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基于随机配置网络的轻量级人体行为识别模型

南 静, 宁传峰, 建中华, 代 伟†

(中国矿业大学信息与控制工程学院，江苏徐州 221116)

摘 要: 针对智能手机受限的计算和存储环境等问题,提出基于流形正则化和QR分解的轻量级随机配置网络人
体行为识别模型.首先,利用流形正则化解决输入数据被随机映射到SCNs隐含层空间后出现难以预测的非线性
分布问题,以提升模型结构的轻量性;其次,采用QR分解降低输出权值计算复杂度,进一步提高模型建模过程的轻
量性;最后,在两个人体行为识别数据集上评估所提出模型在模型识别精度和轻量性方面的有效性.实验结果表
明,与SCNs、CNN等相比,所提出模型对于人体行为识别问题不仅可以实现识别精度的提高,还能有效降低计算
复杂度,提高模型结构的紧致性.
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A lightweight model for human activity recognition using stochastic
configuration networks
NAN Jing, NING Chuan-feng, JIAN Zhong-hua, DAI Wei†

(School of Information and Control Engineering，China University of Mining and Technology，Xuzhou 221116，China)

Abstract: Aiming at the limited computing and storage environment of smart phones, this paper proposes a lightweight
human activity recognition model based on stochastic configuration network with manifold regularization and QR
decomposition. Firstly, manifold regularization is used to solve the problem of unpredictable nonlinear distribution after
the input data are randomly mapped to the hidden layer space of SCNs, so as to improve the lightweight of the model
structure. Secondly, QR decomposition is used to reduce the computational complexity of the output weights and further
improve the lightweight of the model modeling process. Finally, based on two human activity data sets, the effectiveness
of the proposed model in model recognition accuracy and lightweight is evaluated. Experimental results show that,
compared with SCNs, CNN, etc, the proposed model can not only improve the accuracy of activity recognition, but also
effectively reduce the calculation complexity and improve the compactness of the model structure.
Keywords: human activity recognition；smartphone；stochastic configuration networks；manifold regularized；QR
decomposition；lightweight

0 引 言

人体行为识别 (human activity recognition, HAR)
是普适计算中一个十分重要的研究课题,其目的是通
过与计算机进行交互来实现对人体行为的预测.目
前, HAR已被广泛应用于各行各业,从多个方面为人
类生活提供了便利.例如:在智能建筑中,对居住者
行为的连续观察有助于改善建筑设施的智能化设计

和提高建筑中能源利用率[1-2];在医疗保健中,患者的

日常行为信息能够帮助医护人员更加准确地评估他

们的身体状况,进而提高医疗质量和医疗资源使用
率[3-6].
目前, HAR方法主要分为:基于视频图像的HAR

方法和基于可穿戴传感器的HAR方法.前者依赖于
摄像机采集行为图像数据,故容易受到隐私性、光照
和背景等因素影响[7-8];而后者能够避免这些影响,所
以获得了更多关注[9-10].但是,可穿戴传感器存在部
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署繁琐、价格昂贵等问题,不利于广泛实际应用.近
年来,智能手机由于具有普适性、经济性和支持传
感器多样性等特点,吸引了HAR研究人员的极大关
注[11-12].
在基于智能手机的HAR研究中,智能手机传

感器 (三轴加速度和陀螺仪传感器)采集的行为数
据因含有噪声而难以直接使用.为此,特征工程被
广泛应用于各种HAR模型,实现从传感器数据中
提取鲁棒性的人体行为特征.文献 [13]设计了一
款名为HuMAn的人体行为模式识别框架,首先利
用传感器采集行为数据并提取特征,然后建立基
于随机森林 (random forest, RF)和朴素贝叶斯 (naive
Bayesian, NB)的HAR模型,并指出了RF具有更高的
识别精度.文献 [14]将人体行为数据与所处环境信
息相结合,提出了一种基于环境感知的人体行为识别
框架,通过使用决策树(decision tree, DT)、支持向量机
(support vector machine, SVM)和K-近邻 (K-nearest
neighbors,K-NN)等进行实验,表明了基于环境信息
的行为识别框架有助于提高模型的识别性能.文
献 [15]针对不同领域的需求,提出了一种基于级联
集成的人体行为识别学习模型.该模型中每一层
都是由极端梯度提升树 (extremely gradient boosting
trees, EGBT)、RF、极端随机树 (extremely randomized
trees, ERT)和softmax回归组成.在第1层中使用传感
器数据训练这4种模型,进而获得代表每个数据所属
不同类别的概率向量;然后,将初始输入数据和概率
向量串联在一起,作为下一层分类器的输入;最终根
据最后一层分类器得到预测结果.实验结果表明,与
现有识别方法相比,该方法获得了更好的识别精度,
模型训练过程更简单有效.

此外,深度学习(deep learning, DL)也被应用于人
体行为识别,其能够利用堆叠结构直接在原始传感
器数据上自动提取代表性特征,并进行行为识别.文
献 [16]提出了一种一维卷积神经网络 (Convolutional
neural network, CNN)人体行为识别模型,并与标准
RF模型进行了比较,结果表明,深度模型实现了更
高的识别精度.文献 [17]将CNN用于提取代表性特
征, LSTM用于行为识别.文献 [18]利用预处理方法
将传感器数据分为垂直分量和水平分量两种,并在此
基础上提出了增量式双向长短期记忆 (bidirectional
LSTM, BLSTM)网络人体行为识别模型;此外,其为
了进一步增加模型性能,提出了可以处理不同数据的
多类BLSTM.但深度学习模型存在固有缺陷,即:需

要巨大的训练集以及使用梯度法分析计算众多模型

超参数等.因此,利用DL模型进行HAR建模需要消
耗巨大的计算和存储资源.然而,智能手机在CPU和
存储等方面的资源十分有限,因此, DL不适合在智能
手机上进行HAR研究和应用.综上,对于基于智能手
机的HAR而言,亟需找到一种轻量级的HAR学习模
型.
随机学习算法是人们为了提高建模速度而提

出并发展的一类方法.增量式随机向量函数链网
络 (incremental random vector functional-link neural
network, IRVFLNs)作为该领域的代表之一,已在许多
方面得到了广泛应用[19-20]. IRVFLNs从一个小网络
开始,利用增量式方法逐个添加隐含层节点 (隐含层
节点参数在 [−1, 1]的固定范围内随机分配),直到找
到满意的解决方案为止.虽然 IRVFLNs提高了模型
的建模速度,但不合理的分配范围和不恰当的随机分
配方式给 IRVFLNs模型网络结构的紧致性带来了严
重影响.文献 [21]证明了在固定范围内,随机分配隐
含层参数很难保证 IRVFLNs模型的无限逼近性.文
献 [22]从增量式随机学习算法的无限逼近性出发,结
合不等式监督约束提出了一种具有建模速度快、结

构紧致和泛化性良好等特点的随机学习模型—–随
机配置网络 (stochastic configuration networks, SCNs).
目前, SCNs已被成功地应用于数据驱动和光纤预警
等众多领域[23-25].从技术层面上讲, SCNs隐含层参
数是根据不等式监督约束在一个可调区间内随机生

成的,而模型输出权值是利用全局最优求解方法获得
的,这些可以保证模型建模的快速性.从结构层面上
讲,作为一种增量式学习模型,其网络结构可以在增
量学习中自主确定,从而在极大地减少人为干预的同
时增加模型结构的紧致性.假设SCNs的隐含层输出
是一个特征空间,则SCNs使用的全局最优求解方法
就是要在这个空间中找到一组线性分类超平面.但
由于SCNs隐层参数带有随机性,这使得原始数据在
SCNs特征空间往往以难以处理的非线性分布形式
存在,而全局最优求解方法在这种情况下难以发挥
作用.因此,模型结构在紧致性方面会出现不足.此
外, SCNs 增量建模过程中每增加一个节点输出权值
都需要重新进行求解,而由于线性优化求解方法涉及
SVD计算,使得SCNs建模过程较为耗时.
综上所述,现有文献已经提出了诸多HAR模型,

但仍缺少对模型轻量性的研究.本文针对智能手机
资源有限性、SCNs中随机映射输入数据导致的数据
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非线性分布以及输出权值计算耗时等问题,提出一种
基于随机配置网络的轻量级HAR学习模型.在该模
型中,首先将流形正则化方法引入SCNs的增量构建
过程中,解决输入数据被随机映射到SCNs隐含层输
出空间后出现的非线性化分布问题,从模型结构方面
提高轻量性;其次,利用QR分解代替原有的高复杂度
计算输出权值的方法,解决模型增量构建过程中输出
权值耗时问题,从模型建模过程上提高轻量性.本文
所提出的HAR模型包括以下3步: 1)利用智能手机
内置传感器采集行为数据; 2)利用特征工程进行特
征提取; 3)采用本文所提出算法建立HAR模型.本文
在UCI HAR数据集和自建数据集上进行实验仿真,
结果表明,本文所提出的模型是一种轻量级模型,它
非常适合于基于智能手机的HAR研究.

1 基于MR-SCNs的人体识别模型
在HAR中,特征工程和识别模型是两个重要的

研究步骤.特征工程为模型建模和行为识别提供
具有代表性的行为特征.常用的特征包括时域和频
域两种特征.其中:时域特征有助于模型区分 lying、
standing等静态行为,其包括最大值、最小值和平均值
等;频域特征可用于区分动态和静态行为,其包括峰
度、偏度和向量夹角等.具体特征如表1所示.本文在
特征工程所提出的关键行为特征基础上,针对智能手
机有限的资源这一特性,基于SCNs网络,着重研究轻
量化的识别模型,提出一种MR-SCNs模型,具体模型
如下.

表 1 特征表

域 特征

频域

峰度

偏度

最高频率分量

两个向量夹角

频率间隔能量

加权平均

时域

平均值

最大值

最小值

标准差

中值绝对值

信号幅度面积

自回归系数

相关系数

四分位距

平方和均值

信息熵

1.1 MR-SCNs模型

SCNs是一种增量式的单隐层前馈神经网络随
机学习模型,其包含3种实现算法,即SC-I、SC-II和
SC-III[22].由于SC-III中的输出权值是通过解决全局
最优问题获得的, SC-III在泛化性和学习效率两方面
优于其他两种.所以,本文以SC-III为研究对象,文中
所提SCNs皆指SC-III.
在增量构建中, SCNs基于监督机制 (依赖数据)

在可调区间内随机分配隐含层参数,进而保证其无
限逼近性.但SCNs随机分配隐含层参数的本质使得
数据会在其特征空间被随机映射,这种随机映射会
使得数据的内在结构呈现出一种非线性分布.而全
局最优求解方法作为一种线性方法难以解决这种非

线性分布问题,进而会导致模型结构不紧致问题.流
形正则化是一种基于几何理论的数据表示方法,其
通过邻接图来表示数据的内在几何结构特征,这些相
邻信息能够使得原始数据在映射后依旧能够保留变

化前的重要信息.目前,流形正则化已经得到了广泛
应用[26-29].因此,本文将流形正则化理论引入SCNs,
提出流形正则化随机配置网络 (manifold regularized
stochastic configuration networks, MR-SCNs)以解决数
据非线性分布问题,并以此来提高模型紧致性.

MR-SCNs描述如下:
给定一个 span(Γ ),其表示由Γ 构成的函数空

间.假设span(Γ )在L2空间上是稠密的且当bg ∈ R+

时∀g ∈ Γ, 0 < ∥g∥ < bg.给定0 < r < 1,非负实数
列{µL}满足 lim

L→∞
µL = 0和µL ⩽ (1− r),目标函数

f : Rd → Rm.假设已构建好一个带有L − 1个隐层

节点的MR-SCNs,则其输出fL−1可表示为

fL−1(x) =

L−1∑
i=1

βigi(w
T
i x+ bi),

f0 = 0, L = 1, 2, . . . . (1)

其中:x = {x1, x2, . . . , xN}表示训练集的输入样本,
N表示样本数量,xj ∈ Rd, j = 1, 2, . . . , N ; βi =

[βi1, βi2, . . . , βim]T表示与第 i个隐层节点连接的输

出层节点输出权值; gi是第 i个隐层节点的激活函

数;wi、bi在可调区间 [−λ, λ]d和 [−λ, λ]内随机分配

产生,λ从区间 [λmin : ∆λ : λmax]内自动分配.根据
式 (1)可以得到具有L − 1个隐层节点的网络残差

eL−1,即

eL−1 = f − fL−1 = [eL−1,1, eL−1,2, . . . , eL−1,m].

(2)
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本文基于流形正则化理论对不等式约束进行改

进.当第L个节点添加入网络时,激活函数gL需要满

足下列带有流形正则化的不等式约束:

⟨eL−1,q, gL⟩2 ⩾ δL,q

(∥bg∥2 + C1bg
TL∗bg)

2

(∥bg∥2 + 2C1bg
TL∗bg)

. (3)

其中: q = 1, 2, . . . ,m; δL,q的形式如下:

δL,q = (1− r − µL)∥eL−1,q∥2, q = 1, 2, . . . ,m. (4)

带有L个节点的MR-SCNs网络输出权值可以通
过求解如下目标函数获得:

min :
1

2
∥Hβ − f∥2 + C1

2
tr(βTHTL∗Hβ). (5)

其中:C1为流形正则化系数,

β = [β1;β2; . . . ;βL]L×m,

H =


g(wT

1 x1 + b1) . . . g(wT
Lx1 + bL)

...
. . .

...
g(wT

1 xN + b1) . . . g(wT
LxN + bL)


N×L

为隐含层输出矩阵,L∗为拉普拉斯矩阵.
根据式 (5),先计算L∗,再求解输出权值.在MR-

SCNs特征空间中,样本xi被表示为hi = [g(wT
1 xi +

b1), . . . , g(w
T
Lxi + bL)].根据流形正则化理论,其目

标函数为

min :
1

2

∑
i,j

vij∥fi − fj∥22. (6)

其中: fi和fj分别表示hi和hj所对应的输出向量, vij
表示hi和hj的相似度.这里采用K-NN方法计算两
者相似度,步骤如下:

vij =


exp(−∥hi − hj∥22/ρ),

e(hi, hj) = 1 and c(hi) = c(hj);

0, otherwise.

(7)

其中: e(hi, hj) = 1 and c(hi) = c(hj)表示两个隐含

层输出向量互邻且来自同一类.因此,式 (6)可以转化
为如下形式:

min : tr(fTL∗f). (8)

其中: tr(·)表示矩阵的迹, f表示由输出向量组成的
矩阵.由此可得

L∗ = D − V, (9)

其中D是一个对角矩阵,通过下式获得:

Dii =
N∑
j=1

Vij . (10)

对式(5)求导可得

∇ = HT(Hβ − f) + C1(H
TL∗Hβ). (11)

令∇ = 0,可得MR-SCNs输出权值更新表达式

β∗ = (HTH + C1H
TL∗H)†HTf, (12)

其中β∗ = [β∗
1 ;β

∗
2 ; . . . ;β

∗
L]L×m.

事实上,当仅更新第L个节点的输出权值时,网
络的目标函数为

min :
1

2
∥HL−1β̂ + gLβL − f∥2+

C1

2
tr(βT

Lg
T
LL

∗gT
LβL). (13)

其中:HL−1 = [g1, g2, . . . , gL−1], β̂ = [β̃1; β̃2; . . . ;

β̃L−1].
对式(13)求导可得

∇1 = gT
L(gLβL − f) + C1(g

T
LL

∗gLβL). (14)

令∇1 = 0,则网络仅更新单个输出权值时表达式为

β̃L =
⟨e∗L−1, gL⟩

gL2 + C1gT
LL

∗gL
. (15)

其中: ẽL = e∗L−1−β̃LgL, β̃L = [β̃L,1, β̃L,2, . . . , β̃L,m]T,
e∗0 = f , β̃ = [β̃1; β̃2; . . . ; β̃L].
通过分析式 (12)和 (15)可知,式 (15)只对新增输

出权值进行更新,而对已构造的则固定不变.因此,相
对于式(12)这种全局更新的方法是一种次优解.

1.2 MR-SCNs的收敛性分析与证明

定理1 假设span(Γ )在L2 空间中是稠密的,且
当bg ∈ R+时∀g ∈ Γ , 0 < ∥g∥ < bg.对于一个给定的
正实数C1,记

ε =
1

(∥bg∥2 + C1bT
g L

∗bg)2/(∥bg∥2 + 2C1bT
g L

∗bg)
,

0 < ε < 1.给定0 < r < 1,非负实数序列{µL}满足
µL ⩽ (1− r)和 lim

L→∞
µL = 0.对L = 1, 2, . . . ,做如下

定义:

δ∗L =
m∑
q=1

δ∗L,q, δ
∗
L,q = (1− r − µL)∥e∗L−1,q∥2. (16)

新生成的随机基函数gL满足如下不等式:

⟨e∗L−1,q, gL⟩2 ⩾
(b2g + C1b

T
g L

∗bg)
2

(b2g + 2C1bT
g L

∗bg)
δ∗L,q. (17)

输出权值由式(12)计算获得,从而有

lim
L→+∞

∥f − fL∥ = 0.

证明 对于输出权值,利用式 (15)所获得的 β̃L

可以被视为是利用式 (12)所获得的β∗的一种次优

解,由此可得∥e∗L∥2 ⩽ ∥ẽL∥2.又因∥ẽL∥2 = ∥e∗L−1 −
β̃LgL∥2 ⩽ ∥e∗L−1∥2,故∥e∗L∥2 ⩽ ∥e∗L−1∥2, {∥e∗L∥

2}是
单调递减且收敛的.进而可得

∥e∗L∥2 − (r + µL)∥e∗L−1∥2 ⩽
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∥ẽL∥2 − (r + µL)∥e∗L−1∥2 =

m∑
q=1

⟨e∗L−1,q − β̃L,qgL, e
∗
L−1,q − β̃L,qgL⟩−

m∑
q=1

(r + µL)⟨e∗L−1,q, e
∗
L−1,q⟩ =

m∑
q=1

(1− r − µL)⟨e∗L−1,q, e
∗
L−1,q⟩−

m∑
q=1

2⟨e∗L−1,q, β̃L,qgL⟩+
m∑
q=1

⟨β̃L,qgL, β̃L,qgL⟩ =

(1− r − µL)∥e∗L−1,q∥2−
m∑
q=1

⟨e∗L−1,q, gLt⟩
2

(∥gL∥2 + C1gLTL∗gL)2/(∥gL∥2 + 2C1gT
LL

∗gL)
⩽

δ∗L−

m∑
q=1

⟨e∗L−1,q, gL⟩
2

(∥bg∥2+C1bT
g L

∗bg)2/(∥bg∥2+2C1bT
g L

∗bg
⩽ 0.

(18)

因此,可得

∥e∗L∥2 ⩽ r∥e∗L−1∥2 + µL∥e∗L−1∥2, (19)

其中 lim
L→∞

µL∥e∗L−1∥2 = 0.
由式(19)可得 lim

L→∞
∥e∗L∥2 = 0,因此有

lim
L→+∞

∥e∗L∥ = 0. (20)

定理得证. 2
1.3 QR分解计算输出权值

由式 (12)可以看出,引入流形正则化解决数据
在SCNs隐含层输出空间非线性化问题的同时,势必
会增加模型计算复杂度.而智能手机资源 (CPU、内
存、电池电源)的有限性要求所用模型应保证轻量
性.这也是CNN、LSTM等DL模型不适合基于智能
手机HAR研究的主要原因.同时, MR-SCNs模型在
构建过程中每次添加节点时,都需要利用式 (12)求解
输出权值.这种计算输出权值的方式是极其耗时的,
特别是当需要大量隐含层节点进行建模时.因此,本
文利用计算复杂度更低的QR分解[30] 计算MR-SCNs
输出权值,具体过程如下.
令M = HTH + C1H

TL∗H ,则式(12)变为

Mβ∗ = HTf. (21)

对M进行QR分解,有

M = QR. (22)

其中:Q为酉矩阵,R为上三角矩阵.基于式 (21)和

(22), MR-SCNs的输出权值计算方式为

β∗ = R−1QT(HTf), (23)

其中QT = Q−1.
注1 在式 (12)中,模型MR-SCNs的输出权值计

算时一般采用SVD分解,其计算复杂度为O(N3);而
本文使用的QR分解方法的计算复杂度为O(2N3/3),
减少了1/3的计算复杂度.

1.4 所提模型伪代码

为了便于表达,引入变量 ξL,q(q = 1, 2, . . . ,m),
即

ξL,q =
(eL−1,q(x) · gL(x))2

κ
− (1− r−

µL) · eL−1,q(x)
TeL−1,q(x). (24)

其中

κ =
(∥gL(x)∥2 + C1gL(x)L

∗gL(x))
2

(∥gL(x)∥2 + 2C1gL(x)
T
L∗gL(x))

,

gL(x) = [g(wT
Lx1 + bL), . . . , g(w

T
LxN + bL)]

T. (25)

MR-SCNs行为识别模型学习算法包括网络初始
化、隐层参数配置、输出权值优化和预测输出4个步
骤,具体如下.
模型1 MR-SCNs人体行为识别模型.
输入:人体行为数据集x = {x1, x2, . . . , xN}, xi ∈

Rd;
输出:人体行为类型fi, i = 1, 2, . . . , 6.
step 1:网络初始化.
给定训练集{x, f}, x = {x1, x2, . . . , xN},xi ∈

Rd, f = {f1, f2, . . . , fN}, fi ∈ Rm. Tmax为最大的随

机分配次数,Lmax为最大的隐含层节点数, ε为期望
容差, γ = {λmin : ∆λ : λmax}为一组正的标量. e0 =

f, 0 < r < 1, Ω和W为空集.
step 2:隐层参数配置.
step 2.1: for λ ∈ γ;
step 2.2: for s = 1, 2, . . . , Tmax;
step 2.3: 从区间 [−λ, λ]d和 [−λ, λ]中随机分配

wL、bL;
step 2.4: 根据式 (24)、(25)计算ξL,q、gL(x),其中

µL = (1− r)/(L+ 1);
step 2.5: if min(ξL,1, ξL,2, . . . , ξL,m) ⩾ 0;

step 2.6: 将wL和 bL存储于W内, ξL =
m∑
q=1

ξL,q

存储于Ω;
step 2.7: else(返回step 2.1);
step 2.8: end if;
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step 2.9: end for;
step 2.10: if W非空;
step 2.11: 在Ω中找到使ξL最大的隐层参数w∗

L

和b∗L;令HL = [g∗1 , g
∗
2 , . . . , g

∗
L],并计算拉普拉斯矩阵

L∗;
step 2.12: break(跳转step 3.2);
step 2.13: else;
step 2.14: 在 τ ∈ (0, 1− r)内随机选取 τ ,更新

r = r + τ ,返回step 2.2;
step 2.15: end if;
step 2.16: end for (返回step 2.1).
step 3:输出权值优化.
step 3.1:利用式(23)计算网络输出权值β∗;
step 3.2:计算网络残差eL = f −HLβ

∗;
step 3.3:更新e0 = eL, L = L+ 1;
step 3.4: 获得最优的β∗

1 , β
∗
2 , . . . , β

∗
L, w

∗ = {w∗
1 ,

. . . , w∗
L}和b∗ = {b∗1, . . . , b∗L}.

step 4:预测输出.
计算预测输出值f∗ = H∗β∗.

2 实验分析

2.1 数据采集与处理

本文在实验部分使用一个公开数据集 (UCI
HAR数据集)和一个自建数据集来验证所提出模型
在HAR上的有效性.

UCI HAR数据集[31]:该数据集采集了30名年龄
在19∼ 48岁之间的志愿者的行为数据,他 (她)们每
人腰间佩戴智能手机 (三星Galaxy S II)进行6项活动
(walking、upstairs、downstairs、sitting、standing、lying),
利用智能手机内置的加速度计和陀螺仪传感器,在
50 Hz的恒定速率下采集行为数据;然后,利用噪声滤
波器对所获人体行为数据进行预处理,并在2.56 s和
50 %重叠 (128个数据/窗口)的固定宽度滑动窗口下
进行分割;最后,利用特征工程提取鲁棒性特征.该数
据集包括特征数为561的10 299条人体行为数据,其
中训练集为7 209条,测试集为3 090条. UCI HAR是
一个非平衡数据集,具体数据信息分布如图1所示.
自建数据集:为了进一步探究所提出模型与其

他先进模型在平衡数据集和非平衡数据集上的性能

差异,本文利用 iphone XR进行人体行为数据采集.该
数据集中包含特征数为102的4 200条人体行为数据
集,其中训练集为2 940,测试集为1 260.该数据集的
数据采集涉及2个受试者,数据集的具体分布如图1

所示.

walking upstairs downstairs sitting standing lying

!"#$% UCI HAR#$%

0

1

2

&
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#

/
1
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&')*

图 1 数据集中各种人体行为的样本数

2.2 数据采集与处理

本文针对不同数据集的仿真实验均是在CPU
为 i7-9700, 3.00 GHz, RAM为 8 GB的硬件平台上采
用Matlab R2019b软件平台进行的.实验中使用5折
交叉验证来确定MR-SCNs模型的流形正则化参数
C1.实验结果表明,C1 = 0.001为最优.为了验证所
提出方法的有效性,本文将其与 SVM、 IRVFLNs、
SCNs、CNN以及LSTM等模型进行比较.其中: SVM
采用径向基函数为核函数. LSTM由一个含有 200
个隐含层节点的LSTM 层、一个大小为 6的全连
接层和一个 softmax层构成. CNN中包含 3个卷积
层、3个 relu层、3个池化层、一个全连接层和一个
softmax层.同时, CNN和LSTM两种算法的一次训
练中包含 100个批次.而 IRVFLNs、SCNs以及MR-
SCNs的激活函数与Lmax是一致的,分别为 sigmoid
和500. SCNs和MR-SCNs中其余参数为λ = 1 : 1 :

10, ε = 0.05,Tmax = 20.此外,为了保证各种学习模
型公平对比, CNN、LSTM模型设置参考了Matlab官
网对人体行为识别的解决方案[32],并通过交叉验证
得到最优模型参数; IRVFLNs、SCNs、MR-SCNs的结
构和参数是在文献[22]的基础上结合交叉验证得到.

2.3 实验结果

2.3.1 各种模型的性能比较

将本文所提出的MR-SCNs与SVM、IRVFLNs、
CNN、LSTM和SCNs等其他几种先进模型进行对
比,结果如表2所示.值得注意的是,由于SVM不涉
及权重和偏置的随机分配,这使得它在多次运行后
仍具有相同的精度.对于SVM模型,本文使用 libsvm
工具箱进行实现,需要说明的是,虽然其建模时间
为10.62 s,但该实验结果是在直接设置好模型超参
数 (0, 1, 1, 0.01)的情况下获得的,而实际训练时间要
远大于10.62 s.对于CNN和LSTM模型,由于需要大
量且多次的参数调整,它们的建模时间较长,达到了
672 s和1 559.67 s.
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表 2 不同模型在UCI数据集上的行为识别精度

模型 平均精度/% 最小精度/% 最大精度/% 节点数 建模时间/ s

SVM 93.87 − − − 10.62

CNN 91.85 91.09 92.32 − 672

LSTM 93.34 92.57 94.89 200 1 559.67

IRVFLNs 90.12 90.06 91.28 500 123.72

SCNs 93.94 93.79 94.08 500 257.78

MR-SCNs 94.57 94.48 94.59 500 320.81

通过观察实验结果可知,当 IRVFLNs、SCNs和
MR-SCNs三种模型隐含层节点数相同时, SCNs模型
的识别精度在监督机制和可调参数分配区间的帮助

下,比 IRVFLNs模型更优.而流形正则化能够保持数
据内在结构在投影空间不变的特性,使得本文所提
MR-SCNs的识别精度进一步得到改善.然而,流形正
则化也使得所提出模型比SCNs更耗时.此外,为了
比较 IRVFLNs、SCNs和MR-SCNs这3种模型在相同
精度下网络结构的紧致性,本文将RMSE停止值设置
为 0.1,并绘制了这 3种模型随隐层节点增加的收敛
曲线,如图2所示.通过分析图2可知: IRVFLNs模型
所需隐含层节点最多,但模型收敛性远没有达到设
定值;其余两种模型皆达到设定RMSE值, SCNs模型
需要74个隐含层节点,而MR-SCNs模型仅需要67个,
节省了将近9.3 %的隐含层节点.因此,在满足相同精

度的情况下, MR-SCNs需要的隐层节点更少,即模型
结构更紧致 (更轻量),更有利于HAR在智能手机上
实现.
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图 2 3种模型的收敛曲线

为了更好地分析每种模型对于各种行为的识别

能力,本文在图3中给出了这几种模型对不同行为的
识别精度.
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图 3 各种模型在UCI数据集上对不同行为的识别精度

从图 3中可以看出, lying和walking行为几乎是
各种模型识别精度最好的,除了 CNN模型对 lying
行为识别较低外,几乎都达到或接近 100 %的识别
精度.但是, sitting和 downstairs这两种行为最难区
分.其中,对 sitting行为识别较差是因为它与 standing
行为相似,属于静止行为.在这类行为中陀螺仪传感
器的数值几乎为0.而仅仅依赖加速度传感器数据进
行分类时极容易产生误分类情况,因此,导致模型区
分起来很有难度.虽然在upstairs和downstairs等行为
中陀螺仪传感器数据不再为0,但这些行为模式也稍

有相似,故区分起来也会有些难度.此外,本文所提
出的MR-SCNs模型对6种行为识别精度在所有实验
模型中都达到了第1或者接近第1的结果,从而说明
MR-SCNs模型对HAR具有很好的识别能力.
为了探究数据集的平衡与否对模型性能的影响,

本文制作了数据平衡的HAR数据集并在其上面进
行实验仿真,结果如表3所示.通过分析表3可知,所
有模型的整体识别精度都有了明显提高,这直接表
明了平衡数据集的有效性.值得注意:虽然LSTM模
型达到了最好的识别精度,但它的建模时间也是最
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高的,为609 s;而CNN的建模时间也高达309.33 s.这
一结果再次说明DL模型并不适合基于智能手机的
人体行为识别的实际应用.在考虑智能手机的资源
有限性的前提下,本文所提出模型实现了最好的识
别精度.另外,所提出模型的隐层节点数为266.51,小
于SCNs的274.3.因此,可以说明本文所提出的模型
网络结构更紧致.导致这一结果的主要原因是: 1)自

建数据集的样本数为 2 940,远远低于UCI HAR数
据集的7 209,而这两种模型的建模计算复杂度与样
本数密切相关; 2)自建数据集上两种算法的节点数
为274.3和266.51,远低于UCI HAR数据集上500的
节点数; 3)自建数据集的特征数为 102,远低于UCI
HAR数据集上561的特征数.

表 3 不同模型在自建数据集上的行为识别精度

模型 平均精度/% 最小精度/% 最大精度/% 节点数 建模时间/ s

SVM 95.58 − − − 4.61

CNN 96.40 95.92 96.65 − 309.33

LSTM 99.57 99.52 99.67 200 609

IRVFLNs 97.20 97.02 97.57 500 40.16

SCNs 98.82 98.65 999.01 274.3 21.49

MR-SCNs 99.33 99.26 99.40 266.51 23.10

在平衡数据集上各种模型对不同行为的识别结

果如图4所示.通过观察图4可知: downstairs和sitting
这两种在非平衡数据集上识别精度最差的行为均

达到 90 %以上的识别率; standing和 upstairs这两种
行为的识别精度从原来的平均不足 95 %,均达到了

95 %以上;而原本识别结果最好的 lying和walking行
为的识别精度在平衡数据集上也有了明显提升.综
上所述,对于HAR而言,平衡数据集较之非平衡数据
集能更好地提高模型识别能力,建立更优的通用识别
模型.
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图 4 各种模型在自建数据集上对不同行为的识别精度

2.3.2 引入QR分解前后的计算复杂度比较
为了清晰地阐明QR分解在解决引入流形正则

化使得SCNs计算复杂度变大,而加剧智能手机设备
计算负荷问题的能力,本文给出MR-SCNs有无QR时
随隐含层节点增加的建模时间对比结果,如图 5所
示.可以看出:在QR分解的作用下,当隐含层节点数
没有到达 5之前,两者平均建模时间几乎相近;但从
隐含层节点数为5时开始,两者平均建模时间差值逐
渐增大,特别是到达12个隐含层节点时,两者差值达
到了最大,为2.78 s.值得注意的是,在当隐层节点数
到达17之后,两者平均建模时间将保持相近的差值.
这是因为在进行HAR建模过程中,模型需要先进行
一段时间的模型调整时期,这一时期的模型结构还不

够稳定,因此,会出现这种先增大再保持相近的情况.
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图 5 有无增量式QR分解时的建模时间比较

此外,本文还基于UCI HAR数据集计算了MR-
SCNs模型引入QR分解前后的整体建模时间,实验结
果如表4所示.通过观察表4可知:在引入QR分解求
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解输出权值之前,模型的建模时间最大需要348.25 s,
最小也需要 342.81 s,它们之间的差值将近 6 s;而引
入QR分解后,模型建模最大和最小建模时间分别为
323.14 s和318.57 s,它们的差距缩小为4.57 s.出现这
一结果的主要原因是,原有求解方法的计算复杂度会
随着隐含层节点增多 (隐含层输出矩阵变大)呈3次
幂速度逐步增加,而QR分解的计算复杂度远低于原
有计算方法,故相应差距也会变小.因此,模型建模时
间从344.35 s降低到320.81 s,比原始模型建模时间减
少了23.54 s.综上所述, QR分解有助于提高模型建模
过程的轻量性.

表 4 引入QR分解前后模型的建模时间

模型 平均时间/s 最小时间/ s 最大时间/ s

MR-SCNs 344.35 342.81 348.25

MR-SCNs-QR 320.81 318.57 323.14

为了进一步探讨学习模型的行为识别速度,本文
计算了SVM、CNN、LSTM、IRVFLNs、SCNs和MR-
SCNs等在UCI HAR数据集上的测试时间.它们分别
为 0.393 2 s、0.737 3 s、0.163 0 s、0.038 7 s、0.038 1 s
和 0.037 8 s.因 3种随机模型的结构相同,故测试时
间几乎一致.但高质量的隐层参数使得SCNs和MR-
SCNs的测试时间更低.而CNN和LSTM两种模型由
于网络结构较大和超参数较多,两者的测试时间较
长. SVM虽然不涉及模型结构,但二分类的本质导致
SVM一次只能识别一种行为,故在识别6种行为时需
要较长的测试时间.这也说明了本文所建模型是一
种轻量性模型.

3 结 论

本文主要针对智能手机因资源有限而引起对行

为识别模型的紧致性和轻量性的高要求问题,基于随
机配置网络模型,提出了一种带有流形正则化和QR
分解的SCNs模型.首先,利用流形正则化能够在投
影变换过程中保持数据结构不变的特性,解决由输入
数据在SCNs隐含层输出空间非线性化分布而引起
模型结构不紧致问题;其次,使用QR分解解决了MR-
SCNs输出权值更新时计算复杂度大的问题;然后,将
所提出模型与现有先进学习模型在2个真实的行为
识别数据集上进行了比较.结果表明,在可接受的时
间内,本文所提出的MR-SCNs模型在HAR方面优于
其他先进模型.另外,本文还探究了数据集平衡与否
对模型性能的影响.结果表明,相比于非平衡数据集,
平衡数据集有助于提高模型的泛化性和通用性.最
后,分析了QR分解方法的计算复杂度.结果表明, QR

分解方法能够有效降低模型计算复杂度,进而提高模
型的轻量性,减少基于智能手机进行建模时的资源消
耗.
本文研究的轻量化人体行为识别模型,更便于在

嵌入式系统中实施,是实现可穿戴设备识别人体行为
模式的一种算法工具.利用本文所提出的算法模型，
针对特定的环境或任务,细化行为模式,建立识别模
型是未来重点研究内容之一，如分析矿工的作业、休

息等行为,可建立一套安全预警管理机制来保障井下
作业人员的人身安全.
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