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基于协同 LSTM神经网络的人体行为识别研究
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摘 要:在基于传感器的人体行为识别研究中，传统的机器学习方法需要具备一定的人体运动领域知识来做特征提取，而

且工程量大。而现有的神经网络模型结构简单，对数据特征的挖掘不充分从而识别准确率不高。针对上述问题，提出一
种基于协同 LSTM神经网络的人体行为识别方法。该方法首先对 LSTM 模块的结构进行改进，搭建协同 LSTM 神经网络;

然后使用加速度传感器和陀螺仪获取 6轴人体行为数据;再使用滑窗方法和改进的 Z－score 标准化方法对数据进行预处
理;最后利用协同 LSTM神经网络、卷积神经网络和 LSTM 神经网络分别在数据集上进行迭代训练和测试。实验结果表
明，基于协同 LSTM神经网络的识别模型表现最好，识别准确率为 95． 81%，高于 CNN的 91． 53%和 LSTM的 90． 47%，证明
该方法可以有效地进行人体行为识别。
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Research on Human Action Recognition Based on Synergistic
LSTM Neural Network

ZHU Lian－zhang，CHEN Dian－ming，GUO Jia－shu，ZHANG Hong－xia
( School of Computer ＆ Communication Engineering，China University of Petroleum，Qingdao 266580，China)

Abstract: In the sensor－based human action recognition research，feature extraction by traditional machine learning methods needs lots of

work and considerable knowledge in the field of human activity，while the existing neural networks’recognition accuracy is not high for

its simple structure and insufficient feature mining． For this，we propose a new human action recognition approach based on synergistic

LSTM neural network． Firstly the structure of LSTM module is improved and the synergistic LSTM neural network is built; then six－ax-

is human action data are acquired by accelerometer and gyroscope; next，the data will be preprocessed by sliding window and the Z－score

normalization; at last，iterative training and testing are performed on the dataset using synergistic LSTM neural network，convolutional

neural network and LSTM neural network respectively． The experiment shows that the proposed approach is the best with recognition ac-

curacy by 95． 81%，higher than 91． 53% of CNN and 90． 47% of LSTM，which is proved to be effective for human action recognition．
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0 引 言
随着科学技术的飞速发展，便携式和穿戴式智能

设备逐渐在生活与工作领域中发挥着重要的作用，如

人机交互、虚拟现实、运动和医疗保健等［1］。而通过利
用智能设备和计算机技术处理人体行为数据从而实现

行为识别成为了国内外的研究热点。
目前人体行为识别的研究主要有两种方式，一是

通过录像、拍照的方式获取人体行为的视频、图像数
据［2－3］，并对数据进行处理分析。然而该方法较为复

杂，不仅对采集、处理数据的设备要求较高，而且计算
量庞大，另一方面可能存在各种无法预料的环境因素

对数据处理造成不同程度的干扰，并且在隐私保护、便
携性等方面也表现出不足;另一种通过单一或多种传

感器获得多维动作数据［4］，再对数据进行处理分析从

而实现行为识别。
随着智能终端设备领域的不断发展与进步，在智

能终端上集成丰富的传感设备已经非常方便，例如加

速度传感器、磁力计、陀螺仪、全球定位系统等已经可
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以集成在如智能手机、智能手环等可便携、穿戴的设备
上，这样就为智能终端设备应用于行为识别提供了可

行性［5－6］。
Ling 等［7］用 5 个小双轴加速度传感器同时佩戴

在四肢和右髋部位来收集个体日常动作数据，并比较

不同分类器后发现使用决策树能够获得最佳性能，识

别准确率为 84%。Tapia等［8］利用心率监视器以及附
在四肢及腰部的五个三轴加速度计来组成识别系统，

对三十个体育项目动作进行识别，获得了 80． 6%的识
别准确率。文献［9－10］中使用了神经网络与深度学
习，虽然特征提取工程量小，但是网络结构简单，且识

别准确率不足。李锋等［11］使用单一的加速度传感器
进行识别，虽然识别准确率达到 96． 13%，但特征提取
工程量太大，需要专业的运动领域知识，实用性不足。
针对上述问题，提出了一种改进的基于协同长短

期记忆模块的神经网络，并基于该神经网络构建了人

体行为识别模型，并通过实验对其进行验证。

1 LSTM神经网络
1． 1 递归神经网络 RNN

RNN 是包含循环的网络，在 RNN 网络结构中，隐
层节点读取输入层的信息，然后在输出信息的同时，通

过循环结构将信息输入下一步从而实现信息的传递。
RNN 的链式结构与时间序列类的数据结构契合，是一
种适合处理该类数据的神经网络结构。RNN 在语音
识别、语言建模等领域都取得了一定的成就。但是随
着 RNN 模块之间的间距增加，RNN 会很难达到长范
围的依赖，从而出现梯度消失［12］问题。
1． 2 长短期记忆网络
长短期记忆( long short term memory，LSTM ) 网络

由 Hochreiter ＆ Schmidhuber 在 1997 提出［13］。Alex
Graves近期对其进行了改良和推广，将 LSTM 应用在
很多领域，并取得了相当大的成功［14－16］。

RNN 模块结构简单，比如有的结构中只有一个单
一的 tanh层，而 LSTM 通过刻意的设计来避免梯度消
失问题。
图 1 是标准 LSTM 模块的内部结构。

图 1 单个 LSTM 模块结构

LSTM 的关键就在细胞状态 Ct－1 → Ct ，细胞状态

类与传送带相似，直接在整个链上运行，只有少量的线

性信息交互，使得细胞信息便于保持。
LSTM 通过特别设计的一种被称为“门”( gates)

的结构来拥有增加或去除细胞状态上的信息的能力。
遗忘门的原理如式 1 所示:
f t = σ( Wf·［ht－1，xt］+ bf ) ( 1)
输入门的原理如式 2 所示:
it = σ( Wi·［ht－1，xt］+ bi )

C
～

t = tanh( WC·［ht－1，xt］+ bC
{ )

( 2)

细胞更新状态的方式如式 3 所示:

Ct = f t* Ct－1 + it* Ct

～
( 3)

输出门原理如式 4 所示:
ot = σ( Wo［ht－1，xt］+ bo )

ht = ot* tanh( Ct
{ )

( 4)

2 改进的 LSTM网络及人体行为识别模型
Gers ＆ Schmidhuber 提出了基于 peephole connec-

tion变体结构的 LSTM［17］，该结构使各门层也接受细
胞状态的输入，实验结果表示基于这种变体结构的神

经网络比普通的 LSTM 网络表现更好。杨年峰研究了
步态特征及其影响因素，并为量化描述人体运动协调

规律提供了有效手段［18］。受 peephole connection 结构
与人体运动协调规律的启发，文中对 LSTM 模块的结
构进行了改进。
2． 1 改进的 LSTM模块
设计了协同 LSTM 模块 ( synergistical LSTM，S －

LSTM) ，新的结构中对于更新细胞状态信息时，遗忘门
与输入门以同步互补的方式替换标准结构中的分离式

更新方法，更改后的细胞状态信息更新方法如式 5
所示:

Ct = f t* Ct－1 + ( 1 － ft ) * C
～

t ( 5)
S－LSTM模块的内部结构如图 2 所示。

图 2 S－LSTM模块结构
模块中将 peephole connection 结构应用在细胞历

史状态与遗忘门之间，由于式 5 中的更改方式使得遗
忘门与输入门同步互补更新，记忆细胞状态在输出部

·08· 计算机技术与发展 第 28 卷



分于式 4 中已有体现，故而输入门与输出门部分不再
添加 peephole connection 结构。此时遗忘门与输入门
的更新方式如式 6 所示:

f t = σ( Wf［Ct－1，ht－1，xt］+ bf )

it = 1 － f{
t

( 6)

2． 2 基于 S－LSTM模块的神经网络
文中所用的 S－LSTM 神经网络由以下部分构成:

输入层、6 个 S－LSTM层、Softmax分类层和输出层。
2． 3 基于 S－LSTM网络的人体行为识别模型
文中构建了基于 S－LSTM网络的人体行为识别模

型，如图 3 所示。

图 3 基于 S－LSTM网络的人体行为识别模型
2． 4 数据预处理方法
使用调整后的 Z－score 标准化方法对数据进行预

处理，Z－score标准化公式如式 7 所示:

x ＇ = x － μ
σ

( 7)

其中，μ为均值; σ为标准差。
文中对式 7 做了一定的变更，如式 8 所示:

x ＇ = x － μ
σ + ε

( 8)

为避免特定动作使某一轴数据固定从而导致式 7
出现除零错误，引入极小量 ε。

3 实 验
3． 1 数据采集
使用的数据集来自公开的 UCI 机器学习知识库

( smartphone － based recognition of human activities and
postural transitions data set) ［19］，实验数据由 30 名年龄
在 19 ～ 48 岁的志愿者完成，采集设备为 Samsung Gal-
axy S Ⅱ，通过使用加速度传感器与陀螺仪以 50 Hz的
频率获取加速度与角速度数据。志愿者在实验中执行
了由 6 项行为动作组成的活动: 3 项静态活动 ( 站立、
坐立和躺平) 和 3 项动态活动 ( 行走、上楼和下楼 ) 。
传感器信号数据通过噪声滤波处理，在 50%重叠的固
定宽度的滑动窗口( 2． 56 s) 中采样，然后使用 Butter-
worth低通滤波器分离身体加速度和重力，最终得到
10 929 个样本。
3． 2 实验环境和参数设置
实验基于Windows 10 专业版( 版本号 1607) ，处理

器为 Intel Core i7( 2． 5 GHz) ，内存为 8 G，使用支持训
练神经网络的 NVIDIA显卡来提升训练速度。为了验
证提出模型的有效性，选择深度卷积神经网络 CNN和
标准 LSTM 神经网络在相同的数据集上进行实验
对比。
实验所用数据集被分为两部分: 训练集占 70%，

测试集占 30%。将样本标签数据做 one－hot 处理，使
其与样本数据对应。鉴于显存容量有限，使用 mini－
batches方法来进行批梯度下降。由于已经做了标准
化处理( 见式 8 ) ，L2 损失函数相比于 L1 损失函数变
现更佳，所以实验中均使用 L2，优化器使用 Adam，各
模型的学习率都设为 0． 002，迭代次数为 1 000。
3． 3 实验结果分析
三种网络模型在实验中随着迭代次数增加，不断

优化参数，并在数据集上进行识别准确率的验证对比。
各模型在训练集和测试集上的表现分别如图 4 和图 5
所示。

图 4 各模型在训练过程中的识别准确率

图 5 各模型在测试过程中的识别准确率
可以看到，随着迭代次数的增加，各模型的准确率

不断上升，刚开始 CNN 的收敛速度最快，S－LSTM 次
之，LSTM最慢，各模型在测试集上的识别准确率要低
于在训练集上的表现。
因为实验本身在一定程度上受参数随机初始化效

果的影响，所以对各模型在测试集上都进行 5 次实验，
然后取其平均准确率作为对比依据，其对比结果如表

1 所示。
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表 1 各模型在测试集上的平均识别准确率%

神经网络模型 平均识别准确率

CNN

S－LSTM

LSTM

91． 53

95． 81

90． 47

由表 1 可知，三种模型中，S－LSTM 表现最好，准
确率达到 95． 81%，而 CNN 表现平稳，识别准确率为
91． 53%，而标准 LSTM在迭代过程中的识别准确率波
动较大，但最终与 CNN相差较小，为 90． 47%。实验结
果表明，提出的基于 S－LSTM 神经网络的人体行为识
别模型表现最好，是一种有效的人体行为识别方法。

4 结束语
基于 S－LSTM神经网络的模型实现了人体行为识

别，通过与 CNN、标准 LSTM神经网络模型在 UCI人体
行为识别数据集上进行了实验对比，表明该方法识别

效果最好，说明该方法适合处理人体行为时域数据，能

够充分挖掘其数据特征，提高识别准确率。实验使用
的是加速度传感器与陀螺仪获取的 6 轴传感数据，目
前随着科技的发展，更多的传感器可以集成在便携智

能终端设备上，比如磁力计、GPS、摄像头和麦克风等，
可以大大丰富数据的多维性。相信在未来的工作中，
人们可以通过使用更优秀的网络模型和方法处理基于

多传感器的人体行为数据，从而更好地提升识别准

确率。
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