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摘 　 要:
 

基于可穿戴传感器的人体行为识别方法不能很好地处理时间序列数据采样点之间的结构信息,也忽略了

数据样本之间的潜在联系。 针对这一问题,提出了混合时频特征和结构特征的图卷积神经网络模型进行人体动作

识别。 首先,通过小波包变换获取原始信号的时频特征,进一步构建时空图提取信号的结构特征以挖掘采样点间

的动态特性,并在结构特征中加入距离约束,弱化时空图中远距离邻居对中心节点的影响。 其次,考虑到结构特征

提取时受时空图拓扑关系影响较大,选择样本的时频特征构造图卷积神经网络的输入拓扑,混合时频特征和结构

特征作为网络输入特征。 最后,输入特征沿着输入拓扑结构传播,得到最终分类结果。 为了评估所提模型的性能,
在 WHARF 和 DataEgo 数据集上进行了实验验证。 实验结果表明:所提模型的 F1 分数相比已有的基于卷积神经网

络模型在 WHARF 和 DataEgo 上均有提升,WHARF 数据集上 F1 最高提升 19. 58 百分点,DataEgo 数据集上 F1 最高

提升 26. 44 百分点,证明所提出模型通过挖掘动态特性能够有效提高动作识别能力。
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　 　 青少年运动损伤、人群异常检测以及老年人独

居安全问题受到社会的广泛关注。 传感器因其采

集、存储数据量少,不涉及隐私问题以及易于集成在

智能设备中的优势,被广泛应用于行为分析 [ 1] 、医

疗保健 [ 2] 、智能家居 [ 3] 等人类行为感知领域。 在过

去的几年里,机器学习算法吸引了人类行为识别

( human
 

activity
 

recognition,
 

HAR) 领域研究者的目

光。 Chen 等 [ 4] 提出了一个卷积神经网络 ( convolu-
tional

 

neural
 

networks,
 

CNNs)模型,对卷积核进行修

改以处理智能手机的三轴加速度计信号来识别人类

活动。 Ignatov
 [ 5] 将 CNNs 提取的局部特征与时间

序列的统计特征相结合,保留关于原始信号的全

局特征信息。 Wang 等
 [ 6] 提出用分层深度长短时

记忆神经网络提取时序信号的时域和频域特征完

成分类任务。 Su 等 [ 7] 提出深度双向长短时记忆模

型将长序列原始数据处理成双向输出向量,然后

使用 CNNs 从输出向量中提取局部特征。 基于长

短时记忆神经网络的方法考虑到了时间序列的上

下文的语义信息,却忽略了同种动作样本之间的

相关性。 此外,这些传统深度学习方法的特征提

取集中在数据值上,缺乏对数据中隐藏的结构与

关系信息的探索。
与视频或时间序列信号不同,非欧空间的图结

构包含了丰富的拓扑信息。 图卷积神经网络( graph
 

convolutional
 

neural
 

networks,
 

GCNs) 因其强大的推

理能力和良好的解释性成为深度学习的焦点 [ 8] 。
目前,很少有研究者利用 GCNs 来学习和挖掘可穿

戴传感器采集的人类行为信号的隐藏拓扑关系。
Ahmad 等 [ 9] 首次提出采用时间序列图模块将原始

HAR 转换为图结构,通过 GCNs 聚合更新样本特征

实现动作识别。 这种图形构造方法仅通过构建样本

采样点间的时序拓扑关系来完成信息传递,没有形

成样本的幅值结构信息。 Donner 等 [ 10] 总结了 3 种

将时间序列转换为图形的表示方法:递归网络、转移

网络 和 可 视 图。 水 平 可 视 图 ( horizontal
 

visibility
 

graph,
 

HVG) [ 11] 作为可视图的简化,将时间序列转
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换为图形的同时保留了时间序列拓扑与动态特征。
Li 等 [ 12] 通过加权水平可视图的方式为故障信号构

建时空图,并通过图同构网络对图形进行分类。 这

种分类方法考虑了采样点之间的结构信息,却忽视

了样本之间的信息交流。
为了解决这些挑战,本文提出了一种混合结构

特征和时频特征的 GCNs( graph
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

with
 

hybrid
 

time-frequency
 

and
 

construction
 

characteristics,
 

HTC-GCN) 。 其中心思想是将 HVG
构建的时空图转换为节点,并且在具有相似特征的

节点之间构建边,实现样本自身以及样本之间的信

息传递。
本文的主要工作包括以下 3 个方面。
(1)将 HVG 构建的时空图表示为拉普拉斯矩

阵并通过正交分解得到动作样本的结构特征以挖掘

采样点间的动态特性。
(2)在人体动作时间序列的结构特征中加入距

离约束,弱化时空图中远距离邻居对中心节点的影

响。 进一步提高模型的拟合能力。
(3) 设计了一个混合时频特征和结构特征的

GCNs 模型,克服结构特征受时空图拓扑关系影响

较大的问题,进一步提高模型的识别能力。

1　 人体行为识别方法

本文工作旨在建立一个 HTC-GCN 模型(如图 1
所示) 突破传统 HAR 方法中时序信号结构特征提

取困难的问题,探索 GCNs 在可穿戴式 HAR 领域的

有效性。 HTC-GCN 核心思想是将非结构化时间序

列转化为语义丰富的结构化图,不仅能提取动作信

号中的时频特征,还能将信号中潜在的结构信息转

变为结构特征。 为此,本文首先通过小波包变换提

取动作信号中的时频特征 F d, 同时采用拉普拉斯矩

阵表示 HVG 算法构造的时空图,并利用正交分解提

取动作信号的结构特征 F c。 其次,时频特征 F d 与

结构特征 F c 结合构成图神经网络输入特征 X。 此

外,考虑到动作样本的划分通过滑动窗口实现导致

HVG 构建的样本拓扑存在差异,本文利用时频特征

构造 GCNs 的输入拓扑。 最后,通过训练两层图卷

积模块,使输入特征 X 在输入拓扑图上传播,最终

得到与分类任务最相关的信息 H。

图 1　 所提出的人类行为识别模型

Figure
 

1　 The
 

proposed
 

HAR
 

model

1. 1　 提取动作的时频特征

本文采用长度为 128、重叠率为 50% 的固定宽

度滑动窗口对数据集中的加速度计信号进行处理。

使用加速度计传感器的 4 个通道(X 轴加速度、Y 轴

加速度、Z 轴加速度和三轴合成加速度) ,因此将有

1 个 4 × 128 的输入 矩 阵。 基 于 离 散 小 波 包 变 换
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( DWPT ) 对 每 个 通 道 进 行 分 解, 小 波 变 换 公

式 [ 13- 14] 为

d j,2n
i = ∑

k
h k - 2ld

j - 1,n
k ;

d j,2n + 1
i = ∑

k
g k - 2ld

j - 1,n
k 。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)

式中: d 为小波包分解系数; h 为高通滤波器系数;
g 为低通滤波器系数; j 和 n 均为小波包节点数。 通

过二范数计算子带长度得到时频特征 F d。
1. 2　 提取动作的结构特征

1. 2. 1　 基于水平可视图的时空图构建

人的运动信号中包含大量的动态属性,这些动

态属性可以表示为时序信号的结构信息。 本文通过

HVG 构建时空图来获取原始信号结构信息。 相比

于传统的特征提取方法,时空图不仅包含了时序信

号的采样点信息,同时保留了动态属性,进一步提高

特征的识别能力。 为了减弱传感器安装所造成的方

向误差,本文仅对样本的三轴合成加速度构造时

空图。
(1) 图形表示。 时空图表示为 G S = (V S,A S,

W S) ,其中 V S 为节点特征矩阵; A S 为节点之间的边

连接矩阵; W S 为图的权重矩阵。
(2)图形构造。 HVG 算法将时间序列转换为 N

个节点的图,节点特征为对应样本点的采样值即

V S = ( v1
S,v2

S,…,vNS ) 。 仅当没有中间数据高度与 v iS
和 v jS 中间的水平连接相交时,2 个节点之间存在无

向边,边连接矩阵 A S 的表达如下所示:

a i,j
S =

1,节点 v iS 和 v jS 存在边连接;

0,其他。{ (2)

式中: a i,j
S 为 A S 第 i 行 j 列的元素。

图 2 为 HVG 算法图解。 图 2( a)描绘了时间序

列 (0. 8,0. 2,0. 3,0. 6,0. 1,0. 7) 的条形图,并画出

2 个条形柱之间未出现相交的水平线,由此可生成

如图 2( b)所示的 HVG,其中包含 6 个节点和 9 条无

向边。 由此可见,HVG 中的每个节点至少与其时间

相邻的节点是有边连接的。 此外,HVG 在仿射映射

下保持不变,使得不同的采样频率和归一化不会影

响图形结构 [ 13] 。
(3)权重矩阵构造。 由于传感器采集的时间序

列信号中存在噪声,导致远距离采样点之间出现干

扰边缘,这将阻碍识别性能。 为了抑制干扰边缘产

生的影响,本文为时空图边连接添加如式( 3) 所示

的权重约束:

w i,j = 1
| i - j |

。 (3)

图 2　 HVG 算法图解

Figure
 

2　 Illustration
 

of
 

HVG
 

algorithm

式中: i 为中心节点的时序序号; j 为邻居节点的时

序序号。 权重矩阵 W S 元素由式(4)计算得到:

w i,j
S =

Dis( v iS,v jS)w i,j,a i,j
S = 1;

0,a i,j
S = 0。{ (4)

式中: Dis(·) 为节点 v iS 和节点 v jS 间的欧氏距离。
1. 2. 2　 基于时空图的结构特征提取

利用图中包含隐藏结构信息的优点,采用图论

的方法进行时空图特征提取。 首先依据时空图中的

权重矩阵得到拉普拉斯矩阵,然后对拉普拉斯矩阵

进行正交分解得到动作的结构特征。
(1)拉普拉斯矩阵构建。 在谱图分析中,拉普

拉斯矩阵 L 的定义为

L = D - W S。 (5)
式中: D 为度矩阵,其对角线元素表示为

d i,i = ∑
N

i = 1
∑

N

j = 1
w i,j

S 。 (6)

　 　 ( 2) 正交分解。 对实对称拉普拉斯矩阵通过

式(7)进行正交分解:
L = UΛUT 。 (7)

式中: Λ = diag(λ0 ,λ1 ,…,λN - 1 ) 为特征值矩阵; U
为特征向量。 最后将每个时空图转变为一维特征向

量 F c = [λ0 ,λ1 ,…,λN - 1 ] 来表示样本的结构特征。
1. 3　 混合结构与时频特征的图卷积神经网络模型

构造 GCNs 有 2 个主要步骤:输入拓扑图构造

和图卷积。 将动作数据的结构特征和频谱特征作为

图的节点,并通过确定节点之间的相关性构造图

结构。
1. 3. 1　 输入拓扑图构造

将原始动作信号表示为属性图 G = (X,E,
A) 。 其中, X 为图的输入特征,其数目为样本总数

M ; E 为图的边集; A 为任意 2 个节点之间连接的
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相邻矩阵。
(1)输入特征 X。 将样本的时频特征 F d 和样

本的结构特征 F c 进行拼接,得到 GCNs 最终的输入

特征 X:
X = hstack F d,F c( ) 。 (8)

式中: hstack(·) 表示将括号中的元素按水平方向

叠加。
(2)边集 A。 边集最重要的需求就是在相同类

别节点之间创建更多的边缘连接的同时减少不同类

型之间边缘连接,从而加强同类节点之间的内聚度,
降低异类节点之间的耦合度。 由于 HVG 构建的样

本结构差异性较大,通过样本的结构特征 F c 来构建

边集难以找到合适的边连接。 相同动作在同一个运

动周期中的时间序列信号的时频特征具有相似性,
本文根据时频特征 F d 构建边集:

p i = sort(Dis i) ;

S i = {pm
i | m = 1,2,…,k} 。{ (9)

式中: Dis i 为节点 i 特征与其他节点特征之间的欧

氏距离; sort(·) 为升序算子; p i 为排序后的 Dis i;S i

为 p i 中前 k 个数的节点序号集合。 最后将节点 i 与
S i 中存在的节点之间创建边连接。

(3)相邻矩阵。 相邻矩阵 A ∈ RM ×M 的元素为

a i,j =
1,节点 x i 与 x j 存在边连接;

0,节点 x i 与 x j 不存在边连接。{ (10)

1. 3. 2　 图卷积神经网络

将 G = X,E,A( ) 作为 GCN 的输入图形,第 l 层
的输出为 [ 8]

H ( l) = ReLU D
~ - 1

2
A
~
D
~ - 1

2
H ( l - 1) W ( l)( ) 。 (11)

式中: ReLU(·) 为激活函数; W ( l) 为 GCNs 第 l 层
的权重矩阵; H ( l - 1) 为第 l - 1 层的输出特征且

H ( 0) = X;A
~ = A + I 意味着在进行图卷积时节点能从

自身学习到更多特征; D
~
为 A

~
的度矩阵,其对角元

素 d
~

i,j = ∑
M

i = 1
∑

M

j = 1
a
~

i,j。 最后将输出的特征输入到

SoftMax 层完成动作分类。

2　 实验与结果分析

2. 1　 实验数据

本文提出的模型在 2 个真实的动作数据集上进

行评估。 WHARF[ 15] 数据集在 32
 

Hz 频率下使用加

速度计收集 12 类动作的时序信号。 动作包含刷牙、
梳头和吃饭等复杂活动。 使用长度为 256、重叠率

为 50%的固定宽度滑动窗口对数据进行样本划分。
DataEgo[ 16] 数据集在 15

 

Hz 频率下使用加速度计和

陀螺仪收集 20 类动作的时序信号。 动作包含刷牙、
梳头和吃饭等复杂活动。 使用长度为 256、重叠率

为 50%的固定宽度滑动窗口对数据进行样本划分。
2. 2　 实验环境设置与评测指标

为了评估本文提出的模型,随机选取数据集中

70%的样本作为训练集,30% 的样本为测试集。 通

过准确率( Accuracy) ,召回率(Recall) 以及 F1 分数

与文献[4,
 

17 - 19] 的方法进行比较。 原始数据已

经转换为输入矩阵 XM × 160 , 表示每个样本有 160 个

特征。 设置隐藏层 nhid1 = 128、二层 GCNs 的输出

层 nhid2 = 64。 使用学习率为 0. 001 的 Adam 优化

器,weight decay 设 置 为 10- 4 , 最 大 迭 代 次 数 为

2
 

000。 所有方法均使用相同的参数运行 10 次,并
报告平均结果。 所有算法都是由 Python

 

3. 7 用

Pytorch 编写的,并由具有 Intel
 

Xeon
 

E5-2665
 

CPU
和 32

 

GB
 

RAM 的服务器处理。
2. 3　 实验结果

2. 3. 1　 在 2 个数据集上的分类结果对比

表 1 给出了本文提出的 HTC-GCN 模型与其他

方法的分类性能对比结果。 由表 1 可以看出,本文

方法在 DataEgo 数据集上的 3 个常用评价指标都具

有优势。 同时在 2 个数据集中所提模型在 F1 分数

上有更好的表现。 其中在 WHARF 数据集上,本文

模型较对比模型的 F1 分数最大提高了 19. 58 百分

点;在 DataEgo 数据集上,本文模型较对比模型的

F1 分数最高提升了 26. 44 百分点。 这充分说明

GCNs 通过在拓扑结构上聚合相邻节点之间的特

征,能实现节点之间信息的有效交流。
表 1　 不同方法在 2 个数据集上的分类结果

Table
 

1　 Classification
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

two
 

datasets %

数据集 方法 Accuracy Recall F1
文献[4] 67. 05 42. 88 42. 60

WHARF
文献[17] 68. 73 44. 01 43. 78
文献[18] 75. 27 58. 17 60. 49
本文方法 75. 89 60. 95 62. 18
文献[4] 55. 19 43. 83 43. 00

DataEgo
文献[17] 58. 17 45. 71 44. 68
文献[19] 76. 14 65. 10 64. 92
本文方法 76. 97 67. 22 69. 44

　 　 为 了 更 直 观 地 表 示 HTC-GCN 网 络 模 型 在

WHARF 数据集上的表现,图 3 给出了其识别结果

的混淆矩阵图。 可以看出,数据集中走路和上下楼、
起床和躺、坐下和站起这些高度相似的行为误差率

较高,但对于其他大部分行为都能够准确识别其行为

类别,证明了本文方法在复杂行为识别上的有效性。
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图 3　 HTC-GCN 在 WHARF 数据集上准确率混淆矩阵

Figure
 

3　 Accuracy
 

confusion
 

matrix
 

of
 

HTC-GCN
 

on
 

WHARF
 

dataset

2. 3. 2　 结构特征对所提模型的性能影响

结构特征对本文方法分类结果的影响如表 2 所

示,测试过程的损失下降曲线如图 4 所示。 其中

DWPT 表示仅使用时频特征对动作进行分类;DW-
PT+HVG 表示使用不添加约束的结构特征与时频

特征融合对动作进行分类;DWPT+WHVG 表示使用

添加约束的结构特征与时频特征融合对动作进行分

类。 显然,在 2 个数据集中,时频特征与结构特征的

融合取得了比单一使用时频特征更好的效果。 添加

上权重约束之后的 DWPT + WHVG 拥有与 DWPT +
HVG 相近的准确率和 F1 分数,而损失值的下降速

率却快于未加约束的 DWPT +HVG。 这充分说明本

文通过 HVG 构建时空图,并利用具有额外距离约束

的拉普拉斯矩阵表示时空图提取出动作信号结构特

征的有效性。
表 2　 结构特征对所提方法分类结果的影响

Table
 

2　 Influence
 

of
 

structural
 

characteristics
 

on
 

classification
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

method %

数据集 方法 Accuracy F1

WHARF
DWPT

DWPT+HVG
DWPT+WHVG

68. 16
75. 59
75. 89

57. 79
63. 09
62. 18

DataEgo
DWPT

DWPT+HVG
DWPT+WHVG

70. 22
76. 97
76. 97

63. 20
68. 55
69. 44

图 4　 HTC-GCN 模型在 2 个数据集上的损失下降曲线

Figure
 

4　 Loss
 

curves
 

of
 

HTC-GCN
 

model
 

on
 

two
 

datasets

2. 3. 3　 构图方式对所提模型的性能影响

构图方式对 HTC-GCN 分类结果的影响如表 3
所示。 其中 TF 表示按时频特征构造 GCNs 输入拓

扑图;HVG 表示按加权结构特征构造输入拓扑图;
TF+HVG 表示按输入特征构造输入拓扑图。 实验表

明,单一地通过时频特征构造输入拓扑取得了很好

的效果。 这不仅说明时频特征构造的输入拓扑图克
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服了重采样导致的样本结构差异,而且合适的拓扑

构造能帮助 GCNs 更好地完成分类任务。
表 3　 构图方式对所提方法分类结果的影响

Table
 

3　 Influence
 

of
 

graph
 

construction
 

on
 

classification
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

method %

数据集 方法 Accuracy F1

WHARF
TF

HVG
TF+HVG

75. 89
59. 64
59. 91

62. 18
39. 90
39. 97

DataEgo
TF

HVG
TF+HVG

76. 97
50. 27
50. 72

69. 44
37. 19
38. 12

2. 3. 4　 滑动窗口宽度对所提模型的性能影响

滑动窗口宽度对 HTC-GCN 分类结果的影响如

表 4 所示。 数据集 WHARF 和 DataEgo 在窗口宽度

为 256 时取得最好的 F1 结果。 实验表明,窗口宽度

并非越大识别效果越好:窗口越大,样本中所含动作

周期量变多的同时样本数目减少,削弱了深度模型

的学习能力;窗口越小,样本数目增多,样本中所含

动作周期量减少,样本特征不足,同样削弱了模型的

学习能力。
表 4　 滑动窗口宽度对所提方法分类结果的影响

Table
 

4　 Influence
 

of
 

sliding
 

window
 

width
 

on
 

classification
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

method %

数据集 窗口大小 Accuracy F1

WHARF

24
36
64

120
128
256
512

57. 44
58. 34
60. 92
66. 76
65. 86
75. 89
90. 49

49. 72
50. 94
53. 68
58. 34
56. 86
62. 18
57. 44

DataEgo

24
36
64

120
128
256
512

69. 81
70. 79
73. 24
76. 01
75. 35
76. 97
67. 12

61. 49
63. 07
65. 66
68. 22
67. 88
69. 44
53. 14

3　 结论

本文在关注可穿戴传感器采样点之间结构信息

的同时捕获动作样本之间的潜在关系,探索 GCNs
在人体动作时间序列建模上的可能。 在 WHARF 和

DataEgo 数据集上取得的显著改进表明,本文提出

的 HTC-GCN 克服了传统深度学习方法的局限性,

初步证明挖掘非结构化时间序列的结构信息是提升

可穿戴 HAR 性能的有效途径。 基于 GCNs 的 HAR
模型还有很多需要探索的问题,包括节点内部特征

和节点关系对分类模型的贡献度等。
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Abstract:
   

The
 

existing
 

methods
 

for
 

human
 

activity
 

recognition
 

using
 

wearable
 

sensors
 

could
 

not
 

capture
 

the
 

struc-
tural

 

information
 

between
 

the
 

sampling
 

points
 

of
 

time
 

series
 

effectively
 

and
 

might
 

ignore
 

the
 

potential
 

connections
 

between
 

samples.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

graph
 

convolutional
 

neural
 

network
 

model
 

with
 

hybrid
 

time-frequency
 

and
 

structural
 

characteristics
 

was
 

proposed
 

for
 

human
 

activity
 

recognition.
 

Firstly,
 

the
 

time-frequency
 

characteris-
tics

 

of
 

the
 

original
 

signal
 

were
 

obtained
 

by
 

wavelet-packet
 

transform,
 

and
 

the
 

spatio-temporal
 

graph
 

was
 

further
 

con-
structed

 

to
 

extract
 

the
 

structural
 

characteristics
 

to
 

identify
 

the
 

dynamic
 

characteristics
 

between
 

the
 

sampling
 

points.
 

The
 

distance
 

constraint
 

was
 

added
 

to
 

the
 

structural
 

characteristics
 

to
 

weaken
 

the
 

influence
 

of
 

long-distance
 

neighbors
 

on
 

the
 

central
 

node
 

on
 

the
 

spatio-temporal
 

graph.
 

Considering
 

that
 

the
 

extraction
 

of
 

structural
 

characteristics
 

was
 

greatly
 

affected
 

by
 

the
 

topological
 

relationship
 

of
 

the
 

spatio-temporal
 

graph.
 

The
 

time-frequency
 

characteristics
 

of
 

the
 

samples
 

to
 

construct
 

the
 

input
 

topology
 

of
 

the
 

graph
 

convolutional
 

neural
 

network
 

were
 

selected,
 

and
 

the
 

time-
frequency

 

and
 

structural
 

characteristics
 

were
 

combined
 

as
 

the
 

input
 

features
 

of
 

the
 

network.
 

Finally,
 

the
 

input
 

fea-
tures

 

propagated
 

along
 

the
 

input
 

topology
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

classification
 

result.
 

To
 

evaluate
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

model,
 

experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

WHARF
 

and
 

DataEgo
 

datasets.
 

Results
 

in
 

terms
 

of
 

F1
 

scores
 

indicated
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

outperformed
 

existing
 

convolutional
 

neural
 

network-based
 

methods,
 

achieving
 

a
 

maximum
 

improvement
 

of
 

19. 58
 

percentage
 

points
 

on
 

the
 

WHARF
 

dataset
 

and
 

26. 44
 

percentage
 

points
 

on
 

the
 

Da-
taEgo

 

dataset.
 

It
 

demonstrated
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

could
 

effectively
 

enhance
 

the
 

capability
 

of
 

activity
 

recogni-
tion

 

by
 

exploiting
 

dynamic
 

characteristics.
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graph
 

convolutional
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networks;
 

wearable
 

device;
 

human
 

activity
 

recognition;
 

spatio-temporal
 

graph;
 

feature
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