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基于传感器的人体行为识别技术具有低功耗，

高便携性，高隐私的特点，在老人监护、重病患者

监护和儿童监护等健康医疗方面具有重要的研究价

值。相对于基于视频的活动识别系统，基于传感器

的人类活动识别系统由加速度计、陀螺仪等行为识

别传感器构成。

以往的关于传感器人类行为识别的算法研究，

忽略了不同行为类别间的不平衡特性，导致算法难

以精确识别人体的少类行为。已有的关于剪切集成

算法中的弱学习器的挑选过程没有考虑不同弱学习

器在不同类别不平衡数据集上的多样性问题，降低

了剪切集成算法的泛化性能。为解决人体行为识别

的不平衡问题和提高弱学习器的多样性，本文采用

下采样方法从大类和小类数据集中随机抽取选出若

干组数量上相等的两种数据的集合，将多个不平衡

数据变成平衡数据。本文提出了一种基于遗传算法

的负相关剪切集成不平衡行为识别算法。

1 基于遗传的负相关剪切集成不平衡行为

识别算法

1.1 基于传感器的行为识别算法研究现状

不平衡问题是数据挖掘中十大最有挑战性的问

题之一。类别不平衡数据是指其中一个类别数量远

超过其他类的数量。为了保证模型的预测精度，模

型训练时倾向于将小类分错分为大类样本，以提高

训练模型的预测精度。

国内外许多高校和研究机构以及学者对基于传

感器的行为识别算法进行了大量的研究 [1-15]。

1.2 本文算法模型与框架

以往的基于传感器的人体活动识别算法忽略了

数据的不平衡特性，导致算法难以高精度地识别人

体的少数类行为，但是往往一些少数类行为是我们

更加关注的，例如老人跌倒等动作往往属于少数类

动作，但是这些动作往往是我们在老人监护中更期

望关注的行为。为解决人体行为识别的不平衡问题，

本文采用下采样方法从大类和小类数据集中随机抽

取选出若干组数量上相等的两种数据的集合，将多

个不平衡数据变成平衡数据。其次，多个平衡数据

集上训练多个弱分类器。然后，本文以弱分类器的

负相关和预测精度为代价函数，使用遗传算法挑选

出能够使代价函数值最高的弱分类器来构成集成分

类器 。使集成算法内的弱学习器具有较高预测精度

和多样性。最后，本文使用挑选出的弱学习器构成

集成学习器对人的行为进行集成分类。

集成学习中弱分类器的预测精度和弱分类器的

多样性是影响集成学习的两个重要指标，以往的研

究仅仅考虑数据集的整体多样性，并没有分别考虑

多类和小类间的多样性。本论文充分考虑了分类器

在多数类别和小类上的多样性 [16]。下面公式 (1) 给
出了本文的代价函数：
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公式 (1) 中 xp 代表被训练数据，yp 代表数据的

真实值，hi(xp) 表示弱分类器对数据的预测值，H(xp)

表示集成的分类器。 0,1!m ^ h表示分类器的学习参

数，分为两种，一种是对大类数据的学习权值 maxm

，另外一种是对小类数据的学习权值 minm 。公式 (2)
中 min max2m m 。式 (1) 中第一项 (hi(xp) － yp)2 为分
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罚函数。第二项的目的是使当前学习器与集成学习

器中剩余的学习器之间负相关。在训练的过程中，

每一个弱学习器不仅仅只是减小自己预测值和真实

值之间的误差，同时也会增大弱学习器之间的差异

性，从而提高小类的多样性。

算法步骤

步骤 1：初始化

训练集 S={xp，yp}，分类器集合 H={hi，…

hk}，n 为弱学习器个数，t 为遗传算法最终挑选出来

图 1 基于遗传的负相关剪切集成不平衡行为识别算法示意图

Fig.1 The diagram of behavior identification algorithm of 
negative imbalance pruning ensemble handling imbalance 

based on genetic algorithm
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的弱学习器个数。Gen 为遗传算法迭代的次数。

步骤 2：
对行为数据集采用underbagging算法进行建模，

建立行为识别的 underbagging 预测模型。模型内的

弱学习器为 hi，强分类器为 H。

步骤 3：
For m=1：Gen
算法以公式 (1) 为遗传算法的 fitness 函数，选

择出 gen 个弱学习器，使 m 个弱学习器集成后的

AUC 为最高。

End
步骤 4：
对测试集的样本进行分类，并输出预测精度。

1.3 UnderBagging 集成算法

UnderBagging 算法对数据集进行随机抽取，抽

取出不同的训练样本集合，然后不同的弱分类器在

不同的训练样本集合上进行训练，训练出的弱分类

器构成一个强分类器 [17]。强分类器对未分类的预测

样本进行预测分类。集成算法中的弱学习器精度和

弱分类器多样性是影响集成算法预测精度的两个关

键指标 [17]。Underbagging 算法对不平衡问题进行了

处理，但是没有挑选弱分类器。                                 

1.4 负相关学习

负 相 关 学 习 (Negative correlation learning，
NCL) 是一种常用于神经网络集成的集成学习算法，

它是把基学习器之间的差异性作为一个显性的度量

标准引入到神经网络的损失函数中去，进而影响神

经网络的训练。通过调整影响因子可以权衡基神经

网络之间的性能与多样性，以谋求获得一个性能最

优的集成神经网络模型。

NCL 算法创造出不同的弱学习器，让弱学习器学

习数据的不同部分，提高学习器之间的多样性 [18-19]，

以下式为例。假设数据集 T={(xp，yp，p=1，…，…，

N)}，H(xp) 为强学习器，其定义如下：
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式中，M 为弱学习器分类个数，hi(xp) 为弱学习器对

xp 样本的预测值，H(xp) 为集成输出。 

Ci 为集成学习的负相关值：
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NCL 算法提高集成学习内不同弱学习器间的多

样性。然而以往的关于集成算法 NCL 多样性的研究

往往关注的是样本的整体多样性，并没有关注不同

类别内弱学习器的多样性。

1.5 遗传优化算法

达尔文的“物竞天择，适者生存”生物进化论

是遗传优化算法的基础理论。遗传优化算法是生物

学科和数学学科的交叉学科领域的一种寻找最优解

的优化算法 [20]。遗传算法适用于待解的问题为一个

集合，需要寻找最优解的情景。通过模仿人体的基

因编码的遗传学机制，遗传算法给待解的集合进行

二进制编码，成为初代的种群。初代的种群经过基

因的交叉和变异，产生二代和三代，按照优胜略汰

的原理，每一代中会淘汰一部分不符合限制条件的

个体，直到算法收敛，末代种群中的个体作为待解

问题的最优解 [20]。

本文算法采用遗传优化算法，遗传优化算法的

代价函数是以弱分类器个体的预测精度和对不同类

别数据识别的弱分类器的多样性为基础建立的。遗传

算法收敛后，从弱分类器集合中，选出最优的弱分类

器集合作为集成分类器，进行数据集的预测和分类。

2 实验仿真

2.1 实验仿真环境和数据集

本文算法在 OPPORTUNITY 活动识别数据集、

Daily and Sports Activities Data Set 和 Human Activity 
Recognition Using Smartphones Dataset 3 个已有的数

据集上进行了仿真实验。实验仿真平台：MATLAB 
2017B。

从 机 器 学 习 UCI 数 据 库 中 选 取 的

OPPORTUNITY 人体行为识别数据集的原始数据

由人体穿戴传感器、环境传感器和目标传感器等

三种传感器采集得到，传感器类型包含加速度计

(Acc)，陀螺仪 (Gyro)，磁力传感器 (Magn)，四元

数 (Quat)，霍尔传感器，航向传感器，身体传感

器，身体坐标系角度旋转速度传感器和地坐标系角

度旋转速度传感器。在本文实验部分使用的数据为

从人体上所携带的传感器网络采集得出，数据集中

的前 96 个属性由人体腰部以上的 5 个惯性传感器

单元与鞋子上的 2 个惯性传感器单元采集得到，

白梅娟等：基于 GA 的负相关剪切集成不平衡行为分类研究
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随后的 36 个属性由放置在人的上肢、臀部和腿等

部位的 3 轴加速传感器单元采集，剩余的 12 个属

性由放置在肩部左 / 右前 / 后侧的超宽带定位系统

记录。OPPORTUNITY 包含有四种行为模式：站

立 (A1)，走 (A2)，坐 (A3) 和躺 (A4)。所有活动由

4 名受试者通过每日 5 次重复跑步进行。Daily and 
Sports Activities Data Set：该数据集是日常运动行

为数据集。该数据集合由 5 个运动传感器构成。该

数据集由年龄在 20 ～ 30 周岁间的 4 个女性和 4 个

男性。数据集内包含有 19 个行为，本文以 sit-ting 
(A1) 和 standing (A2) 为行为识别目标进行行为识

别。Human Activity Recognition Using Smartphones 
Dataset 是智能手机人类行为识别数据集。该数据集

是来源于对年龄 19-48 年龄段内的 30 个志愿者来每

个人佩戴的智能三星手机 Samsung Galaxy S II 进行

的 6 个行为 ( 走，上楼梯，下楼梯，坐，站，躺 )
数据集。本文对走和躺两种行为进行识别。

为了防止不平衡数据集的数据偏移现象，本论

文采用了 DOB-SCV 对数据集合进行了提取。

在数据的采集过程中，传感器网络中的无线传

感器都可能由于连接不稳定而断开，造成一部分数

据丢失出现空值。在特征提取之前，首先需将数据

集进行清洗和信号分割。文中使用两种方式来处理

丢失的数据。第一种方式将丢失一半以上数据的传

感器对应的属性全部删除。第二种方式是传感器的

缺失数据少于一半时，简单地重复同一维度上的值

来代替缺失值。由于原始数据采集时进行窗口分割，

由此本文使用长度为 500 ms，步长为 250 ms 的滑

动窗口来进行样本点的划分。

2.2 实验结果

本 文 采 用 公 认 的 (Area Under the receiver 
operating characteristic Curve )AUC 参数衡量行为识

别算法的预测精度。AUC 值是一种对分类器的平均

预测精度衡量的参数。下面公式 (5) 给出了分类器

的 AUC 的值的计算方法：

             AUC = 2
1 TP FPrate rate-+                      (5)                    

公式 (5) 中，TPrate 表示分类器把正样本预测为

正样本的概率，FPrate 表示分类器把负样本预测为正

样本的概率。

实验运行后，实验的结果如下图 2 所示：

从图2中可以看出，当弱学习器个数为8的时候，

挑选出来的弱学习器构成的集成分类器算法预测效

果最好，而将所有的弱学习器集成为一个强学习器

后的预测效果并不是最优的。

本文算法和 3 种基于传感器的行为识别算法

进行了预测精度比较，作比较的三种算法分别为：

Bagging、Underbagging 和 Negative correlation 算法。

每种算法的预测精度都是用 AUC 值来衡量。四种

算法的预测 AUC 值比较结果如表 1。
表 1中，每个算法的精度是以AUC值来计算的，

实验结果加上了随机误差。从表 1 中可以看出，对

三个人体行为数据集的预测精度，本文提出的算法

预测精度均最高。本文相对于其他算法的预测精度

较高的原因如下：Bagging 算法是一种普通的集成

图 2 不同数量弱学习器下集成算法的预测精度图

Fig.2 The Prediction accuracy diagram of ensemble algorithm 
under different number of weak learning devices

表 1 不同算法的行为识别精度比较表

Tab.1 Table of comparison of behavior recognition accuracy of different algorithms

数据集
算法

Opportunity Daily and Sports 
Activities Data Set

Human Activity Recognition 
Using Smartphones Dataset

Bagging 0.821 2±0.006 3 0.877 5±0.010 0 0.827 5±0.007 2
Underbagging 0.821 2±0.006 8 0.887 5±0.010 0 0.847 5±0.018 4

Negative correlation 0.821 2±0.018 2 0.889 4±0.014 9 0.859 4±0.011 2
The proposed algorithm 0.849 3±0.010 6 0.890 1±0.006 3 0.860 1±0.038 8
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算法，没有对不平衡问题进行处理，并且该算法没

有对弱学习器进行筛选，集成分类器内部可能存在

恶化性能的弱学习器。Underbagging 算法对不平衡

问题进行了处理，但是没有挑选弱分类器，集成分

类器内部依然可能会存在一些会降低集成算法预测

精度的弱学习器。Negative correlation 算法对弱分类

器进行了挑选，但是该算法并没有考虑数据集大类

和小类数据的不平衡性，没有考虑多类和小类间的

多样性差异，仅仅考虑了数据集整体的多样性。本

文的算法不仅考虑了数据集内大类和小类样本的多

样性问题，还考虑了数据大类和小类之间的不平衡

性，而且对集成算法中的弱学习器采用遗传优化算

法进行了筛选，去除了恶化集成分类器性能的弱分

类器，所以本文算法精确度较高。

3 结论

1) 本文提出了一种基于遗传算法的负相关剪切

集成不平衡行为识别算法，本文算法在剪切集成算

法挑选弱学习器时，兼顾了弱学习器在行为大类样

本和小类样本上的多样性。能够有效的提高算法的

稳定性。

2)本文采用遗传优化算法对弱分类器进行挑选，

将精度高和多样性高的弱学习器从集成算法中挑选

出来，构成了一个强分类器，提高了集成分类器的预

测精度。本文提出的算法与 3 个传统的算法进行了比

较，实验结果表明本文算法具有更高的识别精度。
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