
第 ３９ 卷 第 ４ 期
２０２４ 年　 １２ 月

湖南科技大学学报(自然科学版)
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｕｎａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ(Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ)

Ｖｏｌ.３９ Ｎｏ.４
Ｄｅｃ. ２０２４

马鹏飞ꎬ卫芬ꎬ沈意平ꎬ等.人体行为多尺度卷积双向门控循环识别模型[Ｊ]. 湖南科技大学学报(自然科学版)ꎬ ２０２４ꎬ ３９
(４):９８－１０８. ｄｏｉ:１０.１３５８２ / ｊ.ｃｎｋｉ.１６７２－９１０２.２０２４.０４.０１２
ＭＡ Ｐ Ｆꎬ ＷＥＩ Ｆꎬ ＳＨＥＮ Ｙ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｕｍａｎ Ａｃｔｉｖｉｔｙ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍｕｌｔｉ￣Ｓｃａｌｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ￣Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｇａｔｅｄ
Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ [Ｊ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｕｎａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ (Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ) ꎬ ２０２４ꎬ ３９(４):９８－１０８.
ｄｏｉ:１０.１３５８２ / ｊ.ｃｎｋｉ.１６７２－９１０２.２０２４.０４.０１２

人体行为多尺度卷积双向门控循环识别模型

马鹏飞１ꎬ卫芬２ꎬ３ꎬ沈意平１∗ꎬ吕泽强３

(１.湖南科技大学 机械设备健康维护湖南省重点实验室ꎬ湖南 湘潭 ４１１２０１ꎻ
２.国防科技大学 装备综合保障技术重点实验室ꎬ湖南 长沙 ４１００７３ꎻ

３.湖南科技大学 机电工程学院ꎬ湖南 湘潭 ４１１２０１)

摘　 要:为实现深度挖掘人体行为传感数据中的前后关联信息ꎬ进而达到精确识别人体行为模式的目的ꎬ针对传统卷积神

经网络无法充分利用行为特征之间蕴藏的时序信息ꎬ提出一种基于注意力机制的多尺度卷积神经网络(Ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＭＡＣＮＮ)与双向门控循环单元(Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ＵｎｉｔꎬＢｉＧＲＵ)的人体行为

识别模型.提出一种多尺度卷积结构ꎬ拓宽网络的宽度并实现不同维度特征的提取和降维ꎻ引入双向门控循环单元学习信

号在时间维度上的关联特征ꎻ通过在多尺度 ＣＮＮ 中加入卷积注意力模块ꎬ深度挖掘人体行为信号中的关键信息特征ꎬ实现

人体行为的高准确度识别.采用 ＵＣＩ 人体行为识别公共数据集对所提方法进行试验验证ꎬ结果表明:所提方法能够准确地

实现对 ６ 种典型人体日常行为的分类识别ꎬ且相比于传统的单尺度 ＣＮＮ 识别模型ꎬ所提出的 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型的准确率

提高 ５％以上ꎬ达到 ９８.４０％.
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人体行为识别技术(Ｈｕｍａｎ Ａｃｔｉｖｉｔｙ ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＨＡＲ)通常借助可穿戴设备中的传感器实现对人体行

为数据的采集ꎬ结合智能学习方法进行人体行为的分类识别[１–３] .传统的人体行为识别方法主要有支持向

量机[４]、Ｋ－近邻[５]、随机森林[６]和隐马尔科夫模型[７]等ꎬ上述方法均建立在人工特征提取的基础上ꎬ且强

依赖于丰富的先验知识及相关专家工程经验.
深度学习算法具有无需人工构造特征即可实现深度挖掘数据本身隐含的内在特征的特点ꎬ目前已被

广泛应用于各类模式识别领域.作为深度学习框架下的一种典型模型ꎬ卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)通过自动特征提取以及权值共享的方式快速训练模型.由于人体行为数据通常表现为具有

前后关联特点的时序信号ꎬ在时间维度上蕴含丰富的价值信息ꎬ单一的 ＣＮＮ 模型无法深度挖掘特征之间

蕴藏的时序信息ꎬ而 ＣＮＮ 与循环神经网络(Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)的结合ꎬ能够充分发挥 ＣＮＮ 的

特征提取能力和 ＲＮＮ 对时间序列分析的特点ꎬ研究者们通常采用两者的组合模型完成人体行为的准确识

别[８－９] .ＨＯＣＨＲＥＩＴＥＲ 等[１０]提出的长短期记忆网络(Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)是一种改进的 ＲＮＮꎬ
解决了传统 ＲＮＮ 中梯度消失难以训练网络的问题ꎬ具备更强的时间序列信号处理能力ꎻ杨万鹏等[１１－１２]提

出 ＣＮＮ 与 ＬＳＴＭ 相结合的方法ꎬ该方法在人体行为数据集上可以达到 ９６.１１％的识别准确率.考虑到 ＬＳＴＭ
的结构复杂、收敛速度较慢等问题ꎬＣＨＵＮＧ 等[１３] 于 ２０１４ 年提出门控循环单元(Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔꎬ
ＧＲＵ)ꎬ旨在提高 ＬＳＴＭ 准确率的同时优化网络结构ꎬ提高收敛速度ꎻ王震宇等[１４]将 ＣＮＮ 和 ＧＲＵ 融合作为

学习模型ꎬ执行自动特征提取和人体行为分类.然而ꎬＧＲＵ 只考虑先前的人体行为信息ꎬ忽略了未来状态

对人体行为识别的影响ꎬ无法充分提取人体行为数据之间潜在的前后关联特征[１５]ꎬ因此ꎬ引入双向门控循

环单元(Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔꎬ ＢｉＧＲＵ)能够更加深入地挖掘信号中的时间序列信息ꎬ有效增

强前后信息之间的关联性.
目前ꎬＣＮＮ 在人体行为识别方面取得了明显成效ꎬ但存在以下问题:(１)由于人体行为数据具有复杂

的多尺度特点ꎬ随着网络层数的增加ꎬ网络参数个数呈指数级增加ꎬ极易发生过拟合现象ꎬ无法充分利用行

为特征之间蕴藏的时序信息ꎻ(２)现有的深度学习方法存在梯度消失难以训练网络的问题ꎻ(３)训练迭代

过程中包含大量参数ꎬ导致网络收敛速度缓慢.因此ꎬ本文提出一种基于注意力机制的多尺度卷积神经网

络与双向门控循环单元的人体行为识别模型ꎬ简称为 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵꎬ其主要贡献如下:
１)通过多尺度的卷积核挖掘与人体行为变化密切相关的局部空间特征信息ꎬ旨在有效减少网络参数

和计算量ꎬ提高网络效率的同时有效防止过拟合现象.
２)采用 ＢｉＧＲＵ 充分利用信号间的序列关系学习时间维度上的信息特征ꎬ在不损失模型精度的前提下

提高模型的速度.
３)在多尺度卷积层中加入卷积注意力模块(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＭｏｄｕｌｅꎬＣＢＡＭ)ꎬ使其在空间

维度和通道维度建立联系ꎬ加强模型对于关键信息的提取能力ꎬ获得更加准确的结果.

１　 人体行为识别模型的构建

１.１　 双向门控循环单元

门控循环单元(ＧＲＵ)作为 ＬＳＴＭ 衍生出的一种变体ꎬ能够更好地捕捉序列中的时间关联特性[１６－１７] .
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ＧＲＵ 将 ＬＳＴＭ 中的输入门和遗忘门合并成一个更新门ꎬ能够保留 ＬＳＴＭ 长期记忆的优点ꎬ减少网络的参

数ꎬ提升模型的训练速度ꎬ其结构如图 １ 所示.

图 １　 ＧＲＵ 结构

ＧＲＵ 主要包括重置门 ｒｔ 和更新门 ｚｔ( ｔ 表示当前时刻).通过更新门 ｚｔ 将指定相关信息保留至下一个

状态ꎬ重置门 ｒｔ 将先前信息状态与新的输入信息相结合.在处理人体行为时间序列数据时ꎬＧＲＵ 能有效学

习其中的长期关联特性ꎬ其具体计算过程为

ｚｔ ＝ σ ｗｚｘｔ ＋ ｗｚｈｔ －１ ＋ ｂｚ( ) ꎻ (１)
ｒｔ ＝ σ ｗｒｘｔ ＋ ｗｒｈｔ －１ ＋ ｂｒ( ) ꎻ (２)
􀭹ｈｔ ＝ ｔａｎｈ ｗｈｘｔ ＋ ｒｔ ⊗ ｗｈｈｔ －１( ) ꎻ (３)

ｈｔ ＝ ｚｔ ⊗ ｈｔ －１ ＋ １ － ｚｔ( ) ⊗ 􀭹ｈｔ . (４)

　 图 ２　 ＢｉＧＲＵ 结构

式中: σ(􀅰) 与 ｔａｎｈ(􀅰)分别为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 与双曲正切激活函

数ꎻ ｘｔ 为输入数据ꎻ ｈｔ －１ 为前一状态的输出数据ꎻ ｗｚꎬｗｒ 和 ｗｈ

分别为更新门、重置门以及输出待定值的权重矩阵ꎻｂｚꎬｂｒ 为

更新门、重置门输出的偏置ꎬ这些偏置项在计算过程中起到

调整门控单元输出值的作用ꎬ确保输出值在合适的范围内ꎬ
从而更好地控制信息的流动.

双向门控循环单元(ＢｉＧＲＵ)由 ２ 个单向 ＧＲＵ 构成[１８]ꎬ
每个 ＧＲＵ 分别沿着时间正序和逆序的方向对输入序列进行

自动特征提取ꎬ然后通过融合层对特征进行加权处理ꎬ最后

合并为输出序列.ＢｉＧＲＵ 的结构如图 ２ 所示.
１.２　 注意力机制

卷积注意力模块是以人类视觉系统的处理机制为原理ꎬ
对数据特征分配不同的权重ꎬ使模型更关注于重要信息的提取ꎬ从而提高模型的特征学习能力[１９] .ＣＢＡＭ
包含通道注意力模块和空间注意力模块ꎬ结构如图 ３ 所示ꎬ整体计算过程为

Ｆ′ ＝ ＭＣ(Ｆ) ⊗ Ｆꎻ (５)
Ｆ″ ＝ ＭＳ(Ｆ′) ⊗ Ｆ′. (６)

式中:ＭＣ(􀅰) 为通道注意力模块ꎻＭＳ(􀅰) 为空间注意力模块ꎻ Ｆ′为通道注意力模块输出结果ꎻ Ｆ″为 ＣＢＡＭ
输出结果.

卷积层提取的特征图 Ｆ(Ｆ∈ＲＨ×Ｗ×Ｃ) 为输入特征ꎬ其中 ＨꎬＷꎬＣ 分别为特征图的高、宽和通道数.首先

通过通道注意力模块ꎬ计算出输入特征各个通道的权重.特征图 Ｆ 分别采用全局最大池化(Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ)和
平均池化(Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ)得到 ２ 个 １×１×Ｃ 的全局最大池化特征 ＦＣ

ｍａｘ 和全局平均池化特征 ＦＣ
ａｖｇꎬ 再通过

多层感知机(Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ＰｅｒｃｅｐｔｉｏｎꎬＭＬＰ)得到 ２ 个特征向量ꎬ再将这 ２ 个特征向量的元素逐个相加累积ꎬ经
Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数激活ꎬ产生通道注意力特征图 ＭＣ(Ｆ)ꎬ 其中 Ｗ０ 和 Ｗ１ 为 ＭＬＰ 的权重ꎬ σ 为激活函数.

ＭＣ(Ｆ) ＝ σ{ＭＬＰ[ＭａｘＰｏｏｌ(Ｆ)] ＋ ＭＬＰ[ＡｖｇＰｏｏｌ(Ｆ)]} ＝ σ{Ｗ１[Ｗ０(ＦＣ
ｍａｘ)] ＋ Ｗ１[Ｗ０(ＦＣ

ａｖｇ)]} . (７)
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ＭＣ(Ｆ) 与输入特征 Ｆ 的元素相乘ꎬ得到通道注意力模块的输出特征图ꎬ记为 Ｆ′ ꎬ同时作为空间注意

力模块的输入.空间注意力机制提取特征图上各空间区域之间的联系ꎬ Ｆ′ 通过最大池化和平均池化层分

别得到通道维度上的全局最大池化特征 ＦＳ
ｍａｘ 和全局平均池化特征 ＦＳ

ａｖｇ ꎬ经过卷积和激活函数得到空间注

意力特征图 ＭＳ(Ｆ′) ꎬ过程如式(８)所示.
ＭＳ(Ｆ′) ＝ σ[Ｃｏｎｖ(｜ ＭａｘＰｏｏｌ(Ｆ′) ｜ ꎻ ｜ ＡｖｇＰｏｏｌ(Ｆ′) ｜ )] ＝ σ[Ｃｏｎｖ(ＦＳ

ｍａｘꎻＦＳ
ａｖｇ)] . (８)

式中:Ｃｏｎｖ 为核尺寸为 ７×１ 的卷积操作.

图 ３　 ＣＢＡＭ 结构

通过计算不同尺度特征的通道注意力特征图 Ｆ′ 和空间注意力特征图 Ｆ″ꎬ 提高人体行为特征的表征

能力ꎬ捕捉特征图上各空间区域之间的联系并抑制复杂背景噪声的影响.
１.３　 基于 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 的人体行为识别模型

本文针对传统卷积神经网络进行人体行为识别时会产生部分特征丢失且无法充分利用特征之间时序

信息的不足ꎬ提出一种基于 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 的人体行为识别模型ꎬ模型结构如图 ４ 所示ꎬ包括多尺度

ＣＮＮꎬ双向门控循环单元和卷积注意力模块.

图 ４　 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 结构

基于人体行为数据ꎬ搭建多尺度特征提取层ꎬ每一个分支均采用不同尺度的卷积核构成ꎬ分别记为

ＣＮＮ＿１ 和 ＣＮＮ＿２ꎬ自上而下ꎬ卷积核大小分别为 ３×１ꎬ７×１.第一阶段为初步特征提取ꎬ将一维数据输入第

一层卷积ꎬ采用 ６４ 个卷积核为 ８ꎬ尺度为 ３×１ꎬ步长为 １ 的卷积核进行特征提取ꎻ然后在多尺度卷积层引入

注意力模块ꎬ对通道与空间的重要特征赋予较大的权重ꎬ提高模型提取关键行为特征的能力ꎻ通过池化层

对提取的特征进行降采样.第二阶段将得到的特征图输入多尺度卷积模块ꎬ拓宽网络的宽度并提取到了多
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尺度和更加丰富的特征.第三阶段引入双向门控循环单元进行时间序列分析ꎬ可以获取更多结构内在的空

间、时间相关的特征信息ꎬ最后通过全连接层对不同分支的特征矩阵进行融合ꎬ再传入分类层进行人体日

常行为识别.
１.４　 基于 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型的人体行为识别实施流程

针对人体行为数据的识别ꎬ本文提出一种基于 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 的人体行为识别模型ꎬ具体实施步骤

如下:
１)获取人体行为数据集ꎬ通过滤波去噪、滑动窗口分割等方法进行数据预处理.
２)对预处理的数据集进行随机划分ꎬ得到训练集和测试集ꎻ构建 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型ꎬ并对网络模型

参数初始化ꎬ通过反向传播参数更新权重ꎬ完成模型训练.
３)根据测试集样本的预测标签与真实标签进行对比ꎬ获取模型故障识别的准确率ꎬ同时采用混淆矩

阵(Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ Ｍａｔｒｉｘ) [２０]、ｔ－分布邻域嵌入算法( ｔ－ＳＮＥ) [２１] 对测试集分类结果可视化ꎬ以此衡量诊断模型

的准确性和鲁棒性ꎬ具体实施流程如图 ５ 所示.

图 ５　 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 识别流程

２　 基于 ＵＣＩ￣ＨＡＲ 数据集的试验验证

试验使用的人体行为识别数据来自机器学习网站 ＵＣＩ 中的开源 ＨＡＲ 数据集[２２]ꎬ该数据集是采用

Ｓａｍｓｕｎｇ Ｇａｌａｘｙ ＳＩＩ 手机内置的三轴加速度计和三轴陀螺仪 ２ 种惯性传感器进行 Ｘ 轴ꎬＹ 轴ꎬＺ 轴的数据采

集ꎬ包括 ３０ 个年龄在 １９~４８ 岁的志愿者完成 ３ 种静态行为(坐、站立、躺下)和 ３ 种动态行为(步行、上楼、
下楼)数据.传感器的采样频率为 ５０ Ｈｚ.将不同测试者随机分成 ２ 组ꎬ随机挑选 ７０％的测试者作为训练集

数据ꎬ剩余 ３０％为测试集数据ꎬ表 １ 为各行为样本所占比例.
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表 １　 各行为样本分布

行为模式 总体样本数 分布比例 / ％ 标签编号

步行 １ ７２２ １６.７２ ０

下楼 １ ５４４ １４.９９ １

上楼 １ ４０６ １３.６６ ２

坐 １ ７７７ １７.２４ ３

站立 １ ９０６ １８.５１ ４

躺下 １ ９４４ １８.８８ ５

２.１　 模型训练过程

本文对采集信号进行预处理ꎬ通过截止频率为 ２０ Ｈｚ 的三阶低通 Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ 滤波器降低噪声.采用宽

度为 １２８ꎬ重叠率为 ５０％的滑动窗口对信号进行分割ꎬ每次采样可获得三轴加速度信号以及三轴角速度信

号.将采样数据进行拼接融合ꎬ在时域信号中提取 ５６１ 个包含人体行为活动的时间频率特征向量ꎬ共计

１０ ２９９个样本进行训练与验证.提取其中一位测试者的三轴加速度和角速度信号如图 ６ 所示ꎬ人体的倾斜

角不同ꎬ对应重力加速度各分量的值也不同ꎬ如图 ６ａ 所示.角速度数据则呈现明显的周期性变化ꎬ数据在

正负范围内均有出现.由于人体行为数据之间蕴藏的时序信息ꎬ采用深度学习方法可以直接将原始人体行

为数据作为网络模型的输入ꎬ避免丢失重要的时域信息ꎬ同时深度挖掘人体行为信号中的关键信息特征ꎬ
实现人体行为模式的高精度识别.

图 ６　 人体运动数据分析

利用搭建好的 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型对上述 ＨＡＲ 数据集进行训练ꎬ使用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层防止模型过拟合ꎬ
Ｄｒｏｐｏｕｔ 比率为 ０.２ꎬ初始学习率为 ０.０１ꎬｈｉｄｄｅｎ＿ｓｉｚｅ 为 ６４ꎬＢｉＧＲＵ 网络层数为 ２ꎬ采样用交叉熵作为损失函
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数[２３] .本文模型是在基于 Ｐｙｔｈｏｎ 的科学计算包 ＰｙＴｏｒｃｈ 中进行搭建ꎬ训练和测试的硬件环境为 Ｉｎｔｅｌ ｉ５－

７３００Ｈꎬ借助 ＧＰＵ 显卡硬件提升计算性能ꎬ加速数据处理与模型训练.ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型的参数如表 ２
所示.

表 ２　 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型参数

网络层 名称 卷积核大小＠ 步长 卷积核数 输出尺寸

ＣＮＮ＿１

Ｉｎｐｕｔ (６４ꎬ１ꎬ５６１)

Ｃｏｎｖ１ ３×１＠ １ ８ (６４ꎬ８ꎬ５５９)

ＣＢＡＭ ３×１＠ １ ８ (６４ꎬ８ꎬ５５９)

Ｍａｘ＿Ｐｏｏｌ１ ３×１＠ ２ ８ (６４ꎬ８ꎬ２７９)

Ｃｏｎｖ２ ３×１＠ １ １６ (６４ꎬ１６ꎬ２７７)

ＣＢＡＭ ３×１＠ １ １６ (６４ꎬ１６ꎬ２７７)

Ｍａｘ＿Ｐｏｏｌ２ ３×１＠ ２ １６ (６４ꎬ１６ꎬ１３８)

ＢｉＧＲＵ (６４ꎬ１６ꎬ１３８)

ＦＣ１ (６４ꎬ２ ０４８)

ＣＮＮ＿２

Ｃｏｎｖ１ ７×１＠ １ ８ (６４ꎬ８ꎬ５５５)

ＣＢＡＭ ７×１＠ １ ８ (６４ꎬ８ꎬ５５５)

Ｍａｘ＿Ｐｏｏｌ１ ７×１＠ ２ ８ (６４ꎬ８ꎬ２７７)

Ｃｏｎｖ２ ７×１＠ １ １６ (６４ꎬ１６ꎬ２７１)

ＣＢＡＭ ７×１＠ １ １６ (６４ꎬ１６ꎬ２７１)

Ｍａｘ＿Ｐｏｏｌ２ ７×１＠ ２ １６ (６４ꎬ１６ꎬ１３５)

ＢｉＧＲＵ ７×１＠ １ １６ (６４ꎬ１６ꎬ１３５)

ＦＣ２ (６４ꎬ２ ０４８)

融合层
ＦＣ (６４ꎬ４ ０９６)

Ｏｕｔｐｕｔ (６４ꎬ６)

为了更好地描述 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型的训练效果ꎬ针对模型在训练过程中每次迭代的训练集、测试集

的准确率曲线与损失曲线的趋势进行深入分析ꎬ结果如图 ７ 所示.随着迭代次数的增加ꎬ所提出的

ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型的准确率总体呈上升趋势ꎬ损失率相应地呈下降趋势ꎬ在迭代 ２０ 次后ꎬ损失率下降变

缓ꎬ准确率曲线的斜率趋于 ０.当 Ｅｐｏｃｈ 为 ６４ 左右时ꎬ其准确率与损失率均轻微浮动ꎬ模型趋于稳定ꎬ达到

了良好的收敛效果.迭代 １００ 次时其识别准确率达到 ９８.４％左右ꎬ由此可知ꎬ所提出的 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模

型具有良好的识别效果.

图 ７　 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型准确率曲线及损失曲线

２.２　 分类性能影响因素分析

本节讨论不同尺度特征提取与注意力机制的引入对分类性能的影响.首先对 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 与传统
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的 ＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型在相同的分类器和数据集条件下进行对比分析ꎬ采用准确率和 Ｆ１ 分数指标来评价模

型性能ꎬ具体公式为

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ

ꎻ (９)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

ꎻ (１０)

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

ꎻ (１１)

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ＝ ２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
×Ｒｅｃａｌｌ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ
. (１２)

式中:ＴＰꎬＦＰ 为真阴性和假阳性的数量ꎻＴＮꎬＦＮ 为真阴性和假阴性的数量.
表 ３ 对比分析了 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 和 ＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 这 ２ 种模型在 ６ 种不同行为模式上的独立识别效果.

由表 ３ 可知:单一尺度的 ＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型的平均准确率为 ９６.１０％ꎬ而所提出的 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型的平

均准确率达到 ９８.４０％.
表 ３　 基于不同尺度模型的行为模式识别结果对比

行为模式
ＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ

准确率 / ％ Ｆ１ 分数 / ％

ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ

准确率 / ％ Ｆ１ 分数 / ％

步行 ９８ ９８ ９９ ９８

下楼 ９７ ９７ ９８ ９９

上楼 ９５ ９７ １００ ９９

坐 ９６ ９５ ９６ ９６

站立 ９４ ９１ ９７ ９８

躺下 ９７ ９９ １００ １００

２ 种不同模型的混淆矩阵能够更加直观地对分类结果的正确性进行量化分析ꎬＵＣＩ￣ＨＡＲ 混淆矩阵结

果如图 ８ 所示ꎬ其对角元素表示识别准确率.由图 ８ａ 中可以看出:单一尺度的 ＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型对上楼、下
楼状态以及坐、站立状态的混淆程度较大ꎬ有 ６％的样本分类错误.而图 ８ｂ 中 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型区分坐

和站立状态时仅有 ３％~４％的样本被误分类ꎬ其他 ４ 种活动状态(步行、上楼、下楼和躺下)分类结果的误

差较小ꎬ相对于 ＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 而言ꎬＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型在测试过程中不仅整体识别率更高ꎬ而且能够更好

地区分不同的人体行为状态.

图 ８　 ＵＣＩ￣ＨＡＲ 混淆矩阵结果

为了更深入地了解 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型的内在学习机理ꎬ采用 ｔ－ＳＮＥ 降维技术[２４] 对模型中 ＣＮＮ＿１
的输入层、卷积层、ＢｉＧＲＵ 以及最后的输出层进行特征数据的可视化处理ꎬ结果如图 ９ 所示.
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图 ９　 ｔ－ＳＮＥ 可视化

由图 ９ 可知:原始数据中不同行为相对混叠ꎬ可分性较差ꎬ经过卷积层、ＢｉＧＲＵ 的自适应学习后ꎬ不同

行为模式的区分度逐渐提高.所提出的 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型可以对人体行为进行准确地分类识别.为了证

明注意力机制引入的优越性ꎬ将多尺度卷积神经网络与 ＢｉＧＲＵ 组合的 ＭＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型与在多尺度卷

积层中添加 ＣＢＡＭ 的 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型进行对比试验ꎬ迭代 １００ 次时各模型测试集的准确率曲线与损

失曲线如图 １０ 所示.

图 １０　 注意力机制下模型准确率与损失曲线对比

由图 １０ 可知:引入卷积注意力机制以后ꎬ ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型的准确率为 ９８.４％ꎬ与 ＭＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ
模型相比ꎬ准确率提高 ０.９ 个百分点ꎬ同时曲线振荡显著减少ꎬ经过 １５ 次迭代后准确率基本稳定ꎬ说明模

型的收敛速度快且稳定.结果表明:在原始时域信号输入以及其他网络结构均相同的前提下ꎬ注意力机制

的加入使本文提出的 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型对时序信号的重要特征赋予较大的权值ꎬ有效提高了模型对人
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体行为数据的识别精度.
２.３　 不同模型识别结果分析

将本文模型与使用 ＵＣＩ￣ＨＡＲ 公共数据集的相关文献提出的模型进行性能对比ꎬ同样采用准确率和

Ｆ１ 分数指标对不同模型在 ６ 种不同行为模式上的综合识别效果进行分析评价.对比模型主要包括传统的

ＣＮＮ 模型、ＬＳＴＭ 网络、ＤｅｅｐＣｏｎｖＧＲＵ 模型[２３]、ＣＮＮ￣ＬＳＴＭｓ 模型[１２]、ＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型和无注意力机制的

ＭＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型ꎬ对比分析结果如表 ４ 所示.
表 ４　 基于 ＵＣＩ￣ＨＡＲ 数据集的不同方法比较结果

方法 准确率 / ％ Ｆ１ 分数 / ％

ＣＮＮ ９２.７０ ９２.９０

ＬＳＴＭ ８８.９９ ８９.０１

ＤｅｅｐＣｏｎｖＧＲＵ ９３.８５ －

ＣＮＮ￣ＬＳＴＭｓ ９５.９３ －

ＣＮＮ￣ ＢｉＧＲＵ ９７.１３ ９７.３０

ＭＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ ９７.５０ ９７.６２

ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ ９８.４０ ９８.３３

由表 ４ 可知:单一的深度学习方法如 ＣＮＮ 和 ＲＮＮ 的准确率明显低于 ２ 种方法的结合ꎻ而在 ＣＮＮ 和

ＲＮＮ 结合的方法中ꎬ由于 ＢｉＧＲＵ 具有沿时间正序和逆序的方向对输入序列进行处理的能力ꎬ相比于传统

的 ＬＳＴＭꎬＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 提取的特征丰富且收敛速度快ꎻ对比有无注意力机制的引入ꎬ也可得出本文所提出

的 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型的分类性能明显优于无注意力机制的 ＭＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型.综上可知ꎬ相比于现有

的识别模型ꎬ所提出的 ＭＡＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型在人体行为识别中取得了最佳的识别效果.

３　 结论

１)通过多尺度卷积神经网络挖掘与人体行为变化密切相关的局部空间特征信息ꎬ在 ＭＣＮＮ 的卷积层

中加入 ＣＢＡＭꎬ使其在空间维度和通道维度上建立联系ꎬ加强模型对于关键信息的提取能力ꎬ大大提高了

模型的计算速度与识别性能.
２)引入 ＢｉＧＲＵ 充分挖掘信号中的时间序列信息ꎬ增强前后信息之间的联系ꎬ充分融合多尺度卷积神

经网络和 ＢｉＧＲＵꎬ使模型具备空间维度和时间维度的特征信息学习能力ꎬ有效地避免了传统 ＲＮＮ 模型中

梯度消失的不足.
３)所提出的模型识别的准确率可达到 ９８.４０％ꎬ相比于现有的传统模型ꎬ其在人体行为识别中表现出

最佳的识别性能.
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