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摘     要：人体行为识别 (human activity recognition, HAR) 利用可穿戴计算、机器学习等技术识别和理解人体行
为，在行为跟踪、健康监测及人机交互等领域得到广泛应用，极大提升了当下人类的生活水平。当前可穿戴传
感器中，惯性传感器由于其高度小型化、低成本、信号稳定等优势，已经日益成为可穿戴计算领域的主流应用
设备。基于此，HAR 领域内较多的研究以惯性信号作为数据源，并通过应用深度学习算法，以应对在数据利用
率、隐私保护、模型部署等方面的挑战。本文系统地介绍面向 HAR 的深度学习方法并对现有工作进行了分类
和总结，对于当前进展、发展趋势和主要挑战进行了全面分析。首先，本文介绍当前用于 HAR 研究的主流可穿
戴设备及其数据模态，并对各模态数据特点进行介绍。其次，整理近年来常用的 HAR 数据集，并对各数据集中
包含的数据模态、传感器位置、运动种类以及被引用次数等进行汇总。再次，本文从算法特点、应用场景等方
面总结了当前 HAR 领域主要应用的几种深度学习方法的进展。最终，讨论当前 HAR 领域深度学习面临的挑
战与潜在解决方法。
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Abstract: Human activity recognition (HAR) utilizes wearable computing, machine learning, and other technologies to
identify and understand human behaviors, which remarkably enhances current human living standards in areas such as
behavior  tracking,  health  monitoring,  and  human–computer  interaction.  Inertial  sensors  have  increasingly  become the
mainstream devices in wearable computing due to their highly compact size, low cost, and stable signal characteristics.
Consequently,  much  research  in  the  HAR field  employs  inertial  signals  as  data  sources  and  applies  deep  learning  al-
gorithms to address challenges in data utilization, privacy protection, and model deployment. This paper systematically
introduces deep learning approaches for HAR and categorizes and summarizes existing work, and comprehensively ana-
lyzes current advancements, development trends, and key challenges. First, this paper introduces mainstream wearable
devices used in HAR research and their data modalities, and details the characteristics of each modality. Second, this pa-
per  compiles  commonly  used  HAR  datasets  in  recent  years  and  summarizes  the  data  modalities,  sensor  placements,
movement  types,  and citation  frequencies  within  each dataset.  Furthermore,  the  paper  reviews the  progress  of  several
deep learning methods commonly applied in the HAR field from the perspectives of algorithm characteristics and ap-
plication scenarios. Finally, this paper discusses the challenges currently confronting deep learning in the HAR field and
the potential solutions.
Keywords: human activity recognition; deep learning; inertial sensors; ubiquitous computing; data privacy; model de-
ployment; transfer learning; data quality
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议上推出首款基于 Linux 的智能手表起，可穿戴

设备在普适计算、生理信号监测以及人机交互等

领域获得了广泛的发展。可穿戴设备融合了低功
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耗传感器，能够对生理信号予以感知，例如心率、

温度、血压以及皮肤电活动等人体的多模态生理

信息。当下，受益于惯性、视觉、无线等传感器的

广泛运用，人体行为识别 (human activity recogni-
tion, HAR) 逐渐成为可穿戴技术与设备的关键基

础。借助多种信号模态，HAR 系统能够辨别诸如

跑步、行走等各类人体行为。传统的机器学习算

法 (machine learning，ML) 依赖于特征工程和模型

选择，通常被应用于结构化数据，早已在 HAR 系

统中得以应用。然而，受制于手工提特征对于数

据特性的表征能力以及机器学习算法自身的拟合

能力，致使识别准确率偏低，并且常受到领域知

识理解瓶颈的制约 [1]。深度学习 (deep learning，
DL) 达成了端到端的表征学习，其强大的拟合能

力极大程度地提升了图像识别、对象检测、语音

识别以及自然语言处理等领域的性能。深度学习

在 HAR 领域有着广泛的运用，其强大的特征提取

和模式识别能力使其在复杂的行为识别任务中表

现出色。

在算法层面，HAR 领域所应用的主流深度学

习算法涵盖基于自动编码器 (auto-encoder，AE)、
深度信念网络 (deep belief network，DBN)、卷积神

经网络 (convolutional neural network，CNN)、基于

时间序列建模的神经网络、生成对抗网络 (gener-
ative adversarial network，GAN) 和深度强化学习

(deep reinforcement learning，DRL)，在大样本数据

集中实现了较高的识别精度。在信号层面，当前

HAR 领域的传感模态丰富多样，包含惯性测量单

元 (inertial measurement unit，IMU)、压电传感器、

全球定位系统 (global positioning system，GPS)、可

穿戴相机、肌电图 (electromyography，EMG)、心电

图 (electrocardiogram，ECG) 以及光电容积脉搏波

(photoplethysmographic，PPG) 等。信号模态的丰

富性增进了信号中所蕴含的运动信息量，有利于

算法在识别过程中理解人体行为中的关键信息与

内在状态。

尽管 HAR 深度学习算法在实验室条件下取

得了显著进展，但在现实场景中仍然存在诸多挑

战 [2]。在特征提取层面，由于不同活动可能具有

相似特征 (例如步行和跑步)，致使生成独特且可

区分的特征变得颇具难度。在数据层面，训练和

评估需要大量带有注释的数据样本，然而收集和

注释这些数据费时费力，尤其是紧急或意外活动

的数据更难以获取，这导致了类不平衡问题。并

且数据关联复杂，不同用户的活动模式可能存在

差异，活动模式也可能随时间发生变化，新活动

或许会出现。传感器设备的位置和类型会对数据

产生影响，从而引发训练数据和测试数据之间的

分布差异。在算法识别层面，对于由一系列简单

活动组成的复合活动，例如 “洗手 ”包含多个步

骤，对其精准识别依赖于精确的数据分割技术。

当用户同时开展多个活动时 (如看电视时接电

话) 以及多用户参与同一组活动时，识别难度随

之增加，这对算法设计提出了更高的要求。在用

户体验层面，持续记录用户生活将会引发隐私问

题，故而需要解决计算成本和隐私保护的难题。

综上所述，人体行为识别所面临的挑战主要涵盖

特征提取的复杂性、数据注释的稀缺性、复合活

动的数据分割、并发活动及多用户场景的复杂性

以及隐私保护等问题。

针对当前的趋势与上述问题，本文对基于惯

性传感器的人体行为识别的深度学习方法展开了

全面的分析，总结了最为先进的成果以及如何应

用特定的深度学习算法来应对综合分析的挑战，

比较了相同挑战的不同解决方案，并罗列了其优

缺点，旨在构建一个问题解决方案的架构。此

外，本文提供了有关可用公共数据集的信息，最

后探讨了该领域的一些开放问题，并指明了未来

可能的研究方向。 

1   可穿戴信号模态及数据集

基于可穿戴传感器的人体行为识别凭借其独

具的灵活性高、适应性强等特质，被广泛应用于

人体行为识别领域，是 HAR 系统的基石。当下的

技术整合了多种模态，涵盖惯性位置、生理信号

等，这些常常被测量及运用。鉴于不同信号模态

之间存在差异，并且在模态选择时需要综合考量

各个模态的优劣，本文将针对主要模态当前所面

临的问题予以阐述，并在模态选择方面提供建

议，最后简述主要的数据集。 

1.1    可穿戴传感信号模态

惯性测量单元 (IMU) 整合了加速度计、陀螺

仪等，其中加速度计对 3 个轴 (x、y和 z) 的加速度

进行测量，以检测线性运动和重力，陀螺仪则测

量旋转速率 (横滚、偏航和俯仰)。心电图 (ECG)
和光电容积脉搏波 (PPG) 是心率监测最为常用的

传感方式，心率的有效监测能够为算法提供人体

运动剧烈程度、人体心肺能力等整体性信息，可

充当人体行为识别的有效信息源。肌电图 (EMG)
代表了肌肉运动和收缩所产生的电活动。肌音信

号 (mechanomyography，MMG) 运用麦克风或加速

度计来测量低频肌肉收缩和振动。

不同的信号模态蕴含着不同维度的人体运动
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状态信息。其中，ECG 与 PPG 能够为人体行为识

别提供概括性的信息，对人体行为识别的研究起

到辅助作用。然而，由于当前 ECG 与 PPG 所提

供的心率信息难以助力提供细粒度较高的动作信

息，仅在少数动作识别研究中得以运用。肢体运

动是多个肌肉协同作用的结果，使用 EMG 能够

反映出运动时特定肌肉的活动状况。但此类信号

获取难度较大，且稳定性欠佳、形式繁杂、不易分

析处理，在当下的智能可穿戴设备中的应用场景

受到限制。MMG 具备采集更为便捷、抗电磁干

扰能力更强等检测优势，采集 MMG 信号的传感

器要求较低，对传感器的摆放位置无需极度精

确。由于其仅能探测低频震动，目前 MMG 仅停

留于关节粗略动作识别与控制层面，难以提供细

粒度更高的运动意图识别。虽然 IMU 的加速度

传感器存在较大噪声，陀螺仪传感器长期测量会

存在累积误差等缺陷，但因其功耗低、重量轻、响

应迅速以及操作简便独立等优点，频繁被用于测

量人体行为产生的加速度、角速度、位置等特征

的变化情况。当下，得益于微机电系统 (micro
electromechanical system，MEMS) 技术的进步，

IMU 使用便捷、互联便利的测量优势及其可穿戴

性得到了进一步提升，并且信号稳定性良好、信

号类别简单，故而 IMU 日渐成为大多数智能穿戴

设备的基础部件，基于 IMU 的人体行为识别也成

为当前的研究热点。 

1.2    基于 IMU 的主要数据集

当前 HAR 领域的算法主要依赖于数据驱动

的智能算法。如何收集数据，构建能够满足日常

行为监测任务需求的数据库，是制约当前 HAR 算

法性能的主要瓶颈。考虑到 IMU 所具备的优势，

大多数数据集基于惯性信号模态，涵盖了身体活

动或日常活动[3-21]、手势[22-23]、呼吸模式[24]、汽车装

配线活动[25] 以及监测 PD 患者步态等数据[26]。表 1
给出了用于训练和评估各种 ML 和 DL 技术的主

要数据集。
 
 

表 1    基于可穿戴设备的 HAR 的主要公共数据集
Table 1    Main public datasets of wearable-based HAR

 

数据集 应用 传感器 类别 采样率/Hz 每年引用次数

WISDM [3] 运动 3D Acc. 6 20 217

ActRecTut [22] 手势 9D IMU 12 30 153

UCR(UEA)-TSC [27-28] 9个数据集(例如 uWave) Vary Vary Vary 107

UCI-HAR [4] 运动 智能手机 9D IMU 6 50 78

Ubicomp 08 [5] 家庭活动 近距离传感器 8 N/A 69

SHO [6] 运动 智能手机 9D IMU 7 50 52

UTD-MHAD1/2 [7] 运动活动 3D Acc.&3D Gyro. 27 50 39

HHAR [8] 运动 3D Acc. 6 50~200 37

Daily&Sport Activities[9] 运动 9D IMU 19 25 37

MHEALTH [10-11] 运动和手势 9D IMU&ECG 12 50 33

Opportunity [12] 运动和手势 9D IMU 16 50 32

PAMAP2 [13] 运动活动 9D IMU&人体行为 18 100 32

Daphnet [26] 步态冻结 3D Acc. 2 64 30

SHL [29] 运动运输 9D IMU 8 100 23

SARD [14] 运动 9D IMU&GPS 6 50 22

Skoda Checkpoint [25] 装配线活动 3D Acc. 11 98 21

UniMiB SHAR [15] 运动和手势 9D IMU 12 N/A 20

USC-HAD [16] 运动 3D Acc.&3D Gyro. 12 100 20

ExtraSensory [17] 运动活动 9D IMU&GPS 10 25~40 13

HASC [18] 运动 智能手机9D IMU 6 100 11

Actitracker [19] 运动 9D IMU&GPS 5 N/A 6

FIC [23] 喂食手势 3D Acc 6 20 5

WHARF [20] 运动 智能手机 9D IMU 16 50 4
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人体行为识别数据集是训练和评估行为识别

算法的基础。通过丰富的数据样本，算法能够学

习到不同场景下的人体动作特征，从而实现对复

杂行为的准确识别。数据集的质量直接影响到算

法的准确性和泛化能力，不同数据集之间存在诸

多差异，例如采用的收集设备各异、采集环境不

同、识别动作种类有别、传感器佩戴数量不同、传

感器放置位置不一致等因素都会对实验结果产生

影响。因此，在进行算法研究时，应当依据所需

数据集的大小、行为种类等多种因素选取适宜的

数据集。

目前在国内外公布了多个人体行为识别数据

集，以便于算法的验证与比较，它们包含了受试

者在特定场景下执行的一系列人体行为的集合。

其中最常被使用的数据集之一是 OPPORTUN-
ITY 数据集 [12]。该数据集包含了使用 15 个无线

和有线网络传感器系统从 12 名受试者收集的数

据，其中 72 个传感器和 10 种模态连接到身体或

环境。现有的 HAR 论文主要关注来自人体传感

器的数据，包括 7 个 IMU 和 12 个额外的 3D 加速

度计，用于对 18 种活动进行分类。PAMAP2[13] 数

据集收集了自 9 名受试者执行的 18 种不同的活

动，从跳跃到房屋清洁，每名受试者都配备 3 个

IMU(100 Hz 采样率) 和一个心率监测器 (9 Hz 采

样率)。WISDM[3] 数据集从 29 名用户进行行走、

慢跑、爬楼梯时收集标记加速度计数据，如行走、

慢跑、爬楼梯、坐等多种运动状态。UCI-HAR[4]

数据集以智能手机采集的传感器数据为基础，从

30 名年龄在 19 岁到 48 岁之间的受试者身上收

集，将智能手机绑在腰间，进行行走、上下楼梯、

站立、坐下以及平躺的运动状态。每名受试者进

行两次活动序列，第 1 次测试设备置于腰间左侧，

第 2 次测试时，智能手机由用户自己按喜好放

置。USC-HAD[16] 数据集中定义了 12 种不同的行

为，共包含 14 个受试者的行为数据，每个受试者

每种行为进行 5 次试验，每次试验时长约 24 s，在
受试者腰间安装三轴加速度计与三轴陀螺仪，进

行 12 项基本活动，包括向前、向左、向右行走、上

下楼等行为。该数据集对测试动作的要求描述较

为严格，因此精度较高。PAMAP2[13] 数据集包含

18 种不同的身体活动 (如步行、骑车、踢足球

等) 的数据，由 9 名受试者佩戴 3 个惯性测量单元

和 1 个心率监测器执行。该数据集可用于运动强

度估计。UniMiB SHAR[15] 数据集使用智能手机

自带传感器设计用于行为识别和跌倒检测，包括

11 771 个样本，包括 30 名年龄从 18 岁到 60 岁的

受试者进行的人类活动和跌倒。样本被分为

17 个细粒度类，并分为两个粗粒度类：一种包含

9 种日常生活活动类型的样本，另一种包含 8 种

跌倒类型的样本。尽管有 3 类数据 (行走、跑步、

下行) 占比较高，但其中的各类数据在总体上是

均匀分布的。

HAR 数据集的发展，经历了多维度的改变。

场景上，趋于真实现实场景；粒度上，细粒度动作

日益丰富；标签类型上，标签更加层次化、非唯一

化；质量上，逐渐高质量化；来源上，不再局限于

实验拍摄等，这为研究人员在数据集选择上提供

更多的参考。 

2   HAR 研究进展、机遇与挑战

近年来，伴随可用数据的增多、传感与计算

设备性能的提高以及 HAR 领域算法的进步，深度

学习方法逐步在多数 HAR 任务中展现出优于传

统机器学习方法的性能优势，例如自动编码器

( A E )、深度信念网络 ( D B N )、卷积神经网络

(CNN)、基于时间序列建模的神经网络、生成对抗

网络 (GAN) 和深度强化学习 (DRL) 等。尽管当

下不断增加的公开数据规模与算法发展促使

HAR 领域迅速发展，但依然存在众多挑战，对

HAR 技术在可穿戴设备中实现更广泛的应用形

成阻碍。本节结合目前基于惯性测量单元建立的

数据库所开发的算法，探讨了 HAR 中数据采集、

标签获取、建模、个体差异和模型部署等方面的

机遇与挑战，旨在为研究人员提供目前主流研究

思路与主要研究问题。所提供的算法并不局限于

前文提及的数据库，也可推广应用于其他 HAR 的

信号模态。 

2.1    数据规模

在人体行为识别中，数据规模通常指用于训

练和测试模型的数据量。大规模数据集可以提高

模型的准确性和泛化能力，因为它们提供了更多

的样本和变异性。然而，数据量大也意味着需要

更多的存储和计算资源，处理起来可能更复杂。

小规模数据集可能会导致过拟合，并且可能不够

全面地覆盖各种行为模式。人体行为识别是一项

复杂的任务，其在数据规模方面面临一系列挑

战，涵盖数据收集、标注等问题。当前基于深度

学习方法性能的提升通常依赖于网络深度与广度

的增加，这受到 HAR 领域数据规模的限制，通常

会采用数据增强技术合成训练数据，以获取新的

训练样本。Giorgi 等 [30] 通过步态周期、过滤和归

一化来处理数据并进行数据增强，通过从统一的
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分布中提取变换后的样本点来改变每个信号样

本，从而扩大数据规模。Ismail 等 [31] 研究基于动

态时间扭曲距离的数据增强技术在深度学习模型

中的应用，基于 UCR TSC 数据集的实验表明，数

据增强能够显著提高 CNN 人体行为识别的准确

性，并提升深度模型的泛化能力，对于呈现出过

度拟合的小型数据集的准确性提升尤为显著。在

此基础上，深度学习方法也被用于增强数据集以

提高性能 [32-34]。Wang 等 [32] 提出了一种全新的生

成对抗网络框架 SensoryGANs，能够有效地生成

用于 HAR 的传感器数据以增强原始真实传感器

数据集。实验结果显示，SensoryGANs 模型能够

捕捉人体行为的真实传感器数据的隐式分布，进

而合成传感器数据，提高精度。Ramponi 等 [33 ]

基于条件生成对抗网络，提出了基于不规则采样

的数据增强方法。实验结果表明，在训练集较小

的情况下，与其他时间序列数据增强技术相比，

模型准确性更高。Saha 等 [35] 将 CNN 的特征提取

能力和长短期记忆网络 (long short-term memory，
LSTM) 的时间序列数据推理能力相结合，使用

CNN 和 LSTM 组合模型，在多传感器场景下通过

数据增强消除了采样率变异性，弥补丢失数据和

未对齐的数据时间戳带来的数据可用性问题。

Wu 等[36] 结合 CNN 和 LSTM 组合模型，运用注意

力机制获取并优化最重要的特征，最后使用 soft-
max 分类器对识别结果进行分类。仿真实验结果

表明，模型在 UCI HAR[4] 和 DaLiAc 数据集上的

准确率分别达到 95.35%、99.43%，F1 分别达到

95.35%、99.43%，有效提高了识别精度。一些研

究人员从视频中提取 3D 运动信息，并将信息合

成为虚拟人体 IMU 传感器数据。Kwon 等[37] 提出

了一种带有智能手机运动传感器单元的自动化人

体行为识别网络 HDL。HDL 结合了深度双向长

短期记忆 (deep bidirectional LSTM，DBLSTM) 模
型和 CNN 模型。DBLSTM 模型处理序列化任

务，然后使用 CNN 模型从中提取特征。实验结果

表明，HDL 网络准确率可达 97.95%。通过这种方

式，Kwon 等运用传统的计算机视觉和图形方法

实现了跨模态 IMU 传感器数据的生成，这也为当

前的研究提供了一种新的思路。

跨模态传感器数据合成解决数据规模问题显

然是一种可行的方案，例如 GAN 在生成高质量

和丰富细节的合成数据方面表现出色，已经展现

出与现实传感器数据近乎相同的数据生成能力。

Alharbi 等[38] 用 CNN 以及 LSTM 模型作为生成器

评估了合成数据，在 Sussex-Huawei locomotion

(SHL) 和 Smoking Activity(SAD) 两个公共数据集

中，利用 CNN 层构建判别器，结果呈现了两个公

共数据集的高质量和多样性的合成数据。此外，

Chan 等 [39] 和 Li 等 [40] 生成了不同活动的数据，通

过采样并将合成传感器数据添加到训练中，增强

和缓解了训练集类别不均衡问题，提升了识别性

能。因此，利用深度生成模型或许有助于解决传

感器数据稀缺的问题[41]。

在数据或模型复杂性有限的场景中，基于

DL 的方法必须更有效地利用可用数据或在线适

应特定场景。例如 Siirtola 等 [42] 提出了一种在线

增量学习方法，通过持续调整模型以适应用户的

个人数据。Qian 等 [43] 引入了可推广独立潜在激

励，极大地增强了模型的跨性别泛化能力。目前

新的训练方法能够在多个环境中适应、学习并预

测模型的泛化能力，例如不变风险最小化 [44]。将

这些领域纳入基于深度学习的 HAR 能够提升多

种 HAR 模型的泛化能力。

半监督学习能够利用标签数据和无标签数据

来学习更多具有泛化能力的特征表示。Zeng 等[45]

提出了两种在训练过程中利用无标签数据的半监

督 CNN 方法，卷积编解码器和卷积梯形图网络，

在 ActiTrac-ker 数据集上的实验结果显示，卷积梯

形图网络的性能优于传统的监督方法和半监督学

习方法，F1 得分高出 18%。Balabka[46] 利用 CNN
和对抗自动编码器架构在 SHL 数据集上证实，使

用半监督学习能够借助无标签数据分布，相较于

监督学习具有更高的精度。此外，Chen 等[47] 提出

了一种基于编−解码器的方法，该方法减少了由

于不同人行为差异产生的数据分布差异，同时保

留了执行相同行为在不同个体上的固有相似性。

研究人员将深度学习方法与主动学习相结

合，利用深度学习的分类能力动态构建标签。Gu-
dur 等 [48] 通过将 CNN 与贝叶斯技术相结合来表

示模型的不确定性，进而利用主动学习增强标签

数据。Bettini 等 [49] 将主动学习和联邦学习相结

合，主动标注无标签数据并建立个性化模型，以

应对数据规模问题。此外，鉴于众多现有的数据

集，另一个方向是利用标签数据集的特征为无标

签数据集生成标签的方法，例如迁移学习或伪标

签方法[50]。 

2.2    数据质量和缺失数据

模型质量在很大程度上依赖于训练数据的质

量，即数据的准确性、完整性和一致性。高质量

的数据能提高模型的精度和可靠性。良好的标注

和清晰的样本使模型更容易学习行为特征；低质
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量数据可能引入噪声和错误标签，影响模型性能

和可靠性。鉴于在数据采集过程中存在噪声和漂

移、传感器存在误差和故障、环境变化以及数据

传输等问题，会对识别系统产生影响。此外，在

数据集中存在空缺或未标记的样本，即缺失数

据，可能导致信息不完整，影响模型的学习效果

和泛化能力，处理不当还可能引入偏差。为提升

模型质量，研究人员除了改进采集数据的硬件系

统外，还提出了多种算法来清理或插补质量欠佳

的数据。自动编码器通常被用于清理和去噪原始

传感器数据。Mohammed 等[51] 对传感器相对人体

抖动情况下的行为识别进行了研究，发现附着在

宽松衣服上的传感器容易包含大量运动伪影，导

致平均信噪比较低，为了消除运动伪影，提出了

一种反卷积序列到序列自动编码器  (deconvolu-
tion sequence to sequence autoencoder，DSTSAE)。
该网络的权重使用标准变分自编码器 (variational
autoencoders, VAE) 损失函数的加权形式进行训

练。实验表明，DSTSAE 优于传统卡尔曼滤波器，

信噪比从−12 dB 提高到+18.2 dB，识别手势的

F1 分数提高了 14.4%，运动识别精度提高了 55.3%。

当采样率波动很大时，数据插补是替换质量

差的数据或填补缺失数据的最常见方法之一。

Cao 等 [52] 引入了双向递归神经网络，在 UCI 数据

集上进行时间序列数据的插补。Luo 等 [53] 利用

GAN 推断缺失的时间序列数据。Saeed 等[54] 提出

了一种对抗性自动编码框架来执行数据插补。

实验表明，当网络足够大、数据规模足够大

时，即使使用带有噪声的数据进行训练，深度神

经网络也具有良好的学习能力[41]。Gao 等[55] 利用

无监督的５层深度玻尔兹曼机结合深度神经网

络 (deep Boltzmann machine-deep neural network，DBM-
DNN) 结构，通过蓝牙耳机收集的音频信号检测

进食事件，实验结果表明 DBM-DNN 方法的准确

率为 94%，明显优于支持向量机 75.6% 的准确率，

即使存在环境噪声，也展现出相较于 SVM 的性

能提升。这促使 HAR 研究人员关注其他领域，例

如如何在实际系统中有效地部署更大的模型并生

成更多数据[56-58]。 

2.3    隐私保护

人体行为识别主要应用于监控人体行为，故

而传感器能够持续捕获用户的活动。由于用户执

行活动的方式各不相同，因而能够通过时间序列

传感器数据推断出用户的敏感信息，所以隐私保

护已成为用户高度关注的问题。隐私保护措施可

能会影响数据使用，降低数据的细节和实用性，

并需要提供额外的计算资源和存储空间。多项研

究在对人体行为进行分类时提出了隐私保护方

法，涵盖替代自动编码器、监视器、估计器、中和

器[59] 以及匿名自动编码器[60] 等架构。例如，可以

将与敏感活动相对应的时间序列数据的特征替换

为非敏感活动的特征，从而在混淆个人特征的同

时保留每个活动或运动的共同特征。

自动编码器能够将数据映射到非线性和低维

潜在空间，进而保障数据传输、使用过程中的隐

私安全。Malekzadeh 等 [61] 开发的自动编码器可

去除如饮酒、吸烟或使用洗手间等敏感活动特

征，通过随机替换，从敏感输入产生非敏感输出，

同时保持其他非敏感活动的特征不变。在 Oppor-
tunity[12]、Skoda[25]、Hand-Gesture[12] 数据集上的实

验结果表明，所提出的自动编码器能够保持非敏

感任务的识别精度，同时降低敏感任务的检测能

力，从而保障用户在敏感活动下的隐私。

Mohammad 等 [59] 引入了一个名为 (guardian-
estimator-neutralizer，GEN) 的框架，试图在保护性

别隐私的同时识别活动。GEN 的基本原理是将

数据转换为仅包含非敏感特征的数据。Guardi-
an 由深度去噪自动编码器构建，将数据转换为特

征空间中的表示。Estimator 包括一个多任务卷积

神经网络，该网络通过估计转换数据中的敏感和

非敏感信息来指导 Guardian，以促使 Guardian 将

数据表达在非敏感特征空间内。Neutralizer 是一

个优化器，可帮助 Guardian 与 Estimator 收敛。在

MobiAct、MotionSense[62] 等数据集上的实验结果

表明，使用原始传感器数据时，所提框架既能保

持变换后数据对活动识别的实用性，又能将性别

分类准确率从 90% 以上降低到 50%。同样，Mo-
hammad 等 [60] 提出了另一种匿名自动编码器，用

于对不同的活动进行分类，同时降低用户身份识

别的准确性。与大多数将编码器的输出用作分类

特征的算法不同，这项工作同时利用编码器和解

码器的输出，利用加速度计和陀螺仪数据实现了

92% 以上的人体行为识别性能，同时将用户识别

准确率保持在 7% 以下。

联邦学习 [63] 是解决隐私问题的一种有效手

段。它无需公开用户的原始数据就能实现全局模

型的协作学习。Xiao 等 [64] 实现了结合感知提取

网络的联邦平均方法，以提高联邦学习系统的性

能。Tu 等[65] 设计了一种动态层共享方案，该方案

有助于局部模型的合并，加速模型收敛，实现模

型的动态聚合。Bettini 等[49] 提出了一种个性化的

半监督联邦学习方法，该方法构建了一个全局活
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动模型，并利用迁移学习进行用户个性化。Gu-
dur 和 Perepu[66] 使用模型蒸馏更新和加权 α-up-
date 策略实现了设备上的联邦学习，以解决资源

有限的嵌入式系统 (Raspberry Pi) 上的模型异质性。

区块链是全球新兴的热门话题。区块链作为

一种无需集中权限的点对点网络，已被探索用于

促进隐私保护数据收集和共享。联邦学习和区块

链的结合也是隐私保护的潜在解决方案 [67]，是后

续研究的热点之一。 

2.4    个体差异

人体行为识别在实际应用中面临的一个关键

问题是个体差异。由于生物和环境因素，不同的

个体会以不同的方式执行相同的活动。例如缓慢

行走与快速行走。由于人的行为模式不同，来自

不同用户的数据呈现多样化分布。如果模型使用

从特定用户收集的数据进行训练和测试，则准确

度可能相当高。但这种设置是不切实际的。在实

际的人类活动识别场景中，虽然可以收集和注释

一定数量的参与者数据进行训练，但系统通常对

目标用户是未知的，这会给行为识别系统的准确

性和鲁棒性带来挑战，因此，解决个体差异问题，

对特定用户的个性化模型的研究是必要的。

迁移学习技术从源域学到的知识被迁移到目

标域，以提升目标域内模型的性能。它减少了对

大量标记数据的需求，针对个体差异问题能够有

效地利用已有的大量数据和预训练模型，提高在

新个体上的识别准确性。例如 Lyu 等 [68] 在 RNN
的基础上进一步引入迁移学习，解决传感器放置

和受试者内差异引起的域适应问题。赵海等 [69]

在传统算法的基础上进行改进，引入了基于马氏

距离的样本筛选算法，提出了可用于人体活动识

别的迁移学习算法 T-WMD，并在两个公开的人

体活动识别数据集上与其他 5 种算法进行对比实

验，结果表明提出的算法可以有效地提升迁移学

习效果。

生成对抗网络 (generative adversarial network,
GAN) 由于能够在从真实数据中学习样本分布后

生成新样本，已被广泛应用于 HAR 迁移学习，以

解决新用户未知数据下预训练模型性能急剧下降

的问题。研究人员主要利用 GAN 来生成新个体

数据以增广新用户数据，进而提升迁移学习性

能。Soleimani 等 [70] 利用 GAN 对 HAR 进行跨个

体迁移学习，结果初步证明了该方法的有效性，

并进一步利用 Opportunity benchmark 数据集证明

使用 GAN 进行跨个体迁移的性能优于不使用

GAN 的迁移学习性能，Abedin 等 [ 7 1 ]在 UCI 和

USC-HAD 数据集上证明了基于 GAN 的迁移学习

性能优于其他无监督迁移学习方法。Sanabria
等 [72] 证明 GAN 在跨用户和跨传感器条件下的迁

移学习具有优越性能。这初步表明了 GAN 在迁

移学习技术中的重要作用。 

2.5    复合活动识别

现有的 HAR 研究大多聚焦在行走、站立和慢

跑等简单活动上，这些活动通常以重复的动作或

身体姿势为特征。简单的活动具有较低层级的语

义。相比之下，更多的复合活动可能包含一系列

简单的动作，具有更高级别的语义、一定的时间

序列和上下文关联，例如工作、吃饭等，这能更好

地反映人的日常生活。因此，对于大多数实际的

人机交互场景，需要识别更复杂和更高级别的人

体行为。由于复合活动识别不仅需要人体运动，

还需要动作的顺序和上下文信息，需要考虑行为

间的关系，并受到环境因素 (如光线变化、背景噪

声) 影响，因此识别复合活动需要更复杂的模型

来处理时间序列和行为关联，训练和推理过程可

能更为复杂和耗时。

现有研究试图创建一个统一模型来识别复合

和简单活动。文献 [73] 中将 22 个简单和复合活

动归纳为４类主题，移动 (如行走、跑步 )，语义

(如清洁、烹饪)，过渡 (如室内到室外、步行上楼)，
静止/相对静止 (如站立、躺在床上)，并建一个简

单的多层前馈神经网络来识别上述活动，平均测

试准确率为 90%。然而其训练和测试样本来自同

一主题，这限制了所提出方法的适应性。

在将复合活动分解成简单活动的组合方面，

Kyritsis 等 [74] 将复杂的手势分解为一系列更简单

的手势；Liu 等[75] 提出了一种分层架构，从低层次

的人体行为构建高级人体行为；Peng 等[76] 提出利

用深度多任务学习来学习如何将复杂运动分解为

简单运动进行识别。

因为 HAR 研究复杂活动使用的传感器最大

数量已经达到 23 个[12]，所以如何评估各传感器在

运动状态识别中的重要性是融合各传感信息、进

一步降低传感通道数量、提升可穿戴性的关键。

为解释不同类型的传感器和活动，Grzeszick 等 [77]

提出了一种多分支 CNN 架构。多分支设计采用

并行结构，每个分支对应一个 IMU 传感器，并将

每个分支的输出堆叠，馈入最终输出层之前，在

扁平的特征表示上应用全连接层，最终输出分类

结果。通过自动学习各传感通道信息权重的方式

实现了对不同传感通道重要性的衡量与加权融

合。为兼容多种传感器布置方案，Matsui 等 [78] 通
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过添加自适应层，兼容多通道数据，使其算法具

备普适性。 

2.6    模型部署

模型部署在 HAR 中指的是将训练好的模型

应用于实际环境中进行实时或离线行为识别的过

程，能够在实际环境中快速处理和分析数据，实

现实时行为识别；可以在各种设备上运行，如服

务器、移动设备或嵌入式系统；需要定期更新和

维护，以确保模型在变化环境下的性能。这导致

了对计算资源需求较高，实时部署可能需要高性

能硬件，特别是对于复杂模型和大数据量，并需

注意模型在实际应用环境中的表现可能会受到光

照、遮挡等因素的影响，还要考虑数据隐私和安

全问题，特别是在处理敏感数据时。HAR 由于任

务本身处于边缘端，如何将算法部署至移动计算

平台同样是当前研究的热点。当前模型部署方面

的研究分为两类，第一类通过高效利用边缘移动

计算平台的计算资源来训练网络。Lane 等 [79] 提

出了一种基于系统级芯片的架构实现在智能手机

上训练深度神经网络。Lane 等 [80] 和 Cao 等 [81] 利

用智能手机的数字信号处理器和移动图形处理器

来缩短推理时间并降低功耗。Yao 等[82] 提出了一

种基于 CNN 和 RNN 的轻量级系统，该系统能够

考虑来自智能手机的噪声传感器读数，并自动学

习传感器窗口之间的局部和全局特征以提高性

能。第二类工作侧重于降低神经网络的复杂性，

以便在资源有限的移动平台上运行。 B h a t -
tacharya 等 [83] 通过将层编码到低维空间中来减少

每层所需的计算量。Edel 等 [84] 通过使用二进制

权重代替浮点数权重来减少网络存储与计算负

担。赵冬冬等 [85] 设计了一种基于昇腾处理器的

边端轻量化人体动作识别时空图卷积算法，针对

Enisum 算子计算量大且不适配昇腾处理器的问

题，设计了 Ascend-Enisum 算子，减小了计算量，

使模型轻量化。最后将训练好的模型转换成昇腾

适配的格式并结合目标检测算法，设计新算法并

将其部署到昇腾处理器上，实现了端到端人体动

作检测。

部署神经网络的新兴趋势包括将计算移动到

专用集成电路 (application specific integrated cir-
cuit，ASIC) 或低功耗微控制器上。Bhat 等[86] 开发

了定制的集成电路和硬件加速器，相比于移动或

基于 GPU 的平台，能够在更低功耗下运行 HAR
系统。ASIC 的缺点是不能针对其他类型的任务

重新配置。Islam 等 [87] 提出了一种嵌入式系统的

架构，该架构能够动态调度 DNN 推理任务以提

高准确性。

当前 HAR 系统部署方面的工作仅停留在单

一计算平台层面。在集成云端、移动平台和其他

边缘设备实现不同层次计算与智能的划分仍然

是 HAR 模型部署层面亟待解决的问题。文献

[88-95] 在不同用途的 HAR 系统上探索了不同层

面的云−边计算分配。Lane 等 [96] 通过将 HAR 模

型部署于手机的 CPU 和 DSP 等边缘计算设备以

及云协同计算设备，测试了小规模不同计算场景

对模型性能的影响，结果表明部署于移动设备的

HAR 模型可通过高效利用移动计算平台的不同

计算资源得以有效增强，同时如何确定云计算与

边缘计算比例的最佳分配策略值得进一步研究。 

3   展望

为了在人体行为识别中充分发挥深度学习的

潜力，未来的发展方向可能会致力于上述所总结

的挑战，但其中一些领域仍未得到充分探索，例

如复合活动、个性化等。尽管目前的研究仍然缺

少对挑战的全面且可靠的解决方案，但它们奠定

了具体的基础，并为未来指明了方向。此外，还

有其他研究方向尚未被充分挖掘，在此概述几个

关键的研究方向。

无监督方法：人体行为识别需要大量带有注

释的样本来训练深度学习模型。无监督学习能够

有助于减轻此类要求。截至目前，用于人体行为

识别的深度无监督模型主要用于提取特征，但无

法识别活动。因此，无监督学习推断真实标签的

一种潜在途径是寻求其他知识，这催生了深度无

监督迁移学习的出现[50]。

识别新活动：识别模型从未见过的新活动是

人体行为识别的重大挑战。可靠的模型需要能够

在线学习新的知识，无需任何基本事实就能实现

准确识别。解决这类问题的可靠方案是学习能够

扩展到不同活动的特征。

活动预测：活动预测是活动识别的延伸。与

活动识别不同，活动预测系统在检测人类意图方

面颇具价值，因此它能够应用于智能服务、刑事

检测和驾驶员行为预测。在一些常见的行为任务

中，活动通常是按一定的顺序开展的。因此，跨

活动建模时间依赖性有助于活动预测。对于长跨

度活动，LSTM 无法涵盖如此长的依赖关系。在

这种情况下，基于大脑信号的意图识别 [97] 能够助

力激发活动预测。

最新技术的标准化：虽然深度学习和基于传

感器的人体行为识别已经有了数百项研究工作，
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但缺乏最先进的标准化。评估活动识别性能的实

验设置和评估指标因论文而异。虽然深度学习严

重依赖训练数据，但训练、测试、验证集的划分也

会影响识别结果。数据处理和实施平台等其他因

素同样会导致比较出现偏差。因此，进行成熟的

标准化迫在眉睫。 

4   结束语

基于可穿戴设备的人体行为识别为普适计算

场景下的日常生活提供了诸多便利和途径。其

中，深度学习技术在该领域发挥了至关重要的作

用。近年来，深度学习突破了基于可穿戴设备的

HAR 的界限，将活动识别性能提升到了历史最高

水平。本文对此进行了全面分析，总结了当前基

于深度学习的传感器人体行为识别方法。首先介

绍了 HAR 的实际应用、主流传感器和流行的公

共数据集。然后回顾了深度学习方法在可穿戴

HAR 领域的进展，并在比较各 HAR 领域主流深

度学习方法的优缺点后，为如何选择深度学习方

法提供了指导建议。最后从数据、标签和模型方

面探讨了当前该领域的挑战，并阐述了目前研究

人员针对这些问题的解决思路，分析了如何利用

现有的深度学习方法来应对挑战，并展望了发展

前景，期望能够为该领域的从业人员提供有价值

的参考。
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