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摘要 

随着普适计算技术和人工智能技术的不断发展，深度学习方法已在基于传感

器数据的人体运动识别任务上取得良好的效果。传感器技术为人们生活带来便利

的同时，也带来巨大的挑战。一方面，随着移动设备的小型化与轻量化，计算资

源变得十分有限，在有限的资源内实现准确度高且快速的动作识别成为许多研究

者的关注点；另一方面，卷积核中的冗余通道占用大量参数且对输出特征表示的

贡献度很低，传统的剪枝方法会直接将这些通道修剪掉，可大量节约参数，但这

种方法无法保证模型的泛化能力。保证泛化能力的同时实现准确且快速的动作识

别，使人体运动识别方法更加贴近人们的实际生活，是普适计算技术领域研究者

们当前的重要研究方向。 

围绕人体运动识别的实际运用，本文主要研究冗余通道内蕴含的信息和冗余

通道重新激活的方法等一系列问题，研究内容及创新点如下。 

首先，探索冗余通道在输出特征表示上的潜在作用。训练三层卷积神经网络

模型时，通过对冗余通道加入随时间呈指数衰减的高斯噪声，在多个国际上用于

测试模型性能的主流公开数据集进行测试，加入高斯噪声的做法已经略优于当前

的基准线模型，准确率已有小幅提升，这可证明冗余通道对输出特征表示具有潜

在贡献，可通过一系列激活方法进一步发掘。 

其次，提出通道激活方法的核心思想——替换卷积核中的冗余通道为决定性

通道，使每个卷积核中大部分通道对输出特征表示均有贡献。将激活信息源设定

在网络内部。为提高通道多样性，进一步建立包括空间位移、跨通道交流和通道

平衡三种完整的内部通道激活方法。这些方法在保持泛化能力的前提下，测试时

取得更好的测试准确度，有效的降低冗余通道在模型中的占比。 

后，受到集成学习方法的启发，扩展通道激活的信息源为网络外部。集成

学习方法可进一步大幅提高通道间的差异，提高通道多样性。在测试时，外部通

道激活方法取得更进一步的提升，在三个数据集上的分类准确率、精度、召回率

和 F1 得分已趋于 100%。 

在 UCI-HAR、OPPORTUNITY、UniMiB-SHAR、PAMAP2、WISDM 和 USC-

HAD 六个数据集上，本文分别对基准线、三种内部通道激活方法和外部通道激

活方法进行全面的评估。并将训练好的模型部署在树莓派和安卓智能手机上，进

行实际测试以观测推理速度，使结果更加贴近实际。 

关键词：普适计算、人体运动识别、卷积神经网络、通道激活 
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Abstract 

With the continuous development of ubiquitous computing technology and 

artificial intelligence technology, deep learning method has made breakthroughs in 

human motion recognition tasks based on sensor data. Sensor technology brings 

convenience to people's life, it also brings great challenges. On the one hand, with the 

miniaturization and lightweight of mobile devices, computing resources are becoming 

very limited. Many researchers focus on the realization of high accuracy and fast 

recognition effect within the limited resources. On the other hand, the redundant 

channels in the convolution kernel occupy a large number of parameters and contribute 

very little to the representation of output features. The traditional pruning method will 

directly trim these channels, which can save a lot of parameters, but this method cannot 

guarantee the generalization ability of the model. It is an important research direction 

for researchers in the field of pervasive computing to ensure generalization ability and 

realize accurate and fast motion recognition and make human motion recognition 

method closer to people's real life. 

In this paper, focusing on the practical application of human posture recognition, 

the information contained in redundant channels and the method of reactivation of 

redundant channels are mainly studied. The research contents and innovations of this 

paper are as follows. 

First, the potential role of redundant channels in output feature representation is 

explored. Training three layer convolution neural network model, based on the 

redundant channel add Gaussian Noise of the exponential decay over time, in many 

international public data sets to test the performance of existing test model, the practice 

of adding Gaussian noise has been slightly better than the current baseline model, 

accuracy improved slightly, it can prove the redundant channel said potential 

contribution to the output characteristics, Further discovery can be made through a 

series of activation methods. 

Secondly, the core idea of channel activation method is proposed to replace 

redundant channels in convolution kernel as deterministic channels, so that most 

channels in each convolution kernel contribute to the output feature representation. The 

activation information source is set inside the network to improve channel diversity, 

and three complete internal channel activation methods including spatial displacement, 
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cross-channel communication and channel balance are further established. These 

methods can achieve better test accuracy and effectively reduce the proportion of 

redundant channels in the model under the premise of keeping the generalization ability. 

Finally, inspired by the ensemble learning method, the information source 

activated by the extended channel is external to the network. Ensemble learning method 

can further greatly improve the differences between channels and channel diversity. In 

the test, the external channel activation method has achieved further improvement, and 

the classification accuracy, accuracy, recall rate and F1 score on the three data sets have 

approached 100%. 

We comprehensively evaluated the baseline, three internal channel activation 

methods and external channel activation methods on UCI-HAR, OPPORTUNITY, 

UniMib-SHAR, PAMAP2, WISDM and USC-HAD data sets, respectively. The trained 

models were deployed on Raspberry Pi and Android smartphones for practical tests to 

observe reasoning speeds, which makes the results are closer to reality. 

Keywords: ubiquitous computing, human activity recognition, convolutional neural 

network, channel activation 
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第1章  绪论 

1.1 引言 

随着近年来物联网技术的更新迭代和传感器技术的飞速发展，在小型可穿戴

设备上便可实现精准的人体运动识别已成为可能，这为人类的生活带来极大的便

利，基于传感器数据的人体运动识别[1]已成为普适计算技术[2]领域内一个新研究

热点。内置加速度计、陀螺仪、磁力计和光感器等传感器的可穿戴设备已具备实

时采集时序信号数据的能力，计算机可以处理这些数据并送入相应的模型进行训

练，将模型部署到可穿戴设备上便可实现人体运动识别。无论是动作追踪[3]和健

康检测[4]等传统方向，还是智能家居[5]和新型游戏设计[6]等新兴方向，人体动作识

别都已被广泛应用。 

早期，隐马尔科夫模型[7]和支持向量机[8]等传统监督学习模型多被用于人体

运动识别，这些模型的局限性在于需要研究者人工设计数据中如峰值和均值等手

工特征，才可以进一步进行分类，会耗费大量人力资源。近期，人工智能特别是

深度学习
[9]技术广泛运用于各领域，例如卷积神经网络[10]和循环神经网络[11]，使

深度神经网络在人体运动识别中取得前所未有的突破。得益于深度神经网络可自

动从输入数据中提取并学习特征的特点，人力资源耗费巨大的问题得以解决。尽

管深度学习方法已在人体运动识别研究中取得重大进展，但仍有一些巨大的挑战，

实现准确度高且泛化能力强的轻量化模型便是其中 为重要的之一。 

普适计算技术作为一种技术创新，其核心是一种无处不在的计算，计算可以

在任何设备和任何位置以任何格式完成。如图 1.1 所示，在普适计算技术的加

持下，无论何时何地以何种方式，人们都可以通过自由的方式获取信息，生活不

会被计算设备妨碍。这便对部署到移动端的模型提出新的要求，需要在有限的资

源下完成准确度且快速的识别。而当前为了追求识别精度，叠加深度神经网络中

的卷积层已成为多数研究者的选择，与良好的识别精度一同出现的是复杂的模型。

可穿戴设备由于体积限制，各种如内存、计算力和续航等资源都相对有限，所以

复杂的模型并不适用于可穿戴设备。于是，本文的研究重点在于利用简单的模型，

在有限的资源内取得准确且快速的识别效果。 

1.2 研究现状 

当前，人体运动识别研究有两个主要方向：其一是利用视频与图像实现，通

过对视频与图像中的数据进行研究分析，可识别人类肢体上的关键节点，进而完 
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图 1.1 普适计算技术
[2]
模式下的人体运动识别，人们可以更加自由的获取信息 

成对人体运动的识别。其二是利用可穿戴传感器实现，通过处理传感器信号，从

而完成人体运动识别任务。两个方向各有优劣，利用视频与图像是一种非接触的

数据采集方式，人体活动的程度更加自由。但识别精度受光线、衣着等诸多外界

因素影响，此外被采集人员的隐私保护存在问题。而对于可穿戴传感器而言，几

乎不存在隐私保护问题，受外界因素影响小，同时，随着日新月异的设备升级，

小体积的可穿戴设备的功能日益完善，对人体活动的限制已越来越小，对比视频

与图像方法，其计算资源得到节省。 

1.2.1 视频图像方法实现人体运动识别 

当前，深度学习已在图像分类与识别领域取得突破，也被广泛运用在视频图

像的人体运动识别中。视频图像方法实现的人体运动识别可分为单人模式与多人

模式，而人体运动识别的思路也可分为自下而上和自下而上。自上而下的方法着

重追求良好的精度，所以会优先检测人体再对单人进行运动识别，但速度较慢。

例如 2018 年 Kocabas[12]等人提出的多运动网络，第一部分为提取图片多尺度特

征的卷积神经网络；第二部分的两个独立网络分别用于先后检测人体和人体关节

点；第三部分的残差网络[13]依据检测结果对检测到的人体关节点进行聚类，可得

到被检测者的人体关节点聚集，这样便可实现人体运动识别。自下而上的方式则

为先检测每个人的关节点，随后再与人体关联。由美国卡耐基梅隆大学的

OpenPose[14]项目可知名为部分区域亲和概念。如图 1.2 所示，此模型可实现自

下而上的人体运动识别，检测人的关节节点。 

而在国内，有许多研究者采用视频图像的方法来实现人体运动识别，例如余

保玲[15]等人和肖志涛[16]等人。前者的多目标人体骨骼节点检测算法着重与

DeepPose 算法的输入，其输入改进为 Faster RCNN 检测出的含有人体关节点的 
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图 1.2 视频图像实现人体运动识别示例
[14]

（OpenPose 实现） 

感兴趣区域，从而实现多个目标关节点的检测，完成人体运动识别。后者则提出

一种基于运动学动态图的人体运动识别方法，场景流特征图由 RGB 视频序列和

其对应的深度图序列生成。在此基础上，可计算运动学特征图序列；与此同时，

运动学动态图由经过分层排序池化编码的运动学特征图而成； 终，外观动态图

和运动学动态图会被送入双流卷积神经网络完成人体运动识别。 

1.2.2  可穿戴设备上的人体运动识别 

如图 1.3 所示，可穿戴设备上的人体运动识别为常见的模式识别与定位问

题，浅层的神经网络已取得相当不错的识别效果。Straczkiewicz[17]等人提出传感

器数据与人体运动识别工作契合度高，可以轻松完成人体运动识别任务。Bao[18]

等人手动提取包括域熵、频率、均值和能量四种传感器特征数据，同时送入贝叶

斯分类器、决策表、 近邻居和决策树中。Kwapisz[19]等人同样采用手动的方式对

从智能手机采集到的传感器数据进行特征提取，其中包括方差、均值和标准差等，

随后采用六种不同的分类器进行人体运动的分类。但是，上述方法均为在特征工

程的基础上完成的方法，特定方面的识别性能不佳，例如上楼和下楼动作，无法

取得精准的结果。此外，手工提取特征耗费大量人力，需要进行合适的特征选择，

这是一个前期相对困难的工作。 

随着机器学习技术在多个领域内取得突破，深度神经网络也被广泛应用在人

运动识别领域。由于深度神经网络可以自动提取传感器数据中的特征，大大减少

人力资源的消耗，直接避免手工提取特征这一复杂前期工作。Ma[20]等人利用一

个三层卷积神经网络对传感器数据进行识别；Jiang[21]等人则将原始传感器数据

进行傅里叶变换，并用相邻排列算法转为二维传感器数据图，随后利用卷积神经

网络进行人体运动识别； Ordóñez[22]等人结合循环神经网络和卷积神经网络并提 
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图 1.3 可穿戴设备上的人体运动识别示例 

出 DeepConvLSTM 模型，卷积神经网络会先提取传感器数据的局部特征，特征

会被送入循环神经网络，处理时序信号，完成人体运动识别；Teng[23]等人则利用

逐层误差对卷积神经网络进行训练，在人体运动识别上获得更好的效果。Kumar[24]

等人利用多模态模型，将传感器数据与视频数据进行融合，实现多模态数据的识

别；Kim[25]等人为完成基于传感器的肢体动作识别提出名为 DeepGesture 的模型，

卷积神经网络用于前期传感器特征的提取工作，随后门控循环神经网络会捕获这

些特征中的长短期依赖信息。 

国内亦有诸多研究者在此领域内进行研究，王震宇
[26]等人提出基于深度卷积

和门控循环神经网络的人体运动识别方法，结合两者的优点，取得人体运动识别

的良好方法；佟丽娜[27]等人利用 LSTM 和惯性传感器，提出基于惯性传感器和

LSTM 网络的人体运动识别方法，由两层的 LSTM 对三维传感器数据完成人体

运动识别。 

1.2.3  多通道卷积神经网络的人体运动识别 

卷积神经网络的输入数据多为四维张量，图像数据和传感器数据均适用。经

过多次卷积处理后，模型会输出多个特征图，而卷积核中会有多个通道，用于处

理不同模态的数据。实际上，通道对输出的贡献并不是均衡的，有的通道对输出

起决定性作用，而有的通道对输出贡献很小甚至没有。体现在人体运动识别中则

为针对行走动作，加速度计的通道起决定性作用，而陀螺仪的通道作用很小。因

此，当前常规的卷积神经网络中含有相当多的冗余通道。Han[28]等人提出通道剪

枝，在量化通道的不同贡献程度后，直接将贡献度低的通道修剪掉；Liu[29]等人

提出模型瘦身方法，可应用于大部分常见的模型；在这些方法的帮助下，整个模

型的参数得到减少，通道的利用率和识别精度也得以提升。但是，剪枝与瘦身的

方法在模型泛化能力方面来说是非常激进的。参数得以减少的同时，泛化能力的

损伤也是极大的，具体表现为针对前进动作识别效果良好，而针对跳跃动作的识

别效果是很差的，这在实际运用中会导致不理想的识别效果。 
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近年来，为追求良好的识别效果，研究者们更加注重保护泛化能力的研究。

Wu[30]等人提出的通道注意力模拟人类注意力，训练中会给予决定性通道更多的

注意力；后来出现各种注意力机制的变体，主体思路大同小异。但是，如何处理

冗余通道仍然是个问题，Sahay[31]等人提出，模式识别与定位问题可模仿人脑海

马体进行工作，即强壮的神经元逐渐取代衰弱的神经元。以此思想为基础，研究

者们提出各种处理冗余通道的方法，例如郑[32]等人提出的选择性通道训练神经网

络，在训练神经网络时，将后 n 个冗余通道替换为前 n 个决定性作用的通道，实

验结果表明，在保留泛化能力的情况下，模型的精度得以提升。带有选择性通道

的卷积神经网络是一种更加接近与人脑的神经网络模型，可以说是一种重新激活

冗余通道的思路。 

1.3 本文主要研究内容 

由上文重新激活冗余通道的思路作为启发，将激活方法分为内部激活和外部

激活。内部激活的激活信息源来自模型本身，在内部便实现冗余通道的激活工作；

外部激活的激活信息源来自模型外部，模型自身引入外部信息实现冗余通道的再

激活。在此思想的指导下，本文研究思路及内容如下。 

首先，本文提出“冗余通道再激活”这一概念，通过为冗余通道加入高斯噪

声来观测模型的性能，证明冗余通道内含有潜在的可利用信息，引出激活信息源

为模型内部的内部通道激活方法；其次，搭建据有内部激活方法的卷积神经网络

模型，加入通道空间位移、跨通道交流和通道平衡模块以提高通道多样性，保护

泛化能力，在公开的人体运动数据集进行测试，并记录模型分类性能； 后，受

到集成学习思想的启发，扩展信息源为模型外部，使用外部通道激活方法，训练

多个不同卷积神经网络并将决定性通道整合入一个网络进行测试。 

为证明方法的有效性，测试数据为六个用于测试模型性能、且为权威机构所

采集的公开人体运动数据集，模拟一个相对鲁棒的人体运动识别场景，否则有效

性的证明将失去意义。为使本文结果更加接近实际应用场景，训练完成的模型会

被部署至安卓（Android）智能手机和树莓派（Raspberry Pi）等可携带平台进行

实际测试，记录实际推理时间。 

1.4 各章节安排 

第一章：绪论。用于介绍研究内容的背景及意义，总结当前可穿戴设备的人

体运动识别的研究现状，提出冗余通道再激活的概念， 终是对全文结构与章节

的梳理。 

第二章，数据采集与预处理。给出本文涉及数据的来源，主要为由权威机构
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采集、仅用于测试模型性能的公开人体运动数据集。对每个数据集进行必要的介

绍，并处理数据为适合送入卷积神经网络的形式。 

第三章，标准卷积神经网络的人体运动识别。本章首先介绍常规的卷积神经

网络，研究其原理及训练过程并分析其结构。 终会利用公开人体运动数据集对

模型进行训练，实现标准卷积神经网络的人体运动识别。 

第四章，内部通道激活卷积神经网络的人体运动识别。本章详细说明信息源

为网络内部时的冗余通道再激活，对此方法进行详细的研究，并提出三种提高通

道多样性保护泛化能力的方法。对比内部通道激活卷积神经网络与基准线模型在

公开人体运动数据集上的性能，同时提供在移动端的实际测试结果。 

第五章，外部通道激活卷积神经网络的人体运动识别。本章指出内部通道激

活仍可进一步改进以提高通道多样性。借鉴集成学习的思想，提出以外部模型作

为信息源来进行冗余通道再激活的方法，在此基础上，进行与基准线模型的性能

对比以及移动端的实际测试结果。 

第六章，总结与展望。总结本文的工作，进一步展望此研究可改进的部分。 
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第2章  数据采集与预处理 

明确数据来源可以更好的构建深度学习网络模型，主要使用包括 UCI-

HAR[33]、OPPORTUNITY[34]、UniMiB-SHAR[35]、WISDM[36]、PAMAP2[37]和 USC-

HAD[38]数据集，本章介绍这些数据集的特征及处理方法。如图 2.1 所示，首先

是一些内置传感器的可穿戴设备进行数据采集。其次对数据进行包括标准化的预

处理，目的是消除不同类型传感器之间量程间存在的差异。进而对数据进行采样，

传感器数据会延时间序列被切割为数据样本。 终，按照 70%训练集、10%验证集

和 20%测试集对样本进行划分。 

 

图 2.1 数据的采集与预处理流程 

2.1 公开人体数据集 

2.1.1 UCI-HAR 数据集 

为评估各种机器学习算法，来自加州大学欧文分校的研究团队挑选 19 岁至

48 岁的 30 名志愿者来采集数据建立此数据集。每位志愿者都将一部三星盖乐世

S2（Samsung Galaxy S2）手机绑在腰间并要求在监督下进行 6 种不同的日常生

活活动，包括上楼、下楼、走路、平躺、站立和静坐。传感器信号由三轴加速度

计和陀螺仪以 50Hz 频率采样。 

为在完成采集后进一步降低噪声，实验人员用截止频率为 20Hz 的三阶低通

巴斯沃德滤波器和中值滤波器对传感器信号进行预处理。由于人体动作蕴含的能

量近乎 99%都包含在 15Hz 以下，20Hz 足以保证捕获人体动作，而低通巴斯沃

德滤波器可以很好的分离加速度传感器信号中的人体动作分量和重力分量。同时，

实验人员所采用的滑动窗口重叠率为 50%，宽度为 128，原因有三点。首先，一

般人步行的节奏范围是 90 步每分钟到 130 步每分钟，也就是说 慢时完整的步

行周期为 1.5 步每分钟；其次，数据集照顾到包括残疾人和老年人在内的行为迟 
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表 2.1 UCI-HAR 数据集的样本占比 

动作类型 占比（%） 

走路 18.75 

上楼 18.75 

下楼 18.75 

静坐 15.63 

平躺 15.63 

站立 15.63 

缓人群。通过大量比对后，研究人员设定这类人群的 低速度相较于一般人慢

50%； 后，在频域中映射时，信号还需要通过快速傅里叶变换（Fast Fourier 

Transform, FFT），针对两个矢量的幂优化是必要的。UCI-HAR 数据集中每个样

本尺寸为（128，9），第一维为滑动窗口宽度，而第二维则代表传感器的 9 个轴，

包括加速度计（x 轴、y 轴、z 轴）、角速度计（x 轴、y 轴、z 轴）和去除重力分

量的加速度计（x 轴、y 轴、z 轴）。样本类型如表 2.1 所示。 

2.1.2 OPPORTUNITY 数据集 

此数据集由苏塞克斯大学的 Roggen 等人在一个装有大量传感器的场景下采

集而获得，该场景包含 15 个无线和有线网络传感节点，具体来说为有 10 种模式

的 72 个传感器，OPPORTUNITY 数据集的子集包括未分段的传感器记录，通过 

表 2.2 OPPORTUNITY 数据集的样本占比 

动作类型 占比（%） 动作类型 占比（%） 

拨开关 0.78 打开冰箱 1.6 

用杯子喝水 1.07 关闭冰箱 0.79 

清洁桌子 1.23 打开洗碗机 1.85 

打开抽屉 1 1.09 关闭洗碗机 1.32 

关闭抽屉 1 0.87 开门 1 1.87 

打开抽屉 2 1.64 关门 1 1.26 

关闭抽屉 2 1.69 开门 2 6.15 

打开抽屉 3 0.94 关门 2 1.54 

关闭抽屉 3 2.04 NULL 15.63 
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将传感器节点放置在 12 个不同的身体部位，从 4 名受试者中收集，每个受试者

被要求在早餐场景中进行 17 种类型的活动，如开灯、关灯、开冰箱和关冰箱等，

重复运行 20 次，采样频率为 30Hz。 

在采集过程中，受试者做相应动作的时间没有限制，动作的描述相对宽松，

例如吃早餐和泡咖啡，受试者共有 5 个回合的动作，在其中之一的演示回合重复

20 次已被定义好的动作。在采集过程中，采集者们结合时间轴，对传感器数据标

注，每个时间点的动作数据都有对应的标注。如表 2.2 所示，该数据集的类型占

比不平衡，其中不属于 17 个分类中任何一个的空类型（NULL）占比高达七成。 

在完成数据采集后，蓝牙加速度计在传输过程中存在一部分数据丢失，存在

不少残缺数据。为排除这一影响，受此影响较大的轴上的数据会被移除，共计 38

轴的数据被移除，而剩余的 107 个轴上的传感器数据，若存在缺失点，其会被替

换为相邻 近的一个完整点数值。数据的切割方式依旧为滑窗，每个窗口对应一

个样本。由于传感器的频率为 30Hz，所有本文采用时间长度为 2 秒的滑动窗口，

重叠率为 50%，即窗口长度为 64，滑窗步长为 32， 终处理完成的单个样本尺

寸为（64，107），前 3 个志愿者的数据用作训练，第 4 人用作测试。 

2.1.3 UniMiB-SHAR 数据集 

这是由米兰大学的 Micucci 等人收集的一种新型加速度传感器数据集，该数

据集是为检测跌倒和监测人类活动而设计的。在 50Hz 的采样率下，研究人员采

用安卓系统的智能手机对人体运动数据进行采集，从 30 名年龄在 18 岁到 60 岁

之间的志愿者身上收集到全部 11771 个样本。所有样本被分为两个粗粒度类，包

括 9 种日常生活活动和 8 种跌倒。 

9 种日常动作种类繁多，为 大程度减少志愿者在采集中的失误，每个志愿

者会按照制定好的顺序进行两次采集，在第一次采集中，智能手机会放置在志愿

者的右侧口袋中，而第二遍则放置在志愿者的左侧口袋，。这样的选择是因为日

常生活中人们也常把手机放置在这些位置。 

摔倒动作是按照鼓掌、摔倒 6 次、鼓掌的顺序进行单独被采集的，其中，为

保护摔倒数据的采集不被影响，开始和结束的鼓掌都为他人完成。从安全考虑，

志愿者身体下方有厚达 15 厘米的床垫。在 6 次摔倒动作中，前 3 次智能手机位

于右侧口袋，而后 3 次智能手机位于左侧口袋。视频图像在此数据集中也被记录

用于辅助研究者确认开始和结束时刻。在进行标注时，研究者选取临近峰值 3 秒

的窗口为数据样本。由于窗口都在峰值附近，随后的窗口发生多个重叠的可能性

大幅提高，故研究者从用分割技术以取代重叠的滑动窗口，这也适合日常行为和

跌倒动作分割开的特性。与 UCI-HAR 数据集类似，采用 3 秒作为窗口大小的原

因时一方面，保证一个窗口包含两步的一个完整不行周期；另一方面，普通人的 
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表 2.3 UniMiB-SHAR 数据集的样本占比 

动作类型（日常） 占比（%） 动作类型（跌倒） 占比（%） 

上楼梯 7.87 向左跌倒 4.49 

下楼梯 11.25 向右跌倒 4.47 

静坐 1.7 向前跌倒 4.53 

跳跃 6.34 向后跌倒 4.34 

跑步 16.86 坐空时跌倒 3.69 

走路 14.77 采取防护的跌倒 4.11 

静坐后起立 1.3 与障碍物接触的跌倒 5.62 

站立后躺下 1.83 失去知觉或眩晕 4.36 

躺下后起立 2.51 - - 

 

平均步频在 90 步每分钟到 130 步每分钟。数据采集频率为 50Hz，每个样本的尺

寸为（151，3），151 的窗口长度保证样本串口时间长度为 3 秒，3 为加速度计的

x、y 和 z 轴。 终数据集包含 7795 个日常动作样本，4192 个跌倒样本，共 11771。

样本占比如表 2.3 所示。 

2.1.4 WISDM 数据集 

无线传感器数据挖掘(WISDM)实验室使用现代移动设备，例如智能手机、

笔记本电脑和音乐播放器来收集这个传感器数据集。29 名志愿者将智能手机放

在自己的前腿上，收集上楼下楼、站立、慢跑、坐着、走路等 6 种活动。采样频

率设置为 20Hz。该数据集含有 10981 个样本。 

数据的收集由 WISDM 团队开发的图形界面应用进行收集，这个应用帮助实

验者记录用户的名字、开始和停止数据收集、并标记正在执行的活动，也可以选

择采集何种类型的传感器数据，采样频率亦可选择。每隔 50 毫秒会收集一次数

据，这样保证每秒可采集 20 个样本，为保证数据集的质量，一名研究者会对数

据的采集进行监督。采集数据时，志愿者被要求在规定时间内完成指定的动作。

数据被分成多个 10 秒的片段，每个部分的持续时间称为示例持续时间，一个 10

秒的间隔时间足够捕捉 6 个动作，6 个动作的占比如表 2.4 所示。步行、慢跑、

上下楼梯的周期可以用峰值之间的时间和加速度值的相对大小来表示。滑动窗口

依旧适用于此数据集的样本采样，沿着时间轴进行采样，样本尺寸为（200，3），

10 秒片段包含的 200 个数值特征，3 代表加速度计的 x、y 和 z 轴。 
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表 2.4 WISDM 数据集的样本占比 

动作类型 占比（%） 

行走 37.2 

慢跑 29.2 

上楼梯 12 

下楼梯 10.2 

静坐 6.4 

站立 5 

 

2.1.5 PAMAP2 数据集 

该数据集是欧洲环境辅助生活领域的一个项目，旨在帮助老年人，使他们的

生活尽可能健康和舒适。9 名受试者参与数据采集过程，进行骑行、跳绳、步行

等 18 种活动。在 100Hz 的采样率下，每个受试者分别在手臂、脚踝和胸部安装

3 个惯性测量单元(IMU)和一个心率监测器。为了便于比较，采样率被降为 33Hz。

整个数据集都公开在互联网上。 

三个惯性测量单元含有多个如加速度传感器、陀螺仪和磁力计等微机电系统

传感器，研究者们将传感器置于人体的三个不同位置，受试者胸口装有一个惯性

测量单元和心率计，第二个惯性测量单元装在受试者惯用手的手腕上方，第三个

惯性测量单元置于受试者惯用脚的脚踝上方。在 9 名受试者（8 名男性 1 名女性）

中，有 1 名为左利手，剩余为右利手。遵循指定的动作方案（平躺、静坐、站立、

跑步、骑行、行走、熨烫衣服、吸尘器清洁、跳绳、上楼和下楼）可供选择动作 

表 2.5 PAMAP2 数据集的样本占比 

动作类型（日常） 占比（%） 动作类型（跌倒） 占比（%） 

平躺 5.4 骑行 5.4 

静坐 5.4 行走 19.6 

站立 5.4 跳绳 3.6 

熨烫衣服 5.4 上楼 1.8 

吸尘器清洁 5.4 下楼 1.8 

跑步 3.6 其他 23.2 
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方案（看电视、电脑前工作、开车、叠衣服、清理房间和踢足球），研究者们对

受试者进行数据采集，整个采集时间持续 10 小时， 终版本的数据集包含 12 个

不同的人体动作，其占比如表 2.5 所示。研究者们利用滑动窗口对数据集进行切

割，设定滑动窗口为 3.6 秒，重叠率为 78%， 终样本尺寸为（120，86），第一

维代表滑动窗口的 3.6 秒，第二维则表示传感器的 86 个轴。 

2.1.6 USC-HAD 数据集 

南加州大学人类活动数据集(USC-HAD)由低水平的人类活动组成，被设计

为比较机器学习算法的基准，尤其是在医疗保健场景下。共有 12 项体育活动(躺

着、走路、坐在椅子上等)，所有数据收集自 14 名志愿者。采样频率为 100Hz。

USC-HAD 数据集被广泛应用于各种医疗保健应用，如老年人护理和健康监测。 

研究者们采用一个含有六个自由度的惯性测量单元（MotionNode，MN）放在志

愿者前右侧大腿上，专门用于测量人体活动。MN 内置一个三轴加速度计、一个

三轴陀螺仪和一个三轴磁力计，MN 是一个有线设备，通过一根 USB 线与笔记本

电脑相连。在这种有线的采集情况下，采集到的传感器数据不会丢失，保真度也

得到很好的保证。采集所用的数据线是软而长的，并不会对数据造成扭曲。 

针对用户间的差异，14 名志愿者中包含 7 名男性与 7 名女性，他们的年龄、

身高和体重各异。在采集中，MN 的 x 轴指向地面并于 y 和 z 轴组成的平面垂

直，日常生活中 简单的动作被记录，覆盖绝大部分人的日常活动，仅记录加速

度计和陀螺仪数据，于 5 个不同的地点，每个地点进行时长 6 小时的采集，表

2.6 用于展示不同动作样本占比。在采样阶段，单个样本的尺寸为（512，6），第

一维度的 512 表示滑动窗口长度，第二维度的 6 则代表加速度计和陀螺仪的 x

轴、y 轴和 z 轴。 

表 2.6 USC-HAD 数据集的样本占比 

动作类型（日常） 占比（%） 动作类型（跌倒） 占比（%） 

向前走 7.6 跳跃 4.9 

向左走 10 静坐 2.7 

向右走 11.6 站立 2.8 

上楼 17.6 睡觉 12 

下楼 16.7 电梯上行 5.2 

向前跑 6.4 电梯下行 4.9 
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2.2 本章小结 

本章用于介绍六个公开数据集，同时介绍数据的预处理方式。表 2.7 中展示

六个数据集的基本情况，公开数据集的采集通常有着较为严格的要求。典型的例

子便是 UniMiB-SHAR 数据集，其要求制定精确的动作采集顺序。在每个日常动

作间，受采集者会被要求以拍手鼓掌的方式对日常动作加以分割。标注过程中，

亦有视频作为对照，获得的标注样本精确可靠。 

表 2.7 数据预处理情况 

数据集 动作种类数 样本尺寸 

UCI-HAR 6 128×9 

OPPORTUNITY 17 64×107 

UniMiB-SHAR 17 151×3 

WISDM 6 200×3 

PAMAP2 12 120×86 

USC-HAD 12 512×6 
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第3章  标准卷积神经网络的人体运动识别 

深度学习算法被用于实现本文的人体运动识别任务，本章详细介绍深度学习

算法中的典型方法——卷积神经网络，并做出具体的原理分析。深度学习方法学

习可以构建多层深度非线性卷积神经网络，卷积神经网络可以自动提取特征，复

杂的模型可以提取到更多有用的信息。 初，神经网络只有很少的层，而当今的

深度神经网络通常多于 5 层，深层的网络甚至可以达到成百上千层。在 2015 年

ILSVRC 图像分类领域的大赛中，深度残差网络[39]的深度可达 152 层，这已经是

首届冠军亚历克斯网络（AlexNet）[40]的 19 倍之多。 

作为机器学习算法中的一部分，神经网络的本质仍然是学习，学习的目的是

确定网络的权重值。在训练过程中，通过大量标注样本的持续训练，深度神经网

络得以学习，网络内部的参数得到修改，同时构建损失函数，当损失函数达到局

部 优解甚至是全局 优解时，训练完成。随后，研究者们利用训练完成的网络

对未经过标注的数据进行识别。 

3.1 卷积神经网络 

卷积神经网络作为神经网络的一种，其特点是带有卷积结构。在 20 世纪 60

年代，生物学家 Hubel 和 Wiesel[41]在对猫视觉皮层进行研究时，首次提出感受野

这个概念，这是神经网络的早期基础。 

早在 1995 年，Yann Lecun[42]等人于纽约大学提出完整的神经网络结构，其

主要作用是用来识别支票上的字符，如图 3.1 所示。实现特征提取的是卷积神

经网络内部的卷积层和池化层， 终全连接层和输出层会完成输出结果。值得一

提的是，由于权值共享和局部连接的特性，卷积神经网络的数量可以被有效的减

少，这些 

 

 

图 3.1 卷积神经网络 
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图 3.2 卷积操作 

特性也可一定程度上缓解模型的过拟合问题。时至今日，深度学习技术蓬勃发展，

卷积神经网络也已广泛用于应对图像识别、语言处理和传感器信号定位等挑战。 

3.1.1 卷积神经网络的构成 

从以上描述可知，一个可以完成分类任务的卷积神经网络包含卷积层、池化

层和全连接层。卷积层。作为卷积神经网络的核心部件，卷积层是整个卷积神经

网络提取特征的关键，卷积层的卷积操作如图 3.2 所示，卷积运算公式为： 

𝑠 , 𝑊 ∗ �⃑�
,

𝑥 𝑚 𝑖,𝑛 𝑗 ∙ 𝑤 𝑚,𝑛  3 1  

在(3-1)中，卷积核为𝑊，∗为表示卷积运算的符号。图 3.2 中可见，输入数据的

尺寸为 4×4，卷积核的尺寸为 2×2，经过卷积核的卷积运算后，输出数据的尺寸

为 2×2。参考卷积运算的原理，输入尺寸为𝑤 ℎ ，卷积核尺寸为𝑤 ℎ ，在

经过卷积操作后，输出数据尺寸𝑤 ℎ 为： 

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧𝑤

𝑤 𝑤 2𝑝
𝑆

1

ℎ
ℎ ℎ 2𝑝

𝑆
1

3 2  

其中，𝑆代表卷积步长（Strides），𝑝代表填充，图 3.2 中的步长为 1，填充为 0，

⌊ ⌋代表向下取整。当卷积核尺寸大于 1 时，卷积运算操作会改变输出数据的尺

寸，这种模式被称为“Valid”。而另一种模式被称为“Same”，即卷积核的输入和

输出数据尺寸不变，通过改变填充𝑝即可实现。 

在实际应用中，输入数据和卷积核的维度是相同的。在每个卷积层中会有多

个卷积核，可以提取多种形式各异的特征，每一个卷积层都会在卷积核中产生一

个对应的输出： 
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𝑎 𝜎 𝑧 𝜎 𝑤 ∗ 𝑎 𝑏
∈

3 3  

在上式中，𝑎 为第𝑙层的第𝑗个卷积层输出的特征图，𝑀代表前一层输出特征图的

集合，𝑤 为第𝑙层的第𝑗个卷积核，𝑏 则表示第𝑙层的第𝑗个卷积核所对应的偏置。

在这里可以将卷积核的前向传播过程向量化为： 

�⃑� 𝜎 𝑧 σ W⃑ ∗ �⃑� 𝑏 3 4  

𝜎 ∙ 代表激活函数，研究者们常使用线性整流函数（Recitified Linear Unit，ReLU）

作为在卷积神经网络中的激活函数： 

σ x max 0,1 3 5  

由于自身的稀疏性，ReLU 相比其他神经网络激活函数可以更有效的避免梯

度消失及梯度爆炸的问题。同时，从(3-5)可见 ReLU 函数的形式简单，计算相对

容易，这使得神经网络的训练时间得以有效减少。 

卷积层后方通常会跟着一个池化层，池化层也可被称为下采样层，池化层可

以在对输入尺寸进行压缩的同时，尽 大可能保留有效信息。除此以外，池化层

还可以增加整个模型的鲁棒性，为特征映射加上输出缩放不变性、位移不变性和

旋转不变性。 

大池化和平均池化作为两种 常见的池化方式被研究者们广泛应用。在

大池化使用时，池化层会取出池化区域的 大值作为池化层的输出值；而在平均

池化使用时，池化层会取出池化区域的平均值值作为池化层的输出值。两种池化

方式如图 3.3 所示。 

对于输入数据而言，平均池化涉及池化区域的所有数值，可以更好的保留背

景信息。 大池化则可以保留更多的纹理信息和边缘信息，与 大池化的计算相 

 

 

图 3.3 大池化与平均池化 
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比，平均池化更加简单，可以有效节约计算资源，池化层的前向传播表示如下： 

�⃑� 𝑑𝑜𝑤𝑛𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒 �⃑� 3 6  

全连接层和输出层在卷积层和池化层后，更高维度的信息整合工作会由全连

接层完成，全连接层提取局部特征，换一种方式说，由卷积层得到的局部特征转

化为全局特征。在分类任务中，整合的信息会被送入输出层 Softmax。为方便全

连接层计算，经过卷积层和池化层的特征图都需要通过尺寸变化，转为特征向量。 

3.1.2 卷积神经网络的训练 

卷积层、池化层、全连接层和输出层共同组成卷积神经网络，重点在于解析

卷积层和池化层里误差的传播方向与方式，进而可以得到权值更新的方式。卷积

层中的反向传播中计损失函数为 ， 关于第 层的第 个未激活输出 的偏

导数计为δ ≡ 𝜕𝐽/𝜕𝑧 ，则输出层𝐿： 

δ
𝜕𝐽
𝜕𝑧

𝜕𝐽
𝜕𝑎

∙ 𝜎 𝑧 3 7  

𝜎 ∙ 为激活函数的导数，将上式向量化并对𝐿 1层未激活输出𝑧 求偏导数可

得到： 

δ 𝑤 ⋯𝑤 ⋯𝑤

⎝

⎜
⎛

𝛿
⋮
𝛿
⋮
𝛿 ⎠

⎟
⎞
∙ 𝜎 z 3 8  

继续向量化可得： 

δ⃑ 𝑤 𝛿 ∙ 𝜎 z 3 9  

其中的∙代表两个向量间的元素相乘，通过𝐿层δ 可计算𝐿层δ⃑ ,由𝐿推理至𝑙可得

到如下推论： 

δ⃑ 𝑤 𝛿 ∙ 𝜎 z⃑ 3 10  

计算损失函数关于每一层𝑙的第𝑗个未激活输出z 的偏导数δ ，利用迭代优化，也

就是梯度下降[43]来更新权重参数。由于梯度的形式为多元函数对参数求偏导数的

向量，表示的是函数变化程度 高的地方，所以沿着梯度向量的反方向，可以相

对容易的找到局部甚至全局 小值。通过梯度下降法可以找到损失函数的 小值，

可以使神经网络模型获得 优拟合。 

小批量梯度下降法、批量梯度下降法和随机梯度下降法为三种研究者们 常

用的梯度下降算法。在批量梯度下降法中，会使用全部输入的训练样本来进行权

重的更新，这种方法 有可能获得全局 优解。但体量大的训练集进行训练必然



第 3 章 标准卷积神经网络的人体运动识别 

18 
 

会导致过长的训练时间。在随机梯度下降法中，每次迭代训练仅仅更新一个输入

训练样本的权重，训练的速度因此大为加快，损失函数可以快速达到 小值，随

之带来的缺点是训练的稳定性只能说是差强人意，可能无法达到全局 优解。而

小批量梯度下降法是一种较为折衷的方法，这种方法会随即划分训练集为多个批

次，每个训练周期仅使用一个批次数据来更新权重，是一种满足寻求全局 优解

和加快训练速度的全面选择，本文遂使用此法。 

本文为分类任务，输出层使用的激活函数为 Softmax，可使用交叉熵损失函

数，形式为： 

J θ⃑
1
𝑚

𝜒 𝑦 𝑗 𝑙𝑜𝑔
𝑒 𝑥

∑ 𝑒 𝑥

𝜆
2

𝜃 3 11  

逻辑函数𝜒 中，真值时为 1，假值时则为 0。𝜆/2 ∑ ∑ 𝜃 是二次正则化项，

𝜆是正则化系数，加入正则化可以有效避免过拟合。𝑚是小批量数据集中的样本

数量，在一个迭代周期的小批量数据，计算单个数据的交叉熵损失值并求均值作

为损失函数值，对该函数进行求导： 

∇ 𝜃
1
𝑚

𝑥 𝜒 𝑦 𝑗 𝑝 𝑦 𝑗 |𝑥 ;𝜃 𝜆𝜃 3 12  

𝜃 𝜃 𝛾∇ 𝐽 𝜃 3 13  

𝛾为学习率，通过前向传播可以得到权重𝑤 和𝑏 对损失函数的偏导数，将其向量

化为： 

∂J
𝜕𝑤

⎝

⎜
⎛

𝛿
⋮
𝛿
⋮
𝛿 ⎠

⎟
⎞
∙ 𝑎 ⋯𝑎 ⋯𝑎 𝛿 ∙ �⃑� 3 14  

𝜕𝐽

𝜕𝑏
𝛿 3 15  

权重更新方式可表示为： 

𝑤 𝑤 γ ∙ 𝛿 ∙ �⃑� 3 16  

𝑏 𝑏 𝛾 ∙ 𝛿 3 17  

池化层在进行反向传播时，池化层中并未使用激活函数，对输入进行压缩。

可将池化层中的激活函数视为激活后为其输入本身，而池化层损失函数的偏导数

可假设为𝛿 ，此时求其前一层的𝛿 ，需要将 的所有子矩阵还原为未经池化的

尺寸，这称为反池化或者上采样。若前向传播中的池化方式为 大池化，需要还
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原𝛿 的所有子矩阵的值至未经池化区域 大值的位置。如使用平均池化，需要还

原𝛿 的所有子矩阵的值至未经池化区域取均值之前的位置，用公式可表示为： 

𝛿
𝜕𝑎

𝜕𝑧
∙
𝜕𝐽

𝜕𝑎
𝑢𝑝𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒 𝛿 ∙ 𝜎 𝑧 3 18  

由于激活函数输出为输入本身，可视为𝜎 𝑥 𝑥，则𝜎′ 𝑥 1，此时： 

𝛿 𝑢𝑝𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒 𝛿 3 19  

3.1.3 应用在人体运动识别领域的卷积神经网络 

如图 3.4 和图 3.5 所示，卷积神经网络的输入均为 n 维数组（批数×通道

数×宽×高），所以本质上传感器的人体运动识别任务和计算机视觉的图像分类

是相同的。通常来说，图形分类输入的形状多为三通道（RGB）的正矩形，用于

处理图像数据的卷积核尺寸对应为宽高相同，并采用 大池化用于保留对图像更

为重要的边缘信息。图像数据量大，用于提取图像特征的卷积神经网络一般具有

较大的体量，模型的层数都较多，方便提取更加深层次的特征。因此，计算机视

觉模型的训练时间一般较长。 

而传感器数据的宽高通常并不相同，且由于多传感器多轴的存在，通道数是

一个非固定值，在传感器多的环境下，通道的数目会远远多于 3，所以在人体运

动识别中则常采用非正矩形的卷积核，卷积网络可以提取不同传感器轴上的数据。

也曾有研究者将传感器数据转化为传感器数据图像，图像形状的输入数据可将人

体运动识别任务近似的用计算机视觉任务对待。这样便可以使用正矩形卷积核来

提取特征，由于传感器数据量相比图像数据小很多，被广泛应用于完成传感器人

体运动识别任务的卷积神经网络一般体量较小，层数不要太多也可出色的完成特

征提取任务。综上所述，计算机视觉任务和人体运动识别任务在本质上都为将 4

维张量送入卷积神经网络进行分类的任务，其不同主要在于输入数据的组织形式

训练成本。 

 

 

图 3.4 计算机视觉的图像分类任务 
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图 3.5 传感器的人体运动识别任务 

3.2 实验结果分析 

本文利用上述的卷积神经网络，于 UCI-HAR、OPPORTUNITY、UniMiB-

SHAR、PAMAP2、WISDM 和 USC-HAD 在内的六个数据集上完成训练、验证和

测试，完成人体运动识别实验。 

本文中的全部神经网络由 Python 编写并在 PyTorch 和 Jittor 框架下实现，完

成训练的服务器搭载 6 代因特尔酷睿中央处理器（Intel 6th Gen Core I7-6850K），

显卡为显存 24GB 的英伟达 RTX 3090（NVIDIA GeForce RTX 3090），内存为

64GB，实验流程图如图 3.6 所示，模型的训练都是在服务器端，模型会被保存

而部署到智能手机、英伟达 Jetson 和树莓派等平台。 

在实验中，本文采用简单的 3 层卷积神经网络，Adam 优化器用于进行权重

的更新，所有数据传入模型进行训练称为一个训练迭代周期（Epoch）,训练迭代

周期数为 200，根据不同的数据集，训练批量大小与每一层通道数量设置不同，

详见下表，C(Ls)代表卷积核中有 Ls个通道并输出 Ls个特征图。 

实验结果如下表所示，作为基准线（Baseline）卷积神经网络，分类精度已

稳定可靠。为全面展示实验结果，使用精度（Precision）、召回率（Recall）、F值

（F-measure）和准确率（Accuracy）多个指标作为度量标准。 

 

 

图 3.6 实验流程图 
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表 3.1 网络参数设置 

数据集 第 1 层 第 2 层 此 3 层 批量 

UCI-HAR C（64） C（128） C（256） 128 

OPPORTUNITY C（64） C（256） C（384） 64 

UniMiB-SHAR C（64） C（256） C（384） 64 

WISDM C（128） C（256） C（384） 128 

PAMAP2 C（128） C（256） C（384） 128 

USC-HAD C（64） C（128） C（256） 64 

 

Precision
𝑇𝑃

𝑇𝑃 𝐹𝑃
3 20  

Recall
𝑇𝑃

𝑇𝑃 𝐹𝑁
3 21  

F measure 2
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑅𝑒𝑎𝑙𝑙

3 22  

Accuracy
𝑇𝑃 𝑇𝑁

𝑇𝑃 𝐹𝑃 𝐹𝑁 𝑇𝑁
3 23  

 

其中 、 、 和 分别代表真正值、假负值、假正值和真负值。参数量与

浮点率用于度量网络体量大小，值得一提的是，基准线网络并未对通道进行任何

处理，下表统计实验结果，所有结果均为 5 次实验取均值。 

 

表 3.2 作为基准线的实验结果（%），结果为 5次实验取均值实验 

数据集 UCI OPPO UniMiB WISDM PAMAP USC 

准确率 96.23 90.01 76.48 97.21 90.23 97.21 

精度 95.96 89.93 76.57 97.33 90.14 96.98 

召回率 96.16 90.25 76.66 97.22 90.36 96.97 

F1 得分 96.05 90.1 76.61 97.27 90.24 96.97 

参数量 0.4 3.37 0.44 0.4 1.55 0.52 

浮点率 43.8 520.67 25.84 34.84 488.62 116.87 
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图 3.7 Micro-average ROC 曲线（基准线） 

本文进一步提供微平均受试者特征曲线（Micro-average Receiver Operating 

Characteristic Curve，ROC）供进一步展示算法性能。如图 3.7 所示，曲线下面

积（Area Under Curve，AUC）与 1.0 的差距越小代表算法的性能越高。可见在基

准线方法下，各数据集的 AUC 均未超过 0.97，有提升空间。 

3.3 本章小结 

在这一章中深度学习的基本概念得到详细的介绍，深度学习中的经典模型—

—卷积神经网络被进一步引出。在介绍卷积神经网络结构原理和训练过程的同时，

前向传播和反向传播的过程得到详细的推导。利用卷积神经网络，传感器数据上

的人体运动识别任务得以完成，在 UCI-HAR、OPPORTUNITY、UniMiB-SHAR、

WISDM、PAMAP2 和 USC-HAD 数据集上得以验证，证明卷积神经网络非常适

合用于特征提取，为下文的选择提供依据。 



第 4 章 内部通道激活卷积神经网络的人体运动识别 

23 
 

第4章  内部通道激活卷积神经网络的人体运动识别 

4.1 内部通道激活的卷积神经网络 

实际上，传统的卷积神经网络中，通道对输出的贡献[44]并不是均衡的，有的

通道对输出起决定性作用，而有的通道对输出贡献很小甚至没有。体现在人体运

动识别中则为针对行走动作，加速度计的通道起决定性作用，而陀螺仪的通道作

用很小。这些不含有决定性作用的通道被称为冗余通道，常规的卷积神经网络中

含有相当多的冗余通道，𝑙 范数可用于量化通道的贡献程度，通道的𝑙 范数计为

|𝛾 |设定阈值，|𝛾 |大于阈值时，该通道为决定性通道，反之则被称为冗余通道。 

在用𝑙 范数量化通道的不同贡献程度后，直接将贡献度低的通道修剪掉的方

法被称为通道剪枝，在这些方法的帮助下，整个模型的参数得到减少，通道的利

用率和识别精度也得以提升。但是，剪枝与瘦身的方法在模型泛化能力方面来说

是非常激进的。参数得以减少的同时，泛化能力的损伤也是极大的，具体表现为

针对前进动作识别效果良好，而针对跳跃动作的识别效果是很差的，这在实际运

用中会导致不理想的识别效果。 

由于高斯噪声[45]已经广泛用于在卷积神经网络的权重初始化阶段，可提升卷

积神经网络的性能，本小节选择高斯噪声N 0,σ 作为信息源来激活冗余通道。

但是过多的噪声会导致模型难以收敛，所以本文的高斯噪声会随时间衰减。 

σ 𝛼 0 𝛼 1 4 1  

图 4.1 为选择高斯噪声作为信息源的示意图。在六个公开数据集上测试 10

次后，记录分类准确度，从表 4.1 中可知高斯噪声激活后，冗余的通道可以获得

更大的|𝛾 |,输出产生更多的贡献，小幅度提升分类准确度，这很好的证明冗余通 

 

 

图 4.1 高斯噪声激活 
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表 4.1 加入高斯噪声后的分类表现（%），结果为 5 次实验取均值实验 

数据集 UCI OPPO UniMiB WISDM PAMAP USC 

高

斯

噪

声 

准确率 96.31 90.33 76.67 97.35 90.43 97.51 

精度 95.99 90.4 76.69 97.27 90.75 97.77 

召回率 96.32 90.81 76.54 97.42 90.81 97.65 

F1 得分 96.15 90.6 76.61 97.34 90.78 97.21 

 

道中包含潜在贡献。但这种激活方法不确定性较大且对性能提升十分有限，本文

采用小提琴图对加入高斯噪声后的分类准确率进行可视化，小提琴图可详细展示

分布的趋势以及上下限。如图 4.2 所示，加入高斯噪声后的分类准确率分布呈

四角星型，这说明实验中分类准确率的波动较大，加入高斯噪声对于准确度的提

升并不稳定。 

为解决这一问题，研究者提出可模仿人脑海马体[46]进行工作，即强壮的神经

元逐渐取代衰弱的神经元。以此思想为基础，在训练神经网络时使用模型内部的

信息使冗余通道重新对输出起作用的方法被称为内部通道激活，下面将介绍内部

通道激活的方法。 

内部通道激活是一种可以从根本上解决冗余通道的做法。这种方法在单一模

型中进行通道的激活,|𝛾 |大于阈值的决定性通道这这里被作为信息源。核心思想

是将后 n 个冗余通道的权重全部换为前 n 个决定性通道的权重，图 4.3 为内部 

 

图 4.2 分类准确度分布 
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图 4.3 内部通道激活 

激活示意图。虽然这些无效的过滤器权值被激活，输出效果更好，但仅仅替换用

决定性通道权值替换冗余通道的权值的做法是不够的，这种做法会导致相似通道

过多，模型的泛化能力不可避免的会受到伤害，究其根本是激活后通道多样性欠

佳，所以提高通道多样性是保护泛化能力的重要途径，下面的小结将介绍三种不

同的改进内部通道激活方法。 

4.1.1 空间位移 

在冗余通道被替换为决定性通道后，所有通道的位置是固定的。倘若对这里

加上通道的空间位移，使相似的通道错位开，这样一来在卷积计算中则会得到不

同的结果。在这里定义𝑋的空间位移操作为Shift 𝑋, 𝑏 ，则 x 轴和 y 轴上的空间位

移操作可表示为： 

Shift 𝑋, 𝑏 𝑋 max 0,1 |𝑥 𝑛 𝑏 | 4 2  

Shift 𝑋, 𝑏 𝑋 max 0,1 |𝑥 𝑚 𝑏 | 4 3  

这样一个即插即用的空间位移模块，可以在卷积神经网络的训练过程中大幅提升

卷积核中通道的多样性。如图 4.4 所示，从剖面图中可见绿色和黄色为位移后

的通道，卷积核的感受野被扩大，这说明空间位移还可以选择性扩大卷积核的尺

寸，可挖掘更多数据里的潜在信息，在提升信息利用效率的同时，模型的泛化能

力也可以被很好的保护起来。 
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图 4.4 空间位移 

4.1.2 跨通道交流 

这一节阐述另一种用于提高通道多样性的方法——跨通道交流激活，本文将

介绍卷积神经网络中的跨通道交流模块，并给出通道间实现通讯的相关公式。跨

通道交流模块是一个即插即用的轻量化模块，也就是说这样一个模块可以自由放

置在任何卷积神经网络内部的任何地方，且对于训练出的模型而言，参数量和浮

点率将会保持在同一水平。特征编码、权值传递和特征解码是跨通道交流模块的

三个主要部分。 

特征编码部分用于提取所有通道的特征响应。具体来说，对于输出的特征图

𝑋 ，首先将其扁平化为一维特征，然后传递给两个全连接层： 

𝑦 𝑓 𝑥 4 4  

𝑧 𝑓 𝜎 𝑦 4 5  

在卷积神经网络网络中，有𝑓 和𝑓 两种线性函数，可用𝜎表示激活函数 ReLU。 

权值传递部分的作用是对不同的特征响应编码进行表示，保证通道之间的权

值进行交换，同时更新各通道的特征响应。图卷积网络(GCN)[47]就是跨通道交流

的典型方法。本文提出了一种将软注意机制嵌入到网卷积神经络中的新架构，跨

通道交流模块类似于图注意力神经网络。具体来说，在无向图中𝑍 𝑧̅ 为一个

节点。𝑠 𝑓 z , z 表示在两个节点之间的边缘强度。近期研究中有各种各

样的方法学习𝑓 ，而本文采用一种简单有效的计算边缘强度的方法： 

𝑧̅
∑ 𝑧 𝑘

ℎ 𝑤
4 6  

𝑠 𝑧̅ 𝑧̅ 4 7  

其中ℎ 和𝑤 分别表示第𝑙层𝑧̅ 的高度和宽度。展平向量z ，其第𝑘个元素可以表示

为𝑧 𝑘 。在（4-6）中，特征编码器的平均输出可用于增加消息传递周期的鲁棒 
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图 4.5 跨通道交流 

性。通过计算负的平方距离以保证权重在相似的通道之间有更多的交流，相似通

道的多样性和互补性得到提升。经过输出层 Softmax 后，可以得到标准化的注意

分数a ，𝑛 为第𝑙层的通道数，输出Z z 表示为： 

Z 𝑎 𝑧 4 8  

特征解码部分负责获取与校正所有已经过权重交流的通道，并将这些通道重新塑

造为与原始输入相同大小。特征解码部分采用常规的卷积运算，将信息传递到下

一层，特征解码器在获取通道更新方向输出Z后生效。 

特征编码、权重传递和特征解码使卷积神经网络同一层上的所有相似通道的

权值进行交换与互补。来自同一卷积核的相似通道作为节点会首先被特征编码部

分计算，这些通道间的权值会通过消息传递模块进行交换，消息传递模块使用图

形神经网络相似通道的权值传递给所有通道。 后由解码器收集并还原，传送到

后续的卷积层。总之，跨通道交流模块的核心是图卷积神经网络，以每个通道为

节点进行权值的交换与互补，这种方法使大部分通道的多样性提高，加强模型的

分类性能，即插即用的模式也使模型的训练更加自由，在不增加模型体量的前提

下，模型的泛化能力得到很好的保护，图 4.5 为跨通道交流模块示意图。 

4.1.3 通道平衡 

多项研究表明，冗余通道和批标准化层（BN）有关，批标准化通过对输入特

征进行标准化，使卷积神经网络的每一层都能更独立地进行学习，这在广泛的人

体运动识别任务中起着不可或缺的作用。批标准化通常与 ReLU 共同工作，这是

卷积神经神经网络较主流的构建模块，批标准化后不可避免的产生许多|𝛾 |（𝑙 范

数）小至接近 0 的通道。常规应对这种现象的方法例如剪枝和注意力，都着重于

花费更多的经历在决定性通道上，本章则换一种思维，将决定性通道与冗余通道

的贡献做出平衡，进而提出通道平衡模块。 
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通道平衡模块通过对所有通道进行解相关（Decorrelation）或者白化

（Whitening）操作，从而使所有的通道可以对特征表示做出或多或少的贡献。具

体一些，对标准化后的通道进行解相关操作可表示为： 

𝑃 𝐷 𝐷𝑖𝑎𝑔 𝛾 �̅� 𝛽 4 8  

𝑃 , �̅� , 𝛾,𝛽 ∈ ℝ 4 9  

其中𝑃 是C维向量(如C个通道)，表示通道均衡模块的输出。将所有通道上的元

素�̅� 叠加成一个列向量�̅� ，以同样的做法将𝛽 和𝛾 叠加，分别得到𝛽和𝛾。

𝐷𝑖𝑎𝑔 𝛾 表示对角元素为𝛾的对角矩阵。𝐷 /
表示去相关或白化操作，可以平衡

决定性通道和冗余通道对特征表示的贡献。因为模型通常被划分为多批次训练，

而推理阶段却是针对单个样本的，所以对每个样本进行解相关操作是至关重要的。

考虑到通道平衡模块需要统计小批量和每个样本中涉及的通道依赖关系，这里将

𝐷 写为： 

𝐷 𝜆Σ 1 𝜆 𝐷𝑖𝑎𝑔 𝜐 4 10  

𝜐 𝑓 𝜎 4 11  

𝑓:ℝ → ℝ 4 12  

𝜐 ,𝜎 ∈ ℝ 4 13  

Σ ∈ ℝ 4 14  

𝜆 ∈ 0,1 4 15  

其中，对标准化 �̅� 后的整批样本计算协方差矩阵Σ。𝜎 是对所有通道估计的

方差向量，通过变换函数𝑓来调整每个样本通道相关性。在经过詹森不等式

（Jensen inequality）之后，𝐷 /
可以进一步被拉伸为： 

𝐷 𝜆Σ 1 𝜆 𝐷𝑖𝑎𝑔 𝜐 ≼ Σ 1 𝜆 𝐷𝑖𝑎𝑔 𝜐 4 16  

综上所述，𝐷 主要由批量解相关（Batch Decorrelation，BD）Σ / 和实例重

加权（Instance Reweighting，IR） 𝐷𝑖𝑎𝑔 𝜐 / 两个分支组成，前者利用整个小

批量估计的协方差矩阵进行批量解相关，后者则通过调整每个样本特征通道之间

的相关性进行实例加权，本文使用一个可学习的比率𝜆来平衡批量解相关和实例

重加权在整个通道平衡模块中的比例。 

通道平衡模块为可穿戴设备的人体运动识别任务带来两个额外的好处:  

一方面，更快的推理速度。𝐷 /
可以作为一个移动平均统计量来进行计算，这

可以加快推理速度；另一方面，微不足道的计算量。只需计算一次根号倒数𝐷 /
, 

𝐷𝑖𝑎𝑔 𝜐 / 也很容易计算。 

接下来将继续介绍批量解相关Σ / 和实例重加权 𝐷𝑖𝑎𝑔 𝜐 / 两个分支。 
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图 4.6 跨通道平衡 

直观地说，协方差矩阵𝐷 应该在小批量样本上计算。假设�̅�是一个标准化的特征

张量，第𝑖个通道与第j个通道之间的依赖关系用Σ 表示，使用𝛾 𝛾 对Σ 标准化后

缩放。协方差矩阵可以表示为： 

Σ γ𝛾 ⊙
1

𝑁 ∙ 𝐻 ∙ 𝑊
�̅��̅� 4 17  

�̅� ∈ ℝ 4 18  

⊙意为元素间相乘，通过执行奇异值分解（Singular Value Decomposition，SVD）
[48]或特征分解来计算Σ / 。为了避免繁重的计算，本文在训练阶段采用牛顿迭

代法[49]来计算反平方根，可以很容易地集成到卷积层中，计算量几乎可以忽略不 

计。除批量解相关(Batch Decorrealtion)[50]外，每个样本也需要去相关，实例重加

权可被定义为： 

𝜎 𝐷𝑖𝑎𝑔 γ𝛾 ⊙
𝜎
𝜎

4 19  

𝜎 ,𝐷𝑖𝑎𝑔 γ𝛾 , 𝜎 ,𝜎 ∈ ℝ 4 20  

其中𝐷𝑖𝑎𝑔 γ𝛾 用于提取给定矩阵的对角线，𝜎 和 𝜎 分别代表批标准化和实

例标准化估计的方差。在(3-11)中，变换函数𝑓是一个用于重新参数化的 s 型激活

函数（Sigmoid），可以表示为： 

s
1
𝑁𝐶

𝜎
,

,
4 21  

𝐷𝑖𝑎𝑔 𝜐 𝐷𝑖𝑎𝑔 𝑓 𝜎 ;𝜃 ⋅ 𝑠 4 22  

其中𝑠 表示对所有小批量和所有样本方差的平方根倒数。在原理类似的挤压与

激励模块[51]和全局上下文模块[52]的指导下，本文利用一个带有𝜃参数子网络来调

整信道依赖关系。S 型激活函数𝑓可以学习一组权值来控制所有通道方差的平方

根，保证其输出幅值接近批量解相关分支中方差或协方差的平方根。这说明在信

道均衡中，批处理去相关和实例加权都不占主导地位，整个通道平衡模块的示意

图如图 4.6 所示。 
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4.2 实验结果及分析 

本章使用内部通道激活的三种改良，在 6个不同的公开人体运动数据集上

进行实验，记录包括定量对比、通道冗余率等实验数据。 

4.2.1 定量对比 

本文将基准线和加入改良的内部通道激活的卷积神经网络进行定量对比。所

有模型均测试次，并记录平均值。在表 4.2 中，准确率、精度、召回率和 F1 得

分这四项指标被记录，所有实验均进行五次并取均值记录。 

取准确率作为主要指标，空间位移方法分别在 UCI-HAR、OPPORTUNITY、

UniMiB-SHAR、WISDM、PAMAP2 和 USC-HAD 数据集上取得 96.77%、91.23%、

77.26%、98.52%、91.46%和 98.25%的准确率；跨通道交流方法取得 96.98%、

91.03%、77.42%、98.28%、91.93%和 98.33%的准确率；跨通道平衡方法则取得

97.35%、93.82%、78.65%、99.04%、92.14%和 99.17%的准确率。 

与基准线 96.23%、90.01%、76.48%、97.21%、90.23%和 97.21%的准确率相

比，均有不同程度的提升，而在精度、召回率和 F1 得分这三项指标中，提升也是 

表 4.2 定量对比（%），结果为 5 次实验取均值实验 

数据集 UCI OPPO UniMiB WISDM PAMAP USC 

空
间
位
移 

准确率 96.77 91.23 77.26 98.52 91.46 98.25 

精度 96.79 91.35 77.62 98.67 91.88 98.57 

召回率 96.89 91.21 77.15 98.33 91.34 98.15 

F1得分 96.93 91.28 77.38 98.5 91.61 98.36 

跨
通
道
交
流 

准确率 96.98 91.03 77.42 98.28 91.93 98.33 

精度 96.77 91.55 77.66 98.46 92.07 98.45 

召回率 96.94 91.01 77.37 98.15 91.88 98.12 

F1得分 96.85 91.28 77.51 98.3 91.97 98.28 

通
道
平
衡 

准确率 97.35 93.82 78.65 99.04 92.14 99.17 

精度 96.93 93.33 78.69 99.12 91.94 98.85 

召回率 97.33 94.04 78.88 99.26 92.43 99.02 

F1得分 97.12 93.68 78.78 99.18 92.18 98.93 
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图 4.7 Micro-average ROC 曲线（内部通道激活） 

类似的，这说明使用卷积神经网络内部的通道作为信息源确实可以提升模型的分

类性能，为进一步证明内部通道激活方法的有效性，如图 4.7 所示，ROC 曲线

与 AUC 可充分证明内部通道激活方法对模型性能的提升。鉴于这三种方法均为

内部通道核心思想加即插即用的模块改良而来，训练出的模型参数量与浮点率也

维持在同一水平，也就是说在在实际测试中，响应时间不会有巨大变化，实际测

试则在接下来的章节体现。 

4.2.2 通道冗余率 

为验证内部通道激活对降低冗余通道率的效果，本文设定|𝛾 |的阈值为 1e-2

和 1e-3。由于对内部通道激活的改进方法均为加入即插即用的模块，本文分别于

UCI-HAR、OPPORTUNITY 和 USC-HAD 数据集上以同等参数进行训练，取 5 次

实验的均值，对冗余通道比率进行评估，实验结果如图 4.8 所示。 

在柱状图中，两种蓝色分别表示的阈值为 1e-2 和 1e-3 的情况下，基准线卷积

神经网络的冗余通道率；两种橙色分别表示的阈值为 1e-2 和 1e-3 的情况下，基准

线卷积神经网络在空间位移激活改进下的冗余通道率；两种绿色分别表示的阈值

为 1e-2 和 1e-3 的情况下，基准线卷积神经网络在跨通道交流激活改进后的冗余通

道率；两种红色分别表示的阈值为 1e-2 和 1e-3 的情况下，基准线卷积神经网络在

通道平衡激活改进下的冗余通道率。于表 4.3 可以观察到阈值为 1e-2 时，与基准

线卷积神经网络相比，三种内部通道激活方法都将冗余通道的比率降低近一半。

为证明内部通道激活方法的有效性，本文将|𝛾 |阈值减低至 1e-3 并继续观察，冗 
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图 4.8 不同内部通道激活方式下的冗余通道率 

表 4.3 不同内部通道激活方式下的冗余通道率（%），结果为 5 次实验取均值实验 

阈值 方法 UCI OPPO USC 

1e-2 

基准线 51.41 49.32 53.52 

空间位移 26.09 24.58 25.47 

跨通道交流 26.17 24.38 36.02 

通道平衡 26.09 24.06 25.78 

1e-3 

基准线 46.95 45.42 49.53 

空间位移 5.08 5.93 5.63 

跨通道交流 4.14 6.09 5.23 

通道平衡 4.45 6.09 5.87 

 

余通道率已低至 5%左右，这说明大部分冗余通道的|𝛾 |是介于 1e-2 和 1e-3 之间

的，在三个都出现类似的现象也进一步证明内部通道激活方法的有效性。 

4.2.3 内部通道激活效果 

本节的实验是在 PAMAP2 数据集上完成的，为了研究内部通道激活如何增

强冗余通道的特征响应，本文尝试建立一个可视化的类激活图(CAM)[53]，可视化 
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图 4.9 可视化类激活图 

类激活图是一种检测通道间变化的方法，其特点是有效而清晰直观，在 PAMAP2

数据集上对带有内部通道激活的卷积神经网络进行训练。在图 4.9 中，可以看

到从模型中提取到的可视化类激活图，内部通道激活方法能够在传感器时间序列

中定位突出通道对特征响应的贡献。例如图 4.9 展示一个相对简单的活动——

坐。读者们可以直接观察到对应轴的通道(手腕处:z 轴；脚踝处:x 轴;胸口处:y

轴)比其他通道做出更多的贡献。而一并展示的平躺动作比静坐更复杂一些，因

此该动作可视化类激活图中对应轴的通道(手腕处:y 轴和 z 轴;脚踝处:x 轴;胸

口处:x 轴和 y 轴)比静坐着有更多的带有贡献的通道。继续研究一种更复杂的活

动——步行，与静坐着和平躺相比，步行中受试者的脚踝处有更多的运动，所以

在可视化类激活图中有更多轴对应的通道(手腕处:y 轴;脚踝处:x 轴、y 轴和 z

轴;胸口处:x 轴)成为对特征响应带有贡献的通道。在图 4.9 中，其形式 复杂

的动作为骑行，受试者的脚踝处、手腕处和胸口处有各种各样的动作，甚至比步

行还要复杂。因此从图中可以看到更多不同的的轴对应的通道(手腕处:y 轴和 z

轴;脚踝处:x 轴、y 轴和 z 轴;胸部:x 轴和 y 轴)成为对输出特征响应有实际贡献

的通道。这些可视化类激活图直观展示内部通道激活方法在基于卷积神经网络中

的特征提取中效果，在内部通道激活方法下，大部分通道的能够以更全面的方式

进行学习，可对输出特征表示的贡献变得更多。 

4.2.4 移动端部署 

考虑到内部通道激活方法的实际用处，本文在嵌入式树莓派（Raspberry Pi）
[54]平台上对内部通道激活方法的实际运行情况进行评估。主要通过三个主要步骤

来实现基于传感器数据的人体运动系统。首先，利用 USC-HAD 数据集中的训练 
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图 4.10 用户界面 

 

图 4.11 树莓派 Model 3 B+上的推理时间曲线 

集对模型进行训练并保存 佳模型为.pth 格式；其次，将保存的.pth 模型加载并

部署到嵌入式树莓派平台。 后，加载.pth 模型并实时运行推理，统计计算推理

时间。用于测试的平台是带有 ARM Cortex-A53 64 位 1.4GHz 和 1GB LPDDR2 

SDRAM 的树莓派 3 Model 3B+。微型 SD 卡用于加载 Raspbian 操作系统和存储

数据。值得一提的是，PyTorch 库与树莓派的操作有很好的兼容性，图 4.10 是

用 Python 开发的图形用户界面。 

本文进行 500 次实际，推理时间曲线图如图 4.11 所示，可以看出鉴于基准

线模型本身就为 3 层卷积神经网络，推理时间已可以维持在一个较低的水平，无 
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表 4.4 实际推理时间（窗口/毫秒），记录 500 次实验结果 

测试次数 基准线 空间位移 跨通道交流 通道平衡 

1 68.73 67.89 65.77 69.81 

2 61.83 65.85 68.55 64.81 

3 64.92 64.22 64.38 65.83 

4 64.85 65.92 64.99 65.82 

5 64.76 65.71 64.25 65.83 

… 

平均 64.42 65.92 65.59 66.42 

 

论是空间位移、跨通道交流还是通道平衡都能够保持与基线几乎相同的推理时间，

这对于可穿戴设备上的实际人体运动识别应用具有重要意义。 

在表 4.4 中，有关于前五次推理时间和平均推理时间的详细记录，本身基准

线便可做到平均 65 毫秒一个动作的快速推理时间，而三种改进的内部通道激活 

方法均为使用即插即用模块，这使得经过内部通道激活的卷积神经网络在实际测

试中，推理单个窗口的时间可以和基准线保持在同一较低水平上。 

4.3 本章小结 

本章提出信息源为内部通道的激活方法，核心思想是用贡献度大的决定性通

道替换冗余通道，在此基础上对内部通道激活方法进行改进，使用即插即用的空

间位移、跨通道交流和通道平衡模块使通道的多样性得以加强，保护模型的泛化

能力。实验结果可证实这些方法的有效性，与基准线模型相比在分类性能上有较

大提升，且实际测试中的推理时间也同样维持在较低水平。而信息源终归为内部

信息，下一章中本文将考虑把信息源扩展到外部网络，再进一步提升通道的多样

性。实现外部通道激活卷积神经网络的人体运动识别。 
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第5章  外部通道激活卷积神经网络的人体运动识别 

上一章中，主要介绍的是通道激活信息源为统计卷积神经网络内部通道的内

部通道激活方法，并针对相似通道过多导致泛化能力下降的问题。提出包括空间

位移、跨通道交流和通道平衡三种即插即用的模块来提高通道的多样性。实验表

明，内部通道激活方法确实可以提高模型的分类性能，在实际应用中也是可以保

证较低水平的推理时间。然而，此时出现一个新的挑战：无论用什么样的模块以

提高通道的多样性，信息源却都是卷积神经网络内部的通道，它们在一开始便很

相似，采用即插即用模块提升多样性的做法终究对通道多样性的提升是有限的。 

近期，集成学习[55]在深度学习中获得广泛的关注。集成学习通过对多个个体

学习器进行整合，可得到一个性能良好且多样性丰富的模型。在这一思想的指导

下，本文跳脱出单一网络内部，将信息源扩展至网络外部，意在使用外部网络的

通道对目标网络进行激活。 

5.1 外部通道激活的卷积神经网络 

外部通道激活需要同时训练多个卷积神经网络，它与集成学习和知识蒸馏[56]

有许多相似之处。与知识蒸馏不同，外部通道激活只需要用一个阶段就可以训练

多个模型，而知识蒸馏需要用两个阶段来训练教师模型和学生模型，第一阶段需

要优先训练出教师模型，第二阶段教师模型会指导学生模型的训练过程。训练所

需阶段数的不同可充分体现外部通道激活和知识蒸馏的明显区别。外部通道激活

方法会在同一个阶段内要求多个卷积神经网络模型相互学习。外部通道激活通常

比知识蒸馏训练出的模型表现得更好，前者训练出的模型在相互学习的过程中可

以获得更多的差异，多样性可以得到更好的保证。 

值得一提的是，外部通道激活并不会增加通道提升多样性的交流成本，因为

所有的通道在每个训练周期被激活，而不需要额外增加训练周期，冗余通道的激

活是与训练共同完成的。陈[57]等人提出了一种新的基于智能手机的人体运动识别

集成学习技术。与他们的工作相比，外部通道激活具有明显的优势，在外部通道

激活方法中，所有参预训练网络内的决定性通道会相互学习， 终来自不同卷积

神经网络的决定性会被集中到同一个卷积神经网络模型中，只需要在嵌入式系统

上部署单个网络，所以外部通道激活的卷积神经网络可以做到更加轻量级。而外

部通道激活方法与剪枝方法相比，不需要改变网络结构，保护模型的泛化能力。

与内部通道激活方法相比，来自外部的通道信息从一开始便保证有足够大的差异，

这使得通道的多样性也得到很好的保证。 
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5.1.1 双网络的外部通道激活 

简单起见，本文首先讨论双网络的外部通道激活，即提供外部信息的网络仅

有一个，对网络 M1 和 M2 进行并行训练。在训练阶段，外部通道激活方法利用

M2 的有效过滤器作为信息源替代 M1 的无效过滤器。与内部激活相比，外部激活

有两个调整，一方面，由于初始权重的值和冗余通道的位置在两个卷积神经网络

中是不同的，如果简单的进行任意从 M2 迁移通道至 M1 的操作很有可能会损害

层的一致性，因此，本文选择卷积神经网络内部的每一个层进行外部通道激活。

卷积神经网络 M2某一层中对输出具有决定性作用的通道被用来激活卷积神经网

络 M1中同一层的冗余通道，在这一个学习过程中,M1和 M2可以相互学习信息，

实现通道间的互补与共享；另一方面，本文通过以下公式表示外部通道激活： 

𝑊 𝛼𝑊 1 𝛼 𝑊  0 𝛼 1 5 1  

其中𝑊 是卷积神经网络 M2在第 层的权重，𝑊 则是卷积神经网络 M1 在第𝑖层

的权重。假设𝑊 的信息量是小于𝑊 的，𝛼应该大于 0.5，反之亦然。图 5.1 用

于形象的解释信息源为双网络情况下的外部通道激活方法。 

为提高两个网络的多样性，本文从一开始便设定两个卷积神经网络网络的初

始化方式为不同，并将包括优化器与学习率等超参数设置为不同，这样的设计方

法可以加大两个网络之间的差异，可以使两个卷积神经网络具有不同的权值，又

不会破坏每个层之间的一致性。在双网络的情况下值得注意的是，在外部通道激 

活操作之后，如果只在每个训练周期实现激活，会有可能出现两个网络权值相同

的情况，但由于整个训练过程的多样性，训练出的权值会较大的差异性。当进一

步提升多样性并将外部通道信息源扩展到多个卷积神经网络的情况下，这种出现

同一训练周期中权值相同的现象就会大大减小甚至完全消失。 

 

 

图 5.1 双网络的外部通道激活 
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5.1.2 多网络的外部通道激活 

在多网络外部激活方法中，权值的变化需要被额外关注。假设对于所有卷积

神经网络，通道中的所有权值都是相同的，那么无论上文中𝛼的绝对值是多少，

在常规的卷积运算下，卷积核中的每个通道对输出特征表示的贡献是相等的。而

使用多于两个网络作为信息源的目的为提高通道间的多样性，要在不破坏对应每

个卷积层一致性的前提下，这是一个需要被解决的问题，因此在多网络的外部通

道激活方法中会把每个层的权重 作为一个整体来计算，以下是权重信息值的

计算公式： 

𝐻 𝑊 , 𝑝 𝑙𝑜𝑔𝑝 5 2  

在这一小节中，对两个模型的权重采用自适应加权策略进行加权。 是网

络 M1 中第 层的权值，而𝐻 𝑊 表示网络 M1 中该层的信息，根据(5-2)可以计

算出𝐻 𝑊 ，而计算系数𝛼需要满足两个条件。一方面，如果𝐻 𝑊 𝐻 𝑊 ，

则(5-2)中𝛼的值为 0.5；如果𝐻 𝑊 𝐻 𝑊 ，𝛼的值则需要大于 0.5；另一方

面，无论 𝑊 𝐻 𝑊 或者 𝑊 𝐻 𝑊 ，包括卷积神经网络 M1 在内

所有作为外部激活信息源的卷积神经网络 M2到 Mk都被要求贡献出内在的通道，

并于其他网络共享。 

自适应加权系数可以被用来满足上述两个要求： 

𝛼 𝐴 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛 𝑐 𝐻 𝑊 𝐻 𝑊 0.5 5 3  

(5-3)中的𝐴和𝑐是一对固定的超参数，用于计算加权系数。在图 5.2 中，我们将

满足上述两个需求的功能可视化。 

 

图 5.2 功能可视化 
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图 5.3 多网络的外部通道激活 

进一步将外部通道激活扩展到多网络的情况，如图 5.3 所示，并行训练多

个网络 M1 到 Mk，在训练过程中 Mk-1 在每个训练周期中训练的同时将其自身有

决定性作用的通道传递给 Mk，在外部通道激活方法的加持下所有的网络可以在

特定的训练时间中交换信息，计算加权系数是根据自适应加权策略得出的。 

5.2 实验结果及分析 

本章作为第四章内部通道激活方法的扩展，主要目的是提高通道的多样性以

进一步提升分类性能，以相同的实验硬件完成基于传感器数据的人体运动识别任

务并详细记录测试数据。 

在记录多项测试数据后，本文按照上一章对冗余通道进行量化，取多个阈值

冗余通道率进行观测。在改变参与训练的网络数量和训练多样性后进行实验，通

道的多样性对实验结果的影响也在本节中进行探究。 

5.2.1 定量对比 

本文将基准线和加入外部通道激活的卷积神经网络进行定量对比。所有模型

均训练并测试 5 次，记录平均值。 

在表 5.1 中，准确率、精度、召回率和 F1 得分 4 项指标被记录。取准确率

作为主要指标，外部通道激活方法分别在 UCI-HAR、OPPORTUNITY、UniMiB-

SHAR、WISDM、PAMAP2 和 USC-HAD 数据集上取得 99.65%、94.31%、79.56%、

99.46%、92.23%和 99.47%的准确率。与基准线 96.23%、90.01%、76.48%、97.21%、

90.23%和 97.21%的准确率相比，均有不同程度的提升，在 UCI-HAR、WISDM

和 USC-HAD 上更是取得非常接近 100%的准确率，这些提升相比于上一章的提 
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表 5.1 定量对比（%），结果为 5 次实验取均值实验 

数据集 UCI OPPO UniMiB WISDM PAMAP USC 

外
部
通
道
激
活 

准确率 99.65 94.31 79.56 99.46 93.23 99.47 

精度 98.93 94.33 78.96 98.96 92.95 99.51 

召回率 99.33 94.08 79.24 99.38 93.18 99.21 

F1 得分 99.13 94.2 79.1 99.17 93.06 99.36 

 

升而言更加明显，而在精度、召回率和 F1 得分这三项指标中，提升也是类似的，

这说明使用卷积神经网络外部的通道作为信息源确实可以提升模型的分类性能，

且在更强的通道多样性加持下，提升对比使用卷积神经网络外部的通道作为信息

源是更加可观的。由于训练出的模型只有一个会保存下来，每个层的一致性也保

持不变，所以训练出的模型参数量与浮点率也维持在同一水平，也就是说在在实

际测试中，响应时间不会有巨大变化，实际测试在下节用相同的方式体现。 

5.2.2 通道冗余率 

为验证内部通道激活对降低冗余通道率的效果，|𝛾 |的阈值范围设定为 1e-4

到 1，本文分别于 UCI-HAR 和 OPPORTUNITY 数据集上进行训练，取 5 次实验

的均值，对冗余通道比率进行评估，实验结果如图 5.4 所示。 

 

 

图 5.4 通道冗余 
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当设定|𝛾 |的阈值为 1 时，冗余通道率在 UCI-HAR 和 OPPORTUNITY 数据

集上分别为 51.6%和 61.1%，而通过外通道激活可以将冗余通道率降低至 38.8%

和 50%；降低阈值至 1e-1 时，UCI-HAR 和 OPPORTUNITY 上的冗余通道率为

44.3%和 50.3%，有外部通道激活则将冗余通道率都降低到 27.1%；继续降低阈

值到 1e-2，此时的冗余通道率为 35.2%和 42.5%，而外部通道激活将冗余通道率

降低至更低的 19.3%和 13.4%；进一步降低阈值为 1e-3，可以观测到冗余通道率

在两个数据集上分别为 16.9%和 37.2%，外部激活方法则可以进一步减低冗余通

道率，冗余通道率表现为 3.5%和 5.4%，降低比率明显； 终阈值低至 1e-4 时，

可以看到冗余通道率分别为 15.6%和 36.6%，而外部通道激活方法一样可以减低

冗余通道率，只是相比阈值为 1e-3 时，效果并不明显。这样的实验结果和内部通

道激活方法相比，降低的比率更大，这也一样说明冗余通道的|𝛾 |大部分集中在

1e-2 和 1e-3 之间。 

5.2.3 训练多样性的影响 

集成学习的多样性即参与模型之间的差异，在外部通道激活中起着重要的作

用，对 终的性能至关重要。外部通道激活的变化越多，学习效果就越好，但硬

件条件有限，无法设置无限大数量的网络参与训练。本文通过设置不同的学习率

和训练样本顺序提高作为信息源的多个网络的多样性。为简便起见，6个不同的

网络 M1、M2、M3、M4、M5 和 M6 的初始学习率分别为 5e-3、5e-4、2e-3、2e-4、

1e-3、1e-4。他们的学习率分别每 10、20、25、30、40 和 50 个训练周期衰减到

95%。如表 5.2 所示，不同的学习策略和不同的样本顺序可以显著增强训练的多

样性，从而提高分类性能。本文也鼓励进一步研究如何通过提高集合多样性来提

高滤波器的激活性能，而其中一种做法则是增加作为信息源的网络数量。 

表 5.2 训练多样性的影响，结果为 5 次实验取均值实验 

不同的学习率 不同的样本顺序 UCI-HAR OPPORTUNITY 

✗ ✗ 96.88 91.32 

✗ ✓ 97.35 91.98 

✓ ✗ 98.53 93.38 

✓ ✓ 99.65 94.31 
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5.2.4 网络数量的影响 

对于外部通道激活，作为信息源的卷积神经网的数量是一个重要的超参数，

本节分析该参数对 UCI-HAR 和 OPPORTUNITY 识别精度的影响。于中可知，作

为信息源的网络数量为 1 到 8，以同等条件依次实验 5 次并取均值，可以清楚地

观察到对于人体运动识别任务而言，分类准确率随着信息源的复杂度（网络数目）

的增加而提高，而当信息源的复杂度增加到一定量时，分类准确率趋于饱和，在

此基础上继续增加则会导致分类准确率的下降，其原因在于基于传感器数据的人

体运动识别任务，并不需要非常复杂的模型，复杂度达到饱和时继续增加复杂度

则会导致信息的饱和，对分类准确率有负面影响。 

表 5.3 网络数量的影响 

信息源复杂度 UCI OPPO 

1（基准线） 96.77 91.23 

2 96.87 91.4 

3 96.93 92.53 

4 97.45 93.6 

6 99.13 94.2 

8 98.98 94.94 

 

在所有模型中，有 6 种网络参与的激活效果 好。随着我们不断增加网络的

数量，识别的准确性略有下降。外部通道激活方法可以帮助整个卷积神经网络从

外部信息源中学习到更多有用的信息，从而大大提高模型的分类能力。与传统的

集成学习不同，外部激活集成更有用的过滤器只进入一个单一的网络进行 终测

试，这不会增加任何内存和计算开销。 

5.2.5 移动端部署 

与上一章类似，一样需要考虑到外部通道激活方法的实际作用，一样需要对

模型进行移动端的部署，而这次则除树莓派之外加入安卓智能手机
[58]作为平台完

成实验。本文对 WISDM 数据集进行训练。 

同样的，本文选择电脑端安卓系统虚拟机对外部通道激活方法进行实际测试，

为便于部署，在 WISDM 数据集上训练好的模型保存为.pb 文件，安卓系统虚拟

机的型号为谷歌 Nexus 6，该机型搭载的操作系统为安卓 11.0，是一个相对稳定

的、兼容性良好且方便部署的旧版本系统，交互页面如图 5.5 所示。 
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表 5.4 实际推理时间 

测试平台 方法 1 2 3 平均 

树莓派 
基准线 69.25 68.56 67.48 68.42 

外部通道激活 69.65 69.12 67.51 68.75 

安卓机 
基准线 34.11 32.12 31.06 32.43 

外部通道激活 34.25 33.01 31.22 32.83 

 

本文进行 500 次实际，实际推理时间由表 5.4 记录，由于基准线模型本身就

为 3 层卷积神经网络，可以保证一个较低的水平的推理时间。推理时间基本没有

受到外部通道激活方法影响，而安卓智能手机性能强于树莓派，所以推理时间在

智能手机上缩短近一半，处理器过热问题也有较大的改善。 

 

 

图 5.5 安卓智能机上的交互界面 

5.3 本章小结 

本章进一步增加信息源中通道信息的多样性并研究多样性对识别结果的决

定性作用，是研究结果表明，外部通道激活方法可以切实提高模型分类性能，通

道多样性对外部通道激活方法起决定性作用。 
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第6章  总结与展望 

6.1 论文主要研究工作总结 

传感器数据内丰富的信息在改变人们生活方式的同时，也带来巨大的挑战。

准确又节能的人体运动识别方法是研究者们的不断追求，然而卷积核中的冗余通

道占用大量参数又对输出特征表示无太大作用，传统的剪枝方法会直接将这些通

道修剪掉，这样可以大量节约参数。这些方法也有一个缺点——无法保证模型的

泛化能力，即模型在测试中表现不佳。本文则认定直接修剪模型中通道的方法是

激进的，冗余通道需要被重新考虑是由具有作用。因此，重新激活冗余通道并使

其对输出特征表示重新具有贡献是值得做出深入研究的。 

本文认为直接修剪模型中通道的方法是激进的，围绕人体运动识别的实际运

用，主要研究冗余通道内蕴含的信息和冗余通道重新激活的方法等一系列问题。

本文的研究内容及创新点如下。 

首先，探索冗余通道在输出特征表示上的潜在作用。训练 3层卷积神经网络

模型时，通过对冗余通道加入随时间呈指数衰减的高斯噪声，在多个国际上现有

测试模型性能的公开数据集进行测试，加入高斯噪声的做法已经略优于当前的基

准线模型，准确率已有小幅提升，这可证明冗余通道中对输出特征表示具有潜在

贡献，可通过一系列激活方法进一步发掘。 

其次，提出通道激活方法的核心思想——替换卷积核中的冗余通道为决定性

通道，使每个卷积核中大部分通道对输出特征表示均有贡献。将激活信息源设定

在网络内部以提高通道多样性，进一步建立包括空间位移、跨通道交流和通道平

衡三种完整的内部通道激活方法。这些方法在保持泛化能力的前提下，测试时取

得更好的测试准确度，且有效的降低冗余通道在模型中的占比。 

后，受到集成学习方法的启发，扩展通道激活的信息源为网络外部。集成

学习方法可进一步大幅提高通道间的差异，提高通道多样性。于测试时，外部通

道激活方法取得更进一步的提升，在三个数据集上的分类准确率、精度、召回率

和 F1 得分已趋于 100%。 

在 UCI-HAR、OPPORTUNITY、UniMiB-SHAR、PAMAP2、WISDM 和 USC-

HAD 六个数据集上，本文分别对基准线、内部通道激活方法和外部通道激活方

法进行全面的评估；同时，本文将训练好的模型部署至移动端平台进行实际测试，

记录实际每个窗口的推理时间，使实验结果更加贴近实际生活中的运用。本文源

代码均已上传互联网并开放下载。 
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6.2 后续工作及展望 

本文提出的方法为激活冗余通道，并针对通道多样性这一项对通道激活方法

进行包括插件和信息源的改进，但也有问题值得继续谈论与研究。 

文中所完成的分类动作相对简单，并无太多复杂的复合动作，且当前分类器

有完成训练需要对大量的样本进行标注的限制，只能识别已标注的动作，无法推

理识别其他的动作，这和理想的人工智能还有一定差距。当前有小样本学习技术

（Few-shot Learning，FSL）[59]和零样本学习技术（Zero-shot Learning，ZSL）[60],

即为模拟人类推理辨别新事物的能力。如图 6.1 所示，小样本学习为利用含多

类别而样本量少的支持集对训练好的模型进行比对，以少量的样本对模型再次进

行训练；而零样本学习则为由训练好可识别多个特征的模型，预测目标含有复合

特征。在传感器数据的人体运动识别中，小样本学习和零样本学习体现为少量动

作样本推理新动作或者通过简单的人体动作推理出复杂的复合动作，通过更加精

密的传感器，还可以实现更多高细致度的人体运动识别。 

 

 

图 6.1 小样本学习与零样本学习技术 

另外，文中完成模型的部署实现的功能相对单一，但目前已找到较好的框架，

预留有很多接口，可以实现更多的检测，如当前的动作、消耗卡路里数、心率、

距离、海拔以及体力等，人们还可以带上更多的传感器，监测更多健康有关的指

标，若与上述小样本学习与零样本进行结合则可以实现更多有意义的功能，这对

人们健康监测的意义是重大的，而后续许多监测健康指标的算法需要开发，应用

的兼容性也需要专人维护。如图 6.2 所示，本文也在此初步设计一个功能全面

的框架，后续期待有更多的数据接入，让应用的功能更加丰富。 
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图 6.2 APP 框架 
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