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摘要: 基于智能感知的人体活动识别 (Human Activity Recognition, HAR) 技术应用潜力巨大, 尤其是在健

康监测、 智能运动和康复训练等领域。 为了分析当前人体活动识别技术水平和未来发展方向, 首先, 阐述

基于可穿戴传感器的智能传感技术; 其次, 归纳对比不同模态的公开数据集; 再次, 梳理智能算法研究现

状, 分析机器学习算法、 深度学习算法和多模态算法在人体活动识别中的应用效果; 最后, 论述新型传感

技术、 感存算一体化架构及多模态方法等未来研究方向及主要挑战, 如数据多样性、 算法泛化能力和隐私

保护等。
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Human Activity Recognition Technology Based on Intelligent Perception
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Abstract: Human activity recognition (HAR) technology based on intelligent perception has shown great application
potential, especially in the fields of health monitoring, intelligent sports and rehabilitation training. In order to analyze
the current level and future development direction of human activity recognition technology, firstly, the intelligent sens-
ing technology based on wearable sensor is described. Secondly, the open data sets of different modes are summarized
and compared. Thirdly, the research status of existing intelligent algorithms is summarized, and the application effects
of machine learning algorithms, deep learning algorithms and multi-modal algorithms in human activity recognition are
analyzed. Finally, the future research direction and main challenges of new sensing technology, integrated sensor-mem-
ory and computing architecture, and multi-modal approach are discussed, such as data diversity, algorithm generaliza-
tion ability and privacy protection.
Keywords: intelligent perception; wearable sensor; human activity recognition; deep learning; data fusion;
health monitoring

0　 引言

智能感知在人体活动识别 (Human Activity
Recognition, HAR) 技术中具有重要作用。 通过融

合多种传感器 (如加速度计、 陀螺仪、 摄像头等)
数据, 能够精准捕捉复杂的运动动作或细微的日常

行为动作, 有效避免了单一传感器的数据误差, 极

大地提高了识别准确率。 同时, 基于智能感知的

HAR 技术可实现人体活动的实时监测。 在医疗康

复领域, 能够辅助评估患者运动恢复状况; 在智能

家居领域, 可依据人体活动状态自动调控设备, 精

准分析动作规范程度。 由此可见, 智能感知在
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HAR 技术中展现出诸多优势并发挥着重要作用,
而可穿戴传感器则是实现智能感知的关键载体。

当前, 可穿戴传感器为医疗康复、 智能交互、
虚拟现实和人机协作等领域的发展提供了重要支

撑[1-3]。 但是, 由于硬件配置和佩戴方式较为复

杂, 可穿戴传感器难以得到广泛应用[4-5]。 随着

微纳传感器和柔性传感器的发展, 可穿戴传感器

变得更加轻便、 高效和智能, 也更加适合日常佩

戴。 柔性可穿戴传感器能够紧密贴合人体皮肤,
从而更加精确地捕捉人体的微小动作变化[6]。 这

不仅提升了用户的体验舒适度, 而且提高了数据

采集的精准率。 感存算一体化架构的提出和应用

进一步推动了可穿戴传感器在 HAR 技术中的应

用, 显著提高了数据处理的效率和实时性。 该架

构能够实时处理和分析数据, 无须依赖外部设备

或服务器, 有效降低了功耗和延迟[7]。 虽然 HAR
技术相关研究取得了显著进展, 但现有方法仍面

临诸多挑战, 如传感数据的多样化处理、 复杂环

境下的活动识别精度、 设备能耗和用户隐私保护

等[8]。 此外, 不同应用场景也对算法的实时性和

可靠性提出了更高的要求。
在分析 HAR 技术研究背景和技术现状的基础

上, 首先, 阐述人体活动模型, 总结可穿戴传感

器在 HAR 技术中的应用, 并归纳不同模态的公开

数据集; 其次, 论述常用智能算法及其优缺点和

适用范围等; 最后, 展望基于智能感知的 HAR 技

术未来发展趋势与挑战。

1　 人体活动模型概述

人体活动模型的复杂性与骨骼、 关节的数量

及每个关节的活动自由度紧密相关[8]。 由于构建

包含所有骨骼和关节的模型复杂性较高, 且对系

统处理性能要求更高, 建模时若减少骨骼和关节

数量, 则可能丢失关键的活动细节。 因此, 模型

的简化既要降低模型复杂度, 又要尽可能保留人

体活动的关键特征。
通过简化人体结构 (如忽略肌肉和皮肤等组

织), 将复杂的人体活动过程简化为骨骼围绕相

应关节的旋转活动组合, 构建由关节和骨骼构成

的人体骨架模型, 包含 204 块骨骼和 78 个关节。
根据不同的应用场景, 得到由不同数量关节点构

成的人体模型。 其中, 关节被视为轴承, 骨骼被

视为刚体链杆, 人体活动被视为一系列轴承与链

杆的旋转和平移组合。 结合人体骨骼和关节的结

构及活动特性, 构建一个包括关节与骨骼的人体

层次关节链骨骼模型用以模拟人体活动[9]。
常用的人体运动学模型如图 1 所示。 以躯干

为人体运动的基本架构 (16 关节点模型) 如图

1a 所示, 结合了形体的人体运动基本架构 (14
关节点模型) 如图 1b 所示。 根据人体骨骼模型

构建的具有多层次结构的人体运动学模型 (27 关

节点模型) 如图 1c 所示, 即 Motion Capture (Mo-
cap) 商用产品常用的人体动作捕捉模型[10]。

图 1　 人体运动学模型

a) 16 关节点模型　 b) 14 关节点模型　 c) 27 关节点模型
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2　 可穿戴传感器在 HAR 中的应用

用于 HAR 的可穿戴传感器如图 2 所示, 主要

包括脑电波 ( EEG) 传感器、 肌电图 ( EMG)、
近红外光谱 (NIR) 等。 这些传感器可放置在人

体的不同部位, 以获取最精准的人体活动特征信

息, 具体分析如下。

图 2　 用于 HAR的可穿戴传感器

2. 1　 单体可穿戴传感器

2. 1. 1　 脑电波传感器

脑电波 (EEG) 传感器通过额头电极和耳夹

电极采集数据, 通过差分放大、 滤波、 数模转换

等步骤将电信号变成传感器数据[12]。 EEG 能够反

映个体的情绪、 注意力和疲劳等状态, 脑机接口

可以将 EEG 转化为指令, 控制计算机、 轮椅、 假

肢等外部设备, 实现非言语沟通或活动控制。 因

此, EEG 传感器可以识别特定场合下的人体活动

状态, 相较其他传感器, EEG 传感器能够更准确

地反映个体活动状态和疲劳程度[13]。 但 EEG 传

感器需要多个电极加持, 同时需要导电凝胶配合

使用, 且汗液会对微弱信号产生不利影响, 因此

需要进一步提升 EEG 传感器性能[14]。

2. 1. 2　 惯性测量单元传感器

惯性测量单元 ( IMU) 传感器是一种集成了

加速度计、 陀螺仪及磁力计的 MEMS 系统[15]。 具

体而言, 加速度计用于测量三个轴向 ( x、 y 和 z
轴) 的加速度, 检测线性活动和重力效应; 陀螺

仪用于测量旋转活动速度, 即滚动、 偏航和俯仰;
磁力计用于探测并测量磁场, 用以纠正航向角。

IMU 传感器数据能够还原任何时间的载体姿

态, 同理也能够还原人体活动, 但需要更复杂的

计算和更大的累计误差[16]。 相较而言, HAR 作

为一个分类任务, 通过对人体不同位置的 IMU 传

感器直接提取到的活动特征信息进行模式识别,
实现不同活动的分类。 在动作复杂的情况下, 需

要增加 IMU 传感器个数和优化人体佩戴方式。
2. 1. 3　 心电图

心电图 (ECG) 是较为常用的心率监测传感

技术[17]。 ECG 通过贴附于身体表面的电极捕捉心

脏的电生理活动。 鉴于 ECG 能够直接测量心脏活

动的电信号, 通常能够提供更为精确的心率数据,
因此常被用于评估光电容积描记法 ( PPG) [18-19]

的准确性。
2. 1. 4　 生物传感器

(1) 肌电图 (EMG)。 用于测量肌肉活动和

收缩过程中产生的电活动, 能够评估和诊断肌肉

及活动神经元的功能状态。 EMG 可用于识别上肢

活动, 包括由手 /腕活动引起的收缩、 拉伸和扭

转[20]。 EMG 分为表面 EMG ( sEMG) 和肌内

EMG (iEMG)。 其中, sEMG 通过置于皮肤上的

电极阵列捕捉肌肉产生的电信号, 但易受干扰,
如电极移位、 肢体位置、 肌肉收缩强度、 概念漂

移等, 进而影响对手势的分类和回归[21]。
(2) 力肌电图 (FMG)。 利用力感应元件测

量皮肤表面的压力分布曲线。 这些压力曲线随收

缩量的变化而变化[22-23]。 基于 FMG 的识别技术具

有更高的离线分类精度, 可作为替代 EMG 的有效

方法。
(3) 肌音信号 (MMG)。 采用麦克风或加速

度计测量低频肌肉收缩和振动。 例如, 大腿多通

道 MMG 信号能够用于检测膝关节活动, 从而有
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助于开发下肢假肢的电动辅助可穿戴传感器。 Ca-
stillo 等[24]对手臂活动的预测准确率最高达 97% ,
对不同模态的识别准确率达 86. 7% ~ 93. 3% 。
(力) 肌电图示意图[25]如图 3 所示。

图 3　 (力) 肌电图示意图

2. 1. 5　 柔性压力传感器

在人体活动中, 跌倒和神经疾病引起的步

态缺陷检测是亟待解决的重要问题[25] 。 此外,
脑瘫、 中风后痴呆、 髌股关节疼痛综合征、 膝

骨关节炎及肌腱破裂等疾病均可能导致步态冻

结和活动缺陷[26-27] , 因此, 亟须研究更加有效

的监测方法。 柔性压力传感器可检测步态缺陷关

键信息, 相关产品有压力感知鞋垫等。 适用于手、
足的柔性压力传感器[28]如图 4 所示。

图 4　 适用于手、 足的柔性压力传感器

2. 2　 多传感器融合系统

多传感器融合系统在 HAR 中具有重要作用。
通过整合来自不同传感器的数据, 提高 HAR 识别

的准确性和可靠性。 该系统既包括可视化数据流

与非可视化数据流的融合, 也包括非可视化数据

之间的融合[27]。
2. 2. 1　 sEMG-IMU 融合系统

对于区分度较低的活动或面向局部 (如手

部、 腿部) 较为精细的动作时, 单一 IMU 传感器

无法完成任务。 sEMG 与目标肌肉的神经驱动强

度间存在高度相关性, 但仅利用 sEMG 信号无法

满足多功能 HAR 的实际应用需要。 主要原因包

括: ①存在活动伪影, 包括电极和皮肤之间的界

面伪影, 以及连接电极和放大器的电缆伪影, 导

致传感器数据和模式结果不一致; ②存在大量的

自由度和上肢的非循环性质的动作。
综上所述, sEMG-IMU 融合系统[28] 能够提高

人体活动识别精度, 但存在传输延迟和对齐、 以

停顿划分动作的共性问题。
2. 2. 2　 sEMG-FMG 融合系统

表面肌电图-功能性肌电图传感臂带的通用接

触点配置通常是异位的, 因为相较共位配置, 其

实施过程更为简便。 而共位配置的优势在于能够

通过提供来自同一身体部位的不同传感器的补充

信息, 实现更为精确的手部运动分类。 研究表明,
sEMG-FMG 融合系统的跨模态学习能够提高动作

识别精度, 用于手势识别的单一 EMG 准确率为

81. 5%, 单一 FMG 为 80. 6%, 而 sEMG-FMG 准确

率最高, 为 91. 6% [29]。
此外, 研究人员将 EMG、 FMG、 MMG、 PPG、

IMU 和 NIRS 相结合用于 HAR[30]。 研究发现, 相

较单一模态, 多传感器融合系统识别精度更高,
能够提升人体活动的识别精度。 Xia 等[31] 指出,
基于 SMG 传感器的便携式混合系统有助于提高手

部活动识别的准确性, 与单独使用某一特征传感

器相比, 准确率提高了 20. 6% 。
综上所述, 多传感器融合系统能够提供多维度

模态信息, 从而提高 HAR 的精度。 但多传感器融合

系统也面临着诸多挑战, 包括如何实现低功耗和低

延迟、 解决在线检测时的传输延迟和对齐问题以及

模型优化等[32]。

3　 HAR 数据集

3. 1　 基于惯性的 HAR数据集

基于惯性的 HAR 数据集见表 1。 各数据集
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的差异性体现在活动内容、 主题类别、 采样频

率等方面。 OPPORTUNITY 数据集[33] 主要针对

HAR 交互场景, 包括人体活动和场景反馈传感

器。 其中, 用于 HAR 的可穿戴传感器包括 7 个

9D IMU 传感器, 以及若干个 3D 加速度计和环

境传感器。 目前, 基于惯性的 HAR 数据集体量

较小, 传感器的放置部位、 采集精度和采集标

准难以统一, 需要借助迁移学习等算法解决数

据集间的差异性问题。

3. 2　 基于生物传感器的 HAR数据集

基于生物传感器的 HAR 数据集侧重于局部动作

识别, 如手部、 足部及肌肉组织。 因此, 在基于生

物传感器的 HAR 数据集中往往包含疾病信息数据。
由于应用场景的特殊性, 该类数据集体量较小, 大

多仅覆盖研究领域内样本特性。 因此, 如何提升相

关算法的迁移性和鲁棒性尤为重要。 基于 sEMG 的

HAR 数据集见表 2。
表 1　 基于惯性的 HAR数据集

数据集 活动内容 主题类别(个) 采样频率 / Hz 活动类别(个) 样本数(个) 传感器类别

OPPORTUNITY[33] 日常活动 4 32 16 701 366 A、 G、 M、 O、 AM

Skoda Mini Checkpoint[34] 工厂活动 1 96 10 22 000 A

UCI Smartphone[35] 日常活动 30 50 6 10 299 A、 G

PAMAP2[36] 日常活动 9 100 18 2 844 868 A、 G、 M

USC-had[37] 日常活动 14 100 12 2 520 000 A、 G

WISDM[38] 日常活动 29 20 6 1 098 207 A

DSADS[39] 日常活动 8 25 19 1 140 000 A、 G、 M

Darmstadt Daily Routines[40] 日常活动 1 100 35 24 000 A

Actitracker[41] 日常活动 36 20 6 2 980 765 A

SHO[42] 日常活动 10 50 7 630 000 A、 G、 M

mhealth[43] 日常活动 10 50 12 16 740 A、 C、 G

Daphnet Gait dataset[44] 步态 10 64 2 1 917 887 A

ActiveMiles[45] 日常活动 10 50 ~ 200 7 4 390 726 A

HASC[46] 日常活动 5 10 ~ 100 6 — A、 G、 M、 GPS

ActRectut[47] 姿势 2 32 Hz 12 102 613 A、 G

UCI HAR[36] 日常活动 30 50 Hz 6 10 299 A、 G

The OU-ISIR Gait Database[48] 步态 460 100Hz 5 — A、 G

注: A 表示加速度计, G 表示陀螺仪, M 表示磁力计, AM 表示环境传感器, O 表示接近距离传感器, GPS 表示全球定位系统。

表 2　 基于 sEMG的 HAR数据集

数据集 描述
活动

类别(个)

总试验

次数

传感器

位置

采样

频率 / Hz
数据集 描述

活动

类别(个)

总试验

次数

传感器

位置

采样

频率 / Hz

Ninapro 1[49] 27S (20M7F) 52 14 040 手、手指 100 Sapsanis 2[55] 1S 100 1800 手 4000

Ninapro 4[50] 10S (6M4F) 52 3120 — 2000 Al-Timemy[56] 9A (7M2F) 6 1077 手 2000

Ninapro 7[51] 22 (20S2A) 40 5280 — 2000 Theo[57] 4S (3M1F) 20 100 上臂、大腿 1000

Khushaba 1[52] 8S (6M2F) 10 480 手指 4000 BASAN 22S 3 132 上肢 1000

Khushaba 4[53] 11S (9M2F) 7 2310 上肢 4000 HAR-sEMG[58] 9S (7M2F) 5 3600 上肢 2000

Sapsanis 1[54] 5S (2M3F) 6 900 手 500

注: S 表示声音, A 表示截肢者, M 表示男性, F 表示女性。
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4　 智能算法

4. 1　 机器学习算法

机器学习算法依赖手工特征提取, 首先对传

感器采集的数据进行预处理和特征提取, 再利用

有监督或无监督的机器学习算法实现分类。
4. 1. 1　 数据预处理

考虑到可穿戴传感器的原始采集数据包含噪

声特征, 导致分类效果不佳。 因此, 需要在算法

识别之前消除噪声和冗余信号。 FMG 和 IMU 传感

器的信噪比 (SNR) 在可接受范围内, 一般无需

滤波, 但通常需要纳入校准传感器参数。 sEMG
传感器数据的预处理包括偏移补偿、 平滑、 整流

和放大等步骤, 并利用中值滤波、 高斯滤波、 卡

尔曼滤波和小波阈值等方法去噪。
4. 1. 2　 特征提取

特征提取是 HAR 应用的关键步骤之一, 其

识别准确率在很大程度上取决于从原始信号中

提取的特征。 在机器学习算法中, 可以从时域

(TD)、 频域 (FD) 或时频域 (TFD) 中提取来

自数字信号的手工特征。 其中, TD 特征包括从

信号中提取的有意义信息, FD 特征包括频率比

(FR)、 SNR 和 谱 动 量 ( SM) [59] 。 相 较 而 言,
TFD 特征包括信号幅度和 PSD 信号。 此外, 时

间相关功率谱描述符 (TD-PSD) 和时间-空间描

述符 (TSD) 也可作为有效特征[60] 。 一个特征

仅能提供有限的信息, 因此需要组合来自不同

组的多个特征。 特征提取统计指标见表 3。
表 3　 特征提取统计指标

特征名称 特征公式 特征名称 特征公式

均值 x = 1
N ∑

n

i = 1
xi 偏度 S =

1
n ∑

n

i = 1
(Xi - X) 3

1
n ∑

n

i = 1
(Xi - X) 2

中值 Q 1
2
(x) =

x′n+1
2

,　 　 　 　 　 　 if n is odd number.

1
2 (x′ n

2
+ x′ n

2 +1),　 　 　if n is even number.{ 峰度 K =

1
n ∑

n

i = 1
(Xi - X) 4

1
n ∑

n

i = 1
(Xi - X) 2

- 3

均方根 ∑
n

i = 1
x2i

n
谱能量 P = 1

N ∑
N-1

n = 0
| x(n) | 2

四分位数

Q1 = x(n + 1) / 4

Q2 = x(n + 1) / 2

Q3 = 3x(n + 1) / 4

标准差 σ = 1
N ∑

n

i = 1
(xi - x) 2

轴间相关系数 r(X,Y) = cov(X,Y)
var(X)var(Y)

中值绝对偏差 MAD = median( | Xi - X􀮨 | )

皮尔逊相关系数 ρX,Y = cov(X,Y)
σXσY

= E[(X - μX)(Y - μY)]
σXσY

样本熵

Eta(X) = ∑
i
P(xi)I(xi)

= - ∑
i
P(xi)IogbP(xi)

小波变换 X(a,b) = 1
b ∫

∞

-∞
x( t)Ψ t - a

b( )dt 自回归系数 Xt = c + ∑
p

i = 1
φiXt-i + εt

过零率 ZCR = 1
2 ∑

N

m = 1
| sgn[x(m) - sgn[x(m - 1)]] |
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4. 1. 3　 机器学习算法

机器学习算法通常包括基于分类的有监督学

习和基于聚类的无监督学习[61], 具体见表 4。 其

中, 有监督学习是一种任务驱动方法。 通过创建

数学模型将输入映射到所需的输出, 并尽可能准

确地将数据分配至一个簇。 其主要目标是将风险

或错误降至最低。 无监督学习无需数据标签, 只

需查找给定数据点集之间的相似性。 根据相似性

指标进行聚类划分, 目标是最小化集群内距离和

最大化集群间距离, 从而达到分类目的[62]。

4. 2　 深度学习算法

深度学习算法是机器学习算法的分支, 其优

势主要体现在两个方面: 一方面, 深度学习算法

不需要手动选择特征, 可以通过学习过程从原始

数据中自动学习分层; 另一方面, 受数据增加、

硬件加速和算法优化等因素影响, 面对丰富的数

据样本往往需要强大而复杂的模型, 而 GPU 和

FPGA 的发展极大缩短了模型训练时间。 与机器

学习算法相比, 深度学习算法在基于可穿戴传感

器的人体活动识别中表现出更强的优势, 主要包

括: ①具有更高的准确性和鲁棒性; ②无须手动

提取和选择, 能够自动学习更深层次的特征; ③
能够提取混合模态任务的跨模态特征。 该算法可

以从原始数据中学习, 无须提取手工特征, 减少

了数据预处理步骤。
深度学习算法主要包括自动编码器 (Autoen-

coder)、 深度置信网络 (DBN)、 卷积神经网络

(CNN)、 循环神经网络 (RNN)、 深度强化学习

(DRL)、 生成对抗网络 (GAN)、 长短时记忆模

型 (LSTM) 及其混合模型等[63]。 常用的深度学

习算法见表 5。 其中, ANN 算法结构简单, 适用

表 4　 常用的机器学习算法

类别 算法 描述 优势 劣势

有监督

学习

K 近邻算法 (KNN)
　 使用欧氏距离等度量方式计算当前活动

与已有活动的相似性, 适合小数据集

　 实现简单, 不需要

训练

　 在大规模数据中效率

较低

支持向量机 (SVM)
　 划分不同活动类别的最优决策边界, 使

用线性或非线性核函数进行分类

　 对高维数据和小样

本集的效果好

　 计算复杂, 参数选择

敏感

决策树 (Decision Tree)
　 树状结构, 利用传感器特征值递归划分

数据, 叶节点对应不同的活动类别
　 易于理解和解释

　 容易过拟合, 特别是

对于高噪声数据

随机森林 (Random Forest)
　 集成多个决策树, 对各决策树的分类结

果进行投票, 选择票数最多的类别

　 具有较强的鲁棒性

和较高的分类准确性
　 计算复杂性较高

朴素贝叶斯分类器
　 基于贝叶斯定理, 假设传感器特征是相

互独立的

　 快速高效, 适用于

实时 HAR

　 独立性假设在实际应

用中可能不完全成立

线性判别分析
　 通过将数据投影到低维空间以最大化类

间方差与类内方差的比值, 用于分类活动
　 适合线性可分的数据

　 对非线性数据的效果

不佳

无监督

学习

K 均值 (K-means)

　 属于迭代聚类算法, 目的是将数据分为

K 个簇, 每个簇内的样本尽可能相似, 而

不同簇之间的样本尽可能不同

　 简单高效, 适合大

规模数据

　 需要预设 K 值, 易陷

入局部最优, 不能处理

复杂簇结构

层次聚类
　 构建具有层次结构的聚类树 (树状图)

表示数据的聚类过程

　 无须预定义簇的数目

K 和生成树状结构量

　 计算复杂度高, 受噪

声影响大

密度聚类算法 (DBSCAN) 　 能够识别任意形状的簇且能处理噪声
　 适合任意形状的簇,

处理噪声效果好

　 对参数敏感, 处理密

度变化大的数据效果

较差
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表 5　 常用的深度学习算法

算法 描述 优点 缺点

人工神经网络

(ANN)

　 属于基本的神经网络结构, 模仿生

物神经元, 由输入层、 隐藏层和输出

层组成

　 简单易用
　 不适合高维数据, 对过拟合

敏感

卷积神经网络

(CNN)

　 通过卷积核捕捉图像的局部特征,

擅长处理图像和其他二维数据
　 能够减少参数数量, 提升效率

　 需要大量数据, 计算复杂度

较高

循环神经网络

(RNN)

　 通过循环连接处理时间序列数据,

擅长记忆序列中的历史信息

　 能够处理时间序列数据, 捕捉时间

依赖

　 梯度消失问题, 训练复杂

度高

长短期记忆网络

(LSTM)

　 解决了长时依赖问题, 适合处理长

序列的数据

　 能够捕捉长时依赖信息, 解决了梯度

消失问题
　 训练复杂且计算量大

自编码器

(AE)

　 通过编码-解码结构对输入数据进行

降维或特征提取
　 无须标注数据, 能够降维

　 生成效果有限, 重建质量

不高

变分自编码器

(VAE)

　 自编码器的生成模型, 能够生成具

有一定分布规律的新数据
　 能够生成新数据, 具有连续潜在空间

　 生成质量较低, 难以捕捉复

杂模式

生成对抗网络

(GAN)

　 由生成器和判别器组成, 生成器生

成数据, 判别器判断数据真假
　 生成数据效果好, 灵活性强

　 训练不稳定, 容易出现模式

崩溃

Transformer
　 基于注意力机制的模型, 擅长处理

序列数据

　 能够捕捉长程依赖, 支持并行处理,

适合长序列
　 计算复杂度高, 数据需求大

于小规模数据集[64]; CNN 算法更擅长处理图像

数据, 能够提取相邻像素之间的特征变化, 但

针对可穿戴传感器采集的数据, 该算法精度难

以保证, 同时该算法计算包含卷积, 在处理时

间序列数据时计算复杂度较高, 且对时序不敏

感[65]; RNN 和 LSTM 算法对连续动态活动的识别

效果较好, 如动态姿态转换[66]; Transformer 算法

在处理时间序列和复杂 HAR 任务时优势突出, 但

计算量较大, 更适合数据充足且计算资源丰富的

场景[67]。

4. 3　 多模态算法

为了识别复杂性更高的人体活动, 多模态算

法成为发展趋势。 多模态算法易受传感器故障、
空间覆盖有限、 精度较低等因素制约, 解决方案

通常基于多异构或同质传感器融合的鲁棒感测系

统, 即将不同的感测模态与数据融合技术相结合,
以弥补其他模态的缺点, 并为 HAR 提供完整的

信息。
针对抽象的数据处理, 可以在数据级、 特征

级、 决策级等方面进行融合[68]。 其中, 数据级融

合也称为早期融合。 在机器学习算法输入之前,
将多个同源的原始数据或预处理后的数据组合成

特征向量。 然而, 数据级融合的缺点是不同数据

源之间的时间同步性。 为此, 研究人员提出将卷

积、 训练和池化相融合, 或者将离散时间序列与

连续时间序列相集成。 特征级融合是指从多个数

据源中提取特征以创建新的高维特征向量。 然而,
为了找到最重要的特征子集, 通常需要构建大型训

练集。 例如, 利用特征级融合进行 150 个子词的中

文手语识别, 选择 sEMG、 加速度和陀螺仪传感器

用于实验信号采集, 识别准确率为 95. 1% [69]。 决

策级融合是指从不同来源的单独决策中生成一系

列假设, 并从中选择一个概率最高的假设[70]。

5　 发展趋势分析

5. 1　 新型传感器

近年来, 可穿戴传感器发展迅速, 柔性压阻
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阵列、 汗液传感器、 柔性接触传感器、 光学传感

器等相关研究成效显著, 有望为 HAR 提供更多的

信息数据。 Liu 等[71]研发的由眼内压应变传感器、
Ti3C2Tx 温度传感器和 IOP 护理点监测构成的神经

假体隐形眼镜, 能够通过监测眼压实现眼睛疲劳

程度检测。 研究表明, 当眼压偏离正常范围时,
活体大鼠的腿部抽搐能够通过体感皮层控制的运

动皮层控制, 实现生物感觉运动回路模拟, 预示

着借助眼压信号监测人体活动成为可能。 Tehrani
等[72]提出了一种灵活、 可拉伸的可穿戴多传感器

柔性贴片, 如图 5 所示。 利用小型超声换能器组

成血压传感器, 通过导电油墨焊接至贴片上; 化

学传感器则采用电极和药物诱导原理实现。 该传

感器贴片能够检测血压与汗液中的成分。 尽管目

前传感器仍需要通过有线方式传输数据, 但前端

柔性多传感器系统验证了多模态、 柔性可穿戴传

感器的可行性, 为未来研究奠定了理论基础。

图 5　 可穿戴多传感器柔性贴片

5. 2　 感存算一体架构

为突破冯诺依曼式计算架构的瓶颈, 解决存

储与计算单元分离的物理结构限制其计算效率的

问题, 感知-存储-计算一体架构被提出, 用以减

少模块间信息传输、 模数转换带来的延迟与能耗,
提升加工兼容性与集成度。 受大脑功能的启发,
神经形态计算实现了处理器与内存的无缝集成以

及传感单元与神经网络芯片的融合。 非易失性忆

阻器因其快速访问、 超低功耗、 高密度、 高耐用

性及与 CMOS 工艺的兼容性等优势, 被用于模拟

人工神经元和突触, 实现了计算模式上的重大革

新。 这种计算模式不仅模仿了神经系统的结构和

功能, 而且提升了数据处理的速度和效率, 为人

工智能、 机器学习及边缘计算等领域的发展开辟

了新的方向[73]。
5. 2. 1　 近传感器 (内) 计算

近传感器 (内) 计算是指将部分计算单元集

成至传感单元, 过滤冗余数据并提取传感器输出

的有效数据, 降低传输延迟和功耗[74]。 与传统的

传感器-模数转换器 ( ADC) -内存-后端架构相

比, 该架构中传感和计算单元的 ADC 和内存被神

经形态设备所取代。 传感器 (内) 计算系统多功

能传感单元的设计既能实现环境信号输入, 又能

执行简单计算, 消除了冗余数据传输产生的消耗。
Liu 等[75] 和 Jiang 等[76] 设计的近传感器触觉系统

以神经形态晶体管代替硬件电路, 显著提高了可

穿戴传感器的性能。 该方法使得传感器和神经形

态器件的设计变得更加自由, 但需要更多的能源

消耗且耐磨性较差。 与硬件电路相比, 在制备神

经形态晶体管时, 使用有机材料与近传感器感知

系统能够有效提升兼容性。 Sengupta 等[77] 设计了

一种柔性且可拉伸的电纺碳纳米纤维 (CNF) 传

感器, 能够响应 0° ~ 90°的角度弯曲。 该传感器

阵列也可用于手势检测和识别。
5. 2. 2　 存算一体架构

存算一体架构针对传感器输出数据进行直接

处理, 以快速、 高度并行和节能的方式执行近似

矩阵向量乘法计算[78]。 Huang 等[79] 设计了一种

使用忆阻电路的多模态神经形态感觉处理系统,
可以实现相对较高准确率 (约 90. 37% ) 的室内

人体活动识别; Ning 等[80]使用双相二维材料构建

了内存计算系统, 在非线性定位任务中的识别准

确率为 99. 86% 。 虽然存算一体架构性能优越,
但一方面由于复杂的工艺性, 存算一体架构硬件

尚未普及; 另一方面, 由忆阻器等器件构建的网

络模型需要进一步优化, 包括器件精度对模型的

干扰和调控等。

5. 3　 多模态算法

(1) 跨模态对齐。 当前, 多模态算法无法充

分利用数据特征。 未来, 将着重于更精细的跨模

态对齐, 使来自不同模态的数据在特征层面实现
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更好地协同。 例如, 结合传感器数据、 语音、 图

像等信息时, 通过引入跨模态注意力机制自动选

择和对齐不同模态中最相关的信息[81]。 此外, 深

度学习算法中的变分自编码器和生成对抗网络也

可以用于跨模态融合, 以提升整体识别效果。
(2) 提高鲁棒性。 未来, 多模态算法需要具

备更强的模态缺失处理能力, 实现对现有模态的

推断、 补全等。 例如, 通过知识蒸馏或多模态生

成模型补全缺失的模态数据, 提升系统的鲁棒性

和准确性。
(3) 提升轻量化与实时性。 感存算一体化是

未来的发展趋势, 轻量化的推理模型能够降低功

耗、 减少延迟, 进而推动基于智能感知的 HAR 技

术的发展[82]。

6　 结语

本文从智能传感技术、 数据集及智能算法等

维度进行全面归纳梳理。 目前, 基于智能感知的

HAR 技术具有一定研究基础, 从人体活动模型的

构建到丰富的公开数据集都为相关研究提供了相

对完备的数据资源, 在此基础上衍生出了支持离

线 /在线检测的多种算法。 随着新型柔性传感器和

感存算一体架构的发展, 基于智能感知的 HAR 技

术能够进一步提升可穿戴传感器的便携性。
未来, HAR 技术应在以下方面开展深入研

究: ①进一步探索有监督学习与无监督学习算法,
以减少对大规模标注数据的依赖; ②优化多模态

数据的对齐与融合方法, 特别是在处理模态数据

缺失和数据不对齐的问题时, 现有算法的鲁棒性

仍不足; ③系统的实时性和轻量化是实际应用中

的关键瓶颈, 需要在资源受限的环境下实现高效

计算; ④提高算法的可解释性和个性化, 使系统

不仅能够提供准确的识别结果, 而且能够清晰展

示决策依据, 并针对用户的个性差异进行自适应

调整。
综上所述, HAR 技术能够在智能感知领域发

挥更大的作用, 为人们提供更加个性化和智能化

的服务。
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