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基于启发式集成特征选择的人体活动识别

戴健威，李瑞祥，陈金瑶，乐燕芬，施伟斌

（上海理工大学光电信息与计算机工程学院，上海 200093）

摘 要：针对人为提取的冗余特征集和无关特征集导致可穿戴传感器的人体活动识别分类性能降低的

问题，提出一种基于启发式集成特征选择的人体活动识别方法。该方法首先选取了包含功率谱密度

（Power spectrum density，PSD）的 特 征 集 用 于 识 别 易 混 淆 的 活 动 ，在 此 基 础 上 借 助 皮 尔 逊 系 数 法

（Pearson correlation coefficient，PCC）筛选出低相关的特征子集，然后使用改进的正余弦优化算法

（Sine cosine algorithm，SCA）进行特征优化，通过两次特征筛选得到最优特征子集。实验结果表明，在

实验室采集的数据集中使用该方法后的特征子集维数为 34，识别准确率达到了 98.21%。在公开的

SCUT‑NAA数据集中进行对比实验，特征子集维数为 39，低于以往基于该数据集研究方法的特征维

数，并且识别准确率达到了 96.51%。
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Human Activity Recognition Based on Heuristic Integrated Feature Selection
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Abstract：To address the problem that artificially extracted redundant feature sets and irrelevant feature
sets lead to the degradation of human activity recognition classification performance of wearable sensor，
this paper proposes a human activity recognition method based on heuristic integrated feature selection. The
method first selects the feature set containing power spectral density（PSD） for recognizing confusing
activities. Then，on this basis，the method screens out the lowly correlated feature subsets with the help of
Pearson correlation coefficient（PCC）method，then uses an improved sine cosine algorithm（SCA） for
features and obtains the optimal feature subset by screening the feature twice. The experimental results
show that the feature subset dimension after using this method in the data set collected in the laboratory is
34，and the recognition accuracy rate reaches 98.21%. In the public SCUT-NAA data set for comparison
experiments，the feature subset dimension is 39，lower than the feature dimension of previous research
methods，and the recognition accuracy rate reaches 96.51%.
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引 言

人体活动识别（Human activity recognition，HAR）是一种典型的模式识别问题，近年来已经成为非

常活跃的研究领域。HAR应用于日常生活的方方面面，如医疗监控［1］、人机交互［2］、智能家居［3］等领域。

如今，在老人步态分析、儿童行为检测、手臂运动检测、跌倒行为检测［4］等特定检测领域也广受关注，具

有广泛的研究和应用价值。

从 HAR数据获取的类型来看，研究方法主要分为两类：基于计算机视觉［5］和基于可穿戴传感器［6］

的人体活动识别方法。随着嵌入式系统的快速发展，基于可穿戴传感器的 HAR在不用获取大量视频

图像的情况下，利用传感器获取的数据信息对活动进行分类，既保护了用户的隐私，又降低了计算复杂

度，扩展了使用场景［7］。国内外研究者对基于可穿戴传感器的HAR进行了广泛的研究，大多数研究工

作仍停留在人工的特征工程结合传统的机器学习算法［8］。人工提取的时、频域特征虽然足以识别基本

类别的身体活动或人体姿态，但是面对复杂类别的活动，如何从原始传感器数据中提取鲁棒性强的特

征是研究工作的难点。目前深度学习技术可以自动提取特征且在上位机拥有良好的识别性能，但深度

学习算法的计算成本较高且需要大量训练数据支撑，不适合实时计算［9］。。由此可见，基于可穿戴传感器

的 HAR仍有许多问题亟待解决，以提高在现实条件下的识别稳定性和准确性。其中一些挑战是［10］：

（1）在现实条件下构建一个更便捷的数据采集系统；（2）活动信号的预处理与有效特征的提取；（3）特征

选择的优化问题；（4）设计高精度的活动识别系统。可以看出，HAR的性能根据每个阶段使用方法的差

异而有所不同。

特征选择是提高 HAR性能的一个重要研究方向［11］，特征选择的主要目的是降低特征集的空

间维数，以提高算法的分类效率并保证分类的准确性。近年来诸多学者开展了与特征选择相关

的 HAR 研究，例如 Mohd等［12］对比了随机森林（Random forest，RF）、K 近邻（K‑nearest neighbor，
KNN）、长短期记忆网络（Long short‑term memory，LSTM）、支持向量机（Support vector machine，
SVM）和多层感知机（Multilayer perceptron，MLP）分类器对人体活动识别分类性能的影响，采用

RF 和主成分分析（Principal component analysis，PCA）相结合的方法，取得了 87.5% 的识别精度。

但是 PCA适用于特征变量之间具有较强相关性的数据，若原始特征变量之间相关性较弱，则不能

起到很好的降维作用。相比较之下，Lu等［13］利用 S变换来提取特征，然后引入了一种基于监督

正则化的鲁棒子空间学习方法，将原始特征空间映射到低维特征空间表示，取得了 94.0%的识别

精度，该方法虽然可以从原始特征中提取判别特征以提高分类性能，但不能有效筛选并剔除贡献

度小的特征。Chanvichet等［14］将卡方滤波、互信息滤波、方差分析滤波和皮尔逊系数滤波的 4种

特征选择方法进行了研究和比较，提出了结合互信息滤波的极端梯度增强算法（Extreme gradient
boosting，XGBoost）的方法，取得了 91.22%的识别精度，该方法可以快速地得出特征选择结果，但

是未考虑特征之间的相关性，因此可能存在大量线性冗余。从上述 HAR特征选择的研究来看，

主要是基于过滤式和包裹式的特征选择，无法同时满足降低特征空间维数和保持算法的识别准

确率。

基于以上分析，本文提出一种基于启发式集成特征选择的人体活动识别方法。首先，该方法针对

相似活动易混淆问题，提取了包含功率谱密度的特征集。其次，为了提高特征选择的有效性，采用皮尔

逊系数法将提取的特征进行重要性排序，剔除重要性低的特征。最后，将筛选后的特征使用改进的正

余弦优化算法结合本文设置的权重系数进一步进行特征选择，筛选后的特征子集能够准确地判断出人

体活动类别。本文与前人研究的不同之处在于提出了一种过滤式与包装式特征选择相结合的方法，同

时兼顾了特征维数和识别准确率两方面的考虑。
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1 启发式集成特征选择的人体活动识别模型

1. 1 模型结构

以往基于可穿戴传感器的人体活动识别研究

中，一般的实验步骤为数据采集与预处理、特征提

取、特征选择、训练分类器模型、模型评估等［10］。为

了有效去除人工选取的冗余特征，同时保证分类模

型的准确性，本文提出了一种基于启发式集成特征

选择的人体活动识别方法，算法的总体流程如图 1
所示。

1. 2 数据采集与预处理

在数据采集过程中，需要保证传感器的佩戴位置和方向是固定的，以避免传感器的不平衡带来数

据质量的下降。研究发现［15］，当佩戴单个传感器位于腰间或胫骨位置时，活动分类表现较胸部、前臂、

头部和大腿等位置时更优。因此，本文设计了可穿戴

惯性传感器模块加开发板的硬件系统，佩戴在受试者

的腰间用来采集人体活动的信号数据。数据采集的

硬 件 结 构 如 图 2 所 示 ，传 感 器 采 集 模 块 主 要 采 用

STM32F4超低功耗微控制器、MPU6050六轴惯性传

感器和存储模块组成。数据采集过程由MPU6050传
感器通过 I2C接口将采集到的加速度计运动数据传输

到 STM32F4的闪存中，并以逗号分隔的格式存储，以

供进一步离线的模型训练和分类。

利用上述硬件采集系统，本文自采集的数据集

共收集了 8名志愿者（性别：5名男生和 3名女生。年龄：22~28岁。体重：45~85 kg。身高：155~
190 cm）的 6种日常活动数据（躺、站立、行走、倒走、上楼和下楼），每名志愿者的 6种活动各有 10
240个样本。本实验中 MPU6050传感器的采样频率设置为 50 Hz。每名志愿者需要对每种类型的

活动执行两次，每次持续时间为 3 min。结合前人的研究工作来看［16］，窗口间隔 2 s左右为识别速度

和准确率的最佳平衡。因此，结合本实验室采集的数据进行预处理，采用窗口大小为 2.56 s的滑动

窗口，进行 50%重合的数据分割。使用两个巴特沃斯滤波器，分别对高于 25 Hz和低于 0.2 Hz的噪

声数据进行滤波。

考虑到所提出方法的普适性，采用公开的 SCUT‑NAA数据集进行对比实验，该数据集包含 44名
志愿者（34名男性和 10名女性）的 10种日常活动，包含骑车、上下楼、跳跃、行走等多类活动，每名志愿

者的 10种活动各有 12 667个样本。加速度计的采样频率为 100 Hz，采用窗口大小为 2 s以及 50%重合

的数据分割。考虑到识别系统的泛化性能，数据集均采用 70%的数据作为训练集，30%的数据作为测

试集。

1. 3 特征提取

原始加速度信号可以作为分类算法的输入，但是在这种情况下，活动识别的准确率就会不尽如人

意。因此，从加速度信号中提取有效特征是至关重要的。本文提取了加速度数据的时域特征和频域特

征两大类，如常见的时、频域特征统计量［17］：最大值（MAX）、最小值（MIN）、均方根（RMS）和绝对中位

图 1 启发式集成特征选择的人体活动识别流程

图

Fig.1 Human activity flow chart of heuristic inte‑
grated feature selection

图 2 数据采集硬件结构图

Fig.2 Data acquisition hardware structure diagram
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差（MAD）等。表 1列出了本文提取的 9种、共 51
维的活动特征统计量，以构成人体活动识别的特

征集。

上述特征都是基于统计性质来度量的，对于

统计性质相似的特征，其识别性能未能达到令人

满意的效果。例如，上、下楼梯活动具有相似的均

值和方差。功率谱密度（Power spectrum density，
PSD）［18］能够反映随机信号振动的功率对于频率

的分布密度，它显示了作为频率函数的能量强度。

功率谱密度分析可用来研究随机振动信号在单位

频带内的功率分布情况，有助于活动特性的模拟

分析。基于功率谱密度的这些特点，本文在特征

集中加入了功率谱密度这一特征。

1. 4 启发式集成特征选择

在特征提取之后，最重要的工作是选择有效特征和去除冗余特征。特征选择的普遍做法是选取包

含所有重要信息的特征子集，由于学习任务不同，特征选择的方法不是固定不变的。因此，本文针对可

穿戴传感器的人体活动识别领域提出了一种启发式集成特征选择算法，以适应在不同特征提取及分类

器下的识别任务。

1. 4. 1 皮尔逊系数法

PCC通常用来衡量两个变量之间相关性的大小，它决定了两个变量之间线性相关的强度。两组随机

变量X：{ X 1，X 2，⋯，Xn }和Y：{Y 1，Y 2，⋯，Yn }的相关性可以表示为它们的协方差除以它们标准差的乘积

PXY=
Cov ( )X，Y

σXσY
（1）

式中，总体协方差表示为

Cov ( )X，Y =
∑
i= 1

n

( )Xi- E ( )X ( )Y i- E ( )Y

n
（2）

总体均值表示为

E ( X )=
∑
i= 1

n

Xi

n
（3）

E (Y )=
∑
i= 1

n

Yi

n
（4）

标准差表示为

σX=
∑
i= 1

n

( )Xi- E ( )X 2

n
（5）

σY=
∑
i= 1

n

( )Yi- E ( )Y 2

n
（6）

表 1 特征提取列表

Table 1 Feature extraction list

类型

时域+频域

时域+频域

时域+频域

时域+频域

时域+频域

时域+频域

时域+频域

时域+频域

仅频域

特征

最大值（MAX）
最小值(MIN)
均方根(RMS)

绝对中位差(MAD)
自相关系数（AC）
标准差（STD）
四分位距(IQR)
过零率（ZCR）

功率谱密度（PSD）

维数

6
6
6
6
6
6
6
6
3
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当 PXY为 0时，表示对应变量之间没有相关性，当 PXY为 1时，表示对应变量之间完全正相关，当 PXY
为-1时，表示对应变量之间完全负相关。

皮尔逊系数法作为初步筛选的目标是获得一组特征之间彼此低相关的特征子集，则该特征子集存

在大量线性冗余的可能性大大降低，并且对于后续算法的分类性能有着重大影响。本文设置的皮尔逊

系数法特征筛选的得分方程为

score ( X )=-∑
1

dim
PXY ( )X，X dim （7）

式中 dim为特征维数。

1. 4. 2 正余弦优化算法

SCA是Mirjalili［19］在 2016年提出的一种基于数学性质的新型随机优化算法，SCA首先初始化多个

随机候选解，然后利用正余弦函数模型，使得这些解朝着最优解方向或反向波动，利用多个随机变量和

自适应变量来计算当前解的所在位置，从而可以搜索空间中的不同区域。正余弦优化算法寻优过程是

根据正、余弦函数并结合随机因子来更新当前解在每一维度的值，正余弦函数模型的更新方程为

X t+ 1
i = X t

i + r1 × sin r2 × | r3 pti- X t
i | （8）

X t+ 1
i = X t

i + r1 × cos r2 × | r3 pti- X t
i | （9）

式中：X t
i 为第 t次迭代时，当前解在第 i维中的位置；r1、r2、r3为随机数；pi为最优解在第 i维中的位置。

通常将上述两个方程组合起来使用，有

X t+ 1
i =

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

X t
i + r1 × sin r2 × || r3 pti- X t

i r4 < 0.5

X t
i + r1 × cos r2 × || r3 pti- X t

i r4 > 0.5
（10）

r1 = a- t
a
T

（11）

式中：a为一个常数，t为当前迭代次数，T为最大迭代次数，参数 r1决定了下一位置区域的移动方向，该

区域可能位于当前解和最优解之内或之外；参数 r2 ∈ [ 0，2π ]决定了当前解朝向或者远离最优解的距

离；参数 r3 ∈ [ 0，2 ]为最优解的随机权重，以便随机地强调（r3 > 1）或者弱化（r3 < 1）最优解在定义候选

解移动距离时的影响效果；参数 r4 ∈ [ 0，1 ]之间的随机数，参数 r4用于等概率地在正余弦之间进行切换。

本文优化算法的适应度函数结合了准确率与特征维数两方面的考虑，目标是得到使识别准确率高

且特征维数少的子集，考虑到这一目的，设置适应度函数方程以评估该特征子集，有

Fitness= α× acc+( )1- α ×( numfeature - numagent ) /numfeature （12）
式中：α∈ ( 0，1 )为权重值；acc为子集的分类准确率；numfeature为特征全集维数；numagent为特征子集维数。

1. 4. 3 改进的正余弦优化算法

为了提高标准 SCA的收敛精度和速度，本文对更新方程进行改进，由 1.4.2节可以看出，r1是正余

弦算法的关键参数，影响着全局搜索和局部开发，但是标准的 SCA中 r1是线性变化的，这不利于算法的

全局搜索。因此，对 SCA的部分参数 r1的收敛方式进行改进，采用抛物线函数作为参数 r1的更新策略

r1 = a ( )1- t
1
T

2

（13）

1. 4. 4 启发式集成特征选择

PCC是一种过滤式的、运行效率很高的相关性特征选择方法，可以筛选出相关性较小的特征，以减

少特征冗余。而改进的 SCA可以针对设定的适应度函数筛选出最优的特征子集且达到较高的准确率，

但单独使用计算开销较前者更大。因此结合二者的优、缺点，本文提出的启发式集成特征选择（Heuris‑
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tic integration feature selection，HIFS）给出了更优的组合解决方案。算法流程图如图 3所示，具体的算

法实现步骤描述如表 2所示。

1. 4. 5 算法的时间复杂度分析

假设算法的最大迭代次数为 T，种群规模为N，特征维数为

dim，初步剔除的特征维数为 K，皮尔逊系数法的时间复杂度为

O（dim2），标准 SCA的时间复杂度为O（T×N×dim2），故HIFS
的时间复杂度为 O（dim2+ T×N×（dim-K）2），不包含常数项

的 HIFS时间复杂度为 O（（T×N+1）×dim2-2×K×T×N×
dim），2×K×T×N相对于 dim的数据规模更大。由此可见，

HIFS总体时间复杂度较 SCA更低，提高了标准 SCA的收敛速

度，并且能有效剔除线性冗余特征。

2 实验结果及分析

2. 1 评价指标

本文采用人体活动识别中常用的评价指标进行定量分析，

如准确率（Accuracy）、查准率（Precision）、查全率（Recall）和 F1
分数，4个指标越高说明所构建系统的性能就越好。表 3为真实

情况和预测结果的分类混淆矩阵示例。

准确率表示每个样本被正确分类的概率，表达式为

Accuracy= TP+ TN
TP+ TN+ FP+ FN （14）

精度表示预测结果为正例中正确的概率，表达式为

Precision= TP
TP+ FP （15）

表 2 HIFS算法实现步骤

Table 2 HIFS algorithm implementation steps

输入：原始特征集

输出：优化后的特征子集

算法 1：皮尔逊系数法特征选择

(1) 初始化皮尔逊相关性系数矩阵：PCC= zeros ( dim,dim )；
(2) 遍历计算每个特征变量之间的 PCC(式(1))；
(3) 得到每个特征变量的皮尔逊系数得分，并按照得分降序排名(式(7))；
(4) 设置特征数量阈值 γ∈[ 0.6,0.8 ]，根据 γ剔除得分排名靠后的特征。

算法 2：改进正余弦优化算法的特征选择

(1) 输入皮尔逊系数法筛选后的特征，初始化(更新)种群位置及各项参数；

(2) 计算当前解的适应度函数值，保留当前最优候选解(式(12))；
(3) 更新参数 ( r1,r2,r3,r4 )及当前解 X t

i 的位置(式(10))；
(4) 判断是否达到设定迭代次数，不满足则返回步骤(1)；
(5) 返回最优解子集。

图 3 启发式集成特征选择流程图

Fig.3 Flow chart of heuristic integrated
feature selection
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召回率表示正确分类的正例概率，表达

式为

Recall= TP
TP+ FN （16）

F1分数表示精度和召回率的调和平均数，

是将二者结合为单一度量的方法，表达式为

F1=
2*Precision*Recall
Precision+ Recall （17）

2. 2 实验环境与参数设置

在本节中，采用 PyCharm2020.2.3进行实验，运行环境为 64位Windows10操作系统，处理器类型为

Intel Core i5‑8300H，机器学习框架为 scikit‑learn1.0.1。模型训练过程中的分类算法的超参数如表 4所
示。改进正余弦优化算法的共有参数设置：种群规模N=10，最大迭代次数 T=20。

HIFS是皮尔逊系数法和改进正余弦优化算法的组合解决方案，根据准确率的权重值 α和皮尔逊特

征数量的阈值 γ设置组合参数。在自采集数据集和 SCUT‑NAA数据集中实验发现，α取值过小使得所

选特征子集的维数大幅减少，但伴随着准确率的降低，γ取值过大会导致所选特征子集可能存在线性冗

余，均与本文目标相反，因此 α的取值范围设置为［0.7，1），γ的取值范围设置为［0.6，0.8］。设置的权重

值与数量阈值通过多次实验以获得性能更优的权重组合，最终选取 γ=0.8、α=0.9作为本实验的权重设

置。表 5是不同权重设置对实验结果影响的展示。

2. 3 验证功率谱密度特征的有效性

为了分析功率谱密度特征给模型分类结果带来的影响，将自采集的数据集和公开的SCUT‑NAA数据

集［20］针对加速度计的 x轴数据进行功率谱密度分析，其实验分析均采用穿戴位置位于腰间的传感器数据。

图 4（a）为自采集数据集的功率谱密度图，图 4（b）为 SCUT‑NAA数据集的功率谱密度图。谱峰的相

对振幅与信号的振荡形状密切相关。从图 4（a）可以看出，下楼和上楼活动的功率谱密度波形相较于躺活

动变化较大；而图 4（b）中，下楼和跳活动的功率谱密度波形变化较大，骑车活动的功率谱密度波形变化较

小；此外，上楼活动的功率谱密度比下楼的功率谱密度小，这意味着上楼活动比下楼活动更平稳。

针对人体活动易混淆问题，对加入功率谱密度特征前后的活动识别性能进行对比实验，图 5（a）表

示自采集数据集中未加入功率谱密度特征的识别混淆矩阵，图 5（c）表示 SCUT‑NAA数据集中未加入

功率谱密度特征的识别混淆矩阵，横坐标表示预测类别，纵坐标表示真实类别。从图 5可以看出，加入

功率谱密度特征后基于自采集数据集和 SCUT‑NAA数据集总体平均识别率分别由 97.1%提升到

98.2%、95.1%提升到 96.5%。并且对于 SCUT‑NAA数据集中上楼和下楼易混淆问题，上、下楼活动识

别率分别提升 3.3%和 1.3%，这就验证了针对活动易混淆问题功率谱密度特征的有效性。

表 3 分类结果混淆矩阵

Table 3 Confusion matrix of classification results

真实情况

正例

反例

预测结果

正例

TP（真正例）

FP（假正例）

反例

FN（假反例）

TN（真反例）

表 4 分类算法的超参数列表

Table 4 Hyperparameter list of classification algorithm

超参数名称

RF_n_estimators
RF_min_samples_split
RF_min_samples_leaf

SVM_gamma
SVM_C

超参数值

120
2
1
0.1
1

超参数名称

SVM_kernel
LightGbm_num_leaves
LightGbm_learning_rate
LightGbm_n_estimators
LightGbm_boosting_type

超参数值

“rbf”
100
0.2
200

“gbdt”
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2. 4 HIFS的有效性验证

2. 4. 1 常见特征选择方法的性能对比

特征的初步筛选对于启发式特征选择尤为重要，本文选取了机器学习中常见的过滤式特征选择方法

进行对比实验。从图 6可以看出，模型的分类性能在特征维数增加的初期以较快速度提高，当特征维数超

过了某一阈值，模型性能将不再升高，甚至逐渐下降；Relief特征选择的总体性能不佳；PCA在低维阶段筛

选特征时有较好的表现，但在高维阶段筛选特征时，识别性能略低于系数法特征选择；斯皮尔曼系数法

（Spearman’s correlation coefficient，SCC）与 PCC在特征选择的识别性能上相似，然而二者计算变量相关

性程度的方法不同，在计算效率上 PCC优于 SCC。因此，本文选择 PCC作为HIFS的初步筛选。

2. 4. 2 与其他优化算法的性能对比

将HIFS与其他一些新的启发式优化算法——正余弦优化算法、粒子群优化算法（Particle swarm optimi‑
zation，PSO）［21］、布谷鸟搜索算法（Cuckoo search，CS）［22］、均衡优化器（Equilibrium optimizer，EO）［23］进行性

能对比。表 6是在自采集数据集和SCUT‑NAA数据集中应用不同优化算法的测试结果，从准确率、特征维数

和运行时间 3个方面对不同优化算法进行评价。从表 6可知，HIFS在自采集数据集和SUCT‑NAA数据集中

表 5 不同权重设置对实验结果的影响

Table 5 Influence of different weight settings on experimental results

γ

0.6
0.6
0.6
0.6
0.7
0.7
0.7
0.7
0.8
0.8
0.8

0.8

α

0.70
0.80
0.90
0.99
0.70
0.80
0.90
0.99
0.70
0.80
0.90

0.99

自采集数据集

准确

率/%
96.89
97.16
97.30
97.28
97.02
97.41
97.53
98.14
97.90
97.40
98.21

98.19

查准

率/%
96.91
97.16
97.28
97.28
97.01
97.41
97.52
98.14
97.93
97.40
98.21

98.19

查全

率/%
96.91
97.16
97.28
97.27
97.01
97.41
97.53
98.14
97.91
97.40
98.21

98.21

F1

96.91
97.16
97.29
97.28
97.01
97.41
97.53
98.14
97.91
97.40
98.22

98.19

特征

维数

33

35
36
39
39
41
38
42
33
35
34
37

SCUT‑NAA数据集

准确

率/%
94.32
94.41
94.55
94.51
94.49
94.73
95.02
94.91
94.77
95.63
96.51

96.48

查准

率/%
94.32
94.43
94.56
94.51
94.49
94.74
95.03
94.91
94.77
95.60
96.51

96.47

查全

率/%
94.32
94.41
94.56
94.51
94.49
97.74
95.03
94.92
94.79
95.62
96.53

96.48

F1

94.32
94.41
94.56
94.52
94.49
94.74
95.02
94.91
94.78
95.63
96.51

96.48

特征

维数

36

38
39
40
38
39
40
42
38
39
39
43

图 4 自采集数据集和 SCUT-NAA数据集的功率谱密度图

Fig.4 Power spectrum density diagram of self-collected dataset and SCUT-NAA dataset
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相较于其他优化算法都有最高的准确率，并且优化过

程的计算开销最低。另外，HIFS在自采集数据集结合

RF算法和在 SCUT‑NAA数据集结合轻量梯度提升

机（Light gradient boosting machine，LightGBM）算法

得到的特征维数最少。例如，将本文提出的方法应用

于LightGBM分类算法在自采集数据集中识别准确率

达到了 98.21%，在SCUT‑NAA数据集中识别准确达

到了 96.51%，寻优精度高于对比的其他 4种优化算

法，并且寻优的计算开销最低，证明了HIFS具有较好

的寻优精度与收敛速度。

由式（11）可知，适应度函数值越大表示特征选

择的效果越优，即识别准确率高、特征维数少。图 7是在自采集数据集和 SCUT‑NAA数据集上使用

HIFS和不同智能优化算法的适应度函数收敛曲线图。从图 7（a，b）中可以看出，CS算法和EO算法在两个数

据集中适度函数值分别达到 0.987和 0.962、、0.980和 0.966，但二者在寻优过程中最优解的范围相对集中，说明

这两种算法在本实验中的全局探索能力不强，在迭代 20次的情况下未能找到全局最优解；PSO算法相较于

图 5 功率谱密度特征对人体活动识别的影响

Fig.5 Influence of PSD on human activity recognition

图 6 常见特征选择方法性能对比

Fig.6 Performance comparison of common feature se‑
lection methods
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CS算法和EO算法有较强的全局探索能力，随着迭代次数增加逐渐找到全局最优解，寻优效果较好；直观可

见，HIFS相较于其他智能优化算法具有更快的寻优速度，在迭代前期已经达到了较高的适应度值，并且收敛

精度也高于其他智能优化算法，验证了本文方法的有效性。

2. 4. 3 与基于 SCUT‑NAA数据集前人工作的比较

在活动识别领域公开的 SCUT‑NAA数据集上，将本文的方法与前人的工作方法相比较，从表 7可
以看出，本文提出的基于启发式集成特征选择的方法在 SCUT‑NAA数据集上达到了比前人更优的性

能，验证了本方法的有效性。

表 6 不同优化算法测试结果

Table 6 Test results of different optimization algorithms

分类

算法

RF

SVM

LightGBM

特征

维数

51

51

51

优化

算法

HIFS
SCA
PSO
CS
EO
HIFS
SCA
PSO
CS
EO
HIFS
SCA
PSO
CS
EO

自采集数据集

准确率/
%

96.61

92.31

96.92

优化

后

特征

维数

38
42
43
37
38
38
40
37
37
36
34
40
30
45
36

优化后

准确

率/%

98.08
97.86
97.68
97.56
97.95
94.28
94.21
94.15
92.3
93.63
98.21
98.15
97.69
98.2
98.2

优化运行

时间/s

238.8
357.5
325.1
444.5
340.6
132.1
176
135.1
211.6
145.3
290.8
307.4
305.3
466.7
312.5

SCUT‑NAA数据集

准确率/
%

93.35

92.21

94.69

优化

后特

征维

数

38
41
39
37
39
36
41
38
35
37
39
40
39
41
42

优化后

准确

率/%

96.03
95.87
95.01
94.93
95.61
94.93
94.31
93.97
92.71
93.16
96.51
95.63
95.55
95.21
95.52

优化运

行时

间/s

382.5
492.2
436.5
616.4
472.4
256.3
301.2
284.5
463.3
296.1
647.4
680.4
669.2
792.8
657.9

图 7 不同群智能算法的适应度函数收敛曲线图

Fig.7 Convergence curves of fitness functions for different swarm intelligence algorithms
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3 结束语

为了去除冗余特征，筛选出最优的特征子集，提高人体活动识别的分类性能，本文提出了一种基于

启发式集成特征选择的方法。首先，对于易混淆活动的识别问题，提取了包含功率谱密度的特征集。

然后，通过皮尔逊系数法进行初步特征筛选，将初步筛选后的特征作为输入，使用改进的正余弦优化算

法结合分类算法进一步特征筛选。最终，发现本文提出的方法在对特征选择后的特征子集与原始特征

集相比维数有明显的降低，并且保证了较高的识别准确率。

尽管本文针对基于可穿戴传感器的人体活动识别中特征选择的设计取得了一些进步，但是识别系统很大

程度上依托于性能优异的机器学习分类算法。下一步将继续探索更先进的分类算法与本方法相结合，以提高

识别系统准确率和计算效率，将筛选后的特征子集应用于实时检测人体活动中，以满足实际应用的需求。
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