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基于 DWT‑VMD 混合信号分解技术的人体活动识别
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摘 要： 在人类活动识别的应用环境中，从原始传感器数据中提取更加有效的特征仍具有挑战性。针

对该问题，利用离散小波变换（Discrete wavelet transform， DWT）和变分模式分解（Variational mode 
decomposition，VMD）的混合信号分解技术提取原始信号中的显著特征向量。在 UCI⁃HAR 数据集与

SCUT⁃NAA 数据集上，利用多种机器学习分类算法，例如 K 近邻、随机森林、LightGBM 和 XGBoost，对

DWT⁃VMD 混合信号分解算法的有效性进行了实验。实验结果表明，与未使用混合信号分解技术相

比，使用该技术后识别准确率均有所提高，其中 UCI⁃HAR 数据集分类准确率达到 98.91%，与未加入分

解算法相比提高了 1.79%；SCUT⁃NAA 数据集分类准确率达到 95.52%，提高了 3.2%。在人体活动识

别中，利用 DWT⁃VMD 混合信号分解技术，能够提取原始信号中更有效的特征，提高识别准确率，具有

一定的实用性。
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Human Activity Recognition Based on DWT‑VMD Hybrid Signal Decomposition
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Abstract： In the application environment of human activity recognition， it is still challenging to extract 
sufficiently reliable features from the original sensor data. The hybrid signal decomposition technology of 
discrete wavelet transform （DWT） and variational mode decomposition （VMD） is used to extract the 
salient feature vectors from the original sensor signals to identify various human activities. Using a variety 
of machine learning classification algorithms， such as K-nearest neighbor， random forest， LightGBM and 
XGBoost， the effectiveness of the proposed algorithm is tested on UCI-HAR and SCUT-NAA data sets. 
Experimental results show that by using the hybrid signal decomposition technology， the recognition 
accuracy of all classification algorithms has been improved， with the maximum classification accuracy of 
98.91% for UCI-HAR dataset， which has improved by 1.79% compared to not joining the decomposition 
algorithm. The maximum classification accuracy of SCUT-NAA dataset reaches 95.52%， which has 
improved by 3.2%. In human activity recognition， through the use of DWT-VMD hybrid signal 
decomposition technique， more effective features can be extracted from the original signal and the 
recognition accuracy can be further improved， showing the certain practical value of the technique.
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引   言

检测、解释和识别人体在行走、跑步、就餐、躺下和坐下等不同活动过程中的动作，通常被称为人类

活动识别（Human activity recognition， HAR）。人类活动识别是一个重要的研究领域，因为它是许多实

际应用的基础需求，如医疗保健［1］、监控活动［2］、情景感知计算［3］、体育运动［4］和智能家居［5］等。

人类活动识别主要是基于传感器和基于计算机视觉系统进行研究的。由于传感器位置不固定，数

据可能存在一定的误差［6］；而计算机视觉系统通常受到多种因素的影响，例如运动模糊、角度、路径上的

障碍物，以及在复杂环境中变化的光照条件［7］。在这两种方法中，传感器因其轻便、易于携带、可安装在

不同位置、相对低能耗等优点而受到研究人员的青睐。基于传感器的活动识别通常通过融合不同的传

感器原始数据和提取对机器学习方法至关重要的高质量特征来进行［5］。然而无论采用何种融合方法，

不相关或冗余的特征都不会有助于活动识别，甚至会降低其性能，同时还会增加计算成本［8］。获得高质

量的鲁棒特征集对于提高精度和降低计算成本非常重要，这在研究［9］中已经得到认可。

信号处理技术，特别是分解方法，已被用于提高不同领域的精度，包括地球物理［10］、图像分析［11］、热

剖面分析［12］和电能质量分析［13］等。虽然 HAR 被认为是一个非线性和非平稳问题［14］，但线性和非线性

分析的方法都被使用过［15⁃16］。离散小波变换（Discrete wavelet transform， DWT）在线性系统中应用广

泛，它能同时展示信号的频率和时间特性，相较于傅里叶变换更具有高分辨率的能力［17］。另一方面，变

分模式分解（Variational mode decomposition， VMD）适用于非线性和非平稳系统，能有效避免模式混叠

问题，根据实际信号的频域特性进行自适应分割［18］。然而，目前还没有发现关于 VMD 应用于人体活动

识别的文献报导。传统的 VMD 方法只能对原始信号进行频域分解，分解后的每个变分模态函数（Vari⁃
ational mode function， VMF）的频率带宽定义是相同的，无法适应各种不同的人体活动信号。并且，传

统单一的信号分解技术不能得到时间序列的全局特征。DWT⁃VMD 混合信号分解技术与单一的 VMD
和 DWT 方法相比，可以更加准确地提取人体活动信号中时域和频域信息，同时去除噪声和干扰。

DWT⁃VMD 混合信号分解技术可以对原始信号分别进行小波变换和变分模态分解，通过小波变换得到

的子带信号补充 VMFs 在频率带宽上的不足，使得分解之后的信号频带适应各种不同类型的人体活动

信号。此外，DWT⁃VMD 混合信号分解技术通过对每一个原始信号进行分解，得到子带信号与 VMF
提取相应特征，最终将所有子带和 VMF 的特征向量组合成一个全局特征向量，以支持活动分类。因

此，DWT⁃VMD 混合信号分解技术可以提高其可靠性、鲁棒性和准确性，从而更加精确地识别人体活动

信号。

基于以上分析，本文提出了一种基于 DWT⁃VMD 混合信号分解技术的人体活动识别模型。利用

DWT 和 VMD 技术分解来自传感器的原始信号，并提取分解信号的显著特征向量，将两个特征矩阵进

行级联。分别利用 K 近邻（K⁃nearest neighbor，KNN）、随机森林（Random forest， RF）、LightGBM 和

XGBoost这 4 种分类器模型进行训练，对多种人类活动进行分类。

本文主要贡献如下：（1） 提出了一种基于 DWT⁃VMD 信号分解的人体活动识别方法，该方法能够

从不同尺度和不同频带的信号中提取出不同的特征，从而更准确地反映不同活动对应的信号特征；（2） 
通过多组实验验证了所提出方法在人体活动识别中的有效性和实用性；（3） 该研究成果为人体活动监

测、健康管理和运动康复等领域提供了新的思路和方法，具有重要的学术价值和应用价值。此外，

DWT 和 VMD 作为信号处理领域中广泛应用的方法之一，本文的研究成果也进一步拓展了其在人体活

动识别领域的应用。
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1 基于 DWT‑VMD的人体活动识别模型  

1. 1　人体活动识别基本流程　

活动识别过程一般分为以下 4 个基本步骤：（1）在环境和受试者身体上部署合适的传感器，监测和

收集用户的活动以及环境状态的变化；（2）使用数据分析算法收集、存储和整理所获得的信息；（3）设计

活动识别模型，使用收集到的数据中的突出特征进行适当的训练；（4）从收集到的数据中实现推断用户

活动。

1. 2　数据采集与预处理　

研究中使用了 UCI⁃HAR 和 SCUT⁃NAA 两个公开数据集，分别进行数据预处理。数据集的 70%
作为训练数据，30% 用作测试数据。

1. 2. 1　UCI⁃HAR 数据集　

UCI⁃HAR 数据集包括 30 位受试者，通过放置在其身上的传感器（三星 Galaxy SII 智能手机）收集

活动数据。测量 6 种日常行为：站立、躺、坐、行走、下楼和上楼。在数据采集过程中，加速度计和陀螺仪

组件分别采集加速度和角速度数据，结果数据包含 10 299 个实例，采样频率为 50 Hz［19］。采用 2.56 s 固
定时间宽度、50% 重叠的滑动窗口进行数据分割。

1. 2. 2　SCUT⁃NAA 数据集　

SCUT⁃NAA 是一个基于三维加速度计的活动数据集，包含来自 44 名受试者（34 名男性和 10 名女

性）的 1 278 个样本，在自然环境下收集，采样设备包括加速度计 ADXL330、微处理器 ADuC7026、蓝牙

收发模块、闪存数据存储模块和键盘模块。采样

装置分别布置在受试者的腰带上、裤子口袋和衬

衫口袋里。每个受试者被要求进行 10 项活动。

因此，SCUT⁃NAA 是一个具有平衡类的三维加

速数据集。每个记录的信号代表单个活动，采样

频率固定在 100 Hz［20］。采用窗口大小为 3 s 以及

50% 重叠的滑动窗口进行数据分割。

1. 3　算法基本框架　

基于 DWT⁃VMD 混合信号分解技术的人体

活动识别框架如图 1 所示。首先对原始数据进行

预处理，去除传感器噪声和异常值的影响。然

后，利用 DWT 和 VMD 技术对预处理后的信号进

行分解，为了有效地捕捉非平稳加速度计中的不

连续性或奇异性，将离散小波变换分别应用于两

个公开的数据集，并从子带中提取出显著的统计

特征。同样，为了处理来自传感器的非平稳信

号，将原始数据通过 VMD 技术分解为若干个

VMF，以 提 取 突 出 的 时 频 域 特 征 。 最 后 利 用

DWT 和 VMD 的混合判别特征训练分类器模型，

识别用户活动。

图 1　基于 DWT⁃VMD 混合信号分解技术的人体活动识

别框图

Fig.1　Block diagram of human activity recognition based 
on DWT⁃VMD hybrid signal decomposition
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1. 4　信号分解　

1. 4. 1　离散小波变换　

在实际的小波变换应用中，由于连续小波变换的计算复杂性，DWT 被更广泛地使用。DWT 非常

适用于噪声滤波、奇异点检测和数据压缩。对于时间序列数据，DWT 是一种有效的时间尺度多分辨率

分析工具。通过将原始信号划分为近似和详细系数，DWT 提取了输入信号中的重要特征。它利用滤

波器组对信号进行多分辨率分解，计算时间相对较短。DWT 由两类滤波器组成，即高通滤波器（High 
pass filter， HPF）和低通滤波器（Low pass filter， LPF）。LPF 和 HPF 都有一个截止频率，该频率为输入

信号带宽的一半。一般来说，小波分析集成了滤波和下采样操作，输入信号采样下降了 2 倍。对于信号

x ( n )的 DWT 可表示为

DWT ( j，k)= 1

2j
∑
-∞

+∞
x ( n ) φ* ( )n - k × 2j

2j
（1）

式中：φ ( n )指母小波，*表示复共轭运算。

DWT 将信号分解成详细信息和粗略近似信息，如图 2 所示。使用高通滤波器 h ( n ) 和低通滤波器

g ( n )对原始信号 x ( n )进行滤波，第一级信号分解分别为

yh( k ) = ∑
n

x ( n ) h ( )2k - n （2）

yg( k ) = ∑
n

x ( n ) g ( )2k - n （3）

在第一级，HPF 和下采样器给出细节

系数 D1，然后 LPF 和下采样器一起产生近

似系数 A1。随后，A1被进一步分解以方便

从输入信号中提取重要的细节系数。因

此，DWT 分别在低频和高频下提供良好

的频域和时域分辨率。在这项工作中，为

了提取非平稳信号的细微变化，使用了五

级分解，子带为 D1~D4和 A1。尽管加速度

计信号容易出现高波动和振荡，但它们仍

然表现出一定的统计特征。针对各种人类活动采集的信号具有周期性的特点，利用 DWT 将原始传感

器信号变换到时频域，提取各种统计特征。确定来自这些子带的各种统计测量，以识别特征向量的主

要参数。在这项工作中，利用 Haar小波作为母小波，它具有良好的时间局部化和计算效率。DWT 分解

后信号的近似系数和细节系数如图 3 所示。

1. 4. 2　变分模式分解　

VMD 方法将经典的维纳滤波扩展到多个自适应频段，将模型估计问题转化为变分问题，不断更新

模型及其中心频率，通过傅里叶逆变换将模型变换到时间域。从该模型可以得到一组模型及其各自的

中心频率，从而可以从这些模型重构输入信号，解调后的每种模式都是平滑的。

VMD 的目标是将输入信号 f分解成若干子信号 uk，这些子信号 uk 的叠加构成输入信号 f，即

f = f̄ + Δ = ∑
k = 1

M

uk + rn （4）

式中：f̄为原始信号，Δ 表示噪声信号，rn为余项。这里，每个子信号 uk 具有中心频率 w k，并且它具有有限

的频带。中心频率 w k 由分解确定，相应的约束条件为

图 2　DWT 分解原理图

Fig.2　Schematic diagram of DWT decomposition
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式中：k 为模态数，t为时间，δ ( t )为冲激函数。通过使用二次罚项和拉格朗日乘子将变分模型求解为无

约束变分模型，可得

L ({ uk }，{ wk }，λ)=

α∑
k
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f ( )t - ∑
k

uk( )t
2

2

+ λ ( )t ，f ( )t - ∑
k

uk （6）

式中：λ 为拉格朗日乘子，α 为正则化因子。通过引入乘数交替方向法（Alternating direction method of 
multipliers， ADMM），相应的结果分别为

ûn + 1
k ( w ) =

f ̂ ( )w - ∑
i ≠ k

û i( )w + λ̂ ( )w
2

1 + 2α ( )w - w k
2 （7）

w n + 1
k =

∫
0

∞
w || ûk( )w

2
dw

∫
0

∞
|| ûk( )w

2
dw

（8）

λ̂n + 1( w ) ← λ̂n( w ) + τ ( )f ̂ ( )w - ∑
k

ûn + 1
k ( )w （9）

式中 τ为噪声容限的参数。上述方程的收敛条件为

∑
k

 ûn + 1
k - ûn

k

2

2

 ûn
k

2

2

< ε （10）

图 3　原始信号与五级 DWT 的所有系数

Fig.3　Raw signal and all coefficients of 5-level DWT
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对于给定的判别精度 ε > 0，当式（10）满足时，整个迭代结束，最后得到 K 个窄带模态分量，完成信

号频段的自适应分割，从而避免了模式混叠。

VMD 算法涉及的参数有模态数 K、正则化因子 α、噪声容差

参数 τ 和精度判别 ε，其中参数 K 代表了模态的个数。模态过少

会导致数据分割不足，部分分量被包含在其他模态中，而过多的

模态将导致捕获额外的噪声或模式复制［18］。因此，参数 K 会对

性能产生影响。其他参数可根据文献［18］进行一般设置。本文

正则化因子 α 为 3 000，噪声容忍参数 τ 为 0，精度判别 ε 为 1 ×
10-7。利用中心频率判断模态数 K 的步骤如图 4 所示。首先设

置初始 K = 2，然后判断 VMF 的中心频率是否相近，如相近则设

置 K = K - 1，如不相近，则令 K = K + 1，重复以上步骤，直至确

定 K 值。设置 K=7，VMD 分解信号的 VMF 及其中心频率如图

5 所示。当 K=6 时，出现了中心频率相近的 VMF，此为过分解

现象，因此最终将 K 设置为 5。

图 4　确定 K 参数流程图

Fig.4　Flow chart of parameter K deter⁃
mination

图 5　K=7 时 VMD 模态分量及其频谱
Fig.5　VMD modal components and their spectrums when K=7
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1. 5　特征提取　

常用的特征参数分为 4 类，包括时域特征参数、频域

特征参数、波形指标和其他特征参数。为了选择能够区

分动作信号的特征参数，从时域、频域、波形指标和熵理

论这几个方面进行分析。根据文献［21⁃22］选取均值、方

差、标准差、最小值、频率均方根、频率标准差、峰度和偏

度这 8 个特征参数，对信号进行分析。表 1 给出了统计

特征的相关描述。

从输入数据中提取 DWT 和 VMD 的统计特征后，

需要对这些特征进行融合。融合方法可分为 3 类：数据

级融合、特征级融合和决策级融合［23］。特征级融合是指

将从原始传感器获得的多个特征组合在一起，然后再应

用于分类或回归任务之前。本文对处理后的数据进行

特征级融合，获得了一个由 DWT 和 VMD 级联的特征

矩阵，并将其作为分类器的输入。

1. 6　算法复杂度分析　

1. 6. 1　离散小波变换的算法复杂度分析　

对于原始传感器信号进行离散小波分解，并提取其

系数的特征。对每个信号进行四层离散小波变换，需进

行 4 次迭代，每次迭代需要进行 2 次卷积和 2 次下采样，

因此时间复杂度为 O ( 4Nlog2 N )，N 为信号长度。离散

小波分解后会得到 5 个系数，分别对每个系数向量进行

特征提取，均值、方差、标准差、最小值、峰度和偏度的计

算时间复杂度均为 O ( N )，频率均方根和频率标准差的

计 算 需 要 进 行 一 次 快 速 傅 里 叶 变 换 ，其 时 间 复 杂 度 为 O ( Nlog2 N )，因 此 总 的 时 间 复 杂 度 为

O ( 4Nlog2 N + 5( 8N + 2Nlog2 N ) )= O ( Nlog2 N )。
在进行小波分解时，需要存储每个系数的值，进行所需的空间复杂度为 O ( 5N )，即 O ( N )。特征提

取过程中，需要保存一些中间变量，一般情况下特征提取的空间复杂度可以视为常数。

1. 6. 2　变分模态分解的算法复杂度分析　

在默认情况下，VMD 算法需要进行迭代求解，因此其时间复杂度为 O ( KN 3 )。那么在 K = 5 的情

况下，VMD 的时间复杂度为 O ( 5N 3 )。再对分解信号进行特征提取，总的时间复杂度为 O ( 5N 3 +
5( 8N + 2Nlog2 N ) )= O ( N 3 + Nlog2 N )。

原始信号需要存储 N 个采样点，分解后生成 K 个分解信号，每个信号的长度都是 N，因此分解后的

带通信号所需的空间为 O ( 5N )，即 O ( N )。
综上所述，本文所提出的模型时间复杂度为 O ( N 3 + Nlog2 N )，空间复杂度为 O ( N )。

1. 7　分类算法　

从普适性的角度来看， KNN、RF、LightGBM（LGBM）和 XGBoost（XGB）这 4 种分类器都是比较经

典的机器学习算法，在各种应用场景中都有较好的表现，并且被广泛应用。

表 1　统计特征详细描述

Table 1　Detailed description of statistical 
characteristics

特征

均值

方差

标准差

最小值

频率均方根

频率标准差

峰度

偏度

公式

μ = 1
n ∑

i = 1

n

xi

σ 2 = 1
n ∑

i = 1

n

( )xi - μ
2

σ =
∑
i = 1

n

( )xi - μ
2

n

Amin = min ( xi )

RMSF =
∑
k = 1

N

f 2
k P ( k )

∑
k = 1

N

P ( k )

σ 2
p =

∑
k = 1

N

( )fk - μf

2
P ( k )

∑
k = 1

N

P ( k )

Ku = 1
n ∑

i = 1

n ( )xi - μ
σ

3

Sk = 1
n ∑

i = 1

n ( )xi - μ
σ

4
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（1） KNN 算法是一种基于实例的分类器，其原理是根据样本之间的距离来确定其所属类别［24］。本

文采用文献［24］为 KNN 分类器设置的默认参数进行实验。

（2） RF 算法是一种集成学习算法，它使用多个决策树进行分类或回归，每个决策树在不同的子样

本上训练，并通过随机特征子集进行划分［24］。为了避免过拟合，本文采用文献［24］提供的随机森林分

类器，并将随机状态设置为 0，bootstrapping 参数设置为 false。
（3） LGBM 算法是一种增强集成模型，它可以将耦合的弱学习器转换为潜在模型。LGBM 具备高

速和低内存消耗的特点，同时能保持较高的精度。本文使用 LGBM 分类器的默认参数进行实验，并将

随机状态设置为 500。
（4） XGB 算法是一种常用的预测算法，它集成了决策树以构建强大的回归器。XGB 使用损失函数

的二阶泰勒展开，并通过正则化项控制树的复杂度。为了提高性能并降低模型复杂度，采用文献［24］
中提供的 XGB 分类器，默认参数中将 n_estimators 设置为 1 000，并保持其他参数的默认设置。

总的来说，KNN 适用于小数据集和多分类问题，RF 适用于高维数据和防止过拟合的问题，LGBM
和 XGB 适 用 于 大 规 模 数 据 集 和 高 维 数 据 ，并 且 可 以 加 快 训 练 速 度 和 提 高 准 确 率 。 为 了 验 证

DWT⁃VMD 混合信号分解技术带来的性能提升，选择这 4 种分类器分别进行测试，在保证测试效率的

同时，也能得到更加全面的结果。

2 实验仿真与结果分析  

2. 1　实验环境　

在配备英特尔酷睿 i7⁃8700 处理器 8 核 3.2 GHz CPU、16 GB 内存存储和 NVIDIA GeForce GTX 
1050 TI 4 GB⁃128 位显卡的台式机上进行了实验。实验在 Python3.9.2 的计算环境中运行。所有分类

器均采用 10 次交叉验证，以准确率作为性能指标，比较不同算法的有效性。

2. 2　评估指标　

活动识别性能可通过准确率、精度、召回率及 F1

分数等指标综合考虑分类器的识别情况来评估。其

活动识别性能［25］指标的分类结果混淆矩阵如表 2
所示。

准确率（Acc）是分类模型正确预测的样本数量与

总样本数量之比，可表示为

Acc = TP + TN
TP + TN + FN + FP （11）

精度（Pre）是分类模型预测为正的样本中实际为正的样本数量与预测为正的样本数量之比，可表

示为

Pre = TP
TP + FP （12）

召回率（R）是分类模型预测为正的样本中实际为正的样本数量与实际为正的样本数量之比，可表

示为

R = TP
TP + FN （13）

F1⁃score（F1）是精度和召回率之间的平衡度量，可表示为

F 1 = 2 × Pre × R
Pre + R

（14）

表 2　分类结果混淆矩阵

Table 2　Classification result confusion matrix

真实情况

正例

反例

预测情况

正例

TP（真正例）

FP（假正例）

反例

FN（假反例）

TN（真反例）

743



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 3, 2024

2. 3　实验结果与分析　

2. 3. 1　与前人工作对比　

将本文算法与目前先进的算法进行比较，文献［26］提出了一种基于数据挖掘的人类活动识别技

术，多种机器学习算法在 UCI⁃HAR 数据集上进行验证，其中 KNN 的识别率为 89.99%；文献［27］提出

了基于智能手机的惯性传感器预测人体运动的逻辑模型树（Logistic model tree， LMT）机器学习方法，

其中使用多种机器学习算法进行对比验证，结果显示，LMT 在 UCI⁃HAR 数据集上 RF 的识别率为

97.75%；文献［28］提出了一种基于 UCI⁃HAR 数据集的 LGBM 分类方法，在 LGBM 算法中加入 GOSS
和 EFB 算法，其识别率为 93.61%；文献［29］提出了一种 MSENet 方法，可以对不同传感器数据之间的

关系进行建模，同时采用特征融合技术对不同传感器信号进行融合，并在多种机器学习算法上进行验

证，其中在 UCI⁃HAR 数据集上 XGB 识别率可达 88.73%；文献［30］提出了一种新型深度学习方法

LGSTNet，将其分别与 CNN、2D⁃CNN 和 3D⁃CNN 算法进行了对比实验，在 UCI⁃HAR 数据集上 LG⁃
STNet 的识别率为 95.69%，运行时间为 35.45 min，3D⁃CNN 识别率为 94.28%，运行时间为 33.21 min；
文献［31］利用保秩判别分析（Rank preserving discriminant analysis， RPDA）和 KNN 进行行为识别，其在

SCUT⁃NAA 数据集上进行算法有效性验证，准确率为 89.1%；文献［32］提出了基于线性预测分析（Lin⁃
ear predictive analysis， LPA）的特征提取方法，在 SCUT⁃NAA 数据集上进行验证，RF 准确率可达

90%。

本文算法与历史研究对比结果如表 3 所示。可以观察到，在机器学习方面，本文提出的基于

DWT⁃VMD 混合信号分解技术的人体活动识别算法达到了比前人更高的识别准确率。在深度学习方

面，不同数据集的大小对算法的运行时间有较大影响，由于 SCUT 数据集较大，处理过程需要更多的时

间，但是本文算法仍然取得了较好的成绩，远远快于深度学习算法。深度学习虽然在许多问题上取得

了显著成果，但是需要复杂的神经网络结构、长时间的训练和高效的硬件资源。与之相比，本文算法基

于简洁的数学模型，能在短时间内得到精确的结果。值得一提的是，本文算法在准确率方面也超过深

度学习算法。总之，相对历史机器学习算法和深度学习算法，本文算法具有更显著的优势，可以获得更

高的识别准确率和更快的计算速度。

表 3　本文方法与历史研究对比

Table 3　Comparison between the proposed method and historical research

数据集

UCI⁃HAR

SCUT⁃NAA

来源

文献[26]
本文方法

文献[27]
本文方法

文献[28]
本文方法

文献[29]
本文方法

文献[30]
文献[31]
本文方法

文献[32]
本文方法

算法

KNN

RF

LGBM

XGB

3D⁃CNN

KNN

RF

Acc
0.899 9
0.913 3

0.918 5
0.975 0

0.931 6
0.988 7

0.887 3
0.989 1

0.946 8
0.891 0
0.907 9

0.900 0
0.915 2

Pre
0.87
0.91

0.91
0.97

—

0.98

—

0.99

—

0.91

—

0.92

R

0.83
0.91

0.91
0.97

—

0.98

0.88
0.99

—

0.91

—

0.92

F1

—

0.91

0.91
0.97

—

0.98

0.88
0.99

—

0.91

—

0.91

时间/min
—

7.1

—

7.1

—

10.3

—

10.6

33.21
—

12.1

—

12.1
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2. 3. 2　DWT⁃VMD 混合信号分解算法的有效性　

为了验证 DWT⁃VMD 混合信号分解算法的有效性，分别加入 DWT、VMD 以及 DWT⁃VMD 混合

信号分解算法，测试对分类结果的影响。

以 SCUT⁃NAA 数据集的 XGB 分类算法为例，结果如图 6 所示。图 6（a）为未加入任何分解算法的

混淆矩阵，图 6（b）为仅加入 DWT 算法的混淆矩阵，图 6（c）为仅加入 VMD 算法的混淆矩阵，图 6（d）为

加入 DWT⁃VMD 混合信号分解算法的混淆矩阵。在图 6 中可以观察到，上楼下楼、走路快走、踏步倒走

这几种类别通常容易被混淆，主要原因是 SCUT⁃NAA 数据集在单次数据采集中只使用了一个传感器

采集数据，在运动过程中传感器所获取的运动数据变化是有限而且相似的。

由图 6（a）和（b）可以看出，DWT 分解算法的加入对下楼、上楼、踏步和倒走的准确率均有提高，其

中上楼提高了 6%，踏步提高了 4.4%。由图 6（a）和（c）对比可见，加入 VMD 算法后，上下楼，踏步和倒

走识别率也有所提升，其中踏步提高了 3.3%。从图 6（a）和（d）中可以看出，除跳和放松外，所有活动均

有提升，其中上楼识别率提高了 10.4%，踏步提高了 7.1%，下楼提高了 6.7%，倒走提高了 5.1%。由此

可见，DWT 和 VMD 的统计特征对易混淆的人体活动具有更好的区分特性。DWT 算法可以将信号分

解成不同频率区间的子带信号，从而提取出信号的频率特征，并且可以通过选择不同尺度的子带信号

图 6　SCUT-NAA 数据集加入不同分解算法的混淆矩阵

Fig.6　Confusion matrices adding different decomposition algorithms on SCUT-NAA dataset
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来获取不同时间间隔的局部特征。这一特性有助于区分易混淆的运动模式，如上楼和下楼、踏步和倒

走，在时间和频率上表现不同，因此在使用 DWT 算法进行特征提取时，这些运动模式之间的差异更为

明显，从而提高了它们的识别准确率。VMD 算法可以进一步帮助提取人体动作的模态特征，并减小由

于噪声等原因产生的振动干扰。

为了验证本文所提议框架的有效性，分类器被独立测试了 10 次，在 UCI⁃HAR 和 SCUT⁃NAA 数据

集上的平均性能指标分别如表 4 和表 5 所示。由于 VMD 算法分解的每个 VMF 在时间和频率上都具有

平滑性，即相邻时刻和频率上的振幅变化不会太大，信号中存在高频噪声时，VMD 算法可能会将其分

解到低频成分中，导致频率带宽增大，从而影响分类准确率。从表 4 可观察到，仅加入 VMD 算法相比于

未加入分解算法，KNN 的准确率等指标均有下降，而其他分类算法并未受到影响。这种频率带宽问题

在原始数据量较大时尤为明显，SCUT⁃NAA 数据集比 UCI⁃HAR 数据集大很多，因此在表 5 使用

SCUT⁃NAA 数据集进行分类时，仅加入 VMD 算法的分类性能均有所下降。

由表 4 和表 5 可以观察到，仅加入单一分解算法与未加入分解算法相比，分类准确率或提高或降

低，而加入 DWT⁃VMD 混合分解算法的识别准确率在两个数据集上均得到了显著提高，且都比仅加入

单一分解算法的准确率高，说明 VMD 与 DWT 的特征可以在人体活动识别中相互补充。4 种 ML 算法

在 UCI⁃HAR 和 SCUT⁃NAA 两个数据集上的分类准确率都在 90% 以上，可以看出 XGB 分类器的效果

最好，其次是 LGBM。其中，对于 UCI⁃HAR 数据集的识别情况，LGBM 算法在加入 DWT⁃VMD 混合信

号分解算法后，与未加入分解算法相比识别准确率提高了 1.79%，总体识别准确率达到 98.77%；XGB
算法在加入混合信号处理技术后，识别准确率提高了 1.84%，总体识别准确率达到 98.91 %。对于

SCUT⁃NAA 数据集， LGBM 算法在加入 DWT⁃VMD 混合信号分解算法后，识别准确率提高了 2.5%，

总体识别准确率达到 93.93%；XGB 算法在加入混合信号处理技术后，识别准确率提高了 3.2%，总体识

别准确率可达 95.52 %。

表 4　UCI‑HAR数据集的分类算法性能

Table 4　Classification algorithm performance on UCI‑HAR dataset

分类方法

KNN

RF

LGBM

XGB

信号分解方法

未加入分解算法

仅加入 DWT
仅加入 VMD

加入 DWT⁃VMD
未加入分解算法

仅加入 DWT
仅加入 VMD

加入 DWT⁃VMD
未加入分解算法

仅加入 DWT
仅加入 VMD

加入 DWT⁃VMD
未加入分解算法

仅加入 DWT
仅加入 VMD

加入 DWT⁃VMD

Acc
0.886 2
0.878 5
0.835 4
0.913 3

0.960 3
0.969 6
0.973 2
0.975 0

0.969 8
0.975 0
0.985 0
0.988 7

0.970 9
0.965 1
0.980 9
0.989 1

准确率方差

0.004 7
0.004 3
0.012 4
0.003 9

0.006 9
0.009 3
0.004 8
0.003 2

0.001 4

0.007 8
0.007 3
0.010 2
0.002 1
0.002 2
0.009 6
0.001 6

Pre
0.88
0.88
0.84
0.91

0.96
0.97
0.97
0.97

0.97
0.98
0.98
0.98

0.97
0.96
0.98
0.99

R

0.88
0.88
0.84
0.91

0.96
0.97
0.97
0.97

0.97
0.98
0.98
0.98

0.97
0.96
0.98
0.99

F1

0.88
0.88
0.84
0.91

0.96
0.97
0.97
0.97

0.97
0.98
0.98
0.98

0.97
0.96
0.98
0.99
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3 结束语　

本文提出了一种基于 DWT⁃VMD 混合信号分解技术的人体活动识别方法。首先通过 DWT⁃VMD
混合信号分解技术处理来自 UCI⁃HAR 和 SCUT⁃NAA 数据集的原始信号，将原始数据进行五级 DWT
分解，并提取显著的统计特征。利用 VMD 技术分解出 VMF，提取时频域的统计特征。然后使用特征

级的数据融合技术融合两个特征矩阵，作为分类器的输入，采用了十倍交叉验证方法进行训练。分别

对 KNN、RF、LGBM 和 XGB 这 4 种分类器模型的性能进行了评价。实验结果表明，对于 UCI⁃HAR 数

据集的最高准确率可达 98.91%，比未加入分解算法提高了 1.79%；对于 SCUT⁃NAA 数据集的最高识

别准确率可达 95.52%，提高了 3.2%。虽然该方案在分类性能上有明显的提高，但也存在一定的局限

性。今后工作可以设计一种轻量级机器学习算法，将该算法部署到移动设备上，以构建基于活动识别

的实时辅助医疗应用程序。
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表 5　SCUT‑NAA数据集的分类算法性能

Table 5　Classification algorithm performance on SCUT‑NAA dataset

分类方法

KNN

RF

LGBM

XGB

信号分解方法

未加入分解算法

仅加入 DWT
仅加入 VMD

加入 DWT⁃VMD
未加入分解算法

仅加入 DWT
仅加入 VMD

加入 DWT⁃VMD
未加入分解算法

仅加入 DWT
仅加入 VMD

加入 DWT⁃VMD
未加入分解算法

仅加入 DWT
仅加入 VMD

加入 DWT⁃VMD

Acc
0.891 1
0.901 6
0.887 1
0.907 9

0.903 5
0.905 7
0.872 7
0.915 2

0.914 3
0.918 0
0.900 1
0.939 3

0.923 2
0.938 9
0.920 8
0.955 2

准确率方差

0.003 1
0.004 8
0.002 2
0.001 4

0.001 2

0.002 3
0.009 6
0.004 8
0.009 8
0.009 3
0.005 6
0.001 6

0.002 1
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