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一种轻量型人体行为识别学习模型

南    静，建中华，宁传峰，代    伟苣

中国矿业大学信息与控制工程学院，徐州 221116
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摘    要    提出一种基于近邻成分分析 (Neighbourhood component analysis, NCA)、L2 正则化和随机配置网络 (Stochastic configuration

networks, SCNs)的轻量型人体行为识别学习模型. 首先, 针对人体行为特征集维数过高且可分性差的问题, 利用 NCA从特征

集中选择高相关性特征子集, 进而提高模型建模计算过程的轻量性和识别精度. 其次, 针对 SCNs隐含层节点过多时容易出现

过拟合的问题, 采用 L2 正则化方法增强 SCNs的泛化能力, 同时利用监督机制约束产生隐含层参数的方法, 极大地提高了

SCNs模型的轻量性. 最后, 将所提 NCA−L2−SCNs学习模型在 UCI HAR特征集上进行验证, 实验结果表明, 相比于其他模型,

本文所提轻量型模型对于人体行为识别具有更好的识别精度和更快的建模速度.
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ABSTRACT    In  the  past  few  decades,  smartphone-based  human  activity  recognition  research  has  played  an  important  role  in  many

fields, including smart buildings, healthcare, and the military. However, the CPU and storage space of smartphones are very limited, so

developing a lightweight human activity recognition learning model has become a research focus and hot spot in this field. To address

the  abovementioned  problems,  this  paper  proposed  a  lightweight  human  activity  recognition  learning  model  based  on  the  nearest

neighbor component analysis  (NCA), L2  regularization,  and stochastic configuration networks (SCNs).  In the proposed model,  aiming

first at the problem of high dimension and poor separability exhibited by the human activity data, NCA was used to select a subset of

highly relevant data from the dataset  to improve the lightness of calculation using the learning algorithm in the modeling process and

recognition accuracy of the established model.  Second, to prevent the occurrence of overfitting when there are too many hidden layer

nodes in SCNs, the L2 regularization method was adopted to enhance the generalization ability of SCNs. At the same time, the method of

using the supervision mechanism to restrict the generation of hidden layer parameters greatly improved the lightness of the SCNs model.

Finally,  the  proposed  learning  model  and  other  learning  models  were  verified  experimentally  on  the  UCI  human  activity  recognition

dataset.  Experimental  results  show  that  compared  with  SCNs,  the  proposed L2−SCNs  model  reduces  the  lightness  of  the  number  of

parameters  by  20%  and  helps  improve  the  accuracy  of  the  model.  The  introduction  of  the  NCA  method  has  greatly  facilitated  the

recognition accuracy and lightness (modeling time) of the L2−SCNs model,  increasing by 3.41% and 70.24%,  respectively. Moreover,

compared  with  other  state-of-the-art  models,  such  as  the  support  vector  machine  and  long  short-term memory  network,  the  proposed

model  achieves  the  best  recognition  accuracy  of  97.48%  in  the  shortest  time.  To sum up,  the  model  proposed  herein  is  a  lightweight

human activity recognition model with exceptional recognition accuracy and a fast modeling speed. 
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随着微电子技术和计算机技术的快速发展，

人体行为识别 (Human activity recognition, HAR)已
经成为普适计算中一个重要研究方向 . 其在医疗

保健、智能建筑和军事等领域发挥着极其重要的

作用 .例如：在医疗保健中，医生可以通过 HAR系

统对病人进行连续的观察，然后给出诊断和治疗

方案[1−3]，进而提高医疗资源的利用率；在智能建筑

中，物业人员可以利用居住者的行为信息来提高

环境舒适度和实现能源的高效使用 [4−6]. 在军事上，

通过对军人体能训练的连续监测，可以防止由于

过度疲劳而导致意外损伤[7].
事实上，人体行为识别研究的源头可以追溯

到 20世纪 90年代末 [8]，发展至今日，其主要分为

基于视频和基于可穿戴传感器这两大方向 . 基于

视频识别人体行为具有破坏性、成本昂贵和容易

受环境影响（如：物体遮挡）等缺点，并且在某些情

况下容易侵犯用户隐私 . 而基于可穿戴传感器的

识别提供了一种快速、低成本、隐私性好且不易

受环境影响的替代方案. 文献 [9]首先使用可穿戴

传感器收集人体行为数据，其次分别利用随机森

林 (Random forests, RF)和朴素贝叶斯模型作为行

为分类器. 实验结果表明，随机森林在识别性能上

优于朴素贝叶斯模型；文献 [10]将高斯随机投影

方法引入极限学习机 (Extreme learning machine, ELM)
隐含层参数分配中，以加强模型的多样性，然后使

用包含三轴加速度和陀螺仪传感器数据的 2个真

实数据集进行人体行为识别研究，结果表明该分

类器在两个数据集上分别实现了 97.35% 和 98.88%
的识别精度. 由此可知，多传感器数据的使用有助

于提高人体行为识别模型的识别性能 . 但上述可

穿戴传感器存在价格昂贵、部署繁琐等难题，不利

于 HAR的广泛实际应用.
智能手机因具有内置众多传感器、价格低廉

和普适性等特点成为它们的替代品，并吸引许多

科研工作者开展基于智能手机的人体行为识别研

究. 由于智能手机传感器数据含有噪声，因此为识

别模型提取一组鲁棒性特征是非常有必要的 . 而
时频域特征是一种机器学习中广泛使用的鲁棒性

特征 . 其中，时域特征包括平均值、最大值和最小

值等，它们一般被用来区分 lying和 standing等简

单行为；而频域特征是指通过将原始数据转化到

频域再提取的特征，它包括向量夹角和最大频率

分量等. 由于频域特征注重局部的数据变化，因此

被用来区分模态相近的行为. 但是，在时频域特征

中往往含有一些不利于建模的特征，故需要进行

特征选择. 文献 [11]首先使用主成分分析 (Principal
component analysis, PCA)从时频域特征集选择最优

的特征子集，其次提出了隐马尔科夫模型 (Continuous
hidden markov model, HMM)和支持向量机 (Support
vector machine, SVM)相结合的识别模型 . 实验的

结果表明, HMM−SVM模型的识别性能远高于HMM
和 SVM. 文献 [12]使用离线提取器从候选的时频

域特征集中选择对传感器方向不敏感特征进行人

体行为识别, 并利用 K近邻 (K-nearest neighbors, K-
NN)进行仿真实验 , 结果表明这种方法能够用更

少的特征取得相近或更好的识别性能 . 然而上述

特征选择技术仅仅关注了特征的冗余性，缺少对

特征相关性的考虑. 最近，深度学习也被广泛用于

人体行为识别[13−14]. 文献 [15]首先提出了利用卷积

神经网络和递归神经网络分别提取空间域和时间

域的特征的方法，其次使用长短期记忆网络模型

基于所提特征进行行为识别建模和分类 . 结果表

明，该方法实现 93.7% 的识别精度 . 文献 [16]首先

利用递归框架从传感器数据中提取局部特征，然

后使用长短期记忆网络模型识别人体行为 . 虽然

深度学习模型在特征提取方面有很大的优势，但

其也有两个主要缺点：建模时间过长和需要大样

本集 . 而智能手机资源 (CPU, 内存)的有限性使得

基于智能手机进行人体行为识别建模的模型必须

满足结构紧致、模型轻量和建模速度快等特性，因

此，深度学习不适合此类研究.
近年来，Wang和 Li[17] 提出一种具有建模速度

快、实现简单和结构紧致等特点的单隐层前馈神

经网络随机学习方法，即随机配置网络 (Stochastic
configuration networks, SCNs). SCNs作为一种增量

式构建网络的学习模型，其首先在一个动态可调

区间内根据不等式监督机制随机分配隐含层节点

参数；然后，利用全局最小二乘来计算网络输出权

值 . 这种网络构建方法不仅保证了网络模型的无

限逼近性还减少了人为干预和增加了模型结构的

紧致性 . 因此，可以说 SCNs是一种轻量模型 . 目
前，SCNs已经被应用到赤铁矿磨矿过程 [18]、光纤
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预警[19] 等众多领域. 但 SCNs在隐含层节点过多时

容易出现过拟合现象，极大地降低 SCNs的泛化

性，进而影响 SCNs的实际应用.
综上，针对上述问题，本文从以下两个创新点

出发进行人体行为识别的研究：

(1) 针对原始人体行为特征集维数过高且可分

性差，不利于建立轻量型人体行为识别模型问题. 本
文提出基于近邻成分分析 (Neighbourhood component
analysis, NCA)的特征选择技术对原始的人体行为

识别特征集进行高相关性特征选择，提高特征集

的可分性和降低特征集的维数，进而提高行为识

别模型建模计算过程的轻量性；

(2) 针对随机配置网络隐含层节点过多时会导

致模型过拟合问题. 使用 L2 正则化优化模型结构，

进而增强 SCNs模型的泛化性和轻量性.
本文中所提的 HAR学习模型主要包括数据采

集及特征处理、NCA特征选择和建立模型等三个

步骤. 其中，数据采集及特征处理是指利用传感器

采集人体行为信息，然后进行归一化和特征提取；

NCA特征选择是指利用 NCA从上一步骤中获得

的特征集中选择高相关性最优特征子集；建立模

型是指采用本文所提 L2−SCNs建立 HAR模型. 

1    NCA−L2−SCNs人体行为识别模型
 

1.1    基于 NCA的行为特性选择

特征选择结果的优劣直接关系到所建人体行

为识别模型的轻量性和质量好坏 [20]，过多冗余和

不相关特征不仅对模型泛化性的提升不利，还容

易增加建模难度和计算负荷. 因此，本文从行为特

征之间相关性的角度出发，使用 NCA从人体行为

特征集中选择高相关性最优特征子集，进而提高

行为识别模型计算过程的轻量性 . NCA是一种简

单高效的距离度量算法[21−22]. 它通过最大化留一法

的分类精度来选择对于人体行为识别模型最优的

特征子集.
S = {(x̃i, f̃i), i = 1,2, · · · ,n}

x̃i ∈ Rm i f̃i ∈ {1,2, · · · ,c}
i c m

x̃i, x̃ j

人体行为原始特征集为 ，

其中 是第 个行为样本， 是第

个行为样本的标签， 为类别数， 表示特征数. 行
为特征 之间的马氏距离为：

d(x̃i, x̃ j) =
√

(Ax̃i− Ax̃ j)T(Ax̃i− Ax̃ j) （1）

j = 1,2, · · · ,n
式中，A为马氏距离变换矩阵，T表示矩阵转置 ,

.

x̃i x̃ j

利用留一法最大化在人体行为样本集上的分

类精度, 样本 选择样本 作为它参考点的概率为：

Pi j =
exp(−∥Ax̃i− Ax̃ j∥2)∑
q,i

exp(−∥Ax̃i− Ax̃q∥2)
,Pii = 0 （2）

q = 1,2, · · · ,n Pii i = j x̃i

x̃ j x̃i

式中， ， 表示 时样本 选择样本

作为它参考点的概率. 样本 被正确分类的概率为：

pi =
∑

j=1, j,i

Pi j f̃i j （3）

f̃i , f̃ j f̃i j = 0 f̃i j = 1其中， 时， ；否则 .
目标函数要使得被正确分类的行为特征数目

最大，因此，做如下定义：

F (A) =
∑

i

pi （4）

利用共轭梯度法求解 A：

∂F
∂A
= −2A

∑
i

∑
j∈ f̃i

Pi j

x̃i j x̃Ti j−
∑

q

Piq x̃i j x̃Ti j

 （5）

x̃i j = x̃i− x̃ j其中， .
利用优化后的 A得到 NCA选择后的特征子集：

X = X̃ · A （6）

X̃ = {x̃1, x̃2, · · · , x̃n} X = {x1, x2, · · · , xk}式中， ， 表示 NCA
选择的最优特征子集. 

1.2    基于 L2−SCNs的行为识别模型

SCNs作为一种先进的网络模型，其在模型

结构紧致性、建模速度等方面的高性能已经被证

实 [23−24].   SCNs结构如图 1所示 . 本小节针对 SCNs
泛化性和轻量性不足问题，基于 L2 正则化理论 [25]，

提出了 L2−SCNs模型，并将其应用于人体行为识

别研究之中.
 
 

Hidden node

j+1

1

1 2

d

1

j

m

f
~

X

图 1    SCNs网络结构图

Fig.1    SCNs network structure
 

U = {X, f̃ } X =
{x1, x2, · · · , xk} xk ∈ Rm f̃ = { f̃1, f̃2, · · · , f̃m} k

U

通过 1.1节获得最优特征子集 , 
,  ,  , 其 中 ,  表

示经过 NCA处理后的输入向量维数 . 然后，基于

特征子集 建立人体行为识别模型，其步骤如下：
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ε

Zmax wD, bD

假设已经构建一个带有D−1个隐含层节点的 L2−
SCNs人体行为识别模型，但其不能满足期望残差

的要求 . 因此 , 根据如下监督机制为 L2−SCNs模
型分配 组新的隐含层节点参数 ( )：

⟨eD−1,y, gD⟩ ⩾ b2
gδD,y,y = 1,2, · · · ,m （7）

wD, bD

bg gD ξD,y =⟨
eTD−1,y·hD

⟩2

hTD·hD
−δD,y hD = gD(wT

DX+bD) δD,y =

(1− r−µD)∥eTD−1, y∥2 eD−1

r µD

其中， 分别表示第 D 个隐含层节点的输入

参 数 和 偏 置 ， 是 激 活 函 数 的 上 界 ，

是中间变量， ，

表示调节变量， 表示模型带

有 D−1个隐含层节点时的残差,  和 是收缩参数.

wD, bD

利用如下筛选机制为隐含层节点 D 选择合适

的节点参数 ：
ξD,y =

⟨
eTD−1,y·hD

⟩2

hTD·hD
−δD,y

(ξD)max =
∑m

y=1
ξD,y

（8）

因此，带有 D 个隐含层节点的 L2−SCNs人体

行为识别模型可以表示为：

αD (X) =
D∑

i=1

βigi(wT
i X+bi) （9）

αD (X) βi =
[
βi1,βi2, · · · ,

βim
]T i

wi bi i

式中， 表示模型预测输出，

是第 个隐含层节点与输出层之间的输出权值

向量， ,  分别表示第 个隐含层节点的输入权值

和偏置.

αD (X)

f̃

L2−SCNs人体行为识别模型的最终目标是在

L2 正则化的约束下使得模型预测输出 与真

实输出 之间的残差为零，即：

min∶J =
1
2

∥∥∥∥∥∥∥ f̃ −
D∑

i=1

βi gi

∥∥∥∥∥∥∥
2

+
ν

2
∥βi∥2 （10）

ν式中， 表示正则化系数.
利用拉格朗日乘子法求解式 (10)，进而得到网

络输出权值：

β∗ =
[
β∗1,β

∗
2, · · · ,β∗D

]
=

(
HTH+

I
ν

)−1

HT f̃ （11）

H =


g
(
wT

1 x1+b1
)
· · · g

(
wT

Dx1+bD
)

...
. . .

...

g
(
wT

1 xk +b1
)
· · · g

(
wT

Dxk +bD
)


k×D

I HTH

式中， 为

隐含层输出矩阵， 为与 同型的单位矩阵. 

1.3    算法步骤

（1） NCA特征选择.
S = {(x̃i, f̃i), i =

1,2, · · · ,n} U = {X, f̃ }
利 用 NCA从 UCI  HAR特 征 集

选择出最优的特征子集 .

（2） L2−SCNs模型参数初始化.
Dmax e0

ε r Zmax

γ = {λmin∶∆λ∶λmax} λmin, λmax

∆λ

设定 L2−SCNs最大节点数 ，当前残差 ，

期望残差 ，学习率 ，最大分配次数 ，动态参数

范围 ,  分别表示参数

范围的最小值和最大值,  表示参数变化的步长.
（3） 分配 L2−SCNs隐含层节点参数.

Zmax

wD bD

hD = gD(wT
DX+bD)

从可调区间中随机生成 组隐含层节点参

数 ( , )，进而利用式 (8)选择最合适的节点参

数，并利用其获得随机函数 .
（4） 计算 L2−SCNs输出权值.
使用式 (11)计算 L2−SCNs输出权值.
（5） 验证 L2−SCNs网络残差

eD e0 = eD D =

D+1 D ⩽ Dmax ∥eD∥ ≤ ε
计算当前网络残差 并更新 ，更新

直到满足 或 条件，模型构建

完成. 

1.4    算法建模过程分析

为了进一步体现本文所提算法在轻量型方面

的优势，本文分别从建模计算复杂度和所需节点

数 (隐含层参数量)两个方面进行分析. 

1.4.1    建模计算复杂度

D < m

本文针对三种随机算法的计算复杂度进行了

深入地分析，具体结果如表 1所示，其中，561表示

原始数据集的特征数，111表示经过 NCA处理后

数据集的特征数. 同时， . 通过观察该表可以

看出，引入 NCA和 L2 正则化有助于提高模型的轻

量性.
 
 

表 1    不同算法的计算复杂度对比

Table  1     Comparison  of  the  computational  complexity  of  different
algorithms

Algorithms Computational complexity

SCNs O(m3 +2×561×m)

L2−SCNs O(2/ 3(D3)+2×561×m)

NCA−L2−SCNs O(2/ 3(D3)+2×111×m)

 
  

1.4.2    建模所需节点数

为了能够进一步清楚地展示出所提模型在轻

量性方面的优势，本文从建模过程所需节点数方

面进行说明. 这里分别比较了 SCNs和 L2−SCNs在
保证相同停止均方根误差 (Root mean square error,
RMSE)时两种模型的节点数，具体结果如图 2所

示. 该结果表明，L2 正则化的引入使得模型的建模

节点数从原来的 25减少到 20，故有助于提高模型

在参数量上的轻量性.
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图 2    使用 L2 正则化前后 SCNs的 RMSE对比图

Fig.2    RMSE comparison of SCNs before and after L2 regularization
  

2    实验结果与分析

为了验证所提行为识别学习模型的有效性，

本文首先使用 NCA技术在 UCI HAR特征集上进

行特征子集选择，并针对特征子集的最优与否问

题进行了分析研究；其次利用 L2−SCNs在特征子

集上建立 NCA−L2−SCNs人体行为识别模型；最

后，将所提 NCA−L2−SCNs与 SCNs、SVM和 LSTM
等先进模型进行了实验对比，并对实验结果进行

深入讨论. 

2.1    实验设置

Dmax

本文所使用的特征集为 UCI HAR特征集，该

特征集是由 30名年龄在 19～48岁之间的志愿者

组成，每人腰间佩戴智能手机（三星 Galaxy S II）进
行 standing、 sitting、 upstairs、 lying、 walking以 及

downstairs 6项行为 . 它包括特征 (时域和频域特

征)数为 561的 10299条人体行为样本，其中训练

集为 7209条，测试集为 3090条 [26]. 同时，本文所有

实验仿真均是利用 MATLAB 2019b，在 CPU为 E3-
1225 v6，3.30 GHz，内存为 32 G RAM的 PC机上进

行的 .   对于 SVM, 本文采用径向基函数 (RBF)为
核函数. LSTM使用一个含有 200个隐含层节点的

LSTM层，一个大小为 6的全连接层，最后使用

softmax层进行预测 . 而对于 SCNs和 L2−SCNs，激
活函数和 分别为 sigmoid和 500，其余参数为：

λ ε = 0.05 Zmax = 20

ν ν = 2−6

 = 1∶1∶10， 和 . L2−SCNs中参数

，使用网格搜索方法在得到 .  本文中呈现的

所有模型的实验结果皆是执行了 30次后的统计

结果. 

2.2    实验结果对比与分析

本文利用 NCA特征选择技术从 UCI HAR特

征集 (包含 561个特征)选择高相关性特征子集用

于实验仿真研究，图 3展示了 UCI HAR特征集中

561个特征的权重系数 . 为了获得利用 NCA技术

选择最优特征子集，本文给出了在原始特征集和

使用 NCA选择后的特征子集上利用 L2−SCNs模
型实验仿真的结果，如表 2所示 . 通过观察表 2可

知，L2−SCNs在原始特征集上用 29.85 s实现了 94.27%
的平均识别精度；在利用 NCA技术选择含有 111
个特征的特征子集上用 18.03 s实现了 97.48% 的

平均识别精度；在利用 NCA技术选择含有 94个特

征的特征子集上用 19.88 s实现了 97.19% 的平均

识别精度. 通过上述实验结果可知，若不使用 NCA
选择最优特征子集，那么模型的实验结果不仅耗

时而且很差 . 此外，对 NCA(111)和 NCA(94)两个

特征子集结果的分析可知，特征子集的维数和实

验结果没有固定的比例关系，只有在包含最详细

人体行为信息且维度适当的特征集才能使模型达

到轻量型的要求 . 因此，本文选择 NCA(111)作为

所提学习模型的最优特征子集.
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图 3    特征权重分析图

Fig.3    Analysis chart of feature weight
 

表 2    使用 NCA特征选择前后 L2−SCNs模型结果对比

Table 2    Comparison of L2−SCNs model results before and after using the NCA feature selection

Feature dimension Modeling time/s Average accuracy/% Minimum accuracy/% Maximum accuracy/%

UCI feature set(561) 29.85 94.27 94.10 94.30

NCA(111) 18.03 97.48 97.05 97.93

NCA(94) 19.88 97.19 96.61 97.49
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本文将所提的NCA−L2−SCNs学习模型与 SVM、

LSTM、SCNs和 L2−SCNs这几种模型进行了实验

对比. 结果如表 3所示，值得注意：由于 SVM模型

不涉及参数的随机分配，因此，它在多次运行后具

有相同的精度 . 本文使用 MATLAB中 libsvm工具

箱进行 SVM模型的仿真实验 . 而 LSTM模型虽然

实现比 SVM更好的识别精度，但其建模时间却最

长达到了 529 s，远超于其他模型 . 这主要是因为

LSTM是一种深度学习模型，其为了实现好的识别

精度需要进行模型参数的寻优而 LSTM模型参数

众多，因此建模时间较长 . 事实上，这也说明

LSTM并不是一种轻量型模型，而这与资源有限条

件下人体行为识别模型必须保持轻量性相背 . 因

此，LSTM模型并不适合这种基于智能手机开展的

人体行为识别研究 . 而对于 SCNs和 L2−SCNs而
言，由于 L2 正则化的存在，L2−SCNs模型有着更好

的性能：识别精度上从 94.18% 提升到 97.27%；建

模时间上从 60.59 s下降到 29.85 s. 造成建模时间

大幅度下降的主要原因是 SCNs中在求解输出权

值 时 使 用 了 Moore−Penrose广 义 逆 方 法 ， 而

L2−SCNs使用的是普通的求逆方法 . 从数学角度

看，Moore−Penrose广义逆的计算复杂度远远高于

普通求逆方法，故计算过程比较耗时 . 此外，本文

所提 NCA−L2−SCNs模型，在可接受的建模时间

内，对于人体行为识别研究能够实现最好的识别

精度.
 
 

表 3    五种方法在 UCI特征集上的对比

Table 3   Comparison of five methods on the UCI feature set

Model Average accuracy/% Maximum accuracy/% Minimum accuracy/% Modeling time/s

SVM 92.77 92.77 92.77 19.41

LSTM 93.35 94.88 92.57 529

SCNs 94.18 94.27 94.06 60.59

L2−SCNs 94.27 94.30 94.10 29.85

NCA−L2−SCNs 97.48 97.93 97.05 18.03

 
 

S̄CNs

S̄CNs

S̄CNs

为了研究 NCA特征选择提高 L2− 模型性

能的本质，本文绘制了使用NCA前后 L2− 模型的

收敛曲线图，如图 4所示. 通过观察图 4可知，随着

L2−SCNs隐含层节点数的逐渐增加，NCA−L2−SCNs
的 RMSE由一开始高于 L2− 到 98个节点后低

于 L2−SCNs直至最后建模完成 . 造成这一结果的

主要原因是未经过 NCA选择的特征集中含有大

量低相关性特征，而这些特征能够在 L2−SCNs人
体行为识别模型构建初期增强模型的非线性映射

能力，进而获得较低的 RMSE.
此外，为了分析哪些数据被错误分类，本文在

测试集上计算了 NCA−L2−SCNs学习模型的预测行

为 (输出类)和实际行为 (目标类)的混淆矩阵 . 该
模型的混淆矩阵如表 4所示. 可以观察到所有模型

的错误分类主要发生在 sitting和 upstairs两种行为

模态上. 其中 sitting有 20条数据被误分为 standing，
而 standing中有 1条数据被误分为 sitting. 造成这

一结果的主要是因为两种行为的模态比较相近，

而且在收集这类行为的传感器数据时，陀螺仪传

感器的数据几乎全部为 0，同时仅仅利用三轴加速

度传感器数据去识别各种行为时会出现模型识别

能力低下的问题. 而行为模态的相似性使得 upstairs
的 23条数据被错误地分成了 walking. 

3    结论

(1) 针对人体行为识别研究中资源有限问题，

本文提出了一种轻量型 NCA−L2−SCNs人体行为

识别学习模型.
(2) NCA特征选择方法能够提高人体行为识

别特征集的可分性和轻量性，进而达到提高模型
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图 4    使用 NCA前后 L2−SCNs收敛曲线图

Fig.4    L2−SCNs convergence curve before and after NCA
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的识别精度和降低模型建模过程计算复杂度.
(3) 使用 L2 正则化技术解决 SCNs由于隐含层

节点过多导致的过拟合问题，增强 SCNs模型结构

的紧致性，进而提高模型的泛化性和轻量性.
(4) 在 UCI HAR特征集上的实验结果表明，在

可接受的时间内，本文所提 NCA−L2−SCNs学习模

型相比于其他模型具有更好的识别精度，且计算

复杂度更低. 因此，模型更加轻量.
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Upstairs 1 443 4 4 0 0

Downstairs 0 2 415 0 0 0

Sitting 1 3 0 466 1 0

Standing 0 0 1 20 531 2

Lying 0 0 0 1 0 535
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