
  

 

基于 K-SVD 的最大似然稀疏表示体域网动作分类算法①
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摘　要: 为有效提高体域网动作分类性能, 本文提出了一种基于 K-SVD的最大似然稀疏表示体域网动作分类算法.
该算法首先基于 K-SVD优化学习算法, 将不同动作模式训练样本按其所属类别分组优化训练, 避免各类样本数据

训练时相互干扰, 得到不同动作模式类别所属的子字典, 然后将其拼合构成一个完整字典, 准确稀疏表示测试样本,
最后基于最大似然稀疏模型准确估计稀疏表示系数残差, 并得到测试样本所属类别. 实验结果表明, 本文所提算法

能够获得最优字典, 基于最大似然稀疏表示可准确估计测试动作样本稀疏表示残差. 所提算法识别率明显优于传统

稀疏表示动作分类算法, 可有效提高体域网动作模式分类性能.
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Maximum Likelihood Sparse Representation Activity Recognition Algorithm Based on K-SVD
in Body Sensor Networks
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Abstract: In order to effectively improve the activity classification efficiency in body sensor networks, a maximum
likelihood sparse representation algorithm based on K-SVD is proposed in this study. Firstly, all of activity pattern
training samples are grouped according their classes to be trained, respectively. The mutual interference among different
groups in the process of training can be avoided and sub-dictionaries for every class can be obtained. Then, these sub-
dictionaries are used to construct an over-complete dictionary. And the dictionary is able to sparsely represent the testing
samples precisely. The sparse representation coefficients are precisely approximated by maximum likelihood sparse
model and the recognition result of testing samples are determined by the coefficients. The experimental results show that
the proposed algorithm is able to obtain the optimal dictionary and the method based on maximum sparse representation
can precisely estimate the representation error of testing activity samples. The accuracy of the proposed algorithm is
obviously better than some conventional sparse-representation-based activity recognition algorithms. The proposed
algorithm is able to effectively improve the activity pattern classification efficiency in body sensor networks.
Key words: body sensor networks; activity recognition; sparse representation; over-completed dictionary; maximum
likelihood model
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近年来, 新兴体域网技术 (Body Sensor Networks,
BSN)[1,2]在人体健康监测、老年人预防跌倒、人体步

态康复评价等领域得到广泛关注和应用. 其技术实现

思路在于将多个采集传感节点 (内嵌加速度计或陀螺

仪传感器) 佩戴于人体肩、手腕、肘、髋、膝、踝等

关节处, 构建体域网运动模式获取人体运动数据信息,
为判别人体运动功能变化提供可靠数据. 基于体域网

运动数据构建泛化性能优越的动作分类模型是近年来

评价人体运动变化研究中的焦点问题, 也是国内外众

多学者深入探讨的热点问题. 早期, 相关研究较多关注

采用传统机器学习分类算法 (诸如人工神经网络技

术 [ 3 ]、支持向量机 [ 4 – 6 ]、决策树 [ 7 – 9 ]、马尔科夫模

型[10,11]等)构建体域网动作模式分类模型. 文献[3]提出

一种基于二维加速度数据的三层神经网络动作模式分

类模型, 所构建分类模型虽简单, 但识别率仅为 85%;
文献[4]提出了一种基于无权重特征值的支持向量机体

域网动作模式分类模型, 虽然识别率可高达 97.21%,
但所设计分类算法复杂度高、耗时, 难以推广实际应

用 .  文献[11]提出一种基于半马尔科夫模型 (Semi-
Markov Conditional Random Fields)的体域网动作模式

分类算法, 适用范围虽广, 但该算法需大量训练样本数

据准确获得模型参数, 且最高识别率仅为 88.47%. 此
外, 早期相关研究较多基于四种动作模式探讨相关动

作模式分类模型性能, 局限性较强, 难以准确判别体域

网动作模式连续变化状况. 近年, 一种新兴稀疏表示分

类 (Sparse Representation Classification, SRC)算法在体

域网动作模式识别研究中受到广泛关注[12,13]. 其基本思

路: 将所有训练样本构建一个过完备字典, 准确稀疏表

示测试样本 (即, 与测试样本同类为非零系数, 非同类

为零系数), 将体域网动作模式分类问题转化为测试样

本稀疏表示系数求解问题, 然后基于所求解的稀疏表

示系数定义残差确定测试样本类别. 文献[14]基于多传

感节点加速度数据, 提出一种基于稀疏表示分类算法

的的分布式体域网动作模式识别模型, 对 13种不同动

作模式分类, 平均识别率可达 93.5%. 文献[13]提出一

种基于单个传感节点加速度数据的人体动作模式稀疏

表示分类算法, 对 9种不同动作模式分类, 平均识别率

可达 95.3%. 虽然近年相关研究基于稀疏表示分类算

法探讨人体动作模式连续变化状况取得较大进展, 但
仍忽视由大量高维训练样本数据所构建的较大过完备

字典对体域网动作模式分类算法性能的影响. 更重要

的是, 近年相关研究大多采用简单平均叠加方法计算

测试样本稀疏表示余差, 难以准确逼近不同动作模式

在空间的分布状况, 也可能影响其分类性能. 如何在基

于大量训练样本数据优化设计规模较小过完备字典的

基础上, 准确估计逼近测试样本残差分布, 对于减少分

类计算复杂度和时间、提高体域网动作模式分类性能

至关重要, 也是近年相关研究探讨的热点问题.
近年来, 一种基于 K-SVD学习算法[15]优化设计过

完备字典在人脸稀疏表示识别、动态手势稀疏表示识

别研究中得到广泛应用, 其基本思路就是基于优化学

习算法, 从大量训练样本数据中获得优化过完备字典,
即可有效减少样本数据量, 又可准确稀疏表示测试样

本, 确保判别信息不丢失. 上述研究成果为我们优化设

计过完备字典提供了可借鉴思路. 此外, 近年一些相关

研究提出了基于最大似然估计 (Maximum Likelihood
Estimation, MLE) 模型[16,17]准确逼近稀疏表示残差,
其基本思想就是将余项的求解由 l1 或 l2 范式优化转化

为一个似然估计算子, 利用最大似然函数, 更加准确估

算稀疏表示残差值. 目前, 就相对于由 l1 或 l2 范式优化

而言, 基于最大似然估计模型构建稀疏表示体域网动

作模式分类算法, 使体域网动作模式训练样本所得最

大似然估计函数更具有通用性, 能够获得更精确的测

试样本表示残差, 有效提升体域网动作模式分类性能.
为此, 本文提出了一种基于 K-SVD的最大似然稀

疏表示体域网动作模式分类新算法, 其基本思想: 首先

基于 K-SVD优化学习算法, 将不同动作模式训练样本

按其所属类别分组优化训练, 避免各类样本数据训练

时相互干扰, 得到不同动作模式类别所属的子字典, 然
后将子字典拼合构成一个完整字典, 准确稀疏表示测

试样本, 最后基于最大似然稀疏模型准确估算稀疏表

示系数残差, 有效提高动作模式分类性能. 本研究采用

包含多传感数据的人体动作数据库 WARD[14]验证本

文所提算法有效性. 与传统稀疏表示分类算法相比较,
本文所提算法能够准确估计测试样本稀疏表示残差,
显著提高体域网动作模式识别率.

1   基于 K-SVD 的最大似然稀疏表示体域网

动作分类算法

本文所提算法旨在将 K-SVD 优化学习算法和最

大似然估计相结合, 优化设计过完备字典, 基于较少训

练样本数据准确稀疏表示测试动作样本, 然后构建测

试样本稀疏表示残差最大似然估计模型, 判断其类别.
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算法框架如图 1 所示, 由优化设计过完备字典的训练

阶段和基于最大似然稀疏表示的动作识别阶段组成.
训练阶段主要是基于 K-SVD 分别每个动作类别优化

学习获得子字典, 然后将所有优化子字典整合一个完

整字典, 有效减少冗余样本数据, 准确稀疏表示测试样

本. 识别阶段主要是采用最大似然估计模型估算稀疏

表示余差分布密度函数, 然后基于余差分布密度函数

求解测试样本稀疏表示残差, 判别测试样本所属类别.
 

y

D

x

KSVD

f (ei) 

MLE

r i

y

 

图 1    最大似然估计稀疏表示分类算法整体框图
 

1.1   基于 K-SVD 优化设计过完备字典

Y = [Y1,Y2, · · ·,Yk]

D1,D2, · · ·,Dk

K-SVD是近年来提出的一种非常经典的字典训练

算法, 其基本思想是依据误差最小原则, 对误差项进行

SVD 分解, 选择使误差最小的分解项作为更新的字典

原子和对应的原子系数, 经过不断的迭代从而得到优

化的解. 本研究为有效降低较大过完备字典对稀疏表

示分类算法复杂度的影响, 以及避免不同动作类别的

相互干扰, 提出基于动作类别的 K-SVD优化设计过完

备字典, 减少冗余动作样本信息. 假设包含所有动作类别

的样本训练集表示为 , 其中 k 表示动

作模式类别数量. 每个动作类别相对应的子字典分别表

示为 . K-SVD算法目标方程表示为式 (1).

⟨Di,Xi⟩ = argmin
{
∥Yi−DiX∥22

}
s.t. ∀ j,

∥∥∥x j
∥∥∥

0 ≤ T0
(1)

i = 1,2, · · ·,k
Y = {yi}Li=1

式中,  , T0 是一个常量. 对于给定的训练样

本集 , 目标字典原子数 K 和收敛条件 T0, K-

SVD算法步骤如下所示.
 
 

算法1. K-SVD算法

D(0)
i ∈ Rm×K

Di = argmin
{
∥yi −Di xi∥22

}
,s.t.∥xi∥0 ≤ T0, i = 1,2, · · ·, l

dk (k = 1,2, · · · ,K)

wk =
{
i|1 ≤ i ≤ K, xk

T (i) , 0
}

Ek = Y −∑ j,k d j x
j
T

ER
k

ER
k ER

k = U∆VT

∆ (1,1) xk
R

J = J+1

1. 初始化字典 , 其每一列均已归一化处理. 设置迭代次数

　J=1.
2. 采用跟踪算法计算训练样本yi的表示系数xi, 并求解下列优化问题:
　　    
3. 对字典Di中每一列 , 更新方法如下:
　(1) 定义一组使用该字典原子的数据样本,
　　　　　　　　　 ;
　(2) 计算误差矩阵,  ;
　(3) 根据Ek选择和wk对应的列, 得到 ;
　(4) 对 进行SVD分解:  . 将U的列设置为dk. 并将V的第

　 　一列与 的乘积设置为 .
4. 满足收敛条件则停止迭代, 否则设置 , 转至步骤2.

基于上述步骤, 可得到由每一动作类别的子字典

级联而成的一个完整优化过完备字典 D, 既可减少字

典规模, 又可有效确保动作样本中的判别信息不丢失.

1.2   最大似然稀疏表示动作分类模型

基于所得优化过完备字典 D, 可将测试样本 y 稀

疏表示为:

y = Dx+σ (2)

x = [0, · · · ,0, x1, x2, · · · , xni ,0, · · · ,0], x1, x2, · · · ,
xni

式中, σ 表示为误差容限, 尽可能确保稀疏表示系数

 非零系数  

表示与测试样本 y 同类训练样本对应的系数 .  式

(2)稀疏表示系数可通过下列极小化 l1 范数求解.

x̂ = argmin∥x∥1 s.t. ∥y−Dx∥22 ≤ σ (3)

e = y−Dx ∥e∥2 ≤ σ式中, 约束条件要求余项 满足 . 为此,

基于最大似然估计理论将余项转化为最大似然分布函

数, 构建最大似然稀疏表示动作分类模型. 具体算法描

述如下.

D = [d1;d2; · · · ;dk]

e = [e1;e2; · · · ;en]

ei = yi−dix, i = 1,2, · · · ,n e1,e2, · · · ,en

fθ (ei)

− ln Lθ =∑n

i=1
ρθ (ei) ρθ (ei) = − ln fθ (ei)

将字典 D 改写为 ,  其中行向量

di 表示 D 的第 i 行. 余项表示为 , 其中,

第 i 行 , 且假设 独立

同分布, 其概率密度函数记作 , 其中, θ 是特征

参数 .  则余项的最大似然函数可表示为 :  

, 其中,  .

在稀疏表示模型中, 系数 x 具有稀疏性约束. 因此,

系数 x 的最大似然估计求解可以转化为式 (4) 所示的

最小优化问题.
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x̂ = argmin
∑n

i=1
ρθ (yi−dix) s.t. ∥x∥1 ≤ σ (4)

fθ (ei)

fθ (ei) |ei| <
∣∣∣e j
∣∣∣

fθ (ei) > fθ
(
e j
)

ρθ (ei) ρθ (0)

ρθ (ei) = ρθ (−ei) |ei| >∣∣∣e j
∣∣∣ ρθ (ei) < ρθ

(
e j
)

一般来说, 余差 e 不符合高斯分布. 但是, 可以假

设余差 e 的概率密度函数 具有高斯分布密度函数

所具有的特性 :   是对称的 ,  并且当 时 ,

. 因此,  具有以下特性:  是全局

最小值 ;  对称性 ,  即 ;  单调性 ,  当  

时,  .

Fθ (e) =
∑n

i=1
ρθ (ei) Fθ (e) e = e0设 ,  并对 在 处做一

阶泰勒展开, 如式 (5).

F̂θ (e) = Fθ (e0)+ (e− e0)TF′θ (e0)+R1 (e) (5)

R1 (e) F′θ (e0) =
[
ρ′θ
(
e0,1
)
;

ρ′θ
(
e0,2
)
; · · · ;ρ′θ

(
e0,n
)]

e0,i (i = 1,2, · · · ,n)

R1 (e)

R1 (e) = 0.5(e− e0)TW (e− e0)

Fθ (e)

F̂′θ (e)

F̂′θ (e) = 0

式 中 ,   为 高 阶 余 项 .  

, 其中,  表示 e0 中

的第 i 个元素 .  高阶余项 的估计值可记作

, 其中 W 是一个对角矩阵.

因此, e 中的所有元素都是相互独立的.  在 e=0达

到最小值 0, 则当 e=0 时,  的也达到最小值. 令

, 可以计算得到对角矩阵 W 对角元素值, 如式 (6).

Wi,i = ρ
′
θ

(
e0,i
)
/e0,i (6)

ρθ (e) ρ′θ (ei)

F̂θ (e) F̂θ (e) = 1/2
∥∥∥W1/2e

∥∥∥2
2+b

根据函数 的特性,  和 e i 的正负符号相

同, 所以对角矩阵 W 中的所有元素都是非负值. 因此,

可以改写为 , b 是一个由

e0 决定的常数. 式 (1)可被改写为式 (7).

x̂ = argmin
∥∥∥W1/2 (y−Dx)

∥∥∥2
2 s.t. ∥x∥1 ≤ σ (7)

Wi,i

比较式 (7) 和式 (3) 可以看出, 最大似然稀疏表示

分类方法就是一个加权的稀疏表示模型. 由于权重矩

阵 W 是一个对角矩阵,  是针对待测向量中每一个

相应原子的权值, 对于差异性较为明显的原子值, 权重

较大, 不具有差异性或差异性较小的原子值, 赋予的权

重则小一些, 这样的操作对于分类效果的好处是显而

易见的. 考虑到上述特性, 选择与其相似的 SVM 算法

中 hinge loss 函数[18]作为权重函数, 通过迭代优化, 直

至收敛, 最终求得稀疏表示系数.

2   实验结果与分析

2.1   实验数据及其预处理

本研究选用美国加州伯克利大学公开发布的包含

多传感数据的人体动作模式数据库 WARD. 该数据库

采集 20 名受试者 (13 名男性, 7 名女性, 年龄在 19~

70 岁)13 种不同动作模式: 站立、坐、躺、向前走、

向左转、向右转、上楼、下楼、慢跑、跳、推轮椅、

顺时针走、逆时针走. 每名受试者要求佩戴 5 个相同

传感节点 (内嵌一个三轴加速度计传感器和一个二轴

陀螺仪), 分别置于左手腕、右手腕、左足踝、右足

踝、腰部. 采用率设置为 30 Hz. 本研究选用上述前

11种动作模式数据验证本文所提算法有效性.
为确保所选动作模式数据信息完整性, 本文采用

滑动窗口方法截取数据段, 窗口长度设置为 200点. 选
用三个方向的加速度数据和二个方向的陀螺仪数据定

义采样数据向量维数为 m=1000. 采用五阶平滑滤波对

所选样本数据消噪.

为客观评价本文所提算法的分类性能, 我们采用

留一交叉验证法, 即从所有 20 名受试者 (每名受试者

每种动作取 5个样本)任意选取 19名受试者数据作为

训练样本集, 剩余 1名受试者作为测试样本. 为确保动

作样本训练、测试的可靠性, 上述交叉验证任意重复

75次, 取最终平均结果作为分类器的识别率.
2.2   优化设计过完备字典

由于样本数据维数为 m=1000, 含一些冗余信息,

影响优化过完备字典的获取和分类器的最优性能. 在

实验中, 我们采用随机投影方法压缩数据, 降低样本数

据冗余信息. 压缩率 (Compressive Proportion, cp)的定

义如式 (8).

cp = m′/m (8)

m′式中,  表示压缩数据长度. 我们在原始数据维度为

m=1000 及优化过完备字典大小取 40 状况下, 选择最

优压缩率 cp值. 本文所提算法基于不同压缩率所获得

的识别率和运行时间如表 1所示.
 

表 1     本文算法基于不同压缩率的识别率和运行时间
 

压缩率(cp) 识别率(%) 运行时间(s)
0.05 86.91 4.76
0.1 93.45 5.90
0.2 94.18 6.97
0.5 95.45 10.75
1 95.82 17.99

 
 

从表 1 可以看到, 识别率和运行时间均随压缩率

的增大而增大, 但压缩率为 0.5 时能够获得与压缩率

为 1 时几乎相同的最大识别率, 运行时间却明显减少
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(约 7.2 秒). 这些结果表明, 最优压缩率为 0.5. 因为当

cp=0.5 时, 压缩数据不仅可包含与原始数据几乎相同

的动作模式差异信息, 同时可以有效降低本文所提算

法复杂度, 提高动作分类性能.

在选取最优压缩率为 0.5状况下, 我们进一步评估

了基于本文所提算法选取优化过完备字典对动作分类

性能的影响. 实验中, 每种动作训练样本数量选取为

95. 图 2 给出了选取不同字典对动作分类性能的影响

结果. 从图 2可以看到, 本文所提算法随选取字典大小

变化而变化. 当选取字典大小从 10增加到 40时, 动作

识别率上升至最大 (约 95%); 其后, 识别率呈下降趋势.

这些结果表明, 字典规模过小, 难以包含动作模式完整

差异信息; 字典规模过大, 所选样本数据必含过多冗余

信息, 两者均影响动作分类性能. 但通过优化学习选取

规模适当字典, 既可包含动作模式完整差异信息, 又可

降低样本数据冗余信息, 有效提高动作模式分类性能.
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0 20 40 60 80 100

 (
%

)

 
图 2    基于不同字典大小的识别率变化结果

 

2.3   最大似然稀疏表示动作分类性能

实验中, 我们选取传统的近紧邻算法 (NN)、稀疏

表示分类算法 (SRC)、基于 K-SVD 的稀疏表示分类

算法 (KSVD+SRC), 作为比较, 进一步客观评价本文所

提算法 (KSVD+MLE) 的有效性. 最优字典选取为 40,
其比较结果如图 3所示.

从图 3 可以看到, 四种动作分类算法动作识别率

均随数据维度增长而增长, 比较而言, 本文所提算法

(KSVD+ MLE)可获得最大识别率 (96.36%), 分类性能

明显优于其他所选三种分类算法性能, NN动作分类性

能最差. 这些结果表明, 本文所提最大似然稀疏表示模

型能够准确估计动作模式稀疏表示系数残差, 有效提

高动作模式分类性能.
 

100

95

90

85

80

75

50

70

65

60

55

1 2 4 6

SRC
NN
KSVD
KSVD+MLE

83 5 7 9 10

 (×100)

 (
%

)

 
图 3    基于不同动作分类算法的比较结果

 

此外, 从图 3 中我们观察到, 基于 SRC 的动作分

类性能 (识别率为 92.27%) 明显优于基于 KSVD+

SRC的动作分类性能 (83.64%), 原因是 K-SVD优化字

典难以为 SRC 算法提供精确的稀疏表示系数残差, 影

响其分类性能.

此外, 在实验中, 我们基于最优选取字典以及最优

压缩率, 验证本文所提算法对所选 11种动作模式分类

性能, 进一步评估本文所提算法对连续动作模式分类

有效性. 其分类混淆矩阵如表 2所示. 从表 2可以看到,

本文所提算法对 11 种不同动作模式识别率均达到

94% 以上, 平均识别率高达 96% 以上. 特别是, 站立、

躺、左转、右转等动作识别率均可高达 98% 以上. 作

为对比, SRC 算法对所选 11 种动作模式的分类混淆

矩阵如表 3 显示. 可以看出, SRC 算法对坐、上楼、

下楼、推轮椅四种动作模式识别率均在 90% 以下 ,

平均识别率仅为 92%, 比之本文所提算法平均识别

率低 4%. 综上, 本文所提算法能够准确估计动作模

式稀疏表示系数残差分布, 可有效识别动作模式连续

变化.

3   结论与展望

本文提出了一种基于 K-SVD 的最大似然稀疏表

示动作分类算法. 该算法可有效利用 K-SVD优化学习

算法, 将不同动作模式训练样本按其所属类别分组优

化训练, 避免各类样本数据训练时相互干扰, 将不同动

作模式类别所属的子字典拼合一个完整字典, 准确稀

疏表示测试样本, 使最大似然稀疏模型准确估计稀疏

表示系数残差, 有效提高动作模式分类性能, 有助于判

别动作模式连续变化.
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表 2     本文所提算法基于 11种动作信号的分类混淆矩阵
 

动作类别 站立 坐 躺 向前走 左转 右转 上楼 下楼 慢跑 跳 推轮椅 识别率

站立 370 4 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0.99
坐 8 361 3 0 2 0 0 0 0 0 1 0.96
躺 0 0 375 0 0 0 0 0 0 0 0 1.00

向前走 4 0 0 357 4 0 5 2 0 1 2 0.95
左转 1 0 0 0 374 0 0 0 0 0 0 0.99
右转 5 0 0 0 0 369 0 0 0 0 1 0.98
上楼 2 0 0 5 2 0 356 2 7 0 1 0.95
下楼 13 1 0 0 0 0 1 352 4 0 4 0.94
慢跑 7 0 0 0 0 0 5 0 361 2 0 0.96
跳 11 0 0 0 0 0 0 2 2 360 0 0.96

推轮椅 2 16 0 0 0 0 0 0 0 0 357 0.95
召回率 0.87 0.945 0.99 0.99 0.98 1.00 0.97 0.98 0.97 0.99 0.98

 
 
 

表 3     SRC算法基于 11种动作信号分类混淆矩阵
 

动作类别 站立 坐 躺 向前走 左转 右转 上楼 下楼 慢跑 跳 推轮椅 识别率

站立 353 13 0 4 1 2 0 0 0 1 1 0.94
坐 20 334 15 0 2 0 0 0 0 0 6 0.89
躺 0 4 371 0 0 0 0 0 0 0 0 0.99

向前走 11 1 0 343 10 8 1 0 0 0 1 0.91
左转 6 0 0 0 369 0 0 0 0 0 0 0.98
右转 3 0 0 0 0 369 0 0 0 0 3 0.98
上楼 5 0 0 5 6 3 333 2 8 0 13 0.88
下楼 11 4 0 3 1 0 17 320 9 0 10 0.85
慢跑 13 0 0 0 0 0 10 1 347 4 0 0.96
跳 15 1 0 0 0 2 1 1 6 349 0 0.93

推轮椅 7 37 0 3 0 3 0 2 0 0 323 0.86
召回率 0.80 0.85 0.99 0.96 0.95 0.95 0.92 0.98 0.94 0.99 0.90
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