
前 言

人的行为与动作往往能够通过人体的姿势表现

出来，因此对姿势进行识别是可行的［1］。伴随着人口

深度老龄化以及少子化的发展趋势，通过姿势识别

能够对空巢老人的行为安全提供解决方案，同时能

够缓解医院陪护人员人手不足造成的医疗资源短缺

问题。由此可见，姿势识别在医疗保健领域的应用

具有广阔的前景［2］。

现如今，针对姿势识别的研究中，Jaj 等［3］从

RGBD图像中提取反应人体姿势的骨架数据，对其分

割后创建代表整个活动的特征向量进行姿势识别。

Huang等［4］通过使用 3D卷积神经网络（Convolutional

Neural Network, CNN）模型计算以时间序列为基准

的人类姿势特征，用于视频中的姿势识别。刘帅［5］利

用光学图像采集器采集运动姿势图像，将从图像中

提取的信息融合后完成姿势识别工作。上述方法都

是基于监控摄像机进行的，有暴露隐私的风险，同时

对天气等外部环境变化较为敏感，由此衍生出另一

种通过雷达信号进行姿势识别的方法。邓泽夫［6］利

用毫米波雷达，通过卷积神经网络 -支持向量机

（CNN-SVM）方法实现人体姿势识别。冯心欣［7］基于

调频连续波（Frequency Modulated Continuous Wave,

FMCW）雷达，针对获取到的受姿势影响产生的

FMCW 信号进行信息提取，对多源信息融合实现了
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姿势识别。该方法虽然不受环境的影响，但是在医

疗领域更适合单人的场景。因为，在单人场景下可

以直接发出警报，而当毫米波雷达范围内人数增多

时难以判断发出安全提醒的具体目标。

由此，本文提出一种基于人体区域通信技术的

穿戴式姿势识别方法，通过单人体域网中的可穿戴

设备进行姿势识别可以有效地解决上述问题。本文

首先对同一人体的站立、蹲、坐、奔跑以及行走 5种姿

势建模，并在人体上设置由收发器构成的信道，然后

计算由人体姿势导致的信道衰减曲线作为姿势识别

的数据集，最后，将数据集输入分类器进行分类

识别。

1 实验数据集

1.1 多姿势人体建模

由于构成细胞的主要成分是水，同时，人体内的

电荷伴随外部磁场的作用会发生迁移，故而使得人

体能够导电。由此可见，人体是具有电特性的有耗

媒介［8］。人体组织在不同区域的介电谱中发生的色

散与人体组织中大分子的极化相关。上述现象使人

体组织具有与频率相关的复介电常数特征。因此，

一般使用介电特性对人体组织的相关特性进行建

模，可以使用Debye公式表示人体组织的复介电常数

特征以及电导率［9-10］:

εr ( )ω = ε∞ +
σ0

jωε0

（1）

式（1）中，第一项代表无穷频率的介电常数，后

一项描述色散程度［11］。利用公式（1）表征人体模型

上人体相关组织的介电特性，该特性被认为是人体

相关电磁场的重要特性，主要由电导率和介电常数

描述［12］。鉴于人体的电磁特性与频率相关，所以在

进行人体建模时需要明确在工作频段下各个人体器

官组织的介电参数特征，基于本文工作的超宽带

（Ultra-Wideband, UWB）频段参数如表1所示。

为进行基于人体通信的姿势识别研究，还需要

进行人体多姿势建模。本文建立的人体模型身体尺

寸数据是基于亚洲成年男性统计数据库得到的［13］，

人体模型为身高 175 cm、体重 65.57 kg、身材中等的

成年男性。对该男性人体模型设定了 5 种不同类型

的姿势，分别为站立、蹲、坐、奔跑以及行走，如图 1

所示。

组织

皮肤

肌肉

心脏

脂肪

电导率/S∙m-1

4.673 1

6. 266 3

7.265 5

0.363 27

相对介电常数

34.22

47. 06

47.23

4.86

表1 UWB频段部分人体组织介电参数特征

Table 1 Dielectric parameters of some
human tissues in UWB band

a：站立 b：蹲 c：坐 d：奔跑 e：行走

图1 姿势建模图

Figure 1 Posture modeling

为了获取更多的数据用于后续的姿势识别，使

得本文实验结果更加准确。在上述 5 种不同类型的

姿势中，对每种类型的姿势设置了 10 种不同状态的

姿势，以增加姿势识别中 5种姿势的样本多样性，图 2

为站立姿态的10种不同状态。

1.2 数据采集

在建立好的多姿势模型上设置接收端与发射

端，通过两个大小为 3 cm×3 cm×0.02 cm的 PCE材质

电极片构成收发极，两个电极片间距为 0.5 cm，位于

左胸的发射极还包含一个高斯脉冲作为信号的激

励。鉴于本文的研究目的是在单人体域网中通过信

道衰减对站、蹲、坐、走、跑这 5个姿势进行识别，因此

需要在人体上选择合适的部位作为接收极的安放位

置。由于 UWB 频段下电磁波是沿着体表轮廓传播
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的，因此接收极的位置需要尽可能地包含这些姿势

的运动部位。结合实际应用考虑，可以将接收极作

为智能穿戴式设备，并设置在左、右脚踝位置，将构

成的左胸-左脚踝信道与左胸-右脚踝信道分别命名

为L1、L2。

本文使用时域有限差分法（Finite Difference

Time Domainmethod, FDTD）对人体模型进行电磁场

数值分析［14］，该方法由Maxwell方程得出：

∂E

∂t
= -

σ

ε
E +

1

ε
∇∙H （2）

∂H

∂t
= -

1

μ
∇∙E （3）

其中，E 和 H 分别为电、磁场强度；σ、ε、μ分别为电

导率、介电常数以及磁导率。人体模型上发射极的

激励源发射信号，使用电磁仿真软件得到接收极接

收的信号，然后通过公式（4）得到生物特征（路径

损耗）：

PLdB = 10 lg
∫fL

fH

︳F [ vt ( t ) ]︳2 df

∫fL

fH

︳F [ vr ( t ) ]︳2 df
（4）

其中，vt ( )t 、vr ( t )分别为发射、接收电压，F为傅里叶

变换［15］，fH=10.6 GHz，fL=3.1 GHz。

考虑到将接收极以脚环的形式进行实际应用时，

脚环可能会随着人体运动出现位置的轻微移动，因此

接收极的位置在每次测量时不可能完全相同。所以，

本文通过对接收极位置在每个方位进行细微的移动，

移动距离不超过2 mm，并测量每次移动后接收到的信

号。也就是对每种姿势下10个不同状态模型的每条信

道进行20次测量，每次测量获得由1 001个点组成的信

道衰减曲线。最终，每种姿势单个信道的样本数量为

200条，构成单一信道下5种姿势的样本数为1 000条，

每组特征数据有1 001个特征值，L1、L2信道总共计算

得到2 002 000个数据。

2 姿势识别分类方法

2.1 单一分类模型

本文选取常用的随机森林（Random forest, RF）［16］、

SVM［17］、K-近邻（K Nearest Neighbors, KNN）［18］、多层

感知机（Multilayer Perceptron, MLP）［19］以及梯度提升

树（Gradient Boosting Decision Tree, GBDT）［20］共 5种

机器学习分类模型进行姿势识别分类。（1）RF。RF

是针对决策树缺点进行改进而开发形成的新技术，

属于 bagging 集成算法的一种，具有较高的精度。

它灵活且易于使用，对超参数调整的要求较低［21］。

（2）SVM。SVM 作为经典监督学习方法被用来解决

分类识别问题时，一般被称为SVM分类法（SVC），鉴

于其在小样本、高维问题下的良好表现，已然在模式

识别领域得到推广［22］。（3）KNN。KNN 是一种强大

的分类方法，以简单性而闻名，KNN已成为满足各种

应用领域不同需求的最灵活的分类器之一［23］。（4）

MLP。MLP 是一种前馈神经网络，在输入层和输出

层之间有一层或多层，是线性不可分问题的良好解

决方案，且有很强的自适应学习能力［24］。（5）GBDT。

GBDT其全称为梯度提升树，是传统机器学习算法中

真实分布拟合的最佳算法之一［25］。

2.2 Stacking融合方法

过拟合的风险导致 Stacking 算法在实际操作时

引入了交叉验证的思想，结合该方法在上层分类器

对样本集进行训练时，能得到更丰富的信息以至于

有效避免过拟合问题，基于Stacking融合的算法具体

实现流程如图3所示。

如图3所示，基于Stacking融合的算法实现流程可

分为3个步骤：（1）将样本数据按照一定比例随机划分

成A、B两个部分，其中A用作训练，B用作测试，然后在

确定C1、C2、⋯、CN这N个“强而不同”的上层分类器的

同时选1个下层分类器；（2）将A均等分为A1，A2,⋯, Ai

份进行交叉运算，将其中 i - 1份样本用作训练，剩下的

图2 站姿的10种状态

Figure 2 Ten standing postures
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1份用作测试得到结果a1，同时对B进行预测得到b1，基

于同一个分类器C1重复上述过程 i次后得到的a1、a2、

⋯、ai拼接为1个列向量AC1
，得到在C1下提取的新训练

特征，对测试重复 i次后得到的结果b1、b2、⋯、bi求均值

将其变为1个列向量BC1
。对其余N - 1个分类器重复

上述过程并将结果进行横向拼接，最终得到以AC1
、AC2

、

⋯、ACN
为新特征的训练集P和以BC1

、BC2
、⋯、BCN

为新特

征的测试集Q。（3）将P导入下层分类算法中进行学习，

再使用Q进行测试得到结果。

3 实验与分析

将两条人体信道衰减数据都按照 7：3 的比例划

分训练集与测试集，并分别作为数据集输入模型。

为考量基于Stacking特征融合的姿势识别的效果，本

文实验分为以下 3个部分。第一部分：分别在L1、L2

这两个单一信道特征下使用多种单一模型进行实

验。然后通过结果的分析对比，分别对各个单一信

道特征下的单一模型按照精度、性能由高至低排序。

第二部分：继上一部分中利用单一信道特征训练后，

将其中表现较好的分类器用作单一信道特征下的

Stacking融合模型的基分类器，对两种信道获取的特

征分别进行姿势识别的实验。第三部分：分别选取

在两个信道特征下表现较好的分类模型，将两个信

道特征获得的结果进行拼接，作为输入元学习器的

特征，进行Stacking特征融合实验。

3.1 单信道单一模型分类结果

本小节的实验目的是比较 5 种单一分类器分别

在 L1、L2 信 道 特 征 下 的 识 别 性 能 。 将 准 确 率

（Accuracy）、精确率（Precision）与召回率（Recall）作

为性能评价指标，比较 RF、SVM、KNN、MLP、GBDT

这 5个单一分类模型的姿势识别效果，分类结果如图

4、图5所示。

图3 Stacking算法流程

Figure 3 Stacking algorithm process

图4 L1信道下单一模型分类结果

Figure 4 Single model classification results for L1 channel
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Figure 5 Single model classification results for L2 channel
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L1信道特征下的实验结果如图4所示，从识别准

确率上看，RF模型对于L1信道特征下的姿势识别效

果是最好的，准确率值为 94.33%，明显优于其他几种

分类器。其次为GBDT分类模型，准确率为 93.00%。

KNN、MLP 和 SVM 分类模型准确率分别为 92.33%、

90.00%、84.00%，分别位列第三、四、五。

L2信道特征下的实验结果如图5所示，RF模型与

GBDT模型的识别准确率都为93.33%，同时获得最大

值，对于L2信道特征下的姿势识别性能明显优于其他

几种分类器。其次为KNN分类模型，准确率为91.33%。

MLP分类器以91.00%的准确率位列第三，SVM分类模

型的准确率最低，为89.00%。从精确率、召回率上看，

GBDT模型的精确率比RF模型高0.36%，GBDT模型的

召回率比RF模型低0.29%。用于身份识别场景的分类

模型中，召回率表示正确预测的样本数占实际该类别

数量的比例，能够反映分类模型识别所有相关类别的

能力。因此，在本文场景下，召回率的优先级高于精确

率。对于准确率数值相同的RF模型与GBDT模型，选

取召回率较高的RF模型。

3.2 Stacking单信道模型融合实验结果

本章首先对两个单一信道特征 L1、L2分别进行

Stacking模型融合实验，并通过选取不同个数的基分

类器，在每种信道特征下形成 3种融合方案，将其命

名为 M1、M2、M3方案，具体情况如下所示。（1）方案

M1：选取分类性能排名为前二的 RF+GBDT 分类模

型作为基学习器，元学习器选用逻辑回归分类模型。

（2）方案M2：选取分类性能排名前三的RF+GBDT+KNN

分类模型法作为基学习器，元学习器选用逻辑回归

分类模型。（3）方案 M3：在方案 M2 所选择的基学习

器基础上，再添加上排名第四的 MLP 分类模型，完

成 M3 的基学习器选择。元学习器选用逻辑回归分

类模型。M1、M2、M3 3种方案分别在 L1、L2两种信

道特征下进行实验，通过识别结果选出结果最优的

方案，便于与后面基于Stacking特征融合的方法进行

对比。图 6、图 7 分别为基于 L1、L2 信道特征下

Stacking模型融合的姿势识别结果。

如图 6 所示，在 L1 信道特征下基于人体通信的

姿势识别结果中，M1、M2 这两种方案分别融合了 2

个和 3 个单一分类模型，M2 虽然融合了更多的优秀

模型，但是其准确率比M1方案低了 1.34%。M3融合

了RF、GBDT、KNN、MLP这 4种单一分类模型，得到

了 97.33% 的准确率，为 3 种方案中的最优方案。而

在 3.1节中，L1信道特征下进行姿势识别效果最好的

单一模型是RF，准确率值为 94.33%。通过L1单一信

道特征下的识别结果与L1信道下 Stacking模型融合

的结果对比可以看出，在L1信道特征下，3种融合不

同单一模型的 Stacking 方案的识别效果比单一分类

模型的效果更好。

在L2信道特征下基于 Stacking模型融合分类结

果如图 7所示。从 3种方案的准确率、精确率以及召

回率来看，M3 方案的 3 个指标都高于 M2、M1 方案，

M2方案的 3个指标值高于M1方案。M3方案融合了

RF、GBDT、KNN、MLP这 4种单一分类模型，得到了

96.33% 的准确率，为 3 种方案中的最优方案。而在

3.1节中，L2信道特征下进行姿势识别效果最好的单

一模型是 RF 模型，准确率值为 93.33%。通过 L2 单

一信道特征下的识别结果与L2信道下 Stacking模型

融合的结果对比可以看出，在L2信道特征下，3种融

合不同单一模型的 Stacking 方案的识别效果比单一

分类模型的效果更好。

3.3 Stacking双信道模型融合实验结果

基于Stacking信道特征融合的方法是，在每条信

道特征下选取识别性能较好的单一模型，基于L1、L2

信道特征在单一模型下分别进行五折交叉运算，将

其得到的结果进行拼接，作为第二层元学习器的输

入。通过Stacking堆叠法进行特征融合，既避免了直

接将原始数据数据进行拼接导致的维度过大的问

题，又避免了对原始数据进行降维的繁复工作。

图6 L1信道下Stacking模型融合分类结果

Figure 6 Classification results of Stacking model fusion for L1 channel
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图7 L2信道下Stacking模型融合分类结果

Figure 7 Classification results of Stacking model fusion for L2 channel

比
率
/%

比
率
/%

中国医学物理学杂志 第40卷-- 1006



基于Stacking特征融合的姿势识别中，选择了排

名靠前的 RF 和 GBDT 这两个单一模型。对只使用

GBDT 模型、只使用 RF 模型、以及同时使用 RF 和

GBDT作为基分类器这 3种不同情况分别构建 3种基

于Stacking特征融合的姿势识别模型进行研究，实验

结果如图8所示。

只使用 GBDT作为特征融合基分类器的姿势识

别准确率为 96.67%，只使用RF作为特征融合基分类

器 的 姿 势 识 别 准 确 率 为 98.33% ，而 同 时 使 用

RF+GBDT 作为基分类器进行特征融合后的姿势识

别准确率为 99.67%。从实验结果可以看出，由于方

法三使用了两种基分类器对两种信道下的训练结果

进行堆叠，因此进行特征融合时不仅融合了两个信

道特征的信息，也包含了不同分类器的差异性，从而

获得了更高的准确率。

4 结 论

本文对用于单人体域网中的可穿戴设备姿势识

别提出了新思路，通过利用人体区域通信技术获取

不同姿势下的信道衰减对人体姿势行识别。本文首

先基于姿势识别的研究目的，对人体的站、蹲、坐、

跑、走这 5种姿势进行建模，每种姿势分别建立了 10

个不同状态模型，其次通过姿势特点选取接收极位

置，形成 L1 与 L2 信道并分别计算信道衰减，以获取

两个不同信道下的识别样本。在第一部分实验中，

本文分别在两条信道样本集下使用多个单一分类器

对姿势进行分类，并对结果进行对比得出，利用单一

信道进行识别时，在L1信道特征下使用RF分类模型

得到的准确率最高（94.33%）。为了提升姿势识别的

效果，引入了 Stacking 方法在单一信道特征下进行

Stacking模型融合，又用该思想对L1、L2样本特征进

行了融合，将上述实验结果进行对比。最终结果表

明，本文提出的方法具有可行性，同时 Stacking 特征

融合在个人体域网中基于可穿戴设备的姿势识别能

够达到较好的效果。

本文只选取了 5种姿势进行识别，下一步将用于

医疗领域的可穿戴姿势识别方法识别，对更多姿势

进行识别，并将更多实际场景考虑其中，以向实际应

用方向发展。
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