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基于随机森林和行为相似性的老人居家行为识别方法
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摘　要：在居家养老服务中，如何获取老人居家活动，是精确主动为老人提供居家服务的关键问题。本文以居家养老服务
为研究背景，首先分析了居家养老服务中活动的类别，以及各类活动所包含的行为。然后建立了老人居家行为识别问题模

型，阐述了使用情境感知技术来获取老人行为的解决思路，进而提出了基于随机森林和行为相似性的两层行为识别算法。

最后通过大量实验验证了算法的正确性与性能。本文提出的行为识别算法能够准确识别老人行为，其准确率可达到

９５．５９％，效果优于同类其它方法。
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０　引　言

全球面临着人口老龄化问题，空巢老人群体逐

渐增多，养老问题日益严重，中国政府大力发展养老

服务产业，其中居家养老的发展能够有效地解决老

人的大多不便和困难，并有效缓解社会养老机构不

足的问题。物联网技术和服务计算技术的结合，能

够更精准地感知老人的需求，以提供更优质快捷的

服务。老人群体中的显式需求易于获得，隐式需求

则需要利用物联网中的情境感知技术。一般来讲，

情境感知计算包含 ４个基本步骤，分别是：情境获
取、情境建模、情境推理和情境分发。其中，情境获

取过程处于整个情境感知的最初阶段，其准确度影

响后续过程，是十分重要的一环。通过各类传感器

可以获取大部分情境信息，但仍然不足以完全支持

对老人行为的准确识别。

行为信息获取中的一项重要支撑技术是对人体

行为的感知识别技术，从而使其能根据老人的行为

来提供服务。行为识别可以被视为模式识别的一个

热门分支。传统的模式识别方法已经取得了巨大成

就，采用机器学习算法对人类行为进行分类预测，例

如决策树、支持向量机、朴素贝叶斯、隐马尔可夫模

型等［１－２］。但是现有研究中仍然存在问题：大部分

研究没有关注行为存在的多样性与相似性的特点。

很明显，因为每个用户都是个性化的，不同用户在做

相同行为时是不同的，同一用户的同种行为由于受

到诸如压力、疲劳程度、情感状态、环境因素等在内

的一些因素影响，也会有差别，表现出多样性。但同



时多个行为间又具有相似性，容易混淆。而这些是

影响识别准确率的重要因素。

因此，本文以居家养老服务为背景，针对现有技

术的不足，提出一种基于随机森林和行为相似性的

两层老人居家行为识别算法，实现老人居家行为信

息的准确获取。对此拟做研究论述如下。

１　相关工作

解决老年人的日常安全与看护问题，是行为识

别研究的一个主要目的与应用方向。文献［３］提出
了一种层次行为识别系统来识别独居老人生活中的

异常活动（如胸痛、头痛、呕吐、晕厥等）。通过自动

定期监测系统来确保老人的安全，并改善独居老人

的生活质量，降低医疗保健成本。文献［４］则关注
老年人日常活动，有助于医生或家人了解其活动规

律及运动量，提高医生对健康评价的准确性，以制定

更合适的康复治疗策略。文献［５］设计一种采用 ３
轴加速度传感器和陀螺仪的可穿戴式摔倒识别、报

警系统，以监护老年人活动、及时用手机报警，能迅

速开展摔倒后的救助工作。文献［６］提出了一种基
于可穿戴式投影仪的步态辅助系统，老年人走路时，

系统识别步态姿势并会在地上投影出预期位置，有

效但低成本地帮助老年人步行。

在识别方法上，根据传感器数据定义活动的表

示，传统方法多是分为 ２类。对此可得阐释分述
如下。

（１）基于逻辑。要监视的每个行为都有明确的
规则编码，即相关参数的允许值的范围。大多数采

用基于逻辑的方法的系统使用决策树，通过逐步缩

小可以表示的行为范围来对数据进行分类［７］。

（２）基于概率。每个行为都通过一个模型来表
示，通过在存储的模型中使用传感器数据进行概率

距离度量比较来进行分类。大多数解决方案采用隐

马尔可夫模型［６，８］或高斯混合建模［９－１０］。

近年来，深度学习受到了广泛关注，也将其应用

在活动识别领域。深度学习可以让大量数据经过多

个隐含层的计算，获得多层次抽象的数据表示。而

这种学习方式符合人类感知世界的机理，因此当训

练样本足够多的时候通过深度网络学习到的特征往

往具有一定的语义特征，适合进行行为识别［１１］。其

中，卷积神经网络（ＣＮＮ）［１２－１５］和递归神经网络
（ＲＮＮ）［１６－１７］由于对行为的空间特征和时序关系的
深层表示都取得了较传统方法的准确度上的提升。

然而不能忽视的是，基于深度学习的行为识别方法

需要庞大的数据进行训练，而且训练速度慢，所以应

用到真正场景时仍是有待于进一步的深入研究。

２　问题建模和整体解决思路

２．１　老人居家行为问题描述
本文的研究目标是通过传感器获取的老人行为

数据，推理出其可能的行为。居家日常行为和活动

多种多样，行为一般指人体的某种动作，活动一般是

在某段时间由一系列行为组成，由基本行为单元构

成，如洗漱活动中刷牙、洗脸、梳头等行为。考虑到

老人日常居家基本行为的有限性和典型性，本文分

析归纳出五大类１２种老人行为，详见表１。
表１　典型老人居家行为

Ｔａｂ．１　Ｃｌａｓｓｉｃｂｅｈａｖｉｏｒｓｏｆｅｌｄｅｒｌｙｐｅｏｐｌｅｉｎｈｏｍｅ

老人日常活动

（Ａｃｔｉｏｎ）

老人行为

（Ｂｅｈａｖｉｏｒ）

洗漱（Ａ１） 梳头（Ｂ１），刷牙（Ｂ２）

移动（Ａ２） 起来（Ｂ３），躺着（Ｂ４），坐下（Ｂ５），站起（Ｂ６），散

步（Ｂ７）

吃饭（Ａ３） 喝水（Ｂ８），用筷子吃饭（Ｂ９），用勺子吃饭（Ｂ１０）

做饭（Ａ４） 往锅里倒油／水（Ｂ１１）

打电话（Ａ５） 打电话（Ｂ１２）

　　由表１中可知，由于老人的日常居家行为与活
动是无法通过传感器直接获取得到的，因此，需要根

据采集到的数据进行推理获得。目前行为推理研究

中，主要基于视频图片、手机数据等数据源，考虑到

行为识别所需信息获取的可能性和普适性，本文采

用实践中易于获得的行为三轴加速度作为行为推理

的输入数据源。

２．２　老人居家行为识别问题解决思路
本文通过智能手环采集数据来识别老人行为或

活动。基于数据识别老人的行为是一种典型的分类

问题，机器学习中的随机森林、决策树、支持向量机、

贝叶斯网络等方法是用于处理分类问题。因为随机

森林是一种使用多个弱模型组合出强模型的集成学

习算法，在大多数据集上算法准确率较其它算法表

现良好，并且对于不平衡数据，能够平衡误差。老人

居家行为具有明显的不平衡性，如躺着、坐着行为较

多，刷牙、梳头等行为明显较少。因此，本文提出基

于随机森林方法进行老人日常活动的初步识别。

由于随机森林并不能够保证完全正确地识别出

行为，也可能出现识别错误情况，如将起床行为识别

成如厕行为。因此，本文采用两层行为识别机制，在

随机森林识别出老人行为的基础上，根据老人的居

家行为和位置的关联性以及行为的相似性，进行老
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人日常活动的校验并识别出老人的日常活动。

３　基于随机森林和行为相似性的两层老人
居家行为识别方法

　　两层识别方法形式化描述如下：

Ｈ＝ Ｆ（ｘ），
ｍａｘ

ｊ
ＢｈＣｏｒｒ［ｆ（ｘ）］［ｊ］

{
，
　
Ｆ（ｘ）∈ＨＬ；

Ｆ（ｘ）ＨＬ．
（１）

其中，ｘ为输入的 ＸＹＺ三轴加速度；Ｆ（ｘ）为通
过随机森林算法求解得到的行为；ＨＬ为当前位置的
行为集。

若Ｆ（ｘ）与位置有关联，则为Ｆ（ｘ），否则进一步
计算老人当前位置行为集中的元素 ｊ与 Ｆ（ｘ）的相
似度ＢｈＣｏｒｒ［ｆ（ｘ）］［ｊ］，得到相似度最大的行为。通过
这两层行为识别算法，推理出老人的行为Ｈ。
３．１　基于随机森林老人行为识别

本文采用的随机森林算法，运用了 Ｂａｇｇｉｎｇ并
行算法思想，该算法能够成功抵制差异和偏见。其

计算过程为：首先从数据集中有放回随机抽取 Ｎ个
样本构造出训练样本集；然后每个训练样本通过随

机分裂属性的方式生成一个决策树；最后由 Ｎ个决
策树构成森林，而最终的分类结果通过这 Ｎ个决策
树分类结果的投票决定。随机森林分类器如图 １
所示。
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图１　随机森林分类器

Ｆｉｇ．１　ＣｌａｓｓｉｆｉｅｒｂａｓｅｄｏｎＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ

其中，在决策树训练过程中引入随机属性选择，

在选择分裂属性时，普通决策选择当前节点所有属

性中的最优属性；而随机森林中的决策树选择属性

时，却是从所有属性中随机选出一个候选属性集，从

候选属性集中选出最优属性。通过 ｋ轮训练，算法
得到一个分类模型序列，即：

｛ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｋ（ｘ）｝， （２）
由公式（２）序列组成一个分类模型，该模型最

终的分类结果采用简单多数投票法，也就是：

Ｆ（ｘ）＝ａｒｇｍａｘ
ｙ∑

ｋ

ｉ＝１
Ｉ（ｆｉ（ｘ）＝ｙ）． （３）

其中，Ｆ（ｘ）表示组合分类模型；ｆｉ（ｘ）是单个决
策树分类模型；ｘ表示输入的变量（ｘｙｚ三轴的加速
度）；ｙ表示输出变量（老人的梳头、刷牙、散步等行
为）；Ｉ（ｘ）为指标函数。

随机森林随机构造不同的训练集，不同的训练

集产生不同的决策树，通过组合决策树的决策结果，

进而提高模型分类能力。

３．２　老人居家行为相似性分析
在居家养老服务领域中，某些老人行为间具有

一定的相似性。如刷牙的行为和梳头的行为具有相

似性，梳头、起床、躺下、起来、打电话等行为间均具

有关联性，这种相关性是由于人体手腕运动的相似

性而产生的。在此类问题的标准ｂｅｎｃｈｍａｒｋ数据集
ＨＭＰ［１８］上使用随机森林算法，通过大量实验得到老
人行为识别混淆矩阵，再对混淆矩阵进行分析并计

算得到行为相似性值。计算方法为：设有ｎ个行为，
则行为ｉ和行为ｊ的相似性的定义公式如下：

ＢｈＣｏｒｒ［ｉ］［ｊ］＝ ｐ［ｉ］［ｊ］

∑
ｎ

ｋ＝１
ｐ［ｉ］［ｋ］

， （４）

其中，∑
ｎ

ｋ＝１
ｐ［ｉ］［ｋ］表示所有实验中判断为行为 ｊ

的次数，ｐ［ｉ］［ｊ］表示判断是行为 ｉ的行为实际上用
户进行的行为是ｊ。

将行为的相似性映射为矩阵样式为：

ＢｅｈａｖｉｏｒＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ＝

ｃ１１　ｃ１２　…　ｃ１ｎ
ｃ２１　ｃ２２　…　ｃ２ｎ
　　　
ｃｍ１　ｃｍ２　…　ｃ















ｍｎ

． （５）

其中，ｃｉｊ＝ＢｈＣｏｒｒ［ｉ］［ｊ］。
根据公式（５）和基于随机森林的老人行为识别

的效果的混淆矩阵计算，得到行为相似性如图 ２
所示。

图２　行为相似性矩阵

Ｆｉｇ．２　Ｂｅｈａｖｉｏｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘ
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３．３　算法步骤和流程
在随机森林和行为相似性两种方法基础上，本

节提出随机森林和行为相似性相结合的２层识别算
法。这里，对该算法的整体流程可给出研发阐述

如下。

首先采集数据，对采集数据进行处理、设置平滑

窗口、标签标定、特征选择与提取、生成测试集与训

练集，然后将训练集输入到随机森林模型中，通过基

于随机森林行为识别模型投票决定老人的行为，使

用随机森林算法初步判断老人行为后根据老人位置

信息，判断行为的正确性。若老人行为有误，则筛选

出与位置关联的老人行为集合，根据行为相似性，进

一步判断老人行为。例如，当判断老人行为是刷牙

时，但检测到老人位置是卧室，根据位置行为的关系

可知，刷牙与卧室无关联，与卧室关联的行为有躺

床、起床、散步等，使用行为相似性可知该行为与卧

室中起床行为相关，因此将老人行为更正为起床。

算法流程图如３所示。基于随机森林和行为相似性
的两层老人居家行为识别算法的伪代码内容可描述

如下。

算法１　基于行为相关性的随机森林老人行为
基元识别算法（ＲＦＨＭＰＲｅｃｏｇｎ）

输入：数据集 ｄａｔａ，随机森林中树个数 Ｔ，最小
采样α，最小信息增益β。

输出：老人行为基元类别Ｈ
ｄａｔａ

!

传感器数据

ｗｉｎｄｏｗｓ
!

３０／／设置平滑窗口
ｄａｔａｃｏｍｐｓ

!

ｉｎｐｕｔｆｉｌｅｓｌｉｄｅ（）
ｉｎｉｔｔｒａｉｎｉｎｇ（）／／数据预处理
ａｄｄｆｅａｔｕｒｅ（）／／计算特征值
ＦＯＲｔ＝１ＴＯｔ
ｋ
!

ｐｏｉｓｓｏｎ（λ）／／有放回随机取样次数
ＩＦｋ＞０ＴＨＥＮ
　ＦＯＲｕ＝１ＴＯｋ
　／／计算每个分裂属性的信息增益值β
　ｊ

!

ｆｉｎｄＬｅａｆ（ｘ）
　ｕｐｄａｔｅＮｏｄｅ（ｊ，＜ｘ，ｙ＞）
　ＩＦ｜ｒｊ｜＞αＡＮＤ ｓ∈ ｓ：Δｌ（ｒｊ，ｓ）＞βＴＨＥＮ
　／／判断是否分裂
　ｓｊ

!

ａｒｇｍａｘｓ∈ ｓΔｌ（ｒｊ，ｓ）
　／／找到最好的分类属性，
　／／选择属性ｇａｉｎ最大的作为分裂节点
　ｃｒｅａｔｅＬｅｆｔＣｈｉｌｄ（ｐｊｌｓ）／／建立左子树
　ｃｒｅａｔｅＲｉｇｈｔＣｈｉｌｄ（ｐｊｒｓ）／／建立右子树

　ＥＮＤＩＦ
　ＥＮＤＦＯＲ
ＥＬＳＥ
ｅｓｔｉｍａｔｅｏｏｂｅ

!

ｕｐｄａｔｅｏｏｂｅ（＜ｘ，ｙ＞）
／／决策树建立完毕
ＥＮＤＩＦ
ＥＮＤＦＯＲ
ｈ
!

ｂｕｉｌｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ（）／／多颗决策树组成随机森
林，投票产生利润行为

ｘ
!

ｂｅｈａｖｉｏｒｌｏｃｔｉｏｎｒｒｅｌａｔｉｏｎ（ｈ，ｄａｔａ＿ｌｏｃａｔｉｏｎ）
／／位置相关性
ＩＦｘ＜１ＴＨＥＮ
ｈ
!

ｌｏｃａｔｉｏｎｂｅｈａｖｉｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ（ｈ）
／／根据行为相关性确定行为
ＲＥＴＵＲＮｈ
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图３　基于随机森林老人行为识别算法流程图
Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｅｌｄｅｒｌｙｂｅｈａｖｉｏｒｒｅｃｏｇｎｉｚｉｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ
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４　实验与分析

４．１　实验设置
现有研究中大多使用智能手机带有的三轴加速

度计传感器，但由于手机有携带位置不固定、携带时

间不确定、不能够保证老人时刻携带手机等因素，因

此手机上的传感器不适合老人使用。本文采用手腕

式三轴加速度计（即手环），其具有体积小、质量轻、

方便携带等特性，因而有着良好可行性。其采集的

数据为Ｘ、Ｙ、Ｚ轴的加速度数值。本文采用的数据
集为公共数据集ＨＭＰ［１８］，该数据集由９７９项试验组
成，涵盖了表１列出的１２项动作，采集了１６名志愿
者的运动数据（１１名男性和５名女性，年龄在１９～
８１岁之间），由于没有对老人数据进行具体标注，所
以使用所有数据，每个实验文件记录一次执行一个

动作时生成的三轴加速度值，共得７２９４７６条记录。
在基于统计学特征提取的过程中，根据三轴加

速度计所产生的数据特点，本文应用特征提取方式

对数据进行处理，针对滑动窗口中数据的每一维时

间序列提取出基于统计学的特征，包括：最大值、最

小值、均值、标准差、四分位数－Ｑ１、四分位数－Ｑ２、
四分位数－Ｑ３、众数、极差、均值数、中程数等。这些
特征可以有针对性地对本文研究的活动特征进行描

述，将多维数据产生的特征合并在一起，作为新数据

分段表示，从而实现老人行为分类。

本文使用训练集和测试集的交叉验证的方法来

保证算法运行时的正确性以及采用 ｋ－折交叉验证
方法对数据进行分析，ｋ－折交叉验证主要应用于样
本数据不充分的情况，此时将数据集随机分成ｋ份，
取其中一份作为测试集，剩余 ｋ－１份数据作为训练
集。本次选择ｋ＝１０。

实验时，将数据集随机分成４种规模的数据集，
即：数据集１（原数据集的四分之一）、数据集２（原
数据集的四分之二）、数据集３（原数据集的四分之
三）、数据集４（原数据集大小）。分别在这４种规模
的数据集下进行实验，从特征数对算法的影响以及

行为相似性提高算法的性能角度分析本文算法性

能，并将本文算法与原数据集算法进行算法性能的

对比分析，以及与其它机器学习算法进行对比分析

验证随机森林算法的优越性。

４．２　评价指标
基于随机森林的老人行为算法的性能使用准确

度（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、Ｋａｐｐａ系数和均方根误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）这 ３个性能指标进行评估。

研究推得性能指标的定义概述如下。

（１）准确率：即分类正确数占实例总数的比例，
最广泛使用的性能评价指标，其公式如下：

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ， （６）

其中，ＴＰ代表属于正类的样本分成正类；ＴＮ代
表把属于负类的样本分成负类；ＦＰ代表把属于负类
的错分成正类；ＦＮ代表把属于正类的错分成负类。

（２）Ｋａｐｐａ系数：用于基于混淆矩阵的一致性检
验，其公式如下：

ｋ＝
ｐ０－ｐｅ
１－ｐｅ

，ｐ０＝
ｓ
ｎ，

ｐｅ＝
ａ１·ｂ１＋ａ２·ｂ２＋…＋ａｎ·ｂｎ

ｎ·ｎ ， （７）

其中，ｎ为分类总数；ｓ为分类正确数；ｐ０是每一
类正确分类的样本数量之和除以总样本数，也就是

总体分类精度；ａ１，ａ２，…，ａｎ为每一类的真实样本个
数，而 ｂ１，ｂ２，…，ｂｎ为预测出来的每一类的样本
个数。

（３）均方根误差（ＲＭＳＥ）。广泛用于衡量分类
的精度，其公式如下：

ＲＭＳＥ＝ ∑
ｎ

ｉ＝１
（Ｘｏｂｓ，ｉ－Ｘｍｏｄｅｌ，ｉ）

２

槡 ／ｎ． （８）

４．３　算法性能分析
为了证明随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）的优越

性，同其它相关分类算法对比，选择多层感知机

ＭＬＰ（Ｍｕｌｔｉ－ＬａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）、决策树中的Ｊ４８、朴素
贝叶斯 ＮＢ（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓｉａｎ）、贝叶斯网络 ＢＮ
（ＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋ）、和支持向量机 ＳＶＭ中十分流
行的 序 列 最 小 优 化 ＳＭＯ（ＳｅｑｕｅｎｃｅＭｉｎｉｍａｌ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法等方法进行实验，分别采用１０－折
交叉验证的方式运行各方法５０次，计算各种方法的
准确率、Ｋａｐｐａ系数和均方根误差性能指标均值。
各方法性能对比如图４所示。

从图４可见，在所有数据集下，随机森林的老人
行为识别的准确率最高，Ｋａｐｐａ系数也最高，同时其
均方根误差最低。随机森林的优越性主要体现在这

是一种集成学习的方法，结合多个决策树的结果而

决策出推理结果。因此，本文选择随机森林算法作

为初步识别老人行为方法。

在机器学习中，特征的选择十分重要，本文的特

征是基于统计学进行选择，候选特征有最大值、最小

值、平均值、标准差、四分位数－Ｑ１、四分位数－Ｑ２、
四分位数－Ｑ３、众数、极值差、平均值个数、中程数、
变异系数、方差、偏态、峰态等。本文初步探索特征
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对算法准确率的影响，通过不同的特征组合运行算

法，在４种数据集上运行，得出不同特征提取下的基
于随机森林的老人行为算法的平均准确率如图 ５
所示。

图４　基于机器学习的老人行为活动性能图

Ｆｉｇ．４　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｅｌｄｅｒｌｙｂｅｈａｖｉｏｒｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ

图５　特征数不同时算法性能

Ｆｉｇ．５　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ

　　从图５可知，当特征数逐渐增多时，算法的准确
率逐步提升，但特征数达到一定数目时，算法的准确

性达到峰值，即特征数为１１时效果最好，此后选取
的特征数再增加时，算法的准确率不变。随着特征

数的增加，算法耗时也有所增加。因此，选取合适的

特征数及特征组合既能够保证准确率，又能减低算

法耗时。

在对数据集数据进行预处理，提取特征后，使用

训练集进行模型训练，再使用测试集测试算法。其

中，数据１算法准确率为９２．３１％，相应的混淆矩阵
如图６所示。

图６　老人行为识别算法混淆矩阵图

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

从图６可知，躺下行为容易判断成其它行为，如
梳头、散步，刷牙容易推断成梳头、起来、坐下等。根

据位置和行为的相关性，通过分析随机森林的混淆

矩阵，设置位置行为相关值，利用行为相似性来校验

老人行为，进而准确更正识别的行为。与此同时，在

数据集１上运行算法５０次，对每种行为识别的准确
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率取平均值，得出本文算法与未使用行为相似性的

随机森林算法的每种行为准确率对比如图７所示，２
层算法的行为识别的平均准确率为９５．５９％。

从图７可知，随机森林算法中老人行为中的刷
牙、散步、喝水、倒水、躺下、吃饭等行为的识别准确

率较高，坐下和起床的行为识别准确率较低。随机

森林算法每种行为识别的准确率不同，在引入行为

相似性后，通过位置时间与行为关联性的检验以及

通过行为相似性来更正行为，能够提高普通行为识

别准确率，尤其是起床行为。

图７　随机森林与两层行为识别算法准确率对比

Ｆｉｇ．７　ＡｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ－ｂａｓｅｄ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｔｈｅｔｗｏ－ｌａｙｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ

将本文算法在４种规模数据集上进行多次试
验，得到算法的平均性能如图８所示。

图８　不同数据规模下算法性能图

Ｆｉｇ．８　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｃａｌｅｓ

从图８中可知，随着数据规模的增大，算法的准
确率会提升，但是数据规模达到一定程度后，数据的

准确率并不会增加。

图９　本文算法与马氏距离算法对比图

Ｆｉｇ．９　Ａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ａｎｄＭａｈａｌａｎｏｂｉｓｄｉｓｔａｎｃｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＡＤＬ数据集采集者 Ｄｙａｎａ提出了一个识别行
为的框架［１９］，依靠高斯混合回归建立活动模型，具

体为基于马氏距离利用 ＧＭＭ和 ＧＭＲ建模的特性
来实现简单的运行时识别，该方法识别了７种人体
运动。本文方法与数据中使用的方法进行对比，结

果如图９所示。
由图９中可知，本文方法准确率高于 Ｄｙａｎａ提

出的方法，并且可识别的行为比原数据方法多。通

过分析，可能的原因有３点，具体表述如下。
（１）本文采用多个统计特征值，比单一数值更

能反映数据表达的含义。

（２）本文使用随机森林方法，集成多个模型采
用投票的方式判断行为，比纯粹的单一数学模型的

识别效果要好。

（３）本文利用行为的相似性进一步更正行为，
能够消除个别行为识别率低的情况，这种方法进一

步提高了算法整体的准确率。

５　结束语

本文以居家养老服务为背景，通过使用基于随

机森林和行为相似性的两层老人居家行为识别算法

实现了老人行为情境信息的获取，并通过实验与分

析，挑选了 １１个统计学特征，在算法准确率为
９２．３１％的随机森林上、接着又引入行为相似性后进
一步提升至９５．５９％，证明了通过位置时间与行为
关联性的检验以及行为相似性更正行为，能够提高

普遍行为识别准确率。本文的后续工作可概述为如

下２个方面，即：
（１）扩展问题模型，增加获取的传感器数据类

型和规模，以进一步提升识别准确率和适用范围。

（２）将识别算法同老人居家需求的推理以及服
务主动提供技术相结合，实现更深层次的应用。
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（上接第３１１页）

３　结束语

当今社会，互联网技术已呈现迅猛发展态势，电

子书、网上阅读越来越多，因为更多读者倾向于选择

用其便捷性替代纸质书的借阅不便与漫长等待。图

书馆管理系统也应在保留传统服务形式的基础上，

通过研发创新为用户提供更为人性化的服务，例如

借阅临期提醒、更快检索图书信息与库存信息、新书

上架通知等。解决借阅过程中的诸多不便，加快图

书借阅周转效率，从而最大限度地发挥数字化图书

馆在新时代高校人才培养方面的有效助推作用。
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