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РАСПОЗНАВАНИЕ АКТИВНОСТИ ЧЕЛОВЕКА ПО НОСИМЫМ ДАТЧИКАМ  

В ЗАДАЧЕ УПРАВЛЕНИЯ УМНЫМ ДОМОМ  

В данной работе проводятся анализ и сравнение методов машинного обу-
чения, используемых для распознавания активности человека в контексте ум-
ного дома. Данные получены из оптического датчика сердцебиения и акселе-
рометра, встроенных в умные часы. Делается вывод о наибольшей 
универсальности метода случайного леса для задач данной категории. 

Введение. Проблематика «умного дома» включает в себя много различных задач, диапазон 

которых не ограничивается мониторингом и управлением бытовыми приборами, но подразуме-

вает также создание достаточно сложных стратегий поддержки различных типов обитателей 

этого дома, опирающихся все же как на мониторинг приборов, так и на мониторинг активности  

обитателя, в частности, использование технологии мониторинга активности человека по носи-

мым датчикам. Это могут быть довольно сложные системы с электрокардиографами, пульсок-

симетрами и другими приборами, или одно «умное» устройство, например, часы или фитнес-

браслет, оснащенное оптическим датчиком пульса и (или) акселерометром. Последние устрой-

ства являются наиболее популярными из-за относительно меньшей стоимости. Основное их 

применение  отслеживание физической активности. Постоянный мониторинг различных 

параметров позволяет делать предположения о текущем виде деятельности человека в предпо-

ложении существования известных шаблонов поведения. В системах умного дома такой подход 

можно применять в сценариях управления устройствами на основе текущего вида деятельно-

сти. Выделяют два основных подхода к распознаванию шаблонов поведения: классификация, 

распознавание некоторого заранее заданного набора действий, и кластеризация, автоматиче-

ское извлечение шаблонов [1]. 

Предлагаемый доклад посвящен анализу и сравнению методов машинного обучения, ис-

пользуемых для распознавания шаблона поведения человека в задаче управления умным до-

мом, на основе данных, находящихся в открытом доступе. В данной работе рассматривается 

задача классификации, поскольку для реализации процесса автоматизации умного дома пред-

полагается использование заранее заданных видов деятельности обитателя. Для упрощения 

рассуждений мы здесь рассматриваем модель, связанную с активностью одного человека внут-

ри квартиры. 

Описание данных. Для анализа используются два набора данных. 

 Данные сердцебиения и дыхания. Выборка состоит из 5 классов активности: бег, шаг, нет 

активности, подъем по лестнице, спуск по лестнице. Всего выборка содержит 128694 

элемента (87235 без учета спуска/подъема по лестнице). Данные не размечены времен-

ными метками, поэтому нельзя положиться на их упорядоченность и применить мето-

ды [2]. 

 Открытые данные об активности человека в течении трех дней. Набор содержит 4742 за-

писи, разделѐнных на 10 видов деятельности: приготовление еды, еда, в компьютере, бег, 

сидит, сон, тренировка, видео игры, шаг, просмотр ТВ [3]. 

Описание методов. Для классификации были выбраны следующие алгоритмы и их пара-

метры: 

 нейронная сеть (Решатель: Adam) [4]; 

 метод K ближайших соседей (K = 10) [5]; 

 случайный лес (100 деревьев) [6]; 

 байесовский классификатор [7]; 

 AdaBoost (стандартный метод: решающие деревья) [8]; 

 метод опорных векторов [9]. 

Основные метрики измерения качества: 

 Точность классификации (accuracy): отношение правильно предсказанных значений к 

общему размеру проверочной выборки; 
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 Точность для класса (precision) – отношение правильно определенных значений класса к 

сумме правильно и ложноположительно определенных значений; 

 ROC AUC (area under receiver operating characteristic curve) – площадь подграфика кривой 

ошибок. 

Анализ результатов. Каждый набор данных был разбит на две части: обучающая и тесто-

вая выборки в отношении 85 % и 15 %. 

Для набора данных сердцебиения использовались алгоритмы случайного леса и метода 

опорных векторов как наиболее эффективные в решении похожих задач [10, 11]. 

Значения точности классификации (accuracy) составили 0.438487 для случайного леса и 

0.386946 для метода опорных векторов. Значения точности для класса (precision) и площадь 

подграфика (AUC) представлены в табл. 1. 

Таблица 1  

Точность распознавания с использованием датчика пульса (5 классов) 

Вид активности 
Случайный лес Метод опорных векторов 

Precision AUC Precision AUC 

Вниз по лестнице 0,61919 0,564738 0,160682 0,609572 

Нет активности 0,487542 0,926043 0,268873 0,930411 

Бег 0,599251 0,771685 0,639908 0,789139 

Вверх по лестнице 0,243863 0,595384 0,265470 0,614261 

Шаг 0,370785 0,624040 0,392319 0.636381 

 

Значения AUC для метода опорных векторов превосходят соответствующие значения для 

случайного леса, поскольку считается во время построения классификатора на тренировочных 

данных, которых значительно больше, чем тестируемых. Это показывает достаточную разделя-

емость данных для небольшого количества классов. Точность (precision) значительно ниже в 

случае отсутствия активности для метода опорных векторов. 

Для увеличения различий между классами и уменьшения количества классов были проана-

лизированы данные без учета подъема/спуска по лестнице. В данном случае значения точности 

классификации составили 0,666590 для случайного леса и 0,614473 для метода опорных векто-

ров, что в 1,5–1,6 раз выше, чем с учетом пяти классов. Метрики показаны в табл. 2. 

Таблица 2  

Точность распознавания с использованием датчика пульса (3 класса) 

Вид активности 
Случайный лес Метод опорных векторов 

Precision AUC Precision AUC 

Нет активности 0,616322 0,923518 0,386822 0,931720 

Бег 0,754862 0,802214 0,805437 0,816909 

Шаг 0,612167 0,724526 0,633569 0,730616 

 

Как и в предыдущем случае, точность распознавания отсутствия активности значительно 

ниже для метода опорных векторов, поскольку отличие значений пульса для ходьбы и отсут-

ствия активности меньше, чем отличие бега от ходьбы и отсутствия активности. Алгоритм 

случайного леса показывает большую чувствительность к различиям признаков, что уменьшает 

разброс в точности для различных типов активности. 

Второй набор данных обрабатывался с использованием всех описанных методов классифи-

кации. Результаты точности классификации показаны в табл. 3. 

Из-за значительно меньшего количества данных, и как следствия большего влияния выбро-

сов данных в выборках на обучение, при использовании только одного датчика методы K 

ближайших соседей, байесовский классификатор, AdaBoost и нейронная сеть показывают 

большую точность классификации. Однако, только алгоритм случайного леса показывает 

значительный рост точности при рассмотрении нескольких датчиков и усложнения модели 

данных. Точность классификации при использовании метода опорных векторов с использова-

нием обоих датчиков увеличивается незначительно из-за усложнения структуры данных. 
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Таблица  3  

Точность распознавания с различными вариантами использования 

Метод 

Точность 

(датчик сердцебие-

ния) 

Точность (акселе-

рометр) 

Точность 

(оба датчика) 

Нейронная сеть 0,286517 0,351124 0,369382 

K ближайших соседей 0,237360 0,419944 0,433989 

Случайный лес 0,147472 0,428371 0,501404 

Байесовский классификатор 0,290730 0,271067 0,300562 

AdaBoost 0,308989 0,275281 0,289326 

Метод опорных векторов 0,116573 0,137640 0,143258 

Для случая использования обоих датчиков при использовании алгоритма случайного леса 
была вычислена важность признаков (сколько раз каждый признак использовался в деревьях 
для определения перехода [12]): 

 0,479728 для датчика пульса; 

 0,520272 для акселерометра. 
Различие в значениях незначительно и зависит от выбора тренировочной выборки, поэтому 

можно считать, что важность признаков одинакова. 
Заключение. В представленной работе рассмотрены методы машинного обучения, исполь-

зуемые для распознавания шаблона поведения человека в задаче управления умным домом. 
Решалась задача классификации данных на примере модели активности одного человека внут-
ри квартиры. Анализ результатов позволяет сделать вывод о том, что использование только 
одного датчика для распознавания активности человека возможно только при небольшом 
количестве классов и сильно различающихся видов деятельности, например, сон, умеренная 
активность или бег. Для распознавания большего числа классов, порядка 10, необходимо ис-
пользовать данные сердцебиения и акселерометра.  

В продолжении исследования предлагается выполнить сбор достаточного объема собствен-
ных данных для получения возможности их фильтрации и применении к ним метода случайно-
го леса для классификации, как показавшего себя в качестве наиболее универсального алго-
ритма для задач рассмотренного типа. 
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Human Activity Recognition by Wearable Sensors in the Smart Home Control Problem 

In this work we analyze and compare machine learning methods of recognizing human activity in the 

context of smart home by using data obtained from an optical heartbeat sensor and an accelerometer 

embedded in a smart watch. The conclusion is made that for problems of such type the random forest 

method is the most universal. 
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