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基于双向长短期记忆网络及注意力机制的
室内行人模式识别

梁玉杰a,崔博a,b

(华北理工大学a.人工智能学院;b.河北省工业智能感知重点实验室,河北 唐山063210)

摘 要:在室内空间进行准确的行人模式识别/场景感知,特别是与位置关联的识别/感知,对于行人的聚集或

追踪具有重要意义.针对传统机器学习方法特征提取困难、分类精度低,非正常性行为造成较大识别误差等问题,提

出一种基于注意力机制和双向长短记忆(bidirectionallongshort-termmemory,Bi-LSTM)网络的室内实时行人模式

识别的模型.建立Bi-LSTM网络提取滑动窗口内行人模式时序特征,评估模型网络结构的性能与时效性,优化所提

网络的Bi-LSTM层数和隐藏层节点数,并确定最优的网络结构;为了削减噪声数据对模型的影响,提高网络筛选信

息特征的能力,引入注意力机制对所提取的时序特征进行权重参数优化.实验结果表明,相比传统机器学习算法,优

化参数后的Bi-LSTM网络,行人模式识别准确度平均提高6.37%,进一步引入注意力机制后,识别准确度平均提高

9.21%,最终准确度可达99.32%.所提模型可以有效对行人模式/场景感知进行分类,为室内精准定位追踪提供方法

支持.
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随着社会的发展,对精准定位、准确智能感知的要求越来越高.在室外,可以通过卫星定位技术以及通讯

信号进行定位,获取行程轨迹;在室内,行人模式识别/场景感知是实现行人聚类与追踪的重要环节和前提,
实现准确、可靠的室内行人时空聚类问题亟须解决.近年来很多学者与科研团队投入行人模式识别算法的研

究中,极大地推进室内行人追踪的研究与发展.
实现行人模式识别的方法主要有以下两种途径:1)视觉识别:基于图片或视频的行人模式识别[1-5],具

有精度高的优点,但其对环境要求较高,对摄像头的位置比较敏感,无法进行个体的长时间行人追踪,且存在

人们隐私保护问题的争议.2)基于传感器的行人模式识别[6-14],随着惯性传感器在人们生活中的应用与发

展,在室内环境中,不难通过惯性传感器检测行人的行为模式及定位信息.本文基于惯性传感器以及气压计

相关时序数据对室内行人模式进行识别,达到对室内行人聚类与追踪的目的.
运用惯性传感器进行行为模式识别的研究众多.刘宇等[6]提出基于加速度时域特征的人体行为模式识

别算法,运用前馈型BP神经网络分类器对行走、上楼、下楼、跑、跳5种行为模式进行分类,综合识别精度达

85%以上.衡霞等[7]利用手机内置三轴加速度采集人体日常行为,对数据进行提取多种统计特征,利用支持

向量机(supportvectormachine,SVM)分类器进行分类识别.段小虎等[8]提取三轴加速度数据的方差、均值和
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协方差作为特征,采用SVM、K最近邻和随机森林算法等传统的机器学习方法进行模式识别.张烈平等[9]运

用BP神经网络分析行为数据,建立人体活动行为分类模型,得到了较高的准确率.刘旭等[10]利用SVM和自

适应力增强(Adaboost)分类算法对站立、侧躺、仰卧、走路和跑步等姿态进行识别,但在人体运动其他模式

上缺乏研究.王玉坤等[11]采用SVM 多类分类器对走、跑、上下楼等人体姿态进行识别,整体识别率达到

87.00%以上,在准确率以及识别的实时性上有待提高.以上研究大部分运用机器学习面临特征提取困难、分
类精度低、实时性较差等突出问题.

近年来,利用深度学习解决模式识别与室内定位的实践层出不穷.深度学习方法用样本数据训练模型,
具有无需提取样本特征的优势,主动提取数据内在规律与层次结构.杨韫韬等[3]提出一种解决监控视频中行

人相互遮挡问题的人体姿态补全法,运用了循环神经网络(recurrentneuralnetwork,RNN)和注意力机制对

人体姿态序列进行双向补全,估测监控视频中行人被遮挡时的状况.闫昊雷等[4]将深度学习运用于行人重识

别领域,通过双向长短期记忆网络寻求图像的上下文信息从而进行图像遮挡部分的补全.欧群雍等[5]结合卷

积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)和Bi-LSTM的模型减少图像中长期遮挡导致的行人模式

误识别的问题,提升了多行人目标的检测跟踪性能.高丽丽等[14]提出一种基于智能手机的长短期记忆(long
short-termmemory,LSTM)室内定位方法,运用卡尔曼滤波算法剔除数据中的噪声,建立LSTM 深度学习

网络抑制陀螺仪数据中的漂移现象,有效提高了室内定位的精度,但其未考虑室内行人存在多种行为模式的

问题.文献[3-5]中均将深度学习的算法运用在行人模式识别当中.文献[13]中尽管对深度学习网络在室内

定位追踪中进行了充分研究,但仍然面临持续追踪导致功耗高的问题.
综上所述,传统机器学习模型识别精度较低,无法满足现在需求;室内连续定位追踪可能导致数据堆积

造成定位不准确,且存在功耗较大以及私密性差等问题.为实现一种基于模式识别/场景感知的室内空间行

人聚集与追踪方法,本文重点考虑能够反映室内行人位置特征的4种典型行人模式/场景,基于惯性传感器

和气压计进行数据采集,提出一种注意力机制与Bi-LSTM相结合的网络结构模型.该模型利用Bi-LSTM双

向结构,同时引入注意力机制使模型加强提取与行人模式相关性大的特征,实现低功耗、高精度、实时识别室

内行人模式.

1 相关工作

1.1 数据预处理

数据预处理主要包括数据标准化处理和数据集构造.本文采用标准差(Z-score)标准化法[15],基于原始

数据的均值和标准差将数据标准化,转换函数如式(1)所示:

x'=
x-μ
σ

, (1)

式中μ 表示样本数据的均值,σ表示样本数据标准差,x 表示原始数据,x'表示标准化后的数据.
单一的传感器观测点不足以挖掘动态特征,过小的窗口很难提取充足的特征,过大的窗口会导致训练参

数快速增长,从而增加网络的训练时长.本文对采集到的时序数据进行滑动窗口切片处理.实施过程中,每一

个样本窗口包含300个采样点,即窗口的大小设置为3s,按照50%的采样重叠率进行样本的连续获取.
1.2 传统机器学习方法

1.2.1 算法介绍

1)决策树分类器主要用于分类问题的研究,模型呈现树形结构,是一种以样本实例为基础的归纳学习分

类算法[16-17].根据损失函数最小化原则建立决策树模型,即决策树的生成[18].利用已经建立的决策树以同样

的方式进行属性判断,从而预测所属类别.本文采用基尼指数(Gini)作为节点分裂评价准则进行分类,其计

算如式(2)所示:

Gini(P)=∑
n

m-1
Pn(1-Pn), (2)

式中n 表示所有样本的类别数目,Pn 表示第n 类样本被选中的概率.决策树分类器具备易于解释和理解的

优点,但同时存在处理连续数据较难预测的不足.
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2)随机森林[19]分类器是以决策树为基本模型,综合了装袋(Bagging)规则与随机特征子空间的算法[20].
该分类器弥补了决策树中可能存在过拟合情况的缺点,分类精度更高,具有很好的抗噪能力.本文用随机森

林算法建立多棵CART算法决策树,最终通过投票决定行人模式的类别.
3)SVM算法是通过最大化类间间隔构造最优超平面的方法来进行分类,是一种监督机器学习算法,已

经被广泛应用于模式识别、文本分类等领域[21].该算法可以解决高维及非线性问题,提高了分类器的泛化能

力和模型的鲁棒性,但其存在对于大规模的训练样本难以实施的缺陷[22].
1.2.2 特征提取

本文选取合加速度的幅值、合加速度标准差、气压计的标准差具体计算如下.
1)加速度at 为三轴加速度各方向加速度的矢量模,即合加速度的大小,如式(3)所示:

at= a2
tx +a2

ty +a2
tz, (3)

式中atx,aty,atz分别表示加速度在x,y,z轴t时刻的加速度,at 表示t时刻的合加速度.
2)标准差σ为数据样本方差的算术平方根,该特征可反映数据样本的离散程度,本文对合加速度以及气

压数据进行标准差特征的提取,如式(4-5)所示:

σ1=
∑

n

t=1
(at-μ)

2

n-1
, (4)

σ2=
∑

n

i=1
(xi-μ)

2

n-1
, (5)

式(4)、(5)中:at 为合加速度数据,t=1,2,3,…,n,n 为数据样本个数,σ1 为n 个样本合加速度的标准差.
xi 为 大气压数据,i=1,2,3,…,n,n 为数据样本个数,σ2 为n 个样本大气压的标准差.

上述特征可以有效区分行人在室内走路、爬楼、
电梯、扶梯4种行人模式/场景.其特征分布如图1~
3所示.

图1表明,爬楼模式的合加速度标准差在1.2~
1.4之间、行走模式的合加速度标准差在1.1~1.2
之间,运动较为剧烈,且剧烈程度不同,较易区分;但
是直梯、扶梯这两种模式的合加速度标准差均在

0.8~0.9之间,虽有区分但仍有交叉,基于合加速度

标准差特征进行区分容易混淆.
图2表明,爬楼、行走模式与其他模式的交叉较

少,易于区分,扶梯与直梯这两种模式交叉较多,基
于合加速度幅值特征很难区分.为了进一步区分直

梯与扶梯这两种行人模式,本文进一步引入气压标

准差特征.
图3表明,直梯模式在一个滑动窗口时间内气压变化大,数据较为离散,标准差在0.10~0.12之间,行走

模式在一个滑动窗口时间内的气压变换非常小,样本数据非常集中,标准差较小,易于区分;爬楼与扶梯在一

个滑动窗口时间内气压变化的大小相似,标准差均位于0.03~0.06之间;直梯与扶梯模式的气压标准差相

差较大,易于区分.

2 模型构建

2.1 系统整体设计

本文设计的室内时空聚类总体系统结构如图4所示.基于智能手机或手环采集惯性传感器以及大气压

的时序数据,构建一种结合注意力机制和Bi-LSTM 网络的行人模式识别/场景感知模型,对室内行人模式
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进行实时精准识别.在行人模式识别模型的基础上,通过大气压数据进行楼层识别,同时提取数据的时间标

签,将相同时间的行人模式以及所处楼层进行聚类分析,最终得到行人在室内的时空位置,以实现室内高精

度、低功耗的行人聚集分析,达到精准定位的目标.

2.2 结合注意力机制和Bi-LSTM 的网络架构

LSTM网络是一种特殊的循环神经网络,通
过引入遗忘门、输入门和输出门的机制,有效改善

了RNN梯度爆炸和梯度消失的问题[23],特别适用

于序列数据处理[23].Bi-LSTM 通过使用两个独立

的隐藏层,一个LSTM正向处理序列,一个LSTM
反向处理序列,这种结构充分利用序列中前后两个

方向 的 信 息,可 以 有 效 提 取 数 据 前 后 的 时 序

特征[24].
对于室内行人模式识别/场景感知,本文研究

提出结合注意力机制和Bi-LSTM 网络结构的模

型,模型结构如图5所示,模型结构由Bi-LSTM
层、注意力机制层和全连接层组成.该模型基于固

定大小的滑动窗口,获取4种典型室内行人模式的

时序数据进行分类识别,其主要步骤为:第一步,将
输入的行人模式数据序列经过Bi-LSTM 层,结合

整个窗口数据进行正向与反向的特征提取,并输出特征值;第二步,将Bi-LSTM 层的输出作为注意力机制

层的输入,由于Bi-LSTM层各时刻输出的隐藏状态对结果的影响度不同,运用注意力机制让模型关注影响

度较大的隐藏状态,实时分配行人模式数据中提取的权重,增加有效特征的权重,提高准确度;第三步,将注

意力输出向量输入全连接层,经过两层全连接层之后降低维度至分类维度,最终输出分类结果.
1)输入层:室内行人模式的时序数据经过滑动窗口提取之后,每一个窗口有n 个采样点,每一个采样数

据中包含m 个数据,从而得到样本输入矩阵Rn×m,n 为每个样本输入的序列长度,m 为输入数据维度.
2)Bi-LSTM层:室内行人模式需要通过整个滑动窗口的时序数据的信息才能更加精准地判断,因此本

文运用Bi-LSTM网络提取数据特征,然后前馈到同一个输出层.该层生成了一系列的隐藏状态hi∈R2n×m,

2n 表示数据序列中采样点个数的2倍,m 表示隐藏状态的向量维度.
3)参数舍弃(Dropout)[25]:在Bi-LSTM 层中加入Dropout,大规模的神经网络存在费时和容易过拟合

的缺点,加入Dropout之后每一次训练都会随机剔除神经网络中的部分神经元,解决模型过拟合的问题,提
高模型的泛化能力.
4)注意力机制层:深度学习的注意力机制[26-28]主要体现为在信息处理的过程中,对于不同的内容分配
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不同的注意力权重,在一定程度上

提升神经网络处理长序列问题的

能力.
先使用注意力机制层再使用

Bi-LSTM 层可以提高模型的性能

和效率,尤其是在长序列数据集.
先使用Bi-LSTM层再使用注意力

机制层也可以提高深度学习模型

的性能,同时也可以提高模型在复

杂序列数据上的鲁棒性.本文考虑

到在室内行人模式识别中选取滑

动窗口较小,滑动窗口内代表行人

模式的惯性传感器数据较为复杂,
将该数据先通过Bi-LSTM 层提取

当前时刻之前之后的特征信息,再
将这些信息作为注意力机制层的

输入,更好地捕捉特征信息中的关

键信息,加强与行人模式相关性大

的输入特征,进一步提升神经网络对特征的挖掘能力,从而提高模型的学习性能以及鲁棒性.
因此本文在Bi-LSTM层后引入注意力层,将得到Bi-LSTM层的输出H={h1,h2,h3,…,hn}作为注意

力层的输入,其中n 是输入样本时序数据的长度,然后通过打分函数s(h,q)计算查询向量q和每个输入hi

之间的相关性,得出分数,最后使用softmax函数对分数进行归一化,归一化后的结果便是注意力权重a=
{a1,a2,a3,…,an},以ai 为例,具体公式如下:

ai=softmax(s(h,q))=
exp(s(hi,q))

∑
n

j=1
exps(s(hj

,q))
. (6)

将当前时刻得到的注意力权重与对应特征相乘得到加权后注意力输出向量si.
5)全连接层:全连接层连接注意力机制输出的,通过两层全连接层,综合之前神经网络的所有信息,降低

维度至4维,便于输出分类,得到输出特征向量.
6)输出层:将特征向量si 输入softmax分类器,输出对室内行人模式分类的预测概率,最终取最大的预

测概率对应的类别作为分类结果.
2.3 楼层识别

实现高精度的室内行人聚类或追踪不仅要求对行人进行水平位置的模式识别,同样需要对行人进行准

确的三维空间的定位,因此能够实时提供行人当前所在的楼层位置是必要的.基于差分气压的楼层切换识别

技术成本较低,精度较高,本文使用以差分气压测高、通过室内行人模式修正的楼层识别方法,在较低成本的

前提下保证提升楼层识别率[29-30].
根据气象学中两个不同海拔高度的大气压强差可表述为:

h-h0=
RdT
g
ln

P0

P
, (7)

式(7)中h为测量气压值对应的高度,m;h0为基准气压值对应的高度,m;g为重力加速度(g=9.8067m/s2);

Rd 为干燥空气气体常数(Rd =287.0529m2/(s2K));T 为空气的热力学温度,K;P 为测量气压值;P0 为基

准气压值.
记Δh=h-h0,则Δh 表示测量气压的盖度与水平面的相对高度,将热力学温度T 转换为摄氏度t,带

入相关参数的数值得到以下表达式:
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Δh=67.3995(273.15+t)lg
P0

P . (8)

  根据式(8)即可求得测量位置的高度信息、每层楼的高度及初始楼层信息确定行人的楼层号.当检测到

行人处于行走模式时,通过求得的高度信息,确定行人所在楼层;当检测到行人处于爬楼、扶梯、直梯模式时,
通过对窗口内气压数据的改变结合求得的层高数据,确定行人所在的具体位置,如式(9):

F=F0+round(
1
h0
67.3995(273.15+t)lg

P0

P
), (9)

式中,F 为行人所在的楼层号,F0 为行人的初始楼层号,h0 为建筑每层楼的高度,round函数实现对求得高

度的取整运算.

3 实验验证

3.1 实验设置

实验平台操作系统为64位 Windows10系统,CPU为AMDRyzen95950X16-CoreProcessor,GPU
为NVIDIAGeForceRTX309024G独立显卡,使用pytorch1.12.1构建深度学习模型.

本文数据基于智能手机传感器采集,实验选择8名志愿者在自然环境中采集数据,其中男生5人,女生

3人.在采集过程中,数据采样频率是100Hz,每名志愿者每种状态的测量时间约为5min,共采集了室内典

型的4种行人模式步行、爬楼、扶梯、直梯数据,采集的数据均包含4种行人模式,且在采集时不受任何约束,
不规定出脚顺序,完全按照自己的行为习惯执行相应的动作.

为了验证本文提出的结合注意力机制和Bi-LSTM 网络的室内行人模式识别模型的实际效果,在实验

前,对数据集进行滑动窗口化采样、标准化等预处理,最终得到45391个数据样本,为了评估深度学习模型

的稳定性与鲁棒性,将数据样本以8∶1∶1的比例随机分为训练集、验证集和测试集对模型进行训练和

测试.
3.2 模型试验结果及分析

3.2.1 分类实验评估

本文采用决策树、随机森林和SVM3种较为典型的机器学习算法利用准确度指标,使用Scikit-learn作

为算法构建工具.通过对传统机器学习及深度学习的方法与本文提出的结合注意力机制和Bi-LSTM网络的

模型形成对比实验,进行讨论.结果如表1所示.
表1 分类实验评估

Tab.1 ComparativeExperimentsonTraditionalMachineLearning

名称 精准度/% 召回率/% 准确度%

决策树 91.70 87.50 88.34

随机森林 90.24 90.52 89.83

SVM 90.70 92.86 90.17

名称 精准度/% 召回率/% 准确度%

LSTM 93.43 94.64 90.75

本文模型 98.75 97.79 99.32

  分析对比实验结果可知,结合注意力机制和Bi-LSTM 网络结构的模型在行人模式识别的准确度为

99.32%,且精准度平均提高了7.23%,召回率平均提高了6.41%,均优于其他机器学习算法.
3.2.2 超参数选择及性能评价

在深度学习的神经网络中,超参数是通过人为提前设定好网络的相关参数用于训练模型.为了更加客观

全面地证明本文所提方法的准确性与高效性,运用控制变量的方法通过调整Bi-LSTM网络的层数、隐藏层

节点数寻求最优参数组合.
(1)Bi-LSTM网络层数.Bi-LSTM的层数对模型的准确度、实时性与计算复杂程度有很大的影响.如果

层数设置得过小,模型训练速度变快,但是精准度会有所下降,收敛速度也会变得很慢;而如果层数设置得过

大,由于Bi-LSTM为时序模型,层数的增加会造成训练时间的增加以及占用内存指数级增长.因此设置实验

的不变量:学习率为0.0001,隐藏层节点数为128,全连接层层数为2层,全连接层神经元分别为128和32
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(未加激活函数),训练次数(epoch)为150,对Bi-LSTM网络层数改变进行对比实验讨论,具体如表2.
通过上述对比实验分析可知:Bi-LSTM网络层数由1层增加到5层模型准确度上升了11.01%,由第5

层增加到第7层模型准确度下降了1.56%.可以看出,改变Bi-LSTM 网络层数模型的准确度会随着层数的

增加而增加,从第2层开始模型随着层数增加准确度增长缓慢,增加到第5层时开始呈现下降趋势,但不明

显;直到层数为第8层时,准确度下降了5.30%,下降幅度较大.网络层数的增加导致神经元个数增多,极大

增加了模型的训练时间和占用内存.
表2 不同Bi-LSTM网络层数模型对比

Tab.2 ComparisonofmodelswithdifferentlayersofBi-LSTMnetworks

网络层数 1 2 3 4 5 6 7 8

准确度/% 83.80 94.73 94.84 95.03 94.81 94.25 93.47 88.17

模型大小/kB 277 793 1311 1827 2343 2860 3376 3892

训练时间/s 17.12 18.46 19.88 21.074 22.67 24.21 26.21 28.31

  (2)隐藏层节点数.一般来讲,隐藏层节点数是导致模型过拟合的直接原因,节点数过小,模型不具有泛

化能力[31];节点过多,模型容易陷入局部最优,甚至导致过拟合的情况[32].因此设置实验的不变量:学习率为

0.0001,Bi-LSTM网络层数为2层,全连接层层数为2层,全连接层神经元个数分别为128和32(未加激活

函数),epoch为150,对隐藏节点数改变进行对比试验讨论,具体如表3.
表3 不同隐藏层节点数模型对比

Tab.3 Comparisonofnodenumbermodelsofdifferenthidinglayers

隐藏层节点数 32 64 128 256

准确度/% 86.34 92.47 94.82 95.03

模型大小/kB 56 206 794 3122

训练时间/s 15.12 16.46 18.88 25.74

  通过上述对比实验分析可知,隐藏层节点数由32增加到256,模型准确度上升了8.69%,模型大小增加

了3066kB,训练一个epoch耗费的时间增加10.62s,可以看出,改变隐藏层节点数模型的准确度随着隐藏

层节点数的增加而增加,但增加速率呈下降趋势;模型所占储存空间的大小、训练一个epoch耗费的时间与

节点个数呈正相关.
移动端模型需满足模型尺寸小、模型计算复杂程度低、耗电量低等条件.为了满足室内行人模式识别/场

景感知的实时性、高效性和准确性,模型最终确定相关超参数如表4.
表4 最优模型超参数设置

Tab.4 Optimalmodelhyperparametersettings

超参数 训练次数 学习率 Bi-LSTM层数 隐藏层节点数 Dropout

数值 150 0.0001 2 128 0.5

3.2.3 模型结构改进及必要性讨论

(1)全连接层改进.全连接层层数以及是否增加激活函数.本文中将注意力机制层输出结果作为全连接

层的输入,全连接层具有局部特征整合,实现最终预测分类的作用,会对数据特征的选取以及模型的准确度

造成影响.因此设置实验不变量:学习率为0.0001,Bi-LSTM 网络层数为2层,隐藏层节点数为128,epoch
为150,设置A1、B1、C1、D1 组别,对全连接层的层数和是否增加激活函数进行对比试验讨论,具体如表5.

对比实验结果显示,神经元个数越增加,模型越复杂,模型大小与训练时间均增加;全连接层数增加,模
型非线性表达能力提高,提高了模型的学习能力.虽然D1 组模型在模型大小以及训练时间上不是最优选择,
但其行人模式识别的准确度为96.48%,较其他组别模型有较大提升.

(2)消融实验.为了进一步验证结合注意力机制和Bi-LSTM模型在室内行人模式识别上的优势,探究模

型架构中各部分所起的作用,在上文确定的超参数的基础上,加入多组消融实验分析模型各个模块对整体模

型性能的影响程度.消融实验步骤如下:1)A2 组设置网络结构为单向,不引入注意力机制,模型其余超参数
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不变;2)B2 组设置网络结构为双向,不引入注意力机制,模型其余超参数不变;3)C2 组设置网络结构为单

向,引入注意力机制,模型其余超参数不变;4)D2 组为本文网络结构,将注意力机制与Bi-LSTM 相结合.消
融实验分组及实验结果如表6.

表5 不同全连接层网络结构对比

Tab.5 Comparisonofnetworkstructureswithdifferentfullyconnectedlayers

组别 层数 神经元个数 激活函数 准确度/% 模型大小/kB 训练时间/s

A1 1 128 无 90.34 437 17.04

B1 1 128 ReLU 91.47 544 17.63

C1 2 128、32 无 94.79 794 18.57

D1 2 128、32 ReLU 96.48 907 19.05

表6 消融实验

Tab.6 Ablationexperiment

组别 LSTM网络结构为双向 注意力机制 准确度/% 模型大小/kB 训练时间/s

A2 90.75 586 17.52

B2 √ 96.48 907 19.05

C2 √ 95.58 854 18.58

D2 √ √ 99.32 1097 19.97

  由表6可知,B2 组相较于A2 组将LSTM 网络结构变为双向,准确度上升了5.73%,模型大小增加了

321kB,每个epoch训练时间增加了1.53s;C2 组相较于A2 组引入注意力机制,准确度上升了4.73%,模型

大小增加了286kB,每个epoch训练时间增加了1.06s;本文所提出的完整模型D2 组相较于A2 组,虽然模

型大小与训练时间不是最优,但每个epoch训练时间仅增加了2.45s,在实际应用中细分到每个滑动窗口增

加的预测时间可忽略不计,其准确度上升了8.57%,得到大幅增加.通过将D2 组与B2、C2 组对比可得,使用

Bi-LSTM网络结构和引入注意力机制均可增加行人模式识别准确度,这在一定程度上反映了在室内行人模

式识别中Bi-LSTM通过双向处理时序数据的特性,更能充分挖掘数据深层次的特征,提高数据的利用率;
引入注意力机制后将样本数据的关键信息突出,使得网络能够更有效地学习数据的相互关系,提升了模型的

准确度与鲁棒性.综上所述,本文充分发挥了注意力机制与Bi-LSTM网络结构的优势,使模型在室内行人模

式识别/场景感知中有效运用.
(3)模型性能验证.在测试集上对所提模型进行了5次评估,表7给出了分类的混淆矩阵.结果表明,在行

走、爬楼、直梯和扶梯分类中,本文算法对各种行人模式识别的准确度平均为99.32%.
表7 混淆矩阵

Tab.7 Confusionmatrix

模式 行走 爬楼 直梯 扶梯 准确度/%

行走 1071 18 0 0 99.17

爬楼 3 1207 0 5 99.34

模式 行走 爬楼 直梯 扶梯 准确度/%

直梯 0 0 1091 2 99.81

扶梯 0 4 8 1131 98.95

4 结 论

本文以实现室内行人聚类与追踪中的行为模式识别/场景感知为出发点,提出了一种结合注意力机制和

Bi-LSTM网络的行人模式识别模型,对室内典型的行人模式进行准确识别.通过进行多组对比实验与消融

实验,对模型参数进行了最优化的组合,实验结果表明,与传统机器学习的方法相比,所提模型准确度提高了

7.49%~10.98%,与不同网络结构的深度学习模型相比准确度平均提高7.36%.并且在构建优化模型结构时

综合考虑了模型大小与训练时间,本文提出的模式识别方法能够实时、高效、准确地识别出室内行人与位置

强关联的典型行为模式,能够满足室内行人模式识别的需求,为室内精准定位追踪奠定基础.在未来的工作
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中,计划将引入更复杂的手机携带模式,使其更加多元化,提高模型的泛化能力与室内行人模式识别/场景感

知的性能,提供一种应用更广泛的模型.
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Indoorpedestrianpatternrecognitionbasedonbidirectionallong
short-termmemorynetworkandattentionmechanism

LiangYujiea,CuiBoa,b

(a.ArtificialIntelligence;b.HebeiKeyLaboratoryofIndustrialIntelligentPerceptionNorth

ChinaUniversityofScienceandTechnology,Tangshan063210,China)

  Abstract:Inindoorspace,accuratepedestrianpatternrecognition/sceneperception,especiallytherecognition/percep-
tionassociatedwithlocation,isofgreatsignificanceforpedestriangatheringortracking.Aimingattheproblemsoftraditional
machinelearningmethodssuchasdifficultyinfeatureextraction,lowclassificationaccuracy,andlargerecognitionerrors
causedbyabnormalbehaviors,thispaperproposesanindoorreal-timepedestrianpatternrecognitionmodelbasedonattention
mechanismandbidirectionallongshort-term memory(Bi-LSTM)network.TheBi-LSTMnetworkwasestablishedtoextract
thetemporalcharacteristicsofthepedestrianmodeintheslidingwindow,evaluatetheperformanceandtimelinessofthemodel
networkstructure,optimizethenumberofBi-LSTMlayersandthenumberofhiddenlayernodes,anddeterminetheoptimal
networkstructure.Inordertoreducetheinfluenceofnoisedataonthemodelandimprovetheabilityofthenetworkoverscreen
informationfeatures,theattentionmechanismisintroducedtooptimizetheweightparametersoftheextractedtemporalfea-
tures.Theexperimentalresultsshowthatcomparedwiththetraditionalmachinelearningalgorithm,theaccuracyofpedestrian

patternrecognitionintheoptimizedBi-LSTMnetworkisimprovedby6.37%onaverage.Afterfurtherintroducingtheatten-
tionmechanism,theaccuracyofpedestrianpatternrecognitionisimprovedby9.21%onaverage,andthefinalaccuracycan
reach99.32%.Theproposedmodelcaneffectivelyclassifythepedestrianmode/sceneperception,andprovidemethodsupport
foraccurateindoorpositioningandtracking.

Keywords:pedestrianpatternrecognition;slidingwindow;temporalfeature;Bi-LSTM;mechanismofattention
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