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摘要 

 

人類動作辨識(Human Activity Recognition, HAR)

是使用感測器資料來預測人類的動作，在物聯網
的進步和微機電系統的發達下，HAR 在日常生活
中的應用越來越普及，如手機、智慧手環都有內
建能夠偵測身體的動作和狀態的感測器，可即時
地預測使用者的活動。但因為感測器蒐集到的資
料是具有時間序列性質的資料，其中的特徵值很
難萃取，如果直接使用深度學習的方式索取特
徵，這樣會無法保留資料中時間序列的特質，本
研究中使用感測器偵測到加速度值作為訓練資
料，將原本多個一維的時間序列資料利用格拉姆
角場(Gramian Angular Field, GAF)做二維的圖像
轉換，GAF 將原始感測器資料的直角座標轉換為
極座標的方式來保有時間序列資料的相關性和連
續性，並以三軸資料合併轉為二維的方式做為資
料 的 輸 入 ， 分 類 器 使 用 卷 積 神 經 網 路
(Convolutional Neural Network, CNN)，可以自動的
從圖像資料中萃取特徵值。本研究使用 Actitracker

的資料集，比較我們所提出的方法與 CNN 模型相
比正確率提升了 5.8%。 

 

 

1 前言 
 

智慧型手機在現代社會中已經是不可或缺的存
在，由圖 1 可見近年來智慧型手機的普及率每年
都在上升，全球手機普及率為智慧型手機使用者
人數除以全球人口數，2019 年手機普及率達到
41.5%，2020 年手機普及率比 2019 年上升 5%。 

依據調查，目前台灣有 88.2%的民眾平常會使用
智慧型手機[1]，在智慧型手機普及之前，HAR 是
在使用者的身體上穿戴數個感測器進行蒐集資
料，資料的使用情境單一且蒐集的裝置繁瑣[2]，
智 慧 型 手 機 的 普 及 再 加 上 微 機 電 系 統
(Microelectromechanical Systems, MEMS)的進步使
智慧型手機有越來越多種類的感測器能偵測身體
的動作狀態[3]。感測器數據使智慧型手機使用者
受益在許多領域而且有廣泛的研究應用。 

 
圖 1 全球手機普及率[4, 5] 

HAR 使用感測器的數據來偵測身體的動作狀

態，應用例如：老年人跌倒監控、工廠流程偵錯、

舉重練習助理等等。HAR 現階段最常使用的感測

器是隨身攜帶的智慧型手機或是智慧型手錶，人

類行動時感測器蒐集的資料含有時間序列的特

性。GAF 可以將時間序列資料轉換為有極座標資

訊的圖像資料[6]，輸入到分類模型的資料就可保

有時間序列資料的時序性。CNN 在圖形中有非常

好的辨識力，所以處理資料的時候較好的方式是

二維輸入，把蒐集到具有時間序列性質的 HAR 資

料進行 GAF 的轉換， 本研究使用公開的 HAR 資

料集 Actitracker 作為實驗資料，利用資料窗格的

方式對資料進行前處理，對於長時間並且重複的

活動，每一個特徵值裡面會有重複特性的變化，

於是本研究選用 GAF 的方式將時間序列性質的資

料經過二維化的轉換之後，得到的圖像會有兩個

時間點之間的資訊，本研究因此結合 GAF 和有自

動萃取特徵的 CNN 來建立分類器。 

 

2  時間序列資料二維化 
 
本研究採用美國紐約 Fordham 大學中無線感測

器資料探勘實驗室(Wireless Sensor Data Mining 

Lab, WISDM)提供的 Actitracker 資料集[7]。該資料
集紀錄 36 名使用者在褲子的前口袋放智慧型手機
進行日常生活活動(Activity of daily living, ADL)的
數據，是在受控的實驗室環境下收集的數據。智
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慧型手機內建一個三軸加速度計，取樣頻率為 20

赫茲。資料集共包含 1,098,207 個取樣資料。使用
者活動的類型共 6 種，分別為步行、慢跑、上樓、
下樓、坐著、站著，36 位使用者做 6 種活動的資
料筆數可見附錄一。由圖 2 可見，每種活動的數
量相差很大，Actitracker 是一個不平衡的資料集。 

 
圖 2 Actitracker 資料集的活動取樣筆數 

 一般蒐集到的 HAR 資料，會以移動視窗(Sliding 

Window)的方式來取得每筆資料的物件，其中窗口
的大小(Window Size)和位移(Stride)的數值必須固
定[8]，視窗移動的秒數為 2 秒內被證明可以獲得
精確的檢測結果[9]，位移為重疊(Overlap)50%，視
窗的前半部分會包含前一個視窗後半部分的觀測
資料[10]。圖 3 為窗格重疊 50%的示意圖。以第
一位測試者的下樓梯活動為例，總共採樣 2,941

筆，設定重疊比例為 50%以及窗格秒數為 2 秒，
則窗口大小為 40 筆採樣資料，並可依上述設定得
到第一位測試者的下樓梯有 146 個資料窗格。 

 
圖 3 窗格重疊 

 GAF 主 要 發 想 於 格 拉 姆 矩 陣 (Gramian 

matrix) ，格拉姆矩陣是多個向量之間互相的內積
所組成的對稱矩陣，所以可以獲得向量之間的關
聯性，應用於影像的風格轉換[11]。但若 HAR 使
用格拉姆矩陣效果則會有侷限，因為不能完整保
留兩個值所給出的資訊。Wang 提出的一種時間序
列的編碼方法 GAF[6]，是為類格拉姆矩陣
(Quasi-Gramian Matrix)，將笛卡爾座標軸(Cartesian 

Coordinate)的一維時間序列轉為極座標軸(Polar 

Coordinate)的角度資訊，再經由三角函數轉換為二
維的對稱矩陣，使結果可保有時間序列資料的相
依性和連續性，使得模組更具有強健性，常用於
時序性資料估測。GAF 矩陣的作法可分為通過資
料正規化、坐標軸的變換和三角函數三個步驟，

分述如下，第一步是資料正規化(Normalization)，
將給定的時間序列 N 筆資料 x={x(1), x(2), ⋯, x(N)}，
經過正規標準化的處理後，使數值在[-1,1]區間，
可表示： 
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其中 max(x)代表序列裡面的最大值，min(x)代表序
列裡面的最小值，x(i)為時間序列的第 i 筆資料，經
過標準正規化之後表示為 x (i)。 

第二步將正規化後時間序列資料 x (i)轉換為極
坐標系統，式子可表示： 
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其中 (i)為第 i 筆資料的極座標軸的角度、r(i)為第

i 筆資料的極座標軸的半徑， (i)的值在[0, π]的區

間，且有單調遞減(Monotonic Decreasing)的特質。

時間序列的值轉換成極座標的角度，而時間採樣

則轉換為極座標的半徑，半徑 r(i)會因時間進行而

逐漸變長，相應的數值 x (i)在圓的不同角度改變，

極座標圖型像水波紋一樣呈螺旋狀，所以在此區

間具有對射(Bijection)的性質，即為給定一個時間

序列，其對射在極坐標系中只有產生一個結果，

且逆向有唯一值。如圖 4 假設 N 為 6 筆的時間序

列他所對應到的極座標的轉化為下圖所示： 

 
圖 4 直角座標轉換及座標 

若直接將調整後的時間序列資料 x (i)做格拉姆矩

陣(Gramian matrix)將無法得到完整的資訊，因為

直接將值兩兩做內積，其結果將偏向於時間長、

半徑大的一個值，而且當內積到自己時，得到的

結果也會喪失資訊。所以 Wang 提出了可以保有兩

個值之間資訊的 GAF 方法[6]，優點是保有時間的

依賴性(Temporal Dependency)。即當時間逐漸增加

時，對應的時序資料是從矩陣的對角線由右下方

至左上方進行存取，該矩陣形成的圖像代表了時

間序列的角度資訊外在矩陣中仍可得到時間的順

序。若使用兩角和的餘弦函數則得到 Gramian 
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Angular Summation Field (GASF)，若使用兩角差的

正弦函數則得到 Gramian Difference Angular Field 

(GADF)，矩陣 GASF 和 GADF 具體表示為： 
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其中 cos( (i)＋ (j))、sin( (i)－ (j))簡化後可得： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

2 2

( ) ( ) ( ) ( )

cos( ) cos( ) cos( ) sin( ) sin( )

cos(arccos( )) cos(arccos( ))

sin(arccos( )) sin(arccos( ))

1 1

i j i j i j

i j

i j

i j i j

x x

x x

x x x x

     + =  − 

= 

− 

=  + −  −
 (5) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

2 2

( ) ( ) ( ) ( )

sin( ) sin( ) cos( ) cos( ) sin( )

sin(arccos( )) cos(arccos( ))

cos(arccos( )) sin(arccos( ))

1 1

i j i j i j

i j

i j

i j i j

x x

x x

x x x x

 −     =  − 

= 

− 

= + −  −  −
 (6) 

 

3  分類器架構 
  

CNN 能夠利用褶積過濾器的特質，可以從數據
中自動學習到資料的特徵[12]。HAR 中的原始資
料大多為一維的時間序列資料，Zeng 提出了 CNN

的方法來做 HAR 的辨識[13]，因為 CNN 的特質會
具有局部依賴性(Capture Local Dependency)和規
模不變性(Scale Invariance of a Signal)。局部依賴性
指 Zeng 使用 CNN 提取輸入感測器資料的特徵，
如果把運動得到的整筆資料都做為一張圖像輸入
CNN，卷積層會無法抽取和預測目標相關度較低
的特徵，因為運動中鄰近秒數的感測器資料是有
依賴性的，當這個依賴性在邊界的時候，抽取特
徵的效能會降低，所以 Zeng 將運動資料分段後以
重疊方式做為輸入資料。規模不變性是指當 CNN

在圖像識別時，訓練的圖像特徵可以有不同的尺
寸，而在 HAR 時受試者可能以不同頻率的步伐行
走或是進行不同強度的運動，CNN 就可以得到很
好的效果。Hammerla 通過在一些公共 HAR 資料
集上進行深度神經網路 (Deep Neural Network, 

DNN)、遞迴神經網路(Recurrent Neural Network, 

RNN)和 CNN 的實驗，提出深度學習方法中主要
有兩種方法適用於時間序列的資料，分別是 CNN

和 RNN。在持續時間短但具有時間順序的活動
上，RNN 的性能會優於 CNN，因為遞迴方法有長
時間觀察背景訊號的能力。但對於長時間或重複
的活動，每一個特徵值裡面會有重複特性的變
化，例如走路或跑步等，建議使用 CNN[14]，原
因是可以透過多通道的卷積層將這些資訊取得相
關的特徵。 

CNN的主要結構是由卷積層(Convolution Layer)

和池化層(Pooling Layer)重複多次組成後，最後使
用全連接層(Fully Connected Layer)建立分類器。卷
積層的作用是針對某一個特性去做增強，池化層
的功能是把特徵萃取出來，接著我們將依序說明
卷積層、池化層和全連接層。 

• 卷積層 

本研究將探討二維的卷積，一般在卷積過程
的式子可以表示為： 

 1 2

1 2 1 2 1 1 2 2

1 1
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其中 z(n1, n2)為經過卷積之後第 n1,列、第 n2

行的輸出資料，f (k1, k2)代表過濾器第 k1列、
第 k2行的過濾器值，Mh和 Mw是過濾器的長度
和寬度，y(n1－k1, n2－k2)代表輸入訊號第 n1

－k1列、第 n2－k2行的資料。 

  以圖 5 為例，採用 5×5 為輸入訊號，過濾
器的長寬為 2×2，將過濾器放置在選定的像素
上之後，再從過濾器中提取每個值，並將它們
與輸入圖像中的相應值相乘。最後再將所有的
乘積相加總，並將結果放在輸出位置上，經計
算之後輸出特徵圖的尺寸為 4×4。 

 
圖 5 過濾器運算示例 
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• 池化層 

  池化層要做卷積後的特徵萃取，一般進行最

大或平均池化[15]。池化層能夠減少數據的大

小、參數的數量、和所需的計算量，只保留特

徵圖最重要的特性。池化層會擷取最重要的特

徵所以會把卷積後的資料減少，作為下一層卷

積層的使用，可以加快資料的訓練過程[16]。

本研究採用最大池化層過程可以表示為： 

1

1 2

1 2 2

(( 1)
( , ) ,

, ( 1) ))

z d S
c d d MAX

e d S e

−  
=  

+ −  +   

1 21,2,..., , 1,2,....,h we P e P= =
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其中 c(d1, d2)為經過池化之後第 d1 列、第 d2

行的輸出資料，z 為池化層的輸入項，Ph和 Pw

分別代表池化過濾器的長和寬，S 為步幅大

小。以圖 6 為例，步幅大小為 2，使得 2×2

池化過濾器將輸入矩陣分成 4 個區域。過濾器

在前一個區域選取最大值後，會轉移到下一個

2×2 區域。首先，過濾器在{29,35,12,23}區域，

取最大值作為輸出結果。再進行位移 2 步後到

下一個區域{41,47,34,45}取最大值，直到結

束。已知如果把卷積層看作是特定特徵的檢測

器，那麼池化層處理的是將該特徵的最大值保

留在池化矩形內。 

 圖 6 池化層的處理程序 

 

• 全連接層 

全連接層會放在 CNN 中的末層，功能是最
後的分類器。特徵圖矩陣經過扁平化後輸入至
全連接層，從而計算權重與前一層之間的乘
積，得到不同類型的正確概率，辨識輸入的圖
像是屬於哪一個類別，全連接層的輸出值會被
匯集成一個結果的輸出。本研究中，所使用的
卷積神經網路架構以[13]為參考。如圖所示，
包含兩層卷積層、兩層池化層和一層輸出層
(Output layer)。而激勵函數使用 Softmax 函
數。資料窗格共為 54634 筆，使用 75%資料集
做為訓練資料 25%資料集作為驗證資料。 

 

圖 7 CNN 架構圖 

 

4  實驗結果 
 

本研究採用 GAF 結合 CNN 的方法，得到準確
率如圖  8 所示。分別使用統計方法 (Statistical) 

[17] 、受限玻爾茲曼機 (Restricted Boltzmann 

Machine, RBM) [13]、主成分分析法 (Principal 

Component Analysis, PCA) [13]、同架構的 CNN，
以及GAF結合CNN的方法的準確率以圖 9所示。 

 
圖 8 實驗結果 

 
圖 9 結果統計 

 

5  結論 
 

 本研究選用 GAF 的方式將時間序列性質的資料
經過二維化的轉換之後，得到的圖像會有兩個時
間點之間的資訊，並利用 CNN 自動萃取特徵能
力，找出感測器蒐集到的人類活動資料中可能存
在的規則。透過上述的研究方法，實證上顯示可
以得到較佳的預測結果。 
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