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With the rapid expansion of smart homes, accurate and automated Human 

Activity Recognition (HAR) has become one of the key challenges in the 

field of Artificial Intelligence and the Internet of Things (IoT). This 

technology plays a crucial role in areas such as elderly care, health 

monitoring, and enhancing smart home security. In the past, traditional 

methods were used for activity recognition, but they had several 

limitations. However, with the emergence of deep learning techniques, 

these limitations have been addressed, leading to improved accuracy and 

performance of models. In this research, a deep learning-based approach 

is introduced for HAR, leveraging Transformer and Gated Recurrent Unit 

(GRU) models. The Transformer model, with its multi-head attention 

mechanism, can analyze long-term relationships within sensor data and 

identify behavioral patterns with high accuracy. Meanwhile, GRU 

significantly enhances activity recognition accuracy due to its ability to 

learn temporal patterns effectively. Evaluation results show that the model 

achieves an accuracy of 93.17%on the Aruba dataset and 74.38%on the 

Milan dataset, demonstrating the proposed model's strong generalization 

ability and effectiveness in recognizing behavioral patterns. 
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1) INTRODUCTION 

Smart homes play a significant role in improving quality of life, security, and health monitoring. 

Automatic human activity recognition (HAR) [1] is a critical challenge in this field, with applications 

in elderly care [2] and medical monitoring. HAR systems process data from environmental sensors such 

as motion, temperature, and door sensors to identify user behaviour patterns. Traditional machine 

learning methods rely on manually engineered features and have limitations, whereas deep learning 

models [3], like Recurrent Neural Networks (RNNs), perform better by automatically extracting 

features. GRU and Transformer models are among the most advanced deep learning architectures for 

sequential data [4]. GRU efficiently processes long sequences by preserving important information and 

preventing gradient vanishing [5], while the Transformer extracts long-term dependencies without using 

recurrent memory, enabling parallel processing.   

This research presents a hybrid approach combining Transformer and GRU for human activity 

recognition and no-activity detection in smart homes. The combination of these two models enhances 

recognition accuracy and speed while reducing the limitations of traditional methods. The overlap of 

Transformer’s self-attention and GRU’s short-term memory effectively extracts temporal dependencies 

and improves sequential data analysis. 

2) Solution MethOd  

The proposed architecture is a combination of Bi-GRU and Transformer, which processes data in 

parallel. Three Bi-GRU layers are used to model both short-term and long-term temporal dependencies, 

while the Transformer attention layer aids in parallel data processing and extracting long-term 

dependencies. The features extracted from these two parts are combined using concatenation or 

weighted averaging and are then passed to a feed-forward neural network to identify human activities 

and detect inactivity. 

This model has several advantages, including improved accuracy and processing speed, combining 

short-term and long-term temporal dependencies, and high flexibility in processing sequential data. This 

approach is evaluated using metrics such as accuracy, precision, recall, F1 score, and confusion matrix, 

showing good performance in Human Activity Recognition (HAR). The proposed architecture consists 

of three main parts: data preprocessing, sensor data processing and feature extraction, and parallel 

processing using Bi-GRU and Transformer to model temporal dependencies and long-term 

relationships. After combining the results from these two parts, they are used for activity recognition. In 

this research, data related to "inactivity" is also included in the dataset, which helps in more accurately 

identifying idle times and resident behaviors.   
To evaluate the performance of the proposed model and compare it with other deep learning 

methods, baseline models such as TCN, Transformer, Bi-GRU, LSTM, RNN, GRU, and CNN were 

examined. These models are crucial for human activity recognition due to their ability to learn temporal 

dependencies. Hybrid models such as Transformer-GRU and Transformer-TCN were designed to 

improve long-term data dependencies. The evaluation results show that TCN, Transformer, and Bi-GRU 

performed better than other models. The TCN model demonstrated the best performance in processing 

time-series data and feature extraction. The Transformer model also performed well due to its capability 

to process long-term dependencies. Furthermore, the Bi-GRU model, by enhancing temporal feature 

learning compared to the regular GRU, achieved better accuracy. Finally, hybrid models using the 

Transformer architecture significantly improved human activity recognition. The Bi-GRU-Transformer 

model provided the best performance on the Aruba and Milan datasets. These results suggest that 

combining different architectures with Transformer can lead to significant improvements in human 

activity recognition in smart environments. 

Transformer-based hybrid models (such as Transformer-GRU and Transformer-TCN) aimed to 

enhance accuracy and efficiency by combining the strengths of different models. Among these, the Bi-

GRU-Transformer model, with an accuracy of 93.17% in Aruba and 74.38% in Milan, along with 

superior precision and F1 scores, achieved the best performance. Overall, the findings indicate that the 
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use of hybrid architectures, especially the combination of Bi-GRU with Transformer, offers better 

performance in human activity recognition, and data quality plays a significant role in the final results. 

 

2-1) Equations 

The Transformer model, introduced by Vaswani et al. in 2017, is an advanced architecture in deep 

learning designed for processing sequential data such as text, speech, and sensor data. This model uses 

an attention mechanism, making it widely applicable in sequence-based learning tasks. Unlike RNNs 

and LSTMs, which process data sequentially, the Transformer processes sequences in parallel, 

enhancing training speed and the model's ability to learn long-term dependencies. 

The Transformer model consists of two main parts: the encoder and the decoder. The encoder is 

responsible for converting the input sequence into a vector representation and is composed of two main 

sub-layers: a multi-head attention mechanism for extracting temporal dependencies, and a feed-forward 

neural network to refine the features. The decoder generates the output sequence using the encoder's 

output and new information, and consists of three main sub-layers: multi-head attention for the decoder, 

encoder-decoder attention to examine dependencies between the input and output sequences, and a feed-

forward neural network for processing the final features. The attention mechanism is the core of the 

Transformer model. The attention calculation is performed as follows: 

𝑉 ⋅ (
 𝑡𝑄⋅𝐾

√𝑘𝑑
) 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉) (1) 

The GRU model is a type of RNN designed to process sequential data such as sensor signals and 

time series. This model is widely used due to its simpler structure and better ability to learn long-term 

sequences, particularly in processing smart home sensor data. GRU addresses gradient instability and 

long-term information retention issues with two gates (update gate and reset gate), reducing 

computational complexity. 

The reset gate determines how much of the previous state information should be forgotten, while 

the update gate specifies how much of the previous state information should be transferred to the new 

state. The candidate state represents new information produced by combining the input and the previous 

state. The new state is obtained by combining the previous state with the candidate state according to 

the update gate. Equation 2 represents the combination of the previous state and the candidate state. 

ℎ𝑡 = (1 − 𝑧𝑡) ⋅ ℎ𝑡−1 + 𝑧𝑡 . ℎ𝑡 (2) 

3) conclusion 

This research demonstrates that combining advanced Transformer models with Bi-GRU can improve 

the performance of human activity recognition systems in smart environments. The results showed that 

the proposed hybrid model can effectively enhance identification accuracy and other performance 

metrics, especially in complex and diverse datasets such as Aruba and Milan. The Bi-GRU-Transformer 

model performed exceptionally well in managing long-term dependencies and extracting complex 

features from smart sensor data. These results can contribute to the optimization of smart systems in 

various domains such as healthcare, security, and well-being. However, challenges such as poor data 

quality, noise, environmental diversity, and high computational resource requirements exist. 

Additionally, GRU models with simpler architectures may struggle with identifying long-term patterns. 

To address these issues, it is recommended to use data augmentation methods, lighter architectures, and 

transfer learning techniques. Also, using wearable sensor data and images could expand the applications 

of the models. 

In the future, improving scalability, real-time processing, and integrating multimodal data could 

increase the model's accuracy and applicability in various fields such as health monitoring, smart home 

security, and anomaly detection. Implementing the model within a federated learning framework could 

help maintain user security and privacy. Finally, this study showed that the Bi-GRU-Transformer model 

performed well in human activity recognition systems using smart home sensor data and achieved higher 
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accuracy compared to baseline models like LSTM and GRU. However, challenges such as data quality 

and the need for labelled data still remain and should be addressed in future research. 

3-1) Tables and Figures 

In this experiment, all transformer-based hybrid models consist of three layers from the base models. 

Table 1 shows the performance of these models, with results indicating significant improvement in 

human activity recognition using the transformer architecture. 
Table 1. The results of applying hybrid models in activity recognition for the Aruba and Milan 

datasets. 

 
Metric (%) Model Dataset 

Aruba Milan 

Accuracy LSTM-transformer 91.09 72.17 
TCN-transformer 91.22 68.30 
CNN-transformer 91.09 73.53 
RNN-transformer 90.05 72.70 
gru-transformer 89.98 72.18 

Bi-gru-trans 93.17 74.38 
Precision LSTM-transformer 91.56 69.39 

TCN-transformer 91.59 69.12 
CNN-transformer 90.18 71.26 
RNN-transformer 89.65 70.96 
gru-transformer 90.77 73.61 

Bi-gru-trans 93.42 74.34 
Recall LSTM-transformer 91.09 72.17 

TCN-transformer 91.22 68.30 
CNN-transformer 91.09 73.53 
RNN-transformer 90.05 72.70 
gru-transformer 89.98 72.18 

Bi-gru-trans 93.17 74.38 
F1 Score LSTM-transformer 89.70 69.73 

TCN-transformer 89.67 65.94 
CNN-transformer 85.25 71.33 
RNN-transformer 88.71 70.39 
gru-transformer 88.46 70.05 

Bi-gru-trans 91.59 72.31 

 

The bar charts of the results obtained from this experiment for the two datasets, Aruba and Milan, 

are shown in Figures 1 and 2. 

 

Figure 1: Performance of different models on the Aruba dataset 
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Figure 2: Performance of different models on the Milan dataset 
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 مقدمه  (1
   ،ی امن  ش ی اونا  ،یفندگ    ی وی در بهبود ک   ینقش مهد  ،یوناور   ی هاشرو ی پ  ایتریاف انق ب  یک ی نوان  به  1هوشدند   یهانانه

قادر به    3( AI)  یو هور مصنو    2( IoT)   ای اش  نترن یهوشدند با استواده اف ا  یهاطی مل   ا ی. اکنندیم  وای ا  یو نظارت بهداشت

ن پاسخ  یافهای درک  ارائه  و  ا  یاساس   یهااف چالش   یک یهستند.    وشدندانهه  یهاکاربران  و    دی دق  ییحوفه، شناسا  ایدر 

اونایش    ،یمانند مراقب  اف سالدندان، نظارت پنشک   ییدر کاربردها  تواندیاس ، که م  4(HAR)  یانسان  یها ینودکار وعال

  ، (Amozadkheli, 2023) ،(Sunil et al., 2021)داشته باشد  ی ری چشدگ  ری هوشدند تأث   یها نانه  یانرژ   یریو مدامنی   

(Choudhury & Soni, 2023) ، (Ghasemi et al., 2020) . 

، و درب را پردافر کرده  6، دما5حرک   یمانند حسگرها  یطی مل   یاف حسگرها  یاوت یدر  یهاداده  HAR یهاستمی س

تواند منجر به  های بنرگ اس  که میشامل پردافر مجدو ه داده  HAR.کنندیم  ییشناساکاربران را   یروتار یو الگوها

های  در شناسایی وعالی   7های سنتی یادگیری ماشیاها شود. رورهای ملاسباتی بالا و اونایش فمان آموفر مدلهنینه

اف طرید   به صورت دستیانسانی  الگوریتم  مهندسی ویژگی  ایا رور  ،دقیدهای  و  اما  دلیل   دلکرد نوبی دارند؛  به  ها 

های یادگیری  دید  هایی موا ه هستند. در مقابل، مدل ها با ملدودی وابستگی به طراحی دستی و ورآیند انتخاب ویژگی

های  اند و با استخراج نودکار ویژگینشان داده  HARتو هی در پتانسیل قابل  (RNN)8بافگشتی  های  صبی  مانند شبکه

های سنتی  های دستی،  دلکرد بهتری نسب  به تکنیکهای ورودی، بدون نیاف به مهندسی ویژگیمعنادار مستقیداً اف داده

 . (Wang et al., 2019)دارند

یادگیری  دید   گسترر  داده  9با  و  ماشیا  یادگیری  حوفه  سیستم10کاویدر  سد   به  گرایش  و  ،  نودکار  های 

ها توسط متخصصان شده  نودآموف بیشتر شده اس  که ایا امر منجر به بهبود  دلکرد و کاهش وابستگی به طراحی ویژگی

  مقابل در  شود و  فمان انجام میطور همهای یادگیری  دید، ورآیند استخراج ویژگی و سان  مدل معدولاً بهاس . در مدل

شوند. هدچنیا،  صورت نودکار اف طرید شبکه یاد گروته می، بهها هستندهای سنتی که متکی بر طراحی دستی ویژگیرور

ها  ها را استخراج کنندو ایا امر آنهای سطح بالایی اف دادههای  دید نود، ندایش توانند در لایههای  صبی  دید میشبکه

 . (LeCun et al., 2015)  ، (ebrahimi, 2023)   ، (Kumar et al., 2024) سافدمی  های پیچیده مناسبرا برای شناسایی وعالی 

دروافههای  مدل  بافگشتی  ترنسوورمر 11 (GRU)ایواحد  پیشروته  12و  معداریاف  برای  تریا  یادگیری  دید  های 

شبکه   تر نسب  بهشده اس ، با سانتاری ساده، که نو ی شبکه بافگشتی بهینه GRUد. ملور هستن های توالیپردافر داده

های فمانی طولانی بوده و اف مسئله  ، قادر به حوظ اط  ات مهم در دنباله( LSTM)13مدت   صبی حاوظه طولانی کوتاه

 
1 Smart home 

2 Internet of Things )IOT) 
3 Artificial intelligence 

4 Human Activity Recognition (HAR) 

5 Action 
6 Temperature 

7 Machine learning 

8 Recurrent neural networks 

9 Deep learning 

10 Data mining 

11 Gated Recurrent Unit 
12 Transformers (deep learning architecture) 

13 Long Short Term Memory  ) LSTM ( 
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توسعه یاوته   2کند. اف سوی دیگر، معداری ترنسوورمر که بر پایه مکانینم نودتو هی  لوگیری می  1ملو شدن گرادیان 

مدت را بدون استواده اف حاوظه بافگشتی استخراج  های طولانیها را دارد و وابستگیاس ، توانایی پردافر موافی داده

طبیعی می فبان  پردافر  با  مرتبط  کاربردهای  اف  بسیاری  در  ترنسوورمر  که  اس   شده  با ث  ویژگی  ایا  بینایی  3کند.   ،

بر سته  4کامپیوتری  انسانی  دلکرد  وعالی   تشخیص  میو  مدل  دو  ایا  ترکیب  باشد.  داشته  کارایی  ای  و  دق   تواند 

که شامل    دهد،ینشان م  ار   HAR  یکل   ندیورآ  1شکل  .های متوالی بهبود ببخشدهای یادگیری  دید را در تللیل دادهسیستم

 ی هابا استواده اف مدل  یانسان  یها ی وعال  7یبندو طبقه  ،6ها یژگیاستخراج و  ،5پردافر ش یحسگرها، پ  یهاداده  یآور دع

 اس .  دی  د یری ادگی

 
 :شامل چهار بخش اصلی است  یانسان تیفعالشناسایی چارچوب  . 1شکل 

سازی  سازی و آماده پردازش اولیه شامل نرمالحسگرهای بینایی، پوشیدنی و محیطی؛)ب( پیشآوری داده با استفاده از )الف( جمع

طور  داده، بدون انجام استخراج ویژگی دستی؛)ج( مرحله یادگیری، که در آن فرآیند استخراج ویژگی و یادگیری الگوها به 

 بر اساس خروجی مدل هاو )د( شناسایی فعالیت شود؛های یادگیری عمیق انجام میزمان و خودکار از طریق شبکه هم

 .دیدهآموزش

های انسانی و تشخیص  و نوآورانه مبتنی بر یادگیری  دید برای شناسایی وعالی  در ایا پژوهش، یک رور ترکیبی 

وعالی  مدلدر نانه   دم  تلوید هوشدندانه  با  ایا رور  اس .  ارائه شده  ترنسوورمر وهای هوشدند  قابلی   GRU های   ،

دهد. نوآوری  انجام می  به صورت کارآمدهای متوالی را  بخشد و پردافر دادهمدت را بهبود مییادگیری روابط طولانی

دو  هته  پژوهش ایا   بافگشتی  واحد  با  ترنسوورمر  مدل  ترکیب  وعالی  (Bi-GRU) در  شناسایی  در  برای  انسانی  های 

ها  هایی برای شناسایی وعالی تر در پژوهش پیش  Bi-GRU یاهای هوشدند اس . اگرچه ترکیب ترنسوورمر  های نانهملیط

 Alsarhan et)باشدسافی میورد در مدلدر استواده اف رویکردی منلصربه  ایا پژوهش استواده شده اس ، تداین اصلی  

al., 2019) . 
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فمان  ایا رور  در  ندیبه طور ناص،  انجام  وعالیتی  هیچ  و  هایی که  للاظ شده  مجنا  به  نوان یک ک س  شود 

شود که مدل بتواند  دم وعالی  را به درستی شناسایی کند و اف اشتباه در  شود. ایا امر با ث میمستقیداً به مدل داده می

یابد. ایا  ها اونایش میتشخیص آن به  نوان وعالی   لوگیری نداید، که در نتیجه دق  کلی مدل در شناسایی انواع وعالی 

  .دهدمی  اونایش های هوشدند  قابلی  تعدیم و کاربردپذیری آن را در ملیط،   دلکرد مدل در شرایط واقعی  با بهبود رویکرد  

های سنتی را کاهش  های رورترکیب ایا دو مدل یادگیری  دید با ث اونایش دق  شناسایی شده و ملدودی هدچنیا  

هممی و  دهد.  ترنسوورمر  مدل  نودتو هی  قابلی   میGRUپوشانی  قادر  را  سیستم  وابستگی،  و  سافد  بلندمدت  های 

های واقد وعالی   ها، به توکیک دقید وضعی های فمانی را به شکل مؤثری استخراج کند و   وه بر شناسایی وعالی ویژگی

 .نین بپردافد

رور تلقید را    سهپردافد، بخش  پیشینه تلقید می  دو بهصورت فیر سافماندهی شده اس : بخش  مقاله بهدر ادامه  

 .ندایدرا بیان می و پیشنهادات گیرینتیجه پن کند و در نهای ، بخش ها را ارائه مییاوته چهاردهد، بخش  توضیح می

 پیشینه تحقیق  (2
نانه    یحسگرها  یهابا استواده اف داده  HARانجام شده در حوفه    قاتی تلق  یانهی و فم   یکل   ی بخش، ابتدا به معرو  ایدر ا

  ی هاکاربرد دارند، اف  دله مدل  نهیفم  ایکه در ا  د ی  د  یر ی ادگیمختلف    ی کردهایهوشدند پردانته شده اس . سپس، رو

  ی هامهم و مدل  یکردهایانجام شده بر اساس رو   ی. معروشوندیم  یبررس  ژهیبه طور و  GRU  یهاو شبکه  مربر ترنسوور  یمبتن

 .باشدیحوفه م ایدر ا ری ان یهاشرو ی منسجم بر پ یاس  و هدف آن ارائه مرور  دی  د یری ادگ یشانص 

نانه هوشدند انجام شده    ی حسگرها  یهابا استواده اف داده  HAR  نهی در فم  یاگسترده  قاتیتلق   ر،ی ان   ی هاسال  در

کاربران ارائه   یها ی درباره وعال یاط  ات ارفشدند ها،ا یدما، نور، وشار و دورب یحسگرها، اف  دله حسگرها ایاس . ا

  ایدر ا  یسنت   یهارور  ا یگنی  ا  ده،ی چی پ  یهایژگیبالا در استخراج و  ییتوانا  لی به دل  د،ی  د  یری ادگی  یها. روردهندیم

 اند.حوفه شده

  ی انسان  یها ی وعال  یی در حوفه شناسا  دی  د  یری ادگیشانص    یهامو ود، ابتدا مدل   یهاشرو ی روشا شدن پ  یبرا

 . شوندیم یمعرو

 شناسایی فعالیت  (2-1

  یاف شبکه کانولوشن   یبی داده که ترک  شنهادی را پ  FCN-LSTM  به نام  یب یمدل ترک  کی  نود،  مطالعهو هدکاران در    انبافهاگان

(FCNو حاوظه کوتاه )( مدتLSTMاس . ا )را استخراج کرده و   ها یوعال   یو فمان  یمکان  یهایژگیمدل، هدنمان و  ا ی

سن   شتاب  یها، شامل دادهWISDMداده  مجدو ه  یرور رو  ا ی. اکندیروفانه را وراهم م  یها یوعال  دی دق  ییامکان شناسا

 . ( Anbazhagan et al., 2024)شده اس  ش یآفما دن،یروتا، نشستا و دوراه ری نظ  ییها ی وعال  یبرا روسکوپیو ژ

  ی انسان  یها یوعال  صیدر تشخ  ی دلکرد بهتر  ،یسنت  یها با رور  سهیدر مقا  FCN-LSTM  که مدل  دهدینشان م   ینتا

باف ا  یبالاترF  1امتیافو    ی ابیداشته و اف دق ،  بهبود    دی  د  یری ادگی  یری کارگبه   ی اهد  هااوتهی  ایبرنوردار اس .  را در 

 
1 F-measure 
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HAR کنندیم دییهوشدند تأ  یهادر نانه . 
 

 ترنسفورمر  معماری  (2-2

های  با داده  (HAR) های انسانیمعداری ترنسوورمر که در حوفه شناسایی وعالی های مختلف مبتنی بر  در ایا بخش، مدل

ها،  های کلیدی هر مطالعه، مانند نوع دادهها بر اساس ویژگیشوند. ایا مدلاند، معروی و بررسی میحسگر استواده شده

رور حسگر،  دستهرویکردهای  ارفیابی  معیارهای  و  نشدهشناسی  و  بندی  کاربردها  تنوع  تا  اس   شده  ت ر  بلکه  اند، 

های  ها و چالش های به کار روته نشان داده شود تا تصویر کاملی اف پیشرو های هر مدل به هدراه مجدو ه دادهملدودی 

 .مو ود ارائه گردد

معروی شد. ایا معداری مبتنی بر مکانینم تو ه،     "Attention Is All You Need"  ترنسوورمر برای اولیا بار در مقاله  

 های دیگری مانند پردافر فبان طبیعیسر   در حوفهها در تر ده ماشینی توسعه یاو ، اما بهسافی توالیابتدا برای مدل

(NLP)  و کامپیوتر  بینایی  اشیا،  تشخیص   ، HAR  یاو  ,.Chitty-Venkata et al) ،(Vaswani et al., 2017)گسترر 

2023).   

ها  ویژگی کلیدی ترنسوورمر، مکانینم تو ه سراسری اس  که امکان یادگیری الگوهای پیچیده را اف کل توالی داده

سیستموراهم می ترنسوورمرها میHAR هایکند. در  داده،  وعالی توانند حجم  دق  شناسایی  و  داده  را کاهش  را  ها  ها 

 . (Lesani & Fatahi, 2024)   ،(Pareek et al., 2024)،(Hussain et al., 2022)اونایش دهند

  یفمان یشده و به صورت توال  یآورمختلف  دع  ی هاحسگراس  که اف   یی هاشامل داده HAR یهاستمی س  یورود

  2هوشدند  یها تلوا   یهاها در هر للظه هستند. برن ف دادهحسگر    ی و وضع1د ی ها شامل فمان دقداده  ا ی . اشوندیارائه م 

ثب  م  یکه در وواصل فمان  3هوشدند   یهاسا    ای به  هوشدند داده  یهادر نانه  یط ی مل  یهاحسگر  شوند،یثاب   ها را 

 .کنندیم دی تول رمنظمی و به صورت غ دادملوریصورت رو

  ی انسان  یها ی وعال  یی شناسا  یمدل ترنسوورمر، را برا  ژهیوبه  د،ی  د  یری ادگی  یهاو هدکاران استواده اف مدل کاواپین

اف   استواده  آنکرده  یبررس  یدنی پوش  یهاحسگربا  مقاله  در  مدل اند.  ، RNN  ،LSTM مانند  د ی د  یری ادگی  یهاها، 

BLSTM ،CNN و یبعدکی DeepConvLSTM د انل شدهی تلل(Kwapisz et al., 2011 ) . 

  کندیم  جادی ا  یفمان  یها یپردافر سر  یسنت  یهارور  یرا برا  ییها، چالش حسگر  یدادها یرو  ینامنظد  ، یطور کل  به

  ی برا  «   ی بر وعال  یلغننده مبتن   یهاپنجره »مانند    یدتری د  یکردهایرو  ،وان و هدکاران.  کنندیکه وواصل ثاب  را ورض م

یک رور مبتنی   معروی شد،که توسط و ک و هدکاران الگوریتم پنجره لغننده  .دانستندتر مناسبرا ها داده ا یپردافر ا

های  ها، ویژگیهای فمانی و پردافر سیگنال اس  که با حرک  یک پنجره متلرک روی دادهبر وعالی  در تللیل سری

روفرسانی الگوهای  ها و بهکند. ایا رویکرد امکان تللیل مداوم دادهمهم را استخراج و الگوهای روتاری را شناسایی می

ی، تللیل حرکات  حسگرهای  هایی مانند شناسایی وعالی  در سیستمکند. اف ایا رور در حوفهشده را وراهم میشناسایی
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 . (Wojek et al., 2008)، (Wan et al., 2015)دشودر ویدئوها و تشخیص رویدادهای ناص استواده می

اف حسگرهای اینرسی بررسی کردند. ایا مدل توانایی   HARرا برای   ترنسوورمر   مدل،  و هدکارانش   هیئو-رونگت

های فمانی بنرگ و یادگیری  سافی ملاسبات سریها را دارد و منایایی مانند موافیهای فمانی بیا ویژگیکشف هدبستگی

 ترنسوورمر   در آفمایش آنها، تأثیر اندافه پنجره بر  دلکرد مدل    .دهدهای فمانی طولانی را ارائه میتر فمینه در سریدقید

 .  (Le et al., 2022)تواند به بهبود شناسایی کدک کندمورد بررسی قرار گروته و انتخاب اندافه پنجره مناسب می

های حسگری که شامل  ویژه با دادهاونایش دق  و تعدیم مدل، به HAR هایهای کلیدی در سیستمچالش یکی اف  

ها را روی  برافر یکی اف مشک ت  دده اس  که  دلکرد مدلباشد. بیش بینی هستند، مینوین یا تغییرات غیرقابل پیش 

دیدهداده بههای  پاییا  دعویژه فمانی که دادهنشده ملدود کرده و  با ورکانس  بالایی دارند،  آوری میها  نوین  یا  شوند 

   .(Wang et al., 2019)دهد دلکرد را کاهش می

های اونایش داده برای اونایش تعدیم مدل و  لوگیری  سیستدی را پیشنهاد دادند که اف تکنیک،  و هدکارانش   یدانیس

بیش  میاف  استواده  تکنیکبرافر  دادهکند.  اونایش  برای  گاوسی  نوین  و  دامنه  تطبید  فمانی،  مانند  ابجایی  های  هایی 

های ترکیبی پیشنهادی ایا مدل قابلی  استخراج اط  ات اف  آموفشی و بهبود تعدیم مدل به کار گروته شده اس . ویژگی

های  کند. در ایا مدل، ویژگیهای حسگر در سطح پاییا و بالا را دارند که به اونایش قدرت تداین سیستم کدک میداده

های  استخراج وابستگی  های کدتر برایشوند. استواده اف لایهاستواده می ترنسوورمر   استخراج شده به  نوان ورودی مدل

های انسانی به کار گروته  بلندمدت منجر به بهبود دق  شده و ایا مدل با مووقی  برای شناسایی الگوهای پیچیده وعالی 

 .(Saidani et al., 2023)شده اس 

سافی ورآیند یادگیری  های ورودی و بهینهگیری اف دادهتنظیم کارآمد و پویا نرخ یادگیری، توانایی مدل برای بهره

اونایش می اف چالش را  ایا حوفه، مدیری  مکانینمدهد. یکی دیگر  استخراج ویژگیهای کلیدی در  های  های تو ه و 

  . های پیچیده با انواع داده متغیر اس ویژه در مدلهای حسگر، بهمرتبط اف داده

مبتنی بر حسگر با استواده اف یادگیری  دید و مکانینم تو ه معکوس بر   HAR ، تکنیکی برای  پرامانیک و هدکاران     

های تو ه را  اند. ایا مکانینم تو ه معکوس در طول دوره یادگیری تنظیم شده و ماژولپایه ترانسوورمرها معروی کرده

های پیشروته دیگر در پن  مجدو ه  کند. ایا رویکرد نسب  به رورطور پویا تنظیم میخ یادگیری را بهمنظم کرده و نر

 های  صبی کانولوشنیمبتنی بر حسگر،  دلکرد بهتری دارد.   وه بر ایا، معداری  ایگنینی شامل شبکه HAR داده

(CNN) حاوظه بلندمدت کوتاه ، (LSTM) های ارفیابی مختلوی  و یک رمنگشای تو ه معکوس معروی شده اس . رور

 . (Pramanik et al., 2023) داندر ایا مقاله استواده شده HAR هایمدلبرای ارفیابی  دلکرد 

تواند  دلکرد  به دلیل و ود اط  ات نام، پر نوین و غیرمرتبط، که می HAR های حسگر درپردافر ب درنگ داده

سیستدی آفمایشی با استواده اف ترانسوورمر   برانگین اس . برای روع ایا مشکل، لی و هدکارانمدل را کاهش دهد، چالش 

  . (Lee et al., 2023)اندها به طور کارآمد پیشنهاد کردهها و شناسایی وعالی نودتو ه برای ویلتر کردن داده

های  بند اولیه اس  تا تأثیر دادهدر ایا مقاله، سیستدی آفمایشی طراحی شده که شامل یک شبکه ویلترکننده و یک طبقه     

بر تشخیص به طبقه HAR ویلتر نشده  نیاف  با استواده اف مکانینم تو ه  را بدون  بندی مجدد بررسی کند. شبکه ویلترکننده 
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بند شده به یک طبقههای استخراجکند. ویژگیها در یک پنجره فمانی استخراج میهای مهم را اف دادهترانسوورمر، ویژگی

بر سری مبتنی  افاولیه  استواده  با  ایا طبقهمنتقل می LSTM های فمانی  تعییا میشوند.  اولیه  آیا اط  ات  بندی  کند که 

نتای   .دهدشده برای شناسایی وعالی  کاوی اس  یا نیر. اگر کاوی باشد، سیستم نتای  شناسایی وعالی  را ارائه میآوری دع

 .بخشدتو هی بهبود میها را به طور قابلدهند که استواده اف شبکه ویلترکننده،  دلکرد شناسایی وعالی تجربی نشان می

اند که بر اساس مدل ترانسوورمر سانته  استواده کرده BioMAT اف معداری یادگیری  دیقی به نام شریوی و هدکاران

به کار    (IMUs) گیری اینرسیهای چندیا واحد اندافهداتیک مواصل اف سیگنالست ی سبینی  شده اس . ایا مدل برای پیش 

لایه BioMAT معداری  .های با طول ثاب  اس های حرکتی به چرنهروته و شامل تقسیم داده های  شامل 

ها به صورت موافی را وراهم  های  هانی در داده هنگام پردافر دنبالهنودتو ه اس  که امکان در نظر گروتا وابستگی

رمنگشا اس  که نرو ی اف بردار ندایش به دنباله  های تو ه و بخش  کنند. ایا مدل شامل بخش رمنگذار به  نوان لایهمی

 . ( Sharifi-Renani et al., 2023)کندهدف تبدیل می

ای  ، نطای میانگیا مربعات ریشه   1ی ابرای ارفیابی  دلکرد مدل، اف معیارهایی مانند نطای میانگیا مربعات ریشه

شده استواده شده اس . نتای  نشان  گیریاندافهشده و  بینیهای پیش بیا داده  (r)و ضریب هدبستگی پیرسون2  شدهنرمال 

به تقسیم BioMAT دهد که مدلمی نیاف  به مدلبندی چرنهحتی بدون  بیشتری نسب   های معدولی  های حرکتی، دق  

 .دهدشبکه  صبی  دید دارد و دق  را اونایش می

اند که شامل دو بخش اصلی اس :  روشی نویا برای شناسایی حرکات پیوسته انسان ارائه داده،   یانگ و هدکاران

ویژگی1) که  ترنسوورمر  بر  مبتنی  شبکه  فمانی(  میکرو- های  فمان  -ورکانسی  طول  در  را  حرکات  و  استخراج  را  دوپلر 

ای  داگانه برای شناسایی نوع حرک  بدون در نظر گروتا اط  ات فمانی. ایا رور با  ( شبکه2کند، و )بینی میپیش 

دهد که ایا  کند. نتای  نشان میهای حرکتی و استواده اف ندودار انتقال حال ، حرکات معتبر را تعییا میبینیترکیب پیش 

 Jiang et)س مدل دق  بالایی در شناسایی حرکات پیوسته داشته و دو استراتژی پیشنهادی را با مووقی  به کار گروته ا

al., 2023) . 

 هایآوری دادههای انسانی با استواده اف  دع برای شناسایی وعالی  TransTM یی لیو و هدکاران رور  دیدی به نام

COTSRFID های چندمقیاس ترنسوورمر اس . در ایا  شامل ترکیبی اف لایهاند. ایا رور  بدون نیاف به دستگاه ارائه کرده

داده نامرور،  میبه RSSI RFID های  گروته  ورودی  مدل نوان  اف  و  ترنسوورمر TransTM شود  اف  ترکیبی  که   ،

یادگیری ویژگیچندمقیاس و شبکه برای  وعالی   های روتاری  ه  تشخیص دستههای کانولوشنی اس ،  های مختلف 

 نوان یک  نصر کلیدی برای  کار گروته شده و بهآموفشی به نوان مدل پیش در ایا مقاله، ترنسوورمر به.  شوداستواده می

 . (Liu et al., 2023)شودها استواده میدرک اط  ات  هانی در ورودی
 

 
1 Root Mean Square Error(  RMSE) 

2 Normalized Root Mean Square Error(nRMSE) 
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 GRU یهاشبکه (2-3

( هستند که با سانتار  RNN)  ی بافگشت   ی صب  ی هااف انواع شبکه  ی ککه توسط چا و هدکاران معروی شد، ی   GRUیهاشبکه

 انیگراد  یداریها مشک ت مربوط به ناپاGRU.  شوندیدار شنانته مدنباله  یهابهتر نسب  به داده  یری ادگی   ی تر و قابلساده

دارند. مطالعات   یانسان  یها  ی وعال  ییدر شناسا  یردق  بالات  جه،یو در نت   دهندیرا کاهش م  کی ک س  RNN  یهادر شبکه

 . (Chen et al., 2019)استواده شوند  حسگری  یها اف داده  HARدر    یطور مؤثربه  توانندیها مGRUاند که  متعدد نشان داده

مختلف    یحسگرها  یهابا استواده اف داده  یانسان  یها  ی وعال   صیتشخ   یبرا  GRUاستواده اف    ی به بررس  پا و هدکاران 

و مقابله با مشکل ملو شدن    یفمان  یسر  یهادر داده  یفمان  یهایوابستگ  یری ادگیدر    ارییتوانا  لی به دل  GRU.  پردافدیم

پ  ان،یگراد مدل  اس .  شده  ورود  یهاداده  یشنهادی انتخاب  به  نوان  را  اف    ردیپذیم  یحسگر   ی ری ادگی  یبرا  GRUو 

تا   شوندیکامً  متصل داده م  هیلا کیبه  هایژگیو ا ی . سپس اکندیمهم استواده م یهایژگیو استخراج و یفمان یالگوها 

 . ( Pan et al., 2022) شوند ینی ب ش یمختلف پ  ی وعال  یهاک س

  یدهد و  دلکرد بهتر  صیرا تشخ  یمختلف انسان  یها  ی وعال   ییبادق  بالا  تواندیم  GRUکه مدل   دهندینشان م    ینتا     

  شیو اونا  یملاسبات   یدگیچیبا ث کاهش پ  GRUدارد. استواده اف    LSTMو    RNNمانند    تریدیقد  یهامدل  ی نسب  به برن

 مدل شده اس .   ییکارا

های  اند. ایا الگوریتم با پردافر دادههای انسانی استواده کردهبندی وعالی برای دسته GRU مقاله ، اف ایا درملسا 

کند. مدل پیشنهادی بر روی  را برطرف می RNN ای، فمان ملاسباتی کدی نیاف دارد و مشکل کاهش گرادیان دردنباله

های  دهنده  دلکرد بالای آن در تشخیص وعالی با شش ک س وعالی  آفمایش شده و نتای  نشان WISDM دادهمجدو ه

 . (Mohsen, 2023)انسانی اس 

انسانی، هدچنان  های  های یادگیری  دید برای شناسایی وعالی کارگیری مدلهای چشدگیر در بهبا و ود پیشرو 

های  های ترکیبی و ود دارد. بسیاری اف مطالعات مو ود، اف معدارینلأهای موهومی و  دلیاتی مهدی در طراحی معداری

های اندکی در راستای ادغام هدودند ایا دو سانتار با در نظر گروتا  اند، اما ت ربهره برده  یا ترنسوورمر GRU مجنا مانند

های فمانی مللی و ترنسوورمر سافی وابستگیبا توانایی بالا در مدل GRU س .ها صورت گروته اهای مکدل آنویژگی

توانند مدلی تواندند و سافگار با  ای، در صورت ترکیب هوشدندانه، میبا قابلی  تدرکن پویا بر روابط بلندمدت و فمینه

 .(Shavit & Klein, 2021)های روتاری کاربران ارائه دهندپیچیدگی

ویژه در  صورت سانتاریاوته و تعاملی با یکدیگر تلوید کند، بهبا ایا حال، وقدان چارچوبی که ایا دو معداری را به

 نوان یک شکاف  دی در ادبیات  لدی ایا حوفه باقی  های بدون وعالی ، هدچنان بههای نامتقارن مانند بافهحضور داده

طور دقید به  برداری کرده و بهفمان بتواند اف منایای دو رویکرد بهرهرو، طراحی مدلی ترکیبی که هممانده اس . اف ایا 

بافه میتوکیک  تلقی  کاربردی  و  ضرورتی  لدی  بپردافد،  وعالی   و  دم  وعالی   درصدد  های  پژوهش  ایا  که  شود 

 .گویی به آن اس پاسخ

در شناسایی    بر ترنسوورمر را  یمبتن های  و هدچنیا مدل  HAR  نهی در فم   ری مطالعات ان   یاف برن   یا ن صه  1   دول

  ی هایپردافر توال   ییتو ه و توانا  نمی اف مکان  یری گکه ترنسوورمرها با بهره  دهدی دول نشان م  ای. ادهدیارائه م  وعالی 
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 .کنندیم وایا HAR یها ستمی  دلکرد س  هبوددر ب یتو هنقش قابل ده،ی چ ی داده پ
 

 های انسانی. شناسایی فعالیت نه یدر زمبرخی مطالعات پیشین انجام شده ای از . خلاصه 1جدول 
transformer-based HAR 

ها یافته ها محدودیت   
ها داده مجموعه   ارزیابی  

مدل  

 حسگر
شناسیروش   نام مطالعه  سال  

ترکیب نوبی اف  

های مکانی و  ویژگی

فمانی را استخراج  

 دلکرد بهتری  . کندمی

،  RNN نسب  به

Naive Bayes و 

KNN دارد. 

 

توسیرپذیری 

پاییا، نیاف به داده  

نورده، برچسب

چالش حوظ 

حریم نصوصی، 

 دم اطدینان در  

 .شرایط واقعی

 اینرسی WISDM 95.99دق  

مدل ترکیبی به  

-FCNنام

LSTM 

202

4 

(Anbaz

hagan 

et al.) 

1 

شناسایی حرک  مبتنی بر  

سن  و  های شتابداده 

 ژیروسکوپ

های  نیاف به داده 

 ترگسترده 

 99.56دق  

 

C.MHD,C

MDFALL,D
ALiAc 

 اینرسی
 پنجره لغنشی 

 

202

2 
(Le et 

al.) 
2 

ترنسوورمر و ترکیب  

 ها سن های طیفویژگی

مجدو ه داده  

 نامتعادل

 

و    98.6، 98.2دق  

97.3 

WISDM,P
AMPA2,U

CIHAR 

ملیطی،  

پوشیدن 

ی، 

سیم  بی

 )موبایل(

تکنیک  

های  داده 

 پیشروته 

202

3 

(Saida

ni et 

al.) 

3 

در طول ورآیند یادگیری  

نودکالیبراسیون،  

های تو ه را منظم  ماژول 

کند و نرخ یادگیری  می

صورت پویا تنظیم  را به

 .کندمی

اونایش تعداد  

پارامترها به دلیل  

و ود طرح تو ه  

نیاف به آموفر  

 .دارد

 ,0.95,دق 

0.92, 0.64, 
0.8421 

MHEALTH

 ،USC-

HAD  ،

WHARF  ،

UTD-
MHAD1, 2 

 ملیطی 

شبکه معکوس  

تو ه مبتنی بر  

 ترنسوورمر

202

3 

(Prama

nik et 

al.) 

4 

های  ویلتر کردن داده 

نامتعادل در پنجره انتقال  

کننده اولیه  بندیو طبقه

 های مربوطه ویژگی

ها  پیچیدگی داده 

پاییا به دلیل  

 تعداد کم ساکنان 

بهتریا نتای  دق   

برای مجدو ه  

،  Milan هایداده 

Kyoto8 ،

Kyoto11: 

0.88 ،0.92  ،0.80 

Casas: 
milan,kyot

o8, 
kyoto11 

 ملیطی 

انکودر  

ترنسوورمر 

مبتنی بر  

مکانینم تو ه  

به  نوان شبکه  

 ویلتر

202

3 
(Lee et 

al.) 
5 

 دلکرد بهتر بدون نیاف به  

بندی و اونایش  تقسیم

 دق .

آموفر مدل با  

های متنوع و  داده 

  دیدتر

طور میانگیا،  به

RMSE  5.5برابر 

مجدو ه داده  

بیومکانیک  

 اندام تلتانی 

پوشیدن 

ی 

 اینرسی

 معداری

BERT   با

 انکودر 

202

3 

(Sharif

i-

Renani 

et al.) 

6 
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برای   OCR شبکه

شناسایی انواع حرک   

 بدون فمان 

ها   دم تعادل داده 

و وابستگی به  

ها  تقوی  داده 

ملدودی  در  

پذیری را  تعدیم

 .کندایجاد می

 %94دق  

حرک  مداوم  

بر اساس 

های  ویژگی

 داپلر-میکرو

مبتنی بر  

 رادار

شناسایی 

های  حرک  

 مداوم 

202

3 
(Liu & 

Fang) 
7 

کیوی  را  های کمداده 

گیرد و اف ورآیند  می

ها ا تناب  پاکسافی داده 

 .کندمی

وابستگی به  

های سوارشی  داده 

و هنینه بالای  

ملاسبات  

ملدودی  در  

پذیری مدل  تعدیم

 کند را ایجاد می

 ملیطی  RFID %99.1دق  

TransTM  ،

ترنسوورمر 

 چندمقیاس و

CNN 

202

3 
(Liu et 

al.) 
8 

 هایتو ه کانالی در داده 

I.I.D   دلکرد ضعیوی 

های  وعالی دارد و برای 

پیچیده نیاف به بررسی  

 .بیشتری هس 

دق  بالا و  

مصرف منابع 

کدی دارد. تو ه  

فمانی برای  

های پویا و  وعالی 

تو ه کانالی برای  

های ایستا  وعالی 

 مؤثرتر اس  

 % 90دق  

داده  مجدو ه

شامل 

1,817,583  

  10ندونه اف  

 داوطلب 

 اینرسی

 مبتنی بر شبکه

GRU   با

ترکیب دو  

 مکانینم تو ه 

202

2 
(Pan et 

al.) 
9 

با   GRU  دلکرد قوی

 تنظیم ابرپارامترها

وابستگی به  

تنظیدات  

ابرپارامتر،  دم  

بررسی روی  

ها و  داده 

 های دیگرملیط

 WISDM % 97.08دق  
حسگر 

 بی سیم 

 مبتنی بر شبکه

GRU 

202

3 
(Mohs

en) 
10 

 

و ترنسوورمر،  دلکرد  GRU هایویژه معداریهای یادگیری  دید، بهدهد که مدلها نشان میبررسی پیشینه پژوهش 

تواند های حسگرهای هوشدند دارند. اگرچه ترکیب ایا دو معداری میهای انسانی بر پایه دادهمناسبی در شناسایی وعالی 

صورت  های واقد وعالی  بهای شود، اما در صورتی که بافهمو ب تقوی  توان مدل در استخراج الگوهای فمانی و فمینه

مستقل در ورآیند آموفر مدل در نظر گروته نشوند، ایا ترکیب نین مدکا اس  نتای  مطلوبی به هدراه نداشته باشد. للاظ  

تواند نقش بسنایی در اونایش  اند اما بیانگر وقوع وعالی  ناصی نیستند، میهایی که در مجدو ه داده ثب  شدهکردن داده

   دم وعالی های  های واقعی و بافهمرف مشخصی میان وعالی دهد تا  دق  مدل ایوا کند؛ چرا که ایا کار به مدل امکان می

 نوان وعالی   لوگیری کند. ایا مسئله در نهای  منجر به بهبود  های  دم وعالی  بهقائل شود و اف شناسایی نادرس  بافه

 .قابل تو ه  دلکرد کلی سیستم نواهد شد
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  دادهدو مجدو ه  و ترنسوورمر و استواده اف   Bi-GRU گیری اف یک معداری ترکیبی شامل در ایا پژوهش، با بهره

های بدون وعالی   های انسانی، قادر به تشخیص وضعی بر شناسایی دقید وعالی ، مدلی طراحی شده اس  که   وهمعروف

می نانهنین  واقعی  کاربردهای  در  مهدی  منی   ویژگی،  ایا  میباشد.  ملسوب  هوشدند  با  های  پیشنهادی  رویکرد  شود. 

های پیشیا غلبه کرده و  های رورتواند بر ملدودی مدت و بلندمدت، میهای فمانی کوتاهفمان وابستگیسافی هممدل 

 .تری در تللیل روتار کاربران ارائه دهد دلکرد دقید

 روش تحقیق  (3
-Biو    شامل ترنسوورمر  ه،یپا  یهامدل   ی. ابتدا معدارشودیمورد استواده در پژوهش ارائه م  دی بخش، رور تلق   ا یدر ا

GRUمبنا پ  ی، که  مدل  معرو  یشنهادی توسعه  پگرددیم  یهستند،  مدل  ادامه،  در  ترک  یشنهادی .  اساس  بر  دو   ا ی ا  بی که 

 نواهد شد. حیشده اس ، تشر  یطراح ین انسا یها ی وعال ییو با هدف بهبود دق  در شناسا یمعدار

 های پایهمدل (3-1

 ترنسفورمر مدل  (3-1-1

ها در یادگیری  دید تبدیل  تریا معداریسر   به یکی اف مهممعروی شد و بهمدل ترنسوورمر توسط واسوانی و هدکاران 

 LSTM و RNN کند و برن ففمان کل توالی را وراهم می، امکان پردافر هم شد. ایا مدل با تکیه بر مکانینم تو ه

ترنسوورمر اف دو بخش  های بلندمدت با سر   بالاتر اس .  سافی وابستگیکنند، قادر به مدلصورت ترتیبی  دل میکه به

های  اصلی تشکیل شده اس : رمنگذار و رمنگشا هر لایه رمنگذار شامل مکانینم تو ه چندسری برای تدرکن بر بخش 

الی ، تنها  هاس . در بسیاری اف مسائل مانند شناسایی وعکلیدی ورودی و یک شبکه  صبی  لوگرا برای پردافر ویژگی

 . (Vaswani et al., 2017)شودهای توالی استواده میاف بخش رمنگذار برای استخراج ویژگی

های ناصی اف توالی تدرکن  دهد بر روی بخش میاس  که به مدل ا افه  ترنسوورمر مکانینم تو ه هسته اصلی مدل

 :کند. سه  نصر اصلی در ایا مکانینم و ود دارد

1. Query (Q)  نداینده بردار  ستجو اس. 

2. Key (K)  کنندهای مختلف توالی را ندایندگی مینداینده کلیدهایی اس  که بخش. 

3. Value (V)  نداینده مقادیر مرتبط با هر کلید اس. 

 :شودبه صورت فیر انجام میملاسبه تو ه 

,𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄                                                                       (1رابطه  𝐾, 𝑉) =  𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘
) 𝑉 

معداری کامل ترنسوورمر را    2شکل  .شودسافی استواده میتعداد ابعاد کلیدها اس  و به منظور نرمال 𝑑𝑘که در آن  

 دهد.نشان می
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بندی است و برای  ، کدگذار با مکانیزم توجه چندسری و لایه طبقه embeddingاین معماری شامل  . مدل ترنسفورمر.2شکل 

 های حسگر طراحی شده است. های زمانی بلندمدت در داده سازی وابستگیمدل

 GRUمدل  (3-1-2

تری  سانتار ساده LSTM دار طراحی شده و نسب  بههای دنبالهدادهاس  که برای پردافر   RNN نو ی شبکه GRU مدل

روفرسانی و بافنشانی، اط  ات مهم را در  با استواده اف دو دروافه بهکه توسط چا و هدکاران معروی شده،  دارد. ایا مدل 

مو ب کاهش پیچیدگی ملاسباتی و   GRU کند. سادگی سانتارهای غیرضروری را حذف میطول فمان حوظ و داده

های حسگر و شناسایی  در تللیل داده GRUهای فمانی،  دلیل قابلی  حوظ وابستگیاونایش سر   آموفر شده اس . به

 . ( Chen et al., 2019)های هوشدند  دلکرد مؤثری داردهای انسانی در نانهوعالی 

 :کندبه صورت فیر  دل می 𝑡برای هر گام فمانی  GRU مدل

روفرسانی در حال  برای بهℎ𝑡−1کند که چه مقدار اف اط  ات حال  قبلی  مشخص می 𝑇𝑡   دروافه بافنشانی .1

 :شودکنونی باید ورامور شود. مقدار دروافه بافنشانی به صورت فیر ملاسبه می

𝑇𝑡                                                                                                (2رابطه  = 𝜎(𝑤𝑇[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑇) 

 .دارد مینگه  1و  0تابع سیگدوید اس  که مقادیر را بیا  𝜎در اینجا  

به حال   دید منتقل شود و  ℎ𝑡−1کند که چه مقدار اف اط  ات حال  قبلی  مشخص می 𝑧𝑡 روفرسانیدروافه به .2

 :در حال  وعلی للاظ شود ℎ̃𝑡چه مقدار اف اط  ات  دید 

𝑍𝑡                                                                                               (3رابطه  = 𝜎(𝑤2[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑧) 
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شده توسط  و حال  قبلی کنترل𝑥𝑡ندایشی اف اط  ات  دید اس  که با ترکیب ورودی  (ℎ̃𝑡) حال  کاندید .3

 :شوددروافه بافنشانی تولید می

ℎ𝑡̃                                                                                (4رابطه  = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑤ℎ ⋅ [𝑟𝑡0ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏ℎ) 

 :شودروفرسانی تولید میطبد دروافه به ℎ̃𝑡و حال  کاندید  ℎ𝑡−1با ترکیب حال  قبلی    (ℎ𝑡) حال   دید .4

ℎ𝑡                                                                                               (5رابطه  = (1 − 𝑧𝑡) ⋅ ℎ𝑡−1 + 𝑧𝑡 . ℎ𝑡 

 دوطرفه  GRU شبکه (3-1-3

دار طراحی شده اس .  های دنبالهفمان اط  ات گذشته و آینده در دادهبرای پردافر هم (Bi-GRU) دوطروه GRU شبکه

با واحدهای  Bi-GRU تر شناسایی شوند. در ایا پژوهش، سه لایههای فمانی پیچیدهکند تا وابستگیایا ویژگی کدک می

به با معداری ترانسوورمر ترکیب شدهمخوی متواوت  بهینهصورت موافی  ی  حسگرهای  ای برای پردافر دادهاند تا مدل 

 .  (Chen et al., 2019)های هوشدند ارائه شودنانه

Bi-GRU    با حوظ اط  ات فمانی در هر دو  ه ، مشک ت ناپایداری گرادیان را کاهش داده و  دلکرد بهتری در

تنها در یک  ه  پردافر می GRU ی دارد. برن فحسگرهای  تللیل داده با    Bi-GRUکند،استاندارد که توالی را 

 . بخشدبرد و دق  مدل را بهبود میاونودن یک لایه معکوس، اف اط  ات آینده و گذشته بهره می
 

 دل پیشنهادی معماری م (3-2

 دهد. سه لایهها را انجام میصورت موافی پردافر دادهو ترنسوورمر اس  که به Bi-GRU معداری پیشنهادی ترکیبی اف

Bi-GRU به پردافر  های فمانی کوتاهسافی وابستگیبرای مدل بلندمدت استواده شده و لایه تو ه ترنسوورمر  مدت و 

شده، اف  دلیات اللاق  های استخراجکند. برای ترکیب ویژگیهای بلندمدت کدک میها و استخراج وابستگیموافی داده

های ترکیبی به  ها ایجاد گردد. در مرحله نهایی، ویژگیشود تا ندایشی یکپارچه اف دادهگیری وفنی استواده مییا میانگیا 

شناسایی و  دم وعالی   های انسانی ، ک س نهایی وعالی Softmax رو داده شده و با استواده اف تابعیک شبکه  صبی پیش 

 .شودمی نین تشخیص داده

وابستگی ترکیب  پردافر،  سر    و  دق   بهبود  شامل  مدل  ایا  کوتاهمنایای  فمانی  و  های  بلندمدت،  و  مدت 

دادهانعطاف پردافر  در  بالا  توالیپذیری  دق ،های  مانند  معیارهایی  به کدک  ایا رویکرد  هدچنیا،  اس .    صل ، دار 

 .داده اس  نشانHAR درو ماتریس سردرگدی ارفیابی شده و  دلکرد بالایی را  F1 بافنوانی، امتیاف
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 .معماری پیشنهادی. بلوگ دیاگرام 3شکل 

وعالی  شناسایی  برای  پیشنهادی  دادهمعداری  بر  مبتنی  انسانی  نانههای  در  ملیطی  حسگرهای  هوشدند های  های 

قابلی  اف  ترکیبی  مدل  ایا  اس .  مدلطراحی شده  توالیهای  مدل   GRUمانند 1ر ملوهای  تو هو  بر  مبتنی   مانند های 

سافی کند. سانتار  فمان مدل صورت هممدت و بلندمدت را بههای فمانی کوتاهاس  و ت ر دارد تا وابستگی ترنسوورمر

 3،  ترنسوورمر و Bi-GRU استخراج ویژگی به کدک  2ها،  پردافر دادهپیش  1 :ایا مدل شامل سه مرحله اصلی اس 

 .هابندی وعالی ها و دستهادغام نرو ی

 ها پردازش دادهپیش الف(

شده در نانه هوشدند هستند که شامل فمان، شناسه  شده اف حسگرهای ملیطی نصبثب های ورودی شامل اط  ات  داده 

های ناقص یا دارای نوین حذف سافی شده و ندونهها پاکباشند. ابتدا دادهحسگر، نوع حسگر، دما و وضعی  وعالی  می

سافی فمانی  ها )نظیر شناسه حسگر و نوع وعالی ( و مرتبسافی، کدگذاری  ددی ویژگیشوند. سپس،  دلیات نرمالمی

 .گیرد تا آماده ورود به مدل شوندها انجام میداده

شود. در ایا  استواده می  2  های فمانی ثاب بندی مبتنی بر پنجرهها، اف بخش برای حوظ سانتار توالی فمانی در داده

 نوان یک ندونه ورودی  طوری که هر پنجره بهگردند، بههای فمانی با طول مشخص تقسیم میها به بافهمرحله، توالی داده

شود. ایا رور، ضدا حوظ توالی و ترتیب رندادها، امکان یادگیری بهتر الگوهای  مستقل برای مدل در نظر گروته می

 سافد. ها را وراهم میفمانی و بهبود دق  شناسایی وعالی 

 

 
1 Sequential Models 

2 Sliding Windows 
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 و ترنسفورمر  Bi-GRU هایپردازش مدل ب(

ها را اف دو  نبه فمانی و معنایی تجنیه و تللیل  طور هدنمان داده شامل دو مسیر پردافشی موافی اس  که بهمدل پیشنهادی  

کند تا نهایتاً  فمان اط  ات را پردافر میطور مستقل و همای طراحی شده که هر مسیر بهگونهکنند. ایا معداری بهمی

 .ها شودتری اف دادهتر و دقیدهای پیچیدهترکیب ایا دو مسیر منجر به استخراج ویژگی

اول، شامل سه لایه   به  GRUمسیر  که  اس   متصل شدهدوطروه  یکدیگر  به  ایا لایهصورت سری  با هدف اند.  ها 

دوطروه    GRUروند. استواده اف  کار میها بههای مللی و ترتیبی اف دادهسافی وابستگیهای فمانی و مدلاستخراج ویژگی

های  آورد که مدل بتواند اط  ات را اف هر دو  ه  فمانی )گذشته و آینده( پردافر کند و ویژگیایا امکان را وراهم می

 ها استخراج کند. تری اف توالی دادهغنی

کند. در ایا مسیر،  استواده می2  روهای تغذیه پیش و شبکه1  های تو ه چندسریمسیر دوم، اف سانتار ترنسوورمر با لایه

های بلندمدت بیا رویدادهای مختلف فمانی  کند تا تعام ت پیچیده و وابستگیبه مدل کدک می  Self-Attentionمکانینم  

های فمانی  ها در مقیاسهای مختلف دادهرا شناسایی کند. ایا بخش اف مدل توانایی تللیل روابط معنایی و تو ه به قسد 

 آورد. متواوت را وراهم می

های تو ه ترنسوورمر قرار طور موافی با لایهدوطروه به  GRUشود، سه لایه  مشاهده می  4گونه که در شکل  هدان

ها به  سافی پردافر دادهکنند. ایا موافیهای ورودی را دریاو  و پردافر میطور هدنمان داده اند و هر دو مسیر بهگروته

های گوناگون )فمانی و معنایی( استخراج  فمان و اف  نبهها را به طور همهای مختلف دادهدهد که ویژگیمدل ا افه می

دس  آورد. ایا معداری موافی به طور چشدگیری سر   پردافر  تری بهکرده و نهایتاً با ترکیب ایا اط  ات، نتای  دقید

 بخشد. های پیچیده فمانی و معنایی ارتقاء میدهد و دق  مدل را در تللیلرا اونایش می

 
 و ترنسفورمر  Bi-GRUمعماری مدل ترکیبی . 4شکل 

  های زمانی در دو جهت است. خروجی این بخش( برای استخراج ویژگیBi-GRUدوطرفه ) GRUمدل شامل سه لایه 

  شود. این ساختارپردازش می Feed Forwardچندسری و  Attentionهای صورت موازی با ماژول ترنسفورمر شامل لایه به 

 کند. سازی میزمان مدلطور همهای زمانی و معنایی را به ترکیبی، وابستگی

 
1 Multi-head Attention 

2 Feedforward 
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 ها ترکیب خروجی و شناسایی فعالیت ج(

صورت دو بردار مجنا ترکیب  به دوطروه و ترنسوورمر GRU شده اف دو مسیر پردافرهای استخراجدر ایا مرحله، ویژگی

های فمانی را اف دو  نبه  دهد که وابستگیشوند. ایا ترکیب به مدل ایا امکان را میارسال می1  متصل شده و به لایه تدام

به مدل   GRU شده توسطهای فمانی استخراجطور ناص، ویژگیطور هدنمان درک کند. بهمختلف )گذشته و آینده( به

می کوتاهکدک  ترتیبی  الگوهای  تا  را  کنند  ویژگیشبیهمدت  که  حالی  در  کند،  توسط  سافی  بلندمدت  و  معنایی  های 

کند و مدل را  ها ایجاد میشوند. ایا ورایند ترکیب بهبود قابل تو هی در دق  شناسایی وعالی سافی میترنسوورمر شبیه

 .ها را با دق  بیشتری تشخیص دهدای اف روتارهای انسانی را شناسایی کرده و وعالی سافد تا الگوهای پیچیدهقادر می

های مربوط به » دم وعالی « اس . در ایا تلقید،  ورد ایا تلقید، در نظر گروتا دادههای منلصر بهیکی اف ویژگی

هایی که ساکنان هیچ وعالیتی  شوند، فمانهای هوشدند شناسایی میطور معدول در ملیطهای انسانی که به  وه بر وعالی 

ها  ها گنجانده شده اس . ایا ک س که بیشتریا تعداد ندونه را نسب  به سایر وعالی دادهدهند نین در مجدو هانجام ندی

های  دم وعالی ،  تر ایا دورهحرکتی و روتارهای ساکنان بسیار مهم اس . شناسایی دقیدهای بیسافی فماندارد، برای مدل

ی  هستند را نین شناسایی کند و در نهای ،  هایی که اوراد در حال استراح  یا  دم وعالکند تا بتواند فمانبه مدل کدک می

 .یابدهای ساکنان اونایش میبینی روتارها و وعالی دق  کلی مدل در پیش 

حرکتی برنورد کند و  های بیطور مؤثری با فمانسافد تا بهداده، مدل را قادر میاضاوه کردن ایا ک س به مجدو ه

های انسانی  تر وعالی های پیچیده و شناسایی دقیدهای یادگیری  دید در تللیل دادهدر نتیجه با ث بهبود  دلکرد مدل

ویژه برای کاربردهایی که در آن شناسایی روتارهای غیروعال اوراد ضروری اس  )مانند نظارت بر شود. ایا رویکرد، بهمی

 .های هوشدند(، بسیار کارآمد اس های هشدار در نانهسالدندان یا بهبود سیستم

 هامجموعه داده (3-3

های  آوری شده اف انواع مختلف حسگرها در نانههای  دعکه شامل داده  ، CASASی هادر ایا تلقید، اف مجدو ه داده

ویژه در  اند، بهدر دانشگاه ایالتی واشنگتا توسعه یاوته  هااستواده شده اس . ایا مجدو ه داده  HARهوشدند اس ، برای  

وعالی  انسانی و تللیل دادهحوفه شناسایی  اف  های نانههای  بیش  داده    20های هوشدند کاربرد دارند. تاکنون  مجدو ه 

 . (Cook, 2010)های چندساکا انتصاص دارندها به نانهمنتشر شده اس ، که برنی اف آن CASAS مختلف توسط

وعالی  • اط  ات  شامل  آروبا  داده  مانند  مجدو ه  مختلف  حسگرهای  توسط  که  اس   وردی  های  حسگرهای 

هایی مانند نوابیدن، تهیه غذا، استراح ،  اند. ایا مجدو ه داده شامل وعالی آوری شدهحرکتی، درب، و دما  دع

طور  ها بهاند. وعالی گذاری شدهطور دقید برچسبهای دیگر اس  که بهنوردن، کار، شستا ظروف و وعالی 

بخشی اف مجدو ه    .اس    دم وعالی یک  و    نوع وعالی  مختلف  11دقید شدارر شده و مجدو ه داده شامل  

 شود.  مشاهده می 6نشان داده شده اس . هدچنیا نقشه نانه ایا مجدو ه داده در شکل 5داده آروبا در شکل 

 

 
1 Fully Connected Layer 
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 آروبا. ای از مجموعه داده نمونه  .5شکل 

 

 
 حسگرهای خانه مورد آزمایش برای مجموعه داده آروبا . 6شکل 

 

داده • شامل  آروبا،  مشابه  می ن،  داده  نانهآوریهای  دعمجدو ه  در  ملیطی  حسگرهای  اف  های  شده 

هایی  های مورد نظر. در ایا مجدو ه داده، وعالی ها و ملیطهایی در نوع وعالی هوشدند اس ، اما با تواوت

انجام کارهای نانه، مصرف دارو و سایر وعالی  ثب  شده مانند مدیتیشا، تداشای تلوینیون،  های مشابه 

بخشی اف مجدو ه  .تری نسب  به آروبا هستندهای متنوعهای مختلف و ملیطها شامل وعالی اس . ایا داده

 شود.  مشاهده می  8نشان داده شده اس . هدچنیا نقشه نانه ایا مجدو ه داده در شکل  7داده می ن در شکل  

 
 ای از مجموعه داده میلان.نمونه  .7شکل 
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 حسگرهای خانه مورد آزمایش برای مجموعه داده میلان.   .8شکل 

 

 :هر دو دیتاس  شامل اط  اتی اف سه نوع حسگر هستند

 .ثب  حرکات در مناطد مختلف نانه : 1حسگرهای حرکتی  •

 .هابسته بودن دربوضعی  باف و   :2ب حسگرهای در •

هایی مانند فمان  اند و شامل ستونصورت توالی فمانی ثب  شدهها بهداده .مقادیر دمای ملیطی : 3حسگرهای دما  •

 .رویداد، نوع حسگر، و وضعی  حسگر هستند

ندایش میهای اصلی مجدو ه دادهویژگی  2 دول   پژوهش را  ایا  استواده در  ایا  دول شامل های مورد  دهد. 

شده و  های ثب ، تعداد حسگرها، تعداد وعالی حسگرهاها، نوع  ها، تعداد کل ندونهآوری دادهاط  اتی مانند سال  دع

 .های هر مجدو ه داده اس ویژگی
 

 های استفاده شدههای مجموعه داده . ویژگی2جدول 

 کل نمونه ها  سال مجموعه داده 
نوع  

 حسگرها 

تعداد  

 حسگرها 

تعداد  

 هافعالیت 

های ثبت شده در مجموعه  ویژگی

 داده 

 ، فعالیتزمان، نوع حسگر، وضعیت حسگر 12 39 محیطی 1048567 2011 آروبا

نوع حسگر، وضعیت   فاصله زمانی،  زمان،  15 33 محیطی 433665 2018 میلان

 ، فعالیت حسگر
 

 

تواند به  های حسگرهای مختلف اس  که میهای پیچیده ساکنان با استواده اف دادههدف ایا تلقید شناسایی وعالی 

ویژه برای ارفیابی  ها، بههای هوشدند کدک کند. ایا پژوهش با استواده اف ایا دادهدرک بهتر روتارهای انسانی در ملیط

بندی شده هستند،  طور دقید و فمانهای انسانی بهبینی وعالی های یادگیری  دید که قادر به شناسایی و پیش و توسعه مدل

 اهدی  دارد.  

 
1 Motion Sensors 
2 Door Sensors 

3 Temperature Sensors 
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 ی مجموعه داده هاپردازش دادهسازی و پیشآماده (3-4

های انسانی اف اهدی  فیادی برنوردار اس  و شامل مراحل مختلوی برای تبدیل  ها برای شناسایی وعالی سافی دادهآماده

سافی  اس . ایا ورآیند شامل پاک   و یادگیری  دید  های یادگیری ماشیا های نام به ورم  قابل استواده برای مدل داده

مقادیر گدشده، هداهنگداده مدیری   دادهها،  تبدیل آنسافی  و  اف  ها  اطدینان  اصلی،  اس . هدف  مناسب  ورم   به  ها 

 .گذاری فمانی اس سافی و پنجرهتری مانند نرمال ها قبل اف ا دال مراحل پیچیدهکیوی  و یکپارچگی داده

های یادگیری  دید آماده شوند. برای شوند تا برای ورودی مدل های فمانی با طول ثاب  تقسیم میها به توالیداده

تکرار استواده شده اس .  های کماونایی و اونودن نوین به ک سهای دادهها، اف تکنیک لوگیری اف  دم توافن ک س

مقدار(    30ها به اندافه ثاب  )شود و پنجرههدچنیا، برای هر گروه داده، برچسب وعالی  اف اولیا ندونه آن گروه دریاو  می

 شوند.  تنظیم می

داده بیشتر  دلیل حجم  به  آروبا،  داده  پنجرهدر مجدو ه  اف  پردافر  ها  تا سر    استواده شد  بدون هدپوشانی  های 

اونایی با اسدوت استواده شد  های هدپوشان و دادهها اف پنجرهاونایش یابد. در مجدو ه داده می ن، به  ل  حجم کدتر داده

ها برای هر سافی دادهسافی آمادهها اونایش یاوته و دق  مدل بهبود یابد. ایا رویکردهای متواوت با ث بهینهتا تعداد داده

 .مجدو ه داده شده اس 

 ارزیابی  معیارهای (3-5

پیشنهادی ارفیابی  دلکرد مدل  وعالی  برای  ماتریس  در شناسایی  بر  مبتنی  آماری  ارفیابی  معیار  اف چندیا  انسانی،  های 

صل  ،  (Recall)   ، حساسی (Accuracy)   استواده شده اس . ایا معیارها شامل دق  (Confusion Matrix) سردرگدی

(Precision)   امتیاف  و (F1-score)F1 ها در ارفیابی مدل ایا معیارها و اهدی  آنباشند. در ادامه به توضیح هر یک اف  می

 :شودپردانته می

 

 :  1دقت •

هاس . به  بارت  های درس  مدل )چه مثب  و چه منوی( نسب  به کل ندونهبینیدهنده درصد کلی پیش دق  نشان

 .بینی کندها را پیش دهد مدل چه مینان توانسته به درستی نرو یدیگر، دق  نشان می

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦                                                                        (6رابطه  =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁
       

 

بینی اشتباه به  پیش    FP،  بینی صلیح برای ک س منویپیش   TN،  بینی صلیح برای ک س مثب پیش   TP  که در آن

 اس . اشتباه به  نوان ک س منویبینی پیش   FNو   نوان ک س مثب 

 

 : 2حساسیت •

 
1 Accuracy 

2 Recall 
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های واقعی مثب   ی توانایی مدل در شناسایی صلیح ندونهدهندهشود، نشاننین شنانته می Recall حساسی ، که با نام

های مثب  )مانند رنداد یک وعالی  مهم( اهدی  دارد،  اس . ایا معیار مخصوصاً در کاربردهایی که اف دس  روتا ندونه

 بیان شده اس .  7نلوه ملاسبه آن در رابطه  .حیاتی اس 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙                                                                        (7رابطه  =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝑇𝑁
   

 

 : 1صحت •

اند. ایا  مثب  بودهبینی کرده، واقعاً  هایی که مدل به  نوان مثب  پیش کند چه درصدی اف ندونهمشخص میصل   

 بیان شده اس .  8نلوه ملاسبه صل  در رابطه  .بر باشدها هنینهبینی مثب معیار فمانی اهدی  دارد که اشتباه در پیش 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛                                                                           (8رابطه  =  
𝑇𝑃

𝐹𝑃+𝑇𝑃
 

 

 :F1   2امتیاز •

کند. ایا معیار فمانی اهدی   اس  که تعادلی میان ایا دو معیار برقرار می Recall و Precision میانگینی اف F1 امتیاف

 نلوه ملاسبه را بیان میکند.  9رابطه  .بینی اهدی  داشته باشددارد که توافن بیا حساسی  و دق  پیش 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒                                                                   (9رابطه  = 2 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 .  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

های مختلف  دلکرد مدل، اف  دله دق  کلی، توانایی  ارفیابی به دلیل پوشش کامل  نبه  های استواده اف ایا معیار

وعالی  پیش شناسایی درس   اف  توان توکیک ک سها،  لوگیری  اشتباه، و  با ث میبینی  اف  ها،  شود که تللیل  امعی 

 .های انسانی وراهم شوددر شناسایی وعالی  GRU  دلکرد مدل

 سازی مدل پیشنهادی و بحث  نتایج پیاده (4
پیاده اف  نتای  حاصل  ایا وصل،  ارائه و تللیل میدر  پیشنهادی  معیارهای  سافی مدل  بر اساس  مدل  ابتدا  دلکرد  گردد. 

آمده با هدف ارفیابی دق ، کارایی و توانایی مدل در توکیک  دس شود و سپس نتای  بهشده بررسی میارفیابی تعریف

های پایه مقایسه شده و نقاط آمده با نتای  مدل دس های بهشوند. در ادامه، یاوتههای  دم وعالی  تللیل میها و بافهوعالی 

 .گیردقوت و ضعف مدل پیشنهادی مورد بلث قرار می

ثانیه استواده شد.    30کشویی با وواصل    های رویدادهای حسگر اف رور پنجرهبندی توالیدر ایا پژوهش، برای بخش 

های پایه و ترکیبی شامل ترنسوورمر مقایسه و با معیارهای استاندارد دق ،  با مدل  Bi-GRU-Transformer مدل پیشنهادی

 Milan ویژگی برای  هو و   Aruba هایویژگی برای داده  هش ارفیابی شد. ورودی مدل شامل   F1 یادآوری، صل  و

در    پارامترهااند.  نئیات هایپربه کار روته BiGRU ( و سه لایه256،  128،  64های پنهان )اس . در تنظیم مدل، ابعاد ویژگی

 .آمده اس  3 دول 

 

 
1 Precision 

2 F1-Score 
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 هایپرپارامتر تیونینگ. 3جدول 

 مقدار انتخاب شده  جستجو  یفضا  پرپارامتریها

 1e-3, 5e-4, 1e-4, 5e-5 1e-4 ی ریادگی  نرخ

 32 16،32،64،128 اندازه دسته 

 Adam', 'SGD', 'RMSprop' Adam' ساز  نهیبه

 0.3،0.5 0.1،0.3،0.5 ی نرخ حذف تصادف

 500 10،20،50،100،000 ی آموزش ی هاتعداد دوره

 64،128،256 32،64،128،256 پنهان  ه یل  یهاتعداد نورون

 3 [4 ,3 ,2 ,1] ها هیتعداد ل 

 0.01،0.05 0.01،0.001،0.05 دهیوزن

 CrossEntropy', 'MSE', 'MAE' CrossEntropy' نه یتابع هز  ا یتابع خطا  

 نتایج پیاده سازی (4-1

،  TCN  ،Transformer  ،Bi-GRU  ،LSTM ای مانندهای پایهها، مدلمقایسه با سایر روربرای ارفیابی مدل پیشنهادی و  

RNN  ،GRU و CNN های  های فمانی، گنینهها به دلیل توانایی در یادگیری وابستگیمورد بررسی قرار گروتند. ایا مدل

 .های حسگرهای هوشدند هستندمناسبی برای تللیل داده

ها و مدیری   با هدف بهبود استخراج ویژگی Transformer-TCN و Transformer-GRU های ترکیبی مانندمدل 

ترکیبهای طولانیوابستگی ایا  شدند.  طراحی  دادهمدت  به  نیاف  مدل، کاهش  دق   برچسبها  پایداری  های  و  نورده 

 .دهند دلکرد را اونایش می

  داشته   معیارها   هده  در  را   دلکرد  بهتریا   می ن  در  ٪ 72.32  و  آروبا  در  ٪92.84با دق    TCN ها، مدلدر آفمایش 

 دلکرد   GRU نسب  به Bi-GRU اند. مدلنین نتای  قابل قبولی ارائه داده Bi-GRU و  Transformer  آن،  اف   پس.  اس 

  گنارر  ٪69.31  می ن  داده  مجدو ه  در  و  ٪89.98که دق  آن در مجدو ه داده آروبا  طوریبهتری ارائه داده اس ، به

های فمانی را بهتر مدیری  کرده و دق  تواند وابستگیدوطروه می GRU دهد که استواده افایا بهبود نشان می .اس   شده

 .مدل را اونایش دهد

های آروبا به  داده.اندهای می ن نشان دادهویژه در دادهتری به دلکرد ضعیف RNN و LSTM هایدر مقابل، مدل 

 هایدهد که مدلطور کلی، نتای  نشان میاند. بهها وراهم کردهدلیل تنوع و کیوی  بالاتر، شرایط بهتری برای آموفر مدل

TCN  ،Transformer و Bi-GRU های مناسبی برای شناسایی  واسطه توانایی در یادگیری الگوهای روتاری پیچیده، گنینهبه

  ترنسوورمربا   بی بدون ترک  یاهی لاسه هیپا  یها،  دلکرد مدل 4 دول    در  .های هوشدند هستندهای انسانی در ملیطوعالی 

 ارائه شده اس . 
 های دو مجموعه داده آروبا و میلانهای پایه در شناسایی فعالیت. نتایج اعمال مدل4جدول 

معیار ارزیابی  

 )%( 

 مجموعه داده مدل

 می ن آروبا

 LSTM 79.44 62.23 دقت 

TCN 92.84 72.32 
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CNN 89.07 61.76 

RNN 79.70 63.32 

GRU 85.30 62.07 

Bi-GRU 89.98 69.31 

Transformer 90.76 69.61 

 LSTM 80.66 62.56 صحت 

TCN 93.99 75.52 

CNN 89.26 73.87 

RNN 81.58 66.96 

GRU 86.17 58.80 

Bi-GRU 90.45 68.85 

Transformer 90.85 69.25 

 LSTM 79.44 62.23 یادآوری

TCN 92.84 72.32 

CNN 89.07 61.76 

RNN 79.70 63.32 

GRU 85.30 62.07 

Bi-GRU 89.98 69.31 

Transformer 90.76 69.61 

F1  امتیاز LSTM 76.18 56.33 

TCN 91.82 70.28 

CNN 87.65 54.21 

RNN 76.36 57.37 

GRU 83.17 55.79 
Bi-GRU 88.36 66.43 

Transformer 89.96 66.74 

 

ها ارائه شده اس .   دلکرد مدل   5در  دول    اند. های ترکیبی مورد بررسی اف سه لایه پایه تشکیل شدهتدامی مدل 

های انسانی  تو ه در شناسایی وعالی ها با ترنسوورمر مو ب بهبود قابلدهند که ترکیب مدلنشان می  آفمایش نتای  ایا  

در می ن، بهتریا  دلکرد را   % 80.01در آروبا و   % 95.19با دق    Bi-GRU-Transformer شده اس . در ایا میان، مدل

ها حذف شده  اف مجدو ه داده (No Activity) »   دم وعالی «در شرایطی که وعالی     .ها داشته اس  در بیا تدامی مدل

ه اف نود نشان  های پایاس ، مدل پیشنهادی با و ود کاهش نسبی در دق  کلی، هدچنان  دلکرد بهتری نسب  به سایر مدل

 .های انسانی حتی در غیاب ک س غالب اس دهنده توانایی بالای مدل در شناسایی وعالی داده اس . ایا موضوع نشان

نین برتری نود را حوظ کرده و توانسته اف قدرت ترنسوورمر در   F1 ایا مدل در معیارهای دیگری مانند صل  و

وابستگی ومدیری   طولانی  ببرد Bi-GRU های  بهره  فمانی  توالی  درک  مدل .در  مقایسه،  مانند  در  -CNNهایی 
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Transformer   وRNN-Transformer نین  دلکرد نوبی داشتند، اما دق  کدتری نسب  به Bi-GRU-Transformer 

پژوهش بوده و نتای ، اهدی  کیوی   مؤثرتریا معداری در ایا   Transformer با Bi-GRU نشان دادند. در مجدوع، ترکیب

 .سافدها بر سته میها را نین در بهبود  دلکرد مدلو تنوع داده
 

 های دو مجموعه داده آروبا و میلانهای ترکیبی در شناسایی فعالیت. نتایج اعمال مدل5جدول 

معیار ارزیابی  

 )%( 
 مدل

 مجموعه داده

 می ن آروبا

 دقت 

LSTM-transformer 93.06 71.73 

TCN-transformer 92.64 72.20 

CNN-transformer 91.51 75.12 

RNN-transformer 92.85 75.01 

GRU-Transformer 92.92 76.63 

Bi-GRU-Transformer-without 

noactivity 
93.40 78.96 

Bi-GRU-Transformer 95.19 80.01 

 صحت 

LSTM-transformer 92.97 79.05 

TCN-transformer 92.89 78.05 

CNN-transformer 89.74 80.20 

RNN-transformer 92.98 81.05 

GRU-Transformer 92.72 81.27 

Bi-GRU-Transformer-without 

noactivity 
93.47 82.44 

Bi-GRU-Transformer 95.23 82.76 

 یادآوری

LSTM-transformer 93.06 71.73 

TCN-transformer 92.64 72.20 

CNN-transformer 91.51 75.12 

RNN-transformer 92.85 75.01 

GRU-Transformer 92.92 76.63 

Bi-GRU-Transformer-without 
noactivity 

93.40 78.96 

Bi-GRU-Transformer 95.19 80.01 

F1  امتیاز 

LSTM-transformer 92.35 74.90 

TCN-transformer 92.05 74.45 

CNN-transformer 89.61 76.87 

RNN-transformer 92.29 77.75 

GRU-Transformer 91.73 78.58 

Bi-GRU-Transformer-without 

noactivity 
92.67 80.50 

Bi-GRU-Transformer 94.59 81.26 
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به دلیل توانایی در   Bi-GRUهای پایه،  های پایه داشتند. در میان مدلهای ترکیبی  دلکرد بهتری نسب  به مدلمدل 

وابستگی مدل یادگیری  سایر  به  نسب   بالاتری  دق   دوطروه،  سریهای  با های  ترنسوورمر  هدچنیا،  داد.  نشان  فمانی 

 .تو هی ارائه کردگیری اف مکانینم تو ه و پردافر موافی،  دلکرد قابلبهره

، مو ب بهبود چشدگیر در معیارهایی چون  Bi-GRU-Transformer ویژه مدلهای پایه با ترنسوورمر، بهترکیب مدل

ویژه در آروبا، بهتریا  دلکرد را داش  و نشان داد  ها، بهدادهشد. ایا مدل در تدامی مجدو ه F1 دق ، یادآوری و امتیاف

 .های انسانی را بهتر شناسایی کندتواند روابط پیچیده وعالی های فمانی با تو ه سراسری میکه ترکیب وابستگی

داده CNN-Transformer و TCN-Transformer هایمدل  برنی  در  ندودارهای  نین  داشتند.  رقابتی  ها  دلکرد 

ها تأیید  نسب  به سایر مدل F1 را در دق  و Bi-GRU-Transformer نین برتری  10و    9  ندایش داده شده در شکلتللیلی  

 .گرددها برمیهای ناص دادهها به ویژگیکنند، در حالی که در مجدو ه می ن تواوت  دلکرد مدلمی
 

 
 در مجموعه داده آروبا.   های مختلفعملکرد مدل. 9شکل 

 
 در مجموعه داده میلان.  های مختلفعملکرد مدل. 10شکل 
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را در مراحل آموفر و آفمون مدل برای 1  روند تغییرات تابع هنینه  12و    11  شکل هایندودارهای رسم شده در     

تدری  کاهش  و آفمون به  شود، مقدار نطای آموفر، ا تبارسنجی طور که مشاهده می. هداندهندمی ها ندایش  دادهمجدو ه

نوبی آموفر دیده و بیانگر آن اس  که مدل بهدهنده یادگیری مؤثر مدل اس . هدگرایی ایا مقادیر  اند که نشانیاوته

  .نشده اس 2  برافردچار بیش 
 

 
 نمودار خطای  مجموعه داده آروبا. . 11شکل 

 

 
 نمودار خطای مجموعه داده میلان. . 12شکل 

 

ماتریس درهم پیش ندودار  نتای   برای مدل،  پیش بینیریختگی  اف تعداد  ماتریسی  قالب  در  و  بینیها را  های صلیح 

های آروبا و می ن رسم شده اس ،  دادهبرای مجدو ه  14و    13های  گذارد. ایا ندودار که در شکلنادرس  به ندایش می

 .سافد دلکرد مدل در شناسایی هر ک س را وراهم می امکان تللیل دقید

 
1 Loss 

2 Overfitting 
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ندودارها، ک س ایا  بهمطابد  بالاتر،  وراوانی  با  ک سهایی  وعالی  "No Activity"ویژه  بیشتری    ،بدون  دق   با 

ها توکیک کند، که  داده توانسته اس  ایا ک س را با صل  بالا اف سایر وعالی اند. مدل در هر دو مجدو هشناسایی شده

های واقد وعالی  ناص اس . ایا موضوع اف نظر کاربردی اهدی  فیادی دارد،  دهنده کارایی آن در تشخیص وضعی نشان

 .ها متداین کنددرستی شناسایی و اف دیگر ک سهای واقد وعالی  را بهچرا که مدل باید قادر باشد بافه

برنی ک س مقابل،  مانند  در  نانه"ها  به  و    "ورود  آروبا  روفانه "در  به  "کارهای  می ن،  ملدود  در  تعداد  دلیل 

های ناکاوی نین  فمان کوتاه یا ویژگیهایی با مدتاند. هدچنیا، وعالی های آموفشی، با دق  کدتری شناسایی شدهندونه

صورت مقادیر صور یا نرخ اند. ایا موارد در ماتریس، بههای دیگر اشتباه گروته شدهطور کامل شناسایی نشده یا با ک سبه

 .بینی نادرس  ندایان اس بالای پیش 

ها تا حد فیادی تل  تأثیر توافن  دهد که  دلکرد مدل در شناسایی ک سها نشان میدر مجدوع، تللیل ایا ماتریس 

های  ویژه در شناسایی وعالی منظور بهبود  دلکرد کلی مدل، بهشده اس . بنابرایا، بههای استخراجها و کیوی  ویژگیداده

 .تر ضروری اس های غنیتر و استخراج ویژگیهای متوافنتکرار، استواده اف دادهپیچیده یا کم
 

 
 ماتریس درهم ریختگی مجموعه داده آروبا. . 13شکل 

 

 
 ماتریس درهم ریختگی مجموعه داده میلان.. 14شکل 
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اس . ایا ندودار رابطه میان  استواده شده  ROC    1ها، اف ندودارتر  دلکرد مدل در توکیک وعالی برای ارفیابی دقید

  ROCمساح  فیر منلنی  .دهدگیری مختلف نشان میهای تصدیمرا در آستانه3   و نرخ مثب  کاذب2   نرخ مثب  واقعی

 طوری که مقدار ها اس ؛ بهشود، معیار مهدی برای سنجش توان مدل در تشخیص صلیح ک سمشخص میAUC   4که با  

AUC  دهنده  دلکرد تصادوی اس نشان 0.5آل، و مقدار نندیک به بیانگر  دلکرد ایده 1برابر با. 

منلنی16و    15های  در شکل پیشنهادی   ROC های،  مدل  می ن  برای  و  آروبا  دیتاس   نشان ترسیم شدهدر  و  اند 

 .های مختلف،  دلکرد قابل قبولی دارددهند که مدل در توکیک صلیح ک سمی

 
 مجموعه داده آروبا.  ROC نمودار. 15شکل 

 
 مجموعه داده میلان. ROC نمودار. 16شکل 

 

 
1 Receiver Operating Characteristic 

2 True Positive Rate 
3 False Positive Rate 

4 Area Under Curve 
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 پیشنهادی شود، مدلطور که مشاهده میکند. هدانپیشیا مقایسه می  هایپژوهش ، دق  مدل پیشنهادی را با  6 دول  

 سانتارهای فمانی و تو ه سراسری در مدلهای قبلی داشته اس . ایا بهبود حاصل ترکیب   دلکرد بهتری نسب  به رور

Bi-GRU-Transformer    وعالیتی اس  که  های شبه دم وعالی   ه   داسافی و تشخیص بافه  ک سو در نظر گروتا

تریا مدل  بهینه  تنظیم دقید وراپارامترهای مدلمدکا اس  به اشتباه به  نوان یک وعالی  مو ود شناسایی شوند. هدچنیا با  

 ترکیبی حاصل یاد گروته شده اس . 

 
 های پیشین مقایسه دقت مدل پیشنهادی با روش. 6جدول 

 توضیح روش  معماری مقاله
 دیتاست 

 می ن آروبا

(Chen et al., 

2022) TRANS-BiGRU 
 (Attention) با لیه توجه BiGRU هایترکیب لیه

 Transformer در معماری
 

91.53 78.91 

(Wang et al., 
2024) CNN-GRU-Transformer 

 برای استخراج ویژگی و ترکیب CNN استفاده از

GRU و Transformer  برای شناسایی 
93.14 61.95 

(Mohsen, 2023) GRU استفاده از دو لیه GRU  44.92 93.06 ساده 

(Liu et al., 2023) TransTM 
در  pushing و  pooling هایاستفاده از تکنیک

 Transformer و CNN پردازش و ترکیبپیش
91.15 41.64 

 Bi-GRU-Transformer مدل پیشنهادی

با لیه توجه سراسری   Bi-GRU ترکیب معماری

و با در نظر   های زمانیگیری از وابستگیجهت بهره

های عدم فعالیت به عنوان کلاس  گرفتن بازه

 جداگانه 
 

95.19 80.01 

 

-Bi  ی هامدل   ی فمان اف قابلهم  یری گ، با بهرهBi-GRU-Transformer  یشنهادی که مدل پ  دهدینشان م    ینتا  ل ی تلل

GRU    ب ی اف نود نشان داده اس . ترک  هیپا  ی هانسب  به مدل  یانسان   ی ها یوعال  یی در شناسا  ی،  دلکرد بهترترنسوورمرو  

 .  اس  شدهدر دق    ی تو همو ب بهبود قابل ،یتو ه سراسر نمی مدت و بلندمدت( با مکان)کوتاه ی فمان یهایوابستگ

 گیری و پیشنهادهانتیجه (5
های  در ملیط (HAR) های انسانیوعالی را در بهبود شناسایی  Bi-GRU ایا پژوهش اثربخشی مدل ترکیبی ترنسوورمر و

 های بلندمدت و قدرتسافی وابستگیگیری اف توانایی ترنسوورمر در مدلدهد. مدل پیشنهادی با بهرههوشدند نشان می

Bi-GRU فمانی کوتاه الگوهای  استخراج  دادهدر  با  موا هه  در  مانند مجدو همدت،  واقعی  و  پیچیده  و  های  آروبا  های 

برای می ن حاصل شد که    ٪80.01برای آروبا و    ٪95.19طور ناص، دق   می ن،  دلکرد قابل تو هی ارائه داده اس . به

 .های متنوع اس های مختلف و دادهپذیری به ملیطدهنده توانایی مدل در تعدیمنشان

هایی را نین به هدراه دارد؛ اف  دله اونایش پیچیدگی ملاسباتی، دشواری  و ود ، ترکیب ایا دو معداری چالش ایا  با  

ها. هدچنیا،  با ورودی ترنسوورمر، و حساسی  مدل به کیوی  پاییا یا نوینی داده Bi-GRU راستاسافی نرو یدر هم
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داده به  برچسبنیاف  توسعه مدل های  موانع مهم در  اف  برایدار فیاد، یکی  یادگیری  دید  بر  مبتنی  ملسوب   HAR های 

های  ، و طراحی معداری2  ، یادگیری انتقالی1  اوناییهایی نظیر دادهکارگیری رورها، بهبرای مقابله با ایا چالش .شودمی

بهینهسبک و  میتر  پیشنهاد  منابع  مصرف  نظر  اف  دادهشده  اف  استواده  هدچنیا،  حسگرهای  شود.  شامل  چندو هی  های 

ها را در شرایط واقعی  اونایش داده و دق  شناسایی وعالی تواند تنوع ورودی را  های موبایل و تصاویر می پوشیدنی، داده

 .ارتقا دهد

  های چندمنبعی پذیر و قابل ا را در فمان واقعی، ترکیب دادههای مقیاسدر مسیر توسعه آتی، تدرکن بر طراحی مدل
تواند با ث اونایش ا تداد، حریم نصوصی و کاربردپذیری ایا مانند یادگیری ودرال می  هایی چارچوبگیری اف  ، و بهره3

 .مانند س م  هوشدند، پایش سالدندان، امنی  نانگی و تشخیص روتارهای غیر ادی شود هاییحوفهها در  سیستم

 منابع

 
Alsarhan, T., Alawneh, L., Al-Zinati, M., & Al-Ayyoub, M. (2019, 27-30 Oct. 2019). Bidirectional Gated Recurrent Units For 

Human Activity Recognition Using Accelerometer Data. 2019 IEEE SENSORS  , 

Anbazhagan, K., Swamy, G., Janani, R., & Farakte, A. (2024, 22-23 March 2024). Deep Learning based Human Activity 

Recognition in Smart Home. 2024 4th International Conference on Data Engineering and Communication Systems 

(ICDECS)  , 

Chen, D., Yongchareon, S., Lai, E. M.-K., Yu, J., Sheng, Q. Z., & Li, Y. (2022). Transformer with bidirectional GRU for 

nonintrusive, sensor-based activity recognition in a multiresident environment. IEEE Internet of Things Journal, 9(23), 

23716-23727. https://doi.org/https://doi.org/10.1109/JIOT.2022.3190307   
Chen, J., Jiang, D., & Zhang, Y. (2019). A hierarchical bidirectional  GRU model with attention for EEG-based emotion 

classification. IEEE Access, 7, 118530-118540. https://doi.org/https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2936817   
Chitty-Venkata, K. T., Mittal, S., Emani, M., Vishwanath, V., & Somani, A. K. (2023). A survey of techniques for optimizing 

transformer inference. Journal of Systems Architecture, 102990. 

https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.sysarc.2023.102990   
Choudhury, N. A., & Soni, B. (2023). An Adaptive Batch Size based-CNN-LSTM Framework for Human Activity  Recognition 

in Uncontrolled Environment. IEEE Transactions on Industrial Informatics. 

https://doi.org/https://doi.org/10.1109/TII.2022.3229522   
Cook, D. J. (2010). Learning Setting-Generalized Activity Models for Smart Spaces. IEEE Intell Syst, 2010 (99  ,)1  .

https://doi.org/10.1109/mis.2010.112   
Hussain, A., Hussain, T., Ullah, W., & Baik, S. W. (2022). Vision Transformer and Deep Sequence Learning for Human 

Activity Recognition in Surveillance Videos. Computational Intelligence and Neuroscience, 2022, 3454167. 

https://doi.org/10.1155/2022/3454167   
Jiang, L., Wu, M., Che, L., Xu, X., Mu  ,Y., & Wu, Y. (2023). Continuous Human Motion Recognition Based on FMCW Radar 

and Transformer. Journal of Sensors, 2023. https://doi.org/https://doi.org/10.1155/2023/2951812   
Kumar, P., Chauhan, S., & Awasthi, L. K. (2024). Human Activity Recognition (HAR  )Using Deep Learning: Review, 

Methodologies, Progress and Future Research Directions. Archives of Computational Methods in Engineering, 31(1), 

179-219. https://doi.org/https://doi.org/10.1007/s11831-023-09986-x   
Kwapisz, J. R., Weiss, G. M., & Moore, S  .A. (2011). Activity recognition using cell phone accelerometers. ACM SigKDD 

Explorations Newsletter, 12(2), 74-82. https://doi.org/https://doi.org/10.1145/1964897.1964918   
Le, T.-H., Tran, T.-H., & Pham, C. (2022). Human action recognition from inertial sensors with Transformer. 2022 

International Conference on Multimedia Analysis and Pattern Recognition (MAPR)  , 

LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). Deep learning. nature, 521(7553), 436-444. https://doi.org/10.1038/nature14539   
Lee, T.-H., Kim, H   ,.&  Lee, D. (2023). Transformer based Early Classification for Real-time Human Activity Recognition in 

Smart Homes. Proceedings of the 38th ACM/SIGAPP Symposium on Applied Computing  , 

 
1 data augmentation 
2 transfer learning 

3 multimodal data integration 

https://doi.org/https:/doi.org/10.1109/JIOT.2022.3190307
https://doi.org/https:/doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2936817
https://doi.org/https:/doi.org/10.1016/j.sysarc.2023.102990
https://doi.org/https:/doi.org/10.1109/TII.2022.3229522
https://doi.org/10.1109/mis.2010.112
https://doi.org/10.1155/2022/3454167
https://doi.org/https:/doi.org/10.1155/2023/2951812
https://doi.org/https:/doi.org/10.1007/s11831-023-09986-x
https://doi.org/https:/doi.org/10.1145/1964897.1964918
https://doi.org/10.1038/nature14539


 141 هوشدند  یهانانه ی ط یمل  یحسگرها  یهابراساس داده ی انسان یها یوعال یی شناسا یبر ترنسوورمر برا ی مبتن ی بیمدل ترک

 

Lesani, F. S., & Fatahi, R. (2024). A Review on Transformer-Based Methods for Human Activity Recognition. International 

Journal of Web Research, 7(4), 81-100. https://doi.org/10.22133/ijwr.2024.485291.1244   
Liu, B., & Fang, S. (2023). Multi-level wavelet network based on CNN-Transformer hybrid attention for single image 

deraining. Neural Computing and Applications, 35(30), 22387-22404. https://doi.org/10.1007/s00521-023-08899-x   
Liu, Y., Huang, W., Jiang, S., Zhao, B., Wang, S., Wang, S., & Zhang, Y. (2023). TransTM: A device-free method based on 

time-streaming multiscale transformer for human activity recognition. Defence Technology. 

https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.dt.2023.02.021   
Mohsen, S. (2023). Recognition of human activity using GRU deep learning algorithm. Multimedia Tools and Applications, 

82(30), 47733-477 49 . https://doi.org/10.1007/s11042-023-15571-y   

Pan, J., Hu, Z., Yin, S., & Li, M. (2022). GRU with dual attentions for sensor-based human activity recognition. Electronics, 

11(11), 1797 . 

Pareek, G., Nigam, S., & Singh, R. (2024). Modeling transformer architecture with attention layer for human activity 

recognition. Neural Computing and Applications. https://doi.org/10.1007/s00521-023-09362-7   
Pramanik, R., Sikdar, R., & Sarkar, R. (2023). Transformer-based deep reverse attention network for multi-sensory human 

activity recognition. Engineering Applications of Artificial Intelligence, 122, 106150. 

https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.engappai.2023.106150   
Saidani, O., Alsafyani, M., Alroobaea, R., Alturki, N., Jahangir, R., & Menzli, L. J. (2023). An Efficient Human Activity 

Recognition using Hybrid Features and Transformer Model. IEEE Access. 

https://doi.org/https://doi.org/10.1109/ACCESS.2023.3314492   
Sharifi-Renani, M., Mahoor, M. H., & Clary, C. W. (2023). BioMAT: An Open-Source Biomechanics Multi-Activity 

Transformer for Joint Kinematic Predictions Using Wearable Sensors. Sensors, 23(13), 5778. 

https://doi.org/https://doi.org/10.3390/s23135778   
Shavit, Y., & Klein, I. (2021). Boosting inertial-based human activity recognition with transformers  .IEEE Access, 9, 53540-

53547. https://doi.org/https://doi.org/10.1109/ACCESS.2021.3070646   
Sunil, A., Sheth, M. H., & Shreyas, E. (2021). Usual and unusual human activity recognition in video using deep learning and 

artificial intelligence for security applications. 2021 Fourth International Conference on Electrical, Computer and 

Communication Technologies (ICECCT)  , 

Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. N., Kaiser, Ł., & Polosukhin, I. (2017). Attention is 

all you need .Advances in neural information processing systems, 30 . 

Wan, J., O’grady, M. J., & O’Hare, G. M. (2015). Dynamic sensor event segmentation for real-time activity recognition in a 

smart home context. Personal and Ubiquitous Computing, 19, 287-301. https//:doi.org/https://doi.org/10.1007/s00779-

014-0824-x   
Wang, J., Chen, Y., Hao, S., Peng, X., & Hu, L. (2019). Deep learning for sensor-based activity recognition: A survey. Pattern 

recognition letters, 119, 3-11. https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.patrec.2018.02.010   
Wang, L., Zhang, Z., Wei, L., & Zhou, Y. (2024). CNN-GRU-Transformer Human Activity Recognition Model Based on 

Feature Fusion. 2024 6th International Conference on Frontier Technologies of Information and Computer (ICFTIC)  , 

Wojek, C  ,.Dorkó, G., Schulz, A., & Schiele, B. (2008). Sliding-windows for rapid object class localization: A parallel 

technique. Joint Pattern Recognition Symposium.  

https://doi.org/10.22133/ijwr.2024.485291.1244
https://doi.org/10.1007/s00521-023-08899-x
https://doi.org/https:/doi.org/10.1016/j.dt.2023.02.021
https://doi.org/10.1007/s11042-023-15571-y
https://doi.org/10.1007/s00521-023-09362-7
https://doi.org/https:/doi.org/10.1016/j.engappai.2023.106150
https://doi.org/https:/doi.org/10.1109/ACCESS.2023.3314492
https://doi.org/https:/doi.org/10.3390/s23135778
https://doi.org/https:/doi.org/10.1109/ACCESS.2021.3070646
https://doi.org/https:/doi.org/10.1007/s00779-014-0824-x
https://doi.org/https:/doi.org/10.1007/s00779-014-0824-x
https://doi.org/https:/doi.org/10.1016/j.patrec.2018.02.010

