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基于惯性传感器的人体姿态识别算法

魏旋旋

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对惯性传感器（ ＩＭＵ）采集数据庞大、不便处理的缺点，本文提出了一种全新的惯性传感器信号处理算法。 该算法

首先利用切比雪夫二型高通滤波器对身体相对于垂直引力场位置的变化所导致的“缓慢”变化进行消除；接着，提取惯性传感

器信号功率谱密度曲线、加速度平均值、均方根等，共 ６０ 个特征代替原有信号；最后，利用 ＨＡＲ 公开数据集进行人体动作识别

实验对算法的优越性进行验证。 试验结果表明，该算法识别准确率为 ９２．１％，训练时间为 ５．２６８ ｓ。
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０　 引　 言

人体运动信息广泛应用于运动康复、人机交互、
医疗健康及人体姿态评估等领域［１］。 通过检测和

识别人体特定动作可以为运动员的训练管理、医院

患者的康复提供数据支持，同时在虚拟现实、人机交

互上也具有广阔的应用前景［２］。
惯性传感器（ Ｉｎｅｒｔｉａｌ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｕｎｉｔ）具有体

积小、重量轻、成本低、精度高的特点［３］。 通过将加

速度计、陀螺仪、磁力计等微型传感器内置于可穿戴

设备，获取人体不同部位的加速度、角速度等信

息［３］。 利用支持向量机、神经网络和深度学习等热

门算法可以对人体运动信息进行识别［４－５］。 Ｙａｎｇ 等

人［６］在人体的 １５ 个部位佩戴惯性传感器对人体动

作进行数据采集，并建立基于惯性传感器的数据库。
吴军等人［７］ 利用智能手机自带的加速度传感器采

集人体运动三轴加速度信息，并利用深度卷积神经

网络对走、坐、躺、跑、站五类动作进行识别，准确率

可达 ９１．２％。 佟丽娜等人［８］ 利用长短期记忆网络，

实现了特征自动提取，并对多类运动模式进行时序

建模。 实验证明此方法对慢跑、步行等识别准确率

为９７．５％，但自动提取的特征过多导致计算过于复

杂。 Ｈａｓｈｉｍ 等人［９］ 提出了一种降维技术，成功将

ＵＣＩ ＨＡＲ 数据集的 ５６１ 个特征减少到 ６６ 个，提高计

算速度的同时将活动识别精度保持在 ９８．７２％，但该

方法网络结构及参数较为复杂，难以布置在小型移

动设备上。
惯性传感器采集的数据量庞大且具有一定噪

声，高通滤波器可以分离信号中的噪声，在特征提取

的同时可以减少数据量。 因此，本文提出利用切比

雪夫二型高通滤波器消除由于身体相对于垂直引力

场位置的变化所导致的“缓慢”变化，并提取功率谱

密度曲线的峰值及坐标作为特征的数据处理算法。
该算法大大减少了神经网络的训练时间，可以实时

快速进行人体运动信息的处理和识别。

１　 ＨＡＲ 数据集

ＨＡＲ 数据集［１０］ 是由 １９ ～ ４８ 岁年龄段内与 ３０



名志愿者，每人在腰部佩戴智能手机（三星 Ｇａｌａｘｙ Ｓ
ＩＩ）进行 ６ 项活动（行走、上楼、下楼、坐下、站立、躺
下）的加速度和减速度采集所获得。 该数据采用

５０ Ｈｚ的恒定速度捕获了 ３ 轴线加速度和角速度，并
手动标记数据。 获得的数据集被随机分成 ２ 组，其
中 ７０％的志愿者被选中生成培训数据，３０％的测试

数据被选中。 传感器的佩戴位置如图 １ 所示。

图 １　 传感器配置位置图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｅｎｓｏｒ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｌｏｃａｔｉｏｎ

２　 人体运动信息的处理和识别

２．１　 信号处理算法

本文采用 Ｍａｔｌａｂ２０２０ａ 对 ＨＡＲ 数据进行处理。

首先将行走、上楼、站立、躺下 ４ 种活动的加速度直

方图进行可视化，如图 ２ 所示。 从图 ２ 中可以发现

行走的平均加速度在 １０ ｍ ／ ｓ２，而躺下的平均加速度

在１ ｍ ／ ｓ２，所以根据加速度的平均值可以很好地区

分行走和躺下；行走和站立的均方根或标准偏差差

距较大可以作为区分特征。 而行走和上楼的加速度

的平均值、均方根和标准偏差都相差不大，需要用其

他方法进行区分。
　 　 惯性传感器信号的变化主要由如下因素来确

定：
（１）身体动力学导致的随时间的“快速”变化。
（２）身体相对于垂直引力场位置的变化导致的

随时间的“缓慢”变化。
本文以研究身体动力学为主，所以利用切比雪

夫二型高通滤波器将第二种原因引起的信号波动淡

化。 滤波后的信号与原始信号的对比如图 ３ 所示。
　 　 将单个活动的加速度信号和时间信息提取出来

并进行绘图。 可以观察到一定的周期性变化，如图

４ 所示。 研究中可通过频域分析中的功率谱密度来

寻找到数据特征。
　 　 在估计加速度功率谱密度时，加速度 ａＴ（ ｔ） 是

有限持续时间内的加速度，对此进行傅里叶变换：

ａＴ（ｖ） ＝ ∫¥

－¥

ａＴ（ ｔ）ｅ
－ ｉ２πｖｔｄｔ ＝ ∫Ｔ

－Ｔ
ａ（ ｔ）ｅ － ｉ２πｖｔｄｔ （１）
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图 ２　 加速度直方图

Ｆｉｇ． ２　 Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ
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(b)滤波后信号
图 ３　 原始信号与滤波后的信号
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图 ４　 单个活动加速度与时间关系图

Ｆｉｇ． ４　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ

　 　 同时，满足巴塞伐（Ｐａｒｓｅｖａｌ）公式：

∫¥

－¥

ａ２
Ｔ（ ｔ）ｄｔ ＝ ∫¥

－¥

ａＴ（ｖ） ２ｄｖ （２）

　 　 式（２）中，等式左端表示加速度在时间域内的

总能量，等式右端积分中的被积函数则称为能谱密

度，该值表示了单位频率所含有的能量，能谱密度是

一个非负实数。

　 　 式（２）联立函数 ａＴ（ ｔ） ＝
ａ（ ｔ）　 ｔ ≤ Ｔ
０ 　 　 ｔ ＞ Ｔ{ ，并对

两端同时除以 ２Ｔ 和令 Ｔ 趋于无穷大得：

ｌｉｍ
Ｔ→¥

１
２Ｔ ∫

Ｔ

－Ｔ
ａ２（ ｔ）ｄｔ ＝ ∫¥

－¥

ｌｉｍ
Ｔ→¥

１
２Ｔ

ａＴ（ｖ） ２ｄｖ （３）

　 　 由式（３）可知功率谱密度为：

Ｐ（ｖ） ＝ ｌｉｍ
Ｔ→¥

１
２Ｔ

ａＴ（ｖ） ２ （４）

　 　 行走和主楼的加速度功率谱密度对比曲线如图

５ 所示。 由图 ５ 可以发现不同活动加速度的功率谱

密度曲线的峰值以及峰值所对应的坐标是不同的。
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最终通过时域和频域分析以及各种直方图的分析，
提取了 ６０ 个特征。 特征总结详见表 １。
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图 ５　 行走和上楼的加速度功率谱密度对比图

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｗａｌｋｉｎｇ ａｎｄ ｗａｌｋｉｎｇ ｕｐｓｔａｉｒｓ

表 １　 特征总结表

Ｔａｂ． １　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

特征 描述

特征 １～３ ３ 轴加速度平均值
特征 ４～６ ３ 轴加速度均方根

特征 ７～１５ ３ 轴加速度的自相关函数的主峰高度、第二个峰
高度和位置

特征 １６～５１ ３ 轴加速度的功率谱密度前 ６ 个峰的高度和位置
特征 ５１～６０ ３ 轴加速度的功率谱密度 ３ 个相邻频段的总功率

２．２　 人体姿态识别

本文利用上文数据处理算法提取数据特征，并
结合已有的 ＲＮＮ 与 ＬＳＴＭ 结合的方式搭建递归神

经网络对行走、上楼、下楼、坐下、站立、躺下六项活

动进行识别。 网络结构设计如图 ６ 所示。 本文在尝

试了各种不同优化器后，最终采用 Ａｄａｍ 优化算法

对参数进行优化。 预处理好的 ６０ 个特征经过 ９ 个

递归 ＬＳＴＭ 层、１ 个全连接层和输出层后，给出识别

结果。 这种方法的预测精度达到了 ９２．１％。

LSTM RNN

预处理好的
数据 人体姿态

图 ６　 递归神经网络模型

Ｆｉｇ． ６　 Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

３　 实验及对比分析

为了证明本文提出的人体动作识别算法的运行

性能，设计了不同算法下的准确率和运行时间对比

试验。 实验所需硬件系统为联想 Ｙ９０００Ｋ ２０１９ＳＥ
笔记本电脑；软件为 Ｍａｔｌａｂ２０２０ａ。 利用本文提出的

数据处理算法，处理 ＨＡＲ 公开数据集，在利用

Ｍａｔｌａｂ 神经网络工具包进行人体动作识别。 最终得

到 ＨＡＲ 数据集的训练集、验证集、测试集以及总的

分类结果混淆矩阵，如图 ７ 所示。
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（ｂ） 验证集混淆矩阵

O
ut
pu

tc
la
ss

1 2 3 4 5 6
Targetclass

Testconfusionmatrix

1

2

3

4

5

6

（ｃ） 测试集混淆矩阵

1

2

3

4

5

6

O
ut
pu

tc
la
ss

1 2 3 4 5 6
Targetclass

Allconfusionmatrix

（ｄ） 总的分类结果混淆矩阵
图 ７　 混淆矩阵
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　 　 神经网络的接收机工作特性曲线， 简称 ＲＯＣ曲

线，如图 ８ 所示。
　 　 为了进一步验证本文提出的人体动作识别算法

的优越性，本文利用其他算法模型在相同实验条件

下对 ＨＡＲ 公开数据集进行处理，并识别 ６ 种人体姿

态。 试验结果与本文提出人体动作识别算法进行对

比，见表 ２。
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图 ８　 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ． ８　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ

表 ２　 本文算法与其他算法模型的识别准确率和训练时间对比

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌｓ

模型名称 识别准确率 ／ ％ 训练时间 ／ ｓ

ＣＮＮ ９１．２ １３．５２９
Ｊ４８ ８５．１ ９．６８３

多层感知器 ９１．７ １０．２５６
ＳＶＭ ９１．９ ７．２２９

本文算法 ９２．１ ５．２６８

　 　 由表 ２ 可以看出，相同实验条件下本文提出算

法在识别率上与其他算法相差不多，但在算法运行

时间上得到了很大的提高，有利于对数据的实时训

练识别。

４　 结束语

本文提出了一种基于惯性传感器识别人体姿态

的算法，解决了人体运动信息量大和识别时间长的

问题。 设计了不同算法在识别精度和训练时间上的

对比试验，结果表明本文算法在训练时间上远快于

其他算法。 本研究成果有利于对人体的运动状态进

行实时采集和分析，为研究人类行为打下基础。 利

用本文提出的算法还可以对脑卒中病人进行步态的

分析和识别，同时也可以对老人跌倒行为进行识别。
该算法在医疗康复上具有良好的发展空间。

（下转第 １０５ 页）
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