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基于多传感器数据融合的人体运动模式识别研究
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（１．重庆邮电大学 信息无障碍工程研发中心，重庆　４０００６５；
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摘要：针对单一传感器在人体运动姿态监测中误差较大的问题，提出了一种基于加速度传感器和陀螺仪数据融合的人体运动模式识

别方法；该方法使用陀螺仪输出的人体运动信息对加速度传感器采集到的姿态角信息进行修正，采用卡尔曼滤波算法实现多传感器信息

的融合，有效提高了姿态角度测量的准确度；根据人体日常的活动状态构建了基于人体姿态角度特征的隐马尔可夫模型实现人体运动模

式的识别；实验表明，该方法比采用单一传感器方法识别的准确率高，可以有效区分不同的日常活动行为。

关键词：运动模式识别；卡尔曼滤波；数据融合；姿态检测
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０　引言

近几年来，我国已逐步进入老龄化人口发展阶段。老年人

群体质虚弱，行动迟缓，平衡能力较差，独立生活中经常会有

跌倒等危险动作的发生。调查资料显示，跌倒是造成中国６５

岁以上老年人死亡伤害的首位因素［１］，给老年群体的生活带来

极大的负面影响，老年人健康救助服务已成为当今社会必须面

对的问题［２］。为了让老年群体能够自由独立活动，在出现意外

危险情况时候能够及时被发现并得到帮助，老年人行为识别和

健康监测技术势必成为当下社会的研究热点。

目前，对于行为识别的研究主要有两类基本方法：１）基

于视频图像的监测方法，具有代表性的是基于ｋｉｎｅｃｔ的图像处

理方法［３］，该类方法采用视频感应器获取活动目标的深度图像

特征进行分析，缺点是对监测区域光线条件要求苛刻，监测范

围有限，而且不能保证用户的隐私安全［４］；２）基于穿戴式装

置的监测方法，采用目前技术较为成熟的 ＭＥＭＳ传感器设备，

如加速度计、陀螺仪和地磁计等组成的姿态检测系统检测人的

不同活动信息［５］。该类方法可以有效的保护用户隐私，其设备

价格低廉能够得到广泛的推广［６］。

在运动检测技术研究中一般使用加速度传感器，由于加速

度传感器的工作特性，在匀变速状态下测量信息是非常准确

的，然而人的日常活动往往都是变加速度运动，重力加速度与

变加速度叠加导致测量结果误差很大。鉴于此，本文设计一种

穿戴式装置，采用加速度传感器和陀螺仪两种传感器来进行信

息数据的采集，通过Ｋａｍａｎ滤波将多源信息进行融合处理从

而得到改善的测量值，提高采集信息的可信度［７］。采用隐马尔

科夫模型 （ＨＭＭ，ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ）的识别算法对角

度信息进行分析来提取老年人日常活动的特征值，并由输入序

列与建立的 ＨＭＭ模型的匹配实时分析当前时刻人体的运动

模式，以实现上下楼梯，站立到坐下、步行和跌倒等常见的老

年人运动模式的识别。

１　数据的采集与融合

１１　数据采集部位的选取和空间坐标系的构建

为了采集人体运动信息，首先需要建立人体运动的空间坐

标系。由于人体运动的复杂性，身体各部位在同一运动中具有

很大差别，如手腕、膝盖、肩部等部位在日常活动时情况复杂

多变、抖动频繁，运动出现的随机性较高，不同运动间的转变

不具有可预测性，因此不能作为运动信息的采集部位。而人体

的上躯干部位 （颈部以下、腰部以上）在日常活动中动作变化
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相对平稳，在行走、站立和跌倒等活动中躯体变化幅度大，特

征明显，因此本文将人体上躯干部位作为传感器的佩戴位置进

行信息数据的采集。

以传感器佩戴位置作为原点建立人体躯干坐标系狅狓狔狕，

再以地面坐标系作为固定的笛卡尔坐标系犗犡犢犣，其中犣轴与

水平面相垂直，犡轴和犢 轴与水平面平行。躯干坐标系狅狓狔狕

会随着人体的运动而运动，在躯干坐标系中，狓轴指向躯干前

方，狔轴指向左方，狕轴指向上方
［８］。当身体处于静止站立状

态时，人体躯干坐标系狅狓狔狕与地面坐标系犗犡犢犣 之间是相互

平行的。人体坐标系如图１。

图１　人体运动空间坐标系

１２　信息数据的采集与融合算法处理

本系统选用三轴数字加速度传感器ＡＤＸＬ３４５采集人体重

力加速度信息，选用 ＭＥＭＳ三轴角速度传感器 （陀螺仪）

Ｌ３Ｇ４２００Ｄ采集人体姿态角度信息，设置采样频率５０Ｈｚ，信

息采集模块将采集的加速度数据和陀螺仪数据传给ＰＣ机来做

融合处理。通过对加速度传感器和陀螺仪获取的数据进行融合

来实时修正系统所采集到的角度值，达到克服单传感器在姿态

角测量过程中的偏差问题。

当人体运动时候，设→犌为加速度传感器测得的矢量值，它

在三个坐标轴犡、犢、犣轴方向上加速度值分别为犌→ 犡、犌→ 犢、犌→ 犣 ，

需要将加速度测量值转换成角度值，加速度值转换成角度原理

如图２。

图２　加速度传感器测量角度原理

当加速度传感器处于静止状态时：

→犌２ ＝犌→ 犡２＋犌→ 犢２＋犌→ 犣２

　　首先对矢量→犌进行归一化处理：

犚→ 犡 ＝
犌→ 犡
→犌

犚→ 犢 ＝
犌→ 犢
→犌

犚→ 犣 ＝
犌→ 犣
→犌

　　算得当前时刻归一化重力方向上的矢量值犚→犪犮犮 ：

狘犚→犪犮犮狘＝ 犚→ 犡２＋犚→ 犢２＋犚→ 犣槡
２
＝１

　　由归一化矢量值计算出重力矢量在三个坐标轴方向的夹角

θ犪犮犮＿狓、θ犪犮犮＿狔、θ犪犮犮＿狕 ，夹角的计算方法如下：

θ犪犮犮＿狓 ＝ａｒｃｓｉｎ
狘犚→ 犢狘

犚→ 犢２＋犚→ 犣槡（ ）２
θ犪犮犮＿狔 ＝ａｒｃｓｉｎ

狘犚→ 犡狘

犚→ 犡２＋犚→ 犣槡（ ）２
θ犪犮犮＿狕 ＝ａｒｃｓｉｎ

狘犚→ 犢狘

犚→ 犡２＋犚→ 犢槡（ ）２
　　设角速度传感器绕坐标轴犡、犢、犣轴测量得到的转动角

速度分别为ω狓、ω狔、ω狕 ，同样需要将测得的角速度转化为相应

的转动角度，根据采集到的当前转动角速度，结合系统采样周

期计算出陀螺仪绕三轴方向的转动角度：

θ犵狔＿狓 ＝∫ω狓ｄ狋

θ犵狔＿狔 ＝∫ω狔ｄ狋

θ犵狔＿狕 ＝∫ω狕ｄ狋
　　其中：θ犵狔＿狓、θ犵狔＿狔、θ犵狔＿狕 表示计算后对应犡、犢、犣三个坐

标轴的转动角度，犱狋表示陀螺仪数据的采样周期。

通过Ｋａｌｍａｎ滤波器对加速度传感器和陀螺仪采集的信息

进行融合，将加速度传感器测量值作为预测值，陀螺仪测量值

作为观测值，用观测值修正加速度传感器的预测值作为输出

值。采用加速度传感器估计出陀螺仪漂移误差犫作为状态向量

得到系统的状态方程和观测方程：

θ

［］犫 ＝
０ －１

（ ）０ ０

θ

［］犫 ＋ ［］
１

０
ω犵狔 ＋

ω犵

［ ］０
θ犪犮犮 ＝ ［ ］１ ０ ［］



犫
＋ω

烅

烄

烆
犪

（１）

　　公式 （１）中，ω犵狔 表示包含固定偏差的陀螺仪输出角速

度，θ犪犮犮 表示经处理后得到的加速度传感器的角度值，ω犵、ω犪 分

别为陀螺仪和加速度传感器的测量噪声，二者相互相互独立

的，为便于计算，假设二者为白噪声，满足正态分布。设系统

测量噪声为ω（犽），采样周期为犜犛 ，得到系统的状态方程和

测量方程：

犡（犽）＝
１ 犜狊

［ ］０ １
犡（犽－１）＋

犜狊

［ ］０ ω犵狔（犽－１）＋
ω犵（犽）犜狊

［ ］０

犞犻 ＝ ［１ ０］犡（犽）＋ω犪（犽
烅

烄

烆 ）

（２）

犓犵（犽）＝
犘（犽狘犽－１）犎犜

犎犘（犽狘犽－１）犎犜 ＋犚（犽）
（３）

　　公式 （３）中，犓犵（犽）表示犽时刻的卡尔曼增量，犘（犽狘犽－

１）表示犽－１时刻系统的协方差。犎 为测量系统的输出矩阵。

犎犜 为其转置矩阵。犚 （犽）表示测量噪声的协方差。由此计算

出出融合的姿态角：

θ（犽）＝θ犵狔（犽）＋犓犵（犽）（θ犵狔（犽）－θ犪犮犮（犽）） （４）

　　公式 （４）中，θ犵狔（犽）、θ犪犮犮（犽）分别为犽时刻陀螺仪和加速

度传感器输出的姿态角，θ（犽）为经融合处理后的犽时刻姿态角

的输出值，也是该时刻卡尔曼滤波输出的最优值。同时得出犽

时刻系统状态的协方差：

犘（犽狘犽）＝ （１－犓犵（犽）犎）犘（犽狘犽－１） （５）
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　　公式 （１）到公式 （５）是完整的 Ｋａｌｍａｎ滤波计算过程。

公式 （３）和公式 （５）用于保障滤波算法的递归性和持续性，

当系统收到犽＋１时刻陀螺仪的角速度输出后回到方程 （１）的

计算，此时系统进入犽＋１时刻的滤波运算。

这里将采集的多传感器数据进行融合处理后，克服了单独

使用加速度传感器测量角度的误差问题，使采集的人体姿态角

数据更加接近真实值。为了说明本文融合算法的效果，图３与

图４给出在犡轴方向上测量姿态角融合前后的对比图，其中

横轴表示时间，单位为 ｍｓ，纵轴表示角度数值。由于该曲线

图在其他两个坐标轴方向的效果是类似，此处不做赘述。

图３　犡轴方向平稳步行时的角度对比

图４　犡轴方向快速行走时的角度对比

图３为人体做平稳步行时测量的姿态角度曲线，从图中可

以发现经过数据融合前后的运动姿态角度变化不大，曲线重合

率高，融合前的数据曲线干扰也相对较小，这是由于当人体在

做缓慢平稳运动时传感器的测量误差较小的原因，数据融合的

效果没有很明显体现出来。图４为人体在做快速行走时测量的

姿态角度曲线，此时人体的运动较为剧烈，从图中可以发现经

过数据融合的测量角度相比融合前测量的角度值差别很大。分

析其原因，当人体处于平稳缓慢运动状态时传感器处于测得的

角度值干扰小，准确度高，当人体处于剧烈运动状态时，由于

加速度传感器受重力影响以及陀螺仪的零点漂移等因素导致测

量的角度值必定不准确，由图４可知本次实验中数据融合前后

产生的最大角度差高达１０°。因此本文引入多传感器数据融合

方法可以有效计算人体运动矢量方向上的最优估计值，系统受

外力干扰出现的重力矢量偏移和零点漂移将被有效的减小，从

而得到平滑有效的姿态角度值。

２　基于隐马尔科夫模型的识别方法的实现

２１　对隐马尔可夫模型的定义

隐马尔科夫模型 （ｈｉｄｄｅｎｍａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）是一种

概率统计模型，其广泛应用于语音处理、生物信息等领域。在

运动模式识别中本文选用 ＨＭＭ 的方法，设运动模型经历的

若干状态序列记为狇＝ ｛狇１，狇２，狇３，…狇犕｝，观察序列记为犗＝

｛狅１，狅２，狅３，…，狅犜｝，犜为观察序列的长，通过分析观察序列来分

析隐状态狇的转移情况。

一个有犖 个状态的 ＨＭＭ 模型 （记作犛１，犛２，犛３，…，犛犖 ）

可由三元组参数表示，γ＝ ｛π，犃，犅｝，各个参数的含义：

（１）π＝ ［π１，π２，π３，…，π犖］为初始分布用于描述观察序列

犗在犜犻时刻所处状态的概率分布，π犻＝犘（狇犻＝犛犻），犻＝１，２，３，

…，犖，满足∑
犖

１

π犻 ＝１。

（２）犃＝ ［犪犻犼］为状态转移概率矩阵，其中犪犻犼 ＝犘（狇狋＋１ ＝

犛犼／狇狋 ＝犛犻），表示由状态犛犻转移到状态犛犼的概率，满足条件

∑
犖

犼＝１

犪犻犼 ＝１，犪犻犼 ＞０。

（３）犅＝ ［犫犼（犽）］，犼＝１，２，３，…，犖；犽＝１，２，３，…，犕 为状

态输出概率矩阵，它是随机矢量在各状态下的观察序列狇的概

率分布，满足∑
犖

犻＝１

犫犼（犽）＝１。

２２　犎犕犕的识别算法的实现

对 ＨＭＭ 的参数进行估计，本文选用标准的 Ｂａｕｍ－

Ｗｅｌｃｈ算法，该算法计算复杂度较低，时效性高，核心思想是

通过递归计算更新权重，有效降低复杂度，以此得到能更准确

解释样本序列的模型参数。算法计算过程如下：

定义变量δ狋（犻，犼）对应观察序列犗，设犛犻、犛犼分别为狋时刻

和狋＋１时刻所处的状态。得：

δ狋（犻，犼）＝犘（狇狋 ＝犛犻，狇狋＋１ ＝犛犼狘狅１狅２狅３．．．狅犜）

＝
α狋（犻）犪犻犼犫犼（狅狋＋１）β狋＋１（犼）

∑
犻
∑
犼

α狋（犻）犪犻犼犫犼（狅狋＋１）β狋＋１（犼）
（１）

　　定义变量η狋（犻），设η狋（犻）为观察序列在狋时刻处于状态犛犻

的概率。得：

η狋（犻）＝犘（狇狋 ＝犛犻狘狅１狅２狅３…狅犜）＝

α狋（犻）β狋（犻）

∑
犻

α狋（犻）β狋＋１（犻）
（２）

　　由公式 （１）、（２）得：

犪犻犼 ＝犘（犛狘犛）＝
∑δ狋（犻，犼）

∑η狋（犻）

犫犼（犽）＝犘（犗狘犛）＝
∑
狋，犽
η狋（犻）

∑η狋（犻）

π犻 ＝犘（犛）＝η狋（犻）

　　犪犻犼、犫犼（犽）、π犻即为重估后的 ＨＭＭ参数，从而得到新的模

型γ。

Ｖｉｔｅｒｂｉ算法以动态规划为基础，通过观察到的输出序列，

对状态序列做最佳估计得出最佳状态序列，本文选用 Ｖｉｔｅｒｂｉ
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算法来计算似然度进行模式识别。Ｖｉｔｅｒｂｉ算法的计算过程

如下：

σ犻（犻）＝ｍａｘ犘（狇１ ＝犛犻狘狅１）＝π犻犫犻（狅１），１≤犻≤犖

犠犻 ＝０ （３）

　　公式 （３）为系统的初始化条件，对其进行前向递归，得：

σ狋（犼）＝ｍａｘ犘（狇１，狇２．．．狇狋 ＝狊犼，狅１狅２…狅狋）＝

ｍａｘ犻［犪犻犼犫犼（狅狋）ｍａｘ犘（狇１…狇狋－１ ＝狊犻，狅１狅２…狅狋－１）］＝

ｍａｘ犻［犪犻犼犫犼（狅狋）σ狋（犻）］，１≤犻，犼≤犖，２≤狋≤犜

犠狋（犼）＝ａｒｇｍａｘ［σ狋（犻）犪犻犼］，１≤犻，犼≤犖，２≤狋≤犜 （４）

　　公式 （４）表示在犻状态下计算出狋时刻σ狋（犼）的最大

值，令：

犘＝ｍａｘσ狋（犼）

狇犜 ＝ａｒｇｍａｘ［σ狋（犻）］

　　由狇狋＋１递归运算得狇狋，狋＝１，２，３，…，犜－１，取最大的概率

值所对应的运动模型做为识别的结果，即判断出当前的运动状

态。人体运动模式识别的流程如图５所示。

图５　运动模式的识别流程

３　实验验证与结果分析

本文定义了６种运动状态，静坐：犛（１），坐到站立：

犛（２），站到坐下：犛（３），行走：犛（４），上下楼梯：犛（５），跌

倒：犛（６）；以这六种运动状态作为识别的目标对象建立模型。

当人体做日常活动时不同运动状态之间是可以相互转变的。本

文定义的六种运动状态转移关系如图６所示。

图６　运动状态转移关系

通过实验观察，平常人行走时身体偏航角 （绕狓轴旋转角

度）变化范围为±１０°，俯仰角 （绕狔轴旋转角度）变化范围

为０°到１０°；上下楼梯时偏航角变化范围为±１５°，俯仰角变化

范围为０°到１５°；坐在椅子上时偏航角变化范围微小，不会对

人体姿态的改变产生影响，俯仰角在±２０°范围内变化。当人

体俯仰角大于４５°或者小于－３０°时极易跌倒；偏航角大于３０°

或者小于－３０°时也很容易发生跌倒。以上数值可以作为判断

人体状态的阈值。

考虑老年人体质衰弱等健康因素，实验选择５名普通人作

为监测对象来模拟老年人的日常活动状态，５名实验室对象年

龄均在２５岁—３０岁之间，身高体重正常，无肢体疾病。进行

了两组实验并对结果进行观察和对比：第一组实验采用单一加

速度传感器采集人体运动信息作为运动模式识别的数据；第二

组实验采用多传感器数据融合后的运动信息作为运动模式识别

的数据。实验时将传感器装置佩戴于每位实验对象的上肢部

位，在没有外界干扰的情况下进行１小时的随机活动，传感器

信息采集模块获得的数据通过无线通信模块传至上位机进行数

据的分析处理和运动模式的识别。实验记录结果见表１。

表１　６种活动状态的识别率

运动状态
输出时间／

ｓ

占用时间

百分比／（％）

第一组实验

识别率／（％）

第二组实验

识别率／（％）

静坐 ６１７４ ３４．３ ９０．１ ９５．８

坐到站立 １４９ ０．８３ ８１．５ ９４．０

行走 ７７０４ ４２．８ ８５．６ ９３．４

站到坐下 １４８ ０．８２ ８２．１ ９４．２

上下楼梯 ３４９２ １９．４ ７８．３ ９０．５

跌倒 ３３３ １．８５ ８３．４ ９７．２

由表１可知在不同状态转移的运动模式的识别中，相比第

一组实验，第二组实验的识别成功率有显著的增加，第一组实

验的平均识别率为８３．５％，第二组实验的平均识别率达到

９４．２％。在跌倒的识别中第二组实验的识别率达到了９７．２％，

成功率最高。分析其原因是发生跌倒时人体角度变化范围大，

经过特征提取后的可观测序列所占比例大，使得跌倒动作的输

出概率值较高，易于识别。由站到坐下或由坐到站立过程中情

人体姿态角度的变化情况相似，因此识别率相近。上下楼梯运

动的识别率最低，原因是上下楼梯过程较为复杂，运动中由于

用力不均导致人体姿态变化偏离正常角度范围，导致采集的信

息出现偏差，从而影响了结果的判断。实验结果验证了信息融

合的方法比使用单一传感器能够更精确地识别出人体不同的日

常运动状态。

４　结论

人体运动模式识别技术在助老助残、健康监护以及辅助医

疗领域拥有广泛的应用前景，其潜在价值有待进一步的挖掘。

本文通过使用加速度传感器和陀螺仪采集人体在不同运动模式

下姿态角度的变化信息，将多传感器数据信息进行融合提取特

征角度值，构建 ＨＭＭ 运动模型，根据融合特征值识别运动

模式。实验结果表明本文方法能有效识别人体不同的日常活

动。下一步的工作将针对俯身弯腰、跑步以及跳跃等较复杂的

动作进行分类识别研究。
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通过 “ＩＣＶＤ事件１０年发病危险预测模型简易评估工具”

测试后得到的健康评估结果与无创方式所得人体信息经改进后

的评估模型测试后所得健康评估结果如图６所示。

图６　两种方式所得健康评估结果对比图

由图６不难得出，通过无创方式所得健康评估结果具有较

高的准确性，因判别总胆固醇范围的方法并不成熟，且系统本

身存在一定的误差，故其中２号、１４号和２０号的结果不太理

想。进一步分析两种方式所得健康评估结果之间的相关性，见

表４、表５和表６。其中表４只涵盖 Ａ组数据，表５只涵盖Ｂ

组数据，表６涵盖ＡＢ两组的数据。

表４　Ａ组两种方式所得评估结果相关性

数据来源
Ｐｅａｒｓｏｎ Ｓｐｅａｒｍａｎ

Ｒ值 Ｐ值 Ｒ值 Ｐ值

１～１０号 ０．９７４ ０ ０．９６５ ０

表５　Ｂ组两种方式所得评估结果相关性

数据来源
Ｐｅａｒｓｏｎ Ｓｐｅａｒｍａｎ

Ｒ值 Ｐ值 Ｒ值 Ｐ值

１１～２０号 ０．９４６ ０ ０．８２７ ０

表６　ＡＢ组两种方式所得评估结果相关性

数据来源
Ｐｅａｒｓｏｎ Ｓｐｅａｒｍａｎ

Ｒ值 Ｐ值 Ｒ值 Ｐ值

１～２０号 ０．９１ ０ ０．８９１ ０

表４、表５和表６的数据显示，Ａ组数据所得相关性要比

Ｂ组数据所得相关性要好，主要是因为年轻人各项相关生理参

数大多处于正常范围，所得结果之间的差距比较小。中年人的

各项生理参数之间差异比较大，样机在采集高血压及高血糖等

项时略显不足，相关性因此变差，但无创健康评估系统所得结

果和真值之间相关性仍然显著，表明这种方案具备较高的可

行性。

５　结束语

该心血管健康评估系统设计具有应用创新性，在 “ＩＣＶＤ

事件１０年发病危险预测模型和简易评估工具”的基础上改进

该评估模型，进一步融合嵌入式技术与无创血糖检测技术并改

进容积脉搏波检测技术，还自行设计了匹配该系统的蓝牙４．０

通信模块，从而研制出基于ＡＲＭ１１的无创心血管健康评估系

统样机。该样机具备相关生理参数检测及人机交互功能，凭此

样机做了相关的测试工作及其结果分析，相应结果分析显示出

了该系统的可行性。该系统为人体心血管健康评估实现低成本

与无创伤提供了技术基础，具有较好的应用前景。
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