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摘要:设计并实现了一种基于 MEMS六轴传感器的上肢运动识别系统.该系统通过1个

MEMS六轴传感器对用户上肢运动的三维加速度和三维角速度进行实时采集并使用蓝牙发

送到计算机中.通过计算机将采集到的数据进行加速度分解、滤波、周期判别、标准化等处理

后,与特征数据库中的数据进行相关性分析,从而实现对特定动作的识别,并可对重复动作进

行计数.以对哑铃动作采集数据为例,验证了该系统的有效性.
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0 引 言

近年来,随着人机交互[1]类应用的发展,动作

识别技术成为国内外研究者关注的热点[2].目前

主流的动作识别技术包括基于图像传感器的动作

识别技术和基于运动传感器的动作识别技术.前者

主要通过CCD(charge-coupleddevice)或CMOS
(complementary metal-oxide-semiconductor)传

感器对视觉图像进行采集,并对采集到的图像进

行分析、处理,实现特征提取、动作识别[3],其理论

发展较早,目前已具有许多成熟的理论及应用.但
这类方法需要传感器的物理位置相对固定,且传

感器产生的数据量非常大,图像处理过程往往需

要功能强大的 DSP(digitalsignalprocessor)和

FPGA(fieldprogrammablegatearray)才 能 完

成[4-5],因此不适用于廉价、低功耗、便于携带的嵌

入式应用.近年来兴起的 Kinect体感技术,为人

机交互领域提供了新的研究途径[6],也出现了许

多基于该技术的动作识别方法[7-8],但 Kinect同

样存在传感器和处理器体积大、功耗高、价格昂

贵、不便携带等特点.
基于运动传感器的动作识别技术主要是基于

MEMS(micro-electro-mechanicalsystem)三轴加

速度传感器的.MEMS传感器是采用微电子和微

机械加工技术制造出来的新型传感器[9],该传感

器具有体积小、质量轻、成本低、功耗低、可靠性

高、数据量少、控制方便等特点,适用于可穿戴设

备[10]等嵌入式应用.从动作的采集方式上划分,
基于该传感器的动作识别方法主要包括两类:基
于单个传感器的动作识别方法[11-12]和基于多个传

感器的动作识别方法.前者使用方便,使用时可将

传感器置于手持设备中或可穿戴设备中,但这类

方法能够识别的动作数目较少.后者通常能够识

别的动作数目较多,复杂度也较大,如果传感器数

目足够多,甚至可以识别全身动作,但这类方法通

常需要将传感器绑缚于人体的各个部位上,这会

给使用者带来不便.目前,基于 MEMS传感器的

动作 识 别 应 用 主 要 包 括 手 势 识 别[13]、手 写 识

别[14]、体感游戏、病情分析[15]等.
本文使用单个 MEMS六轴传感器对用户的

上肢动作进行实时采集,这样可以在单个传感器

上得到更多数据.MEMS六轴传感器可以采集三

轴加速度和三轴角速度数据,通过使用低通滤波

器,又可以将三轴加速度分解为三轴重力加速度

和三轴线性加速度.这样,针对每一种动作便可得

到9组特征数据,继而实现对更多动作的识别.本



文以对哑铃动作采集数据为例,验证该系统的有

效性.

1 采集设备与系统结构

本文使用德州仪器(TexasInstruments,TI)
公司的CC2650SensorTag作为数据采集终端.
该设备使用CC2650无线 MCU作为处理器,具
有10个低功耗MEMS传感器,包括加速度计、陀
螺仪、磁力计、磁传感器、数字麦克风、光、湿度、压
力、物体温度以及环境温度传感器.该设备体积仅

为5.0cm×6.7cm×1.4cm,使用CR2032电池

供电,非常适合本文所研究的低功耗、小体积、低
成本的嵌入式应用.本系统数据采集端外形如图

1所示.

图1 CC2650SensorTag外形图

Fig.1 OutsideviewofCC2650SensorTag

采集端主要由 CC2650无 线 MCU、MPU-
9250九轴运动传感器及CR2032纽扣电池等组

成.CC2650SensorTag结构框图如图2所示.

图2 CC2650SensorTag结构框图

Fig.2 StructurediagramofCC2650SensorTag

CC2650无线 MCU 含 有 一 个32位 ARM
Cortex-M3处理器,主频达到48MHz,并支持蓝

牙、ZigBee和6LoWPAN协议,本文使用蓝牙协

议与计算机通信.InvenSense公司生产的 MPU-
9250九轴运动传感器是一个包含2枚芯片的系

统级封装(systeminpackage,SiP):一枚 MPU-
6500三轴加速度计和三轴陀螺仪,以及一枚由

AKM公司生产的 AK8963三轴磁力计,本文仅

使用了前者.加速度计具有±2g、±4g、±8g、

±16g用户可编程量程的三轴16位 AD加速度

输出,本文将其量程配置为±2g.陀螺仪具有

±250°/s、±500°/s、±1000°/s、±2000°/s用户

可编程量程的三轴16位AD角速度输出,本文将

其量程配置为±250°/s.
CC2650通过IIC总线配置 MPU-9250并读

取6个ADC输出值,即三轴加速度和三轴角速

度,通过蓝牙协议将读取到的数据发送到CC2540
USBDongle,CC2540USBDongle通过 USB将

数据上传到计算机.计算机接收并处理三轴加速

度和三轴角速度数据,得到分析结果,具体方法将

在下一章中详细阐述.
系统的总体结构如图3所示.

图3 系统结构图

Fig.3 Systemarchitecturechart

2 数据处理与动作识别

传感器的信号分析方法可分为3类:基于时

域的、基于频域的和时频分析法[16],本文使用的

是基于时域的信号分析方法.
为方便说明,下文中Agx、Agy、Agz表示x、y、z

轴方向的重力加速度,Alx、Aly、Alz表示x、y、z轴

方向的线性加速度,Gx、Gy、Gz 表示x、y、z轴方

向的角速度.
2.1 加速度分解

理论上说,加速度计通过测量施加于传感器上

的力来测量设备的加速度,根据牛顿第二定律,有

Ad =-∑Fs/m (1)

其中Ad 为设备的加速度,Fs 为施加于传感器的

力,m 为传感器的质量.
然而,重力总是会按照下式的关系影响加速
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度的测量结果:

Ad =-g-∑F/m (2)

其中g为重力加速度,F 为传感器受到的除重力

以外的力.
因此,为了测量人体运动所产生的加速度,必

须将重力加速度从加速度计的数据中分离.即将

传感器测量值分解为重力加速度和线性加速度,
其中,线性加速度表示设备运动产生的加速度.使
用一阶低通滤波器可实现上述目的.根据一阶低

通滤波算法公式

y(n)=α×x(n)+(1-α)×y(n-1) (3)
有

Agi(n)=
α×Adi(n)+(1-α)×Agi(n-1);n≥2
0;n=1{

(4)

Ali(n)=Adi(n)-Agi(n) (5)
其中α为滤波系数,i∈{x,y,z}.

滤波系数可通过下式计算:

α= τc
τc+dt

(6)

τc= 1
2π×fcutoff

(7)

其中τc 为时间常数,dt 为采样周期,fcutoff为截止

频率.
首先给出加速度分解算法:
算法1 加速度分解算法

输 入:当 前 加 速 度 传 感 器 读 数 Adx (n)、

Ady(n)、Adz(n),上一次重力加速度数值Agx(n-
1)、Agy(n-1)、Agz(n-1),滤波系数α.

输出:当前重力加速度数值Agx(n)、Agy(n)、

Agz(n),当前线性加速度数值 Alx(n)、Aly(n)、

Alz(n).
步骤1:如果n=1,转步骤2,否则转步骤3.
步骤2:Agi(n)=0,i∈{x,y,z},Ali(n)=

Adi(n),i∈{x,y,z},算法结束.
步骤3:Agi(n)=α×Adi(n)+(1-α)×

Agi(n-1),i∈{x,y,z};Ali(n)=Adi(n)-
Agi(n),i∈{x,y,z},算法结束.

图4为哑铃运动中连续5个“胸前至两侧平

举”动作的三轴加速度数据,采样周期为50ms,
滤波系数为0.8,图4(a)为分解之前的加速度,图

4(b)为重力加速度,图4(c)为线性加速度.

由图4可知,该动作所产生的加速度主要来

源于重力加速度.

(a)加速度

(b)重力加速度

(c)线性加速度

图4 加速度分解图

Fig.4 Accelerationdecompositiondiagram

需要指出的是,由于人体运动过程中的微弱

抖动和传感器的噪声,加速度和角速度数据都具

有一定的抖动,这并不利于动作分析,因此在对数

据进行处理之前,应首先进行消抖.本文通过FIR
滤波器对采集到的数据进行消抖.
2.2 运动周期判别

对于具有周期性的运动,由于每个周期的运

动特征基本一致,故对每一个单独周期的运动数

据进行分析.本文规定,Alx、Aly、Alz的平均值由负

值变为正值的点为周期起始点,一个周期起始点

至下一个周期起始点之间为一个运动周期.
本文使用语音识别中常用的过零率检测方法

检测周期起始点,与之不同的是:第一,本文只记

录数据由负值变为正值的过零点,即对于任一点

x(n)满足

x(n-1)×x(n)<0,x(n)>0 (8)
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的点;第二,本文只关心过零点的位置,而不关心

过零点出现的概率;第三,线性加速度的平均值

中,可能仍然存在在零点附近波动的低频噪声,这
会干扰过零点的检测,为解决这个问题,引入自适

应噪声阈值的计算方法:

Vthr(t)=12
(Vthr(t-1)+F×Vpp(t));

  F∈[0.1,0.2] (9)
式中:Vthr(t)表示当前时段的噪声阈值,Vthr(t-
1)表示上一时段的噪声阈值,Vpp(t)表示当前时

段有效信号的峰-峰值,F 为阈值与峰-峰值的系

数因子,通常在0.1~0.2.
由此引出运动周期起始点判别算法:
算法2 运动周期起始点判别算法

输入:Alx、Aly、Alz的平均值x[m…n],噪声阈

值Vthr(t).
输出:运动周期起始点位置Ts.
步骤1:查找第一个x[i],满足x[i]>Vthr(t)

且m<i<n,令xpre←x[i].
步骤2:令i←i+1;如果i>n,则算法失败终

止.
步骤3:如果|x[i]|<Vthr(t),则转步骤2.
步骤4:如果x[i]满足x[i]×xpre<0且x[i]>

0,则转步骤5,否则令xpre←x[i],转步骤2.
步骤5:令Ts←i,算法成功结束.

2.3 标准化

对于同一动作,不同人的动作幅度和快慢均

有差异,这会导致特征曲线的振幅和周期出现差

异.为了将采集到的运动曲线与数据库中的特征

曲线进行相关性分析,需将数据进行标准化处理.
标准化分为纵向标准化和横向标准化.
2.3.1 纵向标准化 纵向标准化是指对加速度

和角速度振幅的标准化.针对同一动作,线性加速

度和角速度的振幅差异反映出动作的速度和幅度

差异,重力加速度的振幅差异仅反映出传感器所

处的纬度差异.
典型的 min-max标准化将每一组数据映射

为在区间[0,1]中的值,然而这种标准化破坏了

Alx、Aly、Alz、Gx、Gy、Gz 之间的关联性,这种关联

性在动作识别中是必要的.例如,哑铃运动中的

“弯举”动作在x轴和z轴上具有较大的线性加速

度,相对而言,在y轴上几乎没有线性加速度,而

标准化之后,在x轴和z 轴上的线性加速度被缩

小到[0,1]区间,在y轴上的加速度被放大到[0,

1]区间,3个轴上的线性加速度的大小关系就丢

失了.
为解决这一问题,令min-max标准化中的m

和M 为同一周期内所有线性加速度和角速度数

据中的最小值和最大值,即

mmotion=min(Alx(i)∪Aly(i)∪Alz(i)∪Gx(i)∪
Gy(i)∪Gz(i));i∈[0,t') (10)

Mmotion=max(Alx(i)∪Aly(i)∪Alz(i)∪Gx(i)∪
Gy(i)∪Gz(i));i∈[0,t') (11)

其中t'为周期长度.于是有

x*(i)=x(i)-mmotion

Mmotion-mmotion
;

 i∈[0,t'),x∈{Alx,Aly,Alz,Gx,Gy,Gz} (12)

其中x为标准化之前的数据,x*为标准化之后的

数据.
对于重力加速度数据,由于重力加速度只受

传感器所在纬度影响,沿x、y、z轴方向的重力加

速度分量反映出传感器当前的姿态,即与地球表

面的倾角,所以应单独进行标准化处理,即

mg=min(Agx(i)∪Agy(i)∪Agz(i));

i∈[0,t') (13)

Mg=max(Agx(i)∪Agy(i)∪Agz(i));

i∈[0,t') (14)

x*(i)=x
(i)-mg

Mg-mg
;

i∈[0,t'),x∈{Agx,Agy,Agz} (15)
由此引出运动周期纵向标准化算法:
算法3 运动周期纵向标准化算法

输入:待操作数据 Agx[1…t']、Agy[1…t']、

Agz[1…t']、Alx[1…t']、Aly[1…t']、Alz[1…t']、

Gx[1…t']、Gy[1…t']、Gz[1…t'].
输出:结果数据 A*

gx[1…t']、A*
gy[1…t']、

A*
gz[1…t']、A*

lx[1…t']、A*
ly[1…t']、A*

lz[1…t']、

G*
x [1…t']、G*

y [1…t']、G*
z [1…t'].

步骤1:根据式(10)、(11)、(13)、(14)分别计

算出mmotion、Mmotion、mg、Mg.
步骤2:根 据 式(12)计 算 出 A*

lx [1…t']、

A*
ly[1…t']、A*

lz[1…t']、G*
x [1…t']、G*

y [1…t']、

G*
z [1…t'].

步骤3:根 据 式(15)计 算 出 A*
gx[1…t']、
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A*
gy[1…t']、A*

gz[1…t'],算法结束.
2.3.2 横向标准化 横向标准化是指对周期长

度的标准化,周期长度反映出运动速度的快慢.设
标准周期长度为t0.当实际周期长度t″<t0 时,需
对曲线进行一维放大,在位置i插入一点x',满足

 i∈{ t″
min(t0,t″×2-1)-t″+1×n

,

n∈[1,min(t0,t″×2-1)]} (16)

x'=x
[i]+x[i+1]

2
(17)

当t″>t0 时,需对曲线进行一维缩小,删除位于位

置i的点,满足

i∈{ t″
t″-t0×n

,n∈[1,t″-t0]} (18)

为方便说明,设x={Agx,Agy,Agz,Alx,Aly,Alz,

Gx,Gy,Gz}.具体算法如下:
算法4 运动周期横向标准化算法

输入:待操作信号x[1…t″],标准周期t0.
输出:结果信号x*[1…t0].
步骤1:判断t″与t0 的关系,如果t″>t0 转步

骤2;如果t″<t0,转步骤3;如果t″=t0,转步骤5.
步骤2:删除位于x[i]的点,其中

i∈{ t″
t″-t0×n

,n∈[1,t″-t0]}
转步骤5.

步骤3:在x[i]位置之后插入一点x',令x'=
x[i]+x[i+1]

2
,其中

 i∈{ t″
min(t0,t″×2-1)-t″+1×n

,

n∈[1,min(t0,t″×2-1)]}
步骤4:判断新的数组长度t‴,如果t‴≠t0,转

步骤1.
步骤5:x*←x,算法结束.

2.4 动作识别

2.4.1 建立特征数据库 为存储每种动作的特

征曲线,需建立特征数据库.特征数据库包含9列,
即LAcc_x、LAcc_y、LAcc_z、Grav_x、Grav_y、

Grav_z、Gyro_x、Gyro_y、Gyro_z,分别存储x、y、

z轴方向上的线性加速度、重力加速度、角速度的

特征曲线,共9条.
在动作识别开始之前,需将欲识别的每种动

作的9条特征曲线录入特征数据库,录入过程如

算法5所示,为保证动作的标准性和一般性,通常

需要对每种动作采集若干周期,采集周期数设为

t*,并对t*个周期的特征曲线取平均值,最终得

到1个周期的特征曲线,将其录入特征数据库.
算法5 特征数据库录入算法

输入:指定采集周期数t*.
输出:一条特征数据.
步骤1:从传感器读取Adx、Ady、Adz、Gx、Gy、

Gz.
步骤2:加速度分解,得到Agx、Agy、Agz、Alx、

Aly、Alz.
步骤3:运动周期判别,如果当前点是运动周

期起始点,转步骤5,否则转步骤4.
步骤4:存储当前数据,转步骤1.
步骤5:对当前周期进行标准化.
步骤6:存储当前周期9条特征曲线.
步骤7:如果当前总共采集周期数i=t*,转

步骤8,否则i=i+1,转步骤1.
步骤8:t*个周期对应特征曲线取均值,得到该

动作的9条特征曲线,录入特征数据库,算法结束.
2.4.2 动作识别 定义特征数据库中每种动作

的9条特征曲线所组成的有序集合,即数据库的

每一行,用M 表示;待识别动作对应的9条特征

曲线所组成的有序集合用N 表示;传感器当前采

集到的动作数据用X 表示,X 中包含x、y、z轴方

向上的加速度与角速度数据;X 中的数据经加速

度分解后得到的有序集合用X'表示,X'中包含

x、y、z轴方向上的线性加速度、重力加速度与角

速度数据.
算法6 动作识别算法

输入:传感器采集到的动作数据序列X[1…

∞].
输出:识别结果在特征数据库中的位置j.
步骤1:读取当前点动作数据X.
步骤2:按照2.1节的方法对X 进行加速度

分解,得到X'.
步骤3:执行算法2运动周期起始点判别算

法,算法2的输入为上一周期起始点p 到当前点

r的动作数据序列X'[p…r],每组数据X'[i],i∈
[p,r]中的x、y、z轴线性加速度的平均值组成的

数列Al[p…r],如果算法2成功,转步骤4,否则,
存储当前点数据,得到X'[p…r+1],转步骤1.

69 大 连 理 工 大 学 学 报 第57卷 



步骤4:按照2.3.1节的方法对当前周期起

始点q到上一周期起始点p 之间的动作数据序列

X'[p…q]进行纵向标准化.
步骤5:按照2.3.2节的方法对动作数据序

列X'[p…q]进行横向标准化,得到N.
步骤6:计算相关系数rij,即

rij=ρ(Ni,Mij);i∈[1,9],j∈[1,R]
其中R 为特征数据库的行数,即该系统可以识别

的动作总数.
步骤7:计算每种动作各相关系数的平均值

rj,即

rj =∑
9

i=1
rij 9;j∈ [1,R]

步骤8:设置阈值Vthr,并计算rj 的最大值

max(rj),如果max(rj)>Vthr,则j即为当前动作

的识别结果,算法成功结束,否则,该动作未识别,
算法失败终止.

3 哑铃动作识别实验

3.1 实验描述

本文使用哑铃运动作为数据分析例.对哑铃

       

运动中的6种常见动作进行了采集,分别为侧平

举、弯举、胸前至两侧平举、肩部推举、手屈上提、
三头肌高位拉伸,如图5所示,为方便叙述,下文

中用 M1~M6表示这6种动作.采集周期为50
ms,标准周期长度为3500ms.

图5 标准动作示意图

Fig.5 Schematicdiagramofstandardmotion

3.2 实验结果

按照3.1节所述的实验方法,对图5中每种

标准动作采集10个周期,建立的特征数据库如图

6所示.

图6 6种常见哑铃动作特征数据库

Fig.6 Featuredatabaseof6commondumbbellmovements
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图6中,第1行至第6行分别为 M1~M6共

6种动作;第1列至第9列分别为x、y、z轴方向

上的线性加速度、重力加速度、角速度,共9条特

征曲线.
选取10名健身爱好者进行测试,每人每种动

作做10次,得到的识别结果的混淆矩阵如表1所

示.表中,None为未识别的动作.

表1 动作识别测试结果混淆矩阵

Tab.1 Confusionmatrixofmotionrecognitiontest

results

M1 M2 M3 M4 M5 M6 None

M1 90 0 0 0 0 0 10

M2 0 90 5 0 0 0 5

M3 0 0 100 0 0 0 0

M4 0 0 0 95 0 0 5

M5 0 0 0 0 95 0 5

M6 0 0 0 0 0 95 5

经过测试,算法对 M1~M6的识别率分别为

90%、90%、100%、95%、95%、95%,平均识别率

达到94.17%.

4 结 语

本文设计并实现了一种基于 MEMS六轴传

感器的 上 肢 运 动 识 别 系 统.该 系 统 通 过1个

MEMS六轴传感器对用户上肢运动的三维加速

度和三维角速度进行实时采集并使用蓝牙发送到

计算机中.通过计算机将采集到的数据进行加速

度分解、滤波、周期判别、标准化等处理后,与特征

数据库中的数据进行相关性分析,从而实现对特

定动作的识别,并可对重复动作进行计数.以对哑

铃动作采集数据为例,验证了该系统的有效性,且
平均识别率达到94.17%.
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Armmotiondetectionsystembasedonsix-axisMEMSsensor

HU Chengquan, WANG Kai, HE Lili*, WEI Fenglin, JIANG Yu

(CollegeofComputerScienceandTechnology,JilinUniversity,Changchun130012,China)

Abstract:Anarm motiondetectionsystem basedonsix-axis MEMSsensorisdesignedand
implemented.Thesystemsamplesreal-timethree-dimensionalaccelerationsandangularvelocitiesof
user'sarm motionsbyasinglesix-axis MEMSsensorandsendsthedatatothecomputervia
Bluetooth.Then,thecorrelationbetweenthesampleddataandthevectorsinthefeaturedatabaseis
analyzedafteraccelerationdecomposition,filtering,motioncycledeterminationandnormalizationby
thecomputer.Thereby,thespecificmotionscanbedetected,andtherepetitivemotionscanbe
counted.Takingthecommondumbbellmotionsasexamples,theeffectivenessofthesystemis
verified.

Keywords:motiondetection;six-axissensor;correlationcoefficient;accelerationdecomposition;

normalization
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