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基于９轴姿态传感器的CNN旗语动作识别方法

钟　岳 方虎生 张国玉 王　钊 朱经纬

陆军工程大学野战工程学院　南京２１００４２
　(１２８６４８６１３０＠qq．com)

　
摘　要　区别于传统光纤传感器、图像识别和 Kinect深度图像的旗语动作识别方法,提出了一种基于９轴姿态传感器的旗语

动作识别方法.该方法通过佩戴在手腕处的９轴姿态传感器来采集旗语动作的３轴加速度、３轴角速度以及３轴磁偏角数据;

在运用卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)分类模型的基础上对其中的数据进行预处理,并通过分类识别算法

对其进行改进;在数据预处理阶段,利用小波分解与重构函数对采集到的９轴数据进行高频去噪和低频信息提取,通过时间序

列加窗进行分割处理,对各动作样本进行维度和长度统一;在特征提取阶段,采用构建的双卷积层、单池化层、单全连接层网络

模型对重构数据进行特征提取;在分类识别阶段,提出一种 CrossEntropyＧLogistic联合损失函数来对５种动作进行迭代训练.

实验结果表明,所提方法利用detcoef小波分解与重构函数对信号进行低频细节系数提取并采用一维 CNN 对降噪后的数据进

行特征提取,通过 CL联合损失函数对预测损失值和预测概率进行融合,分析所得到的训练准确率与测试准确率,在与各类方

法的对比中取得了最高值,其平均训练识别率可达９９％以上,测试准确率可达９４％.
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MethodofCNNFlagMovementRecognitionBasedon９ＧaxisAttitudeSensor
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Abstract　Differentfromthetraditionalmethodofflagmovementrecognitionofopticalfibersensor,imagerecognitionandkinect
depthimage,thispaperproposesamethodofflagmovementrecognitionbasedon９Ｇaxisattitudesensor．Thedataof３ＧaxisacceＧ
leration,３Ｇaxisangularvelocityand３Ｇaxismagneticdecrementarecollectedbywearinga９Ｇaxisattitudesensoratthewrist;based
ontheCNNclassificationmodel,thealgorithmofdatapreprocessingandclassificationrecognitionisimproved;inthedatapreproＧ
cessingstage,thewaveletdecompositionandreconstructionfunctionsareusedtocarryoutthehighＧfrequencydenoisingandlowＧ
frequencyinformationextractionofthecollected９Ｇaxisdata,andthedimensionandthelengthofeachactionsampleareunified
throughtimeserieswindowingandsegmentation;inthefeatureextractionstage,theconstructednetworkmodelsofdoubleconvoＧ
lutionlayer,singlepoolinglayerandsinglefullconnectionlayerareusedtoextractthefeaturesofthereconstructeddata;inthe
stageofclassificationandrecognition,aCrossEntropyＧLogisticjointlossfunctionisproposedtocarryoutiterativetrainingfor５
actions．Theexperimentalresultsshowthattheuseofwaveletdecompositionandreconstructiondetcoeffunctioncoefficientof
lowfrequencydetailofsignalsisextractedbyusingoneＧdimensionalCNNdatafeatureextraction．ThetrainingandtestingaccuＧ
racyobtainedbythefusionanalysisofthepredictedlossvalueandthepredictedprobabilitythroughCLjointlossfunctionisthe
highestincomparisonwithvariousmethods．Theaveragetrainingrecognitionratecanreachmorethan９９％andthetestingaccuＧ
racycanreach９４％．
Keywords　CNN,９Ｇaxisattitudesensor,Flagactionrecognition,CrossEntropyＧLogistic,WaveletdecompositionandreconstrucＧ
tion

　

１　引言

在计算机虚拟仿真训练领域,人体动作的实时捕捉与智

能识别是人机自然交互的研究热点.旗语动作识别技术被广

泛应用于交通、建筑、航海、军事等协同仿真训练中,其部署的

灵活性、识别的准确率对于系统人机交互的性能和训练仿真



水平具有重要影响.国内外对旗语动作识别开展了多方面的

技术研究,早期技术采用光纤传感器,通过检测上肢的光纤弯

曲角度对动作进行识别;Zhang等[１]提出了一种单目视觉识

别算法,即利用单个摄像机实现多个旗语动作的识别与跟踪;

西南交通大学Li等[２]提出了一种基于 Kinect体感技术的旗

语识别方法,该方法基于 Kinect感应器进行动作识别.传统

的旗语动作识别方法对数据采集和设备要求较高,且在实际

应用中旗语指挥者无法在场地走动或改变身体方位,导致设

备的部署不够灵活,识别效果有待提升.本文将小波分析

技术、深度学习技术和穿戴式技术相结合,利用９轴数字

姿态传感器实时采集旗语指挥者动作的多元信息,研究小

波分解重构和改进 CNN方法,建立实验系统,通过信号滤

波处理、特 征 提 取 和 分 类 识 别,实 现 对 旗 语 动 作 的 准 确

识别.

２　基于可穿戴式９轴姿态传感器的旗语动作捕捉

　　可穿戴技术(wearabletechnology)是一种将多媒体、传感

器和无线通信等技术嵌入衣物以获得实时信号的信息采集技

术.Rezaie等[３]利用４个加速度传感器组成人体行为识别网

络用于健康监测;Ma等[４]利用多个传感器组合表示群体环

境中的不变特征,提出了具有时间标签的异构数据表示学习

方法来提取典型特征,以提高对人体常规动作的识别效率;

Kim等[５]利用佩戴在人体全身的１７个传感器采集建筑工人

的实时动作,以检测其身体工作状况和预测危险系数,但多个

传感器存在设备功耗、硬件成本较高以及动作相互干扰等问

题[６].基于此,本文采用单个佩戴在人体左手腕处的９轴姿

态传感器来采集５种上肢旗语动作数据,传感器如图１所示.

实验所用 WT９０１C数字姿态传感器集成高精度的３轴陀螺

仪、３轴加速度计和３轴地磁场传感器,采用高性能微处理器

和先进动力学解算能够快速求解出模块当前的实时运动姿

态.静态时传感器的姿态测量精度为０．０５°,动态时为０．１°;

加速度 量 程 为 ±２/４/８/１６g;角 速 度 为 ±２５０/５００/１０００/

２０００°/s;角度±１８０°;数据输出频率为０．１~２００Hz.

图１　WT９０１C数字姿态传感器示意图

Fig．１　SchematicdiagramofWT９０１Cdigitalattitudesensor

实验阶段,将传感器佩戴于实验者的左手手腕处并通过

USB接口连接至采集设备(计算机),将实时采集到的各类信

号以文本形式传输至计算机,传感器动作采集接收平台以及

佩戴方式如图２所示;数据监控端如图３所示.实验采集了

３轴的加速度、角速度和磁偏角度(横滚角(x 轴)、俯仰角(y
轴)和航向角(z轴))共计９个通道的数据,共计５种类别的

旗语动作,将其分别编号为 A,B,C,D,E,其动作示范以及动

作要领分别如图４所示和表１所列.

图２　实验平台以及传感器佩戴方式

Fig．２　Experimentalplatformandsensorwearingmode

图３　数据传输监控端

Fig．３　Datatransmissionmonitoringterminal

图４　待测试旗语动作示意图

Fig．４　Diagramofflagactiontobetested

表１　待测试旗语动作要领

Table１　Movementessentialsofflagtobetested
上肢动作名称 动作要领

A
大臂与身体垂直,肘部呈弯曲状,小臂置于头

部两侧,交叉前后摆动

B 双臂自然落下,贴于身体两侧,前后摆动

C 双臂垂直举过头顶,手臂反复交叉与分开

D 双臂伸直举过头顶,双臂平行左右摇摆

E 左臂伸直,在身体正前方逆时针画圈

３　实验阶段

３．１　数据预处理

３．１．１　基于小波分解重构的信号去噪

数据预处理阶段,采用小波消噪方式对传感器采集的原

始数据进行过滤,小波消噪的特点在于时频分辨率随分解尺

度的变化而变化,对于信号的低频成分,其时间分辨率高但频

率分辨率低;对于信号的高频成分,其时间分辨率低但频率分

辨率高,适用于一维动作信号[７].目前小波去噪的方法主要

包括:小波分解与重构、模极大值法、相关法、小波阈值法、平
移不变量法等[８].由于实验中采集的信号大多为低频信号,
选择小波分解重构方法更为合适,其具体分解过程为:设信号
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S的频率范围为[０,f],S经多分辨率分析的第一层分解后得

到两部分,即高频部分 D１和低频部分A１;其中,高频部分对

应频率[f/２,f],低频部分对应频率[０,f/２];同时再将D１ 和

A１ 做二次分解,分别得到AA２,DA２和AD２,DD２,对应的频

率分别为[０,f/４],[f/４,f/２],[f/２,３f/４],[３f/４,f].以此

类推,将原信号进行逐层分解,分解关系如式(１)所示[９],小波

包分解结构示意如图５所示.

S＝AAA３＋DAA３＋ADA３＋DDA３＋AAD３＋DAD３＋
ADD３＋DDD３ (１)

图５　小波包分解结构示意图

Fig．５　Schematicdiagramofwaveletpacketdecomposition

structure

实验选择 了 ３ 种 较 为 常 见 的 小 波 重 构 函 数,分 别 为

wrcoef函数、appcoef函数和detcoef函数.其中,wrcoef是一

种小波(单支)重构函数,通过分解[c,l]组构中A１,A２,A３ 系

数得到各自的重构信号,适用于多尺度的一维小波变换;appＧ

coef函数和detcoef函数重构分解算法与 wrcoef函数类似,

区别在于appcoef主要通过离散小波变换(DiscreteWavelet

Transform,DWT)提取小波的逼近系数以获得信号的高频信

息,而detcoef通过 DWT提取小波的细节系数以获得信号的

低频信息[１０].实验对数据均进行了在“cA１,cA２,cA３”这３种

尺度下的小波分解,小波基函数采用‘db２’,提取了３种尺度

系数下的小波重构结果.图６给出了原始信号及３种重构函

数对信号提取后的结果.通过比较原始信号与３类小波重构

信号可以发现,经小波包重构后的信号不仅更加完整平滑,同

时也将带有一定周期性的原信号转化为更具差异性的融合

信号.

图６　５类动作原始信号及３种小波重构函数去噪结果

Fig．６　５kindsoforiginalsignaland３kindsofwaveletreconstructionfunctiondenoisingresults

３．１．２　样本数据分割以及数据标签

实验采集的是连续的动作时间序列,在特征提取前需对

去噪后的数据进行加窗分割处理.在已采集样本数据中,５
种动作的样本数各为１００,样本总数为５００;同时,为使输入样

本的时间长度一致,将每个动作的采样点数设为１００,因此输

入的单个样本可被视为大小为１×１００×９的矩阵.将５００个

动作均分为２０组,每一组包含２５个动作数据,每种动作各５
个样本,将２０组独立数据根据十折交叉验证方式划分为训练

集和测试集,分别记为U０１,U０２,􀆺,U２０,并将不同的动作数

据按照 OneＧHot数据类型进行标记.样本标记如表２所列.

５５１钟　岳,等:基于９轴姿态传感器的CNN旗语动作识别方法



表２　上肢动作的数据结构

Table２　Upperlimbmovementdatastructure

动作名称 类别标记 OneＧHot数据

A ０ (１,０,０,０,０)

B １ (０,１,０,０,０)

C ２ (０,０,１,０,０)

D ３ (０,０,０,１,０)

E ４ (０,０,０,０,１)

３．２　CNN工程平台搭建

３．２．１　总体网络结构

输入样本维度设为１×１００×９,样本数量为５００,将输入

通道数设为９.通过设置的两层卷积层和一层池化层对数据

进行特征提取,提取特征后,采用 Relu激活函数,对每个动作

样本在各个类别中的概率进行(０,１)预测.全连接层中,将神

经元个数设为１０００,因此得到的数据大小为１０００×１.将所

得到的１０００×１维数据作为softmax层的输入,通过设定的

损失函数Loss采用梯度下降函数来进行优化,得到最终的识

别结果.其总体结构如图７所示.

图７　CNN总体网络结构图

Fig．７　OverallnetworkstructureofCNN

３．２．２　卷积神经网络特征提取

卷积神经网络中,卷积层的作用是对输入的数据进行特

征提取,通过设置的卷积核对输入的样本数据进行卷积操作,

偏置项对卷积后的数据进行误差修正,最后使用激活函数得

到输出特征[１１];每次的输入数据可以通过多个卷积核进行卷

积,公式如下:

xl
j＝f(ul

j)＝f(∑
i∈M１

xl－１
i kl

ij＋bi
j) (２)

其中,ul
j 为卷积层l的第j个节点在特征映射被激活前的值,

它由对前一层的输出特征xl－１
i 进行卷积操作后与偏置项相

加所得;xl
j 为卷积层l的第j个特征映射的输出;M１为第一

层输入特征子集;k为卷积核矩阵;b为对卷积后的特征映射

的偏置项;f 为激活函 数,本 实 验 中 采 用 Relu 函 数,其 公

式为:

f(x)＝max(０,x) (３)

设置池化层进一步对矩阵进行降维,池化层的输入来自

上一层的卷积层,输出结果为下一层卷积层的输入;采用最大

池化层,计算过程如式(４)所示:

Xl,j
i ＝１

N∗( ∑
n

i－１,j－１
xi,j) (４)

其中,Xl,j
i 表示进行池化后局部的第一个输出项,其为上一层

卷积后的输出求最大值,经过多次卷积和池化操作后,加入全

连接层,最后经Softmax层进行分类输出.第一个卷积层的

layer１Ｇconv１中,设置６０个１×１０的９通道卷积核,偏置项根

据上一层的卷积核数量设置为６０,池化层采用１×１的池化

核,步长设为２０,采用全０填充方式;在第二个卷积层layer２Ｇ

conv２中,参数设为１０个１×５的２０通道卷积核,偏置项个数

设置为１０,不采用池化层;全连接层中,设置了１０００个隐藏

节点.该方法的模型结构及参数设置如表３所列.

表３　CNN模型的结构及参数情况

Table３　StructureandparametersofCNNmodel

结构层(类型) 输出大小 参数数量 下一连接层

Layer１Ｇconv１
(Convolution１D)

(None,２０,６０) ６６５３
Layer１Ｇconv１_
input_１[０][０]

LayerＧpool１
Maxpooling１D)

(None,９,６０) ０ Conv１d_１[０][０]

Layer３Ｇconv２
(Convolution２D)

(None,５,１０) ５６１６４ LayerＧpool１_１[０][０]

Layer４Ｇfc１
(FullConnection)

(None,１０００) １８３８２５
Layer３Ｇconv２_２

[０][０]

Dropout(Dropout) (None,５００) ０ Layer４Ｇfc１_２[０][０]

Output(Dense) (None,５) ７５４６ Dropout[０][０]
参数总数:２５４１８８

３．２．３　基于 CrossEntropyＧLogistic联合损失函数的分类识

别任务

　　CNN模型通常使用损失函数对卷积操作后的各个类别

的实际值与预测值差距建立模型,基于传统的交叉熵(CrossＧ

Entropy)损失函数对小规模数据集进行分类时易出现过拟合

现象[１２].针对这一问题,Zhang等[１３]采用一种 CenterLossＧ

Softmax(CS)和 AＧSoftmax(AS)联合优化损失函数,对学校

新生的人脸小数据集进行识别分类,其平均识别率能够达到

９８％以上.这验证了基于联合损失函数在小规模数据集上的

应用效果.

本文实验中对传统的交叉熵损失函数进行改进,建立了

一种基于 CrossEntropy与 Logistic加权联合的损失函数.

CrossEntropy损失函数被广泛应用于多分类任务中,表征了

预测输出在多个维度上与真实值的差距,Bosman等[１４]提出

了一种基于梯度的随机抽样方法对二次损失和熵损失两种不

同误差度量产生的损失曲面进行实证研究,证实了与二次损

失相比,熵损失具有更强的梯度和更少的固定点,这验证了熵

损失函数具有更优的全局搜索性;同时在神经网络的应用中,

成功捕获到损失曲面中的全局最小值;逻辑回归(Logistic)损

失函数被广泛应用于二分类任务中,表征了对于单个样本属

于某种类别的(０,１)属性,应用 Logistic损失函数在经典的模

式识别数据集Iris上基于部分特征和全部特征进行建模和分

类预测,证实了 Logistic损失函数在较高权重特征组合的建

模中可以获得较高的分类准确率[１５].其中,Logistic与CrossＧ

Entropy损失函数分别如式(５)和式(６)所示:

loss(hθ(x),y)＝∑
m

i＝１
[－yilg(hθ(x))－(１－yi)lg(１－

hθ(x))] (５)

loss(xi,y)＝∑
m

i＝１
(－xi＋log∑

j
e(xj－yj)) (６)

其中,hθ(x)为二分类任务中每个样本的观测值;y为每个样

本的实际值;yi为每类样本的观测值;xj为一个样本观测值
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中,每一类别的预测概率;m 为样本总数;i为类别数,xi为多

分类任务中每个样本的观测值,取值在(０,１)之间;yj为每个

样本在不同类别下的实际分类情况,为oneＧhot值.当数据

直接线性可分时,Logistic回归函数通过数据的原始线性特

征可以找到一条线性决策边界,但对于加速度、角速度和磁偏

角融合数据无法实现直接线性可分,因此需要将特征映射到

高维数据空间进行线性切分;交叉熵损失函数虽然适用于多

类数据融合的分类模式,但易出现特征映射维度过高所导致

的“维度灾难”问题,从而导致分类结果的过拟合现象[１６].因

此,在实验分类识别阶段,本文采用了一种Softamx与 LogisＧ

tic函数线性相加的联合损失函数,如式(７)所示,其中,a,b分

别为二分类和多分类任务的权值系数,即a＋b＝１.

loss(hθ(x),xi,y)＝aloss(hθ(x),y)＋bloss(xi,y) (７)

基于CL 联 合 损 失 函 数 算 法 的 分 类 步 骤 及 思 想 如 下

所示.

(１)利用Logistic二分类函数,对整个数据集进行二维线

性分类,利用两条相交线性函数将动作数据集划分为４个初

始类别,分别为C１,C２,C３,C４.

(２)将类间距离问题转变为角度问题,通过对卷积神经网

络全连接层权重与偏置值初始化的不断更新,来调整角度间

隔参数,以此来不断对类间夹角进行调整,具体公式如下:

fi
k＝

F(xi)cospθ(k,i), k＝i

F(xi)cosθ(k,i), k≠i{ (８)

其中,F(xi)为第i个样本的所有特征,对其取２范数;fi
k 为i

个样本属于第k类的特征;θ(k,i)为全连接层权重 w 的第k 列

与第i个样本的夹角;p 为角度间隔参数.每一次参数更新

都对权重w 的第k列进行归一化操作,同时设偏置值b为０.

(３)对Logistic初始分类数据进行高维特征映射,将平面

数据转化为多维数据.

(４)利用 CrossEntropy多分类函数,对映射后的４类初

始分类数据在高维数据空间中再进行类别C５与C１,C２,C３,

C４的线性分类任务.

为避免损失函数在迭代中产生振荡以及局部搜索最优值

等问题[１７],在确定loss损失函数形式后,采用 Adagrad梯度

下降法对loss函数的系数进行训练.表４给出了几种不同精

度下,各类数据动作的平均损失值,经过１０００次迭代后发现,

当a取０．６３,b取０．３７时,训练效果达到最佳.为比较CrossＧ

EntropyＧLogistic联合损失函数与单一的交叉熵损失函数在

训练集上的效果,实验同时采用两种损失函数对预处理后的

各类数据进行分类,其中,分别选取了两类损失函数在不同数

据中的最高识别率进行对比.图８给出了使用 CrossEntroＧ

pyＧLogistic损失函数前后的效果变化,使用 CrossEntropyＧ

Logistic函数前,loss值分布于０~５００的范围内,且震荡幅度

剧烈,训练识别率(trainingaccuracy)仅在８０％上下浮动;通

过CrossEntropyＧLogistic联合损失函数对loss值进行二分类

与多分类任务加权融合,可以大幅度减少训练中带来的预测

损失,将loss值稳定在５０以内,并将训练识别率大幅提升至

９９．４％.

表４　不同a,b权值下的loss值

Table４　Lossvaluesunderdifferentweightsofaandb

系数取值 Lossvalue
a＝０．９,b＝０．１ ０．５４３
a＝０．８,b＝０．２ ０．４３３
a＝０．７,b＝０．３ ０．２５６
a＝０．６,b＝０．４ ０．１４５
a＝０．５,b＝０．５ ０．２７３

(a)使用联合损失函数前的分类结果

(b)使用联合损失函数后的分类结果

图８　使用CrossEntropyＧLogistic联合损失函数前后的

效果对比

Fig．８　BeforeandaftertheuseofCrossEntropyＧLogistic

combinedlossfunction

３．３　实验过程及结果分析

信号重构分解过程在 matlab环境中进行,训练及测试部

分采用深度学习框架 Tensorflow,集成开发环境为Spyder编

辑器.设置卷积神经网络学习率为０．０００１,测试迭代次数设

为５００,分类器为 CrossEntropyＧLogistic联合损失函数,对模

型进行１０００次测试得到了每种动作的平均测试识别率.为

比较各小波重构函数去噪后数据的识别效果,对３类重构函

数去噪后的数据进行特征提取与识别,得到了３类重构信号

与原 始 信 号 的 测 试 准 确 率 (testaccuracy)的 对 比,如 表 ５
所列.

表５　基于CrossEntropyＧLogistic损失函数的各类重构信号

的测试准确率

Table５　Testaccuracyofvariousreconstructedsignalsbased

onCrossentropyＧLogisticlossfunction
(单位:％)

A B C D E
原始信号 ７３．１２ ７９．４８ ７０．１４ ６５．３３ ８３．３２
wrcoef ８６．５４ ８４．２５ ７８．５６ ８０．３６ ８７．２２
appcoef ９５．１１ ９４．２３ ８８．４２ ８７．２４ ９６．５４
detcoef ９３．５３ ９５．２６ ９０．２２ ９１．５５ ９８．７７

由表５可知,经小波重构后的信号在分类识别过程中的

效果明显要优于原始信号;而在３类不同重构信号识别结果

的对比中发现,基于detcoef小波重构函数的动作数据在后续

的特征提取与识别过程中展现出较为优异的结果,经 wrcoef
重构后的信号在识别过程中的效果较差;相比appcoef与detＧ
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coef,wrcoef重构过程缺少对重构信号特征系数的提取[１８],因
此分类识别过程中存在由特征“维度缺乏”导致的参数初始化

范围过大的问题;相比５类动作信号,采集过程中因晃动而产

生的噪声信号明显较强.因此,利用appcoef对信号进行分

解重构时,由于其高频提取特性[１９],在滤波过程中部分噪声

信号仍未被滤除,导致分类结果中预测误差高于detcoef,这
验证了在旗语动作识别过程中,使用detcoef小波分解重构函

数较为合适.通过对５类动作的频率比较发现,动作A,B＞
C,D＞E,因此在动作 A的识别结果中可发现基于appcoef重

构信号的识别结果略优于detcoef;同时,由表５可知,动作 E
的平均识别率最高,动作 C,D的平均识别率较低,这是因为

在５类动作类别中,动作E的差异性明显高于其余４类动作,
动作C,D存在角速度与磁偏角信号差异不明显的部分,从而

导致在分类识别过程中由C,D信号的互相混淆造成的误差.
因此在下一阶段的实验中,应重点对相似信号的特征差异性

展开研究,以提升类间相似信号的识别准确率.基于本文的

研究方 法,针 对 ５ 类 旗 语 信 号 识 别 的 准 确 率 最 高 达 到

９８．７７％,最低为９０．２２％,平均为９９．４％.实验结果说明,利
用detcoef函数对采集样本进行小波分解重构,并采用 CrosＧ
sEntropyＧLogistic联合损失函数进行分类,可以达到较为理

想的测试准确率,本文研究的基于９轴姿态传感器的CNN分

类模型在旗语动作信号识别中具有较强的泛化能力.
结束语　本文基于CNN框架完成了对５种典型的旗语

动作的识别准确率的研究分析,通过 wrcoef,appcoef,detcoef
这３类小波分解重构对数据进行去噪、关键信息提取及获取

相应重构信号,提出了一种基于 CrossEntropyＧLogistic联合

损失函数的分类模型.经过实验发现,基于 CL联合损失函

数的detcoef小波分解重构在测试集上的实验获得了较高的

测试准确率,这验证了CNN用于旗语动作识别的可行性,为
后续工作的展开提供了方法和实验借鉴.
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