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基于加速度传感器的放置方式和位置无关运动识别 

侯仓健 陈 岭 吕明琪 陈根才 

(浙江大学计算机科学与技术学院 杭州310027) 

摘 要 传统基于加速度传感器的运动识别方法通常假设传感设备是 固定放置的，当传感设备的放置方式或位置偏 

离预定设置时识别性能会受到极大影响。然而，在普适计算环境下使用最为广泛的传感设备——智能手机，通常无法 

预先固定其放置方式和位置。为解决此问题，提 出了一种基于加速度传感器、与放置方式和位置无关的运动识别方 

法。该方法首先基于一种降维算法将原始三维加速度信号处理成与放置方式无关的一维信号，然后借鉴生物信息学 

中的“模体”(Motif)概念抽取一维信号中与放置位置无关的模式特征，最后基于模式特征构建向量空间模型(VSM)对 

运动进行识别。实验结果表明，该方法在不固定传感设备放置方式和位置条件下的运动识别率达到 81．41％。 
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Acceleration-based Activity Recognition Independent of Device Orientation and Placement 

HOU Cang-jian CHEN Ling LV Ming-qi CHEN Gen-cai 

(College of Computer Science and Technology，Zh@ang University，Hangzhou 310027，China) 

Abstract Traditional activity recognition methods based on acceleration sensors generally have the assumption that the 

orientation and placement of sensing devices are fixed．But the recognition performance will be greatly affected when this 

assumption fails．However，mobile phones，the most widely used sensing devices in pervasive computing environments， 

are usually placed at unfixed orientation and placement．In this paper，an activity recognition method based on indepen- 

dent acceleration sensor orientation and placement was proposed to resolve this problem．First。the original 3D accelera— 

tion signals are processed into one-dimensional signals．Then，the concept‘Motif’from bioinform atics is borrowed to 

extract position-independent patterns from one-dimensional signals．Finally，Vector Space Model(VSM)based on ex- 

tracted patterns is built tO conduct activity recognition．Experimental results show that recognition rate of the method 

reaches to 81．41 under the condition of unfixed orientation and  placement of sensing devices． 
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1 引言 

近年来，利用加速度传感器进行人体运动识别在交互游 

戏_】]、健康监护_2]等领域有广泛的应用。同时，目前许多智能 

手机都集成了加速度传感器。由于智能手机总是被用户随身 

携带，且计算能力越来越强，因此利用智能手机中内置加速度 

传感器对人体运动进行识别[3]越来越受到重视。 

然而，传统利用加速度传感器进行人体运动识别L4 ]的 

方法，要求加速度传感器必须以特定的方式固定在人体特定 

的位置 ，当不按照指定方式佩戴传感设备时会极大地影响识 

别的准确率。如Daniel等人[6]的研究显示，单个加速度传感 

器不按照指定方式佩戴时识别准确率降低了 20 左右。然 

而，传感设备在使用过程中很容易发生平移或旋转，偏离预定 

位置，导致识别性能下降。该现象在使用智能手机的情况下 

尤其严重，因为用户对智能手机的放置方式和位置的 自由度 

很高，且智能手机在用户运动过程中无法固定。 

现有工作试图从不同角度解决这个问题，其中一部分尝 

试对传感设备放置方式和位置的变化进行感知。例如， 

Kunze等人_7 使用陀螺仪和加速度传感器的组合去分辨传感 

器的平移和旋转 ，并提出了一种启发式的方法来提高运动识 

别率。另一部分专注于利用加速度信号变化的具体特点来处 

理此问题。例如，Forster等人_8]使用在线无监督自校准算法 

找到分类的中心点。Daniel等人 ]和 Lester等人c9]采用多个 

加速度传感器的方式来提高识别率。Chavarriage等人[】0]假 

设传感器位置改变时加速度信号特征会产生偏移，通过 EM 

算法在线估计偏移的大小。这些方法一方面可能需要更多的 

传感器，另一方面需要复杂的运算 ，不适合运行在智能手机 

上 。 

针对以上问题，本文提出了一种基于加速度传感器、面向 

智能手机用户、与传感设备放置方式和位置无关的运动识别 
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算法。首先，利用降维算法将原始三维加速度信号处理成与 

放置方式无关的一维信号，然后，借鉴生物信息学中的“模体” 

(Motif)概念，抽取一维信号中与放置位置无关的模式特征， 

最后，基于模式特征构建向量空间模型(VSM)对运动进行识 

别。本方法利用加速度信号本身变化的特点，找出加速度信 

号变化中不随传感设备放置方式和位置变化而改变的部分， 

从而解决非固定加速度传感器位置下的运动识别问题。 

2 方法设计 

2．1 降维的传感设备放置方式无关化 

在日常生活中，智能手机常见的放置方式如图 1(a)所 

示。加速度传感器的( ，Y，z)三轴的方向(如图 1(c)所示)与 

智能手机的放置方式有关，智能手机的放置方式会影响运动 

时加速度传感器各轴上的值。如图1(b)所示，这是同一个人 

按照 4种不同的放置方式将智能手机放置在裤子前口袋坐着 

时的加速度传感器信号。 
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(a)常见的智能手机放置方式 

坐着 
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(b)智能手机以不同放置方式放置在裤子前口袋坐着时的加速度信号 

鲁 
(c)智能手机内置加速度传感器的(z， ，2)三轴方向 

图1 

解决因传感设备放置方式不同而造成信号差异问题的最 

简单的方法就是取加速度信号的模，即s 一~／ + + 。 

但是，这样处理仅仅考虑了原始信号的幅度，忽略了原始加速 

度信号的结构特征。因此，我们尝试用降维的方法对原始信 

号进行处理，将原始的( ，y， )3维的加速度信号降成一维的 

与设备放置方式无关的信号。 

常见的降维方法 有随机投影 法 (RP)、主成 分分析法 

(PCA)和独立成分分析法(ICA)等。其中随机投影在高维度 

(如高于 2000维)表现效果良好，但在低维度(如低于30维) 

的降维效果不如主成分分析法，由于加速度信号是 3维的，因 

此对随机投影法不予考虑 

主成分分析法和独立成分分析法都是取原始信号各维度 

的线性组合，假设 个线性变量 X ，⋯， 有 m 个成分 C ， 

⋯ ， ，其中 ≤ ，则每一个成分可以表示为： 

c 一口 】+盘f2 2+⋯ +a X ( 一1，⋯ ，m) (1) 

其中， ，⋯，12 (i=1，⋯，m)为各成分的权重系数。 

主成分分析法和独立成分分析法都对原始数据的背景知 

识没有要求，并且都可以提取出信号中最主要的“成分”。但 

是独立成分分析法不能够决定各独立成分的重要性，而主成 

分分析法可以根据计算过程中的特征值大小来决定各独立成 

分的重要性。因此，选择使用主成分分析法将原始加速度信 

号降至1维，从而得到与智能手机放置方式无关的信号。 

2．2 基于模体发现的传感设备放置位置无关化 

常见的智能手机放置位置有：胸口、上臂、裤子前口袋、裤 

子后 口袋(如图2(a)所示)。图 2(b)为智能手机按同一种放 

置方式 O1(见图1(a))放置在身体不同位置走路时的加速度 

信号。通过分析人体运动发现，运动大多由周期性的往复动 

作构成，表现为加速度信号上周期性出现的相似子序列。因 

此 ，本文通过查找 1维信号中周期性出现的相似子序列，找到 

不同放置位置传感设备加速度信号差异中的共性。 

(a) (b) 

(a)常见的4个智能手机放置位置；(b)将智能手机按同一种 

摆放方式 O1分别放在身体的4个位置走路时的加速度信号 

图2 

在一组时间序列中频繁出现的模式与生物信息学中“模 

体”[11]的概念非常类似，本文将 1维加速度信号中频繁出现 

的子序列模式称为模体，而模体发现即是在 1维加速度信号 

中挖掘重复出现的相似片段的过程。Chiu等人[】 ]的研究表 

明直接在连续数据上进行模体发现是一项计算密集型运算， 

不适合在智能手机终端运算。因此，为了高效率地进行模体 

发现，本文基于符号化聚合近似(SAX)方法对连续数据进行 

离散化处理。 

符号化聚合近似_1。]是在分段累积近似(PAA)基础上提 

出的一种有效的时间序列数据离散化方法，运用时间序列内 

在的统计规律将连续数据转化为符号序列(即字符串)。 

通过这种方法可将长度为 n的时间序列转化成长度为W 

的 SAX词，SAX词字母表的大小为a(如图 3所示的 SAX离 

散化处理示例中，n=40，硼一1O，口一3，则转化得到的 SAX词 

为 acbacbabcb)。SAX方法在保留数据局部信息的同时有较 

高的压缩率，对噪声有较高的承受能力，分段过程既实现了消 

除噪声，又实现了数据平滑处理。 

0 lo ∞  ∞ 40 

图中细线部分为原始时间序列，粗线部分为原始 

时间序列表示成的长度为 1O的 PAA序列 

图 3 将长度为4O的时间序列转换成词长为 10、字母表大小为 3 

的SAX词 acbacbabcb 
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假定模体长度为m，sAX词长度为 w，SAX字母表大小 

为a，模体发现算法的输入为降维后的1维加速度信号，算法 

首先以步进长度 1来滑动大小为 m的窗口，将窗 口中的子序 

列转换成 SAX词，并将得到的词加入到哈希表中(哈希表以 

SAX词为键，以sAX词对应的词频为值)。然后，统计每个 

SAX词出现的次数，取出出现次数最多的 k个词及其词频 

(参数组( W，a，k)的设置方法将在第 3节讨论)，得到的词 

所对应的原始序列即为模体。模体发现算法的伪代码如下。 

Motif Discovery Algorithm 

Input：原始时间序列 series，子序列窗121大小 m，SAX词长度 w，SAX 

字母表大小 a 

Output：模体对应的 SAX词及词频 

1．滑动窗口当前起始位置 currPosition，SAX词词频哈希表 saxTable 

2．while(currPosition+m)< series长度 do 

3． subseries=取出当前滑动窗口包含的子序列 ； 

4． SAXWord=将当前子序列转化为长度为 w、字母表大小为 a的 

SAX词； 

5． 更新 saxTable中SAXWord的词频； 

6． currPosition++ ； 

7．endwhile 

8．return saxTable中词频最高的k个 SAX词及其词频。 

2．3 运动识别 

在每一个运动中得到其模体对应的SAX词及词频后，借 

鉴文本分类中的方法，构建向量空间模型，使用向量空间模型 

将运动表示为模体对应的sAX词与其权重组成的向量，在此 

基础上对运动进行分类。 

向量空间模型是关于文档表示的一个统计模型，该模型 

用词作为文档表示的坐标，以向量的形式把文档表示为多维 

空间的一个点 ，词表示向量中的各个分量。 

本文将每个运动信号序列看成一个文档，信号序列模体 

对应的SAX词及其词频看成文档中的词及其词频，在向量空 

间模型中，每个信号序列都被表示成如下的向量形式： 

D一( 1，d2，⋯ ，dk) (2) 

其中，d表示的是对应 SAX词在信号序列中的权重。权重的 

计算采用 tf-idf公式： 

r 

di=￡ × =￡ ×log( ≠ ) (3) 
¨ J ‘ I 

其中，tf(term frequency)表示 SAX词 i的词频 ，N表示所有 

的信号序列 的数 目，df(document frequency)表示出现过 

SAX词 i的信号序列数目。 

在得到运动信号序列的向量表示后，基于一系列正确标 

注运动类型的向量，可采用机器学习技术训练分类器 ，并使用 

该分类器对新的运动进行识别。 

3 实验 

本文使用智能手机Google Nexus S(Android系统)作为 

加速度信号采集设备，通过自行编写的软件录制运动时加速 

度传感器的信号，信号的采样频率为25Hz。 

参与实验的共有 1O名健康的大学在校生(8男 2女)，分 

别将智能手机按照 4种不同的放置方式放在他们身体的 4个 

不同位置：胸口口袋、上臂位置、裤子前口袋、裤子后口袋，进 

行以下 5种运动：坐着、走路、跑步、上楼、下楼。为了更贴近 

日常的活动行为，实验人员在坐着时可以适当地活动，如调整 
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坐姿等，走路等运动时可以按照不同的速度进行。每种运动 

的时长约 3分钟左右 ，每个实验人员大约录制了 2．5小时的 

数据，共有约 22小时的数据。 

根据文献[4]，本文将数据处理的滑动窗口设为 6s，即 

150个采样点，步进为 3s，对每个窗 口中的数据运用本文提出 

的方法进行处理。运动识别时的分类器采用 WEKA中提供 

的 C4．5决策树。 

3．1 参数设置 

在上文中提到需要设置参数(m，W，a，忌)，即模体长度 m， 

SAX词长度 W，SAX字母表大小 a，模体个数 k，参数的设置 

对本文提出的方法有很大程度的影响，若将 SAX词或 SAX 

字母表设置得太小，则许多特性不一样的时间序列会离散化 

成同一个 SAx词，若将 SAX词或 SAX字母表设得太大，则 

类似的时间序列可能会对应到不同的SAX词，这些都是需要 

避免的。 

Keogh的研究_1。]指出对于任意的数据集将 SAX字母表 

的大小设为 3或者 4都是适用的并且可能是最好的。因此 ， 

在本文提出的方法中，将 SAX字母表大小设为 3。模体的长 

度一般由用户指定，SAX词长的最佳值与数据集和模体长度 

有关。由于人运动时运动周期大约需要 1～2s，同时录制数 

据的频率是 25Hz，因此可以将模体的长度设为 25~50，本文 

选择的模体长度为 4O。为了得到合适的 SAX词长，使用胸 

口数据作 为训练数据，各位置 的数据作为测试数据，调 整 

SAX词长，得到的实验结果如图 4所示。实验结果表明在 

SAX词长较小时，随着 SAX词长的增加，各位置运动识别准 

确率上升，在 SAX词长超过 12后 ，虽然在训练数据集上(即 

胸 口数据)的识别准确率上升，但是在其他数据集上识别准确 

率呈现下降趋势。 

r
—-·一 上， 一 - 一 脚口 

一 ●- 裤子酋口袭 一_ 裤子后口袋 

图4 随着 SAX词长变化各位置识别准确率；使用胸口数据作为 

训练数据 

针对模体个数的选择，将放置位置为上臂的数据作为训 

练数据，各放置位置的数据作为测试数据，实验结果如图5所 

示。实验结果显示模体个数对识别准确率的影响不大，随着 

模体个数的增加，识别准确率上升缓慢 ，并且在模体个数达到 

1O左右的时候上升趋势开始趋于稳定。 
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图 5 随着模体个数变化各位置识别准确率；使用上臂位置数据作 

为训练数据 
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因此，在进行运动识别时可以选模体长度为 40、SAX词 

长为 12、SAX字母表大小为 3、模体个数为 1O这组参数 。 

3．2 不同放置方式下的结果 

为验证经过降维处理之后的信号确实与传感设备放置方 

式无关，对不同放置方式得到的实验数据，采用其中一种放置 

方式得到的数据进行训练，并用全部放置方式得到的数据进 

行测试(4种放置方式见图 1(a))。在实验中选用的参数(m， 

侧，口， )=(4O，12，3，Io)。得到的实验结果如表 1一表 4所 

列，表中行代表训练放置方式，列代表测试放置方式，表格的 

第 i行第 列代表采用第i种放置方式得到的数据进行训练， 

第 种放置方式得到的数据进行测试。 

从实验结果可以看出，在所有放置位置上采用降维的方 

法处理信号后识别准确率均能达到 71％以上 ，平均准确率达 

到85．O5 ，这表明降维可以有效降低手机放置方式对信号 

变化的影响。 

表 I 上臂的各种摆放方式测试结果( ) 

O1 O2 o3 

Oi 94．39 79．56 77．6 

02 71．64 98．39 74．4 

03 76．68 81．76 96．3 

04 73．69 81．56 76．1 

o4 

4．47 

4．47 

1．77 

4．20 

表 2 胸口的各种摆放方式测试结果(％) 

01 

O1 95．61 

o2 90．31 

O3 93．8O 

04 91，47 

02 03 

86．36 83．85 

94．79 84，54 

86．36 97．31 

87．27 83，16 

o4 

88．46 

83．11 

82．22 

96．56 

表 3 裤子前口袋的各种摆放方式测试结果( ) 

O1 84．62 

02 87．50 

O3 87．50 

()4 84．62 

85．14 

83．78 

83．78 

85．14 

81．58 76．74 

78．95 77．91 

84．21 78．70 

81．58 91．86 

3．3 不同放置位置下的结果 

为验证基于模体的运动识别方法确实与传感设备放置位 

置无关 ，对 4个常见放置位置得到的实验数据 ，采用其中一个 

放置位置的实验数据(任意放置方式)进行训练，并使用全部 

的实验数据进行测试。在实验中选用参数(m，叫，a，志)一(40， 

12，3，10)。同时，为与现有工作进行比较，在同样的实验数据 

上使用传统提取特征的方法[4](实验中使用的特征有均值、方 

差、平方差、中值、最大值、最小值、范围、均方根、相关系数、过 

零率、信号幅度区、信号向量幅值、熵、能量、频域熵)以及加速 

度信号偏移估算的方法l_10]进行实验，几种方法的实验结果对 

比如表 5所列。 

由实验结果可以看出，本文提出的方法平均准确率达到 

81．41 ，传统方法的平均准确率为 47．52 (在非训练位置 

的准确率基本不超过 5O )，文献[10]中方法平均准确率为 

47．82 (在各个位置的准确率稳定在 5O 左右)。文本提出 

的方法平均识别准确率比传统方法提升了 33．9O ，特别是 

在非训练位置上运动识别的平均准确率比传统方法高出 

44．83 。文献ElO]中的方法通过偏移加速度的特征来降低不 

同放置位置造成的影响，但是一方面其不考虑放置方式的影 

响(同一放置位置下的特征分布也会因放置方式不同而不 

同)，另一方面不同位置上运动特征的大小和变化幅度差异很 

大，导致在智能手机这种非固定的加速度传感设备上的识别 

效果不好，本文提出的方法比文献[1O]中的方法平均准确率 

提高了 33．59 。 

表 5 各摆放位置测试结果对比( ) 

结束语 本文提出了一种与智能手机放置方式及位置无 

关的人体运动识别方法。首先使用降维的方法得到和智能手 

机放置方式无关的信号；然后利用模体发现找到信号中与手 

机放置位置无关的子序列，并建立 VSM 模型去识别人体运 

动。本文设计了实验来对方法进行评估 ，当智能手机放置在 

同一位置以任意方式摆放时运动平均识别率达到 85．O5％， 

智能手机任意放置时平均识别率达到 81．41％。基于非固定 

位置加速度传感器的运动识别准确率的提升使得智能手机在 
一 定程度上可以替代固定在身体上的加速度传感器，大大方 

便用户的使用，对于利用智能手机进行健康监护等具有指导 

意义。在现有工作中，我们假设智能手机是贴身放置的，并未 

考虑智能手机放置在不和人体接触的背包、手提包等时的情 

况，未来拟针对更多的摆放方式和摆放位置进一步改进该部 

分工作。 
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3．4 低秩约束条件的影响 

与 SLSA方法相比，STMLRC方法不仅考虑主题空间映 

射矩阵的稀疏性，也考虑了数据在主题空间中的分布特性(要 

求数据在主题空间中呈现出更好的聚类特性)，因此所构造的 

主题空间具有更好的分类性能。为了考察低秩约束所带来的 

影响，本文在 colon-cancer数据集上对 比了 STMLRC方法和 

SLSA方法所学习的主题空间的分类性能。实验结果如表 4 

所列。 

表 4 在不同数据集上主题空间的分类效果对比 

从表 4可以看出，在相同空间维度下，STMLRC方法所 

得到的主题空间中的分类效果总是优于 SparseLSA方法。 

这也间接证明，低秩约束条件使得数据在主题空间具有更好 

的聚类特性，更有利于分类。同时，为了考察低秩约束条件对 

映射矩阵稀疏性的影响，本文分别统计了 STMLRC方法和 

SLSA方法所得到的映射矩阵的非零元素百分比，结果如表 5 

所列。从表中可以看出，低秩约束条件同时也可以降低映射 

矩阵的稀疏性，使得主题空间语义更加明确。 

程中涉及到矩阵的 SVD分解，映射矩阵学习阶段仍需要较大 

的计算量。在后面的研究中，如何提高映射矩阵的计算速度 

是未来的一个重要研究方向。 

E1] 

f2] 

[3] 

[43 

[5] 

[6] 

表 5 在不同数据集上映射矩阵的稀疏性对比 [7] 

结束语 本文针对传统的潜在语义分析模型存在的不足 

提出了低秩稀疏主题模型。该模型通过对映射矩阵施加稀疏 

约束来降低矩阵存储代价，使得主题语义更加明确；通过对编 

码系数矩阵施加低秩约束，使得数据在主题空间呈现出更好 

的聚类特性。实验结果也表明，基于本文所提出的稀疏主题 

模型得到的主题空间更有利于分类。但是，本文模型求解过 

[8] 

[9] 

ElO] 

[11] 

E12] 
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