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基于智能穿戴设备的人体姿态识别方法和系统 
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摘  要：人体姿态识别是计算机视觉和人机交互领域的一个重要研究方向，它可以应用于许多场景，如动作捕捉、虚拟现实、智能家居等。

随着硬件技术的发展，基于智能穿戴设备的姿态识别系统近年来受到广泛关注。与传统的基于摄像头的系统相比，穿戴式设备具有更好的

可穿戴性和随时随地的监测能力。近年来，研究者们提出了多种基于传感器融合的人体姿态估计方法，利用加速度计、陀螺仪、磁力计等

传感器，结合机器学习算法实现了更加精准的姿态识别。同时，相关系统也在可穿戴设备、虚拟现实等应用场景中得到了广泛应用和验证。 
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前言 
人体姿态识别技术是计算机视觉和人机交互领域的一个核心研

究方向，它可以广泛应用于动作捕捉、虚拟现实、智能家居等诸多

场景。随着硬件技术的发展，基于智能穿戴设备的姿态识别系统近

年来受到了广泛关注。与传统的基于摄像头的系统相比，穿戴式设

备具有更好的可穿戴性和随时随地的监测能力，能够更好地融入人

类日常生活。研究者们提出了多种基于传感器融合的人体姿态估计

方法，利用加速度计、陀螺仪、磁力计等传感器，结合机器学习算

法实现了更加精准的姿态识别。这些系统不仅在可穿戴设备领域广

受应用，在虚拟现实等新兴技术中也得到了验证和推广。 

1.背景技术和发展现状 
人体姿态识别是计算机视觉和人机交互领域的一项核心技术，

其主要目标是准确获取和分析人类的动作和行为信息。这项技术在

虚拟现实、智能家居、医疗康复等领域都有广泛应用前景。随着硬

件设备的快速发展，基于可穿戴设备的姿态识别系统近年来引起了

广泛关注。相比传统的基于摄像头的系统，这类基于传感器的方法

具有更好的可穿戴性和随时随地的监测能力，能够更好地融入人类

的日常生活。 

在技术层面上，人体姿态识别系统通常由硬件设备和软件算法

两部分组成。硬件设备主要包括各类传感器，如加速度计、陀螺仪、

磁力计等，用于采集人体运动信息。软件算法则负责对这些传感器

数据进行分析和处理，实现对人体姿态的精准识别。研究人员提出

了多种基于传感器融合的姿态估计方法，利用机器学习等先进算法，

在识别准确性、鲁棒性等方面实现了大幅提升。这些基于可穿戴设

备的姿态识别技术已经在诸多应用场景中得到了验证和推广。在虚

拟现实领域，它可以实现更加沉浸式的交互体验；在医疗康复中，

它可用于患者的运动状态监测和辅助训练；在运动训练领域，它则

可帮助教练精准评估运动员的动作质量。此外，在智能家居、工业

生产等场景下，这项技术也展现出广阔的应用前景。 

2.嵌入式可穿戴设备上的优化 
2.1 系统功耗优化 

可穿戴设备往往受制于有限的电池容量，因此降低系统功耗是

优化嵌入式实现的首要任务。针对这一问题，研究人员提出了多种

技术方案。一是针对传感器数据采集进行优化，如利用压缩感知等

技术，减少不必要的数据采集，从而降低功耗；二是在算法层面进

行优化，如采用更加高效的机器学习模型，或使用动态调整模型复

杂度的技术，在保证识别精度的前提下尽量减少计算资源的消耗；

三是在系统架构层面进行优化，如利用异构计算资源如 GPU/FPGA

等实现功能分工，最大程度降低整体功耗。综合运用这些技术手段，

可以有效提升可穿戴设备的续航能力。 

2.2.实时性优化 

除了功耗，实时性也是嵌入式姿态识别系统需要重点解决的问

题。在许多应用场景下，如虚拟现实、运动监测等，对系统响应速

度有很高的要求。为此，优化算法计算复杂度、采用并行计算架构、

进行软硬件协同设计等都是可行的优化策略。此外，还可以利用边

缘计算技术，将部分计算任务下放到末端设备，减轻中央处理器的

负担，从而大幅提升系统的实时性能。 

2.3 存储优化 

针对嵌入式设备有限的存储资源，如何高效利用存储空间也是

一个需要关注的问题。一方面，可以采用模型压缩、量化等技术，

减小机器学习模型的存储占用；另一方面，动态加载所需模型或数

据，按需使用存储资源也是一种行之有效的方法；此外，利用外部

存储设备如 SD 卡等，将部分数据和模型存储于此，也能有效扩充

系统的存储容量。通过上述优化手段，可以充分利用有限的存储资

源，满足嵌入式系统的实际需求。 

3.多模态信息融合应用于人体姿态识别 
3.1 多模态信息的互补性 

单一传感器数据往往存在缺失、噪声等问题，限制了识别系统

的鲁棒性。而将视觉、音频等多种信息源进行融合，可以充分发挥

各自的优势，互补弥补彼此的不足。例如，结合 RGB 图像中的外观

信息和深度图像中的 3D 结构信息，能更准确地捕捉人体关键点的

位置；加入语音信号中蕴含的情感状态特征，则可以增强对复杂动

作意图的理解。综合利用这些信息源，可以大幅提高识别的精度和

可靠性。 

3.2 多模态融合的建模方法 

如何有效地融合多种异构数据源，是多模态融合技术的核心问

题。现有的方法主要包括:特征级融合、决策级融合以及端到端的深

度融合。特征级融合是将不同模态的特征进行拼接或级联，再输入

到分类器中；决策级融合则是分别训练单一模态的分类器，再采用

投票、加权等方式综合决策。而端到端的深度融合方法可以直接学

习模态间的交互关系，无需进行手工特征提取，能更好地挖掘多模

态信息的潜在联系。研究人员正在不断探索更加高效的多模态融合

架构，以进一步提升识别性能。 

4.基于智能穿戴设备的人体姿态识别模型的训练方法 
如图 1 所示，本方法将会在多个连续的预设动作姿态下，获取

通过智能穿戴设备采集的用户的生理数据。生理数据包括 ECG 信号

和 ACC 信号。预设动作姿态是预先设置的在连续时间段内的人体动

作状态，其可以是静止状态，也可以是多个连续的动作状态，包括

慢跑、下楼梯、上楼梯、步行、坐姿、站立和平躺等。生理数据是

在用户按照预设动作姿态分别执行对应的动作的同时获取，每个生

理数据和每个预设动作姿态分别对应一个时间戳。另外，为支持模

型的有效训练，该生理数据并不限于是一组或几组数据，而是又海

量数据组成的生理数据集；为了提升模型的泛化能力，采集该生理

数据的人群应尽可能的丰富，可以但不限于包括健康人群、亚健康
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人群和有心脏疾病、呼吸疾病的病患人群。ECG 信号通过智能穿戴

设备的电极采集，其包括用户心脏电活动的电压与时间的关系图；

这些电极检测在每个心动周期(心跳)期间由心肌去极化随后复极化

引起的微小电变化。正常心电图模式的改变发生在许多心脏异常中，

包括心律失常(如心房颤动和室性心动过速)、冠状动脉血流不足(如

心肌缺血和心肌梗死)和电解质紊乱(如低钾血症和高钾血症)；ACC

通过智能穿戴设备的加速度计采集，包括用户在预设时间段内，在

静止坐标系中的速度变化率；坐标加速度不同，坐标加速度是在固

定坐标系中的加速度，例如，静止在地球表面的加速度计将测量由

地球重力引起的加速度，直线向上(根据定义)g≈9.81m/s2。相比之下，

自由落体(以大约 9.81m/s2的速度向地球中心下降)的加速度计将测量

为零。 

 

图 1 

基于预设动作姿态、生理数据及其匹配关系构建训练数据集，

并按照预设规则对状态信息进行预处理，得到优化后的训练数据集。

优化后数据集包括多个携带状态标签的生理数据；由于是在集信号

的同时标记对应人体姿态与运动，因此，可以按照预设动作姿态和

生理数据的时间戳，通过预设动作姿态分别对各个生理数据添加标

签；根据各个添加标签之后的生理数据，构建训练数据集，该训练

数据集由多个携带以姿态结果标签的生理数据组成。为了便于输入

模型进行训练，以及提高模型识别准确率。首先需要分别获取 ACC

信号在 X、Y 和 Z 轴的分量信号，并通过低通滤波器分别对分量信

号进行滤波得到滤波后信号，并对滤波后信号进行滑窗处理，得到

优化之后的 ACC 信号；其次，通过小波变换对 ECG 信号进行去基

线漂移降噪得到降噪后信号，并对降噪后信号进行滑窗处理，得到

优化之后的 ECG 信号；将优化之后的 ACC 信号和优化之后的及其

对应的姿态标记信号，保存为优化后的训练数据集。另外，小波变

换是一种多尺度分析的工具，可以用于对信号进行去噪和特征提取。

在实施例中，处理 ECG 信号时，小波变换常被用于除去除信号中的

基线漂移和噪声。 

优化后的训练数据集，对混合深度学习网络进行训练，得到用

于人体姿态识别模型。将该训练数据集中各个元素转换为(n，256，

4)的矩阵格式之后输入该混合深度学习网络，其中，n 为样本数量，

256 为 2s 的数据长度，4 是通道数量(ACC 的 3 个通道+ECG 的 1 个

通道)。该混合深度学习网络以训练数据集为输入，通过多个卷积层、

池化层以及双层全连接层的处理，以每个生理数据的标签为监督信

息进行有监督训练，模型在学习过程中能够通过输入样本和其对应

的标签进行关联，从而学习到输入(生理数据)和输出(生理数据对应

的人体姿态)之间的映射关系。以 epochs 数量 80 为训练结束条件，

训练过程中姿态标记共区分 7 类，作为模型的 labeling。在接收到优

化之后的训练数据及之后，CNN 结构通过第一卷积层提取训练数据

集中各个生理数据的特征，得到多个特征图，并通过第一池化层对

特征图进行下采样，得到第一优化特征以及通过第二卷积层提取优

化特征图的特征，得到多个第二特征图，并通过第二池化层对第二

特征图进行下采样，得到第二优化特征；其中，在深度学习网络中，

通常会交替使用卷积层和池化层，形成深层次的特征提取和抽象过

程。这有助于网络学习输入数据的层次结构和抽象特征。CNN 的主

要特点是通过卷积层和池化层来有效提取输入数据的局部特征，并

且具有共享权重和局部连接的结构 

CNN 结构包括双层结构，其第一层结构包括第一卷积层和第一

池化层，第二层结构包括第二卷积层和第二池化层，第一层结构和

第二层结构分别具备 64kilters 和 128kilters 个卷积核；另外，在卷积

层和池化层之间还通过激活函数连接，valid 表示不使用填充，Same

表示使用填充，该类技术特征均未本领域的常规手段，因此，在本

实施例中不再具体展开说明。可以理解本方案中采用的双层结构可

以具备更好的特征学习和特征表示能力，进而提升模型的整体训练

效果。通过 LSTM 结构，接收多个存在时序关联的第二优化特征，

并通过长短时记忆层和门控机制，对多组第二优化特征进行联合提

取，得到包含用户多个生理数据之间的关联隐藏信息的第三优化特

征；LSTM(Long Short-Term Memory)是一种循环神经网络(RNN)的变

体，传统的 RNN 在处理长序列时，容易出现梯度消失或梯度爆炸的

问题，导致难以捕捉和学习长期依赖关系。 

结语 
智能穿戴设备的人体姿态识别技术正在快速发展，为各领域提

供了新的解决方案。未来，随着传感器技术的进一步进步，以及深

度学习等算法的不断创新，这一领域必将迎来更多突破性的发展。

我们可以期待这项技术在未来为人类生活带来更多便利和 benefit。

同时，在隐私保护、能耗优化等方面也需要持续的研究与创新。总

之，这个领域充满前景，值得我们持续关注与探索。 
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