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摘  要: 移动设备计算能力和传感能力的发展,使其可以为用户提供多种基于情境信息的服务.移动设备的佩戴

位置作为一种重要的情境信息,影响着其他用户活动的识别效果和移动应用的自适应功能.分析得出当移动设备在

不同身体部位佩戴时,旋转变化模式不同.提出了一种识别设备随身佩戴位置的方法.该方法使用加速计与陀螺仪两

种传感器进行数据融合,计算出旋转半径、角速度幅度和重力加速度并提取特征.在分类时,使用随机森林作为分类

器,并与使用支持向量机的方案进行了对比.为了检验其效果,在包含3种佩戴位置和13种用户活动种类的公开数据

集上进行了实验.实验结果显示,该方法能够达到平均 95.39%的交叉验证准确率;同时表明,在满足旋转占主要成分

和重力加速度方向稳定的前提下,使用旋转变化信息和集成分类器有助于提高分类效果.与之前的方法相比,该方法

可以更准确地对佩戴位置进行区分,并对新用户与新活动类型情况下的位置识别具备更强的泛化能力. 
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Abstract: The development of the computing power and sensing ability of mobile devices allows them to provide various context- 
adapted services to users. The on-body position of mobile devices, which is one kind of important context information, affects the 
recognition of other human activities and the adaptability of many mobile applications. The study provides a method to recognize the 
on-body positions of mobile devices, inspired by the analysis that different positions on the body have distinguishable rotation patterns. 
The research then fuses the data sensed by the accelerometer and the gyroscope to calculate the rotation radius, the magnitude of the 
angular velocity as well as the gravity acceleration and then extract a set of features. A classifier based on the Random Forest is used for 
classification and compared with the solution based on the support vector machine. To evaluate the method, the paper conducts an 
experiment on a public dataset with 3 types of positions and 13 types of activities. Results show that the method achieved an accuracy of 
95.39% on average in the cross validation and indicate that when rotation is the main component in the movement and the direction of the 
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gravity acceleration is stable, the information about rotation variation and the ensemble classifier are useful to improve the classification 
accuracy. Compared to previous works, it is able to classify the positions more precisely and has more generalization ability for new users 
and new activities. 
Key words: on-body position; mobile device; inertial sensor; rotation pattern 

以手机为代表的智能移动设备近年来取得了快速的发展,已经成为一种重要的交互媒介.通过增强计算能

力和集成多种传感器,移动设备能够收集和识别用户和环境的情境信息,从而提供更好的应用服务和交互体验.
例如,随用户佩戴的智能手机可以通过惯性传感器如加速计和陀螺仪获得用户的运动数据,进而可以识别用户

所处的不同运动状态,如行走、跑动以及坐下等.通常,用户有多种可能的方式佩戴移动设备,包括固定在身体的

某一部位或握在手中等.由于不同的佩戴位置会对识别模型和参数造成影响,基于用户运动情况提供服务的应

用往往需要提醒用户将设备佩戴在指定位置.例如对于计步器应用,当佩戴在腰部时效果最理想,挂在胸口或口

袋中会增大测量误差.其他很多近期发展的用于感知自我的可穿戴设备 [1−3]也都对佩戴位置有一定的要求,错
误的佩戴往往会造成数据失效.例如对于Duofertility Monitor[2],一款通过检测体温推断最佳受孕时间的应用,由
于人身体不同部位体温变化有差异,需要佩戴者将其放置在腋下以达到精确的检测.有时在建立运动状态识别

模型的过程中会针对不同佩戴位置分别考虑,实际使用过程中再由用户手动向应用指定.如在用户身上配置多

个传感器以精确捕捉人运动情况的时候,需要将若干同样类型的传感器佩戴在用户身上的不同位置.在移动设

备不能自动判断佩戴位置的情况下,无论是采用预先假设还是请用户指定的方式,都会影响交互的效果并且给

用户增加负担.实现对佩戴位置的自动检测,可以提高可穿戴感知应用的可用性,使其能够提醒用户佩戴在正确

的位置而避免错误的操作. 
同时,随身佩戴位置也是移动应用实现自适应交互的重要情境信息.佩戴位置的改变,在一定程度上反映用

户使用设备状态的改变,体现着对不同服务的需求.应用服务可以依此改变自身的工作状态以优化交互体验.例
如,当发现用户将播放器佩戴在手臂上时,推测有可能用户正在从事体育运动,播放器可以开启与体育运动模式

有关的应用与配置,如播放相应的背景音乐等.再比如,当用户使用无线耳机接听电话时,如果检测到原本放置

于口袋或者书包中的手机被用户拿到耳旁,可以推断可能是由于耳机信号不好而自动切换到听筒通话模式.感
知佩戴位置还有助于节约能耗.比如,当检测到手机的位置从手持转变为放置于衣袋中时,屏幕显示可以关闭以

节约电量,同时可以适当提高铃声的音量与开启振动模式以防漏接来电.通过提供佩戴位置作为情境信息,可以

支持上层应用的开发者建立更为智能的手机应用. 
利用移动设备集成的三维加速计可以对佩戴位置进行推断.佩戴在不同位置时所具有的运动模式可以对

加速计获得的运动加速度产生影响.之前已有一些研究通过提取加速度变化的不同特征并设计相应的分类器

对佩戴位置进行检测 [4−6].虽然这些方法取得了一定的效果,但是还存在不足以及进一步提升的空间.之前的方

法往往基于用户处于行走过程中这一应用场景,对识别方法的可用范围做出了限定,缺乏对用户从事新活动类

型情况下方法的评测.此外,随着陀螺仪作为另外一种惯性传感器越来越普及地与加速计一同集成在移动设备

中,其检测到的三维角速度数据与三维加速度可以形成互补,从而能够更加全面地了解佩戴部位的运动情况.通
过融合两种传感器观测到的运动信息,有可能进一步提高佩戴位置的识别精度并降低计算量. 

本文提出了一种基于旋转模式区别的移动设备佩戴位置的检测方法,扩展了时岳等人在 2011 年发表在

Ubicomp论文集上的佩戴位置识别技术 [7].该方法设计目标是:根据从事先标定佩戴位置的训练集中学习的模

式,对同一位置集合的新数据实例进行预测.根据利用角速度与加速度形成互补可以进一步提高识别效果的假

设,该方法使用集成于移动设备之上的加速计和陀螺仪,提出了一组基于角速度幅度和旋转半径的特征以融合

二者所分别采集的加速度和角速度信息,并结合Park等人[4]采用的基于重力加速度的特征组成特征集.使用以

上特征的原理主要是考虑人在运动时不同部位会围绕不同关节旋转,比如在手持移动电话时手会围绕肩关节

与肘关节转动,不同部位会有相异的旋转模式并且体现在旋转半径、角速度幅度和重力加速度方向的变化上.
这种体现在不同位置的旋转模式有助于对位置进行区分 .随后 ,在所提出的特征集基础之上 ,基于随机森林

(random forest)[8]设计了分类器,并与支持向量机(support vector machine)的方法[4]进行了对比.该方法面向提高
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识别精度,对新活动类型进行泛化以及降低特征空间维数的挑战,做出了以下贡献: 
• 提出了融合加速计和陀螺仪数据进行佩戴位置识别的一种新方法; 
• 通过实验对比发现,增加基于角速度幅度和旋转半径的特征可以提高位置识别的准确率; 
• 采用随机森林设计的分类器与使用支持向量机相比可以获得更好的佩戴位置识别效果; 
• 所提出的位置识别方法对新用户和新活动的泛化识别能力有所提高. 
本文首先回顾已有研究中进行用户行为识别和佩戴位置检测的技术和方法,然后详细阐述基于旋转模式

的佩戴位置检测方法的原理和设计,接下来描述实验并分析结果,最后对本文工作做出总结. 

1   相关工作 

加速计能够检测加速度的变化,通过佩戴在身体的各个部位,可被广泛用于用户动作检测.之后,随着陀螺

仪在移动设备中日益普及,一些研究开始关注结合使用加速计与陀螺仪以提升识别效果.由于不同位置在同一

动作下运动模式有所区别,为了提高动作检测方法的适用性,研究者进一步考虑对佩戴位置进行自动区分.在解

决这些问题的过程中,除了设计符合问题特点的特征空间描述待识别的动作或者位置以外,还需要对分类器进

行选取和优化.本节将对在以上方面所开展的典型工作进行回顾和总结. 
研究者使用各种加速计佩戴的方案解决家居生活、运动、医疗看护等领域的感兴趣活动识别问题.Bao等

人[9]首先使用了多个二轴加速计进行多种动作的识别.在他们的工作中,5 个加速计被固定到身体的不同部位,
通过从加速度数据提取时域和频域特征对动作进行区分,并在一个包含 20 个活动种类的数据集上进行测试.他
们的工作为后续研究提供了基准的方法.随后,Ravi等人[10]尝试使用单一加速计对动作进行识别,并通过对比发

现,多票数法(plurality voting)可以相对取得更好的效果.他们的工作考虑到人的胯部反映了人躯干的运动,选取

其作为佩戴位置.齐娟等人[11]应用加速计与无线网络信号,提出了一种低功耗行为识别方法. Kwapisz等人[12]聚

焦于使用手机检测与人行走相关的活动,包括行走、慢跑、上楼梯等.在实验中,手机被放置在用户的前裤口袋

中.除了将活动检测应用于日常活动和运动以外,很多研究还致力于使用加速计检测特殊应用领域的感兴趣活

动,如医疗看护[13−15]、空间事件[16].其中,很多工作都对传感器的佩戴位置有特殊的要求,从而对佩戴位置识别的

研究提出了需求. 
随后,一些研究表明,陀螺仪在动作识别过程中可以与加速计的使用形成互补.Kunze等人[17]利用陀螺仪只

对旋转运动敏感而不受平移运动影响的特点,在动作识别中使用陀螺仪滤除与旋转无关的部分.Bourk等人 [18]

提出了基于角速度阈值的方法对跌倒和日常活动进行区分.他们将一个二轴陀螺仪固定在躯干上,使用陀螺仪

所检测到的跌倒时躯干角速度进行区分.Li等人[19]的研究发现,结合陀螺仪与加速计能够有效地提高跌倒行为

的检测效果.Lee等人[20]同样考虑了肢体执行动作时旋转模式变化的区别,并使用陀螺仪与加速计融合检测行

走类别的活动.陀螺仪在旋转占运动主要成分的特殊领域活动中会起到更为主要的作用.Holleczek等研究者[21]

将陀螺仪安装在滑雪板上,用以检测滑雪者的关键动作变化.由于陀螺仪能够更好地检测运动中旋转分量的变

化,涉及到全身整体或者局部肢体较明显的转动时,融合陀螺仪与加速计数据有可能达到更好的识别效果. 
佩戴位置识别虽然也是利用加速计所采集的数据,但是由于识别目标不同,需要重新设计有效的特征集和

分类器.Kunze等人[5]提出了由加速度均方根、四分位数、频域能量、频率熵等特征分量组成的特征集,并采用

决策树(C4.5)对佩戴位置进行分类.Amini等人的工作[6]根据走步所造成的加速度变化的冲击提出了一组特征,
并使用支持向量机(SVM)来设计分类器.之后,Park等人 [4]提出使用在水平方向和垂直方向加速度幅度低频分

量结合重力在轴和面的投影所形成的特征对佩戴位置进行判别.其实验结果表明:其中,重力在 3 个轴和面所形

成的投影能够对佩戴位置给出更为显著的区分.在实验中,还将SVM与之前使用的C4.5进行了对比并发现:前者

对于位置判别问题能够达到更好的效果.在之前方法的基础上,本文考虑旋转的运动模式可以对识别效果进一

步提高的可能而对方法进行了扩展,提出了基于旋转半径和角速度幅度的特征集.同时,在所提出假设的框架下

保留了从重力加速度提取的特征.另外,之前的方法往往需要预先识别出用户处于行走的状态或只针对行走的

场景进行了测试,本文在实验中考虑了独立于活动的测试方法,即训练集中不包含测试集中的活动种类.以此考
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察该方法在不同活动种类下的泛化性能.在分类器方面,本文还考虑到相关工作中的集成识别方法在一些活动

识别问题中取得了相对更好的效果,引入随机森林(random forest)作为分类器识别佩戴位置.在实验中对比了随

机森林与支持向量机的分类效果,并利用随机森林对特征的重要性进行了评价. 

2   基于旋转模式的佩戴位置识别方法 

本文所提出的方法考虑了人在活动过程中不同身体部位转动模式的差异.不同佩戴部位在人的活动过程

中会产生平动和转动两种类型的变化.当移动设备佩戴在用户的某个部位时,集成在设备上的惯性传感器会感

知到由各种外力共同作用的合力所导致的运动参数变化.合成的运动主要可以分为身体相对于环境的整体运

动和肢体相对于身体的局部运动.其中,平动受身体整体运动的影响较大,而由局部肢体运动模式不同所引起的

平动变化在很多时候相对并不显著.对于转动,在活动过程中,肢体会相对于关节发生旋转,躯干的活动也会包

含转动成分.由于不同部位具有不同的结构,这种相对于关节的旋转会呈现不同的模式.这种不同可以体现在 3
个方面: 

• 佩戴部位到旋转轴的距离即旋转半径的变化会有所不同.例如,对于佩戴在手腕上的传感器,它所检测

到的旋转是由肘关节和肩关节共同支配的 ,相应的旋转半径也会随着手腕到肩关节距离的变化而  
改变. 

• 在运动发生时,不同部位角速度的变化会有所区别. 
• 佩戴位置相对于重力方向的倾斜也会不一致. 
利用这 3 种可能的区别,可以提取对应的特征对佩戴位置进行判别. 
为了利用以上 3 点不同,首先获得旋转半径、角速度和重力加速度.作为两种惯性传感器,加速计和陀螺仪

可分别获得 3 轴的加速度和 3 个轴向的角速度.在对加速度和角速度进行采样之后,可以通过刚体运动模型近

似计算旋转半径与角速度幅度.另外,由于加速计采样结果包含重力分量,重力加速度向量可由对加速度低通滤

波近似地获得.对于每个时间窗口,在获得了以上数据之后,可以分别提取一组反映其变化特点的由时域与频域

特征组成的特征集;最后,由于佩戴位置在时序上的变化不明显,分类阶段考虑采用非时序的分类器进行判别.
由相关文献中的结果可知,在一般的行为识别中,支持向量机(SVM)与随机森林(RF)效果较好,本文在分类方法

设计中分别考虑这两种分类器并在实验中进行比较.综上所述,本文所采用的识别流程如图 1 所示. 
 
 
 
 
 

Fig.1  Process of on-body position recognition 
图 1  佩戴位置识别流程 

2.1   旋转半径的近似计算 

在物理圆周运动模型中,可以用旋转半径以及角速度这两个物理量对旋转情况进行描述,其中,旋转半径是

质心到旋转轴的距离.如果考虑刚体模型,将人肢体的运动视为围绕关节发生的刚体运动,则当移动设备被放置

在身体的某个部位的时候,它运动的旋转半径会与其到最近关节的距离有关.同时,角速度反映了绕轴旋转的快

慢程度,与关节的活动能力有关.因此,旋转半径与角速度的变化模式会体现不同位置的特点.对于瞬时的角速

度,可以从陀螺仪直接观测.旋转半径需要根据运动学模型近似计算得到. 
对于一个运动中的物体,其加速度a可以分解为旋转轴所处质点的加速度a cg、由角加速度产生的切线加速

度a t和导致切线速度方向改变的向心加速度a n这 3 个向量的和: 
 a=a cg+a t+an  (1) 

加速度 

角速度 
角速度幅度 角速度幅度变化特征 

旋转半径变化特征 SVM/RF 分类 旋转半径 

重力加速度 重力加速度特征 
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其中,a t和an与旋转半径和角速度有关. 
在运动中的旋转分量为主要成分的时候,可以由公式(1)忽略a cg从而得到: 

 a=a t+an  (2) 

其中,a t可以表示为角加速度
d
d
w
t
与旋转半径r的外积.这里,角加速度与旋转半径都采用三维的向量表示.角加 

速度与角速度的方向一致,为所绕旋转轴的方向. 

 d
dt = ×
wa r
t

 (3) 

an等于角速度ω与切向速度的外积,而切向速度可以表示为ω×r,故而可以得到: 
 an=ω×(ω×r) (4) 
由于切线加速度和向心加速度正交,加速度的幅度的平方由公式(2)可以表示为二者幅度的平方和: 

 2 2 2
n t≈ +a a a  (5) 

由公式(3)与公式(4)得到: 

 d
dt = ⋅
wa r
t

 (6) 

 an=ω2r (7) 
将公式(6)、公式(7)代入公式(5),可以近似地得到: 

 
2

4 2d
d

 ≈ ⋅ + 
 

wa r r
t

ω  (8) 

从公式(8)中提取 r,可以计算其幅度为 

 
2

4d
d

 ≈ + 
 

wr a
t

ω  (9) 

通过以上分析可以看出,旋转半径的幅度可以通过加速度与角速度的幅度近似地计算.每次数据采样时,首
先对加速度进行低通滤波更新重力加速度向量,再将其从加速度向量中分离.然后按照角速度的单位向量分离

得到正交于角速度的加速度分量,最后计算其幅度得到a.对于dw,由当前角速度幅度w t减去上一次角速度采样

在当前角速度方向上的投影w t−1获得.dt为相邻两次采样的时间间隔.由于预先假设是旋转占主要成分,如果所

得旋转半径幅度超出正常范围,则说明此时a cg不能忽略,要将在这种情况下所得的结果滤除,只留下旋转半径

幅度在合理范围内的采样. 

2.2   特征向量组 

在对信号进行预处理之后,由于旋转半径幅度的变化、角速度幅度的变化和重力加速度分别从不同侧面反

映了佩戴位置的特点,所以从这 3 个变量各提取一组特征向量共同描述旋转模式.其中,旋转半径幅度和角速度

幅度都是一维向量,选取刻画其统计特性的均值、方差、中值、峰度、偏度以及 3 个四分位数(25%,50%,75%)
作为特征分量.在频域上,首先在减去均值之后进行傅里叶变换,获得各个频域上的分量;然后计算描述频谱形

状的频谱矩心 C 和反映频谱集中程度的频谱滚降 R,计算公式为 

 
| |

| ) |
( )

(
X m

C
X

m
m

= ∑
∑

 (10) 

 
0

| ( ) | 0.8 | ( ) |
R

m
X m X m

=

=∑ ∑  (11) 

其中,m为频谱分量的个数,X(m)表示频谱分量的值.由此,旋转半径与角速度各形成一个由 10个分量组成的特征

向量X r与X ω .特征集合见表 1. 
重力加速度向量反映了佩戴位置相对于重力方向的倾斜程度.在Park等人的工作中,利用重力加速度向量

计算了其在 3 个轴和 3 个平面的投影形成的特征向量X G : 
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 2 2 2 2 2 2(| |,| |,| |, , , )G x y z x y y z z xg g g g g g g g g= + + +X  (12) 

在本文中,基于他们的工作,使用XG描述重力加速度.最终,形成描述旋转模式的特征向量(X r ,X ω ,XG). 

Table 1  Feature set for magnitude of rotation radius and angular velocity 
表 1  旋转半径和角速度幅度特征集 

特征分量 个数 
均值 1 
方差 1 
中值 1 
峰度 1 
偏度 1 

四分位数 3 
频谱矩心 1 
频谱滚降 1 

总计 10 
 

2.3   分类器设计 

由于佩戴位置的变化并没有明显的时序关系,在设计分类器时,考虑选用非时序分类器.之前的工作表明,
使用支持向量机在位置识别问题上可以得到很好的结果[7].此外,随机森林[8]作为集成方法的一种,被用于很多

分类和识别问题,并起到了很好的效果 [22,23].但是,尚没有工作应用它解决佩戴位置问题,并与其他分类器进行

对比.为此,我们分别选用了支持向量机与随机森林,并在实验中比较二者的分类能力. 
支持向量机通过找到使类间差距最大的超平面进行分类,具有很好的泛化能力.其中,核函数的使用可以使

SVM基于数据构建非线性模型.为了利用支持向量机解决分类问题,需要指定核的类型,并确定核计算过程中所

使用的参数.常用的核函数包括 径向基函数、多项式函数、S型函数等.在对比的基准方法中 [4] ,使用加权径向

基函数作为支持向量机的核.为了与以前的结果进行对比,我们设计核函数为 X r ,X ω ,XG这 3 个特征向量组各自

径向基函数的和: 

 
2 2 2

, , , , , ,
2 2 2

|| || || || || ||
( , ) exp exp exp

2 2 2
i r j r i j i G j G

i j
r G

x x x x x x
K x x ω ω

ωσ σ σ

     − − −
= − + − + −          

     
 (13) 

其中,参数σ r ,σω ,σG仍然通过计算训练集向量两两距离的中位数后,将结果的一半作为参数确定. 
随机森林是以若干决策树作为弱分类器,并通过它们投票决定分类的一种集成方法.每个决策树都使用特

征集的一个随机选择的个数为 n 的子集,在选择特征分裂后一般不进行剪枝.由于其结构特点,随机森林也具有

良好的泛化特性并且对噪声不敏感.此外,使用随机森林还可以对特征的重要性做出评价.在使用随进森林进行

分类的过程中,主要需要确定的是特征随机选取的个数和决策树的个数.在本文的方法中,取每次选择特征个数

为N/3,其中,N 为特征向量数.而随机森林的个数则通过实验进行估算.图 2 是对第 3 节所述数据测试得到的袋

外数据误差随着决策树个数增长的变化情况.根据测试结果,设置决策树个数为 200. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Change of the out-of-bag error rate with the increasing number of the decision tree 
图 2  袋外错误率随着决策树个数增长的变化 
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3   实验评测 

在实验中希望对本文提出的结合角速度幅度、旋转半径、重力加速度变化特征的方法在如下几个方面的

性能进行评测: 
(1) 在不同特征集组合下,方法对佩戴位置区分能力的比较; 
(2) 不同分类器的使用对分类能力的影响; 
(3) 对于最优的特征集组合,每个特征集对分类的重要程度; 
(4) 所提出的最优方案与基准方法对新用户佩戴位置识别泛化能力的比较; 
(5) 所提出的最优方案与基准方法对新活动佩戴位置识别泛化能力的比较; 
(6) 最优方案具体识别效果分析. 
其中,区分能力采用分类的准确率衡量,即正确判断佩戴位置的样本占所有样本的百分比;特征集的重要程

度采用随机森林方法内部估计所得的特征重要性衡量;对最优方案的具体识别效果的分析,包括分析在交叉验

证、新用户、新活动情况下的混淆矩阵.在所对比的基准方法中[4],特征集选用的是加速度两个方向上幅度的低

频分量组成的XHV加上XG ,分类器采用的是以 加权径向基函数为核的支持向量机,具体已分别在相关工作和分

类器设计中加以论述.下面首先讨论实验所采用的数据集、实验的程序环境以及实验流程.随后展示评测结果

并对结果进行讨论. 

3.1   实验方法 

在实验中,采用公开数据集PAMAP2(physical activity monitoring data set)[24]对方法进行测试.数据集包括 9
名用户(平均年龄 27.22 岁)佩戴 3 个运动传感器从事 13 项活动(日常生活和体育运动中常见的活动)过程中所

记录的传感器数据.佩戴传感器的位置包括手腕、胸口和脚踝.用户按照事先拟定的脚本依次完成每个活动,每
个传感器在数据采集过程中以 100Hz的频率采集三维加速度和角速度.标注的数据时长一共约 8 小时.该数据

集的特点在于,用户在佩戴传感器的过程中从事了多项活动,可以用于对比方法对新活动的泛化能力,同时也满

足位置识别方法对测试新用户泛化能力的要求. 
实验程序采用MATLAB编写 ,其中 ,支持向量机基于LIBSVM 3.12[25]实现 ,随机森林基于开源程序包

randomforest-matlab[26]实现.在实验中,特征的提取基于长为 512 个采样点的时间窗口,窗口之间有 50%的覆盖,
即移动步长为 256 个采样点.考虑到数据的采样频率为 100Hz,每个时间窗口包括时长为 5.12s的数据.在数据中,
由于一名用户的数据时长明显小于其他用户,实验中去除这名用户的数据.另外,由于数据集在真实的场景中使

用无线设备录制,存在个别的无效数据,也在特征的计算过程中予以过滤.对于每个时间窗口,按照图 1 所示的流

程提取不同的特征并形成组合,进而训练和测试分类器.所有特征都进行了包括按照 2 倍四分位数间距标准化

异常值和归一化的预处理.最终,实验数据包含有 22 756 个特征向量的实例.由于行为数据采集成本较高,在设

计分类方法时,会关心在限制训练数据规模时的分类性能,由此,在每次训练时对实例进行间隔采样,选取同一

组 8 000 个实例对比不同方案进行训练. 

3.2   结  果 

实验首先比较了本文所提出的基于旋转的特征组合(X r ,Xω ,XG)与基准方法中所提出的加速度频谱+重力

加速度的特征组合(XHV ,XG)对准确率所造成的影响.对于每种特征组合,都分别使用支持向量机与随机森林分

类器进行训练和测试.在测试中,使用 10 折交叉验证的方法,包括所有用户和活动类型.实验结果如图 3 所示,从
图中的对比可以看出:本文所提出的基于旋转的特征组合可以取得更好的效果;同时,随机森林在两种特征组合

下的性能都优于支持向量机.具体来说,本文所提出的旋转特征组合在利用随机森林作为分类器时可以达到平

均 95.39%的正确率 ,而加速度频谱+重力加速度的特征组合在支持向量机作为分类器的情况下可以达到

88.29%的正确率. 
为了分析基于旋转的特征组合中新提出的分量(X r ,X ω)相对于之前使用的重力加速度分量XG的重要程度,

我们使用随机森林的内部估计方法对二者的重要性进行了对比.在随机森林的设计中,对每个特征i重要性的度
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量通过如下的方式给出:对袋外数据的第i个特征添加随机噪声,然后对比前后平均正确率下降的程度[8].为了给

出更为直观的对比,我们将分别属于重力加速度和旋转半径+角速度幅度的特征重要程度相加,如图 4 所示.从
中可以看出:前者比后者相对体现出更大的重要性;同时,旋转特征对进一步提高准确率也发挥了显著的作用. 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

对新用户的泛化能力,我们采用留一验证法与基准方法进行对比.在每轮测试中,选取 1 名用户的数据作为

测试集,将剩余 7 名用户的数据作为训练集.两种方法的测试结果对比如图 5 所示.其中,所提出的结合 3 种旋转

特征集以及使用随机森林分类器的方法平均正确率为 91.29%,显示了其对新用户的泛化能力.同时,通过对比也

可以看出,与基准方法相比,在面向新用户进行位置识别方面有更好的效果. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Comparison of accuracy under the leave-one-user-out evaluation 
图 5  用户留一评测正确率对比 

对于不同活动的泛化能力,我们同样使用留一验证法进行测试.每次选取一项活动的数据作为测试集,将剩

余活动的数据作为训练集.对比结果如图 6 所示,在绝大多数情况下,本文工作所提出的方法对佩戴位置具有更

好的分类能力.平均正确率为 85.98%,主要影响正确率下降的原因在于,当发生平躺这一动作时的分类效果很

差.在平躺时,用户需要发生旋转与重力加速度方向的假设都受到了影响,超出了分类方法所限定的有效范围. 
表 2 列出了所提出的方法在 3 种测试条件下对于佩戴位置的混淆矩阵.从表 2 中可以看出,误分类发生的

情况主要是其他位置被误识别为手腕的位置,特别是在新活动的情况下.造成这个问题的一个可能的原因是手

腕的活动较为灵活,模式覆盖的范围比较广,导致其他位置的实例被误识别为手腕. 
 
 
 

1.0 

2 

正
确

率
 

用户编号 

加速度频谱+重力加速度+SVM 旋转+RF 

0.8 

0.6 

0.4 

0.2 

0 
1 4 3 6 5 8 7 

1.0 

准
确

率
 

加速度频谱+重力加速度+SVM 旋转+RF 

0.8 

0.6 

0.4 

加速度频谱+ 
重力加速度 

旋转 

准
确

率
 

SVM 
RF 

1.0 
0.9 
0.8 
0.7 
0.6 
0.5 
0.4 
0.3 
0.2 
0.1 
0 

重力加速度 旋转半径+ 
角速度幅度 

重
要

程
度

 

重力加速度 
 
旋转半径+ 
角速度幅度 

0.8 
0.7 
0.6 
0.5 
0.4 
0.3 
0.2 
0.1 
0 

0.9 

Fig.3  Comparison of accuracy between different 
feature set and classifier combinations 

图 3  不同特征集与分类器组合的准确度对比 

Fig.4  Comparison of importance between 
feature subsets of rotation 

图 4  旋转特征子集重要程度对比 
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活动编号与类型的对应关系 
1-动作切换 2-平躺 3-坐 4-站立 

5-行走 6-跑 7-骑车 8-越野走 
9-上楼 10-下楼 11-用吸尘器 12-熨衣服 

13-跳绳    

Fig.6  Comparison of accuracy under the leave-one-activity-out evaluation 
图 6  新活动类型留一评测正确率对比 

 Table 2  Confusion matrix of the position recognition method (%) 
 表 2  位置识别方法的混淆矩阵 (%) 

 
预测类别 

交叉验证 新用户 新活动类别 
手腕 胸口 脚踝 手腕 胸口 脚踝 手腕 胸口 脚踝 

实际类别 
手腕 92.84 4.05 3.11 89.22 5.98 4.80 87.48 6.10 6.43 
胸口 1.64 98.19 0.17 3.50 95.76 0.74 11.42 87.35 1.23 
脚踝 4.78 0.66 94.56 8.82 3.79 87.39 12.01 5.97 82.01 

 

3.3   讨  论 

通过结果的对比分析可以看出,对于随身佩戴位置识别问题,考虑体现在旋转中的特征可以增强识别效果.
基于这个思路,从旋转半径和角速度幅度提取的特征分量在分类过程中起到了重要的作用.而且,结合随机森林

分类器的使用,与使用支持向量机相比所得到的效果也有所提升.通过进一步对比可以看出,这种方法对新用户

和新活动也具有可扩展性.其中,对不同用户准确率的变化较小,说明不同用户同一位置的运动模式具有相似

性;同时,对新活动种类识别效果有时却出现较大的变化.这是因为在某一位置的运动模式与所进行的运动存在

一定的相关性,所提取的特征组合也不能完全独立于这种影响.但是对于绝大多数种类的新活动,在满足旋转或

是重力加速度方向的前提下,本文所提出的使用旋转模式结合随机森林分类器的方法仍具备很强的区分位置

的能力.总体来说,实验结果支持了导言中的假设.本文的实验也支持了前面工作所获得的结果——重力加速度

方向可以体现不同佩戴位置的运动特点.与之前的方法相比,本文进一步考虑另外一种运动传感器——陀螺仪

所观测的角速度信息.加速度与角速度可以形成互补,从而更为全面地刻画运动情况.利用从旋转半径和角速度

幅度所提取的特征集,除了更能体现不同部位的运动特点之外,与加速度频谱信息相比减少了特征空间的维数,
更加有利于对分类器的训练,解决维数过高所可能带来的问题. 

本文方法性能最好的情况在于同时满足旋转明显和重力加速度方向稳定的条件.很多移动设备的设计在

同一位置佩戴的时候基本保持方向不变,如计步器别在衣兜的边缘.但是也存在很多情况不能对移动设备的方

向做出假设.这时,由于旋转半径和角速度幅度的计算与方向无关,从中提取的特征集会发生更为重要的作用,
弥补单纯重力加速度方向假设不满足的情况. 

本文提出的方法进行特征计算和预测的时间在毫秒量级,随着移动设备如智能手机的计算能力日益增强,
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对佩戴位置的识别完全可以在移动设备上实时进行,从而可以进一步为上层应用的开发者提供一个使用此项

情境信息的接口,向其他活动识别和自适应交互提供服务.此外,方法设计中所使用的加速计与陀螺仪数据的融

合方法也可以应用于其他情境信息的识别中. 

4   结论和未来工作 

本文设计了一种检测移动设备随身佩戴位置的方法.该方法考虑了不同佩戴位置在动作发生过程中旋转

模式的不同,从加速计和陀螺仪传感器中计算获得旋转半径、角速度幅度和重力加速度,并从中提取了一组特

征,再结合随机森林分类器对佩戴位置进行分类.实验结果表明,该方法在满足旋转明显和重力加速度方向稳定

的条件下,可以有效地对佩戴位置进行区分,并对新用户和新活动具有泛化能力.与之前的工作相比,准确率得

到了进一步的提高.该方法可用于提高用户动作识别算法的适用性以及移动交互应用的自适应性,进而提供更

好的交互体验.未来会进一步考虑将该方法实现为手机应用,并且采集其他实际使用过程中的数据进一步提升

方法的性能. 
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