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基于可穿戴式惯性传感器的人体运动跟踪方法综述

张鋆豪 1 何百岳 1 杨旭升 1 张文安 1

摘 要 基于可穿戴式惯性传感器 (Inertial sensor unit, IMU) 的人体运动跟踪技术具有佩戴方便、运动空间不受限和成本

低等优点, 已广泛应用于医疗康复、体育竞技、人机交互和虚拟现实等领域. 本文对惯性式人体运动跟踪技术的发展历史、研

究现状以及典型方法进行了较为全面的梳理和总结, 主要包括人体运动学模型和生物学约束, 传感器初始对准方法, 传感器种

类, 传感器误差处理以及数据融合方法, 并概述相关方法应用于实际的现状. 最后, 总结了该领域待解决的难点问题, 并对未来

的发展趋势进行了展望.
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A Review on Wearable Inertial Sensor Based Human Motion Tracking
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Abstract Human motion tracking based on wearable inertial sensors has the advantages of convenient wearing, un-

restricted motion space and low cost. It has found wide applications in medical treatment, sports, human-machine

interaction, virtual reality and other fields. A detail overview of the history, the state of the art, and typical methods

are given in this paper. Special attention is paid to the following areas: human kinematics models and biological con-

straints, sensor-to-segment calibration, sensor technology, sensor interference handling, information fusion methods，and

the relevant applications. Finally, the outstanding issues are summarized, and the future trends of this field are discussed.
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人体运动跟踪是一种利用传感器来测量人体在

三维空间运动时运动参数的技术, 早在第二次世界
大战之后, 斯坦福大学就提出了人体运动捕捉这一
概念, 当时主要用在医疗康复领域, 用于对伤残、截
肢病人的运动分析和治疗. 近年来, 人体运动跟踪技
术的发展促使该技术广泛应用于医疗、体育、人机

交互、虚拟现实和影视制作等领域.
常见的人体运动跟踪系统主要有机械式的、光

学式的、声学式的和电磁式的, 这些人体运动跟踪
技术已渐渐不能满足目前人体运动跟踪系统的要求,
其中机械式的人体运动跟踪系统容易使人体运动受

限, 基于光学的人体运动跟踪系统较为昂贵、对光
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照环境要求高、易受遮挡, 基于声学的人体运动跟
踪系统实时性比较差、易受干扰, 基于电磁的人体
运动跟踪系统易受磁场干扰, 场地周围的金属物品
会造成磁场畸变, 严重影响精度. 人体运动跟踪技术
中最大的挑战是使用非介入式的传感器和在不受限

的环境中准确估计人体的运动姿态. 随着微机电系
统 (Micro-electro-mechanical system, MEMS) 技
术的发展, 基于可穿戴式惯性传感器的人体运动跟
踪技术逐渐受到人们的关注, 惯性式人体运动跟踪
系统具有佩戴方便、运动空间不受限和成本低等优

点.
上世纪 90 年代末, 国外的 Luinge 等[1]、

Bachmann 等[2−3] 和 Yun 等[4] 已开展了对基于

可穿戴式惯性传感器的人体运动跟踪技术的研究,
EI-Gohary 等[5] 首次将上肢五自由度运动学模型引

入到上肢关节角度估计中. 在商业领域, 目前主要有
美国的 Innalabs、荷兰的 Xsens 等几家公司在出售
基于惯性传感器的人体运动捕捉系统. 国内的相关
研究起步较晚, 目前主要有中国科学院自动化研究
所吴健康等[6−10]、浙江大学金李启雷等[11−13]、哈尔

滨工程大学王科俊等[14−16] 和大连理工大学王哲龙
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等[17−19]. 吴健康等[6−10] 研制的MMocap 动作捕捉
系统, 由 16 个惯性传感器 (包括加速度计、陀螺仪、
磁力计) 节点和一个主控原件组成, 数据通过蓝牙装
置传到计算机中, 是国内第一个实现商业化的惯性
运动捕捉系统. 目前国内开发惯性动捕系统比较成
功的是北京诺亦腾科技有限公司, 戴若犁带领的团
队成功研发了以 Noitom 为品牌的全身动作捕捉系
统.

随着对基于可穿戴式惯性传感器的人体运动跟

踪研究的深入, 大量的成果不断涌现, 众多学者逐渐
展开了对惯性式人体运动跟踪的综述工作, 对该领
域进行归纳与总结. 在已有的综述文献中, 部分只是
面向具体应用进行展开, 例如文献 [20] 介绍了穿戴
式惯性传感器在步态分析、跌倒检测和睡眠质量监

测方面的应用, 文献 [21−22] 介绍了人的室内惯性
定位系统, 文献 [23] 对基于惯性传感器的行人步行
速度估计展开了综述, 文献 [24] 综述了穿戴式惯性
传感器在体育训练领域的一些应用. 当然, 也有一些
学者对惯性式人体运动跟踪技术进行了较为全面的

阐述、分析与整理. 文献 [25] 着眼于基于惯性传感
器的上肢运动跟踪, 从方法和应用两个方面进行了
详细的综述, 文献 [26] 从穿戴式体感网技术和数据
融合方法两个角度出发讨论了如何提高基于惯性传

感器的人体位姿估计精度, 文献 [27] 对惯性式人体
运动跟踪技术进行了综述. 调研发现, 现有的综述文
章对文献的阐述还不够全面, 对传感器初始对准、模
型不确定性、传感器误差等关键问题也缺乏完整的

梳理, 且目前国内未见有文献评述这方面的研究进
展,
基于惯性传感器的人体运动跟踪系统如图 1 所

示, 为了较为全面地阐述和整理相关文献, 本文重点

从以下几点展开综述: 1) 归纳当前人体运动学模型
和生物学约束; 2)强调传感器初始对准的重要性, 并
对传感器初始对准方法进行总结; 3) 对传感器误差
处理和数据融合方法进行详细整理; 4) 概述相关方
法应用于实际的现状. 最后, 总结当前研究及应用中
存在的亟待突破的关键问题, 为后续研究提供借鉴.

1 人体运动学建模及约束

人体模型是对人体进行抽象处理得到的一种对

人体形态的近似描述, 基于惯性传感器的人体运动
跟踪系统, 利用传感器采集的人体动作数据, 对建立
的人体运动学模型进行驱动, 从而可对人体运动姿
态进行近似跟踪, 因此, 建立一个符合人体行为特征
的三维人体模型, 以及选用合适的运动学表示方法,
对于形象逼真地跟踪人体运动显得尤为重要. 本节
首先描述肢体运动的运动学表示方法, 然后介绍常
用的人体运动学模型, 最后说明人体的生物学约束.

1.1 运动学表示方法

为了便于研究人体的运动, 大部分关于人体运
动跟踪的文章将人体简化为多刚体系统. 人体运动
姿态在三维空间上存在 6 个自由度, 包括各个肢体
部位的位置和方向. 在基于惯性传感器的人体运动
跟踪中, 通常会定义三种坐标系: 传感器坐标系, 肢
体坐标系和参考坐标系. 人体运动跟踪的目标是获
得肢体坐标系相对于参考坐标系的位姿. 姿态描述
的方法有很多, 其中包括欧拉角、四元数等. 欧拉角
能够形象地描述人体关节运动, 因此被广泛用于人
体姿态估计中. 欧拉角是用来确定定点转动刚体位
置的一组独立的角参量, 欧拉角使用偏航角, 俯仰角
和翻滚角来描述刚体绕各坐标轴的旋转角度. 特别

图 1 基于惯性传感器的人体运动跟踪系统示意图

Fig. 1 Diagram of human motion tracking system based on inertial sensors
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地, 在人体姿态估计中, 人体可以分为矢状面、冠
状面和横断面三个基本平面. 矢状面沿着身体的前
后方向对称地把身体分为左右两部分, 俯仰角定义
为姿态在矢状面内的变化角度; 冠状面是指沿身体
左右径所作的纵切面, 翻滚角定义为姿态在冠状面
内的变化角度; 横断面是指与大地平行的身体横切
面, 偏航角定义为姿态在横断面的变化角度. 然而,
在使用欧拉角描述旋转运动时, 会存在万向节死锁
的问题[28], 可使用四元数代替欧拉角, 四元数表示
方法可提高算法的可靠性, 避免出现万向节死锁问
题[2, 29−31], 在需要建立连续的运动轨迹时, 四元数
方法更容易进行插值[8]. 文献 [32−33] 对四元数法
进行改进, 使用了参数四元数法, 将四元数分解在更
方便计算人体生物学约束的实际关节轴上. 除了四
元数法之外, 双欧法[34−36] 通过建立正反两个欧拉

方程来描述刚体旋转, 利用正、反欧拉角解算精华区
和奇异点的倒挂关系, 在二者解算的精华区进行交
替计算, 将精华区覆盖了姿态角全域, 能够消除单一
欧拉角方法的奇异性问题.

1.2 人体运动学模型

在对人体姿态进行跟踪时, 通常需要建立相应
的三维连接关系来辅助跟踪, 本文按照文献对关节
连接方式的不同, 将描述人体运动学的模型分成三
类. 第一类方法对关节连接不作限制, 独立估计各个
部位的姿态. 此类方法假设传感器拥有很高的精度,
能够单独估计每个身体部位的姿态[37−38]. 文献 [39]
使用这类方法分别估计出各个部位的位姿, 再引入
生理学约束防止姿态的估计值超出人体实际的运动

范围.
第二类方法认为关节是紧耦合的, 即人体的运

动链模型[8], 如图 2 (a) 所示. 该模型把人体各肢体
部位假设成用铰链连接的刚体, 每相邻两个部位之
间的自由度根据人体关节的旋转自由度而定, 例如
肘部关节为一个 2 自由度的铰链关节, 肩关节为 3
自由度的球窝关节[8, 40−41].

上肢由上臂、前臂和手三部分组成, 可根据实际
应用场景的需要建成具有不同自由度的模型. 其中,
使用最为广泛的是 7自由度模型, 7自由度模型分为
两类, 第一类对应肩关节的旋内/旋外、内收/外展和
屈/伸 3 个运动自由度, 肘关节的旋内/旋外和屈/伸
两个自由度, 以及腕关节的内收/外展和屈/伸 2 个
自由度[42−44]. 第二类除了考虑肩关节的 3 个自由度
和肘关节的 2 个自由度外, 还考虑了肩胛骨相对运
动的 2 个自由度, 分别通过放置在肩膀、上臂和前臂
上的 3 个传感器来测量这 3 个关节的运动[45]. 另外,
根据实际应用场合的需要, 一些文献采用了 5 自由
度和 4 自由度的人体上肢模型. 5 自由度模型一般

在第一类 7 自由度模型的基础上省略了腕关节的 2
个自由度, 只考虑上臂和前臂的运动, 因其结构简单
又不失一般性, 因而被很多学者采用[5−6]. Ruffaldi
等[46] 将概论图模型引入上肢 5 自由度模型中. 在
一些特殊的应用场合, 文献 [47] 针对中风病人的康
复治疗, 只考虑患者肩关节 3 个自由度的运动和肘
部的屈/伸运动, 因此使用 4 自由度模型即可. 文献
[48] 研究了上臂和躯干的相对运动, 简单的 4 自由
度模型就能满足要求. 若进一步考虑上肢关节的复
杂运动, 还可以采用具有更多自由度的模型, 华中科
技大学陈文斌[49] 通过从上肢肩关节复合体和肘关

节复合体中抽取出等价运动链, 建立了具有 4 个关
节和 11 个自由度的人体上肢运动链模型, 11 个自
由度为胸锁关节内收/外展、抬起/下落和轴向转动
3 个自由度, 肩锁关节内收/外展、侧旋/回旋和前
倾/后倾 3 个自由度, 盂肱关节内旋/外旋、外展/内
收和前屈/后伸 3 个自由度, 肘关节屈/伸和旋前/旋
后 2 个自由度.

图 2 运动链模型和自由部位模型示意图

Fig. 2 Diagram of kinematic chain model and

free segments model

人体的下肢由大腿、小腿和脚三个部位构成, 大
腿通过髋关节和骨盆相连. 文献 [50] 建立的下肢模
型以运动链模型的形式将各个部位连接起来, 它含
有髋关节, 膝关节, 踝关节, 脚趾共 4 个球关节, 有
12 个自由度. Joukov 等[51], 使用了简化后的 4 自
由度下肢模型, 其中髋关节是存在 3 个自由度的球
窝关节, 另外, 它根据生物学约束, 膝关节仅保留弯
曲/伸展自由度. 基于运动链的下肢模型常用于人的
步行轨迹跟踪. 文献 [52] 直接对步行速度积分到步
长,最后还原行走轨迹. 文献 [53]还进一步检测出步
行方向和每一步的时长, 提高了跟踪的准确率. 文献
[54] 为了解决室内磁干扰较强的情况, 通过 UWB
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和运动链模型共同确定航向角, 该方法能够保证系
统有较强的鲁棒性, 甚至能够适应跑步和跳跃的场
景. 文献 [17] 还通过运动链模型和零速度更新算法
结合, 提高了行走轨迹的跟踪精度. 在医疗康复领
域, Cutti 等[55] 提出的 outwalk 协议可用于对脑瘫
小孩和截肢患者的步态分析.
全身的人体模型一般建成树状结构, 如图 3 所

示身体部位的移动可以看成是子节点相对于父节点

的运动, 父节点的姿态信息能够通过运动链模型传
递给它的子节点. 文献 [8, 56−58] 采用的方法都是
选择某一关节作为全身运动的根节点, 从根节点递
推计算出每个子节点的位姿信息. 其中, 文献 [8] 定
义连接髋骨和胸腔骨骼的连接点作为整个人体树状

结构的根节点, 文献 [56] 提出用优化的方法重建模
型, 选取骨盆作为根节点进行全身姿态重建, 结果表
明, 选取骨盆做根节点时计算效率较高.

图 3 人体树状结构图

Fig. 3 Diagram of human tree structure model

与人体实际结构相比, 运动链模型也存在一些
不足, 在实际情况中有些关节并不是完美的铰接关
节, 每个关节在运动时会产生一些相对的位移, 因此
一些文献提出了自由部位模型[59−60], 如图 2 (b) 所
示. 以肘关节为例, 当尺骨相对于肱骨移动时, 其轴
线不固定[61], 建立肘部模型时, 难以准确定位旋转
轴的真实方向[62], 因此肘关节并不是一个完美的铰
链关节, 选用自由部位模型进行建模更为合适.

1.3 人体生物学约束

运动链模型是人体运动跟踪中最常用的模型,
它通过关节将身体相邻部位紧密连接, 每个关节最
多可以拥有 3 个自由度. 但是对于手肘和膝盖等关
节, 在某些轴上的运动自由度存在限制, 在进行人
体姿态估计时应该考虑这类关节约束. 对于这一类

问题, 国内外学者进行了一系列研究. 对上肢关节
自由度约束的研究主要集中于肘部, Zhang 等[7, 63]

根据肘关节内收/外展的范围极小这一事实提出了
分层滤波算法, 在第二层中通过肘关节约束建立的
滤波算法提高姿态估计的精度. 同样, Luinge 等[64]

在仅使用陀螺仪和加速度计的情况下, 以肘部内收/
外展角度为零作为约束建立优化问题, 通过最小二
乘法求解该优化问题来提高姿态估计的精度. EI-
Gohary 等[5] 和 Zhang 等[6] 在运动链模型中引入对

肘关节自由度的限制, 从本质上解决了上肢运动估
计时肘关节内收/外展角错误估计的问题. 同样地,
对下肢关节自由度约束的研究主要集中于膝关节,
膝关节与肘关节类似. Cooper 等[65] 仅考虑膝关节

的屈/伸自由度, 通过绑在大腿和小腿上的惯性传感
器有效估计膝关节角度. Meng 等[66] 同样将膝盖约

束成仅具有屈/伸自由度的关节, 因此表示膝关节
屈/伸运动的四元数向量应该与膝关节的内收/外展
关节轴和内旋/外旋关节轴均正交, 以此为约束可减
小线性加速度和磁力计扰动的影响.
除关节自由度约束外, 每个关节的运动范围也

存在一定的限制. 文献 [32] 提到在仅使用加速度计
测量肘关节角度时, 会存在歧义解, 通过引入关节
运动范围的约束, 可以解决姿态解算结果的模糊性
问题. 另外, 考虑每个关节的角度约束后, 可采用
带有角度约束的数据融合方法估计人体运动姿态,
El-Gohary 等[5] 将关节角度的约束作为状态约束,
采用带有状态约束的无迹卡尔曼滤波器 (Unscented
Kalman filter, UKF) 估计上肢运动姿态. 文献 [67]
总结了带有状态约束的卡尔曼滤波方法.

另外, 一些文章还进一步考虑了关节位置和速
度等约束. 文献 [68] 为了提高上肢姿态估计的精度,
引入以下约束: 由上臂和下臂传感器分别计算所得
的肘关节的运动速度应该相等. 文献 [50] 在估计人
步行时的全局位移时, 为了减小累积误差, 考虑以下
约束: 分别由左下肢和右下肢传感器独立估计得到
的人体位移应该尽可能相等, 基于此约束的融合方
法将在第 3.3.2 节具体阐述.

2 传感器初始对准

本节介绍传感器初始对准方法, 用于解决传感
器安装姿态与理想姿态不一致带来的问题. 在实际
中, 往往存在传感器的敏感轴与待测部位轴向不一
致的现象, 即无法将传感器模块安放在理想的位置,
如图 4 所示. 因此无法直接得到肢体坐标系相对于
参考坐标系的姿态, 而且每次测量也不能保证安装
位置的一致性. 还有一种情况是使用多个传感器进
行姿态测量时, 每个传感器的基准坐标系和初始姿
态都是不同的. 传感器的安放误差以及多个传感器
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之间的不对准误差都会严重影响到多传感器数据融

合算法的有效性, 因此初始时刻必须进行传感器的
对准.

图 4 传感器初始不对准误差示意图

Fig. 4 Diagram of initial sensor miscalibration error

文献 [65] 进行传感器初始对准时, 通过在下肢
关节处安放标记点, 借助外部相机完成对准过程, 文
献 [69] 通过自行设计的测量设备完成对准过程. 除
此之外, 通常要求被测试者完成一些规定的动作以
完成传感器的初始对准, 分为静态对准方法和动态
对准方法.
在上肢传感器的初始对准中, 最常见的两种

静止对准姿势是 N-pose (手臂自然向下垂直于地
面)[6, 44] 和 T-pose (手臂平举平行于地面, 手掌向
下)[70−71], 静止对准姿势示意图如图 5 所示. 文献
[6, 44] 在初始时刻让被测试者保持 N-pose 姿势静
止 5 s, 通过采集到的加速度计和磁力计信号得到初
始对准的坐标系变换矩阵. 文献 [70] 在对准过程中
结合了 N-pose 和 T-pose 两种姿势以更精确地得到
初始对准结果. 在下肢传感器初始对准中, 通常让人
体保持静止站立的姿势, 文献 [66] 通过陀螺仪和加
速度计的测量值完成被测试者静止站立阶段的初始

对准. 文献 [17−18] 采用的方法是在步行开始前的
静止站立阶段, 通过重力向量和地磁矢量两个参考

向量在加速度计和磁力计的各轴分量计算出初始翻

滚角、俯仰角和偏航角, 进而求出初始对准的坐标系
变换矩阵, 然后基于参考向量修正坐标系变换矩阵
分别完成对 3 个欧拉角的补偿, 得到精确的人体下
肢初始姿态信息.
动态对准方法要求被测试者完成一种或一组动

态动作, 例如关节的内收/外展、关节内旋/外旋和
屈/伸等动作. Luinge 等[64] 设计了 2 种动作, 用来
完成前臂和上臂传感器的初始对准. 对准前臂传感
器时, 需让上臂保持垂直, 前臂抬起, 绕桡骨左右各
旋转 180◦; 对准上臂传感器时, 第 1 步将肘部放在
水平桌面上绕肱骨做旋转运动, 第 2 步将前臂抬起
至水平, 保持前臂不动, 上臂做外展运动, 对准过程
中用到了陀螺仪和加速度计. 在文献 [64] 的基础上,
Yang 等[72] 定义了 4 种对准动作, 并在对准过程中
采用扩展卡尔曼滤波器 (Extended Kalman filter,
EKF) 消除动态对准动作中线性加速度的影响. 此
外, 文献 [73−76] 也设计了相应的动态对准方法.
以上的几种动态对准方法, 均要求被测试者完成特
定的对准动作, 且这些动作对关节的运动角度有要
求, 例如文献 [72] 中要求前臂绕桡骨分别内旋/外旋
180◦.

图 5 上肢静止对准动作示意图

Fig. 5 Diagram of upper limb static calibration

静态对准方法操作方便, 但是对被测试者来说,
要完成完全标准的 N-pose 或 T-pose 动作并非易
事, 往往需要借助外部设备或专业人士的帮助才能
使手臂或下肢完全保持垂直或水平. 采用动态对
准方法时, 即使是健康的人也无法标准地完成每个
动态对准动作, 对于一些失去部分行动能力的病患
尤甚. 这类传感器对准方法的精度完全依赖于被测
试者完成相应对准动作的精度, 文献 [60] 表明基于
EKF 融合算法的人体姿态估计结果对初始对准误
差较为敏感, 若初始对准时存在误差, 人体姿态估计
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精度会明显下降. 因此, 近年来一些学者提出了同时
姿态估计和在线对准的方法[77] 和无需对准的人体

姿态估计方法[78−79]. 文献 [77]将同时在线估计上肢
关节角度四元数和位置以及传感器对准参数的问题,
建模成一个带有约束的最小二乘问题, 通过滑动窗
的方法求解最优的参数. 文献 [78] 提到由于肘部只
有 2 个自由度, 当测量肘部弯曲角度时, 可将肘部
的旋转运动分解到这 2 个旋转主轴上, 因此可避免
传感器坐标系的初始对准, 借助任意非正交旋转轴
的欧拉角解算方法得到肘部的弯曲角度. 文献 [79]
提出的无校准方法无需佩戴者完成特定的对准动作,
上肢运动的姿态估计结果不易受到传感器安装位置

的影响.

3 传感器信号处理

在完成传感器的初始对准后, 需对来自各个传
感器的数据进行处理和融合以精确地估计人体的姿

态. 人体的运动跟踪涉及陀螺仪、加速度计和磁力
计, 陀螺仪动态精度较好, 但陀螺仪最显著的缺点是
容易受到随机漂移的影响, 加速度计和磁力计在静
态时测量精度较高, 但加速度计在动态运动中存在
线性加速度的干扰, 室内环境中磁力计容易受到铁
磁扰动.因此,要想准确地获得人体位姿估计的结果,
在对传感器信号进行处理时, 必须解决两个关键问
题: 1) 对传感器的误差进行补偿和校正; 2) 采用合
适的算法融合各传感器数据.

3.1 传感器种类

在处理传感器误差和采用融合算法之前, 必须
了解各类传感器的特性. 陀螺仪可以测量高速转动
下的转动角速度, 拥有良好的动态响应性, 但是自身
也有缺点, 随着时间的累积, 对转动的角速度进行积
分就会产生累积误差, 发生漂移. 加速度计可以测量
载体在三轴方向上的加速度, 在静态或匀速状态下,
可以通过重力加速度在三轴上的分量准确求得俯仰

角和翻滚角. 三轴磁力计通过感应当地的磁场通量
来计算载体方位姿态, 所在地球磁场恒定不变时, 磁
力计在静态下有良好的测量特性, 不会随时间发生
漂移. 因此, 根据加速度计和磁力计数据解算得到的
姿态角可作为参考值对陀螺仪的解算结果进行校正.
由于每个传感器都有自己的特性, 需要各传感器之
间的相互配合才能达到人体姿态跟踪的目的. 为了
克服惯性传感器和磁力计的缺点, 一些文章还结合
了 UWB[54]、视觉[80−82]、编码器[83] 和超声波[84] 等

其他传感器.
早期最常用的传感器组合是陀螺仪和加速度计,

其中 Luinge 等[1, 64, 85] 和 EI-Gohary 等[5, 71, 86] 均

采用陀螺仪和加速度计的组合估计关节运动角度.

另外, 文献 [87−89] 同样只采用了陀螺仪和加速度
计. 由于加速度计的测量值只能用来校正翻滚角和
俯仰角, 无法校正航向角的误差, 文献 [64, 86] 分
别通过肘关节自由度约束和零速度更新算法, 校正
陀螺仪漂移对航向角的影响. 三轴磁力计可根据磁
场强度测量值确定传感器模块与地磁北极的偏角,
因此可用来校正航向角. 大部分文章均采用陀螺
仪、加速度计和磁力计的组合进行人体位姿估计,
其中Bachmann等[2−3]、Roetenberg等[90−91]、Yun
等[4, 92−93]、Zhou等[47, 94−95]、Zhang等[7, 63, 96]、Sab-
atini 等[97−99] 和 Fourati 等[100−101] 的工作较为突

出. 另外, 文献 [32, 102] 仅采用加速度计研究了上肢
在矢状面的运动.
惯性传感器面临的最大问题是存在随机漂移,

为了进一步提高人体位姿估计的精度, 一些文献将
不易受到随机漂移干扰的传感器与惯性传感器相结

合. 文献 [80] 利用惯性传感器和 Kinect 传感器实现
机械手遥操作, 机械手可模拟人手完成抓取物品和
钉钉子等动作. 文献 [81−82] 提出了基于单目视觉
和 6 轴惯性传感器的上肢位置估计方法. 文献 [54]
介绍了一种将惯性传感器与超宽带 (UWB) 定位系
统相结合的人体运动的三维定位和姿态跟踪算法,
UWB 的测量数据可替代磁力计达到校正航向角的
目的. 文献 [83] 基于光电编码器和加速度计, 设计
了能够跟踪手臂运动的传感网系统. 文献 [84] 结合
超声波传感器和惯性传感器估计人步行时的相对位

置.

3.2 传感器误差

如上所述, 陀螺仪信号存在随机漂移, 虽然在短
时间内直接对陀螺仪信号进行积分能保证输出角度

的准确性,但随着时间的增加,输出误差也累积增加,
因此不适合单独使用陀螺仪进行姿态计算. 加速度
计除了存在随机漂移外, 还易受线性加速度的影响,
磁力计的测量精度易受到磁场干扰的影响.文献 [87]
比较了九轴 IMU 在静态、慢速运动和动态运动下的
角度测量精度, 实验结果表明, 如果不对传感器误差
加以补偿, 就会引起动态精度的下降. 下面从随机漂
移、线性加速度干扰和磁力计扰动三部分展开叙述.

1) 随机漂移
针对陀螺仪和加速度计的随机漂移, 文献

[50, 64, 86] 将随机漂移建模成一阶高斯 –马尔科
夫过程, 并利用卡尔曼滤波器进行在线估计, 从
而可实时补偿该随机漂移. 文献 [103] 在估计
肘部和腕部的位置时, 对相邻采样时刻的位置
变化量人为设定一个上界, 可在一定程度上减
小随机漂移的累积误差对位置估计的影响, 在
下肢的位姿估计中, 常使用零速度更新算法来
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消除传感器误差的累积[17−18, 50, 97], 使人体步态
参数更准确, 将误差累积限制在每一步之内,
最大限度地减小误差累积. 使用零速度误差补偿
的理论依据为: 在每一步的开始阶段 (起步) 和结束
阶段 (站立), 足部速度应为零. 由于客观存在的传感
器噪声和信号漂移会导致积分误差, 使得在每一步
的完全站立阶段足部速度不为零, 这就需要使用这
个非零值对速度进行误差补偿, 从而满足客观真实
状态, 误差补偿最简单的方式是直接将处于完全站
立相的足部速度置为零.

2) 线性加速度
在跟踪人体运动时, 加速度计通常处于动态环

境中, 当人体运动的加速度相对于重力加速度无法
忽略时, 此时根据加速度计测量值计算出的俯仰角
和横滚角存在较大的误差, 如果不对线性加速度计
加以补偿, 就会引起动态精度的下降. 因此, 学者们
提出了一些线性加速度检测方法[57, 63, 68, 88, 104−105],
一般将线性加速度扩张成系统的状态变量, 通过各
种滤波方法进行估计. 当检测到线性加速度后, 一方
面可直接从加速度计的测量值中消除线性加速度分

量[57, 88], 消除线性加速度分量之后, 加速度计测量
值只剩下重力加速度分量, 可直接用于解算俯仰角
和翻滚角. 另一方面可根据线性加速度的大小自适
应调整加速度计量测噪声方差的大小[63, 68, 104−105].
文献 [68] 根据线性加速度的大小对方差进行二值调
整, 当线性加速度与重力加速度之差小于设定阈值
时, 方差为标准设定值, 否则设置方差为一个较大的
数值, 减小当前时刻加速度计的测量值在位姿估计
中的权重, 可避免线性加速度过大时导致位姿估计
结果发生偏移. 然而, 仅对方差进行二值调整过于简
单, 在两者之差小于阈值时, 线性加速度的噪声方差
均设置为同一值不合理, 因此, 文献 [63, 104−105]
根据线性加速度的大小设计了连续的自适应调整策

略. 特别地, 文献 [105] 为了提高自适应滤波器的收
敛速率, 提出了一种基于隐马尔科夫模型的自适应
调整策略.

3) 磁力计扰动
当周围存在磁场干扰时, 特别是在室内环境中,

磁力计的测量精度会受到很大的影响. 磁场干扰可
分为硬铁干扰和软铁干扰. 硬铁干扰产生于永久磁
铁, 这些干扰源的大小及与磁力计的相对位置固定,
一般假设不变, 可作为零偏处理. 文献 [106] 设计了
两步法校准磁力计, 消除了磁力计的零偏. 软铁干扰
来自于磁力计附近的其余磁性材料的影响, 软铁干
扰一般是时变的扰动.
通常有两种常用的策略用来解决时变磁力扰动

的问题: a) 基于阈值的方法. 基于阈值法判断每个
采样时刻的磁力计数据是否可用, 如果与阈值相差

较远, 则舍去该时刻的磁力计测量值或根据磁力计
的测量值自适应调整过程噪声的方差. 文献 [107] 采
用如下策略自适应调整量测噪声方差阵: 如果当前
采样时刻的量测值与前一时刻的量测值之间的误差

大于一个设定的阈值, 则设置相应的方差为一个较
大的值, 否则保持原来设定的方差值. 文献 [108] 将
磁场强度的量测值与参考值进行对比, 如果两者差
值大于设定的阈值, 则舍弃该时刻的量测值, 当小于
阈值时, 则根据差值大小实时调整噪声方差. 文献
[109] 与文献 [108] 相似, 需将当前时刻磁力测量值
与设定的阈值对比, 当前时刻的磁力计量测值被舍
弃时, 用一个预测值代替舍弃值作为 QUEST 姿态
解算算法的输入. b) 基于模型的方法. 一般将磁力
计扰动扩张成系统的状态变量, 通过各种滤波方法
估计出磁力计扰动, 从而可在磁力计测量值中补偿
该扰动. 文献 [90, 98] 将磁力计扰动建模成一阶马尔
科夫过程, 分别通过互补卡尔曼滤波器和 EKF 估计
磁力计扰动, 估计结果用来修正由陀螺仪解算得到
的角度. 文献 [99] 提出了状态维数可变的 EKF 算
法, 在磁力计扰动较小时, 采用一阶马尔科夫过程描
述磁力计扰动, 当磁力计扰动较大时, 采用二阶马尔
科夫过程描述磁力计扰动. 文献 [110] 总结了基于卡
尔曼滤波的磁力计扰动补偿方法.

3.3 数据融合方法

人体运动跟踪通过对信息的采集、坐标系的变

换, 得到人体位姿估计的结果. 然而, 单个传感器由
于受到噪声干扰等影响, 往往导致姿态跟踪精度较
低, 因此, 多传感器信息融合成为提高姿态跟踪精度
的良好途径. 人体运动跟踪中最常采用的数据融合
方法是互补滤波器和卡尔曼滤波器, 随着微型芯片
计算能力的提高, 粒子滤波和基于优化的数据融合
方法也逐渐被用于在线估计人体的姿态.

3.3.1 互补滤波

加速度计和磁力计容易受到高频噪声的干扰,
陀螺仪容易受到随机漂移等低频噪声的干扰, 互补
滤波器就是将加速度计和磁力计测量的静态姿态通

过低通滤波器去除高频分量, 将陀螺仪测量的动态
姿态通过高通滤波器去除低频分量, 从而实现姿态
信息的融合估计. Bachmann 等[2−3] 提出了基于加

速度计和磁力计的四元数互补滤波器补偿陀螺仪信

号的漂移. 文献 [100−101] 提出了一种滤波器框架,
先将加速度计和磁力计的测量值通过 Levenberg-
Marquardt 算法进行姿态解算, 将解算结果结合陀
螺仪的测量值作为互补观测器的输入, 进而得到姿
态估计的结果. 文献 [111] 结合 TRIAD 姿态解算
算法和互补滤波器重建人体关节在世界坐标系下

的姿态.
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上文提到的互补滤波器中, 互补滤波器的参数
保持不变, 然而当人体处于不同的运动状态时, 传感
器的频率特性会发生变化, 针对这一情况, 一些学者
提出了自适应互补滤波器[89, 112−113] 和时变互补滤

波器[114]. 文献 [89] 提出了一种自适应互补滤波器,
将陀螺仪和加速度计的测量值分别进行姿态解算得

到的姿态角进行线性组合, 线性组合的系数根据陀
螺仪和加速度计数据自适应改变, 原则是静态时加
速度计的解算姿态系数占优, 动态时陀螺仪的解算
姿态系数占优. 文献 [112] 将磁力计和加速度计的测
量值通过高斯牛顿法解算四元数, 接着与陀螺仪测
量值解算得到的四元数进行线性组合, 线性组合的
系数根据高斯牛顿算法的收敛速度自适应调整. 文
献 [114] 基于模糊准则在线调整滤波器的截止频率,
以适应加速度计和磁力计在运动过程中的时变物理

特性.

3.3.2 卡尔曼滤波

1) 线性卡尔曼滤波
Luinge 等在 1999 年[1] 提出了基于线性互补卡

尔曼滤波器的人体姿态估计方法, 首先直接通过角
速度积分得到三个姿态角, 将翻滚角和俯仰角定义
为倾斜角, 由加速度计测量值也可得到一组倾斜角,
两者之差经基于误差模型的卡尔曼滤波器滤波后补

偿由角速度积分得到的倾斜角. 随后进一步考虑陀
螺仪的偏差和线性加速度, 分别将偏差和线性加速
度建模成一阶马尔科夫过程和一阶低通白噪声过程,
进而可在滤波过程中估计和补偿陀螺仪偏差和线性

加速度, 提高了姿态估计的精度[85]. 然而, Luinge
等只采用了陀螺仪和加速度计, 无法补偿航向角的
误差, 因此 Roetenberg 等[90] 在前文基础上加入了

磁力计以校正航向角, 该文提出的线性卡尔曼滤波
器有两个输入, 第一个输入为加速度计与陀螺仪之
间的倾斜角差值, 第二个输入为陀螺仪与磁力计之
间的航向角差值. 文献 [50] 提出了两层融合算法, 在
第二层融合引入下肢位置约束, 通过线性卡尔曼滤
波器得到约束融合后的人体位移. 另外, 文献 [39,
54, 80, 88, 103, 109, 115] 同样采用了线性卡尔曼滤
波器.

2) 扩展卡尔曼滤波
人体位姿估计系统往往建模为非线性系统, 此

时线性卡尔曼滤波器不再适用, EKF 和 UKF 是两
种最常见的非线性滤波器. 不同于文献 [90], Roete-
nberg 等在文献 [91] 中采用非线性模型描述姿态估
计过程并用 EKF 算法实现姿态估计. Yun 等[4] 通

过高斯 –牛顿迭代法从加速度计和磁力计的测量值
中解算出四元数, 把该组四元数和角速度作为新的
量测值, 则输出方程转化为线性形式, 此时仅状态

方程为非线性, 可简化 EKF 的计算. 该方法在上肢
姿态估计中得到了应用[92−93]. 在下肢关节角度估
计中, 文献 [51] 提出了两种不同的下肢运动学模型,
分别以骨盆和切换的站立脚为基坐标系原点, 使用
EKF 融合加速度计和陀螺仪的数据. 为了增强位姿
估计算法对运动过程中产生的未知的线性加速度和

磁力计扰动的适应能力, 文献 [105, 107] 采用自适应
EKF 算法, 量测噪声的方差根据线性加速度干扰或
磁力计扰动自适应调整, 这些文献的自适应策略已
在第 3.2 节中提到. 此外, Sabatini 等[97−99] 同样采

用了 EKF 算法估计人体位姿.
3) 无迹卡尔曼滤波
EI-Gohary 等[5] 首次将上肢 5 自由度运动学模

型引入到上肢关节角度估计中, 将关节角度作为状
态变量, 采用匀加速模型作为状态方程, 量测方程中
引入了上肢运动学模型来描述陀螺仪和加速度计测

量值与状态变量之间的关系, 采用UKF 算法估计上
肢 5 个自由度的旋转角度. 为进一步提高各个关节
角估计的精度, 在前文基础上, 文献 [86] 进行了以下
几方面的改进: 1) 将陀螺仪和加速度计的偏差建模
成高斯白噪声, 并扩张为新的状态变量进行估计和
补偿; 2) 根据上肢关节的运动角度范围对每个关节
角引入状态约束, 采用具有状态约束的 UKF 算法;
3) 在航向角的估计中引入零速度更新算法以校正陀
螺仪漂移对航向角的影响. 此外, 文献 [6, 71, 96] 采
用了基于 5 自由度上肢运动模型的 UKF 算法. 同
样采用 UKF 算法, 文献 [45] 基于 7 自由度的上肢
模型, 文献 [116] 将上肢模型简化为 4 自由度. 文献
[63, 68, 104] 采用了自适应 UKF, 同样地, 这些文献
的自适应策略也已在第 3.2 节中提到.

3.3.3 粒子滤波

粒子滤波器无需像卡尔曼滤波器一样假设噪声

为高斯分布, 因此更具有一般性, 随着微芯片计算能
力的提高, 使得应用粒子滤波器用于实时估计成为
可能. 文献 [7, 66] 分别采用分层融合的思想估计上
肢和下肢的运动姿态, 第一层为数据融合层, 第二层
为几何约束融合层. 文献 [82] 基于视觉和惯性传感
器实现上肢运动跟踪, 为避免粒子退化, 对状态空间
进行约简且引入了手臂的生物学约束.

3.3.4 基于优化的方法

随着微型芯片计算能力的提高, 基于优化的方
法逐渐被应用于人体位姿估计中. 文献 [47, 94] 提出
了基于模拟退火算法的上肢关节位置估计方法, 以
计算得到的上臂长度与真实长度之间的偏差最小化

作为优化目标, 通过模拟退火算法求解该优化问题.
文献 [95] 通过拉格朗日乘子法估计肩膀的位移. 文
献 [32] 以重力加速度分量与加速度计测量值之差的
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平方最小化为优化目标, 通过牛顿迭代法求解最优
四元数, 由于只使用了加速度计, 因此所得结果的应
用范围只能限制在手臂静止或慢速运动时, 一旦因
手臂运动产生的线性加速度相对于重力的分量不可

忽略时, 优化结果会出现较大偏差. 文献 [17−18] 在
步态分析中采用梯度下降算法求解最优四元数.

4 应用场景

近年来, 由于微惯性传感器的发展得到广泛关
注及应用, 越来越多的学者将基于惯性传感器的人
体运动跟踪技术应用于康复治疗、步态分析、人体

安全监测、人机交互、体育训练和虚拟现实等领域.
1) 康复治疗
通过将包含惯性传感器的节点设备佩戴在康复

阶段的病人身上, 医生可以通过分析病人的日常生
活状况及活动状况, 对病人的行为能力和运动强度
作出判断, 从而了解病人的身体恢复情况, 并随时
针对病人的恢复情况作出诊断修改, 以适应不同康
复阶段的需要, 给予康复期的病人最优的治疗方案.
英国的 Zhou 和 Hu 等[47, 94−95, 103] 以中风病人的上

肢康复为背景, 基于 Xsens 公司生产的可穿戴式惯
性传感器, 设计了上肢关节位置估计系统, 估计精度
可完全满足中风病人上肢康复的需求. 文献 [117−
119] 基于惯性传感器设计了中风病人康复运动的评
估系统, 专业的理疗师可通过联网设备在线监测病
人是否按照规定完成了指定的康复动作. 文献 [120]
通过固定在康复患者鞋上的惯性传感器和足底压力

传感器跟踪患者行走轨迹、步行距离和步幅, 理疗师
通过远程监控患者的步行数据可评估患者的康复情

况. 文献 [121] 列举了可穿戴式的传感器在上肢康复
训练中的应用.

2) 步态分析
步态分析是一项针对人体步行运动分析的技术,

旨在研究步行的内在规律, 步态分析的过程包含了
测量, 并对可测量的步态参数进行计算、分析与解
释, 进而得出结论, 对被测者的步行能力得出综合
评估. 由于步行运动包含了大量的人体运动学信息,
步态分析在疾病诊断[122−124] 和身份识别[125−126] 等

领域都有重要意义. 通过佩戴在下肢不同部位的惯
性传感器, 可采集各类患者和健康人群的运动数据.
由于疾病的影响, 患者在步行过程中表现出的步态
参数异于常人, 通过简单的分类可辨别是否罹患帕
金森综合征[122] 或中风[123] 等疾病. 文献 [124] 通
过机器学习方法对肌萎缩侧索硬化 (Amyotrophic
lateral sclerosis, ALS)、帕金森综合征和亨廷顿舞
蹈病 (Huntington′s disease) 三种疾病进行分类. 在
身份识别和安全领域, 步态信息可以用来对人的身
份进行鉴别. 正如每个人都有独一无二的指纹和虹

膜, 每个人也都有独一无二的步行习惯. 通过采集
大量人群的步态参数, 建立数据库, 可寻找当前步
态参数与数据库中最匹配的个体, 从而识别人的身
份[125−126].

3) 安全监测
由于惯性传感器体积小、可穿戴, 所以能轻松地

佩戴在人身上, 检测人日常运动时的运动学信息, 对
这些运动学信息的分析, 可用于工人在工作过程中
的损伤评估和老人异常行为的监控.
工人在完成搬运货物、操作大型机械设备等工

作时, 由于人体承受了较大的力, 一旦动作不规范或
长期处于这样的工作环境中, 骨骼和肌肉很容易受
到损伤. 文献 [127] 借助 IMU 和角度传感器对人体
上肢的运动进行检测, 实时评估工人在工作过程中
发生肌肉骨骼损伤的风险, 工人可接收该反馈信号,
从而可在受到较大的损伤风险时及时停止危险动作.
文献 [44, 128] 介绍了人体位姿估计在职业工人健康
监测中的应用, 通过基于惯性传感器和磁力计监测
工人的关节弯曲角度, 可评估工人是否处于一个危
险的动作, 或工人受到损伤后, 具体确定是由哪一部
分工作造成的损伤.
在老年人跌倒检测的研究方面, 文献 [129] 通过

佩戴在左右膝盖和胸部的三个惯性传感器, 对因打
滑、绊倒、昏厥等 7 种造成跌倒的动作进行识别, 以
便跌倒者可接受针对性的治疗. 文献 [130] 提出了一
个专为老年人跌倒保护设计的移动式人体安全气囊

系统, 利用支持向量机算法对跌倒和其他正常运动
进行分类, 当检测到跌倒动作时, 佩戴在腰部的安全
气囊会自动打开以降低老人在跌倒过程中发生损伤

的危险.
4) 人机交互
在工业 4.0背景下,人和机器人如何协作以更好

地完成相关任务已成为一种重要的发展趋势. 目前,
机器人只是作为人的替代者完成一些高风险、高重

复度的工作, 例如汽车装配车间的装配机械手. 例如
何让人参与到完成一些任务的过程中是未来机器人

技术发展的一个重要问题. 目前, 基于惯性传感器的
人机协作只能实现一些低复杂度的运动, 如让机器
手模拟人手臂的动作[131−133]. 2004 年, 加州州立大
学的Miller 等[131] 通过固定在人手臂上的两个惯性

传感器捕捉上肢的运动姿态, 从而遥控 NASA 的上
半身宇航机器人. 文献 [132] 通过 VR 眼镜实现远
程操控 Kuka Youbot 机械臂抓取物品. 文献 [133]
通过惯性传感器得到人腕部的运动轨迹, 通过一个 3
自由度的机器人复现腕关节的运动轨迹. 为了提高
机器人复现人动作的精度和复杂度, 文献 [80] 结合
Kinect 相机获得手部在全局坐标系下的位置, 同时
通过 IMU 获得手部的角度信息, 将手部的角度和位
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置信息发送给机械手, 让机械手实现抓取和放置物
品、钉钉子等复杂任务. 文献 [134] 提出一种基于前
臂表面肌电信号和惯性多源信息融合的隐式交互方

法来实现协作机器人的演示编程. 在 2018 世界移
动通信大会 (WMC) 上, 来自日本的公司展示了基
于 5G 通讯的人形助理机器人. 将机器人与人类操
作者通过 5G 网络连接, 通过 Xsens 公司的动作捕
捉套装采集人体运动信息, 人形助理机器人通过采
集的人体运动信息模仿人类操作者的各种复杂动作.
另外, 在人机交互领域, 识别骑行者在骑行过程中的
姿态[135−136] 也是一个典型的应用, 其研究成果可应
用于帕金森病人的康复训练和人体姿势矫正.

5) 体育训练
通过捕捉运动员在训练过程中的运动数据, 教

练员可对运动员的训练过程进行评估, 从而对之后
的训练项目提出针对性的指导意见, 例如飞镖投掷
训练[137]、棒球手训练[138]、高尔夫训练[139] 等. 诺亦
腾公司推出的 mySwing Pro 系统是用于高尔夫球
训练教学的全身动作捕捉分析系统, 可在室外环境
中精确捕捉球手全身动作以及球杆运动轨迹, 并进
行实时回放分析. 通过 3D 模型、分析图表等多种辅
助参考工具, 球手可以全面观察分析自身挥杆动作,
并与技术更高的专业球手进行比对. 另外, 在体育
竞技过程中, 通过实时监测运动员的运动数据, 可评
估运动员的各项指标和比赛表现, 进一步可对运动
方案作出调整, 避免运动员由于过度训练和不当动
作造成不必要的损伤, 进而影响比赛结果, 例如在滑
雪[140−141]、游泳[142−143]、跑步[144−145] 等方面的应

用. 文献 [24] 列举了惯性传感器在体育竞技领域的
应用.

6) 虚拟现实与影视制作
通过惯性传感器设备捕捉人体的动作信息并进

行重现, 即人体捕捉技术的出现, 给虚拟现实技术的
发展带来了新的希望. 通过固定在参与者身体特定
部位的惯性传感器设备可采集到受环境干扰小的人

体动作信息, 经过相应数据处理后可加载到电脑动
画中, 从而实现基于虚拟现实技术的动画和游戏的
开发制作. 在影视制作中, 通过固定在人体上的传感
器节点, 可以获取动作数据并进行重现, 应用于影视
制作中, 能够实现电影中一些高难度动作.

5 总结与展望

基于可穿戴式惯性传感器的人体运动跟踪技术,
借助佩戴在身体各部位的微惯性传感器和磁力计,
通过姿态解算方法和数据融合方法可实时跟踪人体

的运动姿态. 由于具有佩戴方便、运动空间不受限、
成本低等优点, 已广泛应用于许多领域. 本文对惯性
式人体运动跟踪技术的产生发展以及当前的研究现

状进行了比较详细的综述, 由以上综述可见, 惯性式
人体运动跟踪方法已十分丰富, 尤其在传感器误差
处理和数据融合方法上, 涌现了很多独具特色的研
究, 且目前市场也已出现成熟的惯性式人体运动捕
捉的产品. 但是由于人体运动的复杂性和惯性传感
器本身的特点, 使得研发高精度的惯性式人体运动
检测系统依然存在较大难度. 在未来开展基于可穿
戴式惯性传感器的人体运动姿态检测时, 可关注以
下研究点:

1) 模型不确定性问题
在基于惯性传感器对人体的位姿进行重建和跟

踪时, 模型的不确定来自两方面: 一是人体关节不同
于机械关节, 有些关节并不是严格按照固定的旋转
轴旋转, 会存在一定的偏移[61, 146], 且有些关节的转
动情况比较复杂[147]; 二是即使进行了传感器的初始
校准, 运动过程中由于皮肤和肌肉的形变会引起传
感器的位移, 则初始校准时得到的坐标变换矩阵已
存在偏差. 到目前为止, 对于关节轴的误差并没有很
好的解决方法, 一方面因为关节轴的误差因人而异,
另一方面引入更多的关节自由度势必会增加建模和

实时应用的难度, 且少有文献讨论皮肤或肌肉的形
变对人体姿态估计的影响. 因此, 有必要针对不同体
型的人群分析人体关节角度变化与皮肤或肌肉形变

的定量关系, 从而在人体运动过程中实时补偿由形
变带来的偏差.

2) 传感器初始对准误差
由第 2 节的分析可, 知初始对准方法的精度完

全依赖于被测试者完成相应对准动作的精度, 然而
由于个体的差异, 被测试者无法完全标准地完成设
定的动作, 例如 N-pose 要求被测试者的手臂垂直向
下, T-pose 要求被测试者的手臂保持水平. 相比于
静止校准方法, 动态的校准方法虽然能够取得更为
精确的校准结果, 但是这个过程更为复杂且被测试
者独立完成标准的校准动作难度较大. 现有的一些
自校准方法和无校准方法较少且实现起来较为复杂,
研究便捷精准的传感器初始对准方法, 甚至无需对
准的人体运动姿态估计方法, 将有助于降低人体运
动跟踪系统的应用难度.

3) 多传感器信息融合
传感器误差是导致基于惯性传感器的人体位姿

估计精度难以提高的重要原因. 在现有文献的基础
上, 可进一步研究结合其他不存在累积误差的传感
器作为辅助传感器, 例如视觉传感器、肌肉形变传感
器、力传感器或肌电信号传感器等, 相应获取的信号
作为校正信息消除累积误差. 例如肌肉电信号不易
受到累积误差的干扰, 通过肌肉电信号与关节动力
学模型估计关节角度, 此角度可对惯性传感单元进
行校正.
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4) 复杂精确的人机协作场景
目前, 基于惯性传感器的人机协作只能完成一

些低复杂度的运动, 对人体运动姿态估计精度要求
不高. 人机协作未来的研究方向必然是人与机器人
更为紧密的协作, 例如人和机器人共同完成一项任
务, 此时就要求基于惯性传感器的人体运动姿态估
计技术具有较高的精度. 因此, 有必要研究高精度的
惯性式人体运动姿态估计方法, 从而实现复杂的人
机协作.
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