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摘 要：随着位置服务 (location based service, LBS)应用需求的日益增加以及多部位微机电系统（micro electro
mechanical system, MEMS）导航传感器的广泛普及，行人航位推算（pedestrian dead reckoning, PDR）越来越

受关注，成为行人导航研究中主流的技术之一。但是，低成本的MEMS传感器测量噪声大，PDR解算误差积

累严重；且 PDR算法的普适性差，不同穿戴位置的MEMS导航传感器约束条件的可用性差异明显。提出了

一种基于穿戴式MEMS传感器状态识别的多部位 PDR算法。首先，采用支持向量机(support vector machine,
SVM)进行全监督训练，实现了静止状态及运动状态下手部、腿部、腰部、足部 4种穿戴位置的准确识别；然后，

分析了不同穿戴位置下 PDR算法的适用性，根据适用性分析结果提出了多部位 PDR的综合解算策略。实测

结果表明，该方法能够动态、准确地实现穿戴式MEMS传感器的状态识别，正确率达 97%以上；应用 PDR综

合解算策略后，足部 PDR能够实现高精度解算，累计误差为 0.74%，而其他位置（手部、腿部、腰部）解算效果

得到显著改善，累计误差从识别前的 6.76%~21.19%减小为 2.92%~5.62%。
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近年来，随着移动互联网的迅速发展与智能

电子产品的大众化应用，基于位置的服务（loca‐
tion based service，LBS）将线下位置信息与线上

网络大数据结合，以满足用户多样化的出行需

求［1］。如何为用户提供连续、准确、稳定的位置服

务信息是 LBS研究的关键问题。在室外开阔场

景下，全球卫星导航系统（global navigation satellite
system，GNSS）可提供大范围、全天候、高精度的

导航定位服务，能满足用户对位置信息的需求［2］。

但是，在封闭环境或室外复杂场景下，GNSS信号

可用性差，导航定位精度较低，甚至无法定位［3］。

为解决该问题，学者们提出了多种室内导航定位

的方法。超宽带技术（ultra wide band，UWB）、蓝

牙、WiFi指纹等定位技术可实现米级至分米级的

室内导航定位服务［4］。但这些技术的实现需搭建

配套基础设施，而基础设施的大规模铺设费时费

力、成本高，在遮蔽的室外环境难以推广应用［5‐6］。

基 于 微 机 电 系 统（micro electro mechanical sys‐

tem，MEMS）传感器的行人航位推算（pedestrian
dead reckoning，PDR）定位技术能够自主、无源

地进行导航定位，符合上述两种无 GNSS场景

（室内封闭、室外遮蔽）下行人导航的需求［6］。同

时，随着电子产业技术不断突破，电子芯片正朝

着体积小、功能多、成本低的方向发展，用户携带

两个或两个以上的电子设备成为行业发展的新

趋势，为多部位 PDR解算提供了硬件支持。PDR
技术已然成为大众出行“最后 1 km”的有效解决

方案之一。

然而，低成本的穿戴式MEMS传感器测量噪

声大，解算误差积累严重［7］，因此，高精度的 PDR
解算需针对性设计航位递推算法抑制误差积累。

当前常见的 PDR算法主要有两种：（1）步长‐航向

递推算法（step length and heading，SL‐Heading），

该算法不包含积分过程，能有效抑制测量误差的

积累，且算法普适性较强，不依赖零速信息，但解

算精度较低，步长估计模型参数在不同穿戴位置
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间差异化明显，航向解算需估计安装角偏差［8‐10］。

（2）零速辅助的惯导机械编排算法（inertial navi‐
gation system and zero velocity update，
INS‐ZUPT），该算法通过引入零速伪观测更新的

方式有效抑制了位置误差的积累，实现了优于

1%的累计误差精度［11］。后续研究中，零角速率

更新（zero angular rate update，ZARU）、磁航向更

新（magnetic angular rate update，MARU）、气压

计、地图匹配等观测或伪观测信息进一步提升了

INS‐ZUPT算法的精度及鲁棒性，但算法解算精

度仍依赖于准确的零速信息［12‐14］。

针对以上现状，本文提出了一种基于穿戴式

MEMS传感器状态识别的多部位 PDR综合解算

策 略 ：（1）采 用 支 持 向 量 机（support vector ma‐
chine，SVM）进行全监督训练，实现了传感器静

止状态及运动状态下手部、腿部、腰部、足部等 4
种 穿 戴 位 置 的 准 确 识 别 ，为 PDR 解 算 提 供

MEMS传感器的穿戴信息；（2）分析了不同穿戴

位置下 PDR算法的适用性，基于适用性分析结果

提出足部采用 INS‐ZUPT解算，其他穿戴位置采

用 SL‐Heading解算的策略；（3）设计多套步长模

型 与 航 向 安 装 角 偏 差 的 初 始 化 参 数 应 用 于

SL‐Heading解算，以解决算法中步长模型参数不

准确及航向安装角偏差的问题。

1 基于穿戴式MEMS传感器的PDR
算法

基于穿戴式MEMS传感器的 PDR算法集成

加速度计、陀螺仪、磁力计等传感器元件进行测

量，联合估计解算行人姿态与位置，是行人导航

中 的 关 键 技 术 之 一［6］。 常 用 的 PDR 算 法 有

SL‐Heading与 INS‐ZUPT两种，由于算法的适用

性与零速特征的可用性相关，本文将根据MEMS
传感器穿戴位置的差异，针对性地应用不同的

PDR算法。

1.1 SL⁃Heading算法

SL‐Heading算法通过步频探测、步长估计以

及航向估计 3个步骤获取行人的步长及航向，并

通过递推确定行人航位，递推公式表示为：

{Ek= Ek- 1 + Sk sinθk
Nk= Nk- 1 + Sk cosθk

（1）

式中，k表示第 k个推算历元中所对应的状态量；

E、N分别表示行人北向及东向的位移量；θ表示

行人的航向角；S表示行人的步长。

1）步频探测。根据行人的步态规律特征，步

态周期内行人加速度具有近似于正弦周期性变

化的规律，因此步频探测采用峰值探测法［15］。同

时，为避免人体抖动等观测噪声对峰值识别的干

扰，峰值探测前采用低通滤波进行预处理，将观

测数据频率限制在 2 Hz以内，以匹配行人的行走

频率。峰值探测的结果如图 1所示，每步的周期

峰值均能够准确标记，成功实现了步频探测。

2）步长估计。。行人步长采用建模估计的方

式获取，Weinberg模型是步长估计的常用模型之

一［16］，利用每步加速度的最大值与最小值非线性

估计步长，表示为：

S= K amax - amin4 （2）
式中，amax、amin 分别为单步三轴加速度模值的最

大值与最小值；K为模型增益参数。

3）航向估计。航向估计结合磁场与重力场

信息，采用加速度计与磁力计联合计算方法获取

准确而稳定的航向解算结果。

行人静止时，加速度计可准确感知三轴方向

的重力场信息，以获取MEMS传感器的横滚角 γ

与俯仰角 θ，用于传感器调平，表示为：

ì
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ï
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ïï
ï

γ= arctan f
b
y

f bz

θ= arctan f bx

( )f by 2
+ ( )f bz 2

（3）

式中，f bx 、f by 、f bz 分别为加速度计观测值在 b系下的

x轴、y轴、z轴分量。

获取水平角后，利用 γ与 θ将磁力计调平至 n

系，并求算磁航向，表示为：

{mn= C n
by ( )θ C n

bx ( )γ mb

ψ= acrtan m n
x m n

y

（4）

式中，mn、mb分别为 n系、b系下的磁力计观测值；

C n
bx (γ)、C n

by (θ)分别表示绕 x、y轴旋转横滚角 γ与

图 1 基于加速度计的步长探测结果

Fig.1 Results of Step Detection Based on Accelerometer
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俯仰角 θ的旋转矩阵；m n
x、m n

y 为 n系下磁力计观测

值的 x轴、y轴分量；ψ为磁航向角。

上述计算方法仅适用于静态观测数据，动态

的加速度计观测数据包含低频的重力场分量以

及运动信息、观测噪声等高频分量，因此，需采用

低通滤波器滤除高频分量提取重力，表示为：

g bk = α ⋅ g bk- 1 +(1- α )⋅ f bk （5）
式中，α为滤波参数，取值范围为［0，1］，参数越

大，滤除噪声的效果越强；f bk 为 k历元的加速度计

观测值；g bk 为 k历元提取得到的重力加速度。

1.2 INS⁃ZUPT算法

INS‐ZUPT是一种导航松组合算法，它通过

INS机械编排与零速更新相结合的方式确定推算

行人行走的相对位置。如图 2所示，INS‐ZUPT
算法流程可分为 4步：惯导机械编排、零速探测、

滤波更新以及闭环修正。图 2中，f b、ωb、m分别

为加速度计、陀螺仪、磁力计的观测值；f bfix、ω b
fix分

别为闭环修正后的加速度计、陀螺仪的观测值；

ba、bg 分别为加速度计与陀螺仪的零偏误差；

PVAINS为惯导机械编排得到的位置、速度、加速

度；PVAcoupled 为松组合卡尔曼滤波得到的位置、

速度、加速度。

1.2.1 惯导机械编排

MEMS传感器通过惯导机械编排的方式积

分递推行人的位置、速度、姿态（position，velocity
and attitude，PVA），微分方程表示为：
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式中，r n、vn与 C n
b 分别为 n系（北东地导航坐标系）

下载体的位置、速度以及姿态旋转矩阵；f n为 n系

下载体的加速度计观测值；ω n
ie为 n系下的地球自

转角速度；vnen、ω n
en分别为 n系下的 n系相对于 e系

的速度和角速度；g n 为 n系下的重力加速度；ω b
ib

为陀螺原始观测值；ω b
in 为 b系（载体坐标系）下 n

系相对于 i系（地心惯性坐标系）的角速度。

1.2.2 零速探测

INS‐ZUPT算法的实施依赖于准确地对零

速信息进行观测更新。本文采用极大似然估计

（generalized likelihood ratio test，GLRT）判 别 法

构造统计量 T (zan，zωn )联合加速度计与陀螺仪的

观测信息实现零速探测［17］。零速状态的判别采

用设置阈值的方式实现，T (zan，zωn )低于阈值 τ，则

认为MEMS传感器处于零速状态，可表示为：

T ( f bk ,ω b
k) = 1

W
⋅ ∑

k= n

n+W - 1

( 1
σ 2a















f bk - g

f̄ bk

 f̄ bk

2

+

1
σ 2ω
 ω b

k

2 )< τ ( 7 )

式中，f bk 和 ω b
k 分别为 k历元下加速度计与陀螺仪

观测值；σa 和 σω分别为加速度计与陀螺仪的测量

噪声标准差；g为当地重力加速度；f̄ bk 表示历元 n

至（n+W - 1）的加速度观测值均值。

1.2.3 误差滤波更新

滤波系统的误差状态量 X包括运动误差状

态量和仪器误差状态量。选取位置误差 δr、速度

误差 δv、姿态误差 ϕ作为运动误差状态量，陀螺

仪和加速度计零偏 ba、bg作为仪器误差状态量，表

示为：

X = [ δrT δvT ϕT bTa bTg ]T （8）
滤波系统观测更新采用零速与磁航向角作

为观测信息，分别为行人的位置及姿态提供约

束。为保证姿态观测更新的准确性，观测更新仅

在传感器处于零速状态时进行，观测方程可表

示为：

{zv= vnzupt- vnins=-vn

zϕ= ψmag- ψ ins
（9）

式中，zv、zϕ 分别为速度、姿态的误差观测值；

vnzupt = [0 0 0 ]T，为零速状态下行人的真实速

度；ψmag 为加速度‐磁场融合姿态观测值；vnins、ψ ins

分别为惯导机械编排的速度、姿态结果。

利用 zv、zϕ这两个误差观测量可构建系统的

观测方程，表示为：

Z = HX + R （10）
式中，Z = [zv zϕ ]

T
为误差观测量；H与 R分别

为滤波系统的设计矩阵与滤波观测噪声阵。

1.2.4 误差闭环修正

误差闭环修正利用滤波状态估计结果修正

INS机械编排的 PVA结果与惯性测量单元（iner‐
tial measurement unit，IMU）观测值，以抑制递推

过程中解算误差的积累，表示为：

图 2 INS‐ZUPT算法流程图

Fig.2 Flowchart of INS‐ZUPT Algorithm
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r n= r nins + δr
vn= vnins + δv
C n
b = ( )I - f × C n

b ,ins

f b= f bobs- ba
ωb=ω b

obs- bg

（11）

式中，r nins、vnins、C n
b ，ins 为 IMU机械编排的 PVA结

果；r n、vn、C n
b 为闭环修正后的 PVA结果；f bobs、ω b

obs

分别为加速度计和陀螺仪的原始观测值；f b、ωb

分别为闭环修正后加速度计和陀螺仪的观测值。

2 基于 SVM的穿戴位置识别方法

精确获取MEMS传感器的穿戴位置信息是

PDR算法针对性应用的前提条件。如图 3所示，

本文基于 SVM的穿戴位置识别方法采用全监督

的 SVM算法识别MEMS传感器的穿戴位置，通

过传感器数据采集、特征提取与分析、训练数据

集构建、SVM分类识别等步骤实现MEMS传感

器的穿戴识别。

2.1 数据采集设备

实验设备选用低成本穿戴式MEMS传感器

Xsens DOT，包含三轴陀螺仪、加速度计以及磁

力计。Xsens DOT一组共有 5个，可实现MEMS
传感器穿戴识别与 PDR观测数据的多部位同步

采集。其中陀螺仪零偏不稳定性为 10°/h、加速度

计的零偏不稳定性为 0.03 mg，磁力计的总均方

根（root mean square，RMS）为 0.5 mGauss。
2.2 MEMS传感器数据特征提取与分析

传感器穿戴识别需获取特征可区分度显著

的数据特征构建特征指纹。本节将统计特征提

取与特征值的差异化分析结合，筛选可区分度显

著的特征值，为训练数据集构建提供特征参考。

1）数据预处理。数据预处理包括滤波平滑、

数据分割两个步骤。滤波平滑选用中值滤波作

为滤波器，以抑制观测噪声（见图 4），提高穿戴识

别结果的准确性。数据分割采用滑动窗口的方

式实现，将单组测量数据分割扩充为多组子数据

（见图 5），为监督训练提供充足的数据样本。

2）样本特征提取。观测数据的可提取特征

主要分为时域特征与频域特征两类。与频域特

征相比，时域特征提取无需对数据进行傅里叶变

换，统计特征量的获取具有即时性，可用于动态、

实时的MEMS传感器穿戴识别。因此，本文特征

提取选用时域特征，包括均值、标准差、RMS、上
四分位值、下四分位值、四分位差、相关值以及信

号幅值面积（signal magnitute area，SMA）。

加速度计能够直接测量行人速度的变化信

息，观测数据中包含的行人运动特征丰富，因此

特征提取选用加速度计数据作为数据源。除采

用原始加速度计三轴数据提取特征外，观测数据

还加入了加速度模值以反映行人总体的加速度

特征，表示为：

A= [ax ay az  a ] （12）
式中，A为特征提取所使用的原始观测数据向量；

ax、ay、az 为 加 速 度 计 三 轴 数 据 ； a 为 加 速 度

模值。

3）特征分析。利用 Xsens DOT传感器采集

了 4种穿戴位置的静态及动态行走数据进行特征

分析，穿戴位置包含足部、腿部、手部、腰部。采

集得到的数据可分为 5种穿戴分类，其中，4种动

态穿戴数据进行独立分类；由于不同穿戴位置的

静态数据差异性较小，4种穿戴位置的静态数据

合并作为单一分类。经数据分割后，5种穿戴分

类分别选取 100组时长为 2 s的数据进行特征

分析。

特征分析选取均值、标准差以及 SMA作为

统计特征量，对比分析。如图 6所示，静态、足部

与腿部、手部与腰部作为 3大类，具有类内特征值

相近、类间特征值差异较大的特点，具有明显的

可区分性。因此，初步选取的统计特征可将 5种

图 4 中值滤波平滑前后加速度计数据对比

Fig.4 Comparison of Accelerometer Data Before and
After Median Filter Smoothing

图 3 基于 SVM的MEMS传感器穿戴识别流程图

Fig.3 Flowchart of MEMS Sensor Wear Recognition
Based on SVM
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穿戴分类初步划分为静态、足部与腿部、手部与 腰部 3大类。

为区分 3大类特征中的足部与腿部、手部与

腰部，进一步选取了上四分位值、下四分位值以

及四分位差作为统计特征量，对比分析，如图 7所

示，足部与腿部、手部与腰部之间的上四分位值、

四分位差特征值差异显著，能有效细分上述两

大类。

综上所述，静止状态及动态足部、手部、腿

部、腰部 5种穿戴分类间的观测数据特征差异明

显，采用均值、标准差、SMA、上四分位值、下四分

位值以及四分位差等特征统计量构建分类特征

向量能够有效区分上述 5种穿戴分类。为提升数

据集的可区分度，另外选取了相关系数、RMS构

图 5 滑动窗口分割数据示意图

Fig.5 Diagram of Sliding Window Segmentation Data

图 6 不同穿戴位置加速度的均值、标准差与 SMA特征值对比

Fig.6 Comparison of Mean Values, Standard Deviations and SMA Eigenvalues of
Acceleration Under Different Wear Categories

图 7 不同穿戴位置加速度的上四分位值、下四分位值与四分位差特征值对比

Fig.7 Comparison of Upper Quartile Values, Lower Quartile Values and Quartile Difference Eigenvalues of Acceleration
Under Different Wear Categories
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建特征向量，最终得到 32维的特征向量。

4）特征分割与降维。本文采用了主成分分

析（principal component analysis，PCA）对提取的

特征进行数据降维，以剔除冗余数据，保留解释

度较高的特征。测试结果表明，PCA提取的特征

累计贡献率达到 99.99%以上时分类效果最佳，

因此将特征向量维度降至 12维以构建特征向量

（见图 8）。

2.3 样本数据集构建

样本的原始观测数据采用 Xsens DOT传感

器分别采集 3组观测数据获得，数据类型同样包

含静止状态及足部、手部、腿部、腰部 4种运动穿

戴位置。样本数据集采用时长为 2 s的滑动窗口

分割得到，构建情况如表 1所示。

为验证样本数据集的区分度，实验选取了加

速度模值的标准差与最大值两个特征量绘制特

征散点图。如图 9所示，在两个特征量所构成的

特征空间中，5种设备穿戴分类的特征值分散分

布，可区分性显著，能够用于MEMS传感器的穿

戴识别。

2.4 基于 SVM算法的穿戴位置识别方法

SVM是一种全监督的机器学习算法［18］，用

于解决线性或非线性的二分类问题，采用适当的

策略构造组合分类器也可扩展应用至多分类问

题，在模式识别领域应用广泛。为验证 SVM算

法在穿戴识别中的有效性，本节设计实验验证算

法的分类效果。

1）SVM算法的模型训练、精度评定实验方案

介绍如下：

（1）在模型的训练与验证方面，将数据 1和数

据 2合并作为数据源，其中训练集和验证集以 7∶3
的比例进行随机划分；

（2）在模型泛化能力验证方面，实验采用数

据 3构建测试集，独立地对训练得到的算法模型

进行穿戴识别测试；

（3）在模型分类精度评估方面，实验采用 K
最邻近算法（K‐nearest neighbor，KNN）、决策树

（decision tree，DT）与 SVM对比验证分类精度，

采用准确度、精确度、召回率以及 F1值 4种指标

评价分类结果。

2）模型训练与测试结果分析。实验采用验

证集进行穿戴识别预测，验证模型训练的充分

性。如表 2所示，3种算法的评价指标精度均达到

了 90% 以上，模型均得到了较为充分的训练；

SVM结果准确率大于 98%，训练效果最好。

经充分验证后，实验采用测试集进行穿戴识

别预测，以测试 SVM算法的泛化分类能力。图 10
为测试集结果混淆矩阵。其中，KNN与 DT算法

的分类结果在足部与腿部、手部与腰部之间存在

表 2 验证集穿戴识别的预测结果对比/%
Tab.2 Comparison of Prediction Results of Verification

Set Wear Recognition/%

分类算法

KNN
DT
SVM

准确度

94.19
97.63
98.72

精确度

99.14
99.46
99.48

召回率

94.04
97.76
99.03

F1值
96.52
98.60
99.25

图 9 训练集数据二维显著特征散点图

Fig.9 Two Dimensional Salient Feature Scatter of
Training Set Data

表 1 传感器穿戴识别样本数据集构建情况

Tab. 1 Construction of Sensor Wear Identification
Sample Data Set

穿戴位置

手部动态

足部动态

腿部动态

腰部动态

静止状态

数据 1/个
566
566
566

234

数据 2/个
414
414
414
414
324

数据 3/个
220
220
220
220
244

图 8 PCA特征数与累计贡献率关系图

Fig.8 Relationship Between PCA Characteristic Number
and Cumulative Contribution Rate
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误分类，而 SVM算法能够准确识别所有分类，分

类精度最高。表 3为 3种算法模型在测试集中的

预测准确率对比。从表 3可见，KNN与 DT算法

分类准确度较低，仅为 75%左右，而 SVM算法准

确度较高，所有穿戴分类的识别准确率均大于

94%，综合识别准确率达 96.92%。

综上所述，SVM算法能够对传感器的 4种穿

戴位置进行准确识别，为后续的多部位 PDR解算

提供MEMS传感器穿戴位置信息。

3 多部位 PDR解算策略

采用 SVM算法获取传感器的穿戴位置后，

需根据传感器的穿戴识别结果针对性地应用

PDR算法，以实现多部位 PDR 的优化解算。但

两种 PDR算法对零速信息依赖性有所不同，不同

穿戴位置下零速约束条件的适用性仍需验证。

因此，本文对所有穿戴位置下的观测数据分别进

行基于零速探测的差异分析，判断不同穿戴位置

零速特征的可用性。依据差异分析的结果，提出

了多部位 PDR的综合解算策略，以提升多部位

PDR的解算精度。

3.1 多部位 PDR差异分析

多部位 PDR差异分析采用 GLRT判别法作

为零速探测器，判断不同穿戴位置下零速特征的

可用性。图 11为 4种穿戴位置的传感器零速探

测结果分析。从图 11可见，足部的零速区间较长

且区间内数据波动小，为稳定、准确的零速特征；

腰部、腿部与手部存在零速区间波动或区间长度

较短的问题，为非稳定的零速特征。从分析可

知 ，足 部 传 感 器 零 速 特 征 可 用 性 高 ，符 合

INS‐ZUPT算法的应用要求，而腿部、腰部、手部

的零速特征可用性低，需应用 SL‐Heading算法进

行 PDR解算。

3.2 多部位 PDR 解算策略

根据多部位 PDR差异分析的结果，本文提出

了多部位 PDR 综合解算策略（见图 12），步骤

如下：

1）传感器采集 MEMS观测数据，并进行预

处理。

2）采用 SVM算法进行观测数据的特征构建

与穿戴识别，并依据穿戴识别的结果进行针对性

PDR解算。

图 10 测试集结果混淆矩阵

Fig.10 Confusion Matrix of Test Set Results

表 3 测试集穿戴识别的预测准确率对比/%
Tab.3 Comparison of Prediction Accuracy of Wear

Recognition in Test Set/%

穿戴

位置

足部

手部

腿部

腰部

综合

KNN

95.17
86.84
23.68
94.73
75.11

DT

92.10
17.98
98.24
96.92
76.31

SVM

97.36
94.73
97.80
97.80
96.92

综合

94.88
66.52
73.24
96.48
82.78

图 11 不同穿戴位置的传感器零速探测结果对比

Fig.11 Comparison of Zero Speed Detection Results of
Sensors at Different Wearing Positions
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3）足部传感器应用 INS‐ZUPT算法进行解

算；其他穿戴位置的传感器应用 SL‐Heading算法

进行解算。

4）SL‐Heading解算添加参数初始化步骤，利

用穿戴位置针对性设置步长模型初始化参数与

设备安装角参数修正系统性偏差。

5）输出解算结果，包括传感器的穿戴位置、

行人的位置以及航向。

4 实测分析

4.1 实验设计

同步采集了足部、手部、腿部、腰部 4个穿戴

位置的多部位 PDR数据，验证多部位 PDR解算

策略的有效性。如图 13所示，数据采集地点为武

汉大学信息学部田径场，实测轨迹为长距离多状

态的行人行走轨迹，轨迹长度约为 757 m，包含行

人直线、曲线以及快速转弯等行走状态。

为分析实测数据穿戴识别的准确率以及多

部位 PDR解算效果，设计了观测数据的解算方

案，具体如下：

1）基于 SVM的穿戴识别。采用预先训练的

SVM算法进行穿戴识别，分析不同穿戴位置下的

动态识别准确率。

2）多部位 PDR解算。对足部进行 INS‐ZUPT
解算，其他穿戴位置进行 SL‐Heading解算，并针

对穿戴位置设置步长及安装角修正参数；同时，

对比穿戴识别前后 PDR解算精度差异，分析穿戴

识别对 PDR定位的改善效果。

4.2 穿戴识别结果分析

图 14为 SVM算法识别结果的时序图像，每

组数据均包含静止与运动两种待识别状态，红色

为预测结果，绿色为真实标注结果。从图 14中可

看出，SVM算法实现了MEMS传感器静止状态

及运动状态下 4种穿戴位置的高精度识别，准确

率达 97%以上。

图 15为穿戴识别前后的多部位 PDR解算轨

迹。足部 PDR解算均采用 INS‐ZUPT算法，穿戴

识别的轨迹结果相同，其结果轨迹平滑，定位轨

迹与参考轨迹的符合度较高。其他穿戴位置在

穿戴识别前由于缺少步长与安装角参数的纠正，

轨迹形状及大小均存在总体性偏差，定位轨迹符

合度较低；穿戴识别后，解算结果略有发散，但轨

迹 结 果 平 滑 ，与 参 考 结 果 基 本 相 符 。 这 说 明

MEMS传感器的穿戴识别采用 SL‐Heading解算

时轨迹精度提升明显。

精度评定选用高精度 GNSS结果作为参考

点进行对比评估，图 16与表 4为多部位 PDR误差

变 化 曲 线 及 其 统 计 结 果 ，图 17 为 穿 戴 识 别

SL‐Heading精度差值的序列图像。从图 16、图 17
和表 4可看出，足部 PDR解算精度较高，解算结

果精度随时间变化平稳，平均误差为 1.91 m，累

计误差为 0.74%；其他穿戴位置最大平均误差为

21.47 m，累计误差为 2.92%~5.62%；与穿戴识

别前的结果相比，解算精度提升明显，平均定位

精 度 提 升 16.43~82.31 m，累 计 误 差 减 小

3.84%~15.57%。

图 12 多部位 PDR综合解算策略流程图

Fig.12 Flowchart of Multi‐mouted PDR Comprehensive Solution Strategy

图 13 PDR实测数据参考轨迹

Fig.13 PDR Measured Data Reference Trajectory
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5 结 语

本文提出了一种基于MEMS传感器穿戴状

态识别的多部位 PDR算法，将MEMS传感器穿

戴位置智能识别与 PDR针对性的解算策略相结

合，并依据穿戴识别的结果应用最优的 PDR解算

算法及初始化参数提升定位性能。实测结果表

明，利用 SVM算法能够动态、准确地实现穿戴式

MEMS传感器的状态识别，识别正确率达 97%
以上。在此基础上，利用针对性解算策略实现了

多部位 PDR的定位解算，足部定位累计误差为

0.74%，腰部、手部、腿部的累计误差从识别前的

6.76%、14.47%、21.19% 分 别 减 小 为 2.92%、

3.92%、5.62%，定位效果提升显著。
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A Multi⁃mouted PDR Algorithm Based on Wearable MEMS Sensors State
Recognition

ZHANG Xiaohong 1 LUO Kegan 1 TAO Xianlu 1 HU Xin 1 LIU Wanke 1

1 School of Geodesy and Geomatics, Wuhan University, Wuhan 430079,China

Abstract：Objectives: With the increasing demand for location‐based service(LBS) applications and the
wide popularity of multi‐mounted micro electro mechanical system(MEMS) navigation sensors, pedestrian
dead reckoning (PDR) algorithm has attracted more and more attention and has become one of the main‐
stream algorithms in pedestrian navigation research. However, the low‐cost MEMS sensor has high mea‐
surement noise and serious accumulation of PDR solution error. Moreover, the universality of PDR algo‐
rithm is poor, and the availability of constraints of MEMS navigation sensors with different wearing statte
is significantly different.Methods: A multi‐mounted PDR algorithm based on wearable MEMS sensor state
recognition is proposed. Firstly, support vector machine is used for fully supervised training to realize the
accurate recognition of five wearing modes (hand, leg, waist, foot and stationary state). Then the applica‐
bility of PDR algorithm in different wearing states is analyzed, and a comprehensive solution strategy of
multi position PDR is proposed based on the applicability analysis results.Results: The measured results
show that the wear recognition accuracy of MEMS sensor is more than 97%. The foot PDR can achieve
high‐precision solution, and the cumulative error is 0.74%, while the solution effect of other positions
(hand, leg and waist) has been significantly improved, and the cumulative error has been reduced from
6.76%—21.19% before recognition to 2.92%—5.62% after recognition.Conclusions: Therefore, the pro‐
posed algorithm can dynamically and accurately realize the state recognition of wearable MEMS sensors.
After applying the PDR comprehensive solution strategy, the solution accuracy of PDR is significantly im ‐
proved.
Key words：pedestrian dead reckoning(PDR)；inertial navigation system(INS)；wearable MEMS sensor；
support vector machine；integrated navigation
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