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基于手机传感器的握持方式判断及运动状态识别 
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【摘要】传统运动识别技术多以传感器位置固定为前提进行识别，但当传感器放置位置或握持方式发生变化时运动识别

率会受到相应影响。该文提出了一种基于手机传感器的握持方式判断及运动状态识别方法，解决了传感器随放置位置不同影

响运动识别率的缺点。该方法首先通过传感器对设备握持方式进行判断，使用不同握持方式下的三轴加速度数据进行特征提

取，通过多层小波变换得到各层高频和低频部分，对其进行组合形成初级特征，用奇异值分解对初级特征进行降维得到最终

特征，使用基于径向基核函数的多分类支持向量机(SVM)对特征分类，进而判断不同握持方式下的不同运动。实验结果表明，

该方法对不同运动方式下的平均识别率为93%。 
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Abstract  Traditional activity recognition methods are based on sensors at the fixed positions of users. Once 

the sensors’ positions are changed, the performance of the methods will be degraded. Unlike most of these studies, 
the proposed system firstly detects the holding mode of the phone, and then recognizes the human activities. Our 
work contains preprocessing, feature extraction and classification. By using wavelet transform and singular value 
decomposition to extract and reduce features dimension and using RBF-based SVM (support vector machine) for 
classification, the system is able to recognize 5 holding modes (close to body on the side, swing, holding at the 
front, close to ear) and 5 activities (stationary, slow walking, normal walking, fast walking and running). 
Comparing with 4 common classifiers, the result shows that the proposed method performs the best and its 
detection accuracy is about 93% .   
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现今手持智能移动设备极速发展，各类传感器

(加速度传感器、光照传感器、陀螺仪等)越来越多的

集成到移动终端，使其功能更趋多样化、智能化，

推动了普适计算的进一步发展。普适计算的一个中

心要素是具有识别和理解人的能力，该能力获取人

的上下文信息包括人的状态、位置、环境[1]等，因

此越来越多的研究关注于人体运动信息的识别。人

体运动识别方法主要分为基于视觉和基于传感器，

前者从包含人的图像序列中检测、识别、跟踪人并

对其行为进行理解和描述[2]，后者使用可穿戴传感

器对用户运动信息进行收集，并对传感数据进行分

析，识别出人的运动[3]。基于传感器的方法通常具

有以下步骤：传感器信号预处理、特征提取及特征

分类。文献[4]使用加速度传感器的均值、标准差、

合加速度的均值以及两波峰间距作为特征，对6种运

动进行分类(走、跳、上下楼、坐、站立)，使用多层

神经网络进行分类，达到91.7%的分类正确率。文献

[5]对加速度传感器数据进行离散小波变换，将每层

高低频的能量作为运动特征，使用朴素贝叶斯和多

层感知器的分类方法对7种运动(静止、行走、跳、

冲刺跑、击球、截球、运球)分类，得到 高87%的

准确率。以上两种方法都需将传感器固定于身体特

定位置才能进行识别，降低了灵活性。文献[6]使用

二次判别法(quadratic discriminant analysis, QDA)和
近邻法(k nearest neighbors, KNN)对5类运动(静

止、行走、骑车、开车、跑步)进行了分类，并分别
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达到95.8%和93.9%的正确率。文献[7]将加速度信号

的自相关模型系数和信号幅值区域作为特征，使用

BP(back propagation)神经网络对4类运动(躺下、站

立、行走、跑步)进行分类并达到99%的正确率。以

上两种方法都只考虑了较少的运动状态。文献[3]以
加速度信号的均值、标准差、能量及相关系数作为

特征，对6类运动(站立、行走、跑、上下楼、起立、

打扫、刷牙)使用简单投票的方法融合多个决策树分

类器进行分类。文献[8]使用两轴加速度信号的均值、

能量、频域熵以及相关系数作为特征，使用决策树

对20种运动进行分类，分类正确率为80%左右。文

献[9]使用两轴传感器，通过 小二乘支持向量机

(LS-SVM)对8种运动(站立静止、站立摆手、轻微摆

手行走、正常摆手行走、转弯、上下楼)进行分类，

该类方法并没有对运动进一步细分，精确识别出具

体是何种速度下的运动。 
使用传感器进行运动识别，以往研究大多基于

传感器固定于身体某位置的假设，识别方法对传感

器位置要求较高，实际情况中传感器在运动过程中

可能出现位置变化，影响判别精度。不同位置下传

感器数据不同，分类依据也不同，固定传感器使其

灵活性大大降低。近年来研究也开始考虑传感器的

位置无关性[10]，但精度却不及固定传感器的方法。

本文提出一种首先判断移动设备握持方式，再根据

不同位置使用不同分类模型进行运动分类的方法。

解决了传感器固定造成的灵活性低以及分类种类少

的缺点。该方法首先对不同握持方式下的多传感器

数据进行分析，确定设备位置；然后使用多层离散

小波变换处理原始加速度传感器信号，将每一层的

高频部分和 后一层的低频部分作为特征，使用奇

异值分解法对特征进行降维得到轻量级的特征；

后用基于径向基核函数的SVM进行特征分类。实验

结果表明本文方法识别了5种握持方式(耳边、兜、

贴近身体一侧、胸前、身体一侧摆动)下的5种运动(静
止、慢速、快速、常速、跑步)。 

1  系统结构及预处理 
1.1  系统结构 

系统主要分为4部分：传感器数据的收集及预处

理、运动特征提取、手机握持方式识别、行人运动

状态识别。系统结构如图1所示，图2为该系统的实

现流程。图1中预处理模块对不同轴向多传感器数据

进行整理和降噪预处理操作。特征提取模块根据不

同握持方式提取不同传感器数据特征，并进行降维

处理。运动状态识别分为训练阶段和识别阶段，训

练阶段对运动状态特征进行学习、获取分类模型参

数；识别阶段使用训练所得模型参数，对未知类别

数据进行分类， 终输出识别结果。后文将详细介

绍各个模块。 

识别结果

运动传感器

加速度传感器

近程传感器

光照传感器

数据采集及预处理

行人握持方式识别

特征提取

运动识别

 

图1  系统结构图 

对以上数据进行尺度为3的离散小波变

换得到初特征矩阵

对初特征矩阵进行奇异值分解得到

终低维波形特征

使用基于径向基的支持向量机，对低维

波形特征进行分类训练

得到各运动状态分类模型

行人握持方式识别

对以上数据进行尺度为3的离散小波

变换得到初特征矩阵

对初特征矩阵进行奇异值分解得到

终低维波形特征

根据握持方式选取

相应分类模型进行分类

识别出用户运动
训练阶段

测试阶段

采集不同握持方式下，不同运动状态

相应的轴向加速度数据
采样不同握持方式下，不同运动状

态相应的轴向加速度数据

 

图2  模块详细流程
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1.2  重力去除 
该系统获取手机中运动传感器(加速度传感器)

数据。集成在手机中的三轴(x, y, z)加速度传感器分

为两种：一种是由于恒定重力作用产生的加速度，

另一种是用户握持设备运动产生的加速度[11]。为了

获取真实运动状态需将重力剔除，因此将重力及传

感器本身的测量误差均视为噪音。该方法分别对重

力和测量误差产生的噪音进行降噪处理。去除重力

干扰，使用滤波器公式如下[11]： 
(1 ) tg g aα α= − +              (1) 

式中， g 为重力；α 为滤波系数； ta 为t时刻传感器

获取的加速度；其中 g 初始值为0。计算出重力后，

即可计算出剔除重力的设备加速度为： 
*
t ta a g= −                 (2) 

1.3  加速度数据降噪 
为降低传感器测量噪音，本文使用了简单移动

平均(simple moving average, SMA )的方法。SMA方

法其基本原理是将每个数据值替代为其邻近数据的

均值，降低噪音数据对波形的影响，从而让曲线更

加平滑，突出整个曲线的变化趋势，便于后续分析

及处理。式(3)为滑动窗口为 N 的SMA平滑： 
1SMA       2 1

2 1

M

i j
j M

S N M
M +

=−

= = +
+ ∑       (3) 

式中， iS 代表时刻 i 的传感器数据；N 为窗口大小；

当有新数据到达时移除平滑队列队首元素，队尾插

入新数据，并使用式(4)更新公式更新平滑值： 

1

1SMA SMA
i i

i M i M
t t

S S
N N+

+ + −= + −         (4) 

图3为使用 SMA 算法对采样到的原始z轴加速

度数据进行平滑后的效果，由图可知SMA算法对传

感器测量噪音的降低有明显效果。 
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     图3  SMA滤波效果 

2  握持方式及运动状态识别 
2.1  握持方式识别 

握持手机方式不同，传感器数据变化规律也不

同。如正常行走时，手臂的自然摆动会引起近程传

感器读数交替变换。根据此类现象对手机握持方式

(耳边、兜、贴近身体一侧、胸前、身体一侧摆动)
进行判断，流程见图4所示。获取光照、近程、加速

度传感器数据，依据数值变化特点进行握持方式判

别。握持方式按近程传感器数据划分三大类：靠近、

远离、远近交替。靠近身体对应传感器数值较小，

远离身体对应传感器数值较大，远近交替对应传感

器数值大小交替变换。 

手机传感器数据手机传感器数据

耳边耳边

判断近程传感器状态判断近程传感器状态

近程传感器数值较大

(远离)
判断光照传感器

+手机通话状态

判断光照传感器

+手机通话状态

兜兜

加速度传感器+触屏状态加速度传感器+触屏状态

看手机看手机 操作手机操作手机

贴近身体一侧静止贴近身体一侧静止

身体一侧交替摆动身体一侧交替摆动

胸前握持

无光+通话 靠近+弱光

近程传感器数值较小

(靠近)
传感器值交替改变

触摸Acc_Z >5

abs( acc) 5Δ <

 

图4  握持方式识别流程

对靠近身体这一类别，结合光照传感器、加速

度传感器及Android系统状态，判别出耳边、兜里及

贴近身体静止3种方式。当光照强度为0且系统状态

为通话，判定为耳边；当光照强度小于20 lux时，判
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断为放在兜里；当相邻加速度传感器差值的绝对值

小于5 m/s2，判断为贴近身体静止。对远离身体这一

类别，结合加速度传感器及系统触屏状态，判别出

操作手机及看手机。通过调用系统函数获取系统触

屏状态，当状态为触摸时，判断为操作手机。当加

速度传感器z轴数值大于5 m/s2，判断为看手机。远

近交替这一类别，近程传感器会出现数值的交替变

换，据此可判断此时握持方式为握持手机双臂摆动

行走。以上对于阈值的设定均为实验环境下经验值。

判断出握持方式后，按各类握持方式，选取相应轴

向加速度数据进行运动特征提取及运动状态分类。 
2.2  运动特征提取 

提取运动特征主要有时域法及频域法，时域法

直接提取传感器时序序列的统计特征，如均值、方

差、 大值、 小值等，频域法则大多通过傅里叶

变换得到信号频率构成，据此分析传感器时序序列。

两种方法能一定程度上地反应运动波形特点，但都

较片面，无法全面对波形特性进行描述。本文采用

两步进行特征提取，首先使用能同时提取信号时频

信息的离散小波变换进行波形分析，使用文献[12]
的Mallat算法对波形信息进行小波变换，提取出信号

高频及低频信息，并组成初级特征，再使用奇异值

分解将较高维度的特征进行降维，获得适合分类的

终运动特征。Mallat算法是一种信号分解的方法，

使用阶层式架构，对原始运动信号在不同尺度下进

行分解，从而得到低频分量(即近似部分)和高频分量

(即细节部分)，分解过程如图5所示。 
低频分量为信号的近似值，是大的缩放因子产

生的系数；高频分量为信号的细节值，是小的缩放

因子产生的系数。其中每层的低频和高频分量通过

式(5)和式(6)进行计算： 

1cA [ ] [ 2 ]cA [ ]j j
k

k h n k n
+∞

+
=−∞

= −∑         (5) 

1cD [ ] [ 2 ]cD [ ]j j
k

k g n k n
+∞

+
=−∞

= −∑        (6) 

L1

H1

L2

H2

L3

H3

LPF

HPF

LPF

HPF

LPF

HPF

LPF：低通滤波器

HPF：高通滤波器

Li：第i层低频部分

Hi：第i层高频部分

 

图5  离散小波变换阶层结构

图5中每层分解都需通过两个互补的高通滤波

器和低通滤波器，并输出该层级的高频部分及低频

部分。每一层的输入为上一层的低频输出，以此类

推。其中低通滤波器系数为： 

1, ,[ 2 ] ,j k j nh n k φ φ+− = =  
1

*
11

1 2 1 2 d
2 22 2

j j

j jj j

t k t n tφ φ
++∞

++−∞

⎛ ⎞ ⎛ ⎞− −
=⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠∫  

*1 ( 2 )d
22
t t n k tφ φ

+∞

−∞

⎛ ⎞ − + =⎜ ⎟
⎝ ⎠∫  

( )*1 2
22
t t n kφ φ⎛ ⎞ − +⎜ ⎟

⎝ ⎠
         (7) 

同理高通滤波器系数为： 

1, ,[ 2 ] ,j k j ng n k ϕ φ+− = =  

*1 ( 2 )d
22
t t n k tϕ φ

+∞

−∞

⎛ ⎞ − + =⎜ ⎟
⎝ ⎠∫  

( )*1 2
22
t t n kφ φ⎛ ⎞ − +⎜ ⎟

⎝ ⎠
       (8) 

式中， ( )tφ 和 ( )tϕ 分别为尺度函数和小波函数。各

层低频部分 cAi 为原运动波形的近似，高频部分 cDi

为其细节，将经小波变换所得各层高频及 后一层

低频细节系数作为特征 [ ]1 2cD ,cD , ,cD ,cAn n=F 。 

为获得较多运动的细节，该方法将传感器的采

样频率设置为50 Hz，但短时间内将产生到较大维度

特征，不利于后续分类操作，故将原高维特征通过

奇异值分解(singular value decomposition, SVD)的方

法进行降维[13]，得较低维度特征。奇异值分解为对

任意实矩阵 m n×∈A R ，那么存在正交m阶酉矩阵U 和

n阶的酉矩阵V，使得： 
0

0 0
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

HU AV
∑

            (9) 
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式中， 1 2diag( , , , )rσ σ σ=∑ 为奇异值矩阵，且

1 2 rσ σ σ≥ ≥ ≥ ， , 1,2, ,i i rσ = 为矩阵 A的非零 

奇异值，U 为 A的左奇异值向量矩阵，V 为 A的右

奇异值向量矩阵。本文将经小波变换所得特征矩阵

F进行分解。由于 TF F为一个对称矩阵，故其可通

过一个正交矩阵进行对角化，所以存在正交向量

iv ，有： 
T      0i i i iλ λ=F Fv v ≥  

T
i i i i iλ λ= =FF Fv F v Fv          (10) 

由上式可知 iλ 为 TF F的特征值，则 
T T T T( ) ( )i i i i i i i i i i iλ λ λ= = = =Fv Fv v F Fv v v v v  (11) 

所以： 
2| |i iλ=Fv                 (12) 

单位向量则为： 
1

| |
i

i i
i iλ

= =
Fv

u Fv
Fv

           (13) 

由此： 
,i i i i iσ σ λ= =Fv u            (14) 

矩阵F的奇异值为 TF F矩阵特征值的平方根。

即 终特征矩阵为 1 2, , , rλ λ λ⎡ ⎤= ⎣ ⎦T 。 F 的奇

异值矩阵为稀疏的对角阵，且该矩阵由F唯一确定， 
故将其非零数值作为 终的特征。使用F的奇异值

作为特征的好处在于既能唯一的表示运动信号系数

矩阵，同时维度也较低，便于分类器处理。 
2.3  运动状态识别 

得到不同握持方式下的运动信号特征后，使用

支持向量机SVM进行特征分类[14]。SVM属于监督式

学习，分为训练阶段和测试阶段。训练阶段采集不

同握持状态下，每2 s内的不同轴向加速度信号作为

原始数据，通过上节介绍的小波变换和SVD进行特

征提取及降维，并用径向基函数为核函数的软间隔

支持向量机进行训练， 终得到分类模型。测试阶

段，先经过握持方式判断，根据结果选取相应轴向

上的加速度信号，对其进行与训练阶段相同的特征

提取及降维操作， 后使用训练阶段得到的模型进

行运动状态识别。 
为得到较好的泛化能力及非线性分类效果，使

用基于径向基的软间隔支持向量机，解决多维的运

动状态分类问题： 

T

, ,
1

1min
2

N

n
n

w w C
ζ

ζ
=

+ ∑w b
 

Ts.t. ( ) 1      1,2, ,n n n Nζ+ − =ny w x b ≥  0nζ ≥ (15) 
式中， T

n +w x b为分类超平面， nx 为通过小波变换

及SVD降维后特征矩阵T 的行向量； ny 为不同运动

的类标签；w为垂直于运动分类模型的超平面向量；

b为偏差；C 为惩罚系数； nζ 为松弛变量；N为特

征样本数；该分类超平面可经式(16)求得： 

T

1

( , )
N

n i i i
i

Kα
=

+ = +∑w x b y x x b       (16) 

式中， ( , )iK x x 即为核函数， ix 为第 i 个训练特征样

本， x为测试特征样本； iα 为拉格朗日系数。为取

得较好训练效果，本文采用网格搜索的方法对分类

参数进行寻优。寻优参数分别为惩罚系数C ，以及

核函数参数 γ 。其中 γ 的搜索范围为[2−8, 28]，步长

为2的指数递增；C 的范围为[2−10, 210]，步长也为2
的指数递增。由于支持向量机解决二分类问题，为

建立多运动分类模型，本文采用one-against-one的方

法进行多分类。假设有 k 个运动类别，训练阶段两

两组合进行训练， 终得 ( 1)/2k k − 个分类模型。测

试阶段采用投票的方式。先将各类得票数置为0；再

对测试数据使用训练所得分类模型进行分类，若结

果为第 i 类，则该类得票数加1，以此类推；选择得

票 多的那个结果作为 终运动分类结果。 

3  实验结果与分析 
3.1  握持方式识别 

本节对5种握持方式进行实验，每种握持状态进

行样本数为100的测试。令ST为一侧不动，P为兜里，

E为耳边，W为看手机，T为接触屏幕，S为手臂摆动；

其中看手机和接触屏幕均归为胸前握持C。实验发

现，兜里和一侧不动的判别结果依赖于光照条件，

所以光照对判别结果有一定影响。正常光照及弱光

条件下进行的测试如表1和表2所示，每类为100个测

试样本。 

表1  正常光照条件下的握持方式判断结果 

识别/% 
真实 

ST P E W T S 
ST 90 3 0 3 0 2 
P 4 95 0 0 0 0 
E 0 0 100 0 0 0 
W 2 1 0 95 0 2 
T 0 0 0 0 100 0 
S 3 0 0 2 0 94 

表2  弱光条件下握持方式判断结果 

识别/% 
真实 

ST P E W T S 
ST 84 7 0 4 0 3 
P 10 89 0 0 0 0 
E 0 0 100 0 0 0 
W 2 1 0 94 0 3 
T 0 0 0 0 100 0 
S 3 1 0 3 0 93 
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常光及弱光条件下，判别结果差别集中于兜里

和身体一侧静止两类。因兜里的状态判断依据是近

程传感器数值为0且光照传感器数值处于较小值。弱

光环境下，即使未放在兜里，靠近身体一侧时光照

传感器数值也会较小，故身体一侧静止和兜里两个

状态易混淆。 
3.2  运动状态识别 

本节对不同握持方式下的5种运动状态识别进

行实验。HT代表握持方式，AT代表运动状态。实际

常光场景中握持手机贴近身体多数为静止状态，较

易判断，故只对摆手、胸前、兜、耳边4种握持方式

下的运动进行识别。胸前选择z轴数据；耳边、摆手、

兜中选择x轴数据。交叉验证所得分类正确率如表3
所示，不同运动状态识别率如表4～表7所示。 

表3  训练分类正确率 

AT/% 
HT 

静止 慢走 匀速 快速 跑步 综合 

S 94.8 100 97.4 92.2 97.5 96.3 
C 100 98.6 97.9 96.8 97.4 98.0 
P 100 96.4 93.2 92.3 96.8 95.7 
E 100 97.6 94.4 94.4 98.4 96.9 

表4  胸前状态下运动分类混淆率 

预测/% 
真实 

静止 慢走 匀速 快速 跑步 

静止 100 0 0 0 0 

慢走 0 98 2 0 0 

匀速 0 0 95 5 0 

快速 0 1 1 95 3 

跑步 0 0 1 3 96 

表5  摆手状态下运动分类混效率 

预测/% 
真实 

静止 慢走 匀速 快速 跑步 

静止 87 0 13 0 0 

慢走 0 100 0 0 0 

匀速 6 0 94 0 0 

快速 0 0 7 92 1 

跑步 0 0 1 3 96 

表6  耳边状态下运动分类混效率 

预测/% 
真实 

静止 慢走 匀速 快速 跑步 

静止 95 5 0 0 0 

慢走 0 100 0 0 0 

匀速 0 3 93 4 0 

快速 0 0 6 94 0 

跑步 0 0 0 3 97 

表7  裤兜状态下运动分类混效率 

预测/% 
真实 

静止 慢走 匀速 快速 跑步 

静止 100 0 0 0 0 
慢走 0 94 6 0 0 
匀速 0 0 91 9 0 
快速 0 0 7 87 6 
跑步 0 0 0 4 96 

 
由表3可见，胸前、裤兜、耳边3类静止状态下

的分类均正确。静止状态各轴数值在0附近波动，与

其他几类差别较大，故分类正确率较高。摆手静止

为站立不动状态下摆手，与匀速行走中摆手相似，

故分类表现低于胸前、兜、耳边3类。 
本文分别使用文献[15]中的4种常用分类算法，

对运动状态识别效果进行比较，结果如表8所示。由

表可看出，通过参数寻优的SVM在几种情况中综合

表现 好，能够实现较高的运动识别正确率。支持

向量机以结构化风险 小为目标，决策面取决于支

持向量，并非利用数据的分布情况，故其在较小数

据样本上的分类效果优于其他几类分类算法。 

表8  常用分类器分类效果比较 

 持握方式/% 
方法 

C S E P 
KNN 95.04 95.13 90.38 91.90 

贝叶斯网络 98.34 93.00 91.82 94.73 
ANN 95.86 95.21 91.82 94.33 
决策树 94.41 91.35 89.42 91.20 
SVM 96.38 98.04 95.76 96.96 

 
3.3  特征及其他方法对比实验 

本节选用不同特征进行运动识别对比。以胸前

握持为例，对常用特征如Y方向速度、统计特征(均
值、方差[16])进行实验对比。 

表9 不同特征下的分类效果比较 

特征/% 
运动状态 

统计特征 Y方向速度 本文特征 

静止 42  100 100 
慢走 46  43 98 
匀速 75  67 95 
快速 84  76 95 
跑步 100  100 96 

平均精度 69.4 77 96.8 

 
由表9可见统计特征存在慢走和静止识别率较

低的情况，这是由于统计特征对速度较小变化的敏

感度不高，导致静止和慢走混效率较高。Y轴方向(前
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进方向)只能在静止和快速跑动时效果明显，其余速

度下分类效果较差，出现慢走与匀速，快速与匀速

产生混淆的情况。综上，本文特征提取方法较优。 

表10  不同识别方法效果对比 

方法 HMM ANN GMM 本文方法 

平均精度/% 92 87 91 93 

 
表10为不同方法的综合识别精度对比。该表中

HMM以随机森林进行特征选择用隐马尔科夫模型

进行分类[17]。该方法虽然平均精度为92%，但是其

运动的分类数量较少，也未考虑到手机握持对识别

的影响。ANN以自回归系数作为特征用人工神经网

络进行分类[10]。该方法虽特征提取过程较简单，但

识别精度较低。GMM以高斯混合模型进行分类[18]。

该方法使用固定在手腕上的传感器进行数据采集，

虽然有91%的识别精度，但缺乏灵活性。综上，本

文方法相比以往识别及特征选取算法有一定提高。 
3.4  握持及运动综合实验 

本节将握持方式及运动识别结合在一起进行实

验。3.1节所提到的握持方式受光照影响，故此节实

验均处于正常光照条件下进行。实验结果如表11所
示，其中摆手及兜中识别率较低而耳边及胸前识别

率较高。当设备相对固定时，运动的随意性对传感

器数据影响较小，引入的运动识别噪声也就较小。

摆手及兜两种状态下，不同人的摆手姿势不相同，

手机放入兜中的姿态也不同，干扰了运动分类，故

两种状态下的分类识别率较低。 

表11  握持及运动状态综合识别 

AT/% 
HT 

静止 慢走 匀速 快速 跑步 综合 
S 89.1 94.0 91.5 86.6 91.6 90.6 
C 97.5 96.1 95.4 94.4 94.9 95.7 
P 95.0 95.4 88.5 87.6 92.0 91.7 
E 100 97.6 94.4 94.4 98.4 96.9 

4  结 束 语 
本文使用两段式方法对握持方式及运动状态进

行识别，识别出5种握持方式(耳边、兜、贴近身体

一侧、胸前、身体一侧摆动)下的5种运动状态(静止、

慢速、快速、常速、跑步)。以往研究常忽视掉手机

握持方式对运动识别的影响。本文创新地将手机的

握持方式考虑到运动识别中，首先识别握持方式再

识别运动状态。用小波变换对原数据进行特征提取，

用SVD对高维特征进行降维， 后使用基于径向基

核函数的支持向量机解决运动多分类问题。未来可

进一步提高在弱光情况下的握持方式识别率，研究

更多的运动状态。 
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