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摘 要: 随着物联网和体域网的飞速发展，人体运动追踪技术在医疗、安防等领域得到了广泛应用． 针对传统惯性

人体运动追踪系统存在累积误差和漂移的问题，本文提出了一种基于 IMU/TOA 融合的人体运动追踪方法． 通过对融合

系统克拉美罗界( Cramer-Ｒao Lower Bound，CＲLB) 的推导，从理论上证明了 IMU/TOA 融合方法的有效性． 实验结果可以

看出，本文提出的基于 IMU/TOA 融合的人体运动追踪方法，在空间性能和时间性能两个方面都有较大的提升．
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Human Motion Tracking Performance Evaluation Method Based on
IMU /TOA Fusion

XU Cheng1，2，HE Jie1，2，ZHANG Xiao-tong1，2，YAO Cui1，2，DUAN Shi-hong1，2，QI Yue1，2

( 1． School of Computer and Communication Engineering，University of Science and Technology Beijing，Beijing 100083，China;

2． Beijing Key Laboratory of Knowledge Engineering for Materials Science，Beijing 100083，China)

Abstract: With the rapid development of the Internet of things and the body area network，the human motion tracking
technology has been widely used in medical，security and many other fields． A human motion tracking method based on
IMU /TOA fusion is proposed to solve the problem of error accumulation and drift in a single IMU human motion tracking
system． On this basis，the effectiveness of IMU /TOA fusion method is proved theoretically by deducing the cramer-rao lower
bound ( CＲLB) of fusion system． The experimental results show that the proposed human motion tracking method based on
IMU /TOA fusion has great improvement in both spatial and temporal performance．
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1 引言

人体运动追踪( Human Motion Tracking，HMT) ［1］可

以定义为通过定量或定性方法获取运动信息，捕获和

理解人体运动的问题． 随着物联网( Internet of Things，
IoTs) ［1 ～ 3］及体域网( Body Area Network，BAN) 应用的蓬

勃发展，HMT 的发展速度也不断提高，在临床、军事和

安全应用等领域有重要应用．
HMT 系统主要分为机器视觉和可穿戴传感器两种

实现方式［4 ～ 7］． 已有的研究成果主要集中在基于机器视

觉的人体运动追踪技术上． 机器视觉是指用摄影机和

计算机代替人眼对目标进行识别、跟踪和测量，并进一

步做图像处理． 基于机器视觉的人体运动追踪系统需

要在监测环境中部署摄像头，且对拍摄角度、光线等都

要较高的要求，比较适合在小范围的监控范围内应用．
相比之下，可穿戴人体运动追踪系统则具有无需部署

基础设施、受环境干扰小等优点［8，9］，更适合用于大范

围、动态环境中，因此比基于机器视觉的人体运动追踪

技术具有更广泛的应用场景．
从本质上来说，人体运动追踪可以定位为一个局

域多目标实时高精度三维定位问题． 目前，基于超宽带

的到达时间( Time Of Arrival，TOA) 测距技术是最为常

用高精度局域定位技术，其测量精度可以达到厘米级

且不存在累计误差问题［10，11］． TOA 射频芯片体积小，也

适合用于集成在可穿戴设备中． 因此，本文将 TOA 定位

技术引入到可穿戴人体运动追踪系统中．
因此，虽然针对局域高精度定位应用，TOA 与 IMU
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融合定位已经有了一些初步研究成果［10］，但是针对融合

系统的性能评估手段据作者所知鲜有出现． 本文针对开

展基于 IMU/TOA 融合的人体运动追踪系统性能评估手

段的研究，为系统的验证与算法设计提供理论基础．

2 问题定义

2． 1 模型描述
通常来讲，一个 3D 的人体运动被认为是一系列关

节和肢体运动的集合． 整个人体可以被认为是由若干

肢体和关节构成的统一整体，这就使得运动的描述不

是各个部位的独立运动，而是相互联动的． 因此，为了更

为精确的描述人体运动，将人体结构划分为五个部分
( 即左上肢、右上肢、躯干、左下肢和右下肢) 并用点和

线来表征人体，如图 1 所示．

整个人体被描述为一个铰链结构，包括 15 个关节和

14 个肢体． 如文献［7，11］等所述，为了准确描述上述复

杂人体结构的运动情况，Denavit-Hartenbe ( D-H) 方程通

常被用来实现人体运动的动力学特征和测量参量的映射

关系． 如图 1 所示，测量参量包括关节与关节之间、关节

与肢体之间的距离关系，以及肢体之间的相对角度信息．
2． 2 误差来源

如上所述，系统测量参量来源于 IMU 和 TOA 测量

值［11，12］，其测量误差来源可以分为距离测量误差和角

度测量误差两个方面． 其中，目标节点 t 时刻的距离测

量参量 d’t 定义为:

d ＇
t = dt + nd，nd ～ N( 0，σ2

d ) ( 1)

其中，dt为距离参量的真实值，nd为服从方差为 σ2
d 的高

斯分的布的测量噪声． 我们引入向量 d’t =［d’1 ，d’2 ，…，

d’m + n － 1］
T来表示距离测量情况，即追踪目标节点与其他

参考节点和目标节点间的距离信息．
由 IMU 获取的水平方向航向角 α 定义为:

α＇
t = αt + ut，ut ～ N( 0，ε2

t ) ( 2)

其中，αt 为水平航向角的真实值，噪声 ut 是方差为 ε2
t 的

零均值高斯随机变量． 航向角为瞬时测量参量，可能由

IMU 的特性引入累积误差，即 α’t 是时间相关变量． 我们

引入向量 α’t =［α1，α2，…，αNa］
T来表示角度测量情况，即

追踪目标节点与其历史 Na时刻的角度累积信息．
垂直方向的俯仰角 β 定义为:

β ＇
t = β t + vt，vt ～ N( 0，ξ2t ) ( 3)

其中，βk 为俯仰角的真实值，噪声 vt 是方差为 ξ2t 的零均

值高斯随机变量． 同上，即 β’t 是时间相关变量． 我们引入

角度测量向量 β t =［β1，β2，…，βNm］
T 来表示角度测量情

况，即追踪目标节点与其历史 Nm时刻的角度累积信息．
2． 3 模型表示

在持续的人体运动追踪过程中，有些肢体部位的

运动是保持相对静止的( 如躯干部位) ，则相应部位穿

戴的节点可以认为是位置相对静止的参考节点 ( an-
chor) ，其集合定义为: Pa = { 1，2，…，m} ． 其中，第 k 个

参考基站的坐标表示为 ak =［akx aky］
T ． 我们定义追踪

过程目标节点( target nodes) 集合为: Px = { 1，2，…，n} ，

其中，第 i 个目标节点表示为: p i =［xi yi］
T，xi 和 yi 分别

为目标 p i的横纵坐标．
依据 Bayesian 准则［7，11］，在时刻 t，目标 i 的的状态

估计量与测量参量 θi之间的关系可以表示为:

x t = ft ( x t － 1 ) + q t ( 4)

其中，式( 4) 为预测方程，ft为转移方程，qt为预测噪声，

服从协方差为 Qt的标准正态分布，即 N( 0，Qt ) ．
为了更一般的描述人体运动过程中测量参量，我

们定义系统的测量参量为:

zt = ht ( d( xt，k) ，j) + rt ( 5)

其中，测量向量 zt包含两部分内容，即 TOA 测量参量( 距

离) 和 IMU 测量参量( 加速度、角速度等) ． ht ( ·) 为非线

性观测方程，与目标 xt 的真实测量值相关，其参数包括 t
时刻目标节点的距离相关测量参量 d( xt，k) ，角度相关测

量参量 φ． rt为测量噪声． k =［k1，…，kj，…，km + n －1］为距离

测量相关指示( 如视距 /非视距指示、基站位置准确度指

示等) ，m + n －1 指示除自身外其他的参考基站和目标节

点总数; φ =［φ1，…，φs］为测量过程角度信息参量，数目

为 s． k 和等参 φ 量属于辅助参量，在测量过程中不是必

须实时计算，但是他们可以用来提高目标位置的估计精

度，这在后续的仿真实验中可以得到验证．

3 IMU/TOA 融合运动追踪方法

在上述分析中，我们综合考量了人体运动追踪过

程中的精度影响因素． 考虑到追踪过程的序列化特征，

我们引入变量 θ，即

θ = pT
t pT

t － 1 kT φ[ ]T T
( 6)

其中，pT
t 为当前时刻目标位置向量，pT

t － 1 为历史上一时

刻目标位置信息［13，14］．
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CＲLB［7］为费舍尔信息矩阵( Fisher Information Ma-
trix，FIM) 的逆，定义了无偏估计量的观测方差的理论

下限［7，15］． 假设 p( θ，zt ) 表示观测向量 θ 和 zt 的联合概

率密度函数，则 FIM 可以表示为其对数似然函数梯度

的方差，即

J( θ) = E［Δθ
θ lnp( θ，zt ) ］ ( 7)

其中，E［·］表示参量的期望．θ =

θ1

，…，
θ[ ]

N
，Δβ

α =

β
T
α ． 则，CＲLB 可以表示为 FIM 的逆，即

Covθ ( 珘θ) { J( θ) } － 1 ( 8)

其中，A≥B 表示 A － B 为非负定的．
根据 Bayesian 准则，p ( θ，zt ) = p ( zt | θ) p ( θ) ，则

J( θ) 可以分解为两部分，即

J( θ) = JD ( θ) + JP ( θ) ( 9)

其中，JD为测量参量获得的信息矩阵，JP 为先验信息获

得的信息矩阵．
3． 1 测量参量信息矩阵

由测量方程我们有 ht ( d( x t，k) ，φ) ，则有 FIM 链式

法则［15］，JD可以表示为:

JD ( θ) =H·Jh·HT ( 10)

其中，H =［θh］，Jh 为 h 的 FIM 矩阵，即

Jh = E［h lnp( zt | θ) ［h lnp( zt | θ) ］T］ ( 11)

其中，矩阵 H 可以分解为:

H =［H t H t － 1 K Φ］T ( 12)

其中，H t = ［( pt
h］，H t － 1 =［pt － 1

h］，K =［kh］，Φ =
［φh］． 由于距离参量为瞬时测量参量，不具有误差累

积问题，所以 d 与先验信息 pt － 1 无关，即 H t － 1 = 0． Jh 可

以用下述对角矩阵表示:

Jh = Λ = diag( λ1，…，λ j，…，λN ) ( 13)

其中，λ j代表第 j 组测量值． 则，JD可以表示为( 4 + m + n
+ s) × ( 4 + m + n + s) 的矩阵:

JD =H·Λ·HT =

D11 0 D13 D14

0 0 0 0
DT

13 0 D33 D34

DT
14 0 DT

34 D











44

( 14)

3． 2 状态参量信息矩阵
由 Bayesian 全概率公式可知，对变量 θ，概率 p( θ)

= p( pt | pt － 1 ) p( k) p( φ) ，则对数函数可以表示为:

lnp( θ) =［lnp( p t | p t － 1) ］+ lnp( k) + lnp( φ) ( 15)

其中，p( k) 和 p( φ) 为相对 pt和 pt － 1的独立先验信息． 我

们将参量 θ 分成两个子向量，即状态向量［pt pt － 1］
T和

测量参量向量［k φ］T ． 则，JP可以被表示为:

JP = E［Δθ
θ lnp( θ) ］=

JP11
JP12

JT
P12

JP
[ ]

22

( 16)

其中，JP11
为向量 p t和 p t － 1的递归表示，Tichavsky 等人［15］

将其表示为:

JP11 =
M11 M12

MT
12 M22 + J( p t － 1

[ ])
( 17)

其中，

M11 = Q
－ 1
t ，M12 =pt － 1 ft ( p t － 1 ) Q － 1

t ，

M22 =pt － 1
ft ( p t － 1 ) Q － 1

t ［pt － 1
ft ( p t － 1) ］T

( 18)

J( pt － 1 ) 为上一时刻，即 pt － 1 的 FIM 矩阵． 由于 p ( k) 和
p( φ) 与和 pt － 1相互独立，所以 JP12

为全 0 矩阵．
同样的，由于先验概率 p( p t | p t － 1 ) 与 k 和 φ相对独

立，则 JP12
= JT

P12
= 0． 最后，

JP22
=

JK 0
0 J[ ]

Φ

( 19)

其中，JK和 JΦ分别为向量 K 和 Φ 的 FIM．
3． 3 总体信息矩阵

由上文分析，将式( 14) 和( 16) 代入式( 9 ) 可知，参

量 θ 的 FIM 可以表示为:

J( θ) =

M11 + D11 M12 D13 D14

MT
12 M22 + J( x t － 1 ) 0 0

DT
13 0 D33 + JK D34

DT
14 0 DT

34 D44 + J













Φ

( 20)

然而，我们关注的是变量 p t的下限( J( θ) 的左上角) ，即

J － 1 ( p t ) =［J － 1 ( θ) ］2 × 2 ．
进一步地，由 Schur 补理论［20］可知，J( pt ) 可以拆分

为两项，即状态矩阵 JS和测量矩阵 JC，则有
J( x t ) = JS － JC ( 21)

其中，

JS =M11 + D11 －M12 ( M22 + J( x t － 1 ) ) － 1MT
12

JA =［D13 D14］
D33 + JC D34

DT
34 D44 + J[ ]

Φ

－ 1

［D13 D14］
T

( 22)

4 性能评估

在上述分析过程中，我们综合考量了 IMU /TOA 融

合系统中，距离和角度测量对人体运动追踪精度的影

响［15］． 本章我们将进一步从空间性能和时间性能两个

方面来量化评估融合系统的整体性能．
4． 1 空间性能分析

空间性能方面，我们认为追踪系统具有时间独立

性，即 J( pt ) 与 J( pt － 1 ) 相互独立; 时间性能方面，我们

认为追踪系统具有累积递归性，即 J ( pt ) 与 J ( pt － 1 ) 相

关． 下面我们将从这两个角度展开仔细分析．
因为 J ( pt ) 与 J ( pt － 1 ) 相 互 独 立，所 以 容 易 得 到

0571



第 8 期 徐 诚: IMU /TOA 融合人体运动追踪性能评估方法

M12，M22，Jpt － 1，JK，D13，D33和 D34均为0，即

J( p t ) =M11 + D11 － D14［D44 + JΦ］
－ 1DT

14 ( 23)

人体运动过程是由各个不同的肢体部位协同完成

的． 按运动的空间特性，可以将其分为两类: 2D 运动，即

运动姿态可以在 2D 平面内捕获完整信息，如抬起手臂

摆成“Y”字或“T”字型; 3D 运动，即包括空间范围内的

随意运动，如走，跑，挥手等． 肢体间不同的相对位置关

系，会导致不同的运动追踪精度． 本节将主要从这个角

度出发，分别考虑在 2D 和 3D 场景下，人体运动追踪的

性能表现，即 CＲLB 分析．
4． 1． 1 场景设置

如前所述，分在运动过程中，相较于肢体的末端部

分，人体躯干部位会保持相对静止． 考虑到末端效应，我

们将 Neck，Chest，Left Hip( LHip) 和 Ｒight Hip( ＲHip) 设

置为参考位置，来进行误差分析． 实验场景定义为: 2D
场景为 2m × 2m ，3D 场景为 2m × 2m × 2m． 仿真人体放

置在实验区域中间，上述参考位置关节部署参考基站．
为了对比分析，参考基站的部署考虑两种组合方式:

“Y”型和“T”型． 假设人体可在实验区间内自由运动，

利用上述 CＲLB 定义，可获得实验场景下任意位置的运

动追踪精 度 下 限 值，即 CＲLB． 当 距 离 测 量 方 差 Qt =
0. 2，Ｒt = 0. 1 时 ( 取 值 参 考 了 商 用 追 踪 设 备 Xsens ) ，

CＲLB 仿真结果如图 2 所示．

1571
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4． 1． 2 性能分析
( 1) 2D 场景下，在同时利用 IMU 和 TOA 的情况

下，如图 2( a) 所示，当运动位置更接近躯干部分时，会

趋向于获得更小的 CＲLB; 同时，上肢部位的 CＲLB 也普

遍小于下肢部位． 进一步验证上述结论，当参考节点位

置选择位置设置“T”型时，结果如图 2( b) 所示． 可以看

出，当参考位置选择不同时，CＲLB 的值在空间分布上

也有不同． 相同的结论，从如图 2 ( c) 和图 2 ( d) 也可以

获得( 仅利用 TOA 实现人体运动追踪时) ．
( 2) 3D 场景下，如图 2 ( e) 和图 2 ( f) 所示，假设人

体放置与 XOZ 平面内，y = 0 处． 在 3D 场景下，CＲLB 可

以近似于 2D 场景的沿 Z 轴的拉伸． 同样地，在靠近躯

干的位置，仿真结果显示了更小的 CＲLB 值，即可能具

有更低的运动追踪精度下限．
( 3) 作为对比实验，仅采用 TOA 实现的人体运动

追踪 CＲLB 仿真结果如图 2 ( c) 和图 2 ( d) ( 分别对应
IMU /TOA 融合情况的两种拓扑情况) 所示． 实验结果

显示，融合情况的人体运动追踪方法具有更好的性能，

即更小的 CＲLB 值．
4． 2 时间性能分析

时间性能方面，我们认为追踪系统具有累积递归

性，即 J( pt ) 与 J( pt － 1 ) 相关． 由文献［7］可知，式( 26) 可

以化简为递归形式，即后验克拉美罗界( Posterior Cra-
mer-Ｒao Lower Bound，PCＲLB) ［7，15］，即
J( x t ) =M11 + D11 －M12［M22 + J( x t － 1) ］－ 1MT

12 ( 24)

4． 2． 1 场景设置

我们可以通过递归计算出费舍尔信息矩阵． 由于

上述方程表达式通常没有近似解，为了解决这个问题，

我们采用蒙特卡罗方法将连续积分转换为离散求和，

并 最 终 计 算 出 PCＲLB． PCＲLB 的 均 方 根 可 以 由
1
L ∑

L

i = 1
Pi

k 表示，其中 Pi
k 表示在第 i 次蒙特卡罗实验中

第 k 个状态时由移动节点的均方根误差 ＲMSE 得出的
PCＲLB，L 表示 蒙 特 卡 罗 实 验 总 次 数，本 文 中 L 取 为
1000． 假设移动节点初始位置为( 1，1) ，然后随机运动，

以保证整个目标节点移动过程的均衡．
4． 2． 2 性能仿真

IMU /TOA 融合方法中不同 Qt，不同 Ｒt对 PCＲLB 的

影响，以及单独采用 TOA 方法和单独采用 IMU 方法对
PCＲLB 的影响可能各不相同． 图 3 显示了在 IMU /TOA
融合方法中，在不同 Qt，不同 Ｒt 下可实现的最小误差，

我们还给出了单独使用 TOA 方法( 即没有 IMU 惯性测

量单元) 以及单独使用 IMU 方法( 即没有 TOA 测距定

位) 时可以实现的最小误差． 从图 3 中可以看出:

( 1) 与基于单一 TOA 方法相比，基于 IMU /TOA 融

合方法将 IMU 步长信息以及角度信息融合后，显著提

高了移动节点的定位精度，融合追踪方法的精度可以

在 8cm 以下;

( 2) 与基于单一 IMU 方法相比，基于 IMU /TOA 融

合方法将 TOA 测距信息融合后，补偿了基于 IMU 方法

所产生的累积误差问题;

( 3 ) 从 图 4 中 可 以 看 出，随 着 Qt 和 Ｒt 的 增 加，

PCＲLB 也增加了，这意味着 IMU /TOA 融合方法的定位

精度与步长及角度误差成反比;

( 4) IMU /TOA 融合方法的 PCＲLB 在一定阶段后会

趋于稳定．

5 实验验证

5． 1 平台与实验设置
为了实现实时运动追踪，我们设计了一个最小化

的可穿戴式传感平台，安置在人体的关节部位，用以采

集人体运动追踪过程中所需的时间和空间信息． 可穿

戴传感平台由一个控制单元和几个数据采集单元组

成． 控制单元用蓝牙通信作为控制系统的网关． 数据采

集单元主要负责数据传感． 每个数据采集单元有一个 6
轴的传感器( MPU6050，它集成了三轴加速度计和三轴

陀螺仪) ，气压计传感器( MS5611 ) 和一个超宽带测距

模块( DWM1000) ． MEMS 传感器连接到一个微控制器
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( STM32F103) ． 采样频率设置为 10Hz． 数据被实时传输

到控制单元并将其写入 SD 卡以备离线分析和使用． 整

体系统架构如图 4 所示，三个传感节点分别放置于脚

踝、膝盖和髋关节处． 每个传感节点主要由以下几个部

分组成: 主 控 微 处 理 单 元 ( STM32 ) ，惯 性 测 量 单 元
( MPU6050 和 MS5611) 和 TOA 测量单元( UWB 模块) ．
5． 2 实验结果与分析

如图 5 所示，我们选定一个 7. 2m × 4. 8m 的矩形开

放场地作为实验场景． 4 个参考节点被放置于矩形区域

的 4 个 角 落，其 坐 标 分 别 为 ( 0，0 ) ，( 0，7. 2 ) ，( 4. 8，

7. 2) ，( 4. 8，0) ． 佩戴的可穿戴节点与参考节点间的测

距信息将作为对比实验方法的输入参数． 我们选定两

种典型算法作为对比，即:

( 1) 基于惯性测量单元( IMU) 的人体下肢运动追踪方

法，并使用零速更新( Zero-velocity UPdaTe，ZUPT) ［23］算法

进行优化． 为了便于表述，我们将此方法记为“IMU”方法．
( 2) 文献［10］中所示 IMU/TOA 融合运动追踪方法．

其中，TOA 测量节点被放置于人体下肢部位，并与人体外

部放置的参考节点通信测距实现 TOA 定位算法，并完成

信息融合． 为了与本文所述的 IMU/TOA 融合方法加以区

分，将［10］中所述算法记为“IMU/ex-TOA”方法．
实验者按照实验区域内既定轨迹路线周期性地行

走，真实轨迹路线如图 5 中黑色实线所示． 实验测试数

据实时传输至控制单元，由上述三种算法进行运算，实

验结果如图 5 和图 6 所示，我们可以得出如下结论:

( 1) 在仅使用 IMU 进行人体运动跟踪过程中，追踪

轨迹随着时间的推移发生了较为严重的航向偏离． 实

验结果也验证了 IMU 的累积误差和漂移问题． 图 6 中

累积误差函数曲线( CDF) 表明，仅使用 IMU 的 2D 追踪

方法在几种对比方法中是性能最差的．
( 2) 相较于仅使用 IMU 的追踪方法，融合方法 IMU/

ex-TOA 表现出了较为优越的性能． 通过利用 TOA 与外

部基站测得的相对距离信息，在一定程度上修正了 IMU
的累积误差和航向偏离问题． 图 6 中 CDF 曲线也显示了
IMU/ex-TOA 方法较小的累积误差和性能上的优越性．

( 3) 本文所述的 IMU /TOA 融合方法利用关节节点

间距离测量信息，将多节点追踪信息进行融合． 如图 5
和图 6 所示，相较于 IMU /ex-TOA 方法 1. 6m 的误差，

IMU /TOA 方法大大减少了追踪过程的漂移和累积误

差，并降低了追踪误差( ＜ 0. 6m) ． 本文所述方法展示出

了最为优越的性能，并显著减少了漂移误差．
以上分析表明，我们提出的方法在人体运动追踪

精度上有显著的提升，同时显著减少了误差累积和漂

移问题． 除此之外，本文所述的 IMT /TOA 融合方法不

需要配置外部锚节点，因此，它更适合基于可穿戴设备

的人体运动捕捉应用．

6 结论

本文提出了一种基于 IMU/TOA 融合的人体运动追

踪方法，利用信号到达时间技术瞬时精度高、不具有误差

累积的优势，解决了单一的 IMU 运动追踪系统的误差累

积和漂移问题． 通过对融合系统克拉美罗界的推导，从空

间性能和时间性能两个角度进行了深入分析，从理论上

证明了 IMU/TOA 融合方法的有效性． 仿真实验结果显

示，IMU/TOA 融合系统在空间性能和时间性能两个方

面，都较单一追踪系统的性能有较大提升．
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