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摘要 近些年, 随着传感器和集成电路制造工艺的高速发展, 可穿戴设备的应用越来越多; 同时, 利用人工智能和

机器学习方法来辅助和促进可穿戴系统的应用也得到了广泛的研究. 机器学习辅助的可穿戴智能传感系统可以跟

踪监测人体活动和生命体征信号, 在人机交互、数字健康乃至临床诊断等领域具有重要的应用前景. 本文详细介

绍和讨论了近期可穿戴传感器件、机器学习算法及其辅助可穿戴传感应用等研究进展, 并探讨了机器学习辅助的

可穿戴传感系统面临的挑战, 总结了有待改进之处. 同时, 本文也针对机器学习在可穿戴传感系统中的进一步应用

提出了潜在的解决方案和可能的发展方向.
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可穿戴传感系统和机器学习是两个新兴且快速发

展的研究方向, 有潜力彻底改变我们的生活方式. 作为

一种小巧轻便的设备, 可穿戴传感系统可以佩戴在身

体上以监测各种生理体征和环境参数. 这些传感系统

不仅用于日常健康监测, 还广泛应用于体育训练、人

机交互等方向. 从简单的计步器到能监测血压、血

糖、心率等复杂生理参数的设备, 可穿戴传感系统的

技术已经取得了显著进展, 且在各种商业和医疗应用

中的潜力仍在不断增长. 另一方面, 作为人工智能的一

个重要分支, 机器学习(machine learning, ML)允许计算

机在没有明确编程的情况下从经验中学习和改进, 可

以有效地处理复杂的数据. 这些数据可以是多元的、

复杂的, 从而为传感数据的诠释和进一步应用提供一

个强大的工具. 机器学习已经渗透到许多科技领域中,
无论是自动驾驶汽车的导航系统、金融市场的预测分

析, 还是医疗诊断和个性化医疗方案, 其都扮演着核心

角色. 其核心价值在于通过从大量复杂数据中提取模

式和趋势, 将分析的深度和精度提高到新的水平.
利用机器学习算法辅助可穿戴传感系统的应用主

要有如下优点: 首先是提升数据处理的准确性, 通过将

可穿戴传感器收集的数据与机器学习算法相结合, 可

以得到更精确的结果. 机器学习算法可以通过实时分

析传感器收集的数据并根据该数据做出预测或决策来

提高准确性. 其次是提升个性化体验, 通过将机器学习

融入可穿戴传感器, 可以为用户创造更加个性化的体

验. 例如, 机器学习算法可用于分析可穿戴传感器收集

的数据, 以更好地了解用户的习惯和偏好, 然后根据这

些信息做出推荐, 为个人用户量身定制更加个性化的

体验. 基于摩擦电效应的压力和材料传感能力也是人

们关注的重点.
可穿戴传感器和机器学习的集成在健康监测和人

机交互等方向具有巨大的应用潜力, 这种集成提升了
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精确度和个性化体验. 随着技术的不断进步, 我们可以

期待更好的可穿戴传感器和机器学习算法的发展, 从

而带来更多创新和高效的应用. 可穿戴传感器和机器

学习的未来发展潜力是巨大的, 有望改善我们的生活.
本文对最近可穿戴传感器、机器学习算法及其融合在

不同领域的应用进行综述. 图1所示为利用机器学习辅

助进行可穿戴传感器系统数据处理的基本流程; 通过

了解这两种技术的融合, 我们可以了解如何利用它们

来改善现代生活方式.
本文旨在对机器学习辅助可穿戴智能传感系统的

研究进展进行全面综述. 本文列举相关研究的实例, 介
绍不同类型的传感器和数据处理算法, 并重点讨论机

器学习辅助可穿戴智能传感系统的各类应用; 同时指

出机器学习辅助可穿戴传感系统的优点和潜力, 并提

出面临的挑战和未来的改进方向. 希望本文能为研究

人员和工程师提供一个全面的了解和参考, 以促进机

器学习辅助可穿戴智能传感系统的进一步发展和应用.

1 人机交互

1.1 手势识别

在人机交互(human-machine interaction, HMI)中,
手势识别是一种广泛使用的基础功能. 基于手势识别

的人机交互方式在各种场景中都起着重要作用. 尽管

手势识别通常依赖于视觉技术, 但该技术对环境光源

的依赖性较高, 易受外部环境因素的影响. 因此, 基于

可穿戴传感器, 使用机器学习方法实现的手势识别在

精密控制、机器人和医疗保健系统等各个应用场景中

具有很高的价值[1~4]. 如图2所示, Liang等人[3]提出了一

种利用分层支持向量机(hierarchical support vector ma-
chine, HSVM)算法融合多传感器数据集的新方法, 使

用结合了两个不同数据源的机器学习系统对该方法进

行了实验验证. 结果表明, 检测手和手指运动的雷达本

身提供的平均分类准确率为76.7%, 而压力传感器提供

的准确率为69.0%. 但是, 当使用所提出的HSVM算法

来增强压力传感器与雷达二者结合的输出结果时, 分

类准确率提高到92.5%. Ma等人[4]开发了一种基于充气

平行隧道铁驻极体的自供电人体运动传感器, 可以与

人体的不同部位相接触, 包括喉咙、肘部、手腕、手

指和膝盖, 展示了其在可穿戴设备中的应用潜力. 并

且, 他们使用卷积神经网络算法(convolutional neural
networks, CNN)搭建了一个智能手势识别系统, 用于人

机交互. 经过CNN训练后, 4个手势的测试准确度大于

90%,证明了由感测系统收集的正确数据和算法的准确

识别效率. 这些识别结果表明, 该自供电人体运动柔性

传感器与机器学习算法相结合的传感系统能够准确捕

捉手势; 该系统对助力聋哑人的个性化智能手语识别

具有重要价值.
虽然可穿戴传感器的数据可以与视觉数据相结合

以提高系统的识别精度, 但传感器数据质量和数据集

不兼容性的问题可能会限制这种数据融合方法. 因此,
Wang等人[2]制造了一种生物启发的数据融合架构, 它

可以通过将视觉数据与来自单壁碳纳米管制成的皮肤

状可拉伸应变传感器的体感数据集成来执行人类手势

识别. 他们使用卷积神经网络进行视觉处理, 在特征级

别上实现稀疏神经网络进行传感器数据融合和识别.
而且, 此架构可以通过手势用于机器人导航, 识别率在

正常照明下是98.3%, 在黑暗下为96.7%. Lee和Lee[5]提
出了一种使用可穿戴手持设备的智能手语翻译系统,
利用流动传感器、两个压力传感器和一个三轴惯性运

动传感器, 通过矢量机(support vector machine, SVM)模
型识别手势, 实现了98.2%的识别准确率. 皮肤内的感

觉神经元形成了外部物理现实和内部触觉感知之间的

界面. 这种接口使我们能够通过感知学习来组织、识

别和解释感官信息. Nawaz等人[6]提出了一种技术, 该

技术使用可穿戴的低成本设备来生成电阻抗断层扫描

图 1 (网络版彩色)利用机器学习辅助进行可穿戴传感器系统数据处理的基本流程
Figure 1 (Color online) An overview of machine learning assisted data processing of wearable sensing systems
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图像; 使用基于贝叶斯ResNet-18的卷积神经网络对手

势数据集进行分类; ResNet-18 CNN模型包括某些预

训练权重, 可以立即用于特征提取、预测和微调. 该方

法使用手势和捏手势数据集分别在手腕位置实现了

90%和93%的准确性.
在虚拟空间中的交互扮演环节, 手势识别扮演着

关键角色[7]. 例如, Wen等人[8]成功地将具有超疏水涂

层的摩擦电织物传感器与CNN算法相结合, 通过一款

简洁设计的手套, 实现了复杂手势的识别, 从而实现了

真实和虚拟空间的综合控制, 基于机器学习的复杂手

势识别准确率达到了95.23%. 基于复杂手势的识别能

够实现真实和虚拟空间的综合控制, 为虚拟现实(vir-
tual reality, VR)购物提供了可能性. Sun等人[9]提出了

一种智能软机器人机械手, 它由摩擦电纳米发电机触

觉和长度传感器以及聚偏氟乙烯热释电温度传感器组

成.将机械手与3层一维卷积神经网络(one-dimensional-
convolutional neural networks, 1D-CNN)机器学习算法

融合, 可以实现对28种不同形状物体的自动识别, 准确

率为97.143%, 展现了作为无人工作空间应用的高级人

机交互的巨大潜力.

1.2 用户识别与物体辨识

用户识别旨在通过计算机自动识别、理解并验证

用户的个人信息. 它是人工智能研究的重要组成部分,
广泛应用于消费电子和各类安防场景. 传统的用户识

别方法通常使用非移动设备, 因不便于携带, 无法为用

户提供实时服务. 为了解决这一问题, 研究者开发了基

于可穿戴传感器的用户识别设备, 通过使用机器学习

算法, 可以自动分析用户的个人信息数据, 从而帮助计

算机进行用户识别.
Dong等人[10]采用编织结构设计了一种具有高柔韧

性和优异机械稳定性的摩擦纳米发电纺织品, 如图3(a)
所示. 基于此实现的智能穿戴设备可应用于人体运动

监控、远程紧急救援和入侵预警等. Luo等人[11]设计了

一种生物启发的柔性传感器阵列. 它集成了基于摩擦

电效应的压力和材料传感能力, 通过机器学习算法进

行个人识别的深度分析, 提取更高级别的特征, 识别准

确率可以达到98.9%. 计算机键盘是用于人机交互和信

息交换的常见工具之一. 如图3(b)所示, Zhu等人[12]提

出了触觉反馈智能手套, 具有基于摩擦电的手指弯曲

传感器、手掌滑动传感器和压电机械刺激器. 通过摩

擦电信号和压电信号来实现人机交互, 并且利用CNN
和SVM机器学习算法实现物体识别, 从而将物体识别

准确率提升至96%. 如图3(c)所示, Li等人[13]提出了一

种混合触觉传感器, 该传感器将摩擦电主动传感单元

与电磁电感传感器集成在一起, 在机器学习算法辅助

下, 摩擦电信号和感应信号可用于对象识别, 识别准确

率达到98.75%. 此外, 该复合传感器可以识别以不同方

式包装的物体, 展示了复合触觉传感器在提高机器人

人工智能方面的潜力, 特别是它们在复杂环境中区分

物体并对其进行有效排序的能力.

1.3 语音识别

语音识别是指通过计算机对人类语音进行自动识

别、理解和转化为文本或命令的技术, 它是人工智能

研究的一个重要分支, 应用广泛[14].

图 2 (网络版彩色)基于可穿戴压力传感器使用机器学习算法进行手势识别原理图[3]

Figure 2 (Color online) Schematic diagram of gesture recognition using machine learning algorithms based on wearable pressure sensors[3]
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由于语音信息的有限性、背景噪音以及声音传播

距离的影响, 声音识别的准确率通常较低. 因此, 可以

使用机器学习算法辅助可穿戴传感系统来解决这些问

题, 以提高语音识别的准确率. Han等人[15]使用柔性压

电声学传感器建立了一个基于机器学习的语音识别系

统. 他们通过高灵敏度多谐振频带的柔性压电声学传

感器记录数据集, 并使用快速傅里叶变换(fast Fourier
transform, FFT)和短时傅里叶变换(short-time Fourier
transform, STFT)将其转换为频率分量. 基于机器学习

的高斯混合模型(Gaussian mixture model, GMM)利用

多通道输出中最高和第二高的灵敏度数据进行设计.
与普通麦克风相比, 利用高灵敏度多谐振频带的柔性

压电声学传感器能够达到97.5%的准确识别率, 错误率

降低了75%. Guo等人[16]为人机交互开发了一种自供电

摩擦电听觉传感器, 通过系统优化设计环形或扇形内

边界结构, 获得了100~5000 Hz宽带响应的自供电摩擦

电听觉传感器.

2 体征监测

可穿戴传感器可以长期监测人体的生理信号, 如

心率、呼吸、睡眠质量、运动情况等. 这些生理信号

对于了解人体的健康状况非常重要, 因此可穿戴传感

器在医疗健康领域中应用广泛.
机器学习算法常常配合可穿戴传感器使用, 对监

测到的生理信号进行分析, 预测、挖掘有意义的信息.
机器学习算法辅助的可穿戴体征监测系统在医疗健康

领域有着广泛的应用, 可以帮助医生远程监测患者的

健康状况, 也可以帮助个人更好地了解自己的健康状

况, 从而采取相应的改善措施.

2.1 呼吸监测

呼吸是人类生存活动中最基本的过程之一. 在现

代医学中, 呼吸监测被广泛用于诊断和治疗各种呼吸

系统疾病. 呼吸监测是指通过测量呼吸参数来诊断和

监测呼吸系统健康状况的技术. 常见的呼吸参数包括

呼吸频率、潮气量、呼气流速等.
可穿戴呼吸传感器为实现上述监测提供了一种快

速、非侵入性和方便的方法, 可早期识别人类健康异

常, 如限制性和阻塞性肺病. Fang等人[17]报告了一种计

算流体动力学辅助的面罩传感器网络, 如图4(a)所示,

图 3 (网络版彩色)用户识别与物体辨识. (a) 人体运动监控和远程紧急救援的智能穿戴系统[10]. (b) 触觉反馈智能手套[12]. (c) 通过配备有双模

触觉传感器的机械手识别物体[13]

Figure 3 (Color online) User identification and object identification. (a) Intelligent wearable system for human motion monitoring and remote
emergency rescue[10]. (b) Tactile feedback intelligent gloves[12]. (c) Recognition of objects by robot grippers equipped with dual-mode tactile sensors[13]
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它可以克服不同用户的面部轮廓和环境因素的干扰来

收集高度精确的呼吸信号. 在机器学习的帮助下, 面罩

传感器网络实现了呼吸模式识别, 分类准确率高达

100%. 如图4(b)所示, Zhang等人[18]研制的智能口罩成

功地用于诊断哮喘、支气管炎和慢性阻塞性肺病3种
典型的慢性呼吸道疾病, 并以袋装决策树模型的机器

学习算法为数据分析手段. 区分健康组和3组慢性呼吸

道疾病组的总准确率高达95.5%.

2.2 心电监测

心电监测是医学领域中常用的诊断和治疗心脏疾

病的技术之一, 通过测量心脏的电信号来诊断和监测

心脏的功能[19]. 在心电监测领域, 机器学习技术可以用

来分析心电信号, 从而帮助医生诊断心脏疾病. 通过使

用机器学习算法, 可以自动识别心电图中的异常信号,
并给出相应的诊断建议.

心率失常是指心跳频率或节律异常的病症. 它可

能是由心脏疾病、药物副作用或其他原因引起的, 早

期识别和治疗心率失常可以有效降低患者的发病率和

死亡率. Tuli等人[20]提出了一个新框架, 结合神经网络

算法, 该方法的训练准确率可达89%. 他们将这一新架

构部署在心律失常监测分析应用中. Shen等人[21]开发

了一种50层卷积网络算法, 可以从动态条件下记录的

光电容积图中准确检测房颤发作. 在光电容积图信号

固有的运动伪影的情况下, 实现了高达95%的检测准

确率. 这种对房颤的连续和准确检测有可能将可穿戴

设备转变为临床医疗监测工具. Zhang等人[22]提出了一

种全耳戴式长期血压和心率监测器, 如图4(c)所示, 以

实现更高的佩戴性. 他们将所有心电图和光电容积图

传感器放置在两只耳朵后面, 获取微弱的信号, 并且基

于SVM和K-medoids集群的模板学习处理数据. Mei等
人[23]提出了一种从心电图中自动检测房颤的方法. 使

用SVM和袋装树 , 对于3类分类问题的准确率高达

82.0%. 如图4(d)所示, Kwon等人[24]使用环形可穿戴的

诊断设备, 结合深度学习来分析光电容积图信号以及

检测房颤, 准确性保持在94.7%, 使用SVM算法诊断精

度为91.49%. 具有光电容积图信号深度学习分析的环

形可穿戴设备可以在不依赖心电图的情况下准确诊断

房颤. 利用这种装置, 就可以在高危人群中持续监测房

颤, 通过准确分类来降低误诊的比例, 并提高专家医生

对心电图解释的效率. Hannun等人[25]开发了一个深度

神经网络(deep neural network, DNN), 端到端的深度

图 4 (网络版彩色)体征监测. (a) 面罩传感器网络[17]. (b) 集成有自供电呼吸传感器的智能口罩[18]. (c) 放置于耳后的心电图传感器[22]. (d) 环形

可穿戴诊断设备[24]. (e) 用于心电图监测的Zephyr BioHarness34和基于移动架构的在线应力监测决策支持系统[26]

Figure 4 (Color online) Vital sign monitoring. (a) A mask sensor network[17]. (b) Intelligent mask with an integrated self powered breathing sensor[18].
(c) Electrocardiogram sensors placed behind the ear[22]. (d) Ring-shaped wearable diagnostic device[24]. (e) Zephyr BioHarness34 and an online stress
monitoring decision support system based on the mobile architecture for electrocardiogram monitoring[26]
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学习方法可以从心电图中分类出广泛的不同心律失常.
抑郁和焦虑等负面精神状态对个人的生活质量产

生不利影响. 因此, 监测压力水平, 以便事先感知负面

精神状态的产生, 具有重要的应用价值. 如图4(e)所示,
Delmastro等人[26]通过监测运动来分析训练期间每个受

试者的压力水平, 使用收集的数据集来评估基于6种不

同机器学习算法的应力检测系统的性能, 最高准确率

可达96%. Akbulut等人[27]开发了一个心电图、皮肤

电、体温、血氧饱和度等几种生物信号的监测系统,
使用神经网络算法模型对情绪进行分类, 正确率达到

92%. 有规律的运动能改善健康和生活质量. 它与降低

心血管疾病和2型糖尿病等多种疾病的风险有关. 尽管

定期运动有很多好处, 但运动员也面临一些问题, 其中

之一是在高强度训练期间和训练后脱水. Alvarez等
人[28]评估时域心率变异性(heart rate variability, HRV)
参数在使用SVM和K均值等机器学习算法检测运动员

人群脱水中的分类能力, 准确度、精密度和召回率均

高于0.60.

2.3 汗液监测

汗液是人体内的一种液体, 由腺体分泌并排出. 它
的主要功能是调节体温, 协助皮肤散热. 汗液中含有大

量生理信息, 如体温、水分、电解质和激素等. 机器学

习技术可以分析汗液数据, 从而帮助医生诊断和监测

身体健康状况. 比色检测法具有检测方便、易于实现

等优点, 在汗液比色分析中得到了广泛的应用. 然而,
其相对较低的检测精度限制了它的应用. 因此, 有必要

开发从比色生物传感器中提取定量数据的新方法. Shi
等人[29]制作了一个塞式纸基分析装置传感器, 并将其

放入通过3D打印制备的聚二甲基硅氧烷微流控室中,
利用具有发光二极管光源的光电传感器获取比色传感

前后的颜色变化信息. Shahub等人[30]在柔性纳米多孔

基底上开发了一种非侵入式传感器. 该传感器具有被

动检测人体汗液中皮质醇的能力. 他们还开发了一种

加权K近邻(k-nearest neighbor, KNN)机器学习算法来

分析传感器数据, 以检测皮质醇随时间的上升和下降

趋势. 使用该算法进行测试的准确率为100%. 生物分

子的多重检测在从疾病诊断到食品安全和环境监测的

各个领域都具有重要价值. 然而, 使用单一设备/材料在

混合物中实现准确和多重分析物检测仍然比较困难.
Kammarchedu等人[31]制作了一种机器学习驱动的多模

态分析设备. 该设备基于由激光诱导石墨烯上电沉积

的多硫化钼制成的传感材料, 用于汗液和唾液中酪氨

酸和尿酸的多重检测. 此类分析方法可能会在制药、

生命科学研究、食品筛查、环境毒素检测和生物防御

领域提供前所未有的机会.

3 人体姿态与动作监测

3.1 运动监测

在运动监测领域, 可穿戴传感器与机器学习技术

的结合可以实现运动员训练过程中各项指标的实时监

测, 从而提高训练效率并降低运动伤病的风险. 随着技

术的不断发展和成本的降低, 未来机器学习辅助的智

能可穿戴传感系统在运动监测领域的应用前景非常广

阔[32~36].
精确的运动特征提取和识别为许多科学问题提供

了关键信息. Wen等人[37]制作了一种可穿戴无缝多模

传感器. 该传感器具有分离压力和应变刺激并识别不

同关节运动状态的能力. 他们结合长期短期记忆(long
short-term memory, LSTM)深度学习算法, 对不同关

节、不同姿势的电信号进行分类, 以进行识别训练. 借
助机器学习算法区分不同关节位置和状态的运动特征,
准确度为97.13%. Zheng等人[38]设计了两个电容式传感

单元, 并将其嵌入两个相应的手指架中. 该系统不仅能

够对不同技术水平的运动员进行分类, 而且能够区分

姿态稳定性和可控性. Wan等人[39]设计了一种人工感

觉神经元, 它可以整合和区分触摸模式的时空特征以

进行识别. 压力传感器将压力刺激转换为电信号, 这些

电信号通过离子/电子接口耦合, 经由离子电缆传输到

突触晶体管, 再与KNN等算法相结合, 识别错误率可

以从44%显著降低到0.4%. Babangida[40]利用热起皱技

术设计了一款能够检测压力、应变和人类步态的柔性

夹层状压力传感器. 他们将此压力传感器集成于机器

手臂上, 并使用机器学习算法进一步强化了压力传感

器判断各种复杂情况的能力. 传感器技术已经深入到

体育行业, 借助传感器对体育训练进行实时监控和采

集数据. Liu等人[41]用压电聚偏二氟乙烯薄膜制造了一

种新型的自供电可穿戴运动传感器, 用于监测排球运

动员的手势.
利用机器学习算法来提高可穿戴传感器步态分析

的准确率, 是一种非常具有前景的方法. Zhang等人[42]

开发了低成本的摩擦电智能袜子, 用于从低频身体运

动中采集信号以传输数据. 如图5的原理图所示, 完整
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的实时控制系统包括传感器、信号预处理电路、带无

线发射器模块的单片机. 在演示的VR健身游戏中, 智

能袜子传感器结合卷积神经网络学习模型, 以96.67%
的准确率检测5种不同动作, 从而控制虚拟角色. Chak-
raborty和Mukherjee[43]设计了一种异构传感器系统. 该

系统从低成本的腿戴式惯性传感器(inertial measure-
ment unit, IMU)和基于指尖的脉冲传感器获取多模态

数据,再加上一维深度卷积神经网络(1D-CNN)模型,准
确率最高可达到99%. Potluri等人[44]将多个可穿戴传感

器模块放置在关节位置上, 随后对标记的数据集使用K
均值聚类、支持向量机(SVM)和人工神经网络(artifi-
cial neural network, ANN)等机器学习算法技术, 分类精

度为94.07%. Zhang等人[45]展示了支持向量回归(sup-
port vector regression, SVR)模型可用于在行走和跑步

任务期间从定制的仪表鞋垫中提取基本步态参数的准

确估计值. 该模型在步幅长度、速度和足间隙方面实

现了较高的准确度.

3.2 运动康复监测与诊断

可穿戴设备为广泛的医疗保健服务提供了更加方

便的备选方案, 以有限的成本和计算资源帮助医生通

过机器学习算法进行分析, 为医生对患者的诊疗提供

有效的评估和监测工具. 例如, 在临床康复中, 可穿戴

传感器可用于监测骨折患者的运动康复进程; 在运动

损伤康复中, 可用于评估运动员的恢复情况, 并在康复

训练中提供个性化的训练计划. Yang等人[46]提出了一

个基于光栅结构的摩擦电拉伸传感器的可穿戴位移传

感系统, 用于诊断前叉韧带损伤. 该拉伸传感器实现了

0.2 mm的分辨率. 利用这种可穿戴诊断系统, 对14位患

者进行前叉韧带损伤诊断, 准确率约为85.7%. 随着现

代社会工作压力的增加, 长时间的久坐姿势和不良的

坐姿会导致身体和心理问题. Jiang等人[47]提出了一种

基于摩擦电纳米发电机的自供电坐姿监测背心, 使用

随机森林分类器实现了96.6%的姿势识别准确度. 该机

器学习算法辅助的可穿戴设备为医疗保健系统提供了

可靠的无创和长期监测的解决方案.
使用机器学习算法辅助可穿戴传感器处理可以用

于癫痫检测等综合体征监测[48]. Resque等人[49]将脑电

图采样数据集与各种机器学习算法相结合, 得出SVM
和随机森林(random forest, RF). 这两种机器学习方法

在从脑电图数据集中识别癫痫发作方面具有良好的准

确性. 可穿戴的自动癫痫发作检测设备可以通过持续

的动态监测来提前预测癫痫的发作, 具有改善癫痫发

作管理的潜力. Regalia等人[50]使用机器学习的检测算

法嵌入Embrace和E4腕带(Empatica)中, 对全身性强直

性癫痫发作识别的准确率可高达92%.
膝骨关节炎是最常见的疾病之一, 可以通过全膝

关节置换手术有效治疗. Luo等人[51]制作了一种用于膝

骨关节炎患者康复自我评估的便携式、模块化可穿戴

支架, 如图6(a)所示. 通过基于支架的个性化医疗保健,
膝骨关节炎患者的康复过程根据肌肉力量进行量化,
并可获得明确的康复增强效果, 可以提高老年患者的

生活质量, 并为远程人工智能医学工程开辟新的空间.
角度传感器作为精确运动测量的主要部件, 在机器

人、机器控制和个性化康复等领域发挥着至关重要的

作用. Wang等人[52]设计了一种高灵敏度、重量轻、厚

度薄的摩擦电自供电角度传感器, 如图6(b)所示. 该传

感器在全面优化后表现出最高的分辨率(2.03纳弧度),
为机器人、传感、个性化医疗保险和人工智能等新兴

领域的应用开辟了新的道路. 表面肌电信号在手功能

恢复训练中起着重要作用. Yang等人[53]用3D打印制造

了智能可穿戴臂章中风康复系统, 如图6(c)所示, 并且

图 5 (网络版彩色)智能袜子在VR健身游戏中的实时预测系统[42]

Figure 5 (Color online) Real time prediction system for intelligent socks in VR fitness games[42]
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结合机器学习算法来区分不同手部运动的特征, 平均

准确率高达96.20%. 这表明所提出的可穿戴臂章中风

康复系统可以用作训练工具, 以辅助中风后患者的康

复过程. Pu等人[54]设计了一个关节运动摩擦电量化传

感器, 用于构建机器人手同步控制系统; 再结合信号处

理和分类算法识别到最小分辨角为3.8°, 通过减小光栅

宽度可以进一步提高分辨率. 这种在传感阶段的直接

量化和直观映射大大简化了信号处理和分类算法, 有

助于实现自然、高精度和实时的界面.

4 总结与展望

本文对最近的可穿戴传感系统及其在机器学习算

法辅助下的应用研究进行了梳理和总结. 如表1所示,
通过对机器学习算法应用在基于可穿戴传感器的人体

活动识别的现有工作进行分类和总结, 我们旨在分析

和讨论该领域的发展趋势、主要障碍和未来的潜在研

究方向. 尽管机器学习辅助的可穿戴智能传感系统在

理论和实践中取得了一些进展, 但仍面临着许多挑战.
首先, 传感器数据质量是一个主要挑战. 由于可穿

戴设备的尺寸和能源限制, 其内置的传感器可能无法

提供高质量的数据. 同时, 由于可穿戴传感器的特殊环

境和佩戴方式, 数据质量可能受到噪声、漂移和不准

确性的影响. 例如, 心率监测设备可能会受到用户运动

造成的噪声影响, 导致数据的准确性降低. 为了提高数

据准确性, 可以采用噪声过滤和数据校准等方法来减

少噪声和漂移. 此外, 可以使用更高精度和稳定性的传

感器来改善数据质量, 还可以通过提高数据采集的频

率来获取更加详尽的数据.
其次, 可穿戴传感系统的数据融合是另一个重要

挑战. 可穿戴设备通常会收集多种类型的数据, 如心

率、步数、睡眠质量等. 多传感器融合可以结合不同

传感器的优势, 提供更全面和准确的数据, 以提高可穿

戴传感系统的性能. 如何有效地融合这些数据, 以提供

更准确和全面的用户健康信息, 是一个需要解决的问

题. 一种可能的解决方案是使用深度学习算法, 这种算

法可以处理大量的数据, 并且能够自动学习数据的内

在关系.
最后, 算法模型的选择和优化也很关键. 我们必须

评估和检查问题的复杂性, 以决定是否能够使用机器

学习方法来解决问题. 传统机器学习算法使用广泛, 但
是对于高维数据和大规模数据集的处理能力相对较弱,
需要手动选择特征和调整参数. 卷积序列算法在处理

图像、语音和自然语言等领域表现出色, 具有卷积层

和池化层等特殊结构, 可以有效提取输入数据中的特

征, 但是缺少循环结构的支持, 对于时间序列数据处理

能力相对较弱. 时间序列算法适用于处理时间相关的

图 6 (网络版彩色)运动康复监测与诊断. (a) 可穿戴康复支具系统[51]. (b) 角度传感器记录关节屈曲/伸展角度[52]. (c) 智能可穿戴臂章[53]

Figure 6 (Color online) Exercise rehabilitation monitoring and diagnosis. (a) Schematic diagram of a rehabilitation brace system[51]. (b) Angle sensor
records joint flexion/extension angle[52]. (c) Smart wearable armband[53]

表 1 机器学习辅助可穿戴传感系统研究现状总结
Table 1 Summary of research status of machine learning aided wearable sensing systems

机器学习种类 机器学习算法 可穿戴传感器类型 参考文献

传统机器学习 SVM、RF、KNN等
压力传感器、肌电传感器、惯性传感器、

角度传感器、位移传感器等
[2,3,5,12,17~20,22~26,28,30,31,
35,39,44,45,47,49,50,53~57]

卷积序列 CNN、GAN、VAE等 压力传感器、触觉传感器、温度传感器、
惯性传感器、压力传感器等

[2,4,6,8,9,12,20,21,24,27,29,42,
43,49,58]

时间序列 LSTM、RNN、RSL等 多参量传感器、柔性应变传感器等 [37,48,56,58]
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数据. 长短期记忆网络、循环神经网络和深度神经网

络等算法在这个领域表现出色, 能够捕捉到时间上的

演变规律. 如果问题足够简单, 可以用所提供的传感器

模态来解决, 那么传统的机器学习方法很可能可以得

到令人满意的结果. 而对于复杂应用, 深度学习和增强

学习等算法将实现更好的效果.
此外, 受限于可穿戴设备的计算能力, 现阶段的研

究往往采用离线机器学习的方式对固定的数据集进行

深度训练, 难以实现对传感系统信号的实时处理和分

析. 我们需要开发更高效的算法, 以在设备上实现在线的

机器学习. 同时, 算法还需要能够适应用户的个体差异.
总的来说, 虽然在可穿戴设备上应用机器学习算

法面临着许多挑战, 但是通过技术和算法的不断进步,
我们有理由相信这些问题都有可能得到解决. 未来, 机
器学习辅助的可穿戴智能传感系统将在健康监测、人

机交互等领域发挥更大的作用.
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Summary for “机器学习在可穿戴智能传感系统中的应用与进展”

Applications and progress of machine learning in wearable
intelligent sensing systems
Wenjun Wang1, Limin Zheng1, Hongyu Cheng1, Xiaowei Xu2 & Bo Meng1*
1 Key Laboratory of Optoelectronic Devices and Systems of Ministry of Education and Guangdong Province, College of Physics and Optoelectronic
Engineering, Shenzhen University, Shenzhen 518060, China;

2 Guangdong South China Key Laboratory of Structural Heart Disease, Guangdong Provincial People’s Hospital (Guangdong Academy of Medical
Sciences), Southern Medical University, Guangzhou 519041, China

* Corresponding author, E-mail: bomeng@szu.edu.cn

In recent years, a proliferation of wearable applications has been observed, fueled by the rapid development of sensor and
integrated circuit manufacturing technology. This surge extends beyond a fleeting trend, signifying a substantial shift in our
interaction with technology and our approach to data collection in daily life. Accompanying this shift, a key research focus
has emerged on the integration of artificial intelligence and machine learning methods, aiming to augment and broaden the
wearable systems’ applications. Enabled by these methods, machine learning-assisted wearable intelligent sensing systems
are not merely passive data collectors. Active monitoring and tracking of human activities and vital signs are conducted,
unlocking considerable potential in human-computer interactions, digital health, and clinical diagnosis areas.
We have organized and summarized the recent advancements in wearable sensor devices, machine learning algorithms,

and their collaborative roles in wearable sensing applications. The evolution of wearable devices is traced from simple
fitness trackers to sophisticated devices capable of monitoring a wide spectrum of biological and physical parameters.
Various types of wearable devices and the diverse sensors they incorporate are then classified. These sensors, empowered
with advanced technologies, are designed to monitor an extensive array of human activities and vital signs, including heart
rate, blood pressure, body temperature, and physical activities.
Furthermore, a thorough analysis is provided on the different categories of wearable devices, encompassing but not

limited to smartwatches, fitness bands, smart clothing, and implantable devices. Each category’s unique features and
applications have been evolved, driven by both technological advancements and user needs.
We turn our attention to the crucial function of machine learning within the framework of wearable sensing systems.

Renowned for their capabilities to adapt from data and foresee results, machine learning algorithms are utilized to sift
through data collected by wearable technology, unlocking valuable insights in the process. This portion of the review
provides an in-depth examination of different machine learning paradigms: Supervised, unsupervised, reinforcement, and
deep learning, and elucidates their tailored applications in wearable sensing systems for identifying activities, monitoring
health, and detecting anomalies.
Additionally, the challenges faced by machine learning-assisted wearable sensing systems are addressed. These

challenges span data privacy and security, energy efficiency, and the need for robust and reliable algorithms. Emphasis is
placed on areas requiring improvement and further research, including enhancing the accuracy and reliability of sensors
and developing energy-efficient algorithms.
In conclusion, potential solutions and future directions are proposed for the development of machine learning-assisted

wearable sensing systems, with an emphasis on the need for continued innovation and research in this field.

intelligent sensing, wearable system, machine learning, flexible electronics
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