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基于 FBG 柔性传感器的人体姿势识别
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摘 要：为了进一步提高人体姿势在生物医学和运动学中的识别精度，设计了一种基于光纤布拉格光

栅柔性传感器人体姿势识别的智慧鞋垫，并结合 K 折交叉验证支持向量回归算法提升识别精度。采用

COMSOL 仿真软件分析足底受力分布，确定 4 个关键受力点布设光纤布拉格光栅传感器，采用波分复

用方式进行连接。征集 25 名参与者分别完成 8 种不同人体姿势，记录该串光纤布拉格光栅传感器

200 组中心波长变化量并构建数据集。引入 K 折交叉验证支持向量回归模型进行数据处理，经 K 折交

叉验证自动搜索支持向量回归惩罚因子和径向基函数参数的最优值分别为 0.5 和 8。实验结果表明 K
折交叉验证支持向量回归模型的相关系数为 0.999 6，均方根误差和平均绝对误差分别为 0.050 2、0.044 6，

较 SVR 回归模型的均方根误差和平均绝对误差分别降低 0.460 4、0.087 7，有效提高人体姿势的识别

精度。
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0 引言

人体姿势作为人类传递信息的一种方式，其识别技术广泛应用于生物医学和运动学领域，不同的人体

姿势可能表达人体当前的不同状态和需求［1-2］。目前人体姿势识别方法大致可分为基于视觉技术和基于传

感器技术。MOUSSE M A 等［3］基于视觉技术提出了多视图特征，对人体边界体积的估计识别出坐、站、卧、

走等姿势。但是视觉技术通过摄像机提取图像易受光照和背景干扰影响，在复杂条件下识别精度和鲁棒性

不理想，并且出于个人隐私考虑，采集图像需被观察对象的同意。周丙涛等［4］采用带 8 个柔性薄膜压力传感

器的鞋垫，收集 1 组正确蹲姿和 4 组错误蹲姿数据，分析压力云图，提出数据分割算法并结合引入注意力机

制的长短期记忆网络（Long Short-Term Memory， LSTM），证明了该方法能够有效检测错误蹲姿。卢海洋

等［5］将柔性触觉传感器用于呼吸和脉搏等生理检测，并结合随机森林算法识别站立、慢跑和快跑三种姿势，

识别准确率达到 98.44%。电容式［6］、压阻式［7］和应变式［8］等传感器不存在侵犯隐私问题，但布线复杂、易受

电磁干扰，难以满足人体姿势识别领域轻结构、抗电磁干扰的场合。

光 纤 布 拉 格 光 栅（Fiber Bragg Grating，FBG）传 感 器 具 有 体 积 小 、重 量 轻 、抗 电 磁 干 扰 等 优 点［9］，且 其

独 有 的 波 分 复 用 特 性 ，易 于 分 布 式 测 量 ，广 泛 应 用 于 结 构 健 康 检 测 、医 疗 监 测 、智 能 可 穿 戴 技 术 等 领 域 。

隋丹丹等［10］设计了一种面向接触力检测的柔性光纤压力传感器，提出了 4 种不同的增敏结构，得到光纤压

力 灵 敏 度 最 好 的 是 海 绵 结 构 ，可 达 到 4.063 6，能 够 实 时 监 测 接 触 力 的 大 小 和 分 布 。 ABRO Z A 等［11］采 用

熔 融 沉 积 建 模（Fused Deposition Modelling， FDM）工 艺 嵌 入 FBG 传 感 器 阵 列 制 作 智 能 床 垫 ，用 于 监 测 睡

眠姿势，该智能床垫测量的 FBG 传感器波长变化与负载的差异成正比，绝对误差为 4%，能够识别平躺、卧

躺、侧躺（左）和侧躺（右）4 种常见的睡姿，但 FDM 工艺与 FBG 传感器结合可能会降低 FBG 传感器的灵敏

度。LIN Q J 等［12］提出了一种基于 FBG 传感器的智能手套，通过测量手指各关节的角度，采用线性拟合和
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系数修正的方法，实现手指弯曲姿势的识别，然而该方法不能很好地拟合非线性数据。LAKHO R A 等［13］

在 第 一 跖 骨 、第 三 跖 骨 、第 五 跖 骨 、脚 心 和 脚 后 跟 共 五 处 分 别 布 设 了 FBG 传 感 器 ，通 过 完 成 站 立 、身 体 前

倾 、蹲 下 、向 前 折 叠 4 种 身 体 姿 势 ，验 证 了 人 体 姿 势 的 变 化 和 足 底 压 力 分 布 有 关 ，但 并 未 进 行 人 体 姿 势 的

判别。

本文采用 COMSOL 有限元分析，设计一种基于 FBG 柔性传感器人体姿势识别的智慧鞋垫，结合 K 折

交 叉 验 证 支 持 向 量（K-fold Cross Validation Support Vector Regression， KCV-SVR）回 归 算 法 来 提 升 识 别

精度。

1 FBG的传感原理

光 纤 布 拉 格 光 栅 传 感 器 在 光 纤 纤 芯 内 构 成 空 间 相 位 周 期 性 分 布 结 构 ，成 为 波 长 选 择 镜［14］。 如 图 1
所示。

当来自宽带光源的光入射到光纤光栅中时，反射波长 λb 满足［15］

λb = 2n eff Λ （1）

式中，λb 为反射波长，n eff 为纤芯的有效折射率，Λ 为光栅周期。在光纤中引起轴向应变的任何外部扰动都会

改变光栅的周期和有效折射率，从而改变布拉格波长。当应变和温度同时作用时，布拉格波长的偏移量表

达式为

Δλb = 2n eff Λ
ì
í
î
1 - n2

eff

2 [P 12 - υ (P 11 + P 12) ]üý
þ

ε + 2n eff Λ (α + ξ ) ΔT （2）

式中，P 11 和 P 12 为有效弹光系数，υ 为光纤材料的泊松比，ε 为光纤中的轴向应变，α 为热膨胀系数，ξ 为热光系

数，ΔT 为温度变化。

2 有限元结构仿真与分析

在 Solidworks 软件中建立足部的实体模型，设置足部的国际码尺寸为 260 mm，并导入 COMSOL 仿真

软件，在 COMSOL 的物理场中选择固体力学模块并设置稳态求解，设置尺寸为 150 mm×300 mm×4 mm
的足底压力板模拟鞋垫，绘制几何模型。足部与鞋垫的相关材料参数如表 1 所示。

正常情况下，人无论是处于静态还是动态，足部各个结构之间接触部分并无分离现象，故可以用接触对

图 1　FBG 的基本工作原理

Fig. 1　Basic working principle of FBG

表 1　材料参数

Table 1　Material parameter

Material
Soft tissue
Skeleton
Silica gel

Young's modulus/MPa
0.45
7 300
1 200

Poisson' ratio
0.49
0.30
0.48

Density/（kg·m-3）

937
1 500
1 084
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来模拟足部与鞋垫接触，足底与鞋垫之间的摩擦系数为 0.3。由于模拟的是一只脚站立时足底压力的分布

情况，对足部设置垂直向下的压力 300 N，再对模型进行四边形网格划分，如图 2（a）。全部构建完成进行仿

真研究，图 2（b）显示足底压力的分布云图。

由图 2（b）仿真结果可知，人体足底压力主要分布在大脚拇指、第一跖骨、第三跖骨和足后跟处。且足底

压力板的峰值压强出现在足后跟处，达到 1.14 MPa，在第一跖骨和第三跖骨处同样存在压强峰值，大小为

0.85 MPa，大脚拇指处的压强达到了 0.24 MPa。

3 模型构建

3.1　支持向量回归算法

基 于 支 持 向 量 回 归（Support Vector Regression， SVR）算 法 的 人 体 姿 势 识 别 首 先 需 要 构 建 数 据 集 ，将

4 个 FBG 传感器的中心波长变化量作为输入量，8 种不同姿势作为输出量。

回归问题可以看成：已知输入-输出数据集{( xi，yi) }( i = 1，2，…，M )，其中 xi 为第 i 个 m 维输入向量；yi

为第 i 个标量输出；M 为训练样本数，求解输入与输出之间的关系［16-17］。

SVR 是支持向量机（Support Vector Machine， SVM）的一个重要分支，常用于回归分析与函数逼近问

题，对于给定的样本

T ={( x 1，y1)，( x2，y2)，⋯ ( xM，yM ) } （3）

SVR 通过寻找最优函数 y = f ( x)从而推测出与 x 对应的 y 值，即

f ( x)= ω ⋅ ϕ ( x)+ b （4）

式中，f ( x)是回归超平面，ϕ ( x)是关于 x 的输入量，ω 和 b 是超平面定义的参数。

引入惩罚因子 c 和松弛变量因子 ξi，ξ ∗
i 得到优化目标

min 1
2
 ω

2 + c∑
i = 1

M

( )ξi + ξ *
i （5）

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

yi - ( )ω ⋅ ϕ ( )xi + b ≤ ε + ξi

( )ω ⋅ ϕ ( )xi + b - yi ≤ ε + ξ *
i

ξi，ξ *
i ≥ 0 ( )i = 1，2，⋯，M

（6）

SVR 利用非线性映射算法将低维线性不可分样本映射到线性可分的高维特征空间，SVR 的函数表达

式为

f ( x)= ∑
i = 1

M

(αi - α*
i ) K ( )xi，yj + b （7）

式中，αi、α*
i 是拉格朗日数乘因子；K ( xi，xj)= φ ( xi) ⋅ φ ( xj)是核函数，采用的是径向基函数，其表达式为

K ( xi ⋅ yi)= exp ( - | xi - yj |
2
/g 2) （8）

图 2　模型网格划分及仿真足底压力分布云图

Fig.2　Model meshing and simulated plantar pressure distribution cloud map
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式中，g 为核函数参数。

3.2　支持向量回归的参数优化

惩罚参数 c 和核函数参数 g 会影响支持向量回归的预测效果，通过 K 折交叉验证法对参数进行优化。交

叉验证的基本思想是对数据集进行分组，一部分作为训练集，另一部分作为测试集，利用训练集对分类器训

练，然后将测试集引入训练集得到模型，对模型进行最终评估［18］。

K 折交叉验证（KCV）［19-20］是指将数据集随机分成 K 组，不重复地抽取其中一组作为测试集，剩余的 K−
1 组作为训练集，如图 3。本次实验选取 K 值为 5。

由 K 折交叉验证在训练集中得到评估结果，将 K 个模型测试集输出结果准确率的平均值作为 K 折交叉

验证分类器的指标参数，通过 K 折交叉验证自动搜索最优参数惩罚因子 c 和径向基函数参数 g。图 4 为 KCV
优化 SVR 的具体步骤。

3.3　模型的评价指标

在支持向量回归分析中，通常采用均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）和决定系数（R2）三种评

价指标［21］来判断模型预测结果的好坏。其表达式为

图 3　K 折交叉验证

Fig.3　K fold cross verification

图 4　KCV-SVR 的具体流程

Fig.4　Specific flow of KCV-SVR



王彦，等：基于 FBG 柔性传感器的人体姿势识别

1206003⁃5

RMSE =
∑
i = 1

M ( )Y i - Ŷ i

2

M - 1
（8）

MAE = 1
M ∑

i = 1

M

||Ŷ i - Y i （9）

R2 = 1 -
∑
i = 1

M ( )Y i - Ŷ i

2

∑
i = 1

M

( )Y i - Ȳ i

2
（10）

式中，Y i 为样本的实际观测值；Ŷ i 是模型的预测值；Ȳ i 是样本的平均值。

RMSE 和 MAE 表示预测模型中真实值和预测值之间的误差，也表示预测模型的泛化能力，RMSE 和

MAE 越接近于 0，预测效果和泛化效果越好。R2 表示预测值和真实值之间的相关密切程度，其值越接近于

1，相关性越好。

4 实验研究

4.1　FBG的布设及标定

智慧鞋垫尺寸为右脚 260 mm，选择 4 只 FBG 传感器，分别布设于大脚拇指、第一跖骨、第三跖骨和足后

跟 处 ，采 用 PDMS 硅 胶 封 装［22-24］，如 图 5（a）。 为 避 免 FBG 中 心 波 长 的 重 叠 ，4 只 FBG 中 心 波 长 分 别 为

1 529.912 nm、1 539.945 nm、1 546.022 nm 和 1 554.810 nm，图 5（b）为 4 只 FBG 初始中心波长光谱。

对 4 只 FBG 传 感 器 进 行 标 定 ，实 验 过 程 中 保 持 室

温 不 变 。 采 用 MOI Si155 光 纤 光 栅 解 调 仪 ，波 长 精 度

1 pm，测量频率 1 000 Hz。通过砝码加压，从 5 N 开始，

每间隔 5 N 加压，直至 35 N，实验过程重复 5 次，取波长

偏 移 量 的 平 均 值 。 利 用 最 小 二 乘 法 进 行 线 性 拟 合 ，拟

合 结 果 如 图 6 所 示 ，可 见 FBG 的 波 长 偏 移 量 对 压 力 具

有较高的线性度及灵敏度。

4.2　实验设计及数据采集

实验共征集 25 名足部正常的参与者 ，年龄在 22~
24 岁之间，足部尺寸大小为 260 mm。将智慧鞋垫放置

于光滑平整、质地坚硬的地面，要求每一位参与者测试

时保持身体平衡，左右脚均匀分配体重，完成如图 7 所

图 5　FBG 传感器的布设位置及其光谱

Fig. 5　Location and spectral diagram of FBG sensor

图 6　FBG 传感器与压力的关系

Fig.6　Relationship between FBG sensors and pressure
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示的 8 种常见姿势，分别为站立、坐、单脚站立、向前折叠、前倾、后倾、半蹲、全蹲。测试过程中每个姿势保持

15 s，重复该姿势两次，测得 FBG 中心波长变化量并取其平均值。图 8 分别为站立和单脚站立姿势下 FBG
传感器的波长偏移。

4.3　实验结果分析

采用支持向量回归（SVR）和基于 K 折交叉验证优化的支持向量回归（KCV-SVR）分别对人体姿势进行

识别，数据集 200 组，训练样本占比 0.8。

图 9 为 K 折交叉验证对支持向量回归参数寻优的过程。由图可见，通过 KCV 法后得到惩罚因子和径向

基函数参数最优解分别为 0.5 和 8。

经过 KCV 法优化后的 SVR 和未优化的 SVR 两种模型对人体不同姿势的预测结果如图 10，两种模型的

评价指标结果见表 2。

从图 10 和表 2 可以看出，KCV-SVR 回归预测性能较 SVR 回归预测性能好，SVR 回归模型的均方根误

差 RMSE 为 0.510 6，平均绝对误差 MAE 为 0.132 3，决定系数 R2 为 0.967 7；而 KCV-SVR 回归模型的 RMSE
较之降低 0.460 4，MAE 减少 66.3%，R2 提高 3.3%。

图 11 是采用 Min-Max 将采集到的数据映射到［0，1］之间后，SVR 和 KCV-SVR 回归模型的预测误差，

其中 SVR 最大误差达到 0.309 6，最小达到 0.012，平均误差为 0.088 4。而 KCV-SVR 最大误差达到 0.301 6，

最 小 达 到 0.001 5，平 均 误 差 为 0.057 6。 证 明 了 K 折 交 叉 验 证 支 持 向 量 回 归 模 型 对 人 体 姿 势 预 测 效 果

更佳。

图 7　参与者表现的不同姿势

Fig. 7　Different postures of participants

图 8　站立和单脚站立姿势下 FBG 的中心波长偏移

Fig. 8　The center wavelength deviation of FBG in standing and one-legged standing posture
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图 9　KCV 法参数选择（K=5）
Fig. 9　Parameter selection of KCV method （K=5）

图 10　SVR 和 KCV-SVR 预测结果

Fig. 10　Prediction results of SVR and KCV-SVR chart

表  2　两种模型的评价指标

Table 2　Evaluation indexes of the two models

Model
SVR

KCV-SVR

RMSE
0.510 6
0.050 2

MAE
0.132 3
0.044 6

R2

0.967 7
0.999 6

图 11　SVR 和 KCV-SVR 预测误差

Fig. 11　SVR and KCV-SVR prediction errors
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5 结论

本文针对常见的人体姿势设计了一种基于 FBG 柔性传感器人体姿势识别的智慧鞋垫，并结合 KCV-

SVR 回归算法来提升姿势识别精度。利用 COMSOL 仿真软件构建了人体站立姿势下的鞋垫受力模型，根

据仿真结果，站立姿势下足底主要受力部位是大脚拇指、第一跖骨、第三跖骨和足后跟处。在此基础上，制

作了柔性智慧鞋垫，并将 FBG 传感器布设在四处主要受力部位。通过 25 名参与者完成 8 种常见的人体姿

势，共构建 200 组数据集。引入了 KCV-SVR 回归模型对数据集进行训练，并将 SVR 回归模型作为预测参

考。研究结果表明，KCV-SVR 回归模型的 RMSE 和 MAE 比 SVR 回归模型分别降低 0.460 4 和 0.087 7，决

定系数 R2 为 0.999 6。可见，KCV-SVR 回归模型可基本实现对人体姿势的识别。

此外，本文仅仅针对人体姿势进行识别，后续还可对姿势的正确性进行评估，以及实现对运动过程中姿

势的实时监测。
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Human Posture Recognition Based on FBG Flexible Sensors

WANG Yan， WANG Junliang， ZHU Wei， XU Haoyu， JIANG Chao
（School of Electrical Information and Engineering， Anhui University of Technology， Ma'anshan 243032， China）

Abstract： Different human posture may express different current states and needs of human body. At 
present， human posture recognition can be roughly divided into visual technology and sensor technology. 
However， the image extracted by the camera is susceptible to illumination and background interference， 
and the recognition accuracy and robustness are not ideal under complex conditions. Traditional sensors 

（capacitive， voltage， etc.） are vulnerable to electromagnetic interference， so they are not suitable for 
human posture recognition applications. In recent years， Fiber Bragg Grating （FBG） sensors have been 
widely used in structural monitoring because of their light weight， anti-electromagnetic interference， 
wavelength division multiplexing and other advantages. In order to further improve the recognition accuracy 
of human posture in bio-medicine and kinematics， this paper designs a smart insole based on FBG sensor 
for human posture recognition， and combines K-fold cross-validation support vector regression algorithm 
to improve the recognition accuracy. COMSOL simulation software is used to analyze the force on the sole 
of the foot， and the four main force parts of the big toe， the first metatarsal bone， the third metatarsal bone 
and the heel are determined. Using the method of wavelength division multiplexing， four FBG sensors with 
different center wavelengths are arranged in these four positions， and PDMS material packaging is used to 
design smart insoles. And each FBG sensor is need to be calibrated， the experimental results show that the 
FBG sensor can maintain a stable measurement performance during the pressure process at constant room 
temperature， and the fitting linear relationship indicates that the change of its center wavelength is 
proportional to the load， and verifies that the wavelength offset of FBG has a high linearity and sensitivity 
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to the pressure. In this work， a total of 25 participants are recruited to accomplish eight human postures， 
including standing， sitting， standing on one foot， folding forward， leaning forward， leaning back， half 
squat and full squat， respectively. The changes in the center wavelength of the string FBG sensor are 
recorded. In order to reduce errors， each posture is repeated twice and the average value of its center 
wavelength offset is taken to construct the data set. The K-fold cross-validation Support Vector 
Regression （KCV-SVR） model is introduced for data processing， meanwhile， the K value is set to 5， 
wavelength offset is taken as input， and different postures are taken as output. After K-fold cross-
validation， the optimal value of SVR penalty factor and radial basis function parameter are obtained 
automatically， which are 0.5 and 8 respectively. The experimental results show that the Root Mean Square 
Error （RMSE） of SVR regression model is 0.510 6， the Mean Absolute Error （MAE） is 0.132 3， and the 
coefficient of determination R2 is 0.967 7. RMSE， MAE and R2 of KCV-SVR regression model decreased 
by 0.460 4， 66.3% and 3.3%， respectively. By comparing the prediction error of SVR and KCV-SVR 
regression model， the maximum error of SVR is 0.309 6， the minimum error is 0.012， and the average 
error is 0.088 4. However， the maximum error of KCV-SVR is 0.301 6， the minimum error is 0.001 5， 
and the average error is 0.057 6. It can be seen that the prediction result of KCV-SVR regression model is 
better than that of SVR regression model. KCV-SVR regression model basically realizes the effective 
recognition of human postures， and provides a new idea for the recognition of human postures based on 
flexible FBG sensor.
Key words： Fiber Bragg grating； Insole； Human posture； K-fold cross validation； Support vector 
regression
OCIS Codes：  060.3735；  060.2310； 060.2370
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