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摘　要: 研究一种基于 ESP32传感器的乒乓球动作实时识别系统, 适用于乒乓球爱好者在进行乒乓球运动时的动

作识别. 该系统能够采集用户运动时的三轴加速度信号并实时传输至计算机端. 在计算机端对原始加速度信号进行

数据预处理, 包括滤波降噪和加窗分割, 提取预处理后加速度信号的时域特征, 利用 PCA算法实现特征降维, 最后

用决策树 (decision tree)算法构建最优的学习模型实现对运动的分类和显示. 实验结果表明: 该系统可实时显示乒

乓球 4种动作的识别与计数, 识别准确率达 97.32%.
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Real-time Table Tennis Motion Pattern Recognition Based on ESP32
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Abstract: This work studies a real-time motion recognition system for table tennis based on an ESP32 sensor, which is
suitable for table tennis enthusiasts to recognize the motion of table tennis. When they are playing table tennis, the system
can collect the triaxial acceleration signals and transmit the signals to the computer end in real time. Then, the original
acceleration signal is pre-processed, including noise reduction and window segmentation, time domain characteristics of
the pre-processed acceleration signal are extracted and the feature dimension is reduced by using PCA algorithm. Finally,
the decision tree algorithm is employed to build the optimal learning model for the classification and display of motion.
The experimental results show that the system can recognize and display the real-time recognition and count of four kinds
of table tennis motion, and the recognition accuracy reaches 97.32%.
Key words: ESP32; real-time motion recognition; machine learning; feature dimension reduction; feature extraction

 
 

随着传感器微型化和智能化技术的发展, 智能可

穿戴设备在中青年用户群中越来越受到追捧. 根据权

威市调机构 Canalys 最新数据显示, 2020 年全球可穿

戴式腕带设备增长 10%, 达 1.85 亿台. 许多运动爱好

者也非常热衷利用可穿戴设备来了解自己的实时运动

状态. 目前市面上流行的智能手环大都是通用型手环,
这样的手环功能单一, 无法为球类爱好者提供运动数

据的分析和指导. 因此, 研发一款精确度较高, 且具有专

项运动识别功能的智能手环会有较好的市场应用前景.
目前, 已有国内外学者开展各类人体运动识别算

法的研究. Ayachi等[1] 使用 17个传感器捕获全身多处

的动作信号, 用以收集成年人 9 种动作的加速度信号.
祁胜锋[2] 提出了基于 Boosting算法的人体动作数据识

别研究, 采用时域特征和关联特征方法, 快速构建识别

模型. 此方法在采集加速度信号时需要使用多个传感

器, 用户体验不佳且精确度不高. 吴保锋等[3] 提出基于
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小波阈值去噪算法的原理, 利用软、硬阈值两种函数,
对陀螺的测量数据进行去噪处理, 寻找数据降噪效率

最高的方法. 张儒鹏等[4] 采用基于 OI-LSTM神经网络

结构的人体动作识别模型研究, 在 Inception 的基础上

提出 O-Inception 结构实现对特征的自动提取, 同时利

用 LSTM捕获动作时序, 提高动作识别准确率. 但基于

深度学习的动作识别技术计算量大, 对硬件要求高, 不
利于推广. 李元良等[5] 通过对动作区间进行分割, 并对

数据进行特征提取, 再利用 BP神经网络算法对数据样

本进行训练, 通过 BP 神经网络输出动作识别结果. 但
BP 神经网络存在样本依赖性, 如果样本代表性差, 矛
盾样本多等, 就很难达到预期的效果. 吴军等[6] 使用了手

机内嵌的加速度传感器识别了 5种人体运动状态, 并将

卷积神经网络用于结果的判别, 增加了识别的准确性.
在基于可穿戴设备人体运动识别研究领域中, 对于

专项运动的运动模式识别分析仍有较大可供完善的空间.
本文聚焦的乒乓球运动模式实时识别研究方法基于

ESP32 传感器, 能够实时响应并反馈运动员在进行乒乓

球运动时正手攻球、反手攻球、正手搓球、反手搓球等

四种运动模式, 为后期帮助乒乓球运动员及爱好者方便

快捷的了解和掌握个人运动数据, 根据数据信息制定符

合自身特点的训练方案, 提高运动效率奠定良好的基础. 

1   乒乓球运动模式实时识别系统介绍

本系统对乒乓球运动的原始加速度信号采集只需

佩戴单个基于 ESP32的智能手环即可实现, 简单便携,
对硬件设备要求不高. 手环如图 1所示. 首先通过手环

内嵌的 MPU6886 获取 4 种乒乓球击球动作产生的原

始加速度信号并通过传感器的蓝牙模块实时发送到计

算机端, 接着将采集到的原始加速度信号作为样本, 通
过加窗和滑动均值滤波完成对样本数据的预处理, 再
分别对每个动作进行特征提取 .  通过主成分分析法

(PCA) 对提取的特征进行分析归纳, 以实现特征的降

维处理, 提高系统的计算效率. 最后用决策树算法训练

出最佳分类模型, 实现对 4种运动模式的分类与实时显

示. 整个流程分为 6个模块, 各模块间的关系如图 2所示. 

2   加速度信号预处理及特征工程 

2.1   原始加速度信号实时采集和传输方法

要实现加速度信号的实时采集和传输, 首先需要

ESP32 微处理器利用内部集成电路 (I2C) 总线采集加

速度传感器 MPU6886 的数据信号并利用蓝牙模块将

原始加速度信号发送给智能手机; 再通过智能手机转

发到计算机端, 在计算机端对信号进行数据预处理、

特征工程和动作的识别与显示. 程序每隔 200 个样本

点 (约 2 s)调用一次运动识别算法, 并将分类结果显示

在计算机端. 本实验中, 原始加速度信号的采集与发送

和数据处理、特征提取与降维以及动作的分类识别算

法均由 Python语言实现.
 

 
图 1    基于 ESP32的智能手环佩戴示意图
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图 2    乒乓球运动模式实时识别算法流程图
  

2.1.1    加速度信号实时采集方法

搭载 ESP32 芯片体系和集成 IMU 姿态传感器

MPU6886 的 M5stack 开发板为本次实验使用的加速

度信号采集工具. ESP32核心电路图如图 3所示.
开发板内置 3 轴陀螺仪和 3 轴加速计, 可连接各

类外设配合使用 .  通过手环按键控制开发板内的

MPU6886 传感器实时收集用户击球过程中在 X、Y、
Z, 3 个方向上产生的加速度信号. 对于乒乓球运动而

言, 加速度的传输频率要足够高才能保证采集到足够

的动作信息. 实验中, 将 ESP32 开发板传感器频率设

为 90 Hz左右, 这样的频率能够包含更多有效信息.
当用户按下手环上的开始按键时, MPU6886 传感
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器随即开始收集用户运动时产生的 3 轴加速度信号,
并通过 I2C 总线完成与 ESP32 的通信, 再利用 ESP32
的蓝牙模块将采集到的加速度信号发送到计算机端,
加速度信号采集模块如图 4所示.
 

 
图 3    ESP32核心电路图
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图 4    加速度信号采集模块

 

I2C 总线 (inter-integrated circuit, I2C) 是一个双向

的两线连接总线, 提供集成电路之间的通信线路. I2C
总线物理拓扑结构和时序图分别如图 5和图 6所示.
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图 5    I2C总线物理拓扑结构
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图 6    I2C总线时序图

  

2.1.2    加速度信号实时传输方法

实时采集到加速度信号后, 利用 GATT 协议通过

蓝牙模块将数据发送到手机端, 并在手机端显示实时

运动数据和传输频率, 如图 7. 再利用 TCP/IP 协议, 通
过WiFi与计算机建立通信.
 

 
图 7    手机端实时显示运动数据和传输频率

 

(1)低功耗蓝牙 GATT协议

GATT 协议 (generic attribute profile) 建立在 ATT
(attribute protocol) 协议的基础上. 在本实验中, 利用

MAC地址匹配设备, 在传感器与手机端之间建立连接.
图 8为 GATT协议的网络拓扑结构图.
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图 8    GATT协议网络拓扑结构

 

(2)基于 TCP协议的 Socket通信

应用程序可通过 Socket通信向网络发送请求或应

答网络请求. 本次实验主要是利用 Socket通信, 将数据

信息从手机端转发到计算机, 并在计算机端完成对数

据的实时接收和处理.
在完成对原始加速度信号的发送和存储后, 需要

对不同的动作数据打上标签, 实验中使用数字“0, 1, 2,
3”分别对“正手攻球, 反手攻球, 正手搓球和反手搓球”
4个动作进行标记. 

2.2   加速度信号预处理 

2.2.1    加速度信号加窗处理

为实现对原始加速度信号的数据分割和特征提取,
使用加窗法分割加速度信号. 这种方法经常被用于人

体运动识别中, 用一个窗口长度为 200 个样本点的矩

形窗分割原始加速度数据, 相邻窗之间重叠半个窗长.
经过加窗后, 单个窗口数据段包含 200个采样点. 实验

中, 加速度信号传输到计算机端的频率为 90–100 Hz,
加窗后, 每个窗口数据段的时间跨度为 2–2.2 s, 足以包

含单个完整动作. 

2.2.2    加速度信号滤波处理

在实际的应用中, 由于加速度传感器产生的随机

漂移、无效动作和抖动产生的噪声信号以及传输过程

中因为丢包等原因导致的数据失真等[7] 都将会对动作

的分类产生干扰. 直接对未经处理的加速度信号提取

特征, 得到的特征数值误差大、干扰多, 对动作的分割

和分类会产生负面影响. 因此, 在进行动作分割和分类

之前要对加速度信号进行降噪处理[8,9]. 在选择对数据

进行预处理的方法时, 有选择切比雪夫 I 型数字低通

滤波器对原始加速度信号进行了滤波处理, 滤除高频

噪声[10]; 有通过快速傅里叶变换法和归一法提取数据

频率, 减少外界因素引起的数据大小差异[11]; 还有利用

小波变换和小波阈值完成对原始数据的降噪[12].
滑动均值滤波算法具有结构简单, 适合去除信号

中的毛刺等高频噪声干扰等[13] 优点, 对滤除混杂在原

始加速度信号上的随机干扰噪声非常有效. 为有效降

低信号噪声, 使特征提取的加速度信号更接近于真实

值, 实验采用滑动均值滤波算法实现加速度信号的滤

波处理. 滑动均值滤波算法是把连续取得的 N 个样本

进行算术平均运算, 获得新的滤波结果, 同时每采样得

到一个新的数据放入队尾, 并扔掉原来队首的一个数

据, 计算公式如式 (1):

y(n) =
1

2m+1

m∑
k=−m

x(n− k) (1)

y(n) x(n) m其中,  为输出信号序列,  为输入信号序列,  的

大小为 10.

选取运动员做乒乓球反手搓球运动时 y 轴方向上的

1 000 个加速度信号样本点用式 (1) 进行滤波处理. 滤

波前后加速度信号波形图如图 9和图 10所示.
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图 9    滤波前的加速度信号
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图 10    滤波后的加速度信号
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从上述两幅图可以看出, 图 9 的原始加速度波形

图毛刺和干扰信号较多, 这会影响后续特征提取和动

作分类的准确性, 在利用滑均值滤波算法对加速度信

号进行处理后, 可以明显看到滤波后的图 10较图 9平
滑很多. 两图前后对比可以看出, 滑动均值滤波对原始

加速度信号中的毛刺和干扰信号的滤除有较好的效果. 

2.3   特征工程

要实现动作的分类, 主要依赖加速度计发送到计

算机端的实时加速度信号, 而加速度信号在时域内以

数据流的形式呈现, 常规的分类器无法直接处理时间

序列的数据[14], 此时就需要从时域中提取相关的特征

量. 在完成对原始加速度信号的加窗和平滑等预处理

工作后, 接下来就要提取相关特征值. 本实验从 X、

Y、Z三个方向上收集加速度信号, 提取包括 3个方向

上的加速度均值、方差、标准差、最大最小值、峰谷

值、合成加速度模的均值、相关系数等共 22个特征值. 

2.3.1    特征提取方法

ax ay azX、Y、Z 方向上加速度的平均值 ,  ,  体现

了运动时加速度信号在 3 个方向上的平均状态, 能够

较好地反映在进行乒乓球运动时, 运动员在 3 个方向

上的剧烈程度, 计算公式如下:

ax =

m∑
k=1

ax,k

m
(2)

ay =

m∑
k=1

ay,k

m
(3)

az =

m∑
k=1

az,k

m
(4)

ax,k ay,k az,k

m

其中,  、 、 指的是一个样本中第 k 个采样点

所包含的 X、Y、Z 三个方向上的加速度信号,  为样

本个数.
3个方向上的加速度信号方差计算公式为:

s2
x =

m∑
k=1

(ax,k −ax)2

m
(5)

s2
y =

m∑
k=1

(ay,k −ay)2

m
(6)

s2
z =

m∑
k=1

(az,k −az)2

m
(7)

同样, 可获得 3 个方向上加速度的标准差计算公

式为:

σx =
√

sx (8)

σy =
√

sy (9)

σz =
√

sz (10)

sx sy sz、 、 分别为 X、Y、Z三个加速度方向上的

方差, 将其分别代入式 (8)、式 (9)、式 (10) 可算出

3个加速度方向上的标准差.

apv

加速度波峰和波谷的差值可用于排除一些无效的

峰谷数值. 用 表示为:

apv =max(a)−min(a) (11)

通过式 (11)可以计算出 3个方向上加速度信号的

峰谷值.
为了综合体现运动的剧烈程度, 创建合成加速度

模的均值特征, 公式如下:

ak =
√

a2
x,k+a2

y,k+a2
z,k (12)

a =

m∑
k=1

ak

m
(13)

ak

ak

a

其中,  为窗口中第 k 个样本点的三轴合加速度的模.
将 代入式 (13) 中, 可获得 3 个方向上的合成加速度

模的均值 .
根据相关系数公式, 可计算出 3 个方向上加速度

信号两两之间的相关系数分别为:

ρ(x,y) =
cov(x,y)
√
σxσy

(14)

ρ(x,z) =
cov(x,z)
√
σxσz

(15)

ρ(y,z) =
cov(y,z)
√
σyσz

(16)

cov(x,y) cov(x,z) cov(y,z)其中 ,   ,   ,   分别为 xy 加速度方

向、xz 加速度方向和 yz 加速度方向上的协方差. 

2.3.2    特征降维

特征值过多会造成过拟合现象, 完成特征提取后

便要用特征降维来减少维度, 避免训练过程中的过拟
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合现象. 特征降维主要分为特征选择和特征抽取.
为了尽量减少降维过程中样本信息丢失, 使得抽

取后的特征能够精确的表示样本信息 ,  本实验采用

PCA算法实现特征降维.
PCA算法的主要目标是确定一个最有意义的主成

分来重新表达一个数据集, 使原本复杂的数据简单化,
又不丢失重要信息[15].

PCA 算法的降维过程主要包括: 对所有特征进行

中心化 (去均值), 求协方差矩阵, 计算特征值和特征向

量, 将原始特征值投影到特征向量上, 得到降维后的新

特征.
PCA 算法首先对所有的特征进行中心化, 又叫去

均值法. 即求每一个特征的平均值, 对所有的样本, 每
个特征都减去自身的均值, 公式如下:

xk =

m∑
i=1

xi
k

m
(17)

xi
k

xk

其中,  为第 k 个特征的第 i 个值, m 为第 k 个特征的

总个数,  为第 k 个特征的平均值.

x′k x′k

计算出平均值后, 每个特征都要减去自身的均值,
生成新的值 , 之后的计算都在 的基础上完成, 公式

如下:

x′k = xk−xk (18)

接着, 利用式 (19)求协方差 C:

C =


cov(x1, x1), cov(x1, x2), · · · , cov(x1, xk)
cov(x2, x1), cov(x2, x2), · · · , cov(x2, xk)

...
...

. . .
...

cov(xk, x1), cov(xk, x2), · · · , cov(xk, xk)


(19)

其中, k =1, 2, …, 22.

cov(xi, x j) =

M∑
l=1

(xl
i−x j)(xl

j−x j)

M−1
(20)

通过式 (19)和式 (20)可得 M 个样本在 22维特征

下的协方差矩阵 C.
λ接着, 求协方差矩阵 C 的特征值 和相对应的特征

向量 u:

Cu = λu (21)

λ λ

每一个特征值都对应一个特征向量. 本实验中, 特
征值 有 22 个, 此时将 按照从大到小的顺序排列, 选

{(λ1,u1), (λ2,u2), · · · , (λk,uk)}
择最大的前 k 个, 并将其对应的 k 个特征向量拿出来,
得到一组 .

最后将原始特征投影到选取的特征向量上, 得到

降维后的新 k 维特征, 新的特征计算公式如式 (22)所示:
yi

1
yi

2
...

yi
k

 =


uT
1 · ( xi

1 , x
i
2 , · · · , x

i
n )T

uT
2 · ( xi

1 , x
i
2 , · · · , x

i
n )T

...

uT
k · ( xi

1 , x
i
2 , · · · , x

i
n )T

 (22)

(yi
1,y

i
2, · · · ,y

i
k)T(k ⩽ i)

对于每个样本 x i 而言 ,  投影之后的新特征是

, 进而达到降维的目的.

对特征数据降维后, 可通过绘制累积方差贡献率

曲线找到最优维度. 图 11 和图 12 均为累积方差贡献

率曲线. 其中, 横轴为降维后保留的特征个数, 纵轴为

降维后新特征矩阵捕捉到的方差贡献率, 累积方差贡

献率最高的点所对应的特征个数即为希望保留的降维

后的特征个数.
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图 11    k=0, 1, 2, …, 22时累积方差贡献率曲线
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图 12    k=15, 16, …, 20时累积方差贡献率曲线

 

当降维后保留的特征个数 k=0, 1, 2, …, 22 时, 累
积方差贡献率曲线如图 11所示.

通过图 11 可以看出, 当特征数 15<k<20 时, 模型
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的准确率达到最高点, 所以最佳维度保留的特征个数

k 应该在 (15, 20)中.
当降维后保留的特征个数 k=15, 16, …, 20 时, 累

积方差贡献率曲线如图 12所示.
通过图 12可以清晰地看出, 当 k=17时, 模型的可

解释方差贡献率最高 (大于 97%), 故在本实验中, PCA
降维后的特征维度应为 17.

当 PCA 降维算法中的 k=17 时, 用随机森林分类

器对降维后的特征数据进行交叉验证 ,  准确率可达

97.80%.
通过 PCA 降维算法对特征进行降维, 一定程度上

能去除噪声, 减少由于特征较多导致的冗余问题, 进一

步降低算法的开销. 而选择最佳 k 值使得数据在压缩

的同时让信息损失最小化, 使得训练出的模型拥有更

高更稳定的识别效率. 

3   运动模式识别实验及结果分析

本实验选用决策树算法对运动模式进行分类识别.
决策树算法是一种非参数的有监督机器学习算法, 主
要包括: 特征选择、决策树的生成和决策树的修剪等,
可用以解决分类和回归问题. 本实验使用的是分类决

策树模型, 通过借助树形结构中的叶子结点进行属性

判定, 并通过不断判定进而得出最终的决策分类结果.
本实验中, 决策树得出的最终决策结果即为当前的乒

乓球击球动作.
本实验选用决策树模型进行分类, 是因为它具有

效率高、计算量相对较小, 且通常不需要受训数据外

的信息, 鲁棒性强等特点, 适合处理实际运动过程中产

生的数量较大的数据样本.
在第 2节中已经完成对原始运动加速度信号的预

处理和特征提取. 接下来就要把降维后的特征值作为

训练样本集和测试样本集. 利用训练样本集训练决策

树学习模型, 并通过测试集检验决策树学习模型是否

符合预期, 当正确率达到一定标准时, 即可将此决策树

学习模型投放到实时运动模式识别中. 构造决策树学

习模型的步骤如下:
(1) 随机选取特征样本集中 70% 的数据作为训练

集, 30%的数据为测试集.
(2)构造决策树分类器学习模型对步骤 (1)中的训

练集进行训练, 主要通过不断选择最优属性, 提高节点

分类纯度, 由上至下形成一个树型结构学习分类模型,

并利用步骤 (1)中的测试集对模型准确度进行测试, 返
回预测准确度.

(3) 利用剪枝策略对决策树进行剪枝优化, 确定最

优参数, 使生成的决策树具有更好的泛化性和更高的

准确性. 包括对树的最大深度、对叶子节点的最小样

本数和分割内部节点所需的最小样本数以及分枝时的

特征个数和信息增益的大小限制等. 当决策树正确率

达到较高水平时, 便可将它作为最终的分类器学习模

型投入到乒乓球运动模式的实时分类和显示.
运动者将 ESP32 智能手环佩戴在持拍手腕, 做乒

乓球正手攻球、反手攻球、正手搓球、反手搓球 4种
动作, 决策树分类模型可以实现对乒乓球 4 种运动模

式的实时识别与显示. 决策树分类模型对 411 组乒乓

球运动模式的实时识别结果统计如表 1所示.
 

表 1     乒乓球 4种运动模式实时识别结果统计
 

动作标签 正手攻球 反手攻球 正手搓球 反手搓球

正手攻球 113 2 0 0
反手攻球 1 118 2 0
正手搓球 0 1 90 0
反手搓球 0 0 5 79

 
 

从表 1 中可以看出, 少量的正手攻球和正手搓球

会被误分类为反手攻球, 少量的反手攻球会被误判为

正手攻球和正手搓球, 个别反手搓球可能被误识别为

正手搓球. 但总的来说, 识别效果较好. 图 13的柱状图

表示的是决策树算法分别对 4种运动模式进行实时分

类时的单个动作识别率和识别准确率的比较.
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图 13    决策树学习模型对乒乓球 4种动作的识别准确率

 

由图 13可得, 决策树模型对正手攻球和正手搓球

动作识别率较高, 分别达到 98.26% 和 98.9%; 对反手

搓球识别率最低, 但也有 94.05% 的准确率. 总体上看,
该模型对乒乓球正手攻球、反手攻球、正手搓球、反

手搓球 4 种运动模式的实时识别准确率较高 ,  可达
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97.32%, 故本文中提出的实时运动模式识别方法对以

上乒乓球 4种运动模式的实时识别具有较好的效果. 

4   结论与展望

本文围绕乒乓球运动的 4 种模式: 正手攻球、反

手攻球、正手搓球、反手搓球的实时识别展开研究.
首先, 参与数据采集的实验人员大量重复的做 4 种乒

乓球击球动作并实时采集运动的加速度信号, 然后将

采集到的加速度信号作为样本数据集实时传输到计算

机端进行数据预处理和特征提取, 再实现特征降维, 最
后使用决策树算法实现对运动模式的实时识别和分析.

获取运动原始加速度信号后 ,  通过低功耗蓝牙

GATT 协议和 TCP/IP 协议将采集的加速度信号实时

发送到计算机端. 计算机端接收原始加速度信号, 并对

加速度信号进行加窗和滤波处理. 接着, 提取预处理后

加速度信号的时域特征, 并对特征进行综合分析, 将原

本 22个特征利用 PCA算法降为 17个, 既避免出现过

拟合现象又保证了较高的准确率. 最后通过对决策树

进行剪枝优化, 训练生成最优的决策树模型投入到对

运动模式的实时识别中. 结果显示, 本方法对乒乓球正

手攻球、反手攻球、正手搓球、反手搓球 4种动作的

识别准确率可达 97.32%.
本文研究的乒乓球运动模式实时识别方法, 可运

用于基于 ESP32 的智能手环中, 通过实时采集转发运

动加速度信号, 自动分析数据实现对用户运动的模式

识别, 及时反馈用户的运动信息, 让用户能更好地了解

自己的运动习惯, 有针对性地开展各项训练. 接下来的

研究中将会考虑引入更多分类模型, 减少识别误差, 优
化模型性能, 同时丰富动作识别的种类, 以期能够识别

更多种类的球类运动.
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