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Prototypowanie modułów mikroprocesorowych do wykrywania 
wzorców ruchowych 

 
 

Streszczenie. W artykule przedstawiono rozwiązania mikroprocesorowych modułów elektronicznych umożliwiających eksperymentalne 
rozpoznawanie wzorców ruchowych na podstawie danych pochodzących z czujników inercyjnych. Pokazano rozwiązania oparte na mikrokontrolerze 
ATmega328P oraz bardziej zaawansowane z użyciem mikrokontrolerów STM32L476RG oraz STM32L4R9. Omówiono możliwości czujników, w tym 
najnowszych rozwiązań zawierających elementy uczenia maszynowego. Przedstawiono oprogramowanie wspomagające proces przygotowywania 
projektów.  
  
Abstract. The paper presents solutions of microprocessor electronic modules that enable an experimental recognition of movement patterns on the 
basis of data from inertial sensors. Simple solutions based on the ATmega328P microcontroller and more advanced ones with the use of 
STM32L476RG and STM32L4R9 microcontrollers were shown. The possibilities of sensors were discussed, including the latest solutions containing 
elements of machine learning. The software supporting the project preparation process was also presented. (Prototyping of microprocessor 
modules for human activity recognition).  
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Wprowadzenie  
Rozpoznawanie wzorców ruchowych jest jednym z 

dynamicznie rozwijających się zagadnień identyfikacji 
biometrycznej. Postęp technologiczny w ciągu ostatnich 
kilku lat sprawił, że urządzenia do monitorowania ruchu są 
tak małe, że jesteśmy w stanie umieścić je smartfonach, 
czy w urządzeniach noszonych na nadgarstku lub nawet 
ukryć w odzieży. Skutkuje to rozwojem branży wearables, 
czyli urządzeń, które nie tylko przekonują entuzjastów 
technologii, ale również trafiają do osób, które cenią sobie 
poprawę jakości życia w aspekcie zdrowia. Badania 
pokazują, że wartość globalnego rynku technologii do 
noszenia wzrośnie ze 116,2 mld USD w 2021 r. do 265,4 
mln USD do 2026 r. Oczekuje się, że w latach 2021-2026 
skumulowany roczny wskaźnik wzrostu (ang. compound 
annual growth rate, CAGR) wzrośnie o 18,0% [1], który 
wynika głównie z rosnącego popytu na inteligentne 
urządzenia w sektorze opieki zdrowotnej.  

Badane wzorce ruchowe można przyporządkować do 
kilku grup, przykładowo autorzy w [2] wyróżniają 
następujące grupy (i indywidualne ćwiczenia): ruch 
człowieka (chodzenie, bieganie, siedzenie, stanie w 
miejscu, leżenie, wchodzenie po schodach, schodzenie po 
schodach, jazda po schodach ruchomych i jazda windą), 
transport (jazda autobusem, jazda na rowerze i jazda 
samochodem), korzystanie z telefonu (wiadomości 
tekstowe, wykonywanie połączeń), codzienne czynności 
(jedzenie, picie, praca przy komputerze, oglądanie telewizji, 
czytanie, mycie zębów, rozciąganie, sprzątanie i 
odkurzanie), ćwiczenia sportowe (wiosłowanie, 
podnoszenie ciężarów, wirowanie, nordic walking i robienie 
pompek), wojskowe (czołganie się, klęczenie, ocena 
sytuacji i otwieranie drzwi), górna część ciała (żucie, 
mówienie, połykanie, wzdychanie i poruszanie głową). Do 
badań nad skutecznością identyfikacji wykorzystywane są 
bazy danych, jednym z przykładów jest baza "SCUT-NAA 
dataset", która obejmuje następujące kategorie [3]: 
siedzenie i relaks, chód (wolny, normalny i szybki), bieg, 
skoki, wchodzenie po schodach, schodzenie po schodach, 
kolarstwo.  

Proces rozpoznawania wzorca składa się z typowych 
elementów procesu klasyfikacji (rys. 1). Dane z czujnika 
IMU są wstępnie przetwarzane, następnie dokonywana jest 
ekstrakcja i wybór cech, a cały proces kończy się właściwą 
klasyfikacją.  

 
Rys.1. Proces rozpoznawania wzorca ruchowego  

 
Obecnie do wykrywania wzorców ruchowych (ang. 

human activity recognition HAR) można wykorzystać 
niedrogie inercyjne układy pomiarowe (IMU) wykonane w 
technologii układów mikroelektromechanicznych (MEMS). 
Badania pokazały, że skuteczne rozpoznawanie wzorców 
ruchowych jest możliwe, jeżeli szybkość próbkowania jest 
nieco większa niż 20 próbek na sekundę, natomiast 
wystarczający zakres pomiaru przyspieszenia to ±2g [4]. 
Układy scalone IMU można stosunkowo łatwo podłączyć do 
mikrokontrolerów i budować autonomiczne, 
energooszczędne systemy e-AI (wbudowana sztuczna 
inteligencja) wykorzystujące biometrię ruchu. 

Na podstawie uzyskanych danych pomiarowych 
dokonywana jest ekstrakcja cech. Wyróżnia się trzy grupy 
takich cech [2]:  

 czasowe: średnia, odchylenie standardowe, 
wariancja, rozstęp międzykwartylowy (IQR), średnie 
odchylenie bezwzględne (MAD), korelacja między 
osiami, entropia i kurtoza,  

 częstotliwościowe: dyskretna transformata Fouriera 
(DFT), dyskretna transformata cosinusowa (DCT), 

 przekształceniowe: analiza składowych głównych 
(PCA), liniowa analiza dyskryminacyjna (LDA), 
model autoregresyjny (AR), filtry falkowe. 

Etap klasyfikacji może wykorzystywać różne rozwiązania 
uczenia maszynowego [2]: drzewa decyzyjne, sieci 

Akwizycja danych z IMU 

Przetwarzanie wstępne 

Ekstrakcja i selekcja cech 

Klasyfikacja  
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bayesowskie, algorytm k-najbliższych sąsiadów, maszyny 
wektorów nośnych, funkcje logiki rozmytej, regresję, ukryte 
modele Markowa (HMM) czy sieci neuronowe.  

 
Rozwiązanie oparte na mikrokontrolerze ATmega328P  

Mikrokontrolery takie jak ATmega328P (stosowane w 
popularnych układach Arduino UNO) [5,6] pozwalają na 
budowanie prostych systemów monitorowania. Na rysunku 
2 przedstawiono prototyp urządzenia zawierającego:  

 Arduino UNO - pełniącego rolę mikrokontrolera, 
 nakładkę (shield) z portem karty SD oraz zegarem 

czasu rzeczywistego (RTC), 
 moduł MPU 6050 - zawierający trójosiowy 

akcelerometr i trójosiowy żyroskop [7],  
 powerbank - pełniący rolę zasilacza.  

 

 
 
Rys.2. Prototyp z wykorzystaniem Arduino UNO oraz shieldu z 
zegarem czasu rzeczywistego, kartą SD oraz IMU-6050  
 

MPU-6050 umożliwia akwizycję 16-bitowych danych i 
charakteryzuje się następującymi parametrami: 

 napięcie zasilania: 2, 3V - 3,4 V, pobór prądu: ok. 5 
mA, 

 interfejs komunikacyjny: I2C (TWI) - 400 kHz, 
 akcelerometr: ±2g, ±4g, ±8g, ±16g, 
 żyroskop: ±250, ±500, ±1000, ±2000 °/s. 

 
Na podstawie przeprowadzonych eksperymentów 

opracowano zminiaturyzowany system (rys.3) [8], 
dodatkowo wyposażony w moduł Bluetooth BLE 4.0 HM-17, 
który pozwala na zdalną (nawet do 100m) komunikację za 
pomocą smartfona, dla którego aplikacja została 
opracowana w open-sourcowym wizualnym środowisku 
programistycznym - MIT App Inventor, które pozwala na 
tworzenie aplikacji w języku JAVA, bez konieczności 
znajomości tego języka [9].  

Taka opaska elektroniczna umożliwia monitorowanie 
osób wymagających szczególnej opieki i wsparcia ze strony 
opiekunów. Opracowana opaska ma za zadanie 
powiadomić osobę opiekującą się użytkownikiem w 
przypadku upadku, co pozwoliłoby na szybszą reakcję i 
udzielenie odpowiedniej pomocy. Głównym założeniem było 
osiągnięcie jak największego zasięgu urządzenia przy 
minimalnych wymiarach i jak najmniejszym poborze mocy.  

Należy zauważyć, że zaawansowane rozpoznawanie 
wzorców z zastosowaniem mikrokontrolera ATmega328P 
jest dość ograniczone, ale podejmowane są ciekawe 
badania związane z redukcją modeli. W artykule [10] 
pokazano nowatorski algorytm oparty na drzewie 

decyzyjnym, nazwany Bonsai, do wydajnego 
przewidywania na urządzeniach IoT - takich jak te oparte na 
płycie Arduino Uno z 8-bitowym mikrokontrolerem 
ATmega328P pracującym z częstotliwością 16 MHz bez 
natywnej obsługi zmiennoprzecinkowej, 2 KB RAM i 32 KB 
pamięci flash. Bonsai zachowuje dokładność prognoz, 
jednocześnie minimalizując rozmiar modelu i koszty 
prognoz poprzez [10]: opracowanie modelu drzewa, który 
uczy się pojedynczego, płytkiego, rzadkiego drzewa z 
potężnymi węzłami; rzadkie rzutowanie wszystkich danych 
na niskowymiarową przestrzeń, w której drzewo jest 
uczone; oraz (c) wspólne uczenie się wszystkich 
parametrów drzewa i projekcji. 
 

 
 
Rys.3. Prototyp opaski monitorującej na nadgarstek (IMU-6050)  

 
Aktualnie popularnym, wchodzącym w skład rozwiązań 

Arduino, jest moduł Arduino Nano 33 BLE Sense, bazujący 
na mikrokontrolerze nRF52480 [11]. Moduł zawiera 9-
osiową (3 osiowy żyroskop, akcelerometr i magnetometr) 
jednostkę IMU LSM9DS1 komunikującą się poprzez 
magistralę I2C. Dodatkowo moduł Arduino Nano BLE 
Sense zawiera układ bluetooth U - blox NINA B306, czujnik 
temperatury i ciśnienia LPS22HB, czujnik 
wilgotności HTS221, sensor natężenia światła, kolorów oraz 
gestów ADPS-9960, mikrofon cyfrowy MP34DT05, i układ 
kryptograficzny ATECC608A. Przy programowaniu tego 
modułu wykorzystywane są rozwiązania TensorFlow Lite 
[11]. 

 
Rozwiązanie oparte na mikrokontrolerze STM32L476 
Mikrokontrolery rodziny STM32L, bazujące na 
niskomocowych rdzeniach ARM Cortex-M4 z DSP i FPU, 
są zdecydowanie bardziej wydajne obliczeniowo od 
rozwiązań ATmega i pozwalają realizować zaawansowane 
algorytmy klasyfikacji wzorców. Dodatkowo firma ST 
przygotowała szereg zawansowanych czujników IMU oraz 
modułów eksperymentalnych. 

Przykładowym rozwiązaniem eksperymentalnym jest 
moduł Nucleo STM32L476 [12] z płytką rozszerzającą X-
NUCLEO-IKS01A3 [13], która posiada m.in. inercyjną 
jednostkę pomiarową (IMU) LSM6DSO iNEMO 6DoF o 
podstawowych parametrach [14]:  

 pobór prądu: 0.55 mA, 
 akcelerometr ±2/±4/±8/±16 g, 
 żyroskop ±125/±250/±500/±1000/±2000 °/s 
Ciekawą cechą LS6DSO jest skończona maszyna 

stanów (ang. finite state machine FSM). Programowanie 
maszyny skończonej jest ułatwione dzięki dedykowanemu 
narzędziu Unico [15], które jest graficznym interfejsem 
użytkownika dla wybranych modułów opartych na STM32.  
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Rys. 4. Nucleo L476RG z dołączonym X-NUCLEO-IKS01A3  
 

Programowanie algorytmów rozpoznawania wzorców 
ruchowych ułatwia pakiet AlgoBuilderSuite [16] w skład 
którego wchodzi AlgoBuilder, Unico-GUI oraz Unicleo GUI. 
Na rysunku 5 pokazano okno konfiguracji elementów 
wykorzystywanego shieldu X-NUCLEO-IKS01A3, natomiast 
rys. 6 przedstawia okno zapisu do pliku csv.  

 

Rys.5. Konfiguracja X-NUCLEO-IKS01A3 w Unicleo GUI  

 

Rys.6. Możliwość rejestracji sygnałów pomiarowych do pliku csv  
 

Na rysunku 7 zamieszczono wizualizację danych 
pochodzących z akcelerometru, żyroskopu, magnetometru, 
a także pomiaru temperatury, wilgotności oraz ciśnienia.  

Narzędzia AlgoBuilderSuite pozwalają przygotować 
prototypy aplikacji dla mikrokontrolerów STM32 i czujników 
MEMS, wykorzystując już istniejące algorytmy (np. fuzję 
sensoryczną czujników), w łatwej do interpretacji bloków 
przetwarzania danych. 

 
Moduł eksperymentalny SensorTile.box  

Wygodniejszym rozwiązaniem do testów 
eksperymentalnych bazujących na STM32 jest moduł 
SensorTile.box [17] (rys. 8 i 9), który zawiera mikrokontroler 
STM32L4R9 do którego dołączono między innymi układ 
LSM6DSOX [18]. W porównaniu ze wspomnianym 
wcześniej LSM6DSO, układ LSM6DSOX umożliwia 
dodatkowo realizację algorytmu uczenia maszynowego w 
postaci ośmiu drzew decyzyjnych. 

SensorTile.box jest wyposażony w szereg czujników (w 
tym dodatkowo mikrofon) oraz komunikację Bluetooth oraz 
zapis na kartę microSD. Niewielkie rozmiary (rys. 8) oraz 
autonomiczne zasilanie ułatwiają dokonywanie badań 

eksperymentalnych. Firma ST przygotowała 3 możliwości 
używania modułu: podstawowy z predefiniowanymi 
funkcjonalnościami, tryb eksperta z możliwością 
definiowania nowych aplikacji oraz tryb profesjonalny 
pozwalający na pełną kontrolę programistyczną. Dwie 
pierwsze możliwości, dla ułatwienia, są dostępne z poziomu 
urządzenia typu smartfon. 

 

 

Rys. 7. Wizualizacja danych w oprogramowaniu Unicleo GUI  
  

 

Rys.8. Układ elektroniczny modułu SensorTile.box  
 

Przy programowaniu modułu SensorTile.box można 
skorzystać z pakietu funkcji FP-AI-SENSING1 [19], 
zawierającego przykłady, które umożliwiają połączenie 
węzła IoT ze smartfonem za pośrednictwem BLE. Pakiet 
umożliwia budowanie zaawansowanych aplikacji, takich jak 
rozpoznawanie aktywności człowieka czy klasyfikacja scen 
dźwiękowych na podstawie wyjść generowanych przez sieci 
neuronowe (NN). NN są implementowane przez 
wielosieciową bibliotekę obsługującą zarówno arytmetykę 
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zmiennoprzecinkową, jak i stałoprzecinkową, generowaną 
przez rozszerzenie X-CUBE-AI [20] dla narzędzia 
STM32CubeMX. 
 

   

Rys.9. SensorTile.box umiejscowiony na nadgarstku podczas 
eksperymentu oraz ekran konfiguracji aplikacji  
 
Podsumowanie  

W artykule pokazano wybrane możliwości 
prototypowania rozwiązań pozwalających na klasyfikację 
wzorców ruchowych (HAR). Można zauważyć, że 
współczesne mikrokontrolery umożliwiają realizację 
algorytmów cyfrowego przetwarzania sygnałów [21] a także 
algorytmów uczenia maszynowego, pozwalając na 
efektywne obliczenia krawędziowe (edge computing).  

Czujniki inercyjne zawierają coraz częściej 
rozbudowane możliwości cyfrowego przetwarzania 
sygnałów a nawet samodzielnej realizacji algorytmów 
uczenia maszynowego, takich jak drzewa decyzyjne. 
Dodatkowo producenci takich czujników dostarczają moduły 
ewaluacyjne i środowiska projektowe, które ułatwiają 
proces prototypowania i dostosowania systemu do 
wykrywania dedykowanych wzorców ruchowych.  
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