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基于机器学习分类算法的晃动手机生成音乐
方法

林巧民，燕城成，张台国

（南京邮电大学 教育科学与技术学院，江苏 南京 210023）
摘 要： 音乐启蒙教育对于儿童的性格塑造、听力与记忆力锻炼、审美能力提升具有重要作用。为此，设计一种易于

儿童学习音乐的教学辅助方法。通过对智能手机自带传感器数据的处理，将不同角度的晃动方式区分为不同音符，

再通过连续晃动达到演奏简谱的效果。选取加速度传感器，用于反映出手机在空间中晃动的方向变化。为提高动作

识别的准确度与反馈的实时性，使用机器学习训练传感器数据分类模型并进行参数调优。实验结果表明，模型识别

准确率可达 95%以上。将移动应用接入分类模型后，通过不断设计迭代，尤其是引入人—机—曲三者协同机制后，晃

动实验数据反馈及时且100%准确识别，从而使用户轻松晃动手机即可精确演奏出简谱中的音符序列。
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A Music Generation Method for Shaking Mobile Phones Based on 

Machine Learning Classification Algorithms

LIN Qiaomin， YAN Chengcheng， ZHANG Taiguo
（College of Educational Science and Technology， Nanjing University of Posts and Telecommunications，Nanjing 210023，China）

Abstract： Music enlightenment education plays an important role in shaping children's personalities， improving their listening and memory 
skills， and enhancing their aesthetic abilities. To this end， design a teaching aid method that is easy for children to learn music. By processing 
the data from the built-in sensors of smartphones， different angles of shaking are distinguished into different notes， and then continuous shak⁃
ing is used to achieve the effect of playing simplified music. Select an acceleration sensor to reflect the directional changes of the phone's move⁃
ment in space. To improve the accuracy of action recognition and real-time feedback， machine learning is used to train a sensor data classifica⁃
tion model and optimize its parameters. The experimental results show that the model recognition accuracy can reach over 95%. After integrat⁃
ing the mobile application into the classification model， through continuous design iterations， especially the introduction of the human ma⁃
chine music collaboration mechanism， the shaking test data feedback is timely and 100% accurate for recognition. Users can easily shake their 
phones to accurately play the note sequence in the simplified music score.
Key Words： sensor； action recognition； machine learning； music generation

0 引言

2014年 12月 6日，南京师范大学许卓娅教授在全国幼

儿园艺术教学交流研讨会上讲：“对于幼儿园的孩子来说，

音乐教育不是教授音乐的教育，而是让孩子通过音乐活动

得到发展，最终成长为一个完整的人。”音乐教育可显著促

进幼儿智力发展，提升其情感表达和理解能力，辅助其进

行社交活动，对于提升幼儿的综合素养具有重要作用。随
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着机器学习技术的发展，智慧教育逐渐延伸到幼儿教学领

域。设计开发易于幼儿上手学习音乐的教学辅助软件成

为音乐启蒙教育的有效途径之一。

1 相关研究

幼儿肢体协调性欠佳，不能完成复杂的软件操作，晃

动手机生成音乐是一种简单且有趣的方法。该方法主要

涉及机器学习技术，特别是分类算法。通过算法分析手机

传感器采集的运动数据，并将其转化为音乐元素，如音符、

节奏等，为幼儿提供了一种新颖的音乐创作体验。

分类识别是基于手机传感器的动作识别的核心。不

同分类算法对于不同动作的适用性不同，没有哪一种分类

算法对于任何人体动作的识别准确率是远高于其他分类

算法的，使用何种分类识别算法需要根据实验结果和具体

应用场景决定。基于模板匹配的分类识别方法是最早的

序列数据分类算法，通过动态规划的方式实现，通过计算

待分类序列与模板序列的相似度值并比较得出最小相似

度值得到该序列的分类值，实现简单，但准确率并不

高［1-2］。随后基于统计分析的分类识别方法开始取代模板

匹配，常见分类算法包括逻辑回归、k-近邻、决策树、支持

向量机（Support Vector Machine，SVM）和贝叶斯等。这些

方法可以通过有限的样本构建出鲁棒性较强的分类模型，

实用性较好［3］。
用于人体动作手势识别的手机传感器主要包括加速

度传感器、磁力传感器和陀螺仪传感器，其中加速度传感

器又分为带重力和不带重力两种［4-5］。采集到的传感器数

据需要进行平滑去噪和数据切割处理。平滑去噪是指降

低采集数据过程中出现的噪声，减少对于后续步骤的影

响，如可能导致的模型过拟合问题［6］。通常采用滤波器进

行传感器信号去噪，如移动均值滤波器、高斯滤波器、巴特

沃斯滤波器和 3阶滑动平均滤波器［7］。数据切割是指将整

段数据分割成代表某一特征的一段段数据。将较长的数

据流切割为长度相似的数据样本有利于后续特征提取与

分类识别。滑动窗口法是目前最常用的数据切割方法，需

要设定窗口大小和覆盖率，滑动窗口过短或过长均会导致

识别准确率降低［8］。窗口大小是不固定的，需要根据不同

人体活动进行多次实验得出，不同识别方法的窗口大小也

有区别。时域特征可反映传感器信号的分布，直接针对传

感器时序数据提取特征的方法简单、计算量小，比较适合

对实时性要求较高的场景［9］。与时域特征观察信号变化

幅度不同，频域特征通过观察功率谱来提取特征。进行频

域特征提取时需要将信号从时域转化到频域，因此计算量

很大。将时域特征转化到频域的方法主要包括快速傅里

叶变换（Fast Fourier Transform，FFT）和离散余弦变换（Dis⁃
crete Cosine Transform，DCT），以往研究大多采用 FFT 的方

式［10］。频域特征大多是参考语音特征和行为特征筛选出

来的，结合时域特征可作为预备的原始特征集合。

为了提高动作识别的准确率，获得及时良好的交互反

馈，本文结合机器学习的分类算法提出一种基于训练模型

与传感器动作数据进行音乐自动生成的方法。本文工作

不仅仅是聚焦于传感器数据的处理以及模型的训练调优，

还设计算法将模型运用到移动应用中，是一种新颖的交互

式音乐生成方式。

2 系统模块设计

图 1左为以智能手机为中心的空间坐标系示意图，右

为手机晃动方向与音阶的平面对应关系。数字对应 7 个

音高，当想要演奏某个音符时，只需朝对应方向晃动，手机

传感器在检测到晃动趋势后，程序播放音符，然后将设备

归位到初始的中间状态，如此往复演奏完整歌谱。后续的

模型训练和数据切分均基于上述晃动规则。系统分为模

型训练、数据切分和音符播放 3 个模块，其中模型训练模

块在服务端部署，数据切分和音符播放模块在手机上

运行。

2.1　模型训练模块

图 2 为模型训练模块设计。该模块主要负责对传感

器数据分类模型进行训练，包括数据采集、数据集构建、特

征提取、分类算法选择和参数调优等步骤。首先，采集加

速度传感器接收的数据，依据晃动动作与对应音符规则构

建数据集；其次，提取时域特征，通过实验比较构建最优特

征集；最后，选择 SVM 分类算法，并进行参数优化，选择最

优数据序列识别长度作为窗口大小。

2.2　数据切分模块

虽然智能手机对于传感器数据流的检测已经成熟，可

精确检测手机加速度的变化，但是仍然无法准确判断动作

Fig. 1　Space coordinates and musical scale distribution
图1　空间坐标系与音阶分布

Fig. 2　Model training module design
图2　模型训练模块设计
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的开始点。提前或延迟接收一条数据会导致被预测的音

符数据序列存在偏移，从而影响模型预测准确度。因此，

本文设计了基于程序控制晃动节奏的数据切分算法，控制

固定节奏算法输入为演奏时长m，单个晃动动作时长 n，回
调触发间隔时长 t，接收传感器数据时间点 startTime，停止

接收时间点 endTime，屏幕颜色变蓝时间点 screenColorBlu⁃
eTime，屏幕颜色变白时间点 screenColorWhiteTime；输出为

无。数据切分算法伪代码为：

算法1　数据切分算法

输入：原始传感器数据序列Ｄ，传感器数据预测序列长度 p，
用于预测的传感器数据片段容器Ｅ

输出：无

1 实时监听传感器数据事件 event：
2         if 传感器状态 == 可接收数据：

3                if E.length == p：
4                        调用模型

5               else E.add（event）
6        return
控制节奏算法设置定时器，通过固定的时间间隔回调

需要执行的代码段，参数 m 即用户演奏某个歌谱的时长，

参数 n 即自定义的单个动作晃动时长，那么 m 与 n 的关系

即为m=n×需要晃动的音符数量。通过计算m%n便可以得

到某个晃动周期固定的值序列，而 startTime、endTime、scre⁃
enColorBlueTime、screenColorWhiteTime 则需根据具体实验

进行设置，其与传感器性能、手机性能密切相关。系统除

了设置 startTime、endTime 参数更改传感器状态全局变量

以供算法 1进行数据切分的判断外，还设置了 screenColor⁃
BlueTime、screenColorWhiteTime 参数提醒用户最佳的晃动

时间点，白色为默认页面颜色，屏幕变为蓝色即为晃动时

间点的提示。控制节奏算法通过输入参数的调整实现了

晃动节奏的判断以及不同类型、型号手机的适配。

2.3　音符播放模块

音符播放模块由辅助歌谱以及音乐合成器组成。根

据需求分析，该模块需要实现音符的音长和音高两个特

性。然而，本文设计的晃动规则只有 7 个方向的区分，只

能实现 7个音阶。为了实现其他音阶以及音长，通过迭代

设计，辅助歌谱是目前实际可行、效果较好的方案。通过

用户主动选择要演奏的歌谱，程序自动匹配晃动的音符并

对应于各个 8度的相应音阶以及音长。

3 实验方法与结果分析

3.1　实验工具

模型训练模块使用到的工具为 Python、Anaconda（用

于多环境的控制）、scikit-learn（机器学习相关库）、pandas、
matplotlib、sklearn_porter（基于 sklearn 实现的模型格式转

化开源项目）。

3.2　预先考量

使用机器学习分类模型而不是直接分析晃动数据、设

计简单算法来实现音符识别，是由于直接设置每个动作的

传感器数据阈值，在达到阈值时播放对应音符的效果一

般，且通常需要较大力气进行晃动才能正确识别。这是由

于后者无法利用整段传感器数据，算法获取的信息量不

够。动态时间规整算法可以利用整段序列数据，算法 2简

单地展示了其实现过程。

算法2　改进的动态时间规整算法
输入：模板动作数据序列 M，测试动作数据序列 T，预测片段

长度 length
输出：序列间最短距离 dist
1 初始化距离 dist，权重二维数组weight
2 for i=0；i<length；i++：
3     for j=0；j<length；j++：
4     if i<j+length/2 && i>j-length/2：
5        weight［i］［j］ = M与T的对应序列点的欧式距离

6    else weight［i］［j］ = -1 //即距离不可达

7       dist = dp（weight） //动态规划计算最短距离

8    return dist
代码第 4行是通过 i，j，即 M 与 T 间对应点的关系进行

计算量上的优化，通过计算 7个模板动作数据序列与测试

动作数据序列得到最小距离，最小距离对应的模板动作即

为匹配得到的对应动作值。共 100组动作序列，将第 40组

作为模板动作，7种不同动作匹配精准度如表 1所示。

第 1次优化措施应从数据中提取更多信息，如提取序

列的最值，将原来的仅用序列最短距离改为 dist+p*d（M1，
T1）+q*d（M2，T2），其中 M1、T1 分别表示模板序列和测试

序列 3个轴的最大值，M2、T2分别表示模板序列和测试序

列 3 个轴的最小值，d 表示欧式距离，p、q 为通过动态计算

得出的合理参数，用于提升匹配精确度。经过计算，当 p=
-4，q=5时，平均匹配精准度最高。结果见表 2。

第 2次优化措施为进一步提取序列数据的方差，再加

入新的参数进行计算调优，这与模型的训练过程类似。提

取数据序列的特征，手动设计特征对应的参数并计算优化

参数，利用机器学习相关工具实现实验数据的分类。

3.3　数据采集

数据储存在服务端，采用NodeJS的Express框架，易于

实现简单数据的接口请求。将手机与 PC设置在同一局域

Table 1　Matching accuracy for 7 different action
表1　7种不同动作匹配精准度

分类

动作1
动作2
动作3
动作4
动作5
动作6
动作7

动作1
94
14
4
8

24
2
3

动作2
1

77
2
1
0
0
0

动作3
0
7

86
6
0
2
2

动作4
0
0
2

68
1
2
2

动作5
3
0
0
0

65
3
0

动作6
1
1
4
3
9

89
12

动作7
0
0
1

13
0
1

80

匹配精准

度/%
95
78
87
69
66
90
81
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网内，App中设置PC服务端 ipv4地址，x、y、z分别实时记录

不带重力的加速度传感器三轴的动态变化值。App 中设

置 3 个按钮，分别为开始发送数据、停止发送数据和测试

发送数据。PC服务端接收每一次动作传输的数条传感器

数据并保存到 excel表格中，命名为对应动作值 1-7。实验

共采集 100组动作数据，每一组为 7个晃动动作，即数据集

大小为 700，其中 80% 作为训练数据集，20% 作为测试数

据集。

3.4　数据预处理

数据预处理主要考虑降噪和窗口大小的选择。如表 3
所示，动作 1的数据序列长度为 10。由图 3可见，动作 1的

三轴值曲线变化明显，完全能够体现动作的变化趋势，所

以综合考虑，实验舍去了数据降噪的步骤。关于窗口大小

的选择，实验综合比较图 3、图 4和图 5，发现不同动作展现

出的动作趋势（即横坐标从 0 开始的序列片段）有明显差

异。例如动作1是向上挥动，那么 y轴加速度数值会明显增

大，x轴数据仍在 0附近；动作 2是向左上角挥动，y轴加速

度数值变化与动作 1 相同，但 x 轴数值会明显朝负方向增

大，图中的变化与实验分析是一致的。具体要提取的数据

序列片段长度需要进一步实验验证，这里先以函数的形式

展示对原始数据的处理，将所需验证的最佳长度以参数的

形式表示，在后续分类算法比较中论证最佳的参数长度。

3.5　特征选择

特征选择直接影响模型识别的准确率，观察模型与选

取特征的相关性并进行多次实验，选择有价值的特征构建

特征集。本文设置了 4 组特征集：第一组为 3 轴的平均值

和方差；第二组为 3 轴的平均值、方差、最大值以及最小

Table 2　Matching accuracy for 7 different actions after initial optimi⁃
zation

表2　首次优化后的7种不同动作匹配精准度

分类

动作1
动作2
动作3
动作4
动作5
动作6
动作7

动作1
90
12
0
3

16
2
3

动作2
1

79
0
1
0
0
1

动作3
1
7

95
4
0
3
1

动作4
6
0
2

84
2
2
0

动作5
0
0
0
1

77
5
0

动作6
0
0
1
0
4

86
4

动作7
0
1
1
6
0
1

90

匹配精准

度/%
90
80
96
85
78
87
90

Table 3　Data sequence for action 1 of group 11
表3　第11组动作1的数据序列

序号

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

x
-0.084 534
-0.051 775
0.075 795
0.152 003

-0.906 775
0.230 777
0.192 059
0.167 545

-0.518 895
0.184 169
0.188 785

y
0.053 020

-0.032 528
0.338 819
2.215 143

-0.589 713
-2.896 847
-1.908 278
-0.230 824
0.854 473
1.064 102
0.448 473

z
0.027 538
0.023 780

-0.201 583
1.606 664
0.602 139
1.651 848

-1.067 325
-0.060 375
-0.960 262
-0.264 194
0.582 900 Fig. 5　Line chart for action 6 of group 11

图5　第11组动作6的折线图

Fig. 4　Line chart for action 2 of group 11
图4　第11组动作2的折线图

Fig. 3　Line chart for action 1 of group 11
图3　第11组动作1的折线图
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值；第三组为 3 轴的平均值和方差，x 轴、y 轴的最大值、最

小值；第四组为 x轴、y轴的平均值、方差、最大值以及最小

值。以 SVM 为例，以核函数参数选取高斯核函数，γ 值设

置为 0.2，单个动作数据序列片段长度设为 5，使用 sklearn
的学习曲线 learning_curve函数，采用该函数而不是默认的

svc函数直接得出结果的原因是学习曲线训练时引入了交

叉验证集，使真正的测试集结果准确性更有参考价值。同

时，learning_curve函数会对同一数量的训练样本进行多次

计算，可以通过观察平均值和方差得到更加稳定准确的

结果。

4 组特征集的训练结果如图 6、图 7、图 8 和图 9 所示。

图中横轴为训练的样本数量，通过设置 learning_curve函数

的 train_sizes参数，例如设置为（0.1，1.0，5），表示将训练样

本从 0.1~1分为 5等份；同时设置 test_size=0.2，那么训练样

本总共为 560，分成 5 份即为 56 、182、 308、434、560，对应

点的横轴坐标与实验计算的分配比例是吻合的。竖轴为

每次训练的得分。可以看出，在特征集最少的第一组中，

训练分数与测试分数均趋于同一水平，收敛在 0.95 左右；

在第二组增加最值的情况下，也是特征集最丰富的情况

下，模型在训练样本增加的过程中逐渐趋于稳定，收敛在

0.975左右，可以看出最值特征具有一定价值；在第三组中

去除了可能对模型影响不大的 z轴最值，结果与第二组相

差不大，也收敛在 0.975 左右；第四组进一步移除 z 轴的其

他特征，可以看到收敛分数相较第二组、第三组明显下降，

但仍高于第一组，收敛在 0.95~0.975之间。以上实验结果

说明，x轴、y轴的最值特征具有一定价值，z轴的平均值和

方差特征具有一定价值。综合考虑，选择第三组作为最终

模型的特征集。

3.6　分类算法调优

用于分类问题的算法有很多，本文选择适合进行传感

器数据分类的 k-近邻、逻辑回归和 SVM算法。3种算法的

前置数据预处理和特征值选择均相同，训练结果如图 10、
图 11和图 12所示。k-近邻算法设置 n_neighbors参数为 3，
当训练样本数量为 560 时，测试分数平均值在 0.96 左右，

Fig. 6　The first group
图6　第一组

Fig. 7　The second group
图7　第二组

Fig. 8　The third group
图8　第三组

Fig. 9　The fourth group
图9　第四组
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但上下浮动范围较大，当训练样本增大时也不会有明显的

收敛迹象；逻辑回归算法添加 pipeline增加多项式参数，设

置二阶多项式，penalty 范式选择 L1，可以看出稍微进行参

数调节算法准确率就有很大提升；SVM的核函数为高斯核

函数，γ 值设置为 0.2，综合训练分数和交叉测试分数均高

于其他两种算法。

需要注意的是，本文并未对逻辑回归算法进行更多参

数测试和调整，因为实验使用的 sklearn-porter库不支持逻

辑回归模型转化，最初的方案也并不是使用 sklearn-porter
库而是直接通过手机网络调用服务端程序，再通过服务端

程序调用模型进行预测后将结果返回给手机。然而，该方

案消耗的网络时长约为 800 ms，在实际测试中，假设一个

晃动动作为 2 s，在做出某个方向动作的同时程序也检测

到完整的动作数据序列片段，此时已过去约 900 ms，再消

耗 800 ms做预测，在返回预测音符后，此时已过去 1.7 s，留
给设备播放音符的时长就只剩下不到 300 ms，这显然不合

理。因此，本文选择使用第三方库转化的方式使设备可以

直接调用模型进行预测，相较原有方案至少省去了 700 ms
的网络消耗，而留给演奏播放音符的时间也扩展到 1 s。

sklearn-porter可支持 SVM模型转化，因为本文将重点

放在 SVM 模型调优上［11］。如图 13 所示，当核函数为多项

式且项数为 5时，SVM 模型的训练分数和测试分数均最终

收敛在 0.77左右，说明多项式核函数无法满足所设置的特

征集，欠拟合现象明显。

高斯核函数可将输入的特征映射到无限多维，但同样

需要考虑 γ 值的设置，否则可能会出现过拟合现象［12］。
本文采用 sklearn的模型参数工具函数 GridSearchCV，其中

的关键参数为 param_grid，该参数除了设置模型的选择项

参数外（例如选择核函数为线性还是多项式），在数值参

数处可以指定数组，设置为 np.linspace（0，2，40），表示从

0~2 切分为 40 份，即为 γ 值。GridSearchCV 类似于学习曲

线，也会在同一训练样本数量、参数值下进行多次运算，

从而通过获取均值、方差的形式展现出训练分数和测试

分数的变化趋势以及收敛情况，且其支持交叉测试。如

Fig. 10　K-nearest neighbor
图10　k-近邻

Fig. 13　Polynomial kernel function
图13　多项式核函数

Fig. 12　Support vector machine
图12　SVM

Fig. 11　Logistic regression
图11　逻辑回归
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图 14所示，横轴表示动作数据序列长度，竖轴为对应动作

数据序列长度下最佳 γ 值时的模型交叉测试分数。动作

数据序列长度选取 3~7的区间，即以识别动作趋势的方式

训练模型，没必要将更长的动作数据序列纳入实验范畴。

可以看出，当动作数据序列长度为 5 时，模型分数远高于

其他情况。

图 15 为动作数据序列长度为 5 时 γ 参数与模型评分

的关系。可以看出，当 γ值为 0.2时，模型训练分数与测试

分数较接近且处于较高水平，但随着 γ 值的增大，训练分

数慢慢提高最终接近 1，测试分数则逐渐下降，两者的差距

越来越大，这是由于模型过拟合现象越来越明显。当 γ值

为 0.205 128时，模型评分最高，为 0.967 857。

采用 sklearn 的 classification_report 可以查看模型每一

类的查准率、召回率和 F1-score。表 4 为 SVM 模型的输出

结果，共包含 0~6的 7个动作标签。除标签 3外，其余标签

的查准率均达到 0.95，标签 1、5、6 的召回率甚至达到 1.0。
从 F1-score来看，仅标签 3未达到 0.95，其余标签均在 0.95
以上。这是由于标签 3 对应于晃动规则的动作 4，即向左

下角挥动，由于实验时是右手挥动，向左下角挥动的幅度

会小一些，可能会有一定的概率被误判为其他动作。而标

签 1和标签 5分别对应晃动规则中的动作 2和 6，即水平向

左和水平向右，人体比较容易且自然做到，识别准确率也

更高，因此F1-score均为 1.0。

3.7　基于节奏的程序控制

采用“人—机—曲”三者协同机制，即基于人演奏曲子

的固有节奏进行程序的传感器状态转换控制，演奏曲谱时

只需根据屏幕变蓝的提示做出所需音符对应的晃动动作

即可。测试设备型号为 Android RMX2202，经过多次调试

实验，设置 startTime为 0.0，screenColorBlueTime为 1.7，scre⁃
enColorWhiteTime 为 0.3，endTime 为 0.1，单个晃动动作时

长 n 为 2 s，演奏时长为 100 s，每个动作的晃动次数为 10
次，此时，所有动作识别准确率均达到 100%。由于是程序

控制节奏，人机配合十分自然流畅。

3.8　音符播放

实验中使用的音乐合成器软件基于 javax.sound.midi-
for-Android 开源库实现。由于使用 Dart作为开发语言，需

要编写 Flutter插件进行不同语言调用的 api转化。根据需

求封装了 3个 api，分别为 prepare、playMidiNote 和 stopMidi⁃
Note，其中 prepare方法用于加载 .sf2格式的模拟钢琴声音，

playMidiNote 和 stopMidiNote 则是调用 midi 播放音符和停

止播放，支持音阶和音高两个参数。关于辅助歌谱功能，

用户可事先选择想要演奏的曲谱，开始后只需根据辅助歌

谱的提示晃动即可，程序会实时进行晃动音符与对应音阶

及音长的自动匹配。

4 结语

儿童具有爱玩的天性，基于肢体动作的音乐教学可更

加吸引其注意力。本文结合机器学习分类算法 SVM 实现

了一种基于智能手机的具身交互式音乐演奏方式，达到了

较高的动作识别准确率和及时良好的反馈效果。未来可

基于轻量级深度学习技术，如 MobileNet［13］、SqueezeNet［14］

等进行新的尝试，这类模型可以在较小的数据集上实现良

好性能［15］，有助于设计更新颖的交互方式，同时实现更广

范围的音阶映射。

Fig. 15　γ parameters and model rating
图15　γ参数与模型评分

Fig. 14　Gaussian kernel
图14　高斯核函数

Table 4　SVM model output results
表4　SVM模型输出结果

标签

0
1
2
3
4
5
6

准确率

查准率

0.96
1.00
1.00
0.86
1.00
1.00
0.96

召回率

0.96
1.00
0.95
0.90
0.94
1.00
1.00

F1-score
0.96
1.00
0.97
0.88
0.97
1.00
0.98
0.96
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