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摘　 要：针对 Ｂｒｚｏｓｔｏｗｓｋｉ 方法因采集的速度数据精度不高、采用的建模算法搜索能力受限，而导致难以获取高精度

健身跑模型的问题，本文提出一种基于智能手机的健身跑速度数据获取及演化建模方法。 首先，提出基于智能手机

多传感器和中值滤波的健身跑速度采集方法，以滤除由于手机间歇性的姿态变化而产生的三轴加速度信号脉冲噪

声，并结合方向传感器对手机三轴加速度中包含的重力分量进行过滤；然后，设计一种健身跑演化建模算法，以增大

搜索空间为获取更优的健身跑模型提供支持。 实验结果表明，本文提出的方法可以比 Ｂｒｚｏｓｔｏｗｓｋｉ 方法获取更为精

确的速度和健身跑运动模型。
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　 　 由于健身跑不受时间、场地和季节的影响，方
法简便、费时少、见效快，已成为全民健身的主要锻

炼项目［１］。 为了提高健身跑的趣味性和娱乐性，市

面上已涌现出一批基于智能手机的健身跑系统［２］。
这些系统使用智能手机内置的 ＧＰＳ、加速度、方向、
磁力、陀螺仪和旋转矢量等传感器输出与运动状态

相关的信号，经处理后可获取健身跑的步长步
频［３－５］、加速度［６－９］和速度［１０－１２］ 等运动数据，在此基
础上提供运动数据的保存、统计、显示和分享等

功能。
为了能在提高锻炼效益的同时，避免过度运动



对人们身心造成的伤害［１３－１４］，近年来已提出一些健

身跑的运动建模技术。 这些技术除需要借助智能

手机内置传感器采集运动数据外，往往还要利用外

置传感器和手机的蓝牙通信功能收集脉搏、心率、
血压、血氧浓度等生理数据，在此基础再应用算法

对获取的运动数据和生理数据进行分析以构建健

身跑运动模型。 Ｓｏｒｎａｎａｔｈａ 等［１５］利用脉搏血氧仪采

集心率、血压、血氧浓度等数据，提出了一种健身者

运动强度控制模型。 Ｂ． Ｗ． Ｆｕｄｇｅ 等［１６］ 利用加速

度、心率和耗氧量等数据，构建了健身跑运动监控

过程模型。 孙泊等［１７］ 基于加速度、耗氧量等数据，
提出了一种健身跑的能耗过程模型。 Ｇａｒｃｉａ 等［１８］

运用无监督聚类和隐马尔可夫模型，基于加速度、
心率和血氧浓度等数据建立了一种运动强度分析

模型。 Ｃｈｅｎｇ［１９］ 和 Ｓｃａｌｚｉ［２０］ 通过心率、速度和疲劳

程度 ３ 个要素刻画健身跑的运动模型，并运用带参

数的微分方程组定义了模型空间。 Ｃｈｅｎｇ 和 Ｓｃａｌｚｉ
的参数模型通过疲劳程度的变量来模拟健身跑中

的复杂生理过程，在缺乏血压、血氧浓度、耗氧量等

数据的情况下也能构建较为精确的健身跑运动

模型。
基于 Ｃｈｅｎｇ 和 Ｓｃａｌｚｉ 的参数化模型，Ｂｒｚｏｓｔｏｗｓｋｉ

等［２１］提出了一种基于智能手机的健身跑运动建模

方法。 Ｂｒｚｏｓｔｏｗｓｋｉ 方法依照文献［２２］的研究成果要

求运动者将智能手机绑缚于腰部进行健身跑。 在

健身跑过程中滤除掉手机坐标系下的三轴加速度

信号中的重力分量后，进一步进行变换，可生成速

度信号。 此外，Ｂｒｚｏｓｔｏｗｓｋｉ 方法还利用智能手机的

蓝牙通信模块从心率带接收心率信号。 并在采集

的速度数据和心率数据的基础上，运用麦夸特

Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ⁃Ｍａｒｑｕａｒｄｔ， ＬＭ 算法在 Ｃｈｅｎｇ 和 Ｓｃａｌｚｉ 的
模型空间中搜索最佳健身跑模型。 Ｂｒｚｏｓｔｏｗｓｋｉ 方法

虽然已得到一定的应用， 但仍存在一些不足。
Ｂｒｚｏｓｔｏｗｓｋｉ 方法未考虑健身跑中绑缚于腰部的手机

经常发生的间歇性姿态变化产生的脉冲噪声会对

获取加速度数据的精度产生影响。 因为这些脉冲

噪声不仅对三轴加速度信号产生干扰，而且还会导

致手机坐标系发生偏移甚至旋转，从而影响到三轴

加速度信号中重力分量的滤除。 另外，受制于搜索

空间，ＬＭ 算法容易陷入局部最优，因而难以获取全

局最优的健身跑运动模型。
针对上述问题，本文提出了一种基于智能手机

的健身跑演化建模方法。 本文的主要贡献有：
１）提出了基于智能手机多传感器和中值滤波

的速度数据采集方法（ｍｕｌｔｉ⁃ｓｅｎｓｏｒ ｏｆ ｓｍａｒｔｐｈｏｎｅ ａｎｄ
ｍｅｄｉａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｆｏｒ ｓｐｅｅｄ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｉｎ ｆｉｔｎｅｓｓ
ｒｕｎｎｉｎｇ， ＭＭ４ＳＡ）。 ＭＭ４ＳＡ 方法运用中值滤波器

滤除手机间歇性的姿态变化对三轴加速度信号产

生的脉冲噪声，并结合方向传感器输出的方向信号

对手机三轴加速度中包含的重力分量进行过滤。
２）设计了一种健身跑演化建模算法 ＧＡ。 ＧＡ

算法可在 Ｃｈｅｎｇ 和 Ｓｃａｌｚｉ 等定义的庞大的模型空间

中，搜索出较优的健身跑运动模型。
３）招募 １０ 名大学生进行健身跑并收集他们运

动过程中的速度数据和心率数据，开展了本文方法

与 Ｂｒｚｏｓｔｏｗｓｋｉ 方法的实验对比。 实验结果表明，本
文方法可以较 Ｂｒｚｏｓｔｏｗｓｋｉ 方法获取更为精确的速

度和健身跑运动模型。

１　 Ｂｒｚｏｓｔｏｗｓｋｉ 提出的健身跑运动建模
方法

　 　 下面给出 Ｂｒｚｏｓｔｏｗｓｋｉ 提出的健身跑运动建模

方法中的速度数据采集和建模算法。
１．１　 健身跑速度数据采集

Ｂｒｚｏｓｔｏｗｓｋｉ 的健身跑速度采集方法的流程如图

１ 所示，其包括获取加速度信号、低通－高通滤波和

速度信号输出 ３ 个步骤。

图 １　 Ｂｒｚｏｓｔｏｗｓｋｉ 健身跑运动速度采集方法

Ｆｉｇ．１ 　 Ｂｒｚｏｓｔｏｗｓｋｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｓｐｅｅｄ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｉｎ
ｆｉｔｎｅｓｓ ｒｕｎｎｉｎｇ

首先，智能手机内置的三轴加速度传感器输出

手机三轴坐标系［２３］下，并且包含有重力分量的加速
度信号。 手机坐标系是以手机屏幕为基准定义的

一种相对坐标系。 手机屏幕中心为坐标系原点，平
行于屏幕短边的方向为 ｘ 轴正方向，平行于屏幕长

边的方向为 ｙ 轴正方向，垂直于手机屏幕向上的方

向为 ｚ 轴正方向。
其次，将含有重力分量的三轴加速度信号送入

低通 －高通滤波器 （ ｌｏｗ⁃ｐａｓｓ ａｎｄ ｈｉｇｈ⁃ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒ，
ＨＬＦ）滤除重力分量后，经 Ｋａｌｍａｎ［２１］ 滤波由加速度
到速度的变换，最后输出健身跑的速度信号。

图 １ 中 ＨＬＦ 对于获取精确的速度数据起着关

键作用，因而下文将 Ｂｒｚｏｓｔｏｗｓｋｉ 健身跑速度数据采

集方法简记为 ＨＬＦ 方法。
１．２　 健身跑建模算法

Ｂｒｚｏｓｔｏｗｓｋｉ 在 Ｃｈｅｎｇ 和 Ｓｃａｌｚｉ 等提出的参数化
模型［１９］ 基础上，运用麦夸特（Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ⁃Ｍａｒｑｕａｒｄｔ，
ＬＭ）算法搜索最优健身跑运动模型。
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Ｃｈｅｎｇ 的模型由 （ １） 式的微分方程组定义。
（１）式刻画了心率、疲劳程度和速度之间的非线性

关系。 （１）式中的 ｘ１（ ｔ）、ｘ２（ ｔ） 和 ｕ（ ｔ） 分别表示 ｔ
时刻较 ０ 时刻（平静状态下）的心率增量、疲劳程度

增量，以及 ｔ 时刻的速度； ａ１、ａ２、ａ３、ａ４ 和 ａ５ 为 ５ 个

待定的正实数参数。
ｘ１′（ ｔ） ＝ － ａ１ｘ１（ ｔ） ＋ ａ２ ｘ２（ ｔ） ＋ ｕ２（ ｔ）( )

ｘ２′（ ｔ） ＝ － ａ３ｘ２（ ｔ） ＋
ａ４ｘ１（ ｔ）

１ ＋ ｅｘｐ ａ５ － ｘ１（ ｔ）( )

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１）

　 　 Ｂｒｚｏｓｔｏｗｓｋｉ 方法根据运动者一段时间健身跑所

采集的数据速度和心率数据，使用 ＬＭ 算法按照心

率增量 ｘ１（ ｔ） 最小平方误差准则，确定（１）式中 ５ 个

待估参数的值。

２　 智能手机多传感器和中值滤波的健
身跑速度数据采集方法

２．１　 ＭＭ４ＳＡ 方法的总体流程

ＭＭ４ＳＡ 方法利用方向传感器［２４－２５］ 捕获健身跑

中手机姿态变化的方向信号，并运用该信号帮助过

滤手机三轴加速度传感器输出信号中的重力分量；
进一步借助中值滤波器［２６］ 对三轴加速度信号和方

向信号进行降噪和平滑处理。 图 ２ 给出了 ＭＭ４ＳＡ
方法的流程。 图 ２ 中灰色背景标识的中值滤波器、
结合方向信号的重力加速度滤除两个步骤是

ＭＭ４ＳＡ 方法不同于 ＨＬＦ 方法的步骤，下面将重点

予以阐述。

图 ２　 基于智能手机多传感器和中值滤波的速度数据采

集方法 ＭＭ４ＳＡ 的流程

Ｆｉｇ．２ 　 Ｓｐｅｅｄ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎ ＭＭ４ＳＡ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｅｎｓｏｒｓ ｉｎ ｓｍａｒｔｐｈｏｎｅ ａｎｄ ｍｅｄｉａｎ
ｆｉｌｔｅｒ

２．２　 中值滤波

图 ２ 中的两个中值滤波器分别用于去除健身

跑中因固定于腰部的手机发生间歇性姿态变化，
而产生的三轴加速度信号和方向信号的脉冲噪

声。 下面以手机坐标系下 ｘ 轴的加速度信号

ａｘ（ ｔ） 为例，说明中值滤波器的工作原理。 ｙ 和 ｚ
轴上的加速度信号，以及方向信号的中值滤波也

是类似的。
式（２）定义了 ａｘ（ ｔ） 信号在 ｔ 时刻的加速度经

中值滤波后的值。 在式（２）中， ｌ和Θｗｎｄ 分别为滤波

窗口的大小、滤波窗口中加速度信号样本的集合。
Ｍｅｄ 是对 Θｗｎｄ 样本集合取中值操作，即先对 Θｗｎｄ 中

的加速度信号样本，按照从小到大的顺序进行排列

后，再取第 ｍ＋１ 个样本的值。
ａｘ（ ｔ） ＝ Ｍｅｄ（Θｗｎｄ）
Θｗｎｄ ＝ ｛ａｘ（ ｔ′） （ ｔ － ｍ） ≤ ｔ′ ≤ ｔ ＋ ｍ
　 　 且 ｌ ＝ ２ × ｍ ＋ １，ｍ ∈ Ｎ｝

ì

î

í

ï
ï

ïï

（２）

２．３　 结合方向信号的重力加速度滤除

智能手机三轴加速度传感器输出的加速度

信号值是基于手机三轴坐标系的，并且其中还

包含重力分量值。 健身跑中手机的姿态变化可

导致手机坐标系发生小幅偏移甚至旋转，进而

使得重力对三轴加速度传感器输出信号的影响

也随之改变。
智能手机内置的方向传感器通过捕获手机坐

标系与惯性坐标系的相对位置，能够输出手机坐标

系变化的信号。 图 ３（ｃ）示意了用于描述手机运动

状态的惯性坐标系。 它的中心点与手机坐标系的

中心点重合，３ 个坐标轴 ｐｉｔｃｈ（与地面相切，指向正

西）、ａｚｉｍｕｔｈ（垂直于地面指向正西）和 ｒｏｌｌ（与地面

相切，指向正北）分别与图 ３（ａ）所示的世界坐标系

中 ３ 个坐标轴 ｘ′、ｙ′ 和 ｚ′ 平行。 世界坐标系是一种

绝对坐标系，它通过经纬度和高程描述地球上每个

点的方位信息。 为了反映重力加速度 ｇ 对手机坐标

系下加速度信号的影响，可将其看作惯性坐标系

ａｚｉｍｕｔｈ 轴上的常量。

图 ３　 ３ 种不同的坐标系

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍｓ

根据空间几何原理，手机姿态变化而引起的手

机坐标系变化，可通过惯性坐标系分别对绕手机坐

标系 ｚ、ｘ、ｙ 轴旋转一定的航向角 φ、俯仰角 θ 和滚转

角 γ 进行描述。 图 ４ 给出了惯性坐标系到手机坐标

系的 ３ 个转换步骤，它们分别对应式（３）、（４）和（５）
的变换矩阵。
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图 ４　 惯性坐标系到手机坐标系的转换步骤

Ｆｉｇ．４　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｉｎｅｒｔｉａ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ
ｔｏ ｓｍａｒｔｐｈｏｎｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ

Ｍ（φ（ ｔ）） ＝
ｃｏｓ（φ（ ｔ）） ｓｉｎ（φ（ ｔ）） ０
－ ｓｉｎ（φ（ ｔ）） ｃｏｓ（φ（ ｔ）） ０

０ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

（３）

Ｍ（θ（ ｔ）） ＝
１ ０ ０
０ ｃｏｓ（θ（ ｔ）） ｓｉｎ（θ（ ｔ））
０ － ｓｉｎ（θ（ ｔ）） ｃｏｓ（θ（ ｔ））

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

（４）

Ｍ（γ（ ｔ）） ＝
ｃｏｓ（γ（ ｔ）） ０ － ｓｉｎ（γ（ ｔ））

０ １ ０
ｓｉｎ（γ（ ｔ）） ０ ｃｏｓ（γ（ ｔ））

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

（５）
ｇｘ（ ｔ）
ｇｙ（ ｔ）
ｇｚ（ ｔ）

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＝ Ｍ（φ（ ｔ））·Ｍ（θ（ ｔ））·Ｍ（γ（ ｔ））（６）

　 　 智能手机内置的方向传感器通过融合手机内

置的加速度传感器、地磁传感器可以输出方向信号

φ（ ｔ）、θ（ ｔ）和 γ（ ｔ）。 结合方向角信号可将惯性坐标

系下的重力加速度 ｇ 旋转变换至手机坐标系下，进
而获取 ｇ 在 ｘ、 ｙ 和 ｚ 轴上各个分量信号 ｇｘ （ ｔ）、
ｇｙ（ ｔ）、ｇｚ（ ｔ）。 坐标变换如（６）式。 最后，将三轴加

速度传感器输出的信号滤除变换后的重力分量，便
可获得人体加速度信号。

３　 基于智能手机的健身跑演化建模
算法

　 　 根据健身跑运动过程中采集的数据速度和心

率数 据， 本 文 设 计 了 一 种 遗 传 算 法 （ ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ）对式（１）中的 ５ 个参数进行演化优

化，进而构建出健身跑运动模型。
ＧＡ 算法中个体编码采用实数编码，其长度为

５。 按照式（１）和采集的速度数据，可采用四阶龙

格－库塔法［２７］求解出心率增量 ｘ１（ ｔ）的估计值。 并

定义心率增量估计值与实测值的残方差，适应度函

数是 ＧＡ 算法里的专业术语，一般定义适应度值越

小，个体越优。 交叉算子采用整体算术杂交法。 变

异算子采用常规的单点变异算子。 选择策略采用

带精英保留的轮盘赌方法。 具体的算法流程定义

如下所示。
算法　 健身跑演化建模算法 ＧＡ
输入　 种群大小 ｎ，交叉概率 ｐｃ（ ０ ＜ｐｃ＜ １ ），变

异概率 ｐｍ（０ ＜ｐｍ＜ １），心率实测值，速度 ｕ（ ｔ）；
输出　 式（１）中的参数 ａ１、ａ２、ａ３、ａ４ 和 ａ５。
１）演化代数 ｔ←０；
２）产生初始种群 Ｐ（ ｔ）；
３）根据估计的速度值 ｕ（ ｔ）和式（１），采用四阶

龙格－库塔法求解心率增量的估计值，定义心率增

量估计值与实测值的残差平方和作为适应度函数，
计算 Ｐ（ ｔ）中每个个体的适应度值；

４）从种群 Ｐ（ ｔ）中选择最优个体并赋给 Ｘ
－
变量；

５）若不满足停机条件，执行下列 ６） ～１１）循环；
６）基于 Ｐ（ ｔ）和交叉概率 ｐｃ，通过整体算术交叉

算子生成中间种群 ＰＣ（ ｔ）；
７）基于 ＰＣ（ ｔ）和变异 ｐｍ，通过变异算子生成中

间种群 ＰＭ（ ｔ） ；
８）计算 ＰＭ（ ｔ）中每个个体的适应度值；
９）按基于精英保留的轮盘赌选择策略从种群

ＰＭ（ ｔ） 和 Ｐ （ ｔ） 中选出 ｎ 个个体生成下一代种

群Ｐ（ ｔ＋１）；
１０）从种群 Ｐ（ ｔ＋１）中找出最优个体并赋给 Ｘ

－

变量；
１１） ｔ←ｔ＋１；
１２）满足停机条件，循环结束；
１３）将得到的最优个体 Ｘ

－
作为最优参数输出。

４　 实验

为了验证本文健身跑速度数据采集和演化建

模算法的有效性，下面首先介绍实验数据集，然后

定义验证的问题和度量指标，再阐述所使用的统计

方法，最后展示实验结果。
４．１　 实验数据集

我们基于 Ａｎｄｒｏｉｄ 智能手机和外置的心率带已

开发了一套健身跑指导系统（简称 ｉ 酷跑）。 ｉ 酷跑

的数据采集模块可在运动者健身跑中，每隔 １ ｍｉｎ
将从智能手机采集到的三轴加速度数据、方向传感

器数据，以及从心率带收集的心率数据实时存储到

云服务器中。 并在云端运行本文 ＧＡ 算法，为了便

于实验对比，ＬＭ 算法也被部署在云端进行运行。
为了开展本文的验证工作，我们招募了 １０ 名大

学生志愿者进行健身跑，以构建实验数据集。 这些

学生的具体情况如表 １ 所示。 在表 １ 中，为了保护
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隐私， 用 Ｐ１ ～ Ｐ１０代指各受试者的真实姓名。 给每

位受试者提供 １ 条 ＳＵＵＮＴＯ ＳＳ０２０５６６０００ 心率带、
配备 ａｎｄｒｏｉｄ ４．４ 的小米 ３ 智能手机 １ 部并安装 ｉ 酷
跑系统。 选用 ｈ ／ ｐ ／ ｃｏｓｍｏｓ ５．０ 专业跑步机获取各受

试者健身跑过程中的精确速度数据，并将其视为实

际速度。 在对受试者进行必要的使用培训后，进行

时长为 ３０ ｍｉｎ 的实验。 整个实验过程在福建师范

大学旗山校区体育科学学院的体育运动实验中心

进行。 图 ５ 给出了一名受试者在 ｈ ／ ｐ ／ ｃｏｓｍｏｓ ５．０ 跑

台上进行健身跑的情况。 实验结束后，将云端存储

的受试者的三轴加速度数据、方向数据、心率数据

与跑步机上存储的实际速度数据进行整合，形成 １０
名受试者对应的 １０ 个数据集。 每个数据集共有 ３０
行数据，每行数据对应于每分钟采集的三轴加速度

数据、方向数据、心率数据和实际速度数据。
表 １　 受试者情况表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂａｓｉｃ ｓｕｂｊｅｃｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

受试者 性别 年龄 ／岁 身高 ／ ｃｍ 体重 ／ ｋｇ
Ｐ１ 女 ２３ １６０ ５０
Ｐ２ 女 ２３ １６７ ５７
Ｐ３ 女 ２３ １６０ ５０
Ｐ４ 女 ２３ １５５ ５１
Ｐ５ 女 ２３ １５５ ４５
Ｐ６ 男 ２４ １７７ ６０
Ｐ７ 男 ２４ １７５ ６５
Ｐ８ 男 ２４ １６８ ５３
Ｐ９ 男 ２３ １７０ ６２
Ｐ１０ 男 ２２ １７６ ６０

图 ５　 受试者在 ｈ ／ ｐ ／ ｃｏｓｍｏｓ ５．０ 跑台上进行健身跑

Ｆｉｇ．５　 Ａ ｓｕｂｊｅｃｔ ｒｕｎｎｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒｅａｄｍｉｌｌ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ
ｈ ／ ｐ ／ ｃｏｓｍｏｓ ５．０ ｃｏｍｐａｎｙ

４．２　 验证的问题以及度量标准

问题 １　 ＲＱ１。 与 ＨＬＦ 方法相比，本文 ＭＭ４ＳＡ
方法是否可以获取更为精确的速度数据？

每个受试者在健身跑过程中速度的平均绝对

误差 ＩΔｖ 被作为度量指标定量地回答 ＲＱ１。 ＩΔｖ 的定

义如（７）式所示，方法对应的 ＩΔｖ 越小说明越优。

ＩΔｖ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｖ^ｉ － Ｖｉ （７）

式中：Ｎ 为观测周期数，对应于数据集中行数； Ｖｉ 表

示跑步机输出的受试者第 ｉ 分钟的实际速度；而 Ｖ^ｉ

表示根据数据集的第 ｉ 行数据用 ＨＬＦ 或 ＭＭ４ＳＡ 方

法计算获得的第 ｉ 分钟的速度测量值。
问题 ２　 ＲＱ２。 与 ＬＭ 算法相比，本文 ＧＡ 算法

构建的健身跑运动模型是否更加精确？
为了公平起见，每个数据集中的实际速度数据

（跑步机输出）和心率数据被用于构建受试者的健

身跑运动模型。 而 ＨＬＦ 和 ＭＭ４ＳＡ 方法输出的速度

数据不被考虑使用，以避免因速度偏差而引起的模

型精度问题。
根据受试者 Ｐ 的数据集，分别在云服务器上运

行 ＧＡ 和 ＬＭ 算法可确定式（１）中参数ａ１ ～ ａ５的值，
进而建立 Ｐ 的健身跑运动模型。 当已知 Ｐ 的第 ｉ 分
钟速度值，可用该模型估算对应的心率值。 每个受

试者在健身跑过程中心率的平均绝对误差 ＩΔｈ 被作

为度量指标以定量地回答 ＲＱ２。 ＩΔｈ 的定义如式（８）
所示，算法对应的 ＩΔｈ 越小说明越优。

ＩΔｈ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｈ^ｉ － Ｈｉ （８）

式中：Ｎ 为观测周期，对应数据集中行数； Ｈｉ 表示第

ｉ 分钟的心率测量值； Ｈ^ｉ 表示根据模型估算的第 ｉ
分钟的心率值。
４．３　 使用的统计方法

本文采用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验对实验数据进

行统计分析，并将置信水平 α 的值设置为 ０． ０５。
Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验能够给出对比数据在统计学

上显著的差异性（大小用 ｐ⁃ｖａｌｕｅ 表示） 。 为了进

一步直观观测差异程度的大小（ ｅｆｆｅｃｔ ｓｉｚｅ） ，本文

采用 Ｖａｒｇｈａ⁃Ｄｅｌａｎｅｙ［２８］ 的 Ａ^１２ 作为 ｅｆｆｅｃｔ ｓｉｚｅ 的度

量。 Ａ^１２ 的值域为［０，１］ ，其值越大说明差异程度

越大。
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４．４　 实验结果

１）ＲＱ１ 的结果

图 ６ 和图 ７ 分别给出了 ＭＭ４ＳＡ 和 ＨＬＦ 方法对

应的 １０ 名受试者健身跑 ＩΔｖ （速度的平均绝对误差）
指标值的散点图和统计盒图。 从图 ６ 和图 ７ 可以直

观看出， ＭＭ４ＳＡ 方法明显优于 ＨＬＦ 方法。 对 ＩΔｖ 的
统计实验得出：ｐ⁃ｖａｌｕｅ和 ｅｆｆｅｃｔ ｓｉｚｅ 分别为 ２．４６１ ３ ×
１０ －４ 和 ０．９，也表明 ＭＭ４ＳＡ 显著优于 ＨＬＦ。 这说明

与 ＨＬＦ 方法相比，ＭＭ４ＳＡ 方法考虑了健身跑中绑

缚于腰部的手机在发生间歇性姿态变化时产生的

脉冲噪声对三轴加速度信号本身的干扰及对重力

分量滤除的影响，进而可以获取更加接近于人体实

际运动的速度。
２）ＲＱ２ 的结果

考虑到 ＧＡ 算法随机性的特点，在每个数据集

上运行 ２０ 次，而对于确定性算法 ＬＭ 则只需运行 １
次。 表 ２ 显示了 ＧＡ 和 ＬＭ 算法分别运行 ２０ 次和 １
次对应的 １０ 名受试者健身跑 ＩΔｈ （心率的平均绝对

误差）指标的平均、最好、最差和中位数等统计量的

情况。 表 ３ 给出了 ＧＡ 和 ＬＭ 算法对应的 ＩΔｈ 秩和实

验结果。 从表 ２ 可看出，除了受试者 Ｐ１ 的最差 ＩΔｈ
外，其余情况 ＧＡ 均优于 ＬＭ 算法。 从表 ３ 的 １０ 组

统计实验得出：对于所有受试者， ｐ⁃ｖａｕｌｅ 值均小于

０．０５，而 ｅｆｆｅｃｔ ｓｉｚｅ 的值均为 １，说明 ＧＡ 算法显著地

优于 ＬＭ 算法。 这表明 ＧＡ 算法可以搜索更大的模

型空间，获取较 ＬＭ 算法更为精确的健身跑运动

模型。

图 ６　 ＭＭ４ＳＡ和ＨＬＦ方法对应的 １０名受试者健身跑

ＩΔｖ （速度的平均绝对误差）指标值的散点图

Ｆｉｇ．６ 　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ＩΔｖ
ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ＭＭ４ＳＡ ａｎｄ ＨＬＦ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔｓ ｏｆ １０ ｓｕｂｊｅｃｔｓ

图 ７　 ＭＭ４ＳＡ 和 ＨＬＦ 方法对应的 １０ 名受试者健身跑

ＩΔｖ （速度的平均绝对误差）指标值的统计盒图

Ｆｉｇ．７　 Ｂｏｘｐｌｏｔ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ＩΔｖ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ

ＭＭ４ＳＡ ａｎｄ ＨＬＦ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ １０
ｓｕｂｊｅｃｔｓ

表 ２　 ＧＡ 和 ＬＭ 算法分别运行 ２０ 次和 １ 次对应的 １０ 名受试者健身跑 ＩΔｈ （心率的平均绝对误差）指标的统计量

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｂａｓｉｃ ｓｕｍｍａｒｙ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ＩΔｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ２０ ｒｕｎｓ ｏｆ ＧＡ ａｎｄ ｓｉｎｇｌｅ ｒｕｎ ｏｆ ＬＭ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ １０ ｓｕｂｊｅｃｔｓ

算法 ＩΔｈ 的统计量 Ｐ１ Ｐ２ Ｐ３ Ｐ４ Ｐ５ Ｐ６ Ｐ７ Ｐ８ Ｐ９ Ｐ１０

ＧＡ

Ｍｅａｎ 均值 ５．０ ４．４ ４．５ ３．１ ４．７ ５．２ ５．６ ４．７ ５．３ ５．１

Ｂｅｓｔ 最好值 ４．３ ４．０ ４．１ ２．７ ４．４ ４．７ ４．６ ４．３ ４．８ ４．２

Ｗｏｒｓｔ 最差值 ６．１ ５．３ ５．１ ３．５ ５．５ ５．８ ５．９ ５．３ ５．７ ５．９

Ｍｅｄｉａｎ 中值 ４．９ ４．４ ４．６ ３．０ ４．６ ５．３ ５．４ ４．６ ５．２ ５．２

ＬＭ

Ｍｅａｎ 均值 ６．０ ５．８ ６．４ ５．６ ６．５ ６．８ ７．０ ６．３ ６．５ ６．０

Ｂｅｓｔ 最好值 ６．０ ５．８ ６．４ ５．６ ６．５ ６．８ ７．０ ６．３ ６．５ ６．０

Ｗｏｒｓｔ 最差值 ６．０ ５．８ ６．４ ５．６ ６．５ ６．８ ７．０ ６．３ ６．５ ６．０

Ｍｅｄｉａｎ 中值 ６．０ ５．８ ６．４ ５．６ ６．５ ６．８ ７．０ ６．３ ６．５ ６．０
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表 ３　 ＧＡ 和 ＬＭ 算法分别运行 ２０ 次和 １ 次对应的 １０ 名受试者健身跑 ＩΔｈ 秩和实验的 ｐ⁃ｖａｌｕｅ 及 ｅｆｆｅｃｔ ｓｉｚｅ
Ｔａｂｌｅ ３　 ｐ⁃ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ＩΔｈ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｉｎ Ｗｉｌｃｏｘｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ２０ ｒｕｎｓ ｏｆ ＧＡ ａｎｄ

ｓｉｎｇｌｅ ｒｕｎ ｏｆ ＬＭ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ １０ ｓｕｂｊｅｃｔｓ

统计量 Ｐ１ Ｐ２ Ｐ３ Ｐ４ Ｐ５ Ｐ６ Ｐ７ Ｐ８ Ｐ９ Ｐ１０

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ６．０２４ ３×１０－５ ６．１１３ ３×１０－５ ６．２９４ ４×１０－５ ６．３２４ ４×１０－５ ６．２９４ ４×１０－５ ６．２１０ ３×１０－５ ６．２４８ ７×１０－５ ６．２４８ ７×１０－５ ６．３４０ ３×１０－５ ６．１５８ ２×１０－５

ｅｆｆｅｃｔ ｓｉｚｅ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １

５　 结束语

本文提出了基于智能手机多传感器和中值滤

波的速度数据采集方法。 该方法利用中值滤波器

滤除健身跑中手机间歇性的姿态变化对三轴加速

度信号产生的脉冲噪声，结合方向传感器输出的方

向信号对手机三轴加速度中包含的重力分量进行

过滤。 并设计了一种健身跑演化建模算法 ＧＡ。 ＧＡ
算法可在 Ｃｈｅｎｇ 和 Ｓｃａｌｚｉ 等定义的庞大的模型空间

中，搜索出较优的健身跑运动模型。
未来我们将受试对象扩展到不同年龄段并采

集更多的数据，研究本文建模方法的稳定性。 进一

步开展个性化健身跑运动方案生成和健身跑运动

过程监控等方面研发工作。
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