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基于脉搏波数学模型的运动员运动状态判别方法

施　 瀚ꎬ 赵　 海ꎬ 陈星池ꎬ 李大舟
(东北大学 信息科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０８１９)

摘　 　 　 要: 针对利用运动员脉搏波信息对其运动状态(高强度运动、平静)进行判别ꎬ并减少身体状态的随

机性对脉搏波特征信息的影响问题ꎬ提出了一种对原始脉搏波信号进行建模进而提取特征信息进行状态判

别的方法. 利用训练 － 测试的二分类分析方式ꎬ对运动员的心率状态进行判别ꎬ以分析运动员的运动状态ꎬ辅
助其进行运动训练工作. 实验通过对 １０ 名运动员志愿者在不同状态下进行脉搏波采集ꎬ对预处理后的原始信

号进行函数建模并提取生理信息ꎬ利用 ＳＶＭ 进行监督训练和测试. 结果表明ꎬ该方法能够对运动员心率状态

进行有效判别ꎬ得到运动员的运动状态.
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　 　 随着体育竞技快速发展ꎬ运动员训练过程趋

于数字化ꎬ科学的训练系统有助于及时掌握运动

员身体状态ꎬ进而安排合理的训练内容以期运动

成绩不断提高. 运动员在运动前后达到心率平稳ꎬ
即处于平稳运动状态ꎬ与其训练效果息息相关. 利
用可穿戴设备采集身体特征信号能够及时掌握运

动员的心率状态ꎬ判断该值处于运动员的何种运

动周期.
由于人体心率状态与其脉搏波信号有直接关

系ꎬ在目前可穿戴设备市场中ꎬ愈加重视对人体脉

搏波信号的采集ꎬ进而利用脉搏波信号的特征信

息对人体的各种生理参数进行测量和判别. Ｌｅｅ
等提出了一种基于 ＥＣＧ 熵和方差的值判断人体

心率状态的方法并达到了 ９８􀆰 ４４％ 的测试准确

率[１]ꎻＧｉｌ 等利用脉搏波的时域特性对人体心脏

室性是否过早搏动进行了判断过程ꎬ并且测试结

果达到了 ９９􀆰 ３０％ 的准确率[２]ꎻＫｏｌｅｙ 等利用二分

类的方法对人体睡眠过程是否出现呼吸停顿状态

进行了判别ꎬ并达到了 ９６􀆰 ８４％ 的准确率[３] .
由于脉搏波信号的采集过程极易受到人体运



　 　

动状态的干扰ꎬ对后续脉搏波波形信息的提取增

加难度ꎬ部分实验室提出了对脉搏波进行数学建

模的方法ꎬ该方法能够保留原始脉搏波信号包含

的所有特征信息ꎬ并且通过对特征参数进行降维

处理简化后续的算法复杂度. Ｍａｒｔｉｎ￣Ｍａｒｔｉｎｅｚ 等

提出了利用两个高斯函数与一个线性函数之和的

脉搏波数学模型ꎬ通过对该拟合函数中的相关参

数进行研究发现ꎬ人体的运动状态与参数的变化

趋势有关进而实现对人体状态的判别[４]ꎻＨｅ 等提

出了利用两个高斯函数之和的脉搏波数学模型ꎬ
并实现了对脉搏波中“重搏波”位置的确定[５] .

本文通过 Ｌｏｇｎｏｒｍａｌ 函数对采集的运动员脉

搏波进行数学建模ꎬ利用支持向量机方式对模型

中的生理元素特征向量进行训练和测试ꎬ提出一

种基于脉搏波的运动员心率判别方法ꎬ以确定运

动员运动状态ꎬ辅助运动员进行体能训练.

１　 脉搏波数学模型实现

脉搏波信号是由按时间顺序依次出现的“主
峰波”、“潮波”、“重搏波”及长拖尾四部分组成ꎬ

该信号加载的主要特征信息包括各波峰的位置、
高度和单信号周期值. 在人体处于特殊状态下ꎬ传
感器采集脉搏波信号会增加噪声ꎬ出现多个新的

波峰信号ꎬ影响对运动员生理状态的分析ꎬ出现

误差.
利用 Ｇａｕｓｓｉａｎ 函数与线性函数单独或协同

拟合波形信号ꎬ经过多年的研究发现ꎬ在拟合脉搏

波信号过程中ꎬ其数学模型仍然有较大拟合误差

并出现丢失大量时域波形信息的情况[６]ꎬ所以采

用 ４ 个 Ｌｏｇｎｏｒｍａｌ 函数对经过预处理的脉搏波信

号各部分进行函数建模ꎬ构建完整的测试信号ꎬ降
低运动干扰. Ｌｏｇｎｏｒｍａｌ 函数存在 ３ 个参数 αꎬβꎬ
γꎬ其表现形式为

Ｌ( ｔ) ＝ α
ｔ􀅰ｅ

( ｌｎｔ － β)２
γ . (１)

脉搏波主峰波(起始)、潮波、重搏波、拖尾 ４
个阶段起始时间分别为 ｔＰꎬｔＴꎬｔＤ 和 ｔＣ . ｔＰ 为波形

起始时刻ꎬ即 ｔＰ ＝ ０ꎬｔｅｎｄ为波形结束时刻. ｔＴꎬｔＤꎬｔＣ
可根据对应脉搏波的波形导数(一阶、二阶)进行

确定. 脉搏波的函数模型 􀭹Ｘ( ｔ)可以表示为

　 　 􀭹Ｘ( ｔ) ＝

ＬＰ( ｔ － ｔＰ)ꎬ ｔＰ ＝ ０ꎬｔＰ < ｔ < ｔＴꎻ
ＬＰ( ｔ － ｔＰ) ＋ ＬＴ( ｔ － ｔＴ)ꎬ ｔＴ < ｔ < ｔＤꎻ
ＬＰ( ｔ － ｔＰ) ＋ ＬＴ( ｔ － ｔＴ) ＋ ＬＤ( ｔ － ｔＤ)ꎬ ｔＤ < ｔ < ｔＣꎻ
ＬＰ( ｔ － ｔＰ) ＋ ＬＴ( ｔ － ｔＴ) ＋ ＬＤ( ｔ － ｔＤ) ＋ ＬＣ( ｔ － ｔＣ)ꎬ ｔＣ < ｔ < ｔｅｎｄ .
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式中ꎬ以 ４ 个 Ｌｏｇｎｏｒｍａｌ 函数作为脉搏波 ４ 个分

解信号的脉冲函数ꎬ波形拟合后共存在 １２ 个参

数ꎬ 包含了原始脉搏波的所有特征信息.
由于原始脉搏波信号的各组成部分按照时间

顺序进行递进组合ꎬ所以波形拟合过程分为 ４ 次

单函数拟合ꎬ逐次计算各部分拟合函数存在的 ３
个参数值ꎬ即利用预处理后的原始脉搏波波形拟

合得到第一组成部分的新函数并计算 ３ 个参数

值ꎬ同时获取原始脉搏波与拟合的新函数的差值

函数ꎬ最后将两者的差值函数作为新的原始波形

进行重复拟合差值操作ꎬ逐次得到 ４ 组共 １２ 个参

数值. 拟合结果如图 １ 所示.
对原始脉搏波函数和拟合函数进行差值运

算ꎬ如图 ２ 所示ꎬ可以看出利用 Ｌｏｇｎｏｒｍａｌ 函数进

行脉搏波函数建模能够准确反映原始信号的整体

特点ꎬ在 ０ ~ ０􀆰 ６ ｓꎬ函数差值变化在幅值为 ０ 上下

浮动ꎻ在 ０􀆰 ６ ｓ 以后ꎬ差值变化较大ꎬ最高达到

２０ ｍＶꎬ说明在函数拟合过程中ꎬ长拖尾信号部分

的拟合误差较大ꎬ由于长拖尾信号包含多个幅值

较小的反射波ꎬ其误差可通过增加脉冲函数的个

数进行消除ꎬ本文采用单个 Ｌｏｇｎｏｒｍａｌ 函数进行

长拖尾信号部分的拟合.

图 １　 函数拟合结果
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

利用 ４ 个 Ｌｏｇｎｏｒｍａｌ 函数产生的 １２ 个参数

值 αＰꎬβＰꎬγＰꎬαＴꎬβＴꎬγＴꎬαＤꎬβＤꎬγＤꎬαＣꎬβＣꎬγＣ 表

示原始脉搏波信号的所有特征信息ꎬ包括各部分

波形的幅值与位置、波形周期等ꎬ这些特征信息能

够准确反映运动员身体的即时状态并剔除了由运

动等因素导致的信号噪声.
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图 ２　 拟合误差曲线
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

２　 基于 ＳＶＭ 的运动状态分析

本文采用支持向量机的方法对运动员的运动

状态进行判别. 该方法是一种针对有限样本且能

够将问题转化为二次型寻优问题的有监督学习方

法ꎬ即已知整体数据的分布规律ꎬ寻求有效数据分

类方式并得到分类方式与样本数据的关系. 为了

简化判别算法ꎬ将函数拟合后的脉搏波信号提取

出的参数向量进行降维处理ꎬ在 １２ 个参数元素中

求取前两个主分量元素作为判断运动状态的支持

向量机的输入数据ꎬ进而将数据维数降至二维.
２􀆰 １　 支持向量机惩罚因子与核函数的选择

运动状态的判别模型需要通过对样本数据训

练来构建ꎬ即构造一个决策函数ꎬ可以将样本测试

数据尽可能正确分类. 若训练元素是线性可分的ꎬ
则分类模型划分数据后是二维平面中的某些区

域ꎬ对间隔区域进行归一化后可将问题转化为经

典的最优化约束求解问题即可得到决策函数. 在
实际情况下ꎬ运动状态的改变是连续的ꎬ运动状态

的样本数据可能因为数据的渐变性而无法对其准

确分类ꎬ这会导致经过训练的二分类模型对脉搏

波特征信息所反映的状态进行判别时出现误差.
为了解决非线性分类问题ꎬ将分类错误降低

到合理的范围ꎬ引入了惩罚因子并进行了 ＳＶＭ
核函数的选择. 惩罚因子的作用是对分类出现误

差的元素进行惩罚抑制ꎬ使得模型能够实现最佳

的分类效果ꎻ核函数为将原始样本映射到一个高

维特征向量空间并实现在高维空间构造最优分类

面的映射函数ꎬ寻求最优的核函数能够把无法实

现线性可分的元素置于新的映射空间内进而重新

进行线性划分ꎬ求得最优分类面.
在决策函数中ꎬ满足 Ｍｅｒｃｅｒ 条件[７]的內积函

数称为核函数ꎬ支持向量机根据选择核函数的类

别实现不同的分类结果ꎬ常用的核函数有线性内

核、多项式内核、高斯径向基内核 (ＲＢＦ) 以及

Ｓｉｇｍｏｉｄ 内核. 本文需要对运动员的平稳状态和

运动状态下的脉搏波数据进行二分类ꎬ由于运动

员运动过程中脉搏信号干扰大ꎬ无法利用线性核

函数ꎬ且多项式内核增加阶数时ꎬ会极大增加算法

计算的复杂度ꎬＳｉｇｍｏｉｄ 内核所需设置的相关参

数多ꎬ无法保证分类模型的精度ꎬ所以本文采用高

斯径向基作为内核ꎬ该核函数计算复杂度低ꎬ并且

该函数在较多的领域均有涉猎ꎬ参数设置简单ꎬ且
高斯径向基函数只有一个参数ꎬ使得分类器的复

杂度大大降低.
最后通过改进粒子群优化算法[８] 对支持向

量机最优惩罚因子及高斯核函数的参数进行优

化ꎬ具体步骤如下:
１) 将乘法因子与高斯核函数的参数设定为

粒子分向量.
２) 设置初始因子、最大进化代数、粒子数及

初始种群ꎬ随机产生各粒子初速度.
３) 评价种群ꎬ计算各粒子在各维空间适应

值ꎻ比较该适应值与经历的最佳位置适应值并

更新.
４) 对粒子的速度、位置赋予新值ꎬ重新评价

种群.
５) 判断种群是否达到最大进化代数ꎬ结束.

２􀆰 ２　 支持向量机的训练与检验过程

利用脉搏波信号进行运动员运动状态的判

别ꎬ既需要排除输入信号的干扰ꎬ同时对准确判别

算法也起到决定作用. 通过对脉搏波信号进行特

征信息提取ꎬ并将样本数据分为训练样本和测试

样本ꎬ采用支持向量机的方式对训练样本进行有

监督训练处理后建立运动判别二分类模型ꎬ最终

实现对测试样本数据的检测. 训练与检测过程如

图 ３ 所示.
首先对运动员进行平稳、运动状态脉搏波原

始信号的采集ꎬ通过预处理(去基线漂移、去噪)
后ꎬ对该脉搏波信号进行函数拟合ꎬ构建测试信

号ꎬ提取脉搏波特征信息组成参数向量ꎬ经过降维

处理后ꎬ将一部分样本信息作为训练样本ꎬ通过选

择并优化核函数的参数和惩罚因子ꎬ对该训练样

本进行训练获得二分类模型ꎬ将另一部分样本信

息作为测试样本利用二分类模型进行测试ꎬ最终

实现对运动员的脉搏波特征信息的分类和运动状

态的判断.
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图 ３　 训练与检测过程
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

３　 实验与结果分析

３􀆰 １　 实验准备

本文以 １０ 名运动员志愿者为实验目标进行

运动状态判别实验. 在运动员达到充分平稳的静

止状态下对 １０ 名志愿者进行脉搏波数据的采集

过程ꎬ采集时长为 １０ ｍｉｎꎻ１０ 名志愿者进行高强

度运动ꎬ在达到有规律的运动状态之后开始采集

运动过程中的脉搏波数据ꎬ采集时长为 １０ ｍｉｎꎻ采
集的脉搏波原始信号经过去噪、去基漂后ꎬ对原始

的波形信号进行函数拟合ꎬ提取拟合波形的特征

参数向量并进行降维ꎬ得到两个主分量组成样本

集ꎬ选择部分样本数据作为训练集ꎬ另一部分利用

训练后的二分类模型进行测试.
３􀆰 ２　 训练与检验

通过对训练集进行有监督训练ꎬ构建用于判

别运动员运动状态的分类模型ꎬ选择其中一名运

动员志愿者的支持向量机训练效果进行数据分

析ꎬ如图 ４ａ 所示. 样本集经过训练后得到一条分

类线 ｌꎬ部分样本数据处于运动员状态过渡阶段ꎬ
在最优分类线附近的临界位置ꎬ曲线上方数据表

示运动员处于高强度运动状态ꎬ曲线下方数据表

示运动员处于平稳状态. 从图中可以看出ꎬ分类线

能够有效区分不同状态下的样本数据ꎬ数据区间

划分明显ꎬ可以作为最优分类模型对另一部分的

测试数据进行状态判别.
利用分类模型对运动员的测试数据集进行检

验ꎬ并分析该模型的性能ꎬ结果如图 ４ｂ 所示. 训练

后的分类模型能有效地对运动员的运动信息进行

分类(数据分类效果明显)ꎬ达到对运动员运动状

态进行判别的目的.

图 ４　 支持向量机分类效果
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ＳＶＭ
(ａ)—二分类训练ꎻ (ｂ)—二分类测试.

３􀆰 ３　 结果分析

为验证二分类模型的分类能力ꎬ采用 ＲＯＣ
(ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ)曲线对经过训练

和参数优化的分类模型进行评价[９]ꎬＲＯＣ 曲线能

够有效地对该分类模型进行动态性能分析ꎬ如图

５ 所示ꎬ可以看出ꎬ针对该运动员志愿者的运动状

态判别的准确率接近于 １ꎬ即训练后的分类模型

能够准确完成运动状态判别.

图 ５　 运动员 ＲＯＣ曲线
Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｔｈｌｅｔｅ

为了进一步分析 ＲＯＣ 曲线特性ꎬ采用 ＡＵＣ
值对 其 进 行 说 明. ＡＵＣ ( ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ＲＯＣ
ｃｕｒｖｅ)为对 ＲＯＣ 曲线在其定义域内的积分ꎬ其值

能够准确表示训练后分类模型的分类性能ꎬＡＵＣ
值通常介于 ０􀆰 ５ ~ １􀆰 ０ꎬ较大的 ＡＵＣ 值表示较好

的性能ꎬ该参数被用于辅助 ＲＯＣ 曲线判别分类器

的性能. 表 １ 为 １０ 名运动员志愿者的 ＡＵＣ 值ꎬ可
以看出该支持向量机分类模型经过惩罚因子与核

函数的参数优化选择后能够较为准确地对测试样

本进行分类工作ꎬ进而判别运动员运动状态.

表 １　 全体运动员志愿者 ＡＵＣ值
Ｔａｂｌｅ １　 ＡＵＣ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ａｌｌ ａｔｈｌｅｔｅ ｖｏｌｕｎｔｅｅｒｓ

运动员 ＡＵＣ 值 运动员 ＡＵＣ 值

运动员 １ ０􀆰 ９８８ ６ 运动员 ６ ０􀆰 ９０７ ３
运动员 ２ ０􀆰 ９９７ ５ 运动员 ７ ０􀆰 ９９７ ２
运动员 ３ ０􀆰 ９９３ ０ 运动员 ８ ０􀆰 ９８６ ２
运动员 ４ １􀆰 ０００ ０ 运动员 ９ ０􀆰 ９９３ ７
运动员 ５ ０􀆰 ９２８ ０ 运动员 １０ ０􀆰 ９９７ ３
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４　 结　 　 论

本文提出了一种基于支持向量机的运动员运

动状态判别方法ꎬ以及一种基于函数拟合方式的

减少脉搏波信号噪声的方法ꎬ降低运动员在运动

状态下采集的脉搏波信号的噪声及状态判别误

差. 通过对运动员脉搏波信号的处理ꎬ获得运动员

的身体状态ꎬ包括平稳状态与高强度运动状态ꎬ其
结果用于辅助运动员的身体调节与训练过程.
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