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摘  要：实时检测跑步时的速度与步幅在避免运动者受伤、提升运动效率上有着重要意义。提出了一种利用惯性测量单

元(inertial measurement unit，IMU)来检测这两个指标的方法。首先，招募了 10 名志愿者，并将 3 个 IMU 模块安置在足部、

小腿、大腿处，采集了 5 137 个步态周期的数据；然后，利用主成分分析法分析数据，结合皮尔逊相关系数探讨了速度步幅

与传感器位置、物理参数之间的关系；提出了一种多模态架构的长短期记忆特征提取网络 (multi-modal-attention-long 
short-term memory，M-Att-LSTM)，利 用 两 个 引 入 注 意 力 机 制 的 长 短 期 记 忆 网 络 (att-long short-term memory，Att-
LSTM)对加速度和角度变化分别做特征提取，最后进行回归拟合。实验结果表明，M-Att-LSTM 在速度上误差为 0.058 
m/s，标准偏差为 0.013 m/s，而在步幅上误差为 0.023 m，标准偏差为 0.022 m，两项指标都优于单纯的 Att-LSTM。
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Abstract： Objectives: Real-time measurement of running speed and stride length is of great significance in 
avoiding injury and improving exercise efficiency. Methods: We propose a method using inertial measure‑
ment unit (IMU) to detect these two indicators. First, 3 IMU are placed on the foot, calf and thigh of the 
10 runners which we recruited, and 5 137 data of gait cycles are collected. Second, principal component 
analysis is used to analyze the data, and Pearson correlation coefficient is used to discuss the relationship be‑
tween the detection indicators of running and the sensor position and physical parameters. Then a multi-
modal attention-long short-term memory (M-Att-LSTM ) is proposed for feature extraction, two long 
short-term memory (LSTM) modules with attention mechanism are used to extract features of acceleration 
and angle, and regression fitting is carried out. Results: The experiment result shows that M-Att-LSTM 
has errors of 0.058 m/s in speed and 0.023 m in stride, the standard deviation is 0.013 m/s and 0.022 m, 
respectively． Both indicators are better than pure Att-LSTM. Conclusions: The studies show that multi-
modal network can improve network processing capabilities, compared with relevant researches in recent 
years, our study has obvious advantages in error control．
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随 着 全 民 健 身 的 热 潮 ，长 跑 作 为 普 适 性 强 、

廉 价 的 运 动 ，越 来 越 受 到 人 们 的 青 睐 。 篮 球 、足

球 等 专 业 运 动 员 可 以 通 过 长 跑 训 练 进 行 体 能 储

备［1］，普通人长期进行长跑运动，可以有限地减轻

体 重 ，提 升 心 肺 功 能 ，降 低 心 血 管 疾 病 发 生 概

率［2］。而在长跑运动中，最重要的两个运动参数

就是速度以及步幅。有研究表明，长跑者跑步过

程 中 速 度 和 步 幅 的 变 化 对 身 体 机 能 反 应 的 影 响

很大［3］，大的速度和步幅可以增强心率，有助于心

肺功能的提高，而低速和小步幅更多用于伤病恢

复 或 更 适 合 普 通 人 群 。 对 长 跑 者 在 跑 动 过 程 的

速 度 和 步 幅 进 行 实 时 监 控 可 以 有 效 地 进 行 实 时

调整［4］，达到最佳训练效果。

目 前 ，对 于 人 体 运 动 参 数 和 位 置 信 息 的 获

取，主要靠智能穿戴或可携带设备［5-7］，而对于下

肢运动如慢跑、骑行、步行等相关参数的采集，目

前运用较为广泛的有足底压力传感器［8］、表面肌

电 传 感 器［9］和 惯 性 测 量 单 元（inertial measure‑
ment unit，IMU） ［10-12］。足底压力传感器能够很好

地反映出足底接触地面时的反作用力，但是对于

脚离地的阶段不能反映其特征，而表面肌电传感

器 目 前 还 存 在 着 受 干 扰 严 重 、滤 波 难 度 大 等 问

题。IMU 常常运用在建筑等工业领域［13］，而将其

使用在人体运动中，能够实时准确地采集出人体

运动点的加速度、角度、角速度等运动参数，在体

育 运 动 的 检 测 方 面 应 用 面 广 、潜 力 突 出 。 文 献

［14］将惯性测量装置放在测试者腿的关节点上，

分析腿摆动时的数据，通过深度学习网络进行训

练 ，可 对 13 种 运 动 意 图 进 行 分 类 ，最 终 获 得 了

94.15% 的准确率。文献［15］提出了一种基于地

形几何的线性矩阵不等式算法，运用 IMU 模块估

计 足 部 轨 迹 来 推 导 出 倾 斜 坡 度 ，其 在 平 地 行 走 、

上坡、下坡、下楼梯和上楼梯 5 种运动模式下分类

准 确 率 达 到 了 98.5%。 文 献［16］采 用 IMU 模 块

实 时 预 测 一 名 骨 集 成 经 股 截 肢 者 的 运 动 和 过 渡

意图，将采集到的数据输入递归神经网络进行分

类，实现 7 种不同运动模式（坐、站、平地行走、上

下楼梯、坡道上移、下走）的识别。文献［17］也进

行了相似的研究，将惯性传感器采集到的数据使

用 高 斯 混 合 模 型 -隐 马 尔 可 夫 模 型 进 行 处 理 ，在

13 类运动模式中的识别率可达到 96.92%。文献

［18］提 出 了 一 种 基 于 两 阶 段 人 工 神 经 网 络 的 高

精度步态相位估计与预测算法，使用只有两个布

置在大腿处的 IMU 传感器，能够实时估计和预测

步 态 类 型 。 以 上 所 列 举 的 研 究 主 要 集 中 于 运 动

模式的分类，可以证明 IMU 可以很好地反映出人

体运动的规律性。国内外对于 IMU 模块采集人

体 运 动 过 程 信 息 也 有 一 些 研 究 成 果 ，例 如 文 献

［19］将 8 个 IMU 传 感 器 分 别 安 装 在 双 脚 、小 腿 、

大腿、骶骨和躯干上，既能够进行步态分类，还能

够 进 行 平 均 步 幅 时 间 的 预 测 。 文 献［20］将 IMU
放 置 在 下 背 部 ，利 用 倒 立 摆 对 行 走 模 式 进 行 建

模，然后计算步行、慢跑和跑步的步长，在 40 m 的

实验中，总体平均均方根误差为 2.6 m，算法准确

率 还 有 待 提 高 。 文 献［21］同 样 使 用 置 于 下 背 部

的 IMU 模 块 研 究 了 步 态 与 年 龄 的 关 系 。 文 献

［22］提出了一种基于 IMU 的跨步相位检测方法，

使用安装在脚和躯干上的 IMU 采集的数据提供

的对应标签，对两种不同的深度学习结构进行训

练 ，取 得 了 良 好 效 果 ，但 是 此 方 法 对 于 训 练 集 步

长数据的采集还有改善的空间。文献［23］使用 5
个位置来放置可穿戴 IMU 传感器进行数据采集，

对 步 态 中 步 幅 数 、距 离 、速 度 、步 幅 长 度 和 周 期 、

姿态和摆动阶段等数据进行分析，取得了良好效

果。文献［24］做了相似的研究，通过两个 IMU 模

块提取了 17 个相关步态特征。文献［25］的方法

也 很 类 似 ，采 用 足 部 惯 性 数 据 预 测 出 了 步 幅 、步

幅长度、步幅频率、步幅速度、垂直高度等步态参

数 。 文 献［26］提 出 了 一 种 基 于 惯 性 传 感 器 的 足

部 自 适 应 步 长 估 计 算 法 ，精 确 分 析 人 的 步 态 周

期，定量计算出步态，最终在 AHRSbox 惯性传感

器 模 块 得 出 的 步 长 和 行 走 距 离 误 差 均 小 于

2.5%，其计算方法严谨，但是对于不同运动姿态

需 要 进 行 调 整 。 文 献［27］采 用 了 一 个 放 置 于 脚

面的 IMU 模块，将步态数据采集后输入到单卷积

神 经 网 络（convolutional neural networks，CNN）

模型来预测跑步和步行的步幅，在跑步实验中平

均步幅估计误差约 13.48 cm，因此，如果使用更多

的 IMU 模块可以提升准确度。

本文根据以上研究，首先提出了一种测试人

体 跑 步 时 速 度 与 步 长 的 新 方 法 ：使 用 3 个 无 线

IMU 模块 ，分别布置在大腿、小腿、足部上 ，进行

不同速度、不同步长的数据采集，形成一个量大、

有效的数据集；然后通过主成分分析与皮尔逊相

关系数计算，探讨了相关传感器位置与参数和速

度 、步 幅 的 关 系 ；最 后 使 用 了 多 模 态 的 长 短 期 记

忆网络（long short-term memory， LSTM）进行数

据回归预测，实现了人体运动时的速度预测和单

步的步长预测。
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1　数据采集与预处理系统

1.1　数据采集系统

人体进行步行、慢跑、跑步时，下肢的运动基

本处于矢状面上，而在冠状面和水平面上的位移

分量可以忽略不计，如图 1 所示。而人在进行运

动的过程中，下肢主要关节移动可以分为 3 个部

分 ，分 别 是 脚 踝 的 角 度 变 化 、膝 关 节 的 角 度 变 化

以及髋关节的角度变化，而这 3 个角度变化带动

足 部 、小 腿 以 及 大 腿 进 行 矢 状 面 上 的 平 移 和 旋

转 。 因 此 ，本 文 专 注 于 矢 状 面 上 的 下 肢 移 动 分

量 ，使 用 3 个 九 轴 IMU 模 块 分 别 置 于 大 腿 中 部 、

小腿中部和足部上。在人体正常站立时，保证模

块平行于矢状面且方向一致 ，x 轴方向平行于水

平 面 ，y 轴 垂 直 于 水 平 面 ，测 试 图 如 图 2 所 示 。

IMU 模块为维特公司（中国）生产的 WT901BLE
模 块 ，可 以 提 取 出 运 动 点 的 三 轴（x，y，z）的 加 速

度 、角 度 、角 速 度 量 ，通 过 蓝 牙 与 计 算 机 连 接 ，主

要参数见表 1。

共招募了 10 名健康状况好、下肢健全的志愿

者 进 行 数 据 采 集 ，参 与 者 的 年 龄 在 19~32 岁 之

间 ，身 高 在 163~181 cm 之 间 ，体 重 在 49~89 kg
之 间 。 每 位 志 愿 者 在 数 据 采 集 前 都 被 介 绍 了 安

全预防措施。每位志愿者将带有 IMU 模块的运

动 装 备 进 行 穿 戴 ，再 以 不 同 的 速 度 、步 长 进 行 测

试，其中速度的选择参照了一般情况下跑步者的

速 度 区 间 ，为 6~12 km/h，1 km/h 为 一 个 速 度 变

化梯度，每种速度志愿者要求测试 1 min，并且使

用 不 同 的 步 幅 。 最 终 采 集 到 一 共 约 490 000 条

数据。

1.2　数据分割

本文专注于人体运动时矢状面的分析，根据

人体运动时的矢状面运动规律来看，主要是质点

加速度的运动以及矢状面角度的转动，如图 3 所

示 ，本 文 中 ，安 装 后 模 块 所 在 平 面 与 人 体 矢 状 面

是 平 行 的 ，随 着 人 跑 步 ，模 块 在 矢 状 面 的 平 行 移

动可以用 x 轴、y 轴的加速度进行描述，而模块的

转动可以从 z 轴的角度进行描述。

角度在人体跑步中体现了良好的周期性，并

且 同 样 地 ，足 部 的 角 度 变 化 大 于 小 腿 的 角 度 变

化，大腿的角度变化更小。分析图 4 中的数据可

以 得 出 结 论 ：在 一 个 运 动 周 期 里 ，大 腿 角 度 先 发

生变化，而后带动小腿，小腿在移动中带动足部，

所 以 3 个 传 感 器 角 度 值 变 化 体 现 了 这 一 运 动 学

规律。

矢 状 面 的 加 速 度 可 以 很 好 地 反 映 出 运 动 质

点运动的趋势与状态，而质点在矢状面的总加速

度 a 为 x 轴 加 速 度 ax 与 y 轴 加 速 度 ay 的 矢 量 和 ，

即为：

a = |ax |2 + |ay |2 （1）

图 1　人体解剖学示意图

Fig. 1　Diagram of Human Anatomy

图 2　测试示意图

Fig. 2　Diagram of Test

表 1　IMU模块主要参数

Tab.  1　Main Parameters of the IMU Module

指标

尺寸

质量/g
工作电压/V

量程

稳定性

输出频率/ 
Hz

数据接口

标准

51.3 mm×36 mm×15 mm
21

3.3~5

加速度：± 16g，角速度：±2 000 °/s，角度: ±180°

加速度：0.01g，角速度 0.05 °/s

0.1~50

波特率: 115 200 bit/s

图 3　IMU 模块数据采集图

Fig. 3　Diagram of IMU Data Collection

1081



武  汉  大  学  学  报   （信  息  科  学  版） 2024 年 7 月

计 算 后 的 总 加 速 度 如 图 5 所 示（截 取 数 据

片段）。

由图 5 可以分析得出 ，加速度在人体跑步的

循环运动中体现了一定的周期性，尤其体现在一

个周期上极值的出现，极值的出现说明加速度发

生 急 速 改 变 ，此 时 处 于 下 肢 发 力 、下 肢 角 度 变 化

方向变换的时刻，而在 3 个传感器中，足部加速度

极 值 最 大 ，大 腿 处 最 小 。 在 跑 步 运 动 中 ，大 腿 围

绕髋关节做周期往复运动，其运动的位移量仅仅

为围绕髋关节的大腿骨一半长度，所以加速度变

化 值 最 小 ，而 足 部 作 为 下 肢 运 动 时 的 末 端 ，矢 状

面位移量最大，所获得的加速度值也最大。

如图 4 所示，z 轴角度在步态上体现了良好的

周期性，所以本文以大腿角度为参考量做步态的

分 割 ，分 割 方 法 为 取 大 腿 角 度 的 极 高 值 ，运 用 极

高 值 进 行 步 态 的 分 割 。 在 采 集 到 的 数 据 集 中 实

现 了 分 割 ，本 文 使 用 的 IMU 模 块 采 样 数 量 为 73
帧/s，经过步态分割，最终的步态帧数范围为 42~
97，均 小 于 100，步 态 帧 数 展 示 了 步 频 ，越 小 的 帧

数代表着更快的步频。为了验证分割的效果，本

文采用 3 个角度的过零点来进行验证，理论上，本

文所布置的 IMU 模块在下肢摆动过程中会经过

2 个角度零点，从图 4 中也可看出这一点。本文对

分割中得到的 1 794 个周期求过零点，3 个角度的

值 都 为 2，因 此 本 文 所 设 计 的 分 割 方 法 能 够 完 整

地将步态进行分割。

本 文 将 数 据 格 式 设 置 为 100×9，9 为 3 个 传

感器的 x、y 轴加速度和 z 轴角度，而 100 为时间维

度，代表了步态帧数，不够 100 的进行补零处理，

最终得到了 1 794 个步态周期。而对于步幅的计

算 ，本 文 对 于 分 割 后 的 每 一 个 步 态 周 期 ，计 算 公

式为：

S len = S fra /73 × S （2）

式中，Slen 为步幅长度；Sfra 为步态周期所占帧数；S
为当前测试速度。经过计算，本文数据集的步幅

长度在 1.3~2.4 m 之间 ，能 够涵盖大多数跑 步时

的步长范围。

1.3　数据相关性分析

本 文 研 究 的 主 要 内 容 是 人 体 运 动 时 的 速 度

与 步 幅 ，采 用 主 成 分 分 析（principal component 
analysis，PCA）加皮尔逊相关系数分析的方法对 3
个下肢关键质点的加速度、角度变化和速度与步

幅 的 关 系 进 行 探 讨 。 本 文 采 用 的 分 析 方 法 步 骤

如 图 6 所 示 ，首 先 使 用 PCA 将 1 794 个 步 态 周 期

的 100 维 时 间 特 征 映 射 到 1 维 上 ，形 成 1 794 个

1×9 的主成分向量，这一步的目的是在时间尺度

上 进 行 降 维 。 然 后 将 物 理 量 一 致 的 数 据 取 出 重

组为 9 个维度为 1×1 794 的向量，最后分别对这 9
个向量进行速度和步幅的皮尔逊相关系数计算，

计算公式为：

ρ ( s,x )=
∑
i = 1

n

( si - -
s ) ×( xi - -

x )

|si - -
s | × |xi - -

x |
（3）

式 中 ，ρ 为 皮 尔 逊 相 关 系 数 ；i 表 示 第 i 个 步 态 周

期；n=1 794；s 为速度或步幅实际值；
-
s 为 s 的平均

值；而 x 为 9 个向量之一（分别为 3 个传感器的 x、

y 轴加速度和 z 轴角度经过 PCA 分析后的数值）；

xi 为 x 的元素；
-
x 为 xi 的均值。最终计算得到了 9

个物理量与速度和步幅之间的关系，代表了相关

系数，结果如表 2 所示。

本文分两个维度对相关性进行讨论，针对传

感器位置，图 7 展示了  传感器位置相关系数的对

比图。从图 7 中可见，对于速度的影响，足部的相

关 参 数 是 最 明 显 的 ，这 是 因 为 人 体 跑 步 运 动 中 ，

速度最大的质点为足部。而分析其内部参数，加

速度的相关性要大于角度的相关性，足部作为人

体运动链的端点，其加速度能够很好地反映出速

图 5　加速度值

Fig. 5　Thigh Acceleration Values

图 4　z 轴角度变化

Fig. 4　Angle Change of z-Axis
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度的变化趋势。同时，y 轴加速度相关系数较低，

在 大 腿 处 体 现 得 最 为 明 显 。 这 是 因 为 在 本 文 实

验中，y 轴起始方向垂直于地面，起始的加速度为

0，而跑步时，下肢角度的变化不大，所以 IMU 模

块在 y 轴上的加速度分量不高，易被测量误差影

响，从而对速度的影响不大。

对于步幅而言，由图 8 可知，相关系数最高的

传感器为大腿处的编号，而且加速度的相关系数

很小，基本与步幅不相关。步幅的大小主要取决

于人体跑步时下肢展开的角度，角度越大则步幅

越 大 ，而 大 腿 的 角 度 更 是 人 体 运 动 链 的 发 起 端 ，

其角度变化大则步幅大，具有强相关性。

经过数据相关性分析，可以得出结论：3 个位

置的 IMU 的加速度、角度的数据与人体运动时的

速度、步幅具有一定的相关性。但是凭借简单的

相关性分析无法实现高精度的预测，在 PCA 时数

据也有一定的损失，时间维度上的特征没有体现

出来。

2　多模态网络计算系统

对 于 人 体 运 动 步 态 分 类 、回 归 问 题 ，一 般 都

会 使 用 CNN 或 者 是 循 环 神 经 网 络 ，本 文 的 对 象

是 时 序 信 号 ，变 化 量 随 时 间 而 变 化 ，时 间 轴 上 数

据 的 相 关 性 十 分 重 要 。 循 环 神 经 网 络 的 特 点 体

现在对时序信号的敏感性上，在处理时序信号上

更 具 有 优 势 ，而 LSTM 作 为 一 种 循 环 神 经 网 络 ，

能 够 解 决 长 序 列 训 练 过 程 中 的 梯 度 消 失 和 梯 度

爆炸问题。将注意力机制引入网络中，能够增强

网络对于关键信息的捕捉能力，进一步提升特征

提 取 能 力 。 笔 者 之 前 的 研 究 证 明 带 有 注 意 力 机

制 的 LSTM（attention-LSTM，Att-LSTM）在 步

态分类问题中体现了比 CNN 更好的效果。本文

继续深入这一研究，将 Att-LSTM 作为基准，开发

一 种 多 模 态 架 构 的 Att-LSTM（multi-modal-Att-
LSTM，M-Att-LSTM）来对信号进行处理。多模

态近年来在人体信息处理上有着良好的前景，利

用 多 模 态 能 够 从 不 同 模 态 的 信 息 中 分 别 提 取 特

征 ，并 在 后 续 网 络 中 进 行 特 征 融 合 ，进 行 回 归 运

算。本文中，加速度 ai 和角度 pi 处于两个不同的

模态，拟使用相同的 Att-LSTM 分别提取特征，在

最后一层网络进行特征融合。

总 体 网 络 结 构 如 图 9 所 示 ，两 个 相 同 Att-
LSTM 分 别 接 受 两 种 模 态（加 速 度 、角 度）的 输

图 6　相关性分析流程图

Fig. 6　Correlation Analysis

图 8　步幅相关系数

Fig. 8　Correlation Coefficient of Step

表 2　数据相关性分析结果

Table 2　Results of Correlation Analysis

传感器

传感器 1（大腿）

传感器 2（小腿）

传感器 3（足部）

模型类型

x 轴加速度

y 轴加速度

z 轴角度

x 轴加速度

y 轴加速度

z 轴角度

x 轴加速度

y 轴加速度

z 轴角度

速度相关

系数

0.61
0.06
0.41
0.55
0.21
0.55
0.70
0.61
0.55

步幅相关

系数

0.12
0.25
0.58
0.16
0.17
0.41
0.06
0.21
0.30

图 7　速度相关系数

Fig. 7　Correlation Coefficient of Velocity
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入，输入的向量维度分别为 6×100 和 3×100，数

据 维 度 分 别 为 6 和 3，代 表 3 个 IMU 模 块 的 加 速

度 或 角 度 ，时 间 维 度 为 100，本 文 对 于 帧 数 低 于

100 的 步 态 ，将 每 个 步 态 周 期 的 帧 数 进 行 补 零 。

两种模态的输入在两层 LSTM 提取特征后，进入

注意力机制模块，将从最后一层 LSTM 传递的向

量与前 n 个时间步的隐含层做点积，计算出注意

力 分 数 ；再 经 过 矩 阵 拼 接 形 成 新 的 向 量 ，而 后 经

过两个全连接层分别输出特征向量 ai、pi、，两种模

态 的 特 征 向 量 在 最 后 一 层 进 行 特 征 融 合 为［ai  
pi］，形成一组最终的特征向量 ；最后进行回归操

作 ，选 择 优 化 器 自 适 应 矩 估 计 ，平 均 绝 对 误 差 函

数作为损失函数。图 9 中，Q、K、V 为注意力机制

中的查询向量、键向量和值向量。

对 比 参 照 模 型 ，本 文 采 用 非 多 模 态 的 Att-
LSTM 模型，网络结构设计如图 10 所示，将两个

向量（加速度 ai 和角度 pi）在输入模型之前进行向

量拼接，输入到模型中的向量为［ai  pi］，而输入维

度也发生了变化，为 100×12，后续的 LSTM 层以

及全连接层的结构不变，为双层 100 维 LSTM 相

连，特征提取后再与 50 维的全连接层相连，最终

进行回归操作。

实验共分为两组，输入量都是 3 个 IMU 模块

的 加 速 度 ai 和 角 度 pi，而 目 标 数 据 分 别 为 跑 步 的

速 度 和 步 幅 ，两 组 实 验 分 别 在 M-Att-LSTM 和

Att-LSTM 上完成。

3　跑步参数解析实验与分析

本文将采集到的数据按照 5∶1 的比例分为训

练集和测试集。每组实验运行 5 次，每次训练 100
个 世 代 ，在 训 练 中 ，设 置 批 大 小 为 10，经 过 观 察 ，

训练的损失函数在第 100 个世代稳定下来。记录

了训练过程中损失函数的变化，并且将训练好的

模型进行了测试，将 5 次测试的结果（误差、标准

偏差）记录下来，同时将 5 次测试结果回归值的平

均值与实际值进行对比。表 3 为统计检验结果，

M-Att-LSTM 速 度 与 步 幅 的 误 差 分 别 为 0.058 
±0.013 m/s 和 0.023±0.022 m，而 Att-LSTM 速

度 与 步 幅 的 误 差 分 别 为 0.199±0.035 m/s 和

0.051±0.034 m。 图 11、12 使 用 箱 图 直 观 地 显 示

了 5 次训练后的结果，分别为速度误差与步幅误

差。图 13、14 展示了回归值的平均值与实际值的

对比，横坐标为步数，纵坐标分别为速度与步幅。

在 图 13、14 中 将 M-Att-LSTM、Att-LSTM 与 实

际曲线进行展现，图 15、16 为训练损失函数变化，

横坐标为训练的世代，而纵坐标为损失函数值。

4　讨     论

由 表 3 和 图 11、12 可 以 看 出 ，不 管 是 在 速 度

还是在步幅的回归值误差上，M-Att-LSTM 都要

图 9　总体网络结构

Fig. 9　Total Network Structure

图 10　Att‑LSTM 模型

Fig. 10　Att‑LSTM Model

表 3　模型测试结果对比

Tab.  3　Comparison of the Model Test Results

测试对象

速度/(m·s－1)

步幅/m

模型类型

M-Att-LSTM
Att-LSTM

M-Att-LSTM
Att-LSTM

误差

0.058 
0.199 
0.023
0.051

标准偏差

0.013
0.035
0.022
0.034

图 11　速度误差

Fig. 11　Velocity Error
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比 Att-LSTM 的效果更好，在速度误差上前者仅

为后者的 29.2%，而在步幅上为 45.1%，且产生的

标准偏差也更低，更加稳定。这证明了不同模态

之间的数据体现着不同的特征，使用多模态处理

在 特 征 提 取 后 进 行 向 量 融 合 比 提 前 使 用 向 量 融

合 更 加 有 效 。 因 为 同 模 态 的 数 据 包 含 的 信 息 类

型、种类更加固定，更能够体现出特征，而不同模

态（速度和加速度）由于数据类型的差异，共同提

取特征时可能会互相影响。图 13、14 体现了同样

的 特 点 ，使 用 训 练 好 的 模 型 进 行 拟 合 对 比 ，M-

Att-LSTM 也 比 Att-LSTM 体 现 出 了 更 好 的 效

果 ，预 测 值 和 实 际 值 更 加 接 近 ，曲 线 更 加 贴 近 于

实际曲线。对比图 15、16 明显可以看出，在模型

的 训 练 数 据 上 ，M-Att-LSTM 要 比 Att-LSTM 的

训 练 速 度 更 快 ，最 终 得 到 的 损 失 函 数 值 更 低 ，也

说明了本文提出的模型能够更快、更准确地提取

特征，完成回归任务。M-Att-LSTM 是一种更有

优势的模型，进一步说明了多模态特征提取在人

体运动信息采集处理上的优势。最终结果显示，

本文在速度上的误差仅为 0.058 m/s，在步幅上为

0.023 m。

本 文 的 研 究 是 使 用 可 穿 戴 模 块 对 人 体 运 动

步态特征的又一次探索，和近年来相关实验进行

对比，如表 4 所示，对于人体运动速度的回归拟合

近 年 来 研 究 较 少 ，而 对 于 步 幅 长 度 的 预 测 ，本 文

在 误 差 控 制 方 面 最 有 优 势 ，步 幅 误 差 仅 为 文 献

［11］的 35.7%，文 献［27］的 17.1%。 这 说 明 采 用

本 文 方 法 ，使 用 多 模 态 的 带 有 注 意 力 机 制 的

LSTM 处理 IMU 模块数据是一种精度较高的速

度、步幅预测方法。本文方法具有一定的实际意

义 ，可 以 广 泛 用 于 户 外 运 动 数 据 检 测 、专 业 运 动

数据监控等方面，有着较高的实用潜力。

图 12　步幅误差

Fig. 12　Step Error

图 15　速度损失函数演变曲线

Fig. 15　Loss Evolution of Velocity

图 13　速度拟合对比

Fig. 13　Contrast of Velocity Fit

表 4　近年研究对比

Tab. 4　Comparison of the Recent Studies

方法

文献[11]

文献[27]

本文方法

分析类型

PCA

CNN

多模态分析法

步幅误差/cm

6.44

13.48

2.30

图 14　步幅拟合对比

Fig. 14　Contrast of Step Fit

图 16　步幅损失函数演变曲线

Fig. 16　Loss Evolution of Step
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5　结     语

本文对跑步运动的两个最重要因素，即速度

和 步 幅 进 行 了 研 究 ，将 IMU 模 块 布 置 在 人 体 足

部、小腿以及大腿 3 个点上，对于人体跑步时矢状

面上下肢的 3 个关键质点的 x、y 轴的加速度与角

度变化进行了数据提取，同时记录下了运动速度

并通过计算得出了步幅，形成了一组有效的数据

集。对于数据的相关性利用 PCA 与皮尔逊相关

系数进行了分析，探讨了人体运动时速度与步幅

与传感器位置、物理参数之间的关系。在此基础

上，本文提出了一种结合多模态特征提取以及注

意力机制的 M-Att-LSTM 网络，对于数据集进行

有监督的回归训练。实验结果表明，本文提出的

检 测 方 法 在 速 度 上 得 到 了 0.058 m/s 的 误 差 ，在

步 幅 上 得 到 了 0.023 m 的 误 差 ，是 一 种 精 度 较 高

的速度、步幅预测方法。
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