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摘　 要： 针对当前人体运动数据挖掘算法无法对实时数据进行采集与分析，导致人体运动数据挖掘正确率较低且时间较长的

问题，提出基于可穿戴式纳米生物传感器的人体运动数据挖掘算法。 首先，利用可穿戴式纳米生物传感器采集人体运动数

据，将采集到的数据转换为二进制数据形式，并对转换后的数据进行清洗与补位处理；最后，使用萤火虫算法对 Ｋ 均值聚类方

法进行优化，利用优化后的 Ｋ 均值聚类方法对清洗与补位后的数据进行聚类处理。 实验结果表明，所提算法的召回率平均值

为 ９７．１２％，数据挖掘正确率平均值为 ９８．４２％，为运动员生理指标的实时监测与分析提供重要的数据基础。
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０　 引　 言

当前，世界各国均掀起了运动热潮，各类智能手

环及智能手机运动软件也得以广泛发展［１－３］。 由于

此类智能设备仅能对人体的运动时间、运动速度及

心率等数据进行采集，对于专业运动员的训练工作

帮助不大［４－５］。 随着可穿戴式纳米生物传感器的发

展，大量新型可穿戴式纳米生物传感器，可对运动员

的心脏实时数据、呼吸实时数据进行监测，使运动员

生理指标的实时监测成为可能。 为获取生理指标实

时数据背后的关键信息，需要采用数据挖掘算法对

人体运动数据进行聚类分析［６－７］。
在以往的研究中，大量的研究人员提供多种数

据挖掘算法，但对于人体运动数据的挖掘工作而言，
还存在一定程度上的不足［８－１０］。 例如，Ｚｏｎｇ Ｘ 等［１１］

研究了基于神经网络的人体运动数据挖掘算法，构
建了基于离散动态建模技术的数据挖掘模型，并结

合多层传感器实现了从运动特征和类型方面收集数

据信息。 但是在实际应用中发现，这种算法存在计

算效率低的问题。 Ｍｏｈａｍｅｄ Ｍ Ｅ 等［１２］ 研究了基于



自然语言处理与决策树的数据挖掘算法。 利用传感

器采集运动员相关数据，以此实现数据挖掘。 但此

部分数据不具备实时性，导致算法在人体运动数据

的分析中出现异常。 Ｌｉｕ Ｍｅｉｌｉｎｇ 等［１３］ 研究优化 Ｋ
均值的数据挖掘算法，利用熵值法对数据对象的属

性赋权来修正对象间的欧氏距离，通过比较初聚类

的赋权类别目标价值函数，以此实现数据挖掘，但是

此算法的应用过程还需进行优化。 Ｌｉ Ｈｕａ 等［１４］ 设

计了改进 Ｋ 均值和 ＬＳＴＭ 的数据挖掘算法，选取了

９ 个典型特征，但该算法无法直接应用到体育数据

中。 Ｗａｎｇ Ｇｕａｎｇｔｏｎｇ 等［１５］ 提出了一种应用粗糙熵

的数据挖掘算法，根据数据的实际表现和数据特征，
利用数据挖掘技术发现股市数据中的异常数据，并
采用基于密度和距离的孤立点检测方法对获取的异

常数据进行分析，以获取其隐含的有用信息。 此算

法计算能力较高但计算时间过长。
针对上述问题，本文提出了一种基于可穿戴式

纳米生物传感器的人体运动数据挖掘算法。 首先，
利用这种传感器采集人体运动数据，并通过数据清

洗和聚类处理，实现有效的数据挖掘，为了提高聚类

的精准度，采用了萤火虫算法优化 Ｋ 均值聚类方

法。 实验结果表明，所设计的算法能够快速、精确地

挖掘人体运动数据，并为体育训练提供决策信息，推
动了体育训练技术的发展。

１　 人体运动数据挖掘算法

针对当前人体运动数据挖掘算法无法对实时数

据进行采集与分析，导致人体运动数据挖掘正确率较

低且时间较长的问题，提出基于可穿戴式纳米生物传

感器的人体运动数据挖掘算法。 具体来说，通过对采

集到的数据进行分析和挖掘，可以实现以下目的：
（１）评估运动员的身体状态和运动表现：通过

分析心率、步数、速度、肌肉活动等数据，可以评估运

动员的身体状态和运动表现，以确定训练强度和频

率，提高训练效果。
（２）监测和预警运动损伤和疲劳：通过分析运动

员的肌肉活动和能量消耗等数据，可以监测和预警运

动损伤和疲劳，以避免过度训练和运动损伤的发生。
（３）优化训练和竞赛策略：通过分析运动员的

姿势、步态、动作等数据，可以优化训练和竞赛策略，
提高运动员的竞技水平和表现。

（４）个性化训练和康复方案：通过分析运动员

的身体状态和运动表现，可以为不同的运动员制定

个性化的训练和康复方案，以满足不同运动员的需

求和要求。
（５）科学决策和管理：通过对大量运动数据进行

挖掘和分析，可以为教练、医生和管理人员提供科学的

决策和管理依据，以改善训练和竞赛的质量和效果。
由此可见，基于可穿戴式纳米生物传感器的人

体运动数据挖掘的目的，是为了提高运动员的竞技

水平和身体健康状况，优化训练和竞赛策略，实现个

性化训练和康复方案，为科学决策和管理提供依据。
１．１　 可穿戴式纳米生物传感器数据采集

传统体育数据分析研究过程中，由于无法获取到

精准的实时数据，导致分析结果可靠性较低［１６－１７］。 在

本研究中，使用可穿戴式纳米生物传感器作为人体运

动数据的采集设备，可获取运动员的实时运动数据。
可穿戴式纳米生物传感器架构如图 １ 所示。

超薄膜压力传感器、纳米生物芯片
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图 １　 可穿戴式纳米生物传感器架构

Ｆｉｇ． １　 Ｗｅａｒａｂｌｅ ｎａｎｏｓｅｎｓｏｒ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 由图 １ 可见，可穿戴式纳米生物传感器架构由

超薄膜压力传感器、纳米生物芯片、蓝牙传输端口、
ＧＰＳ 无线传输系统以及手机 ＡＰＰ 组成。 将超薄膜

压力传感器、纳米生物芯片安装至运动员穿戴的弹

性运动服装中采集人体运动信号，将信号通过蓝牙

传输端口、ＧＰＳ 无线传输系统传输至手机 ＡＰＰ 中，
以此保证数据的采集质量与效率。

可穿戴式纳米生物传感器的人体运动数据采集

流程如图 ２ 所示。

确定目标采集点 生理指标计算
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图 ２　 数据采集流程
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　 　 可穿戴式纳米生物传感器作为一种智能运动监

测设备，可在运动员的运动过程中获取运动员的多

种生理指标，为后续的数据挖掘提供数据基础。 在

此设备进行数据采集的过程中，还需对其进行相应

的设定。 假设可穿戴式纳米生物传感器佩戴在人体

四肢处，将其作为数据采集点，此点可表示为 ｑ（ｘ，
ｙ，ｚ）。 在数据采集的过程中，需要将其构造向量导

入数据采集结果中，此构造向量可以表示为：
ｏ－ １ ＝ ｑ１ － ｑ０

ｏ－ ２ ＝ ｑ２ － ｑ１

ｏ－ ３ ＝ ｑ － ｑ３

ｏ－ ＝ ｑ － ｑ４

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（１）

式中： ｑ０、ｑ１、ｑ２、ｑ３ 以及 ｑ４ 表示可穿戴式纳米生物传

感器佩戴点， ｏ－，ｏ－ １，ｏ
－
２，ｏ

－
３ 表示不同的构造向量。

使用此公式，对人体运动过程中的基本生理指

标进行采集，部分生理指标无法采用数据的形式进

行体现，需要将其转化为数据信息，才能完成后续的

分析工作。 因此研究中选取下述指标进行转化处

理：
１）实时心率

ｇ ＝ α
（ ｒ１ － ｒ２）

＝
（ｅ１ － ｅ２）

２
（２）

式中： ｒ１、ｒ２ 分别表示此时段前一时间节点与此时段

的心跳数据， α 表示心率计算标准系数， ｅ１、ｅ２ 分别

表示此时段前一时间节点及此时段的血压数据。
２）运动总功率

假设运动员的实时生理指标数据拟合函数

ｆ（ａ） 在某恒定区间内连续，则根据此拟合函数可得

到运动员的运动总功率，具体计算结果可表示为

∫ｉ
ｊ
ｆ（ａ） ＝ ｆ（ ｊ） － ｆ（ ｉ） （３）

式中： ｆ（ ｉ） 表示区间端点 １ 的拟合函数计算结果，
ｆ（ ｊ） 表示区间端点 ２ 的拟合函数计算结果。

根据上述公式，对此两项生理指标进行整理与

分析后，将其与可穿戴式纳米生物传感器采集结果

导入同一数据库中，为后续的人体运动数据挖掘提

供基础。
１．２　 人体运动数据整理与分析

由于可穿戴式纳米生物传感器采集到的原始数

据类别较为丰富且量纲不同，为了更好地完成数据

挖掘过程，需要对采集到的数据进行预处理，将数据

整合为二进制数据的形式。
假设采集到的原始数据为 Ｅ ＝ （１，２，３，…，ｎ），

生理指标数据 ｖ 的二进制位数 βｖ 可表示为

βｖ ＝ βｖ１，βｖ２，…，βｖｎ( ) （４）
式中： ｎ 表示生理指标的个数。 在此部分处理完成

后，设定 Ｈ为数据 ３ 挖掘候选数据集，对各生理指标

的基础支持度展开计算，则有：

ｓｕｐ（Ｈ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｎｉ （５）

式中：支持系数 Ｎｉ 的计算公式如下：

Ｎｉ ＝
１， βｖ ∩ Ｈ ＝ Ｈ

０， βｖ ∩ Ｈ ≠ Ｈ{ （６）

　 　 根据上述公式，将数据整合为二进制数据的形

式，导入数据库中。 可穿戴式纳米生物传感器采集

到的原始数据中或存在异常数据，需要对此部分数

据进行清洗，对此数据中的数据进行二次分析。 假

设数据为完整数据，则 βｖ ＝ １； 若数据为异常数据，
则 βｖ ＝ ０。 发现异常数据后，使用插值法对数据进

行补位处理。 数据库全部数据分析完成后，进行人

体运动数据挖掘。
１．３　 人体运动数据挖掘

在上文基础上，引用数据挖掘技术中的 Ｋ 均值

聚类分析方法，对数据进行挖掘处理，构建人体运动

数据挖掘算法［１８］。
假设此部分数据可划分为 ｋ 个子类，在子类划

分的过程中需要进行多次迭代计算，则各子类之间

的变差可表示为

Ｕ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｗ∈Ｌｉ

ｄｉｓｔ （ｗ，ｌｉ） ２ （７）

式中： Ｕ 表示数据类别变差， ｌｉ 表示数据簇代号， ｗ
表示各数据簇的质心， ｄｉｓｔ（ｗ，ｌｉ） 表示观测数据与

数据簇质心的欧式距离。 将此公式作为基础，构建

人体运动数据挖掘算法。
根据体育数据的特征，对其进行完善与优化。

由于人体运动数据采集量相对较大，在计算的过程

中难免出现计算时间较长的问题。 为此，在此研究

中使用萤火虫算法对其展开优化。
假设各原始数据的核心信息为 Ｃ， 此时存在：

Ｃ ｉ ＝ ｆ（Ａｉ） （８）
式中： Ａｉ 表示基础信息值， ｆ（Ａｉ） 表示体育信息数据

挖掘目标函数。 根据此公式，确定原始数据之间的

吸引度，则有：
μ ＝ μ０∗ｅｘｐ（ － υｐｉｊ） （９）

式中： μ０ 表示数据之间的初始吸引度， ｐｉｊ 表示两原

始数据之间的欧式距离， υ 表示不同数据之间的吸

引度吸收系数。 当两数据的基础信息量不同时，数
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据的聚类挖掘过程可表示为

ｇｉ ＋１ ＝ ｇｉ ＋ μ（ｇ ｊ － ｇｉ） ＋ η（ ｒａｎｄ － １
２
） （１０）

式中： ｇｉ 与 ｇｊ 表示两体育数据的空间位置， μ 表示数

据吸引度， η 表示随机常数， ｒａｎｄ 表示从 ０ 到最大随

机数的任意整数。
将公式（１０）与公式（７）相结合，使其完成数据挖

掘过程。 至此，基于可穿戴式纳米生物传感器的人体

运动数据挖掘算法设计完成。

２　 实验结果分析

２．１　 数据集

本文实验选择 Ａｃｔｉｏｎｓ 数据集与实测数据集作

为数据来源。 Ａｃｔｉｏｎｓ 数据集中包含 ７ 种运动数据，
分别为跳水、滑雪、单板滑雪、平台跳水、竞走、艺术

体操以及蹦床，含有１０ ０００条数据。 实测数据集为

时空数据检测数据集，此数据集来自 ３０ 位志愿者的

人体运动实测数据。 数据可分为 ６ 类人体运动，共
计５ ０００条数据。 将两数据集中的数据融合在测试

数据中，并将其随机划分为 １０ 组，每组中均需要包

含此两数据集中数据。 划分结果见表 １。
表 １　 算例测试数据组

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

组别序号 数据量 组别序号 数据量

ＸＣ１ １ ５００ ＸＣ６ １ ５００

ＸＣ２ １ ５００ ＸＣ７ １ ５００

ＸＣ３ １ ５００ ＸＣ８ １ ５００

ＸＣ４ １ ５００ ＸＣ９ １ ５００

ＸＣ５ １ ５００ ＸＣ１０ １ ５００

　 　 选取测试组 ＸＣ１ － ＸＣ５ 作为训练组， ＸＣ６ －
ＸＣ１０ 为测试组。 使用所提算法对上述数据进行数

据挖掘分析，用以验证所提算法的应用效果。
利用可穿戴式纳米生物传感器采集到的人体运

动数据类型包括以下几个方面：
（１）心率：通过测量心电图（ＥＣＧ）信号，可以获

取运动员的心率数据，以评估运动状态和身体健康

状况，数据量大小为 １５．６１ ＧＢ。
（２）步数和步频：通过加速度计和陀螺仪等传

感器，可以获取运动员的步数和步频数据，以评估运

动员的步态和步行姿势，数据量大小为 １０．３６ ＧＢ。
（３）距离和速度：通过 ＧＰＳ 和加速度计等传感

器，可以获取运动员的距离和速度，以评估运动员的

运动强度和速度，数据量大小为 ７．８９ ＧＢ。
（４）姿势和运动轨迹：通过陀螺仪和加速度计

等传感器，可以获取运动员的姿势和运动轨迹数据，
以评估运动员的姿态和动作是否正确，数据量大小

为 ８．９６ ＧＢ。
（５）肌肉活动和耗能：通过肌电图（ＥＭＧ）传感

器等技术，可以获取运动员的肌肉活动和能量消耗

数据，以评估运动员的肌肉状态和运动强度，数据量

大小为 ５．９６ ＧＢ。
（６）血氧和血压：通过血氧和血压传感器等技

术，可以获取运动员的血氧和血压数据，以评估运动

员的身体状况和运动负荷，数据量大小为１１．３４ ＧＢ。
２．２　 实验指标

实验选取文献［１１］ （算法 １）、文献［１２］ （算法

２）、文献［１３］（算法 ３）、文献［１４］ （算法 ４）以及文

献［１５］（算法 ５）等算法，与所提方法进行数据挖掘

分析。 根据预设的数据挖掘算法评定指标，确定各

种算法的优劣性，保证所提算法的应用效果符合当

前设计要求。 实验评定指标大致可分为人体运动数

据挖掘的召回率、人体运动数据挖掘正确率、人体运

动数据采集的精度等 ３ 类，共计 ３ 个指标。 通过对

指标的融合分析，确定所提算法的计算性能。
人体运动数据挖掘的召回率计算公式：

Ｄ１ ＝
Ｓ０

Ｓａｌｌ

× １００％ （１１）

式中： Ｓａｌｌ 表示应召回数据， Ｓ０ 表示实际召回数据。
人体运动数据挖掘正确率计算公式：

Ｄ２ ＝
Ｓ１

Ｓ０

× １００％ （１２）

式中： Ｓ１ 表示召回数据中数据挖掘处理正确的数

据。
人体运动数据采集精度计算公式：

Ｄ３ ＝
Ｓ１

Ｓａｌｌ

× １００％ （１３）

２．３　 实验结果

不同算法对于人体运动数据挖掘的召回率，比
较结果见表 ２。 对表 ２ 中数据进行分析可以看出，
针对数据挖掘过程中的数据召回率，所提算法与其

他 ５ 种算法的召回率大致相同，即便存在差异也没

有超过 ４．０％。 通过分析可以看出，所提算法的召回

率平均值为 ９７．３１％，分别比算法 １、算法 ２、算法 ３、
算法 ４ 和算法 ５ 高出了 １． ５３％、１． １５％、０． ８７％、
１．２１％和 １． １８％。 实验中所提算法召回率相对较

高，整体较为稳定，数据分析处理能力相对较为稳

定，具有一定的可行性。
　 　 对表 ３ 中数据进行分析可以看出，在数据挖掘正
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确率方面，所提算法与其他 ５ 种算法开始出现差异。
其中，所提算法的数据挖掘正确率平均值为 ９８．４２％，
分别比算法 １、算法 ２、算法 ３、算法 ４ 和算法 ５ 高出了

３．６％、３．１２％、３．３６％、３．５９％和 ３．６６％。 所提算法的数

据挖掘正确率明显高于其他算法，说明此方法具有较

高的数据挖掘分析能力。 其他 ５ 种算法挖掘正确率

算法满足了人体运动数据的正确率要求，但整体偏

低，还需对这些算法的此类性能进行优化。
表 ２　 数据召回率对比结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ％

组别序号 所提算法 算法 １ 算法 ２ 算法 ３ 算法 ４ 算法 ５
ＸＣ６ ９８．８５ ９６．９６ ９５．１７ ９６．２５ ９６．６３ ９５．８５
ＸＣ７ ９５．５７ ９５．１４ ９６．１５ ９６．３５ ９６．６９ ９６．１２
ＸＣ８ ９６．９０ ９６．１４ ９５．８１ ９６．４７ ９５．２１ ９６．１８
ＸＣ９ ９７．３７ ９５．５９ ９６．７４ ９６．６７ ９５．１３ ９６．１４
ＸＣ１０ ９７．８９ ９５．０５ ９６．９１ ９６．４８ ９６．８４ ９６．３４
平均值 ９７．３１ ９５．７８ ９６．１６ ９６．４４ ９６．１０ ９６．１３

表 ３　 数据正确率对比结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ａｃｃｕｒａｃｙ ％

组别序号 所提算法 算法 １ 算法 ２ 算法 ３ 算法 ４ 算法 ５
ＸＣ６ ９８．２３ ９５．９１ ９５．９９ ９４．２１ ９４．１２ ９５．０２
ＸＣ７ ９８．７１ ９４．９９ ９５．７５ ９５．４７ ９４．４４ ９５．３３
ＸＣ８ ９８．１２ ９４．１８ ９４．７８ ９４．６６ ９５．２４ ９４．２７
ＸＣ９ ９８．２７ ９４．５７ ９４．４５ ９５．６８ ９５．５５ ９４．６６
ＸＣ１０ ９８．７５ ９４．４２ ９５．５５ ９５．２７ ９４．８２ ９４．５１
平均值 ９８．４２ ９４．８２ ９５．３０ ９５．０６ ９４．８３ ９４．７６

　 　 对表 ４ 中数据进行整理分析可以看出，其他 ５
种算法的人体运动数据采集精度明显不如所提算

法。 其中，所提算法的人体运动数据采集精度平均

值为 ９８．０６％，分别比算法 １、算法 ２、算法 ３、算法 ４
和算法 ５ 高出了 ３． ５％、４． １２％、４． ４４％、４． ０６％ 和

４．１３％。由此可知，所提算法的人体运动数据采集精

度优于其他算法。
表 ４　 数据采集精度对比结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ％

组别序号 所提算法 算法 １ 算法 ２ 算法 ３ 算法 ４ 算法 ５
ＸＣ６ ９８．５０ ９４．７２ ９３．１３ ９４．１７ ９４．０６ ９３．２５
ＸＣ７ ９８．００ ９４．０６ ９３．６６ ９３．０５ ９４．２８ ９３．０４
ＸＣ８ ９７．９８ ９４．０５ ９３．０７ ９３．２７ ９３．９２ ９４．９２
ＸＣ９ ９７．６８ ９４．９１ ９５．３２ ９４．２８ ９３．８６ ９４．０９
ＸＣ１０ ９８．１５ ９５．０４ ９４．５４ ９３．３５ ９３．８７ ９４．３６
平均值 ９８．０６ ９４．５６ ９３．９４ ９３．６２ ９４．００ ９３．９３

３　 结束语

针对当前体育数据分析研究过程中出现的问题，
应用可穿戴式纳米生物传感器获取原始数据并设定

新型数据挖掘算法。 经过算例分析证实此算法具有

较高的应用价值。 该算法可以应用在运动员身体状

况评估、运动损伤和疲劳监测、运动姿态和动作评估、
个性化训练和康复方案制定、科学决策和管理等方

面，以提高运动员的竞技水平和身体健康状况，优化

训练和竞赛策略，实现个性化训练和康复方案，以及

为科学决策和管理提供依据。 虽然研究取得了一定

成果但此次设计仅针对实时数据采集问题进行优化，
未对数据挖掘过程中的其他问题进行完善。 未来研

究中，还需对体育数据分析工作中的其他环节进行优

化，以保证此算法的应用效果符合数据分析要求。
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