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摘　 要：自然便捷的生理健康监测和健康信息共享对有效预防疾病并提升人类健康水平具有重要研

究价值。 将生理健康监测与移动应用相结合，研究移动协同式生理健康监测和共享技术。 以心率监

测作为健康监测的重点，研究基于可见光的非接触式心率监测技术，并构建面向群体用户的生理体征

共享网。 最后，结合移动终端和社交网络平台，实现自然便捷的生理健康监测和面向网络关系辅助的

群体健康信息共享。
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　 　 近年来，我国社会经济进入了飞速发展的阶段，
同时人民大众的生活水平也得到了很大的提升，由
于不健康的生活方式导致超负荷等潜在危险因素的

人数比例持续上升，亚健康人群也在不断增多。 研

究有效的生理健康监测［１］ 对提升人类健康水平、预
防疾病有重要和紧迫的现实意义。

生理健康监测是有效掌握用户生理状况的可靠

途径。 传统监测方法由于依赖专业设备，价格高，不
宜携带，其普及率一直很难提高。

在智能手机非常普及的今天，如果能将生理健

康监测技术应用在智能手机上［３］，即将生理健康监

测技术与移动应用技术结合起来，那么既能低成本

地监测用户健康状况，也能借助于智能手机的广泛

使用提高健康监测的普及率。
由于心率是人体重要的生命体征，本文以心率

监测为突破点，研究移动协同式生理健康监测和共

享技术。

１　 非接触式心率监测技术

为了实时、便捷跟踪用户心率信息和健康状态，
本文实现了基于移动设备的心率监测技术。 光电容

积脉搏波描记法（ｐｈｏｔｏｐｌｅｔｈｙｓｍｏｇｒａｐｈｉｃ，ＰＰＧ） ［３］ 作

为一类非接触式心率监测技术，支持自然便捷的心

率信息提取。 近年来，可以采用智能手机普通摄像

头提取 ＰＰＧ 信号，利用频域分析方法得出心率

值［４］。 但是，频域分析方法对噪声极为敏感，普通

照相机较低的采样频率会极大影响算法性能。 因

此，本文提出一种基于状态变迁的隐马尔可夫模型

（ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ） ［６］ 进行心率监测的方

法［５］。 使用智能手机的摄像头获取包含心率信息

的原始信号，基于独立成分分析（ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｏｍ⁃
ｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ） ［７］进行降噪处理分离出心率信

号，构建 ＨＭＭ 模型估计心率。
１．１　 ＰＰＧ 心率信号原理

ＰＰＧ 是借助光电手段对活体组织进行血液容

积变化无创监测的一种方法。 ＰＰＧ 原理如图 １
所示。

图 １　 ＰＰＧ 原理图
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当光束照射皮肤表面时，监测光强度会因皮肤

肌肉和血液吸收而衰减，而皮肤、肌肉、骨骼、静脉血

和动脉血恒定部分，对光线的吸收衰减程度是恒定

不变的，因此出射光不会发生变化，动脉血的脉动部

分会随着心脏的波动而周期性变化，所以可以通过

ＰＰＧ 技术得到人体血液脉动的光电信号，即人体的

心率信号。
１．２　 心率信号的规整

对应原始心率的 ＰＰＧ 信号，需要去除因环境光

和手指运动所产生的干扰噪声。 主要体现在去趋势

和标准化的处理，并在此基础上搜寻时间域上的局

部心率稳态信号。
基于有效信号使用最小二乘法计算线性趋势，

使用（１）式进行线性回归计算。
􀭴ｘｉ０（ ｔ） ＝ ａ ＋ ｂｔ　 ｉ ＝ １，２，３ （１）

　 　 使用（２）式去除线性趋势项。
ｘｉ（ ｔ） ＝ ｘｉ０（ ｔ） － 􀭴ｘｉ０（ ｔ）　 ｉ ＝ １，２，３ （２）

式中， ｘｉ（ ｔ） 是去除线性趋势项的信号，ｘｉ０（ ｔ） 是原

始信号， 表示第几个通道。
最后对信号进行标准化处理，消除量纲对信号

序列的影响，计算公式如（３）式所示。

ｘｉ（ ｔ） ＝
ｘｉ（ ｔ） － μｉ

σｉ
　 ｉ ＝ １，２，３ （３）

式中， μｉ 是 ｘｉ（ ｔ） 的样本平均值，σｉ 是 ｘｉ（ ｔ） 的样本

标准差。
１．３　 基于 ＩＣＡ 的心率监测模型

ＰＰＧ 信号的 ＲＧＢ 三通道分量分别包含了人体

的多类活动信号，基于 ＩＣＡ 的信号分离可从混合信

号中分离出多源独立信号，并经过 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关分

析［９］进一步抽取到心率信号。
建立基于 ＩＣＡ 的心率监测模型［８］ 如图 ２ 所示。

基本思想是基于心率活动和其他人体活动信号的高

斯独立性原理，计算并分离相应的各个独立源信号，
并建模为一类目标函数的优化问题。 其过程主要包

含独立性判据和优化求解两部分。

图 ２　 基于 ＩＣＡ 的心率监测模型

假设源信号各分量相互独立，建立 ＩＣＡ 数学模

型如（４）式所示。
ｘ（ ｔ） ＝ Ａｓ（ ｔ） （４）

Ａ 是包含心率 ＰＰＧ 信号的未知信号混合矩阵，ｘ（ ｔ）
为 ｎ 维观测信号序列，ｓ（ ｔ） 为 ｍ 维独立源信号（ｍ
≤ ｎ）。

基于 ＩＣＡ心率监测模型的目标是寻求一个解混

矩阵 Ｂ，（５） 式从观测信号分离出源心率信号。
ｙ（ ｔ） ＝ Ｂｘ（ ｔ） （５）

式中， ｙ（ ｔ） 是通过解混矩阵分离出的近似信号，ＩＣＡ
模型要尽可能的使输出信号 ｓ（ ｔ） 逼近。

采用最大高斯性度量准则作为信号独立性判

据，建立基于负熵的目标函数估计信号的独立性。
根据相同协方差随机变量中高斯变量具有熵最大性

的原则，来度量信号的非高斯性。 负熵定义如（６）
式所示。

Ｊ（ｙ） ＝ Ｈ（ｙｇａｕｓｓ） － Ｈ（ｙ） （６）
　 　 上述定义中 Ｈ（ｙ） 通过（７） 式计算，ｙｇａｕｓｓ 是一个

随机变量，并且服从高斯分布，只有 ｙ 服从高斯分布

时 Ｊ（ｙ） 为零，ｙ 的非高斯性越大，Ｊ（ｙ） 越大，通过负

熵极大化输出源独立信号。
随机变量 Ｙ 的熵 Ｈ（ｙ） 定义如（７）式所示。

Ｈ（ｙ） ＝ － ∫ｐ（ｙ）ｌｏｇｆ（ｙ）ｄｙ （７）

　 　 （７）式中需要知道 ｙ 的概率密度 ｐ（ｙ） 计算负

熵，实际情况中一般无法得到源信号的先验分布，因
此使用（８） 式计算负熵

Ｊ（ｙ） ＝ ｛Ｅ［ｇ（ｙ）］ － Ｅ［ｇ（ｙｇａｕｓｓ）］｝ ２ （８）
式中， Ｅ［·］ 是偏差率，ｇ（·） 是指定的非线性函数。

上述建立的基于负熵的非高斯性度量模型的基

础上，采用 ＦａｓｔＩＣＡ 算法基于固定点算法［１０］ 搜索信

号的负熵极大值，并循环建立解混矩阵分离出心率

的源独立信号。 ＩＣＡ 获得的信号是无次序的，为了

从多个独立源信号中获得心率信号，使用 Ｐｅａｒｓｏｎ
相关系数分别计算各个源信号与包含有最强心率信

息的 Ｇ 通道信号的相关性。 计算公式如 （ ９） 式

所示。

ｒ ＝
ＮΣｘｉｙｉ － Σｘｉｙｉ

ＮΣｘ２
ｉ － （Σｘｉ） ２ ＮΣｙ２

ｉ － （Σｙｉ） ２
（９）

１．４　 基于 ＨＭＭ 的心率状态估计

心率脉动周期具有较为显著的状态变化特性，
因此建立基于 ＨＭＭ 的心率状态估计模型［５］ 如下。
定义对应心率局部状态的隐状态空间 Ｓ ＝ ｛ ｓ１，ｓ２，ｓ３，
…，ｓＮ｝，在 ｔ 时刻的状态记为 ｑｔ。 观测数目总数为

·２７５·
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Ｍ，定义观测数目集合为 Ｏ ＝ ｛Ｏ１，Ｏ２，Ｏ３，…，ＯＭ｝。
则系统初始概率分布 π ＝ ｛π１，１ ≤ ｉ ≤ Ｎ｝，其中 π ｉ

通过（１０） 式计算。
πｉ ＝ ｐ｛ｑ１ ＝ ｓｉ｝ （１０）

　 　 状态转移的概率分布 Ａ ＝ ｛ａｉｊ｝，表示时刻 ｔ从状

态 Ｓｉ 转移到状态 Ｓ ｊ 的转移概率。 其中 ａｉｊ 通过（１１）

式计算，且满足 ａｉｊ ≥ ０，∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ａｉｊ ＝ １。

ａｉｊ ＝ Ｐ｛ｑｉ ＋１ ＝ Ｓ ｊ ｜ ｑｉ ＝ Ｓｉ｝　 １ ≤ ｉ，ｊ ≤ Ｎ （１１）
　 　 定义状态 Ｓｉ 条件下输出的观测变量概率分布

Ｂ。 假设观测变量的样本空间为 Ｖ，在状态 Ｓｉ 时输出

观测变量的概率分布可表示为：Ｂ ＝ ｛ｂｉ（ｖ），１ ≤ ｉ≤
Ｎ，ｖ ∈ Ｖ｝，ｂｉ（ｖ） 通过（１２） 式计算。

ｂｉ（ｖ） ＝ ｆ｛Ｏｉ ＝ ｖ ｜ ｑｉ ＝ Ｓｉ｝ （１２）
式中， Ｑｉ 为时刻 ｔ的观测随机变量，可以是一个数值

或向量，观测序列记为 Ｏ ＝ ｛Ｏ１，Ｏ２，…，Ｏｔ｝。
本文利用心动周期不同阶段的时域规律作为隐

含状态，通过视频序列提取的心率信号作为观测序

列，建立基于 ＨＭＭ 的三状态心率估计模型［５］。 心

动周期状态如图 ３ 所示，图 ３ 中有显著的 ２ 个波峰

和 １ 个波谷，基于三状态的 ＨＭＭ 模型在后续对应

的观测状态中使用局部点来代替局部趋势，可以有

效降低监测延迟和复杂度。

图 ３　 一个心跳周期的不同阶段

图 ３ 中一个心动周期分为快速射血阶段、等容

舒张阶段和快速舒张阶段。 因此将心动周期的每个

阶段对应于一个隐藏状态，建立如图 ４ 所示的三状

态 ＨＭＭ。

图 ４　 三状态的隐马尔可夫模型

基于上述的隐状态建立对应的观测状态，如快

速射血阶段外周血液容积持续变大，观测波形会出

现持续增大的情况，舒张期外周血液减少会出现下

降趋势，因此根据波形特征局部点定义 ３ 个观测状

态 Ｏ１⁃Ｏ３，Ｏ１ 表示快速射血出现的信号最大值的阶

段，Ｏ２ 表示局部最小值，Ｏ３ 表示等容舒张阶段出现

的次波峰。
上述状态定义之后，基于状态变迁进行心率估

计，定义 ｓ３⁃ｓ１ 的变迁为一个新周期的开始并标记所

有的变迁如图 ５ 所示。

图 ５　 心跳周期状态变迁模型

图 ５ 中可以得到 ２ 个标记之间的持续时间 ｄ 即

为 １ 次心跳所需要的周期时间，基于状态变迁用

（１３）式计算当前心率。

ＨＲ ＝ １
ｄ

（１３）

２　 生理体征网络构建

基于非接触式心率监测技术融合移动社交网

络，构建生理体征网络。 在得到个体用户心率后，可
综合其他敏感信息，比如性别、年龄等因素，对个体

用户反馈一个更加全面的健康风险分析。 另一方面

系统以位置、社会关系等特征作为聚类因素，将具有

共同特征的用户聚集为一个用户群组建立生理体征

网络。
生理体征网络涵盖了特定属性和关系群体内用

户的健康数据，对智能健康信息的挖掘和分析具有

参考意义。
２．１　 节点属性敏感的个体健康分析

个体用户作为网络中的组成节点，其个体属性

有助于进行更加科学合理的健康判断，图 ６ 是个体

健康分析的网络结构图。

·３７５·
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图 ６　 个体健康分析的结构图

相关医学资料表明，心率会因性别、心情、年龄

及其他相关生理情况而变化。 同一个体，在身体处

于安静状态或睡眠时心率会减慢，身体处于运动状

态或情绪亢奋时心率会加快。 系统根据用户的心率

信息分析出该用户的大致健康状况，如表 １ 所示。
表 １　 心率与健康风险对应情况

心率（次 ／分） 健康风险

＜４０ １
４０～６０ ５
６０～１００ ３
１００～１３０ ４
１３０～１６０ ５
＞１６０ ６

表 １ 中，１ 表示考虑有房室传导阻滞，尽快就

医；２ 表示窦性心动过缓，注意观察；３ 表示心率正

常；４ 表示心率偏快，注意休息；５ 表示窦性心动过

速，注意观察；６ 表示阵发性心动过速，尽快就医。
单个心率给出的风险评估并不准确，本文系统

获取到单个用户的心率信息之后，将性别、年龄等因

素加入到原始心率健康信息中，得出一个更精准、更
具有针对性的健康反馈信息表，具体如表 ２ 所示。

表 ２　 心率综合信息与健康风险对应情况

心率（次 ／分） 性别 年龄（岁） 反馈信息
＜４０ 男 ／女 － １

４０～６０ 男 ／女 ３～７５ ２
４０～６０ 男 ／女 ＞７５ ３
６０～１００ 男 ／女 － ３
１００～１３０ 男 ／女 ＜３ ３
１００～１１０ 男 ＞３ ４
１００～１１０ 女 ＞３ ３
１１０～１３０ 男 ／女 ＞３ ４
１３０～１５０ 男 ／女 ＜３ ３
１３０～１６０ 男 ／女 ＞３ ５
１５０～１６０ 男 ／女 ＜３ ５
＞１６０ 男 ／女 － ６

从表 ２ 中可以看出，在融入了用户的性别和年

龄信息之后，后台自动反馈的健康信息有了更加详

细的规则，这对单个用户就可以给出更加精准的健

康风险评价。
２．２　 网络关系辅助的群体健康分析

在面向单个用户，实现节点敏感的健康风险评

价基础上，以单个用户作为网络节点，将多个用户的

信息通过聚类算法关联在一起，就可以形成一个群

体的生理体征网络。 该网络不仅能够获取单个用户

的心率健康信息，还涵盖了众多用户的健康信息。
社交软件作为心率监测的载体可以获得成熟的社交

关系网络，融入基于智能手机的非接触式心率监测

技术，初步构建一个生理体征网络，如图 ７ 所示。

图 ７　 群体健康分析的网络结构图

群体用户的健康信息经过聚类后，形成众多有

某种关联关系的健康信息网络，即生理体征网络。
用户的聚类可以基于性别、年龄、位置信息和亲友关

系等条件，也可以基于这些条件的综合因素。 图 ８
是聚类因素的分类图。

图 ８　 聚类因素的分类图

不同聚类因素的生理体征网络具有其独特性，
每个网络的用户群体都是有某些共同特征的人群，
其健康信息汇聚在一起，揭示出群体粒度的健康特

性和发展趋势。

３　 实验验证

为验证非接触式心率监测技术和生理体征网络

技术的有效性，征集 １４ 名志愿者进行实验验证，样
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本涵盖 １０～８０ 岁年龄段，包含不同性别。
实验分两部分，第一部分是非接触式心率监测

技术的准确性实验，第二部分是生理体征网络的实

验验证。 首先要求志愿者分别在安静状态和运动状

态下进行非接触式心率监测，并同时用标准仪器进

行同步测量，对测量结果进行偏差率的计算，计算结

果如表 ３ 所示。
表 ３　 测试结果分析 （％）

测试组

测试条件

安静状态

男

安静状态

女

运动状态

男

运动状态

女

Ａ ０ －４．１１ ＋３．００ －２．０２
Ｂ －２．８２ ＋２．８６ －３．４９ ＋４．４０
Ｃ ＋４．００ ０ ＋２．３３ ０
Ｄ －１．４９ －３．９０ －３．４５ ＋１．１６
Ｅ ＋２．８１ ＋３．１７ ＋３．５３ －３．２７
Ｆ ＋３．２３ ＋１．４７ －２．３３ ＋４．１１
Ｇ －４．５４ －１．５９ ０ ＋３．８５

从表 ３ 中可以看出，测试出的偏差率最大的为

－４．５４％，最小的为 ０％，本系统心率测量的偏差率并

没有随年龄的增长而出现明显的变化趋势。 偏差率

大小与实验者性别及所处状态的关系如图 ９ 和图

１０ 所示。

图 ９　 安静状态的测试偏差

图 １０　 运动状态的测试偏差

分析可知安静状态和运动状态下的心率测量偏

差率基本都保持在了 ５．０％之内，而且在零点参考线

上下稳定浮动，反应出非接触式心率监测模型的测

量的准确性和稳定性。

４　 结　 论

本文研究了基于手持便携终端和移动社交网络

的健康信息监测和共享技术。 设计了适用于移动设

备的非接触式心率监测方法，构建了基于关系网络

的群体健康信息分析和共享系统。 该系统可实现面

向个体节点敏感的健康状态分析，和面向群体网络

关系辅助的健康信息挖掘和共享。 最后，实现了一

个移动协同式生理健康监测和共享原型系统，可自

然便捷地获取个体心率指标并实现群体健康信息共

享，为支持健康防护和综合评估提供参考。
致谢　 感谢科学技术基金对本研究的支持。
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