
前 言

心率检测作为医疗监护中最常见的检查之一，

用于衡量人体的健康程度。光电容积脉搏波描记

（PPG）信号作为一种心率检测信号，已应用于临床医

学上，是很多可穿戴心率检测设备的首选。但目前，

应用 PPG信号进行心率测量时，通常要求被测试人

员保持固定姿势，且不存在环境干扰因素，因此，很

难直接获取没有运动伪差的纯净PPG信号。简单的

数字滤波器虽然能对 PPG信号进行滤波，但是因为

其有固定的截止频率，只能滤除有用信号频率不重

叠的部分，无法直接滤除运动伪差干扰与有用信号

频率重叠的部分［1］。PPG信号在可穿戴设备上的应

用受到了一定的限制。因此，对在可穿戴设备上去

除运动伪差干扰的算法研究显得尤为重要。Kim

等［2］提出独立分量分析算法，Reddy等［3］提出奇异值

分解算法，王鹏等［4］提出基于小波变换的方法，以上

算法虽然能有效去除 PPG信号中的运动伪差，但运

算量大、过程复杂，而可穿戴设备的运行内存有限，

所以这些算法并不适用于可穿戴设备。Chan等［5］、

Ram等［6］、Yousefi等［7］分别提出使用变步长最小均方

（LMS）算法在原PPG信号中获取噪声参考信号的方
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法，此类方法虽然效果可观，但是参考信号的获取需

要大量的数据和运算内存，且算法需要一个较长的

缓冲过程，难以满足可穿戴设备所要求的实时、高

效，同时，上述方法只有在测试者保持固定姿势的情

况下才能保证数据的可靠和准确，难以适用于可穿

戴设备中要求的动态环境。针对以上算法存在的问

题，在PPG信号特点分析的基础上，本研究提出适用

于运动环境下的变步长 LMS（HSFLMS）算法，并进

行仿真实验，结果表明HSFLMS算法能有效去除运

动干扰对心率计算的影响。

1 自适应滤波算法

1.1 光电容积脉搏波分析

光电容积脉搏波是通过PPG得到的信号,主要使

用一个光源和一个光源探测器在主体血管组织中检

测血液容积的变化。光束（主要是红光和红外光）穿

透主体组织（如指尖或耳垂）时，通过透射或反射的

方式传送到光源探测器。在光穿透或反射到主体生

物组织的过程中，由于光反射等原因，会造成光源探

测器接受到的光强度减弱。检测到的PPG信号包括

直流分量（DC）和交流分量（AC）。DC是静态信号，

是主体组织中静态元素（血液中非脉动部分，如皮

肤、肌肉、骨骼等）的体现，这些静态元素在整个血液

循环过程中对光的吸收是恒定不变的；AC是动态变

化的信号，是主体血管内血液容积呈脉动性变化的

体现。所检测到的PPG信号包含目标信号和干扰信

号，DC处于低频阶段，可以直接利用简单的数字滤

波器进行处理，但由于AC中存在干扰信号和目标信

号频率重叠的部分，无法通过简单的数字滤波器进

行滤除，需要采用另外的滤波算法进行处理［8］。

1.2 数据分析

人体加速度向量幅值（SVM）是区分人体运动状

态的重要参量，SVM越大表明人体运动越剧烈［9-10］：

SVM=(X 2
acc + Y 2

acc +Z 2
acc)

12 （1）

其中，Xacc 、Yacc 、Zacc 分别为三轴加速度计X、Y、Z轴

的加速度。

本研究通过SVM阈值法判断运动状态，将人体

运动分为稳定状态和运动状态。坐立、站立等日常

行为属于稳定状态，跑步、快速行走等属于运动状

态。若判定为稳定状态，则使用波峰波谷计数法提

取心率值；若判定为运动状态，则使用自适应滤波算

法对 PPG 信号进行去噪，再转化为心率值。应用

HSFLMS 算法前，需要对采集到的信号进行必要的预

处理。首先，解决数据的剧烈跳跃，若跳跃幅度很

大，则将此数据剔除，保留有效数据（采样中的孤立

值）；然后，滤除 PPG 信号中与目标信号无关的低频

和高频分量，使信号达到使用HSFLMS算法的要求。

1.3 LMS算法

常用的有源自适应噪声消除模型结构如图 1所

示。自适应滤波器对 Sac(n) 中的噪声进行估计，并把

估计值 y(n)与 Sac(n)相减以达到消除噪声的效果。其

中，S(n) 表示 PPG信号，Sac(n) 表示滤除DC后的AC

信号，N(n) 表示噪声干扰信号，Nacc(n) 表示三轴加速

度计获得的噪声参考信号（与目标信号无关，与噪声

信号相关），y(n) 表示输出信号, e(n) 表示误差信号，

其中 N( )n 很难被直接测量出来，Nacc(n)和 N( )n 具有

相同的运动信号源。

自适应滤波算法迭代公式为：

y( )n =N T
acc( )n w( )n （2）

e( )n = Sac( )n - y( )n （3）

w(n + 1)=w(n) +μ(n)e(n)Nacc(n) （4）

其中，μ(n)是步长因子，N T
acc( )n 是转置后的噪声参考

信号，w( )n 是系数向量，w(n + 1)是更新的系数向量，

LMS 算法收敛的条件是 0 < μ < 1
λmax

，λmax 是输入信

号自相关矩阵的最大特征值。

2 HSFLMS算法

2.1 算法分析

双曲正弦函数的定义式为：

f ( )x = sinh( )x = ex - e-x

2 （5）

将双曲正弦函数进行函数变换得到式（6）：

f ( )x = a*| sinh( )b*x2 | = a|eb*x2 - e-b*x2

2 | （6）

图2是双曲正弦函数曲线图，图3是经函数变换

后的曲线图。变换后的函数曲线变化规律符合步长

u(n)和误差 e(n)间的调整原则，因此，经函数变换后的

公式（6）可作为步长因子 u(n)和误差 e(n)之间的一种

LMS: Least mean square

图1 自适应滤波处理框图

Fig.1 Block diagram of adaptive filter processing
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新关系。根据这一特性，本研究提出一种新型变步

长LMS算法，简称HSFLMS，其步长因子为：

u( )n = a*u( )n - 1 + b*| sinh (c*( )e( )n *e( )n - 1 d)|（7）

其中，步长因子 u(n)通过误差信号 e(n)的自相关估计来

调整，使算法能有效抑制不相关噪声在步长迭代过程

中的影响，提高算法的抗噪性能。其中，0 < a < 1，a一

般取接近1的数，以便获得较大的收敛速度。

2.2 参数分析

图4为参数 a、c、d不变，对b进行调整时，e(n) 和
u(n) 之间的函数曲线图，其中，a=0.900、c=0.002、d=

1.000；图 5为参数 a、b、d不变，对 c进行调整时，e(n)
和 u(n) 之间的函数曲线图，其中，a=0.900、b=8.000、

d=1.000；图 6 为参数 a、b、c 不变，对 d 进行调整时，

e(n) 和 u(n) 之间的函数曲线图，其中，a=0.900、b=

2.500、c=0.002。参数b、c越大，曲线越陡峭，因此，参

数 b、c能有效地增加步长因子的取值（图 4和图 5）。

但为防止 u(n) 出现发散情形，参数b、c需控制在合理

的范围内。参数 d越大，曲线变化越缓慢（图 6）。参

数b的最佳取值为8.000，参数 c的最佳取值为0.002，

参数 d的最佳取值为 1.000（图 4~图 6）。在实际实验

中，参数的选择应根据具体情况决定。

2.3 算法性能分析

在HSFLMS算法和固定步长LMS（FSSLMS）算

法［11］的性能比较试验中,抽样点数 N = 1 000 ；自适应

滤波器阶数 L = 2 ；输入信号是方差为 1、均值为 0的

高斯白噪声；噪声信号是与输入信号不相关、方差为

0.04、均值为 0 的高斯白噪声。 FSSLMS 算法中

u = 0.010 ，HSFLMS算法中a=0.900、b=8.000、c=0.002、
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d=1.000、u(1)= 0.001。HSFLMS 算法在第 20 个采样

点开始趋于收敛状态，FSSLMS算法在第100个采样

点开始趋于收敛状态（图7）。因此，HSFLMS算法的

收敛速度较FSSLMS算法快。

3 实验结果与分析

本实验采用自主研发的智能手环进行PPG信号

采集，通过迈瑞 iMEC 8病人心电综合监护仪来采集

实时的心率值。实验以25周岁左右的健康志愿者为

对象，选择具有代表性的运动状态（如静坐、站立、散

步，跑步等）展开研究。通过对比每种运动状态下不

同算法的测试结果来分析 HSFLMS 算法的性能特

点。HSFLMS 算法中，以三轴加速度计采集的运动

信号( Nacc =Xacc +Yacc +Zacc )为参考信号，PPG 信号为

输入信号，算法根据不同的运动噪声与心率信号特

征调整相应的步长（图8）。

图6 参数d变时e(n)和u(n)关系图

Fig.6 Curve of e(n) and u(n) when d changed
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图7 HSFLMS与其他算法比较

Fig.7 Comparison of HSFLMS algorithm and FSSLMS algorithm
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图8 PPG，Xacc ，Yacc ，Zacc ，Nacc 信号图

Fig.8 Signal graph of photoplethysmography (PPG), Xacc , Yacc , Zacc , Nacc
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3.1 结果与分析

在不同运动状态下，PPG信号会收到不同运动的

影响，因此，在提取心率之前，需要重建PPG信号，即

消除PPG信号中的运动干扰。图9和图10表示在走

路和跑步的情形下，应用HSFLMS算法消除 PPG信

号中的噪声。
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a: Original PPG signal in walking state

b: PPG signal after denoising in walking state
图9 走路状态下的原始PPG信号图和消噪后的PPG信号

Fig.9 Original PPG signal and PPG signal after denoising in walking state

为验证HSFLMS算法在运动状态下提取心率的

有效性，分别在跑步和走路的状态下，对HSFLMS算

法、文献［12］提出的变步长LMS（VSSLMS）算法、分

段 式 变 步 长 截 断 误 差 LMS（CELMS）算 法［13］、

FSSLMS算法进行实验对比（表1~表3）。

根据不同运动状态的分析可知HSFLMS算法所提

取的心率更接近真实的心率。在走路和跑步的大运动

量状态会造成信号的不稳定，因此，当心率状态达到一

定临界值时（如本实验中，走路状态80 beat/min，跑步状

态110 beat/min），VSSLMS算法不能持续稳定地跟踪心

率状态；CELMS算法由于跟踪性能低，会造成心率骤然

上升或急速衰减；FSSLMS算法在运动状态下的整体误

差较大；HSFLMS算法相较于其他算法，能很好地提取

运动状态下的心率（表1和表2）。从统计学角度来分析，

HSFLMS算法在消噪后计算的心率平均值更接近真实

的心率状态，而其他几种算法的误差相对较大。综上

所述，相对于同类算法，HSFLMS算法能更高效地在运

动环境下提取心率。在自然坐立、站立状态时，波峰波

谷计数法也能很好地提取心率（表3）。

4 结 论

本研究通过对变步长LMS算法展开实验研究，

提出HSFLMS算法。运动状态下和其他变步长LMS

算法的心率提取实验的比较结果显示HSFLMS算法

所提取的心率值更精确，这为可穿戴设备的医疗监

测系统研究提供了重要的参考依据。但HSFLMS算

法在运动状态发生较大改变时，需要一个缓冲过程，

会造成测量值发生跃变，因此，在状态改变的时刻可

能会出现无法准确测量的现象。下一步将会针对这

一问题进行研究。
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a: Original PPG signal in running state

b: PPG signal after denoising in running state
图10 跑步状态下的原始PPG信号图和消噪后的PPG信号

Fig.10 Original PPG signal and PPG signal after denoising in running state

No.

1

2

3

4

5

6

7

8

Mean HR

Reference HR

76.000 0

79.000 0

80.000 0

82.000 0

83.000 0

84.000 0

82.000 0

80.000 0

80.750 0

After VSSLMS

74.289 6

85.779 3

78.036 7

79.570 3

80.007 8

82.066 3

77.058 3

74.875 3

78.960 5

After CELMS

73.797 9

75.589 9

76.554 6

80.356 4

84.192 4

82.125 7

80.473 5

78.445 6

78.942 0

After FSSLMS

72.043 4

73.870 9

75.884 6

79.442 3

80.612 8

80.717 2

79.634 5

76.127 8

77.291 7

After HSFLMS

75.033 3

78.691 4

78.967 6

81.075 5

82.839 5

85.130 8

81.168 6

81.231 2

80.517 2

VSSLMS: Variable step size LMS; CELMS: Clipped-error LMS

表1 走路状态下的各算法消噪后计算的心率值（beat·min-1）

Tab.1 Heart rate (HR) value calculated by different algorithms after denoising in walking state (beat·min-1)
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No.

1

2

3

4

5

6

7

8

Mean HR

Reference HR

97.000 0

99.000 0

108.000 0

110.000 0

114.000 0

126.000 0

130.000 0

135.000 0

114.875 0

After VSSLMS

93.102 3

99.342 2

106.582 8

106.824 2

108.066 4

116.309 4

125.553 2

128.797 9

110.572 3

After CELMS

95.519 2

97.040 9

108.615 8

120.975 4

121.276 0

116.579 4

106.886 7

104.199 3

108.886 6

After FSSLMS

93.102 5

95.111 7

100.019 2

108.951 3

110.897 3

112.792 9

114.692 1

116.671 5

106.529 8

After HSFLMS

100.924 2

101.839 5

104.064 9

110.908 9

115.063 3

127.006 1

131.403 2

132.593 0

115.475 4

表2 跑步状态下的各算法消噪后计算的心率值（beat·min-1）

Tab.2 HR value calculated by different algorithms after denoising in running state (beat·min-1)

No.

1

2

3

4

5

Reference HR

72

75

76

74

75

After peaks and valleys counting

73

74

76

75

75

表3 自然站立状态下的波峰波谷计数法计算的心率值（beat·min-1）

Tab.3 HR value calculated by peaks and valleys counting method
(beat·min-1)
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