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基于改进ELM的撑杆跳起跳过杆轨迹模型研究

汪亚明a,李斌权a,韩永华a,马　可b

(浙江理工大学,a．信息学院;b．体育部,杭州３１００１８)

　　摘　要:目前对起跳过杆的研究仅仅专注于某一个环节,并未考虑到其他环节间的影响,为此对运动员关键部

位进行标记,利用三维红外运动捕捉系统对整个起跳过杆过程进行研究.针对起跳过杆的特点,提出了一种改进的

极限学习机算法.首先根据结构风险最小化理论对极限学习机进行正则化;然后利用差分进化算法的全局寻优能

力对极限学习机隐层参数的选取进行优化,提高精度;最后建立起跳过杆模型.撑杆跳高的实验结果表明,该算法

能有效克服极限学习机易出现过拟合的缺点,具有更好的泛化能力.仿真实验结果表明该方法有效.
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０　引　言

在撑杆跳高运动中,起跳、团身、过杆是几个比

较重要的基础技术[１].要想成功越过横杆,运动员

必须通过助跑起跳获得一定的动能,在团身阶段完

成空中动作以致过杆.我国撑杆跳高运动成绩目前

提高较快,但整体水平一直落后于世界,在亚洲的成

绩排名也不理想.所以提升起跳、团身、过杆技术成

为了提高撑杆跳高成绩非常重要的方面.

Fukushima等[２]利用撑杆跳高机器人,论证了

在杆上更积极主动地团身,能改善撑杆跳高成绩.

Liu等[３]提出了通过动力学优化控制模型,结合测

量的相关参数,来对撑杆跳高运动员的表现做分析,
发现握杆高度、起跳角度以及撑杆的柔性度与撑杆

跳高成绩的关系.Nishikawa等[４]利用机器人论证

了撑杆跳高过程中恰当的摆体时机能提高撑杆跳高

的运动成绩.李北玉[５]通过分析文献资料,指出决

定撑杆跳高成绩的主要因素有运动员握杆的高度、
起跳时的速度和腾起的高度.上述对撑杆跳高的研

究要么只考虑了运动的某一个环节,忽略了其他环

节间的相互影响和人体在杆上具体的动作形态;要
么只是根据数理统计方法得出影响运动成绩的因

素,而没有给出帮助运动员提升日常训练的手段.
针对 上 述 问 题,本 文 在 分 析 了 原 始 极 限 学 习 机

(Extremelearningmachine,ELM)隐层节点参数选

择方法的基础上,通过正则化理论以及差分进化算

法(Differentialevolutionalgorithm,DE)对 ELM
进行参数寻优,提出了 DEＧRELM 起跳过杆模型.
该模型充分考虑了运动员起跳、团身、过杆三个环

节,并提取相应特征作为此次起跳过杆轨迹的特征,
以此来判定过杆成功与否.同时对过杆成功与失败

时提取的特征进行对比分析,以帮助运动员提升日

常训练,实现对起跳过杆过程的指导.

１　起跳过杆模型算法原理

１．１　ELM 算法原理

由 Huang等[６Ｇ７]提出的ELM 算法,是一种快速

的单隐层神经网络训练算法,可用于进行分类和回

归预测分析[８].它的特点是在网络参数训练过程

中,隐层参数随机选取,外权的求解化归成求解一个



矩阵的 MooreＧPenrose广义逆问题.

ELM 算法的网络结构如图１所示,可以看出,
它是一个简单的SLFN(单隐藏层前馈神经网络).

图１　ELM 网络结构

图１中ai 和bi 为隐层节点参数,βi 表示第i个隐

层节点和网络输出之间的连接权值向量,G(ai,bi,x)
表示第i个隐层节点对应于样本x的隐层节点输出,
隐层节点的激活函数可以是 RBF、Sigmoid或Sine
函数等.对于具有L 个隐层节点的单隐层神经网络

的输出表达式如式(１)所示:

fL(xj)＝ ∑
L

i＝１
βiG(ai,bi,xj)＝tj,　j＝１,２,,N

(１)
式(１)可以简记为式(２):

Hβ＝T (２)
其中H 如式(３)所示:
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β和T 分别如式(４)和式(５)所示:

β＝ [βT
１,,βT

L]T
L×M (４)

T＝ [tT
１,,tT

N]T
N×M (５)

设代价函数E(W)表示网络输出和样本的实际

值间的误差平方和,所以问题求解就是寻找最优全

值W ＝ (a,b,β)使E(W)最小,其数学模型如式(６)
所示:

arg
W＝(a,b,β)

minE(W)＝ arg
W＝(a,b,β)

mine ２

s．t．∑
L

i＝１
βiG(ai,bi,xj)－tj ＝ej,　j＝１,２,,N

(６)

其中ej 是第j个样本的实际值和网络输出间的误差.

１．２　 正则化的ELM
由统计学理论可知,实际风险应当由经验风险

和置信范围两部分组成[９].虽然 ELM 泛化能力强,
但其只考虑了经验风险,没有考虑置信范围,可能会

导致过拟合问题,所以本文把结构风险最小化理论

引入到 ELM 中,提出正则化的 ELM(Regularized
ELM,RELM).通过参数λ来调节两种风险的比例,
并取得最佳的折中.RELM 数学模型如式(７)所示:

arg
β

minE(W)＝arg
β

min １
２ β ２＋１

２λe ２æ

è
ç

ö

ø
÷

s．t．∑
L

i＝１
βiG(ai,bi,xj)－tj ＝ej,　j＝１,２,,N

(７)
其中:β如式(４)所示;β ２ 为约束项,表示经验风

险;λ表示两种结构的比例参数,其最佳值可通过交

叉验证的方式来确定.上式条件极值问题可利用拉

格朗日方程转换为无条件极值问题进行求解,如式

(８)所示:

ℓ(α,β,e)＝ λ
２ e ２＋１

２ β ２－

∑
N

j＝１
αj(βiG(ai,bi,xj)－tj－ej)＝

λ
２ e ２＋１

２ β ２－α(Hβ－T－e)

(８)
其中α＝ [α１,,αN],表示拉格朗日乘子.

１．３　 差分进化算法原理

差分进化算法(Differentialevolutionalgorithm,

DE)[１０]是一种高效的基于种群迭代的群智能优化

算法.该算法作为一种新的进化计算技术,具有结构

简单、待定参数少、不易陷入局部最优、收敛速度快

等优点,在智能计算领域成为了一个研究热点.DE
算法的具体操作如下:

a)初始化.NP 个个体组成的初始种群xi(０),
维数为D,xi(０)可随机生成,如式(９)所示:
{xi(０)xL

j,i≤xj,i(０)≤xU
j,i,　i＝１,２,,NP;　

j＝１,２,,D} (９)
其中xj,i(０)如式(１０)所示:

xj,i(０)＝xL
j,i＋rand(０,１)(xU

j,i－xL
j,i) (１０)

其中xi(０)表示种群中第０代第i条染色体,xj,i(０)
表示种群中第０代第i条染色体的第j 条基因,xL

j,i

和xU
j,i分别表示第i条染色体的第j个基因的下界和

上界.rand(０,１)表示在(０,１)区间均匀分布的随机

数.

b)变异.变异操作在差异演化中十分重要,是
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从种群中随机选择３个个体:xk１
、xk２

和xk３
,且k１ ≠

k２ ≠k３ ≠i,则变异操作如式(１１)所示:

vi(g＋１)＝xk１
(g)＋F(xk２

(g)－xk３
(g))

(１１)
其中:F为缩放因子,决定着偏差向量的方法比例;

xi(g)表示种群中第g代第i条染色体.在进化过

程中,通过判断染色体中的基因是否满足边界条

件来保证变异的有效性,即xL
j,i ≤xj,i(g)≤xU

j,i,

j＝１,２,,D.如果不满足,则用随机方法重新生

成基因.

c)交叉.为了添加种群的多样性,进行交叉操

作,如式(１２)所示:

uj,i(g＋１)＝
vj,i(g＋１),如果rand(０,１)≤CR 或者j＝jrand

xj,i(g),其它{
(１２)

其中CR∈[０,１]为交叉概率,jrand为[１,２,,D]上

的随机数.

d)选择.为选择进入下一代种群的个体,DE 算

法用适应度函数f对向量ui(g＋１)和xi(g)进行比

较来生成g＋１代种群,如式(１３)所示:

xi(g＋１)＝
ui(g＋１),如果f(ui(g＋１))≤f(xi(g))

xi(g),其它{
(１３)

e)g＝g＋１.反复执行步骤b)到步骤e),直到

满足所要求的收敛精度或达到最大的进化代数.

１．４　 改进的RELM
虽然RELM 考虑了结构风险,且在网络参数的

确定过程中,隐节点的参数是随机选取的,可以提高

算法的学习速度,但相对于输入数据而言这些参数

并不是最优的选择,精度也有待提高.在实际应用

中,为使得ELM 有较好的性能,往往会增加隐层节

点的个数,这样做会带来过拟合的风险,同时也会增

加算法的复杂性.为提高算法的精度,减少隐层的节

点数,本文利用差分进化算法的全局寻优能力,为正

则化的极限学习机寻找合适的网络参数,并将其作

为训练DE算法的适应度指标,以获得最佳网络.最
后将优化的ELM应用到数据的分类处理当中[１１Ｇ１２].

利用 差 分 进 化 优 化 的 正 则 化 极 限 学 习 机

(DEＧRELM)流程如图２所示,基本步骤如下:
给定一个训练样本集S＝ {(xi,ti)|xi ∈ Rn,

ti ∈Rm,i＝１,２,,N},激励函数g(x),最大迭代

次数Gmax 以及隐层节点的个数k.其中,每个样本表

示一次起跳过杆的特征向量和是否成功过杆.

a)采用经验值估计法初始化参数 NP、F、CR,

并随机生成一组初始种群QNP×D,每种种群Q(t)＝
{a１１,a１２,,a１l,a２１,a２２,,a２l,,an１,an２,,anl,

b１,b２,,bl}.

b)对于每个种群,计算隐层输出矩阵得到输出

权值,并求出其相应的均方根误差作为适应度指标,
具体如式(１４)所示:

J＝
∑
N

j＝１
∑
L

i＝１
βiG(ai,bi,xj)－tj

２

N×L
(１４)

c)种群中的个体根据DE算法,先进行变异得到

个体Vi(g＋１),再进行交叉获得新个体Ui(g＋１),
然后选 取有竞争力的个体进入下一代种群的个体,
选取过程如式(１５)所示:

Qi(g＋１)＝
Ui(g＋１),　J(Ui(g＋１))≤J(Qi(g))

Qi(g),　 其它{
(１５)

其中,J(•)代表其适应度指标.

d)根据迭代次数判断程序是否继续进行.若在

迭代次数范围内则重复步骤b)和步骤c),直至目标

完成,否则直接进入步骤e).

e)输出权值β.

f)程序结束.

图２　DEＧRELM 算法流程

２　仿真实验和分析

２．１　三维红外运动捕捉系统

OptiTrack三维红外运动捕捉系统通过在人体

或其他物体上布置标记点,由高速相机接受标记点

反射的红外光,然后识别标记点来认知人体,从而实

时捕获人体的运动姿态和在空间坐标系中位置信

息.图３(a)为附着标记点的人体.
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图３　带有标记点的人体

本文使用的高速相机为１２台 Prime１３(简称

p１３),其最高帧速为２４０fps,分辨率达到１２８０∗
１０２４,视场角为５６°,处理延迟为４．２ms,最远工作

距离为１４m.为了避免标记点越出高速相机的捕

捉范围,导致检测数据可能出现的空白,应尽可能扩

大捕捉范围,防止出现错误.

２．２　实验数据采集

本实验的研究对象是撑杆跳过程中的起跳过

杆,即起跳、团身、过杆,这是撑杆跳运动中三个重要

的阶段.实验要求运动员在保证最大过杆率的情况

下,尽可能越过高的横杆,取得好的成绩.实验开始

前,告知运动员实验目的和注意事项,运动员有

５min用于热身.整个实验过程中运动的质量和结

果不反馈给运动员.为了更好地研究运动员撑杆跳

的完成情况,在运动员的两髋、左脚踝、左膝盖附着

标记点,如图３(b)所示.左脚踝和左膝盖处的标记

点的位置信息用来描述运动员在团身即后仰举腿阶

段,双腿的弯曲程度以及与身体的距离.由于在运

动过程中可能会发生身体重心标记点被遮挡的现

象,无法对重心直接进行跟踪,所以本文选择标记两

髋,用其连线的中点近似人体重心.采集样本的过

程中,如果没有完成过杆动作或是横杆被触碰落地,
认为是过杆失败;否则记为成功过杆.每次的撑杆

跳结果按序记录于文件中,且结果、质量不向运动员

进行反馈.实验共采集２００组数据样本,其中成功

过杆１５３次,过杆失败４７次.随机选取１１５组成功

过杆的样本和３５组过杆失败的样本,共１５０组构成

一个训练集用于训练,剩余５０组用于测试,并反复

进行１０次,共构成１０组实验数据集.图４所示为

一组实验数据集的数据构成.实验全程使用同一个

撑杆、横杆.

图４　样本数据统计

２．３　ELM 网络参数设置

２．３．１　输入向量和输出向量

根据摄像机记录的两髋的运动轨迹来求得两髋

中心点的运动轨迹,以此来近似拟合人体重心的运

动轨迹.“自由起跳”的理论基础是:为获得良好的

摆体效果,运动员起跳时的水平速度应尽量保持,并
将这一速度转化到后续的空中动作中[１３].而腾起

角可以间接反映“自由起跳”技术掌握的情况.图５
是运动员助跑最后阶段到摆体前脚踝的Y 轴运动

轨迹,通过分析可以确定起跳前的最后一个极小值

点(T１)就是起跳时刻,设此时脚踝坐标为(xmin,

ymin,zmin),并记录起跳后y轨迹达到第一个极大值

点的坐标(xmax,ymax,zmax);再利用运动员重心运动

轨迹,如图６所示,设起跳时身体重心坐标为(x１,

y１,z１),计算紧随起跳点后的两帧重心位置在世界

坐标系X、Y、Z 方向的位移和两帧的时间间隔(两
帧的时间间隔为帧速的倒数)的比值,作为起跳点处

运动员在Y 轴方向的速度vy
１,X 轴方向的速度vx

１

和Z轴上的速度vz
１(其他阶段的速度计算同理);按

式(１６)计算起跳点对应的腾起角θ１:

θ１＝arccos
(xmax－xmin)２＋(zmax－zmin)２

(xmax－xmin)２＋(ymax－ymin)２＋(zmax－zmin)２

(１６)
并将vx

１、vy
１、vz

１ 和θ１ 作为起跳时的特征.团身阶段,
要求运动员双腿弯曲并向胸部靠拢,背部几乎与地

面平行.本文通过计算左膝盖处的标记点与人体重

心的距离,在运动员腾空阶段,该距离达到极小值

时,表明运动员正处于团身状态,利用左髋和左膝的

连线以及左脚踝和左膝的连线,根据余弦定理来计

算此时人体的左膝角θ２,并选取θ２ 和重心的速度

v２＝{vx
２,vy

２,vz
２}以及重心位置信息p２＝(x２,y２,z２)

作为团身阶段的特征,其中x２、y２、z２ 分别表示人体

在X 轴、Y 轴和Z轴的位置,速度和位置信息可以体

现出起跳的早晚[１４].过杆阶段从身体推离过杆开始.
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好的过杆技术应是身体重心达到腾跃最高点时,重
心正好处于横杆的正上方.由图６身体重心运动轨

迹可以得出,撑杆跳高过程中最后一个极大值点

(T２)就是运动员身体重心达到腾跃最高点的时刻,
记录此时身体重心坐标为p３m＝(x３m,y３m,z３m),并将

该时刻身体重心的速度v３＝{vx
３,vy

３,vz
３}、身体重心与

横杆的水平距离lx 和x３m比值lx０、垂直距离ly 和y３m

比值ly０作为过杆阶段的特征.为了方便处理,对p２

进行以下归一化处理的得到p２０,如式(１７)所示:

p２０＝(x２０,y２０,z２０)＝ x２

x３m
,y２

y３m
,z２

z３m

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１７)

图５　助跑最后阶段到摆体前脚踝Y 轴轨迹

图６　身体重心Y 轴轨迹

根据上述记录的信息,最终构成特征向量X＝
{v１,θ１,v２,θ２,p２０,v３,ly０,lx０},所以模型的输入向量

是一个１６维的向量.对实验样本进行特征提取形

成样本数据T＝{(Xi,Yi)},i＝１,２,,２００,其中输

入向量Xi∈R１６为第i组实验样本的提取的特征,输
出向量为Yi∈{－１,１},当Xi 是成功过杆提取的特

征时,Yi 取１,否则取－１.
２．４　实验结果与分析

本文在IntelXeon(R)E５Ｇ２６２０v３CPU２．４０GHz,

３２．０GB内存的机器上采用 MatlabR２０１２a,实现了

DEＧRELM起跳过杆模型.本实验是在１０组实验数

据集下完成的以提高算法说服力.为方便讨论,本实

验将DE算法中CR、F、NP 以及迭代次数固定.经

过大量实验最终本文选取CR＝０．６,F＝０．８.虽然搜

索到全局最优解的概率会随着种群规模的增加而变

大,但所需的计算量和计算时间也会随之增加,一般

取１００~３００,本文取NP＝２００.在不影响算法性能

的前提下,算法的最大迭代次数设为５００.
隐层节点数对算法的影响见表１.从表２中可

以看出,当迭代次数一定时,随着隐层节点数的增

加,算法误差逐渐减低.当隐层节点数为１０时,

DEＧRELM 的误差率远小于ELM,当隐层节点数为

１５时,算法误差率虽有减小但变化不大,为减少算

法计算量,选择隐层节点数为１０的DEＧRELM 分类

器与传统ELM 和SVM 支持向量机进行对比.为

了提高算法的说服力,每个算法都执行１０次,并记

录平均值.
表１　隐层节点数对算法的影响

隐层
节点数

训练时间/s
ELM DEＧRELM

训练误差

ELM DEＧRELM

测试误差

ELMDEＧRELM
１ ０ ５．４６ ０．５１０ ０．５１００ ０．４８０ ０．４９０
５ ０．１９ １０．５１ ０．２７０ ０．２４００ ０．２１０ ０．１８０
１０ ０．２９ １７．３７ ０．０１４ ０．００７０ ０．０６３ ０．００４
１５ ０．４７ ２７．４９ ０．０１１ ０．００５３ ０．０５２ ０．００３

　　注:迭代次数为５００次.

对１０组实验数据集进行实验的结果见表２.
可以看出,在迭代次数和隐层节点数一定时,DEＧ
RELM 算法的误差率更低,实验结果理想.

表２　三种算法性能对比

算法 训练时间/s 训练误差 测试误差

SVM ２．３１ ０．００８ ０．０５８
ELM ０．２９ ０．０１４ ０．０６３

DEＧRELM １７．３７ ０．００７ ０．００４

　　 对５０组测试样本分别使用 ELM、SVM、DEＧ
RELM三种算法进行分类,分类结果对比如图７所示.
从各算法分类正确率可以看出每个分类器的分类效果.

图７　各分类算法分类结果对比
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１０组实验数据集下不同测试样本数的平均分

类准确率如图８所示.其中,横坐标为测试样本数,
纵坐标为分类算法的正确率.

图８　各分类算法正确率分布

从图８可以看出三种分类算法对测试样本的分

类情况.随着测试样本数量的增加,SVM 和 ELM
的分类准确率都较高,泛化能力也都还好.但比较

而言,DEＧRELM 的性能更佳,泛化能力更强,其分

类准确率达到了９９．６１％,达到了实验预期的结果.
上述结果表明,本文提出的 DEＧRELM 算法能

够对撑杆跳高运动员是否成功过杆进行准确的分

类、预测,且效果明显优于 ELM、SVM 算法.达到

相同或更高的精度时,DEＧRELM 网络结构更优,泛
化能力更好.

３　结　语

本文提出的DEＧRELM模型能帮助提高撑杆跳高

运动员起跳过杆技术.通过分析起跳过杆时提取的特

征向量,并以此为参考依据进行训练.为提高模型的

泛化能力,提升算法的性能,本文将差分进化算法和正

则化的极限学习机进行了有机结合.实验表明,基于

DEＧRELM的起跳过杆模型性能远远优于ELM,具有

很好的预测的能力,达到了预期目标,可以对运动员进

行有效训练的指导.由仿真实验结果可知,本文提出

的基于DEＧRELM的撑杆跳起跳过杆模型有效.
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Researchontrajectorymodelofpolevaultbasedon
improvedextremelearningmachine
WANGYaminga,LIBinquana,HANYonghuaa,MAKeb

(a．SchoolofInformationScienceandTechnology;b．DepartmentofPhysicalEducation,

ZhejiangSciＧTechUniversity,Hangzhou３１００１８,China)

Abstract:Recently,mostoftheresearchesonpolevaultonlyfocusononepart,butfailtotakeinto
accountoftheinfluenceofotherparts．So,wemarkedthevaultwithmarkerpointatthekeypartsand
usedthethreeＧdimensionalinfrared motioncapturesystem toresearchtheprogressofpolevault．
Accordingtothecharacteristicsofpolevault,thepaperpresentsanimprovedextremelearningmachine
algorithm．Firstly,thetheoryofstructuralrisk minimization wasusedtoregulateextremelearning
machine．Then,globaloptimizationabilityofdifferentialevolutionalgorithmwasadoptedtooptimizethe
selectionofhiddenlayerparametersofextremelearningmachine,whichaimstoimprovetheaccuracy．
Afterthat,themodelofpolevaultwasestablished．Experimentalresultsofpolevaultshowedthatthe
algorithmcanefficientlyovercometheoverfittingshortcomingofextremelearningmachineandhasbetter
generalizationperformance,whichprovestheeffectivenessofthealgorithm．

Keywords:polevault;extremelearningmachine;differentialevolutionalgorithm;regularization;

trajectory
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