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基于动作捕捉的减重条件下心理疲劳状态测量技术
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摘要：目的 利用动作捕捉和机器学习技术，探讨减重条件下通过关节运动的三维空间坐标统计特征测
量受试者心理疲劳状态的可行性与可靠性。方法 通过长时间认知任务诱发受试者的心理疲劳状态并
利用量表进行评估。采用Ｋｉｎｅｃｔ深度摄像头识别并追踪受试者２ｍｉｎ减重跑步运动过程中２５个关节
点的运动信息。利用高斯过程回归算法建立心理量表与行为数据间的模型，并通过皮尔逊相关和均方
根误差对模型进行验证。结果 在减重条件下，基于关节运动的统计特征可以预测个体的心理疲劳状
态，疲劳量表各个维度预测值与真实值间平均相关系数为０．４４，均方根误差为２．９４，心境状态量表模型
预测值和真实值同样达到中等相关０．４５，均方根误差为５．４９。结论 人体关节运动信息可作为有效生物
特征预测受试者心理疲劳水平，且在空间或资源有限情况时，基于动作捕捉和机器学习方法建立的心理
指标预测模型可为未来载人航天任务心理状态测量提供新方法。
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　　载人航天任务中诸如节律变化［１］、高工作负
荷等应激因素会影响航天员心理状态，引发心理
疲劳，增加负性情绪，降低工作绩效［２］。作为执行
航天任务的主体，航天员的心理健康对任务的顺
利开展和安全完成至关重要，因此对个体在极端
环境下心理疲劳状态的监测显得尤为必要。心理

疲劳是长时间从事高强度脑力活动而产生的主观
疲劳感和耗竭感，导致负性情绪的增加和正性情
绪的减少［３－４］。此外，心理疲劳还会削弱情绪调节
能力，影响情绪判断［５］，呈现情绪去敏感化［６］。

长期处于高紧张、高风险工作环境中容易产
生心理疲劳。相比于普通人，航天员和飞行员等
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特殊人群的疲劳情景特异性更高，疲劳对休息、睡
眠的影响更大。但其对疲劳可能导致的注意力不
集中和耐心缺乏等心理后果的自我报告要低于普
通人［７－９］。

已有多种心理疲劳量表被广泛用于测量不同
领域、不同受试者的心理疲劳状态，测量方式经
济、简便。但在载人航天任务中的应用中，量表测
试仍有一定不足，例如重复测量、社会赞许性和分
析滞后性等。因此，在研究者们探索多样心理测
量方式过程中，基于动作捕捉与机器学习技术的
心理测量成为热门领域之一。

动作捕捉基于三维加速度数据识别人体运动
特征。研究 表明行 为数 据 可 以 识 别 人 体 动
作［１０－１１］，心理状态［１２］及其强度［１０］。Ｃｌａｉｒｅ等［１３］

通过运动捕捉设备采集受试者在中性和情绪状态
（愤怒、快乐、悲伤、恐惧）下的步态信息，表明通过
关节轨迹的时空结构提取情绪的运动特征是可行
的。Ｍｉｃｈａｌａｋ等［１４］发现健康和抑郁状态的受试
者运动特征存在显著差异。Ｇｕ等［１５］研究表明情
绪感受同样影响动作特征。此外，多项研究发现
人体多个关节的时间－空间特征均可提供情绪信
息，表明特定的行为模式可以关联不同情绪状
态［１６－１８］。

然而，目前基于动作捕捉技术的心理研究也
存在不足。首先，以往研究聚焦于特定心理状态
下行为特征的抓取而非心理状态测量。其次，行
为数据采集生态效度不高，如光学式动作捕捉系
统需要大型场地以布置摄像头，受试者需佩戴光
学标识点（Ｍａｒｋｅｒｓ）以检测和空间定位关节，因
而难以脱离实验室环境。

随着智能设备的快速发展，便携式体感设备
已受到认可［１９］。此外，机器学习也为心理状态测
量提供新思路。动作捕捉过程产生大体量数据，
传统统计分析方法难以应用于此类过程性数据。
机器学习技术具有高效率的计算能力，可以应用
大体量数据建立模型。作为新的心理测量方式，
数据挖掘算法可以找到关节点运动数据与心理变
量间的关联模式，形成有效映射关系，建立模型，
输入新的运动数据便可直接输出心理变量预测
值。本研究尝试通过动作捕捉和机器学习技术提
取个体运动特征，建立运动特征与心理学指标的
相关关系，探讨基于行为数据对受试者心理疲劳

状态测量的方法。

１　方法

１．１　减重模拟
在航天任务中，航天员通过束缚带增加向下

的力以抵抗微重力并完成锻炼。考虑到未来实际
任务的应用，通过减重设备以减少受试者在跑步
过程中所感受到的力（减少受试者体重的２０％以
抵抗重力本身），使受试者在运动过程所感受到的
力与航天员在微重力环境下跑步锻炼时感受到的
力尽可能相同。

图１　太空真实运动场景和地面模拟减重状态
Ｆｉｇ．１　Ｒｕｎｎｉｎｇ　ｉｎ　ｓｐａｃｅ　ａｎｄ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｇｒｏｕｎｄ
（ａ）Ｒｕｎｎｉｎｇ　ｏｆ　ａｓｔｒｏｎａｕｔ　ｉｎ　ｓｐａｃｅ；（ｂ）Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ
ｊｏｉｎｔ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

１．２　 实验流程
参照Ｌｉ等［２０］利用Ｋｉｎｅｃｔ识别高兴及愤怒情

绪的实验设计，采用受试者内设计，并通过任务时
间效应诱发心理疲劳［２１］以增加心理疲劳量表得
分的多样性，提高后续所建模型的预测效果。

具体流程如下：

１）报告自身的疲劳和情绪状态以完成心理
状态基线测量；

２）完成长时间认知任务以诱发心理疲劳状
态；

３）再次报告疲劳和情绪状态，以确定心理疲
劳诱发的有效性；

４）完成２ｍｉｎ跑步任务，Ｋｉｎｅｃｔ摄像头记录
完整记录受试者在跑步任务中的身体动作与关节
信息。

为减少人为设定的跑步速度对受试者产生影
响（例如受试者觉得过快或过慢），告知受试者可
以按照自身的身体状况自行调节跑步速度，但由
主试监督保证受试者适中处于跑步状态。在开启
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动作捕捉设备记录跑步数据前，告诉受试者可根
据自身情况调整至合适速度，待受试者运动状态
稳定后，由主试点击前后两个电脑开始对受试者
的运动行为进行２ｍｉｎ的数据采集。

１．３　心理疲劳诱导程序
依靠任务时间效应诱发心理疲劳，持续完成

长时间认知任务时个体会消耗认知资源［２１］。参
照以往心理疲劳诱导范式，编制了时长约１ｈ的
心理疲劳诱导程序（包括连续操作任务和过滤任
务），涉及长时间注意与工作记忆，需要持续投入
较多认知资源，使受试者主观疲劳感增强。

１．４　动作捕捉设备
考虑到光学式等动作捕捉设备对场地、设备、

人员装备要求较高，难以在狭小飞行器空间中实
现，本实验采用微软 Ｋｉｎｅｃｔ３Ｄ体感设备，可以通
过无标记运动捕捉系统持续监控三维身体运动模
式。作为便携式设备，Ｋｉｎｅｃｔ对空间需求较小，捕
捉过程中对受试者装备与捕捉摄像头距离等要求
都较小，易于航天任务的实际应用。需要指出的
是，Ｇａｕｋｒｏｄｇｅｒ团队［２２］的研究表明 Ｋｉｎｅｃｔ对精
细动作（如特定的脚步动作）捕捉仍逊于传统光学
式动作捕捉技术，但对身体动作捕捉，尤其是重复
性动作捕捉的信度已经达到统计学意义，Ｃｌａｒｋ
等［１９］的研究同样支持Ｋｉｎｅｃｔ动作捕捉具有可靠
信度，可以有效地进行动作捕捉和姿势评估。

１．５　心理量表
应用以下几种心理量表以测量心理疲劳状

态，为后续行为数据的模型建立提供真实数据集。
对本实验量表的内部一致性信度检验结果表明各
量表均具有较高的一致性信度。

１）多维疲劳量表（ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｆａｔｉｇｕｅ　ｉｎｑｕｉｒｙ，

ＭＦＩ－２０），分为总体疲劳（ｇｅｎｅｒａｌ　ｆａｔｉｇｕｅ）、躯体疲
劳（ｐｈｙｓｉｃａｌ　ｆａｔｉｇｕｅ）、脑力疲劳（ｍｅｎｔａｌ　ｆａｔｉｇｕｅ）、
活力下降（ｒｅｄｕｃｅｄ　ａｃｔｉｖｉｔｙ）、动机下降（ｒｅｄｕｃｅｄ
ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ）５个维度。总量表的Ｃｒｏｎｂａｃｈ’ｓα＝
０．８１５。

２）心境状态量表（ｐｒｏｆｉｌｅ　ｏｆ　ｍｏｏｄ　ｓｔａｔｅｓ，

ＰＯＭＳ），分为紧张－焦虑（ｔｅｎｓｉｏｎ－ａｎｘｉｅｔｙ）、愤怒

－敌意（ａｎｇｅｒ－ｈｏｓｔｉｌｉｔｙ）、疲劳－惰性（ｆａｔｉｇｕｅ－ｉｎ－
ｅｒｔｉａ）、慌乱－困惑（ｄｅｐｒｅｓｓｉｏｎ－ｄｅｊｅｃｔｉｏｎ）、抑郁－
沮丧（ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ－ｂｅｗｉｌｄｅｒｍｅｎｔ）、活力－积极（ｖｉｇ－
ｏｒ－ａｃｔｉｖｉｔｙ）６个维度，总分定义为负性情绪纷扰

（ｔｏｔａｌ　ｍｏｏｄ　ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ），由５个消极心境状态
得分减去１个积极心境状态后加１００分计算而
成。总量表的Ｃｒｏｎｂａｃｈ’ｓα＝０．８５７。

３）正性负性情绪量表（ｐｏｓｉｔｉｖｅ　ａｎｄ　ｎｅｇａｔｉｖｅ
ａｆｆｅｃｔ　ｓｃｈｅｄｕｌｅ，ＰＡＮＡＳ），分为正性和负性两个
维度。正性情绪（ｐｏｓｉｔｉｖｅ　ａｆｆｅｃｔ）的高分代表个体
的精力充沛，以及全神贯注，低分则代表受试者的
淡漠。负性情绪（ｎｅｇａｔｉｖｅ　ａｆｆｅｃｔ）的高分代表个
体此时的痛苦体验，而低分则代表镇定。总量表
的Ｃｒｏｎｂａｃｈ’ｓα＝０．８８１。

４）倦怠量表（Ｍａｓｌａｓｈ　ｂｕｒｎｏｕｔ　ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ，

ＭＢＩ－ＧＳ），由情绪耗竭（ｅｍｏｔｉｏｎａｌ　ｅｘｈａｕｓｔｉｏｎ）、
去个性化（ｄｅｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ）、成就感降低（ｐｅｒ－
ｓｏｎａｌ　ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈｍｅｎｔ）３个维度组成。总量表的

Ｃｒｏｎｂａｃｈ’ｓα＝０．７１６。

１．６　受试者
招募受试者９０人，要求报告自身身体健康状

态，如受试者报告任何影响跑步的外伤，则排除在
外。为保证个体差异不干扰动作捕捉与行为数据
的提取，对受试者身高和体重进行正态性检验，

Ｓｈａｐｉｒｏ－Ｗｉｌｋ检验表明身高体重均符合正态分布
（Ｐ＞０．０５），受试者具有一定代表性。

表１　受试者基本信息统计
Ｔａｂｌｅ　１　Ｂａｓｉｃ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｓｕｂｊｅｃｔｓ

Ｉｔｅｍｓ
Ｔｏｔａｌ（ｎ＝９０） Ｍａｌｅ（ｎ＝４０） Ｆｅｍａｌｅ（ｎ＝５０）

Ｍ　 ＳＤ　 Ｍ　 ＳＤ　 Ｍ　 ＳＤ
Ａｇｅ　 ２３．３５　 １．３４　 ２３．５６　 １．４５　 ２３．１８　 １．２４
Ｈｅｉｇｈｔ（ｃｍ） １６８．７９　 ７．０２　１７４．７３　 ４．５７　１６３．９２　 ４．４４
Ｗｅｉｇｈｔ（ｋｇ） ６０．６２　１１．１６　 ６９．１０　 ９．６１　 ５３．６７　 ６．６２

１．７　 行为数据预处理

　　Ｋｉｎｅｃｔ深度摄像头共采集了９０位受试者２５
个关节点的三维空间坐标信息（ｘ，ｙ，ｚ轴及时间
信息），采样频率３０Ｈｚ。为更全面采集运动信
息，减少无效数据，利用两个 Ｋｉｎｅｃｔ摄像头采集
受试者前后两个方向的运动信息。后续对这两个
摄像头的数据分别进行处理。

　　首先通过高斯滤波算法对获得的行为数据去
噪，以减少环境噪音的影响。其次以受试者的脊
椎基为坐标原点，计算其余２４个关节的相对位
置，消除坐标系不统一带来的计算误差。此外，还
将Ｋｉｎｅｃｔ采集的行为数据按６４帧每段进行切
割。数据段要求数据完全连续，且没有无效数据。
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为减少人为误差，从每名受试者筛选后的多个数
据段中随机选取１个进行后续数据处理。

对随机抽取的数据段进行处理，分别计算每
个关节点三维坐标数据的均值、方差、标准差等，
利用６４点快速傅里叶变化将时域数据转化为频
域数据。对于１名受试者而言，１个关节点包含３
个坐标轴，每个坐标轴包含６４个特征，共１９２个
特征，２４个关节点共４６０８个特征。由于特征较
多不利于后续数据分析，对获得的特征数据标准
化后进行降维处理。将４６０８个特征和心理疲劳
诱发后量表得分进行相关性统计量分析，为每１
个关节点的３个坐标轴选取其中相关系数最大的
前５个特征，每１个关节点３×５＝１５个特征，全
身２４个关节点，共提取出２４×３×５＝３６０个特征
用于模型建立和评估。

１．８　模型建立与评估
通过数据预处理共提取了３６０个特征，即每

名受试者的运动行为特点可以用３６０维的特征向
量表示。同时，通过量表测评得到每名受试者的
心理疲劳指标，将其与对应个体的３６０维运动行
为表征向量结合则构成一个样本，本实验中数据
集共包含９０个样本。利用数据挖掘算法，基于训
练数据集构建行为向量表征与其对应的心理疲劳
指标间的关联模式，能得到基于行为分析的心理
疲劳指标识别模型。

本研究利用一款基于ＪＡＶＡ环境下开源的
机器学习以及数据挖掘软件ｗｅｋａ完成模型构建
的运算。通过尝试线性回归、支持向量回归等多
种算法，结果表明利用高斯过程回归算法所建立
的心理疲劳模型预测效果较好。

高斯过程回归是一种非线性的有监督学习算
法。高斯过程假定模型输出的联合概率分布符合
高斯分布，广泛应用于机器学习、统计学和通信处
理等领域以实现对信号的分类与识别，对处理小
样本、非线性等问题具有较高的适应性，具有较强
的泛化能力。

简单来说，高斯过程可以看作是一个分布函
数ｆ（ｘ），并通过均值函数μ（ｘ）和协方差函数ｋ
（ｘ，ｘ′）来定义。

ｆ（ｘ）～ＧＰ（μ（ｘ），ｋ（ｘ，ｘ′））
其中，μ（ｘ）＝Ｅ［ｆ（ｘ）］

ｋ（ｘ，ｘ′）＝Ｅ［（ｆ（ｘ）－μ（ｘ））

（ｆ（ｘ′）－μ（ｘ′））
Ｔ

ｘ表示输入数据，在本研究中代表每位受试
者的行为数据。高斯过程通过输入的训练数据来
学习未知函数，将含噪声考虑到观测目标值ｙ
（即心理疲劳指标）中，可建立高斯过程回归问题
的一般模型，即

ｙ＝ｆ（ｘ）＋ε
式中：ε为独立的高斯白噪声，符合高斯分

布，均值为０，方差为σ２，即可记做ε～Ｎ（０，σ２）。
其学习过程主要表现为：给定一组样本的心理疲
劳指标，Ｙ＝［ｙ１，…，ｙｎ］Ｔ以及他们对应的行为数
据输入Ｘ＝［ｘ１，…，ｘｎ］Ｔ，通过高斯过程来学习
函数ｆ，使得当输入为Ｘｆ＝［ｘｆ１，…，ｘｆｎｆ］Ｔ时，可
以根据学习的函数估计出对应的函数值ｆ＝
［ｆ（ｘｆ１），…，ｆ（ｘｆｎｆ）］Ｔ。

利用高斯过程回归算法得到较优的模型，也
进一步说明运动行为与心理疲劳指标间是复杂的
非线性关联关系。

通过数据挖掘算法计算自变量和因变量的关
联关系时，用于模型训练的样本数越多，模型普适
性越强。由于本研究中数据集样本有限，采用十
折交叉验证，利用高斯过程回归算法构建评估模
型的有效性。具体而言，将数据集等分为１０组，
其中９组数据用作模型训练，剩余１组用作测试。
循环１０次，保证每组数据都做过测试集，每轮中
的训练集和测试集为不同样本，没有交叉。多轮
模型训练充分利用了已有数据，保证在小样本集
上训练得到的模型的鲁棒性。

选取心理疲劳诱导后的量表作为因变量，而
非心理疲劳诱导前的量表或是前后测量表的差
值。其原因在于，本研究目的是实现基于行为分
析的心理疲劳指标识别。因此，将受试者的心理
疲劳诱发后的行为数据以及其对应的心理疲劳诱
导后的量表测评结果作为训练数据集。通过高斯
过程回归模型，建立心理疲劳诱发后的行为与心
理疲劳指标间的关联模式。如果有未知样本的行
为数据输入模型，则会通过映射公式计算出其心
理疲劳指标，实现基于行为的心理疲劳自动识别
功能。

２　结果

２．１　心理疲劳诱导结果检验
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表２　心理疲劳诱导前后量表得分差异性检验（ｘ±ｓ）
Ｔａｂｌｅ　２　Ｐａｉｒｅｄ－ｓａｍｐｌｅ　ｔ　ｔｅｓｔ　ｂｅｆｏｒｅ　ａｎｄ　ａｆｔｅｒ　ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌ　ｆａｔｉｇｕｅ　ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ（ｘ±ｓ）

Ｉｔｅｍｓ
Ｔｏｔａｌ（ｎ＝９０） Ｍａｌｅ（ｎ＝４０） Ｆｅｍａｌｅ（ｎ＝５０）

Ｂｅｆｏｒｅ　 Ａｆｔｅｒ　 Ｂｅｆｏｒｅ　 Ａｆｔｅｒ　 Ｂｅｆｏｒｅ　 Ａｆｔｅｒ
ＭＦＩ－２０

　Ｇｅｎｅｒａｌ　ｆａｔｉｇｕｅ　 ８．７５±２．６９　 １１．５２±３．４２△ ８．９３±２．３３　 １２．０３±３．４２△ ８．６０±２．９７　 １１．１２±３．４０△

　Ｐｈｙｓｉｃａｌ　ｆａｔｉｇｕｅ　 ８．１３±３．１２　 ９．３１±３．１４△ ７．６８±２．７９　 ９．５８±３．３２＃ ８．５０±３．３６　 ９．１０±３．００

　Ｍｅｎｔａｌ　ｆａｔｉｇｕｅ　 ９．５５±２．６４　 １０．３８±３．０２＃ ９．２７±２．８１　 １０．１８±３．２９　 ９．７８±２．５１　 １０．５６±２．８２＊

　Ｒｅｄｕｃｅｄ　ａｃｔｉｖｉｔｙ　 １０．６５±２．４５　 １０．９７±２．２９　 １０．８８±２．６９　 １０．９８±２．２１　 １０．４６±２．２３　 １１．０６±２．３９＊

　Ｒｅｄｕｃｅｄ　ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ　 ８．４８±２．６９　 ８．６２±２．５９　 ８．９８±２．６２　 ８．３３±２．２９　 ８．０８±２．７１　 ８．８８±２．８２＊

ＰＯＭＳ

　Ｔｅｎｓｉｏｎ－ａｎｘｉｅｔｙ　 ７．７２±２．７２　 ７．７９±３．０４　 ７．７０±２．６７　 ８．３５±３．３６　 ７．７４±２．７８　 ７．４２±２．７０

　Ａｎｇｅｒ－ｈｏｓｔｉｌｉｔｙ　 ６．４４±２．３０　 ７．１３±３．４０＊ ６．３０±２．６２　 ８．００±４．３９＃ ６．５６±２．０３　 ６．４８±２．２０

　Ｆａｔｉｇｕｅ－ｉｎｅｒｔｉａ　 ７．５６±２．９３　 １０．３２±４．４９△ ７．２８±２．６３　 １０．７±４．６５△ ７．７８±３．１６　 ９．９８±４．４０△

　Ｄｅｐｒｅｓｓｉｏｎ－ｄｅｊｅｃｔｉｏｎ　 ６．４９±２．４４　 ７．３２±２．８１＃ ６．５０±２．７６　 ７．８３±３．２８＃ ６．４８±２．１９　 ６．９２±２．３２

　Ｖｉｇｏｒ－ａｃｔｉｖｉｔｙ　 ２０．２４±４．６４　 １６．８２±５．７８△ ２０．９８±４．８６　 １６．４３±６．３０△ １９．６６±４．４２　 １７．１６±５．３６△

　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ－ｂｅｗｉｌｄｅｒｍｅｎｔ　 ７．４８±１．９４　 ８．３３±２．６７△ ７．２５±２．１５　 ８．２０±２．７９＃ ７．６６±１．７６　 ８．４６±２．５８＊

　Ｔｏｔａｌ　ｍｏｏｄ　ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ　 １１５．４４±１２．７０　１２４．０８±１６．８７△ １１４．０５±１３．０４　１２６．６５±１９．４９△ １１６．５６±１２．４３　１２２．１０±１４．３８＃

ＰＡＮＡＳ

　Ｐｏｓｉｔｉｖｅ　ａｆｆｅｃｔ　 ３３．５８±７．３８　 ３０．３３±９．１２△ ３４．２５±８．３８　 ３０．５０±１０．０５△ ３３．０４±６．５１　 ３０．２２±８．１９＃

　Ｎｅｇａｔｉｖｅ　ａｆｆｅｃｔ　 １３．８０±３．８１　 １４．２７±４．０４　 １３．３５±４．０４　 １４．６０±４．３３＊ １４．１６±３．６２　 １４．０２±３．８１
ＭＢＩ－ＧＳ

　Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ　ｅｘｈａｕｓｔｉｏｎ　 ０．３５±０．５９　 １．２０±１．２２△ ０．４０±０．７０　 １．５０±１．３３△ ０．３２±０．４９　 ０．９５±１．０８△

　Ｄｅｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ　 ０．３４±０．６４　 ０．７８±１．０２△ ０．４７±０．８２　 １．０５±１．１９△ ０．２４±０．４３　 ０．５７±０．８０＃

　Ｐｅｒｓｏｎａｌ　ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈｍｅｎｔ　 １．１１±１．３３　 １．３０±１．３４　 １．３０±１．３９　 １．４６±１．３７　 ０．９６±１．２７　 １．２２±１．３４
Ｎｏｔｅ：＊Ｐ＜０．０５，＃Ｐ＜０．０１，△Ｐ＜０．００１，ａｓ　ｃｏｍｐａｒｅｄ　ｗｉｔｈ　ｂｅｆｏｒｅ

　　对受试者在心理疲劳诱导前和诱导后的量表
得分进行相关样本ｔ检验。结果如表２所示，两
次量表的分值差异显著，Ｃｏｈｅｎ’ｓ　ｄ 系数表明心
理疲劳感受的差异具有中等至大效应量，表明心
理疲劳诱导过程有效。

　　将心理疲劳诱导后的量表得分按照性别分组
进行独立样本ｔ检验。５个量表共１６个维度中，

１４个维度未出现显著性别差异，只有倦怠量表的
情绪衰竭（ｔ＝２．２３，Ｐ＝０．０２９，Ｃｏｈｅｎ’ｓ　ｄ＝０．４８）
和去个性化（ｔ＝２．１８，Ｐ＝０．０３３，Ｃｏｈｅｎ’ｓ　ｄ＝０．
４７）两个维度性别差异显著。

２．２　模型的建立和评估结果
利用高斯过程回归算法建立疲劳状态下受试

者跑步的运动特征与心理疲劳诱发后量表的模
型，并利用１０折交叉检验，给出所有受试者基于
学习与训练后在该模型下心理量表指标的预测
值。为尽可能减少性别差异的影响，在建立总体
模型的同时也将数据按性别分开训练并建立、评
估模型。

模型建立后可选用多种评估方式考察其预测
效果。首先，计算受试者在心理疲劳诱发后的量
表得分的真实值与模型预测值的相关系数，相关

系数越高表明模型预测值和量表真实值的趋势越
接近。其次，利用均方根误差来评估预测模型的
准确性。均方根误差往往用于机器学习领域衡量
预测值同真实值之间的偏差，均方根误差数值越
小，预测值数据精确度越高。

如表３所示，模型预测结果和真实值相关系
数较高，可达到统计学意义的中等相关。对于全
体受试者，疲劳量表的真实值和预测值皮尔逊相
关系数范围在０．２３～０．５６之间，相关系数均值０．
４４。模型预测值和真实值之间的差异较小，均方
根误差均值２．９４；心境状态量表的真实值和预测
值相关系数在０．２８～０．５９间波动，相关系数均值

０．４５，均方根误差均值５．４９；正性负性情绪量表的
模型检验表明相关系数范围为０．３１～０．５９，均值

０．３４，均方根误差均值７．６８；倦怠量表的预测值和
真实值相关系数范围０．３４～０．５８，相关系数均值

０．４３，均方根误差均值１．２５。中等至强相关以及
较小的均方根误差表明基于关节运动特征建立心
理疲劳预测模型具有可行性与可靠性。

此外，依据不同性别建立模型，其预测值与真
实值间的相关程度比总体模型更高，疲劳量表的
预测值和真实值之间的相关系数最高可达到
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表３　模型预测值和量表真实值相关性与均方根误差检验
Ｔａｂｌｅ　３　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｍｏｄｅｌ　ｖａｌｕｅ　ａｎｄ　ｔｒｕｅ　ｖａｌｕｅ　ｏｆ　ｓｃａｌｅ　ａｎｄ　ｒｏｏｔ　ｍｅａｎ　ｓｑｕａｒｅ　ｅｒｒｏｒ　ｔｅｓｔ

Ｉｔｅｍｓ
Ｔｏｔａｌ（ｎ＝９０） Ｍａｌｅ（ｎ＝４０） Ｆｅｍａｌｅ（ｎ＝５０）

Ｆｒｏｎｔ　Ｋｉｎｅｃｔ　 Ｂａｃｋ　Ｋｉｎｅｃｔ　 Ｆｒｏｎｔ　Ｋｉｎｅｃｔ　 Ｂａｃｋ　Ｋｉｎｅｃｔ　 Ｆｒｏｎｔ　Ｋｉｎｅｃｔ　 Ｂａｃｋ　Ｋｉｎｅｃｔ
ｒ　 ＲＭＳＥ　 ｒ　 ＲＭＳＥ　 ｒ　 ＲＭＳＥ　 ｒ　 ＲＭＳＥ　 ｒ　 ＲＭＳＥ　 ｒ　 ＲＭＳＥ

ＭＦＩ－２０

　Ｇｅｎｅｒａｌ　ｆａｔｉｇｕｅ　 ０．４５△ ３．３６　 ０．４８△ ３．３１　 ０．７８△ ２．１０　 ０．６３△ ２．８２　 ０．３１＊ ３．７１　 ０．５９△ ２．９１

　Ｐｈｙｓｉｃａｌ　ｆａｔｉｇｕｅ　 ０．４６△ ３．４２　 ０．５１△ ３．０４　 ０．７７△ ２．１５　 ０．７７△ ２．１２　 ０．４５＃ ３．１６　 ０．５９△ ２．９１

　Ｍｅｎｔａｌ　ｆａｔｉｇｕｅ　 ０．５２△ ２．８０　 ０．４３△ ３．１０　 ０．７７△ ２．０９　 ０．３５＊ ３．７７　 ０．２９＊ ３．５４　 ０．３６＊ ２．８９

　Ｒｅｄｕｃｅｄ　ａｃｔｉｖｉｔｙ　 ０．４２△ ２．５１　 ０．２３＊ ２．６７　 ０．３８＊ ２．４２　 ０．５０＃ ２．１６　 ０．４３＃ ２．５２　 ０．３３＊ ２．６５

　Ｒｅｄｕｃｅｄ　ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ　 ０．３３＃ ２．８２　 ０．５６△ ２．３７　 ０．６１△ １．８６　 ０．７４△ １．５５　 ０．５２△ ２．７２　 ０．６２△ ２．３５
ＰＯＭＳ

　Ｔｅｎｓｉｏｎ－ａｎｘｉｅｔｙ　 ０．４１△ ３．１８　 ０．４５△ ３．３３　 ０．５８△ ２．８３　 ０．７７△ ２．１３　 ０．３３＊ ２．８９　 ０．６０△ ２．３６

　Ａｎｇｅｒ－ｈｏｓｔｉｌｉｔｙ　 ０．４４△ ３．７１　 ０．５９△ ３．０１　 ０．４９＃ ４．１２　 ０．６９△ ３．２７　 ０．５５＃ １．９３　 ０．５５△ ２．０７

　Ｆａｔｉｇｕｅ－ｉｎｅｒｔｉａ　 ０．４５△ ４．４８　 ０．２７＃ ５．４６　 ０．５２△ ４．２０　 ０．６０△ ４．０７　 ０．５４△ ４．１３　 ０．６０△ ３．５９

　Ｄｅｐｒｅｓｓｉｏｎ－ｄｅｊｅｃｔｉｏｎ　 ０．３５＃ ３．１８　 ０．５２△ ２．７８　 ０．５４△ ３．０８　 ０．７７△ ２．１０　 ０．０６　 ２．９２　 ０．４５＃ ２．５４

　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ－ｂｅｗｉｌｄｅｒｍｅｎｔ　 ０．４３△ ２．６６　 ０．５６△ ２．５３　 ０．６５△ ２．３２　 ０．６５△ ２．０９　 ０．５３△ ２．３０　 ０．６２△ ２．４５

　Ｖｉｇｏｒ－ａｃｔｉｖｉｔｙ　 ０．２８＃ ６．８８　 ０．４８△ ５．７１　 ０．７９△ ３．９１　 ０．５７△ ５．５４　 ０．２６　 ６．２８　 ０．６９△ ３．９３

　Ｔｏｔａｌ　ｍｏｏｄ　ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ　 ０．５１△ １５．８４　 ０．５９△ １４．０６　 ０．６３△ １５．７１　 ０．７５△ １２．９５　 ０．４７＃ １４．１１　 ０．６３△ １１．９１
ＰＡＮＡＳ

　Ｐｏｓｉｔｉｖｅ　ａｆｆｅｃｔ　 ０．０３　 １３．００　 ０．４２△ ９．３２　 ０．８５△ ５．３２　 ０．５５△ ８．９３　 ０．３２＊ ９．４２　 ０．７５△ ５．４０

　Ｎｅｇａｔｉｖｅ　ａｆｆｅｃｔ　 ０．３１＃ ４．８２　 ０．５９△ ３．５６　 ０．４９＃ ４．０７　 ０．７８△ ２．７１　 ０．４５＃ ３．７６　 ０．５６△ ４．０１
ＭＢＩ－ＧＳ

　Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ　ｅｘｈａｕｓｔｉｏｎ　 ０．５３△ １．１３　 ０．５０△ １．１５　 ０．６１△ １．１３　 ０．５５△ １．２０　 ０．４２＃ １．１７　 ０．５０△ １．０８

　Ｄｅｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ　 ０．４７△ １．０２　 ０．５８△ ０．８８　 ０．４９　 １．２４　 ０．６９△ ０．８６　 ０．５９△ ０．６８　 ０．４０＃ ０．７８

　Ｐｅｒｓｏｎａｌ　ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈｍｅｎｔ　 ０．１４　 １．８４　 ０．３４＃ １．４５　 ０．７８△ ０．８５　 ０．６３△ １．１６　 ０．２８＊ １．５３　 ０．４１＃ １．３５
Ｎｏｔｅ：Ｐｅｒｓｏｎ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，＊Ｐ＜０．０５，＃Ｐ＜０．０１，△Ｐ＜０．００１

０．７８，相关系数均值提升至０．５４，均方根误差降至

２．６２；对于心境状态量表，预测值和真实值间相关
系数最高为０．７９，相关系数均值０．５７，均方根误差
减少至４．７０；正性负性情绪量表的预测值和真实
值的变化趋势也更为接近，相关系数最高达到０．
８５，均值０．５９，均方根误差５．４５；倦怠量表的得分
预测值和真实值相关系数范围为０．２８～０．７８，均
值０．５３，均方根误差为１．０９。

３　讨论

本研究通过９０名受试者的真实数据集进行
模型训练和评估，表明可以基于动作捕捉技术，通
过机器学习建立动作特征与心理疲劳之间的关
系，建立心理疲劳预测模型。模型预测值和量表
真实值之间具有中等相关性，表明模型具有可靠
性。

Ｇｒｏｓｓ等［１５，２３］研究表明关节信息作为有效生
物特征与个体的心理状态有关，本研究结果进一
步表明应用动作捕捉技术，可以提取受试者运动
过程关节的时间－空间信息以测量受试者心理状
态。模型中基于关节信息得出的量表预测值和真

实值间的相关系数较高，表明利用动作捕捉技术
与机器学习测量心理疲劳状态具有较高可行性。
以往研究常聚焦于高兴、愤怒、悲伤等基本情
绪［１２］的肢体表达，而缺少其他情绪甚至是复合情
绪的行为数据分析。此项研究对于情绪的研究涵
盖了愤怒等基本情绪，也涉及了疲劳、抑郁和焦虑
等情绪、以及诸如耗竭感、去个性化等状态性特
征，表明人的心理状态可以通过关节运动信息表
达，且关节的运动信息可以被捕捉、分析并识别。

以往研究对心理状态的测量往往基于步态特
征［１０］。但步态特征形式复杂多样，且数据分析中
对于步态周期的划分可能存在分歧，影响后续数
据处理与分析。此外，步态分析集中于下肢而忽
略包括头部、肩膀、手臂等上肢关节信息［１０，１２］。
因此本实验并没有将运动特征局限于步态特征。
而是通过分析身体关节点，提取出个体在运动过
程中的身体关节运动的时间－空间特征进行心理
疲劳状态的测量，包含更多动作信息的同时也减
少划分运动特征的分歧。

同时，数据结果表明基于不同性别建立模型
要好于基于总体受试者所建立的模型，这意味着
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男女受试者在运动特征上可能存在性别差异。其
他研究也支持这一观点。研究发现男性和女性步
态支撑期时相和下肢关节角度随时间的变化存在
显著性别差异［２４］，表明未来研究需要考虑动作特
征的性别差异，依据不同性别建立的模型其测量
效度会更高。

需要指出的是，此次研究的目的在于探讨开
发新的心理测量方式的可行性与可靠性。我们尝
试通过学习运动过程中关节移动的时间－空间信
息与心理量表指标的映射关系以建立模型，证明
这种新的测量方式是可行的，且预测值和真实值
较高的相关性表明这种测量方式具有可靠性。但
这并不能表明机器学习获得的测量指标优于心理
量表，只是在未来实际应用中，当不适宜重复测量
且条件受限时，基于机器学习方法建立的心理指
标预测模型可以作为心理测量的另一种工具。

　　此外，本实验使用持续约１ｈ的认知任务显
著增强受试者的心理疲劳感。以往研究表明心理
疲劳会引发受试者负性心境状态［４］。本实验支持
此结果，在完成心理疲劳诱导任务后，受试者报告
了更高的负性心境状态和情绪，而积极心境状态
则显著下降。同时还会引发较高的倦怠感。针对
脑力工作者的研究也表明个体的脑力疲劳状态与
倦怠状态显著相关［２５］。

未来载人航天任务中航天员在轨驻留时间将
大大增加，对心理支持提出了更高的要求，必须高
度重视乘员心理健康的负面信号，及时给予对抗
措施。受飞行器狭小空间、作业任务多样等条件
的限制，心理测量与状态监测应尽量选择实时、非
侵入的方式，尽可能减少航天员作业负担。通过
动作捕捉技术以测量心理疲劳状态，可在航天员
选训期间采集基础数据来训练模型。在任务期
间，减少过多的测评干扰，仅在跑步锻炼时采集数
据，减轻任务负担和测量侵入感。本实验通过减
重方式使受试者受力尽可能与航天员在微重力环
境下跑步锻炼时感受到的力相同，结果表明行为
特征与心理状态间的联系可以在重力改变条件下
被捕捉，初步验证了在未来载人航天任务中应用
的可行性。

本研究受试者均为大学生，年龄、体重和健康
状态差异较小，对结果的拓展带来一定局限性。
下一步研究需要扩大受试者量，针对不同年龄、不

同性别建立更为精确的模型。此外，未来多国航
天员可能会进入到我国空间站，还要考虑引入其
他国家受试者，检验基于动作捕捉的心理疲劳状
态测量技术的跨文化一致性。最后，机器学习只
是找到输入数据和输出数据的最优函数解，并不
能解释心理疲劳状态下个体关节运动特征变化的
含义，因此心理学和运动学专家合作挖掘运动特
征的意义也是未来研究方向之一。

４　结论

本实验构建了通过关节运动特征测量受试者
心理疲劳状态的模型，并检验了其可行性与可靠
性。结果表明：长时间认知实验会显著增加受试
者的心理疲劳感；人体运动过程中关节运动信息
可以作为有效的生物特征，用于测量受试者的心
理疲劳水平；在不适宜重复测量，或条件、资源有
限等情况下，基于动作捕捉和机器学习方法建立
的心理指标预测模型可以作为心理测量的另一种
工具。
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ｓｐａｃｅｆｌｉｇｈｔ　ｏｎ　ｓｌｅｅｐ－ｗａｋｅ　ｐａｔｔｅｒｎ［Ｊ］．Ｓｐａｃｅ　Ｍｅｄｉｃｉｎｅ　＆
Ｍｅｄｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１７，３０（４）：３０８－３１２．

［２］　马欢，刘至臻，田雨，等．航天员在轨飞行任务前后的警
觉度变化及节律特征分析［Ｊ］．航天医学与医学工程，
２０１７，３０（６）：３９１－３９５．
Ｍａ　Ｈ，Ｌｉｕ　ＺＺ，Ｔｉａｎ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ａｌｅｒｔｎｅｓｓ　ａｎｄ　ｄｉ－
ｕｍａｌ　ｒｈｙｔｈｍｓ　ｉｎ　ａｓｔｒｏｎａｕｔｓ　ｂｅｆｏｒｅ　ａｎｄ　ａｆｔｅｒ　ａｎ　ｏｒｂｉｔａｌ
ｍｉｓｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｓｐａｃｅ　Ｍｅｄｉｃｉｎｅ　＆ Ｍｅｄｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０１７，３０（６）：３９１－３９５．

［３］　宋国萍，张侃．驾驶疲劳对情绪的影响［Ｊ］．中国临床心理
学杂志，２００６，１４（３）：２４８－２４９．
Ｓｏｎｇ　ＧＰ，Ｚｈａｎｇ　Ｋ．Ｅｆｆｅｃｔｓ　ｏｆ　ｄｒｉｖｉｎｇ　ｆａｔｉｇｕｅ　ｏｎ　ｍｏｏｄｓ
［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｌｉｎｉｃａｌ　Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙ，２００６，１４（３）：
２４８－２４９．

［４］　Ｖａｎ　Ｄ，Ｅｌｉｎｇ　Ｐ．Ｍｅｎｔａｌ　ｆａｔｉｇｕｅ　ｄｉｓｔｕｒｂｓ　ｌｏｃａｌ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｍｏｒｅ　ｔｈａｎ　ｇｌｏｂａｌ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｊ］．Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ，
２００６，７０（５）：３９５－４０２．

［５］　孙锦绣，张力为．运动员心理疲劳对情绪／无情绪刺激图片
分类过程的影响［Ｊ］．北京体育大学学报，２０１４，３７（１２）：
７２－７８．
Ｓｕｎ　ＪＸ，Ｚｈａｎｇ　ＬＷ．ＥＲＰｓ　Ｓｔｕｄｙ　ｏｆ　ａｔｈｌｅｔｅ　ｂｕｒｎｏｕｔ　ｅｆｆｅｃｔ
ｏｎ　ｅｍｏｔｉｏｎａｌ／ｕｎｅｍｏｔｉｏｎａｌ　ｐｉｃｔｕｒｅｓ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｐｒｏｃｅｓｓ－
ｉｎｇ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｂｅｉｊｉｎｇ　Ｓｐｏｒｔ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１４，３７（１２）：
７２－７８．

［６］　孙锦绣，张力为．运动员心理疲劳对情绪图片性质判断影
响的电生理学特征［Ｊ］．体育科学，２０１２，３２（５）：５８－６３．
Ｓｕｎ　ＪＸ，Ｚｈａｎｇ　ＬＷ．ＥＲＰｓ　ｓｔｕｄｙ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｅｆｆｅｃｔ　ｏｎ　ｅｍｏｔｉｏｎａｌ
ｐｉｃｔｕｒｅ　ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ　ｉｎ　ａｔｈｌｅｔｅ　ｂｕｒｎｏｕｔ［Ｊ］．Ｃｈｉｎａ　Ｓｐｏｒｔ　Ｓｃｉ－
ｅｎｃｅ，２０１２，３２（５）：５８－６３．

［７］　熊波，张明月，吴岩印，等．海勤人员疲劳状况与心理健

７９２第４期　　　　　　　　　　马倩颖，等 ．基于动作捕捉的减重条件下心理疲劳状态测量技术



康的相关性研究［Ｊ］．中国健康心理学杂志，２０１１，１９（９）：
１０５８－１０６０．
Ｘｉｏｎｇ　Ｂ，Ｚｈａｎｇ　ＭＹ，Ｗｕ　ＹＹ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｅｌａｔｅｄ　ｓｔｕｄｙ　ｏｎ　ｆａ－
ｔｉｇｕｅ　ａｎｄ　ｍｅｎｔａｌ　ｈｅａｌｔｈ　ｉｎ　ｓｈｉｐ　ｐｅｒｓｏｎｎｅｌ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ
Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｈｅａｌｔｈ　Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙ，２０１１，１９（９）：１０５８－１０６０．

［８］　熊波，孙国栋，陈晶晶，等．海军飞行人员疲劳状况与心
理健康的关系［Ｊ］．解放军预防医学杂志，２０１２，３０（５）：
３３６－３３９．
Ｘｉｏｎｇ　Ｂ，Ｓｕｎ　ＧＤ，Ｃｈｅｎ　ＪＪ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ　ｂｅｔｗｅｅｎ
ｆａｔｉｇｕｅ　ａｎｄ　ｍｅｎｔａｌ　ｈｅａｌｔｈ　ｉｎ　ｎａｖｙ　ｆｌｉｇｈｔ　ｐｅｒｓｏｎｎｅｌ［Ｊ］．
Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｐｒｅｖｅｎｔｉｖｅ　Ｍｅｄｉｃｉｎｅ　ｏｆ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｐｅｏｐｌｅ’ｓ　Ｌｉｂｅｒ－
ａｔｉｏｎ　Ａｒｍｙ，２０１２，３０（５）：３３６－３３９．

［９］　陈宏，王萍，魏冰倩，等．陆航部队飞行人员疲劳及心理健
康分析［Ｊ］．解放军预防医学杂志，２０１７，３５（９）：１１１４－
１１１７．
Ｃｈｅｎ　Ｈ，Ｗａｎｇ　Ｐ，Ｗｅｉ　ＢＱ，ｅｔ　ａｌ．Ｆａｔｉｇｕｅ　ａｎｄ　ｍｅｎｔａｌ
ｈｅａｌｔｈ　ｏｆ　ｆｌｉｇｈｔ　ｐｅｒｓｏｎｎｅｌ　ｉｎ　ｍｉｌｉｔａｒｙ　ａｉｒ　ａｒｍｙ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ　Ｐｒｅｖｅｎｔｉｖｅ　Ｍｅｄｉｃｉｎｅ　ｏｆ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｐｅｏｐｌｅ’ｓ　Ｌｉｂｅｒａｔｉｏｎ　Ａｒ－
ｍｙ，２０１７，３５（９）：１１１４－１１１７．

［１０］　Ｙｕｅ－ｘｉａｎｇ　ＬＩ，Ｌｉｕ　Ｙ，Ｙｕａｎ　Ｔ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ｂａｓｅｄ　ｗａｌｋｉｎｇ　ｐａｔｔｅｒｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｕｓｉｎｇ　ａｃｃｅｌｅｒ－
ａｔｉｏｎ　ｓｉｇｎａｌｓ［Ｊ］．Ａｃｔａ　Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２００９，３７（８）：
１７９４－１７９８．

［１１］　Ｘｉｎｇ　Ｘ，Ｌｉｕ　Ｈ，Ｈｕａｎｇ　Ｗ．Ｇａｉｔ　ｐａｔｔｅｒｎ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ
ｗａｖｅｌｅｔ　ｅｎｅｒｇｙ　ａｎｄ　ｓａｍｐｌｅ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ
ｓｉｇｎａｌｓ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｓｅｎｓｏｒｓ　＆ Ａｃｔｕａｔｏｒｓ，
２０１３，２６（４）：５４５－５４９．

［１２］　Ｋｌｅｉｎｓｍｉｔｈ　Ａ，Ｂｉａｎｃｈｉｂｅｒｔｏｕｚｅ　Ｎ．Ａｆｆｅｃｔｉｖｅ　ｂｏｄｙ　ｅｘｐｒｅｓ－
ｓｉｏｎ　ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：Ａ　ｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ａｆｆｅｃｔｉｖｅ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１３，４（１）：１５－３３．

［１３］　Ｃｌａｉｒｅ　Ｒ，Ｌａｒｓ　Ｏ，Ａｎｄｒｅａ　Ｃ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｒｉｔｉｃａｌ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｆｏｒ　ｔｈｅ
ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ　ｏｆ　ｅｍｏｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　ｇａｉｔ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｖｉｓｉｏｎ，
２００９，９（６）：１－３２．

［１４］　Ｍｉｃｈａｌａｋ　Ｊ，Ｔｒｏｊｅ　Ｆ，Ｆｉｓｃｈｅｒ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｅｍｂｏｄｉｍｅｎｔ　ｏｆ　ｓａｄ－
ｎｅｓｓ　ａｎｄ　ｄｅｐｒｅｓｓｉｏｎ－ｇａｉｔ　ｐａｔｔｅｒｎｓ　ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ　ｗｉｔｈ　ｄｙｓｐｈｏｒｉｃ
ｍｏｏｄ［Ｊ］．Ｐｓｙｃｈｏｓｏｍａｔｉｃ　Ｍｅｄｉｃｉｎｅ，２００９，７１（５）：５８０－５８７．

［１５］　Ｇｕ　ＥＫ，Ｇｒｏｓｓ　ＭＭ．Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ　ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ　ｏｎ　ｓｉｔ－ｔｏ－ｗａｌｋ　ｉｎ
ｈｅａｌｔｈｙ　ｙｏｕｎｇ　ａｄｕｌｔｓ［Ｊ］．Ｈｕｍａｎ　Ｍｏｖｅｍｅｎｔ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，
２０１５，４０：３４１－３５１．

［１６］　Ｂｒｏｄｉｅ　ＭＡ，Ｍｅｎｚ　ＨＢ，Ｌｏｒｄ　ＳＲ．Ａｇｅ－ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ　ｃｈａｎｇｅｓ
ｉｎ　ｈｅａｄ　ｊｅｒｋ　ｗｈｉｌｅ　ｗａｌｋｉｎｇ　ｒｅｖｅａｌ　ａｌｔｅｒｅｄ　ｄｙｎａｍｉｃ　ｓｔａｂｉｌｉｔｙ

ｉｎ　ｏｌｄｅｒ　ｐｅｏｐｌｅ［Ｊ］．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　Ｂｒａｉｎ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１４，
２３２（１）：５１－６０．

［１７］　Ｋａｎｇ　ＧＥ，Ｇｒｏｓｓ　ＭＭ．Ｔｈｅ　ｅｆｆｅｃｔ　ｏｆ　ｅｍｏｔｉｏｎ　ｏｎ　ｍｏｖｅｍｅｎｔ
ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ　ｄｕｒｉｎｇ　ｇａｉｔ　ｉｎ　ｈｅａｌｔｈｙ　ｙｏｕｎｇ　ａｄｕｌｔｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒ－
ｎａｌ　ｏｆ　Ｂｉｏｍｅｃｈａｎｉｃｓ，２０１６，４９（１６）：４０２２－４０２７．

［１８］　Ｂｒａｃｈ　ＪＳ，Ｍｃｇｕｒｌ　Ｄ，Ｗｅｒｔ　Ｄ，ｅｔ　ａｌ．Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ　ｏｆ　ａ　ｍｅａｓ－
ｕｒｅ　ｏｆ　ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ　ｏｆ　ｗａｌｋｉｎｇ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｓ　ｏｆ　Ｇｅｒｏｎｔｏｌｏ－
ｇｙ，２０１１，６６（１）：１３６－１４１．

［１９］　Ｃｌａｒｋ　ＲＡ，Ｐｕａ　ＹＨ，Ｆｏｒｔｉｎ　Ｋ，ｅｔ　ａｌ．Ｖａｌｉｄｉｔｙ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｍｉ－
ｃｒｏｓｏｆｔ　Ｋｉｎｅｃｔ　ｆｏｒ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｏｆ　ｐｏｓｔｕｒａｌ　ｃｏｎｔｒｏｌ［Ｊ］．Ｇａｉｔ
＆Ｐｏｓｔｕｒｅ，２０１２，３６（３）：３７２－３７７．

［２０］　Ｌｉ　Ｓ，Ｃｕｉ　Ｌ，Ｚｈｕ　Ｃ，ｅｔ　ａｌ．Ｅｍｏｔｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　Ｋｉ－
ｎｅｃｔ　ｍｏｔｉｏｎ　ｃａｐｔｕｒｅ　ｄａｔａ　ｏｆ　ｈｕｍａｎ　ｇａｉｔｓ［Ｊ］．Ｐｅｅｒ　Ｊ，２０１６，
４（９）：ｅ２３６４．

［２１］　俞雯雯，谢海芳，蔡伯艳．心理疲劳的研究进展［Ｊ］．精神
医学杂志，２００７，２０（１）：５８－６０．
Ｙｕ　ＷＷ，Ｘｉｅ　ＨＦ，Ｃａｉ　ＢＹ，Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｐｒｏｇｒｅｓｓ　ｉｎ　ｍｅｎｔａｌ
ｆａｔｉｇｕｅ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｐｓｙｃｈｉａｔｒｙ，２００７，２０（１）：５８－６０．

［２２］　Ｇａｕｋｒｏｄｇｅｒ　Ｓ，Ｐｅｒｕｚｚｉ　Ａ，Ｐａｏｌｉｎｉ　Ｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｇａｉｔ　ｔｒａｃｋｉｎｇ
ｆｏｒ　ｖｉｒｔｕａｌ　ｒｅａｌｉｔｙ　ｃｌｉｎｉｃａｌ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ：Ａ　ｌｏｗ　ｃｏｓｔ　ｓｏｌｕｔｉｏｎ
［Ｊ］．Ｇａｉｔ　＆Ｐｏｓｔｕｒｅ，２０１３，３７（Ｓ１）：Ｓ３１．

［２３］　Ｇｒｏｓｓ　ＭＭ，Ｃｒａｎｅ　ＥＡ，Ｆｒｅｄｒｉｃｋｓｏｎ　Ｌ．Ｅｆｆｏｒｔ－ｓｈａｐｅ　ａｎｄ
ｋｉｎｅｍａｔｉｃ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｏｆ　ｂｏｄｉｌｙ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｏｆ　ｅｍｏｔｉｏｎ　ｄｕｒ－
ｉｎｇ　ｇａｉｔ［Ｊ］．Ｈｕｍａｎ　Ｍｏｖｅｍｅｎｔ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１２，３１（１）：２０２－
２２１．

［２４］　郝芙蓉，杨璐铭，陈学灿，等．自然行走时步态时间特征
及下肢关节运动的性别差异［Ｊ］．皮革科学与工程，２０１５，
２５（２）：６４－６７．
Ｈａｏ　ＦＲ，Ｙａｎｇ　ＬＭ，Ｃｈｅｎ　ＸＣ，ｅｔ　ａｌ．Ｇｅｎｄｅｒ　ｅｆｆｅｃｔｓ　ｏｎ
ｔｅｍｐｏｒａｌ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ　ａｎｄ　ｌｏｗｅｒ－ｌｉｍｂ　ｋｉｎｅｍａｔｉｃｓ　ｄｕｒｉｎｇ
ｎｏｒｍａｌ　ｗａｌｋｉｎｇ［Ｊ］．Ｌｅａｔｈｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０１５，２５（２）：６４－６７．

［２５］　王淑莲，李云翔，马文翰，等．脑力劳动者心理健康、职业
倦怠和脑力疲劳关系［Ｊ］．中国职业医学，２０１７，４４（６）：
７４９－７５３．
Ｗａｎｇ　ＳＬ，Ｌｉ　ＹＸ，Ｍａ　ＷＨ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｏｆ
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