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一种阻抗信息缺失下双数据因子改进的体脂率
预测方法

陈 运，孙 斌，赖源海

（南京邮电大学 自动化学院、人工智能学院，江苏 南京 210023）

摘 要： 为解决生物电阻抗分析法智能可穿戴设备只能测量人体局部电阻抗，在阻抗信息缺失时无法准确预测全身

体脂率的问题，提出一种体特征补偿因子和改进参数优化聚合因子的体脂率预测方法。首先，根据人体体积与阻抗

的强相关性，测量反映人体体型的三围数据和肢体数据，计算出一组体特征补偿因子，将其与人体基本信息和局部阻

抗信息结合，组成预测模型输入矩阵。然后，引入参数聚合因子对灰狼算法进行改进，以提升算法搜索能力。最后，

利用改进的灰狼算法优化传统 BP 神经网络模型，建立一种新的体脂率预测模型，并与其他体脂率预测模型进行比

较。实验表明，双因子改进模型平均绝对误差（MAE）为 0.659、相关系数 R2 为 0.967、预测准确率 AR为 90%，与八电极

体脂测量仪测量结果高度一致性。该研究对于使用智能可穿戴设备进行全身体脂率的预测具有一定的理论和实践

价值。
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Abstract： To solve the problem that intelligent wearable devices using bioelectrical impedance analysis can only measure local impedance of 
the human body and cannot accurately predict the overall body fat rate in the absence of impedance information， a body feature compensation 
factor and an improved parameter optimization aggregation factor based body fat rate prediction method are proposed. Firstly， based on the 
strong correlation between human body volume and impedance， measure the three circumference data and limb data that reflect human body 
shape， calculate a set of body feature compensation factors， and combine them with basic human body information and local impedance infor⁃
mation to form a prediction model input matrix. Then， the parameter aggregation factor is introduced to improve the grey wolf algorithm， in or⁃
der to enhance its search ability. Finally， using the improved grey wolf algorithm to optimize the traditional BP neural network model， a new 
body fat percentage prediction model was established and compared with other body fat percentage prediction models. The experiment shows 
that the average absolute error （MAE） of the two factor improved model is 0.659， the correlation coefficient R2 is 0.967， and the prediction ac⁃
curacy AR is 90%， which is highly consistent with the measurement results of the eight electrode body fat measurement instrument. This study 
has certain theoretical and practical value for predicting the overall body fat rate using intelligent wearable devices.
Key Words： local impedance； whole-body fat； human features； compensation factor； aggregation factor； improved grey wolf algorithm； 
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0 引言

新冠疫情引起了人们对公共卫生和个人健康的关注，

居家健康监测变得尤为重要［1］。2022 年 12 月，疫情防控

重点变为保健康、防重症，但基础病患者感染后更容易出

现严重症状，甚至死亡。由于肥胖也会影响免疫系统功

能，肥胖患者患基础病的风险更高，感染概率更大。因此，

维持健康的体脂率水平是保护身体健康的重要措施

之一［2］。
为了提升体脂率预测的准确性，国内外学者先后从阻

抗测量方式［3］、数据拟合算法［4］和体脂预测模型不断进行

研究和改进［5］。Rosenblatt 等［6］根据瘦体组织和脂肪组织

导电的差异研制了人体脂肪仪，仪器采用单频率 50 KHz，
800 uA 的电流测得人体全身阻抗来计算人体脂肪含量。

Puiman等［7］使用 BIA方法测量儿童的体内总水分含量，建

立了总水分与阻抗的计算公式。庞大军等［8］利用 AD9850
设计正弦信号发生器，结合 STM32单片机设计人体脂肪含

量四电极测量系统，通过四电极连接人体测量人体多节段

阻抗后计算全身阻抗信息，最终拟合出脂肪含量。陈小惠

等［9］设计无感知多生理参数智能座便器，能在无感知的情

况下通过臀部获取人体的 PPG、ECG信号和人体局部阻抗

信息（臀部），然后结合机器学习算法拟合人体局部体脂率

和其他生理参数。杨宇祥等［10］通过八电极法设计了基于

FPGA 的人体成分分析方法及检测装置，提升了预测准确

性。在测量方式上，四电极法与八电极法的不同之处是通

过多次测量人体不同节段组织的局部阻抗后合成全身阻

抗［11］，以此提升人体全身体脂率的拟合准确率，但增加了

测量设备的体积和测量复杂度［12］；在拟合算法上，传统机

器学习回归算法在解决非线性函数预测问题时易出现过

拟合或陷入局部最优解［13］；在预测模型上，当模型输入特

征仅为局部阻抗信息时，预测全身体脂率存在较大误差。

因此，如何利用人体局部阻抗信息，构建改进的机器学习

预测模型更准确地预测全身体脂率，是目前研究的难点。

为解决上述问题，本文提出一种双数据因子改进的灰

狼优化体脂率预测方法。该方法根据人体阻抗容积体测

量模型，分析得出人体体积与阻抗的相关性较高，从而引

入一组体特征补偿因子对缺失部位的阻抗数据进行特征

补偿。为减小个人身体差异对预测结果的影响，将补偿因

子结合身高、体重、年龄性别等人体基本信息，组成一组特

征输入矩阵作为预测模型的输入。同时，引入聚合因子对

灰狼优化算法进行改进，通过控制灰狼个体行为来增加算

法的搜索能力。最后，利用双因子改进的灰狼算法优化

BP 神经网络（Two-factor improved GWO-BP， TFGWO-BP）
构建新的体脂率预测模型，减少模型发生过拟合的情况并

增加模型的鲁棒性。此外，在阻抗信息不足时，利用局部

阻抗拟合全身体脂率来提升模型的预测准确率。

1 相关理论

1.1　容积导体测量模型

阻抗法测量体脂率是建立在一定假设理想模型基础

上所提出的测量方式［14］。容积导体模型是从人体结构的

宏观角度提出的假设模型，将人体假设为均匀导电并各向

同性的圆柱体结构，人体长度等价于圆柱体的长，即人体

平均横截面积可通过圆柱体的横截面积表示［15］。该模型

下人体阻抗Z的表达式为：

Z = ρ × L
A （1）

在已知圆柱体体积的情况下，横截面积A表达式为：

A = V
L （2）

可得：

Z = ρ × L2

V （3）
由此可反向推出圆柱体体积的表达式为：

V = ρ × L2

Z （4）
式中：ρ为圆柱体的电阻率；L为圆柱体的长度；A为圆

柱体的横截面积。

1.2　体特征补偿因子

在阻抗测量时，将人体假设成为圆柱形容积导体模

型，人体体积与人体阻抗具有相关性。当前，八电极体脂

率测量仪的测量原理是将人体多个节段假想为多个圆柱

形容积导体，由于人体各向同性且均匀导电，因此在仅拥

有局部电阻抗信息时，节段体积相关值将作为缺失的肢体

阻抗信息的特征补偿信息，例如胸围、腰围、臀围、躯干长、

大腿围、小腿围、腿长、大臂周长、小臂周长和臂长等人体

身体体型数据，通过计算后可构建一组体特征补偿因子

C = [Cupper，Clower，Climbs，Cwaist - hip ]。具体计算公式为：

Cupper = (Hindarm + Forearm ) 2 × LengthArm8π
（5）

Clower = (Thigh + Calf ) 2 × LengthLeg

8π
（6）

Climbs = Bust ×  Lengthlimbs4π
（7）

Cwaist - hip = waist
Hip （8）

式中：Hindarm、Forearm、Thigh、Calf 分别为大臂周长、

小臂周长、大腿围和小腿围；Bust、waist、Hip分别为胸围、腰

围和臀围；LengthArm、LengthLeg、Lengthlimbs 分别为臂长、腿长

和躯干长。

1.3　灰狼优化算法

灰狼优化算法（Grey Wolf Optimizer， GWO）［16］灵感来

自于灰狼的群体行为，在灰狼群体中包括 α、β、δ 和 ω 共 4
种不同的灰狼，α为灰狼群体中最强的狼，β为次强的狼，δ

·· 47
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为第三强的狼，ω 为最弱的狼，灰狼群体的捕食行为基于

狼之间的竞争和协作所完成。算法中，灰狼群体的位置被

看作是一组解，灰狼之间的竞争和协作则被看作是寻找最

优解的过程，算法通过不断更新灰狼的位置寻找到最

优解。

在狩猎过程中，将灰狼的围捕猎物的行为定义为：

D = |
|C*

 
XP ( t) -    

X ( )t |
| （9）

灰狼位置更新公式为：

x( t + 1) =  
XP ( t) - A*D （10）

在式（9）、式（10）中，A、C是系数向量，具体计算公

式为：

A = 2α ⋅ 
r1 - α （11）

C = 2 
r2 （12）

式中：t为迭代次数；D为个体与猎物之间的距离向量；
 
XP 为猎物位置向量；x为灰狼位置向量；α为收敛因子，取

值为 0~2，与迭代次数成反比；

r1、


r2 是两个一维随机数向

量，取值为 0~1。
在灰狼狩猎的过程中，α狼通常占据主导位置，其余等

级的狼都听其调遣配合行动，在算法执行初期默认最优解

依次为 α、β、δ、ω，根据 α、β、δ 对猎物所掌握的信息更多这

一特性建立捕食模型，通过前 3 个优解来指导剩余解行

动，从而达到全局优化效果。此时灰狼位置的更新公

式为：
 
Dα = |  C1 *

 
Xα - X | （13）

 
Dβ = |  C2 *

 
Xβ - X | （14）

 
Dδ = |  C3 *


Xδ - X | （15）

式中：
 
Dα、

 
Dβ、

 
Dδ 分别表示 ω 狼到 α 狼、β 狼、δ 狼的

距离。

由于ω狼会分别受 α狼、β狼、δ狼的影响，具体计算公

式为：
 
X1 = |  Xα - 

A1 *
 
Dα | （16）

 
X2 = |  Xβ - 

A2 *
 
Dβ | （17）

 
X3 = | Xδ - 

A3 *
 
Dδ | （18）

此时，ω 狼个体需要调整位置，本文取各影响的平均

值，具体更新公式为：

X ( t + 1) = X1 + X2 + X33 （19）
灰狼在完成围捕、狩猎任务后，需要进行攻击任务，攻

击猎物的数学表达式为：

a = 2 - 2 ⋅ t
T （20）

式中：t表示当前迭代次数；T为设定的最大迭代次数。

当 a 值从 2 递减到 0 时，对应的 A 值也在区间[ - a，a]
变化。具体为：a取值越大使灰狼远离猎物，希望找一个更

合适的猎物，因而促使灰狼进行全局搜索 (| A | > 1)；a取值

越小使灰狼靠近猎物，因而促使狼群进行局部搜索 (| A | <
1)。
1.4　参数优化聚合因子

本文基于参数优化来加强灰狼的搜索能力，从而使得

灰狼算法达到最优效果。同时，在模型中引入聚合因子

（Aggregation Factor， AF）控制灰狼个体的搜索行为，聚合

因子是一个实数，通常处于 0~1 之间，根据种群中的灰狼

个体适应度情况不断变化，从而动态调整灰狼个体的搜索

策略。该方法最大的特点就是能很好的探索空间，具体计

算公式为：

AF = 1 - fmax - f ( )x
fmax - fmin

（21）
式中：fmax、fmin 分别表示当前种群中适应度最高和最低

的灰狼个体；f ( x ) 表示适应度函数；AF越大表示当前灰狼

个体的适应度越好，对群体的搜索行为影响力越大。

综上可知，在传统灰狼算法中每个灰狼个体都根据上

述公式进行搜索，在引入聚合因子后通过聚合因子 AF 来

控制每只灰狼的搜索行为。本文以头狼 α为例，在引入聚

合因子后，下次更新位置的公式
 
Xα ( t + 1) 为：

 
Xα ( t + 1) =  

Xα ( t) - AF*A*
 
Dα （22）

最终，通过不断更新位置达到最大迭代次数，从而完

成优化，获取最优解。

2 构建双数据因子改进的体脂率模型

2.1　预处理输入数据

为了降低人体差异对体脂率预测的影响，充分利用阻

抗信息与体脂率的关联性［17］。本文结合人体基本信息数

据、人体局部电阻抗的幅度信息和相位信息、人体特征补

偿因子构建数据集。其中，人体基本信息数据包括身高、

体重、年龄和性别四维特征数据；人体局部电阻抗数据包

括 50 KHz激励信号下人体上肢的幅度和相位二维特征数

据；人体特征补偿因子为躯干体积相关值、上肢体积相关

值、下肢体积相关值和腰臀比值四维特征数据，总计十维

输入特征。

为避免数据中的量纲和尺度对预测造成影响，本文对

数据集进行标准化处理。首先，剔除缺失、异常值，对于性

别参数指标使用 0、1替换女性和男性。然后，对特征数据

进行归一化处理，具体公式为：

xk = xk - xmin

xmax - xmin
（23）

式中：xmin 为数据序列中的最小数；xmax 为序列中的最

大数。

2.2　双数据因子改进的灰狼算法优化BP神经网络模型

本文将数据预处理后的十维输入矩阵输入通过聚合

因子改进的灰狼优化 BP 神经网络预测模型，实现局部电
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阻抗拟合全身体脂率的高精度测量。网络的构建和优化

步骤具体流程如下：

步骤 1：初始化灰狼种群。生成一定数量的灰狼作为

初始种群，本文设置初始化灰狼个数为 20。
步骤 2：计算适应度。根据优化问题和灰狼的位置，计

算每只灰狼的适应度，适应度可理解为该灰狼在当前位置

下 解 决 优 化 问 题 的 表 现 ，本 文 使 用 均 方 误 差（Mean 
Squared Error， MSE）作为目标函数。

步骤 3：计算聚合因子。根据当前种群众适应度最高

和最低的灰狼个体，计算聚合因子大小。

步骤 4：更新灰狼位置。根据灰狼个体当前位置和聚

合因子，更新每个灰狼个体的新位置，进而形成新的种群。

步骤 5：更新灰狼的适应度。根据新的灰狼位置，重新

计算灰狼的适应度。

步骤 6：判断停止条件。判断是否满足停止条件，例如

达到最大迭代次数或满足一定的收敛条件。

步骤 7：选择最优解。从最终的种群中选择适应度最

好的灰狼作为最终解。

步骤 8：更新BP神经网络权重和偏置。将选择的最优

解作为 BP 神经网络的初始权重和偏置，然后采用反向传

播算法对神经网络进行训练，进一步优化权重和偏置。

本文设置灰狼个数为 20 个，最大迭代次数为 50 次。

在优化时，需要使用获得的最优个体对网络初始权值和阈

值进行更新赋值，网络训练后即可输入数据集来预测函数

输出。具体预测流程图如图 1所示。

3 实验结果与分析

3.1　数据集

本文实验数据集来源于南京邮电大学自动化学院、人

工智能学院团队自主采集的数据库（http：//dataset.kangdol⁃
lar.com），包括被测人员的标准体脂率数据、人体基本信息

数据、反映人体体型的体特征补偿数据、局部阻抗的幅度

和相位数据 4部分信息。其中，人体基本信息数据包括身

高、体重、年龄和性别；体特征补偿数据包括胸围、腰围、臀

围、躯干长、大腿围、小腿围、腿长、大臂周长、小臂周长和

臂长；部阻抗数据选用人体上肢部分在 50 KHz 激励信号

下的幅度和相位数据。

从数据库中随机选取 600 组数据，将其划分为 540 组

训练集，60组测试集。为了保证预测模型具有较强的泛化

性与完备性，在体脂率为 5%~45% 的范围内随机选取数

据，其中男性占 52%，女性占 48%，覆盖青年、中年、老年阶

段。具体数据分布如图 2所示。

3.2　实验结果

为了评估模型预测精度，将测试集数据作为输入，分

别使用传统BP模型、GWO-BP模型、双因子改进的灰狼优

化 BP神经网络模型（TFGWO-BP）对测试集样本进行体脂

率预测，具体预测结果如图 3 所示（彩图扫 OSID 可见，下

同）。其中，将同一时刻八电极体脂率测量仪的测量值作

为标准参考值记为Ture；传统BP模型的预测值标记为BP；
GWO-BP模型的预测值标记为GWO-BP；双因子改进的灰

狼优化BP神经网络模型的预测值标记为TFGWO-BP。
由图 3可见，相较于传统的BP体脂预测模型和未改进

的 GWO-BP 体脂预测模型，双数据因子改进的 TFGWO-
BP 模型具有更好的拟合效果，其预测结果更接近标准测

量仪的真实值，优势更为明显。为进一步比较模型的预测

精度，通过分析实验结果绘制了 3 种模型的误差分析图

（见图 4），误差带大小定义为真实值大小±2%。

由图 4可见，TFGWO-BP的预测效果优于GWO-BP的

体脂预测方法，基于 BP 的体脂率预测效果表现略差。此

外，为进一步评估 3 种体脂预测模型的性能，分别从平均

Fig. 2　Age distribution of data set
图2　数据集年龄分布
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Fig. 1　Two-factor improved GWO-BP algorithm
图1　双因子改进的GWO-BP算法
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绝对误差（Mean Absolute Error， MAE）、相关系数（R2）和准

确率（AR）3个指标比较体脂率预测结果。其中，MAE值越

小、AR值越大表明该模型预测越准确；R2 反映模型的拟合

程度，值越接近于 1，表示模型拟合程度越好［18］。具体计

算公式如式（24）—式（25）所示。各项评价指标如表 1
所示。

MAE = 1
n  ∑n

i = 1
|Oi - O

∧
i| （24）

R2 = 1 -
∑n

i = 1
( )Oi - O

∧
i

2

∑n

i = 1
( )Oi - O

-
i

2 （25）

AR = 符合误差允许的样本数
总测试样本数

× 100% （26）
式中：n为测试集样本的数量，在本文进行的实验中随

机抽取 10% 的数据集作为测试集；Oi 表示体脂率的期望

值；O
∧

i表示体脂率的预测值；O
-

i表示体脂率的平均值。

由表 1可知，双数据因子改进的灰狼优化BP神经网络

回归模型R2值更高，MAE、AR均显著优于未优化的回归模

型，在预测准确率上分别提升 18.33%、41.67%。实验表

明，通过体特征补偿因子和参数优化聚合因子改进的灰狼

智能算法的实验结果，相较于传统模型所构建的函数关系

更可靠，稳定性更强。

为进一步评估双数据因子改进的灰狼优化 BP神经网

络模型的可行性，对八电极体脂率测量仪测量的体脂率标

准值和本文模型的体脂预测值通过 Bland-Altman 分析法

进行一致性分析［19］，如图 5所示。其中，Mean［20］为两种测

量方法测量值差值的均值；1.96SD为 1.96倍标准偏差也称

为一致限，散点分布在一致限内越多代表一致性越好；散

点越接近差值平均数Mean的线代表差值平均数为 0的线，

一致性越好。

由图 5 可见，通过 Bland-Altman 分析两种体脂率测量

方法的测量值，可算出体脂率的 Mean 值接近于差值平均

数为 0 的线，且两种测量方法的差值均处于一致限内，可

得两种测量方法一致性较高，所提模型具有实际可行性。

4 结语

本文为解决智能可穿戴设备仅能测量人体局部阻抗，

在阻抗信息缺失情况下预测全身体脂率准确率低的问题，

提出一种双数据因子改进的体脂率预测方法。首先，采用

反映人体体型信息的特征数据计算体特征补偿因子，结合

人体基本信息、局部阻抗幅度和相位信息组成模型输入矩

阵。然后，通过聚合因子改进传统灰狼算法，提升个体灰

狼的搜索能力。最后，基于改进后的模型对传统 BP 神经

网络预测模型进行优化，寻找最优参数，避免模型发生过

拟合现象和陷入局部最优解，从而增强模型的鲁棒性。

实验表明，本文方法相较于传统 BP、GWO-BP 模型，

在提升准确性的同时具有更强的泛化能力，不仅降低了人

体特征差异对体脂率测量精度的影响，还在模型性能方面

更为出色。通过Bland-Altman一致性分析表明，双数据因

子改进的体脂率测量方法与八电极体脂率测量仪具有高

度一致性，能满足利用局部电阻抗测量全身体脂率的实际

应用要求，对于使用智能可穿戴设备进行全身体脂率预测

Table 1　Comparison of model evaluation index results
表 1　模型各项评价指标结果对比

预测模型

BP
GWO-BP

TWI-GWO-BP

MAE
1.761
1.294
0.659

R2

0.854
0.932
0.967

AR/%
48.330
71.670
90.000

Fig. 4　Comparison of body fat rate error analysis
图 4　体脂率误差分析比较

Fig. 3　Comparison of body fat rate predictions
图 3　体脂率预测结果比较

Fig. 5　Bland-Altman analysis of body fat rate
图5　体脂率Bland-Altman分析
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具有一定的理论和实践价值。

然而，本文实验所构建的数据集中，人体局部电阻抗

数据为 50 KHz激励信号下人体上肢的幅度和相位二维特

征数据，因此仅以上肢为例构建模型进行实验。未来，将

采集人体下肢、臀部等局部特征数据构建预测模型，以使

得模型可适用于各类可穿戴设备。
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