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摘要:目的　 提出一种实用、高精度的足底压力动态监测算法,通过电容式鞋垫传感器测量走路时垂直地面反作用

力(vertical
 

ground
 

reaction
 

force,vGRF),并验证预测精度的可靠性。 方法　 4 名健康男性受试者穿戴电容式鞋垫传

感器,在 Kistler 三维测力台上采集快速和慢速行走数据。 对电容式鞋垫传感器采集到的数据进行像素化处理,处
理后的数据输入残差神经网络 ResNet18,预测得到高精度 vGRF。 结果　 与 Kister 测力台收集的数据分析比较,快
速和慢速行走的归一化均方根误差(normalized

 

root
 

mean
 

square
 

error,NRMSE)分别为 8. 40% 和 6. 54% ,皮尔森相关

系数(Pearson
 

correlation
 

coefficient)均大于 0. 96。 结论　 本研究为移动场景下 GRF 动态测量提供了一种新型算

法,可以用于实验室外完整 GRF 估计,而不受测力台数量和位置的约束,潜在应用领域包括步态分析以及有效捕捉

病理性步态。
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Abstract:
 

Objective　 A
 

practical
 

and
 

highly
 

accurate
 

algorithm
 

for
 

dynamic
 

monitoring
 

of
 

plantar
 

pressure
 

was
 

proposed,
 

the
 

magnitude
 

of
 

vertical
 

ground
 

reaction
 

force
 

(vGRF)
 

during
 

walking
 

was
 

measured
 

by
 

a
 

capacitive
 

insole
 

sensor,
 

and
 

reliability
 

of
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

was
 

verified.
 

Methods　 Four
 

healthy
 

male
 

subjects
 

were
 

require
 

to
 

wear
 

capacitive
 

insole
 

sensors,
 

and
 

their
 

fast
 

walking
 

and
 

slow
 

walking
 

data
 

were
 

collected
 

by
 

Kistler
 

three-dimensional
 

(3D)
 

force
 

platform.
 

The
 

data
 

collected
 

by
 

the
 

capacitive
 

insole
 

sensors
 

were
 

pixelated,
 

and
 

then
 

the
 

processed
 

data
 

were
 

fed
 

into
 

a
 

residual
 

neural
 

network,
 

ResNet18,
 

to
 

obtain
 

high-precision
 

vGRF.
 

Results　 Compared
 

with
 

analysis
 

of
 

the
 

data
 

collected
 

from
 

Kister
 

force
 

platform,
 

the
 

normalized
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(NRMSE)
 

for
 

fast
 

walking
 

and
 

slow
 

walking
 

were
 

8. 40%
 

and
 

6. 54% ,
 

respectively,
 

and
 

the
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

was
 

larger
 

than
 

0. 96.
 

Conclusions 　 This
 

study
 

provides
 

a
 

novel
 

algorithm
 

for
 

dynamic
 

measurement
 

of
 

GRF
 

in
 

mobile
 

scenarios,
 

which
 

can
 

be
 

used
 

for
 

estimation
 

of
 

complete
 

GRF
 

outside
 

the
 

laboratory
 

without
 

being
 

constrained
 

by
 

the
 

number
 

and
 

location
 

of
 

force
 

plates.
 

Potential
 

application
 

areas
 

include
 

gait
 

analysis
 

and
 

efficient
 

capture
 

of
 

pathological
 

gaits.
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　 　 走路是人体运动最频繁的活动之一。 对行走

过程中足部的垂直地面反作用力( vertical
 

ground
 

reaction
 

force,vGRF)进行方便而有效的评估,对康

复训 练、 病 理 诊 断 和 评 估 跌 倒 风 险 等 至 关 重

要[1-4] 。
三维测力台由于其高精度,被称为测量分析地

面反作用力( ground
 

reaction
 

force,GRF)的金标准。
然而,测力台安装固定在地面,测量范围受到限制,
无法捕捉自由生活下的步态模式。 此外,如果受试

者刻意瞄准测力台,可能会导致步态不自然[5] 。
大量研究提出了移动传感技术来解决上述限

制,近年来基于电容式传感器[6-7] 或者电阻式传感

器[8-9]的鞋垫有了很大发展。 此外,机器学习方法,
如线性回归和非线性回归被用来将鞋垫的测量值

(电容变化量、电阻变化量) 与实际 GRF 相拟合。
Fong 等[10]基于 PedarX 鞋垫的若干传感器通道测量

值,线性加权估计 vGRF,然而这依赖对传感器的精

确布置,否则会出现较大的偏载误差。 Eng 等[11] 基

于六轴光电传感器提出非线性加权的测量方案,虽
然精度高,却需要复杂的传感器校准,处理周期长。
Eguchi 等[12]提出了基于约束函数的线性最小二乘

拟合方案,实现了归一化均方根误差 ( normalized
 

root
 

mean
 

square
 

error, NRMSE ) 为 10% 。 Eguchi
等[8] 提出基于高斯过程回归学习模型的方法,预处

理降低了设备的噪声误差,然而,不同步速(快速和

慢速行走)对测量 vGRF 的影响还有待研究。
深度学习的发展为测量 vGRF 提供了另一种解

决方案。 Johnson 等[13]基于放置在身体上的 8 个运

动捕捉标记, 对 比 分 析 了 5 种 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)模型预测 vGRF
的效果,相关系数 r 最高达到 0. 988,拟合性能极大

提升。
本文基于自主研发的电容式传感器鞋垫,提出

一种深度学习的 vGRF 预测算法。 首先,将行走过

程中足底若干传感器的一维变化量像素化处理后,
得到 6 × 6 传感器输入变化量矩阵; 接着, 通过

ResNet18 残差网络模型预测输出实际 GRF。 与传

统算法相比,预期以更高的精度实现对足底压力分

布和大小的动态监测;与传统采用测力台的测量方

案相比,所设计的采集系统具有体积小、价格低、便
携等优势。

1　 材料和方法

1. 1　 鞋垫传感器

　 　 本文开发了一款每只鞋垫有 13 个电容式传感

器的柔性鞋垫。 电容随外部压力的变化而变化,可
以根据压强与电容变化呈正相关的关系来预测施

加在传感器区域的力。 使用该鞋垫前,采用标准气

压加压设备校准每个电容式传感器,消除传感器部

分非线性测量因素[9](见图 1)。

图 1　 气压加压设备结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

the
 

gas
 

pressurization
 

equipment
(a)

 

Picture,
 

(b)
 

Structure
 

diagram

研究发现,行走过程中前脚掌承担 61% 的体重

(body
 

weight,
 

BW),后脚掌和中脚掌分别承担了约

34% BW 和 5% BW[14] 。 相比之下,内侧足弓几乎没

有压力。 因此,单侧柔性鞋垫的传感器接触区域被

划分为脚跟、跖趾关节、脚趾和外侧足弓中的 3 个

区域,这可以覆盖典型足底压力分布中的生物力学

负荷区。 单侧传感模块由 1 个微控制器、1 个模数

转换器、1 张 SD 卡和 1 个蓝牙传输模块组成。 数据

以 100
 

Hz 频率保存到 SD 卡上,或通过蓝牙传输到

计算机上。 1 双具有适当尺寸的鞋垫传感器被插入

鞋中,存储盒被放在受试者的鞋子外面(见图 2)。

图 2　 数据采集系统

Fig. 2　 Data
 

collection
 

system　 (a)
 

Sensor
 

distribution,
 

(b)
 

Embedded
 

modules

1. 2　 研究对象和数据采集

　 　 招募 4 名男性受试者参与本研究,年龄(25. 0±
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2. 6)岁,身高(175±8)
 

cm,体质量(76. 1±14. 2)
 

kg。
招募条件:①

 

身体健康,实验前半年没有下肢损伤;
②

 

脚尺寸和鞋垫传感器大小相近,41 码;③
 

行走习

惯脚后跟先触地。
数据采集在运动分析实验室进行, 同时从

Kistler 三维测力台和鞋垫传感器收集数据。 实验

前,测力台和鞋垫的采样频率都被设定为 100
 

Hz,
以方便数据同步。 实验当天,受试者穿着插有鞋垫

传感器的鞋,自行选择步速(快速、慢速)行走,第 4
步或者第 5 步接触安装在地面上的测力台。 如果

足部完全落在测力台并且没有出现步态不自然,则
该数据就被保存为样本。 每位受试者在测力板上

采集 20 步快速、慢速行走有效数据(见图 3)。 每一

步包含
 

60 ~ 90 组样本点(100
 

Hz 采样频率下,步速

不同,每一步采集的样本点数量也不一样),4 名受

试者总计采集 6
 

164 组有效样本点。

图 3　 数据采集

Fig. 3　 Data
 

acquisition

1. 3　 残差神经网络

1. 3. 1　 数据预处理　 将测力台采集的 vGRF 和鞋

垫传感器采集的 13 路传感器变化量校准、时间同

步后,导入 Pycharm 中便于进行数据分析。 13 路传

感器变化量 X 可表示为:
X = (x1,x2,. . . xi) T,　 i = 13 (1)

对于 vGRF 预测,使用 Tensorflow 环境和 Python
 

3. 7
搭建残差神经网络 ResNet18 模型。 其中,13 路传

感器的数据 X 作为残差神经网络的输入特征,三维

测力台采集的 vGRF 作为网络回归预测的真值。
为了更好地保存 13 路传感器变化量的大小和

位置信息,根据传感器分布情况,将一维展平的输

入特征 X 转换为 6×6 的矩阵:

XT =

0 0 x1 x2 0 0
0 x3 x4 x5 x6 0
0 0 x7 0 0 0
0 0 x8 x9 0 0
0 0 x10 x11 0 0
0 0 x12 x13 0 0

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷

(2)

　 　 随后,将 XT 中的数据转换为 6×6 的灰度图(见

图 4),通过 ResNet18 网络可以更好地训练像素化

的输入矩阵数据,ResNet 的残差块可以防止梯度爆

炸或者降级[15-16] 。

图 4　 像素化输入特征 X
Fig. 4　 Pixelate

 

input
 

feature
 

X

1. 3. 2　 网络训练　 ResNet 网络的训练在 Tensorflow
环境下 Keras 库中进行。 网络的损失函数定义为均

方误差(mean
 

square
 

error,
 

MSE):

E i = 1
2

( fi - fest) 2 (3)

式中: fi 为测力台收集的真实 vGRF; fest 为网络的估

计值。
设置初始学习率 lr 为 0. 001,最大迭代次数

Epochs 为 1
 

000, 批 batch 为 32, Adam 被选为优

化器。
1. 3. 3　 交叉验证 　 当数据样本量较小时,仅选择

1 组训练集和测试集可能会导致模型的评估结果可

靠性不足。 交叉验证是一种验证神经网络预测性

能的统计学方法[24] 。 k 折交叉验证是将样本分成

k 个互斥的子集,每次选择(k-1)个子集为训练集,
1 个子集为测试集,从而可以获得 k 次测试结果,将
k 次结果的平均值作为该算法的预测准确率。 实验

采用 5 折交叉验证,将数据随机 5 等分,其中 4 份数

据作为训练集,1 份数据作为测试集。

075
医用生物力学　 第 38 卷　 第 3 期　 2023 年 6 月

Journal
 

of
 

Medical
 

Biomechanics,
 

Vol.
 

38　 No. 3,
 

Jun.
 

2023



1. 4　 评价指标

　 　 为了评估预测网络的性能,将鞋垫的预测结果

与三维测力台的测量真值进行比较。 计算每一步

的 NRMSE 和 Pearman 相关系数。 其中,NRMSE 用

于评估预测值和真实值之间的误差,在预测 vGRF
的工作中被广泛使用。 NRMSE 定义为:

NRMSE =

1
n ∑

n

i = 1
( fpi - fii) 2

mg
× 100 (4)

式中: fpi 为三维测力台采集的 vGRF; fii 为鞋垫传感

器估计的 vGRF;n 为该样本的采样点数量;mg 为受

试者的体重。
为了评估 NRMSE,本文将估计准确度的临界值

设为 10% ,因为该值通常用于相关工作[21-22] ,并且

已经报告了其捕捉病理性步态的有效性。
皮尔森相关系数 ( Pearson

 

correlation
 

coeffi-
cient)的范围是 0 ~ 1,它用于比较两条曲线的相似

性,定义为:

R =
E( fi fest) - E( fi)E( fest)

E( fi 2) - E2( fi) E( f 2
est) - E2( fest)

(5)

式中: fi 是三维测力台收集的 vGRF; fest 是鞋垫传感

器的估计值。
一般认为,R = 0. 9 ~ 1. 0、0. 7 ~ 0. 9、0. 5 ~ 0. 7、

0. 3 ~ 0. 5 分别表示相关性非常高、高、中等、低,而
R<0. 3 表示相关性可以忽略[17] 。

此外,为了验证所提出预测 vGRF 算法的优势,
在相同数据集的基础上进行线性最小二乘拟合[9] ,
作为比较方案。

2　 结果与讨论

　 　 本文发现,受试者穿戴鞋垫传感器慢速行走和

　 　

快速行走时,神经网络估计值的均值和标准差与测

力板测力值相近(见图 5)。 所提出算法的预测值与

三维测力台采集的真实值相比,快慢行走两种步态

下估计 vGRF 的相关性整体显示出良好性能,相关

系数 r 均大于 0. 96。 快速行走下的预测精度要略

低于慢速行走下的预测精度,推测原因如下:①
 

步

态速度和 vGRF 峰值之间存在正相关关系[19] 。
vGRF 峰值从 1. 5

 

m / s 时的 1. 2
 

BW 增加到 6
 

m / s 时

的 6. 0
 

BW,整体上较大力导致预测误差增大;②
 

快

速行走下, 覆盖在鞋垫传感器表面的复合材料

(ethylene
 

vinyl
 

acetate,
 

EVA)层产生形变,影响传感

器的受力分布。 本文所提出的神经网络算法估计

vGRF 误差在 10% 以内,未来可能应用于有效捕捉

病理性步态的工作中,如扁平足[18]和中风患者[22] 。

图 5　 不同速度行走时神经网络估计值估计结果

Fig. 5　 Estimation
 

results
 

of
 

ResNet18
 

at
 

different
 

walking
 

speeds
 

　 (a)
 

Fast
 

walking,
 

(b)
 

Slow
 

walking

表 1 总结了 5 折交叉验证下 4 名受试者慢速

行走和快速行走时的 NRMSE 和 r 相关系数。 结

果表明,对于 NRMSE,与线性最小二乘法比较,所
提出的基于 ResNet 残差神经网络预测算法提高了

估计精度,慢速行走和快速行走时所有受试者平

均 NRMSE 分别为 6. 54% 和 8. 40% ,而基于传统线

性最 小 二 乘 法 下 两 种 步 态 的 平 均 NRMSE 为

9. 27% 和 11. 93% 。

表 1　 不同速度行走时预测 vGRF 精度对比

Tab. 1　 Comparison
 

of
 

predicted
 

vGRF
 

accuracy
 

at
 

different
 

walking
 

speeds

受试者

慢速行走 快速行走

ResNet 神经网络 线性最小二乘法 ResNet 神经网络 线性最小二乘法

NRMSE / % r NRMSE / % r NRMSE / % r NRMSE / % r
A 7. 30±2. 90 0. 97±0. 02 9. 38±1. 45 0. 95±0. 03 8. 83±1. 65 0. 96±0. 01 11. 88±1. 32 0. 93±0. 02
B 6. 38±1. 97 0. 98±0. 01 9. 63±2. 08 0. 95±0. 01 7. 87±1. 44 0. 96±0. 01 12. 17±2. 88 0. 92±0. 04
C 5. 07±1. 50 0. 98±0. 01 8. 79±2. 14 0. 96±0. 02 7. 25±2. 73 0. 97±0. 02 10. 02±2. 54 0. 94±0. 04
D 7. 43±2. 32 0. 96±0. 03 9. 31±1. 85 0. 95±0. 03 9. 66±1. 82 0. 95±0. 01 13. 65±1. 69 0. 91±0. 03

平均值 6. 54±2. 03 0. 97±0. 02 9. 27±1. 91 0. 95±0. 02 8. 40±1. 98 0. 96±0. 01 11. 93±2. 21 0. 92±0. 03
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　 　 Park 等[9] 采用线性最小二乘拟合估计走路和

跑步过程中的 vGRF, 结果表明, 长距离行走的

NRMSE 仅为 14. 68% ,本文所提出的估计精度优于

此项研究。 Howell 等[22]在传感器布局上进行优化,
同时验证正常受试者和中风患者的 VRGF 预测精

度,但是该研究未考虑走路速度对精度的影响,该
算法在各种速度下的适用性还有待验证。 Eng
等[11]基于自主研发的六自由度传感器,对比分析线

性校准和神经网络非线性校准的 vGRF 预测精度,
分别为 9. 39% 和 5. 21% ;然而该研究没有经过交叉

验证,预测模型的泛化性还有待研究,故在实际使

用过程中可能存在精度下降的问题[25] 。
行走过程中,根据鞋垫传感器预测的 vGRF 大

小与分布能够识别出支撑相的 5 个步态阶段(见

图 6),即通过 Python 编写上位机将足底压力可视

化。 结果表明,受试者在初始接触阶段 vGRF 不断

增大,脚后跟着地阶段时达到第 1 个波峰,随着整

足接触阶段形成波谷,接着脚后跟离地阶段达到

第 2 个波峰,最后整足离地阶段 vGRF 不断变小,直
到为 0。 压力可视化结果表明,所提出的 vGRF 估

计算法未来可以应用在步态分析的相关领域[20] 。

图 6　 基于 vGRF 预测识别步态阶段

Fig. 6　 Identifying
 

gait
 

stages
 

based
 

on
 

vGRF
 

prediction　 (a)
 

The
 

moment
 

the
 

heel
 

first
 

touches
 

the
 

ground,
 

(b)
 

The
 

moment
 

the
 

heel
 

hits
 

the
 

ground
 

completely,
 

( c)
 

The
 

moment
 

the
 

entire
 

foot
 

hits
 

the
 

ground,
 

( d)
 

The
 

moment
 

the
 

heel
 

leaves
 

the
 

ground,(e)
 

The
 

moment
 

toes
 

leave
 

the
 

ground

本研究的局限性如下:①
 

残差神经网络模型的

训练中只包含快慢行走两种样本,这意味着这些结

果不能立即推广到更广泛的运动模式中,否则可能

会导致预测结果的过拟合;②
 

只调查了 4 名健康成

年男性的使用情况,女性、老年人和步态切换障碍

者的适用性尚不清楚。 同时,样本较小可能会影响

模型的泛化性。
本文搭建的采集系统和算法可被应用于一些

临床使用或者需要动态测量足底压力的场景,以便

医生、患者更有效地进行康复评估或者病理诊断。
例如,临床医生可以根据从膝关节骨性关节炎患者

收集的 vGRF 数据,制定更有效的个性化定制治疗

方案[21] 。

3　 结语

　 　 本文基于深度学习提出了一种预测行走过程

vGRF 的算 法。 预 测 结 果 与 三 维 测 力 台 相 比,
NRMSE< 10% ,相关系数 r > 0. 96,具有较高的准

确性。
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