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冯 茹 1，2，杨 辰 2，李翰君 1，刘 卉 3

（1. 北京体育大学运动人体科学学院，北京 100084；2. 南京体育学院运动健康学院，南京 210014；3. 北京体育大学

中国运动与健康研究院，北京 100084）

摘 要：三维地面反作用力（Ground reaction force，GRF）是人体运动分析的重要测量参数，但其测量

受到一定限制。本文系统归纳了机器学习在预测 GRF中的应用现状。以“ground reaction force”与

“machine learning”“neural network”组合为关键词检索，筛选利用机器学习模型预测GRF的研究。共纳

入 14篇研究，研究的动作包括步行、跑步及个别专项动作，利用不同的学习算法来预测 GRF，输入参数

包括足底压力参数、运动捕捉获取的人体运动学参数等，均采用相关系数及均一化均方根误差作为评

价指标。结果显示，利用机器学习预测 GRF可获得极好的预测精度。利用机器学习模型预测 GRF在

人体运动中的应用还有待更多的研究，如增加用于机器学习的数据集大小可进一步提高学习模型的预

测性能等。
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Application of Machine‑Learning in Predicting Ground Reaction Force of Human
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Abstract：The 3D ground reaction force（GRF）is an important measurement parameter in human motion
analysis，but its measurement is limited. The application status of machine-learning in predicting GRF is
systematically reviewed. Searching with the combination of“ground reaction force”，“machine learning”and

“neural network as the keyword，fourteen studies of predicting GRF by using machine learning model are
screened. The motion tasks in these studies include walking，running and several special tasks in sports.
Different learning algorithms are used to predict the GRF，whose input parameters include plantar pressure
parameters，human motion parameters obtained by motion capture. The relative root mean square and
cross-correlation coefficient are adopted as evaluation indicators. The results show that using the machine
learning to predict GRF can obtain excellent prediction accuracy. The application of predicting GRF by
using machine learning models in human motion needs more research，such as increasing the sizes of
datasets for machine learning to further improve the prediction performance of learning models.
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引 言

三维地面反作用力（Ground reaction force，GRF）在人体运动分析中非常重要，用以分析人体与地

面的相互作用，并通过逆动力学估计关节动力学［1］。跑步中的GRF垂直分量过大可以用来预测跑者膝

关节损伤的发生风险［2］，步行中的 GRF可以用于评估跌倒风险和异常步态［3‑4］。作为人体下肢最远端

环节的外力，GRF可用于计算连续的关节动力学，从而得到人体各环节的力、力矩等信息［5］。力在不同

的动作任务中用来量化肌肉骨骼负荷，作为损伤风险的量化参数［6］。力矩也是反映动作中肌肉力大小

的常用参数，为研究人体运动机制提供了重要的信息［7］。

三维测力台是测量 GRF的黄金标准，然而其成本较高，且具有一定的实践难度［8］。测力台应固

定于地下并与地面水平，以准确测量 GRF，这使得动作测试时的场地受到一定限制。为了测量使用

测力台测量运动任务中的各个阶段，需采用多个测力台同时需调整被测者的动作，已有研究观察到实

验室环境与户外环境的动力学差异［9‑10］。可穿戴的压力鞋垫被用来测量足底的动力学数据，其成本

和应用场景都优于三维测力台。有研究表明，将 4到 8个压力传感器放置于足底特定解剖区域，可较

为精确地预测跑步中的垂直 GRF［11］。而压力鞋垫所测得的动力学数据只包括垂直分量，鞋垫的厚度

和大小也受到一定限制，其结构和材料性能也会对不同结构的足部受力模式产生显著影响［12］。

各类计算方法被用来预测 GRF，但其预测能力都具有一定的局限性。Audu等［13］使用平衡优化技

术预测了不同静态姿势下的两侧足的GRF，然而，由于结果来自有限的静态姿势，因此该方法不适用于

动态运动；Bobbert等［14］建立了下肢髋膝踝三维角度与垂直 GRF的相关函数以预测跑步中的垂直

GRF；Ren等［15］提出了构建线性传递关系模型来计算步行双支撑时相的 GRF，但其结果仅限于垂直方

向力；相关性分析被用来利用单个加速度计来预测跳跃和落地动作的峰值力，但不能获得全时间序列

的动力学信息，因此限制了全运动阶段评估动力学的可能性［16］；Fong等［17］将 5名受试者步行中压力鞋

垫所采集的足底压力数据进行逐步线性回归，来预测完整的三维GRF。
随着机器学习和数据科学的发展，通过机器学习模型预测运动中的GRF已成为可能。机器学习模

型是一种灵活的非线性建模工具，需要一定量的训练数据来进行预测。神经网络模型已被证明是在步

态动力学预测中一种有效的学习模型［18］。 Sim 等［19］使用小波神经网络（Wavelet neural network，
WNN）和主成分分析构建了根据压力鞋垫测得的人体加速度测得的足底压力来预测步行中三维 GRF
的模型；Ngoh等［16］使用前馈神经网络构建了根据单加速度计测得的人体加速度预测跑步中垂直 GRF
的模型；Seung等［18］使用人工神经网络（Artificial neural networks，ANN）构建了利用全身标记轨迹集预

测步行中的两足三维GRF的神经网络模型，也是最早预测步行中三维GRF的研究。近两年来，机器学

习技术还越来越多地应用在生物力学领域。

本文为综述性研究，根据 PubMed、Web of Science和 Elsevier数据库中已发表的文献，系统归纳机

器学习在预测人体运动 GRF中的应用现状。提取当前研究中已采用的机器学习模型、运动任务和

GRF预测方案等信息，对未来无测力台下获取人体运动中的 GRF提供可行性方案。同时总结当前研

究中的局限性并展望机器学习在GRF测量中的应用前景，为后续应用提供方向和参考。

1 文献检索方法

以“ground reaction force”与“machine learning”“neural network”组合为关键词在 PubMed、Web of
science及 Elsevier数据库中检索，检索时间从 1960年 1月到 2020年 12月。

文献纳入标准：（1）全文以中文或英文撰写；（2）研究包括明确的运动任务；（3）研究应用了机器学

习模型；（4）机器学习的输出参数包括 GRF参数；（5）研究评估了模型的学习效果。并使用以下排除标

准进行进一步筛选：（1）运动主体是动物或器械；（2）全文为会议性文章。
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根据选取文献的方法和结果提取信息。从每篇文献中提取的信息包括：动作任务类型、机器学习

模型类型、学习的样本集大小、输入参数、输出参数，训练集验证集比例及模型的评价指标。

2 文献检索结果

以“ground reaction force”和“machine learning”以及“ground reaction force”和“neural network”为关

键词组合在 PubMed、Web of science及 Elsevier数据库中搜索，共搜索到 228篇文献。去重 82篇，根据

纳入标准和排除标准，最后筛选出 14篇文献纳入本研究，筛选流程如图 1所示。

表 1依次列出了纳入本研究的 14篇文献的动作任务、机器学习模型类型、输入参数、输出参数、数

据集大小、训练集验证集比例及模型评价选取的指标。

1999年出现了对应用机器学习算法预测人体动作中 GRF的最早研究，而近两年来的相关研究数

量大大增加。研究探究了不同运动任务中的GRF，其中 7篇分析了步行动作、3篇分析了跑步动作、1篇
分析了不同静态姿势，2篇分析了专项技术动作（高尔夫挥杆动作和芭蕾跳跃动作），2篇分析了运动中

的侧切任务。

不同的机器学习模型也被用于该类研究中，其中 5篇文献应用了一般人工神经网络，3篇应用

了多层感知机网络，2篇应用了小波神经网络，3篇应用了前馈神经网络，2篇应用了多元线性回归

算法，1篇应用了局部线性神经模糊算法，1篇应用了高斯过程回归，卷积神经网络也在 1篇文献中

被应用。

各机器学习模型的输入参数选择不同，5篇文献以压力传感器测得的足底压力信息作为模型的输

入参数，5篇文献以放置于人体上的惯性传感器或加速度计所采集的信息作为输入，4篇文献应用运动

图 1 文献筛选流程

Fig.1 Search strategy and literature screening
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捕捉系统获取的人体运动学信息作为输入。其中所有研究都预测了全时间序列的 GRF，8项研究预测

了三维GRF，5项研究仅预测了GRF的垂直方向分量，另有两项研究预测了下肢关节的三维力矩。

用于构建机器学习模型的数据集大小在各研究中也不相同，从最早研究的 12人次的数据集到 2019

表 1 预测GRF的机器学习模型的方案

Table 1 Projects of machine learning model for predicting GRF

作者

Savel‑
berg[8]
(1999)

Billing[12]
(2006)

Choi[20]
(2013)

Seung[18]
(2013)

Lepor‑
ace[21]
(2015)

Taeyong[19]
(2015)

Joo[22]
(2016)

Ngoh[16]
(2018)

Eguchi[23]
(2019)
John‑
son[24]
(2019)

Mundt[25]
(2019)

Hen‑
dry[26]
(2020)
Lim[27]

(2020)
Pogson[28]
(2020)

运动任务

步行

跑步

静态姿势
步行

步行

步行

步行

高尔夫挥
杆动作

跑步

步行

向左侧切

向右 90°
侧切

单腿及双
腿的芭蕾
跳跃动作

不同速度
步行

跑步

模型

人工神经网络

人工神经网络
多元线性回归

人工神经网络

牛顿力学
人工神经网络

多层感知器网
络

多元线性回归
多层感知器

小波神经网络

小波神经网络

前馈神经网络

高斯过程回归

卷积神经网络

前馈神经网络

支持向量机
人工神经网络

前馈神经网络

多层感知机

输入参数

右足的压力鞋垫采集
的 99个区域的压力参

数

左足底四个压力传感
器采集的压力参数

运动捕捉系统采集的
全身 13个运动学参数

运动捕捉系统采集的
全身 14个运动学参数

小腿上的三维加速度
计采集的加速度参数

压力鞋垫 99个传感器
采集的压力数据

压力鞋垫 99个传感器
采集的压力数据

右足第三跖骨上的前
后方向单轴加速度计
采集的加速度数据

压力鞋垫 15个传感器
采集的压力数据

全身 8个标记点的运
动轨迹

全身标记点的运动
轨迹

下肢标记点的运动
轨迹

下肢的三维关节角度

6个惯性传感器采集
的三维加速度

腰骶惯性传感器三维
加速度

躯干三维加速度计

输出参数

垂直GRF

三维GRF

三维GRF

三维GRF
三维踝关节

力矩

三维GRF

三维GRF

三维GRF

GRF垂直分量

GRF垂直分量

三维GRF

三维GRF
髋膝踝关节

力矩

GRF垂直分量

GRF垂直分量
前后分量

GRF垂直分量

数据集/
大小

4人×3种
速度

4人×9次

13人×1
次

48人

17人×4
次

10人×10
次

80人×5
次

7人×3种
速度×30

次

6人×10
次

2 355人次

55人×5
次

14人×8
次

7人×90
次

15人×40
次

训练集/
验证集

3/1

6/3

12/1

43/5

3/1

90/10

80/20

9/1

80/20

50/5

12/2

6/1

7/8

模型评估指
标

相关系数

相关系数
平均绝对误

差

相关系数

相关系数
相对均方根

误差

相关系数
归一化平均
绝对误差

相关系数
归一化均方

根误差

相关系数
归一化均方

根误差

平均均方根
误差

相关系数

归一化均方
根误差

相关系数
归一化均方

根误差

相关系数
归一化均方

根误差

决定系数
均方根误差

归一化均方
根误差

决定系数
均方根误差

642



冯 茹 等：机器学习在预测人体运动地面反作用力中的应用综述

年 1篇研究中的 2 355人次的数据集。纳入本文研究中用于机器学习模型构建的数据集大部分都较小，

仅有一项研究的数据集包含了超 1 000人次的数据，相对于其他类研究的机器学习模型，数据集较小。

数据集中用于验证的验证集所占比例也在各研究中不同，大部分研究的训练集/验证集比例在 70/30到
90/30之间。所有的机器学习模型的预测性能都采用了预测值与真实值之间的相关系数来评价，除此

之外，归一化平均绝对误差和归一化均方根误差也被用于模型评价中。

3 分 析

机器学习（Machine learning）自 20世纪被提出后，已经被包括机器人、遗传学和经济学在内的各个

学科所采用，并且越来越多地应用于生物力学领域［29］。由于生物力学数据收集和数据处理的复杂性，

计算机在运动动作的模拟和数据优化中也起着重要的作用，Yeadon等［30］则提出与运动性能相关的生

物力学研究的重大进展将需要更加创新的方法。本文分析了机器学习在预测 GRF中的应用现状及当

前存在的问题，旨在为后续机器学习在生物力学中的应用提供方案参考及研究方向。

3. 1 预测GRF学习模型的构建

机器学习的流程包括使用大量和任务相关的数据集来训练模型；通过模型在数据集上的误差不断

迭代训练模型，得到对数据集拟合合理的模型；将训练调整好的模型应用到真实场景中［31］。一个构建

预测GRF学习模型的过程包括输入参数、输出参数及学习算法的选择。

在 14篇被纳入本研究的文献中，不同的机器学习算法被应用于GRF预测中。ANN是预测GRF最

早使用的神经网络模型［8，12，18，20］。然而早期的人工神经网络可能忽略了局部数据结构［32］，并且由于初

始权重是随机的，其训练过程缓慢［19］，因此更多的机器学习模型被用于预测GRF中。后续预测GRF的

研究中所采用的多层感知器、卷积神经网络和前馈神经网络实际上都属于人工神经网络［33］。多层感知

器（Multilayer perceptron，MLP）是现在最常用的人工神经网络，具有运算速度快、易于实现、训练集要

求小等特点［34］；卷积神经网络（Convolutional neural networks，CNN）常用于图像处理，应用该模型进行

GRF预测时需预先将输入的运动学参数处理为图像信息［24］；多元线性回归（Multiple linear regression ，

MLR）是一种利用一个因变量和多个自变量之间线性关系进行建模的方法，也被用于预测 GRF中；

WNN是利用小波函数的正交分解和多分辨率来映射输入和输出之间的非线性关系［22］，具有时域的局

部化特性和较强的非线性逼近能力；局部线性神经模糊模型（Locally linear neuro fuzzy model）基于神经

网络和模糊集理论，可以有效降低计算成本。

有多项研究对比了各机器学习模型预测 GRF的能力。在以压力鞋垫的压力传感器预测步行中三

维GRF的研究中，WNN被证明相对于MLR、MLP和局部线性神经模糊模型，具有更优的预测性能［19］。

相对于人工神经网络，WNN在高尔夫的三维GRF中也表现出了更好的预测能力［22］。神经网络模型在

变量关系建模中的应用通常被认为比传统的分析方法更合理，然而在基于足底压力传感器预测三维

GRF的研究中，MLR在预测 GRF的垂直分量和内外侧分量方面优于 ANN，而 ANN模型在预测 GRF
前后分量获得了更好的效果［12］。

在不同的应用中选择合适的机器学习算法较为复杂，输入参数特征、输出参数特征和训练集的大

小等因素都会影响算法的选择。目前GRF预测模型中的输入参数主要包括：可穿戴式压力传感器测得

的力学数据、惯性传感器测得的运动学数据和影像学测得的运动学数据。早期研究多集中在前两类可

穿戴测量设备，其优点是成本低、操作简便，但压力传感器不适用于裸足完成的运动［21］，且有研究者提

出可穿戴设备的建模往往只适用于特定的简单运动（如步态）或者更倾向于预测 GRF的垂直分量［24］。

低成本的测量设备测量误差也较大，会降低神经网络模型的性能［23］。通过提供更全面的输入参数可以

提高模型的预测精度，并将影像学获得的人体运动学参数用于模型建立中。Billing等［12］结合足底压力

643



数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 36, No. 4, 2021

传感器与惯性传感器来提高GRF预测精度。Mundt等［25］选取了全身标记点轨迹、下肢标记点轨迹和下

肢关节角度作为不同的输入参数来预测 GRF及关节力矩，并观察到利用标记轨迹预测 GRF的精度更

高，而利用关节角度，下肢关节力矩的预测精度更高。也有研究认为在人体运动学分析中所得到的关

节角度、身体姿态参数的误差比关节旋转中心的位置、运动标记轨迹的误差要大，因此用于神经网络的

输入变量应选取关节中心运动轨迹、速度和加速度的原始数据［18］。

GRF包含 3个分量，对于三维GRF的预测，各学习模型将会被执行 3次，且各分量在同一模型中的

预测效果也不同。在基于全身运动学参数预测三维GRF的研究中，预测GRF垂直分量的相关性最高，

而前后分量的相关性最低［20］，而与垂直分量相比，前后分量和左右分量的相对均方根误差更小［12，20］。

3. 2 GRF学习模型预测效果的评价与优化

GRF 的预测模型为回归模型，目前的研究中多采用平均绝对误差（Mean absolute deviation，
MAD）、归一化平均绝对误差（MAD%）、均方根误差（Root mean square error，RMSE）、相对均方根误差

（Relative RMSE）及相关系数（Cross‑correlation coefficient）。相关系数是最常用的神经网络模型的评

价指标，在参数预测中代表预测值与实际值的时间相似性，但不能反映大小差异。而平均绝对误差和

均方根误差代表了预测值与实际值的空间相似性［12］，该值在接近 0时具有较强的估计能力，具有较好

的预测精度［35］。

由于各研究中都构建了不同输入参数和不同输出参数的多个学习模型，其模型评估结果较为复

杂，因此在表 1中并未完整列出各模型的评价结果。在本文筛选出的 14篇研究中，利用神经网络模型

都获得较高的预测值与真实值的相关系数，Seung［18］的人工神经网络模型的相关系数在 0.91到 0.99之
间。Johnson等［24］得到了高达 0.97~0.98相关系数的卷积神经网络模型，通过单一躯干的加速度计也在

跑步中垂直 GRF的预测性能上达到了大于 0.9的相关系数［28］。各研究的高相关系数证明了机器学习

在预测GRF中的可行性。

训练神经网络需要大量的数据，用于训练的数据越多，神经网络的预测效果就越好［16］，用包含更大

范围信息的数据集训练的网络比用小范围信息训练的网络能更好地映射关系［8］。在 Johnson等［24］的研

究前，GRF机器学习模型都仅限于小样本，该研究采用西澳大利亚大学生物力学实验室从 2001到 2017
年的 433 186条数据筛选出的 2 355个左侧切动作数据作为数据集构建了卷积神经网络模型。可能与

生物力学数据的获取难度有关，单个实验室包含的数据集大小受到一定的限制。机器学习方法必须基

于大量样本的数据，虽然世界各地的生物力学实验室和诊所都有大量运动学动力学的数据，但数据共

享还远远不够。数据共享可以让研究者们获得更多更全面的数据集，从而推进机器学习在生物力学中

的发展。研究人员已经开始在 Simtk.org以及ODHSI.org和 CrowdSignals.io等平台上公开分享生物力

学数据，未来研究中可利用共享数据构建更全面的机器学习模型［36］。

3. 3 机器学习在预测GRF中的局限性及应用前景

目前机器学习在生物力学的应用包括不同动作模式的分类、神经肌肉疾病的鉴别诊断［37］、运动成

绩的预测及测量方法的改进［38］。本研究讨论的预测地面反作用力即为机器学习对生物力学测量技术

的改进。

人体运动学分析包含大量的动作任务，但目前仅有步行、跑步、侧切等动作任务被用于研究中，并

没有基于人体运动学输入预测多种动作任务中GRF的研究，这就限制了机器学习在人体动作中的广泛

应用。

大部分研究只选取了某一类人群，然而由于性别、年龄和身体素质等因素，不同人群的输入参数分

布并不一致，如中风、糖尿病等人群的异常步态可能不在正常人构成的步态训练集内，因此正常人所得
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到的学习模型不能用于该类人群中［19］。在未来的研究中，应增加训练集样本的多样性，不同人群和不

同运动模式都应被纳入到学习模型中。

在实验室测量中，动力学数据内测力台采集，可直接测量人与地面间的作用力，包括三维力及压力

中心位置。目前的研究都仅限于三维GRF，仅两项研究对下肢关节的三维力矩也进行了预测。完整的

测力台信息应包括三维 GRF及压力中心，且仅当 GRF的数据完整输入后，才可以进行逆动力学的解

释，因此有必要对压力中心参数数据构建预测模型［18，20］。

当前预测GRF模型的输入参数多集中在压务鞋垫采集的压力参数、惯性传感器及红外捕捉系统采

集的人体运动学参数，其测量需要较为昂贵的设备或需受试者自身佩戴设备，无法满足步态采集的便

携化。为进一步推进测量的便捷和低成本，最便捷的影像分析及近年来发展的自动识别技术在未来的

研究中应被采用。全自动、无创、无标记的方法是人体运动分析的未来发展方向，这也将为运动生物力

学的研究和实践提供一个重大突破。各种计算机视觉和机器学习方法被提出用于三维人体运动跟踪

和姿态估计［39‑40］，在正常的训练环境和日常环境中，此类方法可以更容易地分析运动，还可为减小实验

室环境下的运动与自然状态下运动之间的差异提供解决方案［41］。

4 结束语

本文通过当前文献讨论了利用机器学习模型预测GRF的应用现状，并分析了当前研究的缺陷及未

来的发展趋势。当前预测GRF的机器学习模型采用了不同的输入参数和不同的学习算法，但各模型的

相关系数均高于 0.9，说明应用机器学习预测 GRF是科学可行的。但目前的机器学习模型都基于较小

的数据集，数据共享可提供更大的数据集以构建全面的学习模型，以应用于更广泛的不同类型的人群。

同时目前的学习模型主要用于步行、跑步及部分专项动作，它在人体不同运动中的广泛应用还有待进

一步研究。机器学习在人体运动跟踪和姿态估计中的应用也可进一步为 GRF的预测提供更便捷的解

决方案。

参考文献：

[1] WINTER D A. Biomechanics and motor control of human gait: Normal, elderly and pathological[M]. Waterloo: University of
Waterloo Press, 1991.

[2] MESSIER S P, LEGAULT C, SCHOENLANK C R, et al. Risk factors and mechanisms of knee injury in runners[J].
Medicine and Science in Sports and Exercise, 2008, 40(11): 1873-1879.

[3] BASTIEN G J, GOSSEYE T P, PENTA M. A robust machine learning enabled decomposition of shear ground reaction
forces during the double contact phase of walking[J]. Gait Posture, 2019, 73: 221-227.

[4] 熊毅超, 李晓欧, 周志勇 .基于步态检测算法的辅助行走系统设计[J].数据采集与处理, 2020, 35(4): 781-790.
XIONG Yichao, LI Xiaoou, ZHOU Zhiyong. Design of walking auxiliary system based on gait detection algorithm[J]. Journal
of Data Acquisition and Processing, 2020, 35(4): 781-790.

[5] LIU Y, SHIH S M, TIAN S L, et al. Lower extremity joint torque predicted by using artificial neural network during vertical
jump[J]. Journal of Biomechanics, 2009, 42(7): 906-911.

[6] CHUCKPAIWONG B, NUNLEY J A, MALL N A, et al. The effect of foot type on in-shoe plantar pressure during walking
and running[J]. Gait Posture, 2008, 28(3): 405-411.

[7] ZERNICKE R F. Biomechanical insights into neural control of movement[M]//Handbook of Physiology. New York: Oxford
University Press, 1996.

[8] SAVELBERG H H C M, DE LANGE A L H. Assessment of the horizontal,fore-aft component of the ground reaction force
from insole pressure patterns by using artificial neural networks[J]. Climical Biomechanics, 1999, 14(8): 585-592.

[9] CHIARI L, CROCE U D, LEARDINI A, et al. Human movement analysis using stereophotogrammetry. Part 2: instrumental
errors[J]. Gait & Posture, 2005, 21(2):197-211.

645



数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 36, No. 4, 2021

[10] ELLIOTT B, ALDERSON J. Laboratory versus field testing in cricket bowling: A review of current and past practice in
modelling techniques[J]. International Society of Biomechanics in Sports, 2007, 6(1): 99-108.

[11] GROSS T S, BUNCH R P. Discrete normal plantar stress variations with running speed[J]. Journal of Biomechanics, 1989, 22
(6/7): 699-703.

[12] BILLING D C, NAGARAJAH C R, HAYES J P, et al. Predicting ground reaction forces in running using micro-sensors and
neural networks[J]. Sports Engineering, 2006, 9(1): 15-27.

[13] AUDU M L, KIRSCH R F, TRIOLO R J. Experimental verification of a computational technique for determining ground
reactions in human bipedal stance[J]. Journal of Biomechanics, 2007, 40(5): 1115-1124.

[14] BOBBERT M F, SCHAMHARDT H C, NIGG B M. Calculation of vertical ground reaction force estimates during running
from positional data[J]. Journal of Biomechanics, 1991, 24(12): 1095-1105.

[15] REN L, JONES R K, HOWARD D. Whole body inverse dynamics over a complete gait cycle based only on measured
kinematics[J]. Journal of Biomechanics, 2008, 41(12): 2750-2759.

[16] NGOH K J, GOUWANDA D, GOPALAI A A, et al. Estimation of vertical ground reaction force during running using neural
network model and uniaxial accelerometer[J]. Journal of Biomechanics, 2018, 76: 269-273.

[17] FONG D T, CHAN Y Y, HONG Y, et al. Estimating the complete ground reaction forces with pressure insoles in walking[J].
Journal of Biomechanics, 2008, 41(11): 2597-2601.

[18] SEUNG E O, AHNRYUL C, MUNN J H. Prediction of ground reaction forces during gait based on kinematics and a neural
network model[J]. Journal of Biomechanics, 2013, 46(14): 2372-2380.

[19] SIM T, KWON H, OH S E, et al. Predicting complete ground reaction forces and moments during gait with insole plantar
pressure information using a wavelet neural network[J]. Journal of Biomechanical Engineering, 2015, 137(9): 1-9.

[20] CHOI A, LEE J M, MUN J H. Ground reaction forces predicted by using artificial neural network during asymmetric
movements[J]. International Journal of Precision Engineering and Manufacturing, 2013, 14(3): 475-483.

[21] LEPORACE G, BATISTA L A, METSAVAHT L, et al. Residual analysis of ground reaction forces simulation during gait
using neural networks with different configurations[C]//Proceedings of the 37th Annual International Conference of the IEE
Engineering in Medicine and Biology Society. Milan: IEEE, 2015: 2812-2815.

[22] JOO S B, OH S E, MUN J H. Improving the ground reaction force prediction accuracy using one-axis plantar pressure:
Expansion of input variable for neural network[J]. Journal of Biomechanics, 2016, 49(14): 3153-3161.

[23] EGUCHI R, TAKAHASHI M. Insole-based estimation of vertical ground reaction force using one-step learning with
probabilistic regression and data augmentation[J]. IEEE Trans Neural Syst Rehabil Eng, 2019, 27(6): 1217-1225.

[24] JOHNSON W R, ALDERSON J, LLOYD D M A. Predicting athlete ground reaction forces and moments from spatio-

temporal driven CNN models[J]. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 2019,
[25] MUNDT M, DAVID S, KOEPPE A, et al. Intelligent prediction of kinetic parameters during cutting manoeuvres[J]. Med

Medical & Biological Engineering & Computing, 2019, 57(8): 1833-1841.
[26] HENDRY D, LEADBETTER R, MCKEE K, et al. An exploration of machine-learning estimation of ground reaction force

from wearable sensor data[J]. Sensors, 2020, 20(3): 740.
[27] LIM H, KIM B, PARK S. Prediction of lower limb kinetics and kinematics during walking by a single IMU on the lower back

using machine learning[J]. Sensors, 2020, 20(1): 130.
[28] POGSON M, VERHEUL J, ROBINSON M A, et al. A neural network method to predict task- and step-specific ground

reaction force magnitudes from trunk accelerations during running activities[J]. Medical Engineering & Physics, 2020, 78:
82-89.

[29] FERBER R, OSIS S T, HICKS J L, et al. Gait biomechanics in the era of data science[J]. Journal of Biomechanics, 2016, 49
(16): 3759-3761.

[30] YEADON M R, CHALLIS J H. The future of performance-related sports biomechanics research[J]. Journal of Sports
Sciences, 1994, 12(1): 3-32.

[31] 赵卫东,董亮 .机器学习[M].北京:人民邮电出版社, 2018.
ZHAO Weidong, DONG Liang. Machine learning[M]. Beijing: People’s Posts and Telecommunications Press, 2018.

646



冯 茹 等：机器学习在预测人体运动地面反作用力中的应用综述

[32] CORDOVA J, YU W, LI X. Haar wavelet neural networks for nonlinear system identification[C]//Proceedings of 2012 IEEE
Multi-conference on Systems and Control. [S.l.]: IEEE, 2012: 276-281.

[33] 李心宇, 李晓航, 李志伟, 等 .基于多层感知器神经网络的智能分类算法[J].通信电源技术, 2020, 37(5): 76-77.
LI Xinyu, LI Xiaohang, LI Zhiwei, et al. Intelligent classification algorithm based on multi-layer perceptron neural network[J].
communication Power Technology, 2020, 37(5): 76-77.

[34] SUBASI A. EEG signal classification using wavelet feature extraction and a mixture of expert model[J]. Expert Systems with
Applications, 2007, 32(4): 1084-1093.

[35] WANG X, LI A, JIANG Z, et al. Missing value estimation for DNA microarray gene expression data by support vector
regression imputation and orthogonal coding scheme[J]. BMC Bioinformatics, 2006, 7: 32-41.

[36] BARTLETT R. Artificial intelligence in sports biomechanics: New dawn or false hope[J]. Journal of Sports Science and
Medicine, 2006, 5(4): 474-479.

[37] ZENG W, LIU F, WANG Q, et al. Parkinson’s disease classification using gait analysis via deterministic learning[J].
Neuroscience Letters, 2016, 633: 268-278.

[38] LAPHAM A, BARTLETT R. The use of artificial intelligence in the analysis of sports performance: A review of applications
in human gait analysis and future directions for sports biomechanics[J]. Journal of Sports Sciences, 1995, 13(3): 229-237.

[39] AMIN S, ANDRILUKA M, ROHRBACH M, et al. Multi-view pictorial structures for 3D human pose estimation[C]//
Proceedings of British Machine Vision Conference 2013. [S.l.]: [s.n.], 2013.

[40] BELAGIANNIS V, AMIN S, ANDRILUKA M, et al. 3D pictorial structures revisited: Multiple human pose estimation[J].
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 2016, 38(10): 1929-1942.

[41] COLYER S L, EVANS M, COSKER D P, et al. A review of the evolution of vision-based motion analysis and the
integration of advanced computer vision methods towards developing a markerless system[J]. Sports Medicine-Open, 2018, 4
(1): 24.

作者简介:

冯茹（1991‑），女，博士研究

生，研究方向：生物力学测

量 方 法 , E ‑ mail：fralida@
163.com。

杨辰（1988‑），男，讲师，研

究方向：运动损伤生物力

学。

李翰君（1983 ‑），男，副教

授 ，硕 士 生 导 师 ，研 究 方

向：神经肌肉骨骼模型、动

作技术分析诊断。

刘卉（1972 ‑），通信作者，

女，教授，博士生导师，研

究方向：运动损伤的生物

力 学 分 析 , E‑mail：li‑
uhuibupe@163.com。

(编辑：王静）

647


