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一种基于足底压力的踝关节角度估计方法①

吕博文②　 蔡世波　 都明宇　 张科文　 李　 刚③

(浙江工业大学机械工程学院　 杭州 310023)

摘　 要　 针对目前行走状态下关节角度估计方法存在的问题,本文提出了一种基于足底

压力的踝关节角度估计方法。 首先,本文开发了一套分布式足底压力采集系统,该系统可

以实时采集人体双足各 8 个点位的分布式足底压力数据。 随后,本文使用动作捕捉系统

与足底压力采集系统进行了足底压力与关节角度同步采集实验,并构建了足底压力-关节

角度数据集。 基于该数据集,本文使用多项式特征方法对输入的足底压力进行了预处理,
随后使用机器学习中的岭回归算法对系数矩阵进行求解,构建了足底压力数据与关节角

度数据之间的映射模型,该模型在测试集上表现出的均方根误差为 4. 04 °。 该结果表明

本文模型可以成为一种良好的踝关节角度估计模型。
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　 　 步行是人体最基本的活动之一,而步态是指一

个人步行过程中的姿态变化以及运动方式。 对各项

步态参数进行分析,可用来评价康复过程的有效性、
评估患者术后的运动能力以及人工关节与假肢对人

体运动功能的影响[1]。 因此,长期以来对步态参数

的研究吸引了众多生物力学[2]、康复医学[3]、运动

科学[4]领域研究者的兴趣。 其中,能够用来表征关

节姿态、关节运动学的关节角度信息更是研究的

重点。
目前对于关节角度的识别通常有以下 2 种主要

方法。 依靠光学动作捕捉系统对关节处的标记点进

行识别与人体模型重建来计算关节角度。 光学动作

捕捉系统是一种依靠多个光学相机来确定标记点在

空间位置的运动捕捉系统,其精度能够到达毫米级

以上,因此其一般被视为关节角度估计中的参考系

统。 然而其存在着工作空间受限、设备造价昂贵、标
记点易被遮挡等问题。 这些问题决定了其应用场景

一般位于专业的实验室中,不能够满足普通生活场

景下的应用[5]。 惯性测量单元(inertial measurement

unit,IMU)的出现很好地解决了这一不足,惯性测量

单元内部由加速度计、陀螺仪和磁力计组成,这些传

感器能够在 3 个轴上提供物体在空间中运动和位置

的信息。 相较于光学动作捕捉系统,惯性测量单元

虽然测量精度略显不足,但因其具有较好的便携性

与较低的成本,众多学者将其应用在穿戴式设备中

进行关节角度的估计[6 - 7]。 但需要指出的是,对于

人体关节角度的估计,惯性测量单元在使用前需要

借助其他的设备与肢体进行复杂且耗时的对齐与标

定工作[8 - 9]。 其次,由于其内部的传感器特性,在工

作过程中其传感器数据会发生漂移且误差不断累

计,导致姿态估计或位置跟踪的精度下降[10]。 最

后,其对外部因素如磁场、机械振动的变化极其敏

感,轻微的扰动都会影响其测量的准确性和稳定性。
近年来随着多种机器学习模型的提出,亦有学

者提出了基于表面肌电信号的关节角度估计方法。
该方法通过机器学习的方式来建立肌电信号与关节

角度之间的转换模型,模型训练完成后只需将经过

预处理的肌电信号输入模型,就可以得到相应的关
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节角度[11 - 12]。 该方法可根据实时的肌电信号来对关

节角度进行估计,避免了累计误差的产生且具有和

IMU 相类似的便携性。 如文献[13]使用肌电信号

结合 Elman 神经网络对多种状态下的关节角度进行

了预测,取得了较好的效果。 文献[14]则训练了一

个粒子粒子群优化算法后的长短期记忆神经网

络(particle swarm optimization-long short-term memory,
PSO-LSTM)模型用于估计上肢的关节角度。 然而表

面肌电信号也存在着一些不足,如肌电信号的个体差

异十分明显,并且在采集的过程中需要紧贴皮肤造成

穿戴不便,此外肌电信号在受到汗液等外界因素的

干扰后还会产生运动伪影,影响模型的输出效果。
针对以上不足之处,本文开发了一套分布式足

底压力采集系统,并基于分布式足底压力数据对踝

关节角度进行了估计。 该方法具有穿戴方便、环境

适应性好、对步态无侵扰性等优点,不仅可以有效辅

助康复机器人的运动控制,还能在踝足疾病诊断、运
动能力评估等方面发挥重要的作用。

1　 方 法

1. 1　 分布式足底压力采集系统

本文所使用的分布式足底压力采集系统如图 1
所示,其由中继器、采集脚环、压力鞋垫与鞋中底几

部分构成。 中继器使用 2 根四芯耳机线与两侧脚环

进行连接,来自两侧脚环的压力数据将在中继器中

进行编码并以 Wi-Fi 的形式发送至上位机软件,此
外中继器还负责为整套采集系统进行供电。

图 1　 分布式足底压力采集系统构成

　 　 每侧的采集脚环连接了 8 个单轴测压单元,在
脚环的内部置有一块压力数据采集卡,采集卡以

100 Hz 的频率对压力传感器的模拟量进行采样与

滤波,并通过模数转换模块将压力信息转换为数字

量发送至中继器。
压力鞋垫制作方法如图 2 所示,其使用医用

Ecoflex 硅胶浇筑制成,具有良好的耐磨损和耐撕裂

性能,起到保护与限位传感器的作用并提高使用者

的穿戴体验。

图 2　 硅胶鞋垫制作方法

通过参考以往研究中的足底压力采集点位与人

体步行过程中的足底压力分布状况,本文结合传感

器的采集特点在压力鞋垫上选择了 8 个压力变化较

为显著的采集点位,这 8 个采集点位分别位于第 1
指骨、第 1 跖骨、第 2 跖骨、第 5 跖骨、足弓前侧、足
弓后侧、根骨前侧、根骨后侧,其示意如图 3 所示。

图 3　 采集点位分布

1. 2　 基于足底压力的踝关节角度估计模型

步行过程中足底压力与关节角度之间属于非线

性关系,因此本文对足底压力数据进行了多项式特

征处理,该方法以 8 个点位的足底压力数据为原始
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特征,根据多项式幂由低到高的顺序,依次对原始特

征进行两两组合,实现对原始数据的升维效果。 其

具体公式如下所示。
X = (x1,x2,…,xn) (1)
P(X,d) =
[1;x1,…,xn;x2

1,x1x2,…,x2
n;xd

1,xd-1
1 x2,…,xd

n]
(2)

N = (n + d)!
n!d! (3)

式中: X 为原始特征空间, xn 为原始特征空间中的

特征; P(X,d) 为经过多项式化后的特征空间; d 为

所设置的多项式特征最高阶数; N 为经多项式特征

化后特征空间中所包含的特征数量;n 为输入特征

的数量。
在对数据进行多项式特征化后,由于特征数量

已经远大于样本的数量且特征间可能存在多重共线

性,使用传统的线性回归方法可能会导致模型的稳

定性变差以及过拟合现象的发生。 为解决此问题,
本文使用岭回归模型对输入输出间的关系进行拟

合。 岭回归在传统的最小二乘线性回归方法中引入

了 L2 正则化项来提高模型的稳定性,并通过岭参

数来对模型的复杂程度进行控制,进而平衡模型的

拟合能力和泛化能力。 其参数与公式如下所述。
标准线性回归计算残差平方和的公式如式(4)

所示。

RSS = ∑ n

i = 1
(yi - yβ

i ) 2 (4)

式中:RSS 代表真实值与估计值的残差平方和, yi 为

真实值, yβ
i 为估计值可用式(5)表示。

yβ
i = β0 + ∑ n

i = 1
xiβi (5)

式中: xi 为各特征, βi 为各特征的系数。
将 RSS 以矩阵的形式表达使残差最小。
Jβ(β) = argmin(y - Xβ) T(y - Xβ) (6)

式中:argmin 表示使残差最小的矩阵,y 为真实值构

成的标签矩阵,X 为特征矩阵,β 为各特征的系数矩

阵,上标 T 表示矩阵的转置。
求解 β,可得:
β = (XTX)XTy (7)
加入岭参数使矩阵有解:
β ridge = (XTX + λI) -1XTy (8)

式中: λ 为岭参数,I 表示单位矩阵。
通过调节岭参数可以实现对模型复杂度与准确

度之间的平衡,针对岭参数与多项式特征的阶数的

调优,本文采用了网格法进行寻优,并通过交叉验证

的方式进行评价。

2　 实验设计与数据采集

2. 1　 实验人员

本实验共邀请了 5 名志愿者参与(均为男性,
身高 174 ± 4 cm,体重 60 ± 8 kg,年龄 25 ± 3 岁),所
有志愿者均无下肢受伤的情况,在实验前均已取得

志愿者的知情同意。
2. 2　 采集设备

为采集构建数据集所需的足底压力数据与关节

角度数据,本文设计了如图 4 所示的实验采集场景。
它由光学动作捕捉系统、分布式足底压力采集系统

以及一台可设置速度的跑步机构成。 光学动作捕捉

系统由 12 个 NOKOV 公司生产的红外捕捉相机构

成,可以以 100 Hz 的频率采集粘贴于志愿者身上的

标记点的实时空间位置,其识别精度在 1 mm 以内。
结合多个标记点的位置信息对人体模型进行驱动可

得到人体的关节角度变化数据,通过该方式获取的

关节角度数据将作为本文构建数据集时的参考标

准。 本文所使用的贴点方式以 OpenSim 软件中构建

的步态 2354 Simbody 人体模型为基础,参考海伦海

耶斯模型的点位布置方法,选择了如图 5 所示的贴点

方式。 实验通过分布式足底压力采集系统采集到的

足底压力数据将构成数据集的特征空间。

图 4　 实验场景与设备
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图 5　 标记点粘贴方式

2. 3　 实验流程

为使不同志愿者的采集实验具有相同的实验特

点,本文制定了如下的实验流程。
(1)足底压力设备调试与光学动作捕捉系统标

定。 在实验开始前确保双侧 16 个传感器均能够正

常响应压力变化,数据传输无延迟、无卡顿。 对光学

动作捕捉系统进行标定,确保实验空间内所有的标

志点可以被正常捕捉与识别。
(2)协助志愿者穿戴足底压力采集系统。 根据

志愿者的鞋码选择合适的压力采集鞋,在穿戴完成

后需确保以下几点:鞋与脚的紧密贴合;脚环在步行

过程中无明显晃动;中继器与脚环间的连接线保持

适当松弛不对正常步态产生影响。
(3)标记点粘贴。 本实验标记点的粘贴参照

图 5的贴点方式,并注意避免运动过程中设备对标

记点造成的遮挡。
(4)志愿者完成贴点与足底压力采集系统穿戴

后静立于跑步机上,等待实验指令的发出。
(5)静态模型模板建立。 待志愿者完成标记点

粘贴后,静止站立于跑步机上保持身体垂直于地面,
使用动捕系统采集 1 s 的静态数据。 该步骤主要用

于后期的模型调整过程。
(6)等待实验开始命令。 志愿者被要求静止站

立在跑步机中部,并等待实验开始命令的发出。
(7)实验开始。 实验控制人员发出实验开始命

令后,将跑步机速度调至 2 km·h - 1,待速度稳定后

开启动捕系统与分布式足底压力采集系统进行数据

采集,并进行计时。
(8)实验结束。 待计时时间达到 60 s 后,实验

控制人员结束数据采集,并将跑步机速度逐渐调

至零。
对同一受试人员共进行 3 组步行采集实验,采

集完成后更换志愿者并重复执行上述步骤以完成所

有人员的采集。
2. 4　 关节角度获取

本文使用 OpenSim 软件进行标准关节角度的

计算。 OpenSim 软件是一款被广泛使用的生物力学

软件,其内置有多个人体肌肉骨骼模型,并可根据步

骤 5 中的人体静态学模板进行模型的缩放与调整,
以符合不同志愿者的生理差异,其过程如图 6 所示。
在对模型进行调整后,可使用由动作捕捉系统采集

的标记点的运动学数据对模型进行驱动并进行相应

的人体关节运动学数据解算。 图 7 为由 OpenSim 计

算所得的人体踝关节与膝关节运动学数据。

图 6　 志愿者模型建立

图 7　 由 OpenSim 计算的关节角度

将由 OpenSim 解算获得的踝关节角度与足底
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压力数据进行时域上的切割与匹配,以构建足底压

力-关节角度数据集。

3　 模型训练与参数优化

3. 1　 模型训练

通过第 2 节中所设计的步态数据采集实验,本
文提取与处理了约 300 个步态,并构建了足底压力-
关节角度数据集。 该数据集包含了实验中 5 位志愿

者以 2 km·h - 1的速度进行稳定行走时的分布式足

底压力与踝关节角度信息。 在对模型进行训练时,
训练集与测试集的占比为 80%与 20% 。
3. 2　 参数优化

本文所构建的多项式特征与岭回归模型主要的

优化参数为多项式特征的阶数与岭回归的岭参数。
本文对这 2 个参数进行了网格搜索优化方法,因此

需要确定大致的优化范围。 本文首先对多项式特征

的阶数的范围进行测试与确定。 以岭参数 40 为标

准,分别测试了多项式特征阶数分别为 2、3、4、5 的

情况,其结果如 8 图所示,可以发现当特征多项式的

阶数提高时,随着特征数量的增加模型的准确性会

得到一定的改善,但是过多的特征会增加模型的训

练与计算成本,与此同时也会导致过拟合现象的

发生。

图 8　 岭参数为 40 时不同阶数的误差

随后本文在多项式特征阶数为 4 的情况下对岭

参数的范围进行了测试,测试的方法为在岭参数

0 ~ 100的范围内以步长为 10 进行采样与测试。
其结果如图 9 所示。 测试结果显示,当岭参数为

0 ~ 20之间时误差逐步降低,当岭参数为 20 ~ 100 时

误差逐渐增加,适当的调整模型的岭参数可以提高

模型的估计能力。

图 9　 阶数为 4 时不同岭参数的误差

经以上实验可以确定岭参数的优化区间为

0 ~ 100,多项式特征的阶数优化区间为 2 ~ 4。 确定

了 2 种参数的优化范围后,本文对 2 种参数进行了

网格参数寻优,其结果如图 10 所示。

图 10　 对岭参数、多项式特征阶数进行网格寻优

3. 3　 踝关节角度估计效果

图 11 所示为本文所设计的模型对测试集中一

位志愿者 14 个连续步态的估计效果。 从截取的片

段可以看出,本文所设计的踝关节角度估计模型所

估计的踝关节角度其趋势与真实值基本一致,但是

在峰值与谷值处会存在一定的差异。 这种现象的产

图 11　 志愿者 3 的连续踝关节估计效果
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生与行走状态下足底压力的特点存在一定的联系。
在摆动相期间,由于足部处于悬空状态,其足底压力

处于一个较低的水平。 因此对于摆动相期间的踝关

节角度,基于足底压力的估计方法会存在一定的

误差。
此外,由于所使用的训练样本中存在无法剔除

的系统噪声且模型是根据每一采样时刻的足底压力

对踝关节角度进行估计,各估计结果在时序上是独

立的,因此最终估计所得的原始值存在较为明显的

抖动,如图 12 所示。

图 12　 志愿者 3 的估计结果与参考值对比

该抖动会导致所得到的关节角度曲线存在较多

的不可导点,这不利于该估计模型在康复机器人中

的应用与控制,在康复效果的评价中亦不直观。 对

此,本文使用了滑动窗口滤波的方式对估计所得的

踝关节角度进行了滤波处理,其公式如式(9)所示。

θ =
∑ t

t -l
θi

l (9)

式中: θ 为通过滑动滤波后所得的估计值, t 为当前

时刻, l 为滑动滤波的窗长, θi 为时刻为 i 时所得的

踝关节估计角度。
本文分别使用了窗长为 5 与窗长为 10 的滑动

窗口滤波对所得曲线进行处理,其结果如图 13 所

示。 从图 13 可以发现,经过 2 种滑动窗口滤波后,
踝关节角度变化曲线中的不可导点显著减少了。 其

中当窗长为 10 时,滑动窗口滤波的效果更好。
本文从均方误差(mean square error,MSE)及其

标准差(standard deviation,STDEV)对模型的估计效

果进行了评价,其公式如下所示。

MSE = 1
O􀰐

m

i = 1
(yi - ŷ) 2 (10)

图 13　 不同窗长滤波后的踝关节角度曲线

式中:MSE为模型的均方误差,O为参与误差计算

的样本点个数, yi 为在第 i 个样本点的估计值, ŷ 为

第 i 个样本点的真值。

STDEV =
􀰐 P

i = 1
(X i - μ) 2

P (11)

式中:STDEV 为模型误差的标准差,P 为误差的样

本数, X i 为第 i 个误差样本, μ 为误差的样本均值。
本文将所使用的踝关节角度估计方法(polyno-

mial-ridge,PR)与线性回归( linear regression,LR)、
随机森林 ( random forest,RF) 以及反向传播方法

(back propagation,BP)在均方误差及其标准差方面

进行了比较。 其中线性回归根据最小二乘法选择各

压力点位的系数并确定其线性关系,随机森林模型

的子数据集个数设置为 500,最大特征个数为 30;
BP 神经网络层数设置为 3,隐层节点数为 32。 各模

型的结果如表 1 所示。

表 1　 不同方法的误差对比

方法 MSE STDEV
PR 16. 30 9. 14
LR 32. 85 15. 89
RF 29. 51 12. 72
BP 17. 81 7. 35
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在以往的研究中有学者设计了一款多模采集鞋

依赖于距离传感器与惯性传感器的关节角度估计方

法,其 MSE 约为 15[6];而基于多个 IMU 的关节角度

估计方法的 MSE 约为 12[7]。 将本文所提出的方法

与其他关节角度估计方法进行比较,其误差处于相

近的区间,但本文所提出的方法可以避免复杂的标

定操作与设备的穿戴过程。
本文所提出的踝关节力矩估计模型所具有的另

一个特点是模型的轻量化与小型化。 本模型训练所

得的参数为一系列多项式的系数矩阵,该矩阵的规

模随阶数发生阶乘式的增长。 这意味着在多项式特

征的阶数较小时,其矩阵规模相对较小,如二阶多项

式特征的系数个数为 45。 较少的参数方便了使用

者将模型在不同语言环境下进行重构,并在单片机

或个人电脑的上位机中进行移植。 这避免了目前诸

多研究中,由于模型训练与部署环境上的不同带来

的模型调用困难以及系统整合问题。 本文所使用的

模型在一台中央处理器型号为 i7-7700HQ 的计算机

上根据一组足底压力数据计算踝关节角度所需要的

时间为 1. 024 ms。

4　 结 论

本文开发了一套分布式足底压力采集系统,进
行了分布式足底压力与关节角度的同步采集实验,
构建了足底压力-关节角度数据集。 基于该数据集,
本文提出了一种基于多项式特征处理的岭回归模

型,并使用网格搜索法对该模型的多项式特征阶数

与岭回归参数进行优化。 优化结果显示当多项式特

征阶数为 4、岭参数为 20 时模型取得最小误差,优
化后的模型所估计的踝关节角度的均方根误差为

4. 04 °。 在此基础上,本文对输出的结果进行了步

长为 10 的滑动窗平均滤波,本文方法有效地减少了

踝关节角度变化曲线中的噪声,使其可以被应用于

康复机器人的控制与应用中。
本文以足底压力数据为输入,构建了行走状态

下的关节角度估计模型。 其较高精度的估计结果表

明,特定运动模式下步态参数间存在相互联系,可使

用足底压力对其他类型参数进行估计。 后续研究将

进一步拓展实验所包含的运动模式与受试人员,研
究不同运动状态以及不同人群尤其是某一特定疾病

患者的足底压力与关节角度之间的联系。 对于本文

所开发的分布式足底压力采集设备,目前所使用的

脚环等设备还略显臃肿,后续将对其进一步小型化,
所使用的 8 个采集点位虽然已能够满足估计关节角

度的需求,但针对不同应用场景在足底仍然存在着

包含更多步态参数信息的采集点位,后续将继续探

索不同点位的组合对关节角度估计的影响。
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Ankle angle estimation based on a distributed
plantar pressure sensing system

Lyu Bowen, Cai Shibo, Du Mingyu, Zhang Kewen, Li Gang
(College of Mechanical Engineering, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023)

Abstract
To solve the existing problems in joint angle estimation methods during walking states, this paper proposes a

method for estimating the ankle joint angle based on plantar pressure. Firstly, a distributed plantar pressure acqui-
sition system is developed in this paper, which can collect real-time distributed plantar pressure data from eight
points on both human feet. Subsequently, this paper conducts synchronized experiments for plantar pressure and
joint angle collection using a motion capture system and the plantar pressure acquisition system, and constructs a
plantar pressure-joint angle dataset. Based on this dataset, the paper preprocesses the input plantar pressure using
the polynomial feature method, and then uses the ridge regression algorithm in machine learning for fitting to solve
the coefficient matrix, constructing a mapping model between plantar pressure data and joint angle data. The model
demonstrates a root mean square error of 4. 04 °on the test set, indicating that this method can be a good ankle joint
angle estimation model.

Key words: ankle joint angle, plantar pressure, polynomial features, ridge regression
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