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基于惯性传感网络的穿戴式步行膝关节力矩估计

王钿鑫，　 谈　 天，　 Ｐｅｔｅｒ Ｂ． ＳＨＵＬＬ
（上海交通大学 机械与动力工程学院， 机器人研究所， 上海 ２００２４０）

摘要：目的　 通过惯性传感网络（ ｉｎｅｒｔｉａｌ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＩＳＮ）估计多种步态下膝关节内翻力矩（ ｋｎｅｅ ａｄｄｕｃｔｉｏｎ
ｍｏｍｅｎｔ，ＫＡＭ）和膝关节屈曲力矩（ｋｎｅｅ ｆｌｅｘｉｏｎ ｍｏｍｅｎｔ，ＫＦＭ）。 方法　 １２ 名健康成年男性穿戴 ８ 个惯性传感器（位
于躯干、骨盆、左右大腿、左右小腿、左右脚）在不同步态下（改变足偏角、躯干摇晃角、步宽和步速）行走。 使用

ＩＳＮ，并从中提取生物力学特征作为循环神经网络（ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ）模型的输入，用于估计 ＫＡＭ 和

ＫＦＭ。 结果　 整体 ＫＡＭ 估计精度：相对均方根误差（ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， ｒＲＭＳＥ）为 ８ ５４％ ，ｒ ＝ ０ ８４；整
体 ＫＦＭ 估计精度：ｒＲＭＳＥ＝ ６ ４０％ ，ｒ＝ ０ ９４。 结论　 该 ＲＮＮ 模型可作为实验室外膝关节载荷估计的基础，潜在应

用领域包括步态训练以及膝关节术后康复效果评估。
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　 　 膝关节炎是当今最主要的健康威胁之一，多患

于中老年人群［１］。 在中国 ５０ 岁以上的中老年人群

体中，男、女性的膝关节炎发病率分别为 ５％ 和

２５％ ，且仍有上升趋势［２］。 生物力学相关研究表明，
膝关节内翻力矩（ ｋｎｅｅ ａｄｄｕｃｔｉｏｎ ｍｏｍｅｎｔ，ＫＡＭ）是

一个表征膝关节内部载荷的重要参数，与膝关节疼

痛系数、症状严重程度、软骨减少程度等因素紧密

相关［３⁃５］。 膝关节屈曲力矩 （ ｋｎｅｅ ｆｌｅｘｉｏｎ ｍｏｍｅｎｔ，
ＫＦＭ）则是另一种常用的生物力学指标，其对胫骨

软骨和髌骨软骨的退化具有重大影响［６⁃８］。 因此，
综合分析 ＫＡＭ 和 ＫＦＭ 可以提供更加全面的关节

负荷评估［９⁃１０］。 有研究利用步态训练来减少 ＫＡＭ
和 ＫＦＭ，例如通过更改足偏角［１１⁃１２］ 或躯干摇摆

角［１３］等减小作用力臂。 步态训练一般需要以 ＫＡＭ
和 ＫＦＭ 作为验证指标，故准确估计 ＫＡＭ 和 ＫＦＭ 有

助于膝关节炎的病理分析以及后续的康复治疗

诊断［１４］。
目前，多数 ＫＡＭ 和 ＫＦＭ 的测量依赖于实验室

特有的视觉运动捕捉系统及测力装置。 该测量方

法精度高，但是需要膝关节患者定期往返实验室。
相比之下，在居家乃至室外场景下的测量方法，可
以显著降低患者的时间成本。 基于惯性测量单元

的传感网络，具有体积小、质量轻、功耗低、价格远

低于实验室设备等优势，是一种合适的可穿戴传感

方式。 本文提出一个用于估计 ＫＡＭ 和 ＫＦＭ 的循

环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ）模型。

１　 材料与方法

１ １　 实验对象

招募 １２ 名健康成年男性志愿者，年龄（２３ ０±
１ ０） 岁，身高（１ ７５±０ ０５） ｍ，体重（６５ ６±５ ７） ｋｇ，
身体质量指数（ ｂｏｄｙ ｍａｓｓ ｉｎｄｅｘ， ＢＭＩ） 为 （２１ ４ ±
２ ０） ｋｇ ／ ｍ２。 排除标准为有下肢肌骨疾病史。 本

研究经过上海交通大学附属第六人民医院伦理委

员会批准，所有受试者均签署知情同意书。
１ ２　 实验设备

具有 １０ 个摄像头的视觉运动捕捉系统（Ｖｉｃｏｎ
公司，英国）以 １００ Ｈｚ 采集固定在受试者身上的

３２ 个反光标记。 反光标记点固定于： 左右肩胛骨

下角中点、第 ７ 颈椎、胸骨剑突、胸骨柄、肩峰、髂
嵴、髂后上棘、股骨大转子、股骨中间、内外股骨髁、

胫骨节点、胫骨中间、内外踝、足跟后方、脚背第 ２、５
跖趾关节。 双带测力跑台（Ｂｅｒｔｅｃ Ｆｉｔ 公司，美国）以
１ ｋＨｚ频率同步采集受试者受到的地面反作用力

（ｇｒｏｕｎｄ ｒｅａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ， ＧＲＦ）。 配备 ８ 个惯性传感

器的惯性传感系统 （ Ｓａｇｅｍｏｔｉｏｎ 公司， 美国） 以

１００ Ｈｚ采集身体各个部位的角速度和加速度。 惯性

传感器通过绑带固定在 ８ 个身体部位：躯干（胸骨

中心）、骨盆（两侧髂前上棘的中点）、双股（髂嵴和

外侧髁的中点）、双胫（外侧髁和外踝的中点）、双足

（第 ２ 跖骨）。 惯性传感器三维坐标 ｘ、ｙ、ｚ 轴分别于

受试者的左右、前后、上下方向对齐（见图 １）。

图 １　 惯性传感网络、视觉运动捕捉系统、测力跑台布局图

Ｆｉｇ．１ 　 Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｌａｙｏｕｔ ｏｆ ｉｎｅｒｔｉａｌ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ｏｐｔｉｃａｌ ｍｏｔｉｏｎ ｃａｐｔｕｒｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｔｒｅａｄｍｉｌｌ ｗｉｔｈ
ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｆｏｒｃｅ ｐｌａｔｅｓ

１ ３　 实验过程

测试条件包括不同的步行速度、足偏角、步宽

和躯干摇晃角。 足偏角为足后跟到第 ２ 跖趾关节

所在直线与跑步机长边所在直线的夹角［１５］。 步宽

为双足着地时双足踝关节中心的沿着跑步机短边

的投影距离［１６］。 躯干摇晃角为两侧髂后上棘的中

心到两侧肩峰的中心所在的直线与地面垂直轴之

间在实验室冠状面投影的最大夹角［１６］。 由于惯性

传感网络和视觉运动捕捉系统两者采集并不同步，
需要受试者作同步动作（摆动右小腿 ３ 次）以便后

续进行数据对齐操作。
首先，受试者选定其舒适的基准步速（１ １６ ±

０ ０４） ｍ ／ ｓ。 随后，进行持续 ２ ｍｉｎ 正常步行实验，
并计算足偏角和步宽作为后续实验的基准。 受试

者按随机顺序进行足偏角、步宽和躯干摇晃角试

验。 足偏 角 试 验 由 ３ 种 步 行 速 度 （ 正 常 速 度
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－０ ２ ｍ ／ ｓ、正常速度和正常速度＋０ ２ ｍ ／ ｓ）和 ３ 种

足偏角度（基准足偏角－１５°、基准足偏角和基准足

偏角＋１５°）交叉组合而成［１７］。 步宽试验由 ３ 种步

行速度（同足偏角实验）和 ３ 种步行宽度（基准步宽

－５４ ｍｍ、基准步宽和基准步宽 ７０ ｍｍ） 交叉组

合［１６］。 躯干摇晃角试验由 ３ 种步行速度（同足偏角

实验） 和 ３ 种躯干摇晃角 （ ４°、８°和 １２°） 交叉组

合［１３］。 每 个 组 合 持 续 ３０ ｓ， 故 每 种 试 验 持 续

４ ５ ｍｉｎ。 每个试验内的组合按随机顺序进行。 受

试者根据实时的视觉反馈做出步态更改。 在每次

试验开始时，受试者将练习一段时间直至能适应视

觉反馈及步态改变。
１ ４　 数据预处理

三维光标数据和测力板原始数据通过 ４ 阶低

通巴特沃斯滤波器进行去噪处理，截止频率为

１５ Ｈｚ［１８］。 步行时支撑相和摆动相通过竖直方向

ＧＲＦ 识别，阈值为 ２０ Ｎ［１９］。 用于参考的真值力矩

根据右侧 ＧＲＦ 和膝关节中心的作用力臂叉乘乘积

得出。 ＫＡＭ 和 ＫＦＭ 分别对应真值力矩在额状面和

矢状面上的分量［２０］，并对身高（ｂｏｄｙ ｈｅｉｇｈｔ， ＢＨ）和
体重（ｂｏｄｙ ｗｅｉｇｈｔ， ＢＷ）进行归一化：

ＫＡＭ ＝
ｒｚＦｘ － ｒｘＦｚ

ＢＷ·ＢＨ
（１）

ＫＦＭ ＝
ｒｚＦｙ － ｒｙＦｚ

ＢＷ·ＢＨ
（２）

式中： ｒ 为 ＧＲＦ 压力中心到膝关节的矢量；Ｆ 为

ＧＲＦ；ｘ 沿着跑步机短边指向受试者右侧，ｙ 沿着跑

步机长边指向受试者前侧，ｚ 为垂直方向向上。
根据受试者同步动作的角速度幅值，对视觉运

动捕捉系统数据与惯性传感数据进行同步对齐。
根据右足的惯性传感数据检测出足跟着地和足尖

离地时刻，将连续惯性传感数据切片成离散的数据

（从足跟着地前 ０ ２ ｓ 到足尖离地后 ０ ２ ｓ） ［２１］。
１ ５　 ＫＡＭ 和 ＫＦＭ 估计模型

ＫＡＭ 和 ＫＦＭ 估计模型包括以下 ３ 个步骤。 首

先，从惯性传感数据中提取生物力学特征：加权加

速度 αｓ 和右侧足部及小腿角速度 ω。 然后，将提取

的生物力学特征分别作为 ６ 个 ＲＮＮ 的输入，并估计

ＧＲＦ 分量 Ｆｘ、Ｆｙ 及 Ｆｚ 以及膝关节中心的作用力臂

分量 ｒｘ、ｒｙ 和 ｒｚ。 最后通过式（１）、（２）分别计算出

ＫＡＭ 和 ＫＦＭ（见图 ２）。

图 ２　 膝关节内翻和屈曲力矩估计模型框架

Ｆｉｇ．２　 Ｆｒａｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ＫＡＭ ａｎｄ ＫＦＭ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

生物力学特征选择依据解释如下。 对于 ＧＲＦ，
可以通过牛顿第 ２ 定律进行推导：

Ｆ ＝ ∑Ｎ

ｉ ＝ １
ｍｉ（αＧ

ｉ ＋ ｇ） （３）

式中： Ｎ 为身体部位的数量； ｍｉ 表示为身体部位 ｉ
的质量； αＧ

ｉ 是全局坐标系 Ｇ 下的身体部位 ｉ 的加速

度； ｇ 为重力加速度。 加权 αｓ 由近似部位质量（受
试者 ＢＷ 与部位质量比例［２２］的乘积）和惯性传感数

据所测加速度的乘积。 加权 αｓ 采用传感器局部坐

标系 ｓ而非式（３）所使用全局坐标系，无法直接通过

式（３）计算 ＧＲＦ，故通过 ＲＮＮ 网络学习加权加速度

与 ＧＲＦ 之间的映射关系。 ｒ 为 ＧＲＦ 压力中心到膝关

节中心的向量，其强烈依赖于右侧小腿和右侧足部

的精细运动，故将右侧足部及小腿的角速度 ω 作为

ｒｘ、ｒｙ、ｒｚ 估计网络的输入。
每一个 ＲＮＮ 子网络包括两层双向长短期记忆

人工神经网络（ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）和两

层全 连 接 网 络 （ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＦＣＮＮ）。 每一层 ＬＳＴＭ 和 ＦＣＮＮ 均包含 １０ 个神经

元。 第 １ 层 ＦＣＮＮ 为激活函数的修正线性单元，而
第 ２ 层 ＦＣＮＮ 不设置激活函数。

ＫＡＭ 估计模型和 ＫＦＭ 估计模型通过开源机

器学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ １ ７ ０ 进行构建和训练。 在训

练前，加权加速度整体使用最大最小值归一化，其
余特征逐通道使用最大最小值归一化。 训练过程

分两个阶段进行：在阶段 １，各个 ＲＮＮ 子网络根据

ＫＡＭ 和 ＫＦＭ 的组成部分（如 Ｆｘ）作为网络输出以

及对应的生物力学特征作为网络输入 （如加权

αｓ
ｘ ）单独训练。 设置该阶段的损失函数为均方差

５７
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（ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ），优化器为 ＡＤＡＭ，学习

速率为３×１０－３，迭代次数为 ５，批尺寸为 ２０；在阶

段 ２，４ 个独立的 ＲＮＮ 子网络结合起来，并以 ＫＡＭ
或 ＫＦＭ 作为整体网络的输出进行微调训练。 该

阶段相比阶段 １，学习速率调整为 ３×１０－４，批尺寸

为 ２００。
该网络通过交叉验证法进行训练和评估，循环

从所有受试者中取出一个受试者作为测试集验证

网络泛化能力，剩余受试者作为训练集训练网络。
以支撑相期间的均方根误差 （ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）、相对均方根误差（ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， ｒＲＭＳＥ）、互相关系数（ ｒ）、平均绝对误

差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ）作为网络估计精度评

价指标：

　 ＲＭＳＥ ＝
　
（∑Ｎ

ｔ ＝１
（ｙｅｓｔｉｍａｔｅｄ（ｔ） － ｙｍｅａｓｕｒｅｄ（ｔ））２） ／ Ｎ （４）

ｒＲＭＳＥ ＝ ＲＭＳＥ
（ ｍａｘ

１≤ｔ≤Ｎ
ｙｍｅａｓｕｒｅｄ（ ｔ） － ｍｉｎ

１≤ｔ≤Ｎ
ｙｍｅａｓｕｒｅｄ（ ｔ））

（５）

式中： Ｎ 为试验的采样点数量； ｔ 为采样点序号；
ｙｅｓｔｉｍａｔｅｄ为估计值，ｙｍｅａｓｕｒｅｄ为真值。

２　 结果

ＫＡＭ 和 ＫＦＭ 估计值的均值和标准差与真实值

相接近（见图 ３）。 ＫＡＭ 估计结果的 ＭＡＥ （１０－３）、
ＲＭＳＥ （１０－３）、ｒＲＭＳＥ （％）、 ｒ 分别为 ５ ４１ ± １ ８５、
６ ９２±２ ４５、８ ５４±２ ７６、０ ８４±０ ０６。 ＫＦＭ 估计结

果的 ＭＡＥ （１０－３）、ＲＭＳＥ （１０－３）、 ｒＲＭＳＥ （％）、ｒ 分
别为 ６ ３４ ± １ ３１、 ８ １４ ± １ ６７、 ６ ４０ ± １ ２１、 ０ ９４ ±
０ ０３。 ＫＦＭ 的 ｒＲＭＳＥ 优于 ＫＡＭ 的 ｒＲＭＳＥ。 基准

试验的 ｒＲＭＳＥ 高于其他步态测试条件下的 ｒＲＭＳＥ
（见表 １）。

图 ３　 膝关节内翻和屈曲力矩估计结果

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｋｎｅｅ ａｄｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｌｅｘｉｏｎ
ｍｏｍｅｎｔｓ　 （ ａ） Ｋｎｅｅ ａｄｄｕｃｔｉｏｎ ｍｏｍｅｎｔ， （ ｂ ） Ｋｎｅｅ
ｆｌｅｘｉｏｎ ｍｏｍｅｎｔ

表 １　 不同步态测试条件下膝关节内翻和屈曲力矩估计精度对比

Ｔａｂ． １ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｋｎｅｅ ａｄｄｕｃｔｉｏｎ

ｆｌｅｘｉｏｎ ｍｏｍｅｎｔ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｓｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

参数 测试条件 ＲＭＳＥ （１０－３） ｒＲＭＳＥ ／ ％ ｒ
ＫＡＭ 基准试验 ６ ０３ （２ ２１） １０ １１ （３ ０３） ０ ８８ （０ ０４）

足偏角试验 ７ １７ （２ ４４） ７ ３２ （２ ３３） ０ ８６ （０ ０３）
步宽试验 ６ ７８ （２ ６３） ８ ７４ （２ ４３） ０ ８５ （０ ０５）

躯干摇晃角试验 ７ ６０ （２ ３０） ９ ７１ （２ ２８） ０ ７９ （０ ０７）
ＫＦＭ 基准试验 ７ ７８ （１ ８１） ７ １８ （１ ３７） ０ ９４ （０ ０４）

足偏角试验 ７ ９１ （１ ０９） ６ ３２ （０ ８７） ０ ９３ （０ ０２）
步宽试验 ７ ７３ （１ ４７） ６ ３６ （１ １５） ０ ９４ （０ ０２）

躯干摇晃角试验 ９ ０４ （２ １５） ６ ５２ （１ ３１） ０ ９５ （０ ０２）

　 　 注：ＲＭＳＥ 和 ｒＲＭＳＥ 的定义见式（４）和（５）。

３　 讨论

本文重点提出基于惯性传感网络 （ ｉｎｅｒｔｉａｌ
ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＩＳＮ）膝关节力矩估计模型。 该神经

网络模型以 ８ 个可穿戴惯性传感器组成的传感网

络数据作为输入，并输出 ＫＡＭ 和 ＫＦＭ 估计值。 该

模型在不同步态测试条件下，ＫＡＭ 和 ＫＦＭ 估计结

果 ｒＲＭＳＥ 为 ６ ３２％ ～ １０ １１％ 。 实验结果表明，通
过 ＩＳＮ 估计 ＫＡＭ 和 ＫＦＭ 具备一定的可行性。

Ｓｔｅｔｔｅｒ 等［２３］提出一种人工神经网络模型来估

计各种日常生活活动中的 ＫＡＭ。 ３０ 名受试者在大

腿与小腿处的各固定 １ 个惯性传感器，并执行 ６ 种

日常生活中运动（如直行、转向等）。 直行下 ＫＡＭ
的估计结果为 ｒ ＝ ０ ７１ 和 ｒＲＭＳＥ ＝ ２２ ３％ ，ＫＦＭ 的

估计结果为 ｒ＝ ０ ７２ 和 ｒＲＭＳＥ＝ １８ ４％ 。 Ｂｒａｂａｎｄｅｒｅ
等［２４］使用智能手机里的惯性传感器及全连接网络

来估计髋、膝关节处载荷，得到膝关节载荷的估计

结果为 ｒＲＭＳＥ＝ ２９ １％ 。 Ｗａｎｇ 等［２５］ 通过固定在膝

盖附近两个惯性传感器数据作为全连接神经网络

的输入来估计 ＫＡＭ。 该网络在针对受试者作特定

矫正后，其平均决定系数 Ｒ２ 可以达到 ０ ９５６，然而

该研究并没有验证该神经网络对未曾参与过网络

训练的受试者的泛化能力，故该网络在实际使用时

可能存在精度下降［２６］。 Ｋａｒａｔｓｉｄｉｓ 等［２７］ 用 １７ 个惯

性传感器及肌肉骨骼模型进行逆向运动学分析并

计算膝关节力矩，得到 ＫＡＭ、 ＫＦＭ 估计结果的

ｒＲＭＳＥ 分别为 １８ ９％ 、２９ ８％ 。 本文提出的网络估

计模型在估计精度上优于上述已有研究，推测原因

如下：① 使用 ＩＳＮ 能够较为完整采集身体各个部位

的运动信息，例如在 Ｓｔｅｔｔｅｒ 等［２３］的研究中并未采集
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躯干的运动数据，而躯干质量占比大，对膝关节力

矩有不可忽视的影响。 ② 通过采集多种步态测试

情况，扩大数据集内部的差异性，从而增强了训练

集的丰富性和代表性。 ③ 本文提出的模型结合了

具备记忆力的 ＬＳＴＭ，非常适合用于处理与时间序

列高度相关的问题。 此外，ＬＳＴＭ 无需对每步进行

重采样至相同窗口长度，因此保留了每一步的时间

长度信息。 ④ 结合生物力学知识进行特征提取，将
部分相关性较大的模态数据拆分重组作为输入，分
别估计 ｒｘ、ｒｙ、ｒｚ 以及 Ｆｘ、Ｆｙ 和 Ｆｚ， 以减轻过拟合的

影响。
本文提出的模型基于数据驱动，其相对于通过

肌肉外骨骼模型及逆向动力学基于物理模型的估

计方法而言，规避了许多错误来源和简化假设。 基

于物理模型的估计方法存在误差来源，如特定受试

者的个体体态参数不准确、惯性传感器方向估

计［２８］。 在双足支撑相，人体为闭链机构，基于物理

模型的估计方法无法单从惯性数据求解关节力矩，
需要一定的简化和假设。 而基于数据驱动的模型

能够避开这些错误来源和简化假设，但需要采集大

量数据进行训练。
本文结果表明，ＫＡＭ 和 ＫＦＭ 在基准试验的

ｒＲＭＳＥ 高于其他步态测试条件下的试验。 本文推

测，基准试验的持续时间 （ ２ ｍｉｎ） 相对其他试验

（４ ５ ｍｉｎ）较短，基准试验的训练数据相对其他试

验较少，导致模型对基准试验测试条件下的泛化能

力相对较差。 在所有的步态实验中，ＫＦＭ 的估计精

度 ｒＲＭＳＥ 高于 ＫＡＭ，原因可能是 ＫＦＭ 的 ｒｙ 幅值比

ＫＡＭ 的 ｒｘ 大，同等估计误差对 ｒｙ 的影响比 ｒｘ 小，故
ＫＦＭ 最终估计结果优于 ＫＡＭ。

本文的局限性如下：① 受试者局限，仅征集男

性无肌肉相关疾病的受试者，无法验证模型对膝关

节炎患者的预测结果。 ② 训练集较小（１２ 人），人
工神经网络的鲁棒性取决于训练样本代表性，故小

样本可能限制了该模型的泛化能力。

４　 结论

本文提出了基于 ＩＳＮ 的穿戴式膝关节力矩估

计模型，该模型可作为实验室外膝关节载荷估计的

基础，潜在应用领域包括步态训练和膝关节术后康

复效果评估。 如将该穿戴式估计模型推广，则膝关

节炎患者可以用其估计走路时的膝关节力矩，并指

导实际生活中的步态训练以降低膝关节载荷；全膝

关节置换术后患者同样可以用其评估患膝和健膝

的受力再平衡情况，从而促进患者恢复正常步态。
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ｋｎｅｅ ｊｏｉｎｔ ｌｏａｄｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ａ ｍｏｂｉｌｅ ｐｈｏｎｅ⁃ｅｍｂｅｄｄｅｄ ＩＭＵ
［Ｊ］ ． Ｆｒｏｎｔ Ｂｉｏｅｎｇ Ｂｉｏｔｅｃｈｎｏｌ， ２０２０， ｄｏｉ： ０ ３３８９ ／ ｆｂｉｏｅ．
２０２０ ００３２０．

［２５］　 ＷＡＮＧ Ｃ， ＣＨＡＮ ＰＰＫ， ＬＡＭ ＢＭＦ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｋｎｅｅ ａｄｄｕｃｔｉｏｎ ｍｏｍｅｎｔ ｆｏｒ ｇａｉｔ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｎ
ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｋｎｅｅ ｏｓｔｅｏａｒｔｈｒｉｔｉｓ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｎｅｕｒａｌ
Ｓｙｓｔ Ｒｅｈａｂｉｌ Ｅｎｇ， ２０２０， ２８（４）： ８８８⁃８９４．

［２６］　 ＨＡＬＩＬＡＪ Ｅ， ＲＡＪＡＧＯＰＡＬ Ａ， ＦＩＴＥＲＡＵ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｈｕｍａｎ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｂｉｏｍｅｃｈａｎｉｃｓ： Ｂｅｓｔ
ｐｒａｃｔｉｃｅｓ， ｃｏｍｍｏｎ ｐｉｔｆａｌｌｓ， ａｎｄ ｎｅｗ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ ［ Ｊ］ ． Ｊ
Ｂｉｏｍｅｃｈ， ２０１８， ８１： １⁃１１．

［２７］　 ＫＡＲＡＴＳＩＤＩＳ Ａ， ＪＵＮＧ Ｍ， ＳＣＨＥＰＥＲＳ ＨＭ， ｅｔ ａｌ．
Ｍｕｓｃｕｌｏｓｋｅｌｅｔａｌ ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｙｎａｍｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｕｎｄｅｒ ａｍｂｕｌａｔｏｒｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ｉｎｅｒｔｉａｌ ｍｏｔｉｏｎ ｃａｐｔｕｒｅ
［Ｊ］ ． Ｍｅｄ Ｅｎｇ Ｐｈｙｓ， ２０１９， ６５： ６８⁃７７．

［２８］　 ＳＨＡＨＡＢＰＯＯＲ Ｅ， ＰＡＶＩＣ Ａ． Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｗａｌｋｉｎｇ
ｇｒｏｕｎｄ ｒｅａｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｌｉｆｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ： Ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ
ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｎｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ［ Ｊ ］ ． Ｓｅｎｓｏｒｓ，
２０１７， １７（９）： ２０８５．
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