
前 言

步态矫正策略对膝关节置换术的术后康复有着

重要的影响，好的策略可以加快病情恢复、增强关节

功能、降低步态不对称性、延长膝关节假体的使用寿

命，因此通过调整患者的步态模式来减轻膝关节负

载是术后康复的主要目的之一［1-3］。而研究膝关节接

触力与步态模式的关系是设计康复方案的重要基

础，所以准确测量膝关节接触力就成为了评估康复

方案和康复效果的关键所在［4-5］。

目前测量膝关节接触力的方法主要有两种，一

种是使用装有传感器的膝关节假体对活体内的膝关

节接触力进行实验测量［6］。这种测量方法的信效度

高，但实施具有侵入性且成本高。另一种是基于多

体动力学方法进行计算，该方法利用运动捕捉系统

捕获的患者运动轨迹作为输入，然后基于逆向动力

学模型来预测患者在整个步态周期内的动力学参

数［7-9］。其预测结果高度依赖于控制方程的精度、问
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【摘要】针对膝关节接触力的测量问题提出融合人工鱼群和随机森林算法的膝关节接触力预测方法。首先，运用混沌变换

构造均匀分布的种群，并引入自适应视野范围策略和自适应步长策略，获得改进的人工鱼群算法。然后，将干预前所有受

试者的步态参数和膝关节接触力数据划分为训练集（70%）和验证集（30%），利用随机森林算法对训练集进行训练，并使用

改进的人工鱼群算法优化随机森林模型的主要参数，获得步态参数和膝关节接触力的非线性关系，利用验证集进行验证。

最后，以干预后单个受试者的步态参数和膝关节接触力对预测模型进行测试。结果表明模型在验证集和测试集上都有很

高的准确性，模型在验证集上的误差表明模型能准确地学习输入和输出之间的因果关系；在测试集上的误差表明训练后

的模型能够准确地将这种因果关系推广到新的输入中。
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Abstract:A knee joint contact force prediction method combining artificial fish swarm and random forest algorithm is proposed

to measure the contact force of the knee joint. Firstly, chaos transformation is used to construct an uniformly distributed population,

and the adaptive vision range strategy and adaptive step strategy are introduced to obtain the improved artificial fish swarm

algorithm. Then the gait parameters and knee contact force data of all subjects before intervention are divided into training set (70%)

and validation set (30%). The training set is trained by random forest algorithm, and the main parameters of random forest model

are optimized by improved artificial fish swarm algorithm. The obtained nonlinear relationship between gait parameters and knee

joint contact force is velidated by validation set. Finally, the gait parameters and knee contact force of each subject after intervention

are used to test the prediction model. The results show that the model has high accuracy in both validation set and test set. The error

of the model in validation set indicates that the model can accurately learn the causality between inputs and outputs; while the error

of the model in test set indicates that the trained model can precisely generalize the causality to new inputs.
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题简化的假设、输入参数和模型的自由度。另外，这

种方法的计算耗时长，不适用于实时分析，更重要的

是这种方法并不能直接计算膝关节接触力的分

布［10-11］。鉴于以上方法的局限性，探寻新的方法来解

决膝关节接触力的测量问题是有必要的。

此前，已有研究者提出将人工神经网络（ANN）

引入到生物力学的数据挖掘中，对复杂的输入输出

关系进行建模。这类方法通过对训练集进行学习，

从而建立一个从输入空间 X 到输出空间 Y 的映射关

系，当这个映射关系被应用到新的实例时，就可以

根据该实例的属性特征来预测该实例的输出。

Favre 等［12］提出一种利用前馈神经网络预测膝关节

内收力矩的方法。Oh 等［13］提取 14 个身体节点的运

动轨迹和加速度参数作为输入，利用前馈神经网络

预测三维地面反作用力和关节力矩。 Ardestani

等［14］将地面反作用力和肌电图信号等信息作为输

入，建立小波神经网络以预测下肢关节力矩。De

Vries等［15］输入手臂运动学参数和肌电图信号，通过

经训练的 ANN得到肩关节接触力的输出，并证实其

预测性能优于多体动力学分析法。Kipp 等［16］就举

重运动进行研究，训练一个可利用杠铃质量和运动

数据来预测下肢净关节力矩的神经网络模型，预测

精度为 0.79~0.95。这些研究主要集中在关节力矩

的预测上，很少研究膝关节接触力的预测问题，对

其它性能较好的机器学习算法考虑也较少。另外，

ANN 在样本数据量较少时容易过拟合，且泛化能力

较弱［17］。因此，本文提出融合人工鱼群和随机森林

算法的膝关节接触力预测方法。随机森林算法具

有不易过拟合、训练速度快、适合处理高维数据的

优点，由于随机森林算法自身无法优化其参数，本

文引入人工鱼群算法对随机森林模型参数进行优

化。首先，运用混沌变换构造均匀分布的种群，并

引入自适应视野范围策略和自适应步长策略［18］，获

得改进的人工鱼群算法。然后，将干预前所有受试

者的步态参数和膝关节接触力数据划分为训练集

（70%）和验证集（30%），利用随机森林算法对训练

集进行训练，并使用改进的人工鱼群算法优化随机

森林模型的主要参数，获得步态参数和膝关节接触

力的非线性关系，并利用验证集进行验证。最后，

以干预后单个受试者的步态参数和膝关节接触力

对预测模型进行测试，这样做可以进一步检验模型

的通用性。

1 材料与方法

1.1 试验数据来源

试验数据采用 Fregly等［6］发布的公开数据集（网

址：https://simtk.org/home/kneeloads）。数据集中包含

3 例接受单侧膝关节假体置换的受试者，其中，男 2

例，女 1 例；身高（168.2±2.6）cm，体质量（69.1±6.2）

kg。3例受试者分别在 3种不同的试验范式下进行测

试，试验范式包含 1种康复前的步态模式和 2种干预

步态模式。在同一试验范式下，受试者会以相同的

步态模式和自主选择的步速进行 5 次行走试验。每

次行走试验会包含多个完整的步态周期，本文只从

中提取 2个完整步态周期的试验数据。因此，本文数

据集包含 90 个示例（3 例受试者×3 种试验范式×5 次

地面行走试验×2个完整步态周期）。

在 每 次 步 行 试 验 中 ，受 试 者 的 肌 电 图

（Electromyography, EMG）、地面反作用力（Ground

Reaction Forces, GRFs） 、运 动 轨 迹 （Marker

Trajectories, MT）和膝关节负荷数据会被同时采集，

并用垂直 GRFs 数据进行同步化处理。试验中使用

表面肌电记录仪（Delsys Corp., Boston, MA）采集置

换侧14处下肢肌肉的EMG信号；使用10个摄像头的

运动捕捉系统（Motion Analysis Corp., Santa Rosa,

CA）收集受试者的 MT 数据；利用 3 个力板（AMTI

Corp., Watertown, MA）测量GRFs；利用植入体内的 4

个单轴负荷测压元件获得膝关节负荷，然后将膝关

节负荷值代入经验证的回归方程计算得到内侧和外

侧的膝关节接触力。

1.2 试验数据预处理

本文以受试者一侧下肢完成从足落地到再次落

地的时间为一个步态周期提取试验数据，由于 EMG

和 GRFs 数据的采集频率高（1 000~1 200 Hz），膝关

节接触力和MT的采集频率低（100~120 Hz），所以在

训练模型前需要对数据做如下预处理：（1）将一个完

整的步态周期上划分成 100个区间，据此对膝关节接

触力和 MT 信号进行 100 次重采样；（2）采用均方根

（Root Mean Square, RMS）来处理高频的 EMG 信号，

将 EMG 信号以 50 ms 为一个区间进行划分，根据式

（1）计算EMG信号的均方根：

RMS =
1

20∑n = 1

20

( )EMG ( )n
2

（1）

然后利用截止频率为 1 Hz 的 10 阶 Butterworth

滤波器对 RMS特征进行过滤，最后在一个完整的步

态周期下对预处理后的 EMG 信号进行 100 次重采

样；（3）根据低频率的 MT 数据对 GRFs进行降采样，

然后在一个完整的步态周期下，利用最近邻插值法

对 GRFs重新采样 100次。同时按体质量对 GRFs的

振幅进行归一化处理。
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1.3 改进的人工鱼群算法

人工鱼群算法是李晓磊等［19］基于自然界中的鱼

群及其觅食行为而提出来的群体智能优化算法，该

算法在鲁棒性、全局搜素能力、收敛速度等方面性能

突出，适合作为一种搜索策略。人工鱼群算法以人

工鱼代表目标函数的输入参数，通过迭代搜索最优

解，在每次迭代中，人工鱼通过觅食、聚群、追尾和随

机行为来更新自身位置，从而实现寻优，其行为描述

如下。

设 Xi 为人工鱼的当前状态，自适应函数为 Y=f

(X)，Visual表示其视野范围，Step 表示人工鱼在一次

寻优行为中能达到的最大步长，δ为鱼群的拥挤

程度。

（1）觅食行为：当前状态的人工鱼 Xi在 Visual 范

围内，随机选取任一状态Xj，如果Xj的适应值满足Yj>Yi

（在求极大值中），则在Step的约束下，向Xj方向移动；

否则在最大尝试次数内重新+选择状态 Xj，若超过最

大尝试次数仍找不到符合条件的Xj则执行随机游动。

（2）聚群行为：当前状态的人工鱼 Xi在 Visual 范

围内，搜索出该范围内伙伴的个数 nf,并找出伙伴的

中心位置 Xc，计算该位置的适应值 Yc，如果 Yc>Yi（在

求极大值中）并且 Yc/nf<δYi，则在 Step的约束下，向 Xc

方向移动，否则执行觅食行为。

（3）追尾行为：当前状态的人工鱼 Xi在 Visual 范

围内，找到状态最优的伙伴，设其为Xmax，计算该位置

的适应值 Ymax，如果 Ymax>Yi（在求极大值中）并且

Ymax/nf< δYi，则在 Step 的约束下，向 Xmax方向移动，否

则执行觅食行为。

（4）随机行为：当前状态的人工鱼 Xi在 Step的限

制下，随意向其他方向移动。

随着对算法研究的深入，学者们发现人工鱼群

算法存在前期收敛速度快而后期收敛速度慢、求解

精度不高等缺点。针对上述缺点，本文采用混沌变

换来初始化鱼群个体位置，相对于随机初始化鱼群，

使用混沌变换产生的种群分布更均匀稳定、人工鱼

更具多样性，利于算法的全局收敛、能有效避免陷入

局部最优。

另外有研究表明［20］，在寻优过程中，当视野范围

较大时，聚集和追尾行为较为突出，越可能找到全局

最优解，但会影响算法后期的收敛速度；当视野范围

较小时，觅食行为和随机行为较为突出，容易陷入局

部最优。因此本文满足柯西分布的 Lorentzian 函数

作为自适应算子来优化人工鱼群的视域，使视域随

迭代次数的增加而逐渐减小，视域自适应更新如式

（2）所示。这样在迭代初期，较大的视域可以让人工

鱼在更大的范围内进行粗略搜索，在提高收敛速度

的同时增加全局最优值的搜索能力；在迭代后期，较

小的视野范围可以提高局部的搜索能力和最优解

精度。

Visuali+1= Visuali×［2×(gen/gen_max)2+1］-1 （2）

其中，gen 为当前迭代次数，gen_max 为最大迭代次

数，Visuali为当前视域，Visuali+1为下一步视域。同时

本文还引入满足正态分布的函数 g(x)=e-πx2

作为自适

应算子来改进移动步长，从而平衡迭代速度和精度。

步长自适应更新如式（3）所示：

Stepi+1=Stepi×e-π (gen/gen_ max )2

（3）

其中，gen 为当前迭代次数，gen_max 为最大迭代次

数，Stepi为当前移动步长，Stepi+1为下一步移动步长。

这样在算法的迭代初期，相对于线性算子，正太分布

算子有利于加快迭代次数，在算法的迭代后期，相对

于柯西算子，正太分布算子有利于提高算法的搜索

精度。

1.4 随机回归森林算法

随机森林回归（Random Forest Regression, RFR）

算法是一种流行的集成学习方法［21］。集成学习把 k

个学习得到的模型（或基学习器）M1, M2, ⋯, Mk组合

在一起，旨在创建一个改进的复合模型 M*。使用给

定的数据集 D 创建 k 个训练集 D1, D2,⋯, Dk，其中 Di

用于创建基学习器 Mi。给定一个待预测的数据元

组，每个基学习器返回各自的预测结果，集成学习器

基于基学习器预测结果的均值返回最终预测值。

随机森林回归中的每个学习器都是一颗决策回

归树，随机森林可以使用袋装与随机属性选择的结

合来构建，其结构如图 1所示。给定 d个元组的训练

集 D，为组合分类器产生 k 棵决策树的一般过程如

下。对于每次迭代 i(i=1, 2, ⋯, k)，使用有放回抽样，

由D产生 d个元组的训练集Di。也就是说，每个Di都

是 D 的一个自助样本，使得某些元组可能在 Di出现

多次，而另一些可能不出现，未被采样的训练样本则

用来估计分类器的泛化能力。设 F是用来在每个结

点决定划分的属性数，其中F远小于可用属性。为了

构造决策树分类器Mi，在每个结点随机选择F个属性

作为该结点划分的候选属性。使用 CART 算法的方

法来增长树，树增长到最大规模，并且不剪枝［22］，结

构如图 1所示，最小二乘回归树生成算法建模过程和

机理如下：

输入：训练数据集 D；输出：回归树 f(x)。在训练

数据集所在的输入空间中，递归地将每个区域划分

为两个子区域并决定每个子区域上的输出值，构建

二叉决策树：
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（1）选择最优切分变量 j与切分点 s，求解：

E = min
j,s

é

ë
êê

ù

û
úúmin

c1
∑

xi ∈ R1 ( j,s )

( )yi - c1

2

+ min
c2
∑

xi ∈ R2 ( j,s )

( )yi - c2

2

（4）

遍历变量 j，对固定的切分量 j扫描切分点 s，选择

式（4）达到最小的值对(j,s)。

（2）用选定的对（j,s）划分区域并决定相应的输

出值：

R1 ( )j,s = { }x|x( j ) ≤ s , R2 ( )j,s = { }x|x( j ) > s （5）

cm =
1

Nm
∑

xi ∈ Rm ( j,s )

yi , x ∈ Rm , m = 1,2 （6）

（3）继续对两个子区域调用步骤（1）和步骤（2），

直至满足停止条件。

（4）将输入空间划分为 M 个区域 R1, R2,⋯, RM，

生成决策树：

f ( )x =∑
m = 1

M

cm I ( x ∈ Rm) （7）

随机森林简单、容易实现、计算开销小，在很多

现实任务中展现出强大的性能。随机森林中基学器

的多样性不仅来自样本扰动，还来自属性扰动，这就

使得最终集成的泛化性能可通过个体学习器之间差

异度的增加而进一步提升。另外，随着森林中树的

个数增加，随机森林通常会收敛到一个更低的泛化

误差，能有效降低过拟合的风险。

1.5 构建预测模型

随机森林算法已广泛应用于各种分类和回归问

题，在应用过程中影响随机森林回归预测性能的主

要参数有决策树的个数ntree和树节点预选的分裂变量

个数 mtry。针对参数 ntree和 mtry的合理取值问题，目前

多采用经验尝试法来解决，但这难以确保随机森林

性能最佳，因此本文使用人工鱼群算法优化其参数。

在基于混沌变换初始化的人工鱼群中，每条人工鱼

表示一个（ntree, mtry）参数组合，人工鱼根据位置更新

策略进行寻优，以在验证集样本上的分类准确率为

目标函数，搜索到的全局最优解即为随机森林模型

的最优参数组合（ntree, mtry）。流程如图2所示。

2 结 果

本文将采用均方根误差（δRMSE）、平均绝对误差

（δMAE）和平方相关系数（R2）评价预测模型的效果，评

价指标的计算公式如下：

δRMSE =
1

n ∑
t = 1

n

( y ( )t - ŷ ( )t )2 （8）

δMAE =
1

n∑t = 1

n

|| y ( )t - ŷ ( )t （9）

R2 =
∑( ŷ ( )t - ȳ ( )t )2

∑( y ( )t - ȳ ( )t )2
（10）

图1 随机森林算法结构示意图

Fig.1 Structural diagram of random forest algorithm

图2 优化流程图

Fig.2 Flowchart of optimization
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2.1 模型性能分析

为了说明寻优后的随机森林回归（Enhanced

Random Forest Regression, ERFR）所具有的良好性

能，将最优参数下的 ERFR（ntree=131, mtry=10）的拟合

结果同经验参数下的 RFR（ntree=200, mtry=5）、ANN、

SVM 的拟合结果进行对比，结果如表 1 所示，需要

说明的是，表中结果为模型在 3 例受试者的 2 个测

试集上的平均效果。由于篇幅限制，本文从测试集

中随机抽取一个完整步态周期的数据进行拟合效

果展示，结果如图 3 所示。由表 1 可知，利用改进人

工鱼群算法优化后的随机森林模型的 R2 值均高于

其他模型，说明 BRFR 预测的有效性，在算法的稳定

性方面，BRFR 的误差低于其他模型，说明 BRFR 预

测的稳定性。因此在总体上，BRFR 优于其他 3 种

方法。

模型

FRF

ERFR

ANN

SVM

评价指标

δMAE

0.165

0.138

0.170

0.204

δRMSE

0.044

0.033

0.046

0.075

R2

0.954

0.970

0.965

0.948

表1 4种方法在一个步态周期上的预测结果

Tab.1 Prediction results of 4 different methods on one gait cycle

FRF表示基础随机森林算法；ERFR表示增强随机森林算法；ANN

表示人工神经网络算法；SVM表示支持向量机算法

2.0

1.5

1.0

0.5

0

步
态

周
期
/%

膝关节接触力/N0 25 50 75 100

图3 4种方法的预测效果

Fig.3 Prediction effects of 4 different methods

2.2 预测结果分析

本文利用干预前所有受试者的步态参数和膝关

节接触力数据训练和验证模型，BRFR模型在验证集

上的均方根误差为 0.133，平均绝对误差为 0.033，平

方相关系数为 0.70，表明模型能准确地学习输入和输

出之间的因果关系。利用干预后单个受试者的步态

参数和膝关节接触力数据测试模型，结果如表 2 所

示，可以看出训练后的模型能够准确地将这种因果

关系推广到新的输入中，具有较高的通用性。由于

篇幅限制，本文从两种测试集中各随机抽取一个完

整步态周期的数据进行拟合效果展示，结果如图 4

所示。

3 结 论

本文提出一种融合人工鱼群和随机森林算法的

膝关节接触力预测方法。首先，将干预前所有受试

者的步态参数和膝关节接触力数据划分为训练集

（70%）和验证集（30%），利用随机森林算法对训练集

进行训练，并利用改进的人工鱼群算法优化随机森

林模型的主要参数，获得步态参数和膝关节接触力

的非线性关系，并利用验证集进行验证。人工鱼群

算法优化随机森林模型得到的主要参数为（ntree=131,

mtry=10），ERFR 模型在验证集上的均方根误差为

0.138，平均绝对误差为 0.033，平方相关系数为

0.970，表明模型能准确地学习输入和输出之间的因

果关系。然后，以干预后单个受试者的步态参数和

受试者

DM

JW

SC

测试集1

δMAE

0.120

0.150

0.112

δRMSE

0.023

0.043

0.033

R2

0.977

0.956

0.982

测试集2

δMAE

0.131

0.188

0.128

δRMSE

0.027

0.045

0.031

R2

0.972

0.954

0.979

表2 BRFR模型在3例受试者数据上的拟合效果

Tab.2 Fitting effects of BRFR model on the data of 3 subjects

DM、JW、SC是公开数据集里3例受试者的名称
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膝关节接触力数据为预测模型进行测试，这样可以

进一步检验模型的通用性，结果如表 2所示，可以看

出训练后的模型具有较高的通用性。未来的研究工

作需要将已建立的模型同寻优算法相结合，以减轻

关节负荷为目标函数，利用寻优算法求解最优的步

态模式，从而为康复策略的制定提供参考。
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