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前交叉韧带断裂后足底压力特征的聚类分析

李晓理 1 黄红拾 2 王 杰 3 于媛媛 2 敖英芳 2

摘 要 运动过程中, 人体的步态特征可以在足底压力图像上有准确的记录, 而这也就可以成为判断步态正常与否的一条有

效依据. 通过一组压力传感器阵列获取人体运动过程的足底压力分布数据, 提取步态的运动学和动力学特性. 在此基础上, 采

用极限学习机 (Extreme learning machines, ELM) 神经网络聚类算法对足底压力数据进行分析, 完成正常与异常步态的分类

辨识工作. 本文从实际临床数据出发, 对前交叉韧带断裂患者进行步态分析, 并据医生的临床诊断结果进行校验. 该方法在步

态分析上取得了较为良好的效果, 仿真结果表明了其有效性.
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Cluster Analysis of Plantar Pressure Characteristics after

Anterior Cruciate Ligament Deficiency
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Abstract The gait characteristics of an actor can be recorded accurately on the plantar pressure map in a movement.

It can be used to distinguish whether the gait of this actor in a movement is abnormal or not. Using a set of pressure

sensors, the plantar pressure during dynamic motion is collected, and the kinetic and dynamic characteristics of gait are

extracted. Then extreme learning machines (ELM) neural network cluster algorithm is used to the analyze of the plantar

pressure data and identification of normal or abnormal gait is done. Based on actual clinical data, this method carries

out an analysis of patients with anterior cruciate ligament deficiency, which is checked according to the doctor′s clinical

diagnosis results. Result shows that this method is effective.
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人体的足部虽小, 却也是一个极为重要而复杂
的结构. 每一步行走在足底产生的压力都是十分巨
大的. 众所周知, 当腿足受伤后, 人体的行走就会受
到一定的影响, 这种变化也会有肉眼可见的直观呈
现; 而经常为大家所忽视的是, 这些异常也会导致人
体每一步行走的足底压力产生相应的变化. 足底压
力图像是人体行走信息的一个极为重要的载体. 对
人体运动过程的足底压力与压强分布进行分析, 可
以获知运动的一系列步态特征; 在此基础上进行进
一步的分析可以获知人体的健康情况. 当然不同损
伤不同病症对于足底压力产生的作用效果不一样,
对于不同的步态特征参数会有不同的影响. 有些作
用效果极为明显, 易于辨别分析; 有些作用效果轻
微, 分析难度很高.
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足底压力数据承载着重要的行走信息, 近几十
年来, 伴随着计算机技术的普及和新型传感器技术
的发展, 压力测量仪器有了很大的改进甚至变革. 无
论是性能、质量还是准确性都有了明显提升. 告别
了脚印法等原始的测压方法, 以压力传感器为核心
的各式各样的足底压力测量仪器大量涌入; 足底压
力测量技术也在运动生物力学步态研究中有了日益

显要的地位, 成为了研究的热点.
然而与足底压力测量技术飞速发展不相称的是,

足底压力数据分析的研究尚不成熟. 在社会高度信
息化的今天, 疾病的智能诊断与康复必然也是一项
极具价值的研究内容. 学者们的研究工作目前主要
集中于人体行为对足底压力数据的影响, 以及足底
压力数据与步态特征的关系[1−3] 等方面, 将足底压
力数据与特定病症进行直接连结的分析相对较少.
另一方面, 人体结构复杂, 不同病症在足底压力上也
有着复杂的表现; 当前对于足底数据的分析有很大
一部分仍需要依赖研究者自己直接在足压数据图上

进行编辑处理, 如文献 [4]中步态特征的提取与足底
压力数据图的标准化. 当足底压力数据量较大时, 就
给医务工作者带来较大工作量与工作难度, 因而对
医生的工作强度与素养有较高要求. 而控制算法的
引入可以使这些问题有较为明显的改观.

聚类问题本质是数学优化问题, 不同的分类标
准可以产生不同的聚类算法, 基于神经网络的聚类
算法有着极为重要的地位. 这种将人工神经网络应
用于聚类问题的算法主要起源自 Kononen 的学习
向量量化 (Learning vector quantization, LVQ)[5]

和自适应组织特征映射 (Self-organizing feature
map, SOFM)[6] 以及 Carpenter 等的自适应共振
理论 (Adaptive resonance theory, ART)[7]. 由于其
具有自组织自适应、大规模并行、鲁棒性好等优点,
目前在图像识别、故障检测等领域有着广泛的应用.

传统的人工神经网络中, 网络的隐层节点参数
往往是通过一定的学习算法, 进行多次优化并最终
确定. 这些学习步骤大多会使参数的训练过程占用
大量的时间, 从而使网络训练过程的效率得不到保
证. 为增强神经网络的整体性能, Huang 等提出了
一种新的学习算法— 极限学习机 (Extreme learn-
ing machines, ELM) 算法[8]. ELM 神经网络学习

过程简单, 大大降低了网络参数的调节时间. 近几年
间该网络已经得到了广泛关注.

本文基于 ELM 神经网络聚类算法对前交叉韧

带断裂损伤进行辨识研究. 通过对测试者的足底压
力数据进行分析, 从中提取关键的步态特征信息. 并
以此为特征值, 应用 ELM 神经网络聚类算法, 完成
前交叉韧带断裂者与正常者之间的辨识工作. 本研

究可为临床医疗中该伤情的诊断或康复效果检查提

供参考意见.

1 足底压力与步态特征

1.1 足底压力数据的测量提取

市场上可用于足底压力测量的仪器设备很多,
本研究选用 FootScan 足底压力测量平板系统, 如图
1 所示. 该系统可用于赤足或穿鞋的走、跑等不同运
动的静态或动态足底压力测量. 测量平板总大小为
200 cm × 40 cm, 共包含 16 384 个压力传感器, 每
个压力传感器大小为 7.62mm × 5.02mm.

图 1 FootScan 足底压力测量平板系统

Fig. 1 FootScan plantar pressure measurement

该测量平板被放置在一条 16 米长的跑道中间,
我们要求测试者裸足进行足底压力测试. 为了保证
测量数据的有效性, 每个测试者测试前都需要先进
行热身并熟悉裸足测试的基本流程. 测试者可以选
择自己适合的运动速度进行测试, 测试中采用 “左 –
右 –左” 的 “三步走” 方法. 对于正常的运动过程而
言, 每个人的足部着地过程都应为足跟首先触地, 所
以当测试者不是足跟部先着地时该次测试无效. 在
测试中, 测试者选择走路方式测试, 系统的采样频率
设置为 126Hz.

1.2 步态特征

生物力学与运动医学都是有着较长历史的研究

领域, 用于标识行走信息的步态特征参数很多; 然而
这些步态特征可用于足底压力分析的内容却是寥寥,
目前研究较多的有足行进角、足弓指数、足底压力

中心轨迹线等[9].
足行进角 (Foot progression angle, FPA) 是用

来衡量人体运动过程中足部偏转行走方向程度的一

个参数. 生活上常提及的内八字与外八字走路方式
即可用该参数进行较为直接的表示. 虽然大致含义
很明确, 但是该参数的具体计算却尚未有统一的标



420 自 动 化 学 报 43卷

准. 目前文献 [4] 中的定义有着较为广泛的认可. 在
该文献中, 作者先以 10 kPa 的压强作为临界值提取
一幅完整足底压力图的轮廓线, 并分别在足内侧和
外侧提取了前足与后足的公切线. 以两条公切线的
对称轴作为足部中轴线, 该中轴线与行进方向的夹
角被定为足行进角. 目前对之进行研究的学者有很
多[3].

足弓指数 (Arch index, AI) 是用来标识人体足
底几何特征的一个参数. 它和人们常说的扁平足有
着较为直接的对应关系. 该参数在 1987 年由 Ca-
vanagh 等[10] 提出, 其计算方法目前已成公认. 该参
数值即为将足底压力图像 (此处足底压力图不包含
足趾) 长轴三等分后, 中间区域的压力占整体足底压
力图的比例. 一般正常人的足弓指数范围为 0.21 <

AI < 0.26.
足底压力中心轨迹线 (Trajectory of the center

of pressure, COP)[2] 是标识一只脚整个着地过程足
底接触面压力中心运动轨迹的参数. 它同样表示着
人足部着地过程整体重心的移动轨迹. 我们可以在
文献 [4] 中的标准化过程中得到该参数的计量方法,
即直接获取每帧压力数据图的压力中心点, 并将所
有压力数据帧的压力中心点直接连成一条线即可.
该参数在后文提到的前交叉韧带断裂足底压力分析

中发挥着至关重要的作用.

1.3 前交叉韧带断裂

前交叉韧带 (Anterior cruciate ligament,
ACL), 又称前十字韧带, 是人体膝关节的一个十分
重要的稳定器. ACL断裂 (ACL deficiency, ACLD)
是很常见的一种损伤, 多为高强度运动致伤. ACL
断裂[11] 后, 伤者会出现明显的膝关节不稳现象, 对
膝关节功能产生严重的负面影响. 未得到有效治疗
会继发关节软骨和半月板损伤.
文献 [12] 中提到, 为了便于对足底压力数据进

行分析, 我们可以在一只脚着地的整个周期提取出 5

个特征时刻, 如图 2 所示: 足跟触地时刻 (First foot
contact, FFC)、前足触地时刻 (First metatarsal
contact, FMC)、前后足支撑地时刻 (Forefoot flat,
FFF)、足跟离地时刻 (Heel off, HO) 和足尖离地
时刻 (Last foot contact, LFC). 相应的整个周期
又被分为 4 个阶段: 足跟触地阶段 (Initial con-
tact phase, ICP)、前足触地阶段 (Forefoot contact
phase, FFCP)、全足支撑阶段 (Foot flat phase,
FFP) 和前足蹬离阶段 (Forefoot push off phase,
FFPOP). 由于足膝偶联机制的存在, 整个着地周期
的 4 个阶段出现不同的表现: 在足跟触地阶段和前
足触地阶段, 前足旋前、胫骨内旋; 而在全足支撑阶
段和前足蹬离阶段则出现相反的运动: 前足旋后、胫
骨外旋. 当 ACL 断裂后, 伤者行走的足底压力数据
会有对应的变化.

2 ELM神经网络

ELM 是一种快速的单隐层神经网络训练算法.
其核心为: 神经网络学习过程中, 我们设置好合适的
隐层节点参数, 输入权值可以随机赋值, 只调整最外
层网络输出权值. 网络参数的确定过程中只需一步
求逆, 无需任何迭代步骤, 从而大大降低了网络参数
的调节时间, 在理论上可以达到很快的学习速度. 图
3 为 ELM 神经网络结构.

2.1 ELM神经网络算法

针对训练数据样本 (x, t), 具有 L 个隐层神经元

的单隐层前向神经网络, Huang 等[13] 给出了 ELM
的基本算法.

给定初始训练样本 {(xi, ti)}N
i=1 ⊂ Rn×Rm,隐

层输出函数 G(a, b, x), 隐层节点个数 L.
步骤 1. 随机生成隐层节点参数 (ai, bi), i = 1,

· · · , L;
步骤 2. 计算隐层输出矩阵 H;

图 2 整个着地周期的 5 个特征时刻

Fig. 2 Five key moments of the whole stance phase
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图 3 ELM 神经网络结构图

Fig. 3 The structure of ELM neural network

H(a1, · · · , aL, b1, · · · , bL, x1, · · · , xN) =


G(a1, b1, x1) · · · G(aL, bL, x1)
...

. . .
...

G(a1, b1, xN) · · · G(aL, bL, xN)




N×L

步骤 3. 计算网络输出层的权值 β : β =
H+T . 利用Moore-Penrose 广义逆可以得到 H+ =
(HTH)−1HT, 式中, T = [ t1 · · · tN ]Tm×N .
基本 ELM算法需要数据离线获得, 不能在线进

行学习. 此外, 对于隐层神经网络节点个数 L. 系统
并不能给出一个合理的指导算法来选择合适的隐层

神经网络节点个数 L, 因而往往会导致网络的冗余.
考虑到上述问题, Huang 等[7, 14] 提出了几种 ELM
神经网络的衍生形式.
传统的 ELM 神经网络, 当面临新到来数据时,

需要与之前的数据一起重新训练, 这使得学习效率
低下, 不利于实际生产中的应用. OS-ELM 算法[13]

给出一个 ELM 算法的在线形式. OS-ELM 算法相
对于传统批处理式学习算法而言, 当新数据到来时,
其串行学习的方法不需要对以往的数据进行重新训

练, 只需对当前新到来的数据块进行训练. OS-ELM
算法是一种简单有效的在线学习算法, 不仅可以处
理连续的单个数据, 还可以处理连续的数据块.
而无论是传统的 ELM 算法还是 OS-ELM 算

法, 其隐层节点神经元个数 L 一旦给定, 便不再改
变. 由于没有指导性的指标机制, 网络隐层节点个
数的选取不当会引起 ELM 过学习或欠学习. 因此,
Feng 等[14] 提出基于误差极小的 ELM 神经网络学
习算法— EM-ELM 算法. 该算法能够根据需要自
增加隐层节点个数, 避免了网络的冗余. 相对传统的
ELM 神经网络及其他变形形式, EM-ELM 神经网

络能够简化网络结构, 避免网络冗余, 提高网络的学
习效率.

2.2 基于 ELM神经网络的聚类分析

文献 [15] 将核函数融入到 ELM 算法中, 并解
释到 ELM 神经网络可以用于回归和分类问题的分

析计算. 当用之进行聚类分析时, 首先需要采用上面
的方法用一系列样本数据对 ELM 分类器进行学习

训练. 训练完成后可按下述思路计算新样本的类别
所属.

ELM 分类器的输出为

f(x) = h(x)β = h(x)H+T

式中, h(x) 为 ELM 神经网络隐层神经元的输出, 它
是关于输入样本 x 的函数.

当需要解决的聚类问题只是一个二分问题时,
ELM 神经网络可以只用一个输出节点, ELM 分类

器的分类结果为

class(x) = sgn(f(x)) = sgn(h(x)H+T )

当这是一个多类划分问题 (聚类个数为 c, c >

2) 时, ELM 神经网络则需要有 c 个输出层节点, 即
m = c, ELM 分类器的分类结果为

class(x) = arg max
i∈{1,··· ,m}

fi(x)

该方法将作为下一节足底压力数据分析的核心

算法思想.

3 足底压力数据仿真分析与结果

3.1 足底压力数据预处理

按照上文所述, 采用一定的采样频率, 借助足底
压力测量平板可以获取测试者一次运动的足底压力

数据. 该数据由一组二维表表示, 每张二维表即一帧
压力数据, 它按照实际的空间位置关系记录某一时
刻压力传感器阵列各个点的压强大小 (即足底压力
的大小); 二维表的张数取决于测试者运动的速度与
我们设置的采样频率. 可以根据每一帧的压力数据
画出对应时刻的足底压力数据图. 参见图 4.
本文共测取了 75 份实验数据. 其中正常人裸足

步行数据 25 份, 左膝 ACL 断裂者裸足步行数据 25
份, 右膝 ACL 断裂裸足步行数据 25 份. 每份测试
数据都既包含测试者左足着地数据, 也包含同一测
试者当次运动的右足着地数据. 对于每足的完整着
地周期数据由 100∼ 200 帧二维压力数据组成.

本文将以 ACL 断裂为例, 对足底压力数据进行
分析研究. 如第 1 节所述, ACL 断裂会对人体运动
的足底压力数据产生一定的影响, 该影响会对足底
压力数据中心轨迹线产生较明显的影响.
依据重心计算公式可以计算每帧二维压力数据

表的压力中心:
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图 4 足底压力数据图

Fig. 4 Plantar pressure map
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其中, X 和 Y 分别表示以压力传感器为单位的坐标

的两个维度, 整足所占空间的左下角被记为坐标原
点; 不同次测试中, 着脚点位置会有偏移而不同, 选
定的坐标原点也会有对应的变化, 所以着脚点位置
的不同不会影响分析. Pi 表示压力测量平板每个测

量点的压强大小.
将一个完整着地周期的各帧压力中心连结在一

起即可获得该足着地过程的足底重心移动轨迹, 即
COP 轨迹线. 据此, 我们可以做出各个测试数据的
COP 轨迹线, 并了解 ACL 断裂对 COP 参数的影
响, 如图 5 和图 6 所示.
图 5 中左图为正常测试者左侧足底压力 COP

轨迹线图, 其中直连线为 25 份测试数据各自的
COP 轨迹线, 星连线为 25 份测试数据的平均 COP
轨迹线. 右图为左膝 ACL 断裂测试者的左侧足底压
力 COP 轨迹线图. 从图 5 可以看出, 正常测试者
与 ACL 断裂患者的压力中心轨迹线有明显区别. 这
是由于 ACL 断裂后, 受伤侧的胫骨出现异常增加
的内旋、内移和前移[16], 在着地或突然改变运动方
向, 股四头肌发生离心收缩时, 就易出现膝关节不稳
症状[17]. 在支撑相早期阶段, 膝关节接近伸直, 小

腿所受的剪切力主要是由股四头肌产生的前向剪力,
产生胫骨前向负荷较大; 而且足跟触地阶段和前足
触地阶段发生的足旋前和胫骨内旋[18], 会加重 ACL
断裂后的膝关节不稳. 这些原因均可能导致胫骨前
移, 加重 ACL 断裂后的膝关节紊乱. 基于足膝偶联
关系, 这种膝关节功能紊乱有可能引起人体的代偿
调整, 改变动态足底压力分布, 以便维持一定水平的
步行能力.
如图 6 所示, 同样的特征在右侧足底压力数据

也有对应的体现. 图 6 中左图为正常测试者右侧足
底压力的 COP 轨迹线图, 右图为右膝 ACL 断裂测
试者的右侧足底压力 COP 轨迹线图. 由于测试过
程的诸多不确定因素影响, 右侧足底压力测试结果
中有个别数据特征没有特别突出, 但大致趋势仍可
从图 6 中看出.
为避免 ACL 断裂测试者的伤足数据对正常数

据产生影响致使分析结果不够科学可靠, 研究中所
用的正常数据皆选自完全正常的测试者.
虽然从图 5和图 6中原始特征提取所得的COP

轨迹线可以看出 ACL 断裂对足底压力数据的影响,
但是该数据尚不能直接用于聚类分析. 结合生活常
识, 观察图 5 和图 6 可以意识到, 不同测试的足型不
同, 每个人的脚有小有大, 如果对不同人的足底压力
中心坐标值直接进行对比分析, 结果必然是不准确
的. 所以, 这些足底压力数据还需要通过下式进行坐
标放缩:
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图 5 正常测试者与 ACL 断裂测试者的左侧足底压力 COP 轨迹线

Fig. 5 Left feet′s COP lines of normal and ACLD participators

图 6 正常测试者与 ACL 断裂测试者的右侧足底压力 COP 轨迹线

Fig. 6 Right feet′s COP lines of normal and ACLD participators
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式中, X ′
c 和 Y ′

c 分别表示放缩后的压力中心坐标值,
LX 和 LY 分别表示该测试者足底压力数据两个维

度的宽度, 即该测试者足型大小. 通过此式, 所有足

底压力数据被放缩映射到一个 30× 20 (此数值取自
标准足型大小近似对应的传感器阵列单位模型) 的
矩形坐标系中. 以某一 COP 轨迹线为例, 其放缩效
果如图 7 所示.

由于每条 COP 轨迹线都由上百个压力中心点
组成, 每个点又由两个坐标值组成, 如果直接用这样
超两百的数据作为标识一个样本的特征, 对于聚类
分析无疑是巨大的工作量. 为了降低运算量, 需要在
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此基础上进行坐标点的提取.
然而每位测试者的整足着地周期时间长度不同,

每份测试数据的二维压力数据表帧数不同, 这就意
味着每条 COP 轨迹的压力中心点数不同, 不能直接
按照统一的时间标度作为坐标点提取的依据; 同样
由于坐标本身是特征信息的载体, 也不能直接选用
统一的空间标度作为坐标点提取的依据. 结合第 2
节中的着地周期的 5 个特征时刻说明, 研究中最终
选用从整条 COP 轨迹线中提取对应的 5 个关键坐
标点 (10 个特征值) 作为该样本的特征描述.
为了使 X 和 Y 坐标对分析结果的影响权重一

致, 同时考虑到日后可能的特征扩展, 最后需要对提
取的特征序列进行归一化. 通过将所得特征序列中
的值与全体样本中对应特征的最大值作比, 将所有
特征值转化到 [0, 1] 范围内.

3.2 足底压力数据仿真计算

在本研究中, 左右侧足底压力数据分别分析, 每

组分析的聚类个数为 2, 即正常人足底压力数据类与
ACL 断裂者足底压力数据类. 选用基于径向基核函
数的 ELM 神经网络作为聚类算法. 径向基核函数
可以表示为

K(x1, x2) = exp

(
−‖x1 − x2‖2

2σ2

)

式中, σ 是一个需要自行调控的参数, 在仿真实验中
可以通过调整它以使保有较为理想的训练效果, 本
实验中选取 σ2 = 15.
根据上一节的数据预处理, 可以获得以下数据

样本的特征序列. 表中每个特征向量由 10 个特征值
表示.
表 1 为 25 份正常测试者左侧足底压力数据提

取的特征序列, 表 2 为左膝 ACL 断裂测试者的足底
压力数据, 各数据在表中随机排序. 该数据已经过坐
标放缩映射, 但未进行归一化处理. 在表 2 中可以看
到较为明显的坐标特征.

表 1 正常测试者左侧足底压力数据特征序列表

Table 1 COP feature vectors of left feet in the normal group

序号 组别 C1x C1y C2x C2y C3x C3y C4x C4y C5x C5y

1

A

2 12 5 12 24 14 26 15 26 14

2 3 11 4 12 17 12 23 12 27 14

3 2 13 3 13 10 13 23 12 27 14

4 3 13 5 13 15 11 23 12 28 13

5 3 13 5 13 14 11 22 11 28 11

6

B

3 12 5 13 13 11 22 11 27 11

7 3 13 4 13 13 10 22 10 28 13

8 3 13 6 13 15 8 21 7 27 7

9 3 13 5 13 14 11 22 11 28 11

10 3 12 5 13 13 11 22 11 27 11

11

C

3 12 5 13 10 11 21 9 28 12

12 3 10 5 9 12 9 21 10 27 15

13 2 13 9 10 13 10 11 10 26 13

14 2 9 4 9 8 9 21 9 27 15

15 3 9 5 10 6 10 23 13 28 14

16

D

3 8 4 9 8 9 22 12 27 15

17 3 8 5 9 13 8 22 10 28 16

18 3 12 8 11 16 9 21 10 27 13

19 2 13 7 12 13 10 22 10 27 13

20 3 13 8 11 19 8 21 9 27 13

21

E

3 12 10 10 17 9 21 9 27 12

22 3 14 5 14 13 12 6 14 27 9

23 2 15 5 15 7 15 23 10 27 8

24 3 15 8 13 14 9 10 11 28 7

25 3 14 5 15 16 10 22 9 26 10
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图 7 COP 轨迹线放缩效果图

Fig. 7 Zoom of COP line

以左侧足底压力数据分析为例, 现在已得两类
50 条测试样本数据. ELM 神经网络是一种有监督

的聚类算法, 它需要先由一系列的样本数据对神经
元进行训练, 然后才可以进一步完成新样本的聚类
辨识工作.

为保证分析结果的可靠性, 选用 K-交叉验证法
(取 K = 5) 对数据进行分析. 测试者数据被分为 A,
B, C, D, E 五组, 已标注在表中. 现选取其中四组
作为训练数据, 剩余一组数据作为测试数据进行仿
真分析. 将数据带入仿真计算得最后的辨识结果如
表 3 所示.
该仿真分析训练时间在毫秒级. 对五次仿真测

试的辨识结果求取平均值, 最后的平均辨识准确率
为 76%.
接下来采用同样的方法对右侧足底压力数据进

行分析, 首先得到正常测试者与右膝 ACL 断裂者的
足底压力数据特征序列, 如表 4 和表 5 所示.
与左侧足底压力数据分析相同,我们仍将测试者

表 2 左膝 ACL 断裂测试者左侧足底压力数据特征序列表

Table 2 COP feature vectors of left feet in the group of left side ACLD

序号 组别 C1x C1y C2x C2y C3x C3y C4x C4y C5x C5y

1

A

2 12 4 12 11 12 20 11 27 14

2 2 11 9 9 15 9 21 9 27 15

3 2 10 6 9 11 9 21 10 28 15

4 3 10 11 7 15 9 21 9 28 15

5 3 11 6 11 14 9 20 9 27 13

6

B

3 10 11 7 15 9 21 9 28 15

7 3 10 11 6 13 7 20 8 27 15

8 2 10 7 10 12 9 20 8 27 14

9 4 12 5 13 13 11 20 11 27 13

10 2 11 5 12 13 12 21 12 27 14

11

C

3 13 4 14 10 14 23 12 28 13

12 3 11 5 11 12 12 22 13 28 14

13 2 12 4 13 10 12 21 12 27 15

14 2 13 5 13 12 12 22 12 28 14

15 2 13 7 11 11 10 21 10 26 11

16

D

2 13 8 10 12 9 20 7 23 9

17 3 13 6 11 14 9 23 9 24 9

18 3 14 8 12 14 10 21 9 24 9

19 1 13 6 12 15 7 21 8 24 10

20 2 9 5 9 15 10 22 12 27 13

21

E

3 9 14 6 19 7 21 10 27 12

22 2 10 8 7 14 8 21 11 27 13

23 2 9 8 7 18 8 21 10 27 13

24 3 11 6 11 14 8 20 9 27 13

25 3 10 5 10 15 7 21 10 28 14
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表 3 左侧足底压力数据聚类分析辨识结果

Table 3 The result of left plantar pressure analysis

序号 训练组别 训练数据个数 测试组别 测试数据个数 辨识准确率 (%)

1 A, B, C, D 40 E 10 90

2 A, B, C, E 40 D 10 50

3 A, B, D, E 40 C 10 60

4 A, C, D, E 40 B 10 100

5 B, C, D, E 40 A 10 80

表 4 正常测试者右侧足底压力数据特征序列表

Table 4 COP feature vectors of right feet in the normal group

序号 组别 C1x C1y C2x C2y C3x C3y C4x C4y C5x C5y

1

A

3 8 5 7 14 8 7 7 27 6

2 3 10 4 8 10 8 22 5 27 5

3 2 8 4 8 12 8 21 9 27 7

4 2 5 4 4 11 7 22 9 28 9

5 2 4 4 4 13 8 22 10 27 9

6

B

3 5 5 4 5 4 22 10 28 10

7 3 4 4 4 16 9 23 9 28 9

8 3 5 4 5 13 8 22 9 28 8

9 2 4 4 4 13 8 22 10 27 9

10 3 5 5 4 5 4 22 10 28 10

11

C

3 5 4 4 12 7 22 9 28 10

12 4 7 5 7 12 8 21 8 23 9

13 2 7 6 6 16 7 22 6 26 3

14 3 9 4 9 14 8 21 6 27 4

15 2 5 5 5 13 6 21 7 27 4

16

D

3 6 4 6 12 7 21 8 27 5

17 3 7 8 8 16 8 21 9 27 6

18 2 8 7 10 12 10 22 10 28 7

19 2 7 4 8 15 9 9 9 27 6

20 3 7 9 8 15 8 22 7 28 4

21

E

3 9 9 12 16 12 22 9 27 5

22 3 4 5 4 14 6 5 4 27 9

23 3 7 5 7 13 10 23 13 27 14

24 2 5 5 5 10 6 6 5 27 8

25 3 6 4 6 7 6 4 6 27 8

数据分为 A, B, C, D, E 五组, 取其中四组作为训
练数据, 剩余一组数据作为测试数据进行仿真分析.
将右侧足底压力数据代入仿真计算得最后的辨识结

果如表 6 所示. 最后的右侧足底压力数据平均辨识

准确率为 76%.

3.3 仿真结果分析

观察上面的仿真辨识结果可以发现, ELM 神经
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表 5 右膝 ACL 断裂测试者右侧足底压力数据特征序列表

Table 5 COP feature vectors of right feet in the group of right side ACLD

序号 组别 C1x C1y C2x C2y C3x C3y C4x C4y C5x C5y

1

A

2 4 8 8 17 10 21 10 27 8

2 3 7 4 7 15 9 20 9 27 7

3 2 6 5 6 17 10 21 9 27 8

4 3 6 7 8 18 9 22 9 27 8

5 2 6 7 8 17 10 21 10 27 8

6

B

2 6 7 7 13 7 23 8 27 8

7 3 4 5 4 14 7 22 9 27 11

8 2 4 7 6 12 6 23 8 27 9

9 3 5 8 7 14 8 23 8 27 9

10 2 6 5 6 15 7 22 8 27 8

11

C

2 4 5 5 12 6 21 9 27 8

12 3 5 5 6 12 8 22 10 27 10

13 2 7 6 7 16 9 14 10 27 6

14 2 8 11 11 16 10 21 9 27 6

15 3 7 5 8 16 9 21 9 27 5

16

D

2 6 6 7 13 9 21 9 27 4

17 2 6 7 8 16 9 21 8 27 4

18 3 7 6 8 17 10 22 9 28 6

19 2 6 4 6 13 8 22 9 28 8

20 2 7 4 7 10 7 21 9 27 7

21

E

3 9 6 9 12 10 21 10 27 6

22 3 7 6 7 15 9 22 8 27 7

23 3 6 6 6 17 8 23 7 28 6

24 3 6 5 6 16 9 21 10 27 5

25 3 7 8 8 15 10 22 11 28 8

表 6 右侧足底压力数据聚类分析辨识结果

Table 6 The result of right plantar pressure analysis

序号 训练组别 训练数据个数 测试组别 测试数据个数 辨识准确率 (%)

1 A, B, C, D 40 E 10 80

2 A, B, C, E 40 D 10 70

3 A, B, D, E 40 C 10 80

4 A, C, D, E 40 B 10 70

5 B, C, D, E 40 A 10 80

网络聚类算法对于 ACL 断裂者与正常者的足底压
力数据辨识分析有着比较令人认可的准确率. 但是
该结果存在辨识误差, 有小部分正常测试样本被辨

为 ACL 断裂类; 作为一个新领域的课题研究, 其错
误率在可接受的范围之内, 可以作为医生临床诊断
的参考意见, 为之提供辅助分析.
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当然 ELM 神经网络在该问题上的应用是一项

极为有价值的研究发展, 但是从客观角度来讲, 该
问题优化改进的主要突破角度应选在特征提取部分.
一个合理的特征提取方案, 可以使得特征值序列对
原始样本有一个最客观的描述, 也可以使得不同类
别样本有着更为明显的区别, 这也是聚类算法有效
工作的一个合理保证. 本研究所选用的步态特征目
前尚且较少, 日后研究中需丰富特征提取内容以使
其对原始样本有更加全面的描述, 进而使聚类分析
达到更高的准确度.

4 结论

本文将 ELM 神经网络聚类算法应用于足底压

力数据分析, 以 COP 足底压力轨迹线作为主要特征
描述, 完成 ACL 断裂与正常膝足的辨识工作. 在足
底压力数据分析研究暂为寥寥的现在, 本文将聚类
算法与之融合属于一种创新性研究. 在本文的研究
结果中, 该聚类分析已有了值得认可的准确率, 对于
临床诊断有很大的参考意义; 本研究有着十分乐观
的研究前景, 可以作为后续工作的良好基础.
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