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基于 GRA-BP模型预测排球扣球落地的 vGRF

刘淑婷，邱沐恩，李卫

（北京体育大学体能训练学院，100084
 

北京）

摘 要：目的
 

建立灰色关联度分析（grey
 

relational
 

analysis，GRA）和 BP 神经网络（BP
 

neural
 

net-
work）的耦合数学模型来预测排球运动员扣球落地的垂直地面反作用力（ vertical

 

ground
 

reaction
 

force，vGRF）从而来代替三维测力台。 方法
 

选取北京体育大学 20
 

名二级排球运动员，采取两步助

跑方式进行排球扣球动作演示，通过运动捕捉系统和三维测力台同步采集运动学和动力学数据。
采用 OpenSim计算排球运动员在进行两步助跑扣球落地时的运动学数据。 采用 GRA 来筛选关联

度低于 0. 98的运动学指标，采用均方根误差、平均绝对百分比误差和平均绝对误差、R 作为
 

GRA-
BP

 

模型的评价指标，使用肯德尔
 

W 系数评价预测 vGRF 与测量 vGRF 之间的一致性。 结果
 

GRA
结果显示骨盆前后倾角度、骨盆左右倾角度、骨盆旋转角度等 13 个运动学数据关联度高于 0. 98。
训练集中预测值与测量值间均方根误差为 0. 271 BW，平均绝对百分比误差为 4%，平均绝对误差为

0. 17 BW，R= 0. 999；验证集中预测值与测量值间均方根误差为 0. 235 BW、平均绝对百分比误差为

3. 9%，平均绝对误差为 0. 14 BW，R= 0. 998；测试集中预测值与测量值间均方根误差为 0. 224 BW，
平均绝对百分比误差为 3. 6%，平均绝对误差为 0. 14 BW，R = 0. 998；肯德尔

 

W 系数为 0. 945，P≤
0. 001。 结论

 

本研究所建立的 GRA-BP 模型可提高排球运动员扣球落地
 

vGRF
 

测量的准确性，缩短

测量时间。
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Abstract:Objective
 

To
 

establish
 

a
 

coupled
 

mathematical
 

model
 

of
 

grey
 

relation
 

analysis
 

（GRA）
 

and
 

BP
 

neural
 

networks
 

to
 

predict
 

the
 

vertical
 

ground
 

reaction
 

force
 

（vGRF）
 

of
 

a
 

volleyball
 

player's
 

dunked
 

ball
 

to
 

the
 

ground
 

to
 

replace
 

a
 

three-dimensional
 

force
 

measuring
 

table. Methods
  

Twenty
 

volleyball
 

players
 

from
 

Beijing
 

Sport
 

University
 

were
 

selected
 

to
 

demonstrate
 

the
 

volleyball
 

dunking
 

action
 

with
 

two-step
 

run-
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ning，and
 

their
 

kinematics
 

and
 

dynamics
 

data
 

were
 

simultaneously
 

collected
 

by
 

the
 

motion
 

capture
 

system
 

and
 

the
 

3D
 

force
 

measuring
 

table. Opensim
 

was
 

used
 

to
 

calculate
 

the
 

kinematic
 

data
 

of
 

the
 

volleyball
 

players'
 

two-step
 

running
 

dunks. GRA
 

was
 

used
 

to
 

screen
 

kinematic
 

indicators
 

with
 

correlations
 

lower
 

than
 

0. 98. Root
 

mean
 

square
 

error，mean
 

absolute
 

percentage
 

error，mean
 

absolute
 

error，and
 

R
 

were
 

used
 

as
 

the
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

the
 

GRA-BP
 

model，and
 

Kendall's
 

W
 

coefficient
 

was
 

used
 

to
 

evaluate
 

the
 

consis-
tency

 

between
 

predicted
 

vGRF
 

and
 

measured
 

vGRF. Results
 

The
 

GRA
 

results
 

showed
 

13
 

kinematic
 

data
 

correlations
 

of
 

anterior-posterior
 

pelvic
 

tilt
 

angle，left-right
 

pelvic
 

tilt
 

angle，and
 

pelvic
 

rotation
 

angle
 

were
 

all
 

higher
 

than
 

0. 98. The
 

RRMSE  between
 

predicted
 

and
 

measured
 

values
 

in
 

the
 

training
 

set
 

was
 

0. 271 BW，
the

 

RMAPE  was
 

4%，the
 

RMAE  was
 

0. 17 BW，and
 

the
 

R
 

was
 

0. 999. The
 

RRMSE  between
 

predicted
 

and
 

meas-
ured

 

values
 

in
 

the
 

validation
 

set
 

was
 

0. 235 BW，RMAPE  was
 

3. 9%，RMAE  was
 

0. 14 BW，and
 

R
 

was
 

0. 998.
Between

 

predicted
 

and
 

measured
 

values
 

in
 

the
 

test
 

set，the
 

RRMSE  was
 

0. 224 BW，RMAPE  was
 

3. 6%，RMAE  

was
 

0. 14 BW，and
 

R
 

was
 

0. 998；
 

the
 

coefficient
 

of
 

Kendall's
 

W
 

was
 

0. 945
 

（P≤0. 001）. Conclusion
 

The
 

GRA-BP
 

model
 

established
 

by
 

this
 

study
 

can
 

be
 

significantly
 

improved. GRA-BP
 

model
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

vGRF
 

of
 

volleyball
 

players'
 

dunk
 

landing
 

and
 

significantly
 

shorten
 

the
 

measure-
ment

 

time.
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spike；OpenSim

  排球是全球最受欢迎的体育运动之一，拥有约

8 亿爱好者。 作为一项高强度跳跃运动，排球运动

员在训练和比赛中频繁完成起跳和落地动作。 据报

道，美国国家排球队的每名队员在 4 h 训练中可能

完成 300 ～ 500 次扣球和拦网跳跃[1]。 另一项研究

表明，在比赛中，排球运动员的每小时最大跳跃次数

可超过 60次，其中扣球手的跳跃频率高于其他位置

的运动员[2]。 跳跃-落地顺序与排球运动员的运动

损伤高度相关，不仅受比赛中扣球和拦网频率的影

响，还与排球扣球时起跳和落地的下肢刚度密切相

关[3]。 在排球运动中，垂直地面反作用力（ vertical
 

ground
 

reaction
 

force，vGRF）是衡量运动员受力情况

和损伤风险的关键指标[4]。 vGRF在运动损伤监测、
生物力学分析和临床评估方面至关重要，被认为是

排球运动损伤的决定性因素[5]。 然而，当前 vGRF
的测量仍存在技术瓶颈。 尽管三维测力台（3D

 

force
 

platform）作为专业设备可用于疲劳监控、下肢损伤

分析等研究，但其安装成本高、环境要求严格，难以

广泛应用于运动训练场景[6]。
由于排球运动员扣球落地时的 vGRF 与运动学

数据之间存在非线性关系，传统线性回归方法难以

准确建模。 BP 神经网络（BP
 

neural
 

network）具有强

大的非线性动态处理能力和高拟合精度，在生物力

学研究中得到了广泛应用，并已成功用于关节力矩

预测[7-8]。 因此，利用 BP 神经网络模型来估算排球

运动员扣球落地时的 vGRF，可作为三维测力台的替

代方案，为运动损伤监测提供经济可行的方法。 影

响排球扣球落地 vGRF 的运动学因素众多，不同变

量对 vGRF 的影响程度存在差异。 灰色关联度分析

（grey
 

relational
 

analysis，GRA）作为一种常用的统计

分析方法，可用于评估多个因素对最终结果的影响，
提供全面的决策依据[9]。 目前，GRA

 

作为一种定量

评估变量关联程度的方法，已广泛用于工程、材料、
医学等领域，但其在运动生物力学领域的应用仍相

对有限[10-13]。 例如，TENG[10]采用 GRA 优化卷积神

经网络系统的构建，并用于药物评价；KONG 等[11]

通过构建 GRA神经网络模型预测骨料对混凝土渗

透性的影响。 与主成分分析、相关系数分析、互信息

等常用特征选择方法相比，GRA 无需大量样本数

据，计算过程简洁，适用于样本量小、特征维度高的

运动实验数据分析。 特别是在涉及多个运动学变量

对特定生物力学输出（如 vGRF）影响关系的建模

中，GRA 具备更强的稳健性和可解释性[12]。 近年

来，部分研究人员已开始尝试将 GRA 与机器学习方

法结合，以提升模型性能和泛化能力。 然而，将
GRA与 BP 神经网络耦合用于运动负荷预测的研究

仍然较少[13-15]。
因此，本研究在方法路径上提出创新尝试，构建

了 GRA-BP 神经网络融合模型，用于识别影响排球

运动员扣球落地 vGRF 的关键运动学因子，并提升

其预测精度。 这一方法不仅丰富了 GRA 在运动生

物力学领域的应用路径，也为运动负荷建模与智能
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评估提供了新的理论框架与实证基础。 这一方法不

仅能降低对测力台的依赖，提高数据采集的可行性，
还能为排球运动员的损伤预防和训练优化提供科学

依据。

1 研究对象与方法

1. 1 研究对象

本研究共招募 20 名来自北京体育大学的二级

排球运动员（本研究已获得北京体育大学伦理会批

准，No. 2025124H），20 名男性年龄（21. 2±1. 4）岁，
身高（192. 3±2. 9） cm，体质量（83. 5±2. 6） kg，受训

时间（8. 8±2. 3）年。

1. 2 数据采集

以排球运动员扣球技术动作为研究对象，收集

排球运动员扣球时的运动学与动力学数据（运动学

和动力学实验模型及起跳-扣球-落地实验测试照片

见图 1），每位受试者采集 10次有效数据[8]。

图 1 运动学和动力学受试者实验模型

照片及起跳-扣球-落地实验测试照片

Fig. 1 Photographs
 

of
 

experimental
 

models
 

of
 

kinematic
 

and
 

kinetic
 

subjects
 

and
 

photographs
 

of
 

jump-snap-landing
 

experimental
 

tests

本研究采用关键时刻截取法提取起跳瞬间、扣
球最高点、落地瞬间这 3个时间点的数据，分别记录

每个角度变量的值。

1. 3 数据处理

在使用 Qualisys 动作捕捉软件时，首先，使用
 

Qualisys
 

运动捕捉系统采集实验数据，并将其导出

为. C3D
 

格式文件[16]。 随后，借助 MATLAB（2017b）
进行数据预处理，将. C3D 文件转换为. trc（标记点

轨迹数据）和. mot（地面反作用力数据）格式，以便

在后续分析中使用。 接下来，在
 

OpenSim
 

4. 3
 

软件

中，基于
 

OpenSense _Subject
 

通用模型对数据进行
 

Scale
 

处理，即按照受试者的解剖参数对模型进行缩

放，以提高个体化适配性。 随后，应用逆运动学（ in-
verse

 

kinematics，IK）方法，通过最小化实验测量的标

记点轨迹与计算模型标记点之间的误差，优化关节

角度计算精度[17-20]。 紧接着，利用逆向动力学（ in-
verse

 

dynamics，ID）方法，结合地面反作用力数据

（mot
 

文件）和运动学数据（trc
 

文件），计算各关节的

力矩及动力学参数，从而获得受试者在运动过程中

的详细生物力学信息[21]。 将所计算的运动学数据

以及 Kistler
 

三维测力台（9281B，Kistler 公司，瑞典）
的 vGRF用来创建排球运动员扣球的运动学与动力

学数据库，建立数据集，在本研究中，通过 MATLAB
中的 cvpartition函数随机将数据集按照 4 ∶1的比例

划分为训练集和测试集，再通过 crossvalind 函数从

训练集中随机选取 20%的数据作为验证集[22]。
图 2为进行完 IK以后排球的扣球动作展示。

图 2 OpenSim中排球扣球动作展示图

Fig. 2 Volleyball
 

smashing
 

action
 

in
 

OpenSim
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运动学和动力学数据使用 OpenSim 中自带的滤

波器进行滤波，截止频率为
 

6 Hz[23-24]。 以 vGRF（N） /
（受试者体质量（kg） ×重力加速度（N / kg））的方法

对 vGRF进行标准化处理[3]。

1. 4 数据统计

计算排球运动员采用两步助跑方式扣球落地时

三维测力台所测 vGRF 与数学模型预测 vGRF 之间

的均方根误差（ root
 

mean
 

square
 

error，RMSE）、平均

绝对百分比误差 （ mean
 

absolute
 

percentage
 

error，
MAPE） 和 平 均 绝 对 误 差 （ mean

 

absolute
 

error，
MAE）、R。 使用肯德尔

 

W（Kendall's
 

W）系数评价预

测 vGRF与所测 vGRF之间的一致性[25]。

2 建立 GRA-BP模型

2. 1 灰色关联度分析

灰色关联度分析（grey
 

relation
 

analysis，GRA）的
基本思想是利用开放数据结构中几何曲线的接近度

来评估它们之间的关联是否接近[9，12-13]。
数据预处理:在本研究中，共收集 200 个样本，

包括运动学数据（39 个特征向量）和动力学数据

（1个特征向量）。
1）确定分析数列。
vGRF作为参考数列（又称母序列），即

Y = Y（ ），
 

= 1，2，…，n （1）
运动学数据作为比较数列（又称子序列），即

Χi =Χi（ ），
 

i = 1，2，…，n （2）
2）为了消除量纲的影响，对所有数据进行归一

化处理。

Χi（ ） =
Χi（ ）

Χi
（3）

其中: = 1，2，…，n；i = 1，2，…，n；X i 为均值。
3）计算运动学与动力学数据之间的关联系数。

a =minimin Y（ ） -Χi（ ） （4）
其中，a为两级最小差。

b =maximax Y（ ） -Χi（ ） （5）
其中，b为两级最大差。

γ（Y（ ），Χi（ ）） =
a + ρb

Y（ ） -Χi（ ） + ρb
（6）

其中， ρ一般取 0. 5。

γ（Y，Xi） =
1
n∑

n

k = 1
γ（Y（ ），Χi（ ）） （7）

其中， γ（Y，Χi） 为 Y和 Χi 的灰色关联度。

γ-（Y，Χi） =
γ（Y，Χ1） + γ（Y，Χ2） + … + γ（Y，Χi）

i
（8）

根据以上灰色关联分析的步骤计算出 39 个运

动学特征向量对于 vGRF的关联度。

2. 2 构建 BP神经网络

根据上述 vGRF 影响因素的灰色关联分析结

果，选取关联度大于 0. 98[26]的 13个特征向量（骨盆

前后倾角度、骨盆左右倾角度、骨盆旋转角度等）建
立矩阵 X200×13 输入到 BP 神经网络中。

本模型的拓扑结构为输入层、单隐藏层、输出层

（图 3）。 采用单隐藏层的原因是由于单隐藏层神经

网络能以任意精度逼近非线性函数，从而实现从输

入到输出的非线性映射[13，27-28]。 运用 MATLAB
（2017b）软件，输入层的节点数为 13个，分别对应对

vGRF影响程度较大的 13 个运动学数据；输出层节

点为 2，即测量 vGRF与预测 vGRF；根据经验公式和

Kolmogorov定律[15]，得到隐含层节点数取值范围为

10～20。 经交叉验证，确定隐含层节点为 20，这样网

络结构可以确定为 13 × 20 × 2。

图 3 BP 神经网络结构

Fig. 3 BP
 

neural
 

network
 

structure

其中: input = {Χ1，Χ2，…，Χ13}；output = {Yi，
Ym}；{Χ1，Χ2，…，Χ13} 为灰色关联筛选后的运动学

数据； Yi 为三维测力台所测的 vGRF值； Ym 为 BP 神

经网络预测的 vGRF 值； ω ij 与 ω jk 分别为隐藏层与

输出层对应的权重[16]。
Tansig函数作为激活函数，即

f Χ（ ） = 2
1 +e -X

（9）
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1）计算隐藏层输出 Η

Η j = f（∑
n

i = 1
ω ijΧi +a j） （10）

2）计算预测输出 Yi

Yi =∑
l

j = 1
H jω jk +bk （11）

式中: l为隐藏层节点数； f为隐藏层的激活函数。
3）计算误差 e

ek =Ym -Yi （12）
4）根据误差 e 反向传播更新网络连接权重 ωij

与 ω jk

ωij =ωij + ηH j（1 -H j）Χ（ i）∑
m

k = 1
ωijek （13）

ω jk =ω jk + ηH jek （14）
其中， η为学习速率，学习率决定网络在每次迭代中

更新权重的速度。 学习率过高可能导致网络不稳

定，过低则会使训练过程缓慢。
5）为了评价排球运动员扣球落地的 vGRF 预测

的效果，选择 RRMSE、RMAPE、RMAE 和 R 作为预测结果

的评价指标，评价指标公式为[17]

RRMSE =
 
1
N∑

N

i = 1
Ym - Yi（ ） 2 （15）

RMAPE =
1
N∑

N

i = 1

Ym -Yi
Ym

× 100% （16）

RMAE =
1
N∑

N

i = 1
Ym -Yi × 100%

 

（17）

R =
∑
N

i = 1
（Yi -Y）（Ym -Y）

∑
N

i = 1
（Yi -Y） 2· ∑

N

i = 1
（Ym -Y） 2

（18）

其中: Yi 表示实际成绩； Ym 表示预测成绩；N表示预

测项目的数量；Y表示平均成绩。
训练步数（也称为迭代次数或训练轮数）通过

设置训练目标最小误差来确定。 在训练集上，设置

一个过低的目标误差可能导致模型过拟合，即模型

在训练数据上表现良好，但在新数据上表现不佳，通
过观察验证集与测试集的误差来进行交叉验证。 算

法参数设置如下:最大训练次数为 1 200 次，学习速

率设置为 0. 01[28-30]，训练目标最小误差为 0. 000 1。
模型的评估与应用:通过交叉验证等方法对模

型进行评估，以测试其性能。 GRA-BP 预测模型图

如图 4所示。

图 4 GRA-BP 预测模型图

Fig. 4 Diagram
 

of
 

GRA-BP
 

predictive
 

model

3 结果与分析

3. 1 GRA结果

梁旺东等[26]通过筛选出所有指标的前 34%（在
本研究中选取关联度大于 0. 98）来作为 BP 神经网

络的输入层的特征向量。 在本研究中，初步选取 39
种运动学因素作为输入变量，以尽可能全面地覆盖

影响 vGRF的潜在因素。 随后，通过特征筛选方法

（灰色关联度分析），提取了 13种对预测精度影响较

大的关键因素，以降低数据冗余，提高计算效率。 虽

然体质量、起跳高度和落地角度在影响垂直冲击力

方面起重要作用，但人体运动是一个复杂的系统，多
个变量可能存在交互作用。 因此，本研究采用较多

的初始变量进行训练，以确保模型能充分学习数据

中的非线性关系，并在特征筛选后保留最具代表性

的因素，提高预测的准确性和泛化能力。
经过 GRA分析结果表明:骨盆前后倾角度、骨

盆左右倾角度、骨盆旋转角度等 13 个指标作为 BP
神经网络的输入（图 5 中 1 ～ 13 分别代表骨盆倾斜

角、骨盆侧倾角、骨盆旋转角、右侧髋关节屈曲角、右
侧髋关节内收角、右侧髋关节旋转角、右膝关节屈曲

角、右膝关节内收角、右踝关节内收角、左侧髋关节

屈曲角、左侧髋关节内收角、左侧髋关节旋转角、左
膝关节屈曲角）。 本研究筛选出的 13个关键运动学
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特征主要涵盖骨盆、髋关节、膝关节和踝关节 4 个部

位的运动参数。 能够描述排球运动员在扣球落地时

的姿态变化、关节角度调整以及冲击吸收机制，从而

影响 vGRF及膝关节损伤风险[27-31]。

注:深蓝色为关联度高于 0. 98的运动学指标

图 5 排球运动学数据与 vGRF关联度

Fig. 5 Correlation
 

between
 

volleyball
 

kinematics
 

data
 

and
 

vGRF

骨盆的运动在下肢生物力学中起着关键作用，
它决定了躯干稳定性，并影响下肢运动的协调

性[32]。 骨盆前倾 /后倾角度描述骨盆在矢状面（前
后方向）的倾斜程度。 骨盆前倾通常伴随腰椎前凸

增加，可能导致髋关节屈曲增大；骨盆后倾减少则可

能导致膝关节屈曲角增加，影响落地缓冲策略。 骨

盆左右倾斜角度描述骨盆在冠状面（左右方向）的
倾斜角度。 较大的骨盆倾斜可能表示一侧下肢负重

过大，导致 vGRF不均衡增加，进而提高关节损伤风

险，尤其是在单脚落地或侧向移动过程中。 骨盆旋

转角度描述骨盆在水平面上的旋转程度。 骨盆旋转

角度过大可能表明运动员在落地时出现扭转补偿动

作，增加髋关节和膝关节的负担，进而影响运动效率

和稳定性[2，33]。
髋关节是下肢运动的核心枢纽，决定了下肢的

力学负载和运动模式[4，15，34]。 右侧髋关节屈曲角描

述髋关节在矢状面上的屈曲 /伸展角度。 落地时，适
当的髋关节屈曲能够帮助缓冲冲击力，减少 vGRF
峰值；如果髋关节屈曲不足，可能导致膝关节负荷增

加，提高损伤风险。 右侧髋关节内收角描述髋关节

在冠状面上的内收 /外展角度。 落地时过度内收

（adduction增大）可能会导致膝关节内扣，增加前交

叉韧带损伤的风险。 适当的外展减少有助于维持身

体平衡，优化冲击分布。 右侧髋关节内旋 /外旋角度

描述髋关节在水平面上的旋转程度。 髋关节旋转异

常（过度内旋或外旋）可能会改变膝关节力矩，增加

关节损伤风险，尤其是在落地时需要维持稳定性的

情况下[35]。
膝关节在运动过程中起到承重、吸收冲击和稳

定下肢的作用，是 vGRF 影响最直接的部位之

一[8，20]。 右侧膝关节屈曲角描述膝关节在矢状面上

的屈曲 /伸展角度。 较大的膝关节屈曲角能够延长

缓冲时间，降低 vGRF 峰值，从而减少膝关节损伤风

险；膝关节过直（屈曲角较小）可能导致冲击力直接

传递到关节，提高损伤概率。 右侧膝关节 β 角，代表

膝关节的力矩特性，主要用于量化膝关节的运动模

式，结合力学计算膝关节受力情况。 该指标可以反

映膝关节在落地时的力矩变化，为评估关节稳定性

和受力提供参考[25]。
踝关节是地面反作用力传递到下肢的第一道关

卡，影响整个下肢的运动链。 右侧踝关节背屈 /跖屈

角度:描述踝关节在矢状面上的运动角度。 落地时，
适当的踝关节背屈有助于缓冲冲击力，减少 vGRF；跖
屈过多可能导致落地刚性增大，提高关节负荷[28]。

由于运动员通常是双脚落地，左侧关节参数与

右侧相对应，同样影响落地冲击力的分布和运动模

式。 左侧髋关节屈曲角与右侧相似，屈曲角越大，缓
冲能力越强，冲击力越小。 左侧髋关节内收角过大

可能导致膝关节内扣，增加损伤风险。 左侧髋关节

内旋 /外旋角度与右侧相似，异常旋转可能增加膝关

节力矩，影响稳定性。 左侧膝关节屈曲角:膝关节屈

曲不足可能导致冲击力集中在关节上，提高损伤

风险[14，20，34]。
综上所述，这些指标的选取不仅能提高 vGRF

预测的准确性，还能为运动损伤预防和运动表现优

化提供科学依据。

3. 2 BP神经网络预测结果

由表 1 可知，GRA-BP 模型中训练集中预测的

vGRF 与测量的 vGRF 之间的 RRMSE 为 （ 0. 271 ±
0. 008）BW、RMAPE 为 4%、RMAE 为（0. 17±0. 000 1）BW；
验证集中预测的 vGRF与测量的 vGRF之间的 RRMSE
为（0. 235 ± 0. 001 2） BW、RMAPE 为 3. 9%、RMAE 为

（0. 14±0. 000 1） BW；测试集中预测的 vGRF与测量

的 vGRF之间的 RRMSE 为（0. 224±0. 001 1）BW、RMAPE
为 3. 6%、RMAE 为（0. 14±0. 000 1） BW。 GRA-BP 模

型可以达到很好的预测效果，由图 6（ a）可知 GRA-
BP 模型在 11 步的时候就停止训练，训练状态良好。
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由图 6（b）可知 GRA-BP 模型中的训练集、测试集、
验证集的 R 值都大于 0. 998，具有非常好的拟合效

果。 由图 7 可知排球扣球落地的预测 vGRF 曲线与

测量曲线，具有良好的拟合度。
表 1 GRA-BP 模型性能评估

Tab. 1 Performance
 

evaluation
 

of
 

GRA-BP
 

model

指标 RRMSE / BW RMAPE RMAE / BW R

训练集 0. 271±0. 008 0 0. 040±0. 006 0. 17±0. 000 1 0. 999 75

验证集 0. 235±0. 001 2 0. 039±0. 005 0. 14±0. 000 1 0. 998 95

测试集 0. 224±0. 001 1 0. 036±0. 004 0. 14±0. 000 1 0. 998 76

图 6 GRA-BP 模型训练结果

Fig. 6 GRA-BP
 

model
 

training
 

results

  由表 2 可知，本研究提出的 GRA-BP 模型精度

较 PCA-WNN模型[4]和 PCA-BP 模型[30]精度具有很

高的相似性，本模型相较于 WOUDA 模型[29]更加准

确，PSO-GRA-BPNN 模型[27] 与本研究所提出的

GRA-BP 模型在精度方面也有一定的差距。 因此本

研究所提出的 GRA-BP 模型可以很好地预测排球运

动员扣球落地时的 vGRF。
由表 3 可知，GRA-BP 模型与其他几个模型的

拓扑结构大多数为单隐藏层，本模型与 WOUDA 模

型[29]、PCA-BP 模型[30]所选择的激活函数和学习率

一样，与本模型不同的是 NGOH 模型[28] 和 PSO-
GRA-BPNN模型[27]所选择的激活函数为 Sigmoid。
Tansig 函数与 Sigmoid 函数只能输出正值不同，
Tansig函数输出范围为-1～ 1，意味着其输出是零中

心化的，正负输入值的偏差减小，有助于改善梯度下

降的效率。
同时 Tansig函数较 Sigmoid 函数具有更大的梯

度，这有助于神经网络更快地学习。
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表 2 GRA-BP 模型与其他模型精度对比结果

Tab. 2 Comparison
 

results
 

between
 

GRA-BP
 

model
 

and
 

other
 

models

模型 RRMSE / BW RMAPE / % RMAE / BW R

GRA-BP 模型 0. 224～0. 271 3. 6～4 0. 14～0. 17 0. 998～0. 999

PCA-WNN模型[4] 0. 18～0. 28 ∗ 0. 14～0. 23 ∗

WOUDA模型[29] 0. 26～0. 32 ∗ ∗ ∗

NGOH模型[28] 0. 015～0. 017 ∗ ∗ ∗

PSO-GRA-BPNN模型[27] ∗ 3. 963～4 0. 425～0. 475 0. 984～0. 985

PCA-BP 模型[30] ∗ 2. 78～3. 15 ∗ ∗

  注:∗表示该文章中未提到的验证指标。

表 3 GRA-BP 模型与其他模型参数设置对比

Tab. 3 Comparison
 

parameter
 

settings
 

between
 

GRA-BP
 

model
 

and
 

other
 

models

参数 拓扑结构 激活函数 学习率 最大迭代次数 目标最小误差

GRA-BP 模型 单隐藏层 Tansig 0. 01 1 200 0. 000 1

PCA-WNN模型[4] 单隐藏层 Morlet ∗ ∗ ∗

WOUDA模型[29] 单隐藏层 Tansig 0. 01 ∗ ∗

NGOH模型[28] 双隐藏层 Sigmoid ∗ ∗ ∗

PSO-GRA-BPNN模型[27] 单隐藏层 Sigmoid ∗ 1 200 0. 000 001

PCA-BP 模型[30] 单隐藏层 Tansig 0. 01 1 000 ∗

  注:∗表示该文章中未提到的模型参数。

图 7 垂直地面反作用力测量值与预测值均值曲线

Fig. 7 Curve
 

mean
 

curve
 

of
 

perpendicular
 

ground
 

reaction
 

force
 

measurements
 

and
 

predicted
 

values

  PCA-WNN 模型[4]所选择的 Morlet 函数更加适

合分析时间序列数据或进行信号处理，本模型所选

择的 Tansig 函数更适合作为 BP 神经网络的激活

函数。

3. 3 肯德尔
 

W结果

肯德尔 W系数的中分数≥0. 7被认为是强相关

性。 测量 vGRF与预测 vGRF 之间的一致性结果如

表 4所示。 肯德尔
 

W系数为 0. 945，P≤0. 001 说明

测量 vGRF与预测 vGRF之间具有显著的一致性。

表 4 测量 vGRF与预测 vGRF一致性结果

Tab. 4
 

Results
 

of
 

measuring
 

vGRF
 

and
 

predicting
 

vGRF

参数 取值

N 2

肯德尔 W系数 0. 945

卡方检验 566. 858

渐进显著性 ≤0. 001

4 结果讨论

vGRF是运动生物力学分析中的核心动力学参

数之一，被广泛应用于运动损伤风险评估、康复训练

方案制定和运动表现优化。 在排球等高强度跳跃运

动中，运动员在扣球落地时会承受瞬时高冲击载荷，
vGRF

 

的大小、加载速率以及频率特征均与下肢损伤

风险密切相关。 研究表明，过大的冲击载荷可能导

致髌股关节疼痛、前交叉韧带损伤、胫骨应力性骨折

等运动损伤[18-20，36-37]。 目前，vGRF
 

的采集主要依赖

于三维测力台，该设备可提供高精度的地面反作用

力数据，是实验室环境下进行运动生物力学分析的

标准方法。 然而，该方法存在以下局限性:①实验环

境受限，测力台需固定安装在实验室或特定平台上，
难以应用于实际运动场地；②设备成本高，高精度测

力台价格昂贵，维护复杂，难以在大规模训练监测中
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推广；③数据采集受限制，运动员需在测力台上完成

跳跃或落地动作，可能影响其自然运动模式，限制数

据的生态效度[38]。
鉴于传统测力台的局限性，研究人员开始探索

无设备依赖的
 

vGRF
 

预测方法，以便在更广泛的运

动场景中监测运动员的生物力学负荷。 当前的研究

方向主要包括以下 3类。 基于运动学数据的回归模

型[39]:通过高精度运动捕捉系统获取关节角度、步
态参数等运动学数据，并利用多元线性回归、决策树

等统计模型预测
 

vGRF。 尽管该方法计算简便，但由

于
 

vGRF
 

和运动学变量之间的非线性关系较强，回
归模型的预测精度有限。 基于机器学习的预测方

法[8-10，38]:近年来，BP
 

神经网络等深度学习模型因

其强大的非线性拟合能力，在运动生物力学研究中

得到了广泛应用。 BP
 

神经网络可以通过训练大规

模运动学与动力学数据集，构建高度拟合
 

vGRF
 

变

化的预测模型，为运动监测提供无接触式、高效的计

算方法。 融合灰色关联分析（GRA）的智能预测:影
响

 

vGRF
 

的运动学因素较多，不同变量的影响程度

不同，灰色关联度分析（GRA）
 

可用于量化运动学变

量与
 

vGRF
 

之间的相关性，优化神经网络模型的输

入参数，提高预测精度。 已有研究表明，结合
 

GRA
 

的
 

BP
 

神经网络（GRA-BP）能够在生物力学建模中

提供更精准的动力学估算[21-23]。
目前，大多数研究主要集中在步态运动（如行走

和跑步）过程中 vGRF的估算方法，提出了一系列基

于不同理论和技术手段的模型。 这些方法包括简化

的生物医学建模、肌肉骨骼建模，以及基于节段加速

度、足底压力等数据驱动模型[21-22]。 这些方法能够

较为准确地估算周期性运动中的 vGRF，但对于更复

杂的运动模式（如跳跃、变向和落地）仍存在一定的

局限性，难以充分捕捉运动过程中复杂的动力学特

征。 因此，如何在更广泛的运动场景下提高 vGRF
的预测精度，仍是当前运动生物力学研究的关键问

题之一。
针对更复杂的运动形式，如楼梯行走，仅有少量

研究尝试结合肌肉骨骼建模和动态接触建模进行

vGRF估计[23]。 由于楼梯行走涉及不均匀地形和变

换步态，使得 vGRF 估算相较于平地行走更具挑战

性。 因此，这类研究通常需要结合更精细的解剖学

建模和多体动力学仿真，以更准确地描述人体与环

境的相互作用。 然而，此类方法计算复杂度较高，对
个体化建模的依赖性较强，限制了其在大规模研究

和实际应用中的可行性。
随着人工智能的发展，神经网络因其强大的非

线性建模能力，在运动生物力学领域展现出巨大的

潜力。 神经网络方法能够通过数据驱动的方式学习

运动过程中的复杂映射关系，减少对传统建模假设

的依赖，从而提高 vGRF 估算的适应性和泛化能力。
小波神经网络在跑步过程中预测 vGRF 时，展现出

较高的相关性[4]。 小波神经网络通过结合小波变换

的时频分析能力，可以有效提取运动过程中不同时

间尺度下的特征，提高预测精度。 此外，双向长短时

记忆网络在楼梯行走 vGRF 预测中的相关系数达到

0. 908～0. 991[23]。
此外，多层感知机神经网络在 vGRF 预测中的

应用也取得了一定成效。 例如，POGSON 等[5]利用

MLP 神经网络结合可穿戴传感器采集的躯干加速

度数据，实现了对 vGRF 的有效预测。 相比于传统

测力台方法，这种基于可穿戴设备和神经网络的预

测方法具有更强的便携性和实用性。 未来，随着深

度学习技术的进一步发展，卷积神经网络、图神经网

络等先进算法也有望在 vGRF 预测中发挥更大

作用。
本研究所构建的

 

GRA-BP
 

模型不仅提升了排球

运动员扣球落地
 

vGRF
 

的预测精度，也为运动负荷

监测、伤害预警与康复干预提供了理论依据和技术

支撑。 模型基于运动学特征实现对落地冲击力的量

化估计，在实际应用中具有良好的适配性和转化潜

力。 具体而言，在运动损伤监测方面，模型可辅助识

别训练或比赛中落地动作所产生的异常冲击力。 当

模型预测结果显著高于个体基准值时，可提示存在

潜在的伤害风险，指导教练和康复师及时调整训练

内容或进行动作再教育，以避免膝、踝等关键部位的

过度负荷。 在训练方案优化方面，通过连续训练周

期内
 

vGRF
 

的变化趋势分析，可实现个体化训练强

度管理与技术动作反馈。 模型可作为量化工具，辅
助判定训练负荷是否匹配个体承载能力，尤其适用

于跳跃频次高、冲击负荷大的专项训练。 在康复干

预实践中，可据此构建基于模型输出的康复训练建

议框架。 在早期康复阶段，设定 vGRF 预测阈值，辅
助判断基础功能是否达到负荷训练起点；在恢复进

阶阶段，利用模型跟踪预测值变化，评估动作控制能

力改善趋势；在重返运动阶段，比较康复后预测值与

康复前基线或正常参考值，判断是否具备重返赛场

条件。
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相较于传统基于测力台的实验方法，GRA-BP
模型能够基于易获取的数据进行 vGRF 估算，降低

了对昂贵实验设备的依赖，提升了实际应用价值。
未来，该方法可进一步结合可穿戴传感器技术，利用

惯性测量单元、足底压力传感器等便携式设备，在运

动员的实际训练和比赛场景下实现实时 vGRF 估

算。 通过多模态数据融合与实时监测技术的结合，
未来有望为运动员提供更加精准的运动健康管理方

案，助力运动表现提升与伤害防护。
尽管本研究主要聚焦于排球运动员群体，但所

构建的
 

GRA-BP
 

模型在更广泛的运动场景中亦具有

推广潜力。 尤其在全民健身逐渐普及的背景下，普
通健身人群对运动风险监测、运动姿态优化及个性

化训练建议的需求日益增长。 相比传统的三维动作

捕捉系统和测力平台，GRA-BP
 

模型基于运动学特

征实现
 

vGRF
 

的预测，具备无需高成本设备、依赖变

量少、预测效率高等优势，为模型在大众健身领域的

转化应用奠定了基础。
具体而言，可穿戴设备（如惯性测量单元、智能

运动鞋、足底压力垫等）可用于实时采集与模型输入

特征高度相关的数据，如下肢角度变化或运动周期

信息。 这为模型嵌入移动终端或健身指导系统提供

了可行性。 此外，通过对不同人群（青少年、中老年、
健身爱好者）在日常训练中采集的基础运动数据进

行适配性训练与模型微调，有望实现模型在广泛非

专业人群中的泛化应用。
因此，未来研究可从以下方向开展:①开发与模

型兼容的低成本、便携式监测装置；②构建适应不同

身体条件与运动背景的个性化参数调整机制；③基

于模型输出设计科学运动建议算法，实现风险提示

与训练指导功能。 这些探索将进一步提升本模型在

全民运动、科学健身等领域的实用价值与社会效益。
本研究具有一定的局限性。 首先，在数据层面，

本研究训练集中所选取的排球运动员身高体质量相

对一致，旨在减少个体差异对模型训练过程的影响。
然而，这种相对单一的样本结构限制了模型在更广

泛人群中的适用性。 为提升模型的可迁移性，后续

研究将扩大数据集范围，引入不同身高、体质量、性
别及竞技水平的运动员进行训练与测试，从而评估

模型在多样化人群中的推广能力。 其次，在方法层

面，尽管本研究统一采用了 Qualisys 动作捕捉系统

和标准化实验流程以确保数据质量，但仍不可避免

存在系统误差和随机误差，如标记点布置偏差、追踪

精度不足等。 此外，运动学分析依赖于 OpenSim 建

模平台，其模型缩放过程基于静态姿态与预设模板，
可能因个体解剖结构差异造成运动学参数估计的偏

差，从而影响部分输入变量的准确性。 最后，在模型

层面，BP 神经网络虽然具备良好的拟合能力，但面

对较小样本集时仍存在过拟合风险。 尽管本研究通

过 GRA方法对输入变量进行了筛选，降低了模型复

杂度，但后续仍需引入如正则化技术、交叉验证策

略、数据增强方法或迁移学习框架，以增强模型的鲁

棒性与泛化能力。 此外，未来可探索更具解释性的

可视化分析方法，辅助理解模型输出结果与生物力

学机制之间的对应关系。

5 结 论

本研究通过 OpenSim软件计算出排球运动员两

步助跑扣球时的 39 个运动学数据，并且通过 GRA
筛选出右侧腕部内收外展角度和左侧肩关节旋转角

度等运动学指标关联度低于 0. 98，其余骨盆前后倾

角度、骨盆左右倾角度、骨盆旋转角度等 13 个运动

学数据关联度高于 0. 98。 最后将筛选出的 13 个运

动学数据放入 BP 神经网络中来预测排球运动扣球

落地的 vGRF。 GRA-BP 模型预测出的 vGRF与三维

测力板测量出的 vGRF 有很高的一致性，模型的预

测结果具有很高的准确性。 GRA-BP 模型为教练员

获得排球运动员的运动生物力学数据提供了新途

径，教练员可以通过本模型来了解排球运动员扣球

落地时的 vGRF，以及本模型为排球运动员康复训练

与损伤研究等提供了有效方法。
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