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随机森林算法应用于步态评估的研究*

贺 刚1 何汉武1 韦宇炜1，2

摘要

目的：从采集的步态数据中寻找对步态类别识别具有可分性判据最优特征子集，评估各个步态特征重要性及其对异

常步态的分类识别效果。

方法：选取2017年6月—2018年8月广东省广州市第二中医院采集到的异常步态类别的数据60例和200名健康人

群的信息，且均为自愿参加。本实验采用三维步态捕捉系统获取被测者的步态参数，进行统计分析和数据处理，然

后采用随机森林算法获得各个步态特征的权值，并在此基础上进行特征选择，最后再用不同算法所得的分类的准确

性对特征选择的效果加以评定。

结果：应用随机森林算法给出各个步态特征的权重评分，并依照其评分大小进行特征重要性排名，去掉对步态分类

识别相对而言几乎不起作用的特征，发现经过特征选择后的步态特征子集，相比于特征选择之前，其步态分类识别

的效果要更好，各个分类算法的多项评价指标均有所提升。

结论：应用随机森林算法能够对步态特征在步态类别的识别中进行权重打分，从而进行步态特征选择，提高对步态

类别识别的准确率。
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跌倒行为是造成我国居民伤害死亡的第四位“元凶”，在

65岁以上老年人位居首位，除了导致老年人死亡，还导致大

量残疾。据报道，每年大概有 30%左右 65岁以上的老年人

会发生跌倒行为，并且发生跌倒的次数和概率会随着其年龄

的增长而进一步提高。跌倒行为会损害老年人的身心健康，

并给其生命质量带来极大负面影响。相关研究表明，异常步

态会增加跌倒风险，大约有 40%的老年人都存在步态问题，

而其中更是有一半存在严重的步态问题。而要较为准确地

识别异常步态，则需要选择最优分类能力的步态特征并进行

分析，过滤冗余步态特征，提高对异常步态识别的准确率。

从而指导老年人的步行活动，避免跌倒行为的发生。

1 系统与方法

1.1 步态设备采集系统

该步态采集设备基于加速度传感器研发而成，由8块尺

寸5cm×3cm、采样频率为100Hz的步态关节传感器及1个蓝

牙接收器组成；该步态捕捉系统主要功能由受试者信息管

理、数据实时采集、数据分析三大功能模块组成。

病理信息管理模块主要用来登记管理被测人员的基本

信息（身高、体重、姓名、年龄、病历号、测试距离、测试日期、

临床诊断等基本信息），以及对测试记录进行增加、删除、修

改、查看等基本操作并将数据存入数据库。数据采集模块由

数据采集和数据动态显示、动画模拟仿真等主要功能组成。

首先，需要将步态传感器进行正确佩戴，分别正确匹配到受

试者髋、膝、踝等关节上，并且左右两侧不能混淆佩戴，否则

会出现报错。正确佩戴好之后，躯体挺直，双腿并拢进行校

零。然后录入受试者的基本物理信息，选择菜单，步态传感

器与软件系统检测到连接成功之后，受试者沿直线方向走一

段距离，然后步态传感器实时采集信息，并将数据录入数据

库。

数据分析模块主要包括数据回放和数据预处理，其中数

据回放模块主要根据速度和角加速度等变化等数据，采用数

字图像处理的方法识别下肢的时间和空间位置的信息，以此

来提取受试者的步态特征，主要包括运动学和动力学参数，

如髋、膝、踝关节角度伸展、屈曲最大值、最小值，以及步频、

步幅、支撑相、步态周期、步长偏差等，然后生成测试报告，报

告中含有被测者的性别、年龄、身高体重等基本信息、提取到

的运动学、动力学及关节活动角度图等参数。
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1.2 分析方法

1.2.1 数据采集：为了实现异常患者步态模式识别，而考虑患

有运动疾病的异常步态受试者偏少，造成数据收集上的困难，

因此，本文基于步态传感器收集60例患有运动功能障碍的患

者和200例健康人群的步态信息分别命名为P组和N组，并利

用三维步态捕捉系统的数据采集模块获取被测者的步态参数，

本文中患有运动功能障碍的患者由广东省第二人民医院的志

愿者自愿参加，而作为对照的健康组成员则由下肢健全、未有

损伤或患有神经系统方面疾病的人员组成。所有人员均是在

知情且同意的情况下取得。在测试过程中，被测试人员在放松

自然的转态下沿直线正常行走，所有测试环节均在相关医护人

员的指导下完成，见表1。

1.2.2 数据预处理：本实验中主要通过填补异常值、分析异常值

及数据规范化的方法来完成数据预处理。

缺失值分析：在测量的步态数据中编号为36的那一栏，

步幅出现了空值，为填补该空缺值，本文采取的方法是：查找

在已有的数据集中，查找与该编号各步态参数最接近的样

本，然后将该样本的步幅参数填入到该空缺值中。

异常值处理及分析：采用箱型图对实验数据进行分析，

根据采集到的实验数据绘制出，见图1。

通过对异常样本进行回溯，发现摆动相异常和支撑相异

常出现较高的一致性。左支撑相和左摆动相异常样本均为

19,23,36,38,40,42,54，而右支撑相和右摆动相异常的样本则

为 12,28,37,46,55,72，结合箱型图进一步得知，19,54 为异常

样本中左支撑相偏低，左摆动相偏高的样本，而12则为右支

撑相偏低，右摆动相偏高的样本，经过调取病例资料发现，

12,19,54为单侧患肢较严重的偏瘫患者，因此，在行走过程

中，会有一定程度的拖腿、划步等姿态，造成患肢支撑相和摆

动相异常。

数据规范化处理：由于身高和步速、步频以及跨步周期

和站立相时间有明显的正相关性[1]，因此，需要通过相应的数

据转换方式，来消除身高因素对步态参数造成的影响,为此

引入身高和重力加速度g,并作如下处理：

l̂ = l l （1）

V̂ = v
gl0

（2）

f ̂ = f

gl0
（3）

t̂ = t
l0 g

（4）

X̂ = x - u
σ

（5）

其中，l为步长参数，t为时间参数，包括双支撑相、步态

周期、左支撑相以及右支撑相等多种步态时间特征参数，f为

步频，v则表示步速，g为重力加速度常量，其值为 9.8m/s2,用

以消除身高对步速以及时间等步态特征参数的影响，式（5）

为归一化处理，以消除各个步态特征因量纲和取值范围等差

异的影响。

1.3 特征选择

1.3.1 相关性分析：区分变量之间的线性相关程度的强弱，

需要进行相关性分析，判断两个变量之间是否具有线性相关

关系的最直观的方法是绘制散点图，本文中需要同时考察多

个变量之间的关系。因此，本文采用散点图矩阵同时绘制各

变量间的散点图，从而快速发现多个变量间的主要相关性，

图2。

从散点图矩阵可以发现，步频与步速、左步长及右步长

呈现出较高程度的线性比例关系。

1.3.2 计算相关系数：为了更加准确的描述变量之间的线性

相关程度，可以通过计算相关系数进行相关分析，相关系数

的计算公式如下。

r = ∑
i = 1

n

( )xi - x̄ ( )yi - ȳ

∑
i = 1

n

( )xi - x̄ 2∑
i = 1

n

( )yi - ȳ 2
（6）

相关系数 r的取值范围：-1≤ r ≤1,根据其绝对值的大小

可以判断变量之间的相关程度：r的绝对值≤0.3为不存在线

性相关；r绝对值在 0.3—0.5之间为低度线性相关；r绝对值

在 0.5—0.8之间为显著线性相关；r绝对值>0.8则为高度线

性相关；而当绝对值等于1则表示两者完全线性相关。通过

计算相关系数，可以找出各个步态特征之间的关联程度。通

图1 异常值检测的箱型图

表1 受试者基线信息 （x±s）

组别

P组
N组

例数

60
200

年龄（岁）

50.83±9.29
52.88±7.66

体重（kg）

63.64±12.83
62.43±8.68

身高（cm）

163.45±6.9
162.38±8.63

右摆动相

100

90

80

70

60

50

40

30

20

10

0

步长偏差 左支撑相 右支撑相

双支撑相 左摆动相

注：P组：运动功能障碍患者组；N组：健康人组
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过计算发现步幅与步速的相关系数为1，成完全线性相关，与

左步长和右步长的相关系数为0.9，成高度线性相关。因此，

为去掉冗余数据特征，在数据中保留步幅特征，去掉步速、左

步长和右步长等数据项。

1.4 随机森林模型构建

1.4.1 随机森林算法简介：随机森林算法是由美国学者Bre-

iman于 2001年提出的一种集成学习算法，常见的集成学习

算法包括有提升算法（如AdaBoost）以及装袋算法等。而作

为一种机器学习模式，目前正成为该领域研究的热点，因为

集成学习能够弥补单一学习方法的不足。由于其具有良好

的性能表现而在诸如生物信息[2]、医学研究[3]、文本分类[4]、商

业管理[5]、经济金融[6]等相关领域得到了广泛应用，并且都取

得了不错的效果。随机森林是以决策树为基本分类器的一

个集成学习模型，由包含多个Bagging集成学习技术训练得

到的决策树，当输入待分类的样本时，最终的分类结果由单

棵决策树的输出结果投票决定。其主要由Bagging[7]和特征

图2 步态特征散点矩阵图

右
步

长
步

频
步

幅
步

速
左

步
长

右步长步频 步幅 步速 左步长
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子空间[8]的两大随机化思想决定的：

Bagging思想：从原来样本集中有放

回地随机抽取与原样本集同样大小的训

练集，然后每次通过抽取的训练样本集

构造与之相对应的决策树。

特征子空间思想：在对决策树每个

节点进行分裂时候，从样本集的全部属

性中等概率地随机抽取一个属性子集，

然后再从这个子集中选择一个最优属性

来对节点进行分裂。

建立随机森林的基本方法步骤是，通

过bootstrap重采样原理，然后反复生成所

需要的训练集和测试集，在得到训练集的

基础上，进一步生成一组决策树分类器，

且自变量为独立同分布的随机向量，在给

定自变量的情况下，每个决策树分类器通

过投票来决定最优的分类结果。随机森

林有两个重要参数，一是树节点个数，二

是随机森林中所选择树的棵数。

1.4.2 随机森林变量的重要性评分的

步骤：设有N个待分类的样本，表示各个

步态参数的变量依次为 X1,X2,···，Xm。

应用自助法重采样技术有放回地抽取K

个新的自助样本集，在此过程中得到k个

分类回归树，每次未被抽中的样本则组

成了 k个袋外数据(Out-of-bag,OOB),该部分数据样本作为测

试样本用于评估各个步态参数变量在分类中的重要性。具

体步骤如下：

①用自助样本可以得到若干个树形分类器，同时对相应

的OOB进行分类，得到 k个OOB样本中的每一个样本的投

票数，记为v1,v2,···，vk。

②将变量Xi的数值在k个OOB中的顺序进行随机改变，

形成新的OOB测试集，根据样本判别的正确数，所得到的结

果可以表示为：

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

v11 v12 ⋯ v1k
v21 v22 ⋯ v2k
⋮⋮⋮ ⋮
v31 v32 ⋯ vmk

③v1,v2，···，vb与矩阵（7）对应的第 i行向量相减，求和平

均后得到各个变量Xi的重要性评分即:

scorei =∑
j = 1

b

( )votej - voteij b （7）

各个步态特征的评分排名如图3所示。

从图中可以看出，有的步态特征如左摆动相、双支撑相

等对权重评分很低，在分类中几乎不起作用。因此，可以考

虑去除掉这些特征。

1.5 模型训练

在将数据清洗的预处理准备工作完成之后，对于经过筛

选好的步态数据集，本文在采用随机森林算法的同时，添加

KNN(k-nearest neighbor)、NB(Naive Bayesian)和 SVM(Sup-

port Vector Machine)等分类算法对正常人群和异常步态人

群的步态模式进行训练并分类识别。本文采用 5折交叉验

证方法，其具体做法是：将该步态样本数据集随机切割成 5

个互不相交的容量相等的样本子集，然后将4个样本子集训

练和优化模型，用留下的剩余子集测试、评估模型。将这一

步骤重复进行5次，从中选择出测试误差最小的模型。

1.6 模型的评价指标

在二分类问题中，评价分类器性能的指标一般用分类准

确率(accuracy)、召回率(recall)、精确度(precision)、F-measure

来进行衡量。通常情况下，我们把关注的类记正类，而将其

他类记作为负类，各个评价指标的计算公式如下所示[9—10]：

Accuracy = TP + TN
TP +FP +FN + TN × 100% （8）

图3 各个步态特征的评分排名
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0.6

Feature importances
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①步速；②步态周期；③步频；④右摆动相；⑤右膝屈值；⑥右髋屈值；⑦左髋伸值；
⑧右支撑相；⑨左支撑相；⑩右髋伸值；⑪步长偏差；⑫左髋屈值；⑬左膝伸值；
⑭左摆动相；⑮双支撑相；⑯左膝屈值；⑰右膝伸值

588



www.rehabi.com.cn

2020年，第35卷，第5期

表2 未进行特征选择时，各算法的分类识别效果

算法

KNN
NB

SVM

准确率（%）

79.32
77.64
85.68

召回率（%）

60.83
57.62
63.35

精确度（%）

83.42
76.58
87.67

F-measure(%)

68.34
61.32
72.44

表3 用随机森林进行特征选择后，各算法的分类识别效果

算法

KNN
NB

SVM

准确率（%）

80.85
79.74
88.92

召回率（%）

62.34
59.37
66.75

精确度（%）

85.21
79.33
90.21

F-measure(%)

69.82
63.55
75.88

Recall = TP
TP +FN × 100% （9）

Precision = TP
TP +FP × 100% （10）

F -measure = 2 × Precision ×RecallPrecision +Recall × 100% （11）

2 结果

未用随机森林算进行特征选择时，各算法的分类预测效

果见表2。用随机森林算进行特征选择后，各算法的分类预

测效果见表3。

3 讨论

跌倒行为严重影响老年人的身心健康，除了会导致残疾

之外，严重者甚至会造成死亡。而引起跌倒行为很大一部分

比例是由于步态异常引起的，并且随着年龄的增长，其跌倒

次数和跌倒的概率会进一步增加。而对异常步态的及时识

别则能尽早采取干预措施，指导其步行活动及其相关注意事

项，则能避免跌倒行为的发生。因此，本研究的主要目的是

提高对异常步态的识别率，从而减少跌倒行为。对比表2和

表 3可以发现，经过随机森林算法对步态特征进行选择后，

训练得到的异常步态的识别模型，从准确率、召回率、精确度

等指标来看，要比未经随机森林算进行特征之前的各项指标

要高。由此可证，随机森林算法进行特征选择的处理后，能

够提高分类模型对异常步态的识别率。因为随机森林算能

够对不同的步态特征的分类能力进行权重打分，根据分数大

小将步态特征进行排序，由此可以去除掉在分类中几乎不起

作用的特征，保留分类能力较强的、包含丰富信息特征，从而

达到了除去冗余步态信息，提高模型分类识别准确率的目

的。由于随机森林的评分效果，能够对各变量的重要性进行

打分，可以直观看出各个步态特征对步态的影响程度的大

小，因此，在一定程度上能够反映步态特征和运动功能障碍

的疾病的关系。造成异常步态原因有多种，如神经性或非神

经性，另外关节、骨骼、肌肉等也会造成步态异常。若能找到

步态特征与其病因的映射关系，则能在实现识别与分类的基

础上，分析其原因、找到其病理，还能为患者的康复方案提供

参考依据，这是接下来需要进一步研究探讨的内容。

综上所述，随机森林特征选择得到的分类模型，能够一

定程度上提高对异常步态识别的准确率。本文分别用三种

分类算法在特征选择前后的各项指标进行对比，完成相关验

证。相比于以往研究，本研究能够更加充分地利用步态特征

信息，从而提高对异常步态识别率，为相关研究提供了另一

种思路。
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