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人工神经网络在康复评定中的应用进展

李金峰1 郑子微2 张元鸣飞1 周谋望1，3

人工智能（artificial intelligence, AI）已经成为一个具有

众多实际应用和活跃研究课题的邻域[1]。人工神经网络（ar-

tificial neural network, ANN）作为现代人工智能技术的重

要分支，因其强大的学习能力以及稳定的特征识别和预测功

能，已经广泛深入到现代医疗活动中[2—3]。

康复评定主要是针对患者的功能状态进行定量或者定

性的描述，包括躯体运动功能评定、平衡能力评定等各个维

度。但是，目前很多康复评定方法费时费力且难以精确定

量。因此，近几年人工智能专家设计开发了多种 ANN 算

法[4—5]，并在真实的临床环境中对患者进行康复评定，均取得

了满意的效果。本文对目前人工神经网络在康复评定中的

应用情况进行综述。

1 人工神经网络的概念和特点

人工智能是计算机科学的一个重要分支，其包含了如机

器学习、机器视觉、智能搜索等多个应用领域，而机器学习

（machine learning, ML）是使计算机具有智能的根本途径，

简单来说，ML可以理解为使计算机从海量的数据中发现和

挖掘深层的规律，进而进行数据的分类和预测，其类似于数

学中的函数模型，将数据样本作为输入变量，输出的是模拟

的期望结果。ML又可以进一步划分为有监督和无监督两种

学习模式。无监督学习（unsupervised learning）就是事先不

提供作为训练使用的数据样本，直接对数据进行建模；而本

文所要探讨的ANN则是一种需要进行数据训练的有监督机

器学习类别，具体的机器学习分类见图1。

人工神经网络作为一种人工智能工具[6]，从20世纪90年

代开始，已经在诸如肿瘤、肺栓塞等疾病的临床诊断领域得

到了广泛的应用。神经计算机的发明者 Dr. Robert H.

Nielsen将神经网络定义为：一个由许多简单的、高度互联的

处理元素组成的计算系统，这个系统可以通过对外部输入的

信息进行动态反应来处理现实问题[6]。

ANN最初起源于人类大脑或者生物神经网络系统，是

一种模仿大脑神经网络结构和功能而建立的一种信息处理

系统。人工神经网络可以从现有的临床经验和海量外部输

入数据中提取特征信息并进行自学习，因此ANN不需要对

疾病进行详细的描述，只需提供患者的基本信息就可以得到

相应的诊断和治疗方案[7]。这也正是其被医疗行业广泛关注

的主要原因。

ANN 同传统的符号处理方法相比，有其独有的优

势[8—10]：①分布式存储信息，ANN呈现、处理信息的途径是通

过各个神经元之间的链接及其权重，不会因局域网的故障而

受到较大影响，稳定性非常强[6]。②自适应性，即整个ANN

可根据当时的环境状态、信息特点自行调整，包括学习、自组

织、泛化及训练。ANN通过学习不断建立与外界变化相吻

合的新模式，通过自组织同时对多个神经元进行系统、高效、

最优化地连接和分配。泛化是指ANN通过不断训练可以对

全新的信息输入做出最合理的反应[11]。③并行性，ANN各个

神经元在处理信息时既相互配合、形成网络合力，又保持自

身独立性并将输出结果与其他神经元分享、串联[12]。④联想

记忆功能，即能够完成复杂的非线性映射，ANN是目前较为

理想的非线性估计工具，并且能够自适应学习，使网络表现

出抽象思维能力，并完成联想推理[13]。

ANN所具备的这些特点，有助于其对大量的临床资料

进行学习，进而产生稳定的临床评估模型，提高康复评定的

准确性和效率，减轻康复医师和治疗师的工作强度，同时可

以缓解目前康复资源紧缺的局面。

DOI：10.3969/j.issn.1001-1242.2020.12.025

1 北京大学第三医院康复医学科，北京，100191；2 首都师范大学信息工程学院；3 通讯作者

第一作者简介：李金峰，男，硕士研究生；收稿日期：2019-07-19

图1 机器学习分类

机器学习

线性回归
神经网络等

支持向量机
随机森林等

主成分分析
线性判断等

K均值聚类
系统聚类

回归算法

分类算法

降维算法

聚类算法

有监督学习

无监督学习

1527



www.rehabi.com.cn

Chinese Journal of Rehabilitation Medicine, Dec. 2020, Vol. 35, No.12

2 人工神经网络在康复评定中的应用

2.1 步态分析

不论是中枢神经损伤还是下肢骨骼肌肉系统疾患都会

对患者的步态产生影响，而正常步态的建立是患者重返日常

活动的基础。实际临床工作中的步态分析往往依赖于医生

和治疗师的经验；少数机构运用可穿戴设备进行步态分

析[14]，但是实际操作费事费力且对场地要求较高，不利于大

面积推广应用。ANN可以通过学习现有的临床步态数据，

提取不同年龄、病种、病程的患者步态特征参数并进行反复

数据迭代，最终模拟出患者的相应步态参数。

Scheffer[15]使用一种无线的惯性捕捉系统（inertial mo-

tion capture, IMC）收集了30例健康受试者和28例脑卒中后

偏瘫患者的下肢步态参数，并对一个反向传播人工神经网络

（back-propagation artificial neural network）进行测试和训

练；结果显示，这个ANN对166个测试参数的分类正确率为

100%，而且重复精确度达到了 99.4%。说明这个ANN模型

可以精确稳定的区分健康人和偏瘫患者的步态特征，这有助

于判断偏瘫患者步态恢复情况。但是，现阶段这个模型仅能

辨别正常与异常步态，对于能否区分由不同疾病所导致的步

态异常还没有相关报道，后续的研究可以引入其他的步态参

数，如重心移动轨迹、上肢动力学参数等，进一步训练优化算

法，提高模型的精确度。

除了被用于对异常步态的辨别，Mahoney[16]还将人工神

经网络嵌入到一种带有加速度计和陀螺仪的惯性测量单元

中（inertial measurement unit, IMU）旨在识别不同速度的步

态特征。14例健康受试者在跑步机上以不同的速度（1.21、

2.01、2.68m/s）模拟人类行走、慢跑和跑步时的步态特征，

ANN通过两个阶段对步长和步速数据的训练学习，可以较

为准确的识别出不同步态类型的参数差异（准确率92.6%），

这个研究证实了，ANN可以通过训练区分步行和不同跑步

速度间的步态参数差异。此外，ANN还被用于膝关节置换

术后患者的步态[17]，以及帕金森患者下肢运动过程中的步态

参数和肌肉协同收缩模式的研究[18—19]。

随着研究的不断深入和ANN模型的优化，在将来可以

做到通过患者的基本信息来模拟其步态参数，进一步结合临

床观察法就可以定量精确地判断患者的步态问题同时可以

客观评价步态训练的效果。

2.2 平衡能力评定

平衡能力与老年人的跌倒风险有着密切的联系[20]，目前

临床常用的平衡能力评价方法多为间接方法，比如Berg平

衡量表（Berg balance scale,BBS）和计时起立 -步行试验

（timed up and go test, TUGT）[21]等。这些方法可以在实际

临床环境中简单快速的运用，但是它们难以提供与平衡能力

相关的定量数据。

Shestakov等[22]使用模糊调节器（fuzzy regulator）和人工

神经网络构建了一个虚拟的多关节生物力学平衡控制仿生

仿真模型(neurobionic simulation model)。模糊调节器的作

用是用于模拟人体运动系统的生理特性以及感觉系统的功

能，而ANN被用来模拟真实环境和产生动作。这个试验选

取了9例经过长期太空飞行的宇航员作为对象，收集了他们

在外力干扰下维持身体平衡的过程中比目鱼、股四头肌、腘

绳肌、椎旁肌和腹肌的表面肌电参数，支持面的位移距离以

及足底压力变化等。结果显示虚拟多关节模型模拟的各参

数变化与实际测量值一致。通过对ANN模型的进一步精确

化，可以快速的对受试者的平衡能力进行定量化的评价，帮

助医生和治疗师在临床工作中制定个性化的运动康复方案。

除此之外，Pickle[23]尝试运用动态神经网络对帕金森患者的

平衡功能进行评定，试验设计使用66个反光标志物，并将人

体划分成12个运动节段，同时采用光学摄像头捕捉5例健康

受试者在上楼梯、坡道和转向过程中的各个运动节段的线性

加速度及角速度参数，以此数据来对动态非线性自回归神经

网络（dynamic nonlinear autoregressive neural network）进

行训练。然后应用此网络对 5例帕金森患者的各节段动力

学参数进行估计，结果显示该方法的预测结果与实际测量结

果的相关系数为0.987（P<0.01）,并且可以区分有平衡功能障

碍的帕金森患者与正常人间的动力学参数差异。因此Pickle

等在研究中提出，从一组身体节段的机械信号（线性加速度、

角速度）估计该节段对角动量的贡献是评估平衡协调能力的

一种可行的方法。

由此可见，不论是构建虚拟的力学模型还是通过神经网

络算法对现有数据进行学习和预测，都可以较好的反映目标

人群的平衡能力。但是目前存在的主要问题还是缺乏大样

本、多病种的临床评估模型，其临床可行性尚需进一步的研

究。

2.3 肌张力评定

脑血管意外和脑外伤后有超过 80%的患者会残留躯体

功能障碍[24—25]，其中绝大部分患者在伤后 3个月内出现肢体

的肌张力升高，多见于上肢的屈肌群[26—27]。

Park等[28]报道了利用人工神经网络算法对肌张力异常

患者进行评定的方法。首先，28名康复医生和治疗师对 34

例颅脑损伤后偏瘫患者的肘关节屈曲肌群进行了肌张力检

查，并收集了改良的Ashworth评分和生物力学数据，然后计

算了9个量化痉挛反应的生物力学参数。采用ANN对参数

进行学习和预测，同时分析了各参数对ANN预测Ashworth

评分的影响。结果表明，训练后的ANN对大多数数据的评

分与人类一致(82.2%，Cohen's kappa=0.743)。ANN 与人类

评分者评估的改良的Ashworth评分结果具有较强的相关性

(r=0.825，P<0.01)，该研究同时发现，被动关节牵伸速度和最
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大阻力是影响ANN决策的最重要参数。这个结论证实了，

ANN模型不仅能有效的学习和预测角速度等定量的参数，

对于半定量的分级量表评定工具也可以有效的学习和模拟

预测[29]，这意味着ANN可以和大量的康复评定量表相结合，

大大拓宽了ANN在康复评定邻域的应用范围。

2.4 预测康复决策和康复结局

Hawamdeh[30]设计一种康复医疗决策支持系统（medical

decision support system, MDSS），即仅根据患者的人口学特

征和临床特征，就能准确预测康复医生为膝关节骨性关节炎

（osteoarthritis,OA）患者开出的康复方案。试验将170例分别

接受过三种不同治疗方案的膝关节OA患者的人口学数据

和临床变量纳入MDSS。模型中的人口统计学变量是年龄

和性别。进入模型的临床变量包括身高、体重、BMI、患侧、

膝关节OA严重程度、疼痛程度。研究中的所有患者都接受

了膝关节OA患者的三种治疗方案中的某一种：①热敷联合

电疗和运动疗法；②冰敷联合超声波和运动疗法；③单独运

动疗法。采用弹性反向传播人工神经网络算法（resilient

back propagation artificial neural network algorithm），进行

了十次交叉验证。输出结果显示，MDSS能够准确预测87%

的患者的治疗方案，可以有效地辅助临床康复工作者快速制

定OA康复方案。

最近几年，越来越多的ANN研究将目光投向康复结局

预测领域。Belliveau等[31]采用ANN对脊髓损伤患者伤后 1

年的步行功能进行预测，结果表明这个模型有超过85%的预

测准确率。

此外，其他的ANN模型还可以准确的预测卒中后患者

驾驶车辆的能力 [32]、联合表面肌电对手的抓握能力进行预

测[33]、预测老年人跌倒风险[34]以及卒中后患者肢体运动功能

评定[15,35—38]等多个康复评定领域。

3 人工神经网络临床应用的问题与挑战

现代人工神经网络在康复评定领域有巨大发展和应用

前景，可以简化一些繁琐的人工评定方法，还可以对一些难

以在临床进行量化评定的参数进行精确化预测，节约了临床

诊疗时间，减轻了康复医师和治疗师的工作量。但是，我们

不得不面对一些亟待解决的问题。

3.1 ANN模型的欠拟合和过拟合

目前常用的机器学习算法主要是ANN模型和随机森林

模型。由于临床实际工作中需要对医学图像和文本数据进

行分析和预测，所以说相较于单一处理表格数据的随机森林

模型，ANN 在医疗领域有着更为广阔的应用空间。但是，

ANN 这种多形式数据学习算法有着诸如过拟合（over-fit-

ting）和欠拟合（under-fitting）的风险，这会直接影响康复评估

模型结果的准确性和可靠性。

过拟合可以理解为过度的依赖训练数据集的数据，导致

了模型在对新数据的测试中表现出较差的适应性。而欠拟

合则与之相反，即模型并没有很好的提取出训练集的特征参

数，进而导致了训练出的模型不能匹配预期的目标，图 2通

过函数图像对这两种概念进行形象化的解释。

应对ANN医疗模型中的过拟合等问题，除了传统计算

机科学领域的解决方法如，增加数据量，保留验证数据集以

及运用其他数据进行交叉验证，还需要格外关注医疗数据样

本的选择问题。同其他的医学临床试验类似，在ANN模型

的搭建和训练过程中，实验者应尽量选取不同病因、病程、年

龄和性别等因素的样本集合，根据数据的量级确定算法模型

的层数和复杂程度，这样才能确保训练出的ANN模型有着

更好的临床适应性和临床应用价值。但是，在各类患者的数

据的收集中，又不得不面临相关伦理问题。

3.2 ANN模型开发和应用中的伦理问题

以ANN为代表的人工智能技术需要大量临床参数、图

像、影像等的数据支持，而这些数据取得因对患者隐私权的

保护而难以合法地成立课题或大规模使用。且ANN算法模

型可很大程度辅助临床医生进行诊疗，必将造成相关科室医

务人员需求的降低，这也使临床一线人员对于相关评估和诊

断工具的研发有所抵触。

部分人工智能技术在医疗及生物医学领域的应用涉及

图2 三种拟合函数模拟
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伦理问题，例如美国麻省理工大学团队以研发出人工智能模

型可以通过人面部特征判断性取向、犯罪率可能。这些领域

所涉及的敏感问题还未有完备的伦理体系提供理论支持，若

大规模应用恐造成有违医疗公正和社会道德的行为。此外，

ANN在医疗领域应用的相关法律国内还未颁布，对ANN收

集患者数据的使用权限还没有相关行业准则，若在科研中出

现涉及患者生命财产安全受损的问题或在使用过程中出现

误诊漏诊等医疗纠纷，无相关法律支持以解决问题[39—40]。近

日发布的《中国超声医学人工智能行为准则：北京宣言》就呼

吁医疗行业建立涉及人工智能技术的相关行业准入规范，避

免人工智能技术在医疗领域的“泛娱乐化”等[41]。

4 小结

ANN作为一种稳定可靠的人工智能算法，可以为临床

康复评定提供新思路和新方法。另外，我们在不断强化

ANN算法“硬件性能”的同时，更需要关注相关配套“软件”

的完善，只有这样才能保证安全有效的发挥ANN在康复评

定工作中的潜力。
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