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基于人工智能算法的步态分析在疾病临床诊疗中的应用进展*

刘芳超1 周谋望1 李 涛1，2

在过去几十年中，人工智能（artificial intelligence，AI）

已被广泛地应用到搜索引擎、语音识别、人脸识别、自动驾驶

等多个领域。近年来，现代医疗领域已成为人工智能领域新

的研究热点。基于人工智能算法的步态分析是医疗领域的

一个重要研究分支，本文总结了人工智能算法在临床步态分

析中的应用进展。

1 人工智能算法的概念

算法是一组机械计算机可以执行的明确指令，用于解决

某类问题或执行某种运算任务。传统算法是指由人工编写

的一系列清晰且固定的运行逻辑，可以表示为“输入+程序逻

辑=输出”。传统算法计算结果的精确性依赖于人工预先设

计的运行逻辑优化程度。受限于人类大脑算力的水平，传统

算法所运用的运行逻辑并不一定是最优解。相比于传统算

法，人工智能算法则是一种更加自动化的方式。这种方式提

供了一种逻辑学习框架，它会根据输入和输出来确定程序的

执行逻辑，可以表示为“输入+输出=程序逻辑”。人工智能算

法依赖计算机强大的算力，可以设计出精确程度更高的程序

逻辑，进而实现精确度更高的输出，即“新输入+更优化程序

逻辑=新输出”。

人工智能算法又称机器学习[1]（machine learning，ML），

是指利用计算机强大的计算能力从庞大的数据中发现和挖

掘深层的规律，通过自动反复模型迭代，建立最佳训练模型，

对数据进行分类和预测[2]。根据要执行的任务的性质可以分

为监督学习、无监督学习和强化学习。其中，监督学习被广泛

应用于临床步态分析[3]。监督学习常用的研究方法包括人工

神经网络（artificial neural network，ANN）、支持向量机（sup-

port vector machine，SVM）、卷积神经网络（convolutional

neural network，CNN）、深度神经网络（deep neural network，

DNN）、决策树（classification and regression decision tree，

CARDT）、模糊神经网络（fuzzy neural network，FNN）等。

2 步态分析的概念和方法

传统步态分析是指利用生物力学研究方法对人类行走

过程进行定性及定量分析。临床上步态分析被广泛应用于

神经系统疾病和骨骼肌肉系统疾病的诊疗和预后评估。定

性分析是指测试者通过目测法观察受试者行走过程，结合相

应量表对受试者步态进行评估，此方法操作简单，但依赖于

临床医生及治疗师的主观经验，局限性较大。定量分析是指

借助于测力平台、光学动作捕捉系统、可穿戴设备、肌电图设

备等，结合人工统计学分析对受试者步态的时空参数、运动

学参数、动力学参数进行定量分析，结果精确。复杂的统计

学分析耗时耗力，高精确性的设备昂贵且使用要求高，限制

了步态分析设备其在实际临床工作中的应用。调查显示，步

态分析设备在国内康复医疗机构中的拥有率不足3%[4]。

基于人工智能算法的步态分析总体研究思路总结如下：

以目前临床上公认的传统步态分析方法所得输出项为标准，

选取尽量少的参数组合作为训练集输入项，运用AI算法“输

入+输出=程序逻辑”公式得出最优化逻辑程序，继续选取测

试集数据作为输入项，运用公式“新输入+最优化程序逻辑=

新输出”，将新输出结果与传统步态分析输出结果相比较，以

检验AI算法的准确率和精确度。

基于AI算法的步态分析与传统步态分析方法相比，有

其独特的优势：①运算速度快，节省时间成本。AI算法基于

计算机强大的算力，训练和测试只需几毫秒，为实时应用提

供了可能[5]。②自动化计算，节省人力成本。AI算法可根据

最优化的程序逻辑自动对测得数据进行步态识别，无需人工

对数据进行繁琐统计学分析 [6]。③标准统一，避免主观误

差。AI算法基于稳定的逻辑程序，相比于传统的基于医师

经验的目测观察，可有效避免人为因素误差[7]。④简化步态

参数提取。AI算法通过测试不同步态参数组合的识别效率

探索最佳特征参数，有望获得解决问题的最简化步态特征参

数[8]。总之，近年来，随着AI技术的发展，基于AI算法和ML

技术[9—12]的步态分析有望弥补传统步态分析方法的缺陷，提

供一种更为省时省力、高效精确的步态识别方法，为推广步

态分析在康复医学等学科的临床应用提供可能。

3 基于人工智能算法的步态分析在骨科疾病诊疗中的应用
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3.1 髌股关节疼痛综合征（patellofemoral pain syndrome，

PFPS）

髌股关节疼痛综合征是一种病因未明的肌肉骨骼损伤

性疾病。PFPS步态异常的原因包括距下关节功能异常和胫

骨旋转所致的足部运动学异常、后足运动模式变化所致的地

面反作用力改变等，但由于变量众多、与正常人差异较小等

原因，传统的统计分析技术在区分PFPS和健康组的能力方

面受到了限制。Lai等[13]收集了27例受试者（14例健康受试

者和13例PFPS受试者）的14个地面反作用力（ground reac-

tion force，GRF）和16个足部运动学特征集，使用SVM对不

同特征集组合分类性能进行测试，结果表明单独使用GRF

特征集的分类精度（85.15%）高于仅使用运动学特征集的精

度（74.07%），两种特征集组合(两个来自GRF特征，四个来自

运动学特征）可获得精度达 88.89%的最佳分类性能。该研

究证实了SVM用于识别PFPS步态的可行性。此外，通过与

推理统计分析结果相比较，表明SVM还可用于PFPS患者的

步态动态变化检测。

3.2 腰椎管狭窄症（lumbar spinal stenosis，LSS）

腰椎管狭窄症是一种椎管内发生纤维性或骨性增生性

疾病，发病率仅次于腰椎间盘突出症，分为发育性狭窄和退

变性狭窄。其步态异常主要表现为神经受压所致间歇性跛

行。目前该病诊断依据为体格检查结合影像学证据，但难以

鉴别多节段椎管狭窄的神经根病灶层次。Hayashi等[14]确定

了 LSS 患者 L4 和 L5 神经根病的步态特征，并使用 SVM 对

L4和L5神经根病进行分类，分类准确率达80.4%。

3.3 膝骨关节炎（osteoarthritis，OA）

膝骨关节炎是一种好发于中老年的膝关节退行性病变，

病程不可逆，以疼痛为主要表现，为减轻疼痛患者常表现为

减痛步态。相对于传统的手术治疗，非侵入性步态康复策略

越来越受到重视。步态康复旨在通过人类步态模式的微小

变化来减少膝关节负荷。Ardestani 等 [15]提出了基于前馈

ANN设计的膝关节康复的前向解决方案，相比于传统多体

动力学分析的“试错法”，更为快捷经济。前馈ANN训练集

来源于文献中的步态试验，然后使用训练的算法来计算实现

膝关节负荷模式（输入）所需的运动方式（输出）。基于前馈

ANN设计的步态康复模式可以有效地降低膝关节总负荷，

减轻患者疼痛症状，延缓病情进展。

3.4 其他骨科疾病

此外，Joyseeree等[5]通过集成学习（boosting）、训练随机

森林（random forest，RF）、多层感知器（multilayer percep-

tron，MLP）和SVM对幼年特发性关节炎、神经肌肉疾病步态

进行分类。结果表明RF、SVM和MLP算法有着鉴别准确率

为100%的分类准确率，boosting分类准确率为96.4%。其运

算的快速性为可幼年特发性关节炎实时诊断提供新思路。

Laroche等[16]将3D步态分析与机器学习方法相结合，将SVM

应用于髋骨关节炎患者 3D步态分析的运动轨迹数据，实现

了88%准确率的步态周期识别能力、90%准确率的疾病鉴别

力，并提供了不同运动轨迹评估患者严重程度方面的重要性

顺序，发现大腿、小腿和足部矢状面以及足部轨迹具有良好

的辨别力，其中以大腿矢状面最可靠。基于SVM的3D步态

分析在髋骨关节炎的诊断和疾病严重程度评估方面存在极

大的潜力。

4 基于人工智能算法的步态分析在神经系统诊疗中的应用

4.1 帕金森病（Parkinson's disease，PD）

帕金森病是一种全球排名第二严重的中枢神经系统退

行性疾病，全球病例数超百万。然而目前没有任何医学方法

可以在早期阶段做出准确诊断。PD 运动症状包括运动障

碍、颤抖、行走问题、僵硬和姿势不稳定等。步态分析在PD

的诊断中起着关键作用。

近年来，自动化步态区分程序可以作为PD早期诊断和

严重程度评估的有用工具。Veeraragavan等[17]将ANN模型

应用于PD患者垂直地面反作用力（vertical ground reaction

force，VGRF）数据，交叉验证结果提示 PD诊断的准确率为

97.4%。将基于相同的VGRF数据应用于另一模型来预测患

者的Hoehn和Yahr（H&Y）分数以评估他们的PD严重程度，

准确率为 87.1%。结果表明，仅使用VGRF数据诊断和评估

早期PD是合理的，可以帮助患者更早地控制症状并提高他

们的生活质量。Yurdakul等[18]使用ANN和被称为邻域表示

局部二进制模式（neighborhood representation local binary

patterns，NR-LBP）的新技术框架提出了一种从步态信号中

检测PD的新方法，分类准确率达98.3%。此外，FNN[19]、堆叠

2D CNN[20]、DNN[21—22]、径向基函数 (radial basis function，

RBF)[23]等工智能技术被应用到 VGRF 数据集来训练模型。

分层隐马尔可夫模型也被广泛应用于 PD 患者的步幅分

析[24—25]。

冻结步态是晚期PD患者常见的致残症状之一，主要表

现为起步、转身等启动动作受阻，“两脚像被粘在地上”，难以

正常行走。这会导致患者跌倒、正常行走不能，甚至丧失独

立生活能力，严重降低了患者生活质量。冻结步态的早期识

别有助于临床早期治疗介入和及时的康复干预，为延缓病情

进展提供了可能。Tăuţan等 [26]将 CNN 嵌入 3D 加速度传感

器，用于自动检测PD患者冻结步态的发作。将 10例PD患

者无任何特征提取的原始加速度计数据经过滤和归一化后

输入到基于CNN的分类器，在对提供的数据进行训练后，创

建了检测冻结步态的模型，使用 10 倍交叉验证，实现了

93.44%和 87.38%的灵敏度和特异性。此外，也有人利用图

序列循环神经网络[27]、基于弱监督学习策略和加权邻接矩阵
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估计层的图卷积神经网络架构[28]、迁移学习和半监督学习[29]

等方法检测和预测冻结步态。

4.2 脑卒中（stroke）

随着全球人口数量增加和人口老龄化的加速，脑卒中成

为全球第二大死亡原因和第三大致残原因。并且在中低等

收入国家，脑卒中发病有逐渐年轻化的趋势[30]。患者步态异

常主要原因为中枢神经受损所致的感觉运动功能障碍，包括

知觉和本体感觉缺失、肌力下降、肌张力异常。脑卒中患者

步行功能障碍主要表现为肌肉激活顺序改变，时空、运动学

和动力学模式异常以及步行能量消耗增加。目前临床上常

用的卒中步态分析仍为观察法，评估量表包括步态评估和干

预工具[31]、偏瘫步态分析表[32]、改编的纽约医学院矫形步态分

析[33]、威斯康星步态量表[34]等。观察结果受医生经验影响较

大，精确性和可重复性差。客观准确、可重复的卒中步态分

析有助于指导患者制定个性化的训练方案，监测干预措施的

效果。

Cui等[35]旨在开发一种新的自动步态分析系统，用于定

性识别和定量评估卒中后偏瘫患者的步态异常。收集了21

例卒中患者和21例健康志愿者三种模态数据（标记轨迹、地

面反作用力和肌电图），使用这些不同的模态数据建立多模

态融合架构，利用五种算法（支持向量机、神经网络、随机森

林、朴素贝叶斯和 k—最近邻）定性区分偏瘫步态与正常步

态，测试发现当对三个模态数据进行积分时，使用SVM融合

算法实现了最高可达98.21%准确率。此外，Li等[36]使用静电

场传感信号通过动态时间规整（dynamic time warping，

DTW）算法、样本熵法和经验模态分解分析，并将提取到的

步态信号对称性、复杂性和稳定性特征通过支持向量机、决

策树、多层感知器神经网络和k—最近邻等四种机器学习评

估，证明了新特征在偏瘫步态诊断中的高灵敏度。Lau等[37]

使用SVM对偏瘫受试者的不同步行条件进行分类，准确度

为92.9%。

5 基于人工智能算法的步态分析在其他临床诊疗中的应用

5.1 截肢患者

全球每年有数百万人行下肢截肢手术，假肢技术的发展

有利于患者重返社会，步态质量可作为该人群的预后指标，

优化截肢患者的步态特征可以改善步态的美观性，增强残肢

舒适度，提高步行效率。Zhang等[38]使用SVM方法对患者步

态GRF数据进行分析，结果显示SVM在同一受试者和不同

受试者中检测准确率分别为96.67%和88.89%，并提出推进峰

值力是步态预测错位的关键变量。相比于传统的假肢师的视

觉评估，该方法为临床评估患者假肢佩戴的水平，早期发现假

肢移位，及时制定纠正策略促进快速康复提供了更为客观精

准的评估手段。此外LeMoyne等[39]利用基于SVM步态分析

技术实现了两种不同胫骨假肢之间的鉴别，准确率达100%，

有助于不同的患者根据自身康复需要选择合适的假肢。

5.2 步态识别

此外，ML 也被广泛应用于不同病理性步态的鉴别。

Park等[40]通过智能鞋垫技术收集 20例患者的清醒和醉酒步

态信息，通过ML训练模型实现了 86.2%分类准确率。该非

侵入式监测系统有助于酒精中毒患者的醉酒步态个体化检

测及预测。Zhang等[41]利用与下肢肌肉疲劳相关的惯性测量

单元探索了SVM在识别疲劳步态分类的潜力，准确率达到

了 96%。结果表明该自动识别模型在识别由于肌肉疲劳引

起的“危险”步态方面具有相当大的潜力，有利于早期检测跌

倒和受伤风险。Zhou等[42]采用SVM、RF和ANN对不同年龄

层的步态进行分类，三种方法分类准确率依次为89%、73%、

90%。此研究结果可用于临床康复医师诊断运动障碍、跌倒

风险和监测干预措施。

6 小结及展望

随着近年来AI在医疗领域的蓬勃发展，基于AI算法的

步态分析被广泛应用于神经系统，骨骼肌肉系统等多种疾病

研究，有望弥补传统步态分析方法的缺陷，提供一种更为客

观精确、实时高效、省时省力的数据分析方法，在疾病的诊

断、治疗方案的制定、患者康复计划的优化及治疗效果的评

估等方面拥有广阔的发展前景。目前AI算法的分类准确率

可达到较高的水平，算法模型的欠拟合和过拟合问题制约着

分类准确率的提高。此外，人工智能数据集所涉及的数据隐

私和伦理问题也应该得到重视。
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外周磁刺激治疗脑卒中患者上肢运动功能障碍的研究进展*

程期琳1，2 胡昔权1，2，3

运动功能障碍是脑卒中患者最常见的损伤，其主要表现

为肢体瘫痪无力、痉挛、运动协调异常以及运动控制障碍

等。80%脑卒中患者在首次发病后存在上肢运动功能障

碍[1]，即使经过6个月的常规康复训练后，仍有65%的脑卒中

患者遗留上肢运动功能障碍[2]。有研究表明，脑卒中后上肢

运动障碍会给患者带来焦虑并降低生活的质量[3]，同时给其

家庭和社会医疗保健带去沉重的经济负担。因此，寻找最佳

的康复治疗方法，以最大限度地恢复上肢运动功能障碍仍是

脑卒中后康复的一大挑战。

临床上治疗脑卒中上肢运动功能障碍的康复方法有多

种，主要包括自上而下的中枢非侵入式脑刺激以及自下而上

的外周电、磁、声、光以及传统的手法治疗等。经颅直流电刺

激（transcranial direct current stimulation，tDCS）[4—6]和经颅

磁刺激（transcranial magnetic stimulation，TMS）[7—9]等中枢

神经刺激技术已被证明能够改善脑卒中后上肢运动障碍；而

外周神经肌肉电刺激也常用于改善上肢运动障碍[10]，但在治

疗时要求患者裸露皮肤且容易引起皮肤疼痛和不适[11]。近

年来，外周磁刺激作为一种非侵入、安全无痛的技术逐渐被

用来治疗脑卒中后运动和痉挛障碍，并取得了一定的疗效。

1 外周磁刺激概述

为了解决外周电刺激的作用部位表浅以及避免皮肤表
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