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基于人工智能和步态分析的
骨科疾病辅助诊疗方法

季心宇ꎬ余思沂ꎬ孙圆圆ꎬ姬冰
(山东大学控制科学与工程学院ꎬ山东 济南 ２５００６１)

摘要:作为非侵入性方法ꎬ步态分析在骨科疾病诊疗中发挥着重要作用ꎮ 通过观察和分析患者的行走方式ꎬ步态

分析可以揭示步幅变化、步速减慢和关节角度异常等运动功能问题ꎮ 这些变化都是脊髓型颈椎病、腰椎管狭窄、
骨关节炎等疾病的早期症状ꎮ 传统的步态分析方法通常需要专业人员人工分析步态测量设备的结果ꎬ人工智能

技术与步态数据相结合的智能分析方法不仅能够实现步态分析的自动化ꎬ还显著提高了分析的客观性、一致性以

及准确性ꎮ 将智能分析方法应用于骨科疾病辅助诊疗有助于骨科疾病的高效准确诊断ꎬ并能够通过实时监测患

者步态变化ꎬ为个性化康复治疗方案的制定提供依据ꎮ 然而ꎬ多模态步态数据融合、人工智能模型可解释性以及

步态测量设备的便携易用仍需开展进一步的研究工作ꎬ是未来的主要研究方向ꎮ 本文主要探讨步态智能分析在

骨科疾病辅助诊疗中的研究进展以及存在的问题ꎬ以期推动步态智能分析技术在更多的临床场景中应用ꎮ
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　 　 步态异常可因运动或感觉障碍引起ꎬ其特点与

病变部位有关ꎬ常见于运动系统和神经系统疾病ꎮ
步态分析在骨科等疾病诊疗中扮演着关键角色ꎮ 骨

科疾病诊断通常依赖于影像学检查ꎬ其中脊髓型颈

椎病(ｃｅｒｖｉｃａｌ ｓｐｏｎｄｙｌｏｔｉｃ ｍｙｅｌｏｐａｔｈｙꎬ ＣＳＭ)和腰椎

管狭窄( ｌｕｍｂａｒ ｓｐｉｎａｌ ｓｔｅｎｏｓｉｓꎬ ＬＳＳ)的诊断金标准

为磁共振成像ꎬ骨关节炎的诊断金标准为 Ｘ 线成

像ꎬ而复杂骨折的三维重建、骨结构异常等则依赖于

计算机断层扫描成像ꎮ 然而ꎬ影像学检查结果仅能

体现患处组织结构的静态特征和病变ꎮ 步态分析作

为影像学检查的有效补充ꎬ适用于长时动态监测和

功能评估ꎮ 例如ꎬＣＳＭ 和 ＬＳＳ 患者由于脊髓受压ꎬ
可能出现行走困难、踉跄、摔倒等步态异常ꎬ骨关节

炎可能导致患者关节疼痛、肿胀和僵硬ꎬ从而影响步

态ꎮ 步态分析能够捕捉患者行走过程中的动态特

征ꎬ有助于 ＣＳＭ、ＬＳＳ 或骨关节炎等疾病的早期诊

断和疗效评估ꎮ 随着人工智能技术的快速进步ꎬ结
合先进的传感器和计算机视觉算法ꎬ步态智能分析

方法能够自动提取异常步态的深层特征ꎬ实现疾病

早期诊断和疗效评估ꎮ 本文从步态分析辅助骨科疾

病诊疗、人工智能算法、步态数据采集等方面对步态

智能分析与骨科疾病辅助诊疗的研究进展进行

阐述ꎮ

１　 基于步态分析的骨科疾病辅助诊疗

步态分析是指利用生物力学研究方法对人类行

走过程进行定性和定量研究[１]ꎮ 临床上ꎬ步态分析

能够评估步态功能ꎬ为疾病诊断、治疗方案制定以及

疗效评估提供辅助[２]ꎬ例如小儿骨科基于步态分析

方法辅助制定患儿的治疗方案ꎬ评估其步态改善程

度ꎬ优化康复训练方案[３]ꎮ 对于关节疾病ꎬ特别是

类风湿关节炎和骨关节炎ꎬ步态分析能够依据患者

的关节运动学和动力学数据ꎬ描述手术和非手术干

预后步态的变化[４]ꎮ 在足踝关节疾病中ꎬ步态分析

能够评价患者步态异常的程度和性质ꎬ为疾病的诊

断、异常步态的纠正及相关治疗方法的制定提供重

要依据[５]ꎮ
测力平台、光学或惯性动作捕捉系统、肌电图设

备等能够准确测量步态数据ꎮ 获得上述步态数据

后ꎬ传统的步态分析方法需要人工分析受试者步态

的时空参数、运动学参数和动力学参数等数据ꎬ存在

效率低、专业要求高、一致性差等问题ꎮ 此外ꎬ步态

数据的复杂性也增加了传统步态分析的难度ꎮ 步态

分析涉及多种生物力学特征和运动参数ꎬ例如关节

角度、步幅、步速、步频、身体重心轨迹等ꎮ 这些特征

可能通过多个传感器、摄像头或其他测量设备来获

取ꎬ从而生成大量的高维数据ꎮ 此外ꎬ为了精确描述

步态ꎬ数据采集设备往往以高频率进行采样ꎬ又进一

步增加数据的维度ꎮ
人工智能技术能够自动学习和分析大数据ꎬ对

真实世界中的事件做出决策和预测[６]ꎮ 作为人工

智能的一种实现技术ꎬ机器学习算法可以处理和分

析大量数据ꎬ通过训练数据不断改进自身ꎬ提高预测

的准确性和可靠性ꎮ 机器学习算法还擅长识别和处

理人类难以识别和解释的复杂数据模式ꎬ从而减少

人为错误或偏见导致的错误决策并提高效率[７￣８]ꎮ
作为机器学习的一个重要分支ꎬ近年来深度学习在

包括医学等诸多领域取得了巨大的进展ꎮ 深度学习

算法不仅能够自动从步态数据中提取并处理丰富的

特征ꎬ极大减少特征工程的工作量ꎬ还擅长处理高维

度数据ꎬ通过多层神经网络捕捉数据中的复杂模式

和关系ꎮ 此外ꎬ它具备良好的扩展性ꎬ能够适应更复

杂的任务和更大的数据集[９]ꎮ
人工智能技术与步态数据相结合ꎬ在骨科疾病

辅助诊疗场景中获得广泛应用ꎮ Ｊｉ 等[１０] 使用确定

学习算法ꎬ基于 ＣＳＭ 患者与健康受试者下肢关节

角度特征的差异ꎬ实现对 ＣＳＭ 的早期检测ꎬ二分类

准确率达到 ９５. ５６％ꎮ Ｗａｔａｎａｂｅ 等[１１] 对两类 ＬＳＳ
患者、外周动脉疾病患者和健康受试者的下肢关节

和肌肉的运动学特征进行提取ꎬ利用支持向量机进

行四分类ꎬ准确率达到 ８３％ꎮ 在深度学习领域ꎬ
Ｋｗｏｎ 等[１２]利用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ￣ＲｅｓＮｅｔ￣ｖ２ 和支持向量机

处理 ３６４ 例膝骨关节炎( ｋｎｅｅ ｏｓｔｅｏａｒｔｈｒｉｔｉｓꎬＫＯＡ)
患者的步态特征和患处影像图片的深度图像特征ꎬ
实现 ＫＯＡ 严重程度的自动分级ꎬ最终 Ｋｅｌｌｇｒｅｎ￣
Ｌａｗｒｅｎｃｅ(ＫＬ)０~ ４ 级受试者工作特征曲线的曲线

下面积(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＣ)分别为 ０.９３、０.８２、
０.８３、０.８８、０.９７ꎮ Ｚｈｏｕ 等[１３]将 １ ０５０ 例青少年受试

者按科布角大小分为阳性、中性和阴性ꎬ构建增强的

多任务学习模型 ＳｃｏＮｅｔ￣ＭＴ 对其 １ ４９３ 个视频序列

的 ４４７ ９００ 张人体轮廓图像进行分类ꎬ实现脊柱侧

凸的检测ꎬ三分类准确率达到了 ８２％ꎮ 将步态分析

与人工智能技术结合ꎬ有助于更好地提取患者步态

的异常特征ꎬ从而提高步态分析的准确性ꎮ

２　 步态数据采集

当前的步态采集技术可大致分为视频摄像、可
穿戴传感器、力平台 /力板ꎬ以及动作捕捉系统四类ꎮ
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其中ꎬ可穿戴传感器的类别有很多种ꎬ包括加速度

计、陀螺仪、压力传感器等ꎮ 动作捕捉系统又分为光

学动作捕捉系统和惯性动作捕捉系统ꎮ 不同步态采

集技术的工作原理和优缺点见表 １ꎮ
表 １　 不同步态采集技术的工作原理和优缺点

Ｔａｂｌｅ １　 Ｗｏｒｋｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓꎬ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇａｉｔ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
采集方式 工作原理 优点 缺点

视频摄像
通过一个或多个摄像头实时记
录人体运动的动态影像

简单易行ꎬ成本较低ꎬ适用广
泛ꎬ具有非侵入性

受光照和视角限制ꎬ测量精度
受限ꎬ依赖图像处理

可穿戴传感器

通过安装在人体不同部位的各
种传感设备记录佩戴者的部分
身体运动、姿势变化、肌肉活动
等数据

便携舒适ꎬ可全天候佩戴ꎬ实时
监测ꎬ适合长时间数据采集ꎬ不
受环境影响

电池寿命有限ꎬ数据受传感器
位置偏移影响ꎬ信号易受到干
扰或失真

力平台 /力板
通过安置于地面的力板测量人
体的垂直地面反作用力

能够提供高精度和高灵敏度的
力和力矩数据

成本较高ꎬ需要专门的空间和
安装ꎬ受限于实验室环境ꎬ不便
于现场或户外使用

动作捕捉系统
通过光学或惯性传感系统追踪
人体在三维空间中的运动轨迹

能够提供高精度的三维运动数
据ꎬ适用于复杂运动分析ꎬ可以
捕捉高速和大范围的运动

设备和维护成本高昂ꎬ光学系
统可能受到遮挡和光线条件的
影响

２.１　 视频摄像

视频摄像[１３￣１４] 作为最直观的视觉数据采集手

段ꎬ通过摄像设备记录实时的动态影像ꎬ直观可视ꎬ
有助于直接观察和分析步态特征和变化ꎬ为步态分

析提供了丰富的视觉信息[１５]ꎮ 图 １ 为使用摄像机

录制受试者行走过程视频的示例ꎮ 这种方法简单易

行ꎬ成本相对较低ꎬ且适用于各种环境ꎬ从实验室到

户外场所皆可实施ꎮ 视频摄像系统通常由一个或多

个摄像头组成ꎬ可以固定安装在特定地点ꎬ用于长期

监控ꎬ也可以是便携式设备ꎬ用于灵活的现场拍摄ꎮ
随着技术的发展ꎬ高清乃至超高清摄像头已经普及ꎬ
视频摄像的分辨率和帧率显著提升ꎬ能够捕捉更为

细腻的动作细节ꎮ 这种非侵入性的步态采集方式使

得受试者无需穿戴额外的传感器或设备ꎬ适用于各

个年龄段的受试人群ꎬ减少了实验的干扰因素ꎮ 后

期通过视频分析软件ꎬ可以提取步态的关键帧ꎬ进行

姿势分析、步长测量、步态周期计算等ꎮ

图 １　 使用摄像机录制受试者行走过程视频的示例
Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ａ ｃａｍｅｒａ ｔｏ ｒｅｃｏｒｄ ｖｉｄｅｏ ｏｆ ａ ｓｕｂ￣

ｊｅｃｔ̓ｓ ｗａｌｋｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

２.２　 可穿戴传感器

可穿戴传感器是步态分析中广泛使用的一类

设备ꎬ因其便携性和灵活性而受到青睐ꎮ 这些传

感器通常被安装在人体的不同部位ꎬ如脚、腿、腰
和上半身ꎬ以捕捉步态相关的运动数据ꎮ 常见的

可穿戴传感器包括加速度计、陀螺仪、压力传感

器、磁阻传感器、柔性测角仪、电磁跟踪系统和传

感织物等ꎮ
加速度计用于测量线性加速度ꎬ其操作原理基

于一个机械感应元件ꎬ包括一个质量块和一个机械

悬挂系统ꎮ 当传感器受到加速度或重力的作用时ꎬ
质量块会发生偏转ꎮ 通过测量质量块的位移ꎬ可以

计算出加速度ꎮ 常见的加速度计类型有压电式、压
阻式和电容式ꎬ其中压阻式和电容式加速度计能够

提供双重加速度分量ꎬ并具有较高的稳定性ꎬ适合用

于步态分析中测量脚或腿的运动状态ꎮ
陀螺仪用于测量角速度ꎬ其工作原理基于科里

奥利力ꎬ这种力与旋转参考框架中的角速度成正

比[１６]ꎮ 通过检测科里奥利效应引起的线性运动并

对陀螺信号进行积分ꎬ可以获得角速度ꎮ 除了微机

械陀螺仪外ꎬ还有基于其他原理的陀螺仪ꎬ如固态环

形激光器、光纤陀螺仪和量子陀螺仪ꎮ 在步态分析

中ꎬ陀螺仪通常与加速度计结合使用ꎬ以构建一个完

整的惯性测量系统ꎮ
压力传感器用于测量足底压力数据[１７]ꎬ通过感

应足底与地面接触时产生的压力变化ꎬ提供步态周

期内不同阶段的压力分布信息ꎮ 其工作原理基于压

电效应、压阻效应或电容效应ꎮ 当足底施加压力时ꎬ
传感器材料的物理性质发生变化(如电阻、电容或

电荷)ꎬ从而生成相应的电信号ꎮ
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此外ꎬ其他常用的可穿戴传感器包括磁阻传感

器、柔性测角仪、电磁跟踪系统和传感织物等ꎮ 磁阻

传感器利用磁场变化测量运动ꎻ柔性测角仪通过检

测弯曲角度捕捉运动ꎻ电磁跟踪系统通过电磁信

号[１８]跟踪位置和姿态ꎻ传感织物则整合多种传感器

于织物中ꎬ能够灵活适应不同部位的运动监测ꎮ 这

些传感器各具特色ꎬ结合使用可以提供更加全面和

精确的步态数据ꎮ
２.３　 力平台 /力板

力平台或力板[１８￣２０] 是步态分析中常用的设备ꎬ
主要用于测量人体与地面之间的反作用力ꎮ 力板一

般由一块坚固的平板和一些测量传感器组成ꎬ其工

作原理是通过内置的力传感器来记录在步态过程中

人体施加在力板上的三维力和力矩数据ꎮ 这些力传

感器通常采用压电、压阻或电容技术ꎬ能够精确测量

垂直、前后和左右方向的力ꎮ 常见的力板类型有压

力式力板和负荷式力板两种ꎬ它们分别适用于不同

的测量场景和研究需求ꎮ 压力式力板通过测量人体

与地面接触的垂直反作用力ꎬ可以确定人体支撑力、
步态周期、接触时间和着地冲击等参数ꎮ 负荷式力

板则通过测量物体的重量和力的作用点ꎬ可以确定

物体的质心和支撑点位置、力矩等参数ꎮ 两种力板

在测量过程中都需要注意控制测试环境ꎬ如保持力

板的平衡、避免外部干扰等ꎮ 当今世界开发测力台

的公司主要有美国 ＡＭＴＩ 公司、瑞士 Ｋｉｓｌｔｅｒ 公司、
美国 Ｂｅｒｔｅｃ 公司和德国 Ｎｏｖｅｌ 公司等ꎮ 力平台的

优点包括高精度和高灵敏度ꎬ能够捕捉细微的力

变化ꎬ适用于各种步态研究和应用ꎮ 图 ２ 为使用

Ｋｉｓｌｔｅｒ 测力板采集受试者行走过程中足底压力的

示例ꎮ

图 ２　 使用 Ｋｉｓｌｔｅｒ 测力板采集受试者行走过程中足底压力
的示例

Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｐｌａｎｔａｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｕｒｉｎｇ ａ ｓｕｂｊｅｃｔ̓ｓ ｗａｌｋ
ｗａｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ａ Ｋｉｓｌｔｅｒ ｆｏｒｃｅ ｐｌａｔｅ

２.４　 运动捕捉系统

目前常见的动作捕捉系统主要分为惯性运动捕

捉系统和光学运动捕捉系统两大类ꎮ
惯性运动捕捉系统是一种基于惯性测量单元

( ｉｎｅｒｔｉａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ ＩＭＵ)进行姿态和运动

测量的系统ꎬ通过多个 ＩＭＵ 传感器组成的网络ꎬ实
时记录人体各个部分的运动数据[２１]ꎮ 图 ３ 为受试

者穿戴惯性运动捕捉设备进行步态数据采集的示

例ꎮ ＩＭＵ 传感器包含加速度计、陀螺仪ꎬ部分还集

成了磁力计ꎬ通过测量物体在不同轴向上的加速度

和角速度来计算运动状态ꎮ 这些传感器通常安装在

身体的关键部位ꎬ如脚踝、膝盖和腰部ꎬ能够提供详

细的三维运动轨迹数据ꎮ 惯性运动捕捉系统具有高

自由度ꎬ能够在各种复杂环境中进行运动捕捉ꎬ且便

于携带和操作ꎬ适用于户外运动和日常生活场景ꎮ
尽管惯性运动捕捉系统具备较高的便携性和性价

比ꎬ但其精度可能受限于传感器的漂移和环境变化ꎬ
且数据处理需要复杂的融合和校准算法以确保准

确性ꎮ

图 ３　 受试者穿戴惯性运动捕捉设备进行步态数据采集的示例
Ｆｉｇｕｒｅ ３　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ａ ｓｕｂｊｅｃｔ ｗｅａｒｉｎｇ ａｎ ｉｎｅｒｔｉａｌ ｍｏｔｉｏｎ ｃａｐｔｕｒｅ ｄｅｖｉｃｅ ｆｏｒ ｇａｉｔ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ

　 　 光学运动捕捉系统[１０￣１１ꎬ２０￣２３] 使用多个高速摄像

机和反光标记来捕捉人体的运动轨迹ꎮ 系统通过在

关键部位粘贴高反射性的标记点ꎬ利用摄像机从不

同角度拍摄标记点反射的光线ꎬ进而重建人体运动

的三维坐标ꎮ 图 ４ 为受试者穿戴光学运动捕捉设备

进行系统校准的示例ꎮ 光学系统的核心在于高分辨
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率的红外摄像机和反光标记的结合ꎬ这使得它能够

在各种光照条件下稳定工作ꎮ 光学运动捕捉系统不

仅能够提供高精度的三维运动数据ꎬ还能够同步跟踪

多个运动物体ꎬ并且不受运动速度、距离或光照条件

的影响ꎮ 由于其卓越的测量精度和可靠性ꎬ光学运动

捕捉系统被广泛视为临床运动分析的金标准[２４]ꎮ

图 ４　 受试者穿戴光学运动捕捉设备进行系统校准的示例
Ｆｉｇｕｒｅ ４　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ａ ｓｕｂｊｅｃｔ ｗｅａｒｉｎｇ ａｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｍｏｔｉｏｎ ｃａｐ￣

ｔｕｒｅ ｄｅｖｉｃｅ ｆｏｒ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ

　 　 两种系统各具特点ꎬ其中惯性系统在灵活性和

便携性方面表现突出ꎬ适用于多种应用场景ꎮ 光学

系统则在精度和数据质量方面具有明显优势ꎬ适合

于需要高精度测量的应用ꎬ如临床运动分析ꎮ

３　 步态数据类型

通过上述技术获取到的各类步态数据ꎬ根据表

现形式ꎬ大致可以分为时序数据、图像数据和视频数

据ꎮ 时序数据来自传感器 (如 ＩＭＵ 和压力传感

器)ꎬ提供步态的动态时间序列信息ꎬ适用于分析步

态的变化和异常模式ꎮ 图像数据包括二维图像、足
底压力分布图和能量场图等ꎬ能够详细展示步态的

静态特征和足部压力分布ꎬ辅助识别步态中的异常

和优化运动表现ꎮ 视频数据则提供了步态的连续动

态图像ꎬ结合时间和空间信息ꎬ支持对步态动态变化

的深度分析和行为识别ꎮ 不同数据类型的优缺点见

表 ２ꎮ
表 ２　 不同类型步态数据的优缺点

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｇａｉｔ ｄａｔａ
步态数据类型 优点 缺点

时序数据 高频率采样、低存储需求、实时性 无法提供空间信息、对噪声敏感、数据解释复杂

图像数据 高分辨率的详细空间信息、直观性强、信息丰富 只能提供二维信息、数据处理复杂

视频数据 结合了时序和空间信息、直观性强、信息丰富 存储和计算需求高、受环境影响性高

　 　 时序数据通常指的是通过传感器采集的步态参

数ꎬ如步频、步幅、加速度等ꎮ 这类数据表现出高频

率采样和低存储需求的特点ꎬ能够实时监测患者的

步态变化ꎬ因此在康复医学和动态步态分析中非常

适用ꎮ 例如ꎬＰａｒａｇｌｉｏｌａ 等[２５] 提出一种基于深度时

序模型的方法ꎬ利用加速度数据来检测帕金森病患

者的异常步态ꎬ并通过长短时记忆网络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣
ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ) 和卷积神经网络 ( ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ)的结合提升检测精度ꎮ
这种数据类型的优势在于其能够高效捕捉步态变

化ꎬ从而帮助医生及时制定个性化的康复计划ꎮ
图像数据指高分辨率的步态姿态图ꎬ通常通过

步态实验室的影像系统采集ꎬ并提取为轮廓图像ꎬ提
供丰富的空间信息并直观展示运动轨迹ꎬ适用于精

准的姿态分析ꎮ 例如ꎬＺｈｏｕ 等[１３] 提出一种基于步

态分析的非侵入性脊柱侧弯分类方法ꎬ使用Ｓｃｏ￣
ｌｉｏｓｉｓ１Ｋ数据集中提取的轮廓图像ꎬ开发 ＳｃｏＮｅｔ 和
ＳｃｏＮｅｔ￣ＭＴ 模型ꎮ 这些模型通过分析步态姿态图中

的特征来识别和分类青少年脊柱侧弯患者ꎬ提供一

种低成本且无辐射风险的筛查方式ꎮ
视频数据则是结合时序和空间信息的综合数据

类型ꎬ通过连续帧的方式捕捉完整的步态动作ꎮ 这

种数据表现出直观且信息丰富的特点ꎬ适合在运动

训练或康复医学中使用ꎬ以全面观察和评估个体的

步态模式ꎮ 例如ꎬＡｌｂｕｑｕｅｒｑｕｅ 等[１４] 提出一种新的

病理步态分类方法ꎬ采用单个 ＲＧＢ 相机采集的视频

数据ꎬ并结合 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 处理步态周期中的关

键帧ꎬ以提取时空特征并提升分类精度ꎮ 视频数据

的优势在于其能够提供丰富的时空信息ꎬ支持更复

杂的分析ꎬ如动态行为预测和姿态识别ꎮ
在实际应用中ꎬ选择哪一类数据取决于具体

的研究或临床需求ꎮ 时序数据由于其高频率采样

和较低的存储需求ꎬ适合用于动态分析和实时监

测ꎬ然而ꎬ它们可能需要更复杂的数据处理和分析

方法ꎮ 相比之下ꎬ图像和视频数据能够提供更直

观的步态信息ꎬ如足底压力分布和步态周期ꎬ但数

据量较大且数据处理复杂ꎮ 因此ꎬ在步态分析中ꎬ
研究人员通常根据具体任务和需求选择合适的数

据类型ꎬ以充分利用各自的优势ꎬ并针对其缺点进

行有效处理ꎮ

４　 公共数据库

公共数据集在步态分析和相关研究中扮演着至
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关重要的角色:①为学术界和工业界提供了一个统

一的研究基准ꎬ使不同算法和模型的性能可以在相

同的环境下进行比较与评估ꎬ从而推动技术进步ꎻ②
公开的步态数据集促进了可重复性研究ꎬ有助于研

究人员验证和改进已有的方法ꎻ③这些数据集覆盖

多样的人群和病症ꎬ为开发更具普适性和鲁棒性的

步态分析技术提供丰富的资源ꎬ尤其是在医学和康

复领域ꎮ 通过共享真实的患者数据ꎬ研究人员能够

更好地理解和预测不同疾病对步态的影响ꎬ为个性

化治疗方案和自动诊断工具的研发奠定基础ꎮ 因

此ꎬ公共数据集在推动步态分析科学研究的发展中

具有不可替代的价值ꎬ有助于实现从基础研究到临

床应用的飞跃ꎮ 下面将介绍几个具有代表性的步态

数据集ꎬ展示它们在步态分析中的具体应用和独特

贡献ꎮ
髋关节骨性关节炎( ｈｉｐ ｏｓｔｅｏａｒｔｈｒｉｔｉｓꎬ ＨＯＡ)

步态数据集描述 ＨＯＡ 患者在全髋关节置换术前后

的步态变化ꎬ同时也包含了健康志愿者的步态数据

作为对照[２６]ꎮ 包含 ８０ 名无症状的健康参与者和

１０６ 例患有单侧 ＨＯＡ 患者在关节置换术前和术后 ６
个月的数据ꎮ 所有参与者均在一条 ６ ｍ 长的直道上

以自然速度行走ꎬ他们的步态通过记录 ３５ 个反光标

记的三维轨迹、关节角度、重心轨迹和地面反作用力

来量化ꎮ 数据集提供 Ｗｅｋａ 文件格式和 Ｃ３Ｄ 文件

格式ꎬ此外ꎬ还提供了步态视频、人体测量学和人口

统计学信息ꎮ
ＫＯＡ￣ＰＤ￣ＮＭ: ＫＯＡ￣ＰＤ￣ＮＭ 步态数据集包含

９６ 例受试者的步态视频ꎬ其中包括 ５０ 例 ＫＯＡ 患

者、１６ 例帕金森病患者和 ３０ 名健康受试者[２７]ꎮ 每

位受试者有两段视频序列ꎬ分别从左到右和从右到

左在正面 /矢状面拍摄ꎮ 视频以 ＭＯＶ 格式存储ꎬ由
单台 ＮＩＫＯＮ ＤＳＬＲ ５３００ 相机在医院区域内的步态

垫 ８ ｍ 外拍摄ꎮ 受试者的身体关节上附有 ６ 个红色

被动反光标记ꎬ以便更好地捕捉步态数据ꎮ 数据集

不仅包括步态视频ꎬ还提供详细的人口统计学信息ꎬ
如参与者的年龄、性别和体质量ꎮ ＫＯＡ 和帕金森病

的受试者根据医疗诊断分为不同的严重程度等级ꎬ
如轻度、中度和重度ꎮ 这个数据集为步态分析和相

关的机器学习研究提供了丰富的资源ꎮ
ＧａｉｔＲｅｃ: ＧａｉｔＲｅｃ 是一个大规模的地面反作用

力数据集ꎬ专为研究健康与受损步态而设计[２８]ꎮ 该

数据集由位于奥地利的一家康复中心收集ꎬ涵盖

２ ０８４例患有多种肌肉骨骼损伤的患者以及 ２１１ 名

健康对照者共 ７５ ７３２ 个双侧行走试验的记录ꎮ 数

据采集自 ２００７ 年至 ２０１８ 年ꎬ使用嵌入式力板在

约 １０ ｍ 的步行道上进行ꎬ要求参与者以自我选择

的速度自然行走ꎮ 为确保数据质量ꎬ研究团队运

用专门的算法去除异常值ꎬ并进行详尽的手动注

解ꎮ ＧａｉｔＲｅｃ 不仅能够支持大规模的步态模式分

类ꎬ还允许分析患者从受伤至康复的全过程数据ꎬ
为研究人员提供了宝贵的资源ꎬ用于开发和验证

自动步态分析算法ꎬ尤其是那些利用机器学习技

术的方法ꎮ

５　 基于步态分析和人工智能的骨科疾
病辅助诊疗应用研究

　 　 随着计算机技术的不断发展ꎬ人工智能方法被

广泛应用于步态识别领域[２９]ꎮ 机器学习和深度学

习是人工智能的分支ꎬ可通过分析与处理时序信号、
图像和视频等数据对骨科疾病进行检测和区分ꎬ具
有高度准确性ꎮ 目前ꎬ机器学习和深度学习技术已

被广泛应用于步态分析ꎬ例如步态障碍诊断ꎬ跌倒风

险预测ꎬ治疗干预和康复规划等[３０]ꎮ 本文聚焦于骨

科疾病的人工智能诊疗手段ꎬ依据不同类型的骨科

疾病ꎬ分析描述现有研究工作ꎮ
５.１　 ＣＳＭ

ＣＳＭ 是颈椎椎间盘和关节的退行性病变ꎬ通常

会导致进行性痉挛、神经损伤和神经功能衰退ꎮ
ＣＳＭ 的临床症状包括手部笨拙、反射亢进、上肢麻

木和灵活性丧失、颈部疼痛和步态障碍ꎮ 由于缺乏

特征性体征和异质性表现ꎬＣＳＭ 的早期检测具有挑

战性ꎮ 利用机器学习和深度学习技术ꎬ研究者从

ＣＳＭ 患者的步态数据中提取了各类特征ꎬ构建分类

或预测模型ꎬ实现对 ＣＳＭ 的检测和治疗效果预测ꎬ
详细信息见表 ３ꎮ

表 ３　 ＣＳＭ 的检测和疗效评估研究
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｆｆｉｃａｃｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ＣＳＭ

作者 数据集 特征 模型 结果

Ｊｉ 等[１０] ４５ 例 ＣＳＭ 患者ꎬ
４５ 名健康受试者

双侧髋、膝、踝关节角度时间序列平均
幅值

确定学习模型
二 分 类 准 确 率
９５.５６％

Ｊｉ 等[３１] ４５ 例 ＣＳＭ 患者ꎬ
４５ 名健康受试者

双侧髋、膝、踝关节角度、角速度和角
加速度三维时间序列中提取的 ７ ８０８
个深度特征

卷积神经网络提取特
征ꎬ浅层分类器分类

二 分 类 准 确 率
９９.４４％
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续表

作者 数据集 特征 模型 结果

Ｋｈａｎ 等[３２] １９３ 例轻度 ＣＳＭ 患者
人口统计数据、就诊时症状和合并症、
简明健康调查问卷的心理健康总分和
生理健康总分

７ 种 机 器 学 习 模 型
(预测) ＡＵＣ 为 ０.７８

Ｊｉ 等[２０] ４５ 例 ＣＳＭ 患者ꎬ
４５ 名健康受试者

双侧髋、膝、踝关节角度、角速度和角
加速度三维时间序列中提取的 ６３ 个
时空参数、运动学参数、非线性参数

５ 种机器学习浅层分
类器

二 分 类 准 确 率
９５.５６％

５.２　 ＬＳＳ
ＬＳＳ 是指由各种形式的椎管、神经管以及椎间

孔的狭窄ꎬ椎管容积改变及硬膜囊本身的狭窄等引

起疾病ꎬ多见于中老年人ꎬ是腰腿疼和下肢行走无力

的常见原因ꎬ常出现以间歇性跛行为主要特征的腰

腿痛症状ꎮ ＬＳＳ 患者的主要医疗目标为改善神经功

能和增强步行能力ꎬ因此亟需一种准确、客观且廉价

的方法来评估患者的功能水平[７]ꎮ 机器学习和深

度学习技术为 ＬＳＳ 治疗效果的评估提供了准确便

捷的工具ꎬ提升了评估效率ꎬ相关研究的详细信息见

表 ４ꎮ

表 ４　 ＬＳＳ 的检测和疗效评估研究
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｆｆｉｃａｃｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ＬＳＳ

作者 数据集 特征 模型 结果

Ｌｅｅ 等[１７] ２９ 例 ＬＳＳ 患者
７６ 个时空特征和 １２
个临床变量

支持向量机ꎬ支持
向量回归模型

估计的 Ｏｓｗｅｓｔｒｙ 功能
障碍指数与报告分数
显著相关

Ｔｏｙｏｄａ 等[３３] ３３１ 例 ＬＳＳ 患者
人口统计数据、术前
症状、放射学参数

决策树
敏感性、特异性和阳性
预测值分别为 ６５.１％、
６９.８％和 ６４.７％

Ｗａｔａｎａｂｅ 等[１１]
１３ 名健康受试者ꎬ１０ 例外周动脉
疾病患者ꎬ１３ 例 Ｌ５ ＬＳＳ 患者ꎬ１０
例 Ｌ４ ＬＳＳ 患者

９ 个下肢关节角度和
肌肉的运动学特征

支持向量机 四分类准确率 ８３％

Ｈａｙａｓｈｉ 等[３４] １３ 名健康志愿者ꎬ１１ 例 Ｌ４ ＬＳＳ 患
者ꎬ２２ 例 Ｌ５ ＬＳＳ 患者

下肢关节运动学参数 支持向量机 总体分类准确率 ８０.４％

５.３　 骨关节炎

骨关节炎以关节软骨损害为主ꎬ并累及整个关

节组织ꎬ最终发生关节软骨退变、纤维化、断裂、缺损

及整个关节面的损害ꎬ表现为关节疼痛、僵硬、肥大

及活动受限ꎬ好发于膝、髋、颈椎和腰椎等负重关节ꎮ

该病好发于中老年人ꎬ是老年人残疾的主要原因ꎮ
随着病程发展ꎬ患者会出现典型疼痛症状ꎬ关节僵硬

疼痛ꎬ常伴有跛行ꎮ 本文主要讨论 ＨＯＡ 和 ＫＯＡꎮ
使用机器学习和深度学习技术能够为骨关节炎的早

期检测与治疗评估提供新方法ꎬ见表 ５ꎮ
表 ５　 骨关节炎的检测与治疗评估研究

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｆｆｉｃａｃｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ＯＡ
作者 数据集 特征 模型 结果

Ｌａｒｏｃｈｅ 等[２２] ２０ 例 ＨＯＡ 患者和 ２０ 名健
康受试者

躯干、骨盆和下肢的运动
学参数

支持向量机 二分类准确率高于 ９０％

Ｋｗｏｎ 等[２３]
１４０ 例轻度 ＫＯＡ 患者ꎬ１８２
例中度 ＫＯＡ 患者ꎬ５３ 例重
度 ＫＯＡ 患者

１２ 个髋关节特征ꎬ１ 个骨盆
特征ꎬ１７ 个膝关节特征ꎬ８
个踝关节特征ꎬ１ 个足部特
征ꎬ３ 个时空参数特征

线性回归和随机
森林

两个模型的均方根误差
分别为 １６.１０ 和 １７.３８

Ｚｅｎｇ 等[３５] １９ 例 ＫＯＡ 患者和 ２８ 例无
症状对照者

膝关节内￣外旋转、屈曲￣伸
展和近端￣远端旋转参数

确定学习模型 二分类准确率 ９７.９％

Ｋｗｏｎ 等[１２] ３６４ 例 ＫＯＡ 患者
６５ 个深度图像特征和 ２０
个步态特征

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ￣ＲｅｓＮｅｔ￣
ｖ２ 和支持向量机

ＫＬ０~ ４ 级 ＡＵＣ 分别为
０.９３、０.８２、０.８３、０.８８、０.９７

５.４　 脊柱侧凸

脊柱侧凸是一种脊柱的三维畸形ꎬ包括冠状

位、矢状位和轴位上的序列异常ꎮ 轻度的脊柱侧

凸从外观上通常观察不到躯体畸形ꎬ也不会产生
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不适感ꎬ可以保守治疗ꎻ较重的脊柱侧凸则会使身

体变形ꎬ严重者可能影响心肺功能ꎬ甚至累及脊

髓ꎬ造成瘫痪ꎬ需实施手术ꎮ 脊柱侧凸好发于青少

年和儿童ꎬ关键是要早发现、早治疗ꎮ 人工智能手

段越来越被广泛使用于脊柱侧凸的早期检测和治

疗ꎬ相关研究见表 ６ꎮ
表 ６　 脊柱侧凸的检测与治疗评估研究

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｆｆｉｃａｃｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｓｃｏｌｉｏｓｉｓ
作者 数据集 特征 模型 结果

Ｓｉｋｉｄａｒ 等[１８]
９例严重青少年特发性脊柱
侧凸患者ꎬ３ 例轻度脊柱侧
凸患者和 ４名健康受试者

从肌电信号和足底压力数
据的 ３２ 个特征中获得的耦
合了时域和频域特点的 １５
个主成分

Ｋ￣近邻
三分类和验证准确率分
别为 ９０.６％ 和 ８５.７％

Ｃｈｏｉ 等[３６]
１２ 名健康女性青少年和 １６
例患有特发性脊柱侧凸的
女性青少年

１１ 个步态变量 人工神经网络 二分类准确率 ９６.３％±３.２％

Ｚｈｏｕ 等[１３]
１ ０５０ 例青少年参与者ꎬ按
科布角大于、约等于、小于
１０°分为阳性、中性和阴性

来自 １ ４９３ 个视频序列的
４４７ ９００ 张人体轮廓图像

增强的多任务学
习 模 型 ＳｃｏＮｅｔ￣
ＭＴ

三分类准确率 ８２％

Ｃｈｏ 等[３７] １８ 名健康受试者和 ２４ 例
脊柱侧凸患者

２０ 个步态特征 (二分类)
１０ 个步态特征(三分类) 支持向量机

二分类准确率 ９５.２％ꎬ三
分类准确率 ８５. ７％ (对
照、轻度、中度)

５.５　 其他骨科疾病

步态分析和人工智能方法还被广泛结合使用于

其他骨科疾病之中ꎬ包括前交叉韧带(ａｎｔｅｒｉｏｒ ｃｒｕｃｉ￣
ａｔｅ ｌｉｇａｍｅｎｔ ｉｎｊｕｒｙꎬ ＡＣＬ) 损伤、股骨骨折 ( ｆｅｍｕｒ

ｆｒａｃｔｕｒｅꎬ ＦＦ)、先天性马蹄内翻足(ｃｏｎｇｅｎｉｔａｌ ｔａｌｉｐｅｓ
ｅｑｕｉｎｏｖａｒｕｓꎬ ＣＴＥＶ)和髌股关节疼痛综合征(ｐａｔｅｌ￣
ｌｏｆｅｍｏｒａｌ ｐａｉｎ ｓｙｎｄｒｏｍｅꎬ ＰＦＰＳ)等ꎬ均取得了不错

的研究结果ꎬ见表 ７ꎮ
表 ７　 其他骨科疾病的检测与治疗评估研究

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｆｆｉｃａｃｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｏｒｔｈｏｐａｅｄｉｃ ｄｉｓｅａｓｅｓ
作者 数据集 特征 模型 结果

Ｚｅｎｇ 等[３８] ４３ 例单侧 ＡＣＬ 损伤
患者

膝关节角度－髋关节角度
循环图、膝关节和髋关节
角度－角速度相位图

径向基函数神经
网络

在正常和快速步行速度条件
下ꎬＡＣＬ 损伤膝关节和对侧
ＡＣＬ 完整膝关节之间的正确分
类率分别为 ９５.６１％和 ９３.０３％

Ｒｉｃｃｉａｒｄｉ 等[３９] １ ０８２ 例 ＦＦ 患者

年龄、入院日期和时间、手
术日期和时间、出院日期和
时间、入院方式、并发症、美
国麻醉医师协会评分

径向基函数网络 住院时间的预测准确率 ８３.５％

Ｋｏｔｈｕｒｋａｒ 等[４０] １３ 例双侧 ＣＴＥＶ 患儿
和 １７ 名健康儿童

站立阶段关节角度运动学
和动力学特征

深度神经网络
健康儿童的归一化均方根误差
为 ２２.８３％ꎬＣＴＥＶ 患儿的归一
化均方根误差为 ２３.９％

Ｌａｉ 等[４１] １４ 名健康受试者和
１３ 例 ＰＦＰＳ 患者

２ 个足底压力特征ꎬ４ 个足
部运动学特征

支持向量机 二分类准确率 ８８.８９％

　 　 随着人工智能技术的不断发展ꎬ机器学习算法

在骨科疾病辅助诊疗中的应用越来越广泛ꎮ 由上述

几种疾病的现有研究情况可知ꎬ当受试者数量或所

使用的特征数量较少时ꎬ研究者们常使用机器学习

算法实现疾病的检测与分类ꎬ或严重程度分级ꎬ并取

得了较好的效果ꎮ 近年来ꎬ作为机器学习的分支ꎬ深
度学习也在不断的发展进步当中发挥出了巨大的作

用ꎮ 由于深度学习在处理大规模数据集和复杂模式

识别方面具有显著优势ꎬ因此ꎬ当数据类型为较复杂

的时间序列或图像或受试者数量较多时ꎬ可以考虑

使用深度学习算法ꎮ 例如ꎬＣＮＮ 在图像识别领域表

现出色ꎬＬＳＴＭ 和循环神经网络则在时间序列数据

分析中显示出强大的能力ꎮ 这些深度学习模型能够

自动提取特征ꎬ减少人工干预ꎬ提高诊断的准确性和

效率ꎮ

６　 展望

６.１　 模型的医学可解释性

在骨科疾病诊断中ꎬ步态智能分析方法的医学
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可解释性尤为重要ꎮ 开发更透明的模型架构ꎬ并结

合可解释性技术ꎬ如注意力机制、可视化工具和生成

对抗网络ꎬ使骨科医生能够理解模型的决策过程ꎮ
例如ꎬ通过可视化分析步态数据中的关键特征变化ꎬ
帮助医生更好地理解和诊断步态异常特征的医学意

义ꎬ如关节损伤或骨折ꎬ从而提高临床决策的准确性

和可信度ꎮ
６.２　 采集设备的智能化

目前ꎬ步态数据采集设备的接口不开放、价格昂

贵ꎬ这是推广和应用步态分析的一大障碍ꎮ 未来ꎬ通
过有效打通数据采集和模型智能分析ꎬ可提高数据

采集分析过程的效率、减轻临床医生的负担、提升用

户体验ꎬ是推动步态分析方法在更多临床场景中应

用的重要措施ꎮ
６.３　 构建大规模多中心数据集

大规模多中心数据集的构建是推动深度学习在

骨科疾病步态检查领域发展的关键ꎮ 未来ꎬ研究机

构和医疗机构将加强合作ꎬ构建包含不同年龄、性
别、种族和健康状态的患者的多中心数据至关重要ꎮ
这将有助于开发鲁棒性和普适性更好的骨科疾病步

态分析模型ꎮ 此外ꎬ数据共享平台和隐私保护技术

的发展ꎬ如联邦机器学习和差分隐私ꎬ将确保数据安

全和隐私的同时ꎬ促进大规模数据集的构建和利用ꎮ
６.４　 通用多模态融合模型构建

骨科疾病步态测量与智能分析将越来越注重多

种模态数据的结合ꎮ 传统的步态测量主要依赖惯性

传感器和摄像头等设备获取数据ꎬ但这些单一的数

据源可能不足以进行精准的步态分析ꎮ 以后更多类

型的传感器和数据源将被引入ꎬ如心率传感器、肌电

传感器、压力传感器等ꎬ以提供更全面的身体状态和

运动特征信息ꎮ 通过融合多模态数据ꎬ可以显著提

升骨科疾病步态分析的准确性和全面性ꎬ从而进一

步扩展其应用领域ꎮ

７　 结　 论

步态异常是多种骨科疾病ꎬ如 ＣＳＭ、ＬＳＳ、骨关节

炎等的典型症状ꎮ 步态分析作为影像学检查的有效

补充ꎬ适用于长时动态监测和评估人体运动功能ꎬ实
现疾病的辅助诊断ꎮ 人工智能算法和步态分析的结

合ꎬ有助于充分挖掘传统方法无法捕捉微弱步态异常

特征ꎬ实现疾病的早期诊断和精准治疗ꎮ 模型的医学

可解释性、采集设备的智能化、大规模多中心数据集、
多模型数据融合模型技术的发展ꎬ将进一步推动步态

分析在骨科疾病诊断、治疗、康复中的应用ꎮ
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ｆｏｒｃｅ ｄａｔａ ｄｕｒｉｎｇ ｇａｉｔ [ Ｊ ] . Ｂｉｏｃｙｂｅｒｎ Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇꎬ
２０２２ꎬ ４２(３): ８７０￣８８７.
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