
前 言

步态分析旨在通过生物力学和运动学手段来获

取定量的步态检查信息，从而为揭示异常步态原因、

矫正异常步态、制定治疗计划以及评估干预效果提

供依据［1］。步态识别在神经病学、矫形病学和康复医

学等临床医学中有着广泛应用，大多数临床医生使

用观察和量表技术进行评估，但主观的观察评估在

临床治疗中是不够可靠的［2］，量表评估虽然可以提供

关于患者日常运动能力的信息，但也常被认为不客

观以及对患者病情的改变评价不够敏感［3］。测力台

和三维运动捕捉系统是实验室中用于步态识别的常

用设备，这些测量工具能为评估患者的功能表现提

供准确可靠的信息,但昂贵的设备和较高的技术要求

限制了其在临床诊断中的大规模使用［4］。与传统的
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【摘要】提出一种基于骨骼关键点检测技术的步态识别方法，并讨论常见的步态特征在障碍诊断时的重要性排序，以期为

步态障碍的及时检查和识别提供参考。首先，根据不同的步态模式设立试验组和对照组，受试者按照要求分别完成规定

的范式动作，经由深度相机实时获取受试者骨骼关键点的运动轨迹数据；然后，从获取的数据中提取步态识别特征；最后，

采用以信息增益为依据的模糊二元对比决策方法对步态识别特征的重要度进行排序。通过对每个特征的重要性进行排

序，为步态障碍的诊断和自动识别提供参考。研究结果表明3种步态模式下所有步态识别特征的平均值之间均有显著差

异，特征的优先排序为步频、膝关节最大屈曲角度、足偏角、髋关节最大屈曲角度、步幅、支撑相、步速、髋关节最大伸展角

度、质心左右移动、膝关节最大伸展角度、质心上下移动、步长、步宽。
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Abstract: A gait recognition method based on skeleton keypoint detection technology is proposed, and the importance of common

gait features in the diagnosis of gait disorders is discussed, so as to provide a reference for the timely examination and recognition

of gait disorders. Firstly, an experimental group and two control groups are set up according to different gait patterns. All the

subjects complete the prescribed normal motions according to the requirements, and the real-time movement trajectory data of

skeleton keypoints of the subjects are obtained via depth camera. Then, gait recognition features are extracted from the obtained

data. Finally, the importance of gait recognition features is ordered by fuzzy binary comparison decision method based on

information gain, thereby providing a reference for the diagnosis and automatic recognition of gait disorders. Significant

differences are found in all features for gait recognition among 3 different gait patterns. The priority order of gait features is as

follows: stride frequency, maximum flextion angle of knee, toe-out angle, maximum flextion angle of hip, stride, stance phase,

gait speed, maximum extension angle of hip, L/R distance of the center of mass, maximum extenstion angle of knee, U/D distance

of the center of mass, step length and stride width.

Keywords: gait disorder; gait recognition; depth camera; information gain; feature ranking

DOI:10.3969/j.issn.1005-202X.2019.07.013

第36卷 第7期

2019年 7月

中国医学物理学杂志

Chinese Journal of Medical Physics

Vol. 36 No.7

July 2019

医学信号处理与医学仪器



三维运动分析系统相比，微软公司的Kinect传感器系

统是一种更切实可行的选择［5-7］。Kinect传感器系统

成本低且性能受环境的影响小，并能通过较低的设

置条件来获取患者的运动轨迹数据，操作简单。最

近几年，有研究者已经证实Kinect传感器作为临床步

态识别工具的准确性和有效性［8-11］。因此，本研究利

用Kinect传感捕获受试者骨骼关键点的运动轨迹数

据，并根据步态分析的内容实现相关识别特征的

提取。

考虑到步态运动学分析参数的多样性和复杂

性，大量参数可能存在信息冗余及属性重复等问题，

因此对采集的数据信息进行特征参数提取后，需要

利用属性选择方法对特征进行分析，获得识别特征

的重要性排序，从而有效地提高步态模式的识别精

度，这样既能为临床医生的识别诊断提供参考，也能

为今后步态障碍的自动识别研究提供新的思路。属

性选择方法在数据预处理和建模过程中也得到了广

泛的应用，其主要目标就是去除一些不相关和冗余

的特征属性，进而得到满足特定要求的、最优的特征

属性集。属性选择的优点是不仅能够通过筛除不相

关和冗余的属性使得数据挖掘算法效果更好，还能

够使最后构建的模型具有较高的泛化能力。因此，

本研究在提取3组步态模式的特征后，采用以信息增

益为依据的模糊二元对比决策方法对步态模式影响

因子的重要度进行排序。首先，通过计算所有特征

的信息增益来实现两两特征之间的二元对比，从而

建立二元比较级；然后，利用模糊相对比较函数，建

立模糊相及矩阵；最后，通过确定 λ-截矩阵来对所有

的特征进行排序。

1 材料与方法

1.1 临床试验

本研究共招募了 60名受试者。其中，试验组为

20名偏瘫患者，男性12名、女性8名，年龄（54.3±12.2）

岁，身高（164.75±6.13）cm，体质量（61.5±10.1）kg；对

照Ⅰ组为 20名健康老年受试者，男女各 10名，年龄

（71.83±10.55）岁，身高（159.83±10.49）cm，体质量

（58.16±7.52）kg；对照Ⅱ组为20名健康青年受试者，

男性 13 名、女性 7 名，年龄（24.43 ± 3.83）岁，身高

（169.00±6.87）cm，体质量（59.93±13.58）kg。两组对

照组均无运动障碍相关疾病。临床试验在江西省人

民医院康复医学科进行，由当地伦理委员会审批通

过，受试者均签署知情同意书。

试验时，每名受试者均需完成规定的范式动作：

单次直线行走 5 m，一次试验走 3次，重复 3次试验。

因Kinect传感器测量精度的限制，本研究确定的有效

试验范围为 1.5~4.5 m，现场试验如图 1a 所示。由

Kinect传感器捕获到的骨骼关键点如图1b所示。在

试验过程中，受试者骨骼节点的三维坐标位置会被

实时捕获和存储。

a：现场试验 b：骨骼关键点标记

图1 试验示意图

Fig.1 Schematic diagram of test

1.2 三维步态分析特征的提取方法

1.2.1 时空特征提取 本研究从Kinect传感器捕获的

运动轨迹数据中提取出步幅、步长、步宽、步速、步

频、足偏角和支撑相时间比作为步态的时空特征。

提取算法可归纳为以下几个步骤：（1）对Kinect传感

器捕获的标记点坐标数据进行预处理，去除标记点
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坐标的粗误差；（2）计算标记点 15 和 16 的中心位置

坐标，获得左足底坐标；计算标记点 19和 20的中心

位置坐标，获得右足底坐标；（3）利用单侧足底坐标

间的欧氏距离来计算平均步幅，利用左右足底间的

水平距离来计算平均步宽，利用一足着地至对侧足

着地的距离来计算平均步长，如图2所示；（4）测量所

有受试者的腿长，即计算节段13~15和节段17~19之

间的欧氏距离,并利用它们的均值来对步幅、步长、步

宽进行标准化［12］。在获得步幅后，由步速=步幅/步行

周期，计算出步速特征。以标记点 15（19）和 16（20）

的向量方向为足中心线方向，计算足中心线与同侧

步行直线之间的夹角来度量足偏角。另外，通过统

计单位时间内行走的步数计算出步频特征；以足底

与地面接触的时间计算支撑相时间，从而推算完整

步态周期下支撑相的时间比重。

图2 步态时空特征示意图

Fig.2 Schematic diagram of gait spatiotemporal features

1.2.2 质心特征提取 人体质心的移动范围是进行步

态运动学分析的一个重要指标。Winter［13］提出的身

体节段法是质心测量的“金标准”，该方法首先将人

体分为头、躯干、上臂、前臂、手、骨盆、大腿、小腿、足

等 15个独立的身体节段，本研究利用Kinect传感器

采集该方法所定义的所有身体节段的近端坐标和远

端坐标。然后，利用采集到的标记点位置计算出每

个节段的质心位置，定义一个身体节段质心位置的

计算公式如式（1）所示：

xcm = xplp + xdld；ycm = yplp + ydld；zcm = zplp + zdld（1）

其中，xcm 、ycm 、zcm 为节段质心坐标；xp 、yd 、zp 是节

段近端的坐标；xd 、yd 、zd 是节段远端的坐标；lp 是

从近端到末端的节段长度的百分比；ld 是从远端到

末端的节段长度的百分比［14］。

最后，利用各节段质心位置来计算人体质心位

置，其计算公式如式（2）所示：

x tcm =
∑
k = 1

15
mkxk

M
；y tcm =

∑
k = 1

15
mkyk

M
；z tcm =

∑
k = 1

15
mk zk

M
（2）

其中，x tcm 、y tcm 、z tcm 为人体质心的坐标；xk 、yk 是第

k段的坐标；mk 是第 k段的质量；M是 15个身体节段

的总质量。本研究获得的质心移动范围（上下和左

右方向）如图3所示，在此基础上，可计算出受试者质

心左右移动范围（L/R Distance of the Center of Mass,

L/R COM）和上下移动范围（U/D Distance of the

Center of Mass, U/D COM）的平均值。

1.2.3 下肢关节活动度提取 关节活动范围是肢体运

动功能检查的最基本内容之一。下肢关节活动度测

量科目众多，本研究根据步态分析的要求提取了膝

关节最大屈曲角度、膝关节最大伸展角度、髋关节最

大屈曲角度和髋关节最大伸展角度作为评定特征，

本节将以膝关节的屈曲角度测量为例阐述特征提取

过程，其余特征可按运动向量法计算［15］。首先，设髋

关节、膝关节和踝关节的坐标分别为（Xhip, Yhip, Zhip）、

（Xknee, Yknee, Zknee）、（Xankle, Yankle, Zankle），利用Kinect传感器

获取骨骼节点数据，得到各关节的空间坐标点；然

后，采用空间中两点间的距离公式计算髋到膝、膝到

踝、髋到踝的距离，分别以L1、L2、L3表示，L1的计算如

式（3），其余距离的计算方法类似；最后，利用运动空

图3 步行过程中人体质心移动示意图

Fig.3 Schematic diagram of the movement of the center of mass
during walking
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间三角形法计算膝关节屈曲角度α，如式（4）所示。

L1 = （Xhip -Xknee）
2 +（Yhip - Yknee）

2 +（Zhip -Zknee）
2 （3）

α = 180o - arc cosæ
è
ç

ö

ø
÷

L2
1 + L2

2 - L2
32 × L1 × L2

× 180o

π （4）

1.3 模糊决策

模糊决策的目的是要把论域中的对象按优劣进

行排序。实践表明，人们认识事物往往是从两个事

物的对比开始的。一般先对两个对象进行比较，然

后再换两个进行比较，如此重复多次，每做一次比较

就得到一个认识，而这种认识是模糊的，需要将这种

模糊认识数量化，最后用模糊数学方法给出总体排

序，这就是模糊二元对比决策。模糊相对比较决策

就是一种二元对比决策，该方法首先在二元对比中

建立二元比较级，然后利用模糊相对比较函数，建立

模糊相及矩阵，最后通过确定λ-截矩阵来对所有的备

选方案进行排序。模糊相对比较决策的具体步骤

如下。

设论域 U={x1, x2, ⋯ , xn}是对象集，A 是 U 上的

一个模糊集。首先，在二元对比中建立二元比较

级。对于给定的一对元素(xi, xj),若存在数对(fj(xi),

fi(xj))满足 0≤fj(xi)≤1、0≤fi(xj)≤1，使得在 xi与 xj的比较

中，如果 xi具有A的程度为 fj(xi)，那么 xj具有A的程度

为 fi(xj)，这时称(fj(xi), fi(xj))为 xi与 xj对A的二元相对比

较级，简称二元比较级。当 i=j时，令 fi(xi)=1。然后，

利用模糊相对比较函数，建立模糊相及矩阵。若论

域 U={x1, x2, ⋯ , xn}，xi 与 xj 的二元比较级为(fj(xi), fi

(xj))，称：

f ( )xi|xj ≝ fj( )xi

fj( )xi ∨ fi( )xj

（5）

为模糊相对比较函数。记 rij=f(xi|xj)，则称以 rij为元素

的矩阵R=(rij)n×n为模糊相及矩阵，于是有：

R =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

1 f ( )x1|x2 … f ( )x1|xn

f ( )x2|x1 1 ⋱ ⋮
⋮

f ( )xn|x1
⋱⋯

⋱ f ( )xn - 1|xn

f ( )xn|xn - 1 1
（6）

最后，通过确定 λ-截矩阵来对所有对象进行排

序。取定阈值λ∈［0, 1］得λ-截矩阵Rλ= ( )r
(λ)
ij ，其中：

r
( )λ
ij = ìí

î

1 , rij ≥λ
0 , rij <λ （7）

当λ由1逐渐下降时，若首次出现的Rλ，它的第 i1行

元素全等于1，则认定 xi1 是第一优越对象；再在R中划

去 xi1 所在的行与列，得到一个新的n−1阶模糊矩阵，用

同样的方法获取最优对象作为第二优越对象。如此递

推下去，可将全体对象排出一定的优劣次序。

1.4 信息增益

建立二元比较级矩阵是模糊相对比较决策的关

键，通过计算特征的信息增益可实现两个特征之间

的二元对比，从而建立二元比较级矩阵。信息增益

表示得知特征X的信息使得类Y的信息的不确定性

减少的程度，信息增益大的特征具有更强的分类能

力，在本研究中能更好地体现最重要特征的属性，因

此本研究将所有特征与步态类别之间的信息增益作

为评价函数对特征的相对重要性进行评价。信息增

益的概念是在信息熵的基础上建立的，信息熵是一

种常见的用于统计离散变量不确定性的度量。

设X是一个取有限个值的离散随机变量，其概率

分布为P(X=xi)=pi, i=1, 2,⋯ , n，则随机变量X的熵的

定义为：

H ( )X = -∑pilog pi （8）

因为熵只依赖于X的分布，而与X的取值无关，

所以也可以将X的熵记作H（p），即：

H ( )p = -∑pilog pi （9）

随机变量 X 给定条件下随机变量 Y 的条件熵 H

（X|Y），定义为X给定条件下 Y的条件概率分布的熵

对X的数学期望：

H ( )X|Y =∑piH(Y|X = xi) （10）

加入条件X前、后Y信息熵的差异即为X与Y之

间的信息增益。特征A对数据集D的信息增益 g(D,

A)，定义为集合D的经验熵H(D)与特征A给定条件

下D的经验条件熵H(D|A)之差，即：

g( )D, A =H ( )D -H(D|A) （11）

设数据集为 D, |D|表示其样本容量，即样本个

数。设有 K 个类 Ck, k=1, 2, ⋯ , K,|Ck|为属于类 Ck的

样本个数，设特征 A 有 n 个不同的取值{a1, a2, ⋯ ,

an}，根据特征 A 的取值将 D 划分为 n 个子集 D1，

D2，…, Dn, |Di|为Di的样本个数。记子集Di中属于类

Ck的样本的集合为Dik，|Dik|为Dik的样本个数。信息增

益的算法如下。

首先，计算数据即D的经验熵H(D)：

H ( )D = -∑
k = 1

K |Ck||D| log2
|Ck||D| （12）

然后，计算特征 A 对数据 D 的经验条件熵 H

(D|A)：

H ( )D|A =∑
i = 1

n ||Di

||D
H ( )Di = -∑

i = 1

n ||Di

||D∑k = 1

K ||Dik

||Di

log2
||Dik

||Di

（13）

最后，计算信息增益：

g( )D, A =H ( )D -H(D|A) （14）

1.5 统计学分析
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采用SPSS 24.0软件对特征提取结果进行统计学

分析。计量数据用均数±标准差表示，组间均数比较

采用单因素方差分析。P<0.05 表示差异有统计学

意义。

2 结 果

2.1 特征提取结果

利用单因素方差分析对 3种步态模式的评定特

征的平均值之间是否存在差异进行检验。由表 1可

以看出 3种步态模式下所有评定特征的平均值之间

均有显著差异，也就是说这些评定特征对于步态模

式的识别有着重要影响。

ST：步幅；SL：步长；SW：步宽；GS：步速；SF：步频；TOA：足偏角；SPTR：支撑相时间比；L/R COM：

质心左右移动范围；U/D COM：质心上下移动范围；MFAK：膝关节最大屈曲角度；MEAK：膝

关节最大伸展角度；MFAH：髋关节最大屈曲角度；MEAH：髋关节最大伸展角度

特征

ST/m

SL/m

SW/m

GS/m·s-1

SF/步·min-1

TOA/°

SPTR /%

L/R COM/dm

U/D COM/dm

MFAK/°

MEAK/°

MFAH/°

MEAH/°

试验组

0.75±0.13

0.37±0.07

0.12±0.02

0.61±0.08

57.55±11.46

7.83±1.30

64.25±3.47

1.06±0.18

0.53±0.09

44.21±7.60

2.36±1.18

31.02±3.81

7.24±2.12

对照Ⅰ组

1.03±0.13

0.50±0.08

0.07±0.01

0.81±0.12

70.62±10.30

6.96±1.97

59.60±0.99

0.85±0.19

0.35±0.06

68.08±5.05

1.20±0.60

33.97±5.08

10.97±1.57

对照Ⅱ组

1.24±0.10

0.60±0.05

0.08±0.01

1.07±0.12

71.42±4.28

6.02±1.36

58.64±1.05

0.45±0.06

0.26±0.04

70.24±5.84

1.59±0.58

35.84±3.05

12.46±1.95

F值

78.46

60.05

79.11

77.37

14.42

6.589

38.08

77.52

74.53

106.5

9.84

7.117

40.02

P值

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.002

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.001

0.000

表1 实验组与对照组特征参数比较

Tab.1 Comparison of feature parameters between experimental group and control groups

2.2 特征的重要性排序

设论域U={步幅,步长,步宽,步速,步频,足偏角,支

撑相,质心上下移动,质心左右移动,膝关节最大屈曲

角度,膝关节最大伸展角度，髋关节最大屈曲角度,髋

关节最大伸展角度}，A=“最重要的分类特征”是U上

的模糊集。将计算得到的特征 xi和 xj对数据集 D 的

信息增益g(D, xi)和g(D, xj)代入：

( )fj( )xi , fi( )xj =
æ

è
çç

ö

ø
÷÷

g( )D, xi

g( )D, xi + g( )D, xj

，
g( )D, xj

g( )D, xi + g( )D, xj

（15）

得到两两特征之间的二元比较级，其中 xi、xj∈U。

从而构建二元比较级矩阵（图4）。

将( fj( )xi , fi( )xj )代入 f ( )xi|xj ≝ fj( )xi

fj( )xi ∨ fi( )xj

中，

计算得到模糊相及矩阵（图5）。

利用λ-截矩阵方法对所有对象进行排序，得到优

先排序结果：步频、膝关节最大屈曲角度、足偏角、髋

关节最大屈曲角度、步幅、支撑相、步速、髋关节最大

伸展角度、质心左右移动、膝关节最大伸展角度、质

心上下移动、步长、步宽。

3 讨 论

本研究获取了偏瘫患者、健康老年、健康青年的

骨骼关键点的运动轨迹数据，从中提取了步幅、步

长、步宽、步速、步频、足偏角、支撑相、质心左右移

动、质心上下移动、膝关节最大屈曲角度、膝关节最

大伸展角度、髋关节最大屈曲角度、髋关节最大伸展

角度作为步态模式的识别特征。通过单因素方差分

析发现 3种步态模式下所有特征的平均值之间均有

显著差异。利用以信息增益为依据的模糊二元对比

决策方法对步态识别特征的重要度进行排序可为步
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态障碍的及时检查和识别提供参考。本研究的不足

之处在于只提取了步态的时空特征和运动学特征，

并没有提取动力学特征，因此在后续的工作中，本课

题组将会利用基于逆向动力学的骨肌仿真模型来获

取患者步行时的动力学参数，以提高研究结果的精

确性。这类方法利用运动捕捉系统捕获的患者运动

轨迹作为输入，然后基于逆向动力学模型来预测患

者在整个步态周期内的动力学参数［16-18］。此外，本研

究的样本量不大，以后的研究还可以根据更多的样

本和试验来提高结果的准确性。

基于骨骼关键点检测技术的步态检查方法具有

成本低、操作简单的特点，其采集数据的准确性和有

效性也得到了验证［19-20］。对于我国康复医疗发展来

说，这一新技术可以有效降低治疗成本，提高行业的

服务能力。另外，人工智能正在深刻地改变人们的

生活，在提升医生工作效率、提高医生服务能力等方

面展现出巨大优势，“人工智能+医疗”无论是从政策

上的支持还是经济上的表现，都承载着“改善医疗现
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图4 二元比较级矩阵

Fig.4 Binary comparative matrix
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图5 计算得到的矩阵

Fig.5 Calculated matrix
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状”的使命。属性选择一直是构建智能诊断算法的

关键所在，通过去除一些不相关和冗余的特征属性，

得到满足特定要求的、最优的特征属性集不仅能够

使得诊断算法效果更好，还能够使最后构建的模型

具有较高的泛化能力。因此对步态识别特征进行分

析，得到识别特征的重要性排序，可为今后步态障碍

的自动识别和智能诊断研究提供借鉴。
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