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摘要:目的 　 以有标记点三维运动捕捉系统( MoCap) 为金标准,基于双向长短时记忆( bi-lateral
 

long
 

short
 

term
 

memory,BiLSTM)递归神经网络和线性回归算法构建深度学习融合模型,减小深度传感器的系统误差,从而提高深

度传感器下肢运动学分析的准确性。 方法　 招募 10 名健康男性大学生进行步态分析,应用 MoCap 系统和 Kinect
 

V2 传感器同时采集数据。 通过 Cleveland
 

Clinic 及 Kinect 逆运动学模型分别计算下肢关节角度。 以 MoCap 系统为

目标,Kinect 系统得到的角度为输入构建数据集,分别用 BiLSTM 算法和线性回归算法构建学习模型,得到系统误

差修正后的下肢关节角度。 使用留一交叉验证法评估模型的性能。 采用多重相关系数( coefficient
 

of
 

multiple
 

correlations,CMC)及均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)表示下肢关节角度波形曲线相似程度以及平均误

差。 结果　 BiLSTM 网络比线性回归算法更能够处理高度非线性的回归问题,尤其是在髋关节内收 / 外展、髋关节

内旋 / 外旋和踝关节趾屈 / 背屈角度上。 应用 BiLSTM 网络的误差修正算法显著降低 Kinect 的系统误差( RMSE<
10°,其中髋关节 RMSE<5°),下肢角度波形呈现很好的一致性(除髋关节内旋 / 外旋角度外,CMC>0. 7)。 结论　 本

文开发的基于深度学习融合模型的无标记点步态分析系统可以准确评估下肢运动学参数、关节活动能力、步行功

能等,在临床和家庭康复中具有广泛的应用前景。
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Abstract:
 

Objective　 Taking
 

three-dimensional
 

(3D)
 

motion
 

capture
 

system
 

(MoCap)
 

as
 

the
 

gold
 

standard,
 

a
 

deep
 

learning
 

fusion
 

model
 

based
 

on
 

bi-lateral
 

long
 

short-term
 

memory
 

(BiLSTM)
 

recurrent
 

neural
 

network
 

and
 

linear
 

regression
 

algorithm
 

was
 

developed
 

to
 

reduce
 

system
 

error
 

of
 

the
 

Kinect
 

sensor
 

in
 

lower
 

limb
 

kinematics
 

measurement.
 

Methods　 Ten
 

healthy
 

male
 

college
 

students
 

were
 

recruited
 

for
 

gait
 

analysis.
 

The
 

3D
 

coordinates
 

of
 

the
 

reflective
 

markers
 

and
 

the
 

lower
 

limb
 

joint
 

centers
 

were
 

simultaneously
 

collected
 

using
 

the
 

MoCap
 

system
 

337



and
 

the
 

Kinect
 

V2
 

sensor,
 

respectively.
 

The
 

joint
 

angles
 

of
 

lower
 

limbs
 

were
 

calculated
 

using
 

the
 

Cleveland
 

clinic
 

kinematic
 

model
 

and
 

the
 

Kinect
 

kinematic
 

model,
 

respectively.
 

The
 

dataset
 

was
 

constructed
 

using
 

the
 

MoCap
 

system
 

as
 

the
 

target
 

and
 

the
 

angles
 

via
 

the
 

Kinect
 

system
 

as
 

the
 

input.
 

A
 

BiLSTM
 

network
 

and
 

a
 

linear
 

regression
 

model
 

for
 

all
 

lower
 

limb
 

angles
 

were
 

developed
 

to
 

obtain
 

the
 

refined
 

angles.
 

A
 

leave-one
 

subject-out
 

cross-
validation

 

method
  

was
 

employed
 

to
 

study
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

models.
 

The
 

coefficient
 

of
 

multiple
 

correlations
 

(CMC)
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

were
 

used
 

to
 

investigate
 

the
 

similarity
 

and
 

the
 

mean
 

deviation
 

between
 

the
 

joint
 

angle
 

waveforms
 

via
 

the
 

MoCap
 

and
 

the
 

Kinect
 

system.
 

Results　 In
 

comparison
 

with
 

the
 

linear
 

regression
 

algorithm,
 

the
 

BiLSTM
 

had
 

better
 

performance
 

in
 

the
 

aspect
 

of
 

dealing
 

highly
 

nonlinear
 

regression
 

problems,
 

especially
 

for
 

hip
 

flexion / extension,
 

hip
 

adduction / abduction,
 

and
 

ankle
 

dorsi / plantar
 

flexion
 

angles.
 

The
 

deep
 

learning
 

refined
 

model
 

significantly
 

reduced
 

the
 

system
 

error
 

of
 

Kinect.
 

The
 

mean
 

RMSEs
 

for
 

all
 

joint
 

angles
 

were
 

mainly
 

smaller
 

than
 

10°,
 

and
 

the
 

RMSEs
 

of
 

the
 

hip
 

joint
 

were
 

smaller
 

than
 

5°.
 

The
 

joint
 

angle
 

waveforms
 

presented
 

very
 

good
 

similarity
 

with
 

the
 

golden
 

standard.
 

The
 

CMCs
 

of
 

joint
 

angles
 

were
 

greater
 

than
 

0. 7
 

except
 

for
 

hip
 

rotation
 

angle.
 

Conclusions 　 The
 

markerless
 

gait
 

analysis
 

system
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

fusion
 

model
 

developed
 

in
 

this
 

study
 

can
 

accurately
 

assess
 

lower
 

limb
 

kinematics,
 

joint
 

mobility,
 

walking
 

functions,
 

and
 

has
 

good
 

prospect
 

to
 

be
 

applied
 

in
 

clinical
 

and
 

home
 

rehabilitation.
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validity

　 　 步态分析有助于运动功能评定、骨关节假体与

义肢设计、截瘫患者行走功能康复及老年人跌倒预

防等[1-2] 。 现有的步态分析方法主要包括定性和定

量分析两种[3] 。 定性分析主要依靠评估人员的主

观判断,信度较低。 定量分析应用最广的为基于红

外高 速 摄 像 机 三 维 运 动 捕 捉 ( motion
 

capture
 

MoCap)系统。 MoCap 系统具有很高的精度和可靠

性,在运动人体科学、运动训练、康复评估等领域应

用广泛[4-5] 。 但该系统价格昂贵,需要专门的实验

场地和技术人员,应用场景有限[6] 。
与 MoCap 系统相比,微软公司开发的 Kinect 系

统轻便易携带、成本低[7] 。 结合 Kinect
 

SDK 的深度

图像技术及骨骼跟踪算法,Kinect 系统能够实时建

构人体骨骼模型并且跟踪捕捉关节运动轨迹,在运

动捕捉领域具有很大的应用前景[8] 。
Kinect 系统在临床康复、预防老年人跌倒等领

域的研究应用已经开展[9-10] 。 使用 Kinect 能够可靠

评估中风患者及帕金森病人的步态时空参数和动

态平衡能力[11-12] 。 Kinect 在采集上肢功能性运动、
单腿闭眼站立平衡能力评估中有很好的可靠性和

有效性[13-15] 。 目前有关 Kinect 系统下肢功能性运

动的研究,例如蹲起、垂直跳跃等,表明其信度和效

度结果不同。 Schmitz 等[16] 研究发现,在下蹲过程

中膝、 髖关节峰值角 度 的 可 靠 性 大 于 0. 9; 而

Mentiplay 等[17]研究认为,该可靠性大于 0. 7。

在步态分析方面,Kinect 系统评估步态时空参

数精确 较 高, 下 肢 关 节 的 运 动 学 参 数 信 度 较

高[18-19] 。 临床上被广泛接受的步态分析角度误差是

在 2°以内,超过 5°很可能会直接误导临床报告[20] 。
与金标准相比,Kinect 评估髋、膝关节屈伸角度误差

分别约为 10°、15°,而踝关节角度误差超过 20°,很难

用来评估临床步态中的下肢运动学表现[21-24] 。
本文开发了一套深度学习融合模型,该模型能

够显著提高 Kinect 深度传感器评估下肢运动学参

数的准确性。 以有标记点三维运动捕捉系统为金

标准,融合双向长短时记忆(bi-lateral
 

long
 

short
 

term
 

memory,
 

BiLSTM)递归神经网络及线性回归算法

修正无标记点步态分析系统的系统误差,从而提

高下肢运动学参数的评估精度。 结果表明,通过

该深度学习融合模型,应用 Kinect 传感器评估的

所有下肢关节角度误差明显降低。 其中,髋关节

内旋 / 外旋角度减小幅度最大,关节角度均值误差

从原来的 20°以上降低到 3°以下。 髋关节 3 个自

由度的角度误差都达到临床实践的可接受范围,
即均方根误差( root

 

mean
 

square
 

error,RMSE)范围

为 2° ~ 5°。 总体来说,本文开发的基于深度学习

融合模型的无标记点步态分析系统在临床和家庭

康复中具有很大的应用前景,以帮助低年龄层、中
风患者、帕金森患者等群体检验髋关节的活动

模式。
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1　 系统构建

　 　 本研究的模型构建分为训练阶段和应用阶段。
通过建立克利夫兰运动学模型(Γ)以及 Kinect

 

V2
系统的运动学模型(Φ),分别计算 MoCap 和 Kinect

 

V2 系统的下肢关节运动学数据 KΓ
 和 KΦ。 在模型

训练阶段,将数据分为训练集和测试集。 训练集中

的 KΓ 作为目标数据,KΦ 作为输入数据,分别训练

BiLSTM 递归神经网络模型( N) 和线性回归模型

(L)。 训练集的数据用于检验神经网络及线性回归

模型的性能。 待训练阶段结束后,得到 BiLSTM 递

归神经网络模型 N 和线性回归模型 L。 对于每个下

肢角度,分别比较模型 N 和 L 误差补偿后的下肢关

节角度
 

KΦ,N

(

和
 

KΦ,L

(

的误差,选出合适的模型最终

形成适配每一个关节角度的融合模型。 在应用阶

段,将 Kinect 系统采集的数据,经过逆运动学模型

Φ 计算关节角度后,再分别应用 BiLSTM 递归网络

模型和线性回归融合模型修正 Kinect
 

V2 系统误

差,最终输出 Kinect
 

V2 系统经过算法校准后的下

肢运动学数据KΦ

(

。 详细流程如图 1 所示。

图 1　 基于深度学习和线性回归模型的无标记点步态分析系统

流程图

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

markerless
 

gait
 

analysis
 

system
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

and
 

linear
 

regression
 

model

1. 1　 逆运动学计算角度

　 　 MoCap 系统和 Kinect
 

V2 系统下肢运动学模型

的具体构建流程如图 2 所示。 逆运动学模型的建

立方法一般包括以下 4 个步骤:建立全局协调系

统,建立局部环节协调系统,建立环节转移矩阵,以
及计算下肢关节角度[25] 。 MoCap 系统记录受试者

执行下肢行走任务时的标记点的三维空间坐标。
Kinect 系统捕捉下肢关节的深度信息和 RGB 图像

信息,得到关节的三维空间坐标。

图 2　 MoCap 系统和 Kinect
 

V2 系统逆运动学算法流程图

Fig. 2　 MoCap
 

system
 

and
 

Kinect
 

V2
 

system
 

inverse
 

kinematics
 

algorithm
 

flow
 

chart

本文三维运动分析测试采取 Cleveland
 

Clinic
全身模型[26] 。 Kinect

 

V2 系统的骨骼运动学模型包

括 25 个关节标记点(见图 3)。 三维运动分析系统

和 Kinect
 

V2 系统记录的三维空间坐标,首先通过

四阶巴特沃思低通滤波器滤波,截止频率为 6
 

Hz。
Cleveland

 

Clinic 全身模型骨盆、大腿、小腿和足部环

图 3　 Kinect 系统骨骼模型节点

Fig. 3　 Skeleton
 

model
 

nodes
 

of
 

the
 

Kinect
 

system

节 坐 标 系 的 定 义 采 用 国 际 生 物 力 学 协 会

( International
 

Society
 

of
 

Biomechanics,
 

ISB ) 的建

议[27] 。 髋关节角度定义为大腿坐标系相对于骨盆

坐标系的欧拉角。 膝关节角度为小腿坐标系相对

于大腿坐标系的欧拉角。 踝关节的角度定义为足

部坐标系相对于小腿坐标系的欧拉角。 环节坐标

系均按照屈曲 / 伸展,内收 / 外展和内旋 / 外旋的顺

序旋转[28] 。
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Kinect
 

V2 系统的骨盆和大腿坐标系定义符合

ISB 建议[27] 。 骨盆坐标系由脊椎底部和脊椎中部

以及左 / 右髋关节中心定义。 大腿坐标系通过髋、
膝关节中心及脚踝建立。 骨盆及大腿的环节坐标

系详细信息如表 1 所示。 髋关节角度的定义方法

与 Cleveland
 

Clinic 全身模型中髋关节角度的定义

方法相同。 膝关节屈伸角度为从右侧髋关节中心

指向膝关节中心的向量与从右膝关节指向脚踝的

向量之间的角度的补充角。 踝关节角度是从踝关

节右到膝的矢量与从踝关节右到足部的矢量之间

的夹角减去
 

90°。

表 1　 Kinect
 

运动学模型的骨盆及大腿的环节坐标系定义

Tab. 1　 Coordination
 

system
 

definition
 

of
 

pelvis
 

and
 

thigh
 

for
 

the
 

Kinect
 

kinematic
 

model

坐标系 骨盆 大腿

原点 脊柱底部 右侧膝关节中心标记点

y 轴
从脊柱底部到脊椎中部

的单位向量

从右侧膝关节到右侧髋关节

的单位向量

x 轴
y 轴与左髋到右髋的单

位矢量的乘积

y 轴与右侧踝关节中心到右侧

膝关节中心的向量的叉积

z 轴 x 轴和 y 轴的向量积 y 轴和 z 轴的向量积

1. 2　 深度学习算法

　 　 本文应用 BiLSTM 递归神经网络 ( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)来修正无标记点系统的系统

误差[29] 。 应用 Python 和 tensorflow
 

2. 0 搭建和训练

BiLSTM 模型(见图 4)。 选取只应用到隐藏层的

ReLu 函数, f(x) = max(0,x) 。 采用 4 层 BiLSTM
网络,每层 100 个神经元。 模型的输入为 101 时间

步( t = 101),输入的每个单元为五维向量。 初始学

习率设为 0. 001,每迭代 20 次减小学习率。 采用

Adam 算法为原始梯度做指数加权平均,再经过归

一化,更新梯度值[30] 。 为防止产生过拟合,设置正

则化的 dropout
 

0. 3。
1. 3　 线性回归算法

　 　 本文采用一元线性回归方法[31] ,通过样本观测

值(KΦ,L,
 

KΦ,L

(

) (L = HFE,HAA,HIR,KFE,ADP)对

β0、β1 做出估计,得到变量KΦ,L

(

关于 KΦ,L 的经验回

归方程。 其中,KΦ,L 为 Kinect
 

V2 逆运动学模型 Φ

计算的下肢关节角度,KΦ,L

(

为线性回归处理后的输

出数据。 β0、β1 为未知系数,HFE 为运动学模型 Φ

图 4　 双向长短时记忆递归神经网络示意图(BiLSTM)
Fig. 4 　 Schematic

 

diagram
 

of
 

bi-lateral
 

long
 

short-term
 

memory
 

recurrent
 

neural
 

network
 

(BiLSTM)

中髋关节的屈曲 / 伸展角度,HAA 为髋关节的内收 /
外展角度,HIR 为髋关节内旋 / 外展角度,KFE 为膝

关节屈曲 / 伸展角度,ADP 为踝关节背屈 / 跖屈角

度。 本文用第 1 位实验者的数据,展示 5 个关节角

度的回归方程:
 

KΦ,HFE

(

= 0. 84KΦ,HFE + 9. 66 (1)
 

KΦ,HAA

(

= - 0. 4KΦ,HAA - 0. 90 (2)
 

KΦ,HIR

(

= - 0. 3KΦ,HIR - 4. 71 (3)
 

KΦ,KFE

(

= 0. 87KΦ,KFE - 1. 51 (4)
 

KΦ,ADP

(

= - 0. 04KΦ,ADP + 1. 26 (5)

2　 实验验证无标记点步态分析系统

2. 1　 实验对象

　 　 实验对象为 10 名宁波大学男性大学生,年龄

(25. 1±1. 8)
 

岁,身高(175. 9±3. 1)
 

cm,体重(66. 3±
5. 9)

 

kg。 受试者身体健康且经常参加体育锻炼,均
无骨科或神经系统疾病。 所有受试者在实验前均

签署机构审查委员会批准的知情同意书。
2. 2　 实验方法

　 　 使用 8 台 Vicon 三维红外运动分析系统(Oxford
 

Metrics 公司,英国)及 1 台 Kinect
 

V2,采样频率分别

为 100、30
 

Hz。 Kinect
 

V2 被放置在受试者正前方

5
 

m,高 1. 6
 

m 的三脚架上[11] 。 所有受试者仅穿

1 条无反光点的紧身短裤赤脚行走。
Vicon 系统校准后,在受试者的骨性标记点粘
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贴反光球[32] 。 受试者熟悉实验环境后,采集静态数

据,再移除膝关节和踝关节的反光点进行动态采

集。 受试者以日常行走速度正面走向 Kinect
 

V2 传

感器,每位受试者需要成功采集 15 次下肢运动学

数据。
2. 3　 实验数据分析

　 　 采用留一交叉验证法来检验深度学习模型和

线性回归模型的准确性。 将数据集划分为 10 组,
从 10 组数据中取出 1 组数据作为测试集,将其余的

9 组数据作为训练集。 以此类推,同样的操作一共

重复进行 10 次,10 次结果的平均值就是预测误差

的估计值[33] 。
首先,将每个步态周期右侧下肢的关节角度标

准化为 101 个时刻。 将 1 个完整的步态周期表示为

0% ~ 100% 。 为了评估两种设备在步态周期内关节

角度的相似性和差异,计算由 MoCap 系统和 Kinect
系统得到的 1 个步态周期的角度波形间的多重相

关系数( coefficient
 

of
 

multiple
 

correlations,
 

CMC)以

及 RMSE。 CMC 评价标准具体可分为极好( CMC =
0. 95 ~ 1 )、 非 常 好 ( CMC = 0. 85 ~ 0. 94 )、 良 好

(CMC = 0. 75 ~ 0. 84)、中等( CMC = 0. 60 ~ 0. 74) 和

差(CMC = 0 ~ 0. 59) [34] 。

3　 实验结果

　 　 图 5 所示为 1 个步态周期内下肢髋、膝、踝关节

角度波形。 表 2 比较了 1 个步态周期内 Kinect
 

V2
系统和 MoCap 系统下肢髋、膝、踝关节角度 RMSE
和 CMC 的平均值(标准差)。

图 5　 1 个步态周期内 Kinect
 

V2 系统和 MoCap 系统下肢关节波形图

Fig. 5　 Waveforms
 

of
 

lower
 

limb
 

joints
 

of
 

MoCap
 

and
 

Kinect
 

V2
 

system
 

in
 

a
 

gait
 

cycle
 

　
 

(a)
 

Hip
 

flexion / extension,
 

(b)
 

Hip
 

Adduction / abduction,
 

(c)
 

Hip
 

internal / external
 

rotation,
 

(d)
 

Ankle
 

flexion / extension,
 

(e)
 

Knee
 

flexion / extension

　 　 结果表明,线性回归和 BiLSTM 网络校准后的

Kinect
 

V2 系统能够提高髋、 膝、 踝关节角度与

MoCap 系统的波形一致性。 除髋关节的内旋 / 外旋

角度(CMC<0. 6)外,经过线性回归和 BiLSTM 算法

校准的下肢关节角度的相似性( CMC≥0. 70)均有

提高。 经线性回归方法校准后的步态波形,Kinect
 

V2 系统的膝关节( CMC = 0. 80) 和髋关节( CMC =
0. 94)角度与 MoCap 系统高度相似。 经线性回归算

法校准后的髋关节内收 / 外展、髋关节内旋 / 外旋和

踝关节趾屈 / 背屈角度与金标准相比一致性较差

(CMC = 0. 41 ~ 0. 50)。 而 BiLSTM 算法在髋关节屈

伸和膝关节屈伸角度上与线性回归网络一致,均与

金标准具有极好 ( CMC = 0. 93) 和良好 ( CMC =
0. 81)的一致性。 在其他下肢关节角度上,BiLSTM
算法均显著优于线性回归算法 ( CMC = 0. 58 ~
0. 71)。
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表 2　 1 个步态周期内 Kinect
 

V2 和 MoCap 系统下肢关节角度均方根误差和多重相关系数平均值(标准差)
Tab. 2　 Mean

 

of
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

and
 

multiple
 

correlation
 

coefficient
 

(standard
 

deviation)
 

of
 

the
 

lower
 

limb
 

angles
 

of
 

Kinect
 

V2
 

system
 

and
 

MoCap
 

system
 

in
 

a
 

gait
 

cycle

关节运动
RMSE CMC

Kinect
 

V2 线性回归 神经网络 Kinect
 

V2 线性回归 神经网络

髋关节-屈曲 / 伸展
8. 48

(3. 38)
4. 01

(2. 38)
5. 01

(2. 24)
0. 82

(0. 12)
0. 94

(0. 07)
0. 93

(0. 06)

髋关节-内收 / 外展
4. 27

(1. 69)
2. 23

(0. 85)
2. 17

(1. 21)
0. 55

(0. 22)
0. 48

(0. 25)
0. 71

(0. 22)

髋关节-内旋 / 外旋
24. 73

(12. 27)
2. 44

(0. 72)
2. 89

(1. 06)
0. 48

(0. 21)
0. 50

(0. 25)
0. 58

(0. 19)

膝关节-屈曲 / 伸展
11. 29

(3. 79)
8. 43

(3. 91)
9. 22

(2. 69)
0. 79

(0. 21)
0. 80

(0. 25)
0. 81

(0. 22)

踝关节-背屈 / 跖屈
26. 18

(6. 79)
7. 66

(3. 45)
9. 31

(8. 68)
0. 52

(0. 20)
0. 41

(0. 24)
0. 70

(0. 14)

　 　 未使用本研究算法的 Kinect 系统下肢关节角

度的捕捉精度较低。 在所有下肢关节角度运动中,
髋关节内旋 / 外旋角度和踝关节背屈 / 跖屈角度的

RMSE 都偏差 20°以上。 经过线性回归和 BiLSTM
算法校准处理后,下肢关节角度的 RMSE 都有所减

小,使误差维持在 10°以内。 尤其是髋关节下肢三

维运动角度,包括屈 / 伸、内收 / 外展以及内旋 / 外
旋,经线性回归及 BiLSTM 神经网络校准后的角度

与金标准相比,RMSE 维持在 5°以内。
BiLSTM 网络比线性回归算法更能够处理高度

非线性的问题,尤其是在髋关节内收 / 外展、髋关节

内旋 / 外 旋 和 踝 关 节 趾 屈 / 背 屈 角 度 上。 应 用

BiLSTM 网络的误差修正算法,Kinect 系统得到的步

态中下肢髋、膝、踝运动角度与 MoCap 系统相比呈

现很好的一致性,显著地降低了系统误差(其中髋

关节的 RMSE 在 5°以内)。 而线性回归算法仅在髋

关节屈伸和膝关节屈伸角度上,与 BiLSTM 网络的

性能一致。 因此,本研究的深度学习融合算法有以

下两种选择:①
 

选择 BiLSTM 递归神经网络修正

Kinect 系统在下肢关节角度计算中的系统误差;
②

 

在髋关节屈伸角度选择线性回归算法,在其他角

度选择 BiLSTM 递归神经网络。

4　 讨论
 

　 　 本文开发了一套基于深度学习融合算法的无

标记点步态分析系统。 与 MoCap 系统相比,该系统

能够显著提高下肢关节角度的准确性。 其中,髋关

节三维角度的 RMSE 在 2° ~ 5°范围,髋关节内旋 / 外

旋角度均值误差从原来的 20°以上降低到 3°以下。
Pfister 等[24]研究发现,应用 Kinect 深度传感器

评估下肢运动学参数时准确性较差。 常速及快速

行走时,下肢髋关节、膝关节屈伸及内外翻、踝关节

趾屈 / 背屈角度与 MoCap 相比相关性较差 ( r <
0. 50),膝关节屈伸角度的绝对误差为 10° ~ 20°[24] 。
本系统将髋、膝关节的屈伸角度与标准之间的相关

性提高到 0. 80 ~ 0. 96,踝关节的相关系统提高到

0. 50 ~ 0. 78,并且误差控制在 10°以内。
先前研究中关于 Kinect 系统验证踝关节的结

果[11,21]与本文结果一致。 与其他骨骼地标相比,足
部地标在三轴上的跟踪精度最差。 本文推测原因

是足部与其他肢体部位不同,位于身体的前后方向

并且位置最低,伴随着地面的光反射,这可能会导

致跟踪误差。 本研究的 BiLSTM 递归神经网络校准

可能是一种改善踝关节运动学精度误差的方法。
如果将 Kinect

 

V2 用于临床诊断或家庭环境中,则
需要进一步研究提高足部的跟踪精度。

Kinect
 

V2 系统评估髋、膝关节矢状面关节角

度时准确性较高。 与有标记点 MoCap 系统相比,
关节角度轨迹表现出较高的一致性,且均方根偏

差度数小。 这与文献中的研究结论相符,表明

Kinect
 

V2 具备基本的动作捕捉能力,尤其是髋、膝
关节的矢状面角度[20] 。 研究表明,步态参数在不

同人群内差异较大[35] 。 因此,本文建议,在应用

阶段进行大规模的步态实验,进一步验证及优化

其效度和信度,系统优化时也需要覆盖更多的步

态异常人群。
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5　 结论

　 　 本文开发的基于深度学习融合算法的无标记

点步态分析系统具备较好的下肢运动学分析能力,
尤其是对髋关节角度的评估。 随着未来对设备的

继续开发改进,该系统有可能为家庭、社区及偏远

地区医院等应用场所提供可靠准确且便携的下肢

步态评估及辅助康复治疗等服务。
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