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摘　 要： 膝骨关节炎（Ｋｎｅｅ Ｏｓｔｅｏａｒｔｈｒｉｔｉｓ， ＫＯＡ）的诊断是指导临床治疗的重要信息。 本文研究目的，是构建基于多分类器融

合模型的 ＫＯＡ 动态辅助诊断系统。 该系统以健康受试者和 ＫＯＡ 患者的步态数据为基础，融合机器学习子算法建立多分类

器融合模型，实现动态 ＫＯＡ 诊断系统的构建，并采用临床步态数据验证系统的性能。 多分类器融合模型的有效性采用分类

准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ， ＡＣＣ） 评估，ＫＯＡ 诊断系统性能采用 Ｆ１ 评分验证。 研究结果表明，多分类器融合模型的分类准确率为

９７．８３％，达到 ＫＯＡ 动态诊断系统的设计要求。 系统验证的 Ｆ１ 评分为 ０．９７０，表示系统在平衡精确率和召回率后，具有较高的

可靠性。 本研究构建的系统可为 ＫＯＡ 后期治疗提供临床参考依据，也可用于肌肉骨骼等其他疾病的辅助诊断。
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０　 引　 言

膝骨关节炎（Ｋｎｅｅ Ｏｓｔｅｏａｒｔｈｒｉｔｉｓ， ＫＯＡ）是一种

膝关节退行性疾病，表现为软骨和骨组织进行性退

化，出现软骨下囊肿、骨赘和滑膜炎症等临床症

状［１］。 ＫＯＡ 诊断常用症状表现、体征观察、影像学

检查和实验室检查等综合分析。 患者症状通常表现

为膝部疼痛和僵硬感，关节压痛、炎症迹象以及关节

活动度受限［２］；通过影像学，可评估骨胳结构和软

组织的变化［３］； 分析血液或关节液中生物指标，可
排除相似疾病和评估关节炎的程度［４］。 上述方法

仅侧重于症状和解剖结构的变化，无法体现运动学

和动力学特征［５］。 步态分析方法可记录行走或奔

跑时生物力学特征的数据，包括关节运动角度、力



矩、步幅、步速以及姿势控制等［６］，从而获得患者在

日常活动中的功能状态，进而辅助诊断 ＫＯＡ。
步态分析方法通过提取步态数据的关键特征，

分类步态模式和识别异常步态，常采用统计学和机

器学习方法实现。 早期研究采用统计学方法处理和

分析步态数据，由于统计学工具仅具有分析性，缺乏

推广到未知数据的预测能力［７］，诊断具有非线性和

高维性的步态数据时效果欠佳［８］。 关于机器学习

分析方法在 ＫＯＡ 诊断单分类器研究中，Ｅｍｍｅｒｚａａｌ
等［９］采集 １２ 名健康中老年人和 １９ 名 ＫＯＡ 患者的

步态数据，使用 ＴＳＦｒｅｓｈ 提取关节特征建立逻辑回

归模型，诊断准确率为 ９２．３％；Ｚｅｎｇ 等［１０］采集 ２８ 名

健康中老年人和 １９ 名 ＫＯＡ 患者的步态数据，计算

膝关节轴向旋转、屈伸运动、内外侧偏移数据的均

值、标准差和变异系数作为特征数据，建立径向基函

数模型的诊断准确率为 ９５． ７％；Ｋｏｋｔａｓ 等［１１］ 提取

髋、膝、踝关节和盆骨的角度及力矩数据训练决策

树，在决策树的子节点使用多层感知器，分类准确率

为 ８０％；Ｍｅｚｇｈａｎｉ 等［１２］ 使用小波分解处理 １６ 名健

康中老年人和 ２６ 名 ＫＯＡ 患者的地面反作用力数

据，输入分解后的信号建立 Ｋ 近邻模型，分类准确

率为 ９１％；Ｋｏｔｔｉ 等［１３］收集了 ４７ 名健康中老年人和

４７ 名 ＫＯＡ 患者的步态数据，计算三平面上的峰值、
谷值及其比值，使用随机森林分类的准确率为

７７．７８％；Ｊｏｎｅｓ 等［１４］使用主成分分析对 ２２ 名健康中

老年人和 ２０ 名 ＫＯＡ 患者的步态数据进行降维，经
单纯图形混合方法处理后的分类准确率为 ９７．６２％。

综上所述，已有研究均基于单个分类器的分析结

果进行诊断，存在对噪声敏感、易过拟合或欠拟合等

风险。 研究表明，多个分类器的处理结果间存在互补

信息，多分类器融合模型较单个分类器诊断结果的准

确率更高［１５］。 为了构建基于多分类器融合模型的

ＫＯＡ 动态辅助诊断系统，本研究从步态数据中提取

ＫＯＡ 患者和健康对照组的步态关键特征，训练子算

法择优建立多分类器融合模型，并用 ＰｙＱｔ５ 软件构建

动态 ＫＯＡ 诊断系统，临床步态实验验证系统诊断性

能。 选取分类准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ， ＡＣＣ） 评估多分类器

融合模型的有效性，采用 Ｆ１ 评分验证系统的诊断性

能，该系统可为临床动态诊断 ＫＯＡ 提供参考依据。

１　 步态数据膝骨关节炎诊断系统研究

１．１　 步态数据的预处理

研究数据选取上海某医院通过 Ｖｉｃｏｎ 三维运动

捕捉系统采集的数据 ２３ 例，其中包括无膝关节疼痛

的健康中老年人 １０ 例和双膝骨关节炎患者 １３ 例，
患者均符合中华医学会骨科学分会制定的《骨关节

炎诊疗指南（２０１８ 年版）》中的诊断标准。 所有患者

年龄在 ５５－７５ 岁之间，无其他肌肉骨骼或神经系统

疾病以及病史，所提取的运动学数据包括骨盆、髋关

节、膝关节、踝关节和足部等部位数据。
由于中老年人步态稳定性低，多次测量的步态

曲线一致性差，采用步态数据的平均值作为其关键

特征具有局限性。 为解决这一问题，本研究引入一

元随机线性模型如式（１）所示：
Ｘ ｔｎ ＝ Ｔｔ ＋ εｔｎ （１）

　 　 其中， Ｘ ｔｎ 表示第 ｎ 条曲线在 ｔ 时刻的值。 假设

存在一条准确的、不可观测的曲线 Ｔ， 用于描述受试

者的指定步态参数： Ｔｔ 表示该曲线在 ｔ 时刻的值，而
εｔｎ 代表了残差； Ｔｔ 围绕着未知的平均值 μ 变化，方
差为 σ２

Ｔ，εｔｎ 的方差为 σ２
ε
［１６］。 在此基础上，类内相

关系数（Ｉｎｔｒａｃｌａｓｓ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ＩＣＣ） 能够

对当前数据进行可靠性度量［１７］， ＩＣＣ 在 ０ ～ １ 之间

变化，如式（２） 所示：
ＩＣＣ ＝ σ２

Ｔ ／ （σ２
Ｔ ＋ σ２

ε） （２）
　 　 当 ＩＣＣ 的取值范围在 ０～１ 之间时，表示随时间

变化的方差在总方差中的占比。 这时能够使用可靠

性系数Ｒ对 ＩＣＣ进行估计，Ｒ的计算公式如式（３） 所

示：

Ｒ ＝ ＭＳＴ － ＭＳＥ
ＭＳＴ ＋ （ｎ － １）ＭＳＥ

（３）

　 　 其中， ＭＳＴ 代表时间之间的均方，ＭＳＥ 代表时

间内的均方，Ｒ 值越接近 １，数据的可靠性越高。 通

过概率密度函数图对 Ｒ 值进行分析，若当前组数据

的 Ｒ ＜ ０．８，则删除与 Ｔ 差异最大的曲线，直到 Ｒ ＞
０．８ 或曲线条数 ｎ ＝ ４ 时停止。 最终，将处理好的数

据以组为单位求平均值。
１．２　 特征提取

为了保留更多原始信息，研究选用 ＴＳＦｒｅｓｈ 和手动

提取步态特征降维两种方法提取步态数据关键特征。
ＴＳＦｒｅｓｈ 是用于自动提取和选择时间序列特征

的 Ｐｙｔｈｏｎ 库，结合 ６３ 种时间序列特征方法获得默

认情况下的 ７９４ 个时间序列特征，建立时间序列多

维度特征表达数据矩阵，包括描述性统计特征、分布

特征、自相关和互相关特征、频域特征、时域特征、复
杂性和非线性特征、信息论特征、形状特征以及变化

检测特征等［１８］。
手动提取步态特征降维方法依据步态周期提取

运动学特征，进行数据降维和特征选择。 参考文献
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［８，１９］的研究，对运动学数据逐个提取的步态各阶

段关节活动范围和瞬时角度相关的步态特征（见表

１），取均值后使用主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＰＣＡ）计算协方差矩阵，求解特征值和特

征向量，选择主成分进行数据投影，实现对步态运动

学特征的数据降维和特征提取。

表 １　 步态数据提取特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｇａｉｔ ｄａｔａ

缩写 步态特征中英文名 提取方法

ＩＤＳ 初期双支撑阶段
Ｉｎｉｔｉａｌ Ｄｏｕｂｌｅ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｐｈａｓｅ

步态周期 ０～１５％阶段的关节角度变化范围

ＳＳ 单支撑阶段
Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｐｈａｓｅ

步态周期 １５％～４５％阶段的关节角度变化范围

ＴＤＳ 末期双支撑阶段
Ｔｅｒｍｉｎａｌ Ｄｏｕｂｌｅ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｐｈａｓｅ

步态周期 ４５％～６０％阶段的关节角度变化范围

ＳＷ 摆动阶段
Ｓｗｉｎｇ Ｐｈａｓｅ

步态周期 ６０％～１００％阶段的关节角度变化范围

ＡＴＤ 足跟触地角度
Ａｎｇｌｅ ａｔ Ｔｏｕｃｈｄｏｗｎ

步态周期 ０％的瞬时关节角度

ＭａｘＰＡ－ＳＰ 支撑相最大峰值角度
Ｍａｘｉｍｕｍ Ｐｅａｋ Ａｎｇｌｅ Ｄｕｒｉｎｇ Ｓｔａｎｃｅ Ｐｈａｓｅ

步态周期 １５％～４５％阶段的最大关节角度

ＭｉｎＰＡ－ＳＰ 支撑相最小峰值角度
Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｐｅａｋ Ａｎｇｌｅ Ｄｕｒｉｎｇ Ｓｔａｎｃｅ Ｐｈａｓｅ

步态周期 １５％～４５％阶段的最小关节角度

ＡＴＯ 脚尖离地时
Ａｎｇｌｅ ａｔ Ｔｏｅ－ｏｆｆ

步态周期 ６０％的瞬时关节角度

ＭａｘＰＡ－ＳＷ 摆动相最大峰值角度
Ｍａｘｉｍｕｍ Ｐｅａｋ Ａｎｇｌｅ Ｄｕｒｉｎｇ Ｓｗｉｎｇ Ｐｈａｓｅ

步态周期 ６０％～１００％阶段的最大关节角度

ＭｉｎＰＡ－ＳＷ 摆动相最小峰值角度
Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｐｅａｋ Ａｎｇｌｅ Ｄｕｒｉｎｇ Ｓｗｉｎｇ Ｐｈａｓｅ

步态周期 ６０％～１００％阶段的最小关节角度

１．３　 多分类器融合模型的构建方法

多分类器融合模型由 ３ 种子算法组成，其中包

括：基于文献［２０］的研究，选择 ＴＳＦｒｅｓｈ 特征提取方

法结合逻辑回归（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＬＲ）构建子算

法；基于文献［１９，８，２１］研究构建的主成分分析引

导支持向量机算法；基于文献［２２］研究的多层感知

器拓扑优化算法。 融合训练后的子算法建立多分类

器融合模型（如图 １），综合利用子分类器间的互补

信息提高分类器性能。

步态数据
（运动学参数）

手动提取
步态特征

主成分分析
降维

TSFresh
提取特征

逻辑回归

调整分类阈值

健康/患病健康/患病
多分类器
融合模型

健康/患病

多层感知器支持向量机

图 １　 多分类器融合模型的实现结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 研究选用 ６ 种不同的数学方法建立多分类器融

合模型［２３］。 按数据类型，可将数学方法分为组合后

验概率方法和组合决策结果方法两类。
（１）组合后验概率

积决策规则：
若满足以下条件，令 θ → ω ｊ。

Ｐ － Ｒ－１( ) ω ｊ( ) ∏
Ｒ

ｉ ＝ １
Ｐ θ ＝ ω ｊ ｘｉ( ) ＝

　 　 　 ｍａｘ
１≤ｋ≤ｍ

Ｐ － Ｒ－１( ) （ωｋ）∏
Ｒ

ｉ ＝ １
Ｐ（θ ＝ ωｋ ｘｉ） （４）

通过积决策规则，将各个分类器生成的后验概

率结合起来，以量化一个假设的可能性。 这是一种

较严格的分类器输出融合规则，只要有一个子分类

器输出接近零的概率，就会否定整个分类结果。
和决策规则：
在积决策规则的基础上，进一步假设各个分类

器计算出的后验概率与先验概率偏差较小则可得到

和决策规则。
若满足以下条件，令 θ → ω ｊ。

１ － Ｒ( ) Ｐ ω ｊ( ) ＋ ∑
Ｒ

ｉ ＝ １
Ｐ ω ｊ ｘｉ( ) ＝
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　 　 ｍａｘ
１≤ｋ≤ｍ

［（１ － Ｒ）Ｐ（ωｋ） ＋ ∑
Ｒ

ｉ ＝ １
Ｐ （ω） ｋ ｜ ｘｉ）］ （５）

（２）组合决策结果

最大规则：
ｍａｘＲｉ ＝ １Ｐ（θ ＝ ωｊ ｘｉ） ＝ ｍａｘ

１≤ｋ≤ｍ
ｍａｘＲｉ ＝ １Ｐ（θ ＝ ωｋ ｘｉ） （６）

最小规则：
ｍｉｎＲ

ｉ ＝ １Ｐ（θ ＝ ω ｊ ｘｉ） ＝ ｍａｘ
１≤ｋ≤ｍ

ｍｉｎＲ
ｉ ＝ １Ｐ（θ ＝ ωｋ ｘｉ） （７）

中位数规则：
ｍｅｄＲ

ｉ ＝ １Ｐ（ω ｊ ｘｉ） ＝ ｍａｘ
１≤ｋ≤ｍ

ｍｅｄＲ
ｉ ＝ １Ｐ（ωｋ ｘｉ） （８）

多数投票规则：

∑
Ｒ

ｉ ＝ １
Δ ｊｉ ＝ ｍａｘ

１≤ｋ≤ｍ
∑

Ｒ

ｉ ＝ １
Δｋｉ （９）

　 　 在建立多分类器融合模型过程中，通过准确率

指标比较各种数学方法的优劣。
１．４　 系统设计

系统设计分为界面设计和模型功能嵌入两部

分，界面设计使用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言的 ＰｙＱｔ５ 工具包编

写，模型嵌入功能使用 Ｐｙｔｈｏｎ 和 ＭＡＴＬＡＢ 软件。
模型嵌入功能由病人信息管理模块和 ＫＯＡ 诊

断模块两部分组成。 信息管理模块主要负责记录患

者的基本信息和诊断结果，能够进行添加、删除、查
找和修改功能；ＫＯＡ 诊断模块通过链接多分类器融

合模型分析步态数据，诊断受试者是否患有 ＫＯＡ。

２　 建模结果与分析

２．１　 数据预处理结果

从 Ｖｉｃｏｎ 动作捕捉系统导出 １６ 点模型的所有

运动学参数，将 ２３ 组受试者数据左右腿分开处理共

获得了 ４６ 组步态数据，以 ＩＣＣ 为依据处理数据，使
可靠性系数集中于 ０．８ 及以上，即数据的平均值更

加接近真实值，处理后数据取均值用于建模。

２．２　 特征提取结果

ＴＳＦｒｅｓｈ 结合 ６３ 种时间序列特征方法获得默认

情况下的 ７９４ 个时间序列特征，建立时间序列多维

度特征表达数据矩阵，并使用中位数或平均值处理

缺失值，共提取 ３６ ５２４ 个特征。
手动提取步态特征降维从受试者的 １６ 条运动

学数据中提取 １６０ 条步态特征输入 ＰＣＡ 进行降维，
ＰＣＡ 对特征数据降维后计算了 ４５ 个主成分方向

（如图 ２），解释方差表示当前主成分总量所包含的

数据信息占总信息的比值。 当主成分数量为 ０ 时，
解释方差为 ０ 表示无法解释任何信息；当主成分数

量为 ４５ 时，解释方差为 １，表示能够解释当前数据

的大部分信息。 以解释方差高于 ０．７ 为标准，观察

图 ２ 可知主成分数量应大于 １０。
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0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
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0.1
0
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解
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方
差

图 ２　 关于维度向量的解释方差函数

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒｓ

２．３　 建模结果

２．３．１　 子分类器建模结果

（１）支持向量机模型（ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）建模结果见表 ２，所有训练结果的累计方差解

释率均高于 ８０％。 横向比较各核函数的性能可知，
使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 内核的 ＳＶＭ 分类器性能最佳，准确率

为 ９５．６５％。
表 ２　 使用 ＰＣＡ 降维的 ＳＶＭ 训练结果

Ｔａｂｌｅ ２　 ＳＶＭ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ＰＣＡ ｆｏｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

核函数 准确率 ／ ％ 精确率 ／ ％ 召回率 ／ ％ Ｆ１ 评分 ／ ％ 主成分数量

线性内核 ９３．４８ ９６．００ ９２．３１ ９４．１２ ３２

多项式内核 ７１．７４ ７８．２６ ６９．２３ ７３．４７ ２８

高斯内核 ９１．３０ ９２．３１ ９２．３１ ９２．３１ １８

Ｓｉｇｍｏｉｄ 内核 ９５．６５ １００．００ ９２．３１ ９６．００ ３８

　 　 （２）多层感知器（Ｍｕｌｔｉ－Ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ， ＭＬＰ）
的训练结果如图 ３ 所示， Ｎ 表示第一隐藏层的神经

元数量，第二和第三隐藏层的神经元数量分别是

Ｎ ／ ２ 和 Ｎ ／ ３， 空心、灰色、黑色圆点分别表示神经网

络的层数为 １、２、３ 层，圆点上下的线条表示在交叉

验证中准确率的方差。 在使用 ＰＣＡ 数据训练的模

型中，平均准确率范围为 ８０．４３％ ～ ９５．６５％，准确率

波动较大。 考虑到鲁棒性等因素，选择图 ３（ｂ）中 Ｎ
＝ ５０ 的两层神经网络，该模型输入 ＴＳＦｒｅｓｈ 提取的

特征，第一层有 ５０ 个神经元，第二层有 ２５ 个神经

２２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



元，此时 ＭＬＰ 模型的准确率为 ９３．４８％。
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图 ３　 多层感知器训练结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 （３）逻辑回归（ＬＲ）模型的受试者工作特征曲

线下的面积（Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ － Ａｒｅａ
Ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ Ｃｕｒｖｅ， ＲＯＣ－ＡＵＣ）为 ０．９８４，接近 １，表示

模型的分类性能较好。 图 ４ 是逻辑回归模型准确率

随分类阈值变化的曲线，默认分类阈值 ０．５，准确率

为 ９５．６５％；当分类阈值为 ０．３ 时，模型交叉验证的

分类准确率为 ９７．８３％，诊断效果最好。
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图 ４　 逻辑回归模型准确率随分类阈值的变化曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

２．３．２　 多分类器融合模型建模结果

使用子分类器模型进行多分类器融合模型建

模，结果见表 ３，中位数规则和多数投票规则的分类

结果与性能最佳的子分类器一致，决策规则在性能

上与中位数、多数投票规则非常接近。 使用积决策

规则、最小规则的多分类器融合模型分类准确率较

低，分析原因是当存在后验概率为 ０ 的子分类器时，

应用上述两种规则的多分类器融合模型输出将为

０，被分类为负样本。
表 ３　 各分类器的分类准确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

分类器 分类准确率 ／ ％

子分类器：支持向量机 ９５．６５

子分类器：逻辑回归 ９７．８３

子分类器：多层感知器 ９３．４８

积决策规则 ９１．３０

和决策规则 ９５．６５

最大规则 ９３．４８

最小规则 ９１．３０

中位数规则 ９７．８３

多数投票规则 ９７．８３

文献［９］（逻辑回归） ９２．３０

文献［１０］（径向基函数） ９５．７０

文献［１１］（决策树＋多层感知器） ８０．００

文献［１２］（Ｋ－近邻法则） ９１．００

文献［１３］（随机森林） ７７．７８

文献［１４］（单纯图形混合方法） ９７．６２

　 　 以准确率为依据，研究最终选择多数投票规则

作为多分类器融合模型的理论方法，融合 ３ 种子分

类器用于对 ＫＯＡ 步态数据的临床诊断。 见表 ３，性
能最高的多分类器融合模型使用了多数投票规则与

中位数规则，此时模型的诊断准确率为 ９７．８３％，高
于已有研究结果，证明使用多分类器融合模型能够

提高步态数据 ＫＯＡ 诊断的准确率。

３　 实验验证

为验证 ＫＯＡ 诊断系统的有效性，实验采集人体

真实步行数据进行验证。 为避免实验验证重复采用

建模的步态数据，新招募了 ７ 名健康对照组及 ８ 名

双 ＫＯＡ 患者使用 Ｖｉｃｏｎ 动态捕捉系统 （图 ５） 采

集下肢 １６ 点模型的步态数据，导入 ＫＯＡ 诊断系统

分析使用多分类器融合模型及其子算法的诊断结

果。
３．１　 评价指标

为评估本文构建的 ＫＯＡ 诊断系统临床应用的

可靠性，选择 Ｆ１ 评分作为性能指标，该指标综合考

虑了模型的精确率和召回率。 Ｆ１评分可用于医学诊

断领域，能够在提升诊断算法正确识别率的同时兼

顾减少误诊率。 Ｆ１ 评分的计算公式为

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

（１０）
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图 ５　 Ｖｉｃｏｎ 动态捕捉系统

Ｆｉｇ． ５　 Ｖｉｃｏｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｃａｐｔｕｒｅ ｓｙｓｔｅｍ

　 　 其中，

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅｓ
ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅｓ ＋ ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅｓ

（１１）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴｒｕｅＰｏｓｔｉｖｅｓ
ＴｒｕｅＰｏｓｔｉｖｅｓ ＋ ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅｓ

（１２）

式中： ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅｓ （真阳性）是模型正确预测为正

类别的样本数量， ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅｓ （假阳性）是模型错

误地将负类别样本预测为正类别的数量， Ｆａｌｓｅ
Ｎｅｇａｔｉｖｅｓ（假阴性）是模型错误地将正类别样本预测

为负类别的数量。
３．２　 结果及分析

实验现场采集了 ７ 名健康受试者和 ８ 名双

ＫＯＡ 患者的数据，对左右腿分别处理共获得 ３０ 组

步态数据，将数据导入系统进行诊断。 诊断界面如

图 ６ 所示，操作人员选择步态数据文件并输入基本

信息后，系统使用 ＫＯＡ 诊断模块对数据进行处理和

分析，显示诊断结果并存储至患者信息管理系统。
操作过程中系统响应及时，证明交互界面功能可用。

图 ６　 ＫＯＡ 诊断系统运行界面

Ｆｉｇ． ６　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＫＯＡ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｓｙｓｔｅｍ

　 　 表 ４ 为实验验证结果及其各项性能参数，在使

用多分类器融合模型时系统对未知数据诊断的 Ｆ１
评分为 ０．９７０ 证明诊断系统的结果准确可靠。 多分

类器融合模型的 Ｆ１ 评分高于或等于子分类器，证
明模型能够综合运用多种分类器的有效信息提高诊

断性能，起到临床辅助诊断的作用。
　 　 在实验验证过程中，使用步态数据 ＫＯＡ 诊断系

统对 ３０ 组健康受试者和双 ＫＯＡ 患者的步态数据进

行诊断。 表 ４ 是实验验证结果，多分类器融合模型的

Ｆ１ 评分与子分类器的最高者均为 ０．９７０，表示模型在

平衡了精确率和召回率之后，取得了较高的性能。 意

味着模型在正确识别患有膝骨关节炎的受试者的同

时，也保持了较高的预测准确性。 证明了本研究构建

的步态数据 ＫＯＡ 诊断系统在临床应用中的可靠性。

４２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



表 ４　 多分类器融合模型及其子算法诊断性能比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ －

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｉｔｓ ｓｕｂ－ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

模型 准确率 ／ ％ 精确率 ／ ％ 召回率 ／ ％ Ｆ１ 评分

逻辑回归模型 ９６．６７ １００ ９３．７５ ０．９７０

人工神经网络 ９３．３３ ８８．８９ １００ ０．９４１

支持向量机 ９０．００ ８８．２４ ９３．７５ ０．９０９

多分类器融合模型 ９６．６７ ９４．１２ １００ ０．９７０

４　 结束语

本研究构建了基于多分类器融合模型的 ＫＯＡ
动态诊断系统。 在建模阶段，多分类器融合模型的

准确率高于子分类器和已有研究结果，模型的诊断

性能有所提升。 在实验验证阶段，系统对未知数据

诊断的 Ｆ１ 评分为 ０．９７０，证明诊断系统稳定可靠。
本研究采用的方法不仅适用于 ＫＯＡ 的诊断，还可推

广应用于髋骨关节炎等肌肉骨骼疾病的诊断，为临

床诊断提供了一种新方法。
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