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摘　要: 帕金森病是一种常见的神经退行性疾病, 会逐步破坏患者运动功能和部分认知功能, 且发病隐匿、不可治

愈, 为患者及家人带来沉重负担. 然而, 帕金森病的临床诊断通常依赖主观评估量表, 会同时受到评估者主观性、

被评估者回忆偏差的影响. 目前, 有大量研究从各个模态探索了帕金森病的生理特征, 并借此提供了客观量化辅助

诊断方法. 但是, 神经退行性疾病种类繁多、影响类似, 从帕金森病表征出发的单模态方法特异性问题仍有待解决.
为此, 搭建一套包含帕金森病异常诱发范式的多模态辅助诊断系统. 首先, 根据正态分布检验结果进行特征的参数

检验, 构建具有统计学意义的特征集 (p<0.05); 其次, 在临床环境中收集 38例带有MDS-UPDRS评分量表的多模

态数据; 最后, 基于步态和眼动模态, 分析不同特征组合方式评估帕金森病的显著性; 验证虚拟现实场景下高沉浸

诱发型任务范式和多模态帕金森病辅助诊断系统的有效性; 其中步态与眼动模态综合使用, 只需要进行 2–4 个任

务, 平均 AUC和平均准确率就分别能达到 0.97和 0.92.
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Abstract:  Parkinson’s  disease  is  a  widespread  neurodegenerative  disease  that  slowly  impairs  the  motor  and  certain  cognitive  functions  of
patients.  It  is  insidious  and  incurable  and  can  cause  a  significant  burden  on  sufferers  and  their  families.  However,  clinical  diagnosis  of
Parkinson’s  disease  typically  relies  on  subjective  rating  scales,  which  can  be  influenced  by  the  examinee’s  recall  bias  and  assessor
subjectivity.  Numerous  researchers  have  investigated  the  physiological  aspects  of  Parkinson’s  disease  from  multiple  modalities  and  have
provided  objective  and  quantifiable  tools  for  auxiliary  diagnosis.  However,  given  the  diversity  of  neurodegenerative  diseases  and  the
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similarities  in  their  effects,  it  remains  a  problem  among  unimodal  methods  built  upon  the  representations  of  Parkinson’s  disease  to  identify
the  disease  uniquely.  To  address  this  issue,  a  multimodal  auxiliary  diagnosis  system  comprising  the  paradigms  that  evoke  aberrant
behaviors  of  Parkinson’s  disease  is  developed  in  this  study.  First,  parametric  tests  of  the  features  are  performed  based  on  the  results  of  the
normal  distribution  test,  and  statistically  significant  feature  sets  are  constructed  (p<0.05).  Second,  multimodal  data  are  collected  from  38
cases  in  a  clinical  setting  using  the  MDS-UPDRS  scale.  Finally,  the  significance  of  different  feature  combinations  for  the  assessment  of
Parkinson’s  disease  is  analyzed  based  on  gait  and  eye  movement  modalities;  the  high  immersion  triggered  task  paradigm  and  the
multimodal  Parkinson’s  disease  auxiliary  diagnosis  system  are  validated  in  virtual  reality  scenarios.  It  is  worth  noting  that  it  only  takes  2–4
tasks for the combination of gait and eye movement modalities to obtain an average AUC of 0.97 and accuracy of 0.92.
Key words:  multimodal feature analysis; Parkinson’s disease auxiliary diagnosis; gait; eye movement

帕金森病是第 2 常见的神经系统退行性疾病, 其年龄相关性、不可治愈性使得全球 65 岁以上人群中有 1%
的人饱受折磨 [1]. 帕金森病的成因目前尚且没有定论 [2], 其临床表现主要为运动神经系统受损 (早期典型症状为运

动迟缓、僵硬、震颤和姿势平衡障碍等), 部分患者有非运动障碍 (感觉障碍, 睡眠障碍, 精神、情绪和认知障碍,
自主神经功能障碍等). 目前, 传统帕金森病的筛选和诊断依赖神经科医生借助量表进行临床判断, 但是, 在帕金森

病的早期存在多种其他相似表征的疾病, 尚无特异性诊断检查方法 [3]. 检查过程中, 以临床通用的检查工具MDS-
UPDRS评分量表 [4]为例, 不仅需要被检查者 (或照顾者)配合回忆并进行日常生活中思维能力、精神状态、情绪

波动等非运动症状自评估和言语、进食、行走等运动症状自评估, 还需要医生根据经验对被评估者进行运动功能

检查、并发症评估, 其准确性通常受到医生主观性 [5]和被评估者回忆偏差的影响 [6]. 因而, 近年来不断有医生与研

究者聚焦医工交叉领域, 使用智能方法开发定量化评估工具, 提供更为客观的帕金森病受试者状态信息, 进而辅助

医生进行诊断.
目前, 已经有多种数字化技术能实现对帕金森病的客观定量评估, 评估依赖的场景从需要用户做出一定配合

的临床检测场景逐步拓展到自然用户交互场景中 [7], 评估技术涉及手写 [8]、绘图 [9]、行走 [10]、语言 [11]、眼动 [12]等

多个模态, 可以实现包含运动神经功能、非运动神经功能评估, 涉及帕金森病初期、中期、晚期多个阶段 [13,14]. 评
估设备覆盖了较为简单的穿戴式运动传感器、较为复杂的多导睡眠监测仪 [15]和需要专业人士操作的计算机断层

成像和核磁共振成像等. 但是, 这些评估大部分基于被动式异常信号感知方式, 感知帕金森病患者神经功能特

征 [16], 其局限在于: 难以捕获早期异常信号. 而帕金森病发展机理与治疗特征决定早期诊断对于帕金森病的治疗

尤为重要 [3]. 因此, 许多研究者聚焦于帕金森病的早期特征诱发范式探索, 提出敲击测试 [17]、指鼻测试 [18]、语音

测试 [19]等范式, 用户根据具体指令进行相应操作. 其中, 较为典型的是日常生活环境下基于智能手机的帕金森病

检测, 具有一定实用性, 受试者只需要按照固定规则敲击屏幕、完成记忆任务、语音任务、步态任务就可以进行

帕金森病的评估. 但是, 该研究结果同时显示出受试者较高的退出率, 9 000余位受试者只有不到 10%进行了超过

5天的测试 [20]. 这也体现了此前研究在早期人群和风险人群中的另一个局限, 需要用户积极地参与, 包括设备穿戴

和管理、持续性测试、高依从性完成任务, 特别是症状不明显时.
本文搭建了一套包含帕金森病异常诱发范式的多模态辅助诊断系统, 该系统基于深度相机非接触式采集帕金

森病人群最为典型的步态特征, 结合高沉浸感虚拟现实 (virtual reality, VR)环境采集眼动特征, 构建帕金森病多模

态特征集, 进而形成基于多模态数据的帕金森病辅助诊断方法. 其亮点在于设计了帕金森病人群眼动诱发范式, 用
户佩戴 VR 头盔、完成注视任务集操作复杂性低, 同时 VR 头盔提供了相对封闭的环境, 有效诱发被检测者非运

动障碍神经功能特征, 并极大程度地避免了参与任务时的部分外部干扰.
本文主要有以下 3个方面的贡献: 首先, 根据正态分布检验结果进行特征的参数检验, 构建了具有统计学意义

的特征集 (p<0.05), 实验结果表明与原始特征相比, 该特征集能够提高检测能力. 其次, 在临床场景中开展了用户

实验, 在临床医生的辅助下收集 38例带有MDS-UPDRS评分量表的多模态数据, 其中 28例为临床确诊的帕金森

病患者数据 (其中 20数据作为训练组包含 13例轻度、5例中度和 2例重度患者, 8例作为验证组包含 7例轻度、

1例中度患者), 10例为正常人数据作为对照组. 最后, 基于步态和眼动模态, 分析了不同特征组合方式评估帕金森

病的显著性; 验证了 VR场景下高沉浸诱发型任务范式和多模态帕金森病辅助诊断系统的有效性; 其中步态、偏
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侧凝视和反扫视相结合取得了最优的分类效果; 其中步态与眼动模态综合使用, 只需要进行 2–4 个任务, 平均

AUC和平均准确率就分别能达到 0.97和 0.92.
本文第 1节回顾相关工作, 包含我们所使用模态的研究. 第 2节介绍系统构建, 包含通道、特征和设备的设置

原因. 第 3 节详细描述实验过程, 包括被试信息和测试流程. 第 4 节主要介绍了数据分析方法、分类模型和结果.
第 5节基于结果进行充分讨论. 第 6节总结全文. 

1   相关工作
 

1.1   单模态帕金森病评估方法

目前临床对帕金森病患者的评估主要是通过主观量表, 依赖于临床医生的经验与主观评价, 缺乏客观性. 因此

研究者们通过与帕金森病密切相关的生理特征, 如冻结步态、眼动障碍等, 对帕金森病的客观定量化评估进行了

研究. 步态、眼动等单模态特征能够很好地表征帕金森病.
帕金森病导致全身肌肉僵硬, 动作缓慢, 姿势控制难, 对步态的形成产生直观的影响, 例如步幅下降、步行速

度下降以及步频上升. 目前基于步态的分析主要有基于可穿戴设备的方法和非接触式方法. 随着传感技术的发展,
可穿戴式传感设备在生理信息感知领域得到了广泛的应用 [21,22], 手机、加速度计、陀螺仪等传感设备为帕金森病

步态异常的量化评估提供了途径. 例如, Barth等人 [23]通过使用装有惯性传感器 (陀螺仪和加速度计)的运动鞋区

分早期帕金森病和健康对照组敏感度达到 88%和特异性达到 86%. Bae等人 [24]通过使用惯性测量单元与地面反

作用力传感器对足部轨迹、行走距离和步幅等参数量化对患者进行实时监测. Altilio等人 [25]使用智能手机对帕金

森病人进行远程步态监测, 在区分病理步态与生理步态上准确率达到 90%. Capecci等人 [26]通过手机拍摄帕金森

病人的 Timed Up and Go测试视频和手机内置加速度计获取的加速度信息, 实现了冻结步态检测, 灵敏度和特异

性分别为 70.1%和 84.1%. Aich等人 [27]通过两个捆绑在膝盖的加速度计收集被试的步态数据, 使用决策树算法对

数据进行分类, 准确率为 88.46%. Cao等人 [28]提出了一种基于视频的拖拽步态检测方法, 该方法从行走视频中提

取用户腿和脚的 RGB轮廓, 步态平均检测准确率达到了 90.8%. 但是在行走过程中患者的腿部会因行走姿势、衣

着及障碍物等而产生遮挡现象, 导致无法提取腿部轮廓, 影响检测的准确性. 基于人体关键点方法, 是通过从视频

中提取人体关键点进而获取步态数据, 有效地解决了遮挡导致检测不准的问题. Yan等人 [29]提出了时空图卷积网

络 (ST-GCN), 它通过从数据中自动学习空间和时间模式, 实现了动态视频的估价模型识别. Guo等人 [30]提出了一

种双流时空注意图卷积网络用于评估帕金森病步态运动障碍. 网络从视频中提取人体骨架序列来构建关节和骨骼

的时空图, 然后构建双流时空图卷积网络来同时建模静态空间信息和动态时间变化, 评估准确率为 65.66%. 非接

触式的方法在一定程度是增加了患者运动的自由度和舒适度, 是目前隐式测量的主要手段.
在 1980年, Just等人便发现眼睛与大脑的关联, 并提出眼脑假说 [31]. 帕金森病会破坏大脑中的多巴胺通路, 导

致脑干和基底节神经元功能发生减退, 主要表现为运动准备和启动阶段的调节功能受损, 进而导致人体眼动系统

的活动异常 [32,33]. 例如, Anastasopoulos等人 [34]发现帕金森病患者在侧方目标注视时会频繁出现扫视动作. 通过眼

动检测大脑状态并定量评估的技术得到了快速的发展, 眼动也被视作一种新的帕金森病生物标志物. Zhang等人 [33]

通过注视、凝视、水平和垂直方向的迅速扫视, 以及水平和垂直方向的平稳追踪等任务, 发现帕金森病患者和对

照组在加速频率、向下扫视潜伏期、向上扫视潜伏期、向上扫视准确性和水平平滑追踪速度等 5个参数存在显

著差异, 将这 5个参数结合起来, 帕金森病诊断的敏感性为 78.3%, 特异性为 95.2%. Zhang等人 [35]发现帕金森病患

者和对照组的 6个动眼参数: 注视稳定性、扫视潜伏期、平滑追踪加速度、扫视频率、视野范围和自由观看时的

扫视频率有显著差异. 这 6项参数的联合应用可将帕金森病诊断准确率提高到 90%以上. 此外, 在 PD患者中, 追
踪加速度与 PD患病时间显著相关. Wu等人 [36]发现帕金森病不仅会带来扫视抑制, 而且会影响追踪过程中的双眼

协调. Tsitsi等人 [37]通过帕金森病患者和健康人群在持续注视过程中, 稳定光照条件下的凝视稳定性和瞳孔大小差

异来诊断帕金森病, AUC达到 0.817. Farashi等人 [12]使用垂直眼电描技术探索静息状态下的眼动以评估帕金森病,
发现垂直眼球运动在区分患者组和健康组之间获得了最佳效果. Ma 等人 [38]通过设置反应性迅速扫视任务, 发现
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多步扫视的发生率和在垂直与水平方向之间发生率的差异可作为帕金森病诊断的生物标志物.
然而步态、眼动等特征不仅受到帕金森病的影响, 亨廷顿舞蹈病、肌张力障碍、中风等疾病同样会在某些模

态产生与帕金森病类似的症状, 例如亨廷顿舞蹈病同样会带来步态冻结 [39]. 因此基于单一模态的方法对于帕金森

病的特异性较差, 无法排除其他相关疾病带来的影响. 

1.2   多模态帕金森病评估方法

目前, 通过多模态探索信息间的互补冗余关系可以大大提高交互效率 [40,41]. 为了提高对于帕金森病评估的特

异性, 研究者们探索了基于多模态特征的帕金森病评估方法. Zhan等人 [42]提出了一个通过语音、手指敲击、步态、

平衡和反应时间等多模态数据评估帕金森病严重程度的方法, 该方法会生成移动帕金森病评分 (mPDS), 该评分客

观地衡量了每项活动的特征 (例如, 步态活动的步幅), 并从 0–100 进行评分, 该评分与 MDS-UPDRS 评分相关性

0.81, Timed Up and Go评估相关性 0.72, the Hoehn and Yahr stage相关性 0.91. Omberg等人 [43]开发了一个手机应

用程序, 通过收集用户的步态、语音及记忆等多模态的数据, 实现了远程评估帕金森病, 与临床评估的相关性达到

了 0.71. Wan等人 [44]提出了一种用于行为分析的深度多层感知器分类器, 通过分析帕金森病患者的言语和运动模

式来确定帕金森病的严重程度, 特异性达到 80%. Arora等人 [45]通过智能手机收集了用户的语音、姿势和步态等

模态的数据, 通过对 3个模态的数据进行分析实现了帕金森病的检测及严重程度评估, 在区分帕金森病患者和正

常人时, 平均灵敏度为 96.2% (标准差为 2%), 平均特异性为 96.9% (标准差为 1.9%), 预测 UPDRS得分的平均误差

为 1.26. Oung等人 [46]通过可穿戴设备获取了语音和运动数据, 通过对构音障碍和运动障碍两个模态的分析, 分类

准确率超过 90%. Vásquez-Correa等人 [47]通过快速重复固定音节、句子, 段落阅读和平板书写、绘画及步行等任

务, 获取了语音、笔迹及步态等 3个模态的数据, 与单一模态相比, 结合 3个模态的数据检测准确性达到 97%, 远
超过基于单一模态数据的结果. Barth 等人 [48]同样发现基于笔迹的帕金森病识别准确率为 89%, 基于步态分析的

帕金森病识别率为 91%, 然而, 在二者的组合分析中, 分类准确度达到了 97%.
基于多模态的方法有效地提高了针对帕金森病的特异性, 并且当前的研究表明多模态融合的方法能够提高检

测的准确性. 然而目前的方法大多是被动的检测方法, 只有当帕金森病出现发病征兆后才能检测出来, 不能主动诱

发帕金森病的相关特征. 

2   系统构建

为提升帕金森病检测的特异性和准确性, 本文设计实现了一套包含帕金森病异常诱发范式的多模态辅助诊断

系统, 综合帕金森病最为典型的步态特征、诱发范式效果较为显著的眼动特征, 形成互补的多模态特征集, 支持帕

金森病的量化辅助诊断. 该系统具体设计如下. 

2.1   系统架构

该系统设计了对步态与眼动模态的采集装置、实验范式、特征提取方法, 形成对帕金森病显著且多模态互补

的特征集, 通过 5 种常用机器学习分类器对比分析, 实现帕金森病有效识别. 通过非接触式方式捕获被试步态数

据 (采用 3D相机 Azure Kinect), 基于步态的图像与深度信息提取了 19项步态特征 (如后文表 1所示); 通过高沉

浸感 VR场景捕获被试眼动数据 (采用 PICO Neo 3 Pro eye), 计算 30项眼动参数 (如后文表 2所示). 系统探索了

帕金森病患者组和对照组两类人群的双模态特征互补关系, 使用正态分布检验和参数分析方法对所有特征进行差

异性分布计算, 提取出能够分辨两类人群的特征集合. 最后通过模型对比分析, 筛选分类模型, 实现帕金森病异常

特征的捕获、提取及计算, 为帕金森病的辅助诊断提供量化评估信息 (流程如后文图 1所示). 

2.2   实验范式

针对两个通道一共包含了 4个任务. 步态通道使用自然行走任务; 眼动通道使用偏侧凝视任务、朝向扫视任

务和反向扫视任务. 步态任务可以覆盖日常走路的情况, 凝视和扫视任务也可以覆盖日常眼动的主要情况, 关于帕

金森病的研究表明, 帕金森病引起的运动障碍会影响患者的控制能力和精细运动协调 [49,50].
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表 1　步态特征表
 

特征 描述

步态分析-站立相左 每个左周期时间内的站立时间占比

步态分析-站立相右 每个右周期时间内的站立时间占比

步态分析-摆动相左 每个左周期时间内的摆动时间占比

步态分析-摆动相右 每个右周期时间内的摆动时间占比

步态分析-双支撑相左 每个步幅周期时间内左脚站立时间占比

步态分析-双支撑相右 每个步幅周期时间内右脚站立时间占比

步态分析-步宽 每帧左右脚宽度

步态分析-步幅左 左脚两次落地之间的距离 (开始结束不完整步不纳入统计)
步态分析-步幅右 右脚两次落地之间的距离 (开始结束不完整步不纳入统计)
步态分析-步高左 左脚摆动过程中离地最高的距离

步态分析-步高右 右脚摆动过程中离地最高的距离

步态分析-步速 开始点和结束点之间的距离/时间

步态分析-步频左 60.0 s/左步长时间

步态分析-步频右 60.0 s/右步长时间

步态分析-跨步速度左 左脚跨步距离/每个左步幅周期时间

步态分析-跨步速度右 右脚跨步距离/每个右步幅周期时间

步态分析-摆动速度左 左脚摆动距离/摆动时间

步态分析-摆动速度右 右脚摆动距离/摆动时间

步态分析-转身时间 从转身开始到转身结束的时间

 
 

表 2　眼动参数表
 

类
别

参数 描述

反
应
能
力

朝向扫视-扫视潜伏期 (ms) (均值、方差、极差) 目标出现的时间与眼睛开始运动的时间之差的均值、方差、极差

反向扫视-扫视潜伏期 (ms) (均值、方差、极差) 目标出现的时间与眼睛开始运动的时间之差的均值、方差、极差

反向扫视-纠错潜伏期 (ms) (均值、方差、极差) 意识到自己出错的时长, 即从错误方向转到正确方向的时长的均
值、方差、极差

反向扫视-纠错率 (%) 意识到自己出错的次数在错误总次数的占比

稳
定
性

偏侧凝视-总偏移量(>4°) 注视点落在超出4°范围之外的度数总和

偏侧凝视-总偏移次数 (>4°) 注视点落在超出4°范围之外的次数

偏侧凝视-整体正确率 (%) 注视点落在小于4°的时间在注视总时长的占比

偏侧凝视-偏移次数 (>2°) 注视点落在超出2°范围之外的度数总和

偏侧凝视-总偏移时长 (ms) 注视点落在超出4°范围之外的时长

朝向扫视-成功识别次数 成功识别到注视点的次数

反向扫视-成功识别次数 成功识别到注视点的次数

灵
活
性

朝向扫视-扫视幅度 (°) (均值、方差、极差) 执行一次扫视测试的最大幅度的均值、方差、极差

持
续
性

朝向扫视-扫视速度 (°/s) (均值、方差、极差、最大值) 完成一次扫视测试的速度的均值、方差、极差、最大值

反向扫视-扫视速度 (°/s) (均值、方差、极差、最大值) 完成一次扫视测试的速度的均值、方差、极差、最大值

正
确
性

朝向扫视-正确率 (%) 正确看到目标点的次数占总次数的比例

反向扫视-正确率 (%) 正确看到目标点的次数占总次数的比例
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图 1　系统流程
 

● 自然行走. 该任务要求参与者进行自然折返行走和转身. 帕金森病患者在此项运动的典型特征是拖步、小

碎步和冻结步态. 作为一项经典的临床评估任务, 医生通常评估行走时的速度、抬脚的高度和由站立相转换为摆

动相的时间等参数. 我们假设运动迟缓、肌肉僵硬等帕金森病症状会影响患者的迈步和转身功能. 由于 3D 摄像

机拍摄范围的限制和识别人体骨骼点时会产生抖动, 为了保证视频质量和减小误差, 我们通过设置 3次 3 m往返

的自然行走及转身任务, 探索帕金森病对于步态的影响.
● 偏侧凝视. 该任务要求参与者对立刻出现的目标点做出持续的反应, 即立刻看向目标点并稳定注视. 帕金森

病患者在此项运动的典型特征是凝视不稳定、反应时间长和上行凝视障碍. 我们假设静止性震颤和肌肉僵硬等帕

金森病症状会影响患者在执行两眼聚焦并持续稳定的行为. 我们通过设置目标点出现在中心、左、上、右、下的

方向探索帕金森病对于凝视行为的影响.
● 朝向扫视. 该任务要求参与者对立刻出现的目标点做出迅速的反应, 即立刻看向目标点. 这种扫视行为是一

种反射性运动, 与持续注视相比, 它能够反映约束较少的眼球运动. 帕金森病患者在此项运动的典型特征是扫视速

度慢、反应时间长和多步扫视, 即以多次小幅度扫视的方式完成对目标点的捕获 [38]. 同时帕金森病还会引起上行

扫视障碍. 我们通过设置目标点出现在中心点的上、下、左、右 4个方向探索帕金森病对朝向扫视的影响.
● 反向扫视. 与朝向扫视类似, 但该任务要求参与者立刻看向目标点出现的反方向. 这是一种非自愿的、需要

抑制控制的行为. 晚期帕金森病患者, 往往伴有认知障碍, 抑制反射性扫视的能力下降 [51]. 在此项任务中往往表现

出更高的错误率. 通常, 部分患者会意识到自己犯错, 从而做出纠正, 在任务中会出现一定比例的纠错扫视. 同时,
反向扫视也有反应时间长和扫视速度慢的特点. 我们通过设置目标点出现在中心点的上、下、左、右 4个方向探

索帕金森病对反向扫视的影响. 

2.3   特征设置

基于步态数据提取了 19个步态特征, 基于眼动数据提取了 30个眼动参数, 进而研究其对于由帕金森病特征

模式的敏感度. 表 1、表 2详细列举了本研究提取的步态特征、眼动参数及其对应计算方法描述. 

3   实　验
 

3.1   被试信息

本文共招募了帕金森病患者组、正常人群对照组和帕金森病验证组 3组参与者共 38例, 其中 20例帕金森病

患者组全部来自北京医院神经内科门诊的就诊患者, 有专业医生的长期诊断和MDS-UPDRS的量表评分 (MDS-
UPDRS III的平均分数为 30.55 (std=16.89)). 为了检验数据中年龄差异的影响, 我们补充了来自大连中心医院的 8
例与对照组无年龄差异的帕金森病患者数据作为验证集. 该组数据也经过了专业医生的长期诊断和MDS-UPDRS
的量表评分 (MDS-UPDRS III的平均分数为 17.88 (std=13.96)). 所有受试者均为母语为汉语者. 表 3呈现了参与者
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的人口统计学信息和临床信息.
本文受试者的招募和实验程序通过了合作医院的机构审查委员会批准. 受试者在参与前均签署了知情同意

书, 且他们被告知可以在不提供任何理由的情况下随时退出研究, 他们的个人信息只用于研究, 不会外泄. 本研究

根据成人研究的机构指南进行.
  

表 3　被试信息表
 

分类 信息 帕金森病患者 对照组 (正常人) 验证组 显著性

人数 共38例 20 10 8 －

人口统计学信息

女性 (占比) 14 (70%) 4 (40%) 5 (62.5%) －

男性 (占比) 6 (30%) 6 (60%) 3 (37.5%) －

年龄 (std) 67.75 (6.63) 57.7 (6.63) 59.88 (6.38) －

临床信息 MDS-UPDRS III总分 (std) 30.55 (16.89) 0 (0) 17.88 (13.96) p<0.01
  

3.2   实验流程

本文进行了两个模态的用户实验, 使用随机方法, 降低实验顺序对结果的影响. 具体实验流程如下.
(1) 对于步态实验. 实验开始前先将步态采集设备放置在正确的位置, 即距离终点位置 1.5 m处的设备摆放区

域. 施测者选择需要测试的项目, 此时, 要求受试者站在设备正前方 5 m的起始方格内, 之后向受试者叙述测试规

则. 当系统发出“开始录像”的指令后, 要求受试者以最日常的步行方式, 开始进行自然行走及转身的测试项. 如图 2
所示, 测试项设置了两个相距 3 m的方格 (贴有地标), 要求受试者从起始方格开始行走, 走到终点方格转身回到起

始方格, 这样往返 3次后, 结束录像.
  

A

C

B

D
设备摆
放区域1

 m

3 m 1.5 m

4.5 m

0
.5

 m

图 2　步态测试示例图, A线为起点位置, 步态测试实验出发点; B线为终点位置, 步态测试实验转身点; C/D点为

步态测试转身区域
 

(2) 对于眼动实验. 在此项实验中, 共进行 3项眼动任务, 分别是朝向扫视任务、反向扫视任务与偏侧凝视任

务. 首先, 通过路由器, 实现平板电脑与 VR眼动设备连接. 之后, 受试者需进行 9点校准, 待校准完成后进入做任

务环节. 每个任务开始之前, 受试者还需知悉相应规则, 保证任务结果的准确性. 3个任务全部完成, 实验结束. 实
验使用的 VR设备内部视野为 196°×100° (左右各 98°, 上下各 50°). 3个任务如图 3所示.
  

(a) 朝向扫视任务图例 (b) 反向扫视任务图例 (c) 偏侧凝视任务图例

图 3　眼动测试示例图
 

■ 朝向扫视任务: 要求受试者先注视屏幕中心点, 中心点消失 2 s 后, 在其上下左右各 20°的某一个位置出现

直径为 2°大小的目标点, 当目标点出现时要求受试者迅速看向目标点. 看向目标点为完成一次测试, 共计 20次测试.
■ 反向扫视任务: 与朝向扫视任务设置相同, 区别在于当目标点出现时, 要求受试者迅速看向目标点的相反方
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向. 共计 20次测试.
■ 偏侧凝视任务: 目标点按照中、左、上、右、下的顺序依次出现距离中心点 15°的位置持续 6 s. 要求受试

者当目标点出现时迅速看向目标点, 并保持稳定注视. 

4   结　果

本文对训练组、对照组共计 30例数据进行分析, 提取两个模态共计 49个特征 (眼动 30个, 步态 19个), 使用

临床 MDS-UPDRS 评分量表结果作为标准, 进行数据结果验证. 其中, 针对朝向扫视和反向扫视任务中有多次测

试, 为此本文分别计算了 20次测试的均值、平方差、极差. 眼动速度还额外计算了最大值. 步态任务得到的数据,
均取每个特征原始数据的中值来代表该特征. 此外, 在原始数据中存在一些值缺失的情况, 使用此类人群在该特征

的总体均值填补空值. 

4.1   特征选择

在特征选择阶段, 首先校验特征分布情况, 将满足正态分布的 22个特征和不满足正态分布的 27个特征分别

使用独立样本 t检验和非参数Mann-Whitney U检验计算. 最终得到了 26个与帕金森病显著相关 (p<0.05)的特征

(步态 10个, 眼动 16个), 基于这些特征分别计算了两类人群的均值和平方差 (如表 4所示), 并绘制了检验后部分

特征的箱线图 (如图 4 所示). 将步态经过参数检验得到的特征集记为“步态_检验”, 原步态特征集记为“步态_全
部”. 眼动经过参数检验得到的特征集记为“眼动_检验”, 原始眼动特征集记为“眼动_全部”.
 
 

表 4　具有分布差异特征的明细
 

模态 特征 帕金森 对照组 p值

步态

步态分析-步频右 117.36 (13.51) 106.53 (10.82) 0.000 0***
步态分析-摆动速度右 1.93 (0.35) 2.42 (0.31) 0.000 0***
步态分析-站立相左 68.99 (2.50) 67.84 (1.91) 0.000 0***
步态分析-摆动相左 31.00 (2.50) 32.15 (1.91) 0.000 0***
步态分析-摆动速度左 1.93 (0.35) 2.51 (0.28) 0.000 0***
步态分析-步高右 0.09 (0.01) 0.12 (0.02) 0.000 0***
步态分析-步高左 0.09 (0.02) 0.13 (0.01) 0.000 3***
步态分析-步宽 0.14 (0.02) 0.13 (0.02) 0.000 3***
步态分析-步速 0.72 (0.22) 0.97 (0.10) 0.002 1**

步态分析-转身时间 1.94 (0.72) 1.31 (0.19) 0.012 6*

眼动

反应能力

反向扫视-扫视潜伏期 (ms)_Range 524.71 (191.44) 352.32 (125.21) 0.000 0***
反向扫视-扫视潜伏期 (ms)_AVG 428.87 (103.04) 312.81 (80.45) 0.000 0***
朝向扫视-扫视潜伏期 (ms)_AVG 300.04 (47.22) 231.73 (23.48) 0.000 0***

反向扫视-纠错率 (%) 23.04 (21.28) 77.37 (24.37) 0.000 0***
反向扫视-纠错潜伏期 (ms)_AVG 147.68 (150.64) 305.26 (38.31) 0.000 0***
反向扫视-纠错潜伏期 (ms)_Range 355.54 (266.04) 296.36 (148.60) 0.000 0***

反向扫视-扫视潜伏期 (ms)_Variance 35 073.96 (315 024.00) 11 237.84 (8 234.43) 0.027 0*

稳定性
偏侧凝视-偏移次数 (>2°, 次) 60.00 (29.27) 73.20 (33.82) 0.000 0***
反向扫视-成功识别的次数 13.20 (5.35) 15.60 (3.92) 0.000 0***

持续性

反向扫视-扫视速度 (°/s)_Range 349.10 (199.34) 516.87 (213.09) 0.000 0***
反向扫视-扫视速度 (°/s)_AVG 171.19 (87.47) 245.49 (98.34) 0.000 0***
反向扫视-扫视速度 (°/s)_Max 381.04 (189.74) 580.65 (225.38) 0.000 0***
朝向扫视-扫视速度 (°/s)_AVG 156.36 (67.52) 246.71 (58.91) 0.000 0***
朝向扫视-扫视速度 (°/s)_Max 397.28 (171.24) 590.02 (209.26) 0.000 0***
朝向扫视-扫视速度 (°/s)_Range 365.63 (159.44) 530.76 (215.11) 0.000 0***

正确性 反向向扫视-正确率 (%) 0.25 (0.32) 0.41 (0.26) 0.003 1**
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图 4　经过检验后患者组与对照组之间具有分布差异的部分特征箱线图
 

如表 4所示, 从“步态_检验”发现, 两类人群在步频 (右)、站立相 (左)、摆动相 (左)、摆动速度 (左右)和步高

(右)有显著性差异 (p<0.001). 帕金森病患者两条腿的摆动速度均低于对照组. 从“眼动_检验”发现, 在反应能力维

度, 反向扫视潜伏期和反向扫视纠错潜伏期的均值和极差具有显著性差异 (p<0.001), 优于反向扫视潜伏期方差.
灵活性维度没有通过参数检验的特征说明两类人群在统计分布没有明显差异. 此外, 反向扫视的纠错率比正确率

更具差异性. 在持续性维度, 两种扫视的方差不能用于区别帕金森病和对照组. 

4.2   基于双模态数据的分类探索

本文对比分析了 5 种常见机器学习算法, 包括高斯朴素贝叶斯 (GNB)、随机森林 (RFC)、支持向量机-线性

核、支持向量机-多项式核 (SVM-Poly)、XGBoost (XGB), 验证其分类效果. 在此基础上, 利用简单交叉验证法来

验证模型的稳定性. 具体来说, 对于每一次的验证, 27名受试者的数据被用作训练集, 3名参与者的数据用于验证,
共进行 10次验证. 进一步, 使用多种测试指标来衡量分类性能, 包括准确率 (识别正确的结果占总样本的百分比)、
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敏感度 (即真阳性率, 被正确识别为帕金森病患者的百分比)、特异性 (即真阴性率, 被正确识别为健康受试者的百

分比)、F1-score (即精度和灵敏度的谐波平均值)、精确率 (被识别为帕金森病的样本中实际为帕金森病的样本的

百分比)和 ROC分析 (计算 AUC). 表 5总结了基于参数检验之前和之后的双模态数据和步态与眼动两个单模态

数据在 5个分类模型的分类结果. 通过对比检验前后的各个模态特征集在检测疾病方面的表现, 发现经过检验的

特征集对于疾病的检测能力大于或等于使用未经筛选的特征集, 因此, 实验结果表明经过检验的特征集对于疾病

的检测能力更强.
 
 

表 5　双模态、步态单模态、眼动单模态的分类结果
 

特征集 分类器 ACC SE SP F1-score PR AUC

双模态_检验

GNB 0.88 0.94 0.74 0.91 0.88 0.92
SVM_Linear 0.95 0.99 0.87 0.96 0.94 0.99
SVM_Poly 0.75 0.98 0.30 0.84 0.74 0.75

RFC 0.85 0.93 0.68 0.89 0.85 0.91
XGB 0.77 0.85 0.62 0.83 0.82 0.84

双模态_全部

GNB 0.82 0.87 0.70 0.87 0.87 0.80
SVM_Linear 0.91 0.94 0.85 0.94 0.94 0.98
SVM_Poly 0.72 0.95 0.19 0.83 0.73 0.55

RFC 0.81 0.83 0.78 0.86 0.90 0.89
XGB 0.79 0.84 0.67 0.85 0.85 0.85

步态_检验

GNB 0.84 0.90 0.74 0.89 0.87 0.90
SVM_Linear 0.88 0.93 0.77 0.91 0.89 0.94
SVM_Poly 0.80 1.00 0.40 0.87 0.77 0.83

RFC 0.85 0.90 0.75 0.89 0.88 0.90
XGB 0.79 0.87 0.62 0.85 0.82 0.87

步态_全部

GNB 0.77 0.78 0.74 0.82 0.88 0.84
SVM_Linear 0.88 0.92 0.78 0.91 0. 91 0.95
SVM_Poly 0.74 0.95 0.26 0.84 0.75 0.62

RFC 0.76 0.79 0.67 0.82 0.85 0.87
XGB 0.82 0.84 0.78 0.87 0.90 0.85

眼动_检验

GNB 0.86 0.94 0.71 0.90 0.87 0.90
SVM_Linear 0.83 0.91 0.68 0.88 0.85 0.92
SVM_Poly 0.73 0.98 0.22 0.83 0.72 0.71

RFC 0.83 0.93 0.64 0.88 0.84 0.90
XGB 0.77 0.84 0.62 0.83 0.82 0.85

眼动_全部

GNB 0.83 0.94 0.59 0.89 0.84 0.79
SVM_Linear 0.86 0.94 0.67 0.90 0.87 0.89
SVM_Poly 0.57 0.75 0.15 0.71 0.67 0.44

RFC 0.80 0.87 0.63 0.86 0.85 0.86
XGB 0.78 0 83 0.67 0.84 0.85 0.85

 

此外, 虽然 SVM-Linear 在“眼动_检验”数据集中的各项指标略低于 GNB, 但是在双模态 (“步态_全部”和“眼

动_全部”)的数据集中, SVM-Linear是 5个分类模型效果最好的. 因此, 在所有分类器中, SVM-Linear对于疾病的

检测能力最好, 在之后的对比分析中, 本文将使用该算法作为系统的分类模型. 同时, 本文对比双模态与当前条件

下对应的步态和眼动单模态的特征集发现, 在任何情况的双模态均比单模态的效果好, 如图 5所示. 为了进一步验

证, 本文补充对比了“眼动_检验”与“步态_全部”的组合和 “步态_检验”与 “眼动_全部”的组合, 这两种特征组合的

分类效果. 由表 6 可知, “步态_检验”与“眼动_全部”的组合优于另一种方案, 但是仍然低于“双模态_检验”特征集

的分类效果. 综合考量, 实验结果表明“双模态_检验”的数据集在疾病检测的能力最优.

针对双模态数据, 本文探究了任务组合对帕金森病辅助诊断结果的影响, 并将眼动任务与步态任务进行排列

组合获得 7个特征组合, 如表 7所示. 多任务组合 (3–4个任务)在帕金森病的检测中准确率更高, 反向扫视任务的
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组合在评估帕金森病方面的结果均优于朝向扫视任务的组合, 其原因在于反向扫视需要用户根据视觉刺激进行反

向用眼操作, 增加了认知负荷. 偏侧凝视任务在分类效果中的表现较为均衡. 进一步, 双任务组合情况下, 步态任务

结合眼动反向扫视任务的效果最好; 多任务组合情况下, “偏侧凝视任务+反向眼跳任务”的效果最好. 另外我们还

发现, 这种组合方案优于所有任务组合的结果.
 
 

(a) 经过检验条件下 (b) 所有特征条件下
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图 5　双模态与单模态在部分指标的对比
 
 

表 6　基于 SVM-Linear的模态组合分类结果
 

特征集 ACC SE SP F1-score PR AUC
步态_全部 + 眼动_全部 0.91 0.94 0.85 0.94 0.94 0.98
步态_检验 + 眼动_检验 0.95 0.99 0.87 0.96 0.94 0.99
步态_全部 + 眼动_检验 0.93 0.97 0.85 0.95 0.93 0.98
眼动_全部 + 步态_检验 0.94 0.98 0.85 0.95 0.93 0.96

 

 
 

表 7　步态分别与眼动任务组合的分类结果
 

组合形式 任务集 ACC SE SP F1-score PR AUC

双任务组合

步态_检验 + 偏侧_检验 0.92 0.97 0.82 0.94 0.91 0.97
步态_检验 + 朝向_检验 0.88 0.93 0.77 0.91 0.89 0.94
步态_检验 + 反向_检验 0.94 0.99 0.84 0.96 0.93 0.98

多任务组合

步态_检验 + (偏侧+朝向)_检验 0.92 0.98 0.81 0.94 0.91 0.97
步态_检验 + (偏侧+反向)_检验 0.96 1.00 0.88 0.97 0.94 0.99
步态_检验 + (朝向+反向)_检验 0.93 0.98 0.83 0.95 0.92 0.97

步态_检验 + (偏侧+朝向+反向)_检验 0.95 0.99 0.87 0.96 0.94 0.99
 

4.3   年龄差异验证与探索

如前文表 3所示, 上述实验中对照组与帕金森病患者组年龄存在一定的差距, 而本文的特征源于被试行为表

现, 这与年龄直接相关. 因而, 为了检验训练数据中年龄差异的影响, 我们补充了新患者数据, 添加与对照组无年龄

差异的帕金森病患者数据 8例作为验证组 (年龄验证组=59.88, 年龄对照组=57.7, 年龄分布检验中 p=0.35), 结果如表 8

所示. 从实验结果来看, 随着对照组和验证组年龄差异的减小, 系统模型的检测效果确实有所下降 (平均下降

6.43%), 但依然显现出多任务组合在帕金森病检测的效果更好的结论. 

4.4   帕金森病分级诊断的探索

基于已有数据, 我们继续探索了更轻量的方法 (差异检验+KNN)对于帕金森病分级诊断的可行性. 由于总人
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数较少且重度只有 2例, 无法使用统计学习方法分析数据, 因而尝试通过绘制散点图展现帕金森病的 3个阶段在

每个特征的表现, 如图 6所示. 从特征的数值分布来看, 不同程度的帕金森病患者表现出较为明显的分布差异. 因
此, 这类方法存在一定可能性, 但是, 需要更充足数据支撑.
 
 

表 8　无年龄差距的两组被试在步态与各项眼动任务相结合的分类结果
 

组合形式 任务集 ACC SE F1-score

双任务组合

步态_检验 + 偏侧_检验 0.86 0.86 0.93
步态_检验 + 朝向_检验 0.88 0.88 0.94
步态_检验 + 反向_检验 0.83 0.83 0.91

多任务组合

步态_检验 + (偏侧+朝向)_检验 0.89 0.89 0.94
步态_检验 + (偏侧+反向)_检验 0.87 0.87 0.93
步态_检验 + (朝向+反向)_检验 0.86 0.86 0.93

步态_检验 + (偏侧+朝向+反向)_检验 0.86 0.86 0.93
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图 6　处于帕金森病 3个严重程度的患者在部分特征的分布
  

5   讨　论

本文提出一种基于多模态特征分析的帕金森病辅助诊断方法, 主要探究步态和眼动双模态在特定诱发范式下

对帕金森病辅助诊断的效果, 通过采集并分析被试在自然行走、偏侧凝视、朝向扫视和反向扫视 4 个任务的数

据, 得到具有分布差异的 26个特征; 使用 5个分类模型对检验前和检验后的双模态特征集与检验前和检验后的两

个单模态分别对比, 发现双模态比单模态在分类准确率上平均提高了 13.3%. 进一步, 探索了基于双模态数据不同

任务组合对于疾病的检测能力. 实验结果表明, 多任务组合在帕金森病的诊断中整体表现更好, 相比于双任务组合

有更高的准确率. 之后, 为了检验训练数据中年龄差异造成的影响我们补充了一批与对照组无年龄分布差异的帕

金森病患者进行验证, 结果显示多任务组合的效果仍优于双任务组合. 最后, 虽然目前的数据很少, 无法使用数理

统计方法分析, 但从散点图展现的数据分布已经可以发现不同严重程度的表现差异. 在未来工作中, 我们期望采集

到更多数据以支持直接从采集方法本身的特点利用深度学习方法进行帕金森病有效分类、分级的研究, 比如, 基
于图神经网络与长短期记忆模型的方法对步态行为进行建模 [30,52], 或是将眼动过程视为时间序列并使用序列模型

进行建模.
帕金森病对患者的影响不仅体现在步态与眼动, 语音、姿态及笔式等也受到帕金森病的显著影响, 相关特征

也能够反映出帕金森病的相关信息. 这些通道信息不仅能从标准范式中提取, 在日常生活场景中也能被捕获. 将采

集方式隐式化, 设置适合移动和居家等自由场景的实验范式或采集设备, 可获得更大范围的数据. 在后续工作中,
将尝试融入这些多模态数据和适用于多场景的范式, 进一步提高帕金森病辅助诊断方法的特异性和准确性. 此外,
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当前的验证是基于 38例临床数据, 数据量较小可能对实验结果带来了一定的影响, 下一步将继续采集临床数据对

本文的系统与方法进行验证. 

6   总　结

本文搭建了一套包含帕金森病异常诱发范式的多模态辅助诊断系统, 根据正态分布检验结果进行特征的参数

检验, 构建了具有统计学意义的特征集; 在临床环境中收集了 38例带有MDS-UPDRS评分量表的多模态数据; 分
别就步态和眼动模态进行了互补性分析, 计算帕金森病与特征组合方式之间的关联性, 实验结果显示多模态结果

明显优于单模态结果; 本文提出的多模态帕金森病辅助诊断方法在临床数据集中验证结果显示, 只需要进行 2–4
个任务, 平均 AUC 和平均准确率就分别能达到 0.97 和 0.92, 显示了 VR 场景下高沉浸诱发型任务范式和多模态

帕金森病辅助诊断系统的有效性. 本文的研究为帕金森病辅助诊断提供客观量化的评估方法, 所需要时间更少、

对患者依从性要求更低、对医生临床经验依赖更弱, 具有一定的应用前景.
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