
第 36 卷　 第 2 期

· 68　　　 ·
电子测量与仪器学报

JOURNAL
 

OF
 

ELECTRONIC
 

MEASUREMENT
 

AND
 

INSTRUMENTATION
Vol. 36　 No. 2

2022 年 2 月

收稿日期:
 

2021-04-09　 　 Received
 

Date: 2021-04-09
∗基金项目:国家自然科学基金(51365019)项目资助

DOI:
 

10. 13382 / j. jemi. B2104151

基于视觉的四足动物骨架及行走步态特征提取方法∗
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摘　 要:为解决四足动物行走期间的骨架信息及步态特征提取问题,基于 HRnet 深度神经网络,通过上下文信息增强与多尺度

信息融合构建了四足动物骨架的提取模型。 在此基础上,建立了基于骨架信息对步态特征进行定量分析的方法。 通过在测试

数据集上对该模型的有效性进行验证,实验结果表明,该模型具有较好的精度,对四足动物关键点估计的平均相似度为

81. 04%,准确率为 92. 77%,召回率为 92. 75%。 基于骨架提取模型,以水牛、羊驼为实验对象,对其行走时的步频特征进行分析

计算,实验结果与人工统计结果相比,最大相对误差为 2. 73%。 通过对一个完整步态周期中水牛和羊驼的髋关节和膝关节角度

变化规律进行分析,提取了四足动物行走过程中的关节运动逻辑以及步态顺序。 最后,以犀牛为实验对象,验证了方法对拍摄

角度的变化具有一定适应性。 研究结果可为四足动物运动信息的智能感知提供参考。
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Abstract:

 

Due
 

to
 

the
 

need
 

of
 

extracting
 

skeleton
 

information
 

and
 

gait
 

parameters
 

for
 

walking
 

quadruped,
 

a
 

skeleton
 

extraction
 

model
 

of
 

quadruped
 

is
 

proposed
 

by
 

using
 

context
 

information
 

enhancement
 

and
 

multi-scale
 

information
 

fusion
 

based
 

on
 

HRnet,
 

and
 

a
 

quantitative
 

analysis
 

method
 

for
 

gait
 

parameters
 

is
 

established.
 

The
 

validity
 

of
 

the
 

model
 

is
 

verified
 

on
 

the
 

test
 

data
 

set
 

of
 

images.
 

Experiments
 

show
 

that,
 

in
 

the
 

key
 

point
 

estimation
 

of
 

quadruped,
 

the
 

model
 

achieves
 

good
 

performance
 

with
 

the
 

mean
 

similarity
 

of
 

81. 04%,
 

the
 

accuracy
 

of
 

92. 77%,
 

and
 

the
 

recall
 

rate
 

of
 

92. 75%.
 

Based
 

on
 

the
 

skeleton
 

extraction
 

model,
 

the
 

frequency
 

of
 

buffalo
 

and
 

alpaca
 

were
 

analyzed
 

and
 

calculated.
 

Compared
 

with
 

the
 

manual
 

statistical
 

results,
 

the
 

maximum
 

relative
 

error
 

was
 

2. 73%.
 

Through
 

analyzing
 

the
 

angle
 

variations
 

of
 

buffalo’ s
 

and
 

alpaca’ s
 

hip
 

and
 

knee
 

joints
 

during
 

a
 

complete
 

gait
 

cycle
 

respectively,
 

the
 

joint
 

motion
 

logic
 

and
 

gait
 

sequence
 

of
 

walking
 

quadruped
 

can
 

be
 

extracted
 

automatically.
 

Finally,
 

taking
 

the
 

rhinoceros
 

as
 

a
 

sample,
 

it
 

is
 

demonstrated
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

work
 

adaptively
 

in
 

a
 

range
 

of
 

different
 

shooting
 

angle
 

of
 

images.
 

The
 

results
 

can
 

provide
 

a
 

reference
 

for
 

intelligent
 

perception
 

of
 

quadruped
 

motion
 

information.
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0　 引　 言

　 　 开展对四足动物运动信息的智能感知研究可为动物

行为检测、个体身份识别、步态分析、四足仿生机器人等

方面的研究提供基础数据支持[1-7] 。 而通过视频图像自

动识别和提取四足动物在复杂自然环境下行走时的骨架

信息,是获取四足动物运动静态参数和动态参数的一种

有效方式。
目前,针对生物体进行骨架提取的方法可分为传统

方法[8-9] 和基于深度学习[10-14] 的方法。 传统方法一般采

用图结构模型,此类方法数据量要求低,无需大量训练数

据,但过于依赖人工设定的特征,使得模型姿态估计的鲁

棒性较低。 相较而言,基于深度学习的方法主要利用卷

积神经网络自动地获取图像中丰富的语义信息以及多尺

度的上下文信息,摆脱了传统方法对人工设计特征的依

赖,在实际应用中也取得了较好的效果。 Tsohev 等[11] 采

用多阶段回归的思想将深度学习引入人体姿态估计领

域,该方法通过前馈神经网络提取关键点大致的位置,再
利用逐层优化直接回归出关键点的坐标。 Fang 等[12] 采

用多人检测和单人人体姿态估计的思路进行多人姿态估

计,在 MPII 数据集上取得了较好的效果。 Newell 等[13]

提出 Hourglass 网络用于人体姿态估计,该网络通过多尺

度特征捕捉人体各关键点的空间坐标,取得了较好的效

果。 Cao 等[14] 使用部分亲和场连接关键点,为多人姿态

估计提供了一种全新的思路。 在动物信息感知方面,其
研究对象主要为人工饲养动物,关于野生动物的研究相

对较少。 研究方法主要有接触式传感器的方式和非接触

式的方式。 Daou 等[15] 采用解剖、视频影像以及压电传感

器等方式对乌龟静态参数和动态参数进行分析,并用于

仿生机构的研究。 Chapinal 等[16] 使用 5 个 3D 加速度仪

对奶牛行走速度进行评估。 但接触式传感器的方式容易

使动物产生应激反应,损害动物福利,数据的采集易受到

传感器晃动、脱落等因素的影响。 非接触式的方式逐渐

受到更多研究人员的关注。 钱志辉等[17] 采用光学三维

运动捕捉技术对德国牧羊犬前肢各关节的运动学特征进

行分析。 Zhu 等[18] 使用微软 Kinect 设备获取生猪深度图

像数据,在提取目标轮廓参数的基础上对生猪体重进行

估计。 刘波等[19] 基于深度图像匹配生猪骨架端点,用于

提取生猪的步频特征。 但开放环境中干扰较多,非接触

式动物信息智能感知方式的鲁棒性仍有待加强。
综上所述,目前已有较多学者展开对人体关键点估

计的研究,并取得了较好的研究成果,但与人体姿态估计

相比,四足动物骨架提取存在如下差异和问题:1)四足动

物四肢形体具有较高的相似性,运动情况复杂,对实现前

后左右四肢的准确区分提出了更高的要求;2)部分四足

动物皮毛具有相似的颜色,给关键点的定位造成负面的

影响;3)复杂的自然环境遮挡、色彩干扰以及四足动物的

自身遮挡情况严重;4)个体差异、拍摄角度、距离等因数

导致拍摄的同一主体在尺度上存在多样性,给四足动物

骨架的准确提取带来了困难。 因此,如何通过计算机视

觉技术,自动提取开放环境中四足动物的骨架信息,并对

运动步态参数进行定量的识别与分析,还有待解决。 针

对这一问题,本文基于 HRnet[20] 深度神经网络构建了四

足动物骨架的提取模型,给出了利用骨架信息对步态特

征进行定量分析的方法,并通过提取出的行走骨架对侧

影图像中水牛、羊驼的步频特征及角度特征进行了分析。

1　 材料与骨架提取方法

1. 1　 四足动物图像采集

　 　 实验数据采集于云南省昆明市动物园,拍摄对象为

主要是处于站立或行走的四足动物。 利用三脚架对拍摄

设备进行固定,拍摄设备距地高度约在 1 ~ 1. 7
 

m,距离拍

摄对象约在 5 ~ 20
 

m,拍摄设备镜头光圈 f / 1. 8,等效焦距

26
 

mm,对焦模式为自动对焦。 采集实验对象包括犀牛、
羊驼、水牛和老虎,共计 12 只实验对象,部分实验数据如

图 1 所示,共采集到不同角度、光照条件下的视频 33 段,
视频格式为 mp4,分辨率为 1

 

280
 

pixel(水平) ×720
 

pixel
(垂直),帧速率为 30

 

fps,对每段视频进行随机视频帧抽

取,得到不同实验对象的站立图像 800 幅,其中 640 幅用

于模型的训练集,160 幅用作测试集。

图 1　 数据采集

Fig. 1　 Data
 

acquisition

考虑到四足动物的运动信息主要集中在四肢关节以

及头部区域,本文对四足动物骨架关键点的具体定义如

图 2(a)所示,编号 0 ~ 13 分别为嘴、脖子、前左髋关节、前
左膝关节、前左蹄、前右髋关节、前右膝关节、前右蹄、后
左髋关节、后左膝关节、后左蹄、后右髋关节、后右膝关

节、后右蹄。 关键点坐标包括未标注点、有遮挡标注点以

及未遮挡标注点 3 种情况,分别使用 0、1、2 标签进行区

分,其中将未标记点位置信息置零。 采用开源工具

Labelme 对实验数据集进行关键点和目标框标注。 为消

除个人主观认知带来的误差保证关键点标注的准确性,
本研究对同一关键点采用多人标注的方法,对同一张数

据集图片,邀请 10 位人员进行标注,并取 10 个标注点的



· 70　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

期望值作为最终标注的关键点。 对标注数据在原图上进

行标注关键点可视化显示,如图 2( b)所示,以检查数据

标注的准确性,图 2(b)中标签 5 为有遮挡关键点。 对标

注数据进行± 30°范围内的随机旋转、水平翻转、0. 8 ~
1. 25 范围内的缩放、亮度、对比度变换进行数据增强。

图 2　 关键点标注

Fig. 2　 Key
 

point
 

annotation
 

points

1. 2　 特征提取网络

　 　 在四足动物关键点估计任务中,由于四肢相似度较

高,皮毛颜色接近,自然环境中干扰较多,对特征提取网

络的定位精度和语义信息表达能力提出了更高的要求。
关键点估计的输出结果即为图片中关键点的空间坐标,
如果输出不具备较高的定位精度,则无法实现对关键点

坐标的准确预测。 其次,四足动物的四肢具有较强的相

似性,且运动过程中前后两肢交替运行带来了较大干扰,
要实现准确有效的关键点分类,就要求网络的输出要具

有很高的语义表达能力。 基于以上原因, 本文采用

HRnet 作为特征提取网络,HRnet 网络主体结构如图 3 所

示。 主体为单输入四输出结构,利用 4 个不同分辨率的

并行子网进行图像特征的提取,子网个数随着网络的深

度的增加而逐渐增多,处于上一层的子网分辨率为下一

层子网分辨率的 2 倍,上一层的子网通道数为下一层子

网通道数的 1 / 2。 网络可分为 4 个阶段,在第一阶段内,
输入图像采用 4 个残差单元进行特征提取;往后的每一

阶段子网数逐级递增,在每一子网后串联 4 个残差单元

进行特征的提取,然后进行特征融合。 其中,第 2 ~ 4 阶

段分别进行 1、4、3 次的特征融合。

图 3　 HRnet 结构

Fig. 3　 The
 

structure
 

of
 

HRnet

本文将输入图像的尺寸缩放到 256×256
 

pixel,HRnet
各子网输出特征图的尺寸和通道数如表 1 所示。

表 1　 HRnet 各子网输出特征图的尺寸和通道数

Table
 

1　 Size
 

and
 

channel
 

number
 

of
 

output
characteristic

 

diagram
 

of
 

each
 

subnet
 

of
 

HRnet
分枝 通道数 尺寸 / pixel

1 32 64×64
2 64 32×32
3 128 16×16
4 256 8×8

1. 3　 上下文信息增强与多尺度信息融合

　 　 目前多种研究均表明,在图像特征提取的过程中,增
加感受野有利于特征提取网络获取丰富的上下文信息,
对计算机视觉中的多项任务都具有积极作用。 在深度神

经网络中,对图像进行下采样是增大感受野有效方式,但
这种方式会缩小特征图的尺寸,可能导致部分关键点信

息无法重建甚至是丢失。 显然,这在关键点估计任务中

不利的。 若通过增大卷积核尺寸来增大感受野则会导致

增加参数,加大计算量。 空洞卷积能够在参数量不增加

的前提下,提高网络的感受野以获得更加丰富的空间信

息。 空洞卷积如图 4 所示。 其通常的做法是根据膨胀系

数 r 在原卷积核相邻权值之间插入 r - 1 个 0,得到新的

卷积核,计算式为:
Fh = fh + ( fh - 1) × ( r - 1)
FW = fW + ( fW - 1) × ( r - 1){ (1)

式中: r 为膨胀系数; fh 为原始卷积核的高; fw 为原始卷

积核的宽; Fh 为膨胀卷积核的高; Fw 为膨胀卷积核

的宽。

图 4　 空洞卷积

Fig. 4　 Dilated
 

convolution

为捕获图像中不同尺度的上下文信息,论文利用一

个并 行 的 空 洞 卷 积 模 块 ( parallel
 

dilated
 

convolution
 

module,PDCM)增强网络对上下文信息的感知能力,其结

构如图 5 中所示。 将 HRnet 网络第 1 阶段提取到的特征

图分别输入到膨胀系数分别为 1、3、6、9 的空洞卷积进行

特征提取,最后将 4 个特征图进行融合输出。 同时,为更

好的适应自然环境中不同尺度的图像数据,将 HRnet 输
出分别经过 4 次残差模块进行特征的提取和一次的 1×1
卷积调整通道数为 32。 最后,将分辨率 1 / 8、1 / 16、1 / 32
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特征图采用线性插值放大到 1 / 4 分辨率大小进行特征

融合。
1. 4　 模型计算步骤

　 　 四足动物关键点定位模型结构如图 5 所示,模型计

算步骤如下。
1)输入大小为 256×256 的图像,经过两次步长为 2

的 3×3 卷积,分辨率变为 64×64,通道数增大到 64。
2)将图像特征输入到带有 PDCM 的 HRnet 网络和

多尺度融合模块中进行特征提取,得到的特征图分辨率

为 64×64,通道数减少为 32。
3)图像特征经过 1 × 1 卷积将通道数调整为 14,然

后,利用上采样和 3×3 卷积得到与原图具有相同分辨率

的关键点热力图,热力图个数与关键点个数一一对应,代
表了相应四足动物的关键点位于某一像素区域的概率。
设理想状态下四足动物 k 关键点 j 的热力图为 S∗

j,k ,可以

根据标注了关键点的二维矩阵计算得到,其计算方法

如下:

S∗
j,k = exp -

‖P - X j,k‖
2
2

σ2( ) (2)

式中: X j,k 表示 id 为 k 的四足动物关键点 j 的坐标; σ 表

示峰宽; P 表示二维图像中的坐标点。
4)根据 14 个热力图的通道位置信息及热力图峰值

获取四足动物关键点的分类信息及空间位置信息,对关

键点有序连接得到四足动物的骨架。

图 5　 四足动物骨架提取框架

Fig. 5　 Skeleton
 

extraction
 

framework
 

of
 

quadruped

2　 行走特征参数提取

2. 1　 步频特征

　 　 定位视频序列中每一帧图像中四足动物的关键点,
根据关键点进一步提取四足动物的运动特征参数。 为保

证运动参数提取的准确性,基于四足动物的侧影图像提

取运动特征参数。 通过对四足动物行走运动的观察可

知,四足动物在行走运动时,存在前肢关键点 4、前肢关

键点 7;后肢关键点 10、后肢关键点 13 交替变换。 即在

一个完整的步态周期内:假设前肢率先开始运动,此时后

肢关键点 10、后肢关键点 13 相对距离 d(P i
10,P i

13) 保持

不变,前肢关键点 4、前肢关键点 7 相对距离 d(P i
4,P i

7)
逐渐减小到极小值然后逐渐增大完成本周期内的第一次

前两肢交替动作。 然后前肢关键点 4、前肢关键点 7 相对

距离 d(P i
4,P i

7) 保持不变,后肢关键点 10、后肢关键点 13
相对距离 d(P i

10,P i
13) 逐渐减小到极小值然后逐渐增大

完成本周期内的第 1 次后两肢交替动作。 按照类似的运

动规律,接下来前两肢和后两肢依次进行本周期的第 2

次交换动作。 前两肢和后两肢分别进行两次交替运动

后,四足动物四肢依次向前移动,一个完整的步态周期结

束。 本文对步态周期定义为两前肢或者两后肢在相邻周

期内第 1 次交替变换两肢相对距离为极小值时的时间

差,为消除侧影图像中,左右关键点误判的问题。 对第 i
帧图像中前肢蹄部关键点 P i

4、P i
7,后肢关键点坐标 P i

11、
P i

13 分别按照横坐标 x 值的大小作升序重新排列。 理想

状态下,序列图像中两前肢和两后肢的相对距离变化情

况如图 6 所示,则步频特征 f 计算如式(3)所示。

f = 1
[( f9 - f1) + ( f11 - f3)] / 2fps

(3)

式中: fps 表示视频帧速率; f i 表示视频帧序号,其中 i =
1,2,3,…。
2. 2　 角度特征

　 　 四足动物行走过程中,在一个步态周期内,四肢按照

一定的步态顺序交替前移同时配合各关节角度的有序变

换,以实现自身空间位置的平稳移动。 为探究四肢关节

角度的变化规律,定量分析四足动物的运动方式,本文在

准确提取四足动物步频特征的基础上,分析在一个完整
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图 6　 理想相对距离变化曲线

Fig. 6　 Variation
 

curve
 

of
 

ideal
 

relative
 

distance

步态周期内四足动物膝关节和髋关节的角度变化情况。

对膝关节角度 θ1 定义为向量 PkPa

→
和向量 PkPh

→
的夹角,

髋关节角度 θ2 定义为向量 PhPk

→
与速度向量 v

→
的夹角。

其中, Pa、Pk、Ph 表示同一条腿上踝关节、膝关节和髋关

节的坐标,速度向量可以根据嘴关键点 0 确定。 角度特

征示意如图 7 所示。

图 7　 关节角度示意图

Fig. 7　 Schematic
 

diagram
 

of
 

joint
 

angle

可以直接获得四肢关节点的坐标,对属于同一肢的

踝关节、膝关节和髋关节可以实现准确的匹配,但在侧影

图像中,在前肢或后肢的前后关系发生交换后则可能存

在左右侧关系错误匹配的情况。 因此,为消除左右关键

点误判给计算带来的误差,需要对关键点的所属关系进

行重新匹配。 针对此种情况本文建立了一种基于特定交

换规则的分配方法。 对第 i 帧图像中右前肢、左前肢、右
后肢、左后肢的踝关节、膝关节和髋关节算法检测到的 3
个关 键 点 坐 标 依 次 用 g i

Fr = [P i
2 　 P i

3 　 P i
4]、g i

Fl =
[Pi

5　 Pi
6　 Pi

7]、gi
Hr = [Pi

8　 Pi
9　 Pi

10]、gi
Hl = [Pi

11　 Pi
12　 Pi

13],
其中 i = 1,2,3,…。 按照 Pi

4、P
i
7、P

i
11、P

i
13 横坐标 x 值的大小对

g i
Fr、g

i
Fl、g

i
Hr、g

i
Hl 作升序排列。 假设步态周期内第 1 帧图

像中从左至右四肢的位置关系依次为右前肢、左前肢、右
后肢、左后肢,则直接将 g i

Fr、g
i
Fl、g

i
Hr、g

i
Hl

 4 组数据依次分

配给四足。 接着在相对距离 d(P i
4,P i

7) 变为局部极小值

时,对 g i
Fr、g

i
Fl 排列位置进行交换。 同理,采用类似的方

法对 g i
Hr、g

i
Hl 的位置关系进行处理。 即可保证图像序列

中四肢关键点的正确匹配。

3　 实验与分析

　 　 本实验在 Windows 操作系统上进行,CPU 为英特尔

酷睿 i5
 

9400F(2. 9
 

GHz),GPU 为英伟达 GTX
 

1660Super
(6

 

G 显存),深度学习框架为 Tensorflow1. 11,软件平台

为 Python&Pycharm, 初始学习率设置为 0. 001, batch _
size = 2,epochs = 30,采用 Adam 方法进行训练优化。 由于

目前还没有针对四足动物键点检测的大规模公开数据

集。 考虑到关键点估计任务都是在图像中定位出关键点

的空间位置,而与检测目标本身的运动模式关联性较小。
为提高模型的泛化能力,加快损失值的收敛,获取较优的

模型初始权值。 本文采用迁移学习的思想,利用人体关

键点数据集 MPII 对模型首先进行 30 次的迭代训练。
3. 1　 四足动物骨架提取

　 　 考虑到部分关节的相似性以及检测的难易程度,本
文将 14 个关键点划分为 5 个大类,即嘴、脖子、髋关节、
膝关节、踝关节,分别包含 1、1、4、4、4 个关键点。 采用

Oks 评价指标分别考查算法对四足动物每一类关键点预

测的相似度。

Oks =
∑

i
exp{ - d2

i / 2S
2σ 2

i }δ(ϑ i > 0)

∑
i
δ(ϑ i > 0)

× 100% (4)

式中: d i 表示预测关键点与真实关键点之间的欧氏距离;
ϑ i 表示关键点是否检测到,当其为 0 时,表示该关键点不

可见; S 表示目标尺度大小; σ i 表示关键点 i 的归一

化因子。
检测结果如表 2 所示,算法检测关键点平均相似度

为 81. 04%。 其中,在脖子、髋关节的关键点上,预测关键

点与实际关键点相似度较低,从测试数据上来看,可能是

由于脖子、髋关节关键点周围存在相似的皮毛以及实验

对象自身遮挡所导致,而鼻子、膝关节、踝关节特征相对

明显,关键点的定位相对而言更加准确。
表 2　 各类关键点测试结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

various
 

key
 

points (%)
关键点 嘴 脖子 髋关节 膝关节 踝关节 平均值

水牛 82. 37 77. 68 78. 53 81. 90 83. 32 80. 76
犀牛 81. 97 78. 39 77. 96 81. 59 83. 47 80. 68
羊驼 82. 38 79. 01 78. 55 82. 13 83. 67 81. 15
虎 84. 74 78. 96 78. 16 82. 10 83. 90 81. 57

平均值 82. 87 78. 51 78. 30 81. 93 83. 59 81. 04

　 　 然而, Oks 相似度评价指标只从与标记点在距离上的

偏离程度来评价模型的优劣,相似度较高的关键点并不

一定适用于步态参数的提取,这对于后续步态参数的提

取工作不利的。 另外、不可见关键点未参与计算,对模型

性能的测试还不够全面。 本文采用以下方法进一步测试
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模型对关键点估计的准确性。
1)利用目标框长度对图像进行归一化。 2) 设某一

关键点 10 个标注点的期望值为 O,求期望值与标注点间

的距离最大为 ri ,则以 O 为圆心, ri 为半径范围内的区域

为关节区域。 3)如果模型预测点刚好落在该区域内,则
认为关键点被正确预测,如图 8 所示。 测得模型的准确

率召回率如表 3 所示。

图 8　 关节区域示意图

Fig. 8　 Schematic
 

diagram
 

of
 

joint
 

area

表 3　 各类关键点准确率

Table
 

3　 The
 

accuracy
 

rate
 

of
 

key
 

points (%)
Subjects 水牛 犀牛 羊驼 虎

 

平均值

准确率 92. 03 91. 59 93. 89 93. 57 92. 77
召回率 91. 98 91. 50 94. 01 93. 50 92. 75

　 　 从表 3 可知:模型对水牛、犀牛、羊驼、老虎关键点定

位的准确率分别为:92. 03%、91. 59%、93. 89%、93. 57%。
召回率率分别为: 91. 98%、 91. 50%、 94. 01%、 93. 50%。
　 　 　 　 　

表明本文方法在四足动物关键点定位上具有较高的可靠

性和准确性。
为更好地验证本文方法的有效性,分别在 Hourglass

和 HRnet 上进行四足动物关键的估计实验。 由表 4 可

知,在所述实验平台上,本文方法相较于 Hourglass 的参

数量有所增加,导致处理速度稍慢。 但关键点估计的准

确率却提高了 13. 7%,说明所提方法在四足动物关键点

的估计任务中取得了较好的效果。 此外,本文方法在参

数量和运算速度与 HRnet 几乎保持一致的前提下,准确

率提高了 0. 98%,说明并行空洞卷积模块和多尺度特征

融合的方式在四足动物关键点的估计任务中具有积极的

作用。

表 4　 实验结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
方法

 

参数 速度 / fps 准确率 / %
Hourglass 25

 

547
 

760 11. 92 79. 07
HRnet 28

 

601
 

408 10. 73 91. 79
Ours 28

 

685
 

504 10. 57 92. 77

　 　 有序连接各关键点的到四足动物骨架如图 9 所示,
可以看出论文方法对光照强度、目标尺度的改变具有一

定的适应能力,在关键点轻微遮挡的情况下表现出了较

好的准确性,对目标不完整的情况具有一定的判断能力。
但当环境中存在相近的色彩时,则有可能导致关键点误

判,另外,对于遮挡比较严重或者身体缺失面积较多的情

况,模型则无法检测出关键点位置。

图 9　 测试结果可视化

Fig. 9　 Visualization
 

of
 

prediction
 

results

3. 2　 步频特征

　 　 从采集数据中挑选水牛、羊驼的行走侧影图像序列

进行实验。 按照前文所述,依次分别计算两前肢关键点

4、7 和两后肢关键点 11、13 的相对距离,得到相对距离

变化曲线如图 10、11 所示。 前后肢相对距离呈周期性变

化,相对距离在增大到局部极大后,基本维持不变,实验

结果与实际场景基本保持一致,从侧面验证了论文方法

对关键点估计的准确性。 相对距离局部极小值间距大小

基本相等,说明实验对象行走速度基本不变。
对相对距离曲线进行三次样条插值并计算局部极小

值,得到水牛、羊驼的平均步态周期分别为 42 帧和 39
帧。 为检验论文方法的准确性,采用人工方法对图像序

列中实验对象的步态周期进行统计,得到各自的步频特

征如表 5 所示,本文方法与人工统计结果最大误差为

2. 73%,说明论文方法可以用于四足动物步频特征的

提取。
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图 10　 水牛相对距离变化曲线

Fig. 10　 The
 

relative
 

distance
 

curve
 

of
 

buffalo

图 11　 羊驼相对距离变化曲线

Fig. 11　 The
 

curve
 

of
 

relative
 

distance
 

of
 

alpaca

表 5　 频率值

Table
 

5　 The
 

value
 

of
 

frequency

方法 水牛 羊驼

本文 f / Hz 0. 71 0. 77
人工统计 f / Hz 0. 73 0. 79

误差 / % 2. 73 2. 53

3. 3　 角度特征

　 　 在一个完整的步态周期内,分别计算图像序列中水

牛和羊驼四肢的膝关节角度 θ1 和髋关节角度 θ2,实验结

果如图 12、13 所示。 从二者实验结果来看,四足动物在

行走过程中前肢和后肢情况存在一定的差异,在某一步

态周期内,前肢膝关节角度在多数情况下保持在 180°左
右,即前肢此时几乎处于完全伸直的状态,在此过程中,
髋关节角度逐渐增大。 结合实际图像序列分析可知,此
时前肢始终与地面接触,即前肢处于支撑相,前肢膝关节

完全张开,以更好的支撑四足动物身体的重量。 同时,前
肢绕髋关节向后旋转,使得四足动物身体向前移动。 当

前肢髋关节角度旋转到一定角度后,此时前肢膝关节角

度变小,前肢弯曲抬起,同时髋关节向前旋转,前肢向前

迈进。 此时前肢离开地面,即前肢处于运动相;而后肢膝

关节则在整个步态周期内变化范围较小,其中水牛膝关

节角度约为在 160°,羊驼膝关节角度约为 150°。 后肢髋

关节角度采用与前肢类似的起伏变化,后肢处于支撑相

时,髋关节角度增大,推动身体向前运动,当增大到一定

角度后,髋关节角度收缩,后肢向前移动。 总体而言,在
四足动物前行过程中,各个关节在一定时间差上有序变

化形成了一套严密的运动逻辑,使得四足动物个体可以

平稳移动。

图 12　 水牛四肢膝关节和髋关节角度

Fig. 12　 The
 

angle
 

of
 

knee
 

joint
 

and
 

hip
 

joint
 

of
 

buffalo

图 13　 羊驼四肢膝关节和髋关节角度

Fig. 13　 The
 

angle
 

of
 

knee
 

joint
 

and
 

hip
 

joint
 

of
 

alpaca

基于上述分析,论文将实验对象各个髋关节角度绘

制到同一图中,进一步分析实验对象的摆腿顺序,结果如
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图 14、15 所示。 根据对角度特征的分析可知,髋关节角

度整体变化趋势减小时表示对应肢体向前迈进,则羊驼

的迈腿顺序为左前→右后→右前→左后→左前循环进

行;水牛的迈腿顺序为右后→右前→左后→左前→右后

循环进行。 其共同的特点表现为同侧后肢运动后同侧前

肢运动,前肢运动后接着对侧后肢运动然后对侧前肢运

动。 同时,在两腿切换过程中还存在双腿共同运动的情

况,这与实际观察结果是一致的。

图 14　 水牛四肢髋关节角度

Fig. 14　 Hip
 

joint
 

angle
 

of
 

buffalo
 

limbs

图 15　 羊驼四肢髋关节角度

Fig. 15　 Hip
 

joint
 

angle
 

of
 

alpaca
 

limbs

3. 4　 角度变化对四足动物骨架提取的影响

　 　 为探究拍摄角度变化或四足动物四肢多次交替运动

情况下,本文方法对四足动物骨架提取的准确率。 本文

以犀牛为实验对象进行实验,选取拍摄角度发生明显变

化的测试数据进行骨架提取。 论文对拍摄角度的定义为

犀牛运动方向与相机光轴之间的夹角,其中运动方向远

离图像平面 XY 时为正,运动方向接近图像平面 XY 时为

负,相机光轴垂直于图像平面 XY,面向拍摄目标的一向

为正,反之为负。
实验结果如图 16 所示,当拍摄角度为±90°左右时

准确率约为 88. 4%,当拍摄角度为± 45°左右时准确率

约为 91. 9%, 当 拍 摄 角 度 为 ± 30° 左 右 时 准 确 率 约

为 90. 1%。

图 16　 不同角度下关键点估计准确率

Fig. 16　 The
 

accuracy
 

of
 

key
 

point
 

estimation
from

 

different
 

angles

对不同角度的犀牛骨架提取结果进行可视化如

图 17 所示,本文方法存在对关键点位置错误估计的情

况,主要表现为:在不同的拍摄角度下,前后或左右同类

关键点(如左前肢和右前肢的踝关节)在二维图像中不

易区分,造成属于不同肢体的同类关键点在位置接近或

位置错误的地方具有较高的响应,算法无法估计出准确

的关键点坐标。 在对动物步态特征参数计算时可能形成

噪声干扰。

图 17　 不同角度下骨架提取

Fig. 17　 The
 

skeleton
 

extraction
 

of
 

different
 

angles

4　 结　 论

　 　 本文在 HRnet 深度神经网络的基础上构建了四足动

物骨架的提取模型,其基本思路为利用并行空洞卷积增

强网络对上下文信息的感知能力,并结合多尺度的信息

融合进行图像特征提取,然后,通过上采样将特征图恢复

到原图大小进行热力图的预测,实现了对四足动物骨架

信息的自动提取。 实验结果表明该模型对关键点估计的
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平均相似度为 81. 04%,准确率为 92. 77%,召回率为

92. 75%,具有较好的精度。 在此基础上,基于骨架信息

建立了对步态特征进行定量分析的方法,并以水牛、羊驼

为实验对象,对其行走时的步频特征进行分析计算,结果

与人工统计结果相比,最大相对误差为 2. 73%。 最后,论
文对一个完整步态周期中水牛和羊驼的髋关节和膝关节

角度变化规律进行分析,准确提取了行走过程中的关节

运动逻辑以及步态顺序。 研究结果为四足动物骨架的自

动提取提供了一种思路,可用于四足动物步态参数的提

取、行为分析、动物个体身份的识别、仿生机器人运动分

析与控制等方面的研究。
由于目前尚未发现与四足动物关键点估计相关的大

型公开数据集,实验中的数据集规模较小,模型的实际泛

化能力还有待进一步的提升。 同时,本文目前所做工作

主要是针对典型四足动物行走运动,后续研究将继续改

进完善,针对其他运动模式开展研究。
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