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基于三维坐姿的压力数据自动标注方法∗

郑台台,姚　 燕,蔡晋辉

(中国计量大学计量测试工程学院　 杭州　 310018)

摘　 要:针对当前传统坐姿标注方法,存在操作繁琐、人工标注效率低等问题,提出了一种基于三维坐姿的压力数据自动标注方

法。 该方法基于双指针时间戳匹配实现双目视觉数据和压力数据同步实时采集;采取归一化、自适应中值滤波处理压力数据,
去除压力数据量纲影响和尖峰噪声;利用二维姿态估计与匹配优化、坐标变换和多点三角测量处理视觉数据,提取 6 个三维人

体关键点信息;构造基于坐姿特征的骨架图和基于邻接节点间空间三维投影角度特征,建立一个基于三维坐姿的标注信息生成

模型;利用标注信息标注压力数据,构建带标注的坐姿压力数据集。 实际应用中,单个样本数据对视觉-压力端采集平均时间

差仅为 21
 

ms,生成标注准确率达 98. 98% ,自动标注平均耗时 0. 199
 

s,标注速度较人工标注提升 13. 3 倍。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

cumbersome
 

operation
 

and
 

low
 

efficiency
 

of
 

manual
 

annotation
 

in
 

current
 

traditional
 

sitting
 

posture
 

annotation
 

methods,
 

this
 

article
 

proposes
 

an
 

automatic
 

annotation
 

method
 

for
 

pressure
 

data
 

based
 

on
 

three-dimensional
 

sitting
 

posture.
 

Real
 

time
 

synchronous
 

collection
 

of
 

binocular
 

visual
 

data
 

and
 

pressure
 

data
 

based
 

on
 

dual
 

pointer
 

timestamp
 

matching.
 

The
 

normalization
 

and
 

adaptive
 

median
 

filtering
 

are
 

utilized
 

to
 

process
 

pressure
 

data,
 

and
 

remove
 

the
 

dimensional
 

influence
 

and
 

peak
 

noise
 

of
 

pressure
 

data.
 

By
 

using
 

2D
 

pose
 

estimation
 

and
 

matching
 

optimization,
 

coordinate
 

transformation,
 

and
 

multi-point
 

triangulation
 

to
 

process
 

visual
 

data,
 

6
 

key
 

point
 

information
 

of
 

the
 

3D
 

human
 

body
 

are
 

extracted.
 

A
 

skeleton
 

image
 

based
 

on
 

sitting
 

posture
 

features
 

and
 

a
 

3D
 

projection
 

angle
 

feature
 

between
 

adjacent
 

nodes
 

are
 

constructed,
 

and
 

a
 

3D
 

sitting
 

posture
 

based
 

annotation
 

information
 

generation
 

model
 

is
 

formulated.
 

The
 

annotation
 

information
 

is
 

utilized
 

to
 

label
 

the
 

pressure
 

data
 

and
 

create
 

an
 

annotated
 

sitting
 

pressure
 

dataset.
 

In
 

practical
 

applications,
 

the
 

average
 

time
 

difference
 

between
 

real-time
 

synchronous
 

collection
 

of
 

single
 

sample
 

data
 

is
 

only
 

21
 

ms,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

label
 

generation
 

is
 

98. 98% .
 

The
 

average
 

time
 

for
 

automatic
 

labeling
 

is
 

0. 199
 

s,
 

and
 

the
 

labeling
 

speed
 

is
 

13. 3
 

times
 

faster
 

than
 

manual
 

labeling.
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0　 引　 言
 

　 　 研究表明,人们日常办公、学习会花大量时间在座椅

上,这会增加可能遭受由长期不良坐姿引起的肌肉和骨

骼疾病的风险[1] 。 坐姿识别的研究对于改善人们的坐姿

习惯和纠正不良坐姿具有重要意义。

传统的坐姿识别主要由机器视觉方法[2] 为主,如 Li
等[3] 基于人体姿势变化的角度,提出了一种基于骨骼图

多尺度时空特征的异常姿势识别方法,利用时空图卷积

模块作为特征提取单元,提出了一种基于图卷积网络的

多尺度时空特征提取模型,取得了不错的效果。 叶启朗

等[4] 提出一种基于人体骨架的任意角度坐姿识别方法,
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对任意角度坐姿进行正面骨架图估计,并输出预测概率。
虽然机器视觉方法具有识别精度高、可以提取多角度更

充分的数据特征等优点。 但存在视觉传感器对环境条件

的依赖[5] ,侵犯个人隐私、涉及遮挡影响等问题,难以实

际应用于坐姿识别领域。 基于压力传感器进行坐姿信息

的采集,具有不依赖外部环境、对压力特征变化敏感和非

侵入等优势[6] ,近年来成为坐姿识别领域的热点研究方

向。 基于压力传感器的坐姿识别研究十分广泛,如 Ran
等[7] 利用压力传感器阵列收集坐姿相关信息,使用 5 层

人工神经网络进行识别,并进一步优化了传感器尺寸。
Cai 等[8] 实现了一种基于柔性阵列压力传感器的坐姿识

别系统,提出一种改进的基于自组织图( improved
 

self-
organizing

 

map,ISOM)的坐姿识别算法,实验证明该算法

具有良好的鲁棒性和较高的精度。 但要保证坐姿识别的

普适性和准确性,需要模型对大量可靠的压力视觉进行

训练。 传统的坐姿数据集标注主要倚靠人工标注,需要

专业人员观察和记录个体的坐姿姿态。 然而,这种方式

存在采集过程繁琐、人工标注耗时等问题,限制了大规模

数据采集和标注的效率。 周佳裕等[9] 提出接触式交互感

知的人体三维坐姿姿态估计方法,仅凭借压力数据可以

有效估计人体坐姿的三维关键点,但直接将模型估计的

人体坐姿三维关键点用于坐姿预测效果不佳。

基于上述问题,结合机器视觉方法和压力传感器

方法的优点,提出一套基于三维坐姿的压力数据自动

标注方法。 所提方法包括系统设计、数据采集、数据处

理、标注生成和压力数据自动标注,此方法具有操作简

单、使用方便、受被测人员体型因素影响较小等优点,
采用自动标注方法所需耗时远快于人工标注,提高坐

姿标注的效率。

1　 自动标注系统总体设计与实验搭建

1. 1　 总体设计

　 　 设计基于三维坐姿的压力数据自动标注系统,其
总体流程如图 1 所示。 双目相机获取实时视觉数据,
压力传感器获取实时压力数据,为每一帧数据添加时

间戳;基于双指针时间戳匹配算法对视觉-压力数据进

行同步优化;利用二维姿态估计算法提取视觉数据中

关键点特征的像素坐标,并对提取数据进行匹配优化;
利用三角测量和坐标变换,获取阵列式传感器坐标系

下人体关键点的三维坐标;优化三维坐姿无向骨架图,
基于邻接节点间三维投影角度构造节点特征,构建基

于三维坐姿的标注生成模型;对预处理后的压力数据

进行标注。

图 1　 总体流程

Fig. 1　 Overall
 

process

1. 2　 数据采集系统搭建

　 　 搭建数据采集系统,以获取坐姿压力数据和视觉图

像数据,系统框架如图 2 所示。
其中,视觉传感器选用 2 台同型号的工业相机,使用

前需要先对 2 台相机进行双目标定,双目标定是用于确

定双目相机系统的内部参数、外部参数,消除视差影响。
通过应用张正友标定方法[10] 和图像角点的重投影误差

优化标定图像对[11] ,选取 25 组标定图片的内参系数矩

阵以及相机之间的旋转矩阵和平移向量,建立二维图像

坐标与相机坐标系之间的映射关系。
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图 2　 数据采集系统框架

Fig. 2　 Data
 

collection
 

system
 

framework

压力传感器选用 MF-6060 阵列式压力薄膜传感器,
坐姿压力与传感器电阻的倒数呈近似线性变化,通过采

集电路获取压力数据转换的电压值,每秒采集 60×60 共

3
 

600 个压力点数据。

2　 基于三维坐姿的压力数据自动标注方法

2. 1　 基于双指针的数据对时间戳匹配

　 　 双目相机使用硬同步技术实现相机端同步采集,为
了获取更准确的数据对匹配,需要双目视觉数据和压力

数据对近似实时同步。 双目相机采样频率设置为 5
 

Hz,
压力传感器的采样频率设置为 10

 

Hz,为每一帧数据添加

时间戳,提出基于双指针的数据对时间戳匹配算法挑选

最小误差数据对,保持数据对采集的实时性,公式如下:

( Ili,I
r
i,vi) =

( Ilj +k,I
r
j +k,v j), t( Ilj) < t(v j)

( Ilj,I
r
j ,v j +k), t( Ilj) > t(v j){ (1)

式中: ( Ilj,I
r
j ,v j) 是第 j 组实时采集的数据对;t( Ilj)、t( Irj )

是第 j组视觉数据 Il、Ir 所对应的采集时间戳;t(v j) 是第 j
组压力数据对应的采集时间戳;k为最优匹配序号。 如果

t(Ilj) < t(vj), t(Ilj +k) - t(vj) = min( t(Ilj +k1
) - t(vj) );

t(Ilj) > t(vj), t(Ilj) - t(vj +k) = min( t(Ilj) - t(vj +k2
) )。

 

其中,k1 ∈ {0,1,2},k2 ∈ {0,1,2,3,4}。 基于双指针的

数据对时间戳匹配方法示意如图 3 所示。

图 3　 基于双指针的数据对时间戳匹配示意图
Fig. 3　 Diagram

 

of
 

data
 

pair
 

timestamp
 

matching
 

based
 

on
 

double
 

pointers

2. 2　 阵列式压力数据预处理

　 　 不同的实验对象,传感器感受的相对压力分布不同。
阵列式传感器采集数据时,也会记录一些数据噪声,如拉

升刺激、闪烁噪声、机械噪声等[12] ,为消除量纲影响和去

除压力噪声,添加数据进程用于数据采集进程结束后进

行压力数据预处理,具体表现为,对获取的压力数据先进

行归一化,再进行滤波处理:

v′i,k =
vi,k - vmin

vmax - vmin
(2)

v″i = filter(v′i ) (3)
式中: vmax 和 vmin 分别表示压力传感器接收数据的最大值

和最小值;vi,k 表示第 i组的压力数据中第 k个压力点的数

据值;filter(x) 为滤波函数。
2. 3　 视觉数据预处理

　 　 1)
 

坐标变换与优化

方便三角测量计算和优化,先将左相机和右相机的

像素坐标系分别转换为左、右相机的相机坐标系,对于任

意匹配的数据对,以左相机坐标系为例,计算公式为:

u l
c

vlc
1

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

= K l E3×3 0
0 1
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ú
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(4)
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(5)

式中: [X l
c,Y

l
c,Z

l
c] 是关键点 c在左相机坐标系下的坐标;

在任意匹配的数据对图像 Il 和 Ir 中,(u l
c,v

l
c)、(ur

c,v
r
c) 分

别对应关键点 c 在左相机和右相机的像素坐标系下的坐

标;E3 ×3 为单位矩阵;K l 和 Kr 分别是左、右相机的内参矩

阵;R3×3 和 T3×1 分别是右相机坐标系变换到左相机坐标

系的旋转矩阵和平移矩阵。 K l、Kr、R3×3 和 T3×1 这 4 个参

数矩阵均由双目标定可得。 其中:

K l =

fxl 0 u0l
0

0 fyl v0l
0

0 0 1 0

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

Kr =

fxr 0 u0r
0

0 fyr v0r
0

0 0 1 0

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

由于拍摄距离和拍摄角度的不同会导致关键点三

维坐标产生差异,需要将获取的左、右相机坐标系下的

关键点三维坐标转换成阵列式压力传感器世界坐标系

下的关键点三维坐标。 对于任意匹配的数据对,其计
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算公式为:
X l

c

Y l
c

Z l
c

1
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=
R′3×3 T′3×1
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(6)

式中: [X l
c,Y

l
c,Z

l
c] 是点 c在左相机坐标系下的三维坐标;

[Xw,l
c ,Yw,l

c ,Zw,l
c ] 是点 c 在左相机坐标系转换到世界坐标

系下的三维坐标;R′3×3 和 T′3 ×1 分别是相机坐标系转换到

座椅坐标系的旋转矩阵和平移向量。
分别获取点 c 在左、右相机坐标系转换到世界坐标

系下的三维坐标,并求取加和平均值作为点 c 在世界坐

标系下的三维坐标:
Xw

c = (Xw,l
c + Xw,r

c ) / 2

Yw
c = (Yw,l

c + Yw,r
c ) / 2

Zw
c = (Zw,l

c + Zw,r
c ) / 2

(7)

式中: [Xw,r
c ,Yw,r

c ,Zw,r
c ] 是点 c 在右相机坐标系转换到世

界坐标系下的三维坐标;[Xw
c ,Yw

c ,Zw
c ] 是最终输出的世界

坐标系下三维坐标。
2)

 

基于双目相机的三维姿态标签生成

当要求标注系统实现自动标注时,二维坐姿估计

应在确保高准确率的前提下,保持识别速度,以满足实

时标注的需求。 YOLOv7-Pose 是一种先进的人体姿态

识别深度学习模型,它是基于 YOLO 目标检测框架的

进一步改进和扩展[13] 。 经过大规模人体姿态数据集的

充分训练和验证,确保具备出色的泛化性能和姿态识

别准确度[13] 。
利用 YOLOv7-Pose 做二维姿态估计,可能存在关键

点遮挡识别不准、人体移动过快导致左、右相机视觉数据

中识别关键点位置不匹配,本文利用左、右相机获取图像

的近似对称性,提出二维姿态估计匹配优化算法,去除异

常匹配图像对。 如图 4 所示,由 YOLOv7-Pose 分别获取

图像 Il 和 Ir 目标检测框的二维坐标,对于任意的匹配数

据对,目标检测框几何尺寸计算公式为:
h l = (u l

0,vl1),w l = vl0 - vl2
hr = (ur

0,vr1),wr = vr0 - vr2
(8)

式中: (u l
c,v

l
c)、(ur

c,v
r
c) 分别是图 4 中第 c 个关键点在图

像 Il 和 Ir 像素坐标系下的坐标值。 获取图像对目标检测

框几何尺寸后,研究图像对几何关系,其计算公式为:

f l = h l

w l ,　 f r = hr

wr

f ratio = f l / f r

(9)

式中: f
 l和 f

 r是目标检测框的高宽比;f
 ratio是图像对目标

检测框高宽比的比值。 由实验可得,正常匹配图像对情

况下, f
 ratio - 1 平均值为 0. 065、极大值为 0. 187。 选取

f
 ratio - 1 的正常匹配阈值为 0. 2, 当 f

 ratio - 1 > 0. 2
时,删除异常匹配图像对。

图 4　 YOLOv7-Pose 输出关键点

Fig. 4　 YOLOv7
 

Pose
 

output
 

key

在两个不同视角的二维图像中找到对应的坐标点。
通过对极几何模型[14] ,考虑相机 Il 和相机 Ir,它们之间的

运动表示为 R和 T,相机的光心分别为 O l 和 Or。 结合坐

标变换,利用三角测量[14] 分别计算左、右相机坐标系下

对应关键点的三维坐标。
2. 4　 三维坐姿标注生成模型

　 　 1)
 

骨架图节点和特征构建

Kipf 等[15] 提出了一种用于图结构数据的图卷积网

络(graph
 

convolutional
 

network,GCN)。 通过在节点之间

建立连接并利用节点特征来学习节点表征,提取更丰富

的图结构特征[15] 。 Yan 等[16] 通过提取骨骼关键节点间

的空间特征,构造了骨架图特征,并首次应用于图卷积网

络进行人体动作识别。 通常根据人体物理连接边关系构

建连接矩阵,构建骨架图 G = (D,L), 其中节点集 D =
{d i i= 0,…,N} 包含了所有人体关键点,边集 L 表示节

点无向连接边,邻接矩阵 A 可以构造为:

A i,j =
1, (d i,d j) ∈ L
0, 其他{ (10)

对于静态人体姿态识别,不同体型对识别效果影响

较大,基于人体姿势的角度变化,提出基于邻接节点空间

三维投影角度作为节点特征,节点构造如图 5 所示。
其计算公式为:

[θ 1
i,j,θ

2
i,j] = p × tan -1 x i - x j

zi - z j
( ) ,é

ë
êê

p × tan -1 y i - y j

zi - z j
( ) ù

û
úú (11)

h i = ∑
j

[θ 1
i,j,θ

2
i,j] + n - ∑

j
A i,j( ) × [0,0],

 

j ∈ L i

(12)
式中: (x i,y i,zi) 是节点 i 的三维坐标;p 是常数,p =
180 / π;L i 是与节点 i相邻节点组成的集合;θ 1

i,j 和 θ 2
i,j 分别

是相邻节点 i 与节点 j 投影到 xoz、yoz 平面上的相连直线

与 z 轴的夹角;h i 是节点 i 所对应的节点特征矩阵,由邻
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图 5　 节点特征构造示意图

Fig. 5　 Diagram
 

of
 

node
 

feature
 

construction

接节点空间三维投影角度特征组成,n 为最大邻接节点

数,h i 的维度为 2n × 1,邻接节点数少于 n 时矩阵剩下维

度补充 0 值。
对比直接选用 19 个关键点的三维坐标特征,对不同

体型的被测人员构成的测试集进行预测,表 1 为模型预

测准确率。

表 1　 测试集构成人数对节点特征的影响

Table
 

1　 The
 

impact
 

of
 

the
 

number
 

of
 

test
 

set
 

members
 

on
 

node
 

characteristics

节点特征
预测准确率

 

2 3 4 5 6

三维坐标 / % 93. 32 91. 18 89. 98 85. 85 83. 25

投影角度 / % 94. 23 94. 1 93. 85 93. 35 92. 7

　 　 2)
 

模型结构

图注意力网络(graph
 

attention
 

networks,GAT)是一种

用于图结构数据的注意力机制扩展[17] 。 它通过为每个

节点学习动态的权重,自适应地对节点邻居的特征进行

加权聚合。 结合 GCN 和 GAT,通过多层卷积操作逐步传

播和聚合节点特征,以扩大感受野并增强特征表达能力,
同时学习多个不同的注意力权重,关注节点之间的不同

关系和特征组合,提升模型的非线性能力和表达能力,具
体模型结构如图 6 所示。

图 6　 模型结构

Fig. 6　 Model
 

structure
 

diagram

　 　 其中,用于标注生成的算法网络由 3 层图卷积层和 1
层全局最大池化层组成,并在每 2 层图卷积层中加入 1
层多头图注意力层提高模型的特征聚合能力。 经过图卷

积网络特征聚合后,对节点特征进行全局最大池化操作,
将图中的节点特征池化为一个固定大小的全局特征向

量,利用全连接层将特征向量映射到所需的输出维度,并
输出预测坐姿。

3　 实　 　 验

3. 1　 实验环境及评价指标

　 　 本文实验基于 Windows10 环境开展,处理器为 i7-
7700HQ,内存为 24 G。 编程语言为 Python3. 9,深度学习

框架基于 Pytorch1. 9。 使用模型训练时,初始学习率设

置为 0. 001,迭代轮次 epoch 设置为 30,每次处理数据

batch 为 60。

本文选取准确率( accuracy) 作为模型效果评价指

标,代表分类正确的样本数与样本总数的比例,计算公

式为:

accuracy =
∑

M

j = 1
∑

M

i = 1,i≠j

m j,j + mi,j

m j,j + mi,j + mi,i + m j,i

N
(13)

式中: M 表示类别的数量;m j,j 表示真实标签为 j 类,被预

测为 j类的数量;mi,j 表示真实标签是 i类,被预测为 j类的

数量;N 表示所有的样本总数。
3. 2　 三维标注坐姿数据集获取

　 　 选取 10 位被测人员,利用自动标注系统进行实时数

据采集,每位被测人员在座椅上以不停的速率运行,左、
右相机同步采集 67

 

500 组视觉数据。 通过数据处理保

留 66
 

599 组视觉数据,构成三维标注坐姿数据集。 将坐

姿数据分为训练集和测试集,其中训练集为 53
 

200 组数

据,测试集为 13
 

399 组数据,用于训练、测试三维标注生
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成模型。 采集坐姿分为前倾、正坐、后倾、左倾、右倾、左
翘二郎腿和右翘二郎腿 7 种坐姿,如图 7 所示。

图 7　 各类坐姿示意图

Fig. 7　 Diagram
 

of
 

various
 

sitting
 

positions

3. 3　 三维坐姿标注生成模型优化及分析

　 　 1)
 

基于坐姿特征的关键点优化

利用中心插值计算肩部中心和髋部中心关键点,与
姿态估计模型输出的 17 个人体关键点组成人体关键点

集合,计算 19 个人体关键点的关节间投影角度数据,会
增加模型的冗余,降低模型的预测精度。 人体关键点具

有对称性,考虑对称选取不同的关键点组合,优化组合关

键点数量提高坐姿预测的准确率。

图 8　 不同关键点组合对模型影响

Fig. 8　 The
 

impact
 

of
 

different
 

key
 

point
 

combinations
 

on
 

the
 

model

如图 8 所示,伴随卷积层数的增加,模型准确率有所

上升,当卷积层数增加到 5 层时,模型可能出现过拟合现

象,准确率显著下降。 当减少部分与坐姿相关度较低的

关键点数量时,模型准确率有一定提升。 但当组合关键

点数量为 4 时,坐姿特征表达不全,预测准确率有所下

降。 选用 6 个关键点的节点组合和 3 层卷积层数,作为

本文优化的骨架图节点和模型卷积层数。 优化 YOLOv7-

Pose 模型,模型输出 6 个人体关键点和 4 个目标检测框

的坐标,如图 9 所示。

图 9　 优化后的 YOLOv7-Pose 关键点输出

Fig. 9　 Optimized
 

YOLOv7
 

Pose
 

key
 

point
 

output

2)
 

模型注意力添加及骨架图优化

选取合适的节点组合后,提高模型特征聚合能力,添
加多头注意力层,研究添加注意力层对模型影响。 如

图 10 所示,卷积层数为 3,未添加注意力层准确率为

97. 25% ,添 加 2 层 多 头 注 意 力 层, 预 测 准 确 率 达

98. 38% ,提高了 1. 13% , 其各类坐姿预测热力图如

图 11(a)所示。 通常根据人体物理连接边关系构建连接

矩阵,但只考虑物理连接边的骨架图,对翘二郎腿等特征

表达不够充分如图 11( b)所示,连接左脚踝和右脚踝关

键点,使得骨架图网络能够更好聚合脚部关键点的节点

信息,改进后,模型在测试集上准确率达 98. 97% 。

图 10　 添加注意力层对模型影响

Fig. 10　 The
 

influence
 

of
 

attention
 

layer
 

on
 

the
 

model

各类坐姿下优化的三维坐姿特征骨架图如图 12
所示。
3. 4　 基于三维坐姿的压力数据自动标注优化与分析

　 　 1)
 

基于双指针时间戳同步匹配算法优化

本文设计了基于双指针时间戳同步匹配算法,用于

实现双目相机和阵列式压力传感器数据的同步采集。 研

究采样频率变化和匹配算法对数据匹配时间差的影响,
利用 3 种不同采样频率的采集方法进行对比,方法 1 为

视觉-压力数据采样频率均设置为 10
 

Hz 且不进行算法

匹配;方法 2 为视觉-压力数据采样频率均设置为 5
 

Hz
且不进行算法匹配;方法 3 为本文提出的方法,分别采集
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图 11　 坐姿预测热力图

Fig. 11　 Thermogram
 

for
 

predicting
 

sitting
 

posture

图 12　 不同坐姿下优化的三维坐姿特征骨架图

Fig. 12　 Optimized
 

3D
 

sitting
 

feature
 

skeleton
 

maps
 

for
 

different
 

sitting
 

positions

5
 

000 组视觉数据对和同时获取的压力数据,结果如表 2
所示。

表 2　 不同采样频率的采集方法对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

collection
 

methods
 

with
 

different
 

sampling
 

frequencies

评价指标 方法 1 方法 2 本文方法

平均时间差 / ms 43 32 21

输出数据 / 组 5
 

000 5
 

000 4
 

776

　 　 由表 2 可知,基于双指针时间戳同步匹配算法输出

4
 

776 组视觉-压力数据对,剔除了部分不匹配数据,实现

较小的时间戳平均时间差,使自动标注模型获取的数据

更具可靠性。
2)

 

压力数据滤波算法选取

针对本文同步匹配算法优化后的 4
 

776 组视觉-压

力数据对,提取压力数据,研究不同滤波算法对压力数据

的影响, 采用峰值 信 噪 比 ( peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
PSNR) [18] 对压力数据的滤波效果进行评价,其计算公

式为:

PSNR i = 10lg 3
 

600

∑
3

 

599

k = 0
(v″i,k - v′i,k)

2
(14)
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式中: PSNR i 是第 i 组压力数据的 PSNR;v′i,k 是归一化后

第 i组压力数据的第 k个压力点数值;v″i,k 是滤波后第 i组
压力数据的第 k 个压力点数值。

表 3 为均值滤波、高斯滤波、双边滤波、中值滤波和

自适应中值滤波 5 种不同滤波算法处理 4
 

776 组压力数

据的平均 PSNR,其中自适应滤波算法的 PSNR 最低,说
明自适应滤波后的图像更加接近原始图像[19] 。 如图 13
所示,自适应滤波不仅能很好保留图像数据的原始轮廓,
还能滤除数据突变值,整体表现效果较好。 因此,本文选

用自适应中值滤波滤除噪声。

表 3　 不同滤波算法处理的平均 PSNR
Table

 

3　 Average
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

processed
 

by
 

different
 

filtering
 

algorithms

评价指标
均值

滤波

高斯

滤波

双边

滤波

中值

滤波

自适应中

值滤波

平均 PSNR -11. 94 -9. 96 -9. 43 -11. 49 -8. 25

图 13　 不同滤波函数效果对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

the
 

effects
 

of
 

different
 

filtering
 

functions

　 　 3)
 

自动标注效果对比

为了展示自动标注获取坐姿标签的实际效果,获取

上文利用本文方法处理后的 4
 

776 组视觉-压力数据对,
预先采用人工标注,将人工标注的标签作为真实标签,通
过自动标注模型生成预测标签,并标注压力数据。 对比

真实标签与预测标签,验证自动标注系统实际应用的效

果,如表 4 所示。
由表 4 可知,采用人工标注,单个样本平均耗时

2. 632 s;采用自动标注,单个样本平均耗时 0. 199 s,标注

速度提升 13. 3 倍,标注生成准确率可达 98. 98% ,自动标

注效果明显。

表 4　 人工标注与自动标注耗费时间表

Table
 

4　 Schedule
 

of
 

manual
 

and
 

automatic
 

annotation
 

costs
s

评价指标
人工

标注

自动标注

数据采集 数据处理
标注生成及

自动标注

耗费时间 2. 632 9. 041×10-4 0. 198 1. 044×10-3

4　 结　 　 论

　 　 本文提出的基于三维姿态的压力数据自动标注方

法,通过视觉传感器和压力传感器分别提取视觉数据和

压力数据,利用基于双指针的时间戳匹配同步视觉-压力

数据对,并对匹配后的数据进行预处理。 使用基于三维

坐姿的标注生成模型对三维关键点进行坐姿预测,并根

据预测坐姿对匹配的压力数据进行自动标注。 本文方法

构造了邻接节点间投影角度作为节点特征,降低了实验

人员体型差异对模型的影响。 实验证明,通过本文方法

进行自动标注,弥补了手动标注效率低下、操作繁琐等缺

陷。 未来工作主要着手于对更加复杂的坐姿研究标注方

法,增加压力数据集样本,通过自动标注的压力图像开展

进一步的坐姿识别研究。
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