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接触式交互感知的人体三维坐姿姿态估计∗

周佳裕,蔡晋辉,章　 乐,李立新,李晓宇

(中国计量大学计量测试工程学院　 杭州　 310018)

摘　 要:针对视觉姿态估计方法受覆盖遮挡等干扰,提出一种基于座椅面压力图像的人体三维坐姿姿态估计方法,建立坐姿时

座椅面体压分布与人体三维姿态之间的跨域联系。 设计了一套基于压力-视觉的坐姿训练系统,将阵列式压力传感器嵌入在座

椅面中感知坐姿变换,利用时间戳实现压力图像和双目视觉图像的同步匹配。 采取双边滤波消除压力图像的尖峰噪声;依靠

OpenPose 姿态估计、三角测量等手段从双目视觉图像中提出 19 个三维关键点;为提高姿态估计精度,提出随机梯度下降最小化

损失函数的方法来优化三维关键点坐标,并利用 3D 高斯滤波器进一步生成 3D 关键点置信度图。 设计一个基于多层卷积神经

网络的压力-视觉跨域深度学习模型,以连续的多帧压力图像作为模型输入,包含三维关键点坐标及其置信度图的 3D 姿态估计

结果作为监督对模型进行训练。 算法依靠椅面上的阵列传感器接触感知坐姿时的压力分布,就能够准确的估计包含 19 个人体

关键点的三维坐姿姿态,在验证集上测试,19 个关键点平均误差 9. 7
 

cm。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

interference
 

of
 

the
 

visual
 

pose
 

estimation
 

method,
 

such
 

as
 

cover
 

and
 

occlusion,
 

a
 

method
 

of
 

estimating
 

human
 

three-dimensional
 

sitting
 

posture
 

based
 

on
 

the
 

seat
 

surface
 

pressure
 

image
 

is
 

proposed.
 

The
 

cross-domain
 

relationship
 

between
 

seat
 

surface
 

pressure
 

distribution
 

and
 

human
 

three-dimensional
 

posture
 

is
 

established.
 

A
 

posture
 

training
 

system
 

based
 

on
 

pressure
 

and
 

vision
 

is
 

designed.
 

The
 

array
 

pressure
 

sensor
 

is
 

embedded
 

in
 

the
 

seat
 

surface
 

to
 

perceive
 

the
 

posture,
 

and
 

the
 

time
 

stamp
 

is
 

used
 

to
 

realize
 

the
 

synchronization
 

of
 

the
 

visual
 

image
 

matching
 

with
 

the
 

binocular
 

camera.
 

Bilateral
 

filtering
 

is
 

used
 

to
 

eliminate
 

the
 

peak
 

noise
 

of
 

pressure
 

images.
 

Nineteen
 

3D
 

keypoints
 

are
 

extracted
 

from
 

binocular
 

vision
 

images
 

by
 

OpenPose
 

estimation
 

and
 

triangulation.
 

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

attitude
 

estimation,
 

a
 

stochastic
 

gradient
 

descent
 

method
 

to
 

minimize
 

the
 

loss
 

function
 

is
 

proposed
 

to
 

optimize
 

the
 

coordinates
 

of
 

3D
 

keypoints.
 

The
 

3D
 

confidence
 

graph
 

of
 

keypoints
 

is
 

further
 

generated
 

by
 

3D
 

Gaussian
 

filter.
 

A
 

multi-layer
 

convolutional
 

neural
 

network
 

pressure-vision
 

cross-domain
 

deep
 

learning
 

model
 

is
 

formulated.
 

Continuous
 

multi-frame
 

pressure
 

images
 

are
 

used
 

as
 

input
 

of
 

the
 

model,
 

and
 

3D
 

pose
 

estimation
 

results
 

of
 

3D
 

key
 

point
 

coordinates
 

and
 

their
 

confidence
 

graphs
 

are
 

used
 

as
 

supervision.
 

Based
 

on
 

the
 

pressure
 

distribution
 

of
 

the
 

array
 

sensor
 

on
 

the
 

chair
 

surface,
 

the
 

algorithm
 

can
 

accurately
 

estimate
 

the
 

3D
 

sitting
 

posture
 

including
 

19
 

human
 

key
 

points.
 

The
 

average
 

error
 

of
 

19
 

key
 

points
 

is
 

9. 7
 

cm
 

on
 

the
 

verification
 

set.
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0　 引　 　 言

　 　 研究表明一些疾病的诱因与坐姿不端有较大关联,
例如驼背、近视、压疮、颈椎类疾病、腰椎类疾病等身体健

康疾病[1] 。 不良坐姿对正在身体发育的青少年非常不

利,对长期处于坐立状态下的上班群体的身体伤害也较

大。 因此,坐姿姿态估计的研究对人机交互、医疗健康、
安全驾驶等具有重要意义。
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传统的姿态估计是从各种场景的图像中估计人体姿

势[2-5] ,然而基于摄像机的姿态估计仍然具有很多挑战

性,包括深度传感器或摄像机等视觉传感器需要校准标

定,无法直接安装在应用场景中直接使用;视觉传感器易

受环境干扰,如覆盖遮挡[6] 、环境亮度变化[7] 等;对相机

使用时的隐私与安全性的担忧。 近年也兴起了基于非视

觉人体姿态估计的发展,如 Zhao 等[8] 利用 WiFi 频率中

穿过墙壁并反射到人体的无线电信号来估计人体的二维

姿态。 基于压力图像进行姿态估压力图像进行人体姿态

估计的研究主要有两种:1)人体与传感器存在大部分接

触的床上患者姿态[9-12] ,Casas 等[13] 利用患者与床垫表面

接触压力分别通过基于哈希内容检索法和 ConvNet 法成

功实现患者三维姿态估计,关键点位置平均误差分别为

12. 20 和 8. 8 cm;2)利用足部压力分布估计各种日常活

动的姿态[14] 。 不仅如此,人体坐姿相比于床上躺姿,人
体与传感器的接触面积小,能获取到的压力信息少;相比

于人类日常运动,人体的姿势变化幅度小、频率低,时域

上压力特征变化不显著。 此外,坐姿下,臀部、脚底等多

处受力,特征信息较单一区域受力更为复杂,目前的研究

尚未实现基于压力的坐姿姿态估计。
基于上述问题,本文提出一种基于阵列式压力传

感器的坐姿姿态估计方法。 设计利用坐姿时人体和座

椅接触面的压力图像作为输入,以基于相机的姿态估

计模型作为监督的深度学习模型,经训练后,网络仅需

使用压力图像就能实现坐姿姿态估计,实现接触式感

知三维坐姿姿态。 贡献一种仅依靠局部压力分布特

征———座椅与臀部接触面、无需脚底压力分布的坐姿

姿态估计方法,不同于相机姿态估计,传感器嵌入在座

椅中,抗干扰能力更强,同时姿态估计模型为下游的分

类识别提供了条件。

1　 理论分析与设计

1. 1　 总体设计

　 　 本文提出利用座椅椅面的压力图像进行坐姿姿态

估计的方法,目前尚无开源的数据集,因此搭建采集系

统,收集一些基于压力图像的以视觉数据作为标记姿

态的数据来训练深度学习网络。 总体流程如图 1 所

示,搭建压力-视觉同步采集系统,实时传输人体坐姿变

换时的压力数据流和视频数据流;PC 端以时间戳同步

匹配的方法接收数据,存储一组包含视觉图像和压力

图像的数据对;对压力图像进行去噪处理,对视觉图像

采用姿态估计等手段得到以三维关键点坐标及其置信

度图表征的人体坐姿姿态标签,制作由一组组以三维

坐姿姿态为标签的压力图像数据构成的数据集;数据

集用于基于卷积神经网络的坐姿姿态估计模型训练与

验证;训练得到的坐姿姿态估计模型仅依靠座椅椅面

的压力图像就能预测坐姿。

图 1　 总体流程

Fig. 1　 The
 

overall
 

flow
 

chart

　 　 其中,从视觉图像中提取三维坐姿姿态标签的流程

如图 2 所示,包括标定和图像识别两部分。 标定包括如

下两部分:1)采用张正友标定法对相机进行双目标定,确
定两个相机之间的相对位姿;2)标定阵列式压力传感器

与左相机之间的相对位姿。 图像识别如下:首先通过

OpenPose 识别左、右相机的二维图像中的二维人体关键

点;其次利用二维关键点坐标和标定的相关参数,采用三

角测量法计算三维人体关键点坐标,此坐标是基于左相

机的相机坐标系的;然后对于遮挡、未识别的人体关键点

利用随机梯度下降最小化损失函数的方法来优化,提高

精度,保证数据集的准确性;最后将三维关键点坐标从左

相机的相机坐标系转换到基于阵列式压力传感器的物体

坐标系,使阵列式压力传感器获取的压力图像与视觉估

计的人体三维姿态存在空间对应关系,建立压力-视觉的

跨域联系。
1. 2　 压力-视觉同步采集系统

　 　 为采集阵列式压力传感器的压力图像的同时获取人

体关键点数据,搭建压力-视觉同步采集系统,采样频率 8
 

Hz,压力-视觉同步采集系统的系统架构如图 3 所示,包
括压力采集端、基于相机的视觉采集端、PC 数据接收端。

将两个海康机器人的工业相机 MV-CA050-12GC 固

定在支架上,调整云台角度使人和椅子都进入相机的视

场,相机通过 GigE 接口与 PC 相连传输数据,实现视觉采

集功能。
如图 4 所示,压力采集端由阵列式压力传感器、数据

采集电路组成。 在座椅椅面上布置阵列式压力传感器,
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图 2　 视觉图像处理流程

Fig. 2　 Visual
 

image
 

processing
 

process

图 3　 压力-视觉同步采集系统的系统架构

Fig. 3　 System
 

architecture
 

of
 

the
 

pressure-vision
 

synchronous
 

acquisition
 

system

图 4　 基于阵列式压力传感器的采集系统

Fig. 4　 Acquisition
 

system
 

based
 

on
 

the
 

array
 

pressure
 

sensor

本文采用高分辨率的 MF-6060 阵列式柔性薄膜压力传感

器,60×60 的压力传感器阵列形成 3
 

600 个压力敏感点,
压力传感器的阻值随着感应面受到的压力的增加而减

小,电阻的倒数与其受到的压力值是一种近似的线性关

系。 数据采集电路将压力传感器电阻值的变化转换成电

压变化,通过行、列选择模块选择阵列中的一个压力单

元,通过解耦电路、信号处理电路将电阻值转换成电压

值,由单片机进行 ADC 采集,为提高采集速度,采用双

ADC 并行采集。 以 8
 

Hz 的频率发送每组 3
 

600 个压力

点的数据给 PC 端。 当坐姿发生变化时,压力成像也会

随之改变。
采用多进程并行采集、存储压力图像和视觉图像,保

证了采样的实时性。 为每一帧数据添加时间戳,校验压

力图像、视觉图像的时间戳,匹配时间上误差最小的同步

压力-视觉数据对。 保证得到两个相机的视觉图像同步,
重建得到的 3D 关键点重投影误差小;保证压力图像和视

觉图像是同步的,准确反映某一时刻的坐姿。
阵列式压力传感器会记录一些由闪烁噪声、机械和

拉伸刺激、温度变化和校准误差引起的噪声[15] 。 如图 5
所示是不同滤波算法对原始坐姿压力图像处理效果。 方

框滤波、均值滤波、高斯滤波后压力图像的轮廓边缘也被

平滑处理,使得轮廓边缘模糊,丢失了原始图像的轮廓细

节,而双边带滤波较好地保留轮廓边缘,但对噪声较大的

异常点的处理效果不佳,中值滤波后不仅能很好的保留

轮廓边缘,还能有效的滤除尖峰噪声,因此,对压力图像

进行中值滤波滤除噪声。

图 5　 不同滤波算法对原始坐姿压力图像处理效果

Fig. 5　 The
 

processing
 

effect
 

of
 

different
 

filtering
 

algorithms
 

on
 

the
 

original
 

sitting
 

pressure
 

image

1. 3　 相机的标定与坐标变换

　 　 双目标定是根据在同一时间内拍下的双目图片所产

生的视差,恢复三维空间物体的三维坐标值的过程,得到

成像平面的像点与三维空间该点的对应关系。 图 6 所示

为采集的 19 组左、右相机标定图片,运用张正友标定

法[16]对双目相机进行标定,获取两个相机的内参矩阵 K l

和 Kr、畸变系数以及两相机坐标系之间的旋转矩阵 R3×3

和平移向量 t3×1, 建立二维像素坐标和左相机的相机坐

标系的映射关系。
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图 6　 左、右相机的标定图像

Fig. 6　 Calibration
 

images
 

of
 

left
 

and
 

right
 

cameras

左相机和右相机的像素坐标系分别到左相机的相机

坐标系的转换可表示为:
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式中: PC[XC,YC,ZC] 为点 P 在左相机的相机坐标系下

的坐标;p l(u l,vl),pr(ur,vr) 分别为点 P 在左相机、右相

机的 像 素 坐 标 系 中 坐 标;E3×3 为 单 位 矩 阵;K l =
fxl 0 u0l

0

0 fyl v0l
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分别为左、 右

相机的内参矩阵;R3×3 和 t3×1 分别为左、右两个相机的相

机坐标系之间变换的旋转矩阵和平移向量;PL、PR 分别

是左相机的相机坐标系下的 3D 关键点投影到左、右相机

的 2D 图像帧上的投影矩阵。 K l、Kr、R3×3 和 t3×1 这 4 个参

数均有双目标定所得。
假设相机-阵列压力传感器系统中,左相机的相机坐

标系为 OC - XCYCZC,阵列式压力传感器的物体坐标系为

OS - XSYSZS,阵列式压力传感器的物体坐标系与左相机

的相机坐标系的位姿关系可由旋转矩阵R′3×3 和平移向量

t′3×1 表示。 世界点 P 在阵列式压力传感器的物体坐标系

中的坐标为 PS[XS,YS,ZS],其在左相机的相机坐标系中

坐标为 PC[XC,YC,ZC], 则从左相机的相机坐标系到阵

列式压力传感器的物体坐标系的转换关系可表示为:
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式中: R′3×3、t′3×1 分别表示从左相机的相机坐标系到阵列式

压力传感器的物体坐标系变换的旋转矩阵和平移向量。
建立阵列式压力传感器的物体坐标系如图 7 所示,

以阵列式压力传感器感应区域左上端点为原点,所在平

面为 x-y 平面、垂直于该平面的方向为 z 轴。 在阵列式压

力传感器上粘贴方格边长为 8 cm 的 5×5 棋盘格,识别棋

盘格角点 p li
, 使用 Solve

 

PnP 迭代法求解 R′,t′, 最小二

乘模型为:

(R′,t′) = argmin∑
n

i = 1
w i (R′PSi

+ t′) - PCi
2 (4)

式中: PSi
和 PCi

分别为一个点在左相机的相机坐标系中

的坐标和阵列式压力传感器的物体坐标系中棋盘格角点

的坐标,PCi
根据式(1)计算。

图 7　 基于阵列式压力传感器的世界坐标系

Fig. 7　 World
 

coordinate
 

system
 

based
 

on
 

the
 

array
 

pressure
 

sensor

1. 4　 基于双目相机的三维姿态标签的生成

　 　 1)基于 OpenPose 的二维姿态估计

从压力图像估计坐姿姿态的一大挑战是缺乏标记数

据,采用成熟的视觉姿态估计模型 OpenPose[5] 以解决这

一问题,信任得到的姿态估计结果是真实的。 OpenPose
是由卡耐基梅隆大学( CMU)感知实验室发布的一个以

OpenCV 和 Caffe 为框架的基于卷积神经网络和监督学习

的实时姿态估计方法,该方法采用一种非参数的表达方

式,即局部亲和矢量场(part
 

affinity
 

fields,
 

PAF),学习将

各个身体部位与图片中的各个人体相关联。 其体系结构

通过对全局的内容进行编码,从而自下而上地用贪心算

法进行解析。 其网络结构主要是通过一个连续的预测过

程的两个分支来同时学习关键点的定位以及它们之间的

关联。 OpenPose 的网络结构如图 8 所示,首先通过传统

卷积神经网络 VGG19[17] 进行特征提取得到特征图 F,接
着将其输入双分支多阶段网络,网络的上支路用于预测

关键点置信度图,表征关键点的位置;下支路用于预测关

节亲和度,记录关键点之间的位置和方向信息。
OpenPose 识别得到的 25 个关键点,剔除与坐姿变换

关联度低的关键点,包括耳朵、大脚趾、脚后跟关键点,降
低了后续姿态估计模型的复杂度,选出 19 个关键点,建
立人体坐姿姿态模型如图 9 所示。
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图 8　 OpenPose 网络结构

Fig. 8　 OpenPose
 

network
 

architecture

图 9　 人体关键点标识

Fig. 9　 Human
 

body
 

keypoints
 

identification
 

map

　 　 2)人体三维关键点的重建及优化

双目立体定位需要在两个不同视角的图像上找到对

应的坐标点[18] ,图 10( a) 所示为对极几何模型,考虑图

像 Il 和 Ir,Ir 到 Il 的运动为 R、t。 两个相机光心为 O l 和

Or,点 P 在 Il、Ir 中分别对应特征点 p l(u l,vl)、pr(ur,vr),
依据针孔相机模型的原理,可由式(1)、(2)表示坐标系

转换过程。

图 10　 对极几何模型

Fig. 10　 Epipolar
 

geometry

两个视角的图像利用 OpenPose 识别同一个关键点

存在一定的偏差,如图 10(b)所示, O lP 和 OrP 并不一定

相交。 利用图像 Ii 和 Ir 匹配的像素点、以及两帧图像的

位姿关系 R3×3、t3×1, 通过三角测量[19] 计算匹配点的 3D
坐标。

从图像中识别出 2D 骨骼关键点并采用三角测量得到

3D 骨骼关键点的过程中,存在两个问题。 1)部分动作时的

个别人体关键点并不能出现在相机的视场内,无法被

OpenPose 所识别;2)OpenPose 识别骨骼关键点存在一定的

误差,对运动模糊时的人体关键点识别准确度不高。
本文提出采用随机梯度下降最小化损失函数的方法

来优化骨骼关键点坐标,提高数据集标签的准确性。 首

先利用三角测量得到三维关键点计算出所有样本的骨骼

长度,对于同一个人而言,骨骼长度是恒定的,因此,采用

一个人样本集中骨骼长度的中位值作为一个人骨骼真实

长度;然后分别计算每个三维人体关键点重投影到左、右
相机图像的像素坐标系下的投影误差。 损失函数为:

L = ∑
N

k = 1
PLPCk

- p l
k + ∑

N

k = 1
PRPCk

- pr
k +

∑
N-1

i = 1
K̂ i - K i (5)

式中: N = 19,表示人体关键点的个数;PL 和 PR 分别表示

左相机的相机坐标系下的 3D 关键点投影到左、右相机的

2D 图像帧上的投影矩阵,可由式(1)、(2) 计算; PCk
=

{xk,yk,zk},表示人体关键点 P 位于左相机的相机坐标系

下的三维空间坐标;pk = (uk,vk) 表示相应的人体关键点

在图像中的像素坐标;K̂ 表示一个人骨骼长度的中位值;
K 表示三角测量得到的骨骼长度。

人体的坐姿姿态由基于左相机的相机坐标系的

19 个三维人体关键点坐标表征,但相机位置的改变影响

坐姿姿态的表征。 为了消除相机位置对坐姿姿态表征的

影响,同时建立人体三维关键点姿态和压力图像的跨域

联系,根据式(4)将三维关键点坐标从左相机的相机坐

标系转换到基于阵列式传感器所在位置的物体坐标系,
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使得阵列式压力传感器位于基于阵列式压力传感器的物

体坐标系的 x-y 平面,即压力图像位于该坐标系的 x-y
平面,同时人体坐姿姿态也是由基于该坐标系下的三维

人体关键点坐标表征的。
3D 空间上对关键点位置应用 3D 高斯滤波器进一步

生成 3D 关键点置信度映射得到三维关键点的置信度图,
如图 11 所示。

图 11　 置信度图生成过程

Fig. 11　 Confidence
 

graph
 

generation
 

process

2　 实　 　 验

2. 1　 实验环境

　 　 实验在由 Windows
 

10 操作系统、 Python
 

3. 6. 13,
 

PyTorch
 

1. 6. 0 +cuda
 

10. 1
 

以及一个
 

NVIDIA
 

TITAN
 

Xp
 

GPU
 

组成的服务器上完成。
利用上述的压力-视觉同步采集系统及数据处理方

法,实现对 5 个被测人员进行实时动态坐姿采集,每个人

在座椅上不停地以不同速率、不同幅度自由地变换坐姿,
例如从左倾到右倾、从右倾到正坐等,并对采集的数据进

行处理,共收集了 90
 

000 组同步的压力和视觉数据对样

本,平均同步误差 62. 5 ms,包括前倾、后倾、左倾、右倾、
正坐、驼背、左右转身等坐姿类型。 每个样本由 60×60 个

压力点的压力图像、19 个基于传感器的物体坐标系的人

体关键点三维坐标及其置信度图组成,19 个人体关键点

包括头、脖子、肩膀、肘部、腰部、臀部、膝盖、脚踝和大

脚趾。
5 个被测人员生理信息如表 1 所示,5 个人的身高、

体重分布具有良好的分散性,有助于训练所得模型的泛

化。 训练集中包含了被测人员 1、2、3、4 的坐姿数据,共
70

 

000 个样本;验证集 1 中包含了被测人员 1、2、3、4 的

坐姿数据,共 15
 

000 个样本;验证集 2 中包含了被测人员

5 的坐姿数据,共 5
 

000 个样本。
2. 2　 基于卷积神经网络的姿态估计模型

　 　 在 Luo 的模型[14] 基础上修改,模型如图 12 所示,以
时间上连续采样的 M 帧压力图像作为模型的输入,从视

觉图像中获取的 19 个人体关键点的三维坐标及其三维

　 　 　 表 1　 被测人员身高和体重信息

Table
 

1　 Height
 

and
 

weight
 

information
 

of
 

the
 

subjects

被测人员 身高 / cm 体重 / kg

1 184 78

2 180 90

3 179 55

4 158 51

5 166 55

置信度图作为监督来训练模型,输出与中间帧相对应的

19 个人体三维关键点的置信度图。 压力图像位于 x-y
平面上,与人体关键点的坐标有很好的空间对应关系,将
时间上连续的 M 帧二维的压力图像,经过多层 2D 卷积

处理后,为了回归得到 3D 空间中人体关键点坐标,在网

络中添加一个新的维度,从二维空间扩展至三维空间,同
时添加一个通道来表征 z 轴的高度,然后利用多层 3D 卷

积对特征进行处理,预测 19 个关键点的三维关键点置信

度图,该模型的每层网络结构如表 2 所示。

图 12　 三维人体姿态估计模型

Fig. 12　 3D
 

human
 

pose
 

estimation
 

model

采用 Adam 优化器最小化预测关键点置信度图和真

实情况下的关键点置信度图之间的均方误差(MSE)来优

化模型,同时,添加了两部分损失项。 1)为了保证输出的

骨骼长度符合正常人体,计算骨骼长度使其位于样本对

象人体骨骼长度的 3% ~ 97% ;2) 为准确关联坐姿变化,
加入能充分体现坐姿变换的肢体间角度误差。 最后使用

Softmax 将置信度图转为关键点三维坐标。 损失函数的

定义为:

Loss = 1
N ∑

N

i = 1
H i -Ĥ i + 1

N - 1∑
N-1

j = 1
L j +

1
N2∑

N2

i = 1
θi -θ̂i (6)

式中: H i 和Ĥ i 分别表示真实情况下的和模型预测得到的

关键点置信度图;θi 和 θ̂i 分别表示真实情况下的和模
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　 　 　 表 2　 三维人体姿态估计模型各层结构

Table
 

2　 The
 

structure
 

of
 

each
 

layer
 

of
 

the
 

3D
 

human
 

pose
 

estimation
 

model

层数 结构 输出维度

1 Conv2D,LeakyReLU,BatchNorm 32×60×60

2
Conv2D,LeakyReLU,BatchNorm,

MaxPool2D
64×60×60

3 Conv2D,LeakyReLU,BatchNorm 128×30×30

4
Conv2D,LeakyReLU,BatchNorm,

MaxPool2D
256×15×15

5 Conv2D,LeakyReLU,BatchNorm 512×15×15

6 Conv2D,LeakyReLU,BatchNorm 1
 

024×14×14

7
Conv2D,LeakyReLU,BatchNorm,

MaxPool2D
1

 

024×7×7

8 扩展一个维度 1
 

024×7×7×7

9 添加一个通道 1
 

025×7×7×7

10 Conv3D,LeakyReLU,BatchNorm3D 1
 

025×7×7×7

11 Conv3D,LeakyReLU,BatchNorm3D 512×7×7×7

12
ConvTranspose3D,LeakyReLU,

BatchNorm3D
256×7×7×7

13
Conv3D,LeakyReLU,

BatchNorm3D
128×14×14×14

14
Conv3D,LeakyReLU,

BatchNorm3D
64×14×14×14

15 Conv3D,Sigmoid 19×14×14×14

型预测得到的相连接骨骼所成角度 L j 表示第 j 个骨骼长

度损失,定义为:

L j =
Kmin

j -K̂ j, K̂ j < Kmin
j

K̂ j - Kmax
j , K̂ j > Kmax

j

0, 其他

ì

î

í

ï
ï

ïï

(7)

式中: K̂ j 表示模型预测得到的骨骼长度;Kmin
j 和 Kmax

j 分别

表示训练集中样本的 3%和 97%的骨骼长度。

2. 3　 数据分析

　 　 用 70
 

000 组数据对的训练集对基于卷积神经网络

的姿态估计模型进行训练,并使用独立 15
 

000 组数据对

的验证集 1 对训练得到的模型进行验证。
采用欧氏距离计算关键点位置误差来评价模型预测

得到的三维人体坐姿与座椅上真实的人体坐姿姿态之间

的误差,如图 13 所示,是采用时间上连续的 10 帧压力分

布图作为输入训练得到模型在测试集上的验证结果,对
于与座椅上阵列式压力传感器距离越接近的关键点,位
置误差越小,如臀部、膝盖等;对于距离躯干主轴越近的

关键点,位置误差也越小,如脖子、肩膀和膝盖等;对于距

离躯干主轴越远的关键点,位置误差越大,如手腕、肘部

等。 19 个关键点的总体平均误差为 9. 7 cm。

图 13　 不同关键点的估计误差

Fig. 13　 Estimation
 

error
 

at
 

different
 

keypoints

图 14 所示是上述训练所得的姿态估计模型对一些

坐姿姿态的预测结果,可以看出,该模型对各种坐姿都有

良好的预测能力,对靠近身体主干和靠近传感器的关键

点的预测能力较强,如脖子、肩膀、臀部等关键点;相反对

较远的关键点的预测精度稍差,如头部、手腕等;总体而

言,完全可以预测出坐姿的整体趋势。
为测试模型的鲁棒性,使用模型训练时尚未出现的

被测人员 5 的坐姿数据来测试模型性能,即验证集 2,结
果如图 15 所示,关键点位置误差略大于前者,平均误差

15. 3 cm。 可以看出,模型具有一定的泛化能力,在全新

的个体上也能实现坐姿姿态估计。
图 16 所示是不同输入帧数下的模型性能,从单帧输

入开始,随着输入帧数的增加,模型的损失值逐渐减小,
至输入帧为 10 帧时,损失值最小,模型性能表现最佳,继
续增加输入帧数,模型的损失值迅速增加,模型的性能

下降。

3　 实际应用

　 　 为了展示压力图像预测得到的坐姿骨架特征可以用

于各种识别任务,因此,利用本文基于压力图像的坐姿姿

态估计输出的骨架进行分类识别算法验证。 采集坐姿时

压力图像和视觉图像的数据对,共 5
 

000 组;压力图像经

本文的姿态估计模型预测得到 19 个人体三维关键点,根
据视觉图像人工标注坐姿类型,确定坐姿类型包括前倾、
右倾、后倾、左倾、正坐 5 种坐姿;采用随机森林算法进行

坐姿分类,70%用于训练,30%用测试。
使用随机森林分类算法对本文姿态估计模型输出的

特征(坐姿下的三维关键点坐标)进行坐姿分类,测试集
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图 14　 时间步长 10 帧的三维坐姿姿态估计结果

Fig. 14　 Estimation
 

results
 

of
 

3D
 

sitting
 

posture
 

with
 

a
 

time
 

step
 

of
 

10
 

frames

图 15　 模型在验证集 2 上的姿态估计误差
Fig. 15　 The

 

attitude
 

estimation
 

error
 

of
 

the
 

model
 

on
 

validation
 

set
 

2
准确率达 91. 1% ,如图 17 所示。 不仅说明了本文依靠

压力图像预测坐姿时的三维关键点姿态的准确性,还
说明了根据人体三维关键点坐标进行坐姿分类具备可

行性。 再次证明,本文依靠坐姿时椅面压力图像预测

人体坐姿姿态( 3D 关键点) 的方法具有一定的实用价

值,本文姿态估计模型对下游的分类算法研究具有一

图 16　 输入帧数 frame 与损失函数 loss 关系
Fig. 16　 The

 

input
 

frame
 

number
 

and
 

the
 

relationship
 

between
 

the
 

loss
 

function
 

loss

定的帮助。

4　 结　 　 论

　 　 安装不便、易受环境干扰和隐私安全等问题是人体

姿态估计和许多视觉任务中都存在的问题。 本文实现了

基于阵列式压力传感器的三维坐姿姿态估计。 设计了一
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图 17　 随机森林算法对坐姿分类的混淆矩阵

Fig. 17　 Confusion
 

matrix
 

for
 

sitting
 

posture
 

classification
 

by
 

random
 

forest
 

algorithm

套基于压力-视觉的坐姿训练系统,实现压力图像和视觉

图像的同步采集;利用成熟的 OpenPose 姿态估计模型等

手段从视觉图像中获取基于阵列式压力传感器坐标系下

的人体三维关键点,建立压力图像与三维关键点的跨域

联系;进一步以多帧压力图像作输入,视觉的姿态估计结

果作为监督训练模型,本模型仅依靠连续的多帧压力图

像便能推断出包含 19 个关键点的三维坐姿姿态。 1)本

文设计的姿态估计模型仅需与人体无缝接触的椅面压力

图像就能估计出人体的 3D 坐姿姿态,解决了视觉姿态估

计方法总是受到办公桌等环境的遮挡,无法获取全身的

人体姿态;2)利用人体三维关键点的坐标计算关节角度实

现自动化标注压力图像的坐姿类型标签,解决了阵列式薄

膜压力传感器应用于深度学习的坐姿检测研究时人工标

注坐姿类型速度慢、效率低这一痛点;3)建立了压力图像

与视觉图像的跨域联系,仅依靠坐姿时人与外界局部接触

区域的力学特征———臀部与椅面,实现从 2D 信息中恢复

3D 信息,实现压力图像到人体姿态的估计,区别于躺姿仅

与床面接触,日常跑步等仅脚底与地面接触;4)该坐姿姿

态估计方法不同于视觉方法需要额外安装摄像头,只需在

椅面嵌入阵列式压力传感器,使用更加方便。
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