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　 　 摘要:　 为了实现畜牧业集约化、规模化、精准化管理中及时分析动物的运动姿态ꎬ针对不同环境中动物关节

点识别准确率较低的问题ꎬ提出了一种双路径网络(Ｄｕａｌ ｐａｔｈ ｎｅｔꎬＤｐｎｅｔ)特征提取方法ꎮ 首先ꎬ在 ＨＲｎｅｔ(Ｈｉｇｈ ｒｅｓｏ￣
ｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔ)网络输出分支后面添加混合空洞卷积层(Ｈｙｂｒｉｄ ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬＨＤＣ)和并行注意力模块(Ｐａｒａｌｌｅｌ ａｔ￣
ｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＰＡＭ)以识别关键点坐标ꎮ 然后ꎬ利用模型生成的热力图与本研究设定的精确圈进一步精准定位关

键点位置ꎬ通过斜率法区分并匹配动物四肢的关节点归属ꎬ从而获取正确的骨架结构ꎮ 最后ꎬ模型通过骨架结构提

取并分析了不同速度下动物的同侧步距、步频、关节角度与步态占空比 ４ 种运动参数ꎮ 试验结果表明ꎬ该方法中模

型识别分类动物 ５ 类关键点的精确率为 ９１􀆰 １％ꎬ召回率为 ９１􀆰 ０％ꎬ５ 类关键点的平均相似度为 ８７􀆰 ０％ꎬ可有效监测

农场或牧场犬类、牛群、羊群等个体的健康状况ꎮ
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(１.Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ Ｋｕｎｍｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｋｕｎｍｉｎｇ ６５０５００ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２.Ｙｕｎｎａｎ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａ￣
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　 　 Ａｂｓｔｒａｃｔ:　 Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｍｏｒｅ ｉｎｔｅｎｓｉｖｅꎬ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｎｉｍａｌ ｈｕｓｂａｎｄｒｙꎬ ｔｉｍｅｌｙ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａｎｉｍａｌ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｐｏｓｔｕｒｅ ｉｓ ａ ｋｅｙ ｌｉｎｋ ｉｎ ａｎｉｍａｌ ｂｒｅｅｄｉｎｇ. Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｌｏｗ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
ａｎｉｍａｌ ｊｏｉｎｔ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓꎬ ａ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｕａｌ ｐａｔｈ ｎｅｔｗｏｒｋ (Ｄｐｎｅｔ) ｗａｓ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ. Ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ (ＨＤＣ) ａｎｄ ｔｈｅ ｐａｒａｌｌｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ (ＰＡＭ) ｗｅｒｅ ａｄｄｅｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ
ｂｒａｎｃｈｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｇｈ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＨＲｎｅｔ) ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｏｆ ｋｅｙ ｐｏｉｎｔｓ. Ｓｅｃｏｎｄｌｙꎬ ｔｈｅ ｈｅａｔ ｍａｐ ｇｅｎｅｒａ￣
ｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｃｉｒｃｌｅ ｓｅｔ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｌｏｃａｔｅ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｋｅｙ ｐｏｉｎｔｓꎬ
ｔｈｅ ｓｌｏｐｅ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ａｎｄ ｍａｔｃｈ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｎｉｍａｌ ｌｉｍｂｓꎬ ｓｏ ａｓ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔ ｓｋｅｌｅｔｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｆｏｕｒ ｍｏｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ａｎｉｍａｌｓ (ｉｐｓｉｌａｔｅｒａｌ ｓｔｒｉｄｅꎬ ｓｔｒｉｄｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙꎬ ｊｏｉｎｔ ａｎｇｌｅ ａｎｄ ｇａｉｔ ｄｕｔｙ ｃｙｃｌｅ)
ｗｅｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐｅｅｄｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ

ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｙ
ｔｈｅ ｋｅｙ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｎｉｍａｌ ｗａｓ ９１. １％ꎬ ｔｈｅ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ
ｗａｓ ９１􀆰 ０％ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ｋｅｙ
ｐｏｉｎｔｓ ｗａｓ ８７􀆰 ０％ꎬ ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｕｌｄ ｅｆｆｅｃ￣
ｔｉｖｅｌｙ ｍｏｎｉｔｏｒ ｔｈｅ ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ｄｏｇｓꎬ ｃａｔｔｌｅꎬ ｓｈｅｅｐ ａｎｄ
ｏｔｈｅｒ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｏｎ ｆａｒｍｓ ｏｒ ｒａｎｃｈｅｓ.
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Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:　 ｑｕａｄｒｕｐｅｄꎻ ｄｕａｌ ｐａｔｈ ｎｅｔｗｏｒｋ (Ｄｐｎｅｔ)ꎻ ｓｌｏｐｅ ｍｅｔｈｏｄꎻ ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎻ ｍｏｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　 　 在大型农场犬类活动时或牧场放牧时为了能够

及时发现动物的健康隐患ꎬ通常有员工负责定期查

看动物的活动情况ꎬ但人工观察具有主观性且实时

性不高ꎬ并且具有人力消耗过大和效率较低的缺点ꎬ
故精确识别动物的步态状况对于农场和牧场养殖有

重要意义ꎮ
在动物个体或行为识别中大致分为基于模型和

基于非模型的 ２ 种方法ꎮ 在基于模型的方法中ꎬＮａ￣
ｓｉｒａｈｍａｄｉ 等[１]和 Ｃｈｅｎ 等[２] 构建椭圆和矩形模型区

分猪的行为ꎬ利用模型质点之间的距离判断各种行

为ꎮ 朱家骥等[３]把人体星状图模型引入到动物上ꎬ
采用频谱分析方法计算求得猪的前肢频率参数ꎮ 在

基于非模型的方法中ꎬＤｉｎｇ 等[４] 定义了一个包括角

度特征和距离特征的 ２１９ 维向量ꎬ将规则学习方法

与 Ｂａｇｇｉｎｇ 和随机子空间方法一起使用ꎬ提高关节

点识别准确率ꎮ Ｊｉａｎｇ 等[５]提出了 ＦＬＹＯＬＯｖ３ 网络ꎬ
通过标记母牛的身体部分边界作为样本ꎬ测试不同

关键部位ꎮ Ｊｕａｎ 等[６] 提出了一种基于卷积神经网

络的系统来改善总体身体状况评分(ＢＣＳ)的自动估

计方法ꎬ对奶牛健康进行整体评价ꎮ 王浩等[７] 通过

改进的 Ｆａｓｔｅｒ￣ＣＮＮ 识别猪圈内位置ꎬ采用 ＰＮＰｏｏｌ
方法判断猪所在区域ꎮ

在动物步态分析方面ꎬ钱建轩[８] 用微软 Ｋｉｎｅｃｔ
相机采集猪只行走的深度图像ꎬ二值化提取猪骨

架并对端点进行排序ꎬ使用最近邻分类器识别猪

正常步态和跛行步态ꎮ 张满囤等[９] 对奶牛视频序

列进行前景提取ꎬ细化步态序列得到奶牛骨架图ꎬ
然后对生成的步态能量图提取特征ꎮ Ｓｏｎｇ 等[１０]

通过 ＮＢＳＭ 模 型 分 割 奶 牛 目 标 区 域ꎬ 再 利 用

ＬＣＣＣＴ 模型拟合头颈部的直线斜率ꎬ用最近邻分

类技术对奶牛跛行程度进行分类ꎮ Ｇｕｔｉｅｒｒｅｚ￣Ｇａｌａｎ
等[１１]建立了嵌入式前馈神经网络ꎬ通过无线网络

和智能项圈分类马的三种步态ꎮ Ｚｈａｏ 等[１２] 通过

形状匹配方法计算奶牛四肢距离从而分析步态顺

序、速度等参数ꎬ使用决策树分类器将 ３ 种跛行类

别用箱型图表示ꎮ 在动物行为识别方面ꎬ张苏楠

等[１３]利用帧差法获取生猪移动像素ꎬ再对一次性

多类物体检测器(ＳＳＤ)进行改进ꎬ检测剧烈运动的

个体ꎮ Ｙａｎｇ 等[１４] 基于光流帧中提取的空间时间

信息对猪只在不同体型下的饲养行为进行识别ꎮ

Ｚｈｅｎｇ 等[１５]建立了检测器 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 用以识别

母猪哺乳期的母性行为ꎮ Ｗｕ 等[１６] 通过视觉几何

群网络(ＡＧＧ１６)提取特征序列ꎬ提出 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 分

类模型提取语义信息ꎬ识别分类奶牛 ５ 种行为ꎮ
Ｙａｎｇ 等[１７]建立了自动识别母猪行为的框架ꎬ并基

于光流和时空视频技术获取时间和空间信息特

征ꎬ输入到分层分类器ꎮ Ｇｕｏ 等[１８] 提出颜色和纹

理特征的背景提取(ＢＳＣＴＦ)方法进行奶牛区域检

测ꎬ再通过光流特征分析法识别奶牛坐骑行为ꎮ
目前动物行为识别研究较为成熟ꎬ但对于动

物具体步态的分析还存在以下问题:自然环境中

不同光照、场景变换与拍摄不同角度造成的干扰ꎬ
以及研究对象本身四肢皮毛的相似性与多目标遮

挡带来的关键点定位误差ꎮ 本研究基于 Ｄｐｎｅｔ 网
络提取四足动物的骨架模型ꎬ在此基础上进行空

间参数与时间参数分析ꎬ以实现步态特征提取ꎬ为
无人养殖场的监控提供一种有效方法ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验数据集

１.１.１　 试验数据采集与预处理　 使用 Ｋａｇｇｌｅ 网站

上公共 ｄａｔａｓｅｔ 中的 ａｎｉｍａｌｓ￣６ 图片集做迁移学习ꎬ在
其中选取象(ｅｌｅｐｈａｎｔ)、羊(ｓｈｅｅｐ)、马(ｈｏｒｓｅ)、奶牛

(ｃｏｗ)、狗(ｄｏｇ)、猫( ｃａｔ)共 ６ 种四足动物的样本ꎬ
同时使用金乾象科技的双目相机 ＫＳ４Ａ４１８￣Ｄ 拍摄

猫、犬类与羊奔跑运动状态的视频ꎬ视频中图片分辨

率为１ ２７０×７２０ꎬ相机与所拍摄对象基本持平且距离

５~８ ｍꎬ拍摄角度在 ± ２７０° 之间ꎮ 在早上 ８ ∶ ００－
１２ ∶ ００、下午１３ ∶ ００－１８ ∶ ００共拍摄 １０ 段 １ ｍｉｎ 左

右的视频ꎬ为期 ７ ｄꎬ包含不同的街道环境和路面环

境ꎬ随机截取并组合成 ２ ｍｉｎ 视频样本ꎬ通过帧分解

技术得到２ ９２０张原始图像ꎮ 为增强试验鲁棒性和

模型泛化能力ꎬ对原始图像做空间翻转并在随机方

向旋转 ３５°、９５°与 １５５°ꎬ进行灰度变换并增加部分

方差为 ０􀆰 ０２ 的高斯噪声使视频样本图像扩张到

４ ０００幅ꎬ以实现数据增强的目的ꎮ 将上述 ａｎｉｍａｌｓ￣６
样本与视频样本共同组成试验数据集ꎬ按照训练集、
测试集、验证集３ ∶ １ ∶ １ 的比例进行分配用于后面

网络模型的测试与改进ꎮ 数据集的组成与分配如表

１ 所示ꎮ
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表 １　 试验数据集构成

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｓｅｔ

样本分类　 　 图像数量 所含内容 遮挡率(％)

训练集 １０ ９７０ 单目标 ２

测试集 ２ ６５７ 单目标 ２

验证集 ３ ６５７ 单目标 ２

无遮挡的测试集 ５００ ２ 只或多只目标 ０

多目标的测试集 ５００ ２ 只或多只目标 １０~５０

１.１.２　 数据集标签制作　 使用开源工具 ｌａｂｅｌｍｅ 对

数据集进行关键点标注ꎬ基于四足动物奔跑状态时

四肢与脊柱的变化幅度比较大这一特点ꎬ本研究共

标注与该状态相关联的 １４ 个点进而对运动参数进

行分析ꎮ 标注的图像如图 １ 所示ꎬ对应图 ２ 中 １３ 个

关键点ꎮ 标注的关键点中 Ｇｒｏｕｐ ＩＤ 分为 ３ 类:数字

０ꎬ没有被遮挡但不在图中显示的点ꎻ数字 １ꎬ在图中

显示但被遮挡住的点ꎻ数字 ２ꎬ在图中既显示又没有

被遮挡的点ꎮ 对于第一类情况对应点会自动置为

零ꎬ对于后 ２ 种情况会得到标注点的坐标ꎮ 关键点

按序相连的骨架结构如图 ２ 所示ꎬ标注完成后关键

点的信息保存在. ｊｓｏｎ 格式文件中ꎬ通过对该文件中

存取的标签数据进行处理转换为一行数组ꎬ完成后

续对标注关键点的检测ꎮ

图 １　 ｌａｂｅｌｍｅ 标注的数据集示例

Ｆｉｇ.１　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ ｌａｂｅｌｅｄ ｂｙ ｌａｂｅｌｍｅ

１.２　 模型结构

１.２.１　 ＨＲｎｅｔ 高分辨率基础网络　 基于提取运动目

标特征参数需要精准定位关节点的特点ꎬ选择自下

而上的方法ꎬ即先获得四足动物的关节点位置再逐

次连接形成骨架模型ꎮ 其中为了解决网络层数加深

伴随下采样后分辨率大幅降低的缺点ꎬ以 ＨＲｎｅｔ[１９]

关键点 １~１３ 分别为:嘴、颈、左前髋关节、左前膝关节、左前踝关

节、右前髋关节、右前膝关节、右前踝关节、左后髋关节、左后膝

关节、左后踝关节、右后髋关节、右后膝关节、右后踝关节ꎮ
图 ２　 四足动物骨架结构

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｅｔｒａｐｏｄ

作为基础网络ꎬ将原始图片预处理为２５６×２５６ 统一

大小输入网络ꎬ该网络中包含 ４ 个模块ꎬ每个模块的

残差单元从 １ 往上依次增加一个ꎬ其中模块 ３ 和模

块 ４ 分别在网络中重复 ４ 次和 ３ 次ꎬＨＲｎｅｔ 网络各模

块信息如表 ２ 所示ꎮ 可以看出ꎬ高分辨率网络的 ４
个模块分辨率逐渐降低的同时通道数逐渐增多ꎬ此
网络后一支路的输出融合前一对应支路的输入与前

面所有输入的特征信息ꎬ使得图像特征分辨率始终

维持在高水平上ꎬ确保模型获取较多的深层信息从

而提高最终识别效果ꎮ

表 ２　 ＨＲｎｅｔ 高分辨率网络各模块信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｕｌｅｓ

模块 分辨率 通道数

１ １ / ４ ３２

２ １ / ８ ６４

３ １ / １６ １２８

４ １ / ３２ ２５６

１.２.２　 Ｄｐｎｅｔ 双路径网络　 基于 ＨＲｎｅｔ 网络在保持

高分辨率的情况下使用常规卷积核 ３×３ 操作提取

特征这一设计ꎬ重复大量的相同尺寸卷积操作会减

弱图片像素点之间的空间关联性ꎮ 针对 ＨＲｎｅｔ 模
型获取的感受野片面并有固定性的情况ꎬ在 ＨＲｎｅｔ
基础上进行改进ꎬ考虑到网络中各层低分辨率逐次

交替融合为最终高分辨率的完整性与连贯性ꎬ选择

在 ＨＲｎｅｔ 输出的最后 ４ 个分支后面添加 ２ 条路径ꎬ
第 １ 条路径设置为 ３ 层混合空洞卷积ꎬ第 ２ 条路径

设置为含有通道和空间 ２ 种注意力机制的模块ꎮ

５０４田泽薇等:基于双路径网络的四足动物运动参数提取方法



１.２.２.１　 混合空洞卷积(ＨＤＣ) [２０] 　 基于第 １ 分支

与第 ２ 分支通道数较少且上下文全局信息较多的表

现ꎬ选择在前 ２ 个输出分支后面添加混合空洞卷积

(ＨＤＣ)层ꎬ前 ２ 分支分辨率较高故含有的浅层特征

较多ꎬ因此适合改进卷积操作来丰富感受野提取的

背景轮廓等信息ꎮ 在第 １ 条路径中共由 ３ 层卷积操

作组成ꎬ假设空洞卷积率(Ｄｉｌａｔｉｏｎ ｒａｔｅ)为 ｄꎬ网络中

原始卷积核尺寸为 ｋ×ｋꎬ那么空洞卷积核大小 ｎ 为

ｎ＝ ｋ＋(ｋ－１)×(ｄ－１) (１)
由于空洞卷积在扩大特征信息感受野的同时会

出现特征像素读取失去连续性的现象ꎬ参与卷积运

算的像素点均为膨胀后卷积核的有效权重位置ꎬ这
样会引起栅格效应ꎬ丢失部分有价值的特征信息从

而影响到最终网络分类预测的准确性ꎮ 因此采用不

同膨胀系数的空洞卷积并将 ３ 层卷积操作结合为一

条路径ꎬ其中为了最大限度地填充丢失部分的像素

点从而确保信息表征的全面性ꎬｄ 的选择尤为重要ꎬ
需满足在当前层的空洞卷积率不大于网络原始卷积

核尺寸ꎬ即满足条件

Ｍｉ≤ｋ (２)
Ｍｉ ＝Ｍａｘ[Ｍｉ＋１－２ｄｉꎬＭｉ＋１－２(Ｍｉ＋１－ｒｉ)ꎬｄｉ] (３)
式(３)中Ｍｉ为第 ｉ 层的最大膨胀系数ꎬｄｉ为第 ｉ

层的空洞卷积率ꎬＭａｘ 为取 ３ 层中的最大值ꎮ 令中

间层Ｍ２≤３ꎬ可得到各层的空洞卷积率ｄ１ ＝ １ꎬｄ２ ＝ ２ꎬ
ｄ３ ＝ ５ꎮ 由此可改进前 ２ 个分支中普通常规卷积层

带来的特征表征能力较弱与信息全局性较差两方

面ꎮ ＨＤＣ 层的结构如图 ３ 所示ꎮ
１.２.２.２　 并行注意力模块(ＰＡＭ) 　 在网络前两分

支上下文语义信息得到增强的同时保证感受野的特

征提取范围ꎬ从而有利于网络全局信息中浅层特征

的获取ꎮ 同时在网络第 ３ 分支与第 ４ 分支的输出后

面添加 ＰＡＭꎬ基于后 ２ 分支通道数较多所携带的图

像细节信息较全面的特点ꎬ设置通道注意力机制与

空间注意力机制相融合ꎬ从而为不同通道的表征和

像素的位置分配相应的权重ꎬ使得与分类有关的像

素点信息在网络训练中更加突出ꎬＰＡＭ 的组成图如

图 ４ 所示ꎮ
　 　 图 ４ 中后 ２ 分支的输出特征经过最大池化、平
均池化与中值池化的操作后将得到的特征向量进行

通道和空间的权值计算ꎮ 先采用１×１ 的卷积调整通

道数为 ２５６ 并进行数据批标准化ꎬ在 ２ 种注意力机

制组合输出的特征向量后降低维度ꎬ最后通过 ｓｉｇ￣

图 ３　 混合空洞卷积(ＨＤＣ)层结构图

Ｆｉｇ.３ 　 Ｌａｙｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｈｙｂｒｉｄ ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
(ＨＤＣ)

ｍｏｉｄ 激活获取并分配 ２ 个分支 ０~１ 的权重值ꎬ生成

的通道与空间注意力图计算如下:
Ｏｕｔｃｈａｎｎｅｌ ＝Ｗ[ＭＬＰ∗( ｉｎＡｖｇｐｏｏｌ＋ｉｎＭａｘｐｏｏｌ＋ｉｎＭｅｄｐｏｏｌ)]

(４)
Ｏｕｔｓｐａｔｉａｌ ＝Ｗ[ ｆ∗( ｉｎＡｖｇｐｏｏｌꎬｉｎＭａｘｐｏｏｌꎬｉｎＭｅｄｐｏｏｌ)](５)
Ｏｕｔｂｒａｎｃｈ ＝Ｏｕｔｃｈａｎｎｅｌ􀱋ｉｎ＋Ｏｕｔｓｐａｔｉａｌ􀱋ｉｎ (６)
式中Ｏｕｔｃｈａｎｎｅｌ为通道注意力图ꎬＯｕｔｓｐａｔｉａｌ为空间注

意力图ꎬＷ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬＭＬＰ 为多层感知机

(ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ)用以共享权值ꎬｆ 为３×３ 的卷

积操作ꎬｉｎ 表示后两分支的输出特征ꎬＯｕｔｂｒａｎｃｈ为通

道权重和空间权重分别与输出特征对位相乘再相加

得到的最终分支特征ꎮ
第 １ 条路径改进了特征表征的固定性ꎬ同时第

２ 条路径增强了不同特征提取的针对性ꎮ ２ 条路径

经过特征融合将低级特征弥补上语义信息同时把高

级特征增添上空间信息ꎬ从而提高模型输出准确度ꎬ
Ｄｐｎｅｔ 网络结构图如图 ５ 所示ꎮ
１.２.３　 关键点定位 　 模型最终输出的热力图是基

于关键点高斯响应峰值的位置决定的ꎬ因此每个关

键点置信度的计算对该点的坐标产生极大的影响ꎮ
对标注动物的 １４ 个关节点设置精确圈来约束热力

图中的关键点所在位置ꎬ即判断热力图中对应每一

类关键点的像素位置是否在精确圈内ꎬ即满足条件

Ｔｋ(ｘｉ)＝
１ꎬ ｘｉ－ｘｋ <ｒ
０ꎬｅｌｓｅ{ (７)
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图 ４　 并行注意力模块(ＰＡＭ)组成图

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐａｒａｌｌｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ (ＰＡＭ)

图 ５　 Ｄｐｎｅｔ 双路径网络结构图

Ｆｉｇ.５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｕａｌ ｐａｔｈ ｎｅｔｗｏｒｋ (Ｄｐｎｅｔ)

　 　 式中 ｘｉ 表示热力图上第 ｉ 个关键点的像素位置

坐标ꎬｘｋ 表示属于第 ｋ 类的关节点实际应在的位置

坐标ꎬｒ 设置精确圈的半径大小为 ２０ 像素ꎬ若生成

热力图上的关节点与实际位置坐标的距离在 ｒ ＝ ２０
以内ꎬ则第 ｉ 个像素符合精确圈范围ꎮ 将检测出的

关键点高斯响应最大值与精确圈结合生成定位准确

度更高的热力图ꎬ计算式为

　 　 　 ｌｋ(ｘｉ)＝ ∑
ｎ

ｊ＝１

１
πｒ２

Ｇ(ｘｋ
ｊ ＋ ｘｉ－ｘｋ )Ｔｋ(ｘｉ) (８)

式中 ｊ＝(１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ)为生成热力图上关键点所

在像素位置的序号ꎬｘｋ
ｊ 为 ｊ 像素位置属于第 ｋ 类关

节点的高斯响应峰值ꎬＧ(ｘｋ
ｊ ＋ ｘｉ－ｘｋ )为双线性插值

的核ꎬ １
πｒ２

的相乘系数为确保以 ｒ 为半径的精确圈外

ｌａｂｅｌ 是 ０ꎮ 通过计算每类关节点所在像素位置 ２ 个

方向的插值聚合为更精准的坐标ꎬ过程如图 ６ 所示ꎮ
１.３　 四肢区分与匹配

在一个运动周期中ꎬ由于四足动物四肢的有序

交替摆动特征ꎬ会产生关节坐标丢失的现象ꎬ即前双

腿、后双腿、同侧双腿间有关节相互遮挡的现象ꎮ 模

型由此提取出的骨架结构会形成空间交叉的误判ꎬ
从而影响后续运动特征参数的提取ꎮ 故本研究提出

一种斜率法来解决四肢同侧区分与异侧匹配的问

题ꎮ
假设 Ｓｉ

１( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４)表示第 ｉ 拍步态时第 １ 肢

踝关节与图像原点之间的斜率ꎬ随着一个步态周期

的完成ꎬＳｉ
１、Ｓｉ

２、Ｓｉ
３、Ｓｉ

４ 四肢的斜率也完成一次周期变

化ꎮ 以动物四肢编号按左前肢 ＬＦ(ｌｅｆｔ ｆｏｒｅｌｉｍｂ) ￣右

７０４田泽薇等:基于双路径网络的四足动物运动参数提取方法



图 ６　 动物关节点定位过程图

Ｆｉｇ.６　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｍａｐ ｏｆ ａｎｉｍａｌ ｊｏｉｎｔ ｐｏｉｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ

前肢 ＲＦ(ｒｉｇｈｔ ｆｏｒｅｌｉｍｂ) ￣左后肢 ＬＨ(ｌｅｆｔ ｈｉｎｄｌｉｍｂ) ￣
右后肢 ＲＨ(ｒｉｇｈｔ ｈｉｎｄｌｉｍｂ)的顺序为前提分析ꎬ对应

的四肢为 Ｌｉ
１、Ｌｉ

２、Ｌｉ
３、Ｌｉ

４ꎮ 具体分析包括以下步骤:
Ｓｔｅｐ１: ｗｈｅｎ ｄｍｉｎ(Ｌｉ

１ꎬＬｉ
３) ＆＆ ｄｍｉｎ(Ｌｉ

１ꎬＬｉ
４)

　 　 ｉｆ ｜ Ｓｉ
１ －Ｓｉ

３ ｜ < ｜ Ｓｉ
１ －Ｓｉ

４ ｜ ꎬ ｔｈｅｎ Ｌｉ
１ ａｎｄ Ｌｉ

３ ａｒｅ ｏｎ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｓｉｄｅ
　 　 　 ｅｌｓｅꎬ Ｌｉ

１ ａｎｄ Ｌｉ
３ ａｒｅ ｏｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓｉｄｅ

Ｓｔｅｐ２: ｉｆ ｜ Ｓｉ
１－Ｓｉ

２ ｜→０ꎬ ｔｈｅｎ Ｌｉ
１ ＝ ＬＦ ａｎｄ Ｌｉ

２ ＝ＲＦꎬ Ｌｉ
３ ＝

ＬＨ ａｎｄ Ｌｉ
４ ＝ＲＨ

　 　 　 ｅｌｓｅꎬ Ｌｉ
１ ＝ ＬＦꎬ ａｎｄ Ｌｉ

４ ＝ ＲＦꎬ Ｌｉ
３ ＝ ＬＨ ａｎｄ Ｌｉ

２ ＝
ＲＨ
　 　 ｉｆ ｜ Ｓｉ

３－Ｓｉ
４ ｜→０ꎬ ｔｈｅｎ Ｌｉ

３ ＝ＬＨ ａｎｄ Ｌｉ
４ ＝ＲＨꎬ Ｌｉ

１ ＝ ＬＦ
ａｎｄ Ｌｉ

２ ＝ＲＦ
　 　 　 ｅｌｓｅꎬ Ｌｉ

３ ＝ ＬＨꎬ ａｎｄ Ｌｉ
２ ＝ ＲＨꎬ Ｌｉ

１ ＝ ＬＦ ａｎｄ Ｌｉ
４ ＝

ＲＦ
　 　 其中 ｓｔｅｐ１ 是判断四肢中的两肢是否同侧匹

配ꎬｓｔｅｐ２ 则在 ｓｔｅｐ１ 基础上区分同侧两肢的前后关

系ꎬ完成四肢的归属ꎮ 通过分析四肢踝关节￣原点的

斜率变化对缺失的关节坐标分配到相应四肢ꎬ可以

正确区分同异侧肢并匹配四肢关节点ꎬ得到的关键

点匹配效果如图 ７ 所示ꎮ

２　 结果与分析

使用 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 操作系统进行试验的配置与

优化ꎬ试验硬件条件为 ＡＭＤ 锐龙 Ｒ５ ３７００ｘ ＣＰＵ 处

理器和 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ２０８０ＴＩ 显卡ꎮ 软件条件为 Ｐｙ￣
ｔｈｏｎ３.５ꎬ框架为 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１. ４ꎬ编辑器为 Ｐｙｃｈａｒｍꎮ
对网络模型设置 １００ 个训练周期ꎬｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ＝ ３０ꎬ网
络初始学习率为 １×１０－３ꎬ网络训练采用 Ａｄａｍ 优化

方法ꎮ

图 ７　 动物四肢的区分与匹配结果

Ｆｉｇ.７　 Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｎｉｍａｌ ｌｉｍｂｓ

２.１　 模型预测分类结果

为进一步验证模型分类性能ꎬ将设定网络输出

的 １４ 个关键点概括划分为 ５ 大类ꎬ分别是嘴、颈、髋
关节、膝关节、踝关节ꎬ并在测试集中随机选出 ８００
张单目标、１００ 张多目标无遮挡、１００ 张多目标有遮

挡的图片ꎮ 通过 ３ 个评价指标 [关键点相似度

(ＯＫＳ)、精确率、召回率]来分析每类关键点的预测

值与真值之间的相似度和准确度ꎬ并通过混淆矩阵

可视化模型分类正确与错误的图片数量ꎮ 其中 ３ 个

评价指标的计算式为

ＯＫＳ＝
∑
ｉ
ｅｘｐ

－ｄ２
ｉ

２ｓ２σ２
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ δ

∑
ｉ
δ

(９)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(１０)

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(１１)

式(９)中 ｄｉ 为模型预测点与实际关键点间的欧
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氏距离ꎬｓ 为四足动物的图像所占像素面积ꎬσｉ 为关

键点预测值与真实值的标准差ꎻδ 的作用是保证标

注了的关键点才能参与计算ꎬδ ＝ ０ 表示关键点不可

见未遮挡ꎬδ＝ １ 表示关键点不可见被遮挡ꎬδ ＝ ２ 表

示关键点可见未遮挡ꎮ 式(１０)和(１１)中 ＴＰ 为实例

中在属于 ５ 种类别的情况下预测类别正确的数量ꎬ
ＦＰ 为把不属于某一类的实例预测为该类的数量ꎬ
ＦＮ 为把属于某一类的实例预测为其他类的数量ꎮ
模型分类预测的混淆矩阵如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 双路径网络 Ｄｐｎｅｔ 分类结果混淆矩阵

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ Ｄｐｎｅｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 通过混淆矩阵对模型最后 ｓｏｆｔｍａｘ 归一化输出

的结果进行统计与分析ꎬ由图 ８ 可看出在矩阵中对

角线上的数值最大且颜色最深ꎬ对角线上的颜色越

深说明分类结果越准确ꎬ体现了模型预测的有效性ꎮ
对比各类关键点分类的精确率与召回率(表 ３)可看

出对于图片中特征明显度较高的关节位置分类精确

率较高ꎬ如标注嘴部和颈部的关键点由于±２７０°间
两类关键点始终处于较易于观察的情况ꎬ故模型预

测的效果也比较好ꎻ而髋关节、膝关节这类关键点易

受多目标的遮挡影响和背景环境的干扰ꎬ故模型识

别准确度较低ꎮ 由此得到的骨架图如图 ９ 所示ꎮ

表 ３　 双路径网络 Ｄｐｎｅｔ 测试分类的准确度

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｄｐｎｅｔ ｔｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

关键点　 　
评价指标

关键点相似度 精确率(％) 召回率(％)

嘴 ０.８６ ９１.６ ９３.０

颈 ０.８７ ９１.８ ９０.５

髋关节 ０.８９ ８８.１ ８８.１

膝关节 ０.８８ ８９.９ ８９.１

踝关节 ０.８５ ９３.９ ９４.９

平均值 ０.８７ ９１.１ ９１.０

图 ９　 试验动物骨架图的可视化

Ｆｉｇ.９　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｎｉｍａｌ

　 　 本研究模型最终的参数总量为 ２８􀆰 ６９ Ｍꎬ参数

利用率为 ９８％ꎮ 为验证双路径网络的优越性ꎬ本
研究将只设置四分支的 ＨＤＣ 层或 ＡＭ 注意力模块

与两大分支加权融合的方法作对比ꎬ结果如表 ４

所示ꎮ
２.２　 四足动物步态特征参数

选取猫、狗、羊分别以 ２０ ｋｍ / ｈ、 ３０ ｋｍ / ｈ、 ４０
ｋｍ / ｈ速度奔跑的运动视频进行测试ꎮ

９０４田泽薇等:基于双路径网络的四足动物运动参数提取方法



表 ４　 不同方法试验结果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法　 　 　 关键点相似度
精确率
(％)

召回率
(％)

混合空洞卷积(ＨＤＣ) ０.８４ ８９.４ ８９.６

并行注意力模块(ＰＡＭ) ０.８６ ９０.２ ８９.９

双路径网络(Ｄｐｎｅｔ) ０.８７ ９１.１ ９１.０

２.２.１　 同侧步距参数 　 在模型中获取研究对象一

个步态周期内 ４ 个角点的坐标位置后ꎬ通过定位每

一肢踝关节离图像原点距离最远和最近时的 ２ 关节

坐标欧氏距离变化ꎬ计算四肢踝关节相对本身迈步

距离的平均值ꎬ假设(ｘＬＦ
ｆｉ ꎬｙ

ＬＦ
ｆｉ )、(ｘ

ＬＦ
ｆｉ＋１ꎬｙ

ＬＦ
ｆｉ＋１)分别为第

ｆｉ 帧和第 ｆｉ＋１帧图像中动物左前肢踝关节坐标ꎬ则步

距计算式为:

　 　 ｄ＝ １
４

　

[(ｘＬＦ
ｆｉ＋１

－ｘＬＦ
ｆｉ )

２＋(ｙＬＦ
ｆｉ＋１

－ｙＬＦ
ｆｉ )

２＋􀱋＋(ｘＲＨ
ｆｉ＋１

－ｘＲＨ
ｆｉ ) ２＋(ｙＲＨ

ｆｉ＋１
－ｙＲＨ

ｆｉ ) ２]∗ ｈ
Ｈ

(１２)

　 　 式中
ｈ
Ｈ
为图片像素与实际距离的转换系数ꎬ将

动物四肢在一个周期内前进的距离求和并取平均

值ꎬ得到的结果如表 ５ 所示ꎮ 由表 ５ 可知猫在奔跑

过程中的步距小于犬的同侧前进距离ꎬ由于猫的体

型较小且四肢较短ꎬ运动起来时步态轻盈故与犬身

体的延展性相比较弱ꎬ对于其他大型四足动物如羊

等同侧步距参数较犬类等小中型动物要多出 １ ｍ 左

右ꎮ
２.２.２　 步幅频率参数 　 四足动物的步频可通过同

侧肢踝关节的相对距离变化来计算ꎮ 本研究选取 ２

对踝关节的标注点ꎬ分别是 ４、１０ 与 ７、１３ꎬ分析一个

周期内动物四肢同侧运动一次的帧数范围ꎬ得到四

足动物同侧双腿距离变化(图 １０)ꎮ

表 ５　 不同动物同侧步距参数对比

Ｔａｂｌｅ ５ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｐｓｉｌａｔｅｒａｌ ｓｔｒｉｄｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｎｉｍａｌｓ

四足动物
左前腿
步距
(ｍ)

右前腿
步距
(ｍ)

左后腿
步距
(ｍ)

右后腿
步距
(ｍ)

平均
步距
(ｍ)

猫 ２.５８ ２.６３ ２.５７ ２.６６ ２.６１

狗 ４.１８ ４.１０ ４.１１ ４.０９ ４.１２

羊 ５.４４ ５.４６ ５.４１ ５.４０ ５.４３

ａ:猫ꎻｂ:狗ꎻｃ:羊ꎮ
图 １０　 四足动物同侧双腿距离变化

Ｆｉｇ.１０　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｌｅｇｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓｉｄｅ ｏｆ ｑｕａｄｒｕｐｅｄ

　 　 通过图 １０(ａ)可看出速度在 ２０ ｋｍ / ｈ 时猫的运

动步态接近于对角小跑的运动形式ꎬ从同侧两肢距

离变化曲线上能看出四肢的交替规律性ꎬ猫同侧步

距的相邻帧数范围在９~２９ 和１９~ ４０ 两段ꎮ 由图 １０
(ｂ)可以发现狗运动过程中左侧双腿跨距先达到最

大ꎬ接着变为最小后又增大到原距离的 ２ / ３ 处ꎬ而右

侧双腿距离先增至最大后缩至最小符合正常奔跑情

况ꎬ由此可见狗在 １０~２０ 帧时可能有上台阶或遇到

坑洼跳跃的情况ꎬ狗同侧的两段步态周期帧数分别

为７~３２ 和１０~ ２８ꎮ 由图 １０( ｃ)可见羊同侧两肢的

距离同步变化且相差较小ꎬ与猫和狗的步距相比多

了大约 ３００ 个像素ꎬ由此可见奔跑速度在 ４０ ｋｍ / ｈ
时动物的身体基本延展开且前两肢与后两肢同步开

始运动ꎬ羊的同侧两肢距离周期分别为１０~ １５ 帧与

１１~１６ 帧ꎮ 假设 ｆｉ 为当前踝关节距离最小时对应

的帧数ꎬ则 ｆｉ＋８为踝关节第 ２ 次距离最小时对应的帧

数ꎬ故步频的计算式为:

ｆ＝ １

( ｆｌｉ＋８－ｆｌｉ)＋( ｆｒｉ＋８－ｆｒｉ)∗
１
２Ｆ

(１３)
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式中ｆｌｉ＋８－ｆｌｉ为左侧两肢摆动一个周期内的帧数

间隔ꎬｆｒｉ＋８－ｆｒｉ 为右侧两肢摆动一个周期内的帧数间

隔ꎬＦ 为摄像机帧率(１ ｓ ３０ 帧)ꎮ 故由前一周期和

相邻后一周期的平均帧数时长与帧率可计算得到四

足动物的步频参数(表 ６)ꎮ

表 ６　 四足动物步频参数对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｑｕａｄｒｕｐｅｄ ｓｔｒｉｄｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

四足动物
上一个周期

的帧数
下一周期
的帧数

步频
(ｓ)

猫 ２０ ２１ １.４７

狗 ２５ １８ １.３９

羊 ５ ５ ５.８８

２.２.３　 关节角度参数 　 选取标注的关键点 ３ 即左

前肢膝关节点ꎬ将 ３ 种动物在连续运动周期内膝关

节的变化进行对比分析(图 １１)ꎮ 膝关节角度( Ə)
计算式为:

　 　 Ə＝
ＣｋＣｈ

→×ＣｋＣａ
→

ＣｋＣｈ
→ × ＣｋＣａ

→ (１４)

式中ꎬ向量ＣｋＣｈ
→、ＣｋＣａ

→
分别是膝关节指向髋关

节、踝关节的向量ꎮ 通过式(１４)计算得到动物的关

节角度变化(图 １２)ꎮ

图 １１　 动物膝关节向量图

Ｆｉｇ.１１　 Ｋｎｅｅ ｊｏｉｎｔ ｖｅｃｔｏｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｑｕａｄｒｕｐｅｄ

ａ:猫ꎻｂ:狗ꎻｃ:羊ꎮ
图 １２　 四足动物膝关节角度变化图

Ｆｉｇ.１２　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｋｎｅｅ ｊｏｉｎｔ ａｎｇｌｅ ｏｆ ｑｕａｄｒｕｐｅｄ

　 　 由图 １２ 可知在 ２０ ｋｍ / ｈ时猫的左前膝关节先

由 １００°变为局部最大 １４０°ꎬ体现向前跨步的过程ꎬ
接着在第 ８ 帧降为 ８５°以下ꎬ此时为膝关节弯曲度

最大即后肢向前接地且身体压缩的过程ꎬ第 １５ 帧时

角度增到最大 １４８°左右ꎬ该阶段是前腿由弯曲到迈

进即身体拉伸的过程ꎬ到第 １９ 帧时角度变小体现后

脚向前跃进且前脚恢复初始状态的过程ꎮ 在 ３０
ｋｍ / ｈ和 ４０ ｋｍ / ｈ的运动状态下动物四肢弯曲的程度

比较接近ꎬ其中羊的最大膝关节角度较犬类小约

３０°且后半周期运动帧数比犬类多 ２ 帧左右ꎬ这是由

于在奔跑步态中羊的体型较大故需弯曲膝关节以获

取落地后的减震平衡同时受羊四肢较长的影响ꎬ而
相比于犬类ꎬ由于其体态轻盈故运动速度恒定时膝

关节可以完全展开至 １８０°ꎬ即前肢完全伸展以给后

肢足够的动力迈进从而完成奔跑动作ꎮ 以上运动过

程与实际观察效果是一致的ꎬ可见本研究算法是可

行的ꎮ
２.２.４　 步态占空比参数　 在一个步态周期序列内ꎬ
包括支撑相和摆动相 ２ 种序列相位ꎬ２ 种相位按照

研究对象速度的不同占空比也不同ꎮ 假设ｔｉ、ｔｉ＋４( ｉ ＝
１ꎬ２ꎬ３ꎬ４)分别为第 ｉ 肢腿的抬起与落地时刻ꎬ则一

个八拍周期序列 Ｔ 为

ｔ１ ＝ ０ꎬｔ５ ＝βＴ (１５)
ｔ２ ＝ ｆꎬｔ６ ＝ ｆ＋βＴ (１６)
ｔ３ ＝ ｐꎬｔ７ ＝ ｐ＋βＴ (１７)
ｔ４ ＝ ｐ＋ｈꎬｔ８ ＝ ｐ＋ｈ＋βＴ (１８)
式中 ｆ 为前双腿分别落地的时间差ꎬｈ 为后双

腿分别落地的时间差ꎬｐ 为同侧双腿分别落地的时

１１４田泽薇等:基于双路径网络的四足动物运动参数提取方法



间差ꎬβ 为负荷系数ꎬ即一个周期序列中四肢交替着

地时间总和与周期总时间的比值ꎮ 由式(１５)至式

(１８)计算得到四足动物步态占空比如图 １３ 所示ꎮ
将图 １３ 量化得到表 ７ꎮ

ａ:猫ꎻｂ:狗ꎻｃ:羊ꎮ ｔ１ ~ ｔ８分别为四足动物在一个八拍序列周期内占用的时间ꎮ ＬＦ:左前肢ꎻＲＦ:右前肢ꎻＬＨ:左后肢ꎻＲＨ:右后肢ꎮ

图 １３　 动物在一个周期内的步态占空比图

Ｆｉｇ.１３　 Ｔｈｅ ｇａｉｔ ｄｕｔｙ ｃｙｃｌｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｑｕａｄｒｕｐｅｄ ｉｎ ｏｎｅ ｃｙｃｌｅ

表 ７　 四足动物在一个周期内的步态占空比参数

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｔｈｅ ｇａｉｔ ｄｕｔｙ ｃｙｃｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｑｕａｄｒｕｐｅｄ ｉｎ ｏｎｅ ｃｙｃｌｅ

四足动物 ｔ１ ｔ２ ｔ３ ｔ４ ｔ５ ｔ６ ｔ７ ｔ８ β

猫 ０ ０.５Ｔ ０.５Ｔ １.０Ｔ ０.５Ｔ １.０Ｔ １.０Ｔ １.５Ｔ ０.５

狗 ０ ０.３Ｔ ０.９Ｔ １.２Ｔ ０.４Ｔ ０.７Ｔ １.３Ｔ １.６Ｔ ０.４

羊 ０ ０.１Ｔ ０.７Ｔ ０.８Ｔ ０.３Ｔ ０.４Ｔ １.０Ｔ １.１Ｔ ０.３
ｔ１ ~ ｔ８ 分别为四足动物在一个八拍序列周期内占用的时间ꎬβ 为负荷系数ꎬＴ 为一个完整序列周期ꎮ

　 　 由图 １３ 可知 ３ 种动物的步态顺序随周期序列

循环更替ꎮ 猫的四肢步态顺序为 ＬＦ→ＲＦ→ＬＨ→
ＲＨꎬ在 ｔ２ 和 ｔ３ 时 ＲＦ 和 ＬＨ 两肢几乎同时运动ꎬ通过

对角线前进使身体处于一个稳定的三角裕态中ꎮ 狗

的步态顺序为 ＬＦ→ＲＦ→ＲＨ→ＬＨꎬ在犬类运动过程

中犬前肢的髋关节处实质是肩带肌ꎬ前肢处于摆动

最大相位时肩带肌完全拉伸有助于后肢膝关节弯

曲ꎬ完成下一周期序列的运动ꎮ 羊的步态顺序为

ＲＦ→ＬＦ→ＲＨ→ＬＨꎬ与狗相比两者的初始摆动相不

同ꎬ羊在 ｔ２ 和 ｔ３ 时先 ＬＦ 作摆动相ꎬ再 ＲＨ 作摆动

相ꎬ这种顺序有助于羊在奔跑时后肢接替前肢的位

置ꎬ使得支撑相的时间最短ꎬ故 β 最小ꎮ 通过分析占

空比参数验证了本研究算法与实际场合的一致性ꎮ

３　 结 论

本研究选用猫、狗、羊 ３ 种四足动物作为研究对

象ꎬ得到的结论如下:(１)提出了 Ｄｐｎｅｔ 双路径网络ꎬ
通过添加的 ＨＤＣ 与 ＰＡＭ 路径提高模型在不同场景

下动物关键点识别的准确率ꎬ使用１ ０００张测试集验

证各类关键点平均相似度为 ０􀆰 ８７ꎬ识别精确率达到

９１􀆰 １％ꎮ (２)为了获取正确且精度更高的骨架结构ꎬ
本研究将热力图与精确圈结合限制关键点像素位

置ꎬ同时提出斜率法实现四肢关节点的区分与归属ꎮ
(３)通过模型提取的骨架结构计算动物的运动参

数ꎬ包括步距、步频、关节角度变化与步态占空比ꎬ试
验证明添加双路径模型的识别精确率分别比并行注

意力模块的单路径和混合空洞卷积的单路径提高了

０􀆰 ９ 个百分点与 １􀆰 ７ 个百分点ꎬ验证了模型的有效

性ꎬ故本方法可用于大型农场、牧场动物的智能监测

工作中ꎮ
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３１４田泽薇等:基于双路径网络的四足动物运动参数提取方法




