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摘要　为解决基于可穿戴传感器的步态事件检测技术对个体配合程度依赖性大、能耗高、应用条件苛刻等问题,提
出一种基于机器视觉的足跟着地事件检测算法,可以在不需要参与者合作的情况下,利用普通摄像机实现对足跟

着地事件的精确检测.提出一种新颖的特征,即连续轮廓帧差图(CSDＧmaps)来表达步态模式.一个连续轮廓帧

差图可以将视频帧中行人连续的轮廓二值图编码到一张特征图中,使其蕴含丰富的步态时空信息.不同数量的行

人连续轮廓帧差会产生不同的连续轮廓帧差图.利用卷积神经网络对连续轮廓帧差图进行特征提取和足跟着地

事件分类.在公开数据库上,对１２４名受试者在５个视角下不同穿着状态的视频数据进行训练和测试,实验结果

表明,该方法具有良好的检测精度,识别准确率达９３％以上.
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１　引　　言

步态是指走路时所表现的运动姿态,是一个连

续的周期性运动.受运动习惯、伤残、疾病等因素的

影响,不同的人的步态模式一般互不相同.对步态

模式的研究和应用分为步态识别和步态分析两个方

向.步态识别是模式识别领域的研究人员采用步态

模式识别行人的身份;步态分析是医学领域的研究

者将步态模式用于疾病诊断.这两种应用都是以步

态周期事件检测为基础,因此步态周期事件的自动

检测是步态识别和医学异常步态分析等人工智能应

用的基础性问题[１].
通常,一个步态周期是从足跟着地到同侧腿足跟

再次着地所经历的时间.一个周期可划分为多个独

立事件[２],根据腿的摆动特点,步态周期可分为支撑

阶段和摆动阶段.Rose等[３]基于运动学原理并根据

标志性事件将步态进行了更详细的划分.对步态事

件的准确检测可提高步态识别和分析的准确性.
目前步态事件检测方法主要分为两类:基于可

穿戴传感器的步态事件检测方法和基于视觉的步态

事件检测方法[４].基于可穿戴传感器的步态事件检

测方法可以通过采集人体下肢关节和节段的运动数

据准确检测步态事件.由于其精度较高,已经广泛

应用于医学领域的异常步态评估.测力板和光学运

动捕捉系统是最常见的步态检测设备,但价格昂贵、
应用条件苛刻.另外,人们也使用一些可移动的、轻
便的、成本低的检测设备,如嵌入在鞋底的足底压力

开关、可穿戴的加速度计及陀螺仪等用于步态事件的

检测[５Ｇ９],但多数需要被检测人的高度配合.基于视

觉的步态事件检测方法可以直接从单个或多个摄像

机捕获的视频数据中检测步态事件,不需要任何其他

特殊传感器的配合.与可穿戴传感器相比,摄像头更

便宜,使用也更方便.但是,光照、透视和服装的变化

使得从二维视频数据中检测步态事件更具有挑战性,
基于边缘、梯度等手工设计特征的判别性不强,对光

照、透视等较为敏感.因此首先需要设计一个判别性

较强的描述特征,其次需要选用合适的分类器.近年

来研究中多用几何描述特征[１０Ｇ１３],使用较多的分类器

是支持向量机(SVM)[１４]和神经网络[１５Ｇ１６].
无论是在步态识别还是在步态分析的应用研究

中,对步态周期的检测都依赖于对步态事件的检测.
步态识别在步态轮廓图的基础上检测步态事件,对
步态周期进行更清晰的划分,从而更好地识别受试

者.步态分析建立在步态事件检测的基础上,能够

对步态周期进行更精准的把握,从而对疾病及步态

所反映的问题进行精确分析.为降低错误的人工标

签对精度所产生的影响,本文选用较易识别的足跟

着地事件进行步态事件检测.
本文提出一种基于二维视觉摄像头的足跟着地

事件检测方法,利用视频数据来检测步态事件.设

计了一种新颖的融合步态时空信息的步态表达特

征,即连续轮廓帧差图(CSDＧmaps),将视频帧中行

人连续的轮廓二值图,编码为一幅连续轮廓帧差图.
针对CSDＧmaps特征图,基于卷积神经网络(CNN)
构建足跟着地事件检测器.该方法可用于从不同视

角下的视频数据中自动检测步态事件.

２　步态周期足跟事件检测方法

２．１　连续轮廓帧差图

通常,一个步态周期包括多个步态事件,主要分

为足跟着地、足尖离地、足跟离地、足前支撑、足尖离

地、双足对线 (摆动中期开始)、胫骨垂直 (减速摆

动开始),如图１所示,图中数字表征对应阶段相对

于一个完整步态周期的完成度.

图１ 一个步态周期内的步态事件

Fig敭１ Gaiteventswithinagaitcycle
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　　对时空信息进行挖掘和融合是当前机器视觉领

域研究的一个热点,而监控视频中恰好包含丰富的时

空信息,如果能将其挖掘并利用,将会产生许多有意

义的应用成果.当前行人检测与轮廓分割技术已经

比较成熟,经典的方法有基于运动检测的算法[１７Ｇ１９]、
基于机器学习的方法[２０]、基于深度学习的方法[２１Ｇ２２]

等.本研究专注于步态事件检测,基于已有行人轮廓

设计了步态事件检测算法,并加以实验验证.以２Ｇ
CSD图为例说明连续轮廓帧差图的基本原理.

任意一幅２ＧCSD帧差图Fi,都是由视频序列的

两个连续帧Ii－１和Ii 生成的.对于Fi 中的任意像

素P２(j,k),其像素值可以表示为

value(P２(j,k))＝
１,(P２(j,k)∉Ωi－１)∩ (Pj,k ∈Ωi)

２,(P２(j,k)∈Ωi－１)∩ (Pj,k ∉Ωi)

３,(P２(j,k)∈Ωi－１)∩ (Pj,k ∈Ωi)

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (１)

式中,i为当前帧数,j、k 分别为当前像素的行和列

数,P２(j,k)为２ＧCSD帧差图中任意一个像素,Ωi－１表

示的是Ii－１帧像素集轮廓区域,Ωi 代表Ii 帧像素

集轮廓区域.在实际应用中,行人轮廓是一种二值

图像.两个连续轮廓生成的２ＧCSD图可以通过以

下三个步骤计算.

１)将像素灰度值从Ii－１复制到Fi.计算矩阵

I为

I＝Ii－Ii－１. (２)

　　２)根据矩阵I的值修改Fi 的像素值,即

Fi(j,k)＝
１,ifI(j,k)＞０
２,ifI(j,k)＜０{ , (３)

式中,Fi(j,k)为Fi 的像素值大小,I(j,k)为矩阵

I第j行第k列值.

３)对Fi 像素值进行如下修改:

Fi(j,k)＝
３,ifFi(j,k)＝２５５
Fi(j,k),else{ . (４)

　　部分２ＧCSD图样本如图２所示.可以看出,与
原始轮廓图像相比,２ＧCSD图是足跟着地事件检测

的显著特征.

图２ ２ＧCSD图样例

Fig敭２ Sampleof２ＧCSDＧmap

对于nＧCSD图作以下定义:假设有n 个连续的

轮廓图像I１,I２,,In,则有

value(Pn
j,k)＝

１,(Pn
j,k ∈Ω１)∩ (Pj,k ∉Ω２)∩ (Pj,k ∉Ω３)∩．．．∩ (Pj,k ∉Ωn)

２,(Pn
j,k ∉Ω１)∩ (Pj,k ∈Ω２)∩ (Pj,k ∉Ω３)∩．．．∩ (Pj,k ∉Ωn)

３,(Pn
j,k ∉Ω１)∩ (Pj,k ∉Ω２)∩ (Pj,k ∈Ω３)∩．．．∩ (Pj,k ∉Ωn)

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (５)

式中value(Pn
j,k)表示生成的nＧCSDＧmaps中像素

Pn
j,k的像素值.给定n 个连续轮廓帧差图,提取算

法包括生成CSDＧmaps算法(算法１,见图３)和连续

轮廓帧差图归一化算法(算法２,见图４).本研究使

用算法２将CSDＧmaps图像归一化到一定大小(如
９０pixel×１４０pixel).

２．２　卷积神经网络

卷积神经网络[２３]近年来发展迅速,并引起广泛

重视.该网络不需对图像进行复杂的前期预处理,
可以直接输入原始图像,在大型图像处理方面表现

出色;且具有非常强的自主学习能力和高度非线性

映射的能力,能够无监督学习非线性度量函数以解

决跨视角步态识别问题.
卷积神经网络是一种具有多个互联层的前反馈

型深度学习网络,一个卷积神经网络主要包括卷积

层、池化层、全连接层和softmax层.近年来,卷积

神经网络在视觉识别领域取得了许多进展,包括图

像分类[２４]、目标检测[２５]、场景解析[２６]等.在前反

馈型网络大多效果不佳的时候卷积神经网络取得了

出乎意料的效果,并且它突破了传统方法在图像分

类方面的许多难关,如ImageNet[２４]和人脸识别及

数字识别等[２７].与传统的基于特征的方法相比,卷
积神经网络能够在不需要太多干预的情况下,通过

反向传播算法学习特征并获得更高的精度.本研究

选用经典卷积神经网络对步态周期中足跟着地事件

进行预测,流程框架如图５所示,包括３个卷积层和

３个全连接层.前３个卷积层分别有６４、１２８和２５６
个内核,大小分别为５×５、３×３×６４和３×３×１２８.

２１１５０３Ｇ３
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图３ 生成CSDＧmaps算法

Fig敭３ AlgorithmforgeneratingCSDＧmaps

图４ CSDＧmaps归一化算法

Fig敭４ AlgorithmfornormalizationofCSDＧmaps

第１个全连接层有１０２４个神经元,第２个全连接层

有５１２个神经元,最后１个全连接层仅有２个神经

元,一个用于识别足跟着地事件,另一个用于识别非

足跟着地事件.最大池化层的核的大小为２,步长

为２.

３　实验结果与分析

３．１　实验数据

以CASIA步态数据库(DatasetB)[２８]为实验数

据进行实验,评估本文方法的准确性.本数据库的

资料来自１１个不同视角(０°、１８°、３６°、５４°、７２°、９０°、

１０８°、１２６°、１４４°、１７２°和１８０°)下的１２４名受试者(９３
名男性和３１名女性).在每个观看角度下,每名受

试者在正常、外套、包三种不同的服装条件下,共采

集１０个视频.实验结果中,“nm”代表正常服装状

态,“cl”代表穿着外套,“bg”代表携带背包.实验中

对５４°、７２°、９０°、１０８°、１２６°(视角１,总共大约４０００００
帧)数据进行训练和测试.在０°、１８°、３６°、１４４°、１７２°
和１８０°(视角２)的视角下拍摄的数据,两个连续帧

图像轮廓相差很小,因此这部分数据未参与实验.
该方法不能处理视角２下的视频数据,但对于大多

数视角所捕获的视频数据都是有效的,这对于视频

侦查很有意义.
本文实验将１~９０号受试者(共计９０人)的视

频数据作为训练集,９１~１２４号受试者(共计３４人)
的 视 频 数 据 作 为 测 试 集,测 试 集 数 据 量 占 比

为２７．４％.

图５ 流程框架

Fig敭５ Frameworkofprocess

３．２　标签定义

实验前,所有的样本数据都需要手工标注标

签值.因此,需首先明确足跟着地帧的定义.步

态是一种连续的、周期性的运动,医学领域将足跟

着地事件定义为站立肢体接触地面的时刻.视频

数据以一定帧率θ抽样记录人类步态.通常,一个

２１１５０３Ｇ４
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人的 步 态 周 期 平 均 值 为 １s,θ 的 经 验 值 为

３０frame/s.所以记录一个人的一个步态运动周

期大约需要３０个连续帧,间隔为３３ms.但是问

题在于３０个连续的采样帧中,可能不包括站立肢

体接触地面的时刻.故本文将立肢着地后的帧定

义为足跟着地帧.
特别地,根据定义标记轮廓帧时可能会产生一

定误差.如果足跟着地的时间恰好在tn 与tn＋１之

间,那么将第n＋１帧定义为足跟着地帧.当帧率

为θ时,两个连续帧之间的时间间隔为１/θ,这意味

着tn＋１－tn＝１/θ.如果足跟着地事件发生在(tn,

tn＋１)周期中但靠近tn 时,在n＋１帧时,脚会在空

中摇摆１/θ;然而,足跟着地事件发生在(tn,tn＋１)
周期中但靠近tn＋１时,在n＋１帧时脚已经接触地

面.后者误差并不影响该方法的有效性.

３．３　实验配置

实验使用Caffe框架[２９],Caffe框架[２９]是贾扬

清博士在加州大学伯克利分校期间创建的一个深度

学习框架,Caffe通过逐层定义(layerＧbyＧlayer)的方

式定义一个Nets网络,该网络从数据输入层到损失

层自下而上地定义整个模型.

nＧCSDＧmaps配置.针 对 不 用 规 范 化 尺 寸 的

CSDＧmaps图像进行实验,结果表明,不同尺寸的

归一化CSDＧmaps对检测精度几乎没有影响.因

此,将 CSDＧmaps的 大 小 归 一 化 为 ４８pixel×
３２pixel.nＧCSDＧmaps的 参 数n 设 置 为２、３、４、

５和６.
训练集和测试集的配置.选择每个视角的受试

者１到受试者９０的样本进行模型训练.其余样本

(受试者９１~１２４)用于测试.

CNN求解器的配置.初始学习率为０．００１,动
量为０．９,重量衰减为０．０００５.每个实验的最大迭代

次数是２００００.CNN中的权值初始化为零均值高

斯分布初始化,标准偏差为０．０１.

３．４　实验结果分析

该方法检测精度与nＧCSD图的关系如图６所

示.一般情况下,随着n 的增加,检测的准确率略

有提高,原因是参数n 越大,在CSDＧmaps中编码的

连续轮廓越多,在CSDＧmaps中包含的信息也就越

多.当参数n 变大时,检测精度大幅提高.例如,
在７２°的视角下,当参数n 从２增加到３时,该方法

的准确率从９４．７６％增加到９５．０２％.实验发现,当
编码的连续轮廓帧差图越来越多即n 增大时,检测

精度也随之增大并在n＝６时精度最高.同时不难

图６ nＧCSDＧmaps检测精度折线图

Fig敭６ LinechartofdetectionaccuracyofnＧCSDＧmaps

发现,９０°的检测精度最佳,７２°与１０８°次之,５４°与

１２６°精度最差.
图６给出了该算法的检测精度,实验结果表明

本文算法的检测精度整体较好.由于检测精度随n
增大并在n＝６时达到峰值,因此使用各个视角下的

６ＧCSD图绘制检测精度对比表.在５４°的视角下,
利用６ＧCSD图,该方法的准确率达到９４％左右,峰
值达到９４．３２％.在７２°视角下,利用６ＧCSD图,该
方法准确率达到９５％左右,峰值为９５．５８％.在９０°
的视角下,利用６ＧCSD图,该方法准确率达到９６％
左右,峰值为９６．５０％.在１０８°视角下,利用６ＧCSD
图,该方法准确率达到９５％左右,峰值为９５．８８％.
在１２６°视角下,利用６ＧCSD图,该方法的准确率也

达到９４％左右,峰值达到９５．２０％.
将本文算法与传统主成分分析 (PCA)降维

SVM算法在不同视角下的检测精度作对比.为了

避免传统方法中PCA降维时产生高维运算,首先将

所有图片大小归一化至４８×３２,根据得分判断当保

留９５％的数据时特征维度为１１５维,将降维后图片

维度归一化至[０,１],建立SVM 分类器,最后对足

跟着地事件进行预测.通过交叉验证确定SVM 分

类器的最佳参数为c＝２,g＝１.PCA＋SVM 算法

不同角度下检测精度折线图如图７所示,图中精度

均为SVM分类器在参数为c＝２,g＝１时所得.实

验表明,随着CSDＧmaps编码图片的增多,PCA＋
SVM算法精度整体呈上升趋势,并在６ＧCSD时达

到最高.由于SVM分类器并不能很好地通过支持

向量在步态事件检测实验中找到最优的超平面,进
而将正负样本正确分类,因此,当提取特征较多时,
被错误预测的正负样本数量同时增多,导致检测精

度下降,而当提取特征较少时,预测出的正样本数量

下降,同样导致被错误预测的正负样本数量下降,但
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图７ PCA＋SVM算法的nＧCSDＧmaps检测

精度折线图

Fig敭７ LinechartofdetectionaccuracyofnＧ
CSDＧmapsobtainedbyPCA＋SVMalgorithm

表现为检测精度的上升,即当偏角为５４°和１２６°时,
检测精度反而要高于偏角小时,但并不是真正意义

上检测精度的提升.
由图６与图７可以看出,本文方法在侧面识别

时即摄像机与行人行走路线夹角为９０°时识别效果

最好,而在夹角较大的情况下仍取得了较好识别效

果.本文方法较PCA＋SVM 算法,准确率和识别

效果整体均有较明显提升,能够较好解决PCA要求

各主元之间关系是线性的且待处理数据必须服从指

数型概率分布模型而导致识别率不高以及SVM 分

类器 在 本 实 验 中 很 难 找 到 最 优 超 平 面 的 难

点问题.为了更直观对比两种算法的检测精度,绘

制对比柱状图,如图８所示.

图８ CNN算法与SVM算法检测精度对比柱状图

Fig敭８ Histogramcomparisonofdetectionaccuracy
ofCNNandSVMalgorithms

采用nＧCSDＧmaps的方法绘制在不同视角下的

ROC(ReceiverOperatingCharacteristic)曲线如图

９所示,一般情况下,该方法在冠状面视角周围的检

测精度要高于矢状面视角.特别是在９０°视角下,
该方法的准确率峰值达９６．５０％,明显高于其他视

角.这表明,从矢状面视角捕获的视频数据生成的

CSDＧmaps在步态事件检测中包含的有用信息少于

冠状面视角,其原因是在矢状面视角下拍摄的视频

帧的连续轮廓与冠状面视角下拍摄的视频帧的连续

轮廓差异较小.
由以上实验结果可知,识别效果以９０°为中心

对称下降,９０°时最优临界点最靠近１;７２°和１０８°时

图９ 不同视角的ROC曲线.(a)５４°;(b)７２°;(c)９０°;(d)１０８°;(e)１２６°
Fig敭９ ROCcurvesofdifferentangles敭 a ５４°  b ７２°  c ９０°  d １０８°  e １２６°
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下降幅度不大,５４°时下降幅度较大,１２６°时略有波

动.总体识别效果良好.
为了测试交叉视角的检测精度,使用６ＧCSD图

的混淆矩阵来评估该方法,结果如表１所示,峰值已

加粗表示.不难看出,该方法在对角线上的准确率

最高,在其他区域准确率在９０％左右,结果表明在

交叉视点的检测中准确率较高.同时,建立所有角

度下的训练模型,其ROC曲线图如图１０所示.实

验结果表明,本文方法取得了很好的效果.
表１　利用６ＧCSD检测交叉视角精度的混淆矩阵

Table１　Confusionmatrixwhen６ＧCSDisusedtoobtain
detectionaccuracyofcrossangle

Angle ５４° ７２° ９０° １０８° １２６°
５４°
７２°
９０°
１０８°
１２６°

０．９４３２
０．９４０４
０．９３４８
０．９３３０
０．９２７６

０．９２９２
０．９５５８
０．９３７２
０．９２５２
０．９１０４

０．９２７４
０．９４４８
０．９６５０
０．９４８６
０．９０２８

０．９２８８
０．９４３２
０．９４９６
０．９５８８
０．９２６８

０．９２３０
０．９３３６
０．９４１４
０．９４５６
０．９５２０

图１０ 所有视角下的ROC曲线

Fig敭１０ ROCcurvesfromallangles

４　结　　论

提出一种基于卷积神经网络的足跟着地事件

检测算法,该算法仅依靠视频数据识别步态事件,
解决了基于穿戴式传感器的步态事件识别所需设

备价格昂贵、应用条件苛刻、需要被测试者高度配

合等瓶颈问题.本文算法一方面提出了一种新颖

的连续轮廓帧差图的特征,使得足跟着地帧更易

被识别,另一方面使用卷积神经网络进行特征降

维并对足跟着地事件进行分类.结果表明传统

PCA降维SVM 分类算法分类正确率峰值不足

９２．５％,而本文算法分类正确率达９３％以上,整体

效果较优.下一步的研究重点将是在更大的数据

库中测试算法,并进一步针对不同条件测试足跟

着地事件分类的实际性能.
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