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基于计算机视觉的四足动物行走步态参数
自动提取方法
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摘要 四足动物行走的运动特征自动识别在动物的仿生学、行为识别、疾病预测，以及个体身份识别等方面都有着

非常广阔的应用前景。基于计算机视觉技术，结合深度学习方法，针对四足动物的行走运动，建立了一种四足动物

行走步态参数自动提取方法。利用视频帧分解技术对采集的四足动物行走视频进行处理，得到各帧四足动物行走

图像；基于改进 DeeplabV3+语义分割模型提取运动目标；在此基础之上，结合四足动物行走步态及其时空特性分

析，以目标体轮廓中心点-边界距离曲线为基础实现运动角点的检测及匹配。为有效地解决四足动物运动特征参数

提取的问题，建立了一种基于四肢运动角点至参考点距离变化曲线的运动特征分析方法。实验结果表明，所提方

法能较好地实现四足动物运动角点的检测，对犀牛、水牛、羊驼运动角点检测的最大误差分别为 32，27，19 pixel，运
动角点匹配关系准确，步态周期、步态频率的计算误差小于 2%，步态顺序输出正确，步幅的计算误差最大为

2. 85%。
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Abstract The automatic recognition of motion features of quadruped working could be widely used in animal
bionics, behavior recognition, disease prediction, and individual identification recognition. In this paper, based on
the computer vision technology and deep learning method, an automatic extraction method for the gait parameters of
quadruped walking is established. At first, the walking image frames of quadrupeds can be obtained from the
collected quadruped walking videos by using the video frame decomposition technology. Next, the moving object
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can be extracted via the improved semantic segmentation model DeeplabV3+. Then, according to the characteristic
analysis of quadruped walking gait, the detection and matching of the motion corners can be realized based on the
distance from the center point to the contour of the object. Finally, a method based on the distance from four limb
motion corners to a fixed reference point is established to effectively solve the problem of quadruped motion feature
parameter extraction. The experimental results show that the proposed method can give better results for the motion
corner detection of quadrupeds. The maximum error is 32, 27, and 19 pixel in the motion corner detection for rhino,
buffalo, and alpaca, respectively. The corners of four limbs match accurately. The results also show that the
calculation error of the gait cycle and gait frequency is less than 2%, the gait sequence output is correct, and the
maximum calculation error of the stride length is 2. 85%.
Key words machine vision; deep learning; semantic segmentation; motion corner detection; gait parameter
extraction

1 引 言

在自然界中，运动是动物区别于其他生物的最

根本特征，在动物的生存、繁衍和进化过程中发挥

了重要作用。对动物的运动行为进行特征识别，能

帮助人们进一步地发现和揭示动物运动的内在规

律与本质特征，原始的做法通常是先对某一特定实

验场景进行视频记录，然后由人通过肉眼观察，记

录相关实验的结果。该方法存在人工成本高、工作

强度大、缺乏客观性和实时性差等问题。目前，针

对动物运动信息的数据获取主要采用两类方式：接

触式佩戴传感器的方式［1-2］和基于计算机视觉感知

的方式［3-4］。其中，接触式佩戴传感器的方式需要将

各类传感器佩戴在动物身上进行数据采集，获取数

据方便快捷，对数据的处理也相对容易。然而，该

方法易使动物产生应激反应，干扰动物的正常生理

状态，特别是对于野外动物较难实施，并且佩戴在

动物身上的传感器受晃动、碰撞等因素的影响后会

产生噪声数据，进而影响动物行为检测的准确性。

相比之下，基于计算机视觉感知的方式能够较好地

避免上述问题。信息感知是非接触式的，其实施也

更加容易，进而受到了较为广泛的关注。

在将动物的运动特征应用于仿生机器人的研

究中，张秀丽等［5］受到婴儿爬行时以膝着地、以柔顺

脊柱配合腿部的运动方式启发，设计了具有柔性脊

柱 和 弹 性 膝 关 节 的 欠 自 由 度 四 足 爬 行 机 器 人

BabyBot。Daou等［6］通过解剖、视频影像以及压电

传感器等方式获取了乌龟的几何特性和运动特性

参数，使用MD ADAMS平台设计和模拟仿生乌龟

的运动。在对动物步态分析方面，Kim等［7］针对目

前开发的步行机器人没有足够能力适应不平坦地

形的问题，采用红外摄像机捕获蜥蜴的运动数据，

并通过对蜥蜴的运动数据的分析，提出了一种基于

空间的关节步态，并将其应用于蜥蜴的运动学模型

中。刘波等［8］提出了一种基于深度图像和生猪骨架

端点分析的生猪步频特征提取方法，通过计算图像

序列的完整步态与序列采集时间长度比值提取了

生猪步频特征。实验结果表明，该方法对生猪步频

分析的准确率达 82. 1%。在对动物行为识别方面，

Cangar等［9］提出了一种基于图像处理技术的母牛产

犊前行为分析方法。通过对 8头母牛产犊前 24 h的
视频监控图像进行分析，对母牛的站立、躺卧、进食

和饮水行为进行识别分类。薛芳芳等［10］利用目标

检测算法定位牛的特征部位在图像中的位置，构建

牛特征部位的空间关系向量，然后利用全连接神经

网络对空间关系向量进行分类，实现了对牛的站

立、卧躺和采食行为的识别。

综上所述，虽然目前已有较多学者利用视频影

像信息开展对动物的运动特征识别的研究，并且该

方法在仿生机器人、动物智能监控等方面得到了应

用。然而，如何通过计算机视觉感知的方式对动物

的运动特征进行自动分析识别进而获得准确的运

动特征参数，这一问题仍有待解决。本文基于计算

机视觉技术，结合深度学习方法，针对四足动物的

行走运动，建立了一种四足动物行走步态参数自动

提取方法，能准确识别和定位动物四肢运动角点，

自动提取步态周期、步态频率、步态顺序、步幅、角

点摆动角和运动速度等步态参数，并以水牛、犀牛

和羊驼为实验对象 ，对该方法的有效性进行了

验证。

2 实验数据采集

实验数据采集于云南省昆明市动物园，采集对

象为四足行走动物。为保证拍摄视频的稳定性，采用
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三脚架固定拍摄设备进行拍摄。拍摄设备设置在四

足动物旁，视频采集系统如图 1所示。其中，坐标系

为摄像机坐标系O-XYZ，摄像机距地面约 1. 5 m。定

义四足动物的运动方向与 X-Y平面的夹角为运动

方向角 β，运动方向远离 X-Y平面时为正，运动方向

接近 X-Y平面时为负。摄像机镜头光圈为 f/1. 8，
等效焦距为 26 mm，镜头视角约为 72°，对焦模式为

自动对焦。在拍摄时，尽可能地完整录制四足动物

的行走过程，以保证视频中四足动物四肢交替变换

过程清晰可见。在不同天气情况下的早上、中午、

傍晚进行数据采集，动物运动方向角 β的范围为−
33°~33°，进而获得光照角度、强度和不同视角的数

据。数据采集对象包括水牛、犀牛和羊驼。在删除

目标动物停顿或目标体不完整的视频后，共得到

20段视频，每段视频时长在 4~15 s之间，视频格式

为 mp4，分辨率为 1280 pixel×720 pixel，帧速率为

30 frame/s。接着，选取其中 15段视频用于制作数

据集，利用视频帧分解技术，每间隔 2帧取 1帧，进

而得到 1573幅四足动物行走侧视图像，随机选择其

中 700幅图像作为原始图像。考虑到自然环境中，

光照强度随时间变化的特点，分别以原始图像的亮

度增强 10%和降低 10%的图像扩充数据集，最终

得到 2100幅图像。随机选取其中 1800幅作为训练

集，300幅作为验证集。采用开源工具 Labelme对训

练数据集进行人工标注，用于模型的训练。图 2为
四足动物行走图像。

3 算法模型

3. 1 行走运动特征的自动识别流程

四足动物行走步态参数的自动提取流程如图 3
所示，主要包括 4个关键步骤：1）利用改进的深度

学习 DeeplabV3+语义分割模型提取运动目标；

2）以目标轮廓中心点与边缘点间的距离曲线定位

四足动物运动角点坐标；3）四足动物运动角点坐标

的重构与匹配；4）通过四肢运动角点与参考点的距

离变化曲线提取行走步态参数

图 1 视频采集系统

Fig. 1 Video acquisition system

图 2 四足动物行走图像

Fig. 2 Images of quadruped walking

图 3 运动特征自动识别流程图

Fig. 3 Flow chart of automatic identification of motion feature
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3. 2 运动目标提取

图像语义分割是计算机对图像像素级的分类，

即对输入图像的每个像素指定一个与目标相对应

的标签并输出一张与原图相对应的分类结果图。

为解决实际场景中复杂背景下的四足动物运动目

标提取问题，选用基于全卷积的图像语义分割模型

进行目标的检测。利用基于全卷积的语义分割模

型对输入图像的大小没有要求的特点，实现了输入

和输出都是图像的端对端语义分割［11］。

自 2015年全卷积神经网络被提出以来，众多研

究 者 在 其 基 础 上 提 出 了 如 U-net［12］、Segnet［13］、
PSPNet［14］和 Deeplab系列［15-18］算法等多种高性能的

语义分割模型。为了选取效果更好的算法模型，采

用迁移学习的思想，在预训练权值的基础上，使用

自建的四足动物数据集优化网络参数，对 U-net、
Segnet、PSPNet和 DeeplabV3+语义分割模型进行

了分析对比。为保证算法的实时性和对比一致性，

对 4 种 模 型 均 使 用 轻 量 化 深 度 神 经 网 络

MobileNet［19］进行图像特征提取。实验所用计算机

的 配 置 为 ：Windows 操 作 系 统 ，i5 9400F 处 理 器

（2. 9 GHz），深 度 学 习 框 架 为 TensorFlow1. 11，
GPU 为 GTX1660s，显存为 6 GB。 PPM（Pyramid
Pooling Module）中 pool_size和 strides分别设置为

18，9，6，3；ASPP（Atrous Spatial Pyramid Pooling）
中 rate分别设置为 6，12，18；初始学习率为 0. 001，
batch_size 设 置 为 2，epochs 设 置 为 50，优 化 器 为

Adam。从结果来看，DeeplabV3+模型获得了更好

的分割效果，但其对目标边缘信息的感知能力较

弱，不利于后续四足动物运动角点的提取。

DeeplabV3+模型结构如图 4所示，该模型采用

编码-解码结构。在编码阶段，利用深度卷积神经网络

（DCNN）和ASPP模块提取图像特征，其中ASPP模

块采用不同空洞率的空洞卷积和全局平均池化并行

提取输入特征图的多尺度上下文信息。在解码器阶

段，将低层特征和经过ASPP后的特征进行融合；最

后经过线性插值将低分辨率的图像恢复到原图大小，

从而实现对输入图像像素级的分类。DeeplabV3+在

高层的语义特征提取的过程中多次进行下采样操作，

损失了大量的空间以及细节信息，而简单线性插值法

对较低分辨率的特征图的恢复能力有限，是导致分割

结果不理想的主要原因。为解决上述问题、进一步提

高分割性能，本文使用Xception［20］作为特征提取网络，

针对四足动物运动目标提取对 DeeplabV3+结构进

行两个方面的改进：1）设计了一个多尺度特征信息的

融合模块；2）采用DUpsampling［21］改进DeeplabV3+
的线性插值上采样。

为融合多尺度的特征信息，本文借鉴 HRNet［22］

思想，在 DeeplabV3+上构建多尺度信息融合模块。

在 HRNet的残差单元 Bottleneck中，输入特征图经

学习单元和直连单元的相加融合后，被输入到下一

模块中，其中学习单元分别经 1×1、3×3、1×1三次

卷积后提取图像特征，直连单元根据学习单元输

入、输出特征的通道数的情况进行 1×1卷积的添

加。Bottleneck有效减少了训练过程中梯度爆炸的

情况，有利于网络层次的加深，用于提取高层次的

图像特征。为减少卷积过程中的参数量，本文将

Bottleneck中学习单元中的 3×3卷积替换为深度可

分离卷积，构建 Sep Bottleneck模块。DeeplabV3+
在解码过程中对输入图像进行了 4次下采样，但解

码过程只用到了第 2次下采样的特征信息。为更好

地利用不同尺度的特征信息进行图像分割，本文将

特征提取网络中前三次下采样后的信息输入到所

构 建 的 三 输 入 单 输 出 多 尺 度 特 征 融 合 模 块

（MSFM）中，如图 5所示。该模块共由 4个基本单

元构成，每个单元为三输入、三输出的结构，不同分

辨率的特征图分别经 Sep Bottleneck进行多尺度特

征交叉融合增强，最后将输出结果变换到同样尺寸

进行通道拼接。

在 DeeplabV3+中采用双线性插值的方法将低

分辨率特征图映射为较高分辨率的特征图。但是

这种方法对各像素之间的相关性考虑不足，导致恢

复后的结果欠佳，且往往对于越高级的特征，引入

图 4 DeeplabV3+结构

Fig. 4 Structure of DeeplabV3+

的噪声信息就会越多。而DUpsampling可以较好地

解决上述问题，在运算量减少的同时，降低了上采

样操作对特征图分辨率的要求，显著地提高图像分

割 的 精 度 。 故 本 文 采 用 DUpsampling 替 换

DeeplabV3+上 采 样 方 式 。 DUpsampling 原 理 如

图 6所示，其中 F是由神经网络提取到的特征图，h、
w、c表示特征图的长、宽及通道数，将特征图中每个

1× c维度的像素乘上一个 c× n的权值矩阵 W，得

到 1× n的特征表示，最后通过重组完成上采样操

作，得到 2h×2w×（n/4）的高分辨率特征图 R。

改进后的 DeeplabV3+语义分割模型结构如

图 7所示。图 8（a）为原图。U-net、Segnet、PSPNet和
Deeplab这 4种模型的语义分割结果如图 8（b）~（e）
所示。在同样的实验环境下，对同一数据进行测试，

分 割 结 果 如 图 8（f）所 示 。 可 以 看 出 ，改 进 后 的

DeeplabV3+模型对目标的分割能力有了进一步的

提升，模型对目标的细节信息有了更强的感知能

力，更好地恢复了目标的边界信息。进一步地，将

分割图像转化为二值图像，提取图像中的连通区

域，去除区域面积小于预设值的连通区域，获得完

整的二值化运动目标图像，并提取目标的边缘轮廓

曲线。

3. 3 运动角点检测及匹配

在四足动物行走时，考虑到其四肢末端具有定

位性能准确、重复检测率高、噪声鲁棒性好、计算方

便等特点，本文选择四足动物的四肢末端作为运动

角点，将运动角点定义为目标轮廓中心点与四肢边

缘点距离曲线上的局部极大值，共定义 4个运动角

点。靠近四足动物头部的两肢称为前肢，靠近四足

动物尾部的两肢称为后肢。运动角点检测及匹配

流程如图 9所示。

1）运动角点提取

根据前面运动角点的定义，可沿着轮廓线搜索

得到各个运动角点。实际上，四足动物行走时，运

动角点通常位于轮廓中心点下方的轮廓线上。为

了提高搜索效率、减小搜索误差，本文结合四足动

物角点摆动角的概念对运动角点搜索范围进行

优化。

首先给出四足动物角点摆动角的定义，如图 10
所示，轮廓中心点用 O表示，第 i帧图像的目标轮廓

图 5 多尺度特征融合模块

Fig. 5 Multiscale feature fusion module

图 6 DUpsampling
Fig. 6 DUpsampling
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的噪声信息就会越多。而DUpsampling可以较好地

解决上述问题，在运算量减少的同时，降低了上采

样操作对特征图分辨率的要求，显著地提高图像分

割 的 精 度 。 故 本 文 采 用 DUpsampling 替 换

DeeplabV3+上 采 样 方 式 。 DUpsampling 原 理 如

图 6所示，其中 F是由神经网络提取到的特征图，h、
w、c表示特征图的长、宽及通道数，将特征图中每个

1× c维度的像素乘上一个 c× n的权值矩阵 W，得

到 1× n的特征表示，最后通过重组完成上采样操

作，得到 2h×2w×（n/4）的高分辨率特征图 R。

改进后的 DeeplabV3+语义分割模型结构如

图 7所示。图 8（a）为原图。U-net、Segnet、PSPNet和
Deeplab这 4种模型的语义分割结果如图 8（b）~（e）
所示。在同样的实验环境下，对同一数据进行测试，

分 割 结 果 如 图 8（f）所 示 。 可 以 看 出 ，改 进 后 的

DeeplabV3+模型对目标的分割能力有了进一步的

提升，模型对目标的细节信息有了更强的感知能

力，更好地恢复了目标的边界信息。进一步地，将

分割图像转化为二值图像，提取图像中的连通区

域，去除区域面积小于预设值的连通区域，获得完

整的二值化运动目标图像，并提取目标的边缘轮廓

曲线。

3. 3 运动角点检测及匹配

在四足动物行走时，考虑到其四肢末端具有定

位性能准确、重复检测率高、噪声鲁棒性好、计算方

便等特点，本文选择四足动物的四肢末端作为运动

角点，将运动角点定义为目标轮廓中心点与四肢边

缘点距离曲线上的局部极大值，共定义 4个运动角

点。靠近四足动物头部的两肢称为前肢，靠近四足

动物尾部的两肢称为后肢。运动角点检测及匹配

流程如图 9所示。

1）运动角点提取

根据前面运动角点的定义，可沿着轮廓线搜索

得到各个运动角点。实际上，四足动物行走时，运

动角点通常位于轮廓中心点下方的轮廓线上。为

了提高搜索效率、减小搜索误差，本文结合四足动

物角点摆动角的概念对运动角点搜索范围进行

优化。

首先给出四足动物角点摆动角的定义，如图 10
所示，轮廓中心点用 O表示，第 i帧图像的目标轮廓

图 5 多尺度特征融合模块

Fig. 5 Multiscale feature fusion module

图 6 DUpsampling
Fig. 6 DUpsampling
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中心点坐标设为 ( xic，y ic)，过轮廓中心点 O作垂直中

线，连接运动角点 a、b、c、d与轮廓中心点O，定义运

动角点至轮廓中心点 O的连线与垂直中线之间的

夹角为角点摆动角，逆时针方向为正，顺时针方向

为 负 。 设 第 i 帧 图 像 4 个 运 动 角 点 的 坐 标 为

( xipj，y ipj) ( j= 0，1，2，3)，对 应 角 点 的 摆 动 角 为

αij ( j= 0，1，2，3)，则有

图 10 角点摆动角示意图

Fig. 10 Schematic diagram of corner swing angle

图 7 改进DeeplabV3+
Fig. 7 Improved DeeplabV3+

图 8 语义分割效果对比。（a）原图；（b）PSPNet；（c）Segnet；（d）Unet；（e）DeeplabV3+；（f）改进的DeeplabV3+Xception
Fig. 8 Comparison of effects of semantic segmentation. (a) Original image; (b) PSPNet; (c) Segnet; (d) Unet; (e) DeeplabV3+;

(f) improved DeeplabV3+Xception

图 9 运动角点检测及匹配流程图

Fig. 9 Flow chart of motion corner detection and matching

αij= arctan
xipj- xic
y ipj- y ic

( j= 0，1，2，3)，-π2 < αij<
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2 。

（1）
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则第 i+ 1帧时，优化的角点搜索范围为边缘轮廓线

上轮廓点至中心点 O的连线与垂直中线的夹角在

é
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π
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π
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úúúú之间的轮廓点集，初始时 Aα

可根据检测对象由经验预设。

设当前图像为第 i帧图像，则目标轮廓中心点

至边缘轮廓点 j的距离 d i
j 的计算公式为

d i
j= ( )xij- xic

2
+ ( )y ij- y ic

2
， j= 1，2，…，ni，

（2）
式中：( xij，y ij )为第 i帧指定范围内边缘轮廓点 j的坐

标；ni为第 i帧指定范围内边缘轮廓点数量。

按照（2）式沿逆时针方向依次计算出优化搜索

范围内各个轮廓点到轮廓中心点的欧氏距离，即可

得到目标轮廓中心点至边缘轮廓点距离的曲线，如

图 11所示，该距离用数字序列 {d i
j | j= 1，2，…，ni}

表示。

利 用 差 分 法 来 检 测 数 字 序 列 {d i
j | j=

1，2，…，ni}中的局部极大值点，从而获得运动角点

的坐标值。差分法局部极大值点检测算法步骤

如下：

（1）对数字序列 {d i
j | j= 1，2，…，ni}中相邻数

据作差，得到数字序列{∆d i
j | j= 1，2，…，ni- 1}；对差

分数字序列重新赋值，即：如果∆d i
j 小于 0，则将∆d i

j

赋 值 为− 1；如 果 ∆d i
j 大 于 等 于 0，则 将 ∆d i

j 赋

值为 1。
（2）对数字序列{∆d i

j | j= 1，2，…，ni- 1}中相邻

数据作差，得到数字序列{∆d ′ ij | j= 1，2，…，ni- 2}。
（3）如果 ∆d ′ ij 小于 0，则 d i

j+ 1为局部极大值，进

一步求得运动角点的坐标值为 ( xij+ 1，y ij+ 1)。
同理，按照上述方法，即可搜索出所有运动角

点的坐标值。对比分析图 10、图 11可知，图 11中的

4个局部极大值点对应着四足动物前肢和后肢的

4个运动角点。

2）运动角点匹配

通过前面步骤已经可以获得各图像帧中的运

动角点序列，但各图像帧中四肢分别对应哪个运动

角点还不明确，需要通过运动角点匹配确定各运动

角点与四肢间的隶属关系。由于四足动物在行走

过程中，前肢或者后肢多次交替前行，无法直接确

定四肢上角点的隶属关系。图 12（a）为犀牛角点无

重合的情况。此外，四足动物在行走过程中存在前

肢左右运动角点重合或者后肢左右运动角点重合

的情况，如图 12（b）~（d）所示，此时的运动角点坐

标只有 3组，存在坐标数据缺失问题。因此，运动角

点匹配面临 3个关键问题：（1）如何解决运动角点

局部重合时的坐标数据缺失问题？（2）如何将各图

像帧中提取的运动角点正确分配到四肢？（3）如何

区分四肢运动角点的同侧位置关系？为了便于描

述，下面以视频图像中四足动物自右向左的行走方

向为例进行说明。
图 11 局部极大值

Fig. 11 Local maximum values

图 12 四足动物角点检测。（a）犀牛角点无重合；（b）犀牛前肢角点重合；（c）水牛后肢角点重合；（d）羊驼前肢角点重合

Fig. 12 Corner detection of quadrupeds. (a) Corners of rhino without overlap; (b) forelimb corners of rhino with overlap;
(c) hindlimb corners of buffalo with overlap; (d) forelimb corners of alpaca with overlap
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αij= arctan
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可根据检测对象由经验预设。

设当前图像为第 i帧图像，则目标轮廓中心点

至边缘轮廓点 j的距离 d i
j 的计算公式为

d i
j= ( )xij- xic

2
+ ( )y ij- y ic

2
， j= 1，2，…，ni，

（2）
式中：( xij，y ij )为第 i帧指定范围内边缘轮廓点 j的坐

标；ni为第 i帧指定范围内边缘轮廓点数量。

按照（2）式沿逆时针方向依次计算出优化搜索

范围内各个轮廓点到轮廓中心点的欧氏距离，即可

得到目标轮廓中心点至边缘轮廓点距离的曲线，如

图 11所示，该距离用数字序列 {d i
j | j= 1，2，…，ni}

表示。

利 用 差 分 法 来 检 测 数 字 序 列 {d i
j | j=

1，2，…，ni}中的局部极大值点，从而获得运动角点

的坐标值。差分法局部极大值点检测算法步骤

如下：

（1）对数字序列 {d i
j | j= 1，2，…，ni}中相邻数

据作差，得到数字序列{∆d i
j | j= 1，2，…，ni- 1}；对差

分数字序列重新赋值，即：如果∆d i
j 小于 0，则将∆d i

j

赋 值 为− 1；如 果 ∆d i
j 大 于 等 于 0，则 将 ∆d i

j 赋

值为 1。
（2）对数字序列{∆d i

j | j= 1，2，…，ni- 1}中相邻

数据作差，得到数字序列{∆d ′ ij | j= 1，2，…，ni- 2}。
（3）如果 ∆d ′ ij 小于 0，则 d i

j+ 1为局部极大值，进

一步求得运动角点的坐标值为 ( xij+ 1，y ij+ 1)。
同理，按照上述方法，即可搜索出所有运动角

点的坐标值。对比分析图 10、图 11可知，图 11中的

4个局部极大值点对应着四足动物前肢和后肢的

4个运动角点。

2）运动角点匹配

通过前面步骤已经可以获得各图像帧中的运

动角点序列，但各图像帧中四肢分别对应哪个运动

角点还不明确，需要通过运动角点匹配确定各运动

角点与四肢间的隶属关系。由于四足动物在行走

过程中，前肢或者后肢多次交替前行，无法直接确

定四肢上角点的隶属关系。图 12（a）为犀牛角点无

重合的情况。此外，四足动物在行走过程中存在前

肢左右运动角点重合或者后肢左右运动角点重合

的情况，如图 12（b）~（d）所示，此时的运动角点坐

标只有 3组，存在坐标数据缺失问题。因此，运动角

点匹配面临 3个关键问题：（1）如何解决运动角点

局部重合时的坐标数据缺失问题？（2）如何将各图

像帧中提取的运动角点正确分配到四肢？（3）如何

区分四肢运动角点的同侧位置关系？为了便于描

述，下面以视频图像中四足动物自右向左的行走方

向为例进行说明。
图 11 局部极大值

Fig. 11 Local maximum values

图 12 四足动物角点检测。（a）犀牛角点无重合；（b）犀牛前肢角点重合；（c）水牛后肢角点重合；（d）羊驼前肢角点重合

Fig. 12 Corner detection of quadrupeds. (a) Corners of rhino without overlap; (b) forelimb corners of rhino with overlap;
(c) hindlimb corners of buffalo with overlap; (d) forelimb corners of alpaca with overlap
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为解决运动角点坐标的数据缺失问题，本文提

出了一种运动角点坐标的数据分类重构方法。将

当 前 第 i 帧 图 像 下 4 组 运 动 角 点 坐 标 按 照 图 像

坐 标 系 下 x 值 的 升 序 排 列 的 集 合 用

{C 0 ( )i，C 1 ( )i，C 2 ( )i，C 3 ( )i }表示。没有运动角点重合时，

如图 12（a）所示，可以提取到 4组有效的运动角点坐

标，将其按照图像坐标系下 x值升序排列后就得到

{C 0 ( )i，C 1 ( )i，C 2 ( )i，C 3 ( )i }。有运动角点重合时，只能提

取 3组有效的运动角点坐标，将这 3组运动角点坐

标按照其图像坐标系下 x值进行升序排序，设排序

后的坐标集合为 {C'0 ( )i，C'1 ( )i，C'2 ( )i }。存在两种情

况：1）如果是前肢左右运动角点重合，如图 12（b）所

示 ，则 缺 失 的 角 点 坐 标 应 包 含 在 C'0 ( i ) 中 ，有

{C 0 ( )i，C 1 ( )i，C 2 ( )i，C 3 ( )i }={C ′0 ( )i，C ′0 ( )i，C ′1 ( )i，C ′2 ( )i }； 2）
如果是后肢左右运动角点重合，如图 12（c）所示，则

缺 失 的 角 点 坐 标 应 包 含 在 C'2( i ) 中 ，有 ：

{C 0 ( )i，C 1 ( )i，C 2 ( )i， }C 3 ( )i ={C'0 ( )i，C'1 ( )i，C'2 ( )i，C'2 ( )i }。
可以根据当前帧与第 i- 1帧图像中对应运动角点

的距离之和最小原则来确定是情况 1）还是情况 2），

具体计算方法为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ρ1 = d (C 0( i- 1)，C ′0( i ) )+ d (C 1( i- 1)，C ′0( i ) )+ d (C 2( i- 1)，C ′1( i ) )+ d (C 3( i- 1)，C ′2( i ) )
ρ2 = d (C 0( i- 1)，C ′0( i ) )+ d (C 1( i- 1)，C ′1( i ) )+ d (C 2( i- 1)，C ′2( i ) )+ d (C 3( i- 1)，C ′2( i ) )
C 0( i ) = C ′0( i )，C 1( i ) = C ′0( i )，C 2( i ) = C ′1( i )，C 3( i ) = C ′2( i ) if ρ1 < ρ2
C 0( i ) = C ′0( i )，C 1( i ) = C ′1( i )，C 2( i ) = C ′2( i )，C 3( i ) = C ′2( i ) if ρ2 < ρ1

， （3）

式中：d表示括号中两个坐标点之间的距离；ρ1表示假

设情况 1）时第 i帧与第 i-1帧图像中对应运动角点

距离之和，ρ2表示假设情况 2）时第 i帧与第 i-1帧图

像中对应运动角点的距离之和。

对于如何将各图像帧中提取的运动角点正确

分配到四肢的问题，本文建立了一种基于特定交换

规则的分配方法。首先，按照初始状态时四肢与头

部的距离从近到远，依次用前肢 1、前肢 2、后肢 1、后
肢 2代表四肢，并将其在各帧视频图像下的运动角

点 坐 标 集 合 用 G 0 ={g1 ( )i |i= 1，2，3…}、G 1 =

{g2 ( )i |i= 1，2，3…}、G 2 ={g3 ( )i |i= 1，2，3…}、G 3 =

{g4 ( )i |i= 1，2，3…}表示，其元素 g1 ( )i 、g2 ( )i 、g3 ( )i 、g4 ( )i

分别表示前肢 1、前肢 2、后肢 1、后肢 2在第 i帧图像

下的运动角点坐标。设第 1帧图像为有效初始帧，

即第 1帧图像中没有运动角点重合，由于目标行走

方向为自右向左，可直接将{C 0 ( )1，C 1 ( )1，C 2 ( )1，C 3 ( )1 }
顺序分配给 g1 ( )1 、g2 ( )1 、g3 ( )1 、g4 ( )1 。由于四足动物在行

走过程中四肢前后摆腿交替进行，两前肢的两个运

动 角 点 在 图 像 坐 标 系 下 x 方 向 的 相 对 距 离

dx ( g1 ( )i，g2 ( )i )存在逐渐减小至零然后逐渐增大的变

化趋势，两后肢的两个运动角点在图像坐标系下 x

方向的相对距离 dx ( g3 ( )i，g4 ( )i )也存在同样的变化趋

势。当两前肢或两后肢的运动角点在 x方向上的相

对距离为零时，两运动角点坐标 x值的升序排列位

置将发生交换，需要将当前四肢与运动角点坐标的

分配关系进行交换，具体方法如下：

1）if dx ( g1 ( )i，g2 ( )i )= 0，
ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

case 1：
ì
í
îïï

g1 ( )i = C 0 ( )i

g2 ( )i = C 1 ( )i
→

exchangeì
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îïï

g1 ( )i+ 1 = C 1 ( )i+ 1

g2 ( )i+ 1 = C 0 ( )i+ 1

case 2：
ì
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îïï

g1 ( )i = C 1 ( )i

g2 ( )i = C 0 ( )i
→

exchangeì
í
îïï

g1 ( )i+ 1 = C 0 ( )i+ 1

g2 ( )i+ 1 = C 1 ( )i+ 1

；

2）if dx ( g3 ( )i，g4 ( )i )= 0，
ì
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ï
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ï

case1：
ì
í
îïï

g3 ( )i = C 2 ( )i

g4 ( )i = C 3 ( )i
→

exchangeì
í
îïï

g3 ( )i+ 1 = C 3 ( )i+ 1

g4 ( )i+ 1 = C 2 ( )i+ 1

case2：
ì
í
îïï

g3 ( )i = C 3 ( )i

g4 ( )i = C 2 ( )i
→

exchangeì
í
îïï

g3 ( )i+ 1 = C 2 ( )i+ 1

g4 ( )i+ 1 = C 3 ( )i+ 1

。

利用这一方法对后续图像帧进行处理，以保持

各运动角点与四肢分组间的正确匹配关系。

对于如何区分四肢运动角点的同侧位置关系的

问题，本文使用对比前后肢运动角点相对距离的方

法进行判断。通过观察发现，在四足动物行走过程

中，位于同侧的前后肢运动角点与处于对角上非同

侧的前后肢运动角点相比，其相对距离的变化趋势

以及最小值存在较为明显的区别。按照前文的描

述，在四足动物行走方向为自右向左的情况下，运动

角点经过重构和匹配处理后，G 0、G 1属于前肢，G 2、G 3

属于后肢。此时存在两种可能：1）G 0与G 2属于同一

侧，G 1与G 3属于另一侧；2）G 0与G 3属于同一侧，G 1

与 G 2 属 于 另 一 侧 。 分 别 计 算 dmin (G 0，G 2) 和

dmin (G 0，G 3)，如 果 dmin (G 0，G 2)>dmin (G 0，G 3)，则 判

定 G 0与 G 3属于同一侧，G 0与 G 2属于另一侧；反之，

则G 0与G 2属于同一侧，G 1与G 3属于另一侧。

同理，如果视频图像中四足动物行走方向为自

左向右，如图 12（d）所示，可以根据上述思路和步骤

给出对应的运动角点匹配方法。

3. 4 运动特征识别

目前针对四足动物步态的研究大多基于人工

实现定量分析，为有效地解决四足动物行走步态参

数的自动提取的问题，本文基于对四足动物行走运

动的分析，建立了一种基于四肢运动角点至参考点

的距离变化曲线的分析方法，该方法计算简单、高

效 ，可有效解决四足动物步态参数的自动提取

问题。

本文方法以图像原点为参考点，分别计算视频

中 4个运动角点与参考点的欧氏距离，首先根据距

离变化曲线判断四足动物行走的左右方向，即：运

动角点与图像参考点的距离逐渐减小表明四足动

物自左向右运动；反之，表明四足动物自右向左运

动。由左右方向可确定四足动物的前后肢。四足

动物在运动过程中，各肢均存在支撑相和摆动相两

个状态，这两个状态交替出现、周期变化。根据本

文方法：如果蹄部处于支撑相，则运动角点到参考

点的距离不会发生变化；如果蹄部处于摆动相，则

运动角点到参考点的距离将发生变化。为便于说

明，对处于同一侧的运动角点用相同的数字编号表

示。假设四足动物自右向左运动且 G 0和 G 2属于同

一侧，分别用前肢 1和后肢 1表示，G 1和 G 3属于另

一侧，分别用前肢 2和后肢 2表示。理论上，视频序

列 中 四 肢 运 动 角 点 的 距 离 变 化 曲 线 可 用 图 13
表示。

1）步态周期和步态频率

四肢中某一肢的运动角点从离开地面开始运

动至此角点并再次开始运动的时间间隔称为这一

肢的步态周期，步态周期与步态频率互为倒数关

系。由图 13可知，通过分析运动角点距离变化曲线

的纵坐标是否有变化，即可判断各肢运动角点是处

于支撑相还是摆动相，进而获得各肢的步态周期。

按照这一思路，对运动角点的距离变化曲线进行均

值滤波，之后采用一阶差分法进行二值化，0代表支

撑相，1代表摆动相。设前肢 1的原始数据序列为

uF1 ( i)，则
ΔuF1 ( i)= uF1 ( i+ 1)- uF1 ( i)，1≤ i≤ n- 1，（4）

式中：ΔuF1 ( i)为前肢 1距离变化差分。

根 据 一 阶 差 分 数 据 设 定 经 验 阈 值 R，若

| ΔuF1 ( i) |≥ R，则 ΔuF1 ( i)中第 i点等于 1，反之等于

0。按照相同方法对前肢 2、后肢 1、后肢 2运动角点

的距离变化曲线进行二值化后，得到各肢的步态周

期图，如图 14所示，进而计算得到各肢的步态周期

和步态频率。

以前肢 1为例，在图 14中：前肢 1从 f3帧处开始

运动至 f4 帧，f3~f4 帧期间处于摆动相，在 f4 帧处前

肢 1落地，f4~f7帧处于支撑相，在 f7帧处前肢 1再次

开始运动，重复 f3~f7帧的过程，即 f3~f7为前肢 1第
一个完整的周期。前肢 2、后肢 1、后肢 2呈现与前

肢 1类似的规律。

2）步态顺序

步态顺序是四足动物步态研究的基础，而行走

步态是四足动物在不同自然条件下最常使用的一

种低速运动方式。所谓步态顺序，即四足动物四肢

按照一定的顺序依次摆动。但四足动物在运动过

程中四肢间的摆动过程极短，同时存在时间和空间

的变换，运动情况复杂，这给步态顺序的提取带来

了一定的困难。基于上述问题，本文方法在有限二

维空间信息的基础上，将四足动物的四肢运动状态

图 13 角点距离变化曲线

Fig. 13 Curves of corner distance variation

图 14 各肢步态周期图

Fig. 14 Gait cycle of each limb
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定 G 0与 G 3属于同一侧，G 0与 G 2属于另一侧；反之，

则G 0与G 2属于同一侧，G 1与G 3属于另一侧。

同理，如果视频图像中四足动物行走方向为自

左向右，如图 12（d）所示，可以根据上述思路和步骤

给出对应的运动角点匹配方法。

3. 4 运动特征识别

目前针对四足动物步态的研究大多基于人工

实现定量分析，为有效地解决四足动物行走步态参

数的自动提取的问题，本文基于对四足动物行走运

动的分析，建立了一种基于四肢运动角点至参考点

的距离变化曲线的分析方法，该方法计算简单、高

效 ，可有效解决四足动物步态参数的自动提取

问题。

本文方法以图像原点为参考点，分别计算视频

中 4个运动角点与参考点的欧氏距离，首先根据距

离变化曲线判断四足动物行走的左右方向，即：运

动角点与图像参考点的距离逐渐减小表明四足动

物自左向右运动；反之，表明四足动物自右向左运

动。由左右方向可确定四足动物的前后肢。四足

动物在运动过程中，各肢均存在支撑相和摆动相两

个状态，这两个状态交替出现、周期变化。根据本

文方法：如果蹄部处于支撑相，则运动角点到参考

点的距离不会发生变化；如果蹄部处于摆动相，则

运动角点到参考点的距离将发生变化。为便于说

明，对处于同一侧的运动角点用相同的数字编号表

示。假设四足动物自右向左运动且 G 0和 G 2属于同

一侧，分别用前肢 1和后肢 1表示，G 1和 G 3属于另

一侧，分别用前肢 2和后肢 2表示。理论上，视频序

列 中 四 肢 运 动 角 点 的 距 离 变 化 曲 线 可 用 图 13
表示。

1）步态周期和步态频率

四肢中某一肢的运动角点从离开地面开始运

动至此角点并再次开始运动的时间间隔称为这一

肢的步态周期，步态周期与步态频率互为倒数关

系。由图 13可知，通过分析运动角点距离变化曲线

的纵坐标是否有变化，即可判断各肢运动角点是处

于支撑相还是摆动相，进而获得各肢的步态周期。

按照这一思路，对运动角点的距离变化曲线进行均

值滤波，之后采用一阶差分法进行二值化，0代表支

撑相，1代表摆动相。设前肢 1的原始数据序列为

uF1 ( i)，则
ΔuF1 ( i)= uF1 ( i+ 1)- uF1 ( i)，1≤ i≤ n- 1，（4）

式中：ΔuF1 ( i)为前肢 1距离变化差分。

根 据 一 阶 差 分 数 据 设 定 经 验 阈 值 R，若

| ΔuF1 ( i) |≥ R，则 ΔuF1 ( i)中第 i点等于 1，反之等于

0。按照相同方法对前肢 2、后肢 1、后肢 2运动角点

的距离变化曲线进行二值化后，得到各肢的步态周

期图，如图 14所示，进而计算得到各肢的步态周期

和步态频率。

以前肢 1为例，在图 14中：前肢 1从 f3帧处开始

运动至 f4 帧，f3~f4 帧期间处于摆动相，在 f4 帧处前

肢 1落地，f4~f7帧处于支撑相，在 f7帧处前肢 1再次

开始运动，重复 f3~f7帧的过程，即 f3~f7为前肢 1第
一个完整的周期。前肢 2、后肢 1、后肢 2呈现与前

肢 1类似的规律。

2）步态顺序

步态顺序是四足动物步态研究的基础，而行走

步态是四足动物在不同自然条件下最常使用的一

种低速运动方式。所谓步态顺序，即四足动物四肢

按照一定的顺序依次摆动。但四足动物在运动过

程中四肢间的摆动过程极短，同时存在时间和空间

的变换，运动情况复杂，这给步态顺序的提取带来

了一定的困难。基于上述问题，本文方法在有限二

维空间信息的基础上，将四足动物的四肢运动状态

图 13 角点距离变化曲线

Fig. 13 Curves of corner distance variation

图 14 各肢步态周期图

Fig. 14 Gait cycle of each limb
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简化为摆动相和支撑相，同时完整地保留了时间信

息，精确地还原四足动物行走运动过程中的摆腿顺

序。如图 14所示，在 0~f1帧时，后肢 2率先开始运

动，后肢 1、前肢 1、前肢 2处于支撑相；在 f1~f2帧，前

肢 2运动，前肢 1、后肢 1、后肢 2处于支撑相；在

f2~f3帧，后肢 1运动，前肢 1、前肢 2、后肢 2处于支

撑相；在 f3~f4帧，前肢 1运动，前肢 2、后肢 1、后肢 2
处于支撑相。其步态顺序为：后肢 2，前肢 2，后肢 1，
前肢 1…，腿部主要以三腿支撑为主。

3）步幅

定义四足动物四肢中某一肢的运动角点从离

开地面到此运动角点接触地面跨越的距离为步幅。

从二维图像中得到的距离是以 pixel为单位，本文采

用简单标定法来实现空间距离单位的转换，设水平

和垂直的距离转换比例分别为 L、H。

在图 14中，前肢 1在第一周期内的步幅用 dS1

表示，计算方式如下：设前肢 1在 f3 帧图像中的坐

标为 ( xf3F1，y f3F1)，在 f4 帧图像中的坐标为 ( xf4F1，y f4F1)，
则有

dS1 = [ ]( )xf4F1 - xf3F1 ⋅L
2
+ [ ]( )y f4F1 - y f3F1 ⋅H

2
，（5）

前肢 2、后肢 1、后肢 2的步幅可按相同方法计算。

4 实验与分析

4. 1 步态参数提取

在实验中，挑选三段分别包含完整步态周期的

犀牛、水牛、羊驼行走运动的视频作为实验测试集

进行分析处理。采用犀牛、水牛、羊驼的最小外接

矩形面积与图像总面积的比值（分别约为 6. 80%、

6. 53%、15%）度量实验对象的尺度。

1）角点检测及匹配

为验证本文方法对运动角点检测的有效性，分

别以改进前后的 DeeplabV3+进行角点检测和对比

实验。角点检测的准确度评价方法为：以 pixel为单

位，计算视频帧中不同方法检测的运动角点坐标与

人工标定角点坐标之间的欧氏距离小于 20 pixel的
运动角点个数占运动角点总数的百分比及检测角

点与人工标记角点的最大偏离像素。由表 1可知，

改进后的 DeeplabV3+对犀牛、水牛、羊驼运动角点

坐标的定位精度都有了不同程度的提升，表明本文

方法对于四足动物语义分割的改进效果明显。此

外，作为对比，文献［4］采用基于ViBe算法提取奶牛

四肢并通过连通区域最小坐标进行牛蹄定位的方

法，在阈值为 20 pixel时精确度为 73. 8%，最大偏离

像素为 49 pixel。相比之下，本文方法具有更高的

精度。

利用本文提出的角点检测及匹配方法对犀牛、

水牛、羊驼的行走视频进行处理，将匹配后的角点数

据标记于原图像，如图 15所示，图中 F1、F2、H1、H2
分别表示四足动物的前肢 1、前肢 2、后肢 1、后肢 2。
由实验结果可知，本文方法即使在运动目标存在角

度偏移的情况下也能够准确地提取到四足动物的

运动角点，在其四肢交替前行的过程中亦能实现对

运动角点关系的准确匹配。

2）步态周期和步态频率

犀牛、水牛、羊驼四肢的运动角点距离变化曲

线如图 16、18、20所示，进行二值化后，犀牛、水牛、

羊驼各肢的步态周期分别如图 17、19、21所示。

由图 16、18可知，犀牛、水牛的运动角点与图像

原点的距离逐渐减小，说明犀牛、水牛自左向右运

动，进一步可以确定犀牛、水牛的前肢和后肢。由

图 17、19、21可以直接计算出犀牛、水牛、羊驼四肢

的步态周期和步态频率的平均值，为验证方法的准

确性，通过人工统计数据并进行对比，结果如表 2所
示。结果表明，步态周期和频率的相对误差不超过

2. 00%，说明本文方法可以有效地提取四足动物的

步态周期和频率。进一步分析可知：表 2中犀牛各

肢步态周期、频率的波动较大，频率误差是最大的。

结合犀牛的实际运动情况进行分析，发现此时犀牛

前方出现障碍物，导致犀牛运动速度降低。对比

表 1 角点检测精度对比

Table 1 Comparison of corner detection accuracy

Type

Rhino
Buffalo
Alpaca

DeeplabV3+
Accuracy /%

80. 2
82. 4
93. 7

Deviation value /pixel
38
36
28

Improved DeeplabV3+
Accuracy /%

84. 6
85. 9
100. 0

Deviation value /pixel
32
27
19

图 17可知，在犀牛速度减小的过程中，摆动相所占

帧数基本不变，但支撑相所占帧数明显增多，即负

荷因数（单腿着地时间与步态周期的比值）变大。

3）步态顺序

水牛、犀牛、羊驼行走时四肢的步态顺序如

图 22（a）~（c）所示，与实际步态顺序是完全一致

的，说明步态顺序的识别是准确的。从图中还可看

出，三种动物的步态顺序遵循共同的规律，即某一

后肢运动后，其同侧前肢开始运动，然后切换另一

侧后肢运动，接着另一侧前肢开始运动，按照这一

规律周而复始、循环进行。初始运动足可以是前肢

也可以是后肢，但最终的步态顺序会趋于一致。此

外，通过对犀牛、水牛、羊驼行走步态的分析可知，

图 19 水牛各肢步态周期图

Fig. 19 Buffalo’s gait cycle of each limb

图 16 犀牛角点距离变化曲线

Fig. 16 Rhino’s corner distance variation curves

图 17 犀牛各肢步态周期图

Fig. 17 Rhino’s gait cycle of each limb

图 18 水牛角点距离变化曲线

Fig. 18 Buffalo’s corner distance variation curves

图 15 运动角点检测及匹配

Fig. 15 Motion corner detection and matching
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图 17可知，在犀牛速度减小的过程中，摆动相所占

帧数基本不变，但支撑相所占帧数明显增多，即负

荷因数（单腿着地时间与步态周期的比值）变大。

3）步态顺序

水牛、犀牛、羊驼行走时四肢的步态顺序如

图 22（a）~（c）所示，与实际步态顺序是完全一致

的，说明步态顺序的识别是准确的。从图中还可看

出，三种动物的步态顺序遵循共同的规律，即某一

后肢运动后，其同侧前肢开始运动，然后切换另一

侧后肢运动，接着另一侧前肢开始运动，按照这一

规律周而复始、循环进行。初始运动足可以是前肢

也可以是后肢，但最终的步态顺序会趋于一致。此

外，通过对犀牛、水牛、羊驼行走步态的分析可知，

图 19 水牛各肢步态周期图

Fig. 19 Buffalo’s gait cycle of each limb

图 16 犀牛角点距离变化曲线

Fig. 16 Rhino’s corner distance variation curves

图 17 犀牛各肢步态周期图

Fig. 17 Rhino’s gait cycle of each limb

图 18 水牛角点距离变化曲线

Fig. 18 Buffalo’s corner distance variation curves

图 15 运动角点检测及匹配

Fig. 15 Motion corner detection and matching
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在行走过程中，由于四肢的摆动相很少重叠，可以

获得较好的运动稳定性。三者腿部支撑主要以三

腿支撑为主，但同侧两肢运动状态切换以及对角两

肢运动状态切换时，可能会出现短暂的同侧两肢和

对角两肢离地的情况，未出现腾空和单腿支撑的

情况。

图 20 羊驼角点距离变化曲线

Fig. 20 Alpaca’s corner distance variation curves
图 21 羊驼各肢步态周期图

Fig. 21 Alpaca’s gait cycle of each limb

图 22 步态顺序。（a）水牛步态顺序；（b）犀牛步态顺序；（c）羊驼步态顺序

Fig. 22 Gait sequences. (a) Gait sequence of buffalo; (b) gait sequence of rhino; (c) gait sequence of alpaca

表 2 周期和频率值

Table 2 Values of cycle and frequency

Type

Method of this article

Manual calculation

Error /%

Limb

Forelimb 1
Forelimb 2
Hindlimb 1
Hindlimb 2
Average value
Forelimb 1
Forelimb 2
Hindlimb 1
Hindlimb 2
Average value

Rhino
T /s
2. 00
2. 33
2. 10
1. 87
2. 08
1. 97
2. 13
2. 07
1. 93
2. 07
0. 50

f /Hz
0. 50
0. 43
0. 48
0. 53
0. 49
0. 51
0. 47
0. 48
0. 52
0. 50
2. 00

Buffalo
T /s
1. 37
1. 39
1. 38
1. 39
1. 38
1. 38
1. 39
1. 36
1. 38
1. 38
0. 00

f /Hz
0. 73
0. 72
0. 72
0. 72
0. 72
0. 72
0. 72
0. 74
0. 72
0. 73
1. 37

Alpaca
T /s
1. 28
1. 28
1. 28
1. 28
1. 28
1. 26
1. 27
1. 30
1. 21
1. 26
1. 56

f /Hz
0. 78
0. 78
0. 78
0. 78
0. 78
0. 79
0. 79
0. 77
0. 82
0. 79
1. 27
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4）角点摆动角

依次计算出视频序列每一帧图片中的角点摆动

角，如图 23所示。从图中可见，犀牛、水牛、羊驼右后

肢的角点摆动角均呈周期性变化，其变化周期与步态

周期具有相关性。三个实验对象的角点摆动角均出

现了跨越正负的情况，说明四足动物在行走过程中，

运动角点可能会超过轮廓中心点。由于个体的差异

性，不同四足动物间的角点摆动角的变化范围也不相

同。其中体型较小的羊驼的四肢角点摆动角的变化

范围都在 40°左右。而体型较大的犀牛、水牛前后肢

的角点摆动角的变化范围却存在差异，相对前肢角点

摆动角而言，后肢角点摆动角的变化范围更小。

5）步幅

采用前述方法计算的步幅如表 3所示。本文方

法与人工统计相比 ，步幅计算误差的最大值为

2. 85%，说明本文方法对步幅的计算较为准确。犀牛、

水牛和羊驼各自四肢间步幅比较接近，相近的幅度使

得其在行走的过程中获得较好的平稳性。但由于各

自体型的差异，实验对象间的步幅存在较大差异。一

般而言，体型越高、越长，对应的步幅就会越大。

4. 2 目标尺度变化对角点定位的影响

在拍摄动物时，受拍摄距离变化及不同动物体

型差异的影响，图像中动物目标尺度会有所变化。

为了分析动物体型差异的影响，本文以体型较小的

犬（萨摩耶，体高约为 0. 5 m，体长约为 0. 6 m）为实

验对象，调整拍摄距离，获得不同尺度的目标图像，

进行角点检测实验。实际测得三组视频中犬的最

小外接矩形面积与图像总面积的比值 R分别约为

1. 06%、3. 25%、6. 24%。角点检测结果如图 24所
示，当动物尺度较小时，分割后的前景图像中四肢

易出现缺失、粘贴过度等情况，此时算法不能准确

检测到运动角点。当 R=3. 25%时，算法可以更好

地区分犬的四肢，其运动角点则可以被检测到，与

人工标注点相比，最大偏离像素为 23 pixel。当 R=

6. 24%时，运动角点与人工标注点的最大偏离像素

减小到 19 pixel。实验结果表明，本文方法具有一定

的尺度适应性，在动物目标尺度较大的情况下准确

度更高，当动物体型较小时，图像采集易造成目标

尺度过小、运动角点定位错误。

图 23 角点摆动角。（a）犀牛角点摆动角；（b）水牛角点摆动角；（c）羊驼角点摆动角

Fig. 23 Corner swing angles. (a) Corner swing angle of rhino; (b) corner swing angle of buffalo; (c) corner swing
angle of alpaca

表 3 水牛、犀牛和羊驼的步幅对比

Table 3 Comparison of stride lengths of rhino, buffalo, and alpaca

Limb

Forelimb 1
Forelimb 2
Hindlimb 1
Hindlimb 2
Average value
Average error /%

Rhino
Method of
this article
1. 43
1. 33
1. 40
1. 44
1. 40

2. 85

Manual
calculation
1. 35
1. 22
1. 45
1. 38
1. 36

Buffalo
Method of
this article
1. 15
1. 05
1. 10
1. 13
1. 11

2. 63

Manual
calculation
1. 12
1. 10
1. 15
1. 17
1. 14

Alpaca
Method of
this article
0. 55
0. 52
0. 50
0. 52
0. 52

1. 89

Manual
calculation
0. 57
0. 50
0. 51
0. 54
0. 53
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5 结 论

将计算机视觉技术和深度学习方法相结合，针

对四足动物的行走运动，建立了一种四足动物行走

步态参数的自动提取方法，在不接触检测目标的情

况下，可以准确地识别和定位动物四肢运动角点，

自动提取步态周期、步态频率、步态顺序、步幅、角

点摆动角、运动速度等步态参数。其中运动速度可

根据运动角点或轮廓中点的移动距离与时间的比

值获得，本文未进行详细说明。本文方法解决了在

二维图像中对四足动物四肢蹄部的运动轨迹进行

追踪的问题，具有较高的鲁棒性。最后，以犀牛、水

牛、羊驼为实验对象，对本文方法的有效性进行了

验证。实验结果表明，本文方法对四足动物运动角

点的检测快速有效，对犀牛、水牛、羊驼运动角点检

测的最大误差分别为 32，27，19 pixel，运动角点匹

配关系准确，步态周期、步态频率的计算误差小于

2%，步态顺序输出正确，步幅的计算误差最大为

2. 85%。

通过实验分析发现，受视觉感知信息方式的局

限性，当拍摄角度倾斜过大时，动物四肢的运动轨

迹会发生重叠遮挡，造成本文算法失效；当动物目

标尺度较小时，可能出现角点定位错误的问题。同

时，本文目前所做工作主要是针对典型四足动物的

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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