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基于视觉的无标记运动学分析方法∗
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摘　 要:针对基于标记的光学系统成本高、耗时长、专业性强的问题,提出了一种采用两个视角的视觉无标记运动学分析方法,
旨在实现便捷、低成本的运动学评估。 首先,集成 Swin

 

Transformer 的全局上下文建模能力、坐标注意力的精准位置感知能力、
双向特征金字塔网络的多尺度特征融合能力,构建二维特征提取架构,克服自遮挡、关键点小目标检测问题,有效提取二维特

征。 其次,提出以关键点位置合理性和肢体长度一致性为关节上下文约束的三角测量方法,并结合人体参数化模型对三维关键

点进行重构,提高关键点估计精度。 最后,构建关键点增强模型,获取解剖标记集并结合肌骨模型进行运动学分析。 公开数据

集上的运动学评估实验表明,所提方法的平均关节角度误差为 8. 59°,平均关节位置误差为 42. 02
 

mm,优于现有的高性能方法。
同时,为验证方法在真实场景下的适用性,以商用动作捕捉系统 Xsens 作为评估标准,并与当前主流方法 OpenCap 进行比较,分
别对肩关节和步态运动学展开分析。 实验结果表明,在肩关节和步态运动学上,所提方法与 Xsens 的相关系数分别为 0. 92 和

0. 86,较 OpenCap 的相关系数分别提高 9. 52%和 7. 40% ;角度误差分别为 13. 97°和 3. 12°,较 OpenCap 的误差分别下降 27. 01%
和 25. 18% 。 综上所述,在公开数据集和真实场景下,所提方法可实现比当前主流方法更准确的运动学分析,对促进运动学分析

相关应用的推广具有重要意义。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

high
 

cost,
 

time-consuming
 

nature,
 

and
 

specialized
 

expertise
 

required
 

by
 

marker-based
 

optical
 

systems,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

visual
 

kinematic
 

analysis
 

method
 

utilizing
 

two
 

viewpoints
 

to
 

achieve
 

convenient,
 

low-cost
 

kinematic
 

evaluation.
 

First,
 

a
 

two-dimensional
 

feature
 

extraction
 

architecture
 

is
 

established
 

by
 

integrating
 

the
 

global
 

context
 

modelling
 

capability
 

of
 

the
 

Swin
 

Transformer,
 

the
 

precise
 

positional
 

awareness
 

of
 

coordinate
 

attention,
 

and
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

capability
 

of
 

the
 

bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network.
 

It
 

overcomes
 

challenges
 

such
 

as
 

occlusion
 

and
 

small
 

target
 

detection
 

for
 

keypoints,
 

enabling
 

effective
 

extraction
 

of
 

two-dimensional
 

features.
 

Secondly,
 

a
 

triangulation
 

method
 

is
 

proposed,
 

employing
 

joint
 

contextual
 

constraints
 

based
 

on
 

keypoints
 

position
 

plausibility
 

and
 

limb
 

length
 

consistency.
 

This
 

is
 

combined
 

with
 

a
 

parametric
 

human
 

model
 

to
 

reconstruct
 

3D
 

keypoints,
 

enhancing
 

estimation
 

accuracy.
 

Finally,
 

a
 

keypoint
 

augmentation
 

model
 

is
 

formulated
 

to
 

obtain
 

an
 

anatomical
 

label
 

set,
 

which
 

is
 

then
 

integrated
 

with
 

a
 

musculoskeletal
 

model
 

for
 

kinematic
 

analysis.
 

Kinematic
 

evaluation
 

on
 

public
 

datasets
 

demonstrates
 

an
 

average
 

joint
 

angular
 

error
 

of
 

8. 59°
 

and
 

average
 

joint
 

positional
 

error
 

of
 

42. 02
 

mm,
 

outperforming
 

existing
 

high-performance
 

methods.
 

To
 

validate
 

real-world
 

applicability,
 

commercial
 

motion
 

capture
 

system
 

Xsens
 

serves
 

as
 

the
 

evaluation
 

benchmark
 

against
 

the
 

mainstream
 

OpenCap
 

method,
 

with
 

analyses
 

conducted
 

on
 

shoulder
 

joint
 

and
 

gait
 

kinematics,
 

respectively.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

for
 

shoulder
 

joint
 

and
 

gait
 

kinematics,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

correlation
 

coefficients
 

of
 

0. 92
 

and
 

0. 86,
 

respectively,
 

with
 

Xsens,
 

representing
 

improvements
 

of
 

9. 52%
 

and
 

7. 40%
 

over
 

OpenCap.
 

Angular
 

errors
 

are
 

reduced
 

to
 

13. 97°
 

and
 

3. 12°,
 

respectively,
 

marking
 

decreases
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of
 

27. 01%
 

and
 

25. 18%
 

compared
 

to
 

OpenCap.
 

In
 

summary,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

more
 

accurate
 

kinematic
 

analysis
 

than
 

current
 

mainstream
 

approaches
 

on
 

both
 

public
 

datasets
 

and
 

in
 

real-world
 

scenarios,
 

holding
 

significant
 

implications
 

for
 

advancing
 

applications
 

related
 

to
 

kinematic
 

analysis.
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0　 引　 　 言

　 　 运动学分析是研究人体运动规律的重要学科,可辅

助疾病的早期筛查,推动早期干预的实施,并优化患者康

复方案的制定[1] 。 临床上依赖基于标记的光学系统来获

取高精度的运动学结果。 然而,基于标记的光学系统需

要昂贵的高速红外相机阵列、专用的空间以及校准设备。
同时还需要专业的操作人员进行耗时的红外标记点放置

以及数据处理与分析。 这些因素限制了人体运动学分析

在临床上的应用和推广[2] 。 发展高效且低成本的人体运

动学分析方法,有助于推动其相关应用的深化与普及。
随着计算机视觉和人工智能技术的快速发展,基于

视觉的无标记人体运动学分析方法有望实现便捷、高效、
无标记的运动学分析[3-4] 。 基于视觉的无标记人体运动

学分析方法利用人体姿态估计算法提取人体三维关键

点,并结合肌骨模型进行运动学分析[5] 。 文献[6-7]提出

了新颖的架构,使用端到端的模式,直接利用图像数据得

到生物力学骨骼模型参数,实现了便捷化的运动学分析。
然而,由于图像和生物力学骨骼模型的配对数据缺乏多

样性,端到端方法的泛化性能有待检验。 并且,与进行肌

骨模拟的方法相比,直接得到生物力学骨骼模型参数的

方法不利于进一步分析动力学相关内容,比如关节力矩。
而动力学分析在康复医学、运动医学和骨科学中至关重

要,通过动力学分析可以揭示疾病的根本力学病因和康

复的治疗机理[8] 。 在实际应用中,为了追求运动学分析

的精度以及可靠性,大部分应用采用先获取人体三维关

键点,再结合肌骨模型进行肌骨模拟的方法[9] 。
人体姿态估计算法研究中,提取人体三维关键点主

要有直接估计和先二维估计再三维估计两种范式[10] 。
直接估计的范式直接从图像中估计人体三维关键点,由
于图像和三维关键点的配对数据缺乏多样性,并且深度

模糊的影响,直接估计的范式对复杂场景的鲁棒性不

高[11] 。 得益于二维关键点估计算法的成熟与普及,先估

计二维关键点再从二维关键点提升到三维关键点的范式

是目前研究的主流[12] 。 在二维关键点估计算法中,
SimpleBaseline 方法[13] 使用残差网络( residual

 

network,
 

ResNet)模型进行特征提取,并直接回归二维关节中心点

的坐标。 这种方法适用于轻量级网络和实时应用,但在

面对复杂姿态时表现较差,鲁棒性不足。 为了有效克服

这些缺陷,Xu 等[14] 使用基于关节中心点热图的方法,采

用编码-解码架构,通过多尺度特征融合提高了二维关键

点估计精度。 Liang 等[15] 提出高分辨率网络 ( high-
resolution

 

network,
 

HRNet)架构,通过高分辨率特征和低

分辨率特征的融合进一步提高了二维关键点估计精度。
随着 Transformer 的发展,ViTPose

 

( vision
 

Transformer
 

for
 

human
 

pose
 

estimation)方法利用 Transformer 强大的全局

上下文建模能力,以 Transformer 为主干,通过回归方式获

取二维关键点[16] 。 在医学应用中,必须综合考虑二维关

键点估计算法的精度、可靠性、鲁棒性[17] 。
将二维关键点提升到三维关键点的方法主要包含三

角测量方法、拟合人体模型方法、数据驱动的深度学习方

法[18] 。 三角测量方法是医学应用中的常用方法,具有原

理简单清晰,容易实现的优势。 然而,基础的三角测量方

法对二维关键点的检测误差高度敏感并且对遮挡和漏检

的容错性较差。 体素三角测量方法通过重投影和特征聚

合的方式克服了这些缺陷[19] 。 然而,体素三角测量方法

未考虑运动过程中关键点位置的合理性和肢体长度的一

致性。 同时,随着人体参数化模型的发展[20] ,使用人体

参数化模型可以充分利用人体姿态先验,有利于提高三

维关键点估计精度。
获取人体三维关键点后,结合肌骨模型进行肌骨模

拟后可得到运动学结果。 通过肌骨模拟得到运动学结果

一般需要经过模型缩放、配准、逆运动学等步骤[21] 。 进

行肌骨模拟时,关键点数量过于稀疏会导致无法对动作

进行充分约束,引起运动学分析精度下降[22] 。 为解决关

键点过于稀疏问题,SynthPose
 

(synthetic
 

pose)方法[23] 通

过人体网格来合成解剖标记数据标签,进而利用合成的

数据来微调关键点估计模型以获得更为密集的解剖标记

集。 文献[24] 则通过设计标记增强模型来解决这个问

题。 标记增强模型以稀疏的关键点为输入得到更为全面

的解剖标记集。
总的来说,基于双目立体视觉的方法[25-26] ,本文提出

一种采用两个视角的视觉无标记运动学分析方法。 采用

双目相机,避免了基于标记的光学系统的高成本硬件要

求,并且通过视觉的方式实现无标记的运动学分析,避免

了基于标记的光学系统方法中复杂的反光标记放置和数

据处理与分析过程。 为解决视觉无标记运动学分析中的

自遮挡、关键点估计精度不足、关键点数量稀疏问题,本
文方法的主要创新点包括:

1)为克服自遮挡以及关键点小目标检测问题,集成

Swin
 

Transformer 的全局上下文建模能力、坐标注意力的
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精准位置感知能力以及双向特征金字塔网络的多尺度特

征融合能力设计二维关键点特征提取架构,实现更加有

效的二维关键点特征提取。
2)为提高关键点估计精度,在体素三角测量方法中

引入具有关节位置合理性和肢体长度一致性的关节上下

文约束,并利用人体参数化模型对三维关键点进行重构。
3)为解决关键点过于稀疏问题,设计手臂和身体关

键点增强模型,对三维关键点进行增强获取对应的解剖

标记集,并通过 Opensim 平台进行肌骨模拟来获取运动

学结果。
最后,为验证方法的适用性,本文在真实场景下,分

别对肩关节运动学和步态运动学展开分析。

1　 整体方法概述

　 　 本文方法流程如图 1 所示,流程包含视频数据获取、
三维解剖标记点估计、Opensim 运动学分析 3 个步骤。 首

先,使用校准并同步的双目相机进行数据采集。 其次,对
采集到的视频数据进行二维特征提取、三角测量,得到初

始的三维关节位置。 并结合人体参数化模型对三维关节

位置进行重构。 进一步,使用关键点增强模型对重构的

三维关节位置进行关键点数据增强,得到三维解剖标记

点。 最后,使用三维解剖标记点结合肌骨模型在 Opensim
平台上进行运动学分析,得到运动学参数。

2　 运动学分析方法

　 　 本章阐述运动学分析所涉及的方法与模型。
2. 1　 二维特征提取

　 　 YOLO-Pose
 

( you
 

only
 

look
 

once
 

for
 

pose
 

estima-
tion) [27] 是人体关节中心点检测的先进方法之一。 在

YOLO-Pose 的骨干网络中,通过 Focus 的切片操作实现

无信息丢失的下采样,能够保留更多细粒度特征。 并且

利用 C3 模块的跨阶段融合优势构建层级结构,在提取多

　 　 　

图 1　 整体流程

Fig. 1　 Overall
 

flowchart

分辨率特征的同时保持较高的计算效率。 在 YOLO-Pose
的瓶颈层中,利用多分辨率特征构建多尺度特征金字塔,
并通过自顶向下和自底向上的路径方式增强浅层特征和

深层特征的交互,使提取的特征能够包含强语义信息和

精准的空间细节。 因此,本文以 YOLO-Pose 为基线。
然而,由于卷积操作的局部性,YOLO-Pose 模型提取

并利用全局上下文信息的能力有限。 并且连续的下采样

操作会导致空间精度的丢失。 同时,由于特征融合机制

导致处于浅层的小目标特征丢失。
针对这些缺陷,首先,在 YOLO-Pose 骨干网络的 C3 层

中嵌入 Swin
 

Transformer 编码器[28] ,利用 Swin
 

Transformer
的全局自注意力机制,提高模型提取并利用全局上下文信

息的能力,缓解姿态估计中的自遮挡问题。 C3STR 模块的

结构如图 2 所示,其公式可表示为式(1),即:

图 2　 C3 模块的改进结构

Fig. 2　 The
 

improved
 

structure
 

of
 

the
 

C3
 

module
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　 　 Fout = Conv(Concat(F1,F2,F3)) (1)
其中,F1 为通过基础卷积层提取的特征,F2 为通过

N 个 Bottleneck 残差模块提取的特征,F3 为通过 Swin
 

Transformer 编码器捕获的全局特征。
其次, CA 模块、 C3CA 模块结构如图 2 所示, 在

YOLO-Pose 的连接头部的每个 C3 层中嵌入坐标注意力

(coordinate
 

attention,
 

CA)机制[29] ,增强算法对不同尺度

下关节中心点位置信息的敏感性,缓解由于下采样操作

导致的空间精度丢失问题,以提高关节中心回归精度。
CA 模块先进行坐标信息嵌入,如式(2)所示。

zhc = 1
W ∑

0≤j < W
F in(:,j)

zwc = 1
H ∑

0≤i < H
F in( i,:)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(2)

经过坐标信息嵌入后,进一步计算注意力权重并进

行特征加权输出,表示为如式(3)和(4)所示。
a = Sigmoid(Conv(Concat(zhc ,z

w
c ))) (3)

Fout = F in 􀱋 a (4)
其中, zhc 和 zwc 分别是高度和宽度方向的全局池化特

征, 􀱋 表示逐元素相乘。
最后,引入了基于小目标检测层的加权双向特征

金字 塔 网 络 ( bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network,
　 　 　 　

BiFPN) [30] ,通过加权的方式进行特征融合,缓解特征融

合过程中浅层的关键点小目标特征丢失问题。 BiFPN 的

结构如图 3 所示。 其结构可以表示为如式(5)所示。

Pout
l = Conv

∑
i
w i·P i

l

∑
i
w i + θ( ) (5)

其中, P i
l 表示参与融合的各层输入特征,w i 表示可

学习权重,θ 为数值稳定项,其值为 1 × 10 -4。

图 3　 FPN、PANet 和 BiFPN 架构比较

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

FPN,
 

PANet
 

and
 

BiFPN
 

architectures

本文将改进后的模型称为 YOLO-Rpose,其结构如

图 4 所示,并将其作为提取二维特征的主干。

图 4　 YOLO-Rpose 模型结构

Fig. 4　 YOLO-Rpose
 

model
 

architecture

2. 2　 三角测量与关键点重构

　 　 体素三角测量方法通过重投影和特征聚合的方式实

现端到端优化,可以有效整合多视角特征,提高模型的鲁

棒性。 该方法的核心思想是将二维关节特征运用三角测

量的方法投影到三维体积中,形成三维体素网格。 三维

姿态估计网络如图 5 所示,本文使用体素三角测量的重

投影和特征聚合的方式来处理多视角特征,并引入全局

注意力机制( global
 

attention,
 

GA) 与成对注意力机制

(pairwise
 

attention,
 

PA) [31] 。 通过 GA 和 PA 对运动过程

中的关节位置和肢体长度进行约束,形成具有关节上下

文约束的三维关节热图估计。
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图 5　 三维姿态估计网络

Fig. 5　 Three-dimensional
 

pose
 

estimation
 

network

　 　 由于简化骨架模型缺少轴向旋转自由度,会降低关

节位置估计的准确性。 本文借鉴文献[32]中的思路,将
原始旋转分解成扭转和摆动,以提高三维关节中心点的

估计精度。 具体来说,姿态重构网络如图 6 所示,以回归

得到的人体三维姿态为初始人体三维姿态。 进一步利用

全连接网络,从多视角聚合的关键点特征学习人体的关

节扭转角度参数以及人体形状参数,所使用的全连接网

络为 3 层结构,前两层为全连接层,每层包含 1
 

024 个神

经元,最后一层为输出层,包含 56 个神经元,其中 10 维

是形状参数,46 维是扭转角度参数。

图 6　 姿态重构网络

Fig. 6　 Posture
 

reconstruction
 

network

最后,以初始人体三维姿态、扭转角度参数、以形状

参数初始化的中立位姿态为输入,利用混合逆运动学模

块( hybrid
 

inverse
 

kinematics,
 

HybrIK),得到重构的人体

网格。 并使用回归器或前向运动学从重构的人体网格获

取重构的人体三维姿态。 姿态重构过程见算法 1。

算法 1:关键点重构算法

输入:初始三维姿态 J,多视角聚合关键点特征 F
输出:重构网格 M,重构姿态 J_refined
1.

 

#参数回归

2.
 

β,
 

θ_twist
 

←
 

FCN(J,
 

F)　 #形状参数和扭转角

3.
 

#中立位姿态获取

4.
 

T_pose
 

←
 

SMPL_Template(β)
5.

 

#摆动旋转计算

6.
 

for
 

每个关节 j
 

do
7. #当前骨骼向量 v_target

 

←
 

J[ j] -J[parent( j)]
8. #标准姿态骨骼向量 v_rest

 

←
 

T_pose[ j] -T_pose[parent
( j)]
9. #摆动旋转 R_swing

 

←
 

CalculateRotation(v_rest,
 

v_target)
10.

 

end
 

for
11.

 

#完整旋转构建

12.
 

R_local
 

←
 

R_swing·R_twist(θ_twist)
13.

 

#重构网格

14.
 

M
 

←
 

T_pose,
 

R_local
15.

 

#重构姿态

16.
 

J_refined
 

←
 

ForwardKinematics(T_pose,
 

R_local)
17. OR

 

J_refined
 

←
 

MeshRegressor(M)

　 　 总的来说,本文以 YOLO-Rpose 为二维主干网络,提
取二维特征。 进一步,通过重投影和特征聚合的方法处

理多视角二维特征,并引入 GA 和 PA 模块保证关节位置

的合理性和肢体长度的一致性。 最后,通过 HybrIK 模块

对人体三维姿态进行重构,进一步提高人体三维姿态估

计的精度。
2. 3　 关键点增强

　 　 为缓解人体三维姿态过于稀疏而造成的运动学分析

精度下降问题,本文基于文献[33] 中的思路,利用长短

期记忆(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)网络设计关键点

增强模型。 在上肢部分,设计了手臂模型,以手臂和肩部

的 7 个关节中心点为输入预测 8 个解剖标记点,用于定

义肩关节和肘关节的运动。 在身体部分,设计了身体模

型,以下肢和躯干部位的 15 个关键点为输入预测 35 个

解剖标记点,用于定义下肢和躯干部位的运动。 通过标

记点增强模型将原来重构的人体三维姿态增强到具有
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43 个解剖标记点的解剖标记集。 关键点增强模型示意

如图 7 所示。

图 7　 关键点增强模型示意图

Fig. 7　 Diagram
 

of
 

the
 

human
 

keypoint
 

enhancement
 

model

2. 4　 Opensim 运动学分析

　 　 肌骨模型能够对人体的骨骼和肌肉的物理行为以及

相互作用进行精确建模。 结合肌骨模型进行运动学分析

可以缓解关键点遮挡的影响和不合理姿势的产生。 在

Opensim 平台,利用获得的解剖标记集结合肌骨模型进

行运动学分析。 运动学分析主要需要经过模型缩放、配
准、逆运动学等步骤。 首先,通过模型个性化缩放使模型

适配不同个体。 其次,通过配准对模型的姿态进行初始

化。 最后,进行逆运动学,通过优化的方法最小化肌骨模

型上的虚拟标记点和解剖标记点位置之间的误差,从而

得到运动学结果。

3　 公开数据集下的实验结果与分析

　 　 本章依次对各模块模型的训练过程以及实验设置进

行详细阐述,并通过相关实验验证所提改进方法的有效

性。 实验所采用的硬件与软件环境如表 1 所示。

表 1　 实验设备及软件环境

Table
 

1　 Experimental
 

equipment
 

and
 

software
 

environment

开发环境 参数

CPU
 

处理器 13th
 

Gen
 

Intel(R)Core(TM)i7-13700KF
 

3. 40
 

GHz

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4090

内存 32
 

G

操作系统 Ubuntu
 

20. 04. 6

深度学习计算库 Pytorch
 

2. 3. 1+cu118

编程语言 Python
 

3. 9. 21

虚拟环境管理 Anaconda

3. 1　 二维特征提取主干训练与评估

　 　 本文使用 COCO 全身数据集[34] 和 Haple 全身数据

集[35]对二维特征提取主干进行训练。 COCO 全身数据集

具有超过 20 万张的图像数据,并且包含 133 个全身关键

点标注。 Haple 全身数据集具有超过 25 万张的图像数

据,并且包含 136 个全身关键点标注。 两个数据集充分

覆盖了日常与特定任务下的各类动作,包含丰富的场景

与姿态多样性。
YOLO-Rpose 是在 YOLO-pose 的基础之上进行改进

的,采用与 YOLO-pose 模型相同的损失函数进行训练,损
失函数主要由热图回归损失、中心度损失、关键点坐标回

归损失 3 部分组成。 同时,利用 YOLO-pose 的部分预训

练模型加速训练过程。
训练数据图像使用真实的人体边界框进行裁剪,并

采用随机缩放( ±30% )、随机旋转( ±40°)以及图片翻转

数据增强技术。 训练时输入图像的大小设置为 256 ×
192,采用 Adam 优化器进行训练,训练周期设置为 300,
批次大小设置为 32,初始学习率设置为 1×10-3,并采用

学习率阶梯式衰减的策略,分别在第 200 个周期和第

250 个周期进行衰减,衰减率为 0. 1。
为全面评估算法的性能,使用平均精确度( average

 

precision,
 

AP ) 指标评估算法精度, 包括 AP、 AP50、
AP75。 使用平均召回率(average

 

recall,
 

AR)指标评估模

型在不同人体关节或部位上能有效识别和预测目标的能

力。 在 COCO 全身数据集上,以 YOLO-pose 为基线模型,
对 3 个改进点展开实验。 二维特征提取实验结果如表 2
所示(加粗表示最优结果),本文算法的平均精确度为

66. 13% ,较基线模型提高了 5. 14% , 平均召回率为

72. 83% ,较基线模型提高了 3. 40% 。 与基线模型相比,
本文的方法能更加充分地提取图像数据中的二维特征,
有利于后续运动学分析的展开。

表 2　 二维特征提取结果

Table
 

2　 Two-dimensional
 

feature
 

extraction
 

results
(% )

C3STR C3CA BiFPN AP AP50 AP75 AR

62. 90 87. 70 69. 40 70. 30

√ 62. 66 85. 31 69. 60 71. 37

√ √ 64. 02 87. 13 70. 77 70. 96

√ √ √ 66. 13 88. 92 72. 30 72. 83

3. 2　 三角测量与关键点重构训练与评估

　 　 对于体素三角测量部分,使用 3. 1 节中得到的模型

作为二维特征提取主干的预训练模型。 进一步,使用

H3WB 数据集[36] 和 Human3. 6 m 数据集[37] 进行二维主

干网络与三维体素网络的联合训练与微调。 H3WB 数据

集具有超过 10 万张的图像数据,并且包含 67 个三维全

身关键点标注。 Human3. 6 m 数据集具有超过 360 万帧

视频数据,并且包含 32 个三维身体关键点标注。 两个数
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据集涵盖多样的姿态数据。 训练过程采用 4 个摄像头的

RGB 图像数据。 在评估过程中可使用 2 个及以上的摄像

头的图像数据进行评估。 采用和 3. 1 节中一样的数据增

强技术。 训练时输入图像的大小设置为 256×192,采用

Adam 优化器进行训练,训练周期设置为 50,批次大小设

置为 32,二维主干网络的学习率设置为 1×10-4,三维体

积网络的学习率设置为 5×10-4。
对于关键点重构部分,以体素三角测量得到的热

图和中间过程得到的三维关键点特征为输入,结合文

献[32]中提供的预训练权重。 设置输入图像的大小为

256×192,采用 Adam 优化器进行训练,训练周期设置

为 50,批次大小设置为 32,初始学习率设置为 1×10-4
 

,
在第 40 个周期时下降为 1×10-5 ,之后保持不变。 在整

个训练以及微调过程中,体素三角测量部分的损失函

数主要使用三维位置 L1 损失和弱热图正则化项。 关

键点重构部分的损失函数主要使用形状参数 L2 损失

和姿态参数 L2 损失。
采用平均每个关节位置误差( mean

 

per
 

joint
 

position
 

error,
 

MPJPE) 指标评估模型三维关键点估计的性能。
此外,采用平均每个肢体长度误差( mean

 

per
 

limb
 

length
 

error,
 

MPLLE)和平均每个肢体角度误差( mean
 

per
 

limb
 

angle
 

error,
 

MPLAE)指标评估模型对肢体长度约束的效

果。 在 Human3. 6 m 数据集的测试集部分展开评估,三
角测量与关键点重构结果如表 3 所示(加粗表示最优结

果),本文结果在 MPJPE、MPLLE、MPLAE 这 3 个评价指

标上均有一定程度的下降,表明在体素三角测量方法的

基础之上引入全局注意力和成对注意力模块之后,可以

有效地保证关节位置的合理性和肢体长度的一致性。 此

外,结合人体参数化模型对关键点进行重构有利于关键

点估计性能的提升。

表 3　 三角测量与关键点重构结果

Table
 

3　 Triangulation
 

and
 

key
 

point
 

reconstruction
 

results

GA PA HyBrIK
S9 S11

MPJPE / mm MPLLE / mm MPLAE / ( °) MPJPE / mm MPLLE / mm MPLAE / ( °)

√ 52. 00 14. 58 0. 151
 

7 35. 16 9. 78 0. 124
 

0

√ 52. 46 14. 16 0. 152
 

4 34. 98 9. 67 0. 122
 

4

√ √ 50. 24 14. 13 0. 150
 

9 34. 10 9. 50 0. 121
 

7

√ √ √ 49. 13 14. 05 0. 133
 

2 33. 80 9. 00 0. 116
 

8

3. 3　 关键点增强训练与评估

　 　 本文使用大型专家标注数据集[21] 对手臂模型和身体

模型进行训练,该数据集涵盖 273 名参与者、包含超过

2
 

400 万帧具有光学标记位置标注的数据。 为了增加姿态

的多样性,以垂直于横断面为旋转轴,围绕根关节进行

6 次旋转。 模型输入的三维位置采用相对于根关节的表示

方法,并使用受试者的身高体重进行标准化。 两个模型均

采用 LSTM 模型结构,对于身体模型,为 4 层结构,每层包

含 128 个单元。 对于手臂模型为 5 层结构,每层包含

128 个单元。 从受试者层面按照训练集 80%、验证集 20%
的比例划分数据集。 在训练过程中,使用加权均方根

(mean
 

squared
 

error,
 

MSE)作为损失函数,采用 Adam 优化

器,学习率设置为 6×10-5,批次大小设置为 64。 每个模型均

独立训练两次,最终依据在验证集上的性能择优选取模型。
利用 提 出 OpenCap 方 法 的 文 献 [ 33 ] 提 供 的

LabValidation 数据集评估关键点增强模型在不同动作下

的性能表现,该数据集包含 11 名受试者进行深蹲、跳跃、
步行等动作的视频数据,并且包含光学标记位置标注以

及运动学数据标注。 原始关键点经过关键点增强后得到

解剖标记点,以解剖标记点的位置误差作为评价关键点

增强模型的性能指标。 不同动作下关键点增强实验结果

如图 8 所示,在不同动作下,本文的关键点增强模型性能

明显优于其他两种方法,并具有更高的稳定性。

图 8　 关键点增强得到的解剖标记位置误差

Fig. 8　 The
 

positional
 

error
 

of
 

anatomical
 

markers
 

obtained
 

through
 

key
 

point
 

enhancement

同时,为评估关键点增强对运动学评估的影响,本文

在关键点增强前后对运动学进行评估。 关键点增强前后

的运动学实验结果如图 9 所示。
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图 9　 关键点增强前后的运动学误差对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

kinematic
 

errors
 

before
 

and
 

after
 

key
 

point
 

enhancement

　 　 图 9 中英文缩写表示为单自由度( single
 

degree
 

of
 

freedom,
 

SDOF)。 相较于使用增强前的原始关键点进行
运动学分析。 使用增强后的解剖标记点进行运动学分析
可以获得更加准确、更加稳定的结果。
3. 4　 整体运动学分析实验

　 　 针对整个流程展开运动学分析实验,分别利用
LabValidation 数据集[33] 、BMLmovi 数据集[38] 以及 RRIS40
数据集[36]展开实验。 3 个数据集中主要包含深蹲、跳跃、
步行、坐姿、搬运、抬腿等动作。 为评估运动学分析的精
度,采用平均每个关节角度误差(mean

 

per
 

joint
 

angle
 

error,
 

MPJAE)评估关节角度的准确性,采用平均每个关节位置
误差 MPJPE 评估关节中心位置估计的准确性。

在 3 个数据集上,分别将本文的方法与 OpenCap 方
法[33] 、RRIS40 方法[39] 以及 Pose2sim 方法[40] 进行比较,
整体运动学评估结果如表 4 所示(加粗表示最优结果),
本文方法在上述 3 个数据集表现良好,在 RRIS40 数据集
上本文方法的性能与基线方法大致相当,在其余两个数
据集上均优于基线方法。

表 4　 整体运动学评估结果

Table
 

4　 Overall
 

kinematic
 

assessment
 

results

方法
LabValidation 数据集 BMLmovi 数据集 RRIS40 数据集

MPJAE / ( °) MPJPE / mm MPJAE / ( °) MPJPE / mm MPJAE / ( °) MPJPE / mm
OpenCap 7. 43 39. 86 13. 35 53. 48 15. 22 43. 72
Pose2sim 9. 70 45. 53 11. 57 55. 72 13. 61 42. 18
RRIS40 8. 35 45. 53 12. 42 44. 37 8. 55 42. 52
本文 7. 36 40. 37 9. 64 43. 54 8. 76 42. 15

4　 真实场景下的运动学分析

　 　 为验证方法在真实场景下的适用性,本文在真实场

景下进行肩关节和步态运动学分析。 商用动作捕捉系统

Xsens 方 法 是 一 种 基 于 惯 性 测 量 单 元 ( inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU)的运动捕捉方法,具有高精度和

高可靠性的优势,被广泛认可作为可靠的、便携式的评估

标准。 因此,本文以 Xsens 方法作为评估标准,并与同样

采用两个视角的高性能方法 OpenCap 进行比较。 3 个方

法间通过肩关节或髋关节角度最高点进行同步比较。
步态运动学分析的实验场景设置如图 10

 

( a)所示,
肩关节运动学分析的实验场景设置如图 10

 

( b) 所示,
Xsens 方法的 IMU 放置如图 10

 

( c) 所示。 本文采用

Stereo
 

Calibration 方法实现两个视角相机校准[41] ,并通过

最大化二维关节中心点的垂直速度相关性确定最佳的时

间偏移,实现两个相机的时间同步。
4. 1　 肩关节运动学分析

　 　 本文针对肩关节活动的 3 个自由度展开实验评估,
具体包括肩关节的外展内收、前屈后伸、外旋内旋。 实验

　 　 　

图 10　 实验数据采集
Fig. 10　 Experimental

 

data
 

acquisition
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过程中,受试者在距离相机约 1. 5
 

m 处进行相应动作,每
一动作均重复 3 次。 肩关节动作示意图如图 11 所示。

图 11　 肩关节动作示意图

Fig. 11　 Diagram
 

of
 

shoulder
 

joint
 

movement

肩关节运动学分析的定量性能比较结果如表 5 和

图 12 所示。 图 12 中英文缩写表示为外展( abduction,
 

Abd)、内收( adduction,
 

Add)、前屈( flexion,
 

Flex)、后伸

(extension,
 

Ext )、 外 旋 ( external
 

rotation,
 

ER )、 内 旋

(internal
 

rotation,
 

IR)。

表 5　 肩关节运动学分析结果

Table
 

5　 Results
 

of
 

shoulder
 

joint
 

kinematics
 

analysis

自由度名称
OpenCap 方法 本文方法

MAE / ( °) r MAE / ( °) r

右肩关节外展 16. 84 0. 94 10. 89 0. 97

左肩关节外展 17. 81 0. 95 15. 73 0. 92

右肩关节内收 25. 46 0. 72 16. 83 0. 90

左肩关节内收 26. 19 0. 78 13. 35 0. 92

右肩关节前屈后伸 16. 26 0. 89 12. 56 0. 90

左肩关节前屈后伸 15. 82 0. 94 12. 28 0. 98

右肩关节外旋内旋 15. 65 0. 65 16. 16 0. 83

平均 19. 15 0. 84 13. 97 0. 92

图 12　 肩关节运动学分析结果

Fig. 12　 Results
 

of
 

shoulder
 

joint
 

kinematics
 

analysis

　 　 本文方法与评估标准 Xsens 的平均皮尔逊相关系

数为 0. 92,高于 OpenCap 方法的 0. 84。 上肢运动学平

均角度误差为 13. 97°,低于 OpenCap 方法的 19. 15°。
实验结果表明,在肩关节运动学分析中,本文方法比

OpenCap 方法具有更高的准确性。 特别是前屈后伸动

作,虽然存在自遮挡问题,但本文方法仍能保持稳定的

性能。

4. 2　 步态运动学分析

　 　 本文针对步态运动展开实验评估,评估步态过程中

髋关节、膝关节、踝关节的运动角度,受试者在离相机约

4
 

m 的位置开始步行,约步行 2 个步态周期。
步态运动学分析的定量性能比较结果如表 6 和

图 13 所示。 图 13 中出现的英文缩写意义与图 12 中的

相同。
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表 6　 步态运动学分析结果

Table
 

6　 Results
 

of
 

gait
 

kinematics
 

analysis

自由度名称
OpenCap 方法 本文方法

MAE / ( °) r MAE / ( °) r

右髋关节伸展屈曲 2. 04 0. 99 2. 14 0. 99

左髋关节伸展屈曲 3. 94 0. 96 1. 51 0. 99

右髋关节内收外展 2. 35 0. 91 3. 87 0. 95

左髋关节内收外展 2. 16 0. 91 2. 54 0. 88

右髋关节内旋外旋 2. 98 0. 91 1. 75 0. 87

左髋关节内旋外旋 4. 25 0. 00 3. 50 0. 04

右膝关节伸展屈曲 3. 69 0. 98 3. 04 0. 98

左膝关节伸展屈曲 5. 01 0. 94 2. 08 0. 99

右踝关节内收外展 11. 41 0. 74 7. 54 0. 92

左踝关节内收外展 3. 85 0. 96 3. 24 0. 97

平均 4. 17 0. 83 3. 12 0. 86

　 　 本文方法与评估标准 Xsens 的平均皮尔逊相关系数为

0. 86,高于 OpenCap 方法的 0. 83。 下肢运动学角度误差为

3. 12°,低于 OpenCap 的 4. 17°。 实验结果表明,在步态分

析中,本文方法比 OpenCap 方法具有更高的准确性。 然

而,由于步行过程中盆骨抖动,造成髋关节外旋内旋角度

相对误差较大,与评估标准 Xsens 的相关性较低。

图 13　 步态运动学分析结果

Fig. 13　 Results
 

of
 

gait
 

kinematics
 

analysis

5　 结　 　 论

　 　 本文提出一种采用两个视角的视觉无标记运动学

分析方法。 在 3 个常用公开数据集的整体运动学评估

实验中,本文方法优于现有的高性能方法。 在真实场

景的肩关节和步态运动学评估中,与同样采用两个视

角的主流方法 OpenCap 相比,本文方法更加准确,并且

与评估标准 Xsens 的相关性更高。 总体而言,本文方法

在真实场景下具有适用性,相较于基于标记的光学系

统,本文方法仅需两个相机,并且不需要复杂的反光标

记放置和数据处理与分析过程,可以实现低成本、便捷

的运动学分析,有利于推动运动学分析在临床上的应

用。 但是,由于模型大小和肌骨模拟的影响,本文方法

尚无法实现实时性分析,在要求实时反馈的应用场景

下受到限制。
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