
第４５卷　第７期
２０１８年７月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４５No．７
July２０１８

到稿日期:２０１７Ｇ０５Ｇ１７　返修日期:２０１７Ｇ０８Ｇ１５　　
曾　星(１９９３－),男,硕士生,主要研究方向为传感器与战场环境监测,EＧmail:１０１９２８９０２０＠qq．com;孙　备(１９９１－),男,博士生,主要研究

方向为传感器与战场环境监测,EＧmail:６１６３５８２２１＠qq．com(通信作者);罗武胜(１９７２－),男,教授,博士生导师,主要研究方向为传感器与战场

环境监测;刘涛诚(１９９４－),男,硕士生,主要研究方向为传感器与战场环境监测;鲁　琴(１９８０－),女,副教授,主要研究方向为传感器与战场

环境监测.

基于深度传感器的坐姿检测系统
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摘　要　以检测不良坐姿和分析人们的坐姿习惯为引导,设计了一种基于深度传感器的坐姿检测系统.该系统首先

运用 Astra３D传感器对人体的坐姿进行深度图像采集,基于阈值分割法设计了快速有效的前景提取方法.将坐姿前

景分割图在３个笛卡尔平面上进行投影,得到３个投影图,对投影图进行空白去除、插值缩放、归一化等处理,得到投

影特征.经过PCA降维后的投影特征与前视图的金字塔 HOG特征共同组成最终的坐姿特征向量.随后,运用随机

森林对１４种坐姿进行分类识别.实验中,对２０个人的坐姿深度图像数据库进行统一测试与交叉测试.测试结果表

明,所提坐姿识别方法具有很好的识别率与识别速度,并且在坐姿种类、识别率方面优于现有方法.最后,将所提方法在

Android平台上进行实现,设计了坐姿检测系统的应用软件,实现了坐姿的有效检测和对不良坐姿的及时提醒等功能.
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SittingPostureDetectionSystemBasedonDepthSensor

ZENGXing　SUNBei　LUO WuＧsheng　LIUTaoＧcheng　LUQin
(CollegeofMechatronicEngineeringandAutomation,NationalUniversityofDefenseTechnology,Changsha４１００７３,China)

　

Abstract　Forthepurposeofthedetectionofbadposturesandanalysisofpeople’ssittinghabit,asittingposturedetecＧ

tionsystembasedondepthsensorwasdesigned．ThesystemfirstusestheAstra３Dsensortoobtainthedepthimageof

humanbody’ssittingpostureanddesignsthefastandeffectiveforegroundextractionmethodbasedonthethreＧshold

segmentationmethod．ThesittingforegroundsegmentationimagesareprojectedintothreeCartesianplanesrespectively
andthreeprojectionmapsareobtained．Thebackgroundremoval,interpolationscalingandnormalizationareperformed

foreachprojectionmaptoobtaintheprojectionfeatures．AfterthePCAdimensionality,theprojectionfeaturesandthe

pyramidHOGfeatureofthefrontviewformthefinalsittingposturefeaturevector．Then,randomforestisusedtoclasＧ

sifyandidentify１４kindsofsittingposture．Intheexperiment,thesittingposturedepthimagedatabaseof２０peopleis

usedforuniformtestingandcrosstesting．Thetestresultsshowthatthemethodofsittingposturerecognitionhasgood

recognitionrateandrecognitionspeed,anditissuperiortotheexistingmethodinthetypeofsittingpostureandrecogＧ

nition．Finally,themethodwasimplementedontheAndroidplatformandtheapplicationsoftwareofthesittingposture

detectionsystemwasdesignedtorealizetheeffectivedetectionofsittingpostureandtimelyreminderforthebadsitting

posture．

Keywords　Sittingposture,Depthsensor,Randomforest,Android

　

１　引言

当前,坐姿已成为人们每天最常采用的姿态,其密切影响

着人们的方方面面.正确的坐姿能够保护人们的身体健康,

提高学习和工作效率;错误的坐姿会给人们带来近视、腰颈椎

疾病和肌肉劳损等疾病的困扰.对坐姿进行统计,能隐形地

分析出人们的坐姿习惯以及学习和工作状态,因此对坐姿进

行识别具有重要的意义.

依据坐姿信息采集方式的不同,可以将坐姿识别方法分

为两种:基于传感器的方法和基于图像的方法.基于传感器

的方法是最传统的方法,通过传感器(红外、压力、加速度、超
声波等)采集数据对坐姿进行检测.Kamiya等人[１]在座椅上

安装压力传感器,通过压力的检测实现了包括向前、向后、向
左等９种坐姿的检测.这种方式具有测量数据准确度高的优

点,但是也存在数据单一、使用不便以及成本高等局限性.相

比于基于传感器的方法,基于图像的方法运用摄像头获取用



户的坐姿图像,通过图像处理实现坐姿的识别,具有使用方

便、获取信息丰富的优点.目前,基于图像的坐姿识别的相关

研究相对较少,但也有一些方案.其中一类是运用彩色图像

进行坐姿识别:王春阳等人[２]通过人体坐立时的眼睛位置、人

脸大小以及肩部位置对６种坐姿进行了识别;Wu等人[３]利

用肤色在 YCbCr空间聚集在一片固定区域且在CbCr平面上

投影为一个近似椭圆的特性,在运动目标区域提取肤色区域,

并对检测出的肤色灰度图进行PCA运算,实现了８种典型坐

姿的识别;袁迪波等人[４]应用 YCbCr平面投影的椭圆特性提

取坐姿情况下的肤色特征,并依据不同的阈值提取坐姿的

SURF特征,进行特征融合后,基于 BP神经网络对７种坐姿

进行了识别.这类方法由于使用的是彩色图像,因此容易受

到光照和复杂背景的影响.另一类是运用深度图像进行坐姿

识别:张鸿宇等人[５]通过提取坐姿深度图像的轮廓特征 Hu
矩,采用SVM 分类器对３种坐姿进行了识别;Huang等人[６]

通过提取深度图像的深度上下文特征,基于随机森林分类器

对３种坐姿进行了识别.这类方法不易受光照和环境的影

响,但是可以识别的坐姿种类过少.

综上,相比于彩色图像,深度图像具有不受光照变化和复

杂环境影响的优点,而且能够获取图像的三维信息.另外,颜

色信息对坐姿识别的作用不大.因此,本文提出了一种基于

深度图像的坐姿识别方法,并设计了坐姿检测系统.与现有

方法相比,本文所提方法具有以下优点:１)对１４种常见坐姿

进行识别,识别内容丰富;２)针对坐姿设计了快速有效的前景

提取方法;３)基于坐姿深度图像,通过提取投影特征与 HOG
特征来对坐姿进行识别,识别精度高,且不受光照和背景的影

响;４)设计的坐姿检测系统具有很好的实用性与便携性.本

文所提系统的实现方案如图１所示.首先,使用 Astra３D传

感器采集人体坐姿深度图像;随后,对深度图像进行前景提

取,去除背景与干扰;其次,将坐姿深度图在３个笛卡尔平面

进行投影得到投影特征,并将其与前视图的金字塔 HOG 特

征组成最终的坐姿特征向量;最后,运用随机森林对坐姿进行

测试与分类.实验中,共邀请了２０个人进行坐姿采集,对每

人采集１４种不同姿态,由此建立了坐姿深度图像数据库,并

对整个数据库进行统一测试与交叉测试,测试结果表明,所提

识别算法具有很好的识别率与识别速度.最后,在 Android
平台上实现了整套识别算法,设计了坐姿检测系统,实现了坐

姿的检测、提醒与统计等功能.

图１　坐姿检测系统的实现流程图

Fig．１　Flowchartofsittingposturedetectionsystem

２　Astra３D传感器概述

Astra３D传感器是由深圳奥比中光(orbbec)研发的３D

传感摄像头.它具有深度数据精度高、小型化以及兼容性强

等优点,能够支持 Windows,Android以及 Linux等主流操作

系统.Astra３D传感器主要由 RGB摄像头、红外发射装置、

红外摄像头以及麦克风４个部分组成,相关配置如表１所列.

表１　Astra３D传感器的结构和功能

Table１　StructureandfunctionofAstra３Dsensor

硬件结构 功能介绍

RGB摄像头 获取彩色图像,视角:垂直方向４９．４°,水平方向６３．１°
红外发射装置 发射红外线,形成散斑图像,测量范围为０．６~８m

红外摄像机
接受散斑信息形成深度图像,精度为１m:±１~３mm

视角:垂直方向４５．５°,水平方向６８．４°
麦克风 用于声源定位和语音识别

本文需要使用 Astra３D 传感器的深度图像进行坐姿识

别,因此着重对深度图像进行介绍.

Astra３D传感器首先运用光编码技术得到深度距离,随

后对深度距离(Astra３D传感器反馈的Z 轴数据(Vector３)即

对应实际距离,单位为 mm)进行转换,最终映射为像素值在

０~２５５范围内的深度图像.Astra 的 深 度 图 像 分 辨 率 为

３２０×２４０,深度 帧 速 率 为 ３０fps/s,深 度 有 效 检 测 范 围 为

０．５~８m.图２给出了 Astra３D 传感器采集到的 RGB图像

与对应的深度图像.

(a)RGB图像 (b)深度图像

图２　Astra３D传感器采集的 RGB图与深度图

Fig．２　RGBimageanddepthimageofAstra３Dsensor

３　坐姿深度图像的特征提取及坐姿识别

３．１　数据采集环境的搭建

综合考虑人们的坐立情况、深度图像的视场大小以及深

度的有效距离,将 Astra３D传感器安放在书桌中央,传感器正

对着人.采集坐姿深度图像的实验环境如下:传感器距离书

桌边缘０．９m(该距离范围内,深度数据的精度较高,且能够保

证人体坐姿的区分度),将传感器高度调整为３７cm,使得在深

度图像的视场下边缘比书桌边缘稍高,以有效排除书桌上的

杂物以及手部的影响.

图３　数据采集环境模拟图

Fig．３　Simulationofdataacquisitionenvironment

３．２　坐姿深度图像的前景提取

由于深度图像中的背景与外部人体会对坐姿检测带来严

重影响,因此需要进行前景提取.本文针对坐立情况设计了
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一种快速有效的前景提取方法.

考虑到人坐立的特殊场景,给出如下假设:１)人坐立时和

周围背景存在一定的距离;２)人坐立时,Z轴方向(深度距离)

没有大范围的变化;３)人体与传感器之间不会有其他遮挡物;

４)人体坐立时会有外界人体的干扰,但是这个干扰通常是在

目标的后方出现;５)人体会坐在图像视野的中间位置.图４
给出了采集的人体坐立深度图像,可以看出,人与背景的深度

图像灰度值存在较大的差异.本文正是基于这一特点,利用

阈值分割法进行快速的前景提取.

图４　坐姿深度图

Fig．４　Depthimageofsittingposture

该方法可分为以下几个步骤:１)选择两个固定区域.依

据上述假设２)和假设５)选择第一个区域(见图４中的方框

１),其主要用于初始化时的图像分割以及后续图像分割算法

出现异常时的快速恢复;依据上述假设３)和假设４)选择第二

个区域(见图４中的方框２,方框上下边对应的行数分别为

BoxTop０ 和 BoxBottom０,方 框 左 右 边 对 应 的 列 数 分 别 为

BoxLeft０ 和BoxRight０),其主要用于初始化时的干扰去除

以及后续干扰去除异常时的快速恢复.２)当摄像头初始化

时,首先获取方框１中的平均深度距离值,将其设为人体的最

远深度距离 MaxTargetDepth.随后均匀获取深度图像中的

点(图像分辨率为３２０×２４０,每隔１０个像素提取一点),将每个

点的深度距离放入向量a中,并与３２０×２４０比较得到背景点:

i∈
目标, a[i]＜MaxTargetDepth
背景, a[i]＞MaxTargetDepth{ (１)

其中,i为图像中的像素点,a[i]为像素点的深度距离值.３)

随后,求得所有背景点中最近的深度距离值MinBackgroundＧ
Depth,将其作为阈值对深度图像进行分割,即可去除背景.

前景提取最主要的目的是去除背景,而利用背景的最近距离

进行分割不仅可以有效去除背景,而且不会对目标产生影响.

４)求 取 方 框 ２ 外 部 的 所 有 像 素 点 中 的 最 近 深 度 距 离 值

MinDisturb,设定分割阈值为(MinDisturb－１００)(１００代表０．１m),

再次对图像进行分割,即可去除外部人体的干扰.由于方框

２外部和内部的干扰深度距离值相差不大,因此根据方框外的

干扰深度距离即可有效去除干扰.５)最后,对分割图像进行中

值滤波、膨胀与腐蚀,去除图像中的空洞与轮廓边缘的毛刺.

由于实际的坐姿识别过程中需要连续地捕捉图像,因此

为了使后续每一帧图像都能很好地去除背景与干扰,并且不

受人体姿态动作变化的影响,本文设计了一种更新方法.具

体步骤如下:

１)初始化,根据方框１获取 MaxTargetDepthi.

２)执行式(１).

３)获取 MinBackgroundDepthi 作为阈值,进行背景移除.

４)获 取 方 框 ２ 外 部 的 最 近 深 度 距 离 值 MinDisturb,以

(MinDisturb－１００)作为阈值,去除外部人体干扰.

５)求取前景图的像素比值:

d＝ pixelNonzero

３２０×２４０
(２)

其中,pixelNonzero为前景图中不为零的像素点总数.根据坐姿

深度图可知,当前景提取效果较好时,图中只有人体图像,像
素比是一个中等大小的值;而当前景提取异常时,坐姿图是全

亮或者全黑的状态,像素比值会很大或者很小,因此可以根据

像素比值来判断前景提取是否正常.另外,根据前景图求取

人体轮廓的最高点、最低点对应的行数topi 和bottomi,以及

最左边点、最右边点对应的列数lefti 和righti.

６)对于下一帧,如果前景提取算法正常,即(０．１＜d&&
d＜０．８),则令 MaxTargetDepthi＋１＝MinBackgroundDepthi－
５００(５００代表０．５m),更新方框２的大小,令 BoxTopi＋１＝
topi－１５,BoxBottomi＋１＝bottomi＋１５,BoxLefti＋１＝lefti－
１５,BoxRighti＋１＝righti＋１５(１５代表１５个像素点),返回步

骤２);如果前景提取算法异常,即(d＞０．８‖d＜０．１),则令

BoxTopi＋１ ＝BoxTop０,BoxBottomi＋１ ＝BoxBottom０,BoxＧ
Lefti＋１＝BoxLeft０,BoxRighti＋１＝BoxRight０,返回步骤１).

前景提取效果如图５所示.分析可知,本方法可以有效

地去除背景以及外部人体的干扰,从而得到良好的前景提取

图,同时还具有实时性好以及不受人体动作影响的优点.

图５　前景提取图

Fig．５　Foregroundextractionimage

３．３　坐姿前景提取图像的特征提取

人体坐姿深度图像的前景提取图包含轮廓、距离、深度等

多项信息.本文基于人体坐姿深度图提出了一种快速且准确

的坐姿识别算法.算法的整体流程如图６所示,主要包括两

大部分:１)在３个笛卡尔平面上对人体坐姿深度图进行投影,
随后对投影图进行双三次插值,并进行归一化,最后进行PCA
降维,得到投影特征;２)提取前视图的金字塔 HOG特征.

图６　特征提取流程图

Fig．６　Flowchartoffeatureextraction
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第一部分:对于给定的坐姿深度图像,在３个笛卡尔平面

上进行投影,分别得到前视图、俯视图与侧视图.前视图就是

直接取深度图像在该像素处的像素值,从而形成一幅二维的

３２０∗２４０的图像.俯视图和侧视图则是分别从俯视与侧面

的角度建立全新的平面坐标系.从俯视与侧面角度观察,深

度图像在某一像素点有值,则该像素点的值加１(例如,深度

图中点(１８０,１２０)的像素值为２２２,则俯视图中点(１８０,２２２)

的像素值加１,侧视图中点(１２０,２２２)的像素值加１),依次堆

叠,从而形成了两幅二维图像,即３２０∗２５５的俯视图和２４０∗

２５５的侧视图.如此,就从一幅深度图像上得到了３幅二维

图像.对于投影图像中存在的大部分全黑且无用的区域,考

虑将其去除.具体方法是,分别遍历投影图像的行与列,将投

影图中的全０行与全０列去除,从而得到饱满的投影图.具

体流程如图６所示.

对于饱满投影图:１)不同人以及不同坐姿生成的投影图

大小不同,在生成特征向量时会导致特征向量的维度不统一;

２)投影图像较大,生成的特征向量的维数较大;３)投影图中像

素点过于间断,无用信息过多.综合考虑,需要对投影图进行

缩放,并统一每个投影平面的投影图大小.本文采用双三次

插值对图像进行插值缩放,缩放后的前视图、俯视图和侧视图

的大小固定,分别为７０∗５０,５０∗５０,５０∗５０,如图６所示.

式(３)为双三次插值缩放公式:

F(i′,j′)＝ ∑
２

m＝－１
　 ∑

２

n＝－１
F(i＋m,j＋n)R(m－dx)R(dy－n)

(３)

其中,F(x,y)为点(x,y)的像素值,R(x)为差值表达式.

由于投影图在不同像素点的像素值有很大的差别,较大

的像素值会对实验结果造成影响,因此分别对３个投影图的

像素值进行归一化处理,即将所有的像素值都按比例缩放到

０~１之间.

d(i,j)＝D(i,j)

Dmax
(４)

其中,D(i,j)为投影图中点(i,j)的像素值,Dmax为投影图的最

大像素值,d(i,j)为归一化后的值.

最后,将归一化处理后的m 行n 列的投影图像矩阵变换

为m×n行的列向量Hi,其中i表示３个投影图.将３个列

向量按照前视图、俯视图和侧视图的顺序组成一个投影特征

向量:

H１＝[Hf,Ht,Hs] (５)

H１ 的维度大小为 Hdim ＝５０×７０＋５０×５０＋５０×５０＝

８５００.鉴于投影特征向量维度过大,使用 PCA[７]进行降维,

降维后保留９８％的主成分,将特征向量的维度降到百维级,

得到新的投影特征向量 H１′,其主要反映的是坐姿的距离和

深度等特征.

第二部分:对前视图进行双三次插值缩放,得到６４×６４
的前视图;随后对前视图进行两层 HOG[８]特征的提取,第一

层网格大小为２×２,第二层为４×４,overlap为０．５,将３６０°分

成９个部分.分别对每一层求取 HOG 特征后,按列向量的

形式排列起来得到H２,其主要反映的是坐姿局部区域的边缘

和形状特征.

最后,将 H１′与H２ 叠加,得到能综合反映坐姿的特征向

量 H＝[H１′,H２].

３．４　基于随机森林的坐姿识别

坐姿特征提取完成后,需要通过一定的分类算法在特征

向量与坐姿类别之间建立对应关系.随机森林分类器是一个

多类分类器,具有学习和识别速度快、不易过拟合的优点,因

此本文采用随机森林对坐姿进行分类,.

随机森林[９](RandomForest,RF)的核心思想是通过组

合多个弱分类器形成强分类器,首先运用弱分类器进行单独

分类,随后根据所有的分类结果进行投票,得到最终的分类结

果.基于随机森林的坐姿分类识别过程如下:首先,用上述特

征提取算法提取所有用于训练的坐姿图像的特征向量,组成

特征训练集;然后,在特征训练集中有放回地抽样n个样本,

样本的容量与训练集相同;最后,分别对n个样本进行决策树

训练得到n棵树,所有的树组合起来就得到了随机森林,即坐

姿识别的训练模型.

当需要判断某个样本图像的坐姿类别时,将该样本图像

的特征向量分别输入到随机森林的n棵决策树中,得到n种

分类结果.随后,采用投票表决的方式决定最终的坐姿类别.

４　实验与讨论

邀请２０名男女志愿者进行坐姿数据采集,采集的坐姿为

人们坐立时常见的１４种常见姿态(正直、左偏头、右偏头、低

头、仰头、身体右斜、身体左斜、举右手、举左手、右手托腮、左

手托腮、后躺、伸展、趴下).每个人坐在书桌前自然地做出这

１４种姿态,并且要求每个人在做每种姿态时要有一定的变

化,传感器实时地存储每个人的坐姿前景分割图像.所有人

的坐姿图像采集完成后,对每个人的每种姿态随机提取３０张

不同的图像.最终,建立了人体坐姿深度图像数据库,其中包

括２０个人的坐姿,每个人１４种坐姿,每种坐姿３０张图像,总

共８４００张图像.数据库的部分图像如图７所示.

图７　坐姿数据库

Fig．７　Sittingposturedatabase

本文运用随机森林进行分类识别.由于随机森林中树的

棵数对识别速度和识别精度有所影响,综合考虑,设置随机森
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林树的棵数为５０.实验硬件环境为:i５Ｇ２４１０M CPU,２．３０

GHz主频,６GB内存,６４bit系统的PC机.

实验１　对２０个人的坐姿深度数据库进行统一测试.

首先,在每个人的每种姿态中随机选取４张图像组成训练样

本,其中包括１４种姿态,每种姿态共计８０张图像.随后,将

训练样本放入随机森林中进行训练,训练总时间为８５．６５s.

最后,将２０个人的坐姿数据库全部用于测试,测试样本包括

１４种姿态,每种姿态６００张图像.分类１张图像平均需要

６４．３０ms.测试结果的混淆矩阵如图８所示.

图８　统一测试的结果

Fig．８　Resultsofunifiedtest

从图８可以看出,实验中有１４种坐姿的识别率几乎都超

过了９８．５％,平均识别率达到了９９．１６％.其中,后躺的识别

率只有９８．３％,这是因为一些志愿者在后躺的过程中椅子过

于靠前或身体靠后不明显,从而与仰头、正直等产生了混淆.

实验２　为了增加测试难度,将２０个人的坐姿分为A,B
两部分,每部分１０个人,进行交叉测试.其中,A部分用于训

练,训练样本的选择方式与实验１类似,训练样本包括１４种

姿态,每种姿态４０张图像,训练总时间为３７．６８s.B 样本用

于测试,测试样本为１４种姿态,每种姿态３００张图像.分类

１张图像平均需要 ６３．３ms.测试结果的混淆矩阵如图 ９
所示.

图９　交叉测试的结果

Fig．９　Resultsofcrosstest

由图９可以看出,交叉测试中的坐姿识别率基本上都比

实验１中的低,这是由于人的身材、胖瘦和坐姿的不同而造成

的.其中,左偏头的识别率只有９１．７％,这是因为不同的人

偏头的习惯不一样,偏头差别较大,从而使其与正直、身体左

斜产生了混淆;另外,正直与低头产生了混淆,这是因为一些

正直样本中,志愿者头部偏低,从而与低头样本没有明显的差

别.虽然交叉测试的识别率有一定的降低,但是平均识别率

依然能达到９７．４２％.

本文的坐姿识别方法与文献[３]、文献[４]、文献[６]的坐

姿识别方法的比较结果如表２所列.本文分别与文献[３]中

的正直、左手托腮、右手托腮、伸懒腰、趴下,文献[４]的正直、

左偏头、右偏头、低头、左手托腮、右手托腮的坐姿识别准确率

的比较情况如图１０所示.

表２　本方法与现有方法的比较

Table２　Comparisonofthismethodandexistingmethods

方法 坐姿数 特征 平均识别率/％
文献[３]方法 ８ 肤色特征 ８４．９２

文献[４]方法 ７
肤色与SURF的

融合特征
９３．７０

文献[６]方法 ３
深度图的深度

上下文特征
９６．５３

本文方法 １４ 坐姿深度投影图特征 ９９．１６

图１０　相同坐姿的识别率比较结果

Fig．１０　Recognitionratecomparisonofsamesittingposture

由表２可知,本文方法可识别的坐姿种类比其他方法多,

而且坐姿的识别精度也较高.另外,通过图１０可知,本文方

法除了正直识别率略低于文献[４]方法以外,其余相同坐姿的

识别率都比文献[３Ｇ４]方法的高.综上所述,本文的坐姿识别

方法具有明显的优势.

５　坐姿检测系统

系统开发硬件包括:Astra３D传感器、Tiny４４１２Android
开发板、PC 机.开发软件包括:eclipse、opencvforAndroid

２．４．９、Astra深度图像SDK以及彩色图像SDK.

本文首先搭建了 Android的开发环境,安装了eclipse软

件,并在 Android平台上添加了opencvforAndroid２．４．９视

觉函数库;随后,结合视觉函数库将上述前景提取算法、特征

提取算法、随机森林算法在 Android平台上进行了移植实现,

并将事先训练好的随机森林模型加载到程序中,实现了深度

图像的坐姿识别;最后,在坐姿识别算法的基础上,设计了一

个坐姿检测系统,并在系统中添加了图像显示、坐姿提醒、坐

姿统计等功能.

本系统的坐姿识别是一个实时的过程,系统连续采集坐

姿图像进行识别,平均０．５s识别一次.本系统使用方便,只

需要将本文的坐姿检测软件安装到 Android开发板上,并用

Astra３D传感器连接 Android开发板,然后打开该系统就能

实现坐姿的检测.由于本系统是基于 Android平台设计的,

因此该系统在所有的 Android设备(Astra３D传感器要求 AnＧ

droid版本在５．０以上)上都能运行,包括开发板、手机等.此
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外,由于 Astra３D传感器支持多个操作平台,因此该算法还可

以在 Windows,Linux等平台上实现.

为了验证该坐姿检测系统的可行性与有效性,让一名志

愿者坐在传感器前正常学习,使用本系统对其进行实时检测,

系统测试结果如图１１所示.

图１１　系统测试结果

Fig．１１　Resultsofsystemtest

通过测试结果可知,本系统能够对人体的坐姿进行有效

检测和对不良坐姿进行及时提醒以及对坐姿进行准确统计.

除此之外,本系统还具有便携性、小型化等优点.

结束语　本文以检测不良坐姿和分析人们的坐姿习惯为

引导,设计了一种基于深度传感器的坐姿检测系统.首先,基

于坐姿深度图像设计了一种前景提取方法,对背景和干扰进

行了有效去除;随后,对提取到的坐姿前景图进行投影特征与

金字塔 HOG特征的提取,并运用随机森林进行分类识别;最

后,运用坐姿深度图像数据库进行统一测试与交叉测试,测试

结果表明该方法具有很好的识别率与识别速度.出于实用化

考虑,本文基于 Android平台设计了坐姿检测系统应用软件,

实现了坐姿的有效检测与不良坐姿的及时提醒等功能.未来

的工作主要是建立更大的坐姿数据库,提高坐姿识别精度,以

及分析提取更多的坐姿特征对一些复合姿态进行识别.
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