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神经心理量表理解力检测的人体姿态特征识别方法
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摘要：神经心理测试可以对各认知域受损严重程度做出客观评价，是检测疾病进展、评估药物

疗效的有效手段。其中理解力测试部分通过判断受试者是否根据指令要求作出相应动作实现，是

老年人认知功能障碍评估的重要部分，有利于痴呆的早预防早干预。文章提出了一套神经心理测

试中理解力检测的人体姿态估计视频分析方法，基于 Openpose 深度卷积网络提取人体关键点坐

标，随后基于图像形态学处理技术和 Faster R-CNN 等技术提出了纸张、牙刷等目标物体关键点二维

坐标提取方法，并以量表中动作要求建立人体姿态估计数学模型。通过实验对神经心理测试的 6

个动作进行识别，结果表明，所提姿态估计数学模型和交互动作识别方法能够有效检测人体姿态动

作指令及人与纸张的交互指令。

关键词：神经心理测试；理解力检测；人体姿态动态特征；姿态识别模型；目标检测

中图分类号：TP391.41      文献标志码：A    文章编号：1000⁃582X（2023）04⁃108⁃12

Human posture feature recognition method for 
neuropsychological comprehension test

FANG　Xinxin1, WANG　Bingkai1, KONG　Hang1, GE　Xueren1, YANG　Zhifang1, YU　Juan1, 

LYU Yang2, CHEN　Chenxi2, LI　Wenyuan1

(1. School of Electrical Engineering, Chongqing University, Chongqing 400044, P. R. China;

2. Department of Geriatrics, The First Affiliated Hospital of Chongqing Medical University, 

Chongqing 401122, P. R. China)

Abstract: Neuropsychological test can objectively evaluate the severity of cognitive impairment. It is an effective 

means to detect disease progression and evaluate drug efficacy. Comprehension test is an important part of 

cognitive impairment assessment for the elderly. The assessment is performed by judging whether the subjects 

make accurate actions according to the instructions, which is conducive to the early prevention and early 

intervention of dementia. This study proposed a video analysis method of human posture estimation for 

comprehension detection in neuropsychological testing. The coordinates of key points of human body were first 

extracted based on OpenPose. Then, based on the image morphology processing technology and Fast R-CNN, a 
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two-dimensional coordinate extraction method was proposed for the key points of the specified target objects, 

such as paper and toothbrush. Also, the mathematical model of human posture estimation was established. Six 

actions of neuropsychological test were tested to verify the effectiveness of the proposed method. The results 

show that the proposed mathematical model of posture estimation and interactive action recognition method can 

effectively detect human posture action commands and interactive instructions.

Keywords: neuropsychologic test; comprehension detection; human posture dynamic feature; posture recognition 

model; object detection

痴呆是一种增龄性综合征，其患病率随年龄增长而迅速上升。中国 65 岁以上的老年人痴呆的患病率

5.14%，85 岁以上增至 23.66%[1]，目前已经有超过 1 000 万痴呆老人（占全球 25%），成为继心血管疾病、脑卒中

和恶性肿瘤之后威胁老年人群生命健康的第四大“杀手”。阿尔茨海默病（Alzheimer’s disease，AD）作为痴

呆的主要类型，是以进行性认知功能障碍为主要特征的神经系统退行性病变，占痴呆的 50%~75%。在临床

实践中，AD 患者认知功能损害的严重程度、疗效随访和预后随访极大依赖神经心理测试评估。

理解力测试是神经心理测试的重要项目，通过判断受试者是否根据指令要求做出相应动作实现，是老年

人认知功能障碍评估的重要部分。理解力测试包含多项人体动作测试以及和目标物体的互动测试。文献

[2⁃4]分别基于 Kinect 传感器提出了站、蹲、坐、弯腰、躺和上肢运动的识别方法。当关节点发生重叠时，文献

[5]提出了修复方法用以处理关节点在一个或者多个姿势中重叠的情况。文献[6⁃8]基于 OpenPose 算法研究

老年人跌倒行为的检测方法。文献[9⁃11]将人体姿态识别方法运用到患者康复训练和康复效果评估中。文

献[9]提出了一套基于 OpenPose 的上肢康复系统，通过三维重建获得三维人体姿态信息并利用交互软件指导

患者进行家用康复训练。文献 [10]提出一种基于 OpenPose 和 Kinect 的三维人体姿态估计方法，利用霍特双

参数指数膨化方法对关节点运动轨迹进行平滑和预测。文献[11]结合 OpenPose 和门控循环单元网络提出一

种人体康复动作识别算法，利用注意力机制构建融合三层时序特征的 GRU 网络进行康复动作二分类。文献

[12⁃14]将人体姿态识别算法进行改进并应用在无人驾驶、太极动作、手势检测等场景。目前已有大量不同场

景的人体姿态识别研究，但是很少针对神经心理测试的测试项进行研究，尤其是其涉及受试者与目标物体之

间的互动。

神经心理理解力测试包含折纸、握拳、指屋顶地板、拍肩膀、移动牙刷等指令要求。针对其特定的人体姿

态识别要求及受试者与目标物体互动等问题，作者提出一种基于 OpenPose 的神经心理量表理解力测试方

法，结合 Faster R-CNN 考虑目标物体的形态转变，综合建立人体姿态和目标物体的互动识别模型，完成了整

套动作的评分。实验结果表明，文中提出的方法能够有效实现神经心理理解力测试中特定人体姿态识别及

受试者与目标物体互动识别。

1　OpenPose的人体姿态估计

1.1　OpenPose的坐标获取

OpenPose 是由卡耐基梅隆大学基于卷积神经网络和监督学习开发的 C++开源库，它提供了基于 COCO

数据集 [15]的 18 个身体关键点、左右手各 21 个关键点、脸部 70 个关键点的坐标，以二维坐标和置信度 ( x,y,c )

的形式给出，如图 1 所示。其工作原理是：先把输入尺寸为 W × H 的二维图片经过 10 层 VGG19 网络转化为特

征图，再利用双支路卷积网络进行处理，双支路分别进行关键点置信度 S 预测和关键点亲和度向量场 L 预测，

最后经过关键点聚类进行骨架组装得到关键点坐标。OpenPose 可以实现人体骨骼关节、手指运动、面部表

情等姿态估计，借鉴卷积姿态机（convolutional pose machines， CPM）中采用大卷积核获得大感受野的思想，

可以较好处理遮挡情况下的人体姿态识别问题。
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1.2　坐标预处理方法

在利用 OpenPose 采集坐标数据的过程中，由于肢体交叉遮挡、拍摄角度、背景光线明暗等问题，获得的

原始坐标数据 ( x,y,c ) 中包含有部分置信度 c 较低的数据和少量异常抖动数据，对数据的准确性造成影响，导

致后续的姿态估计中极易出现误判的现象，所以有效的数据预处理是非常必要的。

首先，剔除置信度较低的数据，以保证采集坐标数据整体的精度；然后，针对异常抖动数据，通过中值滤

波的方法消除其影响，经过多组数据验证，滤波窗口大小为 11 的中值滤波操作的去抖效果最好；最后，用插

值的方法将剔除的数据补全 [16]，插值滤波的具体步骤如下。

由 于 被 剔 除 的 数 据 较 少 且 不 连 续 ，所 以 采 用 分 段 线 性 插 值 的 方 法 进 行 补 全 ：分 段 线 性 插 值 函 数 记 作

In ( x )，它满足

In ( xi ) = yi。 (1)

In ( x )在每个区间 [ xi ,xi + 1 ]是线性函数，In ( x )可表示为

In ( x ) =∑i = 0

n yi li ( x )， (2)

li ( x ) =

ì
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ï
ïï
ï
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ï
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ï

x -xi - 1

xi -xi - 1

,x ∈ [ ]xi - 1 ,xi ,

0,x ∈ (- ∞,xi - 1 )∪ ( xi + 1 , + ∞ ) ,

x -xi + 1

xi -xi + 1

,x ∈ [ ]xi ,xi + 1 。
(3)

yi 为 xi 对应的实际值，li ( x )为插值基函数，保证插入值的计算仅与相邻 2 个节点有关。In ( x )具有良好的

收敛性，n 越大时，与实际数值的误差越小，能够较好地保证补全数据的可靠性。

1.3　姿态估计数学模型

由于人体姿态的变化都伴随着肢体的伸缩移动，相应的关键点之间会产生距离、角度、相对位置的变化，

所以姿态识别可以通过分析人体关键点间的数学信息变化特征来实现。对预处理得到的关键点进行计算，

得到坐标数据间的欧式距离、余弦角、斜率、相对位置等信息，通过分析神经心理测试理解力测试标准动作完

成时以上信息的变化特征，分别设置相应的阈值或区间条件，当达到该阈值或者满足区间条件时视为实现该

动作。

以完成屈肘动作为例，说明姿态估计数学模型构建及判断流程。

设 a,b,c 分别为人体右肩、右肘、右腕关键点，如图 2 所示。利用 OpenPose 获得受试者完成屈肘动作过程

中各个关键点坐标值。

通过式(3)，计算关键点之间的欧式距离 dac、余弦角 cos θb、斜率 kac 相对位置 xac ,yac 等信息：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

dac = ( xa -xc )2 + ( ya -yc )2 , cos θb =
d 2

ab + d 2
bc -d 2

ac

2 ⋅ dab ⋅ dbc

,

kac =
ya -yc

xa -xc

,xac = xa -xc ,yac = ya -yc 。
(4)

标准屈肘动作完成时 dac 和 cos θb 分别呈现明显的减小和增大趋势，所以设置阈值条件 dac_min 和 cos θb_max；

图 1　OpenPose中身体、手部和面部关键点

Fig. 1　　Key points of body，， hand and face detected by OpenPose
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当受试者的 dac 和 cos θb 分别小于和大于上述相应阈值时，视为完成屈肘动作。

1.4　交互动作的识别

在神经心理量表理解力测试中，常常涉及到受试者和其他物体的交互，OpenPose 仅能获得人体的关键

点坐标，为了拓展 OpenPose 在交互动作识别中的应用，需要对交互物体进行检测和定位，结合交互物体的特

点，可以将交互物体分为以下两类：第一类交互物体特征显著、动作过程中不涉及形态变化，如牙刷、鼠标等，

可以使用深度学习目标检测技术对交互物体进行识别，实现交互物体的坐标提取；第二类交互物体特征提取

困难、动作过程中发生形态变化，如折纸动作中的纸张，可以采用图像处理技术，利用颜色空间变换、连通域

提取等方法，实现该类物体的定位和坐标提取。基于以上分析，提出了以下 2 种提取物体坐标的方案。

1.4.1　基于 Faster R-CNN 的目标检测

Faster R-CNN 是目标检测的主要框架之一 [17]，比 YOLO、SSD 等框架精度更高 [18]，Faster R-CNN 的整体结

构如图 3 所示。

Faster R-CNN 由 4 部 分 结 构 组 成 ：首 先 ，卷 积 层 提 取 输 出 图 片 特

征，得到特征图；接着，通过 RPN 网络输出多个推荐候选区域；然后，通

过 ROI Pooling 将不同大小的输入转化为固定长度的输出；最后，分类

回归，输出候选区域所属的类及其在图像中的精确位置。

本 Tensorflow Object Detection API 中 提 供 的 Faster R-CNN 框 架

和 COCO 数据集（包含 80 个类别）实现目标检测，可以将待识别物体

以矩形框加置信度标注的形式框选出来，同时得到归一化后的矩形框

左 上 角 坐 标 ( xmin ,ymin ) 和 右 下 角 的 坐 标 ( xmax ,ymax )，其 参 考 坐 标 系 与

OpenPose 的参考坐标系一致，如图 4 所示。

结合量表测试的需要，作出了以下两方面的改进：一方面，把归一

化的像素坐标值转化为实际的像素坐标，同时用矩形框中心坐标代替

图 2　屈肘动作评分参考图

Fig. 2　　Elbow flexion score

图 3　Faster R-CNN整体结构

Fig. 3　　Structure of R-CNN

图 4　目标检测结果

Fig. 4　　Target detection results
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物体坐标，简化分析过程，可以用式(4)计算矩形框的中心坐标 ( x,y )来代替被检测物体：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

x =
( xmax + xmin )

2
⋅ img_width,

y =
( ymax + ymin )

2
⋅ img_height。

(5)

另一方面，AD 量表涉及到的交互物体中的卡片虽然不包含在 COCO 数据集类别中，但是由于卡片在动

作过程中不发生折叠等形态变化，可以通过在卡片上绘制香蕉等 COCO 数据集中的物体的图案，通过检测香

蕉间接实现对卡片的检测和坐标提取。

1.4.2　基于图像形态学处理技术的纸张坐标提取算法

对于纸张这类物体由于特征提取困难，难以使用目标检测方法进行坐标提取，所以通常从数字图像技术

的角度进行处理。传统数字图像技术中的坐标提取方法是将纸张用固定形状的矩形框定位出来，但是当纸

张的形状、位置、颜色等发生变化或受到遮挡时，无法准确提取出纸张边角坐标和面积变化情况，文中提出基

于图像形态学处理技术的纸张坐标提取方法，如图 5 所示。

具体表述如下：

1）二值化处理，由于纸张区域为明显的白色，像素值接近 255，合理设置[210，255]的像素阈值，消除大部

分的背景干扰，但仍有人体皮肤和地面反射光线干扰的存在。

2）为了消除皮肤的干扰 [19]，将图片像素信息从 RGB 映射到 [ Y C b C r ]  颜色空间，映射公式为

é
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ú0.257 0.504 0.098

-10.148 -10.291 0.439

0.439 -10.368 -10.071

。 (6)

[ Y C b Cr ] 颜色空间是一种常用的肤色检测的色彩模型，其中 Y 表亮度，C b 代表光源中的蓝色分量，Cr 代

表光源中的红色分量。人的肤色在外观上的差异是由色度引起的，不同人的肤色分布集中在较小的区域内。

肤色的 [ Y Cr C b ]颜色空间 [ Cr C b ]平面分布在近似的椭圆区域内，通过判断当前像素点的 [ Cr C b ]是否落在肤

色分布的椭圆区域内，就可以很容易地确认当前像素点是否属于肤色，由此滤除皮肤的影响。

3）在消除皮肤干扰后，可以发现图像中还存在部分孤立点，可以对图像进行开闭运算进行消除 [20]。使用

开运算，对图像先腐蚀运算，再膨胀运算，消除孤立的小点；由于手的遮挡导致纸张部分的图像不完整，所以

可以在开运算之后进行闭运算，对图像先膨胀运算，再腐蚀运算，以填充凹角。

4）用最小矩形框将图像中最大连通域，即纸张区域框选出来 [21]，这样可以准确提取出纸张 4 个边角的坐

标信息。

2　人体姿态估计在 AD量表理解力智能化检测中的应用

2.1　神经心理测试中理解力测试指令

神经心理测试量表中通过要求受试者完成指定动作来评估受试者的理解能力，主要要求受试者完成如

下动作：1）用右手拿纸，再用双手对折，将纸放在大腿上；2）握拳；3）指屋顶，然后指地板；4）用 1 只手的 2 个手

图 5　纸张坐标提取流程图

Fig. 5　　Process of the paper coordinate extraction
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指拍每个肩膀 2 次；5）将牙刷放在卡片上面，然后再拿回来，将鼠标放到卡片的另一边并且将卡片翻过来。

2.2　识别流程

研究基于第 1 章所提人体姿态识别及目标检测方法设计了如图 6 所示的姿态评估流程。

通过语音给出受试者动作指令，调用 2 个摄像头从不同角度同时记录受试者的动作，将记录的视频由

OpenPose 处理后得到人体关键点二维坐标，对所得坐标进行滤波、插值等预处理以消除数据抖动可能带来

的误判，将记录的视频由图像形态学或 API 目标检测处理后得到纸张、牙刷等交互物体的二维坐标，对所得

坐标进行平移、翻转后使之与人体关键点坐标位于同一坐标系下，最后将预处理后的坐标输入到姿态识别数

学模型中，得到该动作的评分情况。

2.3　建立姿态识别模型

1） 用右手拿纸，再用双手对折，将纸放在大腿上。人体资态关键点。纸张。牙刷等物体关键点信息如

图 7 所示。需提取的关键点：身体关键点 2、3、4、5、6、7、8；纸张的 4 个顶点。右手拿纸：当右手手腕与纸张顶

点 1 的欧式距离 d1 持续 2 s (60 帧)小于设定的距离阈值时，判定受试者完成右手拿纸：

d1 = ( xb4 -xp1 )2 + ( yb4 -yp1 )2 ， (7)

式中：( xbi ,ybi)表示第 i 个身体关键点坐标；( xpi ,ypi )表示第 i 个纸张顶点坐标。

折纸。当整个过程中纸张面积的最大值 Smax 和最小值 Smin 满足 Smax ≥ 2Smin 时，判定受试者完成折纸。

a = ( xp1 -xp2 )2 + ( yp1 -yp2 )2 ,b = ( xp1 -xp3 )2 + ( yp1 -yp3 )2 ,Spaper = a × b。 (8)

将纸放到大腿上：当左右手肘夹角的余弦值 cos ∠567，cos ∠234 都出现了先增大再减小这一过程并且此后

每一帧身体关键点 8 与纸张顶点 1 的欧式距离 d3 均小于设定的阈值距离时，判定受试者完成将纸放在大腿上。

d3 = ( xb8 -xp1 )2 + ( yb8 -yp1 )2 ， (9)

cos∠567 =
d 2

56 + d 2
67 -d 2

57

2 × d56 × d67

, cos∠234 =
d 2

23 + d 2
34 -d 2

24

2 × d23 × d34

， (10)

式中，dij 表示身体关键点 i,j 之间的欧式距离。

2） 握拳。需提取的关键点：右手关键点 0、4、8、12、16、20。当某一帧右手所有指尖到手腕的欧式距离

图 6　姿态识别流程

Fig. 6　　Human posture recognition process

图 7　人体姿态关键点、纸张、牙刷等物体关键点信息

Fig. 7　　Key point information of body，， hand，， paper，， toothbrush and other objects
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di_0 同时小于整个过程中最大欧式距离 di_0_max 的 1/2 即同时满足 di_0 < 0.5di_0_max 时，判定受试者完成握拳。

di_0 = ( xi -x0 )2 + ( yi -y0 )2 ,i = 4,8,12,16,20。 (11)

3） 指屋顶，然后指地板。需提取的关键点：右手关键点 0、8。当 ∆y < 0 且  |k80| > 4 时判定受试者完成指屋

顶；当 ∆y > 0 且  |k80| > 4 时判定受试者完成指地板。

Δy = y8 -y0 ,    | k80 |=
|
|
|||| y8 -y0

x8 -x0

|
|
||||， (12)

式中：Δy 表示食指指尖与手腕在 y 方向的相对位置；k80 表示食指指尖与手腕两点连线的斜率。

4） 用 1 只手的 2 个手指拍每个肩膀 2 次。需提取的关键点：身体关键点 2、3、4、5；右手关键点 0、4、8、12、

16、20。拍左肩：当某一帧右手手腕到左肩的欧式距离小于设定的距离阈值并且右手肘、右手腕、左肩 3 点共

线即满足 | ∆k1 |< 0.05 且  d45 < 100 时，判断受试者完成拍左肩动作。拍右肩：当右手肘和右手腕的连线近似垂

直并且右手手腕到右肩的欧式距离小于设定的距离阈值即满足条件 | k34 |> 10 且  d24 < 100 时判断受试者完成

拍右肩动作。

d24 = ( x2 -x4 )2 + ( y2 -y4 )2 ,  d45 = ( x4 -x5 )2 + ( y4 -y5 )2 ， (13)

kij =
yi -yj

xi -xj

( i,j = 2,4,3,4,4,5 ) ,  Δk1 = k34 -k45。 (14)

5） 将牙刷放在卡片上面，然后再拿回来。当牙刷与卡片的横坐标之差 ∆xc_t 先减小后增大并且前后 ∆xc_t

的符号相同时，判定受试者完成该动作。将鼠标放到卡片的另一边并且将卡片翻过来：当 ∆xc_m 的正负发生

变化情况即可判定受试者将鼠标放到了卡片的另一边。卡片正面和背面分别印有苹果和香蕉的图案。当苹

果的坐标消失，香蕉的坐标出现时，判定受试者完成将卡片翻过来。

Δxc_t = xc -xt ,  Δxc_m = xc -xm， (15)

式中：xc 为卡片的横坐标；xt 为牙刷的横坐标；xm 为鼠标的横坐标；∆xc_m 代表鼠标与卡片的相对位置。

3　实验结果及分析

本实验的硬件系统主要由 2 个像素为 800 万，最高分辨率为 3 264×2 448 的摄像头构成，其中一个摄像头

用 于 正 面 拍 摄 ，另 一 个 摄 像 头 用 于 俯 视 拍 摄 。 软 件 系 统 主 要 由 OpenPose1.3.0 和 Opencv-Python3.4.5 构 成 。

根据 AD 量表中指定受试者完成的动作的特点，调用相应的摄像头记录受试者完成的动作，将该视频交由

OpenPose1.3.0 和 Opencv-Python3.4.5 处理后分别得到每一帧 (1 秒 30 帧)人体关键点的二维坐标和交互物体

(如纸张等)的二维坐标。将得到的二维坐标经数据预处理后输入到姿态识别模型中，输出受试者该动作的

完成得分情况。

3.1　数据预处理前后的影响

由于 OpenPose 在提取人体关键点二维坐标时可能出现的出现跟丢、跟错等情况，得到的坐标置信度较

低，进而有可能造成姿态误判，故需要对获取的坐标进行预处理操作。如图 8 所示，在识别指地板这一动作

的过程中，受试者已经完成了指地板这一动作，但是由于 OpenPose 对食指指尖的定位出现偏差（偏差点为

点 8，实际点为 8'），通过式 (15)计算出 8、0 两点连线斜率的绝对值 |k80| 小于实际 8'、0 两点连线斜率的绝对值

|k8'0 | 从而误判为受试者未完成该动作。

图 8　姿态误判示意图

Fig. 8　　Human posture misjudgment
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如表 1 所示，通过滤波剔除第 43 帧的坐标，再结合第 42、44 帧的坐标对其进行均值插值，再由式(10)计算

得 到 的 |k80| 满 足 判 断 条 件 。 通 过 滤 波 插 值 不 仅 提 高 了 姿 态 识 别 的 准 确 率 ，也 保 证 了 动 作 的 连 贯 性 和 完

整性。

3.2　姿态识别结果分析

为了验证所建姿态识别模型的准确度，本部分测试了

神经心理测试的所有指令。实验结果将对“用右手拿纸，再

用双手对折，将纸放在大腿上”这一动作的识别结果进行详

细分析，图 9 为识别过程。

右 手 手 腕 到 纸 张 的 欧 式 距 离 (d1)如 图 10 所 示 ，蓝 色 段

曲线(d1)从 400 mm 左右快速下降到 170 mm 左右，此过程对

应受试者伸右手拿纸的过程，橙色段曲线(d1)持续小于设定

的 距 离 阈 值 ，对 应 着 受 试 者 拿 到 纸 后 折 纸 和 放 纸 的 过 程 。

受试者拿到纸之后，d1 出现了连续的波动，这是因为受试者

在折纸的过程中纸张顶点 1 的位置会随机跳动 ；在后半段

d1 再次出现了轻微的下降，是因为在放纸的过程中，手与纸

张同俯拍摄像头之间距离增大。

纸张面积 (S)变化如图 11 所示，蓝色段曲线纸张的面积 S 维持在 50 000 mm2 左右，对应受试者取纸的过

程，在这个过程中纸张的面积基本不发生变化；灰色段曲线纸张面积迅速减小，对应着受试者折纸的过程；橙

色段曲线纸张的面积维持在 15 000 mm2 左右，对应受试者完成折纸后纸张的状态，由于手部遮挡以及纸张与

摄像头之间的距离增大等因素，导致折纸后纸张面积小于折纸前纸张面积的一半。

图 12 中的橙色段曲线 cos ∠567 和 cos ∠234 增大，则左右手肘夹角减小，对应着受试者将纸张拿到胸前；

蓝色段曲线 cos ∠567 和 cos ∠234 减小，则左右手肘夹角增大，对应着受试者将纸张放下。图 13 中红色段曲

表 1　滤波前后的数据变化

Table 1　　Data before and after filtering

滤波前后

滤波前

滤波后

帧

42

43

44

42

43

44

x

674.65

652.19

658.87

674.65

666.76

658.87

y

752.97

691.78

756.15

752.75

754.56

756.15

置信度

0.36

0.09

0.43

—

—

—

|k80|

19.40

2.58

16.20

19.40

7.10.

16.20

图 9　姿态识别过程

Fig. 9　　Human posture recognition

图 10　右手手腕到纸张的欧式距离

Fig. 10　　Distance from the wrist of the right hand to the paper
图 11　纸张面积变化

Fig. 11　　Changes of paper in size
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线 d3 仍小于设定的距离阈值，判断受试者完成将纸放到大腿上。

实验结果出现了 d3 小于设定的距离阈值，但手肘夹角余弦值未出现先变大再变小这一过程，说明受试者

完成折纸后，纸张位于大腿的正上方，此时还未将纸张放到大腿上。若手肘夹角余弦值出现先变大再变小这

一过程后，d3 大于设定的距离阈值，则受试者可能将纸放在大腿的旁边或者其他位置，此类情况判定受试者

未完成该动作。

“握拳”“指屋顶然后指地板”“将牙刷放在卡片上面，然后再拿回来”“将鼠标放到卡片的另一边并且将卡

片翻过来”“用 1 只手的 2 个手指拍每个肩膀 2 次”5 个动作的识别情况进行分析，识别结果如表 2 所示。

表 2　其他动作的识别结果

Table 2　　Recognition results of other actions

识别动作

握拳

指屋顶然后指地板

将 牙 刷 放 在 卡 片 上

面，然后再拿回来

提取对应坐标 完成情况 得分

1

1

1

图 12　左右手肘夹角余弦变化情况

Fig. 12　　Cosine value of the wrist

图 13　纸张到身体关键点的欧式距离

Fig. 13　　European distance from paper to body key points
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识别动作

将 鼠 标 放 到 卡 片 的 另

一 边 并 且 将 卡 片 翻 过

来

用 1 只 手 的 2 个 手 指

拍每个肩膀 2 次

提取对应坐标 完成情况 得分

1

1

续表

进一步，选取老年受试者对文中所提方法进行了相关测试，测试过程如图 14 所示。结果表明，文章所提

方法可以适应老年人神经心理测试量表的评估要求。

图 14　老年人姿态识别测试过程

Fig. 14　　The test process for the elderly

2
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4　结束语

针对量表中理解力测试部分提出一套基于 OpenPose 的人体姿态估计视频分析系统，辅助传统人工 AD

诊断流程。利用 OpenPose 获取了人体关键点坐标，基于图像形态学处理技术和 Faster R-CNN 等技术提出对

纸张、牙刷等指定目标二维坐标提取方法，针对量表中的具体动作建立人体姿态识别数学模型，通过实验验

证了模型的准确性和可靠性。
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