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摘要：足部测量在很多领域有重要作用。三维足部测量受到设备和算法的限制，难以方便快捷地测

量足部。结合图像测量和深度神经网络，提出一种方便快捷的足部测量方法。基于足部生理结构分

析，提取足部关键点并基于关键点定义了测量参数；针对足部关键点检测，优化了 DAN(Deep 

Alignment Network)模型的激活函数和损失函数，并定义了一种基于手持相机的数据采集方式；检测

足部关键点，测量足部主要参数。结果显示，该方法基于手持相机采集数据能够便捷地测量足部参

数，并具有较高的精度。 
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Abstract: Foot measurement plays an important role in many areas. Limited by equipment and algorithms, 
three-dimensional foot measurement cannot make a convenient and quick foot measurement. A method is 
proposed by combining the image measurement with the deep neural network. Based on the physiological 
structure analysis of foot, key points are extracted and the measurement parameters are defined. During 
the key point detection of foot, the activation function and loss function of DAN (Deep Alignment Network) 
model is optimized, and a data acquisition method is defined based on the handheld camera. Foot key 
points are detected, and main parameters are measured. Experimental results show that collecting data 
based on handheld camera can conveniently measure foot parameters and the precision is high. 
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引言1 

人体测量学是人类学的一个分支学科，通过
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研究方向为虚拟现实；姚瀚钦(1994-)，男，广东，硕

士生，研究方向为计算机视觉。 

测量人体各部分尺寸可以研究、探讨人体的形态

特征、类型、个体与群体的差异、发展规律等。

近年来，人体测量学被广泛用于医学诊断、犯罪

医学和生物医学应用[1]。足部测量是人体测量学

的一个分支，在许多领域起到重要的作用。 

在网上购鞋时，消费者需要测量自身的足部

参数来购买合适的鞋子；在鞋产品个人定制中，

设计师需要测量顾客的足部参数，以此设计出合

1
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适美观的鞋子；制鞋工艺中，需要对全国的足型

数据进行统计和分析后设计鞋码；在医学领域

中，医生需要测量患者的足部尺寸来判断疾病或

者进行矫正；在犯罪医学中，足部的尺寸特征可

以帮助警方查找犯人。 

传统测量足部的方法为手工测量。手工测量

具有简单易操作的优点，但也存在着效率低、劳

动强度大的缺点。随着计算机技术和硬件的快速

发展，非接触式测量得到了快速发展。该方法利

用计算机视觉和图像处理技术恢复了足部的三维

形态，用点云、网格来描述足部模型，能够很好

的展现足部的形态，对足部进行精确的测量。三

维重建的方法可以分为主动式重建和被动式重

建。主动式重建能够重建出高精度的三维模型，

但是需要昂贵的设备支持。被动式的方法利用相

机获取图像，然后通过特定算法计算得到物体的

立体空间信息。被动式的方法获取数据方便，但

其算法复杂度高，重建时间长，鲁棒性也较差，

最后重建的模型精度也比较低。 

虽然三维重建的精度高，但具有设备昂贵、

重建时间长等问题，并且部分测量任务并不需要

重建物体的三维模型，因此一些学者基于图像对

物体进行测量。基于图像的测量是指结合图像和

图像处理技术对物体进行测量，具有高效、高精

度、非损伤测量等特点，在工业、农业、医学等

领域得到了很大的关注。但图像测量在足部测量

方面并没有用得到广泛的应用。 

随着机器学习的发展，许多研究者将机器学

习与自身领域结合，取得了不错的成果。部分研

究者将测量和机器学习相结合，提高测量精度。

本文在此基础上结合图像测量和深度学习，提出

一种方便快捷地足部测量方法。该方法不同于先

重建再测量的三维测量方法，首先通过对足部的

生理结构进行研究，分析得到足部的关键尺寸和

相关的关键特征点，再通过改进的深度网络检测

图像中足部关键点的位置，最后利用图像中参照

物与关键点的信息，实现对足部的测量。 

为了提高模型的性能，本文设计了一种数据采

集方式，该方式利用手持相机采集数据，具有便捷

的优点，采集的数据用于模型的训练和测试。基于

采集的数据集，进行了实验，并对结果进行了量化

分析。 

1  相关工作 

1.1 基于三维重建的测量方法 

近年来，随着计算机技术和硬件的发展，三

维测量在许多领域中得到广泛的应用，例如工业

零件测量、服装设计、农业等。三维测量可以分

为接触式三维测量和非接触式三维测量。典型的

接触式测量工具是三坐标测量机。 

由于接触式测量具有受测量目标的限制，易

破坏测量目标、速度慢等缺点，更多人把目光放

到了非接触式测量，非接触式测量得到迅速的发

展。Song 等[2]通过深度相机 Kinect 重建人体，测

量了人体的尺寸。Zhong 等[3]改进了相位测量轮廓

术，并开发了一个测量铁路货车适配器的系统。

王俊青等[4]通过结构光重建足部表面，再用足底

扫描仪得到足部信息，通过拼接两种信息得到完

整足部形态，并对足部的常见参数进行测量。毋

戈等[5]通过多个深度相机来重建足部，并提出了

一种自动测量足部模型的方法。 

在足部的三维测量中，首先需要重建出足部

模型，然后根据模型的轮廓特征找到足部的关键

点，再利用关键点的空间坐标信息完成测量。三

维重建的测量方法虽然精度高，但由于设备的限

制，该方法不够轻量，设备仪器比较笨重，需要

到具有设备的场景下完成测量。 

1.2 基于图像的测量 

图像处理技术在20世纪80年代就已经有学者

开始研究，如今在许多领域取得了良好的效果。

对于一些测量任务而言，其实并不需要重建出物

体的三维形态，部分研究者基于以上考虑，利用

图像处理技术对物体进行测量。 

2
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刘长青等[6]通过相机拍摄玉米果穗的图片，

利用图像处理技术对玉米果穗长度、果穗宽度、穗

行数等参数进行测量。Momin 等[7]拍摄大豆、豆荚

等收获物，利用图像处理技术检测出大豆、豆荚，

并对大豆、豆荚进行质量评估。柳革命等[8]采集弹

壳的正、侧面图像，利用边缘检测和 Hough 变换

直线等技术设计了有一个测量弹壳的尺寸系统。

Hao 等 [9]通过图像处理技术测量鱼类的尺寸。

Kang 等[10]开发了一种织物自动评价系统，通过

CCD相机拍摄织物，对织物的结构参数进行自动

测量。 

图像测量技术相较于三维测量比较轻量，只

需要拍摄被测物体的图片就可以进行测量，测量

过程方便、快捷。但该方法在足部测量方面的研

究并不是很多。 

1.3 机器学习 

近年来，机器学习发展飞速，并在人脸关键

点检测中获得了不错的应用。Dollar 等[11]提出了

一种级联姿势回归(CPR, Cascaded Pose Regression)

的方法检测人脸关键点。Sun 等[12]将卷积神经网

络用于人脸关键点的定位，该网络能对人脸的 5

个关键点进行定位。Zhang 等[13]提出了一种级联

神经网络处理多任务，该网络可以同时处理人脸

检测和人脸关键点定位问题。这些定位人脸关键

点的方法给本文检测足部关键点提供了思路。 

1.4 足部测量参数的定义 

在足部测量中，首先需要确定测量的参数。

不同的研究者会根据问题去定义不同的测量参

数，并没有固定的测量参数。Liu 等[14]将脚后跟

中点和第一跖跗关节突点的连线作为足部轴线，

并定义了 26 个足部关键点用于测量足部参数。

Zhao 等[15]基于鞋类产品个人定制，测量了三维足

部模型的 6 个围长。朱晓兰等[16]定义了 12 个足部

关键点和 18 个测量参数用于田径运动员的足型。

因此本文需要先对足部的生理结构和受力情况进行

分析，然后得到足部的测量参数以及相关关键点。 

目前主要的足部测量方法是手工测量和非接

触测量。非接触测量中的三维测量由于设备和方

法的限制，没办法做到便捷、快速的测量。对于

某些测量任务而言，基于图像的测量方法更加轻

量，但目前在足部测量方面的研究比较少。机器

学习在许多领域中取得了很好的效果，但与图像

测量相结合的研究比较少。本文基于以上分析，

提出了一种基于机器学习的图像足部测量方法。 

2  本文方法思路 

本文结合图像和深度网络，提出了一种基于

图像的足部测量方法，利用足部关键点的信息完

成足部测量。本文研究方法如图 1 所示。 

 
图 1  本文方法研究图 

Fig. 1  Method research diagram 

该方法不需要对足部进行重建，数据获取方

便，能够便捷、快速且准确的测量足部参数。本

文方法可以分为以下 3 个部分：足部关键点的研

究、检测足部关键点以及足部测量。具体如下： 

(1) 足部关键点的研究：通过分析足部生理

结构以及其受力模型，确定足部的关键部位。然

后设计一套基于足部关键点表示的测量参数。 

(2) 检测足部关键点：本文基于手持相机定义

了一种数据采集方式，用于模型的训练与测试。利

用 MobileNet-SSD 网络对足部图片进行足部区域检

测。然后围绕足部关键点检测这一问题，对 DAN 

3
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(Deep Alignment Network)模型的不足进行优化，修

改了 DAN 模型的激活函数和损失函数，并通过优

化后的 DAN 对足部关键点进行检测。 

(3) 足部测量：通过透视变换对图片进行校

正，并利用参照物恢复尺度，再通过得到的足部

关键点位置求出足部尺寸。 

3  足部测量参数分析 

3.1 足部生理结构分析 

为了设计合理的足部测量参数，首先需要了

解足部的生理结构特点以及在站立、行走等状态

下的受力情况。 

足部是具有复杂结构的人体器官，包含 26 块

骨骼，33 个关节以及大量肌肉与韧带，这些部分

的紧密联系和相互配合才使得足部能够完成行走、

站立等复杂功能。以下为足部结构介绍： 

(1) 足部骨骼：足部骨骼主要分为 3 个部分，

跗骨、跖骨以及趾骨，如图2左图所示。跗骨位于

足部后部，由7块骨骼组成；跖骨处于脚的中部，

包含 5 块骨头，由内向外分别为第一、二、三、

四、五跖骨；趾骨位于脚的前端，除拇趾只有2节

外，其余 4 趾分为近节、中节和远节趾骨。 

 
图 2  足部骨骼结构 

Fig. 2  Structure of foot bone 

(2) 足部关节：关节是骨骼之间连接的部

分，足部的主要关节包括踝关节、跗骨间关节、

跗跖关节、跖骨间关节、跖趾关节和趾关节。足

部关节在人类运动过程中起着重要的作用，它能

够为骨骼提供活动度，让人类完成各种动作。 

(3) 足部肌肉：足部上的肌肉属于骨骼肌，

主要的肌肉为足背肌和足底肌，是用于保持人体

站立、走、跑、跳的肌肉。 

(4) 足弓：足弓包含两个纵弓和两个横弓，

整体呈拱型，能够吸收足部在行走、跑跳等时的

冲击力，保护人体关节和内脏不受损伤。 

研究表明，当人体静止站立时，体重的 3/6 由

脚跟支撑点承担，其余的 2/6 和 1/6 由第一跖骨和

第五跖骨承担[17]。这表明在静止时足部的主要支

撑点为跖骨部分和跟骨部分。当人处于动态运动

时，支撑点会在足跟、足弓以及跖、趾骨之间移

动，但一个步态周期中前足部分的承重比例会高于

后足部分[17]。这是因为在行走或者跑跳过程中，

为了完成动作前足需要弯曲蹬地发力，这涉及到跖

骨、趾骨、跖趾关节以及趾骨关节的协同作用。 

3.2 关键特征点提取 

基于 3.1 节的分析，可得出跖趾关节和趾骨关

节是对于人体运动很重要的部位，本文将跖趾关节

和趾骨关节的特征位置作为足部的关键特征点，其

中包括拇趾关节凸点、小趾关节凸点、第一跖骨关

节凸点以及第五跖骨关节凸点。同时足长也是描述

足部的重要特征，在购鞋、医学诊断、犯罪医学等

领域都需要用到足长这一特征。为了确定足长特

征，我们需要定义其相关的足部特征点。一般地，

足长的测量涉及到脚后跟以及脚后跟在足长方向上

的最远点，这一般为拇趾端点或者第二脚趾端点。

本文定义的足部关键点如图 3 所示。 

3.3 测量参数 

根据 3.2节的足部关键点，可以定义需要测量

的足部参数，分别为拇指长、中轴长、足宽、拇

趾里宽、小趾外宽、第一跖趾宽度以及第五跖趾

宽度。定义的测量参数能够比较完整地刻画了足

部形态。其中足长和足宽是足部的重要特征，能

够反映足部的基本情况；其余的参数是足部在站

立行走时重要部位的相关参数。 
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图 3  足部关键特征点 

Fig. 3  Key points of foot 

为了进行测量，需要建立坐标系，坐标系建

立如下：过 O 点做足后跟的切线 L，过 B 点做直

线L的垂线，交点为B’，以BB’作为Y轴，在BB’

直线上任取一点 O’做 BB’的垂线作为 X 轴，为了

更好的描述测量参数，分别过C、D、E、F作BB’

的垂线，交点分别为 C’、D’、E’和 F’，则上述的

足部参数表达可以用图 4 表示。 

 
图 4  测量尺寸示意图 

Fig. 4  Schematic diagram of foot size to be measured 

基于建立的坐标系，足部各测量尺寸可以用坐

标系中的点进行描述，如表 1 所示。表中的符号代

表关键点的坐标，例如 Ay代表 A 点的纵坐标，Ex

代表 E 点的横坐标。 

表 1  足部尺寸的数学表达式 
Tab. 1  Mathematical expression of foot size 
足部尺寸 数学表达式 
拇指长 Ay-Oy

中轴长 By-Oy 
足宽 Ex-Dx

拇趾里宽 Fx-Bx 
小趾外宽 Bx-Cx 

第一跖趾宽度 Ex-Bx 
第五跖趾宽度 Bx-Dx 

4  足部关键点的检测 

4.1 足部区域检测 

关键点的检测需要先通过目标检测技术检测出

相关区域，再实现关键点的检测。因此在构建数据

集之前，需要对采集的图像进行足部区域的提取。 

MobileNet[18]是一个基于深度可分离卷积的轻

量级网络，它与迁移学习[19]，dropout[20]等优化方

法不同，其优化的目标是卷积操作的计算量。当

卷积核大小为 3，深度可分离卷积相较于标准卷

积少了 8~9 倍的计算量，然而只有极小的准确率

的下降。基于 MobileNet 的优点，有研究者将

MobileNet 和 SSD 相结合组成 MobileNet-SSD，用

于目标检测。本文用 MobileNet-SSD 对足部区域

进行检测。MobileNet-SSD 的网络结构图 5 所示。

该网络在 MobileNet 后面添加了 8 个卷积层，并抽

离其中几层的结果进行检测，最后通过 NMS 

(Non-maximum Suppression)挑选最合适的区域。 

4.2 数据集的构造与预处理 

在采集实验数据时我们发现，由于足部是一个

复杂的几何体，很难找到一个合适的角度拍摄到所

有关键特征点。为了拍摄到脚后跟的位置，被测者

需要手持手机从足部两侧进行拍摄，经测试，从足

部的两侧拍摄会导致另一侧关键点的缺失，并且被

测者为了能够拍摄到脚后跟，足部可能会处于不自

然的站立状态。从足部的上方进行拍摄能够比较容

易的观测到尽可能多的足部关键点，并且足部处于

自然的站立状态，但是这也意味着脚后跟的缺失。 

5

Min et al.: Foot Measurement Based on Deep Alignment Network

Published by Journal of System Simulation, 2020



第 32 卷第 7 期 系统仿真学报 Vol. 32 No. 7 
2020 年 7 月 Journal of System Simulation Jul., 2020 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 1272 • 

 

图 5  MobileNet-SSD 网络结构图 
Fig. 5  MobileNet-SSD network structure 

基于以上分析，为了保证拍摄的图片能够尽

可能观测到所有的足部关键点，我们定义以下的

图片采取方式：在随机场景下，被测者脚踩在 A4

纸上，并将脚后跟踩在 A4 纸窄边边缘，使得脚与

A4 纸窄边尽量保持垂直。然后被测者手持手机从

上方拍摄足部图片，拍摄角度不大于 30°。该做法

能够尽可能从一张图像上观测到尽可能多的足部

关键点，并且通过该种方式，缺失的脚后跟位置

可以通过 A4 纸的边缘获取。利用该种方式，我们

找到了 20 位志愿者，并在随机场景下共采集了

196 张有效的足部图片，部分数据如图 6 所示。 

 
图 6  部分数据集展示 

Fig. 6  Partial data set display 

具体预处理操作：将所有右脚图片进行垂直

翻转，所有图片统一成左脚姿态；将图片分辨率

改成网络输入所需分辨率，本文所用网络的输入

112×112，因此将图片下采样为 112×112。为了避

免下采样过程中图片长宽比失真，先将原图填充

为长宽比为 1:1 的图片，再进行下采样，如图 7 所

示；对下采样后的图片进行归一化和去均值；对

处理后的图片进行数据标注，标注出图片中的足

部关键点与数据增强，通过对图片进行随机平

移、缩放和旋转，最后生成 8 800 张数据集。 

 
图 7  下采样后的足部图片 

Fig. 7  Foot picture after downsampling 

4.3 改进的 DAN 

DAN (Deep Alignment Network)是 Kowalski 
等[21]提出用于人脸关键点定位的深度网络。该网

络与其他人脸关键点定位的网络相比加入了关键

点热点图的信息，这种改进使得该方法能够利用

面部的整个图像而不是局部图像，并避免陷入局

部最小值。本文基于改进的 DAN 模型对足部关键

点进行检测。 

DAN 的网络结构图 8 所示。DAN 具有多个阶

段，除阶段 1 外其余阶段的结构都是相同的。

DAN 的每个阶段包含一个前馈神经网络以及一个

转换层。前馈神经网络的输出为 68 个人脸关键

点，但本文需要检测的足部关键点为 6 个，为了

使其能用于足部关键点的定位，仅将其前馈卷积

神经网络的 Fc2 层的输出进行修改，修改后的网

络结构如表2所示。除了表2中展示的卷积层和池

化层外，网络中每一层都使用了批量归一化(Batch 

Normalization)，并且在第一个全连接层(Fc1)前添

加了 dropout层，网络的最终输出为S，用于更新

本阶段的关键点位置。 

转换层的结构如图 9 所示，其作用是生成下

一阶段的输入，输出为矫正图、热点图以及特征

图。令 2
ix R 是第 i 个标记点在图片 I 上的坐标，
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图片 I 上 p 个标记点可以表示为向量 S= 
2

1 2 p( , , , )T T T T px x x R   ，则 S为该图片的关键特征

点的集合，也称为形状。 
在DAN中，首先确定一个S0作为规范形状，

S0 通常在训练集中随机挑选，S0 选取完后不再改

变。转换层首先通过普氏分析法 (Procrustes 
Analysis)计算检测的关键点 St 与规范 S0 的变换

Tt+1。变换参数 Tt+1包含了 St与 S0之间的旋转、平

移信息，可以通过参数 Tt+1 对图片进行变换，生

成矫正图 Tt+1(I)。然后转换层将变换后的关键点

Tt+1(St)输入到热点图生成模块，生成热点图Ht+1。

热点图是包含关键点信息的图片，其特点是关键

点位置的像素强度最高，越远离关键点像素值越

低。特征图生成模块将上一阶段的 Fc1 层输入到

一个具有 3 136 单元、激活函数为 ReLu (Rectified 
Linear Unit Rectified Linear Unit)的全连接层中，

然后把全连接层的输出变成一个 56×56 的图片，

最后再将该图片上采样成 112×112的特征图Ft+1，

由于Ft+1是通过上一阶段Fc1层生成的，该特征图

能够为下一阶段的网络提供上一阶段的信息。 

 
图 8  DAN 的网络结构图 

Fig. 8  Network structure of DAN 

表 2  DAN 的前馈卷积神经网络 
Tab. 2  Feedforward convolutional neural network of DAN 
网络层名字 输入 输出 卷积核,步长

Conv1a 112×112×1 112×112×64 3×3×1,1 
Conv1b 112×112×64 112×112×64 3×3×64,1 
Pool1 112×112×64 56×56×64 2×2×1,2 

Conv2a 56×56×64 56×56×128 3×3×64,1 
Conv2b 56×56×128 56×56×128 3×3×128,1
Pool2 56×56×128 28×28×128 2×2×1,2 

Conv3a 28×28×128 28×28×256 3×3×128,1
Conv3b 28×28×256 28×28×256 3×3×256,1
Pool3 28×28×256 14×14×256 2×2×1,2 

Conv4a 14×14×256 14×14×512 3×3×256,1
Conv4b 14×14×512 14×14×512 3×3×512,1
Pool4 14×14×512 7×7×512 2×2×1,2 
Fc1 7×7×512 1×1×256 — 
Fc2 1×1×256 1×1×12 — 

 
图 9  转换层结构图 

Fig. 9  Connection layer structure 
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转换层的输入输出如图 10 所示，图中从左到

右分为网络输入图 I、矫正图 Tt+1(I)、热点图 Ht+1

以及特征图 Ft+1。 

 
图 10  转换层结果展示图 

Fig. 10  Connection layer results display 

t 阶段 DAN 网络的输出如式(1)所示： 
1

1( ( ) + )t t t t tT T
 S S S                 (1) 

式中：St-1为 t-1 阶段的形状；Tt(St-1)为 St-1通过变换

参数 Tt变幻后的形状； tS 是前馈神经网络的输出。 

本文的 DAN 网络采用两阶段的结构，在本文

实验过程中还尝试过更多阶段的结构，但与两阶

段的网络结果差别不大，因此最终选择两阶段的

结构。 

原文网络中所用的激活函数为ReLU，在训练

的过程中发现有部分的神经元不更新权值，出现

“死亡”现象。这是因为 ReLU 在遇到异常大的

梯度时会产生很大的权值更新，其余样本通过该

神经元后输出变成负数，而 ReLU 会将负数更新

为 0，导致该神经元不再更新。为了避免该问

题，本文采用如下激活函数 Leaky ReLU。 

网络中损失函数为 L2，其函数体如式(2)所示。 
2L2( ) 1

2
x x                           (2) 

其导数为 
dL2( ) dx x x                         (3) 

从 L2 损失函数的导数可以发现，当 x 的值很

大时，其导数值也很大，整个损失函数将被这个

点主导，网络向着大误差的方向更新，导致网络

不容易收敛，这种情况通常发生在训练初期。

Wing 损失函数是 Feng 等[22]针对人脸关键点定位研

究的损失函数，该损失函数是一个分段函数，能够

分别处理大误差和小误差时的网络走向，解决 L2

损失函数对离群点敏感的缺点。该损失函数的函数

体如式(4)所示。 
ln(1+ / ),

( )
C ,

x x
wing x

x otherwise
     

          (4) 

式中：ω 为一个非负数，将非线性部分约束在

(-ω，ω)区间；ε为于限制曲线的弯曲程度；C 为一

个常量，用于连接损失函数的线性和非线性部

分，其表达式为C - ln(1 / )     。从函数中可

以看出，当 x 较大时，wing 损失函数产生的函数

值不会太大，网络的训练走向不会被异常点主

导；当 x较小时，由于 ln x的性质，则会产生更大

的梯度，网络会被小误差主导，使得网络更快收

敛。本文将损失函数更改为 wing loss，其中 ω为

10，ε为 2。 

4.4 足部测量 

本文基于透视变换(Perspective Transformation)

的原理进行测量。透视变换可以让拍摄的图片投

影到一个与地面平行的视平面，从而完成对图片

的校正。通用的透视变换公式如下： 
[ , , ] [ , , ]x y w u v w    P                    (5) 

式中： [ , , ]x y w   为变换后的齐次坐标； [ , , ]u v w 为 

变换前的齐次坐标；P 为透视变换矩阵，大小为

3×3。通过 4.2 小节中采集的图片可以利用 A4 纸 4

个角的坐标完成透视变换，透视变换后的图片可

以利用足部关键点的位置求解得到足部测量参数

在图像中的尺寸。最后通过 A4 纸恢复尺度，将足

部尺寸在图像中的尺度还原到现实世界的尺度。 

假设 A4 纸真实的长宽为 L 和 W，在图像中长

宽的像素长度为 L1 和 W1，并以 A4 纸左下角的点

建立 XOY 坐标系。设图中某点的坐标为(x’，

y’)，则该点在现实 A4 纸中的坐标(x，y)为： 
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1
' Lx x

L
                              (6) 

1
1

( ') Ly L y
L

                          (7) 

5  实验结果 

基于上述方法，本文进行了基于图片的足部

测量实验。本文实验所用计算机的操作系统为

windows10，CPU 为 i7-7700HQ@2.80GHz，内存

为 16G，显卡为 1050ti，所用的 IDE为 PyCharm，

代码框架为 TensorFlow。 

5.1 足部关键点实验结果 

在实验之前，先利用手机在随机场景下共拍

摄303张带有足部的图片。这部分的图片用于训练

MobileNet-SSD 网络，在训练之前需要将图片的分

辨 率 改 成 网 络 输 入 所 需 要 的 分 辨 率 。

MobileNet-SSD 网络的输入为 300×300。下采样后

的图片进行标注后，并将数据集以 7:2:1 的比例划

分为训练集，验证集、测试集进行训练。图 11 为

部分数据展示，从上往下分别为训练集，验证集

和测试集。足部区域模型的检测结果如图12所示。 

本文方法与 Kazemi 等[23]的级联回归树方法

(以下简称 ERT)以及原始 DAN 网络进行对比。

ERT 算法的中心思想是集成学习，是使用一系列

学习器进行学习，并使用某种规则把各个学习结 
 

果进行整合从而获得比单个学习器更好的学习效

果的一种机器学习方法。 

 
图 11  部分实验数据展示 

Fig. 11  Part of the experimental data display 

 
图 12  足部区域检测结果 

Fig. 12  Results of the foot area detection 

图 13 是部分结果展示，从上往下分别为

ERT、DAN与改进后DAN方法，图中绿点是算法

检测的关键点。 

 

图 13  足部关键点检测部分实验结果展示 
Fig. 13  Part of the experimental results of the key point detection 
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为了比较ERT算法和DAN两种方法的结果，

本文选用归一化均值误差 MNE (the mean 

normalized error)标准评价 3 种方法。MNE 的计算

公式如下： 
_n

i ( )
MNE=

FD

x x
n d




                      (8) 

式中：i 为关键点序号；n 为关键点个数；x 为真

实坐标； x 为检测的坐标；dFD 为足宽。MNE 能

够衡量检测的坐标和真实坐标的差距，MNE 的

值越小代表该模型检测的坐标越接近真实坐标，

也意味着模型的性能更好。本文将 4.2 节得到   

8 800 张图片分为训练集和测试集，其中训练集

为 6 850 张图片，测试集为 1 950 张图片，3 种方

法的结果如表 3 所示。 

表 3  3 种方法的 MNE 比较 
Tab. 3  MNE comparison of three methods 

方法名 MNE 
ERT 0.026 6 
DAN 0.020 2 

改进后的 DAN 0.018 0 
 

从表 3 可以看出，在测试集中本文方法的

MNE 值小于 ERT 和 DAN，这意味着本文方法的

性能优于 ERT 和 DAN，本文模型能够更好的检测

出足部关键点。 

5.2 足部尺寸测量实验结果 

为了比较算法的优劣性，本文选取了 20 名志

愿者进行测试。首先手工测量 20 名志愿者的足部

尺寸以作参考，然后志愿者按照 4.2中描述的数据

采集方式对每只脚拍摄 5 张图片形成测试数据

集，最后用本文所述的算法求出足部尺寸并与手

工测量的足部尺寸进行对比。表 4 列出了手工测

量数据的概况，其中包括足部各尺寸的最大值，

最小值以及平均值，单位为毫米(mm)。表 5 列出

了部分手工测量数据的数值，单位为毫米(mm)。 

表 6 给出了 ERT、DAN 与改进后的 DAN 方

法得到的足部尺寸与手工测量尺寸的误差，单位

为毫米(mm)。通过分析，造成测量误差的主要原

因是检测的关键点与真实坐标的误差。 

从表 6 中可以看出，虽然 ERT 在测试集中的

MNE 只有 0.026，但基于 ERT 方法得到的结果整

体误差比较大，主要体现在对关键点的检测不准

确，这也意味着 ERT 方法的鲁棒性不够好。改进

后的 DAN 在各关键点上的检测误差都优于 ERT，

且大部分关键点的检测误差优于 DAN，这表示本

文改进后的 DAN 方法在足部测量上具有更好的性

能，且具有鲁棒性。 

表 4  手工测量数据概况 
Tab. 4  Overview of manual measurement data                               /mm 

足部尺寸 拇指长 中轴长' 足宽 拇趾里宽 小趾外宽 第一跖趾宽度 第五跖趾宽度

最大值 266 260 104 48 55 50 56 
最小值 257 246 98 42.5 51 44 53 
平均值 261.3 254 100.6 45.2 52.3 46 54.6 

表 5  部分手工测量数据的数值 
Tab. 5  Part of manual measurement data values                            /mm 

足部尺寸 拇指长 中轴长' 足宽 拇趾里宽 小趾外宽 第一跖趾宽度 第五跖趾宽度

1 265 260 98 42.5 53 44 54 
2 257 247 103 48 51 50 53 
3 266 259 100 44 55 44 56 
4 257 246 104 47 52 49 55 
5 260 255 100 46 51 44 56 
6 265 257 101 47 55 46 55 
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表 6  实验结果与误差 
Tab. 6  Experimental results and errors                                /mm 

方法 误差 拇指长 中轴长 足宽 拇趾里宽 小趾外宽 第一跖趾宽度 第五跖趾宽度 平均值

ERT 
最大误差 10 5 10 10 9 13 14 10.1 
最小误差 0 0 0 0 0 0 1 0.14 
平均误差 2.9 2.8 3.1 4.3 4.9 5.7 2.5 3.7 

DAN 
最大误差 9.01 10.03 7.77 3.38 3.39 7.76 7.03 7 
最小误差 0.26 0.3 0.08 0.1 0.21 0.08 0.35 0.23 
平均误差 3 2.7 3.9 1.5 1.6 3.3 3 2.7 

改进后的 DAN 
最大误差 9.14 7.18 5.74 3.63 2.46 6.16 7.15 5.96 
最小误差 0.24 0.15 0.04 0.12 0.02 0.15 0.26 0.14 
平均误差 2.6 2.4 1.9 1 3.2 3 2.3 2.3 

 
6  结论 

本文提出了一种基于 DAN 模型的足部测量方

法。通过实验发现，该方法与传统手工测量相比，

能够节省劳动力，提高测量效率；与三维测量相比

能够不受设备的限制，做到方便、快捷地测量，并

且具有良好的精度。 

本文采集的数据主要为青年人群，实验的结果

表明本文方法适用于青年人群，可以在青年人群中

推广，但本文方法仍存在一定的不足，以下是问题

的总结和改进的方向：(1) 在检测足部关键点时，

脚后跟的位置是通过直线约束来间接获取的，增加

了被测者的操作复杂度。足部经过漫长的进化，各

部分之间应该存在某种联系，如何利用足部的相关

联系间接得到脚后跟的位置还需要进一步的研究；

(2) 本文方法在采集的数据集上有良好的表现，但

数据集中并没有老人、小孩、白种人、黑种人等不

同年龄段、不同人种的数据。为了证明该方法具有

良好的鲁棒性，需要进一步搜集各类数据，进行大

量实验。 
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