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基于多传感器的警犬姿态实时重建与仿真 
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摘要：实时警犬姿态重建能为警方带犬执勤提供了一种智能、便捷、超视距的交互方式。针对警犬

的生物运动特性，设计实现了全新的多传感器警犬数据背心；基于多个体积小、功耗低传感器，构

建了新的警犬运动姿态融合方法，可以捕获警犬的不同姿态数据，包括站姿、坐姿、卧姿等；针对

警犬频繁抖动问题，提出了基于多传感器数据背心的警犬姿态重建方法，引入一种改进的核函数

ELM (Extreme Learning Machines)算法，求解最优重建姿态结果。通过分析和对比实验仿真，表明

本方法能够实时重建出真实可信的警犬姿态。 
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Abstract: Real-time police dog posture reconstruction provides an intelligent, convenient and 
over-the-horizon interactive way for police on duty with dogs. For the biological movement characteristics 
of police dogs, a new multi-sensor dog data vest was designed and implemented. Based on multiple small 
size and low power consumption sensors, a new police dog motion fusion method was proposed to capture 
the different posture data of police dogs, including standing, sitting and prone position, etc. For frequent 
jitter of police dogs, this paper proposed a method of dog posture reconstruction based on multi-sensor data 
vest, and introduced an improved kernel function ELM algorithm to solve the optimal reconstruction 
posture results. The analysis and comparison of experimental simulation show that this method can 
reconstruct the real and credible police dog posture in real time.  

Keywords: posture reconstruction; motion capture; police dog; the ELM algorithm based on kernel 

function 

引言1 

警犬是经过专门训练的用于侦察破案的一种
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工作犬，能够协助警察进行安保执勤等工作。在

一些搜索救援和车站巡逻情况下，警犬是处于自

由搜索状态。然而当警犬遇到不同情形时候，做

出的处置情况也是完全不同的，例如当它发现可

疑人员的时候，很多时候因为警犬本身攻击性不

够强以及可能会误伤到非犯罪人员，所以它并不

会直接选择进行扑咬，而是坐在地上与可疑人员
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周旋，进而为远处的执勤人员争取更多的到达时

间[1]。因此，为了让警犬与执勤人员在执勤工作

中配合的更加密切，实时重建警犬运动位姿问题

就变得非常重要。 

1  相关工作 

关于提出的各种姿态捕捉识别技术，根据它

们的运动捕捉机制，可分为两类：基于视觉[2-7]的

或基于传感器网络[8-9]的。一方面基于视觉的技术

依赖于图像特征点等信息解算出运动轨迹和姿态

信息。另一方面，基于传感器网络的技术依赖于

与用户之间的穿戴式交互。基于图像动作捕捉的

方法，虽然用户一般不需要穿戴设备，但其识别

精确度很容易受到光照、遮挡、相机位置和其他

环境因素的影响[7]。相比之下，基于传感器感知

技术是便于实现的、低成本的、稳定的，通常能

提供更加可靠的运动数据[10]。 

一方面，得益于微机械电子系统 (MEMS, 

Micro-Electro-Mechanical System)的发展，MEMS

陀螺仪、加速度计传感器体积更小，重量更轻，

耗能更低，性能优良，几乎各类需要进行运动姿

态重建的应用中都有它们的身影[11-12]。2017 年波

士顿动力(Boston Dynamics)公司以其能完美后空

翻的机器人“阿特拉斯(Atlas)”震惊世界，一个后

空翻动作能分解成包括起跳、翻转、落地、稳住

四个阶段，每个阶段都需要精确地估计出自己在

空间中的姿态，进行做出正确的反馈动作控制。

与此同时，磁性传感器配合惯性传感器一起[13]，

用于精确的动作姿态识别方案也有了巨大的发

展。基于传感器网络的姿态重建是一种更加精确

的测量方法，可以在没有外部驱动器或摄像机的

情况下实时估计物体动作姿态的信息。这种方法

具有高准确度、高效益的、并且易于集成的优

点。与基于视觉运动估计系统相比，在相同的运

动信息下，它能体现出更高的适应性和较低的误

差率。不过由于其特殊性，因此，本文提出一种

全新的多传感器警犬数据背心，可以捕获警犬站

立、坐卧、扑咬等动静态运动信息。 

另一方面，各种各样的运动估计识别技术

中，如 k-Nearest (k-NN)、CNN (卷积神经网络)

和 SVM (支持向量机)已经被应用到三维姿态重

建等领域[14-15]。虽然目前对人物的运动姿态估计

方面研究较为丰富，不过警犬属于一种动物，在

行为习惯上会经常性的抖动，这种行为特性会产

生大量冗余抖动数据，极大的影响运动姿态的估

计准确性。传统常见的神经网络分类模型在于少

量样本和计算单元情况下对复杂函数的表示能力

有限，针对噪声数据较多情况下的分类问题，其

泛化能力受到一定制约。而最新的 ELM (极限学

习机)算法则是通过随机给定神经元权值中的输入

权值和阈值，并通过正则化原则计算输出权值，

不但能够逼近任意连续系统，训练速度也大幅提

升，同时还具有较好的泛化能力。目前已有研究

中，针对警犬运动姿态估计相对较少，本文提出

的一种改进的 ELM 算法，加入核函数后，能够更

好拟合真实警犬姿态[16-17]。对警犬抖动产生的冗

余数据具有较强的泛化能力，从而使警犬运动姿

态分类和重建更为精确。 

基于多传感器数据背心的警犬姿态实时重建

方法是通过数据背心捕获传感器感知的数据，解

算姿态数据，分为训练数据和真实数据。训练数

据为了更新深度神经网络模型，之后真实的数据

应用到被更新的模型中。基于多传感器数据背心

的警犬姿态实时重建方法框架如图 1 所示。 

在本节中，提出了基于 ZigBee 传感网的警犬

运动姿态捕捉方法。首先介绍了惯导单元、激光测

量传感器和气压计模块，提出了基于多传感器的警

犬数据背心。然后，推导了基于 Mahony 滤波器[4]

的四元数姿态解算。 
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图 1  基于多传感器数据背心的警犬姿态实时重建方法框架 
Fig. 1  Real-time reconstruction method framework of dog posture based on multi-sensor data vest 

本文主要贡献如下： 

(1) 设计实现了全新的多传感器警犬数据背心，

为警犬战斗场景提供了智能化的运动感知装备。 

(2) 构建了新的警犬运动姿态融合方法，相比

卡尔曼滤波等方法，在保证准确性的前提下，具有

更高的实时性。 

(3) 针对警犬频繁抖动问题，引入一种改进的

基于核函数的 ELM 算法，对比了国际同领域最先

进的工作，提高了算法的稳定性，将警犬姿态重建

精度提高到 93.3%。 

本文后续部分内容如下：在第 2 节中介绍了

数据背心的设计方法；第 3 节介绍基于 ELM 的警

犬运动姿态估计的理论；第 4 部分给出了姿态重

建的仿真实验结果；第 5 部分，给出了本文的总

结和展望。 

2  警犬数据背心设计 

为了设计警犬数据背心，需要对警犬外骨骼进

行建模[11]，将其骨骼分为 7 块。按照层次状结构选

取头骨骼为整个骨骼树的根节点，树的深度为 4。

骨骼层次状的树形结构如图 2 所示。 

本文选择在肩胛骨骼与头骨、盆骨骨骼连接的

关节上分别安装姿态检测传感器模块(包含惯导单

元和磁力计)，高度传感器模块绑在警犬腹部，主

控模块绑在放置盆骨骨骼上。该系统有 4 个姿态捕

捉模块，主控模块一方面作为中心节点接入ZigBee

组网[18]，根据训练模型分析得到警犬姿态结果，

系统架构如图 3 所示。 

 

图 2  警犬骨骼系统结构图 
Fig. 2  Structure diagram of police dog skeleton system 

数据背心主要由四种模块组成，分别是主控模

块、惯导单元、高度测距模块和磁力计，如图 4

所示。首先是关于惯导单元的选型，MPU6050 传

感器在商业上应用的较为广泛，它内部集成了 3

轴 MEMS 陀螺仪、3 轴 MEMS 加速度计。不过 IMU

姿态解算使用加速度修正陀螺仪的垂直误差[12]，

但是对于竖直轴上的旋转误差，加速度是无能为

力的。因此需要引用磁力计的数据进行修正。本

文设计使用 MPU9250 传感器作为惯导模块，它内

部不仅集成了 3 轴陀螺仪、加速度计，还有 3 轴

AK8975 磁力计，其测量精度可达 0.3uT/LSB。姿

态算法使用陀螺仪测量物体的角速度，进而解算

成欧拉角，同时利用加速度计和磁力计来分别修

正陀螺仪的垂直误差和水平误差，使得陀螺仪输出

更加稳定可靠。 
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图 3  警犬数据背心架构图 
Fig. 3  Police dog data vest frame diagram 

 

图 4  提出的数据背心及装配示范 
Fig. 4  Data vest and assembly demonstration presented 

其次，高度传感器的选型。目前市场上使用

较为广泛的高度传感器有超声波 [8]和激光传感

器。超声波传感器利用超声波的特性，实现非接

触测量，不易受电磁、烟雾、光线和被测物颜色

影响等优点，然而模块尺寸较大不易作为警犬穿

戴式装备。本文提出选择激光测距传感器 VL53L0

作为高度传感器。其不仅具有尺寸小、良好的环

境光抗干扰性能等优点，而且测量精度可以达到

毫米级别。 

主控模块作为数据背心的数据节点，充当网关

节点的功能，通过收集的各姿态模块的数据，使用

改进核函数的 ELM 进行警犬动作姿态的识别。 

最后，是关于数据背心各模块的数据通信设

计，本文采用 ZigBee[11]模块作为各子模块的通信

方式，这种方式具有低功耗、易拓展和体积小等特

点。所有姿态模块通过无线通信的方式连接到一个

主控模块，在图 3 中可以看到，主控单元汇总所有

传感器的数据，使用深度神经网络算法进行动作姿

态识别。 

2.1 基于 Mahony 滤波器的姿态估计 

姿态估计主要是为了求解惯导模块的方位，一

般来说使用 R 表示，其旋转方程为： 

cos cos cos sin sin

sin sin cos cos sin sin sin sin cos cos sin cos

cos sin cos sin sin cos sin sin sin cos cos cos

R

    
           
           



  
    
    

 

式中：  、 、 代表惯导模块旋转的三个欧拉角；

R 表示在三维空间中机体的旋转矩阵。对应三维空

间任一向量 V，在全局坐标系下坐标 Vn 与在机体

坐标系下坐标 Vb 满足： 
T

b nV R V                      (1) 

式(1)描述了旋转(姿态)的本质就是同一向量

在不同坐标系下变换的过程。 

2.2 传感器测量值分析 

惯导单元由陀螺仪、加速度计和磁力计组成。

陀螺仪测量的是在机体坐标系下，机体坐标系相对
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全局坐标系的转速。 

 xyz b B        (2) 

式中：b表示零点偏移，随着时间变化将产生零点

漂移，采用单温度校准法[19]进行校准；表示测

量噪声。 

加速度计测量机体所受外力，同样以机体坐标

系为参考坐标。 

 ( )T
xyz z g gg R v g b B      (3) 

式中：bg 表示零点偏移，几乎不随时间变化；g

表示测量噪声。v表示在全局坐标系下机体的加速

度。 

磁力计测量周围环境的磁场强-度，参考坐标

系是机体坐标系。 

 ( )T
xyz b mm R m m B     (4) 

式中：m 表示全局坐标系下的磁场强度，mb 表示

磁力计静态干扰源，由具有磁性物质或者可以影响

局部磁场强度的物质所产生，采用平面校准法进行

校准；m表示测量噪声，影响较小。 

根据 gxyx和 mxyz，可以构造一个姿态估计值 Rp 
ˆ ( , )p p xyz xyzR R g m  (5) 

同样根据xyz 构造另一个姿态估计值 Rt 
ˆ ( )t t xyzR R   (6) 

通过比较姿态估计值的偏差，选择合适的融合

算法，从而得到准确可靠的机体旋转姿态。 

2.3 基于 Mahony 滤波器的四元数姿态解算 

本文提出基于 Mahony 滤波器[18]进行数据融

合的算法，相比经典卡尔曼滤波具有更高的实时

性，框架如图 5 所示。 

首先根据加速度计和磁力计可以构造出一个

姿态估计值 Rp，再利用陀螺仪角速度的信息获取

另一个姿态估计值 Rt，Mahony 滤波器通过比较 Rp

与 Rt，它们之间的偏差作为一个修正量 E，作为

PI 控制器的输入。PI 控制器的输出作为陀螺仪测

量角速度xyz 的修正值进行误差补偿，从而使最终

输出稳定、真实和可靠的旋转角速度。Mahony 滤

波算法用步骤表示如下： 

1) 姿态估计值 Rp、Rt 更新方程： 
ˆ ˆ( , ), ( )p p xyz xyz t t xyzR R g m R R    (7) 

2) 计算偏移修正量 E： 
ˆ ( , )p tE E R R  (8) 

3) 使用 PI 控制器补偿误差： 

 ˆ( ) ( 1)xyz xyz xyzt t     (9) 

使用 Runge-Kutta 法求解四元数： 

1 2 30 0

0 3 21 1

2 2 3 0 1

3 3 2 1 0

2

x y z

x y z

x y z

x y zt t t

q q qq q

q q qq q t

q q q q q

q q q q q

  

  

  

  

         
                                           


(10) 

最后得到欧拉角的计算公式： 

横滚角 1
1 3 0 2( ) sin ( 2( ))Roll q q q q    (11) 

俯仰角 1 2 3 0 1
2 2 2 2
0 1 2 3

2( )
( ) tan ( )

q q q q
Pitch

q q q q
 


  

 (12) 

偏航角 1 1 2 0 3
2 2 2 2
0 1 2 3

2( )
( ) tan ( )

q q q q
Yaw

q q q q
 

 
  

  (13) 

根据式(11)~(13)，可以解算惯导模块的欧拉

角，进而为后续的警犬运动姿态估计提供数据支

撑。 

 

图 5  Mahony 滤波器算法原理 
Fig. 5  Principle of Mahony filter algorithm 

3  基于 ELM 的警犬运动姿态估计 

本节在数据背心捕捉警犬运动姿态的基础上，

通过机器学习算法来估计警犬真实的运动姿态。 

由于样本数据量大、模型相对复杂，本文对比

了几种常用分类方法的实验结果后，选取了整体性

能较好的 ELM(极限学习机，Extreme Learning 

Machine)算法来实现对警犬走、跑、扑、站、坐、

卧等 6 种基本运动姿态的分类和估计。 
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3.1 姿态估计框架 

基于 ELM 的警犬姿态估计框架可以分为 3 个

部分。首先，通过各传感器采集多种不同年龄警犬

的走、跑、扑、站、坐、卧等姿态下对应的传感器

参数。其次，导入 8 维数据集并运用 ELM 算法训练

分类器。最后，再次采集不同警犬不同姿态下的传

感器参数，通过训练后的分类器进行分类，根据姿

态估计准确度评估算法性能。具体框架结构见图 6。 

3.2 基于 ELM 的姿态估计 

ELM 是一种新的前馈神经网络训练方法，该

方法随机给定神经元权值中的输入权值和阈值，然

后通过正则化原则计算输出权值。由于单隐层神经

网络隐层节点参数的随机获取并不影响网络的收

敛能力，从而使得 ELM 的网络训练速度比传统的

BP 网络、支持向量机等学习速度大幅提高。 

神经网络每进行一次训练就计算出一个隐层

神经元权值，而下一次训练则固定之前获得的神经

元输入权值、阈值和与之对应的神经元输出权值，

然后生成新一个隐层神经元并通过计算获得新神

经元的权值。随着新神经元的增加，训练误差和测

试误差将会一致的逐渐减小。 

若 x 为输入，神经网络的隐层节点数为 L，则

隐层节点输出为： 

1 1

( ) ( ) ( , , )
L L

L i i i i i i
i i

f x G x G w b x 
 

    (14) 

式中：i 是第 i 层隐层的输出权重；Gi 表示隐层节

点非线性分段激活函数。理论上讲，ELM 算法能

通过较少的约束，实现较高精度的分类。将标记后

的样本集作为输入，则隐层节点输出为： 

1

( ) ( , , ) ( )
L

L i i i i
i

f x G w b x h x 


    (15) 

式中：h(x)是隐层的输出矢量，隐层节点参数为随

机值。这种线性系统用矩阵表示则为： 

H T                            (16) 

1 1 1

1 1 *

( , , ) ( , , )

( , , ) ( , , )

L L L

N i i N N L

G w b x G w b x

H

G w b x G w b x

 
   
 
 


  


 (17) 

1 1

* *

,

T T

T T
L NL d N d

t

T

t






   
   

    
   
   

        (18) 

为了提高 ELM 算法的泛化能力，在实际运算

中还需引入核方法，具体来说，就是在计算输出权

值时，根据训练样本，自定义一个参数 C，则输出

权值可表示为： 
1( )T TH HH T     (19) 

加入核方法的 ELM 算法可写作： 

1 11 1

( , ) ( ) ( )

( , , )( , , )

( , , ) ( , , )

ELM i j i j

ji

L L i L L j

K x x h x h x

G w b xG w b x

G w b x G w b x

  

  
      
     

 
     (20) 

1 1 1

1
( , )

2

N N N

D i j ELM i j i j i
i j i

L t t K x x   
  

    (21) 

加入核方法的 ELM 算法更容易找到最优解，

同时，由于约束条件相对较少，整个算法也具有了

更好的泛化能力。 

 

图 6  基于 ELM 算法的警犬运动姿态估计架构图 
Fig. 6  Architecture diagram of police dog motion posture estimation based on Elm algorithm 
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4  姿态重建实验与数据分析 

本节希望通过具体姿态重建仿真实验测试警

犬数据背心的实用性。为下一步的硬件改进和算法

优化提供思路和参考。为了实现一个良好的重建仿

真效果，我们基于 ROS(Robot operation system，机

器人操作系统)开发环境进行了警犬姿态的重建仿

真实验。 

4.1 数据采集和分析 

在基础姿态判定实验中，本文选取 a、b、c 三

只警犬作为测试对象，分别采集其走、跑、扑、站、

坐、卧姿态下头骨肩胛骨连接处惯导单元、肩胛骨

盆骨连接处惯导单元、腹部高度传感器的数据，通

过 Mahony 滤波算法来减小数据偏差，处理后得到

的各传感器数据如图 7 所示。 

4.2 姿态重建实验评估 

实验开始前，先将标记后的数据样本分为静态

数据和动态数据两组,从静态姿态数据和动态姿态

数据中分别随机抽取 75%的数据作为训练集，其余

25%作为测试集。 

将测试数据分别带入 SVM 分类器，加入核方

法的 ELM 分类器和 CNN 分类器，记录各个分类

器完成训练所需时间。 

 

图 7  警犬在不同运动姿态下各传感器数据 
Fig. 7  Sensor data of police dog in different motion postures 
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得到训练完成的分类器后，用剩余 25%的数据

进行测试。不同方法分类的准确度和训练时间如表

1 所示。 
 

表 1  不同方法分类的准确度和训练时间 
Tab. 1  Accuracy and training time of different method 

classifications 

实验类型/% SVM ELM-kernel CNN 

静态准确度 85.33 93.33 94.66 

动态准确度 64.66 80.66 85.33 

静态训练时间 186.5 3.4 16.8 

动态训练时间 139.7 2.9 14.4 

再次采集警犬动态姿态和静态姿态下传感器

数据，滤波后带入 ELM 分类器进行分类，静态姿

态估计准确率为 90.66%，动态姿态估计准确率为

73.33%。可见静态分类器有着较强的泛化能力和精

准的识别度，而动态分类器的准确度还有待提升，

需进一步改进和优化。 

对比图 8、图 9、图 10 可以看出，ELM 算法

比支持向量机算法的分类准确度更高，与卷积神经

网络达到了同样的分类精度。 

 

图 8  运用支持向量机(SVM)得到的混淆矩阵 
Fig. 8  Confusion matrix obtained by using support vector 

machine (SVM) 

 

图 9  运用加入核方法的 ELM 算法得到的混淆矩阵 
Fig. 9  Confusion matrix obtained by the ELM algorithm 

with the addition of kernel method 

 

图 10  运用 CNN 算法得到的混淆矩阵 
Fig. 10  Confusion matrix obtained by using CNN algorithm 

由于 ELM 分类器的训练过程快，分类精度高，

且具有较好的泛化能力，因而能够满足实时判别警

犬姿态的需求。 

最后在 RVIZ 中分别对警犬静态姿态(站、坐、

卧)和动态姿态(走、跑、扑)进行重建仿真。重建仿

真结果如图 11 所示。 

 

图 11  重建仿真出的警犬六种基本运动姿态 
Fig. 11  Reconstructing six basic movement postures of 

police dog 

5  结论 

本文提出一种基于多传感器数据背心的警犬

姿态重建与仿真方法，可以实时捕获并重建出警犬

的真实姿态。一方面为警犬数据背心设计实现了专

用的低成本惯导单元、高度和压力传感器，可以覆

盖在警犬的背心不同位置上，具有低成本、低功耗

和小型化等特点。另一方面，提出了基于四元数的

Mahony 滤波器推导出三维运动姿态捕捉算法，在

此基础上，提出了基于核函数的 ELM 的警犬姿态

识别算法，并进行了对警犬姿态进行了重建实验。

实验评估验证了所提出的方法能够捕捉警犬三维

静态和动态动作，并且通过基于 ELM 算法的分类

器能够准确识别并重建出警犬真实姿态。在未来，
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本文相关研究成果可作为基础技术，应用于其他基

于三维运动姿态估计的相关领域，例如虚拟现实的

交互等。 
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