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基于双隐变量空间局部粒子搜索的人体运动形态估计 

李万益
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(华南理工大学电子与信息学院  广州  510641) 

摘  要：该文提出一种双隐变量空间局部粒子搜索(DLVSLPS)算法，可以从多视角图像序列的轮廓特征较准确地

估计出 3 维人体运动形态序列。该算法用高斯过程动态模型(GPDM)降维建立双隐变量空间和低维隐变量数据到高

维数据的映射关系后，然后对双隐变量空间使用近邻权重先验条件搜索(NWPCS)，实现局部低维粒子搜索来生成

较优高维数据，从而估计相应帧的 3 维人体运动形态，解决传统粒子滤波算法直接在高维数据空间采样较难获取有

效正确数据进行估计的问题。经仿真实验验证，所提出的算法比传统粒子滤波算法在实现多视角非连续帧估计，克

服轮廓图像数据歧义，减小估计误差有明显优势。 
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Human Motion Estimation Based on Dual Latent 
Variable Spaces Local Particle Search 

Li Wan-yi    Sun Ji-feng    Wang Yu-long 
(School of Electronic and Information Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510641, China)  

Abstract: A novel algorithm called Dual Latent Variable Spaces Local Particle Search (DLVSLPS) is proposed. It 

can estimate the 3D human motion sequence from silhouettes of multi-view image sequence more accurately. 

Gaussian Process Dynamical Models (GPDM) is used to reduce the dimension to build the dual latent variable 

spaces and the mapping from low dimensional latent variable data to high dimensional data. Then, the low 

dimensional particles are searched in these spaces by the method called Neighbor Weight Prior Condition Search 

(NWPCS). The better high dimensional data are generated from the mapping to estimate the 3D human motion of 

the corresponding frame. The proposed algorithm aims to solve the problem of traditional particle filters. The 

problem is that sampling in high dimensional data space can not get the valid and correct data to estimate the 3D 

human motion. The simulating experiments show the proposed algorithm has better performance than the 

traditional particle filters. The better performance includes the multi-view and discontinuous frame estimation, 

overcoming the silhouette ambiguity and reducing the estimation error. 

Key words: Human motion estimation; Dual latent variable spaces; Local particle search; Multi-view image 

sequence; 3D human motion sequence 

1  引言  

人体运动形态估计是近些年国内外的热点研究

课题 [1 4]− ，尤其是如何从多视角图像序列估计出含

有空间位置信息的 3 维人体运动形态序列是研究难

点。文献[5,6]用退火粒子滤波(Annealed Particle 
Filter, APF)算法从高维数据空间直接采样或者部

分维多层采样，选择出有效粒子，耗费大量的计算

时间，而且估计效果不理想。APF 与其他传统粒子

滤波算法如粒子群优化粒子滤波(Particle Swarm 
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Optimization-Particle Filter, PSO-PF)[7]及标准粒

子滤波(Particle Filter, PF)[7]等，估计效果非常依赖

于前一时刻的生成粒子，如果前一时刻生成的粒子

较好，与后一时刻需要估计的粒子较接近，则估计

效果就好，否则效果较差。文献[8]中，采用基于主

成分分析(Principal Component Analysis, PCA)的
退火粒子群优化来估计 3 维人体运动形态，不能充

分利用低维隐变量数据先验信息，搜索困难且时间

很长，无法估计其人体运动形态的空间位置信息，

并且在用 PCA 降维后，低维隐变量数据还原得到的

高维数据和原高维数据误差较大。从以上研究发现，

要想估计出理想的 3 维人体运动形态很大程度上取

决于要有较强先验信息生成有效正确的高维数据。 
本文针对以上问题，提出一种可靠稳定的双隐
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变量空间局部粒子搜索算法(Dual Latent Variable 
Spaces Local Particle Search, DLVSLPS)，对于估

计周期性匀速含空间位置信息 3 维人体运动形态很

有效。该算法采用高斯过程动态模型 (Gaussian 

Process Dynamical Models, GPDM)[9,10]分别对少量

两套(带空间位置信息和不带空间位置信息)已知的

3 维人体运动形数据进行降维，获取低维隐变量数

据，建立低维隐变量数据到高维人体运动形态数据

函数映射关系后，再用近邻权重先验条件搜索

(Neighbor Weight Prior Condition Search, NWPCS)
来实现。GPDM 降维算法与其他降维算法[11]相比，

其具有低维到高维可逆性，并且从低维隐变量数据

还原的高维数据与原高维数据差别较小，它由高斯

过程隐变量模型(Gaussian Process Latent Variable 
Models, GPLVM)[12,13]演变而来。这两个隐变量空间

中的低维隐变量数据对于搜索过程中具有很好的先

验信息，本文提出算法就可以较好利用该信息，结

合相关约束模型，对两个空间低维粒子进行局部搜

索，生成较有效正确的高维数据进行估计。本文提

出的算法与传统几种粒子滤波算法(APF, PSO-PF, 
PF)相比，可以估计非连续帧所对应的 3 维人体运

动形态，有效克服轮廓图像数据歧义，且减小估计

误差。最后，通过仿真实验验证该算法比传统几种

粒子滤波算法更有效。文中称描述 3 维人体运动形

态的数据为高维数据，其降维后在隐变量空间中所

获取的低维隐变量数据称为低维数据(低维粒子)，
隐变量空间也称为低维空间。 

2  高斯过程动态模型(GPDM)降维 

本文需要估计的 3 维人体运动形态用如图 1(a)
所示的人体运动立体模型表示，里面由圆台体与骨

架组成，该模型可以较近似地描述真实人体运动形

态，肢体大小，并且该模型是由高维数据转换而来。

在对多视角的 2 维人体运动图像处理前，可以将已

知少量立体模型的高维数据组成一个稀疏的数据样

本 1，这组样本序列是大致覆盖有一个周期空间位

置信息的，如图 1(b)所示。然后，本文同样可以采

集一个走路运动周期少量无空间位置信息稀疏的数

据样本 2，如图 1(c)所示。两组高维数据用 GPDM
降维后就建立了低维空间且获取了如图 1(d)与图

1(e)所示的相应两组低维数据，及其函数映射关系。

GPDM 相关概率关系为 
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其 中 ， T
1 2[ , , , ] , , 1,N D D

N iR R i×= ∈ ∈ =Y y y y y  

2, ,N 为高维(D 维)数据序列， T
1 2[ , , , ]N=X x x x  

, , 1,2, ,N q q
iR R i N×∈ ∈ =x 为低维(q 维)数据序列，  

W 为尺度参数且
2

1
( ) (2/( 2 ))exp( /

D
mm

p wκ π
=

= −∏W  
2 3(2 )), 0, 10mwκ κ −> = , ,,( ) ( ,N N

i j iR k×∈ =Y Y YK K x
)jx 为带核参数 1 2[ , ]β β=β 核矩阵， ( 1) ( 1),N NR − × −∈XK  

,( ) ( , )i j i jk=X XK x x 为带核参数 1 2 3 4[ , , , ]α α α α=α 核

矩阵，通过 1: 1 1 2[ , , ,N− =X x x T
1 ]N−x 构造，然而

T
2: 2 3[ , , , ]N N=X x x x 。x1服从 q 维高斯分布，核参 

数α ,β满足
1( ) ii

p α−∝∏α , 1( ) ii
p β−∝∏β 。由于

2( ( ), ( ) )t t tσY Yy N x x∼ Iμ ，未知高维数据所服从多维 

高斯分布的均值及方差是低维数据的函数，低维数

据到高维数据就建立了函数映射关系，如式(4)所
示。训练 GPDM 时，已知高维(D 维)数据序列 Y，

即 p(Y)为已知常数，使式(3)最大就得到相应的最优

参数，及低维(q 维)数据序列，即： , , , =X Wα β  

, , , , , ,
argmin( ln ( , , , | )) argmin( ln ( ,p p− ⇔ −
X W X W

X W Y X
α β α β

α β

, , , ))W Yα β 。 

3  双隐变量空间局部粒子搜索 

3.1 相关数学模型建立 
根据文献[5]的研究以及 Humaneva-I 数据库中

的采集数据特点，每一帧的人体运动形态图像由 3
个不同视角彩色镜头拍摄，如图 2 第 1 行的 3 幅图

所示。那么本文通过图像分割算法[14,15]对该帧的 3
个视角图像进行处理得到相应视角的轮廓图像，如

图 2 第 2 行的 3 幅图所示，本文还需要对生成的人

体运动立体模型做该 3 个视角的 2 维图像投影，如

图 2 第 3 行的 3 幅图所示。根据式(4)，本文有以下

函数及概率关系： 
f b( ( )(1 ( )))k

t t t
p

R M p M p= −∑        (5) 

fb( ( )(1 ( )))k
t t t

p

B M p M p= −∑        (6) 
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图 1 数据样本示意图与其相应在隐变量空间的低维数据(q=3)           图 2 图像数据 
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其中，t 为图像的帧序数，k 为镜头视角序数，α为

权重系数，p 为 2 维图像的像素点，
f
tM 为轮廓图像

像素点的集合，
b
tM 为人体运动立体模型在相应视

角的投影图像像素点的集合，
f ( )tM p 为像素点 p 是

否在轮廓图像里的统计函数
f f( ( ) 1,t tM p p M= ∈ 或

f ( )tM p f0, )tp M= ∉ , b( )tM p 为像素点 p 是否在投影

图像里的统计函数
b b( ( ) 1,t tM p p M= ∈ 或

b( ) 0,tM p =  
b)tp M∉ 。在第 k 个视角，

k
tR 为像素点 p 只在轮廓

图像里而不在投影图像的统计函数值，
k
tB 为像素点

p 只在投影图像里而不在轮廓图像的统计函数值，
k
tH 为像素点 p 同时在轮廓图像和投影图像里的统

计函数值，mt为目标轮廓图像数据特征，
i
ty 为高维

数据样本，
i
tx 为相应低维数据， ( | )k i

t tp m y 和

( | )k i
t tp m x 分别是出现

i
ty 和

i
tx 在第 k 个视角且符合

目标观测轮廓图像数据特征的条件概率。 

3.2 低维局部粒子的 NWPCS 及运动形态估计 
根据 3.1 节的数学模型，在 t 时刻(第 t 帧)的

Nv 个视角下及任意一个低维空间里，设
i
tx 为相应

Ne个高维数据对应的第 i 个低维数据，即低维粒子，

其归一化权重为 
e

1

 
N

i ii
t t t

i

w w w
=

= ∑              (9) 

令 e1 2
B [ , , , ], ( , )/ ( | )N i i i

t t t t t t t tw w w w p m q= =W x x X 。

如果 ( | )i
t tq x X 为联合均匀分布密度， , 1,i

tw i =  

e2, ,N 在一定程度上说明由 ( | )i
t tq x X 生成的低维

粒子 i
tx 是 ( , )i

t tp mx 生成的低维粒子 i
tx 的接受概率，

也就是说， i
tw 越大， ( , )i

t tp mx 也越大，已知轮廓图

像数据特征 tm (即 ( )tp m 为常数)时，其条件密度

( | ) ( , )/ ( )i i
t t t t tp m p m p m=x x 也越大， i

tx 越能说明是

由 ( | )i
t tp mx 生成的低维粒子，因此搜索低维粒子 i

tx

就必须搜索权重大的，才能反映出其就是 ( | )i
t tp mx

的真实样本。下面给出近邻权重先验条件搜索

(NWPCS)原理。 

定义 ps ps BInd ( )nk = W 为寻找 1 2
B [ , , ,t tw w=W  

e
e], 3N

tw N > 中前 n 个最大元素位列第 ps 的元素序

号 psk 的函数， i
r tx 为 t 时刻第 r 次搜索时第 i 个低 

维粒子，权重前 3 个较大的粒子间距离为 21l = 

2 1k k
r t r t−x x , 3 1

31=
k k

r t r tl −x x ，令 21max( ,L l=  31)l

用于调节搜索尺度， 1 2( , )n nrand 为元素服从均匀分

布 ( 1,1)u − 的 1 2n n× 矩 阵 生 成 函 数 ， 令 i =u  

( ,1)qrand , (1,1)iη = rand ，在 q 维低维空间里，有

e 1N − 个粒子标准化后一定随机长度的搜索向量

( ) e, 1,2, , 1i ii
t i t tL i Nη= = −u u u ，在各方向均有

均等机会出现，其搜索得到 e 1N − 个低维空间新的

粒子为 1
1 e, 1,2, , 1i k i

tr t r t i N+ = + = −x x u ，把先前

最大权重粒子 1k
r tx 也保留作为一个新样本，可避免

后面搜索得到比原来差的粒子，即令 e 1
1

N k
r t r t+ =x x ，

得出的新粒子共 Ne个。新的粒子概率为 iu 和 iη 服从

联合均匀分布概率。 
1 2 3

1 1( | ) ( | , , )

               , )

i i k k k
r t t r t r t r t r t

i i

q q

p η
+ +=

=

x X x x x x

(u    (10) 

因 ( | )i
t tp my 分布未知，由上结论，当 Ne 较大，令

( ) ( | )i i
t t tp q=x x X 时，所要估计 i

ty 的近似均值和权重

计算分别为 
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式(13)中 S,α为参数，通常取 S=100,α=0.5。经过

一定次数搜索后，得到全局低维粒子中较接近最大

权重值的局部低维粒子
i
tx ，从而估计所需高维数据 

e eT 1
1

( )
N Nh i ii i

t tt t ti
w w−

=
= =∑ ∑Y Yy Y K k x y 。在单峰最 

高近似对称概率密度分布中，均值附近的都聚集权

重大粒子，所以采用接近最大权重值的局部低维粒

子计算
i
ty 均值会较准确。其中，在 ( | )it tp m x 为单峰

的情况下，经过 r 次搜索后，可得出最优的低维粒

子 *
tx 为 

1* lim argmax ( | )
i

r t

k i
t r t t r t

r
p m

→∞
= =

x
x x x     (14) 

式(14)证明：因搜索向量 i
tu 在 q 维空间每个方

向都有均等机会出现，在 ( | )it tp m x 为单峰的情况下，

第 r 次搜索，存在 e, {1,2, , 1}c
t c N∈ −u ，使得 

1 1 1* * *
1 1    ,k k c k

r t t r t t t r t t− −− = + − < −x x x u x x x

1

1

* *k i
r t t r t t i k≠

− < −x x x x ，令 e 1
1

N k
r t r t+ =x x 。第 r+1

次搜索有 e
1 1 e, 1,2, , 1i N i

tr t r t i N+ += + = −x x u ，同

理 有 1 1 1* * *
1 10 ,k k k

r t t r t t r t t+ −≤ − < − < −x x x x x x  

1

1

* *
1 1

k i
r t t r t t i k+ + ≠

− < −x x x x ， 故 1 *lim k
r t t

r→∞
−x x  

0= ，即 1* lim k
t r t

r→∞
=x x ，而 (m | )i i

t t r tw p= x 与 1/  

1 *k
r t t−x x 单调性一致，故当

1lim k
r t

r→∞
x 时，有

(m | )i i
t t r tw p= x 最大，所以式(14)成立。     证毕 

通常，经过首个低维空间的搜索后，还原得到

高维数据的空间位置信息会有偏差，那么这时需要

对还原高维数据的空间位置信息(共 6 维)进行搜索，

一般是高维数据的前 2 维数据偏差较大，搜索前 2
维即可。搜索方法也使用上述方法进行搜索，找出

权重大的空间位置信息进行保留即可，之后再进行

第 2 个低维空间的搜索。对第 2 个低维空间搜索时，

为了克服轮廓图像数据歧义，本文建立以下运动形

态约束模型，寻找与首个低维空间搜索后得出的高

维数据相对接近的高维数据的相应低维粒子： 
e 22 2 1

e 1

N
i i
t t t

iN
γ

=

< −∑y y y         (15) 

其中，
2 i

ty 为第 2 个低维空间相应高维数据，γ 为约

束调节因子，可调节候选运动形态的范围。由于第

1 个低维空间的低维粒子与带空间位置和动作姿态

信息的高维数据已建立函数关系，而且本文估计的

人体运动形态是近规则周期性匀速的，空间位置信

息(共 6 维)与和该位置的动作姿态及各视角的 2 维

图像轮廓数据是一一对应的，所以该空间搜索后估

计得到 1y 的姿态信息对于第 2 个低维空间搜索是一

个很好的先验信息，在第 2 个低维空间中，通过该

约束信息选择离该先验信息较近的相应低维粒子再

进行搜索，之后估计其相应高维数据会较好，即利

用该一一对应关系来避免轮廓数据歧义。故式(15)
会影响其后式(16)的计算。 

本文在图 3 中简单描述了 NWPCS 原理，低维

空间局部粒子搜索与传统粒子滤波算法的采样复制

有所不同。在概率权重函数局部含有较小多峰时，

按约束条件寻找前 3 个权重较大的相邻粒子，对低

维空间从全局到局部逐步定位，可以较快找到与各

视角轮廓图像数据特征最近似(最优)且单峰的相应

局部，在该局部中再通过搜索向量进行空间搜索，

获得新的粒子，然后在所获粒子中再找出权重较大

的前 3 个粒子(含上次搜索权重最大的粒子)，重复

上述的方法，搜索范围会逐步缩小到权重大的粒子

生成空间。相比之下，传统的粒子滤波算法是多次

复制权重大的粒子再来采样，且每次采样范围是很

有限的，先验信息较不理想时，较小概率权重值归

一化后很有可能出现权重比较大的粒子，会重复复

制了实际概率相对最大值都比较小的粒子进行下一

轮粒子的权重计算，就较难得到实际概率大且和轮

廓图像特征匹配的粒子，相当于陷入局部最优的概

率值。由于低维空间含有很多高维数据全局先验信

息，所以在低维空间进行全局到局部定位再局部搜 
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图 3 NWPCS 搜索原理示意图(设 1 2,i i
t tx x 分别为

i
tx 第 1 次，第 2 次搜索到的粒子，N 为数据样本 1 或 2 的个数，NP 为搜索粒子个数) 

索生成的粒子会比传统粒子滤波算法要有效得多，

从而所提算法具有较好的性能。 
3.3 双隐变量空间局部粒子搜索(DLVSLPS)算法建

立 
本文采用双隐变量空间搜索，可以较准确地估

计人体运动立体模型所在的空间位置信息和动作姿

态信息。由第 3.2 节的结论，本文给出算法如下。 
已知：第 t 帧，镜头视角数为 Nv，每次搜索粒

子数为 NP，高维数据样本序列 1 1
1

N DR ×∈Y (含空间

位置信息)， 2 2
2

N DR ×∈Y (无空间位置信息，D2= 

1 6D − )，其相应的低维数据序列 1
1

N qR ×∈X ,  
2

2
N qR ×∈X ，以及 GPDM 训练好的相关两套参数

1,α 1 1 2 2 2, , , ,W Wβ α β ，本文定义
h i
r tx 为第 t 帧中第 h

层搜索过程里第 r 次循环搜索中的第 i 个低维数据，
h i
r ty 为相应高维数据，y(n:m)为取向量 y 的第 n 维到

第 m 维数据，end 为最后 1 维数据的序号。本文粒

子搜索有 3 层，每层内循环以 s 次为例， 1D
t R∈y ，

按式(16)计算： 

1

T
1 T 1 T 3 T
a

1 1
a

(1:2)

1 T 1 T

T
3 3 1 T

a
2 3

(1 : 2) (3 : 6) (7 : end)

  arg max ( | (1 : 2),  (3 : end)

     (3 : end))  ( | )(3 : 6)

     ( | (1 : 6)  (1 : 6), )(7 : end)

t

t t t

t t

i
t r t t

i i
r t r t t

p m

m

m

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦
⎡
⎢= ⎢
⎣
=

⎤
⎥=
⎥⎦

y

y y y y

y y

y E y

E y y y

位置校正

第1层计算

第 、层计算

　

(16) 

具体搜索步骤如表 1 所示。 

4  仿真实验 
本文用 DLVSLPS 算法在估计非连续帧，克服

轮廓图像数据歧义以及估计人体运动形态的误差 3
个方面和其他粒子滤波算法进行比较，其中所用视

角为 3 个视角，测试数据选用 HumanEva-I 数据。 
4.1 估计非连续帧 
    本文选用任意间隔 20 帧的两帧图像进行测试，

从任意 1 帧开始估计其后的第 20 帧，且用 4 种不同

的算法比较，其后的第 20 帧估计效果如图 4(a)~图

4(d)所示。图 4 中可以看出所提出的 DLVSLPS 

表 1 搜索步骤 

(1)第 1 层在第 1 个隐变量空间局部搜索 

步骤 1  如果 r =1，选择 Y1，计算 1, 1, 2, ,i
tw i N= ；如果

1 r s< ≤ ， 计 算
1 i
r ty 的 权 重 , 1, 2, , NPi

tw i = ， 令 kps= 

3
ps BInd ( ), ps 1, 2, 3=W ，有 1 2 31 1 1, ,k k k

r t r t r tx x x ，可得
1 1
21 31,l l ，令 L1= 

1 1
21 31max ( , )l l ，若 r=s，执行步骤 3。 

步骤 2  令 1( /|| ||)i ii
t i t tLη=u u u ，获取新 NP-1 个粒子

i
t =x  

11 , 1, 2, , NP 1k i
tr t i+ = −x u ，令 1NP 1 k

t r t=x x ，使 r=r+1, 1
1
i

r =y  

1 1

T 1
1 ( )i i

t t
−= Y Yy Y K k x , 1 i i

r t t=x x ，返回步骤 1。 

步骤 3  令
NP1 1 1

1
( | )i ii

tr t t t r ti
m w

=
= = ∑E y y y ，重置 r=1。 

提取 2 31 1 1, ,k k
t r t r ty y y 的前 2 维空间位置信息(共 6 维)，以类似的搜索 

方法，搜索该 2 维空间位置信息，使
1

1 T
a

(1:2)

(1 : 2) arg max ( |
t

tp m=
y

y  

1 1 1 T
a(1 : 2),  (3 : end) (3 : end))t t=⋅ y y y 。 

(2)第 2 层在第 2 个隐变量空间局部搜索 

步骤 1  如果 r=1，选择 Y2，令 2 1 T T T
a 2[ (1 : 6) , ]i

r t t i=y y y , 2iy 为

Y2 序列的一个样本，计算 2, 1, 2, ,i
tw i N= ，及

1
a ty 的 aw ，若

a 2, 1, 2, ,i
t iw w N=> ，则令

1
at t=y y ，终止算法，否则根据式

(15)，淘汰不满足约束的粒子及权重；如果 1 r s< ≤ ，令

2 1 T 2 T T
a U[ (1 : 6) , ( ) ]i i

r t t r=y y y ， 计 算 , 1, 2, , NPi
tw i = 。 令

3
ps ps BInd ( ), ps 1, 2, 3k = =W ，有 1 2 32 2 2, ,k k k

r t r t r tx x x ，得出
2 2
21 31,l l ，令

2 2
2 21 31max( , )L l l= ，若 r=s，则执行第 3 层的搜索，并且重置 r=1。 

步骤 2  令 2( /|| ||)i ii
t i t tLη=u u u ，获取新 NP-1 个粒子

i
t =x  

12 , 1, 2, , NP 1k i
tr t i+ = −x u ，令 1NP 2 k

t r t=x x ，使 r=r+1, 2

U

i

r
=y  

2 2

T 1
2 ( )i i

t t
−= Y Yy Y K k x , 2 i i

r t t=x x ，返回步骤 1。 

(3)第 3 层在第 2 个隐变量空间再局部搜索 

步骤 1  如果 r =1，使 1 13 2k k
r t r t=x x ，令 L3=L2，执行步骤 2；

如果 1 r s< ≤ ，令
3 1 T 3 T T

a U[ (1 : 6) , ( ) ]i i
r t t r=y y y ，计算 ,i

tw i =  

1, 2, , NP 。令
3

ps ps BInd ( ), ps 1, 2, 3k = =W ，有 1 23 3, ,k k
r t r tx x 33 k

r tx ，

得出
3 3
21 31,l l ，令

3 3
3 21 31max( , )L l l= ，若 r=s，执行步骤 3。 

步骤 2  令 3( /|| ||)i ii
t i t tLη=u u u ，获取新 NP-1 个粒子

i
t =x  

13 , 1, 2, , NP 1k i
tr t i+ = −x u ， 令 1NP 3 k

t r t=x x ， 使 r=r+1 ，

2 2

3 T 1

U 2
( )i i i

r t t

−= =
Y Y

y y Y K k x ，使
3 i i
r t t=x x ，返回步骤 1。 

步骤 3  计算高维数据
3 3 1

a( | (1 : 6)= (1 : 6),i i
t r t r t=y E y y y  

NP 3

1
) ii

tt r ti
m w

=
= ∑ y ，输出该帧带空间位置信息的人体运动立体模

型，算法结束。 
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图 4 各算法在 3 个视角下估计非连续帧的人体运动立体模型及其 2 维图像显示 

算法可以很好地估计出非连续帧的人体运动立体模

型及其空间位置，并且其各肢体和该非连续帧各视

角的 2 维图像也很匹配，然而 APF, PSO-PF 和 PF
算法估计出非连续帧的人体运动立体模型及其空间

位置均有误，其各肢体与相应各视角 2 维图像明显

不匹配。 
4.2 克服轮廓图像数据歧义估计 

一组有限视角如图 2 第 2 行的 3 幅图这样的 2
维轮廓图像数据是带有数据歧义的，也就是说一组

轮廓数据无法判别人体运动立体模型肢体的具体情

况。例如，一组有限视角轮廓图像数据无法判别人

体运动形态的脚到底是左脚在前还是右脚在前的类

似情况。DLVSLPS 算法利用低维空间的先验信息，

加上运动形态约束，可克服轮廓图像数据歧义估计，

给出更接近真实数据的人体运动立体模型。如图

5(a)~图 5(e)所示，DLVSLPS 算法估计效果和真实

数据较接近，而 APF, PF 算法估计左脚(白色)及右

脚(灰色)的位置相反了，手有和 2 维图像不匹配的

现象，并且与真实数据相差很大。PSO-PF 算法更

无法克服轮廓图像数据歧义，估计的效果和真实数

据差别更大，得出人体运动立体模型完全不成人形。

因此，说明 DLVSLPS 算法估计过程中可以克服轮

廓数据歧义进行估计。 
4.3 估计误差 

本文采用文献[16]的计算误差方法，计算镶嵌在

圆台里的骨架各关节点的平均误差作为每一帧的误

差，然后采用 APF, PSO-PF, PF 3 种粒子滤波算法

与所提算法 DLVSLPS 比较。由于 APF, PSO-PF, 

PF 算法估计非连续帧不是很好，故采用 50 帧连续

图像，比较估计误差。本文采用 HumanEva-I 里空

间位置信息变化较大的人体走路和跑步形态的数据

进行测试比较，其中走路 1~3 与跑步 1~3 两类运

动形态数据段都是空间位置信息不同的数据，如图

6 所示，各子图中可以分别看出所提算法 DLVSLPS

估计连续帧的平均误差，标准差，走路 1~3 和跑步

1~3每帧的误差及最大误差(图 6(b)~图 6(g)的算法

图例标识所示)，都比 APF, PSO-PF, PF 算法总体

明显要小，所以 DLVSLPS 算法比以上 3 种算法有

很大优势。 

 

图 5 各算法在 3 个视角下克服轮廓数据歧义估计人体运动立体模型的 2 维图像显示 
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图 6 估计误差比较 

5  结束语 

从以上实验结果可知，所提 DLVSLPS 算法可

以从多视角图像序列中的人体运动形态轮廓特征估

计出相应的 3 维人体运动形态，并且可以较好地估

计出其所含的相应空间位置信息。和其他传统粒子

滤波算法 APF, PF, PSO-PF 相比，DLVSLPS 算法

还有非连续帧估计，克服轮廓图像数据歧义及减小

估计误差的优势。另外，对多视角的图像序列进行

图像分割提取轮廓图像时，如果轮廓图像提取的质

量较差，会直接对实验结果产生较大影响。本文的

研究还局限于人体运动形态及空间位置变化较规

则，且有标记人体运动立体模型的估计，将来本文

的研究还会拓展到人体运动空间位置变化不规则，

无标记且多角色交互复杂的人体运动立体模型估 

计[17]。如何在低维空间中进行最优搜索，与高维数

据相互建立函数关系，仍是研究重点。 
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