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　　摘　要：　为了从多视角轮廓图像估计出含空间位置信息的三维人体运动形态，该文提出高斯增量降维与流形
Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ优化（ＧＩＤＲＭＢＯ）算法．该算法把表示三维人体运动形态的高维数据分成表示空间位置信息和姿态信息两
段子向量后，用高斯增量降维模型（ＧＩＤＲＭ）分别对其样本进行降维，建立相应的低维空间及映射关系，然后在相应的
低维空间使用流形Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ优化算法来对轮廓匹配目标函数进行优化，从而实现估计．其中，所提算法分别利用了两
段子向量样本的低维数据作为先验信息，可较好的避免陷入局部最优区域进行搜索，最终生成与各视角原始运动图像

匹配且含空间位置信息的三维人体运动形态．经仿真实验验证，所提算法与常用粒子滤波算法相比，其估计误差小，并
且还能起到消除轮廓数据歧义和克服短时遮挡的作用．
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１　引言
　　三维人体运动形态估计已成功应用于多个领
域［１，２］，其具有较高研究价值，如３Ｄ（３Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ，３Ｄ）
电影动画中的立体人物制作，３Ｄ立体投影仪的人体成
像，人体运动三维重构，实现对机器人的操作和控制等

等都涉及到该研究．近些年，较多学者研究如何从有限
视角的轮廓图像估计三维人体运动形态，提出了些可

行的方法，但是其也有不少局限性．首先，一些的启发式
算法如进化算法等［３］经改进后来求解所建立复杂的目

标函数，计算效率很低，搜索速度很慢，很难搜索到最优

目标数据．其次，文献［４，５］中用标准或者改进的粒子
滤波算法进行估计，容易出现空间位置及肢体凌乱的

现象，计算时间长，不能有效消除轮廓数据歧义和克服

短时遮挡进行估计，并且非常依赖上一时刻估计的高

维数据．再次，文献［６］提出退火粒子群优化进行估计，
用ＰＣＡ（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）降维所得到
的低维数据还原高维数据后，所还原的高维数据和原

始相应的高维数据差别较大，计算时间也长，效果也不

理想，并且没有考虑三维人体运动形态所对应轮廓图

像的空间位置信息．最后，文献［７］提出用子空间高斯
过程隐变量模型（ＳｕｂｓｐａｃｅＧａｕｓｓｉａｎＰｒｏｃｅｓｓＬａｔｅｎｔＶａｒｉ
ａｂｌｅＭｏｄｅｌ，ＳＧＰＬＶＭ）对轮廓图像和相应姿态样本的高
维数据进行降维，在其降维后无法区分出歧义的低维

数据点，降维过程中的计算较复杂，效果多数不好，可降

维的数据样本范围很有限，也没有考虑对轮廓图像中

相应的空间位置信息进行估计．综上所述，估计三维人
体运动形态关键在于获取较好的先验信息，利用该先

验信息进行搜索才能实现较高效的估计．
由于三维人体运动形态由用高维数据描述的姿态

样本表示，所以本文结合该高维数据特点，针对上述的

问题而提出高斯增量降维与流形Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ优化（Ｇａｕｓ
ｓｉｏｎＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＤｉｍｅｎｓｉｏｎＲｅｄｕｃｔｉｏｎａｎｄＭａｎｉｆｏｌｄＢｏｌｔｚ
ｍａｎｎＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＧＩＤＲＭＢＯ）算法，用其来估计与各视
角原始运动图像匹配且含空间位置信息的三维人体运

动形态．
本文所提ＧＩＤＲＭＢＯ算法理论中主要贡献如下．首

先，高斯过程动态模型［８］（ＧａｕｓｓｉａｎＰｒｏｃｅｓｓＤｙｎａｍｉｃａｌ
Ｍｏｄｅｌ，ＧＰＤＭ）不能实现增量降维，本文建立增量降维
映射关系模型来进行完善，并以文献［９］为基础进行推
导，给出该模型的学习算法，即多输出正交最小二乘学

习（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＬｅａｒｎｉｎｇｏｆＭｕｌｔｉｐｌｅＯｕｔｐｕｔｓ，
ＯＬＳＬＭＯ）算法，使其在学习后可以实现增量降维来对
低维空间进行搜索定位，改进后称其为高斯增量降维

模型（ＧａｕｓｓｉｏｎＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＤｉｍｅｎｓｉｏｎＲｅｄｕｃｔｉｏｎＭｏｄｅｌ，
ＧＩＤＲＭ）．其次，受退火粒子群优化算法［６］启发，本文还

提出了流形Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ优化算法来对 ＧＩＤＲＭ降维后所
建立的低维空间进行搜索．通过该算法的搜索，对轮廓
匹配目标函数进行优化，最终可以估计出相应含空间

位置信息的三维人体运动形态．该算法引入了 Ｂｏｌｔｚ
ｍａｎｎ分布函数，结合系统采样法，可以跳出局部最优区
域进行全局搜索，还有极值记忆和系统选择数据能力．

以上两点贡献使得所提 ＧＩＤＲＭＢＯ算法具有低维
空间搜索区域定位的准确性，生成运动姿态样本的有

效性，系统选择数据区域的全局性．所提算法非常适用
于空间位置及姿态信息变化规则的人体运动形态，可

以满足日常大多数人体运动形态的估计．因此，ＧＩＤＲＭ
ＢＯ算法与各种常用粒子滤波算法相比，其估计误差小，
且能够起到消除轮廓数据歧义和克服短时遮挡的作用．

２　数据模型
　　本文先介绍一下数据模型，所用图像数据来自
ＨｕｍａｎＥｖａＩ数据库［１０］，图１（ａ）的模型为人体运动立
体模型，该模型描述了含空间位置信息的三维人体运

动形态，为要估计的对象，它要和各视角原始运动图

像的人体肢体匹配，用高维数据 ｙ∈ＲＤＴ表示．各视角
原始运动图像如图 １（ｂ）所示，经过图像分割算
法［１１～１３］处理后得到相应视角的轮廓图像，该图像用

于与人体运动立体模型在相应视角的二值投影图像

进行重叠比较，如图１（ｃ）所示，白色轮廓为原始运动
图像的轮廓图像，灰色轮廓为模型的二值投影图像．
已知经过图像分割处理所得多视角人体运动的轮廓

图像和人体运动立体模型样本相应视角的二值投影

图像，通过对这两种图像的像素重叠比较后，估计出

与原始多视角人体运动图像相匹配的人体运动立体

模型，从而实现人体运动形态的估计．这里，人体运动
立体模型是未知的．总而言之，即从已知的原始多视
角人体运动图像，估计出相应与之匹配含有空间位置

信息的三维人体运动立体模型．

本文在以上研究的基础上，先做一些定义．其定义
如下，ｔ为图像帧序数，ｋ为镜头视角序数，α为权重系
数，ｐ为二维图像的像素点．Ｍｆｔ为轮廓图像的像素点集
合，Ｍｂｔ为人体运动立体模型在相应视角投影图像的像
素点集合．Ｍｆｔ（ｐ）为像素点 ｐ是否在轮廓图像里的统计

１６０３
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函数（Ｍｆｔ（ｐ）＝１，ｐ∈Ｍ
ｆ
ｔ；Ｍ

ｆ
ｔ（ｐ）＝０，ｐＭ

ｆ
ｔ），Ｍ

ｂ
ｔ（ｐ）为像

素点ｐ是否在投影图像里的统计函数（Ｍｂｔ（ｐ）＝１，ｐ∈
Ｍｂｔ；Ｍ

ｂ
ｔ（ｐ）＝０，ｐ Ｍ

ｂ
ｔ）．在第 ｋ个视角，Ｒｋｔ ＝

∑
ｐ
（Ｍｆｔ（ｐ）（１－Ｍ

ｂ
ｔ（ｐ）））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，Ｂｋｔ ＝∑
ｐ
（Ｍｂｔ（ｐ）（１－

Ｍｆｔ（ｐ）））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，Ｈｋｔ ＝∑
ｐ
（Ｍｆｔ（ｐ）Ｍ

ｂ
ｔ（ｐ））为像素点ｐ同

时在轮廓图像和投影图像里的统计函数值．在 Ｎｖ个视
角下可建立轮廓匹配目标函数：

Ｆ（ｙ）＝Ｆ（１ｙ，２ｙ）

＝－ＳＮｖ∑
Ｎｖ

ｋ＝１
（１－α）

Ｂｋｔ
Ｂｋｔ＋Ｈ

ｋ
ｔ

＋α
Ｒｋｔ

Ｒｋｔ＋Ｈ
( )ｋ

ｔ

（１）

其中，参数Ｓ，α通常分别取 Ｓ＝１００，α＝０５，如参考文
献［４，６］的取法．下面再定义ｙ（ｎ：ｍ）∈Ｒｍ－ｎ＋１为取 ｙ∈
ＲＤＴ的第ｎ维数据到第ｍ维数据的子向量，ｍ＞ｎ，ｍ，ｎ∈
Ｎ＋，ｎ：ｍ表示集合｛ｎ，ｎ＋１，…，ｍ｝．因此，式（１）中１ｙ＝
ｙ（１：Ｄ１）∈Ｒ

Ｄ１和２ｙ＝ｙ（Ｄ１＋１：ＤＴ）∈Ｒ
Ｄ２分别为 ｙ的子

向量，Ｄ２＝ＤＴ－Ｄ１，ｙ＝［
１ｙＴ，２ｙＴ］Ｔ．式（１）与人体运动

立体模型有着紧密的关系，该式的值越大说明模型与

各视角运动图像匹配得越好，可对其进行优化从而实

现人体运动立体模型的估计．

３　高斯增量降维与流形Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ优化

３１　ＧＩＤＲＭ的子向量样本降维及子向量关系
对于表示三维人体运动形态的高维数据，我们采

用ＧＩＤＲＭ分别对其子向量样本进行降维，所降的维数

为３，如图２所示．在人体运动立体模型的高维数据ｙ∈
ＲＤＴ的各维数据中，有部分维（前 Ｄ１维）数据

１ｙ＝ｙ（１：
Ｄ１）∈Ｒ

Ｄ１表示空间位置信息，其为人体运动立体模型中

心位于三维空间的具体位置，其余部分维（后 Ｄ２维，Ｄ２
＝ＤＴ－Ｄ１）数据

２ｙ＝ｙ（Ｄ１＋１：ＤＴ）∈Ｒ
Ｄ２表示姿态信息，

其为人体运动立体模型各肢体相对于模型中心的具体

位置，这两部分数据正好构成了 ｙ∈ＲＤＴ的子向量，即 ｙ
＝［１ｙＴ，２ｙＴ］Ｔ，这也是根据这两部分数据的信息含义划
分子向量．然而，相对于降维后的低维（三维）数据，子
向量１ｙ和２ｙ也为高维数据，但其维数都比 ｙ低，其样本
就称为子向量样本．子向量样本降维即为用 ＧＩＤＲＭ分
别对１ｙ和２ｙ的数据样本进行降维，分别获取各自的低
维数据，建立相应的低维空间及映射关系．因为 ｙ的子
向量样本降维后，其低维数据构成如图２所示的规则近
环状流形，容易看出数据规律并且进行搜索，如果直接

用ｙ的样本降维则其低维数据就不会构成规则的近环
状流形，而是无规律的，不利于增量降维映射关系的建

立与在该低维空间的搜索，所以需把 ｙ分成两段子向
量，并且对其样本降维．另外，１ｙ和２ｙ关系是较密切的．
在使用ＨｕｍａｎＥｖａＩ数据库的数据时，人体运动立体模
型（图２所示）里是有关节点标记的，ｙ里的各维数据信
息就为这些关节点标记的信息，其维数 ＤＴ＝４０，其中

１ｙ
的维数Ｄ１＝６，

２ｙ的维数 Ｄ２＝３４．
１ｙ的信息是人体运动

立体模型根节点标记的空间坐标及模型旋转角度数

据，２ｙ的信息是人体运动立体模型其余关节点标记的旋
转角度数据．

３２　ＧＩＤＲＭ的主要理论与增量降维
由于ＧＩＤＲＭ具有增量降维映射关系，该映射关系

有利于低维空间的搜索．该模型部分概率关系采用ＧＰ
ＤＭ的概率关系，其主要概率关系如下［８］：

ｐ（Ｙ｜Ｘ，珔β，Ｗ）＝ Ｗ Ｎ

（２π）ＮＤ ＫＹ槡
Ｄ
ｅｘｐ（－１２ｔｒ（Ｋ

－１
Ｙ ＹＷ

２ＹＴ））

（２）

ｐ（Ｘ珔α）＝
ｐ（ｘ１）

（２π）（Ｎ－１）ｑ Ｋｘ槡
ｑ
ｅｘｐ（－１２ｔｒ（Ｋ

－１
ＸＸ２：ＮＸ

Ｔ
２：Ｎ））

（３）
其中，Ｙ＝［ｙ１，…，ｙｉ，…，ｙＮ］

Ｔ∈ＲＮ×Ｄ，ｙｉ∈Ｒ
Ｄ为高维（Ｄ

维）数据序列，Ｘ＝［ｘ１，…，ｘｉ，…，ｘＮ］
Ｔ∈ＲＮ×ｑ，ｘｉ∈Ｒ

ｑ

为低维（ｑ维）数据序列，Ｄ＞ｑ，ＫＹ∈Ｒ
Ｎ×Ｎ，（ＫＹ）ｉ，ｊ＝

２６０３
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ｋＹ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ（－
β１
２ ｘｉ－ｘｊ

２）＋β－１２ δｘｉｘｊ为带核参数 珔β

＝［β１，β２］核矩阵，Ｗ 为 Ｄ维尺度参数且 ｐ（Ｗ）

＝∏
Ｄ

ｍ′＝１
（

２
（κ ２槡π）

）ｅｘｐ（
－ｗ２ｍ′
２κ２

），ｗｍ＞０，κ＝１０
－３，ＫＸ∈

Ｒ（Ｎ－１）×（Ｎ－１），（ＫＸ）ｉ，ｊ＝ｋＸ（ｘｉ，ｘｊ）＝α１ｅｘｐ（－
α２
２‖ｘｉ－

ｘｊ‖
２）＋α３ｘ

Ｔ
ｉｘｊ＋α

－１
４ δｘｉ，ｘｊ，为带核参数 珔α＝［α１，α２，α３，

α４］核矩阵，通过Ｘ１：Ｎ－１＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ－１］
Ｔ构造，然而

Ｘ２：Ｎ＝［ｘ２，ｘ３，…，ｘＮ］
Ｔ，ｘ１服从 ｑ维高斯先验，核参数

珔α，珔β满足 ｐ（珔α）∝∏
ｉ
α－１ｉ ，ｐ（珔β）∝∏

ｉ
β－１ｉ ．其条件概

率有［８］：

　　ｐ（Ｙ｜Ｘ，Γ）＝ Ｗ Ｍ

（２π）ＭＤ ＫＹ槡
Ｄ

ｅｘｐ（－１２ｔｒ（Ｋ
－１
ＹＺＹＷ

２ＺＴＹ）） （４）

其中，式（４）也为高斯分布，Γ＝｛Ｘ，Ｙ，珔α，珔β，Ｗ｝，Ｙ∈
ＲＭ×Ｄ，Ｘ∈ＲＭ×ｑ，ＺＹ＝Ｙ

 －ＡＴＫ－１Ｙ Ｙ，ＫＹ ＝Ｂ－Ａ
ＴＫ－１Ｙ Ａ，

核矩阵 Ａ∈ＲＮ×Ｍ，Ａｉ，ｊ＝ｋＹ（ｘｉ，ｘ

ｊ），Ｂ∈Ｒ

Ｍ×Ｍ，Ｂｉ，ｊ＝ｋＹ
（ｘｉ，ｘ


ｊ）．
已知高维数据序列 Ｙ，有 ｐ（Ｙ）为常数，ｍｉｎ（－ｌｎｐ

（Ｘ，珔α，珔β，Ｗ｜Ｙ））等价于ｍｉｎ（－ｌｎｐ（Ｘ，珔α，珔β，Ｗ，Ｙ）），按
下式获取相应低维数据（如图 ２所示）和相关参数，
如下［８］：

Ｘ，珔α，珔β，Ｗ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｘ，珔α，珔β，Ｗ

（－ｌｎｐ（Ｘ，珔α，珔β，Ｗ，Ｙ））

＝ａｒｇｍｉｎ
Ｘ，珔α，珔β，Ｗ

（－ｌｎ（ｐ（Ｙ｜Ｘ，珔β，Ｗ）

　·ｐ（Ｘ｜珔α）ｐ（珔α）ｐ（珔β）ｐ（Ｗ））） （５）
式（５）优化过程为非监督学习过程，可用尺度共轭

梯度（ＳｃａｌｅｄＣｏｎｊｕｇａｔｅＧｒａｄｉｅｎｔ，ＳＣＧ）算法进行，该算法
可以具体参照文献［８，１４，１５］．根据式（４），ｙ ～Ｎ（μＹ
（ｘ），σ２Ｙ（ｘ

）Ｉ），ｙ∈ＲＤ，ｘ∈Ｒｑ，低维数据到高维数
据映射关系可通过均值计算给出［８］：

　　　ｙ ＝ｆ（ｘ）＝μＹ（ｘ
）

＝ＹＴＫ－１Ｙ ［ＫＹ（ｘ１，ｘ
），ｋＹ（ｘ２，ｘ

），…，

　ＫＹ（ｘＮ，ｘ
）］Ｔ＝ＹＴＫ－１Ｙ ＫＹ（ｘ

） （６）
式（１）～式（６）为 ＧＰＤＭ原有的概率与映射关系，其是
无法获取新高维数据样本ｙ∈ＲＤ的相应低维数据，从
而无法快速确定低维空间的搜索位置．因此，其需要建
立增量降维映射关系对此进行改进．该关系我们采用
如下模型进行监督学习后来建立：

Ｘ＝ΦＷＤ （７）
其中，Φ∈ＲＮ×Ｎｋ为基函数矩阵，Φｋ１，ｋ２ ＝φ（ｙｋ１，ｃｋ２）＝
ｅｘｐ（ｂ‖ｙｋ１ －ｃｋ２‖

２），ＷＤ∈Ｒ
Ｎｋ×ｑ为权重矩阵，Ｎｋ≤Ｎ．在

基函数参数ｂ为已知设定值的情况下，获取所有参数

ｃｋ２，ｋ２＝１，２，…，Ｎｋ来确定Φ，ＷＤ．设学习完成后ＷＤ的
值为 珡ＷＤ（最小二乘估计值），这时，ｙ

与 ｘ可建立增量
降维映射关系式如下：

ｘ ＝ｇ（ｙ）＝（Φ（ｙ）珡ＷＤ）
Ｔ＝珡ＷＴＤ（Φ（ｙ

））Ｔ （８）
其中，Φ（ｙ）＝［（ｙ，ｃ１），（ｙ

，ｃ２），…，（ｙ
，

ｃＮｋ）］．式（７）的学习为多维数据输入与多维数据输出
的学习，因此，我们在此给出一种多输出正交最小二乘

学习（ＯＬＳＬＭＯ）算法，把最小二乘估计值 珡ＷＤ带入式
（７），有：

Ｘ＝Φ

)

ＷＤ＋ｅ （９）
其中，ｅ∈ＲＮ×Ｎｋ为误差矩阵，可表示为 ｅ＝［ｅ１，…，ｅｋ１，
…，ｅＮ］

Ｔ＝［ｅ′１，…，ｅ′ｖ１，…，ｅ′ｑ］∈Ｒ
Ｎ×ｑ．Ｘ＝［ｘ１，…，ｘｋ１，

…，ｘＮ］
Ｔ＝［ｘ′１，…，ｘ′ｖ１，…，ｘ′ｑ］∈Ｒ

Ｎ×ｑ，珡ＷＤ＝［

)

ｗ１，…，

)

ｗＫ２，…，

)

ｗＮｋ］
Ｔ＝［

)

ｗ′１，…，

)

ｗ′ｖ１，…，

)

ｗ′ｑ］∈Ｒ
Ｎｋ×ｑ，矩阵 Φ

＝［φ１，…，φｋ２，…，φＮｋ］∈Ｒ
Ｎ×Ｎｋ可分解为Φ＝珦Ｗ珟Ａ，其中，

珦Ｗ＝［珟ｗ１，…，珟ｗＫ２，…，珟ｗＮｋ］∈Ｒ
Ｎ×Ｎｋ为正交矩阵（珟ｗＴｋ２珟ｗｋ′２ ＝

０，ｋ２≠ｋ′２；珟ｗ
Ｔ
ｋ２
珟ｗｋ′２≠０，ｋ２＝ｋ′２），珟Ａ∈Ｒ

Ｎｋ×Ｎｋ为可逆矩阵

（珟Ａｉ，ｊ＝ａｉ，ｊ，ｉ＜ｊ；珟Ａｉ，ｊ＝１，ｉ＝ｊ；珟Ａｉ，ｊ＝０，ｉ＞ｊ）．然后，最小二

乘估计值

)

ＷＤ＝（Φ
ＴΦ）－１ΦＴＸ，令

)

ｇ＝（珦ＷＴ珦Ｗ）－１珦ＷＴＸ，为
关于 珦Ｗ的最小二乘估计值，可表示为 ｇ^＝［ｇ１，…，ｇＫ２，

…，ｇＮｋ］
Ｔ＝［

)

ｇ１，…，

)

ｇｖ１，…，
)

ｇｑ］∈Ｒ
Ｎｋ×ｑ，然后推出：

　　　　Φ

)

ＷＤ ＝Φ（Φ
ＴΦ）－１ΦＴＸ

＝珦Ｗ珟Ａ（珟ＡＴ珦ＷＴ珦Ｗ珟Ａ）－１珟ＡＴ珦ＷＴＸ

＝珦Ｗ（珦ＷＴ珦Ｗ）－１珦ＷＴＸ＝珦
)

Ｗｇ （１０）
因此，可将式（９）改写成下式：

Ｘ＝珦

)

Ｗｇ＋ｅ （１１）
根据最小二乘的性质，珦ＷＴｅ＝０，ｅＴ珦Ｗ＝０，可得出：

　　　ＸＴＸ＝（珦

)

Ｗｇ＋ｅ）Ｔ（珦

)

Ｗｇ＋ｅ）

＝

)

ｇＴ珦ＷＴ珦

)

Ｗｇ＋

)

ｇＴ珦ＷＴｅ＋ｅＴ珦

)

Ｗｇ＋ｅＴｅ

＝

)

ｇＴ珦ＷＴ珦

)

Ｗｇ＋ｅＴｅ （１２）

因此，可得到ｅＴｅ＝ＸＴＸ－

)

ｇＴ珦ＷＴ珦

)

Ｗｇ．学习过程中，在使用
Ｎｋ个正交向量的情况下，使得误差矩阵范数（２范数）
平方的均值极小化即可，所以有：

ｍｉｎ（
‖Ｘ－Φ

)

ＷＤ‖
２

（Ｎ×ｑ） ）＝ｍｉｎ（‖Ｘ－珦

)

Ｗｇ‖２／（Ｎ×ｑ））

＝ｍｉｎ（ｔｒ（ｅＴｅ）／（Ｎ×ｑ））

＝ｍｉｎ（１ｑ∑
ｑ

ｖ１＝１
（
１
Ｎ（ｅ′ｖ１）

Ｔｅ′ｖ１））

＝ｍｉｎ（１ｑ∑
ｑ

ｖ１＝１
（
１
Ｎ（ｘ′ｖ１）

Ｔｘ′ｖ１

　 －１Ｎ∑
Ｎｋ

ｋ２＝１

珟ｗＴＫ２珟ｗｋ２

)

ｇ２ｖ１（ｋ２））） （１３）

３６０３
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极小化式（１３）等价于：

ｍａｘ
Ｓｗ
∑
ｑ

ｖ１＝１
∑
Ｎｋ

ｋ２＝１
珟ｗＴｋ２珟ｗｋ２

)

ｇ２ｖ１（ｋ２）／（ｘ′ｖ１）
Ｔｘ′ｖ( )( )( )

１

，

Ｓｗ∈Ｓ′ｗ，Ｎｋ≤Ｎ

（１４）

式（１４）中，Ｓｗ＝｛珟ｗ１，…，珟ｗｋ２，…，珟ｗＮｋ｝与 Ｓ′ｗ＝｛珟ｗ′１，…，
珟ｗ′ｋ２，…，珟ｗ′Ｎ｝均为正交向量集合，即从 Ｓ′ｗ中选出子集
Ｓｗ使得式（１４）极大化．其中，Ｓ′ｗ为矩阵Φ′＝［φ′１，…，
φ′ｋ２，…，φ′Ｎ］∈Ｒ

Ｎ×Ｎ中列向量′ｋ２的Ｓｃｈｉｍｉｄｔ正交化向
量集合，Φ′ｋ１，ｋ２ ＝（ｙｋ１，ｙｋ２）＝ｅｘｐ（ｂ‖ｙｋ１ －ｙｋ２‖

２）．当满
足‖Ｘ－Φ珡ＷＤ‖

２／（Ｎ×ｑ）＜ε１，ε１＞０，学习即可完成，
Ｓｗ选择过程中需调节 Ｎｋ的值，使得 Ｎｋ的值尽可能小
的满足上述条件．下面以为伪代码形式，给出式（７）的
学习（ＯＬＳＬＭＯ）算法．

算法１　ＯＬＳＬＭＯ

输入：Ｘ，Ｙ，ｂ；
输出：ｃｋ２，ｋ２＝１，２，…，Ｎｋ；

Ｆｏｒｋ＝１：１：Ｎ
Ｉｆｋ＝１
ｗｓｋ＝φ′ｓ，ｓ＝１，２，…，Ｎ；
ＥｌｓｅＩｆｋ≥２
αｓｉｋ＝珟ｗＴｉφ′ｓ／（珟ｗＴｉ珟ｗｉ），ｓ＝１，２，…，Ｎ，ｓ｛Ｉｎ１，Ｉｎ２，…，Ｉｎｋ－１｝，１≤ｉ＜ｋ；

ｗｓｋ＝φ′ｓ－∑
ｋ－１

ｉ＝１
αｓｉｋ珟ｗｉ；

ＥｎｄＩｆ
ｇｓｋ＝（ｗｓｋ）ＴＸ／（（ｗｓｋ）Ｔｗｓｋ）；

Ｖｓ＝∑
ｑ

ｖ１＝１
（（ｗｓｋ）Ｔｗｓｋ（ｇｓｋ（ｖ１））２／（ｘ′ｖ１）

Ｔｘ′ｖ１）；

ｓ ＝ａｒｇｍａｘ
ｓ
Ｖｓ；珟ｗｋ＝ｗｓ


ｋ ；Ｉｎｋ＝ｓ；

ｋ２＝ｋ；ｃｋ２＝ｙＩｎｋ；珡ＷＤ＝（Φ
ＴΦ）－１ΦＴＸ；

Ｉｆ‖Ｘ－Φ珡ＷＤ‖２／（Ｎ×ｑ）＜ε１
Ｂｒｅａｋ；
ＥｎｄＩｆ
ＥｎｄＦｏｒ
Ｎｋ＝ｋ；

当ＧＩＤＲＭ学习完成后，我们可用其观察新子向量
样本的相应低维数据（低维流形），对低维空间快速而

较准确的定位搜索．两段子向量分别表示空间位置信
息和姿态信息，下面我们把相应帧的真实子向量样本

（用于降维的数据样本除外）通过 ＧＩＤＲＭ进行增量降
维．如图３（ａ）和图３（ｂ）所示，我们可以发现相应帧的
真实子向量经过 ＧＩＤＲＭ增量降维后，其相应低维空间
中的低维数据（绿色空心圆圈标识）分布在已知低维数

据（蓝色实心圆圈标识）附近，并且围绕排列在相邻两

个已知低维数据的相连直线之间．下面我们再分别对
两种搜索方式做比较．首先，分别在空间位置信息与姿

态信息的低维空间里以任意一个已知低维数据为起

点，通过非线性搜索后，所获得的最终高维数据生成人

体运动立体模型如图３（ｃ）所示；其次，我们相应的高维
数据作为搜索起点，直接在高维空间进行非线性搜索，

所获得的的最终高维数据生成人体运动立体模型如图

３（ｄ）所示．从图３（ｃ）和图３（ｄ）可以看出，在低维空间
搜索后生成的人体运动立体模型要比在高维空间搜索

后生成的要有效．前者所生成模型的空间位置较正确，
其肢体成人形（数据有效）；而后者所生成模型的空间

位置错误，其肢体凌乱不成人形（数据无效）．由于描述
人体运动形态的高维数据各维之间有着复杂的函数关

系，直接在最终高维数据空间搜索较难生成有效数据，

所以用ＧＩＤＲＭ分别对表示空间位置信息与姿态信息
的子向量样本降维后，获得的低维数据信息可以对我

们的搜索提供重要的依据，并以该数据为先验信息能

起到很好辅助作用．与一些降维算法或模型相比，采用
ＧＩＤＲＭ进行降维，其优势是明显的．例如，一些算法或
模型 ＰＣＡ［６］，ＩＳＯＭＡＰ［１６］，ＬＬＥ［１７］，ＳＧＰＬＶＭ［７］以及 ＧＰ
ＤＭ［８］，此外还有一些更早的算法等等，其都没有增量
降维映射关系，不能对新数据样本进行降维，部分算法

或模型还原的高维数据会和原始相应的高维数据有很

大偏差，会造成高维数据信息损失．
３３　基于 ＧＩＤＲＭ 映射关系的流形 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ

优化

只有ＧＩＤＲＭ还不足以估计出所需含空间位置信
息的三维人体运动形态，所以根据上述的情况，我们可

４６０３
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以推出轮廓匹配的流形 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ优化算法，搜索匹配
多视角轮廓图像的三维人体运动形态，从而实现估计．
该方法借助了 ＧＩＤＲＭ的映射关系，在低维空间进行搜
索来实现式（１）的优化．设在已知估计上一时刻的高维
数据ｙｔ－１＝［（

１ｙｔ－１）
Ｔ，（２ｙｔ－１）

Ｔ］Ｔ∈ＲＤＴ中，ｓｙｔ－１∈Ｒ
Ｄ，ｓ

＝１，２，Ｄ＝Ｄ１－Ｄ２＝ＤＴ－Ｄ１为其相应各段子向量，用
式（８）增量降维映射关系获取其低维数据ｘｔ∈Ｒ

ｑ后进

行聚类，然后在已知低维数据ｓｘｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎｓ，ｓ＝１，２
中，可得到其低维空间的最近低维数据点：

ｉ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｉ
‖ｘｔ －

ｓｘｉ‖ａｒｇｍｉｎｉ ‖ｇ（
ｓｙｔ－１）－

ｓｘｉ‖，

ｉ＝１，２，…，Ｎｓ
（１５）

该数据点ｓｘｉ代表着与子向量
ｓｙｔ－１最近已知的低维特

征，在低维数据ｘｔ 与
ｓｘｉ之间附近的区域进行搜索，可

以找到所需的低维数据．获得该数据后，再转换成相应
子向量，以此获取与真实要估计的子向量很接近的子

向量，最后再组合成最终高维数据．这样避免了直接在
高维空间非线性搜索后产生无效的高维数据，提高了

搜索效率与准确率．其低维空间的搜索引入了 Ｂｏｌｔｚ
ｍａｎｎ分布函数，采用系统采样搜索，可避免所定位低维
空间区域的局部最优，对所定位区域全局搜索，并且搜

索过程中可对极值进行记忆．
在获取ｘｔ 与

ｓｘｉ后，根据真实数据增量降维后的低
维数据分布规律（图３（ａ）和图３（ｂ）所示），我们先进行
线性搜索，再进行非线性搜索．现定义已知低维数据之间
线性搜索个数为Ｎｌｓ，Ｆｎｓ＝ｉ

 ＋ｎｓ，Ｂｎｓ＝ｉ
 －ｎｓ，ｎｓ∈Ｎ＋，

当Ｆｎｓ＞Ｎｓ，Ｆｎｓ＝Ｆｎｓ－Ｎｓ；当Ｂｎｓ＜１，Ｂｎｓ＝Ｂｎｓ＋Ｎｓ．前后分
别各取两个最近已知低维数据，进行线性搜索后获得的

新低维数据有ｓ１ｌ＝
ｓｘＢ２ ＋ｌ（

ｓｘＢ１ －
ｓｘＢ２）／（Ｎｌｓ＋１），ｓ

２
ｌ＝

ｓｘＢ１
＋ｌ（ｓｘｉ －

ｓｘＢ１）／（Ｎｌｓ＋１），ｓ
３
ｌ＝

ｓｘｉ ＋ｌ（
ｓｘＦ１ －

ｓｘｉ）／（Ｎｌｓ＋
１），ｓ４ｌ＝

ｓｘＦ１ ＋ｌ（
ｓｘＦ２ －

ｓｘＦ１）／（Ｎｌｓ＋１），ｌ＝１，…，Ｎｌｓ，可获
得集合ＳＬ＝｛

ｓｘＢ２，ｓ
１
ｌ，
ｓｘＢ１，ｓ

２
ｌ，
ｓｘｉ，ｓ

３
ｌ，
ｓｘＦ１，ｓ

４
ｌ，
ｓｘＦ２｜ｌ＝１，２，

…，Ｎｌｓ｝，加入ｘ

ｔ 后可得扩充集合ＳＬＥ＝｛ｘ


ｔ，ＳＬ｝，之后

选择低维数据点进行非线性搜索，这时有：

　ｘｓ ＝ａｒｇｍａｘｘｓ
Ｆ（ｙｓ）＝ａｒｇｍａｘｘｓ

Ｆ（ｙｓ（Ｓ１），ｙｓ（Ｓ２））

＝ａｒｇｍａｘ
ｘｓ
Ｆ（ｆ（ｘｓ），ｙ


ｔ－１（Ｓ２））

＝ａｒｇｍａｘ
ｘｓ
Ｆ（ｘｓ），ｘｓ∈ＳＬＥ （１６）

式（１６）中，ｙｓ＝［ｙｓ（Ｓ１）
Ｔ，ｙｓ（Ｓ２）

Ｔ］Ｔ∈ＲＤＴ，ｙｓ（Ｓ１）＝
ｆ（ｘｓ）∈Ｒ

Ｄ，ｙｓ（Ｓ２）＝ｙ

ｔ－１（Ｓ２）∈Ｒ

ＤＴ－Ｄ，Ｄ＝Ｄ１，Ｄ２，Ｄ２＝
ＤＴ－Ｄ１，Ｓ１和 Ｓ２为维数序号集合，Ｓ１∪Ｓ２＝｛１，２，…，
ＤＴ｝．找到ｘ


ｓ 后，设非线性搜索个数为Ｎｌｎｓ，搜索向量为

珘ｕｌ′＝珘ηｌ′珘Ｌ（ｕｌ′／ｕｌ′），所有元素服从均匀分布Ｕ（－１，１）
的矩阵生成函数为 ｒａｎｄ（ｎ１，ｎ２）∈Ｒ

ｎ１×ｎ２，令 珘ηｌ′＝ｒａｎｄ
（１，１），ｕｌ′＝ｒａｎｄ（ｑ，１），其搜索步长珘Ｌ为：

珘Ｌ＝

ｐＬ‖ｘ

ｓ －ｘ


ｔ‖，ｘ


ｓ≠ｘ


ｔ

ｐＬ‖ｘ

ｓ －珘ｘ

‖，ｘｓ ＝ｘ

ｔ，

　珘ｘ ＝ａｒｇｍａｘ
珘ｘ
Ｆ（ｆ（珘ｘ），ｙｔ－１（Ｓ２）），珘ｘ∈Ｓ

{
Ｌ

（１７）
式（１７）中，ｐＬ为调节参数．这时，第 ｒ次（当 ｒ＝１时）非
线性搜索获得的Ｎｌｎｓ个低维数据有

ｒ珘ｘｌ′＝ｘ

ｓ ＋珘ｕｌ′，ｌ′＝１，

２，…，Ｎｌｎｓ，因此获得集合ＳＮＬ＝｛
ｒ珘ｘｌ′｜ｌ′＝１，２，…，Ｎｌｎｓ｝，

根据式（１６），获得最大目标函数值的低维数据后，可进
行记忆如下：

ｒ珘ｘ ＝ａｒｇｍａｘ
ｒ珘ｘ
Ｆ（ｒ珘ｘ），ｒ珘ｘ∈ＳＮＬ （１８）

这时引入温度参数 ＴＡ，引入 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ分布函数，进行
系统采样搜索，这时有：

　ＦＡ（
ｒ珘ｘｌ′）＝ｅｘｐ（－（－Ｆ（ｙｓ））／ＴＡ）

＝ｅｘｐ（Ｆ（ｙｓ）／ＴＡ）
＝ｅｘｐ（Ｆ（ｙｓ（Ｓ１），ｙｓ（Ｓ２））／ＴＡ）
＝ｅｘｐ（Ｆ（ｆ（ｒ珘ｘｌ′），ｙｓ（Ｓ２））／ＴＡ）

＝ (ｅｘｐ －ＳＮｖ∑
Ｎｖ

ｋ＝
(

１
（１－α）

Ｂｋｔ
Ｂｋｔ＋Ｈ

ｋ
ｔ

　 ＋α
Ｒｋｔ

Ｒｋｔ＋Ｈ
)ｋ

ｔ

／Ｔ )Ａ （１９）

珔ＦＡ（
ｒ珘ｘｌ′）＝ＦＡ（

ｒ珘ｘｌ′）／∑
Ｎｌｎｓ

ｌ′＝１
ＦＡ（

ｒ珘ｘｌ′） （２０）

在原有数据集合 ＳＮＬ的基础上，根据式（２０）归一化目标
值的累加值，对集合ＳＮＬ里的低维数据

ｒｘｌ′进行系统选择
后作为ｒ＋１次搜索的起点，并确定相应的搜索次数，对
其进行复制保留．在设定温度参数 ＴＡ后，该次搜索实
现系统选择数据如下式所示：

珘ｘ′ｎ′＝
ｒ珘ｘｌ′，∑

ｌ′－１

ｖ′＝１
珔ＦＡ（

ｒ珘ｘｖ′）＜ｒｎ′≤∑
ｌ′

ｖ′＝１
珔ＦＡ（

ｒ珘ｘｖ′），

ｌ′，ｎ′＝１，２，…，Ｎｌｎｓ，ｒｎ′～Ｕ（０，１）
（２１）

然后，令ｌ′＝ｎ′，可以得到ｒ＋１次搜索的低维数据ｒ＋１珘ｘｌ′
＝珘ｘ′ｌ′＋珘ｕｌ′，ｌ′＝１，２，…，Ｎｌｎｓ，调节ＴＡ再代入式（１８）～式
（２０）计算，再用式（２１）对数据进行系统选择，即可进行
ｒ＋２次搜索，其原理示意图如图４所示．

在Ｎｌｎｓ足够大，经过一定次数搜索，即ｒ也足够大时，
设ｒ＝珓ｒ，可得历史最优低维数据集合ＳＢｅｓｔ＝｛ｘ


ｓ，

ｒ珘ｘ｜ｒ＝
１，２，…，珓ｒ｝．由于使用增量降维映射关系ｇ获得低维数据
后，再使用映射关系ｆ生成的子向量还是和原子向量存
在一定误差的，所以为了避免搜索后生成的子向量比原

来ｓｙｔ－１差，根据式（１６），可得最优子向量如下：
ｙｓ（Ｓ１）＝ａｒｇｍａｘ珓ｙ Ｆ（

珓ｙ），珓ｙ∈｛ｓｙｔ－１，ｆ（珘ｘ′）｜珘ｘ′∈ＳＢｅｓｔ｝

（２２）
同理，也可获得另一部分最优子向量ｙｓ（Ｓ２），从而获得
最优最终高维数据 ｙｓ ＝［ｙ


ｓ（Ｓ１）

Ｔ，ｙｓ（Ｓ２）
Ｔ］Ｔ∈ＲＤＴ．

５６０３



电　　子　　学　　报 ２０１７年

由于低维空间是对高维空间的概略描述，所以搜索获

取的ｙｓ 需要在其高维空间进行细致微调一下，使之校
正后，更能匹配其当前多视角的轮廓图像，因此相应帧

的最终高维数据估计值由下式得出：

ｙｔ ＝ａｒｇｍａｘｙ′ｔ
Ｆ（ｙ′ｔ），ｙ′ｔ∈ＳＨ （２３）

式（２３）中，微调样本集合ＳＨ＝｛ｙ

ｓ，珓ｙ


ｈ｜ｈ＝１，２，…，珘ｈ｝，

珓ｙｈ ～Ｎ（ｙ

ｓ，Σ），Σ为小幅度值方差矩阵，计算式（２３）即

为以 ｙｓ 为均值，Σ为方差获取 珘ｈ个微调后的样本 珓ｙ

ｈ

与ｙｓ 再进行比较选择．

　　流形 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ优化的搜索过程中，通过温度参数
ＴＡ的调节来控制搜索的区域．当 ＴＡ较大时，本次搜索
目标函数值Ｆ较小的低维数据都有较大概率保留到下
一次搜索过程中，搜索到一定程度后，当 ＴＡ较小时，目
标函数值Ｆ较小的低维数据将会有很大概率被淘汰，
这样就在所定位的低维空间区域实现全局到局部的搜

索，进而搜索到所定位区域的最优低维数据，再转换成

相应子向量，估计人体运动立体模型．
从上述搜索原理可知，若没有式（８）的增量降维映

射关系．光是靠式（６）的低维数据到高维数据映射关系
是无法看到图４（ａ）和图４（ｂ）所示的低维数据分布（真
实子向量样本在增量降维后的低维数据分布），从而也

就无法对低维空间的进行定位后搜索．
３．４　ＧＩＤＲＭＢＯ算法

我们根据上述章节的讨论，给出简要 ＧＩＤＲＭＢＯ算
法步骤．在此先定义已知空间位置信息子向量样本为
Ｙ１＝［

１ｙ１，…，
１ｙｉ，…，

１ｙＮ１］
Ｔ∈ＲＮ１×Ｄ１及姿态信息子向量

样本为 Ｙ２＝［
２ｙ１，…，

２ｙｉ，…，
２ｙＮ２］

Ｔ∈ＲＮ２×Ｄ２，用 ＧＩＤＲＭ
对其降维后获取的低维数据（低维流形）分别为 Ｘ１＝
［１ｘ１，…，

１ｘｉ，…，
１ｘＮ１］

Ｔ∈ ＲＮ１×ｑ，Ｘ２ ＝［
２ｘ１，…，

２ｘｉ，

…，２ｘＮ２］
Ｔ∈ＲＮ２×ｑ，低维数据到高维数据映射关系分别

为ｆ１与ｆ２（ｆｓ，ｓ＝１，２），以及增量降维映射关系分别为
ｇ１与ｇ２（ｇｓ，ｓ＝１，２）．设初始化高维数据为ｙ


０∈Ｒ

ＤＴ，共

估计Ｆｔ帧人体运动立体模型．当估计第 ｔ帧的人体运
动立体模型时，算法实现步骤如下：

算法２　ＧＩＤＲＭＢＯ

输入：ｙｔ－１；

输出：ｙｔ；

１．对最终高维数据进行分段后提取子向量，１ｙｔ－１ ＝ｙｔ－１（１：

Ｄ１），２ｙｔ－１＝ｙｔ－１（Ｄ１＋１：ＤＴ），令ｓ＝１，ｓ′＝２．

２．计算ｉ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｉ
‖ｇｓ（ｓｙｔ－１）－ｓｘｉ‖，ｉ＝１，２，…，ＮＳ，找到ｓｘｉ后，

用线性搜索获取集合ＳＬ与ＳＬＥ，计算ｘｓ ＝ａｒｇｍａｘｘｓ
Ｆ（ｆｓ（ｘｓ），ｓ′ｙｔ－１），

ｘｓ∈ＳＬＥ及搜索步长珘Ｌ．设置初始温度参数ＴＡ及非线性搜索次数珓ｒ，令

ｒ＝１，通过非线性搜索得到ｒ珘ｘｌ′＝ｘｓ ＋珘ｕｌ′，ｌ′＝１，２，…，Ｎｌｎｓ，获取集
合ＳＮＬ．

３．计算ｒ珘ｘ ＝ａｒｇｍａｘ
ｒ珘ｘ
Ｆ（ｒ珘ｘ），ｒ珘ｘ∈ＳＮＬ，若 ｒ＞珓ｒ，则执行第４步；否则令

ＦＡ（ｒ珘ｘｌ′）＝ｅｘｐ Ｆ（ｆｓ（ｒ珘ｘｌ′），ｓ′ｙｔ－１）／Ｔ( )Ａ ，并计算其归一化目标值

珔ＦＡ（ｒ珘ｘｌ′）＝ＦＡ（ｒ珘ｘｌ′）／∑
Ｎｌｎｓ

ｌ′＝１
ＦＡ（ｒ珘ｘｌ′），计算珘ｘ′ｎ′＝ｒ珘ｘｌ′，∑

ｌ′－１

ｖ′＝１
珔ＦＡ（ｒ珘ｘｖ′）＜

６６０３
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ｒｎ′≤∑
ｌ′

ｖ′＝１
珔ＦＡ（ｒ珘ｘｖ′），ｌ′，ｎ′＝１，２，…，Ｎｌｎｓ，ｒｎ′～Ｕ（０，１）．令 ｌ′＝ｎ′，ｒ＝ｒ

＋１，搜索获取新的数据ｒ珘ｘｌ′＝珘ｘ′ｌ′＋珘ｕｌ′，ｌ′＝１，２，…，Ｎｌｎｓ，并降低温度
参数ＴＡ，重复第３步．

４．获得集合 ＳＢｅｓｔ＝｛ｘｓ，ｒ珘ｘ ｜ｒ＝１，２，…，珓ｒ｝后，计算ｓｙｔ ＝

ａｒｇｍａｘ
珓ｙ
Ｆ（珓ｙ），珓ｙ∈｛ｓｙｔ－１，ｆｓ（珘ｘ′）｜珘ｘ′∈ＳＢｅｓｔ｝，若ｓ＝１，令ｓ＝２，ｓ′＝１，返

回第２步；否则执行第５步．
５．在获取两段最优子向量１ｙｔ，２ｙｔ 后，令 ｙｓ ＝［（１ｙｔ）Ｔ，（２ｙｔ）Ｔ］Ｔ

∈ＲＤＴ，获取微调样本集合ＳＨ＝｛ｙ

ｓ，珓ｙ


ｈ｜ｈ＝１，２，…，珘ｈ｝，

珓ｙｈ ～Ｎ（ｙ

ｓ，Σ），最终计算估计值 ｙ


ｔ ＝ａｒｇｍａｘｙ′ｔ

Ｆ（ｙ′ｔ），

ｙ′ｔ∈ＳＨ，输出第ｔ帧的人体运动立体模型．令 ｔ＝ｔ＋１，
若ｔ≤Ｆｔ，返回第１步；否则结束算法．

３．５　ＧＩＤＲＭＢＯ的算法性能优势分析
ＧＩＤＲＭＢＯ算法的借助了低维空间数据的先验信

息，可以在低维空间进行高效的搜索，生成有效的子向

量．常用的粒子滤波方法则都采用直接在高维空间进
行搜索．由于在高维数据中，各维数据之间有着复杂的
函数关系，其搜索向量又是随机的，很难生成有效的高

维数据进行估计．ＧＩＤＲＭＢＯ算法采用了由 ＧＰＤＭ改进
的ＧＩＤＲＭ进行降维，ＧＩＤＲＭ具有ＧＰＤＭ的性质．因此，
在低维空间中，已知低维数据之间的区域为高置信区

域，即该区域为生成相应高维数据的有效区域，该区域

大小覆盖了已知相邻的低维数据及其附近区域，控制

搜索的空间区域，再随机生成搜索向量，就可以在低维

空间搜索过程中搜索到有效的低维数据，随之生成相

应有效的子向量，组成有效最终高维数据，所提出

ＧＩＤＲＭＢＯ算法就利用了这个优势进行搜索。然而，在
高维空间搜索，其搜索向量要求就很高，随机生成的高

维搜索向量很难满足各维数据的有效范围，进行搜索

后，所得的最终高维数据很有可能是无效的，即转换成

人体运动立体模型后，其空间位置与肢体凌乱，常用的

一些算法几乎用的搜索方法都等价于这个方法。因

此，这也说明了图４（ｃ）和图４（ｄ）所得实验结果的原
因，同时表明ＧＩＤＲＭＢＯ算法比常用粒子滤波算法估计
的效果要好，其估计的人体运动立体模型与各视角原

始运动图像更匹配。

４　仿真实验与评价
　　由于一些粒子滤波算法经常用于该三维人体运动
形态估计，所以本文采用退火粒子滤波（ＡｎｎｅａｌｅｄＰａｒｔｉ
ｃｌｅＦｉｌｔｅｒ，ＡＰＦ［４］），高斯粒子滤波（ＧａｕｓｓｉａｎＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌ
ｔｅｒ，ＧＰＦ［１８，１９］）和 标 准 粒 子 滤 波 （ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ，
ＰＦ［５，２０～２２］）三种算法与所提算法（ＧＩＤＲＭＢＯ）进行比
较．各种算法的性能测试主要有估计误差，消除轮廓数
据歧义估计，及克服短时遮挡估计三个方面，并且采用

三个视角的运动图像序列进行测试．
首先，我们用连续的 ５０帧多视角运动图像序列

（走路１～３，跑步１，２）分别测试各算法的估计误差，并
给出其中几种运动形态的每祯估计误差，实验测试结

果如图５所示．从图５（ａ）～图５（ｄ）中我们发现，本文
所提算法（ＧＩＤＲＭＢＯ）的平均误差，误差标准差，最大
估计误差（图５（ｂ）～图５（ｄ）中的算法标识所示）及每
帧估计误差（计算方法如文献［１０］）相对于其他三种算
法（ＡＰＦ，ＧＰＦ，ＰＦ）总体较低．在估计运动形态的前２０
帧时，各算法每帧估计误差可能较接近，但随着帧数的

增加，所提算法（ＧＩＤＲＭＢＯ）的每帧估计误差总体低于
其他三种算法（ＡＰＦ，ＧＰＦ，ＰＦ）．由于算法概率的随机
性，偶尔会有一些帧的误差很接近，这属正常现象．

其次，我们测试一下各算法消除轮廓数据歧义估

计的性能．该数据歧义是指一组有限视角的轮廓图像
（如图１右第二行的图像所示）无法准确描述人体运动
立体模型各肢体的具体位置，例如，在该组轮廓中，到

底是左脚在前还是右脚在前难以确定．所提出算法以
低维数据为先验信息可进行区分，从而消除轮廓数据

歧义进行较准确的估计．我们下面采用人体走路运动
形态进行测试，测试结果如图６（ａ）～图６（ｅ）所示，所
提算法（ＧＩＤＲＭＢＯ）可以消除轮廓数据歧义进行估计，
所估计的人体运动立体模型与各视角原始运动图像里

的人体肢体匹配，其他的三种算法（ＡＰＦ，ＧＰＦ，ＰＦ）则无
法克服，与真实数据相比，其估计人体运动立体模型的

左脚（灰色）和右脚（黑色）与各视角原始运动图像的人

体左脚（白色）和右脚（灰色）都出现了左右相反的

现象．
最后，我们测试一下各算法克服短时遮挡估计的

性能．这里的克服短时遮挡估计是指各视角的镜头被
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暂时遮挡后，无法获取其相应被遮挡帧的轮廓图像，因

此要估计下一时刻的运动姿态与本时刻估计的运动姿

态相差较大，这相当于估计间隔若干帧（例如１０～１５
帧）后各视角轮廓图像相应的人体运动立体模型．我们
采用人体跑步运动形态进行测试，初始帧与被估计帧

相间隔１５帧，各算法测试结果如图７（ａ）～图７（ｆ）所
示，所提算法（ＧＩＤＲＭＢＯ）借助了所获取的低维空间进
行搜索后，可以直接估计出初始帧被遮挡以后第１５帧
的人体跑步运动姿态，其估计的人体运动立体模型与

各视角原始运动图像匹配较好，而其他三种算法（ＡＰＦ，
ＧＰＦ，ＰＦ）与所提算法（ＧＩＤＲＭＢＯ）相比，其估计人体运
动立体模型的肢体与各视角原始运动图像的人体肢体

匹配较差，大多数肢体的位置明显错位．

５　结束语
　　本文提出的高斯增量降维与流形 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ优化
（ＧＩＤＲＭＢＯ）算法可以较好的从多视角轮廓图像估计
出含有空间位置信息的三维人体运动形态．所提算法
与一些常用粒子滤波算法（ＡＰＦ，ＧＰＦ，ＰＦ）相比，其借助
了子向量样本降维后的低维数据先验信息，具有较低

估计误差，并且可以消除轮廓数据歧义和克服短时遮

挡进行估计．对于空间位置信息变化规则，运动姿态为
周期运动的三维人体运动形态估计，所提算法可以较

完美实现，其基本能满足常用三维人体运动形态的估

计．然而，所提算法在对于空间位置信息和姿态信息变
化不规则的三维人体运动形态估计还有所欠缺，初始

化数据还需要用真实数据进行初始化，另外，所提算法

对于多视角人体运动图像的轮廓提取质量要求较高，

否则会影响实验结果．在今后研究中，我们将会对所提
算法继续改进，使其能满足空间位置信息及姿态信息

变化不规则的三维人体运动形态估计，且无需真实数

据初始化．那时，无标记人体运动立体模型［１，３］将也会

用于描述三维人体运动形态．
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