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基于多核稀疏编码的三维人体姿态估计

余家林，孙季丰，李万益
（华南理工大学电子与信息学院，广东广州５１０６４１）

　　摘　要：　为了准确有效的重构多视角图像中的三维人体姿态，该文提出一种基于多核稀疏编码的人体姿态估计
算法．首先，针对连续帧姿态估计的歧义问题，该文设计了一种用于表达多视角图像的 ＨＡＳＩＦＴ描述子，其中，人体局
部拓扑、肢体相对位置及外观信息被同时编码；然后，在多核学习框架下建立同时考虑特征空间内在流形结构与姿态

空间几何信息的目标函数，并在希尔伯特空间优化目标函数以更新稀疏编码、过完备字典与多核权值；最后，利用姿态

字典原子的线性组合来估计对应未知输入的三维人体姿态．实验结果表明，与核稀疏编码、Ｌａｐｌａｃｅ稀疏编码及Ｂａｙｅｓ
ｉａｎ稀疏编码相比，文本方法具有更高的估计精度．
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１　引言
　　从多视角序列估计含三维空间位置信息的人体姿
态在计算机视觉领域有广泛应用，譬如手势识别［１］、行

为识别［２］、运动捕捉［３］和人机交互［４］等．该研究虽已取
得重大突破，但仍有许多具有挑战性和亟待解决的难

题．首先，复杂的三维人体运动与二维图像之间存在语
义鸿沟，深度信息的缺乏导致估计的人体姿态存在歧

义；其次，人体外观与轮廓在帧间差异较大，给肢体的定

位带来困难；最后，肢体的遮挡、姿态数据的高维及场景

光线的变化等，都使人体姿态估计成为一项艰巨的任

务．常见方法分３类：基于模型的方法，其依赖一种基于
先验知识的人体模型，通过优化目标函数来估计人体

姿态，但计算量较大［５］；基于学习的方法，其直接学习

从特征空间到姿态空间的映射［６］，但它对姿态的判别

是以庞大的训练数据为前提；基于样本的方法，其在训

练数据库中检索与输入最相似的数据，并利用该数据

插值来获取结果，该方法同样依赖庞大的训练数据，且

要求训练数据要覆盖姿态空间尽可能多的自由度［７］．
最近，在机器学习和模式识别领域中兴起了一种
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被称为稀疏编码［８］的算法，譬如人脸识别［８］、目标分

类［９］和人体姿态估计［１０］等．Ｂｅｈｎａｍ等［１１］在Ｂａｙｅｓｉａｎ框
架下提出一种稀疏编码算法（ＢａｙｅｓｉａｎＳｐａｒｓｅＣｏｄｉｎｇ，
ＢＳＣ），通过学习两种过完备字典克服了小样本问题所
导致的过拟合．Ｇａｏ等［１２］提出一种 Ｌａｐｌａｃｅ稀疏编码算
法（ＬａｐｌａｃｅＳｐａｒｓｅＣｏｄｉｎｇ，ＬＳＣ），解决了数据位置和相
似度信息丢失问题，但原始空间的特征往往带噪声，在

该空间构造的正则项，未必能精确反映数据的内在流

形．２０１３年，Ｇａｏ等［１３］提出一种能捕捉特征非线性相似

度的核稀疏编码算法（ＫｅｒｎｅｌＳｐａｒｓｅＣｏｄｉｎｇ，ＫＳＣ），打破
了仅在原始空间编码的模式．但对不同类型的输入，采
用单一核函数来处理并不合理，且面临核函数及参数

选择难题．
人体姿态估计中的样本是高维非线性的，尽管样

本的近邻点可在线性距离上被找到，但由它们所构造

的近邻图并不能精确反映数据的内在流形，而该流形

在许多应用中又非常重要．核技巧把原始数据隐式映

射至希尔伯特空间克服了该问题，但又面临核函数及

参数的选择难题，交叉验证方法虽可解决该难题，但计

算量过大．综合考虑，本文提出一种多核稀疏编码算法
（ＭｕｌｔｉＫｅｒｎｅｌＳｐａｒｓｅＣｏｄｉｎｇ，ＭＫＳＣ），通过引入多核学
习，既解决了姿态数据的“维数灾难”问题［１４］，又可应对

样本的非线性．其中，最优核由核函数集中核函数的线
性组合导出，从而不存在核函数及参数的选择难题．

２　基于多核稀疏编码的人体姿态估计
　　本文算法框架如图１所示，它从三方面提升了姿态
估计精度．首先，将含肢体局部拓扑、位置及外观信息的
ＳＩＦＴ算子作用于图像兴趣点，并借助词袋模型［１５］描述

图像，打破了以往仅编码单目轮廓的模式；其次，用多核

函数将数据隐式映射至希尔伯特空间，使得构造的近

邻图能够精确反映数据内在流形；最后，在稀疏编码过

程中考虑姿态特征几何信息，使肢体的局部拓扑在运

动过程中被有效保持．

２１　多视角特征融合
人体姿态估计精度高度依赖于图像的表达，人体

轮廓特征虽为姿态估计提供强有力的形状线索，且对

人体外观及光线具有不变性，但轮廓特征丢失了外观

信息，而该信息对连续帧姿态之间微小的变化又十分

敏感，这在连续帧姿态估计中容易造成歧义．为解决该
问题，本文通过如下四步设计一种特殊的描述子：

（１）前景提取：通过背景差分获取多视角序列的人
体形状边界窗ｂｏｄｙ．

（２）提取Ｈａｒｒｉｓ兴趣角点：在人体形状边界窗 ｂｏｄｙ
内提取Ｈａｒｒｉｓ兴趣点．

（３）ＳＩＦＴ算子：将肢体局部拓扑、位置及外观信息
编码至ＳＩＦＴ算子，并作用于兴趣点得ｐ．

（４）ＨＡＳＩＦＴ描述子：找到兴趣点的相对位置（ｕ，
ｖ），生成ＨＡＳＩＦＴ描述子：ｓ＝（ｕ，ｖ，ｐ）Ｔ；

如图２所示，本文借助词袋模型来描述输入图像．
首先，找到所有训练样本的 ＨＡＳＩＦＴ特征描述子：Ｓ＝
（ｓ１，…，ｓｄ），并对 Ｓ进行 ＫＭｅａｎｓ聚类，令基数 Ｋ等于
ｎ，获取视觉词典：Ｃ＝（ｃ１，…，ｃｎ），其中，｛ｃｉ｝

ｎ
ｉ＝１表示 Ｃ

的视觉单词，即聚类中心，从而把输入图像用一个 ｎ维
特征矢量来描述．在姿态空间中，将人体用一种运动学
树［１６］参数化，得到三维人体姿态特征矢量：ｙ＝［ｔ，ｔ，
θ１，…，θｌ］，其中，ｔ表示树根，ｔ表示在世界坐标系中 ｔ
的方向，相对关节角度集｛θｉ｝

ｌ
ｉ＝１表示各肢体方向．

２２　多核稀疏编码
２．２．１　建立目标函数

假设有 ｍ个训练样本对，ξ＝［（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｍ，

００９１
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ｙｍ）］，其中，［ｘ１，…，ｘｍ］＝Ｘ，表示输入特征矢量集，且
ｘｉ＝［ｘｉ１，…，ｘｉｎ］

Ｔ∈ＲＲｎ；［ｙ１，…，ｙｍ］＝Ｙ，表示与 Ｘ对应
的ｍ个姿态特征矢量集，且 ｙｉ＝［ｙｉ１，…，ｙｉｒ］

ＴＲＲｒ．在多
核学习［１４］框架下，利用核函数将原始输入空间隐式映

射至高维再生希尔伯特空间（ＲｅｐｒｏｄｕｃｉｎｇＫｅｒｎｅｌＨｉｌ
ｂｅｒｔＳｐａｃｅ，ＲＫＨＳ）Ｈ（ｌ），该空间拥有非线性映射函数 ：
Ｘ→Ｈ的内积〈·，·〉，即：〈（ｘ），（ｙ）〉＝Ｋ（ｘ，ｙ）．本
文假设选用Ｌ个核函数｛Ｋ（ｌ）｝Ｌｌ＝１，从而对应 Ｌ个希尔伯
特空间｛Ｈ（ｌ）｝Ｌｌ＝１，但通常并不明确选用哪个空间，最合
理的做法是级联这 Ｌ个空间，从而形成增广再生希尔
伯特空间：珟Ｈ＝Ｌ

ｌ＝１Ｈ
（ｌ），并通过迭代优化空间 Ｈ（ｌ）的权

值τ(ｌ ∑
Ｌ

ｌ＝１
τｌ＝１，τｌ０， )ｌ，得最适合输入的空间

珟Ｈ．假设映射函数：ζｉ→ｌ（ζｉ），ｌ＝１，…，Ｌ，ｌ为 Ｈ
（ｌ）

的映射函数，级联这Ｌ个函数：τ（ζｉ）＝［τ１１（ζｉ），…，
τＬＬ（ζｉ）］

Ｔ，其中，｛τｌ｝
Ｌ
ｌ＝１等同于 Ｈ

（ｌ）的权值，确保级联

后的映射函数τ（ζｉ）也达到最优，且∑
Ｌ

ｌ＝１
τｌ＝１，τｌ０，

ｌ，则样本对（ζｉ，ζｊ）的核函数可表示为如下式子：

Ｋτ（ζｉ，ζｊ）＝
τ（ζｉ）

Ｔ·τ（ζｊ）＝∑
Ｌ

ｌ＝１
τ２ｌｌ（ζｉ）

Ｔ·ｌ（ζｊ）

＝∑
Ｌ

ｌ＝１
τ２ｌＫｌ（ζｉ，ζｊ） （１）

当原始空间的特征被映射至希尔伯特空间后，将

样本对（ｘｉ，ｙｉ）用（
τ（ｘｉ），

τ（ｙｉ））代替，输入特征字典
ＤＦ∈ＲＲ

ｎ×ｋ和人体姿态字典ＤＰ∈ＲＲ
ｒ×ｋ分别用 τ（ＤＦ）和

τ（ＤＰ）代替．但核函数 Ｋ
τ（ＤＰ，ｙｉ），Ｋ

τ（ＤＰ，ＤＰ），Ｋ
τ

（ＤＦ，ｘｉ）和Ｋ
τ（ＤＦ，ＤＦ）的计算量过大．为解决该问题，

假设输入特征和人体姿态特征的基元跨越在 τ（Ｘ）＝
［τ（ｘ１），…，

τ（ｘｍ）］和 
τ（Ｙ）＝［τ（ｙ１），…，

τ

（ｙｍ）］的列空间中，输入特征字典和姿态字典分别表示
为：ＤＦ＝

τ（Ｘ）·Ａ和ＤＰ＝
τ（Ｙ）·Ｂ，其中，Ａ∈ＲＲｍ×ｋ

和Ｂ∈ＲＲｍ×ｋ为跨越参数矩阵．目标函数如下所示：

ｍｉｎ
Ａ，Ｂ，Ｗ， (τ （Ｘ）－τ（Ｘ）·ＡＷ ２

Ｆ＋λ２ （Ｈ）－

τ（Ｙ）·ＢＷ ２
Ｆ＋（Ｗ )） （２）

式（２）中，前边两项分别表示输入特征矢量与人体姿态
特征矢量的重构误差；第三项表示为：（Ｗ）＝λ１１
（Ｗ）＋λ３２（Ｗ），１（Ｗ）＝ Ｗ １用于控制稀疏矩阵Ｗ

的稀疏度；２（Ｗ）＝∑
ｍ

ｉ，ｊ＝１
ｗｉ－ｗｊ

２
ＦＳ
τ
ｉｊ表示 τ权值希尔

伯特空间的流形正则项［１２］，当τ（ｘｊ）为
τ（ｘｉ）的最近

邻时，满足：Ｓτｉｊ＝Ｋ
τ（ｘｉ，ｘｊ），否则，Ｓ

τ
ｉｊ＝０．另外，λ１，λ２和

λ３为正则化参数，Ｈ表示与对应输入间有最小测地距
离（ＧｅｏｄｅｓｉｃＤｉｓｔａｎｃｅ）的姿态特征矩阵．为了避免权值

τ出现负值或过度收缩，要求：∑
Ｌ

ｌ＝１
τｌ＝１，τｌ０．将

（Ｗ）代入式（２）得到如下式子：

　　　 ｍｉｎ
Ａ，Ｂ，Ｗ， (τ （Ｘ）－τ（Ｘ）·ＡＷ ２

Ｆ＋λ１ Ｗ １＋

λ２ （Ｈ）－
τ（Ｙ）·ＢＷ ２

Ｆ＋

λ３∑
ｍ

ｉ，ｊ＝１
ｗｉ－ｗｊ

２
ＦＳ
τ
ｉ)ｊ （３）

２．２．２　人体姿态空间转换
姿态字典 ＤＰ∈ＲＲ

ｒ×ｋ中含关节角度数据｛θｉ｝
ｌ
ｉ＝１∈

［－１８０°，１８０°］，使重构误差不能用 ｌ２范数度量．图３
显示了两种人体姿态，它们手部空间位置很接近，但在

角度空间中差异却很大．因此，本文采用一种映射将姿
态矢量ｉ∈ＤＰ转换至一个ＲＲ

２ｒ的单位球面空间，记为：

珟ｉ＝
１

槡ｒ
ｃｏｓ（ｉ），ｓｉｎ（ｉ[ ]），ｉ＝１，…，ｋ （４）

式（４）中，ｃｏｓ（ｉ）＝［ｃｏｓ（ｉ１），…，ｃｏｓ（ｉｒ）］和ｓｉｎ（ｉ）
＝［ｓｉｎ（ｉ１），…，ｓｉｎ（ｉｒ）］，该映射使输入特征和姿态
特征在优化过程中位于同一空间，使目标函数中关于

姿态特征的正则项有意义；并且可用 ｌ２范数来度量输
入特征和姿态特征的重构误差；估计出的人体姿态矢

量 ｙ^可用珟ＤＰ＝［珟１，…，珟ｋ］中原子线性组合来表示．此
时，人体姿态字典就表示为：珟ＤＰ＝

τ（珘Ｙ）·Ｂ．

２３　优化目标函数
２．３．１　更新稀疏编码Ｗ

为了独立更新稀疏编码矢量 ｗｉ，将目标函数改写
为矢量形式，记为：

ｍｉｎ
Ａ，Ｂ，｛ｗｉ｝，τ

∑
ｍ

ｉ＝１
（ｘｉ）－

τ（Ｘ）·Ａｗｉ
２
Ｆ＋λ１∑

ｍ

ｉ＝１
ｗｉ １

＋λ２∑
ｍ

ｉ＝１
（ｈｉ）－

τ（珘Ｙ）·Ｂｗｉ
２
Ｆ

＋λ３∑
ｍ

ｉ，ｊ＝１
ｗｉ－ｗｊ

２
ＦＳ
τ
ｉｊ （５）

除ｗｉ以外的所有矢量｛ｗｊ｝ｊ≠ｉ都是固定的，可将式（５）
进一步改写为：

　　ｍｉｎ
｛ｗｉ｝
（ｘｉ）－

τ（Ｘ）·Ａｗｉ
２
Ｆ

１０９１
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＋λ１∑
ｋ

ｊ＝１
ｗｉｊ ＋λ２ （ｈｉ）－

τ（珘Ｙ）·Ｂｗｉ
２
Ｆ

＋λ３∑
ｍ

ｉ，ｊ＝１
ｗｉ－ｗｊ

２
ＦＳ
τ
ｉｊ （６）

式（６）中，ｗｉｊ为稀疏矢量ｗｉ中第ｊ个系数的绝对值．
当更新ｗｉ时，假设目标函数ｆｏｂｊ（ｗｉ）取得最优解时

ｗｉｊ符号是已知的，这样就可计算出 ｗｉｊ的值，从而避免
求解ｌ１范数，即是当ｗｉｊ＞０时，ｗｉｊ ＝ｗｉｊ；当 ｗｉｊ＜０时，
ｗｉｊ ＝－ｗｉｊ；当ｗｉｊ＝０时，ｗｉｊ ＝０．从而将式（６）转化
为一个无约束的（ＱｕａｄｒａｔｉｃＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＱＰ）问题［１７］，

本文设计算法１来实现该类问题的优化．

算法１　多核稀疏编码（ＭｕｌｔｉｋｅｒｎｅｌＳｐａｒｓｅＣｏｄｉｎｇ）

输入　①一个包含Ｕ个测试样本的数据集 Ｘ＝［ｘ１，…，ｘＵ］，近邻字
典ＤＺ（该字典的第ｉ列表示训练样本中与第 ｉ个测试样本具
有最小测地距离的人体姿态特征矢量），正则参数λ１与λ２，输
入特征字典ＤＦ与对应的三维人体姿态字典 珟ＤＰ（即已知跨越
参数矩阵Ａ和 Ｂ）；②多核权值 τ；③特征矢量对的核函数：
ＫＸＸ，ＫＹＹ和ＫＹＨ．

输出　测试样本集Ｘ＝［ｘ１，…，ｘＵ］对应的稀疏编码矩阵 Ｗ＝［ｗ１，
…，ｗＵ］．

开始　针对每个输入样本 ｘｉ∈Ｘ和姿态特征矢量 ｈｉ∈ＤＺ执行下列
五个步骤：

１．初始化：已知ｗｉ：＝０，符号集Ｆ：＝０及作用集 Π＝，Ｆ（ｊ）∈｛－１，
０，１｝为ｗ（ｊ）ｉ （即ｗｉ中第ｊ个系数）的符号．
２．激活步：从ｗｉ中的零系数开始，选择系数索引ｊ，通过下式计算：
ａｒｇｍａｘｊ （ｊ）ｉ ｆｏｂｊ（ｗｉ） ＝ａｒｇｍａｘｊ

（ （ｘｉ）－τ（Ｘ）·Ａｗｉ
２
Ｆ＋λ２ （ｈｉ）－τ（珘Ｙ）·Ｂｗｉ

２
Ｆ＋λ３∑

ｍ

ｉ，ｊ＝１
ｗｉ－ｗｊ

２
ＦＳτｉｊ）

ｗｉｊ

（７）
当ｗ（ｊ）ｉ 局部优化目标函数时，激活系数ｗ（ｊ）ｉ ，即有：

①负标志　当（ｊ）ｉ ｆｏｂｊ（ｗｉ）＞λ１时，设置Ｆ（ｊ）：＝－１，Π：＝｛ｊ｝∪Π；

②正标志　当（ｊ）ｉ ｆｏｂｊ（ｗｉ）＜λ１时，设置Ｆ（ｊ）：＝１，Π：＝｛ｊ｝∪Π．
３．特征符号搜索（ＦｅａｔｕｒｅｓｉｇｎＳｅａｒｃｈ）：

①假设

)

ＤＦ＝τ（

)

Ｘ）·

)

Ａ和珟

)

ＤＰ＝τ（珘

)

Ｙ）·

)

Ｂ分别表示ＤＦ和珟ＤＰ对应作
用集Π的子矩阵；

②假设

)

ｗｉ和

)

Ｆ分别表示ｗｉ和Ｆ对应作用集Π的子矢量；
③通过解决一个无约束的ＱＰ问题来获取解析解：

　ｍｉｎ

)

ｗ
ｑ（

)

ｗｉ）＝ （ｘｉ）－τ（

)

Ｘ）·

) )

Ａｗｉ２Ｆ

　＋λ１

)

ＦΤ

)

ｗｉ＋λ２ （ｈｉ）－τ（珘

)

Ｙ）·

) )

Ｂｗｉ２Ｆ

　＋λ (３ ∑
ｊ≠ｉ

)

ｗｉ－

)

ｗｊ２ＦＳτｉｊ＋∑
ｊ≠ｉ

)

ｗｊ－

)

ｗｉ２ＦＳτｊｉ＋

)

ｗｉ－

)

ｗｉ２ＦＳτ)ｉｉ
（８）

将式（８）中展开式的函数内积用核函数代替并对

)

ｗｉ求导，令ｑ（

)

ｗｉ）／

)

ｗｉ＝０，得到在作用集Π下的最优解：

　　　

)

ｗｎｅｗｉ ＝（

)

ＡＴＫτ（

)

Ｘ，

)

Ｘ）

)

Ａ＋

)

ＢＴＫτ（珘

)

Ｙ，珘

)

Ｙ）

)

Ｂ

＋λ３Ｉ∑
ｊ≠ｉ
（Ｓτｉｊ＋Ｓτｊｉ））－１（

)

ＡＴＫτ（

)

Ｘ，ｘｉ）

－λ１

)

ＦＴ／２＋λ２

)

ＢＴＫτ（珘

)

Ｙ，ｈｉ）

＋λ３∑
ｊ≠ｉ

)

ｗｊ（Ｓτｉｊ＋Ｓτｊｉ）） （９）

式（９）中，Ｉ表示一个单位矩阵；

④在

)

ｗｉ到

)

ｗｎｅｗｉ 之间的一条封闭线段上执行离散线性搜索：找到目标

函数在

)

ｗｎｅｗｉ 和其它所有使系数ｗ（ｊ）ｉ 符号反转的点处的值，并将

)

ｗｉ更
新到使目标函数取得最小值的点处；

⑤移除矢量

)

ｗｉ中的零系数并更新它的符号Ｆ＝ｓｉｇｎ（ｗｉ）．
４．判别优化条件：
Ⅰ．对ｗｉ中非零系数，（ｊ）ｉ ｆｏｂｊ（ｗｉ）＋λ１ｓｉｇｎ（ｗ（ｊ）ｉ ）＝０，ｗ（ｊ）ｉ ≠０；如果Ⅰ
不满足，回步骤３，否则检查Ⅱ；
Ⅱ．对ｗｉ中零系数，（ｊ）ｉ ｆｏｂｊ（ｗｉ）≤λ１，ｗ（ｊ）ｉ ＝０；如果Ⅱ不满足，回步骤
２，否则得最优解ｗｉ．
５．返回最优解Ｗ：当条件Ⅰ与Ⅱ都满足时，返回最优稀疏编码矩阵Ｗ

＝［ｗ１，…，ｗＵ］．

２．３．２　更新跨越参数矩阵Ａ和Ｂ
为了更新跨越参数矩阵Ａ，现固定稀疏编码Ｗ、跨越

参数矩阵Ｂ与多核权值τ，移除目标函数中的无关项，得
如下式子：

ｍｉｎ
Ａ
（Ｘ）－τ（Ｘ）·ＡＷ ２

Ｆ，

ｓ．ｔ． ａｉ
２≤ｃ，ｉ＝１，…，ｋ

（１０）

式（１０）是一个带二次约束的最小二乘问题，可采用
一般的基于迭代投影的梯度下降法求解．为提高算法性
能，本文提出一种更加高效的基于拉格朗日对偶方法．

假设δ＝［δ１，…，δｋ］，δｉ表示不等式 ａｉ
２≤ｃ的拉格

朗日乘子，式（１０）的拉格朗日对偶函数表示为：
ｇ（δ）＝ｉｎｆ

ＤＦ
Ｌ（ＤＦ，δ）

＝ｉｎｆ(Ａ
（Ｘ）－τ（Ｘ）·ＡＷ ２

Ｆ＋∑
ｋ

ｉ＝１
δｉ（ａｉ

２－ｃ )）
（１１）

假设Λ为一个 ｋ×ｋ的对角阵，且 Λｉｉ＝δｉ，这样 Ｌ（ＤＦ，
δ）可表示为：
Ｌ（ＤＦ，δ）＝ （Ｘ）－

τ（Ｘ）·ＡＷ ２
Ｆ

＋Ｔｒ（ＡＴ（Ｘ）Ｔ（Ｘ）ＡΛ）－ｃＴｒ（Λ） （１２）
对于式（１２）而言，令Ｌ（ＤＦ，δ）／Ａ＝０可得出最优解Ａ
＇，即：
Ｌ（ＤＦ，δ）／Ａ＝－２Ｋ

τ（Ｘ，Ｘ）ＷＴ＋２ＷＴＫτ（Ｘ，Ｘ）ＷＡ
　＋２Ｋτ（Ｘ，Ｘ）ΛΑ
＝０ （１３）

Ａ＇＝Ｋτ（Ｘ，Ｘ）ＷＴ·（ＷＴＫτ（Ｘ，Ｘ）Ｗ＋Ｋτ（Ｘ，Ｘ）Λ）－１

（１４）
将式（１４）代入式（１２），拉格朗日对偶函数变为：
ｇ（δ）＝Ｔｒ（Ｋτ（Ｘ，Ｘ））－Ｔｒ（Ｋτ（Ｘ，Ｘ）ＷＴ（ＷＷＴ

＋Λ）－１Ｗ）－ｃＴｒ（Λ） （１５）
通过解决如下一个拉格朗日对偶问题计算最优解Λ：
ｍｉｎ
Λ
Ｔｒ（Ｋτ（Ｘ，Ｘ）·ＷＴ（ＷＷＴ＋Λ）－１Ｗ）＋ｃＴｒ（Λ），

２０９１
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ｓ．ｔ．　δｉ０，ｉ＝１，…，ｋ （１６）
对于式（１６）而言，可以直接采用牛顿法或梯度下降法计
算最优解Λ，代入式（１４）得到最优的跨越参数矩阵Ａ

＝Ｋτ（Ｘ，Ｘ）ＷＴ·（ＷＴＫτ（Ｘ，Ｘ）Ｗ＋Ｋτ（Ｘ，Ｘ）Λ）－１．
为了更新跨越参数矩阵 Ｂ，通过固定稀疏编码 Ｗ、

跨越参数矩阵Ａ和多核权值τ，同理可得最优的跨越参
数矩阵Ｂ ＝λ２Ｋ

τ（珘Ｙ，Ｈ）ＷＴ（ＷＴＫτ（珘Ｙ，珘Ｙ）Ｗ＋Ｋτ（珘Ｙ，
珘Ｙ）Λ）－１．
２．３．３　更新多核权值τ

学习权值τ是为从核函数集中构造最优核来处理
不同类型的输入，以提高系统的泛化性能．现固定稀疏
编码 Ｗ、跨越参数矩阵 Ａ和 Ｂ，移除目标函数的无关
项，得如下式子：

ｍｉｎ
τ
∑
ｍ

ｉ＝１
（ｘｉ）－

τ（Ｘ）·Ａｗｉ
２
Ｆ　　　

＋λ２∑
ｍ

ｉ＝１
（ｈｉ）－

τ（珘Ｙ）·Ｂｗｉ
２
Ｆ （１７）

式（１７）可被视为一个关于权值τ的带约束ＱＰ问题，即：

∑
Ｌ

ｌ＝１
τ２ｌｅｆ＋λ２∑

Ｌ

ｌ＝１
τ２ｌｅｐ，　ｓ．ｔ．∑

Ｌ

ｌ＝１
τｌ＝１，τｌ０ （１８）

式（１８）中，ｅｆ和ｅｐ可分别表示为：

　

ｅｆ＝Ｔｒ（Ｋｌ（Ｘ，Ｘ））－２Ｔｒ（Ｋｌ（Ｘ，Ｘ）ＡＷ）

　　＋Ｔｒ（ＷＴＡＴＫｌ（Ｘ，Ｘ）ＡＷ）
ｅｐ＝Ｔｒ（Ｋｌ（Ｈ，Ｈ））－２Ｔｒ（Ｋｌ（Ｈ，珘Ｙ）ＢＷ）

　　＋Ｔｒ（ＷＴＢＴＫｌ（珘Ｙ，珘Ｙ）ＢＷ










）

（１９）

将式（１９）代入式（１８），求解一个标准的ＱＰ问题来
更新权值τ．为提高算法效率，本文采用一种对偶作用集
算法［１８］在可行域内搜索解析解来实现该类问题的优化．
２４　三维人体姿态估计

当输入一幅测试图像时，首先，借助 ＨＡＳＩＦＴ将其
转换为一个ｎ维特征矢量；然后，利用特征字典 ＤＦ中
原子的线性组合来表示该矢量，得最优稀疏编码 Ｗ；
最后，联立姿态字典珟ＤＰ与最优稀疏编码来估计对应测
试输入的三维人体姿态．具体见算法２．

算法２　三维人体姿态估计（３ＤＨｕｍａｎＰｏｓｅＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ）

输入　输入特征矢量集Ｘ＝［ｘ１，…，ｘｍ］，其中，ｘｉ∈ＲＲｎ；人体姿态特

征矢量集Ｙ＝［ｙ１，…，ｙｍ］，其中，ｙｉ∈ＲＲｒ．一个包含 Ｕ个测试

样本的数据集Ｘ＝［ｘ１，…，ｘＵ］，ｘｉ∈ＲＲｎ；
输出　对应测试输入的三维人体姿态特征矢量 ｙ^；
开始　设计如下四步以估计对应测试输入的三维人体姿态：

① 利用输入特征矢量集Ｘ与人体姿态特征矢量集 Ｙ，由拉格
朗日对偶得到对应的输入特征字典 ＤＦ与人体姿态字典 珟ＤＰ；

其中，ＤＰ经过映射：珘φｉ＝
１

槡ｒ
［ｃｏｓ（φｉ），ｓｉｎ（φｉ）］后得到珟ＤＰ；

② 借助最近邻图构造方法，建立一个近邻字典ＤＺ；
③ 当给定ＤＦ，珟ＤＰ及ＤＺ时，利用算法１学习出最优稀疏编码

Ｗ，即：ｘ＝Ｗ·ＤＦ；
④ 联立学习出的最优稀疏编码 Ｗ与人体姿态字典 珟ＤＰ，即可

推断对应测试输入的三维人体姿态 ｙ^＝Ｗ·珟ＤＰ；
返回　估计出的三维人体姿态特征矢量 ｙ^．

３　实验分析

３１　多视角人体姿态估计
为了验证算法的有效性，本文在布朗大学的 Ｂｒｏｗｎ

与 ＨｕｍａｎＥｖａ数据库［１９］上实验．其中，Ｂｒｏｗｎ库中含
１１８４帧Ｌｅｅ环绕行走的Ｃ１～Ｃ４四视角灰度图像序列；
ＨｕｍａｎＥｖａ库中含（Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３）的人体环绕行走姿态共
２９５０帧、慢跑运动２３４５帧、拳击运动２４８６帧及其手势
动作２８５０帧．由Ｃ１～Ｃ４灰度摄像机和Ｃ１～Ｃ３彩色摄
像机采集而来．两数据库中图像尺寸分别为：６４４×４８４
和６５６×４９０．

实验中取ＨｕｍａｎＥｖａⅠ的Ｃ１～Ｃ３三个视角、Ｂｒｏｗｎ
与ＨｕｍａｎＥｖａⅡ的Ｃ１～Ｃ４四个视角．并分别选取１０与
１５肢体人体模型，包括：头部、躯干、左右上下手臂、左
右大小腿，后者增加了骨盆、左右手及左右脚．本文实
验环境为：ＣＰＵ：ＳＵ３５００，２Ｇ内存，用 Ｍａｔｌａｂ２０１２ａ仿真
实验．本文分别从两方面验证算法有效性，一比较多核
学习框架下与一般非监督学习框架下稀疏编码对人体

姿态估计的影响；二比较 ＨＡＳＩＦＴ、ＳＩＦＴ及轮廓特征对
算法性能的影响．

图４为从Ｃ１～Ｃ４四视角观察 Ｂｒｏｗｎ库中环绕行
走姿态估计结果．并将本文方法（ＭＫＳＣ）与 Ｂａｙｅｓｉａｎ稀
疏编码［１１］（ＢＳＣ）、Ｌａｐｌａｃｅ稀疏编码［１２］（ＬＳＣ）及核稀疏
编码［１３］（ＫＳＣ）进行比较．

图５为从ＨｕｍａｎＥｖａ中挑选出的部分实验结果：Ｓ１
（Ｇｅｓｔｕｒｅ）、Ｓ２（Ｗａｌｋｉｎｇ）及 Ｓ３（Ｊｏｇｇｉｎｇ）．在原始的 Ｈｕ
ｍａｎＥｖａⅠ数据库中，是采用１０肢体的人体模型，本文
将其扩展至１５肢体．
　　针对图４的实验结果，对包含本文算法在内的四
种算法进行对比分析：

（１）ＭＫＳＣ算法利用多核将输入特征隐式映射至
希尔伯特空间，在该空间构造的近邻图能精确反映数

据内在流形，并解决了样本的“维数灾难”及非线性问

题．该算法采用多核融合导出的最优核，能适应各种类
型的输入，该方法估计出的人体姿态效果最佳；

（２）ＫＳＣ算法针对多种类型的输入仅采用单一核
函数来处理，存在核函数及参数选择难题．人们往往是
依据输入特征分布来确定最适宜的核函数．但当难以
确定输入特征分布时，核函数的选取存在很大的随机

性，导致ＫＳＣ算法的泛化性能较差，估计误差也较大；
（３）ＬＳＣ算法是直接在原始空间构造近邻图，没有

考虑输入空间的噪声及样本的非线性，使构造的近邻
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图没能够精确反映数据的内在流形．另外，ＬＳＣ的解偏
向于一个常数，Ｌａｐｌａｃｅ矩阵的嵌入并不能很好保存肢
体的局部拓扑，外推能力较弱，姿态估计误差较大．

（４）ＢＳＣ算法未考虑人体姿态数据的局部几何信
息，而这些信息又是人体姿态估计中不可或缺的，这往

往会导致肢体之间的局部拓扑在人体运动中不能被有

效保持．实验结果显示，该算法估计出的人体右臂出现
严重畸变，且各肢体间的连接不协调甚至不成人形．

由此得出结论，在多视角人体姿态估计问题上，本

文算法比现有最新算法更具优势．
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　　图６为ＭＫＳＣ分别基于三类特征的邻帧姿态估计
结果，本文采用１５肢体人体模型在 ＨｕｍａｎＥｖａⅡ的 Ｓ２
（Ｗａｌｋｉｎｇ）上实验．实验结果表明，ＨＡＳＩＦＴ克服了因自

遮挡所导致的歧义（正常：左肢黄右肢青，歧义：左肢青

右肢黄），且估计精度也明显提高．

３２　人体姿态估计误差
表１列出了本文算法与其它三种算法分别基于

ＨＡＳＩＦＴ，ＳＩＦＴ及轮廓特征的关节角度的均方根误差［５］

（ＲＭＳ），在行走（Ｗａｌｋｉｎｇ）、拳击（Ｂｏｘｉｎｇ）、慢跑（Ｊｏｇ
ｇｉｎｇ）及手势（Ｇｅｓｔｕｒｅ）四类数据集上实验．估计姿态 ｙ
与真实数据ｙ′的ＲＭＳ误差Ｄ（ｙ，ｙ′）如下所示：

Ｄ（ｙ，ｙ′）＝１ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙｉ′）ｍｏｄｕｌｏ±１８０° （２０）

　　图７显示了在四种算法作用下，分别基于三类特

征在ＨｕｍａｎＥｖａⅠ的Ｓ３（Ｊｏｇｇｉｎｇ）数据集上实验所得到
的对约定角度变量Ａｎｇｌｅ∈［１，…，２０］的关节角度相对
误差．

实验结果表明，在约定角度Ａｎｇｌｅ∈［１，…，２０］内，
本文算法对多种类型的输入泛化性能强，并且本文的

ＨＡＳＩＦＴ特征在人体姿态估计问题上效果最佳，相对误
差在３种特征中是最小的．图８为行走过程中本文算法
估计的膝盖弯曲角度与标记数据之间的偏差．
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表１　行走、拳击、慢跑及手势四类数据集上的关节角度ＲＭＳ误差（单位：度）

ＨＡＳＩＦＴ特征 ＳＩＦＴ特征 轮廓特征

行走 拳击 慢跑 手势 行走 拳击 慢跑 手势 行走 拳击 慢跑 手势

ＭＫＳＣ ３．８４５２ ３．０３０１ ２．３５３１ ２．７６３０ ４．２１０２ ３．６５３６ ２．７０１３ ２．８１８３ ４．７１９３ ４．８５３７ ３．６２１７ ３．２０２１
ＫＳＣ ５．６６２７ ４．３６１２ ４．１９２１ ３．９６３６ ６．０８６３ ５．６５７２ ５．７１４３ ５．８９１１ ６．２１３１ ６．１６４６ ５．８６６１ ６．１１２９
ＬＳＣ ７．１９４４ ６．２５６１ ５．２９７１ ５．７４５０ ７．３６４０ ６．３３１２ ５．６２３９ ６．８５３５ ７．４４４５ ６．９７８４ ６．３２５５ ６．３６１４
ＢＳＣ ８．３７０９ ７．２１４５ ７．２９１５ ６．７１４２ ８．８１３５ ８．２７８５ ６．８６１８ ７．２７１５ ９．１４６７ ８．４６６１ ７．５４９７ ７．４６１０

　　为了评价估计姿态的空间位置误差，参照文献
［１９］的方法，用肢体中各关节误差的均值作为每帧的
估计误差．图９显示了前３００帧中人体头部、骨盆、上下

手臂及大小腿的估计误差．图１０表示在单视角与四视
角下本文算法与其它三种算法的行走姿态估计误差．

　　为了测试本文算法的抗噪能力．在实验中分别设
定 ６种椒盐噪声密度：０％，１０％，２０％，３０％，４０％，
５０％．图１１为在６种噪声强度干扰下的外观图像．图
１２为前３００帧在６种噪声密度下行走姿态估计误差．

随噪声密度由 ０％增大至 ４０％，估计误差逐渐增
大，但从整体观察，仍处于较低水平．当噪声密度增大
至５０％时，估计误差异常偏大，表明算法已失效，本文

算法在一定噪声强度范围内具有较强的鲁棒性．
３３　算法的复杂性分析

本节主要讨论多核稀疏编码算法的计算复杂度与

姿态估计精度之间的关系．假设共有 ｍ个训练样本对，
ξ＝［（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｍ，ｙｍ）］，其中，ｘｉ∈ＲＲ

ｎ，ｙｉ∈ＲＲ
ｒ．在

权值特征空间找到 ｋ个最近邻的计算复杂度为：Ｏ
（ｍ２），其中，ｋ等于ｍ；固定矩阵 Ａ，Ｂ及权值 τ，更新 Ｗ
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的计算复杂度为：Ｏ（ｎｍ２Ｊ），Ｊ为很小的正整数，表示 Ｗ
中非零元数目，则可近似为：Ｏ（ｎｍ２）；固定矩阵Ａ，Ｂ及
Ｗ，更新权值τ的计算复杂度为：Ｏ（ｋ３Ｌｍ），其中，Ｌ表
示核函数的个数；固定Ｗ及权值τ，更新矩阵Ａ与Ｂ的
计算复杂度为：Ｏ（ｎ３）与 Ｏ（ｒ３）．那么，知整个算法的计

算复杂度为：Ｏ（ｍ２＋ｔ（ｎｍ２＋Ｌｍ４＋ｎ３＋ｒ３））∝ｍ，ｎ．其
中，ｔ为迭代次数，ｒ为姿态特征的维度．图１３为在不同
给定特征维度ｎ下，手势姿态估计精度随训练样本数ｍ
的变化趋势．

４　结论
　　为了准确有效的重构多视角图像中的三维人体姿
态，本文提出一种基于多核稀疏编码的三维人体姿态

估计算法．该算法结合 Ｈａｒｒｉｓ兴趣角点与 ＳＩＦＴ算子来
生成本文的 ＨＡＳＩＦＴ描述子，并借助词袋模型来描述
输入图像，打破了以往仅编码单目轮廓特征的模式；由

于数据可能为非线性分布，直接在原始空间构造的流

形正则项并不可靠，本文利用核函数将原始数据隐式

映射至希尔伯特空间，使该空间的流形正则项能精确

反映数据的内在流形结构．与目前最新算法相比，本文
算法具有更高的估计精度．但由于目前仍采用刚性的
人体模型，在估计复杂姿态时效果并不理想．在接下来
的研究中，将试图采用点云配准方法代替基于能量的

方法，用点云数据建模人体，有望进一步提高估计

精度．
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