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增量式人体姿态映射模型的学习方法 
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摘 要 判别式 3D人体姿态估计方法直接学>-j图像观测到姿态之间的映射，需要大量训练集，而GPR对这种大训 

练集的映射模型学习由于计算复杂度太高而受到极大限制。提 出了一种基于GPR和 LWPR的增量式映射模型的学 

习方法，利用GPR学习各局部映射模型，基于LwPR的思想在线调整现有的模型和训练新的局部模型以及姿态估 

计。实验表明，该方法能够极大地减少大数据集上高斯过程回归的计算代价，并获得准确的姿态估计。 
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Abstract Dicriminative approaches to 3D human pose estimation directly learn a mapping from image observations to 

pose，which requires large training sets．Gaussian process regression(GPR)to learn this mappings has been limited for 

high computational complexity，so we proposed a incrementally learning mappings based on GPR and Locally Weighted 

Projection Regression(LWPR)．The approach utilized GPR to learn individual loca1 models and LWPR to update exis- 

ting models or learn a new local model for pose estimation．The experiment showed that the approach could greatly de— 

crease computational complexity and exactly estimate the poses． 
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由于人体 自身及其运动的高度复杂性、投影的二义性、遮 

挡等原因使得人体姿态估计非常具有挑战性。目前主要的方 

法有产生式方法和判别式方法。产生式方法是在姿态估计过 

程中使用先验知识(人体模型、运动模型)，建立人体姿态的图 

像观测，然后通过相似性度量函数进行度量。为了找到与图 

像观测最匹配的姿态，需涉及高维姿态空问的搜索，而且需要 

进行初始化。而判别式方法直接学习图像观测到人体 3D姿 

态的映射 ，不需初始化 ，计算复杂度低，一旦学习到这种映射， 

就能快速地估计姿态。Agarwal和 Triggs[1]使用侧影形状上 

下文特征，采用稀疏 回归方法，如相关向量机 (RVM)学习侧 

影形状到 3D姿态之间的映射；Sminchisescu等[2]基于条件贝 

叶斯混合专家模型，表示图像特征到 3D姿态的多模映射，这 

些方法在相对少的动作集上能够进行准确的估计。然而要估 

计人体的各种复杂动作姿态，需要大量的训练样本，所学习的 

映射是多模、非线性映射。高斯过程回归(Gaussian Process 

Regression，GPR)E。]为这种高维非线性映射函数的学习提供 

了一种强有力的方法，但 GPR的计算复杂度非常高，为 0 

(N3)(N为训练样本数)，为了降低GPR的计算复杂度，提出 

了各种方法，如稀疏高斯过程[ ]、混合专家模型[ 。13o和 

Sminchisescu_7]采用贪婪块坐标下降法(Greedy Block Coordi— 

nate Descent，GBCD)解决高斯过程回归在大数据集姿态估计 

中所带来的计算和存储负担；Urtasun[。]采用混合局部高斯过 

程模型(Local Gaussian Process Models，LGP)的方法学习图 

像特征与姿态之间的映射 ，离线学习随机选择的 R个邻域的 

LGP超参数，在线进行姿态估计，姿态估计过程采用多个专 

家分别预测，预测结果为多个专家预测值的加权之和。以上 

方法都是将各种运动作为一个整体来学习图像特征到 3D人 

体姿态的映射模型，而人体运动的高度复杂性，运动姿态的多 

样性，使得很难一次性学习到完整的映射模型，所以本文提出 
一 种基于 GPR和局部加权投影回归(Locally Weighted Pro— 

iection Regression， PR)『9]的增量式学习方法，该方法能够 

不断地学习新运动的映射模型和估计姿态，而无须对已有模 

型再进行学习，因此极大地减少了计算代价。 

1 GPR 

给定训练数据集 D一{(五，Y )， 一1，⋯N}，五为输入向 
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量 ，Y 为目标值，回归的目标就是从给定的样本中学习 和Y 

之问的函数关系：yi=f(xi)+矗，岛是 0均值和 方差的高斯 

噪声。高斯过程建模方法为回归问题提供 了灵活的概率体 

系，GPR就是假定函数 _厂属于高斯过程： 

(厂1 x)一N(O，K) (1) 

其中，厂=[厂1，⋯， ]是 函数向量， 一f(xi)， 一[ ，⋯ 

z ] 和K是协方差矩阵，其元素为协方差函数 k(x ， )，协 

方差函数一般为核函数，本文采用的协方差函数为： 
一  

(五,xj)一届exp(--~J jz，一 I J )+ (2) 
一  

高斯过程模型由它的协方差函数确定，给定训练样本的 

高斯过程学习实际上是一个求解协方差函数中超参数的问 

题 ，这些超参数可通过最小化负 log似然函数求解 ： 

--

p(X，口ly)一 InlK{+专tr(K y )+c (3) 

其中，y=[ “，YN] ，C是常量，D是输出的维数，那么上 

式方程可通过一般优化算法(拟牛顿法、共轭梯度法等)来求 

解 ，结果即为协方差超参数。对于新数据点 z ，GPR给出了 

其 目标值的均值 f(x )和方差 V(x )为： 

f(x )一k (K+ D_1Y 
V(x )一是(z ， )一是 (K+ I)一1k 4 () 

其中，k是训练样本集X 与z 的协方差向量，K是训练样本 

集 X的协方差矩阵，k(z ， )是 的自方差 ，y是训练样 

本 目标值向量。 

2 增量式学习框架 

判别式人体姿态估计方法直接学习图像特征到 3D姿态 

的高维非线性映射模型，需要大量的训练样本集，而非线性回 

归方法 GPR的计算复杂度为 0(N3)，存储量为 0( )，因而 

在大训练集中的应用受到极大限制，所以本文提出一种基于 

GPR和 LWPR的增量式学习框架 ，首先将人体的各种运动 

划分为更小的子集，每个子集作为一个局部域，利用 GPR学 

习各局部映射模型，然后基于 LWPR的思想判断是在线调整 

现有的模型还是训练新的局部模型以及估计姿态。 

LWPR是一种增量式空间局部化的学习方法，采用分段 

线性函数逼近，将输入空间分为 K个接受域，对于每个训练 

数据点( ， )，根据权值 进行局部化，权值 Wh通过高斯核 

计算： 

Wk—exp(～O．5( 一 )『D( 一 ) (5) 

为每个局部域的中心，D为核宽，是一个对角矩阵；查 

询点的预测为 K个局部模型预测值的加权平均，预测值Y为： 

一 (6) 
厶  _=l让 

其中，弘 为第k个局部模型的预测值。 

本文利用 LWPR的增量式学习机制学习新运动的映射 

模型和估计姿态。与 LwPR不同的是，本文不是将各种运动 

数据集整体作为输入进行局部化和学习，而是把每种运动作 

为一个局部域 ，而且由于图像特征到 3D姿态的映射是高维 

非线性的，因此对于每个局部映射模型的学习采用 GPR方 

法。整个过程包括 GPR模型学习和姿态估计两部分，GPR 

模型学习即学习各个局部GP模型超参数，分为离线和在线， 

对于一些已知运动 ，分别离线学习其对应 的局部 GP模型并 

存储 ，在线过程包括新运动的 GP模型学习和姿态估计。学 

习过程根据权值 来判定是否需要学习新的模型， 采用 

协方差函数计算： 

733h—exp(一譬lIX--Ck ) (7) 

如果 Wk大于某个设定的值 ，则选择最相近的模型，修改 

该模型训练样本集的中心、协方差矩阵的逆和预测向量；否则 

重新学习新的模型，然后将其存入模型库。姿态估计则选择 

最相近的模型进行估计，根据 的值选择最大的两个权值， 

比较这两个权值 ，如果相差很大，则取最大权值对应的模型进 

行估计 ；否则表示要估计的姿态是这两个模型之间的过渡姿 

态，利用式(6)对这两个模型的估计值加权平均，具体见算法 

1和算法 2。 

算法 1 高斯过程回归模型学习 

离线学习：已知运动的局部 GP模型学习； 

在线学习： 

输入新数据点(z， )； 

循环：对所有的模型 

计算 ：exp(-- l lX--Ckl 1 )； 

循环结束 ； 

求最大的 Wh：v~max(wk)； 

如果 大于某个设定的值，那么 

将该点插入最近的模型并修改该模型的中心值、协方差矩阵的逆 

和预测向量； 

否则 

重新学习新的GP模型； 

算法 2 姿态估计 

输入图像特征 z； 

循环 ：对所有的模型 

计算 一exp(一 I lX--Ck )； 

循环结束； 

取最大的两个权值，假设为 伽p和W ； 

如果J 一 }< ，则第 P和q个模型分别计算预测值为Yp和Y ，最 

后估计值Y为： 

一  ± 2 
w 十 t铀 

否则 

估计值ygP为最大的Wk对应模型的估计值； 

3 计算复杂度分析 

与全局 GPR方法相比，本文方法不是一次性对所有运动 

训练样本集进行学习，而是对各种运动分别学习其局部 GP 

模型，计算复杂度为各个局部模型学习时间加上模型判断时 

间：0(Rs。)+ 0(RN)，R为局部模型数 ，S为局部模型的大 

小，N为样本总数。当新的运动出现时，只对新的运动进行 

学习，而不用涉及已经学习的模型。对于姿态估计，本文根据 

权值来选择属于哪个模型，然后用最相近的一个或两个模型 

计算估计值，复杂度为最相近的一个或两个局部模型估计时 

间加上模型选择时间：O(S2)l0(2S2)+ 0(R)。与全局高斯 

过程相比，其计算复杂度大大降低了，如表 1所列。 

表 1 计算复杂度比较 

模型学习 姿态估计 
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表 2 3D关节角平均估计误差(。) 

4 实验与分析 。 · 。·92 。-。 1-38 0·9 1·67 
100 1．78 0．96 2．47 1．27 0．92 2．25 

本文的实验数据来自Mocap运动捕捉数据库 103，包括各 一 —— ：!! ：! ：! ： ! ： ! ：望 

种人体运动数据。训练集为侧影特征和 3D姿态数据对，如 

图 1所示。人体三维姿态表示为 54维关节角向量，不考虑平 

移量。人体侧影来 自poser渲染的侧影，不受人体大小的影 

响，使用形状上下文_1 描述子编码，每个侧影采样 400个轮 

廓点，每个轮廓点编码为 6O维的向量，然后对所有训练样本 

的形状上下文采用k-means算法进行聚类，形成 200个码字 

本，根据生成的码字本对每个侧影进行矢量量化，量化后结果 

为 200维的向量作为输入。 

口图 园 
图 1 人体侧影和3D姿态 

实验分为模型学习和姿态估计两部分。每种运动序列取 

奇数帧作为模型学习和偶数帧作为姿态估计。模型学习先选 

取了走、跑、足球三种运动，各取奇数帧中的 5O帧、100帧和 

150帧作为训练样本，即总共各为 150帧、300帧和 450帧，分 

别使用全局 GPR方法和本文方法进行学习。图 2给出了全 

局 GPR方法和本文方法的计算时间，实验在 CPU 1．6G、内 

存 1G的PC机上进行。实验结果表明，全局 GPR的计算时 

间随样本数的增多快速增长，而本文方法的计算时间与样本 

数呈线性关系，从而大大降低了计算复杂度，可在线实时训练 

模型。 

图2 计算时间比较 

然后在上面300帧的基础上新增加 100帧踢的动作训练，全 

局GPR则要重新训练整个模 型的 400帧，耗时 1029．71s， 

而本文的方法仅仅只要训练增加的100帧，耗时 53．42s，远远 

低于全局 GPR方法。 

与模型学习相对应，姿态估计则分别取走、跑、足球运动的 

偶数帧中的 50帧、100帧和 150帧进行了实验，分别求出关节 

角平均估计误差。表 2给出了实验结果，表明本文方法能够准 

确地估计出 3D姿态，甚至比全局 GPR的性能更好一些。 

结束语 本文基于 GPR和 LWPR的思想，提出了一种 

增量式人体姿态映射模型学习方法，该方法充分利用了非线 

性回归方法 GPR在小样本集上能准确地学习映射模型和增 

量式学习方法 LWPR的特性，从而能够不断地对新运动人体 

姿态映射模型进行学习和估计。实验结果表明，该方法极大 

地减少了大数据集上高斯过程回归的计算代价，并能准确地 

估计出单帧图像的 3D姿态。 
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