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摘 要：三维人体运动跟踪问题是一个复杂的高维非线性问题，本文针对三维人体运动重建的主要困难，通过对

人体运动捕获数据的降维、聚类挖掘出人体运动的经验模型，在低维空间中以高斯混合模型表示人体运动参数的

密度分布，然后与图像信息相结合，在生成式重建的框架内，以粒子滤波作为优化方法，重建出与序列图像对应

的三维人体姿态。 
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Tracking 3-D Human Motion Using Gaussian Mixture Model   
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Abstract: Tracking 3-D human motion is a complicated non-linear problem and suffering from curse of dimensionality. 
We present a novel approach to solve this difficult problem by digging the experience model from the motion capture 
data. The first step of the approach is reducing the dimensionality of the human pose space using predominant 
component analysis. And then, the k-means clustering is introduced to partition the low-dimensionality space. The 
Gaussian Mixture Model plays a important role in the following step. The human pose parameter distribution is 
approximated by the GGM. Finally, in the frame of generative methods, we use the particle filter to reconstruct the 3-D 
human pose combining with image information.    
Keywords: Gaussian mixture model; human motion analysis; 3-D reconstruction; particle filter; human motion tracking; 
series images  

 

1  引言 

基于序列图像信息的三维人体运动跟踪由于

其潜在的广阔应用前景和技术上的挑战成为近年

来机器视觉领域的研究热点。人体运动重建的困

难主要来自两个方面：一是来自图像主体——人

体的困难，人体本身的结构复杂性和运动复杂性

决定了这是一个高维的复杂非线性问题；二是来

自图像信息源的困难，包括图像的模糊性、复杂

动态背景的处理、图像人体的遮挡以及单目图像

深度信息的缺失等。为了克服这些困难，除了依

赖图像信息外，还需要结合人体结构和人体运动

的先验知识。从已知的运动捕获数据中挖掘人体

运动的有用先验知识，然后结合图像信息解决运

动重建问题是近年来的研究趋势，对于序列图像

情形，先验的人体运动动态模型尤其重要。 
降维和动态模型的学习是人体运动重建中的

两个重要方面，如Urtasun[1, 2]的方法把很多相似运

动的运动捕获数据通过手工找关键帧和插值法形

成相位对齐、帧数相同的运动序列集合，然后用

PCA（主元分析）降维，最后以时间为索引恢复

整个序列的姿态参数，这类方法的缺点是无法避

开繁琐的插值和手工对齐序列操作，但有低维空

间下计算复杂度较低的优势；与文献[3]方法相

似，Agarwal[4]对运动捕获数据则先聚类再降维，

然后在降维后的空间内学习一个二阶自回归模
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型，其动态模型的学习过程比较复杂，而且最后

的姿态重建还是要回到高维空间中进行。 
本文在生成式重建的框架下，提出了一种基

于高斯混合模型的有效重建方法。方法利用已知

的样本序列人体运动捕获数据，用 PCA 把高维的

人体姿态参数降到低维空间，这样首先达到了约

简姿态参数维数的目的；然后再分割低维空间，

即在低维的姿态空间中通过 k-means（k 均值聚

类）把人体姿态参数分为几个典型的与不同运动

阶段对应的类，至此，人体姿态参数可以看作是

低维空间中的具有多峰分布（峰的数目与聚类数

相关）的随机变量，每个峰可以用一个高斯分布

近似，其均值与方差通过类内数据得到，因此，

用高斯混合模型可以准确地描述姿态参数的分

布。图像序列的跟踪基于贝叶斯规则下的生成式

方法，使用粒子滤波作为优化方法。 

2  模型描述 

2.1   人体姿态表示 

人体姿态表示方法是姿态重建中的一个重要

方面。目前主要的人体姿态描述手段是先验三维

人体模型，综述文献[5]以列表的方式对各种人体

模型做了总结。 
本文中的人体模型以图形学中的隐式曲面为

人体表面的描述手段，即人体表面被描述为建立

在人体骨架基础上的等势面[6]。对于动态序列图像

的人体运动跟踪来说，每个时刻的姿态参数为：

( , )t t tx dθ= ，其中 tθ 是骨架关节角度参数，

为表示变形、骨骼长度等的参数；这样，人体表

面可以表示为由

td

tx 唯一确定的等势面。 

 

 
图 1 姿态参数的前三主元空间表示 

 
图 2 PCA 后姿态参数的前 6 主元坐标 

2.2  人体姿态参数的降维及聚类 

一般来说，三维人体模型需要较多的自由度

才可以相对逼真的呈现人体运动，因此 tθ 是一个

高维参数（这里略去 ）。我们使用 CMU 运动

捕获数据库中的运动捕获数据，对运动参数使用

PCA 降维后，每个时刻的关节运动参数可表示

为： 

td

                    t m t pθ θ α θ= + ⋅  (1) 
 
 其中：

q
m Rθ ∈  为全序列的平均值， pθ 为主元矩

阵， (p
t )R p qα ∈ < 是 t 时刻的主元权值向量。实

验中，关节运动参数的维数可降至 5 维，即

（ 5p = ）     ，前五个主元的数据方差可以占到

总方差比例的 90％以上。图 1 为运动捕获序列数

据的前三主元空间表示,图 2 是姿态参数的前 6 主

元坐标。 
降维后姿态空间的维数虽然大大缩小了，但

对于复杂的人体运动而言，有效搜索空间依然很

大，由于大部分的人体运动都是有规律的周期运

动，所以可通过聚类的方式继续分割整个低维运

动参数空间，分割后的每个子空间与特定的运动

阶段对应。本文中的子空间数为 4，使用的聚类方

法为 k-means 聚类法。从图 3 中可以看到，与相同

运动阶段对应的运动参数被划为同一类。这样的

聚类也是寻找一个特定运动序列中的关键帧的有

效方法，图 4 所示是聚类中心的姿态参数对应的

三维人体骨架姿态。 
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图 3 运动捕获数据序列的聚类结果，图中上面的的两条平

滑曲线表示随着时间变化的关节运动角度参数，下面的阶

梯状折线表示聚类结果，处于相同阶梯的参数被划为同一

类。 

 

 

 
 
图 4 与各聚类中心对应的人体三维骨架姿态。图中的人体

运动捕获数据来源于 CMU 运动捕获数据库中的行走序列。 

可以看出，每幅子图中的人体姿态都对应于行走过程中的

关键阶段。 
2.3  高斯混合模型重建人体三维姿态 

高斯混合模型（GMM）在前景检测、图像主体

的跟踪方面使用较多
[7, 8]

，主要用来对场景的变化

进行统计建模。对于三维姿态重建来说，姿态参

数的分布可以由以下混合密度表示： 

,
1

( ) ( , , )
p

t t p t p
i

p x xω η μ
=

= ⋅ ∑∑ p  (2) 

其中 ,t pω 表示每个时刻姿态参数类的权值，

,p pμ ∑ 分别表示每类姿态参数的均值和方差， p

为聚类数。在降维聚类都完成后，人体姿态参数

可以看作是低维空间中的具有多峰分布（“峰”

的数目与聚类数相关）的随机变量，每个“峰”

可以用一个高斯分布近似，因此，用高斯混合模

型可以准确地描述姿态参数的分布。任一时刻的

姿态参数分布可以由几个已知均值与方差的高斯

分布的加权和近似。 

3  跟踪框架 

本文中的运动人体三维跟踪在生成式框架内

进行，生成式方法是人体运动分析中的一种重要

方法，生成式重建是自顶向下，即从姿态空间

（状态空间）到图像空间（观测空间）的求解方

法，其拓扑结构见图5。 
这样，在给定观测下人体姿态参数的后验分

布为： 

( | ) ( | ) ( )t t t t tp x z p z x p x∝ ⋅  (3) 
其中： ( | )t tp z x 为图像匹配似然度函数， ( )tp x

为状态的预测分布，本文中为高斯混合模型决定

的参数分布。 
       似然度函数体现的是图像与姿态参数生成的人

体模型合成特征的相似度，是三维运动重建中的

关键，也是待优化的指标函数。这里我们使用的

图像特征为：图像人体的轮廓、轮廓线、细化骨

架；与此对应，人体模型的合成特征为隐式曲面

的投影轮廓、等势轮廓线、三维骨架的二维投

影，最后用粒子滤波器优化似然度函数得到最优

的姿态参数。 
 

tx1x 1tx − Tx

1r 1tr − tr Tr
 

图 5  生成式重建图模型表示。图中的 1:Tx 是姿态参数时间

序列， 是图像观测序列，生成式重建根据状态先验1:Tr
( )p x ( | )以及时域动态模型 1t tp x x

( | ) ( ) ( | )
− 生成本时刻的预测

状态，再根据 p x r p x p r x∝ ⋅ 通过匹配更新

修正预测以得到最佳的后验状态。 

4  实验结果 

实验结果表明：高斯混合密度表示的参数分

布不仅可以有效地缩减搜索空间,而且生成的姿态

参数预测值都自然地落入有效域内,不会生成不符

合人体运动规律的奇异姿态参数值。实质上通过
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运动捕获数据的运用挖掘出了人体运动的经验模

型，自动地满足了人体运动的硬约束。 

 
图 6  人体模型与图像特征的生成式匹配过程，图中的特

征为人体模型的等势轮廓线与图像人体的轮廓线。 

 

 
图 6 显示了人体模型与图像特征的生成式匹

配过程。图 7 给出了人体三维跟踪的结果。 
 

 
图 7  人体姿态参数的重建结果,左侧为图像,右侧为三维

骨架姿态. 

 

5  总结 

在本文中,我们提出了一种基于高斯混合模型

的三维人体运动跟踪方法，方法通过 PCA 降维与

聚类的结合，把高维的人体姿态重建问题转化到

低维空间中在高斯混合模型的导引下解决。具体

的求解在生成式框架内进行。实验结果证明了方

法的有效性。 
下一步我们将在高斯混合模型的基础上继续

对序列图像的时域动态模型做深入研究，从生成

式求解转到计算开销相对较小的诊断式求解，拓

宽样本序列的选择，使模型适合更广泛的运动样

式。 
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