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基于带有噪声输入的稀疏高斯过程的人体姿态估计

夏嘉欣 1, 2 陈 曦 3 林金星 4 李伟鹏 3 吴 奇 1, 2

摘 要 高斯过程回归 (Gaussian process regression, GPR) 是一种广泛应用的回归方法, 可以用于解决输入输出均为多元变

量的人体姿态估计问题. 计算复杂度是高斯过程回归的一个重要考虑因素, 而常用的降低计算复杂度的方法为稀疏表示算法.

在稀疏算法中, 完全独立训练条件 (Fully independent training conditional, FITC) 法是一种较为先进的算法, 多用于解决输

入变量彼此之间完全独立的回归问题. 另外, 输入变量的噪声问题是高斯过程回归的另一个需要考虑的重要因素. 对于测试的

输入变量噪声, 可以通过矩匹配的方法进行解决, 而训练输入样本的噪声则可通过将其转换为输出噪声的方法进行解决, 从而

得到更高的计算精度. 本文基于以上算法, 提出一种基于噪声输入的稀疏高斯算法, 同时将其应用于解决人体姿态估计问题.

本文实验中的数据集来源于之前的众多研究人员, 其输入为从视频序列中截取的图像或通过特征提取得到的图像信息, 输出

为三维的人体姿态. 与其他算法相比, 本文的算法在准确性, 运行时间与算法稳定性方面均达到了令人满意的效果.
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Sparse Gaussian Process With Input Noise for Human Pose Estimation

XIA Jia-Xin1, 2 CHEN Xi3 LIN Jin-Xing4 LI Wei-Peng3 WU Qi1, 2

Abstract Gaussian process regression (GPR) is a common method for structured prediction and human pose estimation,

in which input and output are both multivariate. Computational complexity is a significant consideration of GP regression

and it can be reduced by sparse Gaussian algorithm. The fully independent training conditional (FITC) algorithm is a

good method for sparse Gaussian process, and it can be applied to fully-independent input problems. Input noise is

another significant consideration of GP regression. Moment matching can be used to solve trial input noise while training

input noise can be modeled as output noise to achieve higher accuracy. On the basis of above algorithms, this study

proposes a sparse Gaussian process with input noise for human pose estimation. A dataset from multiple people is used

for experiments, in which the input is the image from video processing or image descriptor obtained by feature extraction,

and the output is a three-dimensional human pose. The accuracy, runtime and stability of the algorithm are all satisfactory

compared with other methods for human pose estimation.
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人体姿态估计是利用图像特征来估计各个人体

部位在图像中的具体位置的研究过程[1], 是一种应
用广泛的结构化预测问题. 由于人体姿态估计在视
觉跟踪、计算机动画[2] 以及智能监控、虚拟现实[3]

等领域均有广泛的应用, 因此, 在过去几十年中, 关
于人体姿态估计问题的解决方法层出不穷.
高斯过程 (Gaussian process, GP)[2−5] 及其变

体[6] 是一种典型且有效的人体姿态估计方法. 作为
一种常见的基于贝叶斯概率论进行预测的回归方法,
高斯过程因其对非线性、高维、复杂和小样本问题

的灵活性、有效性[4] 及泛化能力强, 被广泛应用于
各个领域. 然而, 人体姿态估计本身通常需要较大的
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样本集, 所以简单地将高斯过程的基本模型应用于
此类问题会耗费大量的运行时间与运算空间. 同时,
由于高斯模型本身对于噪声影响缺乏较高的鲁棒性,
而人体姿态估计等高维预测问题在实际应用中本身

就将受到大量的噪声干扰, 传统高斯模型的预测准
确性也将受到影响. 因此, 对于大样本问题预测的计
算复杂度和对于噪声输入的预测准确性, 成为制约
高斯过程应用于人体姿态估计问题的重要因素. 但
是, 人体姿态估计作为一种非线性多元输入输出的
拟合问题, 由于其输入输出变量的高维性, 该问题的
预测模型本身就需要解决模型较为复杂、模型参数

较多、超参数难以确定等种种问题. 而与当前更为
主流的预测算法相比, 高斯过程具有模型容易实现,
参数复杂性低, 超参数自适应获取, 无需海量训练数
据, 以及输出具有物理意义等突出优点, 这些优点注
定了高斯过程在解决非线性高维预测问题方面的巨

大优势与潜力. 因此, 若能同时改善计算复杂度与噪
声鲁棒性这两项缺陷, 那么高斯过程将在解决人体
姿势估计, 乃至所有多元输入输出问题方面, 发挥更
加重要的作用, 产生更加深远的影响.
基于上述原因, 计算复杂度是高斯过程应用于

人类姿态估计的一个重要的考虑因素. 稀疏高斯过
程、混合专家模型[7−8]、增量式学习[9−10] 方法等均

是有效降低高斯过程计算复杂度的方法. 其中, 稀
疏高斯过程最为常用. 该方法的本质为使用一组
诱发输入 (Inducing input) 部分替代原输入进行假
设[11] 与训练. 应用常规的高斯过程回归 (Gaussian
process regression, GPR) 需要 O(n2) 的存储空间
和 O(n3) 的运行时间, 其中 n 是训练点的数量. 由
于人体姿态模型包含了数以千计的高维数据点, 因
此其计算复杂度超乎想象. 然而, 如果运用稀疏高
斯过程解决问题, 则存储空间将减少到 O(nm), 而
运行时间则将减少到 O(nm2), 其中 m 是诱发输入

点的个数. 由于 m ¿ n, 空间和时间成本得以显著
降低. 本文将采用稀疏算法中的一种较为优秀的算
法: 完全独立训练条件 (Fully independent training
conditional, FITC)[12] 法, 来降低人类姿态估计问
题中高斯回归的计算复杂度.
输入输出噪声是高斯算法的另一个重要考虑因

素. 对于高斯回归的噪声研究始于很早之前, 但在大
约十年前, 噪声才被扩展到应用于解决大规模和高
维输入输出[13] 的问题. 对于测试输入样本的噪声,
可通过矩匹配的方法进行解决, 而对于训练输入样
本的噪声, 先前的方法具有较高的计算复杂度. 为了
解决这一问题, McHutchon 等[14] 在 2011 年提出了
一种全新的算法, 本文将应用该方法来处理人体姿
态估计问题中的输入噪声.
早在 1975 年, 人体关节模型就已经被证明包含

有丰富的信息, 并可用于行为识别. 此后的几十年,
众多研究人员均致力于三维人类姿态的重建[15−16]

与信息提取[17−19], 几乎所有的经典模型如高斯过
程、支持向量机、人工神经网络等, 都已经被成功且
成熟地应用于人体姿态估计问题. 因此, 在近几年有
关该问题的研究中, 更多的人着眼于通过提出更加
新颖而复杂预测模型来提高人体姿态估计的预测精

度[3, 20−21], 或通过在现有算法中加入新的优化模型
形成混合模型来提升算法性能[1, 22], 但着眼于从单
个已成熟模型本身的数学机理出发, 通过改进其数
学模型来提高人体姿态估计算法性能的研究则少之

又少. 模型的数学原理是预测模型的根基, 从经典模
型的数学原理角度对模型进行优化, 不但保证了模
型的稳定性与可推广性, 还可以达到比参数优化更
好更彻底的优化效果. 因此, 本文从高斯过程本身的
数学原理出发, 利用稀疏算法与带有噪声输入的算
法这两种优化方法进行模型改进, 并将改进后的模
型应用于三维人体姿态估计问题, 在降低计算复杂
性的同时, 也使得算法在输入噪声的影响下获得更
好的预测精度. 相较于现有算法而言, 本文算法具有
更强大的数学基础与泛化能力, 可以推广应用于多
种结构化预测问题.
本文结构安排如下: 第 1 节对人体姿态估计问

题进行描述; 第 2 节介绍了高斯过程的模型, 包括标
准高斯过程; 第 3 节介绍带噪声输入的稀疏高斯算
法, 同时对该算法的合理性和优越性进行简单验证.
第 4 节将本文算法与其他预测效果较好的人体姿态
估计算法应用于 HoG 样本集[17], 并对预测结果进
行比较与评估. 第 5 节为结论.

1 问题描述

人体姿态估计是人体动作与行为的识别与分析

的一个基础问题[22]. 由于其在人机交互[23]、人体

活动分析和视频监控等领域都有着广泛的应用前

景[20], 因此关于人体姿态估计的方法也层出不穷.
在现有的人体姿态估计的算法中, 基于模型的方法
更被研究者关注. 该方法的主要思路是通过建立数
学模型来描述人体特征与空间位置, 并度量人体部
位可能定位区域与真实人体部位外观的相似程度,
从而获得标准的输入输出集, 然后设计推理算法来
确定相似度较高且符合人体模型约束的各部位定位

区域[1].
在实际问题中, 实验个体所处环境往往比较复

杂, 会很大程度上增加外观模型的建立难度, 因此,
选取适当且有效的图像特征来简化模型建立过程十

分重要. 本文考虑选取比较典型的方向梯度直方图
特征 (Histogram of oriented gradients, HoG). HoG
特征计算的主要过程为: 1) 计算图像每个像素的梯
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度大小和方向, 划分图像; 2) 将若干像素组成一个单
元 (Cell), 统计每个单元的梯度直方图, 形成每个单
元的特征描述; 3) 将若干单元组成一个块 (Block),
将每个块内所有单元的特征描述串联, 得到每个块
的 HoG 特征描述; 4) 将图像内的所有块的 HoG 特
征描述串联, 得到整个图像的HoG 特征. HoG 不是
考察图像的单个像素的特征, 而是通过计算局部区
域中的定向梯度直方图以形成图像特征, 因此对光
线和小幅度的位置偏移并不敏感.
由于 HoG 特征在人体姿态估计领域具有十分

优秀的特征描述能力, 近年来使用 HOG 特征实现
人体检测与估计系统成为研究热点[24]. 本文的研究
重点在于预测算法的提出与优化, 而非特征模型的
建立, 因此, 本文借用 Poppe[17] 基于 Sigal 等提出
的 HumanEva-I[16] 数据库建立的人体姿态 HoG 特
征样本集进行仿真实验与分析.

HumanEva-I 是一个由视频序列组成的数据库,
该数据库中的视频序列由 3 个不同视角下的摄相机
获取, 包含 4 名受试者的 6 种常见的行为.

在本文算法中, 定义输入变量XXX = (xxx1,xxx2, · · · ,
xxxN)T, 输出变量 YYY = (yyy1, yyy2, · · · , yyyN)T, 输入输出
均为高维变量,其中, N 为样本个数, xxx为D维向量,
yyy 为 E 维向量. HoG 特征输入样本集XXX 的建立过

程如下: 以单个摄相机获取的单帧图片为例, 1) 将
图片进行背景删除、二值化、提取兴趣区域 (Region
of interest, ROI) 等预处理操作; 2) 将 ROI 区域划
分为 5 行 6 列的 30 个网格, 每个网格统计出 9 个
HoG 特征, 并将 30 个网格的 HoG 特征串联, 得到
单一视角下的 270 维 HoG 特征; 3) 将 3 个视角下
的特征串联, 形成 810 维 HoG 特征描述, 该特征即
为输入集 XXX 下的单个样本 xxx. 输出变量样本集 YYY

下的单个样本 yyy 是由 20 个三维身体关节位置坐标
组合成的 60 维向量, 代表在 xxx 描述下的人体姿态模

型.

2 高斯过程模型

2.1 高斯过程标准模型

高斯过程是一种基于贝叶斯线性回归产生的一

种回归模型. 与其他常用的预测算法相比, 高斯过程
具有容易实现, 超参数自适应获取等优点.
回归过程, 简单来说就是根据训练集 XXXm 与

YYY m 之间的映射关系, 预测新的测试点XXX∗ 最有可能
的对应输出值 YYY ∗ 的过程. 高斯回归是在贝叶斯线
性回归的基础上, 把自变量空间通过核函数映射到
高维空间, 从而得到更好的预测结果的过程.

在高斯过程回归中, 时间域上所有随机变量均
服从高斯联合分布, 其性质完全由均值函数和协方

差函数确定. 在实际观测中, 观测值可能会受到噪声
污染, 假设噪声变量服从 ε ∼ N(0, σ2

N), 输出样本集
YYY 的先验分布可以表示为

YYY ∼ N
(
m(XXX), k(XXX,XXX) + σ2

NIN

)
(1)

因此, 已知的训练输出值 YYY m 与未知的测试输

出值 YYY ∗ 的关系可以表示为[
YYY m

YYY ∗

]
∼ N

([
m(XXXm)
m(XXX∗)

]
,

[
k(XXXm,XXXm) + σ2

NIN k(XXXm,XXX∗)
k(XXX∗,XXXm) k(XXX∗,XXX∗)

])
=

N

([
m(XXXm)
m(XXX∗)

]
,

[
Kmm + σ2

NIN Km∗
K∗m K∗∗

])

(2)

其中, XXXm 表示训练输入值, XXX∗ 表示测试输入
值, m(XXX) 表示 XXX 的均值函数, k(XXX,XXX ′) 表示 XXX

与 XXX ′
协方差函数, K∗∗, K∗m, Km∗, Kmm 分别

是 K(XXX∗,XXX∗), K(XXX∗,XXXm), K(XXXm,XXX∗), K(XXXm,
XXXm) 的简写形式.

由于变量 YYY m 已知, 因此由贝叶斯公式可知, 后
验传递函数 p(YYY ∗|YYY m) 为

p(YYY ∗|YYY m) =
p(YYY m,YYY ∗)

p(YYY m)
= N(µ∗,Σ∗) (3)

µ∗ = m(XXX∗) + K∗m(Kmm +

σ2
NIN)−1(YYY m −m(XXXm)) (4)

Σ∗ = K∗∗ −K∗m(Kmm + σ2
NIN)−1Km∗ (5)

其中, p(YYY m,YYY ∗) 为先验传递函数, p(YYY ∗|YYY m) 为高
斯函数.

由式 (3)∼ (5) 可知, 由于时间域上所有随机变
量均服从联合高斯分布, 因此该高斯过程可以被均
值函数 m(XXX) 和协方差函数 k(XXX,XXX ′) 共同唯一决
定. 同时, k(XXX,XXX ′) 被称为从低维空间到高维空
间映射的核函数. 在高斯过程中, 常用的核函数有
常数核 (Constant function)、线性核 (Linear func-
tion)、径向基核 (Radial basis function) 等, 本文
采用的协方差函数为平方指数协方差函数 (Squared
exponential correlation function), 即

k(XXX,XXX ′) = λ2
f exp

(
−1

2
(XXX −XXX ′)TΛ−1(XXX −XXX ′)

)

(6)

其中, Λ 为方差尺度, λ2
f 为信号方差. θ = {Λ, λ2

f ,
σ2

N} 为超参数集合, 一般通过极大似然法求得, 具体
过程为:
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1) 建立训练样本条件概率的负对数似然函数及
其关于 θ 的偏导数.

L(θ) =
1
2
YYY T

mK−1
mmYYY m +

1
2

ln |Kmm|+ N

2
ln 2π

(7)
∂L(θ)
∂θi

=
1
2
tr

((
ααT −K−1

mm

) ∂Kmm

∂θi

)
(8)

其中, YYY m 为训练样本集, Kmm 为训练样本协方差

函数, N 为训练样本数, i 为超参数集的第 i 个元素.
2) 采用梯度下降法对偏导数进行优化, 通过规

定的迭代次数, 得到超参数的最优解.

2.2 稀疏高斯过程

稀疏高斯过程是通过选取一定数目的诱发输入

点来部分代替原输入点进行训练, 从而降低运算复
杂度的方法.
在本文实验中, 由于输出变量 yyyi (1 ≤ i ≤ N)

彼此之间相互独立,符合完全独立训练条件 (FITC),
因此, 在各种变量假设均与前文相同的基础上, 同时
假设 YYY 变量彼此之间相互独立, 即

p(YYY i,YYY j|YYY u) = p(YYY i|YYY u)p(YYY j|YYY u) (9)

其中, i 6= j, 且 XXXu 与 YYY u 是诱发输入与输出. 该
条件即为完全独立条件. 在该条件下, 先验传递函数
p(YYY i,YYY j,YYY u) 可表示为

N







m(xxx1)
...

m(xxxN)
m(XXX∗)
m(XXXu)




,




K11 · · · K1N K1∗ K1u

...
. . .

...
...

...
KN1 · · · KNN KN∗ KNu

K∗1 · · · K∗N K∗∗ K∗u
Ku1 · · · KuN Ku∗ Kuu







(10)

其中, 对于每个 1 ≤ i ≤ N 而言, Kui = k(YYY u, yyyi),
Kiu = k(yyyi,YYY u), Ki∗ = k(yyyi,YYY ∗), K∗i = k(YYY ∗, yyyi).
在此处, 定义 Qac 为

Qac = KabK
−1
bb Kbc (11)

其中,



xxxa

xxxb

xxxc


 ∼ N






ma

mb

mc


 ,




Kaa Kab Kac

Kba Kbb Kbc

Kca Kcb Kcc





 (12)

如果高斯随机变量 xxxa 与 xxxc 关于给定的 xxxb 条

件独立, 则

Qac = Kac (13)

证明. 首先, 考虑 xxxa 与 xxxc 在给定的 xxxb 下的条

件分布函数. 以 xxxa 为例:
(

xxxa

xxxb

)
∼ N

([
ma

mb

]
,

[
Kaa Kab

Kba Kbb

])
(14)

由于均值向量与协方差矩阵均已知, 因此可以
得到 xxxa 与 xxxb 的联合概率分布. 同时, 通过积分求得
边缘分布. 因此, 变量 xxxa 在给定的 xxxb 下的条件概率

的协方差为

Ka|b = Kaa −KabK
−1
bb Kba (15)

同理, 变量 xxxc 在给定的 xxxb 下的条件概率的协

方差为

Kc|b = Kcc −KcbK
−1
bb Kbc (16)

求 xxxa 与 xxxc 在 xxxb 条件下的联合概率分布, 可得
其协方差矩阵为

(
Kaa −KabK

−1
bb Kba Kac −KabK

−1
bb Kbc

Kca −KcbK
−1
bb Kba Kcc −KcbK

−1
bb Kbc

)

因为 xxxa 与 xxxc 关于给定的 xxxb 条件独立, 所以
Kac − KabK

−1
bb Kbc = 0, 即, Kac = KabK

−1
bb Kbc.

¤
通过上述证明过程, 可以将式 (10) 改写为

N







m(xxx1)
...

m(xxxN)
m(XXX∗)
m(XXXu)




,




K11 · · · Q1N Q1∗ K1u

...
. . .

...
...

...
QN1 · · · KNN QN∗ KNu

Q∗1 · · · Q∗N K∗∗ K∗u
Ku1 · · · KuN Ku∗ Kuu







(17)

其中, Qab = KauK−1
uu Kub. a 和 b 为两个任意的下

标名称.
为了降低矩阵求逆的计算复杂度, 需要用 K̃mm

代替Kmm, 其中

K̃mm = Qmm + diag{Kmm −Qmm} =

Qmm + Λmm (18)

Λmm = diag{Kmm −Qmm} (19)

则 YYY u 的后验传递函数可以表示为

µ̃u = m(XXXu) + QumK̃−1
mm(YYY m −m(XXXm)) (20)

Σ̃u = Kuu −KumK̃−1
mmKmu (21)

为避免直接计算 K̃mm 的逆矩阵, 式 (20) 和式
(21) 可以改写为



4期 夏嘉欣等: 基于带有噪声输入的稀疏高斯过程的人体姿态估计 697

µ̃u = m(XXXu) + Σ̃uK̃−1
uu KumΛ̃−1

mm(YYY m −m(XXXm))
(22)

Σ̃u = Kuu(Kuu + KumΛ−1
mmKmu)−1Kuu (23)

所以, YYY ∗ 的后验传递函数为

µ̃∗ = m(XXXu) + K∗uK−1
uu (µ̃u −m(XXXu)) (24)

Σ̃∗ = K∗∗ −K∗uK−1
uu (Kuu − Σ̃u)K−1

uu Ku∗ (25)

从上述等式可以看出, 我们需要计算一个 n× n

的矩阵 Λmm 与几个m×m 矩阵的逆矩阵. 由于m

¿ n, 并且 Λmm 为对角阵, 因此算法的计算复杂度
得到了明显的改善.

如果假设输入变量 XXX 服从零期望值的高斯分

布, 则其后验分布函数可以表示为

µ̃∗ = m(XXXu) + K∗uK−1
uu µ̃u (26)

Σ̃∗ = K∗∗ −K∗uK−1
uu (Kuu − Σ̃u)K−1

uu Ku∗ (27)

2.3 带有噪声输入的高斯过程

在标准的高斯过程中, 常常存在两个假设: 其一
是训练和用于测试的输入值XXXm 和XXX∗ 均为无噪声
的; 其二是观测输出值 YYY m 受到一个均值为零, 协方
差为常数的高斯噪声 ε 的干扰. 但是在实际测量中,
XXXm 和XXX∗ 却并非是无噪声的. 也就是说, 输入值X

并非某个确定的值, 而是一个随机变量.
2.3.1 测试输入点为随机变量

由前文可知, 当测试输入点XXX∗ 为确定值时, 后
验传递函数 p(YYY ∗|YYY m) 表达式如式 (3)∼ (5) 所示.

但现在假设 XXX∗ 并非确定值, 而是一个服从高
斯分布的随机变量, 即

XXX∗ ∼ N(X̂XX∗,ΣXXX∗) (28)

若在此条件下得到 YYY ∗ 的后验分布, 最直观的方
法是运用边缘概率密度与积分进行计算. 但是, 在这
一过程中, 不但需要计算带有逆矩阵的指数的积分,
同时以上计算过程的结果还由一个非线性的随机变

量XXX∗ 决定, 因此计算过程太过复杂, 无法直接计算
出积分结果.
为了解决积分计算过于复杂的问题, 本文采用

矩匹配 (Moment matching) 的方法, 规定 p(YYY ∗) 服
从高斯分布, 通过求取其均值与方差来确定预测点
YYY ∗ 的值.

µ∗ = E[YYY ∗] =
∫ ∞

−∞
YYY ∗p(YYY ∗)dYYY ∗×

∫ ∞

−∞

∫

XXX

YYY ∗p(YYY ∗|XXX∗)p(XXX∗)dXXX∗dYYY ∗×

∫

XXX

(∫ ∞

−∞
YYY ∗p(YYY ∗|XXX∗)dYYY ∗

)
p(XXX∗)dXXX∗ (29)

由式 (4) 可知,
∫∞
−∞YYY ∗p(YYY ∗|XXX∗)dYYY ∗ 即是 XXX∗

为确定值时 YYY ∗ 的期望值, 将式 (4) 代入式 (29) 可
得

µ∗ =
∫

XXX

(m(XXX∗) + K∗m(Kmm + σ2
NIN)−1×

(YYY m −m(XXXm)))p(XXX∗)dXXX∗ (30)

为简化上式, 定义

m∗ =
∫

XXX

m(XXX∗)p(XXX∗)dXXX∗

K∗m =
∫

XXX

K∗mp(XXX∗)dXXX∗

则式 (30) 可以改写为

µ∗ = m∗ + K∗m(Kmm + σ2
NIN)−1(YYY m −m(XXXm))

(31)

若假设 m(XXX) = 0, 且协方差函数 K 为式 (6)
形式的平方指数协方差函数, 则K∗m 可以表示为

K∗m = λ2
f

√
|ΛXXX |

|ΛXXX + ΣXXX∗ |
exp(−1

2
(X̂XX∗ −XXXm)T×

(ΛXXX + ΣXXX∗)
−1(X̂XX∗ −XXXm)) (32)

观察上式可以发现, 若XXX∗ 为确定值, 即XXX∗ =
X̂XX∗ 且 ΣXXX∗ = 0, 则 K∗m = K∗m, 此时式 (31) 与式
(4) 相等.
2.3.2 训练输入点为随机变量

同第 2.3.1 节, 假设XXXm 并非确定值, 而是一个
服从高斯分布的随机变量, 即

XXXm ∼ N(X̂XXm,ΣXXXm
) (33)

若在此条件下运用边缘概率密度与积分计算

YYY ∗ 的后验分布, 则会遇到与第 2.3.1 节相同的问题,
计算过程太过复杂, 无法直接计算出积分结果. 假如
将第 2.3.1 节中的矩匹配方法应用于此处, 可以得到

µ∗ =
∫

XXX

(m(XXX∗) + K∗m(Kmm + σ2
NIN)−1×

(YYY m −m(XXXm)))p(XXXm)dXXXm (34)

式 (34) 与式 (30) 的最大区别在于, 需要计算的
是K∗m(Kmm + σ2

NIN)−1 关于XXXm 的积分, 并非关
于XXX∗ 的积分. 求 K∗m(Kmm + σ2

NIN)−1 关于XXX∗
的积分比较简单, 把 K∗m(Kmm + σ2

NIN)−1 视为常

数即可, 但求K∗m(Kmm + σ2
NIN)−1 关于XXXm 的积

分则需要求逆矩阵关于非线性变量的积分, 这一过
程十分复杂, 因此第 2.3.1 节的算法在此并不适用.
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为了解决训练集的噪声输入问题, 采用一种全
新的方法进行计算, 该算法称为带有噪声输入的高
斯过程 (Noisy input Gaussian process, NIGP), 主
要思想是将训练集的输入噪声转化为输出噪声, 运
用常规的高斯过程回归解决问题.
首先做如下假设: 对于输入样本集XXXm 与输出

样本集 YYY m, 假设其中的单个样本 xxx 与 yyy 分别为真

值 x̂xx 与 ŷyy 在噪声影响下的测量值, 由此可得

yyy = ŷyy + εεεy (35)

xxx = x̂xx + εεεx (36)

yyy = f(xxx− εεεx) + εεεy (37)

其中, εεεy ∼ N(0,ΣΣΣy), εεεx ∼ N(0,ΣΣΣx). 不难看出, 式
(35) 与式 (1) 假设的条件相同, 式 (36) 扩大到整个
样本集即为式 (33).

随后, 将 f(xxx− εεεx) 在 xxx 附近进行 Taylor 展开,
并只取到一阶导数, 即可得到关于噪声的一阶模型:

yyy = f(xxx)− εεεT
x∂∂∂ f̄ + εεεy (38)

其中, ∂∂∂ f̄ 是关于一个输入值的 D 维向量, 因此定义
∆f̄ 为关于 N 个输入值的 N × D 维矩阵. 由此得
到 yyy 的概率为

p(yyy|f) = N(f,ΣΣΣy + ∂∂∂ f̄ΣΣΣx∂∂∂ f̄ ) (39)

将式 (39) 与先验传递函数进行联立, 并且扩展
到整个样本集, 由此得到后验函数的均值和协方差
为

µ∗ = K∗m(Kmm + ΣΣΣy + diag{∆f̄ΣΣΣx∆T
f̄ })−1YYY ∗

(40)

Σ∗ = K∗∗ −K∗m(Kmm+

ΣΣΣy + diag{∆f̄ΣΣΣx∆T
f̄ })−1Km∗ (41)

3 带有噪声输入的稀疏高斯过程

本文第 2.2 节介绍了稀疏高斯过程, 第 2.3 节介
绍了带有噪声输入的高斯过程. 两种算法均具有不
同的原理与推导过程, 本节要在验证其合理性的基
础上, 将两种算法进行结合, 得到更为广泛的适用范
围及更好的预测结果.

3.1 建议模型

由第 2.3 节的推导过程可知, 在稀疏高斯过程
中, YYY ∗ 的后验分布的均值与协方差如式 (24) 和式
(25) 所示. 通过观察可以发现, 式 (24) 与式 (4) 的
表达形式相同, 由此可以推断式 (24) 可直接运用式
(4) 的运算过程. 论证如下:
根据矩匹配算法原理, 将式 (24) 代入式 (30),

得

µ∗ =
∫

XXX

(
m(XXX∗) + K∗uK−1

uu (µ̃u −m(XXXu))
)×

p(XXX∗)dXXX∗ (42)

由式 (22)可知, µ̃u 取值与XXX∗ 无关,因此在XXX∗
求积分的过程中, K−1

uu (µ̃u −m(XXXu)) 可以与式 (30)
中的 (Kmm + σ2

NIN)−1(YYY m −m(XXXm)) 一样视为常
数. 因此式 (24) 可直接运用式 (4) 的运算过程, 得
到带有噪声输入的 YYY ∗ 的后验分布的均值.

µ∗ = m∗ + K∗uK−1
uu (µ̃u −m(XXXu)) (43)

其中, µ̃u = Σ̃uK̃−1
uu KumΛ̃−1

mm(YYY m−m(XXXm)), m∗ =∫
XXX

m(XXX∗)p(XXX∗)dXXX∗, 并且当假设 m(XXX) = 0 时,
m∗ 同样取 0 值.
对于训练样本集XXXm 在噪声影响下的结果应用

于稀疏高斯过程, 原理与测试样本在噪声影响下的
原理相同. 因此, 可由式 (40) 和式 (42), 得到带有噪
声输入的稀疏高斯过程 (Sparse Gaussian process
with input noise, SGPIN) 的预测输出值 YYY ∗ 的后
验分布的均值.

µ∗ = m∗ + K∗uK−1
uu (µ̃u −m(XXXu)) (44)

其中,

µ̃u = m(XXXm) + Σ̃uK̃−1
uu Kum(Λ̃mm(ΣΣΣy +

diag{∆uΣΣΣx∆T
u}))−1(YYY m −m(XXXm))

如果假设输入变量XXX 服从零期望值的高斯分布, 则
µ∗ 可以改写为

µ∗ = K∗uK−1
uu µ̃u (45)

其中,

µ̃u = Σ̃uK̃−1
uu Kum(Λ̃mm(ΣΣΣy +

diag{∆uΣΣΣx∆T
u}))−1YYY m

而对于 YYY ∗ 的后验分布的方差, 由于其推导过程
过于复杂且占用较大篇幅, 同时对预测结果没有实
质性影响, 因此只列出推导结果:

Σ∗ = λ2
f − λ4

f

√
|ΛXXX |

|ΛXXX + 2ΣXXX∗ |
×

nu∑
i=1

nu∑
j=1

Lij exp
(
− 1

2
(xxxui

− xxxuj
)T×

(2ΛXXX)−1(xxxui
− xxxuj

)
)
×

exp

(
− 1

2

(xxxui
+ xxxuj

2
− x̂xx∗

)T

×
(1

2
ΛXXX + ΣXXX∗ + ΣΣΣy + ∂∂∂ f̄ΣΣΣx∂∂∂ f̄

)−1

×
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(xxxui
+ xxxuj

2
− x̂xx∗

))
− µ2

∗ (46)

其中,

L = K−1
uu (Kuu − Σuu)K−1

uu −ααααααT

ααα = Kuu(µ̃u −m(XXXu))

3.2 样例测试

本文将稀疏高斯过程和有噪声输入的高斯模型

相融合, 提出了一种全新的 SGPIN 算法. 在将该算
法应用于人体姿态估计问题之前, 为了进一步验证
该种融合的必要性与合理性, 采用一些简单的数据
对 SGPIN 算法、稀疏高斯算法 (FITC)、有噪声输

入的高斯算法 (NIGP) 和常规高斯算法 (GP) 进行
测试与评估.
如图 1 所示, 在定义域为 [−5, 5]、值域为 [0,

2.5] 内随机生成一条输入输出曲线, 并将该曲线设
定为待预测的理想目标曲线. 在曲线上均匀选取若
干个点, 并人为添加高斯噪声, 组成带有噪声输入的
训练集. 随后分别运用GP, FITC, NIGP和 SGPIN
四种算法进行预测, 得到预测曲线, 同时对每种算法
的均方误差 (Mean squared error, MSE) 和预测时
间进行比较与评估, 评估结果 (10 次重复实验取平
均值) 如表 1 所示.
结合图 1 与表 1 中的信息可知, SGPIN 算法在

预测准确度与运行时间方面均明显优于其他三种基

础算法, 可见稀疏算法与去噪算法的结合确实可以

图 1 GP, FITC, NIGP 和 SGPIN 算法预测结果

Fig. 1 Predicting results of GP, FITC, NIGP and SGPIN
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表 1 GP, FITC, NIGP 和 SGPIN 算法比较

Table 1 Comparison of GP, FITC, NIGP and SGPIN

算法 训练点个数 MSE (10−3) 运行时间 (s)

GP 200 31.1326 1.876034

FITC 800 18.6279 0.062001

NIGP 200 18.6279 13.630882

SGPIN
800 8.6265 0.003087

200 18.4946 0.002612

大幅度提高高斯过程算法的性能, 达到更好更彻底
的优化效果.

4 仿真研究与结果分析

本节主要对带有噪声输入的稀疏高斯 (SGPIN)
算法与双高斯过程算法 (Twin Gaussian processes,
TGP)、K–近邻算法 (K-nearest neighbor, KNN)
等预测算法进行比较与评估. 其中, TGP 算法是由
Bo 等[25] 提出的一种基于输入与输入两种联合概率

分布的高斯过程, 在解决人体姿态估计问题时, 具有
比 K–近邻算法、岭回归算法以及传统高斯过程等
算法更高的预测准确度.
实验的数据集来自基于HumanEva-I数据库[16]

的人体姿态 HoG 特征集[17], 包括 3 位测试对象的
行走、慢跑、投掷捕捉, 做手势与拳击 5 个动作. 更
多细节可以参考文献 [17].

4.1 输入、输出与误差度量

1) 表 2 为实验的数据集, 包含不用姿势和不同
研究对象的样本个数 (每个视角下的单帧图片数).
对每个样本使用由 Poppe 计算的 810 维 HoG 特征
描述[17], 同时, 这个数据也用于评估双高斯过程和
KNN 等算法的性能[25].

表 2 实验数据集

Table 2 Experimental set

特征 动作 个体 1 个体 2 个体 3 总数

HoG

Walking 1 176 876 895 2 947

Jogging 439 795 831 2 065

Throw/Catch 217 806 0 1 023

Gestures 801 681 214 1 696

Box 502 464 933 1 889

Total 3 135 3 622 2 873 9 630

2) 输出变量是人体姿态, 表示为 20 个三维身体
关节位置组合成的 60 维向量, 并且每个姿势都需要

进行预处理, 即将根关节位置设为原点, 其他关节的
位置表示为与根关节的位置差. 这种标准化处理可
以减少因研究对象的不同产生的不确定性.

3) 借用文献 [16] 提出的误差度量, 对于每一个
输出向量, 误差公式可以表示为

D(yyy, ŷyy) =
1
M

M∑
i=1

‖ pi(yyy)− pi(ŷyy) ‖ (47)

其中, yyy 是 60 维的估计输出, ŷyy 是与之对应的真实

输出, M = 20 是每一个姿态中关节位置的个数, pi

的输出值是第 i 个关节位置的三维向量. ‖ · ‖ 表示
欧氏距离. 而对于整个输出序列, 平均误差可以表示
为

Err =
1
N

N∑
j=1

D(yyyj, ŷyyj) (48)

其中, N 表示输出向量的个数.

4.2 初始化与评估

1) 对于每一个数据集, 将其分成测试、诱发和
训练三部分. 在 SGPIN 算法中, 通过迭代的梯度下
降法确定超参数值, 这种方法会适当增加运行时间,
但是却可以得到更好的精度. 对于其他算法, 忽略诱
发部分数据, 参考文献 [25] 进行参数值设定. 另外,
对于每种算法, 都会人为地在测试输入中添加高斯
噪声, 同时添加一个极小的噪声矩阵来增加逆矩阵
运算的稳定性.

2)选取高斯过程 (GP)、双高斯过程 (TGP)、带
有噪声输入的稀疏高斯过程 (SGPIN)、带有 KNN
算法的双高斯过程 (TGPKNN)、最优双核复合分类
算法 (Kernel target alignment, KTA)[26] 和希尔伯
特施密特的独立性准则 (Hilbert-Schmidt indepen-
dence criterion, HSIC)[27] 下的 KNN 算法进行预
测准确度和运行时间的评估. 在准确度方面, 比较每
一个姿势的每一个输出向量的估计误差和不同姿势

的平均估计误差. 同时, 为了保证评估的客观性, 每
种算法都进行 5 次仿真运算, 取其平均值作为最终
的运算结果.
表 3 列出了不同姿势的平均误差, 表 4 是每一

种算法的运行时间. 这两个指标是评价算法综合能
力的重要依据.
在表 3 和表 4 中, 所有模型均来自于 3 个研究

对象的 5 个动作. 表中列出了样品数量, 最小误差和
最短运行时间用粗体字显示, “ / ” 表示无数据集进
行评估或样本集过小致使 KNN 算法无法在与其他
样本相同 K 值下运行, 所有模型的诱发点个数均为
nu = 20.
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表 3 基于 HumanEva-I 数据集 HoG 特征的不同算法的平均误差

Table 3 Evaluation of average error of different algorithms based on HoG feature of HumanEva-I

研究个体 动作 样本数 GP TGP TGPKNN KTA HSICKNN SGPIN

S1

Walking 1 176 398.5823 197.1179 193.9949 213.5265 218.6241 161.2112

Jogging 439 383.7747 212.3234 212.2018 188.6683 196.0839 154.5919

Throw/Catch 217 414.5873 174.2834 / / / 100.7592

Gestures 801 415.3106 98.6237 102.5520 92.1541 156.6464 20.1770

Box 502 426.6358 162.6801 163.3203 118.0500 149.5003 82.3949

S2

Walking 876 398.5817 197.1496 195.5694 206.7040 211.9735 160.4342

Jogging 795 405.1201 213.0572 207.2430 227.3562 231.1777 176.1768

Throw/Catch 806 421.5898 210.1543 199.3265 173.2717 189.7417 92.6742

Gestures 681 410.0671 201.1053 201.7576 153.9103 173.0548 63.2473

Box 464 421.3947 171.6007 109.1912 137.1031 159.5833 98.3920

S3

Walking 895 412.0019 219.2579 214.8589 236.1566 239.6487 177.3461

Jogging 831 441.7053 211.1343 206.1400 233.5746 236.5287 184.2251

Throw/Catch 0 / / / / / /

Gestures 214 473.7616 159.7482 / / / 40.3100

Box 933 483.6534 214.1621 207.7578 186.5170 195.9815 120.6541

总数 9 630 284.0985 160.1196 162.0768 / / 155.3066

表 4 基于 HumanEva-I 数据集 HoG 特征的不同算法的运行时间

Table 4 Evaluation of runtime of different algorithms based on HoG feature of HumanEva-I

研究个体 动作 样本数 GP TGP TGPKNN KTA HSICKNN SGPIN

S1

Walking 1 176 0.11 26.77 24.67 28.16 27.87 18.02

Jogging 439 0.03 8.47 10.43 10.18 10.26 21.65

Throw/Catch 217 0.01 3.77 / / / 22.44

Gestures 801 0.07 27.15 27.31 18.64 19.42 19.78

Box 502 0.03 10.11 11.19 11.75 11.84 21.90

S2

Walking 876 0.08 20.86 25.83 20.03 20.26 22.04

Jogging 795 0.07 18.06 17.86 17.64 17.74 23.32

Throw/Catch 806 0.02 18.56 26.59 20.13 20.02 21.69

Gestures 681 0.04 14.32 15.52 15.91 16.64 18.38

Box 464 0.03 9.02 10.35 10.71 11.43 23.69

S3

Walking 895 0.09 22.78 22.63 20.75 20.95 21.13

Jogging 831 0.08 21.83 20.13 18.51 19.01 20.36

Throw/Catch 0 / / / / / /

Gestures 214 0.04 6.13 / / / 22.62

Box 933 0.10 23.70 23.67 22.68 23.57 21.69

总数 9 630 11 1928 442 491 495 41
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从表 3 可以看出所有算法的准确性. 其中, SG-
PIN 算法最为准确, 因为其具有比其他模型更小
的平均误差. TGP 和 TGPKNN 的误差在所有的
运动中都是相似的, 因为这两种方法具有相同的核
心算法. KTA 和 HSICKNN 算法与 TGP 算法的
表现比较相似, 但 KTA 算法的预测准确性略优于
HSICKNN 算法. 常规 GP 模型与其他模型相比具
有较大的误差, 因为它更受输入噪声的影响与干扰.

同时, 从表 3 可以看出, 在预测不同的姿态时,
SGPIN 算法的优越性不尽相同. 在预测 Throw/
Catch 和 Gestures 等变化比较强烈的姿态时, SG-
PIN 算法的预测准确度格外高, 在预测Walking 和
Jogging 这类变化比较平缓的姿态时, 则表现了与其
他算法相近的预测精度. SGPIN 算法的这种表现将
在之后的算法稳定性分析中具体讨论.
表 4 的数据反映了所有算法的运行时间. 常规

GP 算法因为其模型的简单性, 比其他算法具有更
少的运行时间. 另外 5 种算法在运行时间上没有
较大的差别, 属于同一数量级. 观察表 4 中的每一
列, 可以分析出样本数量对运行时间的影响. 具体
表现为: 样品数量对 TGP, TGPKNN, KTA 以及
HSICKNN 算法具有很大的影响, 对 GP 的影响较
小. 在大多数情况下, 样本数越小, 平均误差也越小.
但是, SGPIN 算法几乎不受样本大小的影响, 因为
在 SGPIN 算法中, 承担了主要运算量的诱发点数量
不随样本数的变化而变化, 其取值均为 20.

接下来讨论 SGPIN 算法的稳定性. 图 2 和图 3
列举了在同一姿态中每一个输出向量的误差. 由于
样本数量过大, 且预测误差在各样本子集的分布基
本相同, 因此只截取每个样本集的 100 个样本进行
描述. 图 2 给出了 SGPIN 算法与 TGP 和 TGP-
KNN 算法的对比结果, 图 3 给出了 SGPIN 算法与
GP, KTA 和 HSICKNN 算法的对比结果.
从图 2 可以看出, 在很多样本中, TGP 和 TG-

PKNN 的预测误差会随输出向量的不同产生很大的
变化, 而 SGPIN受到的影响较小. 此外,若调细图 2
中的曲线, 可以发现 TGP 曲线存在大量毛刺, 而
TGPKNN 和 SGPIN 的曲线则更为平滑. 原因是
TGP 算法利用了所有输入点的信息, 而 TGPKNN
和 SGPIN 算法为了简化计算过程而忽略了一部分
输入点.

从图 3 可以看出, GP 几乎不随输出向量的不
同而产生变化, 原因是 GP 算法的原理比较简单, 注
重的是整个样本集的总体信息. SGPIN 算法因为稀
疏过程的存在, 输出向量对测量误差的影响也较小.
而 KTA 和 HSICKNN 算法与 SGPIN 算法相比则
极不稳定, 预测准确度会随样本的不同产生巨大的
波动,而预测误差的离散程度也会随样本集的不同而

图 2 TGP, TGPKNN 与 SGPIN 算法的误差比较

Fig. 2 Error comparison of TGP, TGPKNN and SGPIN

有所不同.
结合图 2 和图 3 可以发现, 在预测Walking 和

Jogging 这类变化比较平缓的姿态时, SGPIN 算法
的稳定性与 TGP 和 TGPKNN 算法基本相同, 且
都弱于 GP 算法, 具体表现为预测曲线的波动程
度相似. 在预测 Throw/Catch 和 Gestures 等变
化比较强烈的姿态时, TGP, TGPKNN, KTA 和
HSICKNN 算法的不稳定性使得算法产生了许多预
测误差较大的样本, 极大影响预测精度, 这也是表 3
中 SGPIN 算法在预测变化比较强烈的姿态时准确
度远远超过其他算法的原因.
另外, 在预测同一实验个体的同一种姿态时, 预

测误差值的离散程度也反映了算法的稳定性. 由于
在行走姿态的预测中 SGPIN 算法与其他算法的预
测结果最为相似, 因此选取个体 3 的行走姿态, 重复
进行 5 次仿真运算, 结果如表 5 所示.
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图 3 GP, KTA, HSICKNN 与 SGPIN 算法的误差比较

Fig. 3 Error comparison of GP, KTA, HSICKNN

and SGPIN

表 5 个体 3 行走姿态的预测误差

Table 5 Predicting errors of subject 3 walking

GP TGP TGPKNN HSICKNN KTA SGPIN

1 412.0 219.1 214.8 236.3 239.6 177.6

2 412.0 218.0 214.9 232.5 235.7 176.9

3 412.0 220.2 214.6 237.1 240.9 177.7

4 412.0 220.4 215.6 241.6 244.8 177.5

5 412.0 218.7 214.5 233.4 237.3 177.0

方差 0.00 1.04 0.18 12.89 12.38 0.14

表 5 最后一行的方差反映了预测误差值的离散
程度. 方差越大, 算法的稳定性越低, 方差越小, 算法

的稳定性越高.
结合图 2、图 3 和表 5 可以分析出 6 种算法的

稳定性. HSICKNN 和 KTA 算法极不稳定, TGP
和 TGPKNN 算法稳定性一般, GP 算法和 SGPIN
算法稳定性最好. 其中, SGPIN 算法无论在预测变
化较大的姿态方面, 还是在重复运行同一样本集时,
都能达到十分稳定的预测精度, 这两种性质也充分
反映了 SGPIN 算法是一种能够推广到实际工程应
用领域的人体姿态估计算法.

5 结束语

本文提出了一种从经典高斯过程模型的数学原

理角度对模型进行优化来解决人体姿态估计问题的

新思路. 算法的评估实验是基于 HumanEva-I 数据
库的 HoG 特征集的三维人体姿态估计问题, 包括 3
个研究对象与 5 个人体姿态. 将本文算法与 GP 算
法、TGP 算法、TGPKNN 算法、HSICKNN 算法
和KTA算法在预测准确度、运行时间和算法稳定性
方面进行比较, 本文算法具有较为优秀的评估结果.
在算法准确度方面, SGPIN 算法与其他算法相比,
具有较低的平均误差和较高的稳定性 (较小的误差
方差和较平滑的误差曲线), TGP 和 TGPKNN 算
法在稳定性方面表现一般, KTA 算法和 HSICKNN
算法表现较差. 在运行时间方面, SGPIN 算法并没
有过于优异, 但是与其他算法相比其结果依旧是可
以接受的. 同时考虑预测准确度、算法稳定性与运
行时间三项因素, SGPIN 算法是一种应用于人体姿
态估计问题的更为有效的算法.
未来的工作首先是对于求解超参数的梯度下降

算法的改进, 因为运用此种方法得到参数需要较长
的运行时间, 且并未对输入信息进行充分利用. 此
外, 需要更好地利用输入变量之间与输出变量之间
的关系, 因为高维输入输出变量的各维度之间本身
具有复杂的关联性. 同时, 将算法的应用领域进行拓
展, 使其不仅局限于 HoG 这一特征, 甚至不仅局限
于人体姿态估计这一问题, 而是用于解决更多的结
构化预测问题.
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