
第 44 卷 第 6 期 自 动 化 学 报 Vol. 44, No. 6

2018 年 6 月 ACTA AUTOMATICA SINICA June, 2018

基于LLL1/2正则化的三维人体姿态重构

洪金华 1 张 荣 1 郭立君 1

摘 要 针对从给定 2D 特征点的单目图像中重构对象的 3D 形状问题, 本文在形状空间模型的基础上, 结合 L1/2 正则化和

谱范数的性质提出一种基于 L1/2 正则化的凸松弛方法, 将形状空间模型的非凸求解问题通过凸松弛方法转化为凸规划问题;

在采用 ADMM 算法对凸规划问题进行优化求解过程中, 提出谱范数近端梯度算法保证解的正交性与稀疏性. 利用所提的优

化方法, 基于形状空间模型和 3D 可变形状模型在卡内基梅隆大学运动捕获数据库上进行 3D 人体姿态重构, 定性和定量对比

实验结果表明本文方法均优于现有的优化方法, 验证了所提方法的有效性.
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3D Human Body Pose Reconstruction via LLL1/2 Regularization

HONG Jin-Hua1 ZHANG Rong1 GUO Li-Jun1

Abstract In order to estimate the 3D shape with the given 2D feature points for a single image, we present a convex

relaxation approach based on L1/2 regularization by using the shape space model and combining L1/2 regularization

and the properties of spectral norm. Thereby we transform the non-convex optimization problem in a shape space

model into a convex programming problem. When optimizing the solution to the convex programming problem by using

the ADMM algorithm, we further propose a spectral norm proximal operator to satisfy the orthogonality and sparsity

constraint of the solution. Using the proposed optimization algorithm, we conduct experiments on the CMU motion

capture dataset for 3D human body pose reconstruction based on the shape space model and 3D deformable shape

model. Comparison experimental results show qualitatively and quantitatively that the proposed algorithm outperforms

the existing optimization algorithms. The effectiveness of the proposed algorithm is validated.
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从 2D 图像中识别 3D 对象是计算机视觉的核
心任务之一. 近些年来, 研究人员的研究重点已从
基于图像初步识别对象 (用边缘盒标记对象) 转向
进一步利用图像构建对象的 3D 几何信息 (如形状、
姿态等). 3D 对象几何信息的获取不仅能为高层视
觉任务如场景理解、增强现实以及人机交互等提供

更丰富的判别信息, 而且也有助于提高对象识别性
能[1−2].
基于单目图像重构对象的 3D 形状本身是一个

病态问题. 最近几年, 越来越多的科研人员利用不
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断增加的在线 3D 模型数据库进行 3D 模型分析并
提取出丰富的形状先验信息, 在此基础上, 深入地
开展了基于单目图像重构对象的 3D 形状方面研
究. 为解决 3D 形状重构过程中存在的类内可变性、
非刚体形变和避免穷举所有可能视角等问题, 受主
动形状模型 (Active shape model[3]) 的启示, 有许
多工作[4−5] 是通过采用一种 3D 可变形状模型 (3D
deformable shape model) 来表示形状, 在 3D 可变
形状模型中, 一个形状被定义为一个有序特征点的
集合, 任意一个形状可由预先定义的一组基础形状
线性表示. 考虑到稀疏表示[6] 的思想是通过一组过

完备基将输入信号进行线性表示, 若将上述基础形
状视作过完备基, 则 3D 可变形状模型类似于一种
稀疏表示. 利用 3D 可变形状模型, 基于单目图像中
的 2D 特征点重构对象的 3D 形状的问题可视为 2D
图像中的特征点与 3D 可变形状模型匹配[7] 的问题,
即 3D-to-2D 形状融合问题. 该融合问题本质上是对
形状参数 (稀疏系数) 和视点参数 (照相机外部参数)
进行联合估计的问题. 由于只有视点已知的情况下
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才能将 3D 可变形状模型与单目图像中 2D 特征点
进行更好的融合; 或者只有已知 3D 形状模型的情
况下才能更好的估计视点. 因此, 形状参数与视点参
数的联合估计是一个非凸优化问题. 此外, 还需对摄
像机旋转矩阵进行正交约束, 这将会使得问题变的
更复杂. 对于上述复杂问题的求解, 以前一般采用交
替迭代最小化方法实现形状参数与视点参数的交替

更新. 然而, 此方法无法保证求得的解全局最优, 且
求得的解对初始值敏感. 为解决初始值设置不理想
的问题, 有一些启发式方法被提出, 例如: 对初始值
进行多次初始化[8] 或者使用视点感知检测器进行初

始化[5]. 然而, 这些方法依然无法保证求得的解全局
最优.

针对上述形状参数与视点参数交替更新的非凸

优化问题, 本文在 3D 形状空间模型 (Shape-space
model) 的基础上运用 L1/2 正则化和谱范数的性质

将其转化为凸规划问题. 在利用 ADMM 算法对凸

规划问题进行优化求解的过程中, 进一步提出运用
谱范数近端梯度算法保证解的正交性与稀疏性.

1 相关工作

基于单目图像的 3D 对象重构通常是将 3D 可
变形状模型和 2D 特征点进行融合, 此类方法的一
种典型应用是针对不同的任务进行人脸建模, 例如:
人脸识别[9], 人脸特征提取[10] 和人脸动画[11] 等. 近
来, Hejrati 等[4] 用可变形状模型对 3D 汽车进行建
模,他们使用改进的部分可变形状模型 (Deformable
part model[12]) 生成 2D 特征点, 然后基于此 2D 模
型重构出对象的 3D 形状. Lin 等[13] 提出一种联合

优化三维模型拟合与细粒度分类的方法. Zia 等[5]

提出用一个概率框架同时进行 2D 特征点定位与重
构 3D 物体模型. 在进行 3D 物体建模过程中, 对
于刚性物体的形变问题, 传统的主动形状模型能够
有效的解决. 然而, 其无法有效解决非刚体物体结
构形变的问题. 为此, Ramakrishna 等[14] 提出一种

基于稀疏表示的方法实现从一张静态的带有特征点

的 2D 图像中重构 3D 人体姿态. Wang 等[8] 采用

一种 2D 人体姿势探测方法实现节点的自动定位并
使用一种健壮的重构方法对节点位置定位不准确的

问题进行处理. Fan 等[15] 提出通过在构建人体姿

态字典的同时施加局部约束以达到改进Wang 等[8]

所提方法性能的目的. Zhou 等[16] 提出将人体姿态

估计视为匹配问题, 将一个时空姿态模型 (Spatio-
temporal pose model) 与从视频中提取的特征点进
行匹配. Akhter 等[17] 提出带有角约束的稀疏表示

从而降低重构无效的概率.
在上述所提工作中关键的一步是将 3D 可变形

状模型与相关图像中 2D 特征点进行融合. 正如引

言所述, 这些工作仍是非凸优化问题, 一般采用交替
迭代最小化方法对形状参数和视点参数进行交替更

新. 由于交替迭代最小化方法求得的解对初始值比
较敏感易陷入局部极值. 为使解具有全局唯一性, 本
文提出一种凸松弛方法将非凸优化问题转化为凸规

划问题予以解决.
本文所提方法不仅能够解决上述交替迭代最小

化方法的缺点, 还能为现有的大多数方法提供一个
较理想的初始值, 从而达到改进其性能的目的. 在最
近关于 3D 形状重构的研究中有一种趋势是基于某
一类对象多个实例的单幅图像集重构该对象的 3D
物体模型[18−21]. 此类研究中, 采用将可变形状模型
与在 2D图像中被标注的特征点进行融合.本文所要
研究的问题正是这些工作的一个基础; 另一种趋势
是通过在形状集中确定最近邻的方法实现单幅图像

中对象的 3D 形状重构[22−23]. 其详细步骤如下: 首
先枚举 3D 数据集中所有实例和视点获取对应的 2D
形状集; 然后, 在 2D 形状集中找出待测 2D 图像的
最邻近, 与此 2D 形状对应的 3D 形状和视点可以当
作初始值进行设置; 最后根据图像轮廓对视点和非
刚体形变的初始值进行优化. 这种方法会产生丰富
的重构结果并适用于广泛的对象类别, 其缺点是计
算量大且需对图像进行精准的分割. 运用本文所提
方法能够快速的找到较理想的视点与形状, 将其作
为初始值能够有效地提高现有方法的性能.

2 本文算法

2.1 问题描述

本文研究的问题为从给定 2D 特征点的单目图
像中重构对象的 3D 形状, 其过程可以用如下公式
进行描述:

W =
∏

S (1)

其中, S ∈ R3×p 表示含有 p 个特征点的 3D 物
体, W ∈ R2×p 表示 S 在 2D 上的投影,

∏
=[

α 0 0
0 α 0

]
为照相机标记矩阵, α 与焦距和物体

的距离有关.
式 (1) 对应的 3D 形状重构问题可通过稀疏表

示进行描述, 即运用 3D 可变形状模型将任意一个
3D 形状用预先定义的一组基础形状线性表示. 其思
想来源于主动形状模型[3]:

S =
k∑

i=1

ciBi (2)

其中, Bi ∈ R3×p 为一组有序特征点表示的基础形

状, ci 为 Bi 的系数, k 为基础形状的个数, ∀i ∈
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[1, k].
在弱透视相机模型下, 从给定 2D 特征点的单

目图像中重构对象的 3D 形状的问题可用如下公式
进行描述:

W =
∏(

R

k∑
i=1

ciBi + TTT111T

)
(3)

其中, R ∈ R3×3 为旋转矩阵和 TTT ∈ R3 为平移向

量, 且 R 为属于特殊正交群中的旋转矩阵, 即:

SO(3) = (R ∈ R3×3|RTR = I3,detR = 1) (4)

对式 (3) 进行中心化, 我们可以进一步简化为如下:

S = R̄
k∑

i=1

ciBi (5)

其中, R̄ =

[
α 0 0
0 α 0

]
×R, R 为上述的旋转矩

阵, ći = α × ci, ∀i ∈ [ 1, k ], 为了描述简化, 依然
用 ci 来代替 ći. 在不考虑噪声的情况下, 利用稀疏
表示理论可将式 (5) 的解转化为求解如下公式:

min
CCC
‖CCC‖0 s. t. W = R̄

k∑
i=1

ciBi, R̄R̄T = I2 (6)

其中, CCC = [c1, · · · ,ck] 为稀疏系数向量, ‖CCC‖0 称为

L0 范数, 代表CCC 中非零元素的个数. 运用拉格朗日
乘子法将式 (6) 转化为 L0 正则化问题来求解:

min
CCC,R̄

∥∥∥∥∥W − R̄

k∑
i=1

ciBi

∥∥∥∥∥

2

F

+ λ‖CCC‖0 s. t. R̄R̄T = I2

(7)
其中, λ 是正则化参数, ‖ · ‖F 代表矩阵 F 范数,
‖ · ‖2

代表欧几里得范数. 式 (7) 是一个损失函数,
第一项是重投影误差, 第二项是 L0 正则化. 式 (7)
本质上是一个带有正交性和稀疏性约束的非凸优化

问题,导致式 (7)非凸的原因有两个:其一,式 (7)中
L0 正则化是非凸的、不连续的, 也是一个 NP 难问
题; 其二, 式 (7) 中存在两个未知变量, 即存在二义
性. 为解决上述原因引起的非凸优化问题, 本文采用
一种凸松弛方法将其转化为凸规划问题并予以解决.

2.2 基于形状空间模型的凸松弛方法

形状空间模型可用如下公式表示:

S =
k∑

i=1

ciRiBi (8)

式 (8) 表示任意一个形状能够由可旋转的基础形状
线性表出. 式 (8) 可以消除式 (5) 的二义性, 通过将

式 (8) 代入式 (1) 得到式 (9):

W =
∏ k∑

i=1

ciRiBi =
k∑

i=1

MiBi

s. t. MiMi
T = ci

2I2,∀i ∈ [1, k] (9)

其中, Mi = ciR̄i, R̄i 为 Ri 的前两行, 再次运用拉
格朗日乘子法将式 (9) 进一步转化为如下:

min
CCC,M

1
2

∥∥∥∥∥W −
k∑

i=1

MiBi

∥∥∥∥∥

2

F

+ λ‖CCC‖0

s. t. MiMi
T = c2

i I2,∀i ∈ [1, k] (10)

式 (10) 是一个带有正交性与稀疏性约束的 L0 正则

化问题, 也是一个非凸优化问题. 本文利用定理 1 和
L1/2 正则化将非凸优化问题转化为谱范数正则化问

题, 转化后的问题将变成一种凸规划问题, 这是本文
的主要贡献之一.
定理 1. 给定一个缩放因子 s, S = {Y ∈

Rm×n|Y TY = s2In} 的凸包等价于半径为 |s| 谱
范数球: con(S) = {Y ∈ Rm×n|‖Y ‖2 ≤ |s|}.
定理 1 的具体证明可以参考文献 [24−25]. 由

于Mi = ciR̄i, 由定理 1 可得出 ‖Mi‖2 ≤ |ci|, 在迭
代过程中需保证Mi 具有正交性与稀疏性. 故运用
定理 1 和形状空间模型将式 (6) 改写为

min
CCC
‖CCC‖0

s. t. W =
k∑

i=1

MiBi, ‖Mi‖2 ≤ |ci|,∀i ∈ [1, k]

(11)

其中, ‖ · ‖2 代表矩阵 2 范数, | · | 代表求绝对值. 在
考虑噪声的情况下, 式 (11) 可进一步转化为如下形
式:

min
CCC
‖CCC‖0

s. t.

∥∥∥∥∥W −
k∑

i=1

MiBi

∥∥∥∥∥

2

F

< ε, ‖Mi‖2 ≤ |ci|,

∀i ∈ [1, k] (12)

其中, ε为误差界,式 (12)中 L0 范数会导致NP难、
噪声敏感等问题, 处理起来非常棘手. 对于式 (12)
的求解一般是运用拉格朗日乘子法将其转化为 L0

正则化问题. 然而, 转化后 L0 正则化问题实质上依

然是非凸的、不连续的, 同时也是一个 NP 难问题.
为此, Tibshirani 等[26] 松弛 L0 正则化条件将其转

化为 L1 正则化进行求解, Chen 等[27−28] 提出基匹

配追踪算法, 实现了用 L1 正则化替代 L0 正则化进
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行问题求解, 并且 Elad 等[29] 和Donoho 等[30] 证明

了 L1 与 L0 在某些条件下具有等价性, 比如: RIP
等. 然而, 在现实生活中 L1 与 L0 等价的条件是比

较难满足的. 因此, 徐宗本等[31] 提出用 L1/2 正则化

来替代 L1 正则化, 实现对 L0 正则化问题的近似求

解, 并且徐宗本等证明了 ‖CCC‖1/2

1/2 梯度分量的存在且

通过实验证明了 L1/2 正则化求得的解比 L1 正则化

的解更稀疏和更有效. 故本文采用 L1/2 正则化将式

(12) 转化为如下形式:

min
CCC
‖CCC‖1/2

1/2

s. t.

∥∥∥∥∥W −
k∑

i=1

MiBi

∥∥∥∥∥

2

F

< ε, ‖CCC‖1/2

1/2 =
k∑

i=1

|ci|1/2,

‖Mi‖2 ≤ |ci|,∀i ∈ [1, k]
(13)

其中, ‖CCC‖1/2 称为CCC 的 L1/2 拟范数, 由线性反问题
可知, 将式 (13) 进一步改为如下公式:

min
M

k∑
i=1

‖Mi‖1/2

2 s. t.

∥∥∥∥∥W −
k∑

i=1

MiBi

∥∥∥∥∥

2

F

< ε

(14)
利用拉格朗日乘子法将式 (14) 转化为如下形式:

min
M1,··· ,Mk

1
2

∥∥∥∥∥W −
k∑

i=1

MiBi

∥∥∥∥∥

2

F

+ λ‖Mi‖1/2

2 (15)

经过上述一系列的变化, 将从给定 2D 特征点的单
目图像中重构对象的 3D 形状问题转化为对式 (15)
进行求解. 该公式是一个带有惩罚约束项的谱范数
正则化问题, 本质上是一个带有约束项的凸规划问
题. 对于式 (15) 的求解将在第 3 节详细阐述.

2.3 重构算法

2.3.1 基于形状空间模型的 3D形状重构

通过对式 (15) 的求解, 可以得到解 M =
[M1, · · · ,Mk]. 为重构对象的 3D 形状, 本文先利
用 ci, Ri, Mi 之间的关系计算 ci, Ri, 进而实现对象
的 3D 形状重构. 同时, 为消除重构的任意性, 可令
ci ≥ 0, 基于形状空间模型重构 3D 形状 S 的具体步

骤总结为算法 1.
算法 1. 基于形状空间模型的 3D形状重构
输入. M1, · · · ,Mk

输出. S

步骤.
1) for i = 1 : k do
2) ci = ‖Mi‖2;
3) rrr

(1)
i = mmm

(1)
i /ci;

4) rrr
(2)
i = mmm

(2)
i /ci;

5) rrr
(3)
i = rrr

(1)
i × rrr

(2)
i ;

6) Ri = [rrr(1)
i , rrr

(2)
i , rrr

(3)
i ]T;

7) end for;
8) S =

∑k

i=1 ciRiBi;
9) 算法结束.
∗mmm(1)

i 为Mi 的第一个行向量

2.3.2 基于 3D可变形状模型的 3D形状重构
本文所提方法不仅能够直接利用形状空间模型

进行 3D 形状重构, 而且还能为基于 3D 可变形状模
型 (式 (2)) 的 3D 重构提供较好的初始值, 达到优化
3D 形状重构的目的. 采用基于流形的图像投影配准
算法[32] 对式 (16) 进行求解, 实现为基于 3D 可变形
状模型的 3D 形状重构提供较理想的初始值 C, R̄:

min
c1,··· ,ck,R̄

‖Mi − ciR̄‖2

F s. t. R̄R̄T = I2 (16)

然后采用交替迭代最小化方法对 3D 形状重构
进行优化, 具体重构步骤总结为算法 2.
算法 2. 基于 3D可变形状模型的 3D形状重

构

输入. M1, · · · ,Mk

输出. S

步骤.
1) 初始化CCC, R̄; /* 图像投影配准算法 */
2) 优化化CCC, R̄; /* 交替迭代最小化方法 */
3) S =

∑k

i=1 ciBi;
4) 算法结束.

3 模型优化求解

式 (15) 是一个带有正交性与稀疏性约束的谱范
数正则化问题. 为实现对式 (15) 的优化求解, 本文
采用 ADMM[33] 算法对其进行优化; 在用 ADMM
算法对M 进行优化求解的过程, 出于保证矩阵M

的正交性与稀疏性约束的考虑, 本文提出谱范数近
端梯度算法予以解决, 这是本文的另一个主要贡献.

3.1 谱范数近端梯度算法

在介绍用ADMM 算法对式 (15) 进行具体求解
之前, 本文将证明定理 2, 其是 ADMM 算法实现对
Mi 矩阵求解中重要一环.
定理 2. 对一般问题

min
Mi

(
1
2
‖Y −Mi‖2

F + λ‖Mi‖1/2
2

)
(17)

的解可由如下式 (18) 求得:

M∗
i = D√

λ(Y ) = UY diag
{

σσσY −
√

λPL1(
σσσY√

λ
)
}

V T
Y

(18)
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其中, UY , VY , σσσY 分别表示 Y 奇异值分解后左边的

酉矩阵, 右边的酉矩阵以及特征值向量, PL1 表示为

一个向量在 L1 范数单位球上的投影.
证明. 式 (17) 本质上是一个关于近端梯度算法

的问题, 下面将证明其解可由式 (18) 求得. 为此, 引
入谱范数近端梯度算法:

proxλF (Y ) = arg min
Mi

(
1
2
‖Y −Mi‖2

F + λF (Mi)
)

(19)
其中, F (Mi) = ‖Mi‖1/2

2 = ‖σσσMi
‖1/2
∞ , 式 (19) 的解

为式 (20)[34]:

proxλF (Y ) = UY diag{proxλf (σσσY )}V T
Y (20)

其中, f(σσσY ) = ‖σσσY ‖1/2
∞ , 对于式 (20) 使用莫罗分

解[34] 可得:

proxλf (σσσY ) =σσσY − prox(λf)∗(σσσY ) =

σσσY − proxλf(./λ)∗(σσσY ) =

σσσY − prox√λf(./
√

λ)
∗(σσσY ) =

σσσY − prox√λ√
λ

(
√

λf)
∗(σσσY ) =

σσσY −
√

λPL1(
σσσY√

λ
) (21)

其 中, L1 范 数 是 L∞ 范 数 的 对 偶 范 数,
prox(λf)∗(σσσY ) 为 proxλf (σσσY ) 的共轭函数的近端梯
度算子. ¤

经过上述一系列的证明, 可知式 (17) 的解可由
式 (18) 求得.

3.2 基于ADMM算法求解

在实际应用中, 图像中 2D 特征点是通过探测
得到的, 因此有异常值存在的情况, 需要进行异常值
建模[25], 同时注意到平移向量在中心化的过程是不
能被消除的, 故式 (15) 可被转化为如下公式:

min
M1,··· ,Mk,E,TTT

1
2

∥∥∥∥∥W −
k∑

i=1

MiBi − E − TTT111T

∥∥∥∥∥

2

F

+

λ
k∑

i=1

‖Mi‖1/2

2 + β‖E‖1 (22)

其中, E 为异常值模拟矩阵, TTT 为平移向量. 增加一
个辅助变量, 将式 (22) 重写成如下形式:

min
M̃,Z̃E,TTT

1
2
‖W − ZB̃ − E − TTT111T‖2

F +

λ
k∑

i=1

‖Mi‖1/2

2 + β‖E‖1

s. t. M̃ = Z (23)

其中, M̃ = [M1, · · · ,Mk], B̃ = [B1, · · · , Bk]T. 对
式 (23) 运用增广拉格朗日乘子法, 可得出如下公式:

Lµ(M̃, Z, E,TTT , Y ) =

1
2
‖W − ZB̃ − E − TTT111T‖2

F + λ

k∑
i=1

‖Mi‖1/2

2 +

β‖E‖1 + 〈Y, M̃ − Z〉+
µ

2
‖M̃ − Z‖2

F (24)

其中, β 是一非负实参数, Y 是对偶变量, µ 是优化

过程中控制迭代步长的参数, 通过运用 ADMM 算

法进行求解, 其具体求解步骤如下:

M̃ t+1 = arg min
M̃

Lµ(M̃, Zt, Et,TTT t, Y t) (25)

Zt+1 = arg min
Z

Lµ(M̃ t+1, Z, Et,TTT t, Y t) (26)

Et+1 = arg min
E

Lµ(M̃ t+1, Zt+1, E,TTT t, Y t) (27)

TTT t+1 = arg min
TTT

Lµ(M̃ t+1, Zt+1, Et+1,TTT , Y t) (28)

Y t+1 = Y t + µ(M̃ t+1 − Zt+1) (29)

其中, 上标 t + 1 为迭代次数, 对于迭代式 (25) 可转
化为式 (30):

M̃ t+1 = min
M̃

1
2

∥∥∥∥M̃ − Zt +
1
µ

Y t + Et + TTT t111T

∥∥∥∥
2

F

+

λ

µ

k∑
i=1

‖Mi‖1/2

2 (30)

运用谱范数近端梯度算法, 将式 (30) 转化为式 (31):

M t+1
i = D√λ

µ

(Qt
i),∀i ∈ [ 1, k ] (31)

其中, [Qt
1, · · · , Qt

k] = Zt − 1
µ
Y t −Et −TTT t111T, Qt

i ∈
R2×3,∀i ∈ [ 1, k ]. 将上述式 (26)、式 (27)、式 (28)
依次展开可得出 Zt+1, Et+1,TTT t+1 解的形式:

Zt+1 =((W − Et − TTT t111T)B̃T + µM̃ t+1 + Y t)×
(B̃B̃T + µI)−1 (32)

Et+1 =Sβ(W − Zt+1B − TTT t111T) (33)

TTT t+1 = g(W − Zt+1B − Et+1) (34)

其中, Sβ(X)ij = sign(Xij)(Xij − β)+, 表示为对每
个元素进行软阈值计算, g(·) 为对矩阵按行求均值.
经过 ADMM 算法产生的每个迭代步骤的解与原问
题 (22) 的解等价.

4 实验

4.1 字典学习

字典学习是稀疏表示中提取特征的一个重要环

节, 字典的好坏会直接影响 3D 形状重构效果以及
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稀疏表示的稀疏性. 本文采用矩阵分解和稀疏编码
的在线学习方法[35] 学习一组基础形状作为 3D 形状
的过完备字典, 本文采用参考文献 [24− 25] 中的 15
节点模型来表示基础形状. 学习过程如下:

min
B1,··· ,Bk,c

n∑
j=1

1
2

∥∥∥∥∥Sj −
k∑

i=1

cijBi

∥∥∥∥∥

2

F

+ α
∑
i,j

cij

s. t. cij ≥ 0, ‖Bi‖F ≤ 1,∀i ∈ [1, k] ,∀j ∈ [1, n]
(35)

其中, α 为非负实参数, Sj 为经 Procrustes method
方法对齐后的训练集中的第 j 个 3D 形状, Bi 为字

典中第 i 个原子, cij 为第 j 个训练集中 Bi 的系数,
‖Bi‖F ≤ 1 为防止 cij、Bi 任意改变, cij ≥ 0 表示
非负稀疏编码.
运用非负稀疏编码, 本文将学习出一个大小为

B45×128 的冗余字典, 其中 128 为原子的个数, 45 为
15 个节点的三维坐标, 参数 α 设为 1.

4.2 3D人体姿态重构

本文将采用两种重构模型对 3D 人体姿态进行
重构, 第一种是基于形状空间模型的 3D 形状重构,
第二种是基于 3D可变形状模型的 3D形状重构. 对
于每种重构模型本文都进行了定性实验与定量实验,
以验证本文所提方法的性能优于参考文献 [25] 中所
提的方法以及交替迭代最小化方法.
对于定性实验, 本文采用参考文献 [25] 中代码

所提供的数据进行实验,通过对单目图像中的 2D骨
架进行 3D 重构, 然后将重构的 3D 骨架经过相同的
视角将其投影生成 2D 骨架.
对于定量实验, 本文将从重构误差和稀疏度两

个维度进行定量实验分析: 首先, 选取卡内基梅隆
大学运动捕获数据库[36] 中的八个 (Walk、Run、
Jump、Climb、Box、Dance、 Sit、Basketball)
作为定量实验数据, 其与参考文献 [25] 中的实验数
据一致; 其次, 2D 骨架是通过正交照相机绕着每个
序列旋转 360◦ 获取的; 最后, 三种方法的对齐方式
为: 在相机坐标系下通过平移缩放使之与真实的 3D
进行对齐. 然后, 计算两者之间的欧氏距离 (单位,
mm) 和稀疏度 (零元素的个数) , 并对重构误差以
及稀疏度取均值.
本文所提方法的迭代停止条件为 ‖M̂ −

M̃‖F /‖M̃‖F < 10−3, 与参考文献 [25] 中所提
方法的迭代停止条件一样, 其中 M̂ 是由 W =∑k

i=1 MiBi 估计得出的, M̃ 为本文所提方法求解

得出的. 同时, 本文中所有方法的最大迭代次数均设
为 1 500 次. 只要重构方法达到迭代停止条件或者
最大迭代次数时, 结束实验.

4.2.1 基于形状空间模型的重构

本文主要采用三种方法进行对比实验, 第一种
为 L1/2 +convex 方法 (本文所提的方法), 第二种为
L1 +convex 方法 (参考文献 [25] 所提的 convex 方
法), 第三种为 altern 方法 (交替迭代最小化方法).
三种方法的参数与参考文献 [25] 一致. 为验证本文
所提方法的有效性, 本文将采用定性实验与定量实
验进行对比分析.
三种方法的定性实验效果如图 1 所示. 由左

到右依次为图像中 2D 骨架, L1/2 +convex 方法,
L1 +convex 方法, altern 方法, 右边三列表示重构
生成的 3D 骨架经相同的视角投影生成的 2D 骨架.

图 1 三种方法的定性实验效果对比图

Fig. 1 The comparison of qualitative experiment results

of three methods

从图 1 可清楚地看出本文所提方法取得了较好
效果: (a) 中 L1/2 +convex 方法右脚有较明显的弯
曲,其他两种方法均没有,明显可看出L1/2 +convex
方法与图像中 2D骨架更接近; (b)中 L1/2 +convex
方法的左手比其他两种方法更接近图像中 2D 骨架.
三种方法定量实验中重构误差对比图如图 2 所示.

图 2 三种方法的重构误差对比图

Fig. 2 The reconstruction error comparison of three

methods
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本文采用盒图对三种方法的重构误差的离散分

布情况进行统计分析, 其实验效果图如图 3 所示.

图 3 重构误差的盒图

Fig. 3 The box diagram of reconstruction error

稀疏度是定量实验中另一个重要的评价指标,
三种方法在八个序列上稀疏度对比效果图如图 4 所
示.

图 4 三种方法的稀疏度对比图

Fig. 4 The sparse contrast graphs of three methods

从图 2、4可看出,在全部序列上, L1/2 +convex
方法全面超过 altern 方法. 在 Walk、Run、
Jump、 Climb 序列上, L1/2 +convex 方法在
重构误差与稀疏度两个方面都取得了明显优

于 L1 +convex 方法的实验结果; 在 Dance 和
Basketball 序列上, L1/2 +convex 方法略优于
L1 +convex 方法; 在 Box 序列上, L1/2 +convex
方法的重构误差明显优于 L1 +convex 方法, 但
稀疏度不如 L1 +convex 方法; 在 Sit 序列上,
L1/2 +convex 方法的重构误差稍逊于 L1 +convex
方法, 而稀疏度则优于 L1 +convex 方法. 从图 3 的
盒图可以看出, L1 +convex 方法的异常点个数明显
少于其他两种方法.
综合图 2∼ 4 来看, L1/2 +convex 方法总体取

得了较理想的实验效果, 验证了本文所提方法的有

效性. 但在某些序列上, 存在重构误差或者稀疏度不
理想的情况, 其原因可能是由于不同序列的最优正
则化参数不一致所造成的.
4.2.2 基于 3D可变形状模型的重构
在 利 用 3D 可 变 形 状 模 型 进 行 重 构 方

面, 本文也对比了三种不同方法: 第一种为

L1/2 +convex+ refine 方法 (本文所提的方法), 第
二种为 L1 +convex+ refine 方法 (参考文献 [25] 所
提的 convex+ refine 方法), 第三种为 altern 方法
(与上述 altern 方法相同). L1/2 +convex+ refine
方法的正则化参数设为 0.8, 其他参数与另两种方法
相同, 均采用参考文献 [25] 所给的参数. 我们同样
采用定性与定量实验进行对比分析.
三种方法的定性实验效果如图 5 所示.

图 5 中 从 左 到 右 依 次 为 图 像 中 2D 骨 架,
L1/2 +convex+ refine 方法, L1 +convex+ refine
方法, altern 方法, 右边三列表示重构生成的 3D
骨架经相同的视角投影生成的 2D 骨架.

图 5 三种方法的定性实验效果对比图

Fig. 5 The qualitative experiment effect contrast chart of

the three methods

从图 5 可清楚地看出本文所提方法取得了
较好效果: 图 5 (a) 中 L1/2 +convex+ refine 方
法的左手弯曲与 2D 骨架最接近; 图 5 (b) 中
L1/2 +convex+ refine 方法的右手有稍明显的向上
弯曲, 而其他两种方法均没有. 为更好地量化三种方
法的对比实验效果, 将从重构误差与稀疏度两个方
面的定量实验进一步分析.
三种方法的重构误差对比图如图 6 所示, 三

种方法的重构误差的离散分布情况统计分析的

实验效果对比图如图 7 所示, 三种方法在八个
序列上稀疏度对比图如图 8 所示. 从图 6 可
看出, 在八个序列上, L1/2 +convex+ refine 方
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法均取得了较好的重构结果; 从图 8 可看出,
在 Walk、Run、Jump、Climb、Dance、Sit 等 6
个序列上, L1/2 +convex+ refine 方法都取得了
最好的稀疏效果; 在 Box、Basketball 两个序列
上, L1/2 +convex+ refine 方法的稀疏效果稍逊于
L1 +convex+ refine 方法, 但优于 altern 方法. 从
图 7 可看出, L1/2 +convex+ refine 方法的异常点
个数少于其他两种方法, 其异常点分布相对另两种
方法而言, 比较接近盒图的最大观测值. 而且, 在盒
图中 L1/2 +convex+ refine 方法的胡须长度最短.

图 6 三种方法的重构误差对比图

Fig. 6 The reconstruction error contrast chart of three

methods

图 7 重构误差的盒图

Fig. 7 The box diagram of reconstruction error

5 结束语

针对从给定 2D 特征点的单目图像中重构对象
的 3D 形状问题, 本文在形状空间模型的基础上, 结
合 L1/2 正则化和谱范数的性质提出一种基于 L1/2

正则化的凸松弛方法, 将非凸优化问题转化为凸规
划问题; 在采用 ADMM 算法对凸规划问题进行优

化求解过程中, 为保证求得的解具有正交性与稀疏
性, 本文提出谱范数近端梯度算法予以解决. 为验证
本文所提方法的有效性, 本文采用两种重构模型进
行 3D 重构, 通过定性实验和定量实验进行对比分

析, 最终得出本文所提方法的性能优于其他两种方
法.
虽然本文所提方法取得了较理想的实验效果,

但是其收敛速度不够理想, 本文将尝试使用加速近
端梯度算法进一步加快算法收敛, 完善本文; 基于深
度学习在计算机视觉方面的成功运用, 后续将考虑
采用深度学习算法实现 3D 骨架重构[37−38]; 基于视
频具有更加丰富的信息, 将尝试在视频中使用本文
所提方法[39], 后期将在智能制造和机器人领域使用
本文所提方法.

图 8 三种方法的稀疏度对比图

Fig. 8 The sparse contrast graphs of three methods
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