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基于随机森林误分类处理的 3D人体姿态估计

蔡轶珩 1 王雪艳 1 马 杰 1 孔欣然 1

摘 要 为解决基于随机森林的 3D 人体姿态估计算法容易出现的误分类问题, 提出一种基于自适应融合特征提取和误分类

处理机制的改进算法. 该算法利用自适应融合特征提取方法自适应提取深度融合特征, 此特征可表达图像距离信息和部位尺

寸信息, 增强特征的表征能力; 针对识别部位误分类问题, 分别从识别部位误分点聚集情况和迭代整合思想出发, 提出误分类

处理机制, 改善部位识别结果; 最后提出可进一步处理误分点的改进主方向分析 (Principal direction analysis, PDA) 算法, 自

适应计算出部位主方向向量, 实现 3D 人体姿态估计. 结果表明, 该算法能有效去除部位误分点, 并显著改善了 3D 人体姿态估

计.
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3D Human Pose Estimation Based on Random Forest Misclassification

Processing Mechanism

CAI Yi-Heng1 WANG Xue-Yan1 MA Jie1 KONG Xin-Ran1

Abstract This paper proposed an improved method which can reduce the misclassification in human pose estimation

based on random forest and increase the accuracy, included adaptive fusion feature extraction and misclassification pro-

cessing mechanism. Firstly, we improved the method of feature extraction to adaptive extract deep fusion feature with

adaptive feature fusion extractive method, so that, both distance information and part information could enhance fea-

ture expression. Furthermore, owing to inspiration from error cluster analysis and iteration thought, the misclassification

processing mechanism is proposed to handle misclassi-fication appearance. Finally, we achieved accurate human pose

estimation from single depth images by applying the principal direction vector based on the improved principal direction

analysis (PDA) algorithm. The experimental results demonstrated that this algorithm can efficiently eliminate several

misclassifications and improve the accuracy of the 3D pose estimation.
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基于图像的人体姿态估计是指获得给定图像中

人体各部位在图像中的位置及方向等信息的过程[1],
是计算机视觉领域的重要研究方向, 可应用于视频
监控、行为识别[2−3] 和人机交互[4] 等领域. 截至目
前, 针对此任务已经有众多的研究算法被提出, 大致
可分为两类: 基于模型和基于无模型的人体姿态估
计算法. 前者利用人体先验知识对人体进行姿态估
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计, 通过预先构建人体模型, 将模型和图像中的人体
轮廓、梯度等特征对应起来, 求解人体模型参数, 此
方法虽然具有较高的识别效率, 但容易受到复杂模
型的限制, 只适用于特定的姿态估计环境, 不利推广
应用. 而基于无模型的方法, 是通过学习的方式来
构建人体特征与人体姿态之间的复杂映射关系[4−8],
由于不需要事先构建复杂人体模型, 使得该方法不
受复杂模型的限制, 简化了姿态估计的计算复杂度,
因此近年来, 基于无模型的姿态估计算法得到广泛
研究.
其中在基于 RGB 彩色图像的人体姿态估计上,

单人姿态估计或多人姿态估计中均取得了一定成

果[9−12], 但由于彩色图像的姿态估计算法受人体的
体型、着装、肤色和光照等限制, 算法鲁棒性较弱.
与彩色图像相比, 深度图像记录的是距离信息, 具有
颜色无关性, 可在一定程度上应对在彩色图像上遇
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到的挑战, 故而许多研究者围绕基于单一深度图像
的人体姿态估计算法展开. 在深度图像上, 基于无模
型的人体姿态估计算法, 针对学习方法的不同, 可分
为基于深度学习的方法和基于传统随机森林的方法.
在基于深度学习的姿态估计方法中, 文献 [12]

利用卷积神经网络 (Convolutional neural network,
CNN) 搭建了用于关节坐标回归的网络框架, 并通
过级联回归器的方式取得较好的姿态估计结果, 虽
然此方法主要从整体的人体部件进行推理, 并未考
虑到相邻部件间的局部上下文信息, 但也引起了后
续研究者[9−11, 13−14] 的关注. 其中, 在深度图像上,
文献 [14] 采用长短期记忆网络架构 (Long short-
term memory, LSTM), 学习局部视点不变特征, 并
利用自顶向下的错误反馈机制, 纠正姿态位置; 文献
[13] 则采用了MatchNet[15] 计算全卷积网络 (Fully
neural network, FCN) 预测的关节区域和模板之间
的相似度的方法, 并通过相邻关节之间的配置关系,
来达到优化关节点位置的目的.
在对优化姿态的研究方面, 文献 [16−17] 针对

人体图像遮挡问题, 提出采用基于范例的方法来纠
正最初估计的姿态, 此方法虽能有效降低姿态错误
估计, 但不能保证所纠正姿态的规范性, 因此文献
[18] 针对此问题, 将姿态纠正任务视为一种姿态优
化问题, 在文献 [16−17] 的纠正结果上, 通过姿态先
验模型来优化姿态效果, 保证姿态规范性.
而对于基于随机森林的姿态估计方法, 采用将

深度图像像素逐一部位分类的思想, 此方法将姿态
估计任务转为了对像素分类的问题, 降低了姿态估
计的困难程度[5]. 其中文献 [8] 提出了使用随机森林
训练部位模型, 并利用Mean-shift 方法确定相应部
位中关节点位置, 从而完成基于单一深度图像的 3D
人体姿态估计的任务; 文献 [6] 则根据 Mean-shift
方法对识别的身体部位聚类情况以及人体目标尺寸

依赖较高等问题, 提出主方向分析算法 (Principal
direction analysis, PDA) 来分析识别的身体部位,
通过求取部位主方向向量来估计出图像中的 3D 人
体姿态.
综上, 针对深度图像的无模型人体姿态估计算

法均取得了大量的研究成果. 其中基于深度学习方
法的人体姿态估计需要大量训练数据和训练时间,
才可达到较高的估计精度. 而基于随机森林的方法,
与之相对来说, 可在较少训练样本的情况下, 取得不
错的估计效果. 因此本文从实验条件和方法性能两
方面考虑, 针对随机森林方法进行研究和改进, 提出
新的 3D 人体姿态估计算法.
在以往使用随机森林方法进行 3D 人体姿态估

计的算法中, 由于部位分类模型分类准确率限制, 容
易出现部位像素误分类的现象, 使得在识别的部位

中引入误分干扰点, 这些部位干扰点对后续关节点
的准确定位有一定的负面影响, 从而降低姿态估计
的准确性. 为此, 本文首先通过特征提取阶段的改进
算法, 改善特征的表达性能, 提高部位分类准确率;
随后, 针对此估计算法中存在的像素误分类问题, 分
别从识别部位误分点聚集情况和迭代整合思想出发,
提出误分类处理机制来去除识别部位中的干扰点,
以降低对姿态估计的影响; 最终通过改进的 PDA 算
法得到更为准确的姿态估计结果.

1 相关工作

为提高基于随机森林的 3D 人体姿态估计结果,
文献 [4, 6−7, 19] 分别提出了改善算法. 其中, 文献
[19] 提出能综合利用深度图像的距离信息和像素部
位尺寸信息的改进型特征提取办法, 来改善部位分
类准确率, 但由于此特征提取方法利用的部位尺寸
信息与训练时抽取的各部位像素样本量有关, 使得
所提特征并未充分表达出图像的部位尺寸信息; 文
献 [7] 则针对随机森林部位分类时, 容易在相邻部
位上出现误分点的情况, 提出了部位融合的思想来
改善部位识别结果, 但此方法并未提出能有效去除
出现在识别部位其他位置误分点的误分类处理算法;
文献 [6] 则提出了利用 PDA 算法来分析识别的身体
部位, 并求取出部位主方向向量, 即部位主轴, 从而
利用部位主轴估计出图像中的人体姿态, 但此方法
主方向向量的确定对部位识别准确度要求较高, 同
时此方法对部位误分点的去除效果也并不明显.
从以往针对随机森林的 3D 姿态估计的改善算

法的研究来看, 算法改进主要着手于改善特征提取
方法或关节点定位方面, 并未提出有效的误分类处
理算法来解决由于部位分类器的误分类问题给部位

识别和关节点定位或姿态估计造成的负面问题. 为
此, 本文基于合成深度图像数据库, 以上述研究现状
为基础, 针对现有算法的局限性[6−7, 19], 提出优化算
法: 首先, 通过提出自适应深度融合特征提取办法来
改善分类器的分类准确率; 随后, 通过提出的误分类
处理机制和改进 PDA 算法的位置权重阈值处理办
法, 可极大降低部位识别结果中的误分点, 改善部位
的主方向向量, 从而获得更为准确的姿态估计结果.

2 本文方法

本文采用基于随机森林方法完成对单一深度图

像的 3D 人体姿态估计. 考虑到现有深度图像数据
库, 缺乏本文实验所需的基于部位的颜色标签, 不
适用于训练随机森林部位分类器, 为此本文创建了
合成深度图像数据库来完成训练任务. 延用目前文
献 [4, 6−8, 19−20] 中普遍采用的图像合成思想, 引
用 CMU 运动捕获数据库的运动信息, 并基于Maya
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平台[7], 渲染出带部位颜色标签的深度图像数据库.
其中图像分辨率为 450× 600, 人体动作包括有打招
呼、跳舞、打篮球、洗窗户等共 14 组. 同时考虑到
在实际环境拍摄的深度图像, 存在人体离镜头远近
不同的情况, 因此本文合成数据库中的人体图像在
整幅图像中的占比约为 0.7 ∼ 0.95 之间.

使用合成数据库可避免人工逐个对部位标注的

大量精力, 也可避免人为标注误差造成的分类不准
确的问题. 为使算法具有更好的鲁棒性, 考虑到在实
际环境下, 不同人体的高矮胖瘦、着装差异等因素,
本文对模型及部位标注进行以下操作: 1) 调整模型
参数来构造不同体型的人体模型, 共构建出 6 个不
同的人体模型; 2) 细化模型人工标注部位等方法,
以尽可能地减小由于不同人体各部位深度不同, 或
人为因素造成的部位分界误差的影响, 本文将人体
分割成 15 个关键部位: 左/右头部、脖子、左/右肩
膀、左/右上臂、左/右小臂、左/右手、左/右躯干上
部分、左/右躯干下部分. 合成图像如图 1 所示, 其
中第一行为深度图像, 第二行为相应身体部位标签
图像.

图 1 合成深度图像数据库

Fig. 1 Synthetic depth image dataset

由于实际拍摄的深度图像包含各种复杂背景,
故而本文首先利用背景减除法将图像中的背景移

除[21], 只保留深度人体信息, 随后针对深度人体信
息进行接下来的特征提取 (具体可见 2.1 节) 以及姿
态估计任务. 为估计出更为准确的人体姿态, 针对部
位识别误分类问题, 本文通过提出误分类处理机制,
即 Kmeans 分级聚类算法和多级随机森林整合算法
(具体可见第 2.2 节) 以及改进 PDA 算法 (具体可
见第 2.3 节) 来完成. 算法整体流程图如图 2 所示.

2.1 身体部位识别

2.1.1 特征提取

图像深度梯度特征作为局部区域特征, 更多关
注的是类内、类间不同像素点间的深度值差异, 较少
注意到图像像素深度值本身的信息; 而图像深度数
据特征代表了像素点的深度值, 关注图像深度信息
本身, 但此特征易受到其他相似深度值像素点的干
扰[22]. 因此本文基于两种特征的特点, 在文献 [6−8,
19, 23] 中提取深度梯度特征 (Magnitude gradient
of depth, MGoD) 思想基础上, 提出自适应深度融

合特征提取方法. 此方法融合了深度数据特征和改
进的深度梯度特征, 可综合表达图像距离信息和不
同身体部位尺寸信息, 自适应确定不同部位在特征
提取时的偏移量值, 提高所提特征的表征能力, 改善
部位分类模型的准确率. 其特征表达式为

F (x, θ) =
{

dI(x),MGoDη1
θ=(uuu,vvv)(x)

}
(1)

图 2 算法整体流程图

Fig. 2 Overview of proposed technique

深度数据特征 dI (x) 表示深度图像 I 中的人体

部分在像素点 x 上的深度值, MGoDη1
θ=(uuu,vvv)(x) 是本

文根据MGoDθ=(uuu,vvv) (x) 改进的自适应深度梯度差
分特征, 其中MGoDθ=(uuu,vvv) (x) 的计算公式为

MGoDθ=(uuu,vvv) (x) = dI (x + xuxuxu)− dI (x + xvxvxv) (2)

θ = (uuu,vvv) 为单位偏移向量对, xuxuxu = uuuq 和

xvxvxv = vvvq 为偏移向量, q 为偏移量, 本文中每个像
素上含有 8 个偏移向量, 因此可组合偏移向量 36
对[19], 参考文献 [24] 方法, 提取其中 28 对偏移向量
进行深度梯度差分特征提取. 图 3 为特征提取中某
像素点偏移向量示意图.

MGoDθ=(uuu,vvv) (x) 方法中偏移量的定义在文献
[7] 中为

q =
d (·)
255

(3)
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MGoDθ=(uuu,vvv) (x) 的偏移量 q 考虑了人体投影

在深度图像的区域大小随人体距离深度相机的远近

而改变的问题, 但忽略了深度图像中人体各部件的
尺寸不同的问题, 使所提取的深度特征缺乏了部位
之间的空间局部信息. 文献 [19] 中提到了利用部位
尺寸信息的改进方法, 但偏移量的选择与训练样本
中各部位的像素样本量有关. 如当人体出现部位遮
挡, 或穿着较为厚重时, 如图 4 画框部分, 以文献
[19] 所提方法求取部位尺寸信息时, 得到的相应部
位尺寸会出现偏小或偏大的情况, 因而此方法提取
的特征并未充分表达出图像的部位尺寸信息.

图 3 偏移向量对示意图

Fig. 3 Offset vector pair

图 4 合成图像部位尺寸示意图

Fig. 4 Part size of the synthetic image

因此本文在文献 [19] 基础上, 对融合特征中的
梯度差分特征进行改进, 提出自适应深度梯度差分
特征MGoDη1

θ=(uuu,vvv)(x), 此特征可综合利用图像距离
信息, 自适应确定不同的部位在特征提取时的偏移
量值. 由于此方法的偏移量为训练图像上各部位分
别对应的特征偏移量值, 因此可更好地学习到深度
图像不同像素点的梯度信息, 增强了所提特征的表
达能力.

MGoDη1
θ=(uuu,vvv)(x) 的部位尺寸信息确定如图 4

矩形框所示, 采用最小矩形框分别包含身体各部位,

计算最小矩形斜边 η1 (ζ1), 以此作为偏移量 q(ζ1) 计

算的部位尺寸信息. 偏移量 q 计算公式如下

q(ζ1) =
d (·)
255

η1 (ζ1)
2

, ζ1 = 1, 2, · · ·,m (4)

深度图像 I 包含m 个身体部位, q(ζ1) 表示第 ζ1

个身体部位对应的偏移量值, η1 (ζ1) 为第 ζ1 个身体

部位的最小矩形斜边.
2.1.2 分类器训练

本文在提取自适应深度融合特征后, 利用随机
森林来训练部位分类器, 并进行部位像素分类. 随机
森林由 T 个决策树组成, 每棵决策树分类过程互不
影响, 最后的分类结果由所有决策树投票决定.
2.1.3 部位融合

在进行部位像素分类时, 对于较为细小部位
(手、脖子等)而言, 由于在训练数据中这些较小部位
的像素数目所占比例很少, 使该细小部位的正确识
别精度不高. 因此, 本文采用了部位融合的思想[7],
将身体部位尺寸较大的部位划分为几个尺寸稍小的

部位, 使训练数据中各部位的像素数目比例相近, 以
改善部位识别结果. 根据男女人体的生理结构和各
部位尺寸大小信息, 将人体分割成 15 个关键部位,
如图 1 所示, 并分别训练部位分类模型, 随后在测试
阶段, 再将分类识别到的 15 个部位中的相应部位融
合为一, 如分别将左右头和脖子、小臂和手、肩和躯
干部分等视为一个身体部位.
采用部位融合的思想不仅可解决不同部位像素

比例所占相差太大的问题, 同时由于在部位识别结
果中的相邻部位处易发生误分类问题[7, 23], 此方法
也可在一定程度上降低部位误分类的问题.

2.2 误分类处理机制

融合后的部位初步识别结果在 xy 方向上的投

影如图 5(a1) 所示, 误分类点不只在相邻部位, 还离
散或聚集于正确分类周围, 其中以误分点的小集群
居多, 因此本文在部位融合算法基础上, 从部位误分
点聚集情况, 以及受文献 [12] 的迭代回归思想启发,
分别提出 Kmeans 分级聚类算法和多级随机森林整
合算法两种误分类处理算法.
其中, Kmeans 分级聚类算法针对部位分类结

果中的小型错误聚集点, 以分级的方式, 将错误聚集
点去除; 多级随机森林整合算法则采用多级偏移量
的方式, 分别进行随机森林分类, 获得多种随机森林
初步分类结果, 随后将相应部位分类结果中的相同
分类点两两整合, 去除不同分类点, 从而达到降低误
分点的目的.
2.2.1 Kmeans分级聚类
本文将随机森林分类得到的身体部位以 3D 点
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云形式表示, 其中图 5 (a) 中画圈部分为误分类聚集
点在 xy 方向的投影. Kmeans 分级聚类算法根据识
别的部位中正确分类聚集点远大于错误聚集点的特

点, 首先将聚类点数最少的类别去除, 随后再从剩余
聚类中去除聚类点数次之的类别, 最后保留剩余聚
类点, 即部位的正确分类点.
图 5 为将部位点云利用 Kmeans 聚类算法, 在

不同总聚类下处理后的效果. 其中图 5 (a)∼ (d) 为
随机森林识别的人体右小臂在 xy 方向上的投影结

果, 图 5 (e)∼ (h) 分别是将部位点云聚为 4∼ 7 类
的 Kmeans 分级聚类处理后的部位投影结果. 从图
5 (e)∼ (h) 可看出, 此算法可有效去除部位误分点,
但同时在总聚类较少时, 也同时去除了部分正确分
类点, 如图 5 (e); 而在图 5 (f)∼ (h) 中, 误分类去除
效果随总聚类增多而变小. 因此本文将识别部位聚
为 5 类, 即图 5 (f) 所示, 依据此两级聚类算法, 去除
聚类点数较少的聚类, 保留聚类点数较多的聚类, 以
此方法将各个部位误分类聚集点去除, 从而获得较
为准确的部位识别结果.

图 5 基于 Kmeans 算法在不同总聚类下的部位识别结果

Fig. 5 Part recognition results based on

Kmeans algorithm under different total clusters

2.2.2 多级随机森林整合算法

基于梯度特征的人体部位识别中, 偏移量的选
择密切影响分类结果的准确率. 由于在测试阶段, 分
类识别时采用的偏移量不可能做出有效的自适应调

整, 一般将测试图像的偏移量在延用距离信息基础
上, 将身体部位信息选为所有训练样本中部位尺寸
的平均值. 在实验中发现, 在部位分类结果中, 尤其
是部位误分点, 随偏移量的选择不同而变化明显, 但
大部分的正确分类还是基本保持一致的. 为获得更
为准确的部位识别结果, 本文受文献 [12] 的迭代回
归思想启发, 提出多级随机森林整合算法, 应用于测
试识别阶段.

本文以所有训练样本部位偏移量的均值为基础,
通过等差方法前后选择多个偏移量, 分别进行自适
应融合特征提取, 并利用随机森林分类模型获得部
位分类结果. 其中每个偏移量对应的特征提取及其
部位分类, 都是独立进行的. 由于分类结果与偏移量

的选择有关, 特别是误分类点, 基于此, 本文利用多
次分类结果, 将其两两整合, 保留相同分类点, 去除
不同分类点的方式, 获得较为准确的部位识别结果,
实现过程如图 6, 具体算法如下.

图 6 多级随机森林整合算法流程图

Fig. 6 The flowchart of the multi-level random forest

integration algorithm

本文多级随机森林整合算法分为两个阶段, 第
一阶段采用排列组合思想, 对各分类结果进行两两
求与运算, 保留相同分类点, 去除不同分类点; 而第
二阶段则因考虑到各分类结果的差异性, 针对第一
阶段的整合结果, 依次求或运算, 最终得到更为准确
的部位识别结果.
本文算法共进行了 C2

t +(C2
t − 1) 即 t (t− 1)−

1, t ≥ 2 次整合运算. 由于选择的偏移量越多, 算法
的复杂度越高, 因而本文在此阶段基于算法性能和
时间复杂度的考量, 共进行了 3 次偏移量的选择, 即
能获得 3 种随机森林初步部位分类结果, 随后在多
级随机森林整合算法中进行了 5 次整合运算, 从而
获得更为准确的部位识别结果.

2.3 改进的 PDA算法

在对识别的身体部位进行姿态估计时, 文献 [6]
提出利用 PDA 算法来分析识别的身体部位, 并利用
求取出部位的主方向向量, 估计出图像中的人体姿
态的方法. 但此方法求取部位主方向向量时, 对部位
识别的准确度要求较高, 也并未对部位误分点提出
有效的去除算法. 而利用上述误分类处理机制的两
种算法, 分别处理随机森林初步分类结果后, 虽能有
效降低识别部位中存在的错误分类点, 但也还会在
处理后的部位周围残留一些离散点, 如图 5 (f), 影响
后续姿态估计准确率. 为此本文在文献 [6] 算法基础
上, 提出权重阈值处理算法, 进一步去除部位识别结
果中的误分点.
在文献 [6] 中, PDA 算法首先利用逻辑函数计

算每个像素点的位置权重, 计算公式为

w (ti) =
C

1 + eα(ti−t0)
(5)
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其中, C 是限定输出值 (此时 C = 1), t0 和 α 根据

部位尺寸大小选择, ti 为马氏距离.
由于计算的身体部位各像素点的位置权重 w 随

位置不同而变化, 本文根据离部位点云均值越远的
像素点的位置权重值越小的性质, 提出位置权重阈
值处理算法, 此算法能利用识别的身体部位 3D 点
云的尺寸信息, 来设定位置权重的保留阈值, 并将低
于保留阈值的位置权重对应的部位像素点去除, 使
其自适应去除部位干扰点. 此算法在进一步去除部
位干扰点的同时, 计算出部位的主方向向量, 提高姿
态估计结果, 具体实现算法如下.

考虑到识别的身体部位还存在许多离散点, 为
保证 φ(ζ2) 阈值选择的有效性, 同时便于部位尺寸计
算, 本文假设人体各部位为标准正方形, 然后统计出
各识别部位所包含的像素点总数, 并以此作为即将
构建的正方形的面积, 随后取此正方形斜边 η2 (ζ2)
作为该部位的几何尺寸值[19], 以此计算 φ(ζ2) 阈值大

小, 计算公式如下

φ(ζ2) =
βη2 (ζ2)

max (η2 (·)) , ζ2 = 1, 2, · · ·, L (6)

在经过部位融合处理后, 此时深度人体信息中
共包含L个身体部位, β 为初始设定阈值, β = 0.45.

随后利用上述处理后的部位点云求取主方向向

量 Vd
[6], 估计出单一深度图像的 3D 人体姿态, 计算

公式如下:

Vd (Ek) = arg max
||Ek||3k=1

(
ET

k S∗Ek

)
(7)

其中, S∗ 是部位像素点位置权重 w 的协方差, Ek

是协方差矩阵 S∗ 的特征向量.

3 实验及结果分析

3.1 分类器分析

在进行下述实验之前, 本文首先针对不同分类
器在此多分类任务中的性能优劣进行探讨, 探究随
机森林算法在多分类任务中的性能.

本文首先使用 200 张合成图像, 其中从每幅
图像中平均抽取 2 000 个像素样本提取深度梯
度特征样本, 并基于不同的分类器, 如强分类器
(Ababoost)、K最近邻分类器 (K-nearest neighbor,
KNN) 和随机森林 (Random forest, RF) 分别训练
部位分类模型, 其中分类准确率结果如表 1. 从表 1
中可以看出针对本文部位多分类任务中, Ababoost
和 KNN 在识别准确率上则明显弱于随机森林分类
器, 并且分类器的训练时间也均远大于随机森林, 在
同等训练样本条件下, 针对本文多分类任务, 可见随
机森林分类器具有明显的优势, 因此本文选用随机

森林算法训练部位分类模型具有可行性.
表 1 不同分类器的部位平均识别准确率结果

Table 1 Average recognition accuracy results for

different classifiers

方法 训练时间 (s) 平均识别准确率 (%)

Ababoost 2 377.93 52.58

KNN 977.46 66.62

RF 187.97 70.29

3.2 身体部位识别性能

本文利用随机森林分类器来识别身体部位, 共
使用 2 000 张训练图像和 300 张测试图像, 图像分
辨率为 450× 600. 通过多次实验总结, 在不影响分
类准确率基础上, 将图像分辨率降为 225× 300, 设
置随机森林分类模型最佳参数配置如下: 决策树 30
棵, 树深度为 15, 从每幅图像中平均抽取训练采样
点 2 000 个, 保证所提像素点均匀遍布全身各个部
位, 每个像素点含有 28 个深度梯度特征属性和 1
个深度数据特征属性, 每次随机选取 6 个特征属性
训练随机数中分类节点的最佳分类属性[6, 19]. 为探
讨本文提出算法的鲁棒性, 分别以合成数据、ITOP
(Invariant-top view dataset) 深度数据库[14] 以及

实际的深度图像作为测试图像进行算法评估.
为探究方法的可靠性, 本文针对不同深度特征

提取方法对部位分类模型准确率的影响进行研究.
部位识别对比结果可见表 2 和图 7, 其中文献 [19]
方法的识别准确率结果, 是基于该方法, 利用本文
2 000 张合成深度图像训练部位分类模型的再现结
果. 从表 2 可以看出, 本文仅使用深度数据特征的平
均识别准确率较低, 而仅使用自适应深度梯度特征
及融合方法的部位平均识别准确率, 较其他随机森
林相关方法均有所改善, 其中融合特征比文献 [19]
所提方法准确率提高 3.58%, 说明本文提出的自适
应融合特征增强了深度特征的表达能力, 提高了识
别准确率.

表 2 不同特征方法的部位平均分类准确率结果

Table 2 Classification accuracy results for

different feature methods

方法 平均识别准确率

深度梯度差分特征 0.7046

文献 [19] 改进型特征 0.8245

文献 [20] FCN 方法 0.8417

本文深度数据特征 0.6215

本文自适应深度梯度特征 0.8405

本文融合特征 0.8603

本文以文献 [20] FCN 方法的部位识别结果作
为算法衡量对象, 该方法结果也是基于合成深度图
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像数据库的针对上肢肢体分类识别的结果, 此算法
属于深度学习领域, 需要大量的训练数据和训练时
间, 在文献 [20] 中使用了 10 076 张训练图像, 并在
Geforce gtx tianx 下训练了 22 天, 因此本文仅直接
引用了文献结果, 来衡量基于随机森林的部位识别
性能. 从表 2 中可以看出, 本文相对文献 [20] 而言,
在少量训练样本基础上获得了与之相近的识别准确

率.
在图 7 中, 本文融合特征与相关文献相比, 各部

位识别准确率较为稳定, 未出现其他算法存在的部
位识别准确率不平衡的问题. 并且由于人体手臂部
位灵活性很高, 在基于图像的姿态估计任务中, 手臂
部位的姿态估计精确性更能说明姿态估计算法的性

能, 而本文算法手臂部位的识别结果明显优于深度
梯度差分特征和文献 [19] 方法.

图 7 不同特征提取方法的部位分类结果对比

Fig. 7 Results of different feature extraction methods in

part classification

3.3 误分类处理机制性能

为探究本文提出的误分类处理机制的算法实现

性能, 本文可视化了由第 2.2 节误分类处理算法处
理后的识别效果图, 如图 8 所示. 图 8 (a) 中部位识
别结果周围存在有许多离散点和离群点, 在分别经
过 Kmeans 分级聚类和多级随机森林整合算法处理
后, 图 8 (b) 和图 8 (c) 上分别可看出, 部位识别结果
周围已经去除了一部分误分点, 特别在多级随机森
林整合算法处理后的图 8 (c) 上的去除效果更加明
显, 但仅在正确分类部位周围还存在一些误分点.

图 9 (c) 为改进的 PDA 算法进一步去除误分点
的效果. 从图 9 中可以看出本文改进的 PDA 算法
(c) 可最大化的将部位的误分点去除, 并且保留部位
的骨骼走向; 与文献 [7] 中的 PDA 算法处理后的识
别结果 (b) 相比, 改进的 PDA 算法 (c) 误分点去除
效果更加明显. 由此可见, 本文提出的改进的 PDA
算法在不影响部位骨骼走向的前提下, 更好地去除
部位周围的误分点, 保留正确分类点, 提高后续姿态
估计的准确性.

图 8 本文误分类处理机制处理后的部位分类结果图 ((a) 为

随机森林初始识别 + 膨胀的结果; (b) 为分级聚类 + 膨胀的

结果; (c) 为多级随机森林整合 + 膨胀的结果)

Fig. 8 Part classification result based on misclassification

processing mechanism ((a)∼ (c) representing the results

of random forest, Kmeans, and multi-level random forest

integration algorithm, respectively)

图 9 本文改进 PDA 算法和 PDA 算法的对比识别结果图

((a) 多级随机森林整合算法的识别结果; (b) PDA 算法处理

+ 膨胀的识别结果; (c) 改进的 PDA 算法处理 + 膨胀的识

别结果)

Fig. 9 Contrast recognition results for improved PDA

algorithm and PDA algorithm ((a) multi-level random

forest integration algorithm, (b)∼ (c) representing the

results of PDA algorithms, and improved PDA

algorithms, respectively)

3.4 人体姿态估计

为定量验证提出的误分类处理机制算法的有效

性, 本文随机选取了 300 张除训练图像之外的合成
深度图像进行相关算法的姿态评估, 考虑到人体手
臂部位姿态更加灵活的问题, 本文以人体肘部角度
误差作为评定标准[6], 此评定策略可表达出估计姿
态与真实标定姿态在肘部角度之间的差异, 以此来
评价算法性能.
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在不同合成图像数据库中, 由于存在动作不同
而造成肘部角度误差不同这一问题, 为避免此情况,
本文表 3 中不同算法的角度误差结果, 是基于本文
合成深度图像, 并利用相关算法的再现结果对比. 从
表 3 中可以看出, 将本文提出的自适应深度梯度特
征和改进的 PDA 算法分别与文献 [6] 相比, 左右手
肘角度误差均有所降低; 而对本文提出的自适应融
合特征的识别结果和仅使用自适应深度梯度特征的

识别结果进行对比发现, 在融合特征下, 左右手肘角
度误差均低于自适应深度梯度特征的识别结果, 可
见融合了深度数据特征的自适应深度梯度特征的部

位识别结果更准确, 证明了添加深度数据特征的可
行性. 而对融合特征下的部位识别结果分别使用了
Kmeans 和多级随机森林整合算法后的姿态肘部角
度进行对比, 发现本文误分类点处理算法后的姿态
更加准确, 其中使用多级随机森林整合算法处理后
的平均误差在 8.5◦ 左右, 不过使用 Kmeans 分级聚
类的运算速度要快于多级随机森林整合算法.
图 10∼ 12 分别给出了利用本文算法在合成数

据、公开深度数据集 ITOP[14] 和实际拍摄的深度图

像上的部分实验结果. 从图中可以看出, 本文针对合
成数据的姿态估计比较稳定, 而对于 ITOP 和实际
深度图像的姿态估计, 基于误分类处理算法后的姿
态, 特别是基于多级随机森林整合算法后的姿态更
加接近于图像人体姿态, 证明了本文误分类处理方
法能有效提高姿态估计结果, 但本文方法也存在以
下不足: 首先, 在姿态复杂的图像上, 能有效针对部
位遮挡情况的估计方法还有待研究, 如在图 11 的
ITOP 数据库的第 4 组数据中, 可以发现本文算法
在对于有明显遮挡的背侧式图像的姿态估计效果不

理想, 将有遮挡的人体姿态左右判断错误; 其次, 提
高姿态估计的实时性和准确率还有待更多研究, 这
将成为我们下一步的工作目标.

图 10 合成数据集上的姿态估计结果 ((a) 深度图像; (b) 误

分类处理前的结果; (c) Kmeans 处理后的结果; (d) 多级随

机森林整合后的结果; (e) groundtruth)

Fig. 10 Pose estimation on the synthetic dataset ((a)

depth image, (b)∼ (d) representing the results of random

forest, Kmeans, multi-level random forest integration

algorithm, respectively, (e) ground truth)

4 结论

基于深度图像的人体姿态估计是当前计算机视

觉的难点之一. 首先, 本文为提高随机森林分类准确
率, 提出改进型自适应深度融合特征提取办法, 提高
特征表征能力, 改善部位识别精度; 然后, 对于随机
森林误分类现象, 为避免其对后续姿态估计的影响,
提出误分类处理机制来处理误分点, 获得更为准确
的部位识别结果; 最后, 利用识别部位的尺寸信息,
提出位置权重处理办法再次去除部位误分点, 从而
得到较优的 3D 人体姿态估计. 实验表明结合改进
的 PDA 算法, 多级随机森林整合算法获得的 3D 人
体姿态估计较分级聚类算法更具有鲁棒性.

表 3 合成深度图像上的肘部角度误差结果

Table 3 Elbow angle error results on synthetic depth images

算法 左肘角度误差 右肘角度误差

深度梯度特征 + PDA (文献 [6]) 14.5575◦ 13.5241◦

自适应 (本文) + PDA (文献 [6]) 12.7654◦ 13.3342◦

自适应 + 改进的 PDA (本文) 12.2893◦ 13.1284◦

融合特征 + 改进的 PDA (本文) 11.8462◦ 12.0331◦

自适应 + Kmeans + 改进的 PDA (本文) 11.9879◦ 12.7443◦

融合特征 + Kmeans+ 改进的 PDA (本文) 10.2546◦ 10.6436◦

自适应 + 多级整合 + 改进的 PDA (本文) 9.9637◦ 9.6216◦

融合特征 + 多级整合 + 改进的 PDA (本文) 8.4581◦ 8.6824◦
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图 11 ITOP 数据集上的姿态估计结果 ((a)∼ (d) 算法同图

10 (a)∼ (d))

Fig. 11 Pose estimation on the ITOP dataset ((a)∼ (d)

same as Fig. 10 (a)∼ (d))

图 12 实际拍摄的深度图像上的姿态估计结果 ((a)∼ (d) 算

法同图 10 (a)∼ (d))

Fig. 12 Pose estimation on the actual captured depth

image ((a)∼ (d) same as Fig. 10 (a)∼ (d))
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