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基于概率模型的行人四肢

自遮挡的检测

于雪松 1 刘家锋 1 唐降龙 1 黄剑华 1

摘 要 针对人体运动跟踪领域中的自遮挡现象, 提出了一种基于概率

模型的行人四肢自遮挡的检测算法. 首先, 该方法定义了基于马尔可夫

模型的自遮挡状态概率模型; 其次, 利用椭圆肤色模型, 定义了层次肤色

模型; 最后, 通过上述模型, 算法将行人四肢自遮挡状态的识别转换为计

算自遮挡状态转换概率的过程. 实验表明, 该方法具有较高的准确性.
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Abstract Focusing on the problem of self-occlusion in the

field of human motion tracking, the paper deals with an algo-

rithm for detecting the pedestrian limbs self-occlusion probabil-

ity model. First, the algorithm defines the self-occlusion state

probability model based on a Markov model. Second, the pa-

per proposes a hierarchical skin model using ellipse skin model.

Last, the algorithm changes the detection of pedestrian limbs

self-occlusion to the calculation of the self-occlusion state tran-

sition probability. The result of experiment shows that the al-

gorithm has a higher accuracy.

Key words Self-occlusion, Markov model, ellipse skin model,

hierarchical skin model

近年来, 人体运动跟踪逐渐成为计算机视觉领域中最活

跃的研究课题之一. 在文献 [1−2] 中, Moeslund 等对人体运

动跟踪作出了全面的总结.

从文献 [1−2] 中可知, 轮廓[3]、边缘[4]、颜色直方图[5] 等

图像特征被用于人体运动跟踪. 然而, 在人体运动过程中, 由

于肢体之间自遮挡现象而导致的轮廓特征的二义性问题以及

其他特征丢失严重影响了跟踪结果和精度. 因此, 在人体跟

踪领域中, 人体自遮挡问题已经成为亟需解决的问题.

在现有的文献中, 多摄像机系统[6−9] 以及基于学习的

方法[10−12] 被广泛地应用以解决自遮挡问题. 但是, 高昂的

造价、庞大的设备、安装调试困难等缺点, 使得基于多摄像

机系统的方法难以得到普遍应用. 在基于学习的方法中, 流

形 (Manifold)[10−11] 被用来对人体运动状态参数空间进行

降维处理, 高斯过程本征变量模型 (Gaussian process latent

variable model, GPLVM)[12] 等方法被用来进行样本训练,

然而, 这些方法存在着大量训练样本的需求、训练时间开销

过大等问题.

本文对室内人体行走视频图像进行了统计分析. 相对于

室外自然场景, 室内人体运动具有以下特点: 1) 良好光照条
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件; 2) 几乎没有任何外部遮挡, 因此, 肤色特征比较容易提

取; 3) 在本文所选取的实验视频中, 目标人体的四肢均有部

分裸露的皮肤. 经过分析, 可以得出: 随着人体肢体之间自遮

挡状态的不同, 肤色特征具有明显的规律性.

针对上述问题, 本文提出了一种行人四肢自遮挡的检测

方法. 该方法将步行人体运动按照人体四肢自遮挡的情况分

为四种自遮挡状态, 利用马尔可夫模型, 将人体自遮挡的检

测转换为计算人体运动自遮挡状态转换概率的问题, 从而降

低了时间开销和设备成本. 本文的第 1 节定义了步行人体运

动自遮挡情况的四种状态, 并给出了基于马尔可夫模型的自

遮挡状态转换模型; 第 2 节定义了层次肤色模型, 并介绍了

相应的匹配算法; 第 3 节给出了算法应用于HumanEva 人体

运动实验数据集的实验结果, 并进行相关的分析; 最后为结

论.

1 自遮挡状态概率模型

1.1 自遮挡分析

由于室内步行人体的运动并不包含甩臂等剧烈运动情

况, 并且, 在通常情况下, 步行人体运动跟踪也很少考虑甩臂

等剧烈运动情况, 因此, 根据正常步行人体运动的特点, 本

文将步行人体运动姿态按照四肢自遮挡情况分为四种状态:

前行状态 (Front walking, FW), 左侧遮挡状态 (Left self-

occlusion, LSO), 背行状态 (Back walking, BW), 右侧遮挡

状态 (Right self-occlusion, RSO), 见图 1. 按照从左至右的

顺序, 图 1 显示了这四种状态下步行人体运动姿态.

(a) 前行状态 (b) 左侧遮挡状态 (c) 背行状态 (d) 右侧遮挡状态

(a) FW state (b) LSO state (c) BW state (d) RSO state

图 1 步行人体运动自遮挡状态示意图

Fig. 1 The diagram for occlusion state of pedestrian walking

根据图 1, 结合步行人体运动的先验知识, 在这四种自遮

挡状态中, 面部、手臂和腿部呈现出不同的特征细节. 如在

图 1 (a) 和图 1 (c) 中, 两只手臂之间重心距离较大, 而在图

1 (b) 和图 1 (d) 中有一只手臂已经被行人本身自遮挡. 在图

1 (a) 中的面部肤色面积明显要比其他图像中的面部肤色面

积大, 而图 1 (c) 中的面部已经完全被遮挡. 图 2 为对应图 1

的图像中利用椭圆肤色模型检测出来的肤色特征, 并按面部、

手臂和腿部进行分组排列, 其中, 图 2 (a) 为相应的面部肤色

特征, 图 2 (b) 为相应的手臂肤色特征, 图 2 (c) 为相应的腿

部肤色特征.

为了便于分析, 我们对样本图像进行手工标注步行人体

运动状态. 通过对标注后的样本进行特征提取, 本文对所提

取出来的特征按照不同的自遮挡状态进行分析, 分析结果见

图 3. 其中, 图 3 (a) 为面部皮肤面积在不同自遮挡状态下的

变化曲线, 图 3 (b) 为两臂重心距离在不同自遮挡状态下的

变化曲线. 根据图 3, 我们可以得出不同自遮挡状态下的皮肤

特征有着较为明显差别的结论.
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前行状态 左侧遮挡状态 背行状态 右侧遮挡状态

FW state LSO state BW state RSO state

(a) 相应的面部肤色特征

(a) Corresponding skin-color feature of face

前行状态 左侧遮挡状态 背行状态 右侧遮挡状态

FW state LSO state BW state RSO state

(b) 相应的手臂肤色特征

(b) Corresponding skin-color feature of arms

前行状态 左侧遮挡状态 背行状态 右侧遮挡状态

FW state LSO state BW state RSO state

(c) 相应的腿部肤色特征

(c) Corresponding skin-color features of legs

图 2 不同状态下相应的肢体部位肤色特征

Fig. 2 Skin-color features of limbs on different states

(a) 面部皮肤面积变化曲线

(a) The area variation curve of face skin

(b) 两臂重心距离变化曲线

(b) The curve of distance between barycenters of two arms

图 3 步行人皮肤部分特征变化曲线

Fig. 3 The curve for some skin features of

pedestrian walking

1.2 自遮挡概率模型

在 HumanEva[13] 数据集所拍摄步行人体运动视频中,

考虑到人体运动的连续性, 任意时刻的人体姿态都可由前

文所定义的四种自遮挡状态来表示, 相应的人体运动状态

转移过程见图 4. 在图 4 中, 排除了 4 种不可能的人体运

动状态转移: 1) FW → BW: 由前行状态直接转换到背行

状态; 2) BW → FW: 由背行状态直接转换到前行状态; 3)

LSO → RSO: 由左侧遮挡状态直接转换到右侧遮挡状态;

4) RSO → LSO: 由右侧遮挡状态直接转换到左侧遮挡状态.

Moeslund 等[1−2] 认为, 人体运动可以用一阶马尔可夫过程

来解释, 每一时刻的状态由上一时刻的状态以及当前时刻的

观察值所约束. 结合自遮挡状态的定义, 则有如下结论: 任意

时刻的人体自遮挡状态由上一时刻的状态和当前时刻的观测

值所约束. 于是, 自遮挡状态的检测就可以转化为利用马尔

可夫模型对当前时刻对自遮挡状态的寻优过程.

图 4 基于自遮挡状态的人体运动状态转移图

Fig. 4 Pedestrian motion states transition diagram based on

self-occlusion states

令 O = {O1, O2, O3, O4}, 按照下标升序分别对应前行
状态 (FW)、左侧遮挡状态 (LSO)、背行状态 (BW)和右侧遮

挡状态 (RSO). 令 BA = {CA
C , CA

A , CA
D} 表示手臂皮肤轮廓

特征集,其中CA
C 表示所检测到的手臂皮肤轮廓个数,即手臂

个数; CA
A 表示所检测到的手臂皮肤轮廓重心之间的连线与

水平轴的夹角; CA
D 表示手臂皮肤轮廓重心之间的欧氏距离.

参照手臂皮肤轮廓特征集的定义,令BL = {CL
C , CL

A, CL
D}表

示腿部皮肤轮廓特征集. BA, BL 之间相互独立, CA
A , CL

A 之

间相互独立, 同样, CA
D, CL

D 之间相互独立. 根据 HumanEva

数据集[13] 中视频图像的特点, 上述特征可按照第 2.1 节中所

描述的方法获得.

定义 O 为自遮挡状态集合, 定义 B = {BA, BL} 为观测
状态集合, 则自遮挡状态随时间变化的序列 S 可定义为

S = {s1, s2, · · · , st} (1)

其中, st ∈ O(i), 1 ≤ i ≤ 4. 同样可以定义观测状态 B 随时

间变化的序列 Z 为

Z = {z1, z2, · · · , zt} (2)

其中, zt ∈ B, 1 ≤ t ≤ T .

根据以上定义以及马尔可夫模型, 在任意时刻 t, 状态 st

的最大后验概率 (Maximum a posteriori, MAP) 可通过下

式计算获得:

P (st|zt) = max
s∈O

P (s|st−1)P (zt|s) (3)
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其中, s ∈ O 表示人体运动的四种自遮挡状态; P (s|st−1) 表

示由时刻 t − 1 的状态到当前时刻状态的转移概率; P (zt|s)
表示在当前状态下得到观测值 zt 的概率.

在任意时刻 t ≥ 1 时, 式 (3) 需要计算全部四种自遮挡

状态的概率. 然而, 如前文所述, 在任意一种自遮挡状态下,

都有一种不可能直接到达的状态. 于是, 式 (3) 可简化为

P (st|zt) = max
s∈D(t−1)

P (s|st−1)P (zt|s) (4)

其中, 对于任意状态 x ∈ O, 函数D(x) 将返回 x 能够直接达

到的所有状态的集合.

于是, 在时刻 t, 自遮挡状态 st 可由下式获得:

st = arg max
s∈D(t−1)

P (s|st−1)P (zt|s) (5)

2 层次肤色模型

2.1 肤色特征提取

为了提取肤色特征, 本文采用 Hsu[14] 等提出的基于

YCbCr 空间的加入亮度补偿的椭圆肤色模型. 为了排除背

景等噪声的干扰, 以提高椭圆肤色模型的鲁棒性, 在提取肤

色特征之前, 我们利用背景差分技术进行背景分割, 并利用

数学形态学操作和种子填充对背景分割结果图像进行处理,

提取出目标人体区域, 见图 5 (a), 图 5 (b) 为相应的彩色图

形. 在此基础上, 利用椭圆肤色模型对图像进行肤色检测, 见

图 5 (c), 并利用数学形态学操作对检测结果进行形态学处理,

见图 5 (d), 为了方便后续计算, 按照人体部分进行分割, 并对

分割结果进行标准化处理, 按照自顶向下的顺序, 分别记为

IH , IA, IL, 见图 5 (e).

(a) 分割结果

(a) Binary image

(b) 彩色图像

(b) Color image

(c) 肤色提取

(c) Skin-color

extraction

(d) 形态学处理

(d) Morphological

result

(e) 最终图像

(e) Segmentation

results

图 5 肤色特征提取过程

Fig. 5 The process of skin color features extraction

2.2 模型的定义

利用上一小节的方法所提取的肤色特征, 结合自遮挡状

态概率模型的定义, 按照人体部位自顶向下的顺序, 本文定

义层次肤色模型如下:

1) 面部层次概率模型: 为了建立面部层次概率模型, 根

据前文定义的人体自遮挡状态, 本文利用主成分分析 (Prin-

cipal component analysis, PCA) 方法训练不同自遮挡状态

下的面部肤色模型. 由于在人体处于背行状态时, 面部完全

被遮挡, 此时, 并无任何面部特征. 因此, 仅需训练其他三个

状态的面部肤色样本并建立相应的三个状态模型即可. 为了

训练面部肤色特征模型, 我们利用上一小节中描述的特征提

取方法, 对全部所选样本提取面部特征, 所提取的面部特征

集合记为 SH; 并通过手工标注的方法, 对所提取出来的面部

样本集合 SH 进行状态分类: 前行状态面部特征样本集记为

TH
1 ,左侧遮挡状态下的面部特征样本集记为 TH

2 ,右侧遮挡状

态下的面部特征样本集记为 TH
3 . 对于任意一个面部样本集

TH
i , 1 ≤ i ≤ 3, 设标准化图像 IH

i,j ∈ TH
i , 其中, 1 ≤ j ≤ NH

i ,

NH
i 为第 i 个面部样本集合所包含的样本个数, 图像 IH

i,j 的

大小为 w × h, 则根据 PCA 算法, 面部特征模板可由下述步

骤进行训练:

步骤 1. 将 TH
i 中的任意一个样本 IH

i,j 由原 w × h 维的

图像转换为 1 × V 维图像, 转换后的图像记为 ĨH
i,j , 其中, V

= w × h;

步骤 2. 重复步骤 1, 直至 TH
i 中的所有样本全部转换完

成;

步骤 3. 利用图像拼接技术将转换后的样本图像集合

{ĨH
i,j} 拼接成一个图像矩阵, 记为 IMi , IMi 的尺寸为 NH

i ×
V ;

步骤 4. 利用 PCA 算法, 获得图像 IMi 的主分量PPP C
i 的

均值向量EEEi 和特征矩阵 Qi, 令 Hi = {EEEi, Qi};
步骤 5. 重复步骤 1∼ 4, 直至全部三个样本集合训练完

毕后结束本训练过程.

令 H = {H1, H2, H3} 表示面部肤色特征模型集合, 按

照下标递增的顺序, 分别表示利用 PCA 方法建立的前行状

态、左侧遮挡状态和右侧遮挡状态下的面部肤色模型, 则面

部层次概率模型可表示为

M(IH
t , i) =





1− sum(|IH
t −Bproj(proj(IH

t , Hi), Hi)|)
w × h× 255

,

1 ≤ i ≤ 3

0, i = 4 且 sum(IH
t ) ≥ 1

1, i = 4 且 sum(IH
t ) = 0

(6)

其中, IH
t 表示在时刻 t 所提取出来的面部肤色特征图像; i

定义为当前自遮挡状态的序号; I
′
= proj(IH

t , Hi) 表示投影

函数, 该函数的功能是利用特征模型Hi 将图像 IH
t 投影到正

交系 Vi 上, 并将结果存储到图像 I
′
中; I

′′
= Bproj(I

′
, Hi)

为逆向投影函数, 该函数的功能是将图像 IH
t 经过 proj 函数

得到的图像 I
′
进行逆向投影, 并将结果存储到图像 I

′′
中;

分子中的 sum 函数为图像中的像素值求和函数; 分母中的 w

和 h 分别表示图像 IH
t 的高度和宽度, 分母起到了归一化的

作用; 由于背行状态下无法提取面部肤色特征, 因此在背行

状态下, 此时, i = 4, 若 sum(IH
t ) ≥ 1, 即当前图片能够提取

到肤色特征, M(IH
t , i) = 0, 否则, M(IH

t , i) = 1; 在其他三个

状态下, 此时, 1 ≤ i ≤ 3, M(IH
t , i) 可由投影函数和逆向投

影函数计算. 投影函数 proj(· , ·) 可定义为

I
′
= proj(IH

t , Hi) = (ÎH
t −EEEi)×QT

i (7)

其中, ÎH
t 为 IH

t 经过转换后的图像, 尺寸为 1 × V 维图像矩

阵, V T
i 为第 i 个面部样本模型 Hi 的特征矩阵的转置.

同样, 逆向投影函数 Bproj(· , ·) 可定义为

I
′′

= Bproj(I
′
, Hi) = Î

′ ×Qi + EEEi (8)
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其中, Î
′
为 I

′
经过转换后的图像, 尺寸为 1× V 维图像.

2) 手臂层次概率模型: 为了获得手臂皮肤轮廓特征集

BA 中的各种特征, 我们首先利用第 2.1 节中描述的特征提

取方法, 对全部所选样本提取手臂肤色特征, 所提取的手臂

肤色样本特征集合记为 SA; 其次, 通过手工标注的方法, 对

所提取出来的 SA 进行状态分类: 前行状态手臂肤色样本特

征集记为 T A
1 , 左侧遮挡状态下的手臂肤色样本特征集记为

T A
2 , 背行状态手臂肤色样本特征集记为 T A

3 , 右侧遮挡状态

下的手臂肤色样本特征集记为 T A
4 . 在此基础上, 对于任意手

臂样本特征集 T A
i , 1 ≤ i ≤ 4, 设标准化图像 IA

i,j , 其中, 1 ≤
j ≤ NH

i , 于是, 手臂样本特征可按照下述步骤训练:

步骤 1. 根据 Canny 算法, 提取 IA
i,j 中每一个肤色区域

的轮廓点集, 记为 Ck, k 为所找到轮廓的个数, 且 0 ≤ k ≤ 2;

步骤 2. 根据步骤 1 所获得的 Ck, 利用基于最小二乘的

椭圆最佳拟合算法, 利用拟合后的椭圆型轮廓, 可获得椭圆

重心的二维坐标 (xk, yk);

步骤 3. 根据步骤 1 和步骤 2, 若仅检测到一个手臂轮

廓, 则表明一只手臂完全处于自遮挡状态, 即 CA
C,i,j = 1, 则

CA
A,i,j 设定为 −1, CA

D,i,j 设定为 0; 若检测到两个手臂轮廓,

即 CA
C,i,j = 2, 则 CA

A,i,j 和 CA
D,i,j 为有效计算值, 其计算式为

CA
A,i,j = arctan (|y1 − y2|, |x1 − x2|)

CA
D,i,j =

√
(y1 − y2)2 + (x1 − x2)2 (9)

其中, arctan 为反正切函数;

步骤 4. 重复步骤 1∼ 3, 直至当前手臂样本特征集 T A
i

中的全部样本计算完成, 令

BA
D,i = {CA

C,i,j , C
A
A,i,j , C

A
D,i,j}Ni

j=1

步骤 5. 根据样本集 T A
i 的特征集 BA

D,i 中的有效值, 即

在 CA
C,i,j = 2 的情况下, 分别计算 CA

A,i,j 和 CA
D,i,j 的期望和

方差, 分别记为 µA
A,i, µA

D,i, σA
A,i 和 σA

D,i;

步骤 6. 重复步骤 1∼ 5, 直至四个样本集全部训练完成

后结束本训练过程.

根据第 1.2 节中的分析, 本文所定义的手臂层次概率模

型包括两部分: 手臂夹角层次概率模型和手臂距离层次概率

模型. 定义 F A
A (st, c

A
A,t, c

A
C,t, µ

A
A,i, σ

A
A,i)为手臂夹角层次概率

模型, 定义 F A
D (st, c

A
D,t, c

A
C,t, µ

A
D,i, σ

A
D,i) 为手臂距离层次概

率模型, 其中, 概率分布函数可由下式定义:

F (s, x, c, µΩ, σΩ) =

{
N(x; µΩ, σΩ), c = 2

1, c = 1
(10)

其中, s 为自遮挡状态; x 为手臂肤色特征值; c 为手臂轮廓

个数; µi 和 σi 表示自遮挡状态的样本数据的期望和方差;

N(x; µ, σ) 为满足期望为 µ、方差为 σ 的高斯函数; 下标 Ω

为状态 s 所对应的序号, Ω = E(s), E(·) 为序号函数, 返回

当前状态 s 所对应的序号.

根据式 (10), 手臂夹角层次概率模型和手臂距离层次概

率模型可由下式定义:

F A
A (st, c

A
A,t, c

A
C,t, µ

A
A,Ω, σA

A,Ω)=

{
N(cA

A,t; µ
A
A,Ω, σA

A,Ω), c = 2

1, c = 1

F A
D (st, c

A
D,t, c

A
C,t, µ

A
A,Ω, σA

A,Ω)=

{
N(cA

D,t; µ
A
D,Ω, σA

D,Ω), c = 2

1, c = 1

(11)

其中, Ω = E(st).

3) 腿部层次概率模型: 腿部层次概率模型包括腿部夹角

层次概率模型和腿部距离层次概率模型. 按照手臂层次概率

模型中所描述的方法, 根据式 (10) 和式 (11), 腿部夹角层次

概率模型可定义为 F L
A (st, c

L
A,t, c

L
C,t, µ

L
A,i, σ

L
A,i), 腿部距离层

次概率模型可定义为 F L
A (st, c

L
D,t, c

L
C,t, µ

L
D,i, σ

L
D,i).

2.3 模型的计算

根据层次肤色模型中面部肤色模型的分析和定义, 本小

节给出了自遮挡状态模型的计算过程. 由于在不同的自遮挡

状态下, 行人的面部肤色特征具有明显的不同特征, 例如面

部肤色的面积, 见图 3 (a), 因此, 本文利用面部肤色特征状态

来表示式 (4) 中的转移概率 P (st|s). 于是, 根据式 (6), 转移

概率 P (st|s) 可由下式计算:

P (s|st−1) =
M(IH

t , E(s))∑
i∈F (D(st−1))

M(IH
t , i)

(12)

其中, E(s) 为序号函数, 返回当前状态参数的序号. 由函数

D(x), x ∈ O 的定义, E(D(st−1)) 表示返回由时刻 t − 1 的

状态能够直接达到的状态的序号集合.

由于 BA, BL 之间相互独立, CA
A , CA

D 之间相互独立, 同

样, CL
A, CL

D 之间相互独立, 式 (4) 中的观测概率可进行如下

推导:

P (zt|s) = P (B|s) = P (BA, BL|s) =

P (BA|s)× P (BL|s) =

P (CA
A |s)× P (CA

D|s)× P (CL
A|s)× P (CL

D|s)
(13)

根据手臂层次概率模型和腿部层次概率模型公式, 式

(13) 中等式右边的 4 个条件概率可由式 (14) 计算, 具体过程

见式 (10) 和式 (11).

P (CA
A |s) = F A

A (s, cA
A,t, c

A
C,t, µ

A
A,Ω, σA

A,Ω)

P (CA
D|s) = F A

D (s, cA
D,t, c

A
C,t, µ

A
D,Ω, σA

D,Ω)

P (CL
A|s) = F L

A (s, cL
A,t, c

L
C,t, µ

L
A,Ω, σL

A,Ω)

P (CL
D|s) = F L

D(s, cL
D,t, c

L
C,t, µ

L
D,Ω, σL

D,Ω) (14)

其中, Ω = E(s).

3 实验

本算法的实验视频来源于美国布朗大学 Leonid 等利

用 VICON 系统所采集的 HumanEva 人体运动实验数据

集[13]. 算法的编程环境为 Visual Studio .NET 2003 和

Open C V1.0, 全部实验在一台为配置双核 CPU1.8GHz,

1G DDR 内存的计算机上完成.

实验视频选取行人室内按圆周行走的视频, 视频图像大

小为 640 像素 × 480 像素, 总计 1 005 帧图像, 从中选取 423

帧连续图像作为训练样本, 这 423 帧连续图像构成了步行人

体运动过程中完整的一个圆周. 在此基础上, 利用目测估计

的方法, 以某一个肢体未被遮挡肤色面积 DO 大于等于该肢

体全部肤色面积 DA 的 2/3 为标准, 即 DO ≥ DA × 2/3, 手

工标注四种自遮挡状态, 其中, 背行状态的样本数目为 57 帧,

左侧遮挡状态的样本数目为 137 帧, 右侧遮挡状态的样本数

目为 173 帧, 前行状态的样本数目为 56 帧. 面部肤色特征图
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像标准化后的高度为 h = 150, 宽度为 w = 200. 右侧遮挡状

态的有效样本 (CA
C = 2) 数目为 59 帧, 左侧遮挡状态的有效

样本 (CL
C = 2) 数目为 90 帧. 表 1 为各遮挡状态下所选择的

训练样本数目在各遮挡状态所包含的全部图像中所占比率.

表 1 各自遮挡状态的训练样本所占比率

Table 1 The percentages of samples of each self-occlusion

state in all frames

总帧数 样本数目 所占比率 (%)

前行状态 115 56 48.7

右侧遮挡状态 288 137 47.6

左侧遮挡状态 484 173 35.7

背行状态 118 57 48.3

总计 1 005 423 42.1

本文利用训练样本所获得的统计数据, 对全部视频图像

进行识别, 实验结果如表 2 所示. 从表 2 可以看出, 算法的

准确率达到了 94.9%. 产生错误的一个原因是在 HumanEva

数据集中的实验视频中, 由于光照而导致的阴影和图像分

辨率较低等原因 (这些情况与实际应用中所拍摄的图像较类

似), 因此, 无法利用椭圆肤色模型准确地对前行状态和背行

状态下的肤色进行检测, 如图 6 所示. 产生错误的另外一个

原因是: 在左侧遮挡状态和右侧遮挡状态下的计算误差, 该

误差等于这两个状态下的错误率.

表 2 本文算法检测结果

Table 2 The results of our algorithm detection

总帧数 错误帧数 错误率 (%)

前行状态 115 5 4.3

右侧遮挡状态 288 7 2.4

左侧遮挡状态 484 28 5.9

背行状态 118 11 9.3

总计 1 005 51 5.1

(a) 腿部阴影

(a) The leg shadow

(b) 图 (a) 的肤色检测结果

(b) Corresponding skin-color

detecting result of (a)

(c) 手臂阴影

(c) The arm shadow

(d) 图 (c) 的肤色检测结果

(d) Corresponding skin-color

detecting result of (c)

图 6 光照不均匀条件下的椭圆肤色模型检测结果

Fig. 6 The skin-color detection results using ellipse skin model

on the poor illumination condition

4 结论

根据马尔可夫模型和层次肤色特征的定义, 结合人体运

动的时序性特征, 本文所提出的算法能够利用单目视频图像

对人体运动中四肢自遮挡现象进行检测. 与传统的学习方法

相比, 该方法仅对面部肤色特征利用 PCA 方法进行训练, 而

对于步行人体的手臂和腿部的肤色特征, 则通过统计人体在

行进中手臂和腿部的几何特征而获得具体运动参数, 从而缩

短了训练样本的时间, 减少了时间开销. 并且, 该方法与多目

摄像机系统相比, 减少了硬件成本的开销. 实验表明, 该方法

具有很高的准确性.

目前, 由于 HumanEva 的实验数据集视频特殊性, 本文

所提出的算法适用于与该数据集的实验视频类似环境, 如人

体医疗康复性训练等. 在实际应用中, 经常会出现以下情况:

1) 人体运动过程中皮肤裸露面积较少, 有的视频中甚至仅有

面部皮肤和手部皮肤能够检测到; 2) 由于人体的动作的随

意性, 可能会出现甩臂等现象, 从而导致状态是别的二义性

问题. 针对肤色裸露面积的问题, 可通过在衣服的放置标志

物, 或者衣服的不同部位标志不同颜色加以解决, 此时, 可利

用不同部位的颜色特征代替人体肤色模型; 对于检测过程中

可能出现的二义性问题, 可结合人体动作识别算法获得解决,

如基于上下文的人体动作识别等算法, 另外, 还可考虑将本

文的算法结合人体 3D 运动模型对人体动作进行运动约束,

从而对人体剧烈运动情况进行剪枝处理, 以解决二义性问题.

课题的下一步研究工作重点将集中解决上述缺点, 以及将本

文算法应用于 HumanEva 数据集的人体 3D 运动跟踪.
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