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摘要：人体关节运动跟踪是非线性、非高斯系统的运动状态估计问题，粒子滤波器是实现人
体运动跟踪的有效手段。粒子状态的预测与更新是影响粒子滤波器性能的关键，预测模型反
映人体运动规律的程度是决定使用粒子滤波器能否进行关节运动准确跟踪的主要因素之一。
本文提出一种基于人体运动模式识别的关节运动跟踪粒子滤波器架构，在将运动模式定义为
运动基的基础上，利用 R(2+1)D 网络进行运动基类型识别。同时，根据识别所得到的运动
基概率密度分布，分配每个运动基对应预测模型的粒子个数并进行关节运动状态的先验概率
密度分布计算。在粒子状态更新阶段，选取颜色直方图特征计算粒子适应度，在对粒子状态
进行重采样更新的基础上修正运动基的概率密度分布，从而达到了基于粒子滤波器的人体运
动模式识别与状态跟踪联合实现的目的。实现结果表明，本文提出的新型粒子滤波器架构在
关节跟踪准确性上远优于传统粒子滤波器方案，与基于深度学习的点对点人体关节运动跟踪
方法也具有一定的可比性。 
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Abstract: Human joint motion tracking is a non-linear, non-Gaussian system motion state 
estimation problem, so particle filters have become an effective means to achieve human motion 
tracking. The prediction and update of the particle state is the key to affecting the performance of 
the particle filter. The degree to which the prediction model reflects the law of human motion is 
one of the main factors that determines whether the particle filter can be used to accurately track 
the joint motion. This paper proposes a joint motion tracking particle filter architecture based on 
human motion pattern recognition. On the basis of defining the motion pattern as a dyneme, the 
R(2+1)D network is used for dyneme type recognition. At the same time, according to the 
probability density distribution of the dynemes obtained by the recognition, the number of 
particles of the prediction model corresponding to each dyneme is allocated and the prior 
probability density distribution calculation of the joint motion state is performed. In the particle 
state update stage, the color histogram feature is selected to calculate the particle fitness, and the 
probability density distribution of the motion basis is corrected on the basis of re-sampling and 
updating the particle state, so as to achieve the human body motion pattern recognition and state 
tracking based on the particle filter The purpose of the joint realization. The implementation 



results show that the new particle filter architecture proposed in this paper is far superior to the 
traditional particle filter scheme in joint tracking accuracy, and it is also comparable to the 
point-to-point human joint motion tracking method based on deep learning. 
Key words：dyneme; particle filter; prediction model; motion tracking 
 

1 引言 1 

人体运动跟踪是视觉监控系统，虚拟现实，医

学分析等当前众多领域[1][2][3]中所研究的关键技术

之一，但由于跟踪维度高、背景混乱、遮挡现象严

重等多方面原因，其效果距离复杂场景中的实际应

用还有一定的距离。人体运动跟踪任务是从图像中

检测出人物，并对目标人物进行逐帧的位置或关节

运动状态的定位与估计。将跟踪问题采用动态系统

的贝叶斯估计方法[7]进行解决是目前常用的人体运

动跟踪方法，它的思路是将目标跟踪问题转换成在

贝叶斯理论框架下利用状态方程预测目标状态的先

验概率密度，并利用最新的测量值对先验概率密度

进行修正，不断求解从而得到目标状态的后验概率

密度估计。卡尔曼滤波[8][9]是建立在高斯模型上用于

解决非平稳随机过程内线性预测问题的方法，但是

由于高斯模型是单峰模型，难以对于因遮挡所带来

的非线性运动情况进行有效处理，因此适应性更高

的粒子滤波算法[10][11][21]逐渐成为实现人体运动贝

叶斯跟踪的主要手段。 
然而对于粒子滤波算法而言，粒子的数量会随

着状态空间的维度增加呈指数增长。由于人体关节

运动的高维度属性，因此如何提高粒子采样的有效

性成为使用粒子滤波方法进行人体关节运动跟踪过

程中所需解决的主要问题[4]。一种提高粒子采样有

效性的方法是在粒子权值赋值侯进行粒子状态的优

化，Deutscher等人[12]提出利用模拟退火算法实现在

高维空间中关节模型的优化。Bray M等人13]使用“随

机元下降”作为样本优化器来实现高维运动跟踪[。

另一种方法是利用人体运动模型来降低状态空间的

维度， Ormoneit D等人使用PCA算法在低维线性子

空间中呈现人类行走，然后估计人和活动之间的自

然变化[14]。Rohr[15]将问题的维度降低到步行周期的

阶段，并使用卡尔曼滤波器进行身体位置的估计。 
使用针对特定运动形式的人体关节轨迹预测模

 
基金项目：国家自然科学基金面上项目(61971383) 
作者简介：张亚南（1997-），女（汉族），山东德州人，中

国传媒大学硕士研究生，zhangyanan@cuc.edu.cn 

型进行粒子状态转移空间的约束是一种基于先验空

间建模的预处理思想。在特定目标的运动建模方面，

Ling Guan[5][6]提出了分层时空人体运动模型，将最

小运动单元定义为运动基。一个运动序列解析为一

组运动片段，单个运动片段即为运动基。Simonyan
等人[16]在2014年首次提出了创造性的双流网络，利

用单帧RGB作为输入处理空间维度的信息和使用多

帧密度光流场作为输入处理时间维度的信息并融合。

为了更好的捕获时序信息，2015年Tran D等人提出了

C3D卷积网络，利用三维卷积核处理视频信息[17]。

在此基础上Tran.D与Y.Lecun对时空卷积又有了新的

认知[19][20]，提出R(2+1)D网络即将2D的空间卷积和

1D的时间卷积分离开来,使用残差网络进行学习[18]，

与C3D对比，R(2+1)D卷积卷积更容易解决达到系统

优化的目的。 
在本文中，我们提出了一种基于运动基识别的

人体关节运动跟踪粒子滤波估计方法。首先，在运

动解析的过程中，我们先使用运动基定义运动空间，

然后在运动空间中进行运动基的识别，从而得到运

动基的概率密度分布，再通过概率密度分布分配粒

子的多少。同时在粒子状态更新阶段，选取颜色直

方图特征计算粒子适应度，在对粒子状态进行重采

样更新的基础上修正运动基的概率密度分布。本文

的主要贡献在于提出了一种运动状态不确定条件下

的基于预测空间建模的粒子滤波器实现方案，并将

其在人体关节运动跟踪应用中进行了应用验证。实

现结果表明，本文提出的新型粒子滤波器架构在关

节跟踪准确性上远优于传统粒子滤波器方案，并且

我们还与现有的基于深度学习的点对点人体关节运

动跟踪方法进行了对比，本文所提出方法在遮挡严

重的情况下对于关节运动的预测性能对比深度学习

方法也有一定的优势。 

2  粒子滤波理论架构 

2.1  粒子滤波理论基础 

贝叶斯滤波是一种利用输入观测值和时域观测 
 



 

图 1  (1) 状态估计的粒子滤波时间序列 (2) 联合状态估计与模式预测的粒子滤波时间序列

模型递归地估计未知概率密度函数的方法，基于视

频的人体运动跟踪的过程通常用动态系统模型来描

述，主要包括状态方程和观测方程，如公式（1）（2）
所示。 

  （1） 

  （2） 

其中x为系统状态，y为测量值，f,h是状态转移

函数和测量函数，v,w为过程噪声和测量噪声，噪声

都是独立同分布的。 
从贝叶斯理论的观点来看，状态估计问题就是

根据之前一系列的已有数据（后验知识）递推的计

算出当前状态的可信度。它需要通过预测和更新两

个步骤来递推计算,如公式（3）（4）所示。 
 

 
（3） 

 
（4） 

贝叶斯后验概率计算公式中需要对积分进行求

解，为了解决公式中积分计算较难的问题，采用蒙 
特卡洛采样计算后验概率。粒子滤波是基于蒙特卡

罗思想的贝叶斯滤波算法，基本思想是用一组样本

来近似表示系统的后验概率分布，以样本均值代替

积分计算，从而获得状态的最小方差估计。假设可

以从后验概率中采样到N个样本，那么后验概率的

计算可表示为： 

 
（5） 

在蒙特卡洛方法中， 是狄拉克函数，

ω是粒子的归一化权重，粒子权重可以通过以下公

式（6）进行更新：                                  

 
 

（6） 

在粒子滤波器的执行过程中，随着时间的推移，

会出现粒子权值退化现象。此时一般采用粒子重采

样的方法复制高权重的粒子进行解决。粒子重采样

的操作使得算法向粒子权重高的地方收敛，进而得

到目标状态的最优估计。 

2.2  基于预测模式识别的粒子滤波框架 

在粒子滤波算法中，状态方程的状态转移函数

是唯一的(图 1(1)所示)，但在现实情况下，基于时

间序列的运动形式不只有一种，并且状态转移函数

也是不唯一的，这就需要算法有运动模型自适应调

整的能力。因此我们提出了一种基于运动模式识别

的粒子滤波状态估计方法（图 1(2)所示），即从原始

的求解粒子滤波算法后验概率 演变成求

解 。对于人体运动跟踪问题来说，我

们需要根据前几帧的位置来提取特征以此匹配当前

运动最合适的模式，然后再对粒子状态进行估计。

这种方法是先识别运动模式，再通过匹配最大似然

化的模式进行状态的估计。方法如公式（7）表示，

其中t属于时间序列的某个时间段。 

 
（7） 

其中 为

归一化常数，等式中 为似然函数，由观测方

程决定。 

3  粒子滤波理论架构 



 
图 2 人体运动跟踪与识别的整体框架 

3.1 总体架构 

根据 2.2 中提出的基于预测模式识别的粒子滤

波理论，本文提出一种基于运动基识别的人体关节运

动跟踪粒子滤波估计方法。人体的关节结构具有多维

度特性，单对粒子进行预测估计会产生粒子分散和消

失现象，因此在粒子状态预测阶段，我们先对人体运

动模式进行识别，运动模式被定义为运动基，通过

R(2+1)D 网络识别运动基以获得预测模型中初始粒子

个数的概率分布。再通过提取运动基的关节轨迹模式

特征，对过程中的粒子进行行为空间的有效约束。在

粒子状态更新阶段，我们采用颜色直方图特征对预测

过程中的粒子进行修正，并对权值较小的粒子进行重

采样。最后根据模式转移矩阵和轨迹特征样本的似然

度来更新下一阶段的运动类型和运动状态估计。如图 
2 所示，利用运动模式识别对粒子滤波进行估计来实现

人体运动状态的跟踪。 

3.2 粒子状态预测模块 

预测模型是影响关节运动准确跟踪的主要因素

之一。在粒子滤波预测阶段，我们需要对运动模式

进行识别来获得粒子初始分布状态，再利用提取的

模式特征信息对行为空间进行有效的约束。 

3.2.1 基于运动基模型的预测模式空间构建 

对于人体运动而言，需要对x、y平面方向的最

大最小值来定义运动基开始和结束的人体动作。尽

管人体能够完成的运动数量是无限的，但实现任何

方向的运动方法是有限的。为简单起见，只考虑发

生在x,y平面方向上的运动，如表1所示，根据权重

大小分为四种类别，可划分成10类运动基。 

表 1 运动基类型 

类别 运动基 

身体旋转 全身旋转，上身旋转 

质心运动 下蹲，站立，跳跃，膝盖弯曲 

重心转移 腿部运动 

静态姿势 上肢、下肢、前屈运动 

 
3.2.2  运动基识别 

在进行粒子滤波算法的预测和更新过程之前需

要先对粒子进行初始化采样。由于人体关节具有多

个自由度并且每个自由度的关节点位置差异明显，

如果同传统粒子滤波算法一样直接进行初始化，则

会造成粒子失踪等现象。因此需要根据识别每个运

动基的概率来为它们分配粒子。我们采用R(2+1)D
网络来实现运动基的识别，R(2+1)D网络在三维卷积

网络的基础上增加了残差模块，可以更好地提取时

空域的特征。如图 3所示，R(2+1)D网络通过初始化

五层残差卷积并根据卷积层规格设置每层中的块数，

首层只包含一个卷积层，通过在空间轴上执行2D卷

积到中间子空间，然后在时间轴上执行1D卷积来输

出；第二层输出和第一层输出大小相同不进行下采 



 
图 3 R(2+1)D网络结构 

样，右侧分支直接相加；最后三层在每一层的第一

个block进行下采样，对输入层进行图片的长宽压缩，

这条主线部分增加了一次卷积包括空间卷积加时间

卷积。并最后通过执行全局平均池化层来为批次中

的每个元素生成512维向量，来形成整个残差网络特

征提取器。 
3.2.3  关节运动轨迹模型 

（1） 人体骨架模型 

人体约有几十到几百个关节，假设用所有关节

点的位置信息来建立人体骨架模型，那将会给建立

模型带来比较大的复杂度和计算量。所以根据人体

骨架拓扑结构以及各关节在人体生理结构中的重要

性，本文挑选了14个部位的关节点来表示人体骨架

模型，旨在简单、准确地表示人体。动作实例就是

由这14个骨骼关节点的坐标随时间变化的序列组成，

如图4所示。 

（2）关节运动位移信息 

每个人的身高、胖瘦、形体各不相同，以至于

在表征运动时的初始位置也不尽相同，不同的人表

征相同动作会有一定的差异性，故我们选用帧间关

节点相对位移近似消除差异性来拟合关节的运动轨

迹。 
定义第 i 个关节在相邻时刻的帧间位移向量： 

  （8） 

第 i 个关节在模式m内的帧间位移表示为： 

 （9） 

所以人体在单一模式内的帧间位移表示如下，其中

N=14： 

 （10） 

 

 

图 4 二维骨架运动模型 

（3） 运动轨迹模型 

在进行不同类型运动的时候，人体的骨架姿势

与各关节位置都具有明显的差异性。但在进行相同

类型运动的时候，不同的人的骨架姿势及关节位置

的变化是类似的。因而可以通过寻找每种运动类型

的骨架关节运动变化和运动轨迹的规律，来对每类

运动基建立运动模型。关节点的运动轨迹是由该关

节点不同时刻的位置向量构成的序列，因此我们采

用均值归一化的位移向量序列描述关节点的运动轨



迹： 

，  

图 5 运动基序列

 

 
（11） 

根据得到的位移向量模板去拟合运动轨迹曲线

模型，模式M共含有28条关节曲线，如公式所示。

Tri代表关节点i的运动轨迹，I代表自由度的数量，

M=1,2...,10。 

 （12） 

通过上述定义的运动基模型以及对其进行识别

获取每类运动基的概率，并分配对应预测模型的粒

子个数，进行关节运动状态的先验概率密度分布计

算，然后根据每类运动基的运动模型对人体进行行

为空间的约束，使粒子在预测阶段可以更好的实现

粒子准确性表达。 

3.3 粒子状态更新模块 

我们利用目标的颜色直方图特征表示观测值，

特征是由HSV三个颜色通道组成的110维子块直方

图，量化bin为16:16:16。在更新过程中通过提取各

个粒子的颜色直方图特征，引入巴氏距离来计算特

征直方图分布与参考模型之间的相似性，以此来计

算粒子的权重信息以及与上一帧样本的相似度。如

果相似度大于0.7，直接用估计的目标位置作为下一

帧的初始目标，否则结合上一帧的目标位置以及速

度估计下一帧的初始位置。巴氏距离计算公式如下: 

 
（13） 

 （14） 

其中ρ为两直方图的Bhattacharyya系数；p为候

选目标直方图分布；q为模板直方图分布；d为两直

方图的Bhattacharyya距离，其值越小，表明两直方

图的相似度越高；反之，两直方图相似度越低。 

4  人体运动跟踪实验 

4.1  数据准备 

为了简化设计，假设人体运动技能序列是有限

的，针对上述的运动基概念，我们构建了一个新的

数据集来完成跟踪与识别实验。具体来说，我们采

集了40个人在简单背景场景下的广播体操视频，视

频正好包含了10类运动基，通过剪辑将视频分为若

干个运动基视频，最后一共得到了4022个视频，每

个视频的时间在2s左右，运动基序列如图5所示。 

4.2  运动跟踪过程及实验结果 

在跟踪之前需要对粒子初始化，初始化在运动

跟踪过程中起着重要作用,它可以利用更多的先验

信息去进行跟踪。首先需要分配预测模型中的粒子

个数，我们对数据集进行分类，通过环境配置、数

据预处理等步骤之后将其输入到网络中进行训练，

进而得到识别结果的概率，图6是识别每类运动基的

平均准确率。 
我们根据已知的前几帧的数据和初始化的粒子

可以匹配到有最大似然度的特征样本，因此就可以

根据预测模型里的运动轨迹模型得到此刻运动基的

模式特征轨迹，由此对运动基的行为空间进行约束，

使粒子能够在可见的范围内采样。人体模型的大小

和初始化姿势可以固定为先验信息，图7是具体运动

基的运动轨迹模型。 
粒子在跟踪过程中会因权重方差越来越大导致

退化现象，因此我们采用SIR方法对粒子进行重采样，

首先判断是否需要重采样，若需要则再判断粒子权



值是否低于重采样的阈值，重采样过程中总的粒子

数保持不变。我们对所建立的运动基数据库中的测

试视频进行运动跟踪实验，跟踪结果如图8和图9所
示。 

 
图 6 R(2+1)D 网络识别的 10 类运动基准确率 

 
图 7 根据位移矢量模板拟合成运动轨迹曲线模型 

4.3  运动结果评估 

为了更加准确地体现改进算法的跟踪结果，本

文采用人体运动跟踪平均误差率对算法性能进行对

比分析。利用相同的实验平台环境，粒子数为100。
图10是将改进的粒子滤波器与传统粒子滤波器进行

对比，可以看出随着时间的增加传统粒子滤波器的

误差越来越大，且不能较好的适应运动模型的变化。

图11是将我们的方法和深度学习的方法进行比较，

在转变运动模式时深度学习表现出了较大的误差，

即粒子的转变率较低。因此我们的方法在跟踪准确

度和性能上是高且稳定的，并且从跟踪效果来看我

们的预测模型克服了误差积累的弱点，能够够好的

适应运动变化。 

 
图 8 不同的人在相同运动序列下的关节点跟踪 

 
图 9 同一个人在不同运动序列下的关节点跟踪 

 

 

图 10 提出的方法与传统粒子滤波器的平均误差比较 



 
图 11 提出的方法与深度学习点对点跟踪方法的平均

误差比较 

5  结 论 

本文提出一种基于强约束预测模型的关节运动

跟踪粒子滤波架构，使用运动基定义行为运动空间，

然后在运动空间中进行运动基的识别，通过对预测

模型中的运动基识别得到先验概率分布来约束粒子

的采样，并在预测阶段利用模式轨迹特征约束人体

运动，使其达到有效跟踪。本文提出的方法能够鲁

棒的适应运动变化以及人体遮挡等跟踪问题，并且

在跟踪性能和识别效果方面优于传统的粒子滤波算

法以及点对点跟踪的深度学习方法。但是本文的算

法适用于单人动作，多人交互运动时模型之间会存

在影响，需要进一步改进。 
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