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摘要

由于遮挡模式的多可能性，遮挡问题使

得目标识别变得相当困难。本文提出了，采

用局部混合模版的非参数遮挡建模方法来

产生大量的训练数据。本文提出的模型可以

学习不同遮挡模式的外部特征等真实的信

息，比如：遮挡部分的轮廓以及相邻遮挡部

分的同现数据。底层的交叉结构使得此模型

可以捕捉目标相邻部分之间的一致性并且

能够很好的预测目标-背景-遮挡物之间的

界限。本文在严重遮挡的情况下生成的人体

姿态估计模型，实验结果充分地显示了其很

好的定位精度。

1.引言

在如图 1所示的复杂场景中，遮挡对一
个高性能的目标识别系统带来了巨大的挑

战。即使在遮挡物的类型已知的情况下（例

如，拥挤的街道中的其余人），在一个大型

的复杂场景中，被部分遮挡的目标与遮挡物

之间的相关布局是不受约束的。已有的许多

目标检测和姿态估计研究方法大多在一个

假定的遮挡区域而忽略了遮挡物和图像证

据。然而，由于没有规律的外部特征或弱分

辨力使得这种方法很难进行目标检测。

本文的旨在建立一个可以提取遮挡图

像特征的外观模型，而不是简单地忽略它们

或者将姿态估计与分类结合。例如，场景、

遮挡物的轮廓形状以及自遮挡的初始外形

等等都为遮挡问题的研究提供了有力证据。

因此，本文利用局部模型，在这些模型中，

用大量不同的模版和与之相关的分割来表

示局部外形。本系统能够预估场景、目标的

图 1，这幅图像描述了遮挡造成的底层特征描述符

的场景。本文旨在对这样的外观特征进行建模，通

过用大量的含有遮挡数据的局部混合组成训练模

型，进而进行姿态估计和可见性预测。

姿态以及包含人、背景、和遮挡物标记的分

类模式。

不幸地，这种高维模型的全连接训练需

要大量表示遮挡模式的人工分类的训练数

据。鉴于无法得到这些训练数据，本文通过

综合生成数据的方法客服了这一困难。本文

生成了成千上万个局部被遮挡目标的图像

来训练可变的人体模版。每一个生成的样本

都带有目标和遮挡物的的全部信息。本文采

用遮挡物的分割模式作为监督信号将可能

的遮挡情况分类并通过枚举法推测遮挡类

型。由于本文可产生无限多的训练数据，对

少有的遮挡模式的建模仅仅局限于计算问

题。

本文所建立的模型是以图结构的分类

训练方法来推理和学习的。特别的，我们的

模版训练与使用局部混合的局部模型非常

相似。然而，捕捉遮挡状态需要量级的有序

参数和数量级的训练数据。这使得在学习和

推理使得计算复杂度很高，现有的代码【26】
需要两周的计算时间。本文做了几点优化使

得这种学习方法是可实现的。

文章最后阐述了遮挡模型的作用，使用

H3D【2】中的图像和“We are Family”数
据集【7】分析遮挡对模型性能的影响。为
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了评估定位精度，本文建立遮挡外观的模

型，结果显示，此模型比已有的姿态估计技

术精度要高。

2.相关工作

本文假定许多遮挡模型的检测的不足

在于它们没有对可视化的遮挡外观建模。本

文没有把目标的遮挡部分与背景或非目标

像素统一建模。这意味着如果某一部分的均

值低于阈值，这部分就会被视为遮挡，如果

阈值过高，非遮挡部分就会被视为遮挡，如

果阈值过高，遮挡目标容易误认为是背景。

因此，本文认为只有当有图像证据去支撑时

才可以假定为遮挡。

遮挡模型：一种成熟的方法是在测试时

将可见度视为一个二元变量。建立局部遮挡

模型适用于有遮挡部位详细信息的前提下。

例如，Weber et. al.的模型和 Fergus et. al.枚
举所有可能遮挡情况。【1】中的模型监督部
分包含了遮挡类型的模版但是没有不同部

分可见度的成对约束。【12】中描述的基于
规则的模型也包含了遮挡类型的模版的但

是更多地强调遮挡模式的结构，将人体检测

具体化为跟随遮挡者动态可变的纵向链。语

法的实现与本文中局部混合模型形式相似。

规则使得模型之间的参数模式可共享。与本

文模型最大的不同在于【12】要求遮挡模式
必须可以被设计为规则。本文所描述的方法

避免了这一结构学习问题，而是以非参数的

形式从数据中自动学习遮挡模式。

部分程度遮挡的一个缺点在于不能够

在部分图像中捕捉微型遮挡模式。一个交叉

技术将遮挡原因附加到构成模版的图像特

征图或者单个像素【21, 11, 22】。这些采用
带有像素灰度的马尔可夫随机领域理论的

模型强化了空间一致性。然而，在自然场景

中，遮挡模式的空间数据是变量并且与环境

和图像的集合特征有关（参考【13】中的结
果）。本文的建模方法在不同的局部模版上

描述遮挡但是是在部分而非像素或者 HOG
元的层次上强调一致性，这使得遮挡之间的

结构独立性可以适应连续的形状。因此，本

图 2，本文在一个原始图像上选取随机的位置放置

目标来综合生成大量的训练数据。遮挡物的位置的

尺寸与被遮挡目标之间通过一个弱初步假设相关

联。如果与原始图像的的关键点注释以及分割相结

合，就能生成无限多的包含关键点可见度和分割掩

膜的强监督训练数据。

文模型利用树结构分布的有点学习遮挡的

空间数据，提高了枚举的计算高效性。

图像解析：典型的转变是从但目标检测

到全图像的解析。场景中的遮挡现象可以用

遮挡的目标开解析。例如，【25】采用层次
分割模型在像素级上解析探测目标之间的

遮挡。【11】强调 HOG元任务之间的互排斥。
【3】中采用与检测器相联系的形状模版之
间的平滑方法。本文的工作受多目标交互对

复杂外观建模的方法启发。包括捕捉目标间

遮挡交互的多人【24,7,20,16】或其他的多目
标【18,5】模型。

图像解析方法固有的困难在于需要检

测遮挡的目标。现实世界中，遮挡者可以使

任意的，使得目标检测器必须在各个图像上

进行训练和评估。多目标的视觉检测器的学

习对一些小范围的人与目标交互也许是可

行的，但是对于交叉弱约束的遮挡而言似乎

是不可能的。只有有限的方法可以解决这一

问题而更多的方法却回避了这个问题。本文

的建模方法的复杂性在于单目标和多目标

模型。本文为单目标分类训练检测器独立于

场景中的其他检测运行。然而，采用不同方

法给遮挡物建模是，依赖于大量的训练数据

库来获取遮挡外观的数据。

综合训练数据：一些文章已经提出利用

训练系统中的综合数据来识别和姿态估计。

【19】中，为了实现最近姿态回归，作者采
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用大量的渲染姿态生成连接空间。【15】采
用绿色背景来增强杂乱背景下中真实目标

的训练数据并生成了三百万真实背景中综

合图像的数据集。我们的工作在基于图形的

渲染是不同于剪切和粘贴已有的图像来生

成一个新图像。与【17】非常相似，将三维
模型应用到真实图像，并通过稍微打乱拼接

角度生成了综合的渲染图像。

3.局部遮挡模式建模

类似于【26】中的可变局部模型，本文
利用局部混合的图结构对遮挡人群的外观

建模。本节描述了如何为每一部分生成一个

局部混合标签。下一节描述外观模版如何通

过学习得到以及拼接成整个模型。

生成综合图形：原始的训练数据集已经

注释有局部信息和真实的模版，本文通过合

成这些数据集上的分割目标产生大量的遮

挡数据。这一过程自动产生了带有监督信息

的遮挡外观范例，其中，监督信息包括遮挡

目标在像素级上的支撑。本文在测试时采用

H3D数据集，它提供了分割模版以及大约
1500人的连接方式。基于原始图像中的目标
注释，本文按照比例生成真实的空间分布

（例如，人的头不可能被别人的脚遮挡）。

使遮挡物的底部低于原始图像并且按照纵

轴的线性函数进行缩放变换。图 2显示了这
种训练图像的样本。

局部外观学习：本文将这种含有大量注

释的综合训练数据转化为寻找可以捕捉不

同姿态和局部遮挡情况外观特征的训练样

本聚类。生成大量的聚类是一大难点；典型

的方法有基于图像修补【6】，关键点注释
【2】，甚至手工分组【27】等，这些方法显
示，只有增加聚类数量才可以提升系统性

能。这些困难是由于数据的不充足（有限的

数据集，随着聚类的增加每个聚类的训练数

据减少）以及不合适聚类指标。我们发现，

由于遮挡物的任意放置以及外观造使得遮

挡模式的空间特征是高维的，简单的采用基

于外观的聚类方法的性能不高。

综合训练数据采用两种方法解决了这

些困难。第一点，生成综合训练数据可以增

图 3，本文利用一个可获取姿态变量（关键点位置

聚类）和遮挡模式（分割聚类）的因子模型对局部

外观进行分类。本模型也包括全遮挡和自遮挡类

型。左边显示的是脖子和肘的聚类样本。每行对应

一种遮挡模式，每列对应一种姿态。颜色表示与其

他聚类的平均分割掩膜关系。右图显示了模版在不

同的头部遮挡情况下的可见性。与没有遮挡的头相

比，含有局部遮挡的模版在遮挡轮廓周围含有更多

的边缘，这些信息有助于检测。

加每帧的训练数据。第二，采用带有形如遮

挡物-目标-背景这种监督信息的综合数据为
聚类提供了更强的依据。

含因子的遮挡姿态分类：本文利用每一

个关键点对训片段单独分类。采用集合姿态

特征 ig 以及图像-背景-遮挡物分割 io 来标

记第 i个训练片段。姿态特征向量在图结构
中描述了某一部分与相邻部分的空间特征。

分割 io 是三个表明目标分割关键点的二元

掩膜的集合（如图 2所示）。一种简单的聚
类算法是将多行索引描述符标准聚类算法

(e.g., K-means)和两种特征的相关测量结合
起来。然而，由于所有的训练数据都有严重

遮挡，造成了训练集偏差。我们不希望这种

偏差严重影响分类。进一步，从生成的角度

来看，我们希望遮挡模式和目标姿态是相对

独立的(一种非常重要的例外）。基于此，本
文采用一种因子聚类算法。利用 K-means

算法以及几何姿态特征生成 gK 个聚类。其
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中，这些聚类不受综合训练数据数量的影 响。本文也生成了遮挡物独立的 Ko个聚类。

图 4，此图反映了各部分遮挡状态（可见度）的同现性，第 j列反映了在 j部分是被遮挡的情况下第 i部分

是可见的可能性。图(a)和图(b)反映了 5部分 32种混合模式对应的同现性。图(a)给出了测试数据的真实可

见度值，图(b)给出了根据模型在测试数据上生成的标记数据。随着可见度增加，通过 SVM训练产生的数

据与偏差之间有很好的匹配关系。图(c)(d)反映了上半身模型的相似数据。其中，显著地块结构对应着头部，

以及身体的左右半部分。在一个肢体内，上臂（例如肩）遮挡使得下臂也不可见，然而，手腕的遮挡对上

臂的可见性却无强约束力。

最终将每一个训练样本与 og KK  个交叉

聚类空间中的一个元素或全遮挡或自遮挡

相匹配。

图三显示了几种不同目标部分的分类

示意图。每一行对应不同的遮挡聚类，每一

类对应不同的姿态聚类。本文也包含了两种

特殊的聚类，一个全遮挡和一个自遮挡聚

类。由于全遮挡仅仅包含来自遮挡物的图像

特征，因此假定全遮挡的外观与姿态相对独

立。一个样本属于自遮挡聚类是指即使图像

中没有遮挡物，图像中的一部分也是不可见

的（例如，手放在头上）。多姿态聚类有利

于自遮挡但是需要大量的训练数据而我们

的合成方法不能自动的生成这样的自遮挡。

聚类数据：部分遮挡是不独立的。如果

一个人的肘被另一个人的肘挡住了，那么他

的肩膀可也被挡住了（被那个遮挡者的肩

膀）。这表明相邻部分之间的聚类标签有一

定的同现数据。图 4和图 5将样本中的这些
数据可视化。

4.遮挡局部模型

接下来阐述一种用成千上万的人体姿

态图像（有严重遮挡）训练可变图结构的方

法。

可变模版：本文的模版有片段集合V 以

及带有局部位置和外观约束的双元关系 E

组成。设 I是一个图像 ),( yxpi  是 Vi 部

图 5，图(a),(b)分别给出肩膀在真实的训练数据和模

型利用测试数据选择的混合模式下，肘状态的条件

概率。模型可以学习分割模式之间的一致性。例如，

如果左肩膀被遮挡（第 5列），那么左肘要么课件

（第 1行）要么被遮挡（第 4行），第 7行对应于

自遮挡。

分的位置， im 是第 i部分的混合组成。每个

im 与从该部分训练数据学习得到的遮挡-姿

态聚类相关联。如第 i本分与左肘相关联，

那么 im 就选取肘方位的粗糙集和特定的遮

挡模式（包括全遮挡和自遮挡）。 im 的每种

选择与人体--地--遮挡物掩膜的均值有关，
它可以再测试阶段预测关键点的可见性和
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分割。

给定一幅图像，可采用下式计算采集的

假定位置和混合选择：













Eij

mm
ijji

mm
ij

i
Vi

m
i

jiji

i

pp

pImpIS

])(.[

)],(.[),,(

,, 



第一部分计算使用第 i部分 im
i 模版的

外观证据来调整 ip 位置的混合组成 im 。

),( ipI 表示从 I 图像 ip 位置提取的特征

向量。注意，本文为每一个混合组成定义各

自的模版，这种模版的遮挡状态可以获取与

遮挡有关的视觉特征。

第二部分计算两部分之间的关系约束，

][)( 22 dydydxdxpp ji  是第 i部分和第 j部

分之间的关系向量。参数 ji mm
ij

, 表示相关的

其余位置的二次偏差惩罚系数。波动和偏差

都依赖于从第 i部分和第 j部分选取的混合

组成 im 和 jm 。这使得此模型可获取相邻部

分可见度之间的独立性（如图 4），相比于单
模版，这种模型提供了更充足的对姿态和外

观的非参数描述。

学习和推理：给定一个测试图像，本文

寻找分值最大的部分分配 p以及混合组成。
在 E是树结构的情况下，这种方法可以采用
动态程序【9,26】高效的计算。

设 ),( nn mp 表示第 n个正样本的真实

的部分坐标和混合组成标签。利用在结构化

的 SVM中的一个变量来学习得到模型参数

),,( w 。

)2(||||
2
1minarg 2 

n
nCw 

n
nnn mpIwposnts  1),,(...

n
nnn mpIwmpnegn  1),,(.,

上述的二次规划（QP）试图通过学习
使正样本得估值大于去 1（对真实的部分坐
标和混合标签评价），负样本的估值小于-1
（任意组合的部分坐标和混合模式）。本文

使用 ige标准的截面方法通过利用负样本运
行检测系统逐渐增加负约束条件以找到最

佳的约束集合。

误判的正样本：为了更好地实现定位和

遮挡预测，本文将误判的正样本添加到负样

本。这样，在二次规划中增加如下可负约束

条件：

)3(1),,(.,, n
nnnn mpIwmmposnp 

如果，两个部分混合m和 'm 的对相同
部分集的预测是可见的，我们就认为这两部

分属于同一类。用记号 表示混合组成m在
不同等价类。这一约束使得对于给定的正样

本 n，所有与错误的混合方式相关姿态的遮
挡预测值低于-1，这些约束与传统的结构型
预测（正确标签估值高于错误标签）相似，

分为正约束和负约束。我们发现，这种分类

在没有降低性能的情况下加速了优化。

半隐藏学习：尽管正训练数据给出了部

分位置和混合标签。部分定位的重估计是非

常有用的。对于一些遮挡区域而言，在遮挡

物的位置学习可区别的外部特征（遮挡轮

廓）比在部分关键点定位依赖性更强，这种

方法就显得特别重要。

本文采用标准的学习方法【8】利用最

凸优化和区域集合位置的
np 重估计来训练

模 版 。 对 于 每 一 个 正 样 本 n , 设

}|:|{ rppp n
iin  表示一系列于真

实位置
np 相近的可能位置。本文通过下列

的坐标下降算法来学习模型w并更新部分

位置
np ：

1.模型更新：利用参考的正样本位置 np 通

过二次规划学习w
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图 6，（a）图表示利用综合的遮挡数据，定位和可见性预测精度与混合模型组成树之间的函数关系。不难

发现，系统性能在混合组成数为 32时达到最佳。（b）反应了不同方法在 H3D测试图像上的性能，H3D数

据集包含了严重遮挡和一系列综合遮挡样本。在综合和严重遮挡的数据集中，遮挡建模的优点更加突出。

FMP6.1是一个典型的单遮挡基准模型，因此，可用来生成综合的训练数据。

2.隐式任务：计算

),,(.max nn
p

n mpIwp
n

 for posn

计算瓶颈：隐式的 SVM训练【8】瓶颈
在于第一步，需要传递大量的负样本（一千

个)并进行负样本挖掘。在我们的数据集里
有成千上万个正样本，因而本文的瓶颈在于

第二步。一个正样本更新的标准方法是在每

个正样本上评估模型 w检测器。一个简单但
是关键的观测结果是指混合标签 已知但

没有隐式更新的结果，因此每部分只有一个

单滤波器需要评估。修改【26】中的代码加
速半隐式更新，将训练时间从一周减少到一

天之内。本文表明，隐式任务可以被优化。

5.实验结果：
数据集：本文使用 H3D【26】作为基本

的训练和测试数据来源。由于 H3D数据集
包含了许多不同视角具有挑战性的姿态而

我们的基准模型采用非正面姿态，我们选取

了 668张正面人物图像，每一个原始训练图
像用 100个不同的遮挡来增强，生成了 50
万个正样本。本文采用来自 INRIAPerson【4】
的负训练样本。另外，我们采用”We Are
Family” 数据集(WAF)和基准【7】测试了
我们的模型。为了更好地了解模型性能，我

们采用含有很多遮挡的测试数据集，在 H3D
的三个不同的变体中进行评估。原始的 190
个测试图像，其中 60个含有严重遮挡（许
多不可见的真实关键点）以及遮挡类型。针

对WAF，我们考虑与可见关键点成比例的
六个数据子集。在WAF数据集中，六个部
分（头，主躯干，上臂，右臂）用一个可见

变量做标记。根据整体的可见部分建立六个

子集。

评估：本文使用【26】中的正确定位的
关键点的百分比（PCK)来评估 H3D。当预
测的关键点与真实关键点的的距离在一个

归一尺度范围内的时候认为预测是正确的。

为了对遮挡人体部分扩展 PCK标准。本文
要求按照此模型任意一个真实存在的被标

记为不可见的关键点必须被正确的预测为

遮挡。为了区分定位错误与可见性预测错

误，本文将计算局部可见性预测作为二元分

类任务。

针对WAF，本文采用正确定位部分的
的百分比（PCP）来评估【7】，类似于（PCK)，
但是测量的是块而非点的位置。类似于

H3D，我们也测量了真实标记的基于块可见
性的遮挡预测。利用WAF提供的一个组合
的面部和肢体检测器，我们的一套上半身检

测器的检测率为 86%。
模型复杂度：为了给每部分选择一定数

量的混合组成，我们在区别 个哦每部分产

生 44中混合组成的前提下评价系统性能。
图6显示了测试位置和可见性预测精度与混

合组成数量之间的函数关系。选取 5oK

时,对应 32中混合组成并且性能和运行时间
之间得到了很好的平衡。增加训练数据的数

量似乎并不改变饱和点。事实上，在很多情
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图 7，在WeAreFamily数据子集中测试的系统性能与遮挡程度之间的函数。本文模型（OMP）能更好地利

用遮挡样例使得性能明显优于【7】中的单人模型。对于严重遮挡（遮挡 50%以内的关键点），【7】中的相

对复杂的多人模型性能更好一些，但是，与单人模型一样，定位精度大大下降。表格给出了以上所有模型

额性能参数和遮挡预测精度。

况下，使用 10x个数据和 100x个数据的性
能是相近的。这表明，我们可以增加遮挡者

的形状种类来进一步增加混合组成的数量。

综合训练数据：图 6显示了在不同训练
和测试条件下 32 中混合模型的性能
（OMP32)。在原始的 H3D数据中没有综合
遮挡数据 (OMP32)表现出很好的性能而且
包含综合遮挡(OMP32+syn)的数据显示了
本质的提升。在含少量的原始数据集上利用

误标的正样本训练模型(OMP32+syn+struct)
定位精度有了很大的提高。

性能比较：图 6 比较了本文建立的模
型(OMP32+syn+struct) 与其他几个模型的
性能。FMP6是基于【26】中的代码。在 H3D
数据集上训练 FMP的模型也可以预测所有
可见的部分。在不包含遮挡数据时训练得到

的模型性能较差(PCK=69.6)。为了使 FMP
能够预测可见性，本文用额外的遮挡混合组

成对每一部分进行训练。这个模型在测试阶

段可以预测遮挡并且提高了精度。仅仅使用

一种遮挡混合组成，其他的数据使得在遮挡

预测时性能进一步提高但是确实与定位精

度为代价的。

图 7在“We are Family”数据集上比较
了包括 FMP，单人或多人模型【7】在内的
几个模型的性能，通过用综合数据训练

OMP模型，尽管在完全不同的数据集上，
我们的模型性能由于单人模型。包括 WAF
正样本在内的训练数据集使得 OMP模型的
性能进一步提高。实验也测试了系统性能与

遮挡程度之间的函数关系。对于所有或者大

部分全遮挡，本文模型与多人模型的 PCP
相似。由于多人检测器才有连续推理而不是

检测器输出采集并且为了寻找目标深度信

息合并了其他图形线索，因此，这个结果是

非常出乎意料的。

6.结论

本文阐述了一个遮挡建模的方法，意在

显示的学习遮挡模式的外部特征及数据。相

比于已有的方法，本系统生成了一个在严重

遮挡情况下更为鲁棒的模型。除此之外，本

文的模型可以显示的表示遮挡区域，因此不

仅能够区域位置而且可以预测局部分割掩

膜。相比于多参数的方法，综合训练数据和

含有大量外观混合的动态模型有点野蛮。然

而，它显著地优势在于能够区别学习，并且，

众所周知，它不仅可有学习详细的遮挡数

据，也能够在人体姿态估计方面有非常好的

性能。
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