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摘要 

 人们在图像和录像中通过二维的关节

位置来分析重建人们的三维姿势。解决事实

问题本质上是病态的姿势判断，很多方法对

人类前面的姿势来判断。不幸的是，这些方

法承认无效是因为他们没有模拟关节限制

对姿势的影响。在这里，我们做了 2 个关键

的贡献，首先，我们收集了一个运动捕捉数

据集，探索了广泛的人类构成。从这一点，

我们学习了构成我们先前的共同限制的一

个构成依赖模型。这两个数据集和可用于研

究目的。其次，我们定义一个新的身体姿态，

多级通用参数化，方法估计的三维姿态从二

维关节位置使用过完备字典的姿势。我们的

方法表现出良好的泛化，同时避免不可能的

构成。我们定量比较我们的方法与最近的工

作和显示 2D 先进成果的三维姿态估计使用

CMU 动作捕捉数据集。我们也显示出优异

的结果使用手动注释对利兹运动姿态数据

的真实图像和自动检测。 

1. 简介 

在三维人体姿态下的精确建模是计算机

视觉中的许多问题的根本。以往的先验不适

合人类构成的多样性或不足够的限制，避免

无效的姿态。我们提出了一个物理的动机之

前，只允许有效的姿势的人体测量和制约是

无效的。 

一个可以使用关节角度限制，以评估是

否有 2 个连接的骨头是否有效。然而，它是

建立在生物力学中，有一定的对骨之间的关

节角度限制的依赖关系[ 12，17 ]。例如，一

个人的手臂可以弯曲多少取决于它是在前

面，还是后面，后面。医学教科书仅提供关

节角度限制在几个位置[ 26，2 ]和完整的配

置的姿态相关的关节角度限制为完整的身

体是未知的。

 

我们发现，现有的动作捕捉数据（如

CMU 数据集）是不足以了解真正的关节角

度的限制，在某些限制造成依赖。因此，我

们拍摄的一个新的人类运动，包括一个广泛

的各种各样的姿势伸展训练运动员和体操

运动员进行数据（见图 1）。我们学习造成相

关的关节角度限制，从这个数据，并提出了

一种新的基于这些限制。 

建议的先验可用于估计三维人体姿态的

问题是模棱两可的。我们的姿态参数化是特

别简单的，一般的运动骨架的三维姿态是由

两个端点定义坐标在直角各骨。约束的三维

姿态保持有效的优化过程中，只需要我们的

惩罚项的目标函数。我们也证明了我们之前

的可以结合稀疏表示的姿态，选择从一个超

完备字典，定义人体姿势一般没有准确的参

数化。 

我们使用我们事先估计三维人体姿势从

二维关节位置。图 2 演示了这个问题的主要

困难。在图 2（1）中给出了一个单一的视图，

三维构成是暧昧[ 27 ]，并存在几个可能的三

维构成如图 2（b），所有导致相同的二维观

测。因此，没有通用的先验信息静态身体姿

势是足够的，以保证一个单一的正确的三维

姿态。在这里，我们寻求最有可能的，有效

的，人类的姿势。 

我们在图 2 展示了一个关键的三维知识

估计步骤。a 中只给出二维的关节位置，这 
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里有几个三维姿势通过同一幅二维图像重

建出来的。他们中的一些是在（b）的颜色

点，而灰色点代表地面的真相。在这里，我

们展示的姿势从一个不同的三维视图，这样

的差异是明确的，但所有这些构成项目的完

全相同的二维观测。 

二维位置是相机参数估计。由于人体姿

势的多样性，不正确的相机参数可以导致一

个不正确的姿态估计。为了解决这个问题，

我们提出了一个分组的身体部分，称为“扩

展躯干，”组成的躯干，头部和腿。开发的

事实，即扩展的躯干的姿势的变化是不少于

全身，我们估计其三维姿态和相应的相机参

数更容易。估计的相机参数，然后用于全身

姿态估计。建议的多步解决方案，大大提高

了以前的方法。我们评估的三维姿态估计从

二维的一个范围广泛的姿势和相机视图使

用债务工具中央结算系统的运动捕捉数据

集 1 活动。这些都是比较复杂的和不同的数

据所使用的数据，比以前的方法，我们表明，

以前的方法有麻烦在这种情况下。我们也报

告手动注释和利兹运动姿态数据的基础上

自动检测[ 16 ]的部分结果。用于评价和所有

软件的数据是可用的其他研究人员与我们

的研究结果相比，[ 1 ]。 

2．相关工作 

文献对模拟人类构成先验和从点、图像、

视频、深度数据的三维姿态估计，等广泛。

大多数以前的方法对人体姿态建模假设固

定关节角度限制[ 7，24，28 ]。贺达等人。

肘关节角度限制关节角度限制的模型依赖

关系 14。他们的模型不能用于我们的 2D 到

3D 的估计问题，因为它需要周围的骨轴而

旋转被称。豪伯格等人。【13】建议在关节

空间的骨头的端点的分布方面，这种先验模

型。我们要进一步确定我们的 

完全三维骨位置模型。 

三维人体姿态估计从二维点观察到的

静态相机有大量的论文。所有这些方法都必

须通过使用附加信息来解决固有的模糊性。

方法各不相同。 

李和陈[ 18 ]恢复通过修剪一个二进制

的解释树表示所有可能的身体配置。泰勒

[ 29 ]解决了深度模糊，使用人工干预。巴尔

`和 kakadiaris [ 4 ]利用关节角度的限制约束

来解决这个歧义。拉梅瓦朗 Chellappa [ 21 ]

使用 3D 模型的不变量来恢复关节角度配

置。benabdelkader 和 Yacoob [ 5 ]利用肢体长

度估计他们比统计范围。关等。[ 11 ]使用人

体测量数据库和一个人的已知性别和身高

来预测骨长度。bourdev 和马利克[ 6 ]估计姿

势要点其次是手动调节。江[ 15 ]使用泰勒的

方法，并提出假设 exemplarbased 修剪方法。

室利罗摩克里希纳等人。[ 23 ]提出了一个完

整的字典的行动估计三维姿态。这些方法不

施加关节角度的限制，可以潜在地估计一个

无效的三维姿态。单眼姿态估计中的一些模

糊性得到一个序列（但并不总是）来解决。

魏和柴[ 31 ]和[ 30 ]和 valmadre Lucey 估计

三维姿态从多个图像并利用关节角度的限

制。要应用关节角度限制，首先必须有一个

运动树结构中的坐标轴被明确定义。鉴于每

骨仅2点，这本身是一个严重的不适定问题，

需要先验知识。valmadre 和依据需要手动解

决解决这个问题。 

我们的身体表示简化了这一问题，因为

它不代表不可观测的轮换的四肢。我们相信

我们的第一项工作是提出一个在直角坐标

系中的运动骨骼关节角度的限制，其中只有

两点是已知的。在计算机图形学中，也存在

着人为的二维注释的人为构成动画的方法。

grochow 等人。[ 10 ]提出了一个比例的高斯

潜变量模型作为一个三维姿态之前。他们的

方法的空间复杂度是一个二次的训练数据

的大小。卫和柴[ 32 ]和林等。[ 19 ]需要额

外的约束，如已知的关节或接地平面之间的

距离，以解决位姿估计中的模糊性。Yoo 等

人。[ 33 ]和彩。[ 8 ]提出了一个三维姿态估

计的草图界面。他们的方法只适用于训练数

据中的姿势。歧视性的方法也存在于文献

中，不需要二维点的对应和直接估计人类构

成从二维图像测量[ 3，20，22，25，34 ]。

歧视性的方法一般限制从训练数据中学习
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的观点。虽然我们的数据集可用于判别方法

的培训，它可能会需要培训的每一个新的应

用。与之相反，我们以前可以很容易地纳入

到生成的姿态估计和跟踪方法。 

3. 优先判断姿势 

我们观察到，现有的动作捕捉数据并不

是设计来探讨造成依赖关节角度的限制。因

此，我们捕获了一组新的人体运动进行灵活

的人如体操和武术。我们的捕获协议的目的

是引起广泛的成对一种运动树中的连通性

（图 4）的配置。我们 aptured 两类运动。在

运动捕捉范围，参与者被要求保持上臂固

定，充分伸缩和扩展他们的下臂，然后将它

们向内向外。这一动作是重复的一个数字的

水平和垂直的姿势的上臂。腿采用同样的方

法。他们也被要求做一些伸展运动（图 1）。

从这个数据，我们估计一个 17 点的运动骨

骼和关节角度的限制。我们所代表的人体姿

态作为一个串联的 P 的三维坐标点 x = 

XT1···XT P T∈R3P×1。（一）作为一个

运算符，其返回相对于其父在运动骨骼中的

相对坐标系。我们扩展的向量和矩阵的点。

我们的目标是找到一个函数的有效性 

isvalid（x）：R3×N→{ 0，1 } n， 

其中 n 是指骨头的数量和价值的 1，如果相

应的骨是在一个有效的姿势，否则返回 0。

给定一个运动的骨骼，我们首先找到一个本

地坐标系统，为每个骨，我们讨论下。 

3.1.  全局到局部坐标转换 

为了估计关节角度的限制，我们需要首

先找到所有的关节的局部坐标系统。我们可

以发现在 3D 方面的两个不平行的向量 u 和

v 的三个坐标轴可以使用克施密特对 U，V

发现一个坐标轴，你×诉我们提出了一个转

换从 X 到局部坐标˜X 算法 1。为上臂、大

腿和头，U 和 V 是指借助躯干的“骨头”（脊

椎，左/右髋，左/右肩）（系 3-8）。其他骨，

B 的坐标系统的选择是任意的，是一个任意

的向量，定义的帮助下，与母骨，PA（B），

B（第 10-11 行）。汝是估计旋转的父骨。改

变值 

输入向量，一个，可以产生不同的坐标

系统，并通过保持其价值固定，我们确保本

地坐标系统的一致性。最后的局部坐标轴使

用的是克施密特发现（12 号线）和局部坐标

˜B 计算（13 号线）。 

 

3.2. 学习关节角度限制 

我们将上手臂，上腿和头部的局部坐标

转换成球面坐标。使用我们的数据集，我们

定义了一个二进制占用矩阵，这些骨骼在离

散的方位角和极角，分别 和 。骨被认

为是在一个有效的位置，如果其方位角和径

向角度给出一个值 1，在相应的占用矩阵（图

3（1））。所有其他骨骼的有效性都取决于其

父母与一个给定的 和 的位置。在这种

条件下，骨骼只能位于半球甚至较小的部

分。利用我们提出了两种类型的约束检查

B.首先我们找到一个半空间的有效性，BTN 

+ d＜0，由一个分离平面的法向量 N，距离

原点 D.二我们项目中的数据集的所有 B 的

实例的平面和找到一个边界框包围这些预

测。骨被认为是有效的，如果它位于半空间，

其投影在边界框（图 3）（图 2）。分离平面

是由下面的优化估计， 

 

其中一个是在数据集的所有 B 柱副连接实

例。图 3 显示了我们所学的关节角度范围的

可视化。结果表明，腕关节角度的限制是不

同的肘关节的不同位置。 

3.3. 增强三维姿态稀疏表示 

为了表示三维姿态，稀疏表示，提出了

在[ 23 ]，使用线性组合的基础构成图 3。姿

态相关关节角度极限。（一）在方位角和极

角的右肘的占用矩阵：绿色/天蓝色区域代

表在我们捕获数据中所观察到的有效/无效

的姿势。（乙）在一个和乙的肘部位置，手 
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腕只能躺在绿色区域的领域。这些有效的手

腕位置项目到一个盒子上的平面分离的有

效和无效的姿势。图表明，有效的手腕的姿

势取决于肘的位置。（丙）及（或）说明有

效（绿色）和无效（天空蓝）肘和腕的位置，

以供相应选择点（一）和（甲）和（乙）。 

 

图 4。表示与模糊。（一）运营商通过考虑作

为原产地的父计算相对坐标。（乙）扩展躯

干的贝叶斯网络利用了躯干和左、右膝关节

的相对刚性的位置。（丙）过完备字典表示

允许无效的构成。左至右：我）一个三维姿

态，在正确的下臂违反关节角度限制。（二）

超过完整的字典表示这个无效的三维姿态

与少量的基础构成（20 相比，与全维的 51）。

三）应用我们的关节角度限制，使无效的姿

势有效。 

 

B1、B2、···，BK，加上平均的姿态μ，

哪里！是构成系数的向量，！我，矩阵 B∗

是一列连接的基础构成双选择 IB∗ 列指数

从过完备字典 B 是通过连接许多行动和每

个基础的基础计算机学会使用主成分分析

（PCA）的一个动作类。̂ x 表示近似的三维

姿态的基础上排列的姿势和相关 

要估计的姿态，X，由摄像机旋转 R，X

≈（IP×P⊗R）ˆX。这种稀疏表示提供了更

好的推广比主成分分析[ 23 ]。我们观察到，

尽管良好的泛化，稀疏表示也允许无效的姿

势。它是很容易留在空间的基础载体，但移

动以外的空间的有效构成。图 4（三）显示，

少量的基础构成可以重建一个无效的三维

姿态，而我们的关节角度限制在防止无效配

置。 

 

我们估计这个构成，通过求解以下优化问题

在 k.k2 表示 L2 范数和 CP = 0，如果所有的

骨头ˆX 是有效的根据功能 IsValid（.）和 INF

否则。定义该方法是等价的使用非线性不等

式约束的有效功能（.）。 

4. 三维姿势预估 

4.1. 预先说明的知识 

 

 

记得人体姿态被表示为一个串联的三维

坐标点 P x = XT1···XT P T∈R3P×1。一个比

例正交相机模式下，二维坐标的图像中的点

的 x∈R2P×1 和 S，R，T 表示相机的尺度、

旋转和平移参数，这表示 Kronecker 积和下

标 1：2 给出了矩阵的前两行。我们可以做= 

0，根据假设的三维质心得到映射到二维质

心和这些都是起源的世界和相机坐标系统。

一旦三维姿态是已知的，可以用方程（4）

估计的实际值。 

室利罗摩克里希纳等人。[ 23 ]利用方程

的稀疏表示（2）寻找未知的三维姿态 X.他

们最小化重投影误差找到以下！∗，IB，S，

R 使用贪婪的正交匹配追踪（OMP）算法进

行人体测量的正则化，一旦！∗，IB，R 是

已知的，姿态估计： 
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4.2 目标函数 

我们的方法的三维姿态估计给定的二维

关节位置，利用提出的姿势之前和骨长度遵

循已知比例的事实。学习过完备字典我们同

样选择 CMU 动作捕捉序列被室利罗摩克里

希纳等人入选。[ 23 ]和加两进一步动作类

“踢”和“童话剧。”为重点的姿态而不是身体

比例将风扇等人的方法。[ 9 ]和正常化所有

训练机构有相同的平均骨长度和所有机构

有相同的比例，给予每一个训练主题相同的

骨长度。我们将提出利用 Procrustes 对齐扩

展躯干，定义如下。我们了解每个动作类的

PCA 基础和连接基地获得过完备字典。我们

也学习主成分分析和协方差矩阵的扩展躯

干，我们使用它的姿态估计在下一节。 

 

我们估计的三维构成的最小化，这里是一个

归一化常数和成本估计 CL 惩罚与骨长度为

k 的平方差（ˆx i）K2 和归一化平均骨长度

里，

在|.|表示绝对价值和ˆX 估计方程（2）。我们

使用一个轴角参数 R。我们不是为基向量优

化但他们分别估计了 4.4 节。一个重要的考

虑，在最小化的成本，在方程（7），以及在

以前的方法中的目标函数[ 22，9 ]，是对初

始化的敏感性。特别是一个很好的猜测的相

机旋转矩阵的要求来估计正确的三维姿态。

为了解决这个问题，我们注意到一个扩展的

躯干，躯干，头部和腿的组成部分表现出较

少的多样性比全身和它的姿态估计可以给

出一个更准确的估计相机矩阵。 

4.3. 伸展躯干的姿势估计 

为延长躯干的三维姿态估计，我们尽量

减少成本类似于方程（7），但不是全身曲线，

X，我们只考虑点的扩展 X′躯干。我们学

习了一个主成分分析的基础上，为延长躯干

的平均。因此，依据排列构成的，̂X′= B′！

+的。即使是基于 PCA 扩展躯干建模不足以

限制其三维姿态估计从二维模型。我们之前

ˆX′在贝叶斯网络的形式点之间的相互利

用（图 4（b））。该网络利用的事实，即人体

躯干几乎是刚性的，往往是左，右膝盖移动

的相关性。 

因此，一个姿势的概率在ˆX′我表示一个向

量通过连接各点的三维坐标，在空调机组的

贝叶斯网络的定义。假设对ˆX′我下，̂X′

我是高斯分布的，我们在附录中显示，造成

现有可写为一个线性约束，AP！′= 0，在

AP 的基础上用 B′和ˆX′协方差矩阵的计

算。因此，对于扩展躯干之前长期成为 C′

P = KAP！′K2 2。我们估计扩展躯干姿势

通过最小化下面的目的类似于方程（7）， 

我们初始化优化 findingrand 使用关节位置

的 2D X′和′之间μProcrustes 对齐。我们

找到解决方案，使用准牛顿优化。估计！在

下一阶段的基础上，对整个身体进行了估

计。 

4.4 基础估计 

 

在这一步中，我们估计的基础上 B∗使

用 OMP 算法类似于罗摩克里希纳等人。

[ 23 ]。不同的是，在这里我们已经知道了一

些骨骼的深度，通过利用关节角度限制的限

制。此外，我们不强加一个硬约束，骨长度

必须总和为一个预定义的数字。 

 让我们 Z 来表示三维构成的所有点的

未知深度的向量。给定的平均骨长度李和估

计正交尺度，我们估计的相对深度| Z |使用

泰勒的方法[ 29 ]。由于自然人的构成是不是

完全任意的，未知的迹象的相对深度可以估

计为一些骨骼，通过利用关节角度的限制。
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我们产生的所有迹象的骨头在手臂或腿，测

试他们是否符合使用功能的有效性有效的

姿势（X）。骨的标志是采取积极的，如果根

据我们之前，一个负的迹象是不可能在任何

相应的手臂或腿的组合。如果不积极，我们

做同样的测试，在另一个方向看，如果标志

可以是负面的。如果不可能，我们必须依靠

完备的基础。深度的指标估计这种方式表示

为 ID.由于关节位置的 2D，X，相对深度估

计，Z（ID），S 和 R，OMP 目前估计，算

法 2，在贪婪的方式进行。该算法从为μ姿

态三维电流估计和计算初始残余的二维投

影和已知的相对深度（1、2 号线）。在每次

迭代中从 B 的基础矢量的选择和添加到 B∗

是最一致的残余旋转电流估计（线下 5）。然

后给出了 B∗，姿态系数！∗和相机旋转 R 重

新估计（线 6,7）。我们将依据向量如果它使

构成无效，考虑下一个最高的点积的基向量

（线 8,9）。剩余使用 B∗更新，！∗，和 R 的

新的估计（线 10,11）。该算法终止时，乙方

∗已经达到一个预定义的大小。最后，估计

B∗，！∗，R 是用来初始化优化方程（7） 

图 5。扩展躯干的初始化和建议的姿势之前：

重建误差是平均欧氏距离每关节之间的估

计和地面真理的三维构成和测量的背骨长

度的一小部分。误差随每个模块的增加而减

小。 

 

图 6。所提出的方法给出了一贯较小的重建

与其他方法比较的误差。 

 

图 7。所提出的方法是强大的一个相当大的

范围与以前的方法比较的噪音。噪音 背骨

长度成正比。在  =20%和我们的估计的三

维姿态与误差= 50%也显示在意见（灰色：

地面真理，有色：估计）。 

5. 实验 

我们比较了姿势之前，从我们的数据同

之前从 CMU 集中学习。我们把所有的姿势

在我们的数据集为有效或无效使用从 CMU

学习之前。我们发现了一个 110 分钟的数据

约 12%不是由 CMU 之前解释的基础。这表

明，债务工具中央结算系统的数据集不包含

人类运动的所有范围。一个类似的实验表

明，在 9.5 小时内约 8%的债务工具中央结

算系统的数据不是由我们之前的解释。仔细

研究发现，CMU 包含许多贴错标签标记。

这将有效的空间构成包括 CMU 无效的。去

除无效的姿势可能会增加我们的姿态，不解

释，会减少我们的债务工具中央结算系统的

数据之前无法解释量百分比。 

我们定量评估的方法，采用四位演员

CMU 动作捕捉序列（103，111，124，和 125）

共 69 个序列。我们创造了两套合成图像，

称为 testset1 和 testset2，随机选择 3000 和

10000 从这些序列帧和投影使用随机相机的

观点。我们报告的平均欧氏距离之间的估计

和地面真理构成的平均欧氏重建误差。像以

前的方法[ 9，23 ]我们的 Procrustes 对齐三

维姿态估计与地面真实计算误差。为了解决

任意规模，将地面的背骨长度和 Procrustes

对齐与估计的姿态。 

我们还评估了相机矩阵估计。我们首先

评估的影响，延长躯干的初始化和关节角在

所提出的方法对 testset1 之前。我们开始与

一个基线组成的只是投影匹配追踪算法和

测试其准确性。我们将通过寻找 R 和 S 的

Procrustes 对齐 X 和μ之间。然后，我们包
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括初始化使用姿态估计的扩展躯干和最终

的联合优化，以执行长度的限制。最后，我

们包括深度估计使用关节角度的限制和建

议提出的联合优化。在图 5 中，我们报告了

这个实验的平均重建误差。结果表明，单调

减少错这些模块中的每一个。我们还报告总

体平均重建误差和 Procrustes 对齐。对于后

来的情况下，我们乘摄像机旋转的三维姿

态，并采用一个典型的相机公约。观察两个

错误是大致相等的，我们得出这样的结论估

计相机矩阵是正确的。 

接下来我们比较我们的方法的准确性对

以前的方法对 testset2。作者提供的源代码，

以前的方法是友好的。请注意，该方法由风

扇等。为数类动作进行定制，包括行走、跑

步、跳跃、拳击和攀爬，其精度预计会降低

其他类型的动作。图 6 显示，该方法优于其

他 2 种方法。在图 7 中我们检验我们对高斯

噪声算法的灵敏度和比较反对的罗摩克里

希纳等人的方法。[ 23 ]和风扇等。[ 9 ]。我

们添加噪声的骨干长度在三维，项目的噪声

点，使用随机相机矩阵和报告我们的姿态估

计精度。结果表明，所提出的方法是显着更

强大的比以前的方法。我们的实验表明，该

方法提供了一个小的投影误差和人体测量

有效的三维姿态的诠释，而以前的方法往往

无效的三维姿态估计。进一步的调查结果显

示，以往的方法在典型相机公约的重建误差

比有显著差 Procrustes 对准（55%和 44%和

分别为 143%和 145%），而我们的方法的误

差没有明显差异（34% vs 45%）。 

这意味着以前的方法的失败的一个重要

原因是不正确的估计的相机矩阵。这突出贡

献的扩展躯干初始化。重要的是要提到的三

维姿态估计（见图 2），这意味着给定的二维

点位置，一个正确的姿态估计不能被保险，

只有一个可能的三维姿态估计固有的模糊

性。结果表明，所提出的方法满足这个标准。 

图 8 显示的是真实的图像与关节的关节

的真实图像的结果，并与以前的方法相比，

他们与以前的方法，显示出三维姿态在任意

视图。再次的结果表明，我们的方法给出了

一个有效的三维姿态，而以前的方法往往

不。图 9 显示了在利兹运动检测[ 16 ]自动部

分结果构成的数据集上几帧。结果表明，尽

管显着的噪声检测，所提出的方法是能够恢

复一个有效的三维姿态。为了更多的结果，

请参阅补充材料[ 1 ]。 

 

图 8。手工标注的实际结果。我们表现出大

幅改善，比以前的方法。所提出的方法给出

了二维关节位置的人体测量有效解释以往

的方法常常会无效的姿态。 

 

图 9。在利兹运动检测[ 16 ]自动部分真实的

结果构成的数据集上几帧。尽管在检测中的

异常值，我们的方法给出了有效的三维姿态

的解释。请注意，脚没有检测到的图像，但

我们的姿势的帮助下，他们的三维位置估

计。 

6. 结论 

我们提出了构成条件关节角度限制，并

制定一个事先的人为构成。我们认为，这是

第一个一般优先考虑的联合限制造成的依

赖。我们证明这之前限制无效是 2D 到 3D

人体姿态重构。此外，我们提供了一个新的

算法，估计三维姿态，利用我们的先验。我

们的方法显着优于目前的状态的艺术方法，

定量和定性。我们以前的优化框架，可以应

用到许多问题，在人类姿态估计超出了应用

程序所描述的。在未来，我们会考虑在关节

角度限制的运动树的兄弟姐妹的依赖关系。

我们也对二维到三维姿态估计，进一步减少

歧义的时空模型。未来的工作还应该考虑的

时间依赖性关节限制，因为在运动过程中，

身体可以达到的状态，可能不可能是静态

的。 
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7.附录 

 我们模型的姿势之前的扩展躯干作为

以下的贝叶斯网络， 

 

我是指关节指数在空调机组由图 4 所示

的贝叶斯网络的定义（B）和ˆX′我是通过连

接他们的 3D 获得矢量坐标。我们认为联合

高斯分布的一个共同的我和它的空调设置

为， 

 

那里的相对位姿ˆX′满足， 

 

给出了方程（11）的条件分布可以写成，

，其中 

 

上述姿势之前，可以结合方程（12）注意

（ 在这里，

我由一行对应于点的行组成，利用这个关

系，可以将完整的向量 
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