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改进隐马氏模型的运动人体模型学习

苏伯超，陈　刚，车仁生
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摘要：基于人体模型的跟踪方法易于实现视频的运动人体跟踪，而且利用较少的视频帧数即可学习获得人体模型。本文

针对给出的视频提出了学习人体模型的学习算法。利用片图模型表示未经学习的人体，改进的隐马尔可夫模型（ＨＭＭ）

模拟人体在视频序列各帧间的运动，并使用机器学习方法对该改进的 ＨＭＭ进行推理，获取改进 ＨＭＭ的参数，从而获

得所需的人体模型。学习得到的人体模型由包含颜色信息的各人体肢体模板组成。实验显示只用８０～９０帧包含有人

体运动的序列图像，便可学习得到该运动人体的人体模型。结果表明，该学习框架效果明显，可用于快速学习视频序列

中的运动人体模型，且可用于学习一人或多人的人体模型。
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ｏｎｔｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌ

ｐａｒａｍｅｔｅｒ，ｕｓｉｎｇｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈ

ｏｄ
［３］．Ｂｕｉｌｄｉｎｇｍｏｄｅｌ，ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｍｅａｎｓｅｓｔｉ

ｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅａｐｐｅａｒａｎｃｅ（ｃｏｌｏｒ）ｏｆｔｈｅｐａｒｔｓｏｆ

ｔｈｅｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌａｃｒｏｓｓｔｈｅｇｉｖｅｎｖｉｄｅｏ．Ｓｅｅｆｉｇ

ｕｒｅ２，ｉｔｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓｔｏｇｅｔａｎｉｎｓｔａｎｃｅｓｐｅｃｉｆｉｃ

ｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅｔｒａｃｋｂｙｄｅｔｅｃｔｓｔｒａｔｅｇｙ．

Ｔｈｕｓ，ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｅｓｏｆｔｒａｃｋｉｎｇ ｂｅｃｏｍｅｔｈｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｂｕｉｌｄｉｎｇａｇｏｏｄｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅｐｅｏｐｌｅ

ｂｅｉｎｇｔｒａｃｋｅｄ．Ａｆｔｅｒｌｅａｒｎｉｎｇａｇｏｏｄｍｏｄｅｌｆｒｏｍ

ａｖｉｄｅｏ，ｗｅｔｈｅｎｔｒａｃｋｔｈｅｐｅｏｐｌｅｂｙｄｅｔｅｃｔｉｎｇ

ｔｈｅｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌｉｎｅｖｅｒｙｆｒａｍｅ．

２　Ｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｏｒｒｅｐｒｅｓｅｎ

ｔａｔｉｏｎｏｆｐｅｏｐｌｅ

Ｔｈｅｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｍｏｄｅｌｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｂｙ

ＦｉｃｈｌｅｒａｎｄＥｌｓｃｈｌａｇｅｒ
［４］ｔｈｉｒｔｙｙｅａｒｓａｇｏ．Ｗｉｔｈ

ｔｈａｔｍｏｄｅｌ，ａｎｏｂｊｅｃｔｉｓｍｏｄｅｌｅｄｂｙａｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ

ｏｆｐａｒｔｓａｒｒａｎｇｅｄｉｎａｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ．

Ｅａｃｈｐａｒｔｅｎｃｏｄｅｓｌｏｃａｌｖｉｓｕａｌｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｔｈｅ

ｏｂｊｅｃｔｓ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｔｈｅｒｅａｒｅｎｉｎｅｐａｒｔｓｒｅｐｒｅ

ｓｅｎｔｉｎｇｂｏｄｙｓｅｇｍｅｎｔｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ａｎｄｔｈｅｄｅ

ｆｏｒｍａｂｌｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｉｓｃｈａｒａｃｔｅｒｅｄｂｙｓｐｒｉｎｇ

６８４１ 　　　　　　ＯｐｔｉｃｓａｎｄＰｒｅｃｉｓｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　　　　 Ｖｏｌ．１７　



ｌｉｋｅｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｃｅｒｔａｉｎｐａｉｒｓｏｆｔｈｅ

ｐａｒｔｓ．Ｔｈｅｍｏｄｅｌｉｓｑｕｉｔｅｇｅｎｅｒａｌｆｏｒｒｅｐｒｅｓｅｎ

ｔｉｎｇｔｈｅｐａｒｔｓａｎｄｔｈｅｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｐａｉｒｏｆ

ｐａｒｔｓ，ｗｉｔｈｇｒｅａｔｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅａｎｄｂｒｏａｄａｐｐｌｉｃａ

ｔｉｏｎｉｎｆｉｅｌｄｏｆｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，

ｗｅｃｈｏｏｓｅｔｈｅｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｏｒｍｏｄｅｌｉｎｇ

ｐｅｏｐｌｅｎｏｔｊｕｓｔｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌ，

ｂｕｔａｌｓｏｆｏｒａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔ ｍｏｄｅｌ

ｂａｓｅｄｔｒａｃｋｉｎｇ．Ｗｅｃａｎｓｅｅｔｈｅｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃ

ｔｕｒｅｍｏｄｅｌｉｎＦｉｇ．１．

Ｆｉｇ．１　Ｇｅｎｅｒｉｃｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｐｅｏｐｌｅ

３　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋ

Ｗｅｍｏｄｉｆｙｔｈｅｈｉｄｄｅｎｍａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｆｏｒｍｏｄｅｌ

ｉｎｇｔｈｅｍｏｖｅｍｅｎｔｏｆｐｅｏｐｌｅｉｎｖｉｄｅｏ，ａｎｄｇｅｔａｎ

ｉｍｐｒｏｖｅｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｆｒａｍｅｗｏｒｋ
［５］．Ｗｅｔｈｅｎａｐ

ｐｌｙｉｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｔｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｔｈｅ

ａｐｐｅａｒａｎｃｅｏｆｐａｒｔｓ
［１］，ａｎｄｆｉｎｉｓｈｉｎｇｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ．Ｆｉｇ．２ｓｈｏｗｓｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｃｅｄｕｒｅ：

ｗｅｔｕｎｅｔｈｅｄｅｔｕｎｅｄｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌｔｏｔｈｅｖｉｄｅｏ

ｓｅｑｕｅｎｃｅ，ｏｂｔａｉｎｔｈｅｃｏｌｏｒｏｆｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔｓ，ａｎｄ

ｇｅｔｔｈｅｉｎｓｔａｎｃｅｓｐｅｃｉｆｉｃｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌ．

（ａ）Ｄｅｔｕｎｅｄｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌ　　（ｂ）Ｖｉｄｅｏｓｅｑｕｅｎｃｅ

（ｃ）Ｌｅａｒｎｅｄｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌ

Ｆｉｇ．２　Ｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

３．１　犜狉犪犱犻狋犻狅狀犪犾犎犕犕犳狅狉狋狉犪犮犽犻狀犵

Ｂｙｆａｒｔｈｅｍｏｓｔｃｏｍｍｏｎａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｔｒａｃｋｉｎｇ

ａｎｄｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｉｓｔｏｕｓｅａｈｉｄｄｅｎｍａｒｋｏｖ

ｍｏｄｅｌ
［２，１０］，ｓｅｅｆｏｒｍｕｌａ（１），ｗｈｅｒｅｔｈｅｈｉｄｄｅｎ

ｓｔａｔｅｓａｒｅｔｈｅｐｏｓｅｓ犡狋ｔｏｂｅｅｓｔｉｍａｔｅｄ，ａｎｄｔｈｅ

ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｒｅｉｍａｇｅｓ犐犿狋ｏｆａｖｉｄｅｏｓｅｑｕｅｎｃｅ．

Ａｔｐｒｅｓｅｎｔ，ｗｅｃｏｎｓｉｄｅｒｐｏｓｅ犡狋ａｓａｖｅｃｔｏｒｏｆ

２Ｄｐｏｓｉｔｉｏｎｓ．ＳｔａｎｄａｒｄＭａｒｋｏｖａｓｓｕｍｐｔｉｏｎａｌ

ｌｏｗｕｓｔｏｄｅｃｏｍｐｏｓｅｔｈｅｊｏｉｎｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｉｎｔｏ

Ｐｒ（犡１：犜，犐犿１：犜）＝∏
狋

Ｐｒ（犡狋狘犡狋－１）Ｐｒ（犐犿狋狘犡狋），

（１）

Ｗｈｅｒｅｗｅｕｓｅｓｈｏｒｔｈａｎｄ犡１：犜 ＝｛犡１，…，犡犜｝．

ＴｈｉｓｉｓｔｈｅｂａｓｉｃＨＭＭｆｏｒｏｕｒｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｃｅ

ｄｕｒｅ
［１１］，ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄｆｏｒｏｕｒｆｉｎａｌ

ｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋ
［９］．

　Ｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓｔｏｉｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｔｈｉｓ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｍｏｄｅｌ．ＯｎｅｓｅａｒｃｈｅｓｆｏｒｔｈｅＭａｘｉ

ｍｕｍａＰｏｓｔｅｒｉｏｒ（ＭＡＰ）ｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆｐｏｓｉｔｉｏｎ

ｇｉｖｅｎａｎｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ

犡^１：犜 ＝ａｒｇｍａｘ
犡
１：犜

Ｐｒ（犡１：犜狘犐犿１：犜）＝

ａｒｇｍａｘ
犡
１：犜

Ｐｒ（犡１：犜，犐犿１：犜）＝

ａｒｇｍａｘ
犡
１：犜
∏
狋

Ｐｒ（犡狋狘犡狋－１）Ｐｒ（犐犿狋狘犡狋）．

（２）

Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｆｏｒｍｕｌａ（２），ｗｅｄｅｖｅｌｏｐｏｕｒｌｅａｒｎ

ｉｎｇｍｏｄｅｌｗｉｔｈｓｏｍｅｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎ

犡狋．Ｆｉｒｓｔｌｙ ｗｅｃｏｎｓｉｄｅｒｂｕｉｌｄｉｎｇａｔｅｍｐｌａｔｅ

ｍａｔｃｈｉｎｇｂｌｏｂｔｒａｃｋｅｒｆｏｒａｔｏｒｓｏ，ｓｅｅＦｉｇ．３．

Ｔｈｅｈｉｄｄｅｎｖａｒｉａｂｌｅｓａｒｅ犡１，犡２ ｕｎｔｉｌ犡犜；ｔｈｅ

ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｒｅ犐ｍ
１
，犐ｍ

２
ｕｎｔｉｌ犐ｍ狋．Ｔｈｅｒｅｃｔａｎｇｌｅ

ｉｎｔｈｅｉｍａｇｅｉｓｔｈｅｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｎｄｏｗ，ｓｈｏｗｉｎｇ

ｔｈａｔｔｈｅｔｏｒｓｏｉｓｔｒａｃｋｅｄ，ｏｒｍｉｓｓｅｄ．

７８４１Ｎｏ．６ 　ＳＵＢｏｃｈａｏ，犲狋犪犾．：ＫｉｎｅｔｉｃｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｍｏｄｉｆｉｅｄＨＭＭ



Ｆｉｇ．３　Ｍｏｄｅｌｆｏｒｔｏｒｓｏｔｒａｃｋｉｎｇ

ＴｈｅｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｍｏｄｅｌｉｓａＨＭＭｗｈｅｒｅｔｈｅｈｉｄ

ｄｅｎｓｔａｔｅａｔｅａｃｈｆｒａｍｅｉｓ

犡犻＝
犘犻

犃
［ ］犻 ． （３）

Ｗｈｅｒｅ狆
犻ｉｓ（狓犻，狔

犻）ｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｏｒｓｏｂｌｏｂａｎｄ犃
犻

ｉｓｔｈｅａｐｐｅａｒａｎｃｅ．Ｆｏｒｔｈｅｔｉｍｅｂｅｉｎｇ，ｗｅｃｏｎ

ｓｉｄｅｒｔｈｅ犃犻ａｓａｖｅｃｔｏｒａｐｐｅａｒａｎｃｅ．Ｔｈｅｏｂｓｅｒ

ｖａｔｉｏｎｓａｒｅｉｍａｇｅｓｆｒｏｍａｖｉｄｅｏｓｅｑｕｅｎｃｅ．Ｗｅ

ａｓｓｕｍｅｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｍｏｄｅｌｓ：

Ｐｒ（犡狋｜犡狋－１）∝ｅ
－‖犡狋－犡狋－１‖

２

， （４）

Ｐｒ（犐犿狋｜犡狋）＝Ｐｒ（犐犿狋（犘狋）｜犃狋）∝ｅ
－‖犐犿

狋
（犘狋
）－犃狋‖

２

．

（５）

　Ｗｈｅｒｅｗｅｈａｖｅｉｇｎｏｒｅｄｃｏｎｓｔａｎｔｓｆｏｒｓｉｍｐｌｉｃｉ

ｔｙ．Ｆｏｒｍｕｌａ（４）ｉｓｏｕｒｍｏｔｉｏｎｍｏｄｅｌｅｘｐｌａｉｎｉｎｇ

ｔｈｅｔｏｒｓｏｂｌｏｂｍｏｖｅｍｅｎｔｆｒｏｍｏｎｅｆｒａｍｅｔｏａｎ

ｏｔｈｅｒ，ａｎｄｔｈｅｔｏｒｓｏｍｏｖｅｓｉｎＢｒｏｗｎｉａｎｍａｎ

ｎｅｒ
［５］．Ｒｅｃａｌｌｔｈａｔｏｕｒｏｂｊｅｃｔｓｔａｔｅ犡

犻ｅｎｃｏｄｅｓ

ｂｏｔｈｔｏｒｓｏｂｌｏｂｐｏｓｉｔｉｏｎ犘狋＝（狓狋，狔狋）ａｎｄｔｏｒｓｏ

ａｐｐｅａｒａｎｃｅ犃狋．ｆｏｒｍｕｌａ （５）ｉｓｏｕｒｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ

ｍｏｄｅｌ，ａｎｄｉｔｍｅａｎｓｔｈａｔｗｅｆａｖｏｒｓｐｉｘｅｌｐｏｓｉ

ｔｉｏｎｓ犘狋ａｔｗｈｉｃｈｔｈｅｅｎｃｏｍｐａｓｓｉｎｇｉｍａｇｅｐａｔｃｈ

犐犿狋（犘狋）ｌｏｏｋｓｌｉｋｅｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｔｏｒｓｏｂｌｏｂｔｅｍ

ｐｌａｔｅ犃ｔ．

　Ｉｆｗｅｐｅｒｆｏｒｍｉｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

ｍｏｄｅｌｉｎＦｉｇ．３，ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｉｎｇｔｒａｃｋｔｅｎｄｓｔｏｄｒｉｆｔ

（ｅ．ｇ．ｔｈｅｔｏｒｓｏｉｓｍｉｓｓｅｄｉｎ２ｌａｔｔｅｒｉｍａｇｅｓ），

ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｒｅｉｓｎｏｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｉｎｔｈｅｍｏｄｅｌｔｈａｔ

ｒｅｑｕｉｒｅｔｈｅｌａｓｔｆｒａｍｅ犃犜ｔｏｂｅｓｉｍｉｌａｒｔｏｔｈｅａｐ

ｐｅａｒａｎｃｅｆｒｏｍｔｈｅｆｉｒｓｔｆｒａｍｅ犃１．ｏｎｃｅｓｍａｌｌｅｒ

ｒｏｒｓｉｎｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄａｐｐｅａｒａｎｃｅ犃犜ａｃｃｕｍｕｌａｔｅ，

ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ｔｈｅｔｏｒｓｏｂｅｃｏｍｅｓｔｅｍｐｏｒａｒｉｌｙｏｃ

ｃｌｕｄｅｄｂｙｔｈｅａｒｍ，ａｎｄｔｈｅｔｒａｃｋｄｒｉｆｔｓｔｏｃｏｍ

ｐｅｎｓａｔｅ．Ｗｅｃａｎａｖｏｉｄｔｈｅｄｒｉｆｔｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｗｉｔｈ

ａｃｏｎｓｔａｎｔｍｏｄｅｌｏｆｔｏｒｓｏａｐｐｅａｒａｎｃｅ犆：

Ｐｒ（犃狋｜犆）∝ｅ
－‖犃狋－犆‖

２

， （６）

Ｈｅｒｅ，ｔｈｅｔｏｒｓｏｉｍａｇｅｐａｔｃｈａｔｅａｃｈｆｒａｍｅ犃狋ｉｓ

ｍｏｄｅｌｅｄａｓｉ．ｉ．ｄｓａｍｐｌｅｆｒｏｍａＧａｕｓｓｉａｎｃｅｎ

ｔｅｒｅｄａｔａｎｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ＂ｔｒｕｅ＂ｔｏｒｓｏｐａｔｃｈ犆．Ｗｅ

ｃａｎｓｅｅｉｎＦｉｇ．４，犆ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｃａｎｏｎｉｃａｌａｐ

ｐｅａｒａｎｃｅ；犃１，犃２ ａｎｄ犃犜，ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｔｏｒｓｏ

ｓａｍｐｌｅｓ．

Ｆｉｇ．４　Ｃａｎｏｎｉｃａｌａｐｐｅａｒａｎｃｅ犆

Ｗｉｔｈａｃｏｎｓｔａｎｔａｐｐｅａｒａｎｃｅｍｏｄｅｌ，ｗｅｆｏｒｃｅｏｕｒ

ｉｎｉｔｉａｌａｐｐｅａｒａｎｃｅ犃１ａｎｄｆｉｎａｌａｐｐｅａｒａｎｃｅ犃犜ｔｏ

ｂｅｓｉｍｉｌａｒ．

３．２　犕狅犱犻犳狔犎犕犕

Ａｓｗｅｃａｎｓｅｅ，ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＨＭＭｕｓｅｄｔｏｔｒａｃｋ

ｐｅｏｐｌｅｉｎｖｉｄｅｏｈａｓｄｒｉｆｔｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒ，ｉｆｔｈｅｒｅｉｓ

ｏｃｃｌｕｓｉｏｎｏｆｔｈｅｐｅｏｐｌｅｐａｒｔｓ，ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｉｎｇｔｒａｃｋ

ｍｉｓｓｐｅｏｐｌｅｐａｒｔｓｓｏｏｎ，ａｎｄｌｏｓｅｔａｒｇｅｔａｔｌａｓｔ．

Ｓｏ ｗｅ ｍｏｄｉｆｙｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＨＭＭ ｆｏｒｏｕｒ

ｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ．

３．２．１　ＨＭＭｗｉｔｈｃｏｎｓｔａｎｔａｐｐｅａｒａｎｃｅ

Ｗｈｅｎｗｅｉｎｓｅｒｔｔｈｅｃｏｎｓｔａｎｔａｐｐｅａｒａｎｃｅｍｏｄｅｌ

（Ｆｉｇ．４）ｉｎｔｏｆｏｒｍｕｌａ（１），ｗｅｇｅｔｔｈｅｍｏｄｅｌｏｆ

Ｆｉｇ．５．ＦｒｏｍｔｈｅｍｏｄｅｌｏｆＦｉｇ．５ｗｅｃａｎｓｅｅ，

ｗｈｅｎｔｒａｃｋｉｎｇｔｈｅｔｏｒｓｏｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｖｉｄｅｏ，ｗｅ

ｈａｖｅ犘１ａｎｄ犘犜ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｏｒ

ｓｏｉｎｔｈｅｉｍａｇｅ；犐犜ｔｈｅａｐｐｅａｒａｎｃｅ（ｃｏｌｏｒ）ｏｆｔｏｒ

ｓｏｐａｔｃｈ．Ｔｈｅｐａｔｃｈｅｓａｒｅｓｉｍｉｌａｒｗｉｔｈｅａｃｈｏｔｈ

ｅｒｂｅｃａｕｓｅｏｆｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｏｆｔｈｅｃａｎｏｎｉｃａｌａｐ

ｐｅａｒａｎｃｅ犆．

　ＷｅｃａｎｓｅｅｉｎＦｉｇ．５，Ｔｈｅｉｍａｇｅｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｓ

ａｒｅｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｂｙｔｈｅｃａｎｏｎｉｃａｌａｐｐｅａｒａｎｃｅ犆：

Ｐｒ（犘狋｜犘狋－１）∝ｅ
－‖犘狋－犘狋－１‖

２

， （７）

Ｐｒ（犐犿狋｜犘狋，犆）∝ｅ
－‖犐犿

狋
（犘狋
）－犆‖

２

， （８）

　Ｆｉｇｕｒｅ （７）ｅｘｐｒｅｓｓｅｓｔｈａｔｔｈｅｔｏｒｓｏｂｌｏｂ

ｓｈｏｕｌｄｂｅｃｌｏｓｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒｆｒａｍｅｓ，

８８４１ 　　　　　　ＯｐｔｉｃｓａｎｄＰｒｅｃｉｓｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　　　　 Ｖｏｌ．１７　



Ｆｉｇ５　Ｃｏｎｓｔａｎｔａｐｐｅａｒａｎｃｅｍｏｄｅｌ

ａｎｄＦｉｇｕｒｅ（８）ｅｘｐｒｅｓｓｅｓｔｈｅｆａｃｔｔｈａｔｗｅｗａｎｔ

ｔｏｓｅｌｅｃｔａｔｏｒｓｏｂｌｏｂｐｏｓｉｔｉｏｎ犘狋ｗｈｏｓｅｅｎｃｏｍ

ｐａｓｓｉｎｇｉｍａｇｅｐａｔｃｈｉｓｃｌｏｓｅｔｏｔｈｅｃａｎｏｎｉｃａｌａｐ

ｐｅａｒａｎｃｅ犆．

　Ｉｆｗｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｏｎ犆ａｎｄａｓｓｕｍｅｔｈｅｃａｎｏｎｉｃａｌ

ａｐｐｅａｒａｎｃｅｉｓｇｉｖｅｎ，ｏｕｒｍｏｄｅｌｆｏｒｍｕｌａｔｅｄｂｙ

（７）（８）ａｄｄａｃｏｎｓｔｒａｉｎｔａｐｐｅａｒａｎｃｅｆｏｒｓｔａｎｄａｒｄ

ＨＭＭ．Ｔｈｅｃｏｎｓｔａｎｔａｐｐｅａｒａｎｃｅｍｏｄｅｌｉｓｒｅｐｒｅ

ｓｅｎｔｅｄｂｙｔｅｍｐｌａｔｅｓｂｕｉｌｔａｐｒｉｏｒ．ＩｎＦｉｇ．６ｗｅ

ｃａｎｓｅｅａＨＭＭ ｗｉｔｈｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｔｅｒｍ，ｆｏｒｍｕｌａ

ｔｅｄｂｙ（７）（８）；犆：ｔｈｅｔｏｒｓｏｔｅｍｐｌａｔｅ；犘犜：ｔｈｅ

ｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｏｒｓｏ；犐犜：ｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ．６　ＨＭＭｗｉｔｈｃｏｎｓｔａｎｔａｐｐｅａｒａｎｃｅ

３．２．２　Ｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔｓｍｏｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

Ｗｉｔｈｐｅｏｐｌｅｐａｒｔｓｄｅｔｅｃｔｏｒｗｅｈａｖｅｇｏｔｔｈｅｐｅｏ

ｐｌｅｐａｒｔｓｐａｔｃｈｆｒｏｍｔｈｅｖｉｄｅｏ；ｗｉｔｈｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄ，ｗｅｈａｖｅｏｂｔａｉｎｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｉｎｄｓｏｆ

ｃｌｕｓｔｅｒｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｏｆｐｅｏｐｌｅｔｏｒｓｏ．

ＳｅｅＦｉｇ．７．

　Ｆｏｒｔｈｅｔｏｒｓｏｃｌｕｓｔｅｒ，ｗｅｗａｎｔｔｏｆｉｎｄａｓｅ

ｑｕｅｎｃｅｏｆｃａｎｄｉｄａｔｅｓｔｈａｔｏｂｅｙｓｏｕｒｂｏｕｎｄｅｄｖｅ

ｌｏｃｉｔｙｍｏｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．Ｂｙｆｉｔｔｉｎｇａｎａｐｐｅａｒａｎｃｅ

ｍｏｄｅｌｔｏｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒ，ｔｙｐｉｃａｌｌｙａＧａｕｓｓｉａｎｗｉｔｈ

ｍｅａｎａｔｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｍｅａｎａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ

Ｆｉｇ．７　Ｄｅｔｅｃｔｅｄｔｏｒｓｏａｎｄｎｏｉｓｅ

Ｆｉｇ．８　Ｓｅｌｅｃｔｉｎｇｔｏｒｓｏｓｅｑｕｅｎｃｅｕｓｉｎｇｄｙｎａｍｉｃｐｒｏ

ｇｒａｍｍｉｎｇ

ｃｏｍｐｕｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒ，ｗｅｃａｎｃｏｎｖｅｒｔｔｈｉｓ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎｔｏａｓｔｒａｉｇｈｔｆｏｒｗａｒｄｄｙｎａｍｉｃｐｒｏ

ｇｒａｍｍｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ．ｗｅｃｏｎｓｉｄｅｒ犘狋ａｓｔｈｅｐｏｓｉ

ｔｉｏｎｏｆａｓｅｇｍｅｎｔｉｎｔｈｅ狋
狋犺ｆｒａｍｅ；ａｎｄＷｅａｓ

ｓｕｍｅｔｈａｔｔｈｅｓｅｈａｖｅａＭａｒｋｏｖｉａｎｂｅｈａｖｉｏｒ犻．犲．

Ｐｒ（犘狋｜犘１：狋－１）＝Ｐｒ（犘狋｜犘狋－１）．ｔｈｅｓｃｏｒｅｆｏｒａ

ｇｉｖｅｎｃａｎｄｉｄａｔｅｉｓｉｔｓｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｕｎｄｅｒｔｈｅＧａｕｓｓ

ｉａｎａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｍｏｄｅｌｗｅａｒｅｆｉｔｔｉｎｇ，ａｎｄｔｈｅ

ｔｅｍｐｏｒａｌｓｃｏｒｅａｒｅ＇０＇ｆｏｒｌｉｎｋｓｖｉｏｌａｔｉｎｇｏｕｒｖｅ

ｌｏｃｉｔｙｂｏｕｎｄｓａｎｄ＇１＇ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．Ｗｅａｄｄａｄｕｍｍｙ

ｃａｎｄｉｄａｔｅｔｏｅａｃｈｆｒａｍｅｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ＇ｎｏｍａｔｃｈ＇

ｓｔａｔｅｗｉｔｈａｆｉｘｅｄｃｈａｒｇｅ．ｂｙａｐｐｌｙｉｎｇｄｙｎａｍｉｃ

ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ｗｅｃａｎｏｂｔａｉｎａｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆｓｅｇ

ｍｅｎｔｓ，ａｔｍｏｓｔｏｎｅｐｅｒｆｒａｍｅ，ｗｈｅｒｅｔｈｅｓｅｇ

ｍｅｎｔｓａｒｅｗｉｔｈｉｎａｆｉｘｅｄｖｅｌｏｃｉｔｙｂｏｕｎｄｏｆｏｎｅ

ａｎｏｔｈｅｒａｎｄｗｈｅｒｅａｌｌｌｉｅｃｌｏｓｅｔｏｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｃｅｎ

ｔｅｒｉｎａｐｐｅａｒａｎｃｅ．ＩｎＦｉｇ．９，ｗｅｓｅｌｅｃｔｔｈｏｓｅｔｏｒ

ｓｏｓｉｎｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｏｆｔｏｒｓｏ，ｕｔｉｌｉｚｉｎｇｔｈｅｄｙｎａｍｉｃ

ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ．Ｔｈｏｓｅｔｏｒｓｏｓｏｂｅｙｔｈｅ ｍｏｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌ，ａｓｆｏｌｌｏｗｓ：

ψ（犘
犻
狋，犘

犻
狋－１）＝Ｐｒ（犘

犻
狋｜犘

犻
狋－１）∝犐（‖犘

犻
狋－犘

犻
狋－１‖＜犱ｍａｘ）．

　ＴｈｅＦｉｇ．９ｉｓｔｈｅｔｏｒｓｏｓｅｑｕｅｎｃｅｔｈａｔｗｅｌｅａｒｎ

ｆｒｏｍｔｈｅｖｉｄｅｏｄａｔａ，ａｎｄｔｈｏｓｅｔｏｒｓｏｓｏｂｅｙｔｈｅ

９８４１Ｎｏ．６ 　ＳＵＢｏｃｈａｏ，犲狋犪犾．：ＫｉｎｅｔｉｃｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｍｏｄｉｆｉｅｄＨＭＭ



ｖｅｌｏｃｉｔｙｂｏｕｎｄｏｆｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔｍｏｔｉｏｎｍｏｄｅｌ
［９］．

Ｆｉｇ．９　Ｂｏｄｙａｐｐｅａｒａｎｃｅｓｅｑｕｅｎｃｅｌｅａｒｎｅｄ

３．２．３　ＭｏｄｉｆｙｉｎｇｃｏｎｓｔａｎｔａｐｐｅａｒａｎｃｅＨＭＭ

ａｎｄｌｅａｒｎｉｎｇ

Ｔｈｅｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎａｂｏｖｅｉｓｔｏｔｒａｃｋｔｈｅｓｉｎｇｌｅｐｅｏ

ｐｌｅｓｅｇｍｅｎｔｉｎｖｉｄｅｏ．Ｗｅｕｓｅｔｈｅｃｏｎｓｔａｎｔａｐ

ｐｅａｒａｎｃｅｏｆｐｅｏｐｌｅｓｅｇｍｅｎｔｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｄｒｉｆｔ，

ａｎｄｕｓｅｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔｍｏｔｉｏｎｍｏｄｅｌｔｏｆｉｎｄｓｅｇ

ｍｅｎｔｓｗｈｉｃｈｏｂｅｙｔｈｅｖｅｌｏｃｉｔｙｂｏｕｎｄ，ｔｈｏｓｅａｒｅ

ｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔｆｏｒｔｈｅｃｏｒｒｅｃｔｐａｒｔｓｔｒａｃｋ．Ｙｅｔｗｅ

ｉｎｔｅｎｄｔｏｍｏｄｅｌｔｈｅｗｈｏｌｅｐｅｏｐｌｅｍｏｖｅｍｅｎｔｂｅ

ｔｗｅｅｎｆｒａｍｅｓｏｆｔｈｅｖｉｄｅｏ，ａｎｄｔｒｙｔｏｃａｐｔｕｒｅｔｈｅ

ａｐｐｅａｒａｎｃｅ（ｃｏｌｏｒ）ｏｆｔｈｅｐｅｏｐｌｅｓｅｇｍｅｎｔｓ，ｓｏ

ｗｅｕｔｉｌｉｚｅｔｈｅｓｐａｔｉａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｏｆｈｕｍａｎ．Ｉｔ

ｍｅａｎｓｔｈａｔａｒｍｍｕｓｔｌｉｅｃｌｏｓｅｔｏｔｈｅｔｏｒｓｏ，ｔｈｅ

ｌｅｇｍｕｓｔｌｉｅｏｎｔｈｅｔｏｒｓｏ，ａｎｄｃｒｕｓｍｕｓｔｌｉｅｎｅａｒ

ｂｙｔｈｅｌｅｇ．Ｗｅｉｎｓｅｒｔｔｈｅｄｅｔｕｎｅｄｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌ，

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｂｙｔｈｅｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｉｎｔｏｔｈｅ

ＣｏｎｓｔａｎｔＡｐｐｅａｒａｎｃｅ ＨＭＭ ｍｏｄｅｌｆｏｒｍｕｌａｔｅｄ

ｂｙ（７）（８），ａｎｄｇｅｔｔｈｅｆｉｎａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅ

ｗｏｒｋ，ａｓｗｅｃａｎｓｅｅｉｎｆｏｒｍｕｌａ（１３），

Ｐｒ（犘１
：犖
１：犜，犐犿１：犜狘犆

１：犖）＝∏
犜

狋
∏
犖

犻

Ｐｒ（狆
犻
狋狘狆

犻
狋－１）

Ｐｒ（狆
犻
狋狘狆

π（犻）
狋 ）Ｐｒ（犐犿（犘

犻）狘狆
犻
狋，犮

犻），

（１３）

　ＴｈｅＦｉｇ．１０ｓｈｏｗｓｔｈｅｔｒｅｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｏｆ

ｐｅｏｐｌｅｕｓｉｎｇｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎａｎｉｍａｇｅ．Ｔｈｅ

ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｉｓａｒｏｏｔｅｄｔｒｅｅ，ｓｈｏｗｉｎｇｔｈｅｓｐａ

ｔｉａｌｌａｙｏｕｔｏｆｔｈｅｐｅｏｐｌｅｐａｒｔｓｉｎａｎｉｍａｇｅ．

Ｆｉｇ．１０　Ｔｒｅｅｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｐｅｏｐｌｅｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇ

　Ａｓａｎｏｔａｔｉｏｎｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎ，ｗｅｕｓｅｓｕｐｅｒｓｃｒｉｐｔ

ｔｏｄｅｎｏｔｅｂｏｄｙｐａｒｔｓ犻∈｛ｔｏｒ，ａｒｍ，…｝ａｎｄｓｕｂ

ｓｃｒｉｐｔｓｔｏｄｅｎｏｔｅｆｒａｍｅｓ狋∈｛１…犜｝．ｔｈｅｔｅｒｍπ

（犻）ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｐａｒｅｎｔｏｆｐａｒｔ犻，ｆｏｌｌｏｗｉｎｇｔｈｅ

ｔｒｅｅｉｎＦｉｇ．８．Ｔｈｅｖａｒｉａｂｌｅｓ狆
犻
狋ｉｓａ３ｖｅｃｔｏｓｃａｐ

ｔｕｒｉｎｇｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎ （狓，狔）ａｎｄｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎθｏｆ

ｐａｒｔ犻ａｔｔｉｍｅ狋．Ｔｈｅｆｏｒｍｕｌａ（１３）ｉｓａｃｔｕａｌｌｙａ

Ｂａｙｅｓｆｒａｍｅｗｏｒｋｗｈｉｃｈｗｅｕｓｅｔｏｅｘｐｌａｉｎｏｕｒ

ｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ，ｇｉｖｅｎｔｈｅｖｉｄｅｏ．Ｉｔｍｅａｎｓｔｈａｔ

ｇｉｖｅｎ犆
１：犖，ｗｅｗａｎｔｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅ

ｌｉｈｏｏｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＰｒ（犘１
：犖
１：犜，犐犿１：犜）．ｔｈｅＦｉｒｓｔ

ｔｅｒｍｉｎｔｈｅｒｉｇｈｔｈａｎｄｓｉｄｅｏｆｆｏｒｍｕｌａ（１３）ｉｓａ

ｍｏｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒａｎｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｐａｒｔ；ｔｈｅｌａｓｔｔｗｏ

ｔｅｒｍｓａｒｅｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｎｄｌｏｃａｌｉｍａｇｅ

ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｔｅｒｍｓｉｎａｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．

　Ｆｏｒａｆｉｘｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆｉｍａｇｅｓ犐犿１：犜，ｗｅｃａｎ

ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｔｈｅｒｉｇｈｔｈａｎｄｓｉｄｅａｓｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆ狆
犻
狋ａｎｄ

犮犻．ｗｅｉｎｆｅｒｏｎｔｈｅｆｏｒｍｕｌａ（１３）ｆｏｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆ

狆
犻
狋ａｎｄ犮

犻．Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｗｅｗａｎｔｔｏｆｉｎｄａｎａｒｍ

ｐｏｓｉｔｉｏｎ犘
ａｒｍ
狋 ｓｕｃｈｔｈａｔｔｈｅａｒｍｌｉｅｓｎｅａｒｂｙａｔｏｒ

ｓｏＰｒ（犘ａｒｍ狋 ｜犘
ｔｏｒ
狋 ），ｔｈｅａｒｍｌｉｅｓｎｅａｒｉｔｓｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎ

ｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｆｒａｍｅＰｒ（犘
ａｒｍ
狋 ｜犘

ａｒｍ
狋－１），ａｎｄｔｈｅｌｏｃａｌ

ｉｍａｇｅｐａｔｃｈｌｏｏｋｓｌｉｋｅｔｈｅａｒｍ ｍｏｄｅｌＰｒ（犐犿狋
（犘ａｒｍ狋 ）｜犘

ａｒｍ
狋 ，犆

ａｒｍ）．

　Ｏｕｒｉｍａｇｅｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｍｏｄｅｌｓｔｈｅｌｏｃａｌｉｍａｇｅ

ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｐａｔｃｈｗｉｔｈａＧａｕｓｓｉａｎｃｅｎｔｅｒｅｄａｔｔｅｍ

ｐｌａｔｅ犆
犻．

ψ狋（犘
犻
狋，犆

犻）＝Ｐｒ（犐犿狋（犘
犻
狋）｜犘

犻
狋，犆

犻）∝犲
－‖犐犿

狋
（犘
犻
狋
）－犆

犻
‖
２

，

（１４）

　Ｆｏｒｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙｗｅｉｇｎｏｒｅｃｏｎｓｔａｎｔｓ．Ｔｈｅｓｐａ

ｔｉａｌｋｉｎｅｍａｔｉｃｓｏｆｔｈｅｈｕｍａｎｂｏｄｙｉｓｍｏｄｅｌｅｄ

ｗｉｔｈａｐｕｐｐｅｔｏｆｒｅｃｔａｎｇｌｅｓｗｉｔｈｆｒｅｅｌｙｒｏｔａｔｉｎｇ

ｒｅｖｏｌｕｔｅｊｏｉｎｔｓ，ｕｓｉｎｇｐｏｔｅｎｔｉａｌｏｆｔｈｅｆｏｒｍ

ψ（犘
ａｒｍ
狋 ，犘

ｔｏｒ
狋 ）＝Ｐｒ（犘

ａｒｍ
狋 ｜犘

ｔｏｒ
狋 ）∝犐（犇（犘

ｔｏｒ
狋 ，犘

ａｒｍ
狋 ）＜犱ｍａｘ）．

（１５）

　Ｈｅｒｅ犐ｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄｉｄｅｎｔｉｔｙｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄ犇

（犘ｔｏｒ狋 ，犘
ａｒｍ
狋 ）ｉｓｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｈｉｎｇｅ

ｐｏｉｎｔｓｆｏｒｔｈｅｔｗｏｓｅｇｍｅｎｔｓ．Ｆｏｒｔｈｅｕｐｐｅｒｌｅｇ

ｓｅｇｍｅｎｔｓ，ｗｅａｄｄａｎｇｕｌａｒｂｏｕｎｄｓｐｒｅｖｅｎｔｉｎｇ

ｔｈｅｍｆｒｏｍｐｏｉｎｔｉｎｇｕｐｉｎｔｏｔｈｅｔｏｒｓｏ．

　Ｏｕｒｍｏｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｓｂｏｕｎｄｅｄｖｅｌｏｃｉｔｙ

ψ（犘
犻
狋，犘

犻
狋－１）＝Ｐｒ（犘

犻
狋｜犘

犻
狋）∝犐（‖犘

犻
狋－犘

犻
狋－１‖＜犱ｍａｘ）．

（１６）

０９４１ 　　　　　　ＯｐｔｉｃｓａｎｄＰｒｅｃｉｓｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　　　　 Ｖｏｌ．１７　



　Ａｓｗｅｃａｎｓｅｅ，ｆｉｎｄｉｎｇａｎｏｐｔｉｍａｌｔｒａｃｋａｎｄ

ｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍｔｈｅｔｒａｃｋｇｉｖｅｎａｖｉｄｅｏｓｅｑｕｅｎｃｅ

ｎｏｗｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓｔｏｆｉｎｄｉｎｇｔｈｅｍａｘｉｍｕｍａｐｏｓ

ｔｅｒｉｏｒｉ（ＭＡＰ）ｅｓｔｉｍａｔｅｏｆ犆犻狋ａｎｄ犘
犻
狋．Ｔｈｅｉｔｅｒａ

ｔｉｏｎｏｆＥＭａｐｐｒｏａｃｈｈｉｎｔｓａｕｓｅｆｕｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｔｏ

ｆｏｌｌｏｗ．Ｇｉｖｅｎａｄｅｔｕｎｅｄｏｒｒｏｕｇｈａｐｐｅａｒａｎｃｅ

ｍｏｄｅｌ犆，ｗｅｃａｎｕｓｅｉｔｔｏｏｂｔａｉｎａｒｏｕｇｈｔｒａｃｋｏｆ

ｔｈｅｂｌｏｂｐｏｓｉｔｉｏｎｓ狆狋．Ｇｉｖｅｎｔｈｅｒｏｕｇｈｔｒａｃｋ，ｗｅ

ｃａｎｔｕｎｅｔｈｅｍｏｄｅｌｔｏｐｅｏｐｌｅｉｎａｖｉｄｅｏ．Ｇｉｖｅｎ

ｔｈｅｔｕｎｅｄｍｏｄｅｌｓ，ｗｅｃａｎｒｅｔｒａｃｋ，ａｎｄｉｔｅｒａｔｅ

ａｓｎｅｃｅｓｓａｒｙ．

３．２．４　Ｌｅａｒｎｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｐａｒｔｓｗｉｔｈａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ

ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ

Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎａｂｏｖｅｉｓｓｉｍｐｌｙｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅａｐｐｅａｒ

ａｎｃｅｏｆｔｏｒｓｏ；ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ，ｗｅｍｅａｎｔｏｅｓｔｉｍａｔｅ

ｔｈｅａｐｐｅａｒａｎｃｅ（ｃｏｌｏｒ）ｏｆａｌｌｐａｒｔｓｏｆｔｈｅｐｅｏｐｌｅ

ｍｏｄｅｌ，ａｎｄｏｂｔａｉｎｔｈｅｃｏｍｐｌｅｔｅｔｕｎｅｄｐｅｏｐｌｅ

ｍｏｄｅｌ．ＴｈｅＦｉｇ．１１ｉｓｏｕｒｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌｌｅａｒｎｅｄ

ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｖｉｄｅｏ．

Ｆｉｇ．１１　Ｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌｌｅａｒｎｅｄ

　 Ｗｅｕｓｅａｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｔｈａｔｍｏｄｅｌｓｔｈｅｈｕｍａｎｂｏｄｙａｓａｐｕｐｐｅｔｏｆｒｅｃ

ｔａｎｇｌｅｓ．ＳｅｅＦｉｇ７．Ｃｏｎｓｉｄｅｒｔｒａｃｋｉｎｇｏｎｅｏｒｍｕｌ

ｔｉｐｌｅｐｅｏｐｌｅ，ｗｅｅｘｐｌｏｉｔｔｈｅｆａｃｔｔｈａｔａｐｒｉｏｒｉｗｅ

ｋｎｏｗｔｈｅｇｅｏｍｅｔｒｉｃｍｏｄｅｌＰｒ（犘
犻
｜犘犼）ｆｏｒａｈｕ

ｍａｎｂｏｄｙ：ａｔｏｒｓｏｉｓｃｏｎｎｅｃｔｅｄｔｏｔｗｏａｒｍｓａｎｄ

ｌｅｇｓ．Ｔｈｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｏｆｔｈｅｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌ

ｓｈｏｕｌｄｄｅｃｒｅａｓｅｔｈｅｓｅａｒｃｈｓｐａｃｅａｎｄｔｉｍｅ．Ａｌｌ

ｗｅｎｅｅｄｔｏｌｅａｒｎｉｓｔｈｅａｐｐｅａｒａｎｃｅｏｆｅａｃｈｐａｒｔ

Ｐｒ（犐犿（犘
犻））．

　Ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｗｅｔａｋｅｔｏｂｕｉｌｄａｐｐｅａｒａｎｃｅｍｏｄ

ｅｌｓｉｓａｂｏｔｔｏｍｕｐａｐｐｅａｒａｎｃｅｔｈａｔｌｏｏｋｓｆｏｒｃａｎ

ｄｉｄａｔｅｂｏｄｙｐａｒｔｓｉｎｅａｃｈｆｒａｍｅ；ｗｅｃｌｕｓｔｅｒｔｈｅ

ｃａｎｄｉｄａｔｅｓｔｏｆｉｎｄａｓｓｅｍｂｌｉｅｓｏｆｐａｒｔｓｔｈａｔｍｉｇｈｔ

ｂｅｐｅｏｐｌｅ，ｓｔａｒｔｉｎｇｆｒｏｍｔｈｅｔｏｒｓｏ
［６］．

　Ｕｓｉｎｇｔｈｅｌｅａｒｎｅｄｔｏｒｓｏｓｅｑｕｅｎｃｅ，ｎｏｗ ｗｅ

ｌｅａｒｎｔｈｅａｐｐｅａｒａｎｃｅｏｔｈｅｒｐａｒｔｓｏｆｐｅｏｐｌｅｍｏｄ

ｅｌ．Ｗｅｂｕｉｌｄｔｈｅｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌｂｙｓｅａｒｃｈｉｎｇｔｈｅ

ａｒｍａｎｄｌｅｇｎｅａｒｂｙｔｈｅｔｏｒｓｏｓｅｑｕｅｎｃｅ，ｇｒｏｕｐ

ｔｈｅａｓｓｅｍｂｌｙｉｎｔｏｔｈｅｃｏｍｐｌｅｔｅｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌ，

ａｎｄｇｅｔｔｈｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｏｆｐｅｏｐｌｅ．Ｗｅａｃｃｏｍ

ｐｌｉｓｈｔｈｉｓｗｉｔｈｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
［７８］，

Ｆｉｇ．１２ｓｈｏｗｓｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐａｌ．Ｗｅｓｅａｒｃｈｔｈｅａｒｍ

ｓｅｑｕｅｎｃｅ，ｗｈｉｃｈｏｂｅｙｓｔｈｅｖｅｌｏｃｉｔｙｂｏｕｎｄ，ｃｌｏｓｅ

ｔｏｔｈｅｔｏｒｓｏｓｅｑｕｅｎｃｅｕｓｉｎｇｔｈｅｋｎｏｗｎｔｏｒｓｏｓ

ａｎｄｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｏｆｔｈｅｓｐａｔｉａｌｌａｙｏｕｔｏｆｐｉｃｔｏｒｉ

ａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．

Ｆｉｇ．１２　Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇａｒｍ

　Ｗｉｔｈｔｈｅｔｏｒｓｏｓｅｑｕｅｎｃｅ，ａｓｆｏｌｌｏｗ ｗｅｌｅａｒｎ

ｔｈｅａｐｐｅａｒａｎｃｅｏｆａｒｍ，ａｎｄｗｅｅｘｐｌａｉｎｔｈｅｌｅａｒｎ

ｉｎｇｏｆａｒｍｔｅｍｐｌａｔｅｗｉｔｈ３ｔｒｅｅｓ，ｔｈｅＦｉｇ．１４，

Ｆｉｇ．１５，ａｎｄＦｉｇ．１６．

　Ｗｅｈａｖｅｔｈｅａｒｍｃｌｕｓｔｅｒｗｉｔｈｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｎｇ

ａｎｄｍｅａｎｓｈｉｆｔｍｅｔｈｏｄ，ｎｏｗｗｈａｔｗｅｄｏｉｓｇｅｔ

ｔｈｅａｒｍｓｅｑｕｅｎｃｅ，ｗｈｉｃｈａｃｃｏｒｄｓｗｉｔｈψ（犘
ａｒｍ
狋 ，

犘ｔｏｒ狋 ）＝Ｐｒ（犘
ａｒｍ
狋 ｜犘

ｔｏｒ
狋 ）ａｎｄψ（犘

犻
狋，犘

犻
狋－１）＝Ｐｒ（犘

犻
狋｜

犘犻狋－１），ｔｈａｔｉｓｔｏｓａｙ，ｔｈｅａｒｍｓｅｑｕｅｎｃｅ＇ｓｌｏｃａ

ｔｉｏｎｓｉｓｎｅａｒｂｙｔｈｅｔｏｒｓｏ，ａｎｄａｂｉｄｅｂｙｏｕｒｖｅｌｏｃ

ｉｔｙｂｏｕｎｄ．Ｆｉｇ．１３ｉｓｔｈｅｌｅａｒｎｅｄｔｏｒｓｏｔｅｍｐｌａｔｅ

ｄｉｓｃｕｓｓｅｄａｂｏｖｅ．

Ｆｉｇ．１３　Ｔｒｅｅ犪ｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｒｓｏａｐｐｅａｒａｎｃｅ

　Ｔｈｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅａｒｍｔｅｍｐｌａｔｅｉｓ

１９４１Ｎｏ．６ 　ＳＵＢｏｃｈａｏ，犲狋犪犾．：ＫｉｎｅｔｉｃｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｍｏｄｉｆｉｅｄＨＭＭ



ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ：ｗｅｉｎｆｅｒｏｎｔｒｅｅ犮，ａｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．

１４，ｆｉｎｄｔｈｅａｒｍｓｅｑｕｅｎｃｅａｂｉｄｉｎｇｂｙｔｈｅｖｅｌｏｃｉｔｙ

ｂｏｕｎｄ，ｕｓｉｎｇｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ．

Ｆｉｇ．１４　Ｔｒｅｅ犮ｆｏｒｆｉｎｄｉｎｇｔｈｅａｒｍｓｅｑｕｅｎｃｅａｂｉｄｉｎｇ

ｂｙｖｅｌｏｃｉｔｙｂｏｕｎｄ

　Ｗｅｇｅｔｔｈｅａｒｍｓｅｑｕｅｎｃｅａｂｏｖｅ，ｔｈｅｎａｐｐｌｙ

ｉｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｔｈｅｔｒｅｅ犱，ｓｅｅＦｉｇ．１５，ａｎｄｏｂｔａｉｎ

ｔｈｅａｒｍｓｅｑｕｅｎｃｅｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｂｙｔｈｅｓｐａｔｉａｌｃｏｎ

ｓｔｒａｉｎｔｏｆｔｈｅｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ；ｔｈａｔｉｓ，ｗｅｇｅｔ

ｔｈｅａｒｍｓｅｑｕｅｎｃｅｃｌｏｓｅｓｔｔｏｔｈｅｔｏｒｓｏｉｎｅａｃｈｉｍ

ａｇｅ，ｗｈｉｃｈｉｓｏｕｒｏｐｔｉｍａｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅａｒｍ

ｓｅｑｕｅｎｃｅ．

Ｆｉｇ．１５　Ｔｒｅｅ犱ｆｏｒｒｅｓｔｒｉｃｔｉｎｇａｒｍａｎｄｔｏｒｓｏｐａｔｃｈｔｏ

ｔｈｏｓｅｗｈｉｃｈｏｂｅｙｋｉｎｅｍａｔｉｃｓｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ

　Ｗｅａｐｐｌｙｉｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｔｈｅｔｒｅｅ犫，ａｓｓｈｏｗｎｉｎ

Ｆｉｇ．１６，ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｍｏｄｅｏｆｔｈｅｏｂｔａｉｎｅｄａｒｍ

ｓｅｑｕｅｎｃｅ，ａｎｄｇｅｔｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆ犆
ａｒｍ．

Ｆｉｇ．１６　Ｔｒｅｅ犫ｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇａｒｍａｐｐｅａｒａｎｃｅ

　Ｎｏｗ ｗｅｇｅｔｔｈｅａｒｍｔｅｍｐｌａｔｅｂｙｌｅａｒｎｉｎｇ．

Ｗｉｔｈｔｈｅｍｅｔｈｏｄａｂｏｖｅ，ｗｅｌｅａｒｎｔｈｅｏｔｈｅｒｔｅｍ

ｐｌａｔｅｂｙｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ，ｓｕｃｈａｓｔｈｅｔｈｉｇｈ，ｃｒｕｓ，

ｅａｃｈｔｅｍｐｌａｔｅｏｆｎｉｎｅ，ａｎｄｔｈｅｎａｓｓｅｍｂｌｅｔｈｅ

ｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌ．

４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

Ａｇｉｖｅｎｖｉｄｅｏ，ｗｈｉｃｈｌｏｎｇｓｆｏｒ１０ｓ，ｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆ

１２０ｆｒａｍｅｓ；ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｉｓｔｈｅ８ｆｒａｍｅｗｅｐｉｃｋ

ａｔｒａｎｄｏｍｆｏｒｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ，ａｎｄｗｅｌｅａｒｎｔｈｅ

ｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌｆｒｏｍｔｈｅｖｉｄｅｏ（Ｆｉｇ．１７）．

Ｆｉｇ．１７　Ｆｒａｍｅｓｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌ（８ｆｒａｍｅｓ

ｏｆｖｉｄｅｏ）

４．１　犾犲犪狉狀犻狀犵狋狅狉狊狅狋犲犿狆犾犪狋犲

Ｆｉｒｓｔｏｆａｌｌ，ｗｅｌｅａｒｎｔｈｅｔｏｒｓｏａｐｐｅａｒａｎｃｅ，ｕｓｉｎｇ

ｔｈｅｔｏｒｓｏｃｌｕｓｔｅｒｗｉｔｈｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄ．Ａｓｗｅ

ｃａｎｓｅｅｉｎＦｉｇ．１８；

Ｆｉｇ．１８　Ｃｌｕｓｔｅｒｏｆｐｅｏｐｌｅｔｏｒｓｏ

　Ｔｈｅｔｏｒｓｏｓｅｑｕｅｎｃｅｗｅｌｏｏｋｆｏｒｍｕｓｔａｂｉｄｅｂｙ

ｔｈｅｖｅｌｏｃｉｔｙｂｏｕｎｄｏｆｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔｍｏｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．

Ｂｙｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ｗｅｏｂｔａｉｎａｎａｃ

ｃｏｒｄａｎｔｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆｐａｔｃｈｅｓ．ＡｓｗｅｓｅｅｉｎＦｉｇ．

１９，ｂｅｔｗｅｅｎｆｒａｍｅｓ，ｔｈｅｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ＂１＂ｍｅａｎｓ

ｔｈａｔｔｈｅｔｏｒｓｏｐａｔｃｈｅｓａｂｉｄｅｂｙｔｈｅｖｅｌｏｃｉｔｙ

Ｆｉｇ．１９　Ｏｂｔａｉｎｉｎｇｔｏｒｓｏｂｌｏｂｓｗｉｔｈｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ

２９４１ 　　　　　　ＯｐｔｉｃｓａｎｄＰｒｅｃｉｓｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　　　　 Ｖｏｌ．１７　



ｂｏｕｎｄ，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ，ｉｔｉｓ＂０＂．

　Ｗｅｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｍｏｄｅｆｏｒｔｈｅｌａｔｅｒｓｅｑｕｅｎｃｅ，

ａｎｄｔｈｅｍｏｄｅｐａｔｃｈｉｓｔｈｅａｐｐｅａｒａｎｃｅｏｆｔｏｒｓｏｗｅ

ｌｅａｒｎｅｄ．ＷｅｃａｎｏｂｔａｉｎｔｈｅｍｏｄｅｗｉｔｈｔｈｅＦｉｇ．

１３，ｔｒｅｅ犪．ＴｈｅＦｉｇ．２０ｉｓｔｈｅｔｏｒｓｏｔｅｍｐｌａｔｅｗｅ

ｌｅａｒｎｅｄ；

Ｆｉｇ．２０　Ｌｅａｒｎｅｄｔｏｒｓｏｔｅｍｐｌａｔｅ

４．２　犔犲犪狉狀犻狀犵狅狋犺犲狉狆犪狉狋狊犪狆狆犲犪狉犪狀犮犲狅犳狆犲狅狆犾犲

Ａｆｔｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｔｏｒｓｏｔｅｍｐｌａｔｅ，ｗｅａｐｐｌｙｔｈｅ

ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｔｒｅｅ犫犮犱，（Ｆｉｇ．１４，

Ｆｉｇ．１５，Ｆｉｇ．１６）ａｎｄｌｅａｒｎｔｈｅｏｔｈｅｒｐａｒｔｓｂｙｒｅ

ｃｕｒｒｅｎｃｅ．Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅｗｉｔｈｔｒｅｅ犱，（Ｆｉｇ．１５）ｗｅｇｅｔ

ｂｌｏｂｓｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆｕｐｐｅｒａｒｍ；ｗｈｉｃｈｉｓｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ

ｂｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｏｆｔｈｅｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｓｅｅ

Ｆｉｇ．２１．

Ｆｉｇ．２１　Ｓｅｑｕｅｎｃｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｉｎｆｅｒｒｉｎｇｏｎｔｒｅｅ犱

　Ａｎｄｉｎｆｅｒｅｎｃｅｗｉｔｈｔｒｅｅ犮，（Ｆｉｇ．１４），ｗｅｇｅｔ

ｔｈｅｓｅｑｕｅｎｃｅｏｂｅｙｏｕｒｖｅｌｏｃｉｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ，ｕｓｉｎｇ

ｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ；ａｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．２２；

Ｆｉｇ．２２　Ａｒｍｓｅｑｕｅｎｃｅａｂｉｄｉｎｇｂｙｖｅｌｏｃｉｔｙｂｏｕｎｄｂｙ

ｉｎｆｅｒｒｉｎｇｏｎｔｒｅｅ犮

　Ｗｉｔｈｉｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｔｒｅｅ犫（Ｆｉｇ．１６），ｗｅｏｂｔａｉｎ

ｔｈｅｔｅｍｐｌａｔｅｏｆｔｈｅｕｐｐｅｒａｒｍ，ｗｉｔｈｔｈｅｃｏｍｐｕ

ｔａｔｉｏｎｏｆｍｏｄｅｏｆｓｅｑｕｅｎｃｅ；ａｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．２３；

Ｆｉｇ．２３　ｌｅａｒｎｅｄｔｅｍｐｌａｔｅｏｆｕｐｐｅｒａｒｍ

Ｆｏｒｔｈｅｔｉｍｅｂｅｉｎｇ，ｔｈｅｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌｏｎｌｙｃｏｎ

ｓｉｓｔｓｏｆｔｗｏｐａｒｔｓ，ｓｅｅＦｉｇ．２４；

Ｆｉｇ．２４　Ｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌｏｎｌｙｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇｏｆ２ｐａｒｔｓ

　ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅＬｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｃｅｄｕｒｅａｂｏｖｅ，

ｗｅｌｅａｒｎｔｈｅｏｔｈｅｒｐａｒｔｓｂｙｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ，ｏｂｔａｉｎ

ｔｈｅｃｏｍｐｌｅｔｅｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌ，ａｎｄｆｕｌｆｉｌｌｔｈｅｌｅａｒｎ

ｉｎｇｐｒｏｃｅｄｕｒｅ．ＡｓｗｅｃａｎｓｅｅＦｉｇ．２５；

Ｆｉｇ．２５　Ｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌｌｅａｒｎｅｄｆｒｏｍｖｉｄｅｏ

４．３　犃犾犵狅狉犻狋犺犿犪狀犪犾狔狊犻狊

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｕｓｅｍｏｄｉｆｉｅｄＨＭＭｔｏｍｏｄｅｌ

ｔｈｅｐｅｏｐｌｅｍｏｖｅｍｅｎｔａｍｏｎｇｔｈｅｆｒａｍｅｓｏｆｔｈｅ

ｖｉｄｅｏ．Ｕｓｉｎｇｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，Ｗｅｌｅａｒｎ

ｔｈｅｔｅｍｐｌａｔｅｓｏｆｐａｒｔｓａｎｄａｓｓｅｍｂｌｅｔｈｅｔｅｍ

ｐｌａｔｅｓｉｎｔｏａｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔｔｅｍ

ｐｌａｔｅｓａｒｅｌｅａｒｎｅｄｂｙｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ｓｏ

ｏｕｒｍｏｄｅｌｂｕｉｌｄｉｎｇｄｅｐｅｎｄｏｎｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ

ｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ．

　Ｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｔｒａｎｓｆｏｒｍｓｅｘｐｏ

ｎｅｎｔｉａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｔｏｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｅｘ

ｐｏｎｅｎｔｉａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｈａｓｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆ犗（犪
狀），

ａｎｄｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ＇ｓｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｉｓ犗（狀
犪）；

ｆｒｏｍｔｈｅｖｉｅｗｐｏｉｎｔｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎａｌｙｓｉｓ，ｗｈｅｎ

ｐｒｏｃｅｓｓｈａｓ ｍｅｄｉａｌｌｅｖｅｌｉｎｐｕｔｓ，ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｖｅｓｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｅｘｐｏｎｅｎ

ｔｉａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．

　Ａｓｔｏｏｕｒｔｏｒｓｏｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅｕｓｉｎｇｄｙ

ｎａｍｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ｗｅｓｅｌｅｃｔ３ｔｏｒｓｏｐａｔｃｈｅｓ

ｐｏｓｓｅｓｓｉｎｇｔｈｒｅｅｍａｘｉｍｕｍｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ，ａｎｄｗｅ

３９４１Ｎｏ．６ 　ＳＵＢｏｃｈａｏ，犲狋犪犾．：ＫｉｎｅｔｉｃｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｍｏｄｉｆｉｅｄＨＭＭ



ｇｅｔｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆ犗（犜狀
２），ｉｎｗｈｉｃｈ犜ｉｓｔｈｅ

ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄ狀ｉｓｓｔａｔｅｓ，ｅｑｕａｌｉｎｇｔｏ３ｉｎｏｕｒ

ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ．Ｉｎｏｕｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，ｗｅｌｅａｒｎａｐｅｏｐｌｅ

ｍｏｄｅｌｗｉｔｈ８０－９０ｆｒａｍｅｓ，ｓｐｅｎｄｉｎｇ６－７．５ｓｅｃ

ｏｎｄｓ．Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇｏｆ９

ｐａｒｔｓ，ｗｅｃｏｎｃｌｕｄｅｔｈａｔｅａｃｈｓｅｇｍｅｎｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ａｖｅｒａｇｅｌｙｃｏｓｔｓ０．６６－０．８３ｓｅｃｏｎｄｓ，ａｎｄｔｈｅ

ｍａｘｉｍｕｍｔｉｍｅｆｏｒｏｕｒｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ

ｓｐｅｎｄｓ０．８３ｓｅｃｏｎｄｓ．Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ犗（犜狀
２）＝

０．８３，ａｎｄｗｅｃａｎｃｏｎｃｌｕｄｅｔｈｅｆｒａｍｅｓｗｅｎｅｅｄｉｓ

ｉｎｖｅｒｓｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｔｏｐａｒｔｓｂｌｏｂｓｎｅｅｄｅｄｉｎｅａｃｈ

ｆｒａｍｅ．Ｔｈａｔｉｓｔｏｓａｙ，ｗｈｅｎｔｈｅｆｒａｍｅｓｉｎ

ｃｒｅａｓｅ，ｗｅｃａｎｒｅｄｕｃｅｔｈｅｐａｒｔｓｔｗｏｏｒｏｎｅｂｌｏｂ，

ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｐａｒｔｓｂｌｏｂｓ．

５　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌｉｎｔｈｅｇｉｖｅｎｖｉｄｅｏ．Ｃｏｎ

ｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｃｏｎｖｅｎｉｅｎｃｅｏｆｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ｗｅａｄｏｐｔｔｈｅｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｆｏｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇｇｅｎｅｒｉｃｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌ，ａｎｄｔｈｅ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｎｏｔｏｎｌｙｉｓｉｎｆａｖｏｒｏｆ ｍｏｄｅｌ

ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｂｕｔｍａｋｅｓｆｏｒｔｈｅｐｅｏｐｌｅｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈ

ｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌ．

　Ｉｎｖｉｅｗ ｏｆｔｈｅｄｅｆｅｃｔｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＨＭＭ

ｔｒａｃｋｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，ｗｅｍｏｄｉｆｙｔｈｅＨＭＭｂｙｉｎ

ｓｅｒｔｉｎｇｃａｎｏｎｉｃａｌａｐｐｅａｒａｎｃｅｍｏｄｅｌａｎｄｂｏｄｉｅｓ

ｍｏｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．ＴｈｅｍｏｄｉｆｉｅｄＨＭＭｃａｎｍｏｄｅｌ

ｔｈｅｐｅｏｐｌｅｍｏｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｆｒａｍｅｓｏｆｖｉｄｅｏ．Ｗｅ

ｉｎｆｅｒｏｎｔｈｅｍｏｄｉｆｉｅｄＨＭＭｗｉｔｈｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎ

ｉｎｇａｎｄｌｅａｒｎｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ

ＨＭＭ，ｔｈｅｎｆｉｎｉｓｈｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｐｅｏｐｌｅｍｏｄｅｌ．

Ｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅａｃｔｕａｌｌｙｔｈｅｂｏｄｉｅｓ＇ｔｅｍｐｌａｔｅｓ

ｗｈｉｃｈａｒｅｃｏｖｅｒｅｄｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｌｏｒ．ｐｅｏｐｌｅ

ｍｏｄｅｌａｓｓｅｍｂｌｅｄｗｉｔｈｔｈｏｓｅｔｅｍｐｌａｔｅｓｉｓｗｈａｔ

ｗｅｌｅａｒｎｅｄ．

　Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｗｏｒｋｗｅｌｌ，ａｎｄｊｕｓｔｎｅｅｄｓｔｈｅｆｒａｍｅｓｎｏｔ

ｍｏｒｅｔｈａｎ８０－９０．

犚犲犳犲狉犲狀犮犲狊：

［１］　ＬＯＦＦＥＳ，ＦＯＲＳＹＴＨＤＡ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｍｅｔｈｏｄｆｏｒ

ｆｉｎｄｉｎｇｐｅｏｐｌｅ［Ｊ］．犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犑狅狌狉狀犪犾狅犳犮狅犿

狆狌狋犲狉狏犻狊犻狅狀，２００１，４３（１）：４５６８．

［２］　ＮＡＴＨ，ＲＡＶＩＮＤＲＡ，ＪＡＩＮ．Ｕｓｉｎｇｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ

ｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｅｓｔｉｍａｔｅＨＭＭｌｅａｒｎｉｎｇｐａ

ｒａｍｅｔｅｒｓ［Ｃ］．犐犈犈犈犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犃犱狏犪狀犮犲犆狅犿

狆狌狋犻狀犵犆狅狀犳犲狉犲狀犮犲，２００９：１５９１６４．

［３］　ＸＩＥＳＨ Ｒ，ＷＡＮＧ Ｄ Ｈ，ＬＵＯＪ．Ｎｏｖｅｌｓｔｅｒｅｏ

ｍａｔｃｈｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｐａｉｒｗｉｓｅＤＮＡａｌｉｇｎ

ｍｅｎｔａｎｄｉｔｓｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［Ｊ］．犗狆狋．犘狉犲犮犻狊犻狅狀

犈狀犵．，２００７，５（１）：１０６１１１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］　ＦＩＳＣＨＬＥＲＭ Ａ，ＥＬＳＣＨＬＡＧＥＲＲＡ．Ｔｈｅｒｅｐｒｅ

ｓｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｍａｔｃｈｉｎｇｏｆｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ［Ｊ］．

犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犮狅犿狆狌狋犲狉，１９７３，１（２２）：６７

９２．

［５］　ＴＩＡＷＯＮＧＳＯＭＢＡＴＰ，ＭＵＮＨＯＪ，ＢＵＭＪ．　

Ｔｈｅｍｏｓｔａｔｔｅｎｔｉｖｅｐｅｒｓｏｎｓｅｌｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇ ＨＭＭ

ｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅｓｏｕｒｃｅｓ［Ｃ］．犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犆狅狀犳犲狉

犲狀犮犲狅狀犆狅狀狋狉狅犾，犃狌狋狅犿犪狋犻狅狀犪狀犱犛狔狊狋犲犿狊，２００８：

１７４４１７４８．

［６］　ＭＩＫＯＬＡＪＣＹＫ Ｋ，ＳＣＨＭＩＤＣ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮ Ａ．

Ｈｕｍａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎａｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃａｓｓｅｍｂｌｙ

ｏｆｒｏｂｕｓｔｐａｒｔｄｅｔｅｃｔｏｒｓ［Ｃ］．犈狌狉狅狆犲犪狀犆狅狀犳犲狉犲狀犮犲

犆狅犿狆狌狋犲狉犞犻狊犻狅狀，２００４．

［７］　ＲＯＶＩＮＩＭ，ＰＲＩＮＣＩＰＥＦ，ＦＡＮＵＣＣＩＬ，ＬＵＩＳＥ

Ｍ．Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｍｅｓｓａｇｅｐａｓｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｆｏｒｔｈｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｏｆｓｐｒｅａｄｉｎｇｃｏｄｅｓ［Ｃ］．犐犈犈犈

犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犆狅狀犳犲狉犲狀犮犲狅狀犃犮狅狌狊狋犻犮狊，犛狆犲犲犮犺犪狀犱

犛犻犵狀犪犾犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵，２００８：１４４１１４４４．

［８］　ＲＯＵＲＫＥＪＯ，ＢＡＤＬＥＲＮ．Ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｉｍａｇｅａ

ｎａｌｙｓｉｓｏｆｈｕｍａｎｍｏｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｐｒｏｐａｇａ

ｔｉｏｎ ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狅狀犘犪狋狋犲狉狀犃狀犪犾狔狊犻狊

犪狀犱犕犪犮犺犻狀犲犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀犮犲，１９８０（２）：５２２５４６．

［９］　ＲＡＭＡＮＡＮ Ｄ，ＦＯＲＳＹＴＨ Ｄ Ａ．Ｆｉｎｄｉｎｇａｎｄ

ｔｒａｃｋｉｎｇｐｅｏｐｌｅｆｒｏｍｔｈｅｂｏｔｔｏｍｕｐ［Ｊ］．犆狅犿狆狌狋

犲狉狏犻狊犻狅狀犪狀犱狆犪狋狋犲狉狀狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀，２００３，２：４６７

４７４．

［１０］　ＬＩＧ，ＷＡＮＧＭＪ，ＬＩＮＬ，ＺＥＮＧＲＬ．Ｌｉｐｃｏｎ

ｔｏｕｒｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｎ

ｖｉｓｕａｌｄｒｉｖｅｎｓｐｅｅｃｈｓｙｎｔｈｅｓｉｓｓｙｓｔｅｍ ［Ｊ］．犗狆狋．

犘狉犲犮犻狊犻狅狀犈狀犵．，２００７，１５（７）：１１１７１１２３．（ｉｎＣｈｉ

ｎｅｓｅ）

４９４１ 　　　　　　ＯｐｔｉｃｓａｎｄＰｒｅｃｉｓｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　　　　 Ｖｏｌ．１７　



［１１］　ＷＡＮＧＭＪ，ＬＩＧ，ＬＩＮＬ，ＺＥＮＧＲＬ．Ｆｅａｔｕｒｅａ

ｎａｌｙｓｉｓｏｆｌｉｐ＇ｓｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓｂａｓｅｄｏｎｗｅｉｇｈｔｅｄ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ［Ｊ］．犗狆狋．犘狉犲犮犻狊犻狅狀犈狀犵．，２００８，１６

（３）：５１１５１７．

［１２］　ＤＡＶＩＤＡＦ，ＯＫＡＮＡ，ＬＥＳＬＩＥＩ．犆狅犿狆狌狋犪狋犻狅狀

犪犾犛狋狌犱犻犲狊狅犳犎狌犿犪狀犕狅狋犻狅狀：犜狉犪犮犽犻狀犵犪狀犱犕狅

狋犻狅狀犛狔狀狋犺犲狊犻狊［Ｍ］．２００６：８３１０３．

犃狌狋犺狅狉狊’犫犻狅犵狉犪狆犺犻犲狊：

　

犛犝犅狅犆犺犪狅 （１９７６－），ｍａｌｅ，Ｐｈ．Ｄ．

ｃａｎｄｉｄａｔｅ，ｒｅｃｅｉｖｅｄｈｉｓ Ｍ．Ｓ．Ｄｅｇｒｅｅ

ｆｒｏｍＨａｒｂｉｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｎ

２００４．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｆｏｃｕｓｅｓｏｎｃｏｍｐｕｔｅｒ

ｖｉｓｉｏｎ．犈犿犪犻犾：ｓｕｂｏｃｈａｏ９７＠１２６．ｃｏｍ

犆犎犈犖犌犪狀犵（１９７１－），Ｍａｌｅ，Ｐｈ．Ｄ．，

ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒｏｆｔｈｅＤｅｐａｒｔｍｅｎｔ

ｏｆＡｕｔｏｍａｔｉｃ ＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｎｄＣｏｎ

ｔｒｏｌ，ＨａｒｂｉｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

ｈｅｒｅｃｅｉｖｅｄｈｉｓＭ．Ｓ．ａｎｄＰｈ．Ｄ．ｄｅ

ｇｒｅｅｓｉｎＨａｒｂｉｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

ｉｎ１９９９，ａｎｄｉｎ２００５ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｆｏｃｕｓｅｓｏｎｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎ．犈

犿犪犻犾：ｃｈｅｎｇａｎｇ＠ｈｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

犆犎犈犚犲狀狊犺犲狀犵（１９３９－），ｍａｌｅ，Ｐｈ．Ｄ．

ｔｕｔｏｒ，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒｏｆｔｈｅＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆ

ＡｕｔｏｍａｔｉｃＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，

ＨａｒｂｉｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ｈｉｓｒｅ

ｓｅａｒｃｈｅｓｆｏｃｕｓｏｎｂｉｏｎｉｃｓ ｍｅｔｒｏｌｏｇｙ，

ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｍｅｔｒｏｌｏｇｙ， ｉｍｐｅｒｓｏｎａｔｅ
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莫尔条纹信号相位误差补偿

吕孟军１，郭　琪１
，２，吕印晓１

（１．空军第一航空学院，河南 信阳４６４０００；

２．南京航空航天大学 能源与动力学院，江苏 南京２１００１６）

为减小莫尔条纹信号不正交时的正切法细分误差，提出了一种可对任意相位滞后误差进行实时补

偿的新算法。在分析出相位不正交对细分精度的影响后，通过对信号过零点时的准确采样，计算出余弦

信号相位滞后的角度值，进而确定实际的相位计算公式；根据存在相位滞后信号的极性和幅值信息，将

完整的短周期信号进行相位分段补偿，并分析了影响算法实现的各个因素。仿真实验表明，本算法可实

现相位滞后误差的实时补偿，较好地改善信号相位不正交对细分精度的影响，使细分误差仅为未补偿误

差的１０％，能够极大提高莫尔条纹信号细分精度和位移检测精度。
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