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(１.Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ＪｉｎａｎꎬＪｉｎａｎ ２５００２２ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ
２.Ｊｉｎａｎ Ｔｅｎｇｙｕｅ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｃｏ. Ｌｔｄ.ꎬ Ｊｉｎａｎ ２５００００ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ

３.Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ Ｃｕｒｔｉｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｐｅｒｔｈ ６１０２ꎬ ＷＡꎬ Ａｕｓｔｒａｌｉａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｌｏｔｓ ｏｆ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｍａｄｅ ｒｅｃｅｎｔｌｙ ｏｎ ２Ｄ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｒａｃｋｉｎｇ￣ｂｙ￣ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ
ｓｅｖｅｒａｌ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｓｔｉｌｌ ｒｅｍａｉｎ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｅａ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｕｅ ｔｏ ｓｅｌｆ￣ｏｃｃｌｕｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ａｎｄ ｒｉｇｈｔ ｌｉｍｂｓ ｄｕｒｉｎｇ
ｔｒａｃｋｉｎｇ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋꎬ ａ ｈｅａｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｔｅｐ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｏ ｓｅｒｖｅ ａｓ ａ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｔｏｏｌ
ｔｏ ａｓｓｉｓｔ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｆａｃｅ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄꎬ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ｄｅｃｉｄｅ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｏｒ ｒｉｇｈｔ ｓｉｄｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｈｕｍａｎ ｂｏｄｙ ｉｓ ｅｘａｃｔｌｙ ｖｉｓｉｂｌｅ ａｎｄ ｉｎｆｅｒ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｃｏｕｎｔｅｒｐａｒｔ. Ｂｙ ｇｒａｎｔｉｎｇ ａ ｈｉｇｈｅｒ ｐｒｉｏｒｉｔｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｖｉｓ￣
ｉｂｌｅ ｓｉｄｅꎬ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ａｖｏｉｄ ｄｏｕｂｌｅ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｔｏ ａ ｇｒｅａｔ ｅｘｔｅｎｔ ｗｈｅｎ ｉｎｆｅｒｒｉｎｇ ｂｏｄｙ ｐｏｓｅｓ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ ＨｕｍａｎＥｖａ ｄａｔａｓｅｔ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｉｔ ｌａｒｇｅｌｙ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ｄｏｕｂｌｅ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ａｎｄ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｅｓ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ａｎｄ
ｒｉｇｈｔ ｓｉｄｅｓ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｈｕｍａｎ Ｐｏｓｅ Ｔｒａｃｋｉｎｇꎻ Ｈｅａｄ Ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎꎻ Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｂｙ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

　 　 Ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｆｏｒ ２Ｄ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ｓｅ￣
ｑｕｅｎｃｅｓ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｉｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ｄｕｅ ｔｏ
ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓꎬ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｃｌｕｔｔｅｒꎬ ｉｌｌｕｍｉｎａ￣
ｔｉｏｎꎬ ｍｏｔｉｏｎ ｂｌｕｒ ａｎｄ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ. Ｒｅｃｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
ｏｎ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｔｅｎｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｐｏｓｅ ｉｎ ｅａｃｈ
ｆｒａｍｅ ａｎｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｏｓｅ
ｉｎ ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｆｒａｍｅｓ ｔｏ ｒｅｍｏｖｅ ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｎｏｉｓｅ.
Ｆｏｒ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｂｅｔｔｅｒ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ ｍａｎｙ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｐｕｔ ｔｈｅｉｒ ｅｆｆｏｒｔｓ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍ￣
ａｎｃｅ ｏｆ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｉｔｈｅｒ ｂｙ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ａ ｒｏｂｕｓｔ
( ａｃｃｕｒａｔｅ ) ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｍｏｄｅｌ[１ꎬ ２ꎬ ３ꎬ ４] ｏｒ ｂｕｉｌｄｉｎｇ
ｍｏｒｅ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｂｏｄｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ[５ꎬ ６] . Ｌｕ
ｅｔ ａｌ. ｐｒｏｐｏｓｅ ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｌｅａｒｎ ａｎ ｕｎｃｏｎｔａｍｉｎａｔ￣
ｅｄ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｂｏｄｙ ｐａｒｔ ｂｙ ｒｅｍｏｖｉｎｇ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｐｉｘｅｌｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｐｉｘｅｌ￣ａｎａｌｙｓｉｓ ｓｔｒａｔｅｇｙ[４] .
Ｓｏｍｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ [７ꎬ ８] ｐｒｏｐｏｓｅ ａｓｓｅｍｂｌｉｎｇ ｍｏｒｅ ｒｅ￣
ａｌｉｓｔｉｃ ｂｏｄｙ ｐａｒｔ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｂｙ ａ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｈｕ￣
ｍａｎ ｂｏｄｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ ｅ. ｇ.ꎬ ｐｏｓｅｌｅｔｓ. Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅｓｅ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ａｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｏｒ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ｏｎｅ ｅｓ￣
ｓｅｎｔｉａｌ ｉｓｓｕｅ ｈａｐｐｅｎｓ ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｉｓ ｔｈｅ
ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ａｎｄ ｒｉｇｈｔ ｌｉｍｂｓ. Ｆｏｒ ｅｘ￣
ａｍｐｌｅꎬ Ｆｉｇ.２ ｓｈｏｗｓ ｓｅｖｅｒａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ[９] ｗｉｔｈ ａ ｗａｌｋｉｎｇ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｗｅｌｌ￣ｋｎｏｗｎ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ＨｕｍａｎＥｖａ[１０] .
Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｆｒｏｎｔａｌ (ｏｒ ｂａｃｋ ａｃｔｕａｌｌｙ) ｐｏｓｅ ｃａｎ ｂｅ
ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｗｈｅｎ ａｌｌ ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ ａｒｅ
ｖｉｓｉｂｌｅꎬ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ａｎｄ ｒｉｇｈｔ ｌｉｍｂｓ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｃｏｎｆｕｓｅｄ
ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｂｏｄｙ ｉｓ ｌａｔｅｒａｌ. Ｉｎｔｕｉｔｉｖｅ￣
ｌｙꎬ ｉｎ Ｆｉｇ.２(ａ)ꎬ ｔｈｅ ｐｉｎｋ ｃｏｌｏｕｒ ｂｏｕｎｄｓ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｓｉｄｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｂｏｄｙ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘｅｓ ｉｎ ｌｉｇｈｔ ｂｌｕｅ
ｃｏｌｏｕｒ ａｒｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｓｉｄｅ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ａｎｄ
ｒｉｇｈｔ ｌｅｇｓ ａｒｅ ｉｎｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌａｔｅｒａｌ
ｐｏｓｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.２(ｂ) ａｎｄ (ｃ) ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｏｖｅｒｌａｐ￣
ｐｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅｉｒ
ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｃｏｌｏｕｒ ａｎｄ ｓｈａｐｅ.

Ｆｉｇ. １　 Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋꎬ ｔｈｅ ｄｏｕｂｌｅ
ｃｏｕｎｔｉｎｇ ａｎｄ ｌｅｆｔ / ｒｉｇｈｔ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｉｓｓｕｅｓ ｆｏｒ

ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｓｈｏｗｎ ｉｎ (ａ) ａｒｅ ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ (ｓｅｅ (ｃ)) .
Ｔｈｅ ｂｏｄｙ ｐａｒｔ ｏｒｄｅｒ ｉｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ (ｄ)
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　 ＴＩＡＮ Ｊｉｎｇｌａｎꎬ ｅｔ ａｌ: Ｔｒａｃｋｉｎｇ Ｈｕｍａｎ Ｐｏｓｅｓ Ｗｉｔｈ Ｈｅａｄ Ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

　 　 Ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａｎｏｔｈｅｒ ｂｉｇ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｉｎ ２Ｄ
ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｗｈｅｎ ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｉｎ
ａ ｖｉｄｅｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅꎬ ｉ. ｅ.ꎬ ｓｅｌｆ￣ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ. Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐａｒｔｓ ｏｃｃｌｕｄｅ ｅａｃｈ ｏｔｈｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｈｕ￣
ｍａｎ ｂｏｄｙ ｉｓ ａｎ ａｒｔｉｃｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ.
Ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｏｃｃｌｕｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｔｏｒｓｏ ｏｒ ｔｈｅｉｒ
ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｃｏｕｎｔｅｒｐａｒｔｓꎬ ｅ.ｇ.ꎬ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ａｒｍ ｉｓ ｏｃｃｌｕ￣
ｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｔｏｒｓｏꎬ ｏｒ ｔｈｅ ｌｅｆｔ￣ｕｐｐｅｒ ｌｅｇ ｉｓ ｏｃｃｌｕｄｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ￣ｕｐｐｅｒ ｌｅｇꎬ ｅｔｃ. ｉｎ Ｆｉｇ.１(ａ) . Ｄｕｒｉｎｇ ｏｃｃｌｕ￣
ｓｉｏｎｓꎬ ｔｈｅ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｓｙｍｍｅｔｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｂｏｄｙ
ｃａｎ ｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｓｏ￣ｃａｌｌｅｄ ‘ ｄｏｕｂｌｅ ｃｏｕｎｔｉｎｇ’ ｐｒｏｂｌｅｍ
ｉｎ ｔｒａｃｋｉｎｇ: ｔｈｅ ｓａｍｅ ｉｍａｇｅ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｘ￣
ｐｌａｉｎ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｏｔｈ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｐａｒｔｓ. Ｉｔ ｉｓ ｎｏｔｅｄ
ｔｈａｔ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ ｐｒｉｏｒｓ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅａｌ
ｗｉｔｈ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｏｕｂｌｅ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ[９] .
Ｖａｒｕｎ ｅｔ ａｌ. [６] ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ａｂｏｕｔ
ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｉｎｔｏ ａ ｍｕｌｔｉ￣ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｏ
ｔｒａｃｋ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅｓ. Ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｔｉｌｉｚｅ ｍｏｔｉｏｎ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｔｏ ｆｏｒｃｅ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｅｒ ｔｏ ｆｉｎｄ ｉｍａｇｅ ｅｖｉ￣
ｄｅｎｃｅ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ａ ｓｍｏｏｔｈ ｐａｔｈ ｗｈｅｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｏｃ￣
ｃｕｒｓ.

Ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｂｏｖｅ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｉｎｈｅｒｉ￣
ｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｂａｓｅ ｍｏｄｅｌ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ２Ｄ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ
ｔｒａｃｋｉｎｇ ￣ ｔｈｅ Ｐｉｃｔｏｒｉａｌ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ (ＰＳ) ｍｏｄｅｌ [１１ꎬ １２]

. Ｔｈｅ ｌｅｆｔ ａｎｄ ｒｉｇｈｔ ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ ｉｎ ＰＳ ａｒｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ｏｎｌｙ
ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅｉｒ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｃｏ￣
ｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ＰＳ ｉｓ ｏｒｉｇｉｎａｌｌｙ ｄｅｓｉｇｎｅｄ
ｔｏ ｉｎｆｅｒ ｂｏｄｙ ｐｏｓｅｓ ｆｏｒ ｏｎｅ ｆｒａｍｅ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｔｈｅ
ｄｏｕｂｌｅ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆｔｅｎ ｏｃｃｕｒｓ ｆｏｒ ｌａｔｅｒａｌ ｐｏｓｅ
ｉｎ ｔｈｅ ＰＳ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ａｌｗａｙｓ ｉｎｆｅｒｓ ｔｈｅ
ｂｏｄｙ ｐｏｓｅ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ ｆｒｏｍ ａｌｌ ｔｈｅ ｂｏｄｙ ｐａｒｔ
ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋꎬ ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｈｅａｄ
ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ( ｌｏｏｋｉｎｇ ｌｅｆｔ ｏｒ ｒｉｇｈｔ) ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｉｎｓｔｒｕｃ￣
ｔｉｖｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ. Ａ ｈｅａｄ￣
ｙａｗ￣ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｓｔｅｐ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｏ ｓｅｒｖｅ ａｓ ａ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｔｏｏｌ ｔｏ ａｓｓｉｓｔ
ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ. Ｙａｗ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｈｅａｄ
ｉｓ ｏｎｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｙｐｅ ｏｆ ｈｅａｄ ｐｏｓｅ ａｎｄ ｉｔ ａｔｔｒａｃｔｓ
ｍｕｃｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｈａｓ ｍａｎｙ ｐｏ￣
ｔｅｎｔｉａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ[１３] . Ｍａｎｙ ｉｍａｇｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ａｎｄ ｍｏｄｅｌｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｔｏ ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｔｈｅ ｈｅａｄ
ｐｏｓｅꎬ ｓｕｃｈ ａｓ Ｂａｇ￣ｏｆ￣Ｗｏｒｄｓ[１４]ꎬ Ｆｉｓｈｅｒ ｖｅｃｔｏｒ[１５]

ａｎｄ ＶｏＤ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ[１３] . Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｓｏｍｅ ｔｅｃｈ￣
ｎｉｑｕｅｓ ｏｆ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ
ｙａｗ ｒｏｔａｔｉｏｎ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋꎬ ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｈｅａｄ ｙａｗ ａｎｇｌｅ ｉｓ ｎｏｔ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｂｅｃａｕｓｅ ｗｅ ｏｎｌｙ
ｎｅｅｄ ａｎ ｉｎｄｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｂｏｄｙ ｉｓ ｆａ￣
ｃｉｎｇ ｌｅｆｔ ｏｒ ｒｉｇｈｔꎬ ａ ｓｉｍｐｌｅ ｓｋｉｎ ｃｏｌｏｕｒ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ａｎｄ ａ
ｓｅｔ ｏｆ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｔｅｍｐｌａｔｅｓ ａｒｅ ｈｅｎｃｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｏｕｇｈｌｙ
ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｉｔ.

Ｆｉｇ. ２　 Ｓｅｖｅｒａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ[９] .
Ｉｎ (ｂ) ａｎｄ (ｃ)ꎬ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｌｅｆｔ ａｎｄ ｒｉｇｈｔ ｌｅｇｓ ａｒｅ

ｎｏｔ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｏｓｅ ｉｎ (ａ) ｂｅｃａｕｓｅ
ｔｈｅｙ ａｒｅ ｉｎｖｅｒｓｅｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ

　 　 Ｇｅｎｅｒａｌｌｙꎬ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎｓ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｌｉｋｅｌｙ ｔｏ ｈａｐｐｅｎ
ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｅｄ ｔａｒｇｅｔｓ ａｒｅ ｉｎ ｌａｔｅｒａｌ ｐｏｓｅｓ. Ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｈｅａｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄꎬ ｉｆ ｉｔ ｉｓ ｎｏｔ ｆｒｏｎｔ ｏｒ
ｂａｃｋ ｓｉｄｅꎬ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ｆｉｒｓｔ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ
ｌｅｆｔ ｏｒ ｒｉｇｈｔ ｓｉｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂｏｄｙ ｉｓ ｆｕｌｌｙ ｖｉｓｉｂｌｅ ａｎｄ ｔｈｅｎ
ｄｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｓｉｄｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍａｇｅ
ｅｖｉｄｅｎｃｅｓ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｉｄｅ ｐｏｓｅ ｉｎ Ｆｉｇ.１ꎬ
ｔｈｅ ｈｅａｄ ｐｏｓｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｏｓｅ ｉｓ ｆａ￣
ｃｉｎｇ ｒｉｇｈｔ. Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ｔｈｅｎ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｅｆｔ
ｓｉｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂｏｄｙ ｉｓ ｄｅｆｉｎｉｔｅｌｙ ｖｉｓｉｂｌｅ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙꎬ
ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｌｌ ｇｒａｎｔ ｈｉｇｈｅｒ ｐｒｉｏｒｉｔｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｂｏｄｙ
ｐａｒｔｓ ａｎｄ ａｓｓｉｇｎ ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈｅｒ ｓｃｏｒｅ ｔｏ
ｔｈｅｍ. Ｔｈｅ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｓ ｉｓ ｓｈｏｗｎ
ｉｎ Ｆｉｇ.１(ｂ) . Ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｓｉｄｅ ｌｉｍｂｓ
ｗｉｌｌ ｔｈｅｎ ｂｅ ｓｅａｒｃｈｅｄ ａｎｄ ａｌｌｏｃａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｔｏ
ｔｈｅｉｒ ｌｅｆｔ ｃｏｕｎｔｅｒｐａｒｔｓ. Ｉｆ ａｌｌ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｓ ｆｏｒ ａ ｃｅｒｔａｉｎ
ｒｉｇｈｔ ｂｏｄｙ ｐａｒｔ ｓｃｏｒｅ ｖｅｒｙ ｌｏｗꎬ ｔｈｉｓ ｐａｒｔ ｗｉｌｌ ｂｅ ｒｅ￣
ｇａｒｄｅｄ ａｓ ｂｅｉｎｇ ｏｃｃｌｕｄｅｄ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｄｏｕｂｌｅ
ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｖｏｉｄｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎ￣
ｆｕｓｉｏｎ ａｂｏｕｔ ｌｅｆｔ ａｎｄ ｒｉｇｈｔ ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ ｉｓ ｃｌｅａｒｅｄ ｕｐ

２



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ４. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１７

(ｓｅｅ Ｆｉｇ.１(ｃ)) . Ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｄｅｓｃｒｉｐ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｗｉｔｈ
ａｎ ｅｍｐｈａｓｉｓ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｎｏｖｅｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ
ｈｅａｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ.

２　 Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

　 　 Ｆｏｒ ａｎ ａｒｔｉｃｕｌａｔｅｄ ｂｏｄｙꎬ ｔｈｅ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅ￣
ｎｏｔｅｄ ｗｉｔｈ Ｌ ＝ ｌ１ꎬ...ꎬｌＮ[ ] ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
ｉｓ Ｄ ＝ ｄ１ꎬ...ꎬｄＮ[ ] ꎬ ｗｈｅｒｅ Ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ. Ａｔ ｔｉｍｅ ｉｎｓｔａｎｃｅｔ ꎬ ｔｈｅ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ
ｏｆ ａｎ ａｒｔｉｃｕｌａｔｅｄ ｂｏｄｙ ｉｓ ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ Ｌｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒ￣
ｖａｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙＤｔ . Ｇｉｖｅｎ ａｎ ｉｍａｇｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅꎬ
ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｉｓ ｔｏ ｉｎｆｅｒ ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｐ(Ｌｔ ｜
Ｄｔ) ａｃｒｏｓｓ ａｌｌ ｆｒａｍｅｓꎬ ｉ. ｅ.ꎬ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｔｒａｃｋｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｐａｒｔꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｈｅ
ｍａｘｉｍｕｍ ａ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ:

Ｌ∗ ＝ ａｒｇｍａｘ(ｐ(Ｌ１:Ｎ
１:Ｔ ｜ Ｄ１:Ｔ)) .
Ｌ

(１)

Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ￣ｂｙ￣ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍａｎｎｅｒꎬ ｉ. ｅ.ꎬ
ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｂｏｄｙ ｐｏｓｅｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｆｒａｍｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｐｉｃ￣
ｔｏｒｉａｌ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ (ＰＳ) ｍｏｄｅｌ. Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ａ １ｓｔ￣ｏｒｄｅｒ
Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ａ ｐｉｃｔｏｒｉａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌꎬ ｔｈｅ
ｔｒａｃｋｅｒ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ:

ｐ(Ｌ１:Ｎ
１:Ｔ ｜ Ｄ１:Ｔ) ∝∏

Ｔ

ｔ ＝ １
∏
Ｎ

ｉ ＝ １
ｐ(Ｌｉ

ｔ ｜ Ｌｉ
ｔ￣１)ｐ(Ｌｉ

ｔ ｜ Ｌπ( ｉ)
ｔ￣１ )ｐ(Ｄｔ

｜ Ｌｉ
ｔ) . (２)
Ａｓ ａ ｎｏｔａｔｉｏｎ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｓｃｒｉｐｔｓ

ｄｅｎｏｔｅ ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ ( ｉ ｒａｎｇｅｓ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｔｏｒｓｏ ｐｌｕｓ ｌｅｆｔ /
ｒｉｇｈｔ ｕｐｐｅｒ / ｌｏｗｅｒ ａｒｍｓ / ｌｅｇｓ) ａｎｄ ｓｕｂｓｃｒｉｐｔｓ ｄｅｎｏｔｅ
ｆｒａｍｅｓ ｔ∈１ꎬ...ꎬＴ. Ｔｈｅ ｔｅｒｍ π( ｉ) ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｐａｒｅｎｔ
ｏｆ ｐａｒｔ ｉꎬ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒｅｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ. Ａｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ
ｂｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ ｃｏｍｍｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｋｉｎｄ
ｏｆ ｆｒａｍｅｗｏｒｋꎬ ｉ. ｅ.ꎬ ｄｏｕｂｌｅ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ａｎｄ ｌｅｆｔ / ｒｉｇｈｔ
ｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ. Ｔｏ ａｖｏｉｄ ｔｈｅｓｅ ｉｓｓｕｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｃｋｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ｕｓｉｎｇ ａ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｔｏ ｒｏｕｇｈｌｙ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｅ ｔｈｅ ｈｅａｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｉｎｆｅｒ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ
ｂｏｄｙ ｐｏｓｅｓ ｂｙ ａ ｓｔａｇｅ￣ｗｉｓｅ Ｐｉｃｔｏｒｉａｌ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ( ｓ￣
ＰＳ) ｍｏｄｅｌ ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｈｅａｄ ｏｒｉｅｎｔａ￣
ｔｉｏｎ.

２.１　 Ｓｔａｇｅ￣ｗｉｓｅ Ｐｉｃｔｏｒｉａｌ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ Ｍｏｄｅｌ

　 　 Ｔｈｅ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ａｒｔｉｃｕｌａｔｅｄ ｂｏｄｙ ｉｓ ｄｅ￣

ｎｏｔｅｄ ｗｉｔｈＬ ＝ ｌ１ꎬ...ꎬｌＮ[ ] ꎬ ｗｈｅｒｅ ｌｉ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｉｎｄｉｖｉｄ￣
ｕａｌ ｂｏｄｙ ｐａｒｔ ｉｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ( ｘꎬ
ｙ) ａｎｄ ｔｈｅ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ θꎬ Ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ. Ｉｎ ｏｕｒ ｃａｓｅꎬ Ｎ ＝ １０ꎬｉ.ｅ.ꎬ ａ １０￣ｐａｒｔ ｍｏｄ￣
ｅｌ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｕｌｌ ｂｏｄｙ: ｈｅａｄꎬ ｔｏｒｓｏ ａｎｄ ｌｅｆｔ /
ｒｉｇｈｔ ｌｏｗｅｒ / ｕｐｐｅｒ ａｒｍｓ / ｌｅｇｓ. Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ Ｌ ｉｓ ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙＤ .

Ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｉｍｓ ａｔ ｉｎｆｅｒｒｉｎｇ ｐ(Ｌｔ ｜
Ｄｔ) ｗｉｔｈ ＰＳ ｍｏｄｅｌ ａｃｒｏｓｓ ａｌｌ ｆｒａｍｅｓ. Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙꎬ
ｆｏｒ ｅａｃｈ ｆｒａｍｅꎬ

ｐ(Ｌｔ ｜ Ｄｔ) ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｅｕ( ｌｉｔꎻＤ) ＋ ∑

ｉ ~ ｊ
Ｅｐ( ｌｉｔꎬｌ ｊｔꎻＤ)ꎬ

Ｆｉｇ. ３　 Ｔｈｅ ｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ (ａ) . Ｔｈｅ ｓｋｉｎ￣ｍａｐ
ｉｓ ｏｖｅｒｌａｉｄ ｏｎｔｏ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｍａｒｋｅｄ ｉｎ ｂｌｕｅ ｃｏｌｏｕｒ ａｎｄ ｔｈｅ

ｂｉｎａｒｙ ｓｋｉｎ￣ｍａｐｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｃｏｌｕｍｎ (ｂ) ｓｈｏｗｓ
ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｆａｃｅ ｔｅｍｐｌａｔｅｓ. Ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ (ｃ)

　 　 ｗｈｅｒｅ Ｅｕ ｉｓ ｔｈｅ ｕｎａｒｙ ｔｅｒｍ ａｎｄ Ｅｐ ｉｓ ｔｈｅ ｐａｉｒｗｉｓｅ
ｔｅｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｉｃｔｏｒｉａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｍｏｄｅｌꎬ ａｎｄ ｉ ~ ｊ ｄｅ￣
ｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ. Ｔｈｅ ｕｎａｒｙ ｔｅｒｍ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｌｉｋｅｌｉ￣
ｈｏｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｅｄ ｓｈａｐｅ￣ｂａｓｅｄ ａｐ￣
ｐｅａｒａｎｃｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ａｌｌ ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ[１６] . Ｉｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒｉｃ
ＰＳ ｍｏｄｅｌꎬ ｔｈｅ ｐａｉｒｗｉｓｅ ｔｅｒｍ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ ａｂｏｕｔ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｂｏｄｙ
ｐａｒｔｓ.

２.２　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｈｅ Ｈｅａｄ Ｆａｃｉｎｇ Ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ

　 　 Ｔｈｅ ｇｏａｌ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｅｐ ｉｎ ｏｕｒ ｗｏｒｋ ｉｓ ｔｏ ｒｏｕｇｈｌｙ
ｄｅｃｉｄｅ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｅｄ ｔａｒｇｅｔ ｉｓ ｆａｃｉｎｇ ｌｅｆｔ / ｒｉｇｈｔ /
ｆｒｏｎｔ / ｂａｃｋꎬ ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｒｏｔａ￣
ｔｉｏｎａｌ ａｎｇｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｈｅａｄ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｂｅｆｏｒｅ ｉｎｆｅｒｒｉｎｇ

３



　 ＴＩＡＮ Ｊｉｎｇｌａｎꎬ ｅｔ ａｌ: Ｔｒａｃｋｉｎｇ Ｈｕｍａｎ Ｐｏｓｅｓ Ｗｉｔｈ Ｈｅａｄ Ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｂｏｄｙ ｐｏｓｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ＰＳ ｍｏｄｅｌꎬ ａ ｓｉｍｐｌｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕ￣
ｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｒｏｕｇｈｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｈｅａｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｒａｃｋｅｄ ｔａｒｇｅｔꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｆｒｏｎｔꎬ ｂａｃｋꎬ ｌｅｆｔ ｏｒ ｒｉｇｈｔ.

Ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｈｅａｄ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｆｒａｍｅ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｃｏｌｕｍｎ ｏｆ Ｆｉｇ.３ꎬ ｉｔ ｉｓ ｎｏｔｅｄ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｃｅ ａｒｅａ (Ｃ) ｏｒ ｔｈｅ ｒｅｌ￣
ａｔｉｖｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １ Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅｓ ｗｉｔｈ ｈｅａｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

Ｇｅｎｅｒａｔｅ ａｌｌ ｐａｒｔ ｐｒｏｐｏｓａｌｓ ｗｉｔｈ ｐａｒｔ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ.
Ｇｅｎｅｒａｔｅ ｈｅａｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｈｅａｄ￣ｙａｗ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ.
ｆｏｒ ａｌｌ ｆｒａｍｅｓ ｄｏ
Ｓａｍｐｌｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ ｆｏｒ ａｌｌ ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ
ｉｆ ｉｓ ｒｉｇｈｔ ｆａｃｉｎｇ ｐｏｓｅ ｔｈｅｎ
Ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅ ｔｈｅ ｌｅｆｔ￣ｓｉｄｅ ｐａｒｔｓ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｉｎｆｅｒ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｓｉｄｅ
ｐｏｓｅ ｗｉｔｈ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｔｏ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｓｉｄｅ ｐａｒｔｓ.
ｅｌｓｅ ｉｆ ｉｓ ｌｅｆｔ ｆａｃｉｎｇ ｐｏｓｅ ｔｈｅｎ
Ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ￣ｓｉｄｅ ｐａｒｔｓ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｉｎｆｅｒ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｓｉｄｅ
ｐｏｓｅ ｗｉｔｈ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｔｏ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｓｉｄｅ ｐａｒｔｓ.
ｅｌｓｅ
Ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｉｎｆｅｒ ｔｈｅ ｐｏｓｅ ｗｉｔｈ １０￣ｐａｒｔ ＰＳ ｍｏｄｅｌ.
ｅｎｄ ｉｆ
ｅｎｄ ｆｏｒ

　 　 ｆａｃｅ ａｎｄ ｈａｉｒ ｒｅｇｉｏｎｓ (ρ) ａｒｅ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｃｌｕｅｓ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｈｅａｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ. Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｍａｌｌ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｈｅａｄ ａｒｅａ ｉｎ ｔｈｉｓ ｋｉｎｄ ｏｆ ａｐｐｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｗｅ
ｕｔｉｌｉｚｅ ａ ｓｋｉｎ ｃｏｌｏｕｒ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｔｏ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｆａｃｅ ａｒｅａ
ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｐｒｏｄｕｃｅ ａ ｂｉｎａｒｙ ｓｋｉｎ￣ｍａｐ ａｎｄ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔ
ｐａｔｃｈｅｓ ｏｆ ｓｋｉｎ￣ｌｉｋｅ ｐｉｘｅｌｓ ｆｏｒ ａ ｇｉｖｅｎ ｉｍａｇｅ ( ｓｅｅ
Ｆｉｇ.３ (ａ)) . Ｔｈｅ ｈａｉｒ ｒｅｇｉｏｎ ｉｓ ｎｏｔ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｓｅｐａｒａｔｅ￣
ｌｙ. Ｔｈｅ ｈｅａｄ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｆｉｒｓｔｌｙ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｆｒｏｍ ＲＧＢ
ｃｏｌｏｕｒ ｓｐａｃｅ ｔｏ ＹＣｂＣｒ ｃｏｌｏｕｒ ｓｐａｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔａｎｔ
ｉｍａｇｅ ｉｓ ｃｏｍｐｒｉｓｅｄ ｏｆ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ (Ｙ) ａｎｄ
ｃｈｒｏｍｉｎａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ (Ｃｂ ａｎｄ Ｃｒ) .
Ｙ
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(４)
Ｔｈｅ ＹＣｂＣｒ ｃｏｌｏｕｒ ｓｐａｃｅ ｉｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｅｆｆｉ￣

ｃｉｅｎｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ

ｃｏｌｏｕｒ ａｎｄ ｃａｎ ｂｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｆｏｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ｃｏｌｏｕｒ ｉｍａｇｅｓ
ｗｉｔｈ ｕｎｅｖｅｎ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ.

Ｆｉｇ. ４　 Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ. Ｓｅｖｅｒａｌ ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔｓ ｓｈｏｗ
ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ＨＥ Ｃｏｍｂｏ＿Ｓ２

　 　 Ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｈｅａｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｔｅｍ￣
ｐｌａｔｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈｅａｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ａｒｅ ｐｒｅ￣ｓｅｔ ａｎｄ
ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ.３(ｂ) . Ｔｈｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｃｅ ａｒ￣
ｅａ ｉｓ ａｓｓｕｍｅｄ ｒｏｕｇｈｌｙ ｅｌｌｉｐｔｉｃ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ ｃｒｏｓｓｅｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｈｅａｄ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｉｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｆａｃｅ
ａｒｅａꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｍａｒｋｅｄ ｉｎ ｇｒｅｅｎ. Ｔｈｅ ｈｅａｄ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｉｓ ｓｅｔ ａｓ ３３∗２８. Ｉｎｔｕｉｔｉｖｅｌｙꎬ ｉｆ ｔｈｅ ｓｋｉｎ ｒｅｇｉｏｎ ａｃ￣
ｃｏｕｎｔｓ ｆｏｒ ａ ｇｒｅａｔ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ａｎｄ ｌｏ￣
ｃａｔｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌꎬ ｉｔ ｉｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｉｓ
ｌｏｏｋｉｎｇ ｆｏｒｗａｒｄｓ. Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔꎬ ｉｆ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｓｍａｌｌ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｋｉｎ￣ｌｉｋｅ ｐｉｘｅｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｍ ｌｏ￣
ｃａｔｅｓ ａｔ ｔｈｅ ｂｏｔｔｏｍ ｏｆ ｔｈｅ ｈｅａｄ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘꎬ ｉｔ ｉｓ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ａ ｂａｃｋｗａｒｄ ｐｏｓｅ. Ｉｆ ｔｈｅ ｆａｃｉｎｇ ａｒｅａ ｉｓ
ｌｏｃａｔｅｄ ｏｎｌｙ ａｔ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ￣ｂｏｔｔｏｍ ｏｒ ｔｈｅ ｌｅｆｔ￣ｂｏｔｔｏｍ ａｒ￣
ｅａ ｏｆ ｔｈｅ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘꎬ ｗｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｈｅａｄ ｉｓ
ｌｏｏｋｉｎｇ ｒｉｇｈｔ ｏｒ ｌｅｆｔ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｓｉｄｅｗａｙ ｐｏｓｅ ｉｓ
ｌｉｋｅｌｙ ｔｏ ｆａｃｅ ｒｉｇｈｔ ｏｒ ｌｅｆｔ ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ. Ｉｔ ｉｓ ｎｏｔｅｄ ｔｈａｔ
ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋꎬ ｉｔ ｉｓ ａｓｓｕｍｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｏｓｅ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ａｒｅ ａｌｗａｙｓ ｉｎ ａｃｃｏｒｄａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｈｅａｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ
ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｃｋｉｎｇ. Ｏｔｈｅｒ ｃａｓｅｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｆｒｏｎｔａｌ ｐｏｓｅ
ｗｉｔｈ ｓｉｄｅｗａｙｓ ｈｅａｄ ａｒｅ ｎｏｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ.

２.３　 Ｔｒａｃｋｉｎｇ

　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋꎬ ｗｅ ｆｉｒｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍ ｉｎ￣
ｆｅｒｅｎｃｅ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒｅｅ￣ｂａｓｅｄ ＰＳ ｍｏｄｅｌꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎ
ｓａｍｐｌｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｍａｒｇｉｎｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｐａｒｔ ａｃ￣
ｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｐｒｉｏｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓａｍ￣
ｐｌｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ. Ｔｈｅ ｆａｃｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｍａｒｇｉｎｓ ｏｆ

４



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ４. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１７

ｅａｃｈ ｐａｒｔ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒｅｅ￣ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ
ｓａｔｉｓｆｙ ａ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎｄ
ｐｒｏｖｅｄ ｉｎ[９] . Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｉｓ ｆａｃｔꎬ ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｍａｒ￣
ｇｉｎａｌ ｓｅｔ (ｎａｍｅｄＭｉ

ｔ ) ｃａｎ ｂｅ ｓａｍｐｌｅｄ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｐｏｓ￣
ｔｅｒｉｏｒｓ ａｒｅ ｓａｍｐｌｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｎｅａｒ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ
ｔｈｅ ｔｒａｃｋｅｄ ｂｏｄｙ ｐａｒｔ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｆｒａｍｅ. Ｔｈｅ
ｍａｒｇｉｎａｌ ｓｅｔ ｓａｍｐｌｅｄ ｔｈｉｓ ｗａｙ ｉｓ ｎａｍｅｄ Ｍｉ

ｔ ￣ｇ .
Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍ: Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍａｒｇｉｎａｌ ｓｅｔ

Ｍｉ
ｔ ￣ｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｉｖｅｎ ｈｅａｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｓａｍ￣

ｐｌｅｓ ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｓ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｇａｉｎ ｔｏ
ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ. Ｉｆ ｔｈｅ ｂｏｄｙ ｐｏｓｅ ｉｓ

ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ａｓ ｎｏｔ ｂｅｉｎｇ ｆｒｏｎｔａｌ ｏｒ ｂａｃｋ ｓｉｄｅꎬ ｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ｆｉｒｓｔ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｏｒ ｒｉｇｈｔ
ｓｉｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｂｏｄｙ ｉｓ ｆｕｌｌｙ ｖｉｓｉｂｌｅ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ
ｔｈｅ ｈｅａｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｒａｎｔ ｈｉｇｈｅｒ ｐｒｉｏｒｉｔｙ ｔｏ ｔｈａｔ
ｓｉｄｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｐｏｓｅ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ
ｉｆ ｔｈｅ ｈｅａｄ ｐｏｓｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｏｓｅ ｉｓ ｆａ￣
ｃｉｎｇ ｒｉｇｈｔꎬ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｓｉｄｅ
ｉｓ ｆｕｌｌｙ ｖｉｓｉｂｌｅ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙꎬ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｌｌ ｇｒａｎｔ
ｈｉｇｈｅｒ ｐｒｉｏｒｉｔｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｓｉｄｅ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｓ
ｏｆ ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ [ ｌ０ꎬｌ１ꎬｌ４ꎬｌ５ꎬｌ８ꎬｌ９] .

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｉｎ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｆｏｒ ＨＥ￣ｃｏｍｂｏ￣Ｓ１ Ｓｅｑｕｅｎｃｅ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｔｏｒ Ｈｅａｄ ＬＬＬ ＲＬＬ ＬＵＬ ＲＵＬ ＬＦＡ ＲＦＡ ＬＵＡ ＲＵＡ

[９] １００ １００ ８２.６ ８６.１ ８９.７ ９０.５ ６７.３ ６９.１ ７２.２ ７４.８
Ｐｒｏｐｏｓｅｄ １００ １００ ９３.１ ９４.５ ９５.２ ９６.１ ７８.７ ８１.６ ８８.３ ８９.７

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｉｎ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｆｏｒ ＨＥ￣ｃｏｍｂｏ￣Ｓ２ Ｓｅｑｕｅｎｃｅ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｔｏｒ Ｈｅａｄ ＬＬＬ ＲＬＬ ＬＵＬ ＲＵＬ ＬＦＡ ＲＦＡ ＬＵＡ ＲＵＡ

[９] １００ １００ ８０.７ ８４.１ ８３.５ ８６.８ ６５.４ ６６.３ ６９ ７０.７
Ｐｒｏｐｏｓｅｄ １００ １００ ９１.９ ９３.２ ９４.５ ９４.７ ７６.１ ７９.４ ８４.３ ８５.９

　 　 Ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｔｅｐ ｉｓ ｔｏ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｄ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｓ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｓｉｄｅ ｌｉｍｂｓ [ ｌ２ꎬｌ３ꎬｌ６ꎬｌ７] ａｎｄ ａｌｌｏｃａｔｅ
ｔｈｅｍ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｌａｃｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｃｏｕｎｔｅｒｐａｒｔｓ. Ｉｔ
ｉｓ ｎｏｔｅｄ ｔｈａｔ ｉｆ ａｌｌ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｓ ｆｏｒ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｒｉｇｈｔ ｂｏｄｙ
ｐａｒｔ ａｒｅ ｓｍａｌｌꎬ ｔｈｉｓ ｐａｒｔ ｗｉｌｌ ｂｅ ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ｂｅｉｎｇ ｏｃ￣
ｃｌｕｄｅｄ. Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｒｙꎬ ｉｆ ｔｈｅ ｐｏｓｅ ｉｓ ｆａｃｉｎｇ ｌｅｆｔꎬ ｔｈｅ ｏｒ￣
ｄｅｒ ｗｉｌｌ ｂｅ [ ｌ３ꎬｌ２ꎬｌ７ꎬｌ６ꎬｌ８ꎬｌ９] ａｎｄ [ ｌ０ꎬｌ１ꎬｌ４ꎬｌ５] .
Ｔｈｅ ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒｔ ｏｒｄｅｒ ｉｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ
Ｆｉｇ.１( ｄ) . Ｉｆ ｔｈｅ ｂｏｄｙ ｐｏｓｅ ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ａｓ ｂｅｉｎｇ
ｆｒｏｎｔａｌ ｏｒ ｂａｃｋ ｓｉｄｅꎬ ｉｔ ｗｉｌｌ ｂｅ ｉｎｆｅｒｒｅｄ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅ １０￣ｐａｒｔ ＰＳ ｍｏｄｅｌ.

３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｗｅ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅ ｉｔｓ ｐｅｒｆｏｒｍ￣
ａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ [９] .

Ｄａｔａｓｅｔｓ: Ｔｗｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓꎬ ＨＥ＿ｃｏｍｂｏ＿Ｓ１ ａｎｄ
ＨＥ＿ｃｏｍｂｏ＿Ｓ２ꎬ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｒ ＨｕｍａｎＥ￣
ｖａ ｄａｔａｓｅｔ [１０] ａｒｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ. Ｂｏｔｈ
ｓｈｏｗ ａ ｐｅｒｓｏｎ ｍｏｖｉｎｇ ｉｎ ａ ｃｉｒｃｌｅ ａｎｄ ｃｏｎｔａｉｎ ｓｅｖｅｒａｌ

ｎｏｎ￣ｌａｔｅｒａｌ ｍｏｔｉｏｎｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｊｕｍｐｉｎｇꎬ ｋｉｃｋｉｎｇꎬ
ｌｅａｎｉｎｇ ａｎｄ ｓｔｒｅｔｃｈｉｎｇ. Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅｍ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＨＥ＿ｃｏｍｂｏ ＿Ｓ２ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｃｏｎｔａｉｎｓ
ｍｏｒｅ ｓｉｄｅ￣ｆａｃｉｎｇ ｐｏｓｅｓ ｔｈａｎ ｔｈｅ ＨＥ＿ｃｏｍｂｏ＿Ｓ１ ｓｅ￣
ｑｕｅｎｃｅ.

Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｍｅｔｒｉｃ: Ｗｅ ｕｓｅ ｔｈｅ ｗｅｌｌ￣ｋｎｏｗｎ ＰＣＰ
ｍｅｔｒｉｃ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎ [１７] ｔｏ ｎｕｍｅｒｉｃａｌｌｙ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ. Ｔｈｉｓ ｉｓ
ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ａｓ ａｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃ ｉｎ ｈｕｍａｎ
ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ. Ｉｎ [９]ꎬ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｗａｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ
ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｃｋｉｎｇ. Ｉｎ ｆａｉｒｎｅｓｓꎬ ｗｅ ｒｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｔｈｅ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈａｔ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ａｎｄ ｒｉｇｈｔ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｃｋｉｎｇ.

Ｒｅｓｕｌｔｓ: Ｓｅｖｅｒａｌ ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｗｏ ｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ４.
Ｒｏｗ １ ｓｈｏｗｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ [９] ａｎｄ
ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ａｎｄ ｒｉｇｈｔ ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｃｋｉｎｇ.
Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ａｌｓｏ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍｉｓ￣

５



　 ＴＩＡＮ Ｊｉｎｇｌａｎꎬ ｅｔ ａｌ: Ｔｒａｃｋｉｎｇ Ｈｕｍａｎ Ｐｏｓｅｓ Ｗｉｔｈ Ｈｅａｄ Ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｐｌａｃｅｄ ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ ｗｈｅｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｏｃｃｕｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｄｏｕｂｌｅ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｆｏｒ ｓｏｍｅ ｓｉｄｅ￣ｆａｃｉｎｇ ｐｏｓｅｓ.
Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｄｅｍｏｎ￣
ｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｒｏｗ ２ꎬ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｓｉｎｃｅ ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅｆｔ / ｒｉｇｈｔ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ
ｔｈｅ ｄｏｕｂｌｅ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ａｒｅ ａｖｏｉｄｅｄꎬ ｉｔ ｂｅｎｅｆｉ￣
ｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｔａｇｅ￣ｗｉｓｅ ｐｏｓｅ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｉｔｈ
ｈｅａｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ.

Ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｂｏｔｈ ｆｒａｍｅ￣
ｗｏｒｋｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｗｏ Ｃｏｍｂｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａ￣
ｂｌｅ １ ａｎｄ Ｔａｂｌｅ ２. Ｆｏｒ ｂｏｔｈ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｎｓｉｓｔ￣
ｅｎｔｌｙ ｉｎ ｅｖｅｒｙ ｓｉｎｇｌｅ ｃａｓｅ ｂｙ ａｒｏｕｎｄ １０％. Ｔｈｅ ｌｅｆｔ /
ｒｉｇｈｔ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｓ ｓｉｇ￣
ｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄꎬ ｓｏ ｔｈａｔ ｉｔ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ [９] . Ｔｈｅ ｓｔａｇｅ￣
ｗｉｓｅ ｐｏｓｅ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｌｉｍｂ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｂｙ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｏｕｂｌｅ
ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｓｅｌｆ￣ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎｓ.

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

　 　 Ａ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｈａｔ ｃｏｍｐｌｅ￣
ｍｅｎｔｅｄ ｂｙ ａ ｈｅａｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐｒｅｓ￣
ｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ. Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｉｔ ｉｓ ａ ｖｅｒｙ ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｉｔ ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂｉｇｇｅｓｔ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ２Ｄ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ ｔｒａｃｋｉｎｇꎬ ｉ.ｅ.ꎬ ｔｈｅ ｃｏｎ￣
ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ａｎｄ ｒｉｇｈｔ ｐａｒｔｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｏｖｅｒ￣ｌａｐ￣
ｐｉｎｇ ａｎｄ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｉｓ ｆａｃｉｎｇ ｓｉｄｅ￣
ｗａｙｓ. Ｆｏｒ ｌａｔｅｒａｌ ｐｏｓｅｓꎬ ａ ｓｉｍｐｌｅ ｈｅａｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ
ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｈｅａｄ ｆａｃｉｎｇ ｄｉ￣
ｒｅｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｗｈｏｌｅ ｂｏｄｙ. Ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｖｉｓｉｂｌｅ ｓｉｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂｏｄｙ ｃａｎ
ｂｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ａｎｄ ｇｉｖｅｎ ｈｉｇｈｅｒ ｐｒｉｏｒｉｔｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｕｂ￣
ｓｅｑｕｅｎｔ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ. Ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｓｉｄｅ ｗｉｌｌ ｂｅ ｉｎｆｅｒｒｅｄ
ｗｉｔｈ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｓｉｂｌｅ ｓｉｄｅꎬ ｗｉｔｈ ｓｏｍｅ ｂｏｄｙ
ｐａｒｔｓ ｃｏｎｆｉｄｅｎｔｌｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｔｏ ｂｅ ｏｃｃｌｕｄｅｄ. Ｔｈｅ
ｓｔａｇｅ￣ｗｉｓｅ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｄｅ￣
ｃｒｅａｓｅｓ ｔｈｅ ｌｅｆｔ / ｒｉｇｈｔ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｌｉｍｉ￣
ｎａｔｅｓ ｔｈｅ ｄｏｕｂｌｅ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｓ ａｂｌｅ ｔｏ ａ￣
ｃｈｉｅｖｅ ｈｉｇｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｆｏｒ ｖｅｒｙ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｖｉｄｅｏ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ｌａｒｇｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｍｏｔｉｏｎｓ ａｎｄ

ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ. Ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋ ｗｉｌｌ ａｉｍ ａｔ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ａｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｓｔａｔｅ ａｎｄ ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｉｎ￣
ｆｅｒｅｎｃｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｃｃｌｕｄｅｄ ｐａｒｔｓ.
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