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视觉遮挡下的人体姿态鲁棒估计①

贾晓凌②　 张文安③　 杨旭升

(浙江工业大学信息工程学院 浙江省嵌入式系统联合重点实验室　 杭州 310023)

摘　 要　 针对人体姿态估计中的视觉遮挡问题,提出了一种带有鲁棒卡尔曼滤波(RKF)
的人体姿态估计方法。 首先,采用随机森林方法(RFM)从深度图像中识别出人体各部

件,并计算出人体各关节点在相机坐标系下的 3D 位置;其次,考虑到视觉自遮挡或遮挡

引起的人体部件误识别,设计了一种鲁棒的卡尔曼滤波器,利用假设检验的方法对视觉遮

挡造成人体姿态信息中包含的复杂噪声进行识别和分类,以提高人体姿态估计对视觉遮

挡的鲁棒性。 最后,通过仿真结果以及多个人体关节点的 3D 位置估计实验表明,所提方

法可有效提高人体姿态估计的精度和鲁棒性。
关键词　 视觉遮挡; 人体姿态估计; 鲁棒卡尔曼滤波(RKF)

0　 引 言

近年来,在人机协作、体育竞技、体感娱乐以及

医疗康复等领域,人体姿态估计扮演着越来越重要

的角色[1-3]。 特别地,随着 3D 视觉和人工智能等技

术的发展,3D 人体姿态估计的研究引起了国内外学

者的广泛关注[4-5]。
在视觉人体姿态估计领域,较为成熟的方法主

要有两种,一是利用多相机系统捕捉可穿戴式的反

光标记点以实现 3D 人体姿态信息的捕捉,如 Opti-
Track、Vicon 等人体姿态捕捉系统。 该方法利用标

记点避免了复杂的人体关节点的识别,具有较高的

人体姿态估计的精度,但其对人工标记点的依赖,使
得该方法的使用范围受限[6-7]。 二是利用深度传感

器信息实现 3D 人体姿态估计。 常用的深度传感器

有 Microsoft 的 Kinect 系列、ASUS 的 Xtion 系列等传

感器。 凭借这类传感器获取深度图像的优势,结合

随机森林等方法便捷地实现人体关节点的识别,继
而获得 3D 人体姿态的估计[8-9]。

文献[10]提出采用随机森林方法( random for-
est method,RFM)来实现在单个深度图像中的人体

姿态估计,并由此衍生出一系列在深度图像中人体

姿态估计方法的研究,如近几年提出的 Hough for-
ests[11]、Random ferns[12]、Random tree walks[13] 等系

列方法。 尽管这类方法已将深度图像领域中的人体

姿态估计做到了很高的水准,但难以克服视觉遮挡

带来的估计精度下降的问题。 为了处理视觉遮挡问

题,文献[14]提出了一种基于单深度图像的视点不

变模型,能够做到在自遮挡情况下选择性地预测部

分人体姿态。 文献[15]提出了一个语义遮挡模型,
并结合回归森林方法可做到人体被物体部分遮挡时

的姿态估计。 此外,还可利用多深度传感器建立人

体姿态的感知系统来应对由于视角问题造成的遮

挡[16-17]。 然而,深度视觉存在红外线( infrared radia-
tion,IR)相互干扰、数据不连续等问题[18],这使得多

深度传感器系统不仅需要考虑高计算复杂度,还需

充分考虑传感器间干扰问题。 另一方面,卡尔曼滤

波方法是一种有效的去噪方法[19],其不仅在目标跟

踪领域[20-21]应用广泛,在人体姿态估计领域也发挥
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重要的作用。 例如,文献[22]利用线性卡尔曼滤波

器提高了人体姿态估计的准确性,文献[23]在卡尔

曼滤波的框架下融合来自多 Kinect 传感器的人体

骨骼位置信息以处理视觉自遮挡问题。 然而,实际

上采集到的人体姿态信息中包含的噪声并非满足高

斯特性,即所采集到的人体姿态信息中往往会存在

多种不确定的噪声,这些噪声的特性往往难以精确

描述。
本文针对深度图像中 3D 人体姿态估计的视觉

遮挡问题,提出了一种带有鲁棒卡尔曼滤波( robust
Kalman filter, RKF)的人体姿态估计方法。 本文主

要贡献如下:在深度图像中,通过随机森林方法得到

的人体姿态信息中夹杂着遮挡造成的复杂噪声,所
提出的鲁棒卡尔曼滤波利用假设检验的方法对包含

的噪声进行识别和分类处理,提高了人体姿态估计

的精度和鲁棒性。

1　 问题与建模

1. 1　 问题描述

考虑一类基于 3D 视觉传感器的人体姿态估计

系统。 其中,3D 视觉传感器为 RGB-D 相机,可采集

人体目标的深度信息。 通常可将人体目标视为由

头、躯干、臂、手、腿、足等部件相互连接构成的多刚

体系统,人体各关节点如图 1 所示。 这样,人体姿态

估计问题可看作为人体各关节点位置估计问题,并

图 1　 人体各关节点示意图

利用随机森林方法从深度图像中识别出人体各部

件,进而计算出人体各关节点在相机坐标系下的 3D
位置。 这种深度信息结合随机森林方法得到的人体

姿态估计虽然能够克服光照的影响,但仍难以避免

由视觉遮挡引起的误识别问题。 特别地,这使得所

采集到的人体姿态信息中包含的噪声并非满足高斯

特性,即所采集到的人体姿态信息中往往会存在多

种不确定性噪声。
以人机协作中的应用分析为例,人与机器人处

于同一工作空间并同时进行工作,因此精准鲁棒的

人体姿态估计是保障人身安全及机器人正常工作的

重要前提。 然而,仅依赖随机森林方法往往难以避

免视觉遮挡引起的误识别问题。 如图 2 所示,自遮

挡或手持物遮挡的存在,都将导致人体重要关节点

的误识别。 特别地,如图 2(c)所示,人体关节点的

误识别可造成人体姿态量测上的野值问题。如图3

图 2　 视觉人体关节点识别图

图 3　 存在视觉遮挡情形下的腕关节点运动轨迹
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所示,从采集到的人体腕关节点数据中不难发现,视
觉遮挡可造成腕关节运动轨迹的锯齿状,即人体姿

态的量测噪声统计特性发生了变化。 为克服视觉遮

挡等引起人体关节点的误识别,本文设计了带有鲁

棒卡尔曼滤波的人体姿态估计方法来提高人体姿态

估计的精度和鲁棒性。
1. 2　 系统建模

考虑到视觉遮挡将导致人体姿态量测信息中存

在多种不确定的噪声,对人体姿态的量测模型建模

如下:
zk = Hxk + vk + αkuk + akδ(βk) (1)

其中, H =
1 0 0 0 00
0 0 1 0 00
0 0 0 0 10

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
为量测矩阵, zk =

[z1k z2k … zjk] T 为 k 时刻人体姿态的量测值, zjk

= [ z jx,k z jy,k z jz,k] T 为相机坐标系下人体各关节点

的位置量测值, z jx,k、 z jy,k、 z jz,k 分别为人体各关节点

在 x、 y 和 z 轴上的量测值, vk = [v1k v2k … vjk] T

为零均值且协方差为 Rk 的高斯白噪声, αkuk =

αk[u
1
k u2

k … u j
k] T 为不确定性噪声, akδ(βk) =

ak[δ
1(βk) δ2(βk) … δ j(βk)] T 为量测野值,其

中 αk 服从参数为 p1(0 < p1 < 1) 的伯努利分布, ak

为幅值较大的数值, δ(·) 为单位脉冲函数, β 服从

参数为 p2(0 < p2 < 1) 的伯努利分布。
人体各关节点的运动学模型描述如式(2)所

示:
xk = Fxk-1 + wk (2)

其中,

F0 =

1 Δt 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 1 Δt 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 Δt
0 0 0 0 0 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

, F = diag{F0,

…,F0} 为状态转移矩阵, Δt 为采样周期, j = 1,2,
…,m 为人体各关节点的序号, m = 25, k = 1,2,…

为离散时间序列, xk = [x1
k x2

k … x j
k] T 为 k 时

刻人体姿态的状态, x j
k = [ x j

x,k ẋ j
x,k x j

y,k ẋ j
y,kx j

z,kẋ j
z,k ] T

为人体各关节点的状态信息, x j
x,k、x j

y,k、x j
z,k 和 ẋ j

x,k、

ẋ j
y,k、ẋ j

z,k 分别为人体各关节点在 x、 y 和 z 轴上的位

置和速度, wk = [w1
k w2

k … w j
k] T 为零均值且协

方差为 Qk 的高斯白噪声。 确定人体各关节点的初

始状态及协方差分别为

E{x j
0} = x̂ j

0| 0 (3)

E{(x j
0 - x̂ j

0| 0)(x j
0 - x̂ j

0| 0) T} = P j
0| 0 (4)

2　 鲁棒卡尔曼滤波器设计

考虑到视觉自遮挡或遮挡造成的人体部件误识

别问题,设计了一种鲁棒卡尔曼滤波器用以提高人

体姿态估计系统对视觉遮挡的鲁棒性,该方法采用

假设检验的方式引入自适应因子,可有效提高系统

的估计精度和鲁棒性。
根据系统量测模型,当 αk = 0 且 βk ≠ 0 时,则

量测模型描述为

zk = Hxk + vk (5)
根据系统模型式(2)和式(5),人体各关节点的

卡尔曼滤波可描述为

x̂ j
k| k-1 = F0 x̂ j

k-1| k-1 (6)

P j
k| k-1 = F0P j

k-1| k-1FT
0 + Q j

k (7)

K j
k = P j

k| k-1HT(P j
z,k| k-1) -1 (8)

x̂ j
k| k = x̂ j

k| k-1 + K j
kηj

k| k-1 (9)

P j
k| k = (I - K j

kH)P j
k| k-1 (10)

其中, x̂ j
k| k-1 和 x̂ j

k| k 分别为人体各关节点状态的预测

值和估计值, P j
k| k-1 和 P i

k| k 分别为预测值和估计值的

协方差, K j
k 为滤波增益。 ηj

k| k-1 和 P j
z,k| k-1 分别为新息

及其协方差,可描述为

ηj
k| k-1 = zjk - Hx̂ j

k| k-1 (11)

P j
z,k| k-1 = HP j

k| k-1HT + R j
k (12)

令新息序列对应的马氏距离 γi
j,k| k-1( l) 为

γ j
k| k-1( l) = (Mk| k-1) 2 =

( (ηj
k| k-1(l))TE{(ηj

k| k-1(l))Tηj
k| k-1(l)}(ηj

k| k-1(l)))2

= ( (η j
k| k-1( l)) T(P j

z,k| k-1( l,l)) -1(η j
k| k-1( l))) 2

(13)
其中, η j

k| k-1( l) 为 向 量 ηj
k| k-1 的 第 l 个 元 素,

P j
z,k| k-1( l,l) 为新息对应的方差, γ j

k| k-1( l) 为对角阵

—2121—

高技术通讯　 2021 年 11 月 第 31 卷 第 11 期



γj
k| k-1 对角线上的第 l 个元素, l = 1,2,3。 为方便分

析,这里设定 x、 y 和 z 3 个方向上的新息序列互不

相关,则新息对应的马氏距离 γ j
k| k-1( l) 服从 χ2 分

布,有
Pr(γ j

k| k-1( l) ≥ χ jα,o) = α j
o (14)

Pr(χ jα,o > γ j
k| k-1( l) ≥ χ jα,d) = α j

d (15)

其中, Pr(·) 为某随机事件发生的概率, α j
o 和 α j

d 为

显著性水平, χ jα,o 和 χ jα,d 分别为 1 - α j
o 和 1 - α j

d 的置

信界。 注意到: α j
o < α j

d, χ jα,o > χ jα,d。

当新息序列的马氏距离大于 χ jα,o 时,则认定此

时出现量测野值,对其进行剔除并用预测值来补偿

估计值,即
x̂ j
k| k = x̂ j

k| k-1 (16)

P j
k| k = P j

k| k-1 (17)

当新息序列的马氏距离略小于 χ jα,o 且大于 χ jα,d
时,则认为此时出现了不确定性噪声。 针对不确定

性噪声的补偿问题,将引入自适应因子 μ j
k 到量测噪

声协方差 R j
k, 即引入自适应因子后的量测噪声协方

差 􀭺R j
k 为

􀭺R j
k = μ j

kR j
k (18)

其中, μ j
k 和 R j

k 为对角阵, μ j
k( l) 和 R j

k( l,l) 分别为

对角阵 μ j
k 和对角线 R j

k 上的第 l 个元素, l = 1,2,3。

在求解自适应因子 μ j
k 之前,引入定理 1。

定理 1 当新息的马氏距离大于 χ jα,d 时,即

γj
k| k-1 > χ jα,dI, 引入自适应因子 μ j

k。 若自适应因子满

足:
μ j

k ≥ Y j
k(R j

k) -1 (19)
则有:
􀭵γj

k| k-1 ≤ χ jα,dI (20)

其中, Y j
k 和 􀭵γj

k| k-1 为对角阵, Y j
k( l) 和 􀭵γ j

k| k-1( l) 分别

为对角阵 Y j
k 和 􀭵γj

k| k-1 对角线上的第 l个元素, l = 1,
2,3。

Y j
k( l) =

(η j
k| k-1( l)) 2

χ jα,d
- P j

z,k| k-1( l, l) + R j
k( l, l)

(21)
􀭵γ j
k| k-1( l) =

( (η j
k| k-1( l)) T( 􀭵P j

z,k| k-1( l, l)) -1(η j
k| k-1( l))) 2

(22)

􀭵P j
z,k| k-1 和 􀭵γ j

k| k-1 分别为引入自适应因子后的新息协

方差和马氏距离,I 为三维单位矩阵。
证明 当 γj

k| k-1 ≥ χ jα,dI 时,由式(19)可得:

Y j
k(R j

k) -1 - μ j
k ≤0 (23)

将式(23)两边同时乘以 R j
k, 可得:

[Y j
k(R j

k) -1 - μ j
k]R j

k ≤0 (24)
即:

Y j
k - μ j

kR j
k ≤0 (25)

记 Wj
k 为 对 角 阵, 其 对 角 元 素 为 W j

k( l) =

(η j
k| k-1( l)) 2

χ jα,d
, l = 1,2,3。 则有:

Y j
k - μ j

kR j
k = Wj

k - N j
k| k-1 + R j

k - μ j
kR j

k (26)
注意到:

􀭵P j
z,k| k-1 = P j

z,k| k-1 - R j
k + μ j

kR j
k (27)

将式(26)和式(27)整合代入式(25)中,可得到:
Wj

k( 􀭵P j
z,k| k-1) -1 ≤ I (28)

将对角元素 W j
k( l) 带入式(27)可得:

(ηj
k| k-1(l))T(􀭵Pj

z,k| k-1(l, l)) -1(ηj
k| k-1(l)) ≤ χ jα,d

(29)
即:

􀭵γ j
k| k-1( l) ≤ χ jα,d (30)

则有:
􀭵γj

k| k-1 ≤ χ jα,dI (31)
证毕。

当 γj
k| k-1 > χ jα,dI 时,根据定理 1,引入自适应因

子:
μ j

k = Y j
k(R j

k) -1 (32)

当 γj
k| k ≤ χ jα,dI时,则认为其满足高斯假设前提,

不需要引入自适应因子。 于是,有:
μ j

k =

(ηj
k| k-1) 2

χ jα,d
- P j

z,k| k-1 + R j
k[ ](R j

k) -1 γj
k| k-1 > χ jα,dI

I γj
k| k-1 ≤ χ jα,dI

ì

î

í

ïï

ïï

(33)
基于鲁棒卡尔曼滤波的人体姿态估计算法描述

及其流程图分别如算法 1 和图 4 所示。
算法 1 基于鲁棒卡尔曼滤波的人体姿态估计

算法。
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(1) 初始化,获取传感器下的初始化状态 x̂ j
0| 0

及其协方差 P j
0| 0;

(2) 由式(6)和式(7)计算状态预测值 x̂ j
k| k-1 及

其协方差 P j
k| k-1;

(3) 读取 3D 视觉传感器下的深度图像,并基

于随机森林方法计算得到 zjk;

(4) 由式(11)和式(12)计算新息 ηj
k| k-1 及其协

方差 P j
z,k| k-1;

(5) 由式(13)计算新息的马氏距离 γj
k| k-1;

(6) if γj
k| k-1 < χ jα,dI then

(7) 跳到式(13)继续执行;
(8) else if χ jα,dI ≤ γj

k| k-1 < χ jα,oI then

(9) 由式(31)计算自适应因子 μ j
k;

(10) 由式(27)计算引入自适应因子后的新息

协方差 􀭵P j
k| k-1;

(11) else 计算式(16)和式(17);

图 4　 基于 RKF 的人体姿态估计算法流程图

　 　 (12) end if;
(13) 由式(8)计算滤波增益 K j

k;

(14) 由式(9)和式(10)计算状态估计值 x̂ j
k| k

及其协方差 P j
k| k。

3　 实验分析

在本节中,将分别从人体姿态估计的仿真和实

验两方面来验证所提方法的有效性。
3. 1　 仿真实验

在仿真中,以人体右臂腕关节点为例进行分析,
其在相机坐标系下做匀速运动。 设定采样周期为

Δt = 1 s,过程噪声协方差为 Qk = diag{0. 04 cm2,

0. 025(cm / s)2, 0. 04 cm2, 0. 03(cm / s)2, 0. 04 cm2,
0. 028(cm / s)2},不确定性噪声设为零均值且协方差

为 diag{2. 25 cm2, 2. 52 cm2, 2. 35 cm2} 的高斯白噪

声,其出现概率为 Pr(α = 1) = 0. 1;野值设为幅值大

小为 30 cm 的噪声,即 a =30 cm,其出现概率为 Pr(β
= 1) = 0. 05。 获取人体的右臂腕关节点初始化状态

及其协方差,x0 |0 = [50. 00 cm, 5. 00 cm / s,0. 00 cm,
25. 00 cm / s,150 cm, 20. 00 cm / s]
　 　 P0 |0 = diag{0. 50 cm2, 0. 36(cm / s)2, 0. 45 cm2,

0. 23(cm / s)2, 0. 37 cm2, 0. 30(cm / s)2}
为了更好地体现所提方法的有效性,定义估计误

差衡量标准为均方根误差(root mean square error,
RMSE):

RMSE = 1
n∑

n

h = 1
( x̂j

k| k - xj
k| k)2 (34)

其中, h = 1,2,…,n 为仿真实验的序号, n 为蒙特卡

罗仿真次数, x̂j
k| k 为 k 时刻的状态估计值, xj

k| k 为 k 时

刻的状态真实值。
分别在量测(Meas)、卡尔曼滤波器(KF)、鲁棒卡

尔曼滤波器(RKF)下做 200 次蒙特卡罗仿真,仿真的

对比结果如图 4 ~ 图 6 所示。 从中可看出,相比于

Meas 和 KF,基于 RKF 方法下得到的 RMSE 更小,表
明该方法具有更好的估计精度。 进一步,表 1 中给出

了 3 种方法下的 RMSE 均值对比,其中 ex、ey、ez 分别

为在 X、Y 和 Z 轴上的位置估计 RMSE 均值。
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图 5　 X轴方向上不同方法下的 RMSE对比

图 6　 Y轴方向上不同方法下的 RMSE对比

表 1　 仿真中各方法下的位置估计误差均值

方法 ex / cm ey / cm ez / cm

Meas 23. 78 24. 43 24. 05
KF 19. 32 19. 94 19. 35
RKF 6. 18 8. 13 7. 16

3. 2　 人体姿态估计实验

如图 7 所示,人体姿态估计实验平台由一台微软

公司的 Kinect V2 视觉传感器、一台工控机和一位人

体姿态估计对象组成。 Kinect V2 视觉传感器包括彩

色摄像头和深度摄像头,采集到的彩色图像分辨率为

1920 ×1080,深度图像分辨率为 512 × 424,拍摄速度

为 30 fps。 在工控机上,编写了一个基于 Visual Studio
2013 集成 Qt 5. 7 的开发环境,利用随机森林方法得

到在深度相机空间下人体骨骼关节点的空间位置信

息。 同时,将深度相机空间下的人体骨骼关节点投影

到彩色图像中,并利用计算机视觉库 OpenCV 对人体

骨架进行绘制以及彩色图像显示。

图 7　 Z轴方向上不同方法下的 RMSE对比

实验场景设置如下:实验环境位于室内,人体位

于 Kinect V2 正前方 1. 5 m 左右的位置进行运动,用
Kinect V2 来完成对人体关节点的捕捉。 这里需要补

充说明的是,人体关节点对应的实际人体位置并不明

确,即人体关节点的物理意义是不明确的。 故以高精

度定位系统OptiTrack(精度0. 5 mm)来获取人体关节

点的真实轨迹,如图 8 所示。 该定位系统由 8 个

Prime 13 相机组成,能够实时捕捉运动目标的位姿,
以追踪到的光学标记点的位置视为真值,即视为真实

人体关节点位置进行对比。

图 8　 人体姿态估计系统

在本实验中,在随机森林方法识别并获取到人体

关节点位置信息的基础上分别采用 KF 和 RKF,捕捉

对象为人体右臂,其包括肩关节、肘关节和腕关节。
以人体右臂腕关节点分析为例,图 9 ~图 11 分别为其
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在运动过程中的 X、Y 和 Z 坐标信息在不同方法处理

下的累积误差分析图。 进一步,表 2 所示为腕关节点

以及肘关节点的具体误差均值,从中可看出,RKF 方

法下得到的误差更低。 由此说明 RKF 方法能有效提

高人体姿态估计的精度和鲁棒性。 另外,从 3 组关节

点误差均值的整体对比中,可看出腕关节点的误差相

对更大,肩关节点的误差相对更小,表明机动性更强

的关节点存在的误差也更大。

图 9　 OptiTrack定位系统

图 10　 X轴方向上不同方法的累积误差对比

图 11　 Y轴方向上不同方法的累积误差对比

图 12　 X轴方向上不同方法的累积误差对比

表 2　 实验中各方法下的累积误差均值

关节部位 实验方法 ex / cm ey / cm ez / cm

右手肩部

RFM 2. 78 4. 20 3. 12
RFM + KF 2. 42 3. 15 2. 55
RFM + RKF 2. 21 2. 76 2. 38

右手肘部

RFM 3. 15 4. 33 3. 28
RFM + KF 2. 46 3. 30 2. 84
RFM + RKF 2. 40 3. 16 2. 68

右手腕部

RFM 6. 09 8. 76 5. 54
RFM + KF 4. 98 7. 63 4. 88
RFM + RKF 4. 90 7. 11 4. 75

4　 结 论

为了处理人体姿态估计中的视觉遮挡问题,提出

了一种带有鲁棒卡尔曼滤波的人体姿态估计方法。
首先,采用随机森林方法从深度图像中识别出并得出

人体各关节点在相机坐标系下的 3D 位置;其次,考虑

到视觉自遮挡或遮挡造成的人体部件误识别,设计了

一种鲁棒的卡尔曼滤波器用以提高人体姿态估计对

视觉遮挡的鲁棒性。 最后,仿真结果和实验结果表

明,所提方法能够有效提高人体姿态估计的精度和鲁

棒性。
本文在室内环境下进行自遮挡情形实验,从结果

可看出所提方法的有效性,然而复杂环境下对遮挡的

应对要求更高,在后续的研究中将测试复杂环境下

(如障碍物遮挡)该方法的鲁棒性。 此外将在所获得

人体姿态数据的基础上进行一些人机协作实验,以验

证在实际应用中所提方法的有效性与实时性。
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Robust estimation of human pose under visual occlusion

Jia Xiaoling, Zhang Wenan,Yang Xusheng
(College of Information Engineering, Zhejiang Provincial United Key Laboratory of Embedded Systems,

Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023)
Abstract

A human pose estimation method with robust Kalman filter (RKF) is presented aiming at the problem of visual
occlusion in human pose estimation. Firstly, the random forest method is used to identify each part of the human body
from the depth image and calculate the 3D position of each node of the human body in the camera coordinate system.
Secondly, considering the false recognition of human body parts caused by visual self-occlusion or occlusion, a robust
Kalman filter is designed to identify and classify the complex noises in the human pose information caused by visual
occlusion by using the method of hypothesis testing, so as to improve the robustness of human pose estimation against
visual occlusion. Finally, by the simulation results and 3D position estimation experiments of multiple human body
joints, it demonstrates that improved accuracy and robustness of the human pose estimation can be achieved by the
proposed method.

Key words: visual occlusion, human posture estimation, robust Kalman filter (RKF)
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