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摘　要　人体姿态估计一直是计算机视觉领域的研究热点,随着人体姿态估计方法的性能和精度不断提升,目前可以广泛应用

于人机交互、智能监控和人体活动分析等领域.人体姿态估计属于强应用相关的研究领域,现有研究成果均不同程度地涉及方

法、模型和应用层面,亟待对其进行系统性归纳和总结.文中综述了大量二维人体姿态估计的研究成果,以供研究人员参考.
具体包括:单人和多人姿态估计方法,基于 ResNet,Hourglass和 HRNet的姿态估计模型,以及姿态估计在人机交互和智能监

控领域的应用.文中提出的关于移动设备中的人体姿态估计、拥挤场景下的人体姿态估计和装备人群的姿态估计等研究问题

和研究思路,是现有研究的良好补充,为研究人员提供了广阔的研究空间.
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Abstract　Humanposeestimationhasalwaysbeenaresearchhotspotinthefieldofcomputervision．WiththecontinuousimＧ
provementoftheperformanceandaccuracyofhumanposeestimationmethods,itcanbewidelyusedinhumanＧcomputerinteracＧ
tion,intelligentsurveillanceandhumanactivityanalysis,etc．Inthispaper,themethods,modelsandapplicationsoftwoＧdimenＧ
sionalhumanposeestimationarereviewedandanalyzed,andthefutureresearchdirectionisprospected．Theintroductionofthe
methodisdividedintosinglepersonandmultiＧpersonposeestimation．Intermsofthemodel,itmainlyintroducesthemodels
basedonResNet,HourglassandHRNet．Intermsoftheapplication,itmainlyintroducestheapplicationinthefieldofhumanＧ
computerinteractionandintelligentsurveillance．Theresearchprospectismainlyaimedattheexpansionofapplicationscenarios．
Thispapersummarizestheresearchresultsinrecentyearsandsortsoutthepossibleresearchdirections．
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１　引言

人体姿态估计指从单个 RGB图像中精确地估计出人体

的位置以及检测骨骼关键点的位置.人体姿态估计一直是计

算机视觉领域的研究热点,它是诸多计算机视觉任务的基础,
如动作分类、异常行为检测,以及自动驾驶等.

人体姿态估计可分为二维姿态估计和三维姿态估计.在

实际应用中,目前大多数图像是二维图像,三维图像相对较

少,而三维姿态估计也可以利用二维姿态估计进行推理[１].
在进行三维姿态估计时,首先要进行二维姿态估计,因为基于

检测的模型在二维的关键点检测中表现更好,而在三维空间

下,基因非线性程度高,输出空间大,在三维的关键点检测中

效果较差,所以二维姿态估计有着重要的研究价值.鉴于二

维姿态估计的重要地位,本文主要总结其最新的研究进展.
人体姿态估计领域目前已经有许多优秀的研究成果.现

有少量综述类研究报告总结了二维单人和多人姿态估计方

法,研究人员可初步了解二维姿态估计的研究进展和主流方

法[２],但缺少模型和应用层面的归纳.本文拟填补这一空白,
从方法、模型及应用层面综述研究进展,以期研究人员能够系

统、全面地了解现有方法及其应用领域.
本文第２节介绍了二维人体姿态估计的基本方法和现存

挑战;第３节介绍了单人姿态估计和多人姿态估计的现有方

法及其优缺点;第４节介绍了基于 ResNet、Hourglass、HRＧ
Net和对抗网络的模型;第５节介绍了二维人体姿态估计在

人机交互和智能安防等领域的应用;第６节介绍了人体姿态

估计的未来研究趋势以及可能的研究方向;最后总结全文.

２　问题与挑战

姿态估计的评价指标大体上可以分为性能和精度两大

类,前者指计算效率或达到某计算效率的算力大小,后者则为



估计的精确度.在深度学习方法出现之前,传统方法主要研

究单人二维姿态估计问题.传统方法基于图结构模型,其优

点是能够估计任意人体姿态而无需构建人体姿态库.但由于

其采用人工设定的 HOG和SHIFT特征,无法充分利用图像

信息,导致估计算法受制于图像中迥异的外观、视角、遮挡和

固有几何模糊性,因此在部分场景中估计精度较低.此外,传
统方法多采用深度图等数字图像来提取姿态特征.由于采集

深度图像需要使用专业的采集设备,成本较高,且采集过程需

要同步多个视角的深度摄像头,以减小遮挡问题带来的精度损

失,导致姿态特征数据的获取过程复杂.综上所述,基于图结

构模型的传统方法具有低精度和高成本的缺点.
深度学习理论的提出打破了传统方法的局限性.研究人

员开始将深度神经网络应用于姿态估计.现有研究表明,神
经网络初步解决了传统方法中“人体姿态特征提取难”这一问

题,因此估计精度较传统方法有大幅度提升,且适用于更多的

场景,由此引发了学界致力于基于深度学习的姿态估计方法

的研究.随着估计精度的逐步提高,研究人员又将单人姿态

估计方法推广到了多人姿态估计.
基于神经网络的多人姿态估计,无论是采用自上而下还

是自下而上的方法,均面临着遮挡处理、检测性能和关键点跟

踪等关键问题,这也是目前学界在该领域面临的挑战.首先

是遮挡问题,包括人体姿态的图像中常见的因拥挤而导致的

人体遮挡和复杂的背景干扰,增加了姿态估计的难度.其次

是估计性能,为实现实时估计和实时判定,计算性能至关重

要,或采用较小的算力满足性能要求,如移动设备,或在性能

不变的前提下减少服务器的算力投入.然后是关键点跟踪问

题.相比基于图像的姿态估计,基于视频的姿态估计还需完

成姿态跟踪任务,以及针对视频场景中的每位目标人进行人

体及关键点的跟踪.相比目标人整体跟踪,该目标人的关键

点更有可能在视频中频繁移动,后者的跟踪难度大于前者.
最后,一些具体应用领域也存在很多亟待研究的特定需求,如
移动设备中的人体姿态估计、拥挤场景下的人体姿态估计和

装备人群的姿态估计,目前这方面的研究尚存在空白.
本文将详细介绍基于深度学习的姿态估计的现有研究成

果,这些成果在不同程度上解决了上述问题,并且在部分领域

已得以应用.

３　估计方法

姿态估计分为单人姿态估计和多人姿态估计两大类,前
者根据给定边界框的裁剪图像预测一个目标的所有人体关键

点,后者需要进一步估计一幅图像中所有人的姿态.二维姿

态估计方法的分类如图１所示.

图１　二维姿态估计方法分类

Fig．１　ClassificationoftwoＧdimensionalhumanestimationmethods

３．１　单人姿态估计

单人姿态估计指图像中只有待检测目标人,只需要检测

该目标的所有关键点.从人工定义人体特征发展到基于深度

特征,在方法层面上,单人姿态估计已趋于成熟,也为多人姿

态估计的研究奠定了基础.
(１)传统方法

传统方法基于预先构建的人体姿态模板库,并通过特定

的映射关系来实现图像特征信息到库中姿态的映射.事实

上,图像中的人体姿态是千变万化的,而模板库只能囊括人体

的部分姿态,因此该方法有较大的局限性.为了能够更加灵

活且准确地定义人体姿态,学界提出了图结构模型[３].进一

步地,Felzenszwalb等[４]将图结构归入统计学的框架,并假设

各个部件之间服从树形结构,显著降低了计算复杂度,使图结

构在人体姿态估计领域得以应用.基于此,基于图结构的人

体姿态估计算法现已成为了主流算法.
图结构包含两个部分:１)部件模型(PartModel),用于描

述组成人体的各个部分;２)空间模型(SpatialModel),用于描

述各个部件之间的空间关系.大多数研究致力于寻找表达能

力更强的部件模型和空间模型来提高姿态估计的精度.在部

件模型方面,与人体姿态模板库方法相比,部件模型使用了表

达能力更强的图像特征,如 HOG[５]特征和SIFT[６]特征.例

如,Ramanan从图片中提取具有强表达能力的关节特征来解

决关节匹配问题.图片中提取的关节特征如图２所示.此

外,文献[７]将前景分割技术用于姿态估计以去除背景对估计

精度的影响.文献[８]训练出更具判别性的部件检测器以提

高姿态估计的精度.在空间模型方面,文献[９]提出非树形结

构的模型,用于解决人体姿态估计中的自遮挡问题.文献

[１０]提出混合部件(MixturesofParts)模型,该模型能够表达

更为复杂多样的空间约束.混合部件模型包含多种对姿态估

计非常重要的信息,如部件的几何形变约束、部件的外观信息

等.除了关注部件之间的空间约束,部分研究关注更大范围

的约束.例如,用于上半身姿态估计的 Armlet[１１]和用于整体

姿态估计的Poselet[１２].

图２　图片中提取的关节特征

Fig．２　Jointfeaturesextractedfrompicture

综上所述,传统方法将人体关键点检测问题描述为图结

构问题,并基于手工提取特征检测关键点位置[４,１０,１３Ｇ１８],但总

体精度不 高.近 年 来,随 着 卷 积 神 经 网 络 (Convolutional
NeuralNetworks,CNN)的发展,姿态估计精度显著提高.

(２)基于深度学习的方法

２０１４年,Toshev等提出的 DeepPose[１９]首次引入 CNN
来解决姿态估计问题,并提出了一系列 CNN 姿态回归器

(PoseRegressors)来处理姿态估计问题,提高了关节定位点

９２１冯晓月,等:二维人体姿态估计研究进展



的精度.该方法易于实现,不需要显式地设计特征提取器和

局部探测器,也不需要为关节建立拓扑结构,且相比传统方

法,姿态估计的精度显著提高.DeepPose是人体姿态估计研

究开始从传统方法转向深度学习方法的里程碑.类似地,

Tompson等 也 采 用 深 度 神 经 网 络 (Deep NeuralNetwork,

DNN)和图形模型预测关键点热图 (Heatmap)来提高关节

定位的鲁棒性[２０].自此之后,人体姿态估计研究都基于神经

网络.
众所周知,神经网络层数太深会出现梯度消失的问题.

针对这一问题,Wei等[２１]提出了一种多阶段估计方法———卷

积姿态机 (ConvolutionalPoseMachine,CPM),即首先产生

一个粗略的结果,然后在之后的阶段中不断重新确定结果.
卷积姿态机对网络每个阶段的输出进行中间监控,进而解决

梯度消失的问题.其中BeliefMap提供易估计部位的上下文

信息,为不易检测的部位(遮挡部位)提供了线索.
对于一张包含人体姿态的图像,目前普遍采用的检测方

法是“从高分辨率处理至低分辨率”,或者“从低分辨率处理至

高分辨率”,前者由细节至整体,后者由整体至细节.两种方

法同样有效,且适用于不同的场景,大部分研究均选用其中之

一,例如,全卷积网络[２２]和整体嵌套架构[１５]很好地支持了前

者,但对后者的支持程度却不高.Hourglass网络[２３]优雅地

扩展了全卷积网络[２４]和带残差学习的反卷积网络[２５],它更

加均衡地支持这两种处理方法,因此得到了学术界的广泛认

可.事实上,Hourglass网络较好地解决了基于神经网络的单

人姿态检测,同时也可用于多人姿态估计的研究.
从应用角度来看,单人姿态检测最典型的应用是“人机交

互”,而多人姿态估计则可以用于“人人交互”,如体育赛事、安
防监控、工业领域、教育领域中都存在大量的多人互动场景.
多人姿态估计的应用场景更加广泛,且逐渐成为了学术界研

究的重点.

３．２　多人姿态估计

多人姿态估计比单人姿态估计更加复杂,不仅需要扫描

整个图像以寻找可能的人体关节候选区域,还需要生成关节

热图来进一步预测对应关键点的真实位置;同时,还需要根据

当前身体关节和相邻层中每个身体部位之间的置信度,来确

定哪些关节与当前关节属于同一个人.多人姿态估计方法主

要分为自下而上和自上而下两类,表１列出了其中一些方法

在COCO数据集上的性能.

表１　部分方法在COCO数据集上的性能比较

Table１　PerformancecomparisonofpartialmethodsonCOCO

datasets

方法 AP AP５０ AP７５ APM APL

GＧRMI ６０．５ ８２．２ ６６．２ ５７．６ ６６．６
MaskRＧCNN ６３．１ ８７．３ ６８．７ ５７．８ ７１．４

RMPE ６１．８ ８３．７ ６９．８ ５８．６ ６７．６
SimpleBaselines ７３．７ ９１．９ ８１．１ ７０．３ ８０．０

PAFs ６１．８ ８４．９ ６７．５ ５７．１ ６８．２

(１)自上而下的方法

自上而下的方法指:先利用人体检测器检测出图像中的

所有人,再使用单人姿态估计的方法估计每个人的姿态.这

类方法虽然精度高但实时性较差,且会受到目标检测任务的

制约.此外,由于其基于单人姿态估计的方法,在遇到遮挡问

题时 精 度 会 下 降.主 流 自 上 而 下 的 方 法 有 GＧRMI[２６],

CPM[２１],MaskRＧCNN[２７],RMPE[２８]和SimpleBaselines[２９].

Papandreou等[２６]提出的 GＧRMI方法首先使用FasterRＧ

CNN预测可能包含人体目标的边界框的位置和大小,然后使

用 ResNet预测每个关键点的热图和热图上的点到地面真值

位置的偏移量.为了结合这些输出,引入了一种新颖的热图Ｇ
偏移聚合方法来获得精准的人体关键点,最终利用带偏移量

的热图来获得关键点的最终位置.

MaskRＧCNN[２７]首 先 预 测 人 体 的 包 围 盒 (BoundingＧ

box),然后裁剪相应人体包围盒的特征图,检测人体关键点.

MaskRＧCNN的网络结构比较简单:在FasterRＧCNN的基础

上,在原本两个分支 (分类和坐标回归)上增加了第三个分

支进行图像的语义分割.MaskRＧCNN的 Mask生成和分类

可以并行执行.DensePose借用了 MaskRＧCNN 的架构,同

时带有FeaturePyramidNetwork(FPN)的特征以及 ROIＧAＧ

lign池化,DensePose用深度学习把２D 图像坐标映射到３D
表面上,再加以每秒多帧的速度处理密集坐标,最后实现动态

人物的精确定位和姿态估计.

Fang等[２８]提出了区域多人姿态检测(RegionalMultiＧ

personPoseEstimation,RMPE)框架,该框架由对称空间变

换网络(SymmetricSpatialTransformerNetwork,SSTN)、参

数化姿态非最大抑制(NonＧMaximumＧSuppression,NMS)和

姿态引导区域框生成器(PoseＧGuidedProposalsGenerator,

PGPG)３部分组成.在单人姿势估计器 (SingleＧPersonPose

Estimation,SPPE)结构上添加SSTN,能够在不精准的区域

框中提取到高质量的人体区域,并行的 SPPE分支 (SSTN)

可以优化自身网络.使用 NMS可以解决重复检测的问题,

该结构使用了自创的姿态距离度量方法来比较姿态之间的相

似度,用数据驱动的方法优化姿态距离参数,使用 PGPG 来

强化训练数据.利用 RMPE框架,AlphaPose对不精准的人

类边界框进行精确的动作估计.AlphaPose是一款精准的多

人姿态评估工具,它既可以在图片、视频或多图中进行姿态估

计,也能在画面中对动作进行追踪.

Bing等[２９]认为当下的姿态估计方法太过于复杂,提出了

一种更简单的姿态估计和跟踪的基线方法 (SimpleBaseＧ

lines),其姿态估计是基于在骨干网络 ResNet上添加一些去

卷积层.Bing等认为此方法是从深度和低分辨率特征图估

计热图最简单的方法,且效果出众,希望以此激发新的想法并

提出简单的估计方法.

(２)自下而上的方法

自下而上的方法是先检测图像中所有的关键点,然后关

联和分组属于不同人的部分,即关键点检测和关键点聚类.

该方法的研究主要集中于探求优秀的关键点聚类算法.与自

上而下的方法相比,自下而上的方法的精度普遍较差,关键点

特征的提取难度大,且同样不能很好地解决遮挡问题,但实时

性较好.主流的自下而上的方法有 PAFs[３０]、DeepCut[３１]和

AssociativeEmbedding[３２].

Cao等[３０]实现了将关节点快速连接到肢体躯干 (Part

AffinityFields,PAFs),并将预测到的关节点匹配到不同人的

姿态中.该方法对全局上下文进行编码,使用相同序列预测
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过程的两个分支.其中,一个分支使用 CNN 根据置信图进

行关节点预测,另一个分支使用 CNN 获得每个关节点的

PAF,最后合并两个分支的学习结果.与 PAFs高度相似的

OpenPose是一种对多人身体、面部和手部形态进行实时评估

的框架,同时提供２D和３D的多人关键点检测,还有针对估

计具体区域参数的校准工具箱.

DeepCut[３１]将图像中不同人的姿态估计问题抽象为一个

整数线性规划 (ILP)问题,并将部分检测候选对象划分为单

人,然后将人体与标记的身体部位相结合,得到最终的姿态估

计结果.DeeperCut[３３]使用 ResNet[３４]改进 DeepCut,并使用

图像条件成对 (ImageＧConditionedPairwise,ICP)将得到的

大量候选区域节点压缩至一定数量,提高了姿态估计的精度.

DeepCut和 DeeperCut的对比如图３所示[３１,３３].

(a)DeepCut　　　　 (b)DeeperCut　　

图３　DeepCut和 DeeperCut对比

Fig．３　ComparisonbetweenDeepCutandDeeperCut

Newell等[３２]提出了一种“检测和分组紧密结合”的关联

嵌入(AssociativeEmbedding)方法,即用标签将每个检测与

同一组中的其他检测相关联.由于多人姿态系统必须检测所

有人及其相应的关键点,因此文中将关联嵌入方法与堆叠

Hourglass网络集成在一起,为每个身体关节生成和标记热

图,然后将具有相似标签的身体关节分组到个人身上,得到最

终的多人姿态估计.

无论是自上而下的方法还是自下而上的方法,决定其估

计精度的关键都是神经网络分类模型.因此本文将在下一节

重点讨论神经网络模型的研究.

４　神经网络

基于深度学习的姿态估计方法几乎都利用了神经网络分

类器,神经网络结构很大程度上影响了分类精度.许多学者

也致力于设计出更好的网络结构.目前学术界关注的网络模

型主要基于 ResNet、Houglass、HRNet和对抗网络.

４．１　ResNet

ResNet的成功之处在于引入了残差模块.ResNet设计

了一种使用SkipConnection的残差结构,很好地解决了网络

退化问题,从而提高了网络的深度,得到了表达能力更强的特

征,具有更高的精确度.因此 ResNet备受学者青睐,并以此

为基础进行了大量扩展.本节介绍了部分基于 ResNet的模

型网络,表２对这些模型进行了简要总结.

表２　基于 ResNet的网络模型对比

Table２　ComparisonofnetworkmodelsbasedonResNet

文献 网络 研究目标 基本思路 数据集

[３５] DualPathNetworks 权衡精度和计算成本
以一种前馈方式将网络的每一层连接,缓解了梯度消失问题,加强了特征的传

播,大大减少了参数的数量
MSCOCO,
PoseTrack

[４０] CascadedPyramid
Network

解决遮挡问题
通过 GlobalNet和 RefineNet两个阶段分别定位容易检测的关键点和难以检测

的关键点
MSCOCO

[４１] RealＧtimeConvolutiona
Networks

提高可靠性和速度
假设深度图像比 RGB图像包含更少的结构且更容易处理,同时保留了人体检测

和姿态推断所需的信息,从而允许使用更简单的网络来完成任务
DIH

[４２] EndＧtoＧEndFeature
PyramidNetwork

实现稳定的实时速度和

高精度

网络利用上下文信息产生更高质量的连接预测结果;增加了一个特征金字塔网

络结构来适应不同的人类规模;增加了基于注意力的机制来掩盖不同比例尺特

征图的最佳适用区域
COCO

[４３] LightweightPose
Network

设计简单、轻便的网络
基于SimpleBaseline的体系结构设计原则,其网络模型大小仅为SimpleBaseline
(ResNet５０)的９％,并且计算复杂度 (FLOPS)仅为１１％

COCO

　　针对估计精度和计算成本之间权衡的问题,Ning等[３５]

提出了双路径网络 (DualPathNetworks,DPN),该网络用于

关键点和肢体关联向量的回归,在速度和精度方面较 OpenＧ

Pose[３６]网络都有较大提高.双路径网络是一种混合网络[３７],

它融合了 DenseNet[３８]和 ResNeXt[３９]的核心思想.ResNeXt
是广泛使用的 ResNet的一个变体,DenseNet的核心是其以

一种前馈方式将每一层连接,缓解了梯度消失问题,加强了特

征的传播,大大减少了参数的数量.

针对关键点被遮挡、关键点不可见以及背景复杂等问题,

Chen等[４０]采 用 级 联 金 字 塔 网 络 (CascadedPyramid NetＧ

work,CPN),该网络包含两个部分:GlobalNet和 RefineNet.

GlobalNet是一种特征金字塔网络,以 ResNet为骨干网络,它

可以成功地定位眼睛和手等容易检测的关键点,但无法准确

检测被遮挡或不可见的关键点;RefineNet则尝试通过集成来

自 GlobalNet的所有级别的特征表示,以及在线困难关键点

挖掘 (OnlineHardKeypointMining)技术来处理“困难”关键

点.与CPN相关的研究成果被广泛应用.一般来说,CPN
求解多人姿态估计问题时,首先采用自顶向下的流水线生成

一组基于检测器的人体包围盒,然后用CPN对每个人体包围

盒进行关键点定位.

为获得一种适用于人机交互(HumanＧComputerInteracＧ

tion,HRI)场景的可靠、快速的多人姿态估计算法,Martiezt
等[４１]提出了一种与深度图像相结合的 ResNet扩展模型.他

们假设深度图像比 RGB图像包含更少的结构且更容易处理,

同时保留了人体检测和姿态推断所需的信息,从而进一步简

化了网络结构,提高了分类性能.该文在性能和精度之间权
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衡,提高了姿态估计的实时性.同样地,为实现稳定的实时性

和高精度,Luo等[４２]提出了一种基于 ResNet的端到端姿态

估计网络 (EndＧtoＧEndFeaturePyramidNetwork),该网络直

接产生连接信息而不是中间信息,网络处理后唯一的计算是

基于网络输出的节点连接,通过使用上下文信息,网络产生了

更高质量的连接预测结果.为了适应不同的人数规模,该文

增加了一个特征金字塔网络结构.此外,还增加了 Attention
机制,以掩盖不同比例尺特征图的最佳适用区域.这３方面

的改进加快了网络的运算速度.

许多现有方法为了追求更高的估计精度,更倾向使用复

杂网络结构或计算昂贵的网络模型,而忽略了算力成本.

Zhang等[４３]基于 ResNet提出了一种简单轻量的姿态网络.

首先,采用深度卷积和注意力机制重新设计了一个轻量级瓶

颈块;然后,根据SimpleBaseline[２９]的体系结构设计原则,提

出了一种基于轻量级块的姿态网络 (LightweightPoseNetＧ

work,LPN).网络LPNＧ５０的模型大小 (αＧPARAMs)仅为

SimpleBaseline (ResNet５０) 的 ９％,并 且 计 算 复 杂 度

(FLOPS)仅为１１％,而平均精度 (AP)的差距只有１．３.为

了充分发挥LPN 的潜力,得到更准确的预测结果,Zhang等

还提出了迭代训练策略和模型不可知的后处理函数βＧsoft

Argmax.

４．２　Hourglass

Hourglass[２３]的出现是由“需要捕捉每一个尺度上的信

息”这一需求驱动的.与许多产生像素级输出的卷积方法一

样,Hourglass网络能够汇集到一个非常低的分辨率,然后在

多个分 辨 率 上 进 行 上 采 样 并 组 合 特 征[２２,２７].另 一 方 面,

Hourglass与先前的设计不同,它采用更为对称的拓扑结构,

允许将多个 Hourglass模块端到端地放在一起来扩展单个网

络.这使得在各个尺度上重复自下而上、自上而下的推断成

为可能.同时,结合使用中间监督,重复的双向推理对网络的

最终性能至关重要.图４给出了单个 Hourglass模型的结

构,图５给出了将多个 Hourglass模型堆叠之后形成的模型

结构.后续的许多网络模型都是以 Hourglass为骨干网络进

行设计的,本文介绍了部分基于 Hourglass网络的模型,表３
对这些模型进行了简要介绍.

图４　单个 Hourglass网络

Fig．４　SingleHourglassnetwork

图５　多个 Hourglass网络堆叠

Fig．５　MultipleHourglassnetworkstacks

为了研究学习特征金字塔,Yang等[４４]设计了一个以

Hourglass为基本结构的金字塔残差模型 (PyramidResidual

Module,PRMs),以增强深度卷积神经网络(DeepConvoluＧ

tionalNeuralNetworks,DCNNs)在尺度上的不变性.首先在

多分支(MultiＧbranch)网络中以不同的子采样率获得多种特

征,然后 PRMs学习在输入不同特征尺度上的卷积滤波器.

此外,Yang等通过分析发现当前 MSR[１１]和 Xavier[１２]权重初

始化方法不适用于多分支网络,并提出了新的权重初始化

策略.

许多学者都致力于在降低网络复杂度的同时提高精度,

文献[４５Ｇ４７]提供了可能的网络结构.Nie等[４５]提出了一种

生成划分网络 (GenerativePartitionNetworks,GPN),它以

Hourglass为骨干网络,具有低复杂度和高精度的联合检测和

重组的优点.GPN设计的生成模型有效地实现了鲁棒的人

体检测和关节分割.此外,GPN将人类姿态联合推理的推理

过程归纳为一个图划分问题,并利用可靠的全局亲和线索对

每个人的检测进行局部优化,从而降低了复杂性,提高了精

度.随后,Nie等[４６]又提出了一种姿态分割网络 (PosePartiＧ

tionNetworks,PPN),该网络同样以 Hourglass为骨干网络,

同时 学 习 “联 合 检 测 器 (JointDetector)”和 “稠 密 回 归 器

(DenseRegressor)”,PPN算法具有复杂度低、联合检测和分

割精度高的优点.PPN在特定的嵌入空间 (由人的质心参数

化)内对全局候选关节进行稠密回归,有效地生成了鲁棒的

人体检测和关节分割.然后,PPN通过对每个人的局部检测

进行图形分割,利用可靠的全局亲和线索推断出人体关节配

置,这样,PPN降低了计算复杂度,提高了多人姿态估计的正

确性.从减少网络参数的角度,Zhao等[４７]设计了一个 Lite

Hourglass网络,该网络使用混合卷积块来减少参数数目,同

时保持较高的精度.混合卷积块用不同速率的扩展卷积来建

立多上下文路径,这样不仅减少了参数的数量,而且扩大了感

受野.在多人场景中,由于图像中人数众多且容易发生遮挡,

难以将关节正确地分配给相应的个体.Luo等[４８Ｇ４９]提出了一

种提高图像多人姿态估计精度的有效方法,即将分形 HourＧ

glass网络与关节血缘模式匹配 机 制 相 结 合,生 成 身 体 每

个部位的关键点热图,并将其分配给相应的个体.首先,

构建三层分形网络,对多人关节位置热图进行回归,该热

图有助于增强图像区域的可接受性,捕获更多的关节局部

上下文特征信息,从而生成关键点热图中间预测,优化人

体关节回归结果.随后,提出了层次双向推理算法,即关

节亲属关系模式匹配机制,来确定最佳匹配的关节对.迭

代上述关节,逐层匹配过程,直到所有关节都分配给相应

的个体.

在多人姿态估计中,由于左右关节的相似性,其类型识别

一直是一个难题.一般意义上,可通过堆叠多个精化模块

(RefinementModules)以增加网络的感受野并捕获更多的全

局上下文来解决这个问题.Zhao等[５０]利用多层上下文关联

进行多人姿态估计的聚类特征聚合网络,网络由特征提取骨

干网、关键点检测和标签嵌入组成.网络堆叠多个 Hourglass
模块,通过重复自上而下和自下而上的信息传递来提取多尺

度特征,在多个密集的关键点簇的监督下叠加多个 Hourglass
模块,使网络的准确识别能力逐步增强.为了开发更多的上
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下文信息,该网络同时学习互补的语义信息,使检测到的关键 点受到一定的上下文约束.

表３　基于 Hourglass网络的模型对比

Table３　ComparisonofnetworkmodelsbasedonHourglass

文献 网络 研究目标 基本思路 数据集

[４４] PyramidResidual
Module

增强深度卷积神经网络

在尺度上的不变性

学习在输入不同特征尺度上的卷积滤波器,特征在多分支网络中以不同

的子采样率获得
MPII,LSP

[４５] GenerativePartition
Networks

降低复杂度,提高精度
将人类姿态联合推理的过程定义为一个图划分问题,并用可靠的全局

AFＧ求偶线索对每个人的检测进行局部优化
MPII,WAF,PASCALＧ

PersonＧPart

[４６] PosePartition
Networks

降低复杂度,实现联合

检测,提高分割精度

在特定的嵌入空间内对全局候选关节进行稠密回归,有效地生成鲁棒的

人检测和关节分割.然后通过对每个人的局部检测进行图形分割,利用

可靠的全局aＧffinity线索,推断出人体关节配置

MPII,WAF,PASCALＧ
PersonＧPart

[５４]
Hierarchical
Adversarial
Network

提高对特殊部位的位置

预测精度

网络的生成部分和判别部分被设计成编码层次结构第一阶段 (父母)和

层次结构第二阶段 (子女)之间的空间关系
MPII,LSP,LIP

[４８Ｇ４９]

MultiＧLayerFractal
Network,Combining
fractalhourglass

network

提高多人姿态估计精度
将分形 Hourglass网络与关节血缘模式匹配机制相结合,生成身体每个

部位的关键点热图,并将其分配给相应的个体
MPII,COCO

[４７] LiteHourglass
Network

减少网络参数以降低复

杂性

混合卷积块用不同速率的扩展卷积建立多上下文路径,不仅减少了参数

的数量,而且扩大了感受野
COCO

[５０] ClusterＧwise
learningnetwork

提高关节预测的准确性
网络堆叠多个 Hourglass模块,通过重复自上而下和自下而上的信息传递

来提取多尺度特征,同时学习互补的语义信息以利用更多的上下文信息
MSCOCO

４．３　HRNet

HRNet[５１]是一种高分辨率网络.它通过并行连接高分

辨率到低分辨率卷积来保持高分辨率表示,并通过重复跨并

行卷积执行多尺度融合来增强高分辨率表示.在像素级分

类、区域级分类和图像级分类中,证明了这些方法的有效性.

自下而上的多人姿态估计方法的关键步骤为热图预测和

关键点分组.为提高热图预测的精度,Cheng等[５２]基于 HRＧ

Net提出了 HigherHRNet,它是 HRNet的简单扩展.HigherＧ

HRNet通过对HRNet输出的高分辨率特征图进行去卷积,

生成高分辨率的特征图,对中小型人群的姿态估计更为精确.

HigherHRNet建立高质量的多层次特征,进行多尺度姿态预

测.在不使用多尺度测试的情况下,HigherHRNet的热图

预测精度超过了 COCO 数据集上的所有自下而上的网络

模型.

Zhang等[５３]在 HRNet的基础上提出了一种新型的注意

模块,即标准化注意模块 (DeＧNormalizedAttention,DNA),

以解决常规注意模块的特征衰减问题.该模块将原始 HRＧ

Net扩展为空间、通道和分辨率的 DNA,旨在评估不同位置、

通道和分辨率特征的重要性,提高了网络的特征表征能力.

同时在 HRNet的每一层添加由高到低分辨率的由细到粗的

连接,以增加网络拓扑的最大深度.此外,在 HRNet的末尾

修改关键点回归器,以准确预测关键点热图,该模型在不使用

额外关键点训练数据的情况下达到了最高精度.

４．４　对抗网络

人体关节预测的正确性很大程度上影响了姿态估计的准

确度,Wang等[５４]提出生成性对抗网络 (GAN)来提高人体

姿态估计的精度.虽然 GAN 只能学习局部人体关节约束,

但利用 GAN框架中的注意机制可以学习人体关节的长期依

赖关系,从而提高人体关节预测的正确性.该模型由生成网

络G(Generator)和判别网络D(Discriminator)两个网络组成.

G网络生成热图,显示身体所有关节的关键点在每个位置的

置信度得分.D网络对预测的热图和 Groundtruth热图进行

重建 (Reconstruct),通 过 对 抗 训 练 区 分 真 假 热 图.尽 管

GAN的出现提高了关节预测的正确性,但其对特殊部位的位

置预测效果较差,如手腕和脚踝等变形较大的部位,以及颈部

和臀部等变形较小的部位.为解决这个问题,Radwan等[５５]

提出了对抗深度神经网络,该网络显示了人体各部位的空间

层次结构,且对抗网络的生成部分和判别部分用于对层次结

构中第一阶段 (父母)和第二阶段 (子女)之间的空间关系

进行编码.生成器和判别器网络为两个依次连接的组件,可

以同时为人体部件存在的可能性,以及人体部件之间的关系

编码.该网络同样具有良好的精度.

５　应用领域

人体姿态估计在人机交互、智能监控、虚拟现实以及运动

分析等领域有着广阔的应用前景.本文主要介绍在人机交互

和智能监控领域的应用.

５．１　人机交互

人机交互指人与机器的互动和交流,目的是让机器人能

理解和模仿人的语言和行为,让人类能够更有效、更自然地与

机器人互动.想要实现互动自然,传统的输入输出方式是远

远不够的,人与人之间的互动交流在很大程度上依赖于语音

和视觉,因此人机交互势必会沿着语音和视觉交互的方向

发展.

姿态估计作为计算机视觉领域的研究热点,是人工智能

及机器人研究领域的一个重要议题,同时也是实现人机交互

的有效手段.例如,Tang等[５６]提出了基于人体构造的姿态

估计算法,该算法能快速准确地识别出绝大部分基本的动作

并使机器人能实时跟随人体的简单运动.基于姿态估计的人

机交互也可应用于日常生活中,例如,在我们日常使用的快

手、抖音和微视等视频软件中,一些动作特效就是由姿态估计

技术完成的,体感游戏也依赖于姿态估计技术,文献[５７]提出

了智能康复的概念,引入虚拟场景人机交互技术,推出康复游

戏,激励患者的主动参与意识,从而增加训练时间,提高训练
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强度和训练频率,最终提高训练效果.

在姿态估计的研究中,有许多研究成果具有实时性较高

的优点,将这些实时性较高的姿态估计方法应用于人机交互

可提高人与机器之间交流的流畅度,并使其形式更加多样.

５．２　智能监控

人体姿态估计目前最为广泛的应用是在智能监控中.随

着人们安防意识的提升以及监控技术的日益成熟,智能监控

系统的应用领域在不断扩大.智能监控与普通监控的区别主

要在于其将人体姿态估计技术嵌入视频服务器中,运用算法

估计、判断监控画面场景中的人体姿态,提取其中的关键信

息,当出现异常行为时及时向用户发出警报.

智能监控可应用于校园、监狱、家居、医院等场景,例如,

文献[５８]中提到将智能化监控引入校园,智能化监控系统利

用人体姿态估计监测学生的心理状态,有效防止校园暴力事

件的发生;文献[５９]提出利用智能监控对犯罪者的日常行为

及特殊情况下的行为进行监控,有效保障狱警人员、在押人员

和社会的安全;文献[６０]将基于图像的人体姿态估计技术应

用到老年公寓的视频监控系统上,可以及时发现并处理老年

人摔倒的情况,以更好地保证老年人的安全.除上述应用领

域,人体姿态估计在地铁、银行、宾馆、超市、社区、停车场等诸

多社会公共安全领域发挥着越来越重要的作用.

５．３　其他应用

除了人机交互和智能监控,姿态估计还可应用于体育项

目、队列评分、智能驾驶、厅店零售等.例如,在体育领域,文

献[９]提及了建立人工智能教练系统来帮助运动员调整专业

动作,为运动员提供个性化的运动训练体验;文献[６１]研发了

一套人体姿态自动评分系统,对队形的整齐度进行量化评估,

以便客观、精准地评价队列训练的效果,指明队列训练提升的

方向;文献[６２]将人体头部与身体姿态估计方法应用在智能

驾驶领域,用于判断行人注意力方向以及预测行人行走的轨

迹,提前做出安全预警;文献[６３]打造了基于人体姿态估计的

用户偏好分析系统,该系统将用于厅店零售环节,通过对用户

肢体形态进行分析,判断用户对商品的偏好及情绪,辅助厅店

人员进行场景化接触营销和个性化推荐.姿态估计的应用领

域十分广泛,除上述已知的应用以外,还有许多潜在的领域等

待人们去探索.

６　研究展望

人体姿态估计在计算机视觉领域的重要性和应用前景已

得到认可,但同时阻碍其应用的因素也逐渐显现出来.本节

将就人体姿态估计面临的挑战和可能的研究方向加以概述.

(１)标准数据集的扩展.虽然目前数据量已经初具规模,

例如COCO数据约有６万多的图片数据,但是大部分姿态都

是正常姿态,如站立、走路等,对于一些特殊姿态,如摔倒、翻

越等数据较少.“负样本”数据的收集成本很高,但对于某些

领域却至关重要.研究人员可以通过生成数据的方法来扩充

数据种类,如利用生成对抗网络 GAN “生成”尽量真实的图

片,该网络以接受噪声并通过噪声生成图片的方式,同时存在

一个判别网络来辨别生成图片的真实性,两个网络形成博弈,

最终生成真实度高的图片.尽管上述方法在理论上可行,但

仍未见成熟的研究报道.

(２)移动设备中的姿态估计.目前最佳的用户体验莫过

于仅利用移动端完成姿态估计,如无需联网的智能摄像头.

然而移动端的计算能力以及存储空间有限,因此需要降低网

络复杂度和计算量来适应移动端.可能的解决思路是采用基

于深度可分离的网络,即把标准卷积分解成深度卷积(DepthＧ

wiseConvolution)和逐点卷积(PointＧwiseConvolution),深度

卷积负责滤波,逐点卷积负责转换通道,以此降低参数量和计

算量,缩短网络耗时,同时保持姿态估计的精度,从而达到更

好的用户体验.

(３)拥挤场景下的姿态估计.实际应用场景中经常因人

多而发生拥挤,在拥挤的场景中遮挡问题会极为严重,就目前

的研究而言,被遮挡部分的关键点预测的准确率还不够高.

针对遮挡问题可以引入除光学图像以外的成像方法,如红外

线、无线信号等.无线信号的穿透力强,可准确找到遮挡部分

的人体部位.在训练的同时采集图片和无线信号,并使用基

于图片的神经网络来训练基于无线信号的神经网络.但就目

前的研究水平而言,尚未有成功的研究报道,采用何种非光学

辅助手段,还有待探究.

(４)装备人群的姿态估计.现有多人姿态估计技术已较

为成熟,人体部分或是关节的标注数据广泛存在,且估计模型

精度很高,但对于一些装备人群来说效果却不佳,例如特种

兵、消防员、宇航员、潜水员、滑雪运动员等,原因是他们的装

备改变了人体部分和关节的形态.提高此类人群的姿态估计

精度需要增加标注,但由于装备种类繁多且差异较大,因此标

注困难,并且一些特定装备也不允许标注.考虑在训练阶段

提取非装备人群不同姿态特征的图像,为了提高计算效率,选

择尽可能小的感兴趣区域(ROI).将训练得到的特征迁移至

深度神经网络,源领域数据与目标领域数据分布相同,从而可

以在新的空间中更好地利用源领域已有的有标记数据样本进

行分类训练,最终对目标领域的数据进行分类测试.基于迁

移学习解决无标注姿态评估问题的研究尚属空白.

(５)在三维人体姿态估计中的应用.二维人体姿态估计

的许多方法也可以应用于三维人体姿态估计,例如,我们可以

直接用预训练好的二维姿态估计网络预测二维身体关节位

置,将得到的二维坐标输入到三维姿态估计网络中,这样可减

小模型在三维姿态估计上的学习压力,使得网络结构更加简

单,达到实时性好、训练快速的效果.

结束语　人体姿态估计广泛应用于计算机视觉的相关领

域,人们对姿态估计的研究也从未停止过.本文对近年来的

相关研究进行了系统的梳理和分析,提出了目前姿态估计方

法存在的问题和挑战,从单人和多人的角度分别介绍了姿态

估计的方法,并且总结了从各个方面提升性能和精度的相关

模型.最后,对人体姿态估计未来的发展趋势进行了展望.
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