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摘　要　人体姿态估计的任务是对图像或视频中的人体关键点进行定位和检测,其一直是计算机视觉领域的热点研究方向之

一,也是计算机理解人类行为动作的关键一步.近年来,图像和视频中的二维人体姿态关键点预测在许多领域有着广泛的应

用,二维人体姿态估计利用深度学习强大的图像特征提取能力,提升了其鲁棒性、准确性并缩短了处理时间,而且表现效果远超

传统方法.根据二维人体姿态研究对象数量的不同,可将其分为单人以及多人姿态估计方法.针对单人姿态估计,根据提取到

的关键点表示的不同,可采用基于直接预测人体坐标点的坐标回归方法,以及预测人体关键点高斯分布的基于热图的检测方

法;针对多人姿态估计,可采用的方法分为解决多人到单人过程的自顶向下方法,以及直接处理多人关键点的自底向上方法.

根据现有的人体姿态估计方法对其进行总结,说明网络结构的内部机制及执行过程,并对常用的数据集、评价指标进行分析,最

后阐述当前面临的问题及未来发展趋势.
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Abstract　Thetaskofhumanposeestimationistolocateanddetectthekeypointsofhumanbodyinimagesorvideos．IthasalＧ

waysbeenoneofthehotresearchdirectionsinthefieldofcomputervision,anditisalsoakeystepforcomputerstounderstand

humanactions．Inrecentyears,ithaswideapplicationforpredictingtheposesoftwoＧdimensionalhumanbodykeypointsinimaＧ

gesandvideos．Usingthepowerfulimagefeatureextractioncapabilitiesofdeeplearning,twoＧdimensionalhumanposeestimation

hasbeenimprovedinrobustness,accuracy,andprocessingtime,andtheperformanceeffectisfarbeyondtraditionalmethods．AcＧ

cordingtothedifferentnumberofobjectsinthetwoＧdimensionalhumanbodypose,itcanbedividedintosingleＧpersonandmultiＧ

personposeestimationmethods．ForsingleＧpersonposeestimation,accordingtothedifferentrepresentationsoftheextractedkey

points,coordinateregressionmethodsbasedonthedirectpredictionofhumancoordinatepointsandheatmapdetectionmethods

basedonpredictingtheGaussiandistributionofhumankeypointscanbeused．InmultiＧpersonposeestimation,itisdividedinto

thetopＧdownmethodwhichsolvestheprocessfrom multiplepeopletoasingleperson,andabottomＧupmethodthatdirectly
dealswiththekeypointsofmultiplepeople．Basedontheexistingestimationmethodsofhumanbodyposture,thispaperanalyzes

theinternalmechanismofthenetworkstructure,analyzesthecommonlyuseddatasetsandevaluationindicators,andelaborates

thecurrentproblemsandfuturedevelopmenttrends．

Keywords　TwoＧdimensionalhumanposeestimation,Deeplearning,SingleＧpersonposeestimation,MultiＧpersonposeestimation,

Evaluationmetrics

　



１　引言

人体姿态估计是计算机视觉中一个重要的研究课题,其

任务是对图像或视频中人体关键点位置进行估计.近年来,

人体姿态估计在无人驾驶、智能交互、行为动作分析、娱乐影

视、视频监控等领域有着广泛的应用.现实中,人体有各种复

杂的姿态,人体姿态之间的遮挡、复杂背景和视角变化等因素

使得检测效果不理想,因此,人体姿态估计任务具有一定的挑

战性.随着 GPU 算力的不断提升,深度学习技术得到迅速

发展,尤其是在目标分类和目标检测领域[１Ｇ２],已超过人类水

平,基于深度学习的人体姿态估计方法表现效果逐年提升,极

大地促进了人体姿态估计领域的发展.

传统的人体姿态估计方法是使用图结构模型,以满足结

构化的预测任务.其通过可变形的部件集合来表示人体,各

个部件采用模板匹配的方式来检测,然后计算出各个部件之

间的空间连接关系,从而构成完整的人体姿态.但传统方法

主要提取基于人工设计的特征,导致特征提取网络不能充分

利用图像的特征,从而使得人体姿态估计方法的检测效果无

法满足现实的需求.而基于深度学习的人体姿态估计方法则

是利用深度卷积神经网络强大的特征提取能力,有效地提取

图像的低级和高级的特征,进行准确的人体姿态估计,在现实

中有着良好的效果.

本文主要对基于深度学习的二维人体姿态估计方法进行

分析,在比较各种单人和多人姿态估计方法的基础上,系统地

汇总了近年来的研究进展和应用;此外,还说明了视频中的人

体姿态估计方法.

２　基于深度学习的二维人体姿态估计方法

随着 Toshev等[３]提出的 DeepPose方法识别效果远优于

传统方法之后,很多人开始将人体姿态估计的研究从传统方

法转向深度学习方法.当前的人体姿态估计方法普遍采用深

度卷积神经网络进行提取特征,以取代人工特征提取.根据

检测人数的不同,可将其分为单人姿态估计方法和多人姿态

估计方法.

２．１　单人姿态估计方法

单人姿态估计方法是在输入的单人图像中定位出人体关

键点的位置.根据关键点表示的不同,可分为基于坐标回归

和基于热图的检测方法.基于坐标回归的方法是在图像中直

接预测人体关键点的坐标;基于热图检测的方法旨在预测关

键点的大概位置,并由一系列热图表示,关键点的位置由以关

键点位置为中心的二维高斯分布表示.单人姿态估计识别流

程如图１所示.

图１　单人姿态估计识别流程

Fig．１　ProcessofsingleＧpersonposeestimationandrecognition

２．１．１　基于坐标回归方法

早期的人体姿态估计方法大多是以局部特征为关键点建

模,但算法表示能力具有局限性,只能为人体关键点之间所有

关系的部分子集进行建模,忽略了关键点整体上下文的关系.

为了解决这个问题,DeepPose使用坐标回归的深度学习网络

进行人体姿态估计,采用整体的方式来预测人体关键点位置

并且使用级联回归优化关键点的精确位置,提高了对人体关

键点的预测准确率.使用 DeepPose等前馈神经网络通常能

够学习到输入的空间特征,但是无法在输出空间对依赖关系

进行显式建模,Carreira等[４]提出一个通用的坐标回归框架,

使用 GoogleNet作为骨干网络,对输出特征与输入特征进行

联合学习,同时对输入特征和输出特征进行建模,此外还引入

自顶向下的反馈机制,这种机制不直接预测输出目标,而是在

前馈过程中预测当前估计的偏差并使用迭代反馈修正预测结

果.这种 方 法 被 称 为 迭 代 误 差 反 馈 机 制 (IterativeError

Feedback,IEF),它是一种自我修正的模型,可以获得更好的

预期效果.该方法的运行流程如图２所示.

(１)利用统计的平均值初始化y０.

(２)前向模型f输入:t时刻的 RGB图像xt和视觉表示映

射g连接构成的增强输入空间,其中g以yt作为输入.

(３)前向模型f输出:预测一个修正值εt,目的是让预测

值yt与真实值y 更加接近.

(４)更新估计结果:yt＋１＝yt＋εt.

(５)与图像堆叠在一起,产生新的输入xt＋１＝I􀱇g(yt),

经过迭代得出结果.

其中,I代表输入图像;xt表示t时刻的 RGB图像;y０代

表初始化的关键点值;yt代表当前的关键点值;εt代表输出的

一个修正值;yt＋１代表新的关键点值;f代表卷积神经网络;g
代表高斯函数,用于进行高斯转换.

为了充分利用人体姿态内部的结构信息,Shuang等[５]提

出了一个结构化感知回归方法,这种方法采用重新参数化骨

骼代替关键点来表达人体姿态,骨骼具有人体的直观性和稳

定性,能更好地表达人体姿态结构.此外,Luvizon等[６]提出

一种使用SoftＧArgmax函数的端到端回归方法,此方法将特

征图转换为关键点坐标,可以直接将上下文信息用于人体姿

态预测中,以提高识别精度.Mao等[７]借助转换器中的注意

力机制提出的方法能够自适应地关注与目标关键点最相关的

特征,在很大程度上解决了以前基于回归的方法的特征错位

问题,并显著提高了性能.

图２　IEF网络架构[４]

Fig．２　IEFnetworkarchitecture[４]

２．１．２　基于热图检测方法

目前已经有很多基于热图检测的人体姿态估计方法[８Ｇ９].

基于回归的检测方法通常对复杂的背景和身体遮挡比较敏

感,为了获得更多的监督信息,国内外学者大多采用热图来

０２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１２,Dec．２０２２



表示关键点的真实值,这种方法有助于深度卷积神经网络的

训练.Lifshitz等[１０]通过关键点检测器和推理关键点关系联

合生成最终的姿态估计结果,在关键点检测时,该方法使用空

洞卷积和反卷积层来提高模型输出的特征图分辨率,使得在

没有增加模型参数量的基础上能有效地扩大卷积感受野,提
高关键点热图检测的准确率.

网络结构设计一直是重要的研究课题之一,高效的网络

结构不仅参数量小,收敛速度快,而且易于预测关键点位置,

对深度学习网络的实际应用具有重要意义.也有不少学者对

应用于人体姿态估计的深度卷积神经网络的网络结构进行优

化和改进.Wei等[１１]提出了一个卷积姿态机(Convolutional
PoseMachines,CPM)网络,该方法使用卷积神经网络学习图

像纹理信息和空间信息.在此之前,很多学者使用卷积神经

网络来提取图像的纹理信息,使用图模型或者其他模型来表

达身体各个部位在空间上的关系,没有同时利用这两种信息,

而 Wei等使用卷积神经网络同时学习这两种特征,使得学习

效果更好,并且有助于端到端学习.经过不断的细化,最终将

得到一个比较准确的关键点热图的预测值.随着残差网络的

提出,Newell等[１２]设计了一个堆叠沙漏网络,这个网络也是

多阶段结构,由多个堆叠起来的沙漏结构组成,每个沙漏结构

都包含从高分辨率到低分辨率和从低分辨率到高分辨率的过

程,以估计不同尺度的人体姿态关键点热图信息.在此基础

上,Yang等[１３]加入金字塔残差模块,以增强深度卷积神经网

络对尺度变化的鲁棒性.此外,Chu等[１４]改进残差单元,使
分支滤波器具有更大感受视野,同时使用改进后的残差单元

结构学习到多尺度特征,进一步提升了关键点热图预测的准

确率.Wang等[１５]提出一种学习随机混合图像的数据增强方

法,提高了姿态估计在各种损坏数据(如模糊和像素化)的情

况下关键点检测的鲁棒性.Groos等[１６]提出了一种新的卷积

神经网络架构 EfficientPose,此架构通过限制内存占用和计

算成本,快速生成关键点热图,以支持边缘设备上的实际关键

点检测应用程序.

２．１．３　小结

基于坐标回归方法是直接回归人体关键点坐标,而人体

姿态估计任务是一个高度非线性的问题,因此该类方法具有

明显的局限性,泛化能力较差.基于热图检测的方法采用改

进的深度学习网络生成准确的热图,以更好地表示人体部位

的关键点信息,具有更好的鲁棒性.因此,当前主要研究基于

热图检测的方法.表１列出了这两种方法的优缺点.

表１　单人姿态估计两类方法的比较

Table１　ComparisonoftwomethodsofsingleＧpersonposeestimation

方法 优点 缺点

基于坐标

回归方法

检测速度快,可以实现端到

端学习

回归学习映射困难,精确度

不高

基于热图

检测方法

识别精确度较高,适应于多

种复杂环境,热图容易可视

化分析

预测精确度依赖热图分辨

率,并且计算量较大,检测

速度慢

２．２　多人姿态估计方法

单人姿态估计是定位图像中单个人的关键点位置,而多

人姿态估计由于事先不知道图像中存在的人数,因此需要处

理检测和定位两个任务.多人姿态估计方法可分为由解决

多人到解决每人的自顶向下方法,以及直接针对多人关键点

分组的自底向上方法两大类.自顶向下方法识别流程如图

３(a)所示,先检测出图像中所有目标对象,然后将目标对象从

原图中裁剪出来重置大小后,输入到网络中进行姿态估计,相

当于把多人姿态估计处理成多个单人姿态估计;而自底向上

方法识别流程如图３(b)所示,首先检测出图像中所有目标对

象的关键点信息,再对提取的关键点信息进行筛选分组,最终

得到每个人的姿态.

(a)自顶向下方法

(b)自底向上方法

图３　多人姿态估计识别流程

Fig．３　ProcessofmultiＧpersonposeestimationandrecognition

２．２．１　自顶向下方法

自顶向下的人体姿态估计方法[１７Ｇ２０]有两个最重要的组

成部分,分别是人体候选区域检测器和单人姿态估计器,研究

者大多基于现有的人体候选区域检测器进行人体姿态估计的

研究.Iqbal等[２１]提出了一种基于 FasterRＧCNN 检测器的

多人的姿态估计方法,将一组在图像中检测到的候选关键点

构造成一个完全连接的图,然后使用整数线性规划解决关键

点与人的关联关系,该方法能很好地解决人体姿态间的遮挡

问题.Fang等[２２]采用FasterRＧCNN 作为检测器,并使用堆

叠沙漏网络作为人体姿态估计器,该网络模型进行人体姿态

估计时,通过对图像进行微小的变换和修剪来提高下一阶段

人体姿态估计的效果,可以减少许多对人体关键点的定位错

误,以消除人体定位产生的冗余姿态,提高了性能;并通过适

当地增强数据来提高人体姿态估计方法适应复杂场景的人体

候选区域的定位效果.Papandreou等[２３]提出了一种高效的

多人姿态估计方法,在第一阶段采用FasterRＧCNN作为人体

检测方法,检测出图像中的多个人,并对其进行裁剪;第二阶

段采用全卷积 ResNet网络对上一阶段检测出的人体进行关

键点和偏移量的预测;最后通过融合预测到的关键点和偏移

量来得到人体关键点的精确位置.Huang等[２４]提出了一种

以Inception网络为骨干的由粗到精的细化网络结构,该网络

结构在多个级别上进行监督学习,目的是得到粗略和精细化

的预测,进而精确估计人体姿态.Kumar等[２５]提出了一种快

速有效的联合人员检测和姿态估计方法,该方法引入了一种

两阶段的评估策略,该策略更适合自动驾驶,并且与目前最先

进的评估方法相比有着显著的性能改善.

为了解决多人姿态估计中面临的关键点遮挡、关键点不

可见和复杂姿态等难题,Chen等[２６]提出了一种级联金字塔

网络(CascadedPyramidNetwork,CPN),如图４所示,该网络
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包括 GlobalNet和 RefineNet两个子网络.GlobalNet使用特

征金字塔网络提取含有简单关键点的不同尺度特征,但无法

准确识别被遮挡或者视觉不可见的关 键 点;RefineNet将

GlobalNet网络得到的不同分辨率下的特征表示融合到一起,

使得被遮挡的关键点通过融合后的上下文信息被准确定位.

Su等[２７]设计了两个新颖的模块来增强人体姿态估计的信

息,分别是通道混合模块(ChannelShuffleModule,CSM)和
空间注意力残差模块(SpatialChannelＧwiseAttentionResiＧ
dualBottleneck,SCARB).CSM 通过对不同层次的特征图进

行混合操作,促进了金字塔特征图之间跨信道的信息通信;

SCARB利用注意力机制增强残差单元,在空间和通道上下文

中增强显示特征图的信息,实现通道方向和空间信息增强,以
在遮挡场景下更好地进行多人姿态估计.Qiu等[２８]提出了

一个新的网络 OPECＧNet(OccludedPoseEstimationandCorＧ
rectionNetworks),同时提出了一个渐进式图像引导的 GCN
(GraphConvolutionalNetworks)模块,该模块可以对图像上

下文和姿态结构进行全面理解,很好地解决了姿态遮挡问题.

在人体姿态估计中.想要更加准确地定位人体关键点,需要

同时利用高分辨率的特征表示和低分辨率的语义信息.Sun
等[２９]提 出 了 一 种 新 的 网 络 结 构 HRNet(HighＧResolution
Network),如图５所示,该方法始终保持主干网络为高分辨

率进行特征提取,使得预测关键点更准确.Wang等[３０]提出

了一种注意力改进网络 HRＧARNet来增强人体姿态估计的

多尺度特征融合,采用通道和空间注意机制来强化重要特征

并抑制不必要的特征,解决关键点之间不一致的问题.

图４　CPN网络结构[２６]

Fig．４　CPNnetworkarchitecture[２６]

图５　HRNet网络结构[２９]

Fig．５　HRNetnetworkarchitecture[２９]

随着基于图像的二维人体姿态估计方法的不断发展,视
频中的二维人体姿态估计方法识别效果也在逐步提升.与基

于图像的人体姿态估计方法不同,视频中的人体姿态估计方

法利用视频帧之间的时序信息来处理视频帧间的运动模糊、

遮挡和外观变化等问题,同时也会与追踪任务相结合.因此,

直接使用基于图像的人体姿态估计方法来处理视频中的人体

姿态往往不能达到最佳的效果.基于视频的人体姿态估计方

法首先检测每帧中的人和关键点,然后跨帧传播边界框和

关键点.Girdhar等[３１]提出了一个３D MaskRＧCNN网络,该

网络全部采用３D卷积来检测视频片段中每个人的二维关键

点热图表示,然后使用关键点追踪器通过比较检测到的边界

距离来连接和预测姿态.此外,Wang等[３２]改进基于视频片

段的追踪器,通过设计的３D卷积层以扩展 HRNet网络学习

二维关键点之间的对应关系,并且设计时空融合算法来估计

最佳关键点输出,该方法可以在具有严重遮挡的复杂场景下

进行人体姿态估计和追踪.与基于视频片段的检测不同,

Xiao等[３３]提出的方法是建立在单帧检测的基础上,并利用基

于光流的时间姿态相似性来关联不同帧的关键点,但该方法

会使得视频帧中的检测缺失.为了处理单帧中的缺失检测问

题,Bao等[３４]设计了一个网络,将基于图像的检测器与人物

位置检测器相结合,以补偿缺失的检测框,同时该方法还引入

了分层姿态引导的图卷积网络,该网络利用人体结构关系来

增强人体表示和数据关联.为了更加有效地进行数据关联,

Ruan等[３５]设计了一个端到端的姿态引导网络,用于多人姿

态追踪中的数据关联,它联合了学习特征提取、相似性估计和

人体分组.Umer等[３６]提出了一个自我监督的关键点对应关

系网络,该方法不仅可以恢复丢失的姿态检测,还可以跨帧关

联检测到恢复的姿态.与使用高维图像表示来追踪人体不

同,Snower等[３７]提出了一个基于转换器的追踪器,它只依赖

于１５个关键点,并且该网络利用二元分类来预测姿态空间是

否在时间上跟随另一个姿态,而不需要使用任何光流信息来

实时追踪人体关键点,提高了人体姿态识别和追踪的效率.

Yang等[３８]采用不同的 ResNet模块,并将模块中的普通卷积

改进为深度可分离卷积,降低了参数量;并且在反转积模块中

丰富了特征图的信息,使得网络检测更加精确.

２．２．２　自底向上方法

自底向上的人体姿态估计方法[３９Ｇ４０],首先使用高效的人

体关键点检测方法检测出所有人的关键点,然后使用分组算

法对候选关键点进行分组,其中候选关键点分组的准确性是

关键.Cao等[４１]提出一种基于CPM 网络的方法来预测具有

部分亲和力场(PartAffinityFields,PAF)的所有候选关键点

信息,可以有效地检测图像中多个人的关键点位置,PAF结

构用于表示关键点的位置和方向,并且可以计算出两个关键

点的关联程度.该算法的整个网络结构如图６所示,分为关

键点生成分支和PAF分支两个分支结构,关键点生成分支用

来获得置信图,PAF分支用来获得部分亲和力关系PAF.网

络分为多个阶段,每一个阶段结束时都有中继监督,每一个阶

段结束之后,特征图S,L 都和阶段一中的特征图F 进行融

合.此方法最大的贡献是提出了部分亲和力关系 PAF,从而

在保持高精度的同时实现实时的效果.Yu等[４２]提出了一种

基于部分亲和力关系PAF的改进方法,将离散的关键点分组

成个体,并检测关键点之间的向量或连接,但是这种机制存在

一个致命的缺陷,即当PAF将n个关键点与(n－１)条线连接

时,表示关联所有连接的最小连接数,这表明为了获得整个人

体姿态,需要每个连接预测和关键点预测完全正确,这种特性

削弱了PAF的稳健性和鲁棒性,同时由于关键点在树形结构

中逐个连接,如果父连接断开,那么即使子连接和关键点被正

确检测,也不会被连接.为了解决这个问题,Yu等设计一种

２２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１２,Dec．２０２２



冗余的部分亲和力关系,如图７(b)所示,通过增加关键点间

的连接数,使连接变得多余;通过添加这些冗余连接,使得关

键点之间的结构从树型转换为图型,提高了连接的容错率,从

而使分组准确率更高.为了提高算法在低分辨率和遮挡情况

下的识别效果,Kreiss等[４３]设计了一种多人姿态估计方法

PifPaf,该方 法 采 用 部 分 强 度 场 关 系 (PartIntensityField,

PIF)来定位身体各个部位,同时使用部分亲和力关系PAF关

联身体部位来分组成完整的人体姿态,复合的PAF可以对细

粒度的信息进行编码,因此该方法在低分辨率以及遮挡等复

杂场景下效果优于其他方法.

图６　OpenPose网络结构[４１]

Fig．６　OpenPosenetworkarchitecture[４１]

(a)原PAF (b)冗余PAF

图７　原PAF和冗余PAF[４２]

Fig．７　OriginalPAFandredundantPAF[４２]

为了提高多人姿态估计的检测效率,国内外学者研究了

单阶段多人姿态估计方法,Newell等[４４]提出了一种单阶段网

络,同时输出关键点检测和分组分配.该方法提出了关联嵌

入(AssociativeEmbedding)网络,该网络为一种表示联合检

测分组的新方法,主要思想是把标签和同一组中的其他部分

关联到一起,提高了运行的速度,但是由于算法对尺度信息不

敏感,使得检测的准确性不高.为了解决多尺度问题,Cheng
等[４０]在 HRNet的基础之上设计网络,通过在 HRNet网络的

最后加入反卷积层以得到更高分辨率的特征图,这有助于提

高对小目标的检测,在一定程度上解决了人体尺度多样性的

难题.

人体姿态估计用于多任务学习时可以和相关的任务联合

学习,这比单个任务学习的识别效果更好.也有相关学者把

多任务学习用于人体姿态估计.Papandreou等[４５]提出了一

种同时进行姿态估计和实例分割的多任务网络,该网络可以

同时预测人体所有关键点的联合热图及其相对位移.KocaＧ

bas等[４６]将多任务模型与姿态残差网络(PoseResidualNetＧ

work,PRN)结合在一起,可以同时处理人体关键点检测和人

体分割任务,聚类检测到的关键点信息,最终将关键点分配给

人体实例以生成准确的人体姿态.

视频中的人体姿态估计方法是使用单帧姿态估计方法来

预测每帧中的所有关键点,然后以时空优化的方式跨帧分配

关键点.Insafutdinov等[４７]基于图分割方法扩展了基于图像

的自底向上的多人姿态估计方法,然后又构建了一个时空图,

在空间和时间上连接候选关键点,将其公式化为线性规划问

题.然而,空间和时间图划分通常会导致大量计算.为了解

决这个问题,Xiu等[４８]利用姿态流测量不同帧中的姿态距离

来追踪同一个人.Zhang等[４９]提出了一种基于姿态估计的

多摄像机系统语义同步框架,利用从视频中获得的语义人体

姿态估计来对多个摄像机进行时间同步,证明相机帧同步可

以提高精度.由于受到 OpenPose方法的 PAF结构的启发,

一些方法[５０Ｇ５２]利用时间流场来表示不同帧中关键点的传播

方向.此外,Jin等[５３]提出一个时空嵌入的关键点关联策略

方法,该网络将关键点与嵌入特征相关联以实现时间一致性.

Helmstetter等[５４]设计了一种专门针对工艺应用中测量用户

需求的移动人体捕获系统,该系统基于立体相机系统和开源

的人体姿态估计算法 OpenPose,但相机的定位和标定以及图

像的三角化仍然存在挑战,导致手腕关节角度的偏移.SteＧ

num等[５５]使用基于开源的人体姿势估计方法 OpenPose对测

量的时空和矢状运动步态参数与同时记录的健康成人地上行

走的３D 运动捕捉进行了比较,证明参与者相对于相机的位

置会影响空间测量.

自顶向下方法中,随着图像中人数的增加,计算成本也会

随之显著增加.而自底向上方法与图像中人数无关,因此检

测速度较快,但是如果人体之间有较大重叠,对检测到的关键

点进行分组时就变得比较困难.因此,想要获得更高的识别

精度,就需要基于自顶向下的姿态估计方法进行研究;想要获

得更快的识别速度,自底向上的姿态估计方法将是最佳选择,

表２列出了这两种方法的优缺点.
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表２　多人姿态估计两类方法的比较

Table２　ComparisonoftwomethodsofmultiＧpersonposeestimation

方法 优点 缺点

自顶向下

方法

检测精确度高,分
两步易于训练

随图像中人数增加,计算量也增

加,速度较慢

自底向上

方法

检测速度较快,与
图像中人数无关

检测精确度较低,受环境因素影响

较大,在复杂环境中,容易导致分

组错误

目前视频中的人体姿态估计方法大多是基于自顶向下方

法,这种方法可以获得更高的识别精度,并且可以有效解决遮

挡和运动模糊等问题,但是识别速度较慢.多人自底向上的

方法检测速度较快,但是识别效果不好,精度较低,而且容易

出现分组错误.但是随着计算机算力和内存大小的不断提

升,计算速度从硬件上得到一定的缓解,更多的研究利用自顶

向下的人体姿态估计方法来提高识别精度.

２．３　人体姿态估计方法应用于其他任务

２．３．１　智能交互

智能交互是一个重要的研究课题,它在图像理解和机器

人学习中有大量应用,人体姿态信息对检测到的人和物体之

间的交互非常重要.Fang等[５６]提出了一个基于身体部位的

注意力模型,专注于关键部位及其对智能交互识别的相关性,

在该方法中使用姿态估计器检测人体关键点,然后检测身体

部位.Li等[５７]进一步结合视觉外观、空间位置和人体姿态信

息进行交互,并且采用姿态估计来预测１７个关键点以构建空

间姿态信息.Wan等[５８]训练 CPN 网络作为姿态估计器,并

利用识别的人体姿态全局空间信息作为引导,在语义部分提

取局部特征,使得该方法能够对细粒度人体对象交互进行可

靠的预测.

２．３．２　行为动作识别

人体行为动作识别是理解动态场景的重要任务,人体姿

态的正确检测对于识别人体行为至关重要,如 Luvizon等[５９]

提出了一个多任务方法,可以联合处理视频序列的人体姿态

估计和动作识别方法.与其不同的是,Du等[６０]提出了一种

姿态注意力机制,可以在循环神经网络每个时间步的动作预

测中自适应地学习姿态相关特征.Ludwig等[６１]提出使用伪

标签作为自监督训练技术以及伪标签的过滤方法,提高模型

一致性.随着二维姿态估计的发展,最近的研究[６２Ｇ６３]倾向于

研究基于骨架的动作识别.

２．３．３　人体解析

人体解析旨在将人体图像分割成不同的细粒度语义,这

是许多高级应用的基础,如人体行为分析、人体重识别和视频

监控等.人体姿态可以为身体部位分割提供结构化信息,如

Dong等[６４]提出了一个同时进行人体解析和姿态估计的方

法,该方法验证了这两个任务的互补性质可以提高彼此的性

能;此外,Liang等[６５]提出了一个联合人体解析和姿态估计的

网络来进行有效的上下文建模,该网络可以同时高质量地预

测人体解析和人体姿态.

当前很多与人体相关的任务都结合了人体姿态估计进行

研究,从而进一步提高识别效果,尤其在智能交互、行为动作识

别和人体解析任务中的应用更多,而且实践证明人体姿态估计

方法与其他任务联合训练可以互相提高各自的识别效果.

３　常用数据集和评价指标

３．１　常用数据集

数据集是算法研究中重要的一部分,随着深度学习基础

网络的不断加深,数据集的大小也在不断增加,只有数据集的

数据量足够大、多样性足够丰富,才能训练出准确率高和泛化

效果好的算法.近年来,人体姿态估计领域发布了很多数据

量比较大的公开数据集,这些数据集的出现促进了人体姿态

估计算法的研究与发展.表３列出了常用的二维人体姿态估

计数据集.

表３　常用数据集

Table３　Commondataset

数据集 类型 关键点数量 数据大小

LSP[６６] 单人 １４ ≈２K

MPII[６７] 单人/多人 １６ ≈２５K

COCO[６８] 多人 １７ ＞３００K

CrowdPose[６９] 多人 １４ ≈２０K

PennAction[７０] 单人 １３ ≈２K

JＧHMDB[７１] 单人 １５ ≈１K

PoseTrack[７２] 多人 １５ ≈０．５K

LSP是比较早期的数据集,而且只能用于单人姿态估计,

标注的关键点也较少,因此现在基本不再使用此数据集.而

MPII和 COCO 数据集规模较大,因此很多研究者常用这两

个数据集训练算法,并且它们都可以用于多人姿态估计算法.

CrowdPose是拥堵场景下的数据集,可以使得在其上训练的

算法对拥堵情况有很强的鲁棒性.PennAction,JＧHMDB和

PoseTrack是视频数据集,主要用于基于视频的时序人体姿

态估计研究.这些数据集的提出对人体姿态估计的研究作出

了巨大贡献,同时我们也希望有更多新的数据集被提出,以进

一步推动人体姿态估计的研究.

３．２　评价指标

评价指标用于衡量人体姿态估计模型的性能,不同的任

务类型和数据集具有不同的评价指标.表４所列为常用的评

价指标.

表４　评价指标

Table４　Evaluationmetrics

评价指标 释义 典型数据集

PCP PercentageofCorrectParts LSP
PCK PercentageofCorrectKeypoints MPII

AP AveragePrecision
MPII,PoseTrack,

COCO

OKS ObjectKeypointSimilarity COCO

PCP是早期广泛使用的评价指标,其值越高,表示模型

性能越好.如果预测的关键点和真实的肢体关键点之间的距

离小于肢体尺寸的一半,则认为肢体被检测到,但是该评价指

标有个缺点,即当肢体具有较小的阈值时,对较短肢体不友

好.其计算式如(１)所示:

PCP＝
∑
i
δ(di＜kLnorm)δ(vi＞０)

∑
i
δ(vi＞０) (１)

其中,di 代表预测的关键点和真实的关键点之间的欧氏距

离,Lnorm代表标准肢体长度,k是比例,一般为０．５.

PCK多用于 MPII数据集,如果预测的关键点和真实
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关键点之间的距离小于设定的阈值,则可以认为检测到的关

键点是正确的.由于较短的肢体具有较小的躯干,因此 PCK
可以解决PCP无法很好地检测出较短肢体的问题.在 MPII
数据集上,将阀值设置为头部长度Lhead,并将其称为 PCKh,

其计算式如(２)所示:

PCKh＝
∑
i
δ(di＜kLhead)δ(vi＞０)

∑
i
δ(vi＞０) (２)

AP即平均精度,是衡量关键点准确率的指标,如式(３)

所示,而平均精度均值 mAP(MeanAveragePrecision)是计算

所有关键点 AP的均值.OKS即目标关键点相似度,主要目

的是计算预测的人体关键点和真实的人体关键点之间的相似

度,其计算式如(４)所示.

AP＝
∑
p
δ(OKS＞s)

∑
p
１

(３)

OKS＝
∑
i
exp － d２

i

２s２k２
i( )δ(vi＞０)

∑
i
δ(vi＞０) (４)

其中,s代表体检测框面积的平方根,ki代表归一化参数,vi代

表当前关键点的可见性.

４　人体姿态估计方法性能比较

表５列出了基于深度学习的二维单人姿态估计方法在

MPII数据集上的性能比较,测量标准使用 PCKh＠０．５,其中

阈值设置为０．５,从表中可以看出,基于热图检测的方法精确

度高于基于坐标回归的方法.

表５　单人姿态估计方法性能比较

Table５　PerformancecomparisonofsingleＧpersonposeestimation

methods

方法 类型 头 肩 肘 腕 臀 膝 踝 平均

文献[４]
基于坐标

回归方法
９５．７ ９１．７ ８１．７ ７４．２ ８２．８ ７３．２ ６６．４ ８１．３

文献[５]
基于坐标

回归方法
９７．５ ９４．３ ８７．０ ８１．２ ８６．５ ７８．５ ７５．４ ６３．４

文献[６]
基于坐标

回归方法
９８．１ ９６．６ ９２．０ ８７．５ ９０．６ ８８．０ ８２．７ ９１．２

文献[１１]
基于热图

检测方法
９７．８ ９５．０ ８８．７ ８４．０ ８８．４ ８２．８ ７９．４ ８８．５

文献[１２]
基于热图

检测方法
９８．２ ９６．３ ９１．２ ８７．１ ９０．１ ８７．４ ８３．６ ９０．９

文献[１３]
基于热图

检测方法
９８．５ ９６．７ ９２．５ ８８．７ ９１．１ ８８．６ ８６．０ ９２．０

文献[１４]
基于热图

检测方法
９８．５ ９６．３ ９１．９ ８８．１ ９０．６ ８８．０ ８５．０ ９１．５

表６列出了基于深度学习的二维多人姿态估计方法在

COCO数据集上的性能比较,测量标准使用 AP,其中 AP０．５
表示OKS＝０．５０,AP０．７５表示OKS＝０．７５,AP(M)表示中

等大小的对象,AP(L)表示大对象.从表中可以看出,自顶向

下的多人姿态估计方法精确度更高,鲁棒性更强.由此可以

得出,基于热图检测的多人自顶向下的方法是研究的重点,虽

然目前此方法识别速度较慢,但是随着轻量化网络和蒸馏模

型的不断发展,识别速度将会有较大改善.而对于自底向上

的方法,提出更准确的分组方法将会大幅度提高此类方法的

准确性.

表６　多人姿态估计方法的性能比较

Table６　PerformancecomparisonofmultiＧpersonposeestimation

methods

方法 类型 AP AP０．５ AP０．７５ AP(M) AP(L)
文献[１９] 自顶向下方法 ７８．６ ９４．３ ８６．６ ７５．５ ８３．３
文献[２０] 自顶向下方法 ７６．２ ９２．５ ８３．６ ７２．５ ８２．４
文献[２３] 自顶向下方法 ６４．９ ８５．５ ７１．３ ６２．３ ７０．０
文献[２６] 自顶向下方法 ７２．１ ９１．４ ８０．０ ６８．７ ７７．２
文献[２９] 自顶向下方法 ７４．９ ９２．５ ８２．８ ７１．３ ８０．９
文献[３９] 自底向上方法 ６７．６ ８５．１ ７３．７ ６２．７ ７４．６
文献[４０] 自底向上方法 ７０．５ ８９．３ ７７．２ ６６．６ ７５．８
文献[４１] 自底向上方法 ６１．８ ８４．９ ６７．５ ５７．１ ６８．２
文献[４４] 自底向上方法 ６５．５ ８６．８ ７２．３ ６０．６ ７２．６
文献[４５] 自底向上方法 ６８．７ ８９．０ ７５．４ ６４．１ ７５．５

５　当前面临的问题

近年来,国内外很多学者对人体姿态估计方法进行研究,

并且已经取得了巨大的进步,提出了许多解决特定问题的算

法,但是仍然存在许多复杂问题有待突破.

(１)算法对环境敏感

光照、遮挡和雨天等现实环境复杂多样,很容易引起多人

姿态估计中关键点无法被正确识别、关键点分组错误等问题.

(２)人体姿态复杂多样

人体的姿态多种多样,简单的姿态容易检测,但是复杂的

姿态就很难检测,如瑜伽动作和跌倒等.在多人姿态估计中,

一张图像会有多个人,不同的人可能有不同的姿态,对于复杂

的姿态,检测的准确率会降低,甚至会出现漏检或者错误识别.

(３)算法实时性不高

随着深度学习网络层数的不断加深,人体姿态的识别精

度有了很大的提升,但是网络的执行速度较慢,对于自顶向下

的算法而言,图像中人数越多,检测速度会越慢,无法满足实

际的需求.

(４)多视角数据不易检测

多视角数据可以有效地解决信息欠缺问题.研究算法通

常都是在单视角情况下,但实际数据视角并不单一,对于正视

角下的数据可以很好地检测出姿态,但对于左视角和右视角

下的数据就不容易检测.同时,多视角数据集采集困难,现有

数据集都在实验室环境中采集,导致真实野外场景或真实应

用场景数据集缺失.

６　未来的研究进展

基于二维的人体姿态估计方法不断发展[７３Ｇ７９],极大地提

升了算法的检测效果.为了解决当前面临的问题,研究者可

以尝试解决一些更有挑战性的任务,下面分析了人体姿态估

计未来的发展趋势.

(１)优化多人姿态估计网络模型

在人体姿态估计方法中,网络模型优化是重要的主题,而

现阶段的网络模型层数都较深,参数量都较大,对网络模型进

行压缩以减少参数量可以提高网络的运行速度,加速人体姿

态估计的实际落地应用.

(２)加强多任务学习

多任务学习是把人体姿态估计任务跟人体相关或相似的
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其他任务放在一起联合学习,如人体分割和人体解析.人体

多任务联合学习对于充分理解行人意图具有重要意义,同时

也可以互相提升各自的效果.
(３)充分利用时序信息

基于单帧图像的人体姿态估计方法逐渐成熟,可准确高

效地估计出人体的关键点,但仍然面临挑战,如遮挡、拥挤、复
杂姿态等问题.对于视频格式的输入数据,基于单帧图像的

人体姿态估计方法是逐帧对视频数据进行特征提取,虽然能

取得一定的效果,但这类方法没有利用视频帧之间的时序特

征,无法从时间序列中挖掘到更加丰富的特征信息.采用基

于视频的时序人体姿态估计方法能高效地提取视频的时序特

征,充分利用视频帧之间的时序信息,例如,在遮挡、拥挤、复
杂姿态等复杂环境中,能充分利用相邻帧之间的完整性来克

服这些难题.
(４)使用无监督学习模型

目前,人体姿态估计方法大多集中在已标注好的数据集

上,人工标注图像数据或者视频数据非常耗时耗力,而且人工

标注数据集质量参差不齐,具有一定的局限性,标注质量差的

数据集会降低模型的泛化能力,使用无监督学习模型在未标

注数据上可自我学习.

结束语　基于深度学习的二维人体姿态估计方法应用于

自动驾驶、安全监控、肢体语言理解等领域发挥着重要作用.

本文从单人和多人进行分析,对方法模型、准确率及各方法的

优缺点进行对比分析.未来亟待通过提高网络的运行速度,

利用多任务学习,充分利用相邻帧之间的互补性和加强无监

督学习模型来提高方法的自我学习性,满足长视频检测要求、

适配应用环境、可靠估计姿态等将成为姿态估计研究的热点.
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