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摘要 全面综述了基于深度学习的人体姿态估计方法的研究进展。在比较分析各类单人姿态估计方法的基础上,

从自上而下和自下而上两个方法角度总结了多人姿态估计算法。在自上而下方法中,着重介绍了局部区域重叠、

关节点混淆、人体非典型部位关节点难以检测等问题的解决方案;在自下而上的方法中,重点关注聚类方法对关节

点检测的贡献。对目前公共数据集上取得优异性能的代表性方法进行了对比和分析。这样做的目的是使研究者

了解和熟悉该领域已有的研究成果,拓展研究思路和方法,并展望未来可能出现的研究方向。
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Abstract The
 

research
 

progress
 

of
 

human
 

pose
 

estimation
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

is
 

comprehensively
 

summarized 
 

On
 

the
 

basis
 

of
 

comparison
 

and
 

analysis
 

of
 

various
 

single-person
 

pose
 

estimation
 

methods 
 

a
 

variety
 

of
 

multi-person
 

pose
 

estimation
 

algorithms
 

are
 

summarized
 

from
 

the
 

top-down
 

and
 

bottom-up
 

approaches 
 

In
 

the
 

top-
down

 

approach 
 

the
 

solutions
 

to
 

local
 

area
 

overlap 
 

articulation
 

point
 

confusion 
 

and
 

difficulty
 

in
 

detecting
 

the
 

articulation
 

point
 

of
 

atypical
 

parts
 

of
 

human
 

body
 

are
 

mainly
 

introduced 
 

In
 

the
 

bottom-up
 

approach 
 

the
 

contribution
 

of
 

clustering
 

method
 

to
 

articulation
 

point
 

detection
 

is
 

emphasized 
 

Representative
 

methods
 

to
 

achieve
 

excellent
 

performance
 

on
 

current
 

public
 

datasets
 

are
 

compared
 

and
 

analyzed 
 

The
 

review
 

enables
 

researchers
 

to
 

understand
 

and
 

familiarize
 

themselves
 

with
 

the
 

existing
 

research
 

results
 

in
 

this
 

field 
 

expand
 

research
 

ideas
 

and
 

methods 
 

and
 

look
 

forward
 

to
 

the
 

possible
 

research
 

directions
 

in
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future 
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1 引  言

人体姿态估计(human
 

pose
 

estimation)是一种

以人体骨骼关节点为研究对象,通过检测关节点的

位置信息,估计关节点之间的联系进而重构人体肢

干的方法,是完成人体行为识别[1-2]、姿态跟踪[3-4]、
人物图像生成[5]和人机交互[6]等高级任务的基础环

节,相关研究受到广泛关注。传统的人体姿态估计

方法[7]依赖于人工标注特征,将姿态估计问题看作

回归问题,直接回归出关节点的坐标,估计精度不

高。其主要缺点有两方面:一方面局限于站立、静坐

等单帧简单姿态,对摔倒、弯腰等复杂连续姿态的鲁

棒性较差;另一方面,所使用的回归模型可扩展性较

差,很难适应人体图像的多尺度变化。随着深度学
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习广泛应用于人体姿态估计领域,以沙漏模型及其

变体为代表的卷积神经网络(CNN)
 [8]在处理人体

姿态估计问题时表现卓越。相关综述类报告总结了

姿态估计方法,研究人员初步地了解相关研究的基

本方法 和 进 展,但 是 未 考 虑 相 关 文 献 之 间 的 关

联性。
本文按照时间顺序从方法、模型层面系统地对

姿态估计处理单人和多人问题进行了综述,整合并

摘要人体姿态估计领域内已知的研究成果,并重点

介绍了姿态估计中突破性、开创性以及具有里程碑

意义的工作。目的是使研究者了解和熟悉所要研究

问题的已有研究成果,拓展研究思路和研究方法,并
展望未来可能出现的研究方向。表1展示了多个常

用的人体姿态估计数据集的基本信息。
表1 国内外数据集信息

Table
 

1 Information
 

of
 

domestic
 

and
 

foreign
 

datasets

Type Dataset
 

name Data
 

source
Number

 

of
 

samples
Number

 

of
 

nodes
Status

 

of
 

use

Multiplayer/Single MPII
 

Human
 

Pose[9] Extract
 

from
 

YouTube
 

video >250000 16 Research
 

dataset

Multiplayer Common
 

Objects
 

in
 

Context[10] Yahoo
 

Web
 

Albums >300000 18 Research
 

dataset

Multiplayer AI
 

Challenge Provided
 

by
 

Meitu >270000 14 Competition
 

dataset

Multiplayer MSCOCO Provided
 

by
 

Microsoft >300000 18 Research
 

dataset

Multiplayer PoseTrack Provided
 

by
 

the
 

PoseTrack
 

team >1356 15 Latest
 

dataset

Single Frames
 

Labeled
 

in
 

Cinema[11] 30
 

Hollywood
 

movies >20000 9 Basic
 

deprecation

Single Leeds
 

Sports
 

Pose
 

dataset[12] Sports
 

people
 

on
 

Flickr >20000 14 Basic
 

deprecation

2 单人姿态评估方法

对于单人姿势估计,传统的机器学习方法主要

采用线性判别函数,往往难以在大量复杂相似的样

本上取得好的检测效果。而深度学习凭借强大的自

主学习能力和高度的非线性映射特性,可以得到语

义信息更为丰富的特征,能够获得不同感受野下多

尺度多类型的人体关节点特征向量和每个特征的全

部上下文(contextual)信息,摆脱对部件模型结构设

计的依赖。

2.1 基于卷积神经网络的姿态估计

使用CNN进行人体姿态估计的方法可以分为

基于检测[13-14]和基于回归[15-16]的方法。基于检测

的方法用一种概率分布图即热图(heatmap)的方式

来表示关节点位置,估算图像中每一个像素所对应

的概率值,像素越接近真实关节点,概率值就越大,
反之则越小。而基于回归的方法以二维坐标的形式

表示关节点的位置,通过学习从身体特征到身体部

位位置的映射,训练网络,直接得到每个关节点的

坐标。

Toshev等[15]使用AlexNet作为基本网络结构

对关节坐标进行回归,通过设计的级联网络初步计

算得到一个关节点的坐标,然后根据这个坐标,重新

在原始图片中获得局部图片,利用局部图像信息进

行更高精度的坐标计算。虽然级联网络提高了姿态

估计回归网络的精准度,但是并不适用于输入图像

分辨率比较小的情况。同时,由于采用了级联的方

法,对于每一张输入图像,多次使用CNN进行卷积

操作时计算复杂度过高。针对DeepPose[15]在姿势

估计中不考虑局部外观,难以估计复杂的人体姿势

等问题,Fan等[17]提出了一种基于双源深度卷积神

经网络(DS-CNN)的人体姿态估计方法,该方法将

原始的单源 R-CNN扩展为双源模型DS-CNN,为
研究人员提供了整体视图姿势估计。DS-CNN采用

从输入图像中检测到的一组与类别无关的图像块进

行训练,与许多以前的人体姿势估计方法中用作输

入的滑动窗口或完整图像相比,图像块可以在多个

尺度上捕获具有更好语义含义的局部身体部位。作

者将局部(身体)部位图像和每个局部部位的整体视

图作为单独的输入,共同输入到DS-CNN中统一学

习,以实现联合检测,确定图像块是否包含人体关节

及关节位置,找到图像块中关节点的确切位置。最

后,对来自所有图像块的这些联合检测/定位结果进

行组合,以实现更准确的人体姿势估计。Pfister
等[18]提出了一种在深度卷积网络中使用光流进行

关节点定位的新方法,该方法将姿态估计看作是检

测问题,以热图的形式进行输出,通过使用光流,在
多个帧中组合信息,以达到从上下文中受益的目的。
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如图1所示,将给定帧t及上下n 帧时间邻域图像

作为一组输入帧,通过空间卷积(SpatialNet)分别回

归每组输入帧的热图,然后使用密集的光流将每组

热图单独翘曲(warped)至当前帧t,将翘曲的热图

汇集到每个关节上形成单个热图,取其中置信度最

大的热图来进行姿态估计。回归热图而不是直接回

归坐标(x,y)的好处:1)可以充分理解关节点定位

的失败过程和可视化网络的“思维”过程;2)网络输

出多个空间位置的置信度,而不是只考虑单个位置

的置信度,使得学习更加立体。在BBC
 

pose数据

集中,Pfister等[18]提出的方法成效显著,特别是对

手腕识别的精准度,当定位的关节位置与真值位置

的距离在标定的联合中心的6个像素距离内时,提
出的方法的精准度超过之前最佳方法[16]的10%。

图1 时态姿态估计网络[18]

Fig 
 

1 Temporal
 

pose
 

estimation
 

network 18 

  在人体姿态估计问题中,对于被遮挡身体部位

的位置估计是一个较难解决的问题。因此,Bulat
等[19]提出了一种检测-跟随-回归的级联网络,如
图2所示。该网络通过两个子网络组成的级联网络

对人体遮挡/被遮挡的关节点进行检测,其中部件检

测网络(part
 

detection
 

network)[20]用来检测身体各

个关节位置,并输出各关节点位置的热图。但是,输
出的被遮挡的关节点热图的置信度普遍较低。因

此,将原始图像与部件检测网络输出的热图一起堆

叠并输入到深度回归网络(regression
 

network)中,
通过回归被遮挡关节点真实位置附近的一组置信度

图来预测被遮挡关节点的位置,进一步提高检测器

在检测特定人体部件被遮挡时的鲁棒性。为了解决

在同一区域中存在多个人体部位使得关节点位置难

以预测的问题,文献[19]遵循文献[20]的方法,将真

值位置周围特定半径内的信息设置为1,剩余的背

景设置为0,得到一种每个人体部位都对应一个标

签信息的二进制映射,使得关节点与人体之间能够

正确关联。检测网络仅使用可见的身体部位进行训

练。使用内核大小为1的卷积层对VGG-16网络的

全连接层进行替换,并加入ResNet-152网络[21]作

为部件检测基础网络进行实验,结果证明,这种使用

残差网络作为网络架构的方法在 MPII数据集上可

以对被遮挡关节点达到最高检测精准度。Lifshitz
等[10]提出一种使用深度卷积神经网络进行关节点

投票而不是关节点检测的新方法,每个身体部位的

图2 检测-跟随-回归的CNN结构[19]

Fig 
 

2 CNN
 

structure
 

of
 

detection-following-regression 19 
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位置都是由多个位置的投票信息通过卷积聚合来确

定的。与关节点检测方法相比,关节点投票方法具

有以下优势:1)通过随机利用被检测图像的人体区

域内的多个像素点进行投票,产生可靠的关节点预

测;2)人体图像的任何位置信息都可能为检测多个

不同的关节点做出贡献。如图3所示,给定一个像

素点y 并在其周围划分50个对数极化分组(log-
polar

 

bins),通过关节点所落入分组的位置,预测每

一个关节点相对于像素点y 的方位,以此类推,由
多个像素点投票得出表示每个关节点在每个位置概

率的热图,最后将这些投票出的热图组合成单人姿

态估计结果。

图3 对数极化分组

Fig 
 

3 Logarithmic
 

polarization
 

grouping

对于背景杂乱和自我遮挡等问题,Chu等[22]首

次提出多语境注意力(multi-context
 

attention)模
型,该模型将图像分为人体和人体局部关节两个部

分,通 过 堆 栈 沙 漏 网 络 (stacked
 

hourglass
 

networks)生成具有不同分辨率特征的注意力图

(attention
 

maps),不同分辨率特征对应着不同的语

义。将多语境注意力机制整合到CNN,通过端到端

进行人体姿势估计。网络整体框架如图4所示,其

中每层沙漏网络输入不同分辨率的图像,使得各结

构间的输出产生尺度上的差异,得到代表不同尺度

特征的热图。底层堆栈(stack
 

1~stack
 

4)通过整体

注意力模型(holistic
 

attention
 

model)得到图像的

全局注意力图;高层堆栈(stack
 

5~stack
 

8)通过分

层注意力机制对人体局部关节点进行缩放处理,以
得到人体局部注意力图。通过学习的全局注意力图

来区分背景区域与人体区域,然后在不考虑背景的

情况下,基于人体区域来得到人体关节点的局部注

意力 图;通 过 注 意 力 图,网 络 关 注 难 样 本(hard
 

negative
 

samples),最后通过沙漏堆栈网络得出人

体关节点热图,进而估计人体姿态。依靠CNN进

行人体姿态估计的方法着重于关节的检测,通过探

索目标图像中关节之间的几何形状来进行姿态的估

计,缺点是需要独立的分支来检测框架中人类目标

的边界框。Artacho等[23]基于“瀑布式”萎缩空间池

架构(WASP)[24],提出统一的人体姿态估计框架

(UniPose)。作为对以前工作的改进,UniPose不需

要单独的分支来进行边界框和关节检测,结合上下

文分割和联合定位功能,既确定了关节点的位置,又
确定了用于人体检测的边界框,采用单阶段,在不依

赖统计后处理方法的情况下,高精度地估计人体姿

势。该 框 架 主 要 组 成 部 分 是 waterfall
 

atrous
 

spatial
 

pooling(WASP)模块,得益于 WASP模块,
将空洞卷积的级联方法与从空洞空间金字塔池化

(ASPP)模 块[25]的 并 行 结 构 中 获 得 的 较 大 视 野

(FOV)相结合;使用上下文信息来预测关节的位

置,包含整个框架的信息,不需要基于统计或几何方

法的后分析。此外,相关文献将此方法已扩展到

UniPose-LSTM以进行多帧处理,并在视频姿势估

计中获得了较优的结果。

图4 多语境注意力机制框架[22]

Fig 
 

4 Multi-context
 

attention
 

mechanism
 

framework 22 
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2.2 基于生成对抗网络的姿态估计

针对人体姿态估计缺乏有效特征表示等问题,

Chou等[26]提出了一种使用生成对抗网络(generative
 

adversarial
 

networks)的解决方法。其建立了生成

器和鉴别器两个具有相同架构的堆栈沙漏网络框

架,如图5所示。生成器网络是一个具有残差块的

全卷积网络,输入图像通过生成器向前馈送后,得到

一组代表每个关节点在每个位置的置信度得分的热

图。将生成器网络生成的热图和真实热图馈送到鉴

别器网络,重建两组热图,以分别计算出鉴别器的输

出与真实热图及其与生成器生成的热图之间的损失

Lreal和Lfake。为了解决生成器与鉴别器之间训练不

平衡导致过拟合的问题,作者使用变量kt 来控制发

生器和鉴别器之间的平衡。自适应项kt 可表述为
 

kt+1=kt+λk(γLreal-Lfake), (1)
式中:kt 表示对Lfake 的重视程度;t为迭代次数;γ
和λk 为超参数。当Lfake<γLreal 时,说明生成器生

成的热图足够真实,可以欺骗鉴别器,因此kt 值将

增加使Lfake 更受重视。同时对鉴别器进行更多的

训练以识别生成的热图,其中训练的速度取决于鉴

别器与生成器之间的距离,即γLreal-Lfake 值。同

样,当鉴别器优于生成器时,即Lfake>γLreal 时,kt

将减小以放慢对网络的训练,以便生成器的输出可

以跟上鉴别器输出。

图5 生成对抗网络的框架[26]

Fig 
 

5 Framework
 

of
 

generative
 

adversarial
 

networks 26 

  估计被周围人的身体部位重度遮挡或看起来与

身体部位相似背景遮挡的身体部位时,必须考虑人

体关节结构的先验模型,如图6所示。解决这个问

题的关键是从大量的训练数据中学习真实的身体关

节点分布。但是,直接学习这种结构先验有时会产

生生物学上难以理解的估计姿态。Chen等[27]结合

人体结构先验知识,提出了一种结构感知卷积网络

来估计被遮挡的人体部位,并且运用一种具有两个

鉴别器的新型条件对抗网络(adversarial
 

PoseNet)
来训练姿态生成器。如图7所示,条件对抗网络模

型由三部分组成:姿态生成网络G、姿态鉴别网络P
和置信鉴别网络C。姿态生成网络输入RGB图像,
针对每张输入图像,输出每张输入图像的32个热

图,其中一半姿态热图针对16个关节点的姿态进行

估计,而另一半闭塞热图针对相应的遮挡进行预测,
每个热图中的值都代表[0,1]范围内的置信度分数。
姿态鉴别器网络P有两个作用:1)判别预测的姿态

在人体几何学上的合理性;2)判别预测姿态热图的

置信度得分。由于实际预测的热图往往不是高斯分

布的,因此作者通过设计的置信鉴别网络C,将低的

图6 网络训练期间使用人体结构先验和不使用的结果对比[27]

Fig 
 

6 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

with
 

and
 

without
 

human
 

structure
 

prior
 

during
 

network
 

training 27 
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图7 Adversarial
 

PoseNet模型结构[27]

Fig 
 

7 Adversarial
 

PoseNet
 

model
 

structure 27 

置信度值预测和高的置信度值预测区分开,采用具

有高、低置信度分数的热图作为姿态鉴别器P网络

的输入。当预测部位存在遮挡时,姿态生成网络G
会产生置信度低的热图,置信鉴别网络C会将这些

热图设置为赝品,同时逼迫姿态生成网络G产生更

高置信度的热图,从而提升对遮挡部分定位的精准

度。对于原始RGB输入图像,作者以目标人物为中

心对图像进行裁剪,并将图像块调整到256×256像

素大小。通过对图像进行旋转(+/-30°)和缩放

(0.75~1.25),训练网络对不同尺度和方向的图像

更具鲁棒性。实验结果表明,此网络对人体的遮挡、
重叠和扭曲问题更具鲁棒性,即使网络出现故障,输
出也更接近人眼的真实预测,而不是“机器”预测。

LSP数据集中,在归一化距离为0.2的PCK(关键

点正确估计的比例)性能下,相较之前的方法,此方

法的精准度平均提高了2.4%。在 MPII数据集中,
此方法获得了当时92.1%的最佳PCKh得分。

所谓尺度不稳定性,来自人体检测器的输入边

界框的轻微扰动,导致姿态估计结果改变。对于人

体姿态估计尺度不稳定问题,一般的沙漏结构方法

会在特定尺度下过度拟合身体关节点,导致单一尺

度“统治”。解决方法是在不同尺度下进行多次重复

训练,进行姿态估计,并输出准确度最高的结果,但
是这种方法缺乏一致的比例表示。Yang等[28]也注

意到了人体形状变化和视角改变,身体部位的比例

不一致,导致身体部位检测器难以正确定位身体部

位关 节 的 问 题,提 出 了 一 种 金 字 塔 残 差 模 型

(PRM),如图8所示,采用堆栈沙漏网络作为基本

图8 PRM结构[28]

Fig 
 

8 PRM
 

structure 28 
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网络结构,构建具有学习功能的多尺度特征金字塔,
以实现增强网络尺度不变性的目的。Ke等[11]提出

了一种基于多尺度结构感知神经网络的方法,该方

法将多尺度监督网络(MSS-Net)与多尺度回归网络

(MSR-Net)结合,以匹配多尺度的特征,提高关节

点定位的鲁棒性。
多尺度监督网络和多尺度回归网络都使用结构

感知损失,从多尺度特征中学习人体骨骼结构特征,
这些特征可以为恢复复杂场景下被遮挡身体部位提

供强大先验。而这种将多尺度监督与回归网络紧密

结合的方法有效地使用多尺度特征定位关节点,通
过多个关节点之间的结构关系进行全局姿态估计。
多尺度结构感知网络如图9所示,通过微调网络来

生成有效的训练样本,重点放在复杂场景中被遮挡

的关节点上。该方法相较于深度卷积沙漏模型有4
个关键改进:1)组合不同尺度特征的热图,加强身体

关节点的特征学习;2)通过多尺度回归网络,全局优

化多尺度特征的结构匹配;3)在中间监督和回归中

使用结构感知损失,改善各相邻关节点之间的匹配,
以推断出更高阶的匹配模型;4)通过相邻关节点之

间的关系,定位被遮挡的关节点。在多尺度监督网

络中,在每个反卷积层上添加分层丢失项,以允许对

网络中每层特定比例的特征进行监督。这种方法可

以有效地帮助模型多尺度地学习人体关节点的局部

特征,促进网络对多尺度特征有效的学习,更好地捕

获人体关节点的局部特征。此外,沿着分辨率金字

塔由粗到细的解卷积也遵循类似于注意力机制的方

法,关注局部关节点的定位并且对关节点之间的匹

配进行改进。多尺度回归网络从多尺度监督网络堆

栈中获取输入,通过融合多个关节点热图来确定姿

态输出,从而进行全局关节点回归。从文献[29]可
以看出,尽管沙漏堆栈越深姿态估计结果越好,但是

越深的沙漏堆栈越容易导致网络训练过程中出现梯

度消失问题。为此,文献[11]引入了一个人体骨架

图来定义结构感知损失。如图9左下图所示,根据

人类骨骼图确定出结构上相互连接的关节点,可以

更好地捕获人体中关节点的物理连通性,从而获得

结构先验。该方法在FLIC数据集中的PCK达到

99.2%(其中肘部、手腕为97.3%),在 MPII数据集

中取得了92.1%的精准度。

图9 多尺度结构感知网络[11]

Fig 
 

9 Multi-scale
 

structure-aware
 

network 11 

2.3 基于组合模型的姿态估计

在过去的十年中,组合模型已经在多个人体姿

态估计方法[30-32]中被采用。人体组合模型意味着将

整个人体表示为部分和子部分的层次结构,并且满

足一些关节约束,这种层次结构能够捕捉人体各部

件之间的结构关系。组合模型使用一组离散型变量

来模拟部件之间的兼容性,不仅包括部件的方向和

比例信息,还包括跨语义类(如直臂和弯屈臂)信息。
由于部件的不同类型与其所有子部件类型的组合非

常多,由此形成的更高级别部件的状态空间可能呈

指数增长,这对于计算和存储的要求都很苛刻。为

了最大可能地解决这一问题,Tang等[33]提出一种

通过学习人体复杂的结构关系以进行姿态估计的深

度学习成分模型(DLCM),同时还提出了一种基于

人体骨骼组成的空间本地信息摘要(SLIS)表示模

型,精确编码每个部件的比例、方向和形状,以避免

出现错误的部件组合方式,分别包括16、12和6个

部分的三种语义级别的组合模型。与先前的姿态估
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计网络相比,DLCM 具有跨多个语义级别的分层结

构,并且针对人体姿态的估计具有类似于多人姿态

估计的自下而上/自上而下网络阶段。在此之前所

有的基于CNN的人体姿态估计结构模型都没有将

实体分解为有意义和可重用的层次结构,也没有在

不同的语义级别之间进行推断。文献[30]中的方法

与它们的不同之处在于:1)网络更具层次性;2)学习

了身体部位之间的成分关系;3)拥有包括跨越多个

语义级别的自下而上和自上而下的网络阶段;4)利
用新颖的部件表示来监督网络的训练。

DLCM通过网络来学习身体部位之间的成分

关系。它具有分层组合架构和自下而上/自上而下

的推理阶段。在自下而上阶段,目标关节点的热图

直接从图像中回归,通过人体关节子节点递归出更

高级别部件的热图。在自上而下阶段,较低级别部

分的热图使用与其关联的父关节得分图以及自下而

上阶段的自身得分图进行递归细化描述;使用文

献[34]中应用的均方误差(MSE)损失来区分预测

的热图与真实热图,以引导网络学习身体部位之间

的正确连接关系。在FLIC数据集上,DLCM 在手

腕识别上的精准度较文献[11]提升了1.5%。在

MPII数据集上,分别在踝关节,膝关节,髋关节,腕
关节 和 肘 关 节 的 精 准 度 提 升 了 2.6%,2.0%,

1.7%,1.6%和1.4%。在这两个数据集中,该方法

的精准度超越了之前最先进方法的精准度,同时与

8层沙漏堆栈模型[31]及特征金字塔模型[28]相比,

3级DLCM具有明显更少的参数量和更低的计算

复杂性。
基于深度学习的单人姿态估计方法更多的是作

为人体姿态估计的基础方法。基于回归的方法通过

多分辨率提取图像特征学习从身体特征到身体部位

位置的映射,利用多阶段网络直接得到每个关节点

的坐标,进而估计人体姿态。但是这种直接回归关

节点坐标的方法不能很好地学习到人体关节点之间

的结构信息。基于输出热图的方法通过构建概率图

模型或者利用多尺度感受野学习到了关节点的结构

信息,通过设计的级联网络得出精确的关节点坐标。
由于这种方法能充分理解关节点定位的失败过程,
网络输出多个空间位置的置信度,而不是只考虑单

个位置的置信度,使得学习更加立体。因此主流的

姿态估计都是采用基于热图检测的方法的。

3 多人姿态评估方法

相比于单人姿态估计只需对被检测图像中的单

个人体进行检测,多人姿态估计需要检测出图像中

的所有人体,并且存在人与人之间彼此遮挡、截断等

问题,同时被检测出来的所有关节均需要与正确的

人体相关联。多人姿态估计一般有两种方法:一种

是自上而下的方法[35-37],即首先使用人体检测器检

测出图像中的所有单个人体,然后对检测出的单个

人体分别进行关节点检测,进而估计出每个人的姿

态;另外一种是自下而上的方法[38-40],即先检测出图

像中所有人体关节点,根据人体结构先验对检测出

的关节点进行重新组合,使得人体与自身关节点正

确匹配,进而实现对每个人的姿态估计。通常情况

下,自上而下方法只需对图像中被检测出的单个人

体进行姿态估计,不需要区分身体部件和解决关节

点在全图中的归属问题,相比较自下而上的方法,更
加容易实现。但是,正因为自上而下方法的这一特

性,当图像中人体出现相互遮挡时,更容易出现重复

检测和错误估计等问题。

3.1 自上而下的评估方法

对于多人图像中存在的人体相互遮挡或被截断

问题,一般方法分为人体检测和姿态估计两个阶段

来解决。此类方法依赖于简单的人体几何部位关

系,强调个体间的分割与检测。比如文献[38,41-
43]都是首先检测出单个人体,然后再独立估计出单

人的姿态。Iqbal等[44]提出了一种进行多人姿态估

计的新思路,将多人姿态估计视为人体局部关联问

题,通过使用人体检测器检测出图像中的人体,生成

一组联合候选框。对于每个检测到的人体,使用卷

积姿态机(CPM)分别对每个候选框进行单个人体

姿态的估计。但是在单独对每个候选框进行估计

时,都不会考虑人体之间相互遮挡或截断的问题,这
使得估计的关节点不能与正确的人体相关联,从而

导致错误的估计。因此,为了将每个关节与正确的

人体相关联并且移除错误的候选框,该方法使用整

数线性规划(ILP)在每个人的完全连通图上进行推

断,以得出最终的姿态估计结果,具体方法过程如图

10所示。给定图像I中的人,定义其姿态为一个集

合χ={Xj}j=1,…,J,其中J 为14个人体关节,用向

量Xj∈χ 表示图像中第j 个a关节的位置(u,v)。
网络中的CPM由多阶段CNN架构,每个阶段的多

标签分类器ϕt(X)为每个关节j 提供置信度Sj
t∈

Rw×h,其中w 和h 分别是图像的宽度和高度,t表

示第t个阶段。网络第一阶段使用局部图像特征来

提供置信度分数:

φt=1(X I)→ {sj
1(Xj =X)}j=1,…,J+1

 。 (2)

2400005-8



综  述 第58卷
 

第24期/2021年12月/激光与光电子学进展

图10 联合人体关联具体过程[44]

Fig 
 

10 Specific
 

process
 

of
 

joint
 

human
 

body
 

association 44 

  所有后续阶段都利用前一阶段的上下文信息产

生新的置信度得分:

φt >1[X I,ψ(X,St-1)]→
{sj

t(Xj =X)}j=1,…,J+1
 , (3)

式中:St∈Rw×h×(J+1)对应于所有身体关节的置信度

得分图和阶段t的背景;ψ(X,St-1)表示从置信度

图St-1 到位置x 的特征映射。由于假设所有关节

点在图像中都是可见的,忽略了隐形关节点,可能错

误地将其他人的关节与当前人体相关联。因此文

献[44]不采取置信度分数的最大值,而是从每个推

断得分图Sj
t 中抽取N 个候选者,通过ILP解决人

体关节之间的关联以及错误连接的去除问题。在

MPII数据集上,该方法的精准度比DeepCut[38]提
高了0.8%,并且运算时间从57995

 

s提升到了

10
 

s。为了评估人体检测器的检测精度对姿态估计

的影响,当给出检测人体的真实位置时,精确度从

49.3%显着提高到了76.9%,表明更好的人体检测

器将进一步改善人体姿态估计结果。

Papandreou等[45]在没有提供人体的真实位置

或比例的情况下,重新审视了自上而下的方法,并表

明它可以有效解决更具挑战性的基于“野外”场景下

的姿势估计问题。该方法分为两个阶段:在第一阶

段,使用Faster-RCNN检测出图像中的多个人体,
由于检测出的人体边界框大小不同,在保持人体纵

横比为1.37的情况下对每个人体边界框进行裁剪,
得到的裁剪图像大小为353×257;在第二阶段,采
用全卷积残差网络(fully

 

convolutional
 

resnet)预测

每个人体边界框中人体的热图和弥补图(offset),通

过热图和弥补图的融合得到关节点的精确定位。其

中弥补图代表热图的每个像素位置到正确关节点位

置的偏移(每个弥补图对应一个通道,分别表示关节

点的x 和y 坐标),然后对三个通道进行融合,从预

测的偏移量中投票出真实的关节点位置。融合方

式为

fk(xi)=∑
j

1
πR2G[xj +Fk(xj)-xi]hk(xj),

(4)
式中:G(·)为双线性内插算法;hk 是输出的热图通

道。计算出热图上所有位置相对于xi 的距离,再除

去一个πR2,之所以除去πR2 是假设网络的预测特

别准,那么除了在以真正关节点为圆心,半径为R
的圆内应该有值的话,其余地方都是0,所以才只除

去πR2 而不是除去整个热图的大小,不然会分散真

正有值的地方的值。该过程先预测单独的热图和弥

补图,并将二者融合,产生高度本地化的激活图,从
而可以提高关节点定位的精准度。作者在基于

ResNet101 的 Faster-RCNN 上 利 用 空 洞 卷 积

(atrous
 

convolution)对卷积操作进行了修改。空洞

卷积的卷积核是稀疏的,其有效性基于如下假设:紧
密相邻的像素点的属性几乎相同,将其全部纳入计

算则过于冗余,不如跳 H(空洞尺寸)个像素取一个

像素进行卷积计算,如图11所示,为普通卷积到空

洞卷积的变化过程。空洞卷积减小了卷积核的大

小,起到节省内存和缩短运算时间的作用。为了重

点解决关节点被遮挡以及复杂背景下多人姿态估计

问题,Chen等[46]提出了一种新型级联金字塔网络

2400005-9



综  述 第58卷
 

第24期/2021年12月/激光与光电子学进展

图11 空洞卷积示意图

Fig 
 

11 Schematic
 

of
 

dilated
 

convolution

(CPN),整体框架采用从上而下的检测策略,首先使

用人体检测框架得出人体候选框,然后使用CPN对

每一个人体候选框中的人体关节点进行回归,进而

得出人体姿态。网络整体结构如图12所示,CPN
包含两个子网络:全球金字塔网络(GlobalNet)和金

字塔精炼网络(RefineNet)。GlobalNet是一个功能

金字塔网络,可以定位“简单”关节点,如眼睛和手,
但无法精确识别被遮挡或不可见的关节点。它采用

残差网络作为基础网络提取特征,不同的卷积特征

的最后一个残差模块分别为4个不同分辨率的特征

图C2,C3,C4和C5。其中C2和C3的特征图分辨

率 较大,但语义信息较少,而C4和C5的特征图语

义信息较多,但分辨率较低。因此通过不同倍率的

上采样对底层特征与其上一层特征进行相加,实现

不同尺度特征的融合,再对融合后的四层特征进行

通道转换并进行上采样,一方面用于计算该阶段的

L2
 

loss,另一方面作为RefineNet的输入。一些被

遮挡或不可见的关节点在GlobalNet中的输出误差

会比较大,因此需要通过 RefineNet将 GlobalNet
得到 的 所 有 层 次 的 特 征 融 合 到 一 起,以 实 现 对

GlobalNet的预测结果进行修正的目的。文献[43]
中探讨了可能影响多人姿态估计性能的各种因素。
在RefineNet中选取 M 个loss反馈至 GlobalNet
中进行训练,从图13(a)可以看出,不同的M值下,

图12 CPN整体结构[46]

Fig 
 

12 CPN
 

overall
 

structure 46 

图13 影响多人姿态估计性能的各种因素实验结果对比[46]

Fig 
 

13 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

various
 

factors
 

affecting
 

the
 

performance
 

of
 

multi-person
 

pose
 

estimation 46 
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会得到不同的精准度AP值;从图13(b)可以看出,
在CPN中,采用不同的loss形式会带来不同的检

测效果。当GlobalNet中采用L2
 

loss时,RefineNet
中采用L2

 

loss*,精准度最高。
虽然以上方法有较高的精准度,但是前提是要

有正确的人体检测。Fang等[47]使用基于Faster-
RCNN的人体检测器和沙漏堆栈网络模型[31]对这

些问题进行解释并加以优化。因为单个人的姿态估

计对被检测出的人体框位置很敏感,无论被检测出

的人体框是否正确,都会对每个人体框进行姿态估

计,这种重复检测产生了冗余姿态。图14分别说明

了边界框定位错误问题和冗余检测问题。在图14(a)
中,虚线框是真实边界框,实线框是交并比(IoU)大
于0.5的边界框,即使实线框被视为“正确”检测,也
未能得到人体姿态。如图14(b)所示,对于每个检

测到的人体边界框,无论正确与否,都会得到一种人

体姿态估计,因此会出现单个人体存在多个姿态的

问题。为了解决以上问题,文献[47]提出了一种区

域多人姿势估计(RMPE)框架。该框架由三部分组

成,包括对称空间变换网络(SSTN)、参数姿势非最

大抑制(NMS)和姿态引导建议生成器(PGPG)。将

设计的SSTN结合SPPE,从不准确的边界框中提

取高质量的单人区域,引入 NMS来比较姿态之间

的相似性,以消除冗余姿势。通过PGPG,学习人体

检测器对不同姿态的输出分布,模拟人体边界框的

生成,产生大量的训练样本数据,以实现增强训练样

本的目的。虽然该方法针对单个人体的姿态估计,
但是在多人姿态估计中也显示出不错的效果,在

MPII(多人)数据集上实现了76.7%的平均精度均

值(mAP)。

图14 人体检测问题[47]

Fig 
 

14 Human
 

detection
 

problem 47 

  但是随着检测人数的增多,文献[47]中的方法

所花费的计算时间也变得更长,此类问题也是自上

而下方法的通病,对于每次检测,都要运行单人姿势

估计器,其中检测的人数越多,计算成本就越高。

3.2 自下而上的评估方法

尽管近年来检测器精度得到了很大的提升,检
测错误的发生还是不可避免的,比如边界框定位错

误以及检测冗余等,会严重地阻碍自上而下方法精

度的提升。与自上而下的方法不同,自下而上方法

摆脱了自上而下方法对个体进行精确检测这一要求

的依赖。首先检测出图像中所有的人体关节点,对
这些关节点进行聚类,使之与正确的人体匹配,最终

实现人体的姿态估计。Pishchulin等[38]采用自下而

上方法解决图像中多人人体姿态估计问题,提出了

联合子集划分和标记(SPLP)模型。与自上而下先

检测出人体再进行姿态估计的两阶段方法不同,

SPLP模型可以同时检测出图像中的人体数量和姿

态,并对人体遮挡情景具有良好的适应性。SPLP
模型使用两个网络分支。其一,使用CNN提取身

体部位候选区,将每一个候选区域所对应的一个关

节点作为一个节点,所有的这些候选节点组成一幅

完整的节点图,如图15(a)所示。以各节点之间的

关联性作为权重,将关节之间的关联问题看作是一

个整数线性规划问题,通过数学方法求解正确的连

图15 SPLP网络姿态估计过程[38]

Fig 
 

15 Pose
 

estimation
 

process
 

of
 

SPLP
 

network 38 
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接关系,将属于同一个人的关节点归为一类,则每一

个人成为一个单独的类。其二,对检测出来的节点

进行标记,确定节点属于人体的哪一个部分,如
图15(b)所示。最后,通过网络对属于同一人体的

关 节 点 和 各 关 节 点 的 标 记 类 型 进 行 结 合,如

图15(c)所示。在适用于多人姿态估计的 WAF数

据集上,SPLP模型的精准度比传统的两阶段方法

提高了30%。但是,所采取的改进Fast
 

R-CNN结

合ILP的方法增加了算法复杂度,运算时间达到了

57995
 

s。针 对 这 一 问 题,Insafutdinov等[39]在 文

献[38]工作的基础上,提出了DeeperCut算法,最主

要的改进为:1)使用残差网络(ResNet-50、ResNet-
101和ResNet-152)[31]进行身体部件的提取;2)使
用图像条件成对术语(ICPT)方法将得到的丰富的

候选区域节点压缩至一定数量,以减少全连接网络

的运算时间。在 MPII数据集上,DeeperCut的精准

度相较于文献[38]中的方法提升了12.1%,运行时

间减少到230
 

s。但是从时间效率上看,还是不令人

满意。因此,Cao等[48]基于卷积姿态机(CPM)提出

了部件亲和域场(PAFs),在保证关节点检测精度的

前提下进一步缩短了运行时间。先利用 VGG-19
网络的前10层对原始图像进行处理得到特征图,通
过改进的CPM 网络对特征图进行多阶段处理,每
个阶段 的 输 出 分 别 为 部 件 置 信 度 图(PCM)和

PAFs。其中,PCM 关注人体关节点,例如头、肩膀

等;而PAFs关注肢体段,例如大臂、大腿等。双分

支多级CNN的网络结构如图16所示,将得到的图

像特征图F 作为Stage
 

1的输入,输出原始图像对

应的部件置信度图PCM 和PAFs;将Stage
 

1的输

出和原始图像的特征图F 作为Stage
 

2的输入,输
出对应的PCM 和PAFs;Stage

 

3及其后面各个阶

段的网络结构及功能和Stage
 

2相似,这样反复迭

代,直到网络收敛。图17(a)为输入图像,图17(b)为
检测的关节点的置信度图,图17(c)代表人体躯干

的PAFs。在PAFs的帮助下,把PCM 检测出的关

节点坐标连接起来,实现一段躯干与两端关节的快

速匹配,从而形成人体姿态骨架。为了防止训练时

出现梯度消失的问题,在每个阶段中间加入了中层

图16 双分支多级CNN体系结构[48]

Fig 
 

16 Two-branch
 

multi-stage
 

CNN
 

architecture 48 

图17 PAFs方法示意图[48]

Fig 
 

17 Schematic
 

of
 

PAFs
 

method 48 
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损失以加强反向传播。在 MPII数据集测试中,该
方法的mPA比DeeperCut提升了13%。相比于自

上而下方法,自下而上方法具有更好的稳健性,更适

合解决图像中复杂场景下的人体姿态估计问题。

4 方法技术指标及对比分析

4.1 评价指标

1)
 

PCK
关节点正确估计的比例(PCK)是指检测关节点

与其相对应的真实标注数据(ground
 

truth)间的归

一化距离小于设定阈值的比例。

2)
 

OKS
目标关节点相似度(OKS)在关节点检测中用

来代替IoU,计算关节点位置的加权欧氏距离,对检

测关节点与其对应的真实标注数据间的相似性进行

评估,具体评估方式为

OOKS,p =
∑
i
exp{-d2

pi/2s2pδ2i}δ(vpi=1)

∑
i
δ(vpi=1)

,(5)

式中:p 为检测人体框编号;i为数据集标注时各关

节点编号;dpi 为测试时检测关节点位置与数据标

注关节点位置的欧氏距离;sp 为检测人体框面积的

平方根(人体尺度因子);δi 为骨骼关节点归一化因

子(人工标注关节点位置偏移的标准差);vpi 指编号

为p 的人的第i个关节点的状态(可见、不可见或者

不在框内等);δ(vpi=1)为克罗内克函数。(5)式中

只将可见关节点(v=1)计入对姿态评估的评价

指标。

3)
 

AP
在整个测试数据集上,每一关节点检测结果的

平均准确率(AP)为

AP=
∑
p
δ(OOKS>s)

∑p1

, (6)

式中:s为OKS阈值。

4)
 

mAP
mAP是指在不同阈值下,将每一关节点的检测

AP都单独“拎”出来,再计算所有关节点 AP的均

值[49]。计算方式为

PmAP=mean{AP@s(0.50:0.05:0.95)},(7)
在给定阈值s下,AP为每一关节点在整个测试数

据集上检测结果的平均准确率。

5)
 

IoU
IoU是一个作为目标检测算法性能 mAP计算

的非 常 重 要 的 函 数。IoU 表 示 产 生 的 候 选 框

(candidate
 

bound)与原标记框(ground
 

truth
 

bound)的
交叠率,也就是它们的交集与并集的比值。

4.2 对比分析

在人体姿态估计中,由于人体比较灵活,人体关

节点通常存在可见、不可见、不在图内(不可推测)

3种状态,还存在不同部位的关节点的检测难易程

度差异、部位相似使得关节点区分性较差等问题,数
据图像中关节点选择数量和关节点位置对模型训练

效果有直接的影响。图18、图19及图20分别对比

图18 单人姿态估计实验对比结果(LSP)

Fig 
 

18 Comparison
 

results
 

of
 

single
 

person
 

pose
 

estimation
 

experiments
 

 LSP 
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图19 单人姿态估计实验对比结果(MPII)

Fig 
 

19 Comparison
 

results
 

of
 

single
 

person
 

pose
 

estimation
 

experiments
 

 MPII 

图20 多人姿态估计实验对比结果(MPII)

Fig 
 

20 Comparison
 

results
 

of
 

multi-person
 

pose
 

estimation
 

experiments
 

 MPII 

了不同姿态估计方法在MPII和LSP数据集上的实

验结果。在图18中,从Part
 

heatmap
 

Regression
方法[19]的实验结果可以看出,采用残差网络进行回

归的方法的整体精准度要比采用VGG网络架构进

行回归的方法高出7%,相比于 VGG,残差网络可

以进一步减小网络加深过程中出现的梯度消失和梯

度爆炸等问题所带来的损失。相比于DeepCut方

法[38],DeeperCut方法[39]通过残差网络提取身体部

件,并采用图像条件成对术语方法将候选区域大量

的节点数压缩到较少数量,使得网络运算时间从

57995
 

s降低到了230
 

s,同时网络精准度也提升了

0.7%,对数据量要求降低的同时提高精准度。在图

19中,各种姿态估计方法的检测精度在典型关节点

Head处达到了93%以上,但在非典型关节点Ankle
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处的检测精度却都处在90%之下,其中DeepCut[38]

和Part
 

heatmap
 

Regression[19]方法在 Ankle处的

检测精度甚至低于70%,说明各种姿态估计方法在

典型关节点和非典型关节点的检测精度上存在较大

差距。虽然 Cascade
 

Feature
 

Aggregation方法[50]

对典型关节点的检测精度与其他方法相比并没有展

现出较大的优势,但是对于非典型关节点的检测效

果要比其他对比方法更加突出,甚至在Ankle上的

检测精度比文献[19]高出20%,对于非典型关节点

的正确检测将更有助于提高人体姿态估计的整体检

测精度。从图20可以看出,相比于单人人体姿态估

计方法在各个关节点上的平均检测精度,多人人体

姿态估计各种方法的平均检测精度普遍较低,特别

是对于非典型关节点的检测精度,二者平均相差

20%。由此也可以看出,图像中需要检测的关节点

数量和各关节点之间位置关联关系的复杂性会增加

检测难度。相较于关节点标注个数为14的LSP数

据集,MPII数据集增加了Pelvis(骨盆)和 Thorax
(胸部)两个难以检测的关节点,通过图18和图19
的对比可以看出,相同人体姿态估计方法在LSP数

据集上的检测精度要略高于在 MPII数据集上的检

测精度,由此可以看出关节点位置对模型训练效果

有直接的影响,并且越难区分的关节点,检测精度

越低。

5 未来工作展望

根据近年来的相关研究以及各研究之间的关联

性,综述了各类姿态估计方法,总结了从各个方面提

升性能和精度的相关模型,具体包括基于堆栈沙漏

网络、注意力机制、残差网络(ResNet)和生成对抗

网络的姿态估计模型。在单人姿态估计的基础上,
从自上而下和自下而上两个方法角度总结了多人姿

态估计算法,对多人人体姿态估计方法中待检测人

数与模型检测精度之间的权衡关系进行了分析,并
着重介绍了局部区域重叠、关节点混淆、人体非典型

部位关节点难以检测等问题的解决方案,以及在自

下而上方法中聚类方法对关节点检测的贡献。由于

人体姿态估计作为人体行为识别、行人重识别等机

器视觉问题研究的基础性方法,相关研究在受到广

泛关注的同时,还存在很多瓶颈性制约因素,限制了

其发展。最后对人体姿态估计未来的发展趋势进行

了展望。

1)
 

缺乏与实际场景更匹配的训练数据

虽然目前有多个人体姿态估计数据集可供使

用,比如COCO数据集、MPII数据集和FLIC数据

集等,但是这些数据集中大都是一些如站立、静坐等

简单姿态图像,缺乏摔倒、翻越等复杂姿态。随着深

度学习在解决人体姿态估计问题中的广泛应用,利
用这些数据集进行训练的人体姿态估计模型对于简

单人体姿态的估计水平已经到达较高的水平。比

如,Su等[50]通过级联特征聚合方法,在 MPII数据

集上将单人姿态估计的检测精度提升至93.9%。
但是,由于缺乏日常生活中的复杂姿态数据,模型难

以适应如智能安防、智能交通以及智慧城市等环境

下所要求的实际场景。研究如何在实际场景中有效

估计人体复杂姿态具有很好的实用价值。

2)
 

人体检测器存在缺陷

由于存在人体尺度不同、相互遮挡以及背景重

叠等问题,容易出现边界框定位错误和检测冗余现

象。姿态估计算法对被检测出的人体框位置很敏

感,无论被检测出的人体框是否正确,都会对每个框

中的人体进行姿态估计,而重复的检测会产生冗余

姿态,错误检测会降低姿态估计模型的性能。

3)
 

算法的时效性不高

虽然基于深度学习的人体姿态估计方法的检测

精度不断提高,但是这些方法都要构建复杂的网络

结构,训练相关网络时需要花费大量时间。对于自

上而下方法,由于对检测到的每一个人体都需要进

行一次姿态估计,因此随着检测人数的增加所花费

的计算时间也变得更长。虽然自下而上检测方法不

需要对图像中的人体依次进行检测,但是当拥挤场

景下各类需要检测的关节点数目呈爆炸式增长时,
算法的时效性也会明显下降。为了提高模型的时效

性,研究人员通过减小网络规模设计了一些轻量级

网络,但是牺牲了一定的精度。如何保证在高精度

检测的前提下提高时效性是一个值得重视的问题。

4)
 

视觉角度和环境的影响

基于目前的研究方法可以看出,无论是在非正

常角度如俯视或者侧视角度下,还是当受到光照变

化、遮挡等环境因素影响时,人体关节点检测过程中

都会存在关节点误判或遗漏等问题,使得人体姿态

的识别率明显偏低。
基于对以上限制因素的分析,考虑现实应用需

求,未来的工作可从如下几方面开展。

1)
 

针对非典型关节点的检测

无论是自上而下还是自下而上的人体姿态估计

方法,非典型的人体关节点的检测精准度普遍低于

典型人体关节点的精准度,如图18所示,无论哪种
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方法,对头、肩膀的检测精度都高于对手腕、脚踝的

精度。人体姿态估计方法的精度可以通过对非典型

关节点的准确检测得到进一步提升[50]。例如,可以

通过引入注意力机制获取人体中需要重点关注的目

标关节区域,之后对这一区域投入更多注意力资源,
以获取更多需要关注的非典型关节点的细节信息,
在提高非典型关节点的检测精度的同时也提高了人

体姿态估计的整体精度。如何通过准确估计非典型

的人体关节点来进一步提升人体姿态估计精度是一

个重要的研究方向。

2)
 

提高对复杂场景的适应性

人体姿态估计方法发展至今,无论是单人姿态

估计还是多人姿态估计,无论是2D姿态估计还是

3D姿态估计,能够有效检测的人数一般不会太多,
主要是缺乏针对拥挤场景高效的人体检测算法。当

图像中人数增多时,会出现人与人之间相互遮挡、相
互截断以及复杂背景干扰,这将导致检测器出现漏

检、误检和多检等问题,将会影响后续的姿态估计结

果。未来可以利用多视角信息融合方法,通过多路

匹配算法[51]对多视角中二维位姿进行聚类,然后利

用不同视角下的互补信息来解决复杂场景下人体相

互遮挡、相互截断等问题。从实际应用的角度来看,
人体姿态估计不能只局限于简单的场景,如何提高

对复杂场景的适应性已经是迫在眉睫的问题。

3)
 

简化运算参数

随着人体姿态估计在实际中的逐步应用,降低

运算成本开始成为科研工作者努力的方向之一。卷

积神经网络是人体姿态估计工作的核心组件,绝大

多数计算量集中在卷积操作上,因此高效的卷积层

设计是降低网络复杂度的关键。虽然关于卷积模型

的研究层出不穷,产生了如 VGG[19]、ResNet[21]、

Xception[52]和ResNeXt[53]等性能优异的网络结构,
并在多个视觉任务上超过了人类水平,然而,这些成

功的模型往往伴随着巨大的计算复杂度,模型的训

练无法在移动端进行,只能依赖高性能的服务器集

群。本着在保证一定的识别精度条件下,尽可能减

少网络规模的思想,一些轻量级卷积网络结构被提

出。例如,Zhang等[54]提出的ShuffleNet是一种针

对移动端低功耗设备的更为高效的卷积模型结构,
其在ResNet的设计思想基础上做出了一系列改进

来提升模型的效率,在大幅降低模型计算复杂度的

同时仍然保持了较高的识别精度,使得网络可以在

CPU上高效运行。Osokin[55]在 OpenPose算法的

基础上,将VGG[19]替换为 MobileNet[56]网络结构,

实现了可以在CPU上实时运行的人体姿态估计。
可以考虑利用一些包括蒸馏法[57]、分组卷积[58]以

及逐点卷积[52]等轻量化网络算法来简化网络结构,
将这些轻量级网络结构用于人体姿态估计,将进一

步降低算法的落地门槛。

4)
 

基于视频的人体姿态估计

目前主流的人体姿态估计还是通过单帧图像特

征提取到人体各个关节点信息完成人体姿态估计。
在现实需求中,从提升精度和鲁棒性的角度考虑,在
连续多帧图像序列中识别人体姿态将更有效。基于

视频的人体姿态估计的核心环节是考虑帧与帧之间

的关联性,利用人体连续动作或人体持续姿态等特

点,可以将一些失真姿态恢复成真实姿态,能够解决

单帧图像中存在的遮挡、背景干扰和比例失调等所

带来的模型精度下降问题。例如,通过光流法来估

计视频中人体姿态,使用光流在连续的多个帧中组

合信息,通过连续多帧图像的上下文信息还原当前

人体姿态。

5)
 

模型向半监督、甚至无监督模式发展

现有主流的人体姿态估计模型需要大量的标注

好的训练数据。手工标注是一项非常耗时耗力的工

作,尤其针对基于视频的人体姿态数据集,现有的做

法是对每一帧图像都进行标注,整个过程不仅耗时

耗力,而且人工标注的数据存在一定的局限性,降低

了模型的泛化能力。可以采用稀疏注释[59]的方法

对视频序列中每隔k 个帧进行一次标注,利用光流

法对视频序列中标注的帧和未标记的帧的特征进行

翘曲,通过标记帧的人体姿态预测结果来反向优化

未标记帧的预测结果。还可以在无标签数据中加入

少量标注好的样本,同一簇中的无标签数据与有标

签的数据共用同一标签,在减少标注数据工作量的

条件下明显提升模型的泛化能力。甚至可以采取无

监督训练方法,采用无标签训练数据,通过聚类算法

训练模型,省略对数据标注这一工作的同时提升模

型对场景的适应性。如何基于弱监督、半监督、甚至

无监督模式形成高精度的人体姿态估计模型将会成

为未来的重点方向。
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