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摘要:本文是一篇关于单目人体姿态估计技术方法和行业应用的综述,主要介绍近些年单目人体

姿态估计的发展历程。随着计算机视觉和机器学习领域的快速发展,单目人体姿态估计已经成为

一项备受关注的研究方向。本文首先介绍了单目人体姿态估计的相关概念和意义,并阐释了该领

域研究的重要性。然后,我们详细介绍了单目人体姿态估计的技术方法,包括单目2D人体姿态估

计以及单目3D人体姿态估计两种不同的技术路线。针对每种研究方法,我们讨论了其原理、发展

及优缺点。接着,我们探索了单目人体姿态估计在人机交互,自动驾驶,医疗健康等领域的应用,
并对其举例分析以突出人体姿态估计的重要性。最后,我们对当前的研究热点和挑战进行了分

析,同时也展望了单目人体姿态估计在未来的发展方向。本文旨在为研究者和从业者提供一个全

面的概述,促进单目人体姿态估计技术的应用和进一步研究。
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0 引言

单目人体姿态估计是计算机视觉的一项基本

且富有挑战性的任务。它旨在从输入图像或者视

频中预测人体的空间位置信息。随着深度学习的

发展,单目人体姿态估计表现有着飞跃性的提升。
其已经广泛应用于视觉任务,如人员重新识别,人
体动作识别和人机交互等。基于单目的人体姿态

估计深度学习方法与传统方法相比,不再需要复杂

的穿戴式传感器或联合多摄像头进行拍摄。因此,
在复杂场景下,单目人体姿态估计有着更广泛的应

用,例如3D电影制作,虚拟现实以及自动驾驶等。
根据空间维度的不同,单目人体姿态估计可以

划分为2D人体姿态估计与3D人体姿态估计。单

目2D人体姿态估计旨在预测出图像中的关节点像

素位置。不同于单目2D人体估计,单目3D人体姿

态估计进一步预测了人体关节点的深度信息。在

近些年的3D人体姿态估计中,常常将2D姿态作为

3D姿态估计的中间表示,即借助2D姿态来恢复3D
姿态。此外,由于3D姿态与2D姿态相比,提供了

附加的深度信息,因此3D人体姿态估计能够实现

更广泛的应用。

随着深度学习的不断发展以及大数据集的不

断扩充,人体姿态估计继续取得巨大进展,特别是

在2D图像上。然而,由于缺乏足够的3D户外数据

集,3D人体姿态估计的性能仍有继续提升的空间。

最近,一些弱监督方法已经被提出来解决这个问

题,并且在一定程度上取得了一些效果。

在本文中,我们首先介绍2D和3D人体姿态估

计,包括从数据集角度,评价指标角度等。然后,我
们详细介绍单目人体姿态估计的深度学习方法以

及近年的主要成果。接着,我们会列举单目人体姿
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态估计在行业中的应用,以突出单目人体姿态研究

的重要性。最后,我们分析了当前研究热点和挑

战,并展望了单目人体姿态估计的未来发展方向。

1 背景

1.1 深度学习框架概述

深度学习技术显著提高了人体姿态估计的准

确性和效率。与传统算法不同,深度学习技术可以

从大数据中学习特点任务的特征。复杂的网络通

常由多层网络或多个网络模块构成。例如,在姿态

估计中,我们使用深度学习网络作为姿态编码器,
紧接着是姿态解码器模块。姿态编码器(也称为

“骨干”)旨在通过逐渐减小的分辨率这一过程来学

习图像高级特征。然后,姿态解码器模块以逐渐增

加分辨率的方式来检测具有高级特征的关键点。

近年来,研究人员广泛探索如何设计更有效的网络

架构,以更好地学习数据特征。这包括使用不同变

体的卷积神经网络(CNN)、循环神经网络(RNN)、

图卷 积 网 络(GCN)和 变 换 器(Transformer)等
方法。

深度学习技术仍然面临许多挑战。其中之一

是稳定性,即深度学习网络对于输入的微小扰动可

能会导致显著的失真。针对这一问题,研究人员致

力于设计更稳定的网络架构。另一个挑战是深度

学习方法的黑箱性质,导致结果难以解释。如何解

释网络功能以及如何更好地在网络中融入领域知

识仍然是个问题。同时,模型泛化能力也是一个具

有挑战性的问题,因为尽管深度学习模型在训练数

据上可以有出色的表现,但在面对新的、不同于训

练数据分布的数据时,其性能可能下降。
尽管如此,深度学习已经成功应用到许多计算

机视觉任务中,例如目标检测、图像分类、语义分割

等。深度学习方法通过构建深层神经网络模型,可
以自动地从大规模的数据中学习特征表示,并通过

优化算法进行训练,从而实现高度准确的视觉任

务。在目标检测中,深度学习模型可以有效地识别

图像中的不同目标并进行定位。图像分类任务中,
深度学习模型可以对图像进行分类,识别图像的类

别。而在语义分割任务中,深度学习模型可以将图

像的像素进行分类,实现对图像中每个像素的语义

分割。

1.2 人体表示

人体表示,即用来描述复杂的人体姿态的方

式。目前,对于人体姿态估计有两种表征形式:基
于关键点的表示和基于模型的表示。本文主要介

绍基于关键点的表示方法。
关键点:身体关键点可以通过2D或3D坐标来

明确描述。为了形成骨架,关键点按照固有的身体

结构进行连接。有很多方法直接通过回归预测人

体的关键点坐标。
热图:高斯热图在对应的2D/3D坐标上具有高

响应值,而在其他位置上具有低响应值。这种表示

方式能够更好地捕捉关键点的位置信息,并为网络

提供更准确的回归目标。通过使用高斯热图,我们

可以在训练过程中让网络学习如何从输入图像中

定位关键点,并预测它们的准确位置。这种方法在

姿态估计等任务中取得了良好的效果,并且成为了

深度学习中常用的关键点定位技术之一。
骨骼向量:在合成人体姿态时,可以利用骨骼

向量组合成人体骨架。3D人体骨架可以由一组骨

骼向量表示,每个骨骼向量从父关键点指向子关键

点。骨骼向量可以用球坐标表示。

1.3 数据集

数据集的快速发展推动了人体姿态估计方法

的发展。公共数据集为不同方法提供了数据来源,
具体的2D数据集如表1所示,3D数据集如表2所

示。以下将介绍一些目前使用最广泛的数据集。

MPII[3]人体姿态数 据 集:MPII数 据 集 包 含

28821张用于训练的图片和11701张用于测试的图

片。该数据集包含了491种人类活动,并涉及4千

多名人员,骨架点为16个2D关键点。

COCO[4]数据集:Microsoft
 

COCO是最常用的

大规模数据集之一,其包含33万张图像,被注释图

像超过20万张,常用于图像识别,目标检测,全景

分割和姿态估计等视觉任务。对于2D人体姿态

估计,该数据集包括25万个姿态注释和20万张

标记图像。关于人体姿态估计,骨架为17个2D
关键点。其已经成为评估模型性能的主要数据集
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之一。

PoseTrack数据集:PoseTrack是一个大规模

的公共数据集,用于人体姿态估计和关节跟踪的研

究。该数据集包含了在拥挤环境中复杂运动和高

度遮挡的情况。PoseTrack2017[8]数据集包含514
个视频片段,其中包括16219个姿势注释。而Po-

seTrack2018[9]数据集增加了视频片段的数量,达到

1138个,总共包含153615个姿势注释。在训练视

频中,为每个视频的30个中心帧提供注释。在验证

视频中,每隔四帧进行一次人体姿态的注释。这两

个数据集都标注了15个关节点,并提供了关节可见

性的额外注释标签。

表1 2D人体姿态估计数据集总结

Table
 

1 Summary
 

of
 

2D
 

human
 

posture
 

estimation
 

dataset

数据集 年份 类型 关键点数 训练样本 验证样本 测试样本 评价指标

基于图像 LSP[1] 2010 单人 14 1000 / 1000 PCK

Flic[2] 2013 单人 10 5000 / 1016 PCK

MPII
 

single[3] 2014 单人 16 28821 / 11701 PCK

MPII
 

Multi[3] 2014 多人 16 3800 / 1700 PCK

COCO[4] 2017 多人 17 57000 5000 20000 mAP

CrowdPose[5] 2019 多人 14 10000 2000 8000 mAP

基于视频 Penn
 

Action[6] 2013 单人 13 1000 / 1000 mAP

JHMDB[7] 2013 单人 15 600 / 300 mAP

PoseTrack2017[8] 2017 多人 15 250 50 214 mAP

PoseTrack2018[9] 2018 多人 15 592 170 375 mAP

HiEve[10] 2020 多人 14 19 / 13 mAP

表2 3D人体姿态估计数据集总结

Table
 

2 Summary
 

of
 

3D
 

human
 

posture
 

estimation
 

dataset

数据集 年份 帧数 受试者数量 相机视角

HumanEva-I[11] 2010 3.7万 4 7

Human3.6M[12] 2013 360万 11 4

CMU
 

Panoptic[13] 2016 150万 8 31

MPI-INF-3DHP[14] 2016 130万 8 14

SURREAL[15] 2017 600万 145 1

JTA[16] 2018 50万 >21 1

3DPW[17] 2018 5.1万 7 1

由于3D数据集的拍摄成本昂贵,且对具体的

拍摄环境有着很高的要求,所以3D数据集比2D数

据集更珍贵稀缺。

HumanEva-I[11]:该数据集在60Hz下从7个相

机视角(4个灰度和3个彩色)拍摄数据。视频分辨

率为659×494。该数据集有4个受试者,执行6个

动作。通常对受试者S1、S2和S3的3个动作(步
行、慢跑和拳击)进行模型性能验证。
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Human3.6M[12]:该数据集是最广泛使用的单

人姿态数据集,其在4m×3m的室内使用4个RGB
相机,一个time-of-flight传感器,10个运动相机捕

获数据。它包含360万个3D人体姿势和15种场

景下的视频。视频分辨率为1000×1000像素。目

前,只有7名受试者数据可用。一般常用两种策略

进行评估训练。第一种方案对五个受试者(S1,S5,

S6,S7,S8)进行训练,对受试者S9和S11进行测

试。第二种方案共享相同的训练/测试集,但仅在

正面视角上进行评估。

MPI-INF-3DHP[14]:该数据集在14个摄像机

工作室种使用商业无标记动作捕捉系统捕获数据。
它由8名演员表演8项活动。测试集由6名受试者

执行7个动作。动作范围从行走、坐到复杂的锻炼

动作。动作类的数量多于 Human3.6M 数据集。
为了增加数据的多样性,每个演员穿着日常服装和

素色服装进行活动。

1.4 评价指标

2D姿态估计的评估旨在测量预测的2D位置

的准确性。广泛使用的评价指标包括:正确部位的

百分比(PCP),正确关键点的百分比(PCK),平均精

度(AP)。

PCP(Percentage
 

of
 

Correct
 

Parts):其常用来

衡量身体部位预测的准确性。如果两个预测关节

位置与真实肢体关节位置之间的距离几乎小于肢

体长度的一半,则认为肢体被检测到。然而,有时

对于较短的肢体,很容易被认为检测错误,例如

下臂。

PCK(Percentage
 

of
 

Correct
 

Keypoints):PCK
被广泛用于测量2D关键点预测。用于计算预测的

关键点与真值之间的归一化距离小于设定阈值的

比例。PCKh@0.5是PCK的轻微修改。采用阈值

为被测人头段长度的50%。通过使用头部尺寸作

为参考,PCKh使测量关节独立。通过改变阈值百

分比,可以生成曲线下面积(AUC)以评估不同姿态

估计算法的能力。

AP(Average
 

Precision):AP用于多人姿势估

计,通过测量关键点相似度(Object
 

Keypoint
 

Simi-
larity,OKS)来计算。AP正确地惩罚漏检和误检。
如果检测到的关键点在与真实值的阈值内,则被视

为真阳性。每个关键点都单独计算其与真值的对

应关系。给定所有标记关键点的OKS,可以计算平

均精度(AP)和平均召回率(AR)。在不同的 OKS
下,AP和AR可以全面反映测试算法的性能。

3D姿态估计常用的评价指标有:MPJPE,P-
MPJPE,MPJAE等。

MPJPE(Mean
 

Per
 

Joint
 

Position
 

Error):

MPJPE是3D姿态估计使用最广泛的评估度量。
它以毫米为单位计算预测的3D关键点与真值之间

的平均欧几里得距离。

P-MPJPE(Procrustes-Aligned
 

MPJPE):将预

测点经过平移,旋转,缩放后,再计算预测点与真值

之间的误差。这种对齐操作可以帮助消除预测姿

态的整体偏移和旋转,从而更准确地评估预测结果

的精确度。

MPJAE(Mean
 

Per
 

Joint
 

Angle
 

Error):MP-
JAE用于衡量预测的关节点之间的角度误差与真

实姿态之间的差异。MPJAE
 

提供了一种评估算法

在姿态估计任务中角度准确性的度量方式。较低

的
 

MPJAE
 

值表示算法能够更准确地预测关节点之

间的角度,而较高的
 

MPJAE
 

值则表示存在较大的

角度误差。

2 单目2D人体姿态估计

单目2D人体姿态估计问题,包括单人姿态估

计问题和多人姿态估计问题。但是,多人姿态估计

也可以用于解决单人姿态估计问题,且目前对于2D
姿态的研究多为多人问题,所以,本节我们将介绍

单目2D多人人体姿态估计,表3列出了近几年的

一些算法以及这些算法在COCO数据集中的表现。
关于多人2D人体姿态估计,可以划分为两类

框架:自顶向下(top-down)和自底向上(bottom-
up)。自顶向下将2D姿态估计分为两步,首先检测

人类边界框,然后针对每个边界框提取人体姿态。
如图1所示,边界框为人体检测算法检测结果,再根

据人体框检测身体部位。自底向上的方法是首先

找出图片种所有关键点,然后对关键点进行分组,
从而得到一个人的完整骨架。如图2所示,先找关

键点,再对关键点分组连接。通常来说,自顶向下

方法具有更高的精度,而自底向上方法具有更快的

推理速度,二者各有优缺。
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图1 自顶向下框架流程

Fig.1 Top-down
 

framework
 

flow

图2 自底向上框架流程

Fig.2 Bottom-up
 

framework
 

flow

表3 单目2D多人姿态估计在COCO验证集中的表现

Table
 

3 Performance
 

of
 

monocular
 

2D
 

multi-person
 

attitude
 

estimation
 

in
 

the
 

COCO
 

validation
 

set

方法 出版时间 骨干网络 输入图像大小 mAP

自顶向下(top-down)方法

SimpleBaseline[62] ECCV’18 ResNet-152 384×288 73.7

HRNet-W48[32] CVPR’19 HRNet-W48 256×192 75.1

DARK[70] CVPR’20 HRNet-W48 384×288 76.8

TransPose-H/A6[81] ICCV’21 HRNet-W48 256×192 75.8

TokenPose-L/D24[63] ICCV’21 HRNet-W48 256×192 75.8

MSPN[64] arXiv’19 4-stgMSPN 384×288 76.9

HRFormer-B[75] arXiv’21 HRFormer-B 384×288 77.2

SimCC[80] ECCV’22 HRNet-W48 384×288 76.9

PCT[66] CVPR’23 Swin-Huge 256×256 79.3

ViTPose-H[71] arXiv’22 ViTPose-H 256×192 79.1

自底向上(bottom-up)方法

HigherHRNet[37] CVPR’20 HRNet-W32 640×640 70.6

HigherHRNet CVPR’20 HRNet-W48 640×640 72.1

DEKR[41] CVPR’21 HRNet-W48 640×640 71.4

CenterGroup[42] ICCV’21 HigherHRNet-W48 640×640 73.3

SWAHR[38] CVPR’21 HigherHRNet 640×640 73.2

2.1 自顶向下

自顶向下的方法可以继续细分为回归方法,基
于热图的方法等,我们将分别从这两个角度介绍自

顶向下的人体姿态估计方法。

2.1.1 回归方法

早期的方法直接通过端到端的学习来实现从

图像中直接预测关键点坐标,这种方法称为回归

方法。
例如,DeepPose[18]网络是第一个利用深度神经
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网络来解决姿态估计问题的网络。该网络首先使

用级联的深度神经网络来提高关节点定位的准确

性,最后再通过一个全连接层来回归出关键点坐

标。该算法的提出,标志着姿态估计算法由传统算

法向深度学习算法过渡。Sun等[19]则利用堆叠沙

漏网络(Hourglass
 

Network[28])作为网络骨干,提
出了一种名为结构感知的回归方法。它使用骨骼

向量而不是关节点坐标来表示人体姿态,并重新定

义了损失函数来优化训练。
图卷积神经网络[20]近年来被广泛研究,它采用

节点 和 边 的 方 式 来 表 示 实 体 之 间 的 关 系。Qiu
等[21]提出了一个新颖的框架。该框架由两个阶段

构成,第一个阶段产生初始姿态,第二个阶段利用

GCN网络调整姿态。他们将人体结构转换为图形

结构,其中节点表示人体关键点,边缘表示人体骨

骼,并提出基于图像引导的图卷积模块,即关节点

位置的图像特征作为图节点的输入,这种模块可以

用于推理不可见关键点坐标。此外,相较于图卷积

方法,Transformer[22]方法在图像领域有着更好的

特征提取效果。其通过自注意力机制可以得到输

入序列之间的关联性。Li等[23]提出了级联Trans-
former网络来进行端到端的人体关键点检测,首先

检测所有人的边界框,然后分别回归每个人的所有

关键点坐标。
回归方法是一种比较高效的方法,特别适用于

实时应用。然而,这种方法直接输出每个关节的单

个2D坐标,却忽略了身体部位的大小差异。为了

解决这个问题,出现了基于热图的方法,它使用概

率热图而不是直接确定坐标来定位关键点。概率

热图表示每个像素属于关键点的概率,从而提供了

更丰富的信息,可以提高关键点定位的准确性。

图3 Wei等[25]设计的可迭代化网络

Fig.3 Iteratable
 

network
 

designed
 

by
 

Wei,et
 

al.
 [25]

图4 Hourglass网络结构

Fig.4 Hourglass
 

network
 

structure

图5 HRNet网络结构

Fig.5 HRNet
 

network
 

structure
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2.1.2 基于热图

基于热图的方法的主要思想是将每个关键点

表示为一个二维高斯分布的热图,其中峰值位置对

应于关键点的位置。这样,对于每个像素,可以计

算其属于每个关键点的概率,并根据最大概率确定

关键点的位置。通过使用概率热图,能够考虑到关

键点周围像素的信息,从而提高关键点的定位精

度。这种方法也是目前2D姿态估计的主流方法。
一些模型采用可迭代的框架来逐步增强模型

的精度,即先提取关键点特征然后再逐步细化微

调,每一次迭代都会进一步改善输出结果。Ra-
makrishna等[24]提出了一个推理模型,可以在多个

阶段逐步推断并优化关节位置。Wei等[25]进一步

扩展了该结构。网络由多个阶段组成,每一阶段都

有监督训练,可以减轻迭代过程中的梯度消失问

题。其网络结构如图3所示,每个阶段的预测和图

像特征被连接用于后续的细化微调阶段。随着残

差网络(ResNet[26])的提出,梯度消失问题得到解

决,它可以让更深层的网络进行反向传播,这极大

地推动了2D人体姿态估计的进程,许多大模型被

设计出来。
有一些深度网络采用对称的架构来提取人体

特征,这类模型通常采用高分辨率到低分辨率(下
采样)接着低分辨率到高分辨率(上采样)的方式。

Newell等[28]设计出了堆叠沙漏网络(Hourglass),

如图4所示,该网络利用重复的上采样和下采样结

构来融合不同尺度上的特征并捕获关节之间的各

种空间关系以提高关节定位的精度。Chu等[29]利

用Hourglass网络整合了人体的整体热图和局部关

节热图,整体热图关注的是人体的全局一致性,局
部关节热图针对不同身体部位进行详细描述。然

后,他们通过对自注意力模型热图的微调实现关键

点定位。Ke等[30]在 Hourglass基础上提出了一种

结构损失的损失函数,并利用多尺度监督方法来融

合多尺度特征。Tang等[31]采用 Hourglass网络作

为骨干网络,提出了采用多分支来预测相关性最高

的关节点,而不是直接共享权值矩阵来一次性预测

所有关键点坐标。这些方法都以 Hourglass方法为

基础,丰富了Hourglass方法,获得了比较不错的性

能表现。

同时,也有一些网络采用非对称体系的结构。

Chen等[27]提出级联金字塔网络(CPN),该网络可

以分为两步:全局网络和微调网络。全局网络对所

有的关键点进行预测,但主要针对一些比较容易预

测的点,如手、眼睛等,而微调网络是对全局网络预

测的点进行微调,例如一些被身体遮住的点,该网

络有效缓解了被遮挡点以及拥挤场景这样的问题。

Sun等[32]提出了HRNet网络,如图5所示,该网络

能够在整个过程中保持高分辨率表示,通过融合低

分辨率分支上的高等级特征,来达到多尺度特征融

合的效果。这项工作证明了高分辨率表示对人体

姿态估计的优越性。Liu等[33]采用 HRNet作为网

络的骨干,并提出了一个新的多帧人体姿态估计框

架。该框架利用前后两帧以及当前帧的时间与空

间信息,来解决人体姿态估计中视频序列帧丢失等

问题。Liu等[34]则提出了一种更加精细的双重注意

力机制,可以在通道和空间维度上保持高分辨率特

征。这种双重注意力机制能够提供更准确的姿态

估计结果,并进一步推动了姿态估计领域的发展。
在最近几年,Transformer[22]在图像领域大获

成功,一些科研工作者也将Transformer应用到人

体姿态估计领域。Xu等[35]提出的ViTPose网络是

目前2D人体姿态估计效果最好的网络。该网络主

要分为编码(encoder)和解码(decoder)两个模块。
编码模块主要将图片分块,然后送入自注意力机制

提取特征以及相关性。在解码模块中,将特征矩阵

解码为热图的形式得出关键点坐标。
总体而言,基于热图的方法比基于回归的方法

有更高的准确性,所以,现有的方法大多在热图的

基础上进行。但是,热图方法也带来了其他一些问

题,例如需要足够大的计算力和热图的量化误差问

题等。

2.2 自底向上

与自顶向下的方法相比,自底向上的方法不依

赖于人体检测框,而是直接在原始图像上执行关键

点估计,然后将关键点分组到每个人中,或者直接

回归同一个人的关键点坐标。以下,我们将重点介

绍一些近年的研究方法。

Cao等[36]提出了 Openpose方法,这是第一个

在人体图像上实现实时多任务的系统。该系统不
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仅可以检测人体的关键点,还可以检测手部和面部

等其 他 关 键 点。这 篇 文 章 提 出 了 部 位 亲 和 场

(PAF),主要用于编码关键点位置与方向信息,从
而建模两个部位之间的相互关系,以此实现自底向

上的人体姿态估计。这项工作对于人体姿态估计

领域的研究具有重要意义,并为实时多任务系统的

发展做出了重要贡献。

Cheng等[37]为了解决由于尺度变化导致小人

物骨架预测困难的问题,提出了一种新的
 

bottom-
up

 

人体姿态估计方法:HigherHRNet,使用高分辨

率特征金字塔学习多尺度特征。Luo等[38]提出了

尺度自适应的热图回归和权重自适应的热图回归

方法,可以用来解决小尺度人体中利用大高斯核的

热图问题。Jin等[39]则利用图网络进行关键点聚

类,为关节点分组方法提供了一种新思路。
在一些方法中,可以直接预测同一个人的关键

点位置。例如,Wang等[40]提出一个无须边界框检

测和关键点分组的姿态推理网络。该网络不预测

单个关键点,而是直接从一个人的可见身体部分预

测出其完整的骨架。Geng等[41]提出了解构式关键

点回归(DEKR)方法,采用多分支结构让特征更加

集中到关键点周围的区域。Bras’o等[42]则利用

Transformer进行关键点分组,可以实现端到端训

练并加快模型推理速度。在拥挤图像中,该方法有

更好的效果。
总体而言,自底向上的方法通过去除额外的目

标检测技术来提高姿态检测的效率。由于自底向

上方法具有较高的效率,在实际应用中具有很好的

前景。例如,Openpose已经在行业中被广泛应用。

3 单目3D人体姿态估计

对于单目3D人体姿态估计,我们可以将其分

为两类:基于骨架的姿态估计和基于模型的姿态估

计。基于模型的姿态估计,例如SMPL[79],通过建

立人体姿态的模型来推断人体在3D空间中的姿态

信息。基于骨架的姿态估计,只需要求出人体关键

点在3D空间的位置。基于模型的姿态估计相较于

骨架,更具挑战性,此处,我们主要介绍近些年基于

骨架的3D姿态估计方法。

基于骨架的单目3D人体姿态估计,可以直接

从图像中预测3D骨架,也可以借助2D骨架来实现

3D骨架的预测,即2D
 

to
 

3D。

3.1 图像到3D

3D人体姿态估计最直接的方法就是直接设计

端到端的网络来预测人体关键点。一些方法借助

体积热图进行预测。例如,Luvizon等[43]设计了一

个多任务框架,可以直接从图像中预测人体2D或

3D关键点坐标。Pavlakos等[44]对三维空间进行划

分,并训练CNN网络来预测每个关键点在三维网

格中的可能性。此外,对于深度信息,他们采用二

阶段算法,即首先预测
 

2D关键点热图,然后在3D
网格空间坐标上进行

 

3D
 

关节点坐标推理。Zhou
等[45]提出部位-中心-热图三元组,来构建空间体积,
再用积分的方式实现端到端训练。这些方法都依

赖于将热图坐标转换为关节坐标这个额外步骤,此
外,预测的关键点的精度与热图分辨率的精度成比

例,这缺乏固有的空间泛化性。为了达到高精度,
预测的热图通常需要适当的空间分辨率,这会成倍

地增加计算成本和内存消耗。
也有一些方法则直接从图像回归人体关键点

坐标,而不采用热图的方式。例如,Dabral等[46]提

出了一个简单的时间网络,可以利用姿势序列中存

在的时间和人体结构线索来暂时协调姿态估计,同
时他们也提出了两个损失函数来与弱监督相结合。

Sun等[47]提出了一种结构感知方法,具体方式为利

用骨骼而不是关键点来进行姿态估计。
总之,从图像到3D的端到端估计系统,会受到

自遮挡和其他对象遮挡、深度模糊和训练数据不足

的影响。此外,从图像到3D的网络更复杂,需要更

大的计算力。Martinez等[48]利用两个简单的全连

接模块来实现2D骨架到3D骨架的升维,发现相对

简单的深度前馈网络在性能上要比当时最好的从

图像到3D结果好30%,并提出从图像到3D姿态估

计系统的很大一部分误差来源于其视觉分析即2D
姿态理解出错。因此,2D到3D的网络相较于基于

图像到3D的网络,具有更好的性能表现。
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表4 2D
 

to
 

3D单目3D人体姿态估计在Human3.6M数据集(CPN提取2D坐标)中的表现

Table
 

4 Performance
 

of
 

2D
 

to
 

3D
 

monocular
 

3D
 

human
 

pose
 

estimation
 

in
 

Human
 

3.6M

dataset(CPN
 

extracting
 

2D
 

coordinates)

方法 出版时间 输入长度 MPJPE P-MPJPE

Cai等[54] CVPR’19 7帧 48.8 39.0

Pavllo等[49] CVPR’19 243帧 46.8 36.5

Liu等[82] CVPR’20 243帧 45.1 35.6

Zheng等[56] CVPR’21 81帧 44.3 34.6

Chen等[51] TCSVT’21 243帧 44.1 35.0

Li等[57] CVPR’21 351帧 43.0 34.5

Zhang等[58] CVPR’22 243帧 40.9 32.6

Shan等[78] arXiv’23 243帧 39.5 31.6

图6 VideoPose网络结构

Fig.6 VideoPose
 

network
 

structure

图7 Cai等[54]提出的图卷积网络结构

Fig.7 Graph
 

Convolution
 

Network
 

structure
 

proposed
 

by
 

Cai,et
 

al
 [54]

3.2 2D
 

to
 

3D

对于2D到3D人体姿态估计,我们按照使用的

网络模型将其分为卷积神经方法,图卷积方法和

transformer方法。
卷积神 经 方 法,即 网 络 使 用 卷 积 神 经 网 络

(CNN)来提取2D人体骨架特征。Pavllo等[49]提

出VideoPose,网络结构如图6所示,该网络利用卷

积神经网络来捕获时间序列信息,具有较大的感受

野。在此之前,大部分方法都是使用LSTM 来提取

视频序列的人体骨架特征,VideoPose也是首个利

用CNN提取视频序列信息的方法。此后的很多方

法都是基于该方法实现。Zeng等[50]将人体分为多

个区域分别训练,在网络的最后,将多个分支的训

练结果组合到一起。在CNN方法中,可以达到提

高网络模型精度的效果。对于一些困难动作,可以

有效 降 低 深 度 模 糊 性。Chen等[51]采 用 类 似 于

VideoPose那样的网络,从人体解剖学出发,将任务
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图8 PoseFormer网络结构

Fig.8 PoseFormer
 

network
 

structure

分解为骨长预测和骨方向预测。Zhan等[52]先将原

始2d数据映射为3d射线,并进行归一化,然后进行

训练,可以降低摄像机内外参对模型性能的影响。
图卷积方法指网络采用图卷积这类方法来实

现2D
 

to
 

3D。Zhao等[53]改进一般图卷积方法,不
共享卷积核参数。同时他们对人体关键点分类,分
为自身节点和相邻节点。图卷积可以自定义不同

节点之间的连接关系。Cai等[54]仿照2D姿态中的

Hourglass网络,在图网络中增加了图池化层和图

上采样,以实现不同尺度的特征提取,该网络结构

如图7所示。同时,他们也对图卷积方法进行了改

进,提出了一种基于一般图卷积运算的非均匀图卷

积策略,即根据不同相邻节点的语义含义学习不同

的卷积核权重。Zeng等[55]提出了一种跨越感知的

分层通道压缩融合层,可以有效地从相邻节点提取

信息,同时抑制噪声,具体来说,挤压长距离上下文

特征(即来自遥远节点的信息),并以分层的方式将

它们与短距离特征(相邻或相近节点信息)融合。
该网络可以较好地预测困难姿势。

近几年,Transformer迅速发展,因此,2D
 

to
 

3D涌现出了很多Transformer算法。Zheng等[56]

提出PoseFormer,以 Vision
 

Transformer为基础,
搭建空间transformer提取人体骨架空间信息和时

间transformer提取时间序列之间的关系。Li等[57]

提出 MHFormer,该算法可以学习多个合理姿势假

设的时空表示,然后在假设之间建立关系。因为存

在深度模糊性,所以对于单个2d骨架,存在多个可

行解,因此,多解问题的目的为融合多个可行解,选
出最接近的3D解。Zhang等[58]在PoseFormer方

法的基础上对时间Transformer的输入进行改进,
同时采用输入骨架序列输出也为骨架序列的形式,
以减少计算冗余,达到加快训练速度的目的。Zhu
等[59]提出了二阶段算法,即先采用大量数据预训练

模型,主要学习人体运动学特 征,接 着 再 在 hu-
man3.6数据集上精训练,以达到最大限度地学习

人体特征的效果。
总体而言,2D

 

to
 

3D近年来发展迅速,尤其是

在Transformer方法的基础上,很多研究者对其进

行了大量改进。然而,2D
 

to
 

3D仍有大量改进空

间,例如,扩充3D数据集,探索困难姿势的深度模

糊性,减小网络参数实现轻量化等。

4 行业应用

3D姿态估计相比2D姿态估计,多了一个深度

信息,因此3D姿态估计能够实现更广泛的应用。
为了更好地理解2D/3D姿态估计,我们列举了一些

关于姿态估计的应用。

4.1 人机交互

如果机器人能够理解人的3D姿势、动作和情
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感,它就能更好地服务和帮助用户。例如,当机器

人检测到容易跌倒的人的3D姿势时,它可以及时

采取行动。此外,辅助机器人可以更好地与人类用

户进行社交互动,前提是它们可以感知3D人类姿

势。姿态估计可以用于开发姿势识别游戏,例如舞

蹈游戏或体感游戏。通过追踪用户的姿势动作,游
戏可以根据用户的表现给予反馈、评分或奖励,增
加游戏的互动性和娱乐性。例如,Microsoft[60]的

Kinect传感器可以让计算机直接感知玩家和环境

的三维(深度)。它还能理解用户何时说话,并识别

用户是谁,而且可以解释他们的动作。姿态估计也

可以用于身体动作捕捉系统,将用户的身体动作转

化为虚拟角色或机器人的动作。这在虚拟现实、动
画制作、人机协作等领域具有重要应用,例如在图9
的电影制作中,通过关键点追踪技术可以实时捕捉

演员的动作并将其应用于虚拟角色。

图9 骨架点用于电影制作

Fig.9 Skeleton
 

points
 

for
 

movie
 

production

4.2 自动驾驶

自动驾驶需要利用传感器或者摄像头识别行

人,以免发生碰撞,因此理解行人的姿势,运动是十

分重要的。如图10所示,通过估计行人的姿态,可
以分析其行为和意图,从而改善自动驾驶系统对行

人的感知和预测能力。例如,通过识别行人的姿

态,可以判断其是否准备要横穿马路,从而及时采

取相应的驾驶决策来避免事故。在自动驾驶过程

中,也需要监控驾驶员的状态,以便在需要时重新

将驾驶任务交还给驾驶员。通过人体姿态估计,可
以监测驾驶员的姿势、眼睛的注视方向、疲劳程度

等指标,从而及时发出警示或采取相应的措施。自

动驾驶车辆需要提供乘客舒适的乘坐体验。通过

人体姿态估计,可以评估乘客的姿势、坐姿以及情

绪状态,从而根据实时反馈对座椅、空调等系统进

行调整,以提供更好的乘坐舒适度。

图10 自动驾驶中的行人识别

Fig.10 Pedestrian
 

recognition
 

in
 

autonomous
 

driving

4.3 医疗康复

人体姿态估计在医疗康复领域具有广泛的应

用,例如运动评估与监控,姿势纠正和训练,功能恢

复训练和运动损伤预防等。情景交互式康复训练

和效果评估需要患者主要关节的三维空间位置,已
有的人体姿态估计方法需要患者佩戴多种传感器

或光学标志,可能影响运动和导致心理不适。同

时,Kinect自带的骨骼绑定算法在人体被部分遮挡

时可能无法识别或误识别。唐心宇等[61]提出一种

基于 OpenPose和 Kinect的三维人体姿态估计方

法,并创新应用到康复训练中。可以将 Openpose
得到的二维坐标与 Kinect获得的深度数据融合得

到三维坐标,然后用于训练并进行康复评估。

4.4 运动分析

姿态估计可以用于对人体进行动作识别和分

类。如图11所示,通过监测关键点的位置和运动轨

迹,系统可以识别不同的动作,例如跑步、跳跃、打
球等。这对于运动研究、运动训练和运动表演等领

域都非常有价值。姿态估计也可以用于检测和评

估运动员或运动者的动作技术和执行质量。通过

比较实际动作与理想动作的差异,可以识别和纠正

不良的动作技术,提供实时反馈和指导,帮助改进

运动表现和减少运动伤害。姿态估计还可以用于

评估运动员的技能水平,并为他们提供个性化的训

练方案。通过分析姿势数据和运动轨迹,可以评估
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运动员的动作准确性、速度、力量等指标,并根据评

估结果设计相应的训练计划,帮助运动员提高技能

水平。

图11 人体姿态估计用于姿态分析

Fig.11 Human
 

body
 

pose
 

estimation
 

for
 

posture
 

analysis

5 未来发展趋势及挑战

5.1 未来发展趋势

姿态估计需要增强在困难姿势和复杂场景下

的表现。例如,姿态估计可以用于评估运动员的技

能水平,并为他们提供个性化的训练方案。通过分

析姿势数据和运动轨迹,可以评估运动员的动作准

确性、速度、力量等指标,并根据评估结果设计相应

的训练计划,帮助运动员提高技能水平。一些研究

已经尝试解决2D姿态估计中的人群和遮挡,但它

们在真实的场景中仍然表现不佳。此外,对于3D
姿态估计,遮挡将导致不合理的人体形状和姿态重

建。由于复杂场景的上下文包含人与人和人与物

之间交互的线索,进一步的工作可以利用场景和人

的关系进行更好的推理。
随着基于骨架的姿态估计的发展,基于人体模

型的姿态估计也会得到发展。3D模型包含比3D
骨架更多的信息,例如外表信息,丰富的表情等。
随着3D人体模型发展,可以进一步促进人机交互,
虚拟现实等的进展,例如生成具有情感,包含丰富

表情的数字人等。
总之,单目人体姿态估计是一个具有挑战性和

实际意义的问题。用于姿态估计的深度学习的发

展是有前途和令人兴奋的。在未来,人体姿态估计

的研究和应用都将面临许多机遇和挑战。单目人

体姿态估计的未来将在很大程度上取决于算法,数
据和应用场景的进展。

5.2 2D姿态估计挑战

随着深度学习的快速发展,近年来有很多优秀

的人体姿态估计方法被提出,并实现了较高的识别

准确率。但是由于人体为一个非刚性物体,并没有

固定的表现形式,所以难以进行定量研究,除此之

外,各种内部外部因素也使人体姿态估计在研究过

程中面临着巨大的挑战。
复杂背景:复杂的环境和图像中的背景信息有

时会在颜色上与人体相似,这会增加人体姿态估计

的困难,使模型难以准确识别关键点位置。
肢体运动灵活:人的肢体灵活性很高,具有很

高的活动范围。这种灵活性会使人在不同的运动

状态下产生不同的姿态。在图像中,会出现不同的

肢体有相似的姿态,例如,跑步中,腿部和手臂会出

现相似角度弯曲,造成训练困难。
遮挡问题:遮挡问题可分为自身遮挡和其他物

体遮挡。不管是那种遮挡,都会给关键点预测带来

困难。当图片中出现较大的遮挡时,仅根据局部区

域很难预测完整姿态。
抖动问题:将2D人体姿态估计应用到视频上

时,图像中人体关键点会有一定程度的抖动。如何

降低视频中关键点的抖动也是一个全新的挑战。
热图量化误差问题:热图通常使用高斯分布或

其他概率分布来表示关键点的位置,其中关键点处

具有较高的响应值,而其他位置则具有较低的响应

值。然而,由于热图的离散化和量化过程,会引入

一定的误差。
关键点分组:当采用自底向上的姿态估计方案

时,会面临关键点分组的问题。正确的关键点分组

可以提高姿态估计的精度和鲁棒性,而错误的分组

可能导致姿态估计的错误或不完整。因此,在设计

自底向上的姿态估计算法时,需要考虑有效的关键

点关联和姿态匹配策略,以解决关键点分组问题并

获得准确的姿态估计结果。

5.3 3D姿态估计挑战

目前的3D姿态估计主流方法都是建立在2D
姿态估计基础之上,所以3D姿态估计最大的困难

是2D姿态估计稳不稳的问题。当然,对于3D姿态

估计,也有着一些其他的问题。
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数据集稀缺:目前最大的数据集为human3.6m,
虽然是最大的数据集,但是公开的部分只有七名演

员,这无疑会增加网络的过拟合问题。针对此问

题,很多研究者采用弱监督或者无监督的方式进行

训练,但是训练结果仍有很大提升空间。
深度模糊:对于同一个2D骨架,可能对应着多

个3D骨架,其主要原因为深度不可知,这也是影响

3D姿态估计精度的一个主要原因。很多科研人员

通过精心设计网络,反复提取时间、空间特征来降

低深度模糊性对预测精度的影响。
复杂背景、遮挡:对于2D

 

to
 

3D,没有这些问

题。但是对于从图像到3D,这些问题无疑会降低最

终的预测精度,这也是为什么现在主流方法为2D
 

to
 

3D的原因。
困难姿势预测:在绝大多数网络中,对于站立,

走路这类简单动作,有着较好的预测结果,但是对

于坐这类复杂动作,网络性能则会大幅度下降。因

此,如何实现对困难姿势的预测也是一个重要问题。
算力需求:目前的3D姿态估计网络模型是越

来越大,这无疑加剧了对算力的需求。所以,如何

设计轻量化网络并不降低预测精度也是一大挑战。

6 结束语

随着计算机视觉以及深度学习的发展,人体姿

态估计已经成为一项重要的研究课题。本文对最

近几年的人体姿态估计项目进行并对行业应用进

行阐述。此外,本文对人体姿态面临的挑战进行了

总结,以及对未来发展趋势进行了展望。

利益冲突:作者声明无利益冲突。
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A
 

Review
 

of
 

Human
 

Pose
 

Estimation
Methods

 

Based
 

on
 

Monocular
 

Vision

YAN
 

Xin,GAO
 

Hao*,LI
 

Haolun
(Nanjing

 

University
 

of
 

Posts
 

and
 

Telecommunications,Nanjing
 

210023,China)

Abstract:This
 

article
 

is
 

a
 

review
 

of
 

the
 

technology
 

methods
 

and
 

industry
 

applications
 

of
 

monocular
 

human
 

pose
 

estimation,which
 

focuses
 

on
 

the
 

recent
 

development
 

of
 

monocular
 

human
 

pose
 

estimation.With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

computer
 

vision
 

and
 

machine
 

learning,monocular
 

human
 

pose
 

estimation
 

has
 

become
 

a
 

research
 

direction
 

that
 

has
 

attracted
 

much
 

attention.In
 

this
 

article,we
 

first
 

introduce
 

the
 

relevant
 

con-
cepts

 

and
 

significance
 

of
 

monocular
 

human
 

pose
 

estimation,explain
 

the
 

importance
 

of
 

research
 

in
 

this
 

field.Then,we
 

provide
 

a
 

detailed
 

overview
 

of
 

the
 

technical
 

methods
 

of
 

monocular
 

human
 

pose
 

estimation,

including
 

two
 

different
 

approaches:monocular
 

2D
 

human
 

pose
 

estimation
 

and
 

monocular
 

3D
 

human
 

pose
 

estimation.For
 

each
 

research
 

method,we
 

discuss
 

its
 

principles,development,and
 

pros
 

and
 

cons.Next,we
 

explore
 

the
 

applications
 

of
 

monocular
 

human
 

pose
 

estimation
 

in
 

various
 

fields
 

such
 

as
 

human-computer
 

in-
teraction,autonomous

 

driving,healthcare,and
 

provide
 

examples
 

to
 

highlight
 

the
 

significance
 

of
 

human
 

pose
 

estimation.Finally,we
 

analyze
 

the
 

current
 

research
 

hotspots
 

and
 

challenges
 

and
 

also
 

look
 

forward
 

to
 

the
 

future
 

directions
 

of
 

monocular
 

human
 

pose
 

estimation.This
 

article
 

aims
 

to
 

provide
 

researchers
 

and
 

practi-
tioners

 

with
 

a
 

comprehensive
 

overview
 

and
 

promote
 

the
 

application
 

and
 

further
 

research
 

of
 

monocular
 

hu-
man

 

pose
 

estimation
 

technology.
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