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摘　 要： 本文针对基于深度学习的二维人体姿态估计方法进行了全面综述。 首先对这些深度学习技术进行了分类、分析和比

较，并介绍了二维人体姿态估计中常用的数据集和指标，最后还讨论了有待解决的问题和未来研究的挑战。
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０　 引　 言

人体姿态估计任务已经研究了几十年，目的是

从给定的传感器输入获取人体的姿态，通常使用基

于视觉的方法来获得。 近年来，随着深度学习在图

像分类［１］、目标检测［２］、语义分割［３］ 等计算机任务

上的良好表现，姿态估计利用深度学习技术也取得

了快速发展。 主要的发展包括设计了良好且具有强

大估计能力的网络，以及更丰富的数据集，用于训练

网络和更实际的人体模型。 虽然已有一些关于姿态

估计的评论，但是国内仍然缺乏一份调查，来总结最

近基于深度学习的二维人体姿态估计成果。
姿态估计作为计算机视觉基础任务之一，是一

个非常重要的研究领域，可以应用于许多方面。 如：
动作识别、动作检测［４］、电影与动画、人体跟踪［５］、
虚拟现实、人机交互、视频监控、医疗辅助、自动驾

驶、运动运动分析等等。
二维人体姿态估计具有一些独具的特点和挑

战。 二维人体姿态估计的挑战主要集中在 ３ 个方

面：
（１）灵活的身体结构，表明复杂的相互依赖关

节和高自由度的四肢，可能导致自咬合或罕见甚至

复杂的姿态。
（２）不同的身体外观，包括不同的衣服和附近

人姿态的误导。
（３）复杂的环境可能导致前景遮挡、附近人遮

挡，各种视角以及摄像机视图中的截断。
本次调查广泛总结了 ２０１４ 年以来发表的基于

深度学习的人体姿态估计方法的里程碑式研究成

果。

１　 单人姿态估计

基于深度学习的单人姿态估计方法的目标是定

位人体部分的关键点。 典型的单人姿态估计模型框

架分为 ２ 种：一是直接从特征中回归关键点，称之为

基于直接回归的框架；二是先生成热图，并通过热图

推断关键点位置，称之为基于热图的框架。
１．１　 基于直接回归框架

一些研究是基于直接回归框架提出的，例如

Ｔｏｓｈｅｖ 等人［４］ 提出了一种直接预测人体关键点的

级联 ＤＮＮ 回归器。 然而，如果没有其它的过程，直
接从特征图学习映射关系是很困难的。 Ｃａｒｒｅｉｒａ 等



人［５］使用了自校正模型。 通过反馈误差预测，可以

逐步改进预测的关键点位置。 Ｓｕｎ 等人［６］提出了一

种称为“合成姿势回归”的结构感知方法。 与其它

相关工作不同的是，该方法使用骨骼而不是关节重

新参数化姿势表示，骨骼之间的相互作用通过一个

成分损失函数进行编码，这样的做法更原始、更稳

定、并且更易于学习。 Ｌｕｖｉｚｏｎ 等人［７］ 提出 Ｓｏｆｔ －
ａｒｇｍａｘ，将热图用一个完全可微的方式转换成坐标，
其端到端的方式可训练网络采用基于关键点误差距

离的损失函数和基于上下文的结构，使其能够获得

与最先进的基于热图的框架相比较的结果。
１．２　 基于热图框架

很多研究都采用了基于热图的框架，其中一些

研究在提出的模型中利用了人类的先验信息。 例

如，Ｃｈｅｎ 等人［８］使用了由 ＤＣＮＮ 学习的具有成对关

系的图形模型；Ｃｈｅｎ 等人［９］通过采用条件生成对抗

网络（ＧＡＮｓ）的训练策略来整合人体的先验知识等

等。 基于热图的实例如图 １ 所示。

（ａ） 原始图像　 　 （ｂ） 生成的热图　 　 （ｃ） 检测结果

（ａ） Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ （ｂ） Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｈｅａｔ ｍａｐ （ｃ） Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
图 １　 基于热图的实例

Ｆｉｇ． １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｅａｔｍａｐ

　 　 网络结构设计一直是基于深度学习方法的主

题。 卷积式位姿机（ＣＰＭ） ［１０］ 对热图进行多阶段回

归，并使用中间监督来避免消失梯度。 Ｎｅｗｅｌｌ 等［１１］

设计了一种称为“堆叠沙漏”的新型网络结构。 实

践证明重复自下而上、自上而下的中间监督处理，是
提高人体姿势检测性能的关键。 Ｃｈｕ 等人［１２〛建立

了基于堆叠沙漏的基线模型，采用多上下文注意机

制，使模型更加健壮和准确。 此外还通过耦合沙漏

残余单元来改进堆积沙漏的结构。 Ｍａｒｔｉｎｅｚ 等人［１３］

提出采用深度神经网络直接使用 ２Ｄ 关键点来预测

３Ｄ 关键点。 实验结果表明，二维检测是导致三维人

体姿态估计误差的主要原因之一。
１．３　 关于两种框架的讨论

关节位置的直接回归是高度非线性的，所以不

仅在映射学习中存在困难，还不能应用于多人情况

（自底向上方法或一个检测框包含多个人的情况）。

但是，如果采用一些特殊的技术相结合，直接回归会

更可靠，因为当应用直接回归时，最终结果可以在不

处理热图的情况下，以端到端的方式获得，不需要太

多的更改而应用到 ３Ｄ 场景。 相比之下，基于热图

的框架首先回归热图。 热图可以可视化，可以增强

人类的理解和对更加复杂的情况进行建模。 基于热

图的框架预测结果的精度依赖于热图的分辨率，这
需要较高的内存消耗［１８］。 因此，对于框架选择问题

没有一个绝对的结论，每种框架都有其优点和缺点。

２　 二维多人姿态估计

与单人姿态估计不同，由于输入图像中没有人

数的提示，多人姿态估计需要同时处理检测和定位

任务。 根据高层抽象还是低层像素开始计算方式的

不同，人体姿态估计方法可以分为自上而下方法和

自下而上方法。
自顶向下的方法通常使用人体检测器，获取输

入图像中每个人的边界框，然后直接利用现有的单

人姿态估计方法来预测人的姿态。 预测的姿势精度

很大程度上取决于对人的检测精度。 整个系统的运

行时间与人员数量成比例。 而自下而上的方法直接

预测所有人的二维关节，然后将其分组。 复杂环境

下关节点的正确分组是一项具有挑战性的研究课

题。
２．１　 自顶向下方法

自顶向下姿态估计方法的 ２ 个最重要的组成部

分是：人体区域检测和单人姿态估计。 大部分研究

集中在基于现有人体检测方法上的人体部位估计。
Ｉｑｂａｌ 等人［１４］使用基于卷积姿态机的姿态估计器来

生成初始姿态，然后利用整数线性规划（ ＩＬＰ）得到

最终位姿。 Ｆａｎｇ 等人［１５］ 采用了空间转换网络

（ＳＴＮ）、非最大抑制（ＮＭＳ）和沙漏网络（Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ
ｎｅｔｗｏｒｋ），以便存在不精确的人体边界框时进行姿

态估计。 Ｈｕａｎｇ 等人［１６］ 设计了一个 ＣＦＮ 网络，以
ｉｎｃｅｐ－ｖ２ 网络为骨干网络。 该网络采用多层次监

督，实现粗预测和精预测的学习。 Ｘｉａｏ 等人［１７］ 在

ＲｅｓＮｅｔ 最后一个卷积层后添加了几个逆卷积层，从
低分辨率的特征中生成热图。 Ｃｈｅｎ 等人［１８］ 提出了

一种级联金字塔网络（ＣＰＮ），该网络利用不同层次

的多尺度特征映射，从局部和全局特征中获取更多

的推理，并对困难节点进行在线硬关键点挖掘损失。
基于不同 ＨＰＥ 方法的相似位姿误差分布，

Ｍｏｏｎ 等人［１９］设计了 ＰｏｓｅＦｉｘ 网，用来改善从任何方

法估计的位姿。 Ｍ． Ｗａｎｇ 等人［２０］ 提出了一种新颖
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的自上而下的方法，可以解决视频中多人人体姿势

估计和跟踪的问题。 与现有的自上而下的方法相

比，该方法不受其人员检测器性能的限制，并且可以

预测未定位人员实例的姿势。
若将现有的检测网络与单一的姿态估计网络相

结合，可以很容易地实现自顶向下的姿态估计方法。
但是，这类方法的性能受到人体检测结果的影响，运
行速度往往也不是实时的。
２．１．１　 人体检测对姿态估计性能的影响

首先，自顶向下方法是进行人体检测。 在人体

姿态估计中，最常用的人体检测器是基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－
ＣＮＮ 结构，其是一种高性能检测器。 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ
基于不同的基础网络和扩展结构，具有许多变体，这
些变体具有不同的准确性、推断时间和计算复杂度。
通常，检测结果越准确，网络越复杂，此时应该考虑

准确性、内存和时间之间的权衡。
大多数研究表明，用更好的人体探测器提高了

人体姿态估计的精度，如图 ２ 所示。 文献［１８］的结

果表明，在检测器性能较差的情况下，姿态估计器从

较好的人体检测器获得了较大的增益。 随着人体检

测器平均精度的提高，人体姿态估计器的精度提高

速度变慢。 当人体检测器达更高精度时，姿态估计

网络的精度则无法再提高。 换句话说，人体检测器

在性能一般时很重要，但在达到高性能时就不重要

了。 姿态估计器的增益随着更高的人体检测 ＡＰ 而

非常小，尤其是当人体检测器已经足够精确时。
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　 　 注：图中数据来自文献［１８］。

图 ２　 行人检测 ｍＡＰ 和关键点检测 ｍＡＰ 间的关系

Ｆｉｇ． ２　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍＡＰ ａｎｄ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ ｍＡＰ

２．１．２　 ＮＭＳ（非极大值抑制）
ＮＭＳ 是一种常用的抑制冗余检测的方法。 该

技术可应用于自顶向下的人体姿态估计方法的 ２ 个

阶段。 对于人体检测，有 ２ 种 ＮＭＳ 方法：标准 ＮＭＳ
和 ｓｏｆｔ －ＮＭＳ［２１］。 ｓｏｆｔ －ＮＭＳ 在文献［１２］中性能更

好，同时具有与标准 ＮＭＳ 相同的计算复杂度，这使

得其成为一种改进人体检测的简单方法。 文献

［１８］提出了一个基于 ＯＫＳ 的 ＮＭＳ，该方法考虑人

类实例中关键点的相似性；文献［１５］中提出的参数

化姿态 ＮＭＳ 是数据驱动的，这意味着所有的参数都

是从数据中学来的，而不是手动设置的。 该方法比

文献［２２］中提出的方法快很多，但比文献［１８］中的

ＮＭＳ 方法复杂得多。
２．２　 自底向上的方法

自底向上姿态估计方法主要由人体关节检测和

关节分组 ２ 部分组成。 Ｄｅｅｐｃｕｔ［２３］ 使用了一种基于

Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ 的身体部位检测器，首先检测出所有的

身体部位，然后将每个部位标记为对应的部位类别，
用整数线性规划，将这些部位组装成一个完整的个

体。 ＤｅｅｐｅｒＣｕｔ［２４］使用一种基于 ＲｅｓＮｅｔ 的更强身体

部件检测器，用来探索候选关节对象之间几何外观

约束的增量优化策略，从而改进了 ＤｅｅｐＣｕｔ。 Ｃａｏ 等

人［２５］使用 ＣＰＭ 预测具有部分亲和力场（ＰＡＦ）的所

有身体关节候选对象。 提出的 ＰＡＦｓ 可以编码肢体

的位置和方向，将估计的关节组装成不同人的姿势。
Ｎｉｅ 等人［２６］提出了一种姿态分割网络（ＰＰＮ），对关

节分割进行联合检测和稠密回归，通过关节划分对

关节构型进行局部推理。 与 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 类似，Ｋｒｅｉｓｓ
等人［２７］设计了一个 ＰｉｆＰａｆ 网络，来预测部分强度场

（ＰＩＦ）和部分关联场（ＰＡＦ），来表示身体关节位置

和身体关节关联。 由于 ＰＡＦ 的细粒度和 Ｌａｐｌａｃｅ 损

失函数的使用，该算法在低分辨率图像上运行良好。
Ｂ． Ｃｈｅｎｇ 等人［２８］ 利用高分辨率特征金字塔来学习

尺度感知表示。 该方法具有训练的多分辨率监控与

推理的多分辨率聚合，能够更精确地解决多人姿态

估计和定位关键点的尺度变化问题。
近年来，已有一些方法可以实现一次性预测。

Ｎｅｗｅｌｌ 等人［２９］引入了一种单级深度网络架构，可以

同时进行检测和分组。 该网络可以生成每个关节的

检测热图，以及包含每个关节的分组标签的关联嵌

入图。 Ｐａｐａｎｄｒｅｏｕ 等人［３０ ］ 提出了一种用于姿态估

计和实例分割的无检测框多任务网络。 该网络可以

同步预测每个人所有关键点的关节热图和其之间的

相对距离，并按照一种基于树结构运动图的贪婪解

码过程进行分组。 Ｋｏｃａｂａｓ 等人［３１］ 提出，结合多任

务模型和一种新的分配方法来处理人体关键点估

计，完成检测和语义分割任务。 其主干网是 ＲｅｓＮｅｔ
和 ＦＰＮ 的结合，具有关键点和个人检测子网的共享

特性。 Ａ． Ｖａｒａｍｅｓｈ 等人［３２］设计了一个使用混合密

度网络进行空间回归的框架，实现了对象检测和人

体姿势估计的框架。
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目前自底向上方法的处理速度非常快，有些方

法可以实时运行。 然而，复杂的背景和人体遮挡会

对性能产生很大的影响。 自顶向下的方法在几乎所

有标准数据集上都取得了最先进的性能，但其处理

速度也受到检测人数的限制。
２．２．１　 热图生成方法

目前，有 ３ 种方法可用来生成热图：一是在每个

关键点位置，通过二维高斯激活设置热图；二是将圆

心为关键点，半径为 Ｒ （超参数）的圆心内所有位置

的像素值设为 １，其它位置设为 ０，当采用这种热图

时，通过预测位置偏置图来更准确地定位关键点；三
是生成一个二进制掩模。
２．２．２　 关键点连接方法

在自下而上的方法中，关键点连接是一个重要

的步骤。 Ｄｅｅｐｃｕｔ［２３］使用 ＣＮＮ 只是学习外观特征，
使用其它手工定义的几何特征拟合 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型进

行配对概率估计。 然而，Ｄｅｅｐｅｒｃｕｔ［２４］将人工计算的

特征改为由深度神经网络生成的学习特征，大大提

高了 ＡＰ。 ２ 种方法都对几何特征采用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型

来模拟成对关节的亲和力。 ＰＡＦｓ［２５］ 和关联嵌入［２２］

以深度学习的方式与热图同时学习。 当涉及到将关

节分组到人体实例时，其更加直接。 这 ２ 种方法的

性能比文献［２３］提到的更好。 这是因为深度神经

网络的容量更大，并且直接从数据中学习，既可以捕

捉局部特征，也可以捕捉全局背景。

３　 数据集与评价指标

３．１　 数据集

早期的数据集中包含的图片背景相对简单，图
像数量太少，无法进行训练，并不适合基于深度学习

的方法。 基于深度学习方法中常用的数据集包括

ＭＳＣＯＣＯ、 ＭＰＩＩ、 ＬＳＰ、 ＦＬＩＣ、 ＰｏｓｅＴｒａｃｋ 和 ＡＩ
Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｒ 等。 其中，ＬＳＰ 数据集中的图像来自体育

活动场景，ＦＬＩＣ 数据集是从好莱坞电影中收集得到

的。 ＬＳＰ 和 ＦＬＩＣ 数据集相对较小，只包含特定类型

的活 动。 最 新 的 数 据 集， 如 ＭＳＣＯＣＯ 和 ＡＩ
Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｒ，在类别数量上则更丰富。
３．２　 评价指标

不同的数据集具有不同的特征（例如，不同范

围的人体尺寸、上身 ／全身）和不同的任务要求（单 ／
多姿态估计），因此用于 ２Ｄ 人体姿态估计的评估指

标也有所不同。
（１）部位正确估计百分比（Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ Ｃｏｒｒｅｃｔ

Ｐａｒｔｓ，ＰＣＰ）：为早期姿态估计的评估指标，用于评估

肢体的定位精度，若肢体的 ２ 个端点在相应真值端

点的阈值内，则该肢体被正确定位；
（２） 关节点正确定位百分比 （ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ

Ｃｏｒｒｅｃｔ Ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ，ＰＣＫ）：评估人体关节点定位的准

确率，若候选关节点落在真实关节点的阈值像素内，
则该候选关节点是正确的；

（３） 关 节 点 平 均 精 度 （ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ
Ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ，ＡＰＫ）：通过 ＰＣＫ 评估将预测的姿态分配

给真值姿态后，由 ＡＰＫ 得出每个关节点定位准确的

平均精度；
（４ ） 对 象 关 节 点 相 似 度 （ Ｏｂｊｅｃｔ Ｋｅｙｐｏｉｎｔ

Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＯＫＳ）：多人姿态估计评价指标，计算真值

和所预测人体关节点的相似度。

４　 结束语

在这篇综述中，对基于深度学习的二维人体姿

态估计方法进行了总结和讨论。 尽管当前的人体姿

态估计方法已经有了显著的改进，但是为了更好的

现实应用，仍然可以被改进。
关于算法速度问题：目前的算法速度仍然很慢，

不能满足实时预测的要求，因此必须进一步探索加

快检测速度。 虽已有一些研究网络压缩和网络加速

的工作，但其不是为人体姿态检测而设计的，与分类

任务和检测任务相比，人体姿态检测需要更高分辨

率的输出特征图。 加速方法应进一步研究。
关于数据集问题：目前的数据集非常大，但姿态

分布不平衡，还没有研究探索用不平衡数据集检测

罕见姿态的方法。 可能的改进包括做数据扩充和设

计一个特殊的训练程序。
关于数遮挡问题：遮挡和自遮挡仍然给人体姿

态估计带来挑战。 一些工作结合了人类先验和数据

驱动的方法来解决这个问题，但是其结果不够健壮。
本文讨论了 ２０１４ 年以来发表的基于深度学习

的人体姿态估计方法的里程碑式研究成果，总结了

基于深度学习的人体姿态估计的数据集和度量。 希

望读者能从调查分析中得到启发，解决上面提到的

困难，够促进提升姿态估计速度、基于不平衡和未标

记数据的数据增强、解决遮挡问题等研究领域的进

步。
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