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摘　要: 二维人体姿态估计作为人体动作识别的基础, 随着深度学习和神经网络的流行已经成为备受学者关注的研

究热点. 与传统方法相比, 深度学习能够得到更深层图像特征, 对数据的表达更准确, 因此已成为研究的主流方向.
本文主要介绍了二维人体姿态估计算法, 首先根据检测人数分为单人姿态估计与多人姿态估计两类, 其次对单人姿

态估计分为基于坐标回归与基于热图检测的方法; 对多人姿态估计可分为自顶向下 (top-down) 和自底向上

(bottom-up)的方法. 最后介绍了姿态估计常用数据集以及评价指标对部分多人姿态估计算法的性能指标进行了对

比, 并对人体姿态估计研究所面临的问题与发展趋势进行了阐述.
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Overview on Two-dimensional Human Pose Estimation Methods Based on Deep Learning
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Abstract: As the basis of human motion recognition, two-dimensional human pose estimation has become a research
hotspot with the popularity of deep learning and neural networks. Compared with traditional methods, deep learning can
achieve deeper image features and express the data more accurately, thus becoming the mainstream of research. This
study mainly introduces two-dimensional human pose estimation algorithms. Firstly, according to the number of people
detected, the algorithms are divided into two categories for single-person and multi-person pose estimation. Secondly, the
single-person pose estimation methods are divided into two groups based on coordinate regression and heat map
detection. Multi-person poses can be estimated by top-down and bottom-up methods. Finally, the study introduces
commonly used data sets and evaluation indexes of human pose estimation and compares the performance indexes of
some multi-person pose estimation algorithms. It also expounds on the challenges and development trends of human pose
estimation.
Key words: deep learning; convolutional neural networks (CNN); human pose estimation; key-point detection

 
 

人体姿态估计是计算机视觉领域一个基础问题,
解决这个问题是图像和视频中识别人类行为的重要步

骤, 主要内容是从图像中识别身体的各个部分, 并计算

其方向和位置信息. 人体姿态估计作为解决图像和视

频中人体关键点 (如头部、肩部、肘部等)坐标的重要

技术, 其流行与发展得到了众多学者的广泛关注. 深度

学习与卷积网络的不断发展, 人体姿态估计在动作识

别[1]、动作捕捉[2]、姿态追踪[3]、手势识别[4]、图像生
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成[5]、人机交互[6] 等方面得到了广泛应用.
人体姿态估计算法发展至今可以分为传统方法和

深度学习的方法. 传统方法采用手工提取特征建立模

型, 一般是基于图结构 (pictorial structures)模型[7] 和基

于形变部件模型[8], 由于遮挡严重、光线条件差和拍摄

角度不同, 因此具有挑战性. 它们的准确性受到限制,
特别是在严重遮挡和复杂光照条件下. 近几年人工智

能发展迅速, 学者将目光专注于研究深度学习模型, 比
如深度卷积神经网络 (convolutional neural networks,
CNN)[9]、生成对抗网络 (generative adversarial nets,
GANs) [10]、递归神经网络等. 在图像分割、图像分

类、图像融合、图像识别等领域获得了显著成果. 人
体姿态估计采用深度学习的方法可以利用 CNN 提取

到更加准确的特征, 有利于获取人体关节点之间的联系.
二维人体姿态估计是在图像中识别出人体关键点,

将关键点按顺序连接形成人体骨骼图. 本文主要从单

人目标和多人目标两个方向对二维姿态估计进行梳理

和分析, 整理了相关数据集与评价指标, 并对当前所面

临的问题和未来发展趋势进行了阐述.

 1   传统算法

传统方法主要用于解决姿态估计问题, 大部分采

用模板匹配的方法. 基于 Fischler等人[7] 提出的图结构

模型, 首先人体部件检测器将人或物体表示为多个部

件, 并使用图形模型确定部件之间的连通性. 2005 年

Felzenszwalb 等人[11] 提出了一个统计框架, 用于表示

可变形结构中对象的视觉外观, 它允许对外观进行定

性描述, 并假设组件与树形结构一致.
文献 [12]提出图结构主要由表述人体部件的局部

模型 (part model) 和表述空间关系的空间模型 (spatial
model)构成. 为改善局部模型表现能力差的缺点, 使用

了表现力更强的图像特征, 例如 HOG 特征[13] 和 SIFT
特征[14]. 韩贵金等人[15] 提出一种基于 HOG 和颜色特

征融合的外观模型, 用于图像中人体上半身的姿态估

计. 前景技术可以应用到姿态估计中[16], 也可以将判别

能力更强的检测器来提高姿态估计准确性[17]. 人体姿

态估计会存在肢体遮挡的问题, 为解决此类问题非树

形结构的空间模型被提出[18]. 传统方法已拥有较高的

效率, 但无法提取图像中的充分信息并加以利用, 使得

适用方法范围受到限制, 并且由于传统方法依赖于专

业的摄影设备, 成本较高, 无法使用所有的应用场景.

 2   基于深度学习的方法

在近几年, 受到以端到端为特征的图像识别的影

响, 越来越多的研究人员引入深度学习的人体姿态估

计模型, 并不断提高模型的性能. 深度学习通过训练大

量的样本数据, 获取更加高效准确的特征. 相较于传统

方法, 深度学习的方法鲁棒性更强、泛化能力更好. 自
2014 年首次引入深度学习以来, 基于深度学习的人体

姿态估计已成为一个研究学者的主流研究领域. 根据

应用场景可将二维人体姿态估计分为单人姿态估计和

多人姿态估计, 二维人体姿态估计分类如图 1所示.
 

单人姿态估计

深度学习的二维
姿态估计

多人姿态估计

基于坐标回归

基于热图检测

自顶向下

自底向上 
图 1    二维人体姿态估计分类

 

 2.1   单人姿态估计

单人姿态估计作为人体姿态估计的基础尤为重要,
图像里只有单个待检测目标, 首先检测出目标的边界

框图像, 在检测出目标人体的所有关节点. 大多数单人

姿态估计都使用有监督的方法, 可按照真值 (ground
truth)分为基于坐标回归与基于热图检测.
 2.1.1    基于坐标回归

2014年 Toshev等人提出的 DeepPose[19] 首先将深

度学习应用在人体姿态估计领域, 它将 2D人体姿态估

计问题由原本的图像处理和模板匹配问题转化为卷积

神经网络图像特征提取和关键点坐标回归问题, 它将

2D 人体姿态估计问题由图像处理和模板匹配问题转

化为 CNN图像特征提取和关键点坐标回归问题, 使用

回归准则来估计被遮挡的人体关节点. 其思路是针对

CNN 学习到的特征尺度固定、回归性能差的问题, 在
网络得到粗分回归的基础上增加一个阶段, 将特征图

像传入 CNN网络学习高分辨率的特征, 进行较高精度

的坐标值回归. 具体 DeepPose流程图如图 2所示.
Geng 等人[20] 认为回归关键点坐标的特征必须集

中注意关键点周围的区域才能精确回归出关键点坐标,
提出了直接坐标回归方法解构式关键点回归 (DEKR).
使用自适应的卷积激活关键点区域周围的像素, 利用

这些激活的像素去学习新的特征, 并利用多分支结构,
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每个分支都会针对某种关键点利用自适应卷积学习关

键点周围的像素特征, 回归关键点的位置.
多阶段回归可更加精确地反映关键点坐标, 改善

多阶段直接回归方法. Carrira等人[21] 提出了自我修正

模型, 通过从输入到输出的联合空间学习特征提取器,
对联合空间中丰富的结构化信息进行建模. 文章引入

了自顶向下的反馈机制, 通过反馈错误预测逐步改变

初始解的自校正模型, 此过程称为迭代错误反馈 (IEF).

基于坐标回归的方法, 只减少了每个关节点位置的误

差, 忽略了关节点之间的相关信息, 相比于关节点骨骼

信息更准确. Sun等人[22] 提出了一种基于 ResNet-50[23]

的结构感知回归方法, 它采用重新参数化的姿势表示,
使用骨骼进行姿态表示, 对姿势进行编码.

总体而言, 关节点坐标的直接回归是非线性的, 在
映射学习中存在困难, 而且不能应用于多人情况, 缺乏

鲁棒性. 相较于坐标回归, 更多使用基于热图检测的方法.
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图 2    DeepPose网络结构
 

 2.1.2    基于热图检测

热图检测的方法将人体各部位作为检测目标, 通
过检测关键点热力图 (heatmap), 获得关键点的概率分

布以及关键点的位置信息.
Tompson 等人[24] 采用深度卷积网络进行姿态估

计, 采用 heatmap的方式回归关键点, 将重叠感受野和

多分辨率输入, 利用人体关键点之间的空间信息, 结合

马尔科夫随机场的思想来优化预测结果. 该方法也为

多人场景下的姿态估计中关键点聚类问题提供思路.
针对于定位的精度较低的问题, Tompson 等人[25] 在此

基础上做了相应改进, 使用两个级联网络来回归人体

关键点的热图, 并联合训练这两个网络, 提升模型的泛

化能力.
Isack 等人[26] 提出高效轻量级模型 RePose, 将基

于部件的结构和几何先验合并到分层预测框架, 利用

人体运动学约束, 采用端到端的训练, 根据先验知识进

行建模, 传播低分辨率特征以达到细化预测的姿势信

息的目的.
Artacho等人[27] 基于“瀑布式”的空间池架构, 提出

了统一的人体姿态估计框架 UniPose, 将空洞卷积的级

联方法和空洞空间金字塔模块并行. 该方法结合上下

文分割和联合定位来确定关键点位置和人体边界框,
以实现人体姿势的高精度估计.

基于坐标回归的方法获取关键点信息更加直接,
能够获取丰富的特征, 但增加了复杂度, 通用性低, 精
度低. 基于热图检测的方法相较于坐标回归的方法鲁

棒性更好, 关节点之间的关联更加清晰, 但计算量较大,
效率低, 基于坐标回归与热图检测的方法对比如表 1所示.
  

表 1     单人姿态估计方法对比
 

类别 优点 缺点

基于坐标

回归

直接回归

坐标
模型简单; 时间效率高

通用性较低; 准确

率较低

多阶段回

归坐标

准确率较直接回归有提

升
通用性较低

基于热图检测
准确率高; 关节连接关

系逻辑清晰

网络结构复杂; 时
间效率低

 
 

 2.2   多人姿态估计

与单人姿态估计不同, 多人姿态估计需要检测出

图像中的所有目标人体, 包含检测和定位步骤. 多人姿

态估计根据检测步骤分为自顶向下 (top-down)和自底

向上 (bottom-up), top-down的方法先检测人体目标, 在
对人体进行姿态估计; bottom-up的方法先检测图像中

的所有关节点, 再将关节点进行聚类组合成人体. 同时,
多人图像场景可能会存在遮挡问题, 如何精确预测出

遮挡情况下的关节点, 补齐缺失关键点是多人姿态估

计中的一个重要研究方向.
 2.2.1    Top-down

基于自顶向下的方法首先采用目标检测算法获取

图像中的多个人体, 再对单个人体目标进行姿态估计.
Iqbal 等人[28] 提出了一种多人姿态估计的方法, 利用

Faster R-CNN 进行人体目标检测, 对检测出的人体使

用 convolutional pose machines (CPM)网络进行姿态估

计. 但是在对人体边界框进行姿态估计时, 并未考虑多
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人图像中人体之间可能存在的遮挡情况, 有可能会使

得关键点信息缺失无法与人体相关联, 从而导致姿态

估计的误差降低准确度. Papandreou 等人[29] 基于复杂

场景下, 没有提供人体的真实位置或比例的情况下, 提
出了基于自顶向下简单有效的 G-RMI 多人姿态估计

方法. 使用 Faster R-CNN进行目标检测, 并估计目标框

中包含的关节点 .  对于关节点的类型 ,  使用全卷积

ResNet预测关节点的热度图和偏移量. 引入热图-偏移

的聚合方法来获得准确的关节点. Mask R-CNN[30] 首

先检测出目标边界框, 通过特征图进行关节点检测.
Mask R-CNN的网络结构在 Faster R-CNN分类和回归

的基础上增加了一个分支进行图像的语义分割, Dense-
Pose借用了Mask R-CNN的架构.

AlphaPose由 Fang等人[31] 提出, 此研究认为虽然

当前最先进的人体检测已经达到较好的效果, 但人体

目标的定位和识别仍会产生误差, 提出了区域多人姿

态估计 (RMPE) 框架, 由空间变换网络 (SSTN)、参数

姿态非最大抑制 (NMS)和姿势引导区域生成器 (PGPG)
组成. SSTN主要作用是在不精准的边界框中提取出高

质量的人体区域, NMS 用来解决人体目标被重复检测

的问题, 使用 PGPG来进行数据增强, 根据检测结果生

成的训练样本. AlphaPose利用 RMPE框架对不准确的

人体目标边界框进行准确的姿态估计, 减少了因为人

体目标检测不准确而导致的误检. 文献 [32] 提出一种

用于人体姿态估计的无偏的数据处理方法 (UDP), 以
减少训练和推理过程中的计算增量.

HRNet[33] 在 2019年被提出, 主要是为保持高分辨

率的特征图信息, 现有方法大多是从低分辨率特征中

恢复高分辨率特征, HRNet 通过并行化多分辨率子网

络保持高分辨率特征, 并通过多尺度融合来增强高分

辨率特征. Zhang等人[34] 在 HRNet的基础上提出了一

种新型的注意力模块, 去规范化注意力 (DNA) 来解决

传统注意力模块的特征衰减问题.
总体而言, 自顶向下的方法思路清晰, 精度较高, 在

检测人体边界框时不会出现漏检、误检; 但实时性较

差, 对于每次检测, 都要运行单人姿态估计, 检测的人

数越多, 计算成本越高. 虽然相较于先前的方法检测精

度得到了很大提升, 但发生检测错误还是不可避免的,
比如边界框定位错误, 会阻碍自顶向下方法精度的提高.
 2.2.2    Bottom-up

基于自底向上的方法步骤包含关节点检测和聚类,
首先检测出图像中的所有关节点, 通过相应策略将关

节点聚类成人体, 实现姿态估计. 自底向上的方法摆脱

了首先对个体进行进行检测的前提.
Pishchulin等人[35] 提出了基于 Fast R-CNN检测器

的 DeepCut, 首先提取图像中的所有关键点, 将关键点

作为节点组成密集连接图, 将同一个体的关键点采用

非极大值抑制聚类为完整个体. Insafutdinov等人[36] 改

进 DeepCut 提出了基于 ResNet 的 DeeperCut. 该算法

采用 ResNet 来获取人体关节点, 提升检测精度; 提出

图像条件成对项 (ICPT) 减少候选区域的关节点, 减少

网络的计算量.
DeeperCut 相比于 DeepCut, 精确度提升了, 并且

减少了运行时间, 从时间效率依旧无法达到实时检测.
为了提高实时检测效率, Cao等人[37] 提出了基于 CPM
的 OpenPose方法, OpenPose的网络模型如图 3所示.
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图 3    OpenPose网络架构图
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该方法利用 VGG-19[38] 的前 10 层为输入图像创

建特征映射, 网络框架分为两个并行分支, 一个分支预

测关节点的置信度; 另一分支预测部分亲和域场 (PAFs),
PAF 表示部件之间的关联程度; 利用匈牙利算法进行

最优化匹配将同一个体的关节点进行聚类, 得到人体

姿态信息.
Osokin [39] 改进 OpenPose 提出了 Lightweight

OpenPose, 使用 MobileNet v1[40] 代替 VGG-19 进行特

征提取, 通过权重共享来减少计算量, 为解决感受野较

小而造成的效果不佳采用空洞卷积优化算法. Kreiss等
人[41] 提出了与 OpenPose相似的 PiPaf网络, 主要包含

部分强度场 (PIF) 和部分关联场 (PAF), 分别提升热图

在高分辨率下的精度和确定关节点的连接, 得到人体

关节点, 与 OpenPose 相比性能有明显提升, 该算法适

用于低分辨率图像. 针对高分辨率网络, Cheng 等人[42]

在高分辨率网络 HRNet 基础上提出了更高分辨率网

络 (HigherHRNet), 提出了一种高分辨率特征金字塔,
通过反卷积得到更高分辨率的特征来提高准确度, 使
用多分辨率监督让不同层的特征能学习不同尺度的信

息, 解决多人姿态估计中的尺度变化. Luo等人[43] 为解

决人体尺度的变化和人体关键点标签的模糊这两大挑

战, 提出了尺度自适应热图回归 (SAHR) 方法和权重

自适应热图回归 (WAHR)方法共同作用以提高人体姿

态估计的准确性. Varamesh 等人[44] 设计了一种使用混

合密度网络进行空间回归的框架, 提高对象检测和人

体姿态估计的速度和精度.
目前已经有方法可以实现预测. Newell 等人[45] 提

出了关联嵌入标签算法, 应用在监督学习卷积神经网

络中, 可以同时检测和分组. Papandreou 等人[46] 提出了

多任务网络 PersonLab, 使用模型对多人图像中的人体

进行关键点检测和实例分割.
与自顶向下的方法相比, 自底向上的方法受人数

增加影响较小, 处理速度较快. 但复杂背景和人体遮挡

情况会对性能产生较大影响. 在复杂的背景和遮挡干

扰情况下, 缺失人体关节点在将关节点聚类到不同个

体上时可能会出现误判、匹配错误等问题, 如何处理

背景干扰和遮挡情况是将来研究的重点和难点. 多人

姿态估计方法对比如表 2所示.
 
 

表 2     多人姿态估计方法对比
 

类比 优点 缺点 算法

自顶向下
关节点定位精度较高;  思路清晰;  减少漏

检、误检
内存需求较大; 实时性较差; 计算成本高 CPM、G-RMI、AlphaPose、HRNet

自底向上 受图像中人数影响小; 实时性较高
复杂背景、遮挡情况影响较大,  容易出现

误判、匹配错误等问题

DeepCut、DeeperCut、OpenPose、PiPaf、
HigherHRNet

 
 

 3   数据集与评价指标

 3.1   数据集

目前主流的人体姿态估计数据集可分为单人数据

集和多人数据集, 单人数据集包含 LSP[47]、FLIC[48], 多
人数据集包含多人数据集 COCO [49]、MPII [50]、AI
Challenger[51]、PoseTrack[52]. 表 3对各个数据集的样本

数目、类型、关节点数目以及来源场景进行对比.
LSP 数据集是一个体育姿势数据集, 收录的运动

场景下的人体图像, 图像中只包含一个人体, 定义了

14个关节点, 样本数大约 2 000张, 图像大部分与体育

有关, 该数据集中人体姿势较复杂. FLIC 数据集来源

于好莱坞电影片段, 人工对电影片段截图的图像进行

标注, 图像中包含多人时, 只对一个人的关节点进行标

注, 此数据集不包含人体被遮挡或者清晰度过低的图

像. COCO数据集由微软构建, 来源于谷歌、Flicker等
下载的图像, 图像分为训练集、验证集和测试集, 定义

了 17个关节点, 包含 20万张图像和 25万个被标注的

人体. MPII 数据集来源于 YouTube 的日常生活场景,
手动检测包含人的画面. 该数据集包含 2.5 万张图像,
定义了 16个关节点, 标注了 4万个人体目标. AI Chall-
enger 数据集来源于网络爬取的日常片段, 包括训练

集、验证集、测试集共 30万张图像.
 
 

表 3     人体姿态估计数据集
 

数据集 样本数 (万) 类型 关节点数目 来源场景

LSP 0.2 单人 14 运动场景

FLIC 2 单人 10
好莱坞电影截取

片段

COCO 20 多人 17
谷歌、Flicker等
下载的图片

MPII 2.5 单人, 多人 16
YouTube的日常生

活场景

AI
Challenger

30 多人 14
网络爬取的日常

片段

PoseTrack 0.05 多人 15 对MPII扩展
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 3.2   评价指标

不同数据集因自身特点采用的评估指标也不同.
常用的二维人体姿态估计指标主要有以下几种:

(1) 部位正确估计百分比 (PCP): 关节点正确估计

的比例, 用于评估人体关节点的定位精度.
(2) 目标关节点相似度 (OKS): 计算关节点位置距

离, 检测关节点的相似度. OKS 的计算方式为:

OKS =

∑
i

exp

− d2
i

2s2k2
i


δ (vi > 0)

∑
i

δ (vi > 0)
(1)

i d2
i

s2

k2
i

vi

其中,  为标注的关节点编号;  为检测到的关节点位置

与真实关节点位置的欧氏距离的平方;  为检测人体

在图像中面积;  为归一化因子表示标注关节点位移

的标准差;  为正整数是可见关节点.
(3) 平均精度 AP (average precision): 每一个关节

点在整个测试数据集上, 检测结果的平均准确率:

AP@s =

∑
p

δ(OKS > S )∑
P

1
(2)

AP50 P75

PM PL

其中 ,  p 为人体检测框编号 .   、A 为交并比

(intersection over union) 分别取值为 0.5、0.75 时 AP
的值, A 、A 分别为中等目标和大目标的 AP 值.

(4) 关节点正确定位百分比 (PCK): 用于评估关节

点定位的准确度, 检测关节点在标注关节点的阈值内,
则该关节点为准确的.

(5) 关节点平均精度 (APK): 将预测的人体姿态与

真实姿态评估后, 通过 APK 得出每个关节点定位准确

的平均精度.
表 4列出了多人姿态估计部分算法在 COCO数据

集上 AP 的性能对比.

 4   发展趋势及难点

深度学习和卷积神经网络的飞速发展, 使得人体姿

态估计领域不断前进, 在计算机视觉领域突出重要性

和发展前景已被学者认可, 但依旧存在一些难点与挑战.
(1) 提高检测精度和效率, 虽然有些算法已经取得

了较大的进步, 但是真正将人体姿态估计应用在无人

驾驶、监控检测等领域还需要更高检测精度的算法,
需要简化网络结构, 文献 [53] 提出可采用轻量级的网

络优化姿态估计算法, 保证精度的同时提高效率.
(2) 算法受复杂环境影响较大, 在实际应用中光照

和遮挡情况容易对算法效率产生影响, 重叠和遮挡的

关节点会导致关节点的误检和漏检. 另一方面人体在

不同视角会产生信息压缩的情况, 例如仰视或俯视条

件会导致无法获取到正确人体比例. 因此如何解决遮

挡问题是重要研究方向, 文献 [54] 提出对于肢体遮挡

修复算法的研究非常重要, 文献 [55] 提出研究姿态连

续性信息, 可以还原姿态失真.
(3) 数据集分布不均匀, 目前常用数据集足够大,

但分布不平衡, 现有数据集无法对罕见姿态进行检测,
难以满足人体姿态变化复杂与多样性, 例如存在遮挡

情况、角度压缩的数据集较少, 丰富扩充数据集样本

仍然是人体姿态估计研究的重点.
 
 

表 4     多人姿态估计算法在 COCO数据集上的性能对比
 

算法 AP AP50 AP75 APM APL

G-RMI 60.5 82.2 66.2 57.6 66.6
Mask R-CNN 63.1 87.3 68.7 57.8 71.4
AlphaPose 61.8 83.7 69.8 58.6 67.6
HRNet 76.3 90.8 82.9 72.3 83.4

OpenPose 61.8 84.9 67.5 57.1 68.2
PifPaf 66.7 — — 62.4 72.9

SAHR+WAHR 68.9 — — 63.0 77.5
HigherHRNet 70.5 89.3 75.4 64.1 75.5

Associative Embedding 65.5 86.8 72.3 60.6 70.2
PersonLab 68.7 89.0 75.4 64.1 75.5

 
 

 5   总结

人体姿态估计由传统方法发展至深度学习的方法,
模型和算法性能不断得到优化和提升, 人体姿态估计

在电影动画、无人驾驶、虚拟现实和智能监控等方面

都取得了丰硕的研究成果. 基于图结构的传统方法可

为后续的算法研究提供先验知识, 基于深度学习的人

体姿态估计方法必然是未来的发展方向. 在当前大量

图像数据的背景下, 应当充分利用视频数据, 将人体姿

态估计应用于更多领域. 二维姿态估计作为计算机视

觉众多任务的基础, 具有广阔的研究前景.
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