
 

 

基于多层空间特征融合的三维人体姿态估计①
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摘　要: 在三维人体姿态估计任务当中, 人体关节之间的连接关系形成了一种复杂的拓扑结构, 利用图卷积网络对

该结构进行建模, 可以有效捕捉局部关节间的联系; 尽管不相邻关节之间没有直接的物理连接, 但由于人体的运动

和姿态受到生物力学约束以及人体关节之间的协同作用, 利用 Transformer编码器建立关节之间的上下文关系, 可
以更好地推断出人体姿态; 在大模型的背景下, 如何在保证模型性能的同时, 降低参数量, 也显得尤为重要. 针对上

述问题, 设计了一个基于图卷积和 Transformer的多层空间特征融合网络模型 (MLSFFN), 在使用相对少量的参数

基础上, 有效地融合了局部和全局空间特征. 实验结果表明, 本文提出的方法在仅需 2.1M 参数量的情况下, 在
Human3.6M数据集上达到了 49.9 mm的平均每关节误差 (MPJPE). 此外, 模型在MPI-INF-3DHP数据集上也展示

出了较强的泛化能力.
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Abstract: In the task of 3D human pose estimation, the complex topology formed by the connection relationship between
human joints presents a challenge. Effective capture of the connections between local joints is possible through modeling

this structure with a graph convolutional network. Although non-adjacent joints lack direct physical connections,

Transformer encoders establish contextual relationships between joints, which is crucial for better human posture

inference due to the biomechanical constraints influencing human motion and pose, as well as the synergistic interaction

of human joints. Balancing model performance with a reduction in the number of parameters is of particular importance

for large-scale models. To tackle these challenges, a multi-layer spatial feature fusion network model (MLSFFN) based on

graph convolution and Transformer is designed. This model proficiently fuses local and global spatial features with a

relatively minimal parameter set. Experimental results demonstrate that the proposed method achieves a mean point per

joint error (MPJPE) of 49.9 mm on the Human3.6M dataset with only 2.1M parameters. Moreover, the model demonstrates

a robust generalization capability.
Key words: multi-layer spatial feature fusion; 3D human pose estimation; graph convolutional network (GCN); 
Transformer; lightweight
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人体姿态估计 (human pose estimation, HPE) 在计

算机视觉领域一直是研究热点, 尤其在三维人体姿态估

计方面, 对人机交互、康复治疗以及增强现实等应用领

域产生深远影响. 在过去几年中, 基于深度学习的三维

人体姿态估计方法取得了显著的进展, 但是实现对三维

人体姿态的精确估计仍然是一个具有挑战性的问题.
基于单帧视频的三维人体姿态估计的关键在于空

间特征的提取及处理, 其效率与准确度直接决定了模

型的性能表现. 当前, 图卷积网络 (graph convolutional
network, GCN)与 Transformer模型成为处理此类问题

的两种主流技术, 它们分别通过图结构和自注意力机

制进行空间特征的深度挖掘. 然而, 源自频谱卷积的原

始 GCN 存在一个重要问题, 即权重共享卷积. 在原始

的 GCN模型中, 每个节点都通过相同的转换矩阵进行

转换, 然后邻近特征将被聚合, 用以传输到下一层[1]. 但
这种权重共享方法并不能有效捕捉到人体关节的复杂

信息, 因为人体运动的灵活性和速度会随着关节的变

化而变化. 此外, 其中还存在着 3D HPE 中关节间非局

部依赖性的问题[2–5]. Transformer中的自注意力机制能

够捕捉特征的全局信息. 在 3D HPE 中, 自注意力机制

能够帮助关节与其他关节建立联系, 从而获得全局依

赖性. 这种全局依赖性适合模拟关节间的相似性关系,
因为它能够随着输入姿态的变化而进行相应的调整.然
而, 纯粹的 Transformer 模型也有其局限性, 它可能会

忽视人体骨骼中的物理信息[6].
大多数现有的研究往往只依赖于其中一种技术,

忽略了 GCN 与 Transformer 间可能存在的互补优势.
此外, 如何有效自适应局部和全局空间特征的权重也

是一个重要问题. 局部和全局空间特征在模型处理过

程中扮演着不同的角色, 缺乏适应性的权重调整可能

会导致模型处理这两种特征的能力不足, 进一步影响

模型性能. 而且 Transformer编码器的参数量呈指数级

增长, 对模型的计算效率和存储需求也提出了严峻的

挑战. 因此, 如何在保证模型性能的前提下, 更加合理

地设计模型结构以减少参数量, 成为当前研究的一个

重要任务.
为了克服上述这些问题, 同时充分利用人体骨骼

中关节的局部和非局部关系, 我们提出了一种新的架

构. 这种架构将 GCN 和 Transformer 编码器两个独立

的模块交替使用, 混合并利用局部和全局依赖性的信

息. 在这种架构下, GCN模块和 Transformer编码器可

以交互地进行信息处理, 使得模型在处理关节间的复

杂关系时, 既保留了局部的精细信息, 又捕捉到了全局

的依赖性, 从而提高了模型的性能和准确度.
本文的主要贡献包括: 提出了一种新颖的结构设

计, 将 GCN和 Transformer编码器设计成 6层结构, 交
替混合提取局部和全局空间特征后, 使用 SE模块进一

步突出重要的空间特征, 在使用相对少量参数的同时

提升了模型的效果. 并且在 Human3.6M数据集中进行

了大量实验, 结果表明, 本文提出的模型 MLSFFN 在

各项指标上均优于与之比较的 7个模型, 并在MPI-INF-
3DHP数据集上进一步验证其泛化性. 

1   相关工作

三维人体姿态估计是计算机视觉领域的一个重要

研究方向, 它的目标是从二维图像或视频中估计出人

体的三维关键点信息. 这个问题具有很大的挑战性. 因
为人体姿态的变化非常复杂, 而且图像的投影会导致

深度信息的丢失. 本文研究的内容是单视角单人三维

人体姿态估计, 根据是否使用二维姿态结果作为中间

表示, 可以分为直接估计法和二维提升到三维两种方

法. 本节回顾了基于深度学习的单视角单人三维人体

姿态估计的一些相关工作. 

1.1   基于直接估计的方法

直接估计法即直接从二维图像中推断出三维人体

姿态, 而不需要中间估计 2D 姿态表示. 早期的工作应

用了回归范式来直接估计三维人体姿态. Li 等人[7]最

初将端到端的方法与深度神经网络相结合, 通过关节

检测器和关节回归器的结合进行 3D HPE. 与早期的研

究相比, 现在有许多单阶段方法将热图表示应用到 3D
HPE中. 例如, Pavlakos等人[8]提出了一种单阶段方法,
该方法在体素空间中预测三维热图, 并提出了一个粗

到细的预测方案以减少大的三维热图代价. 

1.2   基于二维提升到三维的方法

随着深度学习的发展, 二维人体姿态估计已经相

对成熟. 使用现有的二维人体姿态估计模型来估计二

维姿态, 然后将二维姿态作为中间表示, 进一步提升到

三维姿态已经成为当下一种流行的三维人体姿态估计

方法. 得益于先进的二维姿态检测器的卓越性能, 二维

提升到三维的方法通常优于直接估计方法. GAT[9]使用

自注意力机制学习每个节点的权重以聚合邻域信息.
aGCN[10]与 GAT 的工作方式相同, 通过自注意力机制
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学习邻接节点的权重. 区别在于 aGCN 使用不同的激

活函数和转换矩阵. 尽管 GAT和 aGCN通过聚合邻接

节点来提升效果, 但有限的感受野仍然是一个具有挑

战性的问题. 为了获得全局感受野, Zhao 等人[11]提出

了语义图卷积, 使用 non-local 模块[12]来学习二维关节

之间的关系. Lin 等人[13]修改了标准的 Transformer 编
码器并调整了编码器层的维度. 然而, 这种交互忽略了

上述的相邻关节的局部空间特征信息. 由于人体姿态

可以表示为图结构, 其中关节是节点, 骨骼是边, 因此

图卷积网络 (GCN)已经被广泛应用到二维提升到三维

的姿态估计任务当中. Ge等人[14]使用堆叠沙漏网络从

图像中提取特征, 这些特征被重塑为图结构. 通过图卷

积网络提取的特征预测三维网格, 然后用于预测 3D姿

态. Xu 等人[3]提出了图沙漏网络并采用 SE Block[15]来
融合从图沙漏网络的不同层次提取的特征. STCFormer[16]

引入了时空交叉注意力模块, 通过串联多个 STC模块,
并融入了一种新型的结构增强位置嵌入 (SPE), 以深化

模型对人体结构的理解. 这种结构增强位置嵌入通过

对邻近关节进行时空卷积, 精准捕获关节的局部结构

特征, 并通过部分感知嵌入明确每个关节所属的具体

部位. GraFormer[6]为了建模非邻近节点间隐含的高阶

连接关系, 引入了 ChebGConv块以在非邻近节点间交

换信息, 从而获得更大的感受野. AMPose[17]通过两个

独立的模块串联混合局部和全局依赖的信息来捕获人

体骨骼中的全局和局部信息.
在本文中, 我们对 AMPose 基线模型进行了优化,

将图卷积和 Transformer 编码器设计成多层来交叉融

合局部和全局空间特征, 并用 SE Block 进一步突出重

要的空间特征, 从而用少量的参数基础上, 能够获得与

原模型三维人体姿态估计接近的估计效果. 

2   基于多层空间特征融合的模型

X ∈ RN×2

X′ ∈ RN×C

Epos ∈ RN×C X′

Xℓ Xℓ Xℓ1、Xℓ2、Xℓ3、

Xℓ4、Xℓ5、Xℓ6 C′ =C/6

Xℓi i i

Yℓ Yℓ ∈ RN×C

Yℓi

Y ∈ RN×3

如图 1 所示, 本文提出的模型 MLSFFN 的网络结

构主要包括 GCN 模块、Transformer 编码器和 SE 模

块 3 部分. 首先用成熟的二维姿态估计器估计出输入

图片的二维关键点坐标 , 然后通过 Patch Embe-
dding 将映射到高维向量空间 , 其中是 N 关

节的数量, C 是通道维度. 然后我们将网络模型中学习

得到的位置矩阵 嵌入到 中, 得到嵌入特

征向量 . 接下来,  被均匀分成 6部分: 

. 它们都具有相同的维度 , 并根据

中的 送入对应的第 层的模块. 这些模块从多个语

义层次构建人体关节和身体空间特征. 然后将每一层

的输出向量 拼接起来获得向量 , 再将向量

输入 SE模块进行权重自适应, 突出重要的空间特征.

最后输入到多层感知机中, 再使用线性层回归头来估

计出三维坐标 . 图卷积网络模块、Transformer
编码器和 SE模块的结构将在以下章节介绍.
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图 1    MLSFFN的网络结构

 
 

2.1   GCN 模块

G = (V,A)人体骨架的图结构可以表示为 ,  其中

A ∈ {0,1}N×N

Xℓi ∈ RN×C′
V 是 N 个关节点的集合,  是邻接矩阵, 代

表关节之间的连接关系. 给定输入 以通过
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i−1GCN Block 将相邻关节的空间特征聚合, 当 时, 具
体公式如下:

GCN(Xℓi ) = D̃−1/2ÃD̃−1/2Xℓi W (1)

Yℓi = Xℓi +GCN(σ(GCN(Xℓi ))) (2)

i ∈ {3,5} i−1

X̃ℓi X̃ℓi X̃ℓi = Xℓi +Yℓi−1

X̃ℓi

当 时, 先将第 i 层的输入向量与第 层

的输出向量 相加获得向量 , 即 , 然

后再将 输入到 GCN Block中, 具体公式如下:

GCN(X̃l
i) = D̃−1/2ÃD̃−1/2X̃l

iW (3)

Yℓi = X̃l
i +GCN(σ(GCN(X̃l

i))) (4)

Ã = A+ I D̃

Yℓi σ

其中,  ,  是关节点的度的对角矩阵, W 是权重

矩阵,  表示第 i 层对应的 GCN Block的输出,  表示

GELU激活函数. 

2.2   Transformer 编码器

Q,K,V ∈ RN j×Nd

N j Nd √
Nd

缩放的点积注意力: 缩放的点积注意力通常被定

义为一个自注意力函数, 这个函数将 Query (Q)矩阵, Key
(K)矩阵, Value (V)矩阵作为输入. 其中 ,

表示关节的数量 ,   表示通道的数量 .  为了避免

Q 和 K 的乘积过大, 引入 作为归一化因子. 自注意

力的计算公式如下:

Attention(Q,K,V) = Softmax
(

QKT
√

N

)
V (5)

Z ∈ RN j×Nd

WQ,WK ,WV ∈ RNd×Nd

当输入特征 经过可学习的变换矩阵

的变换后, 可以得到 Q、K、V,
也就是:

Q = ZWQ,K = ZWK ,V = ZWV (6)

多头自注意力 (multi-head self attention, MSA)

Wout

层: 多头自注意力是多个自注意力函数的拼接. 每个头

部独立地处理部分输入特征. 多个头的拼接结果会通

过 进行变换. 多头自注意力公式如下:

MSA(Q,K,V) =Concat(head1, · · · ,headNh )Wout (7)

headin = Attention(Qin,Kin,Vin), in ∈ [1, · · · ,Nh]

Wout ∈ RNd×Nd Nh

其中,  , 而
是可训练的参数矩阵,  是注意力头的

数量.
i ∈ {2,4,6}

Xℓi Yℓi−1
X̃t

i X̃ℓi =

Xℓi +Yℓi−1
X̃ℓi

在本文中, 当 时, 先将第 i 层的输入向量

与第 i–1层的输出向量 相加获得向量 , 即

, 然后再将 输入到 Transformer Encoder 中,

具体公式如下:

headt = Softmax

QℓKℓ
T

√
C′

Vℓ, t ∈ {1, · · · ,h} (8)

MSA(X̃ℓi ) = (head1,head2, · · · ,headh)Wout (9)

Ỹℓi = X̃ℓi +LN(MSA(X̃ℓi )) (10)

Qℓ,Kℓ,Vℓ

X̃ℓi Ỹℓi

其中, h 是注意力头的数量,  分别是 Query、
Key、Value 矩阵, 它们是通过 线性变换得到的, 

表示第 i 层对应的 Transformer Encoder的输出. 

2.3   SE 模块

Yℓi Yℓ ∈ RN×C

Yℓ

如图 2 所示, SE 模块具体包括全局池化层、全连

接层、ReLU 激活函数以及 Scale 操作. 将每一层的输

出向量 拼接起来后获得的向量 到 SE模块,

在引入少量的参数的基础上, 显式建模卷积特征通道

之间的相互依赖关系, 提高网络的表征能力, 通过权重

自适应有选择性地突出人体建模中的重要的特征, 抑
制不太重要的特征, 最后输出与输入向量 同等维度

的向量.
 
 

Global Fully Global Fully

Scale

ReLUpooling poolingconnected connected

 
图 2    SE模块

 
 

3   实验

本节描述了实验中所用到的数据集、评估指标、

消融实验等. 在 Human3.6M数据集上与其他基线方法

进行了对比, 并通过消融实验证明了本文设计出的模

型结构的有效性. 最后, 在MPI-INF-3DHP数据集上进

行测试, 进一步证明该方法的泛化能力.
 

3.1   数据集

本文提出的模型在两个公共数据集上进行了测试:
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Human3.6M和MPI-INF-3DHP.
Human3.6M: 是三维人体姿态估计中最常见的数

据集之一, 由 360万张图像组成, 通过 4台高分辨率逐

行扫描相机以每秒 50帧的速率捕获视频数据. 该数据

集包括 17 个场景, 其中 11 名专业演员 (6 男 5 女) 参
与各种活动, 包括讨论、吸烟、拍照、打电话等. 在本

文中, 将对象 1、5、6、7、8 归入训练集, 而将对象

9和 11划分为测试集.
MPI-INF-3DHP: 是一个具有挑战性的数据集, 图

像包括了室内和室外环境. 该数据集包含 130 多万帧

图像, 由 14 个摄像角度记录 8 位参与者的 8 类活动.
在本文中通过在 MPI-INF-3DHP 的测试集上进行测试

来进一步评估模型的泛化能力. 

3.2   评估指标

对于 Human3.6M数据集, 通常采用MPJPE (mean
per joint posit ion error) 和 P-MPJPE (procrustes
MPJPE) 作为评价指标. MPJPE 指估计的关节和地面

真值之间的平均欧氏距离, 单位为 mm, MPJPE也称为

Protocol #1. P-MPJPE 是先进行刚性变换后, 再计算

MPJPE. 通常将 P-MPJPE 称为 Protocol #2. 而对于

MPI-INF-3DHP 数据集, 通常采用正确关键点的百分

比 (PCK)、AUC、Outdoor、GS、noGS作为评价指标. 

3.3   实验参数设置

本文提出的模型 MLSFFN 是一种两阶段方法, 即
基于二维提升到三维的方法. 首先将图像输入到成熟

的二维姿态估计模型中, 本方法采用的二维姿态估计

模型是级联金字塔网络 (cascaded pyramid network,
CPN). 然后MLSFFN以二维关节坐标作为输入生成三

维姿态坐标. 本文将模型的深度 K 设置为 3, 编码后的

向量通道大小 C 设置为 240, 多头注意力的头数设置

为 8. 在本文提出的模型 MLSFFN 中, 将 batch-size 设
置为 512, 迭代次数为 50. 学习率最初设置为 0.000 1,
每 5 个 epoch 后学习率以 0.95 倍指数衰减, 优化器采

用的 Adam优化器. 

3.4   实验结果对比

从表 1 可以看出, MLSFFN 与基线方法 AMPose
相比, 仅使用了原模型将近 1/9 的参数量和不到 1/10
的浮点运算次数, 就实现了和 AMPose差不多的 P1和
更优的 P2值. 这表明MLSFFN在保持性能的同时, 显
著提高了模型的效率和轻量化程度.
  

表 1    MLSFFN与 AMPose在参数量和

浮点运算次数上的对比
 

方法 参数量 (M) FLOPs (M) P1 P2
AMPose[17] 18.3 312.2 49.5 39.4

Ours 2.19 28.5 49.9 39.2
 

表 2、表 3 展示了本文提出的方法与其他方法在

Human3.6M数据集上的表现.
  

表 2    MLSFFN与其他方法在 Human3.6M上 Protocol #1
(MPJPE)和 Protocol #2 (P-MPJPE)的对比

 

方法 P1 (CPN) P2 (CPN) P1 (GT)
Ci等人[18] 52.7 42.2 45.5

Cai等人[2](refine) 50.6 40.2 38.1
Li等人[19] 49.9 39.2 38.0
Xu等人[3] 51.9 — 35.8
Lutz等人[20] 50.5 — 34.0

Zou等人[5](refine) 49.4 39.1 37.4
AMPose[17] 49.5 39.4 33.7

Ours 49.9 39.2 38.0
Ours(refine) 49.1 38.9 36.7

注: P1和P2分别代表Protocol #1和Protocol#2, CPN表示级联金字塔网

络(cascaded pyramid network ), GT表示将2D ground truth作为输入.
 
 

表 3    MLSFFN与其他方法在 Human3.6M上不同动作的MPJPE的对比
 

Method Dire. Disuc. Eat Greet Phone Photo Pose Purchu. Sit SitD. Smoke Wait WalkD. Walk WalkT. Avg.

Ci等人[18] 46.8 52.3 44.7 50.4 52.9 68.9 49.6 46.4 60.2 78.9 51.2 50.0 54.8 40.4 43.3 52.7
Cai等人[2](refine) 46.5 48.8 47.6 50.9 52.9 61.3 48.3 45.8 59.2 64.4 51.2 48.4 53.5 39.2 41.2 50.6

Li等人[19] 47.8 52.5 47.7 50.5 53.9 60.7 49.5 49.4 60.0 66.3 51.8 48.8 55.2 40.5 42.6 51.8
Xu等人[3] 45.2 49.9 47.5 50.9 54.9 66.1 48.5 46.3 59.7 71.5 51.4 48.6 53.9 39.9 44.1 51.9
Lutz等人[20] 45.0 49.8 46.6 49.4 53.2 60.1 47.0 46.7 59.6 67.1 51.2 47.1 53.8 39.4 42.4 50.5

Zou等人[5](refine) 45.4 49.2 45.7 49.4 50.4 58.2 47.9 46.0 57.5 63.0 49.7 46.6 52.2 38.9 40.8 49.4
AMPose[17] 44.9 49.3 45.2 48.8 51.3 58.6 47.8 44.8 57.1 66.5 49.9 46.4 52.9 39.0 40.6 49.5

Ours 45.3 49.7 46.7 49.5 51.0 56.6 48.4 45.8 57.5 65.3 50.5 47.0 53.4 40.3 41.5 49.9
Ours(refine) 44.8 49.5 45.3 49.2 50.2 56.0 48.2 44.9 56.9 63.8 49.6 46.1 52.0 39.4 40.6 49.1

注: refine 代表着Pose Refinement, 是细化三维关节点位置的常用方法.

从表 2 和表 3 可以看出, 本文提出的方法相比于

其他基线方法, 在打电话、拍照等多个动作场景下具

有更好的表现. 当使用 CPN估计得到的二维关键点作

为输入时, MLSFFN 在 MPJPE (49.1 mm) 和 P-MPJPE
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(38.9 mm) 下都取得了最佳结果. 此外, 使用 ground
truth 二维关节作为输入时, MLSFFN也表现很好, 平均

每关节误差达到了 36.7 mm. 为了进一步评估MLSFFN
的泛化能力, 在 Human3.6M 上训练 MLSFFN, 并在

MPI-INF-3DHP 上进行测试. 如表 4 中所示, MLSFFN
使用少量的参数保持了在MPI-INF-3DHP上与 AMPose
相近的性能, 并且在 PCK、AUC、Outdoor 等 3 个指

标上优于其他基线模型.
  

表 4    MLSFFN与其他方法在MPI-INF-3DHP上的

性能对比
 

Method GS noGS Outdoor PCK AUC

Zeng等人[21] — — 80.3 77.6 43.8
Zou等人[5] 86.4 86.0 85.7 86.1 53.7
Xu等人[3] 81.5 81.7 75.2 80.1 45.8
Liu等人[22] 77.6 80.5 80.1 79.3 47.6
Zhao等人[6] 80.1 77.9 74.1 79.0 43.8
AMPose[17] 86.1 87.5 87.4 87.0 55.2

Ours 84.5 87.1 83.1 86.4 54.2

注: 粗体代表在单列中数值最优的数, 下划线代表在单列中数值排第

二的数字.
 

3.5   消融实验

为了评估 MLSFFN 在模型设计结构上的有效性,
本文在 Human3.6M数据集上进行了消融实验, 针对不

同设计结构、参数和分层的层数进行了参数量和模型

效果的对比. 实验结果如表 5和表 6所示.
  

表 5    在 Human3.6M上不同结构的性能对比
 

Structure Param (M) MPJPE
G 2.65 50.8
T 2.26 52.5

G - T 3.33 50.4
G | T 2.24 51.4
G->T 2.24 50.7

G->T->G->T->G->T 2.19 50.8
G->T->G->T->G->T+ SE (Ours) 2.19 49.9

注: G代表GCN模块, T代表Transformer编码器, - 代表串行结构, | 代
表并行结构, ->代表本文提出的多层空间特征融合结构.
  

表 6    在 Human3.6M上不同层数和参数的性能对比
 

Layers k Param (M) MPJPE
2 2 1.9 50.6
2 3 2.24 50.5
6 2 1.8 52.1
6 3 2.19 49.9
6 4 2.65 50.4
10 2 1.67 51.7
10 3 2.12 50.8

注: 由于模型中分层以后后续会用到多头注意力, 实验中通道数设置

的240, 多头注意力的头数设置的8, 所以确保Layers的选择上既是

30的因子且是偶数, 实验中选择了2、6、10进行对比.

结果表明, MLSFFN 相比于单个 GCN 模块、单

个 Transformer 模块、并行设计、串行设计、多层空

间特征融合 (不包括 SE模块), 本文设计的结构可以在

使用的少量参数量的基础上, 模型获得最优的性能. 并
且进一步在层数和参数的选择上进行了实验对比, 当
层数为 6, 模型深度 k 为 3时, 模型效果最优. 

3.6   定性结果

图 3 展示了本文提出的模型 MLSFFN 在 Human-
3.6M 上的定性结果. 采用 Human3.6M 数据集中的视

频帧作为输入, 利用本文提出的模型对视频帧中的人

体姿态进行估计, 得到了图 3中的预测结果. 为了验证

本文算法的准确性 ,  将预测结果与三维地面真值

(ground truth)进行了对比分析. 经过比较, 发现估计值

与真实值之间的差异极其微小, 也进一步证明了我们

算法的有效性.
  

输入 预测结果 真实结果

 
图 3    MLSFFN在 Human3.6M上的定性结果

  

4   总结

本文基于基线模型 AMPose 进行了优化, 提出了

一种新颖的架构 MLSFFN. 人体关节之间的关系可以

分为两种: 非物理连接和物理连接关系在MLSFFN中,
分别由 Transformer 编码器和 GCN 对关节关系模块

化. 其中, Transformer 编码器用于处理每个关节与所有

其他关节的连接关系, 而 GCN用于捕获人体相邻关节
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的信息. 通过 Transformer 编码器和 GCN 模块进行

6 层空间特征交互融合, 再通过 SE 模块突出其中重要

特征的权值, 有效提取了关节间的空间特征信息. 在提

升模型性能的同时, 一定程度上降低了参数量. 本文所

提出的方法在 Human3.6M 和 MPI-INF-3DHP 数据集

上与基线模型进行了对比. 实验结果表明, MLSFFN在

准确性和参数量方面表现出更好的性能.
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