
 

 

改进的三维人体姿态估计算法①
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摘　要: 针对目前三维人体姿态由于遮挡、姿态复杂等预测不准确的问题, 提出了一种改进的三维人体姿态估计算

法以获得准确的三维人体姿态, 提高人体姿态估计性能. 本文采用时空图注意力卷积网络中的图注意力块来构建整

个网络, 在此基础上对全局多头图注意力部分的网络结构进行改进, 使节点间更好传播和融合信息, 捕获图中没有

显式表示的语义信息. 同时引入运动学约束, 在 MPJPE 损失的基础上, 加上骨骼长度损失. 通过对局部和全局的空

间节点信息建模, 实现对局部运动学连接、对称性和全局姿态的人体骨骼运动学约束的学习. 通过实验证明, 本文

改进后的模型有效地提高了人体姿态估计性能, 在 Human3.6M 数据集上相较于原始模型, 实现了 1.8% 的平均关

节位置误差 (MPJPE)提升和 1.3%的预测关节与真值关节刚性对齐后的平均关节位置误差 (P-MPJPE)提升.
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Abstract: Aiming at the current inaccurate predictions in 3D human pose due to factors such as occlusion and complexity
of poses, this paper proposes an improved 3D human pose estimation algorithm to obtain accurate 3D human pose and
enhance the performance of human pose estimation. Meanwhile, it adopts the graph attention block from the spatio-
temporal graph attention convolutional network to construct the entire network. On this basis, the network structure of the
global multi-head graph attention part is improved to facilitate better information propagation and fusion among nodes
and capture semantic information not explicitly represented in the graph. Kinematic constraints are introduced as well, and
a bone length loss is added based on the MPJPE loss. By the modeling of local and global spatial node information, the
learning of kinematic constraints of human skeletal movements is achieved, including local kinematic connections,
symmetry, and global poses. Empirical results show that the improved model effectively enhances the performance of
human pose estimation. Compared to the original model on the Human3.6M dataset, a 1.8% improvement in mean per
joint position error (MPJPE) and a 1.3% improvement in the Procrustes aligned MPJPE (P-MPJPE) after rigid alignment
of predicted and true joints have been realized.
Key words: 3D human pose estimation; graph attention convolution; bone length loss; deep learning (DL)

近年来, 人体姿态估计作为计算机视觉领域的热

门研究课题, 受到了广泛的瞩目. 三维人体姿态估计的

目标是通过分析二维图像中信息, 推断出对应的三维

空间中人体关键点的位置和姿态[1], 它本质上是一个回
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归问题. 这项任务对于实现自然的人机交互[2]、逼真的

虚拟角色生成[3]、行为分析[4]、医疗辅助[5]具有重要意

义, 它也可以作为其他算法的辅助环节, 为其他计算机

视觉任务 (如动作识别[6])提供人体骨骼等方面的信息.
单目三维人体姿态估计的研究方法主要是两种.

一种是从图片直接回归得到 3D 坐标[7–9]. 另一类是先

获取 2D信息再提升到 3D姿态[10,11], 分两个阶段完成.
第 2种方法又分为两类. 一类是端到端的网络, 输入图

片后经过 2D和 3D姿态网络共同训练. 还有一类是直

接用预训练的 2D姿态网络, 把获取到的 2D关键点坐

标作为 3D 姿态估计网络的输入来估计相应 3D 姿态,
由于 2D人体姿态估计技术的成熟和发展, 此种方法得

到很好的流行并且取得了不错的效果 [12 ], 常采用的

2D姿态估计器有: Hourglass[13]、CPN[14]和 HRNet[15].
Martinez等[7]提出基于深度学习的全连接网络, 大

大提高了三维姿态估计的精度, 由于网络中的密集连接

和缺乏人体先验知识, 导致对二维信息较敏感. Kocabas
等[16]利用多个视角的二维姿态作为输入, 通过多视角

几何学对三维姿态进行自我监督学习, 缓解了遮挡问

题. Wandt 等[17]用全连接层构建了弱监督的生成式对

抗网络, 学习 3D 坐标和相机参数, 解决了映射约束的

忽略及模型过拟合的问题, 对其他数据也拥有较好泛

化能力. Zhao 等[11]提出语义图卷积网络, 把卷积神经

网络推广到更多非欧几里得结构, 通过捕获节点间语

义关系对人体关节的拓扑关系进行建模, 增设可学习

的权重矩阵, 用骨长损失和关键点损失共同训练网络.
Liu等[18]基于语义图卷积, 用邻接矩阵和对称矩阵来表

示图结构, 结合多头注意力对所有关节关系进行约束,
构建了时空图注意力卷积网络, 降低了空间上不存在

的 3D姿态出现的可能性, 在一定程度上缓解了遮挡的

问题.
本文旨在探索有效的方法, 从二维关键点数据中

恢复出精确的三维人体姿态. 选用较好鲁棒性的 CPN
(级联金字塔网络)作为 2D姿态预测方法, 从单目图片

获取到 2D关键点, 将其作为网络的输入然后预测对应

的 3D 姿态. 受 Zhao 等[11]和 Liu 等[18]使用图卷积预测

三维姿态的启发, 本文采用时空图注意力卷积网络中

的图注意力块来构建整个网络, 引入骨骼长度损失的

人体运动学约束, 并对全局多头注意力部分的网络结

构进行改进, 最后在 Human3.6M数据集上验证了本文

改进方法的有效性. 

1   相关工作 

1.1   局部图注意力网络

G = (V,E)

V E

i xi j ∈ N(i) N

D XN∗D

人体姿态的关节点可以被视为图中的节点, 它们

之间的关联可以被表示为图中的边, 这种图结构天然

契合了人体姿态的特点. 传统的卷积神经网络对于非

规则的图结构表现较为困难, 而图卷积网络则可以很

好地捕捉节点之间的连接关系. 用 来表示一

个图,  代表节点的集合,  代表边的集合, 每个节点

对应的特征用 表示, 其相邻节点为 , 若有 节

点, 每个节点特征数是 , 则可用 作为节点特征表

示. 图卷积公式定义为:

X(l+1) = σ(WX(l)Ã) (1)

Ã A X(l) ∈ RDl×Kl

l X(l+1) l+1 W ∈
RDl+1×Dl σ

其中,  表示邻接矩阵 对称归一化,  表示

第 层特征向量,  表示第 层的特征向量, 
是可学习的参数矩阵,  是一个非线性激活函

数 ReLU.

W

由于图卷积 (GCN) 的局限性, 对所有边都共享参

数矩阵 , 使图的节点以及内部结构的关系没有得到

很好利用, 且只考虑到了一阶邻接节点的信息不利于

全局特征的学习. 语义图卷积 (SemGCN) 的提出一定

程度上解决了这些问题, 该方法将 CNN中单个卷积核

提取多维特征的思想类比到 GCN 上, 使 GCN 对每个

节点的特征学习独立的权重向量, 然后通过共享的转

换矩阵来结合这些特征向量. 这样使得 GCN在节点间

更好传播并融合信息, 学习捕获在图中没有显式表示

的语义信息. SemGCN在 GCN基础上增加了一个可学

习的加权矩阵, 其公式定义为:

X(l+1) = σ(WX(l)ρi(M⊙A)) (2)

ρi M ∈ RK×K

⊙ A

i j ∈ N(i)

其中,  是 Softmax非线性函数;  是可学习的

加权矩阵;  是一个元素运算;  为掩码, 强制对节点

进行计算, 仅计算其相邻节点 的权重.
基于 SemGCN 的思想, Liu 等[18]提出了时空图注

意力卷积网络. 在该网络的局部图注意力模块中, 对输

入的数据增设两个图矩阵, 将关联的节点用矩阵表达.
利用 SemGCN中定义的 SemCHGraphConv网络框架,
以这个框架为基础输入 adj_sym 和 adj_con 得到局部

图注意力架构, 其中 adj_sym 是对左右对称的关节点

进行关联的矩阵, adj_con是将一阶和二阶邻接矩阵相

加得到的一阶二阶联合邻接矩阵. 由于关键点之间存

在着很强的依赖关系, 局部图注意力模块不仅考虑到
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A

I Ã = (A+ I) l

l+1

以躯干为中心的人体的对称结构, 且加入了二阶相邻

关节的约束, 建模这种依赖关系对缓解歧义有重要作

用, 尤其是发生严重遮挡时. 用邻接矩阵 和单位矩阵

来初始化图的结构,  , 给定第 层的节点特

征, 通过卷积后得到 层节点的特征:

X(l+1) =
Cl+1
∥

c=1
ρ(Mc⊙ Ã)X(l)Wc (3)

ρ Mc ∈ RK×K

⊙ Wc W c

其中,  是 Softmax非线性函数,  是可学习掩

码矩阵,  是逐元素乘法运算,  是矩阵 的第 行. 

1.2   全局多头图注意力网络

除了直接连接的关节点间的重要关系, 没有相连

的关节 (如手腕和踝关节)之间的关系在编码全局姿势

和约束信息中发挥着重要作用, 捕捉节点之间的全局

依赖, 建立不同关节点之间的关系, 能在一定程度上有

效地解决卷积核感受野有限和遮挡问题.
Liu 等[18]将全局注意力机制与 GCN 相结合, 提出

了一种多头注意力机制的图卷积网络, 能有效自适应

地编码非局部关节点的关系, 通过注意力机制对全局

空间信息进行建模, 多头注意力通过并行计算单个注

意力机制来增强模型的表达能力, 改进了对人体全局

姿势的学习. 在 GCN 中, 每个顶点的新特征是其邻居

特征的加权平均, 而全局注意力机制则可以用来确定

这些权重 .  全局多头图注意力网络对式 (3) 进行了

拓展:

X(l+1) =
K
∥

k=1
(Bk +Ck)X(l)Wk (4)

K K Bk ∈ RN×N

Ck ∈ RN×N

Wk ∈ RCl×(Cl/K) Bk

Ck Ck

Ck

Mc Mc Mc

其中,  是注意力头的数量且 为 4,  是自适

应全局邻接矩阵,  是可学习全局邻接矩阵;
是变换矩阵,  表示一个数据相关矩阵,

为每个节点学习一个唯一的图. 通过注意力系数函数[19]

来确定节点之间是否存在连接以及连接强度的多少.
是一个可学习邻接矩阵,  的元素是任意的, 在训练

过程中随着整个网络一同训练.  与式 (3)的掩码矩阵

所执行的注意力机制类似但 比 更灵活. 

2   改进的三维人体姿态估计算法 

2.1   网络结构

本文改进的三维姿态估计网络建立在先进的二维

姿态估计算法的基础上, 用 CPN (级联金字塔网络) 从
输入的图片中获取二维关键点, 用二维关键点作为本网

络的输入获取对应的三维关键点. 图 1所示是本文改进

后的三维人体姿态估计算法的网络结构图, 基于文献[18]
的图注意力块搭建而成, 原始图注意力块由局部图注意

力网络和全局多头图注意力网络两个模块的结果按通

道拼接而成, 在此基础上改进了图注意块中的全局多头

图注意力网络的内部结构, 同时引入残差连接.
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图 1    网络结构图

 

本文方法中的图注意力块如图 2 所示, 左侧为全

局多头图注意力网络, 右侧为局部图注意力网络. 局部

图注意力网络分为两个分支 ,  使用语义图卷积中的

SemCHGraphConv 网络框架, 分别输入 adj_sym 和

adj_con, 此时通道数为输入通道数的 2倍, 将得到的结

果拼接在一起, 然后通过卷积核为 1 的卷积使输入输

出通道数保持一致, 对局部空间信息进行建模, 利用局

部运动学连接和对称性信息, 提高模型的预测能力. 在
全局多头图注意力网络中, 引入了 4 个独立的图注意

力头, 每个图注意力头将通道数下采样到其 1/4, 然后

将 4 个图注意力头的结果拼接在一起, 同样通过卷积

核为 1 的卷积使输入输出通道数保持一致, 这允许模

型在不同的表示子空间中分别关注不同的信息, 并行

地学习不同的表示子空间, 从而捕捉不同层次和角度

的信息, 有效学习到人体全局姿势信息. 将全局和局部

这两部分的结果按通道拼接在一起, 再加上原本的输

入, 通过卷积核为 1 的卷积使输入输出通道数保持一

致. 整个图注意力块的输出通道变为输入通道的 2 倍.
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网络中的卷积之后有批量归一化层和 ReLU 线性修正

单元, 用于加速深度神经网络训练, 帮助缓解梯度消失

和爆炸问题, 有助于训练更深的网络. 每个图注意力块

中加入了残差连接, 允许原始输入信息直接传递到下

一层网络, 这有助于网络保留更多的细节和信息, 学习

到更有用的特征表示.
 
 

GCN, Global
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图 2    图注意力块

  

2.2   网络结构的改进

受文献[20]的启发, 本文对全局多头图注意力网络

进行改进, 图 3 是改进后的全局多头图注意力网络结

构图.
 
 

×

×
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图 3    改进后的全局多头图注意力网络结构图

K

在原始全局多头图注意力基础上, 增设 3 个子集

空间, 再将 3 个子集空间的全局多头图注意力网络的

输出结果相加. 改进后的全局多头图注意力网络和局

部图注意力网络两个模块的结果按通道拼接组成新的

图注意力块, 并引入残差连接. 与式 (4) 一样设置为

4个图注意力头, 并行地计算每一个头将结果按通道数

拼接在一起, 组成 4 个头即多头图注意力. 对式 (4) 进
一步改进, 设置 为 3 代表子集个数, 将 3 个子集的结

果累加作为每个头的输出. 改进的图卷积公式定义为:

X(l+1) =
I
∥

i=1

∑
i

Kv
k=1WkX(l)(Bk +Ck) (5)

I Kv

Bk Bk

x θ(x) ϕ(x) g(x)

θ(x) ϕ(x) g(x)

其中 ,   表示图注意力头为 4,  表示子集个数为 3.
是一个 17×17的矩阵, 和式 (4)中 一样, 是一个数

据依赖图, 为每个节点学习生成唯一的图, 通过注意系

数函数捕捉关节之间的相似性, 来确定节点之间是否

存在连接以及连接强度的多少. 具体来说, 将输入特征

向量 分别经过 3个 1×1的卷积 、 和 运算,
其中 和 用于计算两个节点间的相似度,  则

用于生成加权和. 注意力系数公式定义为:

αi j =
eσ(ω f ·[θ(xi)∥ϕ(xi)])∑N

k=1
eσ(ω f ·[θ(xi)∥ϕ(xk)])

(6)

θ ϕ [· ∥ ·] σ

α = 0.2

其中,  和 是核大小为 1 的卷积;  表示级联;  表

示非线性激活函数 LeakyReLU, 负输入斜率 .
Ck 17×17 Ck也是一个 的矩阵, 和式 (4) 中 一样是

一个可训练权重矩阵, 其元素可为任意值, 完全由训练

数据学习而得到. 

2.3   损失函数的改进

每关节的平均位置误差 (MPJPE)是一种用于评估

三维人体姿态估计算法性能的常用损失函数之一, 它
用于衡量预测三维关键点的位置坐标与真实三维关键

点标签的位置坐标的平均距离, 其定义为:

MPJPE =
1
N

∑N

i=1

∥∥∥Ji− J∗i
∥∥∥

2 (7)

N Ji J∗i其中,  表示关节数量为 17,  是真实关节位置,  是

预测的关节位置, ||·||表示欧几里得距离.
整个网络只考虑到了距离误差的损失, 为了确保

生成的姿态在现实世界中是合理和自然的, 因此额外

引入骨骼长度运动学约束, 确保生成的姿态中骨骼长

度和和实际人体骨骼长度保持一致, 以保持人体的生

物力学一致性. 将骨骼长度损失这个惩罚项添加到姿
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态估计损失函数中, 以帮助网络更好地学习并生成更

准确的三维人体姿态. 骨骼长度损失和改进后网络总

的损失函数分别为:

loss_bone =
∑
i, j

∣∣∣∣∥∥∥∥B∗i, j∥∥∥∥2− ∥∥∥Bi, j
∥∥∥

2

∣∣∣∣ (8)

Loss = 0.0025× loss_bone+MPJPE (9)

(i, j) B∗

B

其中,  是身体部位的骨骼对应点,  表示真实三维

关节点间的骨骼长度,  表示预测的三维关节点间的骨

骼长度. 

3   实验 

3.1   数据集及训练测试

使用公开可用的数据集 Human3.6M[21]对本文的

模型进行训练评估. Human3.6M 是一个包含约 360 万

个视频帧数据集, 由 11名受试者的 15项日常活动 (如
吃饭、散步、坐着等) 图片构成, 且有对应姿态的 2D
和 3D的关键点真值. 同其他方法一样, 将 1、5、6、7、
8编号的受试者动作图片作为训练集, 9和 11编号受试

者的动作图片作为测试集来对算法模型进行评估分析.
使用 PyTorch 框架来实现本文方法, 选用 RTX

2080Ti, PyTorch 1.11.0, Python 3.8, CUDA 11.3, 内存

为 43 GB 的 GPU. 设置批次数为 128, 训练轮数为 60.
学习率从 0.001 开始, 每一轮的衰减因子为 0.95, 随机

失活参数设置为 0.05.

在实验中使用两种常见的用于人体姿态估计的评

估指标. 指标 1, 计算真值和预测的 3D 坐标之间的每

个关节的平均位置误差 (MPJPE). 指标 2, 将预测关节

与真值关节刚性对齐后, 再计算每个关节的平均位置

误差 (P-MPJPE). 

3.2   实验结果及分析

对于三维人体姿态估计, 选取通用的两个指标:

MPJPE 和 P-MPJPE, 单位为 mm. 这两个指标越小, 表

示模型预测的三维关节位置与真实位置越接近, 模型

的性能越好. 这里对数据集中的 15个动作分别计算平

均关节位置误差 (MPJPE)和刚性对齐后的平均关节位

置误 (P-MPJPE), 以及对 15个动作的指标结果求平均.

表 1 是用 CPN 作为 2D 检测器和使用真实的

2D 关键点, 以及其他方法得到 3D 关键点的指标 1 结

果. 表 2 是用 CPN 作为 2D 检测器和使用真实的 2D

关键点, 以及其他方法得到 3D 关键点的指标 2 结果.

原始方法是由原本的图注意力块搭建而成, 改进 1 是

在原始方法基础上加上改进的损失函数, 使预测的姿

态中骨骼长度和和实际的保持一致, 以帮助网络更好

地学习并生成更准确的三维人体姿态. 改进 2 是在原

始方法基础上对网络进行改进, 获取到更多的特征得

到更准确的预测结果. 而本文方法是原始方法加上两

个改进, GT表示真实 2D关键点. 最好的结果用粗体标

出, 次好的结果用下划线标出.
 
 

表 1    指标 1结果 (mm)
 

Protocol #1 Error Directions Discuss Eating Greet Phone Photo Pose Purchases Sitting SittingDown Smoke Wait WalkDog Walk WalkPair Avg.

Ci等[22] 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
Liu等[23] 46.3 52.2 47.3 50.7 55.5 67.1 49.2 46.0 60.4 71.1 51.5 50.1 54.5 40.3 43.7 52.4
Xu等[24] 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
原始方法 47.4 51.1 47.9 51.0 53.1 60.0 48.5 48.2 58.6 65.7 51.5 48.0 55.2 40.0 42.3 51.2
改进1 47.2 50.0 47.8 51.0 53.9 60.2 48.4 48.0 59.4 65.3 51.9 48.0 54.6 39.3 41.7 51.1
改进2 46.1 49.5 47.1 50.4 53.1 59.2 48.5 47.1 57.9 64.7 50.7 47.1 54.4 40.2 42.6 50.6

本文方法 44.8 49.6 46.0 49.6 51.7 59.7 46.6 46.7 58.5 69.9 50.5 47.6 53.8 38.1 41.0 50.3
本文方法 (GT) 35.4 38.9 29.9 34.5 35.0 38.8 39.4 33.3 36.8 41.8 35.5 35.4 33.9 28.3 31.1 35.2

 
 
 

表 2    指标 2结果 (mm)
 

Protocol #2 Error Directions Discuss Eating Greeting Phone Photo Pose Purchases Sitting SittingDown Smoke Wait WalkDog Walk WalkPair Avg.

Ci等[22] 36.9 41.6 38.0 41.0 41.9 51.1 38.2 37.6 49.1 62.1 43.1 39.9 43.5 32.2 37.0 42.2
Liu等[23] 35.9 40.0 38.0 41.5 42.5 51.4 37.8 36.0 48.6 56.6 41.8 38.3 42.7 31.7 36.2 41.2
原始方法 36.9 39.3 37.0 41.7 40.7 45.8 37.2 35.7 46.0 53.3 40.7 36.7 42.6 31.1 35.4 40.0
改进1 36.0 39.0 37.7 41.1 40.9 45.7 37.0 36.3 47.1 52.2 40.9 36.1 42.7 30.7 34.6 39.9
改进2 36.1 38.9 37.1 41.2 40.6 44.7 37.1 35.7 46.9 53.5 40.6 36.0 42.6 31.1 34.6 39.8

本文方法 35.1 38.5 36.1 40.0 39.7 45.4 35.9 35.4 46.5 57.9 40.0 36.0 42.4 30.1 33.8 39.5
本文方法 (GT) 24.5 29.2 24.5 26.0 26.6 29.9 29.6 24.7 29.3 32.4 27.9 26.9 26.3 22.7 25.2 27.1

2024 年 第 33 卷 第 4 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 191

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


从表 1、表 2 可以看出, 使用 CPN 作为 2D 检测

器 ,  本文方法相较于原来方法 ,  大部分动作的指标

1 和指标 2 结果都有了提升, 对于 15 个动作的指标

1和指标 2的平均值, 分别提升了 1.8%和 1.3%, 同时

与其他几种经典方法比较, 在大部分动作上都有较好

的提升 ,  获得了更为准确的 3D 关键点 .  使用真实

2D值作为输入也分别取得 35.2和 27.1的指标 1和指

标 2 的结果. 结果表明, 使用 Human3.6M 数据集, 改
进后的本文方法明显取得更好的指标效果, 且优于其

他几种方法.
图 4 是本文方法可视化的三维人体姿态 ,  采用

CPN 得到的 2D 姿态作为网络输入得到指标 1 平均位

置误差. 图 4(a)是 2D姿态, 图 4(b)方法 1是指文献[23]
方法得到的 3D人体姿态, 图 4(c)方法 2是指文献[24]
方法得到的 3D 人体姿态, 图 4(d) 是指原始方法得到

的 3D 人体姿态, 图 4(e) 是指改进原始方法得到的本

文方法的 3D 人体姿态, 图 4(f) 表示真实的 3D 姿态.
选取了 3种不同动作进行展示, 第 1行是 Directions动
作, 第 2 行是 Eating 动作, 第 3 行是 Greeting 动作. 由
可视化的图片结果可以看出, 在肘部和膝盖等关节的

位置, 本文方法预测的更准确, 改进后的本文方法预测

出的整体姿态更好, 更接近真实的 3D姿态.
 
 

(a) Input (b) 方法 1 (c) 方法 2 (d) 原始方法 (e) 本文方法 (f) GT 
图 4    可视化效果

 
 

4   结论

本文基于时空图注意力卷积网络的图注意力块构

建人体三维姿态估计网络, 改进了全局多头图注意力

网络, 重新设计了损失函数, 通过对局部和全局的空间

节点信息建模, 实现局部运动学连接、对称性和全局

姿态的人体骨骼运动学约束的学习, 有效地缓解了深

度模糊和自遮挡, 提高了人体姿态估计性能, 获得了较

为精确的三维人体关键点. 同时, 与同样的对单张图片

进行三维人体姿态估计的一些算法相比, 使用 2D姿态

检测器 CPN 或者使用真实 2D 标签作为输入, 本文改

进的算法在评价指标上均要更好一些.
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