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摘  要：人体姿态估计是计算机视觉的基础性算法之一，为了探究人体姿态估计领域的研究发展趋势，文章首

先介绍了基于卷积的经典人体姿态估计算法，论述各算法的基本原理及算法改进，其次对最新的基于自注意力模型

(Transformer)的算法进行梳理，最后介绍了常用的公开数据集和模型评价指标，选取了几个经典算法进行对比分析，

平均精度在马克斯·普朗克信息研究所(Max Planck Institute Informatik，MPII)数据集达到80%以上，在微软公共对象上

下文(Common Objects in Context，COCO)数据集达到60%以上，得到卷积结构和Transformer结构互有优劣的结论。
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Abstract: Human pose estimation is one of the basic algorithms in computer vision. In order to explore the research 
and development trend in the field of human pose estimation, this paper first introduces the classic human pose estimation 
algorithms based on convolution,  and discusses the basic principles and algorithm improvements of each algorithm. Then, 
it reviews the latest algorithms based on the Self Attention Model (Transformer). Finally, it introduces the commonly used 
public datasets and model evaluation indicators. Several classical algorithms are selected for comparative analysis. The 
average accuracy is more than 80% in the dataset of Max Planck Institute Informatik (MPII), and more than 60% in the 
dataset of Microsoft Common Objects in Context (COCO). It is concluded that both convolution structure and Transformer 
structure have their own advantages and disadvantages.
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1   引言(Introduction)
人体姿态估计(Human Pose Estimation, HPE)是计算机

视觉中的一个重要任务，也是计算机理解人类动作和行为必

不可少的一步。近年来，人体姿态估计正越来越多地应用于

人们的日常生活，如在人机交互[1]和VR游戏领域对人体动作

的捕捉[2]，在安防领域对人体行为的分析[3](如智能监控、肢体

对抗等)，在运动和康复领域用于指导人的训练[4]。由于人体

在执行部分动作时躯体姿态变化较大，以及动作背景环境复

杂、观察角度的不确定，使人体姿态估计面临很多挑战，该

领域正受到众多学者的密切关注。

自2012 年AlexNet[5]网络提出以来，深度学习得到蓬勃发

展，给人体姿态估计领域带来了新的发展驱动力。2014 年，

计算机视觉领域首次成功引入卷积神经网络解决单人姿态估计

问题，在此后的很长一段时间内，基于卷积神经网络的骨干结

构一直是该领域内的主流方法。随后，Transformer结构[6]在时

序领域取得巨大成功，开始有研究者将其引入计算机视觉领

域，基于Transformer结构的人体姿态估计算法成为新的研究

热点。本文从卷积神经网络和基于Transformer结构的网络两

个方面，对人体姿态估计算法做综合性论述，并总结分析了

两种研究思路的优点和缺点。

2  人体姿态估计概述(Overview of human pose 
estimation)
人体姿态估计是指在视频或者图像中，对人体的关键点

如肘部、手腕、膝盖等进行定位，并且能够计算得到各个关
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节点之间的最优连接关系。单人姿态估计是指给定预测图像

中只有单个人体或者固定数量的关节点。在深度学习被引入

之前，传统处理姿态估计的方法常常是基于图结构模型[7]。图

结构模型存在人工设计特征困难、鲁棒性低的问题，学者们

发现基于深度学习不需要设计图模型的拓扑结构和关节点之

间的交互，具有更大的优势。单人姿态估计可分为基于坐标

回归的方法、基于热图检测的方法及混合模型方法。基于坐

标回归和基于热图检测方法各有优劣，但由于基于坐标回归

方法在精度上具有较大的局限性，因此目前主流方法仍然是

基于热图检测。基于混合模型的方法，则是在一个算法中同

时使用了前两者监督模型学习。表1中列出以上三种方法的优

点和缺点对比。

表1 单人姿态估计算法的对比

Tab.1 Comparison of single-person estimation algorithms

方法 优点 缺点

基于坐标回归
获取坐标简单直观，计算量小，

易于扩展到高维情况

高度非线性，模型学习困难

且精度不足，鲁棒性不够

基于热图检测
精度高且具有良好的鲁棒性，

适用于各种复杂场景
计算量大，算法运行效率低

混合模型
综合了坐标回归和热图检测的部

分优点，能以较高精度得到坐标
结构复杂，训练复杂度高

多人姿态估计任务比单人姿态估计复杂，在图像中含有

数量不等的多个人体。算法不仅需要给出所有关节点，还需

要预测不同关节点分属的不同人体，即关节点分组的过程。

目前，多人姿态估计主流方法为二步法，即必须经过两个阶

段才能得到最终结果，二步法又分为自顶向下(Top-Down)和

自底向上(Bottom-Up)两种方法。自顶向下的方法需要先在

图像中检测人体，再在单个人体局部区域内做单人的姿态估

计。自底向上的方法和自顶向下的方法相反，其过程是先将图

像中所有关节点检测出来，然后使用分组算法将同一个人体的

关节点连接起来。除二步法外，还有较为新颖的单步法。

自顶向下和自底向上方法各有优劣，自顶向下比较直

观，但由于网络中还包含目标检测部分，因此运算效率不

高。通常，需要高精度的场景，采用自顶向下的方法；对实

时性要求比较高的场景，采用自底向上的方法。表2对两种方

法的优劣进行对比。

表2 自顶向下和自底向上方法的优劣对比

Tab.2  Comparison of advantages and disadvantages of

         top-down and bottom-up methods

方法 优点 缺点

自顶向下
可改进人体检测器，

关节定位精度高

需对图像中每个人进行人体检测，

占用内存较多，效率低

自底向上
速度受图像人数的影响

小，运行效率高

场景影响人体关节定位和分组，

精度较低

3   基于卷积的算法(Algorithm based on convolution)
3.1   单人姿态估计

在单人姿态估计任务中，TOSHEV等[8]于2014 年首次

将深度学习应用于人体姿态估计，并将其网络结构命名为

DeepPose；其研究基于坐标回归的预测方法，从特征图中直

接预测关键点的坐标，使用平方差损失函数进行回归计算损

失值。DeepPose使用了一个级联回归预测，将训练分为多

个阶段，以提高坐标回归的准确度。初始阶段得到粗略的坐

标后，坐标点周围的局部图像被裁剪并送到下一个阶段的训

练，学习更精细尺度的特征。这与目前流行的一些多尺度特

征网络的思想有共通之处。

即使DeepPose已经使用级联回归进行预测，但让算法

直接预测最终坐标值的做法对于模型来说仍然过于困难。这

不仅是由于场景和人体动作的复杂多变，更是由于图像特征

和关节坐标值之间是高度的非线性关系，是一个复杂的学习

任务。之后，SZEGEDY等[9]在GoogleNet的基础上提出了误

差迭代修正(Iterative Error Feedback，IEF)[10]方式改进此

问题。误差迭代修正提出了通用型的修正回归误差方法，但

是如何提高输出坐标的准确度，仍然没有行之有效的方法。

TOMPSON等[11]较早地使用热图检测的方法进行姿态预测。

研究者发现，相比较于坐标回归，基于热图检测的方法能够

大幅度地提高算法对关节点的预测准确度。热图是由概率值

代表的一副图像，图中像素点代表其为关节点的概率。此外，

TOMPSON的研究贡献在于讨论了常规卷积神经网络中使用的

池化层和Dropout会造成空间关联信息丢失，带来位置精度损

失的问题，尤其是在姿态估计这种精细化任务中，特别需要这

种特征信息。近年来，有越来越多的研究者关注和论证池化层

会带来的信息丢失问题，不利于需要精确位置信息的任务。

之后，很多研究者大都从网络模型结构上进行精巧设

计，如卷积姿态机[12]使用多个全卷积结构[13]网络预测关节的热

图。NEWELL等[14]在2016 年提出Hourglass网络，其中的沙漏

堆叠结构表现优秀，击败了以往所有的模型，成为一个经典

的结构。Hourglass使用池化层和上采样构造沙漏形模块，使

用残差结构将不同尺度特征进行融合，结合中间监督优化模

型训练(图1)。

图1 中间监督

Fig.1 Intermediate supervision

基于Hourglass网络，其他研究者还提出了许多变种网

络[15-16]，ZHANG等[17]对沙漏接口进行精简，提出轻量级沙漏

网络，配合知识蒸馏降低模型复杂度,将知识从大型教师网络

迁移到轻量级网络中。以上研究都基于一个思路，即设计复

杂或者精巧的结构，期望用复杂结构进行姿态估计问题中的

高度非线性拟合。XIAO等[18]提出简单基线网络，认为提高算

法效果不一定要依赖复杂结构，XIAO的研究旨在提出一种简

单的网络结构降低算法复杂度。简单基线网络如图2所示，算

法通过常规顺序堆叠卷积层进行特征提取，使用反卷积进行

分辨率的复原。

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



图2 简单基线网络

Fig.2 Simple baselines network

简单基线网络虽然网络结构简单，但是非常有效，能

提示研究人员的网络学习能力已经饱和，另有影响算法表现

的因素存在。2019 年，微软团队提出高分辨率网络(High-

Resolution Network, HRNet)[19]，研究认为不管使用池化层

还是其他形式的图像下采样，降低分辨率的同时都会丢失特

征，而高分辨率网络在基线上不需要降低分辨率，而是通过

并行的子网分支下采样，通过不同尺度的感受野得到图像特

征后，上采样叠加回基线分支进行交叉融合信息；其模型结

构如图3所示，该结构目前仍然有优异的表现。

图3 高分辨率网络

Fig.3 High-resolution network

3.2   自顶向下方法

在多人姿态估计任务中，自顶向下方法对人体检测器依

赖较大，需要准确得到单个人体局部图像。目前，大量的研

究都集中在人体检测器上，针对多人姿态领域进行优化，希

望得到高质量的检测框，其中对非极大值抑制的策略改进是

众多论文的研究方向。FANG等[20]提出区域多人姿态估计框

架(Regional Multi-person Pose Estimation，RMPE)，使

用Faster R-CNN作为人体检测器，设计对称式变压器网络

获取高精度的人体检测框，同时提出参数姿态非极大值抑制

(P-Pose NMS)策略对冗余的检测框进行过滤，在检测框中

配合沙漏堆叠网络进行单人姿态估计。谷歌团队将非极大值

抑制与人体关节点评价指标关键点相似度(Object Keypoint 

Similarity，OKS)相结合，提出G-RMI[21]网络。不同于参数

姿态非极大值抑制直接使用欧式距离进行过滤，OKP算法使

用人体的尺度信息对临近的关节点间进行欧氏距离的修正，

计算其检测框的相似度。同时，级联金字塔网络(Cascaded 

Pyramid Network，CPN)[22]算法也验证了不同非极大值抑制

策略对于人体检测质量的影响。

3.3   自底向上方法

采用自底向上方法时，如何将所有关节点进行分组并联

接得到人体拓扑结构是关键。CAO等[23]提出OpenPose网络

是一种典型的自底向上的方法，OpenPose采用经典VGG-

19作为主干网络提取特征，将特征输入到一个双分支网络，

其中一个分支获取所有关节点热图，另一个分支获取部件亲

和场(Part Affinity Fields, PAFs)，部件亲和场能将关节

点进行分组和连接。PAPANDREOU等[24]提出多任务网络

PersonLab，采用残差网络预测关节点热图，关节点偏移量及

人体实例分割的掩模，利用基于树形运动学图的贪婪解码算

法将关键点分组到人体检测实例中。

NEWELL等[25]提出关联嵌入标签算法，能够以端到端的

方式对关节点进行检测和分组；其基本思想是为每次检测引

入一个实数，用作识别对象所属组的“标签”，标签将每个

检测与同一组中的其他检测相关联。NEWELL使用损失函数

促使相同组的标签具有相似的值。

CHENG等 [2 6 ]在高分辨率网络的基础之上，提出

HigherHRNet，结合关联嵌入标签算法对关节点进行分组。

NIE等[27]于2019 年提出单阶段人体姿态器，它是一种新颖的单

步法的多人姿态估计器，简化了人体估计的流程。本文提出

了一种新的结构化关节的坐标表示方法，它首先使用根节点

将人体进行基础的检测和定位，然后将关节点表示距离人体

根节点的偏移。

以上经典的算法都基于卷积结构，同时有研究对热图

损失进行分析。一般热图大小为原图的多倍下采样，从热

图中取第一极大值并映射回原图坐标时，存在数学期望上

的偏差。分布坐标感知(Distribution-Aware coordinate 

Representation of Keypoint，DarkPose)[28]和无偏数据处理

(Unbiased Data Processing，UDP)[29]等算法对数据进行无偏

处理，得到更精确的预测坐标，可无缝嵌入各种姿态估计模

型中使用。

4  基于Transformer的算法(Algorithm based on 
Transformer)
Transformer是目前的热点研究方向。2020 年，视觉自

注意力模型(Vision Transformer，ViT)首次将Transformer结

构引入计算机视觉领域。ViT将图像切分为N×N大小的局部

图像块作为序列，经过维度转换后传入Transformer模块，得

到最终的输出特征。这种简单的切分图像作为序列输入的方

式在小数据集上与同等规模的卷积神经网络相比并未取得最

优秀的表现，但是在大数据集上的训练能得到出色的结果。

这种结果是可预期的，Transformer缺乏卷积结构固有的平

移不变性和局部特征性，因此当数据量不足时不能很好地拟

合。针对这种原始Transformer参数量大和效果不佳的问题，

有许多研究做出了改进。其中，移动窗口自注意力模型(Shift 

Windows Transformer，Swin-Transformer)[30]通过划分小

窗口进行局部自注意力减少参数量，通过窗口滑动进行信息

交换的方式，在各大任务中均超越卷积神经网络取得了顶尖

的成绩。

使用Transformer进行人体姿态估计的研究目前不多，

20                                                    软件工程                                               2023年3月

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



其中姿态估计自注意力(Pose Estimation Transformer, PE-

Former)与ViT结构相似，将图像切片后送入Transformer，但

这种简单的设计使其效果并未达到领先水平。还有的研究将

卷积结构与Transformer混合使用，例如直接自注意力估计算

法(Transformer Pose, TFPose)[31]使用卷积神经网络作为骨干

网络提取图像特征后，将特征添加位置嵌入输入Transformer

模块，经过“编码—解码”结构的设计，得到最终的关节点输

出。值得一提的是，TFPose并未使用常用的热图输出，而是直

接对关节点坐标进行回归预测，其结构如图4所示。与TFPose

相同，TransPose也是卷积与Transformer结合的网络设计，但

是使用热图进行监督学习，使其效果优于TFPose。而高分辨率

自注意力模型(High-Resolution Transformer, HRFormer)则

基于高分辨率网络(High-Resololution Network, HRNet)骨干

网络，将主体的卷积替换为Transformer结构，为了减少参数

量，与Swin-Transformer类似，将特征图划分窗口进行自注

意力学习，取得了不错的效果。

图4 TFPose网络

Fig.4 TFPose network

LI等[32]提出的基于级联Transformer的姿态识别(Pose 

Recognition with TRansformer, PRTR)研究构建了一个端

到端可训练的自顶向下的多人姿态估计算法。该研究在网络

内构建了人体检测器，并基于此人体检测器得到的检测框进

行后续的关键点预测，算法中的人体检测器和关键点预测网

络都是由Transformer构成的；而基于Transformer的自底向

上的类型算法目前仍较少。

5  数据集与评价指标(Datasets and evaluation 
indicators)
目前，人体姿态估计领域内有许多公开的数据集，涵盖

了单人的估计任务和多人的估计任务。其中，MPII数据集中

既含有单人样本也包括多人样本；而像微软COCO竞赛数据集

的样本数已经超过了30万张，是多人估计领域的一个重要数

据集。表3和表4给出了常见的公开数据集。

表3 单人姿态估计数据集

Tab.3 Single-person pose estimation dataset

数据集 年份/年 关节点/个 样本数(约)/张 来源

LSP[33] 2010 14 2,000
Flickr下载的全身姿

态图像

FLIC[34] 2013 10 20,000
从“好莱坞”电影中

截取的视频帧

PennAction[35] 2013 13 2,000 YouTube的视频

JHMDB[36] 2013 15 1,000
来自动作识别数据集

HMDB51

MPII[37] 2014 16 25,000
YouTube视频中截取

的视频帧

表4 多人姿态估计数据集

Tab.4  Multi-person pose estimation dataset

数据集 年份/年 关节点/个 样本数(约)/张 来源

MPII[37] 2014 16 25,000
YouTube视频中截取

的视频帧

COCO[38] 2014 17 330,000
谷歌、必应、Flickr

下载的图片

HKD[39] 2017 14 300,000 互联网中的图片

PoseTrack[40] 2018 15 500 姿态跟踪数据集

对于如何评估算法的表现，常用的有4 个评估指标。

①PCK：正确关键点的百分比。给定某一阈值，预测关节点

与真实关节点的距离在阈值内的，视为正确。②PCP：正确

部位百分比。两个预测关节点构成的肢体部位，与真实肢体

关节距离在特定的阈值内的，视为正确。③PDJ：检测到的

关节百分比。预测关节和真实关节之间的距离，在躯干直径

某一百分比范围内。④OKS：对象关节点相似度。COCO关

键点挑战竞赛采用这一评估指标。其中，OKS的计算公式见

公式(1)：

       

2 2 2exp{ / 2 } ( 0)
( 0)

pi p i pii
p

pii

d S v
OKS

v
σ δ

δ
− >

=
>

∑
∑

       

(1)

其中， 表示标注中某人； 表示某人的其中一个关键点；

表示第  个人第 个关键点检测位置与标注位置坐标的欧式距离

平方 ； 表示这个关键点

无遮挡且已标注， 表示这个关键点有遮挡但已标注；

函数表示当关键点被标注时才纳入计算。 表示标注的行人的

尺度因子， ， 为检测框的宽、高； 为第  个关

键点的类型对应的归一化因子，可以视为一个常数。

6   实验结果对比(Comparison of experimental results)
表5给出一些单人姿态估计算法在MPII数据集上的实验结

果对比，以0.5阈值的PCK为评估指标,计算所有类型关节点

的平均精度。表6给出一些多人姿态估计算法在COCO数据集

上的实验结果对比，以OKS为评价指标，计算所有类型关节点

的平均精度。

表5 单人姿态估计算法在MPII数据集上的表现

Tab.5 Results of single-person pose estimation algorithm

       on dataset MPII

算法 年份/年 平均精度/%

IEF 2015 81.3

CPM 2016 88.5

Hourglass 2016 90.9

HRUs 2017 91.5

SGANPose 2018 91.8

Simple baselines 2018 91.5

FPD 2019 91.1

HRNet 2019 92.3

Adversarial semantic 2020 94.1

TFPose 2021 90.4

PRTR 2021 89.5

第26卷第3期                                                                                                            21冯   杰等：基于卷积与Transformer的人体姿态估计方法对比研究

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



22                                                    软件工程                                               2023年3月

表6 多人姿态估计算法在COCO数据集上的表现

Tab.6 Results of multi-person pose estimation algorithm

       on dataset COCO

算法 方法 年份/年 平均精度/%

RMPE 自顶向下 2017 61.8

G-RMI 自顶向下 2017 64.9

CPN 自顶向下 2018 73

HRNet 自顶向下 2019 75.8

Adversarial semantic 自顶向下 2020 75.2

PRTR 自顶向下 2021 73.3

TransPose 自顶向下 2021 75.3

HRFormer 自顶向下 2021 75.6

OpenPose 自底向上 2017 61.8

Associative Embedding 自底向上 2017 65.5

PersonLab 自底向上 2018 68.7

HigherHRNet 自底向上 2019 70.5

直接姿态估计(DirectPose) 自底向上 2021 74.8

从表5中可以看出，沙漏(Hourglass)网络凭借其独特的结

构在算法表现上取得了较大的突破，MPII数据集中的平均精

确度突破90%。之后其他研究中的网络结构大体上保留“下采

样—上采样”的沙漏形的设计痕迹，如简单基线网络整体上

可视为一个沙漏形。这种两头大中间小的模型设计，在卷积

神经网络的维度设计中也运用广泛，称之为瓶颈(Bottleneck)

结构，其特点是首先通过 卷积降低维度，然后进行常规

的 卷积，再使用 卷积将维度升高还原。近年来，出

现了逆瓶颈层的设计，通过先升高维度提取更多特征后再降

低维度。逆瓶颈层的结构在姿态估计中是否能起到效果，是

一个值得探讨的问题。HRNet相比其他算法，表现更优异，

这在很大程度归因于其网络全程保持与热图一致的高分辨

率，也证明了特征图的分辨率对预测结果具有较大影响。

人体姿态估计自顶向下的方法优于自底向上方法在前文

已做介绍，从表6中可以看出自底向上方法指标与自顶向下方

法的指标相比仍有较大差距，其主要原因是自顶向下的方法

经过检测器后得到单个人体图像，可以视为带有先验知识，

即局部图像中的人体关节具有某种拓扑连接规律，如头部之

下为肩颈等。这种全体样本都具备的特征规律能够很好地指

导算法学习，得到准确的关节点。自底向上方法由于需要先

检测图像中所有关节点，在图像人体数量众多的情况下丧失

了这种先验知识，加之关节点分布凌乱，导致误检率、漏检

率较高。如何将人体拓扑结构这种先验知识带入自底向上的

方法，也是一个值得研究的方向。

Transformer在姿态估计中的应用仍然是一个新的研究

方向，从表6中可以看出，基于Transformer方法的指标表现

与基于卷积方法的指示表现大致持平。HRFormer在HRNet

的基础上，将卷积替换成Transformer结构后，仅带来准确率

的微小提升。Transformer本身是在时序领域提出的，虽然目

前在图像分类领域成为最先进的结构，但是在特定视觉任务

姿态估计中，语义分割等未取得突破性的提升。视觉任务的

特征本身在空间域的相关性较高，简单地将其空间展开后模

拟成时间域并不能很好地捕捉其特征关系，梳理与处理这两

者间的转化，或许能成为Transformer提升姿态估计表现的关

键。近期，有研究开始回归卷积神经网络本身，Facebook的

存粹卷积模型(ConvNeXt)仅凭借卷积结构和其他算法的设计

细节结合，便在大规模视觉识别挑战赛(Large Scale Visual 

Recognition Challenge，ILSVRC)图像分类数据集上达到了

目前最好的Top-1的准确率。基于此，卷积与Transformer，

谁更有潜力，开始成为研究者讨论的热点。

7   结论(Conclusion)
综上所述，人体姿态估计领域依托于深度学习的发展，

展现出了巨大的潜力和优异的表现。目前，基于卷积结构的

算法具有简单、高效的优点，仍是该领域最具竞争力的算

法，基于Transformer结构的新颖算法有着巨大的发展潜力。

算法精度与执行速度兼顾的平衡将会是该领域的研究重点，

未来随着深度学习基础性理论的发展，将会诞生更高效的模

型和研究成果。
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