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摘　要: 深度歧义是单帧图像多人 3D姿态估计面临的重要挑战, 提取图像上下文对缓解深度歧义极具潜力. 自顶

向下方法大多基于人体检测建模关键点关系, 人体包围框粒度粗背景噪声占比较大, 极易导致关键点偏移或误匹

配, 还将影响基于人体尺度因子估计绝对深度的可靠性. 自底向上的方法直接检出图像中的人体关键点再逐一恢

复 3D人体姿态. 虽然能够显式获取场景上下文, 但在相对深度估计方面处于劣势. 提出新的双分支网络, 自顶向下

分支基于关键点区域提议提取人体上下文, 自底向上分支基于三维空间提取场景上下文. 提出带噪声抑制的人体

上下文提取方法, 通过建模“关键点区域提议”描述人体目标, 建模姿态关联的动态稀疏关键点关系剔除弱连接减

少噪声传播. 提出从鸟瞰视角提取场景上下文的方法, 通过建模图像深度特征并映射鸟瞰平面获得三维空间人体

位置布局; 设计人体和场景上下文融合网络预测人体绝对深度. 在公开数据集MuPoTS-3D和 Human3.6M上的实

验结果表明: 与同类先进模型相比, 所提模型 HSC-Pose的相对和绝对 3D关键点位置精度至少提高 2.2%和 0.5%;

平均根关键点位置误差至少降低 4.2 mm.
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Multi-person 3D Pose Estimation Using Human-and-scene Contexts
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Abstract:  Depth  ambiguity  is  an  important  challenge  for  multi-person  three-dimensional  (3D)  pose  estimation  of  single-frame  images,  and
extracting  contexts  from  an  image  has  great  potential  for  alleviating  depth  ambiguity.  Current  top-down  approaches  usually  model  key

point  relationships  based  on  human  detection,  which  not  only  easily  results  in  key  point  shifting  or  mismatching  but  also  affects  the

reliability  of  absolute  depth  estimation  using  human  scale  factor  because  of  a  coarse-grained  human  bounding  box  with  large  background

noise.  Bottom-up  approaches  directly  detect  human  key  points  from  an  image  and  then  restore  the  3D  human  pose  one  by  one.  However,

the  approaches  are  at  a  disadvantage  in  relative  depth  estimation  although  the  scene  context  can  be  obtained  explicitly.  This  study  proposes

a  new  two-branch  network,  in  which  human  context  based  on  key  point  region  proposal  and  scene  context  based  on  3D  space  are

extracted  by  top-down  and  bottom-up  branches,  respectively.  The  human  context  extraction  method  with  noise  resistance  is  proposed  to

describe  the  human  by  modeling  key  point  region  proposal.  The  dynamic  sparse  key  point  relationship  for  pose  association  is  modeled  to

eliminate  weak  connections  and  reduce  noise  propagation.  A  scene  context  extraction  method  from  a  bird’s-eye-view  is  proposed.  The

human  position  layout  in  3D  space  is  obtained  by  modeling  the  image’s  depth  features  and  mapping  them  to  a  bird’s-eye-view  plane.  A
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network  fusing  human  and  scene  contexts  is  designed  to  predict  absolute  human  depth.  The  experiments  are  carried  out  on  public  datasets,

namely  MuPoTS-3D  and  Human3.6M,  and  results  show  that  compared  with  those  by  the  state-of-the-art  models,  the  relative  and  absolute

position  accuracies  of  3D  key  points  by  the  proposed  HSC-Pose  are  improved  by  at  least  2.2%  and  0.5%,  respectively,  and  the  position

error of mean roots of the key points is reduced by at least 4.2 mm.

Key words:  multi-person 3D pose estimation; keypoint region proposal; human context; scene context; absolute human depth
 

人体姿态估计是人体行为识别的重要技术, 广泛应用于安全监控, 自动驾驶, 人机交互, 虚拟现实和运动分析

等领域, 深受学术界和工业界青睐. 随着社会的进步和技术的发展, 识别理解人体动作和人体间位置关系变得日愈

重要. 3D 人体姿态估计即从单张图像或视频估计 3D 人体关键点位置. 由于单视角人体深度和尺度模糊, 从单张

图像恢复多人场景 3D姿态是一个挑战性问题 [1]. 多人场景绝对 3D姿态估计不仅包含相对 3D姿态估计 (相对深

度), 还包含绝对人体位置及位置间的关系估计 (绝对深度)[2]. 相对深度指人体关键点间的距离, 关联肢体朝向, 关
键点间的运动学约束等人体上下文信息. 绝对深度指人体根关键点与相机间的距离, 关联相机位置, 人体位置及人

体间的位置关系等场景上下文信息 [3,4].
当前主流的多人 3D姿态估计分为自顶向下 (top-down)和自底向上 (bottom-up)两类方法 [4,5]. 自顶向下方法

通过逐一检出场景中的人体恢复 3D姿态, 对获取人体上下文优势明显, 但无法获取场景上下文. 自底向上方法直

接检测场景中的人体关键点再逐一恢复 3D 人体姿态. 虽然能够显式获取场景上下文, 但在相对深度估计方面处

于劣势.
Moon等人 [3]采用自顶向下框架, 基于人体检测获得人体包围框 (bounding box)再建模人体关键点关系 (如图 1

所示)和提取人体尺度因子, 按照近大远小的透视原理预测人体绝对深度. 继之, Guo等人 [2]基于 2D人体姿态提取

尺度校正因子控制人体尺度免遭姿态变化的影响. 然而, Moon等人和 Guo等人基于 3D统计尺度处理 2D图像人

体的方式使模型敏感于场景中变化的人体尺度. 为此, Dabral等人 [5]通过获取各种尺度的 3D人体骨骼长度修正尺

度因子, 缓解人体姿态或体态变化对绝对深度估计的影响. 但是, 缺失场景布局等场景上下文信息, 仅靠尺度因子

很难估计遮挡目标的绝对深度.
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图 1　基于人体包围框建模关键点关系
 

Zhen等人 [4]提出自底向上的单步多人 3D姿态估计方法, 利用沙漏网络获得场景 2D关键点热图及其亲和场

(part affinity fields, PAFs), 人体相对及绝对深度映射, 再基于人体深度感知部件关联算法恢复多人场景 3D姿态.

由于不涉及人体检测, 该方法的相对深度估计显薄弱. 为此, Wang等人 [6]提出单阶段自底向上计算框架, 并设计人

体关键点分布感知模型并行完成人体相对和绝对深度估计. 由于敏感于场景中的多种人体尺度, 其相对深度估计

尚不如自顶向下方法. Cheng等人 [7]交叉联合自顶向下和自底向上网络进行两分支 3D姿态估计, 并通过合并获得

最终结果. 尽管该方法能兼顾人体和场景上下文, 但是重复计算人体姿态成本高昂. Wang等人 [8]分别应用自顶向

下和自底向上分支进行相对和绝对人体深度估计, 明显降低计算开销.
虽然联合自顶向下和自底向上框架进行多人场景 3D 姿态估计更具潜力, 但是, 目前方法普遍忽视了两个重

要问题: (1)基于人体包围框恢复相对人体姿态仍然遭受背景噪声的影响, 当背景复杂或人体位置关系紧凑时, 包
围框通常还包含他人, 树木, 草地及路面等噪声, 如图 1(a)红线框所示. (2)显式的绝对深度估计局限于图像平面,
场景中的位置关系仅限于描述图像平面像素间的距离.

关于第 1个问题, 2D姿态估计使用关键点集取代人体包围框提取人体上下文明显降低了背景噪声对性能的

影响 [9]. 但是, 这种方法对人体尺度变化十分敏感, 而且未考虑诸如边缘, 肢体朝向等关键点邻域特征, 改进姿态估
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计效果受限. Lin等人 [10]基于人体检测构建 2D关键点热图, 聚焦关键点区域提取人体上下文, 能够明显减少背景

或服饰等噪声干扰; 但是, 获取准确的关键点热图成本高昂. 近期, 连通性和对称性等人体先验广泛应用于姿态估

计图卷积网络的设计, 以减少关键点间的噪声传播 [11]. 但是, 仅适合建模静态关键点关系, 很难适应变化的人体姿

态. 关于第 2个问题, 近期 Reading等人 [12]设计人体深度分布分类网络进行单目 3D目标检测, 他们从鸟瞰视角提

取场景上下文获得人体位置布局的方法对多人场景 3D 姿态估计具有深远的启发意义. 但是, 鸟瞰视角场景缺失

人体尺度信息, 而透视原理表明人体尺度是绝对深度估计的重要依据.
从全局图像挖掘人体和场景上下文是缓解深度歧义的关键 [7]. 本文提出新的两分支网络, 自顶向下分支采用

“关键点区域提议”替代人体包围框描述人体目标, 并兼及背景噪声、边缘、肢体朝向等信息优化关键点区域特征

描述, 进而建模姿态关联的动态稀疏关键点关系提高模型的相对姿态恢复能力. 自底向上分支从鸟瞰平面而非图

像平面提取场景上下文获得三维空间人体位置布局, 联合人体和场景上下文可靠预测人体绝对深度. 本文主要贡

献如下.
(1)提出新的双分支网络, 自顶向下分支基于关键点区域提议提取人体上下文, 自底向上分支基于三维空间提

取场景上下文.
(2)提出带噪声抑制的人体上下文提取方法, 建模“关键点区域提议”描述人体目标, 建模姿态关联的动态稀疏

关键点关系剔除弱连接减少噪声传播.
(3)提出基于鸟瞰视角场景上下文预测场景布局及位置关系的方法, 设计人体和场景上下文融合网络预测人

体绝对深度.
(4)在公开数据集MuPoTS-3D和 Human3.6M的实验结果表明: 与同类先进模型相比, 本文模型 HSC-Pose的

相对和绝对 3D关键点位置精度至少提高 2.2%和 0.5%; 根关键点位置误差至少降低 4.2 mm.

 1   噪声抑制人体上下文提取

采用自顶向下的方法提取人体上下文, 涉及人体检测和人体关键点关系建模. 建模“关键点区域提议”描述人

体目标能够显著降低背景噪声对人体上下文的影响, 建模姿态关联的动态稀疏关键点关系进一步抑制噪声传播,
以提高关键点位置估计精度. 相关网络设计涉及关键点区域提议模块 KRPM (keypoint region proposal module)和
姿态关联关键点关系模块 PKRM (pose-relative keypoint relationship module).

 1.1   建模“关键点区域提议”

 1.1.1    提取关键点区域

k (µk,wk,hk, θk) k ∈ {0, . . . ,K −1}
µk = [xk ∈ R,yk ∈ R]T wk ∈ R hk ∈ R θk ∈ R k

(µ̂k, ŵk, ĥk, θ̂k)

设人体关键点   的包围框真值为   , 其中,    , K 表示除根关键点之外的人体关键点

数目,    ,    ,    和   分别表示包围框中心坐标, 宽, 高和旋转角. 关键点   的预测包围

框为   . 得益于旋转角, 关键点包围框具有肢体朝向适应性, 利于避开背景噪声.

C C ∈ R1×(H/4)×(W/4)

M M ∈ R5×(H/4)×(W/4)

C p M

p ( µ̂k, ŵk, ĥk, θ̂k) µ̂k p

µ̂k = µp+ ôk ôk ∈ R2 µp ∈ R2 p

采用 BasicBlock[13]构建中心分类网络和包围框回归网络预测中心分类图   (   ) 和包围框图谱

 (   )获得像素级人体中心 (人体根关键点)及预测包围框. 其中, H 和 W 分别表示输入图像的高度

和宽度. 分类网络和回归网络如后文图 2所示, 分类图   反映图像像素   是否属于人体根关键点区域,    反映图

像像素   是否对应人体 K 个关键点的包围框   , 偏移量估计   是通过度量像素   到包围框中心的距

离获得 [14], 即   ,    表示偏移量,    表示像素   的坐标.

3×3 C

M

采用   窗口的非极大值抑制 NMS (non-maximum suppression)计算从中心分类图   中提取候选人体根关

键点, 进而从关键点包围框图谱   中提取候选人体 K 个感兴趣关键点区域提议.
 1.1.2    损失函数设计

µ̂k ŵk ĥk θ̂k wk hk θk使用 L1或 L2损失函数优化   ,    ,    和   , 需要提供人工标注真值   ,    和   , 而且各个参数的优化过程

相互独立. 为了使关键点区域提议尽可能覆盖人体关键点并减少背景噪声占比, 需联合优化上述参数. 使得关键点

包围框中心接近当前关键点时, 适当缩小包围框尺寸以滤除更多背景噪声. 为此, 我们采用高斯分布建模关键点包
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围框, 进而求取真值包围框和预测包围框的高斯分布之间的 KL 散度. 基于 KL 散度计算设计损失函数 KLD
(Kullback-Leibler divergence), 如公式 (1).

KLD =
(∆xcos θ̂k +∆ysin θ̂k)

2

2ŵ2
k/(2λ)2 +

(∆ycos θ̂k −∆xsin θ̂k)
2

2ĥ2
k/(2λ)2

+ ln(ŵk/(2λ))+ ln(ĥk/(2λ)) (1)

∆x = xk − x̂k ∆y = yk − ŷk λ λ

λ λ ŵk ĥk wk hk

(∆xcos θ̂k +∆ysin θ̂k)2 ŵ2
k

其中,    ,    .   表示包围框扩展系数. 根据高斯分布的 3-Sigma法则, 设置   =3, 进而通过实验获

得   取值与关键点覆盖率的关系验证设置   =3的合理性, 详见表 1. 损失函数 KLD 中选用   和   而不是   和   ,

训练过程中根据包围框预测误差调整损失, 例如, 预测误差   越大, 则最小化 KLD 的过程中 

越大, 将促使包围框尽可能覆盖当前关键点.
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图 2　关键点区域提议 (KRPM模块)
 
 

表 1    包围框扩展系数取值与关键点覆盖率 
包围框扩展系数 关键点覆盖率 (%)

1.0 42.5
2.0 81.3
3.0 92.1

 

∆x ∆y ŵk ĥk θ̂k θk θ̂k

ŵk ĥk θ̂k θ̂k

[cos θ̂k,sin θ̂k]
[
∆x/

√
(∆x)2

+ (∆y)2,∆y/
√

(∆x)2
+ (∆y)2

]
θ̂k θ̂k

[∆x,∆y]T

通过联合优化   ,    ,    和   预测值   , 损失函数 KLD 无需设定包围框旋转角真值   . KLD 关于   的偏导

数如公式 (2), 可以看出: (1)包围框面积不变时,    和   的差值越大, KLD 关于   偏导的绝对值越大, 即   优化越显著;

(2)例如,    =   时, 损失函数 KLD 关于   的偏导数为 0, 说明   最

终促使包围框朝向   .
∂KLD
∂θ̂k

= (2λ)2

 1
ŵ2

k

− 1

ĥ2
k

 (∆xcos θ̂k +∆ysin θ̂k)(∆ycos θ̂k −∆xsin θ̂k) (2)

 1.1.3    优化关键点区域

X

µ̂k ŵk ĥk θ̂k

k Lk ∈ RCL×HL×WL HL WL Lk Lk αL X

αX [(WL−1)/2, (HL−1)/2]T Lk

为了根据下游任务调整关键点包围框参数, 采用网格采样 GS (grid sampling)[15]从特征图    (源自骨干网络输

出)提取关键点区域特征. 不同于 RoI Align[16], 网格采样利用下游任务优化关键点包围框   ,    ,    和   . 假设候

选人体关键点   的区域特征为   ,    和   分别表示   的高和宽. 由   的像素位置   计算特征图 

对应的采样位置   , 如公式 (3),    表示   中心坐标.

αX = µ̂k +

 cos θ̂k

sin θ̂k

−sin θ̂k

cos θ̂k

  ŵk/WL

0

0

ĥk/HL

αL−
 (WL−1)/2

(HL−1)/2

 (3)

2042  软件学报  2024年第 35卷第 4期



 1.2   建模姿态关联的关键点关系

通过模型训练获得的静态关键点关系, 姿态恢复能力明显不足 [11]. 近期基于关键点间的语义相似性获得的动

态关键点关系, 具有姿态变化适应性能够增强模型的姿态恢复能力 [17]. 然而, 当前动态关键点关系建模方法多半

基于包围框描述人体目标, 不涉及关键点区域噪声特征和姿态几何特征等优化因素, 模型的鲁棒性仍然遭受背景

噪声的影响.
本文在建模关键点区域提议的基础上, 综合关键点区域特征, 关键点区域噪声特征和姿态几何特征等因素建

模姿态关联的关键点关系, 能够显式抑制噪声对模型性能的影响. 实现过程分两个步骤: (1)建模动态关键点关系,
所定义的人体关键点间的关联权重各不相等, 当前关联权重随目标关键点区域特征, 关键点区域噪声特征和姿态

几何特征等的变化而变化. (2)在动态关键点关系的基础上建模动态稀疏关键点关系, 剔除关联权重低于设定阈值

的关键点关系.
 1.2.1    建模动态关键点关系

Vnoise

Vnoise Lk

关键点区域噪声将造成关键点包围框中心偏离关键点, 还将沿关联路径传播, 降低关键点区域特征和关键点

关系的可靠性. 因此, 防止噪声传播是建模动态关键点关系的另一目标. 损失函数 KLD 设计表明: 在同等人体尺度

下, 关键点包围框尺寸越小质量越高, 参见公式 (2). 逐人体规范化关键点包围框获得关键点区域噪声特征   ,
基于   和   进行关键点关系建模, 降低噪声响应.

Vgeo

{∥µ̂i− µ̂k∥ |(i,k) ∈ ε} {µ̂i− µ̂k |(i,k) ∈ ε}
K(K −1)/2 K(K −1)

Vgeo ε Vgeo

但是, 关键点包围框关联关键点的邻近区域, 所提取的关键点区域特征不包含关键点间的位置约束. 为了弥补

这个不足, 采用人体姿态几何特征 (以三维向量   表示)描述关键点间的位置约束 (含距离和相对偏移). 逐人体

计算关键点间的距离和相对偏移, 获得距离集合   和偏移集合   . 然后将距离集合

和偏移集合的内容分别拼接成通道数为   的距离特征和通道数为   的相对偏移特征. 对距离特征

和相对偏移特征进行通道拼接获得   .    表示当前关键点的骨骼连接集合.    的引入使建模的关键点关系包

含关键点间的空间位置约束.
Lk Vnoise Vgeo

Lk Vnoise Vgeo

Rdy ∈ RK×K

基于   ,    ,    评估关键点的质量及其对相关关键点关系的贡献, 逐人体执行以下计算: 沿通道拼接当

前关键点的   ,    ,    获得相应向量表达, 再采用压缩-激活计算 (squeeze-and-excitation)[18]获得表达动态关

键点关系的矩阵   , 其原理过程如图 3所示.
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图 3　建模动态关键点关系
 

 1.2.2    动态稀疏关键点关系

Rdy Rdy

Rdy

采用矩阵   表达人体动态关键点关系, 当前   的元素值均处于 (0, 1)区间. 元素值趋于“1”表示渐强的关键

点关系, 趋于“0”表示渐弱的关键点关系. 针对实际人体观察到   中存在为数不少的弱连接关键点关系, 如图 4(b)
中的浅灰色关键点关系. 弱连接对恢复当前姿态的正面贡献不大, 却提供了噪声传播途径.

Rdy
sp =

∑
τ
ωτ f (Rdy, τ) f (Rdy, τ) τ Rdy

ωτ

∑
ωτ = 1 τ ∈ {0.35,0.5,0.75} Rdy

Rdy
sp

ωτ Rdy
sp

构建   表达姿态关联的动态稀疏关键点关系, 其中,    表示小于   的   元素被置为

0;    表示加权系数, 满足   ; 预设   . 对于不同姿态,    中元素值趋于“1”的关键点关系

分布各异. 如果将   退化为固定阈值的关键点关系矩阵, 容易因关键点关系过稀疏或过密集而导致人体姿态估

计欠约束或负迁移. 为此, 利用图 5所示网络根据当前人体的关键点区域特征, 关键点区域噪声特征和姿态几何特

征动态生成   并获得相应的   . 
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(a) 目标人体 (b) 动态关键点关系 (c) 动态稀疏关键点关系
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图 4　目标人体 (姿态)的关键点关系
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图 5　剔除弱连接的关键点关系
 

 1.2.3    相对 3D姿态估计

Rdy
sp

Ek k ∈ {0, . . . ,K −1} Ek (µ̂′k, ŵ
′
k, ĥ
′
k, θ̂
′
k)

Gk ∈ RCG×HG×WG Ψk Gk ∈ RCG×HG×WG Hk ∈ R32×HG×WG

对存在紧凑位置关系的多人场景, 可能出现人体根关键点重叠, 基于根关键点估计其他 K 个关键点区域不够

可靠. 基于姿态关联的动态稀疏关键点关系矩阵   和图卷积 [11]提取人体上下文, 借助人体上下文获得增强关键

点区域特征   ,    , 如图 6(a) 所示. 基于   优化关键点区域   获得新的关键点区域特征

 , 再利用动态生成的卷积权重   
[19]卷积   , 获得关键点热图估计   , 如图 6(b)

所示.
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(a) 建模动态稀疏关键点关系 (PKRM 模块)

1×1
C
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(b) 关键点区域特征优化

(μ′0, w′0 , h′0 , θ′0)ˆˆˆ ˆ

(μ′k , w′k , h′k , θ′k )ˆˆˆ ˆ

图 6　动态稀疏关键点关系 (PKRM)及关键点区域优化
 

Hk k 32×HG ×WG

Jk ∈ R3 Softmax(Hk)(z′,y′, x′) (z′,y′, x′)
J = {J0, . . . , JK−1}

热图   提供了关键点   处于   三维空间各位置的置信度, 加权求和这些位置获得关键点位置向量

 
[20], 如公式 (4), 其中   表示经 Softmax 归一化后   处的置信度. 再采用级联网络 [21]

优化候选 3D姿态估计   .
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Jk = (z,y, x) =
32−1∑
z′=0

HG−1∑
y′=0

WG−1∑
x′=0

(z′,y′, x′)×Softmax(Hk)(z′,y′, x′) (4)

 2   鸟瞰视角场景上下文提取及人体绝对深度预测

本节介绍图像虚拟深度创建, 鸟瞰视角场景特征映射, 场景上下文提取和人体绝对深度预测等, 如图 7所示.
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图 7　场景上下文提取
 

 2.1   图像深度特征和场景上下文

 2.1.1    创建图像虚拟深度

D ∈ RND×(H/4)×(W/4)

(u,v) ND

D(u,v) ∈ RND×1 (u,v) ND (u,v) ND

zi i ∈ {0, . . . ,ND−1}

设在相机坐标系 X-Y-Z下, 图像处于 X-Y平面, 场景处于 X-Z平面, 参见图 1(c). 采用三维矩阵 

描述具有深度分布的图像空间. 其中 H 表示图像高度, W 表示图像宽度. 设图像平面像素   在其深度维度有 

个预设绝对深度, 以   表示   点的   个绝对深度的概率. 采用自然对数求取   点处的   个预

设绝对深度   ,    , 如公式 (5).

lnzi = lnβ+ i
(

lnη− lnβ
(ND−1)

)
(5)

β η β η其中,    和   表示针对特定数据集统计获得的绝对深度最小值和最大值, 如对于 MuPoTS-3D 数据集   和   分别

为 0.5 m和 10 m, 符合当前连续波单目深度相机的有效范围 [22].

X D (u,v) ND级联 BasicBlock[13]和 Softmax 计算图像特征    (骨干网络输出)提取图像的深度分布   , 为使   点的   个

预设绝对深度的期望接近真值, 选用 DFL (distribution focal loss)[23]作为监督学习损失函数, 如公式 (6).

DFL = − ((zi+1− z∗(u,v)) ln (S i(u,v))+ (z∗(u,v)− zi) ln (S i+1(u,v))) (6)

zi zi+1 i i+1 zi < z∗(u,v) < zi+1 z∗(u,v) (u,v) S i(u,v)

S i+1(u,v) (u,v) i i+1

其中,    和   分别表示第   和   个预设绝对深度,    ,    表示   点的绝对深度真值,  

和   分别表示   点的第   和   个绝对深度的概率值.

 2.1.2    鸟瞰视角场景特征映射

在 X-Y-Z 下, X-Y 平面的一列图像像素对应 X-Z 平面的一个像素, X-Y 平面的相同列像素可能涉及多个人

何建航 等: 基于人体和场景上下文的多人 3D姿态估计 2045



X CF F ∈ RCF×(H/4)×(W/4)

D F E ∈ RCF×ND×(H/4)×(W/4)

体, 这种多对一的映射关系存在歧义性. 降维图像特征   获得通道数目为   的特征表达   , 按图像

深度分布   映射   获得   , 如公式 (7).

E(i,u,v) = D(i,u,v)⊙F(u,v) (7)

F(u,v) ∈ RCF×1 (u,v) E(i,u,v) ∈ RCF×1 (i,u,v) D(i,u,v) ∈ R
(u,v) i i ∈ [0,ND−1]

其中,    表示图像像素   的特征向量,    表示三维空间   处的特征向量,  
表示   处于第   个 (   )预设绝对深度的概率.

O(ND×CF×H×W) E
CF CB CB×ND× (W/4)

B ∈ RCB×2ND×(W/4) O(ND×CB×W)

zd B d ∈ [0,2Nd −1]

在 X-Y-Z空间提取场景上下文的计算复杂度为   , 为降低计算复杂度, 纵向压缩   并将特征

通道由   降维至   , 获取形状为   的鸟瞰视角场景映射的初始特征. 为了优化像素绝对深度, 上采样

图像深度维度特征获得鸟瞰视角场景映射特征   , 提取场景上下文的计算复杂度降为   .
场景深度   与   的深度   的存在如公式 (8)所示的关系.

lnzd = lnβ+d
(

lnη− lnβ
(2ND−1)

)
(8)

 2.1.3    场景上下文提取

利用瀑布带孔空间金字塔WASP (waterfall atrous spatial pyramid)[24], 在不同感受野下建模实体间的位置关系,
获得人体间的场景位置, 即提取场景上下文. 瀑布带孔空间金字塔计算如公式 (9).

P =Conv1×1

 4∪
l=1

Conv3×3 (Ol−1;rl)

∪Gap (O0) (9)

Conv1×1(·) 1×1 Conv3×3(·;rl) l 3×3 rl r1 r2 r3 r4

Ol−1 ∈ RCB×2ND×(W/4) l−1 O0 B P ∈ RCB×2ND×(W/4)

Gap(·) ∪

其中,    表示   卷积,    表示第   个   卷积,    表示带孔率 (   ,    ,    ,    分别等于 1, 6, 12,
18).    表示第   个带孔卷积的输出特征;    等于场景映射特征   ;    表示场景上

下文.    表示全局平均池化.    表示通道拼接.

 2.2   多人场景人体绝对深度预测

Ek

场景上下文缺失人体高度信息, 根据透视原理, 人体尺度因子与人体绝对深度正相关. 融合人体和场景上下文

预测人体绝对深度具有可行性. 根据第 2.1.2节的讨论, 如果将 X-Z平面的场景上下文反映射至 X-Y平面的人体

上下文进行融合计算, 再次涉及多对一歧义性. 故采用以人体上下文卷积核解码场景上下文的融合算法. 从关键点

区域特征   中逐实例动态生成人体卷积权重, 如公式 (10).

Ψ = ψ

φπK−1∪
k=0

Gap(Ek)

 (10)

π(·) 1×1 φ(·) ψ(·) 1×1

Ψ Ψ

Q

其中,    表示   卷积将特征通道数降维至 64,    表示 ReLU 激活函数,    表示通过   卷积从人体上下

文提取动态卷积权重   . 进而利用   将场景上下文解码为对应人体的场景热图. 为了降低优化难度, 加快网络收

敛, 引入相对位置图谱   引导模型聚焦根关键点初始深度的近邻区域. 具体过程如公式 (11).

Hb = ζ(P∪Q;Ψ) (11)

Hb ζ(·) Ψ 1×1

d̂ ∈ R ẑ
其中,    表示鸟瞰热图.   利用   进行   卷积, 将人体上下文融入场景上下文. 再采用 soft-argmax 转换场景

热图为深度坐标   
[20], 并借助公式 (8)计算人体绝对深度   .

Q
(u,v) D (u,v) ND D(u,v) ∈ RND (u,v)

(u,d)

相对位置图谱   指场景中逐像素相对人体位置 (根关键点)的偏移量分布, 原理过程如图 8所示. 假设图像像

素   代表一个人体, 从深度分布   获取像素   的   个预设绝对深度概率分布   , 则像素   在

场景中的位置   计算如公式 (12).

(u,d) =

u, 2ND−1
(ND−1)

ND∑
i

S i(u,v)× i

 (12)

S i(u,v) i其中,    表示该像素处于第   个预设绝对深度的概率.
本文设计融合网络融合人体和场景上下文 [3,4]预测多人场景人体绝对深度, 从原理上兼顾发挥两种上下文在

预测多人场景人体绝对深度中的作用, 提高人体绝对深度估计的精准性和可靠性. 从技术上回避了反映射产生的

歧义. 
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图 8　相对位置图谱计算
 

 3   实　验

本文在提出关键点区域提议描述人体目标的基础上建模姿态关联关键点关系提取人体上下文, 提出基于

图像深度建模及鸟瞰特征映射提取场景上下文, 设计融合网络融合人体和场景上下文估计人体绝对深度, 获
得多人 3D 姿态估计模型 HSC-Pose (human-and-scene context based multi-person 3D pose estimation), 如图 9
所示.
  

特征映射
人体和场景上下文融合

关键点区域

图卷积网络

人体上下文

姿态关联的
关键点关系

关键点区域特征

⊕

... ...

场景上下文
深度建模

图 9　基于人体和场景上下文的多人 3D姿态估计
 

 3.1   创建 HSC-Pose

Lk Gk CL CG HL HG WL WG

CL HL WL CG HG WG

鉴于Mask RCNN的网络结构, 选择 HrNet32作为骨干网络 [25], 设计人体上下文提取网络和图像深度建模及

特征映射场景上下文提取网络. 人体上下文提取网络包括人体描述模块 (human description module, HDM)和姿态

关联关键点关系模块 PKRM. HDM 涉及关键点区域提议 KRPM, 网格采样 GS 和损失函数 KLD. KRPM 的超参

数: 关键点区域特征   和   的通道数   和   , 高   和   , 宽   和   , 这些超参数对模型精度和计算复杂度

的影响如图 10(a)–(d) 所示, 平衡模型性能和计算复杂度选取较优的参数集合,    ,    ,    和   ,    ,    分别

设置为 16, 9, 9和 32, 25, 25. 利用 PKRM进行多轮人体上下文提取, 如图 6(a)所示, 提取次数对模型精度和计算

复杂度的影响如图 10(e)所示, 提取次数选为 2效果较优.
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ND F

CF B CB

ND CF CB

场景上下文提取网络涉及图像深度建模及特征映射模块, 它们的超参数包括: 绝对深度个数   , 图像特征 

的通道数   , 场景特征   的通道数目   , 它们对模型精度和计算复杂度的影响如图 11所示. 为平衡模型性能和

计算复杂度,    ,    和   分别设置为 32, 16, 32.
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图 10　人体上下文提取网络的超参数与 HSC-Pose性能
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图 11　场景上下文提取网络的超参数与 HSC-Pose性能
 

 3.2   实验数据和评价指标

本文选择 COCO[26], MuCo-3DHP/MuPoTS-3D[27]和 Human3.6M[28]数据集评估模型性能. COCO为 2D人体姿

态估计数据集, 训练集约 57 000张图像. MuCo-3DHP/MuPoTS-3D是多人 3D姿态估计数据集, MuCo-3DHP为训

练集, MuPoTS-3D为测试集. MuPoTS-3D包括 20个视频序列 (约 8 000视频帧). Human3.6M是室内场景 3D人体

姿态估计数据集, 包括 11名受试者 (S1–S11)的姿态数据. Human3.6M训练集由 S1, S5, S6, S7和 S8这 5个受试

者数据组成, 测试集由 S9和 S11两个受试者数据组成.
MuCo-3DHP/MuPoTS-3D的评价指标为 3DPCKabs 和 3DPCKrel, 分别用于评估绝对和相对 3D人体姿态估计

的精度. 3DPCK (percentage of correct 3D keypoint)计算如公式 (13).

3DPCK =


∑

i

∑
p

ϕ
(
epi > 150

)
∑

p

1


/∑

i

1 (13)

epi p i ϕ(·)其中,    表示姿态   中关键点   与对应真值间的欧氏距离 (mm),    表示克罗内克函数.
Human3.6M 的评价指标为 MPJPE (mean per joint position error), P-MPJPE (procrustes analysis MPJPE) 和

MRPE (mean root position error), MPJPE评估相对深度下的关键点定位误差; P-MPJPE评估相对深度下的姿态对

齐关键点定位误差; MRPE评估绝对深度下的人体根关键点定位误差. 误差指关键点真值与估值的欧氏距离, 以毫
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米 (mm)为单位.

 3.3   模型训练

lossScene

输入图像高度和宽度分别缩放为 512 和 832. 训练数据按 1:1 混合 COCO 中的 2D 姿态数据和 MuCo-3DHP
或 Human3.6M中的 3D姿态数据. 批量大小 (batch size)设置为 24, 训练 30个 epoch, 学习率初始值为 1E–3, 在第

10和 20个 epoch时分别降至 1E–4和 1E–5. HSC-Pose网络整体损失函数如公式 (14), 场景上下文提取网络的损

失函数   如公式 (15).

loss = lossScene+ lossNR (14)

lossScene = lossDFL + lossBEV+0.03lossz (15)

lossDFL lossBEV
lossz

其中, 深度分布损失   , 如公式 (6); 鸟瞰热图损失   使用 L2损失函数计算场景热图真值和预测值间的

误差; 根关键点绝对深度损失   使用 Smooth-L1损失函数计算根关键点绝对深度的预测误差.
lossNR人体上下文提取网络的损失函数   , 如公式 (16).

lossNR = lossC + lossheatmap+0.03(lossbox+ lossbox_refine+ lossJ) (16)

lossC lossheatmap lossbox
lossbox_refine lossJ

其中, 中心分类图   和关键点热图   用 L2 损失函数; 关键点包围框图谱   和优化关键点包围框

 用损失函数 KLD, 如公式 (1); 相对深度下 3D姿态估计   用 Smooth-L1损失函数.

 3.4   消融实验

在MuPoTS-3D测试集上进行消融实验, 分别评估人体上下文提取网络组件和场景上下文提取网络组件对模

型 HSC-Pose性能的影响.
 3.4.1    人体上下文消融实验

消融实验分两组: HDM 的组件与 HSC-Pose 性能; PKRM 的组件与 HSC-Pose 性能. HDM 包括 KRPM, GS
和 KLD. 不同于使用人体包围框和 RoI Align的基准模型, KRPM不涉及关键点包围框真值, 无法选用常规损失

函数进行消融实验; 网格 GS 自带监督学习能力; KLD 是本文设计的损失函数. 所以关于 HDM 的消融实验分

5组, 见表 2. GS实验: 较基准性能, HSC-Pose的 3DPCKrel 基本一致, 因为此时仍然使用人体包围框, 包含大量背

景噪声. KRPM+GS 和 KRPM+KLD 实验: 较基准性能, 模型 HSC-Pose 的 3DPCKrel 分别提高 0.4% 和 0.7%,
KRPM+KLD+GS实验: 较基准性能, 提高 1.0%. 实验表明 HDM提高 HSC-Pose的性能达 1.0%, 说明 HDM噪声

抑制效果明显.

PKRM的建模组件含建模姿态关联的关键点关系和剔除弱连接关键点关系; 建模姿态关联的关键点关系的动

态关系矩阵涉及噪声特征 Vnoise, 人体姿态几何特征 Vgeo 和关键点区域特征 Vregion, 讨论这些成分对 HSC-Pose性

能的影响, 实验设计依次加入 Vnoise, Vgeo 和 Vregion, 见表 3. 较之基准性能 (使用静态关系矩阵 [11], 实验 1), 实验 2–4

的结果表明 HSC-Pose 的 3DPCKrel 分别提高 0.8% (实验 2), 1.1% (实验 3) 和 2.0% (实验 4), 说明 Vnoise, Vgeo 和

表 2    HDM的组件与 HSC-Pose性能
 

编号 KRPM GS KLD 3DPCKrel (%)↑

1 － － － 80.2
2 － √ － 80.3
3 √ √ － 80.6
4 √ － √ 80.9
5 √ √ √ 81.2

表 3    PKRM的关系解析组件与 HSC-Pose性能
 

编号Vnoise Vgeo Vregion
τ =
0.35

τ =
0.50

τ =
0.75 Linear Rdy

sp 
3DPCKrel
(%)↑

1 － － － － － － － － 79.1
2 √ － － － － － － － 79.9
3 √ √ － － － － － － 80.2
4 √ √ √ － － － － － 81.1
5 √ √ √ √ － － － － 81.7
6 √ √ √ － √ － － － 82.1
7 √ √ √ － － √ － － 81.5
8 √ √ √ － － － √ － 82.2
9 √ √ √ － － － － √ 82.5
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Vregion 对解析关键点关系效果明显.
τ τ τ

τ Rdy
sp

Rdy
sp

采用不同阈值   过滤关键点关系, 线性组合 3 种稀疏度 (   =0.35, 0.50 和 0.75) 生成动态稀疏关系矩阵. 分析 

取不同阈值 (   =0.35, 0.50和 0.75)及动态稀疏关系矩阵   对 HSC-Pose性能的影响, 设计实验 5–实验 8, 如表 3.

较之实验 4, 实验 5–实验 7的实验结果表明 HSC-Pose的 3DPCKrel 分别提高 0.6% (实验 5), 1.0% (实验 6) 和 0.4%
(实验 7), 说明过滤关键点关系减少噪声传播效果明显. 较之实验 5, 实验 8 (采用线性层组合 3种阈值的稀疏关系矩

阵)并未展现出性能的显著提升, 因为这种组合权重等价于采用单一固定阈值, 相当于姿态共享. 较之实验 8, 实验 9
的结果表明, HSC-Pose的 3DPCKrel至少提高 0.3%, 说明   通过动态组合权重优化关键点关系稀疏度的方式效果明显.

姿态关联关键点关系描述模块 PKRM的姿态估计组件涉及关键点包围框优化, 动态卷积和级联网络, 为此设

计 5个实验, 见表 4. 关于关键点包围框优化和动态卷积, 较之基准模型, HSC-Pose的 3DPCKrel 分别提高 0.8% (实
验 2)和 0.4% (实验 3). 两者组合提高 1.3% (实验 4). 这说明利用人体上下文优化关键点包围框有利于精确描述关

键点区域提议; 动态卷积利用人体上下文抑制包围框内残存噪声. 经级联优化的实验 (见实验 5), 较之实验 4, HSC-
Pose的 3DPCKrel 提高 2.6%.
 
 

表 4    PKRM的姿态估计组件与 HSC-Pose性能 
编号 关键点包围框优化 动态卷积 级联优化 3DPCKrel (%)↑

1 － － － 81.2
2 √ － － 82.0
3 － √ － 81.6
4 √ √ － 82.5
5 √ √ √ 85.1

 

 3.4.2    场景上下文消融实验

场景上下文提取网络包括 5个组件: 深度分布 DD, 瀑布带孔金字塔WASP, 动态卷积 DC, 相对位置图谱 RP
和损失函数 DFL. 其中, DD, DFL和WASP用以提取场景上下文. DC和 RP用以融合人体和场景上下文.

验证 DD, DFL和WASP的有效性, 设计 DD, DD+DFL和 DD+DFL+WASP等实验, 如表 5的实验 2–实验 4.
较基准模型, 实验 2–实验 4的结果表明 HSC-Pose的 3DPCKabs 分别提高 1.6% (实验 2), 2.2% (实验 3)和 2.9% (实
验 4). 这说明将 DD 引入深度维度表达离散绝对深度的方法, 将深度提取归为分类问题, 降低模型的优化难度.
DFL 能有效监督绝对深度期望值接近真值. WASP 扩大特征感受野提取场景上下文对缓解绝对深度歧义有积极

作用.
 
 

表 5    场景上下文提取网络组件与 HSC-Pose性能 
编号 视角 DD DFL WASP DC RP 3DPCKabs (%)↑

1 X-Y － － － － － 39.7
2 X-Y √ － － － － 41.3
3 X-Y √ √ － － － 41.9
4 X-Y √ √ √ － － 42.6
5 X-Z √ √ √ － － 43.0
6 X-Z √ √ √ √ － 43.4
7 X-Z √ √ √ √ √ 44.3
8 X-Z － － － √ √ 38.4
9 X-Z √ － － √ √ 41.6
10 X-Z √ √ － √ √ 42.8

 

验证 DD, DFL和WASP对提取 X-Z平面的场景上下文的作用, 以及 DC和 RP在融合人体和场景上下文中

的作用, 设计实验 5–实验 7, 见表 5. 较之实验 4, 实验 5 (DD+DFL+WASP)的结果表明, HSC-Pose的 3DPCKabs 提

高 0.4%, 说明在 X-Z平面提取场景上下文对提高模型性能效果更明显. 较之实验 5, 实验 6 (仅 DC进行人体和场
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景上下文融合)的结果表明 HSC-Pose的 3DPCKabs 提高 0.4%, 而实验 7 (利用 DC+RP进行上下文融合), 比实验 6
提高 0.9%. DC 融合人体和场景上下文, 利于缓解绝对深度歧义. 而 RP 在上下文融合过程中更关注人体区域, 不
仅降低了优化难度, 还能增强效果.

图像特征映射至场景依赖 DD 和 DFL, 讨论 DD 和 DFL 在特征映射过程中的作用, 设计实验 8–实验 10, 见

表 5. 较之实验 1, 实验 8结果表明 HSC-Pose的 3DPCKabs 降低 1.3%. 说明不采用 DD和 DFL很难应对“图像至场

景”特征映射存在的多对一歧义. 较实验 8, 实验 9和实验 10 (DD和 DD+DFL)的结果表明: HSC-Pose的 3DPCKabs

分别提高 3.2% (实验 9)和 4.4% (实验 10), DD和 DFL对缓解特征映射歧义效果明显, 并能促进绝对深度期望值

接近真值.

 3.5   测试集 MuPoTS-3D 上的对比实验

本文特色在于: (1)采用关键点区域提议替代人体包围框, 提取高信噪比人体上下文; (2)从鸟瞰视角提取场景

上下文, 获得三维空间下的人体位置布局. 通过融合人体和场景上下文可靠预测人体绝对深度. 参与实验的 3类先

进方法 (state-of-the-arts)包括: 自顶向下, 自底向上和联合自顶向下和自底向上的方法. 自顶向下方法所选择的代

表工作包括文献 [2,3,10]. 自底向上方法所选代表工作包括文献 [4,6]. 综合自顶向下和自底向上方法所选择的代表

性工作包括文献 [7,8,29].
在 MuPoTS-3D 上进行同类方法比较, 实验结果见表 6. 配置“matched people”评估与真值匹配的结果. 较文

献 [3,4], HSC-Pose 的 3DPCKrel 和 3DPCKabs 至少提高 3.4% 和 6.3%. 较文献 [2], HSC-Pose 的 3DPCKabs 提高

2.7%. 各模型性能上的差异归咎于不同的上下文提取方法, 文献 [2,3]都基于人体上下文, 但是, 文献 [2]在文献 [3]
基础上补充了人体姿态信息, HSC-Pose 包括场景上下文和带噪声抑制的人体上下文. 较文献 [10], HSC-Pose 的
3DPCKrel 和 3DPCKabs 分别提高 2.2%和 9.8%. 文献 [3,10]都基于包围框提取人体上下文, 且未提取场景上下文.
较文献 [29], HSC-Pose的 3DPCKabs 低 2%, 但文献 [29]因合成数据计算开销更大.
 
 

表 6    MuPoTS-3D上的对比实验结果 

文献 GFLOPs
Matched people All people

3DPCKrel (%)↑ 3DPCKabs (%)↑ 3DPCKrel (%)↑ 3DPCKabs (%)↑

[5] － 74.2 － 71.3 －

[3] 603.5 82.5 31.8 81.8 31.5
[10] － 83.7 35.2 － －

[4] 197.7 80.5 38.7 73.5 35.4
[8] 320.2 － － 82.0 43.8
[2] － 83.5 42.3 82.5 39.2
[6] － － － 82.7 39.2
[7] － － － 89.6 48.0
[29] 220 － 47.0 － 44.0

HSC-Pose 76.8 85.9 45.0 85.1 44.3
 

配置“all people”: 较之文献 [3,4], HSC-Pose的 3DPCKrel 和 3DPCKabs 提高 3.3%和 8.9%; 较之文献 [8], HSC-
Pose的 3DPCKrel 和 3DPCKabs 提高 3.1%和 0.5%; 较之文献 [7], HSC-Pose的 3DPCKrel 和 3DPCKabs 均明显降低,
Cheng等人 [7]利用时序提取上下文的方法值得探究. 关于计算复杂度 (GFLOPs), HSC-Pose优势显著.

 3.6   Human3.6M 测试集上的对比实验

在 Human3.6M测试集上评估模型的MPJPE, P-MPJPE和MRPE, 见表 7. 较之单人 3D姿态估计方法, HSC-Pose
的 P-MPJPE至少降低 1.8 mm. HSC-Pose的MPJPE高于文献 [30] 0.1 mm, 低于多数同类方法. 较之多人 3D姿态

估计方法, HSC-Pose的MPJPE和 P-MPJPE分别至少降低 1.2 mm和 0.4 mm, 绝对深度指标MRPE至少降低 4.2
mm, 说明 HSC-Pose对缓解深度歧义效果显著.
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表 7    在 Human3.6M测试集的对比实验结果 

方法 (mm)↓
单人姿态估计 多人姿态估计

[20] [31] [30] [32] [33] [1] [3] [2] [10] [8] HSC-Pose

MPJPE 49.6 48.6 47.3 49.5 48.6 57.0 54.4 52.7 － 48.6 47.4
P-MPJPE 35.7 － 31.9 33.4 42.1 － 35.2 33.8 － 30.5 30.1
MRPE － － － － － － 120 95.7 77.6 － 73.4

 3.7   定性分析

以下可视化评估 SMAP[4], CAD[3], DAS[6]和 HSC-Pose等模型的多人 3D姿态估计性能, 如图 12所示.
  

图像

SMAP 的
多人 3D 姿态估计

HSC-Pose 的
多人 3D 姿态估计

CDA 的
多人 3D 姿态估计

DAS 的
多人 3D 姿态估计

图 12　可视化评价多种场景下的 HSC-Pose性能
 

为了分析模型的鲁棒性, 从 MuPoTS-3D 测试集中选取人体遮挡和背景噪声显著的图片作为测试数据, 可视

化实验结果, 如图 12第 1–4列. 第 1行自左至右第 1张图像: 背景噪声较少, 所有方法的结果相似. 第 2张图像: 红
色人体目标的人体中心被严重遮挡, SMAP的绝对深度估计误差明显, DAS出现漏检. HSC-Pose的绝对深度估计

显优, 应对人体遮挡的效果更鲁棒.
为了分析模型应对视角变化的鲁棒性, 挑选与训练图像视角差异明显的数据作为测试数据, 可视化实验结果

如图 12第 5–6列. 对应第 1行第 5–6张图像, CAD估计的绝对深度估计误差显著, 因其仅基于人体包围框尺度计

算绝对深度. 较其他方法, HSC-Pose 仍获得了较合理的人体位置, 但是估计精度有所下降. 虽然未限定图像视角,
但是受制于数据多样性不足 HSC-Pose的视角泛化能力有限.

为了分析模型应对复杂场景的鲁棒性, 从 COCO 验证集挑选复杂场景图像作为测试数据, 如第 7–8 列所示.
对应第 1行第 7–8张图像, HSC-Pose和 CAD的精度优于 SMAP和 CAD. HSC-Pose在人体姿态细节上优于 DAS,
例如第 7张图像的红色人体: DAS仅关注图像全局上下文, HSC-Pose兼及人体和场景上下文, 而且 HSC-Pose恢
复人体姿态细节的效果明显. 但是, 包括 HSC-Pose在内的所有参比方法, 对较远人体的姿态估计精度都显著下降,
一方面人体过小信息量不足; 另一方面, 目前训练数据中缺乏远距离 3D人体姿态标注.

 4   总　结

本文设计的自顶向下网络分支采用“关键点区域提议”替代人体包围框描述人体目标, 并兼及背景噪声、边缘、

肢体朝向等信息优化关键点区域特征描述, 进而建模姿态关联的动态稀疏关键点关系, 剔除弱连接关键点关系并阻断
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噪声传播, 提高模型的相对姿态恢复能力. 自底向上分支从鸟瞰平面而并非图像平面提取场景上下文获得仿三维空间

人体位置布局, 通过融合人体和场景上下文可靠预测人体绝对深度. 在MuPoTS-3D和 Human3.6M数据集上进行了

广泛的对比实验, 结果表明: 较当前先进模型, 本文多人场景 3D姿态估计模型 HSC-Pose性能更优, 而且计算复杂度

明显降低. 但是本文模型 HSC-Pose的可预测深度目前限于 100 m, 下一步工作将增强预测更远目标姿态的模型泛化

能力. 此外, 本文工作目前限于单帧图像, 今后将着力基于多视角和多帧图像的多人场景 3D人体姿态估计研究.
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