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基于多级动态模型的 2维人体姿态估计

马 淼，李贻斌
（山东大学控制科学与工程学院，山东 济南 250061）

摘 要：提出一种利用多级动态模型来估计单目视频中的人体姿态的方法．首先，构建了一种多级动态人体

姿态模型，该模型将人体姿态视为各部位姿态的铰接组合，用部位姿态的最优估计来逼近整体姿态的最优估计，

从而解决了整体姿态估计带来的歧义性问题．其次，提出了一种通过构建虚拟姿态来计算视频相邻帧之间姿态一

致性的算法，该算法能够有效利用视频中表观特征及运动特征的连续性，从而提高姿态估计精度．此外，使用粒

子群优化算法用较小的姿态样本优化出最优部位姿态，并将最优部位姿态重组为最优的人体姿态．通过实验验证

了所提方法的有效性，并与几种前沿方法进行了比较．实验结果表明，本文方法有效提高了人体姿态估计的准确

度．
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2D Human Pose Estimation Using Multi-level Dynamic Model

MA Miao，LI Yibin
(School of Control Science and Engineering, Shandong University, Ji’nan 250061, China)

Abstract: A human pose estimation algorithm with a multi-level dynamic model for monocular videos is presented. First-
ly, a multi-level dynamic model of human pose is constructed to decompose human entire pose into articulated pose parts,
and approach optimal human pose candidates by optimizing pose parts candidates. This model solves the ambiguity prob-
lem caused by the entire pose estimation method. Secondly, an algorithm for calculating the pose consistency between the
adjacent video frames is proposed by constructing virtual poses. This method can make use of the continuity of appearance
features and motion features between the adjacent frames to improve the estimation accuracy. Thirdly, particle swarm op-
timization method is utilized to search for the best pose parts candidates with a small amount of candidates, and then the
achieved pose parts are recomposed into the optimal human entire poses. The efficiency of the proposed method is tested
and experimentally compared with several related state-of-the-art methods on challenging video sequences, which shows
significant improvements.
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1 引言（Introduction）

视频中的人体姿态估计问题是人机交互中需要

解决的一项重要任务，可用于机器人视觉感知、机

器学习以及机器人社会等 [1-3]．近年来，人体行为

识别在机器人领域中日益受到关注．例如，美国马

里兰大学近年来致力于研发一种可使机器人通过

观看人类烹饪的视频来学习烹饪动作的算法，现

已实现用卷积神经网络识别不同的抓取方式 [4]；美

国康奈尔大学研发出一种算法，可以使机器人通过

RGB-D（RGB-depth）视频识别人的行为 [5]．

在当前的研究中，利用多摄像头或 RGB-D 信

息进行 3维人体姿态估计的研究受到了广泛的关注

并取得了一定的成果，然而在无标定的单目视频中

进行人体姿态检测的有效方法仍在探索当中，特别

是提高手臂位姿的估计精度．本文针对无标定的单

目视频中人体上半身的姿态估计算法进行研究．

人体姿态估计的核心问题在于目标模型的构造

与使用．目前提出的人体检测模型 [6-7] 大多依赖于

Fischler 和 Elschlager [8] 在 1973 年提出的图形化架

构（PS，pictorial structure）．这种图形化结构用树

模型进行优化，将人的肢体视为刚体并用矩形来
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表示．随着 PS模型的发展，近年来有些学者对 PS

的刚体性质提出了改进，并构造出一系列的可变

形部位模型，如轮廓人模型 [9] 和可变形结构（DS，

deformable structure）模型 [10]．这种非刚体模型通

常能够更好地利用图像信息，从而得到更精确的姿

态估计．

这些可变形部位模型虽然对每个身体部位进行

独立的表达，但其姿态估计过程是对姿态进行全局

优化．由于铰接人体模型的复杂性，全局优化在遮

挡情况下或某个身体部位快速移动的情况下会产生

歧义 [11-13]．例如一个候选姿态的左臂估计正确而右

臂估计错误，另一个候选姿态的右臂正确而左臂错

误，这种情况下用全局目标函数无法得到准确的姿

态估计结果．

此外，有些学者利用分层推理的方法来优化姿

态估计，首先通过背景减除 [14] 或粗略的人体区域

检测 [15] 来缩小搜索区域，继而在得到的小区域中

进行精确的人体姿态检测．然而这种方法在获取小

区域时通常无法完整保留下臂，从而使手臂的检测

精度下降．还有一些学者对每个身体部位模型单独

建模并施加一定的限制 [16-17]，但是这些附加的限制

使算法不具有通用性．

针对这些问题，本文提出了一种基于多级动态

模型的 2D 人体姿态估计方法．在 DS 模型的基础
上，构造出一种可分解与重构的 2D人体上半身的
模型．将提出的模型用于 2D视频中的人体姿态估
计，以每个身体部位作为对象进行优化迭代，由每

个部位的局部最优来逼近整个身体姿态的全局最

优．本文的主要贡献有：(1) 提出一种可分解及重
构的多级动态人体姿态模型，在姿态估计过程中逐

级优化，从而更有效地估计人体姿态；(2) 提出一
种通过构造虚拟姿态来计算候选姿态样本在视频中

的损耗的代价函数，提高了姿态估计的鲁棒性；(3)
有效使用粒子群优化算法，利用较小的姿态候选样

本集优化出最优人体姿态．

2 多级动态模型结构及人体姿态表达

（Multi-level dynamic model and human
pose expression）

2.1 多级动态模型结构

本文的多级动态模型算法共有 5级：第 1级为
整体姿态模型，本级将人体上半身姿态完整地表达

出来，并对姿态样本进行评价；第 2级为身体部位
模型，本级可将上半身完整姿态分解成为身体各部

位的姿态并进行优化，也可将最优的身体各部位姿

态重组为完整姿态；第 3级是我们提出的虚拟姿态
损耗模型，本级构造出虚拟姿态，并利用虚拟姿态

计算相应的代价函数；第 4级是低水平特征，如颜
色直方图、光流场以及轮廓特征，这些特征能够辅

助第 3级生成虚拟姿态损耗，并且辅助第 2级的优
化运算；第 5级为视频中相邻 2帧的原始图像，用
于生成第 4级的低水平特征．模型中的各级随着视
频中图像帧的变化而动态变化，因此称之为多级动

态模型，如图 1所示．第 3节中将针对在视频中利
用多级动态模型估计人体姿态的应用给出详细的介

绍．
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图 1 多级动态模型人体姿态估计算法

Fig.1 Multi-level model based human pose estimation
algorithm

2.2 人体姿态表达

本文基于 DS 模型构造出一种可分解与重构
的轮廓模型，如图 2 所示．DS 模型是根据参数化
的铰接人体 3D模型 SCAPE（shape completion and
animation of people） [18] 学习得到的 2D轮廓模型，
其部位的可变形性是由主成分分析（PCA）模型实
现的 [10]．本文提出的轮廓模型可将完整的人体姿态

分解成为独立的身体部位姿态，如图 2(b)所示；也
可将部位姿态重组为完整的身体姿态，如图 2(a)所
示．人体姿态由 np = 6个部位构成，如图 2(b)中的
{pi|i= 1 : np}，它们按顺序分别是躯干、头部、左上
臂、右上臂、左下臂、右下臂．全局姿态有 nk = 9
个关键点 {ki|i = 1 : nk}，按顺序分别定义为为肚脐、
头、颈、左肩、右肩、左肘、右肘、左腕和右腕，

如图 2(a)所示．其中 kjoint = {k3,k4,k5,k6,k7}为铰接
连接关节，用于连接相邻的 2个部位．
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图 2 人体姿态轮廓

Fig.2 Human pose contour

人体部位 pi 的姿态轮廓 Li 的计算方法如下： Li

ki,si

= Bizi +mi (1)

其中 ki 是部位 pi 中的关键点位置，由图 2(b)可知，
除 p1 有 4个关键点外，其余部位 {pi|i ̸= 1}都有 2
个关键点．此外，si是部位的尺度参数，Bi和mi是

用来计算部位 pi 的轮廓的 PCA模型参数 [10]，其中

mi 是主轮廓向量，Bi 是主要特征向量构成的矩阵．

zi 是一个线性形状系数向量．给定 ki、si 以及 PCA
模型，则可由式 (1) 计算出相应的 zi，进而可将固

定的 zi 值代回式 (1)求得轮廓 Li．完整的人体姿态

轮廓 L可表示为

L =

np∪
i=1

Li (2)

3 利用多级动态模型进行人体姿态估计

（Human pose estimation using the multi-
level dynamic model）
本节介绍了利用多级动态模型对视频中的人体

姿态进行估计及优化的具体实现过程．

3.1 图像中的人体姿态

本文将完整的姿态记为 P，每个部位姿态记为
Pi．假设在单帧图像中有 n个候选整体姿态，则需
要构建一个评价函数来评价每个候选姿态的准确

度．在评价过程中主要考虑候选姿态在图像中的表

观特征与整个铰接模型的概率特征，选出表观特征

的代价函数与模型概率特征代价函数均较小的姿态

作为最优全局姿态．将每个全局模型样本在当前图

像 I中的代价函数C(It ,P)表示为

C(It ,P) = λψ

np∑
i=1

ψ(It ,Pi)+λϕ

∑
(i, j)∈ε

ϕi, j(Pi,P j,Θi, j)

(3)
其中 ε 为模型中相连接的部位对构成的集合，
ψ(It ,Pi) 为部位姿态 Pi 在当前图像中的表观模型，

ϕi, j(Pi,P j,Θi, j) 为模型中部位成对的势能函数
[19]，

通过将相连接部位类比为弹簧能量模型来计算．

表观模型 ψ(It ,Pi)考虑了图像中部位边缘处的

轮廓以及当前部位区域的光流：

ψ(It ,Pi) = ψct(It |Pi)+ψfl(It ,It+1|Pi) (4)

其中 ψct(It |Pi)代表轮廓响应，ψfl(It ,It+1|Pi)代表光

流响应．

采集含有不同姿态的图像样本并注释出其中真

实的姿态位置，然后用方向梯度直方图（HOG）检
测子沿每个部位姿态 Pi的轮廓进行检测，得到的特

征向量记为 hhhi(I|Pi)．利用 LIBSVM工具箱 [20] 针对

每个部位姿态 Pi 训练支持向量机（SVM），训练结
果记为 svmi，然后将训练得到的 svmi 用于计算部

位的轮廓响应 ψct(It |Pi)．

相邻两帧图像 It、 It+1 对应的光流图记为 Ut．

光流图 Ut 中的每个像素 (x,y)对应的 Ut(x,y)含有 2
维数据，分别表示像素 (x,y)从图 It 到图 It+1 中对

应像素的横轴方向与纵轴方向的位移．部位 pi的光

流响应 ψfl(It ,It+1|Pi)为

ψfl(It ,It+1|Pi) =
1
n

∑
(x,y)⊂R(i)

√
U2

t (x,y,1)+U2
t (x,y,2)

(5)
其中 R(i)表示部位姿态 Pi 的轮廓 Li 所包含的区域，

n表示区域 R(i)内 (x,y)像素对的个数．
3.2 候选部位姿态的获取

给定视频序列 I = (I1,I2, · · · ,IT )，在每一帧图

像 It 中用文 [6]提出的方法计算出 N 个最优的候选
全局姿态 Pt,n，并将这些姿态分解为部位姿态 Pt,n

i ，

其中 t 为图像索引，n表示第 n个候选姿态．在算
法实现中本文取 N = 5．
在人体姿态中下臂的运动很灵活，是最难检测

的部位，很多现有的方法需要产生足够多的候选姿

态以保证其中含有较好的姿态样本．而本文方法并

不依赖于海量的候选姿态，因此需要针对下臂采集

附加的下臂部位姿态．由于下臂是各部位中运动最

灵活的部位，而光流图最能反映两帧图像之间的运

动情况，因此首先用相邻的两帧图像 It、It+1 计算

出运动光流图 Ut，如图 3(b)所示．但是光流图中可
能包含各种运动，如背景运动、其他物体运动或遮

挡等，因此需要对光流图进行进一步处理．本文用

迁移学习 [21] 的方法训练出手的探测滤波器 [22]，并

以 15◦ 为间隔旋转滤波器对光流图像进行滤波．在

所得到的一系列响应图中，选择每个位置在所有响

应图中的最大值构成手的概率图，见图 3(d)．在所
得到的概率图中对可能的手的位置进行采样 [22]，则

可生成附加的下臂样本．
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图 3 计算手的概率图

Fig.3 Calculation of the hand probability map

3.3 虚拟姿态损耗及目标函数

人体姿态的多变性及视频中人的位置及大小的

不确定性使得姿态目标变化多端．为了得到更多的

目标信息，一些现有的方法给视频提出限制，例如

设置人体身高的像素范围或将场景固定在某个特定

范围，如特定实验室或会议室环境 [14]．这类方法能

有效解决目标不确定的问题，但不具有普适性．本

文不对视频环境作限制，而是探索一种能够有效利

用视频中各帧之间的一致性信息来提高姿态估计精

度的方法．

目前在视频姿态估计中常用的一致性限制方法

是给肢体部位之间的角度与位置关系附加一定的动

力学限制，如文 [16,18]．然而这种动力学限制通常
是针对某一个视频集或某一种行为的，从而导致算

法的针对性过强．此外还有一些学者采用精确裁剪

及调整的图像，或者用特定数据集进行训练来获取

能够表达视频一致性的代价函数，例如对运动幅度

与范围进行学习后生成的动力学限制．然而图像裁

剪的主要方法是背景减除法，但视频中变化的背景

以及多变的肢端部位都会影响背景减除的精确度．

前景中的人体姿态不完整会导致这类算法的精度

较低．此外，在实际应用中，基于特定数据集训练

得到的方法对于不同背景以及不同人物着装的视频

普适性较差．针对上述提到的这些问题，本文方法

不采用预先附加或训练得到的一致性限制，而是在

检测的过程中动态构造出反映视频一致性的代价函

数．
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图 4 计算仿射运动模型

Fig.4 Calculation of the affine motion model
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图 5 虚拟姿态颜色损耗的计算

Fig.5 Calculation of the virtual pose color cost
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针对每个部位构造一个仿射运动模型，建立像

素位置与像素运动之间的映射关系．给出相邻图像

帧，如图 5(a)、(d)所示，假设图像的尺寸为 m×n，
构造出如图 4(a)所示的矩阵 Xx 和如图 4(b)所示的
矩阵 Xy．2帧相邻图像之间 x轴及 y轴方向的光流
运动分别如图 4(c)、(d)所示．
计算第 t 帧中每个部位 pi 的仿射运动模型 Ai

时，对部位轮廓内的区域进行膨胀处理，屏蔽掉膨

胀后的部位 pi以外的区域，仅保留膨胀后的部位 pi

内的区域作为掩膜，记为 Ωi．然后将 Xx 中对应 Ωi

区域内的数据转化为行向量 xi，将 Xy 对应 Ωi 区域

内的数据记为行向量 yi．此外，将 Ωi 区域对应的 x
轴及 y轴方向光流运动也分别排列为行向量，记为
ux,i与 uy,i．则第 t帧中部位 pi的仿射运动模型 Ai定

义为

Ai =

a11 a12 a13

a21 a22 a23

a31 a32 a33

=

 ux,i

uy,i

1 · · ·

 ·
 xi

yi

1 · · ·


−1

(6)

对于任意一点 (x0,y0)，可用仿射运动模型 Ai计

算出相应 x轴与 y轴方向的运动 u(x0)与 u(y0)：u(x0) = a11 · x0 +a12 · y0 +a13

u(y0) = a21 · x0 +a22 · y0 +a23

(7)

用式 (7)将部位姿态 Pt
i 的关键点 ki 从第 t 帧传

递到第 t +1帧，记为 k̃i+1．再利用式 (1)计算 t +1
帧中相应的部位轮廓 L̃i+1，从而得到由第 t 帧中的
部位姿态 Pt

i 传递到第 t +1帧后的部位姿态 P̃t+1
i ．

由于 P̃t+1
i 是用仿射运动模型得到的，而不是在

第 t 帧中检测得到的，因此将 P̃t+1
i 称为虚拟姿态．

尽管此时没有对虚拟姿态 P̃t+1
i 在图像 t + 1中的准

确度进行评价，但其反映了图像 t 与 t + 1 的连续
性，仍然可以通过 P̃t+1

i 剔除图像 t 中那些由于背景
变换或光照强度变化而产生的违反视频一致性的误

估计候选部位姿态．4.2 节实验分析部分验证了虚
拟姿态项的有效性．

利用虚拟姿态 P̃t+1
i 构建出一个反映姿态连续

性的损耗项，称为虚拟姿态损耗 Vcost（virtual pose
cost）．虚拟姿态损耗的目的是惩罚那些违反视频一
致性的误检测部位姿态样本，而对正确估计的部位

样本不产生明显影响．在构建虚拟姿态损耗项时，

主要考虑颜色一致性损耗和运动一致性损耗：

Vcost(It |Pt
i) =λc · fc(It ,It+1|Pt

i, P̃
t+1
i )+

λm · fm(It ,It+1|Pt
i, P̃

t+1
i ) (8)

其中，第 1项中的 fc(It ,It+1|Pt
i, P̃

t+1
i )为利用虚拟姿

态计算的颜色一致性损耗，简称颜色损耗；第 2项
中的 fm(It ,It+1|Pt

i, P̃
t+1
i )为利用虚拟姿态计算的运动

一致性损耗，简称运动损耗．λc 与 λm 分别为颜色

损耗和运动损耗的权重．下面详细说明虚拟姿态损

耗的计算过程．

1)颜色损耗．将图像 It+1 由 RGB颜色空间转
换成为 CIE l ∗a∗b颜色空间．CIE l ∗a∗b颜色空间
中 l 维表示亮度，a与 b维表示颜色．为了排除光
线较弱时产生的色度畸变，剔除掉 l < 0.3的像素，
然后针对每个部位的区域，利用剩余像素计算出颜

色直方图并存储，如图 5(c)所示．在计算第 t 帧中
部位 pi 的颜色损耗时，用 P̃t+1

i 区域内的像素计算

出的颜色直方图（图 5(c)）计算出第 t 帧的颜色概
率图（图 5(b)）．所得颜色概率图中部位 Pt

i 对应的

区域内像素的均值即为颜色损耗值．

2) 运动损耗．计算出部位 pi 的每个关键点在

Ut 中的 r邻域内的 x及 y方向的光流最大值，记为
u(x,y)；计算出部位姿态 Pt

i 的关键点与 P̃t+1
i 的关键

点之间的位移，记为 v(x,y)．则运动损耗为

m̂ =
∑

∥u(x,y)− v(x,y)∥2

fm(It ,It+1|Pt
i, P̃

t+1
i ) =

m̂, if m̂ < δf

δf, otherwise

(9)

式 (9) 表示运动损耗为部位 pi 中各关键点的

u(x,y)与 v(x,y)之间欧氏距离之和．其中 δf 表示常

量阈值，设置 δf = 40．
自此，得到了多级动态模型中第 3级的虚拟姿

态损耗的计算方法．对于第 2级中的每个候选部位
姿态，用计算出的虚拟姿态损耗以及第 4级中的轮
廓、光流特征来计算候选部位姿态的得分 Pcost（part
cost）：

Pcost(It |Pt
i) =Vcost(It |Pt

i)+ψ(It ,Pt
i) (10)

其中 Vcost(It |Pt
i)为虚拟姿态损耗（式 (8)），ψ(It ,Pt

i)

为部位 pi的表观模型（式 (4)）．利用式 (10)可计算
并记录每个部位姿态的得分，并用于后续的优化．

3.4 部位姿态的优化及最优整体姿态的生成

现有的姿态估计算法大多依赖于庞大的候选样

本集，用构造出的合适的目标函数，从海量候选姿

态中选出最优姿态，如文 [10-11]．而本文方法仅产
生少量候选姿态（如 3.2节所述），为得到最优姿态
值，本文采用粒子群优化算法 [25] 对产生的候选姿

态样本进行优化．粒子群优化算法是一种基于种群
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的随机算法，优化过程中不需要选择或剔除粒子，

而是利用所有种群个体的移动来选择最优位置．

本文为每个部位 pi 定义一个粒子 Xi，表示为

Xi = [ki,si] (11)

其中 ki 与 si 分别为式 (1)中定义的关键点的位置及
尺度参数．通过式 (10)计算出每个粒子的得分，并
在优化过程中记录下每一个粒子所经历过的得分最

高的位置，记为 XBL，和所有粒子所经历的得分最

高的位置，记为 XBG．对于状态空间中的每一维，

粒子的运动速度 Vi,d 的迭代公式为

Vi,d = w ·Vi,d + c1 · r1 · (XBL
i,d −Xi,d)+

c2 · r2 · (XBG
i,d −Xi,d) (12)

其中，下标 d 表示第 d 维，w称为惯性权重，c1 与

c2 为两个加速常数，随机数 r1,r2 ∈ [0,1]．粒子位置
的迭代更新公式为

Xi,d = Xi,d +Vi,d (13)

算法进行M次迭代，在迭代前和每次迭代后分
别将得到的最优部位姿态记录为一组．4.3 节将对
迭代次数 M 进行分析．对于每组部位中相铰接的
部位 pi 与 p j，用由上述优化方法得到的铰接关键

点位置 ki 与 k j 计算得到铰接关节 k0：

k0 = ki +
1

10
(k j − ki); ki = k0, k j = k0 (14)

其中 ki 表示部位 pi 中对应的铰接关键点，k j 表示

部位 p j 中对应的铰接关键点．

本文将部位连接的先后顺序定义为：躯干、头

部、左上臂、右上臂、左下臂、右下臂．在利用式

(14) 更新两个铰接部位 pi 与 p j 的铰接关键点时，

将顺序靠前的部位视为 pi，靠后的视为 p j．

对于每组部位中的每个部位姿态 Pt
i，将优化得

到的关键点位置 ki 与尺度 si 代入式 (1)计算得到部
位轮廓 Li，进而通过式 (2)获得整体姿态 Pt 的轮廓

L．然后利用式 (3)中的代价函数 C(It ,Pt)选出所有

姿态组中得到的最优整体姿态 Pt 作为第 t 帧图像中
的人体姿态估计结果．

得到第 t 帧的最优整体姿态 Pt 后，依据光流运

动 Ut 将 Pt 传递到 t+1帧中，作为第 t+1帧中附加
的整体候选姿态 Pt+1

i ，并用于后续的分解与优化．

4 实验分析（Experiments and analysis）
本文采用马克斯·普朗克计算机科学研究所

发布的具有挑战性的身体姿态数据集MPII Cooking

Activities [26] 来验证所提出的人体姿态估计算法．

该数据集中包含不同性别、不同年龄的多种上半身

人体数据，并含有多达 65种操作行为的姿态．

4.1 对比实验

为验证本文提出的基于多级动态模型的人体姿

态估计算法，本节采用MPII Cooking Activities数据

集中的 20段视频来进行验证实验，其中每段视频

包含约 100帧图像．同时用 6个相关的前沿算法进

行对比，用对比实验证明本文算法有效地提高了现

有方法的姿态估计精度．

用MPII Cooking Activities数据集提供的姿态关

节真实值注释作为评价基准，并用头、颈、左肩、

右肩、左肘、右肘、左腕以及右腕这 8个关键点的

精度来说明姿态估计的精度．MPII Cooking Activ-

ities 数据集 [26] 提出的评价方法为：当估计得到的

部位中所有关键点位置（躯干含有 4个关键点，其

他部位各含有 2个关键点，如图 2(b)所示）到真实

值之间的距离均小于此部位的长度的一半时，则判

断此部位为准确估计，反之视为误估计．对于某个

部位 pi，用视频中准确估计的数量占总数的百分比

作为此部位的估计精度．这种评价方法不设定明确

的像素值作为阈值，而是用部位长度的一半作为阈

值，从而使评价结果不受图像中人物尺寸的像素值

或图片大小的影响，并能用于有效评价多个不同视

频序列的姿态估计精度．本文采用文 [26]的评价算

法，但由于我们更关注关键点的准确度，而有些关

键点（如肘关节）属于 2个部位，因此对于铰接关

键点，采用 2个铰接部位的估计精度的平均值作为

对应关键点的精度．

所采用的对比方法有：1)基于灵活的 PS模型

变体的姿态估计方法 [26]；2) 基于级联模型的姿态

估计算法 [12]；3)基于图形模型的姿态估计算法 [13]；

4)基于 N 个最优解码器的姿态估计算法 [11]；5)基

于流动木偶（flowing puppet）的姿态估计算法 [19]；

6) 基于灵活混合部位的姿态估计算法 [6]．表 1 中

列出了各方法的人体姿态估计精度及比较．其中文

[26]使用了与本文相同的数据集进行实验验证，并

且在同样的数据集下与文 [6,12-13]中的方法进行了

对比．表 1 中文 [6,12-13,26] 方法的数据来源于文

[26]．文 [11,19]中使用的数据集与本文不同，因此

本文使用其公开的算法源代码，依据原文的参数调

节与运行方法对本文使用的验证数据集进行计算，

并用本文的评价方法得到关节的姿态估计精度，如

表 1所示．
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表 1 姿态估计精度比较

Tab.1 Comparison of pose estimation precision

姿态估
计方法

姿态关键点的估计精度 /%

头 颈 左肩 右肩 左肘 右肘 左腕 右腕

本文 888111...666 888222...333 777777...333 777777...666 666999...222 666999...777 666666...111 666666...444

文 [26] 79.4 78.5 71.3 70.2 62.6 62.2 61.0 62.4

文 [12] - 67.1 57.9 60.3 42.8 50.4 37.0 47.3

文 [13] 80.0 80.1 74.9 74.0 59.6 58.4 49.6 48.9

文 [11] 74.2 79.3 68.3 68.1 54.4 54.2 51.6 51.4

文 [19] 76.3 81.6 72.4 72.2 59.5 59.6 55.9 56.4

文 [6] 67.7 79.6 70.2 70.1 55.6 55.4 50.3 50.1

从表 1可以看出，与其他相关的前沿算法相比，
本文的算法能够更有效地估计头、颈及肩关节的位

置，并且对肘以及腕的估计精度有显著提高．由表

1可知，本文的算法与文 [13, 26]的方法相比，肘关
节精度分别提高了约 10%与 7%，腕关节分别提高
了 17%与 5%．这是由于文 [13]采用了基于图形模
型的结构，文 [26]对基于图形模型的结构进行了改
进，但这两种方法在计算姿态样本的代价函数时，

都将人体姿态作为整体进行计算．在这种情况下，

假若有两个姿态样本，一个样本的左臂正确而右臂

错误，另一个与之相反，则用文 [13]与文 [26]的代
价函数无法选出最优姿态．然而本文的可分解与重

构的多级模型结构将整体姿态样本分解为部位姿态

样本，对每个部位姿态样本单独计算代价函数，从

而解决了上述问题．

另外，如表 1 所示，本文算法的肘关节精度
比文 [6]、文 [12]和文 [9]的方法分别提高了 14%、
22%和 10%，腕关节精度分别提高了 16%、24%和
10%．这是由于本文提出的通过构建虚拟姿态并计
算其损耗来剔除姿态估计样本中的不一致样本的方

法，惩罚了运动变化大于光流值以及颜色不一致的

部位姿态，与文 [6]、文 [12]和文 [9]相比有效保持
了相邻帧之间姿态的连续性，从而使姿态估计结果

更有效．此外，从表 1中可读出本文算法的肘关节
和腕关节的姿态精度与文 [11]方法相比均提高了约
15%．这是由于本文有效使用粒子群优化算法，用
较少的样本优化出最优姿态，与产生大量姿态样本

再用非极大值抑制进行处理的文 [11]方法相比，优
化对象的针对性更强且优化效果更好．

表 1中的实验结果表明，本文提出的基于多级
动态模型的姿态估计算法有效提高了人体姿态估计

的准确度．

本文针对部位姿态的估计与优化提出的关键算

法有：1) 构建虚拟姿态并计算虚拟姿态损耗的代

价函数；2)采用粒子群优化算法对部位姿态进行优
化．下面将针对这两个关键算法分别进行实验，用

实验证明所提出的算法的有效性．

4.2 虚拟姿态损耗项的有效性实验

本文利用连续图像间的一致性构建虚拟姿态来

计算候选部位姿态的附加损耗，从而得到更有效的

目标函数．为验证所构建的虚拟姿态损耗项的有效

性，从MPII Cooking Activities数据集中选出具有挑
战性的 202帧图像进行验证，并主要比较灵活性最
高的部位，即左、右下臂的估计精度．分别在有、

无虚拟姿态损耗项，以及只有一项虚拟姿态损耗项

的情况下进行验证实验，估计图像中肘关节及腕关

节的位置．

为更明显地观测出姿态估计的精度及虚拟姿态

损耗项的有效性，首先用 0～ 40 个像素的距离分
别作为阈值 δ，计算每帧图像中每个关键点 k j 与数

据集中注释的关键点位置 g j 之间的欧氏距离，记为

d j，然后用小于阈值 δ 的 d j 个数占总数的百分比作

为关键点 j的姿态估计精度，记为 a j：

a j =
count(d j < δ )

count(d j)
·100% (15)

图 6(a)为肘关节精度，是左右肘关节估计精度
的平均值；图 6(b)为腕关节精度，是左右腕关节估
计精度的平均值．图 6中蓝色点线表示未使用本文
提出的虚拟损耗项的姿态估计结果．粉色的点划线

与绿色的虚线分别表示仅使用颜色损耗与仅使用运

动损耗时的姿态估计精度，而红色实线表示使用本

文提出的完整的虚拟姿态损耗项进行人体姿态估计

得到的精度．从图中可看出，对于每个阈值 δ，本
文提出的虚拟姿态损耗项中的颜色项及运动项都能

有效提高姿态估计的精度，并且同时使用虚拟姿态

损耗中的颜色项及运动项能够更大地提高姿态估计

精度．

以图 6中的阈值 δ = 20为例，在未应用虚拟姿
态损耗项的情况下对姿态进行估计时，肘关节误差

小于 20像素的姿态估计结果仅占约 27%，腕关节
误差小于 20像素的结果仅占 45%．使用运动损耗
项后，算法能够惩罚那些相邻帧中运动幅度大于光

流运动的姿态样本，从而提高姿态估计的准确度．

从图 6中的绿色虚线可见，使用运动损耗项后肘关
节误差小于 20像素的姿态估计结果约占 50%，腕
关节误差小于 20像素的结果约占 53%．使用颜色
损耗项后，算法能够惩罚相邻帧中部位颜色不一致

的姿态样本，从而剔除产生的误估计姿态样本．从

图 6 中的粉色点划线可见，使用颜色损耗项后肘
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关节误差小于 20像素的结果约占 66%，腕关节误
差小于 20像素的结果约占 65%．而使用完整的虚
拟姿态损耗项，即同时考虑运动损耗及颜色损耗

进行姿态估计时，准确度大幅提高，如图 6中红色
实线所示，肘关节误差小于 20 像素的姿态估计结
果约占 75%，腕关节误差小于 20像素的结果约占
72%．
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图 6 虚拟姿态损耗项有效性实验

Fig.6 Efficiency of the virtual pose cost items

上述实验证明，本文提出的虚拟姿态损耗项能

够有效提高视频中人体姿态估计的精度．

4.3 粒子群优化算法的有效性实验

粒子群优化算法是一种迭代优化算法，可以通

过对较小的样本集进行迭代优化来得到最优的估计

值．为了验证在多级动态模型中使用粒子群优化算

法的有效性，本文用约 500帧图像在未使用粒子群
优化算法的情况下以及使用不同迭代次数的粒子群

优化算法的情况下分别进行实验．我们选择最难估

计的关节，即肘关节与腕关节，来展示不同迭代次

数的粒子群优化的实验效果．本实验采用 4.1节中
介绍的姿态精度评价方法来计算关节位置估计的准

确度．

实验效果如图 7所示，其中横轴为粒子群优化
算法的迭代次数 M，纵轴为关节精度的百分数．从
图 7中可以看出，由于本文算法并不是简单的基于
大量候选姿态的选择 [24]，因此当未使用粒子群优

化算法时，算法只能从已生成的有限候选部位姿态

中选择最优姿态，从而导致姿态估计精度不理想．

而使用粒子群优化算法后，算法可记录并指导粒子

群的运动，从而向最优姿态的关节位置逼近．另外

从图 7中还可以看出，随迭代次数的增加，姿态的
精度会提高，但在迭代次数大于 5后精度提升不明
显，因此本文算法取迭代次数 M = 5．
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图 7 粒子群优化算法的有效性实验

Fig.7 Efficiency of the particle swarm optimization

图 8 人体姿态估计结果实例

Fig.8 Samples of human pose estimation results
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4.4 算法复杂度分析

算法 1列出了本文算法的关键步骤．算法的复
杂度由生成的候选姿态的数目 N1、附加下臂姿态

数目 N2 与身体部位数 np 所决定．由算法 1可计算
出本文提出的基于多级动态模型的 2D人体姿态估
计算法的复杂度为 O((N1 +N2 +1)×np)．为实现与

验证本文算法，在内核为英特尔 i5 3570，主频为
3.4 GHz 的计算机上使用 MATLAB R2012b 进行编
程，得到计算速度平均约为 0.25帧／秒．

算法 1：基于多级动态模型的 2D人体姿态估计
算法

1: 给定含有 T 帧图像的视频序列 {t = 1,2, · · · ,
T}；

2: 为每帧计算出 N1 个候选全局姿态样本 Pt；

3: for t = 1 : T −1 do
4: 将全局姿态 Pt 分解为部位姿态 Pt

i；

5: ◃ i为部位的索引号，i = 1,2, · · · ,np

6: 生成 N2 个附加的下臂姿态样本；

7: for i = 1,2, · · · ,np do
8: 构造出第 t +1帧的虚拟姿态 P̃t+1

i ；

9: 求出每个 Pt
i 的虚拟姿态损耗； ◃式 (8)

10: 计算出每个 Pt
i 的得分； ◃式 (10)

11: 利用粒子群优化算法对 Pt
i 进行M次

迭代优化，得到M组最优部位姿态；
12: end for
13: 将 M组 Pt

i 重组为 Pt； ◃式 (1)和 (2)
14: 选出最优 Pt 作为姿态估计结果； ◃式 (3)
15: 用光流运动将第 t 帧的最优 Pt 传递至

t +1帧作为附加 Pt+1 样本．

16: end for
17: if t == T then
18: 从所有 Pt 候选样本中选出最优 Pt 作为

姿态估计结果． ◃式 (3)
19: end if

4.5 姿态估计结果实例

图 8展示了用本文算法得到的姿态估计结果的
实例．从图中可以看出，本文算法对视频中不同服

装颜色、不同身高、不同性别、不同行为等的人体

姿态都能作出有效的估计．

5 结论及展望（Conclusions and future
works）
针对 2D视频图像中人体上半身姿态的自动识

别问题，提出了一种基于多级动态模型的姿态估计

算法．首先，本文方法将完整的人体姿态模型分解

成为单个的身体部位模型，并对每个身体部位单独

进行优化．这种方法解决了用目标函数估计全局姿

态时容易产生歧义性的问题．此外，针对视频序列

中姿态的连续性提出了一种利用虚拟姿态计算一致

性损耗的方法，实验证明虚拟姿态损耗项能够有效

剔除误估计的候选姿态．另外，有效利用了粒子群

优化算法，因而可以用有限的候选姿态逼近最优姿

态．本文用挑战性的人体姿态估计数据集与 6种前
沿的姿态估计算法进行实验对比，实验证明本文算

法有效提高了视频中人体姿态估计的准确度．

在未来的工作中，本文提出的人体姿态估计算

法将应用于液压四足仿生机器人 [27-28]，协助其理解

人类的行为并实现与人员的交互．
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