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三维人体姿态估计是非常难的一个研究课

题，通常如果不借助一些穿戴设备无法直接获取

三维的人体姿态［1］，而三维人体姿态的估计在人体

行为的理解方面有着不可估量的研究价值［2］。人

体姿态估计的研究从二维到三维的转换过程，可

以看作是一个三维重建的过程，目前已有的三维
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摘 要：针对传统三维人体姿态估计受遮挡限制的问题，提出一种基于卷积神经网络（CNN）的三维人体姿

态估计方法。首先，实验模型系统采用了几段单目视频为输入源进行人体姿态识别。相对于传统的人体

姿态估计方法，改进了一种顺序化的卷积神经网络用于提取人体空间信息和纹理信息。并通过对视频中

人体的二维姿态估计，找出了人体头部和四肢关节点的精确位置。最后，通过投影关节点到三维空间，估

计出每个人的三维姿态。实验结果表明，本文方法相比传统的姿态估计算法在人体行为上的测试平均误

差从 98.53 mm降低至 92.88 mm，对于视频中的人体三维姿态估计有更优的精度。
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Abstract：To solve the problem that the traditional three-dimensional human pose estimation performance was
limited by occlusion， this paper presents a three-dimensional human pose estimation method based on
convolution neural network. Firstly，some monocular videos were used as the inputs to recognize the human
body postures in the experiment model. Secondly，a sequential convolution neural network was constructed to
extract the spatial and texture information of human body. Thirdly, the exact position of the joint points of the
head and body was found through two-dimensional human pose estimation in the video. Finally， the
three-dimensional pose of each person was estimated by projecting the correlation node to the three-dimensional
space. The experimental results show that the mean error reduces from 98.53 mm to 92.88 mm compared with
the traditional human pose estimation algorithm，and our method has higher precision in the three-dimensional
human pose estimation in the testing video.
Keywords：three-dimensional human pose estimation；convolution neural network；joint points



第 2期

重建方法［3-5］在这一过程中可以得到好的应用。由

于 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural network，
CNN）的优秀学习能力［6-9］，通过该网络训练模型是

最好的选择之一。随着计算机动画和计算机视觉

等多媒体技术的快速发展，对人体姿态进行准确

的三维预测估计，在智能监控、体育训练、医疗看

护以及影视制作等领域具有较大的应用价值［10］。

Bogo等［11］在 2016年的 ECCV会议上首次提出

一种三维人体姿态估计方法，该方法首先预测二

维人体关节位置，然后使用 SMPL模型来创建三维

人体形状网格，该网格能同时捕捉人体姿态和形

状。Zhou等［12］在 2016年的 CVPR会议上提出一种

全序列的期望-最大化算法，先训练一个深度完全

卷积神经网络预测二维人体关节位置的不确定性

映射，然后通过该算法实现三维人体姿态估计。

2017年的 CVPR会议上，Pavlakos等［13］提出一种端

对端训练的方法，先输入一张彩色图像，输出人体

三维姿态信息，然后采用 CNN进行端对端训练，将

人体姿态看作 N个关节点，每个关节点有一个三

维坐标（x，y，z），根据关节点坐标估计整体的三维

姿态。 2016 年 CVPR 会议上，卡内基梅隆大学

Shih-En Wei 团队［14］提出了卷积姿态机（Convolu⁃
tional Pose Machines，CPM）方法，该方法先计算每

一尺度下的部件置信度，然后累加所有尺度的置

信度，最后取每个部件图中置信度最大的点做为

部件位置。

本文提出一种面向视频的三维人体姿态估计方

法，首先调用摄像头拍摄人体视频做为 CNN输入，

对视频中的人体进行检测定位。然后对检测到的

人体单独进行二维姿态估计，获取人体二维关节

点位置，将二维人体姿态估计结果与三维人体姿

态重建相结合，用网格划分三维空间。通过将二

维位置坐标提升为三维，投射到有效的三维姿势

空间，估计出每个人的三维姿态，各自建立对应的

三维人体姿态模型。相比传统人体姿态估计，本文

研究结果更加立体，视觉效果明显增强。相比传

统的三维人体姿态估计方法，本文方法比 Ionescu
等［15］和 Zhou等［12］在人体行为上的测试平均误差分

别提高了31.8%和5.7%，对于视频中的人体检测，二

维姿态识别，三维姿态重建均有良好的效果。

1 三维人体姿态估计

1.1 姿态估计方法

CNN是一种含有深度结构的前馈神经网络模

型，包含输入层、隐含层和输出层，其核心隐含层

的基本结构包括卷积层、池化层和全连接层，卷积

层利用卷积核提取输入数据的抽象特征，通过局

部连接和权值共享来减少参数数量，输出特征图

至池化层。池化层进行特征选择和信息过滤，通

过下采样来进一步减小神经元个数，简化网络计

算复杂度。全连接层负责连接所有的特征。卷积

核的工作原理为：
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其中，( )i j Î{ }01Ll + 1 ，b是偏差量，Zl和

Zl+1表示第 l+1层的卷积输入和输出特征图，Ll+1为

Zl+1的特征图尺寸。Z（i，j）对应特征图的像素，K
为特征图的通道数，卷积层参数中，f是卷积核大

小、s0 是卷积步长，p是填充层数。

采用一种新的多阶段卷积神经网络，通过端

到端的训练，估计二维和三维人体关节点的位

置。在 Shih-En Wei团队［14］的 CPM 卷积神经网络

模型基础上引入了二维融合层和三维人体姿态概

率预测模型，将二维人体姿态提升为三维，并将骨

骼结构的三维信息传播到二维卷积层，根据已编

码的三维信息库完成三维人体姿态的预测估计。

三维人体姿态估计模型由特征提取、二维姿

态预测、二维融合层、最终转换等 4个不同的模块

组成，如图 1所示。

图 1 三维人体姿态估计模型结构图

Fig. 1 Structure diagram of three-dimensional human pose
estimation model
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1）特征提取：对单帧视频的三原色（red-green
blue，RGB）图像进行关节点估计获得人体的骨骼

特征，将基于 CNN的置信图的输出作为一个新层

的输入，该层使用预训练的三维人体姿态概率预

测模型将投影的二维姿态转换为三维。

2）二维姿态预测：将前一层估计的三维姿态

投影回图像平面，生成一组新的投影姿态置信图，

上述映射封装了人体姿态间的三维依赖关系。其

中，基于 CNN的预测置信图沿用 CPM方法提出的

计算思想，使用一组卷积层和池化层，将从图像学

习中提取的特征与前一阶段获得的置信图相结

合，预测更新后的二维人体关节点的置信图。

3）二维融合层：在每个阶段的最后一层学习

权重，将通过 CNN预测的二维姿态置信图和投影

后的三维姿态置信图映射融合成一个置信图传递

到下一阶段的单一评估。

4）最终转换：将最终阶段输出产生的置信图

投影至三维空间，并使用三维人体姿态概率预测

模型将二维姿态转换为三维，从而给出最终的三

维姿态估计图像。

整个人体三维姿态估计的过程包含有 6个上

述的结构，代表训练的不同阶段，每个阶段都会输

出一组置信图来映射二维关节点的位置坐标。每

一阶段的输出置信图映射及图像都做为下一阶段

的输入。在三维人体姿态概率预测模型中，三维

姿态层负责将二维关节点的位置坐标提升为三

维，并将它们投射到有效的三维姿势空间中。然

后，将通过 CNN预测的二维姿态置信图和投影后

的三维姿态置信图合并输出一组针对每阶段的二

维关节点坐标位置。二维和三维坐标位置的准确

性在各阶段都会逐步提高。每个阶段的损失只需

要用二维位姿的注释来表示，而不需要三维。整

个网络架构完全可逆，并可以通过反向传播实现

端到端的训练。

1.2 Human3.6M数据集

Human3.6M数据集［11］的数据采集包括 4个校

准摄像机的高分辨率 50 Hz视频，其通过高速运动

捕捉系统精确的三维人体关节位置和关节角度，

包含 24个像素级身体部位标签，保证了准确的捕

获和同步图像数据。数据集使用Human Solutions
的 3 传感器 3D 扫描仪扫描所有演员，称为 Vitus
Smart LC3。此数据集还包含 TOF数据、演员的 3D
激光扫描图像、准确的背景减法和人物边界框等

等。应用领域为预先计算的图像描述，可视化和

判别性人体姿势预测的软件，以及测试集的性能

评估。数据集根据骨架给出姿势数据，使用相机

参数投影三维人体关节位置并获得非常准确的二

维人体姿态信息。为保证数据的一致性和使用方

便性，使用相同的 32个人体关节骨架。在测试集

中，为减少相关的关节数量，每只手和脚只保留一

个关节。获得的网格由Human Solution ScanWorks
软件预处理。

模型在 Human3.6M 数据集上进行训练和测

试，该数据集由 360万个精确的三维人体姿态组

成。这是一个由 5名女性和 6名男性受试者组成

的视频和 mocap数据集，从 4个不同的角度拍摄，

显示他们进行的典型活动（坐、走路、打招呼、吃东

西等）。动作示范如图 2所示。

模型利用 Human3.6M数据集进行训练，其中

包含视频图像的训练，该估计模型训练完成后，测

试也通过视频图像进行。本文获取视频图像的方

法是直接调用摄像头，利用摄像头拍摄下的包含

人体的视频图像，测试模型的三维人体姿态估计

效果，其中包括单人和多人的视频场景。

2 结果与讨论

实验运行环境：服务器配置为：CPU［Interl（R）
Core（TM）i7-8700 CPU @3.20 GHz］，显卡（NVIDA
GeForce GTX 1080Ti），系统：64 位 Ubuntu 16.04
LTS，内存：16 GB，磁盘：（3 TB），固态硬盘（256 GB）。

图 2 Human3.6M数据集动作示范：

（a）打招呼，（b）吃东西，（c）坐，（d）走路

Fig. 2 Demonstration of Human 3.6 M dataset：（a）greeting，
（b）eating，（c）sitting，（d）walking

a b

c d
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实验平台为：Tensorflow 1.4.0，OpenCV 3.0，Py⁃
thon 3.5。

实验数据集：Human3.6M数据集。

实验采用摄像头拍摄获得视频作为输入，并

获得二维关节点和三维姿态估计结果，实验结果

如图 3所示。由图 3（a）和图 3（b）可以看出本文结

果在复杂场景下首先能准确识别出目标人体，并

获得人体二维姿态的关键关节点及骨骼线条，不

同的部位用不同颜色的线条表示，展示出了头部

和四肢的关节点位置。

三维人体姿态估计结果如图 3（c）和图 3（d）所

示，结果能准确反映人体三维关节姿态及三维网

格空间中人体各部位所在位置的三维空间坐标，

三维人体估计模型一共有 16个关键关节点，均在

图 3（c）和 3（d）中标出，不同部位用不同颜色的线

条表示，方便区分。

a b

图 3 视频的三维人体姿态估计：（a）输入视频，（b）关节点演示图，（c）左边人体三维估计，（d）右边人体三维估计

Fig. 3 Three-dimensional human pose estimation of videos：（a）input videos，（b）demonstration of joint points，
（c）three-dimensional pose estimation of left person，（d）three-dimensional pose estimation of right person

基于概率主成分分析（probabilistic principal
component analysis，PPCA）方法［16］，对该三维人体

姿态估计模型做出了在Human3.6M数据集上部分

人体动作行为的姿态估计测试，跟传统的方法估

计的误差对比结果如表 1所示。Ionescu等［15］提出

Human3.6数据集，并对该数据集进行了傅里叶核

近似测试。Zhou等［12］用二维姿势标注来训练 CNN
联合回归量和单独的 3D mocap数据集，从而学习

三维稀疏基础来建立三维估计模型。本文模型的

姿态估计测试在各个人体动作行为上的误差均为

最低值，在吃东西行为上误差为 79.12 mm，在坐行

为上误差为 118.96 mm，在走路行为上误差为

78.28 mm，在打招呼行为上为 95.17 mm，性能相比

前两种方法均有不同程度的提升，平均误差达到

92.88 mm，相比 Ionescu等［15］的傅里叶核近似法提

高了 31.8%，相比 Zhou 等［12］的三维稀疏回归法提

高了 5.7%，估计效果明显更加优越。3种方法平

均误差对比如表 1所示。

表 1 不同行为下姿态估计测试误差对比

Tab. 1 Comparison of test errors of human pose estimation in
different behavior videos mm

方法比较

傅里叶核近似法[15]

三维稀疏回归法[12]

本文方法

三维人体姿态估计测试误差

吃东西

132.37
87.05
79.12

坐

151.57
124.52
118.96

走路

96.60
79.39
78.28

打招呼

164.39
103.16
95.17

平均

误差

136.23
98.53
92.88

-800 -400 0 400 -800
-400

4000 -800 -400 0 400 -800
-400

400
0

400
0
-400
-800

400
0
-400
-800

c d

l/mm

l/mm

l/m
m

l/mm

l/mm
l/m

m
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3 结 语

本文提出了一种基于 CNN的人体姿态识别方

法，从视频中估计三维的人体姿势，在估计误差上

优于传统的解决方案。该方法能有效地将视频图

像中的人体姿态从二维升级到三维空间，可以在

单人和多人场景下识别出每一个人的三维人体姿

态，输出三维人体模型图。后续在三维人体姿态

估计领域的研究中，会重点关注对输入图像的预

处理，减弱图像阴影对图像识别的影响，使得识别

效果更加准确。同时，做到实时的视频人体姿态

识别也将是今后研究的方向之一。
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