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摘 要:为了进一步提升从单目二维人体姿态预测三维人体姿态的方法性能,提出一种融合Transformer和语义图卷积的三

维人体姿态估计模型,模型由4个部分组成,Transformer编码网络、语义图卷积编码网络、姿态坐标预测模块和姿态坐标错

误回归模块。首先,Transformer编码网络对关节特征进行全局特征编码,以增强人体姿态的全局关联性。其次,语义图卷积

编码网络专注于局部关节特征提取,以加强局部关节特征之间的关联性。接下来,姿态坐标预测模块和姿态坐标错误回归模

块将关节全局和局部编码特征融合,以增强对三维姿态的准确建模能力。通过在 Human3.6M数据集上进行实验表明,方法

在估计性能方面取得了较好的改进,以真实的二维人体姿态作为输入,在 MPJPE和PA-MPJPE值分别为32.7和25.9
 

mm,
与实验对照方法相比,性能分别提升了3.82%和1.14%。
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Abstract:
  

In
 

order
 

to
 

enhance
 

3D
 

human
 

pose
 

prediction
 

from
 

monocular
 

2D
 

poses,
 

we
 

propose
 

a
 

model
 

that
 

combines
 

Transformer
 

and
 

semantic
 

graph
 

convolution.
 

The
 

model
 

consists
 

of
 

four
 

components:
 

Transformer
 

encoding
 

network,
 

semantic
 

graph
 

convolutional
 

encoding
 

network,
 

pose
 

coordinate
 

prediction
 

module,
 

and
 

pose
 

coordinate
 

error
 

regression
 

module.
 

The
 

Transformer
 

network
 

captures
 

global
 

joint
 

features
 

to
 

improve
 

posture
 

relevance,
 

while
 

the
 

Semantic
 

Graph
 

Convolutional
 

Encoding
 

Network
 

focuses
 

on
 

local
 

joint
 

feature
 

extraction
 

to
 

enhance
 

correlations.
 

The
 

pose
 

prediction
 

and
 

error
 

regression
 

modules
 

fuse
 

global
 

and
 

local
 

joint
 

features,
 

improving
 

3D
 

pose
 

accuracy.
 

Experimental
 

results
 

on
 

Human3.6M
 

dataset
 

show
 

significant
 

improvements,
 

achieving
 

MPJPE
 

and
 

PA-MPJPE
 

values
 

of
 

32.7
 

and
 

25.9
 

mm,
 

respectively,
 

representing
 

a
 

3.82%
 

and
 

1.14%
 

improvement
 

over
 

the
 

control
 

method.
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0 引 言

  三维人体姿态估计是计算机视觉领域的一个研究热

点,涉及从图像或视频中准确估计人体的三维姿态信息。
这项技术在许多应用领域都有广泛应用,例如运动分

析[1]、人机交互[2]、虚拟现实[3]和增强现实[4]等。
当前三维人体姿态估计方法大部分基于深度神经网

络。现有的三维人体姿态估计方法按照模型处理阶段分

为两类。一类是单阶段直接从图像中预测三维姿态。另

一类是将三维姿态估计的任务分解为两个独立的阶段:首
先,采用基于深度卷积神经网络[5](convolutional

 

neural
 

network,CNN)的二维姿态估计方法[6-8],通过该方法预测

图像空间中的关节位置。随后,从二维姿态中学习三维人

体姿态。针对两阶段三维姿态估计任务,文献[9]利用全

—01—



中国科技核心期刊 国外电子测量技术      

连接网络(fully
 

connected
 

network,FCN)训练了一组成对

的二维-三维数据,其中包括地面真实的二维位置和相应

的三维地面真实数据。该研究直接从二维关节信息中推

断出三维姿态,与直接从图像中预测的二维姿态作为输入

相比,该方法取得了更为卓越的结果。由于人体骨架天然

地呈现为一个图结构,学者们对将图神经网络引入三维人

体姿态估计表达了浓厚的兴趣。文献[10]提出了一种通

用的表达方式,其中既包括图卷积网络[11](graph
 

convolu-
tional

 

network,GCN),也包括FCN。该方法成功解决了

GCN在用于估计三维姿态时受限的表示能力问题。文

献[12]结合GCN和CNN的特性,提出了一种语义图卷积

网络(semantic
 

graph
 

convolutional
 

network,SemGCN)。该

方法在二维人体骨架基础上实对三维人体骨架的回归,将
GCN对人体静态骨架转变为可以学习的动态骨架。文

献[13]分析了图卷积中关节特征聚合和转换方式,提出了

一种先对关节特征进行非共享变换,然后结合描述人体骨

架的矩阵实现对关节特征的聚合。该方法解决了GCN仅

通过共享权重来建模相邻节点之间关系的局限性,并关注

不同关节的重要性。文献[14]提出多尺度的关节特征编

解码结构来学习不同尺度特征,解决了GCN提取单一尺

度关节特征问题。文献[15]提出自调节图卷积 UNet网

络,通过可学习矩阵自动调节人体骨架关系,并结合 UN-
et[16]多尺度关节点池化和去池化网络,实现了对关节多尺

度特征提取。文献[17]提出预加权调制密集图卷积网络,
解决了GCN对人体三维姿态建模存在过平滑和未区分关

节点与相邻关节点重要性的问题。文献[18]受自注意力

机制启发,从全局的角度对人体姿态进行建模,提出JF
(Jointformer)方法。该方法在不使用GCN方法的情况下

实现了三维人体姿态的估计,并且展现出较好的估计效

果,为二维人体姿态到三维人体姿态估计方法提供了新的

思路。

本文受到JF和SemGCN方法的启发,将局部关节特

征和全局关节特征中综合考虑建模三维人体姿态,提出一

种融合Transformer和语义图卷积的三维人体姿态估计

模型。首先,对离线的二维姿态检测器[7]预测的二维人体

关节点坐标进行高维度特征向量嵌入。然后对关节嵌入

特征进行全局和局部建模。其中包括对关节坐标嵌入特

征向量进行全局信息提取的Transformer编码网络以及

对关节特征进行姿态局部特征提取的语义图卷积编码网

络。最后将Transformer全局信息编码和语义图卷积局

部特征信息编码融合输入姿态坐标预测和姿态错误回归

模块,实现三维人体姿态估计。为进一步提升姿态估计性

能,本文结合了三维人体姿态的预测结果和离线二维人体

姿态检测器[7]的输出,以进行三维姿态微调,进一步提出

一种融合Transformer和语义图卷积的微调模型。为验

证方法的有效性,在 Human3.6
 

M[19]数据集进行对比实

验,实验结果表明,本文模型性能相较于文中实验对照方

法取得较好的改进。

1 融合Transformer和语义图卷积的三维人体姿

态估计模型

  本文提出了一种将Transformer与语义图卷积相融

合的三维人体姿态估计模型。该方法使用离线二维姿态

检测模型从图像中获取二维人体姿态的估计结果[7],并将

这些结果应用于在相机坐标系下以骨盆关节点为中心的

三维人体姿态的预测。首先,本文使用基础模型直接从单

帧的二维人体姿态中学习回归三维人体姿态。然后,在微

调模型中,利用基础模型回归的三维姿态和二维姿态检测

器预测的二维姿态结果[7]进一步微调三维人体姿态。实

验证明,本文提出的融合Transformer和语义图卷积的三

维人体估计模型在单帧三维人体姿态估计任务中表现出

良好的性能。模型结构如图1所示。

图1 融合Transformer和语义图卷积的三维人体姿态估计模型结构

1.1 语义图卷积编码网络

  给定一个人体骨架结构S={J,E},关节点集合用字

母J 表示,边的集合用字母E 表示。其中字母E 中的连

接关系可以用邻接矩阵A∈{0,1}N×N 表示,N 表示关节

点的数量。每个关节点都具有一个C 维的属性向量hi∈
RC。这些关节点属性组成了描述关节点属性的特征矩阵

Hl∈RC×N。 本文引入文献[12]中SemGCN公式:

H(l+1)=σ(WH(l)ρi(M☉A')) (1)

A'=D-1/2(A+I)D1/2 (2)
式中:A'是A 经过A+I自连接之后再经过A+I的度矩

阵D 归一化后的一阶邻接矩阵;M ∈RK×K 是可学习加权

矩阵;ρi 是用于对节点i的输入矩阵进行Softmax非线性
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归一化;符号☉表示矩阵元素对应相乘;W ∈RC×C 是可学

习的线性变换参数矩阵;σ 是非线性激活函数ReLU。由

于人体骨架模型中存在一些远端关节,例如腕、踝和头部

等。它们位于人体骨架的末端,与其他关节只有一个一级

相邻关节连接。普通的SemGCN仅关注关节点的一阶邻

域,导致对这些远端关节在空间中进行准确定位变得相当

困难。实际上,这些远端关节通常是导致姿态建模误差的

主要来源之一。在文献[20]的启发下,本文考虑了描述人

体骨架的自连接邻接归一化矩阵A',同时也考虑了以躯

干为中心的人体对称结构和人体的运动学约束。首先利

用一阶邻接矩阵A'(first
 

order
 

adjacency
 

matrix,FO)自
身。接下来确定人体骨架对称节点在一阶邻接矩阵A'中

的位置,将对称节点的位置元素值设为1,非对称节点的

位置元素值设为0,从而获得了人体骨架对称矩阵(sym-
metry

 

matrix,SYM),表示为Asym ∈ {0,1}N×N。 最后,在

A'的基础上,考虑人体骨架各远端节点,将一阶邻接矩阵

中远端节点的位置元素值设为0,非远端节点的元素值保

持不变,从而构建了非远端节点的一阶邻接矩阵A1。 接

着,进一步考虑了二阶邻接矩阵中远端节点的位置元素值

保持不变,非远端节点的元素值设为0,构建了远端节点

的二阶邻接矩阵A2,将A1和A2求和得到一阶二阶邻域联

合矩阵 A3(first-order
 

second-order
 

neighborhood
 

union
 

matrix,FSO)。通过构建一阶二阶邻域联合矩阵明确编

码了远端关节二级连接,而对于其余节点,仅通过一阶连

接进行建模,以减小远端关节建模可能带来的误差。针对

以上一阶邻接矩阵,对称矩阵和一阶二阶邻域联合矩阵分

别对关节特征表示进行语义图卷积。最后,进行一维批次

标准化、应用非线性激活(ReLU),然后将3种不同的语义

特征拼接并融合。依次经过一维卷积、一维批次标准化、
非线性激活和随机失活实现高级关节语义特征提取。本

文在语义图卷积编码网络部分堆叠L 层语义图卷积用于

多次提取关节特征,获取更高级的节点语义特征表示,其
结构如图2所示。

图2 语义图卷积编码网络

1.2 融合Transformer和语义图卷积的三维人体

姿态估计基础模型

  本文提出的融合Transformer和语义图卷积的三维

人体估计基础模型直接从二维人体姿态预测三维人体姿

态,其模型结构如图1(a)所示。在得到了离线二维人体

姿态检测器[7]输出的关节点坐标集合x∈RJ×2之后,首先

将这些关节点坐标进行高维度特征向量嵌入。本文参考

JF的方法,使用一维卷积对关节点坐标进行高维度特征

嵌入得到一个表示为fe(x):RJ×2→RJ×c 的结果,并随后

对其进行层级标准化。接下来,对这些关节特征进行了全

局和局部特征编码,最终用于三维人体姿态的预测。在编

码过程中,保持关节点坐标的高维特征嵌入尺寸不变,即
嵌入尺寸为c=64,并采用中间监督的方法逐层建立L
层模型,以进行三维人体姿态的估计。首先,本文引用文

献[21]Transformer的编码网络,对关节嵌入特征进行全

局特征编码,表示为fg(fe):RJ×c →RJ×c。 接下来,使用

图2语义图卷积编码网络,对关节的全局编码信息以及初

始关节嵌入特征进行局部语义信息提取,表示为fl(fe +
fg):RJ×c →RJ×c。 最后,将全局和局部编码信息融合,分
别输入到三维坐标预测模块(图3(a))和坐标错误回归模

块(图3(b)),以实现三维人体姿态估计。具体而言,三维

坐标预测表示为fpred(fg+fl):RJ×c→RJ×3,而姿态坐标

错误回归表示为ferr(fg+fl):RJ×c→RJ×3。为了建立三

维人体预测模块和编码网络之间的层级关联,将第L层的

预测关节坐标进行了关节特征嵌入,表示为fe_pred(fpred):

RJ×3→RJ×c ,然后将其与全局和局部编码特征以及初始

关节特征嵌入进行融合,用于第L+1层的输入关节坐标

嵌入特征表示,表示为fe =(fe+fg+fl+fe_pred),从而

进行第L+1层三维人体姿态预测。基础模型基于中间学

习建立4层三维人体姿态估计网络,即L =4,同时语义

图卷积编码网络堆叠层数也为4。

图3 姿态坐标预测和姿态错误回归模块

1.3 融合Transformer和语义图卷积的三维人体

姿态估计微调模型

  基础模型通过中间监督学习预测了三维坐标以及坐

标错误回归部分,从而获得了较好的三维人体姿态估计结

果。本文进一步提出了融合Transformer和语义图卷积

的微调模型,用于微调基础模型估计的人体姿态,其模型

结构如图1(b)所示。将基础模型学习到的模型参数传递

给微调模型,然后将其二维人体姿态输入和最后一层预测

的三维人体姿态拼接,作为微调模型的输入。接着,借鉴
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JF模型的方法,对高维度关节特征进行嵌入,且嵌入尺寸

c=160,得到fe_r(x):RJ×5 →RJ×c 并进行层级标准化。
随后,对这些关节高维度嵌入特征进行全局和局部信息编

码。在第L 层对关节特征编码过程中,本文首先引入文

献[21]中Transformer的编码网络对关节嵌入特征进行

全局特征编码,得到fg_r(fg_r):RJ×c→RJ×c,然后使用图2
语义图卷积编码网络对关节的全局编码信息以及初始关

节特征嵌入进行局部语义信息提取,表示为fl_r(fe_r +
fg_r):RJ×c →RJ×c。 接下来将关节的全局编码信息和局

部语义信息进行融合,然后进行三维坐标的预测,其模块

结构如图3(a)所示,结果表示为 fpred_r(fg_r +fl_r):

RJ×c →RJ×3。 为了建立三维人体预测模块和编码网络之

间的层级关联,对第L层的预测关节坐标进行了关节特征

嵌入,表示为fe_pred_r(fpred_r):RJ×3→RJ×c ,然后将其与全

局和局部编码特征以及初始关节特征嵌入进行融合,用于

第L +1层 的 输 入 关 节 坐 标 嵌 入 特 征 表 示,表 示 为

fe_r(fe_r +fg_r+fl_r+fe_pred_r),进而开展第L+1层的

三维人体姿态预测。微调模型基于中间学习建立两层三

维人体姿态估计网络,即L =2,且语义图卷积堆叠层数

为1。

1.4 损失函数

  本文的模型训练学习分为两个部分:一个是基础模型

的损失,另一个是微调模型的损失。总体而言,这两部分

的损失函数都用于度量模型预测与真实人体17个关节点

之间的差异,即n=17。
基础模型总损失Lbase 包括了第L 层中间监督学习的

三维人 体 坐 标 预 测 损 失 Lp_loss 和 坐 标 错 误 回 归 损 失

Le_loss。 具体来说,关节坐标预测损失是预测值Yi 和真值

误差Y'i 之间的均方误差。而关节坐标错误回归损失是

预测坐标错误Ei 和预测值及真实值之间的差值绝对值的

均方误差,其中差值绝对值表示为|Yi-Y'i|。坐标预测

损失和错误回归损失分别如下:

Lp_loss =
1
n∑

n

i=1

(Yi-Y'i)2 (3)

Le_loss =
1
n∑

n

i=1

(Ei-|Yi-Y'i|)2 (4)

基础模型总损失Lbase 是基于中间监督学习构建的坐

标预测损失Lp_loss 和坐标错误回归损失Le_loss 求和均值,然
后对所有层级求和并取平均,其公式表示如下:

Lbase =
1
2L∑

L

i=1

(Lp_loss+Le_loss) (5)

微调模型损失用Lr 描述。其损失包含L 层三维人体姿

态和真实姿态之间的差异,采用均方误差函数建立真值Y'i

和预测值Yi 之间的误差关系,其第L 层损失公式表示如下:

Lr_loss =
1
n∑

n

i=1

(Yi-Y'i)2 (6)

而微调模型损失描述为所有层损失Lr_loss 求和的平均

值,其公式表示如下:

Lr =
1
L∑

L

i=1
Lr_loss (7)

2 实验

2.1 实验环境及实施细节

  本文方法是基于Pytorch[22]框架构建的,并使用英伟

达(NVIDIA
 

GeForce
 

RTX3060)进行实验训练和评估。
融合Transformer和语义图卷积的三维人体估计模型的

超参数设置如下:批量大小为256,基础模型的训练数据

迭代次数为50,而微调模型的迭代次数设置为30。模型

参数更新优化采用AdamW[23]优化器,设置初始学习率为

0.001,并使用余弦退火学习率衰减策略[24]。在训练中,
本文采用了不同的随机失活率:基础模型的所有预测层使

用0.2,微调模型使用0.1,语义图编码网络的输出层使用

0.05。模型在实验评估中采用了水平左右翻转[25]的数据

增强,以充分验证模型的性能。

2.2 数据集及评价指标

  本文实验部分采用受欢迎的三维人体姿态数据集

Human3.6
 

M[19]进行实验评估。该数据集由7个专业演

员对15个通用动作进行扮演,通过4个不同相机视角拍

摄人体三维姿态捕获系统所构建。根据官方数据集分割

标准,使用编号为1、5、6、7、8的专业演员作为训练数据,
使用编号为9、11的专业演员作为评估数据。数据包括演

员扮演动作从不同视角所拍摄的图片以及图片所处视角

对应的三维信息和三维空间到图像空间的相互转换参数。
根据 Human3.6

 

M数据集评估方法有效性的常见做

法,将相机坐标系下三维人体姿态关节点坐标对准其根关

节后,使用真实三维关节位置和预测三维关节位置的平均

欧氏距离(MPJPE)进行评估,其计算公式如下:

EMPJPE =
1
NS
∑
NS

i=1
‖mgt,s(i)-mpre,s(i)‖2 (8)

式中:EMPJPE 为误差值;S 为骨架结构,本文采用级联金字

塔网络(cascaded
 

pyramid
 

network,CPN)[7]生成的姿态

17个关节点的骨架结构;NS 为对应骨架结构的关节点

数;mgt,s(i)和mpre,s(i)分别表示骨架结构S 第i个关节

的真实值和预测值。同时,使用文献所提出的刚性变

换[10]将预测三维关节位置与真实三维关节位置对齐之

后,再计算真实三维关节位置和预测三维关节对齐之后位

置的平均欧氏距离(PA-MPJPE)进行评估。

2.3 实验结果与分析

  本文方法在三维人体姿态估计数据集 Human3.6
 

M
上进行评估,在进行评估分析时直接从二维人体姿态中回

归三维人体姿态。
首先调查本文提出方法对来自于野外二维人体姿态

检测器预测的二维人体姿态作为输入来评估模型性能。
其中表1为本文在 Human3.6

 

M 测试数据上的实验结

果。这些结果是基于离线二维人体检测器[7]的人体姿态
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预测结果,然后通过本文方法进行了评估,以获得相应的

三维人体姿态估计结果。表1中数据呈现是相关方法在

Human3.6
 

M数据集15个动作姿态预测在 MPJPE指标

上的评估结果和对应15个动作的平均 MPJPE指标。本

文提出方法在15个动作平均 MPJPE超过基于单视图的

三维人体姿态估计JF方法0.8
 

mm,提升1.58%。

表1 不同方法CPN二维姿态输入 MPJPE评估对比

方法 方向 讨论 进食 问候 打电话 拍照 姿势 购物 坐着 坐下 吸烟 等待 遛狗 步行 同行走 平均值

文献[9] 51.8 56.2 58.1 59.0 69.5 78.4 55.2 58.1 74.0 94.6 62.3 59.1 65.1 49.5 52.4 62.9
文献[12] 48.2 60.8 51.8 64.0 64.6 53.6 51.1 67.4 88.7 57.7 73.2 65.6 48.9 64.8 51.9 60.8
文献[10] 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
文献[13] 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
文献[14] 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
文献[18] 45.0 48.8 46.6 49.4 53.2 60.1 47.0 46.7 59.6 67.1 51.2 47.1 53.8 39.4 42.4 50.5
本文 44.5 49.1 45.2 50.0 52.8 58.8 47.1 45.5 58.0 64.3 50.4 47.3 52.6 38.3 41.1 49.7
本文微调 44.8 50.7 45.2 49.3 51.9 57.2 48.2 46.7 57.3 62.6 49.9 47.4 52.6 38.0 40.8 49.5

  为进一步验证模型性能,本文对模型输入二维人体姿

态,预测和真实三维人体姿态进行可视化呈现,其结果如

图4所示,包含模型JF和本文模型在 Human3.6
 

M 数据

集子动作拍照和姿势动作的比较。通过对比拍照动作的

可视化结果,在输入二维人体姿态内侧右手臂被遮挡的情

况下,JF未能对其三维姿态进行较好预测,而本文方法预

测的姿态和真实三维姿态更为接近。在比较姿势动作可

视化结果时,输入二维姿态内侧右手臂被遮挡的情况下,

JF将左右手臂完全分离,与本文预测结果和真实姿态相

差较大,其手臂明显变短且未能表现出演员所呈现的姿

态。通过对比二维检测器输入条件下的可视化结果显示,
本文方法能够解决部分人体自遮挡问题,在二维输入姿态

呈现遮挡问题时,方法预测结果可以对其输入遮挡姿态进

行矫正,恢复三维人体姿态。

图4 JF和本文方法CPN二维姿态输入可视化对比

  其次,为充分验证本文提出方法的可行性,本文用真

实的二维人体姿态作为输入预测三维人体姿态。本文提

出方法在 Human3.6
 

M 数据集15个专业动作评估平均

MPJPE指标超过JF方法1.3
 

mm,提升3.82%。其15个

通用动作在 MPJPE指标评估结果以及所有动作的平均

MPJPE如表2所示。
为充分验证模型对真实二维姿态输入预测三维人

体姿态的性能,本文对来自于真实的二维人体姿态和

三维预测结果以及真实三维人体姿态进行可视化结果

如图5所 示,包 括JF模 型 和 本 文 提 出 模 型 在 Hu-
man3.6

 

M 数据集子动作拍照的可视化比较结果。从

JF模型可视化结果可以看出预测的三维姿态和真实的

三维姿态区别更大相较于本文方法。在JF直立拍照动

作中,真实左手臂姿态应与三维空间网格水平参考线

具备一定夹角,其预测结果几乎和网格水平参考线重

合。而本文方法与网格水平参考线呈现一定角度,预
测的姿态更接近真实形态。在JF弯腰屈膝拍照的动作

中,左右手臂手肘应该存在一定交叉可见形态,其呈现

的结果是左手小臂将右手手肘遮挡,与真实的三维姿

态存在一定的偏差。而本文呈现的预测结果能够更加

接近真实姿态,手肘之间呈现交叉可见的效果。通过

本文对真实的二维姿态输入预测三维姿态的可视化结

果对比显示,本文方法呈现的三维姿态更接近真实形

态,姿态估计结果更好。
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表2 不同方法真实二维姿态输入 MPJPE评估对比

方法 方向 讨论 进食 问候 打电话 拍照 姿势 购物 坐着 坐下 吸烟 等待 遛狗 步行 同行走 平均值

文献[9] 45.2 46.7 43.3 45.6 48.1 55.1 44.6 44.3 57.3 65.8 47.1 44.0 49.0 32.8 33.9 46.8
文献[10]36.3 38.8 29.7 37.8 34.6 42.5 39.8 32.5 36.2 39.5 34.4 38.4 38.2 31.3 34.2 36.3
文献[12]37.8 49.4 37.6 40.9 45.1 41.4 40.1 48.3 50.1 42.2 53.5 44.3 40.5 47.3 39.0 43.8
文献[13]36.8 40.3 33.0 36.3 37.5 45.0 39.7 34.9 40.3 47.7 37.4 38.5 38.6 29.6 32.0 37.8
文献[14]35.8 38.1 31.0 35.3 35.8 43.2 37.3 31.7 38.4 45.5 35.4 36.7 36.8 27.9 30.7 35.8
文献[18]31.0 36.6 30.2 33.4 33.5 39.0 37.1 31.3 37.1 40.1 33.8 33.5 35.0 28.7 29.1 34.0
本文 31.6 35.4 28.4 32.9 33.2 36.1 35.5 29.0 33.4 38.9 32.7 33.6 33.5 27.2 29.3 32.7
本文微调 32.6 35.9 28.7 32.3 33.5 34.9 36.4 30.0 33.4 38.1 33.5 34.3 32.8 27.1 29.6 32.9

图5 JF和本文方法真实二维姿态输入可视化对比

2.4 消融实验

  首先,对本文方法和JF方法进行实验比较,其实验结

果如表3所示。在基础阶段,本文方法的参数量相比JF
多了0.6×106,而在微调阶段则减少了1.74×106。此外,
在 MPJPE和PA-MPJPE指标上,本文方法表现更为优

越。具体表现在CPN的二维姿态输入条件下,基础阶段

相较 于JF 在 MPJPE 提 升0.8
 

mm,PA-MPJPE 提 升

0.1
 

mm。而相较于JF微调阶段本文基础模型在 MPJPE
指标上仍然领先0.4

 

mm。在真实二维姿态作为输入的条

件下比JF基础阶段 MPJPE指标提升1.3
 

mm,PA-MPJPE
提升0.3

 

mm。相较于JF微调阶段 MPJPE提升1.5
 

mm。
通过对本文提出的基础模型和JF基础和微调模型的实验

结果分析,本文融合Transformer和语义图卷积的三维人体

估计基础模型性能相较于JF模型性能要更好。

表3 本文方法基础模型和JF实验比较

CPN二维

姿态输入

MPJPE
(平均值)

PA-MPJPE
(平均值)

参数量
真实二维

姿态输入

MPJPE
(平均值)

PA
 

MPJPE
(平均值)

JF 50.5 39.4 1.48×106 JF 34.0 26.2

本文方法 49.7 39.3 2.08×106 本文方法 32.7 25.9

JF(微调) 50.1 39.0 3.82×106 JF(微调) 34.2 -

  其次,对本文方法中语义图卷积编码网络图堆叠层数

在二维姿态检测器的结果作为输入的条件下,基于融合

Transformer和语义图卷积的三维人体估计基础模型进

行消融实验,其实验结果如表4所示。从表4可以得知在

基础阶段语义图卷编码网络堆叠层数为4时在MPJPE指

标的评估结果表现最好,相较于JF基础模型在MPJPE指

标提升了0.8
 

mm。

表4 本文方法语义图卷积编码网络堆叠层数消融试验

堆叠层数
参数量

(×106)
MPJPE
(平均值)

PA-MPJPE
(平均值)

一层 1.63 50.5 39.2
两层 1.78 49.8 38.8
三层 1.93 50.3 38.8
四层 2.08 49.7 39.2
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3 结 论

  本文提出一个融合Transformer和语义图卷积的三

维人体姿态估计模型,由Transformer编码网络、语义图

卷积编码网络、姿态坐标预测模块和姿态坐标错误回归模

块组成。通过实验证明,与相关基于单帧的三维人体姿态

估计方法相比,本文提出的模型表现出更好的性能优势。
目前本文模型处理基于单帧的人体二维姿态直接回归预

测三维人体姿态表现较好效果,但是与处理视频或者多视

图模型相比,性能相差较大,因此探索将本文模型拓展到

视频或多视图领域将成为后续的研究工作。
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