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摘 要： 人体姿态估计（human pose estimation，HPE）是计算机视觉中的一项基本任务，旨在从给定的图像中获取人

体关节的空间坐标，在动作识别、语义分割、人机交互和人员重新识别等方面得到了广泛应用。随着深度卷积神经

网络（deep convolutional neural network，DCNN）的兴起，人体姿态估计取得了显著进展。然而，尽管取得了不错的成

果，人体姿态估计仍然是一项具有挑战性的任务，特别是在面对复杂姿态、关键点尺度的变化和遮挡等因素时。为

了总结关于遮挡的人体姿态估计技术的发展，本文系统地概述了自 2018 年以来的代表性方法，根据神经网络包含

的训练数据、模型结构以及输出结果，将方法细分为基于数据增广（data augmentation）的预处理、基于特征区分的结

构设计和基于人体先验的结果优化 3 类。基于数据增广方法通过生成遮挡的数据来增加训练样本；基于特征区分

的方法通过利用注意力机制等方式来减少干扰特征；基于人体结构先验的方法通过利用人体结构先验来优化遮挡

姿态。同时，为了更好地评测遮挡方法的性能，重新标注了 MSCOCO （Microsoft common objects in context）val2017 数

据集。最后，对各种方法进行了对比和总结，阐明了它们在面对遮挡时性能的优劣。此外，在此基础上总结和讨论

了遮挡情况下人体姿态估计困难的原因以及该领域未来的发展趋势。
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when encountering occlusion， which remains a critical challenge in HPE given that diverse human postures， complex back⁃
grounds， and various occluding objects can all cause performance degradation.  To comprehensively delve into the recent 
advancements in occlusion-aware HPE， this paper not only explores the intricacies of occlusion prediction difficulties but 
also delves into the reasons behind these challenges.  The identified challenges encompass the absence of annotated 
occluded data.  Annotating occluded data is inherently complex and demanding.  Most of the prevalent datasets for HPE pre⁃
dominantly focus on visible keypoints， with only a few datasets addressing and annotating occlusion scenarios.  This defi⁃
ciency in annotated occluded data during model training significantly compromises the robustness of models in effectively 
handling situations that involve a partial or complete obstruction of body keypoints.  Feature confusion presents a key chal⁃
lenge for top-down HPE methods， where the reliance on detected bounding boxes extracted from the image leads to the crop⁃
ping of the target person’s region for keypoint prediction.  However， in the presence of occlusion， these detection boxes 
may include individuals other than the target person， thereby interfering with the accurate prediction of keypoints.  This 
issue is particularly problematic because the high feature similarity between the target person and the interfering individuals 
prevents the model from distinguishing features effectively， thereby compromising the accuracy of keypoint predictions and 
emphasizing the need to develop strategies for addressing feature confusion in occluded scenes.  Navigating the intricacies 
of inference becomes particularly challenging in the presence of substantial occlusion.  The expansive coverage of occlusion 
leads to the loss of valuable contextual and structural information that is essential for accurately predicting the occluded key⁃
points.  Contextual cues and structural insights play pivotal roles in the inference process， and their absence impedes the 
model’s ability to draw precise conclusions.  The significant loss of contextual information also hampers the model’s capac⁃
ity to glean necessary details from adjacent keypoints， which is crucial for making informed predictions about occluded key⁃
points.  This， in turn， results in the potential omission of keypoints or the emergence of anomalous pose estimations.  
Besides， this paper systematically reviews representative methods since 2018.  Based on the training data， model struc⁃
ture， and output results contained in neural networks， this paper categorizes methods into three types， namely， preprocess⁃
ing based on data augmentation， structural design based on feature discrimination， and result optimization based on human 
body priors.  Preprocessing based on data augmentation techniques， which generate data with occlusion， are employed to 
augment training samples， compensate for the lack of annotated occluded data， and alleviate the performance degradation 
of the model in the presence of occlusion.  These techniques utilize synthetic methods to introduce occlusive elements and 
simulate occlusion scenarios observed in real-world settings.  Through these techniques， the model is exposed to a diverse 
set of samples featuring occlusion during the training process， thereby enhancing its robustness in complex environments.  
This data augmentation strategy aids the model in understanding and adapting to occluded conditions for keypoint predic⁃
tion.  By incorporating diverse occlusion patterns， the model can learn a broad range of scenarios， thus improving its gener⁃
alization ability in practical applications.  This method not only helps enhance the model’s performance in occluded scenes 
but also provides comprehensive training to boost its adaptability to complex situations.  Feature-discrimination-based meth⁃
ods utilize attention mechanisms and similar techniques to reduce interference features.  By strengthening features associ⁃
ated with the target person and suppressing those related to non-target individuals， these methods effectively mitigate the 
interference caused by feature confusion.  These methods rely on mechanisms， such as attention， to selectively emphasize 
relevant features， thereby allowing the model to focus on distinguishing the keypoint features of the target person from those 
of interfering individuals.  By enhancing the discriminative power of features belonging to the target individual， the model 
becomes adept at navigating scenarios where feature confusion is prevalent.  Methods based on human body structure priors 
optimize occluded poses by leveraging prior knowledge of the human body structure.  The use of human body structure pri⁃
ors is particularly effective in providing valuable information about the structural aspects of the human body.  These priors 
serve as constraints that improve the robustness of the model during the inference process.  By incorporating these priors， 
the model is further informed about the expected configuration of body parts， even in the presence of occlusion.  This prior 
knowledge helps guide the model’s predictions and ensures that the estimated poses adhere closely to anatomically plau⁃
sible configurations.  A comparative analysis is also conducted to highlight the strengths and limitations of each method in 
handling occlusion.  This paper also discusses the challenges inherent to occluded pose estimation and offers some direc⁃
tions for future research in this area.
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0　引 言

人体姿态估计（human pose estimation，HPE）一

直是计算机视觉领域的热门研究方向，其主要目标

是准确定位人体的关键点，如手腕和眼睛等部位。

该基础任务是许多计算机视觉应用的基础，包括人

类动作识别（Yan 等，2018；Crasto 等，2019；Shi 等，

2019）、人机交互（Xu 等，2020）、行人重新识别（Li
等，2021；Xuan 和 Zhang，2021；Ye 等，2022）、人体解

析（Liang 等 ，2015，2019；Gong 等 ，2018；Luo 等 ，

2018；Liu 等，2022）、视频监控和动画生成等领域。

近年来，人体姿态估计取得了显著的进展，这主

要归功于丰富的数据和深度卷积神经网络（deep 
convolutional neural network，DCNN）的不断进步。现

有的多人人体姿态估计方法中，可以分为自顶向下

和自底向上两种不同的类别。自底向上的方法，如

DeepCut（Pishchulin 等 ，2016）、OpenPose（Cao 等 ，

2017）、Pifpaf （Kreiss 等，2019）、HigherHrnet（Cheng
等 ，2020）、SWAHR（scale-weight adaptive heatmap 
regression）（Luo 等 ，2021）以 及 DEKR（disentangled 
keypoint regression）（Geng 等，2021），首先检测图像

中的所有关键点，然后使用分组算法将检测到的关

键点与目标人物进行匹配；而自顶向下的方法，如

Hourglass（Newell 等，2016）、PyraNet（Yang 等，2017）、

CPN（cascaded pyramid network）（Chen 等 ，2018）、

Corss-Stage（杨兴明 等，2019）则是首先检测图像中

的人，将人体区域从图中裁剪出来，输入人体检测器

进行每个人的关键点估计。

尽管近些年取得了不错的进展，但人体姿态估

计仍然是一项具有挑战性的任务，特别是在面对复

杂的姿态、关键点尺度的变化、遮挡和其他因素时。

其 中 值 得 注 意 的 是 ，当 前 基 于 热 图 的 方 法 ，如

HRNet（high-resolution net）（Sun 等 ，2019）、DARK
（distribution-aware coordinate representation of key⁃
point）（Zhang 等 ，2020）、Litepose（Wang 等 ，2021）、

PPNet（parallel pyramid network）（Zhao 等，2021）Poseur
（Mao 等，2022）、Posetrans（Jiang 等，2022）等在遇到

遮挡时都存在严重的性能下降，这仍然是该领域的

一个关键挑战。

然而，当前虽然有一些方法尝试着解决遮挡所

带来的问题，但由于遮挡方向在研究中相对较少且

发展不够充分，因此遮挡问题依然存在，并且仍然只

受到了相对较少的关注。

孔英会等人（2023）详细总结了近几年二维人体

姿态估计相关发展内容，包括单人姿态估计、多人姿

态估计以及轻量级人体姿态估计等。但其中未提及

关于遮挡人体姿态估计的内容。因此，为了总结和

讨论近年来遮挡人体姿态估计的发展，本文对 2018
年后涌现的代表性方法进行了分类、评述、总结和展

望。同时，针对为何遮挡问题具有挑战性这一问题

进行了探讨。首先，介绍了人体姿态估计的定义、遮

挡问题的挑战以及用于评测的数据集。然后，对基

于数据增广的预处理、基于特征区分的结构设计和

基于人体先验的结果优化 3 类方法进行了概述。其

中重点介绍了当前主流的基于热图的自顶向下人体

姿态估计检测方法。接着，从性能评测的角度对主

流方法进行了比较，并解释了为何遮挡问题具有挑

战性。最后，对人体姿态估计领域未来的发展趋势

进行了讨论。

1　问题定义及评测数据库

1. 1　人体姿态估计的定义

人体姿态估计的目标是在输入图像中准确地估

计人体的关节位置，如眼睛、鼻子、手腕等。按照自

顶向下的方法，人体姿态估计的流程通常包括以下

几个阶段：1）人体检测。首先需要判断输入图像中

是否存在人体。通过应用人体检测算法，可以定位

图像中的人体区域。一旦检测到人体，就可以对人

体区域进行裁剪和仿射变换，进而得到规定尺寸的

仅包含单个人体的输入图像。2）人体关键点检测。

通过应用深度学习模型提取图像特征，并进行特征

识别，可以推断出人体关键点的位置。一种常见的

方法是使用热图（heatmaps）来表示每个关键点的概

率分布。在热图中，每个像素对应于图像上的一个

位置，并且具有一个与关键点相关的概率值。通常，

通过选择具有最大概率值的位置来确定每个关键点
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的最终位置。为了提高精度，还可以对最大概率值

进行子像素级的微调。

1. 2　遮挡人体姿态估计的主要挑战

本文在自顶向下的框架下，探讨了人体姿态估

计面临遮挡情况时的挑战，主要讨论在给定人体检

测框准确的前提下，人体关键点检测在遮挡情况下

的困难：1）标注的遮挡数据不足。标注遮挡数据相

对来说更具挑战性。当前的人体姿态估计数据集大

部分关键点是可见的，只有很少一部分数据涵盖了

遮挡情况并进行了标注。因此，在训练模型时，缺乏

带有遮挡并进行标注的数据，这导致模型在面对遮

挡时缺乏鲁棒性。2）特征混淆。自顶向下的人体姿

态估计方法，通常是根据检测框从图像中裁剪出检

测框区域中的人，从而进行关键点预测。如果存在

遮挡情况，检测框中通常会包含除目标人物以外的

其他人物，这些人物通常会对目标人物的关键点预

测造成干扰。这是因为目标人和干扰人之间特征的

高相似度所导致的，模型难以有效区分二者之间的

特征，从而导致关键点的混淆。3）推理困难。大面

积的遮挡会导致上下文信息和人体结构信息的丢

失。这使得模型无法从相邻关键点中获取足够的上

下文信息来推断出准确的位置，从而导致关键点的

缺失或姿态异常。图 1 展示了遮挡情况下人体姿态

估计的主要挑战。

1. 3　评测数据库

1）MSCOCO（Microsoft common objects in con⁃
text）（Lin 等，2014）数据集是目前最广泛使用的人体

姿态估计数据集之一。该数据集包含超过 20 000 幅

图像和 25 000 个人体实例，并对其中的 17 个关键点

进行了标注。MSCOCO 训练数据集（train2017）包含

57 000 幅图像和 150 000 个人体实例。MSCOCO 验

证数据集（val2017）和测试数据集（test-dev2017）分

别 包 含 5 000 幅 图 像 和 20 000 幅 图 像 。 对 于

MSCOCO 数 据 集 中 的 每 个 对 象 ，关 键 点 的 ground 
truth 标注具有如下形式：［x1，y1，v1，⋯，xk，yk，vk］，其

中，x， y 表示关键点的位置，v 表示可见性标志，v = 0
表示未标注，v = 1 表示标注且可见，v = 2 表示标注

且不可见，k 代表第 k 个关键点。

2）OCHuman（occluded human）（Zhang 等，2019）
数据集包含 4 731 幅图像和 8 110 个人体实例。每个

人 体 实 例 都 严 重 遮 挡 了 一 个 或 多 个 其 他 人 体 。

OCHuman 数 据 集 仅 用 于 评 估 。 其 注 释 格 式 与

MSCOCO 数据集类似。在使用 MSCOCO 数据集进行

训练后，可以使用 OCHuman 数据集进行评估。通常

认为 OCHuman 数据集是与人体实例遮挡相关的最

具挑战性的数据集。它包含了许多遮挡的关键点，

非常适合用于评估遮挡算法的有效性。

3）CrowdPose（efficient crowded scenes pose esti⁃
mation）（Li 等，2019）数据集包含 20 000 幅图像和

80 000 个人体标签。对于每一个人体实例，标注了

14 个关键点。训练数据集包含 12 K 幅图像，测试数

据集包含 8 K 幅图像。CrowdPose 数据集涵盖了许

多复杂场景，包括拥挤场景、遮挡、多样的姿态以及

背景复杂的情况。因此，CrowdPose 数据集具有挑战

性，有助于评估算法在真实世界场景中的鲁棒性和

泛化能力。它十分适合对于遮挡算法的评价。

4）MSCOCO-RE。由于 MSCOCO 数据集标注的

遮挡关键点较少，因此为了全面评估算法在解决遮

挡问题方面的能力，本文对 MSCOCO 验证集进行了

额外的标注，增加了一些更具挑战但可预测的遮挡

关键点。为了准确地标注 MSCOCO 数据集中的遮

挡关键点，招募了 3 名志愿者来手动标记被遮挡的

关键点。为确保准确性，进行了交叉标注，即至少有

两名志愿者对同一图像进行标注。如果两个注释之

间存在差异，则重新对图像进行标注。最终，通过取

两个注释的平均值来确定最终的关键点位置。标注

完成后，相较于MSCOCO原标注，额外添加了5 961个

遮挡关键点，详细信息参见表 1。

新增遮挡关键点的可视化图如图 2 所示，其中

左图为原 MSCOCO 数据集的标注，右图红色的点为

新标注的遮挡关键点。MSCOCO-RE 数据集地址：

https://github.com/whffams2/COCO-RE。

图 1　遮挡人体姿态估计挑战可视化图

Fig. 1　Illustration of occlusion human pose estimation 
visualization images （（a） keypoint swap； （b） keypoint miss）
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2　遮挡人体姿态估计方法进展

根据神经网络包含的训练数据、模型结构以及

输出结果，本文将解决遮挡方法细分为基于数据增

广的预处理、基于特征区分的结构设计和基于人体

先验的结果优化 3 类，如图 3 所示。

数据增广的方法旨在通过增加遮挡样本来提高

模型的鲁棒性。传统的数据增广方式虽然可以应对

图像形变、缩放等干扰，但在面对遮挡情况时，模型

的性能仍会显著下降。因此，针对遮挡的特殊数据

增广方法是缓解模型在面对遮挡时性能下降的一种

途径。有一些方法尝试通过人为遮挡图像中的关键

点来模拟遮挡情况。此外，一些方法通过生成对抗

的方式生成具有挑战性的遮挡样本，以缓解遮挡造

成的性能下降。

神经网络特征处理事关模型性能好坏，在遮挡

情况下，由于目标人和干扰人之间具有高相似度的

特征，常常会导致特征混淆，使得模型无法区分目标

人和干扰人的特征，进而导致关键点的混淆。因此，

一些方法尝试通过设计特征区分的网络结构来解决

遮挡问题。常见的方法之一是采用注意力机制，该

表1　MSCOCO-RE val2017详细信息

Table 1　Detail information of MSCOCO-RE val2017

关键点名称

鼻子

左眼

右眼

左耳

右耳

左肩

右肩

左肘

右肘

增加数量

118
124
123
435
409
154
138
561
589

关键点名称

左手腕

右手腕

左髋

右髋

左膝

右膝

左脚踝

右脚踝

增加数量

529
499
422
408
381
393
343
335

图 2　MSCOCO-RE 可视化图

Fig. 2　Illustration of MSCOCO-RE visualization images

图 3　遮挡算法分类

Fig. 3　Illustration of occlusion methods classification
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机制可以有效增强目标特征并抑制非目标特征，从

而使模型能够更好地学习目标任务，以缓解遮挡对

性能影响。

人体结构的先验知识可以有效弥补因遮挡而导

致的人体结构信息丢失。同时，人体结构的先验知

识还能够有效抑制异常姿态的生成。基于人体先验

的结果优化方法尝试利用人体结构的先验知识，以

限制或推断遮挡关键点的位置，对遮挡的关键点进

行细化。

2. 1　基于数据增广的预处理方法

数据增广（data augmentation）是一种常见且通

用的训练预处理策略。它可以缓解神经网络训练中

的过拟合问题，增强神经网络的泛化能力，并提高神

经网络的性能。一般而言，数据增广指的是在保持

原始数据的语义标签不变的情况下，对原始数据进

行修改，以增加遮挡训练样本的数量。

2. 1. 1　传统数据增广预处理

在人体姿态估计的任务中，常用的数据增广方

法包括随机翻转（概率为 50%）、随机旋转（旋转角度

范 围 为［-45° ，45°］、随 机 缩 放（范 围 为［0. 65，

1. 35］），但这些方法不能够减轻遮挡的影响。因此，

Huang 等人（2020）受信息丢弃法的启发，提出了 OA
（occlusion augmentation）方法。OA 方法通过随机丢

弃图像中人体关键点的外观信息，并保留响应图的

监督，从而使得神经网络更加关注被丢弃的关键点。

这样可以增强神经网络的鲁棒性，从而可以预测被

遮挡的关键点。OA 方法可视化图如图 4 所示。

具 体 而 言 ，在 给 定 的 N 个 标 注 的 关 键 点｛k1，

k2，⋯，kN｝中，随机选择一个关键点 k，将 k 周围区域

的像素设置为零，并将该区域形状设置为圆。圆的

半径 r 在［0. 1w， 0. 2w］的范围内随机选择，其中 w 代

表网络输入的宽度。由于遮挡形状过于简单，为了

防止神经网络过度拟合这种线索，遮挡区域的中心

至少包含一个关键点。因此，遮挡区域的中心位置

会根据随机向量 δ进行移动。

Ke 等人（2018）提出 KM（keypoint mask training）
方法。该方法的数据增广方式包含两种：1）随机遮

挡（random occlusion，RO）。在背景上随机选择一个

补丁，并确保该补丁不包含任何关键点。然后，使用

该背景补丁覆盖关键点，以模拟关键点被遮挡的情

况。这样的样本有助于学习如何从遮挡中恢复关键

点。2）随机粘贴（random paste，RP）。随机选择一个

关键点，并将其粘贴到附近的背景上。这种操作旨

在模拟密集人群中存在多个关键点的情况。图 5 展

示了这两种方法的可视化图。总的来说，KM 方法

有助于解决遮挡、比例变化和复杂背景等挑战，使得

神经网络能够更好地处理被遮挡或部分可见的关

键点。

2. 1. 2　基于生成对抗网络数据增广预处理

传统的数据增广预处理方法（OA、KM 等）可以

帮助神经网络缓解由于轻微遮挡所带来的性能下

降，但无法提高其在面对挑战性案例时的鲁棒性。

因此，引入生成对抗网络（generative adversarial net⁃
work，GAN）来生成更具迷惑性的样本，即更真实的

图 4　OA 方法可视化图

Fig. 4　Illustration of the method of occlusion augmentation

图 5　KM 方法可视化图

Fig. 5　Illustration of the method of keypoint mask training
（（a） RO visualization image； （b） RP visualization image）
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样本。GAN 是深度学习领域中重要的生成模型，其

通过同时训练生成器和鉴别器两个网络，并在极小

极大算法中进行竞争。这种对抗性的方法避免了一

些传统生成模型在实际应用中遇到的困难，例如随

机生成的样本不符合实际情况。

Bin 等人（2020）提出了 ASDA（adversarial seman⁃
tic data augmentation）方法。由于传统的数据增广预

处理方法（OA、KM 等）具有随机性，不能保证生成最

真实的遮挡样本，因此，ASDA 尝试利用生成对抗网

络来动态生成粘贴参数，从而模拟最真实的遮挡样

本 。 具 体 来 说 ，ASDA 首 先 利 用 人 体 解 析（human 
parsing）的方法构建语义池（semantic part pool），然

后将一些部分（如右鞋和右腿）组合起来，形成具有

更高语义颗粒度的新部分，并将其放入语义池。最

后，过滤掉尺寸低于 35 × 35 像素且语义较低的部件。

然后随机选择人体部件，将这些部件粘贴到原始图

像中。由于随机粘贴不具备生成最真实遮挡样本的

能力，因此 ASDA 利用空间变换器网络（spatial Trans⁃
former network，STN）以对抗性方式来优化语义部分

的参数。STN充当生成器，生成最混乱的变换，以增加

姿态估计网络的损失。而目标网络则作为鉴别器，从

粘贴的语义增广中学习，其过程如图6所示。

通过对抗性训练，生成器网络学习如何生成更

具挑战性的合成图像，以迷惑判别器网络。这种对

抗性训练促使生成器网络产生更真实和多样的合成

图像，从而提供了更广泛的姿态估计情况，使姿态估

计算法具有更好的鲁棒性和泛化能力。使用增广后

的数据进行训练可以改善姿态估计算法的准确性和

鲁棒性。

2. 2　基于特征区分的结构设计方法

注意力机制已经证明在计算机视觉任务中非常

有效，如姿态估计、图像分类和动作识别等。它通过

选择性地关注相关信息区域和抑制不相关的全局信

息，能够有效增强目标信息、抑制非目标信息。因

此，人体姿态估计中，有一些方法尝试设计特征区分

的结构，利用注意力机制来增强遮挡情况中目标人

的特征、抑制非目标人的特征，从而缓解遮挡带来的

混淆。

Chu 等 人（2017）提 出 了 MCA（multi-context 
attention）方法，这是首个尝试设计特征区分结构，利

用注意力机制来解决人体姿态估计任务的方法。该

模型能够在不同环境下对人体姿态进行建模。其利

用多环境注意力机制，使模型能够自适应地关注不

同环境中与人体姿态相关的特征。多环境注意力机

制由两个关键组件组成：环境感知模块和注意力融

合模块。环境感知模块用于提取不同环境下的特征

表示，以捕捉环境的上下文信息；注意力融合模块则

将不同环境的特征进行加权融合，以产生最终的姿

态估计结果。该方法利用注意力机制来使模型更加

关注到人体，增强人体特征，削弱环境特征的影响。

使用多环境注意力可以改善姿态估计算法在不同环

境下的准确性和鲁棒性。模型能够更好地适应不同

环境的变化，并更准确地预测人体的姿态。

Zhou 等人（2020）设计了遮挡感知的孪生网络， 
Siamese 框 架 OAS-Net（occlusion-aware siamese net⁃
work）。此外，还提出了两种机制，一种是特征清除，

另一种是特征重建。OAS-Net 利用数据集中的遮挡

注释生成遮挡感知的注意力图，来作为特征擦除和

特征重建的基础。特征擦除是指去除那些被污染的

特征图，获得一个更清晰的表示。在遮挡感知注意

图的指导下，由遮挡引起的模糊特征被去除，并获得

相对更干净的特征。然而，特征擦除在擦除被遮挡

污染的特征的同时也会擦除其他有用的信息，这就

导致了特征擦除后的特征图中缺少语义信息或人体

结构信息。因此，引入了特征重建，它不仅可以恢复

被删除的一些有用信息，还可以获得更新的信息来

替换被遮挡的特征。为了给特征重建提供足够的指

导，使被遮挡的分支模仿未被遮挡的分支的行为，

OAS-Net 采用了孪生（Siamese）框架。Siamese 框架

有两个分支，模型权重在两个分支之间共享。第 1
个分支将人工遮挡作为输入，并对不太可信的信息

进行编码；第 2 个分支将没有人工遮挡的原始图像

作为输入，提供更可信的信息。为了更紧密地拉动

图 6　ASDA 过程图

Fig. 6　Illustration of ASDA method process diagram
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两个分支，使用了最优传输与附加掩码作为正则化

代替对应基方法。使用遮挡感知的孪生网络可以显

著改善姿态估计算法在遮挡情况下的准确性和鲁棒

性。该方法能够有效地处理部分遮挡的情况，并生

成更准确的姿态估计结果。

Wang 等人（2021）提出了一种基于实例自适应

的 语 义 感 知 迁 移（semantic-aware transfer with 
instance-adaptive parsing， STIP）方法。STIP 首先通

过语义感知机制增强了像素级表示的判别能力，智

能地决定要增强哪些像素和要添加哪些语义嵌入，

从而缓解了缺失关键点检测的问题。其次，提出了

一种新的实例自适应的句法分析方法，该方法不采

用具有固定参数的标准回归器，而是动态生成特定

于实例的参数，以减少歧义标记带来的不利影响。

从而来解决由于遮挡所带来的特征混淆问题。语义

感知的迁移学习策略结合实例自适应解析模块使模

型更好地理解复杂场景背景，并能够更准确地估计

遮挡环境中个体的姿态。

Wang 等 人（2022）则 是 提 出 了 CID （contextual 
instance decoupling）方法，利用通道注意力，基于人

的实例相似性来区分不同个体之间的特征。主要过

程为，首先从目标人中心提取目标人实例特征，其次

利用通道注意力加强提取的目标人实例特征，并以

此抑制干扰人的特征。

2. 3　基于人体先验的结果优化方法

人体结构具有丰富的知识，作为人体姿态估计

的先验知识，能够有效地帮助模型学习人体结构的

信息，以及各关键点之间的联系。这种先验知识使

得模型能够更好地推理出被遮挡的关键点，优化结

果。同时也有助于解决人体姿态估计中的长距离

问题。

Qiu 等 人（2020）提 出 了 OPEC-Net（occluded 
pose estimation and correction）。OPEC-Net 尝试利用

图卷积神经网络（graph convolution neural network， 
GCNN）根据人体结构进行建模，利用人体结构信息

来解决优化结果。OPEC-Net 利用一个图像引导的

渐 进 式 GCN 模 块 IGP-GCN（image guided progres⁃
sive），以全面理解图像背景和姿态结构，并从推断的

角度估计不可见关节的位置。该方法的核心思想

是，利用上下文信息和空间约束来推测被遮挡的关

键点位置。具体来说，人体结构提供了关节之间的

基本约束信息。最初的姿态和级联特征被送入 IGP-

GCN。IGP-GCN 作为修正模块，提供了一种明确的

身体结构信息建模方式，有利于修正关节。除此之

外，遮挡关节的另一个重要线索是其相关的图像背

景。OPEC-Net 同时结合了人体结构信息和图像背

景信息，这两种信息相互促进，共同预测被遮挡的关

节。OPEC-Net 能够有效地预测遮挡关键点的位置，

并提高整体姿态估计的准确性，在处理拥挤场景中

的姿态估计问题方面具有潜力。

Dai 等人（2021）提出了 RSGNet，旨在通过利用

骨架关系来解决遮挡问题。RSGNet 主要包含两个

部分，TRP（target-aware relation parser）和 SGM （skel⁃
eton graph machine）。TRP 用于对所有预测关节的

关系进行建模，从而产生目标编码。这个新的管道

在很大程度上缓解模型在看到具有完全不同标签的

相同关节时的混乱（例如，同一只手存在于两个边界

框中）。SGM 是一种基于骨骼常识知识的建模方

法，利用基于骨架的人体姿态表示，其中人体被表示

为相互连接的关节图。然后，构建了一个基于关系

的骨架图网络。目的是在人体结构约束下估计目标

姿态。从推理的角度来看，这种基于骨架的约束可

以帮助处理拥挤场景中的挑战。RSGNet 能够更好

地处理遮挡和复杂的空间关系，即使在具有挑战性

的拥挤场景中也能获得更准确的姿态估计。

Kan 等人（2022）认为人体姿态在不同身体部位

之间由于生物学约束而展现出强烈的组内结构相关

性和关键点之间的空间耦合。这种组内结构相关性

可以用来提高人体姿态估计的准确性和鲁棒性。因

此，提出了 SCIO（self-constrained inference optimiza⁃
tion）方法。具体来说，SCIO 根据人体生物结构将关

键点分为不同的组。在每个组内，关键点进一步分

为两个子集，即高置信度的基本关键点和低置信度

的终端关键点（如人的眼睛、肩膀等关键点比较容易

预测，则被认为是高置信度关键点；而人的耳朵、手

腕等难以预测，则被认为是低置信度关键点）。同

时，还提出了一个自我约束的预测—验证网络，该网

络在关键点子集之间进行前向和后向预测。在姿态

估计中，当真值不可用时，无法验证预测的结果是否

准确。而预测网络如果能够成功预测，则验证网络

可以用做前向姿态预测的准确性验证模块。在推断

阶段，它可以用来指导对低置信度关键点的姿势估

计结果进行局部优化，以高置信度关键点上的自我

约束损失作为目标函数，从而显著提高了人体姿态
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估计的性能。

Geng 等人（2023）认为虽然通过身体关节的坐

标向量或它们的热图嵌入来表示人体姿势很容易，

但由于缺乏身体关节之间的依赖关系建模，导致了

不现实的姿态估计结果。因此，Geng 等人（2023）提

出一种结构化表示方法，称为 PCT（pose as composi⁃
tional tokens），旨在探索关节之间的依赖关系。PCT
通过 M 个离散标记来表示一个姿势，每个标记都代

表一个具有若干相互依赖关节的子结构。这种组合

设计使其能够以较低的成本实现小的重构误差，并

且将姿态估计视为一个分类任务。具体来说，PCT
学习了一个分类器，用于从图像中预测 M 个标记的

类别。然后，使用预先训练好的解码网络来从这些

标记中恢复姿势，无需进一步的后处理。结果表明，

PCT 在一般情况下，与现有方法相比，能够实现更好

或相媲美的姿势估计结果，同时在遮挡出现的情况

下仍能良好地工作，而遮挡在实际应用中是普遍存

在的。

Kan 等 人（2023）提 出 的 SCAI（self-correctable 
and adaptable inference）是 SCIO 的延伸，出自同一作

者。Kan 等人（2023）认为已学习的网络缺乏表征预

测误差、从测试样本生成反馈信息并为每个独立的

测试样本实时纠正预测误差的能力，这导致了泛化

性能的降低。因此，提出了 SCAI 来解决网络预测的

泛化性挑战。简单来说，SCAI 在 SCIO 中预测—验

证网络的基础上增加了一个反馈网络，预测结果映

射到原始输入域并与原始输入进行比较。反馈网络

用来回馈验证网络，以便验证网络能够通过反馈网

络的反馈信息来纠正预测的错误结果。该方法具有

较强的泛化能力，在人体姿态估计任务中具有较大

的性能提升，面对遮挡情景具有较强的鲁棒性。

3　代表性遮挡人体姿态估计算法性能

对比

表 2 列举了 2018 年以来的代表性遮挡人体姿态

估 计 方 法 ，以 及 这 些 方 法 在 MSCOCO、OCHuman、

CrowdPose 和 MSCOCO-RE 数据集上的平均精度均

值（mean average precision，mAP）。mAP 能够可靠地

衡量算法的性能，广泛用于人体姿态估计算法的性

能评价。

1）MSCOCO 数据集以及 MSCOCO-RE 数据集结

果分析。对于 MSCOCO 数据集来说，数据中的人分

散较为稀疏，存在较少的遮挡关键点。从表 2 的结

果可知，基于数据增广预处理的方法对于性能的提

升 有 限 ，最 大 提 升 由 方 法 RC 所 得 ，mAP 提 升 了

0. 5%。结果表明基于数据增广预处理的方法只能

稍微缓解遮挡所带来的困难。基于特征区分的结构

设计方法相较于数据增广预处理的方法更具有性能

优势，提升更加明显。最大提升由 STIP 方法所得，

mAP 提升了 1. 2%。这表明基于特征区分的结构设

计方法能够缓解遮挡所带来的性能下降。基于人体

先验的结果优化方法在所有方法中取得了最高的性

能，有较大的提升。最大提升由方法 SCAI 所得，

mAP 提升了 5. 1%。结果表明，基于人体先验的结果

优化方法能够有效缓解人体姿态估计遮挡问题带来

的性能下降。

MSCOCO-RE 数据集相较于 MSCOCO 数据集增

加了更具有挑战性的遮挡关键点，大多数为物体遮

挡人的关键点。

各类方法在 MSCOCO-RE 数据集中的性能相较

于 MSCOCO 数据集均有下降，说明 MSCOCO-RE 中

标 注 的 遮 挡 的 关 键 点 更 加 难 以 预 测 ，也 证 明 了

MSCOCO-RE 数据集中所标注的遮挡关键点的有效

性。在 3 类方法中，基于数据增广预处理的方法在

MSCOCO-RE 数据集中提升最少，最大提升由方法

RC（RP、ASDA）所 得 ，mAP 提 升 了 0. 2%。 说 明 数

据增广预处理的方法在遮挡较少的数据集中，提

升 非 常 有 限 。 基 于 特 征 区 分 的 结 构 设 计 方 法 在

MSCOCO-RE 数据集中提升明显。最大提升由方法

STIP 所得，mAP 提升了 1%。说明基于特征区分的

方法能够有效解决遮挡问题。基于人体先验的结果

优化方法在 MSCOCO-RE 数据集提升最为明显，最

大提升由 PCT 所得，mAP 提升了 5. 1%。说明基于人

体先验的结果优化方法不仅适合人体姿态估计遮挡

类 问 题 ，同 时 也 适 合 一 般 性 问 题 ，具 有 较 强 的 鲁

棒性。

2）OCHuman 数据集结果分析。对于 OCHuman
数据集来说，数据中人与人之间存在大量重叠情形，

但样本中人数较少，通常为 1～3 个。从表 2 的结果

可知，基于数据增广的预处理方法在 OCHuman 数据

集中提升明显，最大提升由 OA 方法所得，mAP 提升

1. 6%。结果表明，基于数据增广的预处理方法，在

人与人重叠情况的遮挡数据集中，提升更加明显。
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基于特征区分的结构设计方法在 OCHuman 数据集

中提升较大，最大提升由方法 STIP 所得，mAP 提升

了 3. 5%。结果表明，基于特征区分的结构设计方

法，不仅在遮挡数据较少的 MSCOCO 数据集上有明

显 提 升 ，在 人 与 人 重 叠 情 况 严 重 的 遮 挡 数 据 集

OCHuman 也有明显提升，说明此类方法能够有效解

决人体姿态估计中的遮挡问题。基于人体先验的结

果优化方法，在 3 类方法中提升最大，最大提升为

PCT 方法所得，mAP 提升了 9. 5%。结果表明，基于

人体先验的结果优化方法，在面对遮挡难题时，具有

鲁棒性。

3）CrowdPose 数据集结果分析。对于 CrowdPose
数据集来说，数据中人与人之间存在较多遮挡，且单

个样本包含较多的人，通常在 3 个以上。从表 2 的结

果可知，基于数据增广的预处理方法在 CrowdPose
数据集上的性能普遍提升，最大提升由 OA 和 ASDA
所得，mAP 提升了 1. 8%。基于特征区分的结构设计

方法在 CrwodPose 数据集中性能明显提升。最大提

升由 STIP 方法所得，mAP 提升了 2. 4%。基于人体

先验的结果优化方法，在 CrowdPose 数据集上具有

明显提升，最大提升由 RSGNet 所得，mAP 提升了

2. 0%。

综上所述，基于数据增广的预处理方法在具有

较多遮挡样本的数据集，例如 OCHuman 和 Crowd⁃
Pose 等数据集具有较大的提升，能够有效提升模型

面对遮挡时的性能，而在 MSCOCO 以及 MSCOCO-

RE 这类遮挡关键点较少的数据集中，则没有较大的

提升。基于特征区分的结构设计方法在 MSCOCO、

MSCOCO-RE、OCHuman 和 CrowdPose 数据集性能均

有不错的提升，说明此类方法不仅能够解决遮挡问

题，还能够有效解决人体姿态估计一般类问题，例如

复杂背景、复杂人体姿态等。基于人体先验的结果

优化方法，在 3 类方法中表现最为优秀，也是近年来

探索最多的方法，此类方法具有较大的潜力，无论是

面对遮挡问题还是一般性问题都能够具有较大的

提升。

表2　代表性遮挡人体姿态估计算法总结

Table 2　Summary of representative occluded human pose estimation algorithms

Baseline

数据增广

特征区分

人体结构
先验

方法

HRNet（Sun 等，2019）

OA（Huang 等，2020）
KM（Ke 等，2018）
RC（Ke 等，2018）
RP（Ke 等，2018）

ASDA（Bin 等，2020）
OAS-Net（Zhou 等，2020）

STIP（Wang 等，2021）
OPEC-Net（Qiu 等，2020）

RSGNet（Dai 等，2021）
SCIO（Kan 等，2022）
PCT（Geng 等，2023）
SCAI（Kan 等，2023）

Backbone

HRNet-W32
HRNet-W48
HRNet-W32
HRNet-W32
HRNet-W32
HRNet-W32
HRNet-W32
HRNet-W32
HRNet-W32
ResNet-101
HRNet-W32
HRNet-W48
Swin-Huge

HRNet-W48

图像尺寸/像素

256 × 192
384 × 288
256 × 192
256 × 192
256 × 192
256 × 192
256 × 192
256 × 192
256 × 192
256 × 192
256 × 192
384 × 288
256 × 256
384 × 288

mAP/%
MSCOCO

74.4
76.3
75.5t

74.7
74.6
74.9
74.8
74.8
75.0
75.6
73.9t

75.7
79.5
78.3
80.6t

OCHuman
60.7
64.8
62.3
61.2
61.5
61.5
61.8

*
64.2

*
64.1

*
70.2

*

CrowdPose
71.7
73.9
73.5
73.4
73.3
73.3
73.5

*
74.1

70.6
73.6

*
*
*

MSCOCO-RE
71.3
73.0
71.4
71.2
71.5
71.5
71.5

*
72.3

*
72.3
*

76.4

*

注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示无数据，“*”表示未开源代码或模型无法公平对比。MSCOCO 一栏中，无标记的数值

为 MSCOCO vol2017 上的评测结果；带上标 t 的数值为 MSCOCO test-dev 2017 上的评测结果，MSCOCO test-dev 2017 与 MSCOCO 
val2017 相比，预测更加困难，一般同一模型在 MSCOCO val2017 上的性能要高于 MSCOCO test-dev2017 上的性能。
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表 2 的代表性方法在各数据集中使用的人体检

测 框 结 果 依 次 为 ：1）MSCOCO：使 用 在 MSCOCO 
val2017 数据集上具有 56. 4%mAP 的人物检测器检

测 所 得 。 2）OCHuman：Ground Truth Test 检 测 框 。

3）在 CrowdPose test 数据集上具有 71. 0%mAP 人体

检 测 器 检 测 所 得 。 4）MSCOCO-RE：使 用 在

MSCOCO val2017 数据集上具有 56. 4%mAP 的人物

检测器检测所得。

此外，表 2 的代表性方法是在基于不同开源库

上进行复现。主要分为两类：1）基于开放库 MMpose
（MMPose Contributors， 2020）复现。主要包括数据

增广类别的方法。2）基于原作者代码库复现。主要

包括特征区分以及人体结构先验的方法。不同框架

对实验结果精准度差距较小，影响可忽略不计。

训练策略如下：

1）MSCOCO。所有实验均在 train2017 上进行训

练。并遵循 HRNet（Sun 等，2019）将人体检测框的高

度和宽度扩展为固定的长宽比，即高宽比为 4 比 3。

并根据检测框对原始图像进行裁剪，将其调整为固定

尺寸为 256 ×  192 像素（除 OPEC-Net 为 320 × 256 像

素）。除了数据增广方法外，其余方法均采用常规数

据增广策略，如随机旋转（［-45°，45°］）、随机缩放

（［0. 5，1. 5］），以及翻转和半身数据增广等。所有实

验 均 使 用 Adam（adaptive moment estimation opti⁃
mizer）优化器。基础学习率设定为 5 × 10-4，在第

170 次 和 第 200 次 历 时 中 分 别 降 为 5 × 10-5 和 5 ×
10-6。本文将总的迭代次数设置为 210 次。

2）OCHuman。 该 数 据 仅 为 测 试 数 据 集 ，于

MSCOCO 数据集训练结束，直接测试。

3）CrowdPose。实验均在 CrowdPose 训练集上进

行训练，其余设置均与 MSCOCO 一致。

4）MSCOCO-RE。该数据仅为测试数据集，于

MSCOCO 数据集训练结束，直接测试。

测试策略如下：

采取自顶向下的方式，先检测再预测。

1）MSCOCO。在 MSCOCO val2017 数据集进行

测 试 ，并 使 用 在 MSCOCO val2017 数 据 集 上 具 有

56. 4%mAP 的人物检测器检测所得检测框进行测

试，本文通过对从原始图像和翻转的图像中获得的

热图进行平均，计算出最终的目标热图。然后根据

热图中最高响应与次高响应之间的方向上偏移 1/4
来确定关节的坐标。

2）OCHuman。采取 OCHuman Ground Truth Test
检测框进行测试，其余设置与 MSCOCO 一致。

3）CrowdPose。在CrowdPose test数据集上进行测

试，并使用在CrowdPose test数据集上具有71. 0%mAP
的人物检测器检测所得检测框进行测试，其余设置

与 MSCOCO 一致。

4　结 语

作为一种人体姿态分析技术，人体姿态估计取

得了相当的进展，但仍无法完全满足实际应用需求。

在遮挡情况下，人体姿态估计的性能不可避免地会

下降，而相关方法仍存在探索空间。主要有以下几

个关键问题值得关注：

1）人体姿态估计数据库遮挡标注数据不足的问

题。遮挡标注数据的缺乏，仍然是遮挡人体姿态估

计领域的主要问题。尽管可以利用数据增广或是利

用对抗生成网络来增加遮挡的样本，但实际情况下，

这些遮挡的样本并不能够较好地模拟真实的情况，

从实验结果也能看出，基于数据增广的预处理方法

效果，并不如预期。因此，从提升数据增广真实性出

发，是一个值得考虑的问题。目前的遮挡数据增广，

绝大多数参数都是人为设定，其随机性往往会使得

其他的一些关键点被遮挡亦或不符合现实遮挡情

况，这使得生成的遮挡样本不仅无法帮助网络学习

更好的表示，反而给网络带来了更大的干扰。而当

前热门基于技术 Diffusion 的 AI 绘画则可以作为考

虑的方法之一，其强大的能力，能够生成更加符合真

实世界的样本。亦或可以优化对抗生成网络，使得

网络能够学习到更加合理的信息，从而生成更符合

真实情况的样本。

2）遮挡情况下特征混淆问题。遮挡在不同情况

下，其遮挡程度亦不相同。尽管现有的方法在解决

特征混淆问题上取得了一定的进展，但是当遮挡情

况严重时，算法的表现则可能会出现较大的下降。

因此，如何优化特征区分方法在遮挡严重情景下的

性能依然值得探究。后续，可以考虑通过联合人体

解析方法来辅助特征区分。人体解析方法可以将目

标人体大部分部位定位出来，通过该方法可以进一

步 利 用 注 意 力 机 制 或 其 他 方 式 来 增 强 目 标 人 的

特征。

3）遮挡情况下人体结构信息缺失问题。在现实
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情况下，人体可能通常会被物体所遮挡。由于物体

的遮挡，会使得人体结构信息不完整。缺乏完整的

结构信息，往往会使得模型推理困难。因此，常用的

解决方法是引入人体结构先验知识来弥补所缺失的

人体结构信息。当前绝大部分方法都是基于人体结

构利用 GCN 进行建模。大部分的 GCN 通常只能捕

获相邻关键点的信息，而在现实情况中，人类的姿态

各式各样、千变万化，因此还有可能会出现长距离问

题，需要通过合理设计 GCN 来捕获更长距离关键点

信息来解决。

尽管目前有一些方法尝试来解决遮挡人体姿态

估计这个难题，但是相较于常规的人体姿态估计方

法，解决遮挡的方法相对有限。而解决人体姿态估

计中的遮挡问题具有重要的价值，不仅能够使得人

体姿态估计技术贴近于现实情景，同时还能够增加

人体姿态估计的实际应用价值。因此，希望遮挡人

体姿态估计能够吸引更多人的关注，从而为该领域

的发展迈出有意义的一步。
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