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摘 要： 人体姿态估计是计算机视觉研究领域的热点研究问题之一，但其在传统民间舞蹈动作姿态估计方面的

应用研究尚处于起步阶段 .由于舞蹈图像中人体动作复杂多变、舞蹈动作连贯性强、舞蹈者存在严重遮挡不易检测等

特点，传统人体姿态估计方法难以准确估计舞蹈者的动作变化，导致舞蹈动作姿态估计准确率较低 .针对此问题，本文

提出一种基于序列多尺度特征融合表示的层级舞蹈动作姿态估计方法，该方法针对舞蹈动作骨骼关节点尺度变化剧

烈的问题，构建基于序列多尺度特征融合表示的关节点估计模型 .并且，针对舞蹈姿态形变较大，遮挡严重的问题，设

计基于关节点几何关系的层级姿态估计模型，提高舞蹈动作姿态估计的效果 .实验结果表明，本文方法在标准人体姿

态估计数据集及自建舞蹈数据集上取得较好的姿态估计结果 .
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Abstract： Human pose estimation is one of the hot research topics in the field of computer vision, but its application
in traditional dance pose estimation is still in its infancy. Due to the complexity of dance pose, the strong coherence of
dance movements, and difficulty in detecting of dancers＇poses caused by serious occlusion in dance images, the traditional
human pose estimation methods are difficult to accurately estimate the pose changes of dancers, thus resulting in low accura⁃
cy in estimating dance pose. We propose a hierarchical dance pose estimation method based on sequential multi-scale fea⁃
ture fusion. To address the problems of the drastic scale changes of the dancer pose, a keypoint estimation model based on
sequential multi-scale feature fusion is constructed. Furthermore, aiming to solve the issues that the large deformation and
serious occlusion of dance pose, a hierarchical pose estimation model based on the geometric relationship between human
keypoints is designed to improve the accuracy of dance pose estimation. The experimental results show that the proposed
method can achieve good pose estimation results on the standard human pose estimation dataset and the self-collected dance
dataset.
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1 引言

舞蹈是文化的重要表现形式之一，我国舞蹈课堂

人数通常较多，教师只能粗略地通过学生的肢体动作

及面部表情获取学生的动作变化及情感变化，难以精

确地了解到学生对舞蹈动作实时掌握的情况 . 因此，应

用信息技术实时对舞者的动作姿态进行估计，及时获

得课堂舞蹈教学状态信息，将极大促进因材施教的

实施［1］.
随着科技与文化深度融合的开展，对舞蹈图像中

的动作姿态进行估计将成为计算机视觉技术的一个重

要应用领域，其不仅可以用于专业舞蹈者动作纠正，舞

蹈自助教学等应用场景，还可以用于运动员运动分析、

比赛仲裁、动作识别、影视娱乐、辅助游戏设计、增强现

实（Augmented Reality，AR）、虚拟现实（Virtual Reality，
VR）等多个人机交互现实场景［2~4］.

目前，多人姿态估计方法可以分为自顶向下（Top-

down）和自底向上（Bottom-up）两类，前者主要是先通过

目标检测器检测出图像中的人体检测框，然后对每一

个人体检测框进行单人姿态估计产生人体关节点，最

后对关节点进行连接形成人体姿态估计结果 . Chen等
人提出CPN（Cascaded Pyramid Network）方法［5］，通过特

征金字塔和RefineNet网络实现关节点的估计 . Simple⁃
Baseline［6］是一种用于多人姿态估计和跟踪的简单有效

网络 . Fang等人提出 RMPE（Regional Multi-person Pose
Estimaion）方法［7］实现单人姿态估计 . Newell等人提出

Hourgalss［8］网络来结合不同尺度的特征 . Sun等人提出

HRNet［9］网络利用高分辨率特征进行人体姿态估计 . 自
底向上的方法主要分为关节点检测和关节点聚类两部

分，其利用单人姿态估计算法将图像中所有的关节点

检测出来，然后对不同人体的关节点聚类，将属于同一

个人体的关节点聚合到一起实现多人姿态估计 . 该类

人体姿态估计算法的典型代表主要有Cao等人提出的

OpenPose［10］，Insafutdinov等人提出 Deepcut［11］网络，

HigherHRNet［12］和Pifpaf［13］等 .
上述两类多人姿态估计方法各有优缺点，Top-

down方法将人体姿态估计分为人体目标检测和单人姿

态估计两步 . 由于其依赖于性能较好的目标检测算法

及单人姿态估计算法，人体姿态估计的准确率较高 . 但
是，该类方法性能受目标检测框质量影响严重，即使最

为先进的目标检测器也会存在检测误差，造成人体检

测框冗余、漏检和误检等现象［14］. 而 Bottom-up方法不

依赖于目标检测器进行人体框的检测，因此其检测速

度较快，但是对不同关节点进行聚合时受遮挡影响严

重，当多人距离较近时，很容易造成同一人体关节点聚

类歧义问题，因此其人体姿态估计准确率较低 .
此外，现有的人体姿态估计方法主要针对传统的

数据集，如MSCOCO，MPII、LSP等，其包含简单的人体

姿态，如站立，走路等 . 但是，舞蹈动作姿态估计中存在

舞蹈动作复杂多变，连贯性强，严重遮挡，舞蹈课堂场

景中多存在光照变化及相机视角变化等干扰因素，极

大地增加了舞蹈动作姿态估计的难度 . 因此，传统人体

姿态估计方法存在难以准确估计舞蹈者动作变化的

问题 .
针对上述问题，本文提出一种基于序列多尺度特

征融合的层级舞蹈动作姿态估计方法，其算法流程

图如图 1所示 . 该算法采用 Top-down框架，首先利用

YOLOv3进行舞蹈者人体框的检测；然后，针对舞蹈动

作骨骼关节点尺度变化剧烈的问题，以HRNet网络为

骨干网络，提出一种序列多尺度特征融合方法，通过对

高、低层多尺度特征进行融合，提高姿态估计对尺度变

化的鲁棒性 . 接着，针对舞蹈姿态存在较大的形变及遮

挡严重的问题，通过分析人体骨骼关节点之间的几何

关系，设计基于关节点几何关系的层级姿态估计模型，

进行多层次的关节点估计，提高舞蹈者关节点位置的
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图1 本文所提出算法的流程图
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准确估计 . 最后，在公共数据集及自建舞蹈数据集上验

证所提算法的有效性 .
2 基于序列多尺度特征融合表示的层级舞

蹈动作姿态估计方法

2. 1 基于YOLOv3的人体框检测

本文在人体目标检测阶段采用端到端的算法，基

于 YOLOv3检测器［15］进行舞蹈者人体检测框（human
proposal）的提取 . 将RGB图像输入YOLOv3模型，获得

相应的人体检测框用于人体姿态估计 .
2. 2 多尺度特征融合表示

由于姿态估计任务是像素（pixel-wise）级关节点估

计问题，其需要利用低层和高层特征对不同尺度大小

的关节点进行定位，高层特征有利于大尺度关节点的

定位，而低层特征对小尺度关节点的定位非常重要 . 针
对舞蹈动作骨骼关节尺度变化剧烈的问题，本文构建

一种序列多尺度特征融合模型，提高姿态估计对尺度

变化的鲁棒性 .
2. 2. 1 HRNet网络

本文以HRNet网络为骨干网络［9］，如图 2所示，其

由 4个并行的多分辨率子网构成，每个子网络采用

ResNet模块设计原则，由4个残差单元组成 .

HRNet网络由于能够较好提取输入图像的多分辨

率特征，其具有较强的特征表示能力，在目标检测、识

别、图像分割以及人体关节点估计任务中获得较好的

结果，但是HRNet网络在人体姿态关节点估计过程中

并没有充分利用其提取的多分辨率特征，仅使用其中

的高分辨率特征进行关节点热图（heatmap）估计，丢弃

其他中、低分辨率特征，从而造成特征表示过程中的信

息损失，影响关节点估计的准确性 . 因此，针对上述问

题，本文提出构建序列多尺度特征融合模型，提高姿态

估计特征表示的能力 .
2. 2. 2 序列多尺度特征融合

在特征表示中，低分辨率的高层特征具有丰富的

语义信息而位置信息相对粗糙，而高分辨率的低层特

征虽然语义信息相对较弱但包含准确的位置信息 . 因
此，本文提出序列多尺度特征融合方法（Sequential
Multi-scale Feature fusion，SMF），对高、低分辨率特征进

行有序融合，增强网络特征表示的能力 . 如图 3所示，

该序列多尺度特征融合方法对HRNet网络［9］最后一个

聚合单元输出的 4个不同分辨率特征图经过卷积（con⁃
volution）、插值（interpolation）和反卷积（deconvolution）
操作进行由高分辨率到低分辨率的序列多特征融合 .

文中以HRNet网络最后一个聚合单元输出的 4个
特征图作为序列多尺度特征融合模块的输入特征 X͂ =

(X͂1 X͂2 X͂m)，其中，m 表示输入特征对应的分辨率

（本文m= 4）. 文中以HRNet-W32骨干网络作为骨干网

络，其 4个平行子网络涉及的多分辨率特征的通道数分

别为 32，6，4，128和 256. 对于任意的第 ith分辨率的特

征，首先进行 conv(3´ 3)卷积操作，然后进行插值和反

卷积操作使 ith分辨率的特征 X͂ i 上采样变成修正后的

(i - 1) th分辨率特征 X̂ i - 1：

X̂ i - 1 = Int(conv(X͂ i ))+Dec (conv(X͂ i )) （1）
其中，conv表示卷积操作，Int和Dec分别表示插值和反

卷积操作 .

接着，级联上采样获得的修正后的 (i - 1) th分辨率

特征 X̂ i - 1 和第 (i - 1) th分辨率特征 X͂ i - 1，得到融合后的

第 (i - 1) th分辨率特征X ′i - 1：

X ′i - 1 = concat(X̂ i - 1 X͂ i - 1) （2）
其中，concat表示级联特征 X̂ i - 1和 X͂ i - 1.

经过反复执行式（1）和式（2）实现高、低分辨率特

征的序列融合，如式（2）所示，最终获得融合多分辨率

多尺度信息的特征X ′1.
最后，在最终的特征X ′1 上使用 Softmax函数获得关

节点热图，由热图估算获取各关节点的位置信息 .
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2. 3 基于关节点几何关系的层级姿态估计

由于舞蹈姿态存在大的形变及严重遮挡的问题，

本文利用 2. 2节所估计得到的人体骨骼关节点进行关

节点几何关系关联性预测，通过分析关节点之间的几

何关系，构建基于关节点几何关系的层级姿态估计模

型（Hierarchical Pose Estimation，HPE），进行多层次的

关节点估计，提高舞蹈者身体关节点位置的准确估计 .
首先，根据人体结构将 2. 2节所获得的关节点划分

为两类：第一类是形变较小的连接人体各关节的躯干

关节（k trunk），如肩，臀、颈部；第二类是形变明显的肢体

关节（k limb），如手腕、手肘、膝盖及脚踝等铰链关节 . 然
后，根据所划分的两类关节，设计层级姿态估计模型，

将人体所有关节点聚合为如图 4所示的 5部分，颈、左

肩、右肩、左臀、右臀，进行基于人体关节几何关系的关

节点预测 .

如图 1所示，本文所设计的层级网络由三个阶段组

成 . 网络的第一阶段为根据2. 2节所设计的SMF模型进

行人体所有关节点的热图预测，并计算相应的坐标位

置 . 然后将第一阶段所获得的关节点热图作为第二阶段

网络的输入，鉴于人体躯干关节的形变较小及肢体关节

的形变较大的特点，本文利用SMF模型从第一阶段所获

得的所有人体关节中预测形变较稳定的躯干关节

（k trunk），将人体关节划分为以躯干关节为主的5部分，也

称为5类（颈、左肩、右肩、左臀、右臀）. 接着，将网络第一

阶段所有的关节点及第二阶段预测获得的5类躯干关节

作为输入，构建第三阶段网络 . 同时，考虑人体结构的几

何相关性，将人体所有的关节点进行类内关联划分到 5
类躯干关节中，实现肢体关节与躯干关节的连接 .

由于每一类躯干关节，可以有多个候选肢体关节

与其连接，同样，每一个肢体关节也可能与任意一类躯

干关节相连接 . 因此，对于任意一类的躯干关节与肢体

关节，设N1、N2 分别为第 c部分躯干关节 k trunk
1 和肢体关

节 k limb
2 的候选关节点集合，则所有候选关节点类内连

接集合的最优匹配问题为：

Zc ={z mn
k1 k2

：k1 k2Î{1K}mÎ{1N1}

nÎ{1N2}cÎ{15}} （3）
其中，z mn

k1 k2
Î{01}表示关节点 k1和 k2是否连接 .

对于相互连接的成对关节 (k1 k2)，根据图模型中两

条边共享共同节点的方式将关节点之间的连接匹配问

题转化为偶图匹配子问题［16］. 通过求解所有类内候选

关节点连接集合的最优匹配问题，得到躯干关节与肢

体关节之间连接的最优匹配，表示为：

zk1 k2
=max Emn z mn

k1 k2
（4）

∑
N1

z mn
k1 k2

£ 1Ù∑
N2

z mn
k1 k2

£ 1 （5）
其中，Emn 由 PAFs（Part Affinity Fields for Part Associa⁃
tion）方法（文献［10］中式（11））计算关节点之间的关联

概率 .
最后，连接所有躯干关节与肢体关节的最优匹配

组成人体的最终姿态估计结果 .
2. 4 损失函数

损失函数由 3部分组成，分别为网络的第一阶段所

估计的所有关节点与真值的差，第二阶段网络所估计

的躯干关节与真值的差以及第三阶段网络所估计的肢

体关节与真值的差 .
l =

1
3m′n′∑i = 1

n′∑
j = 1

m′
( H (kij)-GT(kij)

2

+  H (k trunk
ij )-GT(k trunk

ij )
2

+  H (k limb
ij )-GT(k limb

ij )
2

) （6）
其中，n′为训练样本数，m′为关节点个数 . H (kij)为预测

的第 i 个样本第 j 个关键点的热图，其对应的真值为

GT(kij).
3 实验结果与分析

3. 1 实验数据、对比算法及评价指标

为了验证本文所提出算法的有效性，文中设计的实

验包含公共数据集MSCOCO2017［17］及舞蹈数据集（包含

自摄舞蹈数据及网络下载舞蹈数据）上的单人及多人舞

蹈动作姿态估计对比分析 . MSCOCO2017数据集包含

57k训练数据COCO train2017，5k的验证数据COCO val
2017以及20k的测试数据COCO test-dev2017. 舞蹈数据

集包含 20k舞蹈数据，其中，10k用于训练，10k用于测

试 . 本文将所提出的人体姿态估计算法与目前主流的人

体姿态估计算法进行对比分析，其中包含 5种Top-down
算 法（CPN［5］，SimpleBaseline［6］，Mask-RCNN［18］，RM⁃
PE［7］，HRNet［11］）和 4种Bottom-up算法（Openpose［10］，Pif⁃
paf［13］，Hourglass［8］，HigherHRnet［12］），采用 OKS（Object
Keypoint Similarity）作为定量评价指标 .

躯干关节
肢体关节

右肩左肩
颈

左臀 右臀

图 4 人体关节点几何关系
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3. 2 实验设置

本文实验在 Ubuntu 16. 04，4 个 NVIDIA 1080Ti
GPU组成的服务器上运行，选用 python语言及 Pytorch
深度网络框架 . 以HRNet-W32网络为骨干网络，输入

图片大小为 256×192. 对输入图像进行图像增强操作，

包括随机翻转、±45的旋转以及 ±35%的尺度缩放 . 网
络使用 Adam［19］优化方式，其初始学习率为 0. 001，在

100 epoch到 130 epoch下降到 0. 00001，网络总共训练

210 epoch.
3. 3 实验结果分析

3. 3. 1 消融实验分析

为了更好地对本文设计的网络架构进行分析，揭

示网络组成各部分的性能，本文将构成算法的每一部

分分别从整体算法中剥离出来，通过与未使用各个模

块的算法进行对比实验来分析各模块对姿态估计的影

响 . 消融实验在 MSCOCO验证集上进行，其度量指标

结果如表 1所示，使用HRNet-W32作为主干模型，网络

输入图片大小为256×192.
表 1分别揭示了本文网络两个重要组成部分对姿

态估计的影响，分别为（1）序列多尺度融合模块（SMF），

（2）基于关节点几何关系的层级优化模型（HPE）对网

络的影响 .
如表 1所示，当所提出模型的两个重要组成模块同

时使用时，如表 1模型D所示，所提出算法获得最好的

mAP值，其在热力图回归HRNet-W32模型的基础上带

来了 1. 83%（76. 29~74. 46）的 mAP关节点定位精度提

升 . 在消融实验中，如表 1模型 B和模型 C所示，在

HRNet-W32模型的基础上分别仅添加 SMF模型和HPE
模 型 ，其 分 别 获 得 0. 75%（75. 21~74. 46）和 1. 3%
（75. 76~74. 46）的mAP提升 . 从表 1可以看出，模型 B
中 SMF模型由于将HRNet网络的多分辨率多尺度特征

进行有序融合，提高了多尺度特征表示的能力，有利于

关节点的估计 . 模型C中HPE模型依据关节点几何关

系，设计三阶段层级网络模型进行关节点估计，灵活处

理不同类的躯干关节和肢体关节，通过求解所有类内

候选关节点连接集合的最优匹配问题，得到躯干关节

与肢体关节之间连接的最优匹配，对遮挡关节点进行

推理，从而提高姿态估计的准确性 .
3. 3. 2 实验1标准数据集实验结果

本文首先在COCO test-dev 2017数据集上，将所提

出的算法与 9种主流的人体姿态估计算法进行多人姿

态对比分析 . 为了与其他对比算法公平比较，本文在

COCO数据集上采用文献［6］中使用的目标检测器进行

人体框的提取，获得人体检测框之后再根据本文所提

出的算法进行人体姿态估计，实验结果如表 2所示，本

文算法在 COCO test-dev 2017数据集上姿态估计结果

的部分可视化图如图5所示 .

通过表 2得出，本文算法在输入图像大小为 256 ×
192，HRNet-W32为骨干网络的框架上，获得 75. 7AP，
而 HRNet W32 方法获得 74. 4 AP，SimpleBaseline获得

73. 7AP、Mask-RCNN 获得 63. 1的 AP . 其中，AP到 AP
（L）为各种对比方法在数据集上使用相应的目标检测

器所获得的多人姿态估计的平均准确率 . 如表 2所示，

本文所提出的方法相比 4种 Bottom-up方法而言，获得

高 于 Openpose、Hourglass、Pifpaf 以 及 HigherHRNet-
W48 分别 13. 9、10. 2、9、5. 2个 point的 AP值；与 5种
Top-down方法对比，获得高于 Mask-RCNN、CPN、RM⁃

表1 消融实验结果分析

模型

A
B
C
D

HRNet-W32
√
√
√
√

SMF

√

√

HPE

√
√

AP
74. 46
75. 21
75. 76
76. 29

表2 本文算法及对比算法在标准数据集上的人体姿态估计结果 .
对比

算法

Backbone
输入

大小

AP
AP. 5
AP. 75
AP（M）
AP（L）
AR

Bottom-up methods
Openpose［10］

-

-

61. 8
84. 9
67. 5
57. 1
68. 2
66. 5

Hourglass［8］

Hourglass

512
65. 5
86. 8
72. 3
60. 6
72. 6
70. 2

Pifpaf［13］

-

-

66. 7
-

-

62. 4
72. 9
-

HigherHRNet-
W48［12］

HRNet-w48

640
70. 5
89. 3
77. 2
66. 6
75. 8
74. 9

Top-down methods
Mask-RCNN［18］

ResNet-50-

FPN
-

63. 1
87. 3
68. 7
57. 8
71. 4
-

CPN［5］

ResNet-Incep⁃
tion

384 × 288
72. 1
91. 4
80
68. 7
77. 2
78. 5

RMPE［7］

PyraNet
320 ×
256
72. 3
89. 2
79. 1
68
78. 6
-

SimpleBaseline［6］

ResNet-152

384 × 288
73. 7
91. 9
81. 1
70. 3
80
79

HRNet-
W32［9］

HRNet-W32

256 × 192
74. 4
90. 5
81. 9
70. 8
81. 0
79. 8

本文算法

HRNet-
W32

256 × 192
75. 7
92. 8
82. 8
71. 9
81. 4
79. 7
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PE、SimpleBaseline 以及 HRNet-W32分别 12. 6 、3. 6、
3. 4、2. 0、1. 3个 point的AP值 . 综上所述，本文算法在

多数评价指标上都取得较好的多人姿态估计结果，这

是由于本文方法针对人体尺度变化的问题，构建序列

多尺度特征融合模型，提高算法对尺度变化的鲁棒性，

同时，针对遮挡及姿态形变问题，设计基于关节点几何

关系的层级姿态估计模型，提高算法姿态估计的效果，

因此，如图 5所示，本文算法在遮挡，尺度变化较大、复

杂背景等场景中能较好实现姿态估计，获得较好的姿

态估计结果 .

3. 3. 3 实验2 自建舞蹈数据集实验结果

为了验证本文算法的普适性，在自建舞蹈数据集

上对所提出的算法进行人体姿态估计 . 由于自建数据

集缺少真值，采用自己标定的方法与其他对比方法进

行定量对比分析缺乏公平性，因此，在自建舞蹈数据集

上本文仅使用定性分析，部分实验结果如图 6、图 7所
示 . 在此，本文选取 5类特色鲜明的单人、多人民族舞

蹈数据集作为可视化结果分析，分别为藏族舞蹈、傣族

舞蹈、汉族秧歌、蒙古族舞蹈、维吾尔族舞蹈 .
3. 3. 3. 1 自建单人舞蹈数据集实验结果

图 6为本文算法在 5类单人民族舞蹈数据集上的

部分可视化结果，如图 6所示，在藏族舞蹈中，由于舞者

所穿黑色长裙的遮挡，即使人眼也很难准确定位出腿

部关节的位置，此外，舞者白色水袖对胳膊关节及腿部

关节的遮挡，加大了姿态估计的难度 . 本文方法在此情

况下，根据人体关节的几何关系，通过层级姿态估计模

型进行偶图匹配子问题求解，进行遮挡关节点的预测，

从而获得较为准确的关节点估计结果 . 在傣族舞蹈中，

舞者姿态存在剧烈的形变、舞者身体自遮挡及服饰遮

挡现象严重，加大了关节点估计的难度；在汉族秧歌舞

蹈中，如图 6所示，道具扇子对舞者姿态存在严重的遮

挡，同时，舞者存在快速的运动导致运动模糊 . 在蒙古

族舞蹈中，舞者姿态存在严重的自遮挡及服饰遮挡，即

使人眼也很难准确定位出长裙遮挡腿部关节的位置 .
在维吾尔族舞蹈中，由于灯光的影响以及舞者服饰和

快速的运动，增加了舞者关节点估计的难度 . 综上所

述，本文方法针对舞蹈动作复杂多变，姿态形变剧烈等

问题构建序列多尺度特征融合模型，提高姿态估计特

征表示的能力，同时，对人体关节点几何关系进行分

析，设计层级姿态估计模型，对遮挡关节点进行推理 .
如图 6所示，所提出的算法在舞者存在遮挡、剧烈形变、

灯光干扰及快速运动等情况下均能较好实现舞者姿态

的估计，验证了本文所提出算法的有效性 .
3. 3. 3. 2 自建多人舞蹈数据集实验结果

图 7为本文算法在 5类多人民族舞蹈数据集上的

部分可视化结果 . 多人舞蹈动作姿态估计相对单人舞

蹈姿态估计更具挑战性，其不仅包含单人姿态估计中

舞者服饰变化、复杂背景、自遮挡及视角变化等问题，

还需要处理人数未知，多人之间的互遮挡等问题 . 在藏

族舞蹈中，由于舞者所穿长裙的遮挡、摄像头视角变化

以及舞者剧烈的动作变化，即使人眼也很难同时准确

定位出多个舞者的身体关节点 . 在傣族舞蹈中，由于舞

台灯光昏暗、舞者动作复杂多变、舞者姿态变化剧烈、

统一着装服饰的干扰及多人互遮挡、自遮挡的影响，加

图5 本文算法在标准数据集上的部分人体姿态估计可视化图
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剧了舞者关节点估计的难度；在汉族秧歌舞蹈中，舞者

存在较大的姿态变化、舞者动作复杂多变以及摄像头

视角的变化，增加了姿态估计的难度；在蒙古族舞蹈

中，舞者姿态尺度变化较大、存在较为严重的遮挡及服

饰遮挡，增加了舞者关节点估计的难度 . 在维吾尔族舞

蹈中，由于舞者服饰严重的遮挡、舞蹈动作的复杂变化

:
�

�
�

/
 

9
	
�

4
	
�
�

图7 本文算法在自建多人舞蹈数据集上的部分舞蹈姿态估计可视化图
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图6 本文算法在自建单人舞蹈数据集上的部分舞蹈姿态估计可视化图
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以及快速的运动，即使人眼也很难准确定位出遮挡部

位关节点的位置 . 而本文方法在上述舞者动作复杂多

变、姿态形变剧烈，遮挡严重、服饰及舞台灯光干扰等

情况下，通过所构建的序列多尺度特征融合的层级舞

蹈动作姿态估计模型，提高姿态估计特征表示的能力

及关节点估计的准确性，从而较好地实现了舞者姿态

的估计，验证了本文所提出算法的有效性 .
综上所述，本文所提出的姿态估计算法虽然在标

准人体姿态估计数据集和自建的单人、多人舞蹈数据

集上取得较好的姿态估计效果 . 但是本文算法仅针对

舞蹈动作的普遍现象，如舞蹈者动作复杂多变、舞蹈动

作连贯性强、舞蹈者存在严重遮挡不易检测的问题进

行研究的，未能充分考虑不同民族舞蹈动作体态的多

样性特点，这将是本文下一步需要深入研究的问题 .
4 结论

本文提出一种基于序列多尺度特征融合的层级舞

蹈动作姿态估计方法，该方法针对舞蹈动作复杂多变，

姿态尺度变化较大等问题，构建序列多尺度特征融合

模型，提高姿态估计算法对舞蹈动作骨骼关节点剧烈

尺度变化的鲁棒性，同时，针对舞蹈姿态形变较大，遮

挡严重的问题，设计基于关节点几何关系的层级姿态

估计模型，提高舞蹈动作姿态估计的效果 . 实验结果表

明，该姿态估计算法在标准人体姿态估计数据集和自

建的单人、多人舞蹈数据集上取得较好的姿态估计效

果 . 后续可以结合实际应用场景任务需求，将其应用于

舞蹈教学中，实现舞蹈动作的实时纠正，辅助舞蹈者的

教学训练，同时对于传承中华文化具有重要意义 .
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