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带特征监控的高维信息编解码端到

端无标记人体姿态估计网络

沈　栎，陈　莹
（江南大学轻工过程先进控制教育部重点实验室，江苏无锡２１４０００）

　　摘　要：　针对点云空间三维信息非结构化和旋转易变性对预测结果的影响，提出一种带特征监控的三维信息编
解码卷积神经网络，该网络可实现三维空间下单目深度图的端对端无标记人体姿态估计．所设计的网络由特征监控编
解码组件串联而成，该组件第一部分使用三维卷积模块以类似沙漏结构的形式组合设计，实现对特征图的编码和解

码；第二部分以不同参数残差块并联，实现对特征图的监控融合，第一部分与第二部分首尾连接构成组件．特征监控编
解码组件能根据数据集大小，通过串联的方式搭建不同深度的网络，同时根据数据分辨率，设置组件参数，实现由粗到

精的特征学习，最终获得最佳网络．通过ＩＴＯＰ数据库的实验表明，该网络实现了空间三维信息的端到端深度学习，显
著提高了系统性能并具有更高的精度．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ；ｄｅｐｔｈｉｍａｇｅ；ｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；３ＤＣＮＮ

１　引言
　　精确的三维人体姿态估计是行为识别，人机交互
接口领域的基础研究课题，在增强现实、动画制作等领

域具有广泛的应用前景．通过单目深度图的进行无穿
戴，无标记人体姿态估计，是该领域一个重要的分支，其

主要的特点是不使用具有标记作用的穿戴设备，仅利

用单目深度图进行人体关节点的估计．由于人体的姿
态多样性，变化的不确定性以及信息的非结构化等特

性，基于单目深度图的人体姿态估计存在着由自遮挡、

扭曲、畸变等因素造成的估计误差，且计算复杂度较高．
与基于ＲＧＢ彩色信息的深度学习［１］不同，基于单
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目深度图的人体姿态估计方法具有空间信息，方法可

分为两类，分别是基于２Ｄ深度图特征的方法及基于３Ｄ
点云特征的方法．Ｓｈｔｔｏｎ［２］等人利用深度空间信息作为
辅助设计深度图特征，实时的估计出单目情况下深度

图中的人体关节点．Ｓｈａｆａｅｉ［３］等合成多张深度图，通过
岭回归的方法估计关节点，避免了单目情况下的点云

残缺，提高了关节点估计的精度．Ｈａｑｕｅ［４］等建立的深
度学习网络，能从二维深度图中，估计出三维空间的关

节点位置．
将深度图变换为点云后再基于３Ｄ点云特征进行

姿态估计工作，避免了维度转换产生的透视畸变及非

线性映射［５］．Ｍｏｏｎ［６］等提出了一种可以进行三维信息
卷积的模块，在此基础上，提出了一个基于ＨｏｕｒＧｌａｓｓ网
络［７］改进的三维点云深度学习网络 Ｖ２ＶＰｏｓｅＮｅｔ［５］，将
其应用在手势估计领域，有效的回归出了三维空间关

节点，由于 Ｖ２ＶＰｏｓｅＮｅｔ只进行一次编解码操作，导致
网络的深度固定，针对不同训练数量的可控性较低，整

体网络结构僵化．
为了学习到姿态估计更精细的特征，提高预测结

果，本文提出了一种端到端三维信息深度学习组件，该

组件称为特征监控编解码器 ＭｏｎｉｔｏｒｅｄＥｎｄｅｃｏｄｅｒ
（ＭＥ）．ＭＥ可实现对三维数据进行卷积，避免了因维度
畸变产生的误差；此外，ＭＥ通过对特征图的特征进行
监控融合，加强了特征图的非线性，提取到了更精细的

特征，提高了预测精度．并且，ＭＥ对于不同大小的数据
集，能以串联的方式建立不同深度的网络，并能根据数

据分辨率设置监控参数，实现由粗到精的特征学习．本
文通过将监控参数逐渐增大的ＭＥ组件进行串联，建立

了一个端对端的三维信息卷积神经网络，称为“带特征

监控的高维编解码网络 ＦｅａｔｕｒｅＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＨｉｇｈｄｉｍｅｎ
ｓｉｏｎＥｎｄｅｃｏｄｅｒＮｅｔ（ＦｅＳＨＥＮ）”，该网络可用于在三维空
间对单目深度图中无标记人体的关节点进行估计，经

过ＩＴＯＰ数据集验证，相比之前的方法具有更高的预测
精度．

２　框架设计
　　本节阐述了算法的总体框架和点云提取的方法，
并对点云提取的作用进行了分析．
２１　算法总体框架

如图１所示本文算法的总体框架．输入为一幅２Ｄ
单目深度图像，上分支应用 Ｄｅｅｐｒｉｏｒ＋＋［８］网络输出参
考质心与真实质心的偏差值；下分支将二维深度图映

射形成点云，通过简单深度阈值方法计算参考质心；综

合上下分支数据，利用偏差值修正参考质心得到预测

质心并完成标准化，之后使用以质心为中心的固定大

小立方体Ｃｕｂｉｃ提取人体区域，Ｃｕｂｉｃ称为体素集，该集
合所在空间称为体素空间．

将Ｃｕｂｉｃ输入本文所设计的 ＦｅＳＨＥＮ网络，通过端
到端的深度学习，得到每一个关节点在体素空间下的

特征热图 ＨｅａｔＭａｐ，其取值最大的点，即为体素空间下
预测关节点的位置．最终将特征热图映射到世界坐标，
得出世界坐标系下各个关节点位置．本文的工作，主要
集中在Ｃｕｂｉｃ之后的部分，设计了一种新的三维卷积模
块ＭＥ，基于该模块提出了一种全新的网络结构 ＦｅＳＨ
ＥＮ，实现了基于三维信息端到端深度学习方法的单目
深度图的无标记人体姿态估计．

２２　目标点云提取
如图２所示，红色圆点为相机坐标系原点，点云各

点坐标以原点确认，该坐标系下的单位为米（ｍ）．由于
使用数据的采集设备为 ＡｓｕｓＸｔｉｏｎＰｒｏ相机，根据相机
的工作范围限定，ｘ，ｙ取值范围［－１，１］，ｚ取值范围
［０８，３５］．

定义立方体Ｃｕｂｉｃ为Ｃ０，原点为参考质心．Ｃ０的 ｘ，
ｙ，ｚ轴取值均为［－１，１］，如图２所示．通过将Ｃ０的原点

与人体的真实质心重合，人体被完全包裹起来，达到人

体检测的目的．
常用的质心坐标的计算方法如质心真实值参

考［９］，及简单深度阈值提取目标区域质心［１０］，在实际应

用中无法得到真实值，且在杂乱场景下，当两个对象距

离过近时，因为对所有输入数据应用相同的阈值，无法

保证获取到正确的质心位置．因此，Ｃ０可能会只包含目
标对象的某些部分，导致提取的人体不完整，如图２（ａ）

９２５１
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所示．
为了解决这个问题，按照 Ｏｂｅｒｗｅｇｅｒ［８］等提出的卷

积神经网络 Ｄｅｅｐｒｉｏｒ＋＋方法训练了一个简单的卷积网
络，来获得简单深度阈值［１０］计算的质心和真实质心间

的偏差值ｘｙｚＯｆｆｓｅｔ．Ｄｅｅｐｒｉｏｒ＋＋网络的核心思想是利用

启发式的训练，将主成分分析（ＰＣＡ）计算的三维先验
信息直接集成到卷积神经网络中．Ｄｅｅｐｒｉｏｒ＋＋首先利用
参考质心［１０］作为网络输入，输出为参考质心与真实质

心的三维偏移量ｘｙｚＯｆｆｓｅｔ．经过三维偏移校正后的Ｃ０如
图２（ｂ）所示．

２３　点云空间与体素空间的映射
点云空间到体素空间具体转换过程：

设输入点云集Ｐ＝［ｘｐ，ｙｐ，ｚｐ］，根据简单阈值计算的参
考质心为ＣＲｅｆ，参考质心与真实质心的偏差值为ｘｙｚＯｆｆｓｅｔ，

Ｐｉｎ＝Ｐ－ＣＰｒｅ
ＣＰｒｅ＝ＣＲｅｆ＋{ ｘｙｚＯｆｆｓｅｔ

（１）

其中，ＣＰｒｅ为预测质心的位置．根据式（１）获得修正后的源数
据Ｐｉｎ．通过减去质心坐标，将点云质心移动到了相机原点处，
将体素空间Ｃ０的原点设为点云质心，此时可计算点云在体素
空间下的坐标，即实现了空间的转换．

然后标准化：

Ｐｏｕｔ＝
Ｐｉｎ－（Ｃ０，Ｍｉｎ）
Ｃ０，Ｍａｘ－Ｃ０，Ｍｉｎ

×８８ （２）

其中Ｃ０，Ｍｉｎ＝－１，Ｃ０，Ｍａｘ＝１，是 Ｃ０的最小值与最大值，该步骤
将相机坐标系下的点云坐标转换到体素坐标系Ｃ０下．归一化
后乘以８８进行标准化，将Ｃ０大小调整为８８×８８×８８．

根据Ｐｏｕｔ＝［ｘｏｕｔ，ｙｏｕｔ，ｚｏｕｔ］，将 Ｃ０中对应坐标点的位置数
值设为１，无坐标的位置数值设为０，最终生成网络输入 Ｃｕ
ｂｉｃ．

３　带监控编解码器与带特征监督网络
　　本节先讲解网络核心ＭＥ组件的具体构造，分析了
ＭＥ组件在卷积过程中对特征图的作用机制，以及监控
参数的调整对学习到的特征的细化程度的影响．之后
介绍ＦｅＳＨＥＮ网络的整体架构，搭建细节，以及反向传
播损失函数细节．
３１　带监控编解码器组件

ＭＥ组件是一种体素到体素的预测模型，为 ＣＮＮ
３Ｄ结构，将空间中 Ｚ轴作为额外空间轴，因此 Ｋｅｒｎｅｌ

为三维卷积核．
３１１　组件构造

在ＨｏｕｒＧｌａｓｓ模型［９］基础上，受到 Ｐａｖｌａｋｏｓ［１１］中解
构过程监控融合的启发，设计了一个用于三维体素估

计的网络组件ＭＥ，具体结构如图３所示．
该组件由池化块，残差块，反卷积块和监督块组

成，为了简化图形，没有将 Ｚ轴信息在图中表示出来．
每一个模块下面的两行分别表示该模块输入输出，数

字代表该模块处理数据的空间大小和特征的通道数，

模块内立方体的尺寸代表特征图的大小，立方体的厚

度代表通道的大小．图３中最左边的虚线框部分是编
码器，池化块用来减小特征图的尺寸大小，残差块用来

增加特征通道数量，每一个卷积核与图像卷积后的处

理结果存放在一个通道 ｃｈａｎｎｅｌ内，因此通道的数量与
卷积核的数量相同．模型遵从先验的超参数设定，在二
维情况下，主流模型的通道数主要为３２及６４，针对较
复杂的三维数据，将该模型最大通道数设置为１２８

中间虚线框部分是解码器，反卷积块在增加特征

图的空间大小的同时，用更少的卷积核作用特征图，减

少通道数，实现压缩和解码．在编码过程中，通过较小
的步长来压缩特征，通过增加通道数来扩大特征学习

数量，使网络特征更丰富，更容易下降到密集性关键点

位置，从而定位关节点．
最右边的虚线框部分代表监控器，主要由不同参

数的残差块组成，通道参数记为 Ｏｕｔ输出参数，和 Ｍｏｎｉ
监控参数．该监控器有两个分支，均由两个残差块组
成．上分支用于对特征图进行通道变换，残差块的通道
数为参数Ｏｕｔ；下分支的第一个残差块，为中间监控模
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块（ＩｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅＭｏｎｉｔｏｒＢｌｏｃｋ），该模块的输入通道数为
通道参数Ｏｕｔ，输出通道数为监控参数 Ｍｏｎｉ，通过该残
差块，将特征图进行压缩，提取非线性特征；下分支的

第二个残差块，输入通道数为监控参数 Ｍｏｎｉ，输出通道
数为输出参数Ｏｕｔ，主要用于对压缩后的监督特征进行
通道扩展，进而与原输出特征进行融合．监督参数即监

控块输入输出的卷积核的数量，根据点云单位空间内

数量进行设定，单位空间内点云的点越多，则监督参数

可以适当增大．但是因为监控块主要功能是学习点云
的大略特征，因此该参数设置不宜过大．本文中该参数
根据网络的深度按文献［２，４，８，１６］的数值依次增大．

３１２　组件分析
图３所示，ＭＥ组件经历了上采样（Ｄｅｃｏｄｅｒ）的过

程，根据 Ｏｄｅｎａ［１２］团队的研究，二维图像在反卷积之
后，像素点会呈现出方格状的棋盘形式，这种情况被称

为棋盘效应（ＣｈｅｃｋｅｒｂｏａｒｄＡｒｔｉｆａｃｔｓ），其原因是步长与
卷积核不能整除造成重叠特征反馈．在三维情况下，会
形成重叠区域的三次累加，本质上比二维情况更容易

影响预测结果．

　　如图４所示为监控模块的作用示意图．输入为一
个球体时，经过上采样，产生了棋盘效应，生成了黄色

方块特征图，图中方格线条代表棋盘状．上分支对这个
方块进行卷积，生成的蓝色卷积特征图，其中斜线代表

特征图发生了一定的非线性变化．下分支对其进行监
督压缩和扩展，生成绿色监督特征图，其中交叉线表示

该特征图具有更多的非线性．将绿色监督特征图和蓝
色卷积特征图融合，输入红色融合特征图，与黄色方块

相比增加了非线性．
为获取更为精确的３Ｄ特征图，在 Ｅｎｄｅｃｏｄｅｒ模块

之后添加Ｍｏｎｉｔｏｒ部分，用于消除３Ｄ棋盘效应的影响，

输出非线性更强的特征图．此外，通过串联ＭＥ组件，实
现对网络深度的调整，对于不同数据集大小可以做出

更改．组件的监控参数，代表监控模块的输入和输出的
通道变化，根据文献［１１］的解释，用输出通道从小到大
的模块，可实现从大略特征到主要特征，再到细化特征

的学习．因此，在串联过程中，针对三维数据的分辨率
不同，使用不同模块输出通道数，实现从粗到精的特征

学习，选取不同细化程度的数据特征，不断进行非线性

操作，逼近原始特征．
３２　带特征监督的高维信息编解码网络

本节介绍了构建网络的基本单位，网络的具体结
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构，损失函数的选取和参数更新的算法．
３２１　网络设计

构建网络的基本单位为３Ｄ卷积基本块，共４种．
第１种基本块由体素卷积、体素批归一化［１３］（Ｂａｔｃｈ
Ｎｏｒｍａｌｉｚｅ）层、激活函数（ＲｅＬＵ）组成，称为卷积块，主
要进行三维信息的卷积计算；第２种基本块，由对文献
［１４］中用于二维图的２Ｄ残差模块进行３Ｄ体素拓展得
到的，称为残差块，主要用于对三维特征图的通道数进

行调整；第３种基本块用于对３Ｄ体素进行下采样，其
原理和２Ｄ池化是一样的，称为池化块，主要用于三维
降低特征图的尺寸大小；第４种基本块用于对３Ｄ体素
进行上采样，由体素上采样（Ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ）、体素 ＢＮ层、
ＲｅＬＵ组成，称为反卷积块．在卷积块和反卷积块中使
用批归一化层和激活函数有助于简化学习过程，加快

下降速度．在网络设计过程中，残差块的 Ｋｅｒｎｅｌ大小为

３×３×３，卷积块和反卷积块的Ｋｅｒｎｅｌ大小为２×２×２，
步长均为２

基于上述模块，本文针对三维体素信息，设计了一

个带监督的高维信息编解码网络（ＦｅＳＨＥＮ），该网络的
主要部分由四个ＭＥ组件使用不同的监控参数串联组
成．通过对ＭＥ组件进行串联，加深网络层数，利用不同
的监控参数，实现对不同细化程度的特征进行提取．具
体的网络结构如图５所示．

图５中模块下的数字，代表该模块处理特征图的
尺寸与通道数，其中红色数字代表监控参数 Ｍｏｎｉ，ＭＥ
组件的监控参数依次为［２，４，８，１６］，蓝色数字代表输
出参数Ｏｕｔ，ＭＥ组件的输出参数依次为［８，１６，３２，６４］．

网络的输出为在体素坐标系下，输出的对应第 ｎ
个关节点的特征热图Ｈｅｎ，其最大值将出现在第ｎ个关
节点的体素坐标处．

　　在测试阶段，为获取目标关节点坐标，令
Ｊｎｉｎ＝ ａｒｇｍａｘｉ，ｊ，ｋ∈［１，…，４４］

Ｈｅｎ（ｉ，ｊ，ｋ） （３）

Ｊｎｉｎ是对应第ｎ个关节点的特征热图 Ｈｅ
ｎ中最大值

点对应的体素坐标

根据２３节的映射关系，反向即可求取目标关节点
的坐标，具体根据以下公式：

Ｊｎｏｕｔ＝Ｊ
ｎ
ｉｎ／４４×（Ｍａｘ－Ｍｉｎ）＋Ｍｉｎ＋ＣＰｒｅ （４）

３２２　损失函数
采用预测值与真实值的均方误差作为损失函数Ｌ，

具体如下：

Ｌ＝∑
Ｎ

ｎ＝１
∑
ｉ，ｊ，ｋ
‖Ｈｎ（ｉ，ｊ，ｋ）－Ｈｎ（ｉ，ｊ，ｋ）‖

２

（５）
式（５）中，Ｎ代表关键点的标记，Ｈｎ 和 Ｈｎ分别是

第ｎ个关节点的真实值和预测值的热图表示．
为了考虑到对每个点的预测可能性，真实值热图

表示Ｈｎ 通过在真实关节点处建立高斯极值点得到，具
体公式如下：

Ｈｎ（ｉ，ｊ，ｋ）＝ｅｘｐ －
（ｉ－ｉｎ）

２＋（ｊ－ｊｎ）
２＋（ｋ－ｋｎ）

２

２σ( )２

（６）
其中，（ｉ，ｊ，ｋ）∈［１，…，４４］是预置热图的坐标，ｉｎ，ｊｎ，ｋｎ

是第ｎ个关节点在点云空间的真实值，σ＝１７是高斯
极值点的标准差．

网络的优化过程采用 ＲＭＳＰｒｏｐ方法［１５］，相比于

ＡｄａＧｒａｄ的历史梯度，ＲＭＳＰｒｏｐ增加了一个衰减系数来
控制历史信息的获取多少，被证明是有效且实用的深

度学习网络优化算法．

４　实验结果及分析
　　本节先给出了验证数据集和具体实施细节，然后
对实验结果进行了可视化分析，接着比较了不同数量

组件串联的预测精度，再同相关方法做了更细致的比

较，最后给出同之前主要方法比较的数据．
４１　数据集与实施细节

本文使用的是 Ｈａｑｕｅ等公开的 ＩＴＯＰ数据集［４］．该
数据集对应正面视角包含有４０ｋ个训练图像和１０ｋ个
测试图像，所使用的采集设备为ＡｓｕｓＸｔｉｏｎＰｒｏ相机．对
应每一幅图，给出了图中１５个人体关节点的３Ｄ空间
坐标值．

具体 网 络 实 施 采 用 Ｔｏｒｃｈ７［１６］框 架 搭 建，在
ＮＶＩＤＩＡ１０８０ＴＩＧＰＵ上进行训练测试．训练过程权重
采用 μ＝０００１的零均值高斯分布进行初始化，使用
均方误差（ＭＳＥ）作为损失函数，用ＲＭＳＰｒｏｐ［１５］方法进
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行权值更新，其 ｍｉｎｉｂａｔｃｈ的尺寸设置为８，学习率设
为２５×１０－４．为了得到更为精确的数据，训练 １０个
模型，在预测时，综合不同模型的结果求均值来获得

最终的预测值．
４２　可视化分析

将预测结果转换到二维和三维空间与原图进行匹

配，实现预测结果可视化．

４２１　复杂动作
如图６所示为对于无明显自遮挡的正面人体运动

的预测结果，对于正常的人体正对相机情况，如（ａ）～
（ｄ），网络给出了准确的关键点预测．对于复杂动作，如
（ｅ）～（ｆ），在有足够训练量的基础上，ＦｅＳＨＥＮ网络也
能输出相对正确的结果．虽然在某些关节点处会存在
些许误差，如（ｆ）中膝部．

４２２　细微动作
如图７所示为一个连贯的人体动作．当手举起，由

于自遮挡，产生关节点抖动，如图（ａ）．当手部举到一
半，手部与身体分离，关节点预测回归正确，见图（ｂ）．
手部继续上升，又产生人体自遮挡，导致点云歧义，手

部关节点预测产生误差，见图（ｃ）．当手部完全举起，消
除歧义，关节点回归正确，此时右肩被自遮挡，从图像

检测域消失，出现微小误差，但接近于真实值，证明

ＦｅＳＨＥＮ具有一定鲁棒性，见图（ｄ）．

４２３　困难动作
图８示出了一个连续的预测序列．当人体处于站

立时，预测效果较好，对于人体逐渐下蹲的动作，由于

动作复杂性逐渐升高，当下蹲到一定的程度，预测结果

失真，导致错误，如图（ｄ）、（ｅ）．但本文网络针对较大动

作的变化仍能示出相关节点，见图（ｂ）、（ｃ）．由于训练
样本中，缺少此类复杂动作的样本，因此最终的预测结

果，出现了错误．但网络本身具有一定的鲁棒性，对于
畸变，仍然能预测出大部分的关键点位置．就算是如图
（ｄ）、（ｅ）中的未知样本，对于仍具有相关特征的关键
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点，如足部，手部，仍然能做出正确的预测．
４３　数据验证

本节先介绍了串联不同ＭＥ组件验证的实验结果，

之后在ＩＴＯＰ的人体正面数据集上，比较了将 ＦｅＳＨＥＮ
网络和Ｖ２ＶＰｏｓｅＮｅｔ网络的预测精度，最后给出了相比
之前方法ＦｅＳＨＥＮ网络的验证精度．

４３１　ＭＥ组件的串联特性
本文在ＩＴＯＰ数据库人体正面数据集上验证了不

同数量ＭＥ组件串联的预测结果．为了增加数据的可信
度，训练了三个模型，求取各个关键点输出的均值作为

预测值，将预测值与真实值之间的欧氏距离作为误差，

表１列出了各个关节点在测试样本集中误差的均值和

标准差．
由表中可见，对于本文所用数据集，当模块串联数

量为四个时，预测效果为最佳．随着网络层数的增加，
学习到更多的数据特征，消除了过拟合影响．当串联数
量过多，细化程度超过数据分辨率基础单位，出现欠拟

合，精度又下降．
表１　不同数量模块串联预测结果

误差（ｃｍ） 均值与标准差

串联数量 １ ２ ３ ４ ５
头 ３．３０±０２２４ ３４５±０２０５ ３２１±０２１２ ３３９±０２０２ ３３９±０２０６
颈 ５．０１±０２１５ ３７９±０２２２ ３８４±０２０８ ３７１±０２０５ ４．２４±０２０７
肩 ６．５４±０３７１ ５３０±０３７６ ５３７±０４４０ ４．９４±０３９１ ５６０±０３７３
肘 ８．１７±０８１７ ７９６±０６８３ ８３６±０８２８ ８２４±０８００ ８２２±０８１５
手 １２．４１±１３８７ １２３７±１３１９ １１９１±１２９０ １１４３±１２６９ １２１０±１３８１
腰 ４．９７±０２３１ ４．７６±０２４５ ５７５±０２１２ ４．４３±０２０９ ５０３±０３９０
臀 ８．４９±０４４５ ６８３±０３８２ ７２０±０４１４ ６７７±０４２１ ７２６±０４１３
膝 ６．１０±０６２８ ６２６±０６１３ ６１３±０６２１ ６０１±０５７２ ６１６±０６２４
足 ７．７５±１０６２ ７１７±０９９５ ７７３±１０７３ ７６８±１００８ ７２８±０８９０
Ｍｅａｎ ６．９７±０５９８ ６４３±０６２１ ６６１±０５８８ ６２９±０５６４ ６５９±０５８９

４３２　相关方法比较
针对 ＩＴＯＰ人体正面数据集，比较了 ＦｅＳＨＥＮ网络

与Ｖ２ＶＰｏｓｅＮｅｔ网络预测结果与真实值之间欧氏距离
的均值和标准差，单位为厘米（ｃｍ），具体见表２可见
ＦｅＳＨＥＮ的均值误差较小，标准差也较小．

可见相比于Ｖ２ＶＰｏｓｅＮｅｔ网络，本文提出的网络整
体表现都优于相关网络．图９中对比了两个网络模型
的预测结果，图９（Ⅰ）中所示某一人体运动序列，当人
体的运动导致足部出了深度相机检测范围，Ｖ２Ｖ
ＰｏｓｅＮｅｔ做出了错误的估计，使足部关键点回到了初始
位置，ＦｅＳＨＥＮ给出了更接近真实值的预测值．图 ９
（Ⅱ）中，（ａ）（ｂ）两组序列，对于足部关节点，Ｖ２Ｖ
ＰｏｓｅＮｅｔ将两个点预测为一个点，而 ＦｅＳＨＥＮ则将其细
化的分开了，体现了ＦｅＳＨＥＮ具有更强的非线性预测效
果．而图９（Ⅱ）中（ｃ）（ｄ）（ｅ）三组序列，显示了ＦｅＳＨＥＮ
具有更强的鲁棒性，针对人体复杂的运动，ＦｅＳＨＥＮ能

更准确的对变化的深度图信息做出反应，调整预测值，

结果更接近于真实值．
表２　与Ｖ２ＶＰｏｓｅＮｅｔ比较

误差（ｃｍ） 均值与标准差

比较网络 ＦｅＳＨＥＮ（Ｏｕｒｓ） Ｖ２ＶＰｏｓｅＮｅｔ

头 ３３９±０２０２ ３６０±０２０３

颈 ３７１±０２０５ ４．３３±０２１３

肩 ４．９４±０３９１ ５５０±０４３１

肘 ８２４±０８００ ８０８±０７８１

手 １１４３±１２６９ １１６３±１３９８

腰 ４．４３±０２０９ ４．７０±０３１４

臀 ６７７±０４２１ ６６１±０３８６

膝 ６０１±０５７２ ６０２±０６３９

足 ７６８±１００８ ８１６±１０２２

Ｍｅａｎ ６２９±０５６４ ６５１±０５９９
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４３３　同其他方法比较
对于每一个预测关节点，计算３Ｄ空间下，预测值

落在真实值周围１０ｃｍ范围内的概率．该指标称为平均
精度准确率（ｍＡＰ）［３，１７］．

本文在ＩＴＯＰ３Ｄ姿态估计数据集［４］上同先前的工

作进行了比较．其中包括基于随机森林的方法（ＲＦ）［２］，
ＲＴＷ［１７］，ＩＥＦ［１８］，基于视点不变特征的方法（ＶＩ）［４］，

ＲＥＮ９×６×６［１９］，使用卷积存储机制的方法ＣＭＢ［２０］，基
于锚点的三维估计方法Ａ２Ｊ［２１］等．ｍＡＰ比较结果如表３
所示，其中部分方法的数值记录来自于文献［５，１０，
１９］．表３中可见，本文的模型关注网络的可延展性和
适应性，预测精度优于目前现有的方法，表明该网络可

以应用于单目深度图的无标记人体姿态估计并具有更

高的精度．
表３　同其他方法的比较结果

ｍＡＰ

比较方法

（年份）

ＲＦ
（２０１３）

ＲＴＷ
（２０１５）

ＩＥＦ
（２０１６）

ＶＩ
（２０１６）

ＲＥＮ９×６×６
（２０１７）

ＣＭＢ
（２０１８）

Ｖ２ＶＰｏｓｅＮｅｔ
（２０１８）

Ａ２Ｊ
（２０１９）

ＦｅＳＨＥＮ
（Ｏｕｒｓ）

头 ６３８ ９７８ ９６２ ９８１ ９８７ ９７７ ９８２９ ９８５４ ９８９６

颈 ８６４ ９５８ ８５２ ９７５ ９９．４ ９８５ ９９．０７ ９９．０２ ９９．１４

肩 ８３３ ９４．１ ７７２ ９６５ ９６１ ７５９ ９７１８ ９６２３ ９６６１

腕 ７３２ ７７９ ４５４ ７３３ ７４．７ ６２７ ８０４２ ７８９２ ８４．１４

手 ５１３ ７０５ ３０９ ６８７ ５５５ ８４．４ ６７２６ ６８３５ ７１５６

腰 ６５０ ９３８ ８４．７ ８５６ ９８７ ９６０ ９８７３ ９８５２ ９９．０６

臀 ５０８ ８０３ ８３５ ７２０ ９１８ ８７９ ９３２３ ９０８５ ９２７７

膝 ６５７ ６８８ ８１８ ６９．０ ８９．０ ８４．４ ９１８０ ９０７５ ９１６７

足 ６１３ ６８４ ８０９ ６０８ ８１１ ８３８ ８７６０ ８６９１ ８９．７５

Ｍｅａｎ ６５８ ８０５ ７１０ ７７４ ８４．９ ８３３ ８８７４ ８８０ ９１５２
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５　结语
　　本文提出了一种新的用于对单目深度图进行无标
记人体姿态估计的端对端深度学习网络———有监督高

维信息编解码网络（ＦｅＳＨＥＮ）．该网络可以对三维信息
进行深度学习回归，实现了更高的信息维度卷积计算，

并能应用于端到端情况．相比于现有的方法，能更高精
度的预测出单目深度图所对应三维空间下人体关节点

的坐标．另外，本文设计了一种用于处理三维空间信息
的三维卷积组件———带监控的编解码器组件（ＭＥ），该
组件可以对三维空间信息进行卷积，并能够根据数据

集的大小和数据库图片的分辨率，以串联的方式搭建

不同深度的网络，适应不同大小的数据集，并用监控参

数调整学习特征的细化程度，最终得到最优的网络

结构．
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