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【摘要】人体姿态估计作为行为识别、行为检测的基础，是机器视觉领域的一个具有挑战的任务。近年来，

随着深度学习的发展，基于深度学习的人体姿态估计算法展现出了非常优异的效果，并成为学者关注和研究的热

点。本文首先将基于深度学习的人体姿态估计分为单人姿态估计、多人姿态估计两类；其次，分别介绍了近年来

这两类人体姿态估计的发展，对比分析了各类算法的特性；再次，介绍了姿态估计常用数据集以及评价指标；最

后，讨论了当前基于深度学习的人体姿态估计所面临的困难和挑战，并对未来发展趋势进行了展望。 
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Overview on human pose estimation based on deep learning 
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【Abstract】Human pose estimation, serving as the foundation for action recognition and detection, is a challenging 
task in the field of machine vision. With the rapid development of deep learning in recent years, deep learning-based human 
pose estimation algorithms have achieved remarkable performance and have become a focal point of academic research. This 
paper first classifies deep learning-based human pose estimation into two categories: single-person pose estimation and multi-
person pose estimation. It then reviews the development of these two categories in recent years, providing a comparative 
analysis of the characteristics of various algorithms. Additionally, the paper introduces commonly used datasets and evaluation 
metrics for pose estimation. Finally, it discusses the challenges faced by current deep learning-based human pose estimation 
systems and offers an outlook on future research directions. 
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1 引言 
人体姿态估计是指从图像或视频中精确定位和识

别人体关键点（如头部、肩膀、肘部、手腕、髋部、膝

盖、脚踝等）坐标，并通过二维或三维坐标形式加以表

示，以描述人体的姿态、动作或行为。在智能驾驶、智

能安防、人机交互等领域，人体姿态估计有着十分重要

的作用。目前，人体姿态估计相关技术已广泛应用于智

能交通、智能驾驶、文娱体育、智能安防、健康监测、

人机交互等领域。 
早期的人体姿态估计研究主要采用基于手工特征

的方法，如尺度不变特征变换（Scale-Invariant Feature 
Transform，SIFT）[1]、梯度方向直方图（Histogram of 
Oriented Gradients，HOG）[2]等。这类方法具有计算效

率高、可解释性强和训练成本低的优点。然而，它们高

度依赖特定场景的特征提取，对于背景复杂、光照变化

大或存在遮挡的场景，其鲁棒性和适应性显著不足。此

外，这类方法过度依赖人工设计与调优，不仅过程繁琐，

还限制了模型的准确性，难以满足复杂场景下的应用

需求。当前，随着深度学习的快速发展，基于深度学习

的人体姿态估计算法得到业界的关注并成为研究热点。

尽管已有研究对基于深度学习的人体姿态估计进行了

广泛探讨，但现有综述多侧重于单一场景或特定算法

类别的分析，缺乏对轻量化模型、多模态数据融合及实

际应用挑战的系统性总结。本文将重点分析基于深度

学习的人体姿态估计算法，从单人姿态估计、多人姿态

估计两个方向对基于深度学习的姿态估计算法进行梳

*通讯作者：刘述民 

https://aics.oajrc.org/


江云，刘述民                                                                   基于深度学习的人体姿态估计综述 

- 2 - 

理和分析，整理了相关数据集与评价指标，并对当前所

面临的问题和未来发展趋势进行了阐述，为后续研究

提供理论参考和实践指导。 
2 单人姿态估计算法 
单人姿态估计 (Single-Person Pose Estimation) 是

计算机视觉中的一个基础性任务，旨在从静态图像或

视频中提取出人体的各个关键点位置，并推断出人体

的姿势。关键点通常包括头部、肩膀、肘部、膝盖等，

构成一个骨架模型，反映了人体的整体姿态。 
TOSHEV 等[3]开创性地提出了 DeepPose 单人姿态

估计模型，首次将深度神经网络（DNN）应用于人体

关键点检测，将人体姿态估计问题转化为回归问题，通

过级联 DNN 网络直接回归关节点坐标，简化了算法流

程，提升了精度和效率。直接回归关键点的算法其鲁棒

性较差，而且无法读取人体关键点之间的空间关系和

上下文关系。 
Sun 等 [4]提出了基于热力图积分回归的 Soft-

argmax 方法，将人体关键点与热力图关联，利用归一

化函数将热力图转化为概率分布，通过积分运算获得

关键点坐标。然而，当出现多个峰值时，容易误选峰值，

导致关键点回归的准确率和置信度下降。 
WEI 等[5]提出了卷积姿态机（Convolutional Pose 

Machines，CPM）网络，通过多阶段序列卷积生成热力

图以预测关键点信息，并捕捉变量之间的长期依赖关

系，精确表示人体关键点。CPM 由图像特征计算模块

和预测模块组成，通过特征计算生成热力图，与原图处

理后的特征一起输入预测模块，循环此步骤直至输出

最终结果。然而，多级预测模块在多场景下的检测效果

不理想。 
NEWELL 等[6]提出了基于 Hourglass 的单人姿态

估计网络，通过全卷积神经网络处理输入图像，输出人

体关键点位置，并通过多尺度特征捕捉空间位置信息。

采用残差块有效融合多尺度特征，显著提高了姿态估

计的准确性。然而，多次上采样和下采样导致计算开销

大，处理高分辨率图像时性能不佳；需要存储多尺度特

征图，训练时消耗较多显存。Hourglass 网络结构复杂，

在小数据集上易过拟合。 
SUN 等[7]开创性地提出了高分辨率网络（High-

Resolution Representation Networks，HRNet），通过高

低分辨率特征之间的密集连接，实现特征信息的深度

融合，显著增强了信息表达能力，提高了人体姿态估计

的准确性。HRNet 由基础网络（通常为 ResNet[8]）、多

个不同分辨率的支网和特征融合模块构成。由于

HRNet 同时使用高低分辨率通道，其复杂结构和较大

模型参数量对计算资源需求较高。此外，HRNet 也面

临数据集不足导致的过拟合问题，且对小样本的泛化

能力较弱。 
Yu 等 [9] 提 出 了 一 种 轻 量 级 高 分 辨 率 网 络

LiteHRNet，不仅保持了高分辨率输出，还通过随机交

换模块和条件通道加权模块实现高效信息交互，显著

提升关键点定位性能。LiteHRNet 在保持高分辨率的同

时，精确定位关键点，并减少模型参数量和计算量。该

网络采用模块化设计，能够根据需求进行调整和组合，

适应多种应用。尽管 LiteHRNet 精度较高，但在复杂环

境下，其精度不如更复杂的网络。 
Wang 等[10]通过实验发现高分辨率网络存在冗余

问题，提出了一种轻量级 LitePose 网络，通过融合反

卷积头和大尺寸卷积核优化姿态估计性能，在显著减

少模型参数量的同时，保持较高的姿态估计准确率。

LitePose 不仅适用于算力有限的设备，还在姿态估计方

面表现优异。然而，LitePose 在复杂场景下的表现不如

大型姿态检测模型 HRNet。 
Jian 等[11]提出 Graph-PCNN 网络，是一种基于现

有热图回归方法并引入图卷积神经网络（GCN）的创

新性两阶段单人姿态估计方法。第一阶段，利用现有的

热图回归技术从图像中提取关键点坐标；第二阶段，通

过引入图卷积神经网络（GCN），扩展并构建了图姿态

精化模块（GPR），以考虑不同关键点之间的关系，从

而更准确地优化关键点的位置。GPR 模块通过图卷积

操作更新每个关键点的特征表示，利用相邻关键点的

信息提高定位精度。 
上述方法通常通过热力图与人体关键点的关联来

获取关键点坐标。然而，热力图的计算和提取过程消耗

大量资源，限制了其在算力受限平台上的部署。尽管一

些研究提出了轻量化的热力图模型，能够在牺牲部分

精度的情况下适配低算力环境，但模型性能往往难以

达到预期效果。 
Yang 等人 [12]提出一种 TokenPose 网络，利用

Transformer 进行骨骼关键点估计和回归，通过自注意

力机制实现 token 与输入图像的交互，从而精准回归人

体关键点坐标。TokenPose 利用 Transformer 在网络的

前几层关注全局上下文，最后收敛至单个关键点位置，

并通过邻接关键点和对称关键点建立约束。TokenPose
从数据中提取关键点之间的约束关系，并将其编码为

关键点 Tokens，通过向量结构记忆关键点之间的关系。 
Li 等人[13]提出 Hourglass Tokenizer(HoT)网络，用
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于高效地进行基于 Transformer 的三维人体姿态估计，

旨在解决现有视频姿态 Transformer（VPT）在资源受

限设备上的高计算成本问题，其核心思想是通过剪枝

和恢复 Token 来提高计算效率。考虑到基于视频的 3D
人体姿态估计方法计算成本普遍较高，尤其处理长视

频序列，HoT 框架通过引入 Token Pruning Cluster (TPC) 
和 Token Recovering Attention (TRA)，在保持高精度的

同时显著减少浮点运算次数（FLOPs），使这些模型在

资源受限设备上的部署成为可能。 
单人姿态估计算法大多使用热力图的方法进行关

键点回归与识别，缺陷是对算力的要求较高。表 1 统

计了当前主流单人姿态估计算法的相关性能。主流算

法重点围绕热图积分和模型轻量化展开，并聚焦于提

升模型的精度的同时降低模型的参数。 

表 1  单人姿态估计算法性能对比 

模型名称 算法特点 主要优缺点 

DeepPose 
将人体姿态估计问题转化为回归问题，通过级联的多个

DNN 网络，直接回归关节点的坐标值。 
第一个端到端姿态估计算法，精度较高；鲁棒性较

差，计算资源需求高。 

Soft-argmax 
基于热力图积分的回归方法，首次将人体关键点与热点图

关联。 
改善关键点回归的准确率和置信度；多个峰值时易出

现错误选择峰值。 

CPM 通过多阶段的序列卷积来生成热力图预测关键点信息。 
精准标识图像中的人体关键点；多人场景下的检测效

果并不好。 

Hourglass 
使用全卷积神经网络和对称的沙漏网络结构，多尺度特征

捕捉人体关键点。 
提高人体姿态估计的准确性；消耗大量计算资源，对

小数据集不友好。 

HRNet 
结合高分辨率特征图和低分辨率特征图，实现特征信息的

深度融合。 
兼顾高低分辨率信息；网络复杂，需要大量的计算资

源。 

LiteHRNet 
保持高分辨率输出，通过随机交换模块和条件通道加权模

块实现高效信息交互。 
模块化设计，模型可以根据不同的需求进行组合；模

型精度降低了。 

LitePose 
通过融合反卷积头并利用大尺寸卷积核优化姿态估计性

能。 
显著减少模型参数量，同时保持较高姿态估计准确

率；复杂场景下的检测精度较低 

Graph-PCNN 
引入图卷积神经网络（GCN），通过图姿态精化模块优化

关键点位置。 
提高定位精度；性能较差。 

TokenPose 
利用 Transformer 进行骨骼关键点的估计和回归，通过自注

意力机制实现关键点坐标的精准回归。 
关注全局上下文，最后收敛至单个关键点位置；注意

力机制导致模型效果较差。 

HourglassTokenizer 
引入 Token Pruning Cluster (TPC) 和 Token Recovering 
Attention (TRA)，能够在保持高精度的同时显著减少浮点运

算次数。 

可以无缝集成到 Transformer 模块中，解决

Transformer 模型复杂的问题；3D 姿态估计，对数据

集要求较高。 

 
3 多人姿态估计算法 
多人姿态估计 (Multi-Person Pose Estimation) 是

计算机视觉中的一个重要任务，旨在从图像或视频中

检测和识别图像中的多个人体，并为每个人体预测关

键点的位置，推断出他们的姿势。单人姿态估计为多人

场景奠定了基础，但其直接扩展面临人体重叠、遮挡及

计算效率的严峻挑战。与单人姿态估计不同，多人姿态

估计不仅需要识别和追踪多个人体，还需要解决人体

之间的重叠、遮挡以及不同人的相对位置等问题。多人

姿态估计以单人姿态估计算法为基础，可分为两类方

法：自顶向下（Top-Down）和自底向上（Bottom-Up）。
自顶向下的方法首先定位单个人，然后定位单人的关

节，最后合并为整体的姿态。自底向上的方法则将图片

或视频中的所有人视作一个整体提取关键点，最后通

过聚类和分组将关键点与单人进行绑定，从而实现姿

态估计。 

自顶向下的方法在定位图像或视频中的人后，逐

步细化到各个部位，最终计算出整体姿势。自顶向下的

模型通常分为两个步骤，首先使用行人检测器（如 R-
CNN[14]系列、YOLO[15]系列、SSD[16]等）定位人的位置，

然后使用关键点检测模型进行关键点检测。 
He 等[17]在行人检测器 Faster R-CNN [18]的基础上

提出一种基于 Mask R-CNN 的多人姿态检测算法，增

加了一个用于单人姿态估计的网络分支。通过这种联

合优化方法，可以统一处理和优化行人检测和单人姿

态估计任务。 
上海交通大学研究团队[19]提出一种区域多人姿态

估计框架 AlphaPose，即区域多人姿态检测（RMPE）
框架。采用自顶向下的方法，主要包括对称空间变换网

络（SSTN）、参数化姿态非极大值抑制（PP-NMS）和

姿态引导区域框生成器（PGPG）。其中，SSTN 能在

不精准的区域框中提取高质量的人体区域，PP-NMS 用
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于解决冗余检测问题，PGPG 用于强化训练数据。 
自顶向下的方法思路清晰，具有较高的精度，特别

是在处理低分辨率人体图像时表现出色，但实时性较

差，每次检测都需执行单人姿态估计，且随着检测人数

的增加，时间复杂度呈线性增长，计算成本显著提高。

此外，由于自顶向下的模型是多个模型的组合，需要对

每个模型分开训练，无法实现端到端的训练。多人场景

下，遮挡和密集人群会影响多人姿态估计算法的运行

速度和准确率。相对而言，自底向上的方法首先检测图

像中的所有关键点，再通过聚类和分组策略确定每个

人与关键点的对应关系。此方法能够一次性检测所有

关键点，效率较高，且模型相对较小。CHEN 等[20]提出

了级联金字塔网络（Cascaded Pyramid Networks，CPN），

分为 Global Net、Refine Net 两个阶段。其中，Global 
Net 阶段进行粗略的人体关键点检测，目标是快速大致

定位关键点。Refine Net 阶段结合全局和局部特征，对

Global Net 未能准确检测的关键点进行回归，旨在精细

调整初步检测到的关键点，特别是那些被遮挡或初步

检测不准的关键点。Zhe 等[21]提出 OpenPose 框架，这

是一个基于深度学习的人体姿势估计库，能从图像或

视频中准确检测和估计人体关键点和姿势信息，目标

是实现实时、多人、准确的姿势估计。OpenPose 通过

非参数表示的部分亲和场（PAFs），首次提出了关联函

数，用学习的方法将身体部位与图像中的个体关联起

来。OpenPose 网络大致分为三个部分：第一部分为

VGG-19[22]特征提取网络，用以从输入图像中提取高层

次的特征；第二部分为关键点提取网络，通过热图

（heatmap）检测人体关键点，每个关键点对应一个特

征图，表示该关键点在图像中出现的概率；第三部分为

PAFs，通过 PAFs 连接检测到的关键点，形成完整的人

体姿态，目的是确定关键点之间的关联，以便更好地识

别完整姿态。针对 OpenPose 使用热力图提取关键点而

导致计算量大，Daniil 等[23]提出 Lightweight OpenPose
模型，选择轻量级 MobileNet[24]代替 VGG19 作为特征

提取网络，并通过空洞卷积提升模型感受野，减少

MobileNet 网络结构深度不足的影响。 
MAJI 等[25]提出的 YOLO-Pose 算法可实现目标检

测与人体姿态估计。与自顶向下的方法不同，YOLO-
Pose 是一种无热图联合检测的新方法，基于流行的

YOLO 目标检测框架进行二维多人姿态估计，一次推

理即可定位所有人的姿态，无需多次前向传递。 
与 YOLO-Pose 类似，YOLOv5[26]也可同时实现目

标检测与人体姿态估计任务，不需要独立的目标检测

算法和单独的人体姿态估计网络来定位关键点。在此

基础上，YOLOv7[27]、YOLOv8[28]进一步提升了人体姿

态估计精度。 
方晓柯等[29]提出改进 YOLOv8 的人体姿态检测算

法，核心在于使用可变形卷积 DCNV2[30]替换 C2F 模

块中的卷积，增强了网络的特征提取能力。同时，使用

加权双向金字塔 BiFPN[31]模块替换原模型中的特征融

合模块，保留小目标信息的同时，融合更多浅层信息，

提高识别准确度。 
尽管基于 YOLO 系列的人体姿态估计算法在精度

和速度上具优势，但需优先处理人体目标检测结果，再

进行相应位置的关键点回归操作，若人体目标检测结

果有误，会直接影响姿态估计的准确性。罗智杰等[32]

提出一种改进 YOLOv8pose 的高效检测算法。该算法

通过引入 RL_SEAM[33]模块优化关键点在遮挡情况下

的检测效果，并结合 C2f-Context[34]机制增强上下文信

息的利用，从而提升模型对复杂姿态的识别能力。此外，

算法还利用 Pose_SA 轻量化检测头提升了模型在运动

姿态识别方面的效果与效率，解决了 YOLO 模型在姿

态估计中的若干问题。 
多人姿态估计主要依赖行人识别和关键点检测两

个模块，各算法的性能特点如表 2 所示。 
4 数据集与评价指标 
4.1 数据集 
算法性能的评估离不开高质量数据集的支撑。以

下从样本规模、场景多样性及标注粒度三个方面，对比

分析主流数据集的特性及其适用场景。人体姿态估计

数据集可分为单人数据集和多人数据集。其中，单人数

据集有 Human3.6M[36]、LSP[37]、FLIC[38]、FreeMan[39]
等；多人数据集有 COCO[40]、HiEve[41]、MPII[42]、
AI Challenger[43]、CrowdPose[44]、PoseTrack[45]等，各

数据集的相关特性如表 3 所示。Human3.6M 数据集由

11 位演员执行 15 种日常活动组成，定义了 24 个关键

点，包含约 360 万张 3D 人体姿态数据，部分数据如图

1 中 a 图所示。LSP 数据集是一个体育姿势数据集，包

含运动场景下的单人图像，定义了 14 个关节点，样本

数约 2000 张，图像多与体育相关，姿势较复杂。FLIC
数据集来源于好莱坞电影片段，对截图中的单个人体

关节点进行标注，不包含遮挡或清晰度低的图像。

FreeMan 数据集由 8 部智能手机在 10 个不同场景、27
个真实场地同步录制，总计超过 1100 万帧的视频，涵

盖不同照明条件，提供 2D 和 3D 人体关键点、SMPL
参数、边界框等注解信息。 
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表 2  多人姿态估计算法性能对比 

模型 核心内容 主要优缺点 

Mask R-CNN 
在行人检测器基础上增加单人姿态估计的网络

分支，实现联合优化。 

对行人检测任务和单人姿态估计任务进行统一处理和优化；模

型复杂，计算量大，对硬件资源要求较高，难以满足实时性要

求。 

AlphaPose 
提出 RMPE 框架，通过 SSTN、PP-NMS 和

PGPG 优化姿态估计。 
在人体候选框不准确的情况下进行姿态估计；计算复杂度较

高，推理速度较慢。 
Cascaded Pyramid 
Networks (CPN) 

分为 Global Net 和 Refine Net 两个阶段，结合

全局和局部特征信息进行精细化调整。 
提高关键点检测的准确性；模型结构较为复杂，训练和推理的

计算成本较。 

OpenPose 
通过 PAFs 连接检测到的关键点，形成完整的

人体姿态。 
实现实时、多人、准确的姿态估计；但对硬件资源需求较高，

推理速度在复杂场景中可能受限。 

Lightweight OpenPose 
使用轻量级 MobileNet 和空洞卷积，提升模型

感受野，降低计算量。 
提高模型的实时性和准确性；复杂场景下失去一定精度。 

YOLO-Pose 
基于 YOLO 目标检测框架，实现无热图联合

检测。 
无需多次前向传递，定位所有人姿态；对人体检测结果要求较

高。 

YOLOv5 
无需使用独立的目标检测算法和单独的人体姿

态估计网络，省略关键点后处理步骤。 
兼具高效性与准确性；在极复杂的姿态估计任务中精度不足。 

YOLOv7 进一步提升精度，适用于实时应用。 更强的特征提取能力，更高效的姿态估计；模型复杂度增加。 

YOLO-V8pose 
改进了网络结构，提高模型的效率和运行速

度。 
实时性较好，泛化能力强；精度有所不足，模型复杂。 

改进 YOLOv8 
使用可变形卷积 DCNV2 和 BiFPN 模块，引

入 Sim-Attention[35]注意力机制。 
增强特征提取能力和识别准确度；使用了注意力机制，模型复

杂度增加。 

表 3  人体姿态估计数据集 

数据集 样本数量/万 关键点数量 类型 场景 

Human3.6M 360 24 单人 17 种场景如讨论、抽烟、玩手机等 

LSP 0.2 14 单人 运动场景 

FLIC 2 10 单人 电影截取片段 

FreeMan 1100 17 单人 10 类生活场景如咖啡厅庭院 

COCO 20 17 多人 网络图片，不包含具体场景 

HiEve 4.9 14 多人 拥挤场景 

MPII 2.5 16 单人/多人 日常生活场景 

AL Challenger 30 15 多人 日常生活场景 

CrowdPose 2 14 多人 来源于 MSCOCO、MPII 和 AI Challenger 

PoseTrack 6.6 15 多人 对 MPII 的扩展 

 
COCO 数据集由微软构建，图像来源于谷歌、

Flicker 等，分为训练集、验证集和测试集，定义了 17
个关节点，包含 20 万张图像和 25 万个标注人体,部分

数据如图 1 中 b 图所示。 
HiEve 数据集在 YouTube 上收集了异常场景和事

件的 32 个视频序列，长度共 33 分 18 秒，分为训练和

测试集的 19 和 13 个视频，涵盖机场、餐厅、室内、

监狱、商场、广场、学校、车站和街道 9 个不同场景。

MPII 数据集来自 YouTube 的日常生活场景，手动筛选

出包含人类的画面，包含 2.5 万张图像，部分图片如图

1 中 c 图所示，定义了 16 个关节点，标注了 4 万个目

标。 
AI Challenger 数据集通过网络爬取日常片段，包

含训练集、验证集和测试集共 30 万张图像。 
图 4 可以看出，大部分数据集在关键点的数量上

差异不大，其中 Human3.6M 和 FreeMan 两个数据集含

有最大量的数据集，COCO 和 MPII 数据集因为数据量

适中而经常被应用于深度学习算法的性能对比中，其

他小型数据集主要用于其他数据集的补充验证作用，

如 LSP 数据集被使用在体育领域中。 
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图 1  数据集示例 

 

图 2  数据集对比图 

 
4.2 评价指标 
不同数据集因自身特点采用的评估指标也不同。

常用的二维人体姿态估计指标主要有以下几种： 
（1）关键点相似度(OKS)。计算关节点位置距离，

检测关节点的相似度。 

OKS =

∑ �exp
�−

di
2

2s2ki
2�δ(vi>0)

�i

∑ δ(vi > 0)i
 (1)

 

其中，i 为标注的关键点编号；di2为检测出关键点

位置与真实关键点位置的欧氏距离的平方；s2为检测

到的人体在图像中面积；ki2为归一化因子，表示标注关

节点位移的标准差；vi为可见关键点数量。 
（2）平均精度（AP）。通过对预测值与真实值的

匹配进行计算，评估每个关键点在数据集测试集上的

平均准确率。 

AP@s =
∑ δ(OKS > s)p

∑ 1p
 (2) 

其中，p 为人体检测框编号，AP@s为交并比，取

值为 s 时对应 AP 值。 
（3）部位正确估计百分比(PCP)。关节点正确估计

的比例，用于评估人体关节点的定位精度。 
（4）正确关键点比例(PCK)。用于衡量关键点预

测准确性，当预测值与真实值距离小于阈值时为正确。 
（5）平均关键点精度（APK）。将预测的人体姿

态与真实姿态评估对比后，得出每个关节点定位准确

的平均精度。 
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表 4 列出了部分姿态估计算法在 COCO2017 数据

集的表现，AR 代表 OKS 阈值为 0.5 时的关键点平均

召回率。 

表 4  主流姿态估计算法在 COCO 数据集上的表现 

Model AP AP50 AP75 AR 

MASK R-CNN 63.1 87.3 68.7 - 

AlphaPose 72.3 89.2 79.1 - 

HRNet 76.3 90.8 82.9 - 

CPN 73.0 91.7 80.9 79 

OpenPose 61.8 84.9 67.5 66.5 

Lightweight OpenPose 38.6 - - - 

YoloV8Pose 50.4 80 54.1 57.8 

 
5 总结与拓展 
随着深度学习的快速发展，以及各领域人体行为

识别日益发挥重要作用，人体姿态估计得到了快速发

展，并产生一系列优秀成果和算法，并逐渐成为相关领

域的研究热点，但是人体姿态估计仍存在一些问题和

挑战。 
（1）模型参数量较大，导致对计算能力的需求极

高。目前的人体姿态估计算法通常采用复杂的模型结

构，这些结构用于提取图像中的深层关键点信息，因此

无法在低算力设备上直接部署，从而降低了算法的经

济效益。此外，在将数据传回后端服务器进行关键点信

息识别的过程中，可能还存在隐私泄露等风险。 
（2）算法的检测精度与效率仍需提升。尽管现有

算法已取得显著进展，但在实际人机交互、无人驾驶、

视频监控等领域的广泛应用仍存在一定差距。因此，需

要进一步简化网络结构并优化算法效率，同时可以引

入注意力机制和图卷积网络（GCN）以增强网络的精

度。 
（3）算法易受环境因素影响。在实际应用中，人

体姿态估计算法常常受到环境中杂物、光照和遮挡等

因素的干扰。例如，针对广告牌等含有人体信息的杂物，

算法难以有效区分。此外，在拥挤的人群中，由于重叠

和遮挡，关键点的识别会受到干扰，容易导致漏检。另

一方面，不同视角下的人体姿态也会影响关键点的识

别，使得算法难以确定关键点所属的具体部位。 
（4）数据集存在不足。虽然目前常用的数据集如

COCO、MPII 等已经具备相当规模，但样本分布依然

不均，无法全面覆盖多样化的场景。现有数据集难以满

足人体姿态变化的复杂性和多样性，尤其是在重叠人

体和不同角度的人体关键点数据方面存在不足。因此，

当前的数据集仍需进一步扩充以提升其质量。 
自传统人体姿态估计方法逐步演进至深度学习方

法，其模型与算法的性能持续提升，已在电影动画、无

人驾驶、虚拟现实及智能监控等多个领域取得了显著

的研究成果。基于图结构的传统方法为后续算法研究

提供了宝贵的先验知识，而深度学习驱动的人体姿态

估计方法无疑将引领未来的发展方向。在当前大量图

像数据背景下，应充分挖掘并利用视频数据，以扩展人

体姿态估计技术在更多领域的应用。作为计算机视觉

众多任务的基础，二维姿态估计展现了极其广阔的研

究前景。 
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