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摘　要: 针对基于图卷积神经网络 (GCN)的人体姿态估计方法不能充分聚合关节点时空特征、限制判别性特征提

取的问题, 构造基于平行多尺度时空图卷积的网络模型 (PMST-GNet), 提高三维人体姿态估计的性能. 该模型首先

设计对角占优的时空注意力图卷积 (DDA-STGConv), 构建跨域时空邻接矩阵, 对骨架关节点信息进行基于自约束

和注意力机制约束的建模, 增强节点间的信息交互; 然后, 通过设计图拓扑聚合函数构造不同的图拓扑结构, 以
DDA-STGConv为基本单元构建平行多尺度子网络模块 (PM-SubGNet); 最后, 为了更好地提取骨架关节的上下文

信息, 设计多尺度特征交叉融合模块 (MFEB), 实现平行子图网络之间多尺度信息的交互, 提高 GCN的特征表示能

力. 在主流 3D 姿态估计数据集 Human3.6M 和 MPI-INF-3DHP 数据集上的对比实验结果表明, 所提 PMST-GNet
模型在三维人体姿态估计中具有较好的效果, 优于 Sem-GCN、GraphSH、UGCN等当前基于 GCN网络的主流算法.
关键词: 三维人体姿态估计; 对角占优的时空注意力图卷积; 平行多尺度子网络; 多尺度特征交叉融合

中图法分类号: TP391

中文引用格式: 杨红红,  刘泓希,  张玉梅,  吴晓军.  基于平行多尺度时空图卷积网络的三维人体姿态估计算法.  软件学报,  2025,
36(5): 2151–2166. http://www.jos.org.cn/1000-9825/7200.htm
英文引用格式: Yang HH, Liu HX, Zhang YM, Wu XJ. Parallel Multi-scale Spatio-temporal Graph Convolutional Network for 3D
Human Pose Estimation. Ruan  Jian  Xue  Bao/Journal  of  Software, 2025, 36(5): 2151–2166 (in Chinese). http://www.jos.org.cn/
1000-9825/7200.htm

Parallel Multi-scale Spatio-temporal Graph Convolutional Network for 3D Human Pose
Estimation

YANG Hong-Hong1,2, LIU Hong-Xi1, ZHANG Yu-Mei2,3, WU Xiao-Jun1,2,3

1(Key Laboratory of Modern Teaching Technology (Shaanxi Normal University), Ministry of Education, Xi’an 710062, China)
2(Key  Laboratory  of  Intelligent  Computing  and  Service  Technology  for  Folk  Song  (Shaanxi  Normal  University),  Ministry  of  Culture  and
Tourism, Xi’an 710062, China)

3(School of Computer Science, Shaanxi Normal University, Xi’an 710062, China)

Abstract:  As  the  human  pose  estimation  (HPE)  method  based  on  graph  convolutional  network  (GCN)  cannot  sufficiently  aggregate
spatiotemporal  features  of  skeleton  joints  and  restrict  discriminative  features  extraction,  in  this  paper,  a  parallel  multi-scale  spatio-temporal
graph  convolutional  network  (PMST-GNet)  model  is  built  to  improve  the  performance  of  3D  HPE.  Firstly,  a  diagonally  dominant
spatiotemporal  attention  graph  convolutional  layer  (DDA-STGConv)  is  designed  to  construct  a  cross-domain  spatiotemporal  adjacency
matrix  and  model  the  joint  features  based  on  self-constraint  and  attention  mechanism  constrain,  therefore  enhancing  information  interaction
among  nodes.  Then,  a  graph  topology  aggregation  function  is  devised  to  construct  different  graph  topologies,  and  a  parallel  multi-scale  sub-
graph  network  module  (PM-SubGNet)  is  constructed  with  DDA-STGConv  as  the  basic  unit.  Finally,  a  multi-scale  feature  cross  fusion
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block  (MFEB)  is  designed,  by  which  multi-scale  information  among  PM-SubGNets  can  interact  to  improve  the  feature  representation  of
GCN,  therefore  better  extracting  the  context  information  of  skeleton  joints.  The  experimental  results  on  the  mainstream  3D  HPE  datasets
Human3.6M  and  MPI-INF-3DHP  show  that  the  proposed  PMST-GNet  model  has  a  good  effect  in  3D  HPE  and  is  superior  to  the  current
mainstream GCN-based algorithms such as Sem-GCN, GraphSH, and UGCN.
Key words:  3D human pose estimation (3D HPE); diagonally dominant spatio-temporal  attention graph convolution; parallel  multi-scale sub-

graph network; multi-scale feature cross fusion

三维人体姿态估计 (3D human pose estimation, 3D HPE)是计算机视觉研究领域的一个研究热点, 其在行为识

别、异常行为检测、人机交互和智能视频分析等方面具有广泛的应用前景 [1,2]. 3D HPE的目的是从图像、视频中

估计人体的 3D关节坐标. 随着深度神经网络的快速发展, 基于深度神经网络的 3D人体姿态估计研究取得了丰硕

的成果, 但是, 由于遮挡、单视角 2D 到 3D 映射中固有的深度模糊性等不确定因素, 从单目视频图像中估计 3D
人体姿势仍然是一项具有挑战性的任务.

近年来, 基于深度神经网络框架的 3D人体姿态估计方法主要分为两大主流: (1) 从 RGB图像直接估计 3D人

体关节点坐标的方法; (2)基于两阶段 2D-3D人体姿态的估计方法. 前者直接从二维输入图像中回归 3D人体关节

坐标信息. 由于 2D图像包含丰富的像素信息, 此类方法能够直接从图像中捕获目标原始信息, 但受图像噪声影响

严重且受限于有限的三维标注数据 [3,4]. 基于两阶段的 3D人体姿态估计方法首先从原始图像中检测人体的 2D关

节点, 然后进行 2D 到 3D 的投影, 从而获得人体的 3D 关节点坐标信息 [5,6]. 由于 2D 关节点提供了高度抽象的人

体骨架信息, 因此, 此类方法充分利用二维骨骼数据进行 3D HPE, 其不仅有利于摆脱图像噪声的干扰, 而且得益于

动捕设备提供的三维数据进行网络训练.
由于人体骨架的拓扑结构可以自然地建模为图结构, 而图卷积网络 (graph convolution network, GCN)具有能

够直接处理关节点拓扑图的能力, 其在基于两阶段的 2D-3D 的人体姿态估计研究中得到了广泛的关注. 基于

GCN的 2D-3D人体姿态估计算法将 2D关节点作为图的节点, 将人体关节的自然连接作为图网络的边 [7]. 尽管基

于 GCN的 2D-3D人体姿态估计算法取得了较好的 3D姿态估计结果, 但是, 此类方法仍然存在一定的局限性. 首
先, 单视角 2D-3D映射中固有的深度模糊性问题, 导致多个不同的三维姿势可以映射到同一个二维骨架, 造成 2D
向 3D推理时的不确定性. 其次, 大部分基于 GCN的 2D-3D人体姿态估计算法采用文献 [8]中的图卷积网络进行

关节点特征提取, 其通过在单个尺度上构造节点 1邻域的依赖关系聚合关节特征, 此类构造方法不利于远端关节

点局部和全局信息的聚合. 由于其接收域限定为 1, 一定程度上削弱了网络特征表示的能力, 加之, 在 3D人体姿态

估计中涉及 2D到 3D特征的映射, 其在 2D关节点估计中微小的误差都将会在三维空间中产生巨大的影响.
研究表明, 从时间和空间维度对骨架关节点信息进行建模, 构建基于 GCN的时空图卷积网络可以有效捕获关

节点序列复杂的空间结构特征和长时动态特性, 对于消除 3D HPE中的遮挡和深度模糊性问题至关重要. 然而, 现
有的算法, 如文献 [5−7], 大多采用空域与时域特征串联的框架, 此框架将空域和时域信息同等对待, 且在卷积过程

中具有固定的感受野, 无法有效处理空域与时域特征的不均衡问题, 限制了判别性特征的提取. 因此, 如何有效的

提取骨架关节点序列的时空相关性特征, 对于提升 3D HPE的性能具有重要意义.
针对上述问题, 本文构造基于平行多尺度时空图卷积网络模型 (parallel multi-scale spatio-temporal graph

convolution network model, PMST-GNet)的三维人体姿态估计算法. 首先, 对时空图卷积进行改进, 设计对角占优的

时空注意力图卷积 (diagonally dominant spatio-temporal attention graph convolution, DDA-STGConv), 构建跨域时空

邻接矩阵, 从时间和空间维度出发对骨架关节点信息进行基于自约束和注意力机制约束的建模, 通过提升关节点之

间信息的传递来增强节点的特征表达; 其次, 根据人体运动中关节点呈现的相似运动趋势, 设计图拓扑聚合函数, 构
造不同尺度的图拓扑结构, 以 DDA-STGConv为基本单元构建平行多尺度子网络模块 (parallel multi-scale sub-graph
network, PM-SubGNet), 有效提取骨架关节点的局部和全局特征信息; 最后, 构造多尺度特征交叉融合模块 (multi-scale
feature cross fusion block, MFEB), 实现平行子图网络之间多尺度信息的交互, 进一步提高 GCN的特征表示能力.

综上所述, 本文的创新点主要有以下 3点.
(1)针对传统 GCN在空域特征和时域特征提取过程中采用串联结构, 无法有效处理空域与时域特征不均衡的
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问题, 本文设计一种平行多尺度时空图卷积网络模型 (PMST-GNet), 通过构建平行多尺度子网络模块 (PM-SubGNet),
有效地对骨架关节的时空信息进行建模.

(2) 由于传统的 GCN在时空特征提取过程采用固定的图拓扑结构, 造成节点特征随网络深度加深产生同化的

问题, 本文设计一种对角占优的时空注意力图卷积 (DDA-STGConv), 通过构建跨域时空邻接矩阵, 从时间和空间

维度出发对骨架关节点信息进行基于自约束和注意力机制约束的建模, 提升关节点之间信息的传递, 增强节点的

特征表达.
(3) 为了提高骨架关节点局部和全局信息的交互, 克服单尺度图卷积仅描述单个尺度中人体内部关节关联关

系的局限性, 本文构建平行多尺度子网络模块 (PM-SubGNet), 通过设计图拓扑聚合函数, 构造不同尺度的图拓扑

结构, 对不同身体部位之间的关联关系进行建模, 实现不同尺度节点特征的聚合. 

1   时空图卷积神经网络

V = {vti | t = 1, . . . ,T ; i = 1, . . . ,N}
E = {[ei j,eti] | t = 1, . . . ,T ; i, j = 1, . . . ,N} G = (V,E,A) V

E E A = (αi j)M×M

i j αi j = 1 αi j = 0

GCN对人体骨架进行建模的核心思想是通过关节点之间的信息传递聚合节点特征, 其对于 2D骨架序列数据

而言, 构造以关节点为图节点   , 以人体关节之间的自然连接 (空域)和关节在时间维

度上连接 (时域)为图边   的时空图   . 其中,    表示由连续 T帧, 每
帧 N个关节点坐标构成的图节点集,    为由帧内及帧间关节点连通构成的图边集,    由邻接矩阵   编

码关节点之间的连接关系, 若关节点   和   之间具有物理连接, 则   , 反之,    . 

1.1   空域图卷积

Vt = {vti|i = 1, . . . ,N}
Et = {ei j(vti,vt j) | i, j = 1, . . . ,N}

空域图卷积 (spatial-graph convolution, S-GC)通过对同一帧中的关节点进行卷积操作以对不同节点的特征进

行聚合. 对于任意 t时刻的图像而言, 存在 N个人体骨架节点   , 其人体关节点连接形成的骨架

空域边为   , 则相应的空域图卷积可以表示为: 

x(l+1)
vi
= σ

 ∑
v j∈B(vi)

w(vi,v j)x(l)
v j
αi j

 , i ∈ {1, . . . ,N}, l ∈ {1, . . . ,L} (1)

x(l)
v j

v j x(l+1)
vi

w(·) σ(·)
B(vi) vi

其中,    是节点   在第 l 层的输入特征,    为相应的输出, 同时也是 (l+1)层的输入特征.   为权值向量,  

为激活函数,    为节点   的采样邻域节点集, 表示为: 

B(vi) = {v j | d(vi,v j) ⩽ d′} (2)

d(vi,v j) vi v j d′

d′ = 1

其中,      表示两个节点    和    之间的最短路径,     为预定义的最大采样距离. 大多数现有的 S-GC, 设置

 , 即使用关节点的 1阶邻域信息进行特征聚合.
对所有的关节点执行公式 (1)中空域图卷积操作, 则公式 (1)更新为: 

X(l+1)
S = σ(W(l)X(l)AS) (3)

X(l) ∈ RDl×N X(l+1) ∈ RDl+1×N

W(l) ∈ RD(l+1)×Dl AS

其中,    和   分别为 S-GC 第 l层更新前和更新后的特征矩阵, D为每个节点的特征维度, N
为节点数量.    为相应的权值矩阵,    为空域邻接矩阵. 

1.2   时域图卷积

与空域图卷积类似, 时域图卷积 (temporal-graph convolution, T-GC)通过在连续帧中对相同节点进行特征加

权聚合实现骨架关节点时域信息的提取, 其表示为: 

x(l+1)
vqi
= σ

 ∑
vqi∈B(vti)

wx(l)
vq j
αti,(t+1)i

 , i ∈ {1, . . . ,N}, l ∈ {1, . . . ,L} (4)

B(vti) =
{

vqi

∣∣∣∣∣∣|q− t| ⩽
⌊
Γ

2

⌋}
vi Γ×1其中,    为节点   在连续帧中的采样邻节点集, 其相应的时域图卷积核函数大小为   .

同样的, 对所有节点执行时域图卷积操作, 其相应的时域卷积层可以表示为: 

X(l+1)
T = σ(WX(l)AT) (5)
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AT其中,    编码同一节点在第 t帧中前向、后向的邻节点连接关系. 

2   平行多尺度时空图卷积模型

上述空域和时域图卷积在骨架关节点信息提取过程中主要存在如下问题: (1)在特征加权聚合中, 对所有层采

用固定的邻接矩阵, 将造成节点特征随网络加深而逐渐被同化的问题, 不能充分挖掘图节点之间的差异性; (2)上
述图卷积操作在空域和时域上仅使用单尺度聚合关节点 1 阶邻域信息, 由于其感受野固定为 1, 限制了中心节点

与远端关节点之间的信息聚合; (3)现有的时空图卷积通过交替执行 S-GC和 T-GC聚合关节点的时空信息, 其将

空域和时域信息同等对待, 不能充分挖掘关节点的时空关系特征, 无法有效处理空域与时域特征的不均衡问题, 因
此, 其在上下文时空特征提取中存在一定的局限性. 针对上述问题, 本文设计平行多尺度时空图卷积网络模型

(PMST-GNet), 如图 1所示, PMST-GNet模型通过设计以对角占优的时空注意力图卷积为基本单元的平行多尺度

子网络模块 (PM-SubGNet), 有效地对骨架关节的时空信息进行建模; 同时, 设计多尺度特征交叉融合模块

(MFEB), 加强不同尺度特征的交互, 提高模型性能.
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平行多尺度时空图卷积网络模型(PMST-GNet)

图 1　本文所提出的平行多尺度时空图卷积网络模型 (PMST-GNet)
  

2.1   对角占优的时空注意力图卷积

A
A X(l) X(l)A A

A

通过观察分析, 在图卷积网络特征更新过程中, 邻接矩阵   具有重要的作用, 如公式 (3)和公式 (5)所示, 其通

过   实现特征从   到   的更新. 传统 GCN 方法基于人体自然骨架结构构造相应的   (1 表示节点相连, 0 表

示节点间不存在自然连接), 并且, 在所有的卷积层中都使用固定的   . 这就决定了所设计的网络模型不管使用什

么结构, 采用多少个卷积层, 都保持固定的图拓扑结构, 其仅仅实现了从一个图映射到另一个图的作用. 但是, 对于

不同的动作, 关节点之间的关系是不同的, 这种固定的图拓扑结构将造成节点特征随网络加深而逐渐被同化的问

题 [9]. 此外, 大多数现有的方法将时空信息分解为时域和空域两部分, 仅通过堆叠执行 S-GC和 T-GC达到融合骨

架时空信息的目的, 然而, 当骨架关节点特征通过一系列如 S-GC和 T-GC的特征聚合操作后, 其不仅忽略了不同

帧中关节之间的相互关系, 而且无法有效处理空域与时域特征的不均衡问题, 限制了判别性特征的提取.

T

X(l) ∈ RDl×N X(l+1) ∈ RDl+1×N

D N

AST T

针对上述问题, 本文提出对角占优的时空注意力图卷积 (DDA-STGConv), 所设计的 DDA-STGConv从时间和

空间维度出发对骨架关节点信息进行基于自约束和注意力机制约束的建模, 突出关节点自身对不同姿态的影响, 同
时, 在时空域图卷积中引入注意力机制, 自适应的提取不同节点之间的动态关联性, 加强中心关节与远端关节的信息

交互 [10]. 此外, 本文设计了一个跨域的时空邻接矩阵, 其将   帧关节的帧内和帧间连接关系进行融合, 依靠 2D卷积

提取复杂的时空特征, 有效地对骨架关节的时空信息进行建模. 在此, 令   和   分别表示图卷积

第 l层的输入和输出, 其中,    和   分别表示图卷积节点特征向量的维度和节点的个数, 所设计的 DDA-STGConv
的特点是构建了一个跨域的时空邻接矩阵   , 其将   帧关节的帧内和帧间连接关系进行融合, 表示为: 
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X(l+1) = σ(W(l)X(l)(AST⊙Matt+AI)), l ∈ [1, . . . ,L]

AST =


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Matt = Softmax
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QK⊤
√

d
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(6)

AST T Matt

d = Dl X(l) ∈ RDl×Nk

Q = XWQ, K = XWK, WQ ∈ RDl×Dl , WK ∈ RDl×Dl . AI ∈ RNs×Ns Ns ⊙
Nk

其中,    为由   帧骨架关节点帧内和帧间连接关系构成的时空域邻接矩阵,    为基于注意力计算的权值矩

阵 [11],    , Q, K 分别代表当前节点特征与其图拓扑结构中邻域节点特征, 通过对输入特征   进行线

性变换获得相应的               为单位矩阵,    为节点的数量,    代

表矩阵的哈达玛积, 其中,    代表多尺度中第 k个尺度节点的个数, 其具体由第 2.2节中多尺度结构划分决定.
AST

AST

A j
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由公式 (6)可以得出, 通过所构造的   , 公式 (6)将公式 (3)和公式 (5)中分开执行的时域图卷积和空域图卷积

整合在一起. 其中,    矩阵中主对角线的各元素表示同一帧中不同关节的自然连接构成的邻接矩阵, 称为空域

邻接矩阵   ; 非对角矩阵的各元素表示不同帧中同一关节点在时间维度上的连接, 称为时域邻接矩

阵   . 从公式 (6)可以看出, DDA-STGConv不仅依靠   自适应的提取不同节点之间的动态

关联性, 在节点特征聚合中利用注意力机制衡量不同节点对当前节点的作用, 而且通过   突出关节点自身在特

征聚合中对不同姿态的影响 .  在此 ,  以 T=3 帧为例 ,  构建一个包含 3 帧信息的时空域邻接矩阵     ,  其中

 , 根据   的定义, 其由   帧骨架关节点帧内和帧间连接关系构成,    矩阵的主对角线

的各元素   表示同一帧中不同关节的自然连接构成的邻接矩阵, 称为空域邻接矩阵   ,    为帧索引.

 矩阵的非对角的各元素表示不同帧中同一关节点在时间维度上的连接, 称为时域邻接矩阵   . 

2.2   平行多尺度时空图卷积网络

现有的大多数基于 GCN的 3D HPE通过顺序堆叠多个图卷积层进行骨骼关节点特征的提取, 如文献 [5−7,12],
这种单通道串联模型仅对关节点特征进行从低层到高层的传播, 忽略了网络中间层特征在语义信息表征方面的优

势, 因此, 受高分辨网络 HRNet的启发 [13], 本文设计平行多尺度时空图卷积网络模型 (PMST-GNet). 

2.2.1    多尺度结构划分

由于人体运动是由人体部分关节的移动而形成的, 从而对于不同的动作, 其在同一个部件里的关节点具有相

似的运动趋势和轨迹. 因此, 根据人体关节的运动趋势, 本文将人体关节点划分为如后文图 2 所示的 4 个尺度,
k=1由 17个原始关节点构成; k=2将原始关节按骨架层次性划分为 11个子部件; k=3通过将 k=2尺度的 11个部

件关节进一步合并, 获得由人体左臂, 右臂, 躯干, 左腿和右腿关节组成的 5个子部件; k=4尺度在 k=3的基础上将

人体关节划分为由上半身和下半身关节组成的两个子部件. 在此, 虽然人体并不是刚体结构, 由局部到整体的划分

并不能保证运动趋势完全一致, 但是在人们日常中表现出的动作以及不同动作中呈现出的姿态, 都会呈现一定的

运动趋势, 对于不同的动作, 其在同一个部件里的关节点具有相似的运动趋势和轨迹, 比如, 在行走过程中, 上肢和

下肢的多个关节点呈现出相似的运动趋势, 因此, 本文在多尺度划分过程中将运动趋势相似或运动邻域节点划分

到一个部件中, 克服关节点物理连接对姿态估计的影响, 通过多尺度图呈现动态变化, 灵活地描述人体姿态的变化. 

2.2.2    平行多尺度时空注意力图卷积模块

根据人体运动中关节点呈现的相似运动趋势, 本文所设计的 PMST-GNet模型将人体骨架划分为由细到粗的

4 个尺度, 通过设计图拓扑聚合函数, 构造不同尺度的图拓扑结构, 实现不同尺度节点特征的聚合, 有效提取骨架

关节点局部和全局的特征信息.
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图 2　根据人体运动趋势划分的多尺度结构
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● 图拓扑聚合函数: 对于任意尺度的节点   , 以   为聚合中心, 以固定邻域   为半径对节点进行聚合, 使得

每个聚类簇中心点代表   范围内的局部关节点, 由此聚类簇构成的子拓扑图结构表示为   .

Nk gvi
1 = (Vvi

1 ,E
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1 ), i = 1, . . . ,Nk M(·)对于尺度 k中所构成的   个子拓扑图   , 通过定义同尺度图拓扑合并函数   , 构

造 k尺度的图拓扑结构: 
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F(·)
对于尺度 k中的任意两个以   和   为聚类中心构成的子拓扑图   和   , 定义邻接尺度

图拓扑聚合函数   , 通过对 k尺度的子拓扑图进行融合, 构造 k+1尺度的子图拓扑结构. 

F(gvi
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其中,    表示同一尺度子拓扑图合并的邻域范围. 对于以节点   为中心构成的聚类簇, 其对应的节点特征表

示为   , 在利用公式 (8)进行子拓扑图聚合过程中, 对于两个子图中的重复节点, 其节点特征为   和   中相应节

点特征的平均值.
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● 平行多尺度子网络模块 (PM-SubGNet): 为了更好地提取骨架关节之间的上下文信息, 本文构造平行多尺度

子网络模块 (PM-SubGNet), 如后文图 3所示, PMST-GNet由 4个 PM-SubGNet构成, 每一个子网络由多个 DDA-
STGConv 层进行特征提取 .  其中 ,  第 1 阶段的子网络以人体结构中的    个原始关节点为聚类簇中心 ,

 为半径, 构造以自身节点, 自连接为边的 17个子拓扑图   ,    . 然后对该尺度

的子拓扑图按照公式 (7)执行同尺度图拓扑合并, 获得尺度 1的图拓扑结构   . 第 2阶段的子网络通过对尺度 1
的子拓扑图   按照公式 (8)执行邻接尺度图拓扑聚合操作, 获得包含 11个子部件的拓扑图

 ,    , 然后执行公式 (7), 获得尺度 2 的图拓扑结构   . 第 3 阶段的子网络通过将

k=2尺度的 11个部件关节子拓扑图按照公式 (8)进一步合并, 获得由人体左臂、右臂、躯干、左腿和右腿关节组

成的 5 个子部件的拓扑图   ,    , 根据公式 (7), 获得尺度 3 的图拓扑结构   ; 第 4 阶

段的子网络在 k=3尺度的基础上按照公式 (8)进行节点聚合, 将人体关节划分为由上半身和下半身关节组成的两

个子部件拓扑图   ,    , 根据公式 (7), 获得尺度 4的图拓扑结构   .
Gk

(AST)k ∈ RNk×Nk Nk

l X(l)
k

单尺度特征提取模块: 对于不同尺度的骨架关节, 首先根据每一尺度所建立的拓扑图   构造相应的时空域邻

接矩阵   ,    为尺度 k的节点个数. 然后, 利用所设计的 DDA-STGConv图卷积提取相应尺度的时空

域特征. 对于尺度 k的第   层输入特征   , 根据公式 (6), 其相应的时空域图卷积可以表示为: 

X̃(l+1)
k = σ

(
W(l)

k X(l)
k

(
(AST)k ⊙Mk +AI,k

))
(9)

X̃(l+1)
k l X(l)

k其中,    表示尺度 k的第   层输入特征   经过 DDA-STGConv卷积后的输出. 

2.2.3    多尺度特征交叉融合模块 (MFEB)

{X̃(l+1)
1 , X̃(l+1)

2 , . . . , X̃(l+1)
k },k ∈ 1,2,3,4

为了更好地提取骨架关节之间的上下文信息, 本文构造多尺度特征交叉融合模块, 将平行多尺度子网络模块

中不同尺度的特征进行融合, 如图 4所示, 对于第 l层网络而言,    表示平行多尺度
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子网络中不同尺度的特征, 经过MFEB模块融合后的特征表示为: 

X(l+1)
k = P({X̃(l+1)

k : k = 1,2,3,4}) (10)

P(·)其中,    为多尺度特征融合函数, 其通常为求和函数或者级联函数. 不管是求和函数还是级联函数, 在多尺度特

征融合中仅仅是对特征进行了聚合, 没有考虑平行子图网络中多尺度特征之间的信息交互. 根据文献 [13], 加强不

同尺度特征的交互对于提升网络模型特征的表达能力非常重要, 因此, 本文对公式 (10) 进行如下改进, 提出多尺

度特征交叉融合模型: 

X(l+1)
k =

K
Cat

i=1
(P(X̃(l+1)

i ,k) : k = 1, . . . ,K) (11)
 

P(X̃(l+1)
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i ,Gi = (Vi∪Vk,Ei∪Ei), i > k (12b)
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i
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i < k P(·)
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i

i > k P(·)

其中,    为特征尺度转换函数, 其分别采用上下采样函数, 将特征   从尺度 i转换到尺度 k. 如图 4所示,

不同尺度的特征经过   后, 将获得的多尺度特征进行级联   , 然后进行 1×1的卷积映射以对特征大小

进行调整. 在此, 当   时,    为下采样函数, 其首先对两个尺度的图拓扑关节点进行如公式 (12a)的合并, 然后

对   执行 3×3卷积操作, 最后, 对合并的关节特征求平均获得尺度 i中节点转换到尺度 k中所对应的节点特征;

当   时,    为上采样函数, 其首先根据公式 (12b)合并两个尺度的图拓扑关节点, 然后执行最近邻上采样操作,
通过对 i尺度子图网络中节点特征进行复制, 获得对应 k尺度子图网络中相应的节点特征. 

2.3   整体网络结构

ℓ2

如前文图 1所示, 本文所提出的平行多尺度时空图卷积网络模型 (PMST-GNet), 主要由以对角占优的时空注

意力图卷积 (DDA-STGConv)为基本单元的平行多尺度时空图卷积模块 (PM-SubGNet)和多尺度特征交叉融合模

块 (MFEB)两部分堆叠组成. 首先, 将输入 2D骨架关节信息进行预处理操作, 然后根据所设计的图拓扑聚合函数,

计算不同尺度的图拓扑结构, 以此构造平行多尺度子网络模块. 第 1阶段的子网络模型由 4个 DDA-STGConv层

组成, 每层包含 BN层和 ReLU层, 网络的第 2–4阶段分别由 3, 2, 1个 DDA-STGConv层组成, 每层包含 BN层和

ReLU层. 每个 DDA-STGConv层后都跟随一个MFEB模块, 实现多尺度特征的交叉融合. 最后, 使用第 1阶段的

高分别率特征进行 3D关节点回归, 附加 1×1全连接层, 调整输出维度, 进而预测 3D关节点位置信息. 在此, 使用

 函数作为网络训练中的损失函数, 测量预测的 3D关节点位置信息与真实值之间的误差.
 

3   实验与结果分析

为了测试本文所提出网络在 3D人体姿态估计上的性能, 选用两个主流的 3D数据集: Human3.6M[14]和MPI-

INF-3DHP[15]对所提出的网络性能进行分析. 首先, 为了验证本文网络中各模块对模型性能的影响, 在 Human3.6M

数据集上进行详细的消融实验. 然后, 将本文算法与其他主流的 3D姿态估计算法进行比较分析.
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3.1   数据集与评价指标

Human3.6M 数据集 [14]是 3D 姿势估计中目前最大、使用最广泛的室内数据集, 包含由 11个对象, 涉及 15个
日常动作 (如走路、打招呼、拍照、吸烟等) 组成的 360 万帧视频图像. 该数据集分为训练集 S1、S5、S6、S7、
S8 和测试集 S9、S11 两部分, 其评价指标主要采用MPJPE (mean per joint position error)和 P-MPJPE (procrustes
analysis MPJPE). MPJPE (Protocol #1)是计算所有关节点的估计坐标与真实坐标之间欧氏距离的平均值, 单位为

mm, 其侧重于衡量误差结果的绝对性. P-MPJPE (Protocol #2) 是对关节点估计的结果进行刚性变换对齐后的

MPJPE, 其更侧重于衡量所估计姿态与真实姿态的误差和两者之间的相似性.
MPI-INF-3DHP[15]数据集是一个同时涉及室内及室外场景更大规模的数据集, 包含使用 14 个摄像头拍摄的

8人, 涉及 8个主题的 130万帧视频图像. 该数据集的评价指标一般采用 MPJPE, 3D PCK (percentage of correct 3D
keypoints)和 AUC (area under curve), 其中, 3D PCK衡量 3D关节点的正确率, 当估计的关节点坐标与真实坐标之

间的距离小于预定阈值 (通常阈值设置为 150 mm), 则认为估计的关节结果是正确的. AUC 为 ROC (receiver
operating characteristic curve)曲线下与坐标轴围成的面积, 其中, ROC是以二分类方式 (分界值或决定阈), 以真阳

性率为纵坐标, 假阳性率为横坐标绘制的曲线. 

3.2   实验设置

本文实验在 Ubuntu 16.04, NVIDIA RTX 2080Ti GPU上用 Python 3.7在 PyTorch平台上运行. 实验过程中, 网
络使用批尺寸 (batch size) 为 256 的数据训练模型, 训练 120 代, 采用 Adam 对模型进行优化, 其初始学习率设置

为 0.001, 收缩因子为 0.95, 遗忘因子为 0.05. 为了与其他主流算法进行公平对比, 本文按照文献 [5−7,9,16–18]的
方法采用 CPN (cascaded pyramid network)[19]对 Human3.6M数据集进行 2D姿态估计, 并将其作为网络的输入进

行 3D姿态估计; 同时, 遵循文献 [12,15,20−23]的方法以MPI-INF-3DHP数据集的 2D姿态真实值作为网络的输入. 

3.3   实验结果分析
 

3.3.1    消融实验分析

本节通过消融实验验证所提出网络各模块对网络整体性能的影响, 所有消融实验都在 Human3.6M数据集上

执行, 采用 CPN作为 2D姿态估计检测的检测器, 并使用 Protocol #1作为性能评价指标.
● 各模块性能分析: 为了分析网络各组成模块对模型性能的影响, 本文将 PMST-GNet网络的每一部分从整体

框架中剥离出来, 通过与未使用各模块的算法进行对比实验分析其对 3D姿态估计模型的影响. 如表 1所示, 使用

vanilla GCN 即文献 [8]中提出的原始 GCN代替 DDA-STGConv作为主干网络的构成单元, 其MPJPE为 92.5 mm.
从表 1中可以看出, 用本文所设计的 DDA-STGConv为基本单元构建主干网络, 其MPJPE降低到 47.7 mm, 验证

了 DDA-STGConv卷积操作性能优于原始的 GCN卷积, 这证明了从时间和空间维度出发对骨架关节点信息进行

基于自约束和注意力机制约束的建模可以提升模型特征表示的能力, 从而增强网络的性能. 在此基础上, 进一步添

加 MFEB 模块, 实现了平行子图网络之间多尺度信息的交互, 挖掘骨架关节之间的上下文信息, MPJPE 降低到

45.6 mm, 这一结果验证了加强不同尺度特征的交互有利于提升网络模型特征的表达能力. 如表 1所示, 通过添加

更多的模块到主干网络中, 本文所提出的网络模型性能得到稳步提高, 这进一步验证了本文网络设计的合理性.
 
 

表 1　网络各组成模块性能分析
 

方法 MPJPE (mm)
模型1 (vanilla GCN) 92.5

模型2 (DDA-STGConv) 47.7
模型3 (DDA-STGConv + MFEB) 45.6

 

A

对角占优的时空注意力图卷积 (DDA-STGConv)对网络模型性能影响分析: 为了分析本文所设计的DDA-STGConv
对网络性能的影响, 如表 2所示, 使用 vanilla GCN中的原始 GCN代替 DDA-STGConv模块, 其 PMST-GNet模型

中所有层使用固定的邻接矩阵   进行节点特征的聚合, 其MPJPE为 60.4 mm. 在此基础上, 本文构造时空域邻接
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AST⊙Matt
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矩阵   , 将连续   帧关节的连接关系融合到一个邻接矩阵中, 依靠 2D卷积提取相应的时空特征, 其所构造的模

型 2获得 49.1 mm的MPJPE, 相比模型 1, MPJPE下降了 11.3 mm. 在模型 2的基础上, 进一步对   进行改进, 基
于注意力机制自适应的提取不同节点之间的动态关联性, 在节点特征聚合中利用所计算的权值矩阵   衡量不同

节点对中心节点的作用, 其 MPJPE 下降到 46.5 mm. 此外, 由于不同的动作姿态产生主要依赖于关节点自身, 如
“拍手, 打电话”等动作主要是由上肢胳膊位置关节点决定的, 因此, 关节点自身在特征聚合中具有重要的作用, 所
以, 为了验证关节点自身对特征聚合的影响, 仅以    为邻接矩阵进行节点特征聚合, 其模型 4 获得 52.3 mm
的MPJPE. 因此, 本文将模型 3和模型 4进行融合获得模型 5, 其不仅依靠   自适应的提取不同节点之间

的动态关联性, 而且通过   突出关节点自身在特征聚合中的作用, 增强节点间的信息交互, 有效地对骨架关节的

时空信息进行建模.
 
 

表 2　时空注意力图卷积对网络性能的影响
 

方法 MPJPE (mm)
模型1 (vanilla GCN) 60.4

AST模型2 (   ) 49.1

AST ⊙Matt模型3 (   ) 46.5

AI模型4 (   ) 52.3

AST ⊙Matt +AI模型5 (   ) 45.6
 

G1

平行多尺度子网络模型 (PM-SubGNet)对网络性能的影响分析: 为了验证多尺度网络对模型 3D姿态估计性

能的影响, 本文使用文献 [7,8]中提出的 vanilla GCN 和 SemGConv代替 DDA-STGConv作为主干网络的构成单

元构造尺度为 1的串行图卷积模型, 其实验结果如表 3所示, 同时, 表 3给出了以 DDA-STGConv为主干网络构成

单元构造不同尺度网络模型的性能对比结果, 其根据人体运动中关节点呈现的相似运动趋进行多尺度划分, 通过

图拓扑聚合函数, 构造平行多尺度子网络模块 (PM-SubGNet), 然后利用多尺度特征交叉融合模块 (MFEB)进行多

尺度特征的融合. 因此, 去除 PMST-GNet 网络模型中的所有多尺度特征交叉融合模块, 仅以 k=1尺度的关节点构

造图拓扑结构   . 通过 DDA-STGConv卷积提取节点特征信息, 所构造的模型仅包含 k=1尺度的特征信息, 其获

得模型 3的MPJPE为 47.78 mm, 模型 3的MPJPE值优于模型 1和模型 2. 在此基础上, 逐步引入 k=2及 k=3关节

点构造的图拓扑结构, 同样通过 DDA-STGConv卷积提取节点特征信息, 并利用MFEB 模块对多尺度特征进行融

合, 相应的网络模型分别表示为模型 4和模型 5, 从表 3可以看出, 模型 5的MPJPE值优于模型 2和模型 3, 达到

了 45.91 mm. 显然, 组合两个尺度的特征模型比仅采用一个尺度的特征模型具有更好的性能, 这是因为 k=1尺度

缺乏对不同距离邻域关节点特征的描述. 通过对多尺度特征进行融合, 能对不同距离的邻域节点特征进行细粒度

的刻画, 有助于网络性能的提升. 此外, 在模型 5 的基础上, 继续添加 k=4 (左臂、右臂、左腿、右腿和躯干) 和
k=5 (上半身和下半身) 的关节信息, 其实验结果如表 3 所示, 当将 k=4 和 k=5 尺度的关节点引入到网络中时, 其
MPJPE 降低的幅度小于引入 k=2 和 k=3 尺度的节点信息. 这是因为关节点的运动更多的受具有物理连接关节的

影响, 即 k=1、k=2和 k=3尺度的邻域关节对运动的影响大于 k=4和 k=5尺度的邻域关节点. 此外, 如表 3所示, 模
型 1–3为串行网络模型, 模型 4–7为平行多尺度网络模型, 其模型 1–3的MPJPE值均高于模型 4–7, 进一步证明,
平行时空图卷积网络模型优于串行网络模型, 多尺度特征提取有助于节点特征由粗到细的刻画, 从而提高平行网

络模型的性能. 

3.3.2    主流方法对比分析

● Human3.6M数据集上的实验结果分析: 为了进一步验证本文所提出网络模型的有效性, 将所提出的算法与

近年来主流的 3D姿态估计算法在 Human3.6M测试集上进行单目姿态估计对比. 表 4给出了本文算法与其他主

流算法 [5–7,9,12,16–18,23–32]在两种不同评价标准下的对比结果. 如表 4 所示, 在输入 T=81 的情况下, 本文算法在

Protocol #1下的平均MPJPE为 45.6 mm, 在 Protocol #2下的平均 P-MPJPE为 35.2 mm, 其性能优于具有相同接受

域的大多数主流算法. 与基于时空卷积 GCN的算法相比, 如文献 [7]采用 vanilla GConv, 文献 [5]采用 SemGConv
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分别对 3D 人体姿态估计中的关节点进行图卷积操作, 本文所设计的网络获得更小的 MPJPE 值 (45.6 mm vs.

48.8 mm[7], 45.6 mm vs. 60.8 mm[5]). 尽管文献 [5,7]中的模型根据人体骨架的结构信息设计了特殊的约束条件以满

足 3D人体姿态估计, 但其性能仍低于本文算法. 此外, 将本文算法与其他具有特殊涉及结构的基于 GCN的 3D 人

体姿态估计算法进行比较, 如文献 [33] 中提出的 UGCN、文献 [17] 中构造的 HGN、文献 [9] 中设计的 HPGCN

和文献 [24]中设计的 GraphSH网络, 本文算法展示出较好的性能. 进一步验证了本文网络设计的合理性. 在本文

所提出的 PMST-GNet 网络中, 其不仅通过设计 DDA-STGConv 卷积层, 从时间和空间维度出发对骨架关节点信

息进行基于自约束和注意力机制约束的建模, 增强节点间的信息交互, 有效地对骨架关节的时空信息进行建模. 而

且, 以 DDA-STGConv为基本单元, 通过设计图拓扑聚合函数, 构造不同尺度的图拓扑结构以建立平行多尺度子网

络模块, 实现不同尺度节点特征的聚合, 有效提取骨架关节点局部和全局的特征信息. 此外, 构造 MFEB 模块, 实

现平行子图网络之间多尺度信息的交互, 进一步提高网络特征表达的能力. 因此, 如表 4所示, 本文所设计的网络

表现出较好的 3D姿态估计性能. 但是, 本文方法的MPJPE和 P-MPJPE均大于文献 [28]中的值, 这是因为本文方

法是一种基于单视角单假设的 3D姿态估计, 文献 [28]通过构建多假设生成模型, 提取关键特征的依赖关系, 消除

深度模糊和遮挡对姿态估计的影响. 这一现象激励本文在未来的工作中进一步在时空特征提取中引入多假设模

型, 提高模型姿态估计的性能. 此外, 文献 [29]是一种基于纯 Transformer进行关节时空特征提取的网络模型, 其

相比本文模型来说, 能更好利用 Transformer 机制捕捉关节时空域的全局上下文信息, 故而文献 [29] 的实验结果

优于本文方法, 但是会带来模型复杂度的增加.
 
 

表 3　平行多尺度模型对网络性能的影响
 

尺度k
关节点数目 J

MPJPE (mm)17 11 7 5 2
模型1 (vanilla GCN) √ － － － － 92.5
模型2 (SemGConv) √ － － － － 108.6

模型3 (k=1) √ － － － － 47.78
模型4 (k=1, 2) √ √ － － － 46.63
模型5 (k=1, 2, 3) √ √ √ － － 45.91
模型6 (k=1, 2, 3, 4) √ √ √ √ － 45.66
模型7 (k=1, 2, 3, 4, 5) √ √ √ √ √ 45.62

 
 

表 4　单视角模型在 Human3.6M测试集上基于 Protocol #1 和 Protocol #2评价指标对比结果 (mm)
 

Protocol 模型 Dir. Disc. Eat Greet Phone Photo Pose Purch. Sit SitD. Smoke Wait WalkD. Walk WalkT. Avg

#1

Martinez等人[25] 51.8 56.2 58.1 59.0 69.5 78.4 55.2 58.1 74.0 94.5 62.3 59.1 65.1 49.4 52.4 62.9
Zhao等人[5] (T =1) 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

Zou等人[16] 49.0 54.5 52.3 53.6 59.2 71.6 49.6 49.8 66.0 75.5 55.1 53.8 58.5 40.9 45.4 55.6
HPGCN[9] 50.6 57.3 50.1 56.0 59.3 68.4 53.8 54.3 65.3 69.1 56.6 54.5 63.2 50.5 46.2 57.3
Liu等人[26] 46.3 52.2 47.3 50.7 55.5 67.1 49.2 46.0 60.4 71.1 51.1 50.1 54.5 40.3 43.7 52.4

GraphSH [24] (T=64) 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
HGN[17] 47.8 52.5 47.7 50.5 53.9 60.7 49.5 49.4 60.0 66.3 51.8 48.8 55.2 40.5 42.6 51.8
Cai等人[7] 44.6 47.4 45.6 48.8 50.8 59.0 47.2 43.9 57.9 61.9 49.7 46.6 51.3 37.1 39.4 48.8

Zeng等人[27] (T =1) 43.1 50.4 43.9 45.3 46.1 57.0 46.3 47.6 56.3 61.5 47.7 47.4 53.5 35.4 37.3 47.9
VideoPose 3D[12] (T =243) 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

Chen等人[18] 41.1 44.2 44.9 45.9 46.5 39.3 41.6 54.8 73.2 46.2 48.7 42.1 35.8 46.6 38.5 46.3
GAST-Net[6] (T=81) 44.3 44.8 41.9 45.2 47.4 54.7 43.6 43.1 56.9 61.0 47.6 43.5 47.1 35.6 34.5 46.1

PoseFormer[23]* (T=81) 41.5 44.8 39.8 42.5 46.5 51.6 42.1 42.0 53.3 60.7 45.5 43.3 46.1 31.8 32.2 44.3
MHFormer[28]* (T=81) 39.2 43.1 40.1 40.9 44.9 51.2 40.6 41.3 53.5 60.3 43.7 41.1 43.8 29.8 30.6 43.0

2160  软件学报  2025年第 36卷第 5期



此外, 为了进一步分析本文所提出算法姿态估计的性能, 图 5对比了本文算法与其他 6种主流的人体姿态估

计算法在 Human3.6M 测试集上的 MPJPE 分布情况. 以 55 mm MPJPE 值为阈值, 如果姿态估计的误差大于此阈

值, 将会造成大的精度损失. 从图 5可以看出, 本文算法的高误差比例较少, 其中, 本文算法姿态估计的MPJPE大

多分布在 40–55 mm之间, MPJPE分布小于 40 mm的MPJPE比例明显高于相应的对比算法, 如文献 [5−7,12,17,24].
这一结果进一步证明本文算法具有较好的 3D姿态估计性能.
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图 5　Human3.6M 测试集上MPJPE指标分布情况
 

● MPI-INF-3DHP 数据集上的实验结果分析: 为了进一步评估本文所提出网络的性能, 将所提出算法与 6 种

主流的人体姿态估计算法在MPI-INF-3DHP数据集上进行对比. 文中采用 PCK、AUC和MPJPE作为评估指标,
并将 2D 关节点的真实值作为输入, 如表 5 所示, 本文算法获得 88.9% 的 PCK、56.6% 的 AUC 和 73.2 mm 的
MPJPE. 虽然, 本文所提出的网络模型仅在 Human3.6M数据集上进行训练, 并没有在MPI-INF-3DHP数据集上进

行重新训练或微调, 但与其他 SOTA方法相比, 所提出的方法仍然在 3个评估指标中取得了较好的结果. 这些结果

说明本文所提出的模型对于训练数据中没有出现过的动作依然具有较好的预测效果, 进一步证明本文所设计的网

络具有良好的泛化能力, 在多个场景中具有较好的性能.

表 4    单视角模型在 Human3.6M测试集上基于 Protocol #1 和 Protocol #2评价指标对比结果 (mm)(续) 
Protocol 模型 Dir. Disc. Eat Greet Phone Photo Pose Purch. Sit SitD. Smoke Wait WalkD. Walk WalkT. Avg

#1

P-STMO[29]* (T=81) 41.7 44.5 41.0 42.9 46.0 51.3 42.8 41.3 54.9 61.8 45.1 42.8 43.8 30.8 30.7 44.1
Bai等人[30] 44.4 49.7 48.2 49.2 56.9 66.3 47.7 46.4 65.6 71.2 52.7 49.6 53.6 39.4 43.3 52.1
Li等人[31] 47.9 50.0 47.1 51.3 51.2 59.5 48.7 46.9 56.0 61.9 51.1 48.9 54.3 40.0 42.9 50.5
Han等人[32] 41.0 42.4 49.6 47.4 46.7 44.4 41.5 50.7 65.1 49.2 53.2 41.8 35.9 47.9 40.6 46.9
Ours (T=81) 41.2 45.5 42.1 44.6 47.3 57.2 43.2 43.5 57.3 63.1 46.3 44.1 45.6 31.2 32.1 45.6

#2

Martinez等人[25] 39.5 43.2 46.4 47.0 51.0 56.0 41.4 40.6 56.5 69.4 49.2 45.0 49.5 38.0 43.1 47.7
Zou等人[16] 38.6 42.8 41.8 43.4 44.6 52.9 37.5 38.6 53.3 60.0 44.4 40.9 46.9 32.2 37.9 43.7
HPGCN[9] 37.5 41.1 38.2 42.2 40.9 46.9 39.0 37.9 48.6 53.1 42.1 38.3 44.3 37.7 32.9 41.6
Liu等人[26] 35.9 40.0 38.0 41.5 42.5 51.4 37.8 36.0 48.6 56.6 41.8 38.3 42.7 31.7 36.2 41.2

GraphSH[24] (T=64) 33.9 37.2 36.8 38.1 43.5 43.5 37.8 35.0 47.2 53.8 40.7 38.3 41.8 30.1 31.4 39.0
HGN[17] 35.8 39.7 36.3 40.6 40.2 45.9 36.8 35.8 47.3 53.7 40.7 36.4 43.1 29.8 32.8 39.6
Cai等人[7] 35.7 37.8 36.9 40.7 39.6 45.2 37.4 34.5 46.9 50.1 40.5 36.1 41.0 29.6 33.2 39.0

VideoPose 3D[12] (T =243) 34.1 36.1 34.4 37.2 36.4 42.2 34.4 33.6 45.0 52.5 37.4 33.8 37.8 25.6 27.3 36.5
Chen等人[18] 36.9 39.3 40.5 41.2 42.0 34.9 38.0 51.2 67.5 42.1 42.5 37.5 30.6 40.2 34.2 41.6

GAST-Net[6] (T=81) 33.2 35.9 34.1 37.3 37.1 42.5 33.3 32.4 45.7 48.5 40.1 33.3 36.5 32.0 29.1 36.7
P-STMO[29]* (T=81) 31.3 35.2 32.9 33.9 35.4 39.3 32.5 31.5 44.6 48.2 36.3 32.9 34.4 23.8 23.9 34.4

Bai等人[30] 33.5 37.3 37.4 39.3 40.8 46.2 34.0 33.7 50.5 56.8 39.2 36.8 40.3 29.8 33.6 39.3
Han等人[32] 50.2 54.4 50.1 52.0 53.6 46.7 50.1 61.5 65.1 52.2 57.1 49.2 41.2 54.5 46.6 52.8
Ours (T=81) 31.1 34.8 33.6 34.8 37.2 42.5 33.1 33.7 44.5 49.9 35.9 31.8 35.9 23.7 25.9 35.2

注: *代表基于纯Transformer模型的方法
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表 5　在 MPI-INF-3DHP数据集上的对比结果
 

方法 PCK (%)↑ AUC (%)↑ MPJPE (mm)↓
Mehta等人[15] (T =1) 75.7 39.3 117.6
Chen等人[20] (T =243) 87.8 53.8 79.1
Pavllo等人[12] (T =243) 85.5 51.5 84.8
Lin等人[21] (T =25) 83.6 51.4 79.8
Li等人[22] (T =1) 81.2 46.1 99.7

Zheng等人[23] (T =9) 88.6 56.4 77.1
Li等人[31] 84.1 53.7 －

MHFormer[28] 93.8 63.3 58.0
Ours (T =81) 88.9 56.6 73.2

  

3.4   可视化结果

为了更直观地描述本文算法姿态估计的效果, 图 6 展示了本文算法在 Human3.6M 测试集 S9 和 S11 上与主

流算法的部分 3D 姿态估计可视化结果. 图 6 每一列分别为来自 S9 和 S11 序列的 RGB 图片, 各对比方法 3D 姿

态估计结果以及相应的真实 3D 姿态. 从图 6 展示的结果可以看出, 本文算法对于遮挡较为严重的动作, 如
SittingDown、Posing、Sitting等动作, 依然能准确地估计 3D姿态, 图中红色圆圈标记了本文方法与对比方法姿态

估计差异较大的位置.
 
 

VideoPose 3D GAST-Net Ours Ground truth

SittingDown

Posing

Sitting

Eating

图 6　本文方法与对比方法在 Human3.6M测试集上的可视化结果
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Smoking

图 6　本文方法与对比方法在 Human3.6M测试集上的可视化结果 (续)
  

3.5   本文方法的局限性及失败实验结果分析

虽然本文所提出的 PMST-GNet在三维人体姿态估计中获得较好的实验效果, 但是, 本文所设计的网络模型依

然遵循两阶段的 2D-3D姿态估计的框架, 其性能高度依赖于 2D姿态估计器的准确性, 其次, 本文所提出的模型是

一种基于单目图像单视角的 2D-3D 姿态估计模型, 其不能很好地解决姿态估计中遮挡问题和深度模糊性问题造

成的影响, 因此, 如何引入多假设估计理论和扩散模型消除上述 3个因素对基于单目图像的 2D-3D姿态估计的影

响是本文下一步工作的重点 [34]. 在此, 为了更好地说明 2D姿态估计器产生的误差、遮挡问题及深度模糊性问题

对本文实验的影响, 以 Human3.6M中 SittingDown, Photo和WalkDog为例, 列举了一些本文模型失败的案例, 如
图 7所示, 其中, 图 7中用绿线突出显示上述 3种原因.
 
 

SittingDown

Photo

WalkDog

Input Ours Ground truth

(a) 2D姿态估计误差

(b) 自遮挡问题

(c) 深度模糊性问题

图 7　本文模型在 Human3.6M 上的失败示例
  

4   结　论

本文提出了一种基于平行时空多尺度卷积网络模型 (PMST-GNet)的三维人体姿态估计算法. PMST-GNet模
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型构造了一个以 DDA-STGConv为基本单元的平行多尺度网络, 通过构造跨域邻接矩阵同时捕捉空域和时域的动

态判别特征, 利用注意力机制探索节点之间的关联关系, 增强节点间的信息交互. 此外, 通过设计图拓扑聚合函数,
构造基于不同图拓扑结构的平行多尺度子网络模块, 实现不同尺度节点特征的聚合, 有效提取骨架关节点局部和

全局的特征信息. 同时, 设计多尺度特征交叉融合模块 (MFEB), 加强平行网络间多尺度信息的交互, 增强网络模

型特征表示的能力. 在两大人体姿态估计数据集上与目前主流的方法进行对比, 实验结果表明所提出的网络模型

获得较好的姿态估计结果. PMST-GNet模型的灵活性可为行为识别, 运动预测及场景理解等领域的工作提供技术

支持.
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