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摘　 要:针对人机交互、医疗康复等领域存在的人体姿态分析与评估问题,本文提出了一种基于 Transformer 的三维人体姿态估

计及其动作达成度评估方法。 首先,本文定义了人体姿态的关键点及关节角,并在深度位姿估计网络( DPEN)的基础上,提出

并构建了一个基于 Transformer 的三维人体姿态估计模型(TPEM),Transformer 的引入能够更好的提取人体姿态的长时序特征;
其次,利用 TPEM 模型对三维人体姿态估计结果,设计了基于加权 3D 关节角的动态时间规整算法,在时序上对不同人物同一动

作的姿态进行姿态关键帧的规整匹配,并据此提出了动作达成度评估方法,用于给出动作的达成度分数;最后,通过在不同数据

集上进行实验验证,TPEM 在 Human3. 6
 

M 数据集上实现了平均关节点误差为 37. 3
 

mm,
 

而基于加权 3D 关节角的动态时间规

整算法在 Fit3D 数据集上的平均误差帧数为 5. 08,展现了本文所提方法在三维人体姿态估计与动作达成度评估方面的可行性

和有效性。
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Abstract:
 

According
 

to
 

the
 

challenges
 

of
 

human
 

pose
 

analysis
 

and
 

assessment
 

in
 

domains
 

such
 

as
 

human-computer
 

interaction
 

and
 

medical
 

rehabilitation,
 

this
 

paper
 

introduces
 

a
 

Transformer-based
 

methodology
 

for
 

3D
 

human
 

pose
 

estimation
 

and
 

the
 

evaluation
 

of
 

action
 

achievement.
 

Firstly,
 

key
 

points
 

of
 

human
 

pose
 

and
 

their
 

joint
 

angles
 

were
 

defined,
 

and
 

based
 

on
 

the
 

deep
 

pose
 

estimation
 

network
 

(DPEN),
 

a
 

Transformer-based
 

3D
 

human
 

pose
 

estimation
 

model
 

(TPEM)
 

is
 

proposed
 

and
 

constructed,
 

the
 

incorporation
 

of
 

Transformer
 

facilitates
 

better
 

enhanced
 

extraction
 

of
 

long-term
 

sequential
 

features
 

of
 

human
 

pose.
 

Secondly,
 

the
 

TPEM
 

model′ s
 

outcomes
 

in
 

3D
 

human
 

pose
 

estimation
 

are
 

utilized
 

to
 

formulate
 

a
 

dynamic
 

time
 

warping
 

algorithm,
 

which
 

focuses
 

on
 

weighted
 

3D
 

joint
 

angles.
 

This
 

algorithm
 

temporally
 

aligns
 

pose
 

keyframes
 

for
 

different
 

individuals
 

performing
 

the
 

same
 

action
 

and
 

subsequently
 

introduces
 

an
 

assessment
 

method
 

for
 

action
 

accomplishment
 

to
 

provide
 

scores
 

for
 

the
 

degree
 

of
 

action
 

fulfillment.
 

Finally,
 

through
 

experimental
 

validation
 

across
 

various
 

datasets,
 

TPEM
 

achieves
 

an
 

average
 

joint
 

point
 

error
 

of
 

37. 3
 

mm
 

on
 

the
 

Human3. 6
 

M
 

dataset,
 

while
 

the
 

dynamic
 

time
 

warping
 

algorithm
 

based
 

on
 

weighted
 

3D
 

joint
 

angles
 

yields
 

an
 

average
 

error
 

of
 

5. 08
 

frames
 

on
 

the
 

Fit3D
 

dataset.
 

These
 

results
 

demonstrate
 

the
 

feasibility
 

and
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

approach
 

for
 

3D
 

human
 

pose
 

estimation
 

and
 

action
 

accomplishment
 

assessment.
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0　 引　 　 言

　 　 三维人体姿态估计,作为计算机视觉领域的焦点任

务之一,专注于通过处理图像或视频流来捕捉人体各个

关键骨骼节点的姿态。 这项技术在人机交互[1] 、医疗康

复[2] 。 等领域中扮演着重要角色。 然而,获取三维人体

姿态通常依赖于昂贵的动作捕捉设备,其成本高昂且设

备笨重,限制了其应用范围。 随着深度学习方法在人体

姿态估计领域的迅速发展,现在可以通过普通的 RGB 相

机实现对三维人体姿态的估计,降低了成本并提高了便

利性。
单目三维人体姿态估计作为深度学习领域的一个

重点研究方向,目前主要分为两种主流方法。 第一种

方法采取端到端的策略,直接从单目相机获取的人体

姿态图像作为输入,通过网络模型或深度信息实现三

维人体姿态的估计。 例如,文献[3]中提出的专注于运

动中人体姿态连续性的捕捉 ( motion
 

pose
 

and
 

shape
 

network,MPS-Net) ,该模型利用残差网络 ResNet-50 提

取输入视频流中图像的静态特征,通过时序编码器捕

获运动姿态的时间序列特征,最终通过参数化人体模

型回归得到三维姿态。 文献[ 4] 将人体图像与深度相

机的深度图进行对齐匹配,然后依据人体主要关节尺

寸和身高将关节像素值转换为 3D 坐标。 上述端到端

的方法思路简单、应用便捷,但神经网络估计的三维人

体姿态误差相对较大。
第二种方法则是在现有的 2D 人体姿态估计模型的

基础上先提取出图像或视频中的人体二维姿态关键点,
然后进一步估计人体的三维姿态。 例如,文献[5] 通过

图卷积网络来提取 2D 人体姿态关键点中的空间结构,使
用神经网络学习到的图邻接矩阵,以加强网络对 3D 人体

姿态空间信息的理解。 文献[6]则将 Vision
 

Transformer
模型 迁 移 到 三 维 人 体 姿 态 估 计 中, 不 仅 解 决 了

Transformer 模 型 训 练 参 数 量 大 的 问 题, 还 验 证 了

Transformer 在三维人体姿态估计中的有效性。 虽然

Transformer 能够有效提取时序特征,但其在姿态空间特

征提取方面效果一般。 文献[7] 采用了二阶段法,首先

根据 2D 人体姿态的空间特征通过 DPEN 估计得到三维

人体姿态,然后使用门控循环单元结构( gate
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)模型对第一阶段的三维人体姿态进行时序上

的平滑处理。 由于现有的 2D 人体姿态估计方法已相对

成熟,因此利用 2D 人体姿态进行 3D 人体姿态估计,相
比直接使用端到端的三维人体姿态估计模型,其精度通

常更高。 而基于 2D 人体姿态的估计方法往往关注人体

的结构特征或动作的时序的特征。 因此本文采用二阶段

法将结合人体结构与运动时序进行三维姿态估计。

动作评估作为三维人体姿态估计的一个重要应

用,正在逐渐发展成为运动科学和康复训练的关键技

术。 在这方面,文献[ 8] 专注于高尔夫击球动作,创建

了名 为 “ DHU-Golf ” 的 数 据 集。 研 究 者 们 利 用

VideoPose 模型估计高尔夫动作的三维人体姿态,并通

过动态时间规整算法处理。 这一算法以三维人体姿态

中的关节位置作为特征,在时间序列上对不同人执行

的高尔夫动作姿态进行对齐。 基于这一过程,研究最

终能够为高尔夫击球动作提供一个客观的评级系统。
这种方法不仅为高尔夫运动员提供了改进技术的参

考,也为运动科学研究提供了新的视角和工具。 文

献[9]将人体姿态估计与计算机辅助康复环境相结合

并对于这一场景中的性能限制提出了多视角三维人体

姿态估计模型 EVLT-Net。 该模型能够辅助病人进行详

细和准确的步态分析以及为患者提供更有针对性的康

复训练指导。
本文针对三维人体姿态时序估计与动作评估的问

题,提出了一种基于 Transformer 的三维人体姿态估计方

法和动作达成度评估框架。 其主要贡献如下:提出了一

种 TPEM 模型,该模型结合了 Transformer 的强大能力,有
效地捕捉了长时序特征中的姿态时序信息;设计了一种

基于加权 3D 关节角的动态时间规整算法,它能够有效地

将不同人的姿态与标准姿态在时间序列上进行对齐,以
支撑人体动作达成度的评估。

1　 问题描述及方法架构

1. 1　 三维人体姿态估计与动作达成度评估问题

　 　 为了描述三维人体姿态估计(human
 

pose
 

estimation,
HPE)的场景,相关坐标系如图 1 所示。 从左到右分别为

相机坐标系 {C},图像坐标系{ I} 和骨架坐标系{B}。
{C} 的原点为相机的光心位置 Oc,光轴为 Zc 指向相机的

前方,Xc 与 Yc 分别是水平方向与竖直方向;{ I} 中有水平

坐标轴 U 和竖直坐标轴 V 来描述像素的位置;{B} 以人

体的髋骨节点作为原点,人体的正向朝向为 ZB,XB 和 YB

分别为人体的水平方向和竖直方向。

图 1　 三维人体姿态估计的简单场景

Fig. 1　 A
 

simple
 

scenario
 

of
 

3D
 

HPE
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本文提出的方法是使用单目相机从视频流中估计出

单人的三维人体姿态,并根据具体的动作类型将标准姿态

与待评估姿态进行时序一致性匹配,以便评估动作达成

度。 根据问题描述, t 时刻图像坐标系的 2D 人体姿态为
IPt,t 时刻人体坐标系的 3D 人体姿态是 BPt, 其定义如下:

IP t = [ Iu t,
Ivt] (1)

BP t = [ Bx t,
By t,

Bzt,] (2)
三维人体姿态估计问题可采用式(3)表示:
B P̂ t = π( IP t,ω) (3)
其中, π 表示三维人体姿态估计模型,ω 是模型的可

训练参数。 为了训练 ω, 约束函数为:
min

ω
L(π( IP t,ω),B

gtP t) (4)

其中, B
gtP t 为三维人体姿态的真值。

为了方便进行统一的动作姿态评价,本文提出动作

达成度指标 φ 对动作进行评估。

φ( B
gtP0,…,B

gtP t,
B P̂0,…B P̂ t) (5)

其中, φ(·) ∈ [0,1],B
gtP t 与

B P̂ t 分别为 t时刻人体姿

态的标准值与人体姿态的估计值,φ(·) 计算的值越大表

明动作达成度越高。
1. 2　 整体方法与架构

　 　 本文的方法是以单目相机采集的人体 RGB 视频流

为基础,提出的三维姿态估计与动作达成度评估方法架

构如图 2 所示。
整体方法架构分为 3 个阶段。 首先是 2D 人体姿态

获取,该阶段旨在从图像中提取人体的 2D 姿态信息。 在

获得 2D 人体姿态数据后,经过预处理步骤,消除个体差

异性,然后进入第 2 阶段 3D 人体姿态估计。 在这个阶

段,深度学习模型被应用于获取人体的 3D 姿态。 最终,
在第 3 阶段,通过对比标准姿态与模型估计的姿态,进行

姿态关键帧匹配与动作达成度评估。

图 2　 整体方法架构

Fig. 2　 Architecture
 

of
 

the
 

proposed
 

method

　 　 在第一阶段的场景中,单目相机将实时采集人体的

RGB 图像,2D 人体姿态估计方法估计人体的 2D 关节点

坐标。 在经过数据预处理后,经过二阶段 3D 人体姿态估

计网络将获得 {B} 下的三维人体姿态。 其中第一阶段

的三维人体姿态为单帧的三维姿态估计,第二阶段的三

维姿态估计是在时序上对第一阶段的三维人体姿态进行

优化。 在第三阶段,采用基于人体 3D 关节角的动态规整

算法,将当前动作姿态与标准动作姿态的关键帧进行对

比,分析并估计人体动作的达成度。

2　 三维人体姿态估计模型构建

2. 1　 人体骨架与关节角定义

　 　 表 1 给出了人体关节的索引顺序表,本文定义的人

体关键点共有 14 个人体姿态关键点。 人体骨架图如图 3
所示。

表 1　 人体关节索引表
Table

 

1　 Skeleton
 

joint
 

mapping

关节索引号 关节名称 关节索引号 关节名称

0 左髋 7 头部

1 左膝 8 左肩

2 左踝 9 左肘

3 右髋 10 左腕

4 右膝 11 右肩

5 右踝 12 右肘

6 脖子 13 右腕
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图 3　 人体骨架示意图

Fig. 3　 Human
 

skeleton
 

definition

　 　 关节角为 3 个连续相邻关节的夹角。 本文根据人体

骨架的定义和人体的关节活动情况定义了 8 个主要的人

体关节角来描述人体的运动信息。 人体关节角 φ 定义如

表 2 所示。

表 2　 人体关节角索引表

Table
 

2　 Skeleton
 

joint
 

angle
 

mapping

关节角索引 关节向量 关节角索引 关节向量

φ1 7-6-8 φ5 6-11-12

φ2 6-8-9 φ6 11-12-13

φ3 8-9-10 φ7 0-1-2

φ4 7-6-11 φ8 3-4-5

2. 2　 2D 人体姿态数据预处理

　 　 常用的 2D 人体姿态估计方法的性能指标如表 3 所

示,其采用的软硬件平台与后续实验验证部分相同。

表 3　 2D 人体姿态估计方法的性能

Table
 

3　 Performance
 

of
 

2D
 

pose
 

estimation
 

methods

2D 姿态估计方法 准确度(AP) 实时性(FPS)

OpenPose[10] 61. 8 11. 5

Lightweight-OpenPose[11] 42. 8 23. 4

HR-Net[12] 64. 1 9. 3

RTM-Pose[13] 59. 1 52. 6

　 　 可以看到,OpenPose 和 HR-Net 能够在准确度上取

得较好的效果,但实际应用中实时性不高。 RTM-Pose 虽

然准确度比 HR-Net 略低,但实时性比 HR-Net 有显著提

升。 因此,本文采用 RTM-Pose 作为 2D 人体姿态估计方

法。 同时,考虑到不同相机的图像分辨率和内部参数各

不相同,有必要对获取的 2D 人体姿态数据进行姿态标准

化处理。

在 { I} 坐标系中的 2D 人体姿态标准化定义为:
I P̂ t = [ I û t,

I v̂t]

I û t =
Iu t -

Iu t

σ( Iu t) + σ( Ivt)

I v̂t =
Ivt -

Ivt
σ( Iu t) + σ( Ivt)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(6)

其中, σ 是标准差运算符,Iu t 与
Iv 为 t 时刻 u 与 v 的

平均值。 同样,对于数据集中的三维人体姿态也需要进

行标准化处理,B P̂ t 是标准化后的三维人体姿态:
B P̂ t = [ B x̂t,

B ŷt,
B ẑt]

B x̂t =
Bx t -

Bx t

σ( Bx t) + σ( By t)

B ŷt =
By t -

By t

σ( Bx t) + σ( By t)

B ẑt =
Bzt -

Bzt
σ( Bx t) + σ( By t)

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(7)

2. 3　 基于 Transformer 的二阶段 3D 人体姿态估计模型

　 　 视频流中的单帧图像可以承载信息,但是其中的语

义信息则通过连续帧表达。 一阶段模型仅仅考虑了单帧

的人体空间特征却忽略了人体姿态在时序中的变化,得
到的结果存在姿态抖动的情况。 PFN[8] 在二阶段中使用

双向 GRU 模型在时序上滤除一阶段 3D 姿态的噪声,但
由于 GRU 模型在长时序中无法捕捉到有效的时序信息,
会导致模型的臃肿。 本文在二阶段中采用基 Transformer
的模型对一阶段单帧 3D 人体姿态在时序上进行优化,模
型结构如图 4 所示。

图 4　 基于 Transformer 的时序优化模型

Fig. 4　 TPEM
 

Model

本文提出的基于 Transformer 的 3D 人体姿态估计模
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型 TPEM 仅平滑坐标系 {B} 深度通道的估计值B ẑt。 模

型输入一个序列矩阵(T,N,C),T 为选取的时序长度,N
为输入人体关节点的数量,C 则是每个关节的维度。 在

经过向量特征表示(patch
 

embedding)后,共有 T 个 Patch
将作为 Transformer 时序编码的输入。 Transformer 使用多

头注意力机制在不同的长时序中提取时序特征。 同时

Transformer 的输入维度与输出维度是一致的,可以堆叠 L
个 Transformer 编码模块提升模型的时序特征提取能力。
在提取了高维时间语义特征后,回归模块(由两层全连接

层组成)输出最后 T 帧 3D 人体姿态序列。
姿态时序优化网络模型需要学习在时间维度的分布

特征,本文采用的损失函数如下:
= λ1 Δ + λ2 z

Δ = 1
T - 1∑

T-1

t = 1
(‖B ẑt -

B ẑt -1‖2 -‖B ẑgtt - B ẑgtt -1‖2) 2

Z = 1
T - 1

1
N ∑

T

t = 1
∑
N-1

j = 0
‖B ẑt,j -

B ẑgtt,j‖
2

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(8)
其中, λ1 与 λ2 为超参数, Δ 约束估计姿态时序与真

值姿态时序的变化一致性, Z 约束人体姿态的深度值。

3　 动态时间规整算法与动作达成度评估

3. 1　 基于加权 3D 关节角的动态时间规整算法

　 　 不同人做同一种动作在时序上与动作的达成度均会

出现不一致的情况,为统一这种不一致性,可以采用关键

帧匹配的方式进行时间归整。 但是,动态时间规整算法

一般根据传统的欧式距离进行时序的相似性比较,并不

适用人体姿态的时间归整。 因此,本文提出基于加权的

3D 人体关节角的动态时间规整算法 ( dynamic
 

time
 

warping,DTW,简称 ADTW)。 由于 3D 人体姿态估计模

型在不同关节角呈现出不同范围的误差分布,为了抑制

由于模型精度带来的影响,采用加权的融合方式。
一个标准的运动序列 A = {a1,…a i,…,aM i ∈[1,

M]} 由 M 个姿态组成,其中 a i 为运动的分解姿态。 同

理,B = {b1,…b j,…,bN j∈ [1,N]} 为同一运动的不同

时序姿态共有 N 个姿态组成 N ≠ M,其中 b j 为 B 的分解

姿态。 构造大小为
 

M × N 的距离矩阵 D:

D =
d(a1,bn) … d(am,bn)

︙ ⋱ ︙
d(a1,b1) … d(am,b1)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(9)

其中, d(am,bn) 表示序列 A 的第 m 帧和序列 B 第 n
帧之间 3D 关节角之间的距离,表达式如下:

d(am,bn) = λ 1 (φm
1 - φ n

1 ) + … + λ 8 (φm
8 - φ n

8 )
(10)

式中, φm
i 为 A 序列的第 i 个 3D 空间关节角,其下标最大

值为 8,与表 2 中关节角索引对应; φ n
j 为 B 序列的第 j 个

3D 空间关节角; λ i 为每组 3D 关节角之间的权重系数。
代价矩阵 C 如式(11) 所示, 其大小为(M + 1) ×

(N + 1)。 除了 C(0,0) = 0,C 的第 0 行和第 0 列中其它

所有位置初始化为∞ 。 这样,从矩阵C(M,N) 到C(0,0)
回溯找到一条最短路径,该路径表示了两个动作序列的

姿态对应关系。

C i,j = D( i,j) + min

C i -1,j -1

C i -1,j

C i,j -1

ì

î

í

ïï

ïï

(11)

3. 2　 动作达成度评估

　 　 在经过 ADTW 算法后,分解后的标准姿态与 TPEM
模型估计的姿态完成关键帧对齐。 对于标准姿态而言,
其中动作关键帧姿态为 M 个,整个动作的达成度 δ 计算

公式如下:

δ = 1
8M∑

M

i = 1
∑

8

j = 1
k i,j (12)

k i,j =
1 -

‖φ A
i,j - φ B′

i,j‖
90

, ‖φ A
i,j - φ B′

i,j‖ < = 90

0, ‖φ A
i,j - φ B′

i,j‖ > 90

ì

î

í

ïï

ïï

(13)
其中, k i,j 为第 i 个关键帧中第 j 个角的分值,k i,j ∈

[0,1]。 φ A
i,j 与 φ B′

i,j 分别是标准姿态第 i个关键帧中的第 j
个角与模型估计并在时序对齐后的第 i个关键帧中的第 j
个角。 k i,j 取值随着误差角的变化而不同。 当 3D 误差角

越小,则 k i,j 的取值越大。 当 3D 误差角大于 90°时,则 k i,j

的值为 0,这意味着该姿态为错误姿态。

4　 模型训练评估与实验

4. 1　 数据集与实验平台

　 　 本文采用 Human3. 6M[14] 数据集进行模型训练和测

试,选取编号为 S1,
 

S5,
 

S6,
 

S7,
 

S8 的表演者作为训练

集。 为了验证 ADTW 算法的有效性,本文选取 Fit3D[15]

中编号为 S3 与 S4 教练员的姿态作为分析与验证数据。
该数据集与 Human3. 6 M 采集人体姿态的场景一致,不
同之处在于 Fit3D 是由 11 位专业健身教练分别完成不

同的 47 种健身动作。
硬件环境:NVIDIA

 

GTX
 

2080
 

8 G 显存,Intel
 

Core
 

i5-
10200H,相机 Real-Sense

 

D435i,通道模式 RGB,分辨率为

640×480。 软件环境:PyTorch 平台。
4. 2　 TPEM 模型评估

　 　 本文使用平均关节位置误差(MPJPE)和普氏分析平
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均关节位置误差( PA-MPJPE)作为 TPEM 模型的评价指

标。 公式如下:

EMPJPE = 1
N ∑

N-1

j = 0
‖B p̂j -

B p̂gt
j ‖ (14)

其中, B p̂j 为标准化后 TPEM 模型估计的第 j 个人体

姿态关节点, B p̂gt
j 为标准化后第 j 个人三维人体关节真

值。 PA-MPJPE 则是将预测关节与真值关节刚性对齐后

的 MPJPE。
TPEM 超参数中时序长度为 25 帧, L 的层数为 4 层,

多头注意力机制为 8 个。 表 4 列出了测试集中 13 种动

作的 MPJPE 结果,表 5 列出了测试集中 13 种动作的 PA-
MPJPE 结果。 图 5 将部分动作的三维姿态进行可视化,
图 5(a)为原 RGB 图像,图 5(b)为三维人体姿态估计的

真值,图 5(c)为 TPEM 估计的三维人体姿态结果。

表 4　 TPEM 在 Human3. 6M 数据集上的 MPJPE 定量分析

Table
 

4　 Quantitative
 

analysis
 

of
 

TPEM
 

on
 

the
 

Human3. 6M
 

dataset
 

with
 

MPJPE

MPJPE 指向 讨论 吃饭 问候 电话 照相 姿势 购物 坐着 蹲下 吸烟 走路 等待 平均

SemGCN[16] 37. 8 49. 4 37. 6 40. 9 45. 1 41. 1 40. 1 48. 3 50. 1 42. 2 53. 5 42. 26 44. 3 44. 1

VideoPose[17] 45. 1 47. 4 42 46 49. 1 56. 7 44. 5 44. 4 57. 2 66. 1 47. 5 38. 6 44. 8 48. 4

GraFormer 32 38 30. 4 34. 4 34. 7 43. 3 35. 2 31. 4 38 46. 2 34. 2 31. 4 35. 7 35. 8

PFN 37 42. 6 34. 9 38. 9 39. 6 46. 2 41. 2 33 46 52. 9 40. 3 31. 7 42. 4 40. 5

TPEM 32. 6 37. 0 33. 5 37. 0 38. 5 45. 6 37. 6 30. 9 42. 2 47. 5 36. 5 28. 7 37. 6 37. 3

表 5　 TPEM 在 Human3. 6M 数据集上的 PA-MPJPE 定量分析

Table
 

5　 Quantitative
 

analysis
 

of
 

TPEM
 

on
 

the
 

Human3. 6M
 

dataset
 

with
 

PA-MPJPE

PA-MPJPE 指向 讨论 吃饭 问候 电话 照相 姿势 购物 坐着 蹲下 吸烟 走路 等待 平均

VideoPose 34. 2 36. 8 33. 9 37. 5 37. 1 43. 2 34. 4 33. 5 45. 3 52. 7 37. 7 30. 5 34. 1 37. 8

文献[18] 38. 5 42. 7 43. 9 46. 1 49. 1 53. 2 41. 0 39. 8 53. 9 63. 8 48. 1 37. 6 43. 9 46. 3

文献[19] 38. 2 41. 3 43. 5 44. 4 45. 4 54. 7 39. 3 38. 0 53. 2 59. 2 45. 0 33. 0 40. 7 44. 3

PFN 30. 5 42. 4 34. 5 30. 6 41. 2 47. 1 41. 2 31. 4 47. 1 53. 2 31. 3 32. 6 30 37. 9

TPEM 27. 5 32. 6 28. 3 32. 4 33. 9 39. 0 31. 9 27. 8 36. 8 43. 4 33. 1 25. 4 32. 4 32. 7

图 5　 TPEM 回归模型效果图

Fig. 5　 TPEM
 

regression
 

model
 

renderings

　 　 可以发现,SemGCN[16] 利用图卷积神经网络进行端

到端的 3D 人体姿态估计,虽然图卷积能够有效利用人

体骨架特征,但是 SemGCN 忽略了人体姿态的时序特

征。 VideoPose[17] 利用时空卷积模型在时序上取得了一

定的效果,但是在模型架构中忽略了人体的空间特征。
DPEN 由多个残差块组成,结构简单,GraFormer 利用注

意力机制与图卷积提取人体关节之间的关联特征具有

较好的效果。 本文以 DPEN 为基础,在时序上对人体

姿态进行优化,具有一定的新意,并将在后续工作中引

入图卷积神经网络,以期进一步优化三维人体姿态

估计。
此外,PFN 方法先利用人体姿态的空间特征估计
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出待优化的三维人体姿态,随后利用 GRU 网络在时序

上对一阶段估计的三维人体姿态进行优化,但是 GRU
网络在长时序的表现不佳,在时序长度大于 25 帧时,
MPJPE 的 误 差 开 始 逐 步 增 大。 而 TPEM 利 用

Transformer 中多头注意力机制,能够在长时序中有效提

取 3D 人体姿态的高维时序特征。 图 6 展示了 PFN 与

TPEM 在不同时序长度的表现。 表 6 列出了 TPEM 模

型在一阶段之后的姿态优化效果。 仅使用一阶段的网

络模型 DPEN 的 MPJPE = 46. 9 mm,使用 PFN 进行姿态

优化后误差减少了 13. 7% ,而使用 TPEM 进行姿态优

化后误 差 进 一 步 减 少 到 20. 5% 。 结 果 表 明, 基 于

Transformer 的 3D 姿态优化模型 TPEM 能够较好的对一

阶段模型估计的结果进行优化。
本文在实际场景中对 TPEM 模型进行了自建数据的

测试,实验效果如图 7 所示。 可以看到,即使图像中的人

物出现了部分关节的遮挡或是人物有一些复杂动作,
TEMP 仍能估计出人物的三维人体姿态。

图 6　 序列长度对 MPJPE 的影响

Fig. 6　 Impact
 

of
 

sequence
 

length
 

on
 

MPJPE

表 6　 消融实验
Table

 

6　 Ablation
 

study

方法 MPJPE Δ / %

DPEN 46. 9 -

DPEN+PFN 40. 5 -13. 7

DPEN+TPEM 37. 3 -20. 5

图 7　 TPEM 模型的实际场景效果图

Fig. 7　 Practical
 

scenario
 

validation
 

results
 

of
 

the
 

TPEM

4. 3　 ADTW 方法评估

　 　 为验证 ADTW 算法的有效性,本文将数据集 Fit3D
的健身动作拆解为一系列姿态组合的形式,通过真值匹

配与 ADTW 的匹配进行分析。 TPEM 模型的平均关节角

误差和 ADTW 关节角权重系数如表 7 所示。 表中的平均

关节角误差为 TPEM 模型在 Human3. 6M 整个数据集上

的分析结果。

表 7　 平均关节角误差与 ADTW 权重系数

Table
 

7　 Average
 

joint
 

angle
 

error
 

and
 

ADTW
 

weighting
 

coefficients

关节角 平均关节角误差 ADTW 权重系数

φ1 5. 97 0. 11

φ2 4. 05 0. 16

φ3 6. 45 0. 10

φ4 5. 22 0. 12

φ5 5. 24 0. 12

φ6 3. 60 0. 18

φ7 6. 84 0. 09

φ8 5. 38 0. 12

　 　 误差指标 Emt 的定义如下:

Emt =
1
N ∑

N

i = 0
‖f gt

i - f i‖ (15)

图 8　 距离矩阵与代价矩阵

Fig. 8　 Distance
 

matrix
 

and
 

cost
 

matrix

其中, N 为动作分解出的姿态序列,f gt
i 为姿态匹配

关键帧的真值,f i 为 ADTW 算法得到的匹配关键帧的估

计值。 Fit3D 的摄像机拍摄的 FPS 为 50 帧 / s,ADTW 方

法计算所得的 Emt 为 5. 08 帧,取得了良好的匹配效果。
以扩胸运动为例,图 8 展示了 S03 与 S04 的距离矩阵 D
与代价矩阵 C, 其中纵坐标为 S03 的姿态帧,横坐标为

S04 的姿态帧,代价矩阵中的曲线为最短匹配路径。 表 8
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展示了 S03 与 S04 扩胸运动的达成度评估结果。 根据

式(12)与式(13),单帧评分即为 k i,j, 最终该动作达成度

的分数为 92. 46 分。

表 8　 S04 扩胸运动达成度评分

Table
 

8　 S04
 

band
 

pull
 

apart
 

achievement
 

score

关键帧名称
S03

关键帧

S04 匹配

真值

S04
估计值

单帧

评分

准备动作 0 0 0 93. 28

手臂举起 108 130 138 93. 53

第一次扩胸 156 179 186 90. 71

第一次扩胸结束 203 238 233 93. 57

第二次扩胸 260 290 302 90. 68

第二次扩胸结束 311 345 353 92. 26

第三次扩胸 360 415 413 90. 10

第三次扩胸结束 405 465 466 92. 32

第四次扩胸 454 530 528 93. 47

第四次扩胸结束 503 573 586 92. 02

第五次扩胸 552 655 658 93. 65

完成手放下 705 823 823 93. 96

5　 结　 　 论

　 　 本文的研究工作主要集中于提出了一种基于

Transformer 的神经网络模型 TPEM,用于三维人体姿态估

计,以及一种基于加权 3D 关节角的动态时间规整算法,
用于动作达成度的评估。 通过在 Human3. 6M 数据集上

的实验,证实了 TPEM 模型在三维人体姿态估计方面的

有效性,显示出较低的平均关节点误差。 同时,在 Fit3D
数据集上的实验表明,提出的基于加权 3D 关节角的动态

时间规整算法能够成功地在不同人执行同一动作时进行

姿态关键帧的匹配。 此外,动作达成度评估部分通过对

时序对齐后的姿态结果进行分析,为每个动作提供了详

细的达成度评分,这对于运动训练、医疗康复等领域具有

重要的实用价值。 尽管取得了一定的成果,但仍存在一

些需要改进的地方。 目前的 TPEM 模型在 Human3. 6M
和 Fit3D 上表现良好,但其泛化能力在复杂环境下尚未

得到充分验证。 Transformer 模型通常需要较大的计算资

源,这可能限制模型在资源受限环境中的应用。
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