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基于特征回归的单目深度图无标记人体姿态估计 

陈莹，沈栎 
（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：单目深度图无标记人体姿态估计问题，由于动作的多样性，人体自遮挡，运动无规律等因素

的影响，导致系统准确率低，鲁棒性不强和运行效率低。为此提出一种基于单目深度图点云的特征

提取方法和回归方法，利用特征回归和关节点分类，可以在不使用时间信息的情况下，从单目深度

图出估计出人体的关节点坐标。实验结果表明，与其他基于单目深度数据的姿态估计方法，以及相

同情况下的多目方法比较，该方法的都能保持很好的精度。 
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Abstract: Monocular camera mark-less pose estimation system suffers low accuracy, robustness and 
efficiency due to variety of action, self-occlusion of human body. A method of feature exaction from point 
clouds was proposed, in which a single-to-multiple (S2M) feature regressor and a joint position regressor 
were designed to quickly and accurately predict the 3D positions of body joints from a single depth image 
without any temporal information. Experiment result shows that the estimation accuracy is superior to that 
of state-of-the-arts and multi-camera based methods. 
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引言1 

无标记的人体姿态估计具有广大应用范围，包

括人机交互，视频监控，视频游戏，虚拟现实、步

态分析、动画制作等。 

绝大多数无标记人体姿态估计系统都是基于

传统相机的，由于彩色图像受物体的材质，状态，

                                                        
收稿日期：2018-03-15      修回日期：2018-07-03; 
基金项目：国家自然科学基金(61573168)； 
作者简介：陈莹(1976-)，女，浙江丽水，博士，教

授，研究方向为图像处理、信息融合、模式识别；

沈栎(1993-)，男，苗族，贵州黔南，硕士生，研究

方向为姿态估计。 

光照等影响，容易产生歧义模糊，因此拟使用深度

相机[1-2]来避免这种问题。随着 Microsoft Kinect 相

机以及内置算法[3]的推出，深度相机变得更便宜，

同时，使用单目深度相机的无标记人体姿态估计也

在精度和鲁棒性上达到了一个新高度。然而，目前

使用的方法主要是基于二维深度图的预测。比如

Shtton 等[3]在 GPU[4]上将随机森林[5-6]与深度图像

结合到一起，应用到人体姿态估计的研究中，提高

了随机森林在人体姿态估计研究领域中的重要性；

Ye 等[7]提出一种高效的方法，将深度图像人体姿态

估计回归到常见的人体姿态运动中；Samir 等[8]使

用的加入朝向特征的训练方法；吕东岳等[9]基于贝

1
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叶斯网络的深度图中高尔夫人体姿态估计方法以

及个体行为重建方法[10]；朱珏珏等[11]改进了随机

森林方法，提升了运算速度和精度。而基于三维空

间点云的研究，如张晓丽等[12]扩展了深度图上人

体姿态估计的探索方向，将其应用在虚拟试衣上；

孙金虎等[13]对点云进行了初步匹配的研究，对于

多目深度相机的工作，有 Ofli 等[14]创建的 MHAD

数据库；以及 Shafaei 等[15]提出的基于三深度相机

的关节点预测系统。 

由于人体的自遮挡，单目深度图产生的点云，

在三维空间下是残缺的，不完整的单目深度点云，

造成了空间上深度点云的多态性以及不可读性。 

多目深度图点云的优势在于，具有更完整的目

标信息，能消除预测时因歧义性引起的误差，并能

更好的读取到目标动作。但是，多台深度相机的同

时运行，会提升运算的复杂度，并且需要多个深度

相机间参数相互制约，会受到深度相机视角的变化

的影响。 

所以，本文希望借助多目深度点云的优势，将

它应用在单目深度点云上，以改进单目深度图下，

人体姿态估计的预测效果。论文在 Shafaei 等[15]工

作的基础上，引入岭回归的方法，建立单目深度图

点云至多目深度图（Single-Multiple, S2M）点云特

征回归器，将基于多目深度图的姿态估计方法应用

在单目深度图上，同时保持其精度最后在合成数据

库上进行验证。 

1  算法流程与点云处理 

1.1 算法流程 

图 1 所示为本文姿态估计算法的运行过程。在

提取到一个完整人体后，需要先应用全卷积网络

(Fully Convolutional Networks)对图像中人体进行

分类，再将其映射到点云空间，提取点云空间中的

特征进行特征回归，得出结果后，再进行关节点回

归，进而得到关节点位置。 

本文的工作，主要集中在从单目深度图点云特

征开始，到关节点预测的全过程，其中重点要研究

的是从单目深度图到多目深度图的特征回归器。深

度图是包含与视点的场景对象的表面的距离有关

的信息的图像。其中，深度图类似于灰度图像，只

是它的每个像素值是传感器距离物体的实际距离。

将深度图像中的像素点，从相机坐标系映射到世界

坐标系下，就可以得到各个点世界坐标下的三维坐

标，这些坐标点形成的集合，就是图像的点云，点

云包含了各个点的几何位置信息。 

 
图 1  算法流程 

Fig. 1  Procession of algorithm 

使用 FCN 可以对深度图中人体区域进行分

类，本文使用的是文献[15]中提供的模型。该模型

将人体分为了 43 类，如图 2(a)所示；标记为 18 个

关节点，如图 2(b)所示。 

 
(a) 人体区域分类 

2
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(b) 人体关节点标记 

图 2  人体标注信息 
Fig. 2  Tagging information of human body 

1.2 点云的处理 

训练过程使用 UBC3V 数据库，该数据库由

Shafaei[15]等 2016 年发布，其建立方法类似于

Shotton[16]等，完整版本发布于 Shafaei 的 GitHub

主页[17]上。 

提取数据库中完整点云及其对应的单目点云，

由于人体距离相机的远近，不同点云在世界坐标系

下有偏差。因此，将所有点云的坐标，减去其 x、

y、z 坐标轴上最小值的绝对值，平移到世界坐标

系原点。x 轴上的零点位于身体最左侧，y 轴上零

点位于人体与地面接触的平面上，z 轴上的零点位

于人体背部同地面垂直的平面上。 

2  S2M 点云特征回归器 

本文的研究，目的是从单目深度图像中恢复出

较为精确的关节点，因此对多目方法进行了改进，

根据点云间的联系，设计了一个 S2M 点云特征回

归器，基于单目点云估计多目点云特征。 

2.1 问题分析 

将点云应用到单目深度图姿态估计下的困难

在于，在于在单目深度相机的情况下，人体自遮挡

产生的点云缺失。 

图 3 比较了单目点云同多目点云：在单目点云

的情况下，如图 3(a)，由于人体自遮挡的原因，相

当部分的点云缺失，导致预测结果的错误。与之相

对应的多目点云图见图 3(b)，由于点云相对完整，

预测结果较理想。这就需要一种算法，能修复，或

者补充单目点云特征，使其具有相对应多目点云所

具有的特征。 

 
(a) 单目点云 

 
(b) 多目点云 

图 3  单目点云与多目点云的比较 
Fig. 3  Comparison between single-point cloud and 

multi-point cloud 

对于完整的点云的关节点预测，文献[15]提出

了有效的解决办法。受其启发，基于完整点云的特

征，希望找到单目点云特征同完整点云特征的关

系，籍此，需要对这两种特征进行相关性分析。由

于任意一个关节点的点云数据与其邻近关节点的

点云数据由于空间的近邻关系而必然存在一定的

特征关联，因此本文中对其回归分析，选择适当的

回归方法，构造回归函数，对单目点云特征进行回

归，在保持其速度的情况下，提高其精度。 

2.2 特征选取 

点云数据，是包含了点的空间坐标的一组数

据。在三维空间中，表示为点的集合。在将其分类

3
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后，不同的点集，对应图上不同的人体部位在三维

空间中的位置，形态，以及变化趋势。这时就需要

一种特征，能够表示出这些差别，趋势和形态，从

而形成能表示该人体点云的特征集。 

在三维空间下，要表示一个点集，可以直接将

其所有点的坐标数据读入，但这样计算复杂度太

大，且难以回归，所以通过一些基础特征，对其进

行向量表示。 

各个身体部位，相对于整个人体，是子集与集

合的关系。对于每一个子集，在世界坐标系这一线

性空间下，利用几何知识及线性代数知识（如，三

维空间中点集的质心位置受其分布影响；协方差表

示点之间的相关性，特征值表示点之间变化的快慢

等），选取集合特征，提升集合维度，在高维空间

下对点集进行表示，以拓展点集的特征表示，。 

为一组点云分类选取以下特征作为基向量(括

号中是维度)： 

1) 各维度中位数；(3) 

2) 协方差矩阵；(3×3=9) 

3) 协方差矩阵特征值；(3) 

4) 各维度标准差；(3) 

5) 各维度最大值与最小值；(2×3=6) 

可以看到，总共包含 24 个特征，即将三维坐

标映射到了 24 维空间。 

这些特征中，中位数指出了点集所处的位置；

协方差表示了坐标点间增长的相关性；特征值表示

了坐标点数值上增长变化的趋势；标准差示出了点

集坐标值波动的幅度；而最大值与最小值限定了某

一点集的空间上下限，这些特征，最大限度的提取

了一个三维空间下点集的信息，是具有高分辨性的

特征标记。 

在前述 1.1 中，将肢体分类成了 43 个小块，

将每个分类集提取上述 24 个特征，就得到了一个

43×24=1 032 维的特征向量 X，该向量即为某一

点云的特征向量，其物理意味为，将一个三维空间

物体，表示为 1 032 维空间下的一个点，这就为下

一步的回归打下了基础。 

2.3  S2M 点云特征回归器 

本节中，先简要介绍岭回归方法，再详细说明

基于岭回归的 S2M 点云特征回归器 

2.3.1 岭回归 

岭回归是由 Hoerl 和 Kennard 提出[18]，自 1970

年以来，这种估计的研究和应用得到广泛重视，在

图像领域得到广泛的应用。首先讨论最小二乘法。

其回归闭式如下： 
T 1( ) TW X X X Y                     (1) 

式中： X 为输入矩阵；Y 为输出矩阵。可见，在

使用最小二乘法求解回归系数的过程中，需要考虑

特征矩阵 TX X是否可逆。当样本数量比特征数量

多的时候，就，这个时候标准线性回归就不适用了。 

引入岭回归就是为了解决这个问题，其基本思

想是给 TX X上加上一个扰动值，使得矩阵非奇异，

从而能够求逆。其闭式如下： 
T 1 T( )k  W X X I X Y                  (2) 

引入了扰动值 kI ，使矩阵可求逆。岭回归是

对最小二乘回归的一种补充，它损失了无偏性，来

换取高的数值稳定性，从而得到较高的计算精度。 

2.3.2 点云特征回归 

在回归器训练的过程中，由于训练集样本数量

大，随着训练集的不断增大，会出现特征矩阵无法

求逆的情况，在比对了不同回归方法后，最终选择

了岭回归方法，该方法在保持运算速度的情况下，

提高了精度，并且不会产生非满秩的奇异矩阵，导

致无法回归。 

岭回归用于在样本训练中，对 N 个单目点云

形成的特征矩阵 sX 进行回归，使其接近于相对应

的完整点云特征矩阵 mX 。 

提取数据库中深度图，映射到世界坐标系下，

形成单目点云，按照 2.2 节中方法，提取单目点云

特征矩阵 1 2[ , ,..., ]s s s sNX x x x ，由于点云缺失，每

一个 six 不能完全提取所有分类，因此将未提取到

的部分特征设置为 1，将 six 优化为 1 032×1 维的

向量，则 sX 为一个 1 032×N 维的矩阵，N 是训练

4
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的样本数， 1032 N
s

RX 作为输入；将其对应的完

整点云，应用相同过程，生成完整点云特征矩阵

1 2[ , ,..., ]m m m mNX x x x ， 1032 N
m

RX 作输出进行

回归；应用岭回归的方法，从数据集{ }s m，X X 学

习出一个回归参数： 
T 1 T

2 2( )s m s s s m s mk  W X X I X X          (3) 

式中：ks2m是该特征回归器的回归参数，对于不同

的 N，其取值不同，需要进行实验选取； I 是 N×

N单位矩阵；最终生成[1 032, 1 032]维的矩阵Ws2m。 

2.3.3 特征处理 

在输入某个点云特征 sX 后，其维度≤1 032，

将点云残缺部分的特征设为 1，得到维度为 1×   

1 032 的特征 '
sX ，则 

' '
2m s s m X X W                        (4) 

即为 1×1 032 维的多目预测特征 '
mX ，选取出

'
mX 中 sX 缺失的部分，填入 '

sX 设置为 1 的维度中，

进而形成 1×1 032 维输出特征 ''
mX 。 

接下来基于 ''
mX 设计定位回归器，得到关节点

坐标 J。 

3  关节点定位回归器 

3.1 训练 

数据库中，人体被分为 18 个关节点，如图 2

所示。提取出 1 032×N 维的完整点云特征 mX ，

该组数据对应 N 组关节点坐标 1 2{ , ,..., }NJ J J ，每

个 iJ 维度为 18×3，包含 18 个关节点的坐标值。 

对某一关节点 h，提取 iJ 的第 h 行数据，得到

维度为 1×3 的向量 [ , , ]h h h
xi yi zij j j ，将 h

xij 联立，得

1 2=[ , ,..., ]h h h h
x x x xNJ j j j ，依此方法可生成 h

yJ ， h
yJ 。 

将 mX 作为输入， h
xJ 作为输出，代入岭回归

公式，可以得到关节点 h 的 x 坐标回归参数： 
1 T

2( )h T h
x m m m j m xk  W X X I X J           (5) 

式中：km2j 为该关节点定位器的回归参数，依次带

入 h
yJ ， h

zJ ，分别计算得出 h
yW ， h

zW 。再读入 

下一个关节点坐标，重复该步骤，就可以得到 54

个回归参数，以关节点为依据，将 54 个参数每 3

个分为一组，分成 18 组，该数据集称为关节点定

位回归器。 

3.2 关节点估计 

将前述 2.3.3 中的输出 ''
mX ，作为关节点定位

回归器输入，利用公式： 
''m m

x m x J X W                        (6) 

可以得出对关节点 m 的 x 预测坐标。依此类

推，用 54 个回归参数作用 mX ，得出不同关节点

的 , ,x y z 预测，就得该特征下关节点坐标： 
1 1 1 2 2 2 18 18 18{[ , , ],[ , , ],...,[ , , ]}x y z x y z x y zJ = J J J J J J J J J  

4  实验及结果分析 

本节介绍各个环节所做的重要实验，给出回归

方法选择实验和参数选择实验的示例，并对比了

SDK 方法[16]，朝向特征方法和多目方法[15]。采用

UBC3V 数据集[17]，在 MATLAB2016a 下做仿真。 

4.1 回归方法选择及实验参数选取 

4.1.1 回归方法选择 

相比于简单线性回归方法，岭回归避免了不可

逆情况，本节讨论核岭回归和岭回归的取舍。核岭

回归即将岭回归中参数改为核函数，使其能映射到

更高维的空间，是一种非线性回归方法，本文采用

的是将高斯核作为该过程的核函数，详见文献

[19-20]。 

从验证集中随机抽取 100 幅图，得出每幅图运

算时间和预测误差，求平均其结果见表 1。 

表 1  回归运算时间与误差 
Tab. 1  Time and Error of Regression 

方法训练样本 时间/s 误差/cm 
岭回归 50k 样本 0.053 9 7.28 
核岭回归 2k 样本 1.050 4 23.42 
核岭回归 10k 样本 17.656 2 23.40 

 

如表 1 所示，在核岭回归的过程中，对于训练

样本的增大，其运算时间明显增大。这是因为样本
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数量影响了核函数矩阵大小，增加样本数量同时增

加了运算复杂性，因此大大降低了运算速度。 

在精度方面，由于核岭回归是非线性回归，其

回归结果会更加受到输入数据的影响，更容易贴合

已知点云区域。在没有仔细选取参数和测试的情况

下，相比岭回归，尚不能达到相当的精度。而对于

训练量的提升，核岭回归精度的提升也不明显。 

综合上述分析，选择岭回归作为 S2M 回归方法。 

4.1.2 实验参数选取过程 

在特征回归器和关节点定位回归器中，超参数 

ks2m，km2j 的选取直接影响了预测结果的精度。下

面以当样本数量为 50 k 时，参数 km2j 的选择过程

为例，简要说明。 

训练样本：easy-pose-train 集 50 k 样本； 

验证样本：easy-pose-valid 集 100 样本； 

对参数 km2j 取值 1~45，估计出关节点坐标， 

将 100 个样本误差取平均，观察误差变化趋势，如

图 4 所示。在该训练集情况下，预测精度从 35 开

始收敛，即将 35 选为该次试验的关节点定位回归

器参数 km2j。不同的训练样本集，选取不同的参数，

具体的取值依实验而异。下文所述，其参数选择过

程同该节类似。 

4.2 预测结果定性分析 

图 5 所示是本文方法预测的一些图例，其中：

(a)-(d)为人体直立面朝相机，后背区域被遮挡，由

于肢体区域较完整，预测效果理想；(e)-(h)为人体

45º朝向相机，部分肢体缺失，预测结果较理想，

且对复杂动作也有相当预测精度；(i)-(l)为人体侧

面朝向相机，缺失大部分肢体，有一定的预测效果，

偏差可接受，应对复杂动作具有一定鲁棒性，如动

作(i)，(l)。 

 
图 4  参数 km2j 不同取值下预测平均误差 

Fig. 4  Mean prediction error of different parameter km2j 

(a) (b) (c) (d)  
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(f)(e) (g) (h)  

 
图 5  预测图例 

Fig. 5  Examples of pose estimation 

 
 
 

4.3 预测结果的定量分析 

4.3.1 不同方法比较 

Shotton 等[16]基于深度图特征，提出的随机森

林方法，被广泛应用于 KinectSDK 中，为之后的

研究打下了基础。Azrour 等[8]改进了 Shotton 等[16]

的方法，加入了方向变量，使其精度提高，并且训

练样本数降低。Azrour 将空间按 110º划分为 4 个

重叠角为 20º的区域，引入人体朝向的转角特征，

并建立了一个类似的随机森林分配系统。在预测人

体时，先估计人体的朝向，进而将判断限定在空间

中一定区域，再使用随机森林方法进行预测，在

KinectSDK 基础上，提高了精度同时降低了训练

量。本文实验采用的样本及参数选择如下： 

训练样本：easy-pose-train 集 20 k 样本； 

测试样本：easy-pose-test 集 10 k 样本； 

参数选择：ks2m = 7；km2j = 13； 

将本文方法同上述方法比较，比较人体最易发

生变化的五个关节点，头，手，手腕，膝盖，脚，

结果见表 2。 

由于头在身体运动时，所具有的变化特征不明

显，大多数情况下都处于直立或者稍偏的角度，因

此预测结果相较其他方法偏低。由于肘部在深度图

中最易被身体遮挡，因此训练信息大多缺损，导致

精度偏低，不过这两种情况相较其他方法，误差在

3 cm 左右，具有可比性。 

对于变化较大的手，脚，膝盖等部位，本文方

法可以更精确的预测其位置，且精度提升在 3 cm

以上。 

表 2  不同方法比较 
Tab. 2  Comparison of different methods 

关节点 KinectSDK/cm Azrour[8]/cm 本文/cm 
头 2.6 2.3 

6.3 
10.4 
4.6 
8.1 

6.34 

5.3 
手肘 8.9 9.76 
手 13.9 7.42 
膝盖 6.3 4.67 
脚 11.2 4.34 
均值 10 6.30 
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4.3.2 同多目方法比较 

Shafaei 等[15]提出了一种利用多个深度摄像机

进行姿态估计的方法。对于每一个相机，使用卷积

神经网络系统，来标记每一个像素所对应的人体部

位。标记方案类似于 KinectSDK 方法。然后，将

所有单目深度相机的点云，在三维空间中组合在一

起，基于其点云估计关节点位置。 

训练样本：hard-pose-train 集 50 k 样本； 

测试样本：hard-pose 集 test-10 k 样本； 

参数选择：ks2m = 2；km2j = 1； 

在使用数据库中人体区域标记的情况下进行

实验，结果如图 6 中无分类网络部分；在使用卷积

神经网络模型(CNN)分类的情况下进行实验，结果

如图 6 中有分类网络部分。与多目的相比，在不计

入卷积神经网络分类的情况下，精度差在 2 cm 以

内，见图 6，意味着单目深度图方法可以达到多目

深度图相当的精度。在引入卷积神经网络的情况

下，由于应用于多目情况时，需要对 3 个相机的深

度图进行区域分类，以及将各个点云组合，此时

会产生累加误差，导致了多目情况精度下降。本

文提出的方法只针对一幅深度图，不需要点云组

合，没有累加误差，避免了多目下的误差影响因

素，因此对于脚部和膝盖部分的预测精度，优于

多目情况。 

对于未来的改进方向，为了提升分类精度，

计划加入朝向特征，去除左右手分类模糊，进而

降低手部和肘部预测误差。同时可以看到，在未

来，可能引入的改进方法中，由于没有累加误差，

单目深度图下精度的提升，会比多目下具有更大

的提升空间。 

综上所述，本文将多目深度图方法改进为单

目深度图，不仅保持了其精度，而且有效避免了

多目情况下的误差影响因素，并具有更大的精度

提升空间。 

 
图 6  同多目比较的姿态估计结果 

Fig. 6  Pose estimation comparison with Multiview approach 

5  结论 

本文在单目深度图的姿态估计方面提出了新

的方法，引入了点云这一三维空间数据。改进了基

于多目的方法，提出了一种基于单目深度图点云的

单目至多目(Single-Multiple，S2M)点云特征回归

器。实验结果表明，该方法的准确性较高，并且能

有效避免多目情况下的误差影响因素。就姿态估计

这一问题而言，任何方法都无法达到完美的效果，

由于卷积神经网络分类和回归方法的局限，运行精

度尚有提升的空间，今后可以在关节点回归方法和

点云分类方上改进。 
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