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摘要: 人体姿态估计是计算机视觉领域备受关注的研究热点之一。一般姿态估计方法主要针对单

人图像进行姿态估计，本文提出多分支的 Faster RCNN 网络结构可以同时检测图片中多个人及

其肢体部件，并在此基础上估计人体姿态。本文的多分支结构模型一方面能够提高人体和人体部

件的检测效果，另一方面可以利用共享卷积加速检测过程。在多个公开数据集上的对比实验证实

了多分支结构模型比原始模型在检测人体及人体部件的任务上效果更好，与其他的姿态估计算

法相比，本文方法也达到了相当或更优的性能指标。 
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Multi-branch Faster RCNN for Human Pose Estimation 

 

Wei Kaiqiang, Zhao Xu, Wang Lei 
Department of Automation, Shanghai Jiao Tong University, Shanghai, 200240 

 

Abstract: Human pose estimation has long been a deeply concerned research topic in computer vision 

field. Most human pose estimation algorithms only focus on images with single person. We propose a 

multi-branch Faster RCNN model to detect multiple people as well as their parts in the image and then 

get their poses. Our multi-branch model can improve performance on detecting human parts and persons, 

while speed up detection process with sharing weights. Experiments on several public datasets 

demonstrate that our multi-branch model outperforms the original model on person and parts detection, 

and achieves fairly or better results when compared with other pose estimation algorithms. 
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1 引言 
人体姿态估计是计算机视觉领域的研

究热点之一。快速鲁棒的姿态估计有着广泛

的应用，如人机交互，虚拟现实，智能监控

等。人体姿态估计的任务是定位图片中人体

各个关节点位置，并有序的连接关节点得到

人体姿态结构信息。由于人的动作变化复杂

多样，各个部件之间以及不同人之间会相互

遮挡，背景物体的干扰等因素的影响，使得

人体姿态估计成为一项极具挑战的任务。 

PS(Pictorial Structure)[1]是典型的人体

结构建模方法，在姿态估计中应用广泛。PS

模型用矩形框表示人体各部件的位置，用树

形结构表征各部件之间的连接关系。Yang[2]

在 PS 模型基础上引入“类型”的概念，利

用多个混合类型的模板来建模人体的各个

部件，提高了姿态估计准确率。这类方法主

要针对单人姿态估计问题。 

近年来，卷积神经网络（Convolution 

Neural Network）[3]在基于图像的物体分类和

检测任务上取得巨大进展，受到广泛关注。

研究者也将卷积神经网络用于解决人体姿

态估计和动作识别等问题。Deeppose[4]训练

了三阶段级联的卷积神经网络，利用回归方

法较为准确地预测人体关节点位置，证实了

卷积神经网络在姿态估计问题上的有效性。

Gkioxari[5]用卷积神经网络训练出人的部件

检测器用于人的动作和属性识别。 



 本文从检测人体部件入手，根据部件检

测结果定位关节点位置，估计人体姿态。在

Faster RCNN[6]物体检测算法的基础上，本文

提出多分支 Faster RCNN网络结构用于同时

检测图片中的多个人及其部件，并利用共享

卷积加速检测过程。在检测出部件和人的位

置后，根据人体布局先验，制定一套规则定

位人体关节点位置，估计人体姿态信息。在

多个公开数据集上的对比实验说明了本文

多分支模型比原始模型在检测人体及人体

部件的任务上效果更好，与其他姿态估计方

法相比，本文方法也达到了相当或更优的性

能指标。 

2 多分支 Faster RCNN 模型  

2.1 Faster RCNN 原理 

Faster RCNN[6]在 Fast RCNN[7]基础上提

出利用 RPN (Region Proposal Network)产生

高质量的物体候选框，再由 Fast RCNN 进行

检测，取得了较好的效果。RPN 结构是在基

础卷积网络的顶层构建两层卷积层，构成全

卷积网络，其输出有两项，一项是窗口是否

包含物体的分类信息，另一项是窗口的位置

信息。RPN 采用公式(1)所示的多任务损失

函数训练网络。 

( , ) ( , ) ( , )i i cls i i i reg i iL p t L p p p L t t     (1) 

其中， ( , )cls i iL p p  表示窗口 i 是否包含物体

的分类损失函数，p 为预测值，p为真值，

窗口包含物体时真值为 1，否则为 0，为

平衡系数。 ( , )reg i iL t t  使用[7]定义的回归损

失函数，如公式(2)所示，该损失函数使得模

型训练更容易收敛。 
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其中，  , , ,i x y w ht t t t t 表示预测框位置参

数，  , , ,i x y w ht t t t t     表示真值框位置参数。 

2.2 多分支模型结构框架 

为了同时检测图片中人和人的各个部

件，本文提出多分支的 Faster RCNN 型，其

结构框架如图 1 所示。与原始模型不同，本

文模型的网络顶层具有两个分支结构：部件

分支和人体分支。部件分支用于检测人的六

种部件，包括头，躯干，上臂，前臂，大腿，

小腿；人体分支用于检测人。两个分支  

VGG卷积层

顶层特征图

部件RPN

部件Fast RCNN

人体RPN

人体Fast RCNN

输入图片

输出：人的位置输出：部件类别和位置

 

图 1 多分支模型结构框架 

结构共享底层的 VGG[8]卷积层。每个顶层分

支和底层的卷积网络组成一个完整的 Faster 

RCNN 模型。 

构建上述具有两个分支结构的 Faster 

RCNN 模型有三个原因。第一，本文把人

体和部件分开检测是由于人和部件不是相 

互独立的，而是整体和部分的关系，人的位

置框会包含部件的位置框。如果把人和部件

放到一个模型中，则会影响 RPN 训练产生

的物体候选框的质量，进而影响整个模型的 

检测效果。本文通过对比实验证实了这一想

法，详见实验部分。第二，为提高测试速度，

本文实现了人体检测模型和部件检测模型 

共享底部的卷积层。测试阶段，前向推理过

程计算量主要集中在底部多层卷积结构。两

个顶层分支共享底部卷积层参数，则只需进

行一次前向过程，加速了测试过程。第三，

由于人的检测结果较为准确可靠，可用来排

除把背景物体误检为部件的情况，有助于提

高部件检测效果。 

2.3 模型训练 

为实现检测人的模型和检测部件的模

型共享底部卷积层，本文借鉴文献[6]，提出

三阶段训练方法，训练过程详述如下： 

第一阶段先训练初始的部件检测模型，

即训练 RPN 模型产生部件的候选框，并给

到 Fast RCNN 中得到部件检测模型。该阶段

的 RPN 和 Fast RCNN 网络都用 ImageNet 数

据库预训练的模型参数来初始化。 



第二阶段重新训练部件检测模型。该阶

段 RPN 和 Fast RCNN 模型初始化使用第一

阶段训练的 Fast RCNN 模型参数，并且固定

RPN 和 Fast RCNN 底部共享的卷积层参数

不变，只微调它们各自独有的顶层分支。此

时已训练出完整的部件检测模型。 

第三阶段训练人的检测模型。先训练人

的 RPN 模型，使用第一阶段的部件 Fast 

RCNN 模型参数初始化模型，并固定底层的

卷积层参数不变，只微调 RPN 顶层的两层

卷积结构。再训练人的 Fast RCNN 模型，同

样使用第一阶段部件的 Fast RCNN 模型参

数初始化模型，固定底层的卷积层参数不变，

只微调 Fast RCNN 顶层独有的结构。 

至此，人体检测模型和部件检测模型共

享了底层的 VGG 卷积层参数，得到多分支

检测模型。测试阶段，只需对底层共享的卷

积层进行一次计算过程，并把得到的特征给

到部件分支和人体分支，就可以同时得到部

件和人的检测结果。 

2.4 姿态估计 

    姿态估计需要定位各个关节点，并将其

连接起来得到姿态信息。本文根据部件位置

来定位关节点。为把关节点定位转换为部件

检测，并在得到部件位置后还原出关节点位

置，本文制定了一套规则，在保证精度的前

提下能够迅速定位关节点。一般图片中可能

有多个人，估计多人姿态还需要把不同人的

关节点与相应的人匹配起来。 

2.4.1 关节点定位和部件检测的转换 

训练阶段，现有数据库标注的仅是关节

点位置，本文用一个部件的两个关节点构建

部件位置矩形框，并对得到的矩形框扩大

1.2 倍，使得矩形框能够完整包括部件。由

此可训练出部件检测模型。 

 部件检测模型的输出是部件的位置矩

形框。为检测出关节点的位置，先把部件矩

形框缩小 1/1.2 倍。当矩形框的长宽比小于

0.3 时，则取短边的中点为关节点位置；当

长宽比大于 0.3 时，则取出矩形框内的图像

块，判断其中包含的部件朝向，计算其沿矩

形两个对角线方向的梯度，把梯度大的方向

上两个对角点作为关节点位置。 

2.4.2 姿态的连接 

 定位各部件的关节点位置后，需要根据

人体布局将其有序连接起来。按照距离关系

匹配上臂和前臂，并把肘关节点位置修正为

上臂和前臂对应的肘关节点两个位置的中

心。同理匹配大腿和小腿，并把膝关节点位

置修正为大腿和小腿对应的膝关节点两个

位置的中心。 

多分支模型能同时检测出所有人和人

的部件，可根据人的位置框，找到与其有重

叠的部件作为该人的部件。人的检测结果较

可靠，可用来排除一些把背景物体当成部件

的误检。依次处理每个人的各部件即可得到

多人姿态估计结果。 

3 实验结果与分析 

3.1 多分支模型检测结果 

本文使用 MPII 人体姿态数据库[9]训练

多分支结构网络模型。MPII 数据库有约 2.5

万张标注了多人关节点的图片。从 MPII 数

据库训练集中选取标注完整的图片约 1.7 万

张，并按照 4:1 划分训练集和测试集。 

实验中，按照 2.4 节所述由关节点标注

构建部件的真值位置框，训练部件检测模型。

增加 RPN 网络训练阶段和测试阶段产生的

物体候选框数目会提高检测结果，如表 1 中

所示，表中 AP(Average Precision)即平均精

度，是衡量物体检测结果的一种通用指标。

测试阶段，人检测的得分阈值设为 0.75，部

件的得分阈值设为 0.6。对大于得分阈值的

检测框做非最大抑制，把部件的重叠阈值设

为 0.4，滤除重叠较大的检测框。 

表 1 不同 RPN 候选框个数的检测 AP(%)值 

人体部件 训练2k，测试300 训练 6k，测试 1k 

头 71.8 75.1 

躯干 69.0 71.3 

上臂 30.1 32.5 

前臂 17.7 18.7 

大腿 29.9 31.7 

小腿 32.3 34.4 

人 89.1 89.0 

为了对比多分支模型和原始模型[6]，本

文按照文献[6]中方法训练出同时检测人体

部件和人的模型。对比实验中，两者训练

RPN 阶段产生的候选框个数都设为 2k，测



试候选框个数都设为 1k。结果对比如表 2 中

第一列和第二列所示，在 MPII 数据集上部

件和人的检测 AP 值都有了较明显的提高。

头部检测的 AP 曲线对比如图 2，多分支结

构 AP 值为 74.3%，而原始模型的 AP 值仅

为 54.7%。本文多分支结构能达到较高的 AP

主要在于召回率更高，说明其 RPN 网络产

生的候选框的质量更高。 

为了验证模型的泛化能力，本文用在

MPII 数据库上训练的模型在 Pascal VOC09

人体数据库[10]的测试集上进行测试。该测试

集有 1446 张测试图片，其中人的尺度变化

较大，为检测带来更大挑战。对比表 2 中第

三列和第四列中各部件的检测 AP 值，同样

验证了本文多分支模型比原始模型的检测

结果更好。 

表 2 本文模型和原始模型检测 AP(%)值对比 

人体 

部件 

MPII 数据库 Pascal 数据库 

本文 

模型 

原始 

模型[6] 

本文 

模型 

原始 

模型[6] 

头 74.3 54.7 39.7 32.6 

躯干 70.2 56.2 16.5 13.0 

上臂 30.5 22.5 17.8 14.6 

前臂 18.1 13.3 9.6 7.7 

大腿 30.3 20.0 14.5 8.6 

小腿 32.4 23.8 17.9 11.9 

人 89.2 85.9 56.0 54.2 

 

图 2 头的检测 AP 曲线对比 

文献 [5] 用卷积神经网络在 Pascal 

VOC09 人体数据库上检测人体部件，包括

人的头，躯干，腿。本文与其检测结果进行

对比如表 3 所示，表中每列表示测试 AP 不

同的面积重叠阈值，阈值越高测试指标越严

格，由表可知，在高阈值下，本文方法检测

部件的 AP 值高于文献[5]的结果，验证了本

文模型良好的泛化能力。 

表 3 不同阈值下部件检测 AP(%)值对比 

阈值 0.3 0.4 0.5 

本

文 

模

型 

头 49.3 45.9 39.8 

躯干 41.9 31.2 17.5 

大腿 26.4 21.4 15.5 

小腿 29.6 24.8 17.5 

文

献 

[5] 

头 51.8 45.2 31.6 

躯干 36.3 23.6 9.4 

腿 27.9 20.0 10.4 

3.2 姿态估计结果 

为评估姿态估计方法的效果，本文在

LSP 数据库[11]上进行实验，并与其它姿态估

计方法作比较。LSP 及其扩充数据库共包含

12000 张图片，其中训练集 11000 张，测试

集 1000 张。对训练图片做水平翻转以扩充

数据。实验中，由于该数据库图片分辨率较

小，模型训练时 RPN 的窗口的三个尺度参

数设置为[16，32，64]，以适应人体部件的

大小。模型训练完成后，按照 2.4 节所述规

则得到人的姿态，并采用 PCP (Percentage of 

Correct Parts)指标评估结果。PCP 指标是当

一个部件对应的两个关节点的预测位置与

真值位置的偏差距离都在部件长度的一半

范围内时，认为该部件被正确检测。 

姿态估计结果示例如图 3 所示，其中第

一行图片来自 MPII 数据库，第二行图片来

自 LSP 数据库。本文姿态估计方法在 K40 

显卡上测试速度为每张图片约 350ms。在

LSP 数据库上与其他方法对比 PCP 指标如

表 4，本文方法估计头部的指标为 87.4，下

腿的指标为 74.2，平均指标为 63.0，高于其

它方法, 验证了本文方法的有效性。 

 
图 3 姿态估计结果示例 



表 4  LSP 数据库上姿态估计 PCP 指标对比 

方法 头 躯干 上臂 前臂 大腿 小腿 平均值 

Andriluka[1] 74.9 80.9 46.5 26.4 67.1 60.7 55.7 

Dontone[12] 79.2 81.6 45.1 24.7 66.5 61.0 55.5 

Yang[2] 79.3 82.9 56.0 39.8 70.3 67.0 62.8 

Pishchulin[13] 78.1 87.5 54.2 33.9 75.7 68.0 62.9 

本文方法 87.4 84.9 47.5 34.6 72.6 74.2 63.0 

4 结论 

本文提出的多分支 Faster RCNN结构比

原始结构在检测人和部件的任务上取得了

更好的结果，并且利用人体分支和部件分支

共享卷积加速了检测过程。该多分支结构具

有一般性，同样适用于其他物体和物体部件

的检测。在检测结果的基础上，通过制定一

套规则估计图片中单人或多人的姿态，与其

它姿态估计方法相比，本文方法取得了较好

的效果。 
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