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基于单目视频的全域协同人体姿态估计算法
刘  鹏 1,2  周平平 1,2 

LIU Peng  ZHOU Pingping    

 摘　要               受深度信息缺失影响，人体二维姿态提升到三维姿态具有极大的挑战性。如何有效协同输入信息的时空

特征成为解决该挑战性问题的关键。为此，文章设计实现了一种全新的算法，称为全域协同 Mamba 网

络（GCMam-Net），旨在充分利用 Mamba 网络选择性状态空间的特性和注意力机制提取全局上下文的

优势，从全局与局部两个视角对姿态特征进行融合。通过设计，实现了 Tem-AG 模块、Spa-Mam 模块

协同提取时空间信息，还将 TS-Fus 模块对姿态相关特征进行整理融合。经过严格的消融实验，所提出

的 GCMam-Net 算法在两个基准数据集：Human 3.6M 和 MPI-INF-3DHP 上取得了优异的结果，证明了

方法的有效性和泛化性。   
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0  引言

3D 人体姿态估计，是研究人类自身知识体系、构建人

体标识的一个智能研究方向，在运动分析 [1]、行为识别 [2]、

人机交互 [3] 等多个领域有着广泛的应用。二维到三维提升方

法是该领域最流行的技术，具体为将输入的图片或视频经过

二维人体姿态估计网络得到人体 2D 关节点，再使用 3D 姿态

网络将 2D 关节点提升到 3D 关节坐标。本文的工作仍采用二

维到三维提升方法。

在关节点维度提升的过程中，人体姿态面临着固有的不

适定性问题。从人体二维骨架回归到人体三维骨架需要经过

空间映射，而同一个二维骨架拥有多个合理的不同三维关节

坐标。这使得姿态估计具有极大的挑战性。此外，受个人身高、

体重等变化，输入信息拥有极大的不确定性，这也影响了三

维关节点的估计准确度。

为应对这些挑战，深度学习方法取得了重大的进展。通

过不断优化特征提取机制和特征融合策略，一些最新的深度

学习方法已能取得较好的性能。基于 GCN 的方法 [4-6] 通过对

人体关节点拓扑结构施加约束，以使物理上相邻的两个或多

个关节点具有邻域信息，从而更好地估计姿态关节点的位置。

基于注意力机制的方法 [7-9] 利用其特性对姿态关节进行全局

的特征提取，帮助算法获得姿态全局的特征信息。

以人体物理拓扑结构为基础的方法和对全局姿态特征

进行提取的方法都取得了良好的模型效能，但仍然存在以下

问题：

（1）全局与局部姿态特征协同不足。全局信息被作为

主要特征应用时，局部信息的精确性不足；局部信息被作为

主要特征应用时，缺乏全局调整的能力。

（2）空域与时域特征协同不足。空域信息作为主要特

征应用时，时域信息包含的丰富内容被过分忽略，在以长时

序为输入的姿态信息序列中，这显然难以取得最好的估计结

果。以时域信息作为主要特征应用时，姿态的空间信息又无

法达到精细的效能。

（3）当前算法的误差积累仍然较高，还需要新的算法

来提高姿态估计任务的准确度。

基于此，本文引入计算机视觉领域的 Mamba 模型 [10]，

利用其选择性机制和硬件感知算法，实现对局部空间特征信

息的精准提取，并以 Mamba 核心架构为基础，设计了 Spa-

Mam 模块。此外，结合人体拓扑姿态信息，与注意力机制

协同，设计了全局时间提取模块 Tem-AG，从姿态长序列信

息中捕获全局与局部的信息依赖。最后利用时空特征融合模

块 TS-Fus 将全域信息进行深度捕获，并以此概念命名了本

文提出的模型：全域协同 Mamba 网络（GCMam-Net）。在

Human3.6M[11] 和 MPI-INF-3DHP[12] 两个基准数据集上对本文

算法进行了全面的消融实验，实验结果表明，本文取得了较

为先进的性能，同时具有较好的泛化能力。

总的来说，工作的主要贡献如下：

（1）引入 Mamba 架构，设计 Spa-Mam 模块提取姿态

的状态空间，引入新颖的局部空域状态概念。

（2）设计实现 Tem-AG 模块，捕获全局与局部姿态特

征信息，共同提取姿态长序列中隐含的人体姿态拓扑信息。

（3）提出全域协同建模，构建全局与局部、空间和时间

双向的协同融合，以此引入全域协同 Mamba 网络（GCMam-



  2026 年第 2 期 81

计算机应用信息技术与信息化

Net），并通过大量的实验结果证明了该算法的有效性与泛化性。

1  模型设计

使用现成的 CPN 网络 [13]，从长序列姿态信息中提取人体

2D 关节点，再以 2D 关节点作为输入传输到全域协同 Mamba

网络（GCMam-Net）中。提出的架构共细分为 3 个模块：

Spa-Mam 模块、Tem-GC 模块以及 TS-Fus 模块，通过逐级残

差连接，将 3 个模块共同构成了一个基本块。再通过 M=20

个基本块串形连接构成了架构的主体。模型架构如图 1 所示。

图 1  模型架构图

对 于 初 始 长 序 列 输 入 P={pt,j ∈ ℝ2 | t=1, 2,…,T; j=1, 

2,…,N}，先将其通过 Spa-Mam 模块获得姿态状态空间。而

后结合初始信息将混合特征输入 Tem-AG 模块，从全局和局

部视角对混合特征进行提取。最终使用 TS-Fus 模块对当前提

取出来的多特征依赖进行捕获，并将其与初始特征一同输入

到下一层。该过程表示为：

                                            （1）

在通过 M=20 个基本块后，使用一个线性回归头来回归

最终的人体三维姿态关节点坐标 Z ∈ ℝT×J×3。通过协同全域时

空特征、全局与局部特征之间的平衡，使算法积累更低的误

差，从而达到更好的估计效果。

2  实验设计

2.1  数据集和评价指标

Human3.6M 数据集 [11] 是三维人体姿态估计领域广泛流

行的一个基准数据集，包含 11 位演员的 15 个不同动作，共

收录了 360 万帧率的捕捉数据。使用 Human3.6M 数据集作

为基准数据集，以第 1、5、6、7、8 位演员的捕捉数据作为

训练数据，以 9 和 11 位演员的捕捉数据作为测试数据，来

评估架构的有效性。使用平均每关节位置误差 MPJPE(Protect 

#1) 和对齐后的平均每关节位置误差 P-MPJPE(Protect #2) 来

评估本文方法。此外，MPI-INF-3DHP 数据集被本文设计为

泛化性测试数据集，主要包含更多样的户外场景和动作类别。

MPI-INF-3DHP 数据集 [12] 使用正确关键点百分比（PCK）的

3D 扩展和曲线下面积（AUC）作为主要的评价指标。

2.2  实现细节

本文在单张 NVIDIA RTX 4090 GPU 上完成了整个方法

的训练、测试和消融全过程。单次训练 + 评估平均花费时间

12.5 min，模型训练次数为 45 次。网络整体采用 AdamW 优

化器，设置 GeLU 函数为默认激活函数，单批次输入大小为

12。遵循以往的方法，本文使用级联金字塔网络（CPN）[13]

对数据集进行基准测试。

2.3  损失函数

本文使用平均每关节位置误差（MPJPE）来最小化估计

结果和真实关节点位置之间的误差。损失函数表示为：

                                                   （2）

式中： 代表损失；Gi 代表第 i 个关节点的真实关节点位置；

Ei 代表第 i 个关节点的估计结果。

3  结果分析

本文对全域协同 Mamba 网络（GCMam-Net）进行了全

面的消融实验，同时与其他先进的方法进行了多方面的比较，

最后展示了该架构的可视化结果。

3.1  与先进方法的比较

Human3.6M 的比较。本文将本文提出的全域协同

Mamba 网络（GCMam-Net）与其他先进的方法进行了比较，

如表 1~2 所示。

表 1  与目前先进方法的 P1 损失定量比较

Protocol #1 Dir. Disc Eat Greet Phone Photo Pose Purch.

HSTFormer[14] 39.5 42.0 39.9 40.8 44.4 50.9 40.9 41.3

UpliftandUp[15] 38.6 41.0 37.6 39.7 44.2 47.9 40.9 39.8

ConvFormer[16] 41.0 43.2 39.0 42.4 44.5 52.2 41.7 40.8

GLSTE[17] 38.1 41.7 39.1 39.5 43.7 49.7 40.4 39.7

GCMam-Nett
（Ours）

36.6 39.5 38.1 34.4 42.1 51.0 37.7 37.1

Protocol #1 Sit SitD. Smoke Wait WalkD. Walk WalkT. Avg.

HSTFormer[14] 54.7 58.8 43.6 40.7 43.4 30.1 30.4 42.7

UpliftandUp[15] 51.7 60.3 43.1 41.1 41.6 28.4 29.2 41.7

ConvFormer[16] 53.0 60.6 44.8 41.3 43.7 29.6 30.9 43.2

GLSTE[17] 54.2 58.7 42.8 42.1 42.0 28.7 28.5 41.9

GCMam-Net
（Ours）

50.6 55.5 42.2 38.3 38.1 27.2 27.5 39.7

表 2  与目前先进方法的 P2 损失定量比较

Protocol #2 Dir. Disc Eat Greet Phone Photo Pose Purch.

UpliftandUp[15] 31.6 33.7 31.8 33.3 34.7 38.7 32.2 31.2

HSTFormer[14] 31.1 33.7 33.0 33.2 33.6 38.8 31.9 31.5

ConvFormer[16] 31.4 34.2 32.0 35.2 34.0 40.3 32.7 31.3

GLSTE[17] 30.8 34.6 32.4 32.9 34.0 39.5 31.5 31.0

GCMam-Net
（Ours）

31.0 33.6 32.6 29.7 35.2 40.1 31.4 31.6
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Protocol #2 Sit SitD. Smoke Wait WalkD. Walk WalkT. Avg.

UpliftandUp[15] 41.9 48.9 35.5 32.6 33.7 23.4 24.0 33.8

HSTFormer[14] 43.7 46.3 35.7 31.5 33.1 24.2 24.5 33.7

ConvFormer[16] 42.6 49.0 36.2 31.3 34.8 23.4 24.9 34.2

GLSTE[17] 44.2 48.7 35.2 32.4 33.5 23.1 23.5 33.8

GCMam-Net
（Ours）

42.9 48.8 36.8 31.5 32.8 23.1 23.7 33.7

此外，本文将真实二维关节点坐标作为输入数据对模

型进行训练，以评估模型在不同输入数据中的泛化性，与

其他方法的比较结果如表 3 所示。全域协同 Mamba 网络

（GCMam-Net）取得了 22.4 mm 的平均关节误差，在所有的

15 个测试动作中都取得了最优效果。该结果证明了本文提出

的架构面对不同输入都能取得较为优异的精度，体现了该架

构的泛化性。

表 3  以 2D 真实坐标为输入的方法 P1 定量比较

Protocol #1 Dir. Disc Eat Greet Phone Photo Pose Purch.

MHFormer [9] 27.7 32.1 29.1 28.9 30.0 33.9 33.0 31.2

HSTFormer[14] 24.9 27.4 28.1 25.9 28.2 33.5 28.9 26.8

ConvFormer[16] 28.9 31.8 28.0 28.2 29.5 33.0 32.9 30.1

GLSTE[17] 27.8 29.5 27.1 26.5 27.4 31.0 30.8 27.5

GCMam-Net
（Ours）

20.4 22.9 20.2 21.2 21.3 25.0 23.9 22.5

Protocol #1 Sit SitD. Smoke Wait WalkD. Walk WalkT. Avg.

MHFormer [9] 37.0 39.3 30.0 31.0 29.4 22.2 23.0 30.5

HSTFormer[14] 33.4 38.2 27.2 26.7 27.1 20.4 20.8 27.8

ConvFormer[16] 36.8 37.4 29.8 29.6 28.2 21.7 21.5 29.8

GLSTE[17] 31.9 35.0 28.2 28.5 27.0 20.3 20.3 27.9

GCMam-Net
（Ours）

27.6 29.7 23.2 21.8 20.9 13.6 14.5 21.9

MPI-INF-3DHP 的比较。本文以 MPI-INF-3DHP 数据集

对模型的跨数据集泛化能力进行测试，测试结果如表 4 所示。

本文的算法能够实现 98.6% 的正确率，高于比较的其他模型，

证明其具有优于其他算法的泛化性。

表 4 在 MPI-INF-3DHP 数据集上的性能比较

Method T PCK↑ AUC↑

UpliftandUp[15] 81 95.4 67.6

STCFormer[8] 81 98.7 83.9

GLSTE[17] 81 98.2 79.0

GCMam-Net（Ours） 81 98.6 88.5

3.2 消融实验

本文在 Human3.6M 数据集上对本文的全域协同 Mamba

网络（GCMam-Net）进行了严格的消融实验，以研究该模型

的极限性能。

（1）帧率设置。以不同帧率对模型进行训练，能够得

到不同的估计性能。所提方法在 243 帧时性能最优，而测试

其他帧率的估计效果成为必要过程。因此，本文以 81 帧、

27 帧为输入，对架构进行测试，得到结果如表 5 所示。以不

同帧率为输入时，架构的参数量都为 8.6×106，较其他大部分

方法拥有更多参数。在模型效果上，以 81 帧为输入时能取得

最优的结果；以 27 帧为输入时，能取得第 3 的结果。

表 5  不同帧率方法的比较

Method Frames T Parameters/106 P1

MHFormer[9] 27 18.9 45.9

STCFormer[8] 27 4.8 44.1

ConvFormer[16] 27 2.7 47.7

GLSTE[17] 27 2.4 43.7

GCMam-Net（Ours） 27 8.6 44.3

MHFormer[9] 81 19.7 44.5

STCFormer[8] 81 4.8 42.0

ConvFormer[16] 81 3.4 45.0

GLSTE[17] 81 2.5 43.1

GCMam-Net（Ours） 81 8.6 41.8

（2）模型配置。不同配置对架构参数量、积累损失会

造成巨大影响。为更好地测试模型的性能，本文对不同的模

型配置进行了测试。实验结果如表 6 所示。

表 6  不同配置模型的比较

Layer Channel Parameters/106 P1 P2

16 192 19.2 40.2 33.9

16 128 9.5 39.7 33.7

16 64 2.2 43.9 37.2

20 128 10.7 42.2 36.8

12 128 6.4 40.9 34.1

12 256 25.5 41.1 34.6

在模型层数为 16 层，通道宽度为 128 时，取得整体最

优值，同时也是本文架构的最优配置。当改变通道宽度时，

参数量随宽度增加而增加，两者呈正相关，但在估计精度上，

都未能达到更好的效果。当改变模型层数时，参数量随层数

增加而增加，也呈现为正相关，同时改变两个参数取更均衡

的配置时，模型效果都不及最佳配置好。但从整体而言，不

同的模型配置都能取得较为优异的效果。

3.3  定性结果

本文使用 Human3.6M 数据集第 9 和第 11 位演员的部分

动作，对本文的架构进行定性分析。如图 2 所示。本文对初

始输入、使用现成 2D 关节检测器 CPN 检测到的 2D 姿态和

3D 估计结果进行了视觉比较。能够看出，本文的架构在不同
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动作中都能准确地估计出该环境下的 3D 人体姿势，这表明

了全域协同 Mamba 网络（GCMam-Net）的有效性。

图 2  在 Human 3.6M 数据集上的可视化结果

4  结论

本文提出了一种基于单目视频的全域协同三维人体姿

态估计算法，设计实现了全域协同 Mamba 网络（GCMam-

Net）。通过对长时间序列隐含的状态空间特征和人体拓扑信

息进行捕获，设计实现了分别用于特征提取的 Spa-Mam模块、

Tem-GC 模块和用于特征融合的 TS-Fus 模块。首次引入局部

空域状态概念，用于描述姿态提取过程中的特定状态。本文

在Human3.6M基准数据集上对本文提出的架构进行了测试，

测试结果证明，本文的方法具有精确的姿态估计性能和较强

的泛化性。只是在模型参数量和估计精度上仍还存有改进的

空间，在未来的研究中还需要进一步精简模型的设计和争取

更高的效能。
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