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基于计算机视觉技术的人体姿态跟踪方法
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摘 要： 人体姿态跟踪在人体运动分析、智能监控、虚拟现实等应用场景中得到了广泛应用。为解决在多人姿态跟

踪过程中因多人遮挡、复杂环境等原因导致的目标易丢失、姿态估计不准确等问题，提出一种结合 DeepSORT 和

OpenPose 的人体姿态跟踪方法。选择合适的数据集分别训练人体运动跟踪模型和人体姿态估计模型。在人体运动

跟踪阶段，基于改进的 YOLOv5 与改进的 DeepSORT 算法进行准确地识别与跟踪，减小了模型内存访问成本，引入模

型剪枝方法进一步提高了跟踪速度。在人体姿态估计阶段，基于跟踪阶段获得的准确目标，利用 OpenPose 算法实现

了目标人体的姿态估计。相较于对比方法，改进算法在 COCO2017 数据集上的 FLOPs 为 4.46 G，检测速度大幅提升，

在MOT16数据集、PoseTrack2017数据集上的运行时间有较大优势，分别为85.55 s、81.79 s。
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Human Pose Tracking Method Based on Computer Vision Technology
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Abstract： Human pose tracking has been widely used in application scenarios such as human motion analysis， intelligent monitoring， and vir⁃
tual reality. To address the issues of target loss and inaccurate pose estimation caused by multiple occlusion and complex environments in the 
process of multi person pose tracking， the article proposes a human pose tracking method that combines DeepSORT and OpenPose. Select ap⁃
propriate datasets to train human motion tracking models and human pose estimation models separately. In the human motion tracking stage， 
based on the improved YOLOv5 and the improved DeepSORT algorithms， accurate recognition and tracking are carried out， reduced the mod⁃
el memory access cost， and model pruning methods are introduced to further improve tracking speed. In the human pose estimation stage， 
based on the accurate target obtained in the tracking stage， the OpenPose algorithm is used to achieve the pose estimation of the target human 
body. Compared with the comparison method， the improved algorithm has FLOPs of 4.46 G on COCO2017 dataset， greatly improving the de⁃
tection speed， and has a greater advantage in the running time on MOT16 dataset and PoseTrack2017 dataset， which are 85.55 s and 81.79 s 
respectively.
Key Words： human pose tracking； object detection； YOLOv5； DeepSORT； OpenPose

0 引言

近年来，隐式人机交互与以人为中心的计算已经成为

计算机科学研究的热点方向之一［1］。人体姿态跟踪技术

可以提供用户的位置朝向等基本数据，是人类行为分析和

识别的基础，已广泛应用于肢体语言理解、视频自动标注、

运动评估、自动驾驶等领域［2-4］。在运动障碍疾病诊断与
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治疗以及科学运动等领域，人体姿态跟踪技术可以多维度

地量化监控并分析关节的自主运动和被动联动，能够有效

地解决传统人工肉眼估计产生的效率低、误差大及标准不

统一的问题；在自动驾驶方面，人体姿态跟踪技术可用于

自动驾驶汽车的人体捕捉。当前，自动驾驶逐渐进入人们

的生活中，对于自动驾驶汽车而言，为了避免危险的发生，

不仅需要精准地检测到前方周围的人体，还需要精准地预

测估计并且理解人体姿势的下一步行为。

在人体姿态跟踪方面，Michael［5］引入基于形状模型的

人体姿势跟踪方法，为后续姿势跟踪研究奠定了基础。人

体姿态跟踪方法经历了 3 个阶段：①基于机器学习的方

法；②基于手工特征的方法；③基于深度学习的方法。

目前，人体姿态跟踪技术在实际应用中还面临着一些

问题，主要包括对光照和背景的依赖度、对姿态变化和多

人场景的适应性、精度问题等。因此，如何提高姿态跟踪

技术对干扰的抵抗力，提升算法的鲁棒性是亟待解决的

问题。

针对上述问题，本文提出一种结合DeepSORT和Open⁃
Pose的人体姿态跟踪方法。此方法在人体运动跟踪阶段，

基于改进的 YOLOv5和改进的 DeepSORT 实现对运动人体

的准确识别与跟踪，减小了模型内存访问成本，降低了计

算量，实现了模型轻量化，并引入基于BN层的模型剪枝方

法，以牺牲较小精度的方式大幅提高了模型检测速度。在

人体姿态估计阶段，利用OpenPose算法实现目标人体的姿

态估计。在实验阶段，采用优秀的公开数据集用于人体运

动跟踪模型和人体姿态估计模型训练，以保证数据多样

性。为评估该算法的性能，选择 COCO2017、MOT16、Pose⁃
Track2017 数据集进行实验验证，其中大部分为多人视频

和图像［6-7］。实验结果验证了该方法的先进性，有效解决

了人体姿态跟踪过程中因多人遮挡、意外姿势等引起的目

标丢失等问题，能够处理复杂环境下的人体运动，并提高

人体姿态跟踪速度、准确度和稳定性。

1 相关工作

计算机视觉技术包含图像分类、目标检测、目标跟踪、

语义分割、物体分割和姿态估计等技术。本文实现人体姿

态跟踪主要用到了目标检测技术、目标跟踪技术和姿态估

计技术，利用目标检测技术实现对运动中人体目标的检

测，再通过目标跟踪技术对运动中的人体进行追踪，最后

结合姿态估计技术完成对运动中的人体姿态跟踪。

1.1　目标检测算法

目标检测是计算视觉领域非常热门的研究方向，它主

要解决一幅图像中有什么物体，以及物体在什么位置的问

题，在人体检测、人脸识别等领域有非常广泛的应用。

近年来，目标检测算法由最初的特征提取加分类器的

算法发展到了深度神经网络的目标检测算法。目前，主流

的目标检测算法主要分为两阶段目标检测算法（Two-
Stage）和单阶段目标检测算法（One-Stage）。

两阶段目标检测算法先获得目标候选区域，再通过候

选区域实现对目标位置和类别的预测。常见的两阶段目

标检测算法有 R-CNN、Fast R-CNN、Faster R-CNN、Mask 
R-CNN等，这类算法检测精度较高，但速度较慢［8-11］。

单阶段目标检测算法不需要进行候选区域的提取，直

接基于整幅图像预测目标位置和类别。常见的单阶段目

标检测算法有 YOLO、SSD 等，这类算法速度较快，但在精

度方面稍弱于两阶段目标检测算法［12-13］。
由于人体目标检测对实时性要求较高，多数研究都基

于单阶段目标检测算法。其中，单阶段目标检测算法中的

YOLO系列算法已经由 YOLOv1逐步发展到了 YOLOv8，在
性能上逐步得到提升。

1.2　目标跟踪算法

目标跟踪算法利用了图像在时间上的连续性、空间上

的相关性，可通过图像序列中当前图像及前几帧的图像及

位置信息获取当前目标的位置。与目标检测算法相比，其

可充分利用帧间信息，有利于更快速、稳定地提取目标。

根据追踪任务和应用场景不同，又可以分为单目标追踪

（Single-Object Track，SOT）和 多 目 标 追 踪（Multi-Object 
Track，MOT）。

在单目标跟踪中，使用给定的初始目标位置，在后续

视频帧中对给定物体进行位置预测。目前，单目标跟踪算

法主要方法分为两大类：①基于相关滤波的跟踪算法，如

CSK［14］、KCF［15］等；②基于深度学习的跟踪算法，如 Siam⁃
FC［16］、SiamRPN［17］等。相比之下，基于相关滤波的跟踪算

法速度更快，基于深度学习的跟踪算法准确性更高。

多目标跟踪算法大多不考虑初始目标位置，目标可自

行消失与产生。常见的多目标跟踪算法有 Sort［18］、Deep 
SORT［19］、TR-MOT［20］等。

1.3　人体姿态估计算法

根据从哪个级别（高级抽象或低级像素）开始计算，人

体姿态估计方法可分为自顶向下的方法和自下而上的方

法。自顶向下的人体姿态估计方法有两个最重要组成部

分，即人体区域检测器和一个单人姿态估计器。大多数研

究专注于基于现有人体检测器的人体姿态估计，例如Fast⁃
er R-CNN、Mask R-CNN。自下而上的方法直接预测所有

人的所有关节，然后将它们组装成独立的骨架，在复杂环

境中正确组合关节点是一项艰巨的研究任务，代表算法有

OpenPose［21］、DeepLabCut［22］。目前，自下而上方法的处理

速度非常快，有些方法可以实时运行，但是性能可能会受

到复杂背景和人为遮挡的影响。自顶向下的方法在几乎

所有基准数据集中都实现了相对更先进的性能，而处理速

度受检测到的人员数量限制。

1.4　人体姿态跟踪算法

人体姿态跟踪方法与多人姿态检测一样，也分为自顶
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向下和自下而上。自顶向下的方法是在每帧中检测人的

边界框，然后检测关键点，最后确定相邻帧相似性，继而跟

踪 整 个 视 频 ，例 如 LightTrack［23］、Pose Flow［24］、Blaz⁃
ePose［25］。自下而上的方法是在每帧中生成关键点候选

点，然后根据时空图求解整数线性规划将时空图分为子

图，最终将每个子图对应人体姿势轨迹，例如 Pose⁃
Track［27］。目前，自顶向下的方法在精度和跟踪速度上都

优于自下而上的方法，因为自下而上的方法由于仅仅利用

二阶身体部件依赖而失去了全局姿态视图，这直接导致了

对关键点的模糊分配。

2 算法总体结构设计

整个算法由 3 部分组成：人体运动跟踪、模型剪枝和

人体姿态估计。算法整体性能主要取决于目标检测速度

和精度。因此，在人体运动跟踪阶段，算法基于改进的

YOLOv5 和改进的 DeepSORT 实现对运动人体目标的准确

识别与跟踪，并减小模型内存访问成本，实现模型轻量化，

并引入基于BN层的模型剪枝方法以牺牲较小精度的方式

大幅提高了模型跟踪速度。在人体姿态估计阶段，基于跟

踪阶段获得的准确目标，利用OpenPose实现目标人体的姿

态估计，最终提高人体姿态跟踪速度、准确度和稳定性。

2.1　人体运动跟踪

人体运动跟踪阶段分为检测和跟踪两个方面，改进的

YOLOv5 充当检测器，用于检测多个人体运动目标位置并

显示跟踪帧。DeepSORT是一种将预测与检测相关联的跟

踪器，以实现跟踪多个人体运动目标并分配不同的 ID，通

过对 DeepSORT 模型中特征提取网络部分的改进，减小模

型内存访问成本，实现轻量化。

2.1.1　YOLOv5模型结构

YOLOv5 是基于 YOLOv4 的一种改进的目标检测算

法，其模型结构如图 1 所示，包括输入端、主干网络、多尺

度特征融合模块和检测头部 4部分。

（1）输入端。加入了 Mosaic 数据增强、自适应锚框计

算、自适应图片缩放等多种数据预处理方法。其中，Mosa⁃
ic数据增强利用随机缩放、随机裁剪、随机排布的方式将 4
张图像进行拼接，丰富了检测物体的背景，并解决了小目

标数量少、分布不均造成的学习困难问题；自适应锚框计

算可以根据不同的数据集计算出最佳锚框值；自适应图片

缩放尽可能减少了统一图像尺寸带来的信息冗余。

（2）主干网络。它是用于提取特征的网络，主要由 Fo⁃
cus 结构、BottleneckCSP 和 SPP 结构组成。Focus 结构将高

分辨率的图片切成多个低分辨率的图片，运用隔列采样+
拼接的方式，检测速度得以大幅提升；BottleneckCSP 由

Bottleneck 模块和 CSP 模块两部分构成，Bottleneck 为瓶颈

—残差结构，可以灵活调整通道数量，提高网络复杂性，

CSP 可以在减少计算量的同时增强网络的学习能力；SPP
采用统一步长但不同尺寸的卷积核组合，实现了特征

融合。

（3）多尺度特征融合模块。由特征金字塔 FPN结构和

路径聚合结构 PAN 组成。FPN 自上而下传递语义信息，

PAN自下而上传递定位信息，实现了网络上下信息流的融

合，提高了网络检测能力。

（4）检测头部。将输出层用于预测图像特征，生成边

界框和类。使用 GIOU_Loss 作为损失函数，可以区分出

IOU 相同时预测框与真实框相交情况的不同。并且，使用

非极大值抑制操作，去掉多余的预测框。

2.1.2　DeepSORT算法流程

在 DeepSORT 出现之前，较为流行的目标跟踪算法是

SORT（Simple Online Realtime Tracking）。SORT 算法基于

目标检测算法得到目标框，利用卡尔曼滤波预测当前帧的

跟踪边界框，然后将目标框和跟踪边界框进行 IoU 匹配。

SORT 算法通过前后两帧 IoU 构建相似度矩阵，因而 SORT
算法计算速度非常快，但是存在目标 ID 切换频繁的问题。

为解决该问题，DeepSORT算法在接收到目标检测结果后，

需要进行两级匹配，DeepSORT算法流程如图 2所示。Dee⁃
pSORT算法利用卡尔曼滤波器进行逐帧数据关联，预测目

标轨迹，并与检测器进行级联匹配和 IoU匹配。

在 DeepSORT 中，将检测到的结果分为确定态和非确

定态，初始时均为非确定态，只有连续 3帧的 IoU匹配成功

才能转为确定态，而转为确定态的预测结果，则会根检测

框进行级联匹配。

SORT 算法只进行目标框和跟踪边界框之间的 IoU 匹

配，而 DeepSORT 应用 CNN 提取目标的特征进行数据关

联，引入性能特征的余弦距离，利用匈牙利算法解决线性

分配问题。级联匹配流程如图 3所示。

使用级联匹配算法在一定程度上解决了长时间遮挡

导致的 ID 切换和跟踪失败问题。该算法从检索到的所有

图像和库的图像中提取图像特征，并利用马氏距离消除错

误分配。并且，利用余弦距离进行排序，通过门控矩阵限
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Fig. 1　YOLOv5 model structure
图1　YOLOv5模型结构
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制代价矩阵，实现帧间同一目标的关联，有效减少了 ID
切换。

2.2　模型剪枝

在人体运动跟踪过程中，算法整体性能受检测速度影

响较大。随着神经网络的发展，模型参数量越来越大，包

括 YOLOv5在内，算法存在大量参数对最终检测结果影响

微乎其微，却占据了大量的计算量和大部分内存。为进一

步提高模型检测速度，本文加入了一种基于 BN 层的模型

剪枝方法，将不重要的参数去除，保持模型表达能力不变，

极大减少模型计算量。

基于 BN 层的模型剪枝方法选择 BN 层的尺度因子作

为裁剪通道的衡量指标。在训练时，对 BN 层的尺度因子

添加 L1 正则化，达到稀疏化的作用，再通过 BN 层的尺度

因子趋于 0以识别不重要的通道。

为加快网络收敛，防止过拟合，YOLO 算法加入了 BN
层以对网络每一层的输入作归一化。其计算公式如下：

ẑ = zin - μB

σ2
B + ϵ

（1）

zout = γẑ + β （2）
其中，zin 为上一个卷积层的输出，μB 为均值，σ2

B 为方

差，加入趋于 0 的小数 ϵ 避免分母为 0。BN 层引入了可学

习重构参数 γ、β，γ为 BN 层缩放系数，β为平移系数，zout 为

BN层输出值。

选择缩放系数 γ 作为 BN 层的尺度因子，每个通道激

活大小 zout 与系数 γ成正相关，如果 γ - > 0，则激活值也非

常小，可以将其舍弃。损失函数为：

L = ∑( x，y ) l ( f ( x，W )，y ) + λ∑γ ∈ Γ
g ( γ ) （3）

其中，前一项为正常的网络损失函数，( x，y ) 表示训练

的输入和真值，W 表示训练权重，后一项是尺度因子的正

则化，γ是尺度因子，λ是惩罚稀疏。

剪枝过程如图 4所示。

2.3　人体姿态估计

在人体姿态估计阶段，基于跟踪阶段获得的准确目

标，利用OpenPose实现目标人体的姿态估计。OpenPose算
法是卡内基梅隆大学（CMU）基于卷积神经网络和监督学

习而开发的开源库，并在 Caffe框架中开发，可以实现诸如

人体运动、面部表情和手指移动的姿态估计，适用于单人

和多人，具有良好的鲁棒性。

OpenPose 算法流程如图 5所示，将预处理后的图像输

入到 VGG-19 中以提取特征，得到一组特征图，然后将特

征图输入到一个双分支网络，使用CNN网络预测肢体的关

键点置信度图（PCM）和关键点亲和度向量场（PAF），置信

度数值最大处为预测关节点所在位置，关键点亲和字段同

时保留了肢体的位置和方向信息。根据损失函数优化网
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Until max_age  

Fig. 3　Cascade matching process
图3　级联匹配流程
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Fig. 2　Algorithm flow of DeepSORT
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络模型参数，同时将肢体部位与人体进行关联，由此可通

过比较任意 2 个关节点的连线与人体部分亲和字段中对

应线段的对齐程度选择正确的连接方式，形成人体骨架，

最后在原始图像中标记出人体关键点的图像。

3 人体姿态跟踪实现

3.1　改进YOLOv5的人体目标检测实现

YOLOv5 作为目标检测器，通过特征提取网络从输入

图像中提取特征，得到特定大小的特征图。将特征图划分

为若干个 S × S 的网格单元，每个网格单元同时负责目标

检测、边界框预测、定位置信度和类别概率预测，最后得出

检测结果。其步骤如下：

（1）数据准备。缩放图像以获得特定大小的特征图

（下采样），将特征图划分为相等的网格单元。每个网格单

元被分配给需根据 Ground Truth 的 IoU 匹配进行预测的

样本。

（2）卷积网络。特征图的每个网格单元预测每个类别

的条件概率值。卷积网络中每个网格单元输出的预测值

个数为B×5+C，B为每个网格单元生成的盒子个数，C为类

数。每个框预测 5个回归值（对象检测的属性），包括边界

框的 4个偏移坐标和 1个置信度分数（由 IoU表示）。

（3）后处理。多个网格单元可以检测相同的目标，使

用非最大值抑制（NMS）比较多个预测框之间的 IoU，去除

冗余检测并得到预测框。在人体检测中，非最大值抑制

（NMS）用于获得具有最多检测信息的边界框。

YOLOv5 算法目前主要包括 4 个版本：YOLOv5s、YO⁃
LOv5m、YOLOv5l、YOLOv5x。4个版本网络宽度、深度各不

相同，检测精度和速度有一定区别。其中，YOLOv5s 网络

是 YOLOv5系列中深度最小、特征图宽度最小的网络。为

确保人体姿态跟踪速度提升，选用 YOLOv5s 网络进行

改进。

YOLOv5 中，C3 模块表示一个卷积块（Convolutional 
Block），通常由一系列卷积层、激活函数和池化层组成。

C3 模块在图像处理任务中得以广泛应用，用于提取和学

习特征。C3TR 是在 C3 的基础上加入了 Transformer 注意

力机制，Transformer注意力机制是一种基于注意力机制的

序列建模方法，最初被用于自然语言处理任务，如机器翻

译和语言模型。它通过计算查询（query）、键（key）和值

（value）之间的相关性权重，实现了全局上下文的交互和信

息传递，进而可以提高模型检测精度。

将 YOLOv5s 主干网络中最后一个 C3 模块替换成

C3TR，如图 6所示。通过此改进引入 Transformer注意力机

制，使得模型具备了更强的上下文建模能力，能够更好地

捕捉输入特征之间的关联性。

VGG19
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CONVS

pcm

paf

CONVS

CONVS

pcm

paf

Loss_paf Loss_paf

Loss_pcmLoss_pcm
Stage1

Stage2

Fig. 5　Algorithm flow of OpenPose
图5　OpenPose算法流程

Fig. 4　Model pruning
图4　模型剪枝
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Fig. 6　Replacing the last C3 module in the YOLOv5s backbone net⁃
work with C3TR

图6　YOLOv5s主干网络中最后一个C3模块替换成C3TR
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3.2　模型剪枝

模型剪枝具体步骤主要分为以下 3步：

（1）稀疏训练。通过稀疏训练使大多数网络权重趋近

于零，方便下一步移除掉对最终网络输出精度影响小的

通道。

（2）模型剪枝。它是模型剪枝的关键步骤，去除稀疏

训练中识别的不重要通道。在剪枝时，可以设置剪枝率，

即规定剪去多少比例的参数，不同的剪枝率决定了模型剪

枝后的准确率、速度、模型大小。本文测试了 4组剪枝率，

分别是 50%、60%、70%、80%，输入分辨率为 480 像素，

batch_size为 16。
（3）模型微调。剪枝后模型的 mAP 值会降低，此时可

以通过微调进行精度补偿，能够在一定程度上提升模型

精度。

3.3　改进DeepSORT的人体目标跟踪实现

DeepSORT 是一种将预测与检测相关联的跟踪器，该

算法属于计算密集型算法，占用内存和计算量较大。通过

ShuffleNetV2 网络对 DeepSORT 特征提取网络部分进行改

进，减小模型内存访问成本，实现模型轻量化。

ShuffleNetV2 网络是一种高效的神经网络结构，可以

用于图像分类和目标检测等计算机视觉任务。Shuffle⁃
NetV2是对 ShuffleNetV1的改进版本，利用轻量级的网络结

构和特殊设计的 ShuffleUnit 进一步提高了网络性能和效

率。ShuffleUnit 是 ShuffleNetV2 中的基本模块，包括 Chan⁃
nel Split 和 Channel Shuffle 两个操作，在每个单元开始处，

通过 Channel Split 将特征通道的输入切分为两个支路，经

过分路的卷积计算后通过 Concat 方式连接，然后通过

Channel Shuffle 进入下一单元。ShuffleNetV2 网络结构如

图 7所示。

在人体运动跟踪过程中，仅用检测算法对视频进行人

体目标检测时容易出现因遮挡、多目标间的互相影响、光

照变化等问题而丢失目标的情况，本文通过对改进的Dee⁃
pSORT 算法进行预训练的方式尽可能减少上述情况的

发生。

改进后的 DeepSORT 采用 Market-1501 数据集进行人

体的ReID训练，其中 751名人体用于训练，752名人体用于

测试，提取相应的边界框特征用于训练。经过 40 次训练

迭代后，验证集和训练集的类损失都降到了最小值，三元

组损失也降到了最小值。DeepSORT中原始特征提取网络

生成的权重文件大小为 46 382 KB，使用 ShuffleNetV2网络

加以改进后生成的权重文件大小为 2 595 KB，实现了模型

轻量化，增加了此方法在不同设备上的普适性。通过训练

生成的权重文件用于人体 ReID 和目标跟踪，可以保证在

跟踪过程中尽量少地发生目标丢失和人员 ID 频繁切换的

问题。类别损失和三元组损失如图 8所示。

3.4　结合OpenPose的人体姿态跟踪实现

目前，对视频进行人体姿态跟踪的技术存在的主要问

题是某一帧出现人体目标被遮挡、目标重叠或不清晰，人

体目标难以被检测出来，导致目标跟踪丢失和目标 ID 频

繁变换。

为解决此问题，本文结合 OpenPose 人体姿态估计模

型，加入基于改进的 YOLOv5 算法和改进的 DeepSORT 算

法实现人体姿态跟踪。DeepSORT算法为每个检测出的人

体目标都赋予一个 ID 值，并持续追踪该目标的运动轨迹，

当人体目标出现遮挡、重叠或不清晰的状况，依然能根据

上下文信息进行推断，实时性也更强。

向基于 DeepSORT 和 OpenPose 的人体姿态跟踪模型

Channel Split

通道拆分

1×1 Conv

3×3 DWConv

1×1 Conv

Concat连接

Channel Shuffle

 

Fig. 7　Model structure of ShuffleNetV2
图7　ShuffleNetV2网络结构

Fig. 8　Class loss and triplet loss
图8　类别损失和三元组损失
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输入一段视频后，按帧进行检测跟踪与姿态估计。基本人

体姿态跟踪过程如下：①通过 YOLOv5检测模型得到第一

帧图像的人体目标边界框，DeepSORT 算法根据第一帧的

检测结果创建对应轨迹，将卡尔曼滤波的运动变量初始

化，通过卡尔曼滤波预测它们的下一个位置，得到预测框，

然后使用匈牙利算法将得到的检测框与预测框数据关联，

进行级联匹配或 IoU匹配，计算其代价矩阵，得到某一目标

的跟踪结果，实现对每个视频帧中所有被检测到的人的匹

配和跟踪，并为每个人分配一个唯一的 ID；②将DeepSORT
追踪结果提供给 OpenPose 模型，对每个视频帧中被 Deep⁃
SORT 确认并追踪过的人进行单独 OpenPose 姿态估计，获

取每个人体关键点坐标，包括头部、肩膀、手肘、手腕、膝盖

和脚踝等；③将特征表示和每个人的 ID从 DeepSORT模型

传递给OpenPose模型，在每个人的目标中进行关键点跟踪

和预测；④在每个视频帧中，将 OpenPose 生成的人体关键

点坐标与 DeepSORT 生成的跟踪结果相结合，再次匹配和

跟踪所有人，并根据其在当前视频帧中的位置更新其 ID；

⑤反复重复以上步骤直到视频结束；⑥生成准确的多人姿

态跟踪结果并输出。

具体实现流程如图 9所示。

4 实验与结果分析

4.1　实验环境

实验中的计算机配置如表 1所示。

4.2　数据集选择

COCO 数据集是 Google 公司开源的大型数据集，是一

个可用于图像检测、语义分割和图像标题生成的大规模数

据集，其中有 250 000 个带关键点标注的人体。在关键点

检测方面，可以在任意姿态下对人物的关键点进行定位，

该任务包含检测人体及定位到人体的关键点。COCO数据

集目前有 3 个版本，即 2014、2015 和 2017，其中 2015 版只

有测试集，其他两个有训练集、验证集和测试集，本文选用

COCO 2017数据集。

MOT（Multiple Object Tracking）数据集是用于多目标

跟踪任务的一类广泛使用的数据集。MOT 数据集通常提

供了丰富的标注信息，以支持算法的评估和性能比较。这

些标注信息包括每个目标的边界框位置、目标 ID、运动轨

迹等。MOTChallenge 数据集是较为常用的是一个多目标

跟踪数据集系列，包括 MOT15、MOT16、MOT17 和 MOT20
等版本，这些数据集提供了大量的视频序列和相关的标注

信息，可以用于评估和比较不同算法的性能。本文选用

MOT16 数据集，该数据集共有 14 个视频序列，其中 7 个为

带有标注信息的训练集，另外 7个为测试集。

PoseTrack 是一个大规模的视频人体姿态估计和跟踪

基准数据集，它包含了一系列具有挑战性的高清晰度人群

在密集人群中表演各种各样的活动。PoseTrack2017 包含

514个视频，其中 250个用于训练，50个用于验证，214个用

于测试。这些数据集用 15 个身体关节进行注释，每个关

节都被定义为一个点，并与一个唯一的 id相关联。

4.3　评价指标

人体检测结果是选择图像中人体目标的边界框。为

衡量人体检测情况，引入定位评价公式 IoU（Intersection-
over-Union）作为中间变量，计算精度评价指标。

IoU = area (boxpred ⋂ boxtruth )
area (boxpred ⋃ boxtruth ) （4）

其中，area 表示边界框的区域面积，boxpred是预测的目

标框，boxtruth是标注的目标框。

IoU 量化了两个矩形框的重叠，其表示为两个边界框

的交集与它们并集的比率。在人体检测中，两个边界框分

别是标注框和前一帧的预测框。

人体检测场景丰富，实际情况复杂，如目标人体运动

姿态变化引起的变形、多个人体的重叠问题以及人体在镜

头中不完全呈现的情况。为了应对这些情况，需要引入评

价参数以改进相关算法。因此，选择精度 Precision、全类

平均精度mAP和浮点运算次数FLOPs作为评估指标。

Precision = TP
TP + FP

（5）
AP = ∫0

1
p ( r ) dr （6）

YOLOv5DeepSORT

级联匹配 IoU匹配

OpenPose

输入视频数据

提取其中一帧

输出跟踪结果

传递跟踪
信息

输出姿态
估计结果

关键点信息与跟踪结果结合

输出姿态跟踪结果

 

Fig. 9　Flow of human pose tracking
图9　人体姿态跟踪流程

Table 1　Experimental configuration
表1　实验配置

参数

系统

CPU
GPU

CUDA版本

框架

Python版本

型号版本

Windows 11
Intel Core i7-11800H

RTX 3060
CUDA11.6

Pytorch2.0.0
3.9
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其中，TP是指由检测模型正确识别的人体数量，FP是

指被错误识别为人体的非人体目标数量。

全类平均精度（mean Average Precision，mAP）是将所

有类别检测的 AP 进行综合加权平均而得到，代表模型对

所有类别的检测能力，是衡量目标检测算法性能的重要

指标。

FLOPs 是每秒所执行的浮点运算次数。假设输入特

征图大小为 Win*Hin*M，输出特征图大小为 Wout*Hout*N，卷

积核大小为 Dk*Dk，则标准卷积 FLOPs值为 Dk*Dk*M*Wout*
Hout*N。

由于模型速度与计算量 FLOPs成正比，模型检测速度

不好衡量，可以用 FLOPs 代替，作为模型检测速度衡量标

准。本文 FLOPs 值代表模型检测一张图像所产生的计

算量。

为衡量人体目标跟踪情况，引入 MOTA（MOT Accura⁃
cy）作为评价指标。

MOTA = 1 - ∑t FNt + FPt + IDSWt∑t GTt
（7）

其中，t是时间帧的索引，GT表示真实框的人体数量，

FP（False Positive）表示错误跟踪，即真实情况中没有但跟

踪算法误检出有目标存在，FN（False Negative）表示漏检，

即真实情况中有但跟踪算法未检测到，IDSW 指在目标跟

踪中一个人体目标发生遮挡再重新出现在视野中，若重新

赋予了一个序号，则定义为发生一次 IDSW。

MOTA 能非常直观地衡量跟踪器在检测物体和保持

轨迹时的性能，与目标检测精度无关。其取值一般小于

100，当跟踪器产生的错误超过了场景中的物体时，MOTA
会变为负数。

4.4　实验结果

在人体姿态跟踪过程中，算法精度和性能主要受制于

目标跟踪和姿态估计的算法优化。本文主要针对目标跟

踪阶段的目标检测和数据处理进行改进，因而在实验阶段

先验证改进的有效性，再对整个算法开展对比实验。

4.4.1　改进的YOLOv5结果

本文将 YOLOv5s主干网络中最后一个 C3模块替换成

C3TR 后，在 COCO 数据集上的检测结果如表 2 所示，

mAP@.5有所提高，说明准确率得到提升。

4.4.2　模型剪枝结果

本文在模型剪枝时测试了 4 组剪枝率，分别为 50%、

60%、70%、80%，输入分辨率为 480 像素，batch_size 为 16，
mAP值、FLOPs、模型大小变化如图 10所示。

可以得知，随着剪枝率的提升，模型mAP值不断下降，

但下降速度较缓，FLOPs和模型大小得到了大幅降低。由

于剪枝率为 70% 时，mAP 降低幅度不明显，而剪枝率为

Table 2　Experimental result of improved YOLOv5
表2　改进YOLOv5实验结果

模型

YOLOv5s
YOLOv5s+TR

数据集

COCO2017（val）
COCO2017（val）

mAP@.5
0.558
0.608

（a）　The changing trend of mAP value with pruning rate
（a）　mAP随剪枝率变化趋势

（b）　The changing trend of FLOPs with pruning rate
（b）　FLOPs随剪枝率变化趋势

（c）　The changing trend of model size with pruning rate
（c）　模型大小随剪枝率变化趋势

Fig. 10　The changing trend of mAP value， FLOPs， and model size 
with pruning rate

图10　mAP值、FLOPs、模型大小随剪枝率变化趋势
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80%比剪枝率为 70%时，mAP降低了 0.019，相比之前幅度

变化明显。为不过多降低检测精度，本文设置剪枝率为

70%。

经稀疏训练、模型剪枝、模型微调后的模型检测结果

如表 3所示，并与未剪枝前的模型作了对比。

可以看出，模型微调后测试 mAP 值比剪枝后增加了

0.03，是一种有效的精度补偿方法。将微调后的模型与未

剪枝前的模型进行对比，模型测试 mAP 值只下降了 0.02，
但FLOPs值降低了约 2 G，模型大小降低了 11 M，在不影响

检测精度的前提下极大减少了模型计算量和模型大小，提

升了检测速度，减少了模型存储空间。由此得出，在基于

YOLOv5检测模型的基础上，采用基于BN层的模型剪枝方

法，能够进一步提升模型检测速度，同时对模型检测精度

影响较小。

4.4.3　人体目标检测结果

Faster-RCNN 是一种经典的两阶段目标检测算法，

Gold-YOLO 是一种全新的实时目标检器。本文改进的

YOLOv5算法在人体目标检测上的实验结果如表 4所示。

可以得知，本文检测模型精度虽稍弱于 Faster R-CNN
网络和 Gold-YOLO，但检测速度有较大优势。YOLOv5 算

法相比其它网络，在检测速度上本就优势明显，经过改进

后，使得在 YOLOv5算法的基础上进一步降低了检测网络

的计算量，FLOPs值达到了 4.46 G，速度得到大幅提升。

4.4.4　人体目标跟踪结果

在人体目标跟踪方面，本文对比了经典的 SORT 多目

标跟踪算法和较新的 TR-MOT多目标跟踪算法，实验结果

如表 5所示。运行时间记录的是一段 60 s的视频在不同目

标跟踪模型下的运行时间。

由实验结果可知，本文方法通过结合改进的 YOLOv5
检测模型和改进的 DeepSORT 算法，有效降低了跟踪过程

中的 ID切换次数，通过MOTA指标可以得出在跟踪精度上

相差不大，但在运行时间上有较大优势。

4.4.5　人体姿态跟踪结果

在人体姿态跟踪方面，本文对比了 LightTrack 算法和

BlazePose 算法，实验结果如表 6 所示。可以得知，本文方

法在人体跟踪阶段的改进明显提高了算法整体运行速度，

在姿态跟踪精度方面，针对 DeepSORT 预训练生成的权重

文件，跟踪效果也有所提升。

4.5　实验效果

4.5.1　人体目标跟踪效果

人体目标跟踪效果如图 11 所示。可以得知，使用改

进的 YOLOv5 和 DeepSORT 算法跟踪人体目标，根据外观

特征为每个边界框分配 ID 编号，并且在不同目标遮挡、目

标外观相似的情况下，目标 ID 可以实现较少切换，从而实

现准确跟踪。

4.5.2　人体姿态估计效果

通过OpenPose算法可以输出一个人的骨架，即某个人

体目标在图像或者视频中的关节点和它们之间的连接关

系，如图 12所示。本文对单个人体目标输出 18个关节点，

输出的关节点可以被分成 4类：身体、左肩、右肩和脸。由

实验效果可见，当发生自身遮挡、多个人体目标发生遮挡

以及处于特殊姿势时，依旧可以较好地完成对人体姿态

估计。

4.5.3　人体姿态跟踪效果

图 13 给出了本文算法与 LightTrack 方法的定性比较

效果。选取一段视频中的 3帧进行对比展示，第一帧为两

个方法均检测到多个人体目标的同一时刻，第二帧为多个

人体目标互相遮挡时刻，第三帧为多个人体目标交换位置

后的同一时刻。由实验效果可见，本文算法在第三帧没有

发生人体目标 ID 错误的情况，而 LightTrack 方法出现 2 个

Table 3　Model pruning results based on YOLOv5s
表3　基于YOLOv5s的模型剪枝结果

步骤

未剪枝前

稀疏训练

模型剪枝

模型微调

图像尺寸（/
像素）

480
480
480
480

Epoch
200
200
200
200

Batch_
size
16
16
16
16

最大

mAP
0.951
0.94

0.918
0.931

测试

mAP
0.948
0.933
0.916
0.946

FLOPs/G
4.84
4.84
2.9
2.9

模型

大小/M
14.2
14.2
6.1
3.2

Table 4　Experimental results of improved YOLOv5 algorithm in hu⁃
man object detection

表4　改进的YOLOv5算法在人体目标检测上的实验结果

算法

本文方法

Faster-RCNN
Gold-YOLO

epoch
200
200
200

batch_size
16
16
16

数据集

COCO2017
COCO2017
COCO2017

mAP
0.72
0.76
0.80

FLOPs/G
4.46
21.5

12.66

Table 5　Experimental result of object tracking
表5　目标跟踪实验结果

算法

本文方法

SORT
TR-MOT

数据集

MOT16
MOT16
MOT16

IDSW
83

155
97

MOTA
52.4
50.6
52.1

运行时间/s
85.55

101.24
103.20

Table 6　Experimental result of human pose tracking
表6　人体姿态跟踪实验结果

算法

本文方法

LightTrack
BlazePose

数据集

PoseTrack2017
PoseTrack2017
PoseTrack2017

mAP
0.74
0.71
0.72

MOTA
56.1
53.6
53.9

FPS
55.6
50.1
52.2

运行时间（s）
81.79

103.20
99.14

Fig. 11　Tracking effect of human object
图11　人体目标跟踪效果
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ID错误的情况。本文方法在检测到多个人体目标后，即为

各目标附一个 ID 值，并不断追踪，同时实现对各人体目标

的姿态估计，减少了目标丢失和切换 ID的情况。

5 结语

本文为解决多人姿态跟踪过程中因多人遮挡、相似、

复杂环境等原因导致的目标易丢失、姿态估计不准确等问

题，提出了一种结合 DeepSORT 与 OpenPose 的人体姿态跟

踪方法。基于改进的 YOLOv5 与改进的 DeepSORT 算法，

减小模型内存访问成本，实现模型轻量化，进行准确识别

（a）　The first frame of the proposed method
（a）　本文方法第一帧

（c）　The second frame of the proposed method
（c）　本文方法第二帧

（e）　The third frame of the proposed method
（e）　本文方法第三帧

（b）　The first frame of LightTrack
（b）　LightTrack第一帧

（d）　The second frame of LightTrack
（d）　LightTrack第二帧

（f）　The third frame of LightTrack
（f）　LightTrack第三帧

Fig. 13　Experimental effect of human pose tracking
图13　人体姿态跟踪实验效果

（a）　Self occlusion
（a）　自身遮挡

（b）　Mutual occlusion
（b）　互相遮挡

（c）　Unexpected posture
（c）　意外姿势

Fig. 12　Experimental effect of human pose estimation in different sit⁃
uations

图12　不同情况下的人体姿态估计效果
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与跟踪，并引入基于BN层的模型剪枝方法提升速度，再利

用 OpenPose 算法实现对目标人体的姿态估计。在 COCO 
2017、MOT16 和 PoseTrack2017 数据集上的对比实验结果

表明，本文算法在速度上有较大提升，精度上也有一定提

升，提高了对遮挡、复杂环境、多人场景的适应能力。在后

续工作中，可进一步优化姿态估计阶段算法，解决因光照

变化等因素对人体目标跟踪和姿态估计准确性的影响，提

升人体姿态跟踪整体性能。
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