
Realtime Multi-person 2D Pose 

estimation using Part Affinity Fields

实时多人人体姿态识别



研究目标
给定一张RGB图像，得到所有人
体关键点的位置信息，同时知道
每一个关键点是属于图片中具体
哪个人的，即得到关键点之间的
连接信息。

效果展示
实时的在视频上对每一帧图像进
行检测的结果，并没有做任何的
目标追踪，或其他利用时间上的
连续性加速这个结果。



请插入图片 请插入图片

Top-down Approach: 

Person Detection + Pose Estimation

缺陷：

• 依赖人体姿态检测的结果

• 算法速度与图片中人的数目成正比

1 与传统多人人体姿态估计方法的对比

Down-top Approach: 

Parts Detection + Parts Association

• 检测：预测人体关键点的热点图

• 连接：人体关键点亲和场（PAF）



2 Jointly Learning Parts Detection and Parts Association
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3 Simultaneous Detection and Association

两分支多阶段结构图



3 Simultaneous Detection and Association

两分支多阶段结构图



4 Confidence Maps for Part Detection

利用Convolutional Pose Machines预测人体关键点的位置。



Q:为什么取最大值而不是取平均值？在测试时，通过非极大值抑制方法（搜索局部极大值，抑

制非极大值元素）得到可能的身体关键点。

4 Confidence Maps for Part Detection



5 Part Affinity Field for Part Association

如何把检测出的身体关键点组合成未知数目人的整体动作呢？

取中点连接法：
预测每个关键点之间的中点的热点图谱，假设有这个预测结果和两个关键点的位置，连接的中
点在热点图谱对应的像素点的响应值作为这个连接的确信值。

局限性：
⚫ 只考虑了每个肢体的位置信息，而没有肢体的旋转信息
⚫ 将肢体的支撑范围缩小到了一个点上



5 Part Affinity Field for Part Association

理论上肢体上的点应该满足下列不等式：



5 Part Affinity Field for Part Association

最后对得到的图片中所有人的亲和场取平均：

在实际计算中，通过对u进行等间隔采样再求和来逼近

积分结果。



6 Multi-Person Parsing using PAFs

小科普：NP-Hard

NP是指非确定性多项式（non-deterministic polynomial，缩写NP）。所谓的非确定性是指，可用一定数量的多项式

运算去解决的问题。

⚫ 例如，著名的推销员旅行问题（Travel Saleman Problem or TSP）：假设一个推销员需要从香港出发，经过广

州，北京，上海，…，等 n 个城市， 最后返回香港。 任意两个城市之间都有飞机直达，但票价不等。假设公司

只给报销 C 元钱，问是否存在一个行程安排，使得他能遍历所有城市，而且总的路费小于 C？

⚫ 推销员旅行问题显然是 NP 的。因为如果你任意给出一个行程安排，可以很容易算出旅行总开销。但是，要想知

道一条总路费小于 C 的行程是否存在，在最坏情况下，必须检查所有可能的旅行安排！ 这将是个天文数字。

得到的预测点有很多很多很多可能的连接，

现在就是在一个K维匹配问题中找到最优解（NP-Hard）。



6 Multi-Person Parsing using PAFs

得到的预测点有很多很多很多可能的连接，

现在就是在一个K维匹配问题中找到最优解（NP-Hard）。

小科普：二分图与匈牙利算法

基本概念：

无权二分图（unweighted bipartite graph）的最大匹配（maximum matching）和完美匹配（perfect matching），

以及用于求解匹配的匈牙利算法（Hungarian Algorithm）（本篇文章是带权二分图）

二分图：

简单来说，如果图中点可以被分为两组，并且使得所有边都跨越组的边界，则这就是一个二分图。准确地说：把一

个图的顶点划分为两个不相交集 UU 和VV ，使得每一条边都分别连接UU、VV中的顶点。



6 Multi-Person Parsing using PAFs

小科普：二分图与匈牙利算法

最大匹配？

完美匹配？

增广路有一个重要特点：

非匹配边比匹配边多一条。

因此，研究增广路的意义

是改进匹配。只要把增广

路中的匹配边和非匹配边

的身份交换即可。

通过不停地找增广路

来增加匹配中的匹配边和

匹配点。找不到增广路时，

达到最大匹配（这是增广

路定理）。匈牙利算法正

是这么做的。



6 Multi-Person Parsing using PAFs

针对这个问题，加入两个放松条件简化问题：

① 选择最小数量的边来获得人体姿态的生成树骨架，而

不是使用完整的图形（Fig.6c）（只考虑相邻关键点

的连接）

② 将匹配问题分解为一组二分图匹配的子问题，并独立

确定相邻树节点的匹配（Fig.6d）（每次只考虑一个

肢体的连接）

具体的执行：
从一个树的节点出发，连接另

外一个节点，重复这个过程，直到
把人体所有的树状结构里的连接都
走一遍。



6 Multi-Person Parsing using PAFs

得到的预测点有很多很多很多可能的连接，通过积分给了每个

可能的连接一个分数（score），对二分图可能的连接进行加权。

计算可能性最大的匹配结果：

约束条件：

Ec是全部c类肢体连接的整体权重

Zc是c类肢体中Z的子集

保证两边不共用一个顶点

之后我们就得到所有可能的肢体预测，然后把整个

人都连起来啦！！！



THANKS


