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摘要—单目三维人体姿态估计（HPE）在从 2D到 3D提
升的过程中经常会遇到深度模糊和遮挡等挑战。此外，传统方法
在利用骨骼结构信息时可能会忽略多尺度的骨架特征，这可能
对姿态估计的准确性产生负面影响。为了解决这些问题，本文介
绍了一种新颖的三维姿态估计方法 HyperDiff，该方法将扩散
模型与HyperGCN相结合。扩散模型有效捕捉数据不确定性，
缓解深度模糊和遮挡问题。同时，作为去噪器的 HyperGCN
采用多粒度结构准确建模关节之间的高阶相关性，这提高了模
型处理复杂姿势时的去噪能力。实验结果表明，HyperDiff在
Human3.6M和MPI-INF-3DHP数据集上实现了最先进的
性能，并且可以灵活适应不同的计算资源以平衡性能和效率。代
码发布于 https://github.com/IHENL/HyperDiff

Index Terms—3D人体姿态估计，扩散，图卷积网络

I. 介绍

单目三维人体姿态估计（HPE）旨在从二维图像或
视频序列中预测人类关节在三维空间中的位置。作为各
种下游视觉应用的基本任务，它在虚拟现实 [1]–[3]、人
机交互 [4]–[6]和自动驾驶 [7]等领域发挥着关键作用。
传统方法通常将三维 HPE过程分解为两个阶段：（1）
二维关节估计，即现有的二维关键点检测器从 RGB图
像中识别出二维关键点 [8]–[11]，以及（2）二维到三维
的提升，即将检测到的二维关键点映射到三维姿态。本
文主要关注第二阶段——二维到三维的提升，旨在根据
二维关键点估计准确的三维姿态。
准确估计从 2D坐标到 3D关节位置仍然面临挑战，

由于固有的深度模糊和频繁的自我遮挡。此外，在单
目数据中人体运动和身体构型的高度变异性在提升过
程中引入了显著的不确定性。为了解决这些问题，越
来越多的研究探索了使用扩散模型 [12], [13] 的应用。
扩散模型 [14]–[16] 逐步向真实数据添加噪声并在生成
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图 1. 基于图和超图的人体骨架表示。

过程中去除它，有效建模数据不确定性并缓解深度模
糊和遮挡问题。然而，现有的基于扩散的方法通常在
输入模型之前将 2D姿态展平化，这限制了结构骨架信
息的充分利用。此外，虽然人类骨架可以自然地使用
图结构 [17]–[19] 表示，并且图卷积网络（GCNs）[20],
[21] 适当地捕捉关节交互，大多数现有的基于 GCN的
方法 [17], [22]–[24] 仅关注关节层面的信息，忽略了更
广泛的生理结构。

本研究提出了一种新的扩散模型来建模数据不确
定性，其中它协同使用 HyperGCN [25]–[28]来增强模
型捕捉和保存骨骼结构详细信息的能力。具体来说，我
们训练了一个空间 HyperGCN来去除受污染的 3D姿
势中的噪声，条件是基于 2D关键点。结合重建目标，
去噪器隐式地捕获了帧内关节之间的空间相关性。此
外，我们通过引入更细粒度的空间尺度来增强去噪器，
将人体骨骼划分为三个层次 [28], [29]：联合尺度图、部
分规模超图和体规模超图，如图 1所示。这种分割使得
能够更精确地建模局部关节结构，从而提高去噪器的性
能。这种新颖的基于扩散的人体姿态估计方法被称为超
差分（超距图引导差异合模型）。通过建模高阶联合相
关性而不破坏骨架，HyperDiff生成更精确的三维姿态。
总结来说，本文的主要贡献包括：

• 我们提出了 HyperDiff 框架，该框架利用 Hyper-
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GCN作为扩散模型的去噪器。这有效地解决了三
维姿态估计中的不确定性和深度模糊问题。

• 我们进一步引入了一种多粒度 HyperGCN 结构，
该结构优化了高阶结构建模，并提高了去噪器的性
能，从而增强了姿态精度和结构表现力。

• 超级差分在 Human3.6M 和 MPI-INF-3DHP 数据
集上取得了最先进的结果。此外，它通过调整去噪
和迭代步骤的数量，在不同的计算资源条件下平衡
了性能和效率。

II. 方法

A. HyperGCN 战略

我们首先介绍本研究采用 HyperGCN的动机。传
统的扩散方法 [14]直接将 3D关节作为输入，缺乏先验
的骨架结构信息。由于关节对之间的关系复杂且密集，
建模它们之间的依赖性具有挑战性，这使得优化任务变
得复杂。为了解决这些问题，我们认为人体骨架可以表
示为图，并且 GCN能够更有效地捕捉关节间的相互作
用。然而，大多数现有的基于 GCN的方法依赖于单尺
度的关节信息来提取骨架特征，忽略了有价值的多尺度
上下文信息。为此，我们根据人体的动态链结构构建了
两种类型的超图：部分尺度的超图和身体尺度的超图，
定义如下：

p1 = {hip, spine, thorax} p2 = {thorax, neck, head}

p3 = {hip, rhip, rknee} p4 = {rknee, rfoot}

p5 = {hip, lhip, lknee} p6 = {lknee, lfoot}

p7 = {relbow, rwrist} p8 = {lelbow, lwrist}

p9 = {thorax, rshoulder, relbow}

p10 = {thorax, lshoulder, lelbow}

b1 = {hip, rhip, lhip, spine, thorax, neck, head,

lshoulder, rshoulder}

b2 = {rhip, rknee, rfoot} b3 = {lhip, lknee, lfoot}

b4 = {rshoulder, relbow, rwrist}

b5 = {lshoulder, lelbow, lwrist}
(1)

这里，pi表示包含在部件级超图 Hpart的超边中的
关节，而 bi 表示包含在身体级超图 Hbody 的超边中的
关节。

具体来说，关节尺度图关注的是关节之间的依赖关
系，有效建模它们的直接连接和局部依赖关系，从而捕
捉关节间的局部关系。部分尺度超图通过定义不同身体
部位之间的关系，进一步增强了对局部关节依赖性的
建模。另一方面，全身尺度超图则考虑更广泛的全局关
系，能够捕捉不同身体区域之间的相互依赖性，从而提
供对人体解剖结构的更为全面的建模。这种分层划分使
模型能够准确地在局部和全局尺度上建模关节间的依
赖关系。它还通过捕捉更高阶和更复杂的关节交互来增
强骨骼结构的表现力。因此，三维姿态估计的精度和优
化得到了提升。

B. 基于扩散的估计策略

在本节中，我们概述了 HyperDiff 的整体扩散策
略。扩散模型通过前向和后向过程来模拟数据分布。
HyperDiff定义的前向过程是逐渐将依赖时间步的高斯
噪声 ε ∼ N (0, I)添加到真实 3D姿态 y0 ∈ RJ×3上。遵
循 DDPM [12]，这个过程表示为：

yt =
√
ᾱty0 + ε

√
1− ᾱt (2)

其中的时间步是 t = 1, .., T。ᾱt :=
∏t

s=0 αs 和 αt :=

1− βt。{βt}Tt=1是余弦噪声调度。
在逆过程中，带有噪声的 3D姿态 yt ∈ RJ×3 被输

入到一个去噪器D中，该去噪器基于 2D姿态 x ∈ RJ×2

和时间步长 t生成去噪后的 3D姿态 ŷ0：

ŷ0 = D(yt, x, t) (3)

在推理过程中，我们从高斯噪声 N (0, 1)中采样 H

个初始噪声姿态 y0:H,t。这些姿态使用训练好的 D进行
去噪，以获得 ŷ0:H,0。遵循 DDIM [13]，我们从 ŷ0:H,0生
成下一迭代的带噪样本 y0:H,t′，这些样本用作时间步长
t′处去噪器的输入。这可以形式化为：

y0:H,t′ =
√
ᾱt′ ŷ0:H,0 + εt

√
1 + ᾱt − σ2

t + σtε (4)

其中 t和 t′ 分别是当前和下一个时间步，t的范围是从
T 到 1。ε ∼ N (0, I)是与 y0:H,t独立的标准高斯噪声，

εt = (y0:H,t −
√
ᾱtŷ0:H,0)/

√
1− ᾱt

σt =
√
(1− ᾱt′)/(1− ᾱt) ·

√
1− ᾱt/ᾱt′

(5)

其中 εt 表示时间步 t的噪声，而 σt 是控制扩散过程中
随机性程度的参数。
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图 2. 提出的 HyperDiff框架概述。(a)和 (b)展示了训练和推理过程。(c)显示了去噪器的架构，而 (d)描绘了所提出的超图GCN块结构。

迭代过程重复 K 次，从时间步长 T 开始。每次迭
代的时间步长由 t = T ·

(
1− k

K

)
，k ∈ [0,K)决定。

C. 去噪器架构设计

本节介绍了基于超图卷积的去噪器架构。如图 2(c)
所示，给定输入的噪声姿态 yt ∈ RJ×3，我们将其与对应
的 2D姿态 x ∈ RJ×2拼接起来，结果为 y′t ∈ RJ×(3+2)。
然后应用线性嵌入将特征维度投影到 dm，并添加空间
和时间步长嵌入以获得嵌入标记 Z ∈ RJ×dm。接下来，
将 Z 输入堆叠的超图 GCN 块中学习多级空间表示。
最后，使用一个投影头将特征转换为干净的 3D 姿态
ŷ0 ∈ RJ×3。

最近的研究表明，基于 GCN的架构在从 2D关键
点推断准确的 3D关节位置的空间表示建模中非常有效
（ [17], [24], [30]）。标准图卷积操作定义为：

GCN(Z) = σ(D− 1
2 ÃD− 1

2ZW ) = σ(ΛZW ) (6)

其中 σ 是激活函数，Ã = A + I 是有自环的邻接矩阵，
D是度矩阵，而W 是可学习权重矩阵。为了简化符号，
我们定义 Λ = D− 1

2 ÃD− 1
2 为图卷积核。

随着图卷积的发展，研究人员将这种操作扩展到了
超图 [26], [31]。给定在 II-A中定义的超图，超图卷积
可以在多个尺度上聚合骨架信息。超图卷积操作定义
如下：

HGCN(Z) = σ(D
− 1

2
v HMD−1

e HTD
− 1

2
v ZW ) = σ(GZW ))

(7)
其中，H 是超图的邻接矩阵，De 是超边度数的对角矩
阵，Dv 是顶点度数的对角矩阵，W 是可学习的节点嵌
入权重矩阵，M 是可学习的超边权重矩阵，初始设置
为单位矩阵（即所有超边权重相等）。为了简化，我们
使用 G = D

− 1
2

v HMD−1
e HTD

− 1
2

v 作为超图卷积核。

如图 2(d)所示，超图 GCN模块首先将输入特征
Zl−1 ∈ RJ×dm 通过三个卷积分支：

Zjoint = σ(ΛjointZl−1Wjoint)

Zpart = σ(GpartZl−1Wpart)

Zbody = σ(GbodyZl−1Wbody)

(8)

其中 Zjoint, Zpart 和 Zbody 代表在不同尺度下获得的骨
架特征，Gpart 和 Gbody 是部分尺度和身体尺度下的超



图卷积核，而Wpart 和Wbody 则是可学习的权重矩阵。
这三个分支的特征然后通过元素级求和融合：

Z = αjoint · Zjoint + αpart · Zpart + αbody · Zbody (9)

其中 αjoint, αpart和 αbody是可学习权重。这种加权融合
允许模型全面整合来自局部、部分和全局尺度的信息，
从而更有效地捕捉联合依赖关系。最后，ReLU(Zl−1 +

BN(Z + Linear(Zl−1)))产生 Zl，它包含丰富的骨架特
征信息，作为超图 GCN块的输出用于后续操作。

D. 训练目标

为了确保空间信息的有效学习，我们使用真实值和
估计姿态之间的均方误差（MSE）损失来监督框架，可
以表示为：

L = ‖y0 − ŷ0‖2 (10)

其中 y0和 ŷ0分别是真实值和估计的 3D姿态。

III. 实验

A. 数据集和度量标准

我们在两个广泛使用的数据集 Human3.6M
（H36M）[42] 和MPI-INF-3DHP（3DHP）上评估
了我们的方法。H36M 是一个最常用的大型室内 3D
HPE 数据集之一。它包含 360 万帧视频，并涵盖由 11
名专业被试者进行的 15 种不同活动，通过四台同步
和校准的相机以每秒 50 帧的速度捕捉。与先前的工作
[14], [15]类似，我们的模型在五个被试者（S1, S5, S6,
S7, S8）上进行训练，并在两个被试者（S9, S11）上进行
评估。我们在该基准测试中报告了平均每个关节位置误
差 (MPJPE) 和 Procrustes 对齐的平均每个关节位置
误差 (P-MPJPE)。3DHP 也是一个公开的大型数据集。
此数据集包含训练子集中 8 名演员在 8 种活动中以及
评估子集中 7 种活动下的三种不同设置：绿幕、非绿幕
和户外环境。根据 [40], [43], [44]，我们计算 MPJPE，
在 150 毫米阈值下的正确关键点百分比 (PCK) 和曲线
下的面积 (AUC)。

B. 定量结果

1) H36M: 如表 I所示，我们在 Human3.6M 数
据集上将提出的 HyperDiff方法与其他最先进的方法进
行了比较。当使用检测到的 2D 姿势和真实的 2D 姿势
作为输入时，我们的方法分别达到了 46.8毫米和 28.6

GraphMLP HyperDiff(Ours) Ground Truth

图 3. 定性结果在 Human3.6M上。蓝色/绿色线表示左侧/右侧骨架的估计
姿态序列。

毫米（H = 1,K = 1），仅排名第二，仅次于整合了额
外视觉信息的 LiftingByImage [36]。此外，当应用来自
D3DP 的多假设策略 [14]时，我们的模型在准确性方
面超过了 LiftingByImage (H = 10,K = 5)。这些结果
表明，将扩散模型与 HyperGCN 结合可以有效地捕捉
关节之间的高阶依赖关系，从而显著提高姿态估计的准
确性。

2) 三维人体姿势: 如表 II所示，我们提出的方法在
MPI-INF-3DHP数据集上优于现有的最先进的方法，特
别是在 PCK和 AUC指标上。采用 H = 20,K = 10配
置时，我们的模型达到 88.4%PCK和 58.7%AUC，超越
了 LiftingByImage及其他比较方法。这些结果表明更
高的准确性和更强的泛化能力，显示出在多种场景下的
稳定性能。

3) 效率: 如表 III所示，我们的方法表现出更优的
计算复杂度和效率。通过使用H = 1,K = 1，并且模型
参数和浮点运算次数少于 D3DP，我们的模型实现了每
秒 30289帧的更快推理速度，同时保持 MPJPE 为 46.8

毫米。虽然在更大配置下速度有所下降，但我们的方法
在精度方面仍然优于其他方法。因此，它有效地平衡了
准确性和效率，使其适合适应实时应用。

C. 定性结果

图 3显示了 HyperDiff 与 GraphMLP [17]在 Hu-
man3.6M 数据集上的定性比较。利用多尺度骨架结构，
我们的方法更有效地处理复杂的场景，如自我遮挡。此
外，图 4展示了 HyperDiff 在更具挑战性的野外图像上
的定性结果，以评估我们模型的泛化能力。需要注意的
是，这些自然视频中的动作在训练集中相对罕见或不存



表 I
Human3.6M 上所提方法与最先进方法的 MPJPE 比较。顶部组使用检测到的 2D姿态作为输入，底部组使用 ground truth 的 2D姿态作为输入。最佳

和次佳结果分别标记为红色 和蓝色 。T,H,K: 输入帧数、假设数量和 D3DP [14]的迭代次数。(‡) 表示使用视觉线索。

MPJPE Dir Disc Eat Greet Phone Photo Pose Pur Sit SitD Smoke Wait WalkD Walk WalkT Avg
MGCN [30] 45.4 49.2 45.7 49.4 50.4 58.2 47.9 46 57.5 63 49.7 46.6 52.2 38.9 40.8 49.4
Graformer [24] 45.2 50.8 48.0 50.0 54.9 65.0 48.2 47.1 60.2 70.0 51.6 48.7 54.1 39.7 43.1 51.8
POT [32] 47.9 50 47.1 51.3 51.2 59.5 48.7 46.9 56 61.9 51.1 48.9 54.3 40 42.9 50.5
DiffPose [33] 42.8 49.1 45.2 48.7 52.1 63.5 46.3 45.2 58.6 66.3 50.4 47.6 52 37.6 40.2 49.7
RS-Net [34] 44.7 48.4 44.8 49.7 49.6 58.2 47.4 44.8 55.2 59.7 49.3 46.4 51.4 38.6 40.6 48.6
Di2Pose [35] 41.9 47.8 45.0 49.0 51.5 62.2 45.7 45.6 57.6 67.1 50.1 45.3 51.4 37.3 40.9 49.2
LiftingByImage [36]‡ 44.9 46.4 42.4 44.9 48.7 40.1 44.3 55 58.9 47.1 48.2 42.6 36.9 48.8 40.1 46.4
GraphMLP [17] 43.7 49.3 45.5 47.9 50.5 56.0 46.3 44.1 55.9 59.0 48.4 45.7 51.2 37.1 39.1 48.0
Ours (H = 1, K = 1) 44.1 44.8 41.5 48.6 45.4 53.2 44.2 45.2 48.2 58.5 46.0 45.5 53.1 41.0 43.1 46.8
Ours (H = 10, K = 5) 42.8 44.0 40.8 47.8 44.3 52.0 43.4 44.4 47.4 57.9 45.2 44.8 52.1 40.4 41.8 46.0

GraphSH [37] 35.8 38.1 31.0 35.3 35.8 43.2 37.3 31.7 38.4 45.5 35.4 36.7 36.8 27.9 30.7 35.8
HGN [38] 35.4 40.2 31.1 38.2 38.3 41.1 36.1 32.7 42.1 48.4 37.1 36.9 37.1 30.5 32.4 37.2
PHGANet [39] 32.4 36.5 30.1 33.3 36.3 43.5 36.1 30.5 37.5 45.3 33.8 35.1 35.3 27.5 30.2 34.9
DiffPose [33] 28.8 32.7 27.8 30.9 32.8 38.9 32.2 28.3 33.3 41.0 31.0 32.1 31.5 25.9 27.5 31.6
LiftingByImage [36]‡ 29.5 30.1 25.0 29.0 28.5 28.6 26.9 30.5 31.1 27.7 32.4 27.7 24.8 30.0 25.9 28.6
GraphMLP [17] 32.2 38.2 29.3 33.4 33.5 38.1 38.2 31.7 37.3 38.5 34.2 36.1 35.5 28.0 29.3 34.2
PoseFormer [40](T = 81) 30.0 33.6 29.9 31.0 30.2 33.3 34.8 31.4 37.8 38.6 31.7 31.5 29.0 23.3 23.1 31.3
MHFormer [41](T = 351) 27.7 32.1 29.1 28.9 30.0 33.9 33.0 31.2 37.0 39.3 30.0 31.0 29.4 22.2 23.0 30.5
Ours (H = 1, K = 1) 29.9 31.9 24.0 29.1 27.4 29.5 33.5 28.4 27.4 29.1 27.5 30.1 29.6 24.8 26.6 28.6
Ours (H = 10, K = 5) 29.7 31.3 23.5 28.6 27.1 28.9 33.0 27.8 27.1 28.3 27.2 29.4 29.2 24.6 26.3 28.1

表 II
与最先进的单帧方法在MPI-INF-3DHP上的性能比较。

Method PCK↑ AUC↑ MPJPE↓
Simple [45] 82.6 50.2 88.6
Cascaded [46] 81.2 46.1 99.7
MGCN [30] 86.1 53.7 -
POT [32] 84.1 53.7 -
LiftingByImage [36]‡ 88.2 59.3 68.9
GraphMLP 87.0 54.3 -
Ours (H = 1, K = 1) 87.6 57.0 69.2
Ours (H = 20, K = 10) 88.4 58.7 68.5

表 III
计算复杂性和效率的比较。

Method H K MPJPE Param (M) FLOPs (G) FPS
Graformer [24] 1 1 51.8 0.65 0.702 21588
GraphMLP [17] 1 1 48.0 9.49 0.348 41143
D3DP [14] 1 1 48.9 34.71 1.152 15514
Ours 1 1 46.8 13.07 0.443 30289
Ours 5 5 46.1 13.07 11.053 866
Ours 10 5 46.0 13.07 22.102 412

在。例如，第一个实例展示了手部严重的深度模糊，第
二个涉及自我遮挡，最后两个则显示了来自 2D 检测器
的检测错误和不完整的检测。尽管存在这些挑战，我们
的方法仍表现出强大的泛化能力，通过利用学习到的骨
架特征准确预测三维姿态。

表 IV
不同粒度图组合的消融研究。

配置 MPJPE↓
Baseline 48.9
Joint-scale 49.5(+0.6)
+Part-scale 48.2(-0.7)
+Body-scale 47.6(-1.3)
+Part-scale+Body-scale 46.8(-2.1)

表 V
特征融合策略的消融研究。

融合策略 MPJPE↓
Concate Fusion 49.4
Product Fusion 47.1
Weighted Fusion 46.8

图 4. 我们的方法在野外视频中具有 3D 人体姿态的定性结果，涵盖多样且
具挑战性的场景，包括深度模糊、自我遮挡、错误的 2D检测和不完整的 2D
姿态。

D. 消融研究

1) 不同图尺度的组合: 如表 IV所示，在不同层级
中引入图结构显著提高了模型的性能。与基线（D3DP
在 T = 1）相比，仅使用关节尺度图将MPJPE提高到
了 49.5mm，表明单独使用关节级图对性能的影响有限。
当添加部分级和全身级图时，MPJPE 分别减少了 0.7



毫米和 1.3毫米，这表明更高层次的结构更好地建模了
关节间的关系。值得注意的是，当同时使用部分级和全
身级图时，MPJPE 达到了最低值 46.8毫米。这表明结
合局部和全局结构可以更全面地捕捉复杂的关节依赖
关系，显著提升了姿态估计的准确性。

2) 特征融合策略: 表 V说明了不同特征融合策略
对模型性能的影响。连接融合产生的结果最差，因为基
本的连接无法有效整合多层级图特征。相比之下，加权
融合通过根据特征的重要性分配权重，实现了最佳性
能，使模型能够更好地利用多层级图的优势。虽然乘积
融合也有效地捕捉到了特征交互，但在融合多层级特征
方面略逊于加权融合。

IV. 结论

本研究提出了 HyperDiff方法，该方法利用扩散模
型与 HyperGCN相结合来解决 3D人体姿态估计中的
深度歧义和自遮挡问题。通过引入多粒度超图 GCN，
HyperDiff增强了对关节之间高阶依赖关系的建模，从
而提高了姿态估计精度。实验结果表明，HyperDiff在
多个标准数据集上取得了优异性能。此外，它有效地平
衡了计算效率与性能，在实时应用中表现出适用性。
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