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[摘要] 　 人体姿态估计旨在从图像或视频中精确识别关键点位置和姿态ꎬ对行为识别、人机交互等至关重要.
高分辨率网络能够从图像中提取包含多尺度信息的人体关键点特征ꎬ但主要聚焦于图像局部范围内的特征信

息ꎬ难以捕捉关节间的长距离依赖ꎬ因此易受复杂背景、遮挡等因素影响ꎬ限制了准确率. 针对高分辨率网络在人

体姿态估计中所面临的问题ꎬ提出了一种融合注意力机制和高分辨率网络的深度学习模块 Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭꎬ该模块

结合了 Ｃ２Ｆ 模块和 ＣＢＡＭ 模块的优势ꎬ结合先进的特征提取技术和强化的注意力机制ꎬＣ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块显著提

高了模型在识别关键点的准确性. 此外ꎬ将 Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块嵌入到 ＨＲＮｅｔ 网络的关键位置ꎬ使得该方法能够更

好地整合和综合不同尺度的特征信息. 这种融合策略不仅增强了模型对各种人体姿态和图像分辨率的适应性ꎬ
还有效地处理了复杂背景和遮挡等问题. 实验结果显示ꎬ该模型在 ＣＯＣＯ２０１７ 验证集上相较于其他方法具有显

著优势ꎬ平均精度比传统 ＨＲＮｅｔ 网络提升了 ０.９ꎬ充分验证了模型的有效性和优越性.
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张　 铭ꎬ等:基于注意力机制与高分辨率网络的人体姿态估计

二维人体姿态估计是一项富有挑战性的任务ꎬ致力于从二维图像中精确识别并定位每个人体关键点ꎬ
然后将这些关键点连接成骨架ꎬ以揭示人体的姿态信息[１－４] . 然而ꎬ在实际应用中ꎬ复杂背景及遮挡问题成

为制约姿态估计精度的主要障碍ꎬ也成为当前研究的热点和难点. 近年来ꎬ基于深度学习的方法已经成为

该领域的研究主流ꎬ并取得了令人瞩目的进展. 这些方法大致可以归纳为两类:自下而上的方法和自上而

下的方法.
自下而上方法是一种有效的人体姿态估计策略[５－７] . 如 Ｏｐｅｎｐｏｓｅ[２]、ＨｉｇｈｅｒＨＲＮｅｔ[８]等. 该类方法的优

点在于可以处理图像中的所有人体ꎬ无需先检测每个人体的位置. 但自下而上方法在组合关键点信息时ꎬ
可能会出现错误连接的情况ꎬ导致姿态估计结果的不准确.

自上而下方法检测人物边界框内单个人的关键点[９－１１] . 人物边界框通常由对象检测器生

成[１２－１３] . 自上而下的算法在处理图像时ꎬ首先会使用人体检测算法来检测图像中所有的人ꎬ然后针对

每个人ꎬ再使用单人姿态估计方法来估计其姿态ꎬ如沙漏网络[１４－１５] 、高分辨率网络 ( ｈｉｇｈ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬＨＲＮｅｔ) [１６]等. 自上而下的人体姿态估计方法主要利用关键点回归和热力图回归两种方式进

行关键点定位. 关键点回归[１７－１８]直接预测坐标位置ꎬ高效但忽略了空间信息ꎬ影响模型泛化能力. 而热

力图回归[１６－２０]通过生成对应关键点的热力图来间接定位ꎬ提供更丰富的空间信息ꎬ对噪声、遮挡和尺

度变化更鲁棒ꎬ通常能获得更高精度. ＨＲＮｅｔ 作为自上而下方法的代表ꎬ能维持高分辨率特征表示ꎬ并
通过多尺度融合捕获关键信息. 但其在处理远距离关节依赖上有所不足ꎬ它更侧重于局部特征提取ꎬ而
对于关键点间的长距离空间关系捕捉不够充分. 为此ꎬ本文提出了 Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块ꎬ以弥补这一缺陷并

提升姿态估计性能.
Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块结合了深度卷积到两阶段金字塔网络(ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ ｔｏ ２￣Ｓｔａｇｅ ＦＰＮꎬＣ２Ｆ) [２０]和卷积

块注意力机制(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＣＢＡＭ) [２１－２２]ꎬ旨在提升姿态估计中数据的空间特性和

模型的注意力机制. Ｃ２Ｆ 模块凭借其空域特征提取能力ꎬ为姿态估计提供了坚实的基础ꎬ准确识别人体各

部分. ＣＢＡＭ 模块通过通道注意力机制[２３]和空间注意力机制[２４]ꎬ增强了模型对姿态关键点的敏感度ꎬ理
解全局上下文和局部结构. 本文将 Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 嵌入到 ＨＲＮｅｔ 中ꎬ保留了 ＨＲＮｅｔ 的高分辨率和多尺度融合

优势ꎬ并显著增强了模型对长距离关节依赖的建模能力ꎬ使模型在复杂场景下能更准确地捕捉关键点间的

空间关系ꎬ实现精确稳定的姿态估计.

１　 相关工作

近年来ꎬ随着深度学习技术的持续进步ꎬ人体姿态估计领域中的自下而上方法和自上而下方法均获得

了显著的改进. 为了克服复杂背景和遮挡等难题带来的挑战ꎬ研究者们致力于研究更加强大和鲁棒的人

体关键点检测算法ꎬ通过优化网络结构、增强特征提取能力以及引入多尺度信息融合等技术ꎬ力求从图像

或视频中精确识别和定位人体关键点.
ＯｐｅｎＰｏｓｅ 作为自下而上策略的代表方法ꎬ用自下而上策略ꎬ通过两个分支网络预测人体姿态:一个分

支预测关节位置ꎬ另一个预测关节间的关联(部分亲和场)ꎬ确保关键点组合正确. 自上而下的姿态估计方

法往往依赖于人物检测器的准确性ꎬ因为姿态估计是在检测到的人物区域上进行的. 因此ꎬ人物定位错误

或边界框预测不准确会影响姿态提取的性能[２５] . 而 ＨｉｇｈｅｒＨＲＮｅｔ 则通过高分辨率特征金字塔学习尺度感

知表示ꎬ结合多分辨率监督和聚合ꎬ有效解决了自下而上多人姿态估计中的尺度变化挑战ꎬ并能更精确地

定位关键点ꎬ特别是在处理小人物时表现更佳.
自上而下的人体姿态估计是策略的经典方法之一[２５－２６]ꎬ它采用多阶段骨干网络提取图像特征ꎬ并通

过关键点回归网络检测每个边界框内的关键点. 沙漏网络则以其独特的结构捕获并整合多尺度特征信

息ꎬ通过编码阶段捕获全局特征ꎬ解码阶段结合多尺度特征信息得到精细的局部特征表示ꎬ进一步提升了

姿态估计的准确性和精细度. ＨＲＮｅｔ 从高分辨率子网开始ꎬ逐步引入多个并行的多分辨率子网. 这些子网

处理不同尺度的特征ꎬ并通过跨尺度连接进行信息交换和融合. 这种结构允许 ＨＲＮｅｔ 同时捕获多尺度信

息ꎬ从而深入理解图像内容. 通过并行子网间的信息融合ꎬＨＲＮｅｔ 有效结合了低分辨率的强语义信息和高

分辨率的精确位置信息. ＹＯＬＯ￣Ｐｏｓｅ[２７]在保持 ＹＯＬＯｖ５[２８] 快速和准确的目标检测能力的同时ꎬ增加了一

个并行的关键点检测分支ꎬ这个分支负责在每个人体边界框内精确地定位关键点ꎬ通过这种方式ꎬＹＯＬＯ￣
—７４—
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Ｐｏｓｅ 能够在一个统一的框架内同时解决人体检测和姿态估计两个问题ꎬ从而提高了整体的处理效率和准

确性. 高分辨率(ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬＨＲＦｏｒｍｅｒ) [２９]利用多分辨率架构与局部窗口自注意力机制ꎬ可
以有效实现高分辨率特征表示ꎬ同时保持低内存和低计算成本. 然而ꎬ该方法中的上采样操作会导致空间

语义信息的丢失ꎬ这是一个挑战.
在计算机视觉任务中ꎬ注意力机制已成为提升模型性能的关键. ＳＥＮｅｔ[３０] 和 ＥＣＡ[３１] 作为通道注意

力的代表ꎬ通过聚合全局上下文信息并对特征通道进行加权ꎬ有效凸显了关键特征并抑制了冗余信

息. 同时ꎬ非局部神经网络[３２]及其改进版本通过捕捉特征间的长距离依赖ꎬ增强了模型对全局信息的

感知能力. ＣＢＡＭ[２２]等方法则进一步融合了通道注意力和空间注意力ꎬ从多维度优化特征表达ꎬ显著提

升了模型的性能和泛化能力. 这些注意力机制使模型在处理视觉任务时更加聚焦ꎬ从而取得了更好的

效果.

２　 基本方法

本文提出了一种网络架构———ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭꎬ如图 １ 所示. 该网络融合了注意力机制与 ＨＲＮｅｔ 网
络的优势. ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 的网络结构通过整合不同尺度的特征信息能够有效地应对背景噪声、遮挡

以及自遮挡等复杂场景ꎬ显著提升了模型的性能.

图 １　 ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 网络图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ ｎｅｔｗｏｒｋ

２.１　 ＨＲＮｅｔ 网络

ＨＲＮｅｔ 网络作为一种深度学习网络结构ꎬ其核心优势在于能够在整个处理过程中维护高分辨率的表

示ꎬ这得益于其精心设计的多个 Ｓｔａｇｅ 模块和过渡模块. 其中每个 Ｓｔａｇｅ 模块作为子网络专注于处理不同

分辨率的特征ꎬ这些并行连接的 Ｓｔａｇｅ 模块确保网络能同时利用多个尺度的信息ꎬ在 Ｓｔａｇｅ 模块内ꎬ通过堆

叠构建块ꎬ网络逐步提取、转换并增强特征表示. 过渡模块连接 ＨＲＮｅｔ 中相邻的 Ｓｔａｇｅ 模块ꎬ实现跨分辨率

信息交互ꎬ它通过采样调整特征图分辨率ꎬ融合不同分辨率的特征ꎬ结合语义和位置信息ꎬ生成更准确的特

征表示. 然而ꎬＨＲＮｅｔ 网络难有效地捕捉人体关键点之间的长距离空间依赖关系ꎬ这导致在复杂背景、人
体自遮挡或人体间遮挡等情况下姿态估计的准确率受到限制.
２.２　 Ｃ２Ｆ 与 ＣＢＡＭ 的结合和新模块的设计原理

为了解决复杂背景、人体自遮挡或人体间遮挡等问题ꎬ本文提出了 Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块ꎬ并将其融合到

ＨＲＮｅｔ 网络中. Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块的设计旨在更好地整合和综合不同尺度的特征信息ꎬ从而提高姿态估计精

度. 通过引入这个模块ꎬ期望 ＨＲＮｅｔ 网络能够在处理具有挑战性的姿态估计任务时表现出更高的准确性

和鲁棒性.
２.２.１　 Ｃ２Ｆ 模块

Ｃ２Ｆ 模块的主要功能是对输入数据进行空间特征提取. 通过一系列的卷积操作ꎬ它可以在不同的空

间位置上捕捉和识别图像的关键特征. Ｃ２Ｆ 模块通常包含多个卷积层和非线性激活函数ꎬ如图 ２ 所示. 这

—８４—
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些卷积层用于提取空间特征ꎬ并通过引入非线性激活函数ꎬ增强模型的表达能力. 此外ꎬＣ２Ｆ 模块还可以

包含批归一化层和池化层ꎬ用于加速训练和增强特征的鲁棒性.

图 ２　 Ｃ２Ｆ 网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｃ２Ｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２.２.２　 ＣＢＡＭ 模块

ＣＢＡＭ 模块是一种包含通道注意力和空间注意力机制的注意力模块ꎬ如图 ３ 所示.

图 ３　 ＣＢＡＭ 网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＢＡＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

通道注意力为通过通道注意力ꎬ模型可以识别出重要特征ꎬ并赋予它们更大的权重. 通道注意力的计

算可以表示为

Ａｃ＝σ(Ｗｃ×ＡｖｇＰｏｏｌ(Ｘ)＋Ｗｃ×ＭａｘＰｏｏｌ(Ｘ)) . (１)
其中ꎬＡｃ 表示通道注意力权重ꎬσ 是激活函数(通常是 Ｓｉｇｍｏｉｄ)ꎬＷｃ 是学习的权重参数ꎬ×表示卷积操作ꎬ
ＡｖｇＰｏｏｌ 和 ＭａｘＰｏｏｌ 分别表示平均池化和最大池化操作.

空间注意力机制关注于特征图的空间位置信息. 可以捕捉到图像中不同区域的重要性ꎬ使模型能够

定位并关注到关键的部位或区域. 空间注意力的计算可以表示为

Ａｓ＝σ(Ｗｓ×ＡｖｇＰｏｏｌ(Ｘ)＋Ｗｓ×ＭａｘＰｏｏｌ(Ｘ)) . (２)
其中ꎬＡｓ 表示空间注意力权重ꎬσ 是激活函数ꎬＷｓ 是学习的权重参数ꎬ×表示卷积操作.
２.２.３　 Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块

由于 Ｃ２Ｆ 模块中的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 不能主动学习特征图中的重要区域ꎬ且计算复杂度较高ꎬ导致模型训练

和推断的速度较慢. 本文提出用 ＣＢＡＭ 模块替换 Ｃ２Ｆ 模块中的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋꎬ将 Ｃ２Ｆ 与 ＣＢＡＭ 结合后形成的

新模块称为 Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭꎬ如图 ４ 所示. Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 是一种结合了通道注意力、空间注意力和空域信息的深

度学习模块. 该模块融合 Ｃ２Ｆ 的多尺度特征提取与 ＣＢＡＭ 的注意力机制ꎬ旨在通过增强模型的特征提取

能力及对全局和局部信息的理解ꎬ提升姿态估计任务的性能.
原始的输入特征图送入 Ｃ２Ｆ 模块ꎬ假设输入特征图 ＸꎬＸ∈ｈ×ｗ×ｃ 其中 ｈ 和 ｗ 分别表示特征图的高度

和宽度ꎬｃ 表示通道数. Ｃ２Ｆ 模块包含一系列的卷积操作ꎬ用于提取空域特征. 卷积操作可表示为

Ｆｃ２ ＝ ∑ ｉ∑ ｊ
Ｋ ｉꎬｊ×Ｘ ｉꎬｊ . (３)

其中ꎬＦｃ２为卷积后的结果ꎬＫ 为卷积操作ꎬＸ 为输入特征图.
使用 ＣＢＡＭ 注意力机制替代 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋꎬ将通道注意力图和空间注意力图与中间特征图进行逐元素相

乘ꎬ对特征图进行加权处理. 这个过程中ꎬ重要的特征通道和空间位置被赋予更高的权重ꎬ以增强模型对

关键特征的关注.
—９４—
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ｚ＝Ｆｃ２×Ａｃ×Ａｓ . (４)
输出特征图经过 ＣＢＡＭ 注意力机制加权处理后的特征图作为 Ｃ２Ｆ 模块的输出ꎬ被送入 ＨＲＮｅｔ 网络中

继续进行处理

ｏｕｔｐｕｔ ＝Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ(Ｘ)＝ Ｚ. (５)
其中ꎬＣ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 表示结合了 Ｃ２Ｆ 和 ＣＢＡＭ 的模块.

图 ４　 Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块结构图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２.３　 模块融合

２.３.１　 Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块融合到卷积层

将 Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块融合到卷积层ꎬ如图 ５ 所示. Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块结合了 Ｃ２Ｆ 模块的空间特征提取能

力和 ＣＢＡＭ 模块的注意力机制ꎬ能够更有效地捕捉和识别图像中的关键特征ꎬ并提升模型对重要特征区

域的关注度.

图 ５　 Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块融合到卷积层

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｆｕｓｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ

２.３.２　 Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块融合到多尺度分支

在多尺度分支引入 Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块:在图 １ 的基础上将 Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块引入到 ＨＲＮｅｔ 的多尺度分支

后ꎬ这样可以确保 Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块能够在多尺度特征处理中发挥作用.
将 Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块的输出与多尺度分支的特征图进行连接. 通过拼接操作实现ꎬ将 Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块

的输出特征图与多尺度分支中相应尺度的特征图在通道维度上进行拼接.拼接完成后ꎬ进行特征融合和调

整操作ꎬ确保后续网络层处理新的特征表示. 包括使用卷积层进行调整ꎬ减少特征图的通道数ꎬ以及进行

批归一化和激活函数等操作ꎬ增加模型的非线性表达能力.经过特征融合与调整后ꎬ继续将特征图送入

ＨＲＮｅｔ 的多尺度分支中进行进一步的处理. Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块提取的特征与其他尺度的特征一起进行多尺

度的特征融合和交互ꎬ以提高模型对全局和局部信息的理解.
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３　 实验分析

３.１　 实验环境

本文实验平台系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 专业版ꎬ处理器为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｘｅｏｎ(Ｒ)Ｇｏｌｄ ５２１８Ｒ ＣＰＵ＠ ２.１０ ＧＨｚꎬ
ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ Ａ６０００.深度学习框架为 ２.０.１ 版本的 Ｐｙｔｏｒｃｈꎬ编程语言为 Ｐｙｔｈｏｎ３.９ꎬ实验中采用了多

种数据增强技术. 在优化模型参数方面ꎬ选用了 Ａｄａｍｗ 优化器[３３]ꎬ将基本学习率设为 １Ｅ－３ꎬ并在第 １７０
和 ２００ 个训练周期时ꎬ分别将其降低至 １Ｅ－４ 和 １Ｅ－５ꎬ整个训练过程在 ２１０ 个训练周期内完成.
３.２　 数据集介绍

本研究使用数据集 ＣＯＣＯ[３４]ꎬ其包含了 ２００ ０００ 张图像和 ２５０ ０００ 个使用 １７ 个关键点标记的 Ｐｅｒｓｏｎ
实例. 选用 ＣＯＣＯ Ｔｒａｉｎ ２０１７ 数据集进行模型的训练ꎬ该子集包含了 ５７Ｋ 图像和 １５ 万个 Ｐｅｒｓｏｎ 实例. 在训

练完成后ꎬ在 ｖａｌ２０１７ 数据集上对模型进行了评估ꎬｖａｌ２０１７ 数据集包含了 ５ ０００ 张图像ꎬ提供了足够的数

据来学习并优化模型.
３.３　 评价指标介绍

为了评估模型的性能ꎬ本文使用了基于对象关键点相似性(ＯＫＳ)的标准评估度量.

ＯＫＳ＝
∑ ｉ

[ｅ －ｄ２ｉ / ２ｓ２ｋ２ｉ 􀅰δ(ｖｉ > ０)]

∑ ｉ
[δ(ｖｉ > ０)]

. (６)

其中ꎬｄｉ 是模型预测的关键点与 ＧＴ 之间的欧氏距离ꎬｖｉ 代表第 ｉ 个关键点的可见性ꎬ由 ＧＴ 提供ꎬｓ 为目标

面积的平方根ꎬ目标面积为分割面积ꎬ该数据在 ＣＯＣＯ 数据集标注信息中均有提供. ＯＫＳ 的值通常在 ０ 到

１ 之间ꎬ表示匹配的质量ꎬ其中 １ 表示完美匹配.
该方法是一种常用的姿态估计任务评估方法ꎬ主要衡量预测的关键点与真实关键点之间的相似

性. 报告了标准平均准确率和召回率得分ꎬ包括 ＡＰ５０(即 ＯＫＳ ＝ ０.５０ 时的平均精度)、ＡＰ７５ꎬ以及 １０ 个位

置的 ＡＰ 得分的平均值(从 ０.５０ 到 ０.９５) . 另外ꎬ还使用了 ＡＰＭ(中型对象平均精度)和 ＡＰＬ(大型对象平均

精度)两个指标ꎬ以更全面地评估模型在不同大小的目标上的性能. 最后ꎬ计算了 ＡＲ(平均召回率)在

ＯＫＳ＝ ０.５０ 到 ０.９５ 的范围内的得分. 通过评估指标ꎬ可更全面地了解本文的模型在姿态估计任务上的性

能ꎬ并与其他方法进行比较.
３.４　 定量分析

在训练过程中ꎬ先对人体检测框进行了调整ꎬ再从图像中裁剪出来ꎬ将其高度或宽度扩展至固定的长

宽比. 在测试过程中采用两阶段自顶向下的范式进行姿态估计ꎬ利用人物检测器来识别图像中的人物实

例. 其中ꎬ选择 ＹＯＬＯｖ８[３５]作为人物检测器ꎬ在人物实例被检测出来后ꎬ再进行关键点的预测ꎬ以完成整个

姿态估计的过程.
将本文方法与其他先进方法进行比较ꎬ结果如表 １ 所示.

表 １　 ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 算法与其他算法在数据集 ＭＳ ＣＯＣＯ 的实验结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ＭＳ ＣＯＣＯ

方法 主干网络 是否预训练 输入大小 ＡＰ ＡＰ５０ ＡＰ７５ ＡＰＭ ＡＰＬ ＡＲ

８￣ｓｔａｇｅ Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ ８￣ｓｔａｇｅ Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ 否 ２５６ ｘ １９２ ６６.９ — — — — —
ＣＰＮ ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 是 ２５６ ｘ １９２ ６８.９ — — — — —

ＣＰＮ＋ＯＨＫＭ ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 是 ２５６ ｘ １９２ ６９.４ — — — — —
ＳｉｍｐｌｅＢａｓｅｌｉｎｅ ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 是 ２５６ ｘ １９２ ７０.４ ８８.６ ７８.３ ６７.１ ７７.２ ７７.２
ＳｉｍｐｌｅＢａｓｅｌｉｎｅ ＲｅｓＮｅｔ￣１０１ 是 ２５６ ｘ １９２ ７１.４ ８９.３ ７９.３ ６８.１ ７８.１ ７７.１
ＳｉｍｐｌｅＢａｓｅｌｉｎｅ ＲｅｓＮｅｔ￣１５２ 是 ２５６ ｘ １９２ ７２.０ ８９.３ ７９.８ ６８.７ ７８.９ ７７.８

ＰＲＴＲ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ 是 ５１２ ｘ ３８４ ７３.３ ８９.２ ７９.９ ６９.０ ８０.９ ８０.２
ＨＲＦｏｒｍｅｒ￣Ｔ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ 是 ２５６ ｘ １９２ ７０.９ ８９.０ ７８.４ ６７.２ ７７.８ ７６.６

ＨＲＮｅｔ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ 否 ２５６ ｘ １９２ ７３.４ ８９.５ ８０.７ ７０.２ ８０.１ ７８.９
ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ 否 ２５６ ｘ １９２ ７４.０ ９２.４ ８１.５ ７１.１ ７８.４ ７７.０

ＨＲＮｅｔ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ 是 ２５６ ｘ １９２ ７４.４ ９０.５ ８１.９ ７０.８ ８１.０ ７９.８
ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ 是 ２５６ ｘ １９２ ７４.５ ９２.５ ８２.１ ７１.２ ７９.３ ７７.４

ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ 是 ２５６ ｘ １９２ ７５.３ ９３.４ ８２.２ ７２.３ ８０.０ ７８.４

—１５—
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　 　 从实验结果中ꎬＨＲＮｅｔ 基线方法仅使用单尺度测试ꎬ也能超越使用多尺度测试的 Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ 方法. 而本

文进一步提出的 ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 算法ꎬ在性能上有显著提升ꎬＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 算法在没有使用预训

练模型的情况下ꎬ已达到 ７４.０ꎬ比 ＨＲＮｅｔ 高出 ０.６. 若采用预训练模型ꎬＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 算法的性能还能

进一步提升至 ７５.３ꎬ比 ＨＲＮｅｔ 高出 ０.９. 这不仅超越了 ＨＲＮｅｔ 本身ꎬ还比 ＨＲＦｏｒｍｅｒ(Ｗ３２ 网络ꎬ输入为

２５６Ｘ１９２)高出 ４.４ꎬ比 ＰＲＴＲ[３５] 网络高出 ２.０ꎬ明显优于大部分现有的自上向下方法. 实验结果证明了

ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 算法在关键点检测精度和误差方面均表现更佳. 表明 ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 算法通过增强

模型的特征表示和引入注意力机制ꎬ有效地提升了姿态估计的性能.
３.５　 定性分析

ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 算法的可视化结果如图 ６ 所示ꎬ证明了该算法在提升模型对全局和局部信息理解

能力方面的有效性. 通过引入 ＨＲＮｅｔ 的多分辨率并行结构和 Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块ꎬ模型在处理复杂背景、人体

自遮挡以及人体间遮挡等具有挑战性的场景时ꎬ展现出了更优越的性能.

图 ６　 ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模型的预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ ｍｏｄｅｌ

图 ７　 两种算法预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 与 ＨＲＮｅｔ 模型在可视化结果上的直接比较如图 ７ 所示. 在该组对比图中ꎬ可
清晰地看到两者在关键点检测准确性上的差异. 在图 ７(ａ)中ꎬＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 算法在关键点检测方面

—２５—
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表现出了更高的精确度和细致性ꎬ预测的关键点位置与真实位置非常接近ꎬ偏差很小. 在图 ７( ｂ)中ꎬ
ＨＲＮｅｔ 模型也能够进行一定程度的关键点检测ꎬ但从可视化结果来看ꎬ其预测的关键点位置相对不够精

确ꎬ存在一定的偏差. 由于 ＨＲＮｅｔ 模型主要聚焦于图像局部范围内的特征信息ꎬ难以捕捉关节间的长距离

依赖的局限性所致. 通过直接对比图 ７(ａ)和图 ７(ｂ)的预测结果ꎬ可直观地感受到 ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模型

相较于基础 ＨＲＮｅｔ 模型在关键点检测精度上的显著提升.
３.６　 消融实验

在 ＨＲＮｅｔ 网络上分别添加 Ｃ２Ｆ 模块、ＣＢＡＭ 模块以及组合使用 Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 模块进行对比实验ꎬ探讨

模块对姿态估计性能的影响. 表 ２ 详细分析了 ＨＲＮｅｔ 基线模型以及在其基础上单独或联合引入这些模块

的对比结果. 实验数据显示ꎬ相较于原始 ＨＲＮｅｔꎬ单独添加 Ｃ２Ｆ 模块或 ＣＢＡＭ 模块均带来了一定程度上的

性能提升. 但将 Ｃ２Ｆ 模块与 ＣＢＡＭ 模块结合使用将得到最显著的提升. 这些实验结果清晰地表明ꎬＣ２Ｆ￣
ＣＢＡＭ 模块的加入为 ＨＲＮｅｔ 模型带来了可观的性能提升. 由于 Ｃ２Ｆ 模块增强了特征的跨通道交互ꎬ而
ＣＢＡＭ 模块则通过注意力机制优化了特征的空间和通道权重分配. 当这两个模块联合使用时ꎬ它们相互补

充ꎬ进一步提升模型的特征表示能力和关键点检测精度.
表 ２　 消融实验的对比结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

方法 主干网络 是否预训练 输入大小 ＡＰ ＡＰ５０ ＡＰ７５ ＡＰＭ ＡＰＬ ＡＲ

ＨＲＮｅｔ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ 否 ２５６ ｘ １９２ ７３.４ ８９.５ ８０.７ ７０.２ ８０.１ ７８.９

ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ 否 ５１２ ｘ ３８４ ７０.０ ９０.３ ７７.７ ６８.２ ７３.６ ７５.０

ＨＲＮｅｔ￣ＣＢＡＭ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ 否 ２５６ ｘ １９２ ７２.０ ９２.４ ８０.３ ７０.２ ７７.２ ７６.０

ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ 否 ２５６ ｘ １９２ ７４.０ ９２.４ ８１.５ ７１.１ ７８.４ ７７.０

ＨＲＮｅｔ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ 是 ２５６ ｘ １９２ ７４.４ ９０.５ ８１.９ ７０.８ ８１.０ ７９.８

ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ 是 ２５６ ｘ １９２ ７４.５ ９２.５ ８０.２ ７２.０ ７９.０ ７７.４

ＨＲＮｅｔ￣ＣＢＡＭ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ 是 ２５６ ｘ １９２ ７４.２ ９２.４ ８１.４ ７１.２ ７８.７ ７７.２

ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ 是 ２５６ ｘ １９２ ７５.３ ９３.４ ８２.２ ７２.３ ８０.０ ７８.４

图 ８　 使用 ＩｍａｇｅＮｅｔ 文件夹中预训练模型产生的 ３ 种算法预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ＩｍａｇｅＮｅｔ ｆｏｌｄｅｒ

　 　 图 ８、图 ９ 展示了两组对比图ꎬ直观的可视化图片展示了各模块在添加到 ＨＲＮｅｔ 网络后产生的效果ꎬ
用于比较 ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 的优势. 在这两组对比图中ꎬ我们可以清晰地看到ꎬ无论是否使用预训练模

—３５—
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型ꎬＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 算法都表现出了卓越的性能. 进一步验证了 ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 算法在关键点检测

任务中的优势和有效性.

图 ９　 未使用预训练模型产生的 ３ 种算法的预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｕｓｉｎｇ ａ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ

４　 结论

本文提出了 ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 算法ꎬ该算法巧妙地融合了 Ｃ２Ｆ 模块与 ＣＢＡＭ 模块. Ｃ２Ｆ 模块通过其

独特的设计ꎬ能够提取丰富的空域信息ꎬ能更好地捕获图像的结构和特征. 而 ＣＢＡＭ 模块的引入ꎬ则进一

步增强了模型对特征的选择和权重分配能力ꎬ将空域信息和注意力机制有机结合ꎬ算法为模型提供了更为

丰富的信息表示能力ꎬ捕捉关节间的长距离依赖信息ꎬ使其在复杂的图像场景中也能表现出色ꎬ能够有效

处理背景噪声、遮挡和自遮挡等问题ꎬ充分证明了 ＨＲＮｅｔ￣Ｃ２Ｆ￣ＣＢＡＭ 算法的有效性和实用性ꎬ为姿态估计

领域的研究提供了新的思路和方法.
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[２７] ＤＥＢＡＰＲＩＹＡ Ｍ ＪꎬＮＡＧＯＲＩ ＳꎬＭＡＴＨＥＷ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｙｏｌｏ￣ｐｏｓｅ:Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｙｏｌｏ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ ｐｅｒｓｏｎ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔ
ｋｅｙｐｏｉｎｔ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｌｏｓｓ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｎｅｗ ＯｒｌｅａｎｓꎬＬＡꎬＵＳＡꎬ２０２２.

[２８] ＺＨＵ ＸꎬＬＶＵ ＳꎬＷＡＮＧ Ｘꎬｅｔ ａｌ. ＴＰＨ￣ＹＯＬＯｖ５:Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｈｅａｄ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｏｎ ｄｒｏｎｅ￣ｃａｐｔｕｒｅｄ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＮａｓｈｖｉｌｌｅꎬＴＮꎬＵＳＡꎬ２０２１.

[２９] ＹＵＡＮ Ｙ ＨꎬＦＵ ＲꎬＨＵＡＮＧ Ｌꎬｅｔ ａｌ. ＨＲ Ｆｏｒｍｅｒ:Ｈｉｇｈ￣Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ ｄｅｎｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[Ｊ] . ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:
２１１０.０９４０８ꎬ２０２１.

[３０] ＨＵ Ｊꎬ ＳＨＥＮ Ｌꎬ ＳＵＮ Ｇ. Ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｃ ] / / ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ ＣｉｔｙꎬＵＴꎬＵＳＡꎬ２０１８.

[３１] ＷＡＮＧ ＱꎬＷＵ ＢꎬＺＨＵ Ｐꎬｅｔ ａｌ. ＥＣＡ￣Ｎｅｔ:Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ ＣｉｔｙꎬＵＴꎬＵＳＡꎬ２０２０.
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[３２] ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒꎬ ＧＵＰＴＡ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｏｎ￣ｌｏｃａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ ＣｉｔｙꎬＵＴꎬＵＳＡꎬ２０１８.

[３３] ＬＯＳＨＣＨＩＬＯＶ ＩꎬＨＵＴＴＥＲ Ｆ. Ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ ｗｅｉｇｈｔ ｄｅｃａｙ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ[Ｊ] . ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:１７１１.０５１０１ꎬ２０１７.
[３４] ＬＩＮ ＴꎬＭＡＩＲＥ ＭꎬＢＥＬＯＮＧＩＥ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ ＣＯＣＯ:Ｃｏｍ￣ｍｏｎ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ ｃｏｎｔｅｘｔ[Ｃ] / / Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ. ＺｕｒｉｃｈꎬＳｗｉｔｚｅｒｌａｎｄꎬ２０１４.
[３５] ＶＡＲＧＨＥＳＥ ＲꎬＳＡＭＢＡＴＨ. ＹＯＬＯｖ８:Ａ ｎｏｖｅｌ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｅｎｈａｎｃｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ[Ｃ] / /

２０２４ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ. ＣｈｅｎｎａｉꎬＩｎｄｉａꎬ２０２４.

[责任编辑:陈　 庆]
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