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摘 要:针对现有人体姿态估计算法存在因骨干网络特征提取不充分,导致关键点特征信息丢失的问题,提出一种结

合全局-局部特征融合模块的人体姿态估计网络模型(GLF-Net)。为了在特征提取阶段获得高质量的特征图,该算法

从全局特征和局部特征出发,对骨干网络ResNet-50进行改进,分别设计了全局极化自注意力模块和局部深度可分离

卷积模块。同时采用并行的结构方式将融合了全局位置信息和局部语义信息特征的模块嵌入到骨干网络的

Bottleneck层中,既能增强原骨干网络的特征提取能力,又为后续的Transformer网络提供有效的全局和局部特征输

入,进而提高姿态关键点检测的性能。在公开人体姿态估计数据集COCO
 

2017上和 MPII数据集上分别进行模型测

试,该算法性能与与基准算法(Poseur)相比,姿态关键点的平均准确度(AP)提升了2.1%,平均召回率(AR)提升了

1.5%,正确估计关键点比例(PCKh@0.5)最高达到90.6。实验结果表明,所提算法在姿态估计精度上优于现存同类

方法,可以明显提高人体姿态关键点的定位准确度。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

existing
 

human
 

pose
 

estimation
 

algorithm
 

has
 

insufficient
 

feature
 

extraction
 

of
 

the
 

backbone
 

network,
 

which
 

leads
 

to
 

the
 

loss
 

of
 

key
 

point
 

feature
 

information,
 

a
 

human
 

pose
 

estimation
 

network
 

model
 

(GLF-Net)
 

combined
 

with
 

global-local
 

feature
 

fusion
 

module
 

is
 

proposed.
 

In
 

order
 

to
 

obtain
 

high-quality
 

feature
 

maps
 

in
 

the
 

feature
 

extraction
 

stage,
 

the
 

algorithm
 

improves
 

the
 

backbone
 

network
 

ResNet-50
 

from
 

the
 

global
 

and
 

local
 

features,
 

and
 

designs
 

a
 

global
 

polarization
 

self-attention
 

module
 

and
 

a
 

local
 

depth
 

separable
 

convolution
 

module
 

respectively.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

a
 

parallel
 

structure
 

is
 

used
 

to
 

embed
 

the
 

module
 

that
 

combines
 

global
 

position
 

information
 

and
 

local
 

semantic
 

information
 

features
 

into
 

the
 

Bottleneck
 

layer
 

of
 

the
 

backbone
 

network,
 

which
 

can
 

not
 

only
 

enhance
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

original
 

backbone
 

network,
 

but
 

also
 

provide
 

effective
 

global
 

and
 

local
 

feature
 

input
 

for
 

the
 

subsequent
 

Transformer
 

network,
 

thereby
 

improving
 

the
 

performance
 

of
 

pose
 

key
 

point
 

detection.
 

The
 

model
 

test
 

is
 

carried
 

out
 

on
 

the
 

public
 

human
 

pose
 

estimation
 

dataset
 

COCO
 

2017
 

and
 

MPII
 

dataset
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

the
 

benchmark
 

algorithm
 

(Poseur),
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

pose
 

key
 

points
 

is
 

increased
 

by
 

2.1%,
 

the
 

average
 

recall
 

rate
 

is
 

increased
 

by
 

1.5%,
 

and
 

the
 

proportion
 

of
 

correctly
 

estimated
 

key
 

points
 

(PCKh@0.5)
 

is
 

up
 

to
 

90.6.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

superior
 

to
 

the
 

existing
 

similar
 

methods
 

in
 

the
 

accuracy
 

of
 

pose
 

estimation,
 

and
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

of
 

human
 

pose
 

key
 

points.
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0 引  言

  2D人体姿态估计是指从给定的二维图像中估计人体

关键点(如头部、手臂、腿部等关键节点),进而推断人体的

姿态信息。现有的人体姿态估计算法大多采用普通卷积神

经网络[1](convolutional
 

neural
 

network,CNN)和残差网
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络[2](residual
 

network,ResNet)作为骨干网络用于特征提

取。但对于复杂的姿态或受到遮挡、光照变化等情况,传统

的CNN和ResNet会难以捕捉到某些细节特征,导致姿态

估计的准确度较低。尽管近年来姿态估计算法取得了显著

的进展,但仍然存在一些挑战和限制。
一方面,传统的基于卷积神经网络(CNN)的方法在提

取局部特征方面表现出色,但往往忽略了全局特征的提取,
导致在复杂场景下姿态估计的准确性下降。如Xiao等[3]

提出的Simple
 

Baselines采用了堆叠沙漏网络结构,并取消

了跳跃连接以简化模型。Yu等[4]、李一凡等[5]和梁桥康

等[6]的研究都致力于通过优化网络结构来减少模型的参数

量和计算复杂度,以实现更轻量级的姿态估计模型。但在

提高计算效率的同时,却因简化网络结构而牺牲了对全局

特征的处理能力,从而影响了关键点检测的准确性。Gong
等[7]、Cheng等[8]和Li等[9]的研究方法都着重于通过多尺

度特征融合来提高姿态估计的性能,但由于对全局特征的

忽略限制了其在复杂场景下的性能。石跃洋等[10]的方法

则通过添加尺度转换结构来优化多尺度检测能力,但同样

受限于全局特征的提取能力,可能导致在关键点检测过程

中出现误检或漏检的问题。此外,Ma等[11]提出的PPT方

法虽然通过融合多视图特征来增强特征表达,但这种方法

也未能充分考虑全局姿态的上下文信息,从而影响了姿态

估计的准确性。Ren[12]在PPT[11]基础上提出的DPPT方

法利用自蒸馏技术提高了姿态估计效率,但在全局和局部

特征的综合考虑上仍有待加强。
另一方面,虽然注意力机制[13]能够捕捉全局信息,但

单独使用注意力机制可能会增加计算复杂性,并且忽略了

局部细节信息。如 Hua等[14]和Bao等[15]分别采用残差注

意力机制和双重注意力机制来增强网络的特征表示,通过

给有用信息分配更高的权重来减少无关信息的干扰。此

外,Ou等[16]提出添加全局上下文模块对编码器和解码器

进行全局增强,而Zhang等[17]直接在 HRNet中加入注意

力机制来增强网络的特征表示,使输出更准确地估计人体

关节点的位置。方等[18]提出在编码层中加入通道注意力

机制,解码层则采用多个反卷积模块,以在降低模型复杂度

的同时保持预测精度。Ye等[19]提出通过注意力矩阵将学

生模型和教师模型之间的视觉标记和关键点标记对齐,实
现了学生模型在学习教师模型知识的同时保持结构优势。
尽管这些方法都取得了一定的效果,但注意力机制的一个

主要缺点是它需要对每个位置进行单独计算,这大大增加

了计算的复杂性。因此为了避免这种情况,一些研究者提

出使用自注意力机制[20]替代它,该机制可以同时计算输入

序列中所有位置之间的关系,计算效率更高。Sun等[21]、Li
等[22]、Yuan等[23]和Xu等[24]均采用Transformer模型,并
充分利用自注意力机制的特性,来学习关注不同输入特征

中人体特定的区域。此外,Li等[25]和Zhou等[26]分别在

Mask-RCNN和 HRNet模型中引入自注意力机制,用于提

取全局信息。尽管这证明了自注意力机制在特征提取方面

的优势,但仍忽略了图像中人体的整体特征与局部特征信

息之间的互补相关性。这种忽略可能导致姿态估计结果中

细节语义信息的不足,从而影响了姿态估计的准确性。
为了解决这两种问题,学者们开始探索如何更好地结

合全局特征和局部特征的优势,目前已有部分研究提出这

种特征补足的思想,旨在不同层次的信息间构建联系。

Chen等[27]提出一个动态的卷积算子X-volution,通过多分

支拓扑结构将由卷积和自注意力组成的多分支结构进行融

合;Pan等[28]提出了一种混合算子 ACMix,通过共享相同

的重操作来整合自注意和卷积模块。目前这两种方法仅在

图像分类、目标检测和语义分割领域上进行过实验。Zhao
等[29]提出的方法DPIT,通过自底向上的分支和自上而下

的分支分别捕获局部结构信息和全局依赖关系,并利用

Transformer的编码器来探索这种交互作用。现阶段,类
似上述的融合方法在人体姿态估计领域的应用相对较少,
且因其复杂的网络架构和算法设计,大部分网络模型对显

卡设备的性能提出了较高要求,因此这些方法通常需要使

用配备高性能GPU的计算机来支持其计算密集型的操作,
以确保在训练和推理过程中的高效性和准确性。而在普通

设备上运行模型很可能会导致处理速度极慢、内存不足甚

至无法正常运行的情况,从而显著影响姿态估计的性能。
基于此,为解决因人体关键点特征提取不充分而导致

关键点定位不准确的问题,本文在 Mao等[30]的基准上提出

了基于全局-局部特征融合网络(global-local
 

feature
 

fusion
 

network,GLF-Net),通过优化网络中模块的性能以达到充

分提取特征的目的。具体而言,本文提出的全局极化自注

意力机制(global
 

polarized
 

self-attention,G-PSA)和局部深

度可分离卷积模块(local
 

depth-wise
 

separable
 

convolution,

L-DSC)分别优化了全局和局部关键点特征的提取,还通过

全局与局部特征互补的提取模块(convolution
 

and
 

self-
attention

 

fusion
 

module,CSAF)有效地融合了这两种特征。
这种全局与局部特征的平衡策略,使得本文的方法在保持

一定计算复杂性的同时,能够更准确地定位人体关键点,提
高了姿态估计的性能。与同类增强方法相比,本文提出的

算法与之显著的区别在于它充分考虑了骨干网络对全局和

局部特征的提取,并采用了合适的融合策略来实现特征的

增强和互补。此外,该方法在资源受限的普通设备上同样

能够保持出色的性能,具有更广泛的应用前景。

1 GLF-Net算法

1.1 问题分析

  关键点特征提取是指从人体图像中获取关键点的位置

信息,用于描述人体的姿态。这些关键点通常是人体的关

节、身体部位或其他重要的特征点,例如头部、脚踝等。人

体姿态估计的基础是关键点特征提取,因此只有准确地提

取出关键点的位置信息,才能进一步计算出人体的姿态。
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在传统的姿态估计网络中,CNN通常使用多个卷积层和池

化层进行堆叠,以提取图像的局部特征,但是它的局部特征

提取能力有限,无法提取出更全局、更抽象的特征。并且卷

积核之间可能会有一些相似的特征提取能力,导致它们在

处理图像时会产生类似的输出,容易产生冗余,还会影响模

型的性能和效率,这就需要使用其他方法来提取更全局、更
抽象的特征,以提高姿态关键点检测的能力。因此,对于

2D人体姿态估计任务来说,针对特征提取这一问题进行深

入研究具有重大意义。
特征提取可以分为对全局信息和局部信息的提取。全

局特征(global
 

features)是指对每张人体图片的整体信息

进行特征提取,其中不包含任何空间信息,只包含整张图片

的统计信息,如颜色、纹理和形状等。然而,当人体姿态没

有正确对齐时,会导致关键信息在图像中出现偏移或错位

的情况,从而使全局特征无法准确表达人体姿态信息。为

了解决这个问题,提出了局部特征(local
 

features)。局部特

征是指从图像的某个区域中提取出的特征,比如人体的头

部、上半身、下半身等局部区域的特征。通过提取多个局部

特征并进行融合,可以获取更全面、更准确的信息。
以标注14个关键点为例,如图1所示为人体姿态估计

中的全局和局部关键点特征表示。这些关键点被用来提取

人体结构中 的7个 ROI(region
 

of
 

interest),分 别 对 应

图1(b)中的头、上半身、下半身、左臂、右臂、左腿和右腿。
使用同一个CNN对ROI区域和原始图片分别提取关键点

信息,可以得到如图1(a)所示的全局特征和如图1(b)所示

的七个局部特征。

图1 全局和局部关键点特征表示

在人体姿态估计任务中,如果全局特征提取不足,会导致

部分关键点无法被正确定位和识别。若算法只考虑了局部特

征,例如只关注腿的弯曲程度,而没有考虑到身体的整体姿态

和朝向,如图2(b)的矩形框所示,那么算法可能会将弯曲的手

臂识别为伸直的手臂,从而导致姿态估计不准确。然而人体

姿态又具有多变性,有些关键点可能会被遮挡。若只考虑了

全局特征,对局部特征提取不足,可能会导致无法准确检测和

定位被遮挡的部位。如图3(b)的矩形框表示,由于算法没有

对肘关节进行充分的特征提取,导致肘部的位置无法准确地

被检测出来,从而影响整个姿态的估计结果。

图2 全局特征提取不足的示例图

图3 局部特征提取不足的示例图

在2D人体姿态估计任务中,全局特征可以提供人体

的整体轮廓信息、姿态角度等高层次特征,而局部特征则可

以提供更加微观的关节位置、角度等低层次特征。因此为

解决现有算法存在因骨干网络特征提取不充分而导致关键

点定位不准确的问题,本文在特征提取方面同时考虑全局

特征和局部特征,提出改进后的全局极化自注意力机制和

局部深度可分离卷积,通过多分支结构同时提取全局特征

和局部特征,并使用简单的加法融合方式,即将两个特征向

量的每个元素相加,得到一个新的特征向量作为融合结果,
以更好地捕捉特征信息。通过将不同层次、不同范围的特

征进行整合,可生成细节更丰富的图像。该方法旨在实现

对人体的各个关节进行检测和准确定位,提高人体姿态模

型对关键点的理解和识别能力,进而提升姿态估计的准

确性。

1.2 全局极化自注意力

  2D人体姿态估计的目标是通过分析一张图像预测并

定位出人体各个关键点的位置。因此需要对每个关键点像

素进行回归。而利用ResNet-50作为姿态估计骨干网络所

提取的特征在像素级回归上不够充分,所以如何得到更全

局的像素级特征表示至关重要。由于自注意力机制模块能

够捕获通道信息和位置信息之间的内在联系,从而使得网

络能够更好地区分不同特征的信息,因此本文算法借鉴极

化自注意力机制[31]在提取全局特征时充分考虑像素的回

归的思想,在该模块的基础上进行结构改进,构成了全局极

化自注意力(G-PSA)模块,如图4所示。
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图4 全局极化自注意力结构

  G-PSA具体包括两个部分:仅通道自注意力和仅空间

自注意力。本文是在仅通道极化自注意力分支中进行改

进,如图5所示,增加了一条卷积支路α,这条支路可被称

为“修正支路”。它是通过引入额外的信息学习得到最佳

的权重,以便在注意力计算中对支路β原有的权重进行修

正,修正后的输出可以更好地反映人体姿态的结构特征,
以帮助模型更好地理解人体姿态,从而提高姿态估计的准

确性。

图5 局部深度可分离卷积结构

G-PSA模块是将输入的特征图分成两个子集,分别在

通道和空间上进行自注意力计算,然后将两个子集的结果

进行加权求和得到最终的自注意力表示。这种方法可以

有效地提高自注意力的表达能力,特别是在处理像素级别

的任务时,可以更好地捕捉到全局细节信息,从而提高模

型的性能。
仅通道极化自注意力分支具体可以表达为如下公式:

Ck =Fsm(R1(Wk(X)) (1)

Cq =Fsm(R2(Wq(X)􀱋Ck) (2)

Cv =R3(Wv(X))􀱋Cq (3)

Ach =Fsg(LN(Wz(Cv))) (4)

Zch =Ach☉chX (5)

其中,给定一个输入X ∈RC×H×W,Wk、Wq、Wv 和Wz

分别为标准的1×1卷积,R1、R2 和R3 分别表示三种维度

整形算子,Fsm 和Fsg 分别代表Softmax运算和Sigmoid运

算,LN是层归一化运算,Ck∈RHW×1、Cq∈RHW×1和Cv∈

R
C
2×1×1

分别是三条支路经过各种运算后的输出,Ach ∈

RC×1×1 是仅通道分支的极化自注意力运算,Zch ∈RC×H×W

为仅通道分支的输出,􀱋 和 ☉ch 分别为矩阵叉乘和通道逐

元素乘积运算。
仅空间极化自注意力分支具体可以表达为如下公式:
Sq =R1(Fgap(Wq(X))) (6)
Sv =R2(Wv(X)) (7)

Asp =Fsg(R3(Sq 􀱋Sv)) (8)

Zsp =Asp☉spX (9)
其中,给定一个输入X ∈RC×H×W,Wq 和Wv 分别为标

准的1×1卷积,R1、R2 和R3 分别表示三种维度整形算

子,Fgap 和Fsg 分别代表自适应平均池化操作和Sigmoid

运算,Sq∈R1×
C
2 和Sv∈R

C
2×HW

分别是两条支路经过各种

运算后的输出,Asp ∈R1×H×W 是仅空间分支的极化自注意

力运算,Zsp ∈RC×H×W 为仅空间分支的输出,􀱋 和 ☉sp 分

别为矩阵叉乘和空间逐元素乘积运算。
因此,经过全局极化自注意力(G-PSA)模块将仅通道

自注意力和仅空间自注意力进行􀱇加权求和得到最终输

出Y ∈RC×H×W,表达为如下公式:
Y =Zch 􀱇Zsp (10)
在2D人体姿态估计任务中,改进后的G-PSA模块可

以根据特征图中每个位置的重要性,自适应地调整不同位

置的权重,从而更好地捕捉图像中的关键特征,帮助模型

更好地理解图像中的全局语义信息。与传统的注意力机

制相比,极化自注意力模块能够更好地处理长距离依赖关

系,同时还能够减少计算量,提高模型的效率。

1.3 局部深度可分离卷积

  本文算法借鉴深度可分离卷积[32]在提取局部特征时
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能保持模型轻量化的同时,还能提高模型感受野和局部特

征提取能力的思想,对该卷积模块进行结构改进,并结合

残差思想,构成新的局部深度可分离卷积(L-DSC)结构,如
图5(b)所示,以加强深度可分离卷积的特征提取能力。

具体来说,为了提取更加细致的局部特征,本文在原

有模块基础上增加了一个带残差连接的3×3卷积模块,
旨在整合不同通道在相同位置上的特征信息,在保留原始

局部特征信息的同时,增强深度可分离卷积在通道之间的

信息融合能力,以便提取丰富的局部信息,有利于更好地

捕捉人体姿态中的细节特征。

L-DSC模块具体可以表达为如下公式:

Y1 =FPW(FDW(X)) (11)

Y2 =FPW(FDW(X))+FDW(X) (12)
其中,给定一个输入X∈RC×H×W,FDW 为3×3的深度

卷积,FPW 为1×1的逐点卷积,Y1 ∈RC×H×W 和Y2 ∈

RC×H×W 分别为改进前和改进后的最终输出。
在2D人体姿态估计任务中,改进后的L-DSC模块可

以保持特征信息输入的完整性,确保传递到下一阶段的特

征仍然包含重要信息,避免信息丢失,增添的3×3卷积有

利于提取更丰富的局部关键点特征。该模块可以在不增

加网络参数量的同时增强模型的特征提取能力,利用丰富

的局部特征更好地捕捉通道之间的相关性,进而提高姿态

估计的准确性。

1.4 全局-局部特征融合

  对于原骨干网络ResNet-50来说,特征提取路径形成

了细节信息丰富的全局特征和语义信息丰富的局部特征。
本模块设计的目的是为了将二者的优势相结合,减少特征

在传输过程中的信息损失,提高骨干网络的特征表达能力

和非线性拟合能力。因此,为了更好地捕捉人体姿态的细

节和整体结构,本文考虑借鉴融合卷积和自注意力机制的

方式,使得骨干网络能够同时考虑局部和全局信息,以便

更准确地预测人体姿态。
如图6(a)所示为ResNet-50的原始残差块,本文算法

是在其3×3卷积之后加入改进后的全局极化自注意力

(G-PSA)和局部深度可分离卷积(L-DSC),使二者构成如

图6(b)所示的高效信息融合模块(CSAF),用于融合全局

和局部特征信息,以增强网络对姿态特征的捕捉能力。
本文算法的模型结构主要分为两部分,一部分是全局

极化自注意力(G-PSA)机制,其改进策略是在仅通道自注

意力的分支上增加一条修正支路,为提取的上下文全局特

征表示分配更多的权重,通过对每个像素点的特征进行加

权来加强重要像素点的特征,从而更好地捕捉全局上下文

信息,理解图像中的姿态变化;另一部分是局部深度可分

离卷积(L-DSC)模块,其改进方法是在原来的基础上增加

一个带残差连接的卷积层支路,利用不同大小的卷积核来

进一步提取局部特征,以增强对细节信息的感知能力。然

后,把经过两个模块分别得到的特征向量进行特征级信息

图6 骨干网络残差块结构

融合。最后,将融合后的特征经过进一步地有效处理,送
入到后续的网络中来预测人体姿态的关键点。这种融合

方式可以在保留局部特征的同时,充分利用全局信息,从
而实现对人体姿态的准确估计。

由于深度残差网络ResNet-50中的深层语义信息在特

征提取过程中不断地被传递,深层语义信息在浅层网络中

起到的作用逐渐减弱。因此,本文算法将特征融合模块

(CSAF)嵌入至ResNet-50的每一个残差块中作为新的骨

干网络,使模型同时保留深层的局部特征语义信息和低层

的全局特征细节信息,并加强有用通道的权重,以确保尽

可能地减少特征信息的损失,从而生成更加丰富的特征

表示。

1.5 整体网络

  本文的整体网络架构主要包括用于特征提取的CNN
网络和特征后处理的Transformer网络两个部分。特征提

取部分是由全局-局部特征融合网络GLF-Net构成;而特

征后处理部分是由关键点编码器和查询解码器组成的

Transformer网络构成,模型总体架构如图7所示。
在人体姿态估计网络的特征提取部分,首先将一张

RGB图像输人到 GLF-Net中以提取丰富的语义特征信

息,通过建立深层特征通道之间的非线性关系和空间位置

关联信息,聚焦于重要区域和目标特征。本文算法采用

Resnet-50作为骨干网络主要由四个残差块组成,在图7中

依 次 简 称 为 ResBlock1、ResBlock2、ResBlock3 和

ResBlock4。其次,通过特征金字塔自顶而下的融合方式在

每个残差块都结合CSAF模块,该模块是将提供整体姿态

信息的全局特征和提供更细节信息的局部特征进行融合,
以便更好地捕捉人体姿态的细节和整体特征,形成更丰富

的特 征 表 示。最 后,将 融 合 后 的 特 征 信 息 输 入 到

Transformer中。在关键点特征的后处理部分,主要是利

用骨干网络提取的特征信息获得密集的特征映射来预测

关键点坐标,使得Transformer获得融合全局和局部特征
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图7 整体网络框架

的有效输入,从而提高姿态估计网络的准确性。

2 实验结果分析

2.1 数据集

  针对2D人体姿态估计任务,实验采用COCO
 

2017[33]

和 MPII[34]关键点检测数据集中的RGB图像进行训练和

测试。COCO
 

2017包含大约80类图像和大约250
 

000个

人物实例,该数据集由图像文件和注释文件组成,一共定

义了17个人体关键点,标注信息包括人体关键点的位置

和可见性。在仿真中使用COCO训练集中的118
 

287张

图像进行训练,验证集中的5
 

000张图像进行验证和测试。

MPII包含超过25
 

000张人类活动的各种姿态图像,每张

图像都定义了16个人体关键点,包括头部、手臂、腿部等

身体部位的关键点。

2.2 实验设计

  本文操作系统为Ubuntu
 

20.04,深度学习框架为Pytorch
 

1.11.0、Python
 

3.8和CUDA
 

11.3,使用6张NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4090显卡用于训练和测试人体姿态估计模型。在训练

网络模型时,将批尺寸设置为24,采用AdamW优化器,初始

学习率为7.5×10-4,衰减权重为7.5×10-5。对于COCO和

MPII数据集,在训练和测试时将数据集中的图像尺寸均设置

为256×192,设置训练迭代次数为325次。在训练过程中,每
经过25个epoch就会保存一次模型权重,最终通过综合比较

这些训练模型的精度和推理速度,从中选出最优模型用于测

试以得出最后的衡量指标。
为评估算法表现,体现2D人体姿态估计算法对关键

点的检测效果,COCO 数据集主要采用平均准确率 AP
(average

 

precision)值和平均召回率AR(average
 

recall)作
为衡量标准检验姿态估计的精度。在姿态估计中,AP和

AR通常是通过计算预测关键点与真实关键点之间的距离

来计算的,即以关键点相似性(object
 

keypoint
 

similarity,

OKS),如果距离小于一定阈值,则认为该关键点被正确检

测,否则认为该关键点未被检测。OKSp 可表示为:

OKSp =
∑

i
exp{-d2

pi
/2S2

pσ2i}δ(vpi =1)

∑
i
δ(vpi

)
(13)

其中,p 为真值人的ID;i为关键点的ID;dpi
为每个

人的真实关键点位置与预测关键点位置的欧氏距离;Sp

为当前真值人所占面积的平方根;σi 为第i个关键点的归

一化因子;vpi
为第p 个人的第i个关键点是否可见;δ为

克罗内克函数。

MPII所 采 用 的 评 价 标 准 是 PCKh(percentage
 

of
 

correct
 

keypoint
 

of
 

the
 

head),用于衡量关键点的正确估计

比例。它使用的它是以当前人的头部直径作为尺度因子,
即头部左上点与右下点的欧式距离,在一定阈值下计算关

键点正确率。一般情况下,选择人体头部半径的0.5倍作

为阈值,即PCKh@0.5。如果一个关键点的估计距离真实

位置小于阈值,则认为该关键点被正确估计。该指标的取

值范围为0到1,值越大表示算法的检测效果越好。PCKk
i

用公式可表示为:

PCKk
i =
∑pδ(

dpi

ddef
p
≤Tk)

∑p1
(14)

其中,p 表示第p 个人,Tk 表示人工设定的阈值,k
表示第k个阈值,dpi 表示第p个人的第i个关键点预测值

与人工标注值之间的欧式距离,ddef
p 表示第p 个人的尺度

因子,δ为克罗内克函数。

2.3 仿真结果与分析

  为证明模型的优越性,本文将改进网络GLF-Net分别

在COCO
 

2017和 MPII数据集上进行了对比,测试结果分

别如表1和表2所示。表1选取公认的基准模型分别为

SimpleBaseline[3]、 Lite-HRNet[4]、 AutoPose[7]、 Dite-
HRNet[9]、ESBN[15]、DistilPose[19]、HRFormer[23]、X-
HRNET[26]和DPIT[29],主要是为了全面评估所提出的

GLF-Net模型在人体姿态估计任务上的优越性和性能。
选取的算法涵盖了从传统的卷积神经网络(CNN)到基于

Transformer的模型,以及轻量级和高效的网络结构,这些

算法在人体姿态估计领域都具有一定的代表性。
在256×192大小的输入下,GLF-Net引入了自注意

力和卷积模块的结合,能够捕获更丰富的全局和局部特

征。其总体指标精度基本优于其他模型方法,且 AP值最
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  表1 COCO
 

2017数据集在不同方法下的对比结果

模型 Backbone Params GFLOPs AP AP50 AP75 APM APL AR
SimpleBase[3] ResNet-50 34.0

 

M 8.90
 

G 70.4 88.6 78.3 67.1 77.2 76.3
SimpleBase[3] ResNet-101 53.0

 

M 12.40
 

G 71.4 89.3 79.3 68.1 78.1 77.1
SimpleBase[3] ResNet-152 68.6

 

M 15.70
 

G 72.0 89.3 79.8 68.7 78.9 77.8
Lite-HRNet[4] Lite-HRNet-18 1.1

 

M 205.2
 

M 64.8 86.7 73.0 62.1 70.5 71.2
Lite-HRNet[4] Lite-HRNet-30 1.8

 

M 319.2
 

M 67.2 88.0 75.0 64.3 73.1 73.3
AutoPose[7] AutoPose — 10.65

 

G 73.6 90.6 80.1 69.8 79.7 78.1
Dite-HRNet[9] Dite-HRNet-18 1.1

 

M 0.2
 

G 65.9 87.3 74.0 63.2 71.6 72.1
Dite-HRNet[9] Dite-HRNet-30 1.8

 

M 0.3
 

G 68.3 88.2 76.2 65.5 74.1 74.2
ESBN[15] ResNet-34 33

 

M 21.3
 

G 72.0 91.1 79.9 68.9 77.7 77.5
ESBN[15] ResNet-50 — — 72.3 91.3 80.1 69.1 78.2 77.8
ESBN[15] ResNet-101 — — 72.6 91.6 80.5 69.4 78.4 78.1
ESBN[15] ResNet-152 — — 73.3 91.3 80.8 70.1 78.9 78.8

DistilPose-S[19] stemnet 5.4
 

M 2.38
 

G 71.0 91.0 78.9 67.5 76.8 —
DistilPose-L[19] HRNet-W48-stage3 21.3

 

M 10.33
 

G 73.7 91.6 81.1 70.2 79.6 —
HRFormer[23] HRFormer-T 2.5

 

M 1.3
 

G 70.9 89.0 78.4 67.2 77.8 76.6
HRFormer[23] HRFormer-S 7.8

 

M 2.8
 

G 74.0 90.2 81.2 70.4 80.7 79.4
X-HRNET[26] X-HRNET-18 1.3

 

M 194.4
 

M 65.1 86.7 72.7 62.3 70.9 71.2
X-HRNET[26] X-HRNET-30 2.1

 

M 300.2
 

M 67.4 87.5 75.4 64.5 73.3 73.5
DPIT[29] DPIT-B 20.8

 

M — 73.6 91.4 81.2 70.4 79.5 78.9
DPIT[29] DPIT-L 38.0

 

M — 74.6 91.9 82.1 71.3 80.6 79.9
Poseur[30] ResNet-50 33.26

 

M 4.52
 

G 73.2 89.2 79.8 69.5 79.9 78.9
GLF-Net(本文) ResNet-50 50.94

 

M 5.06
 

G 75.3 90.9 82.3 71.7 81.7 80.4

表2 MPII数据集在不同方法下的对比结果(PCKh@0.5)

模型 Backbone Head Shoulder Elbow Wrist Hip Knee Ankle Mean
SimpleBase[3] ResNet-50 96.4 95.3 89.0 83.2 88.4 84.0 79.6 88.5
SimpleBase[3] ResNet-101 96.9 95.9 89.5 84.4 88.4 84.5 80.7 89.1
AutoPose[7] AutoPose 96.6 95.0 88.3 83.2 87.2 82.8 78.9 88.0
PPT[11] PPT-S 96.6 94.9 87.6 81.3 87.1 82.4 76.7 87.3
PPT[11] PPT-B 97.0 95.7 90.1 85.7 89.4 85.8 81.2 89.8
DPPT[12] DPPT-S 96.4 94.9 88.3 81.8 88.2 83.0 78.3 87.9
文献[18] — 96.4 95.2 89.2 84.3 88.8 84.8 80.4 89.0

TokenPose[22] TokenPose-S 96.0 94.5 86.5 79.7 86.7 80.1 75.2 86.2
TokenPose[22] TokenPose-B 97.0 96.1 90.1 85.6 89.2 86.1 80.3 89.7
TokenPose[22] TokenPose-L/D6 97.1 95.9 91.0 85.8 89.5 86.1 82.7 90.1
TokenPose[22] TokenPose-L/D12 97.2 95.8 90.7 85.9 89.2 86.2 82.3 90.1
TokenPose[22] TokenPose-L/D24 97.1 95.9 90.4 86.0 89.3 87.1 82.5 90.2
DPIT-B[29] DPIT-B 97.1 95.7 90.0 84.6 89.4 85.9 80.7 89.6
DPIT-L/D6[29] DPIT-L 96.7 95.9 90.8 85.9 89.2 86.0 82.6 90.1
Poseur[30] ResNet-50 96.3 96.0 90.8 85.7 89.7 86.7 82.0 90.1

GLF-Net(本文) ResNet-50 96.6 96.4 91.1 85.8 90.3 87.4 82.8 90.6

高达到75.3%,AR值最高达到80.4%,取得了较好的准

确度。SimpleBaseline[3]是一个基础的姿态估计模型,其简

单而高效的结构为许多后续研究提供了参考。该模型的

主干网络分别应用了 ResNet-50、ResNet-101和 ResNet-

152三种不同的网络结构,随着残差网络层数的增加,更深

层的网络结构往往具有更多的参数量和计算量,在这种情

况下,使用更大的网络并不能带来更好的性能提升;与
Lite-HRNet[4]、Dite-HRNet[9]和 X-HRNET[26]相比,这些
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模型都是基于 HRNet(高分辨率网络)的轻量级变体,旨在

提高模型效率同时保持高分辨率表示。尽管GLF-Net不

如它们轻量级,但本文算法是通过引入新的融合模块和更

优化高效的结构,可以更好地捕捉更丰富的图像特征,实
现模型在姿态估计领域的性能;与 AutoPose[7]相比,该方

法是采用神经网络搜索技术来优化模型结构,这与 GLF-
Net追求高效模型设计的目标相一致。虽然GLF-Net的

参数量和计算量略高,但它的总体性能在 AP和 AR两种

主要指标下均有较好的改善。而 AutoPose[7]由于搜索空

间的增大,可能更容易增加超参数的数量和模型的复杂

性,同 时 过 度 依 赖 搜 索 也 可 能 导 致 资 源 的 浪 费;与

ESBN[15]相比,该方法是一种编码器-解码器网络,并关注

多尺度特征的融合,这与本文提出的全局和局部特征融合

有一定的相似性。该模型主要依赖于空间注意力模块,而
GLF-Net结合了自注意力和卷积,能够更全面地捕获人体

的重要特征信息;与DistilPose[19]相比,该方法通过知识蒸

馏技术来提高人体姿态估计的性能,这也是一种有效的模

型优化策略。然而GLF-Net采用了不同的模块优化策略,
通过引入自注意力和卷积的融合模块,直接优化模型结

构,同时性能结果比DistilPose[19]更好;与 HRFormer[23]相
比,该 模 型 结 合 了 高 分 辨 率 网 络 和 Transformer。

HRFormer[23]是以窗口自注意力的 Transformer为主模

块,用于高分辨网络的深层特征提取,而GLF-Net在主干

网 络 中 融 合 了 自 注 意 力 和 卷 积 模 块,为 后 续 的

Transformer编码器提供了更丰富的输入特征,并且其解

码器采用了交叉注意力机制,进一步增强了特征之间的融

合交互,本文方法在不同的指标下均有较好的表现;与
DPIT[29]相比,该方法同样是一个结合 Transformer的模

型,在框架中实现了自下而上分支和自上而下分支的有效

融合。然而由于GLF-Net引入了本文提出的全局极化自

注意力和局部深度可分离卷积的融合机制,使其在处理关

键点之间的复杂关系时更加有效,模型的表现性能更为

优越。
表2为GLF-Net与其他人体姿态估计方法在MPII测

试数据集上在PCKh@0.5的标准下的性能比较,选取公

认 的 基 准 模 型 分 别 为 SimpleBaseline[3]、AutoPose[7]、

PPT[11]、DPPT[12]、文 献[18]、TokenPose[22]和 DPIT[29]。
在输入尺寸同样为256×192的情况下,尽管GLF-Net方

法在参数量上均略高于其他对比先进的方法,但本文算法

在指标关键点平均准确度上最高达到90.6,比原基准模型

的 指 标 PCKh 值 提 高 了 0.5。与 SimpleBaseline[3]、

AutoPose[7]、PPT[11]、DPPT[12]和文献[18]模型相比,尽管

这些模型采用了不同的主干网络进行训练和测试,但通过

在复杂人体姿态上的性能结果来看,本文模型在不同身体

部位的指标精度明显优于这些模型。这反映出本文模型

在处理复杂姿态时能够更好地捕捉关键点的位置和结构

信息,从而提高了姿态估计的准确性。而与TokenPose[22]

和DPIT[29]相比,尽管在头部和手腕的得分略有差距,但是

GLF-Net在其他部位的检测得分均比其他架构的方法表

现性能都要好。由此表明,本文所提算法在各个身体部位

的检测效果较好,有效提高了人体姿态估计关键点检测的

准确度,证明了算法的先进性。

2.4 消融实验

  在人体姿态估计领域,有效融合全局特征和局部特征

对于提高模型性能至关重要。本文通过在COCO
 

2017数

据集上进行消融实验,来验证全局极化自注意力与局部深

度可分离卷积的融合模块(CSAF)在特征提取上的有效

性。首先,本文选取了Poseur作为基准算法,通过引入不

同的模块进行对比实验。具体而言,C-Poseur方法只添加

了局部深度可分离卷积模块,SA-Poseur方法则只引入了

全局极化自注意力模块,而GLF-Net方法则是在模型中同

时添加了全局极化自注意力和局部深度可分离卷积的融

合模块。通过比较这些模型的性能,可以深入了解全局特

征与局部特征对人体姿态估计的影响。
表3中展示了3种模型在COCO

 

2017数据集上的实

验结果,其中列出了关键的性能指标,包括平均准确率

(AP)和平均召回率(AR),同时还提供了模型的算力和参

数量信息。在256×192的输入尺寸下,C-Poseur和SA-
Poseur相较于原始Poseur方法均取得了一定的检测效果

提升,C-Poseur方 法 的 AP 提 高 了 1.6%,AR 提 高 了

1.0%,SA-Poseur方法的 AP提高了1.9%,AR提高了

1.4%。而引入全局-局部特征融合模块(CSAF)的 GLF-
Net方法,取得了更为显著的人体姿态估计效果,该方法的

AP提高了2.1%,AR提高了1.5%。

表3 基于模块选择的性能研究在COCO
 

2017
数据集上的消融实验

方法 +G-PSA+L-DSCParamsGFLOPs AP AR
Poseur — — 33.26

 

M 4.52
 

G 73.278.9
C-Poseur — √ 34.56

 

M 4.75
 

G 74.879.9
SA-Poseur √ — 49.64

 

M 4.83
 

G 75.180.3
GLF-Net √ √ 50.94

 

M 5.06
 

G 75.380.4

  为了更好的设计融合模块,本文在表4中进行了对比

实验。从结果上可以看出,3种不同的融合策略虽然在一

定程度上都能提升原始模型的性能,但相加融合方法产生

的效果最优。这是因为全局特征通常捕获了整幅人体图

像或较大区域的信息,而局部特征则更关注于特定区域或

关键点的细节,本文采用的相加融合方式更直接地结合了

全局和局部特征,保留了人体关键点的位置信息,使得模

型更容易学习到有效的表示。而连接融合方法是将全局

特征和局部特征在通道维度上进行连接,从而形成一个更

宽的特征图。这种方法能够虽然保留了所有特征的信息,
但会增加特征图的通道数,从而使模型训练更加复杂且难
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以优化;相乘融合则会改变特征图中每个位置的值,这可

能会导致某些特征信息丢失。

表4 模块的不同融合方式在COCO
 

2017
数据集上的消融实验

方法 Params GFLOPs AP AR

Poseur 33.26
 

M 4.52
 

G 73.2 78.9
连接融合(Concat) 50.94

 

M 5.06
 

G 74.7 80.0
相乘融合 50.94

 

M 5.06
 

G 75.1 80.2
GLF-Net(相加融合) 50.94

 

M 5.06
 

G 75.3 80.4

  综上,对于人体姿态估计主干网络来说,上述结果均

证明了全局特征与局部特征进行相加融合对于特征提取

上的有效性。GLF-Net通过综合利用全局极化自注意力

和局部深度可分离卷积,能够更好地捕捉不同兴趣区域和

关键点之间的结构信息,从而提高了对复杂人体姿态的准

确性。全局极化自注意力使模型能够关注整体上的关键

点分布,而局部深度可分离卷积则有助于细化关键点的特

征表示,两者相互协同,使得GLF-Net在姿态估计任务上

表现更为卓越。此外,通过观察各模型的算力和参数量,

可以发现GLF-Net在取得更好性能的同时,在有限的设备

条件下,尽管显著地增加了计算负担,该模型在实际应用

中仍具有一定的可行性。

2.5 可视化结果

  为表明改进后的算法GLF-Net在人体姿态估计中因

遮挡、视角、人员密集造成的部分部位重叠等影响下,与有

一定的抗干扰能力,本文在COCO数据集上进行了可视

化,并于原网络Poseur的可视化结果进行了对比,以此对

全局-局部特征融合网络的特征提取增强效果进行说明。
如图8所示,包含了单人、多人、遮挡、不同视角以及部位

重叠的人体姿态估计结果,其中图8(a)是单人遮挡下的姿

态估计;图8(b)是多人遮挡下的姿态估计;图8(c)是多人

在不同视角下的姿态估计;图8(d)是多人密集站位导致部

分关键点重叠的姿态估计。从图中可以看出,Poseur和

GLF-Net模型不论是在单人还是多人的场景下都能进行

人体姿态估计,但GLF-Net在遮挡或重叠等影响下,能够

对检测出的关键点进行正确的建模,并对建模错误的关键

点进行修正,具有较好的抗干扰能力。这表明本文所提算

法具有一定的优越性,可以在大部分情况下保持良好的人

体姿态估计性能。

图8 姿态图像可视化结果1

  然而,在某些特定场景下该算法也具有一定的局限

性,如图9列举了部分失败的例子。图9(a)为人体动作快

速变化时产生的运动模糊,导致图像分辨率较低,模型可

能无 法 实 时 跟 踪 到 所 有 关 键 点,使 得 姿 态 估 计 错 误;
图9(b)是在复杂场景下,由于人体姿态非常多样,模型表

现不佳,可能会导致姿态估计的困难;图9(c)是由于模型

对光照、背景和相机距离等因素更为敏感,可能会造成如

图中的左右腿关键点识别错误的问题;图9(d)是由于人体

在不同的距离下会呈现不同的尺度,同时也会受服装风格

等因素的影响,可能无法捕捉到局部关键点的准确位置。

图9 姿态图像可视化结果2
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3 结  论

  为了解决骨干网络CNN在人体姿态估计任务中因特

征提取不足而导致特征信息丢失的问题,本文提出了基于

全局-局部特征的人体姿态估计算法GLF-Net,旨在探究双

支路联合局部深度可分离卷积与全局极化自注意力机制

进行特征信息高效融合的有效性。该算法通过增添全局-
局部特征融合模块,使得整个模型更加关注人体区域的全

局和局部特征信息,实现网络结构的深化和特征提取的持

续增强,有效解决了骨干网络在特征提取时造成的信息丢

失问题,提升了人体关键点检测的准确性,获得较好的姿

态估计效果。然而,本文算法也具有一定的不足,当人体

受到尺度变化、运动模糊、关照因素和姿势复杂性等因素

的影响下,姿态估计的鲁棒性可能会受到挑战。未来在后

续的实验中希望通过综合使用多种技术手段,不断改进和

优化算法,考虑模型的轻量化问题,使其在更广泛的场景

下取得更好的性能。
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