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摘 要:为了提高轻量化人体姿态估计网络对不同阶段特征图的信息提取和特征融合能力和关键点热力图与分类特

征图的后处理能力,提出了一种基于多阶段多层级特征融合的人体姿态估计网络。首先设计了多层级特征融合模块,
以提高神经网络模型对特征图的信息提取和归纳总结能力;接着设计了结合特征融合模块设计了特征融合分支,以达

到保留模型不同阶段的信息不会随长期卷积运算而丢失的效果;最后对模型输出的关键点分类图进行后处理操作,对
分类部分使用分类损失增强模块进行进一步增强,使其能够更好地专注于关键点分类任务,以提高模型输出的准确

性。在CrowdPose数据集进行性能测试,本文算法和LitePose算法在XS结构下的AP值分别为50.7%和48.4%;在
S结构下,AP值分别为59.1%和58.3%。在 MS

 

COCO
 

val2017数据集进行性能测试,本文算法和LitePose算法在

XS结构下的AP值分别为41.9%和40.6%;在S结构下,AP值分别为57.0%和56.8%。实验结果表明,本文算法提

出的多层级特征融合模块和高分辨率融合分支以及后处理操作对人体姿态估计网络检测性能提升具有正向作用。
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Abstract:
 

To
 

enhance
 

the
 

lightweight
 

human
 

pose
 

estimation
 

network's
 

ability
 

to
 

extract
 

information
 

and
 

fuse
 

features
 

from
 

different
 

stages
 

of
 

feature
 

maps,
 

as
 

well
 

as
 

improve
 

the
 

post-processing
 

capability
 

of
 

keypoint
 

heatmaps
 

and
 

classification
 

feature
 

maps,
 

a
 

human
 

pose
 

estimation
 

network
 

based
 

on
 

multi-stage
 

and
 

multi-level
 

feature
 

fusion
 

is
 

proposed.
 

First,
 

a
 

multi-level
 

feature
 

fusion
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

improve
 

the
 

neural
 

network
 

model's
 

ability
 

to
 

extract
 

and
 

summarize
 

information
 

from
 

feature
 

maps.
 

Next,
 

a
 

feature
 

fusion
 

branch
 

is
 

designed
 

in
 

conjunction
 

with
 

the
 

feature
 

fusion
 

module
 

to
 

ensure
 

that
 

information
 

from
 

different
 

stages
 

of
 

the
 

model
 

is
 

preserved
 

without
 

being
 

lost
 

due
 

to
 

long
 

convolution
 

operations.
 

Finally,
 

post-processing
 

operations
 

are
 

applied
 

to
 

the
 

model's
 

output
 

keypoint
 

classification
 

maps,
 

utilizing
 

a
 

classification
 

loss
 

enhancement
 

module
 

for
 

further
 

enhancement,
 

allowing
 

the
 

model
 

to
 

better
 

focus
 

on
 

the
 

keypoint
 

classification
 

task
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

its
 

outputs.
 

Performance
 

testing
 

is
 

conducted
 

on
 

the
 

CrowdPose
 

dataset,
 

where
 

the
 

AP
 

values
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

the
 

LitePose
 

algorithm
 

under
 

the
 

XS
 

structure
 

are
 

50.7%
 

and
 

48.4%,
 

respectively;
 

under
 

the
 

S
 

structure,
 

the
 

AP
 

values
 

are
 

59.1%
 

and
 

58.3%.
 

Performance
 

testing
 

is
 

conducted
 

on
 

the
 

MS
 

COCO
 

val2017
 

dataset,
 

where
 

the
 

AP
 

values
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

the
 

LitePose
 

algorithm
 

under
 

the
 

XS
 

structure
 

are
 

41.9%
 

and
 

40.6%,
 

respectively;
 

under
 

the
 

S
 

structure,
 

the
 

AP
 

values
 

are
 

57.0%
 

and
 

56.8%.
 

Experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

module,
 

high-resolution
 

fusion
 

branch,
 

and
 

post-processing
 

operations
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

positively
 

contribute
 

to
 

improving
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

the
 

human
 

pose
 

estimation
 

network.
Keywords:human

 

pose
 

estimation;lightweight
 

network;multiscale
 

feature
 

fusion;depth
 

separable
 

convolution

 收稿日期:2024-10-24
*基金项目:国家自然科学基金面上项目(61873120)、南京工程学院校级科研基金创新基金重大项目(CKJA201903)资助

0 引  言

  人体姿态估计是深度学习与计算机视觉领域当中一个

具有重要价值的研究方向,其主要目标是从图像中辨析与

定位人体主要关键节点所在的位置。人体姿态估计识别方

法在进行行为识别[1-2]、人机交互[3]、安全防范[4-5]等领域有
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着广泛的应用前景。
基于深度学习的二维图像人体姿态估计方法可分为单

人人体姿态估计和多人人体姿态估计两种。其中,Thshev
等[6]提出的单人人体姿态估计方法DeepPose是一种基于

关键点的坐标回归的方法,然而其模型的泛化能力欠佳。

Tompson等[7]首次提出将热力图回归方式加入到人体姿

态估计领域当中进行计算以提高预测结果精度。Newell
等[8]提出了 Hourglass网络达到了人体姿态估计领域中预

测准确度新的高度,在此基础上,Sun等[9]以 Hourglass网

络为基础,增加了高分辨率分支图并提出了HRNet网络结

构,该网络结构因为其优越的性能和准确率,成为了后续多

种人体姿态估计网络设计基础的骨干网络。在多人人体姿

态估计网络方面,旷视科技等[10]提出的级联金字塔网络使

得姿态估计模型对于存在多种遮挡的情况的人体关键点预

测 结 果 有 了 进 一 步 地 提 升。Cheng 等[11] 提 出 的

HigherHRNet将 HRNet的网络结构进行了调整并转化运

用到自下而上的多人人体姿态估计任务上。上述网络虽然

在进行人体姿态估计上取得了较好的结果,但其庞大的参

数量与计算量在边缘计算系统上难以部署和运用。
为了降低HRNet等网络的复杂度,使得其能够在算力

较低 的 边 缘 计 算 系 统 部 署,Wang等[12]提 出 的 Small-
HRNet通过降低网络的宽度和深度对网络结构进行简化,
但是这在降低复杂度的同时也导致了关键点检测的性能下

降。Yu等[13]
 

提出的Lite-HRNet网络利用了高效的卷积

神经网络替代类Small-HRNet当中的残差模块获得了更

佳性能,谢唯嘉等[14]在Lite-HRNet上添加了空洞卷积与

注意力模块进一步提高了准确度。但是其依然需要通过其

他网络提取出单个人体实例之后才能进行姿态估计,与自

下而上的识别模 型 相 比 耗 时 较 长。Wang等[15]提 出 的

LitePose以 HigherHRNet作为基准网络,削减了高分辨率

分支并且用深度卷积替换了常规卷积层,成功实现了模型

的轻量化,然而缺乏对高分辨率图的处理、对后续的卷积上

采样、关键点分类图的后处理操作使得其识别准确率不高。
为了解决轻量级卷积神经网络LitePose对不同阶段

不同尺度的特征图进行特征融合与低级细节特征图与高级

语义特征图利用不充分的问题和模型输出的热力图与分类

图在后处理上不充分的问题,本文提出了一种轻量级人体

姿态估计网络 MFF-Pose,该网络以LitePose作为基准网

络,设计并添加了多层级特征融合模块(multi-stage
 

feature
 

fusion
 

module,MFF)以加强对不同分辨率、不同输出阶段

的特征图融合的能力,同时设计了高分辨率特征融合分支

结构(high
 

resolution
 

feature
 

fusion,HRFF)以填补后阶段

模型卷积上采样时对不同尺度、不同输出阶段的信息丢失,
从而增强网络模型对不同阶段特征图的信息融合能力与信

息挖掘能力,为反卷积上采样操作提供丰富的信息支持。
此外,对LitePose的分类图输出,研究并设计了增强分类

概括的模块(enhanced
 

associated
 

embedding,EAE),对关

键点分类图进行了全局的信息补充以及额外增强融合处

理,提高了模型在关键点分类任务上的准确性。

1 相关工作

1.1 高分辨率网络

  高分辨率网络在姿态估计领域取得了极佳的效果,
 

HRNet采用并行子网方式,通过将多阶段的多尺度特征融

合以维持高分辨率特征图,有效地利用了不同尺度之间的

特征信息,弥补了下采样导致空间分辨率损失对任务的影

响。HigherHRNet以 HRNet为基础,将 HRNet的输入输

出进行了调整,使得高分辨率网络可以适用于自底向上的

人体姿态估计任务。然而,模型始终维持高分辨率特征图,
也加大了模型的整体复杂度,同时对高分辨率图进行处理

带来了显著的计算量上升与运行内存占用问题,难以在边

缘计算设备上进行部署。
对此,LitePose将 HigherHRNet的骨干网络当中的普

通卷积替换成为了深度卷积,其设计的LitePose网络结构

移除了复杂的高分辨率分支,在实现了模型的轻量化的同

时维持了一定的识别准确率。然而其虽然解决了高分辨图

带来的计算量和内存占用问题,却同时失去了高分辨率分

支保留的细节信息,导致了网络整体精度下降。

1.2 特征融合

  Huang等[16]提出了一种稠密连接结构的网络模型

DenseNet,其结构如图1(a)所示。该模型受到 He等[17]提

出的ResNet残差连接启发,将输入特征图的不同阶段的特

征图进行拼接,一同送入下一个卷积层,这种稠密连接的方

式有有助于增加梯度,让模型学习更多的信息,但这种结构

显著增加了参数量与计算量。Lee等[18]提出的VoVNet受

到DenseNet稠密结构的启发并认为DenseNet当中对原始

输入使用过于重复,存在信息冗余,并以此提出了将不同阶

段的特征图只在最后拼接的如图1(b)所示的模型结构,该
结构 在 减 少 了 参 数 数 量 和 计 算 量 的 同 时 取 得 了 比

DenseNet更好的结果。Wang等[19]提出的CSPNet结合了

DenseNet当中的稠密链接方式,并认为对网络进行分组处

理可以在维持精度的同时进行网络的参数和计算量的大幅

度削减。Wang等[20]提出的ELAN结构结合了 VoVNet
和CSPNet的结构样式,设计出了结合了多种梯度和分组

的多尺度特征融合模块,在 Wang等[21-22]提出的YoloV7和

YoloV9的网络模型中取得了较好的效果。然而缺少轻量

化卷积与注意力模块的使用使得该特征融合结构在轻量化

网络方面存在着较多改进空间。

1.3 注意力机制

  Hu等[23]提出的SENet网络中的通道注意力机制

(channel
 

attention,
 

CA)是极具代表性的一个模块,将通道

注意力引入卷积块,学习每个卷积块的通道注意力,给深度

卷积神经网络结构带来明显的提升。在给定输入特征后,

CA模块先对每个通道单独进行全局平均池化,再接着进
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图1 特征融合示意图

Fig.1 Feature
 

fusion
 

blocks
 

of
 

DenseNet
 

and
 

VoVNet

行2个具有非线性的完整连接层,最后使用Sigmoid函数

来生成通道权值。Woo等[24]结合CA模块设计了卷积神

经网络注意力机制组合模块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM),其中通道注意力模块(channel
 

attention
 

module,
 

CAM)与CA模块类似,空间注意力模块(spatial
 

attention
 

module,
 

SAM)通过将输入的特征图进行全局平

  

均池化和最大池化,再通过卷积生成一个1*H*W 的注

意力权重图,通过将权重和特征图进行相乘,提高了模型对

局部区域的注意力。Wang等[25]针对CA模块的对特征图

维度压缩导致信息丢失的问题进行改进并提出了高效通道

注意力模块(efficient
 

channel
 

attention,
 

ECA),实验中得

到了与CA模块相比更好的结果,同时更具轻量化。Hou
等[26]提出了坐标注意力机制(coordinate

 

attention,
 

CA),
该注意力机制可以将特征图沿着x 轴和y 轴进行信息聚

合和学习,生成像素粒度的权重图,将权重和特征图进行乘

积可以提高模型对细节的学习和把握能力。将注意力机制

融入特征融合模块,可以起到更好的效果。

2 增强特征融合的人体姿态估计网络设计

  本文提出的人体姿态估计模型网络结构如图2所示,该
网络以文献[27]中提出的 MobileNetV2作为特征提取的骨

干网络,按照特征图分辨率的不同分为4个层级。在最后的

层级处理结束后,通过不断的反卷积上采样操作恢复特征图

的分辨率以生成最终的预测热力图和关键点分类图。

图2 MFF-Pose网络结构

Fig.2 The
 

whole
 

structure
 

of
 

MFF-Pose

2.1 多层级特征融合模块

  卷积操作可以将输入的特征图信息进行归纳概括以

获取更为高级且抽象的语义信息,将低级特征图和高级语

义图进行适当处理并融合有助于提高模型预测的准确性。
VoVNet提出了将每一个层级卷积之后的结果与此前的结

果进行拼接的结构,如图3(a)所示,该结构将输入的特征

图按照不同尺度的感受野进行了特征提取与信息归纳,最
后统一卷积运算得到最终的输出结果。该结构相比于连

续的3*3卷积更好地增强了特征提取的能力,但是传统

的3*3卷积带来了巨大的计算量。如图3(b)所示,是
ELAN当中的模块,该结构借鉴了VoVNet网络当中的特

征提取融合思路,同时结合了CSPNet当中削减计算量的

操作方式,在保持了较好的特征提取效果的同时将计算量

削减了近一半,但是其使用的3*3卷积产生的计算量对

于边缘设备依然庞大。此外,前面提到的两种模块都不能

进行shortcut连接。
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图3 VoVNet、ELAN、MFF模块结构对比图

Fig.3 Comparison
 

diagram
 

of
 

VoVNet,
 

ELAN,
 

and
 

multi-stage
 

feature
 

fusion
 

(MFF)
 

block
 

structures

  为了提高模型对特定层级进行更强的特征提取能

力,同时减轻计算量和参数量,本文提出了一种如图3(c)
所示的轻量级特征提取与融合模块。与 VoVNet提出的

模块相比,MFF使用深度卷积替换了普通卷积,极大的减

少了计算量与参数量。此外由于深度卷积的输出结果是

通道无关的,为了专一地对每个特征图自身进行特征提

取,不同卷积层级的特征图只需要与属于自己通道的其

他特征图进行融合,而没有必要将其他通道的特征图信

息混合进来。因此在对每一个卷积层级得到的结果拼接

完成后,并没有直接使用逐点卷积进行特征融合和通道

调整,而是先对特征图进行了分组数为4的通道混洗操

作,随后进行了分组数为输入channel数的组卷积让不同

层级的特征图按照可以学习的权重进行融合。这样,得
到的输出是与输入在形状上完全相同,但每一层都进行

了增强特征提取和概括的结果,同时,这也允许模块进行

shortcut连接。
在这之后,添加了通道注意力ECA模块(如图4所

示),ECA注意力机制可以注意不同通道之间的关系,为不

同的层级赋予不同的权重,重视重要的特征图,忽略次要

的特征图,增强模型的表达能力,最后再使用逐点卷积对

输出通道进行调整以适应后续模块的输入。与前文提到

的两个模块相比,本文提出的模块更加轻量化,同时可以

进行shortcut连接与通道注意力机制的有效添加,并且可

以作为辅助增强模块添加到各种场合当中。

图4 ECA注意力机制

Fig.4 Efficient
 

channel
 

attention
 

block
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2.2 高分辨率融合分支设计

  高分辨率融合分支通过将特征提取主干网络的不同层

级的输出结果。具体的分支结构如图5所示,首先通过逐点

卷积进行对特征图通道数量调整,随后通过上采样操作使

得特征图的尺寸与高分辨率特征图一致,再将两者按对应

位置相加的方式进行特征融合。通过这种操作,可以让网

络在既保持了高分辨率信息的同时融合了来自低分辨率层

级的抽象语义信息,增强了模型的表达能力。考虑到本文

提出的 MFF模块可以有效地提取和增强特征信息,在将特

征图与来自下一个阶段的信息进行融合之前,先通过 MFF
模块对相加融合后的特征图进行进一步的特征提取和特征

融合,以提高模型对所得的信息的概括和总结能力。

图5 HRFF多尺度融合分支

Fig.5 The
 

structure
 

of
 

high
 

resolution
 

feature
 

fusion
 

(HRFF)
 

block

  考虑到连续的卷积操作会导致信息的不断丢失,参考

VoVNet对特征图的处理方法,本文将来自不同特征提取

阶段的经过特征融合后的特征图结果进行拼接,得到了层

级丰富的特征图组。随后,将特征图组按照后续上采样操

作时不同尺度的特征图大小进行下采样池化和 MFF特征

图增强与通道调整操作,并与原始的来自不同阶段保存的

特征图进行拼接,一并送入反卷积层进行上采样处理。通

过这种操作,一方面将丰富的特征信息平等的提供给了各

个上采样阶段使用,避免了在反卷积过程中的信息丢失,
另一方面增加了模型的梯度路径数量,使得模型在进行梯

度反向传播时可以获得更强的学习能力。

2.3 AE分类增强模块

  原始LitePose网络结构在输出热力图和分类图时仅

仅依赖于单个反卷积,而热力图和分类图在期望的输出表

现形式上非常不同。人体关键点热力图是对每一个关键

点的概率估计,对关键点的定位精度要求越高,其最终呈

现的形式越应当趋向于在兴趣区域有类高斯核的概率分

布,而在其他区域取得相近且趋向于0的结果数值。但对

于分类图,其原理要求对于不同的个体,其取值所在的片

区取值相距尽可能大,而对于属于同一个个体的不同关

节,其取值尽可能相近,这就要求输出结果尽可能地区域

化划分,使用单一的卷积难以同时满足这两种需求。
对此,本文提出了针对分类图输出处理的如图6所示

的分类增强模块结构。考虑到分类图更加注意全局,将输

出部分和进行后处理,结合前文设计的 MFF模块,设计了

针对 最 终 AE 输 出 的 EAE 模 块。该 模 块 分 首 先 将

Heatmap结果与AE分类结果进行拆分,将此前的高分辨

率分支进行通道调整和下采样操作转化至和AE分类特征

图一致的形状,随后将两者进行拼接。为了在进行不同尺

度的特征融合的同时将 AE信息与高分辨率信息进行融

合,对拼接后的结果进行通道混洗操作。在混洗操作之

后,等分为2组,一组直接进入 MFF模块,另一组先进行

2倍的卷积下采样,随后再送入 MFF模块,之后再进行上

采样操作,达到和输入相同的尺度。随后将两个部分的结

果和原始的AE结果进行相加,再与此前输出的热力图部

分进行拼接,得到最终的输出结果。

3 实验与分析

3.1 实验设置

  本 算 法 的 实 验 环 境 为:Ubuntu18.04 操 作 系 统,
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图6 EAE分类增强模块

Fig.6 Enhanced
 

associated
 

embedding
 

(EAE)
 

block

Python3.8.10,Pytorch
 

2.0.0,CUDA
 

11.8;其实验硬件环

境为:
 

Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8362,内存64
 

GB,2块

RTX
 

3090(24
 

GB)。在模型训练过程中,先保持LitePose
的原始结构在CrowdPose训练集上进行Supernet训练,

batch
 

size大小设置为32,学习率设置为固定值1×10-3,
训练800轮。随后,按照LitePose的原始搜索配置,提取

出结构分别为XS与S两组权重参数。将参数作为预训练

参数加载到本文所提出的改进的模型结构当中做后续

训练。
对于CrowdPose数据集,设置输出关键点个数为14,

在CrowdPose训练集上进行训练,batch
 

size大小设置为

32,初始学习率设置为1×10-3,进行50次迭代,随后将学

习率削减至1×10-4,进行150次迭代,最后将学习率削减

至1×10-5,进行20次迭代。
对于 MS

 

COCO 数据集,在 MS
 

COCO 训练集上训

练,batch
 

size大小设置为32,初始学习率设置为1×10-3,
进行50次迭代,随后将学习率削减至1×10-4,进行120
次迭代,最后将学习率削减至1×10-5,进行30次迭代。
所有参数都使用Adam优化器进行更新。

3.2 数据集简介及预处理

  本文采用 MS
 

COCO数据集与CrowdPose数据集进

行训练和验证。

MS
 

COCO关键点检测数据集包含64
 

000张图像,其
中有27

 

000个行人实例,每个人体姿态实例包含17种人

体关键点。其中,MS
 

COCO的训练集包含57
 

000张图

像,总共有150
 

000个行人实例,验证集包含5
 

000张图像,
测试集包含20

 

000张图像。

CrowdPose数据集中总共包含20
 

000张图像,80
 

000
个人体姿态实例。每个人体姿态实例包含14个关键点。

相较于 MS
 

COCO数据集,CrowdPose数据集包含了更多

人群聚集的场景,使得人体姿态估计任务变得更加艰巨。
数据集当中训练集、验证集、测试集的划分比例为5∶1∶4。

本文使用CrowdPose数据集进行预先训练,对输入的

图片进行数据增强。数据增强操作包括将输入的图像随

机旋转[-30°,30°]、进行[0.75,1.5]的随机尺度变换、进
行[-40,40]的随机平移变换和图像翻转。数据增强不改

变训练集图像的输入个数,仅在数据输入前对图像与相应

的groundtruth坐标进行随机变换,让模型可以更加灵活

的学习,提高模型对不同场景识别的鲁棒性。

3.3 评价指标

  MS
 

COCO数据集与CrowdPose数据集均同样采用

关键点相似度(object
 

keypoint
 

similarity,OKS)准确率的

平均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)作为算法性能的评

价指标,OKS的计算公式如公式(1)所示。

TOKS =
∑

i
exp(-d2

i/2s2k2
i)δ(vi>0)

∑
i
δ(vi>0)

(1)

式中:di 表示第i个人体姿态关键点标注的位置和远测关

键带你位置之间的欧氏距离;s表示目标尺度,等于该目标

在真实图像中的面积平方根;k表示每一个关键点的衰减

系数;vi 表示仍提关键点在图中是否可见(vi >0代表能

够观察到关键点的位置,vi≤0代表不能观察到关键点的

位置),最后运算出的每个关键点的相似度的取值介于

0~1。
在模型准确度评估方面,mAP 表示TOKS 在0.5~

0.95区间上以0.05为间隔每次计算以此 AP数值,再取

所有结果的平均值作为最终结果。分数越高表明该模型

检测的效果越好。AP50 表示当TOKS =0.5时的检测准确

率,AP75 表示当TOKS =0.75时的准确率。
在模型参数量和复杂度评估方面,参数量统计模型的

实际单数个数,以 M为单位进行计数,计数越低表明模型

的参数量越少。模型的复杂度使用操作数(MACs)作为评

价指标,以G为单位进行计数,操作数越低表明模型消耗

的计算量越小,对边缘设备越友好。

3.4 实验结果及分析

  1)在CrowdPose测试集上的结果分析

在表1中报告了提出的网络在CrowdPose
 

test数据

集中和不同文献的方法在准确度和参数量上的对比。实

验结果如表1所示。
本文提出的网络在输入大小为256×256的情况下平均

精度为50.7%,相比没有使用知识蒸馏的LitePose基准模型

提高了2.3%。和使用了知识蒸馏的模型进行对比,模型也提

升了1.2%,并且相比于LitePose-XS仅增加0.05
 

M参数量和

0.38
 

GMACs计算量的情况下超过了 HigherHRNet-W16的

0.3%,同比计算量削减了10.92
 

GMACs。与EffcientHRNet-
H-3相比,提高了4.5%,计算量削减了2.72

 

GMACs。
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表1 不同算法在CrowdPose
 

test数据集上的结果

Table
 

1 Results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

CrowdPose
 

test
 

dataset
方法 输入尺寸 Params/M MACs/G AP/% AP50/% AP75/%

HigherHRNet-W48[11] 640×640 63.8 154.6 65.9 86.4 70.6
Scaled-HigherHRNet-W16[15] 512×512 7.2 12.5 50.4 78.4 54.5
EffcientHRNet-H-3[28] 416×416 5.3 4.3 46.1 79.3 48.3

LitePose-XS[15](不使用蒸馏) 256×256 1.70 1.20 48.4 - -
LitePose-XS[15] 256×256 1.70 1.20 49.5 74.5 51.4

MFF-Pose-XS(本文) 256×256 1.75 1.58 50.7 75.8 52.4
Scaled-HigherHRNet-W24[15] 512×512 14.9 25.3 57.4 83.2 63.2
EffcientHRNet-H-1[28] 480×480 13.0 14.2 56.3 81.3 59.0
LitePose-S[15] 448×448 2.70 5.00 58.3 81.1 61.8

MFF-Pose-S(本文) 448×448 2.81 6.23 59.1 82.0 62.6

  在输入为448×448的情况下平均精度为59.1%,相
较于 基 准 LitePose模 型 提 高 了0.8%,计 算 量 增 加 了

1.23
 

GMACs。相较于 HigherHRNet-W24提高了1.7%,
计算量削减了19.07

 

GMACs,相较于EffcientHRNet-H-1
提高了2.8%,计算量削减了7.97

 

GMACs。
在CrowdPose测试集上的识别结果如图7所示。为

了直观比对模型的识别结果,将人体关键点评估阈值从

0.1调整至0.5,较高的阈值意味着识别的网络对关键点

的确信度要更高才能被接受。此时LitePose-XS的最终

平均精度从49.6%下滑至44.9%,下滑明显,而 MFF-
Pose-XS从50.7%下滑至49.4%。结果中第一行内容为

LitePose-XS模型在阈值为0.5下的识别结果,第二行为

相同阈值下 MFF-Pose-XS的识别结果。通过对比可以发

现,改进前的LitePose模型存在关键点未检出(例如最后

一组图中男人的膝盖)与关节错误归类的情况(例如中间

图中男子的膝盖的同一个部分被同时归类为左右膝盖)。
相较而言 MFF-Pose在这些问题上处理的更好,识别的更

加精确。

图7 人体姿态估计算法LitePose和 MFF-Pose在CrowdPose测试集上的识别结果对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

recognition
 

results
 

of
 

LitePose
 

and
 

MFF-Pose
 

on
 

the
 

CrowdPose
 

test
 

set
 

for
 

human
 

pose
 

estimation

2)在 MS
 

COCO
 

val2017验证集上的结果分析

在表2中报告了提出的网络在 MS
 

COCO
 

val2017验

证集中和不同文献的方法在准确度和参数量上的对比。
实验结果如表2所示。

本文提出的网络在输入大小为256×256的情况下平

均精度为41.9%,相比经过知识蒸馏后的LitePose基准模

型提高了1.3%,与EfficientHRNet-H-4 相比提高了6.2%。

在输入为448×448的情况下平均精度为57.0%,相
较 于 基 准 LitePose 模 型 提 高 了 0.2%。 相 较 于

EfficientHRNet-H-2 提高了4.1%,与Lightweight
 

OpenPose
网络相比,平均精度提高了14.2%。

在 MS
 

COCO
 

val2017验证集上的识别结果如图8所

示。通过采用和CrowdPose数据集中一样的评估策略将

关键点识别阈值从0.1调整至0.5后,LitePose-XS的识别
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  表2 不同算法在 MS
 

COCO
 

val2017数据集上的结果

Table
 

2 Results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

MS
 

COCO
 

val2017
 

dataset
方法 输入尺寸 Params/M MACs/G AP/%

PersonLab[29] 1
 

401×1
 

401 68.7 405.5 66.5
Hourglass[8] 512×512 277.8 206.9 56.6

HigherHRNet-W48[11] 640×640 63.8 155.1 69.9
EfficientHRNet-H-4[28] 384×384 2.80 2.2 35.7
LightPose-XS[15] 256×256 1.70 1.21 40.6
MFF-Pose-XS(本文) 256×256 1.75 1.58 41.9

Lightweight
 

OpenPose[30] 368×368 4.10 9.0 42.8
EfficientHRNet-H-2[28] 448×448 8.30 7.9 52.9
LightPose-S[15] 448×448 2.70 5.0 56.8
MFF-Pose-S(本文) 448×448 2.81 6.2 57.0

图8 人体姿态估计算法LitePose和 MFF-Pose在 MS
 

COCO
 

val2017验证集上的识别结果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

recognition
 

results
 

of
 

LitePose
 

and
 

MFF-Pose
 

on
 

the
 

MS
 

COCO
 

val2017
 

set
 

for
 

human
 

pose
 

estimation

结果的平均精度从40.6%下降至36.6%,而 MFF-Pose-
XS的结果从41.9%下 降 至39.9%,与 LitePose相 比,

MFF-Pose的稳定性更高。结果中第一行内容为LitePose-
XS模型在阈值为0.5下的识别结果,第二行为相同阈值

下 MFF-Pose-XS的识别结果。与在CrowdPose数据集的

  

结果一致,改进前的网络存在大量的误识别结果和漏识别

结果,改进后的网络在识别精度上有着显著的提升。

3)消融实验

为了 进 一 步 验 证 本 文 提 出 的 算 法 性 能,本 文 在

CrowdPose数据集上进行消融实验。其实验结果如表3所

  表3 算法在CrowdPose
 

test数据集上的消融实验

Table
 

3 Ablation
 

experiments
 

of
 

the
 

algorithm
 

on
 

the
 

CrowdPose
 

test
 

dataset
方法 HDF MFF EAE AP/% Params/M MACs/G

LitePose-XS[15] 49.5 1.70 1.20

LitePose-XS[15](无知识蒸馏)

48.4 1.70 1.20
√ 50.4 1.96 2.86
√ √ 50.5 1.74 1.57
√ √ √ 50.7 1.75 1.58

·691·



 

施昕昕
 

等:基于增强特征融合的轻量级人体姿态估计网络 第2期

示。其中第一行选择用LitePose未经过知识蒸馏操作之

后得到的结果48.4%作为基准。第二行仅添加了高分辨

率分支融合,分支与网络主干的连接使用了普通的深度可

分离卷积组合,相比于原始结果获得了2.0%的提升;第三

行使用多阶段特征融合模块替换深度可分离卷积组合后,
精度继续上升0.1%,同时参数量和操作数均有下降;第四

行添加了AE分类增强模块,在增加了0.01
 

M 的参数和

0.01
 

GMACs的操作数后,识别结果获得了0.2%的提升,
最终的平均精度得到了50.7%。

4 结  论

  为了保持轻量级卷积神经网络参数量与操作数都较

低的情况下,提高人体姿态估计网络的识别性能。本文提

出了一种基于多层级特征融合与高分辨率图融合的轻量

级人体姿态估计网络模型 MFF-Pose。由于多阶段特征融

合模块可以有效地提高特征图对信息的挖掘能力同时让

通道层级变换也可以进行输入和输出之间的短连接,使得

模型可以更好地学习学习不同尺度特征的关系。由于高

分辨率融合分支的存在,可以让模型在最后的预测端口能

够获得来自不同层级阶段与不同尺度融合的信息,判断的

信息更加丰富,提高了模型最终判断的准确度。此外,本
文设计提出的两个模块相对于LitePose-XS模型只增加了

0.05
 

M的参数和0.38
 

GMACs的操作数。未来的工作将

所提出的轻量化模块进一步的用于其他领域的特征融合

模型当中,可以更加有效地对特征图的信息进行多尺度,
多层级的融合。
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