
 

 

复杂运动场景下的多人姿态估计研究

柳长源*，臧彦丞，兰朝凤

（哈尔滨理工大学 测控技术与通信工程学院，哈尔滨 150080）

摘要　针对运动场景中运动员之间的相互遮挡、自身部位遮挡、运动器械遮挡及复杂背景干扰问题，提出一种高分辨特

征生成复原网络，引入融合注意力机制筛选有用特征信息通道，加入反卷积和多尺度特征融合模块分层处理小目标人像与大

中型目标人像的姿态估计任务。设计生成对抗模块，对缺失部分进行补全和预测得到关节点热图，经过姿态骨架和最优匹配

算法确定出关节点连接方式，并输出可视化姿态估计结果。在MSCOCO和 Crowd Pose数据集上的实验结果表明该姿态估计

方法在复杂运动场景下效果更优。
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Abstract　In terms of the problems such as mutual occlusion, self-occlusion, sports equipment occlusion and
complex background interference among athletes  in  motion scenes,  a  high-resolution feature  generation recovery
network  is  proposed  in  this  paper.  The  attention  fusion  mechanism  is  introduced  to  screen  the  useful  feature
information channels.  The deconvolution and multi-scale  feature  fusion modules  are  added to  deal  with the pose
estimation tasks for small target portraits and large and medium-sized target portraits in a hierarchical manner. The
adversarial module is designed and generated to complete and predict the missing parts to obtain the keypoint heat
map, the keypoint connection mode is determined through the pose skeleton and the optimal matching algorithm,
and the visual pose estimation results are output. Experimental results on MSCOCO and Crowd Pose datasets have
showed that the pose estimation method is more effective in complex motion scenes.
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人体姿态估计的研究对象是图像或视频中的人

像，具体表现方式是对检测到的人像定位出关节点

的正确位置并标注出来，最后可视化输出到结果图

上。人体姿态估计被广泛应用于动作识别[1]、体育

健身[2] 等重要领域，在深度学习的发展和推动下不

断丰富和完善。

传统的姿态估计方法依赖手工设计的特征[3] 和

人体模型[4] 进行姿态估计。文献 [5]提出了一种基

于深度神经网络（Deep Neural Network, DNN）的

人体姿态估计方法，将姿态估计问题转化为基于

DNN的回归问题，整体推导人体姿态，实现高精

度姿态估计。文献 [6]受文献 [7]启发提出了一种

基于序列化的网络结构卷积位姿机（Convolutional
Pose Machines, CPM），利用 CPM学习丰富的隐

式空间模型，能够有效预测被遮挡人体的关节点。

文献 [8]将多内容信息注意力机制整合到卷积神经

网络（Convolution Neural Network, CNN）中，得

到端到端的人体姿态估计框架，并选用堆叠沙漏网

络（Stacked Hourglass Networks, SHN）形成不同分

辨率的注意力图，再利用条件随机场（Conditional
Random Field, CRF）对注意力图中相邻区域的关联

性进行建模，从而提高了关节点定位的准确性[9]。 
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文献 [10]提出了一种以残差网络为主网络的 PifPaf
算法和部位强度场（Part Intensity Field, PIF）的概

念来解决低分辨率和拥挤场景下的姿态估计问题。文

献 [11]提出高分辨率网络（High Resolution Networks,
HRNet），并行连接不同分辨率的卷积，以提升高

分辨率的表示。文献 [12]提出了 HigherHRNet网
络，该网络在 HRNet的基础上引入高效的反卷积

模块，并采用了多分辨率训练和热图聚合策略，提

升了关节点的预测效率。文献 [13]提出了深度卷

积生成对抗模型（Deep  Convolution  Generative
Adversarial Network, DCGAN）设计分层对抗网络

（Hierarchical  Adversarial  Network,  HAN）和层次

感知损失，以提高身体各个部位的位置估计精

度。文献 [14]提出 Lite-HRNet用于轻量化 HRNet
的网络结构，将 ShuffleNet中的高效 Shuffle块用

于 HRNet，提升网络性能并达到轻量和高效的姿

态估计效果。文献 [15]提出 DEKR（Disentangled
Keypoint Regression）算法，采用多分支结构，分

支与关节点对应，然后利用自适应卷积激活关节点

周围的像素，并学习关节点周围像素的特征，基于

这些特征回归关节点的位置，实现各个关节点之间

的解耦。文献 [16]提出动态轻量化网络 Dite-
HRNet，用动态拆分卷积和自适应上下文建模的方

法解决高分辨率网络无法捕获大范围相互作用关节

点的问题。文献 [17]提出 HDFormer（High-Order
Directed Transformer）框架，将自注意力、高阶注

意力机制和卷积神经网络整合，从而降低模型的参

数量。文献 [18]提出 ED-Pose方法，引入检测解

码器来提取全局特征，将姿势估计视为一个关键点

盒子检测问题，学习每个关键点的盒子位置和内

容，无须后期处理和密集的热图监督。

综合上述的研究方法发现：传统的姿态估计方

法需要人工干预，算法效率受限于复杂环境因素，

在遮挡场景和复杂背景干扰情况下精度偏低，在遮

挡和光照不均的情况下，容易漏检或误检人体关节

点，相同人体的不同姿态的预测精度也存在差异。

本文基于上述复杂运动场景的难点问题提出高分辨

特征生成复原网络，该网络由高分辨特征图网络和

缺失热图生成复原网络组成，在子网中保留 HRNet
原有的骨干网络，网络分支连接方式为并行连接，

每个分支中的特征图分辨率从高到低依次排列，最

后将多个不同尺度的特征图进行融合，重复利用特

征图中的特征信息，在特征图后引入注意力机制提

取关节点特征信息，网络最后的输出特征图传入复

原网络模块进行特征信息的修复和补全，从而实现

在复杂运动场景下的遮挡人像姿态估计。 

1　高分辨特征生成复原网络

复杂运动场景的姿态估计任务需要克服的困难

在于：1）运动员自身关节点遮挡问题，如图 1a
所示，运动员在运动锻炼过程中的动作比较复杂，

自身的手臂关节或腿部关节点存在相互遮挡，以及

关节点位置重叠，导致无法正确检测和定位被遮挡

关节点；2）运动员之间的相互遮挡问题，如图 1b
所示，在多人竞技类体育运动和密集遮挡场所中，

相互之间会遮挡一个或多个关节点，站位比较密集

时的关节点分布也密集，易造成关节点错误连接；

3）运动器械设备遮挡问题，如图 1c所示，人与物

的遮挡情况是关节点的部分缺失，需要根据人体骨

架进行预测；4）复杂背景干扰问题，如图 1d所
示，当运动员的着装和背景颜色无法区分时会导致

关节点的定位不准确或关节点缺失。

 
 

a. 自身遮挡 b. 相互遮挡 c. 物体遮挡 d. 背景干扰

图 1    复杂运动场景遮挡示例
  

1.1　网络模型结构设计

HRNet网络在复杂遮挡场景下特征提取能力不

足，遮挡关键点定位不够精确[19-20]，关节点遮挡对

其他关节点的预测也产生负面影响 [21]，从而导致

HRNet网络在复杂遮挡场景下表现不佳。针对上述

问题，新增融合注意力机制模块、多尺度特征图融

合、反卷积和生成对抗模块，网络整体结构如图 2
所示。其中，HRNet的主干骨架用于生成具有高分

辨率图像信息的特征图，便于后续阶段的关节点预

测和定位；多尺度特征图融合模块用于处理网络中

的冗余信息和图像背景信息，完成大中小型人像和

模糊目标人像的姿态估计；反卷积模块用于最大限

度地复原特征信息；生成对抗模块的主要作用是在

训练阶段增强热图的生成能力，通过学习真实样本

的热图信息得到缺失部分的关节点分布，补全和预
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测缺失的关节点信息，实现对处于复杂遮挡场景的 人像关节点的精确预测。
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图 2    高分辨特征生成复原网络
 

主干骨架采用了并行连接方式，以保证各个阶

段和各个分支都有不同分辨率的特征图。引入融合

注意力机制，侧重关注特征图的人像区域和各个关

节点的预测位置，避免冗余背景信息干扰造成关节

点热图缺失。以多阶段融合的方式融合不同分辨率

信息的特征图，得到信息完善的输出图像。高分辨

特征生成复原网络的输出包含各类检测目标的图像

信息和关节点位置信息，各个分支并行连接保证网

络分支中存在各个分辨率的特征图，各个分支交互

融合图像信息避免了背景干扰带来的错误预测结果。 

1.2　融合注意力机制

融合注意力机制结合了通道注意力和空间注意力

机制的优点，可以滤除图像背景信息的干扰，得到

高准确率的关节点定位信息，融合方式如图 3所示。
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+
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图 3    融合注意力机制示意图
 

H×W ×C具体实现方式为：尺寸为 的特征图分

别做全局平均池化和全局最大池化，得到两部分

1×1×C 1×1×C特征图。随后将两部分 特征图传入

多层感知机 MLP进行拼接，再用 Sigmoid激活函
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1×1×C 1×1×C

H×W ×C

H×W ×C

H×W ×1

H×W ×1 H×W ×2

H×W ×1

H×W ×C

H×W ×C

数层激活，得到 权重。最后将 权重

与 特征图相乘，得到筛选出包含关键信息

通道的特征图，大小为 。然后经过卷积运

算和反卷积运算进一步滤除冗余信息。空间注意力

机制模块分别对输入特征图进行最大池化和平均池

化，得到两部分 特征图，然后将两部分

特征图拼接，得到 的特征图，通

过卷积运算和 Sigmoid激活得到 权重，再

与 特征图相乘，以滤除背景信息，得到输

出特征图，大小为 。经过 3次重复操作，

可以将包含关节点特征信息的通道和关键图像确定

出来，得到进一步细化的特征信息，将遮挡缺失部

分的关节点定位转化为对图像通道筛选和图像冗余

信息去除的问题，简化了处理流程，减少了资源

消耗。 

1.3　多尺度特征图融合

经过融合注意力机制处理的特征图分辨率信息

不一，各个分支的特征图中包含许多图像特征信

息，需要进行整合后才能用于关节点定位与预测。

因此，本文采用多尺度融合的方式得到最后阶段的

特征图，用于关节点检测和定位。具体实现流程如

图 4所示。
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网络输出

图 4    多尺度融合特征示意图
 

底层 1/16分辨率的特征图，与 1/8分辨率分支

的特征图进行融合，得到一阶段的融合特征图；然

后一阶段的融合特征图与 1/4分辨率分支的特征图

进行融合，得到二阶段融合特征图。二阶段的特征

图信息可用于大型和中型目标人像的姿态估计，该

阶段分辨率不高，包含的冗余信息较少，在网络训

练时可以减少资源消耗；最后，二阶段特征图与

1/2分辨率分支的特征图进行融合，得到三阶段融

合特征图，该阶段特征图包含所有分辨率的信息，

能够纠正前序预测中的错误信息，可用于小型目标

和模糊目标的关节点检测与定位。网络整体的多尺

度特征图融合能够充分利用图像信息，对于解决

遮挡情况和复杂场景中的人体姿态估计起到推进

作用。 

1.4　生成对抗模块

本文根据生成对抗网络的思想，在基础网络上

添加生成对抗模块，并在生成对抗模块中的生成器

部分进行改进，添加反卷积运算来恢复特征图。改

进后的生成对抗模块能够提升网络在热图缺失情况

下的预测能力，根据数据集的关节点分布规律，学

习人体关节点的热图分布。

生成对抗网络的目标函数为：

min
G

max
D

V(D,G) = Ex～pdata(x)[log D(x)]+

Ez～pnoise(z)[log(1−D(G(z)))] (1)

pdata(x)

pnoise(z)

pg

式中，G表示生成器；D表示判别器； 代表

真实样本分布； 代表低维噪声分布，通过

生成器 G映射到高维数据空间得到 。

固定生成器 G的参数，优化判别器 D。即最

大化 maxV(D, G)，等价于 min[−V(D, G)]，故判别

器 D的损失函数等价于：

J(D)(θD, θG) = −Ex～pdata(x)[log D(x)]−
E x̃～pg [log(1−D(x̃))] (2)

固定判别器D参数时，生成器G的损失函数为：

J(G) =max
D

V(G,D) =

Ex～pdata(x)[log D∗G(x)]+Ez～pnoise(z)[log(1−D∗G(G(z)))] =
Ex～pdata(x)[log D∗G(x)]+E x̃～pg [log(1−D∗G(x))] =

Ex～pdata(x)

[
log

pdata(x)
pdata(x)+ pg(x)

]
+Ex～pg

[
log

pg(x)
pdata(x)+ pg(x)

]
(3)

pg = pdata当 时，生成器的损失为：

J(G|D∗) = Ex～pdata(x)

[
log

1
2

]
+Ex～pg

[
log

1
2

]
=

log
1
2
+ log

1
2
= − log4 (4)

引入 JS散度，生成器的损失函数等价为：

J(G) = Ex～pdata(x)

[
log

pdata(x)
(pdata(x)+ pg(x))/2

]
+

Ex～pg

[
log

pg(x)
(pdata(x)+ pg(x))/2

]
− log(4) =

KL
(
pdata||

pdata+ pg

2

)
+KL

(
pg||

pdata+ pg

2

)
− log4 =

− log4+2JSD(pdata||pg) (5)

由于 JS散度具有非负性，所以当生成器样本

与数据集样本分布相同时，散度为 0。D(x)的训练
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效果与 G(z)的优化效果越好，生成器样本分布与

真实样本分布越接近，损失就越小，判别器判别结

果为真，否则判别为假。

× ×

× ×

生成对抗模块的具体结构如图 5所示。在训练

阶段，将白色掩膜噪声添加到输入图像形成遮挡来

模拟关节点热图缺失。将处理后的图像传入生成

器，生成器中包含 4个反卷积块 DCONV，反卷积

块用于最大限度还原高分辨率图像，4 4 1 024尺
寸的特征图逐级经过 DCONV运算最后得到

64 64 3的生成器输出特征图。判别器根据数据

集样本的热图分布判断来自生成器的特征图是否为

真，若判别结果为真，则输出生成器的特征图；若

判别结果为假，则让生成器继续生成。
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图 5    生成对抗模块
 

× ×
× ×

图 5中以单幅图像为例，随机遮挡了人像的右

肩、左腕、左膝和右膝 4个关节点，特征图由 4 4
1 024变为 64 64 3传入到判别器。判别器根据学

习到的热图分布规律进行判别，直至生成器的特征

图符合真实样本的热图分布为止。最后，输出补全

右肩、左腕、左膝和右膝 4个关节点后的分布图。 

2　实验结果与分析
 

2.1　实验数据集与评价指标

MSCOCO数据集[22] 在人体姿态估计任务中标

注出的人体关节点共计17个类别。数据集中共有200 000
张图像，在这些图像中标记出共计 250 000人的

17个人体关节点。

Crowd Pose数据集 [23] 多用于解决拥挤场景的

多人姿态估计问题，数据集中的标签人像被标注的

关节点共计 14个类别。数据集包含 20 000张图

片，涵盖 80 000个被标注人像。

评价指标如下。

1） 关键点相似性[24] （Object Key-point Similarity,
OKS），计算真值和预测人体关节点的相似度：

OKSp =

∑
i

exp{−d2
pi/2S 2

pσ
2
i }δ(vpi > 0)∑

i

δ(vpi > 0)
(6)

σi

δ

式中，p表示多人场景下图像中人物的编号；i表
示人体关键点的编号；dpi 表示第 p个人的第 i个标

注的关键点与模型预测的关键点结果之间的欧几里

得距离；Sp 表示第 p个人的尺度因子，数值为人体

检测框面积的平方根； 表示第 i个关键点的归一

化因子，代表第 i个关键点对整体的影响程度；

vpi 表示第 p个人的第 i个关键点的状态，共有 3种
状态，vpi=2时为可见，vpi=0时不可见，vpi=1时为

遮挡； (·)是克罗内克函数，满足该函数条件要求

时值为 1，不满足条件则值为 0。
2） 正确关键点百分比[24] （Percentage of Correct

Key-points, PCK），给定边界框内的候选区域包含

原始关键点坐标位置，参照结合阈值得到的不同准

确率来判断预测关节点的合理性，本文选择阈值

r=0.5。
3） 平均精确度（Average Precision, AP）。

APt =

∑
p

δ(OKSp > t)∑
p

1
(7)

OKS ×

× ×
×

式中， t为给定 OKS的阈值，本文选取阈值为

0.5和 0.75；预测准确率由测试集所有图片中人物

的 指标计算得到；当像素面积小于 32 32
时，以 APS 表示目标框所得的 AP值；当像素面积

介于 32 32～64 64时，用 APM 表示 AP的测量

值；像素面积大于 96 96的 AP测量值则为 APL。 

2.2　实验设置

×

实验使用 PyTorch框架进行开发，GPU选用

GTX 1080Ti，Epoch设置为 200；训练数据集为

MSCOCO Dataset和 Crowd Pose Dataset，输入图像

大小设置为 256 192，Batch Size为 32；优化器选

用 Adam优化器；learning rate=0.001；同时进行数

据增强：预处理过程对图像进行随机角度旋转，角

度范围选择为−45°～45°、图像随机尺度变换，变

换范围为 0.65～1.35；随机翻转方向分为 X轴、

Y轴、Z轴 3种；遮挡关节点数量在 0～25%随机

选取。所有网络都从随机初始化状态开始训练，没

有经过预训练。 

2.3　消融实验

在 HRNet网络作为主干骨架的基础上设计了
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消融实验，以验证各个网络模块的性能。针对

Crowd Pose数据集，消融实验采用 32通道宽度作为

骨干网络，分析每个模块的精确度，实验结果见表 1。
  

表 1    各个网络模块的消融实验
 

反卷积
融合注意力

机制
生成对抗模块 准确率/%

√ 88.2
√ 88.4

√ 88.4
√ √ 88.5
√ √ 89.1

√ √ 89.6
√ √ √ 90.3

 
所有模块都添加到骨干网络之后，反卷积模块

前后的网络输出可以得到大中小型目标人像的有效

信息，低分辨率的图像可用于预测大中小型目标人

像，避免信息冗余，高分辨图像则用于小型目标和

模糊目标的预测；融合注意力机制则能够对人像的

关节点有所侧重，为遮挡图像的预测和缺失关节点

的补全提供有效信息；生成对抗模块对于前序网络

中的输出信息进行提取，缺失部分图像根据训练过

程的学习来补全缺失部分的关节点做出高效正确的

预测，测试图像准确率能达到 90.3%。 

2.4　实验结果分析

为了验证本文网络的有效性，本文首先在

MSCOCO train训练集上对高分辨特征生成复原网

络进行训练，然后分别在 MSCOCO val验证集和

MSCOCO test-dev测试集上对改进网络与基线网络

的性能进行测试。表 2为本文网络与基线网络在

MSCOCO val验证集上的性能比较结果，表 3为本

文网络与基线网络在 MSCOCO test-dev测试集上

的性能比较结果。其中，参数量表示网络模型的大

小，GFLOPs用于衡量网络的计算复杂度。

 
 

表 2    本文网络与基线网络在MSCOCO val验证集上的性能比较
 

网络模型 #Params/M GFLOPs 输入尺寸 AP AP50 AP75 APM APL

HRNet-W32 28.5 7.1 ×256 192 65.9 86.4 70.6 66.5 57.9
HRNet-W48 63.6 14.6 ×256 192 66.8 86.7 71.1 66.7 58.4

Ours(HRNet-W32) 28.8 48.1 ×256 192 69.9 90.8 76.5 66.9 76.9

 
 
 

表 3    本文网络与基线网络在MSCOCO test-dev测试集上的性能比较
 

网络模型 #Params/M GFLOPs 输入尺寸 AP AP50 AP75 APM APL

HRNet-W32 28.5 7.1 ×256 192 64.8 87.2 71.5 65.5 56.8
HRNet-W48 63.6 14.6 ×256 192 66.2 87.8 72.4 66.0 57.6

Ours(HRNet-W32) 28.8 48.1 ×256 192 69.4 91.0 77.2 65.7 76.2

 

根据表 2、表 3中的结果可以看出，本文网络相

较于基线网络 HRNet-W32和通道数更多的 HRNet-
W48，在模型参数量方面与 HRNet-W32相近，小

于 HRNet-W48，虽然计算量 GFLOPs略大于基线

网络 HRNet-W32和 HRNet-W48，但在表 2验证集

上的 AP、AP50、AP75、APM、APL 均有不同程度的

提升。同时在表 3中可以看出，在测试集上 AP、
AP50、AP75、APL 上均有提升，在 APM 指标上与

HRNet-W48的最佳结果接近。

为了评估本文网络在复杂场景下的性能表现，

本文在 Crowd Pose数据集上对网络的性能进行了

测试。首先，基于 Crowd Pose训练集对卷积神经

网络进行训练，然后，针对 Crowd Pose测试集中

不同场景下的图像进行姿态估计性能测试。Crowd
Pose数据集依据密集指数将图像中场景划分为稀

疏、拥挤和密集 3个水平，并在评估标准中使用

APE、APM 和 APH 来分别对各场景下的平均精确度

进行表示。本文网络与基线网络在 Crowd Pose测
试集上的性能比较结果如表 4所示。

根据表 4结果可以看出，本文网络相较于基线

网络 HRNet-W32和通道数更多的 HRNet-W48，在

模型参数量方面与 HRNet-W32相近，小于 HRNet-
W48，虽然计算量 GFLOPs略大于基线网络 HRNet-
W32和HRNet-W48，但是在AP、AP50、AP75、APM、

APH 上均有提升，在 APE 指标上与 HRNet-W48的
最佳结果接近。通过表 2、表 3和表 4实验结果可

知，高分辨特征复原网络提高了对于关节点的估计

精确度，在一定程度上可以有效克服复杂场景的

干扰。

为了验证本文网络的先进性，分别在MSCOCO
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val验证集和 MSCOCO test-dev测试集上对本文网

络与主流网络的性能进行测试，在 MSCOCO val
验证集和 MSCOCO test-dev测试集上的性能比较

结果分别如表 5、表 6所示。
 
 

表 4    本文网络与基线网络在 Crowd Pose测试集上的性能比较
 

网络模型 #Params/M GFLOPs 输入尺寸 AP AP50 AP75 APE APM APH

HRNet-W32 28.5 7.1 ×256 192 65.2 85.7 70.2 72.9 67.3 58.8
HRNet-W48 63.6 14.6 ×256 192 65.7 86.1 71.0 73.7 68.0 59.3

Ours(HRNet-W32) 28.8 48.1 ×256 192 65.9 86.5 71.3 73.5 68.8 59.5

 
 

表 5    本文网络与主流网络在MSCOCO val验证集上的性能比较
 

网络模型 输入尺寸 AP AP50 AP75 APM APL

HigherHRNet-W48 ×256 192 69.7 87.1 76.0 65.3 77.0
DEKR-W32 ×256 192 65.7 85.7 70.4 66.4 57.5
LiteHRNet-18 ×256 192 67.4 89.6 75.6 63.9 74.0
LiteHRNet-30 ×256 192 69.7 90.7 77.5 66.6 75.0
DiteHRNet-18 ×256 192 67.4 87.2 73.0 63.8 74.2
DiteHRNet-30 ×256 192 69.0 88.0 76.0 65.5 75.5

Ours(HRNet-W32) ×256 192 69.9 90.8 77.3 66.9 76.9

 
 

表 6    本文网络与主流网络在MSCOCO test-dev测试集上的性能比较
 

网络模型 输入尺寸 AP AP50 AP75 APM APL

HigherHRNet-W48 ×256 192 68.8 87.9 76.3 62.5 76.1
DEKR-W32 ×256 192 65.0 86.4 70.6 65.5 57.0
LiteHRNet-18 ×256 192 66.5 89.9 74.4 62.7 73.1
LiteHRNet-30 ×256 192 67.6 88.7 76.9 64.8 74.4
DiteHRNet-18 ×256 192 67.1 88.0 73.5 61.9 73.5
DiteHRNet-30 ×256 192 68.3 89.4 77.4 64.9 75.2

Ours(HRNet-W32) ×256 192 69.4 91.0 77.2 65.7 76.2

 

根据表 5的结果可以看出本文网络相较于

HigherHRNet-W48、 DEKR-W32、 LiteHRNet-18、
LiteHRNet-30、DiteHRNet-18、DiteHRNet-30，在

AP、AP50、APM 上均有一定提升，在 AP75、APL 两

项指标上与其他网络的最佳结果十分接近。根据

表 6结果可以看出本文网络在 MSCOCO test-dev
测试集上相较于 HigherHRNet-W48、DEKR-W32、
LiteHRNet-18、 LiteHRNet-30、 DiteHRNet-18、
DiteHRNet-30在 AP、AP50、APM、APL 上均有一

定提升，在 AP75 指标上与其他网络的最佳结果十

分接近。大型目标人像的关节点图像占比大，遮挡

后导致图像整体信息丢失严重，不利于关节点的预

测和估计，会影响 AP75 和 APL 两项指标的变化；

中小型目标人像的图像占比小，受遮挡处理影响之

后的信息丢失较少，影响 AP、AP50、APM 这 3项
指标的数值变化。而本文添加的注意力机制和生成

对抗模块能够赋予网络预测和生成复原的能力，能

够检测到其他网络检测不到的关节点，在遮挡情况

下的关节点缺失问题也能依靠生成对抗模块进行复

原，在中小型目标人像的姿态估计上体现出优越性。

本文网络与主流网络在 Crowd Pose测试集上

的性能比较结果如表 7所示。

 
 

表 7    本文网络与主流网络在 Crowd Pose测试集上的性能比较
 

网络模型 输入尺寸 AP AP50 AP75 APE APM APH

HigherHRNet-W48 ×256 192 65.6 86.4 70.6 73.3 68.1 58.9
DEKR-W32 ×256 192 65.7 85.7 70.4 73.0 66.4 57.5
LiteHRNet-18 ×256 192 64.4 83.0 69.8 72.8 67.2 58.5
LiteHRNet-30 ×256 192 65.7 85.8 70.3 73.1 68.5 58.7
DiteHRNet-18 ×256 192 64.6 84.8 69.0 71.2 67.6 55.9
DiteHRNet-30 ×256 192 65.8 86.0 70.5 73.2 68.7 58.8

Ours(HRNet-W32) ×256 192 65.9 86.5 71.3 73.5 68.8 59.5
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根据表 7结果可以看出，本文网络在MSCOCO
test-dev测试集上相较于HigherHRNet-W48、DEKR-
W32、LiteHRNet-18、LiteHRNet-30、DiteHRNet-18、
DiteHRNet-30在AP、AP50、AP75、APE、APM、APH

上均有一定提升。能够对拥挤场景下的被遮挡人像

进行准确姿态估计，对于缺失部分的关节点也能够

通过网络训练得出补全的关节点位置，从而得到准

确的估计结果，在解决拥挤场景和复杂场景的问题

上效果较好。

为验证本文网络的预测效果，在MSCOCO数

据集中的验证集图像进行关节点检测，各方法的

预测精度对比如图 6所示。其中，头部表示左

眼、右眼、左耳、右耳、鼻 5个人体关节点的平

均准确率；肩部表示左肩和右肩两个关节点的平

均准确率；肘部表示左肘和右肘的平均准确率；

腕部表示左腕和右腕的平均准确率；髋部表示左

髋和右髋的平均准确率；膝盖表示左膝和右膝的

平均准确率；脚踝表示左脚踝和右脚踝的平均准

确率。

 
 

HRNet-W32 96.4 95.3 89.0 83.2 88.4 84.0 79.6
HigherHRNet-W48 96.9 95.9 89.5 84.4 88.4 84.5 81.3
DEKR-W32 97.0 95.9 90.0 85.0 89.2 85.3 81.3
LiteHRNet-30 97.1 95.8 88.4 86.0 88.9 83.0 81.0
DiteHRNet-30 97.1 95.8 88.0 88.9 86.9 84.9 81.2
本文(HRNet-W32) 97.1 95.9 90.3 86.4 89.1 87.1 83.3

头部 肩部 肘部 腕部 髋部 膝盖 脚踝
0
10
20
30
40
50
60
70
80
90
100

准
确
率
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图 6    关键点预测精度对比
 

由图中数据可以看出本文网络在头部、肩

部、肘部、膝盖、脚踝关节点的预测准确率均高

于HRNet-W32、HigherHRNet-W48、DEKR-W32、
LiteHRNet-30、DiteHRNet-30，对于腕部、髋部

关节点的预测准确率分别达到 86.4%和 89.1%。

在普通场景下的人体姿态估计任务中，高分辨特

征生成复原网络能够有效完成关节点的检测和姿

态估计。

实验选取 Crowd Pose数据集中的测试图像进

行遮挡，遮挡关节点的数量按比例分别为 0、5%、

10%、15%、20%、25%进行测试，测试结果如图 7
所示。在几种遮挡率下头部关节点的检测精度能够

保证在 96%以上；对于图像面积占比较大的人体

关节，如肩部、髋部和膝盖关节点的预测准确率

在 85.9%以上；在较小面积占比的人体部位如肘

部、腕部、脚踝关节点的检测也均高于 82%；在

不同遮挡率下的走势基本相同，不会出现因遮挡关

节数量过多而导致无法检测的情况。这表明本文网

络可以稳定地完成各种复杂拥挤场景下的姿态估计

任务。

  

0 97.1 95.9 90.3 86.4 89.1 87.1 83.3

5 97.1 95.9 90.2 86.3 89.1 87.1 83.2

10 97.1 95.9 90.3 86.3 89.1 87.1 83.1

15 97.1 95.9 90.2 85.9 88.6 86.5 83.0

20 96.5 95.5 89.9 85.6 88.4 86.0 82.5

25 96.0 95.0 89.0 85.0 88.0 85.9 82.0
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图 7    不同遮挡率下关键点预测精度对比
 

对本文网络在 Crowd Pose验证集上的测试结

果图做了可视化处理，单人姿态估计结果对比如

图 8所示。图中第一行为无遮挡情况的单人姿态估

计结果，本文网络和 DiteHRNet-30能够检测到人

像的左膝和右膝两个关节点并进行正确连接，其余

网络则漏检了这两个关节点。图中第二行为有遮挡

情况的单人姿态估计结果，由于人像侧身站位，遮

挡住了左肘关节点，各个网络都能够检测出人像的

左腕关节点，本文网络在检测出人像的左腕关节点

的同时，还能够基于网络的预测能力预测出左肘关

节点，完整连接出人像的左手骨架。

图中第三行为较复杂遮挡情况的单人姿态估计

结果，HRNet-W32错误估计了左踝和右踝的位

置，在连接时也将左膝和右膝跟后续关节连接错

误；其他网络虽能正确估计左踝和右踝的位置，但

是左膝的位置预测与实际存在偏差；本文网络能够

正确估计左踝、右踝和左膝的位置，在关节点预测

和骨架连接的准确性上都优于其他网络。

由图 9中的原图预测结果可以看出，当所拍摄

图像中的人像大小不一，且目标人像较小和较模糊

时，其他网络对于原图中最左边和最右边的小目标

人像无法预测完全。而本文网络不仅可以检测和估

计原图中左边的两个小目标人像，还可以预测和估

计原图中最右边的小目标人像，对于小目标和模糊

目标预测表现均优于其他几个网络。
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a. 原图 b. HRNet-W32 c. HigherHRNet-W48 d. DEKR-W32 e. LiteHRNet-30 f. DiteHRNet-30 g. 本文(HRNet-W32)

图 8    单人姿态估计结果对比

 
 

a. 原图 b. HRNet-W32 c. HigherHRNet-W48 d. DEKR-W32

e. 模糊人像与小目标人像 f. LiteHRNet-30 g. DiteHRNet-30 h. 本文(HRNet-W32)

图 9    模糊目标与小目标人像的姿态估计结果对比

 

图 10是在复杂运动场景下的可视化结果，以

Crowd Pose数据集为基准预测人体的 14个关节点

位置并可视化到输出结果图中。由可视化结果可以

看出本文网络能够将处于遮挡情况和复杂背景情况

的关节点找出并正确连接出人体姿态骨架。从预测

结果看来，本文网络能够处理室内场景和室外场景

的人体姿态估计，也能够有效捕捉小型目标人像和

模糊人像的特征信息，把握关节点信息并精准定位。

 
 

图 10    运动场景下的多人姿态估计

 
 

3　结束语

本文以 HRNet网络作为基础网络，加入反卷

积模块、融合注意力机制和生成对抗模块，将前序

的高分辨特征图网络输出作为后序的缺失热图生成

复原网络的输入，最终的输出结果作为姿态估计的

网络输出，整体的网络为高分辨特征生成复原网

络。使用 MSCOCO Dataset和 Crowd Pose Dataset
进行网络训练和测试，所得的实验结果表明：提出

的姿态估计方法在普通场景下准确率高，对不同的

人体关节点预测精度均有不同程度的提升，对于

0～25%程度的关节点遮挡及复杂运动场景模拟情

况，具有优越稳定的效果。未来的研究方向是保证

准确率的同时，做到网络的轻量化。
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