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摘 要：针对现有人体姿态估计模型中忽略人体关键点之间相互联系的问题，提出了一种基于

相关矩阵建立隐式关键点互联的人体姿态估计矫正算法。该算法采用双阶段网络结构，第一

阶段使用现有模型获得关键点的准确率，第二阶段计算相关系数矩阵，构建关键点矫正器，实

现隐式的关键点互联，通过选取效果较好的部分关键点作为指导，优化效果较差的另一部分关

键点。将伪热力图信息重组后分为指引区域和待索引区域两个矩阵，指引矩阵根据准确率分

为 3 个区域，并和转置后的待索引矩阵分别相乘得到相关矩阵，为不同相关矩阵增加不同的影

响因子，通过公式得到总相关矩阵，与待索引矩阵相乘得到索引区域，最终逆向信息重组恢复

到最初维度，与伪热力图进行逐像素相加，得到最终预测热力图，自动建立各关键点之间的联

系，矫正现有模型忽略的关键点相互关系。在 COCO2017 数据集上的实验结果表明：本文人

体姿态估计矫正算法在关键点识别准确度为 70.5%，比现有模型 SimpleBaseLine 平均提升了

0.4%。在一些容易被遮挡的部位，例如脚踝和手腕，体积小，处于四肢末端，遮挡的概率高，相

邻的关键点个数少，表层信息特征少，人体姿态估计矫正器通过加强四肢末端关键点和其他全

身关键点的联系，建立更多的特征联系。实验表明：脚踝和手腕识别的准确率相对提升 1.5%，

相比于其他现有模型，准确率也有较大的提升，证明了隐式关键点互联的人体姿态估计矫正算

法的有效性。
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Abstract： To solve the problem of ignoring the interrelation between key points in the existing human pose 
estimation models， a new algorithm based on correlation matrix to establish implicit key point 
interconnection was proposed. The algorithm adopts a two-stage network structure. In the first stage， the 
existing model was used to obtain the accuracy of key points. In the second stage， the correlation coefficient 
matrix was calculated to build a key point corrector to achieve implicit key point interconnection. By 
selecting some key points with good effect as guidance， the other key points with poor effect were 
optimized. The pseudo-thermal map information was reorganized into two matrices， the guide region and 
the region to be indexed. The guide matrix was divided into three regions according to the accuracy rate， 
and was multiplied by the transposed matrix to be indexed to obtain the correlation matrix， and different 
influence factors were added to different correlation matrices. The total correlation matrix was obtained by 
formula， and the index region was obtained by multiplying the matrix to be indexed. Finally， the reverse 
information was reconstructed to the original dimension， and the pseudo-thermal map was added pixel by 
pixel to obtain the final predicted thermal map， which automatically establishes the relationship between 
key points and corrects the relationship between key points ignored by the existing model. The 
experimental results on COCO2017 data set show that the key point recognition accuracy of the human 
pose estimation correction algorithm is 70.5%， an average increase of 0.4% compared with the existing 
model SimpleBaseLine. In some parts that are easily obscured， such as ankles and wrists， they are small in 
size and at the end of limbs， and the probability of occlusion is high. The number of adjacent key points is 
less， and the surface information features are less. The human posture estimation corrector strengthens the 
connection between the key points at the extremities and other key points in the whole body， and 
establishes more feature connections.The experiments demonstrate that the recognition accuracy of ankles 
and wrists has improved by 1.5%， with a significant increase compared to other existing models， proving 
the effectiveness of the implicit keypoint-interconnected human pose estimation correction algorithm.
Key words：computer vision； human pose estimation； implicit key points； correlation matrix

0 引　言

基于图像的二维人体姿态估计处理在计算机

视觉中占据着重要的地位［1］。人体姿态估计的关

键点判断结果会很大程度地影响后续图像中人体

动作判断的更深层次分析，例如，无限制场景下的

姿态跟踪［2］、人体行为识别［3-5］及预测［6，7］、人机交

互［8-10］。因此，提高人体姿态估计网络的性能成

为解决实际视觉问题的重要途径之一。根据判断

人数的不同，人体姿态估计可以分为单人人体姿

态估计［11-13］和多人人体姿态估计［14-16］，单人人体

姿态估计只能识别仅有一人的图像或者视频，使

用较少，多人人体姿态估计由于对可识别人数不

受限制，在日常的实际应用更为广泛。

根据识别过程的不同，人体姿态估计又可以

分成自顶向下和自底向上的人体姿态估计算法。

自顶向下的人体姿态估计算法［17-19］是一种基于目

标检测的方法，先使用目标检测技术检测出图像

中的人体，然后将每个人体分割成若干个单人目

标图像，再对每个单人图像进行关键点检测以得

到最终的姿态估计结果。自顶向下的多人姿态估

计的处理方法主要分为两个步骤：首先，采用多人

目标检测方法检测到图像中所有人的所在位置，

并形成检测框；其次，将多人目标分为多个单人目

标图像，进行单人人体姿态估计处理，进行最终的

关键点检测。这种方法可以有效地避免多人姿态

判断时存在相互遮挡和重叠等问题的影响，从而

提高姿态估计的准确率。自底向上的姿态估计算

法［20-22］是从图像中每个像素出发，逐层构建出一

些可以组成人体姿态的关键点，然后利用这些关

键点构建出完整的人体姿态。这种方法不需要事

先知道人体的位置和数量，能够对多个人体同时

进行姿态估计。

在多人姿态估计领域，由于存在遮挡和重叠

等问题，自底向上的姿态估计算法［23-26］通常面临

着较大的困难并且准确率较低，很难准确地检测

到所有人体姿态。相反，自顶向下的算法采用目
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标检测技术可以有效避免遮挡问题，提高识别准

确率。然而，对于多个人体同时出现在同一张图

像中的情况，自顶向下算法也可能存在漏检和误

检的问题。因此，提高多人姿态估计效果还需要

进一步研究。目前，许多研究都集中于通过高精

度的关键点检测算法提高姿态估计的准确率，使

用深度学习模型和注意力机制等技术，通过采用

多层次的特征提取和优化算法等方法，有效提高

人体姿态估计的效率和准确率［18］。

在复杂环境下的人体姿态估计，会受到很多

因素的影响，包括复杂不确定的环境、颜色多变的

人体服装、人体关键点被遮挡和图像拍摄角度问

题，导致人体关键点不可见和预测难度大，极大地

挑战算法处理判断。单人姿态估计使用的范围较

小，不适用于多数复杂场景，自底向上的检测方式

相比于自顶向下的检测方式在多人姿态估计中效

果较差，因此，本文采用基于关键点互联的人体姿

态估计新方法，通过在传统人体姿态估计网络的

基础上增加关键点互联矫正器，建立相关系数矩

阵，挖掘关键点之间的深层次联系，使用较好效果

的部分关键点作为指导，优化效果较差的另一部

分关键点，自动建立各关键点之间的联系，矫正现

有模型忽略的关键点相互关系，自顶向下检测方

式可实现多人姿态估计，结合关键点互联的网络

矫正，解决传统网络中忽视关键点之间的相互联

系，没有针对性地挖掘关键点更深层次的关系，可

以克服复杂环境中不稳定的环境和人体的相互遮

挡，挖掘更多的特征信息。

1 相关工作

人体姿态估计是计算机视觉领域的重要研究

方向，它可以应用于运动分析、人机交互、虚拟现

实、医学等领域。近年来，基于深度学习的人体姿

态估计方法取得了巨大的进展，其中基于热图的

方法备受关注。

在基于热图的人体姿态估计算法中，常见的

思路是将关键点与目标图像上的像素一一对应，

通过学习关键点与像素之间的对应关系，估计人

体骨骼姿态。Hourglass 网络［27］是一种常用于人

体姿态估计的神经网络结构，其特点是堆叠多个

Hourglass 模块，预测热图和协方差矩阵，将多尺

度的信息结合起来进行姿态估计。具有 multi-
task 模块的 CPN［28］包含全局姿态估计和细节姿

态再次估计两个部分，通过设计两个堆叠的网络，

分别用于明显关键点的检测和部分困难关键点的

检测，两个网络分工明确，通过分层次处理完成人

体关键点检测。该网络采用了残差连接和注意力

机制，能够在处理复杂环境和多人场景时获得较

高的准确度。HRNet［29］是一种高分辨率的神经

网络，采用多分辨率信息进行特征提取，不断进行

多尺度特征信息统合，采用并行的高分辨率和低

分辨率子网进行人体姿态预测，能够有效提高估

计精度和鲁棒性。Simple Baseline［30］是一种基于

ResNet 网络结构的姿态估计模型，其特点是引入

多尺度训练和测试技术，同时将姿态估计问题转

换为每个关键点的检测问题，从而提高准确度和

鲁棒性，主干网络后连接逆卷积模块进行热力图

预测，获得分辨率特征图像和热力图，最终根据热

力图得到人体关键点结果。这些方法只注意从全

局的角度上进行提取特征，并没有考虑到人体关

键点之间独特的相互关系，遗漏了人体总体的协

调信息。

基于关键点互联的姿态估计是近年来受到广

泛关注的另一种人体姿态估计方法，它与基于热

图的方法不同，基于关键点互联的方法是通过学

习关键点之间的联系，估计人体骨架姿态，能够有

效解决人体间相互遮挡、变形等问题。Pose Ma⁃
chine［31］是一种基于关键点的神经网络模型，结合

了 卷 积 神 经 网 络（CNN）［32］和 人 造 神 经 网 络

（FNN）［33］。该网络采用多阶段递归推理流程，并

建立了一个关键点互联图估计人体骨架姿态，通

过不断迭代更新预测结果，提高准确性和鲁棒性。

OpenPose［34］是另一种常用的基于关键点互联的

人体姿态估计算法，通过在两个相邻关键点之间

建立一个有向场进行匹配，匹配成功就认为是同

一个人的关节。以此类推，对所有相邻点做此匹

配操作，最后就得到每个人的所有关键点。Deep 
high-resolution［29］也可以被放在这个区域，因为

HRNetv2 结合了像基于关键点互联的方法和像

Hourglass 神经网络一样的多尺度特征和分层结

构，它在多任务环境下表现优异，推广领域为人体

姿态估计、实例分割、目标检测和语义分割。卷积

姿态机（Convolutional pose machine，CPM）［31］是

一种基于卷积神经网络的人体姿态估计算法，该

算法通过结构化边界特征和多阶段回归学习每个

关键点的位置，并建立一个关键点图谱有效地处
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理变形和遮挡问题。关联性嵌入（Associative 
embedding，AE）［23］是另一种基于关键点互联的算

法，与其他算法不同，它不是预测每个关键点的位

置，而是学习关键点之间的关系，通过建立一个二

元关键点关联图估计人体骨架姿态。该方法能够

高效地解决遮挡问题和多人姿态估计问题。基于

关键点互联的人体姿态估计方法相比于基于热图

的方法，在解决多人姿态估计、遮挡等问题方面具

有优势，能够更好地适应各种不同场景。基于关

键点互联的姿态估计方法只考虑了关键点之间的

联系对估计算法的影响，过度关注关键点的相互

联系，忽略了提取特征形成热力图的主导地位。

基于此，本文结合基于热图和基于关键点的

优点，提出一种人体姿态估计矫正算法，通过准确

程度较高的关键点指引准确程度较低的关键点进

行位置矫正，改进了基线算法，增加了基于关键点

互联矫正器，网络结构如图 1 所示。该网络首先

通过现有传统人体姿态网络进行初步的人体姿态

估计，得到初步整体热力图。在网络模型后面增

加一个基于隐式关键点互联的姿态矫正器，矫正

器首先将初步整体热力图进行信息重组，得到包

含热力图的所有信息，其次通过对重组信息的二

维矩阵进行拆分和计算，将准确率高的关键点区

域作为索引区域，将准确率低的关键点区域作为

待索引区域，进行索引特征激活，然后进行逆向信

息重组，得到特征激活热力图，最终将初步整体热

力图和特征激活热力图进行拼接相加操作，得到

真实整体热力图。实验结果表明：该隐式关键点

互联的矫正器通过相关矩阵提取关键点之间的相

互关系，实现提高人体姿态估计中关键点的准

确率。

2 隐式关键点互联姿态估计矫正

算法

2. 1　网络结构

隐式关键点互联姿态估计矫正算法网络结构

如图 1 所示。

利用传统人体姿态估计网络对数据集中的图

像进行人体姿态估计，获取人体姿态估计热力图

并进行重新排序，排序规则为：将每个识别关键点

的估计准确率由高到低排序，形成伪热力图，记为

P = H × W × K，H 为伪热力图的高，W 为伪热

力图的宽，K 为热力图的通道，也是网络关键点个

数，在 COCO2017 数据集中，关键点个数为 17 个，

因此，K = 17；级联金字塔 CPN［28］网络提出了一

种网络结构将网络分为 GlobalNet和 RefineNet两
个阶段，网络第 1 阶段 GlobalNet 只定位容易发现

的关键点，无法准确识别遮挡或不可见的关键点，

第 2 阶段 RefineNet 通过整合来自 GlobalNet 的特

征表示，进行“硬”关键点挖掘。受到 CPN 的影

Reshape函数

Softmax函数

CM1

+

×

F逆向Reshape函数

+

+

初步伪热力图

H

WK

CM2 CM3
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P1+Pk=13
P2

基于关键点互联的人体姿态估计矫正器

Ṕ2

Ṕ1
Ṕ2 转置

矩阵

GI

GII

GIII

Ṕ2

−P  最终热力图
−P2

图 1　本文网络的详细脉络结构图

Fig. 1　Detailed diagram of the network structure in this paper
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响，本文尝试通过建立隐式联系类比于 RefineNet
所得到的关键点特征信息建立“硬”关键点挖掘，

将 伪 热 力 图 P 分 为 两 部 分 ，表 示 为 P =
{ P 1，Pk = 13，P 2 }，其中，第 1部分的伪热力图 P 1=H ×
W × K 1，K 1 = 12，第 2 部分的伪热力图 P 2=H ×
W × K 2，K 2 = 4，进行信息重组；因为后续特征信

息激活涉及矩阵的拆分计算，奇数关键点个数会

打乱相关矩阵计算，因此，在信息重组过程中，不

对 Pk = 13 进行计算。

信息重组是线性变换映射，将图像转换成为

一个二维数组，记为：

Ṗ = Reshape( H × W × K ) （1）
将二维图像所在区域分为：

Ṗ1 = Reshape( H × W × K 1 ) （2）
和

Ṗ 2 = Reshape( H × W × K 2 ) （3）
两个区域，其中，Ṗ1 为指引关键点区域，Ṗ 2 为待索

引关键点区域，并且 K 1 = 12，K 2 = 4；K 1、K 2 的选

取以及后续的区域划分问题通过实验获得。

为了便于进行矩阵乘法计算，将 Ṗ1 从上到下

均匀分为 3 个区域，记为 GⅠ、GⅡ、GⅢ，这 3 个区域

属于未知区域，所代表的相关性不确定，其中：

GⅠ = HW × K Ⅰ
1 （4）

GⅡ = HW × K Ⅱ
1 （5）

GⅢ = HW × K Ⅲ
1 （6）

式 中 ：K Ⅰ
1 = { 1 ≤ K ≤ 4 }，K Ⅱ

1 = { 5 ≤ K ≤ 8 }，
K Ⅲ

1 = { 9 ≤ K ≤ 12 }。
利用分区后的 Ṗ1 计算并获得指引关键点区

域 Ṗ1 与待索引关键点区域 Ṗ 2 之间的 3 个相关系

数矩阵，相关系数矩阵代表指引关键点区域和待

索引关键点区域之间的相关性，3 个相关系数矩

阵分别为

CM1 =Softmax( GⅠ •Ṗ T
1） （7）

CM2 =Softmax( GⅡ •Ṗ T
2） （8）

CM3 =Softmax( GⅢ •Ṗ T
2） （9）

因为 3 个区域的准确率依次下降，3 个相关矩

阵系数对总相关系数矩阵的影响也不同，所以给

3 个相关矩阵系数赋予不同的比例系数再相加，

进而获得总相关系数矩阵 CM：将分布特征表示映

射到样本标记空间，为每个区域找到适合区域本

身的影响因子，设计了一个全连接层，输入层为：

P =Reshape( H × W × K 1 ) （10）
输出层只有 3 个元素 eM1、eM2、eM3，分别对应

CM1、CM2、CM3 的影响因子。

CM = CM1

eM1 + CM2

eM2 + CM3

eM3 （11）

使用相关系统矩阵 CM 对待索引关键点区域

Ṗ 2 进行矩阵相乘计算，得到索引区域：

F = CM ⋅Ṗ 2 （12）
将索引区域 F 通过线性变换映射进行逆向信

息重组得到 F̄，此处的信息重组是信息重组结构

的逆过程，F̄ 表示由相关系数矩阵 CM 激活的姿态

特征图像，F̄= H × W × K 2，K 2 = 4。
将姿态特征图像 F̄ 与初步伪热力图的第 2 部

分 P 2 进行逐像素相加操作，获得已索引关键点

区域 P̄ 2：

P̄ 2 = F̄⊕P 2 （13）
将第一部分的伪热力图 P 1 和已索引关键点

区域 P̄ 2 进行合并，最终得到最终预测热力图

P̄，P̄ = { P 1，Pk = 13，P̄ 2 }。
利用训练集对基于关键点互联的被遮挡人体

姿态估计矫正器（Key point correction，KPC）以及

传统人体姿态估计网络进行端到端训练，在达到

指定训练次数后，取损失函数值最小的损失函数

作为矫正器在该传统人体姿态估计网络的损失函

数，基于关键点互联的被遮挡人体姿态估计矫正

器以及传统人体姿态估计网络训练完成。

2. 2　注意力信息重组

信息重组是为了提取到人体姿态估计热图中

的高级别表示特征，将不同的特征进行重新组合。

本文中的信息重组是将传统人体姿态估计网

络中所输出的三维热力图转换成包含特征信息的

二维数组，该二维数组包含三维热力图的所有信

息（见图 2）。三维热力图一共有 K 个通道，代表

每个关键点的热图信息，将每个通道进行全连接

展开成一个一维向量，即 K 个一维向量，在这里设

计一个初步判断准确率损失函数，然后根据每个

关键点的准确率由高到低进行排列，实现了三维

热图转换成为二维数组，再进行高斯模糊处理。

传统人体姿态网络模型输出的初步预测热力

图 P = H × W × K，H 为伪热力图的高，W 为热

力图的宽，K 为热力图的通道数，也是人体关键点

个数，在 COCO 2017 数据集上，K = 17；通过全连

接的线性展开 P̄ = HW × K，即 K 个一维向量，根

据初步预测损失函数 Loss1，将 K 个一维向量按照

精准度进行从高到底排序，然后拼接成为二维图
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像。认为此时的热力图变换图像已经包含初步热

力图的所有信息，包括结构和特征等信息，为了进

一步突出主体信息，采用高斯模糊的方式，对重构

后的图像进行处理。计算如下：

G ( u，v )= 1
2πσ 2 e-( u2 + v2 ) /( 2σ 2 ) （14）

逆向信息重组是将已完成特征激活的索引关

键点区域二维数组恢复成深度图像，逆向信息重

组的过程结构与信息重组的过程结构相反，利用

全连接层将包含特征信息的二维数组 F=HW ×
K 2 逆向转变为三维热力图 F̄=H × W × K 2，完成

三维热力图的信息融合。

2. 3　损失函数

本文设置 3 个损失函数：第一个损失函数作

为注意力信息重组的初步判断，对整体的算法网

络影响较小；第二个损失函数是最终预测热力图

与真实标签热力图进行比较的最终判断。这两个

损失函数都实时参与训练，第二个损失函数作为

主要判断模型训练过程的损失函数。利用预测热

力图以及标签热力图建立损失函数 loss1 和 loss2，

loss1 作为初步热力图重构排序的判断依据和训

练结果的有限判断依据，通过一定的权重参数影

响网络训练，loss2 作为训练结果的主要判断依

据，获得相应的损失函数值，Loss 是总损失函数，

通过联合 loss1 和 loss2，进行总体判断。

loss1 = 1
k ∑

1

k

l ( P - P̂ )2 （15）

式中：P 为得到的初步预测值；P̂ 为图像的实际标

注值；l为评价系数；K 为关键点个数。

loss2 = 1
k ∑

1

k

l ( P̄ - P̂ )2 （16）

式中：P̄ 为得到的最终预测值；P̂ 为图像的实际标

注值；l为评价系数；K 为关键点个数。

Loss = loss2 + λloss1 （17）
式中：Loss 为最终的损失函数值；λ 为权重系数，

经过测试，λ = 0. 2 时，效果最佳。

3 实验分析

本节中，在 COCO2017 数据集上进行了大量

实验，并与现阶段最先进的方法进行比较，以验证

矫正器的性能，所有实验都在 GPU 为 Nvidia Ge⁃
Force GTX 2080Ti 的实验设备上进行，使用 Py⁃
torch 框架实现。

3. 1　实验数据集及评价指标

在 COCO2017 数据集［34］中，关键点检测任务

是标注人体姿态估计的一部分。该任务的目标是

检测图像中人体的关键点，例如肩膀、膝盖、手腕、

鼻子等部位的位置。COCO2017 关键点数据集

为 1 000 多个人类对象，提供了超过 20 万个关键

点标注。这些标注用于描述图像中人物的姿态、

行为和动作，对于人体行为分析和动作识别具有

重要意义。COCO2017 关键点数据集的标注包

括 17 个关键点位置。这些点位置用坐标形式标

注在图像中，使用了一种称为“密集人体关键点”

的标注方法。

OKS 是目前常用的人体姿态关键点检测算

法的评价指标，作为本文的一种评价指标，目的是

计算预测值和实际值的相似度。

OKS p =
∑

i

exp {-d 2
pi /2S2

P σ 2
i } δ (V Pi > 0 )

∑
i

δ (V Pi > 0 )
   （18）

式中：p 为当前图片所有真实行人中 ID 为 p 的人，

p∈（0，M）；M 为当前图中共有行人的数量；i为 ID
为 i 的关键点；dpi 表示当前检测的一组关键点中

ID 为 i的关键点与 groundtruth 行人中 ID 为 p 的人

的关键点中 ID 为 i 的关键点的欧氏距离；dpi =

( ẋ i - xpi ) ( ẏ i - ypi )，（ẋ i，ẏ i）为当前的关键点检

测结果，（xpi，ypi）为真实值；Sp 为 groundtruth 行人

中 ID 为 p 的人的尺度因子，其值为行人检测框面

积的平方根：Sp= wh ，w、h 为检测框的宽和高；σ

为 ID 为 i 类型的关键点归一化因子，这个因子是

传统网络
的准确率

函数值

高斯模糊重新排序线性变换

图 2　信息重组设计流程

Fig. 2　Information repackaging design process
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通过对所有的样本集中的关键点由人工标注与真

实值存在的标准差，σ 越大表示此类型的关键点

越难标注。

对 COCO 2017 数据集中的 5 000 个样本统计

出 17 类关键点的归一化因子，σ 的取值为：｛鼻子：

0. 026，眼睛：0. 025，耳朵：0. 035，肩膀：0. 079，手
肘 ：0. 072，手 腕 ：0. 062，臀 部 ：0. 107，膝 盖 ：

0. 087，脚踝：0. 089｝，因此，此值可以视为常数。

AP 平均准确率也是较为常用的一种评价指

标，因为采用自顶向下的检测方式，每次检测图片

只会标注一个人体，AP 的计算方式为：

AP =
∑

P

δ ( OKS p > T )

∑
P

1
（19）

3. 2　消融实验

消融实验是为了得到上述算法中指引区域矩

阵K 1、待索引区域中K 2 的值以及指引区域矩阵块

划分的值。通过实验发现指引区域矩阵值必须大

于待索引区域矩阵值，即 K 1>K 2，否则人体姿态

估计矫正器不能矫正现有模型，甚至起到相反作

用，K 1<K 2 情况，后续的矩阵相乘计算需要舍弃

大量的数据。表 1 是不同的 K 1、K 2 以及指引区域

矩阵块值对应的实验结果，该结果均在 Simple⁃
BaseLine 现有模型基础上加上不同值对应的人体

姿态估计矫正器上进行。模型统一用 SBL-KPC
表示，指引区域矩阵块用Q表示。

后续的算法中存在矩阵乘法计算，K 1 只能是

K 2 的整数倍，多余的值只能舍弃，而区域块值 Q

是根据不同的 K 1、K 2 值确定的。从表 1 的检测结

果实验数据可以得到随着 K 1、K 2 值的变化，模型

的准确率呈类抛物线变化，K 1 = 13、K 2=4 时，准

确效果达到最佳。

3. 3　对比实验

对比实验是为了验证所设计矫正器的有效

性，评估矫正器如何影响整体模型的性能。因此，

进行了大量的对比测试，验证矫正器在不同模型

上的性能。在 COCO 2017 数据集上，本文评估了

验证集中所有的图像。将 COCO 2017 数据集中

表现良好的模型方法都列举出来，并在模型的后

端加上设计的关键点矫正器，进行多次训练和验

证，将不同方法在 COCO 2017 数据集上的验证确

定性对比结构记录在表 2 中，表 2 的结果表明本

文设计的关键点矫正器可以提升现有模型的关键

点准确率判断，代价只是增大一点计算量。从人

体所有关键点整体角度出发，矫正器的增加，提升

了整体的关键点精度。

矫正器模块有效性消融研究验证了所设计的

矫正器模块有效性。测试未配置矫正器模块的现

有模型，记为 CPN，其次是在现有模型上增加矫正

器模块，记为 CPN-KPC，相比于 CPN，CPN-KPC
的 AP、AP50、AP75 提升了 0. 3%、0. 4%、0. 2%，证

明了设计的基于隐式关键点互联的关键点矫正器

的有效性。此外，为了验证矫正器在现有模型的

普遍适用，对其他主干网络模型也进行了对比测

试，分别在 SBL、HRNeT、UDP 以及 DarkPose 上

增加了关键点矫正器 KPC，现有模型的准确率分

别提升了 0. 4%、0. 1%、0. 2%、0. 1%，证明了矫

正器的普遍适用性和有效性。本文设计的基于关

键点隐式互联矫正器算法是通过准确率较高的关

键点指引准确率较低的关键点，进行关键点矫正，

可以克服部分关键点遮挡困难，对一些易遮挡关

表 1　不同K 1、K 2、Q对应的检测效果

Table 1　Detection results corresponding to different
K 1，K 2 and Q

模型

SBL-KPC

SBL-KPC

SBL-KPC

SBL-KPC

SBL-KPC

SBL-KPC

SBL-KPC

SBL-KPC

K 1

9

10

11

12

13

14

15

16

K 2

8

7

6

5

4

3

2

1

Q

1

1

1

2

3

4

7

16

AP/%

70.2

70.1

68.9

70.3

70.5

70.4

70.3

70.1

表 2　不同方法在 COCO 20177数据集的姿态

估计评价结果

Table 2　Different methods of attitude estimation in
COCO 2017 data sets evaluate the results

模型

CPN

CPN-KPC

SBL

SBL-KPC

HRNeT

HRNeT-KPC

UDP

UDP-KPC

DarkPose

DarkPose-KPC

GFLOPs

9.142

9.321

7.671

7.862

1.533

1.721

9.432

9.622

9.452

9.638

AP/%

68.4

68.7（↑0.3）

70.1

70.5（↑0.4）

73.5

73.6（↑0.1）

71.2

71.4（↑0.2）

71.3

71.4（↑0.1）

AP50/%

87.5

87.9（↑0.4）

91.3

91.5（↑0.2）

92.2

92.2

91.3

91.2（↓0.1）

90.9

91.2（↑0.3）

AP75/%

74.4

74.6（↑0.2）

76.9

77.1（↑0.2）

80.3

80.6（↑0.3）

78.2

78.3（↑0.1）

78.4

78.5（↑0.1）
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键点部位的识别准确率，有明显的提升。下面主

要是为了验证所设计的方法相比于现有模型的有

效性，评估方法在不同的关键点位置的适用性和

差异性，因此，进行大量的对比实验。同样地，在

COCO 2017 数据集中，使用效果较好的现有模型

和设计的方法，测试不同方法在不同关键点位置

上的表现。将测试结果都列举在表 3 中，通过表

格的方式进行对比，标记了各个关键点中效果最

好的数据。

对比实验：首先将数据集中所有的关键点大

致分为表 3 中的几个类别，列举了 COCO 2017 数

据 集 中 几 个 表 现 较 好 的 现 有 模 型 方 法 ，包 括

CPN、SBL、HourGlass 以及 HRNET，在测试集上

进行多次重复测验，将得到的结果记录在表 3 中。

使用相同的测试方法对本文设计的方法进行测

试，得到的结果也记录在表 3 中。实验结果对比

表明：提升了现有模型网络的性能，在各个关键点

位置的估计都有较大的提升，同时这样的改进相

比于其他模型，效果提升也很大，尤其是一些容易

被 遮 挡 和 混 淆 的 关 键 点 ，相 比 于 效 果 较 好 的

HRNeT，改 进 的 方 法 在 脚 踝 的 位 置 提 升 了

3. 6%，相比于 SBL，脚踝和手腕准确率分别提升

了 2. 8% 和 0. 9%，对于手腕脚腕等人体四肢末端

提升约 1. 5%，证明本文方法效果较好。图 3 展示

了部分整体热力图结果。

人体姿态热力图是一种以颜色编码的方式展

示人体姿态的热成像图，可以直观地反映出人体

不同部位的姿态信息。它通过分析关键点在图像

中的位置和姿态信息，将不同部位的姿态信息用

不同的颜色表示，从而形成一张色彩相互呼应、清

晰明了的图像。热力图每行分别是原图像和对应

的 17 个关键点热力图，图像中亮点为预测关键点

区域，预测效果较好，通过人体姿态热力图判断关

键点预测效果。

为了显示提出的基于隐式关键点互联的人体

表 3　不同方法在各个关键点的估计结果

Table 3　Estimation results of different methods at
various key points %

模型

CPN

CPN-KPC

SBL

SBL-KPC

HourGlass

HourGlass-KPC

HRNeT

HRNeT-KPC

Head
（头）

90.1

90.2

92.2

92.4

91.8

91.8

92.4

92.4

Sho.
（肩）

86.2

86.4

91.1

91.5

90.3

90.5

92.1

92.2

Elb.
（肘）

85.1

85.3

89.2

89.5

88.7

89.1

90.3

90.5

Wri.
（腕）

83.5

85.2

87.8

88.1

87.3

87.6

89.2

91.1

Hip
（臀）

86.1

87.1

90.1

90.5

90.3

91.2

90.4

90.8

Knee
（膝）

84.3

85.2

87.2

88.3

88.2

89.3

89.3

89.9

Ank
（踝）

80.2

83.1

86.3

89.1

85.3

88.2

86.2

89.8

OK
S

75.2

78.4

90.3

91.4

91.3

92.5

91.8

93.2

图 3　最终预测热力图结果

Fig. 3　Final predicted heat map results
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姿态估计算法在复杂环境下的鲁棒性，随机挑选

了包含人体的测试图片进行关键点预测。图 4 为

COCO 2017 数据集中的人体姿态可视化结果。

本文方法的人体姿态估计验证结果如图 4 所示，

包括单人图像和多人图像。为了表达清晰，每张

图像只标注了多人中一人的关键点估计位置，并

且对于关键点个数不足的人体，只估计可视的部

分关键点。

为了证明本文人体姿态估计矫正器算法的有

效性，在简单基线（Simple base line，SBL）网络加

上矫正器算法进行测试，如图 4 所示，选取了一部

分测试结果，图片包括物体遮挡、人体相互遮挡以

及复杂环境的情况下进行人体姿态估计。人体关

键点部分遮挡情况下，可以完成绝大部分的人体

关键点检测。从图 4 中可以看出，本文方法在不

同的人物个体中都具有良好的效果，克服了复杂

环境和遮挡问题的影响，验证结果表明本方法在

人体姿态估计中关键点识别度高。

为了直观验证人体姿态估计矫正器的有效

性，本文选取了一部分传统网络检测效果和增加

矫正器以后的检测效果。图 5 第 1 行图片展示了

未增加矫正器的关键点检测效果，部分关键点受

到复杂环境和遮挡的影响，检测效果有偏差；第 2
行则展示了增加矫正器后的关键点检测效果，相

图 4　测试集中部分关键点标注结果

Fig. 4　Annotation results of some key points in the test set

图 5　传统网络检测效果和增加矫正器检测效果

Fig. 5　Effect of traditional network detection and the effect of additional orthotics detection
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比于第一行更准确，且与实际位置偏差较小，直观

地证明了矫正器有效。

4 结束语

本文提出了一种基于相关矩阵建立隐式关键

点互联的人体姿态估计矫正算法，以解决现有模

型中忽略人体关键点之间相互联系的问题。实验

结果表明，该算法能够自动建立各关键点之间的

联系，优化效果较差的关键点，相比现有模型

SBL 平均提升 0. 4%，在一些容易被遮挡的部位，

例如脚踝和手腕，识别准确率相对提升 1. 5%，在

其他现有模型使用矫正器，检测准确率也有一定

的提升。证明提出的人体姿态估计矫正算法是有

效的，具有较好的检测效果。
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