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基于图结构引导和位置信息强化的
人体姿态估计
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摘 要：高自由度的肢体常构成各种复杂的姿态，极易产生关键点被遮挡的现象，定位遮挡关

键点是人体姿态估计的难点之一，针对上述难点，提出了一种图结构引导并强化关键点位置信

息的人体姿态估计方法。首先该方法在高分辨率网络中融入位置信息强化模块，用于提升可

见关键点空间位置信息的表征精度。然后，在主干网络并行支路中引入视觉图神经模块，引导

网络提取包含人体关键点的相关特征，在像素坐标空间中挖掘关键点之间局部和全局的拓扑

连接关系，以便推测被遮挡关键点的位置信息。最后，结合关键点热图聚合单元和语义图卷积

网络，在语义空间中更新各关键点间的亲和力权重，表示躯干结构约束下关键点之间的拓扑依

赖关系，进一步优化被遮挡关键点的估计。本文模型在 COCO2017 测试集上的平均精度达到

78.1%，能够精准估计复杂姿态中易被遮挡的关键点。
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Human pose estimation based on graph structure guidance and 
location information enhancement

GUAN Xin，ZHOU Zi-jian，LI Qiang
（School of Microelectronics， Tianjin University， Tianjin 300072， China）

Abstract：The high degree of freedom of human limbs often constitutes complex poses in which the key 
points are prone to occluded， and locating the occluded key points is one of the difficulties in human pose 
estimation. To this end， this paper proposed a method with a guided graph structure and enhanced key 
points location information. The method incorporates a location information enhancement module in the 
HRNet， which can improve the representation of the spatial location information of visible key points. A 
visual graph neural module is integrated into backbone network to extract relevant features containing key 
points and exploit the local and global topological connectivity relationships between key points in pixel 
coordinate space to infer the location information of the occluded key points. Finally， a heatmap 
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aggregation unit and a semantic graph convolutional network are employed to update the affinity weights 
between key points in the semantic space， which can represent the topological dependencies between key 
points under the constraints of the skeleton structure and further optimize the estimation of the occluded key 
points. The proposed model achieves an average accuracy of 78.1% on the COCO2017 test set， and can 
accurately estimate the occluded key points prone to occlusion in complex poses.
Key words：computer vision； human pose estimation； key points； graph convolution

0 引　言

二维人体姿态估计是计算机视觉领域热门且

极具挑战的研究方向之一，它在人机交互、动作识

别、智能医疗、虚拟现实等领域有着广泛的应

用［1，2］。受人体肢体结构的复杂性、各类关键点的

灵活差异性，以及不同程度环境干扰等因素影响，

关键点易被遮挡，定位复杂姿态中易被遮挡的关

键点是人体姿态估计的难点之一。例如，基于视

觉的乐器演奏姿势校准中常存在乐器遮挡关键点

的问题；分析运动员动作姿态时，关键点自遮挡会

对数据采集产生干扰。这些情况均对模型预测遮

挡关键点的精度提出了更高的要求。

得益于深度学习的迅速发展，基于卷积神经

网络（Convolutional neural network， CNN）［3］的人

体姿态估计领域也取得了巨大进展。早期工作［4］

结合 CNN，直接从图像中回归关键点的二维坐

标，通过全连接网络将编码后的关键点信息直接

转换为对应坐标值。然而，这种单一的坐标值转

换在训练过程中缺乏空间位置信息的监督，导致

模型空间泛化能力差，在遮挡情形下预测精度不

高。不同于直接回归坐标的方式，Tompson 等［5］

最早提出基于热图预测的关键点建模方式，将坐

标真值转换为以关键点二维坐标为中心的高斯热

图，其中的每个像素表示所属关键点的置信度得

分。热图通过在训练阶段对关键点标签施加软约

束，提供空间维度更多的监督信息，进而提高了模

型的空间泛化能力。在部分基于热图预测的

CNN 模型中，如堆叠沙漏网络［6］、级联金字塔网络

（Cascaded pyramid network， CPN）［7］、简单基线

网络［8］以及高分辨率网络（High ⁃ resolution net⁃
work， HRNet）［9］，均旨在通过卷积获得网络不同

阶段多尺度特征，融合空间位置信息和高级语义

信息来实现更精准的热图位置估计。然而，这些

方法聚焦于关键点多尺度特征的提取和利用，无

法自适应地提取包含人体结构的关键点特征，且

未进一步挖掘热图中包含的关键点隐式联系。

近年来，结合 Transformer［9］的姿态估计模型

发展迅速。基于视觉的 Transformer［10］姿态估计

方法将人体图像切块并转换为图像块序列，通过

序列式建模引入全局敏感性和长距离依赖性，进

而学习关键点之间复杂的分布联系。例如，To⁃
kenPose［11］作为该领域典型代表，通过随机初始化

的方式建立关键点与不同图像块之间的相关性，

从而学习可靠的关键点表征。HRFormer［12］采用

多尺度特征并行策略，通过局部窗口自注意力机

制实现不同图像块之间的信息交互。基于 Trans⁃
former 的姿态估计方法侧重于建立关键点与不同

图像区域之间的相关性，但忽略了特征提取阶段

对人体拓扑结构特征的表征。由于人体的骨骼结

构对关键点存在约束，无论是不同尺度特征的提

取还是网络输出关键点的热图阶段，关键点之间

均不是孤立存在的。如何自适应地表征不同感受

野下关键点的拓扑依赖关系，对应对各种遮挡时

的姿态估计任务至关重要［13］。

为此，本文提出图结构引导和位置信息强化

的人体姿态估计，既考虑了人体关键点分布与不

同图像区域之间的相关性，又关注了关键点热图

特征之间的连接依赖关系，多方面丰富了关键点

的特征表示。首先，采用 HRNet 作为主干网络提

取多尺度特征，并融入位置信息强化模块（Loca⁃
tion information enhancement module，LIEM），通

过在横、纵坐标轴方向对关键点位置特征进行独

立编码，实现嵌入位置信息的高精度关键点表征。

其次，在主干网络不同分辨率支路中引入视觉图

神经模块（Vision graph neural module， VGNM），

在特征提取阶段以特征图块为节点，结合图卷积

算法拟合人体关键点分布的拓扑关系，引导网络

在不同感受野下自适应地提取包含人体关键点的

相关特征。然后，在热图聚合单元（Heatmap ag⁃
gregation unit， HAU）中进一步挖掘热图特征信

息并学习关键点热图间的隐式关系，然后将其中
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的复合热图特征进行维度转换得到关键点特征向

量。最后，采用语义图卷积网络（Semantic graph 
convolutional network， SGCN）更新关键点特征

向量的亲和力权重，结合邻接矩阵强化受躯干约

束下关键点之间的拓扑依赖关系，优化遮挡关键

点位置估计并应对关键点错连问题，最终实现精

准高效的复杂姿态估计。

1 相关工作

在当前人体姿态估计领域中，基于热图预测

的 CNN 方法和基于 Transformer 架构的方法备受

关注。一方面，研究人员设计了众多 CNN 架构的

姿态估计模型。例如，Newell 等［6］设计了由多个

沙漏模块堆叠而成的 Hourglass 网络，迭代提取人

体图像的多尺度特征。但随着沙漏模块堆叠数量

的增加，模型精度提升有限。Chen 等［7］提出了一

个两阶段 CPN，在融合不同尺度特征的同时，分

别检测容易和困难两种类型的关键点，在预测遮

挡关键点时具有较好的表现。Xiao 等［8］仅使用单

阶段编解码网络 Simple Baseline，对深度低分辨

率特征进行反卷积上采样获得关键点热图，网络

构造简单但参数量较大，计算效率有待提升。上

述多个基于 CNN 的模型为了获取关键点高级的

语义信息，需要连续多次下采样提取特征，降低特

征图尺寸的同时会造成关键点空间位置信息遗

失。为此，Sun 等［9］提出 HRNet，通过高分辨率支

路来保留原始图像中的空间位置信息，同时采用

多分辨率特征并行和融合策略增强关键点的表征

能力。另一方面，在基于 Transformer 架构的方法

中，Yang 等［14］提出 Transpose 架构，将卷积提取的

特征图分割为图像块并展平为一维向量，通过自

注意力机制捕捉人体各部位特征之间的全局依赖

关系。Li 等［12］设计的 TokenPose 架构同样将特

征图转换为一维向量，但额外引入了随机初始化

得到的各个关键点特征，将一维向量和关键点特

征共同输入自注意力单元，从而学习关键点特征

与一维向量所对应不同图像块之间的映射关系。

基于 Transformer 的架构多以高级语义特征作为

输入，自注意力机制虽侧重于学习高级特征与关

键点之间的对应关系，但在低级特征的提取阶段，

无法自适应提取与人体结构相关的特征表示，进

而难以表征复杂的关键点拓扑结构。

人体关键点的结构分布可以看作以节点和边

构成的图数据来处理，结合图卷积网络（Graph 
convolutional network， GCN）［15］表征人体关键点

之间的拓扑关系，从而使模型更灵活地捕获骨架

约束下的关键点分布关系。例如，Qiu 等［16］提出

基于特征图引导的渐进式 GCN，利用骨架姿态结

构信息和图像上下文特征，实现对二维人体遮挡

关键点的预测校准。Bin 等［17］设计平行双支路

GCN 结构，通过双支路的特征交互学习局部关键

点的特征相关性，同时利用长程关系估计较难定

位的关键点。Wang 等［18］对网络预测热图进行采

样，通过采样点引导特征优化定位结果，同时结合

关键点之间的拓扑关系来细化姿态回归特征，从

而提高姿态估计的性能。Banik 等［19］以邻接矩阵

的形式编码人体骨骼的结构信息，利用 GCN 更新

关键点的拓扑连接关系，进而回归预测出三维人

体坐标。然而，上述图卷积方法在热图表征后进

一步约束关键点的分布，忽略了特征提取阶段图

卷积对人体结构建模的重要性。由于人体关键点

组成的骨架模型是一种铰链式结构，邻近关键点

之间具有更强的相关性，需要在特征提取阶段引

导网络自适应地学习与人体结构相关的特征，同

时在热图表征后进一步建立语义特征在躯干链式

结构约束下的关键点拓扑关系。

2 本文方法

2. 1　整体网络框架

本文提出的姿态估计网络整体架构如图 1 所

示。以 HRNet 为主干网络，网络整体分为 4 个阶

段，每个阶段先通过下采样产生一个新的低分辨

率支路，新支路分辨率减半的同时通道数翻倍；网

络采用多分辨率并行机制，同时结合上、下采样和

融合机制实现不同分辨率特征的信息交互。为了

充分利用多尺度并行特征，本文在主干网络中融

入 LIEM，强化坐标轴方向位置信息的提取，以实

现可见关键点高精度的位置表征。同时，在每个

并行支路开始阶段引入 VGNM，引导网络在不同

感受野下学习与人体躯干相关的特征，进一步在

拓扑空间推测被遮挡关键点的表示。考虑到最高

分辨率支路包含丰富的空间位置信息，本文在

HAU 中提取不同阶段高分辨率支路的特征，将其

与输出的热图特征拼接后进行特征提取和维度转

换，最后在 SGCN 中对关键点特征向量迭代更新，

学习受躯干约束下关键点间的拓扑连接关系，优化
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被遮挡关键点的位置估计。

2. 2　LIEM
为了提升可见关键点坐标位置信息的表征精

度，受坐标注意力［20］中独立方向编码思想的启

发，本文提出 LIEM。如图 2 所示，将输入特征沿

两个垂直的空间坐标方向分别进行一维特征编

码：沿一个空间方向捕捉关键点特征长距离的依

赖性，以学习该方向关键点位置的内在联系；沿另

一个空间方向保留关键点精确的位置信息，缓解

二维全局池化导致的关键点位置偏移问题。最终

形成一对方向感知和位置敏感的特征图，以增强

通道中位置信息的表征。对编码后的特征沿空间

维度分别进行全局最大池化和全局平均池化，以

进一步更新、筛选包含高精度位置表征的通道特

征，并通过多层感知机（Multi-layer perception，
MLP）实现通道维度缩放生成对应的权重信息。

具体来说，将输入特征 X in ∈ RC × H × W 逐通道

沿两个垂直的空间坐标方向分别进行全局自适应

平均池化［20］，得到一对具备空间方向感知能力的

一维向量。对上述两个方向特征沿空间维度进行

拼接操作，再通过 1×1 卷积运算实现对通道维度

的缩放变换，具体可表示为：

I= δh ( f1 × 1 ( [U h，V w ] ) ) （1）
式中：U h ∈ RC × H × 1 和V w ∈ RC × 1 × W 分别为全局平

均池化后的一维特征向量；[⋅，⋅] 为空间维度拼接

操作；f1 × 1 (⋅) 为 1×1 卷积运算；δh (⋅) 为 h_swish 激

活函数和批归一化；I为输出的中间特征。

对 I沿不同空间方向分离为独立的特征向量

I h 和 I w，再分别经过对应的 1×1 卷积恢复到与输

入特征通道一致，并利用 sigmoid 函数生成注意力

权重，可分别表示为式（2）和式（3）。

g h = σ ( fh ( I h ) ) （2）
g w = σ ( fw ( I w ) ) （3）

式中：fh (⋅)和 fw (⋅)分别为不同方向的 1×1 卷积运

算；σ (⋅) 为 sigmoid 函数；g h 和 g w 分别为不同方向

更新后的权重。不同方向权重更新可以表示为：

Xm = X in × g h × g w （4）
式中：Xm ∈ RC × H × W 为中间特征图。对位置编码

后的特征分别再沿空间维度进行池化聚合特征处

理，并通过 MLP 进行通道尺度缩放，最后利用

sigmoid 函数生成通道权重 g c，如式（5）所示：

g c = σ (W ( AvgPool ( Xm ) )+W ( MaxPool ( Xm ) ) )
（5）

式中：AvgPool (⋅) 为全局平均池化；MaxPool (⋅) 为
全局最大池化；W 为 MLP 的共享参数；σ (⋅)为 sig⁃
moid 函数。LIEM 最终的输出表示为：

X out = g c × Xm （6）
式中：g c为上一阶段生成的通道权重：X out ∈ RC × H × W

为最终的输出特征。

2. 3　VGNM
为了充分利用图卷积算法拟合人体关键点拓

扑结构的能力，同时结合多尺度特征的空间信息

推测不可见的遮挡关键点，本文在主干网络每个

并行支路引入 VGNM［21］。如图 3 所示，该模块由

图卷积单元和前向传播单元两个部分构成。

图卷积单元作为核心组成部分，通过全连接

层将输入特征进行维度转换形成 N 个特征向量

第4阶段第3阶段第2阶段第1阶段

SGCN

VGNM

下采样

不同尺寸特征图

上采样

LIEM

关键点热图

热图聚合单元

HAU

HAU

2C× 2
H

2
W×

4C× 4
H

4
W×

8C× 8
H

8
W×

C×H×W

图 1　姿态估计网络整体架构

Fig. 1　Overall architecture of pose estimation networks
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X=[ x 1，x 2，…，xN ]，其中 x i ∈ RD，D 为向量的特

征维度。VGNM 将特征向量视为一系列无向节

点 Λ= { λ1，λ2，…，λN }。对于每个节点 λ i，结合 K
近邻算法捕获与每个节点具备相似特征的邻居节

点 N ( λ i )，并为每个邻居节点 λ j∈ N ( λ i ) 添加从 λ j

到 λ i 的边 e ji，组成边的集合 ε。通过构建特征的节

点和边的表示，可以得到包含人体特征的拓扑图

结构 ζ= ( Λ，ε )，从而实现从特征向量 X ∈ RN × D

到图结构 ζ= G ( X )的转变。对于构建得到的图

结构，图卷积层通过聚合函数汇聚邻近节点的信

息计算节点的特征表示，并进一步更新汇聚后的

节点特征。聚合和更新后的节点 λ ′i 可以表示为：

λ ′i = h ( λ i，g ( λ i，N ( λ i )；W aggregate )；W update )     （7）

式中：W aggregate 和 W update 分别为聚合和更新节点特

征时可学习的权重参数，聚合和更新函数分别表

示为式（8）和式（9）。

g (⋅)= λ″i =[ λ ′i，max ( ){ λ j - λ i |j ∈ N ( λ i ) } ]
（8）

h (⋅)= λ ′i = W update λ″i + bh （9）
式中：g (⋅)为聚合节点的最大相对图卷积算法［15］；

h (⋅)为节点特征的更新函数；bh 为对应更新偏置。

综上所述，图卷积单元可以表示为：

Y= GraphConv ( XW in )W out + X （10）
式中：X和 Y分别为图卷积单元的输入和输出；

GraphConv (⋅) 为图卷积层，其前后的全连接层用

于将节点特征映射到同一特征域并增加特征的多

样性：W in 和 W out 为全连接层中可学习的权重

参数。

前向传播单元由相应的全连接层、批归一化

C×H×l

C×H×W

C×l×W

C×l×W

C/r×H×l C/r×l×W

C×H×W

C×H×W

MLP

C×l×l

X方向池化 Y方向池化

拼接

卷积降维+归一化

拆分

卷积升维
+

归一化

最大池化 平均池化

权重更新

权重更新

C×l×l

C×l×l C×l×l

C×H×l

图 2　LIEM 结构

Fig. 2　Structure of LIEM
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全连接层
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图 3　VGNM 结构

Fig. 3　Structure of VGNM
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和 GELU 激活函数组成，可以表示为：

Z= δg (YW 1 )W 2 + Y （11）
式中：Y和 Z分别为前向传播单元的输入和输出，

其中包含了残差连接结构，全连接层用于进一步

提升节点特征的转换能力；W 1 和 W 2 为全连接层

中可学习的权重系数；δg (⋅)为 GELU 非线性激活

函数，公式中省略了批归一化。

2. 4　HAU
HAU 结构如图 4 所示。由于主干网络的最

高分辨率支路包含原始图像丰富的位置信息，并

融合了各个阶段其他低分辨支路多尺度的关键点

特征信息。因此，本文结合特征复用［22］的理念，

充分挖掘网络不同深度层的关键点特征。通过抽

取最高分辨率支路每个阶段多尺度融合后的特

征，将其与关键点热图在通道维度拼接得到复合

热图特征，作为 HAU 的输入。

研究表明，卷积核中不同位置参数的重要程

度不同，处于中心交叉位置即骨架方向上的权重

参 数 贡 献 度 更 高 ，而 角 点 位 置 的 参 数 影 响 较

小［23］。为了强化模型在语义阶段的表征能力，本

文在 HAU 中主要通过两个非对称卷积［23］下采样

提取输入的复合热图特征。非对称卷积结构（见

图 5）在训练阶段由 1×3、3×1 和 3×3 这 3 组不同

类型的卷积核并行提取特征，同时更新对应卷积

核权重。在推理时采用上述 3 组卷积核叠加融合

而成的复合卷积核，可以缓解下采样导致的关键

点空间位置信息遗失问题。下采样后的热图特征

通过 MLP 进行特征维度变换，得到 K 个 M 维的

关键点特征 J∈ RK × M，可以表示为：

J= MLP ( fac ( fac ( [ X 1，X 2，X 3，X 4，X h ] ) ) )
（12）

式中：X 1，X 2，X 3，X 4 ∈ RC × H × W 分别为最高分辨支

路不同阶段的特征图；X h ∈ RK × H × W 为主干网络

输出的 K 张尺寸为 H × W 的关键点热图，每张热

图包含对应关键点特征的位置信息和语义信息；

[⋅，⋅] 为通道维度拼接操作；fac (⋅)为步长为 2、填充

为 1 的非对称卷积下采样，公式中省略了批归一

化和 ReLU 激活函数；MLP (⋅)为 MLP 函数，用于

将下采样后的特征图转换为关键点特征向量

推理阶段

骨架

训练阶段

角点

3×1卷积核

1×3卷积核

3×3卷积核

图 5　非对称卷积结构

Fig. 5　Structure of asymmetric convolution
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MLP

关键点特征

(4C+K)×H×W

(4C+K)/2×(H/2)×(W/2)

(4C+K)/4×(H/4)×(W/4)

K×M

图 4　HAU结构

Fig. 4　Structure of HAU
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J∈ RK × M，作为后续语义图卷积网络的输入。

2. 5　SGCN
为了进一步强化躯干约束下关键点之间的拓

扑依赖关系，优化被遮挡关键点的精确位置估计，

本文采用 SGCN［24］学习关键点拓扑结构中的显

示关系，同时捕获关键点特征中隐式的非物理连

接 ，更 新 HAU 提 取 到 的 关 键 点 特 征 向 量

J∈ RK × M。SGCN 结构如图 6 所示，主体包含 4 个

重复的残差连接单元，每个单元主要由两个语义

图卷积层、批归一化和 ReLU 非线性激活函数组

成，并结合非局部层［25］进一步扩大感受野，捕捉

长距离关键点间的隐式联系。先前提出的 GCN
网络，如 aGCN［26］和 GAT［27］以邻居节点来计算整

个图的隐藏表示，通过不同输入边的权重调节整

个拓扑图中的信息流。相比之下，SGCN 可以动

态调整全局拓扑图中每个独立边的输入权重，这

些权重代表了人体骨架图结构中隐含的先验信

息，用于学习可见关键点如何隐式影响其他被遮

挡关键点。语义图卷积的公式为：

J ′= ∥
m = 1

M

δ r ( ρ ( Mm ⊙A )ωm J ) （13）

式中：邻接矩阵 A ∈ RK × K 用于表征关键点特征的

物理连接关系；Mm 为不同通道对应可学习的权

重矩阵，⊙ 操作根据邻接矩阵激活Mm 相应位置

的权重参数；ρ (⋅)为 Softmax 非线性函数；ωm 为对

应权重矩阵的第 m 行；δr (⋅) 为 ReLU 非线性激活

函数；∥ 为通道维度级联操作；J ′∈ RK × M 为经过

SGCN 迭代更新后输出的关键点特征向量。结合

躯干信息在语义空间进一步更新关键点向量，以

实现对遮挡关键点的优化校准。

2. 6　损失函数

本文采用联合均方误差损失函数 L 进行计

算，其由热图损失函数 L h 和坐标损失函数 L l 构

成。其中，L h 用于计算关键点预测热图和目标热

图之间的损失，定义为：

L h = ∑
k = 1

K

||hk - ĥ k ||2 （14）

式中：hk 为网络预测的第 k 个关键点热图；ĥ k 为第

k个关键点真值热图。

对于网络最终回归得到的关键点坐标位置，

采用 L l 计算关键点预测坐标和真值坐标之间的

损失，L l 定义为：

L l = ∑
k = 1

K

||lk - l̂ k ||2 （15）

式中：lk 为网络预测的第 k 个关键点位置坐标；l̂ k

为第 k个关键点真值坐标。

综上所述，整个网络的总体损失函数 L 可以

表示为：

L = L h + L l （16）

3 实验验证

3. 1　数据集与评价指标

将本文模型分别在人体姿态估计公开数据集

MPII［28］和 COCO2017［29］上进行验证和测试。

MPII 数据集是人体姿态估计领域的经典数

据集之一，图像提取自流媒体视频，包含大量日常

活动的真实场景和丰富的背景信息，其中约有

25 000 张图像和 40 000 多个注释信息。每个人体

实例标签包含 16 个关键点的信息标注。数据集

中约 28 000 个样本用于训练，11 000 个样本用于

测试。

正 确 关 键 点 百 分 比（Percentage of correct 
keypoints，PCK）作为 MPII 评估模型关键点估计

准确度的标准，统计了被准确检测的关键点所占

比例。目前，姿态估计领域普遍采用头部尺寸因

子的 50% 即 PCKh@0. 5 作为归一化指标，并通过

设定不同的阈值计算最终的 PCK 平均值，用于统

计正确预测的关键点占总数的比例。PCK 平均

值的计算公式为：

语义图卷积

批归一化

ReLU激活

非局部层

语义图卷积

批归一化

ReLU激活

语义图卷积

批归一化

ReLU激活

非局部层

语义图卷积

×4

图 6　SGCN结构

Fig. 6　Structure of SGCN
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PCKmean =
∑p∑i

δ ( dpi

d def
p

≤ Tn )

∑p∑i
1

（17）

式中：dpi 为第 p 个行人中序号为 i的关键点预测值

与标注真值的欧氏距离；d def
p 为用于归一化的第 p

个行人的头部尺度因子；Tn 为人工设定的第 n 个

阈值，Tn ∈ [ 0：0. 01：0. 1 ]；PCKmean 为不同 Tn 阈值

下的平均值；δ (⋅)为狄拉克函数，满足条件时为 1，
用于计算符合标准的关键点数量。

COCO2017 数据集是由微软提供的人体姿

态估计大型数据集，包含约 220 000 张标注图像

和约 250 000 个标注的人体实例，每个人体有 17
个关键点信息标注。其中，训练集 train2017 包含

57 000 张图像，验证集 val2017 包含 5 000 张图像，

测试集 test-dev2017 包含 20 000 张图像。本实验

采用 train2017 进行训练，在 val2017 上验证和评

估模型，并给出 test-dev2017 的测试结果。

目标关键点相似度（Object keypoint similari⁃
ty，OKS）用于衡量预测关键点与标注真值之间的

相似性，计算公式为：

OKS =
∑i

exp é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

-d 2
i

2s2 k 2
i

δ ( vi > 0 )

∑i
δ ( vi > 0 )

       （18）

式中：di 为关键点 i的预测值与标注真值之间的欧

氏距离；s 为尺度因子，其值为人体检测框面积的

平 方 根 ；ki 为 第 i 个 关 键 点 的 归 一 化 因 子 ；

vi ∈ ( 0，1，2 )为第 i 个关键点的可见性，其中：0 为

未标记的关键点，1 为无遮挡的标记关键点，2 为

有遮挡的标记关键点；δ (⋅)为狄拉克函数，满足条

件时为 1，此处指仅计算已标注的关键点。

给定阈值 T s，当 OKS > T s 表示该阈值下模

型预测结果正确。平均精度（Average precision，
AP）作为 COCO2017 数据集上的评价指标，是指

在不同 OKS 阈值 T s ∈ [ 0. 5：0. 05：0. 95 ] 下取得

的平均值；AP0. 5 和 AP0. 75 分别指 T s 为 0. 5 和 0. 75
时对应的精度：APM、APL是根据数据集中人体检

测框面积设定的指标，APM 用于面积为 322~962，

APL用于面积>962。平均召回率（Average recall， 
AR）为辅助指标，计算过程和 AP类似。

3. 2　实验设置

本文实验使用的操作系统为 64 位 Ubuntu 
16. 04，服务器配置包括 Intel CPU Core i9-9900X 
@ 3. 5GHz、GPU Nvidia RTX2080Ti（11 GB）×

4，采用 PyTorch 深度学习框架。

实验预处理阶段以 4∶3 的高宽比设定人体

检测框，从输入中裁剪出人体图像后进行对应

尺寸调整。MPII 数据集尺寸调整为 256×256，
COCO2017 数据集尺寸调整为 256×192 和 384×
288。在数据增强中，MPII 数据集包括随机左右

翻转、随机旋转 ±30o 和随机缩放 ±0. 25 比例；

COCO2017 数据集包括随机左右翻转、随机旋转

±45o 和随机缩放±0. 35 比例。主干网络 HRNet
共有 W32 和 W48 两个版本，数字代表最大分辨率

支路的通道数。HAU 输出的关键点特征维度 M
设定为 128，关键点个数 K 根据不同数据集设定

为 16 或 17。训练过程使用 Adam 优化器，模型的

基础学习率为 0. 001，分别在第 170 和 200 轮时以

0. 1 的比例降低学习率，模型一共训练 230 轮。

3. 3　结果分析

为了验证本文方法的有效性，本节在不同数

据集上通过消融实验分析各个模块的性能，并将

本文网络与人体姿态估计的经典主流网络进行对

比，最后对估计结果进行可视化。

3. 3. 1　消融实验

本节通过一系列消融实验对本文网络模型的

有效性进行验证。以 HRNetW32 版本为基础模

型 Baseline 进行实验分析。将所提出的 LIEM、

VGNM、SGCN 和 HAU 依次引入基础模型，分别

在 MPII 和 COCO2017 数据集下对比不同网络配

置的估计结果，对比结果如表 1 和表 2 所示。

在 MPII 数据集中以 PCK 平均值作为评价指

标 。 由 表 1 可 知 ，在 Baseline 的 基 础 上 引 入

LIEM，模型在头部、肩膀和臀部关键点的预测结

果有所提升，除脚踝精度略有下降外，其他关键点

精度持平，模型精度平均值维持在 90. 3%。这表

明坐标轴方向独立编码强化了躯干主体关键点的

定位能力，但仅在坐标轴方向强化关键点特征的

表征精度，还不足以定位躯干末端较远的脚踝关

键 点 。 此 外 ，MPII 数 据 集 样 本 量 较 小 ，融 入

LIEM 后的模型在小数据集上效果不明显。进一

步引入 VGNM 后，所有关键点精度均有不同幅度

提升，其中肘部和膝盖提升较为明显，模型精度平

均值提升至 90. 4%，表明空间维度拓扑结构学习

可以固定躯干近端易被遮挡的关键点。在此基础

上，采用 MLP 对网络输出的复合热图进行维度转

换并引入 SGCN，精度平均值达到 90. 5%，其中

头部、肘部和脚踝的预测精度得到提升，模型初步
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强化了语义空间中关键点的拓扑分布关系。进一

步引入结合 HAU 的 SGCN（HAU&SGCN）后，

关键点的精度平均值达到 90. 6%，其中肩部、腕

部、臀部和脚踝得到提升。这表明 HAU 可以保

留原始图像的空间分布并挖掘热图关键点间的分

布联系，同时结合 SGCN 在语义空间学习躯干约

束下的关键点拓扑连接关系，进一步在拓扑空间

优化了躯干远端易被遮挡的关键点。

在 COCO2017 数据集中以 AP 为主要评价指

标。由表 2 可知，本文模型在 COCO2017 数据集

上的提升更为显著。引入 LIEM 后不同尺度下精

度均有所提升，模型 AP 值提升 0. 5%，网络在不

同感受野下记录了可见关键点位置的高精度表

征，坐标位置信息得以保留，同时强化了长距离依

赖关系的建立。在此基础上增加 VGNM 后，模型

强化了在不同分辨率空间下捕获与人体结构相关

特征的能力，在拓扑空间实现对不可见关键点的

初步预测，AP 值进一步提升了 0. 7%。采用 MLP
对复合热图进行维度转换并引入 SGCN 后，AP
值提升 0. 6%，表明模型初步在语义空间迭代学

习 关 键 点 之 间 的 拓 扑 依 赖 关 系 。 最 后 引 入

HAU&SGCN，模型的 AP 值提升 0. 3%，最终达

到 76. 5% 的平均精度。这表明引入 HAU 可以深

入挖掘复合热图特征之间的拓扑分布信息和空间

位置信息，生成的特征进一步结合 SGCN 在语义

空间中强化躯干结构约束下关键点间的拓扑依赖

关系。

综合上述不同数据集上的实验结果和分析，

本文提出的 LIEM、VGNM、SGCN 和 HAU 均被

验证具有效性和泛化性，在不同数据集对应的评

价指标上均有一定提升，在姿态估计最常用的

COCO2017 数据集上效果更为显著，模型完成了

有效精准的姿态估计任务。

3. 3. 2　对比实验

由 COCO2017 验证集上的对比结果（见表 3）
可知，当输入图像尺寸为 256×192 时，本文模型

两个版本（W32 和 W48）的 AP 值分别达到 76. 5%
和 77. 2%，优于其他具有相同输入尺寸的经典模

型，如 Hourglass、CPN，Simple Baseline 以及 HR⁃
Former-B。RAM-GPRNet（W48）与本文提出模

型 W32 版本的 AP 值均达到 76. 5%，但本文模型

的参数量为其 43. 3%，运算量为其 50%，能够更

加高效地完成姿态估计任务；与 AMHRNet 对应

的两个版本相比，本文模型 AP 值分别提升 0. 4%
和 0. 8%，且运算量和参数量更低；在运算量和参

数量相接近的情况下，本文提出的模型 W32 版本

相 比 EMF-HRNet 和 TokenPose-L/D24，AP 值

分别提升了 0. 9% 和 0. 7%；与 SCC-Net 相比，模

型 W48 实现 3. 8 百分点的 AP 值提升。当输入图

像尺寸扩大为 384×288 时，本文提出的模型 AP
值分别达到 78. 0% 和 78. 4%，优于具有相同输入

尺寸的所列其他模型。综合而言，本文模型的估

计精度优于多数网络，在参数量和运算量上也有

相应优势，能够高效精准地完成姿态估计任务。

表 2　在 COCO2017验证集上不同网络配置的实验结果

Table 2　Experimental results for different network configurations on COCO2017 validation set

Baseline

√
√
√
√
√

LIEM

√
√
√
√

VGNM

√
√
√

SGCN

√

HAU&
SGCN

√

参数量

/M
28.5
28.7
29.4
30.1
30.3

运算量

/G
7.1
7.2
7.5
7.8
7.9

AP/%

74.4
74.9
75.6
76.2
76.5

AP0.5

/%
90.5
91.1
91.8
92.5
92.7

AP0.75

/%
81.9
82.0
82.3
82.7
82.8

APM

/%
70.8
71.6
72.2
72.4
72.5

APL

/%
81.0
81.4
81.8
82.0
82.3

AR
/%
79.8
79.9
80.2
80.6
80.8

表 1　在 MPII验证集上 PCKh阈值为 0.5时不同网络配置的实验结果

Table 1　Experimental results for different network configurations with a PCKh threshold of 0.5 
on MPII validation set %

Baseline
√
√
√
√
√

LIEM

√
√
√
√

VGNM

√
√
√

SGCN

√

HAU&SGCN

√

头部

97.1
97.3
97.4
97.6
97.6

肩部

95.9
96.0
96.1
96.1
96.3

肘部

90.3
90.3
90.7
90.8
90.8

腕部

86.4
86.4
86.5
86.5
86.7

臀部

89.1
89.3
89.4
89.4
89.5

膝盖

87.1
87.1
87.4
87.4
87.4

脚踝

83.3
83.2
83.4
83.5
83.6

平均值

90.3
90.3
90.4
90.5
90.6
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在 COCO2017 测试集上的对比结果如表 4 所

示。结果表明，本文模型能够高效实现姿态估计。

模型 AP 值最高达到 78. 1%，参数量和运算量方

面也有一定优势，在测试集上优于其他主流经典

模型，并且与 COCO2017 验证集上的结果呈现一

致性。综合而言，本文模型能够在高精度表征位

置信息的同时，结合图卷积算法构建不规则的人

体结构模型，建立关键点之间的拓扑连接关系，完

成精准高效的姿态估计任务。

表 4　与其他姿态估计模型在 COCO2017测试集上的对比结果

Table 4　Comparison results with different pose estimation networks on COCO2017 dataset

方   法
CPN50［6］

Simple Baseline152［7］

HRNet（W32）［8］

HRNet（W48）［8］

TokenPose-L/D24［12］

HRFormer-B［13］

RAM-GPRNet（W32）［30］

RAM-GPRNet（W48） ［30］

Ours（W32）
Ours（W48）

输入尺寸

384×288
384×288
384×288
384×288
384×288
384×288
384×288
384×288
384×288
384×288

参数量/M
—

68.6
28.5
63.6
29.8
43.2
31.4
70.0
30.3
66.2

运算量/G
—

35.6
16.0
32.9
22.1
26.8
17.2
35.6
18.6
37.4

AP/%
72.6
73.7
74.9
75.5
75.9
76.2
76.5
77.0
77.6

78.1

AP0.5/%
86.1
91.9
92.5
92.5
92.3
92.7
—

—

92.9
93.0

AP0.75/%
69.7
81.1
82.8
83.3
83.4
83.8
—

—

83.4
83.6

APM/%
78.3
70.3
71.3
71.9
72.2
72.5
—

—

72.8
73.2

APL/%
64.1
80.0
80.9
81.5
82.1
82.3
—

—

82.5
83.1

AR/%
—

79.0
80.1
80.5
80.8
81.2
—

—

81.2
81.5

表 3　与其他姿态估计网络在 COCO2017验证集上的对比结果

Table 3　Comparison results with different pose estimation networks on COCO2017 validation set

方法

8-stage Hourglass［6］

CPN50［7］

CPN50+OHKM［7］

Simple Baseline152［8］

HRNetW32［9］

HRNetW48［9］

TokenPose-L/D24［12］

HRFormer-B［13］

RAM-GPRNet（W32）［30］

RAM-GPRNet（W48）［30］

EMF-HRNet［31］

AMHRNet（W32）［32］

AMHRNet（W48）［32］

SCC-Net［33］

Ours（W32）
Ours（W48）
CPN50［7］

CPN50+OHKM［7］

Simple Baseline152［8］

HRNetW32［9］

HRNetW48［9］

HRFormer-B［13］

RAM-GPRNet（W32）［30］

RAM-GPRNet（W48）［30］

EMF-HRNet［31］

Ours（W32）
Ours（W48）

输入尺寸

256×192
256×192
256×192
256×192
256×192
256×192
256×192
256×192
256×192
256×192
256×192
256×192
256×192
256×192
256×192
256×192
384×288
384×288
384×288
384×288
384×288
384×288
384×288
384×288
384×288
384×288
384×288

参数量/M
25.1
27.0
27.0
68.6
28.5
63.6
27.5
43.2
31.4
70.0
28.8
36.4
71.8
58.9
30.3
66.2
—

—

68.6
28.5
63.6
43.2
31.4
70.0
28.8
30.3
66.2

运算量/G
14.3

6.2
6.2

15.7
7.1

14.6
11.0
12.2

7.7
15.8

9.5
—

—

10.5
7.9

17.6
13.9
13.9
35.6
16.0
32.9
26.8
17.2
35.6
—

18.6
37.4

AP/%
66.9
68.6
69.4
72.0
74.4
75.1
75.8
75.6
76.0
76.5
75.6
76.1
76.4
73.4
76.5

77.2

70.6
71.6
74.3
75.8
76.3
77.2
77.3
77.7
76.5
78.0

78.4

AP0.5/%
—

—

—

89.3
90.5
90.6
90.3
90.8
—

—

90.4
91.0
91.1
92.6
92.7
93.0
—

—

89.6
90.6
90.8
91.0
—

—

90.7
93.1
93.3

AP0.75/%
—

—

—

79.8
81.9
82.2
82.5
82.8
—

—

82.6
82.7
83.1
81.5
82.8
83.3
—

—

81.1
82.7
82.9
83.6
—

—

83.1
83.5
83.6

APM/%
—

—

—

68.7
70.8
71.5
72.3
71.7
—

—

72.0
71.5
72.2
70.4
72.5
72.9
—

—

70.5
71.9
72.3
73.2
—

—

72.7
73.1
73.4

APL/%
—

—

—

78.9
81.0
81.8
82.7
82.6
—

—

82.4
82.9
83.3
77.5
82.3
82.7
—

—

79.7
82.8
83.4
84.2
—

—

83.6
82.9
83.7

AR/%
—

—

—

77.8
79.8
80.4
80.9
80.8
—

—

80.8
81.2
81.4
76.2
80.8
81.3
—

—

79.7
81.0
81.2
82.0
—

—

81.5
81.4
81.7
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3. 3. 3　实验结果可视化

为了直观展示模型的估计效果，验证其有效

性，本文选取了部分 COCO2017 数据集中的估计

可视化结果，并与基准模型进行对比分析。

如图 7 所示，第一行为基准模型 HRNet 的估

计结果，第二行为本文模型的估计结果，通过黄色

圆圈标注了二者估计差异较大的关键点。通过对

比可知，在一些自遮挡严重（见图 7（a）（b））的场

景中，本文模型可以根据体位信息精准估计被遮

挡的关键点。在一些较复杂场景中形成的其他人

物遮挡场景（见图 7（c）~（e）），本文模型也能对被

遮挡且易混淆的关键点进行精准识别。

此外，针对乐器演奏场景，本文测试了人体动

作识别数据集 UCF101［34］中不同乐器演奏动作的

单帧图像，对比结果展示在图 7（f）~（h）中。可以

明显看出，针对不同乐器演奏的姿态，本文模型能

够精准估计演奏者各个关键点的位置（见图 7
（f）），当乐器对演奏者产生明显遮挡时（见图 7（g）
和图 7（h）出精准估计，具有较好的鲁棒性。

在图 8 中进一步展示了部分 COCO2017 数据

集中将关键点连接组合为完整人体骨架的对比结

果，方便更加清晰地观察不同姿态下关键点之间

的对应连接关系。图 8 中第一行为基准模型

HRNet 的估计结果，第二行为本文模型的估计结

果。通过对比可以明显看出，在一些动作幅度较

大的运动姿态中，本文模型的预测表现更好，能够

精准定位不同程度遮挡下的关键点，同时避免了关

键点错连的问题（见图 8（a）（f）），能够实现各种复

杂姿态下对易遮挡关键点位的精准估计。

4 结束语

本文提出了一种基于图结构引导和位置信息

强化的人体姿态估计算法，以有效估计复杂姿态

中易被遮挡的关键点。该方法能够在特征提取阶

段充分利用多尺度特征，实现对可见关键点高精

(a)腕部关

键点

(b)肘部关

键点1
(c)脚踝

关键点1
(d)脚踝

关键点2
(e)肘部关

键点2
(f)肘部关

键点3
(g)肘部关

键点4
(h)脚踝和

膝盖关键点

本文

模型

基准

模型

图 7　基准模型与本文方法的可视化结果对比

Fig. 7　Comparison of visualization results between baseline model and proposed method

图 8　基准模型与本文方法的骨架可视化结果对比

Fig. 8　Comparison of skeleton visualization results between baseline model and proposed method
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度的位置信息表征；同时结合图卷积算法构建复

杂的人体结构模型，并进一步挖掘热图关键点特

征的语义信息，学习关键点间的拓扑连接关系，

优化被遮挡关键点的估计。在公开数据集 MPII
和 COCO2017 上的实验结果表明，本文姿态估计

方法对比其他网络配置具有精度高且参数量低

的优势。模型在 COCO2017 测试集上 AP 值达

到 78. 1%，具有较高的检测精度。未来工作中，

可以考虑在现有优势的基础上，结合 Transformer
等自注意力机制，在语义层探索各类骨骼热图和

对应关键点热图之间的特征交互，进一步强化人

体骨骼特征对关键点的约束，实现复杂场景下对

遮挡关键点更高精度的估计。
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