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基于改进高分辨率网络的人体姿态估计

刘 洁 1，陈 志 1，岳文静 2
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摘 要： 为实现更精准的人体关键点定位，以高分辨率检测网络（HRNet）为基线引入瀑布式空洞空间卷积模块与

Transformer的人体姿态估计模型和算法。首先，构建瀑布式空洞空间卷积模块替换HRNet的第4阶段，减少不同尺度

特征相互融合导致参数量过大的问题，并更高效地提取多尺度特征；其次，引入基于自注意力机制的 Transformer对提

取的高层特征进行处理，通过捕获全局空间中关键点的非局部交互关系以获取全局信息实现特征增强。实验表明，

当输入图像分辨率为 256×192 时，所提模型相较于 HRNet-W32 和 HRNet-W48 基线模型，在参数量下降的情况下 AP
分别提升2.4%、2.3%。
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Human Pose Estimation Based on Improved High-Resolution Network

LIU Jie1， CHEN Zhi1， YUE Wenjing2
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Abstract： To achieve more accurate positioning of human body key points， a human pose estimation model and algorithm are introduced 
based on a high-resolution detection network （HRNet） with a waterfall shaped cavity spatial convolution module and Transformer. Firstly， a 
waterfall like hollow space convolution module is constructed to replace the fourth stage of HRNet， reducing the problem of large parameter 
quantities caused by the fusion of features at different scales and extracting multi-scale features more efficiently； Then， a Transformer based 
on self attention mechanism is introduced to process the extracted high-level features， and feature enhancement is achieved by capturing the 
non local interaction relationships of key points in the global space to obtain global information. The experiment shows that when the input im⁃
age resolution is 256 × 192， the proposed model improves AP by 2.4% and 2.3% respectively compared to the HRNet-W32 and HRNet-W48 
baseline models with a decrease in parameter count.
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0 引言

人体姿态估计作为计算机视觉领域的关键研究方向

一直以来备受关注，具体的研究任务是从图片或视频中检

测人体的关节点并重构人体骨架。目前，人体姿态估计在

众多领域得到了广泛应用，包括动作识别［1］、运动捕捉［2］

和身份识别［3］等，尤其是身份识别中用到的人体关键点，

原理是基于人体骨架关键点对人物进行建模，具有计算速

度快、效果良好的优点。

目前，随着卷积神经网络和循环神经网络的发展，基

于深度学习的人体姿态估计方法已取得了显著进展，在模

型精度方面远超传统方法［4-6］。Toshev 等［7］提出一种神经

网络DeepPose，第一次将深度学习方法应用在人体姿态估

计领域，利用卷积神经网络从图像中提取特征和关键点坐

标回归，将传统方法的图像处理问题转换为卷积神经网络

中的坐标回归问题，但仅使用坐标回归方法的效果较差。

根据人体关键点检测顺序，检测方法可分为自上而下
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（Top-Down）、自下而上（Down-Top）两种。其中，自上而下

（Top-Down）的关键点检测顺序是先进行目标检测，然后

寻找图片中的人物并截取，随后将其输入网络进行关键点

检测；自下而上（Down-Top）的关键点检测顺序是先从图

片中检测关键点，然后采取匹配或聚类的方式组合检测出

的关键点［8-10］。Chen 等［11］提出一种自上而下的级联金字

塔网络（Cascaded Pyramid Network， CPN），该网络主要分

为两个重要部分：①ClobalNet 主要检测容易识别的关键

点；②RefineNet 处理较难检测的关键点，例如解决复杂场

景下的关键点检测、输入图片尺寸太小和人体关键点部分

遮挡等。Xiao 等［12］提出一种简单基线模型 Simple Base⁃
lines，使用 ResNet 网络作为骨干网络进行特征提取，网络

尾部采用反卷积恢复分辨率，但在处理时先降低分辨率，

导致关键点定位精度不高［13］。Sun 等［14］提出一种高分辨

率网络 HRNet，核心思想是保留高分辨率的信息，而不是

将其降采样为较低分辨率。HRNet 允许网络在多个尺度

上学习特征，在不同分辨率上构建多个并行的卷积分支，

并将这些分支特征融合在一起，但多分辨率分支和信息融

合机制增加了网络的计算复杂度和参数量，在复杂场景下

无法很好地预测关键点位置的坐标，因此会影响检测效

果。 Wang 等［15］提出一种减少网络深度的模型 Small 
HRNet，但模型预测精度较差。

近年来，不少研究者作了较为全面的综述研究。吴佳

豪等［19］提出一种堆叠沙漏网络的方法获取更丰富的特征

表示，但网络计算复杂度高。许伟［20］提出一种基于热力图

缩小高斯内核的人体姿态估计方法。陶杭宇等［21］使用较

小的卷积进行多尺度特征融合，虽然提高了网络精度，但

无法保持高分辨率特征表示［16-18］。
针对以上问题，本文基于 HRNet-W32 和 HRNet-W48

的高分辨网络结构，研究和设计了引入瀑布式空洞空间卷

积模块与注意力机制的人体姿态估计模型和算法，通过构

建瀑布式空洞空间卷积模块替换 HRNet的第 4阶段，以扩

大网络感受视野，并进行高效的多尺度特征提取，从而实

现特征增强的目的。此外，在最后阶段采用基于自注意力

机制的 Transformer 处理高层特征获取人体关键点的空间

关系，以提升模型预测关键点位置的精度。

1 相关工作

高分辨率网络（High-Resolution Network）是一种可全

程保持高分辨率特征的新型网络结构。传统卷积神经网

络（CNN）在处理图像时通常会采用下采样操作，将导致特

征图的分辨率降低，而HRNet能在网络内的多个层级同时

维持高分辨率表示。HRNet 网络主体包括 4 个阶段，每个

阶段均由并行的高分辨率子网连接而成，起始阶段由两个

3×3的卷积核对图像进行预处理，将输入图像的分辨率下

采样至 1/4。第 1阶段是一个高分辨率子网，第 2、第 3和第

4 阶段由多分辨率模块构成，每个部分的形成过程是将前

一阶段最低分辨率的 1/2 作为新的旁支，并行整合到当前

分支，如图 1 所示。HRNet 通过并行多分支结构使新分支

一直保留前一阶段的高分辨信息并进行交叉融合，以提高

网络整体的特征表示。

并行多尺度融合多用于处理图像中不同尺度特征信

息的融合。通过并行处理不同分辨率的特征，网络能更全

面捕捉图像中的细粒度信息，提高网络对不同尺度特征的

感知能力。在并行多尺度特征融合时，每个阶段分支网络

会产生大量参数，从而导致网络计算复杂度增加，因此在

高分辨率网络 HRNet 中进行多尺度特征融合时会设置一

些 1×1的卷积核处理低分辨率特征，然后进行最近邻上采

样。其中，对高分辨率特征的下采样通过设置 3×3的卷积

核来处理，当分辨率相同时不进行任何操作，如图 2
所示。

特征提取的每个阶段包含了一系列高、中、低分辨率

的分支，不同阶段的横向连接有所不同，假设高分辨率分

支输出为H，中分辨率分支的输出为M，低分辨率分支的输

出为 L，用 Upsample 表示上采样操作，Conv1 × 1、Conv3 × 3 表
示卷积操作，则横向连接可表示为：

H' = H + Upsample ( )Conv1 × 1 ( M ) + Upsample (Conv1 × 1 ( L ) )
（1）

M' = M + Upsample ( )Conv1 × 1 ( L ) + Conv3 × 3 (H ) （2）
L' = L + Conv3 × 3( )H + Conv3 × 3 ( M ) （3）

Transformer 是由具有自注意力机制的编码器和解码

器组成，最初用于语言建模和机器翻译等任务，目前已被

应用在计算机视觉、音频信号处理等领域。本文使用自注
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Fig. 1　HRNet model
图1　HRNet模型

特征图
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11
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Fig. 2　Feature fusion with different resolutions
图2　不同分辨率特征融合
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意力机制对提取的高层特征进行处理，实际上是让机器注

意到整个输入中不同部分之间的相关性，处理后会得到每

个部分感兴趣部分［22］。具体的，输入由Q、K、V矩阵组成，

假设第 t帧的个体特征为 Xt ∈ RT × N × D，相应的矩阵计算公

式为：

Qt = XtW tq，K t = XtW tk，V t = XtW tv （4）
然后，将 Q与 K的转置相乘并除以 D，使用 softmax

层进行归一化以获得注意力分数。

Attt = softmax ( )Qt K tT

D
V t （5）

2 高分辨率人体姿态估计模型优化

2.1　高分辨率特征提取

本文模型以高分辨率网络HRNet为基线，改进后的网

络整体结构如图 3所示。

HRNet 网络通过并行融合多尺度特征获得高分辨率

表示，但后续每个阶段需要生成一个新的分支对多尺度特

征进行融合，特别在最后阶段将产生大量参数。针对该问

题，本文引入瀑布式空洞空间卷积模块代替HRNet网络的

第 4 阶段，不仅可获得多尺度特征的表现，还扩大了网络

感受视野。

改进后的 HRNet网络只包含 3个阶段：①起始阶段输

入图像经过两个 3×3 的卷积、两个归一化层和 ReLU 激活

函数初步提取特征，将输入图像的分辨率下采样至 1/4，然
后在第 1阶段利用残差结构加深网络层数提取特征，主要

由一个高分辨率子网构成，并使用 4个Bottleneck模块进行

特征提取；②第 2阶段包含两个多分辨率模块；③第 3阶段

包含 3个多分辨率模块，对每个模块的处理都包含 4个Ba⁃
sicBlock 模块以加深网络层数进行特征提取，每个 Basic⁃
Block 模块包含两个 3×3的卷积、两个归一化层和 ReLU 激

活函数。

根据上述分析，第 4 阶段将使用 3×3 卷积操作增加网

络参数量和计算复杂度，而且HRNet网络的残差模块通常

采用 3×3的普通卷积，在一定程度上限制了网络的感受视

野，导致模型无法检测一些小尺度的特征。瀑布式空洞空

间卷积模块中每层包含不同尺度大小的卷积核，较小尺寸

的卷积核有助于聚焦图像的细粒度信息，从而更好地检测

关键点，且网络参数量更少；较大尺寸的卷积核能更可靠

地捕捉较大目标信息。通过该方式可在降低计算复杂度

和减少参数量的同时，有效提取深层、浅层的图像特征，意

味着网络能以更高效的方式学习图像的多层次表示，从而

在处理复杂任务时取得良好的性能，无需过多的计算资源

和参数设置。

此外，本文引入瀑布式空洞空间卷积模块代替高分辨

率网络 HRNet 的第 4 阶段，对 HRNet 网络第 3 阶段输出的

高分辨率特征直接使用瀑布式空洞空间卷积进行多尺度

特征提取，无需再进行下采样和上采样操作，因为使用下

采样和上采样操作会降低图像分辨率，如图 4所示。

由图 4可见，该模块拥有空洞空间卷积金字塔（Atrous 
Spatial Pyramid Pooling， ASPP）模块的特点，特征提取时结

合空洞卷能保持较大的感受视野，通过串联方法与 1×1卷

积操作可减少模型参数量［23］。空洞卷积的主要目的是以

膨胀的方式扩大网络对图像的感受野，从而避免过多下采

样操作，以生成适用于处理多尺度信息的框架，使网络能

更好地捕捉图像中不同尺度的特征，在复杂场景下可提供

更全面的信息。在一维卷积情况下的计算公式为：

+ Attenti

on

特征图 上采样 下采样 瀑布式空洞空间
卷积模块

注意力机制 平均池化模块
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Attention

Pooling

Pooling

 

Fig. 3　Improved overall network structure
图3　改进后的网络整体结构
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Fig. 4　Waterfall type hollow space convolution module
图4　瀑布式空洞空间卷积模块
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h[ ]i = ∑
x = 1

X

f [ ]i + rx *w [ l ] （6）
式中：h［i］为输出；f［i］为输入；r 为扩张率；w［l］为滤

波器。

瀑布式空洞空间卷积模块在处理过程中会产生 4 个

不同分辨率的特征，输入特征不会立即使用并行卷积进行

处理，而是以串联卷积方式通过不同的采样率生成一个新

分支，从而实现瀑布流，且每个分支具有不同的感受视野。

因此采样率的设置不能太小或太大，否则将无法提取关键

的语义信息。

本文首先通过 4层串联的空洞卷积进行采样，空洞系

数分别为 6、12、18 和 24，以瀑布方式进行排列；其次对生

成的每个新分支进行两次 1×1的卷积操作，以提取图像细

粒度信息；最后将经过平均池化后的原始特征与 4个分支

的输出特征相互融合，以完成多尺度特征表示。

2.2　高分辨率特征注意力

卷积神经网络虽然能从图像中提取特征信息，但无法

表示全局特征间的空间关系。在人体姿态估计任务中，卷

积神经网络通过相互叠加可提取出小部位关键点，例如耳

朵和眼睛，但卷积操作无法捕捉这些部位之间的位置关

系，无法考虑视野外的上下文信息。因此，在处理多特征

之间的相互关系时，需要结合注意力机制以更好地捕捉全

局特征信息之间的交互关系。

为此，本文引用基于自注意力机制的 Transformer模块

对人体关键点的相对关系进行建模，根据式（5）的自注意

力机制计算全局特征的注意力权重，使每个输入特征向量

都能利用其他输入的特征信息进行编码。由于标准Trans⁃
former 的自注意力机制会计算全局信息，应用到人体姿态

估计任务中会产生较大的计算量，因此通过添加掩膜操作

优化注意层，以降低网络计算量。

具 体 为 ，本 文 首 先 假 设 网 络 输 入 图 像 大 小 为

X ∈ R3 × H × W，经过CNN主干网络特征提取后的输出特征大

小为 X' ∈ Rd × H × W；然后将图像特征转换为 X'' ∈ RL × d，即

L = H × W，表示为 L 个 d 维向量；最后将向量输入 Trans⁃
former中使用PE函数对特征图的像素点进行位置编码，然

后融合特征序列和位置编码信息表示输入，具体计算方

法为：

PE ( )pos，2i = sin ( pos/10 0002i/D ) （7）
PE ( )pos，2i + 1 = cos ( pos/10 0002i/D ) （8）

式中：PE 表示位置嵌入；pos 表示像素点的位置信息；

D 表示维度；2i、2i+1 表示该维度处于偶数位置和奇数

位置。

在特征经过多头注意层时，通过掩膜操作 M (*) 选择

最大的 h个权重。具体为：通过注意力层计算得到注意力

分数矩阵W后进行 softmax 操作；然后选择W的每一行最

大的 h个元素进行归一化。上述操作中，对每一行选择最

大值的元素时会记下所在矩阵的位置，假设矩阵某一行第

h大值为 yi，i代表第 i行，如果该行后面的某个值大于 yi 则

记录当前位置，对注意力分值矩阵P进行掩模操作。

M (W，h ) ij = ì
í
î

Wij ，       Wij - yi ≥ 0
0    ，       Wij - yi ≤ 0 （9）

式中：i、j 代表坐标位置；通过掩膜操作获得W上 h 个

最大注意力权重；通过显式选择保留重要信息；h还可设置

为更小的值，以简化模型、减小计算量，提供更精细的控

制，使模型在注意力分配上更灵活。

3 基于优化高分辨率网络的人体姿态估计算

法设计

3.1　高分辨率特征提取的算法设计

第一步：模型输入图片的尺寸大小为 256×192，图片首

先经过两个 3×3的卷积进行初步特征提取；然后将分辨率

下采样 1/4，经过 HRNet 的前 3 阶段进行多尺度特征提取，

得到 16×32×64×48的高分辨率特征图。

第二步：将特征图进行平均池化操作，包括一个平均

自适应池化层、一个 1×1的卷积、一个归一化层和 ReLU激

活函数。平均自适应池化层无需指定卷积大小，通过设定

输出大小即可完成池化操作（本文设置为 1×1），平均自适

应池化通过动态调整池化窗口大小，可更好地保留输入的

重要信息，不会因输入尺寸变化而导致信息损失，最后使

用 1×1的卷积操作降维特征。

第三步：将第一步获取的特征图输入瀑布式空洞空间

卷积模块，在处理过程成中依次经过空洞系数为 6、12、18
和 24 的卷积操作以获取丰富的上下文信息，然后与上一

步输出的特征图通过 concatenate操作进行连接，得到高分

辨率特征图。

算法1 改进后的模型训练算法

输入：训练集Train（x）、数量H、验证集Val（x）、总轮数Epoch、
批处理大小B。

输出：模型F（x）。

1.初始化网络模型随机权重

2. FOR i ：=1 to Epoch DO
3. FOR j ：=1 to H/B DO
4. 从 Train（x）中选择批量大小为 B的样本（x1，x2，…，xb），1 ≤

b ≤ B
5. 分支网络进行特征提取F' ( x ) → x'k
6. 特征融合FUSION ( x'k ) → x''

k

7. 平均池化操作AvgPooling ( x''
k ) → xp

8. 输入瀑布式空洞空间卷积模块F'' ( x''
k ) → x'''

k

9. 特征融合FUSION ( x'''
k ) → xf

10. concatenate ( xp，xf )
11. END FOR
12. END FOR

3.2　基于优化高分辨率网络的人体姿态估计算法整体设计

第一步：模型输入图片大小为 256×192，通过优化后的

骨干网络提取特征，得到大小为 3 072×16×64 的高分辨率
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特征图。

第二步：将图像输入优化后的 Transformer 模块，以建

模关键点间的空间相关性。首先进行位置编码，将特征图

展平得到大小为 d×l的序列；然后使用 sin-cos规则对特征

图进行位置编码；最后将所得特征输入 Transformer中捕获

全局空间中关键点的非局部交互关系。

第三步：首先比较预测的人体关键点位置与数据集中

的真实标签的差异；然后使用均方误差计算损失值，通过

更新神经网络参数以减少损失值；最后经过多次迭代，逐

渐优化网络参数并得到本文最佳模型。

算法2 改进后的整体模型训练算法

输入：训练集 Train（x）和数量 H、验证集 Val（x）、总轮数 Ep⁃
och、批处理大小B。

输出：模型T（x）。

1.初始化网络模型随机权重

2. FOR i ：=1 to Epoch DO
3. FOR j ：=1 to H/B DO
4. 从 Train（x）中选择批量大小为 B的样本（x1，x2，…，xb），1 ≤

b ≤ B
5. 特征提取F ( x ) → x'

6. 位置编码PE ( pos，2i) = sin ( pos/100002i/D )
7. 利用Transformer (Q，K，V ) → x 进行建模

8. 预测关键点位置T ( x ) → Y

9. 使用均方误差计算损失值 loss
10. 最小化 loss并更新模型T（x）参数

11. END FOR
12. 使用验证集Val（x）测试模型准确率

13. END FOR

4 实验结果与分析

4.1　数据集与评价指标

本文实验训练与测试采用的公共数据集为 CO⁃
CO2017，由 20多万张被标记的图片组成，数据集涵盖了 25
万个人体实例，每个实例都标注了 17 个关键点。CO⁃
CO2017 训练集包含 5 700 张图像、15 万个人体实例，验证

集有 5 000 张图像，测试集有 20 000 张图像。本文模型将

在 COCO2017 训练集上进行训练，在 COCO2017 验证集和

测试集上进行测试评估，评价标准使用 COCO 官方提供的

OKS（Object Keypoint Similarity），如式（10）所示。

OKSP =
∑

i
exp ( -d2

pi

2S2
p σ2

i

) δ (Vpi > 0)
∑

i
δ (Vpi > 0) （10）

式中：P代表图像中某人 ID；Pi 代表某个人关键点 ID；

dpi 代表预测值与真实值之间的欧氏距离；S2
p 代表某人所占

面积；σi 表示归一化因子；δ 表示关键点函数且输出只有

0或 1。
COCO 数据集一般包含平均准确度（Average Preci⁃

sion， AP）和平均召回率（Average Recall， AR）两个重要指

标，可通过计算预测值关键点与真值关键点的相似性得到

AP和 AR指标。通常情况下，AP50 和 AP75 分别表示阈值为

0.5 和 0.75 时的准确率，AP 指 OKS 等于 0.5、0.55、…、0.9、
0.95时的平均精度；APM 为中等尺度目标精度；APL 为较大

尺度目标的精度。同理，AR也具有相同的计算过程。

4.2　实验环境与参数

本文实验使用Ubuntu系统作为运行平台，采用深度学

习框架 Pytorch 训练模型，编程语言主要为 Python 且通过

GPU进行加速，具体实验环境如表 1所示。

模型训练时对图像进行预处理，固定输入图像大小为

256×192，模型参数优化器为Adam，训练批次大小为 16，网
络训练一共 240个周期，学习率开始设置为 1e-4并使用余

弦退火的学习率下降方式，减小到 0.000 01不再衰减［24］。
4.3　实验比较

为了验证本文方法的有效性，在 COCO2017 验证集

上，分别进行基于 HRNet-W32 和 HRNet-W48 网络改进的

模型实验，并与其他方法进行比较，结果如表 2 所示。数

据表明，本文方法相较于其他人体姿态估计方法，在关键

点预测上的估计精度较高。

同时，在 COCO2017 测试集上将本文方法与其他方法

进行比较，输入图像尺寸大小统一为 384×288，实验结果如

表 3所示。由此可知，本文所提模型在估计精度上相较于

其他方法也存在一定程度的提升。

4.4　消融实验

为验证所提模型各部分对性能的影响，在 COCO2017
验证集上对本文方法进行消融实验。模型输入图像固定

大小为 256×192，训练批次大小为 16，学习率与训练周期

均保持一致，实验结果如表 4所示。其中，B1表示HRNet-
W32网络经过剪枝第 4阶段后的模块；B2表示瀑布式空洞

空间卷积模块；B3 表示基于自注意力机制的 Transformer
模块。

由表 4可知，HRNet-W32剪枝网络与注意力机制模块

相结合后，参数仅为基线模型的 29.8% 且平均精度 AP 提

高 0.8%，证明了引入自注意力机制模块可充分利用上下文

信息处理多特征之间的相互关系，能更好地预测关键位

置；在 HRNet-W32 剪枝网络与注意力机制模块结合的基

础上加入瀑布式空洞空间卷积模块，参数仅为基线模型的

60.7% 且平均精度 AP 提高 2.4%，虽然相较于未加入瀑布

Table 1　Experimental environment configuration
表1　实验环境配置

环境

硬件环境

软件环境

配置

操作系统

CPU型号

GPU型号

显存

CUDA版本

编程语言

深度学习框架

配置参数

Ubuntu 20.04
Intel i9-10900K

NVIDIA GeForce RTX 3090
24 GB
11.4

Python
Pytorch
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式空洞空间卷积模块的模型参数上升有所，但平均精度提

高 1.6%，证明了引入瀑布式空洞空间卷积模块可加强多尺

度特征的提取且相较于基线模型减少了更多参数量。

4.4　可视化结果分析

图 5为本文模型在COCO数据集中部分图像的可视化

结果，图中标注点表示预测的人体关键点位置。由此可

见，模型在面对低分辨率图像时模型依然表现出色，成功

捕捉并预测到了人体关键点位置，即便图像中存在部分遮

挡的情况，仍能较好预测人体关键点位置，证明了本文方

法在复杂的场景中仍然具有良好的表现。

5 结语

本文以高分辨率检测网络（HRNet）为基线，提出一种

引入瀑布式空洞空间卷积模块与 Transformer 的人体姿态

估计模型，进一步提升了预测关键点位置的精度。瀑布式

空洞空间卷积模块的每一层包含不同尺度大小的卷积核，

不仅扩大了网络感受视野还能更高效地学习图像的多层

次特征表示。对于提取到的高层特征，使用注意力机制对

关键点间的空间相关性进行建模，以提升模型预测关键点

位置的精度。

在 COCO2017 验证集的结果表明，本文模型相较于

HRNet-W32 和 HRNet-W48 基线模型，既减少了模型参

数，又使 AP 分别提高 2.4%、2.3%，取得了良好的效果。后

续将进一步优化模型各个阶段，以提升模型精度。
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