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摘要:
  

复杂场景下人员的交叉遮挡,导致现有的人体姿态估计算法存在准确度不高和人体骨架错连的问题。 为此,
提出一种复杂场景下的多人人体姿态估计优化算法。 首先,使用分组分块级联卷积替换普通卷积,结合特征融合

促进特征通道之间的信息交互,在不引入额外计算成本的前提下提高算法精度;其次,引入空间注意力机制挖掘与

人体姿态估计任务相关的空间语义特征,将网络结构并行化处理以提高算法性能;最后,对大卷积核和空间注意力

机制的嵌入位置进行轻量化处理,减少时间开销。 与现有的自底向上的姿态估计算法 OpenPifPaf+ +相比,所提算

法在 COCO
 

2017 数据集上平均准确率提高 0. 8 个百分点;在 CrowdPose 数据集上平均准确率比 OpenPifPaf 算法提

高 1. 2 个百分点,复杂场景下对应的准确率提高 1. 5 个百分点。
关键词:

 

复杂场景;
 

多人人体姿态估计;
 

分组卷积;
 

空间注意力机制;
 

轻量化

中图分类号:
 

TP391 文献标志码:
 

A 文章编号:
 

1671-6841(2025)04-0001-07
DOI:

  

10. 13705 / j. issn. 1671-6841. 2024027
 

Multi-person
 

Pose
 

Estimation
 

Algorithm
 

in
 

Complex
 

Scenes

SHI
  

Lei1,2 ,
  

WANG
  

Tianbao1 ,
  

MENG
  

Caixia2,3
 

,
  

WANG
  

Qingxian1 ,
  

GAO
  

Yufei1 ,
  

WEI
  

Lin1

(1. School
 

of
 

Cyber
 

Science
 

and
 

Engineering,
 

Zhengzhou
 

University,
 

Zhengzhou
 

450002,
 

China;
 

2. School
 

of
 

Computer
 

and
 

Artificial
 

Intelligence,
 

Zhengzhou
 

University,
 

Zhengzhou
 

450001,
 

China;
 

3. Department
 

of
 

Image
 

and
 

Network
 

Investigation,
 

Zhengzhou
 

Police
 

University,
 

Zhengzhou
 

450053,
 

China)

Abstract:
 

The
 

cross-obscuration
 

of
 

individuals
 

in
 

complex
 

scenes
 

led
 

to
 

low
 

accuracy
 

and
 

incorrect
 

skele-
ton

 

connections
 

in
 

existing
 

human
 

pose
 

estimation
 

algorithms.
 

Therefore,
 

a
 

multi-person
 

pose
 

estimation
 

optimization
 

algorithm
 

in
 

complex
 

scenes
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

ordinary
 

convolution
 

was
 

replaced
 

with
 

the
 

grouped
 

cascade
 

convolution,
 

which
 

was
 

combined
 

with
 

feature
 

fusion
 

to
 

promote
 

the
 

exchange
 

of
 

information
 

between
 

channels.
 

The
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm
 

was
 

improved
 

without
 

incurring
 

additional
 

computational
 

costs.
 

Secondly,
 

the
 

spatial
 

attention
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

to
 

mine
 

the
 

spatial
 

seman-
tic

 

features
 

related
 

to
 

the
 

human
 

pose
 

estimation
 

task,
 

and
 

the
 

network
 

structure
 

was
 

parallelized
 

to
 

en-
hance

 

the
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm.
 

Finally,
 

the
 

embedding
 

positions
 

of
 

the
 

large
 

convolutional
 

ker-
nel

 

and
 

the
 

attention
 

mechanism
 

were
 

lightweighted
 

to
 

reduce
 

temporal
 

overhead.
 

Compared
 

to
 

the
 

exist-
ing

 

bottom-up
 

pose
 

estimation
 

algorithm
 

OpenPifPaf++,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

improved
 

the
 

average
 

ac-
curacy

 

by
 

0. 8
 

percentage
 

points
 

on
 

the
 

COCO
 

2017
 

dataset.
 

Compared
 

with
 

the
 

OpenPifPaf
 

algorithm,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

improved
 

the
 

average
 

accuracy
 

by
 

1. 2
 

percentage
 

points
 

on
 

the
 

CrowdPose
 

data-
set,

 

and
 

the
 

corresponding
 

accuracy
 

for
 

complex
 

scenes
 

by
 

1. 5
 

percentage
 

points.
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0　 引言

近年来,深度学习的飞速发展使得基于图像、视
频的人体姿态估计技术取得了日新月异的进步。 在

简单清晰的场景下,现有的人体姿态估计算法在保

证实时性的同时还拥有优异的准确度 [ 1] 。 然而,当
面临诸如火车站台、候车大厅等人群密集的复杂拥

挤场景时,人体骨架丢失、遮挡、错连等问题使得现

有的人体姿态估计算法的性能下降 [ 2] 。 如何有效

地提高复杂场景下人体姿态估计算法的准确度,是
目前此类问题研究的重点和难点。

人体姿态估计算法大多采用基于卷积神经网络

的方法,它们在性能上优于基于图形结构和可变部

件模型的传统方法 [ 3] 。 基于卷积神经网络的 2D 多

人人体姿态估计技术分为自顶向下和自底向上 2 种

方法。
自顶向下的方法利用人体检测器构建出人体边

界框,然后在人体边界框内估计目标关键点的位置

以及关键点之间的关联。 该方法依靠检测器的更新

优化以及大量人为标记的边界框,展现出优异的准

确度和效率。 但当面对复杂场景时,自顶向下的方

法中人体边界框会出现重叠,进而导致不同关键点

之间匹配混乱,性能大打折扣。
自底向上的方法首先估计出人体中的每个关键

点,然后将预测关键点分组组合,构成多个人体姿

势。 凭借全局关键点关联匹配的姿态估计方式,在
面对复杂场景时展现出较好的抗干扰能力,但是存

在方法整体精度不高、关键点冗余以及不同个体之

间关键点错连的问题。
为了解决上述问题,本文提出一种面向复杂场

景的多人人体姿态估计优化算法。 该算法充分关注

复杂场景下人体关键点的定位和关联,有效地缓解

了复杂场景对多人人体姿态估计任务的干扰。 主要

贡献如下:
1)

 

采用分组分块的卷积方式 [ 4] ,结合特征融合

获取不同特征通道间的关键点语义信息,促进特征

通道之间的信息交互。
2)

 

引入 CC
 

Attention 机制 [ 5] ,并串联组成 CCA
模块,获取更加全面的关键点语义特征,提高算法

性能。
3)

 

对算法进行轻量化处理,采用轻量型卷积,
同时改变 CCA 模块的嵌入位置,降低算法额外的参

数量。

1　 相关工作

复杂场景下自底向上的多人人体姿态估计算法

可以保持较好的鲁棒性。 Pishchulin 等 [ 6] 首次提出

了一种自底向上的算法 DeepCut,使用一个整数线

性程序将属于同一个体的关键点关联起来,但处理

时间需要数小时。 为此,Cao 等 [ 7] 提出了 OpenPose,
采用将贪婪解码器与其他定义场相结合的思路,使
用多阶段反复迭代的卷积神经网络结构,结合部分

置信图和部分关系场,大幅提高了多人人体姿态估

计算法的效率。
上述方法在高分辨率图像中表现优异,不仅可

以提高多人人体姿态估计的准确度,还减少了预测

时间。 但在分辨率有限、人员拥挤等复杂场景下,这
些方法的表现往往不尽如人意。 Kreiss 等 [ 8] 提出了

PifPaf,首次引入了级联场的概念。 与 OpenPose 中

的部分关系场 [ 7] 、PersonLab 中的中间域 [ 9] 相比,级
联场在复杂场景下可以产生更加精确的关键点关

联。 此外,PifPaf 还可以解决不同人员之间骨架交

叉的问题。 后续,Kreiss 等 [ 10] 又提出了 OpenPifPaf,
该算法主要由基础网络、2 个级联场网络和解码器

构成,很好地解决了个体之间关键点错连的问题,但
在人体预测关键点完整度方面还存在改进的空间。

2　 多人人体姿态估计算法

2. 1　 整体架构

本文提出轻量型卷积,使用 3 个小卷积核以级

联表示的形式代替 7 × 7 大卷积核。 姿态估计算法

改进前后对比如图 1 所示。 改进后的姿态估计算法

由 CC-ResNest 基础网络和 CIF、CAF 级联场网络组

成编码器,获取图像的关键点特征信息。 其中 CC-
ResNest 用于提取图像的高级语义信息,CIF 用于表

征语义关键点的强度,CAF 用于表征不同关键点间

的关联强度。 最后,利用解码器将 CIF 字段和 CAF
字段转换为一个包含 17 个关键点的人体骨架姿态,
每个语义关键点最终由坐标( x,

 

y)和置信度分数表

示。
2. 2　 ResNest 基础网络

ResNest 块内架构如图 2 所示。 为获取不同特征

通道间的关键点语义信息,促进通道间的信息交互,
对 ResNet 网络进行分组分块,并引入 Split

 

Attention
以特征融合的方式构成 ResNest。 借鉴 ResNext[ 11]

中分组卷积的原理,将特征图沿着通道维度依次进

2
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图 1　 姿态估计算法改进前后对比

Figure
 

1　 Comparison
 

of
 

pose
 

estimation
 

algorithms
 

before
 

and
 

after
 

improvement

图 2　 ResNest 块内架构

Figure
 

2　 The
 

intra
 

block
 

architecture
 

of
 

ResNest

行分组和分块处理。 每组的特征图表示都是由组内

各个 Split 加权确定,利用 Split
 

Attention 实现特征融

合,构成一个跨通道信息交互表示的 ResNest 基础

网络。
Split

 

Attention 块内架构如图 3 所示, 由 r 个

Split 组成一个组,融合多个 Split 并按元素进行求

和。 随后,沿着空间维度进行全局平均池化,获得

1×1×c 的通道表示 S k ∈ RC / K , 以此收集通道的全局

上下文信息,即

S k
c = 1

H × W∑
H

i = 1
∑

W

j = 1
U′kc ( i,j) , (1)

其中: U′kc ( i,j) 表示像素点数据;H 和 W 分别表示

三维矩阵的行和列。
将输出特征图按通道进行软注意力聚合得到基

数组表示 V k ∈ RH ×W ×C / K , 加权在初始的输入块上实

图 3　 Split
 

Attention 块内架构

Figure
 

3　 The
 

intra
 

block
 

architecture
 

of
 

Split
 

Attention

现通道间的信息交互,即 V k
c = ∑

R

i = 1
a k

i ( c)U i, (2)

3
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其中: a k
i ( c) 表示软分配权重;U i 表示初始的特征

矩阵。
相较于 ResNet,ResNest 利用 Split

 

Atention 将特

征图感受野覆盖到不同的特征图组,更加关注不同

特征图组和不同通道之间的信息交互。 凭借简单、
模块化、不引入额外计算成本等优点,ResNest 更有

助于下游任务性能的提升,如姿态估计、目标检测、
语义分割等任务。
2. 3　 CCA 模块

复杂场景下易出现不同人体骨架之间遮挡的问

题,单个骨架左右两侧区域的关键点之间仍然可能

存在语义联系,为此引入 CCA 模块。 CCA 模块由

2 个 CC
 

Attention 机制串联组成,用于收集空间内像

素点附近以及远处的各种语义信息,缓解骨架遮挡

对多人人体姿态估计的干扰。 CCA 模块的架构如

图 4 所示。

图 4　 CCA 模块的架构

Figure
 

4　 The
 

architecture
 

of
 

CCA
 

module

相较于 CC
 

Attention,CCA 模块可以更有效地从

远程依赖项中捕获上下文信息。 输入特征图 H 经

过 CC
 

Attention 生成新的特征图 H′,该注意力机制

仅在水平和垂直方向上聚合空间信息。 将特征图

H′再次输入 CC
 

Attention 中生成 H″,确保结果特征

图中每个像素点都可以收集空间中所有的像素信

息,提取更加丰富的空间信息。 此外,2 个 CC
 

Atten-
tion 共享相同的参数,避免了添加过多的参数。

CC
 

Attention 机制在像素点的水平和垂直方向

上收集空间信息,每个像素点都会获取从其他位置

收集的语义信息,达到增强空间语义信息的目的,
CC

 

Attention 机制的架构如图 5 所示。 使用 2 个

1×1 卷积对输入特征图 H 进行降维后,得到空间大

小为 C′×W×H 的 Q 和 K,将 Q 和 K 通过仿射变换生

成 A,具体过程为

d i,u = Q uM
T
i,u,

 

i ∈ [1,W + H - 1] , (3)
其中:Q u 表示位置 u 处的通道特征;M u 表示位置 u
对应路径上的特征向量。 最后,对 A 和 V 进行聚合

操作并加权到初始的 H 上生成 H′,
 

H′ = ∑
i∈ | Φu|

A i,uΦi,u + H u, (4)

其中:Φu 表示 V 中位置 u 的十字特征向量。 上下文

信息被添加到局部特征图 H,以增强空间特征表示。

图 5　 CC
 

Attention 机制的架构

Figure
 

5　 The
 

architecture
 

of
 

CC
 

Attention
 

mechanism

3　 实验

3. 1　 数据集

借助公开的 COCO
 

2017[ 12] 数据集来确定 CC-
ResNest 基础网络的具体分组分块方案,并验证本文

算法的场景普适性。 此外,利用 CrowdPose[ 13] 数据

集进行准确度测评,通过准确度和时间指标来体现

本文算法在复杂场景下实现多人人体姿态估计的优

势。 CrowdPose 数据集中包含许多具有挑战性的复

杂图像,符合复杂场景下多人人体姿态估计的数据

集要求。
3. 2　 训练细节

在基础网络部分,首先使用 ImageNet 对模型进

行预 训 练, 其 中 SGD 优 化 器 的 Nesterov
 

动 量 为

0. 95,批次为 32,权重衰减为 10- 5 。 学习率初始值

为目标值的 10- 3 ,学习率每经过 10 个批次以指数形

式衰减 1 次,衰减系数为 10。 在优化步骤中更新模

型参数的指数加权,衰减常数为 10- 2 。
3. 3　 实验对比

在 COCO
 

2017 数据集上以 CC-ResNest
 

50 为基

础网络训练 20 个批次,依据不同的分组分块方案进

行消融实验,结果如表 1 所示。 其中,4s2g 表示分

为 2 组,组内分为 4 块。 实验结果表明,分组数和组

内分块数的增加可以提高姿态估计的准确率,同时

增加时间和内存开销。 综合考虑算法性能以及准确

率和内存指标,将后续实验中 Split
 

Attention 的参数

设置为 2s2g。
利用 COCO

 

2017 数据集评估本文算法的性能,
并与现有的多人人体姿态估计算法进行对比。 不同

算法在 COCO
 

2017 数据集上的实验结果如表 2 所

示,其中 AP0. 50 和 AP0. 75 分别表示 IoU 阈值为 0. 50
和 0. 75 时的准确率,APM 和 APL 分别表示中等目标

4
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　 　表 1　 Split
 

Attention
 

在 COCO
 

2017 数据集上的消融

实验结果

Table
 

1　 The
 

ablation
 

experimental
 

results
 

of
 

Split
 

Attention
 

on
 

the
 

COCO
 

2017
 

dataset

方案 时间复杂度 准确率 / % t / ms

1s2g 27. 10 59. 6 17. 502
2s2g 27. 11 61. 5 17. 725
4s2g 27. 13 62. 4 18. 291
2s4g 27. 24 62. 0 18. 087

和大目标对应的准确率。 由表 2 可以看出,本文算

法的平均准确率(AP)达到 72. 6%,处理一幅图像的

平均时间为 85 ms,帧数为 23 帧 / s。 准确度方面虽

不及一些自顶向下的姿态估计算法,但均优于自底

向上的姿态估计算法。 其中,相比 OpenPifPaf + +算

法,本文算法的平均准确率提高 0. 8 个百分点。 表

明本文算法具有不错的场景普适性,满足通用场景

下姿态估计的任务需求。

表 2　 不同算法在 COCO
 

2017 数据集上的实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

COCO
 

2017
 

dataset

算法
自顶向下方法的准确率 / %

AP AP0. 50 AP0. 75 APM APL
t / ms

AlphaPose[ 14] 61. 8 83. 7 69. 8 58. 6 67. 6 —
CPN [ 15] 72. 1 90. 5 78. 9 67. 9 79. 1 —
HRNet[ 16] 75. 5 92. 5 83. 3 71. 9 81. 5 —
DarkPose[ 17] 77. 4 92. 6 84. 6 73. 6 83. 7 —

算法
自底向上方法的准确率 / %

AP AP0. 50 AP0. 75 APM APL
t / ms

OpenPose[ 7] 61. 8 84. 9 67. 5 57. 1 68. 2 100
PifPaf[ 8] 66. 7 — — 62. 4 72. 9 —
OpenPifPaf[ 10] 68. 1 87. 8 74. 4 65. 4 73. 0 53
HigherHRNet[ 18] 70. 5 89. 3 77. 2 66. 6 75. 8 >999
OpenPifPaf++ [ 10] 71. 8 89. 4 78. 1 68. 5 77. 4 81
本文 72. 6 89. 8 78. 3 69. 5 77. 8 85

　 　 随后,针对算法中的各优化模块进行了消融实

验研究,结果如表 3 所示。 可以看出,相较于 CC
 

At-
tention 机制,CCA 模块可以捕获更加丰富的空间语

义特征。 CCA 模块和 ResNest 伴随着额外的时间开

销,提高了多人人体姿态估计算法在通用场景下的

准确度。 轻量化处理后的多人人体姿态估计算法虽

牺牲少量准确度,但减少了 35% 的额外时间开销,
并且在某些准确率指标上(如 AP0. 50 )还有细微的提

升。 这表明轻量化处理带来的梯度回溯在某些指标

上出现了更加合适的参数选择,同时缓解了 CCA 模

块过拟合图像空间特征信息的问题。

表 3　 各优化模块在 COCO
 

2017 数据集上的消融实验结果

Table
 

3　 The
 

ablation
 

experimental
 

results
 

of
 

each
 

optimization
 

module
 

on
 

the
 

COCO
 

2017
 

dataset

模型
准确率 / %

AP AP0. 50 AP0. 75 APM APL
t / ms

基线 68. 1 87. 8 74. 4 65. 4 73. 0 81
基线+CCA 模块 71. 2 88. 9 77. 2 67. 5 75. 3 84
基线+CCA 模块 +
ResNest

72. 7 89. 4 78. 8 69. 7 78. 2 87

最终模型 72. 6 89. 8 78. 3 69. 5 77. 8 85

　 　 将本文算法与现有的多人人体姿态估计算法在

CrowdPose 数据集上进行定量对比,结果如表 4 所

示。 其中 AP、
 

AP0. 50 、
 

AP0. 75 指标与 COCO
 

2017 数

据集中的含义相同,APE 、APM 、APH 指标分别表示算

法在简单、中等难度、复杂场景下的准确率。 从表 4
可以看出,本文算法的平均准确率达到 71. 7%,相

比 OpenPifPaf 算法提高 1. 2 个百分点;在简单、中

等、复杂场景下分别获得 78. 6%、73. 8%、65. 3% 的

准确率。 相比其他的多人人体姿态估计算法,本文

算法在多个指标上均获得不同程度的提升。 对于中

等难度 和 复 杂 场 景 下 的 指 标 APM 和 APH , 相 比

OpenPifPaf 算法,分别提升了 1. 7 个百分点和 1. 5
个百分点,这是本文算法的主要贡献点。

表 4　 不同算法在 CrowdPose 数据集上的实验结果

Table
 

4　 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

CrowdPose
 

dataset 单位:%

算法
自顶向下方法的准确率

AP AP0. 50 AP0. 75 APE APM APH

AlphaPose[ 14] 61. 0 81. 3 66. 0 71. 2 61. 4 51. 1
AlphaPose++ [ 14] 66. 0 84. 2 71. 5 75. 5 66. 3 57. 4
OPEC-Net[ 19] 70. 6 86. 8 75. 6 — — —

算法
自底向上方法的准确率

AP AP0. 50 AP0. 75 APE APM APH

OpenPose[ 7] — — — 62. 7 48. 7 32. 3
HigherHRNet[ 18] 67. 6 87. 4 72. 6 75. 8 68. 1 58. 9
OpenPifPaf[ 10] 70. 5 89. 1 76. 1 78. 4 72. 1 63. 8
本文 71. 7 89. 5 77. 3 78. 6 73. 8 65. 3

　 　 以 AlphaPose[ 14] 和 OpenPifPaf[ 10] 分别代表自顶

向下和自底向上的方法,场景复杂化带来的准确率

波动如表 5 所示。 结果表明,场景复杂化致使 Al-
phaPose 和 OpenPifPaf 算法整体的平均准确率分别

下降了 6. 3%和 1. 3%,并且对 APM 、APH 指标的影响

更大。 实验结果证明,随着场景复杂度的提高,姿态

估计算法的准确率也会出现明显降低。 在复杂场景

下,相较于自顶向下的算法,自底向上的算法具有更

5
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加优异的鲁棒性和准确率,场景复杂化对算法准确

度的干扰更小,更加适配于复杂场景下的多人人体

姿态估计任务。

表 5　 场景复杂化带来的准确率波动

Table
 

5　 Accuracy
 

fluctuations
 

caused
 

by
 

scene
 

complexity
单位:%

算法
准确率

AP APE APM APH

AlphaPose -6. 3 -4. 3 -6. 0 -14. 9
OpenPifPaf -1. 3 -2. 3 -4. 1 -8. 0

　 　 在 CrowdPose 数据集上对基础网络进行消融实

验研究,重点关注 AP、APM 和 APH
 

3 个指标的数据

表现。 经过 40 个轮次训练后,ResNet 不同变体网

络在 CrowdPose 数据集上的定量评估结果如表 6 所

示。 相较于经典的 ResNet 变体网络,CC-ResNest 表

现出了更高的准确度,可以捕获更加丰富的特征信

息,更加适配于复杂环境下的多人人体姿态估计

任务。

表 6　 ResNet 不同变体网络在 CrowdPose 数据集上的

定量评估结果

Table
 

6　 Quantitative
 

evaluation
 

results
 

of
 

different
 

variant
 

networks
 

of
 

ResNet
 

on
 

the
 

CrowdPose
 

dataset
单位:%

ResNet
准确率

AP APM APH

ResNet
 

50 58. 7 58. 5 53. 3
ResNet

 

101 63. 4 62. 5 59. 7
ResNext

 

50 59. 6 60. 7 58. 4
SE-ResNet

 

50 60. 5 58. 8 54. 7
ResNest

 

50 62. 1 62. 5 59. 3
CC-ResNest

 

50 63. 6 63. 8 60. 9

　 　 在 COCO
 

2017 和 CrowdPose 数据集上的实验结

果表明,本文算法面向复杂场景和通用场景均表现

出较高的准确度和场景普适性。 在复杂场景下对不

同的多人人体姿态估计算法进行可视化数据对比,结
果表明,OpenPose 算法可以快速有效地实现简单场

景下的多人人体姿态估计,但在复杂场景下往往会产

生许多冗余、错连、纠缠的关键点。 OpenPifPaf 算法

可以很好地区分不同人体之间的关键点,与复杂场景

下的多人人体姿态估计任务相适配,但在姿态估计关

键点的完整度方面[ 20] 还有提升的空间。 本文算法在

OpenPifPaf 算法的基础上有了较为明显的提升,人体

关键点的预测完整度平均提高 10%,有效缓解了复杂

场景对多人人体姿态估计算法的干扰。

4　 结语

针对复杂场景下多人人体姿态估计存在骨架遮

挡、丢失、纠缠的问题,本文提出了基于双注意力机

制的多人人体姿态估计算法。 设计 Split
 

Attention
和 CCA 模块分别关注通道域和空间域的关键点信

息,结合分组分块卷积,有效降低了复杂场景对多人

人体 姿 态 估 计 任 务 的 干 扰。 在 COCO
 

2017 和

CrowdPose 数据集上的实验结果表明,所提算法在

较小的时间开销下能够增强图像中语义关键点相关

信息的获取能力,在复杂场景下对姿态估计的准确

度有明显的提升。 未来的工作将关注特定场景下基

于姿态估计的异常行为识别研究,通过减缓背景噪

声干扰以及利用图卷积网络挖掘异常行为识别相关

的深层语义信息。
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