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摘　要　基于回归的２D人体姿态估计方法直接预测人体关键点的２D坐标,是主流的２D姿态估计方法之一.Transformer能

有效建立人体部位间的关系,它的应用显著提升了回归方法的准确率.然而相关方法存在以下两个问题:１)在交叉注意力模块

中,对于不同图像,固定的 Query值难以准确关注到不同的关键点区域,导致注意力分散;２)直接学习关键点的标注位置,导致

模型过拟合于训练集的标注,泛化性差.文中提出了一种基于自适应预测的姿态估计模型来解决以上问题.针对第一个问题,
该模型自适应地预测 Query的关注区域,并引导注意力集中于该区域.针对第二个问题,该模型自适应地预测关键点在所有位

置上出现的可能性分布,通过软预测的方式,缓解模型对标注的过拟合.在 MSＧCOCO 数据集上的实验表明,该模型将基线方

法的准确率提升了２．８％,并将相关方法的最高准确率提升了０．２％.
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Abstract　TheregressionＧbased２Dhumanposeestimationmethodsdirectlypredictthecoordinatesofhumankeypoints．The
transformercaneffectivelyestablishtherelationshipbetweenhumanbodyparts,anditsapplicationsignificantlyimprovestheacＧ
curacyoftheregressionＧbasedmethods．However,relatedmethodshavethefollowingtwoproblems:１)InthecrossＧattention
module,fordifferentimages,thefixedquerycannotproperlyfocusondifferentkeypointregions,whichleadstodistraction．
２)Theydirectlylearnthelabeledkeypointcoordinatesandoverfitannotations．Inthispaper,aposeestimationmodelbasedonaＧ
daptivepredictionisproposedtosolvethesetwoproblems．Forthefirstproblem,themodeladaptivelypredictstheregionofatＧ
tentionofthequeryanddirectstheattentiontothatregion．Forthesecondproblem,themodeladaptivelypredictstheprobability
distributionofkeypointappearingineveryposition,andalleviatesthemodel＇soverfittingtoannotationsbymeansofsoftpredicＧ
tion．ExperimentsontheMSＧCOCOdatasetshowthatthemodelimprovestheaccuracyofthebaselinemethodby２．８％andimＧ

provesthehighestaccuracyofrelatedmethodsby０．２％．
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１　引言

２D人体姿态估计[１Ｇ２]是计算机视觉领域的研究热点,是

计算机从图像数据中理解人类行为的基础.它是行为识别、

人体分析等任务的上游任务,被广泛应用于人机交互、智能监

控等场景.２D人体姿态估计从 RGB图像中检测和定位人体

关键点(头部、肩部、膝盖、脚踝等),传统的２D人体姿态估计

方法基于概论图[３]、树模型[４]以及随机森林[５].在２０１３年之

后,基于深度学习的方法被越来越多地应用于２D 姿态估计

领域.２D姿态估计方法逐渐分为基于热力图和基于回归的

方法.基于热力图的方法为每个关键点生成一个似然热力

图,并通过argmax从热力图中获得关键点位置.基于热力图

的方法准确率高,但有以下缺点:１)热力图标签和启发式的后

处理操作带来了设计挑战以及归纳偏置[６];２)热力图分辨率

低于输入图像,将热力图坐标转换为图像坐标存在量化误

差[７].基于回归的方法直接预测输入图像中人体关键点的坐

标,消除了热力图坐标转化带来的量化误差,同时避免了不可

微的热力图后处理步骤,以及它带来的归纳偏置,整个过程可

以进行端到端训练,具有充足的优化潜力.

以往基于回归的方法忽略了人体部位间的关系,单独地

对每个关键点进行预测,造成预测的准确率低.TransforＧ

mer[８]中的 自 注 意 力 机 制 能 有 效 捕 捉 人 体 部 位 间 的 潜 在
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关系,并利用它预测人体关键点的位置,提升了预测准确率.

PRTR[９]首次将 Transformer应用于基于回归的姿态估

计方法,显著提升了回归方法的性能.PRTR设置一组 QueＧ
ry(数量为Q)并通过交叉注意力模块提取图像信息,然后通

过匈牙利算法(HungarianAlgorithm)进行最优二部图匹配

(BipartiteMatching),从 Q 个 Query中选择 N 个关键点向

量,并以此预测出 N 个 人 体 关 键 点 的 坐 标.相 关 方 法 将

Transformer应用于基于回归的姿态估计方法时存在注意力

分散与过拟合的问题.
相关方法中的 Query被设置为固定值,面对不同输入,

Transformer的注意力难以正确关注到关键点区域,引入无关

信息干扰了对人体关键点的预测.
针对此问题,本文提出将自适应地预测关键点的大致位

置作为兴趣点,并将兴趣点位置信息嵌入Query中,引导注意

力对兴趣点区域产生高响应,最终克服注意力分散的缺陷.
如图１所示,相关方法的注意力均匀地分散在大片区域上,导
致关键点区域的信息被大量背景信息掩盖,而本文提出的方

法能让注意力高度集中在关键点区域.

(a)PRTR(左踝) (b)本文方法(左踝) (c)PRTR(右肘)

(d)本文方法(右肘) (e)PRTR(左肩) (f)本文方法(左肩)

图１　左踝、右肘、左肩关键点注意力图对比

Fig．１　Comparisononattentionmapsfortheleftankle,rightelbow,

andleftshoulder

相关方法直接学习关键点坐标的标注值,容易过拟合于

训练集的标注.此外,关键点不可能出现的位置作为负样本,
与可能出现的位置(正样本)同样具有重要的信息.相关方法

只关注关键点最可能出现的单个位置,这造成了相关方法关

键点预测精度的下降.
针对这一问题,本文提出自适应地预测关键点在所有位

置上出现的可能性分布.相比于相关方法oneＧhot式的硬预

测,可能性分布是一种软预测,其作为一种正则化方式,降低

了单个位置在损失计算时的权重,缓解了对标注的过拟合现

象.模型对整体位置的预测也使得模型具有了关键点的全局

信息,能够帮助模型更好地预测不同输入中的关键点位置.
本文的主要贡献如下:

１)本文提出的方法自适应地预测兴趣点,并引导注意力

高度集中在兴趣点区域,使得注意力高度集中在关键点区域

上,减少无关背景信息的引入,提高了特征提取效果.

２)本文提出的模型自适应预测关键点分布,将单个位置

的oneＧhot预测软化为区域的可能性预测,缓解了模型对标

注的过拟合情况,提升了模型的泛化性.

３)本文提出的方法将基线方法的准确率提升了２．８％,
并将基于回归的姿态估计方法的最高准确率提高了０．２％.

２　相关工作

基于回归的姿态估计方法直接预测关键点的坐标,是主

流的姿态估计方法之一.Directpose[１０]直接从全局图像特征

中回归出所有人体关键点坐标.单个特征向量难以直接预测

高精度的关键点坐标,Integral[１１]提出集成回归的方法,生成

关键点特征图作为中间结果,综合整个特征图的信息预测关

键点坐标,提升了预测的准确率.RLE[１２]认为之前的方法预

设了关键点的密度函数,使模型预测的关键点分布与真实情

况不符.它从数据中学习关键点分布的密度函数,进一步提

升了回归方法的效果.

PRTR应用了级联 Transformer的结构.自注意力建模

图像全局关系的能力强,它提供了一个有效的方法捕捉人体

部位间潜在的联系,显著提升了回归方法的性能.PRTR将

图像输入映射为检测对象的集合,即给定一个输入图像,模
型的预测结果是一个包含所有检测对象的无序集合.PRＧ
TR使用二部图匹配策略从检测对象集合中选择出关键点

对象子集.关键点对象随后生成对应的关键点类别与坐

标信息.

在此基础上,ConditionalＧDETR[１３]认为使用级联 TransＧ
former结构的模型训练周期过长,提出将交叉注意力模块中

的 Query与图像特征嵌入到相同的空间中,使交叉注意力模

块更容易通过Query提取图像特征,减少训练该模块的难度,

缩短了模型训练时间.

本文基于文献[９Ｇ１３]的工作,提出了一种基于回归方法

的２D姿态估计模型.它通过引导注意力集中在兴趣点区域

的方式,解决了特征抽取过程中注意力分散的问题,提升了特

征抽取的效果.该方法预测人体尺寸作为关键点分布的方

差,在计算预测误差考虑了人体尺寸的影响,使误差计算更准

确.通过以上两方面的改进,本文进一步提升了基于回归的

姿态估计方法的效果.

３　基于自适应预测的姿态估计网络

３．１　网络结构

本文提出了一个端到端的姿态估计模型.如图２所示,

模型 由 CNN 骨 干 网 络、TransformerEncode、Transformer
Decoder、坐标及类别预测头和损失函数５部分组成.Encode
与 Decoder由多层EncodeLayer或DecoderLayer级联组成.

本文主要改进 TransformerDecoder和损失函数.

CNN骨干网络初步提取输入图像的特征图,特征图随后

被展平为像素向量的集合,像素向量集合被送入 Encoder.
像素向量作为 Encoder中注意力模块的 Key和 Value,一组

兴趣点向量与像素向量连接起来作为 Query.Encoder在计

算图像特征的自注意力时,同时计算兴趣点向量与图像特征

间的交叉注意力.通过这样的方式,使得图像特征具有上

下文信息,同时兴趣点向量也具有了图像信息.接下来,

２２１００００４８Ｇ２
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Encoder输出具有上下文信息的像素向量集合和具有图像信

息的兴趣点向量集合.像素向量作为 Decoder的 Value和

Key,兴趣点向量作为位置部分PQ(PositionQuery)与输入的

内容部分 CQ(ContentQuery)拼接得到 Query.模型通过

Decoder中的交叉注意力模块抽取图像信息.Decoder输出

具有图像信息的目标向量,并通过二部图匹配从目标向量中

选择特定的关键点向量.关键点向量最后通过类别及坐标预

测头预测关键点类别以及关键点分布的期望值和方差.在训

练阶段,关键点分布由自适应损失监督.在推理阶段,关键点

分布的期望值被当作预测坐标,１Ｇ方差被当作预测置信度.

图２　模型整体框架

Fig．２　Overallmodelframework

３．２　自适应特征抽取

在 TransformerDecoder的交叉注意力模块中,Key由图

像特征图上所有像素的特征及其位置信息组成,Query与

Key的点积决定它对每个像素的注意力,Query以注意力值

作为权值聚合特征图像素的信息.Query与 Key一样,也是

由位置部分 PQ(PositionQuery)和 内 容 部 分 CQ(Content
Query)组成的.相关工作将PQ设置为固定值,不能为 QueＧ
ry的注意力提供位置信息上的引导,导致了 Query的注意力

分散.DETR[１４]中 的 实 验 证 明,移 除 固 定 的 PQ,仅 会 对

Transformer性能造成轻微影响.造成这种现象的原因有两

个:１)PQ是固定参数;对于不同的输入,它们很难关注到对

应的关键点区域;２)PQ中的空间信息没有经过正弦编码,而

Key中的空间信息经过了正弦编码,这导致它们的空间信息

不在同一空间.在注意力计算中,PQ 难以对相应的区域产

生高响应.
本文提出的模型粗略预测关键点的位置,作为注意力所

关注的兴趣点.作为 Transformer的输入,特征图被展平为

像素的集合,为了保留其位置信息,每个像素会加上其２D
坐标的正弦编码.本文按照特征图位置信息的生成方式,
将兴趣点的坐标正弦编码作为 PQ.在计算点积时,PQ 会

对特征图兴趣点附近的区域产生高响应.本文通过这种

方式弥 补 了 注 意 力 分 散 的 缺 陷.如 图 ３ 所 示,PRTR 的

PQ注意力几乎平均分散在所 有 图 像 位 置 上,导 致 Query
注意力分 散 在 大 片 的 区 域 上.本 文 提 出 的 方 法 使 得 PQ
对关键点区域产生高响应,引导注意力高度集中在关键点

区域.

　

(a)PRTRＧPQ注意力 (b)PRTRＧQuery注意力

　

(c)本文方法ＧPQ注意力 (d)本文方法ＧQuery注意力

图３　右膝关键点的PQ注意力及 Query注意力对比

Fig．３　Comparisonofpositionalqueryattentionandqueryattentionfortherightknee

　　为了自适应地生成 PQ,本文设定了一组兴趣点向量集

合R∈{R１,􀆺,RM },Ri∈ℝD,R 与图像特征向量连接作为

Query输入Encoder中.Encoder在计算图像特征的自注意

力时,同时计算兴趣点向量与图像特征间的交叉注意力.

Encoder通过这样的方式建模了图像特征的全局关系,同时

使兴趣点向量具有图像信息.接下来,Encoder输出具有上

下文信息的像素向量集合和具有图像信息的兴趣点向量集

合.兴趣点向量集合通过位置预测头得到兴趣点的坐标P∈
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{P１,􀆺,PM},Pi∈ℝ２.这个过程如图４所示.

图４　兴趣点初始化

Fig．４　POIinitialization

ConditionalＧDETR将 Query与图像特征投影到相同的

空间中,使 Query更好地提取图像特征.本文受其启发,将兴

趣点的位置(xip,yip)正弦嵌入为PE(xip,yip),并将PE(xip,

yip)与CQ 拼接起来.在交叉注意力模块中的每个 Query,

Key和 Value可以被描述为:

Query＝Concat(qcontent,PE(xip,yip)) (１)

Key＝Concat(Fx,y,PE(x,y)) (２)

Value＝Fx,y (３)

其中,Concat是拼接操作,qcontent是CQ,Fx,y是坐标为(x,y)位
置上的像素向量,PE(xip,yip)是兴趣点的位置信息,PE(x,

y)是像素向量的位置信息.

经过以上步骤,Query与 Key一样,都拥有了由二维坐标

生成的位置信息.同时,它们的位置信息都经过了正弦嵌入,

处于同一个嵌入空间中.在注意力计算中,PQ 将对图像中

兴趣点位置周围的位置产生高响应,如图３所示,Query的注

意力被引导到相应的区域上并高度关注这一区域.

最初的兴趣点位置是粗略估计出来的,兴趣点的位置会

持续更新.具体来说,每一层的 DecoderLayer会输出兴趣点

坐标的更新因子,持续地更新兴趣点的位置,这一过程可以被

描述为:
(δx,δy)i＝SRH(outputi－１) (４)

(xip
i ,yip

i )＝(xip
i－１,yip

i－１)☉(δx,δy)i (５)

其中,☉是逐元素的乘法运算,outputi－１是第i－１层 Decoder

Layer的输出.(xip
i－１,yip

i－１),(xip
i ,yip

i )分别是第i－１层与第i
层DecoderLayer的兴趣点坐标,(δx,δy)i 是兴趣点坐标的更

新因子.SRH 是更新因子的预测头,预测头将D 维的CQ投

影为２维向量,SRH:ℝD→ℝ２.

３．３　自适应损失

PRTR使用L１ＧLoss计算关键点的预测损失:|ug－u|,

ug 是关键点坐标的标注值,u是关键点坐标的预测值.在这

一过程中,模型直接学习关键点位置的标注值,造成模型过拟

合于训练集的标注坐标,降低了模型的泛化性.
本文提出预测输入图像上的关键点分布,表示关键点在

图像上的所有位置出现的可能性,将相关方法oneＧhot的硬

预测软化为了区域上的可能性预测.本文方法通过这样的方

式,一方面降低了单个位置在损失计算时的权重,另一方面也

使得模型具有了关键点的全局信息,即关键点可能/不可能出

现的位置.关键点不可能出现的位置作为负样本,与可能出

现位置的正样本同样具有重要的信息,能够帮助模型更好地

预测不同输入中的关键点位置.本文通过以上方式,提升了

模型的泛化性.
具体来说,本文方法自适应地预测关键点可能性分布的

期望值u与方差σ.关键点分布的损失可描述为:

L＝－logPθ(x∣I)|x＝ug
(６)

其中,θ是姿态估计模型的参数,I是输入图像.Pθ(x∣I)是
模型学习的关键点分布,代表关键点在图像不同位置上出现

的可能性分布.
本文受 RLE的启发,设置流模型来学习关键点分布的密

度函数Pφ(x－),其中φ是流模型的参数.具体来说,流模型学

习了一个函数Fφ(z－)将一个标准高斯分布z－~N(０,I)映射为

期望值为０、方差为１的复杂分布x－~Gφ(x－).最终分布的密

度函数Pφ(x－)由Gφ(x－)与标准拉普拉斯分布L(x－)相乘得到.

密度函数Pφ(x－)是一个期望值为０、方差为１的分布.本文方

法预测分布的期望值u与方差σ,通过对Pφ(x－)进行位移与拉

伸变换x＝x－∗σ＋μ,得到关键点分布Pθ,φ(x∣I).
本文通过合成多个流模型的结果,进一步增强了函数Fφ

(z－)的映射能力,更好地模拟了现实中复杂的关键点分布情

况.关键点分布生成的过程如图５所示.本文首先设置k个

流模型将标准高斯分布映射为k 个复杂的单位分布,同时为

每个分布设置一个可学习权重,然后通过加权和运算将k个

复杂的单位分布合成为一个混合单位分布.自适应损失模块

根据回归模型预测出的分布期望值与方差值,对单位混合分

布进行位移与拉伸变换,最终得到关键点分布.这个过程可

描述为:

Gφ,W (x－)＝w１Fϕ１
(z－)＋􀆺＋wkFϕk

(z－) (７)

Pϕ(x－)＝L(x－)∗Gφ,W (x－) (８)

Pϕ(x)＝Pϕ(x－)∗σ＋μ (９)

其中,Fϕ１
(z－),􀆺,Fϕk

(z－)是k个流模型,w１,􀆺,wk 是k 个流

模型对应的权重,它们被设置为可学习的参数;L(x－)是标准

拉普拉斯分布.综上,自适应损失可以描述为:

Lapt＝logσ－logL(μ
－
g)－log(w１Fϕ１

(z－１
g)＋􀆺＋

wkFϕk
(z－k

g)) (１０)

μ
－
g＝

(ug－u)
σ

(１１)

z－ig＝~Fϕi
(μ

－
g) (１２)

在训练阶段,姿态估计模型与流模型可以同时得到优化.
流模型仅用于训练阶段,不会增加姿态模型推理阶段的计算

量.在推理阶段,μ作为关键点坐标的预测值,１－σ作为坐标

的预测置信度.

图５　关键点分布生成

Fig．５　Generationofkeypointdistribution
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４　实验

４．１　实验设置

本文在公开数据集 MSＧCOCO[１５]２０１７数据集上验证方

法的有效性.
本文使用关键点相似度(OKS)指标来评估模型的性能,

它是最常用的衡量关键点预测质量的指标之一.

OKS主要有３个衡量关键点预测准确率的指标,分别是

AP,APM ,APL.OKS设置了一个相似度阈值,如果某个关

键点预测的相似度大于阈值则认为关键点被成功检测,反之

则认为检测失败.AP是多种阈值下结果的平均准确率,是

OKS中最为重要的指标.APM 与APL 表示在中小尺度与大

尺度人体上的关键点检测准确率.
本文与PRTR中的训练设置保持一致,使用 AdamW 优

化器[１６].Transformer部分的参数用 Xavier[１７]初始化方案进

行初始化.骨干网络和 Transformer的初始学习率设置为

１×１０－５和１×１０－４,权重衰减为１×１０－４,输入图像大小为

３８４×２８８.Transformer 部 分 的 encoder、decoder 层 数 和

Query的数量分别被设置为６,６和１００.本文遵循惯例在

SimpleBaseline[１８]的人体检测结果上进行姿态估计,并与相关

工作比较结果.在进行对照实验的比较时,我们同时在SimＧ

pleBaseline的人体检测结果和数据集提供的标注人体上进行

姿态估计,比较改进前后的模型性能.

４．２　模型效果

本文采用 MSＧCOCO２０１７数据集部分图片作为输入,将

预测结果可视化.人体关键点的预测效果如图６所示.

图６　姿态估计模型效果示意图

Fig．６　Schematicdiagramofhumanposeestimationresults

本文在 MSＧCOCO２０１７数据集上对比了所提方法与相

关方法的效果.本文提出了３种模型 A,B,C.这３种模型

的差别在于兴趣点位置信息的生成方式不同,模型的具体信

息将在对照实验章节进行详细介绍.表１列出了具体的结

果.本 文 提 出 的 模 型 在 AP,APM ,APL 指 标 上 达 到 了

７４．５％,７１．３％,８１．８％的关键点预测准确率,达到了SOTA.
在最重要的 AP指标上,我们将基线方法的准确率提高了

２．８％,并将基于回归的姿态估计方法准确率提高了０．２％,

证明了本文方法的有效性.

在小中尺度(APM)和大尺度(APL)的人体上,我们将基

线方法的准确率分别提高了３．２％和２．５％,并将相关方法的

最高准确率分别提高了０．６％和０．８％,这证明了本文方法在

多种人体条件下的泛化性.

表１　与相关方法在 MSＧCOCO２０１７验证集上的准确率对比

Table１　AccuracycomparisonoftheproposedmethodwithrelatedmethodsonMSＧCOCO２０１７validationset

Model Backbone InputSize AP/％ APM//％ APL/％
CenterNet[１９] HourglassＧ２stacked － ６３．０ ５８．９ ７０．４

PointSetNet[２０] HRNetＧW４８ － ６８．７ ６４．８ ７５．３
SPM[２１] HourglassＧ８stacked ３８４×２８８ ６６．９ ６３．６ ７３．１
DirectPose ResNetＧ１０１ － ６３．３ ５７．８ ７１．２
Integral ResNetＧ１０１ － ６７．８ ６３．９ ７４．０

RLE HRNetＧW３２ ３８４×２８８ ７４．３ ７０．７ ８１．０
PRTR HRNetＧW３２ ３８４×２８８ ７１．７ ６８．１ ７９．３

OurMethodＧA HRNetＧW３２ ３８４×２８８ ７３．９ ７０．５ ８１．３
OurMethodＧB HRNetＧW３２ ３８４×２８８ ７４．１ ７０．６ ８１．５
OurMethodＧC HRNetＧW３２ ３８４×２８８ ７４．５ ７１．３ ８１．８

４．３　对照实验

在对照实验部分,本文验证了所提出的自适应特征提取

模块和自适应损失模块的有效性,并进一步探索了不同流模

型数量对模型性能的影响.
本部分 实 验 在 MSＧCOCO２０１７ 数 据 集 的 验 证 集 上

进行.

４．３．１　兴趣点生成方式

本文探索了不同的兴趣点生成方式,设置了３种模型结

构,对应３种不同的兴趣点生成方式,分别记为方法 A,B和

C,如图７所示.

(a)OurMethodＧA (b)OurMethodＧB (c)OurMethodＧC

图７　３种兴趣点位置预测方法

Fig．７　ThreemethodsofPOIpositionprediction
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　　方法 A与第３章中描述的方法一致,兴趣点向量通过预

测头直接预测每个 Query的兴趣点坐标,并将其正弦嵌入为

PQ.直接生成兴趣点坐标可能难度较大,方法B选择间接地

生成兴趣点的位置.其将兴趣点坐标设置为可学习参数,并
设置一组内容向量,通过 Encoder将图像信息提取到内容向

量中,并将内容向量作为 CQ,通过 CQ 预测兴趣点位置的更

新因子.方法B通过更新兴趣点坐标来间接生成兴趣点的

位置信息.方法C认为兴趣点位置分为所有输入共有的基础

值部分,以及每个输入独有的偏移值部分,将兴趣点的坐标预

测任务拆分以减少直接预测的难度.方法C将兴趣点坐标的

基础值设置为可学习的参数,预测兴趣点坐标的偏移值.兴趣

点的坐标由固定的基础值与预测偏移值相加得到.

如表２所列,方法 A,B,C在标注人体(GTＧBBOX)上分

别达到７６．９％,７７．１％和７７．６％的准确率,在SimpleBaseline
检测人体(SIMBAＧBBOX)上达到了７３．９％,７４．１％和７４．５％
的准确率,方法C达到了最佳效果.

表２　兴趣点生成方法效果对比

Table２　ResultscomparisonofdifferentPOIgenerationmethods

Model APonGTＧBBOX/％ APonSIMBAＧBBOX/％
OurMethodＧA ７６．９ ７３．９
OurMethodＧB ７７．１ ７４．１
OurMethodＧC ７７．６ ７４．５

４．３．２　自适应特征抽取

PRTR将PQ简单设置为可学习参数,导致注意力分散,

引入了大量不相关的信息,淹没了重要信息.本文提出的模

型为每个 Query预测其兴趣点的２D坐标,并将坐标正弦嵌

入到PQ中.在计算注意力时,PQ将对兴趣点位置周围的区

域产生高响应,引导 Query的注意力集中在兴趣点位置周围

的区域.

在表３中,AFE表示自适应特征抽取模块,PRTR W/O
AFE表示未设置该模块的模型,PRTR W AFE表示设置了

该模 块 的 模 型.自 适 应 特 征 抽 取 模 块 将 标 注 人 体 (GTＧ
BBOX)上的关键点预测准确率提高了１．６％,同时将SimpleＧ
Baseline检测人体(SIMBAＧBBOX)上的关键点预测准确率提

高了１．４％.实验结果表明,自适应特征提取模块的设计是

有效的.通过预测兴趣点并引导注意力集中于兴趣点周边更

有利于图像特征的提取,更优质的图像特征提升了关键点预

测的准确率.

表３　加入自适应特征抽取前后对比

Table３　ComparisonofaddingAPEornot

Model APonGTＧBBOX/％ APonSIMBAＧBBOX/％
PRTR W/OAFE ７４．９ ７１．７
PRTR W AFE ７６．５ ７３．１

本文以左眼关键点为例,可视化了本文提出的模型与基

线方法在级联 Decoder层数加深时(从左到右为第１－６层

Decoder)所关注的图像区域.如图８所示,在未设置 AFE模

块时,模型会先无序关注图像的多个部分且注意力收敛较慢、

较分散.当设置了 AFE模块时,模型首先会关注人体头部附

近区域,随后注意力高度集中于眼部位置.相比于基线方法,

自适应特征抽取过程使得注意力更快、更集中地关注到关键

点的区域.该实验表明,自适应特征抽取过程使注意力能更

快、更好地集中于关键点区域.

(a)本文方法(左眼)

(b)PRTR(左眼)

图８　不同 Decoder层中注意力对比

Fig．８　ComparisonofattentionindifferentDecoderlayers

４．３．３　自适应损失

本文方法同时关注了关键点可能与不可能出现的位置.

关键点不可能出现的位置作为负样本,与可能出现位置的正

样本同样具有重要的信息.模型对整体位置的预测也使得模

型具有了关键点的全局信息,能够帮助模型更好地预测不同

输入中的关键点位置.

在表４中,PRTR＋L１ＧLoss表示使用 L１ＧLoss的模型,

PRTR＋AptＧLoss表示使用自适应损失的模型,本文设计的

自适应损失函数将标注人体(GTＧBBOX)上的关键点预测准

确率提高了１．２％,同时将SimpleBaseline检测人体(SIMBAＧ
BBOX)上的关键点预测准确率提高了１．４％.实验结果证明

了自适应损失模块设计的有效性.

表４　加入自适应损失前后对比

Table４　Comparisonofaddingadaptivelossornot

Model APonGTＧBBOX/％ APonSIMBAＧBBOX/％
PRTR＋ L１ＧLoss ７４．９ ７１．７
PRTR＋ AptＧLoss ７６．１ ７３．１

本文方法自适应地预测关键点在所有位置上出现的可能

性分布.可能性分布是一种软预测,作为一种正则化方式,它
降低了单个位置在损失计算时的权重,缓解了对标注的过拟

合现象,提高了模型在不同场景下的泛用性.

表５中的数据表明,本文设计的自适应损失函数将中小

尺度人体上的关键点预测准确率提高了１．８％,同时将大尺

度人体上的关键点预测准确率提高了０．９％.实验结果证明

了自适应损失模块考虑了人体尺寸影响,提升了模型在多种

人体条件下的泛化性.

表５　在不同尺度人体上效果对比

Table５　Effectcomparisonofdifferentsizesofhumanbodies

Model APM/％ APL/％
PRTR＋ L１ＧLoss ６８．１ ７９．３
PRTR＋ AptＧLoss ６９．９ ８０．２

此外,本文通过合成多个流模型的结果,进一步增强了模

型映射能力,能更好地模拟现实中复杂的关键点分布情况.

本文在 MSＧCOCO２０１７数据集的验证集上测试使用不

同的损失的效果.从图９可以看出,模型性能整体随着流模

型数量的增加而上升.当流模型达到一定数量后,模型性能

保持稳定.当设置３个流模型时,模型获得了最佳的性能,与
使用单个的流模型相比,其将标注人体(GTＧBBOX)上以及

SimpleBaseline检测人体(SIMBAＧBBOX)上的关键点预测准

确率都提高了０．５％.实验证明了合成多个流模型的结果能

有效增强对关键点密度函数的模拟能力,并有效提升模型的

性能.
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图９　不同流模型数量的效果对比

Fig．９　Effectcomparisonofdifferentnumbersofflowmodels

结束语　相关方法将 Transformer应用于２D姿态估计

任务时,存在以下两个问题:１)在交叉注意力模块中,对于不

同输入,固定Query不能准确关注到变化的关键点区域,导致

注意力分散;２)直接学习关键点的标注位置,导致模型过拟合

于训练集的标注,泛化性差.本文针对以上问题,设计了一个

基于自适应预测的２D姿态估计模型.该模型粗略估计关键

点位置作为注意力所关注的兴趣点,并将兴趣点的坐标正弦

嵌入到query中,引导注意力集中于兴趣点附近区域.通过

这种方式,模型获得了集中的注意力.同时,该模型自适应地

预测关键点在所有位置上出现的可能性分布,通过软预测的

方式,缓解模型对标注的过拟合.进一步提升了基于回归的

姿态估计方法的最佳性能.
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