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摘　要　近年来卷积神经网络和 Transformer都在人体姿态估计领域中取得进步,卷积神经网络(ConvolutionalneuralnetＧ
work,CNN)擅长提取局部特征,Transformer擅长捕捉全局表征,但目前结合两者实现人体姿态估计的研究较少且效果不佳.
针对此问题,提出一种耦合局部特征和全局表征的的模型 CNPose(CNNＧNestPose),该框架的局部Ｇ全局特征耦合模块利用多

头注意力计算和残差结构的方式深度耦合局部特征和全局表征;还提出了局部Ｇ全局信息交流模块解决局部Ｇ全局特征耦合模

块在计算过程中局部特征和全局表征数据源范围不一致的问题.在 COCOＧval２０１７和 COCOＧdevＧtest２０１７数据集上进行了验

证,实验表明,采用了局部特征和全局表征耦合的 CNPose模型相较于同类型方法有着更为优越的表现.
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中图法分类号　TP３９１．４
　

CouplingLocalFeaturesandGlobalRepresentationsfor２DHumanPoseEstimation
CHENQiaosong１,WUJiliang１,JIANGBo１,TANChongchong２,SUNKaiwei１,DENXin１andWANGJin１

１SchoolofComputerScienceandTechnology,ChongqingUniversityofPostsandTelecommunications,Chongqing４０００６５,China

２SchoolofAutomation/SchoolofIndustrialInternet,ChongqingUniversityofPostsandTelecommunications,Chongqing４０００６５,China

　
Abstract　Inrecentyears,bothconvolutionalneuralnetworkandTransformerhavemadeprogressinthefieldofhumanposeesＧ
timation．Convolutionalneuralnetwork(CNN)isgoodatextractinglocalfeatures,andTransformerdoeswellincapturingglobal
representations．However,therearefewstudiesonthecombinationofthetwotoachievehumanposeestimation,asthesametime
theresultsarenotgood．Aimingatsolvingthisproblem,thispaperproposesamodelCNPose(CNNＧNestPose)thatcoupleslocal
featuresandglobalrepresentations．ThelocalＧglobalfeaturecouplingmoduleofthisframeworkusesmultiＧheadattentioncalculaＧ
tionmethodandresidualstructuretodeeplycouplelocalfeaturesandglobalrepresentations．AtthesametimethispaperpropoＧ
sesalocalＧglobalinformationexchangemoduletosolvetheproblemthattherangeofdatasourcesoflocalfeaturesandglobal
representationisinconsistentinthelocalＧglobalfeaturecouplingmoduleduringthecalculationprocess．TheCNPoseframework
hasbeenverifiedonCOCOＧval２０１７andCOCOＧdevＧtest２０１７datasets．ExperimentresultsshowthattheCNPosemodelusingthe
couplingoflocalfeaturesandglobalrepresentationshassuperiorperformancecomparedtosimilarmethods．
Keywords　Humanposeestimation,Transformer,Convolutionalneuralnetworks,Localfeatures,Globalrepresentations,Feature
coupling,Attention
　

１　引言

人体姿态估计(HumanPoseEstimation)是计算机视觉

中十分具有挑战性的任务之一,其旨在让机器识别出输入图

像中人体关节点的空间位置并生成一副能代表姿态的人体骨

骼框架,其实现过程主要有两种方式:(１)自顶向下(TopＧ

down)[１Ｇ２];(２)自底向上(BottomＧup)[３Ｇ４].自顶向下的方法

先检测图像中每个人体的位置并用边界框标定,然后在每个

边界框内计算人体关节点位置;与之相反,自底向上的方法先

计算出图中所有关节点位置,然后利用人体模型拟合或者相

关算法进行分组形成独立的人体骨骼框架.

２０１２年 AlexNet[５]在ImageNet图像分类挑战赛上取得

冠军,这开启了深度卷积神经网络在计算机视觉领域的元年.

在之后的发展过程中,研究者们设计出了一系列十分优秀的

基础特征提取网络,如 ResNet[６],VGG[７],MobileNet[８]等.

２０１４年 Alexander等[９]较早将深度学习引入人体姿态估计领

域,摆脱了手工设计的繁琐步骤,随后研究者们又设计出精度

更高的网络,如 PoseMachines[１０],HRNet[１１]等,这些网络都

在COCO等数据集上取得了前沿效果.上述网络都使用多

尺度方法构建特征金字塔的方式来提取更为丰富的特征.卷

积神经网络的卷积计算主要是计算图像中相邻像素或者是特

征图中相邻部分之间的关系,同时卷积计算也是一种模板计

算,特征图的不同部位的计算权重都相同,因此卷积神经网络

提取特征过程具有局部性.

与卷积神经网络不同的是,Transformer可以捕捉整个特

征图中任意两部分之间的长短距离依赖,因此 Transformer
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的注意力计算过程具有全局性.２０２０年 Mao等[１２]提出了一

种结合卷积神经网络和 Transformer的串行结构网络 TFＧ
Pose用于人体姿态估计,该网络先使用卷积神经网络提取局

部特征,再利用 Transformer结构在局部特征中捕捉长短距

离关系,这种结合方式较为简单.
综上可知,由于卷积计算是一种局部计算,因此卷积神经

网络提取的特征具有局部性(下文将该特征简称为局部特

征);注意力计算是一种全局性计算,因此 Transformer捕捉

的长短距离关系具有全局性(下文将其简称为全局表征).这

两种特征对人体姿态估计都十分重要,但是前人利用这两种

特征实现人体姿态估计的结合程度都比较低.
针对上述问题,本文基于卷积神经网络和 Transformer

提出了 一 种 深 度 耦 合 局 部 特 征 和 全 局 表 征 的 串 行 网 络

CNPose.
(１)CNPose网络的核心模块是局部Ｇ全局特征耦合模块,

该模块采用注意力计算和残差的方式耦合局部特征和全局表

征,使得局部特征包含了更多的全局信息,全局特征包含了丰

富的细节信息.
(２)为了解决局部Ｇ全局特征耦合模块在注意力计算时两

种特征数据源范围差异带来的精度丢失的问题,本文提出了

局部Ｇ全局交流模块来弥补上述数据源范围差异,同时该结构

丰富了块与块之间的注意力.

２　相关工作

２．１　轻量级卷积结构Bottleneck
卷积神经网络提取特征时,如果特征图的通道数目越多,

卷积核参数也会越大,这会增加卷积神经网络的参数量和计

算量.轻量级卷积结构 Bottleneck能有效解决这个问题.

Bottleneck结构中有３个卷积层,首尾卷积层的卷积核大小

都是１×１,主要用于控制特征图通道数目,中间卷积结构的

卷积核大小一般是３×３,用于提取特征.在计算时,先利用

头部的卷积层将特征图的通道数目减小,中间卷积层在与

规模减小的特征图计算时需要的卷积核参数相应减少,最后

一层卷积层用于恢复特征图的通道数目.Bottleneck的设计

实现了在不改变特征图的通道数目的情况下减少了参数量,
因此本文也采用Bottleneck结构提取局部特征.

２．２　Nest:聚合嵌套的Transformer
２０２１年Zhang等[１３]提出了聚合嵌套结构的 NestTransＧ

former.NestTransformer将图片分成不同的块,每一个块再

次均分并编码成PatchToken.这个过程满足式(１):

Tn×n＝H×W
S２ (１)

其中,Tn 代表初次划分块的数量,n代表每个PatchToken的

维度,H 和W 分别代表图片的高度和宽度,S代表块均分编

码时的大小.NestTransformer在计算过程中自注意力范围

局限在每一个块内,它的亮点是块与块之间的聚集嵌入,每４
个块聚集成一个块,聚集后的块包含的语义信息维度更高,聚
集后块数量减小到聚集前的２５％,块中 PatchToken的维度

增加到原来的２倍.

３　基于局部特征与全局表征耦合的２D人体姿态估计

本节分为３部分:首先介绍 CNPose的整体结构;其次为

了高效地耦合卷积神经网络提取的局部特征和 Transformer
捕捉的全局表征,本文设计了一个局部Ｇ全局特征耦合模块;

最后,卷积神经网络在提取特征的过程中是局部连续的,而

NestTransformer的多头自注意力计算被限制在互不重叠的

区域中,为了减小局部Ｇ全局特征耦合模块计算过程中两种特

征的数据源范围差异,同时实现更为精细的特征耦合,本文在

局部Ｇ全局特征耦合模块的基础上设计了基于特征混淆的局

部Ｇ全局信息交流模块.

３．１　CNPose框架

为了耦合卷积神经网络提取特征 的 局 部 性 和 TransＧ
former提取特征的全局性,本文提出了如图１所示的网络

结构.

图１　CNPose结构图(电子版为彩图)

Fig．１　CNPosestructurediagram

　　CNPose框架是一个串行结构,其计算分为多个阶段,前
一阶段的输出为后一阶段的输入,同时每个阶段的输出都会

进入头部网络并成为整体输出的一部分.图中蓝色线表示

NestTransformer的计算路径,橙色线表示卷积神经网络的

计算路径,黑色线表示卷 积 神 经 网 络 和 NestTransformer

共享的计算路径.在每个阶段中,局部特征和全局表征首先

会经过局部Ｇ全局特征耦合模块,使得局部特征中包含全局信

息,全局表征中包含局部信息.经过耦合后的局部特征进入

Bottleneck,耦合后全局表征进入 NestTransformer模块.每

个阶段结束时全局特征图进行块聚集嵌入计算,得到的特征

２２１１００００７Ｇ２
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图维度减小,可以表示距离更远的长距离依赖关系.

３．２　局部Ｇ全局特征耦合模块

卷积神经网络主要是计算相邻像素或特征图中相邻部分

之间的关系,因此卷积神经网络计算具有局部性;TransformＧ
er计算图像或者特征图中任意两部分之间的相互依赖关系,
两部分之间可以没有距离与范围的限制,因此 Transformer
计算的结果具有全局性.为了让网络不仅能提取范围更广的

全局表征,还能提取更为丰富的局部细节信息,本文提出局

部Ｇ全局特征耦合模块,旨在深度耦合卷积神经网络提取的局

部特征和 Transformer提取的全局特征,增强模型的特征提

取能力.局部Ｇ全局特征耦合模块详细结构如图２所示.

图２　局部Ｇ全局特征耦合模块

Fig．２　LocalＧGlobalfeaturecouplingmodule

局部Ｇ全局特征耦合模块是一个多头注意力计算的残差

结构.CNPose分为多个计算阶段,上一阶段得到的局部特

征和全局表征经过点积运算后得到相似矩阵.为了丰富局部

特征的全局信息,相似矩阵经过softmax计算后与全局表征

进行点积计算.为了保证局部特征的性质.上一步计算的结

果与局部特征进行通道拼接并使用卷积进行维度调整,得到

的结果便是耦合后的局部特征.丰富全局表征的局部性过程

与此类似.局部Ｇ全局特征耦合模块的计算过程如式(２)、
式(３)所示:

lc＝Conv g􀅰Softmax
lg
dl

æ
è
ç

ö
ø
÷＋læ

è
ç

ö
ø
÷ (２)

gc＝Convl􀅰Softmax gl
dg

æ
è
ç

ö
ø
÷＋gæ

è
ç

ö
ø
÷ (３)

在式(２)和式(３)中,lc 和gc 分别代表耦合后的局部特征

和全局表征,Conv代表卷积运算,l和g 分别代表耦合前的局

部特征和全局表征, dl和 dg 代表l和g 向量的维度.
使用注意力计算的方式能有效耦合局部特征和全局特征

的原因是:人体关节点具有对称性,比如左手腕与右手腕、左
膝盖与右膝盖等,经过卷积神经网络计算后,局部特征中对称

关节点周围的分布更为接近,经过 NestTransformer的多头

自注意力计算后,全局表征表示原特征图中区域间的相对关

联程度,显然关节点尤其是对称关节点之间的关联程度更高,
其中关联程度通过Loss函数进行评判,并且通过反向传播过

程不断地调整.除此之外,点积运算的结果可以用来评判参

与计算的两个向量的相似程度,值越大代表相似程度越高,因
此在使用注意力计算的方式耦合局部特征和全局表征的过程

中,局部特征矩阵和全局表征矩阵经过点积计算得到相似矩

阵,相似矩阵中含有对称关节点区域的值更大.相较于单独

使用局部特征或者全局特征做自注意力计算过程中得到的相

似矩阵,局部特征和全局表征的注意力计算过程中的相似

矩阵更为精细准确.卷积神经网络善于提取纹理等细节信

息,对称关节点周围的纹理信息更为相似,NestTransformer
擅长捕捉长短距离依赖关系,形成关节点之间的空间相对关

系.使用局部Ｇ全局特征耦合模块耦合两种特征后,网络既能

提取丰富的细节信息,还能捕捉更为精确的长短距离关系.
当图像中的人体关节点因为服饰的变化导致对称关节点周围

的纹理信息差异较大时,网络能够通过提取的空间相对关系

还原出这些难点.

３．３　局部Ｇ全局信息交流模块

在局部Ｇ全局特征耦合模块中,注意力计算范围被限制在

不重叠的块中,但是卷积神经网络计算过程是连续且重叠的,
因此在耦合计算过程中全局表征的计算来源要小于局部特征

的计算来源,即局部特征和全局表征的数据源范围存在差异,
这会影响模型的精度.Transformer的全局性是局限在块范

围内,在块聚集嵌入前块与块之间并无关联,但是在图像中块

与块之间存在较大的相似性,比如位于不同块中的左右手腕

周围特征,但在块聚集融合之后,块对应原图表示的范围更

大,虽然可以计算更大范围内的注意力,但是无法做到精细化

计算上述的左右手腕两个局部相似区域的注意力.为了解决

上述问题,本文提出了局部Ｇ全局信息交流模块,结构如图３
所示.

图３　局部Ｇ全局信息交流模块

Fig．３　LocalＧGlobalcommunicationmodule

图像或者特征图被划分成不重叠的块,在块内再次被细

分后编码成不同的 PatchToken.块内的所有 PatchToken
经过下采样得到局部Ｇ全局交流令牌(图中的圆柱形表示的特

征),局部Ｇ全局交流令牌代表此块的高层语义信息.对局部Ｇ
全局交流令牌等分洗牌后,得到的每一个新的局部Ｇ全局交流

令牌中都包含所有块的高层语义信息,再将新的局部Ｇ全局交

流令牌与原有分块的PatchToken进行通道拼接.经过上述

的计算后,每一个块中不仅包含了代表自身语义的信息,还包

含了其他块少量的高层语义信息.
上述计算过程使得局部特征和全局表征的分块中都包含

其他块的语义信息,这个过程减小了局部特征和全局表征的

数据源范围的差异,这样的好处是得到的相似矩阵更为精确,
能更有效耦合局部特征和全局表征.数据源范围的差异减小

后,在注意力计算过程中,不仅可以得到块内不同部分的相互

注意力,还可以得到块内 PatchToken与其他块之间的较弱

注意力.Transformer的块聚集嵌入计算后无法做到精细化

计算两个局部相似区域的注意力,但经过局部Ｇ全局信息交流

模块得到的块内PatchToken与其他块之间的较弱注意力可

以弥补这种不足.

４　实验

４．１　数据集

本文采用COCO２０１７[１４]数据集来训练并验证模型,数据

集中实例主要是中大尺寸.本实验使用 COCO２０１７train训

练集作为训练集,其中包含１１８２８７张图片和１４９８１３个可见
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的人体实例,实验的验证集为 COCO２０１７val数据集,其中包

含５０００张图片和６３５２个可见的人体实例.

４．２　评价指标

本文采用 OKS(ObjectKeypointSimilarity)[１５]指标来评

估模型定位人体关节点的准确性,计算过程如式(４)所示:

OKSp＝
∑
i
exp

－d２
pi

２S２
pσ２

i{ }δ(vpi＝１)

∑
i
δ(vpi＝１) (４)

其中,p表示数据集中人的ID;i表示人体关节点的ID;dpi表

示对于ID为p的人的ID为i的关节点,模型预测的位置和

真实的位置的欧氏距离;Sp 表示ID为p的人在标记数据中

所占面积比例;σi 表示ID为i的关节点的归一化因子,数值

由数据集统计得到,值越大表示该关节点越难标注;vpi表示

ID为p的人的ID为i的关节点是否可见.δ公式表示真实

关节点可见时才纳入计算.

４．３　实验细节

本文实验环境为 Ubuntu１８．０４系统,CPU 为Intel(R)

Core(TM)i５Ｇ８４００,内 存 为 ６４GB,显 卡 为 两 张 NVIDIA
V１００,共６４GHz显存.论文采用自顶向下的技术方案,实验

过程中,数据集中的人体实例被切割成单人实例,并将切割后

的人体实例图片大小转换成２２４×２２４;同时本文将人体关节

点坐标转换成大小为５６×５６的热度图,并将生成的热度图作

为真实标签参与损失计算,实验损失函数为交叉熵误差函数,
实验激活函数为 ReLU 函数,批处理大小为１２８,学习率为

０．０００６.CNPose分为３个阶段,每个阶段深度分别为２,２,

４,每个阶段的多头自注意力过程的头部数目分别为４,８,１６,
每个阶段PatchToken的维度分别为１２８,２５６,５１２.

４．４　对比实验

本 文 选 取 了 近 年 经 典 且 先 进 的 方 法 与 本 文 提 出 的

CNPose进行对比,其中包含 TFPose,HRNet,SimpleBaseＧ
lines.从 表 １ 中 可 知,在 基 础 网 络 都 选 用 ResnetＧ５０ 时,

CNPose比 SimpleBaselines和 TFPose在精度上分别高出

０．０４４,０．０４２;当基础网络选用 HRNetＧW４８时,CNPose比

HRNet在精度上高出０．０１６;当基础网络都是 Resnet系列

时,CNPose采用 ResNetＧ５０比SimpleBaselines采用 ResNetＧ
１０１和 ResNetＧ１５２在精度上分别高出０．０３,０．０２３.从表２
中可知,当基础网络采用 ResnetＧ５０时,CNPose比 TFPose在

精度上高出０．０３;当基础网络采用 HRNetＧW４８时,CNPose
比 HRNet在精度上高出０．００２;当基础网络都使用Resnet系

列时,CNPose采用 ResNetＧ５０比 SimpleBaselines采用 ResＧ
NetＧ１５２在精度上高出０．０１５.综上所述,本文提出的耦合局

部特征与全局表征方法相比其他方法效果更好.

表１　在COCOVal２０１７数据集上的结果

Table１　ExperimentalresultsonCOCOVal２０１７dataset

方法 基础网络 输入大小 AP AP５０ AP７５ APm APl

SimpleBaselines ResNetＧ５０ ３８４×２８８ ０．７２２ ０．８９３ ０．７８９ ０．６８１ ０．７９７
SimpleBaselines ResNetＧ１０１ ３８４×２８８ ０．７３６ ０．８９６ ０．８０３ ０．６９９ ０．８１１
SimpleBaselines ResNetＧ１５２ ３８４×２８８ ０．７４３ ０．８９６ ０．８１１ ０．７０５ ０．８１６

HRNet HRNetＧW４８ ３８４×２８８ ０．７６３ ０．９０８ ０．８２９ ０．７２３ ０．８３４
TFPose(Nd＝６) ResNetＧ５０ ３８４×２８８ ０．７２４ － － － －

CNPose ResnetＧ５０ ２２４×２２４ ０．７６６ ０．９３５ ０．８３７ ０．７３３ ０．８１３
CNPose HRNetＧW４８ ２２４×２２４ ０．７７９ ０．９３６ ０．８４８ ０．７４８ ０．８２４

表２　在COCOdevＧtest２０１７数据集上的结果

Table２　ExperimentalresultsonCOCOdevＧtest２０１７dataset

方法 基础网络 输入大小 AP AP５０ AP７５ APm APl

SimpleBaselines ResNetＧ１５２ ３８４×２８８ ０．７３７ ０．９１９ ０．８１１ ０．７０３ ０．８００
HRNet HRNetＧW４８ ３８４×２８８ ０．７５５ ０．９２５ ０．８３３ ０．７１９ ０．８１５

TFPose(Nd＝６) ResNetＧ５０ ３８４×２８８ ０．７２２ ０．９０９ ０．８０１ ０．６９１ ０．７８８
CNPose ResnetＧ５０ ２２４×２２４ ０．７５２ ０．９２３ ０．８３０ ０．７１９ ０．８１６
CNPose HRNetＧW４８ ２２４×２２４ ０．７５７ ０．９２５ ０．８３３ ０．７２０ ０．８１７

４．５　消融实验

为了验证局部Ｇ全局信息交流模块对特征耦合的影响,
本文在COCO２０１７val数据集上做了消融实验,对比实验组去

掉了CNPose中的局部Ｇ全局信息交流模块,结果如表３所列.

表３　消融实验结果

Table３　Resultsofablationexperiment

方法 基础网络 AP AP５０ AP７５ APm APl AR
CNPose ResnetＧ５０ ０．７６６ ０．９３５ ０．８３７ ０．７３３ ０．８１３ ０．７９３

CNPoseＧNoＧLGC ResnetＧ５０ ０．７６２ ０．９３５ ０．８２７ ０．７２８ ０．８０９ ０．７８８
CNPose HRNetＧW４８ ０．７７９ ０．９３６ ０．８４８ ０．７４８ ０．８２４ ０．８０４

CNPoseＧNoＧLGC HRNetＧW４８ ０．７７６ ０．９３６ ０．８４８ ０．７４５ ０．８２３ ０．８０２

　　在表３中,CNPoseＧNoＧLGC代表去掉局部Ｇ全局信息交

流模块的结构,模型输入大小为２２４×２２４.从表３中可知,
如果CNPose使用局部Ｇ全局信息交流模块,当基础网络分别

是 ResnetＧ５０和 HRNetＧW４８时,AP指标分别能上涨０．４％和

０．３％,实验证明了通过局部Ｇ全局信息交流模块来减少局部特

征和全局表征的数据源范围差异有助于模型精度的提升.

结束语　针对前人结合局部特征和全局表征实现人体姿

态估计的程度比较低的问题,本文提出了一个耦合局部特征

和全局表征的串行网络 CNPose,该网络的局部Ｇ全局特征耦

合模块利用注意力计算和残差的方式耦合卷积神经网络提取

的局部特征和 Transformer捕捉的全局表征.为了解决局部

特征和全局表征在耦合过程中数据源范围存在差异带来的
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模型精度丢失问题,本文提出了局部Ｇ全局信息交流模块,下
采样各个块的特征图,将得到的特征图洗牌后加入到原特征

图中,这种方式减小了两种特征图的数据源的范围差,从而提

升了模型的精度.实验表明CNPose取得了比经典且先进模

型更高的精度.但是本文提出的方法的参数量和计算量有待

减少,这是作者未来需要研究改进的问题.
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