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摘　要　针对人体姿态估计中人体与背景区分度不高,基于 HRNet网络的人体姿态估计中重要特征信息利用不完全的问题,
利用通道与空间注意力机制,提出了一种基于多尺度双注意力(MultiscaleDualAttention,MDA)的人体姿态估计方法 MDAＧ
HRNet.该方法从通道域和空间域出发,分别设计了结合通道注意力的 CaＧNeck,CaＧBlock模块和结合空间注意力的SaＧBlock
模块,将其融入到高分辨率网络结构中,使网络能够重点关注图像中的人体区域.在SaＧBlock模块中采用３×３和７×７的卷积

核推导两种不同尺度的空间注意力映射,使网络区分人体特征和背景特征的能力更加显著,从而对人体及其关键点进行准确定

位.该方法在 MPII数据集上进行了实验验证,结果表明 MDAＧHRNet能有效地提高人体姿态估计关节点定位的准确度.
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Abstract　Inviewoftheproblemoflowdiscriminationbetweenhumanbodyandbackgroundinhumanpostureestimation,and
incompleteutilizationofimportantfeatureinformationinhumanpostureestimationbasedonHRNet,ahumanpostureestimation
methodMDAＧHRNetbasedonmultiscaledualattentionisproposedbyusingchannelandspatialattentionmechanism．ConsideＧ
ringbothofthechanneldomainandspatialdomain,theCaＧNeckandCaＧBlockmodulescombinedwithchannelattentionandSaＧ
Blockmodulecombinedwithspatialattentionaredesignedrespectively．ThenintegratingthesemodulesintothehighＧresolution
networkstructure,sothatthenetworkcanpaymoreattentiontothehumanbodyareaintheimage．Moreover,intheSaＧBlock
module,３×３and７×７convolutionkernelsareadoptedtoderivetwospatialattentionmapsofdifferentscales,whichmakesthe
abilityofthenetworktocomprehensivelydistinguishhumanfeaturesandbackgroundfeaturesmoreremarkable,soastoaccuＧ
ratelylocatethehumanbodyanditskeypoints．TheproposedmethodistestedandverifiedonMPIIdataset,andtheresults
showthatMDAＧHRNetcanimprovetheaccuracyofjointpointlocationofhumanpostureestimationeffectively．
Keywords　Humanposeestimation,Channelattention,Spatialattention,Multiscaleattentionmapping,Highresolutionnetwork
　

１　引言

人体姿态估计是研究基于图像的观测数据来恢复关节和

躯干姿态的算法或系统,是计算机视觉领域非常具有挑战性

和研究意义的方向之一.其中二维姿态估计算法主要通过获

取二维图像上人体关键点的位置信息和人体肢干的位置和方

向信息,来获得人体关键点坐标与骨骼对应关系,该对应关系

的准确度直接影响着人体姿态估计结果好坏[１].

现阶段流行的人体姿态估计网络模型主要是基于 ResＧ

Net[２]、Hourglass[３]、HRNet[４]和生成对抗网络[５]这４种骨干

神经网络.ResNet通过引入残差模块以及使用跳跃连接的

残差结构,缓解了网络深度增加导致的退化问题;Hourglass
网络能够得到有效的多尺度特征信息,卷积和最大池化将特

征降到很低的分辨率,达到最低分辨率时通过上采样重新组

合不同尺度下的特征,有利于复杂场景中的人体姿态估计;

HRNet能够在整个网络中维持高分辨率的特征表示,并行连

接子网络,重复进行多尺度融合,使预测热图更接近ground
truth;生成对抗网络结合人体骨架先验信息,通过对抗训练

来提高关节点预测的正确性,由此提高姿态估计的准确度.

其中 HRNet网络更具优越性,其网络结构能够生成含有丰富

语义信息的高分辨率特征图,各子网的卷积层还采用了跳跃

连接的方式,包含多个残差单元,可以有效避免过拟合问题.

在实际的分析应用中,人体姿态估计算法总是存在无法

准确区分人体与背景的问题,同时,在特征提取的过程中,由
于各网络的卷积操作是一种局域化操作,因此多分辨率特征

融合时不能很好地利用人体区域特征,使特征输出图丢失部

分有效信息,影响人体姿态估计准确度.注意力机制以高权

重聚焦重要信息,低权重忽略不相关的信息,并根据任务结果

反向指导特征图的权重调整,使得在不同的情况下都能选取

重要信息,因此它不仅能提升任务完成的高效性,而且具有
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很好的可扩展性和鲁棒性[６].注意力机制还能够通过共享重

要信息使其他神经元或神经网络进行信息交换,实现重要信息

的传递,提升神经网络的学习能力[７].基于此,本文将注意力

机制引入 HRNet网络模型,结合空间域和通道域的双注意力

机制,采用多尺度注意力映射,设计了一种基于多尺度双注意

力机制的高分辨率网络的人体姿态估计方法 MDAＧHRNet,

使网络能够更集中地关注到图像中的人体区域和人体重要关

节点,从而提高人体姿态估计准确度.本文的主要贡献如下:
(１)基于通道注意力机制,分别对不同分辨率子网的特征

信息进行通道域注意力系数加权,抑制无用信息,重点关注人

体关键信息,对多分辨率特征信息进行有效提取和利用.
(２)基于多尺度空间注意力机制对特征图进行自适应特

征细化,采用两种不同尺度的注意力映射,利用多尺度信息,

综合全局图像区分人体特征和背景特征,对人体及其关键点

进行准确定位.
(３)在 MPII数据集上进行验证,获得PCKh＠０．５评价

标准下的平均准确率为９０．５％,较 HRNet基线模型提升了

０．９％.

２　MDAＧHRNet

针对人体姿态估计不能准确区分人体与背景的问题,以
及自下而上(BottomＧtop)范式的 HRNet不能充分学习重要

特征信息导致人体关键点定位不准确的问题,本文利用通道

域和空间域的双注意力机制以及多尺度注意力映射,设计了

一种基于多尺度双注意力机制的人体姿态估计方法 MDAＧ
HRNet,其网络结构如图１所示.MDAＧHRNet一共分为４
个阶段(stages),stage１为图像预处理阶段,stage２－stage４
为 HRNet的并行子网.在stage２最高分辨率子网的输入处

添加融入通道注意力的CaＧNeck模块,在 HRNet的各个并行

子网中添加融入通道注意力的 CaＧBlock模块,在各分辨率特

征融合之前添加融合多尺度空间注意力的SaＧBlock模块,最
后将最高分辨率子网的输出特征图用于人体姿态估计.

图１　MDAＧHRNet网络结构

Fig．１　MDAＧHRNetnetworkstructure

２．１　CaＧNeck和CaＧBlock
在卷积神经网络中,通道维度是充分提取特征信息的一

个要点,通道注意力机制从各通道之间的依赖性的角度考虑,

让网络有选择性地增强信息量大的特征,使得后续处理可以

充分利用这些特征,并对无用特征进行抑制.自动驾驶公司

Momenta[８]在２０１７年公布的一种图像识别结构Squeezeand

ExcitationNetworks(SEN)就是一个具有代表性的通道注意

力模型,它聚焦于通道维度,学习通道特征的相关性,提出一

种有效的结构单元SE,能够对各通道的特征响应值进行自适

应性调整,强化重要的特征信息,提高模型的准确率.基于

此,本文设计了融入通道注意力机制的 CaＧNeck和 CaＧBlock
两个模块,Ca即为通道注意力(ChannelAttention).Ca能够

捕捉人体图像中局部跨通道特征信息交互,利用特征的通道

间的关系来生成通道注意力图.它能对各个通道所对应的空

间值进行约束,挤压输入特征图的空间维度,完成去空间化.
为了汇集空间信息,CaＧNeck和 CaＧBlock不仅采用了平均池

化(AveragePooling),还采用了最大池化(MaxPooling),以
获得更精细的通道方向上的注意力.这一经验依据来自

CBAM[９],即相比单独使用二者之一,同时利用这两种池化得

到不同特征,进行特征融合后可以显著提高网络的表达能力.

CaＧNeck模块的网络结构如图２所示,其是基于原 HRＧ
Net网络中的瓶颈模块(Bottleneck)设计而成.经过预处理

阶段的特征图F∈ℝH×W×C作为CaＧNeck的输入,分别进行空

间上的最大池化和平均池化获得两个１×１×C 的通道表示

PCAmax(F)和PCAavg(F),通过卷积核大小为k的一维卷积,获
得两个通道方向注意力,即 MaxAttention和AvgAttention,再
使用元素求和合并这两个输出特征向量,得到最终的通道注

意力:

ωca＝σ(C１Dk(PCAmax(F))＋C１Dk(PCAavg(F)))

＝σ(W１(Fc
max)＋W１(Fc

avg)) (１)
其中,C１D 表示一维卷积,σ表示sigmoid函数,两个输入共享

权重W１.CaＧNeck在通道注意力后面还连接了３个３×３卷

积核大小的二维卷积层、BatchNormalization(BN)正则化和

ReLU操作,以及一个残差连接(包含二维卷积和BN操作).

图２　CaＧNeck网络结构

Fig．２　CaＧNecknetworkstructure

将通道注意力机制融入由残差模块构成的 CaＧBlock,其
网络结构如图 ３ 所示,是基于 原 HRNet的 残 差 模 块 (BaＧ
sicblock)设计的.CaＧBlock模块先通过对输入特征图的不同

通道进行注意力系数加权,得到有效的人体特征信息,然后
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进行卷积操作,再将初始输入的特征信息与卷积操作后输出

的结果通过残差连接(不包含二维卷积和 BN 操作)进行求

和,最后进行输出,提取到更有效的通道特征信息.

图３　CaＧBlock网络结构

Fig．３　CaＧBlocknetworkstructure

２．２　多尺度SaＧBlock
在图像检测中,图像中不同区域对任务的贡献各不相同.

在人体姿态估计任务中,只有与人体相关的区域才最需要被

重点关注,进一步才会关注到人体的关键关节点.引入空间

注意力的目的是寻找图像中最重要的位置进行处理,也就是

人体区域部分及人体关键点.空间注意力对人体图像中所有

通道的特征图进行标准化约束,通过sigmoid函数获得只含

有空间信息的注意力权重,通过注意力加权增强图像上人体

特征区域,抑制非人体特征区域,提高人体与背景的区分度,

增强网络对人体区域以及人体关键点的定位能力,提高人体

姿态估计的准确度.

基于此,本文设计了融入空间注意力机制的SaＧBlock模

块,Sa即为空间注意力(SpatialAttention).经典的空间注意

力机制,如 GoogleDeepMind[１０]提出的 SpatialTransformer

Network和 Almahairi等[１１]提 出 的 DynamicCapacity NetＧ

works,二者均通过对通道进行平均池化来汇集通道信息.与

CaＧBlock中分别进行空间上的最大池化和平均池化一样,SaＧ
Block模块也采用最大池化和平均池化来抑制通道信息,有
利于SaＧBlock模块进行注意力推断.另外,针对图像中人体

尺度大小不一导致网络鲁棒性差的问题,借鉴InceptionＧ

Net[１２]网络结构的设计思想,采用不同大小的卷积核推导多

个尺度的注意力映射,使网络能够更好地利用多尺度特征信

息,综合全局图像来区分人体特征和背景特征,对人体及其关

键点进行准确定位.SaＧBlock模块网络结构如图４所示.首

先对输入特征图进行通道上的最大池化和平均池化,使用元

素求和合并这两个输出特征向量,然后采用３×３和７×７大

小的卷积核推导两个尺度的注意力映射,通过平均通道池化

融合两个注意力推断结果,再以通道叠加的方式连接起来.

图４　SaＧBlock网络结构

Fig．４　SaＧBlocknetworkstructure

对于第l个SaＧBlock模块的输入特征图Fl∈ℝH×W×C,

经过最大通道池化和平均通道池化分别得到两个１×１×C
的池化表示PSAmax(Fl)和PSAavg(Fl),将其通过３×３和７×７
卷积核大小的卷积层融合注意 力 映 射 得 到 W２ (Fl)３×３ 和

W２ (Fl)７×７:

W２ (Fl)３×３＝f３×３[PSAmax(Fl);PSAavg(Fl)] (２)

W２ (Fl)７×７＝f７×７[PSAmax(Fl);PSAavg(Fl)] (３)

其中,f３×３和f７×７分别表示卷积核大小为３×３和７×７的卷

积操作.得到两种尺度的注意力映射后,再通过一次平均通

道池化来融合这两个结果,并通过sigmoid函数将结果规范

化到[０,１].

ωsa＝σ(PSAavg(W２ (Fl)３×３;W２ (Fl)７×７)) (４)

其中,σ表示sigmoid激活函数.与 CaＧBlock模块相似,SaＧ
Block在空间注意力后连接了２个３×３卷积核大小的二维卷

积层、BN操作和 ReLU操作以及一个残差连接(不包含二维

卷积和BN操作).SaＧBlock通过多尺度空间注意力的作用,

使整个网络能集中关注图像中的人体区域和人体关键点,从
而提高人体姿态估计的准确度.

３　实验与分析

３．１　实验设置

本实验在Linux内核的 Ubuntu１８．０４版本的操作系统、

python版本为３．６．５和pytorch版本为１．４．０＋cu１０１以及１
个 NVIDIATeslaT４GPU组成的服务器上完成.在实验中,

选择 Adam优化器来优化模型,初始学习率为０．００１.

本实验采用 MPII数据集进行训练和测试,该数据集是

应用比较广泛的一个基准数据集,有２５０００张带标注的图片

和４００００多人的实例,包含单人与多人图像.在每个检测人

体上有１６个标注的关键点,分别是右脚踝、右膝盖、右髋关

节、左髋关节、左膝盖、左脚踝、骨盆、胸部、上颈、头顶、右手

腕、右手肘、右肩、左肩、左手肘、左手腕.

２２０１０００５７Ｇ３
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为了方便与其他方法进行对比,本实验将 MPII数据集

图像以人体骨盆为中心进行裁切,将图像尺寸重新裁剪为固

定大小２５６×２５６,将人体检测框调整为固定的宽高比４∶３,以
方便网络训练.针对 MPII数据集中存在的一些不完整的人

体图像的问题,对训练图像进行了数据增强操作,包括对数据

集进行随机旋转[－４５°,４５°]、随机缩放规模[０．６５,１．３５]和
随机翻转操作等.

３．２　实验设置

本实验的验证方法采用PCKh[１３]评价标准,该标准针对

图像中所有人体执行明确的边界限制操作,以得到检测准确

率.具体来说,就是给定边界框内的候选区域,通过控制阈值

r的不同标准来获得不同的检测准确率.一般情况下选择

r＝０．５(用PCKh＠０．５表示,其中r越小表示评价标准越严

格),计算预测关键点与相应groundtruth关键点之间的归一

化距离小于r的占比情况.PCKh主要是针对 MPII数据集,
以头部长度(HeadLength)作为归一化参考,采用欧氏距离,
将该人体的头部框尺度作为归一化其他部位的距离.如果检

测的人体关键点与groundtruth的距离没有超过阈值范围,则
判定该检测结果正确.人体中第k个关键点的PCKh值为:

PCKh(k)＝１
N ∑

N

i＝１

１, |Ti
k－T

~i
k|≤rSh

０, |Ti
k－T

~i
k|≥rSh

{ (５)

其中,N 表示目标图片总量,Ti
k 表示第i张图片中的第k 个

人体关键点的groundtruth数值,T
~i
k表示该关键点的预测结

果,Sh表示头部框尺度,将groundtruth与预测结果之间的距

离与０．５Sh进行比较,若前者小于或等于后者,则判定该检测

结果正确.

３．３　实验结果与分析

本节对比了我们提出的 MDAＧHRNet与其他先进的人

体姿态估计方法的实验结果,并在 MPII验证集上进行消融

实验,对比了原 HRNet网络、融入通道域与空间域双注意力

的高分辨率网络和融入多尺度双注意力的高分辨率网络的实

验结果.最后,将 MDAＧHRNet方法进行可视化实验结果

展示和分析,直观展示了该方法的预测过程和测试效果.表１
列出了 MDAＧHRNet方法与其他流行网络在 MPII数据集上

的验证结果对比,结果显示,在 ２５６×２５６ 大小的输入下,

MDAＧHRNet在PCKh＠０．５的标准下获得了９０．５的准确率

得分,比原 HRNet的得分８９．６提高了０．９个百分点,比其他

的流行网络的估计结果都更好.另外从实验结果也可以看

出,MDAＧHRNet在 身 体 各 部 位 的 检 测 效 果 也 较 好,表 明

MDAＧHRNet提高了人体姿态估计关键点检测的准确度.

表１　MPII验证集上的实验结果对比(PCKh＠０．５)

Table１　ComparisonofexperimentalresultsonMPIIverification

set(PCKh＠０．５)

method Hea．Sho． Elb． Wri． Hip．Kne．Ank．Total
８ＧstageHourglass[３] ９６．５ ９６．０ ９０．３ ８５．４ ８８．８ ８５．０ ８１．９ ８９．２

CPN[１４] ９６．５ ９６．０ ９０．４ ８６．０ ８９．５ ８５．２ ８２．３ ８９．６
PRM[１５] ９６．８ ９６．０ ９０．４ ８６．０ ８９．５ ８５．２ ８２．３ ８９．６
DLCM[１６] ９５．６ ９５．９ ９０．７ ８６．５ ８９．９ ８６．６ ８２．５ ８９．８

DeeperCut[１７] ９５．６ ９５．９ ９０．７ ８６．５ ８９．９ ８６．６ ８２．５ ８９．８
SimpleBaseline[１８] ９７．０ ９５．９ ９０．３ ８５．０ ８９．２ ８５．３ ８１．３ ８９．６

HRNet ９７．１ ９５．５ ８９．８ ８５．４ ８８．５ ８５．５ ８１．９ ８９．６
MDAＧHRNet ９７．４ ９６．２ ９０．６ ８６．４ ８９．３ ８６．８ ８３．３ ９０．５

为了验证双注意力机制和多尺度注意力映射的有效性,
本文在 MPII数据集上进行消融实验,其中 CAＧHRNet方法

只添加了通道注意力,即只添加了CaＧNeck和 CaＧBlock;MAＧ
HRNet方法混合添加了通道注意力和空间注意力两种机制,
但在空间注意力机制中只通过７×７卷积核大小的卷积操作,
得到一种 尺 度 的 注 意 力 映 射 来 获 得 空 间 注 意 力 权 重;而

MDAＧHRNet则通过３×３和７×７卷积核大小推导两种不同

尺度的注意力映射,再通过平均通道池化融合这两种注意力

推断结果.
表２列出了这两种方法与原 HRNet验证实验的结果对

比.根据实验结果可以看出,虽然 MAＧHRNet相比原 HRＧ
Net检测效果有所提升,但增加了多尺度注意力映射的方法

的人体姿态估计效果更好,证明了双注意力机制与多尺度注

意力映射的有效性.

表２　MPII验证集上的注意力消融实验结果对比

Table２　ComparisonofexperimentalresultsofattentionablationonMPIIverificationset

method Ca OneＧscaleSa MultiscaleSa Hea． Sho． Elb． Wri． Hip． Kne． Ank． Mean＠０．５ Mean＠０．１
HRNet ９７．１ ９５．５ ８９．８ ８５．４ ８８．５ ８５．５ ８１．９ ８９．６ ３６．４

CAＧHRNet √ ９７．１ ９５．８ ８９．９ ８５．６ ８８．８ ８５．９ ８２．１ ９０．０ ３６．６
MAＧHRNet √ √ ９７．１ ９６．１ ９０．４ ８６．３ ８９．２ ８６．４ ８２．８ ９０．３ ３６．４
MDAＧHRNet √ √ ９７．４ ９６．２ ９０．６ ８６．４ ８９．３ ８６．８ ８３．３ ９０．５ ３７．９

　　本文采用了 PCKh 的评价标准来可视化实验过程与

结果.
如图５所示,进行人体姿态估计时,首先得到热图(HeatＧ

map)图像,然后预测人体关节点的坐标,再将热图结果映射

到原图像上,经过整合即可得到人体对应的１６个关节点的

位置坐标,实现根据关键点检测完成人体姿态估计的任务.
如图６所示,对图像上的各种人体姿势,包括不同尺度和不同

受遮挡程度的人体图像,MDAＧHRNet都有很好的关键点检

测结果,表明了 MDAＧHRNet具有鲁棒性,能准确检测出人

体各个关节点位置,完成人体姿态估计.

图５　关键点预测热图示意图

Fig．５　Schematicdiagramofkeypointpredictionheatmap
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图６　在 MPII数据集上的结果可视化

Fig．６　VisualizationofresultsonMPIIdataset

　　结束语　本文针对人体图像与背景的区分度不高,以及

HRNet中重要信息不能被充分利用的问题,提出了基于多尺

度双注意力的人体姿态估计方法 MDAＧHRNet.本文设计的

CaＧNeck,CAＧBlock和SAＧBlock模块分别关注通道域和空间

域的重要人体特征信息,并且通过空间多尺度注意力映射,使
整个网络能更加有效地关注人体区域的特征信息.最后在

MPII数据集上进行了验证实验和消融实验,验证实验的对比

结果表明,当输入图像的大小固定为２５６×２５６时,相比原

HRNet网络,MDAＧHRNet的PCKh＠０．５得分提升了０．９
个百分点,表明 MDAＧHRNet提升了人体姿态估计的准确

度;消融实验结果表明了双注意力机制和多尺度注意力映射

在人体姿态估计上的有效性.基于神经网络的人体姿态估计

的方法在不断提升准确度,因此未来的工作重点是在保证精

度的前提下加快检测速度.
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