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残差混合注意力结合骨骼图卷积多人姿态识别

陈　 斌ꎬ樊飞燕ꎬ陆天易

(南京师范大学信息化建设管理处ꎬ江苏 南京 ２１００２３)

[摘要] 　 多人姿态识别研究起步晚ꎬ成熟度低ꎬ复杂性高ꎬ因此网络深度也随之加深ꎬ梯度消失问题也随之加

剧ꎬ网络性能也随之衰减ꎬ由此造成识别精度差ꎬ识别效率低等共性问题. 为解决这些问题ꎬ本文提出了一种残差

混合注意力结合骨骼图卷积多人姿态识别模型. 通过自顶向下的研究路径ꎬ运用预处理干预方式对多人体图像

进行检测并对单人体坐标定位及框选标定ꎬ生成骨骼关键点架构图ꎬ借助残差块对网络结构进行改进以抑制梯

度弥散ꎬ加载混合注意力机制对模型赋能增效. 在 ＭＰＩＩ 及 ＭＳＣＯＣＯ２０１７ 两个数据集上对本文提出的模型进行

了验证ꎬ结果显示该模型对多人姿态识别效果较好ꎬ在两个数据集上分布稳定ꎬ差异微小. 同时ꎬ将本文模型与对

本领域各类重要文献中记载模型综合能力进行了比较ꎬ结果表明在各项精细指标上本模型都有一定程度提升ꎬ
稳定性较好ꎬ分布较为均匀. 本文提出的多人姿态识别模型在跨数据集基础上表现出较好的识别效果和效率ꎬ为
多人姿态识别的研究增添了动力.
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伴随着信息技术的高速发展ꎬ计算机在视觉领域的应用进入到了全新的阶段ꎬ其中人体姿态识别已成

为当前非常重要的研究分支[１]ꎬ在智能安防、人机交互、医疗辅助、运动康复及虚拟现实等方面都有着现

实的研究意义和广阔的应用前景[２] . 针对单人姿态识别研究已经有较多的研究成果ꎬ不论是典型数据集
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还是经典模型算法都有着比较多的积累. 典型数据集的代表有 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ数据集[３]、ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ数据集[４]、
ＫＴＨ数据集[５]、Ｈｏｌｌｙｗｏｏｄ 数据集[６]、ＵＣＦ 数据集[７]、ＨＭＤＢ５１ 数据集[８]、ＨｉＥｖｅ 数据集[９]、ＡＶＡ 数据集

等[１０] . 经典模型算法例如基于光流特征及密集加速鲁棒特征算法运动检测模型[１１]、动作相关性关键姿态

特征可迁移有限动作识别模型[１２]、混合 ＳＶＭ 及 Ｋ 近邻分类器动作识别模型[１３]、基于注意力机制的全局

上下文感知骨骼关键点识别模型[１４]、基于目标检测及定位的融合长短期记忆网络行为识别模型[１５]、基于

姿态估计的人体异常行为识别模型[１６] . 然而单纯的个体姿态识别应用场景非常有限ꎬ大多数场景都会涉

及多人交互的情况ꎬ于是多人姿态识别研究成为了更受关注的焦点. 但受发展时间和研究难度的限制ꎬ针
对多人姿态识别的数据集和成熟方法都较少.

在姿态识别研究领域ꎬ早在 ２０１４ 年ꎬＴｏｓｈｅｖ 等[１７]就提出了基于人体姿态的深度卷积网络 ＤｅｅｐＰｏｓｅꎬ
成为人体姿态识别方向的创始之作. ２０１６ 年ꎬ由 Ｌｉｎ 等[１８] 提出的一种沙漏形状的卷积神经网络结构

Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ融入了多元尺度特征对人体关节点特征进行提取ꎬ其显著地提高了识别精度. ２０１７ 年ꎬ在 Ａｂｄｅｌ￣
Ｂａｓｓｅｔ等[１９]提出的一种自顶向下的目标检测方法中ꎬ借助了 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 网络ꎬ针对多人姿态识别首次

提出了将人体目标检测和人体关键点检测分步实现的思想ꎬ也就是后续自顶向下方法的由来. 在此基础

上ꎬ他们又进一步提出了通过增加网络深度ꎬ以及利用残差模块借助卷积路径和跳级路径的方法获得高层

级特征ꎬ对网络性能进行改善[２０] .
在姿态识别方向上ꎬ深度神经网络图卷积为重要手段ꎬ但随着神经网络深度的增加ꎬ梯度在反向传播

过程中会逐渐消失ꎬ导致网络难以训练[２１] . 通过引入残差块恒等映射或跳跃连接ꎬ允许网络直接学习输入

和输出之间的差异ꎬ从而缓解了梯度消失的问题. 这种结构允许网络在增加深度的同时保持性能ꎬ甚至可

能进一步提升性能ꎬ由此深度神经网络中的梯度消失问题被较好控制. 对于残差块的应用ꎬ本项目组在前

期的表情识别领域已有较好研究成果[２２] . 在姿态识别领域ꎬＫｏｃａｂａｓ 等[２３] 于 ２０１８ 年提出的 ＭｕｌｔｉＰｏｓｅＮｅｔ
便使用了深度残差网络 ＲｅｓＮｅｔ作为基础网络ꎬ并叠加两个特征金字塔网络头对人体检测框及人体关键点

进行输出ꎬ再通过姿态残差网络对所有检测到的关键点按照分割后标定的检测框进行聚类处理ꎬ最终得到

单人体关键点的集合. 秦晓飞等[２４]于 ２０２１年提出一种基于深度残差网络的多人姿态估计ꎬ该算法利用已

有的人体检测器ꎬ依靠 Ｓｉｍｐｌｅ Ｂａｓｅｌｉｎｅ作为单人姿态估计的主干网络ꎬ对残差块进行改进ꎬ并引入多尺度

监督模块和多尺度回归模块ꎬ利用多元的多尺度特征进行特征性匹配ꎬ使关键点定位精准度和鲁棒性都有

所提升. 注意力机制让模型能够动态地关注输入数据中不同部分ꎬ允许模型按照任务需求聚焦于输入数

据的重要部分ꎬ忽略次要部分. 该机制模拟了人类注意力选择性地专注于特定信息而忽略其他信息的认

知过程ꎬ它对模型理解复杂数据起到很好的作用[２５] .
针对多人姿态识别中的精度及效率问题ꎬ本文提出一种残差混合注意力结合骨骼图卷积多人姿态识

别模型. 通过自顶向下的方式ꎬ结合人体检测手段框选多人体ꎬ利用图卷积进行骨骼关键点特征提取以定

位人体姿态结构ꎬ结合残差块改进网络结构以缓解深度网络的梯度消失情况ꎬ并集成混合注意力机制改进

数据处理方式来提高模型的表示能力和效率ꎬ提升模型性能.
本文主要有以下研究贡献:(１)将残差机制与注意力机制有效结合起来ꎬ从克服网络深度和聚焦全局

关键点两个方向上ꎬ对识别模型发挥促进作用. (２)在自顶而下检测框选基础上ꎬ结合项目组前期单人姿

态骨骼图卷积能力的研究成果ꎬ对多人姿态进行识别处理ꎬ并借助残差注意力机制提升整体识别精度和

性能.

１　 基本原理及相关工作

１.１　 多人姿态识别基本原理和典型方法

多人姿态估计算法主要分为自顶向下以及自底向上两种类型[２６]ꎬ两类方法有着各自不同的原理.
自顶向下姿态估计算法从定位图像中人物全局入手ꎬ再细化到身体部位ꎬ最终计算整体姿态. 其以目

标检测为基础ꎬ主要过程分为两个阶段ꎬ第一阶段通过多人目标检测手段对图像中的人体进行检测并进行

框选ꎬ第二阶段对框选出的多人图像中多个人体进行分割ꎬ形成多个单人姿态对象ꎬ继而对单人图像的关

键点检测并提取ꎬ最终完成每个包围框的人体姿态估计目标ꎬ进而完成多人姿态估计[２７] . 该方法受遮挡和

重叠等问题的影响较小ꎬ对图像分辨率依赖小ꎬ可以此提高姿态估计准确率ꎬ但其受包围框质量的影响较
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大ꎬ并且执行效率受图像中人数影响明显ꎬ时间复杂度增长梯度较大.
自底向上姿态估计算法以图像中基本像素为基础ꎬ层层递进勾勒出人体姿态的关键点ꎬ对关键点聚类

及分组处理ꎬ并以此作为判断人体整体姿态的依据[２８] . 该方法对整幅图像进行整体重新构解ꎬ符合多人体

姿态估计的逻辑ꎬ且其分类识别效率不会因人数变化而变化. 但由于该方法对整幅图像缺乏全局性控制ꎬ
当面临复杂背景环境以及多人人体重叠交互和拥挤遮挡时ꎬ比较容易出现关节点位置错乱ꎬ导致识别精度

降低ꎬ姿态估计效果显著下降[２９] .
自顶向下方法较自底向上方法的优势在于其对图像中目标进行了显性解耦ꎬ将多人体之间复杂关系

简单化ꎬ只需考虑框内关键点位置ꎬ不用考虑不同框之间关键点关系. 自底向上方法虽然不依赖于检测手

段ꎬ可以平铺式获得所有人体的关键点ꎬ但对姿态尺度变化及多姿态间信息冗余处理能力较弱.
多人姿态识别通常先利用人体检测器定位人体位置ꎬ再通过特征提取关键点ꎬ最后通过骨骼关键点进

行姿态分类. 常用的人体检测方法有 ＹＯＬＯ[３０]ꎬＦａｓｅ￣ＲＣＮＮ[３１]ꎬ常见的姿态识别方法有 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ[１９]、
ＤｅｅｐＣｕｔ[３２]、级联金字塔网络(ｃａｓｃａｄｅｄ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｄｋꎬＣＰＮ) [３３]、堆叠沙漏网络(ｈｏｕｒｇｌａｓｓ ｎｅｔｗｏｒｋ) [３４]、
对称空间变换网络(ｓｐａｔｉａｌ ｄｅ￣ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＳＤＴＮ) [３５]等.
１.２　 多人姿态识别主要数据集

在人工智能研究领域ꎬ数据集起着非常关键的作用ꎬ其规模和质量从一定程度上可以反映对应研究方

向的成熟程度. 人体姿态识别领域发展时间比较短ꎬ特别是多人姿态识别方向ꎬ从各类文献整理情况来

看ꎬ主要代表性数据集有:
１.２.１　 ＭＰＩＩ数据集

斯坦福大学创建的 ＭＰＩＩ数据集是一个非常具有挑战性的多人姿态数据集[２４]ꎬ其包含了超过 ２５ ０００
幅多人真实行为的交互图像ꎬ涉及丰富的活动场景ꎬ例如行走、站立、跑动等. 约有 ４０ ０００个带有标注的人

体样本ꎬ包含了详细的人体姿势信息标注ꎬ例如头部、肩部、手肘、手腕、膝盖、脚踝等关键部分的局部姿

态. 其中用于训练的约有 ２５ ０００ 个ꎬ用于验证评估的约有 ３ ０００ 个ꎬ用于测试的约有 １２ ０００ 个. 每个人体

样本标注的关键点数量是 １６个. 该数据集涵盖了多种拍摄角度及视角ꎬ为多人姿态估计的研究提供了较

多的素材支持ꎬ其大量的图像数据集的详细信息标注ꎬ对相关算法的研究发展提供了有效动力.
１.２.２　 ＣＯＣＯ数据集

ＣＯＣＯ(ｃｏｍｍｏｎ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ ＣＯｎｔｅｘｔ)数据集是微软在 ２０１４年生产创建的ꎬ最初创建的目的是用于图像

分割机图片上下文关系方向研究[３６] . 数据集按类型分为训练集、验证集和测试集ꎬ按版本分为

ＭＳＣＯＣＯ２０１６版本及 ＭＳＣＯＣＯ２０１７版本. ＭＳＣＯＣＯ２０１７训练集包含了 ５７ ０００幅图像ꎬ１５０ ０００个带有标注

的人体实例ꎬ这些标注用于对图像中人物的姿态、行为及动作的描述. 验证集包含了 ５ ０００幅图像ꎬ测试集

包含了 ２０ ０００幅图像. 每个人体样本标注的关键点数量是 １７个ꎬ这些关键点位置通过坐标的形式在图像

中进行标注ꎬ标注的方法为“密集人体关键点”标注法. 该数据集对人体行为分析和动作识别有着重要

意义.
１.２.３　 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ数据集

ＰＡＳＣＡＬ(ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｓｔａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ)ＶＯＣ 数据集为 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 挑

战赛所使用的数据集[２]ꎬ它是一个由欧盟资助的网络组织举办的世界级计算机视觉领域的挑战赛. 有很

多业界知名的计算机视觉模型都是在 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ挑战赛上推出的ꎬ例如 Ｒ￣ＣＮＮ、ＹＯＬＯ及 ＳＳＤ等. ２０１２
年是该挑战赛的最后一届ꎬ所以 ＶＯＣ２０１７数据集成为了该数据集最后一个版本ꎬ该数据集包含了 ２０ 个类

别的行为数据ꎬ其中包含 １１ ５４０张图像ꎬ２７ ４５０个带有标注的人体实例. 虽然挑战赛已经结束ꎬ但研究人

员依然可以通过该数据集训练模型并检验模型的预测结果.
１.２.４　 ＵＴ￣Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ数据集

ＵＴ￣Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ数据集包含了 ６个多人交互动作分类[３７]:握手、拥抱、踢腿、手指、击拳和推搡. 该数据

集标注了这些交互动作的行为实况标签、时间间隔和边界框. 按照制作条件区分为 ＵＴ－１ 版本和 ＵＴ－２ 版

本. ＵＴ－１版本在停车场拍摄ꎬ背景静止ꎬ相机无抖动. ＵＴ－２ 版本在刮风的草坪上拍摄ꎬ背景动态ꎬ相机有

抖动. 两个版本各有视频 ６０个ꎬ每个视频长度为 ２－６ ｓꎬ帧率为 ３０帧 / ｓꎬ视频分辨率为 ７２０∗４８０ꎬ人体高度

约为 ２００像素. 该数据集定位为有限遮挡ꎬ固定视点ꎬ其上的实验均采用每组 １０次留 １次交叉验证法来评
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估模型的性能ꎬ即从每组的 １０个序列中留下 １个用于测试ꎬ将其他 ９个用于训练ꎬ在迭代更改测试集的同

时计算平均性能.
１.２.５　 ＳＢＵ数据集

ＳＢＵ数据集是一个较为早期的大规模图像描述数据集[３７] . 它包含了约 １ 万张多人动作交互图像ꎬ每
张图像对应 ５个描述ꎬ这些描述均通过 Ａｍａｚｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｔｕｒｋ上的人工收集而来. 在数据收集前ꎬ先使用

对象、属性、动作、物品及场景查询词对图片分享网站进行查询ꎬ得到大量携带相关图文的照片ꎬ再根据描

述相关性及视觉描述性进行过滤ꎬ最后保留至少两个拟定术语作为其描述. 其包括了靠近、离开、推搡、踢
腿、击打、交接、拥抱及握手 ８类交互动作ꎬ一共 ２８２ 个动作短视频ꎬ每个视频约 ２－３ ｓꎬ帧率为 １５ 帧 / ｓ. 该
数据集可以用于图像标注ꎬ多模态数据集训练等任务ꎬ采用 ５折交叉实验方法验证评估.
１.３　 多人姿态识别面临的主要问题和解决思路

人体姿态识别从类型区分和发展方向上分为单人姿态识别和多人姿态识别ꎬ前者在一定程度上又是

后者的研究基础和发展动力. 单人姿态识别领域随着近十年来人工智能技术力量总体提升和众多科研学

者的努力追求ꎬ已有了较丰硕的科研成果ꎬ其中不乏很多高质量数据集和模型算法. 多人姿态识别领域由

于起步较晚ꎬ难度较大ꎬ复杂性较高ꎬ仍然面临很多的关键问题需要解决. 在多人姿态识别中ꎬ随着复杂性

的提升ꎬ网络深度也随之加深ꎬ梯度消失问题也随之加剧ꎬ网络性能也随之衰减. 另外ꎬ多人图像中因为存

在互相遮挡和相互交叠ꎬ对关键点的提取产生一定影响ꎬ所以识别精度也因受到干扰而降低. 对于这些问

题ꎬ本文主要解决思路是在骨骼图卷积框架基础上ꎬ通过引入残差处理机制解决多级网络导致梯度消失引

发的精度效率衰减问题ꎬ并引入注意力机制解决噪声导致的特征提取能力下降问题.

２　 基础理论及总体框架

２.１　 多人骨骼关键节点特征提取

对于多人图像的骨骼关键点提取ꎬ通常先使用已完成预训练的人体目标检测模型进行人体检测及框

选标定工作. 利用边框数据转换成位置矩阵ꎬ继而对框选图进行映射处理ꎬ按照统一规格输出单人图

像. 本文采用了自顶而下的处理方式ꎬ选取了 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐｏｓｅ 作为人体目标检测工具ꎬ对输入的多人体图

像进行检测ꎬ单独框定所有单人体实例ꎬ并对边界框进行比例调整后裁剪适配处理ꎬ将裁剪的图像作为单

人姿态识别对象输出到姿态识别模型.
针对裁剪后的单人体图像ꎬ以动作涉及的局部区域活动单元为基础ꎬ通过对动作序列中所有关键点统

计坐标向量ꎬ并结合时域空域双流通道建立关键点之间对应关系ꎬ以邻域节点之间的邻接矩阵表述关键点

之间的互联关系. 本文继续在之前研究成果“骨骼双流注意力增强图卷积人体姿态识别”的基础上向前推

进ꎬ依然利用 ＯｐｅｎＰｏｓｅ的 ２５个关键点中的 １８个作为输入单人体对象的对标节点ꎬ这 １８ 个关键点定义关

系如表 １所示. 这些关键点作为骨骼特征提取的标本ꎬ通过前期对骨骼节点流及骨骼架构流双通道相结

合机制的研究经验ꎬ分别对双流通道中的流信息进行交互分析ꎬ并按帧提取骨骼关键点. 在此基础上ꎬ构
建运动信息矩阵ꎬ完成骨骼关键点时间线关系构造ꎬ以及运动信息关联模型构建ꎬ从而完成骨骼关键节点

的提取和运动信息表征工作. 人体目标检测处理及骨骼特征点提取流程示意如图 １所示.
表 １　 骨骼关键节点定义表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂｏｎｅ ｋｅｙ ｎｏｄｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ

编号 关节名 编号 关节名

１ 鼻子 １０ 左肩

２ 右耳 １１ 左肘

３ 右眼 １２ 左手

４ 左眼 １３ 右胯

５ 左耳 １４ 右膝

６ 脖子 １５ 右踝

７ 右手 １６ 左胯

８ 右肘 １７ 左膝

９ 右肩 １８ 左踝
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图 １　 目标检测处理及骨骼特征点提取过程示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ａｎｄ ｂｏｎｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

表 ２　 邻接关键点之间关联定位关系

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｄｊａｃｅｎｔ ｋｅｙ ｐｏｉｎｔｓ

邻接关节编号 邻接关节 邻接关节编号 邻接关节

(１ꎬ６) 鼻子－脖子 (１ꎬ３) 鼻子－右眼

(６ꎬ９) 脖子－右肩 (６ꎬ１０) 脖子－左肩

(６ꎬ１３) 脖子－右胯 (６ꎬ１６) 脖子－左胯

(８ꎬ９) 右肘－右肩 (７ꎬ８) 右手－右肘

(１０ꎬ１１) 左肩－左肘 (１１ꎬ１２) 左肘－左手

(１３ꎬ１４) 右胯－右膝 (１４ꎬ１５) 右膝－右踝

(１６ꎬ１７) 左胯－左膝 (１７ꎬ１８) 左膝－左踝

　 　 对于骨骼关键节点运动信息表示ꎬ本质上是通过

对不同邻域节点之间坐标向量变化为基础数据的反

映ꎬ以相邻骨骼关键节点之间尺寸关系集合构成了整

个骨骼关键点链的关联. 对邻接关键点之间关联定

位关系定义如表 ２所示.
２.２　 姿态识别中残差机制的梯度弥散抑制

关键点检测通常会通过对基础图像的循环迭代

信息提取手段ꎬ以达到特征对象构成的目标. 但受到

网络深度的影响ꎬ提取的信息抽象级别也越来越高ꎬ
特征图空间尺寸也迅速缩小ꎬ也就是通常所说的深度神经网络梯度弥散问题ꎬ该问题会导致网络训练难度

加大ꎬ特征表征能力变弱ꎬ过拟合现象频发ꎬ性能极度退化ꎬ收敛效果不理想ꎬ对整体预测情况产生负面

效应.
对于上述梯度弥散导致的影响ꎬ较成熟的做法是引入恒等映射或跳跃连接机制ꎬ将输入和输出之间的

差异直接投向网络. 残差块由于携带了卷积路径并使用了跳级路径的方式ꎬ不仅在特征信息层面上能有

更高层次的反馈ꎬ并且对原始层面的初始信息也可以完整的封存ꎬ这对于整个姿态识别网络的性能提升有

非常大的助力作用. 该做法在单人姿态识别中残差块已有一定应用ꎬ在多人姿态识别中网络深度复杂度

进一步加深ꎬ通过对残差块的改进ꎬ引入多元监督模块及多元回归模块ꎬ融入多尺度特征ꎬ并对这些多尺度

特征进行匹配ꎬ达到对关键点定位精度提升的目标.
对残差块的具体改造策略ꎬ是针对 １×１的卷积结果进行拆分ꎬ再将其通过 ３×３ 的深度独立化卷积进

行处理ꎬ通过这种方式减少带入参数的数量. 通过在特征图的拆分图之间融入跳跃因子ꎬ大幅提升了残差

块的特征提取能力. 同时ꎬ通过减少残差网络的 ２ 至 ５ 层进出通道数量ꎬ降低通道复杂度和计算量. 残差

块优化改进过程如图 ２所示ꎬ蓝色区域为基础残差块卷积处理ꎬ橙色区域为独立化变形跳跃卷积处理. Ｎ
代表输入图像的人体数量ꎬｄ代表单个体特征向量的维度ꎬ设定初始残差块参数数量为 Ｘꎬ通道数降低并

深度独立化卷积后的参数数量为 ＹꎬＩ为进向通道数量ꎬＯ为出向通道数量ꎬ按照 Ｏ＝ ２×Ｉ设置ꎬｘｉ 和 ｙｉ 分别

代表拆分图独立跳跃变形卷积前后. 上述两种参数数量可按照下式计算.
初始残差块参数数量计算如下式(１):

Ｘ＝ Ｉ×Ｏ
２
＋(３×３)× Ｏ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋Ｏ
２
×Ｏ＋Ｉ×Ｏ＝ １４Ｉ２ . (１)
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图 ２　 残差块的优化改进过程

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ

通道数降低并深度独立化卷积后的参数数量计算

如下式(２):

Ｙ＝ Ｉ
２
×Ｏ
４
＋(３×３)× Ｏ

４×４
×３＋ Ｉ
４
×Ｏ
２
＋ Ｉ
２
×Ｏ
２
＝ ３Ｉ２＋２７

８
Ｉ.

(２)
按照计算结果ꎬ得出变换前后参数量 Ｘ 比 Ｙ 减少

了约 ３ / ４. 这种方式较好的解决了多人姿态识别情况

下姿态复杂ꎬ关键节点变化尺度大的问题ꎬ通过增大感

受野范围以适应整体人体图像复杂度的提高ꎬ通过保

存小范围的局部卷积区域以保留微细关键信息. 如上

所述ꎬ仅将 １ / ４的特征信息单元投入独立化变形感受

野ꎬ通过跳跃因子的连接作用降低反复卷积带来的感

受野不收敛及网络退化副作用ꎬ并在卷积过程中借助

批归一化(ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬＢＮ)进行批量标准化训

练处理ꎬ从而达到梯度弥散抑制的目标.
２.３　 多人姿态识别中的混合注意力增强机制

与单人姿态识别相比ꎬ多人姿态识别过程中由于

存在人体样本数不确定问题ꎬ必须首先采用样本遍历

器进行扫描检测ꎬ这不仅对执行效率产生影响ꎬ对精度

提升也带来更大的困难和要求. 而且多人在图像中的

不同分布、距离远近、图像尺寸比例千差万别ꎬ互相遮

挡嵌套ꎬ都会对识别效率和精度结果构成巨大障碍.
注意力机制模仿了人类注意事物的过程ꎬ让模型

排除干扰ꎬ聚焦于输入信息中关键部分ꎬ从而提高模型

的效率和精度. 它的核心在于ꎬ输入信息中关键信息是

什么ꎬ以及到哪里去寻找这些关键信息. 对应到多人姿

态识别方面ꎬ也就是每一个人体在图像的什么位置ꎬ这些单人体的关键节点又在何处. 空间注意力机制

(ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬＳＡＭ)从广度上来解决图像关键信息在何处的问题ꎬ通道注意力机制(ｃｈａｎｎｅｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬＣＡＭ)从深度上来解决人体关键点位于何处的问题. 混合注意力机制( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＣＢＡＭ)将空间及通道注意力机制相融合ꎬ对输入特征图进行混合处理ꎬ并得到优化

后的结果. 通过对关键信息的集中处理ꎬ注意力机制可以促进模型的准确性提高及效率提升.
对于注意力的计算通常可以通过注意力函数来完成. 注意力函数可以按 ＡＭ(ＱｕｅｒｙꎬＫｅｙꎬＶａｌｕｅ)表示ꎬ

其中 Ｑｕｅｒｙ表示原始向量序列ꎬＫｅｙ与 Ｖａｌｕｅ表示目标向量序列键值对ꎬ使用 Ｑｕｅｒｙ及(Ｋｅｙ￣Ｖａｌｕｅ)键值对描

述输出映射ꎬ实际上注意力机制本质上就是计算 Ｑｕｅｒｙ及 Ｋｅｙ之间的相似关系ꎬ并通过这种相似关系确定

Ｑｕｅｒｙ及 Ｖａｌｕｅ之间的注意力关系. 在式(３)中ꎬ首先求得 Ｑｕｅｒｙ与全部 Ｉ个迭代的 Ｋｅｙ的积ꎬ再对第 ｉ个迭

代的维度 ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ开根号ꎬ将两者相除以防止乘积过快增长ꎬ再通过 ｓｏｆｔｍａｘ进行归一化指数处理以保持

与 Ｖａｌｕｅ相应的权重.

ＡＭ(ＱｕｅｒｙꎬＫｅｙꎬＶａｌｕｅ)＝ ｓｏｆｔｍａｘ
Ｑｕｅｒｙ×ＫｅｙＩ

ｄｉｍｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ×Ｖａｌｕｅ. (３)

２.４　 残差混合注意力结合骨骼图卷积多人姿态识别模型

在以上章节中介绍了多人姿态识别的基本原理、方法、涉及的主要数据集、面临的主要问题和解决思

路. 处理的基本手段包括目标检测和骨骼关键点提取ꎬ残差跳跃以及混合注意力机制的作用. 本节将通过

在骨骼图卷积基础上渗透带入残差信息并借力空间和通道注意力混合机制ꎬ在此基础上提出了残差混合

注意力结合骨骼图卷积多人姿态识别模型( ｓｋｅｌｔｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ
ｍｉｘｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬＳＧＣＲＡ) .
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该模型将人体骨骼关节点图的结构特征和卷积神经网络特征提取能力相结合(并将残差块信息处理

机制和混合注意力机制相结合)ꎬ对复杂多人体图像识别处理. 首先进行预处理ꎬ利用人体检测器对图像

中所有人体进行标注框定ꎬ再利用骨骼图特征提取算法ꎬ对框定人体进行深度卷积处理ꎬ得出骨骼关键点

坐标信息和上下文关系信息ꎬ并由此生成关键点初步特征图. 由于在对局部信息捕获的过程中对部分全

局信息的丢失ꎬ在特征学习过程中ꎬ利用残差块对深度网络梯度消失问题的有效抑制能力ꎬ在卷积层间添

加残差跳跃因子进行连接ꎬ加深了网络全局信息学习能力ꎬ优化了信息流动的效果和模型训练的效率. 同
时融入混合注意力机制ꎬ利用空间注意力机制的空间位置权重自适应调整能力ꎬ聚焦于人体关键姿态特征

的位置分布ꎬ利用通道注意力机制的特征权重调整能力ꎬ聚焦于各个通道中重要信息的捕获. 在混合注意

力机制的作用下ꎬ增强了模型抗干扰能力和关键信息提取能力. 在模型对局部特征信息和全局特征信息

处理的基础上ꎬ利用多层感知机(ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬＭＬＰ)ꎬ再经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数和全连接处理ꎬ最
终对特征进行分类. 残差混合注意力结合骨骼图卷积多人姿态识别模型框架如图 ３所示.

图 ３　 残差混合注意力结合骨骼图卷积多人姿态识别模型

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｋｅｌｔｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ｗｉｔｈ ｍｉｘｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｐｅｒｓｏｎ ｐｏｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

３　 实验及分析

３.１　 实验环境介绍

基础硬件及操作系统环境:品牌型号为浪潮 ＮＦ５２８０Ｍ６ 机架式服务器ꎬ配置了两块 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｇｏｌｄ
５３１８Ｙ ＣＰＵꎬ其内核总数 ４８ 核ꎬ线程总数为 ９６ 条ꎬ内存为 １２８ ＧＢ ＤＤＲ４ ＳＤＲＡＭꎬ显卡为两块 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ Ａ１０ ＧＰＵ加速卡ꎬ显存为 ４８ ＧＢ ＤＤＲ６. 操作系统采用的是基于 Ｌｉｎｕｘ 的 Ｕｂｕｎｔｕ 平台ꎬ版本号为

２０.０４.２. 并行计算和编程平台采用的是 ＮＶＩＤＩＡ的 ＣＵＤＡ１１.６ꎬＣｕＤｎｎ８.６.
—２１１—
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软件开发及支撑环境:机器学习库采用的是开源的 ＰｙＴｏｒｃｈꎬ它是拥有自动求导功能的强大深度神经

网络. 代码集成开发环境采用了由 Ｊｅｔｂｒａｉｎｓ发布的 ＰｙＣｈａｒｍ２０２３.２.１ꎬ它是一种适用于科学数据和 Ｗｅｂ 开

发的 Ｐｙｔｈｏｎ集成开发环境ꎬ带有一整套可以帮助用户在使用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言开发时提高其效率的工具ꎬ可以

简化困难的编码任务ꎬ助力开发者提高工作效率. 数据科学包管理平台采用的是 Ａｎａｃｏｎｄａ２３. ０７.
１８０２５６. 人体姿态估计基础框架采用的是开源的 ＯｐｅｎＰｏｓｅ工具ꎬ它是世界上首个基于深度学习的实时多

人二维姿态估计应用ꎬ由美国卡耐基梅隆大学开发研制ꎬ底层逻辑是卷积神经网络和监督学习ꎬ可以实现

面部表情、人体动作、局部运动等姿态的估计ꎬ且支持单人及多人模式ꎬ鲁棒性较好.
３.２　 实验数据集、参数调校及评价指标

本文的实验基于两个在多人识别研究方面具有代表性的数据集 ＭＰＩＩ 数据集和 ＣＯＣＯ 数据集进行对

比性验证. 之所以选择这两个数据集ꎬ是因为网上公开的数据集大多数都属于综合类数据集ꎬ针对多人且

以姿态行为作为主题的比较少ꎬ为数不多的多人数据集中ꎬ带有丰富标注的更为少见. 如果用综合数据集

来进行训练使用ꎬ对算法效果非但不理想ꎬ还可能产生负面效果. 基于两个数据集上比对的结果ꎬ进行了

本文提出的残差混合注意力结合骨骼图卷积多人姿态识别模型的验证ꎬ并在后续章节中将本模型算法的

效果与其他多人姿态识别算法进行了对比. 前面章节已经对两个数据集有过简要的介绍. ＭＰＩＩ 数据集由

斯坦福大学创建ꎬ在多人姿态库中属于数据量较大、场景丰富、姿态分类较多的数据集ꎬ且标注详细ꎬ便于

使用. ＣＯＣＯ数据集由微软创建ꎬ本文使用的是 ２０１７ 版本ꎬ该数据集数据量与前者数量集相似ꎬ姿态分类

数量级相当ꎬ而且采用了“密集人体关键点”标注法ꎬ精确标注了关键点坐标ꎬ效用更加精准ꎬ差异更加

弱化.
为提升算法运行效率ꎬ增强并行执行率ꎬ在实验图像输入之前ꎬ对其进行了处理. 首先对原始图像进

行了缩放和尺寸统一化ꎬ都按照 ５１２×５１２ 像素进行了处理ꎬ并在训练阶段通过本实验组之前在人脸表情

识别领域采用过的数据增强手段ꎬ即通过动态变形、动态翻转、动态拉伸、动态旋转等方式进行数据扩容ꎬ
以增加同类数据类别的数据量ꎬ增强训练相同姿态不同角度和形变的处理能力ꎬ提升模型识别效果的鲁棒

性. 在使用人体目标检测工具 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐｏｓｅ时ꎬ为了提高模型执行效率并保证模型训练效果ꎬ将训练参

数 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ提升设置为 １２８ꎬ但将切片值 ｓｕｂｄｉｖｉｓｉｏｎｓ 降低设置为 ４ꎬ意义在于通知模型如果一次性无法

处理 １２８幅图像ꎬ就减小队列中大批量数据个数ꎬ将大数据切片成 ４ 幅图像一组以减轻模型压力ꎬ循环处

理ꎬ一旦能力提升可再次吞吐大数据包. 为防止梯度弥散ꎬ将模型初始学习率 ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 设置为 ０.００１ꎬ
学习衰减率 ｓｃａｌｅｓ设置为 ０.１ꎬ最大批次数 ｍａｘ＿ｂａｔｃｈｅｓ设置为 ２００ ０００.

多人姿态识别通常使用的衡量标准有关键点相似度(ｏｂｊｅｃｔ ｋｅｙｐｏｉｎｔ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙꎬＯＫＳ)、１０ 个 ＯＫＳ 的阈

值基础上的平均精度均值(ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｍＡＰ)ꎬ以及平均召回率(ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃａｌｌꎬＡＲ) . ＯＫＳ 类似

于目标检测的交并比( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬＩＯＵ)ꎬ用于计算预测关键节点和真实值间的差距ꎬ按照式(４)
归一化尺度计算. 其中 ｋ表示多人图像中人物编号ꎬｉ 表示关键点编号ꎬＥｋｉ表示预测关键点和实际关键点

之间的欧氏距离ꎬＳｋ 表示第 ｋ个人图像的尺寸因子ꎬ等于人像面积的平方根ꎬσ 函数用于计算可见点ꎬσｉ
表示第 ｉ个关键点的归一化因子ꎬｖｋｉ表示第 ｋ个人的第 ｉ个关键点的可见值.

ＯＫＳｋ ＝
∑ ｉ
ｅｘｐ[ － Ｅ２ｋｉ / (２Ｓ２ｋσ２ｉ )]σ(ｖｋｉ ＝ １)

∑ ｉ
σ(ｖｋｉ ＝ １)

. (４)

平均精度均值 ｍＡＰ表示 ＯＫＳ取值为 ０.５０至 ０.９５间以 ０.０５为增幅的平均值ꎬ其计算基础为平均精度

(ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＡＰ)ꎬ计算式如(５) . 其中 ｓ表示图片中人体总数ꎬＭ 为人工设置的最大值ꎬ一个最大值

Ｍ就对应一个 ＡＰ值ꎬ例如 ＡＰ５０表示 ＯＫＳ 为 ０.５０ 的 ＡＰ 值ꎬ所以平均精度均值 ｍＡＰ 表示 ＯＫＳ 取值为 ０.５０
至 ０.９５之间以 ０.０５为增幅得到的平均值. ＡＰＳ 为尺寸较小目标的检测精度ꎬＡＰＬ 为尺寸较大目标的检测

精度. 召回率用于衡量模型在检测任务中识别到所有目标的程度ꎬ平均召回率 ＡＲ 作为目标检测任务中重

要指标ꎬ通常与 ＡＰ结合使用ꎬ用于对模型性能全面评估. ＡＰ 聚焦于不同置信度阈值条件下的精度ꎬ而 ＡＲ
聚焦于模型在不同条件下的召回率.

ＡＰ＝
∑ ｓ∑ ｋ

σ(ＯＫＳｋ > Ｍ)

∑ ｓ∑ ｋ
１

. (５)

—３１１—
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３.３　 实验结果及分析

本实验沿用了骨骼双流注意力增强图卷积人体姿态识别中采用的场景ꎬ也就是在受控情况下的去噪

场景ꎬ排除背景复杂化干扰因素ꎬ同时保证给予充足室内光照. 同样采用正机位方式进行实验ꎬ即多人直

面机位ꎬ完成动作姿态的解析. 对姿态的分类ꎬ本模型提供的为站立(ｓｔａｎｄ)ꎬ行走(ｗａｌｋ)ꎬ奔跑( ｒｕｎ)ꎬ跳跃

( ｊｕｍｐ)ꎬ端坐(ｓｉｔ)ꎬ下蹲(ｓｑｕａｔ)ꎬ踢腿(ｋｉｃｋ)ꎬ击打(ｐｕｎｃｈ)ꎬ挥手(ｗａｖｅ)九类ꎬ与之前实验不同的是ꎬ增加

了多人处理机制. 将实验结果与本实验组先前所提出的针对单人的骨骼双流注意力增强图卷积人体姿态

识别模型识别结果和效率进行比对ꎬ可以发现受多人因素影响ꎬ改进后的多人姿态模型识别率和速度较之

前单人识别率有一定下降. 究其原因ꎬ首先在多人姿态识别中需要加入自顶而下的多人体检测器对图像

中多个人体位置进行检测和框定. 另外多人图像往往存在肢体交互和彼此遮挡干扰ꎬ这增加了识别难度

和计算复杂度ꎬ也增加了定位和识别的误差概率. 再者ꎬ多人姿态识别数据集质量远不如单人数据集的

高ꎬ可用于训练的代表性数据集数量也相差甚远.
实验比对结果如表 ３ 所示. 第一列表示实验识别的九种姿态. 第二列表示本项目组前期研究成

果———骨骼双流注意力增强图卷积人体姿态识别( ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｄｏｕｂｌｅ￣ｆｌｏｗ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ
ＳＤＦＡＥＧＣ)模型的最高识别率ꎬ该结果基于 ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ 数据集. 第三列和第四列分别表示在 ＭＰＩＩ 数据

集和 ＭＳＣＯＣＯ２０１７数据集基础上残差混合注意力结合骨骼图卷积多人姿态识别模型的最高识别率. 从实

验结果可以看出ꎬＳＧＣＲＡ识别率不论在 ＭＰＩＩ 数据集还是 ＭＳＣＯＣＯ２０１７ 数据集上均较 ＳＤＦＡＥＧＣ 有所下

降. ＳＧＣＲＡ在 ＭＳＣＯＣＯ２０１７数据集上训练效果一定程度上优于 ＭＰＩＩ 数据集ꎬ虽然在个别姿态识别率上

存在反向差异ꎬ但总体上在两个数据集上各类姿态分类识别情况分布较为一致ꎬ这说明模型跨数据集稳定

性较好. 实验现场情况及模型测试情况示例如图 ４所示ꎬ其中融入了两人及三人的场景ꎬ且加入了男性及

女性多种差异测试组合的情况. 同时在遮挡及重叠等情况下进行了实验ꎬ识别效果骤减ꎬ所以该模型还不

适用于各类复杂场景ꎬ这也是未来有待继续攻克的研究方向.
表 ３　 ＳＤＦＡＥＧＣ 模型在 ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ 数据集及 ＳＧＣＲＡ 模型在 ＭＰＩＩ数据集和 ＭＳＣＯＣＯ２０１７ 数据集上的实验结果比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ＳＤＦＡＥＧＣ ｏｎ ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ ａｎｄ ＳＧＣＲＡ ｏｎ ＭＰＩＩ ａｎｄ ＭＳＣＯＣＯ２０１７ ｄａｔａｓｅｔｓ

姿态类别
ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ数据集

ＳＤＦＡＥＧＣ
ＭＰＩＩ数据集
ＳＧＣＲＡ

ＭＳＣＯＣＯ２０１７数据集
ＳＧＣＲＡ

站立(ｓｔａｎｄ) １００.００％ ８６.２５％ ８９.１０％
行走(ｗａｌｋ) １００.００％ ７７.０８％ ７６.９３％
奔跑( ｒｕｎ) １００.００％ ７３.２１％ ７８.０５％
跳跃( ｊｕｍｐ) １００.００％ ６４.４９％ ７０.１１％
端坐(ｓｉｔ) １００.００％ ８２.１３％ ８６.４４％

下蹲(ｓｑｕａｔ) １００.００％ ７６.５２％ ６９.７３％
踢腿(ｋｉｃｋ) １００.００％ ７８.３６％ ７９.６７％
击打(ｐｕｎｃｈ) １００.００％ ６０.８７％ ７１.４７％
挥手(ｗａｖｅ) １００.００％ ８３.４５％ ８８.６９％

３.４　 实验结果与主流方法的比较

在 ＭＳＣＯＣＯ２０１７数据集基础上ꎬ本项目组将实验结果与其他相关多人姿态识别模型进行了比较.
根据各类文献记载情况ꎬ收集到的基于 ＭＳＣＯＣＯ２０１７数据集的算法有:根据各类文献记载情况ꎬ收集

到的基于 ＭＳＣＯＣＯ２０１７ 数据集的算法有:ＣＰＮ、ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２、ＨｉｇｈｅｒＨＲＮｅｔ、ＤＢ￣Ｐｏｓｅ、ＳＳＲ￣Ｐｏｓｅ、ＣＭＵ￣Ｐｏｓｅ、
ＣＨＥＤ、Ｓ￣ＶｉＰＮＡＳ＋、ＴｒａｎｓＰｏｓｅ￣Ｈ￣Ａ６＋、ＴＦＰｏｓｅ＋、ＰＲＴＲ、ＣＲＮｅｔ、Ｍａｓｋ￣ＲＣＮＮ、Ｇ＿ＲＭＩ、ＳｉｍｐｌｅＢａｓｅｌｉｎｅ、ＦＡＩＲ、
ｏｋｓ和 Ｂａｎｇｂａｎｇｒｅｎꎬ其中最后三个是 ＣＯＣＯ官方竞赛榜列表中的方法. 对各个算法及本文算法从输入图像

尺寸、参数量、计算量、ｍＡＰ、ＡＰ ５０、ＡＰ ７５、ＡＰ Ｓ、ＡＰ Ｌ、ｍＡＲ等指标进行了详细的比较.
在 ＭＳＣＯＣＯ２０１７数据集上对各模型算法的各项主流明细指标的验证比对结果如表 ４ 所示. 根据比较

情况ꎬ以往模型中 ＣＲＮｅｔ算法在各类指标上均为领先(在表 ４ 中以下划线标注)ꎬ而本文模型在各指标上

较 ＣＲＮｅｔ都有一定提升(在表 ４中以粗体标注) . 具体来说ꎬ在 ｍＡＰ 指标上提升了 ０.９％ꎬ在 ＡＰ ５０指标上提

升了 ０.５％ꎬ在 ＡＰ ７５指标上提升了 ２.２％ꎬ在 ＡＰ Ｓ 指标上提升了 ２.７％ꎬ在 ＡＰ Ｌ 指标上提升了 ０.４％ꎬ在 ｍＡＲ
指标上提升了 ０.３％ꎬ其中 ＡＰ Ｓ 指标提升较为明显ꎬ这表明针对小尺度图像切片ꎬ本文模型对其形变适应性

及全局感受野感知性都有着较优的表现. 由实验比对数据结果可以得出ꎬ本文算法通过将残差块信息与
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陈　 斌ꎬ等:残差混合注意力结合骨骼图卷积多人姿态识别

图 ４　 实验环境及结果图例

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｌｅｇｅｎｄ

时域空域混合注意力相结合以提升骨骼图卷积多人姿态识别效果ꎬ提高了人体姿态预测的精确度ꎬ在各个

精细指标上相较于优秀算法都有一定程度的提升ꎬ总体而言稳定性较好ꎬ分布较为均匀.
表 ４　 本文及各代表性算法在各项主流明细指标上的验证比对结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｅ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

模型算法 骨干网络 年份 尺寸 参数量 计算量 ｍＡＰ ＡＰ５０ ＡＰ７５ ＡＰＳ ＡＰＬ ｍＡＲ

ＣＰＮ ＲｅｓＮｅｔ￣５０ ２０１８ ２５６×１９２ ２７.０ Ｍ ６.２ Ｇ ６８.６ — — — — —
ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ ２０１９ ３８４×２８８ ２８.５ Ｍ １６.０ Ｇ ７６.７ ９１.９ ８３.６ ７３.２ ８３.２ ８１.６
ＨｉｇｈｅｒＨＲＮｅｔ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ ２０２０ ５１２×５１２ — — ６５.７ ８５.９ ７１.３ ６０.０ ７４.３ ７０.６
ＤＢ￣Ｐｏｓｅ ＳＳＲ￣Ｗ３２ ２０２１ — — — ６６.８ ８６.１ ７２.８ ６１.４ ７５.８ ７１.７
ＳＳＲ￣Ｐｏｓｅ ＳＳＲ￣Ｗ３２ ２０２０ — — — ６７.８ ８６.８ ７３.３ ６２.４ ７６.１ ８１.７
ＣＭＵ￣Ｐｏｓｅ — — — — — ６１.８ ８４.９ ６７.５ ５７.１ ６８.２ ６６.５
ＣＨＥＤ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ — — — — ６７.０ ８６.２ ７２.７ ６１.４ ７５.５ ７１.７

Ｓ￣ＶｉＰＮＡＳ＋ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ ２０２１ ２５６×１９２ １６.３ Ｍ ５.６４ Ｇ ７４.７ ８９.９ ８２.０ ７１.０ ８１.５ ８１.２
ＴｒａｎｓＰｏｓｅ￣Ｈ￣Ａ６＋ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ４８ ２０２１ ２５６×１９２ １７.５ Ｍ ２１.８ Ｇ ７５.８ — — — — ８０.８
ＴＦＰｏｓｅ＋ ＲｅｓＮｅｔ￣５０ ２０２１ ３８４×２８８ — ２０.４ Ｇ ７２.４ — — — — —
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续表 ４　 Ｔａｂｌｅ ４ ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ

模型算法 骨干网络 年份 尺寸 参数量 计算量 ｍＡＰ ＡＰ５０ ＡＰ７５ ＡＰＳ ＡＰＬ ｍＡＲ

ＰＲＴＲ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ ２０２１ ５１２×３８４ ５７.２ Ｍ ３７.８ Ｇ ７３.３ ８９.２ ７９.９ ６９.０ ８０.９ ８０.２
ＣＲＮｅｔ ＨＲＮｅｔ￣Ｗ３２ ２０２１ ３８４×２８８ ２８.６ Ｍ １６.１ Ｇ ７８.２ ９２.２ ８４.５ ７４.８ ８４.４ ８２.９

Ｍａｓｋ￣ＲＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ￣５０￣ＦＰＮ — — — — ６３.１ ８７.３ ６８.７ ５７.８ ７１.４ —
Ｇ＿ＲＭＩ ＲｅｓＮｅｔ￣１０１ ２０１７ ３５３×２５７ — — ６４.９ ８５.５ ７１.３ ６２.３ ７０.０ ６９.７

ＳｉｍｐｌｅＢａｓｅｌｉｎｅ ＲｅｓＮｅｔ￣１５２ ２０２０ ３８４×２８８ — — ７３.７ ９１.９ ８１.１ ７０.３ ８０.０ ７９.０
ＦＡＩＲ ＲｅｓＮｅｔＸｔ￣１０１￣ＦＰＮ — — — — ６９.２ ９０.４ ７７.０ ６４.９ ７６.３ ７５.２
ｏｋｓ — — — — — ７２.０ ９０.３ ７９.７ ６７.６ ７８.４ ７７.１

Ｂａｎｇｂａｎｇｒｅｎ ＲｅｓＮｅｔ￣１０１ — — — — ７２.８ ８９.４ ７９.６ ６８.６ ８０.０ ７８.７
ＳＧＣＲＡ(本文) ＲｅｓＮｅｔ ２０２４ ５１２×５１２ ３６.７ Ｍ １２.４ Ｍ ７９.１ ９２.７ ８６.７ ７７.５ ８４.８ ８３.２

４　 结论

针对多人姿态识别研究方向存在的识别率低和执行效率差的问题ꎬ本文结合项目组前期经验ꎬ在骨骼

双流注意力增强图卷积人体姿态识别、双流增强融合网络微表情识别以及基于残差整流增强卷积神经网

络的表情识别等研究成果的基础上ꎬ选用典型的自顶向下多人姿态识别研究途径ꎬ采用预处理人体检测对

单人体进行框定ꎬ采用骨骼图卷积进行人体关键点定位ꎬ采用残差块机制缓解网络深度诱发的梯度弥撒症

状ꎬ采用混合注意力机制提升模型能力和效率. 对本文所提出模型在 ＭＰＩＩ以及 ＭＳＣＯＣＯ２０１７ 两个数据集

上进行了实验验证ꎬ结果显示该模型对九类预设姿态均有较好识别效果ꎬ鲁棒性良好. 同时ꎬ也将本文算

法与同类主流算法进行了横向比较ꎬ根据比对结果ꎬ本文算法在各类指标上都有着较好的表现.
由于多人姿态识别的复杂性ꎬ其对算法能力及执行效率都有着更高的要求ꎬ故而本文实验依然采取在

简单场景中进行的方式ꎬ且多人之间并无交互性. 但在实际应用场景中ꎬ更多情况是在错综复杂的环境下

多人存在交互、遮挡、重叠等背景下. 在后续的研究中ꎬ将针对复合场景或真实场景ꎬ结合多人交互行为识

别方面开展研究ꎬ为与多人姿态识别相关的社会应用服务提供更有价值的动力和支持.
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