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基于视频的实时多人姿态估计方法
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摘要　针对图像和视频中多人姿态估计存在人体边界框定位不准确、困难关键点检测精度有待提高等问题,设计

了一套基于自顶向下框架的实时多人姿态估计模型.首先将深度可分离卷积加入目标检测算法中,提高人体检测

器运行速度;然后基于特征金字塔网络结合上下文语义信息,采用在线难例挖掘算法解决困难关键点检测精度低

的问题;最后结合空间变换网络与姿态相似度计算,剔除冗余姿态,改善边界框定位准确性.本文提出模型在

２０１７MSCOCOTestＧdev数据集上的平均检测精度比 MaskRＧCNN模型提升了１４．８４％,比 RMPE模型提升了

２．４３％,帧频达到２２frame/s.
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Abstract　FormultiＧpersonposeestimationinimagesandvideos itisnecessarytoaddresstheinaccurate
positioningofthehumanＧboundingboxandimprovethedetectionaccuracyofhardkeypoints敭Thispaperdesignsa
realＧtimemultiＧpersonposeＧestimationmodelbasedonatopＧdownframework敭First depthＧseparableconvolutionis
addedtothetargetＧdetectionalgorithmtoimprovetherunningspeedofthehumandetector then bycombiningthe
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solvetheproblem oflowdetectionaccuracyathardkeypoints敭Finally combiningthespatialＧtransformation
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１　引　　言

近年来,随着卷积神经网络(CNN)的发展,人
体骨架关键点检测效果不断提升.人体骨架关键点

对于描述人体姿态、预测人体行为至关重要,因此人

体骨架关键点检测是诸多计算机视觉领域应用的基

础,例如步态识别、虚拟现实、人体异常行为识别[１]、
情感识别[２]等,但在室外多人环境下,姿态估计仍面

临着肢体遮挡、不可见关键点、复杂背景以及实时性

等挑战.
基于深度学习的多人姿态估计主要有直接回归

坐标和通过热力图回归坐标两种方法.第一种代表

方法有２０１４年提出的DeepPose[３],它将CNN引入

姿态估计领域.在此基础上,２０１５年,Fan等[４]引

入局部表观与整体视觉,提出了双源CNN,为网络

添加了先验知识.２０１６年,Carreira等[５]引入自上
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而下的反馈机制,提出了迭代误差反馈模型,应用在

前期错误检测的修正上.第二种代表方法有特征金

字塔模型[６]和堆叠沙漏模型[７]等,由最初基于CNN
与图模型网络[８]发展为CNN与树状结构图模型网

络[９],实现对整个人体关节的建模.多人姿态估计

主流框架有自顶向下框架和基于部件框架,２０１７
年,Cao 等[１０] 提 出 CMUＧPose(Carnegie Mellon
UniverisityＧOpenPose)模型,基于部分亲和场连接

人体各部件,并采用树结构结合匈牙利算法求解线

性整数问题,提高了姿态估计运行速度.同年文献

[１１Ｇ１３]提出双阶段 MaskRＧCNN(MaskRegionＧ
CNN)模型并扩展到人体姿态估计领域,将关键点

的位置建模为oneＧhot掩码并对每个掩码进行预

测,提高了关键点检测精度.２０１７年,上海交通大

学Fang等[１４]提出 RMPE(RegionalMultiＧPerson
PoseEstimation)模型,加入空间变换网络以改善人

体定位框不准确的问题,减少姿态估计器对人体检

测框的依赖,提高了模型整体性能.

RMPE模型中,当人体关键点完全遮挡或两个

人高度重叠时,其关键点检测准确率有待提高,并且

人体检测器出现漏检或重复检测会造成人体姿态估

计失败.RMPE采用自顶向下框架,其检测时间与

检测人数呈线性关系,造成模型运行速度较慢,无法

实现实时性需求.针对上述问题,在空间变换网络

改 善 边 界 框 定 位 精 度 基 础 上,本 文 基 于

YOLOv３[１５Ｇ１６]模型加入深度可分离卷积[１７]减少参

数规模,以提高目标检测速度并改善模型提取目标

提议区域能力.姿态估计模型中基于特征金字塔网

络结合上下文语义信息,采用在线难 例 挖 掘[１８]

(OHEM)算法解决困难关键点的检测问题,提高多

人姿态估计准确率.

２　对称空间变换网络

空间变换网络(STN)赋予传统卷积裁剪、平

移、缩放及旋转等特性,使模型具有空间不变性,能
够自适应地将数据进行空间变换和对齐,用来提取

一个 高 质 量 的 人 体 区 域 框.空 间 反 变 换 网 络

(SDTN)则用来将姿态估计结果反映射到原始图像

坐标中,对称空间变换网络由STN和SDTN组成,
其网络结构如图１所示,其中θ表示空间变换参数,

λ表示空间反变换参数,Tθ(G)表示２D仿射变换函

数,Tλ(G)表示２D反变换函数.数学上,空间变换

指对 应 矩 阵 的 仿 射 变 换,图 像 的 仿 射 变 换 可 以

表示为

图１ 对称空间变换网络结构图

Fig敭１ Structuraldiagramofsymmetricspacetransformationnetwork
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式中:θ→(θ１θ２θ３)为 实 域 内 二 维 空 间 向 量;

(x(S)
i ,y(S)

i )表示原图像第i个坐标点;S表示转换

前原图;(x(T)
i ,y(T)

i )表示仿射变换后图像第i个坐

标点,T表示转换后图像.首先,根据定位网络产

生表示坐标映射关系的仿射变换系数θ,计算对应

输入点坐标,接着在采样器中对像素值进行填充,
填充公式为

Vi＝∑
n
∑
m
Unm∗

k(x(S)
i －m;ϕx)∗k(y(S)

i －n;ϕy), (２)
式中:n 和m 会遍历原始图像中的所有坐标点;Unm

指原始图像通道中坐标为点(n,m)的像素值;Vi 为

第i个坐标点的像素值;k()为线性插值函数;ϕx

和ϕy 为插值函数参数;x、y 分别表示原图像第i个

坐标点的坐标;∗表示卷积.当函数k()采用双

线性插值时,填充公式变为

Vi＝∑
n
∑
m
Unm∗max０,１－ x(S)

i －m( ) ∗

max０,１－ y(S)
i －n( ) . (３)

０２１００６Ｇ２



激 光 与 光 电 子 学 进 展

　　SDTN网络是STN网络的逆变换,用于计算反

变换的参数λ可通过 (１)式中参数θ→(θ１θ２θ３)
求得,其表达式为
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式中:λ→(λ１λ２λ３)是实域内二维空间向量;(x(S)
i ,

y(S)
i )和(x(T)

i ,y(T)
i )分别表示原图像像素点和反变

换后图像像素点.λ１,λ２,λ３ 满足

[λ１λ２]＝[θ１θ２]－１, (５)

λ３＝ －１×[λ１λ２]θ３. (６)

为了在SDTN网络中进行反向传播,∂J
(W,b)
∂θ

可以

分解为

∂J(W,b)
∂[θ１θ２]＝

∂J(W,b)
∂[λ１λ２]×

∂[λ１λ２]
∂[θ１θ２]＋

∂J(W,b)
∂λ３

×
∂λ３

∂[λ１λ２]×
∂[λ１λ２]
∂[θ１θ２]

, (７)

∂J(W,b)
∂θ３ ＝

∂J(W,b)
∂λ３

×
∂λ３

∂θ３
, (８)

式中:J(W,b)为对称STN模型代价函数;W 和b

均为参数矩阵.

３　多人姿态估计方法

本文提出的实时多人姿态估计模型是基于自顶

向下框架的,其整体结构如图２所示.模型主要包

括人体检测器、STN网络与SDTN网络、姿态估计

网络与姿态反向传播网络,以及姿态非极大值抑制

网络(PoseNMS)四个部分.本文主要工作体现在

以下几个方面:首先,自顶向下框架中人体检测器多

采用双阶段目标检测模型,运行速度较慢,本文采用

单阶段YOLOv３目标检测模型,有效提高了运行速

度及模型泛化性,并加入可减少参数规模的深度可

分离卷积,进一步提高了目标检测速度,改善了模型

提取目标提议区域的能力;其次,本文姿态估计模型

中基于特征金字塔网络结合上下文语义信息,采用

OHEM算法解决困难关键点检测问题,提高了多人

姿态估计准确率;最后,采用欧氏距离计算关键点之

间的空间距离,判断帧内姿态相似度,剔除冗余姿

态,其中地面实况数据为２０１７MSCOCO数据集中

人体关键点标注数据.

图２ 实时多人姿态估计模型

Fig敭２ RealＧtimemultiＧpersonposeestimationmodel

３．１　空间可分离卷积

YOLOv３模型借鉴特征金字塔网络,采用逻辑

回归代替Softmax函数作为分类器,目标检测速度

大幅度提升.本文基于YOLOv３目标检测模型,在
图像卷积过程中,加入深度可分离卷积,能够有效减

少模型的参数规模,提高目标检测速度.
标准卷积中,每个输入通道均与一个特定卷积

核进行卷积,将来自所有通道的卷积结果的总和作

为最终结果.深度可分离卷积中,首先进行深度卷

积,分别对每个输入通道执行卷积,然后逐点进行卷

积.与标准卷积相比,这种卷积结构可以极大地减

小网络模型的参数数量和计算量,并且不会造成明

显的精确度损失.例如传统卷积核是对３个通道同

时进行卷积,即３个通道在一次卷积后,输出一个卷

积值.深度可分离卷积是用三个卷积核对三个通道

分别进行卷积,这样在一次卷积后输出３个卷积值,

然后再通过一个１×１×３的卷积核,得到最终卷积

值.随着提取属性的增加,深度可分离卷积能够节

省更多参数,减少模型计算量.
当输入图像大小为 M×M×N,卷积核大小为

K×K×N×P,步长为１时,标准卷积所需参数规

模大小PSC和卷积操作计算量CSC分别为

PSC＝K ×K ×N ×P, (９)

CSC＝M ×M ×K ×K ×N ×P. (１０)
深度可分离卷积所需参数规模大小PDSC和卷积操

作计算量CDSC分别为

PDSC＝K ×K ×N ＋N ×P, (１１)

CDSC＝M ×M ×K ×K ×N ＋M ×M ×N ×P.
(１２)

其参数规模变化PC 和减少率PCR计算定义式为

PC＝
PDSC

PSC
＝
１
P ＋

１
K２

, (１３)
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PCR＝
PDSC－PSC

PSC
＝

K２×P－K２－P
K２＋P

.

(１４)
卷积操作计算量变化与减少率计算方式同(１３)式、
(１４)式.

３．２　姿态估计网络

本文根据人体关键点检测的不同难易程度再结

合在线难例挖掘算法对关键点进行检测.首先基于

特征金字塔网络定位如头、肩膀、手肘等易识别的关

键点,再结合上下文语义信息定位如脚踝、手腕、臀

部等困难的关键点,最终完成整个人体关键点检测.
损失函数采用均方误差(MSE,L２Loss),网络结构

如图３所示.
网络架构基于残差网络模型,把不同卷积特征

的最后残差块分别表示为C２,C３,C４及C５,并使用

３×３卷积滤波器生成关键点的热力图.浅层特征

在定位上有较高的空间分辨率,但在关键点检测上

语义信息较少,深层特征如C４、C５语义信息较多,但
空间分辨率较低,因此经常引入 U 型结构同时保留

特征层的空间分辨率和语义信息.

图３ 姿态估计网络模型

Fig敭３ Poseestimationnetworkmodel

　　本文在特征金字塔的基础上完善了U型结构,
在上采样过程中,逐像素相加求和前使用１×１卷积

核,并在姿态识别后端网络加入更多的Bottleneck
模块来处理更深的特征,使其在较小的空间尺度实

现效率和性能的权衡.随着训练的进行,网络会倾

向于关注比例较多的易识别关键点,对于识别难度

较大的关键点,比如遮挡等情况,网络的关注会逐渐

降低,因此本文根据训练损失在线选择困难关键点,
并只从已选择的关键点反向传播梯度,平衡网络对

难易程度不同关键点的关注.
目标检测沿用图像分类的分类思想,但图像分

类的数据集和目标检测的数据集存在天然的差距,
这导致目标检测的目标框和背景框之间存在严重的

不平衡.困难负样本挖掘(HNM)算法被用来解决

这个问题,其关键思想是逐渐增加错误检测的样本

数量.但由于此算法需要迭代交替训练,用样本集

更新模型,无法实现在线优化算法,因此本文基于

OHEM算法将迭代交替训练步骤与随机梯度下降

(SGD)算法结合起来,实现在线困难关键点选择.

OHEM算法核心是选择一些困难样本作为训练样

本从而改善网络参数效果,首先通过前向传播算法

计算所有关键点的热力图损失值,然后根据排序选

择前K 个损失值最大的样本进行反向传播,更新模

型的权重.本文基于像素层次计算姿态估计网络输

出的热力图中的损失值,损失函数采用最小平方误

差损失函数,模型参数梯度更新计算公式为

θ＝θ－ηÑθJ(θ;x(i);y(i)), (１５)
式中:x(i)为训练样本;y(i)为样本标签;θ 为给定待

优化参数;J()为目标函数;η为学习率,决定每一

时刻的更新步长;算法通过沿梯度ÑθJ()的相反

方向更新θ来最小化J().加入在线困难关键点

挖掘算法,能够有效解决关键点遮挡、不可视等问

题,提高了脚踝、臀部等困难关键点的检测精度.

３．３　姿态非极大值抑制

人体检测器不可避免地会产生冗余检测,导致

姿态估计网络生成了冗余姿态,因此,本文提出姿态

非极大值抑制模型来剔除冗余姿态.在非极大值抑

制算法基础上,本文首先选取置信度最大的姿态作
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为参考,然后重新定义消去原则去除靠近该区域的

区域框,重复此步骤直至每一个检测框都是唯一

出现.
根据姿态距离自定义函数D_Sim(P１,P２|Λ)

来衡量同一帧中姿态P１ 和P２ 之间的相似度,定义

γ 为消除原则的阈值,Λ 表示函数D()的一个参

数集合,消除原则表示为

f(P１,P２|Λ,γ)＝１[D_Sim(P１,P２|Λ,λ)≤γ].
(１６)

如果D_Sim()小于阈值γ,那么f()的输出是

１,表示姿态Pi 应该被消除,因为对于参考的P２ 来

说P１ 是冗余的.P(n)
１ 和P(n)

２ 代表姿态P１ 和P２

的第n 个关键点,姿态P(n)
１ 和P(n)

２ 的中心检测框

分别为Box(P(n)
１ )和Box(P(n)

２ ),c(n)
１ 和c(n)

２ 分别为

P(n)
１ 和P(n)

２ 的置信度得分,衡量帧内两个姿态相似

度的函数为

S_Sim(P１,P２|σ１)＝

∑
n
tanh

c(n)
１

σ１
tanh

c(n)
２

σ１
,P(n)

２ ⊂Box(P(n)
１ )

０,otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

,

(１７)

tanh函数可以滤掉低置信度的姿态,当两个姿态的

置信度都比较高的时候,上述函数的输出接近１,此
距离表示了姿态间不同部位的匹配数.将关键点之

间空间相似度定义为

R_Sim(P１,P２|σ２)＝

∑
n
exp －

(P(n)
１ －P(n)

２ )２

σ２
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
. (１８)

　　本文采用欧氏距离计算关键点之间的空间距

离,最终姿态P１和P２之间的距离公式为

D_Sim(P１,P２|Λ)＝S_Sim(P１,P２|σ１)＋
βR_Sim(P１,P２|σ２), (１９)

式中:β是一个权重系数,用来平衡这两种距离;Λ
表示{σ１,σ２,β}参数集合,σ１ 和σ２ 由数据驱动的方

式获得.

４　分析与讨论

本文实验环境如下:操作系统为Ubuntu１６．０４,

CPU环境为２xIntel(R)Xeon(R)Gold６１２８CPU＠
３．４０GHz,内存３２G,１T７２００SATA３．５＋５１２G
SSD,GPU环境为２xNVIDIAQuadroP２０００５GB
显卡.多 人 姿 态 估 计 模 型 基 于 Pytorch０．４．０＋
Python３．６．２建立.为了更好展示本文所设计模型

性能,在相同硬件环境下分析对比了当前流行的三

种姿态估计模型:MaskRＧCNN 模型、CMUＧPose
模型以及RMPE模型,其环境配置如表１所示.

表１　算法模型及环境配置

Table１　Algorithmmodelandenvironmentconfiguration

Model Framework
Programming
language

CMUＧPose[１０] Caffe Python３．６．２
Mask

RＧCNN[１１]

TensorFlow１．３．０＋
Keras２．２．６

Python３．６．２

RMPE[１４] Pytorch０．４．０ Python３．６．２
Proposedmodel Pytorch０．４．０ Python３．６．２

４．１　定性分析

本文以校园采集图像、网络图像及２０１７COCO
数据集图像共四张典型图像为例进行多人姿态估

计,展示尺度变化、密集人群、遮挡和复杂姿态四种

场景下模型的泛化能力.模型姿态估计效果如图４
所示.

图４(a)、(e)、(i)、(m)为 MaskRＧCNN模型姿

态估计结果,图４(b)、(f)、(j)、(n)为CMUＧPose模

型姿态估计结果,图４(c)、(g)、(k)、(o)为 RMPE
模型姿态估计结果,图４(d)、(h)、(l)、(p)本文设计

模型姿态估计结果.
在尺度变化场景中,人体尺度较小时[图４(a)]

未能正确检测到人体关键点,人体腿部及胳膊处关

键点检测均出现错误.由于图像最中间五个目标紧

密连接,只成功检测到最左边边上人体关键点,且人

体目标脚踝关键点检测错误,如图４所示.在目标

距离较近时姿态估计出现错误,如图４(c)所示.
在密集场景中,图４(e)只检测到最后一排人体

的上半身姿态,图４(f)将图像左右两侧人体的肩膀

处关键点错误连接.图４(g)无法检测最后一排被

遮挡的头部姿态,且手部关键点检测准确率较低.
在肢体遮挡场景中,中间目标遮挡了后面目标,

导致对图４(i)遮挡目标姿态估计错误.图像前后目

标也 存 在 尺 度 变 化 较 大 问 题,导 致 未 能 检 测 到

图４(j)后面背景目标.图４(k)目标运动导致存在

虚影且人体左臂与上半身肢体重叠,所以未能检测

到左肩、左臂手肘以及手部关键点.
在人体复杂姿态场景中,图４(m)姿态估计失

败,由于复杂姿态导致人体上半身遮挡较多,因此图

４(n)上半身姿态估计失败,图４(o)同样在肢体重叠

较多区域姿态估计失败.
实验表明,在上述四种典型场景下,当前流行的

三种姿态估计模型处理效果有待提高.由于本文将

简单关键点的特征信息共享至网络深层特征,结合
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图４ 不同场景下各模型结果对比.(a)~(d)尺度变化.(e)~(h)密集人群;(i)~(l)遮挡;(m)~(p)复杂姿态

Fig敭４ Comparisonofresultsindifferentscenariosforeachmodel敭 a Ｇ d Scalechange  e Ｇ h densepopulation 

 i Ｇ l occlusion  m Ｇ p complexpose

上下文语义信息检测困难关键点,并加入 OHEM
算法加强模型对困难关键点的关注度,有助于提高

困难关键点检测精度,因此,本文设计模型均成功实

现姿态估计,各个关键点检测效果明显优于另外三

种模型.

４．２　定量分析

本文空间变换网络中采用ResNetＧ１８作为定位

网络,姿态估计网络是在特征金字塔网络基础上构

建的.在网络设计中加入多个Bottleneck模块,融
合不同层特征,加入上下文语义信息实现困难关键

点检 测. 在 模 型 训 练 中,图 片 裁 剪 宽 高 比 为

３８４∶２８８,采 用 随 机 翻 转 策 略 将 图 片 随 机 旋 转

(－４５°~＋４５°)并改变图像尺度,尺度变化为０．７、

１、１．３５三个不同尺度.模型训练数据集为２０１７MS
COCO数据集,包括５７×１０３ 图像和１５０×１０３ 人体

实例,训练过程中采用 Adam 算法,迭代更新网络

权重,每３６０万次迭代后将学习率降低１/２,初始学

习率为５×１０－４.训练过程中用Pytorch框架中

nn．Functional．interpolate( )函 数 代 替 nn．
Upsampling()函数进行上采样操作.

MSCOCO 评估指标中,对象关键点相似性

(OKS)定义式为

ROKS＝
∑
i
exp{－d２

pi/２S２
pσ２i}δ(vpi＝１)

∑
i
δ(vpi＝１)

,(２０)

式中:p 为地面实况中人的id;i表示关键点的id;

dpi表示地面实况中每个人关键点与预测关键点的

欧氏距离;Sp 表示当前人的尺度因子,即此人在地

面实况中所占面积的平方根;σi 表示第i个关键点

的归一化因子;vpi代表第p 个人的第i个关键点是

否可见;δ为将可见点选出来进行计算的函数.AP
即所有１０个 OKS阈值的平均精确率,AR即所有

１０个OKS阈值的平均召回率.AP＠０．５表示 OKS
为０．５时AP值,AP＠０．７５表示OKS为０．７５时的AP
值,APm 表示中等目标 AP值,面积大小范围为

(３２２,９６２),APl 表示大目标 AP值,面积大小范围
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为(９６２,＋∞),AR参数含义同AP.
本文设计模型与目前领先的姿态估计模型性能在

２０１７COCOTestＧdev数据集的对比如表２所示.
表２　各姿态估计模型性能对比

Table２　Comparisonofperformanceofeachpose
estimationmodel

Model AP AP＠０．５ AP＠０．７５ APm APl
CMUＧPose ６１．８ ８４．９ ６７．５ ５７．１ ６８．２
MaskRＧCNN ６３．１ ８７．３ ６８．７ ５７．８ ７１．４
RMPE ７２．３ ８９．２ ７９．１ ６８．０ ７８．６

Proposedmodel ７４．１ ９２．５ ８０．５ ７０．６ ７９．５

　　本文数据预处理中采用随机翻转与旋转策略,

且生成三个不同的图像尺度,既扩增了数据规模,也
使得数据具有良好的尺度不变性和旋转不变性.网

络结构设计中融合不同层目标特征,加入上下文语

义信息,有利于提高困难关键点的检测准确率.由

２１０７COCOTestＧdev数据集评估指标可得,本文姿

态估计模型关键点检测精度得到提高,平均检测精

度比 MaskRＧCNN模型提升了１４．８４％,比RMPE
模型提升了２．４３％．
１)人体检测器参数规模分析

本文分析对比了所提模型与YOLOv３目标检

测模型的参数规模,其数据见表３.

表３　各人体检测算法参数规模对比

Table３　Comparisonofparametersofeachhumandetectionalgorithm

Model Dataset
Runningspeed/

(frames－１)
Parameter
size/MB

Calculated

amount/１０９

YOLOv３[１５] MSCOCO ５１ ２３７ ６５．８６
Proposedmodel MSCOCO ６４ １９５ ４４．３２

　　由表３可知,经过深度可分离卷积操作后,参数

规模约减少了１７．７２％,计算量约减少了３２．７１％,帧
频为６４frame/s.

２)姿态估计模型PＧR性能分析

本文 模 型 在 输 入 图 像 尺 寸 为 ２５６pixel×
１９２pixel和３８４pixel×２８８pixel时不同交并比下

AP与AR值如表４所示.
由表４可知,随着输入图像尺寸的增加,本文姿

态估计模型的的平均准确率有所提高,模型的性能

也随之提升,其原因在于图像尺寸和分辨率越大,网
络提取的特征图分辨率就越高,模型的表现也就

越好.
表４　不同输入下模型APＧAR值

Table４　APＧARvaluesofmodelunderdifferentinputs

Input AP AP＠０．５ AP＠０．７５ APm APl AR AR＠０．５ AR＠０．７５ ARm ARl
２５６pixel×１９２pixel ７１．２ ９１．４ ７８．３ ６８．５ ７５．２ ７４．３ ９２．２ ８０．９ ７１．３ ７８．９
３８４pixel×２８８pixel ７４．１ ９２．５ ８０．５ ７０．６ ７９．５ ７６．８ ９３．２ ８２．５ ７３．０ ８２．６

５　结　　论

本文基于自顶向下框架,设计了一套实时多人

姿态估计模型,通过将深度可分离卷积算法加入单

阶段YOLOv３目标检测算法中,有效提高了多人姿

态估计模型关键点检测速度;基于特征金字塔网络

结合上下文语义信息,采用在线难例挖掘算法有效

提高了关键点检测准确率.在２０１７COCO TestＧ
dev数据集上,本文设计模型关键点检测精度相对

Mask RＧCNN 提 升 了 １４．８４％,比 采 用 FasterＧ
RCNN 作 为 人 体 检 测 器 的 RMPE 模 型 提 升 了

２．４３％.在本文实验环境下,多人姿态估计网络模

型实时运行速度达到２２frame/s.在未来,可以深

入研究自顶向下框架与基于部件框架的结合,设计

一套不依赖于人体检测器且关键点检测准确率极高

的端到端多人姿态估计模型.
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