
第 １１ 卷　 第 １２ 期

Ｖｏｌ．１１ Ｎｏ．１２ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２１ 年 １２ 月

　 Ｄｅｃ． ２０２１

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２１）１２－０１３３－０６ 中图分类号： ＴＰ３９１．４１ 文献标志码： Ａ

基于通道与空间特征选择融合的人体姿态检测

杨洪智， 丁学明， 姬建林
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摘　 要： 针对人体姿态检测过程中多尺度特征表达不充分的问题，本文利用选择性卷积核网络（Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ Ｋｅｒｎｅｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＳＫＮｅｔ）的思想，提出了一种通道与空间特征选择融合模块，并应用于高分辨率网络，从而在多尺度特征融合过程中进行关键

信息选择，不仅提高了多尺度特征表达，同时保留了原有多尺度特征融合交换不同特征信息的优点。 实验结果表明，在高分

辨率网络中加入通道与空间特征并联模块后，进一步提高了人体姿态检测的精度。 在两种不同网络深度的模型中，姿态关键

点预测的平均准确率分别有 ０．６％和 ０．７％的精度提升，最后通过网络推理过程可视化，进一步分析了该模块在卷积过程中起

到的作用。
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０　 引　 言

２Ｄ 人体姿态检测是继深度学习快速发展背景

下一个新兴的领域，当前处于计算机视觉领域研究

的重点，可以应用在动作识别、异常行为检测、体育

健身指导、步态分析等多个领域。 相比于传统的基

于语义分割的人像分割技术，人体姿态检测能更好

的反映人体的关节部分在空间上的位置关系。
与传统的图像分类，目标检测任务不同，２Ｄ 人

体姿态检测和语义分割都属于像素级感知的预测任

务，而前两种任务为特征级感知任务。 像素级感知

预测任务的最大特点是网络对图像的空间感知力要

强，才能准确的赋予像素点的任务属性，进而进行像

素分割，或者热图回归。 此类任务在研究的初期是

利用图像分类的骨干网络作为特征提取模块，如
ＲｅｓＮｅｔ、ＶＧＧ 等主流主干网络，依次降低空间分辨

率，并提高通道分辨率进行特征编码。 为满足像素

级感知任务的特征输出，通常需要设计相应的解码

器，包括上采样和反卷积等方式，以恢复空间分辨

率［１］。 根据这种设计方法，研究人员设计了 Ｓｉｍｐｌｅ
Ｂａｓｅｌｉｎｅ 网络以解决 ２Ｄ 人体姿态检测任务［２］。 而

文献［３］认为在卷积过程中保持高分辨率特征将更

精细的描绘被检测物体的细节，其实验结果证明这

种高分辨率输入输出网络对像素级预测任务准确度

具有较高的精度提升。 与传统编解码网络不同，高
分辨率网络是通过人工设计的多尺度特征融合模块

来完成不同感受野之间信息交互，其网络特点是高

精度定位和丰富的语义表达能力［４］。



高分辨率网络多尺度表征融合的方式是经过一

系列恢复或降低分辨率后将两个不同尺度的特征图

进行特征相加融合，这种融合方式并未充分利用多

尺度特征的优势。 ２０１９ 年 Ｌｉ 等人设计了一个选择

性核单元（ Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ Ｋｅｒｎｅｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＳＫＮｅｔ） 的构

造块，允许每个神经元基于多尺度的输入信息自适

应地调整其关注通道，是一种动态选择机制［５］。 该

模块将分支中的信息引导的 ｓｏｆｔｍａｘ 注意力来融合

具有不同核大小的多个分支。 这种特征通道选择的

思想可以追溯到 ２０１７ 年，Ｈｕ 等人提出的通道注意

力机制 ＳＥ 模块［６］。 在此基础上 ２０１８ 年 Ｓ 等人提出

了结合通道和空间特征选择的注意力 ＣＢＡＭ
（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ）模块，使得视

觉检测类任务预测结果得到较好的精度提升［７］。
针对高分辨率网络多尺度表征融合模块的不足

和选择性核单元的优势，本文将其相互结合，设计改

进后的高分辨率人体姿态检测网络，不仅能够在特

征融合过程中增强特征通道表达，还引入空间注意

力的思想，增强特征选择在像素级别的表达，从而提

升人体姿态检测性能，优化复杂场景下姿态检测力

度不足的问题，并将通道和特征选择两种方式进行

串行和并行融合，挑选出适合本任务的结合方式。
在实验中发现，模块经过 Ｓｏｆｔｍａｘ 模块后会导致网

络特征表达能力弱化。 为了补偿被弱化的信息，本
文在高分辨网络中加入了一种简单的补偿机制，很
好的解决了此问题。

本文将卷积特征选择模块引入高分辨网络特征

融合部分，进行多尺度特征选择融合；改进原卷积通

道特征选择模块，融合通道与空间卷积特征选择模

块（Ｄｕａｌ Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ Ｋｅｒｎｅｌ， ＤＳＫ），并进行两种融合方

式的对比实验；针对特征选择后的特征弱化问题，提
出了一种补偿机制，证明了其有效性；特征图可视化

分析，更清晰的展现在卷积过程中每层特征图对最

终的网络预测做出的贡献。 实验结果显示，引入改

进的模块后，其网络预测精度有一定的提升，且仅仅

增加了很小部分的参数量和计算量。

１　 高分辨率网络

深度高分辨网络 （ Ｄｅｅｐ Ｈｉｇｈ Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｔ，
ＨＲＮｅｔ）是 Ｓｕｎ 等人于 ２０１９ 年提出的强 Ｂａｓｅｌｉｎｅ 网

络，在端到端预测的网络结构中保持了高分辨率特

征表示［８］。 网络预测从一个高分辨率子网作为第

一级开始，逐渐增加高到低分辨率的子网，子网特征

图将表示更高维的信息，从而形成更多的级，多个不

同分辨率子网并行连接，并在网络卷积到一定深度

后进行重复的多尺度融合，使得不同分辨率表征之

间相互促进，有效融合了由于感受野不同带来的全

局和局部信息［４］，网络形状类似于直角三角形网

络，如图 １ 所示。

图 １　 ＨＲＮｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ． １　 ＨＲＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 特征融合的方式参考级联金字塔的方式，低分

辨率特征恢复高分辨特征，采用一次上采样，高分辨

率降为低分辨率采用 ３×３ 卷积核，并采用特征元素

对应相加的融合方式。
本文在此网络框架的基础上，改进了融合机制，

在特征融合过程中加入特征选择模块，将不同语义

信息的特征图加权融合，强化对预测结果贡献较大

部分元素所表达的信息，从而更好的提升训练效率

和预测精度。

２　 特征选择模块

卷积是深度学习领域中重要的模块。 卷积操作

可以提高空间维度的感受野，提取图像多尺度空间

信息，多尺度特征融合则是将不同大小卷积核卷积

出来的图像信息进行特征融合。 ＳＫＮｅｔ 是一种改善

卷积神经网络不同感受野通道特征信息融合的自适

应模块，其重点是关注两个不同尺度特征图中通道

维度特征，并建立选择性的融合关系。 这种模块通

过重新激活分配来进行不同尺度特征的选择，因此

可应用在各类多尺度特征融合模块中。
２０１８ 年 Ｓ 等人提出的 ＣＢＡＭ 注意力模块，将特

征激活从通道选择机制扩展到空间选择机制，进一

步提升网络预测精度。 针对人体姿态检测任务，本
文将 ＳＫＮｅｔ 模块的通道特征选择扩展到空间特征选

择，同时设计两种不同的结合方式，并在消融对比实

验中选择对结果预测较好的结合方式。
本文将改进后的通道与特征选择融合模块应用

在深度高分辨率网络各个阶段特征融合阶段，以提升

网络整体预测性能。 图 ２ 结构展现了高分辨率网络

Ｓｔａｇｅ ２ 阶段加入空间和通道特征选择模块融合过程。
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图 ２　 高分辨率网络 Ｓｔａｇｅ ２ 阶段加入空间和通道特征选择模块融合过程

Ｆｉｇ． ２　 Ａｄｄｉｎｇ ｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｃｈａｎｎｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｔｏ ｓｔａｇｅ ２ ｏｆ Ｄｅｅｐ－Ｈｉｇｈ Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

３　 融合通道与空间特征选择模块的高分辨

率网络

　 　 ＳＫＮｅｔ 网络分为特征压缩层和特征激励层。 压

缩层是将卷积特征图信息进行降维，研究指出深度

神经网络更偏好低维信息，且通过在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上不

同频率的特征提取实验中证明了这一点，因此最简

单的全局平均池化（ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ， ＧＡＰ）是
最好的特征降维方式［９］。 针对空间和通道的两种

取平均方式如式（１）和式（２）所示：

Ｏ＇
ｃｈ（ｘ） ＝ Ｆｃｈ

ｓｑ（ｘ） ＝ １
ｈ × ｗ∑

ｈ

ｉ ＝ １
∑

ｗ

ｊ ＝ １
ｘ（ ｉ，ｊ） （１）

Ｏ＇
ｓｐ（ｘ） ＝ Ｆｓｐ

ｓｑ（ｘ） ＝ １
ｃ ∑

ｃ

ｉ ＝ １
ｙ（ ｉ） （２）

式中， Ｏ＇
ｃｈ（ｘ） 和 Ｏ＇

ｓｐ（ｘ） 表示通道维度和空间维度

ＧＡＰ 后的降维矩阵； Ｆｓｑ 表示压缩函数； ｘ 为二维特

征图（空间信息维度）组成的集合； ｙ 为通道特征图

（通道信息维度）组成的集合； ｈ、ｗ 和 ｃ 分别表示特

征图空间信息的高、宽以及通道长度信息。
降维操作将通道和空间维度上的像素级数据压

缩为一个实数，表示了特征图的低频信息，基于这个

低频的低维信息可以进一步进行特征激励操作。
在激励操作之前添加一个中间特征，以便更精

确的特征自适应选择。 对于通道特征采用全连接层

降维来提升效率，并采用 Ｒｅｌｕ 函数激活，对于空间

特征用一个 １ × １ 卷积来提升效率，并加入批归一

化层（ ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚｉｎｇ， ＢＮ），可加快网络训练收

敛、控制梯度爆炸，并防止梯度消失及过拟合［１０］，公
式（３）和公式（４）如下：

Ｏ＇＇
ｃｈ（ｘ） ＝ Ｆｃｈ

ｆｃ（ｘ） ＝ δ（Ｗ１Ｏ＇
ｃｈ（ｘ）） （３）

Ｏ＇＇
ｓｐ（ｘ） ＝ Ｆｓｐ

ｃｏｖ（ｘ） ＝ ＢＮ（Ｗ２Ｏ＇
ｓｐ（ｘ）） （４）

式中， Ｏ＇
ｃｈ 及 Ｏ＇

ｓｑ 表示经过中间层的特征输出； Ｗ１ 及

Ｗ２ 为卷积权重； δ 为 Ｒｅｌｕ激活函数；ＢＮ 为批归一化

层； Ｆ ｆｃ 为全连接函数； Ｆｃｏｖ 为 １ × １ 卷积核的卷积

层。
经过中间层后便是激励层，会生成两个不同的

激励层去激活对应卷积分支的特征图，这里的空间

和通道特征激活函数均采用原 ＳＫＮｅｔ 的 Ｓｏｆｔｍａｘ 激

活函数。 这种操作存在一个问题，即特征选择参数

与原特征对应相乘后达到了重分配的效果，但是同

样会弱化网络表达， 导致训练缓慢。 因此， 在

Ｓｏｆｔｍａｘ 激活层后，添加一个设计的补偿系数，其大

小为当前融合特征分支个数，激活后的输出用式

（５）和式（６）表示：

∑
Ｂｒａ

ｉ ＝ ０
Ｏｃｈ（ｘ） ＝ β∑

Ｂｒａ

ｉ ＝ ０
σ（Ｗ３Ｏ＇＇

ｃｈ） （５）

∑
Ｂｒａ

ｉ ＝ ０
Ｏｓｑ（ｘ） ＝ β∑

Ｂｒａ

ｉ ＝ ０
σ（Ｗ４Ｏ＇＇

ｃｈ） （６）
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式中， Ｏｃｈ 及 Ｏｓｑ 表示特征选择模块的最终输出； Ｂｒａ
为 ＨＲＮｅｔ 网络不同阶段融合的特征图分支条数； σ
为 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数； β 为补偿系数，其数值为当前融合

特征分支个数。
将两种特征选择模块采用两种不同方式进行连

接。 采用并行连接的方式输出为式（７）：

∑
Ｂａｒ

ｉ ＝ ０
Ｏ（ｘ） ＝ ∑

Ｂａｒ

ｉ ＝ ０
Ｏｓｑ × ∑

Ｂａｒ

ｉ ＝ ０
Ｏｃｈ （７）

　 　 采用串行连接的方式输出为式（８）：

∑
Ｂａｒ

ｉ ＝ ０
Ｏ（ｘ） ＝ ∑

Ｂａｒ

ｉ ＝ ０
Ｏｓｑ（∑

Ｂａｒ

ｉ ＝ ０
Ｏｃｈ） （８）

４　 实验结果与分析

本实验基于 ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架进行网络搭

建，使用的计算机 ＣＰＵ 为两颗 Ｘｅｏｎ Ｅ５ ２６７８ｖ３，内
存为 １２８Ｇ，显卡为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ３０９０，操作

系统环境为 ６４ 位 Ｕｂｕｎｔｕ １８．０４，训练及测试数据集

采用 ｃｏｃｏ２０１７ 数据集。
４．１　 ＣＯＣＯ２０１７ 数据集

４．１．１　 数据集简介

ＣＯＣＯ 数据集由微软提出，包含超过 ２０ 万张图

像和 ２５ 万个人的实例，这些实例标记了 １７ 个关键

点［１１］。 划 分 为 训 练 集 及 测 试 集， 训 练 集

ｃｏｃｏ２０１７ｔｒａｉｎ 包括 １１８ ２８７ 张训练图像，测试集

ｃｏｃｏ２０１７ｖａｌ，包含了 ５ ０００ 张标注图像。
４．１．２　 评价指标

ＣＯＣＯ２０１７ 数据集的标准评价指标为目标关键

点相似度（ｏｂｊｅｃｔ ｋｅｙｐｏｉｎｔ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ， ＯＫＳ），公式（９）
可通过下式表示：

ＯＫＳ ＝
∑

ｉ
ｅｘｐ（ － ｄ２

ｉ ／ ２ｓ２ｋ２
ｉ ）δ（ｖｉ ＞ ０）

∑
ｉ
δ（ｖｉ ＞ ０）

（９）

　 　 其中， ｄｉ 为目标关键点与预测关键点之间的欧

式距离； ｖｉ 为关键点坐标； ｓ 表示目标尺度； ｋｉ 为控

制衰减的系数。
本文将采用平均精度和召回分数作为评判标

准。 计算 ＯＫＳ 在 ０．５ 的 ＩＯＵ 准确度 ＡＰ５０、 ＯＫＳ 在

０．７５ 的 ＩＯＵ 准确度 ＡＰ７５、 检测大尺寸图像实例的

ＩＯＵ 准确度 ＡＰＬ 以及检测中等尺寸图像实例的 ＩＯＵ
准确度 ＡＰＭ，并计算所有指标的平均准确度 ｍＡＰ 的

平均，最后计算 ＯＫＳ 在 ０． ５ ～ ０． ９５ 的平均召回率

ＡＲ。
４．２　 输入图像处理

对于人体关键点检测网络固定输入图像长宽比

为 ４：３，本文采用尺寸为 ２５６×１９２ 以及 ３８４×２８８ 的

图像作为输入，数据增强包括随机旋转（［－４５，４５］）
随机尺寸（［０．６５，１．３５］），图像的翻转，以及半身数

据增强。
４．３　 训练策略

本文使用 ａｄａｍ 优化器。 Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 设置为 ６４，
设置基本学习速率为 １×ｅ－３，迭代次数为 ２００ 轮，并
在第 １７０ 和 １９０ 轮时学习率分别降为 １×ｅ－４ 和 １×
ｅ－５。
４．４　 结果及其分析

４．４．１　 消融实验

实验首先对比了通道和空间特征选择实验对结

果的影响，在此基础上添加了串行和并行两种组合

方式对结果的影响。 消融实验结果见表 １。
表 １　 消融实验

Ｔａｂ． １　 Ａｂｌａｔｉｏｎ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

方法 参数 ／ Ｍ ＦＬＯＰＳ ／ Ｇ ＡＰ

ＨＲＮｅｔ ２８．５ ７．１０ ７４．４

ＨＲＮｅｔ＋ＳＫ（ｃｈ） ２９．１ ７．１２ ７４．６

ＨＲＮｅｔ＋ＳＫ（ｓｑ） ２９．１ ７．１２ ７４．７

ＨＲＮｅｔ＋ＤＳＫ ２９．２ ７．１２ ７５．０

ＨＲＮｅｔ＋ＤＳＫ（ｓｅｒｉａｌ） ２９．２ ７．１２ ７４．８

ＨＲＮｅｔ＋ＤＳＫ（ｐａｒａｌｌｅｌ） ２９．２ ７．１２ ７５．０

　 　 从实验结果可以看到，通道与空间特征选择融

合模块相较于原网络精度均具有一定的提升。 单独

的通道选择网络提升了 ０．２ 个百分点，而加入空间

选择后提升了 ０．３ 个百分点，将两种网络互相结合

后，进一步提高准确度，其中串行方式提高了 ０．４ 个

百分点，并行方式连接网络精度提升了 ０．６ 个百分

点，证明了加入模块的有效性。
４．４．２　 与基准网络对比实验

ｃｏｃｏ２０１７ｖａｌ 测试集上与基准网络的对比实验

结果见表 ２，本实验主要与原 ＨＲＮｅｔ 网络进行对比，
同时还对比了前人设计的基础网络 Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ［１２］，
ＣＰＮ［１３］以及 Ｓｉｍｐｌｅ Ｂａｅｓｌｉｎｅ（ＳＢＬ） 网络，本文训练

了 ２ 个不同层数的网络模型，其骨干网络分别为

ＨＲｎｅｔ－Ｗ３２、ＨＲｎｅｔ－Ｗ３８，两种网络在结构上近似，
但各自网络在卷积层数上有所区别。 引入空间与通

道特征选择模块后，本文的方法相较于原 ＨＲＮｅｔ 网
络分别有 ０．６％和 ０．７％的精度提升，且增加的参数

量非常少。 在多层网络 ＨＲＮｅｔ－Ｗ４８ 中，网络分别

有 ０．３％和 ０．４％的精度提升。
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表 ２　 ｃｏｃｏ２０１７ｖａｌ 测试集上与基准网络的对比实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｃｏｃｏ２０１７ｖａｌ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

方法 骨干网络 输入尺寸 参数 ＦＬＯＰＳ ＡＰ ＡＰ５０ ＡＰ７５ ＡＰＭ ＡＰＬ ＡＲ

Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ［１２］ Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ ２５６ × １９２ ２５．６Ｍ ２６．２Ｇ ６６．９ — — — — —
ＣＰＮ［１３］ ＲｅｓＮｅｔ－５０ ２５６ × １９２ ２７Ｍ ６．２Ｇ ６８．６ — — — — —

ＳＢＬ－５０［２］ ＲｅｓＮｅｔ－５０ ２５６ × １９２ ３４Ｍ ８．９Ｇ ７０．４ ８８．６ ７８．３ ６７．１ ７７．２ ７６．３
ＳＢＬ－１０１［２］ ＲｅｓＮｅｔ－１０１ ２５６ × １９２ ５３Ｍ １２．４Ｇ ７１．４ ８９．３ ７８．９ ６８．１ ７８．１ ７７．１
ＳＢＬ－１５２［２〛 ＲｅｓＮｅｔ－１５２ ２５６ × １９２ ６８．６Ｍ １５．７Ｇ ７２．０ ８９．３ ７９．８ ６８．７ ７８．９ ７７．８

ＨＲｎｅｔ－Ｗ３２［８］ ＨＲｎｅｔ－Ｗ３２ ２５６ × １９２ ２８．５Ｍ ７．１Ｇ ７４．４ ９０．５ ８１．９ ７０．８ ８１．０ ７９．８
ＨＲｎｅｔ－Ｗ４８［８］ ＨＲｎｅｔ－Ｗ４８ ２５６ × １９２ ６３．６Ｍ １４．６Ｇ ７５．１ ９０．６ ８２．２ ７１．５ ８１．８ ８０．４

ＨＲｎｅｔ－Ｗ３２＋ＤＳＫ ＨＲｎｅｔ－Ｗ３２ ２５６ × １９２ ２９．２Ｍ ７．１Ｇ ７５．０ ９０．４ ８２．２ ７１．５ ８１．９ ８０．４
ＨＲｎｅｔ－Ｗ４８＋ＤＳＫ ＨＲｎｅｔ－Ｗ４８ ２５６ × １９２ ６５．０Ｍ １４．６Ｇ ７５．４ ９０．７ ８２．４ ７１．７ ８２．０ ８０．５
ＨＲｎｅｔ－Ｗ３２［８］ ＨＲｎｅｔ－Ｗ３２ ３８４ × ２８８ ２８．５Ｍ １６．０Ｇ ７５．８ ９０．６ ８２．７ ７１．９ ８２．８ ８１．０
ＨＲｎｅｔ－Ｗ４８［８］ ＨＲｎｅｔ－Ｗ４８ ３８４ × ２８８ ６３．６Ｍ ３２．９Ｇ ７６．３ ９０．８ ８２．９ ７２．３ ８３．４ ８１．２

ＨＲｎｅｔ－Ｗ３２＋ＤＳＫ ＨＲｎｅｔ－Ｗ３２ ３８４ × ２８８ ２９．２Ｍ １６．０Ｇ ７６．５ ９０．６ ８３．２ ７２．８ ８３．６ ８１．５
ＨＲｎｅｔ－Ｗ４８＋ＤＳＫ ＨＲｎｅｔ－Ｗ４８ ３８４ × ２８８ ６５．０Ｍ ３２．９Ｇ ７６．７ ９０．８ ８３．３ ７２．８ ８３．８ ８１．６

　 　 　 注： 表中“－”意为该网络在数据集上无实验数据。

４．４．３　 其他实验

为了展现引入补偿机制后网络训练过程的精度

变化，通过实验得到了引入补偿机制后网络的训练精

度变化图，如图 ３ 所示。 从图中变化可以看出引入补

偿机制后网络开始训练时的精度要比未加入补偿系

数后的精度较高，随着训练轮数的增加两者差距逐渐

减小，在经过学习率衰减后，两种网络精度都具有小

部分跳动，并逐渐趋于平稳。 最终加入补偿系数后的

网络精度整体要高于未加入补偿后的精度。
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图 ３　 引入补偿机制后网络的训练精度变化图

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｆｔｅｒ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

４．４．４　 可视化分析

为了更好的展现添加通道与空间特征选择模块

对输出特征的影响。 本文通过实验展示了改进后的

ＨＲＮｅｔ 的 ｓｔａｇｅ３ 部分网络分出 ３ 个并行分支过程的

末尾处低维高分辨率特征图的特征可视化热图，如
图 ４ 所示。 图 ４ 中深蓝色部分表示网络输出特征中

数值较小的区域，即网络不关心区域，而颜色为黄色

甚至红色区域表示网络输出特征中数值较大的区

域，即网络较为关注区域。 从特征热力图中可以看

到，加入融合特征选择模块后对人体轮廓集中部分

信号加强，并抑制其他不相关部分，使得学习更专

注，从而在后续模块中提供更有用的信息。

(a)HRNet

(b)HRNet+DSK

图 ４　 ｓｔａｇｅ３ 阶段特征可视化热图

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｈｅａｔｍａｐ ｉｎ ｓｔａｇｅ３

４　 结束语

针对人体姿态高分辨率检测网络特征融合过程

中不同尺度特征关注不足的问题。 本文借鉴 ＳＫＮｅｔ
的思想，提出了一种结合通道与空间特征选择的高分

辨率网络融合模块，并利用两种不同的结合方式，增
强了不同尺度特征融合的高效性，并在 ｃｏｃｏ２０１７ 数据

集上验证了改进后的有效性，且额外增加的计算量很

小。 针对特征选择经过 ｓｏｆｔｍａｘ 输出后特征的表征被

削弱，导致训练较慢的现象，提出了一种非常简单有

效的参数补偿方法，很好的解决了这个问题。
（下转第 １４２ 页）
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