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摘要：针对当前姿态估计模型存在计算复杂度高以及参数量大的问题，本文提出一种轻量级姿态估计算法，

首先，在特征提取过程中引入局部编码模块 PCE，结合卷积神经网络与视觉编码器的优势，分别提取图像

的局部特征和全局特征；接着在多尺度特征融合过程中引入加权特征融合，增强模型的多尺度特征融合能

力以避免模型轻量化带来的精度降低的问题；之后在回归预测的过程中将人体检测和分类部分共享检测头，

提高模型在姿态估计任务中的识别效率；最后将 CIOU 损失函数更换为 PIOU 损失函数，让模型更注重对

中高质量检测框的识别准确度，实验结果表明，本文提出的模型相比于基础模型参数量下降了 27%，计算

量下降了 18%，准确度提升 0.2%，既保证识别的准确度，又可以实现检测算法的轻量化，为实现实时准确

的姿态估计提供了有效手段。 
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Abstract: In order to solve the problems of high computational complexity and large number of 

parameters in the current pose estimation model, this paper proposes a lightweight pose estimation 

algorithm, firstly, the local coding module PCE is introduced in the feature extraction process, and 

the local and global features of the image are extracted respectively by combining the advantages 

of convolutional neural network and visual encoder. Then, weighted feature fusion is introduced 

in the process of multi-scale feature fusion to enhance the multi-scale feature fusion ability of the 

model to avoid the problem of reduced accuracy caused by model lightweight. Then, in the 

process of regression prediction, the detection head of the human detection and classification parts 

was shared to improve the recognition efficiency of the model in the pose estimation task. 

Experimental results show that compared with the basic model, the proposed model reduces the 

parameters by 27%, the amount of computation decreases by 18%, the complexity of the model is 

reduced, and the accuracy is increased by 0.2%, which not only ensures the accuracy of 

recognition, but also realizes the lightweight of the detection algorithm, and provides an effective 

means to achieve real-time accurate pose estimation. 
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引  言 

随着人工智能在机器视觉领域的发展，人体姿态估计是机器视觉方向的重要挑战之一，

它在许多领域都有广泛的应用前景，包括虚拟现实、运动和健康检测、智能监测等。传统方

法利用图结构和形变部件模型设计 2D 人体部件检测器，但过度依赖人工特征提取，数据获

取难度大，因此众多研究人员将基于深度学习的目标检测算法应用到人体姿态估计中。 

目前，基于深度学习的多人姿态估计可分为自下而上和自上而下两种结构。其中自下而



 

 

上过程是先提取出图像中所有人的人体关节点，再使用算法完成单人关节点分组任务，实现

多人姿态估计。例如 Pishchulin 等[1]人提出的 DeepCut 算法，使用 Faster R-CNN 检测人身体

部件，后使用整数线性规划算法匹配人体部件实现人体姿态估计，后续又设计了 DeeperCuter

使用了更深的 ResNet 检测人体部件，并设计使用了图像条件化的匹配项，提升人体部件匹

配效率。Cao 等[2]提出将身体部位彼此关联以形成完整的人体姿态的表示方法，称为部件关

联场（PAF），该算法包含两路网络分支分别预测行人关键点和部件关联场，通过贪婪推理

法解析 PAF 预测出人体的关键点。Kreiss 等[3]在 PAF 基础上提出用来定位身体部位的部件

强度场 PIF(Part Intensity Field)，将二者混合形成复合场，使得该算法在低分辨率图像上优于

以前的算法。自上而下是先进行人体检测，提取出单人图像后输入到姿态估计模型中提取关

键点。例如，He 等[4]人提出了 Mask R-CNN，该算法在行人检测器 Faster R-CNN 的基础上，

增加了用于单人姿态估计的网络分支，通过这种联合优化方法，可以对行人检测任务和单人

姿态估计任务进行统一的处理和优化误差。Fang 等[5]提出多人姿态估计模型 AlphaPose，该

模型使用 YOLOv3 作为人体检测器，并在单人姿态估计部分提出一种对称变换空间网络

(SSTN)，可以从不准确的边界框中提取高质量的单人区域。但是这些分两个阶段的姿态估计

方法存在一些问题，比如人体拥挤或遮挡时，预测准确率降低，其次分离模型需要分开训练，

无法端到端优化等。针对上述问题，Debapriya 等 [6]人提出了一种多人姿态估计算法

YOLO-Pose，使用了无热力图联合检测方法，实现端到端的训练并且优化目标关键点。然而，

更好的性能往往需要消耗更多算力和存储空间，这对于计算能力和存储空间有限的设备来说

并非易事。 

针对上述问题，本文提出一种基于 Yolov8Pose 的轻量化姿态估计算法，在特征提取层

中使用混合编码器结构，提升模型对局部和全局的特征提取能力，同时引入加权双向特征金

字塔 Bifpn 提升模型的多尺度特征融合能力，并在关键点和检测框回归中提出共享卷积减少

参数量，最后使用强聚焦损失函数 PIoU 提升模型对人体的识别能力，模型既可以保证识别

的准确度，又可以实现检测算法的轻量化，为实现实时准确的姿态估计提供了有效手段。 

1. 相关工作 

1.1 注意力机制 

注意力机制在自然语言处理中取得了巨大成功后，逐渐运用于图像处理邻域，注意力机

制通过对输入数据中不同部分的重要性进行动态加权，使模型能够集中注意力在最有用的信

息上，从而提升模型在复杂任务中的表现和解释能力。HU 等[7]设计了压缩和扩张模块(SE)，

通过对通道中的有效和无效特征信息进行增强和抑制处理以获取卷积特征通道之间的关联

性，进而生成高质量的特征图。WOO 等[8]提出的卷积注意力模块(CBAM)，先后使用通道注

意力和空间注意力，经过这两个注意力模块的串行操作，最初的特征图就经过了通道和空间

两个注意力机制的处理，自适应细化特征。张鹏等[9]提出深度残差注意力模块 DAB，降低

边缘效应对实时语义分割效果的影响，又设计注意力融合模块自上而下地融合不同尺度下

的特征信息，实现全局特征信息下的有效交互，增强网络对重要特征的表达。Alexey 等[10]

提出图像 Transformer(ViT)，通过将图像划分成中等大小的图像块并转换一系列固定长度的

补丁嵌入，通过 Transformer 架构进行图像分类，实现了速度和精度的均衡。 

1.2 轻量级神经网络 

轻量级神经网络可以在有限的计算资源实现良好性能，方便部署于嵌入式设备和实时应

用中。Howard 等[11]将视觉几何组（VGG）中的标准卷积层换成深度可分离卷积提出了

MobileNetV1，该网络在准确率小幅度降低的前提下大幅度减少模型参数与运算量。

Lightweight OpenPose
[12]针对 Openpose 计算成本较高、综合性能较差等问题，使用 MobileNet

替代 Openpose 骨干网络，其在多人姿态估计领域中表现出了良好的检测精度。Tan 等
[13]
提

出的 EfficientNet，采用固定的比例去分别缩放网络的宽度、深度以及输入图像的分辨率提



 

 

高网络性能。当然使用固定的比例也存在缺陷，当训练图像的尺寸很大时，会导致训练速度

非常慢，并且在网络浅层中使用深度卷积训练速度也会很慢。Li 等[14]提出一种 Dite-HRNet

模型，利用分离卷积、逐点卷积和通道混洗算子设计了 DMC 和 DGC 两个高效的卷积模块

来替换 Small HRNet 中的残差结构，在小幅降低模型运算复杂度的同时提高了精度。贾子豪

等[15]提出轻量型三角式卷积层改进 YoloV5 检测头并在特征融合部分引入卷积注意力模块

CBAM，最终实现模型的轻量化。 

 

2. 模型结构 

本文提出的基于局部通道编码的轻量级姿态估计模型 PCE_LitePose（Partial Channel 

Encoding_ LitePose）以 Yolov8Pose 作为基础网络框架，可以同时检测出人体的关键点和人

体检测框，该网络分三个部分：Backbone 负责多尺度特征提取、Neck 负责多尺度特征融合

以及 Head 负责人体关键点以及检测框回归。其中，在 Backbone 中引入局部编码结构

PCE(Partial Channel Encoding)，在保证轻量化的同时提升模型对全局特征的理解能力；在

Neck 中引入加权特征融合 Bifpn(Bidirectional Feature Pyramid Network)通过对每个输入特征

赋予独特权重，使网络能动态调整权重以判断输入特征的重要性；基础的模型中在人体检测、

分类以及姿态估计都使用相同结构，但是人体检测和分类任务相比于姿态估计难度较低，这

就造成模型参数过剩，因此，本文提出局部权重共享头 PSWH（Partial Share Weight Header），

该模块中使用共享卷积进行人体检测和分类任务，模型结构如下图 1。 
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图 1 PCE_LitePose 模型结构 

Fig.1 PCE_LitePose model structure 

2.1 局部编码结构 PCE 

为了实现更准确的人体关键点回归，特征图的位置关联与全局特征信息的利用尤为重要，

绝大部分卷积神经网络模型都通过堆叠卷积层数或者是提升卷积核大小的方法来获取图像

全局特征信息，但是重复堆叠卷积和增加卷积核大小都会大大提升模型的参数量，视觉编码

器 Vit(Vision Transformer)架构提供了一种创新的解决方案，视觉编码器通过多头自注意力机

制达到捕捉长距离依赖关系和全局上下文信息的目的，对物体的位置变化更加鲁棒，适应不

同尺度和旋转下的人体姿态；其次，在使用卷积神经网络的过程中，不同通道的特征存在高

度的相似性，对部分通道进行常规卷积，剩余部分通道的特性保持不变，降低了计算复杂度

也实现了快速高效的神经网络。所以本文提出一种轻量级的特征提取模块 PCE，通过对部

分通道使用卷积神经网络提取图像的局部特征，对其余通道使用视觉编码器 Vit 结构并结合

CGLU 用于提取图像的全局特征，模块计算流程如图 2 所示。 
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图 2 PCE 模块计算流程 

Fig.2 PCE module process 

 假设输入的尺寸为输入尺寸为𝐹 ∈ R𝐻×𝑊×𝐶，对于部分通道特征图R𝐻×𝑊×𝐶𝑒使用卷积神经

网络+残差结构用来捕捉局部特征𝐹𝑒。计算公式如下： 

𝐹𝑒 = 𝐶𝑜𝑛𝑣(𝐶𝑜𝑛𝑣(R
𝐻×𝑊×𝐶𝑒)) + R𝐻×𝑊×𝐶𝑒#(1)  

对于剩余通道特征图R𝐻×𝑊×𝐶𝑡使用视觉编码器中多头自注意力+通道混合器结构捕捉全

局特征𝐹𝑡。计算公式如下： 

R𝑁×(𝑃
2×𝐶𝑡) = R𝑁×𝐷 = R𝐻×𝑊×𝐶𝑡#(2)  

𝑍 = [xclass; xp
1𝐸, xp

2𝐸,… ; xp
N𝐸] + 𝐸pos, 𝐸 ∈ R

𝑁×(𝑃2×𝐶𝑡), 𝐸pos ∈ 𝑃𝑎𝑡𝑐ℎ(R
𝐷×(𝑁+1))#(3)  

Z𝑙
′ = MLSA(𝑍) + 𝑍#(4)  

𝑍𝑙 = CGLU(Z𝑙
′) + Z𝑙

′#(5)  

其中，𝑁代表序列长度，𝑃2 × 𝐶𝑡表示序列中图像块的维度，𝐷表示序列中图像块的维度，

𝑍表示包含位置编码的图像块，Z𝑙
′表示包含多头自注意力权重的特征图，𝑍𝑙表示经过通道混

合处理后的特征图，MLSA表示多头自注意力计算，计算公式如下； 

𝑉 = 𝑊𝑣Z,𝑄 = 𝑊𝑞Z,𝐾 = 𝑊𝑘Z#(6)  

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄,𝐾, 𝑉) = softmax(
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘
)𝑉#(7)  

headi = Attention(𝑄𝑊𝑖
𝑄 , 𝐾𝑊𝑖

𝐾 , 𝑉𝑊𝑖
𝑉)#(8)  

MLSA(𝑄, 𝐾, 𝑉) = Concat(head1, … , headh)𝑊
𝑂#(9)  

其中， 𝑊𝑞,𝑊𝑘 ,𝑊𝑣分别表示 𝑄,𝐾, 𝑉的线性变换矩阵，CGLU 表示通道混合器，其中一

个是通过激活函数激活的元素乘法，每个 Token 的 gating 信号都来自 Token 本身，并且其感

受野大小不超过 value 分支的感受野，在 GLU 的 gating 分支的激活函数之前，简单地添加

一个最小形式的卷积，可以使它的结构符合基于最近邻特征的门控通道注意力的设计概念，

并将其转换为门控通道注意力机制。 

2.2 加权特征融合 Bifpn 

经过卷积神经网络提取后的特征P1和PCE模块特征提取后的特征P2，P3的信息不同，

其次前一步将通道分开处理不利于通道间的特征融合，而 PAN 结构将不同尺寸的特征直接

通道拼接，忽视了不同尺寸的特征贡献度不同的问题，而加权特征融合 Bifpn
[16]是在 PAN

结构的基础上优化出来的，采纳了双向融合的理念，对自顶向下和自底向上的信息流动路径

进行了重新规划，并且对每个需要融合的特征赋予独特权重，使网络能动态调整权重以判断

输入特征的重要性；基础网络中采用的上采样模块为 UpSample 模块，该模块主要是采用最

近邻插值的方法进行上采样，没有利用到特征图的语义信息，而且感知域通常都很小，而



 

 

CARAFE
[17]模块通过上采样核预测和特征重组可以完成上采样，支持具体内容具体处理的

操作，具有自适应内核。Bifpn 的结构和 CARAFE 结构如图 3 所示。  
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图 3 Bifpn 结构(a)和 CARAFE(B) 

Fig.3 Bifpn structure and CARAFE 

Bifpn 的计算公式为： 

𝑃7
𝑜𝑢𝑡 = 𝐶𝑜𝑛𝑣(𝑃7

𝑖𝑛)#(10)  

𝑃6
𝑚𝑖𝑑 = 𝐶𝑜𝑛𝑣 (

𝑤1 ⋅ 𝑃6
𝑖𝑛 +𝑤1

′ ⋅ 𝐶𝐴𝑅𝐴𝐹𝐸(𝑃7
𝑖𝑛)

𝑤1 +𝑤1
′ + 𝜖

)#(11)  

𝑃6
𝑜𝑢𝑡 = 𝐶𝑜𝑛𝑣 (

𝑤2 ⋅ 𝑃6
𝑚𝑖𝑑 +𝑤2

′ ⋅ 𝐶𝐴𝑅𝐴𝐹𝐸(𝑃5
𝑜𝑢𝑡)

𝑤2 +𝑤2
′ + 𝜖

)#(12)  

其中，𝑃6
𝑜𝑢𝑡表示𝑃6 层的输出特征，𝑃6

𝑚𝑖𝑑表示𝑃6 层的中间特征，𝑃6
𝑖𝑛表示𝑃6 层的输入特

征，𝐶𝑜𝑛𝑣表示卷积操作，𝑅𝑒𝑠𝑖𝑧𝑒表示上采样操作。CARAFE 的计算流程如下：(1)对输入特

征图进行通道压缩，输入尺寸为ℎ × 𝑤 × 𝑐，压缩处理后尺寸为ℎ × 𝑤 × 𝑐𝑚大大减小了计

算量；(2)将通道压缩后的特征图进行上采样核预测，利用大小为𝑘𝑢𝑝 × 𝑘𝑢𝑝卷积核对上述压

缩特征图进行内容编码得到尺寸为𝛿2 × kup
2 × h × 𝑤的特征图；(3)该特征图在通道维度上展

开后尺寸变为kup
2 × 𝛿h × 𝛿𝑤，(4)经过归一化和重组后与输入特征图进行卷积得上采样结果。 

2.3 局部权重共享头 PSWH 

为了获得多人的人体检测和关键点提取需要对不同尺度的人体目标进行预测，但是人体

检测和分类任务相比于姿态估计难度较低，对人体检测和姿态估计使用相同结构的检测头降

低了模型预测效率。因此，本文提出局部权重共享头 PSWH，该模块中使用共享卷积进行人

体检测和分类任务，共享卷积可以降低了存储需求和计算成本，但是限制了模型在不同尺度

特征独立学习参数的能力，所以在使用共享卷积前使用逐点卷积，用于调整特征图的通道数

量、引入非线性变换。基础 Head 模块和 PSWH 模块如图 4 所示， 
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图 4 基础 Head 结构(a)和 PSWH 结构(b) 

Fig.4 Basic head structure and PSWH structure  

一个 Head 的计算复杂度为： 

FLOPs𝑐𝑜𝑛𝑣 = (2 × c0 × k
2 − 1) × h × w × c1#(13)  

FLOPs𝐻𝑒𝑎𝑑 = 6 × FLOPs𝑐𝑜𝑛𝑣3×3 + 3 × FLOPs𝑐𝑜𝑛𝑣1×1 

= h ×w × c1 × [6 × (18c0 − 1) + 3c0]#(14)  

其中，FLOPs𝑐𝑜𝑛𝑣表示一个卷积的计算复杂度，FLOPs𝐻𝑒𝑎𝑑表示一个尺度的 Head 计算复

杂度，则三个 Head 的计算复杂度为 

3FLOPs𝐻𝑒𝑎𝑑 = 3 × h × w× c1 × [6 × (18c0 − 1) + 3c0]

= 33 × ℎ × 𝑤 × c1 × c0 − 18 × ℎ × 𝑤 × c1#(15)
 

其中，ℎ,𝑤表示特征图的长度和宽度，𝑘表示卷积核的大小，c0, c1表示输入通道数和输

出通道数，在检测的过程中有通道数不同的特征图从 Neck 部分输入到 Head 中，其中 P4 为

2568080，P5 为 5124040，P6 为 2562020，面对通道数不同的特征无法使用相同的卷

积层完成特征提取，在共享卷积前使用逐点卷积进行通道数统一，后通过共享 CBS 模块完

成特征提取，因为目标检测和分类任务通道数不同，再使用一次共享逐点卷积完成不同的任

务需求；考虑到姿态估计比人体检测更具挑战性，因为它不仅要求精确定位人体的关键点，

还需要处理复杂的特征学习、遮挡问题、长距离依赖关系以及多样化的姿态和角度，难度较

高，所以在对于 Neck 部分每个尺度的特征图使用非共享的 CBS 模块和逐点卷积进行姿态估

计，PSWH 模块模块的计算复杂度为: 

FLOPs𝑃𝑆𝑊𝐻 = [11 × c0 + 2 × (18c0 − 1)] × h × w × c1
= (47c0 − 2) × ℎ × 𝑤 × c1#(16)

 

在FLOPs𝑃𝑆𝑊𝐻和3FLOPs𝐻𝑒𝑎𝑑中ℎ, 𝑤, c0, c1值相同，并且c0  c1，显然使用共享卷积后

的计算量FLOPs𝑃𝑆𝑊𝐻比非共享的3FLOPs𝐻𝑒𝑎𝑑计算量更低。 

2.4 强聚焦损失函数 PIoU 

PCE_LitePose 模型的损失函数主要为两个部分:人体关键点损失和目标检测置信度损失。

针对人体关键点损失，采用关节点相似度 OKS 为模型评价指标，对于特定部位的关键点倾

斜重要性，比如在耳朵、鼻子、眼睛会比肩膀、膝盖、臀部等在像素级别上受到更多的错误

惩罚；针对每一个单独的关键点计算 OKS 指标，并累加到最终的 OKS 损失，公式如下： 

𝐿kpts(𝑠, 𝑖, 𝑗, 𝑘) = 1 − ∑  

𝑁kpts

𝑛=1

𝑂𝐾𝑆

= 1 −

∑  
𝑁kpts
𝑛=1 exp(

𝑑𝑛
2

2𝑠2𝑘𝑛2
)𝛿(𝑣𝑛  0)

∑  
𝑁kpts
𝑛=1 𝛿(𝑣𝑛  0)

###

#(17)  

其中，𝑛表示关键点类型，𝑑𝑛表示单个关键点的预测值与实际值的欧式距离，𝑘𝑛是一个

归一化因子，是通过对所有样本的人工标注和真实值的统计标准差，𝑣𝑛表示当前关键点是否

可见，𝛿用于将可见点选出来进行计算的函数，𝑠是一个尺度因子，𝑠为人体检测框的面积平

方根。 

目标检测损失包含DFL损失[18]与CIoU损失[19]，用于优化模型对人体预测框的置信度，

基于目标中心点计算每个边框的 DFL 损失值，后基于预测框与实际框计算 IoU 损失值。其

中，DFL 以交叉熵的形式，去优化与标签最接近的左右 2 个位置的概率，从而让网络更快

的聚焦到目标位置及邻近区域的分布。计算公式为： 

DFL(𝒮𝑖 , 𝒮𝑖+1) = −((𝑦𝑖+1 − 𝑦) log(𝒮𝑖) + (𝑦 − 𝑦𝑖) log(𝒮𝑖+1))#(18)  

其中𝒮𝑖 , 𝒮𝑖+1分别为模型输出预测值、临近预测值，𝑦为标签值，𝑦𝑖 , 𝑦𝑖+1为最接近标签的



 

 

两个整数值。 

CIoU 损失函数在训练过程中理论上会将锚框与目标框之间的位置和尺寸匹配，然而，

在实际过程中CIoU的回归过程有时会首先扩大锚框的大小以尝试增加与目标框的重叠程度，

这导致了预测过程变得复杂且效率低下，需要更多的训练轮次才能收敛，并且 CIoU 中的惩

罚项设计未能充分考虑目标框的实际尺寸，其构成在某些情况下不能准确地反映锚框与目标

框的差异。CIoU 计算公式为： 

𝐶𝐼𝑜𝑈 = 𝐼𝑜𝑈 − (
𝜌2(𝑏, 𝑏𝑔𝑡)

𝑐2
+

𝑣2

(1 − 𝐼𝑜𝑈) + 𝑣
)#(19)  

                                                   𝑣 =
4

𝜋2
(𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛

𝑤𝑔𝑡

ℎ𝑔𝑡
− 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛

𝑤

ℎ
)2                                                      (20) 

𝐿𝑂𝑆𝑆𝐶𝐼𝑜𝑈 = 1 − 𝐼𝑜𝑈 +
𝜌2(𝑏, 𝑏𝑔𝑡)

𝑐2
+ 𝛼𝑣#(21)  

其中，𝐼𝑜𝑈表示预测框和实际框的交并比，𝑏和𝑏𝑔𝑡表示预测框和实际框的中心点，𝜌是

用来计算两个中心点变量的欧氏距离，𝑐代表预测框和实际框所形成的外包最小矩形的对角

线长度。𝑤和ℎ则分别表示预测边界框的宽度和高度，𝑤𝑔𝑡和ℎ𝑔𝑡分别表示真实边界框的宽度

和高度，𝛼是权重函数。而 PIoU
[20]作为损失函数比 CIoU 更快地收敛，在前一步中对不同尺

度的特征图使用共享卷积层削弱了模型对人体锚框的能力，所以在 PIoU 中引入了一个注意

层，通过一个超参数让模型更聚焦于中等和高质量锚框的能力，提高了目标检测器的性能，

公式如下： 

𝑃 =
(
𝑑𝑤1
𝑤𝑔𝑡

+
𝑑𝑤2
𝑤𝑔𝑡

+
𝑑ℎ1
ℎ𝑔𝑡

+
𝑑ℎ2
ℎ𝑔𝑡
)

4
#(22)

 

𝑃𝐼𝑜𝑈 = 𝐼𝑜𝑈 + e−𝑝
2
− 1,−1 ≤ 𝑃𝐼𝑜𝑈 ≤ 1#(23)  

𝐿𝑃𝐼𝑜𝑈 = 1 − 𝑃𝐼𝑜𝑈 = 𝐿𝐼𝑜𝑈 + 𝑓(𝑃), 0 ≤ 𝐿𝑃𝐼𝑜𝑈 ≤ 2#(24)  

𝑞 = 𝑒−𝑃, 𝑞 ∈ (0,1], 𝑢(𝑥) = 3𝑥 ⋅ 𝑒−𝑥
2
#(25)  

𝐿𝑃𝐼𝑜𝑈𝑎𝑡 = 𝑢(𝜆𝑞) ⋅ 𝐿𝑃𝐼𝑜𝑈 = 3 ⋅ (𝜆𝑞) ⋅ 𝑒
−(𝜆𝑞)2 ⋅ 𝐿𝑃𝐼𝑜𝑈#(26)  

其中，𝑑𝑤1, 𝑑𝑤2, 𝑑ℎ1, 𝑑ℎ2是预测框与目标框的对应边之间距离的绝对值，𝑤𝑔𝑡, ℎ𝑔𝑡表示

目标框的宽度和高度当预测框和目标框之间的完全对齐时，𝑞 = 1, 𝑃 = 0，当出现低质量的

预测框时，𝑃和𝑞都会增大，𝜆是注意层超参数，𝑢(𝑥)是注意层函数，由于分母是目标框的

长宽，所以损失函数的指标因子𝑃不会引起锚箱的扩大，只取决于目标箱的大小。CIoU 和

PIoU 在训练中目标框和预测框的变化如图 5 所示： 
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图 5 CIoU 和 PIoU 的锚框变化图 

Fig.5 Diagram of the change of the anchor frame of CIoU and PIoU 



 

 

3. 实验结果与分析 
3.1 数据集和实验环境 

本文使用 COCO2017 人体关键点数据集[21]，COCO2017 拥有超过 2 万张图像数据，其

中包含 250K 的人体实例，并且每个实例都含有 17 个关键点注释，COCO2017 被划分为训

练集、验证集和测试集，其分别拥有 57k、5k、20k 张图像。 

本实验平台为Windows11操作系统，CPU型号为 Intel W-2255，GPU型号为GeForce RTX 

3090，Python 版本为 3.9，CUDA 版本为 12.2，Pytorch 版本为 2.2.0。在训练前使用 Mosaic

方式进行数据增强，模型训练 300 轮，模型权重大小 30MB。模型训练的超参数设置中，

初始学习率 lr0 为 0.01，随机梯度下降的动量为 0.937，权重衰减为 0.0005，一共训练 300

轮，输入图像大小为 640640，采用平均准确度、参数量及运算量对模型性能进行评价。 

3.2 评价指标 

为了全面评估模型识别性能，本文采用了被广泛认可的检测算法评估指标 mAP（平均

精度均值）、GFlops（GigaFLOPS）和 Params(模型参数量)。AP（平均精度）综合考虑准确

率和召回率的加权平均值，用于量化模型在某一类别上的总体表现，mAP（平均精度均值）

则是所有类别 AP 的平均值，旨在评估模型在所有类别上的整体性能，其中，AP50 和 AP75

分别表示当 IOU 阈值为 0.5 和 0.75 时的 AP 值，AP 的计算公式如下所示： 

𝐴𝑃 = ∫  
1

0

𝑃(𝑅)d，𝑅𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
，𝑅 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
#(25)  

其中，𝑇𝑃表示检测器输出中正确检测的样本数，𝐹𝑃表示检测器输出中错误检测的样本

数，𝐹𝑁表示真实样本中未被正确检测出的样本数，𝐴𝑃表示精度-召回率曲线下的面积，其

大小与网络性能正相关。 

3.3 实验与结果分析 

本文提出的 PCE_LitePose 模型在多人姿态估计方面与主流算法进行对比，这些模型包

括 Deeppose、Openpose、EfficientHRNet、YOLOV5pose 以及本文的基础模型 YOLOv8pose

算法。 

表 1 各个算法指标对比 

Table 1 Comparison of algorithmic indicators 

方法 主干 图像大小 参数量/MB 计算量/G mAP(0.50)/% 

DeepPose Resnet 256x192 23.63  82.4 

EfficientHRNet-H1 HRNet 480x480 16.0 28.4 82.6 

OpenPose VGG19 224x224   84.9 

YOLOv5s6-pose DarkNet-53 640x640 12.6 20.5 82.2 

YOLOv8s-pose DarkNet-53 640x640 11.6 30.4 85.5 

Ours DarkNet-53 640x640 8.47 25.0 85.7 

根据上表可知，本文提出的模型相比于 DeepPose 的参数量降低了 64%，准确度上升了

4%；相比于 EfficientHRNet-H1 和 OpenPose 准确度具有优势。 

3.4 消融实验 

为了验证本文算法有效性，本节在 Yolov8pose 的基础上依次添加不同模块进行验证，

实验结果如下表所示： 

表 2 消融实验对比 

Table 2 Comparison of ablation experiments 

方法 mAP(0.50:0.95)/% mAP(0.50)/% 参数量/MB 计算量/G 

baseline 58.2 85.5 11.62 30.4 



 

 

PCE 57.3 85.2 10.15 28.5 

Bifpn 58.5 85.8 11.86 30.9 

PSWH 57.1 85.4 9.56 26.6 

PCE + PSWH 56.2 85.1 8.3 24.6 

PCE + Bifpn+ PSWH 56.4 85.3 8.47 25.0 

PCE + Bifpn+ PSWH + 

PIoUat 56.7 85.7 8.47 25.0 

从表中可以看出，在 Backbone 部分中添加 PCE 后模型参数量和计算量下降了 12.6%和

6%，mAP(0.50)下降 0.3%，mAP(0.50:0.95)下降了 0.6%；在将 Neck 部分中添加 Bifpn 和

CARAFE 后参数量和计算量上升了 2%和 1.6%，mAP(0.50)上升了 0.5%，mAP(0.50:0.95)上

升了1%；在将Head部分引入PSWH后模型参数量下降了17%，计算量下降了22%，mAP(0.50)

不变，mAP(0.50:0.95)下降了 1.1%；最后，将损失函数替换为 PIoUat 后模型的参数量和复杂

度保持不变，mAP(0.50:0.95)提升了 0.2%，mAP(0.50)上升了 0.5%。为了直观比较算法的预

测效果，将原始模型添加不同模块后的性能变化过程可视化，包括了每一步的参数量

（Params）、计算量（GFLOPs）和精度（AP0.50:0.95和 AP0.50），如图 6 所示。 

 
图 6 消融实验指标对比 

Fig.6 Comparison of ablation experimental indicators 

为展示姿态估计的识别效果，选择符合多人，人体遮挡以及小目标条件的三组照片进行

对比，如图 7 所示。 
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图 7 算法识别结果对比 

Fig.7 Comparison of algorithm recognition results 

在图片(a)中 PCE_Lite_YoloPose 的识别结果与标签值相符合，模型也能对缺失部位的关

键点进行了连接，但是 yolov8pose 模型却识别出四个人物，图片(b)中，标签中并没有标记

出关键点的区域，PCE_Lite_YoloPose 和 yolov8pose 都识别出来并进行了连接，但是本文模

型识别出了右上角人物的肩部关节点，图片(c)中面对多人单一背景图片，也能达到很好的

识别效果，图片(d)中能过准确识别出车站前多人遮挡的人体关键点，经过可视化分析， 

PCE_Lite_YoloPose 的参数量和计算量更少，对多人姿态估计识别效果更出色。 

4. 结束语 

当前姿态估计模型存在参数量大计算复杂度高的问题，本文提出了一种基于

YOLOv8pose 的轻量级网络模型 PCE_Lite_YoloPose，在主干网络中设计了一种混合编码器

结构 PCE，将特征分别使用卷积神经网络和视觉编码器处理，该模块利用两者的优势实现

局部和全局特征提取，在颈部网络使用 Bifpn，提升模型的颈部网络的多尺度特征融合能力，

将检测头部分替换为局部权重共享头 PSWH，通过共享卷积进行人体检测和分类任务，降低

了存储需求和计算成本，该模型在参数量、检测速度和准确性等方面都有所提升，在

COCO2017 数据集上的表现，展示了该算法在人体姿态估计任务中的优越性。 
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