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基于多尺度增量学习的单人体操动作中
关键点检测方法

江佳鸿，夏 楠*，李长吾，周思瑶，于鑫淼
（大连工业大学信息科学与工程学院，辽宁大连 116034）

摘　要：　人体关键点检测是计算机视觉的热点研究领域 . 目前，对于体操动作关键点检测，仍存在检测精度不

足及缺乏细节部位检测能力等问题 . 为了提升检测精度，本文设计了一种多分辨率网络，该网络在浅层具备较大感受

野，同时能够利用高分辨率通道增强细节特征的提取能力 . 为实现对手部及脚部关键点的检测，设计了一种增量学习

网络 . 该网络融合了多分辨率网络的浅层特征并利用自建数据集计算深层特征以提升网络对手部及脚部关键点的检

测能力 . 最后对两个网络输出结果进行合并 . 计算机仿真表明，多分辨率网络在COCO2017关键点检测数据集上达到

了94.4%的准确率，并且增量学习网络能够在训练数据较少的情况下实现对细节部位关键点的准确检测 .
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Keypoint Detection Method for Single Person Gymnastics Actions 
Based on Multi-Scale Incremental Learning
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Abstract:　Keypoint detection of human body is a hot research area in computer vision. At present there exist some 
problems for keypoint detection in gymnastics actions, such as insufficient detection accuracy and lack of capability to de⁃
tect detailed body parts. In order to improve the detection accuracy, this paper proposes a multi-resolution network that has 
a larger receptive field in the shallow layers and can utilize high-resolution channel to enhance the extraction of detailed fea⁃
tures. To achieve the detection of keypoints of hands and feet, an incremental learning network is designed. The network 
fuses the shallow features of the multi-resolution network and computes deep features using a gymnastics actions self-built 
dataset, so that the detection ability of keypoints on hands and feet is improved. Finally, the output results of the two sub-

networks are concated. Computer simulations demonstrate that the multi-resolution network achieves an accuracy rate of 
94.4% on the COCO2017 keypoint detection dataset, and the incremental learning network can accurately detect keypoints 
of detailed body parts with fewer training data.
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1　引言

单人体操运动是诸多体育赛事的主流比赛项目 .
将体操动作姿态评估技术作为辅助手段引入到比赛当

中，对于提升评判准确性具有重要的意义［1~4］. 关键点

检测作为姿态估计中的一项核心技术，虽然目前已经

取得了很大的进展，但将其应用于体操动作姿态估计
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中仍存在较多具有挑战性的问题有待解决，主要有以

下两方面：其一是关键点检测精度有待提升，其二是对

手部及脚部关键点检测不充分 .
在人体关键点检测的经典算法中，文献［5］设计了

一种双阶段网络，在一阶段网络中优先检测特征明显

的关键点，二阶段网络通过整合来自一阶段网络的多

级别特征来识别其余关键点 . 文献［6］介绍的参数化姿

态非最大抑制的方法，一定程度上解决姿态冗余检测

问题 . 文献［7］提出的 Hourgalss 网络通过结合了不同

尺度关键点的特征提高了检测精度 . 文献［8］提出一种

高分辨率网络，该网络结合多尺度融合方法提高了不

同尺度特征图的特征信息相互传递的检测精度 . 文献

［9~12］均在不同程度上实现了人体关键点检测 . 近年

来，有许多学者对上述经典算法进行了一定程度上的

改进并在此基础上提出了新的关键点检测算法 . 如文

献［13］提出了一种在全局特征中提取出实例特征的方

法，提高了单人关键点检测精度 . 文献［14］提出自适应

权重热力图回归的损失函数以解决不同尺度对象所对

应的感受野不同产生的问题 . 文献［15］提出了一种基

于序列多尺度特征融合的方法对 High-Resolution Net
（HRNet）进行改进提高了关键点检测精度 . 文献［16］
提出了一种使用三维卷积模块，以类似沙漏结构的形

式组合设计并且使用残差模块并联的方式对特征图进行

监控融合，对人体关键点检测精度有所提升 . 文献［17］
于网络浅层设计了一个特征共享模块来融合不同尺度

图片的信息进而提升检测精度 . 文献［18］提出了一种

通过粗略姿态过滤来改善多人体姿态估计的方法，通

过首先估计每个候选区域的粗略姿态，然后使用这些

估计值来过滤和优化最终的姿态估计结果，从而提高

了多人体姿态估计的准确性 . 文献［19］提出了一种通

过学习来获取人体姿态估计质量的方法，通过将姿态

估计任务视为一个多任务学习问题，同时学习估计准

确性和姿态质量，通过多任务之间的相互促进从而提

高了人体姿态估计的准确性 . 上述文献虽然在一定程

度上实现了对人体关键点的检测，但由于关键点检测

本质上为像素级坐标回归及关键点分类任务，需要充

分结合全局语义信息以及关键点细节特征信息［20~22］.
上述算法存在的不足之处为网络特征图分辨率较低，

关键点的细节特征不易于被网络提取，且网络输入单

一，浅层无法在不同尺度提取全局语义信息 .
对体操动作的关键点检测中，在提高检测精度的

同时，实现对关键点的全面检测同样很重要 . 现有关键

点检测算法只具备人体躯干及四肢关键点的检测能

力，无法准确地对体操动作的规范性进行评估 . 因此许

多学者逐渐把研究重心转向了对细节部位关键点的补

充检测 . 针对这一问题，文献［23］为更好地分析拉丁舞

动作，通过人工标注脚掌及手掌数据集实现了对上述

部位的补充检测，提高了舞蹈姿态估计效果 . 但这种人

工标注的方法不但误差较大，而且训练效率低下并耗

费人力及时间成本 . 增量学习是一种利用现有知识扩

展模型对新知识的学习能力的方法，该方法通过添加

新的样本或类别对现有模型进行更新，使其掌握新知

识［24］. 这一方法可以很好地应用到关键点检测算法中

实现对新关键点的检测 . 因此，文献［25］在对脸部关键

点进行聚类时结合增量学习的方法，在原有网络中新

增加了关键点，提升了聚类效果并且具备对新知识的

学习能力，但其新增关键点与原始关键点特征相似度

较低，降低了网络对原始关键点的检测能力 .
本文旨在于体操动作中提高关键点检测精度以及

在训练数据不足的情况下实现对手部及脚部关键点的

补充检测 . 首先为了提升检测精度，本文以HRNet网络

为基础提出了一种多分辨率网络 . 该网络能在两种不

同分辨率的输入上分别进行不同尺度特征提取，并通

过多尺度融合方法将不同尺度特征进行融合，以此使

网络浅层兼具全局信息及细节信息的提取能力 . 同时

于该网络中，提出了一种高分辨率通道，该通道能够生

成高分辨率特征图并在此基础上充分提取关键点细节

信息，以此提升网络关键点的检测能力 . 其次为了利用

有限的自建训练数据集实现对手部及脚部关键点的高

精度补充检测，本文设计了一个双阶段网络并基于增

量学习的思想提出了一种权重融合方法 . 其中，一阶段

网络为人体躯干及四肢检测网络，且有充足训练数据

训练该网络权重；二阶段网络为手部及脚部关键点检

测网络，仅需利用较少的训练数据 . 权重融合方法旨将

一阶段网络中浅层权重融入到二阶段网络中作为先验

知识 . 由于神经网络浅层提取宽泛特征，深层提取细节

特征［26］，而躯干四肢以及手部和脚部关键点均为人体

关键点，它们之间宽泛特征具有很强的相似性［27，28］. 因

此通过权重融合能够使二阶段网络在无需训练的前提

下具备手部及脚部关键点宽泛特征的提取能力 . 进而

在此基础上利用少量数据训练实现对手部及脚部关键

点的检测 . 为验证提出方法的有效性，本文分别在

COCO2017 关键点检测数据集［29］、Halpe-FullBody 数据

集［30］以及自建体操动作数据集上进行了对比实验、消

融实验以及一系列可视化效果展示，均取得了良好的

效果，验证了本文方法的有效性 .
2　相关工作

2. 1　体操动作关键点检测

人体关键点检测技术被广泛用于评估人体姿态动

作的规范性 . 但传统的人体关键点检测方法通常只关

注躯干及四肢关键点，其人体关键点几何关系如图1（a）
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所示，这些方法在评估体操动作时无法检测更加细节

的关键点，进而无法更详细地评估体操动作的规范性 .
为解决这一问题，文献［31］在进行人体行为分析与步

态识别研究中，增加了脚掌及躯干若干个关键点的检

测，实现了更详细的步态估计效果 . 文献［32］在分析运

动员运动姿态时补充了脚部关键点以便教练能够更好

地对运动员进行姿态纠正 . 文献［33］在设计用于人机

交互的姿态估计系统时加入了手部对系统的控制，实

现了更细节的互动效果 . 文献［34］设计了一个三通道

网络，实现了对脸部、身体、手部关键点的联合检测 . 上

述算法虽然通过对细节部位关键点的补充检测实现了

更好的姿态估计效果，但均通过手工标注的方法获得

训练数据，因此效率低下 . 除此之外，不同的体操运动

所关注的细节人体关键点也不同，因此该领域缺少统

一并充足的训练数据 . 为了改善训练数据不足的问题，

文献［35］提出了一种基于局部深度一致性的自监督姿

态估计方法，通过在虚拟数据集上预训练网络，并在无

标注的真实数据集上进行模型拟合，一定程度上解决

了数据不足的问题 . 文献［36］为解决训练数据不足的

问题引入增量学习思想，在大型数据集上进行预训练

并在此基础上对新知识进行学习 . 但这两种方法在虚

拟数据集或大型数据集上获得的先验知识，与自身任

务的关联性较低，因此有待改进 . 结合上述算法和实际

体操姿态估计的需求，在体操动作中的关键点检测需

要在检测躯干及四肢关键点的同时还应准确地检测

出手部及脚部的关键点，以便更全面地实现对体操动

作规范性的评估 . 同时应该相对弱化脸部关键点的检

测以避免姿态的冗余估计，重点关注身体、四肢、手部

和脚部的姿态 . 因此在体操动作中需要被关注的关键

点如图1（b）所示 .

2. 2　多尺度融合

HRNet［8］由 4个并行的多分辨率子网络构成，每个

子网络采用 ResNet 模块设计原则，由 4 个残差单元组

成 . 由于其具备较好的提取输入图像的多分辨率特征

以及特征表示能力，在目标检测、识别、图像分割以及

人体关键点检测中可获得较好的结果 . 在 HRNet中有

多种不同分辨率大小特征图，其中高分辨率特征图蕴

含细节信息较多，低分辨率特征图可提供丰富全局信

息［8］. 多尺度融合方法可以充分地将不同尺寸特征图

进行融合，并于不同尺度生成融合后兼具全局信息与

细节信息的特征图［37~39］，其表达式为［8］

                  C 1
31       C 2

31       C 3
31        

                  C 1
32 ® ε 1

3 ®C 2
32 ® ε 2

3 ®C 2
32 ® ε 3

3  

                  C 1
33       C 3

33       C 3
33        （1）

其中，矩阵 C b
sr 为在 HRNet 网络的阶段 s 中第 b 块分辨

率为 r的特征图；ε b
s 为相对应的融合单元 . 多尺度融合

示意图如图 2所示，不同分辨率的特征图为分别通过不

同的上采样及下采样的组合于不同分辨率生成融合后

的特征图 . 该特征图融合不同分辨率特征图中的特征

信息，提升网络的多尺度感知能力 . 多尺度融合模块中

并行处理不同分辨率下的特征图融合操作 . 多尺度融

合后的融合输出为

Yk =∑
i = 1

s

a ( )X i kup/down/none （2）
其中，a为常数系数；X i 为输入特征矩阵；s为并行特征

图数目；up为采用最邻近上采样，代表将输入矩阵X i的

分辨率从 i 提高到 k；down 为采用步长为 2 的 3×3 卷积

进行下采样，代表将输入矩阵X i的分辨率从 i降低到 k；

none 为不采取任何操作用于相同尺寸特征图的整合，

上下采样均可以通过连续卷积增加或降低特征图的尺

寸；Yk代表输出特征图 .
3　本文方法

3. 1　基于增量学习的双阶段网络

为在不影响躯干及四肢关键点检测精度前提下，

仅利用少量训练数据实现对手部及脚部关键点的补充

检测，本文基于增量学习的思想，提出了一种双阶段网

络，其示意图如图 3 所示 . 其中，一阶段网络为人体躯

干及四肢关键点检测网络，且具备充足训练数据；二阶

段网络为手部及脚部关键点补充网络，且训练数据不

足 . 一阶段网络经过充足数据训练后，将其浅层网络权

重通过权重融合方法融入二阶段网络对应部分，使一

阶段网络对躯干及四肢关键点宽泛特征的提取能力作

为二阶段网络的先验知识 . 之后在二阶段网络中，利用

自建体操动作数据集对该部分权重进行微调，使网络

具备对手部及脚部关键点的检测能力，并在此基础上

对深层权重进行训练 . 最后将两个子网络在通道维度

上进行 Concat 拼接实现人体躯干及四肢、手部及脚部

关键点的联合检测 . 为提升关键点检测精度，本文设计

左耳

左眼 右眼

右耳

左指尖 右指尖

左脚尖 右脚尖  

(a)  传统动作     (b)  体操运动

图1　姿态估计关键点几何关系图
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了一种多分辨率网络并将其应用于一阶段网络与二阶

段网络中 . 多分辨率网络与权重融合方法将在第 3.2节

及第3.3节详细叙述 .
3. 2　多分辨率网络

为提升关键点的检测精度，本文基于 HRNet 设计

了一种多分辨率网络 . 该网络有两点改进，分别为多分

辨率输入及高分辨率通道 . 其示意图如图 4所示，其中

黄色网络结构代表高分辨率通道，用于接收高分辨率

图片输入，蓝色部分为 HRNet网络［8］，用于接收低分辨

率输入 .
传统的关键点检测网络通过逐层堆叠卷积层的操

作来获取全局特征信息，因此在网络深层才具备较好

的全局特征提取能力，而浅层只能提取像素级别细节

特征 . 良好的关键点检测结果需要细节特征与全局特

征共同参与预测［8］. 为使网络在浅层具有全局特征的

提取能力，本文对 HRNet 进行改进设计了一种多分辨

率输入方法，即将传统网络的单输入改为两种不同分

辨率的双输入 . 其中，高分辨率输入为分辨率大小为

256×192的输入图片，低分辨率输入为高分辨率输入经

过卷积后形成的分辨率为 128×96的特征图 . 该方法可

以使网络浅层于高分辨率输入中提取细节信息并且于

低分辨率输入中提取全局信息，提升网络的跨分辨率

学习能力 . 具体地，由于低分辨率输入尺寸较小，虽然

大量细节特征被减弱，但更多展现关键点之间的拓扑

结构关系，即网络在相同卷积核大小下，可以在低分辨

率特征图中提取较多结构关系特征 . 因此增加低分辨

率输入使网络在浅层具有良好的全局信息提取能力，

可以充分推理各个关键点之间的关系，从而网络的检

测能力 .
随着卷积层的堆叠特征图分辨率逐渐降低，虽然

会增大感受野提升全局信息的提取能力，但会使输入

图片中的细节信息逐渐丢失进而影响网络对细节信息

 

图2　多尺度融合示意图
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图3　基于增量学习的双阶段网络

1733



电 子 学 报 2024 年

的提取，关键点检测任务要求网络对细节信息的提取

能力较高 . 因此本文设计了一组高分辨率通道，该通道

通过生成高分辨率特征图以增强网络对细节特征的捕

获能力 . 在HRNet中有以下四种不同尺度大小特征图，

F1 ÎRC ´(H/4)´(W/4)，F2 ÎR2C ´(H/8)´(W/8)，F3 ÎR4C ´(H/16)´(W/16)，

F4 ÎR8C ´(H/32)´(W/32). H ´W代表输入图片的分辨率，C=32
代表特征图通道数 . 由于关键点检测为像素级坐标回

归任务，其对关键点细节信息的要求较高 . 本文高分辨

率通道能够生成特征图 Fhigh ÎR(C/2)´(H/2)´(W/2). 该分辨率

特征图中每个像素点对应的特征向量表达的输入图像

中信息更加详细，因此网络能够提取更多、更详细的特

征信息 . 同时在多尺度融合模块中，高分辨率通道与

HRNet 原始分辨率特征图共同进行信息融合，使网络

在更加丰富的尺度上感知特征信息，进而提升网络检

测精度，多尺度融合操作示意图如图2所示 .
准确的关键点检测结果需要网络具备良好的全局

信息与细节信息的提取能力 . 本文网络设计的高分辨

率通道以及多分辨率输入提升了网络细节信息及全局

信息提取能力 . 网络结构参数及后处理操作如表 1 所

示，在图 4 中同一尺寸大小的特征图（相同颜色）为 1
路，同 1路中每一个特征图为 1层，例如第 1路第（1，2）
层为第一路的第一层及第二层 . Down Sample 为下采

样，Up Sample 为上采样，例如，Down Sample×m 代表下

采样m倍，Up Sample×k代表上采样 k倍 .
3. 3　双阶段网络中权重融合方法

与传统人体关键点检测任务不同，体操动作关键

点检测在关注躯干及四肢部位的同时更加关注手部和

脚部的关键点 . 但针对这些部位的检测缺少充足的训

练数据，大多算法采用人工自制数据集的方法生成数

据［31~34］. 这种方法不仅耗费时间成本及人力成本且易

产生误差 . 一些基于增量学习的方法［35，36］在一定程度

上弥补了训练数据不足的问题，但其融合的权重与自

身任务相似度较低，因此需要很大程度的调整 . 为改善

这一问题，本文提出了一种权重迁移的方法，即将一阶

段网络中与二阶段网络高度适配的网络权重迁移到二

阶段网络中来代替原始初始化的权重，使其作为二阶

段网络的先验知识 . 具体地，网络实现精确的关键点检

测需通过训练最小化其损失函数 L (w )使网络达到收

敛状态 . 损失函数L (w )如下式所示

L (w ) =∑
i = 1

n

 f ( )wx i - y i

2

（3）
其中，f (wx i)代表网络利用整体网络的权重 w对输入

图片 x i经过正向传播推理关键点坐标预测值；y i代表关

键点坐标真实值；n 代表图片数量 . 在一阶段网络中，

降低 L (w1 )的过程需要大量训练数据对网络多次迭代

训练，w1 代表一阶段网络的整体网络权重 . 显然一阶

段网络满足该条件，因此 L (w1 )已达到最小且网络浅

层权重具备检测人体关键点宽泛特征的能力 . 因训练

数据的不足，二阶段网络权重 w2 没有达到最优，其损

失函数 L (w2 )无法达到其收敛值 . 在神经网络中，浅

层网络能够提取物体宽泛特征，深层网络提取细节特

征［40］. 由于人体部位关键点宽泛特征具有很强的相似

性，因此一阶段网络浅层权重同样可以被用于二阶段

网络来提取手部及脚部关键点的宽泛特征 . 因此将一

阶段网络 Stage 1~Stage 3 权重融合到二阶段网络中对

应阶段可使二阶段网络具备检测手部及脚部关键点宽

泛特征的先验能力，即使其损失函数初始值在更接近

最小值处 .
为证明双阶段网络间权重融合方法的有效性，给

出以下证明 . w1 经过大量数据训练已达到最优即

L (w1 )达到最小 . 为证明w1 可以高度适配二阶段网络，

多分辨率输入

卷积

+

多

尺

度

融

合 +

+

多

尺

度

融

合

Stage 3 Stage 4 Stage 5Stage 2

多

尺

度

融

合

+

+

+

多

尺

度

融

合

Stage 1

：特征图元素相加+：卷积下采样

：插值上采样

 

图4　多分辨率网络结构图
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表1　多分辨率网络参数及后处理操作

阶段

Stage 1

Stage 2

Stage 3

Stage 4

Stage 5

网络层级

第1路 第(1,2)层
第1路 第3层

第1路 第4层

第2路 第(1,2)层
第2路 第3层

第2路 第4层

第3路 第1层

第1路 第(1,2,3)层
第1路 第4层

第1路 第5层

第2路 第(1,2,3)层
第2路 第4层

第2路 第5层

第3路 第(1,2,3)层
第3路 第4层

第3路 第5层

第4路 第1层

第1路 第(1,2,3)层
第1路 第4层

第1路 第5层

第2路 第(1,2,3)层
第2路 第4层

第2路 第5层

第3路 第(1,2,3)层
第3路 第4层

第3路 第5层

第4路 第(1,2,3)层
第4路 第4层

第4路 第5层

第5路 第1层

第1路 第(1,2,3)层
第1路 第4层

第2路 第(1,2,3)层
第2路 第4层

第3路 第(1,2,3)层
第3路 第4层

第4路 第(1,2,3)层
第4路 第4层

第5路 第(1,2,3)层
第5路 第4层

第1路 第1层

第2路 第1层

第2路 第2层

第3路 第1层

第4路 第1层

第5路 第1层

特征图尺寸(长×宽×通道)
128×96×16
128×96×16
128×96×16
64×48×32
64×48×32
64×48×32
32×24×64 
128×96×16
128×96×16
128×96×16
64×48×32
64×48×32
64×48×32
32×24×64
32×24×64
32×24×64

16×12×128
128×96×16
128×96×16
128×96×16
64×48×32
64×48×32
64×48×32
32×24×64
32×24×64
32×24×64

16×12×128
16×12×128
16×12×128

8×6×256
128×96×16
128×96×16
64×48×32
64×48×32
32×24×64
32×24×64

16×12×128
16×12×128

8×6×256
8×16×256

128×96×16
64×48×32
64×48×32
32×24×64

16×12×128
8×6×256

后处理

无

Down Sample×4
多尺度融合

无

Down Sample×2
多尺度融合

多尺度融合

无

Down Sample×8
多尺度融合

无

Down Sample×4
多尺度融合

无

Down Sample×2
多尺度融合

多尺度融合

无

Down Sample×16
多尺度融合

无

Down Sample×8
多尺度融合

无

Down Sample×4
多尺度融合

无

Down Sample×2
多尺度融合

多尺度融合

无

多尺度融合

无

多尺度融合

无

多尺度融合

无

多尺度融合

无

多尺度融合

Down Sample×2
无

无

Up Sample×2
Up Sample×4
Up Sample×8
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将二阶段网络损失函数 L (w2 )在w1 处进行泰勒级数展

开，即

L (w2 ) » L (w1 ) + ∆w·ÑL (w1 ) （4）
其中，∆w = (w2 -w1 )；Ñ代表求梯度 . 对于二阶段网络

Stage 1~Stage 3，网络权重 w2 融入一阶段权重 w1，即

∆w » 0，由式（4）可得 L (w2 ) » L (w1 ). 又因为两个子网

络任务的相似程度较高，因此二阶段网络Stage 1~Stage 3
接近收敛，即具备人体关键点宽泛特征的提取能力 .
对于 Stage 4、Stage 5，该部分网络权重 w2 为随机初始

化，由式（4）有 L (w2 ) ¹ L (w1 )，因此 w2 无法使该部分

网络收敛 . 但由于反向传播理论中权重更新是逐层传递

的，因此相比直接训练的方法，二阶段网络 Stage 
1~Stage 3由于融入了 w1，能够使 Stage 4-Stage 5中权重

w2 在此基础上进行更新，因此该部分网络检测能力及

收敛速度均优于直接训练的方法 . 综上所述，本文权

重融合方法将一阶段网络 Stage 1~Stage 3 权重融入二

阶段网络对应部分，使后者具备良好的人体关键点宽

泛特征的提取能力 . 在此之后，使用少量手部及脚部

训练数据对二阶段网络 Stage 1~Stage 3 权重进行微

调，提升对手部及脚部关键点特征的专注力，并在此基

础上对 Stage 4、Stage 5 权重进行训练，使网络达到收

敛 . 最后将两个子网络的特征图输出在通道维度上进

行 Concat 拼接，整体双阶段网络实现人体躯干、四肢

以及手部和脚部关键点的联合检测 . 其中 Concat拼接

公式为

Zc =∑
i = 1

c1

y i
1*w i

1 +∑
j = 1

c2

y j
2*w j

2 （5）
其中，y i

1代表一阶段网络输出；y j
2代表二阶段网络输出；

c1、c2分别代表一阶段网络及二阶段网络输出特征图的

通道数；w i
1、w j

2 分别代表一阶段网络与二阶段网络输出

层卷积核；* 代表卷积运算；Zc 代表拼接后的输出 . 经

过Concat拼接后整个网络能够检测人体躯干和四肢关

键点以及手部和脚部关键点 .
3. 4　双阶段网络训练及测试流程

双阶段网络的训练过程分为两个阶段，其流程图

如图 5所示 . 首先利用 COCO2017 关键点检测数据集

对一阶段网络进行训练，该数据集标注了人体躯干

及四肢部位共 17 个关键点，但由于体操动作不关注

脸部细节关键点，因此将眼睛及耳朵部位关键点训

练权重置为 0，只保留鼻子部位关键点作为脸部关键

点 . 一阶段网络训练结束后，加载其浅层网络权重并

融入二阶段网络浅层 . 之后使用自建体操动作数据

集对二阶段网络浅层权重进行微调并在此基础上对深

层网络进行训练 . 最后将两个子网络于通道维度上进

行拼接 .

该网络测试过程为一个端到端的阶段 . 输入为两

张不同分辨率单人体操动作图片，其中低分辨率输入

为高分辨率输入经过 3×3 卷积下采样获得 . 双输入被

同时输入到一阶段网络与二阶段网络中分别进行不同

位置关键点的检测 . 最后将两个子网络的特征图输出

在通道维度上进行 Concat 拼接，实现对人体躯干四肢

及手部和脚部关键点的联合检测 .
4　实验结果分析与可视化展示

4. 1　实验数据、对比算法及评价指标

为验证本文算法的有效性，在COCO2017关键点检

测数据集、Halpe-FullBody数据集及自建体操动作数据

集上对所提出网络进行对比分析 . COCO2017关键点检

测数据集共标注了人体躯干及四肢共 17个关键点，其

中包含 57 000 训练数据，5 000 验证数据以及 20 000
的测试数据 . Halpe-FullBody数据集共标注了人体躯干

及四肢、脸部、手部及脚部共 136个关键点，其中，68个

人脸关键点，42个手部关键点，20个人体躯干关键点以

及6个脚部关键点 . 其中包含50 000训练数据，5 000验

证数据 . 本文自建体操动作数据集共标注了 4 个关键

点，包括左右指尖 2 个关键点及左右脚尖 2 个关键点，

共标注了 20 000 张图片，其中 18 000 张用于训练，

2 000用于验证 . 将本文提出的算法与其他主流的算法

进行对比分析，采用 OKS（Object Keypoint Similarity）作

一阶段网络浅层

COCO2017 关键

点检测数据集
自建体操数据集 1.训练

4. 训练

2.加载浅层权重

双阶段网络

一阶段网络深层

二阶段网络浅层

二阶段网络深层

3.微调权重

++

5.网络拼接

 

图5　双阶段网络训练流程图
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为定量评价指标［8］. OKS是一种通过比较预测关键点和
真实关键点之间的距离来评估目标检测和关键点定位
性能的指标 . 其计算公式为

OKS =
∑

i

exp ( )-d 2
i 2s2 k 2

i δ ( )vi > 0

∑
i

δ ( )vi > 0
（6）

其中，i代表关键点下标；di代表预测关键点与真实关键

点之间的欧氏距离，该距离衡量预测关键点位置与真

实关键点位置的差异程度；vi 代表关键点可见性标志，

其值为0、1或2，分别表示未标记、已标记但不可见或可

见且已标记；δ(vi > 0)用于判断关键点是否可见；s表示

尺度参数，用于控制欧氏距离在计算中的影响程度；ki

为关键点衰减常数 .
4. 2　实验设置

本文在 python 3.8 的 Pytorch 框架上构建软件仿真

平台 . 硬件平台为一台 Windows 11 系统计算机，一块
NVIDIA GeForce RTX 3060显卡 . 网络共有两种不同分
辨率输入，其中高分辨率输入大小为 256×192，低分辨
率输入为高分辨率输入经过一个卷积核大小为 3×3、步
长为 2的卷积操作对其进行下采样获得，其分辨率大小
为 128×96. 同时对输入图像进行图像增强操作，包括随
机翻转、±45°的旋转、±35%的尺度缩放 . 本文实验使用
Adam 作为优化器，初始学习率设置为 0.001，学习率衰
减倍数为0.1，分别在第170轮及第200轮进行学习率衰
减 . 网络共训练210轮 .
4. 3　对比实验

为验证本文设计的多分辨率网络在人体关键点检
测及体操动作关键点检测中是否具备良好的性能，在
COCO2017 关键点检测数据集、Halpe-FullBody 数据集
及自建体操动作数据集上按照OKS指标与其他对比算
法进行对比实验 . 表 2为在COCO2017关键点检测数据

集上各项指标的对比结果 . 通过表 2 可以得出本文网
络的 AP 高于所有对比算法 . 仅仅 AP.L 低于文献［18］
的 1.9%，其余指标均高于该算法 . 为了更加全面地验
证本文网络的性能，在Halpe-FullBody数据集上分别对
全身、脸部、手部、脚部和肢体分别进行了效果评估并
与其他算法进行了对比，表 3为网络指标即对比结果 .
通过表 3可得出本文网络在全身、脚部、手部及脸部均

取得了最好的效果 . 综上所述，本文网络在COCO2017
关键点检测数据集、Halpe-FullBody数据集上均取得了

具有竞争力的效果，即具有更高的检测精度 . 其原因是

本文的多分辨率输入提升了网络浅层的感受野，进而

使其可以获得人体关键点之间的结构关系 . 除此之外，

本文高分辨率通道生成的Fhigh 特征图中蕴含更丰富的

细节信息，使关键点特征更加详细，因此能够更加准确

地描述关键点的特征 .

为验证融合了一阶段网络权重后的二阶段网络能

够在训练数据不足的前提下实现对手部及脚部关键点

的检测，本文在自建体操动作数据集上对二阶段网络

与其他对比算法进行定量分析 . 对比结果如表 4所示，

本文二阶段网络融合了一阶段网络权重后，仅使用其

他算法 1/4的训练数据即可达到与之相当的检测精度 .
当使用相等的训练数据时，二阶段网络检测精度较比

其他对比算法提升了 25%左右 . 因此证明结合了权重

表2　本文网络与其他算法在COCO2017关键点检测

数据集的对比结果 单位：%
对比算法

文献[5]
文献[6]
文献[7]
文献[8]
文献[11]
文献[13]
文献[14]
文献[15]
文献[18]
文献[19]
文献[25]
文献[33]
本文网络

AP
72.1
72.3
65.5
74.4
70.5
68.9
72.0
75.7
77.3
73.9
74.5
72.5
77.6

AP.5
91.4
89.2
86.8
90.5
89.3
89.9
90.7
92.8
92.1
92.4
90.9
89.9
94.4

AP.75
80.0
79.1
72.3
81.9
77.2
76.0
78.8
82.8
83.8
82.3
82.1
80.3
84.8

AP.M
68.7
68.0
60.6
70.8
66.6
63.2
67.8
71.9
73.6
70.7
71.6
70.4
75.0

AP.L
77.2
78.6
72.6
81.0
75.8
77.7
77.7
81.4
83.3
79.7
80.6
80.1
81.4

AR
78.5
—

70.2
79.8
74.9
74.5
—

79.7
—

79.3
80.3
78.6
80.5

表3　本文网络与其他算法在Halpe-FullBody数据集的对比结果 单位：%
对比算法

文献[8]
文献[13]
文献[14]
文献[18]
文献[19]
文献[25]
文献[33]
本文网络

Full-Body
AP

38.7
35.4
36.3
46.1
45.1
42.7
44.1
46.2

AP.5
78.2
74.2
76.9
80.2
78.3
80.3
77.2
80.5

AP.75
34.6
33.1
33.6
46.3
45.3
41.2
44.4
47.7

AP.L
39.3
36.6
38.1
48.2
46.7
44.6
47.0
49.1

AP.M
43.2
40.2
42.5
45.8
43.4
43.3
44.6
46.4

AR
52.2
48.7
50.2
53.2
51.9
51.3
53.2
54.8

Foot
AP

58.1
55.2
56.6
70.3
70.0
70.2
70.6
72.2

AR
74.9
70.9
72.1
78.8
75.4
77.8
78.1
79.3

Face
AP

42.9
42.6
43.7
51.8
49.3
50.5
49.1
52.6

AR
55.8
53.1
55.2
56.2
54.1
56.9
58.0
57.7

Hand
AP

10.4
11.4
10.1
20.1
18.8
13.6
20.7
22.5

AR
20.4
19.7
19.6
29.6
27.1
21.0
29.4
29.8

Body
AP

60.5
57.8
61.2
66.2
65.2
64.8
65.0
67.6

AR
71.3
69.4
70.7
71.3
68.8
69.9
69.9
71.9
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融合方法的二阶段网络能够实现在训练数据不足的前

提下依然能够达到与其他对比算法相当的精度，在训

练数据与其他对比算法相同时，其准确率明显高于其

他对比算法 . 其原因是二阶段网络浅层权重的初始值

与收敛状态的一阶段网络浅层相同，又因为该部分权

重在两个子网络浅层间具有高度适配性，因此由式（4）
可得 L (w2 ) » L (w1 )，即二阶段网络浅层未经训练便接

近收敛 . 因此该部分网络仅利用少量训练数据即可达

到收敛状态，进而减少了所使用训练数据的数量 .

4. 4　消融实验分析

在训练数据不足的前提下，网络无法达到良好的

关键点检测精度 . 为更好地验证本文权重融合的方法

能够解决训练数据不足的问题，本文利用自建体操动

作数据集对是否使用权重融合方法的二阶段网络进行

对比分析 . 其结果如表 5所示，融合权重的二阶段网络

在相同训练数据的前提下比未融合权重的二阶段网络

精度提升了 23.8%，同时比对比算法精度提升 22.5%.
这验证了双阶段网络之间的权重迁移方法是有效的，

能够提升关键点检测精度 .

表 5中三种算法对肢体末端的关键点检测效果如

图 6所示，其中无权重融合的对比算法与二阶段网络产

生了漏检以及偏差较大的错检现象 . 融合了权重的二

阶段网络无漏检现象发生，并且检测结果接近真实位

置 . 综上所述，本文二阶段网络能够很好地实现对肢体

末端关键点的检测 . 分析其原因是融合权重的二阶段

网络相当于获得了由一阶段网络提供的先验知识，该

先验知识由充足训练数据获得，因此具有良好的特征

表达能力并且能够高度适配于二阶段网络 . 因此在相

同训练数据的前提下，其效果要优于无融合权重的

网络 .

为了验证本文设计的多分辨率输入方法的有效

性，对其进行消融实验对比分析 . 本次实验将多分辨率

网络的双输入分别改为高分辨率或低分辨率的单输

入，当输入为高分辨率时，低分辨率输入由高分辨率输

入下采样生成的特征图代替 . 同理输入为低分辨率时，

高分辨率输入为低分辨率的临近上采样特征图 . 在

COCO2017 关键点检测数据集中的实验结果如表 6 所

示，可知多分辨率输入较比其他两种单输入效果更好 .
其原因是当输入仅为高分辨率图片时，网络浅层无法

获得足够大的感受野，因此不能很好地提取关键点之

间的关联性及全局特征信息 . 反之，当输入仅为低分辨

率输入时，其分辨率较低，大量细节信息被模糊化进而

表4　二阶段网络与其他算法使用数据量及检测精度对比结果

对比算法

文献[8]
文献[9]
文献[25]
文献[33]

二阶段网络

训练数据/张
≈20 000
≈20 000
≈20 000
≈20 000

5 000
10 000

≈20 000

AP/%
51.6
54.6
57.9
55.3
55.8
67.3
80.4

AR/%
61.4
66.3
73.4
70.6
61.8
69.2
76.7

表5　二阶段网络是否融合一阶段网络权重检测精度对比结果

对比算法

无融合权重的文献[25]
无融合权重的二阶段网络

融合权重的二阶段网络

训练数据/张
≈20 000
≈20 000
≈20 000

AP/%
57.9
56.6
80.4

AR/%
73.4
62.5
76.7

(a)  无融合权重的文献[25]

(b)  无融合权重的二阶段网络

(c)  融合权重的二阶段网络

图6　肢体末端关键点检测效果图
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无法被网络提取，因此其精度较差 .

算法复杂度分析如表 7 所示，使用 GFLOPs（Giga 
Floating Point Operations Per second）作为神经网络模型

计算复杂度指标［32，33］. 由于多分辨率网络中设计了高

分辨率通道来生成高分辨率特征图，因此于该特征图

上进行的卷积运算生成的参数量高于其余分辨率特征

图 . 并且本文网络的多尺度融合模块因高分辨率通道

的参与计算，其参数量也随之增加 . 因此本文多分辨率

网络复杂度略高于部分多分辨率网络的对比算法，但

精度均优于其他算法 .
4. 5　可视化展示

本文双阶段网络关键点检测效果图如图 7所示，其

中被红色圆圈标记的点为二阶段网络对手部及脚部关

键点的检测结果 . 为了证明在体操动作中，增加对这些

部位关键点的检测能够关注到更加细节的动作，本文

将二阶段网络姿态估计效果与HRNet及Openpose的姿

态估计效果进行对比，效果图如图 8所示 . 本文双阶段

网络相比其他两种算法的姿态估计效果，实现了躯干、

四肢、手部和脚部姿态的联合估计，使体操动作姿态更

加清晰 . 因此在体操姿态估计任务中有更好的应用

价值 .

5　结论

为提升关键点检测精度，本文设计了一种多分辨

率网络 . 该网络在两种不同分辨率输入图片中提取不

同尺度信息，使网络在浅层即具有较大感受野，提升网

络检测精度 . 同时高分辨率通道可提高网络提取关键

点细节特征的能力 . 本文在 COCO2017 关键点检测数

据集达到了 94.4% 的精度，在 Halpe-FullBody 数据集上

的实验结果均高于所有对比算法，进而验证了该网络

性能的优越性 . 为了实现对手部及脚部关键点的补充

检测，本文设计了一种基于增量学习的双阶段网络 . 同

时为解决训练数据不足的问题提出了一种权重融合的

方法，将一阶段网络浅层权重融入二阶段网络浅层，使

其无需训练即具备关键点宽泛特征的提取能力，大大

减少了训练数据的使用量 . 本文在自建体操动作数据

集中证明了权重融合方法的有效性 . 在消融实验中进

一步验证了多分辨率网络以及权重融合方法的有效

性 . 并从算法复杂度角度对算法进行分析，虽然算法复

表6　多分辨率改进实验对比结果 单位：%
对比方法

高分辨率输入

低分辨率输入

多分辨率输入

AP
75.1
70.2
77.6

AR
76.7
67.6
80.5

表7　算法复杂度

对比算法

文献[8]
文献[9]
文献[25]
文献[33]

多分辨率网络

双阶段网络

GFLOPs
16.04

451.09
28.49
49.81
53.61

103.61

 

图7　双阶段网络体操动作关键点检测效果图
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杂度较比其他算法略微提高，但本文网络精度均高于

其余算法 . 最后在效果图可视化展示中，证明了本文双

阶段网络通过对手部及脚部关键点的补充检测，在体

操动作中实现更细节的姿态估计 . 同时可根据实际任

务的需要更改二阶段网络所检测关键点，因此本文算

法具有广泛的适用范围，可以更好地应用于各种实际

体操姿态估计场景中 .
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