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摘 要:为了提高多人人体姿态检测的准确率,本研究采用YOLOv5s模型用于多人人体姿态检测并对模型进

行改进。首先,引入坐标注意力(Coordinate
 

Attention)模块改进骨干网络,将注意力资源分配给关键区域,降低复杂

环境中的背景干扰,增强模型对多人目标的精准定位能力。其次,使用双向特征金字塔网络改进YOLOv5s的特征

融合网络,增强网络的信息表达能力。实验结果表明:在多人人体姿态 MS
 

COCO2017验证集上,经改进的

YOLOv5s算法的检测平均精度高达61.9%,相比原始YOLOv5s网络,平均精度提升了1.5%。由此可见,改进后

的网络能更加精准、有效地检测多人人体姿态。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

multi-person
 

pose
 

detection,
 

this
 

paper
 

proposes
 

to
 

use
 

and
 

improve
 

the
 

YOLOv5s
 

model
 

for
 

multi-person
 

pose
 

detection.
 

Firstly,
 

the
 

Coordinate
 

Attention
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

backbone
 

network
 

by
 

allocating
 

attention
 

resources
 

to
 

key
 

areas,
 

reducing
 

background
 

interference
 

in
 

complex
 

environments,
 

and
 

enhancing
 

the
 

model 's
 

precise
 

localization
 

ability
 

for
 

multi-person
 

targets.
 

Secondly,
 

a
 

bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

fusion
 

network
 

of
 

YOLOv5s
 

and
 

enhance
 

the
 

network's
 

information
 

expression
 

ability.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

on
 

the
 

MS
 

COCO2017
 

validation
 

set
 

for
 

multi-person
 

poses,
 

the
 

improved
 

YOLOv5s
 

algorithm
 

achieves
 

an
 

average
 

detection
 

precision
 

of
 

61. 9%
 

and
 

the
 

average
 

accuracy
 

increases
 

by
 

1.5% ,
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv5s
 

network.
 

It
 

can
 

be
 

seen
 

that
 

the
 

improved
 

network
 

can
 

more
 

accurately
 

and
 

effectively
 

detect
 

multiple
 

human
 

body
 

postures.
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0 引言(Introduction)
深度学习技术在图像分割、目标检测等方向取得的一系列

突破,促进了多人人体姿态目标检测算法的进步。
目前,基于深度学习的多人人体姿态检测方法分为双阶段

目标检测算法和单阶段检测算法,其中针对双阶段目标检测,
如PAPANDREOU等[1]在第一阶段采用FasterR-CNN检测

人体;在第二阶段采用ResNet预测每个关键点的热力图和偏

移量,通过融合得到关键点的精确位置。CAO等[2]建立了一

个OpenPose检测器,加快了人体关键点的检测速度。CHENG
等[3]提出一种尺度感知的高分辨率网络(HigherHRNet),通过生

成高分辨率热图来更精确地定位人体关键点。在单阶段检测算

法中,NIE等[4]首次提出了单阶段的多人姿态估计网络,可以直

接预测每个人的位置和关键点。MCNALLY等[5]提出一个密集

基于锚的单阶段检测框架,同时检测关键点对象和姿态对象,能
够更加快速地得出检测结果。
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单阶段检测与双阶段检测相比,检测速度更快,但准确率

相对较低。本研究在单阶段检测的基础上,进一步提高人体姿

态的检测准确率。在单阶段检测算法中 YOLO 系列的

YOLOv5s网络具有计算高效、实时性强等特点,更适合在实际

场景中检测多人人体姿态。因此,本文选择YOLOv5s网络作

为基准模型。

1YOLOv5s目标检测模型(YOLOv5s
 

object
 

det-
ection

 

model)
1.1YOLOv5s网络结构

YOLOv5s的结构由四个部分组成:输入端、Backbone(骨
干网络)、Neck(特征金字塔)和Head(目标检测)。输入端调节

输入图片的尺寸大小,Backbone部分进行特征提取,Neck部分

通过将特征与位置信息融合使模型获得更丰富的特征信息,

Head部分进行最终的预测输出。

Backbone部分使用Darknet53作为特征提取网络,主要由

Focus网络和CSPNet结构组成。Focus结构对特征图进行切

片操作,使特征图的长和宽都缩小了1/2,减少了算法的计算

量,加快了计算速度[6]。CSPNet结构用于提取输入图像特征

信息,将梯度变化完全集成到特征图中,在减少模型参数量的

同时,兼顾了推理速度和准确率,能够更好地解决其他大型卷

积神经网络中的梯度信息冗余问题[7]。

Neck部分使用特征金字塔+路径聚合(FPN+PAN)结合

的PANet结构,特征金字塔的结构为自上而下,该结构使顶层

特征图享受来自底层的特征信息,从而提升对较大目标的检测

效果[8]。

Head的主体是4个Detect检测器,基于网格的锚框在不

同尺度的特征图,检测器分别用来检测大、中、小目标。

YOLOv5s网络结构如图1所示。

图1 YOLOv5s网络结构

Fig.1
 

YOLOv5s
 

network
 

structure

1.2 人体关键点检测过程
检测基于YOLOv5s目标检测框架进行多人人体姿态估

计,该模型能够在一次前向传递中联合检测多个人体边界框及

其相应的2D姿态。对于输入的图像,将一个人的所有关键点

与它对应的目标框联系起来,存储其整个2D姿态和边界框。

使用CSP-darknet53作为主干网络,对人体关键点进行特征提

取,生成不同尺度的特征图。使用PANet融合主干网络输出

的不同尺度特征,生成四个不同尺度的检测头。每个检测头分

别用于预测框和关键点。

2 改进后的结构与分析(Improved
 

structure
 

and
 

analysis)
为了提高YOLOv5s在多人人体姿态中的检测精度,本研

究对模型做出以下改进:(1)对主干网络进行改进,在主干网络

卷积层后的每一层中都加入CA注意力模块,再输出给C3模

块,通过将位置坐标信息嵌入信道注意力中,使移动网络能够

大范围关注检测目标,同时避免产生大量的计算,提高了对人

体目标的定位精度,使其能够抑制其他无用特征,进而更多地

关注人体关键点这一特征信息。(2)对Neck部分进行改进,在
Neck部分的特征连接层模块中加入一个可学习的权重参数,
形成一种简单且高效的加权双向特征金字塔网络(BiFPN),将
YOLOv5s原始的Concat替换成新构建的Bifpn_Concat,提升

网络对不同尺度目标的特征融合能力。改进后的YOLOv5s-
pose网络结构如图2所示。

图2 改进后的YOLOv5s-pose网络结构

Fig.2
 

Improved
 

YOLOv5s-pose
 

network
 

structure

2.1 加入CANet模块
由于待检测数据集为多人人体目标,存在人体目标被遮

挡、实际场景中大小不一且分布疏密不均等问题,为了进一步

增强网络对待检测目标的特征提取能力且不影响检测的实时

性,又引入了一种更加高效且轻量级的注意力模块,称之为“坐
标注意力机制”,即CANet[9]。

57

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



软件工程 2024年1月

CANet是对输入特征图进行水平方向和垂直方向上的平

均池化,其本质是空间注意力,在通道注意力当中嵌入位置信

息后,赋予空间中不同位置处不同的权重系数。从空间上来

看,类似于从两个方向对网络进行建模,对不同的特征进行一

个融合再提取的过程。CA的整体结构如图3所示。

图3 CA注意力机制模块结构

Fig.3
 

CA
 

attention
 

mechanism
 

module
 

structure
由图3可知,将输入特征图分别按X 轴和Y 轴方向进行

池化,对每个通道进行编码,产生C×H×1和C×1×W 形状

的特征图。将所提取到的特征图按空间维度进行拼接,再通过

卷积和Sigmoid激活函数得到坐标注意力。通过这种方式所

产生的一对感知特征图可以使CA注意力能够在一个通道内

捕获长距离的依赖关系,并且有助于保留精确的位置信息,使
网络能够更加准确地定位对象。

2.2BiFPN———加权双向特征金字塔多尺度特征融合

BiFPN是在PANet的基础上改进而来的。双向特征金字

塔结构(BiFPN)运用双向融合思想,重新构造了自顶向下和自

底向上的路线,对不同尺度的特征信息进行融合,通过上采样

和下采样统一特征分辨率尺度,并且在同一尺度的特征图之间

建立双向连接,在一定程度上解决了特征信息遗失的问题[10]。
原始的YOLOv5s网络中,PANet作为YOLOv5s的特征

融合网络,其结构如图4(a)所示,虽然可以实现浅层信息的传

递和高层特征图强语义信息的融合,但是浅层和高层两部分融

合采用的相加运算并没有相关的权重设计,而且只有一边输入

没有特征融合的节点,冗余节点对特征融合的作用甚微,增加

了额外的参数和计算量。基于以上问题,本文基于BiFPN结

构修改YOLOv5s网络的Neck部分,将Neck部分中PANet
的节点连接方式做出部分改变,减少了对网络特征融合贡献度

较小的不必要连接,增加了输入节点和输出节点处于同一层时

二者的连接,BiFPN结构节点连接方式如图4(b)所示。在

YOLOv5s网络的特征融合部分中,将负责特征信息融合的张

量拼接操作结合加权双向特征金子塔(BiFPN),结合后的张量

拼接操作记作Bifpn_Concat,其结构如图5所示。

(a)PANet结构  (b)BiFPN结构

图4 特征网络结构

Fig.4
 

Feature
 

network
 

structure

图5 Bifpn_Concat模块结构

Fig.5
 

Bifpn_Concat
 

module
 

structure

BiFPN使用加权特征融合的方式为每个特征添加一个额

外的权重。使网络可以不断调整权重,确定每个输入特征对输

出特征的重要性;快速归一方法如公式(1)所示,用来约束每个

权重的大小,使权重大小保持在0~1,提高模型在GPU上的

运算速度。

Output=∑
i

ωi

∑
j
ωj+ε

·Ii (1)

其中:ωi 代表可以学习的权重大小;Ii 表示输入特征;ε=
10-4,是一个很小的值,用来避免数值不稳定。

3 实验结果与分析(Experimental
 

results
 

and
 

analysis)
3.1 实验环境与数据集

训练使用AutoDL云端服务器,在云端服务器上的实验环

境配置如下:操作系统为Ubuntu
 

18.04、PyTorch
 

1.9.0框架、
CUDA11.1、Python3.8,使用RTX3090显卡一块,batch-size
设置为64,epoch为300。训练和测试时将数据集中的图像尺

寸固定为640×640,学习率为0.01。
本次训练的数据集为公共数据集 MS

 

COCO2017,MS
 

COCO关键点检测数据集是目前主流的二维人体姿态估计数

据集之一,它包含20万张以上的图像和25万个带有关键点注

释的人体实例,每个实例最多包含17个人体关键点,并对这些

关键点进行了标注。在Train2017(约57
 

000张图像,包含

150
 

000个人体实例)数据集上进行网络模型的训练,在Val2017
数据集上进行网络模型的验证和测试。

3.2 评价指标
对于COCO数据集,采用官方指定关节点相似度OKS

(Object
 

Keypoint
 

Similarity)为模型性能评价的度量方法。
OKS定义了不同人体关键点之间的相似性,值为0~1,越接近
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1,说明预测得到的人体关节点与数据集标注的真实值越相似,
预测效果越好,OKS的公式如下:

OKS=
∑
i
exp(-d2i/2s2k2i)δ(vi>0)

∑
i
δ(vi>0)

(2)

其中:i表示关节点的类型,di 表示检测出来的关键点与其相

应的标签值之间的欧氏距离,s表示目标比例,vi 表示真实值

的可见性标志,δ函数表示当关键点被标注时才纳入计算,ki

表示控制衰减的每个关键点的常数。
本文选用AP、AP75、APM、APL、AR 为评价指标,AP 为

OKS=0.50,0.55,…,0.95时,每种检测类型的准确率,用于

预测关键点的平均精度值。AP75 为在OKS=0.75时关键点

的准确率。APM 为中等目标检测的AP 值,APL 为大目标检

测的AP 值,AR 表示OKS=0.50,0.55,…,0.95这10个阈值

上的平均查全率。准确率P、查全率R 的具体计算如公式(3)
和公式(4)所示。平均精度值AP 的计算如公式(5)所示:

P= TP
TP+FP

(3)

R= TR
TR+FN

(4)

AP =∫
1

0
PdR (5)

其中:TP 为正样本被正确识别为正样本的数量,FP 为负样本

被错误识别为正样本的数量,FN 为正样本被错误识别为负样

本的数量,N 为目标的类别数。AP 的意义是P-R 曲线所包

围的面积。

3.3 结果与分析
本实 验 比 较 了 原 始 的 YOLOv5s网 络 和 改 进 后 的

YOLOv5s-CA在人体姿态检测中的各项精度指标,融合CA模

块前后检测结果对比见表1。从表1中可以看出,在多人人体

姿态检测中,改进后的 YOLOv5s-CA算法相比于原始的

YOLOv5s网络,AP 指标提升了0.6%,AP75 指标提升了

1.1%,中等人体目标的准确率APM 提升了0.3%,大目标的

准确率提升了0.8%。由此说明:在YOLOv5s的主干特征提

取网络中加入CA坐标注意力机制模块能提升人体姿态关键

点的检测精度。
表

 

1 融合CA模块前后检测结果对比

Tab.1
 

Comparison
 

of
 

test
 

results
 

before
 

and
 

after
 

CA
 

module
 

fusion

算法名称 AP AP75 APM APL AR

YOLOv5s-pose 0.568 0.604 0.470 0.709 0.640

YOLOv5s-pose-CA 0.574 0.615 0.473 0.717 0.643

  在上述改进的基础上,本研究引入双向特征金字塔网络

(BiFPN),进一步改进YOLOv5s网络的颈部(Neck)结构,将
改进后的检测效果与原始的YOLOv5s进行对比,结果如表2
所示。从表2中的数据可以发现,平均精度AP 提升了0.5%,
AP75指标提升了1.5%,中等人体目标的准确率APM 提升了

0.8%;在改进CA注意力机制的基础上,AP75 指标的检测精

度又提升了0.4%。实验证明,在YOLOv5s的网络模型中融

入BiFPN模块以改进原来的PANet,可以进一步提升人体目

标和人体关键点的检测精度。

表
 

2 融合CA模块和BiFPN模块后与原始YOLOv5s
网络检测性能对比

Tab.2
 

Comparison
 

of
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

the
 

CA
 

module
 

and
 

BiFPN
 

module
 

with
 

the
 

original
 

YOLOv5s
 

network

算法名称 AP AP75 APM APL AR

YOLOv5s-pose 0.568 0.604 0.470 0.709 0.640

YOLOv5s-pose-
CA-BiFPN

0.576 0.619 0.478 0.717 0.647

  图6与图7分别为YOLOv5s-pose算法改进前和改进后

的检测效果对照,对比图6(a)与图7(a)的检测效果可以看出,
改进后的算法应用于多人人体姿态关键点检测,检测结果更准

确。如图6(a)所示,原始的YOLOv5s-pose网络存在关键点对

应人体姿态错乱现象,如图7(a)所示,改进后的YOLOv5s-
pose网络在关键点及对应人体姿态目标上的检测精度有所提

升。从图6(b)中的检测效果可以看出,当人体目标被遮挡,只
有部分人体部位显示时,改进前的YOLOv5s-pose网络存在人

体目标漏检的情况,对于小目标人体,关键点及人体姿态检测

精度较低,检测效果较差。对比图6(b)与图7(b)的检测效果

可以看出,改进后的YOLOv5s-pose网络能够较好地检测出被

遮挡部分的人体目标及其对应的人体姿态。此外,对于检测小

目标的人体姿态,改进后的网络的检测效果更佳。

(a)YOLOv5s-pose图片1检测效果(b)YOLOv5s-pose图片2检测效果

图6 YOLOv5s-pose网络多人人体姿态检测效果图

Fig.6
 

YOLOv5s-pose
 

network
 

multi-person
 

human
 

pose
 

detection
 

rendering

(a)改进YOLOv5s-pose
图片1检测效果

(b)改进YOLOv5s-pose
图片2检测效果

图7 改进YOLOv5s-pose网络多人人体姿态检测效果图

Fig.7
 

Improved
 

YOLOv5s-pose
 

network
 

multi-person
 

human
 

pose
 

detection
 

rendering

4 结论(Conclusion)
本文提出了一种基于YOLOv5s网络改进的多人人体姿

态检测算法,为了提升模型在COCO人体姿态数据集中的检

测精度,对模型进行了改进。首先在主干网络中通过融入CA
坐标注意力机制模块提升主干网络部分对人体关键点的特征

提取能力,其次基于BiFPN结构在Neck部分对原始网络进行
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优化改进,增强了不同目标尺度的融合度,进一步提升了模型

对多人人体姿态目标的检测能力。实验结果表明,本文提出的

方法在人体姿态COCO数据集中的检测能力更强,在面对部

分人体被遮挡时,算法的鲁棒性更好,检测精度更高。
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