
前 言

异常的运动姿态是婴幼儿神经肌肉系统疾病

（如脑瘫）的主要临床症状［1］，后续康复疗效在很大程

度上取决于对婴儿早期异常运动姿态的有效评估［2］。

现有研究通过使用带有标记的跟踪系统［3］、表面肌电

图［4］和角度传感器［5］等方式实现对婴幼儿运动姿态

的客观测量，但是这些方法需要在婴儿的身体上安

装标记或传感器，这种接触式的测量方式可能会阻
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【摘要】如何有效降低婴幼儿姿态估计网络模型的大小是制约婴幼儿姿态估计技术“家用化”的关键问题，提出一种面向家

庭场景的婴幼儿轻量级姿态估计方法，该方法利用轻量级网络 MobileNetV3 作为编码主干，并在解码部分引入基于

PixelShuffle上采样模块以降低模型参数量。同时，本文通过引入坐标注意力机制（CA）的方式，能够更好地捕获位置信息

和通道特征信息，突出图像中小目标和遮挡人体关键点的特征信息。最后，进一步修改并行交叉连接卷积部分以增强特

征信息提取能力。在人体姿态估计通用数据集COCO以及面向婴幼儿姿态估计的专用数据集SyRIP上分别进行方法性

能的验证，实验结果表明，在计算量（GFLOPs）只有 0.96的情况下，在 COCO和 SyRIP数据集中模型平均精度分别达到

73.5%、91.0%，证明本文提出的方法在显著降低模型参数和计算量的同时，不会损失姿态估计模型的准确性。本文提出

的轻量化估计模型有望部署于智能终端等家用设备上，从而实现家庭场景下婴幼儿异常姿态的智能评估。
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Abstract: How to effectively reduce the size of infant pose estimation network models is a key issue restricting the "home-

use" of infant pose estimation technology. Therefore, a lightweight method for infant pose estimation in home scenarios is

proposed. The method takes the lightweight network MobileNetV3 as the encoding backbone and utilizesa PixelShuffle up-

sampling module in the decoder for reducing the quantity of model parameters. Meanwhile, coordinate attention mechanism

is used to better capture location information and channel feature information, highlighting the feature information of small

targets and occluded human keypoints. Besides, the parallel cross-correlation convolution is further modified to enhance the

capability of feature information extraction. The method's performance is verified on the general pose estimation dataset

(COCO) and the dedicated infant pose estimation dataset (SyRIP). The results show that, with a calculation volume

(GFLOPs) of only 0.96, the method achieves average accuracies of 73.5% and 91.0% on COCO and SyRIP datasets,

respectively, proving that it can significantly reduce the quantity of model parameters and calculation volume without

sacrificing pose estimation accuracy. The proposed lightweight estimation model is expected to be deployed on home

appliances such as smart terminals, thereby realizing intelligent estimation of abnormal infant poses in home scenarios.
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碍他们的自然运动状态，严重情况下甚至会导致婴

幼儿拒绝配合。为此，如何对婴幼儿早期异常姿态

进行“非接触式”的测量成为一个亟待解决的临床康

复工程问题。基于深度学习网络的人体姿态估计是

一种从输入视频或连续图像中找到人体信息，并恢

复身体主干和关节特定位置的方法，这种方法为获

取和分析婴儿非接触式运动信息提供可能［6］。

目前，基于深度学习网络的姿态估计方法主要以

回归方法［7］和热图方法［8］为主，其中，基于回归的姿态

估计方法直接通过深度神经网络的输出层对人体关

键点的坐标进行回归。但是这种方式可能导致对关

键点的空间信息的丢失，使得训练模型缺乏空间泛化

能力。基于热图的姿态估计方法则是将人体姿态估

计从坐标回归问题转化为检测问题，最大程度地保留

关键点坐标的空间信息，极大提高学习姿态估计模型

的空间泛化能力，从而提高姿态估计的准确性。与基

于回归的方法相比，基于热图的姿态估计方法往往能

够实现更高的准确性，因此在人体姿态估计领域得到

广泛使用（如 AggPose［9］）。然而，这些模型普遍网络

结构复杂性高、计算需求大，因此很难部署到嵌入式

平台和家用设备中。为婴儿的异常运动姿态评估提

供一种面向家庭环境的测评方法，尤其是支持父母仅

使用智能手机等移动设备即可完成评估，对于降低成

本和缓解医疗资源压力具有重要的实际意义。因此，

本文旨在开发一种轻量级婴幼儿姿态估计方法，在保

证模型准确性的同时，减少模型参数和计算负载，从

而进一步促进婴幼儿姿态估计方法在移动设备或嵌

入式智能终端中的应用。

1 人体姿态估计研究进展

1.1 姿态估计概念

人体姿态估计也称为人体姿态识别，指利用计

算机视觉和机器学习技术从图像或视频中自动推断

人体姿态信息，包括关节位置、角度和空间姿态。目

前，主流的姿态估计网络模型包括 hourglass 网络

（SHN）［10］ 、级 联 金 字 塔 网 络（CPN）［11］ 、

SimpleBaseline［8］和用于视觉识别的深度高分辨率表

示深度学习网络（HRNet）［12］。其中，SHN 利用大量

残差模块有效提取多尺度特征，并整合来自不同尺

度的特征信息，以获取相关信息，从而有助于识别关

键点。通过在特征图上重复执行由高到低分辨率的

编码和解码操作，SHN 可以逐渐重建出更高分辨率

和更详细的姿态特征图［13］。CPN网络主要以级联方

式优化姿态估计结果，首先，初始姿态估计网络生成

初步的关键点预测。然后，这些预测作为另一个更

高分辨率特征金字塔的输入，与原始图像特征融合。

随后，融合的特征金字塔被送入下一个级联网络用

于进一步关键点预测。通过级联网络的串行操作，

CPN 可以逐渐改进和校正姿态估计结果，以获得更

准确的关键点位置。SimpleBaseline模型使用ResNet

作为骨干网络，并仅在ResNet的最后一层堆叠 3个反

卷积层，以输出高分辨率特征图和关键点热图。该

模型通过反卷积层有效提高关键点热图的分辨率，

从而增强姿态估计任务的性能。HRNet采用保留不

同尺度特征信息的多尺度融合策略，避免传统网络

中不同分辨率下的信息丢失。因此，HRNet展现出良

好的跨尺度特征捕获能力，从而提高网络对多个层

次物体特征的感知敏锐度。此外，HRNet有效地利用

并行连接的能力，实现来自不同层的特征的并行处

理，并在它们之间建立相互连接的路径。因此，这种

策略促进不同层次信息的无缝交流和知识交换，从

而改善来自不同层次的信息整合。

1.2 轻量级姿态估计方法

目 前 主 流 轻 量 级 姿 态 估 计 网 络 主 要 为

ShuffleNet［14］和 HRNet 的 轻 量 化 版 本［15］。 其 中 ，

ShuffleNetV1在分组卷积之后执行通道混洗，以促进

信息传递并提高模型性能。ShuffleNetV2 通过去除

大量的分组卷积和引入通道分离来减少内存使用。

该方法涉及将输入特征图沿通道维度分为两个分

支，在每个分支上应用不同的卷积操作，然后将这些

操作的结果连接起来，随后进行通道混洗过程。Lite-

HRNet［16］是 HRNet 的轻量化改进网络，它将 Shuffle

块应用到HRNet，并引入一种高效的条件通道加权单

元，以替代 Shuffle 块中昂贵的 1×1 卷积。值得注意

的是，关于轻量级姿态估计的最新研究主要集中在

Lite-HRNet上，并取得令人鼓舞的成果［17］。

为了进一步降低模型参数量和计算量，人体姿

态估计领域的研究人员对网络架构也进行针对性修

改，这些修改包括移除全连接层，并引入解码部分

等。其中，SimpleBaseline 利用多个转置卷积层生成

高分辨率特征图的方式获得出色的估计精度。虽然

模型结构简单，但引入转置卷积带来大量参数和计

算成本，导致上采样部分占用大部分计算资源，进而

使得网络模型很难部署于算力有限的小型设备。为

此，Niu 等［18］提出一种高效的上采样模块，显著减少

参数数量并实现显著的性能改进，从而在小型设备

上 实 现 更 快 的 推 理 速 度 和 更 低 的 计 算 成 本 。

PixelShuffle的整体思想是将输入特征图分成重叠的

小块，并对每个小块执行像素重新排列［19］。与其他

上采样模块相比，PixelShuffle不仅扩展图像分辨率，

还允许减少输入特征图通道的数量，显著降低网络

的计算成本。
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1.3 婴幼儿姿态估计

近年来，随着计算机视觉和深度学习技术的发

展，研究人员开始尝试面向婴幼儿姿态估计问题展

开相关工作。例如，Reich等［20］首次使用OpenPose从

婴儿运动视频中估计出婴儿骨架，并应用浅层多层

神经网络对婴儿动作进行分类。Migliorelli 等［21］采

用 由 检 测 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural

Network, CNN）和回归 CNN 组成的深度学习框架来

定位婴儿关节。Sakkos等［22］使用一维CNN架构从婴

儿视频中对婴儿动作进行分类。Geng等［23］使用具有

多分支结构的 HRNet 网络进行骨骼关键识别，以提

高预测关键点位置的定位质量。Huang 等［24］提出一

种自适应模型 FIDIP 用于稳健的婴儿姿态估计。这

些研究使用预训练的成人姿态估计模型作为起点，

并在婴儿姿态数据集上进行微调，以适应婴儿姿态

的特点。Li等［25］引入一种有效的基于回归的人体姿

态识别方法，通过建立级联 Transformer 来解决儿童

身体部分遮挡的问题。为了恢复受损区域的合理人

体部位，Zhao 等［26］提出两种不同类型的学习先验方

法来补偿姿态估计图像中受损区域，进一步能够从

被破坏的区域中恢复出具有合理人体形状的人体部

位。上述婴儿姿态估计网络涉及计算密集型的深度

学习模型（即具有数千万可训练参数），需要大量的

计算、内存和能源资源，这限制其在手机等计算能力

有限的边缘设备和移动终端上的适用性。

MobileNet模型是Google针对手机等嵌入式设备

提出的一种轻量化深度神经网络，使用的核心思想是

深度可分离卷积，与Lite-HRNet和ShuffleNetV2［27］相比，

MobileNet的最新版本MobileNetV3［28］（图1）引入通道

注意模块来增强特征提取，并在瓶颈模块（Bottlenek）的

后半部分使用HardSwish［29］替换ReLU激活函数。这种

结构在具有更少计算和参数的情况下实现更好的性

能［30］。因此，本文选择MobileNetV3作为婴幼儿“轻量

化”姿态估计模型的主干网络。
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图1 MobileNetV3网络的整体结构示意图

Figure 1 Overall structure of MobileNetV3 network

2 方 法

2.1 上采样模块

为了降低模型的参数和计算量，本文基于深度

可分离和像素重排原理，设计一种密集上采样深度

可 分 离 卷 积（DS-PixelShuffle, DSP）以 替 换

MobileNetV3主干网络中的转置卷积。首先，输入卷

积层经过MobileNetV3瓶颈模块的深度可分离操作。

随后，采用 PixelShuffle 技术来降低输入卷积层的通

道数，同时增加特征图的大小。与转置卷积（图 2a）

和深度可分离转置卷积（图 2b）相比，密集上采样深

度可分离卷积（图 2d）的创新之处在于其对输入的初

始通道扩展，从而消除转置矩阵引入的大量参数和

计算负担。与密集上采样卷积（图 2c）相比，卷积层

被深度可分离卷积取代，进一步减少计算资源的

利用。

2.2 注意力模块

在计算机视觉中能够把注意力聚集在图像重要

区域的方法被称作是注意力机制。MobileNetV3 内

置的通道注意力机制只关注卷积层中各个通道的权

重而忽视在空间上特征图的相互关系，目前主流的
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兼顾通道和空间的注意力机制往往需要较大的参数

和计算量，不适宜部署在终端设备上。基于网络模

型轻量化的需求，本文进一步使用坐标注意力

（Coordination Attention, CA）模块，如图 3所示。该模

块以更少的参数，既关注通道信息，又兼顾宽度和高

度上的空间信息，可以增强 MobileNetV3 上 Block 模

块上敏感区域的特征提取能力，有利于提高后续对

人体关键点的估计精度。

2.3 基于多尺度特征融合的模型结构

人体姿态估计涉及检测关键点的位置和分类不

同的关键点，因此人体姿态估计模型要求其网络既

具有分类任务的位置不变性，又具有检测任务的位

置敏感性。虽然 DSP 模块本身包含卷积块，但上采

样模块的轻量级特性并不能提供足够的参数来完全

恢复输入图像的特征信息。因此在解码过程中，上

采样可能会丢失感兴趣区域的位置敏感性。为解决

这一问题，考虑到浅层高分辨率卷积包含丰富的空

间信息，并表现出更强的位置敏感性，本文在

MobileNetV3骨干网络的第 3、6和 12个瓶颈模块，分

别通过不同的特征提取方法（a、b、c、d、e）生成 3种不

同尺度的特征信息。第 3、6和 12个瓶颈模块通过不

同的特征提取方式生成 96×72、48×36、24×18 这 3 种

不同分辨率的特征图，再对第 3、6 和 12 个瓶颈模块

生成的相同分辨率的特征图进行融合之后，应用DSP

上采样将它们恢复到原始图像分辨率的四分之一。

最后，通过 1×1卷积处理连接的特征层，分别输出不

同位置的关键点位置。本文与HRNet并行连接不同

的地方在于使用 MobileNetV3 集成的 Block 模块替

换常规卷积降低参数，使用 DSP 上采样替换双线性

插值还原特征信息，以保证在网络有效性和计算复

杂度上进行平衡。模型的网络结构如图4所示。

3 实 验

3.1 数据集

由微软亚洲研究院发布的 COCO数据集是目前

应用最广泛的人体姿态估计公共数据集之一［31］。该

数据集包含约 20 万张图片，约有 25 万个人体实例。

每个人物标注了全身的 17 个关键点，并区分关键点

的左右以及是否可见。在本文中，使用该数据集的

"train2017"子集作为训练集，该子集包含约 5.7 万张

图片，约有 15 万个成人人体实例。"val2017"子集作

为验证集，包含约 5 000张图片，含有约 1.8万个成人

人体实例。

鉴于本文的主要工作是提出一个面向婴幼儿姿
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Figure 2 Structures of different up-sampling models
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Figure 3 Overall structure of CA network
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态估计的轻量级网络，因此本文除了 COCO 数据集

验证之外，还在特定婴幼儿姿态估计数据集SyRIP中

测试本研究提出网络的性能［28］。SyRIP 数据集来源

于 YouTube 和 Google Images 等平台，包含多样化的

真实和合成婴儿图像，该数据集也对婴幼儿身体的

17 个关键点进行注释。本文将 SyRIP 数据集的

"train_infant"子集（包含约 2 000张图像）作为训练集，

而 "validate_infant"子集（约有 100 张图像）作为验

证集。

3.2 实验设置

本文提出的网络模型使用 NVIDIA 1080TI GPU

进行训练。操作系统采用的是Ubuntu 18.04，深度学

习框架采用的是 PyTorch。输入图像的分辨率为

384×288，训练过程中应用常见的数据增强技术，如

随机缩放、水平翻转和随机裁剪。源代码框架采用

基 于 DarkPose 热 图 解 码 方 法 的 "human-pose-

pytorch"［32］。在模型的训练过程中，设置总共 210 个

epochs，即所有训练样本被训练 210 次。在实验中，

使用 Adam 优化算法迭代网络模型参数。初始学习

率设为0.001，动量参数设为0.9。

3.3 评估指标

本文使用的是 COCO数据集中人体姿态估计任

务的评估指标-物体关键点相似度（OKS）：

OKS =
∑i

exp ( -
d 2

i

2s2 k 2
i

)δ (vi > 0 )

∑i
δ (vi > 0 )

（1）

其中，d代表预测关键点坐标和真实关键点坐标之间

的欧氏距离；s 代表物体尺度因子；k 代表归一化因

子；vi 代表真实关键点的可见性标志。在COCO数据

集中进行计算可以得到以下指标：平均精度（AP）、

AP.5和 AP.75（当 OKS 分别为 0.5和 0.75时的精度）、

平均召回率（AR）、AR.5和 AR.75（当 OKS分别为 0.5

和 0.75 时的召回率）。卷积运算的计算复杂度

（GFLOPs）计算公式如下所示：

GFLOPs = (2 × D in × S 2 - 1)× Hout × Wout × Dout （2）

卷积操作的参数数量（Params）计算公式如下：

Params = (2 × D in × S 2 - 1) × Dout （3）

其中，D in是输入特征通道的数量；S是卷积核的大小；

Hout、Wout、Dout 分别表示输出特征的高度、宽度和通

道数。

4 结果与分析

4.1 模型性能的分析

表 1 和表 2 分别展示本文提出的婴幼儿轻量级

姿态估计方法与其他姿态估计模型（包括 Scnet［33］、

MSPN［34］和 MMPOSE 库中的 5 种轻量级姿态模型）

在COCO（表 1）和SyRIP（表 2）数据集上的性能对比。

例如，在 COCO 数据集的实验结果表明，与 Simple

Baseline、Scnet、Hourglass、HRNet 和 4×MSPN 等 5 个

主流姿态估计模型相比，本文提出的轻量级姿态估

计方法在模型参数量上分别减少 92.0%、92.4%、

80.2%、95.9%、97.8%，在计算复杂度上分别减少

95.2%、91.9%、93.2%、97.0%、98.2%，而 AP 分别只降

低 1.5%、1.7%、0.8%、3.2%、2.9%。在对比主流人体

姿态估计模型性能的基础上，本文进一步将提出的

婴 幼 儿 轻 量 级 姿 态 估 计 方 法 与 Shuffle 和

MobileNet［35］等几种主流轻量级姿态估计模型进行性

能 比 较 。 实 验 结 果 表 明 ，与 Shuffv1、Shuffv2、

MobileNetV2等轻量级模型相比，本文提出的方法在

参数量上分别减少 62.9%、65.9%、73.1%，在计算复杂

DSP

DSP

DSP

DSP DSP DSP24

a

40

4020 80
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2020

40

n

n代表通道数

（1） （3）

（2）

（4）

（5）

（6）（7） （9）

（8）

bc a b aded

a b
c d

e

Block,S=1 Block,S=2

Block,S=2

Block,S=2

Block,S=1

DSP DSP

DSP

Block,S=1

192×144

96×72

48×36

24×18

12×9

图4 基于MobileNetV3和并行多尺度特征融合的婴幼儿姿态估计网络结构示意图

Figure 4 Infant pose estimation network based on MobileNetV3 and parallel multi-scale feature fusion module

16
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度上分别减少 68.5%、68.8%、73.1%，并且 AP 分别提

高 10.9%、9.7%、5.8%。此外，即便是与目前公认性能

优越的轻量级模型 Lite-HRNet18 和 Lite-HRNet30 相

比，本文方法的AP分别提高5.9%和3.6%。

方法

Simple Baseline［8］

Scnet101［33］

Hourglass(256×256)［10］

HRNet［12］

4×MSPN［34］

Shuffv1［14］

Shuffv2［27］

MobileNetV2［35］

Lite-HRNet18［16］

Lite-HRNet30［16］

本文方法

Params/M

32.42

34.01

13.02

63.59

120.18

6.94

7.55

9.57

1.13

1.76

2.57

GFLOPs

20.23

11.94

14.30

32.88

53.60

3.05

3.08

3.57

0.60

0.95

0.96

AP/%

75.0

75.2

74.3

76.7

76.4

62.6

63.8

67.7

67.6

69.9

73.5

AP.5/%

90.8

90.6

92.5

91.1

90.6

86.1

86.6

88.2

87.7

88.4

91.6

AP.75/%

82.1

82.3

81.5

83.2

83.4

69.5

70.7

74.5

74.6

77.5

80.4

AR/%

80.0

80.4

77.3

81.7

72.8

68.6

69.9

73.4

73.4

75.8

76.3

AR.5/%

94.2

94.3

93.0

94.7

82.9

90.3

91.0

92.0

92.0

92.7

93.0

AR.75/%

86.5

86.1

83.7

87.5

82.6

75.3

76.5

79.7

79.7

82.7

82.1

表1 在COCO验证集上的比较结果

Table 1 Comparative results on COCO validation set

4.2 DSP模块的有效性分析

为了评估DSP模块在参数减少和计算复杂度方

面的有效性，本文在 MobileNetV3网络上移除了 1×1

卷积和全连接层，通过串联不同的上采样层探究DSP

模块的有效性，表 3对比了 DSP模块与转置卷积、深

度可分离转置卷积和密集上采样卷积方法在 COCO

和SyRIP数据集上的性能差异。例如，在COCO数据

集上的实验结果表明，与传统的转置卷积方法相比，

DSP模块成功地将参数数量减少 18.7%，并且计算复

杂度减少 86.6%。此外，这种模型架构的优化还有助

于模型精度的提升，在 COCO 验证集上 AP 提高

1.4%，在SyRIP验证集上AP提高 2.8%。将DSP模块

与深度可分离转置卷积进行比较时，可以观察到前

者在使用的参数数量上略微增加 5%，同时计算复杂

度大幅减少 49.5%。与密集上采样卷积方法相比，

DSP 模块在使用的参数数量上减少 2.3%，计算复杂

度减少 8.7%。特别是在 COCO 验证集上，DSP 模块

的 AP 达到了 68.6%，在 SyRIP 验证集上更进一步提

方法

Simple Baseline［8］

Scnet101［33］

Hourglass(256×256)［10］

HRNet［12］

4×MSPN［34］

Shuffv1［14］

Shuffv2［27］

mobileNetV2［35］

Lite-HRNet18［16］

Lite-HRNet30［16］

本文方法

Params/M

32.42

34.01

13.02

63.59

120.18

6.94

7.55

9.57

1.13

1.76

2.57

GFLOPs

20.23

11.94

14.30

32.88

53.60

3.05

3.08

3.57

0.60

0.95

0.96

AP/%

90.1

51.9

91.0

92.4

91.6

83.0

84.2

86.8

88.1

89.5

91.0

AP.5/%

98.5

88.0

98.0

98.4

98.5

99.0

100.0

100.0

100.0

100.0

98.3

AP.75/%

98.5

55.4

98.6

98.4

98.5

92.0

92.3

95.7

96.6

97.3

98.3

AR/%

91.6

55.9

91.7

93.8

92.8

84.7

88.8

88.5

89.3

91.2

92.9

AR.5/%

99.0

90.0

98.0

99.0

98.0

99.0

100.0

100.0

100.0

100.0

99.0

AR.75/%

98.0

61.0

99.0

99.0

99.0

94.0

94.0

96.0

97.0

98.0

99.0

表2 在SyRIP验证集上的比较结果

Table 2 Comparative results on SyRIP validation set
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高到 88.5%。上述结果表明，本文提出的DSP模块不

仅实现了与现有上采样模块相当的识别准确性性

能，而且在参数和计算复杂度方面都显著减少。

数据集

COCO

SyRIP

方法

转置卷积

深度可分离转置卷积

密集上采样卷积

DSP

转置卷积

深度可分离转置卷积

密集上采样卷积

DSP

Params/M

3.74

2.88

3.11

3.04

3.74

2.88

3.11

3.04

GFLOPs

3.90

1.03

0.57

0.52

3.90

1.03

0.57

0.52

AP/%

67.2

68.6

68.6

68.6

85.7

86.5

88.5

88.5

AP.5/%

89.4

90.4

90.4

90.4

92.6

97.3

98.8

98.5

AP.75/%

73.9

76.0

75.3

76.1

92.5

92.2

95.5

95.9

AR/%

70.5

71.8

71.8

71.8

88.0

89.0

89.9

90.6

AR.5/%

90.3

91.3

91.2

91.4

99.0

98.0

99.0

99.0

AR.75/%

76.4

78.3

78.0

78.3

95.0

95.0

96.0

97.0

表3 不同上采样模块在COCO和SyRIP数据集上的性能比较

Table 3 Performance comparison among different up-sampling modules on COCO and SyRIP datasets

4.3 CA模块的有效性分析

为了评估本文提出的CA注意力模块的有效性，

在MobileNetV3网络上移除了 1×1卷积和全连接层，

串联 DSP 模块的基础上把传统注意力（SE）修改为

CA注意力，并与 SE注意力模块进行对比实验。表 4

展示了 CA 注意力模块与 SE 模块在 COCO 和 SyRIP

数据集上的性能差异。实验表明，与使用 SE注意力

模块相比，采用CA注意力模块在降低模型参数量的

同时，在 COCO 数据集和 SyRIP 数据集上的 AP 分别

提升0.9%和0.5%。

数据集

COCO

SyRIP

注意力模块

SE

CA

SE

CA

Params/M

3.04

2.01

3.04

2.01

GFLOPs

0.52

0.53

0.52

0.53

AP/%

68.6

69.5

88.5

89.0

AP.5/%

90.4

90.6

98.5

98.7

AP.75/%

76.1

78.4

95.9

96.3

AR/%

71.8

72.3

90.6

90.9

AR.5/%

91.4

92.0

99.0

99.0

AR.75/%

78.3

79.1

96.0

97.0

表4 注意力模块的对比实验

Table 4 Comparative experiments of attention modules

4.4 并行多尺度特征融合结构的有效性分析

为了验证本文方法中并行多尺度特征融合结构

的有效性，并行连接结构如图 4 所示，本文对如图 4

所示的并行连接结构中的每个分支进行对比实验。

其中，在MobileNetV3网络上移除了 1×1卷积和全连

接 层 ，并 且 串 联 DSP 模 块 的 基 础 上 ，移 除

MobileNetV3 SE 注意力模块。首先分析并联第 3 个

瓶颈模块生成的 3个不同特征图对网络结构的影响，

然后分析并联第 6、12个瓶颈模块生成的 3个不同特

征图对网络结构的影响。表 5 展示了上述不同分支

结构在COCO数据集上的对比结果。由表 5可知，与

并行 1、2、3分支相比，并行 4、5、6分支的参数量上升

1.5%，计算量没有发生显著变化，AP上升 0.2%，并行

7、8、9分支的参数量上升 18.0%，计算量上升 9%，AP

上升0.5%。上述结果表明，在3个并行的分支里融合

更深层的瓶颈模块较浅层的瓶颈模块虽然会略微提

升模型的复杂度，但是对整体姿态识别的效果却有

明显的提升。因为更深层的卷积往往拥有更为丰富

的语义信息，对同一分辨率的特征图，并联更深层的

卷积带来的尺度信息有助于更好地理解姿态估计任

务中不同关键点的位置关联信息，从而提升关键点

估计精度。

4.5 消融实验

为了进一步验证本文提出的CA注意力机制，以

及并行多尺度特征融合模块之间的交互效果，基于

前文所述的相同硬件和软件环境，在 COCO 数据集
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上进行消融实验。图 5 所示的单纯主干是利用

MobileNetV3骨干网的第 1阶段到第 5阶段作为编码

层，并采用一个 3层的DSP模块作为解码层。该配置

连接到一个 1×1 卷积网络，生成 17 个关键点。另一

方面，在主干基础上增加的并行多尺度特征融合分

支结构则主要是将 MobileNetV3 骨干网的第 1 阶段

和第 2 阶段到第 4 阶段产生的密集交叉模块整合在

一起，生成 3个分支。每个分支经历 DSP上采样，然

后合并到一起，并连接到一个1×1卷积网络。

不同分支

1、2、3

4、5、6

7、8、9

1~9

Params/M

1.83

1.86

2.14

2.21

GFLOPs

0.71

0.71

0.77

0.95

AP/%

69.5

69.7

70.0

70.4

AP.5/%

90.5

90.5

90.5

90.5

AP.75/%

76.4

76.3

77.2

77.2

AR/%

72.4

72.7

72.8

72.1

AR.5/%

91.3

91.5

91.4

91.5

AR.75/%

78.6

78.6

79.1

79.3

表5 并行不同分支的网络结构在COCO数据集上的对比实验

Table 5 Comparative experiments of parallel network structures with different branches on COCO dataset

图5 消融实验示意图

Figure 5 Diagram of ablation study

16 24 40 112 160 80 40 20 80DSP DSP DSP
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DSP

DSP

20 40

40

80
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表 6 展示在 COCO 数据集上分别进行消融实验

的结果，其中重点对比是否加入并行多尺度特征融

合的分支结构和 CA 注意力模块对于模型性能的影

响。首先，实验中使用主干网络输出关键点坐标。

其中使用 MobileNetV3 内置的 SE 注意力模块。然

后，在不改变SE注意力模块的基础上，增加并行多尺

度特征融合分支。最后，在并行多尺度特征融合结

构的基础上把 SE 注意力模块替换为 CA 注意力模

块。结果显示，与单纯使用主干网络结构相比（表 6

第 1行），引入多尺度特征融合分支结构（表 6第 2行）

以后AP提升 3.1%，在此基础上，进一步将SE注意力

模块替换为CA注意力模块（表 6第 3行）以后，AP进

一步提升 1.8%。上述结果表明引入并行多尺度特征

融合结构对整体姿态的识别有显著作用，对不同卷

积层的交叉连接促进各个尺度的信息进行交互，能

更好地理解各个关键点之间的位置关系。同时，CA

注意力模块的使用能够有效地弥补卷积过程中由浅

层特征可能引起的信息损失，从而提高关键点检测

任务中的位置灵敏度。

4.6 定性分析

本文在婴幼儿专用姿态估计数据集 SyRIP 测试

集中选取家庭环境中不同场景下的不同婴幼儿姿态

样例进行可视化，如图 6所示。无论是躺、爬行姿态，

还是匍匐姿态，本文提出的方法在SyRIP数据集上展

示出良好的关键点估计能力。即使面临单侧爬行姿

态，基于并行多尺度特征融合的方法也能有效捕获

图片全局信息，这也说明本文提出的面向婴幼儿的

轻量级姿态估计方法在不同姿态和多角度变化上的

可靠性和稳定性。
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5 结 论

为了满足在计算能力有限的家用移动终端上部

署婴幼儿姿态估计模型的应用需求，本文以轻量级

网络MobileNetV3作为编码的骨干，提出一种婴幼儿

轻量级姿态估计方法，该方法在通用数据集 COCO

和婴幼儿数据集SyRIP上进行的实验结果，均表明其

在确保姿态估计准确性的同时，能够显著减少模型

参数和计算复杂度。与其他人体姿态估计任务相

比，本文是首次尝试探索轻量级的婴幼儿姿态估计

方法，希望本文相关工作可以为面向家庭环境中的

婴幼儿姿态估计应用提供启发和借鉴。
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