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摘要: 人体姿态估计网络模型性能逐渐提高，过深的网络结构带来的是更为庞大的参数量和复杂计算量。针对以上

问题，提出了 FastPose-Lite 轻量型人体姿态估计网络，该网络由 GSE-ResNet 特征提取网络、上采样 DUC 模块以

及 CBAM 模块组成。其中构成 GSE-ResNet 特征提取网络的 GBNK 基础模块是由 Ghost 模块和 SE 模块组成，一

方面，为减少参数量和计算量提出利用 Ghost 模块代替传统卷积模块；另一方面，为保证网络模型性能不变，引入

SE 注意力机制模块。在空间和通道两方面为增强了网络模型对特征信息的处理能力，将 CBAM 模块引入到上采样

DUC 模块之间，减少了上采样过程中带来的损失。在 COCO 数据集上的实验结果表明，本文提出的 FastPose-Lite

相对于 FastPose 网络模型的参数量和计算量分别减少了 51.4%和 50.8%；与 SHN、CPN 和 SimpleBaseline 等常见的

热门网络模型相比，FastPose-Lite 网络模型不仅参数量和计算量更少，而且预测精度更高。 
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Abstract: The performance of human pose estimation network model is gradually improved, and the over-deep network 

structure brings a large number of parameters and complex calculation. To solve these problems, the FastPose-Lite 

lightweight human pose estimation network is proposed, which is composed of GSE-ResNet feature extraction network, 

up-sampling DUC module and CBAM module. The basic GBNK module of GSE-ResNet feature extraction network is 

composed of Ghost module and SE module. On the one hand, Ghost module is proposed to replace the traditional 

convolutional module in order to reduce the number of parameters and calculation. On the other hand, in order to keep 

the performance of the network model unchanged, SE attention mechanism module is introduced. In order to enhance the 

processing ability of the network model to the feature information in both spatial and channel aspects, CBAM module is 
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introduced into the up-sampling DUC module to reduce the loss in the up-sampling process. The experimental results on 

the COCO dataset show that the proposed FastPose-Lite reduce the number of parameters and calculation by 51.4% and 

50.8% respectively compared with the FastPose network model. Compared with the common popular network models 

such as SHN, CPN, and SimpleBaseline, the FastPose-Lite network model not only has fewer parameters and 

computations, but also has higher prediction accuracy. 

Keywords: Human Pose Estimation; FastPose; Ghost Module; Attention Mechanism; Lightweight 

 

1 引言 

人体姿态估计是从图像或视频中检测出人的骨骼

关节点。其优点是不易受外观因素影响，在监控摄像

头、虚拟现实等领域有着不错的应用前景。传统方法

使用人工设定的 HOG [1]和 SHIFT [2]来提取特征，不

能充分利用图像的特征信息，导致算法容易受到视角、

遮挡等客观因素的干扰。 

深度学习的不断发展，带来了可从图像中提取丰

富语义信息的卷积神经网络（CNN）[3]，使得人体姿

态估计领域有了不错的发展。CPM [4]首次使用热图对

骨骼关节点建模。堆叠式沙漏网络（SHN）[5]通过重

复的下采样再上采样获得更强的语义信息。随着检测

技术的不断发展，现阶段主要是针对多人的姿态估计，

分为自上向下和自下向上两种形式。 

自上向下首先利用目标检测器检测出图像中的人，

再输入单人姿态估计网络中检测关键点，最后映射到

原图中。自上向下预测的结果更为准确，但会受到检

测器性能的影响。RMPE [6]是这样的思路，后期提出

的 Alpha Pose [7]更新了用于快速和精细定位的对称积

分关键点回归（SIKR）和用于消除冗余人工检测的参

数姿态非极大抑制（P-NMS），同时提出了 FastPose

姿态估计网络。自下向上先检测出图像中所有人体的

骨骼关节点，再通过匹配连接得到最终姿态。这种方

法虽然速度快实时性高，但当目标位置较近时，易出

现错误链接。其中最经典的算法是 Open Pose [8]，通

过 CPM 确定所有人在图像中的关键点，并根据部分亲

和场（PAF）将关节点与躯干拼接生成人体姿态。 

人体姿态估计算法性能的不断提升，伴随着其参

数量和计算量的增加，而与之匹配的硬件设备在实际

应用中很少，因此需要考虑适当减少模型的参数量，

降低计算量的同时，不改变性能和对关键点的预测精

度。MobileNet [9]是由 Google 提出的轻量型的网络，

通过使用深度可分离卷积替换传统的卷积层来降低计

算量。MobileNetV2 [10]中引入了线性瓶颈的倒置残差

结构。MobileNetV3 [11]在 V1、V2 的基础上，引入了

SE 注意力模块调整通道权重，使用 H-Swish 函数，减

少运算量，提升网络精度。另一方面，设备的运算能

力有限，为防止信息超载，可以通过引入注意力模块

来提升轻量型网络的效率，合理分配计算资源。以 SE

注意力机制模块为核心的压缩激励网络 SENet [12]通

过全局池化构建通道间的关系来增强网络模型的表征

能力，达到轻量化的目的。 

基于上述研究，针对 FastPose 网络模型参数量多、

计算量大的问题，本文采用轻量级的 Ghost 模块取代骨

干网络中的传统卷积模块，以减少冗余的参数量和计

算量，并引入 SE 注意力模块，保证模型精度不发生改

变。同时在上采样阶段引入 CBAM 注意力机制模块，

依次从空间和通道两方面增强网络模型对特征信息的

处理能力，有助于在上采样过程整合特征信息，使其

达到与 FastPose 网络模型对关键点的预测精度相同的

水平。 

2 本文算法 

2.1 网络结构 

本文采用自上向下的人体姿态估计算法，其网络

架构图如图 1 所示，先用 YOLOV4 [13]人体检测器对

图像中的每个人进行检测，再对子图像中的人体进行

关键点预测。为减少模型参数量和计算量，本文基于

FastPose 网络提出了轻量型人体姿态估计网络

FastPose-Lite，并设计了轻量型的 GSE-ResNet 特征提

取骨干网络，以替换 FastPose 中的 ResNet [14]骨干网

络，在密集上采样卷积模块中，引入 CBAM [15]注意

力模块，依次从通道与空间两个维度上增加注意力，

确保其能够集成到 DUC 模块中，最后以一个 11 的卷

积层生成热图，实现人体姿态估计。 
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图 1 网络架构图 

2.1.1 GSE-ResNet 特征提取网络 

参考 ResNet50 特征提取网络，提出了轻量型的 GSE-ResNet 特征提取网络，具体结构如图 2 所示： 

 

图 2 GSE-ResNet 网络结构 

GSE-ResNet 网络继承了 ResNet 网络原有的模型

架构，包含 Stage0、Stage1、Stage2、Stage3 和 Stage4

共五个阶段。具体处理过程如下： 

Stage0 阶段为预处理阶段，将输入特征的维度变

为 (56, 56)，通道数变为 64； 

Stage1 阶段是以 Stage0 阶段输出的特征图作为输

入，依次通过 3 个 GBNK 模块处理特征图； 

Stage2、Stage3、Stage4 阶段按照同上一阶段一样
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的步骤分别依次通过4、6、3个GBNK模块处理特征图。 

接下来将详细介绍组成GSE-ResNet特征提取网络

的模块结构。 

(1) Ghost 模块 

Ghost [16]模块相较于传统卷积模块，以相对较少

的计算量，输出与传统卷积模块同等数量且相似的特

征图。如图 3 所示，该模块的具体处理过程如下： 

 

图 3 Ghost 模块 

首先，对输入特征图采用 11 卷积操作生成本征

特征图； 

然后，将步骤一得到的输出采用 33 的分组卷积

线性运算生成 Ghost 特征图； 

最后，将前两步的输出融合，得到与传统卷积操

作过程相似的特征图。 

Ghost 模块与传统卷积的参数比𝑟𝑃和计算量比𝑟𝐺，

如公式(1)和(2)所示： 

𝑟𝑃 =
𝑛∙𝑐∙𝑘∙𝑘

𝑛

𝑠
∙𝑐∙𝑘∙𝑘+(𝑠−1)∙

𝑛

𝑠
∙𝑑∙𝑑

≈
𝑠∙𝑐

𝑠+𝑐−1
≈

𝑠𝑐

𝑐
= 𝑠      (1) 

𝑟𝐺 =
𝑛∙ℎ′∙𝑤′∙𝑐∙𝑘∙𝑘

𝑛

𝑠
∙ℎ′∙𝑤′∙𝑐∙𝑘∙𝑘+(𝑠−1)∙

𝑛

𝑠
∙ℎ′∙𝑤′∙𝑑∙𝑑

≈
𝑠∙𝑐

𝑠+𝑐−1
≈ 𝑠   (2) 

其中，𝑐和𝑛分别为输入和输出特征图的通道数； 

ℎ′, 𝑤′分别为输出特征图的高和宽； 

𝑘为传统卷积核大小，𝑑为 Ghost 模块中线性运算

卷积核大小，且𝑑 ≈ 𝑘； 

𝑠为输出特征图中每个基础特征图对应的冗余特

征的个数，且𝑠 ≪ 𝑐； 

分子是传统卷积，分母是 Ghost 模块。相较于传统

卷积模块 Ghost 模块的参数量和计算量都更低，因而可

以改善骨干网络的参数量优化计算量。 

(2) GBNK 模块 

GBNK1 和 GBNK2 是组成 GSE-ResNet 特征提取

网络的基础模块，其由轻量型 Ghost 模块和 SE 注意力

模块共同组成，具体结构如图 4所示，其中(a)为GBNK1，

(b)为 GBNK2。 

 

(a)                                        (b) 

图 4 GBNK 模块 
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GBNK 模块参考的是构成 ResNet50 网络结构中的

瓶颈模块 Bottleneck。首先，采用 Ghost 模块替换瓶颈

模块中的传统卷积模块，以压缩的方式减少深度网络

的参数量，同时需要重新考虑层间系数，以保证网络

模型的特征提取能力。其次，在 GBNK1 模块中引入了

用于获取通道特征信息的 SE 注意力模块，SE 注意力

模块通过压缩和激励的方式构建通道间的关系，并对

通道特征信息进行加权处理，以增强网络的表征能力，

从而做到适当减少模型的参数量和计算量的同时不改

变模型性能和对关键点的预测精度。设计 GBNK 模块

时，保留了瓶颈模块的整体结构，缩减中间特征图的

通道数更利于构建网络。下面分别给出 GBNK1 和

GBNK2 的参数量 P 和计算量 G： 

𝑃𝐺𝐵𝑁𝐾1 = 𝑃𝐺1 + 𝑃𝐺3 + 𝑃𝐺1 + 𝑃𝑆𝐸       (3) 

𝐺𝐺𝐵𝑁𝐾1 = 𝐺𝐺1 + 𝐺𝐺3 + 𝐺𝐺1 + 𝐺𝑆𝐸       (4) 

𝑃𝐺𝐵𝑁𝐾2 = 𝑃𝐺1 + 𝑃𝐺3 + 𝑃𝐺1          (5) 

𝐺𝐺𝐵𝑁𝐾2 = 𝐺𝐺1 + 𝐺𝐺3 + 𝐺𝐺1         (6) 

其中，G1 表示的是卷积核为 1 的 Ghost 模块，G3

表示的是卷积核为 3 的 Ghost 模块，SE 表示的是 SE

注意力机制模块。 

2.1.2 DUC 模块 

传统的网络模型上采样阶段会选择双线性插值，

输出结果的分辨率与输入相同，但由于双线性插值无

法学习，因此会丢失部分重要信息。而密集上采样卷

积（DUC）[17]会生成像素级的预测，成功解码并获取

到在双线性插值上采样时丢失的更重要的信息。具体

过程如图 5 所示： 

 

图 5 DUC 模块 

输入维度为ℎ × 𝑤 × 𝑐的特征图，首先通过一个 33

的卷积层和 BN 层，得到维度为ℎ × 𝑤 × 4𝑐′的特征图，

然后进行像素混洗（Pixel Shuffle）操作将其重构为

2ℎ × 2𝑤 × 𝑐′的特征图。 

2.1.3 CBAM 注意力模块 

卷积注意力机制模块（CBAM）可用于前馈卷积

神经网络，其结构如图 6 所示。本文将 CBAM 模块添

加到两个 DUC 模块之间，依次从通道和空间两个维度

判断特征图，输出含有注意力权重的特征图并进行自

适应优化，以加强模型对特征信息的精准定位，有助

于在上采样过程整合特征信息，提升预测精度。最终

在降低模型复杂程度的同时又能保证性能，达到了轻

量化的目的。 

 

图 6 CBAM 注意力机制模块结构图 
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2.2 损失函数 

本 文 所 选 损 失 函 数 为 均 方 误 差 损 失 函 数

（MSELoss），反映的是预测量与被预测量之间差异

程度，公式如式 3 所示： 

𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑥, 𝑦) =
1

𝑛
∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)

2𝑁
𝑖=1         (7) 

其中，𝑥为真实热图（Ground Truth Heatmap），𝑦为

预测热图（Predicted Heatmap）。每个关键点的真实值

是以该关键点为峰值位置的 2D 高斯函数，以每个关键

点的真实位置为中心，标准差为 1 像素，生成真实值

热图。于是定义损失函数为真实值生成的热图与预测

生成的热图之间的均方差。 

3 实验结果与分析 

3.1 数据集 

COCO [18]数据集是专门用来实验研究的数据集，

如目标检测、人体姿态估计、语义分割等。它包含了

17 个标注的人体骨骼关节点，标注顺序如图 7 所示。

一共 118000 个数据集用于训练，5000 个数据集用于验

证，41000 个数据集用于测试。本文的网络模型在

COCO 2017 train 上训练，在 COCO 2017 test 上与最先

进的模型进行对比。 

 

图 7 COCO 数据集关键点标注位置 

3.2 实验设置 

本文开发平台为 Windows10 操作系统，编程语言

为 Python3.8，编程环境为 Cuda10.1，GPU 为 RTX 3090，

在深度学习框架 Pytorch1.12.0下完成模型设计和训练。

优化器为 Adam，batchsize 为 32，训练时初始学习率为

0.01，在训练到 280 个 epoch 时，学习率由 0.01 衰减至

0.0001 结束训练，共训练 280 个 epoch。 

3.3 评价指标 

精度方面本文采用 MS COCO 官方的目标关键点

相似度 OKS 测量方式。其实现方法如式(8)所示，OKS

定义了不同关键点之间的相似性，其中，𝑑𝑖表示真实值

与预测的关键点间的欧几里得距离，𝑠表示目标比重，

𝑣𝑖表示真实关键点的可见度，𝑘𝑖表示控制衰减的常数。 

𝑂𝐾𝑆 =
∑ exp⁡(−𝑑𝑖

2/2𝑠2𝑘𝑖
2)𝛿(𝑣𝑖>0)𝑖

∑ 𝛿(𝑣𝑖>0)𝑖
       (8) 

定义 mAP 为 OKS = 0.50, 0.55,..., 0.95 时，对应 10

个阈值所预测的关键点精度的平均值。 

轻量化方面本文以参数量（params）和计算量

（FLOPs）来描述，参数量指的是算法在空间维度的复

杂度，参数量越大在硬件层面对计算机内存的消耗也

越大；计算量指的是算法在时间维度的复杂度，网络

模型执行时间的长短。 

3.4 实验结果分析 

为验证本文提出的人体姿态估计网络模型的效能，

选择在 COCO 数据集上同常见的热门网络模型分别从

精度和轻量化两方面进行对比实验，实验结果如表 1

所示。根据实验结果可以看出，本文提出的

FastPose-Lite 人体姿态估计网络与常见的热门网络模

型在 COCO 数据集上相比，能够以较少的参数量和计

算量，得到了一个不错的精度，mAP 可以达到 70.7%。 

相较于 FastPose 网络，平均预测精度基本接近；

轻量化方面，整体网络模型的参数量减少了 51.4%，计

算 量 降 低 了 50.8% 。 同 SHN 、 CPN [19] 以 及

SimpleBaseline [20]这些热门的非轻量型网络模型相比，

精度方面分别提升 3.8%、1.6%以及 0.5%；轻量化方面

参数量分别减少 43%、47%以及 57.9%，计算量分别降

低 79.7%、53.2%以及 67.4%。相比于 HRNet [21]网络

模型，虽然平均精度均值略低，但在轻量化方面，参
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数量降低了 49.8%，计算量减少了 81.9%，在 OKS=0.5

时预测的平均精度高出 HRNet 网络模型 1.2 个百分点。 

实验结果表明，本文提出的 FastPose-Lite 网络模

型与常见的热门网络模型在 COCO 数据集上相比，能

够以较少的参数量和较低的计算量，得到一个不错的

精度，在达到与原网络模型性能相当的同时，参数量

和计算量都减少了超过 50 个百分点，可以得出，本文

提出的网络实现了对 FastPose 网络模型的轻量化。 

表 1 COCO 数据集不同方法结果对比 

Method Input size #Params/𝟏𝟎𝟔 GFLOPs mAP/% 𝐀𝐏𝟓𝟎/% 𝐀𝐏𝟕𝟓/% 𝐀𝐏𝑴/% 𝐀𝐏𝑳/% 

Hourglass 256192 25.1 14.3 66.9 - - - - 

CPN 256192 27.0 6.2 68.6 - - - - 

SimpleBaseline 256192 34.0 8.9 70.2 90.9 78.3 67.1 75.9 

HRNet 384288 28.5 16.0 73.4 89.5 80.7 70.2 80.1 

FastPose 256192 29.4 5.9 71.8 91.9 80.3 72.8 74.2 

FastPose-Lite 256192 14.3 2.9 70.7 90.7 80.4 72.0 73.9 

 

3.4.1 可视化研究及分析 

为直观地验证本文提出的人体姿态估计网络的检

测效果，选择在 COCO 验证集上进行了可视化验证，随

机选择有遮挡和无遮挡的图片，检测效果如图 8 所示。 

可以看出当目标人体的骨骼关节点受到遮挡或交

叉重合时，本文提出的 FastPose-Lite 网络模型，依然

能够准确地检测出图像中人体的姿态。图(a)中两个人

都是背面且无遮挡的情况，模型能够检测出两个人各

自骨骼关键点的位置；图(b)中的人物身前有物体遮挡，

且手臂与身体存在不同程度的交叉重合的情况，模型

同样能够检测出每个人骨骼关键点的位置；图(c)和图

(d)通过对比可以看出当两个人靠的过近时，本文的算

法仍然能准确识别出每个人的骨骼关键点位置，并成

功将不同人体的姿态区分开。 

可视化结果表明，本文提出的 FastPose-Lite 模型，

即使在有遮挡或人物间有交叉重叠等因素干扰的情况

下，仍然能够准确的检测出每个人骨骼关键点的位置，

生成正确的人体姿态图，说明本文提出的网络模型的

泛化能力和抗干扰能力不错。 

  

                               (a) 无遮挡                                 (b) 有遮挡 

  

                           (c) 优化前效果图                            (d) 优化后效果图 

图 8 可视化效果图 
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3.4.2 消融实验 

本 文 选 择 在 COCO 数 据 集 上 对 所 提 出 的

FastPose-Lite 人体姿态估计网络的几个模块进行消融

实验。定义方法 1 是原始网络模型 FastPose；方法 2 将

ResNet 网络替换为 GSE-ResNet 网络，即将 ResNet 中

的 Bottleneck 模块替换成 GBNK模块；方法 3 将 ResNet

网络替换成 MobileNetV3 网络；方法 4 是本文提出的

包含 GBNK 模块以及 CBAM 模块的 FastPose-Lite 网络。 

消融实验结果如表 2 所示，比较方法 1 与方法 2

的结果，不难看出，本文提出的 GSE-ResNet 特征提取

网络，与 ResNet 特征提取网络相比，参数量减少了

59.9%，计算量降低了 49.2%，做到了对原模型特征提

取网络的轻量化；比较方法 2 和方法 3 的实验结果，

可以看出，本文提出的轻量型 GSE-ResNet 特征提取网

络 同 当 下 较 为 热 门 的 轻 量 型 特 征 提 取 网 络

MobileNetV3 相比，虽然 GSE-ResNet 的参数量和计算

量略低于 MobileNetV3，但检测准确率更高，mAP 值

高出 MobileNetV3 网络 2.5 个百分点，符合轻量型网络

的特点；对比方法 2 和方法 4，在加入了 CBAM 模块

后，使得整个模型的 mAP 达到 70.7%，证实了在两个

DUC 模块之间加入 CBAM 注意力机制模块，可以达到

增强网络模型对特征信息的处理能力，减少上采样过

程带来的损失，在针对关键点预测的准度提升方面，

带来了积极的影响作用。 

实验结果表明，本文提出的基于 GBNK 模块的

GSE-ResNet 特征提取网络在加入 CBAM 模块后对模

型预测精度有一定提升的同时，实现了对原网络模型

轻量化的目的。 

表 2 消融实验结果 

Method GBNK MobileNetV3 CBAM #Params/𝟏𝟎𝟔 GFLOPs mAP/% 

FastPose（方法 1）    29.4 5.9 71.8 

+GSE-ResNet（方法 2） √   11.8 3.0 70.2 

+MobileNetV3（方法 3）  √  11.3 2.6 68.5 

FastPose-Lite（方法 4） √  √ 14.3 2.9 70.7 

 

4 结论 

本文以改进 FastPose 网络模型的参数量和计算量

为目的，提出了 FastPose-Lite 轻量型人体姿态估计网

络。在特征提取网络部分构建了基于 GSE-ResNet 的骨

干网络，同时在 DUC 模块间引入了高效的 CBAM 注

意力模块。在 COCO 数据集上进行实验证明，

FastPose-Lite 网络能够以较少的参数量和较低的计算

量达到与主流姿态估计算法相当的性能和预测准确率。

今后将考虑如何将模型应用于实际场景中，进一步提

升实时检测效率。 
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