
 训练方法

 人体姿态估计

 标准模型

 DeepPose（2014）

 模型结构

 模型思想  使用深度学习解决人体姿态估计问题

 模型特点

 首次将深度学习用于关键点检测任务

 卷积+全连接结构

 多阶段对坐标修正  裁剪出预测的粗坐标周围图像作为输入图像，进
 行下一阶段预测

 基于回归方式的关键点坐标预测  预测误差大，目前很少使用

 自顶向下方法

 模型问题
 坐标回归难度大，精度差

 模型泛化能力差

 Stacked Hourglass（2016）

 模型结构

 模型思想
 多分辨率特征  关键点位置不仅依赖局部区域特征，也依赖于全

 局特征

 热力图预测  输出关键点出现在各个位置上的概率

 模型特点

 多尺度特征融合

 沙漏结构之间加入残差连接

 中间监督：每个中间沙漏结构都进行监督

 自顶向下方法

 CPN （2017）

 模型结构

 模型思想

 simple to hard  以往模型将各个关键点同等方式处理，没有针对
 hard joints特别处理

 two stage

 GlobalNet  ResNet作backbone，采用类似于FPN结构，定
 位简单的可见关键点

 RefinelNet

 通过像 HyperNet 一样的上采样和连接将各层信
 息整合

 接收来自所有金字塔层的特征信息

 模型特点

 提出一种两阶段模型，将simple关键点和hard关
 键点分别处理

 通过上下文特征来修正hard关键点

 在线困难关键点挖掘/ OHKM

 RefineNet 根据训练损失在线地显式选择困难关
 键点，只从已选择的关键点反向传播梯度

 平衡模型对简单关键点与困难关键点的关注

 自顶向下方法

 Openpose（2017）

 模型结构

 模型思想
 Course to Fine  多阶段修正结果

 提出一种关键点分组方法  基于PAF向量

 模型特点

 自底向上方法

 基于PAF的关键点分组  通过计算关键点到躯干PAF投影大小作为分组依
 据

 多阶段监督  每各分支都尽量达到最好效果，使得修正后结果
 更加准确

 利用匈牙利算法进行关键点匹配，简化计算量

 SimpleBaseline（2018）

 模型结构

 模型思想  在姿态估计中高分辨率特征很重要，但获取途径
 不是关键因素

 模型特点

 反卷积代替上采样操作

 简单但高效

 替换不同backbone可获得与其他结构相当的精
 度

 HRNet（2019）

 模型结构

 模型思想

 以往方案通过下采样再上采样方式会损失特征信
 息

 设计一种针对于高分辨率表征任务的特征提取网
 络

 模型特点

 并行网络结构
 由以往方案中恢复高分辨率特征变为保持高分辨
 率特征。主干分支保持高分辨率，不同分辨率并
 行在不同分支

 不同尺度特征之间进行特征交换  融合不同尺度感受野信息

 轻量级模型

 MoveNet（2021）

 模型结构

 模型特点

 采用Hourglass结构 

 MobileNet+FPN做Backbone

 四个输出修正关键点位置

 轻量化思想
 采用轻量化网络做特征提取

 精度方面

 Lite-HRNet（2021）

 模型结构

 模型思想
 使用shuffle block做backbone

 1x1卷积是计算瓶颈，用权重图代替1x1卷积

 模型特点
 改进shufflenet结构，减小计算量

 LitePose（2022）

 HigherHRNet（2020）

 模型结构

 模型思想

 仅在一个分辨率的feature map下进行预测，难
 以保证每个scale的人的关键点都能被精确预测

 更高分辨率的feature map有助于更加精确地定
 位small person的关键点

 模型特点
 网络头部通过deconv上采样恢复更高分辨率

 FPN思想，不同分辨率的特征图预测不同scale的
 目标

 设计两种权重图的生成方式

 模型结构

 模型思想

 高分辨率+多分支这一设计，计算量庞大

 在轻量模型上，高分辨率+多分支结构有必要
 么？

 模型特点 用残差代替高分辨率分支

 在保持模型整体的计算量不变的情况下，对
 HigherHRNet进行逐步缩减,性能却是在提升的

 对于轻量模型而言，多分支高分辨率的结构是比
 较冗余的

 SimCC（2022）

 基于热图的关键点标注方法的问题

 对低分辨率输入的性能有限

 采用上采样方式提供特征图分辨率以获得更高的
 定位精度，计算量大

 需要额外的后处理过程去减小量化误差

 解决方案

 用两条一维向量描述(x,y)代替热图方式

 越靠近正确坐标的值的惩罚应该越小 1D高斯分布来生成监督信号，使用KL散度作为损
 失函数

 RepVGG

 模型结构

 模型思想

 3x3卷积的计算效率要高于1x1、5x5

 VGG式的单路网络架构在计算上有明显优势

 并行度高、运算效率高

 省内存，ResNet的残差结构虽然不会增加计算
 量，但会增加一倍内存

 灵活性更好

 多分支结构对模型训练有帮助 有研究认为，ResNet性能好的原因是shortcut产
 生了一个大量子模型的隐式ensemble

 模型特点 采用多分支训练，单分支推理 单分支与多分支参数恒等映射


