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多分辨率特征融合的人体下肢关键点检测
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摘要：现有的人体关键点检测模型缺乏对高分辨率特征的关注，训练中使用的数据集分辨率较低且标注误差较大，导致

其在步态分析等任务中检测结果不稳定，定位精度较差。针对上述问题，提出一种基于多分辨率特征融合的人体下肢关

键点检测模型，以高分辨率图像作为网络输入，利用微调的 MobiliNet v1 网络结合注意力机制提取全局低分辨率特征，

初步预测关键点位置，通过与之并行的浅层网络提取局部高分辨率特征，然后采用连续残差结构与注意力机制将不同分

辨率特征融合，提升预测关键点的准确性，并有效缓解高分辨率图像带来的高计算量问题。通过预标记的方式制作高分

辨率、高精度的人体下肢关键点数据集以确保模型训练的准确性。以模型复杂度、检测速度、检测精确率以及检测误差

为评价指标，与其他经典和先进的方法进行实验对比。结果表明，所提模型的测试检测率达到 95. 2%，均优于 Light⁃
weight-OpenPose，HRNet-W32，HRNet-W48，YOLO-Pose，RTMPose 和 SimCC 模 型 ，检 测 精 确 率 提 升 了 4. 1%~
83. 6%，FPS 提升了 7. 6~13. 9。证明了提出的模型在高精度人体下肢关键点检测中的有效性。
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Abstract： The existing human keypoint detection models lack attention to high-resolution features， and 
the dataset used in training has low resolution and large annotation errors.  This causes an unstable detec⁃
tion result and poor positioning accuracy in tasks such as gait analysis.  A human lower-limb keypoint-de⁃
tection model based on multi-resolution feature fusion was proposed to address the above issues.  High-res⁃
olution images were adopted as network inputs， and a fine-tuned MobileNet v1 network combined with an 
attention mechanism was employed to extract global low-resolution features.  Preliminary keypoint posi⁃
tions were predicted， after which local high-resolution features were extracted through a parallel shallow 
network.  Subsequently， features at different resolutions were fused via a continuous residual structure and 
an attention mechanism， thereby improving keypoint-prediction accuracy and effectively alleviating the 
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computational burden imposed by high-resolution images.  In this work， a high-resolution， high-precision 
dataset of human lower-limb keypoints was created through pre-labeling to ensure reliable model training.  
Model complexity， detection speed， detection accuracy， and detection error were evaluated and compared 
with other classic and state-of-the-art methods through experiments.  The results show that the test detec⁃
tion rate of the proposed model reaches 95. 2%， which is better than the comparison methods of Light⁃
weight-OpenPose， HRNet-W32， HRNet-W48， YOLO-Pose， RTMPose and SimCC， and the detection 
accuracy is increased by 4. 1%-83. 6%， and the FPS is increased by 7. 6-13. 9.  The effectiveness of the 
proposed model in high-precision human lower limb key point detection is demonstrated.
Key words： human lower limb keypoint detection； multi-resolution feature fusion； attention mechanism； 

pre labeling

1 引  言

人体关键点检测是计算机视觉领域中一项

基础且具有挑战性的任务，旨在识别并定位图像

或视频中人体的关键点位置，比如髋关节和膝关

节等身体部位［1］，在视频监控、智能交互等领域有

着广泛的应用［2-4］，也是人体步态分析的主要方法

之一［5］。

利用人体关键点检测模型提取关键点坐标，

并根据坐标计算相应的步态参数，从而实现人体

步态特征的量化评估，可以为全膝关节置换、中

风后偏瘫等患者的诊断和治疗提供客观有效的

理论支持［6-7］，让医生快速、准确地掌握患者的术

后康复情况，完善治疗方案［8］。Ota 等人［9］和 Di⁃
az-Arancibia 等人［10］使用由 Cao［11］提出的人体关

键点检测模型 OpenPose，实现了在人体行走过

程中计算膝关节角度和踝关节角度。Stenum 等

人［12］采用基于 OpenPose 的方法测量人体的时空

和运动学步态参数，并通过实验验证了人体关键

点检测算法在测量人类步态数据方面的可行性

与发展潜力。Zhang 等人［13］使用由 Sun［14］提出的

HRNet网络构建关键点自动检测模型，实现了人

体下肢的关键角度的自动测量，其结果与医生的

测量结果比较吻合。

将人体关键点检测模型应用在人体步态分

析领域时，尽管检测过程具有非侵入性、智能化

程度高等优点，但是其检测结果存在不稳定、有

效性较差的问题［15-16］。利用该类模型检测到的人

体关键点不够准确，导致计算得到的数据不平

滑，存在不少的跳变数据点，而这种跳变数据点

在滤波、插值等后处理之后依然与原始数据存在

一定偏差［17-18］。究其原因主要为两方面，一方面，

现有模型训练时所用到的公开数据集采用的图

像规格不统一，其中部分图像人体占比较小，且

采用人工标注，关键点选取具有较强的主观性，

导致标注不够准确；另一方面，现有模型通常使

用分辨率较低的图像作为网络输入，虽然保证了

网络运行速度，但是丢失了高分辨率的特征，致

使精度下降。

为解决人体关键点检测模型在实际应用中

存在的上述问题，本文提出一种以检测高精度的

人体下肢关键点为目标，适用于高分辨率图像的

人体下肢关键点检测模型。本文的主要贡献为：

（1） 将高分辨率图像作为网络输入，提取局

部高分辨率特征，为关键点预测提供准确的特征

信息。

（2） 采用融合不同分辨率特征的方式，使模

型兼顾精度与速度，缓解了高分辨率图像为了获

得全局感受野需要进行深层卷积与池化带来的

高计算量问题。

（3） 利用注意力机制增强不同通道特征之间

的信息交互，提高模型的准确性。

（4） 通过预标记的方式，制作高精度、高分辨

率的人体下肢关键点数据集，为网络训练提供可

靠的数据来源。

2 模型设计

在神经网络中，高分辨率的图像中蕴含着更

加丰富的特征信息，对位置的敏感性更强，有利

于检测任务；而低分辨率的图像可以使模型拥有

较小的计算量，更加轻量化，且相较高分辨率图
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像，利用低分辨率图像得到的特征拥有更大的感

受野［19］。为了使模型不仅能够有效利用图像中

的高分辨率信息，还具有良好的检测速度，以较

小的计算资源得到高精度的检测结果，本文提出

的人体下肢关键点检测模型采用两个分支分别

提取图像的高分辨率、低分辨率两种特征。本文

提出了一种具有双分支结构的下肢关键点检测

模型，其网络结构如图 1 所示。

模型的第一个分支以低分辨率图像作为输

入，提取具有全局感受野的低分辨率特征，通过

浅层网络结构在较低计算资源下预测目标点位

置（创新性地缓解了传统高分辨率图像为获取全

局感受野所需的深层卷积与池化带来的高计算

量问题）。其中全局感受野使模型理解关键点的

整体结构和空间关系，有利于区分人体左、右两

侧相似的关键点；而第二个分支采用更轻量的浅

层网络，从高分辨率图像中提取局部细节特征，

在保持实时性的同时获取亚像素级精度的位置

信息；最终通过双分辨率特征融合机制，将低分

辨率分支的空间关系预测结果与高分辨率特征

的位置细节相结合，利用后者高精度信息对前者

进行动态优化调整，实现兼顾速度与精度的关键

点定位。

在低分辨率特征提取分支，首先将输入的高

分辨率图像采用平均池化的方式降采样至原来

的 1/4 大小，得到输入图像所对应的低分辨率图

像。进而选用轻量化网络 MobileNet v1［20］的前

23 层作为特征提取器，并对其结构进行轻微调

整，如表 1 所示，用于提取低分辨率特征。然后将

提取到的低分辨率特征上采样 4 倍恢复分辨率，

并在特征降维后接入高效通道注意力机制模块

（Efficient Channel Attention， ECA）［21］，最终生成

低分辨率图像对应的关键点热图。

在高分辨率特征提取分支，采用低参数量和

计算量的深度可分离卷积层提取局部范围内的

高分辨率特征，并将其与低分辨率热图对齐。在

分支的起始与终了位置，利用残差网络模块增强

网络的非线性表达能力和鲁棒性，残差网络模块

由 1×1，3×3，3×3 三层卷积构成，第一层的输出

与第三层的输出跳变连接，其中第三层采用膨胀

图 1　网络结构图

Fig. 1　Network structure diagram
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值为 2 的膨胀卷积，用于增大特征的感受野。

在特征融合阶段，将低分辨率图像的热图与

高分辨率特征通过五个残差网络模块进行融合，

在特征降维后同样接入 ECA 注意力机制模块，

并生成最终的关键点热图。

本文网络中使用的 ECA 模块是一种用以捕

捉局部跨通道交互信息的轻量注意力机制模

块， 通过自适应权重分配增强关键通道的特征

响应，从而提升模型对下肢关键点（如髋关节、

膝关节）细微纹理差异的敏感性，创新性地解决

了传统方法在复杂人体遮挡场景下的特征混淆

问题。如图 2［21］所示，在低分辨率特征提取阶段

与特征融合阶段中，将特征通道数降为 128 通道

后接入 ECA 模块，利用其跨通道交互机制强化

与解剖结构强相关的通道特征，例如在骨盆区

域检测时同步增强骨骼边缘与软组织对比度的

特征表达，最终通过通道级特征校准提升热图

预测的准确性。

由于标注的数据为坐标信息，而网络输出结

果为关键点热图，所以需要将标注数据转化为 q
张 m×n 的目标热图，q 是关键点个数，m 和 n 为热

图大小，与网络输出热图保持一致。在构建目标

热图的过程中，标注点附近的像素点与标注点相

似度较高，如果直接将其标为负样本，会给网络

训练带来干扰，不利于网络收敛。通常以标注点

为中心构建高斯分布，距离目标点越近，激活值

越大，可以为网络的训练增加一个方向性的引

导。对于某一个标注点（xi，yi），其对应的目标热

图上一点（x，y）上的值为：

hi ( x，y )= e
- ( x - xi )2 +( y - yi )2

2σ 2 ， （1）
其中：σ 是高斯分布的标准差，取值与热图大小成

正比。

图 2　ECA 模块

Fig. 2　ECA module

表 1　调整后的 MobileNet v1网络结构

Tab. 1　Adjusted MobileNet v1 network structure

Layers

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14~23

输入

2242×3

1122×32

1122×32

1122×64

562×64

562×128

562×128

562×128

282×128

282×256

282×256

282×256

282×256

282×512

282×512
×5

Operator

Conv，3×3

Conv_dw，3×3

Conv，1×1

Conv_dw，3×3

Conv，1×1

Conv_dw，3×3

Conv，1×1

Conv_dw，3×3

Conv，1×1

Conv_dw，3×3

Conv，1×1

Conv_dw，3×3

Conv，1×1

Conv_dw，3×3

Conv，1×1

输出通道数

32

32

64

64

128

128

128

128

256

256

256

256

512

512

512

步长

2

1

1

2

1

1

1

2

1

1

1

1

1

1

1
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本 文 采 用 均 方 误 差（Mean Square Error， 
MSE）［22］作为损失函数，MSE 函数是凸函数，具

有全局最小值，且将误差平方，放大了较大误差

的影响，能够加快收敛速度。其计算公式为：

      LMSE =
∑
i = 1

q

∑
y = 1

m

∑
x = 1

n

( hi ( x，y )- ĥ i ( x，y ) )2

q ⋅ m ⋅ n
. （2）

3 数据集与数据增强

为了尽可能地保证数据集的丰富性，降低背

景等因素的影响，以提高关键点检测的准确性，

本文在数十种不同背景下拍摄人体下肢图像构

建数据集，人体与相机之间呈多种角度，以及被

拍摄者处于站立或行走两种状态。数据集的图

像为 800×1 280 分辨率的 RGB 图像。

由于公开数据集在标注过程中，采用多人

标注，标注关键点的位置取决于标注者的主观

选择，对于关键点位置的判断具有很强的随机

性，不同人标注的关键点位置存在差异，且同一

个人标注不同图像的同一个关键点，其标注结

果也存在位置偏差［23］。本文采用预先做标记的

方式，提高数据集标注的客观性。在拍摄图像

之前，在被拍摄者的关键点处粘贴直径为 3 mm
的圆形标记物，然后使用 Labelme 软件对图像

中标记物的圆心进行标注。在标注完数据集

后，利用标注的坐标信息对原图像进行滤波处

理以消除图像中的标记物信息，以滤波后无标

记物的图像和先前标注的坐标信息作为数据集

训练模型，防止预先标记的标记物对训练结果

产生影响。

本文以人体左右的髋关节、膝关节、踝关节

以及脚的中趾一共 8 个关键点为例，构建了包

含 1 665 张拍摄图像的人体下肢关键点数据集。

数 据 集 中 的 部 分 图 像 及 其 标 注 信 息 如 图 3
所示。

为了提高训练数据的多样性以改善模型的

鲁棒性和泛化能力，本文在训练深度学习模型

时引入数据增强技术。采用改变图像色彩属性

的数据增强方法，在±10% 的范围内随机调整

数据集中图像的亮度、对比度和饱和度，生成具

有不同属性的图像。通过这种增强方式模拟真

实世界中不同环境和条件下的图像变化，使得

模型能够更好地适应因光线等因素引起的图像

变化。此外，采用添加高斯随机噪声和椒盐随

机噪声的方式扩充测试集，其中高斯随机噪声

的方差为 0. 000 25，随机生成 3 次；椒盐随机噪

声的密度为 0. 3%，随机生成 2 次，最终将原始的

图 3　数据集中的示例图像及其标注信息

Fig. 3　Sample images in the dataset and their annotation information
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240 张测试集扩充至 1 440 张。经数据增强处理

后，本文数据集共有 4 530 张图像，其中包含

2 730 张训练集，360 张验证集以及 1 440 张测

试集。

4 实验结果与分析

4. 1　评价指标与实验环境

目前最常用的人体关键点检测性能度量指

标是 OKS（Object Keypoints Similarity）。公开数

据集中，由于不同关键点的标注难度不同，标注

误差也较大，OKS 对不同关键点的评价要求存在

一定差异且相对较低。而本文制作的数据集中，

不同关键点的标注难度相同，且标注精度高，为

了准确评价模型在该数据集上的检测结果，本文

选用以下评价指标：

（1） 检测率（Detection Rate，DR），即检测正

确的关键点数量与关键点总数之间的比值，检测

到的关键点和真值之间的欧氏距离小于设定阈

值则认为检测正确。该指标用于描述模型检测

正确的关键点的比例，其计算公式为：

DR = t
N

， （3）

其中：t 是检测到正确的关键点数，N 为关键点

总数。

（2） 平 均 欧 氏 距 离（Mean Euclidean Dis⁃
tance，MED）是检测到的关键点和真值之间欧氏

距离的平均值，可以有效地反映预测值与真实值

之间的误差，其计算公式为：

MED = 1
N ∑

i = 1

N

di， （4）

其中：di 是检测到的第 i 个关键点与真实值之间

的欧氏距离。

（3） 均方根误差（Root Mean Square Error，
RMSE），是检测到的关键点和真值之间的均方

差距离，可以判断误差的分布情况，反映了模型

的稳定性，其计算公式为：

RMSE = 1
N ∑

i = 1

N

( di --di )2 . （5）

此外，还通过对比网络的参数量（Params）、

浮点运算数（Floating Point Operations，FLOPs）

和每秒检测帧数（Frames Per Second，FPS）来衡

量模型的复杂度与检测速度。

本文以 Windows 11 系统作为实验的基础平

台，CPU 型号为 AMD Ryzen 7 4800H with Rade⁃
on Graphics，软件环境为 Python 3. 6，Conda 11. 7
和 Pytorch 1. 10. 0，在 NVIDIA GeForce GTX 
1660 Ti显卡上运行。

4. 2　客观数据分析

将本文提出的模型和公开数据集中表现优

异的 Lightweight-OpenPose 模型［24］、HRNet-W32
模 型［14］、HRNet-W48 模 型［14］、YOLO-Pose 模

型［25］、RTMPose 模型［26］和 SimCC 模型［27］进行对

比分析，由于公开数据集中标注的关键点不统一

且误差较大，所以各个模型均采用本文制作的数

据集进行训练并对比。考虑到各个模型原本的

输入图像分辨率不同，为了更加有效地评价本文

提出的模型的检测结果，设计两组对比试验，第

一组将数据集中的图像调整至各个模型原论文

中所采用的分辨率进行训练，第二组将所有模型

都采用高分辨率图像进行训练，测试集上的实验

结果如表 2 所示，其中计算检测率时的距离阈值

设置为 5 像素。

4. 2. 1　直线图元的测量算法

由表 2 可知，现有的人体关键点检测模型采

用原论文中的分辨率图像训练后，SimCC 模型在

检测率 DR 指标下的效果最好，达到了 46. 8%，

HRNet-W48 模型则在平均欧氏距离 MED 与均

方根误差 RMSE 指标下表现最佳，分别达到了

6. 79 pixels 和 3. 61 pixels，而本文模型的 DR 达到

95. 2%，MED 与 RMSE 指标分别为 2. 29 pixels
和 1. 38 pixels，相较其他模型检测结果更加准确

且稳定。在模型的复杂度与检测速度方面，本文

模型的 Params 为所有模型中最小，仅 3. 8 M，模

型复杂度最低，FLOPs 与 FPS 分别为 45. 1 G 和

17. 2，模型的运算量较大，处理速度较慢，这与输

入图像的分辨率最高有关，而采用与本文模型输

入分辨率相近的图像进行训练的 YOLO-Pose 模

型的 FLOPs 与 FPS 分别为 117. 2 G 和 3. 3，与之

相比，本文模型的复杂度与检测速度具有明显

优势。
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4. 2. 2　采用高分辨率图像训练

将所有模型都采用高分辨率图像进行训练，

基 于 热 图 检 测 的 Lightweight-OpenPose 模 型 、

HRNet-W32 模型和 HRNet-W48 模型的检测率

DR 分别为 91. 1%，78. 8% 和 78. 7%，相较采用

原论文中低分辨率图像训练得到的模型分别提

高了 64. 2%，44. 3% 和 44. 2%，MED 指标分别

减小了 5. 9 pixels，3. 25 pixels，2. 53 pixels，说明

采用高分辨率图像训练模型能够有效提高模型

检测结果的准确性。与上述模型不同，RTM ⁃
Pose 模型和 SimCC 模型将关键点定位视为分类

任务，无需基于热图的模型所依赖的高分辨率特

征图和复杂上采样层，避免了大量的计算损耗，

模型参数量和计算量较低，但由于 RTMPose 模

型聚焦于多人姿态的实时估计，相较于 SimCC 模

型注重单人姿态的精准检测，其检测速度虽快，

但精度有所下降。在所有对比模型中，YOLO-

Pose 模型在训练原分辨率图像和高分辨率图像

得到的模型效果在 DR 指标下都为最低值，这与

其依赖描点匹配的方式有关，部分小目标会因锚

点覆盖不足导致关键点定位出现偏差。与上述

模型中检测效果最好的 Lightweight-OpenPose 模

型相比，本文模型的检测率 DR 高出 4. 1%，MED

和 RMSE 指标分别减少了 20. 2% 和 67. 8%，检

测结果更加准确且稳定。在模型的复杂度与检

测速度方面，本文模型以 3. 8 M 参数量和 45. 1 G 
FLOPs 实现 17. 2 FPS，其计算复杂度为所有模

型中最低，而其他模型最高仅 9. 6 FPS，证明了在

输入图像分辨率相同的条件下本文模型的检测

速度明显优于其他模型。

4. 3　自动聚焦高度测量消融实验分析

本文模型在结构上采用了融合不同分辨率

特征的方法来提高模型的检测性能，同时使用

了高效通道注意力机制模块 ECA 增加了不同

通道之间的特征交互。通过消融实验研究这两

种方法在模型训练中的作用。分别设置了四种

方案对模型进行训练，方案一为去除网络结构

中的高分辨率特征提取分支，仅利用低分辨率

图像训练模型；方案二为去除网络结构中的高

分辨率特征提取分支，并去除低分辨率分支中

的上、下采样操作，仅利用高分辨率图像训练模

型；方案三为去除 ECA 模块训练模型；方案四

采用本文提出的完整的网络结构训练模型。各

个方案下模型在测试集上的检测结果如表 3
所示。

对比表 3 中方案一、方案二和方案四这三种

表 2　各模型的测试结果对比

Tab. 2　Comparison of test results of each model

训练方式

采用原论文

中的分辨率

图像训练

采用高分辨

率图像训练

Model

Lightweight-OpenPose

HRNet-W32

HRNet-W48

YOLO-Pose

RTMPose

SimCC

Lightweight-OpenPose

HRNet-W32

HRNet-W48

YOLO-Pose

RTMPose

SimCC

Ours

Input size

456×256

256×192

256×192

640×640

256×192

256×192

1 280×800

1 280×800

1 280×800

960×960

1 280×800

1 280×800

1 280×800

DR/%

26. 9

33. 3

34. 5

12. 5

28. 2

46. 8

91. 1

78. 8

78. 7

15. 3

34. 5

86. 3

95. 2

MED/pixel

8. 77

6. 89

6. 79

13. 29

13. 89

7. 13

2. 87

3. 64

4. 26

10. 84

12. 52

2. 93

2. 29

RMSE/pixel

5. 54

3. 79

3. 61

7. 84

17. 91

8. 32

4. 29

5. 45

4. 45

8. 37

18. 63

3. 69

1. 38

Params/M

4. 0

28. 5

63. 6

15. 0

8. 9

64. 1

4. 0

28. 5

63. 6

76. 8

8. 9

64. 1

3. 8

FLOPs/G

8. 7

7. 7

15. 8

20. 3

6. 7

5. 5

65. 9

160. 5

328. 5

117. 2

56. 7

115. 5

45. 1

FPS

48. 6

27. 7

25. 2

16. 9

41. 2

21. 5

9. 6

8. 5

5. 2

3. 3

9. 4

4. 7

17. 2
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方案下的模型检测结果可知，由于方案一仅利用

低分辨率图像进行训练，缺乏高分辨率特征，检

测率 DR 仅 42. 9%，MED 和 RMSE 分别为 6. 75 
pixels和 4. 99 pixels；方案二仅利用高分辨率图像

进行训练，DR 为 88. 5%，MED 和 RMSE 分别为

2. 54 pixels 和 4. 83 pixels，由于输入图像分辨率

的提高，DR 比方案一提高了 45. 6%；而使用完整

模型训练的方案四的检测结果相较方案一和方

案 二 检 测 率 DR 分 别 提 高 了 52. 5% 和 6. 9%，

MED 分别降低了 66. 2% 和 10. 2%，RMSE 分别

降低了 72. 5% 和 71. 5%，而且采用的融合高、低

分辨率特征的方式，相较仅采用高分辨率图像训

练的方案二，模型运算量 FLOPs 降低了 17. 2%，

FPS 由 14. 8 提高至 17. 1。对比方案三和方案四

的检测结果，ECA 模块提高了 2. 1% 的模型检测

率，降低了检测误差，MED 和 RMSE 分别降低了

8. 1%，13. 8%，使模型的检测结果更加准确且

稳定。

4. 4　可视化分析

为了对不同模型的检测结果进行更加直观

的分析，图 4 和图 5 展示了本文模型与其他几种

模型针对测试集中经典图像的检测结果，第一

表 3　消融实验结果

Tab. 3　Ablation test results

方案

方案一

方案二

方案三

方案四

DR/%

42. 9

88. 5

93. 3

95. 4

MED/pixel

6. 75

2. 54

2. 48

2. 28

RMSE/pixel

4. 99

4. 83

1. 59

1. 37

Params/M

3. 3

3. 3

3. 8

3. 8

FLOPs/G

28. 2

54. 5

45. 1

45. 1

FPS

36. 8

14. 8

17. 1

17. 1

图 4　采用原论文中的分辨率图像训练的检测结果对比

Fig. 4　Comparison of the detection results of the resolution image training in the original paper
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列为原图，其他各列为每种模型的检测结果。

其中，图 4 为各个模型采用原论文中的分辨率

图像训练之后的检测结果，图 5 为各个模型采

用高分辨率图像训练之后的检测结果。为了直

观展现检测结果，在可视化过程中将图像灰度

化，而标注信息及检测结果用彩色的点和线段

表示。图中绿色的点为标注的关键点位置，红

色的点以及连接红色点的彩色线段表示检测到

的关键点位置及其连接方式（彩图见期刊电

子版）。

由 图 4 可 知 ，采 用 低 分 辨 率 图 像 训 练 的

Lightweight-OpenPose，HRNet-W32 以 及 HRNet-
W48 模型可以检测出关键点的大致位置，但检测

结果与标注的位置差异较大，即使对于特征明显

的关键点，比如脚趾，依然无法准确检测。而

YOLO-Pose，RTMPose 以及 SimCC 模型不仅存

在检测位置不准确的问题，个别关键点还存在检

测错误的情况。本文模型的检测结果与标注信

息重合度较高，检测位置准确，可见其用于高精

度的关键点检测是非常有效的。

由图 5 可以看出，相较于低分辨率图像，采用

高 分 辨 率 图 像 训 练 得 到 的 Lightweight-Open⁃
Pose，HRNet-W48，RTMPose 以及 SimCC 模型

可以提升关键点的位置准确性。但由于参与训

练的图像分辨率较高，与提出者建议的分辨率不

一致，引发两类典型失效模式：基于热图检测的

HRNet-W32 因局部特征歧义性增强，出现解剖

学结构误判，如左右腕关节位置互换；基于描点

匹配的 YOLO-Pose 模型受限于小目标上锚点覆

盖不足，导致细粒度关键点误检。而本文模型的

检测结果相较其他模型依然更准确，且全局特征

可以很好表征关键点在图像中的全局位置信息，

其预测结果不仅完整覆盖解剖学关键点，且严格

遵循人体左右对称性约束，不会存在无法区分左

右关键点的情况。

如图 6 为本文模型的检测结果，展示了模型

针对具有不同背景、人体姿态图像的检测效果。

由图 6 可知，本文模型检测到的各个关键点的位

置准确，检测结果稳定，不受背景、人体姿态等因

素影响。

图 5　采用高分辨率图像训练的检测结果对比

Fig. 5　Comparison of detection results using high-resolution image training
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5 结  论

本文提出了一种人体下肢关键点检测模型，

现有的人体关键点检测模型通常采用低分辨率

的输入图像进行训练，检测结果不稳定，定位精

度较低，在对精度要求较高的应用场景中检测效

果较差。本文使用融合高、低分辨率特征的方式

构建了轻量级人体下肢关键点检测模型，并与先

进模型进行对比实验。结果表明，提出的模型在

数据集上的检测率达到 95. 2%，与 Lightweight-
OpenPose，HRNet-W32，HRNet-W48，YOLO-

Pose，RTMPose 和 SimCC 模型相比，检测精确率

提升了 4. 1%~83. 6%，FPS 提升了 7. 6~13. 9。
证明了提出的模型在高精度人体下肢关键点检

测中的有效性。
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