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摘 要:现有关键点检测算法在光照变化、人员密集交叉遮挡等情况下,易导致检测精度降低、漏检或关键点检测

错位的问题。 针对该问题,提出基于 YOLOv8n-Pose
 

改进的 LBW-YOLOv8n-Pose 复杂环境多人人体姿态估计算法。 通

过在特征提取主干网络的快速空间金字塔池化 ( Spatial
 

Pyramid
 

Pooling-Fast,SPPF)层引入大核可分离注意力 ( Large
 

Separable
 

Kernel
 

Attention,LSKA) ,增强图像特征表达能力和感知能力。 在颈部网络引入加权双向特征金字塔网络( Bi-
directional

 

Feature
 

Pyramid
 

Network,BiFPN)进行重构,提高多尺度特征融合效果,并采用改进的 Wise-IoU 损失函数,提升

模型收敛速度与复杂场景下的鲁棒性。 实验结果表明,改进后模型在 MS-COCO2017 人体关键点数据集上精确率、召
回率、平均精度值分别达到 85. 7%、76. 8%、81. 7%,相比原模型均有明显提升,且能更精准、有效地检测复杂情况下多

人人体关键点信息。
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Abstract:
 

Existing
 

key
 

point
 

detection
 

algorithms
 

tend
 

to
 

suffer
 

from
 

reduced
 

detection
 

precision,
 

missed
 

detections,
 

or
 

misaligned
 

key
 

points
 

in
 

scenarios
 

with
 

varying
 

lighting
 

conditions
 

and
 

dense
 

crowds
 

with
 

overlapping
 

figures.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

an
 

improved
 

LBW-YOLOv8n-Pose
 

algorithm
 

for
 

multi-person
 

pose
 

estimation
 

in
 

complex
 

environments
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

YOLOv8n-Pose.
 

By
 

intro-
ducing

 

the
 

Large
 

Separable
 

Kernel
 

Attention
 

( LSKA)
 

in
 

the
 

Spatial
 

Pyramid
 

Pooling-Fast
 

( SPPF)
 

layer
 

of
 

the
 

feature
 

extraction
 

backbone
 

network,
 

the
 

algorithm
 

enhances
 

the
 

image
 

feature
 

representation
 

and
 

perception
 

capabilities.
 

A
 

weighted
 

Bidirectional
 

Feature
 

Pyramid
 

Network
 

(BiFPN)
 

is
 

incorporated
 

in
 

the
 

neck
 

network
 

for
 

reconstruction
 

to
 

improve
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

effect.
 

Additionally,
 

an
 

improved
 

Wise-IoU
 

loss
 

function
 

is
 

adopted
 

to
 

accelerate
 

the
 

model's
 

convergence
 

speed
 

and
 

enhance
 

its
 

robustness
 

in
 

complex
 

scenarios.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

achieves
 

precision,
 

recall,
 

and
 

average
 

detection
 

precision
 

of
 

85. 7%,
 

76. 8%,
 

and
 

81. 7%
 

respectively
 

on
 

the
 

MS-COCO2017
 

human
 

key
 

point
 

dataset,
 

representing
 

significant
 

improvements
 

over
 

the
 

original
 

model.
 

More-
over,

 

it
 

can
 

more
 

accurately
 

and
 

effectively
 

detect
 

key
 

point
 

information
 

of
 

multiple
 

people
 

in
 

complex
 

situations.
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0 引言

近年来,得益于深度学习的快速发展,各类高
效的特征提取与特征融合网络不断被提出与创

新,使姿态估计算法在准确性和效率方面均取得
了显著进展[1] 。 二维姿态估计算法可以分为单人
姿态估计算法与多人姿态估计算法。 Toshev 等[2]

在 2014 年首次提出了单人姿态估计 DeepPose 算
法,该算法是首个将深度神经网络应用于人体关
键点检测的算法框架,但其检测效率低,计算复杂
度高。 多人姿态估计算法主要分为自顶向下与自
底向上 2 种方法。

自底向上的方法主要先通过检测图像中所有

的关键点,将关节点进行分组判断,再构建人体骨
架,主要有 OpenPose[3] 、 HigherHRNet[4] 等算法。
该方法的优点是计算量不会随着图像中人物的增

加而增大,效率高,缺点是在关节点密集分布的场
景中,由于相邻节点间几何特征相似度高且空间
耦合性强,导致准确区分和关联各关节点具有较
高难度,易引发局部节点空间位置误判或拓扑结
构错位现象。

自顶向下的方法主要先检测出图像中的每个

人物边界框,再对每个人物对象进行单独的姿态
估计,主要有 Alphapose[5]算法,该算法可以灵活地
使用各种目标检测算法检测人体边界框,常见的
检测算法如 Faster

 

R-CNN[6] 、SSD[7] 、YOLO[8]系列
算法,其优点在于检测精度高,每个关节点在边框
内进行检测,不会出现分组错误问题,缺点在于该
算法属于两阶段算法,严重依赖第一阶段的目标
检测算法,当出现复杂多人物场景时,计算量随着
检测人物的增加而增加且训练较为繁琐,需要单
独的训练目标检测模型与姿态估计模型,无法进
行端到端的训练与优化[9] 。 闻举等[10]采用 Al-
phaPose算法结合 YOLOX 目标检测模型进行打太
极关键点检测研究,该方法属于两阶段算法,虽然
实现了模型轻量化,但参数量( Params)与计算量
仍存在较大优化空间。 Maji等[11]首次提出 YOLO-
Pose算法,该算法集成目标检测与姿态估计算法,
可实现端到端的训练与优化,且结合了自顶向下
与自底向上方法的优点,该方法不需要后续自底
向上分组操作,但该方法的 Params、时间复杂度仍
存在较大优化空间,存在复杂环境下关键点空间
位置易错位、边缘设备应用部署受限等缺点。 Ultr-

alytics团队发布的 YOLOv8n-Pose 模型,虽然在关
键点检测方面进行过优化,但在复杂的人物目标
关键点检测场景中仍存在漏检或关键点错位问

题。 提出基于 YOLOv8n-Pose 单阶段多人姿态检
测算法,通过高效的注意力机制、充分的特征信息
融合及优化损失函数,解决在面对复杂多人姿态
估计时出现的计算量大、精度低、漏检、关节点错
位等问题。

1 
 

模型改进

1. 1 
 

改进的 YOLOv8n-Pose模型

YOLOv8n-Pose基于 YOLOv8n模型,该模型适
用于目标检测、图像分类、实例分割等任务,主要
研究基于该模型的姿态检测模型 YOLOv8n-Pose,
具有体积小、速度快等优点。 该模型结构主要包
括输入层、主干网络、颈部网络以及检测头网络。
输入部分对图像进行缩放至 640

 

pixel× 640
 

pixel
大小,并对数据进行预处理与数据增强操作。 数
据增强主要通过对图像进行缩放、色调调整、马赛
克增强、随机变换等,增强模型的鲁棒性。 主干网
络主要对图像进行特征提取;颈部网络采用特征
金字塔网络( Feature

 

Pyramid
 

Network,FPN) [12]与
路径聚合网络(Path

 

Aggregation
 

Network,PAN) [13]

结合的双向特征金字塔网络,实现双向数据流,有
效增强了不同特征层的数据融合;检测头部网络
利用不同大小的特征图来获取不同大小对象的类

别位置信息[14] 。
本文以 YOLOv8n-Pose 为基础网络模型,主要

进行了如下改进:①
 

首先在主干网络 SPPF 空间池
化金字塔层创新性引入大核可分离注意力机制 LS-
KA,通过扩大感受野并增强长距离空间依赖关系捕
捉能力,更加精准聚焦关键姿态区域以抑制背景干
扰,增强模型特征提取能力;②

 

在特征融合方面,颈
部网络使用双向特征金字塔网络 BiFPN 构建高效
跨尺度特征融合架构,通过加权特征融合方式增强
高底层特征信息的交互,提升复杂场景下姿态特征
的表达能力;③

 

在损失函数方面优化为 Wise-IoU,
通过动态调整惩罚因子实现样本优化,结合边界框
的尺度与位置信息,使得损失函数不仅关注目标重
叠区域,还能对尺度不一、中心偏移问题进行优化,
提升关键点定位精度,从而有效提高模型关键点检
测的准确率。

 

改进的 YOLOv8n-Pose 网络结构如
图 1所示。
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图 1 YOLOv8n-Pose改进网络结构

Fig. 1 Improved
 

network
 

structure
 

of
 

YOLOv8n-Pose

1. 2 
 

特征提取主干网络改进

YOLOv8n-Pose的 SPPF空间池化层主要作用
减少特征图分辨率,对输入的特征图进行不同尺
度的池化操作,并且进行多尺度特征图的融合,提
升模型的感知能力与性能[15] 。 但 YOLOv8n-Pose
在对多人密集环境时的关节点检测准确率降低,
模型主要获取过多的局部信息,缺少全局信息。
针对此问题,引入注意力机制方式,提高网络特征

提取能力,增强目标关键点检测能力,本文引入基
于大核注意力(Large

 

Kernel
 

Attention,LKA) [16] ,如
图 2(a)所示;改进的 LSKA[17] ,通过建立长距离依
赖关系增强图像特征表达能力和感知能力,且在
增强重要特征关注度的同时不会过度增加计算复

杂度,有效提高多人密集遮挡场景的关键点检测
准确率,如图 2( b)所示;改进的 SPPF-LSKA 结构
如图 2(c)所示。

(a)
 

LKA
 

  (b)
 

LSKA
 

  (c)
 

SPPF-LSKA

图 2 改进的 SPPF结构

Fig. 2 Improved
 

SPPF
 

structure
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  与标准的 LKA相比,LSKA允许在注意力模块中
直接使用具有大核的深度卷积层。 LSKA增强了输入
图像的远程依赖性,且不会导致大量计算和内存占
用。 LKA首先采用标准深度卷积来获取图像的局部
上下文信息,专注于捕获图像的局部依赖性,更加精
细地捕捉图像的细节信息,并缓解规则化网格采样导
致的信息丢失问题。 之后采用具有较大感受野的可
扩展深度卷积来模拟远程依赖,有效捕获全局信息。
然后将局部特征与全局特征融合后,输入到 1×1的卷
积中,以生成注意力图。 最后将输出的注意力图与输
入特征图作 Hadamard 乘积,使原始特征图中的每个
元素均根据注意力图的值进行加权处理,从而突出重
要的特征并抑制不重要的特征信息[18]。

LKA具体流程如图 2(a)所示,LKA 将 k × k 大
卷积核分解为(2d -1) ×(2d -1)的标准深度卷积、
(k / d) × (k / d) 的深度可扩张卷积以及一个 1×1 卷
积,分解原理[17]如图 3所示。

图 3 LKA大核卷积分解原理

   Fig. 3 Principle
 

of
 

LKA
 

large
 

kernel
 

convolution
 

decomposition

LSKA结构如图 2(b)所示,在 LKA的基础上将深
度卷积层的 2D卷积核分解为级联的水平 1D与垂直
1D内核,可得到等效 LKA结构,并且降低随 LKA卷积
核尺寸的增加而出现的参数与计算复杂度的二次增

长,同时缓解了因大感受野结构带来的局部细节丢失
问题。 具体而言,LSKA将 LKA的 (2d - 1) × (2d - 1)
标准深度卷积分解为水平的 1 × (2d - 1) 与垂直的
(2d - 1) × 1,再将 (k / d) × (k / d)深度可扩张卷积分
解为水平 1 × (k / d) 以及垂直的 (k / d) × 1,最终将分
解的卷积进行串联,分解结构如图 4所示[19-20]。

图 4 LSKA卷积分离计算原理

Fig. 4 LSKA
 

convolution
 

separation
 

calculation
 

principle

  LSKA的计算如下:

Z
-
C =∑

H,W
WC(2d-1) ×1* (∑

H,W
WC1×(2d-1)*FC ) , (1)

ZC =∑
H,W
WC k

d ×1
* (∑

H,W
WC
1× k

d

*Z
- C ) , (2)

AC = W1×1*ZC , (3)

F
- C = AC ⊗ FC , (4)

式中: d为膨胀率, Z
- C表示深度卷积核大小为 (2d -

1) × (2d - 1) 的输出, ZC表示深度可扩张卷积核大
小为 (k / d) × (k / d) 的输出, AC表示使用 1×1卷积

得到的注意力特征图, F
- C表示用得到的注意力特征

图与原始输入的特征图进行 Hadamard乘积。
 

在原始的 SPPF层中,通过对输入特征执行不
同程度的空间池化操作来捕获多尺度信息,但在
高度复杂背景中捕获空间信息的能力仍显不足,
限制了模型整体识别的准确性[21] 。 LSKA 注意力
机制使模型聚焦于输入特征的重要部分,本文在
SPPF层的 Concat 之后引入 LSKA 得到 SPPF-LS-
KA,以便在 SPPF 完成池化与拼接操作后能够利
用 LSKA注意力[22] 。 该融合既保留了 SPPF 模块
对不同大小目标的检测优势,又通过 LSKA 模块的
注意力加权,进一步增强了模型捕捉关键特征的
能力。
1. 3 

 

BiFPN特征融合网络改进

YOLOv8n-Pose的颈部网络在基于 FPN 的基础
上,引入了一条额外的自底向上的特征融合路径,创
新组合形成 PANet 网络。 FPN 引入了自顶向下的
路径,从而将网络的深层特征信息融合至浅层特征
层中,而自底向上的特征融合将浅层特征信息向上
融合至更深层特征层中,二者巧妙结合,有效解决了
特征信息丢失问题,增强了模型识别细微特征的能
力[23]。 但对于图像中尺寸较小的人物,其关键点信
息检测效果仍存在局限性。

针对该问题,通过引入 BiFPN[24]重构颈部层的
特征融合网络,网络结构如图 5 所示。 BiFPN 网络
不仅包含了自顶向下与自底向上的 2条特征信息流
动路径,而且还进行双向跨尺度链接,增强各网络层
的特征信息融合,使特征图拥有更多细节信息与位
置信息。 此外,BiFPN 为了应对不同分辨率下特征
图对输出特征的贡献不平等问题,为每个输入特征
增加了一个额外的可学习权重,使网络能够学习每
个输入特征的重要性[25] ,且采用快速归一化方法,



专题:智能通信、存储与信息处理技术前沿

2025年第 51卷第 5期 无线电通信技术
 
1029 

使权重值处于 0 ～ 1,提升模型在 GPU 上的训练速

度,计算如下:

O =∑
i

Wi
ε +∑

j
W j
*Ii , (5)

式中: O表示融合后的特征输出,Wi与 W j均表示权
重值,Ii 表示输入特征,ε= 0. 000

 

1 表示一个较小的
常数,用于避免数值不稳定。 BiFPN 最终融合方式
为双向跨尺度连接与快速归一化融合,能够较好地
识别小目标及关键点信息。

(a)
 

FPN   (b)
 

PANet   (c)
 

BiFPN

图 5 BiFPN网络结构

Fig. 5 BiFPN
 

network
 

structure

1. 4 
 

优化损失函数Wise-IoU
YOLOv8n-Pose模型损失函数主要包括:①

 

边

界框回归损失;②
 

姿态估计损失;③
 

分类损失;
④

 

关键点损失。 该模型的目标检测任务与关键点
检测任务融合在一起,且关键点检测需在目标检测
定位的区域内开展,所以关键点检测任务的准确性
十分依赖目标检测任务的准确性。 YOLOv8n-Pose
的边界框回归损失采用 CIoU[26]损失函数,CIoU 损
失函数相较于传统的 IoU 损失函数,考虑了重叠面
积、中心点距离及长宽比,并且该损失函数引入修正
因子,增强损失函数对不同形状目标框的鲁棒性。
CIoU损失函数如下:

LCIoU = 1 - IoU +
p2(b,bgt)
c2

+ av , (6)

v = 4
π2 ( arctan w

gt

hgt
- arctan w

h )
2

, (7)

α = v
(1 - IoU) + v

, (8)

式中:w、h、b分别为预测边界框的宽度、高度、中心
点位置, wgt 、 hgt 、 bgt 分别为真实标注框的宽度、高
度、中心点位置,c为真实框与预测框最小外接矩形
的对角线长度,v用于衡量长宽比的相似性,α 为权
重参数[27]。 虽然 CIoU损失函数相较于 IoU 在边界
框回归中有较好的效果,但参数 v 仅评价了长宽比
的相似性,并不能够准确反映真实标注框与预测框
宽度与高度的真实差异,从而导致高质量样本与低
质量样本在边界框回归损失不平衡[28]。 同时,CIoU

需计算预测框与真实框之间的中心距离、宽度、高度
和面积的差异,计算复杂且不易优化[29]。

为了应对上述 CIoU产生的问题,本文使用Wise-
IoUv3[30]损失函数换 CIoU 损失函数,采用注意力函
数结合动态非单调聚焦机制(Focusing

 

Mechanism,
FM)的策略,该机制使用离群值判断锚框的质量,并
根据离群值分配梯度增益。 Wise-IoUv3 为离群值较
大的锚框分配较小的梯度增益,有效防止了低质量样
本造成的较大梯度损失,平衡了高质量与低质量样本
差异对模型的影响[31],加快了模型收敛速度,提高了
人体关键点提取性能。 Wise-IoUv3计算如下:

LIoU = 1 -
WiHi

wh + wgthgt - WiHi
, (9)

RWIoU = exp
(x - xgt) 2 +(y - ygt) 2

(W2g + H2g)*
( ) , (10)

LWise-IoUv3 = r·RWIoU·LIoU,
 

r = β
δαβ-δ

, (11)

式中:r表示非单调动态聚焦系数, β =
L*IoU

L
-

IoU

表示离群

度, RWIoU表示注意力函数,Wg与 Hg分别表示真实框
和预测框最小外接矩形的长与宽, Wi 与 Hi 分别表示
真实框与预测框相交时的长与宽, L*IoU 表示 IoU损失

梯度增益, L
-

IoU 表示训练过程中运行的动态平均值。

2 
 

实验及结果分析

2. 1 
 

实验数据集与环境

本文使用微软发布的 MS-COCO2017 公共数据
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集,该数据集包含人体 17 个关键点的标注,其中用
于人体姿态估计的训练图片 56

 

599 张,验证集图片
2

 

346张。 实验环境如表 1所示。

表 1 实验环境

Tab. 1 Experimental
 

environment

名称 配置

操作系统 Windows
 

10

内存 / GB 767

CPU Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Gold
 

6342

GPU NVIDIA
 

RTX
 

A6000
 

(47
 

GB)

开发环境 PyTorch
 

1. 10. 1,
 

CUDA
 

11. 3

训练参数设置为:训练轮数( epoch)为 300,输
入图像大小为 640

 

pixel×640
 

pixel,优化器为 SGD,
初始学习率为 0. 01,周期学习率为 0. 01,线程数为
16,批处理大小为 64。
2. 2 

 

模型评价指标

本文使用精确率(P)、召回率(R)、平均精度均
值(mean

 

Average
 

Precision,mAP)作为模型评价标
准。 但在姿态估计的评价标准中,并不使用检测框
的 IoU判断真正例(TP)与伪正例(FP),而是通过
计算预测关键点相对于真实关键点位置是否处于合

理误差范围内。 所使用对象关键点相似度 Loks 计
算为:

Loks =
∑
i
exp -

d2i
2s2k2i

( )·δ(vi > 0)
∑
i
δ(vi > 0)

, (12)

式中:i为关键点的序号, d2i 为实际与预测关键点位
置的欧氏距离, vi 为关键点是否可见, s2 为检测体
所占面积, ki 为第 i个关键点的归一化因子, δ为脉
冲函数,表示仅计算标注的可见关键点。 精确率、召
回率、平均精度均值计算如下:

Pkpt =
TPkpt

TPkpt + FPkpt
, (13)

Rkpt =
TPkpt

TPkpt + FNkpt
, (14)

AP = ∫1
0
Pkptd(Rkpt) , (15)

mAP =
∑
N

i = 1
APi

N
, (16)

式中: TPkpt 表示正确识别,且关键点 Loks 大于设置
的阈值; FPkpt表示非关键点区域被错误识别为关键
点,且 Loks 大于设置的阈值; FNkpt (伪反例)表示真
实关键点区域被错误识别为非关键点,且 Loks 小于
设置的阈值。
2. 3 

 

消融实验

为了验证改进的 YOLOv8n-Pose 网络中各改进
部分的有效性,以 YOLOv8n-Pose 为基准模型,依次
将各改进网络部分加入基准模型中,在同样的数据
集下,保持各项参数一致,通过消融实验评估不同改
进网络组件对最终模型的影响。 消融实验结果如
表 2所示。

表 2 消融实验结果对比

Tab. 2 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiment
 

results

实验 SPPF-LSKA BiFPN Wise-IoU P / % R / % mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 5:0. 95 / % Params / M

1 × × × 83. 8 74. 1 79. 5 49. 2 3. 3

2 √ × × 85. 2 74. 4 80. 1 49. 9 3. 5

3 √ √ × 84. 6 75. 3 81. 3 50. 9 4. 0

4 √ √ √ 85. 7 76. 8 81. 7 51. 1 4. 0

  由表 2 中实验 1 与实验 2 对比可知,加入改进
的 SPPF-LSKA 网络后,平均精度均值提升 1. 4 个
百分点,引入 LSKA 可有效提高精确率,且在实际
效果中,对于紧密复杂的人体骨骼点检测效果优
于原始模型。 实验 2 与实验 3 结果表明,引入 BiF-
PN特征融合网络后,模型召回率提升 0. 9 个百分
点,较基准模型提升 1. 2 个百分点,mAP@ 0. 5 与
mAP@ 0. 5:0. 95 较基准模型分别提升 1. 8 个百分

点、1. 7 个百分点。
实验 4 结果显示,引入 Wise-IoU 损失函数后,

精确率、召回率及平均精度均值均有提升。 实验
数据如图 6 所示,最终改进模型较基准模型在精
确率、召回率、mAP@ 0. 5、mAP@ 0. 5:0. 95 上分别
提升 1. 9 个百分点、2. 7 个百分点、2. 2 个百分点、
1. 9 个百分点,Params 仅增加 0. 7

 

M,最终模型的
Params为 4

 

M。
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(a)
 

改进的精确率曲线对比   (b)
 

改进的召回率曲线对比

(c)
 

改进的 mAP@ 0. 5曲线对比   (d)
 

改进的 mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95曲线对比

图 6 模型对比实验数据

Fig. 6 Comparison
 

of
 

the
 

experimental
 

data
 

of
 

the
 

model

2. 4 
 

主干网络对比实验

为了突显改进后的特征提取骨干网络的优势,
在 MS-COCO2017

 

数据集上对常见的骨干网络进行

性能对比实验。

以 YOLOv8n-Pose 作为基准模型,使用改进后
的主干网络与 StarNet[32]、FastNet[33]、SPPF-FocalM-
odulation[34]、SPPF-AFI[35]主干网络进行对比实验,
结果如表 3所示。

表 3 特征提取骨干网络对比实验

Tab. 3 Comparative
 

experiment
 

of
 

feature
 

extraction
 

backbone
 

network

模型 Params / M P / % R / % mAP@ 0. 5 / % *mAP@ 0. 5:0. 95 / % GFLOPs

YOLOv8n-Pose 3. 3 83. 9 74. 0 79. 3 49. 3 9. 3

YOLOv8n-StarNet-Pose 2. 5 82. 9 72. 9 78. 1 47. 0 7. 6

YOLOv8n-FastNet-Pose 4. 4 84. 0 76. 0 80. 7 50. 1 11. 8

YOLOv8n-FocalModulation-Pose 3. 4 84. 2 74. 5 79. 9 50. 0 9. 4

YOLOv8n-AFI-Pose 3. 2 84. 8 74. 2 80. 2 49. 6 9. 2

YOLOv8n-Pose+SPPF_LSKA 3. 5 85. 2 74. 4 80. 4 49. 9 9. 5

  由表 3可以看出,改进后的特征提取骨干网络,
在 Params 上仅比原始模型高 0. 2

 

M,计算量高
 

0. 2
 

GFLOPs。 但在验证集各项指标均高于原始模
型,其中精确率高 1. 3个百分点,召回率高 0. 4 个百
分点,mAP@ 0. 5 高 1. 1 个百分点。 FastNet 骨干网

络的召回率高于其他骨干网络,但 Params与计算量
均高于其他模型。 对比结果表明,改进后的骨干网
络各项参数表现较优。

图 7为 GradCAM 可视化热力图,直观展示了原
始模型与融合 LSKA注意力机制后的模型检测效果。
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(a)
 

原图  (b)
 

原始模型  (c)
 

融合 LSKA注意力

图 7 可视化热力图对比效果

Fig. 7 Comparison
 

effect
 

diagram
 

of
 

visualization
 

heat
 

map

  由图 7(b)与图 7(c)的热力图对比结果可明显
看出,无论是室内小目标、关键点遮挡区域,还是人
物密集情况,融合 LSKA注意力后,能更好地提取特
征信息,特别是增强了对小目标的感知能力,提高了
模型检测精度。
2. 5 

 

特征融合网络对比试验

为了验证所改进的特征融合网络的先进性和有

效性,将 BiFPN特征融合网络与其他主流的特征融

合网络进行对比实验,实验结果如表 4 所示。 可以
看出,BiFPN在召回率指标上明显高于其他 4 种结
构,且在 mAP@ 0. 5 指标上也高于其他 4 种网络融
合结构,相比 SlimNeck特征融合网络提升 3. 0 个百
分点,表明 BiFPN 在特征提取与融合能力上更强。
BiFPN在 Params与权重的对比中,虽高于其他对比
模型,但 Params与权重都在可接受范围内,综合对
比,改进的特征融合网络综合效果较优。

表 4 特征融合网络对比实验

Tab. 4 Comparison
 

experiment
 

of
 

feature
 

fusion
 

networks

模型 P / % R / % mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 5:0. 95 / % Params / M 权重 / M

SlimNeck[36] 82. 7 73. 7 78. 1 46. 4 3. 1 6. 5

RepGFPN[37] 83. 8 74. 0 79. 6 49. 0 3. 5 7. 5

EfficientRepBiPAN[38] 82. 1 73. 6 78. 2 47. 2 3. 0 6. 4

ASF[39] 82. 8 75. 0 79. 6 49. 5 3. 3 7. 0

BiFPN 83. 6 76. 1 81. 1 50. 9 3. 7 7. 8

2. 6 
 

主流模型对比实验

将改进算法与主流算法在相同的验证集进行对

比实验,实验数据如表 5 所示。 平均精度均值最高
的模型为 YOLOv7-W6-Pose,高达 94%,但 Params远
超其他模型,需要更高的算力与存储要求,不适合在
资源有限的设备部署;改进模型相比于 YOLOv5s6-
Pose模型,其 Params 约为改进模型的 4 倍,但平均
精度均值仅提高了 2. 6 个百分点;改进模型相比于
YOLOx-Pose-tiny模型,不仅 Params 低 2

 

M,且平均
精度均值高约 2. 4个百分点。

表 5 主流模型对比实验

Tab. 5 Comparative
 

experiments
 

of
 

mainstream
 

models

模型
图像大小 /
piexl

Params / M
mAP@
0. 5 / %

YOLOv5s6-Pose 640×640 15. 0 84. 3

YOLOx-Pose-tiny 416×416 6. 0 79. 3

YOLOv7-W6-Pose 960×960 80. 0 94. 0

YOLOv8n-Pose 640×640 3. 2 79. 5

本文模型 640×640 4. 0 81. 7
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2. 7 
 

模型泛化验证

为了验证改进后模型的适用性与泛用性,在
MPII公开数据集上进行额外实验,该数据集包含更
复杂、多变、非常规的姿态动作,标注有 16个关键点。
训练集含 10

 

306 个样本,验证集含 4
 

420 个样本,实
验训练环境保持一致,实验数据如表 6所示。 可以看
出,改进后的模型在 MPII数据集上的精确率、召回率
和平均精度均值指标取得较好的结果。 其中精确率
与基准模型相差无几,但在 R、mAP@ 0. 5 和 mAP@
0. 5:0. 95分别提高了 1. 6、0. 6 和 0. 9 个百分点。 通
过一系列实验论证,改进后的模型在不同的数据集依
然取得显著的实验效果,充分展现出较强的泛用性与
适用性。

表 6 模型泛化实验

Tab. 6 Model
 

generalization
 

experiment
 

单位:%

模型 P R mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5:0. 95
YOLOv8n-Pose 85. 3 80. 0 83. 8 46. 4
YOLOv11n-Pose 85. 0 80. 0 83. 8 45. 9
YOLOv12n-Pose 84. 5 79. 0 82. 3 43. 9
本文模型 85. 2 81. 6 84. 4 47. 3

2. 8 
 

检测效果分析

在 MS-COCO2017数据集上,通过对改进前后的
模型进行不同环境的检测效果对比,主要包括人物关
节点不清晰、人物密集、人物遮挡等环境。 对比检测
效果如图 8所示,左为原始模型,右为改进模型。

(a)
 

人物密集环境  (b)
 

人物遮挡环境

(c)
 

小目标环境  (d)
 

人物姿态极端动作

(e)
 

光线不充足场景  ( f)
 

俯视角度姿态场景

(g)
 

人物密集且光线不足场景  (h)
 

大密集人物场景

图 8 模型对比效果

Fig. 8 Comparison
 

effect
 

of
 

models

  图 8(a)中,在人物目标排列相对密集的关节点
检测场景,改进模型相比原模型能减少目标漏检;
图 8(b)检测效果显示,改进模型在关节点被遮挡时
也能较好检测出目标关键点;图 8(c)中,在小目标及

关键点被遮挡的场景,改进模型相比原模型能检测出
更多目标及被遮挡的关键点;图 8(d)检测效果显示,
针对极端姿态动作,原始模型检测出现关键点错位及
漏检,改进模型检测效果更优;图 8(e)中,针对光线
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不充足的场景,原始模型出现严重的人物目标漏检,
改进模型能检测更多目标,效果更优。 图 8(f)中,以
俯视角度检测目标关键点时,改进模型与原始模型均
出现漏检、关键点错位甚至识别错误;图 8(g)中,针
对人物密集无序且光照不足的情况,改进模型与原始
模型均出现严重漏检;图 8(h)中,针对大密度人物目
标场景,模型识别率均较低,出现严重漏检。

根据上述分析,本文模型在关键点遮挡、光线较
暗且目标稀疏、极端姿态动作、人物密集有序的场景
相比原模型有更好的检测效果,但在俯视角度检测、
光线不足且人物密度大及更大密度人物目标关键点

检测方面仍需改进。

3 
 

结束语

针对现有关键点检测模型,在光照变化、人员密
集交叉遮挡时存在检测精度降低、节点错位等问题,
提出 基 于 YOLOv8n-Pose

 

模 型 改 进 的 LBW-
YOLOv8n-Pose。 在 SPPF中引入 LSKA,能捕捉图像
更广泛的上下文特征信息,增强对遮挡关键点的特
征提取能力;采用 BiFPN 重构颈部网络,增强网络
跨尺度特征融合能力,充分融合深浅层特征信息,增
强模型对多尺度目标的检测与关键点提取能力;在
此基础上,创新性应用 Wise-IoU 边界框损失函数,
通过动态调整梯度权重,减少低质量样本产生的有
害梯度,有效提升在复杂环境下的泛化能力与检测
鲁棒性。 实验结果表明,改进模型在 MS-COCO2017
关键点数据集上各项指标均有提升,且模型大小仅
4

 

M。 尤其在关节点不清晰、人物密集、光线不足、
遮挡环境下,改进模型检测效果较好,但在更大密度
目标检测方面仍有较大改进空间。 未来可结合时空
图卷积开展人物动作识别研究,并应用于其他关键
点检测领域。
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