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摘要：　为实现自动扶梯场景下姿态估计的快速响应和准确估计，提出一种基于空间依赖的多任务解耦姿态

网络（ＭＴＤＰＮ）。首先，对姿态估计网络进行定位和分类任务分支的解耦，使每个任务分支能够自适应地调

整特征关注方向；其次，提出一种空间依赖卷积，通道联合层和空间联合层作为中间层，以逐点卷积和逐深度

卷积取代传统卷积，从而降低 ＭＴＤＰＮ的参数量和浮点计算量，使每张图片的检测时间仅为７３．３ｍｓ。在扶

梯危险行为关键点数据集和ＣＯＣＯ关键点数据集上对 ＭＴＤＰＮ进行评估。结果表明：与原始网络 ＹＯＬＯ

ＰＯＳＥ相比，ＭＴＤＰＮ在扶梯危险行为关键点数据集和ＣＯＣＯ关键点数据集上的准确性指标均有所提高。
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自动扶梯［１］已经成为商场、医院、车站等公共场所常见的载客设备。但自动扶梯在实际应用中，由

于乘坐人员使用不当和应急救援（自救）不及时，容易造成乘坐人员的坠落、碰撞、挤压等事故［２４］，对人
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体伤害大、危险性高［５］。因此，准确及时的危险行为检测是保障自动扶梯使用的重要前提。

危险行为检测以人体骨架序列［６７］为研究对象，先提取图像中乘客的姿态信息，再将所提取的骨架

序列蕴含的人类行为进行分类，直观地让模型理解目标的行为，进而分析乘客行为的安全性。因此，稳

定准确的人体姿态估计（ＨＰＥ）对自动扶梯的危险行为检测具有重要意义。

早期的ＨＰＥ仅针对单人目标，主要是基于传统的计算机视觉算法。汤一平等
［８］针对少数画面帧

中人体对象漏检问题导致的姿态估计丢失，提出基于混合高斯背景差分的方向梯度直方图（ＨＯＧ）特征

匹配算法，该算法能够对粘连的人体对象进行有效分割，从而降低人体对象误检率。但是 ＨＯＧ特征匹

配算法对姿态和尺度形变较为敏感，对人物尺度变化较大的自动扶梯监控图像的检测精度不佳。

随着卷积神经网络（ＣＮＮ）的发展，ＨＰＥ逐渐扩展到多人姿态估计领域。多人姿态估计根据骨骼

关键点生成方式的不同分为自底向上方法和自上而下方法。自底向上方法提取画面中所有可能的骨骼

关键点，生成高斯分布概率图［９１２］，设计复杂的匹配策略组合人体姿态。自上而下方法［１３１８］不同于自底

向上方法一次性生成所有关键点，是由人类检测器和姿态估计器构成的两阶段方法。两种检测器将

ＨＰＥ划分为两个阶段：１）人类检测器在监控画面中检测可能存在的乘客类别和定位区域；２）姿态估计

器中，对检测到的乘客所在区域使用单人姿态估计生成人体骨骼关键点。相比自底向上方法，自上而下

方法具有较强的多人场景建模能力，能够有效避免不同人类骨骼之间的错误连接。不同于ＣＮＮ模型，

一些研究人员把Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
［１９］结构用于关键点位置的预测。ＴｏｋｅｎＰｏｓｅ

［２０］从大量数据中学习关键点

之间的统计约束关系，编码为关键点ｔｏｋｅｎ。集联Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的姿态识别（ＰＲＴＲ）
［２１］利用自注意力层

在Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中进行标记化表示，以捕获关键点的关节空间和外观建模。虽然基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的

架构能够在空间和时间域中编码身体关节之间的远程依赖关系，但它们通常需要大规模的训练数据集

来实现与卷积网络相比较的性能，这让Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的训练和推理变得昂贵。

自动扶梯场景中的实时姿态估计对模型的精度和速度具有一定的要求。ＹＯＬＯＰＯＳＥ
［２２］具有恒定

的检测时间和精度优势，能满足扶梯场景中人体姿态估计对准确性和实时性的要求。结合应用环境和

模型部署条件，以ＹＯＬＯＰＯＳＥ为基线模型，对自上而下方法进行研究。然而，自上而下方法受到２个

限制：１）人类估计器依赖人类检测器的检测结果，未识别、错误识别和定位错误的人类乘客都会导致人

类姿态估计的失效；２）２种检测器网络的参数量和计算量过于庞大，增加了训练量和推理成本，也增加

了危险行为的检测耗时。这２个限制会影响自上而下方法的准确性和计算效率。基于此，本文提出一

种基于空间依赖的多任务解耦姿态网络（ｍｕｌｔｉｔａｓｋｄｅｃｏｕｐｌｅｄｐｏｓｅｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＴＤＰＮ）。

１　基于空间依赖的多任务解耦姿态网络

耦合的人类检测器［２３２４］导致不同任务的特征关注方向之间的混淆［２５２６］，因此，提出多任务解耦姿

态网络（ＭＴＤＰＮ），允许每个任务独立地学习和调整自己的偏置参数。

１．１　多任务解耦姿态网络

为了让具有不同特征关注方向的分类和定位任务实现各自最佳性能，提出一种多任务解耦姿态网

络（ＭＴＤＰＮ），将自上而下方法的检测网络解耦成多条不共享支路，以满足不同的视觉任务的特征关注

需求。将包含分类、定位和姿态估计３种视觉任务信息的特征金字塔称为多任务耦合特征，在解耦头架

构中，多任务耦合特征被拆解为３条不共享的任务分支，表示为
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式（１），（２）中：犜为多任务耦合特征；犚为张量；犎，犠，犆分别为特征图的高、宽和通道数；ｃｌｓ为分类任

务；ｂｏｘ为定位任务；犖ｋｐｔ为姿态估计任务；犘犻 为特征金字塔中第犻层特征，其对应的特征图尺度犉犻∈

（犎犻，犠犻）；（犆狓，犆狔）为定位任务回归框的中心点坐标；（ａｎｃｗ，ａｎｃｈ）为当前尺度特征层预设的锚框尺寸；
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体骨骼关节坐标信息。

全卷积耦合网络和多任务解耦姿态网络架构，如图１所示。图１中：（ａ）是原始的全卷积耦合网络，
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通过全卷积层输出所有任务的预测结果；（ｂ）是多任务解耦姿态网络；犘３～犘６ 分别表示第３～６层的特

征层；犖类别为网络预测的类别数量，通常为１；犖关键点为网络估计的人体关键点的数量，通常为１７。

图１　全卷积耦合网络与多任务解耦姿态网络的架构图
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首先，多任务耦合特征以１个卷积核大小为１×１的空间非依赖卷积层作为根茎层；然后，连接２层

卷积核大小为３×３的空间非依赖卷积和１层卷积核大小为１×１的空间非依赖卷积，以构建分类支路；

最后，输出全部类别的预测结果。相似地，定位支路遵从分类支路的构建原则，定位支路复用分类支路

中第１层空间非依赖卷积的特征信息，以减少参数冗余，再构建１层卷积核大小为３×３的空间非依赖

卷积适配定位任务的特征关注方向。由于置信度分支与定位支路的交并比（ＩｏＵ）判别原则有非常深的

联系，因此，置信度分支与定位共享特征信息。

采用２层平行卷积核大小为１×１的空间非依赖卷积分别输出回归结果和置信度结果。姿态估计

分支首先由一层卷积核大小为１×１的空间依赖卷积激活支路关注的特征信息；然后，使用重复堆叠６

次卷积核大小为３×３的空间非依赖卷积和卷积核大小为１×１的空间非依赖卷积构成卷积块；最后，输

出５７个人体关键点结果。为了防止不同任务特征关注方向的相互影响，人类检测器分支应该不与姿态

回归器分支共享任何参数。

１．２　空间依赖卷积

自上而下方法的两种检测器模型和多任务解耦姿态网络的多分支结构引入了庞大的计算成本和复

杂的特征表达，增加了自动扶梯场景中自上而下方法应用的优化难度和推理成本。为了降低自上而下

方法的庞大计算量与学习难度，提出一种空间依赖卷积（ｓｐａｔｉａｌｌｙａｗａｒｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＡＣｏｎｖ），结构如

图２所示。

图２　空间依赖卷积的结构

Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｓｐａｔｉａｌｌｙａｗａｒｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

空间依赖卷积通过逐深度卷积和逐点卷积减少计算消耗。通道联合层对通道特征进行重新缩放，

缩小通道，将网络的决策能力集中在最具有区分性和重要性的特征上。放大通道可以增强有用特征的
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表示，减少冗余和噪声特征的影响，提高网络的表达能力和泛化性能。空间联合层考虑特征图中垂直和

水平特征之间的关系，学习两个不同方向上的权重，并通过分裂和聚合重新对特征加权，提高重要特征

的表示能力，以此来弥补轻量化带来的精度损失。两层设计的注意力层进一步降低优化难度。

通道联合层的作用是将每个通道的多任务耦合特征信息编码为单个描述符，以实现通道级别的特

征融合。通道联合层中通过全局平均池化（ＧＡＰ）将每个通道的多任务耦合特征犜信息编码为单个描

述符。它的输出是一个维度为犣∈犚
１×１×犆的张量。压缩层按照缩放率狉缩小卷积核挤压多任务耦合特

征犜获得犠１，扩张层重新以缩放率
１

狉
放大卷积核获得犠２，σ激活两层缩放层的前馈网络执行通道联

合，激活后的特征以元素乘积方式与初始多任务耦合特征联合得到犉１，其表达为

犉１＝犜σ（犠２（犚Ｌ（犠１（犣））。 （３）

式（３）中：犠１∈犚
（犆，犆／狉）为压缩层卷积变换函数；犠２∈犚

（犆／狉，犆）为扩张层卷积变换函数；犚Ｌ 为激活函数

ＲｅＬＵ；σ为Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数；为逐元素乘积符号。

空间联合层作用是通过沿水平和垂直方向的自适应池化进行操作，保持特征图上每组关键点之间

的空间关系，并利用这些关系构建方向感知特征图。

犉２ ＝犠３ ∑
０≤犻≤犠

１

犠 ∑０≤犻≤犎
犉１（犎，犻），∑

０≤犻≤犎

１

犎 ∑０≤犼≤犠
犉１（犠，犼［ ］（ ）） ， （４）

犉３＝（犉２）。 （５）

式（４），（５）中：［·，·］为特征图沿空间方向上的连接操作；犉２∈犚
犠×犎×犆×犖

ｋｐｔ是在垂直与水平两个方向

上编码姿态关键点的中间特征图；为非线性激活函数；犠３∈犚
（犆，犆／狉）。

然后，犉３ 沿垂直和水平方向拆分为犉
ｈ
３∈犚

犆／狉×犎×犖
ｋｐｔ
（狔）和犉ｗ３∈犚

犆／狉×犠×犖
ｋｐｔ
（狓）两个独立的张量。２个卷

积核大小为１×１的空间非依赖卷积变换犠ｈ和犠ｗ，用于将犉
ｈ
３ 和犉

ｗ
３ 分别变换为与输入犜具有相同通

道数的张量，产生为

犵
ｈ＝σ（犠ｈ（犉

ｈ
３））， （６）

犵
ｗ＝σ（犠ｗ（犉

ｗ
３））， （７）

犜＝犉１犵
ｈ
犵

ｗ。 （８）

式（６）～（８）中：犵
ｗ 和犵

ｈ分别为垂直因子和水平因子；犜为空间依赖卷积输出结果。

最后，通道联合层特征犉１ 与垂直因子犵
ｗ 和水平因子犵

ｈ 共同以元素乘积方法作用，获得空间依赖

卷积的结果犜。

２　实验结果与分析

２．１　实验环境

训练时预热阶段的迭代设置为３个轮次，预热期间动量设置为０．８，偏置大小初始化为０．１；初始学

习率设置为０．０１，优化器使用随机梯度下降法，初始动量为０．９３７，交并比的阈值设置为０．２，锚框阈值

为４．０。数据增强方面，考虑到小目标的识别，通过马赛克法拼接并进行随机随选、翻转、平移等几何操

作，提高模型的泛化能力，混合增强使用概率为０．１，图像复制使用概率为０．１。实验在２台ＮＶＩＤＩＡ

ＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸＴＩＴＡＮＸｐＧＰＵ上进行，使用Ｐｙｔｈｏｎ３．８和Ｐｙｔｏｒｃｈ深度学习框架。

２．２　实验数据集

实验数据集来自两个商场的监控视频，通过监控视频及手持相机采集了不同角度下行人在扶梯场

景的危险行为，共６５５３张图片。通过Ｌａｂｅｌｍｅ软件标注每个人类乘客的目标检测标签框，扶梯危险行

为关键点数据集部分场景，如图３所示。为每个人类乘客标注１７个人体关键点信息，包括鼻子、左眼、

右眼、左耳、右耳、左肩、右肩、左肘、右肘、左手腕、右手腕、左臀、右臀、左膝、右膝、左脚踝、右脚踝。每个

关键点的坐标信息包括（狓，狔，狏），其中，（狓，狔）表示该关键点归一化后所在的图像坐标；狏表示该关键点

在图像中的可见度，狏∈｛１，２，３｝，其中，１为完全可见，２为遮挡可见，３为完全不可见。为方便模型训

练，扶梯危险行为关键点的可见度皆为１。

数据集划分训练集、验证集和测试集，其中，５３０６张乘客状态图片为训练集，６５７张乘客状态图片
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为测试集，５９０张乘客状态图片为验证集。图像像素大小为１０８０ｐｘ×１０８０ｐｘ，训练时将图片尺寸统

一缩放为６４０ｐｘ×６４０ｐｘ。

（ａ）携带宠物　　　　（ｂ）携带包裹　　 　（ｃ）翻越扶手　　　 　（ｄ）跌倒　　　　　（ｅ）逆行　

图３　扶梯危险行为关键点数据集部分场景

Ｆｉｇ．３　Ｐａｒｔｉａｌｓｃｅｎａｒｉｏｓｆｒｏｍｅｓｃａｌａｔｏｒｄａｎｇｅｒｏｕｓｂｅｈａｖｉｏｒｋｅｙｐｏｉｎｔｄａｔａｓｅｔ

２．３　评价指标

准确率ηＰ是指在识别出来的图片中正确识别样本的数量与样本总数量的比例，即

ηＰ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
。 （９）

式（９）中：ＴＰ和ＦＰ分别为正确和错误识别样本数量。

召回率ηＲ 是测试集中正确识别的样本被分类器正确识别为正的比例，即

ηＲ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
。 （１０）

式（１０）中：ＦＮ为未正确识别的样本数量。

计算每张图片中真实关键点与预测的关键点之间的相似度犛ＯＫ，通过所有图片的犛ＯＫ计算平均准确

率ηＡＰ，即

ηＡＰ ＝∑狆
σ（犛ＯＫ ＞犜）／∑狆

１。 （１１）

式（１１）中：狆为当前组的预测值；σ为标准差；犜为阈值，表示识别的困难程度。

所有关键点类别的ηＡＰ的平均值（ηｍＡＰ）表示模型在所有关键点类别上的平均性能，其表达式为

ηｍＡＰ ＝∑
犽

犻＝１ηＡＰ，犻
／犽。 （１２）

　　ηｍＡＰ０．５表示ＩｏＵ阈值设置为０．５的ηｍＡＰ，ηｍＡＰ０．９５表示ＩｏＵ阈值从０．５０到０．９５的ηｍＡＰ。ηｍＡＰ得分越

高，表明模型在测试集上的拟合程度越高。因此，选取ηＰ，ηＲ，ηＡＰ，ηｍＡＰ０．５和ηｍＡＰ０．９５对姿态估计模型的有

效性进行评估。

２．４　空间依赖卷积消融实验

对不同轻量化方法搭建的多任务解耦姿态网络的计算成本进行对比，如表１所示。表１中：参数量

（犖Ｐ）和浮点计算量（犖Ｆ）为网络大小指标，这２个指标越小，表明网络占用资源越小；ηＰ，ηＲ 和ηｍＡＰ０．５为

精度指标，这３个指标越高，说明网络的准确性能越好；每种网络完成５９０张图片推理的时间（狋）和每张

图片检测时间（狋ｐ）为速度指标，这２个指标越小，说明网络推理图片的速度越快。将图像统一缩放至像

素为６４０ｐｘ×６４０ｐｘ，在相同ＧＰＵ设备上推理相同的５９０张扶梯危险行为关键点测试集。通过上述指

标评估空间依赖卷积的轻量化效果、优化性能，以及在自动扶梯中对危险行为检测的及时性。

表１　不同轻量化方法搭建的多任务解耦姿态网络的计算成本

Ｔａｂ．１　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｃｏｓｔｏｆｍｕｌｔｉｔａｓｋｄｅｃｏｕｐｌｅｄｐｏｓｅｎｅｔｗｏｒｋｓｂｕｉｌｔｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｍｅｔｈｏｄｓ

网络 犖Ｐ／×１０
６ 犖Ｆ／×１０

９
ηＰ／％ ηＲ／％ ηｍＡＰ０．５／％ 狋／ｓ 狋ｐ／ｍｓ

全卷积 ２６．２ ６１．５ ９８．７ ９８．７ ９９．５ ６３．５ １０３．４

空间依赖卷积 １６．４ ２４．９ ９８．６ ９８．７ ９９．４ ４３．２ ７３．３

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２
［２７］ １２．３ １８．６ ９８．２ ９７．８ ９７．９ ５２．０ ８９．５

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２
［２８］ ２９．２ ３１．２ ９４．３ ９４．３ ９７．９ ５４．３ ９２．０

　　由表１可知：全卷积使用最复杂的卷积计算提取图像特征，其精度指标ηｍＡＰ０．５为９９．５％，体现了最

好的准确性能，对应产生最大的参数量２６．２×１０６ 和浮点计算量６１．５×１０９，庞大的计算量增加了推理
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成本。使用全卷积的计算成本最高，原因可能是在大尺度特征图，如在犉０∈（８０，８０）分辨率下进行特征

提取时，会产生指数式增长的计算成本。空间依赖卷积使用逐点卷积和逐深度卷积替代全卷积，在大分

辨率的每个像素点上进行分组卷积，参数量减少了４８％，浮点计算量减少了５９％，完成５９０张图片的推

理时间最少，仅为４３．２ｓ，每张照片检测时间仅为７３．３ｍｓ。同时，空间依赖卷积增强了不同任务的表

达能力和学习效果，相比全卷积，其ηｍＡＰ０．５仅降低０．１％。

将目前最新的轻量化网络ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２
［２７］与ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２

［２８］进行对比。ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２将参

数量和浮点计算量分别压缩至１２．３×１０６，１８．６×１０９，获得了最小的参数量；但由于设计通道重排，每张

图片的检测时间相比空间依赖卷积增加了１６．２ｍｓ，其ηｍＡＰ０．５较空间依赖卷积降低了１．５％。相比空间

依赖卷积，ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２的参数量和浮点计算量分别增加了１２．８×１０６，６．３×１０９，每张图片的检测时

间增加了１８．７ｍｓ，并且由于缺少对不同任务的强化表达，其ηｍＡＰ０．５相对空间依赖卷积降低了１．５％。

综合表２结果可知，空间依赖卷积在精度指标和速度指标的平衡中取得最优。

２．５　多任务解耦姿态网络消融实验

在扶梯危险行为关键点数据集上评估多任务解耦姿态网络的性能并进行比较，结果如表２所示。

由表２可知：在扶梯危险行为关键点数据集中，相比ＹＯＬＯＰＯＳＥ
［２２］网络，ＭＴＤＰＮ的ηｍＡＰ０．５和ηｍＡＰ０．９５

分别提升了０．３％和４．４％，ηＰ和ηＲ 分别提高了１．６％和１．８％，这得益于任务解耦架构对姿态估计方

法作用；ＹＯＬＯｖ７ＰＯＳＥ
［２９］具有更高的准确率，这是因为自上而下方法是个复杂的多任务网络，受到目

标检测精度的影响，而ＹＯＬＯｖ７ＰＯＳＥ为不同目标动态分配最佳候选对象，提高了其在目标检测上的

准确性，并采用了更加复杂的卷积提取模块，其参数量较 ＭＴＤＰＮ增加了９．９×１０６，因此，ＹＯＬＯｖ７

ＰＯＳＥ网络姿态估计的准确率略高。

表２　多任务解耦姿态网络在扶梯危险行为关键点数据集上的性能比较

Ｔａｂ．２　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｕｌｔｉｔａｓｋｄｅｃｏｕｐｌｅｄｐｏｓｅｎｅｔｗｏｒｋｏｎ

ｅｓｃａｌａｔｏｒｄａｎｇｅｒｏｕｓｂｅｈａｖｉｏｒｋｅｙｐｏｉｎｔｄａｔａｓｅｔ

网络 犖Ｐ／×１０
６ 犖Ｆ／×１０

９
ηＰ／％ ηＲ／％ ηｍＡＰ０．５／％ ηｍＡＰ０．９５／％

ＹＯＬＯＰＯＳＥ １５．１ ２０．５ ９７．２ ９６．９ ９９．１ ７７．２

ＹＯＬＯｖ７ＰＯＳＥ ２６．３ ２０．７ ９９．６ ９９．５ ９９．６ ８７．３

ＭＴＤＰＮ １６．４ ２４．９ ９８．６ ９８．７ ９９．４ ８１．６

　　为了进一步评估多任务解耦姿态网络的有效性，将 ＭＴＤＰＮ与自上而下和自底向上的姿态估计网

络在ＣＯＣＯ关键点数据集上中进行性能比较，结果如表３所示。表３中：输入尺寸为输入网络的分辨

率指标，输入尺寸越大，网络的准确率越高；犖Ｐ 和每秒１０
９ 次的乘法加法运算次数（犖ＧＭＡＣＳ）为网络大

小指标，这两个指标越小，网络占用资源越小；ηＡＰ，ＩｏＵ阈值为０．５的ηＡＰ（ηＡＰ０．５），ＩｏＵ阈值为０．７５的

ηＡＰ（ηＡＰ０．７５），检测物体面积大于像素９６ｐｘ×９６ｐｘ的ηＡＰ（ηＡＰＬ），ＩｏＵ阈值范围在［０．５，１．０］的最大召回

率的平均值（ηＡＲ）为精度指标。

表３　多任务解耦姿态网络在ＣＯＣＯ关键点数据集上的性能比较

Ｔａｂ．３　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｕｌｔｉｔａｓｋｄｅｃｏｕｐｌｅｄｐｏｓｅｎｅｔｗｏｒｋｏｎＣＯＣＯｋｅｙｐｏｉｎｔｄａｔａｓｅｔ

网络 输入尺寸／ｐｘ×ｐｘ 犖Ｐ／×１０
６ 犖ＧＭＡＣＳ ηＡＰ／％ ηＡＰ０．５／％ ηＡＰ０．７５／％ ηＡＰＬ／％ ηＡＲ／％

Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ
［３０］ ５１２×５１２ ２７７．８ ４１３．８ ５６．６ ８１．８ ６１．８ ６７．０ －

ＰｉｆＰａｆ
［３１］ － － － ６６．７ － － ７２．９ －

ＯｐｅｎＰｏｓｅ
［９］ － － － ６１．８ ８４．９ ６７．５ ６８．２ ６６．５

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＨＲＮｅｔＨ０
［１１］ ５１２×５１２ ２３．３ ２６８．８ ６７．１ － － － －

ＨｉｇｈｅｒＨＲＮｅｔ
［１０］ ６４０×６４０ ６３．８ ３０８．６ ６８．４ ８８．２ ７５．１ ７４．２ －

ＤＥＫＲ
［３２］ ５１２×５１２ ２９．６ ９０．８ ６７．３ ８７．９ ７４．１ ７６．１ ７２．４

ＹＯＬＯＰＯＳＥ
［２２］ ９６０×９６０ １５．１ ２２．８ ５１．７ ８０．５ ５６．１ ４９．２ ５６．０

ＹＯＬＯｖ７ＰＯＳＥ
［２９］ ６４０×６４０ ２６．３ ２０．７ ５８．７ ８４．５ ６３．７ ７２．１ ６５．３

ＭＴＤＰＮ ６４０×６４０ １６．４ ２４．９ ５７．９ ８３．３ ６３．６ ５１．９ ６６．７

　　自底向上的方法 Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ、ＨｉｇｈｅｒＨＲＮｅｔ、ＰｉｆＰａｆ为每个关键点独立估计高斯分布热图，再通过

关节配对方法一次性组合所有的关键点，具有实时性快的优点；自上而下的方法ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＨＲＮｅｔＨ０ 通

过保持高分辨组合不同特征尺度中的关键点，实现精确的人体姿态估计；ＤＥＫＲ通过解开每个关键点

６５７ 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版）　　　　　　　　　　　　　　２０２３年
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独立回归，在检测物体面积大于像素９６ｐｘ×９６ｐｘ的指标中取得了最佳。

由表２，３可知：ＭＴＤＰＮ通过调整不同视觉任务的特征关注方向，有效提升了姿态估计方法的准确

率；空间依赖卷积能够增强不同任务的表达能力和学习效果，对乘客特征的关注具有正向作用。

３　结束语

为实现自动扶梯场景下姿态估计方法的快速响应和准确估计，提出一种基于空间依赖的多任务解

耦姿态网络，将检测网络解耦为分类、定位两个不共享的任务分支，以满足不同视觉任务的特征关注方

向差异的需求，从而实现分类和定位任务各自的最优性能，提高人类检测器的精确度。通过设计空间依

赖卷积和空间非依赖卷积网络搭建 ＭＴＤＰＮ的多分支结构，相比全卷积网络，其参数量减少了４８％，浮

点计算量减少了５９％，每张图片检测时间仅为７３．３ｍｓ。相比原始网络ＹＯＬＯＰＯＳＥ，ＭＴＤＰＮ在扶梯

危险行为关键点数据集的精度指标ηｍＡＰ０．５和ηｍＡＰ０．９５分别提高了０．３％和４．４％，在ＣＯＣＯ关键点数据集

的ηＡＰ提高了６．２％。推理速度和精度的提升保证了基于自动扶梯危险行为检测的准确估计和速度优

势。然而，多分支检测架构会增加模型训练的时间消耗，因此，下一阶段的研究目标是在训练阶段并行

融合检测和估计分支，以缩短多分支姿态估计网络的时间训练成本。
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