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基于结构引导的人体姿态估计框架

涂 浚  武港山  王利民
（南京大学计算机软件新技术全国重点实验室 南京 210023）

摘 要 近年来，2D人体姿态估计作为计算机视觉中的基础任务，广泛应用于行为识别、人机交互等领域。尽管基

于深度学习的姿态估计方法取得了显著进展，但在多人拥挤、遮挡复杂及低分辨率等实际场景下，现有方法往往面

临结构信息利用不足、优化路径粗糙等问题，导致模型的姿态结构建模能力有限、泛化鲁棒性不强。为此，本文提出

了一种基于结构引导的多步优化框架，将姿态估计过程建模为从初始粗略预测逐步优化至结构合理目标的多阶段

演化路径。该框架通过显式构造渐变图序列，引导网络在每一步预测中持续融合结构先验信息，并在训练与推理阶

段保持结构引导路径的一致性，从而有效提升模型的结构建模能力与预测稳定性。系统性消融实验表明，所提出的

渐变图序列和路径一致性设计对于提升关键点定位精度和结构约束能力具有显著效果；参数敏感性分析进一步验

证了插值步数与调度策略等可调参数对模型性能的影响。在COCO和CrowdPose等主流数据集上的实验结果表

明，本文方法在 HRNet-W48 骨干网络下、CrowdPose 验证集上取得 77.6 mAP，超过当前先进方法 TransPose-H
（76.3 mAP）；在 COCO 验证集 256×192分辨率和检测框设定下同样实现了 75.6 mAP，与主流 Transformer方法

持平或更优，验证了本方法在多种复杂场景下的有效性与通用性。
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Structure-Guided Framework for Human Pose Estimation
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Abstract Recent advances in deep learning have significantly improved 2D human pose 
estimation, a core task in computer vision with broad applications in action recognition, human-
computer interaction, rehabilitation, virtual reality, and intelligent surveillance.  However, 
existing approaches still struggle in crowded scenes, heavy occlusion, and low-resolution 
conditions due to insufficient utilization of structural priors and coarse optimization trajectories.  
These limitations often hinder the model’s ability to maintain globally coherent pose structures, 
resulting in reduced robustness and suboptimal generalization.

To address these challenges, this paper proposes a structure-guided multi-step optimization 
framework that models pose estimation as a progressive evolution from an initial coarse prediction 
toward a structurally plausible target.  The key idea is to construct an explicit gradient map 
sequence, which encodes a step-wise structural evolution path and guides the network at each 
stage to incorporate human body priors.  By enforcing consistency between training and inference 
trajectories, the framework enhances both global structural modeling and prediction stability.

The method consists of three main components　 (1) a fixed single-person pose estimation 
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backbone that extracts image features and provides the initial heatmap prediction; (2) a gradient 
map generator that constructs a multi-stage structural evolution sequence via cosine-based 
interpolation between a predefined canonical pose and the backbone’s predicted pose; and (3) a 
structure-guided UNet that performs multi-step refinement, where each step receives the image 
features, the corresponding gradient map, and the time-step index as conditional inputs.  Unlike 
diffusion-based denoising models, the proposed approach does not rely on Gaussian noise 
modeling.  Instead, it focuses on structural evolution driven by explicit geometric priors.

Extensive ablation studies demonstrate that both the gradient map sequence and the path-
consistent multi-step optimization mechanism contribute significantly to accuracy improvements.  
Sensitivity analyses further show the effects of interpolation step count and scheduling strategies, 
validating that appropriate structural evolution granularity leads to more stable optimization.  In 
addition, the framework consistently boosts performance across different backbones, including 
ResNet-based SimpleBaseline and HRNet variants, confirming its generality and compatibility.

Experiments on the COCO and CrowdPose benchmarks verify the effectiveness of the 
proposed framework.  With an HRNet-W48 backbone, our approach achieves 77. 6 mAP on the 
CrowdPose validation set, surpassing state-of-the-art models such as TransPose-H (76. 3 mAP).  
On the COCO validation set at 256×192 resolution under ground-truth bounding box settings, 
our method reaches 75. 6 mAP, performing on par with or exceeding several transformer-based 
approaches.  These results highlight the framework’s strong structural modeling capability and 
robustness in complex scenarios.

Overall, this study introduces a new paradigm for structure-conditioned optimization in pose 
estimation, offering an effective way to combine explicit geometric priors with deep feature 
learning.  With its high extensibility, the proposed structure-guided multi-step refinement 
mechanism has strong potential for more complex real-world environments, such as dense 
crowds, motion blur, or extreme lighting, and can be naturally extended with temporal cues or 
multimodal inputs.

Keywords 2D human pose estimation; structure guidance; structural modeling; gradient map 
sequence; multi-step refinement

1 引 言

人体姿态估计（Human Pose Estimation）是计算

机视觉中的核心任务之一，旨在从图像或视频数据

中检测并定位人体关键点（如关节），以二维或三维

坐标形式表示人体姿势结构，从而在像素空间中重

建人体结构［1，2］。该任务通常被建模为一个结构化

预测问题，其输出不仅包括单点坐标，更反映关键点

之间的拓扑和语义关系，如左右对称、骨骼连接、关
节角度约束等。因此，姿态估计不仅要求高精度的

局部定位能力，还需对人体全局结构具有良好的建

模能力，尤其在遮挡、多人交互、复杂动作等场景下

更具挑战性［3］。人体姿态估计在动作识别［4］、人机交

互［5］、医疗康复［6］、虚拟现实［7］以及智能监控［8］等多个

领域具有广泛的应用。其中，2D人体姿态估计指的

是从单幅二维图像中恢复人体关键点的二维坐标，
以简洁直观的方式表征人体姿态［9］。

在深度学习技术普及之前，人体姿态估计主要

依赖于手工设计特征与结构化建模，这类方法通过

几何约束与模板匹配进行姿态推断，其中 Pictorial 
Structures（PS）模型是最具代表性的研究之一。这

类方法通过显式建模人体各关键点的空间几何约

束，提升姿态估计的精确性和稳定性［10，11］。然而，受

限于手工特征设计的局限性以及对复杂环境的泛化

能力不足，传统方法难以适应多样化的现实场景。
随着深度学习技术的快速发展，基于卷积神经

网络（CNN）的方法逐渐成为人体姿态估计的主流

方向。这些方法利用CNN自动学习视觉特征，并通

常采用高斯热图（Gaussian Heatmap）作为监督信
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号，显著提升了关键点检测的准确性［12-15］。随着数

据集规模扩大和计算资源的提升，姿态估计逐渐从

单人场景扩展至多人复杂场景。为应对多人定位与

身份关联问题，研究者提出了自顶向下与自底向上

两类方法：自顶向下方法先检测人体实例，再分别估

计每个人体的关键点姿态［14，16-20］；自底向上方法则以

关键点为检测目标，先定位所有关键点，再通过组装

方式完成关节归属，从而划分为各个人体实例［21-29］。
此外，部分工作提出了单阶段方法，试图在一个端到

端网络中同时完成人体检测与姿态估计，虽然其表

面上为单阶段的，但本质上仍属“先定人再定关键

点”的范式变体［30，20，31］。
尽管基于CNN的方法取得了显著进展，现有方

法在人体整体结构建模方面仍存在不足，主要依赖

于特征图的局部感受野，缺乏显式的人体结构先验

建模。这使得在严重遮挡、复杂姿态或多人交互等

复杂情境下，姿态估计的鲁棒性与合理性仍面临挑

战［32，33］。鉴于姿态估计天然具有图结构特征，近年

来研究者重新关注结构性建模方法，尝试引入图卷

积网络（GCN）［9］、变换器结构（Transformer）［34，35］或

关键点显式连接机制［36］，以增强模型对人体结构的

建模能力［37］，从而提升模型对复杂场景的适应能力。
近年来，Diffusion Models凭借其稳定的训练过

程与逐步建模的优势，在图像生成、超分辨率与语义

编辑等任务中获得显著进展［38-46］，并进一步扩展至

视频生成［47］、人体动作建模［48］、音频合成［49，50］、三维

形状重建与生成［51，52］等多模态场景，展现出强大的

通用性与结构建模潜力。尽管其原生范式主要面向

生成任务，但其逐步迭代优化预测结果的特性，为结

构化回归类任务提供了一种新的建模视角。在人体

姿态估计领域，也曾有工作探索通过迭代方式逐步

修正姿态预测结果，例如 Iterative Error Feedback
（IEF）将姿态估计建模为从初始状态逐步逼近最终

目标的过程，从而提升了输出结构的一致性与可解

释性。我们注意到，扩散模型从初始输入出发、通过

多步预测逐步生成结构化结果的方式，与 IEF等方

法在建模思路上具有一定相似性。
基于这一观察，本文提出了一种基于结构引导的

人体姿态估计框架，核心思想是通过构建“结构引导

图序列（General structure guidance map sequence）”引
导姿态预测结果从初始状态逐步演化至结构合理的

目标。在该框架中，我们将人体结构的先验知识与

深度模型的特征学习能力相结合，显式构造了一系

列中间结构状态，用于分阶段约束和优化姿态估计

过程。每一步的中间状态不仅反映了姿态结构的渐

进变化，也为多步推理过程提供了结构一致性的持

续引导。相比于单步预测或仅依赖数据驱动的方

式，基于结构引导的多步优化机制提升了模型的可

控性和输出结果的结构合理性，尤其在复杂姿态或

严重遮挡等场景下，有助于提升预测的一致性与物

理可行性。
值得注意的是，尽管本文方法借鉴了逐步演化

的思想，但与传统扩散建模以高斯噪声为起点、逐步

去噪的范式不同，我们以结构合理的初始姿态和结

构先验为起点，引导模型在多步优化过程中持续贴

合人体结构约束，更好地适应了姿态估计任务的结

构化本质。
本文的主要贡献包括：

（1）提出了一种基于结构引导的人体姿态估计

框架，通过构建结构引导图序列，将关键点预测建模

为从初始状态向结构合理目标逐步演化的过程，实

现对结构一致性与全局协调的有效建模。
（2）显式设计多步结构优化路径，在每一步引

入姿态结构约束，使预测过程兼具物理可行性与高

鲁棒性，尤其在复杂场景（如多人遮挡、极端姿态）下

表现突出。
（3）将结构先验与深度特征表征有机融合，在不

依赖噪声建模的前提下，实现结构化建模与感知能

力的协同优化，显著提升了关键点定位的准确性和

模型的泛化能力。
本研究为复杂结构化回归任务中的结构引导优

化提供了一种新范式，为后续相关领域的方法设计

提供了理论和实践参考。

2 相关工作

2. 1　基于深度学习的人体姿态估计方法

人体姿态估计在深度学习驱动下取得了显著进

展，目前主流方法主要分为基于卷积神经网络

（CNN-based）和 基 于 变 换 器 结 构（Transformer- 
based）两大类别。

在基于卷积神经网络方法中，最具代表性的路

线是通过卷积网络提取图像特征，并以高斯热图为

监督信号，实现对关键点的精确定位。这一类方法

以 DeepPose、Convolutional Pose Machine（CPM）、
Stacked Hourglass Network、SimpleBaseline、HRNet
等为代表［1，10-14，16，53］，在多个公开数据集上持续保持

较高精度，并广泛应用于实际场景。与此同时，近年
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来又出现了一类将关键点横纵坐标分别建模为

一维概率分布的方案，如 SimCC［17］、RTMPose［19］、
RTMO［20］等，即采用有序分类或分布回归方式替代

传统热图回归策略，以进一步提升定位分辨率和推

理效率。这两类基于卷积神经网络的方法目前在学

术界和工业界均被广泛采用，并持续推动关键点定

位的精度和实用性提升。
基于变换器结构方法［54］近年来也受到了广泛

关注。以 ViTPose［18］为代表，采用变换器编码器

（Transformer Encoder）作为特征主干，结合卷积网

络作为解码器输出关键点热图，充分利用了 MAE
（Masked AutoEncoder）［55］预训练的变换器在全局关

系 建 模 方 面 的 优 势 。 此 外，TokenPose［34］、
TransPose［35］、Poseur［56］、ED-Pose［57］、PETR［58］等方

法通常以CNN作为基础特征提取模块，再结合变换

器模块（包括 Encoder-only 和 Encoder-Decoder 结
构）对关键点间的全局依赖关系进行建模，实现端到

端的人体姿态估计。这些方法有效提升了结构表达

能力与全局信息建模能力，成为推动性能持续提升

的关键技术路线之一。
尽管上述两类方法在关键点定位精度、推理效

率等方面不断取得进展，但并未有对于人体结构的

显式建模。无论采用何种特征主干，大多数方法依

然主要依赖数据驱动，难以充分表达人体拓扑约束

和空间结构先验。因此，在复杂遮挡、关节歧义和极

端姿态变化等场景下，结构一致性和鲁棒性仍有待

进一步提升。
2. 2　姿态估计中的结构建模与姿态优化（Pose 
Refine）策略

在人体姿态估计任务中，结构一致性的建模能

力对于提升模型性能和鲁棒性具有决定性作用。为

了克服卷积网络局部感受野和缺乏显式结构约束的

局限，近年来研究者提出了多种结构建模与姿态精

修策略，力图将人体骨架的空间拓扑与先验知识引

入关键点预测流程［33］。
多步优化与反馈机制是提升结构一致性的重要

路径。典型方法如 Iterative Error Feedback（IEF）-
将姿态估计建模为一个多步修正过程，每一步根据

当前预测与目标之间的残差进行反馈引导，通过逐

步优化有效提升了输出的结构一致性。这类方法显

著增强了结构表达能力，但在实际应用中仍面临训

练复杂度高、收敛效率有限等挑战。
随着对结构信息建模需求的提升，基于图神经

网络（Graph Neural Network， GNN）的结构感知方

法被广泛关注。此类方法以人体骨架关键点为节

点，通过图卷积捕捉关节点间的空间与语义依赖，
实现结构先验与特征表达的有效结合。 Graph- 
PCNN［32］ 、GCN-Pose［59］ 、SGCN［37］ 、Dual Graph 
Networks （DGN）［60］等方法通过多分支图结构与自

适应邻接矩阵设计，不仅实现了结构先验与特征表

达的有机融合，也在复杂场景下有效提升了结构一

致性和鲁棒性。
与此同时，变换器结构（Transformer）及注意力

机制的引入为结构建模带来了新的突破。变换器结

构能够全局建模长距离依赖关系，在姿态估计中支

持更丰富的结构信息融合。部分研究将变换器结构

作为结构建模模块，与卷积网络（CNN）或图网络

（GNN）联合用于结构一致性提升，进一步推动了端

到端建模和全局信息表达能力的提升［46，50］。
尽管上述结构建模与多步优化方法在提升结构

一致性和鲁棒性方面取得了显著进展，但仍难以在

效率、全局协同和结构先验利用等方面实现最佳平

衡。近期扩散模型在逐步优化与结构建模领域［61，62］

提供了新的启发，强调通过多阶段演化过程提升输

出的结构一致性。本文提出的结构引导多步优化框

架，正是基于上述多步反馈、结构感知和逐步优化思

想的有机融合，进一步推动了结构化建模策略在深

度姿态估计中的发展。

3 关键方法

3. 1　方法概览

本文提出了一种基于结构引导的多步优化框

架，用于提升人体姿态估计的结构一致性与鲁棒性，
其整体框架如图 1 所示。模型由三个主要模块组

成：特征提取的姿态估计网络、渐变图序列生成模块

和多步优化模块。本方法基于自顶向下范式展开，
假设已获得人体检测框信息，输入图像为裁剪后的

单人区域图像，经过缩放等数据增强处理后送入后

姿态估计网络

UNet

…

Ŷ (T)

Ŷ (0)

特征图(F )

结构引导图序列

图片(I )

结构引导
图生成

图1　整体结构示意图（输入图像 I经过姿态估计网络提取

特征F与初始热图 Ŷ ( )0，并生成渐变图序列，与特征F

一同作为UNet的条件输入，输出最终热图 Ŷ ( )T 。）
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续模块用于姿态预测。整个流程以图像为输入，逐

步生成精细且结构一致的姿态估计结果。
模型的输入为 RGB 图像 I∈R3 × H × W，其中 H，

W 分别为图像高度与宽度。图像首先输入姿态估

计 网 络（ 如 ResNet 等 ），提 取 得 到 特 征 图

F∈RC × h × w，并 同 时 预 测 初 始 关 键 点 热 图 
Ŷ ( 0 ) ∈RK × h × w，其中C为特征通道数，K为关键点数

量，h， w 为下采样后的热图空间尺寸。随后，在渐

变图序列生成模块中，基于初始估计 Ŷ ( 0 ) 和结构

先验，显式构造出从初始状态到目标结构的渐变图

序列{H ( )t }T - 1

t = 0
。这些图以时间维度组织，形成一个

四维张量，其中 T为优化步数。多步优化模块以渐

变图序列为引导，在每一步 t ( 0⩽t < T )上，网络不

仅利用前一阶段的预测结果 Ŷ ( t )和特征图F，还结

合结构引导信号H ( )t 进行优化。通过递归优化，每

一步输出都受到结构先验的持续约束，从而使得最

终预测结果具备更高的结构一致性和物理可行性。
值得一提的是，本方法的多步优化模块受扩散模型、
IEF 等逐步优化思想的启发，但不同于传统扩散建

模依赖高斯噪声逐步去噪，本文以结构先验和初始

估计为基础，显式建模关键点演化路径，有效提升了

复杂场景下的姿态估计表现。
综上，本文提出的结构引导多步优化框架通过

特征提取、渐变图序列建模和多步优化三个阶段，实

现了深度特征与结构先验的有机融合。为更清晰地

呈现模型设计，以下第 2 至第 4 节将分别介绍姿态

估计网络、渐变图生成模块与 Unet 模块的具体实

现，第 5 节则进一步描述模型在推理阶段的多步优

化流程。
3. 2　姿态估计网络

姿态估计网络用于从输入图像中提取语义特征

并生成初始姿态估计结果，是整个模型流程的起始

模块。该模块对应于自顶向下范式中的单人姿态估

计（Single Person Pose Estimation， SPPE）部分，在

检测到人体框后对每个个体独立进行姿态预测。该

部分结构成熟、实现稳定，广泛应用于主流自顶向下

方法中，如 SimpleBaseline、HRNet 等，本文借助其

中的特征提取与热图预测能力，作为后续结构建模

与多步优化的输入基础。
与本方法的核心模块不同，姿态估计网络作为

外部引入的组件，其参数在训练过程中保持冻结状

态，不参与本文模型的训练，仅在前向过程中提供特

征表示与初始预测结果。其整体行为可抽象为如下

映射关系：
fpose：I ¾ ®¾¾ (Ŷ ( )0 ， F )

其中，输入为RGB图像 I∈R3 × H × W，输出为初始关键

点热图 Ŷ ( 0 ) ∈RK × h × w和图像特征表示F∈RC × h × w。
图像特征F并非由额外分支网络生成，而是从

姿态估计网络主干中截取的中间表示。例如，在

SimpleBaseline架构中，热图预测模块由三个上采样

卷积层，均可作为姿态估计网络的输出特征图F；而
在HRNet中，最终预测前的高分辨率融合阶段产生

了多尺度的综合特征，这些各尺度的特征均可视为

由HRNet这个网络提取的、与姿态估计相关的特征

图F。本文在不改变网络结构的前提下，直接利用

上述特征作为后续结构建模与多步优化的条件

输入。
热图预测部分输出的 Ŷ ( 0 )为姿态估计网络回归

预测的置信热图，其中每个通道对应一个关键点，其

像素值表示该关键点出现在对应位置的置信度分

布。该热图既是渐变图序列的生成基础，也是后续

结构引导多步优化模块的输入，同时还可作为性能

基线（baseline），用于衡量后续模块的改进效果。
3. 3　渐变图生成模块

为了模拟姿态估计过程中的结构性演化路径，
本文引入了渐变图生成模块，用于构建一组由初始

姿态逐步过渡至目标热图的中间表示，即结构引导

图序列。由本模块构造的结构引导图序列，统一称

为“渐变图序列”（Gradient Map Sequence）。该模块

位于姿态估计网络与多步优化模块之间，其输出在

训练和推理过程中均作为结构性约束信号，引导模

型逐步优化当前预测结果。通过人为构造这种“结

构连续性路径”，我们能够显式刻画多步优化过程中

关键点空间分布的变化趋势，从而提升模型对姿态

结构的建模能力。
3. 3. 1　姿态坐标插值

渐变图序列的构造首先依赖于目标姿态的关键

点坐标。为此，本文将姿态估计网络输出的置信热

图解码为二维坐标表示。解码过程中，采用最大响

应位置作为关键点预测位置，并对每个关键点对应

的最大响应值进行置信度判定。为提升插值质量并

避免噪声干扰，仅将置信度高于 0. 2 的关键点保留

其预测坐标。其余关键点则被置为零坐标（即坐标

设为（0，0）），以确保所有样本在关键点数量上的一

致性。最终得到的目标姿态坐标记为 Ppred ∈RK × 2，
其中K为关键点总数，维度在不同样本间保持不变。
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在获得目标姿态后，本文引入一组预定义的初始姿

态坐标Pstart ∈RK × 2，用于基于结构的多步优化路径

的起始状态。该初始姿态保持不变，通常为四肢自

然下垂、结构清晰的标准站立姿势。
为构造从初始姿态到目标姿态的演化路径，本

文借助扩散模型中的余弦调度（cosine schedule）构

造插值权重序列。设插值数量为 S + 1，即在初始

姿态与目标姿态之间插入 S - 1 个中间坐标，共生

成S + 1个姿态。使用余弦算法生成一组单调递增

的插值权重{αs}
S

s = 0 ∈ [0，1]，并据此定义每一阶段的

插值坐标为

P s = (1 - αs) ⋅Pstart + αs ⋅Ppred。
其中，s = 0，1，…，S。这里使用姿态估计网络的输

出姿态，而不用真值（Ground Truth）姿态参与插值，
主要是考虑到训练与推理过程的一致性。若在训练

过程中使用真值，而推理过程中无法使用真值，则会

导致训练与推理过程的不一致，从而使得训练出的

模型的泛用性降低，在推理过程中无法获得更好的

成绩。
该插值序列作为中间结构表示的基础，将在

后续阶段转化为高斯热图（详见 3. 3. 2），并根据固

定的映射关系对应到结构引导路径中的时间步

（详见 3. 3. 3）。本文采用的非线性插值策略受扩散

建模机制的启发，在保证结构过渡连续性与可控性

的同时，为结构引导多步优化提供了可调控的路径

设计。
3. 3. 2　高斯热图的生成

在上一节姿态插值的基础上，我们将每阶段的

关键点坐标表示转换为图像空间中的密集热图，以

供模型感知结构约束。具体而言，本文对每个插值

姿 态 P ( s ) ∈RK × 2 生 成 其 对 应 的 高 斯 响 应 图

H ( s ) ∈RK × h × w，以更贴近主流姿态估计网络的输出

格式，并便于与后续结构建模模块进行对齐。
每个关键点 k在热图上的响应被建模为以其坐

标 (xk，yk)为中心、标准差为 σ的二维高斯分布，其表

达式为

G ( )s
k (i，j)= exp ( - ( )i - xk

2 + ( )j - yk

2

2σ 2 )。
其中，(i，j)表示热图中像素位置，满足 i ∈{0，…，h -
1}，j ∈{0，…，w - 1}。标准差 σ 控制了高斯响应的

扩散范围，其取值并非固定常量，而是依据热图分辨

率动态设定。本文采用的输入图像大小为 256 ×

192，输出热图分辨率为 64 × 48，在此设定下经验性

地选取 σ = 2。当输入图尺寸或网络下采样比率变

化时，σ值亦应随之进行相应缩放，以保持响应在图

像空间中的结构一致性。
从 ( i， j ) 的取值范围可以看到，对于坐标为

( 0， 0 )的关键点，本文在生成高斯热图时直接跳过

其响应计算，即该关键点对应的整个响应图为零张

量，避免无效预测对结构建模产生干扰。该处理方

式不仅增强了模型对异常关键点的鲁棒性，也有助

于保留姿态结构中的稳定部分信息。为提升处理效

率，我们在实际实现中采用向量化的批处理方式，将

所有插值步对应的坐标统一转换为张量形式，并一

次性生成高斯热图序列，显著减少了逐图循环带来

的计算开销。最后，我们获得插值步数为 S + 1 的

高斯热图序列，记为{G ( )0 ，…， G ( )S }，将作为下一阶

段“渐变图”生成模块的输入，并贯穿整个结构引导

多步优化过程。
3. 3. 3　渐变图序列的张量构造

在上一节生成的高斯热图的基础上，我们将所

有插值阶段对应的热图序列统一组织为模型可处理

的张量结构。具体而言，本文将每一阶段热图

G ( s ) ∈RK × H × W 按顺序堆叠，构建一个四维张量

H∈R( )S + 1 × K × H × W，其中S + 1表示插值序列的总长

度，包含初始与目标两个端点。
为了将该插值张量进一步转换为多步优化过程

中的渐变图序列，本文引入了该序列的时间建模机

制。设多步优化过程包含 T 个时间步，本文设定

T = S + 2，以确保在插值阶段与多步优化阶段之间

建立起合理映射。在每个时间步 t ∈{ 0，…， T - 1 }，
我们生成对应的渐变图H ( t )，用于对该阶段的预测

提供结构性约束。
为此，本文设计了一种加权融合策略：每个渐变

图H ( )t 并不直接对应某一个插值步 s，而是由所有插

值热图{G ( )s }按权重进行最大值融合，得到

H ( )t = max
s

 (wt，s ⋅G ( )s )。
其中，权重函数wt，s的定义方式如下：
wt，s =

   

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

1，
当 ( )t = 0，s = 0 或

( )t = T - 1，s = S - 1
S- 2- || s - ( )t - 1

S - 1 ，
1⩽t⩽T - 2，且

|| s - ( )t -1 ⩽S - 2
0， 其他。
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该权重定义确保边界时间步完全由对应插值热

图控制，而中间时间步则根据 s与 t - 1的距离线性

衰减，并仅对满足跨度条件的插值阶段赋予非零权

重。上述“融合”操作中的最大值计算指对所有插值

阶段的加权热图进行逐元素比较，保留每个像素位

置上响应值最大的那一个，从而保留关键点在结构

演化过程中的显著响应区域。
为了增强该机制的直观性，图 2 给出了当插值

步数 S = 4 时，各时间步所对应的插值权重分布情

况。此时结构引导多步优化过程的时间步数为T =
6，插值热图为{G ( )0 ，…，G ( )3 }。例如：

1.  在 t = 2时：

H ( )2 = max ( 2
3 G

( )0 ， 13 G
( )1 )。

2.  在 t = 4时：

H ( 4 ) = max ( 1
3 G

( )2，
2
3 G

( )3 )。
这种分段线性加权策略不仅在数值上实现了从

粗略结构到精细结构的平滑过渡，也为多步优化过

程提供了结构连贯性的先验控制。在图 2 中，我们

可视化展示了每一时间步对应的插值热图权重分

布，以进一步说明该机制的合理性。通过上述机制，
我们构建了一个时间对齐的渐变图序列{H ( )t }T = 1

t = 0
，

后续将在模型的每一步优化中提供结构约束信息，
具体使用方式将在第 5节中详细介绍。

3. 4　结构引导多步优化模块

为进一步提升姿态估计中关键点预测的结构一

致性与鲁棒性，本文在特征提取与渐变图生成的基

础上，引入结构引导多步优化模块。该模块借鉴了

扩散模型和 IEF 等逐步优化策略的思想，但不再对

高斯噪声或扩散概率进行建模，而是聚焦于结构先

验的多步约束与逐步优化机制。通过多步优化，实

现从粗略预测到结构合理的高精度姿态热图的动态

演化。具体而言，网络在每个时间步 t 接收姿态估

计网络输出的特征图F与当前时刻的渐变图H ( t )，
生成更新后的预测热图 Ŷ ( t )，并逐步迭代逼近目标

热图。
本文提出的结构建模机制具有显式引导性：通

过人为构造的渐变图序列，在每一步显式控制生成

行为，并结合深层特征表征，实现对预测路径的稳健

调控。在网络设计上，本模块以标准Unet架构为基

础，充分利用多尺度感知能力与跳跃连接策略，从而

在每个时间步上实现空间一致、结构合理的热图重

建。为更好地揭示该模块的建模逻辑与目标函数，
以下将系统介绍多步优化目标、损失设计及网络实

现的具体策略。
3. 4. 1　结构引导多步优化原理与训练目标

本文将姿态热图的生成过程建模为一个多步迭

代过程，其核心思想是：通过逐步优化，使预测热图

逐步趋近于结构合理的目标热图分布。本文采用由

“ 渐 变 图 生 成 模 块 ”显 式 构 造 的 渐 变 图 序 列

{H ( )t }T - 1

t = 0
作为引导路径信息，以控制每一时间步上

的预测行为，从而提升生成过程的结构一致性与可

控性。
在训练过程中，我们随机选取时间步 t，并使用

对应的渐变图H ( t ) 与特征图F作为条件输入，监督

网络输出P ( t )逼近目标热图H *。损失函数采用均方

误差（MSE）形式：
L= P ( )t -H * 2

2
。

该目标函数鼓励网络在任意结构阶段下均能生成结

构合理的姿态热图，从而提升结构引导过程的整体

稳定性与泛化能力。
3. 4. 2　Unet网络结构与条件融合方式

为实现姿态热图在结构空间中的逐步优化，本

文采用 Unet 架构［63］作为结构引导多步优化模块的

核心。该网络继承了典型的编码-解码结构，并在每

个尺度上引入跳跃连接以融合多尺度信息。相较于

传统分割任务中的Unet，本工作实现的Unet变体更

侧重于时序信息、结构引导以及多尺度特征的联合

建模，充分满足结构引导多步优化对特征融合和动

态条件建模的需求。

t = 0 t = 1 t = 2

t = 3 t = 4 t = 5

图 2　某一关键点在时间步 T = 6下的渐变图序列（从左上

至右下依次为 t = 0 ∼ 5。每张图展示了该关键点在对

应时间步的高斯热图分布，由多个插值阶段的热图按

权重进行最大值融合得到。该序列由 3. 3节定义的权

重函数生成。此图直观展现了关键点响应如何从初

始状态向目标热图逐步过渡，体现了本文所设计的

“结构演化路径”。）
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Unet的输入由三部分组成：主干姿态估计网络

输出的图像特征图列表{Fn}
N - 1

n = 0 、渐变图序列中第 t步

的渐变图H ( )t，以及当前的结构引导阶段索引（时间

步）t。因此，整个输入结构可形式化地表示为

Ŷ (t )= Unetθ({Fn}
N - 1

n = 0， H ( t )， t )。
在具体实现中，本文采用了一种多尺度条件融

合方式，将姿态估计网络输出的特征图列表注入至

Unet编码路径（Downscale）的不同尺度层中。图像

特征图列表包括多个分辨率层，分别来自姿态估计

网络不同阶段的输出（如 Simple Baselines 的最后

三层或 HRNet的不同分辨率分支）。随后，Unet编
码路径上的每一层输出的中间特征与主干网络输出

的相应分辨率特征图进行融合，确保时序信息与结

构引导得以贯通至各尺度特征表达中。此类融合在

下采样过程中不断进行，并为后续上采样阶段提供

跳跃连接支持，实现解码恢复。
在渐变图序列的使用上，本文仅将分辨率为

h × w的目标热图H ( t )与相同分辨率下的图像特征

图进行通道维度的拼接。该拼接操作发生在 Unet
编码路径的开始，作为网络的输入之一参与多尺度

下的后续建模。为了建模时间演化行为，网络内部

通过位置编码机制将时间步 t 映射为向量 e t，并在

多个残差模块中注入该时间嵌入，从而实现时间条

件控制。由于所有输入张量在空间上均已对齐，网

络整体结构无需额外的尺寸调整或对齐操作，推理

流程保持一致性与效率。
在分辨率下降路径中，充分融合了多尺度条件

特征和结构引导信息，有助于提升编码阶段的空间

与结构感知能力。对于Unet的其余部分，包括编码

与解码之间的中间连接、解码（Upscale）模块以及各

级跳跃连接（skip-connection），均沿用结构引导模型

中主流的标准 Unet 架构设计。这一结构不仅保证

了优化过程的稳定性与高效性，也为结构引导下的

多步优化机制提供了坚实的网络基础。图 3示意了

上述条件注入与特征融合的结构实现，图中详细展

示了多尺度条件注入、渐变图拼接及主干Unet的信

息流向。
3. 5　模型训练与推理

为了实现关键点预测的结构一致性与逐步收敛

能力，本文在训练与推理阶段均引入了结构引导多

步优化机制。该机制以结构引导的“渐变图序列”为
条件输入，驱动模型从初始状态出发，逐步趋近于目

标姿态。考虑到训练与推理所依赖的先验信息差异

显著，我们分别设计了差异化的时间步选择策略与

输入构建流程，以适应模型在有监督与无监督场景

下的演化建模需求。
本节将分别介绍模型在训练阶段的监督设计与

样本构造方式，以及推理阶段的多步预测流程。
3. 5. 1　训练阶段

姿态估计网络B ( ⋅ )接收输入图像 I，并生成初

始预测姿态坐标 Ppred ∈RK × 2，同时提取图像特征

F=B ( I )。随后，算法用预先定义的初始姿态坐标

Pstart ∈RK × 2 与Ppred 构建渐变图序列。构建过程分为

三个步骤：首先，以Pstart 和Ppred 为端点，通过余弦插

值（cosine schedule）生成 S + 1 帧插值姿态序列

{P ( )0 ，…，P ( )S }；其次，基于该序列生成一组高斯热图

{G ( )0 ，…，G ( )S }；第三步，由高斯热图，通过渐变图生

成算法（见 3. 3）最终形成T个时间帧的渐变图序列

{H ( 0 )，…，H (T - 1)}。在每一次训练样本的构建中，算

法 从 序 列 中 均 匀 随 机 采 样 一 个 时 间 步

t ∈{0，1，…，T - 1}，然后从当前的渐变图序列中提

取对应的渐变图H ( t )。图像特征F、渐变图H ( t )以及

时间步 t 输入多步优化网络，预测当前关键点热图

分布Gout，t ∈RK × H × W。
为了保持目标的一致性，监督信号采用由真值

（ground truth）P gt 生成的目标热图G gt，损失函数定

义如下：
L= Gout，t -G gt 2

2
。

特
征
图
列
表

H(t)^

渐变图
序列

Unet的解码器部分

表示concatenation

表示初始卷积层
（initial convolution）

图 3　本文所用 Unet 编码路径（Downscale 部分）的条件融

合结构示意图（当前时间步的预测热图与渐变图在通

道维拼接后，经初始卷积作为输入。多尺度图像特征

在各尺度分别注入至对应编码层，与中间特征图拼接

融合。为突出条件注入的细节，图中省略了解码路径

（Upscale 部分），该部分结构与标准Unet保持一致，详

见正文描述。）
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其中， ⋅ 2

2 表示逐像素均方误差。最终，训练目标是

在全体样本的随机时间步上最小化该损失。该机制

避免了传统多步训练中的步间梯度干扰问题，使模

型在每一演化阶段都能独立收敛，从而提升结构建

模能力。整体流程如算法1所示。
算法 1.  基于随机步监督的结构引导多步优

化训练流程
输入：图像 I，Ground Truth姿态P gt，时间频数T
输出：更新后的模型参数

1.  提取图像特征：F=B ( I )；
2.  计算初始预测坐标：
        Ppred = coordinate_from_backbone (F )；
3.  生成插值序列：

        {P ( )t }T - 1

t = 0
= interplate_poses (Pstart， Ppred， T )；

4.  生成热图序列：
        {G ( )t }= generate_gaussian_maps ({P ( )t })；
5.  构造渐变图序列：
        {H ( )t }= compose_graduated_sequence ({G ( )t })；
6.  随机采样时间步：t ∈{0，1，…，T - 1}；
7.  拼接结构引导图与图像特征：
        C= concat (F，H ( )t )；
8.  预测当前步热图：G ( )t

out = UNet (C )；
9.  构造监督热图：
        G gt = generate_gaussian_maps ( P gt )；
10.  计算损失函数：L= MSE (G ( )t

out， G gt)；
11.  执行梯度反向传播并更新模型参数。

3. 5. 2　推理阶段

推理阶段采用固定步长的迭代机制，以实现结

构引导下多步优化过程的逐步演化。本文设计了一

种基于初始估计自引导的多步优化过程，在结构一

致性约束下，迭代生成最终预测结果。推理阶段与

训练过程高度对应，但不再依赖监督热图。具体过

程如下：
与训练阶段类似，输入图像 I首先经由姿态

估计网络 B ( ⋅ )提取图像特征 F，并获得初始姿态

估计Ppred。同样地，算法通过Pstart 和Ppred，经由插值

序 列 {P ( 0 )，…，P ( )S - 1 }从 而 构 造 出 渐 变 图 序 列

{H ( )0 ，…，H ( )T - 1 }。
与训练阶段不同，这里通过迭代，使得多步优化

网络在每一个步长 t ∈{0，1，…，T - 1}上均接收图

像特征F、步长 t 以及对应渐变图H ( )t 作为输入，并

输出当前热图预测Gout，t。最终，经过T轮迭代后，输

出的最后一步Gout，再经过常规的热图到坐标的转

换方法，获得最终的估计Pout =PT 作为输出的预测

结果。整个推理过程如算法2所示。
算法2.  基于结构引导的多步优化推理流程
输入：图像 I，时间步数T
输出：最终姿态估计结果Ppred

1.  从图像 I提取特征F=B ( I )；
2.  通过姿态估计网络获得初始预测坐标： 
         Ppred = coordinate_from_backbone (F )；
3.  初始化当前预测姿态P ( )0 ←Pstart；
4.  FOR t = 0TO T - 1DO：
5.   插值Pstart与P ( )t 得到序列{P ( )t，s }；
6.   生成热图序列：
            {G ( )t，s }= generate_gaussian_maps ({P ( )t，s })；
7.   构造结构引导图：{H ( )t，s }=

             compose_graduated_sequence ({G ( )t，s })；
8.   拼接结构图与图像特征：
             C= concat (F， H ( )t )；
9.   输入结构引导多步优化网络预测热图：
                G ( )t

out = UNet (C )；
10.   解码出新坐标

                P ( )t + 1 = heatmap2coords (Gout)；
11.  END FOR
12.  返回最终预测结果：Ppred ←P ( )T

4 实验评估

4. 1　实验设置

本文在 COCO-Keypoints 数据集和 CrowdPose
数据集上开展实验，用以全面评估所提出方法在不

同场景下的有效性与适应能力。COCO-Keypoints
数据集是 COCO（Common Objects in Context）数据

集的一个子集，专门用于人体关键点估计任务。该

数据集涵盖了丰富的姿态变换情形，提供了大规模

标注数据，支持单人和多人场景下的姿态估计建

模。COCO-Keypoints训练集包含 118，287张图像，
共计 149，813 个注释实例（persons），而验证集

（val2017）包含 5，000张图像，对应 64，817个标注实

例。CrowdPose数据集则面向高密度人群环境下的

人体姿态估计任务。该数据集共包含约 17，000 张

图像，划分为训练集（10，000张）、验证集（2，000张）
和测试集（5，000 张），共计标注约 166，000 个关键

点。相较于 COCO-Keypoints 而言，CrowdPose 中

的人物遮挡率更高，个体间交互更加复杂，能够有效

评估模型在复杂场景下的适应能力与鲁棒性。
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在实验设置中，我们将 COCO-Keypoints 数据

集作为主要实验平台，所有消融实验均在该数据集

上完成，以保证在典型且分布稳定的训练环境中评

估各模块的独立贡献。而在整体性能比较中，我们

分别在 COCO-Keypoints与CrowdPose两个数据集

上进行测试，以全面验证模型在通用姿态估计场景

与复杂人群场景中的适应能力与鲁棒性，从而展示

所提方法的通用性与结构稳定性。为了全面衡量模

型的预测性能，实验采用 OKS（Object Keypoint 
Similarity）作为人体姿态估计任务的主评价指标。
OKS通过关键点间的欧式距离、人体尺度以及关键

点可见性权重来衡量关键点预测的准确性。所有实

验中报告的评估结果均基于OKS计算得出。
在训练设置方面，所有实验均采用 Adam 优化

器，学习率设定为 1 × 10-4，并在整个训练过程中保

持不变。模型训练共进行 130 轮（epochs），训练过

程中使用多种数据增强策略，包括随机翻转、尺度缩

放和随机裁剪，以提升模型对多样化输入的鲁棒

性。所有输入图像在送入网络前，均被标准化至固

定尺寸，并根据关键点热图生成对应的监督信号。
损失函数采用均方误差（MSE），用于衡量预测热图

与目标热图之间的像素差异。所有实验在配备 6张

NVIDIA Titan XP GPU的服务器上完成，训练过程

中统一采用同一数据并行训练以提高训练效率。批

量大小（Batch Size）设定为 48，以适配GPU内存，同

时保证训练过程的稳定性与收敛性。
4. 2　基于Unet的结构引导配置消融实验

为验证模型性能提升是否主要来源于结构引导

机制的引入与多步优化流程，我们设计了如表 1 和

图 4 所示的对照实验 。 本组实验将基础模型

（Baseline）与引入Unet模块后的不同结构引导方案

（A1~A4）进行比较，并进一步与完整结构引导多步

优化模型（Ours）进行对照分析。其中，基础模型采

用的是 Simple Baselines-ResNet-50，各方案的具体

配置见表 1。消融实验的设计旨在分离网络容量扩

展与结构引导机制本身对性能的贡献，并考察结构

引导路径构造方式（如插值方式、路径一致性）对模

型效果的影响。实验结果如图 4 所示，可以直观展

示不同结构引导策略下模型性能的变化趋势。
4. 2. 1　仅引入Unet模块（A1）

在A1中，我们在姿态估计网络（backbone）输出

之后引入了一个Unet模块，其唯一输入为姿态估计

网络提取的图像特征图，输出为关键点热图。该模

块不接收任何形式的结构引导图、时间步嵌入或路

径控制信号，也不具备逐步生成机制，因此不构成结

构引导框架的完整建模流程。其设计目的在于模拟

“增加网络容量但不引入结构机制”的情形，从而评

估结构设计是否为性能提升的关键。
从实验结果来看，A1相较于 Baseline在 COCO

验证集上提升了 0. 5 mAP（由 72. 3 mAP 提升至

72. 8 mAP），说明即便不引入结构引导图，网络结构

复杂性增加所带来的中间表示增强能力在一定程度

上仍可带来性能改善。然而，这种提升是有限的，且

不足以解释最终模型在结构建模能力上的显著优

势。当我们将 A1 与完整方法（Ours）进行比较时，
性能差距进一步扩大至 0. 8 mAP（73. 7 mAP）。考

虑到两者在主干结构和参数规模上的差异极小，这

一显著差距表明，本文提出的结构引导机制与多步

优化过程才是性能提升的决定性因素。结构引导图

为每一阶段提供了清晰的姿态演化方向，多步预测

机制则使模型能够逐步细化关键点间的空间关系，
从而有效增强模型在复杂姿态估计场景下的结构建

模能力与预测稳定性。

表1　不同结构引导配置下的模型

实验方案

Baseline
A1
A2
A3
A4

Ours

模型配置

仅使用姿态估计网络（无结构引导模块）
Unet，无结构引导图（仅特征输入）
Unet，预测热图作为结构引导图

Unet，插值热图序列作为结构引导图

Unet，基于GT的渐变图序列作为结构引导图

Unet，基于预测的渐变图序列作为结构引导图（路径

一致）
注：不同结构引导配置下的模型方案对比。Baseline为不使用结构

引导模块，仅使用姿态估计网络；A1~A4为不同结构引导图与路

径配置的消融实验；Ours采用预测渐变图序列作为结构引导图，实

现训练-推理路径的一致性。

不同引导结构配置下模型性能对比

72.3

72.8
73.0

73.2 73.3

73.7

m
A

P

72.00
72.25
72.50
72.75
73.00
73.25
73.50
73.75
74.00

Baseline A1 A2 A3 A4 Ours

图 4　不同结构设计下模型在COCO验证集上的mAP性能

对比（不同结构设计配置见表 1，对比结果验证了结构

引导机制及路径一致性设计在提升模型性能方面的

有效性。）
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4. 2. 2　将预测热图作为输入的Unet模块（A2）
在前一节中，我们验证了单独引入 Unet 模块

（A1）虽可带来一定程度的性能提升，但若缺乏结构

引导信息，仍难以发挥其建模潜力。为进一步分析

结构引导信号的贡献，我们在 A2 中引入由姿态估

计网络预测得到的静态热图作为结构引导输入，并

与其输出的特征图一起送入Unet，从而构成一个结

构更为简化的引导版本。
我们使用这一方案模拟一类典型方法：直接利

用已预测的热图信息作为额外通道，用于增强Unet
对关键点空间分布的感知能力。值得一提的是，该

方案未构造阶段性演化的路径，也未进行插值操作，
仅提供了当前预测结果对应的热图作为静态输入，
因此不具备结构引导路径中的时间动态性与结构约

束机制。实验结果显示，A2相较A1在COCO验证

集上带来了 0. 2 mAP 的提升（由 72. 8 mAP 提升至

73. 0 mAP），验证了即使是静态结构引导，也有助于

提高特征融合与关键点位置建模的能力。然而，相

较于后续引入插值构造与路径建模的结构引导方式

（如A3与A4），该方案的性能提升依然有限，说明仅

引入预测热图仍不足以有效引导网络逐步优化姿态

结构，也无法建立一致且清晰的结构先验机制。
由于 A2所使用的结构引导图尚未体现本文提

出的核心设计理念，即通过连续性渐变图序列来建

模结构演化路径，因此其提升幅度仍相对有限。在

下一节中，我们将继续比较A2与A3，以进一步揭示

渐变机制在结构优化中的作用。
4. 2. 3　带有插值热图作为输入的Unet模块（A3）

在上一节中，我们进一步在Unet模块输入中加

入了姿态估计网络预测生成的热图（A2），用于增强

模型对当前关键点空间分布的感知能力。虽然该方

案在不引入任何结构演化机制的情况下，已取得了

比单纯引入特征图（A1）更优的性能，但其结构引导

仍是静态且粗粒度的，尚未体现本文方法所强调的

多阶段结构演化建模思想。
为更进一步评估结构引导机制的建模潜力，我

们在 A3中引入了一组由初始姿态与最终预测姿态

之间插值得到的中间关键点热图，作为结构引导图

与特征图一起传入Unet，用以引导每一阶段的结构

优化。该热图序列通过插值方式构造，刻画了从起

点姿态到目标姿态的结构变化过程，尽管尚未构造

完整的“渐变图”机制，但已具备一定的阶段性结构

演化特征。该设置旨在探究，即使不引入精细的结

构演化设计，仅通过引入一组插值热图提供一定的

结构先验，是否也能显著提升多步优化过程的

效果。
实验结果表明，A3相较于 A1的性能进一步提

升了 0. 4 mAP（由 72. 8 mAP提升至 73. 2 mAP），较

A2的性能也提升了0. 2 mAP，表明即使是较为粗略

的结构引导，也能够增强结构优化路径中的结构一

致性，从而改善关键点热图的空间布局与响应位

置。与 A1、A2 相比，A3 在中间预测阶段获得了更

明确的姿态演化方向，进一步印证了结构信息对于

结构引导多步优化机制建模能力的重要性。
尽管 A3所使用的结构引导图虽已具备阶段性

建模特征，但仍未体现本文提出的核心设计理念，即

通过连续性渐变图序列来建模结构演化路径，因此

其提升幅度仍相对有限。在下一节中，我们将继续

比较 A3与 A4，以进一步揭示渐变机制在结构引导

框架中的作用。
4. 2. 4　基于初始姿态与真值的渐变图序列作为输

入的Unet模块（A4）
在前一节中我们验证了，即使仅使用插值热图

序列作为结构引导，也能有效提升模型性能。为进

一步评估我们所提出的“渐变图”对提升模型性能的

核心作用，本节进一步构造一组更完整的结构演化

路径，即“渐变图序列”，输入 Unet的则是渐变图序

列与特征图。为了更全面地考查渐变图序列，我们

采用了两种不同的版本。在 A4 版本中，训练阶段

用来构造渐变图序列{H ( )t
gt }的信息，由初始姿态Pstart

与真值（Ground Truth）姿态Pgt 之间的插值提供；推
理阶段，由于真值不能参与，因此渐变图序列{H ( )t

pred}
基于初始姿态Pstart与姿态估计网络输出的预测姿态

Pgt 构造。另一个版本，即本文正式提出的完整版本

Ours中，训练与推理阶段均使用预测结果Ppred，始终

基于初始姿态Pstart与Ppred构造渐变图序列{H ( )t
pred}。

上述两种路径构造方式的关键差异在于，在训

练阶段与推理阶段均会产生“训练 -验证差距”
（train-valid gap），只不过二者产生差距的方式有所

不同。在 A4 版本中，差距的产生主要源于 Pgt 与

Ppred 的不同。而在我们的完整模型中（Ours），差距

的产生主要源于训练集的Ppred 的精度远高于验证集

的Ppred。这主要是由于模型是在训练集上训练所导

致的。
实验结果表明，A4的性能相较于 A3仅提升了

0. 1 mAP（由 73. 2 mAP提升至 73. 3 mAP），而Ours
则达到 73. 7 mAP，高于 A4。由此可见，尽管 A4在
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训练阶段使用了渐变图序列，其结构引导路径在训

练与推理阶段的不一致性仍限制了最终性能的发

挥。相比之下，完整模型虽然使用的是预测结果作

为路径终点，但由于构造方式的一致性（均是由模型

预测给出的），整体训练-验证差距反而更小，从而带

来更稳定的泛化性能。
这一对比结果表明，在结构引导框架中，路径构

造方式的一致性较路径本身的理想程度更为关键。
结构引导路径若前后保持一致性，不仅有助于稳定

训练过程，也为推理阶段的结构演化路径提供了可

复用的建模基础。
4. 2. 5　小 结

通过对多个对照实验的分析可见，本文提出的

结构引导框架在多个维度上展现出显著的性能优

势。首先，模型性能的提升并非仅来源于网络结构

的扩张（A1），而是依赖于结构引导图本身所提供的

姿态演化信息。其次，A2的实验进一步验证了，即

使仅引入静态的预测热图，也能够在一定程度上改

善特征融合效果，说明结构引导信号的加入本身即

具备增强建模的能力。再次，实验表明结构引导图

的构造方式对模型性能具有关键影响：仅使用静态

热图作为结构提示（A2）虽可带来一定性能增益，进

一步引入插值构造的中间热图序列（A3）后，模型获

得了更明确的结构阶段性演化引导，而引入连续演

化的渐变图序列（A4）则在建模路径动态一致性上

进一步提升了结构表达能力，显著增强了多步优化

路径中结构信息的阶段性建模效果。
此外，通过比较 A4 与完整模型（Ours）在训练

阶段所采用的不同路径构造策略可以看出，尽管A4
在训练阶段使用 Ground Truth 构造了更理想的结

构路径，但由于推理阶段无法获得真值，其引导路径

构造方式发生变化，导致训练-验证阶段间存在显著

差异，从而限制了泛化性能的进一步提升。相比之

下，完整模型（Ours）在训练与推理阶段均使用预测

姿态构造渐变图序列，保持路径构造方式一致，有效

缓解了结构信息引导路径的不一致问题，在泛化性

能上实现了最好的表现。
综上，实验表明结构引导框架的性能提升主要

来自两方面：一是通过渐变图序列引入结构演化信

息，增强结构引导多步过程的建模能力；二是在训练

与推理阶段保持路径构造方式的一致性，提升模型

的稳定性与可复用性。
4. 3　训练策略与架构设计的进一步分析

在 4. 2 中，我们围绕结构引导路径的设计展开

了系统的消融实验，验证了不同结构引导图构造方

式对结构引导多步优化过程建模能力的影响。然

而，除了结构设计本身，训练策略与架构设计同样会

对模型性能与稳定性产生重要作用。本节将围绕以

下三个方面展开分析：一是渐变图序列的插值步数

设置，探讨结构演化阶段的建模效果；二是多步优化

步长调度策略（schedule）的选择，分析其对训练稳

定性与最终性能的影响；三是不同姿态估计网络在

框架中的适应性，以验证所提方法的通用性与增益

效果。通过这些补充性实验，我们进一步完善对结

构引导框架的性能特性与可调参数的分析。
4. 3. 1　渐变图序列的插值步数敏感性分析

渐变图序列作为结构引导框架中的核心建模模

块，其插值步数S决定了结构演化路径的阶段划分，
进而影响结构引导多步优化过程中的结构信息表达

能力。插值步数过少可能导致结构变化不足，影响

引导效果；而步数过多则可能引入冗余信息，增加训

练复杂度，甚至影响模型收敛性。为系统评估插值

步数对模型性能的影响，本文开展了步数敏感性实

验。我们的实验是从 S = 3 开始，未纳入 S = 1 和

S = 2两种配置。主要原因在于，S = 1实际上等价

于仅使用最终预测结果生成的热图作为结构引导

（对应于 4. 2节的 A2方案），而 S = 2仅包含初始姿

态Pstart 与预测姿态Ppred 之间的直接插值，但阶段过

少，无法形成有效的渐变图序列，难以体现结构演化

路径的多阶段建模能力。
实验在COCO验证集上进行，插值步数的设置

为 S = 3， 4， 5， 6， 7， 8。如图 5 所示，模型在 S = 3
和 S = 5时达到性能峰值（73. 7 mAP），当步数进一

插值步数敏感性分析

插值步数S
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图 5　在 COCO 验证集上不同插值步数 S 对结构引导框架

性能的影响（实验结果表明，步数在 S = 3与 S = 5时

达到性能峰值（73. 7 mAP），当步数超过 S = 5 后，性

能开始下降。这说明适当的结构演化阶段有助于提

升建模效果，但过长的演化路径会引入冗余，增加训

练复杂度，反而限制了模型性能。最终，综合考虑性

能与计算开销，本文采用S = 3作为默认设置。）
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步增加至 S = 6 及以上时，性能出现下降，最终在

S = 8时降至 73. 3 mAP。这一趋势进一步说明，过

长的路径会引入冗余，扰乱训练过程，反而限制了模

型性能。
考虑到综合性能表现与训练复杂度，本文最终

选用 S=3作为渐变图序列的默认插值步数。该配

置不仅具备最优的性能表现，同时也以最小的插值

阶段数量，降低了结构引导图生成与模型训练的开

销，兼顾了建模效果与效率。
4. 3. 2　多步优化调度策略对比分析

在结构引导框架中，步长调度策略（schedule）
用于控制多步优化过程各阶段的步长变化，从而平

衡结构演化路径的细粒度建模与整体优化稳定性。
合理的调度策略能够在训练初期维持较大步长，鼓

励模型在结构空间中探索更多姿态变换可能性；而
在训练后期逐步缩小步长，以细化模型在关键结构

区域的预测能力。因此，调度策略的选择在一定程

度上影响模型的训练效率与最终性能。
本文在实验中对比了两种常见的调度策略：一

是广泛应用于相关模型训练的余弦调度（cosine 
schedule），其步长在训练初期保持较大，后期逐渐

收缩；二是线性调度（linear schedule），即步长按照

线性递减方式进行调控。两者在多步优化阶段的动

态调整曲线有所差异，可能会对模型训练过程产生

不同影响。在COCO验证集上的实验结果如图 6所

示，余弦调度最终取得了 73. 7 mAP，而线性调度略

低，为 73. 4 mAP。虽然两者在性能上的差距较小，

但仍表明余弦调度在训练后期保留更大步长，能够

在结构引导路径演化的后期阶段维持模型的结构调

整能力，略优于线性调度。综合考虑训练稳定性与

性能表现，本文最终采用余弦调度作为默认配置。
4. 3. 3　不同姿态估计网络下的通用性分析

为了进一步验证本文提出的结构引导多步优化

框架在不同姿态估计网络下的通用性与增益效果，
我们在多种主流姿态估计网络上进行了对比实验，
涵 盖 了 Simple Baselines（ResNet-50/101/152）及

HRNet W32/W48。实验结果如表 2所示，我们的方

法在各类姿态估计网络下均带来一致性增益。其中，
在基于 ResNet-50 的 Simple Baselines 上，我们的方

法提升了 1. 3 mAP，达到 73. 7 mAP；在更深层次的

ResNet-101和ResNet-152 上，分别提升了0. 8 mAP
和 0. 4 mAP。尽管 HRNet 系列具备更强的特征提

取能力，我们的方法在 HRNet W32 和 HRNet W48 
上依然取得了良好的增益，分别提升了 0. 7 mAP和

0. 5 mAP，最终达到 76. 3 mAP和 77. 6 mAP。这些

结果进一步验证了所提方法在不同规模与不同类型

姿态估计网络下的适应性与增益效果。

为系统分析增益趋势，我们设计了两类实验：一
是在同一系列的Simple Baselines姿态估计网络上，
探究在同一体系内，特征提取能力增强对结构引导

增益幅度的影响；二是在 HRNet 系列（W32/W48）
上，补充验证方法在不同姿态估计网络结构下的通

用性。从整体趋势来看，本文提出的结构引导框架

在同一系列网络内部，随着网络规模的加大，性能增

益呈现出逐渐减小的规律（如 Simple Baselines 中

扩散调度策略对比
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图 6　在COCO验证集上采用不同步长调度策略（schedule）
时，结构引导框架的性能对比结果（余弦调度在训练初

期维持较大步长，后期逐步收缩，最终取得73. 7 mAP，
略优于采用线性递减步长的线性调度（73. 4 mAP）。
结果表明，余弦调度在结构演化后期阶段保留更多结

构调整空间，训练更稳定，性能略优，因而被选为本文

的默认配置。）

表2　不同姿态估计网络下的模型性能对比

方法

SimpleBaseline (ResNet-50)
SimpleBaseline (ResNet-101)
SimpleBaseline (ResNet-152)
HRNet W32
HRNet W48

基线 
(mAP)
72. 4
73. 5
74. 2
75. 6
77. 1

Ours 
(mAP)
73. 7
74. 3
74. 6
76. 3
77. 6

增益 
(mAP)
+1. 3
+0. 8
+0. 4
+0. 7
+0. 5

注 ：本表展示了在多种主流姿态估计网络（Simple Baselines： 
ResNet-50/101/152，HRNet W32/W48）下，结构引导框架（Ours）
与基础模型（Baseline）的 mAP 性能对比结果。结果表明，所提方

法在各类特征提取器上均取得了一致性的性能增益。其中，在

Simple Baselines 系列网络 上，随着网络深度的增加，性能提升幅

度逐渐减小，符合模型优化空间收敛的预期；在HRNet系列中，尽

管基线性能更高，所提方法依然实现了显著的性能增益（W32提升

0. 7 mAP，W48提升0. 5 mAP），验证了方法的通用性与稳定性。
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ResNet-50 至 ResNet-152，HRNet W32 至 W48）。
这一现象符合“规模越大，模型自身优化空间越小”
的常规预期，表明我们的方法在已有模型性能基础

上能够提供合理且稳定的性能增益。
然而，进一步对比Simple Baselines与HRNet两

种不同网络结构，我们观察到增益幅度并不与模型

自身性能强弱直接相关。尽管 HRNet W32和 W48 
的基线性能均优于 Simple Baselines（ResNet-152），
但在这两类高性能网络中，我们的方法依然实现了

更大的性能提升（分别为 0. 7 mAP 和 0. 5 mAP），
超过了 Simple Baselines（ResNet-152）对应的增益

（0. 4 mAP）。这一结果表明，我们所提出的框架在

不同网络结构下均具有良好的适应性与增益效果，
并未因基线性能的提升而失效，进一步验证了方法

的有效性与通用性。
4. 4　可视化分析

为进一步验证所提结构引导多步优化框架在推

理过程中的结构修正能力与关键点恢复能力，本文

从两种可视化角度进行定性分析：一方面，通过热图

演化过程直观展示模型在结构优化和关键点激活方

面的动态变化；另一方面，通过最终姿态估计结果与

真实标注的对比，展示模型在复杂遮挡、多人交互等

高难度场景下的结构鲁棒性和关键点恢复能力。
本节首先分析基于热图的结构优化过程

（4. 4. 1，4. 4. 2），随后在 4. 4. 3节进一步补充了多组

复杂场景下的姿态估计实例。为了提高可视化效

果，我们在每组热图中使用统一的颜色映射上限，并

设为该组图中最大响应值，以保证热图颜色对比的

连贯性。而在姿态估计实例中，我们分别使用蓝色、
绿色与红色，代表Baseline（优化前）、优化后的结果

与真值（Ground Truth）。
4. 4. 1　误检修正

如图 7 所示，模型在某些遮挡场景中会出现将

他人身体部位误判为目标关键点的情况。图 7（a）
展示了姿态估计网络初始输出的热图，其中出现了

错误的脚部激活区域；图 7（b）-（d）展示了在结构引

导下逐步消除错误响应的过程，最终在图 7（d）中形

成清晰、准确的热图聚焦区域；图 7I 则通过骨架图

显示了初始预测（蓝色）与优化后结果（绿色）的结构

差异，验证了所提出方法对误检关键点的有效抑制

能力。
4. 4. 2　缺失补全

如图 8 所示，在某些遮挡严重或服饰复杂的情

况下，姿态估计网络的初始结果可能无法识别出某

些关键点。图 8（a）中人物左腿完全被裙摆遮挡，初

始热图中无有效响应（响应值低于阈值）；在结构引

导的多步演化下，模型逐步强化对应区域的响应，最

终在图 8（d）中显著激活目标关键点位置。图 8I 骨
架图清晰展示了从“完全缺失”到“结构恢复”的演化

过程，进一步验证了结构引导的激活能力。
需要指出的是，在部分样例中，结构引导过程还

展现出对错误关键点“从有到无”的能力，即抑制真

值（Ground Truth）中未标注的关键点响应。然而，
由于此类关键点不计入评估指标（如mAP），因此其

抑制行为虽具合理性，但不影响量化结果，本文不再

另行展示。

图 7　结构引导多步优化过程中的误检修正示例（（a）-（d）展

示关键点热图的逐步优化过程。I展示初始估计与优

化后姿态的骨架结构对比。蓝色为姿态估计网络的

输出，绿色为优化结果。）
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4. 4. 3　复杂场景下的其他实例

为进一步展示结构引导多步优化框架在更多复

杂条件下（比如低分辨率、强遮挡以及运动模糊等）、
实际应用场景中的结构一致性与鲁棒性，我们选取

了三组具有代表性的复杂样例，展示 Baseline 方法

与所提方法在最终骨架预测结果上的对比。
如图 9 所示，在低分辨率和多人遮挡场景下，

Baseline方法（蓝色）将目标人物的一只脚关键点误

判，导致骨架结构严重错位。我们的方法（绿色）通

过结构引导多步优化过程，准确修正了关键点位置，
并且优化了骨架结构，使其更接近真实标注（红色），

展现出强大的结构恢复能力。图 10中，在餐桌遮挡

和儿童姿态变化显著的样例中，Baseline 方法无法

检测出被遮挡的左膝关键点，导致下肢骨架断裂。
我们的方法能够显著补全缺失的关键点，骨架结构

完整，与真实标注高度接近，验证了模型在关键点缺

失情况下的补全与鲁棒性。而图 11 则展示了在摩

托车骑行等装备遮挡场景下，Baseline 方法无法正

确识别下肢关键点，骨架连线错位严重。所提方法

有效恢复了被遮挡的腿部结构和关键点位置，提升

了整体结构一致性和鲁棒性。

图 11　摩托车遮挡且多人场景下的（a）优化前（Baseline）、
（b）由本方法优化后（Refined）、（c）真值（Ground Truth）。

图 8　结构引导多步优化过程中的关键点激活示例（（a）-（d）
展示关键点从无到有的激活过程。I展示初始估计与

优化后姿态的骨架结构对比。）

图 9　低分辨率的多人场景下的（a）优化前（Baseline）、（b）由

本方法优化后（Refined）、（c）真值（Ground Truth）

图 10　儿童被桌子遮挡场景下的（a）优化前（Baseline）、（b）由
本方法优化后（Refined）、（c） 真值（Ground Truth）

774



4期 涂 浚等：基于结构引导的人体姿态估计框架

这些典型实例直观展现了结构引导多步优化框

架在实际复杂场景下的结构恢复能力、关键点补全

效果与鲁棒性提升。更多复杂场景下的可视化分析

结果见附录A中的图12~图16。
4. 5　与现有主流方法的对比实验

4. 5. 1　CrowdPose数据集上的对比

在 CrowdPose 验证集上，我们对所提结构引导

多步优化框架进行了系统评估，结果如表 3 所示。
对比方法涵盖了基于 CNN的传统架构（如HRNet、
HRNeXt）、图神经网络方法（如OPEC-Net、DGN），
以及近期提出的 Transformer 方法（如 TransPose-
H/A6、ED-Pose、RTMO-L）。在统一输入分辨率

与真值框（ground truth bounding box）条件下，本文

方法在ResNet-152和HRNet-W48两种主干网络下

分别达到 74. 8 和 77. 6 mAP。其中，基于 HRNet-
W48的结果不仅显著超过所有现有方法（包括主流 
Transformer 与 GNN 架 构 ），相 比 第 二 高 的

TransPose-H/A6（76. 3 mAP）提升 1. 3 mAP，相比

ED-Pose（73. 1 mAP）、RTMO-L（73. 2 mAP）等最

新Transformer方法，提升也非常显著。与第三高的

GNN 方 法 DGN（72. 4 mAP）相 比，优 势 超 过

5 mAP，进一步体现了所提结构引导多步优化机制

在复杂场景中的结构建模能力与精度优势。

这些结果表明，所提结构引导多步优化模型

在多人遮挡、姿态交错等复杂场景中具备强鲁棒

性和高效建模能力，为密集场景下的人体姿态估

计提供了新的性能提升思路。值得一提的是，尽

管部分对比方法可能采用更高输入分辨率（如 
OPEC-Net 为 320 × 256），本文仍在 256 × 192 这

一所有比较方法中最低分辨率设定下取得领先成

绩，进一步体现了模型在结构建模层面的有效性

与泛化能力。
4. 5. 2　COCO-Keypoints数据集上的对比

在COCO验证集上，我们进一步比较了所提方

法与主流姿态估计方法在 256 × 192分辨率与检测

器框条件下的性能，结果如表 4 所示。对比方法

涵 盖 了 CNN-based（ 如 HRNet、SimpleBaseline、
RTMPose）以及 Transformer-based（如 HRFormer-
B、ViTPose-B、TransPose-H/A6）等多种代表性结

构。所提方法在ResNet-152和HRNet-W48两种骨

干网络下分别取得了 74. 2 mAP 和 75. 6 mAP，其

中 在 HRNet-W48 下 的 结 果 与 当 前 最 佳 的

Transformer 方 法 HRFormer-B 持 平，略 低 于

TransPose-H/A6 和 ViTPose-B（均为 75. 8 mAP）。
同时，所提方法也优于主流 CNN 方法 RTMPose-
m/l和HRNet-W48。

值得强调的是，所提方法完全基于 CNN 架构，
在不引入 Transformer 模块的前提下即可实现与最

新Transformer方法接近或持平的性能，验证了结构

引导多步优化机制在 COCO 数据集下的稳定性与

结构建模能力 。 进一步地，尽管本文方法在

CrowdPose 数据集上优于 TransPose-H（A6 配置），
但在 COCO 数据集上的表现略逊于该方法。结合

两个数据集的差异，尤其是COCO对遮挡关键点的

标注较弱，我们推测，评估结果的这一差异可能与结

构建模类方法在COCO上受限于标注准确性有关。

表3　CrowdPose验证集上不同方法的性能对比

方法

HigherHRNet[23]

CrowdPose Baseline[19]

DEKR[55]

HRNeXt[52]

OPEC-Net[52]

I2R-Net[53]

DGN[50]

ED-Pose[12]

RTMO-L[59]

TransPose-H/A6[35]

Ours (ResNet)
Ours (HRNet)

Backbone

HRNet-W32
HRNet-W32
HRNet-W32

HRNeXt
ResNet-101
HRNet-W48
HRNet-W48
Swin-L [64]
CSPDarknet
HRNet-W48
ResNet-152

HRNet-W48

架构类型

CNN-based
CNN-based
CNN-based
CNN-based
GNN-based
CNN-based
GNN-based

Transformer-based
CNN-based

Transformer-based
CNN-based

CNN-based

AP 
(mAP)
65. 9
66. 0
68. 0
70. 4
70. 6
72. 3
72. 4
73. 1
73. 2
76. 3
74. 8
77. 6

注：本表展示了CrowdPose验证集上不同方法的性能对比，所有方

法在统一输入分辨率下进行评估。本文方法基于真值框（ground 
truth bounding box）测试，采用 ResNet-152 和 HRNet-W48 两种主

干网络，均取得了优异性能。

表4　COCO 验证集（256×192）下不同方法的性能对比

方法

SimpleBaseline[21]

RTMPose-m[58]

HRNet[24]

RTMPose-l[58]

HRNet[24]

TransPose-H/A4[35]

HRFormer-B[53]

TransPose-H/A6[35]

ViTPose-B[57]

Ours (ResNet)
Ours (HRNet)

Backbone

ResNet-152
CSPNeXt-m
HRNet-W32
CSPNeXt-l

HRNet-W48
HRNet-W48
HRFormer-B
HRNet-W48
ViT-modified
ResNet-152
HRNet-W48

架构类型

CNN-based
CNN-based
CNN-based
CNN-based
CNN-based

Transformer-based
Transformer-based
Transformer-based
Transformer-based

CNN-based
CNN-based

AP 
(mAP)
73. 5
73. 6
74. 4
74. 8
75. 1
75. 3
75. 6
75. 8
75. 8

74. 2
75. 6
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类似现象也在DGN ［50］与OPEC-Net ［52］等工作

中有所指出。

5 结 论

本文提出了一种结构引导多步优化框架，用于

提升 2D 人体姿态估计的结构建模能力。该框架通

过构造从初始姿态到目标姿态的插值热图序列，引

导多步优化过程逐步逼近结构合理的估计结果，并

在训练与推理阶段保持引导路径的一致性，从而显

著增强了模型的稳定性与泛化能力。
在 COCO 与 CrowdPose 数据集上的实验验证

了所提方法的有效性。其中，在 CrowdPose数据集

上，基于HRNet-W48的模型在 256 × 192分辨率下

取得了 77. 6 mAP，超过目前已知的所有公开方法。
在 COCO 验证集上，所提方法在 256 × 192 分辨率

和预测框设定下亦达到 75. 6 mAP，与多种代表性

Transformer架构方法持平或更优，展现出良好的结

构建模能力与稳健性。
尽 管 本 文 主 要 基 于 被 广 泛 使 用 的 Simple 

Baselines以及HRNet这两种基于CNN的姿态估计

网络进行验证，实验结果表明该结构引导多步优化

框架可与更复杂的姿态估计网络结构（包括基于 
Transformer 架构的）兼容，具备进一步提升这些网

络表现的潜力。更为重要的是，本文提出的“结合任

务特性设计结构引导与多步优化机制”的思路，可为

结构优化与约束类任务提供具有普适性的建模参

考。未来可在结构约束、优化路径或语义引导等方

面，构建更具针对性的多步优化方式，进一步拓展该

方法在复杂结构建模任务中的适用范围与表达

能力。
此外，基于结构引导的多步优化机制本身具

备良好的可扩展性。在更复杂的现实场景中，例

如密集人群、快速运动引起的模糊、极端光照变

化，以及多模态融合等更具挑战性的设置下，该机

制在结构恢复、关键点补全与全局一致性维护方

面仍具有进一步发挥的潜力。未来可结合视频时

间信息、跨尺度特征或跨模态感知（如深度图像或

事件相机数据），探索该框架在更广泛实际环境中

的应用能力。
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附录A.

这里展示了补充的复杂场景样例，一共五组（图 12~图 16），从不同方面展示了在多人遮挡、姿态交错等

复杂场景中具备强鲁棒性和高效建模能力。

图 12　运动模糊及被人遮挡的多人场景下的（a）优化前（Baseline）、（b）优化后（Refined）、（c）真值（Ground Truth）

图 13　人物左臂（位于图像右侧）被遮挡的场景下的（a）优化前（Baseline）、（b）优化后（Refined）、（c）真值（Ground Truth）

图 14　坐姿、双手遮挡小腿的场景下的（a）优化前（Baseline）、（b） 优化后（Refined）、（c）真值（Ground Truth）
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图 15　多人、物体遮挡及强光线阴影场景下的（a）优化前（Baseline）、（b） 优化后（Refined）、（c）真值（Ground Truth）

图 16　主体人物被他人头部和设备严重遮挡，髋部（胯部）等关键点完全无法直接观测，只能依靠结构约束进行推断：（a）优化

前，髋部预测与真值差距较大（Baseline）；（b）优化后，基于结构引导优化，接近真值（Refined）；（c）真值（Ground Truth）
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Background
Human pose estimation is a fundamental task in computer 

vision, aiming to localize human body keypoints from images 
or videos.  As a core component in human-centric visual 
understanding, pose estimation supports a wide range of 
downstream applications such as action recognition, motion 
analysis, human-computer interaction, and animation synthesis.  
Despite significant progress in 2D human pose estimation under 
controlled settings, real-world performance is still limited by 
challenges such as occlusion, complex body configurations, and 
structural ambiguity, particularly in crowded or low-resolution 
environments.  These difficulties highlight the continuing gap 
between academic progress and the demands posed by practical 
deployment scenarios.

While recent approaches leverage deep convolutional and 
Transformer-based architectures to improve keypoint 
localization, most existing methods treat pose estimation as a 
regression or detection problem, often neglecting the intrinsically 
structured nature of human pose.  Some works attempt to encode 
structural priors using graph neural networks or intermediate 
representations such as heatmaps, yet the integration of explicit 
structural information with mainstream architectures remains 
insufficient and lacks flexibility.  As a consequence， the predicted 
poses may satisfy local accuracy but still violate global anatomical 
plausibility, especially when the visual evidence is incomplete or 
noisy.  This limitation becomes more pronounced in challenging 
multi-person settings, where interactions and mutual occlusions 
further complicate keypoint inference.

To address these limitations, this paper introduces a 
structure-guided multi-stage optimization framework for human 
pose estimation.  Instead of treating pose prediction as a one-step 

regression, our method models the estimation process as a 
sequence of structure-guided refinements, progressively transforming 
an initial coarse prediction into a structurally plausible and 
accurate pose.  The core of our approach is the use of intermediate 
guidance—explicitly constructed sequences of structure-aware 
intermediate representations （gradient heatmaps or ‘guidance 
maps’）—that direct each optimization stage toward maintaining 
structural consistency.  Crucially, the framework enforces 
consistency in guidance paths between training and inference, 
reducing discrepancies and improving generalization across diverse 
scenarios.

Extensive experiments on COCO and CrowdPose datasets 
demonstrate the effectiveness of the proposed framework.  On 
CrowdPose, our approach achieves 77. 6 mAP with an HRNet-
W48 backbone, surpassing existing state-of-the-art methods.  On 
COCO, it attains 75. 6 mAP, showing strong generalization 
ability across different image conditions.  The framework is 
compatible with various backbone architectures and consistently 
improves baseline methods by enhancing structural modeling and 
keypoint localization accuracy.

In summary, this research advances the field of human pose 
estimation by explicitly modeling and enforcing structural 
consistency throughout the pose prediction process.  By integrating 
structure-guided multi-stage optimization, the proposed 
framework bridges the gap between data-driven learning and 
structural priors, offering a robust and generalizable solution for 
challenging pose estimation scenarios.
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