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摘 要：：人体姿态估计主要依赖于视觉图像信息捕获关节点从而获得肢体和躯干的全局姿态

信息。目前，基于可见光的深度学习方法具备较高的检测精确度，但隐私泄露的风险限制了其实

际应用。同成本的红外探测器虽更能突出人体目标，但因成像分辨力较低，图像质量差，导致检

测精确度下降。受视觉 Transformer 的启发，本文引入 MobileViT-FPN 提取人体关键点，利用

MobileViT 捕捉局部关节点特征和全局关节点特征关系，然后使用固定模式噪声 (FPN)在多尺度上

聚合这些表征信息，结合改进的 OpenPose 对关键点进行聚类，输出估计结果。在关键点级联阶

段，注意力机制使模型自适应关注感兴趣区域，增强对遮挡部位的恢复。实验表明，该方法可以

实时检测变化尺度和部分遮挡的红外人体目标，准确描绘人体姿态。
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AbstractAbstract：： Human pose estimation primarily relies on capturing joint points from visual image 

information to obtain global posture information of limbs and torso. Currently, depth learning methods 

based on visible light have high detection accuracy, but the risk of privacy leakage limits their practical 

application. Infrared detectors of the same cost can highlight human targets more effectively, but due to 

their lower imaging resolution and poor image quality, the detection accuracy is reduced. Inspired by 

visual Transformers, this paper introduces MobileViT-FPN to extract key human body points, using 

MobileViT to capture the relationship between local and global joint features, and then using Fixed 

Pattern Noise (FPN) to aggregate these representational information at multiple scales. Combined with an 

improved OpenPose for key point clustering, the estimated results are outputted. In the key point 

cascading phase, the attention mechanism allows the model to adaptively focus on the area of interest, 

enhancing the recovery of occluded parts. Experiments show that this method can real-time detect 

infrared human targets with varying scales and partial occlusions, accurately depicting human posture.

KeywordsKeywords：：infrared human pose estimation；MobileViT；OpenPose；Fixed Pattern Noise

人体姿态估计是以人体骨骼关节点为研究对象，通过检测关节点的位置信息，估计关节点之间的联系进而

重构人体肢干的方法，在人机交互、智能安防、智能看护、虚拟现实和行为识别等应用中发挥关键作用 [1-2]。随

文章编号：2095-4980(2024)07-0781-11

收稿日期：2022-08-09；修回日期：2022-10-12

基金项目：国家自然科学基金资助项目(ZR202103080141)
*通信作者：王科俊 email:wangkejun@hrbeu.edu.cn



太赫兹科学与电子信息学报 第 22 卷

着摄像头等硬件监控设备和视觉智能分析平台的落地和推广，人们对人体姿态估计算法提出了更高的精确度和

速度要求。

人体姿态估计主要分为单人姿态估计和多人姿态估计两种。单人姿态估计 [3-6]主要通过基于坐标回归、基于

热图检测等方法获取人体的关节点坐标；多人姿态估计由于要区别不同人体的关节点，需要在单人姿态估计的

基础上添加额外的策略作为指导。鉴于多数实际场景常常需对多人的行为动作同时进行识别和判断，本文主要

对多人姿态估计算法进行研究。多人姿态估计有两种思路：自顶向下和自底向上。自顶向下 [7-10]的人体姿态估计

方法分为两步：首先利用目标检测算法生成人体提议框；然后在每一个提议框内进行单人姿态估计。如 CHEN

等 [7]提出级联金字塔网络，采用多阶段的策略构建单人人体姿态检测器。FANG 等 [8]构建了专门用于处理人体提

议框的空间变换网络，通过单独训练空间变换网络可以在不精准的框中提取到更高质量的提议框。与自顶向下

的方法相反，自底向上 [11-16] 的人体姿态估计算法先利用单人姿态估计器检测图片中所有的人体关节点，再将不

同人体的关节点聚成一类并拼接在一起。如，CAO 等 [14]提出 OpenPose 网络，该网络使用部件亲和场学习人体肢

体的向量场，对全局上下文进行编码，贪婪的自底向上解析，在实现实时性能的同时保持高准确性。CHENG

等 [16] 提出 Higher-HRNet，从一个高分辨力的子网络作为第一阶段开始，逐步添加从高分辨力到低分辨力的子网

络，并将多个分辨力的子网络并行连接，从而产生丰富的高分辨力表征。

自顶向下的方法赖于人体提议框，单独估计每个人的姿势，通常需要大量计算，并不是真正的端到端系统。

相比之下，自底向上的方法一次性检测图像中所有的关节点，只进行一次整体图像特征提取，即使人体数目增

加也不会导致计算量翻倍，具备更高的效率和更小的模型规模。由于红外图像信噪比低，目标纹理特征少，分

辨力低，上述基于可见光的姿态估计算法难以有效迁移至红外数据上。此外，以往自底向上的方法主要关注对

关键点进行分组，并简单地使用单一分辨力的特征图，无法解决人体尺度变化大和人体遮挡的问题。本文调研

发现，为应对人体尺度变化大的挑战，需要生成一个高分辨力且语义信息丰富的特征图；为解决遮挡问题，需

要使网络突出关节点特征，抑制无用的特征信息。

针对于红外图像分辨力低、姿态尺度变化大、姿态自遮挡等问题，本文提出了基于 MobileViT[17]改进的红外

人体姿态估计算法。

1　红外姿态数据集

本文创建了一个红外行人姿态数据集，数据集开源在艾睿光电

的开源数据平台上。采用分辨力大小为 640×512 的手持红外摄像机

采集客厅、天台、过道等多个场景下的红外图像数据，包含行走、

跌倒、打电话等动作，如图 1 所示。该数据集包含 8 085 张红外图

像，标记了 10 932 个人体目标。

姿态数据集主要对人体关节点和人体掩膜进行标注。关节点分

为 3 个维度：关节点类别、关节点的二维坐标和关节点状态。其中

关节点类别分为 17 类，用 0~16 的数字标号分别对应鼻子、左右眼、

左右耳等人体主要关节点，具体对应关系如图 2 所示。关节点二维

坐标以该关节在全图中的绝对位置进行表示；关节状态表示该关节

的遮挡情况：0 代表该点并未出现在图中，1 代表该关节点在图中

出现但被遮挡，2 代表该关节点出现了同时可标注无遮挡。人体掩

膜标注了人体的外形轮廓，采用多边形格式标注，用一系列表示多边形各个顶点的二维坐标勾勒出目标轮廓。

标注样例如图 3 所示，其中左图为原图，右图为标注图。在标注的过程中，对关节点小于 3 个、人体轮廓所占面

积小于 100 个像素以及镜面中出现的人体均不标注其关节点，仅标注掩码以避免其参与损失函数的计算，如图 4

所示。其中左图为人体关节点小于 3 个，中图为人体像素小于 100 pixel，右图为镜面的人体。所有数据标注结果

均仿照 COCO 数据集格式用 JSON 文件保存。

2　多人姿态估计算法

本文方法旨在以红外图像作为输入，定位图像中所有人的关节点和肢体位置。如图 5 所示，本文提出的网络

结 构 由 主 干 网 络 MobileViT-FPN 和 改 进 的 OpenPose(Improved OpenPose， I-OpenPose) 组 成 。 在 I-OpenpPose 网 络

中，每个阶段都输出中间监督细化的部件亲和场(Part Affinity Field，PAF)和关节点置信图(Part Confidence Maps，

Fig.1 Distribution of datasets proposed in this paper
图 1  本文所提数据集的分布
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PCM)。具体而言，首先通过主干网络提取红外图像的特征 F Î RC ´ W ´ H(C 表示特征的通道数，W 表示特征的宽，

H 表示特征的高)，作为 I-OpenPose 网络的输入；其次通过 I-OpenPose 网络先生成部件亲和场 L 与编码肢体之间

的关联度：L = (L1L2Lc )c Î{1 2  B}表示所有肢体的 PAF，Lb Î RW ´ H ´ 2 表示肢体 b 的 PAF，再生成关节点置信

图 S 预测关节点的位置：S = (S1S2Sj )j Î{1 2  J}表示所有关节点的 PCM，Sj Î RW ´ H 表示关节点 j 的 PCM；最

后，PAF 与 PCM 相结合，通过贪婪分析算法输出图像中所有人的关节点和肢体位置。

2.1 主干网络

为解决识别过程中姿态尺度变化大的问题，设计了一个 MobileViT-FPN 主干网络，如图 6 所示。MobileViT 提

取红外图像在不同尺度下的特征，FPN 聚合不同尺度的特征，得到一个分辨力高且语义信息丰富的特征，作为

I-OpenPose 网络的输入。

2.1.1 MobileViT

MobileViT 结合了卷积神经网络(空间归纳偏置和对数据增强的敏感性较低)和视觉 Transformer(输入自适应加

Fig.2 Diagram of human joints
图 2  人体关节点示意图

Fig.3 Infrared pose dataset annotation sample
图 3  红外姿态数据集标注样例

Fig.4 Annotation notes image
图 4  标注注意事项示意图

Fig.5 Structure of improved infrared human pose estimation algorithm based on MobileViT
图 5  基于 MobileViT 改进的红外人体姿态估计算法结构图
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权 和 全 局 处 理) 的 优 点 ， 能 以 较 少 的 参 数 编 码 图 像 的 局 部 和 全 局 信 息 。 MobileViT 由 MobileNetV2 块 [18] 和

MobileViT 块组成，如图 6 所示。其中，MobileNetV2 块旨在对特征图进行下采样，MobileViT 块旨在用较少的参

数建模局部和全局信息。

对于给定的红外图像 X Î RC ´ H ´ W，MobileViT 块首先通过 n ´ n 标准卷积编码局部信息，并使用 1 ´ 1 逐点卷积

将输入通道 C 投影到高维空间 d，得到 XL Î Rd ´ H ´ W；其次，为学习具有空间归纳偏置的全局特征，通过 unfold 操

作将 XL 变换到 XU Î Rd ´ P ´ N，其中 P = wh，N = HW
P ，N 表示将图片分成 N 个 patch 块，w 和 h 分别表示 patch 块的宽

和 高 ； 使 用 Transformer 编 码 每 个 patch 之 间 的 特 征 ， 得 到 XG Î Rd ´ P ´ N， 通 过 fold 操 作 将 XG 变 换 到 XF Î Rd ´ H ´ H；

然后，通过 1 ´ 1 逐点卷积将输入通道 d 投影到低维空间 C，并将得到的结果与输入 X 拼接；最后，通过 n ´ n 标

准卷积融合局部和全局特征。

XG (p)=Transformer(XU (p))1 ≤ p ≤P (1)

2.1.2 FPN

MobileViT 的最高层特征维度是输入维度的 1/32，高层的特征包含了丰富的语义信息，但很难准确保存关节

点的位置信息；低层的特征语义信息较少，但可以准确包含关节点位置信息。为将低层的特征和高层的特征联

系起来，得到一个识别和定位都准确的特征表示，本文采用 FPN[19] 聚合 MobileViT 下采样倍数分别为 32 倍、16

倍、8 倍的特征。FPN 的网络结构如图 6 所示。

2.2 I-OpenPose

为实现更精确的预测，I-OpenPose 采用多阶段级联的方式细化 PAF 和 PCM，如图 5 所示。首先将主干网络的

输出特征图作为第一阶段的输入，得到第一阶段的 PAF，在随后的每个阶段中，将前一阶段的预测和原始图像

特征图连接起来，产生精确的预测。上述操作可表示为：

L1 = ϕ1 (F) (2)

Lt = ϕt (F,Lt - 1 ),∀2 ≤ t ≤ TP (3)

式中：ϕt 为第 t 阶段推理的卷积神经网络 (Convolutional Neural Networks，CNN)；TP 为 PAF 总阶段数；Lt 为第 t 阶

段的 PAF。

Fig.6 MobieViT-FPN network structure
图 6  MobieViT-FPN 网络结构图
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STP = ρt (FLTP )"t = TP (4)

St = ρ(FLTpSt - 1 )"TP ≤ t ≤ TP + TC (5)

式中：ρt 为第 t 阶段进行推理的 CNN；TC 为 PCM 阶段的总数量；St 为第 t 阶段的 PCM。

2.2.1 卷积块

为 抑 制 无 用 的 特 征 信 息 ， 恢 复 遮 挡 的 身 体 部 位 ， 并 区 分 模 糊 的 背 景 ， 在 OpenPose 每 个 阶 段 的 卷 积 块 引 入

RSDANet，从而更好地模拟各个部位之间的空间关系，使模型自适应关注感兴趣的区域，如图 7 所示。

RSDANet 模块包含位置注意力机制模块 (Position Attention Model，PAM)、通道注意力模块 (Channel Attention 

Model，CAM)、残差结构和光滑最大单元(Smooth Maximum Unit，SMU)激活函数 [20]。本文在 OpenPose 卷积块上

附加 PAM 和 CAM，分别对空间维度和通道维度上的语义依赖关系进行建模：首先，PAM 使用自注意力机制捕获

特征图在任意 2 个位置之间的空间依赖关系，通过加权求和对所有位置的特征进行聚合更新；其次，CAM 使用

自注意力机制捕获任意 2 个关节点之间的依赖关系，通过加权求和对所有关节点特征进行聚合更新 [21]；最后，使

用残差网络 [22]融合 PAM 和 PCM 的特征，得到更丰富的特征表示。为提高网络性能，RSDANet 模块中所有的卷积

操作后都采用 SMU 激活函数。

2.3 损失函数与推理过程

2.3.1 损失函数

本文采用中间监督训练的方式细化每一阶段的 PAF 和 PCM，得到更精确的输出，即在每一阶段结束使用 L2

损失函数，最后的损失为所有阶段损失之和。

Fig.7 Convolution block network structure
图 7  卷积块网络结构图
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TP

f t
L + ∑

t =TP + 1

TP +TC

f t
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式中：B 为肢体数量；J 为关节数量；L*
b 为真实 PAF；S *

j 为真实 PCM；Lt
b 为预测输出 PAF；S t

j 为预测输出 PCM；

W (p) 为一个二元掩码，取 0 和 1，W (p) = 0 表示像素 p 不参与损失计算； f t
L 为 PAF 的损失函数； f t

S 为 PCM 的损失

函数；f 为总体损失函数。

2.3.2 推理过程

推理过程主要分 3 步：a) 根据 PCM 定位关节点的位置；b) 使用 PAF 并联合 PCM 生成所有人的肢体；c) 使用

贪婪分析算法 [14]将肢体聚类到不同的人实例上。

PCM 表示图片中关节点位置，共 19 个通道，对应 18 个关节点和背景。若图像中只有 1 个人，每个 PCM 只有

1 个峰值，如式(9)所示；若图像中有多人时，每 1 个人都对应 1 个可见关节点的峰值，如式(10)所示。

S *
jk (p)= exp ( )-

 p - xjk

2

2

σ2
(9)

S *
j (p)= max

k
S *

jk (p) (10)

式中：S *
jk 为第 k 个人第 j 个关节在像素 p 的真实 PCM；xjk 为第 k 个人第 j 个关节点的坐标；S *

j 为所有人第 j 个关节

点在像素 p 的真实 PCM；σ为控制峰值大小的数值。

PAF 表示每个肢体的二维向量场，负责描述肢体的位置和方向信息，共 38 个通道，对应每个肢体向量场。

如果图像只有 1 个人，每个 PAF 只有 1 个人的肢体向量，如式(11)~式(12)所示。式(13)~式(14)是判断图片上某点

是否在肢体上；当图像中有多人时，则对应所有人在图片上某点处的肢体向量平均值，如式(15)所示。

L*
ck (p)=

ì
í
î

v   if p on the limb ck
0   otherwise.

(11)

v = (xj2k - xj1k )/ xj2k - xj1k
2

(12)

0 ≤ v(p - xj1k )≤ lck (13)

0 ≤ v^ (p - xj1k )≤ σ l (14)

L*
c (p)=

1
nc (p)∑k

L*
ck (p) (15)

式中：L*
ck (p) 为第 k 个人第 c 个肢体在像素 p 的真实 PAF 值；v 为归一化的肢体向量；v^ 表示肢体的垂直向量； lck

为肢体的欧式距离；σ l 为肢体的宽度；L*
c (p) 为所有人在像素 p 的真实 PAF 值；nc (p) 表示所有人在像素 p 的非零向

量的个数；xj1k 表示第 k 个人第 j1 关节的坐标；xj2k 表示第 k 个人第 j2 关节的坐标。

在推理阶段，通过式(16)计算肢体上 2 个关节点之间的 PAF 积分，判断肢体的关联情况。

E = ∫
u = 0

u = 1

Lc( )p(u)
dj2 - dj1

 dj2 - dj1
2

du (16)

p(u)= (1 - u)dj1 + udj2 (17)

式中：p(u) 为 2 个关节点之间的插值；dj1 和 dj2 分别为肢体上 2 个关节点的坐标位置。

786



第 7 期 张文扬等：基于MobileViT改进的红外人体姿态估计算法

3　实验与结果

3.1 实验设置

使用本文创建的红外姿态数据集进行实验，所有数据按照 9:1 的比例划分为训练集和测试集。预处理阶段使

用随机旋转([−40°,40°])、随机缩放([0.5,2.0])和随机裁剪的数据增强方案。网络输入图像分辨力为 384×384，所有

真实 PCM、真实 PAF 和人体掩膜图分辨力都缩放至 384×384。I-OpenPose 网络中 PAF 的阶段数为 4，PCM 的阶段

数为 2，两者网络结构相同，但输入数据的通道数不同。第一阶段 PAF 的输入通道数为 128，其余阶段通道数为

166；第一阶段 PCM 的通道数为 166，其余阶段通道数为 185。使用 AdamW 优化器，权重衰减为 0.01。学习率为

4×10−4，每迭代 100 轮，学习率下降 10 倍，学习率的最小值为 2×10-5，所有实验均训练 300 个 epoch。

验证阶段将分辨力为 640×512 的红外图片放缩为分辨力为 480×384 的图片，不使用任何数据增强方案。在训

练阶段，4 个阶段生成的 PAF 和 2 个阶段生成的 PCM 都参与损失的计算；在验证阶段，只使用最后 1 个阶段生成

的 PAF 和 PCM 完成姿态的推理。

3.2 评价准则

采用目标关节点相似度(Object Keypoint Similarity，OKS)评估预测值和真实值之间的误差，从而衡量姿态估

计模型的性能。

SOK =
∑i

exp ( )-
d 2

i

2S 2k 2
i

δ(vi > 0)

∑i
δ(vi > 0)

(18)

式中：d 2
i 为预测值和真实值的欧几里得距离的平方；S 2 为人体在图像中所占面积的平方；k 2

i 为归一化因子，是

数据集所有关节点标准差的平方；vi Î{012}表示关键点的可见性，其中 0 表示不可见，1 表示有遮挡，2 表示无

遮挡且可见。

平均精度 (Average Precision，AP)表示所有 OKS 的平均精确度，AP0.50 表示 OKS 阈值为 0.5 时的平均精确度，

APM 表示中等尺度目标的平均精确度，APL 表示大尺度目标的平均精确度。

3.3 实验结果

表 1 为在红外姿态数据集上 OpenPose 与本文模型的实验结果。实验结果表明，本文所有的指标都优于自底向

上的 OpenPose，如 AP 提升了 7.2 个百分点。

如图 8 所示，本文方法在实际场景中检测效果优于 OpenPose，能够检出 OpenPose 无法检测和识别错位的关

节点。此外，遮挡关节点的检测一直都是姿态识别的难点。从图 8 中可看出，本文所提模型能更好地处理身体部

位自遮挡情况。

如图 9 所示，本文的模型有很好的场景泛化效果，不仅在不同的场景中能准确地识别出人体姿态，对于较小

的人体目标也能有效识别。

3.4 消融实验

本节将通过消融实验验证主干网络和 I-OpenPose 网络的有效性。所有实验结果均来自所构造的红外姿态数

据集。

3.4.1 主干网络

I-OpenPose 网 络 保 持 不 变 ， 主 干 网 络 分 别 采 用 VGG19[23]、 MobileNetV2、 Lite-HRNet[24] 和 MobileVit，

MobileViT-FPN 在红外姿态数据集进行训练和测试，并采用 OKS 作为评价准则，评估结果如表 2 所示。

从表 2 中可以看出，本文的方法性能最好，VGG19 性能次之，MobileNetV2 和 Lite-HRNet 最差。VGG19 是

OpenPose 的主干网络，本文的实验结果均与其进行对比，其 AP 为 39.0%。MobileNetV2 是一个轻量化的卷积神经

网络，通过深度可分离卷积减少网络参数，提升速度，但降低了其特征提取能力，其 AP 仅为 40.3%。Lite-HRNet

通过高分辨力特征金字塔学习多尺度的特征，从而实现更精确的人体姿势估计，AP 提升了 2.2 个百分点。人体两

表 1  OpenPose 与本文模型的指标对比(%)

Table1 Index comparison between OpenPose and proposed model(%)

model

OpenPose

proposed

AP

39.0

46.2

AP0.50

93.7

96.2

AP0.75

17.3

33.9

APM

40.7

48.1

APL

38.8

45.9

787



太赫兹科学与电子信息学报 第 22 卷

两关节之间是相互联系的，如人跌倒时，需要多个关节点的配合。以上基于 CNN 的主干网络只能捕捉近距离关节

点之间的联系，无法捕捉远距离关节之间的依赖关系，因此引入 MobileViT 聚合关节点之间局部和全局的特征后，

其 AP 提升了 3.4 个百分点。最后采用 FPN 聚合 MobileViT 的不同尺度的特征，实验表明，其 AP 达到 42.9%。

Fig.8 Comparison between OpenPose and the proposed model on the infrared pose dataset
图 8  在红外姿态数据集上 OpenPose 与本文模型的对比

Fig.9 Detection effect of the proposed model in different scenes
图 9  本文模型在不同场景的检测效果
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3.4.2 多尺度特征

在 主 干 网 络 和 I-OpenPose 网 络 不 变 情 况 下 ， 分 别 实 验 了 下 采 样 倍 数 为 16 的 MobileViT、 下 采 样 倍 数 为 8 的

MobileViT 和 MobileViT-FPN(融合 MobileViT 下采样倍数为 32、16 和 8 的网络)对模型的影响，实验结果如表 3 所示。

下采样倍数大，得到特征图的分辨力小，虽然其语义信息丰富，但淹没了关节点的位置信息，下采样 16 倍

的特征图 AP 仅有 22.9%；下采样倍数小，得到特征图的分辨力大，虽考虑了关节点的位置信息但忽视了语义信

息，下采样 8 倍的特征图 AP 达到 42.4%。

3.4.3 注意力机制

为在 I-OpenPose 网络中使模型更关注关节点区域，抑制无用的背景，本文在每个阶段的卷积块后引入注意

力机制，表 4 为不同注意力机制的实验结果。

SENet[25] 采用通道注意力机制将重要通道的特征强化，非重要通道的特征弱化，其 AP 比没引入之前提高了

0.3 个百分点。SANet[26] 在空间和通道注意力机制的基础上，引入了特征分组与通道置换，其效果优于 SENet。

DANet[21] 不仅通过通道注意力机制自适应加权通道特征，还通过空间注意力机制捕捉像素级别的依赖关系，其

AP 比没引入之前提高了 2.1 个百分点。从图 10 可知，引入 DANet 后，对于关节点的定位更加准确，甚至可以定

位遮挡的关节点，如图 10 的左肘和左手所示。从图 11 可知，引入 DANet 之后，本文的模型在每个阶段都可以细

化肢体的位置。

本文在 DANet 的基础上，引入残差结果，增加特征的多样性和加快训练，从表 4 可知，AP 达到 46.2%。实验

结果表明，在 PAM 和 PCM 每个阶段的卷积块后引入 RSDANet 模块，不仅提高了模型精确度，还细化了 PAF 和

PCM 的输出，使模型更加关注关节点区域，改善对遮挡关节点的检测。

4　结论

本文提出了一种基于 MobileViT 的改进的红外人体姿态估计算法。首先，通过 MobileViT-FPN 得到分辨高且

语义信息丰富的特征表示，不仅解决了人体姿态估计中尺度变化大的问题，还能提高对小目标姿态的估计；其

次，在 I-OpenPose 网络中，引入 RSDANet 注意力机制，使网络自适应关注关节点区域，提高了对遮挡关节点的

识别能力。

该算法仍存在不足：在一些特殊场景中检测效果差，比如人体姿势非直立向上；在拥挤场景中，容易出现

关节点漏检的情况。在未来的研究工作中，需要着重解决在特殊场景中人体姿态的检测。

表 2  不同主干网络对模型的影响(%)

Table2 Effects of different backbone networks on model(%)

backbone

VGG19

MobileNetV2

Lite-HRNet

MobileVit

MobileViT-FPN

AP

39.0

40.3

41.2

42.4

42.9

AP0.50

93.7

93.0

94.9

93.7

94.9

AP0.75

17.3

18.3

19.8

24.1

24.1

APM

40.7

41.7

43.2

43.4

44.9

APL

38.8

39.6

39.7

42.5

42.5

表 3  不同下采样倍数对模型的影响(%)

Table3 Effects of different down-sampling ratios on the model(%)

backbone

MobileViT

MobileViT-FPN

downsample

8(48×48)

16(24×24)

8(48×48)

AP

42.4

22.9

42.9

APM

43.4

21.0

44.9

APL

42.5

27.1

42.5

表 4  不同注意力机制对模型的影响(%)

Table4 Effects of different attention mechanisms on the model(%)

backone

MobileViT-FPN

attention

—
SENet

SANet

DANet

RSDANet

AP

42.9

43.2

44.0

45.0

46.2

APM

44.9

45.0

45.9

46.5

48.1

APL

42.5

43.0

43.5

44.5

45.9
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