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基于改进级联金字塔网络的人体骨架提取算法

黄　 友， 张　 娜， 包晓安

（浙江理工大学 信息学院， 杭州 ３１００１８）

摘　 要： 由于背景复杂和人体容易被遮挡等情况的发生，导致人体骨架关键点的定位精度不高。 针对这一问题，本文提出一

种基于改进级联金字塔网络的人体骨架提取算法。 该算法将注意力模块加入到级联金字塔特征提取网络的每一个残差块之

后，根据特征图的不同部分和不同特征图的重要性程度分配不同的权重。 同时将原来级联金字塔网络的 ２ 次上采样操作改为

一次，以减少上采样过程中产生的冗余背景特征。 实验结果表明：该算法可以较好地改善原 ＣＰＮ 网络在遮挡、背景复杂等情

况下定位不精准的问题。
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０　 引　 言

人体骨架提取（也被称为人体骨架关键点检

测）算法主要是检测人体的鼻子、左右眼、左右耳、
左右肩、左右手肘、左右手腕、左右臀、左右膝、左右

腿等关键点，使用这些关键点描述人体的骨架信

息［１］。 人体骨架关键点检测算法被广泛应用在人

机交互、智能视频监控、智能安防、行为识别、任务跟

踪和步态识别等领域［２］。
早期的基于人体骨架的行为识别方法主要是通

过手工设计特征的方式来对行为进行表征［３］。 然

而，这些手工特征只在一些特定的数据集上表现良

好，可能无法迁移到其它数据集上，不具有普适

性［４］。 随着深度学习的出现，一些使用基于深度神

经网络对人体骨架进行行为识别的方法越来越受到

人们的欢迎［５］。
基于深度学习的人体骨架关键点检测算法主要

有 ２ 个方向。 一种是自上而下，一种是自下而上。
自上而下的人体骨架关键点检测算法主要包含 ２ 个

部分：人体目标检测和单人人体骨架关键点检

测［６］。 首先通过目标检测算法将人体目标检测出

来，然后在此基础上对单个人做人体骨架关键点检

测，其中代表性算法有 Ｇ－ＲＭＩ［７］、ＣＦＮ［８］、ＲＭＰＥ［９］、
Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ［１０］和 ＣＰＮ［１１］。 目前，自上而下的人体

骨架关键点检测算法在 ＭＳＣＯＣＯ 数据集上最好的

检测精度是 ７２．６％。 自下而上的人体骨架关键点检

测算法也包含 ２ 个部分：关键点检测和关键点聚

类［１２］。 首先需要将图片中所有的关键点都检测出

来，然后根据关键点之间的关系对所有的关键点进

行聚类得到不同的个体，其中对关键点之间关系进



行 建 模 的 代 表 性 算 法 有 ＰＡＦ［１３］、 Ａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［１４］、 Ｐａｒｔ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［１５］ 和 Ｍｉｄ － Ｒａｎｇｅ
ｏｆｆｓｅｔｓ［１６］。 自下而上的人体骨架关键点检测算法目

前在 ＭＳＣＯＣＯ 数据集上最好的检测精度是 ６８．７％。
自上而下的人体骨架提取方法定位精度比自下

而上的方法高，但是该方法比较依赖检测到的人体

目标框。 由于图片中人体容易被遮挡和干扰［１７］，导
致对人体关键点的定位精度不高。 针对这一问题，
本文提出一种基于改进级联金字塔网络的人体骨架

提取算法。 该算法将注意力模块加入到级联金字塔

的特征提取网络中，通过模型学习对不同的特征信

息分配权重系数。 以增强网络对重要特征信息的关

注同时减弱无用的复杂背景特征信息，进而提高对

遮挡的人体关键点的定位精度。 同时将原级联金字

塔网络的 ２ 次上采样过程改为一次，以减少在上采

样过程中产生的背景特征。

１　 相关研究

１．１　 级联金字塔网络

级联金字塔网络 （ Ｃａｓｃａｄｅｄ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＰＮ） 网络包括 ２ 个部分： 粗略检测关键点的

ＧｌｏｂａｌＮｅｔ 网络和微调 ＲｅｆｉｎｅＮｅｔ 网络，其网络结构

如图 １ 所示。 ＧｌｏｂａｌＮｅｔ 网络使用残差网络提取多

尺度特征图，通过特征金字塔网络融合多尺度特征

图，实现对人体关键点的初步定位。 ＲｅｆｉｎｅＮｅｔ 网络

以沙漏网络为基础，对由 ＧｌｏｂａｌＮｅｔ 网络检测的关键

点中损失较大的关键点进行修正，进而实现对人体

关键点的精确定位。
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图 １　 级联金字塔网络结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＰＮ

　 　 ＧｌｏｂａｌＮｅｔ 网络采用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 残差网络提取多

层次的特征，再使用 ＦＰＮ 对这些多尺度特征进行融

合，利用 Ｌ２ 损失函数计算关键点定位损失。 采用

Ｒｅｓｎｅｔ５０ 的第 ３、７、１３ 和 １６ 个 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 块的输出

作为多尺度特征图， 分别记为 Ｃ＿２， Ｃ＿３， Ｃ＿４ 和

Ｃ＿５。 对每一层特征图，利用一个 ３ × ３ 的卷积滤波

层去生成一组热力图，每张热力图对应一个关键点，

分别记为 Ｈ＿２，Ｈ＿３，Ｈ＿４ 和 Ｈ＿５。
这些特征图中，浅层特征图具有较高的空间分

辨率，但是其中包含的语义信息较少，而深层特征图

具有较多的语义信息，但是空间分辨率较低。 单一

层的特征图无法兼顾空间分辨率和较多的语义信

息，故采用 ＦＰＮ 网络来对这些特征图进行融合，使
得融合后的特征图中既包含丰富的语义信息，同时

也包含由于不断降采样而丢失的底层细节信息。
ＦＰＮ 通过对底层特征进行上采样，再与上层特征进

行融合，实现浅层特征与深层特征之间的融合，实际

上是浅层特征生成的热力图与深层特征生成的热力

图之间的融合。 利用 Ｌ２ 损失函数计算这些生成的

热力图与真实关键点坐标生成的热力图之间的误

差，根据误差对网络进行训练。
ＧｌｏｂａｌＮｅｔ 网络对于一些简单的、可见的、容易

检测的关键点（比如眼睛）的定位精度较高，可是对

于一些隐藏的关键点（比如臀部）的定位精度较低。
对于这些难以检测的关键点的定位通常需要利用更

多的语义信息，单独使用 ＧｌｏｂａｌＮｅｔ 网络无法直接识

别这些“困难”关键点。
ＲｅｆｉｎｅＮｅｔ 网络就是为了处理这些“困难”关键

点，ＲｅｆｉｎｅＮｅｔ 接收来自 ＧｌｏｂａｌＮｅｔ 网络提取的多层

次特征，对于不同层的特征图后加入不同数量的

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 残差模块进一步提取更深层的特征，再对

这些特征图进行上采样并通过 ｃｏｎｃａｔ 层把这些信息

拼接起来。 这样就综合利用了 ＦＰＮ 所有层的特征，
可以获取到更多的语义信息。

而随着网络训练的进行，网络会更倾向于关注

可见的“简单”关键点，但是其重要性不及“困难”关
键点。 因此，网络需要在两者的关注之间取得一个

平衡。 为此，ＲｅｆｉｎｅＮｅｔ 采用带有在线困难关键点挖

掘（Ｏｎｌｉｎｅ Ｈａｒｄ Ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ Ｍｉｎｉｎｇ， ＯＨＫＭ）的 Ｌ２ 函

数作为计算关键点预测损失函数，根据训练损失显

式地选择“困难”关键点，并且只对这些“困难”关键

点反向传播梯度进行训练。
１．２　 注意力机制

注 意 力 机 制 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｏｄｕｌｅ， ＣＢＡＭ） ［１８］是通过学习对图像不同特征信

息和不同特征层分配权重系数，以便能够强调对学

习目标有用的信息抑制无用的信息。 注意力模块一

般可分为通道注意力模块和空间注意力模块两部

分，两者的侧重点不同。
通道注意力模块是通过池化操作学习每个通道

的重要性程度，将输入特征图分别经过最大池化和

５５第 ７ 期 黄友， 等： 基于改进级联金字塔网络的人体骨架提取算法



平均 池 化， 之 后 用 多 层 感 知 机 （ Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ， ＭＬＰ）进行学习，将学习的结果叠加之

后经过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数激活得到通道注意力（如图 ２ 左

半部分所示）。 空间注意力模块是学习特征图中不

同位置对于学习目标的重要性程度，将输入特征图

经过最大池化和平均池化后，将二者的输出按照第

一维度进行拼接，再经过一个 ３×３ 的卷积层，之后

经过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数激活得到空间注意力（如图 ２ 右半

部分所示）。
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图 ２　 注意力模块图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｍｏｄｕｌｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＢＡＭ

２　 本文设计

ＣＰＮ 网络是一种自上而下的关键点定位算法，
需要先检测到人体目标框再对人体目标做单人骨架

关键点定位。 由于图像背景复杂，会导致检测到的

人体存在遮挡和干扰等情况，进而影响到被遮挡的

关键点的定位准确度。 同时在原 ＣＰＮ 网络中，采取

了 ２ 次上采样操作，而上采样操作会带来更多的背

景特征。
针对检测到的人体被遮挡问题，本文提出了一

种基于改进 ＣＰＮ 的人体骨架提取算法。 该算法是

将 ＣＢＡＭ 加入到 ＣＰＮ 网络中，其网络模型结构如图

３ 所示。 采用在 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络的第 ３、７、１３ 和 １６ 个

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 块的输出之后分别加入 ＣＢＡＭ 模块，
ＣＢＡＭ 可以在不改变网络的整体架构的基础上作用

于深浅不同的多层次特征图上。 通过不同的权重分

配使网络能够着重学习有用的特征而抑制无用的特

征，也即是加强对关键点的特征图的关注而减少对

复杂背景的关注。 这样可以较好地提高复杂背景下

人体关键点的定位精度。
针对上采样过程中产生的冗余背景特征问题，

本文采用将 ２ 次上采样修改为一次。 具体实现过程

为对经过 ＣＢＡＭ 处理之后的多层次特征图进行上

采样，其中特征图由浅到深分别上采样的倍数为 １、
２、４ 和 ８。

再对经过上采样之后的特征图进行融合，使得

融合之后的特征图中既包含丰富的语义信息，同时

也包含由于不断降采样而丢失的底层细节信息。

2X

4X

8XBottleneck

Bottleneck

Bottleneck

第二构建层 第三构建层 第四构建层 第五构建层 concat
heatmap

图 ３　 改进 ＣＰＮ 网络结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＣＰＮ

３　 实验结果及分析

本文实验所用的计算机配置如下：ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ
（Ｒ） Ｘｅｏｎ（Ｒ） Ｓｉｌｖｅｒ ４１１０ ＣＰＵ ＠ ２．１０ ＧＨｚ；ＧＰＵ 为

１５ Ｇ ＮＶＩＤＩＡ Ｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ ＴＵ１０４ＧＬ ［Ｔｅｓｌａ Ｔ４］显卡；
主频为 ４．００ ＧＨｚ；系统为 ＣｅｎｔＯＳ ７．７。 采用 Ｐｙｔｈｏｎ３．６
作为编程语言，深度学习框架选取 Ｐｙｔｏｒｃｈ１．４．０。
３．１　 实验数据集

为评估本节所设计算法的性能，采用 ＣＯＣＯ 数

据集进行实验验证。 ＣＯＣＯ 数据集对人体的 １７ 个

骨架关键点进行标注，共计有 ５８ ９４５ 张图片，有
１５ Ｋ个标记的人物，有 １７１ Ｋ 个标记的关键点。 由

于数据集中一部分图像的质量不高，采用图像标准

化、随机调整亮度和对比度等操作对图像进行处理，
改善图像的视觉效果，使得图像能够更适合分析和

处理的需求。
采用其中 ４４ ２０８ 张包含人体骨架关键点标注

信息的图片作为实验训练集，其余的 １４ ７３７ 张图片
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作为实验测试集。 同时选用在实际场景下采集的几

张图片验证本文改进算法的性能。
３．２　 性能评价指标

人体骨架关键点检测算法的预测值无法与真实

值一一对应，不能像分类问题那样采用一些常用指

标（如：精度、召回率等）进行性能评价。 因此，需要

构建一个合适的人体骨架关键点相似度的度量指

标，以此来判断某个关键点的预测是否正确，从而评

价算法的优劣。 目前，最常用的就是 ＯＫＳ （Ｏｂｊｅｃｔ
Ｋｅｙｐｏｉｎｔ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）指标，这个指标启发于目标检测

中的 ＩｏＵ 指标。 其计算公式如下：

ＯＫＳｐ ＝
∑ ｉ

ｅｘｐ｛ － ｄ２
ｐｉ ／ ２Ｓ２

ｐσ２
ｉ ｝δ（ｖｐｉ ＝ １）

∑ ｉ
δ（ｖｐｉ ＝ １）

（１）

其中， ＯＫＳｐ 表示图像中第 ｐ 个人的相似度指

标； ｐ 为人工标注的真实人体的编号；ｉ 为人体骨架

关键点的编号； ｄｐｉ 为第 ｐ 个人的第 ｉ 个关键点的预

测位置与真实位置之间的欧氏距离； Ｓｐ 为第 ｐ 个人

的尺度因子，定义为此人在人工标注框中所占面积

的平方根； σｉ 是第 ｉ个骨架关键点的归一化因子，是
通过对已有的数据集中这个关键点的计算标准差得

到的。 该值越大，表示这个关键点越难标注；值越

小，表示这个关键点越容易标注； ｖｐｉ 为第 ｐ 个人的

第 ｉ 个关键点的状态； δ（ｖｐｉ ＝ １） 为克罗内克函数，
即只有被标注为可见的人体骨架关键点（ ｖｐｉ ＝ １）才
计入评价指标，其计算公式如下：

δ（ｖｐｉ ＝ １） ＝
１，　 ｉｆ ｖｐｉ ＝ １
０，　 ｉｆ ｖｐｉ ≠ １{ （２）

　 　 由公式（２）可知，２ 个关键点之间的相似度取值

在［０， １］之间。 选定一个阈值 ｔ 后，通过将图中第 ｐ
个人的相似度值（即 ＯＫＳｐ ）与 ｔ 作比较。 如果当前

的 ＯＫＳｐ 大于 ｔ， 那就说明当前这个人的骨架关键点

成功检测出来了，并且检测对了。 如果小于 ｔ， 则说

明检测失败或者误检漏检。 再统计图中所有人的

ＯＫＳ， 计算其中大于 ｔ 的比值。 该比值是阈值为 ｔ 时
的人体骨架关键点检测算法的平均精度（Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｅｓｉｏｎ， ＡＰ）， 其计算公式如下：

ＡＰ＠ ｔ ＝
∑ ｐ

δ（ＯＫＳｐ ＞ ｔ）

∑ ｐ
１

（３）

　 　 最后再根据不同的阈值 ｔ， 计算平均值，即为

ｍＡＰ （ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｅｓｉｏｎ）。 一般情况下阈值是

在［０．５， ０．９５］的范围内以 ０．０５ 为步长递增选取，
ｍＡＰ 计算公式为：

ｍＡＰ ＝ ｍｅａｎ｛ＡＰ＠ （０．５：０．０５：０．９５）｝ （４）
３．３　 模型参数设置

本节设计算法设置网络输入图像大小为 ２５６×
１９２（宽×高），利用公开数据集 ＩｍａｇｅＮｅｔ 的预训练参

数进行模型初始化，利用 Ａｄａｍ 优化器优化学习率，
进而调整网络的参数。 训练的批次大小为 １６，
ｍａｘ＿ｅｐｏｃｈ 为 １２。 这里采用预热（ｗａｒｍ ｕｐ）学习率

策略，学习率在前 ５００ 次迭代中线性增加至初始学

习率 ０．００１，之后在 ｅｐｏｃｈ７ 和 ｅｐｏｃｈ１０ 的时候衰减为

之前的 １ ／ ３。
３．４　 实验结果及分析

为了验证本文提出的改进 ＣＰＮ 网络对人体骨

架关键点的检测精度优于原 ＣＰＮ 网络，使用 ＣＯＣＯ
数据集进行训练并做对比试验。 采用平均准确率

ｍＡＰ、 阈值为 ０． ５，０． ７５ 的平均准确率 ＡＰ＠ ０．５ 和

ＡＰ＠ ０．７５、 中等尺度目标的平均准确率 ＡＰＭ 和大尺

度目标的平均准确率 ＡＰＬ 作为对比指标，试验结果

如图 ４ 所示。 从图 ４ 中可以看出，本节提出的改进

的 ＣＰＮ 网络的 ｍＡＰ 为 ７３．２，相较于原 ＣＰＮ 网络提

高了 １．８。 而且在其他阈值及不同尺度目标情况下

的 ＡＰ 也都有一定的提升。
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图 ４　 改进网络和原 ＣＰＮ 网络检测结果对比图

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ

ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＣＰＮ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＣＰＮ

　 　 为了进一步分析在网络的不同位置添加 ＣＢＡＭ
模块对人体关键点检测精度的影响，分别采用在

ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络的第 ３、７、１３ 和 １６ 个 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 块的

输出之后加入 ＣＢＡＭ 模块以及只在 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络

的 １６ 个 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 块的输出之后加入 ＣＢＡＭ 模块

进行对比试验。 同样地，采用平均准确率 ｍＡＰ、 阈

值为 ０．５，０．７５ 的平均准确率 ＡＰ＠ ０．５ 和 ＡＰ＠ ０．７５、
中等尺度目标的平均准确率 ＡＰＭ 和大尺度目标的

平均准确率 ＡＰＬ 作为对比指标，试验结果如图 ５ 所

示。 从图 ５ 中可以看出，采用在 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络的第

３、７、 １３ 和 １６ 个 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 块的输出之后加入

ＣＢＡＭ 模块的 ｍＡＰ 为 ７３．２，相较于只在 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网

７５第 ７ 期 黄友， 等： 基于改进级联金字塔网络的人体骨架提取算法



络的 １６ 个 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 块的输出之后加入 ＣＢＡＭ 模

块提高了 ０．９，而且在其他阈值及不同尺度目标情况

下的 ＡＰ 也都有一定的提升。
　 　 同时为了验证本节提出的改进 ＣＰＮ 网络对人

体骨架关键点的检测精度优于当前主要的关键点检

测方法，选取当前主流的关键点检测方法做对比试

验。 主要有 ＣＭＵ－Ｐｏｓｅ、Ｍａｓｋ Ｒ －ＣＮＮ、Ｇ－ＲＭＩ 和

ＰｅｒｓｏｎＬａｂ，其中 ＣＭＵ－Ｐｏｓｅ 和 ＰｅｒｓｏｎＬａｂ 是自底向

上的方法，Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 和 Ｇ－ＲＭＩ 是自顶向下的方

法。 实验结果如图 ６ 所示。 从图 ６ 中可以看出，本
文提出的改进 ＣＰＮ 网络对关键点的定位精度明显

优于 ＣＭＵ－Ｐｏｓｅ 和 ＰｅｒｓｏｎＬａｂ，较同类方法 Ｍａｓｋ Ｒ－
ＣＮＮ 和 Ｇ－ＲＭＩ 也有一定的提高。
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图 ５　 添加不同数量的 ＣＢＡＭ 模块检测结果对比图

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｄｄｉｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ＣＢＡＭ
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图 ６　 本文改进网络和主流网络的检测结果对比图

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ

ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＣＰＮ ａｎｄ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

　 　 为了验证本文设计的算法在不同背景情况下的

检测效果，选取在影院复杂背景情况中的一张单人

图片和一张多人图片分别在有无遮挡情况下做实验

进行检测。 对人体的 １７ 个不同的关键点用不同的

颜色进行标记，并将有联系的关键点用直线连接起

来。 检测结果如图 ７ 所示。 从图 ７ 中可以看出，不
管是单人图片、还是多人图片的关键点检测精度都

很高。 在遮挡情况下，也能很好地定位人体的关键

点。

（ａ） 无遮挡的单人图像

（ｂ） 无遮挡的多人图像

（ｃ） 有遮挡的单人图像

（ｄ） 有遮挡的多人图像

图 ７　 本文算法在不同情况下的检测效果图

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＣＰＮ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

４　 结束语

本文提出了一种基于改进 ＣＰＮ 的人体骨架关

键点检测算法，采用在 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络的第 ３、７、１３
和 １６ 个 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 块的输出之后加入 ＣＢＡＭ 模块，
以提高在遮挡和复杂背景情况下人体关键点的定位

精度。 研究中，为了减少在上采样过程中产生的冗

余背景特征，将原 ＣＰＮ 的 ２ 次上采样过程改为一

次。 通过实验可知，本文设计的算法的人体关键点

定位精度比原 ＣＰＮ 高，同时在遮挡情况下，也能对
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人体关键点进行精确定位。 由于在原 ＣＰＮ 模型中

加入了 ＣＢＡＭ，会增加模型的参数量和计算量。 后

期的研究方向是在不影响模型定位精度的基础上，
减少模型的参数量，提高网络的运行速度。
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