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摘要 针对人体姿态估计中因肢体、环境复杂性导致的估计结果不精确问题,提出了一种基于二次生成对抗的人

体姿态估计方法,通过两个阶段对堆叠沙漏网络(SHN)进行生成对抗训练。首先将SHN作为第一个生成对抗网

络模型的判别器,通过在线对抗数据加强训练,以提升SHN的估计性能;然后将SHN作为第二个生成对抗网络模

型的生成器,将肢体几何约束作为判别器,通过第二次对抗训练再一次提升SHN的估计性能,得到最终的SHN。

在公开数据集LSP和 MPII上对本方法进行测试,结果表明,该方法能有效提升SHN的估计精确度。
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Abstract Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

inaccurate
 

estimation
 

results
 

caused
 

by
 

the
 

complexity
 

of
 

limbs
 

and
 

environment
 

in
 

human
 

pose
 

estimation 
 

a
 

human
 

pose
 

estimation
 

method
 

based
 

on
 

secondary
 

generation
 

adversary
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

work 
 

The
 

stacked
 

hourglass
 

network
 

 SHN 
 

is
 

trained
 

for
 

generation
 

adversary
 

through
 

two
 

stages 
 

First 
 

the
 

SHN
 

is
 

used
 

as
 

a
 

discriminator
 

in
 

the
 

first
 

generation
 

adversarial
 

network
 

model 
 

and
 

the
 

on-line
 

adversarial
 

data
 

is
 

used
 

to
 

strengthen
 

training
 

to
 

improve
 

the
 

estimation
 

performance
 

of
 

the
 

SHN 
 

Then 
 

the
 

SHN
 

acts
 

as
 

a
 

generator
 

in
 

the
 

second
 

generation
 

adversarial
 

network
 

model 
 

and
 

the
 

limb
 

geometric
 

constraints
 

are
 

used
 

as
 

the
 

discriminator 
 

The
 

estimation
 

performance
 

of
 

the
 

SHN
 

is
 

improved
 

again
 

through
 

the
 

second
 

adversarial
 

training 
 

and
 

the
 

final
 

SHN
 

is
 

obtained 
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

tested
 

on
 

the
 

public
 

data
 

sets
 

LSP
 

and
 

MPII 
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

it
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

estimation
 

accuracy
 

of
 

the
 

SHN 
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1 引  言

对图像进行识别并估计出其中的二维(2D)人
体姿态,是机器视觉研究领域的基础性工作。如人

体跟踪、动作认知、人机交互应用以及三维(3D)人
体姿态研究中,都需要精确地估计人体姿态。由于

图像中肢体的复杂性、摄像机角度等客观原因,导致

图像中的人体存在不同程度的扭曲和遮挡,使姿态

估计变成一项极具挑战性的任务。对于机器视觉而

言,标准的深度神经网络(DNN)观察并学习肢体结

构需要进行大量训练,在面对复杂的人体姿态时,估
计精度不高,是人体姿态估计中的难点。

Andriluka等[1-2]通过图像结构模型或随机部件

推理模型进行姿态估计,但均采用人工提取特征的

方式,缺乏有效的功能表征,不能充分利用图像信

息,受制于图像的视角、外观及几何模糊性。DNN
具有自主提取特征以及理解上下文特征关联的能

力,使 基 于 DNN 的 姿 态 估 计 得 到 了 深 入 研 究。

Toshev等[3]提出的DeepPose方法将DNN应用到

人体姿态估计中,采用多阶段回归思路设计卷积神
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经网络(CNN),直接回归人体骨骼关节点的二维坐

标,但该方法缺乏关节间的结构信息,对于多尺度的

姿态估计泛化性能较差。Newell[4]提出的堆叠沙漏

网络(SHN)通过级联沙漏网络结构和中继监督训

练,以热图(heatmap)检测的方式,学习人体关节点

的图像特征及关节点间的结构信息,推理出整个图

像的检测结果。但当人体图像的肢体存在重叠或遮

挡时,SHN对人体的姿态估计不合理。

Luo等[5]提出了生成对抗网络(GAN),通过生

成器和判别器之间的对抗训练得到想要的模型。刘

坤等[6]使用半监督GAN实现X光图像的分类;杨
晓莉等[7]使用GAN在动态平衡中实现图像融合;
张清博等[8]基于改进的GAN改善了水下激光图像

的去噪和照明。Wang等[9]提出的快速卷积网络

(A-Fast-RCNN)使用GAN生成变形输入以达到数

据增强的目的,从而进行鲁棒性更强的目标检测。

Peng等[10]将姿态估计网络作为判别器,并新建一

个神经网络作为生成器,引入奖励、惩罚机制,与姿

态估计网络进行对抗训练,实现了在线数据增强,提
升了姿 态 估 计 网 络 的 泛 化 能 力 和 精 确 度;Chou
等[11]将SHN作为生成器进行姿态估计,并新建一

个神经网络作为判别器,生成器和判别器进行对抗

训练,提高了SHN的姿态估计性能;Chen等[12]建

立了两个神经网络作为判别器,分别对多任务生成

器得到的姿态关节heatmap置信度和关节点定位

偏差进行判别并反馈给生成器,达到对抗训练的

目的。
本文以SHN为姿态估计网络(Target

 

Net),融
合了两种基于GAN的姿态估计模型,并添加了肢

体几何约束,将姿态估计网络经过两次生成对抗训

练,以提升SHN的姿态估计精确度。
 

2 模型分析

本方法的结构如图1所示,Target
 

Net在第一个

GAN(GAN1)中作为判别器(D1),新建神经网络作为

生成器(G1)。生成器生成的增强图像与随机增强的

图像输出到判别器,并加入奖励、惩罚权衡机制,使生

成器进行在线数据增强,实现对抗训练,以提升SHN
姿态估计模型的性能;该姿态估计模型在第二个

GAN(GAN2)中再次进行生成对抗训练,其在GAN2
中作为生成器(G2),新建一个SHN作为判别器

(D2),并在D2 中加入肢体几何约束(body
 

geometric
 

constraints)[12]。将生成器生成的姿态估计heatmap
特征图和带有正确heatmap标记的数据输入判别器,
并加入边界参数权衡机制,通过第二次生成对抗训练

得到最终的SHN姿态估计网络。

图1 本方法的结构示意图

Fig 
 

1 Structure
 

schematic
 

diagram
 

of
 

our
 

method

2.1 堆叠沙漏模型

模型中的目标优化网络:SHN[4]通过串联多个

沙漏(hourglass)网络估计人体姿态,用多阶段分辨

率heatmap学习姿态关节点的坐标,对图像中每个

像素对应的概率值进行估算,像素点位置越靠近关

节点,其对应的概率值就越接近1,反之则越接近0;
将训练后heatmap形式的feature

 

map结果映射到

原图像,得到对应关节点的坐标,从而估计人体姿

态,如图2所示。

SHN结构前后对称,形似沙漏,如图3所示。
模型 中 的 卷 积 模 块 采 用 残 差 模 块 (residual

 

module)[13],通过残差连接避免了网络层数过多产

生的网络过拟合等退化问题,并利用1×1卷积核减

少参数数量。其中,每个方框均为一个残差模块,在
沙漏 网 络 的 前 半 部 通 过 卷 积 及 降 采 样 (max

 

pooling)操作得到分辨率逐渐降低的heatmap,并向

沙漏网络后半部传递,逐步扩大感受野(receptive
 

field);在沙漏网络中心得到低分辨率以及最大感受

野的 特 征 图;同 时,沙 漏 网 络 上 面 的 分 支 结 构

(shortcut)经逐步特征提取向沙漏网络后半部传递

分辨率特征,然后将shortcut上的特征与主干路的

低分辨率特征进行最近邻上采样(nearest
 

neighbor
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图2 heatmap示意图

Fig 
 

2 Schematic
 

diagram
 

of
 

heatmap

图3 沙漏网络结构

Fig 
 

3 Structure
 

of
 

hourglass
 

network

upsampling)[14],逐 步 恢 复 出 一 个 高 分 辨 率 的

heatmap。
将多个沙漏网络级联,每个沙漏网络作为一个

姿态估计阶段,在每个阶段建立残差连接,避免网络

退化。其输出的混合特征经过一个1×1全卷积网

络分支输出混合特征和heatmap,两者合并后传输

到下一个阶段,实现多阶段姿态估计,从而得到

SHN,如图4所示。

图4 SHN的级联结构图

Fig 
 

4 Cascade
 

structure
 

diagram
 

of
 

SHN

SHN通过级联结构的沙漏网络和多阶段中间

监督对整个图像的初始特征和检测结果进行评估,

通过隐式学习关节点特征之间的结构关系,在最后

一个沙漏网络输出最终的姿态估计结果。每个沙漏

网络输出的估计结果包含M 个关节点,可采用均方

误差损失 LMSE 对预测的heatmap(C
~)与正确标记

heatmap(C)进行对比,可表示为

LMSE=∑
M

j=1
Cj -C

~
j  2, (1)

式中,j为第j个关节点。SHN根据姿态估计得到

所有输出heatmap的LMSE 损失添加中间监督,从而

在多个阶段调整姿态的预测精确度,如图5所示。

图5 中间监督结构

Fig 
 

5 Structure
 

of
 

intermediate
 

supervision

2.2 生成对抗模型

GAN由Luo等[5]提出,可同时训练生成器(G)和
判别器(D)两个网络模型。G 接收随机噪声z生成数

据分布G(z),D 用于评估并判别输入的数据分布,如
数据x来自真实的数据分布x- 还是由G 生成的数据

分布G(z)。训练过程中,G 的目标是生成接近真实数

据的分布以欺骗D,而D 的目标是区分G 生成的数据

分布与真实的数据分布,并生成判别输出D(·)传回

G,输入判别器的数据越逼近真实数据,D(·)越大。
两者由多层感知机建立,通过反向传播(BP)机制,形成

动态二元minimax博弈过程,优化函数可表示为

min
G

 
max

D
 
V(D,G)=Ex-∈pdata(x

-)[logeD(x-)]+

Ez∈pz(z)
{loge{1-D[G(z)]}}, (2)

式中,E 为期望,pdata(x-)为真实数据的分布范围,

pz(z)为噪声的分布范围,通过最大化logeD(x-)和
loge{1-D[G(z)]}的期望值优化判别器D,通过最

小化loge{1-D[G(z)]}的期望值优化生成器G。

2.2.1 生成对抗模型1
实验中第一个生成对抗模型 GAN1采用在线

数据增强对抗网络,以SHN作为判别器D1,从生

成器G1 生成的增强数据中采样,在有限数据集下

提升其姿态估计性能。G1 使用SHN分支结构上

的桥特征作为 D1 的输入,生成使 D1 损失增加的

hard数据,优化函数可表示为

201509-3



激 光 与 光 电 子 学 进 展

max
θG1

E
x∈Ω

E
τr∈Γ

τa∈G1(x,θD1
)

LMSE{D[τa(x),y]}-

LMSE{D[τr(x),y]},
 

(3)
式中,θG1

和θD1
分别为G1 和D1 中的一系列参数及

变量,D(·)为判别器D1 以不同增强方式和正确标

注图像作为输入时的输出,Ω 为训练图像集,x 为输

入G1 的图像,y为正确标注的图像,Г 为随机增强空

间,G1(x,θD1
)为增强网络G1、x 和D1 的函数。数据

增强分为对抗增强τa(x)和随机增强τr(x),G1 使对

抗增强产生的损失大于随机增强产生的损失,从而让

判别器获得更hard的数据。D1 在GAN1中一方面

根据(1)式评估G1 生成样本的质量,另一方面从对抗

增强的样本中训练网络,可表示为

min
θD1

E
x∈Ω

E
τa∈G(x,θD1

)
LMSE{D[τa(x),y]}。 (4)

  G1 网络有两种对抗增强训练方式:对抗缩放及

旋转(ASR)和对抗多特征图遮挡(AHO)。在ASR
增强中,选取m 种缩放尺度和n 种旋转尺度,将一

个batch图像输入G1。计算m×n 种增强方式的

均方误差损失,并对损失进行归一化处理,生成缩放

和旋转分别对应的两个归一化分布Ps 和Pr 作为

ground
 

truth;同时,G1 会预测出P
~s 和P

~r 两种分

布,通过损失函数对G1 进行训练,可表示为

LASR=∑
m

i=1
Ps

iloge
Ps

i

P
~s
i

+∑
n

i=1
Pr

iloge
Pr

i

P
~r
i

。 (5)

  训练结果通过m 和n 种高斯分布进行采样后

生成增强样本,如图6所示。

图6 ASR流程

Fig 
 

6 Procedure
 

of
 

ASR

在AHO增强中,G1 以D1 的上分支结构特征

作为输入,在最低像素(尺寸为4
 

pixel×4
 

pixel)的
特征图下生成遮挡,将图像分为w×h 个网格(w=
h=4),在像素增大过程中,统计一个batch图像中

每个关键点落在遮挡部分的概率,得到最大概率。
以一系列最大概率生成的遮挡概率分布特征Po

i,j

作为ground
 

truth,其中,Po
i,j 为第i行、第j列的分

布特征,如图7所示,通过损失函数对G1 进行训

练,可表示为

LAHO=∑
h

i=1
∑
w

j=1
Po

i,jloge
Po

i,j

P
~o
i,j

。 (6)

图7 AHO流程

Fig 
 

7 Procedure
 

of
 

AHO

  对G1、D1 两个网络进行联合对抗训练时,为了

将D1 的训练状态反向传播到G1,同时避免 GAN
训练时由标签缺失、无法收敛等原因导致的训练崩

溃问题,引入了奖励、惩罚机制。计算由对抗增强

τa 和随机增强τr 造成的D1 损失,若L{D[τa(x),

y]}-L{D[τr(x),y]}增大,证明对抗增强有效。
增大该采样的概率作为奖励,同时减少对其他采样

的概率,可表示为

Pm =P
~

m +αP
~

m,
 

Pn =P
~

n -
αP

~
n

k-1
,∀m ≠n,

(7)

式中,P 为由采样获得的ground
 

truth分布,P
~

为

预测的分布,α为超参数,k为ASR或AHO的增强

方式数量,m、n 分别为第m、n 种采样。(7)式以增

加P 的方式增加对该采样的概率(Pm),相对减少

对其他采样的概率(Pn)。通过表1中G1 和D1 网

络的批次图像分类训练和表2中的单图像训练,由
交替迭代训练的方式实现第一次生成对抗训练,在
有限数据集下提升SHN姿态估计网络的性能。其

中,x︶ 为对抗增强后的采样数据,x︵ 为随机增强后的

数据,L
︶

MSE、L
︵

MSE 分别为由x︶、x︵ 计算的均方误差,L
︶
、

L
︵
分别为由x︶、x︵ 计算得到的ASR和AHO损失。

表1 批次图像训练流程

Table
 

1 Training
 

process
 

of
 

batch
 

images

Input:
 

a
 

mini-batch
 

training
 

image
 

set
 

X
1.X

 

is
 

randomly
 

and
 

equally
 

divided
 

into
 

X1、X2、X3;

2.Train
 

D1
 using

 

X1;

3.Train
 

G1、D1
 using

 

X2
 with

 

table
 

2
 

on
 

ASR;

4.Train
 

G1、D1
 using

 

X3
 with

 

table
 

2
 

on
 

AHO.

2.2.2 生成对抗模型2
实 验中的第二个生成对抗模型GAN2采用对
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表2 单图像训练流程

Table
 

2 Training
 

process
 

of
 

single
 

image

Input:
 

image
 

x

1.Get
 

shortcut
 

features
 

from
 

D1;

2.Get
 

distribution
 

P
 

from
 

shortcut
 

features
 

in
 

G1;

3.Sample
 

an
 

adversarial
 

augmentation
 

data
 

x

︵ 

from
 

P;

4.Compute
 

the
 

loss
 

of
 

D1:
 

L

︵

MSE
 with

 

x

︵

;

5.Random
 

augment
 

x
 

to
 

get
 

x︵;

6.Compute
 

the
 

loss
 

of
 

D1:
 

L
︵

MSE
 with

 

x︵;

7.Compare
 

L

︵ 

and
 

L
︵

 

with
 

formula
 

(5)
 

and
 

formula
 

(6)
 

to
 

update
 

G1;

8.Update
 

D1.

称堆叠沙漏生成对抗网络,以第一次训练得到的

SHN作为生成器G2,以另一个SHN作为判别器

D2,第二次对抗训练以目标网络G2 作为姿态估计

网络。生成器G2 的目标是从 RGB(Red,
 

Green,
 

Blue)图像中学习并生成关节点heatmap热图的映

射。引入判别器D2 后,将G2 生成的heatmap与带

有正确标签的heatmap之间的误差反向传播到G2,
使G2 在学习图像中人体特征及上下文依赖关系的

同时,能生成更合理的人体姿态。
对于G2,采用 LMSE 对堆叠的沙漏网络进行中

间监督,并定义对抗损失函数进行训练。假设G2

包含N 个堆叠的沙漏网络,将原始沙漏网络输出的

混合特征heatmap从多维矩阵中提取出来,输出 M
个单关节点heatmap,每个heatmap都在第l 个

ground
 

truth的关节点定位下达到高斯峰值,其

LMSE 可表示为

LMSE=∑
N

i=k
∑
M

j=l
Ckl -C

~
kl  2, (8)

式中,Ckl 为第k个沙漏网络第l个关节点定位的正

确标记heatmap,C
~
kl 为预测的heatmap。对抗损失

函数Ladv 可表示为

Ladv=∑
M

l=1

[C
~
l -D(C

~
l,x)]2, (9)

式中,C
~
l 为G2 最后一个沙漏网络预测的第l个关

节heatmap,D(·)为判别器D2 的输出,x 为输入

G2 的图像,可根据(9)式计算G2 预测的heatmap
和D2 重建的heatmap的损失。生成器G2 的总损

失函数可表示为

LG=LMSE+λGLadv, (10)
式中,λG 为对抗损失权重控制的超参数。以G2 预

测的heatmap和带有正确标签的heatmap作为D2

的输入,然后重建对应的两组heatmap,如图8所

示。定义损失函数Lreal、Lfake,输入包含正确标签的

heatmap(Cj)时,D2 重建的heatmap应尽量缩小两

个heatmap 之 间 的 误 差 Lreal;输 入 包 含 预 测

heatmap(C
~
j)时,判别器重建的heatmap应尽量扩

大两者间误差Lfake,可表示为

Lreal=∑
M

j=1

[Cj -D(Cj,x)]2,

Lfake=∑
M

j=1
C
~
j -D C

~
j,x    2,

LD=Lreal-ktLfake, (11)
式中,kt 为权衡参数,t为第t次迭代训练,LD 为D2

的损失函数,D2 通过LD 计算输入heatmap和重建

heatmap的像素,从而对D2 进行优化。

图8 heatmap重建

Fig 
 

8 Reconstruction
 

of
 

heatmap

为了使G2 网络在第二次GAN训练中生成更

合理的姿态估计结果,在G2 网络中添加肢体几何

约束。在SHN姿态估计结果中,可将人体姿态理

解为M 个关节点的定位及连接形成的肢体结构,要
使预测的人体姿态更接近真实的姿态,则关节点定

位应更接近真实的关节点定位,定义pi
C
~ 为

pi
C~ =

1 di <δ
0 di ≥δ , (12)

式中,δ为阈值参数,di 为预测的第i个关节点与重

建heatmap关节点间的归一化距离,pC
~ 为由1和0

组成的 M 维向量。为了使G2 网络更好地学习逼

近D2 重建的 D C
~,x  热图,将pC

~ 的2范数引入

LD 损失,可表示为

L
 

'D=Lreal+‖pC~
‖2-ktLfake。 (13)

  为了避免对抗训练中G2 或D2 太好或太坏而

导致的不稳定问题,采用文献[15]中的边界参数均

衡思想,用参数kt 权衡G2 和 D2 间的对抗训练。
在第t+1次迭代中,参数kt 的更新可表示为
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kt+1=kt+λk[ξ(Lreal+‖pC~
‖2)-Lfake],

(14)
式中,ξ、λk 为权衡自变量,kt 为Lfake 的相关权重参

数。当G2 生成的姿态估计结果能使 Ladv 足够小,
表 明 G2 的 表 现 比 D2 更 好,Lfake 比ξ(Lreal+
‖pC

~‖2)更小,第t+1次迭代中kt 就会增大为

kt+1;反之,当 D2 的表现比G2 更好时,kt 就会减

小,避免了对抗训练中 L
 

'D收敛过慢或过快导致的

崩塌问题。通过表3中交替迭代的训练实现第二次

生成对抗训练,得到最终的SHN姿态估计网络。
表3 第二次生成对抗的训练流程

Table
 

3 Training
 

process
 

of
 

the
 

secondary
 

generation

adversary

Input:
 

image
 

x;ground
 

truth
 

heatmap
 

C

1.
 

D2
 reconstructs

 

heatmap:
 

D(C,x);

2.
 

Compute
 

Lreal with
 

formula
 

(11);

3.
 

G2
 generates

 

predictive
 

heatmap:
 

C
~
=G(x);

4.
 

Compute
 

LMSE with
 

formula
 

(8);

5.
 

D2
 reconstructs

 

heatmap:D(C
~,x);

6.
 

Compute
 

p
C~
;

7.
 

Compute
 

Lfake、L
 

'D  with
 

formula
 

(11)、formula
 

(12);

8.
 

Update
 

D2;

9.
 

Compute
 

Ladv、LG with
 

formula
 

(9)、formula
 

(10);

10.Update
 

G2.

3 实验及结果分析

3.1 数据集

通过LSP[16]和 MPII数据集[17]对本方法进行

测试,LSP数据集包括11000张和1000张从运动场

景中截取的人体姿态图像,分别用于训练和测试,每
张图像有14个注释的关节点;MPII数据集包括

30000张和10000张从 YouTube网站视频中截取

的人体姿态图像,分别用于训练和测试,每张图像有

16个注释的关节点。

3.2 实验设置

因为部分训练图像中存在多个人体姿态,因此

需对部分样本进行预处理,以图像中主要人体的髋

部为中心进行裁剪,同时将图像的分辨率统一为

256
 

pixel×256
 

pixel。
在生成对抗训练中,堆叠沙漏网络为4个沙漏网

络级联的结构,以步长为2的7×7卷积层开始,输入

分辨率为256
 

pixel×256
 

pixel
 

的图像,后接沙漏网络

中的残差模块均为BN-ReLU-conv(1×1)-BN-ReLU-

conv(3×3)-BN-ReLU-conv(1×1)的bottleneck结

构[18],其中,BN为批归一化,ReLU为线性整流函数,
括号内为卷积层的尺寸。两个1×1卷积层分别用于

降维和升维,可在保持bottleneck输入/输出维度不

变的情况下减少卷积核的参数数量。同时结合最大

池化层在网络前半部不断降低图像分辨率,并在后半

部通 过 上 采 样 恢 复 分 辨 率,最 终 输 出 分 辨 率 为

64
 

pixel×64
 

pixel
 

的heatmap。
在第一次生成对抗训练中,使用 RMSProp[19]

优化 器 优 化 网 络,训 练 时 首 先 将 学 习 率 设 置 为

2.5×10-4 对D1 单独训练,然后保持 D1 不变,使
用相同的学习率训练G1 网络的ASR和AHO两种

图像增强方式,最后将学习率降低为5×10-5 对G1

和D1 进行联合对抗训练;在第二次生成对抗训练

中,同 样 使 用 RMSProp优 化 器,设 置 学 习 率 为

2.5×10-4 对G2 和D2 进行第二次联合对抗训练。

3.3 评估指标

采用关键点正确估计百分比(PCK)评价本方法

对LSP数据集[20]的估计结果,PCK以躯干直径作

为归一化参考,计算检测的关键点y~i 与对应ground
 

truth关键点yi 间的归一化距离小于设定阈值的比

例,可表示为

‖yi-y~i‖
‖ylhip-yrshoulder‖

≤r, (15)

式中,ylhip 和yrshoulder 分 别 为 左 髋 部 和 右 肩 部 的

ground
 

truth坐标,r为大小在0到1之间的阈值。
对 MPII数据集采用正确关键点的头部归一化概率

(PCKh)[17]作为实验评估指标,与PCK不同的是,

PCKh以头部长度作为归一化参考。

3.4 实验结果分析

表4和表5分别为在数据集LSP和 MPII的测

试集上,阈值r分别设置为0.2和0.5时,本方法与

其他 方 法 在7 个 主 要 关 节 点(头 部 head、肩 部

shoulder、肘部elbow、腕部 wrist、髋部 hip、膝部

knee、踝部ankle)的PCK和PCKh(腕部等对称关

节点取两者均值)。其中,文献[4]使用8个沙漏网

络堆叠的SHN,该网络训练后的姿态估计精度较

高,在LSP和MPII测试集的平均PCK和PCKh分

别为93.0%和90.9%;文献[10]和文献[11]分别为

本方法二次生成对抗模型中GAN1和GAN2未改

进前的模型;相比其他方法,本方法将两种对抗训练

模式融合并添加肢体几何约束后,使SHN的姿态

估计性能得到了一定的提升,在LSP和 MPII测试

集的平均PCK和PCKh分别为94.8%和92.2%。
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表4 不同方法在LSP数据集的PCK
Table

 

4 PCK
 

of
 

different
 

methods
 

in
 

LSP
 

data
 

set unit:
 

%

Method Head Shoulder Elbow Wrist Hip Knee Ankle Mean
Ref.

 

[21] 97.8 92.5 87.0 83.9 91.5 90.8 89.9 90.5
Ref.

 

[4] 98.2 94.0 91.2 87.2 93.5 94.5 92.6 93.0
Ref.

 

[12] 98.5 94.0 89.8 87.5 93.9 94.1 93.0 93.1
Ref.

 

[10] 98.6 95.3 92.8 90.0 94.8 95.3 94.5 94.5
Ref.

 

[11] 98.2 94.9 92.2 89.5 94.2 95.0 94.1 94.0
Ours 98.8 95.7 92.6 90.8 94.8 96.1 95.0 94.8

表5 不同方法在 MPII数据集的PCKh
Table

 

5 PCKh
 

of
 

different
 

methods
 

in
 

the
 

MPII
 

data
 

set unit:
 

%

Method Head Shoulder Elbow Wrist Hip Knee Ankle Mean
Ref.

 

[21] 97.8 95.0 88.7 84.0 88.4 82.8 79.4 88.5
Ref.

 

[4] 98.2 96.3 91.2 87.1 90.1 87.4 83.6 90.9
Ref.

 

[12] 98.6 96.2 90.9 86.7 89.8 87.0 83.2 90.6
Ref.

 

[10] 98.1 96.6 92.5 88.4 90.7 87.7 83.5 91.5
Ref.

 

[11] 98.2 96.8 92.2 88.0 91.3 89.1 84.9 91.8
Ours 98.4 97.1 93.4 88.7 92.5 90.3 85.2 92.2

  将文献[4]、文献[10]、文献[11]以及本方法在

MPII测试集上测试的一种heatmap估计结果进行

可视化比较,从四种SHN输出的混合特征heatmap

中提取出单特征关节点heatmap,并对腕部、肘部、
肩部和膝部的关节点heatmap进行可视化,如图9
所 示。可以发现,人体的腕部、肘部、肩部和膝部均

图9 不同方法得到的heatmaps。(a)文献[4];(b)文献[10];
 

(c)文献[11];(d)本方法

Fig 
 

9 Heatmaps
 

obtained
 

by
 

different
 

methods 
 

 a 
 

Ref 
 

 4  
 

 b 
 

Ref 
 

 10  
 

 c 
 

Ref 
 

 11  
 

 d 
 

ours
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存在不同程度的遮挡。将图9中四种方法的关节点

估计归一化误差(Normalized
 

error)进行对比,如图

10所示。可以发现,在面对复杂肢体结构时,本方

法中SHN输出的heatmap关节点定位误差更小,
估计精确性更高。

表6为本方法与文献[11]中方法在同一GPU
上将等损失函数收敛到同一比例标准时模型的迭代

次数、对 MPII测试集的平均处理时间、模型浮点运

算次数(GFLOPs)以及模型参数数量。可以发现,
相比文献[11]中的方法,本方法的模型使用效率有

一定程度的降低,但复杂度有所增加。
图10 关节点估计误差对比

Fig 
 

10 Comparison
 

of
 

joint
 

estimation
 

errors

表6 模型使用效率的对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

model
 

efficiency

Method
Convergence
iteration

 

times
Average

 

processing
time

 

/s
GFLOPs

 

/(109
 

times)
Number

 

of

parameters
 

/107

Ref.
 

[11] 19500 0.48 10.820 5.495
Ours 26600 0.73 13.702 6.738

4 结  论

以SHN作为优化目标,将SHN与两种不同思

路的GAN进行融合,并将肢体几何约束加入训练

模型中。实验结果表明,相比其他的人体姿态估计

网络,本方法经两次训练得到的人体姿态估计精度

有一定程度的提高,在LSP和 MPII测试集的平均

PCK和PCKh均有所提升,估计误差有所降低。但

如何在保持估计精度的前提下降低模型的大小和复

杂度,提升模型的使用效率,还需进一步研究。
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