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基于改进沙漏网络的人体姿态估计模型
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摘要 堆栈沙漏网络(SHN)是人体姿态估计中的代表性研究成果,但该网络忽略了关节局部信息。因此,提出了

一种基于改进沙漏网络的人体姿态估计模型。首先,利用多个残差模块及步长为2的卷积层获取低层次到高层次

的特征,同时随着网络层数的加深,相应调整残差模块的数目和通道数,以突出局部细节特征信息。然后,为了提

取遮挡部位的纹理和形状等局部特征,融合了在线困难关键点挖掘模块。最后,采用反卷积最大化恢复原始的局

部特征。实验结果表明,本模型在COCO数据集上的平均精度达到了74.6%,总参数量为1.5×107,比叠加8个

SHN(8-SNH)的平均精度高5.1个百分点,且其总参数量仅为8-SNH的1/3。
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Abstract A
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hourglass
 

network
 

 SHN 
 

is
 

a
 

representative
 

research
 

result
 

in
 

human
 

pose
 

estimation 
 

however 
 

it
 

ignores
 

the
 

local
 

information
 

of
 

joints 
 

Therefore 
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

human
 

pose
 

estimation
 

model
 

based
 

on
 

an
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hourglass
 

network 
 

First 
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and
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are
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low-
 

to
 

high-level
 

features 
 

In
 

order
 

to
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the
 

local
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feature
 

information 
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residual
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and
 

channels
 

are
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as
 

the
 

number
 

of
 

network
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Then 
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is
 

integrated
 

to
 

extract
 

local
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and
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of
 

the
 

occluded
 

part 
 

Finally 
 

deconvolution
 

is
 

used
 

to
 

maximize
 

the
 

restoration
 

of
 

the
 

original
 

local
 

features 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

on
 

the
 

COCO
 

data
 

set
 

reaches
 

74 6% 
 

In
 

addition 
 

the
 

total
 

parameter
 

amount
 

is
 

1 5×107 
 

which
 

is
 

5 1
 

percentage
 

points
 

higher
 

than
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average
 

accuracy
 

of
 

superimposing
 

eight
 

SHN
 

 8-SHN  
 

and
 

its
 

total
 

parameter
 

amount
 

is
 

only
 

1 3
 

of
 

8-SHN 
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1 引  言

人体姿态估计是计算机视觉领域的一项重要任

务,其目标是从复杂场景中检测人体关节的位置,并
输出全部或局部关节的信息[1-3],被人们广泛应用于

虚拟现实(VR)电影、人机交互、智能监控等领域

中[4-6]。已有的姿态估计方法主要存在两个难点,一
方面,姿态估计任务本身存在拍摄角度差异、背景混

淆、姿态差异等难点,导致图片中的人体存在不同程

度的遮挡;另一方面,姿态估计方法主要关注检测精
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度,而忽略了模型的运算速率。
传统姿态估计方法往往依靠梯度方向直方图

(HOG)[7]和尺度不变特征变换(SHIFT)[8]等特

征,虽在特定场景下能达到较高的检测速度与精度,
但这类方法依赖先验知识,模型的自适应性及泛化

性较差[9-10]。而基于深度学习的方法摆脱了对上述

条件的依赖,可自适应提取各部件的特征,并将训练

好的模型应用在不同的场景中,有效提高了检测精

度。Toshev等[11]将深度神经网络(DNN)应用于人

体关节的识别,用AlexNet捕捉不同关节的高低分

辨率特征,并通过全连接层直接回归关节的坐标点,
但该方法获得的权重依赖于训练数据的分布。Wei
等[12]提出的卷积姿态机(CPM)是一种多阶段级联

顺序卷积结构,在每个阶段均加入监督训练,以各部

件的热力图表达各部件之间的空间约束,但该结构

的实现难度较大。因此,Newell等[13]在文献[12]
的基础上提出了堆栈沙漏网络(SHN),该网络由若

干个沙漏网络(HN)叠加而成,每个阶段均采用热

力图计算损失,并借助最大池化和近邻域插值融合

网络低层次和高层次的特征图(Feature
 

map)。但

该网络中用堆栈定义多个 HN,需要消耗大量的计

算资源;且网络简单的叠加多个上采样、下采样和残

差模块,丢失了大量的局部特征信息,不利于提取关

节部位的纹理和形状等特征。此外,随着训练时间

的增加,SHN会倾向于简单点(容易识别的关节),
而忽略困难点(遮挡的关节),不利于困难点位置信

息的提取。
针对上述问题,本文提出了一种改进的沙漏网

络(IHN)。首先,用 一 个IHN 取 代 叠 加 的8个

HN,在保证模型性能的同时,提高了网络的运行速

率。然后,构建了一个预测模块,该模块每层采用若

干个残差模块且只含有一次步长为2的卷积操作,
可根据网络的层数调整残差模块的层数和通道数,
使网络在保留从局部到整体结构化信息的同时,加
强网络对局部细节特征的学习能力。最后,用改进

的反卷积模块扩大关节的特征图,直接用反卷积层

取代下采样和残差模块,从而更细致地恢复原始图

像的像素。针对网络训练过程中简单点和困难点不

平衡的问题,构建出在线困难关键点挖掘(OHKM)
模块,加强了网络对困难点部位纹理和形状等特征

的学习。

2 算法描述

2.1 沙漏网络

HN呈对称状结构且形似沙漏,如图1所示,其
中,每个方框表示该阶段各关节的特征图。在 HN
的前半部分,每层网络通过3个残差模块[14]及下采

样[15]操作得到分辨率逐渐降低的特征图,并向后传

递到网络中心,得到分辨率最低的特征图;后半部

分,每层网络通过上采样[16]和1个残差模块逐步恢

复出高分辨率的特征图。同时,HN跳跃层经过逐

步提取向后半部分网络传递关节特征。最后,将跳

跃层保留的各尺度特征与后半部分得到的低分辨率

特征进行融合。HN通过自下而上和自上而下的结

构将网络低层次和高层次的特征图进行融合,以捕

捉人体各关节的空间位置信息。

图1 HN模型的结构

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

the
 

HN
 

model

2.2 基于改进沙漏网络的人体姿态估计方法

对于 需 要 检 测 K 个 关 节 点 的 任 务,PK ∈
RW×H×M 为第K 个关节点的位置,W×H×M 为图

像尺寸,IHN的任务是从图像中找出各个关节点

P1,…,PK  的位置。图2为IHN的具体结构,主
要包括4个模块。其中,N1为预测模块,可通过各

关节在不同尺度下的特征图预测出各关节的位置;

N2为OHKM 模块,可判别各关节检测的难易程
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图2 IHN模型的结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

the
 

IHN
 

module

度,增强网络对困难点的泛化能力;N3为反卷积层

模块,通过不断优化预测结果精修各关节的位置;

N4为跳跃层模块,可保留各尺度下关节的原始特

征,并通过反卷积模块继续进行信息融合。
整个检测流程中,首先,用由高分辨率到低分辨

率的特征图预测各关节的位置。然后,将得到的各

关节信息以热力图的形式传入 OHKM 模块中,以
判别各关节检测的难易程度,并对检测出的困难点

进行反向传播,用于更新模型的参数。在后续工作

中,将高倍降采样的特征图传入反卷积模块,并通过

反卷积叠加到相应尺度的特征图中。最后,通过迭

代优化检测结果,从低分辨率到高分辨率的特征图

上得到最优的各关节信息。

2.2.1 预测模块

简单的池化会丢失大量特征信息,为了更细致

地学习关节特征,提出了一种预测模块,其结构如

图3所示。其中,Ci
 为第i

 

层预测模块的输出特征。
每个方块均表示残差模块。每层预测模块采用若干

图3 预测模块的结构

Fig 
 

3 Structure
 

of
 

the
 

prediction
 

model
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个残差模块且只含有一次步长为2的卷积操作。从

原始图像中进行关节检测需要消耗大量的内存,因
此,先通过64个尺寸为7×7、步长为2的卷积核对

图像进行预处理。随着网络从低层到高层的进行,
提取的特征逐渐呈从整体到局部的信息。为了使

关节特征更好地适应网络层数的变化,突出局部

细节特征信息,还需相应调整残差模块的数目和

通道数。
图3中,ni 为第i层预测模块中总残差模块的

数量,可表示为

ni=i×2+1, (1)
预测模块中的总残差模块数量为

n=∑
i

i=1
ni。 (2)

  若输入图像为X∈RW×H×M,则第n 层残差模

块输出的特征可表示为

f'n(Xn;wn
fn
)=∑

n

n=1
fn(Xn;wn

fn
)+wn

sh(Xn)  ,

(3)

式中,Xn 为第n 层的输入特征,h(·)为特征映射,

fn(·)为第n 层残差模块特征的变换函数,wn
fn

为

第n 层残差模块的权值,ws 为匹维度。第i层预测

模块的输出特征可表示为

Pni
(X

ni;w
ni)=gni ∑

ni

n1

f'n(Xn;wn
fn
);wn

g  ,(4)
式中,g(·)为卷积,wn

g 为第n 层卷积的权值。

2.2.2 在线困难关键点挖掘模块

IHN虽然可以提高模型的检测精度,但仍然存

在缺陷,如在关节重叠、关节不可见以及背景拥挤导

致部分关节被遮挡的情况下很难实现定位。因此,
对在线样本挖掘(OSHM)模块进行改进,构造出了

一种适用于人体姿态估计的 OHKM 模块,解决了

困难点的检测问题。OHKM模块的流程如下。

1)
 

经过1×1×17的瓶颈网络,将网络通道变

为热力图的接收模式。

2)
 

利用二维(2D)高斯函数生成K 个关节点的

热力图,若关节点的坐标为(x,y),则对应的热力图

转换公式为

F(x,y)=Xsize×exp -
(x-x0)2+(y-y0)2

α2
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤
􀭥

􀪁
􀪁 , (5)

XHM(w,h,k)0<k<K =F(xk,yk)0<xk<W,0<yk<H, (6)

式中,Xsize 为高斯函数的尺寸(幅值),α2 为高斯函数的方差,(x0,y0)为人体关节点坐标,XHM(w,h,k)0<k<K

为第k个关节点的热力图,(xk,yk)为根据标准转换成的关节点坐标。

  3)
 

由热力图的输出值计算损失L1
[17],可表

示为

L1=∑
P

p=1
∑
K

k=1
bp(k)-bp

*(k)2, (7)

式中,P 为图像中人的数量,b* 为Ground
 

truth,b
为网络的预测值。

4)
 

L1 可表示模型对当前每个关节点的检测性

能,因此,将L1 按从大到小的顺序排列,取性能最

差(前M 个)的关节点进行反向传播,用于更新模型

的参数,从而增强网络对困难点的泛化能力。

5)
 

经过1×1×1024的瓶颈网络,整合各关节

点的通道数,以便后续的反卷积模块更细致地学习

各关节点特征。

2.2.3 反卷积模块

HN通过上采样扩大分辨率,将输入图像恢复

到一个理想尺寸,并计算每个点的像素值,再使用近

邻域插值方法对周围像素点进行插值处理,具体步

骤如图4(a)、图4(b)所示。但该方法得到的高分辨

率特征图与周围像素值的区分度不够(周围像素点

的值全为0或全为相同值),导致恢复的特征图与原

始图像(原始图像的周围像素值大部分不相同)的差

异很大。反卷积操作能使周围像素得到不同的值,
恢复出与原始图像差异较小的图像,如图4(d)所
示。虽然该方法不能还原出原始信息,但可以最大

化恢复缺失的局部信息,从而使模型在匹配人体关

节时的损失更小、精度更高。

HN先通过上采样扩大分辨率,再用残差模块

提取关节特征。而本方法直接用反卷积替代上采样

和残差模块,反卷积模块可被细分成3层反卷积层,
每层反卷积的操作大体一致。若反卷积层输入的图

像分辨率为w,则输出图像的分辨率可表示为

wo=Xs×(w-1)+Xk-2Xp, (8)
式中,Xs 为步长,Xk 为卷积核的尺寸,Xp 为填充

因子。
反卷积模块可以根据预测模块特征图的尺度

适当调整卷积核和通道数,预测模块采用4组残
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图4 扩大分辨率的原理。(a)反池化;(b)上采样;(c)卷积;(d)反卷积

Fig 
 

4 Principle
 

of
 

expanding
 

resolution 
 

 a 
 

Unpooling 
 

 b 
 

upsampling 
 

 c 
 

convolution 
 

 d 
 

deconvolution

差 模 块,由(3)式 得 到 预 测 模 块 的 输 出 特 征 为 Pn4 x
(n4);w

(n4)  ,则该模块第d 层的输出特征为

Pdi x
(di);w

(di)  =gd ∑
D

j=1
Pn4 x

(n4);w
(n4)  ;w

(j)
d  +P x

(ni);w
(ni)  , (9)

式中,d+i=5,gd(·)为反卷积操作,PH x
(n4);w

(n4)  为经过OHKM模块处理后的特征,w(j)
d 为第d 层的

反卷积权值,i为反卷积的层数。

3 实验设置与结果分析

为评估IHN 的性能,在 COCO 数据集[18]和

MPII数据集上进行训练和测试,并将本方法与相关

方法得到的实验结果进行对比。实验环境:显卡为

GTX
 

1080Ti,操作系统为 Ubuntu16.04
 

LTS,软件

包括Python(3.6版)、TensorFlow(1.12.0版),人
体检测器为区域卷积神经网络(RCNN),优化器为

Adam算法。

3.1 实验数据集及评估标准

通过两个公开基准数据集(COCO 数据集和

MPII数据集)对本方法进行训练和测试。COCO
数据集对应网络的输入尺寸为256×192,MPII数

据集对应网络的输入尺寸为256×256。为了对数

据进行标准化,减小误差,设图像预处理参数在各维

度的均值 M=[0.485,0.456,0.406]、标准差S=
[0.229,0.224,0.225],以人体为中心采用随机旋转

[-40°,40°]、缩放[-30%,30%]和翻转等方式对

数据集进行扩增处理。COCO数据集的评价指标

为基于关键点相似性(OKS)的平均精确度(AP)和

平均召回率(AR);MPII数据集的评价指标为关键

点准确估计百分比(PCK)。

3.2 实验结果及分析

用DeepPose[11]、CPM[12]、8-SHN[13]、Baseline[19]

方法及IHN-OHKM 方法(本方法)在COCO测试

集上对各关节点进行测试,输出结果如图5所示。
可以发现,采用坐标回归的DeepPose[11]及利用多

阶段级联的 CPM 方法未能估计出完整体态,8-
SHN[13]和Baseline[19]方法未能准确检测出图像中

人体的腕部、肘部、眼部和鼻子等,而本方法在复杂

环境下对困难点部位的检测效果较好,整体效果优

于其他方法,如本方法可以很好地解决图5(a)中左

侧人右手腕被遮挡的问题。
本方法采用的Batchsize为128、Epochs为120、

Iteration为2000。由于学习率过大会导致损失振

荡,因此,网络设置的初始学习率为10-4,当Epochs
达到80后,将学习率降为10-5。不同方法在COCO
数据 集 上 的 AP曲 线 如 图6所 示,可 以 发 现,当

Epochs达到80后,不同方法的性能逐渐趋于稳定,但
本方法能达到的AP更高且趋于稳定的时间更短。
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图5 不同方法在COCO数据集上的实验结果。(a)DeepPose[11];(b)CPM[12];(c)8-SHN[13];(d)Baseline[19];(d)IHN-OHKM

Fig 
 

5 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

COCO
 

data
 

set 
 

 a 
 

DeepPose 11  
 

 b 
 

CPM 12  
 

 c 
 

8-SHN 13  
 

 d 
 

Baseline 19  
 

 e 
 

IHN-OHKM

图6 不同方法在COCO数据集上的AP曲线

Fig 
 

6 AP
 

curves
 

for
 

different
 

methods
 

in
 

COCO
 

data
 

set

  为了评估本方法对多人姿态估计的性能,对比

了本方法与其他相关方法的准确率,结果如表1所

示。可以发现,相比8-SHN方法,本方法的 AP和

AR分别提升了5.1和2.8个百分点。相比DeepPose
方法,本方法的 AP和 AR分别提升了8.0和7.7
个百分点,原因是DeepPose方法依赖于坐标回归,
学习的滤波器以粗略的比例捕获姿态属性,不能精

确定位身体关节,而本方法直接采用网络生成的热

力图,减 少 了 网 络 坐 标 转 换 带 来 的 误 差。相 比

Baseline方法,本方法的AP和AR分别提升了1.6
和1.4个百分点。原因是Baseline方法忽略了高层

次特征与低层次特征的融合问题,无法充分利用所

有尺寸的特征图。加入 OHKM 模块后,本方法的

AP和 AR分别达到了74.5%和79.6%。其中,

AP@50 表示关节相似度大于等于50%;AP@m 为中

等目标的平均精度,AP@l为大目标的平均精度。
表1 不同方法在COCO数据集上的检测结果

Table
 

1 Test
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

COCO
 

data
 

set unit:
 

%

Method AP AP@50 AP@75 AP@m AP@l AR

DeepPose[11] 66.5 80.6 73.6 63.4 72.7 71.9

CPM[12] 66.9 82.3 76.3 65.3 75.9 74.4

8-SHN[13] 69.4 85.3 79.8 67.4 78.6 76.8

Baseline[19] 72.9 88.5 80.2 69.0 79.3 78.2

IHN 73.6 88.7 80.5 69.1 79.0 79.1

IHN-OHKM 74.5 88.8 80.2 69.4 78.5 79.6
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  在相同情况下,对比了本方法与IHN、8-SHN
方法的效率,包括平均处理时间、模型浮点运算次数

(GFLOPs)及模型参数数量,结果如表2所示。可

以发现,相同迭代次数下,本方法的参数量约为8-
SHN方法的1/3,大幅度简化了模型的复杂度;且

本方法处理一张图像的平均用时约为23
 

ms,满足

实时性检测的要求。相比IHN,融合 OHKM 的

IHN虽然检测精度较高,但同时伴随着使用效率降

低和复杂度增加的问题。

表2 不同方法的计算效率

Table
 

2 Calculation
 

efficiency
 

of
 

different
 

methods

Method Average
 

processing
 

time
 

/ms GFLOPs
 

/(109
 

times) Number
 

of
 

parameters

8-SHN[13] 66 20.3 4.6×107

IHN 20 6.4 1.3×107

IHN-OHKM 23 6.9 1.5×107

  图7为本方法在COCO数据集上的检测结果,
图中每一个人均存在不同程度的遮挡。可以发现,

本方法能准确估计各关节的位置,对多人姿态估计

的关节定位效果较好。

图7 本方法在COCO数据集上的检测结果

Fig 
 

7 Detection
 

results
 

of
 

our
 

method
 

on
 

the
 

COCO
 

data
 

set

  MPII测试集中的数据包含7种主要关节,分别

为头 部(Head)、肩 部(Sho.)、肘 部(Elb.)、腕 部

(Wri.)、髋部(Hip)、膝部(Knee)、踝部(Ank.)。为

了评估不同方法的单人姿态估计性能,将本方法与

其他方法的实验结果进行对比,结果如表3所示。

可以发现,8-SHN[13]方法的检测效果较好,IHN-
OHKM的平均准确率达到了92.9%。相比IHN,
融合OHKM模块后,网络对于“困难点”(髋部)的
平均准确率提升了1.4个百分点。其中,阈值r(关
节相似度)为0.5。

表3 不同方法在 MPII数据集上的检测结果

Table
 

3 Test
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

MPII
 

data
 

set unit:
 

%

Method Head Sho. Elb.
 

Wri.
 

Hip.
 

Knee Ank. Mean

DeepPose[11] 95.4 94.3 91.7 84.0 89.7 87.0 81.3 89.1

CPM[12] 96.2 95.0 92.0 84.9 90.5 87.7 82.0 89.8

8-SHN[13] 97.6 95.7 92.3 85.3 91.3 88.6 82.5 90.5

Baseline[19] 97.0 96.5 93.4 88.5 92.0 90.7 83.2 91.8

IHN 97.3 97.8 94.2 89.0 92.6 90.5 85.9 92.5

IHN-OHKM 97.0 98.9 95.3 88.6 94.0 90.2 86.4 92.9
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3.3 消融实验

在COCO验证数据集下,对不同预测模块和反

卷积的层数进行了消融实验,结果如表4所示。为

了便于跳跃层和反卷积模块的特征融合,使后续人

体关节检测匹配率最高,反卷积模块的层数需要与

预测模块相对应。实验对比了使用3、4、5层预测模

块的性能,对应的反卷积层分别为2、3、4层。可以

发现,随着网络层数的加深,网络的性能有所提高,
但复杂度也逐渐增大,因此,实验采用4层预测模块

和3层反卷积层。
表4 COCO验证数据集上的消融实验

Table
 

4 Ablation
 

experiments
 

on
 

the
 

COCO
 

validation
 

data
 

set
 

Residual
 

module
 

layer
Deconvolution

 

layer
AP

 

/%
Average

 

processing
 

time
 

/ms

3 2 71.2 16.6

4 3 74.6 18.0

5 4 75.0 21.4

在COCO验证数据集下,选取损失最大的 M
(M

 

<
 

K=17)个关节进行反向传播,M 的取值对

实验结果的影响如表5所示。可以发现,M 的取值

并非越大越好。对于较大的 M,网络的分类性能会

下降。当M=8时,网络的AP达到最高,为75.5%。
表5 不同 M 对AP的影响

Table
 

5 Impact
 

of
 

different
 

M
 

on
 

AP
 

M 6 8 10 12 14 17

AP
 

/% 70.4 75.5 74.1 73.0 72.7 72.5

4 结  论

在传统HN的基础上进行改进,设计并实现了

一种基于IHN的人体姿态估计网络。该网络包含

预测模块、OHKM 模块、跳跃层模块及反卷积模

块。预测模块利用残差模块以及步长为2的卷积层

提取网络不同层次的特征图,同时针对预测模块的

不同层调整残差模块的数目和通道数,增加网络对

更多局部细节信息的聚焦。OHKM 模块通过识别

出的困难点更新模型参数,增强网络对困难点纹理

等局部特征的学习。反卷积模块在扩大分辨率的同

时使中心像素周围的像素值多样化,从而得到更接

近原始图像的特征图。实验结果表明,相比8-SHN
方法,本方法的模型精度高、参数量少,且能有效识

别出被遮挡的关节,但如何更好地利用关键点检测

技术进行人体行为分析、姿态预测,仍是亟需解决的

问题。
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