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摘　要: 人体姿态估计在许多计算机视觉任务中起着重要的作用, 然而, 由于姿态的多变、光照、遮挡和分辨率低

等因素, 它仍然是一个具有挑战性的问题. 利用深层卷积神经网络的高级语义信息是提高人体姿态估计精度的有效

途径, 本文提出了一种改进的堆叠沙漏网络, 设计了一个大感受野残差模块和预处理模块来更好地获得人体结构特

征, 以此获得丰富的上下文信息, 对部分遮挡、大姿态变化、复杂背景等有较好的效果, 此外, 还对不同阶段的结果

进行了融合, 以进一步提高定位精度, 在 MPII 数据集和 LSP 数据集上对本文提出的模型进行实验和验证, 结果证

明了本文模型的有效性.
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Abstract: Human pose estimation plays an important role in many computer vision tasks. However, it remains
challenging due to complex pose changes, illumination, occlusion, and low resolution. The high-level semantic
information from deep convolutional neural networks provides an effective way to improve the accuracy of human pose
estimation. In this study, an improved stacked hourglass network is proposed. A large-receptive-field residual module and
a preprocessing module are designed to better outline structural features of a human body so that rich contextual
information can be obtained. The network performs well in the presence of partial occlusion, large pose change, complex
background, etc. In addition, the positioning accuracy is further enhanced by the fusion of results from different stages.
Experiments on MPII data sets and LSP data sets prove the effectiveness of this model.
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人体姿态估计是从输入图像中确定人体关节的像

素位置, 再将这些关键点按照人体关节的方式相连, 进
而得到人体的姿态. 它是计算机视觉中一项基本而具

有挑战性的任务, 是行为识别[1,2]、运动捕捉[3,4]、人机

交互[5] 和视频监控[6] 等其他相关任务的研究基础. 遮
挡点的可见性、视角等因素都会影响检测精度, 解决

这些问题的关键是如何提取强大的低级和中级外观特

征来捕获每个尺度上的相关上下文信息, 以及如何建

立复杂的部件关系以实现有效的姿态推断.
传统的人体姿态估计方法基于图结构模型, 利用

树结构来建立人体的空间关系[7]. 图形结构模型通过探

索身体各部分与连接肢体的运动先验之间的空间相关
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性, 构建了一个经典的树结构图形框架, 从而捕获各部

件之间的关系. 最近, 利用深度神经网络[8–11] 取得了很

大的进展, 其中, 沙漏网络[10] 可以很好地捕捉各种尺度

的信息, 用于鲁棒的人体姿态估计, 此外, 几个沙漏网

络被堆叠起来, 用于自上而下的推理, 并能够重新评估

初始估计结果和特征. 与堆叠沙漏网络不同, CPN[12] 设

计了另一种级联多个阶段的策略, 即 GlobalNet, GlobalNet
的目的是通过在上采样过程中的每个元素和过程之前

应用 1×1 卷积核来获得与 FPN[13] 不同的初始人体姿

态. 除了上述的自顶向下方法外, 像 OpenPose[14] 这样

的自底向上方法也可以在实时人体姿态估计方面取得

较好的结果.
本文提出并设计了一种有效的人体姿态估计方法.

在堆叠沙漏网络中使用两种不同的残差模块作为沙漏

网络的基本构建块, 在分辨率较高时, 使用大感受野残

差模块捕获人体结构信息, 当达到最低分辨率时为了

更好的捕获深层信息, 因此仍使用原本的残差模块; 同
时为了更好的获得结构信息和进行信息传递, 设计一

个预处理模块提取包含丰富局部信息的低级特征, 并
通过跳过连接将得到的结果传递给沙漏块. 将身体结

构作为先验信息, 可以在可见的基础上为推断困难关

键点的位置提供指导, 增加预处理模块来捕获包含丰

富局部信息的低级特征, 可以有效地提取关于不同关

键点之间相对位置的结构信息; 另一方面, 在重复的上

采样和下采样操作中会逐渐丢失低级特征中的信息,
为了保证信息传递, 设计了一个分层连接的方式, 不仅

可以补偿每个沙漏块的信息损失, 而且可以重用结构

信息, 进一步提高局部特征表示的能力. 

1   堆叠沙漏网络 

1.1   沙漏网络

图  1 是一个单独的沙漏网络的模型图 ,  它由池

层、上采样层和残差模块组成. 图片从 C1 输入, 逐步

经过池化层后降低特征图的分辨率, 在抵达最低分辨

率 C7后, 网络开始逐步地对特征图进行上采样操作和

跨尺度的特征融合, 沙漏网络的结构是对称的, 因此最

后输出时达到与输入时相同的分辨率.
在人体姿态估计中局部特征对于关节点估计更为

重要, 最终的姿态估计需要对整个身体的连贯理解. 在
人体姿态估计中, 不同的特征图上对不同的关节点的

识别精度也不同, 所以利用沙漏网络能更好地进行特

征提取, 进行多尺度特征融合后达到网络的输出分辨

率 C1b 之后, 输出最后的估计结果,得到一组热图, 是
每个像素关节点存在的概率. 热图包括了所有的关节

点, 也就意味着第 2 个沙漏网络可以利用前一个沙漏

网络的输出结果, 即利用关节点间的相互关系, 从而提

升了关节点的预测精度.
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图 1    沙漏网络模型图 

1.2   残差模块

残差模块 [15] 是沙漏网络中的基本块, 其结构如

图 2 中所示. 残差模块由两个分支组成: 第 1个分支是

标识映射分支, 第 2 个分支由卷积层、批归一化层和

ReLU激活层组成. 使用残差模块不仅减少了网络的计

算量, 同时解决了深层网络可能会出现的问题, 提高了

网络的性能.
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图 2    残差模块图

  

2   改进的堆叠沙漏 

2.1   大感受野残差模块

在人体姿态估计中, 较大的感受野[16] 已被证明对

局部身体部位的定位很重要. 原残差模块的感受野较

小, 为了更好地获得局部信息, 进一步了解各关节之间

的相关性, 对原残差模块进行改进, 并设计了一个大感

受野残差模块. 图 3 是其原理图.
该模型主要由卷积层、Batch norm 层、ReLU 激

活层、池化层、上采样层和 Spatial dropout 层组成. 该
模块在原残差模块的基础上添加了一个分支, 即图中

的分支 (3), 包括两个 3×3 卷积层、上下采样, 另外在

该模块中引入了 Spatial dropout 层加入分支, 在模型中
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有防止激活变强和防止过度拟合的作用, 提高了模型

的精度. 这 3 个分支中通过分支 (1) 和分支 (2) 来获得

高分辨率信息, 同时使用分支 (3)增加特征提取时的感

受野, 最后将特征融合后进行输出, 传递至下一模块.
但并不是所有的残差模块都需要大感受野, 在图 1 中
的 C5、C6、C7 中仍然使用原残差模块, 获取深层的

语义信息, 其余的残差模块则使用大感受野的残差模

块, 能更好的获取结构信息. 这种卷积分支的加入可以

有效地增加图像在特征提取时的感受野, 所以能在人

体姿态估计中发挥相当好的作用.
 

1×1

1×1 1×13×3

3×33×3

pool

Upsample Spatial dropout Addition

Convolution Batch norm

(1)

(2)

(3)

ReLU

 
图 3    大感受野残差模块图

  

2.2   预处理模块

以往的研究表明, 高层特征包含语义等全局信息,
而局部信息往往存在于低层特征中, 设计合理的预处

理模块可以有效地提取关节结构作为先验, 有助于更

好地处理遮挡、大姿态变化、复杂背景等比较困难的

图像. 而对于每个单独的沙漏模块, 采用跳过层进行信

息传递和特征融合, 避免在重复的自下而上和自上而

下的过程中逐渐丢失低层的信息. 预处理模块如图 4
所示.
 

1×1

1×1 3×3

3×3
dilated rate=2

dilated rateConvolution

Concatenation

空洞卷积

沙漏网络

下采样和上采样

 
图 4    预处理模块图

 

现阶段的大多数方法在预处理阶段都是通过卷积

池层降低了输入图像的分辨率, 然后经过一个简单的

残差模块. 浅层特征对于人体姿态识别更为重要, 因此

本文使用了一个多分支并行模块在预处理过程中, 以
取代原来的残差模块, 能更好的捕捉浅层特征, 并通过

该模块来提取多尺度特征. 不同大小的卷积核不仅可

以使网络提取多尺度特征, 对关键点定位任务具有重

要意义, 此外, 感受野的大小直接决定了关节结构能否

有效地获得, 在此基础上使用 3×3 空洞卷积代替普通

卷积作为分支之一, 空洞卷积能在不丢失分辨率下扩

大感受野, 相较其他方法能更好的获得浅层特征. 结构

特征可以通过连接 4 个分支的输出来捕获, 然后将它

们输入到堆叠沙漏网络中. 

2.3   分层连接结构

对于每个单独的沙漏块, 采用跳过连接的方式进

行信息传递和特征融合, 但每个沙漏网络之间没有联

系, 每个沙漏网络都经历自下而上和自上而下的这一过

程, 这将导致在反复操作的过程中丢失所获得的信息.
为了使网络充分利用人体结构信息并执行消息传递, 本
文设计了不同沙漏块之间的分层连接结构, 如图 5所示.
 

 
图 5    分层连接结构图

 

具体而言, 就是将上一阶段得到的浅层和深层的

特征进行融合, 以获得局部详细信息和全局上下文信

息, 能更好的进行人体姿态估计. 堆叠沙漏网络每个沙

漏块之间没有联系, 因此容易丢失所获得的信息, 现阶

段的许多方法将各个沙漏模块的输入与输出结果进行

特征融合, 较好的提高了估计精度. 通过建立沙漏块之

间的连接, 可以有效地将结构特征传递到每个沙漏块

的开始, 这样得到的特征可以为整个网络提供有价值

的结构信息作为先验, 由于从不同阶段聚集特征的优

点, 有助于更好地处理遮挡、大姿态变化、复杂背景

等具有挑战性的场景, 并更具鲁棒性. 在此基础上, 本
文还融合了每个阶段的结果, 通过平均每个阶段的输

出热图, 进一步的特征融合, 充分利用了人体结构信息,
改善了人体姿态估计结果. 

3   数据集和评价指标 

3.1   数据集

为了评估本文提出的网络模型的性能, 本文使用
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的数据集为 LSP (Leeds Sports Pose)和 MPII 这两种数

据集.
LSP 数据集[17] 是从 Flickr 收集的图像样本, 每个

图像都注释了 14 个身体关节点, 并包含一些难以估计

的姿势. 数据集由 11 000 个训练图像样本和 1000 个测

试图像样本组成, 其左侧和右侧关节始终以人为中心

进行标记.
MPII人体姿势数据集[18] 包括大约 25 000 幅图像,

包括超过  40 000 个带注释的姿势 ,  这些图像是从

YouTube 视频中收集的, 并对人的 16 个全身关节进行注释. 

3.2   评价指标

实验中使用了正确关键点的百分比 (PCK)[19] 标准

来评估网络模型的性能, 如果检测到的关节与真实关

节之间的归一化距离小于设定阈值的比例, 则认为关

节被检测到. 另外, 在 MPII 数据集上的官方基准是中

是以头部长度 (head length) 作为归一化参考, 即 PCKh. 

4   实验及分析

2.5×10−4

该网络使用 Torch 实现, 并使用 RMSProp 进行优

化, 参数随机初始化. 设置 300 个 epoch 训练本文的模

型和批次大小为 6, 初始的学习率为 , 在第

240 次 epoch 后降低到 1/10, 在上述的两个数据集上对

模型进行训练. 

4.1   大感受野残差模块和预处理模块的性能分析

为了评价本文提出的大感受野残差模块和预处理

模块对人体姿态估计的影响, 本文使用不同数量的沙

漏网络在 LSP 数据集上进行实验, 并给出了在 PCK 评
价标准下的实验结果. 结果如表 1 所示.
 

表 1     LSP 数据集上 PCK 结果 (%)
 

沙漏网络数量 头 肩 肘部 手腕 臀部 膝盖 脚踝 PCK
2 98.3 92.7 88.7 85.8 92.3 93.3 92.5 91.9
4 98.3 93.7 90.0 88.0 93.6 94.3 93.2 93.0

 
 

因为网络的感受野很小, 使得每个沙漏网络的学

习能力有限, 将本文提出的模块放入沙漏网络, 增加网

络的感受野, 这样能够学习更多的特征信息, 再增加沙

漏网络的数量以提高网络的性能, 最终提高人体姿态

估计的精度. 

4.2   比较实验

将本文提出的方法与近年来的其他人体姿态估计

方法进行了比较, 在 LSP 数据集上给出了 PCK 标准下

的比较实验结果, 其中, (+)表示将 MPII 训练集作为额

外的样本进行训练. 如表 2 所示.
在 MPII 数据集的实验中, 选择了近年来与 MPII

数据集相关的几种姿态估计方法, 并与我们的方法进

行了比较, 在 PCKh 标准下的比较结果在表 3 中给出.
 

表 2     LSP 数据集上 PCK 比较结果 (%)
 

方法 头 肩 肘部 手腕 臀部 膝盖 脚踝 PCK
Pishchulin等[20] 97.4 92.7 87.5 84.4 91.5 89.9 87.2 90.1

Wei等[16] 97.8 92.5 87.0 83.9 91.5 90.8 89.9 90.5
Bulat等[21] 97.2 92.1 88.1 85.2 92.2 91.4 88.7 90.7
Sun等[22] 97.9 93.6 89.0 85.8 92.9 91.2 90.5 91.6
Chu等[23] 98.1 93.7 89.3 86.9 93.4 94.0 92.5 92.6
Peng等[24] 98.6 95.3 92.8 90.0 94.8 95.3 94.5 94.5

Chen等(+)[25] 98.5 94.0 89.8 87.5 93.9 94.1 93.0 93.1
Yang等(+)[26] 98.3 94.5 92.2 88.9 94.4 95.0 93.7 93.9
Our model 97.9 95.1 92.5 90.3 93.8 94.4 91.8 93.7

Our model(+) 98.0 94.8 92.0 89.2 94.2 94.8 93.8 94.2
 

表 3     MPII 数据集上 PCKh 比较结果 (%)
 

方法 头 肩 肘部 手腕 臀部 膝盖 脚踝 PCKh
Pishchulin等[20] 94.1 90.2 83.4 77.3 82.6 75.7 68.6 82.4

Wei等[16] 97.8 95.0 88.7 84.0 88.4 82.8 79.4 88.5
Bulat等[21] 97.9 95.1 89.9 85.3 89.4 85.7 81.7 89.7
Chu等[23] 98.5 96.3 91.9 88.1 90.6 88.0 85.0 91.5
Chen等[25] 98.1 96.5 92.5 88.5 90.2 89.6 86.0 91.9
Yang等[26] 98.5 96.7 92.5 88.7 91.1 88.6 86.0 92.0
Zhang等[8] 98.6 97.0 92.8 88.8 91.7 89.8 86.6 92.5
Our model 98.4 98.2 93.1 89.4 91.8 90.4 86.9 92.9

 
  

4.3   结果分析

根据表 1 中的结果可以看出, 增大感受野对人体

姿态估计有较好的影响, 同时增加沙漏子网络的数量

可以有效地提高网络的性能. 以往的研究表明, 高层特

征包含语义等全局信息, 而局部信息往往存在于低层

特征中, 浅层的特征对于姿态估计更为重要, 因此增加

特征提取时的感受野能更好的对人体关键点进行定位.
根据表 2、表 3 中的结果验证了本文提出的方法的可

行性, 因为我们在训练过程中利用大感受野来学习关

节点之间的相关性, 预处理模块来更好的获得结构信

息, 连接各个沙漏网络, 并对每个沙漏网络的输出结果

进行特征融合, 提高了人体姿态估计的准确性. 

5   结语

本文提出了一种用于人体姿态估计的改进堆叠沙

漏网络. 该网络利用两种残差模块提取图像特征信息
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和了解关节点间的相互关系, 因此能更准确地定位关

节点位置; 另一方面, 在堆叠沙漏网络前加上了预处理

模块, 有效地提取关节结构作为先验, 在可见的基础上

为推断困难关键点提供了指导; 最后将不同的沙漏模

块进行分层连接, 对估计结果进行特征融合, 以进一步

改善人体姿态估计的精度. 本方法在两个数据集上进

行了测试, 在取得了较好的结果的同时, 也在实验中也

观察到了一些失败, 包括多人或罕见的姿势在图片中,
在一个端到端的体系结构中处理多个人也是一个具有

挑战性的问题, 今后的工作将继续对这两方面的情况

探索.
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