
 

 

基于 RetinaNet-CPN 网络的视频人体关键点检测①
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摘　要: 为解决基于视频流的人体关键点检测效果不佳及视频流切片后可能会发生运动模糊的问题, 提出了一种改

进的 RetinaNet-CPN网络对人体关键点进行检测, 有效解决切片后运动模糊图像的干扰并提高了人体关键点的检

测准确率. 视频流切片后, 先用改进的 RetinaNet网络检测出图片中的所有人并对每个目标框做模糊检测, 对大于阈

值的目标框做去模糊处理, 最后用引入注意力机制的 CPN网络提取关键点. 将 RetinaNet衡量预测框与真实框差异

的 IOU 函数改成 DIOU 后, 在仿真实验中目标检测 AP 提高了近 3%; 对于模糊的图片, 利用匀速直线运动频谱特

征估算出的模糊核与实际模糊核相差不大, 对其做去模糊处理后基本能恢复出原清晰图片; 同时引入注意力机制为

各通道和特征层分配合理的权重, 使得 CPN检测 AP提高近 1%, AR提升 0.5%.
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Video Human Body Keypoint Detection Based on RetinaNet-CPN Network
BAO Xiao-An, JI Peng-Fei
(Zhejiang Sci-Tech University, Hangzhou 310018, China)

Abstract: Concerning the problem of poor detection of human body keypoints based on video streams and possible
motion blur after video stream slicing, an improved RetinaNet-CPN network is proposed to detect the keypoints, avoiding
the interference of motion-blurred images after slicing and improving the detection accuracy of the keypoints. After the
video stream is sliced, the improved RetinaNet network is first used to detect all the people in the picture and perform
fuzzy detection on each target frame. The target frame larger than the threshold is deblurred, and finally, the keypoints are
extracted with the CPN network with the attention mechanism. After the IOU function of RetinaNet to measure the
difference between the predicted frame and the real frame is changed into DIOU, the target detection AP increases by
nearly 3% in the simulation experiment. For blurry pictures, the blur kernel estimated with the spectrum feature of
uniform linear motion is slightly different from the actual blur kernel, and the original clear picture can be restored after
the deblurring. At the same time, the attention mechanism is adopted to assign reasonable weights to each channel and
feature layer, which increases the CPN detection AP by nearly 1% and the AR by 0.5%.
Key words: human body keypoint detection; RetinaNet network; CPN network; fuzzy detection; spectrum feature; 
attention mechanism
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人体关键点检测技术在姿态估计中具有重要意义,
并且在安防, 游戏娱乐等行业应用前景广阔. 多人关键

点检测主要有自顶向下和自底向上这两种策略, 自顶

向下的策略是先将图片中目标分割后再分别检测每个

目标的关键点; 而后者是先检测出所有关键点然后再

用特定的算法将这些关键点与每个目标进行匹配. 2014
年 Toshev等首次提出基于深度学习的 deeppose模型[1]

来进行关键点检测. 之后为提高检测效率, Tompson
等 [2 ] 提出用 heatmap 回归关键点 .  Carreira 等提出

CPM[3], 并引入中间监督机制来防止梯度消失, 能够很

好地融合图片的各种信息, 但它参数较多, 检测速度较

慢. Newell 等提出了 Hourglass module 结构[4], 它能够

对一些难检测的关键点做出预测, 但效果不佳. CMU
提出一种基于 Bottom-up策略的 Openpose[5], 它检测出

所有关键点后, 通过二分图最大权匹配算法来对关键

点进行拼接, 得到每个人的骨架. 2017 年旷视提出了

CPN网络[6], 它能够对一些遮挡的, 难以检测的点做出

很好的预测. 2019年微软提出了 HRNet[7], 它将不同大

小的特征层由串行变成了并行, 减小了上采样下采样

的信息的丢失.
对于多人关键点检测, 两种策略各有优劣, 使用自

底向上的方法虽然计算量较小, 但当目标密集, 该算法

容易将关键点误判, 并且如果目标尺度较小可能会漏

检; 自顶向下方法准确率更高, 但检测结果受目标检测

的影响较大, 并且计算量与标记框数量成正比. 为了避

免错判和漏检, 还是用自顶向下的方案更合适, 因此目

标检测标记框的准确率及关键点检测前的图片质量就

显得尤为重要. 常见的单阶段目标检测算法有 YOLO、
SSD[8], RetinaNet[9] 等; 常见的双阶段算法有 Faster
RCNN、Mask RCNN[10] 以及 CascadeRCNN[11] 等. 与
单阶段相比双阶段要先用 RPN 等算法筛选出一定数

量的候选框而后再分类和回归, 准确率高但速度比较慢.
目标检测网络训练时通常采用 IOU来划分正负样

本, 但它不能够很好地衡量预测框和实际框的重叠程

度, 并且当重叠度为 0时, 它的损失函数值也为 0, 此时

没有梯度返回无法学习; 另一方面由于关键点检测网

络没有给每个通道和特征层分配合适的权重, 其精度

仍有提升空间. 同时在实际应用中往往是基于视频流

切片的, 难免会发生运动模糊现象影响图片质量进而

降低关键点检测的准确率. 为此本文提出了一种改进

的 RetinaNet-CPN 网络, 能很好提升人体关键点整体

检测精度. 

1   算法流程

算法流程如图 1所示: 对视频流切片后, 先用改进

的 RetinaNet 网络对该图片进行目标检测 ,  接着用

Laplacian 算子对每个目标框做模糊检测, 如果大于设

定的阈值, 则要用本文的方法估算出模糊核并用其恢

复出清晰的图片. 最后用引入注意力机制的 CPN网络

进行关键点检测.
 

视频流切片

目标检测

估算出模糊核, 

去模糊处理

人体关键
点检测

输出

改进的 RetinaNet 网络

Laplacian 算子

否

是

改进的
CPN 网络

改进的 CPN 网络

是否有运
动模糊

 
图 1    算法流程图

  

2   目标检测网络

综合时效性和准确率考虑, 本文选用单阶段中效

果较好的 RetinaNet 做目标检测网络. 如图 2 所示, 为
了充分利用各层的语义信息 ,  RetinaNet 采用的是

ResNet+FPN[12] 结构. FPN 网络详细结构如图 3 所示,
它主要由 P3–P7 构成, ResNet 的 C3–C5 这 3 层两倍上

采样后与下层经过 1×1 的卷积相加, 就成了 FPN 的

P3–P5 层, 采用 1×1卷积核的目的是降低通道数, C5 经

过卷积得到 P6, P7 是 C6 经过激励函数后卷积所得. 每
个融合层后接一个分类网络和一个位置回归网络. 每
个 FPN 特征层都有 3 种不同大小, 3 种不同长宽比例

的 anchor.
单阶段目标检测效果不及双阶段的主要原因是:

负样本比例远高于正样本. 这些负样本对网络学习是

没有效果的, 而双阶段利用 RPN网络使得正负样本控

制在一定比例, 学习效果更好. RetinaNet优于其他单阶

段网络主要原因是它引入平衡因子来抑制易分样本的

损失权重, 损失函数 Focal Loss的表达式如下:
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L f l =

{
−α(1− y′)γ lgy′, y = 1
−(1−α)y

′γ lg(1− y′), y = 0
(1)

实验发现当 α 取 0.25, γ 取 2时检测效果最好.
RetinaNet 用 IOU (两框的交并比) 作为预测框和

真实框评价函数并用它来划分正负样本. 但 IOU 没有

将两框的距离考虑进去, 当两个框没有重合即 IOU 为

0时, 此时没有梯度回传, 不能调整模型参数; 另一方面

如图 4 所示, 尽管它们的 IOU 是一样的, 但 IOU 不能

很好地反映其重合的优劣性, 第一幅图效果最好, 最后

一幅图最差.
 

ResNet FPN

Class-box

subnet

Class-box

subnet

Class-box

subnet

Class

subnet

W×H×256 W×H×256

W×H×256 W×H×256

W×H×KA

W×H×4A

subnet
Box

 

图 2    RetinaNet网络结构
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图 3    RetinaNet FPN结构

 

 
图 4    目标框重叠

DIOU[13] 同时考虑了预测框与实际框的欧式距离,
重叠率和两框的大小, 能够很好地解决上述问题, 计算

公式如下:

DIOU = IOU − ρ
2(b,bgt)

c2 (2)

b, bgt ρ2(b,bgt)

c

其中,  分别代表预测框和真实框的中心点, 

表示这两者的欧氏距离的平方,  代表的是能够同时包

含预测框和真实框的最小闭包区域的对角线距离. 当
两框的 IOU 为 0 时, DIOU 可以指导预测框往哪个方

向调整, 能得到更佳更稳定的回归. 

3   运动模糊检测及图像复原

如图 5 所示, 运动模糊主要是在摄像机曝光时刻

内, 目标快速移动造成的. 对于一幅图片来说, 如果该

图片中的高频分量较少则可认为它是模糊的. 拉普拉

斯算子是一种常用的检测图片是否模糊的二阶微分线

性算子, 公式如式 (3)所示, 其检测过程是: 先将每个目

标框的图片 resize 成固定大小的图片 ,  灰度化后用

Laplacian算子滤波, 计算其方差. 由于模糊图片很难提

取边缘, 因此方差较小, 如果计算出的值小于阈值则认

为它是模糊照片.

∇ f (x,y) =
∂2 f
∂x2 +

∂2 f
∂y2 = f (x+1,y)+ f (x−1,y)

+ f (x,y+1)+ f (x,y−1)−4 f (x,y) (3)
 

 
图 5    运动模糊图片
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x0(t) y0(t)

运动模糊图像在忽略噪声情况下可以认为由原清

晰图像与一个模糊核卷积而成, 所以关键就是估算出

模糊核的方向及大小, 然后用逆傅里叶变换即可得到

清晰的图像. 由于摄像头的曝光时间比较短, 目标在这

段时间里的运动可看成是匀速直线运动. 设曝光时长

为 T, 目标沿位移方向运动了 L 像素即模糊核大小为

L,  和 是位移方向分解的两个运动分量, 模糊图

像 g(x, y) 可由清晰图像 f(x, y) 积分得到, 其关系式如

式 (4)所示:

g(x,y) =

T∫
0

f (x− x0(t),y− y0(t))dt (4)

对式 (4)进行二维傅里叶变换:

G(u,v) =

+∞∫
−∞

+∞∫
−∞

g(x,y)e− j2π(ux+vy)dxdy

=

+∞∫
−∞

+∞∫
−∞


T∫

0

f (x− x0(t),y− y0(t))dt

e− j2π(ux+vy)dxdy

=

T∫
0


+∞∫
−∞

+∞∫
−∞

f (x− x0(t),y− y0(t))e− j2π(ux+vy)dxdy

dt

F(u,v) =

+∞∫
−∞

+∞∫
−∞

f (x,y)e− j2π(ux+vy)dxdy令 ,  积分换元

后有:

G(u,v) = F(u,v)

T∫
0

e− j2π(ux0(t)+vy0(t))dt

= F(u,v)H(u,v) (5)

则有:

H(u,v) =

T∫
0

e− j2π(ux0(t)+vy0(t))dt (6)

x0(t) =
a
T

y0(t) =
b
T

设目标在 x 轴和 y 轴方向的位移分量分别为 a 和

b, 则 ,  . 代入式 (6)可得:

H(u,v) =
T sin(π(ua+ vb))
π(ua+ vb)

e− j2π(ua+vb) (7)

M×N设图像尺寸为 , 将它表示成离散形式得:

|H(u,v)| =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
T sin

(
π

(
ua
M
+

vb
N

))
π

(
ua
M
+

vb
N

)
∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣ (8)

图 6是加入 45°模糊核后的频谱图.
ua
M
+

vb
N

|H(u,v)|

φ

θ tanφ = −aM
bN

tanθ =
b
a

当 为非 0整数时,  频谱值为 0, 因此

在频域图中会出现等间距的平行的条纹[14](如图 6 所

示). 设频谱亮纹偏移角, 实际位移的偏移角分别为 和

, 有 ,  . 它们之间的关系如式 (9)所示:

tanφ∗ tanθ = −M
N

(9)
 

 
图 6    运动模糊频谱图

 

本文采用 Radon 变换[15] 来检测亮条纹的偏移角,
然后根据式 (9)便可计算出模糊核的角度 α.

为了得到更加精确的模糊核大小, 将频谱绕中心

点旋转 α 后, 计算出相邻暗条纹间距 d, 让|H(u)|的值为

0, 得到模糊核长度为 N/d.
参考文献 [16], 上述去运动模糊算法步骤总结如下:

|G(u,v)|(1) 将目标框图片灰度化后得到频谱幅度图 .
(2) 为了使条纹表现得更加明显, 将中心点由左上

角转变成频域矩形的中心点位置.
(3) 估算模糊核. 用 Radon变换找出变换矩阵最大

值的列数即为频谱条纹偏移角, 根据式 (9)便可得到模

糊核角度; 算出相邻暗纹间距, 即可得到模糊核尺度.
(4) 得到模糊核后, 经过逆傅里叶变换即可恢复出

原清晰图像. 

4   人体关键点检测

RetinaNet 网络检测出图片中的每个人后, 如图 7
所示, 将每个目标框裁剪后作为输入送入关键点检测

网络, 人体关键点检测选用的是 CPN 网络 (Cascaded
Pyramid Network), 如图 8 所示, 它主要由 GlobalNet
和 RefineNet两个子网络组成. GlobalNet用 ResNet提
取特征, 其中 C2–C5这 4个特征层采用 FPN的结构来

进行特征融合. GlobalNet对于一些比较容易被检测到

的、未被遮挡的如眼睛等关键点检测效果较好, 而对

于一些难检测的, 遮挡严重的关键点检测效果不佳, 需
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要依赖于 RefineNet. RefineNet 接在 GlobalNet 后面,
在 GlobalNet 每层输出后加一定个数的 bottleneck (即
residual block), 然后经过不同倍数的上采样后通过

concat 层 (其作用是将多个特征图在某个维度上进行

拼接) 融合各层语义信息, 最后再经过一个 bottleneck
输出结果. 同时 GlobalNet 也采用在线难挖掘技术, 忽
略易分样本的损失值, 主要计算几个难检测点的损失

值, 使得网络注重难分样本的学习, 提高准确率.
为了进一步提升 CPN 网络关键点检测的准确率,

在 ResNet后加入 CBAM注意力机制[17] 能够提升网络

性能. 如图 9 所示, CBAM 主要由 channel attention 和

spatial attention两部分构成. channel attention的目的是

为每个通道分配合理的权重, 为了进一步提高效率及

获得更丰富的信息, 特征图通过一个 bottleneck后经过

一个并行的最大池化层和平均池化层, 然后分别进入

多层感知机 (MultiLayer Perceptron, MLP), 再将两者叠

加后就是 channel attention. spatial attention更加关注于

位置信息, 将 channel attention得到的加权特征图送入

spatial attention 后同样经过一个并行的 maxpool 和

avgpool层, 得到的结果经过一个 concat层拼接后再经

过卷积层, 即可学习每个位置对预测结果的重要程度.
 

 
图 7    人体关键点检测

 

Input

L2
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Output
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图 8    CPN网络结构
 
 

5   实验分析

实验基于 CentOS 操作系统, Python 3.6, PyTorch 1.4,
CUDA 10.1, GPU 型号为 Tesla T4, 显存为 15 GB, CPU
型号为 Intel(R) Xeon(R) Silver 4110, 2.10 GHz. 实验采

用的是 COCO 数据集 [ 1 8 ] ,  COCO 数据集训练集有

11万张图片, 验证集约有 5千张图片, 测试集有 2万多

张图片, 并且该数据集对每个人的脸部和肢体共 17个
关键点做了标注. 主要做了 3 个实验: 用 DIOU 代替

IOU做评价函数的对比实验、模糊核估算及图像复原

实验和引入注意力机制 CPN[19] 的性能对比实验. 

5.1   目标检测对比实验

4×10−4

训练时先将输入的图片 resize 成 256×256 像素,
然后用一些常用的数据增强的手法如翻转、旋转、

随机裁剪等方法来提高模型的泛化能力 . 实验学习

率初始值为 , 一共经历 15轮训练, 评价指标采

用 AP (平均准确率, Average Precision), 阈值为 0.5、
0.75 的 AP. 实验测试选用的是一些常用的单阶段

网络如 SSD、YOLOv3 [20]、RetinaNet 等 , 它们用

DIOU 代替 IOU 前后在 COCO 数据集的表现如表 1
所示.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2021 年 第 30 卷 第 11 期

142 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


Input

feature
Bottleneck

Maxpool

Avgpool MLP

MLP
Max

pool

Avg

pool

Output

3×3 conv

Concat

Channel attention Spatial attention

CBAM

 

图 9    引入注意力机制的网络
 

 

表 1     用 DIOU代替 IOU在各单阶段网络的表现
 

网络 骨干网络 AP AP50 AP75
SSD (IOU) ResNet101 31.2 50.4 33.3

YOLOv3 (IOU) Darknet 33 57.9 34.4
RetinaNet (IOU) ResNet101+FPN 39.1 59.1 42.3
SSD (DIOU) ResNet101 32.3 21 35.2

YOLOv3 (DIOU) Darknet 34.1 61.2 36.7
RetinaNet (DIOU) ResNet101+FPN 40.2 63.8 45.4

 
  

5.2   运动模糊去除实验

选取 50 张图片检测框内的人体目标加入不同的

模糊核做模糊处理, 用本文的方法估算出模糊核. 图 10、
图 11、图 12是其中的 3幅图, 其实际与估算的模糊角

度, 模糊核长度如表 2所示.
 

表 2     实际模糊核与估算模糊核
 

图片
实际模糊

角度 (度)
实际模糊

长度 (像素)
估算角度

(度)
估算长度

(像素)
run.jpg 30 15 31.2 15.6

farmer.jpg 45 10 44.7 8.6
woman.jpg 60 20 62.8 17.3

 
  

5.3   CPN 网络引入注意力机制前后的对比实验

5×10−4

关键点检测采用的是 RetinaNet+CPN 的方式, 将
每个目标框 resize 成 128×256 送入 CPN 网络检测关

键点. 实验学习率初始值为 , 一共经历了 15轮训

练. 评价指标采用 AP、AR (平均召回率, Average Recall)
以及阈值为 0.5, 0.75的 AP、AR, 结果如表 3所示. 

5.4   实验结果分析

将 RetinaNet正负样本评价函数由 IOU变成 DIOU
后, AP 由 39.1 提高到 40.2, 性能提高了 2.81%, 同时

将 DIOU 用在其他单阶段网络也有不错的性能提升,
有很强的泛化能力. 50 幅图片中估算出的模糊核与实

际模糊核角度、尺寸偏差均值分别为 3.7°和 2.1 pixel.

引入注意力机制后的 CPN 网络关键点检测 AP 和 AR
均有小幅提高, 分别提升 1.12%和 0.51%.
 

 
图 10    run.jpg去模糊前后对比图

 

 
图 11    farmer.jpg去模糊前后对比图

 

 
图 12    woman.jpg去模糊前后对比图

 

表 3     CPN网络改进前后对比
 

网络 AP AP50 AP75 AR AR50 AR75

CPN网络 71.3 90.2 78.2 78.1 92.4 83.1
CPN改进 72.2 90.8 78.8 78.5 92.7 83.3
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6   结论与展望

用本文提出的改进的 RetinaNet-CPN 网络将目标

评价函数 IOU改成 DIOU能够有效提升目标框提取的

准确率; 引入注意力机后 CPN网络各通道和特征层分

配合理的权重, 性能有一定的提升; 同时用基于 Radon
变换的估算出的模糊核与实际模糊核相差不大, 用它

基本能够还原清晰图. 尽管用本文的方法使得关键点

检测性能得到一定的提升, 但对遮挡严重, 人员密集的

情况下的关键点检测依旧欠佳, 若再提升目标检测准

确率对关键点检测效果提升有限, 接下来的研究应重

点关注如何提高遮挡点预测准确性.
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