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基于骨架模型的人体行为分析
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摘!要!随着深度学习运用到图像领域#姿态估计)行为分析等算法的性能得到显著提升#希望在利用较好模型基础
上进一步分析#在尽可能短的时间内得到更直观的结果$1348年提出的沙漏堆网络对人体关节点进行多尺度)多阶
段的训练#在 )[((数据集上回归了48对关节点坐标#在单个44.显存的.[,上的平均准确率为2D78g%连接关节
点构建人体骨架模型#然后根据骨架模型的加权角和倾斜角等几何特征#进一步推断人体的动作和行为状态#最后对
人体行为进行分类和判断#包括站立)直坐)躺下等常见D类动作#平均准确率为21g#优势在于有效降低计算量和处
理时间$

关键词!神经网络%姿态估计%行为分析%沙漏堆模型%几何特征
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<!引!!言

在视频监控和人机交互等计算机视觉研究中#对于人
体行为识别与分析是目前热门的研究领域*4+$在对图像中
人体行为分析的研究中#有些方法是用整幅图像直接进行
分类#如基于空间金字塔法)随机森林法等构建的分类器%
有些方法是利用对象与人之间的相互作用或是人体的姿态
进行分类%还有些方法是利用整体和局部属性进行识别*1+$
其中基于姿态的人体行为分析方法#首先需要在图像或视
频序列中确定人体重要关节点的像素坐标#然后对人体行
为进行分类$

人体姿态估计算法主要可分为基于整体的和基于部件

的两大类*C+方法$基于整体的人体姿态估计算法一般通过
待处理图像到部位或关节定位的非线性映射来实现#基于
部件的人体姿态估计算法根据部位或关节间的外观和位置
的关联建立人体模型#并通过优化由人体模型构造的能量
函数来实现$早期的算法侧重于使用图像特征和复杂的结
构化预测$可变形的组件模型&P@MINAKWL@<IASI=@=B
AIP@L#6[)(是一种有效的目标检测算法#建立人体模型
和目标进行匹配是许多分类器)对象分割)人体姿态和行为
分类的基础*0+$

随着深度学习的发展#由于深度学习模型具有很强的
非线性变换能力#不仅大幅提高了图像识别的精度#同时也
避免了需要消耗大量时间进行人工特征提取的工作#从大
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数据中学习具有更强表达和区分能力的特征#使得最终性
能和运算效率大大提升*9+$

1340年提出的姿态识别从全局出发#对整个图像直接
回归人体关节点坐标#对于每一个关节点#都把整个图像作
为输入#使用卷积神经网络提取全局特征*C+$卷积姿态机
器&<I=QILTB?I=KLSIO@AK<F?=@O##[)(用各部件响应图来
表达各部件之间的空间约束#把响应图和特征图一起作为
数据在网络中传递#通过热力图回归人体关节点坐标*8+$

沙漏堆模型使用全卷积网络回归人体关节点坐标#思
路明晰)网络简洁)训练时间减少*9+$网络采用多尺度分析
的方法#捕捉并巩固了图像的多尺度信息#包含多个降采样
和升采样的过程#结构对称#直观上像多个沙漏堆叠在一
起$在训练时进行跨尺度自下向上)自上向下的误差传递
和重复推断#1348 年在世界范围内取得了非常好的
结果*D+$

获得了人体关节点的信息之后#在进一步对行为对象
进行特征提取和分析的过程中#有国内学者提出了行为对
象特征和场景特征相结合的方法#更好地利用图像的所有
信息进行人体行为分类#平均准确率为8D72g#比仅仅分
析行为对象的特征提高了8g左右*2+$

本文采用人体骨架模型对人体行为进行分类$骨架作
为目标物体图像一种紧致和拓扑结构的直观表形式#通常
由分割后的二值图像中提取得到或者从灰度图像中直接提
取得到$传统的骨架提取算法大多数针对目标的二值图
像#保持原始图像的拓扑结构不变#具有单个像素宽度的属
性#而且可以重新构造原始的目标$具体方法包括连续方
法)精确方法和离散方法等$骨架的几何特征可以用面积)
周长最长尺度)宽度)平均直径)外观比例)面积等价直径)
形状因子和圆形性等测度来表示*5+$

本文在相关研究基础上#首先完成了沙漏堆网络模型
的训练和部分参数的调优#在测试集上取得了2D78g的准
确率$在此基础上#本文着重提出人体骨架模型的分析方
法#计算了加权角)倾斜角等几何特征#充分利骨架的拓扑
结构#进行了人体行为的分类的判断$本文的研究意义在
于对深度神经网络模型测试结果的处理#大大降低了处理
时间和复杂度#把模型输出的结果作为中间值#沿用人体行
为分类的传统方法#取得了较好的结果$

=!关节点定位

=A=!沙漏堆网络
沙漏堆网络结构主要包含的模块如下!

4(输入层!对原始图像数据进行一定预处理#通常包括
零均值化)归一化和白化等#大大降低了网络在训练时产生
梯度消失等问题的影响$

1(卷积层!输入通道数设置为80或412#表示有80或

412个不同的卷积核&过滤器)滑动窗口(#对图像进行卷
积#权值参数采用共享机制$卷积窗口大小如C_C或9_

9等小尺寸#降低计算量#防止性能退化$这一层提取了图
像初步特征$

C(批处理层!为了保证神经网络的正常训练111迭代
和更新参数#需要保证样本数据的稳定性#在前向传递过程
中#通过规范化数据分布$通过使用零均值化和方差归一
化等方法#减小数据之间的差异性#避免因为部分离群样本
导致参数进入冻结区域#提高训练的效率以及最终模型的
性能$

0(残差模块!传统的卷积神经网络模型#都以层叠卷积
层的方式提高网络深度来提高识别精度#但是网络过深时#
误差反向传递会无法有效地把后面的梯度更新到前面的网
络层#导致前面的层参数无法更新#即梯度消失或梯度弥散
问题$残差网络&%@O’@B(包含了高维卷积路和跳跃路#在
进一步提取图像高维特征的同时#通过跳跃连接把后面的
梯度传递到前面的网络层中#从而保证了深度网络的正常
训练#如式&4(所示$

5#N&4#0823(*4 &4(
式中!4 表示输入%N 为残差函数#对中间函数进行参数
学习$

9(池化层!介于连续的卷积层中间#用于压缩数据和降
低参数数量#防止过拟合$对于一张图像#池化操作改变图
像的大小#对于每个=_=窗口#得到一个数值作为输出值$
窗口大小为1_1#即池化后长度和宽度都缩小为原始的一
半#总像素缩小为原始的4"0$池化方法使用最大池化方
式#即保留每个窗口中的最大值作为输出$

8(沙漏网络!不同于一些其他方法通过使用独立的网络
在不同分辨率下处理图像#沙漏网络的特点在于采用特定的
机制来有效地处理多尺度的特征#并在整个网络中把各部分
结果合并$分支结构很好地保留了每个分辨率的空间信息#
其中最小的尺度可以达到的0_0像素$假设原始尺度为

198_198#那么处理的所有尺度可以用式&1(来表示$

+ # 0>K>P>#1D#D#1#C#0#2#LIH11983 &1(
式中!>表示图像的高度或长度$

沙漏网络中#卷积和池化层把图像特征降低到很小的
分辨率#池化时关闭网络分支#每次降低一次尺度#池化前
经过多次卷积提取特征$当多次池化到达最低的分辨率之
后#网络开始重新恢复原始尺度#采用最近邻方法逐步向上
采样#把不同分辨率下的特征进行组合$沙漏网络的拓扑
结构是对称的#对于向下采样的每一层#都有相应的向上采
样层#就如同两头大中间小的沙漏形状$

D(输出层!当尺度向上采样恢复原始分辨率后#再进行
连续卷积产生最终的网络预测#输出为一组预测热图#可以
预测每一个关节点出现在每个像素点的概率$

以上这些基本模块构成了一个沙漏结构#整个网络是
通过将多个沙漏结构端到端的连接在一起#其中每一级的
输出作为后一级的输入#从而把网络结构进一步加深*43+$
一级沙漏网络结构如图4所示#实际网络由这个结构进行
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拓展$在通过每个沙漏结构后生成一次预测#把该尺度和
其他尺度下的特征结合起来处理$后一级的沙漏对高级特
征进行再次处理#进一步评估更高层次的空间关系$网络

采用多次迭代和中继监督的思想#具有重复自下向上的)自
上向下的推理能力#能够对整个图像的初始估计和初始特
征进行重新评估#降低损失$

图4!沙漏堆网络结构&一阶(

=AB!训练和测试过程
中继监督是在每个阶段的输出上都计算损失#这样可

以保证底层参数正常更新$如果直接对整个网络进行梯
度下降#输出层的误差经过多层反向传播会大幅减小#即
很可能发生梯度消失现象$训练时#初始化参数可以随机
设定#在适当的位置计算出初始的预测集$

除了在最下层开始向上采样时#大多数高阶特性只在
较低的分辨率下呈现$如果在网络上采样之后进行中继
监督#那么这些特性就无法在更大的全局环境中进行重新
评估*44+$为了使预测更精确#仅局部范围内评估是不够
的#关键在于分析每个关节点与其他关节点之间的关系以
及对图像整体背景的理解来联合预测$还有一种方法是
在池化步骤之前进行中继监督#但是这样对于给定像素点
的特征#是通过处理相对局部接受域得到的#因此忽略了
关键的全局信息$

在每个沙漏模块中结合了局部和全局的信息#并且网
络早期就生成初步预测结果#要求它对图像有较高的理
解#尽管只有部分是在整个网络中进行解析的#推断过程
的后续阶段需要对这些特征进行更深入的重新学习$

对于一个如姿态估计的结构化问题#输出本质上是许
多不同特征相互作用的结果#并且要使这些特征结合起来
形成对场景的统一理解#因此在尺度之间来回切换的方法
是关键$

梯度下降算法是神经网络模型训练最常用的优化算
法$目标函数X&$(关于参数$的梯度为目标函数上升最
快的方向$对于降低损失函数这种最小化优化问题#只需
要将参数沿着梯度相反的方向前进一个步长#就可以实现
目标函数的下降如式&C(所示$

$1$%02$X&$( &C(
式中!$表示初始参数%0表示步长或称为学习速率%X&$(
表示目标函数%2$X&$(表示当前参数的梯度$

*PK.NKP是学习速率自适应的梯度下降算法$在训
练迭代过程#其学习速率是逐渐衰减的#经常更新的参数
其学 习 速率衰减更快$本文使用 的 %)+SNIS 是 对

*PK.NKP中学习速率可能过快问题的改进#借鉴冲量梯度
下降 )IA@=BTA的思想#引入一个超参数#在积累梯度平
方项进行衰减#可以用式&0()式&9(表示$

-1+,-*&4%+(,2$X&$(32$X&$( &0(

$1$% 0
-*槡 &

32$X&$( &9(

式中!+为衰减参数#范围为3到4#一般取值375#有效减
少了出现的爆炸情况*41+$I表示学习率自适应更新参数%

2$X&$(32$X&$(为梯度的平方#仅仅对距离时间较近的
梯度进行积累#有效避免学习速率很快下降的问题#学习
速率一般设置为37334或以下$

训练数据集 )[((是通过一个既定分类系统对

/IT$TW@视频中每天人类活动进行收集的一个数据集#包
含了大约19333张图像#注释的人体关节点在03333以
上$数据集涵盖了043个人类活动#每张图像都有一个活
动标签#并提供了前续和后续未加注释的帧#其中测试集
还包含了身体遮挡)C6躯干和头部朝向等更丰富的注释$

在处理的图像中#通常包括多个可见的人#如果没有
图模型或其他后续处理步骤#图像必须向网络传输所有必
需的信息#以确定注释的是其中的哪个人#即对这个人进
行关节点的定位$这里使用一个英文字母来表示我们确
定哪一个人#比如.E/表示从左往右的第0个人$

B!算法设计

通过神经网络在训练集上的训练#得到了更新完的模
型参数#并在测试集上进行测试和展示#可以直观地查看
关节点的位置$把这些关节点按照一定规律连接起来#就
可以得到近似的人体骨架模型#如图1所示#由48个人体
关节点组成49条骨骼线段$

本文对于骨架模型主要使用到的几何特征为加权角)
切斜度和长度$

目标物体的区域重心是一种基于目标区域的全局描
述方法#重心位置可以根据研究区域内的目标物体所有点
计算得到#记为M#如式&8(所示$
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图1!人体骨架模型几何特征

M&44#55(# &
4
0 +&42#52(/+4#

4
0 +&42#52(/+5( &8(

式中!M 为重心%0 为关节点个数%&42#52(为第2个关节
点的坐标$

以M 为中心作圆#要求覆盖整个目标物体#所以半径
一般取目标物体上的点到重心的最远距离#可表示
为式&D($

B#Q0Y& &42%44(1*&52%55(槡 1( &D(
式中!&44#55(表示中心坐标%B表示半径$

对于骨架上的一条线段H2#会和某一条半径产生一
个交点或者重合#这样就可以得到线段H2对于重心的加权
角#为3j!C83j中的某个值#进而确定线段的位置*4C+$

骨架上的一条线段的倾斜度#可以用倾斜角的正切值
来衡量$骨骼的倾斜度直接反应出了人体某个部位所处
的状态#而且对于一些关键的躯干#如脊柱)大腿等#它们
的切斜度直接决定了人体的行为状态#可以很轻易地以此
为根据判断站立)平躺等行为$根据图1所示骨骼倾斜度
结合加权角#实现对人体行为的分析$分析流程如图C
所示$

其中对骨骼的分析是从主要到次要来进行选择的#如
先分析脊柱#确定整个人行为的大体状态#再分析大腿)小
腿骨骼#确定下肢的运动状态#最后对手部和头部进行分
析$每次分析都把结果保存在状态表示数组中#最后通过
大量的实验测试#找到合适的阈值来判断最终的人体行为$

图C!基于骨架模型几何特征的行为分析流程

C!实验结果与分析

CA=!实验=!沙漏网络模型训练和测试

[J$IN<F是[JBFI=语言中使用.[,和#[,优化的
深度学习张量库#通过调用这个库的方法来建立沙漏网络
模型并进行训练$#[,为(=B@LR@I=6#[,"9893#178D
#.-V"10%.[,为’Q?P?K.@MIN<@.$R4323$?#显存

44.\%内存为10.\%操作系统为 ,WT=BT48730%.[,驱
动程序版本为’Q?P?KQC20%#,6*版本为273%<T6’’版
本为 97471%[JBFI= 环 境 为 *=K<I=PKC%优 化 器 为

%)+SNIS%批大小为8%初始学习率为471_43‘0%总训练次
数为413次#其中第83次时学习率衰减为/0即471_
43‘9#第53次时学习率再衰减为4"43即471_43‘8%训练
时间为C天多$统计结果如表4所示#测试数据集的平均
准确率为2D78g#部分结果如图0所示$

表=!关节点定位测试准确率 #g$

方法 头部 肩部 肘部 腕部 臀部 膝盖 脚踝 平均

$IASOI=@BKL;#’([+h40 5972 537C 2379 D07C DD78 857D 8172 D578
#KNN@?NK@BKL;##][%h48 597D 547D 247D D170 2172 DC71 8870 247C
$IASOI=@BKL;##][%h49 5874 5475 2C75 DD72 2375 D17C 8072 2173
-Tb%KAK=K=;##][%h48 5973 5478 2C73 D878 2475 D079 8579 D170
"?MOF?BV@BKL;#!##]h48 5D72 5C7C 297D 2370 297C D878 D371 2973

本文方法 5878 5970 2570 2C73 2270 2171 DD72 2D78

,4D,
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图0!关节点定位测试结果

!!从实验结果来看#对于测试集中的大部分图像#在遇
到遮挡)复杂背景)光照)姿态多样性和尺度角度不同等各
种情况下#预测值的结果都比较接近真实值#其中人体上
半部分的关节点定位性能要明显高于下半部分*40+$通过
研究发现#性能较差的情况#基本出现在身体被图像截断
这种情况$当图像中的人体不完整时#人体的关节点很可
能出现在图像的外部#这时想在图像内部定位出关节点#
显然误差会较大$

CAB!实验B!骨架模型分析和行为分类
通过对骨架模型中骨骼的加权角)倾斜角和长度等几

何特征的分析#把人体行为分为最常见的D类基本动
作*49+#包括.站立/).直坐/).跪地/).俯身/).后仰/).躺
下/和.趴下/$这些类别的划分是在 )[((的一部分测试
集上#选择了具有代表性的433张图像#通过多人主观判
断后#选择平均值进行标注$测试结果如图9所示#平均
准确率为21g#部分结果如图8所示$

图9!行为分析实验结果统计图&433张图像(

从实验结果来看#在分析.俯身/和.后仰/#.躺下/和
.趴下/这两对动作时#它们骨架的整体结构是非常相似#
所以只能通过腿部和手部结构分析出人体的朝向$

此外#还可以发现#相对于.站/或.躺/等简单动作#
.坐/).跪/等复杂动作准确率较差#这是由于人体这类复
杂动作可能会导致部分关节点位置出现错位和重叠的情
况#毕竟图像只能包含人体的两维信息#丢失了深度信息$
所以在这种情况下#即使关节点的位置仍然相对精确#但
是相对于一般情况#骨架模型是变形的#它的一部分几何

图8!基于骨架模型几何特征的行为分析结果

特征在用作分类依据时#可靠性会大大降低$
相对于把行为对象特征和场景特征相结合的方法#本

文算法只聚焦于人体行为特征#但是由神经网络提取的几
何特征在性能上远优于传统方法#实验结果在性能上取得
较大的突破#基本实现了人体行为分析的目标#证明了对
模型输出结果分析这一思路的合理性$

E!结!!论

本文提出了一种基于骨架模型的人体行为分析方法$
首先利用全卷积神经网络沙漏堆网络获得人体的关节点
位置#然后构建人体骨架模型并分析模型的几何特征#最
后对人体行为进行分类和判断*48+$通过实验可知#深度神
经网络模型的训练需要计算能力较强的设备#网络的参数
需要在多次训练的过程中评估最好的一组数值#相对于传
统方法#关节点的定位在测试集上性能优越$在此基础上
进行骨架几何模型分析#可以有效降低计算量和处理时
间#能够把结果进一步转化为对于人体行为的分析#这实
际上是对于神经网络训练结果的分析和利用*4D+$当然#分
析的过程还可以继续细化#实验的样本数量也有待提高$
在后续的实验过程中#一方面需要适量改进网络的模型结
构#另一方面需要利用更多的几何特征进行度量#从而判
别出更多的行为类别$
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