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摘 要:在轻量级卷积神经网络进行高分辨率人体姿态估计时存在提取特征不充分,针对该问题,提出了一种基于特

征增强的高分辨率人体姿态估计网络。首先利用空洞卷积补全操作提取图像特征,以避免特征信息丢失且保持模型

参数基本不变;接着利用池化增强模块进行卷积提取特征的选择,以保留重要特征且减轻传统池化模块对提取特征造

成的破坏;最后利用加强通道信息交互的深度可分离卷积模块进行特征提取,以保持该模块的参数量较少且能够提高

其特征提取能力。在COCO2017数据集进行性能测试,本文算法和 DiteHRNet30算法的 AR 值分别为77.9%和

77.2%;在 MPII数据集进行性能测试,本文算法和DiteHRNet30算法的PCKh 值分别为32.6%和31.7%。实验结

果表明,本文算法在人体姿态估计精度和算法复杂度之间能够达到较好的平衡。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

extracted
 

features
 

in
 

high-resolution
 

human
 

pose
 

estimation
 

using
 

lightweight
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

a
 

high-resolution
 

human
 

pose
 

estimation
 

network
 

based
 

on
 

feature
 

enhancement
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

Firstly,
 

the
 

dilated
 

convolution
 

completion
 

operation
 

was
 

used
 

to
 

extract
 

image
 

features
 

to
 

avoid
 

the
 

loss
 

of
 

feature
 

information
 

and
 

basically
 

keep
 

the
 

model
 

parameters
 

unchanged.
 

Then,
 

the
 

pooling
 

enhancement
 

module
 

was
 

used
 

to
 

select
 

the
 

features
 

of
 

convolution
 

extraction,
 

which
 

retained
 

important
 

features
 

and
 

reduced
 

the
 

damage
 

caused
 

by
 

traditional
 

pooling
 

module
 

on
 

extracted
 

features.
 

Finally,
 

the
 

depthwise
 

separable
 

convolution
 

module
 

that
 

strengthens
 

the
 

channel
 

information
 

interaction
 

was
 

used
 

for
 

feature
 

extraction,
 

so
 

as
 

to
 

keep
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

of
 

the
 

module
 

small
 

and
 

improve
 

its
 

feature
 

extraction
 

ability.
 

The
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

DiteHRNet-30
 

algorithm
 

were
 

tested
 

on
 

the
 

COCO2017
 

dataset.
 

The
 

AR
 

values
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

DiteHRNet-30
 

algorithm
 

are
 

77.9%
 

and
 

77.2%,
 

respectively.
 

The
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

DiteHRNet-30
 

algorithm
 

are
 

tested
 

on
 

the
 

MPII
 

dataset.
 

The
 

PCKh
 

values
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

DiteHRNet-30
 

algorithm
 

are
 

32.6%
 

and
 

31.7%,
 

respectively.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

achieve
 

a
 

good
 

balance
 

between
 

the
 

accuracy
 

of
 

human
 

pose
 

estimation
 

and
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

algorithm.
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0 引  言

  人体姿态估计是计算机理解人体动作和行为的关键环

节,其对准确性和实时性要求较高,在人体行为识别[1-2],运
动捕捉[3]和交通[4]等领域都具有广泛的应用前景。在人体

姿态估计任务中,获得高分辨率特征图至关重要,但会大幅
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度增加模型复杂度和计算量,导致模型的实时性较差。
基于深度学习的二维人体姿态估计方法[5]可分为单人

人体姿态估计和多人人体姿态估计。单人人体姿态估计方

法DeepPose[6]是一种基于关键点坐标回归的方法,但是其

训练的模型泛化性较差。Tompson等[7]首次将热力图回

归方法引入人体姿态估计领域中,Huang等[8]针对热力图

回归中存在的统计误差,提出了无偏数据处理的人体姿态

估计方法。2016年,Newell等[9]提出的沙漏网络是二维人

体姿态估计领域中的里程碑,在此基础上,Sun等[10]基于沙

漏网络提出了高分辨率特征表示网络 HRNet,后续工作几

乎都以其作为基干网络。在多人姿态估计方法中,旷世科

技提出的级联金字塔方法[11]使得姿态估计模型对具有复

杂背景或遮挡情况下的人体关键点检测准确率进一步提

高。Zhang等[12]结合难例挖掘的关键点提取方法,提高了

网络柔性关节点的定位精度。Dong等[13]结合实际复杂煤

矿场景进行模型优化以达到较高准确度。随着人体姿态估

计技术的发展[14-19],为了实现模型的轻量级部署以达到实

际应用的目的,研究者开始聚焦于人体关键点检测的轻量

级网络结构设计。为了降低 HRNet网络复杂度,Small-
HRNet[20]通过降低网络的宽度和深度来简化网络结构,但
这种方法会导致关键点检测性能的下降。轻量级高分辨率

网络 Lite-HRNet[21]利 用 一 个 高 效 的 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)模 块 替 换 Small-
HRNet中的残差模块,从而获得令人满意的性能,然而这

种方法没有在高分辨率网络中进行验证,其操作可能在网

络中的不同位置和对不同大小的输入产生不同的影响[22]。
而在轻量级高分辨率网络中,依赖于输入数据的组件单元

比不依赖于输入数据的组件单元表现得更有效,Dite-
HRNet[23]解决了以往高分辨率网络与输入无关且缺乏不

同特征信息的问题。当前的高分辨率网络[8,10,23-25]主要依

赖于并行分支中深度堆叠的卷积层提取多尺度特征来建立

空间依赖,但轻量级网络的参数量会受到所堆叠的卷积层

宽度和深度限制影响,导致该类方法提取的高分辨率特征

细节不足,从而影响模型整体的推理性能。
为了解决轻量级卷积神经网络Dite-HRNet[23]进行高

分辨率人体姿态估计时存在提取特征不充分问题,本文提

出了一种轻量级高分辨率网络(LH-HRNet),该网络以

Dite-HRNet[23]为基干网络,在网络中设计了几种轻量级卷

积网络模块来提取高分辨率图像中的特征信息,以平衡网

络参数量和其检测精度之间的矛盾。Dite-HRNet算法[23]

通过堆叠动态拆分卷积模块和自适应上下文建模模块以达

到提高模型预测精度的目的,而本文是通过优化网络中模

块的性能以达到充分提取特征的目的。本文首先将空洞卷

积核补全(dilated
 

convolution
 

completion,
 

DCC)操作加入

到网络结构中的高分辨率特征提取阶段,以避免特征信息

丢失;接着引入轻量级池化增强模块(pooling
 

enhancement
 

module,
 

PEM)来保留重要特征且减轻传统池化模块对提

取特征造成的破坏;最后本文提出了一种加强通道信息交

互的深度可分离卷积模块(improving
 

depthwise
 

separable
 

convolution,
 

IDSC),该模块可以在保持较低参数量的前提

下提高其特征提取能力。

1 相关工作

1.1 高效的CNN模块

  高效的 CNN 模块已被广泛应用于许多 CNN 架构

中[26-28],其目的是在有限的计算成本下最大化模型容量以

提高 模 型 预 测 的 准 确 度。MobileNetV2[27]采 用 Depth-
Wise卷积搭配Point-Wise卷积的方式来提取特征,可以成

倍的减少卷积层的时间和空间复杂度。ShuffleNetV2[15]中
的Shuffle模块只对特征中的一半通道特征进行卷积,之后

按通道进行特征通道拆分和特征通道洗牌操作[26],增强了

特征在不同通道之间的信息交换。Sand-glass模块[28]翻转

了反向传播模块的结构,在没有任何额外计算成本的情况

下减少了特征信息损失。

1.2 空洞卷积

  空洞卷积最初是在小波分解算法中发展起来的,其主

要思想是在卷积核像素之间插入“孔”(零),以提高特征的

分辨率,从而实现深度卷积神经网络中的密集特征提取。
在分割任务中,Yu等[29]串行叠加使用具有不同空洞率的

空洞卷积来实现上下文特征聚合,而Chen等[30]设计了一

个“阿特劳斯空间金字塔池化”方案,通过并行放置多个扩

展卷积层来捕获多尺度特征对象和上下文信息。

2 轻量级高分辨率人体姿态估计网络设计

  针对轻量级高分辨率人体姿态估计网络中在利用卷积

神经网络提取特征不充分问题,本文提出了一种基于特征

增强的高分辨率人体姿态估计网络。该网络的空洞卷积补

全操作既能避免空洞卷积提取特征不充分问题,又能保留

空洞卷积原有的感受野;该网络的池化增强模块对空洞卷

积提取的高分辨率特征进行选择,保留重要特征信息且可

以减轻传统池化对提取特征造成的破坏;最后各分支特征

聚合时都保持一个高分辨率特征表示,并采用加强通道信

息交互的深度可分离卷积模块进一步提升模型高分辨率特

征的表达能力,以达到为后续人体姿态估计提供更具质量

的高分辨特征。
本文的网络结构如图1所示,该网络整体是一个四阶

段的卷积神经网络,主要由1个高分辨率特征主分支和3
个由高到低分辨率特征分支组成,这些分支在每个新阶段

开始时逐个并行地添加到网络中。与之前添加的分支相

比,每个新添加的分支特征大小都只有之前一半的分辨率

和两倍的通道数。
本文网络在4个阶段的详细信息如表1所示,第一阶

段之前也被认为是Stem,由于考虑到该阶段中的特征图分

辨率较高,对整体网络性能提升是最大的,所以在这个阶段
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图1 人体姿态估计网络结构

表1 LH-HRNet的网络构成模块

层级
输出大小

(输入为256×256)
操作类型 模块个数

LH-HRNet层级个数

LH-HRNet-18 LH-HRNet-30

Stem 64×64
DCC 1

PEM
 

block 1
1 1

Stage
 

1 64×64
IDSC

 

block 2
Multi-scale

 

fusion
 

block 1
2 3

Stage
 

2 64×64
IDSC

 

block 3
Multi-scale

 

fusion
 

block 1
4 8

Stage
 

3 64×64
IDSC

 

block 4
Multi-scale

 

fusion
 

block 1
2 3

采用了空洞卷积核补全操作和池化增强模块来提高特征

的表达能力,后续每个阶段由一系列交叉分辨率模块和一

个跨所有分支交换信息的多尺度融合模块组成,加强通道

信息交互的深度可分离卷积模块在多次尺度特征融合中

能够提取有效的分辨率特征信息。

2.1 空洞卷积核补全操作

  空洞卷积通过在卷积内核中插入“孔”来提高卷积核

对网络特征的感受野,且能够在保持与传统卷积同样参数

量的前提下,增强提取特征的表达能力。然而当前空洞卷

积核中存在一个固有问题,该问题定义为“网格化影响”,
如图2所示,由于卷积核两个像素之间填充了零,因此该

卷积核的接受域仅覆盖带有棋盘图案的区域,导致只有卷

积核的非零值位置对输入进行采样,丢失了一些邻近

信息[31]。

图2 网格化效应

  图2从左到右:以计算中心像素点(红色标记)为空洞

卷积核中心,像素点(蓝色标记)依次通过三层空洞卷积后

卷积核所得到的接受域,空洞卷积的卷积核大小为3×3,
空洞率r=1。 空洞卷积只能以一种棋盘式的方式进行特

征取样,这样会丢失很大一部分特征信息(当r=1时,经
过三层空洞卷积后至少丢失70%特征信息)。因此,采用

空洞卷积进行堆叠或利用空洞卷积进行下采样操作,这将

导致提取的特征信息变得稀疏,不利于网络的整体学习,
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具体包括:1)
 

局部信息部分缺失;2)
 

破坏了特征信息在浅

层网络和深层网络之间的相关性。针对传统空洞卷积由

于网格化效应导致提取的特征信息被丢失问题,本文提出

了一种空洞卷积补全操作方法,具体操作如图3所示。

图3 空洞卷积核补全操作

  卷积操作具有如下特点:如果几个大小兼容的二维卷

积核以相同的步长对相同的输入进行卷积操作,产生具有

相同分辨率的输出,将上述不同卷积操作的输出进行相

加,其输出结果和一个等效的卷积核输出相同,如图3所

示。假设空洞率r =1的空洞卷积、卷积核大小分别为

1×3和3×1的卷积输入相同,通过对输入进行填充和改

变卷积的步长,使这3个卷积的输出大小相同,因此具有

可加性。可加性适用于二维卷积,即在相同的输入情况

下,不同卷积核输出进行相加可等价于卷积核相加后再对

数据处理的作用效果[32],如式(1)。
I×K(1)+I×K(2)=I×(K(1)􀱇K(2)) (1)
其中,I是一个输入矩阵,K(1)和K(2)是两个卷积核

大小兼容的二维卷积核,而􀱇表示卷积核参数在相应位置

上的元素进行相加,但具体操作应注意对不同的输入数据

可能需要适当的修剪和填充。根据二维卷积核的可加性,
三个卷积的输出相加等价于一个全新的二维卷积核,如
图3所示,可以直观的看到传统空洞卷积核1中所插入的

“孔”能正好被卷积核2和卷积核3进行填充。因此最后等

价出的卷积核将特征信息都提取到,不会因为空洞卷积的

卷积核缺陷而丢失特征信息。

2.2 池化增强模块

  卷积层对输入进行特征映射主要的局限性在于卷积

层只能被精确记录到提取的特征在输入层位置。这意味

着对输入图像的小幅移动会导致图像中卷积层提取的特

征偏移,进而会导致卷积层不同的特征映射。而这些输入

图像的小幅度移动在数据增强操作中经常涉及:图像重新

裁剪,旋转,移动以及其它数据增强操作。对于以上的特

征偏移,池化操作能够很好的进行解决。传统深度学习理

论认为卷积操作是特征提取,而池化操作是对提取的特征

进行选择。在较深的模型结构中,没有池化操作的模型容

易过拟合,因为卷积提取出来的原始特征多且比较复杂,
而池化就是对提取出来的特征进行选择,即保留重要特征

丢弃无效特征。常规的池化操作有最大池化和平均池化,
平均池化可以保留图像中更多的背景信息,而最大池化可

以保留更多的纹理信息。
但是最大池化操作和平均池化操作都有各自的缺点,

最大池化操作只考虑池化区域内的最大像素值而忽略其

它像素值,会出现如图4(a)所示的情况,即经过最大池化

后图像中具有区分性的特征消失;平均池化操作计算的是

池化区域内所有元素的平均值,会降低池化后新特征图的

对比度,在极端情况下,如果有许多零元素,特征图的特性

将大大降低,如图4(b)所示。
由于模型处理的图像是多种多样的,最大池化和平均

池化的缺陷导致将池化模块应用在CNN上的算法产生负

面影响。
考虑到两种池化操作可相互中和其自身产生的负面

影响,如图5所示,因此本文提出一种池化增强模块以减

少常规池化由于其自身缺陷所带来的影响,如图6所示。
考虑到不同池化操作对特征提取时保留的特征不同

并能相互减轻其自身缺陷带来的影响,故使用两条不同通
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图4 最大池化和平均池化的缺陷

图5 最大池化和平均池化相互中和负面影响

图6 池化增强模块

路进行不同池化操作。图6中的池化模块之前的1×1卷

积可以保持特征尺度不变的前提下大幅增加网络的非线

性特性,保证在网络结构很深的情况下其反向传播的梯度

不会消失。而图6中的池化模块之后的一系列1×1卷积

起到了对不同池化操作所得到的通道信息进行跨通道聚

合的作用,达到用较少的参数和计算量对特征图像进行通

道融合和升维的目的。
考虑到池化操作对卷积所提取出的深层特征是有破

坏性的,故池化增强模块只能应用在算法网络中的浅层特

征提取中。因为在浅层特征图中,特征的空间相关特性比

较明显,可以使用池化模块;而在深层特征图中,特征经过

多层卷积操作,其空间相关特性不太明显。

2.3 通道增强深度可分离卷积

  深度可分离卷积包括逐深度卷积操作和逐点卷积操

作。输入先经过逐深度卷积模块后得到的特征图通道数

与输入层的通道数相同,无法进行特征图通道数的扩展。

因此需要将这些特征图进行逐点卷积,生成新的特征图。
逐点卷积的运算与常规卷积运算非常相似,它的卷积核尺

寸为M ×1×1,M 为上层逐深度卷积模块的通道数,输出

的通道数可扩展为N。
假设输入特征图的大小为 M ×Hin ×Win,输出特征

图的大小为N ×Hout×Wout,逐深度卷积操作中卷积核大

小为N×K×K,逐点卷积尺寸为M×1×1,且一共有N
个逐点卷积滤波器。逐深度卷积,逐点卷积和整体深度可

分离卷积的计算复杂度公式分别表示为式(2)~(4)。

Depthwise=M ×Hin ×Win ×K2 (2)

Pointwise=N ×M ×Hout×Wout (3)

Total=M ×Hin×Win×K2+N×M ×Hout×Wout

(4)
而标准卷积的计算复杂度公式表示为式(5)。

Conv=M ×Hin ×Win ×K2×N (5)
从上述推导出的深度可分离卷积与标准卷积的计算
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复杂度公式可得,在输入与输出特征图的大小相同情况下

(Hin =Hout =H 和Win =Wout =W),其计算复杂度的比

值如式(6)。

Total
Conv =

M ×H ×W(K2+N)
M ×H ×W ×K2×N =

K2+N
K2×N ≈

1
N
(6)

由式(6)可知,深度可分离卷积操作在同等情况下约

为标准卷积操作计算量的1/N(N 为输出特征图通道数)。
深度可分离模块的卷积操作对输入层的每个通道独

立进行卷积运算,没有有效利用不同通道在相同空间位置

上的特征信息。为了解决深度可分离模块在通道方向上

特征信息缺失问题,本文提出了一种通道增强深度可分离

卷积模块,如图7所示。该模块与深度可分离卷积相比,
可以在保持较低参数量的前提下大幅提升特征信息在不

同通道之间的交互信息以提升模型整体的精度。

图7 深度可分离卷积改进模块结构

在深度可分离卷积改进模块中,首先在一条通路中进

行深度可分离卷积操作,同时另一条通路利用特征通道信

息增强模块对输入进一步提取通道特征信息,最后将提取

的通道特征信息融入深度可分离卷积的输出中,得到通道

特征增强后的特征图,详细结构如图8所示,该结构可以

解决深度可分离卷积中由于分组卷积后各个通道的特征

信息独立而无法利用不同通道在相同空间位置上的特征

信息问题,整体模块定义如式(7)。

Y =PWConv(DWConv(X))×CAM(X) (7)
其中,X 和Y 分别表示的是深度可分离模块的输入和

输出,DWConv表示深度可分离逐深度卷积,PWConv 是

整合通道上的特征信息逐点卷积,通道信息增强模块

CAM 表示进一步整合丢失的通道信息。
通道信息增强模块对输入特征图在通道方向进行特

征信息提取,之后再将其融入输出特征图上,其相对深度

可分离卷积模块能够在小幅度增加推理内存占用的情况

下,有效的利用不同通道在相同空间位置上的特征信息。

3 实验与分析

3.1 实验设置

  本算法的实验软件环境为:Ubuntu16.04操作系统,
Python3.8.12,PyTorch

 

1.7.1;其实验硬件环境为:CPU
为Intel

 

Xeon(R)
 

E5-2630v4,内存32G,4块Nvidia
 

Tesla
 

P100。在模型训练过程中,Batchsize设置为32,所有模型

图8 通道信息增强模块结构

参数都由Adam 优化器进行更新,其初始学习率设置为

0.002,后续随着模型训练过程进行 Warm
 

Up操作,最后

学习率降至0.00002。

3.2 数据集简介及预处理

  本文采用COCO2017[33]、MPII[34]数据集进行训练和

验证。COCO2017数据集的训练集train2017包含57
 

000
张图片和150

 

000个人体姿态实例,验证集val2017包含

5
 

000张图片,每个人体实例有17个关键点,分别是鼻子、
右眼、左眼、右耳、左耳、右肩、左肩、右肘、左肘、右手腕、左
手腕、右臀、左臀、右膝盖、左膝盖、右脚踝、左脚踝。MPII
数据集包含约25

 

000张图片和超过40
 

000个人体姿态实

例,其中12
 

000个人体姿态实例用于验证,其它实例用于

训练。每个人体实例有16个关键点,分别是头顶、上颈部、
右肩、左肩、右肘、左肘、右手腕、左手腕、右臀、左臀、盆骨、
胸部、右膝盖、左膝盖、右脚踝、左脚踝。

由于COCO2017数据集中原始图片的尺寸各不相同,
所以需要对原始图片进行数据预处理,然后再进行模型训

练。在数据预处理操作中,先将所有人体姿态检测框扩展

到固定长宽比为4∶3,然后以人体的髋部为中心进行裁

剪,把图片的尺寸大小重新裁剪为256×192和384×288,
之后对训练图片进行一系列的数据增强操作,包括以30°
的随机旋转因子进行随机翻转,以及以0.25的随机尺度

缩放因子进行随机缩放。MPII数据集图片的尺寸大小则

调整为256×256。
模型的验证过程采用两阶段的自顶向下的检测方法,

即首先生成人体的检测框,然后再预测人体的关键点。人

体检测框由简单基线[35]提供的COCO数据集人体检测器

进行预测,而 MPII数据集使用标准测试提供的人体检测

框。所生成的热力图是通过二维高斯分布进行估计的,然
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后对原始图片和翻转图片进行平均,热力图中概率值的位

置再从最高概率值到第二高概率值的方向上调整1/4的

偏移,以获得最终的关键点位置。

3.3 评价指标

  在COCO2017数据集中为验证算法模型的性能,采用

MS
 

COCO官方给定的基于关键点相似度(object
 

keypoint
 

similarity,
 

OKS)准确率的平均值(mean
 

average
 

precison,
 

mAP)作为算法性能评价指标,OKS 的准确率可用式(8)
计算得到。

TOKS =
∑

i
exp(-d2

i/2s2k2
i)δ(vi>0)

∑
i
δ(vi>0)

(8)

式中:di 表示第i个关键点标注位置和预测关键点位置之

间的欧式距离;s表示目标尺度,等于该目标在真实图像中

的面积平方根;ki 表示每个关键点控制的衰减常数;vi 表

示能否观察到真实的人体关键点(vi>0代表能够观察到

关键点位置,vi≤0代表不能观察到关键点位置),最后运

算出的每个关键点相似度的值域为 [0,1]。

mAP 表示TOKS 在0.5~0.95区间上每隔0.05计算

一次AP 值,再取所有结果的平均值作为最终结果,分数越

高,表明该模型在检测和定位图像中的性能越好。AP50 表

示当TOKS =0.5时的检测准确率,AP75 表示当TOKS =
0.75时的检测准确率,APM 表示目标框像素面积在322~
962 之间的检测准确率,APL 表示目标框像素面积大于

962 的检测准确率,AR 表示TOKS 在0.50~0.95区间上每

隔0.05计算一次召回率,再取所有结果的平均值作为最

终结果。
在 MPII数据集中为验证算法模型的性能,采用模型

正 确 估 计 出 的 关 键 点 比 例 (percentage
 

of
 

correct
 

keypoints,
 

PCK )作为算法的性能评价指标,计算检测的

关键点与其对应的真实位置间的归一化距离小于设定阈

值的比例。归一化距离是指关键点预测值与人工标注值

之间的欧式距离进行人体尺度因子的归一化,而 MPII数

据集是以头部矩形框的左上点与右下点的欧式距离作为

尺度因子,使用上述尺度因子的姿态估计指标也称为

PCKh,其中PCKh@0.1表示设定的阈值为0.1。

PCK 的数学表达式如式(9)所示。

PCKk
mean =

∑p∑iδ(
dpi

ddef
p
≤Tk)

∑p∑i1
(9)

其中,i表示关键点序号,k表示阈值的序号,p 表示

检测出的人序号,dpi 表示第p个人的第i个关键点预测值

与人工标注值之间的欧式距离,ddef
p 表示第p 个人的尺度

因子,T 表示人工设定的阈值,最后所得到模型正确估计

出的关键点比例PCK 的值域为[0,1]。

3.4 实验结果及分析

  为了验证算法在进行人体姿态估计时的性能,本文特

选取了人体关键点检测领域中多个优秀的算法 UDP[8],

Hourglass[9],HRNet[10],CPN[11],ShuffleNetV2[15],Small
 

HRNet[20],Lite-HRNet[21],Dite-HRNet[23],MobileNetV2[27],

SimpleBaseline[35],EfficientPoseI[36]与之进行对比。本文

算法与其它人体姿态估计算法在COCO
 

val2017与 MPII
两个数据集的实验结果分别在表2和3中,其中参数和

GFLOPs这两个性能指标都只是针对人体姿态估计网络,
不包括模型对人体整体的检测和对检测出的关键点进行

分组操作。

1)在COCO2017验证集上的结果分析

本文将LH-HRNet-18和 LH-HRNet-30在 COCO2017
验证集上的实验结果与其它人体姿态估计算法进行比较,
包括重量级网络结构和轻量级网络结构,如表2所示。本

文分别采用输入图片为256×192和384×288对算法进行

测试,从整体上看本文算法比其它算法在精度和模型复杂

度之间取得了更好的平衡。与现有的轻量级网络结构相

比,本文提出的 LH-HRNet-30算法在输入图片大小为

384×288时 AP 值 最 高,到 达 了72.8%的 精 度。LH-
HRNet-18在输入图片大小为256×192时,达到了8阶段

的Hourglass[9]重量级网络的精度且参数量和GFLOPs少

了一个数量级。特别是在输入图片大小为256×192时,本
文提出的LH-HRNet-18算法比Small

 

HRNet[20]
 

轻量级网

络在AP 指标上高出11%,且GFLOPs仅为Small
 

HRNet
的60%;当输入图片大小为384×288时,本文算法LH-
HRNet-18比Small

 

HRNet[20]的AP 高出15%,GFLOPs
仅为Small

 

HRNet的58%。总之,与重量级网络UDP[8],

Hourglass[9],HRNet[10],CPN[11],SimpleBaseline[35]相比,
本文提出的LH-HRNet网络以更小的模型尺寸和更低的

计算复杂度实现了相当甚至更高的人体关键点检测精度;
与轻 量 级 网 络 ShuffleNetV2[15],Small

 

HRNet[20],Lite-
HRNet[21],Dite-HRNet[23],MobileNetV2[27]相比,本文提

出的LH-HRNet网络以较小的计算复杂度增长得到人体

关键点检测精度较大的提升。

2)在 MPII验证集上的结果分析

本文将LH-HRNet-18和LH-HRNet-30在 MPII验

证数据集上的实验结果与其它人体姿态估计算法的结果

进行比较,如表3所示(表3中的结果都是基于输入图片大

小为256×256)。LH-HRNet-30模型与 Dite-HRNet-30
模型 相 比,在 PCKh@0.1 评 价 指 标 提 高 了 0.9%,在
PCKh 评 价 指 标 提 高 了0.5%。LH-HRNet-18模 型 与

Dite-HRNet-18模型相比,在PCKh@0.1评价指标提高了

0.8%,在PCKh 评价指标提高了0.4%。LH-HRNet-18
在参数量,模型复杂度,PCKh和PCKh@0.1等性能指标

上都优于ShuffleNetV2[15],MobileNetV2[27]。本文的LH-
HRNet-18模型与Dite-HRNet-30模型的运算复杂度基本

相当,但本文的模型参数量少且其PCKh@0.1值比Dite-
HRNet-30模型提升了0.2%。与轻量级网络ShuffleNetV2[15],
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  表2 不同算法在COCO
 

val2017数据集上的结果

模型 预训练 输入大小 参数/M GFLOPs AP AP50 AP75 APM APL AR
重量级网络

UDP[8] Y 256×192 28.7 7.1 75.2 92.4 82.9 72.0 80.8 80.4
Hourglass[9] N 256×192 25.1 14.3 66.9 - - - - -
HRNet[10] N 256×192 28.5 7.1 73.4 89.5 80.7 70.2 80.1 78.9
CPN[11] Y 256×192 27.0 6.2 68.6 - - - - -

SimpleBaseline[35] Y 256×192 34.0 8.9 70.4 88.6 78.3 67.1 77.2 76.3
轻量级网络

ShuffleNetV2[15] N 256×192 7.6 1.2 59.9 85.4 66.3 56.6 66.2 66.4
Small

 

HRNet[20] N 256×192 1.3 0.5 55.2 83.7 62.4 52.3 61.0 62.1
MobileNetV2[27] N 256×192 9.6 1.4 64.6 87.4 72.3 61.1 71.2 70.7
Lite-HRNet-18[21] N 256×192 1.1 0.2 64.8 86.7 73.0 62.1 70.5 71.2
Lite-HRNet-30[21] N 256×192 1.8 0.3 67.2 88.0 75.0 64.3 73.1 73.3
Dite-HRNet-18[23] N 256×192 1.1 0.2 65.9 87.3 74.0 63.2 71.6 72.1
Dite-HRNet-30[23] N 256×192 1.8 0.3 68.3 88.2 76.2 65.5 74.1 74.2
LH-HRNet-18(ours) N 256×192 1.6 0.3 66.9 87.5 74.9 64.3 72.5 73.0
LH-HRNet-30(ours) N 256×192 2.6 0.4 69.2 88.6 77.2 66.5 75.1 75.2
ShuffleNetV2[15] N 384×288 7.6 2.8 63.6 86.5 70.5 59.5 70.7 69.7
Small

 

HRNet[20] N 384×288 1.3 1.2 56.0 83.8 63.0 52.4 62.6 62.6
MobileNetV2[27] N 384×288 9.6 3.3 67.3 87.9 74.3 62.8 74.7 72.9
Lite-HRNet-18[21] N 384×288 1.1 0.4 67.6 87.8 75.0 64.5 73.7 73.7
Lite-HRNet-30[21] N 384×288 1.8 0.7 70.4 88.7 77.7 67.5 76.3 76.2
Dite-HRNet-18[23] N 384×288 1.1 0.4 69.0 88.0 76.0 65.5 75.5 75.0
Dite-HRNet-30[23] N 384×288 1.8 0.7 71.5 88.9 78.2 68.2 77.7 77.2
LH-HRNet-18(ours) N 384×288 1.6 0.7 70.3 88.4 77.5 66.8 76.8 75.8
LH-HRNet-30(ours) N 384×288 2.6 1 72.8 89.3 79.5 69.5 78.9 77.9

  注:预训练=在ImageNet分类任务上预训练骨干网络结构。指标数值为百分比。

表3 不同算法在 MPII数据集上的结果

模型 参数/M GFLOPs PCKh/% PCKh@0.1/%
ShuffleNetV2[15] 7.6 1.7 82.8 20.5
Small

 

HRNet[20] 1.3 0.7 80.2 -
MobileNetV2[27] 9.6 1.9 85.4 23.5
EfficientPoseI[36] 0.7 1.7 85.2 26.5
Lite-HRNet-18[21] 1.1 0.2 86.1 29.5
Lite-HRNet-30[21] 1.8 0.4 87.0 31.3
Dite-HRNet-18[23] 1.1 0.2 87.0 31.1
Dite-HRNet-30[23] 1.8 0.4 87.6 31.7
LH-HRNet-18

 

(ours) 1.6 0.4 87.4 31.9
LH-HRNet-30

 

(ours) 2.6 0.6 88.1 32.6

Small
 

HRNet[20], Lite-HRNet[21], Dite-HRNet[23],

MobileNetV2[27],EfficientPoseI[36]相比,本文提出的 LH-
HRNet-30网络的PCKh和PCKh@0.1值分别为88.1%
和32.6%,是表3中性能最好的算法。

3)消融实验

为了进一步验证本文提出的算法性能,本文分别在

COCO
 

val2017和MPII数据集进行消融实验。其中Proposed
(A)表示Dite-HRNet-18作为基干网络,采用加强通道信息交
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互的深度可分离卷积模块进行特征提取的算法;Proposed(B)
表示在Proposed(A)基础上,采用空洞卷积补全操作进行特征

提取;Proposed(C)表示本文提出的网络结构。表4与5的实

验结果表明DCC操作,PEM模块和IDSC模块在不同程度上

提高了算法性能,且同时使用三者时性能更好,说明每个改进

模块对算法性能都有一定的提升。

表4 算法在COCO
 

val2017数据集上的消融实验

模型 参数/MB GFLOPs AP/% AP50/% AP75/% APM/% APL/% AR/%
Dite-HRNet-18[23] 1.1 0.4 69.0 88.0 76.0 65.5 75.5 75.0
Proposed(A) 1.6 0.6 69.5 88.6 76.8 66.0 76.0 75.9
Proposed(B) 1.6 0.6 70.5 88.7 76.7 66.3 76.8 76.1
Proposed(C) 1.6 0.7 70.3 88.4 77.5 66.8 76.8 75.8

表5 算法在 MPII数据集上的消融实验 %
模型 Head Shoulder Elbow Wrist Hip Knee Ankle PCKh PCKh@0.1

Dite-HRNet-18[23] 96.2 94.3 87.0 80.7 87.4 81.9 77.7 87.0 31.1
Proposed(A) 96.3 94.8 87.1 80.9 87.2 82.5 77.5 87.2 31.8
Proposed(B) 96.2 94.7 87.3 80.9 87.7 82.1 78.1 87.3 31.8
Proposed(C) 96.5 94.7 87.2 81.3 87.3 82.5 78.0 87.4 31.9

4)实时性分析

为验证算法的推理效率,将本文算法与Dite-HRNet-
18算法的推理效率进行对比分析。具体为:输入大小为

FPS 的单张 MPII数据集图片,经过模型预测后的人体关

键 点 检 测 时 间,其 模 型 推 理 效 果 如 表 6 所 示,其 中

Proposed(A)、Proposed(B)、Proposed(C)和表4的含义相

同。从表6可以看出:本文所提出的算法对单张图片的预

测时间耗时稍微增加了一点,但是所提算法中的各个改进

模块对提高检测精度方面都有积极的作用。

5)训练过程与可视化分析

图9表示模型整体训练过程中损失下降和准确率上

升图。根据图中线条的整体趋势可以发现模型整体收敛

情况良好,在 Warm-up训练策略调整学习率后,模型收敛

的效果更好。

表6 模型实时性比较

模型 单张图片检测时间/ms FPS GFLOPs 参数/MB PCKh/% PCKh@0.1/%
Dite-HRNet-18[23] 7.5 133 0.2 1.1 87.0 31.1
Proposed(A) 8.0 124 0.3 1.6 87.2 31.8
Proposed(B) 8.0 124 0.4 1.6 87.3 31.8
Proposed(C) 8.1 122 0.4 1.6 87.4 31.9

图9 模型训练的收敛效果

  模型检测到人体关键点热力图后,也可将其作为蒙版

重新覆盖在原始图片上,并根据人体结构进行关键点之间

的连接,实现人体姿态的可视化。如图10(a)和(b)所示,每

个子图中的左边部分表示LH-HRNet模型检测效果,子图

中的右边部分表示Dite-HRNet模型检测效果,从中可以看

到,本文算法LH-HRNet检测到的关键点位置定位更准确。
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图10 人体姿态估计算法LH-HRNet和Dite-HRNet可视化结果

4 结  论

  为了解决轻量级卷积神经网络对高分辨特征信息挖

掘不充分的问题,本文提出了一种基于特征增强的高分辨

率人体姿态估计网络提取特征信息。由于池化增强和通

道信息增强模块的有效性和空洞卷积核补全操作既能解

决空洞卷积缺陷又能增加卷积操作的感受野,因此本文提

出的网络在COCO2017和MPII人体姿态估计数据集上都

取得较好的检测效果,本文提出的LH-HRNet-30网络比

Dite-HRNet-30网络有比较显著的性能提升,特别是输入

图片大小为384×288比256×192的精度提高更为明显。
以上结果表明本文算法对较大图片的提取特征能力更强,
即对高分辨率图片的提取能力更强。此外,本文提出的

LH-HRNet-18实现了接近于 Dite-HRNet-30算 法 的 性

能,但是参数量普遍小于Dite-HRNet-30算法。未来工作

将所提出的轻量级模块进一步扩展到其它领域的高分辨

图片网络中,从而有效的提取浅层特征。
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