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Abstract　Withtherapiddevelopmentofdeeplearning,humanposeestimationtechnologyhasmade
remarkableprogressinrecentyears,buttheexisting methodsarestilldifficulttodealwiththe
commonocclusionproblem．Toaddressthisproblem,ahumanposeestimation methodbasedon
keypointＧlevelocclusioninferenceisproposedinthispaper．Firstly,abaselinehumanposeestimation
networkisusedtoobtainthenoisyrepresentationofeachkeypointofhumanbodyfromimageswith
occlusionnoises．Then,theoccludedkeypointsareestimatedthroughtheocclusionpartprediction
moduletoobtainthevisibilityvector．Theocclusionpartpredictionmoduleisproposedinthisstudy,

whichconsistsoftwosubmodules:occlusionpartclassificationnetworkandvisibilityencoder．The
occlusionpartclassificationnetworkpredictstheocclusionstateofeachkeypointofthehumanbody．
Basedonthechannelattentionmechanism,thevisibilityencoderconvertsthepredictedocclusionstate
intoasetofweightparameters．Finally,thevisibilityvectorandnoisefeaturesarefusedbychannel
reＧweightingmethodtoobtainthekeypointＧlevelocclusionawarefeatures,whichareusedtocalculate
theheatmapsofthekeypoints．Experimentalresultson MPIIandLSP(leedssportspose)datasets
showthat,comparedwiththebaselinehumanposeestimationnetwork,theproposedmethodcan
betterdealwiththeocclusionproblematasmallextracomputationalcost,andachievebetterresults
thanexistingstateＧofＧtheＧartmethods．

Keywords　humanposeestimation;humankeypointdetection;occlusioninference;channelattention
mechanism;multiＧtasklearning

摘　要　随着深度学习的快速发展,人体姿态估计技术近年来取得显著进步,但是现有方法仍难以较好

地处理普遍存在的遮挡问题．针对此问题,提出一种部位级遮挡感知的人体姿态估计方法．首先,采用基

准人体姿态估计网络从含遮挡噪声的图像中获得各人体部位的带噪声特征表达．然后,通过遮挡部位



预测模块估计人体被遮挡部位,从而获得可见性向量．遮挡部位预测模块由遮挡部位分类网络和可见性

编码器组成,前者预测关节点的遮挡状态,后者利用注意力机制将遮挡状态转换为一组权重．最后,通过

通道重加权方式融合可见性向量和带噪声特征,获得部位级遮挡感知的人体部位相关特征,用于计算关

节点热图．在 MPII和LSP(leedssportspose)数据集上的实验结果表明,相比基准姿态估计网络,该方

法能够在较小的额外计算代价下更好地应对遮挡问题,并且取得了比目前先进方法更佳的结果．

关键词　人体姿态估计;人体关节点检测;遮挡推理;通道注意力机制;多任务学习

中图法分类号　TP３９１．４１

　　人体姿态估计即定位图像或视频中的人体关节

点,是计算机视觉中一项基本但极具挑战性的任务,
在运动康复、人机交互、自动驾驶[１]等方面有着广泛

应用．近年来,深度学习的发展使得人体姿态估计技

术取得了突飞猛进的进步．然而,现有方法仍难以较

好地处理现实环境中普遍存在的遮挡问题．如何有

效应对遮挡问题,进而提升人体姿态估计方法的实

用价值,是目前研究的重点和难点．
数据增强是处理遮挡问题的常用方法之一．例

如,Ke等人[２]通过从关节点周围图像背景中裁剪出

正方形区域粘贴到关节点位置来模拟遮挡．Bin等

人[３]提出语义数据增强方法,通过生成网络动态地

预测增强后的图像,进而利用增强后的数据训练人

体姿态估计网络,以提升这些网络在遮挡环境下的

鲁棒性．但是,数据增强方法干扰了网络对于关节点

表观属性的认知．为此,Zhou等人[４]提出 OASNet,
利用注意力机制预测遮挡感知的注意力图,删除遮

挡区域噪声特征,进而重建出因遮挡而缺失的人体

区域特征．相比于数据增强方法,遮挡感知方法能够

有效去除噪声干扰．然而,目前此类方法只关注遮挡

区域在图像空间中的位置,对所有被遮挡关节点等

同对待．由于不同关节点表观和上下文关系差异性

大,等同对待难以充分利用关节点之间的关系．
本文提出部位级遮挡感知的人体姿态估计方

法,以提高人体姿态估计在遮挡下的鲁棒性．所提出

方法在基准人体姿态估计网络框架中引入遮挡部位

预测模块,该模块由遮挡部位分类网络和可见性编

码器组成．其中,遮挡部位分类网络用于预测每个关

节点的遮挡状态,记作关节点可见性向量．关节点可

见性向量描述了人体各个部位是否被遮挡这一关键

信息,可以作为先验知识指导人体姿态估计任务．基
于通道注意力思想,可见性编码器将可见性向量转

换为一组权重,与基准姿态估计网络提取的卷积特

征进行通道重加权,从而迫使网络学习到被遮挡和

可见关节点之间的差异,感知遮挡部位,利用相关关

节点的上下文修正错误的预测．所提出遮挡部位预

测模块具有通用性,适合任何人体姿态估计基准网

络,且参数量低,能够以较低的计算代价有效地减轻

遮挡的影响．
本文工作的主要贡献有３个方面:

１)提出部位级遮挡感知人体姿态估计方法,通
过关节点级别的遮挡推测、知识编码和使用,提升遮

挡状态下的人体姿态估计准确度;

２)构建遮挡部位预测模块,由遮挡部位分类网

络和可见性编码器组成．前者预测关节点遮挡状态,
后者将遮挡状态编码为人体姿态估计所用先验知

识．所构建的遮挡部位预测模块能够兼容不同的基

准姿态估计网络;

３)在合成和实际数据集上的实验均表明,所提

出方法能够有效地提升遮挡状态下的人体姿态估计

性能．

１　相关工作

首先,回顾近年来人体姿态估计相关工作．其次,
由于本文重点解决遮挡问题,在此也将对相似任务

中如何处理遮挡问题进行介绍．
１．１　人体姿态估计

传统姿态估计方法[５Ｇ７]使用手工构建的特征提

取器,往往仅仅考虑小范围的局部特征,特征的丰富

度也非常有限,因此很难对姿态做出准确的判断．目
前先进的人体姿态估计方法都是基于深度卷积神经

网络进行的．DeepPose[８]把深度学习引入到人体姿态

估计任务中,它基于卷积神经网络直接回归关节点的

坐标．由于直接回归法相对困难,基于热图的方法是

目前的主流．CPM(convolutionalposemachines)[９]

能够提取不同尺度的局部区域的关节点概率,再利用

多阶段的方式逐步修正提取的结果．Hourglass[１０]使

用了 U型的网络结构,把设计的残差模块作为该网

络的基本单元,通过反复的上下采样和同尺度特征
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的跨层连接来获取更有效的多尺度信息,并且使

用多阶段的网络架构实现逐步优化前一阶段的预

测热图的“由粗到精”的学习策略．在 Hourglass的

基础上,PyraNet[１１]把残差模块替换为金字塔残差

模块,目的是捕捉到细粒度多尺度特征．Tang等

人[１２]提出一种复合模型,利用神经网络学习人体的

层级结构．Hua等人[１３]在 Hourglass基础上引入精

炼模块和残差注意力模块,以提高上采样效果．Lin
等人[１４]提出基于结构化空间学习和中间估计,以保

持视频估计结果的时序一致性．SBN(simplebaseline
network)[１５]把ResNet[１６]的全连接层替换为几层反

卷积用来增大输出特征图的分辨率,虽然结构简单,
但是性能更好．HRNet[１７]全程保持高分辨率的表

征,并逐渐增加更低分辨率的子网,同时,在并行的

子网之间反复交换信息来实现多尺度融合,它超越

了以往所有的网络模型,在其他计算机视觉任务中

也有着广泛的应用．
尽管取得显著进展,现有人体姿态估计网络仍

难以应对遮挡问题．本文提出部位级遮挡感知的人

体姿态估计方法,以较低的额外计算代价提升现有

网络应对遮挡的鲁棒性,所提出方法能够兼容任何

主流人体姿态估计基准网络．
１．２　遮挡处理

CPN[１８]采用２阶段的网络结构,利用 GlobalNet
提取的特征帮助RefineNet优化被遮挡的困难的关

节点的检测结果．Chu等人[１９]利用基于条件随机场

的注意力机制来处理遮挡问题．Ke等人[２]提出的

keypointmasking技术,通过从关节点周围图像背

景中裁剪出正方形区域粘贴到关节点位置来模拟遮

挡．Chen等人[２０]利用生成对抗网络预测遮挡部位,
通过对抗式学习不断修正预测结果．Bin等人[３]提出

语义数据增强方法,利用生成网络粘贴不同语义粒

度的身体部位来模拟挑战性更高的图像．OASNet[４]

在人体姿态估计网络上添加了额外的分支,通过监

督学习的方式预测图像中遮挡区域的空间位置,然
后删除被遮挡区域的特征,再利用孪生网络更好地

重建特征图上被遮挡区域的特征,从而降低遮挡的

干扰,依靠周边信息恢复被遮挡部位的特征．前述工

作尝试感知遮挡所在图像空间位置．本文提出遮挡

部位感知的人体姿态估计方法．人体姿态结构性强,
感知遮挡部位相比感知遮挡位置更加有助于姿态估

计时抹除遮挡对相关部位估计的影响和利用相关部

位作为上下文线索对遮挡部位进行更有效推断．
处理遮挡也是其他计算机视觉任务中研究的重

点之一．在行人检测中,Zhang等人[２１]发现对于基于

卷积网络的行人检测器,不同的通道对与人体不同

部位有不同的响应,为此提出了作用于通道上的注

意力机制．ORＧCNN[２２]设计了 AggLoss最小化建议

与对象的距离,并且用部件遮挡感知的 RoI池化单

元替换原有的RoI层．Pang等人[２３]提出了 Mask引

导的注意力网络,在增强人体可见区域权重的同时

抑制被遮挡的区域．针对遮挡下的人脸关节点进行

检测．Zhu等人[２４]提出了遮挡自适应的网络,它可以

在高维空间上过滤掉遮挡区域的特征的同时根据上

下文恢复出相应的几何信息．与前述工作不同,本文

研究结构性更强的人体姿态的估计问题,并提出了

部位级遮挡感知的人体姿态估计方法．

２　本文方法

２．１　设计动机

本文以当前性能优秀的 HRNet和SBN 为例,
测试现有方法在被遮挡节点上的预测效果,结果如

图１所示,圆圈用于标识预测错误的位置．其中,图１
(a)中遮挡影响了未被遮挡的关节点(左手腕、右脚

踝)的检测．图１(b)中由于遮挡存在,导致预测姿态

不自然．简言之,遮挡不仅影响被遮挡的部位,也对

与遮挡部位相邻的未被遮挡关节点的定位有一定程

度的影响．

Fig．１　Failureexamplesofexistingmethodstodeal
withocclusionproblems

图１　现有方法处理遮挡问题的失败案例

关节点被遮挡也将对其他关节点的预测产生负

面影响．为了对比不同部位遮挡对其他关节点估计
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的影响,首先基于 MPII数据集分别在头部、躯干

(包含肩膀、髋在内的关节点)、上肢、下肢添加黑色

的遮挡;然后排除遮挡部位的关节点,分别计算遮挡

下的结果与原始结果的差值,得到其他关节点在遮

挡影响下的下降值,再对这些下降值求平均,最终得

到遮挡对总体的影响程度PCKh＠０．５,在第i个关

节点上的PCKh＠０．５定义为

PCKh＠０．５＝∑
s
δ

di
s

dh
s

＜０．５
æ

è
ç

ö

ø
÷ ∑

s
１, (１)

其中,di
s 表示在第s个人体的第i个关节点上的预

测结果与真值之间的距离．dh
s 表示第s个人体的头

部尺寸,用于归一化di
s．δ(∗)函数在∗条件成立时

为１,否则为０,此处用于指示预测误差di
s 是否小于

一定阈值,即０．５dh
s．结果如表１所示:

Table１　InfluenceofDifferentPartsofOcclusiononPCKh＠０．５ofOtherKeypoints
表１　不同部位遮挡对其他关节点PCKh＠０．５的影响

方法 被遮挡部位 头 肩膀 肘 手腕 髋 膝盖 脚踝 平均结果

HRNet[１７]

无 ９７．１ ９５．９ ９０．７ ８６．１ ８８．８ ８７．０ ８２．１

头部 ９５．６ ８９．８ ８５．４ ８８．５ ８５．５ ８１．９ ８７．８(↓０．６５)

躯干 ９７．８ ８６．９ ７９．４ ８６．７ ８２．３ ８６．６(↓１．９８)

上肢 ９７．３ ９５．４ ８７．０ ８３．２ ８０．１ ８８．６(↓１．５８)

下肢 ９７．３ ９５．９ ９０．４ ８４．８ ９０．１ ９１．７(↓０．０２)

SBN[１５]

无 ９６．４ ９５．３ ８９．０ ８３．２ ８８．４ ８４．０ ７９．６

头部 ９４．８ ８７．９ ８２．３ ８７．６ ８３．４ ７８．７ ８５．８(↓０．８)

躯干 ９６．８ ８４．３ ７５．６ ８３．５ ７８．２ ８３．７(↓２．７６)

上肢 ９６．４ ９４．８ ８５．７ ８０．１ ７５．８ ８６．６(↓２．１８)

下肢 ９６．４ ９５．５ ８８．０ ８２．１ ８９．５ ９０．３(↓０．２)

　注:“↓”表示下降程度;PCKh＠０．５表示以０．５为阈值时的PCKh值．

Fig．２　Theoverallarchitectureofproposedmethod
图２　本文方法整体架构

　　从表１中可以看出,遮挡躯干对上肢关节点的

检测影响较大．在 HRNet和SBN 上的平均 PCKh
(headＧnormalizedprobabilityofcorrectkeypoint)

＠０．５分别下降了１．９８和２．７６．究其原因,一方面是

由于躯干与上肢直接相连,关联度高;另一方面是由

于躯干面积较大且人体上肢灵活,上肢经常与躯干

重叠,形成人体自遮挡．同理,遮挡上肢对其他关节

点的影响也较大,在 HRNet和SBN 上平均PCKh
＠０．５分别下降了１．５８和２．１８．此外,遮挡头部对检

测其他关节点有一定影响,在 HRNet和SBN 上平

均PCKh＠０．５分别下降了０．６５和０．８．而由于 MPII

数据集中人体姿态多为站立,与其他部位距离较远,
因而遮挡下肢对其他关节点的检测影响较小．

综上,人体部位遮挡对自身以及与之相关的其

他部位均有一定程度的影响．如果获得关节点级别

遮挡线索,则可通过上下文更好地优化被遮挡关节

点的定位,同时减少其对其他关节点的影响,提高人

体姿态估计模型应对遮挡的能力．
２．２　方法整体架构

本文方法的整体架构如图２所示．首先,将输入

图像同时输入基准姿态估计网络和遮挡部位预测模

块．然后,使用遮挡部位预测模块的输出对基准姿态

３６７２褚　真等:部位级遮挡感知的人体姿态估计



估计网络提取的特征施加通道重加权操作,得到优

化后的特征．最后,使用１×１卷积获得最终结果．其
中,基准姿态估计网络可以是现有任何人体姿态网

络．所提出遮挡部位预测模块由遮挡部位分类网络

和可见性编码器(visibilityencoder,VE)组成．下面

分别对其进行介绍．
２．３　遮挡部位分类网络

为了获得关节点级别的遮挡线索,所提出遮挡

部位分类网络将根据输入图像预测人体每个关节点

的遮挡状态．而关节点仅有被遮挡和可见２种状态,
因而相比于人体姿态估计的回归任务,遮挡部位分

类任务更简单,模型也更容易收敛．因此,权衡计算

量和精度,遮挡部位分类网络将使用轻量级网络

MobileNetV２[２５]作为主干网络,用于提取适合遮挡

部位分类任务的特征,获得每个关节点可见性向量,
作为可见性编码器的输入．可见性向量表示为

o＝(v０p０,v１p１,􀆺,vkpk), (２)
其中,pi 表示人体每个关节点,vi 是一个二值变量,
表示第i个关节点是否被遮挡,vi∈{０,１},i∈[０,

k],０表示被遮挡,１表示可见．
本文对 MobileNetV２做出适当修改以适应关

节点的遮挡分类任务．将 MobileNetV２末尾用于图

像分类的１０００维全连接层分类器替换为输出通道

数为n 的１×１卷积．
在训练阶段,采用二分类交叉熵损失监督遮挡

分类网络训练过程,以最小化在每个关节点上的遮

挡状态预测误差．遮挡分类预测损失定义为:

Locc＝∑
n

j＝０
－(yjlb(y′j)＋

(１－yj)lb(１－y′j)), (３)
其中,y′j 是模型预测的第j 个关节点可见的概率,

yj 表示真值,即数据集中提供的关节点可见性标

签,n 为关节点总数．
２．４　可见性编码器

为了将可见性向量与带噪声特征融合,首先利

用可见性编码器扩展可见性向量的维度,然后利用

通道注意力机制对带噪声特征进行重加权．前述过

程可表示为

focc＝ΩTfch, (４)
其中,fch为需要被通道重加权的特征,Ω 为权重参

数向量．
本文选择通道重加权而非其他特征融合方式的

原因如下:首先,基于热图的人体姿态估计方法将人

体关节点转化为以关节点位置为中心的２维高斯热

图,网络末尾使用１×１卷积将高维特征转化为与关

节点数量相等的热图,关联了不同部位间的影响关

系,说明关节点的信息与通道相关．其次,深层的网

络能够学习出人体整体的结构,建模关节点之间的

关系．而遮挡部位分类网络预测到的可见性向量仅

表达了关节点独自的遮挡状态信息,缺乏关节点之

间的关联信息．因此,通道重加权能够更好地利用关

节点之间的上下文信息,并在本文所提出的可见性

编码器的帮助下,利用注意力机制区分被遮挡与未

被遮挡部位直接的差异,利用相关部位的上下文线

索克服遮挡的干扰．
为了获得权重参数向量Ω,利用可见性编码器

把可见性向量编码到更高维度的特征上．具体而言,
利用可见性编码器把可见性向量转换为一组维度与

基准姿态估计网络提取的卷积特征通道数相等的权

重,其值小于１．然后对卷积特征进行通道重加权．该
过程的公式表示为

Ω＝F(o), (５)

F＝Sigmoid(F２(F１(o))), (６)
其中,F 表示可见性编码器,其结构如图３所示．输
入为遮挡部位分类网络的输出,即可见性向量o．经
过２个全连接层F１ 和F２ 使得向量的维度和基准

姿态估计网络提取的卷积特征通道数相同,再经过

Sigmoid 函数使该模块输出向量每个元素的值调

整为０和１之间,得到权重参数向量Ω．再与基准人

体姿态估计网络提取的卷积特征fch进行对应通道

上相乘,得到重加权后的特征focc．

Fig．３　Thenetworksturctureofthevisibilityencoder
图３　可见性编码器的网络结构

当基准姿态估计网络为 HRNet时,２个全连接

层输出通道数分别为６４和３２．此时,将可见性编码

器模块添加在 HRNet的stage４之后、１×１卷积之

前;当基准姿态估计网络为SBN 时,２个全连接层

输出通道数分别为６４和２５６．此时,将可见性编码器

添加在最后一层反卷积后．
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２．５　整体架构训练损失函数

本文对人体姿态估计网络和部位级遮挡分类网

络进行联合端到端训练．为此,对人体姿态估计网络

预测的关节点热图和遮挡分类模块预测的关节点

可见性向量的整体损失进行度量,整体损失函数为

L＝Lhm＋λLocc, (７)
其中,Lhm表示人体姿态估计关节点热图检测的 L２
损失函数,Locc由式(２)给出,表示用于遮挡部位分

类的二分类交叉熵损失函数．λ 为平衡２个损失函

数的超参数．鉴于遮挡分类任务优化较快,本文设

λ＝０．０１．基准姿态估计模块和遮挡分类网络均使用

ImageNet预训练模型进行参数初始化．

３　实验结果与分析

３．１　数据集和评价指标

MPII数据集是一个用于２维人体姿态估计任

务的数据集,包含约２５０００张从真实场景中采集的

图像和超过４００００个人体关节点标注,其中每人共

有１６个关节点被标注,是单人姿态估计任务的主流

数据集．
LSP(leedssportspose)数据集由２０００个样本

原始数据集和１００００个样本的扩展数据集组成．其
中,原始数据集中的１０００个样本用于测试,其余

１１０００个样本用于训练．每人有１４个标注的关节点．
PCKh是 MPII和 LSP数据集的评价指标,用

于计算检测的关节点与其真值的归一化距离小于预

设阈值(头部长度)的比例．
本文分别基于 MPII和 LSP数据集,构建合成

随机矩形遮挡的图像数据集,包括训练集和验证集．
随机矩形遮挡的高是人体目标框高度的[１∕４,１∕２]
之间的随机值,宽是人体目标框宽度的[１∕２,１]倍之

间的随机值．遮挡区域的位置在人体的包围框内,颜
色是图像的平均值．
３．２　实验设置

训练阶段实验设置．实验基于 PyTorch框架在

GTX１０８０TiGPU 上训练,并使用了ImageNet的

预训练参数．参考 Xiao等人[１５]、Sun等人[１７]的实验

设置,输入图像大小调整为２５６×２５６,批大小为３２,
优化器为 Adam,初始学习率为０．００１．基于 HRNet
基准网络,迭代训练到１７０和２００轮时,学习率分别

下降至０．０００１和０．００００１,总共训练２１０轮;基于

SBN基准网络,迭代训练到９０和１２０轮时,学习率

分别下降至０．０００１和０．００００１,总共训练１５０轮．数
据增强的策略包括－４５°~４５°随机旋转,０．６５~１．３５
随机尺度变换和左右随机翻转．

测试阶段实验设置．输入图像经过网络推理得

到热图后,对该热图和翻转后的热图对应位置求平

均,得到最终的热图．在后处理时,参考 Hourglass[１０],
将热图上值最高的一点向次高点的１∕４像素的偏移

作为最终的关节点预测位置．
３．３　消融实验

本文首先设计消融实验确定方法的最终结构．
所有消融实验均基于 HRNet和所构建合成 MPII
数据集训练和测试．以下分别介绍通道重加权位置、
可见性编码器结构、遮挡部位分类网络和遮挡部位

预测模块通用性的消融实验．
３．３．１　通道重加权位置

本文基于 HRNet设计消融实验,对比在３个

位置(A,B,C)施加通道重加权(如图４所示)对结

果的影响．其中:A 表示在 HRNet前执行重加权;B
表示在主干网络提取到特征之后执行重加权;C 表

示经过最后一个１×１卷积,得到的１６个关节点热

图后再执行重加权;１,２,３,４表示 HRNet四个阶段

网络结构组成．实验结果如表２所示,在位置B 施加

通道重加权操作的效果最好．

Fig．４　Indicationofthepositionswherechannel
weightingisappliedonHRNet

图４　在 HRNet上施加通道重加权位置示意图

Table２　AblationStudyofHRNetwithChannel
ReＧweightingatDifferentPositions

表２　在HRNet不同位置施加通道重加权消融实验

位置 平均PCKh＠０．５

A ８７．５

B ８７．９

C ８７．８

　注:黑体数字表示最优值．

３．３．２　可见性编码器结构

在基于 HRNet验证可见性编码器结构的消融实

验中,比较该模块不同数量的全连接层之间的差异．
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实验结果如表３所示,当全连接层数量为２时,可见

性编码器的结果最好,因此本文方法最终选择２层

全连接的可见性编码器．

Table３　AblationStudyontheNumberofFullyConnection
LayersintheVisibilityEncoder

表３　可见性编码器全连接层数量消融实验

全连接层数量 平均PCKh＠０．５

１ ８７．５

２ ８７．９

３ ８７．８

　注:黑体数字表示最优值．

３．３．３　遮挡部位分类网络

遮挡部位预测模块所使用的遮挡分类网络可以

是现有的任何轻量级分类网络．本文选择有代表性

的轻量级网络 MobileNetV２[２５],ShuffleNetV２[２６],

GhostNet[２７]进行对比实验,结果如表４所示．从表４
中可看出,选择不同的分类网络对最终姿态估计结

果的影响极小,因此本文选择经典的 MobileNetV２

作为遮挡部位分类网络．

Table４　AblationStudyoftheOcclusionClassification
Network

表４　遮挡分类网络消融实验

遮挡分类网络 平均PCKh＠０．５

MobileNetV２[２５] ８７．８８７

ShuffleNetV２[２６] ８７．８６９

GhostNet[２７] ８７．８７５

　注:黑体数字表示最优值．

３．３．４　遮挡部位预测模块通用性

鉴于本文方法兼容所有基准人体姿态估计网

络,为了使其性能最优,设计验证遮挡部位预测模块

通用性的消融实验,结果如表５所示．在 HRNet和

SBN中引入遮挡部位预测模块后,平均指标分别提

升了０．３和０．５．实验结果说明所提出的遮挡部位预

测模块能广泛提升现有方法在合成遮挡下的性能．
综上,最终选择 HRNet作为本文方法的基准姿态

估计网络,用于和现有方法横向比较．

Table５　AblationStudyforVerifyingtheUniversalityoftheVisibilityEncoder
表５　验证可见性编码器通用性的消融实验

方法 头 肩膀 肘 手腕 髋 膝盖 脚踝 平均PCKh＠０．５

HRNet[１７] ９４．７ ９４．４ ８８．６ ８１．６ ８７．６ ８２．０ ７９．０ ８７．６

本文方法(HRNetＧw３２) ９５．０ ９４．７ ８８．７ ８２．１ ８７．４ ８２．３ ８０．７ ８７．９

SBN[１５] ９４．１ ９２．９ ８４．７ ７６．４ ８４．１ ７６．５ ７２．４ ８３．９

本文方法(ResNetＧ５０) ９３．７ ９３．１ ８５．０ ７７．０ ８４．８ ７７．３ ７４．０ ８４．４

　注:黑体数字表示最优值．

３．４　横向对比实验———效率分析

表６给出了各方法的参数量、计算量和在 RTX
３０９０显卡上的推理速度(输入图片的尺寸为２５６×
２５６)的横向对比．从表６中可看出,本文方法设计的

遮挡预测模块的参数量和计算量分别为３０．８MB和

９．８５GFLOPS,相比基准网络 HRNet分别仅增加

８．０％和３．８％,且推理速度仅慢５．９％,达到１４３fps．

Table６　EfficiencyComparisonBetweentheProposed

MethodandExistingMethods
表６　本文方法与现有方法的效率对比

方法 参数量∕MB 计算量∕GFLOPS 推理速度∕fps

SBN[１５] ３４．０ １１．９９ ７９

HRNet[１７] ２８．５ ９．４９ １５２

本文方法 ３０．８ ９．８５ １４３

本文方法与

HRNet相比∕％
８．０ ３．８０ －５．９

进一步说明本文方法在维持较低计算代价的同时,
有效降低遮挡对人体姿态估计的影响．
３．５　横向对比实验———量化对比与分析

通过３．３节的消融实验确定了本文方法的最终

结构,即基准姿态估计网络为 HRNet,通道重加权

施加在 HRNet尾部和１×１卷积之间,可见性编码

器使用２层全连接层．以下分别在 MPII与 LSP数

据集上进行横向对比实验与分析．
在 MPII数据集上,利用在合成遮挡 MPII训练

集上训练得到本文模型．在实际 MPII验证集上测试

该模型,并将其与多种先进的方法做横向对比,结果

如表７所示．所有对比方法的结果数值取自原文献．
其中 SBN,PyraNet,DLCM,Hourglass,HRNet为

在 MPII数据集上的原始结果,而 OASNet和本文

方法都使用了构建遮挡的数据增强策略,显式地利

用遮挡信息．
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从表７中可看出,本文方法平均准确度优于其

他方法,尤其在人体四肢等灵活度大、挑战性高的关

节点上优势更明显．相比对比方法中表现最好的

OASNet,本文方法在头部、肘部、手腕、髋和膝盖关

节点上,PCKh＠０．５得分值分别领先０．１,０．２,０．２,

０．９,０．４,平均 PCKh＠０．５ 得分值为 ９１．０,领先

OASNet方法０．３．
综上可看出,本文所提出的部位级遮挡感知的

人体姿态估计方法推测关节点级别的遮挡线索,在
此基础上利用上下文优化被遮挡关节点的定位,同
时减小了被遮挡关节点对未被遮挡关节点的影响,
能够显著提升人体姿态估计模型在应对遮挡问题上

的性能．
表８给出了在LSP数据集上的测试结果．从表８

中可看出,本文方法在多数关节点上,尤其是灵活度

高的四肢上,准确度高于现有方法．

Table７　ComparisonBetweentheProposedMethodandExistingMethodsontheMPIIValidSet
表７　本文方法与现有方法在 MPII验证集上的横向对比

方法 头 肩膀 肘 手腕 髋 膝盖 脚踝 平均PCKh＠０．５

SBN[１５] ９６．４ ９５．３ ８９．０ ８３．２ ８８．４ ８４．０ ７９．６ ８８．５

PyraNet[１１] ９６．８ ９６．０ ９０．４ ８６．０ ８９．５ ８５．２ ８２．３ ８９．６

DLCM[１２] ９５．６ ９５．９ ９０．７ ８６．５ ８９．９ ８６．６ ８２．５ ８９．８

Hourglass[１０] ９７．２ ９５．８ ９０．３ ８６．０ ８９．８ ８５．８ ８２．７ ９０．１

HRNet[１７] ９７．１ ９５．９ ９０．７ ８６．１ ８８．８ ８７．０ ８２．１ ９０．２

OASNet[４] ９７．２ ９６．５ ９１．１ ８６．８ ８９．６ ８７．１ ８３．６ ９０．７

本文方法 ９７．３ ９６．５ ９１．３ ８７．０ ９０．５ ８７．５ ８３．５ ９１．０

　注:黑体数字表示最优值．

Table８　ComparisonBetweentheProposedMethodandExistingMethodsontheLSPTestSet
表８　本文方法与现有方法在LSP测试集上的横向对比

方法 头 肩膀 肘 手腕 髋 膝盖 脚踝 平均PCKh＠０．２

Wei等人[９] ９７．８ ９２．５ ８７．０ ８３．９ ９１．５ ９０．８ ８９．９ ９０．５

Chu等人[１９] ９８．１ ９３．７ ８９．３ ８６．９ ９３．４ ９４．０ ９２．５ ９２．５

Yang等人[１１] ９８．３ ９４．５ ９２．２ ８６．０ ８９．８ ８５．８ ８２．７ ９０．１

Tang等人[２８] ９８．６ ９５．４ ９３．３ ８９．８ ９４．３ ９５．７ ９４．４ ９４．５

Zhou等人[４] ９８．８ ９５．２ ９２．３ ８９．８ ９５．２ ９５．５ ９４．７ ９４．５

本文方法 ９８．９ ９５．３ ９２．５ ８９．９ ９５．２ ９５．７ ９４．８ ９４．６

　注:黑体数字表示最优值．

３．６　横向对比实验———可视化对比与分析

图５展示了本文方法与 HRNet在原始 MPII
验证集上的可视化结果．图５中３列分别为真值、

HRNet和本文方法在相同图像上的可视化结果．实
线圆圈和虚线圆圈分别标识了 HRNet和本文方法

预测正确和预测失败的例子．
从图５可看出,第１行图像中人的双脚距离近

且互相遮挡,导致 HRNet错误地预测了２只脚的

位置,所估计的双腿的姿态与真值相比出现明显偏

差．而本文方法通过对遮挡部位的预测,避免了脚关

节点遮挡对于腿部其他关节点的影响,同时借助其

他可见关节点成功预测了脚关节点位置;第２行图

像中双脚表观较为模糊,且与之相邻的膝盖关节点

被遮挡,干扰了 HRNet对双脚关节点的准确定位．

本文方法能够在提升被遮挡关节点检测精度的同

时,减少其对双脚关节点预测的干扰,令网络对姿态

的估计更加合理;第３行中 HRNet完全错误地预

测图像中男士被遮挡的右脚位置,使得估计到的姿

态为右脚翘起的错误状态,而本文方法结果合理、更
加接近真值．

综上可看出,本文方法够有效克服遮挡对自身

部位和相关部位的影响．
本文方法仍有不足之处,尚难以处理如复杂背

景导致的挑战性高的情形．如图５第３行例子中所

示,本文方法对右臂关节点的预测相比 HRNet来

说没有改进,结果仍然错误．第４行例子中,本文方

法错将旁人相近关节点当作主体对象关节点,且右

脚位置有一定偏移．
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Fig．５　Visualcomparisonofproposedmethodand
HRNetontheMPIIvalidset

图５　本文方法与 HRNet在 MPII验证集上的可视化

对比

４　结论与展望

本文提出部位级遮挡感知的人体姿态估计方

法,通过在基准人体姿态估计网络中引入所提出遮

挡部位预测网络,有效降低遮挡对人体姿态估计任

务的影响．实验表明,本文方法在较小的计算代价下

能够增强多种基准方法应对遮挡的能力,尤其对于

四肢等灵活度高的部位较为明显．
本文方法对复杂背景下的人体关节点预测能力

仍然有限．原因在于本文方法依赖所学习的遮挡线

索处理遮挡问题,未进一步考虑关节点之间更全局

的关系．现有方法大多根据人类经验设计关节点之

间的关系模型,仅关注局部信息,而忽视了潜在的全

局关联．为了从全局视角下建模关节点之间的关系,
在未来的工作中,将考虑设计遮挡状态下基于数据

驱动的关节点影响关系建模．同时,探索基于图神经

网络融合全局关节点关系的人体姿态优化算法,以
提升本任务在遮挡状态下的准确性．

作者贡献声明:褚真提出研究思路、设计方案,
进行实验、起草论文;米庆、马伟负责对文章内容进

行指导及修订;徐世彪、张晓鹏负责论文的指导．
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