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基于回归关节点偏移量与热力图的多人姿态估计算法

范冬艳， 王　 倩
（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０ ）

摘　 要： 人体姿态估计大多采用回归关节点坐标或分类预测关节点热力图的方式，容易造成关节点误判及精度受限；对于多

人解析，传统方法是从所有的候选关节点出发，进行关节点匹配，容易导致错误的连接。 本文提出了一种基于回归关节点偏

移量与热力图的多人姿态估计算法，算法主要由两个阶段组成：第一阶段 ｅｎｃｏｄｅｒ 层，对于关节点检测，同时分类预测关节点

的热力图和回归坐标 ２－Ｄ 偏移向量，精确定位关节点位置，对于关节点关联，使用部件关联字段，具有在低分辨率激活图上存

储细粒度信息的能力；第二阶段 ｄｅｃｏｄｅｒ 层，利用 Ｈｏｐｃｒｏｆｔ－Ｃａｒｐ 算法对进行人体姿态解析，将一个 Ｋ 分图匹配问题转变为二

分图匹配，能够极大提高准确率且减少时间复杂度。
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０　 引　 言

人体姿态估计是计算机视觉的一个重要研究领

域，指在一张拥有多人的 ＲＧＢ 图像中准确定位人体

关节点的像素位置［１］。 相对单人姿态估计，多人姿

态估计存在更大的挑战性，因为图像和视频中的交

互、遮挡等问题更为突出。 多人姿态估计根据预测

过程分为 Ｔｏｐ－ｄｏｗｎ 和 Ｂｏｔｔｏｍ－ｕｐ。 Ｔｏｐ－ｄｏｗｎ 先检

测出单个人的边界框，再分别检测每个人的关节

点［２］；Ｂｏｔｔｏｍ－ｕｐ 先进行人体关节点检测，再利用关

联算法对关节点进行关联［３］。
考虑到 Ｔｏｐ－ｄｏｗｎ 受检测框的影响较大，易产

生漏检误检，且处理速度慢，实时性不强，本文采取

Ｂｏｔｔｏｍ－ｕｐ 的检测方式。 对于 Ｂｏｔｔｏｍ－ｕｐ 的关节点

检测方法，大多采用回归关节点坐标或分类预测关

节点热力图的方式，容易造成关节点误判及精度受

限；对于多人解析，传统方法是从所有的候选关节点

出发，进行关节点匹配，容易导致错误的连接问题。
针对 Ｂｏｔｔｏｍ－ｕｐ 存在的问题，本文提出了一种

基于回归关节点偏移量与热力图的多人姿态估计算

法。 算法主要由两个阶段组成：第一阶段 ｅｎｃｏｄｅｒ
层，对于关节点检测，同时分类预测关节点的热力图

和回归坐标 ２－Ｄ 偏移向量，精确定位关节点位置，
对于关节点关联，使用部件关联字段，具有在低分辨

率激活图上存储细粒度信息的能力；第二阶段

ｄｅｃｏｄｅｒ 层，利用 Ｈｏｐｃｒｏｆｔ－Ｃａｒｐ 算法对进行人体姿

态解析，将一个 Ｋ 分图匹配问题转变为二分图匹



配，能够极大提高准确率，且减少时间复杂度。
１　 网络结构概述

本文提出的算法模型如图 １ 所示。 模型输入为

一系列经过预处理的图像数据，模型主干由二部分

组成：第一部分是编码层（Ｅｎｃｏｄｅｒ），第二部分是解

码层（Ｄｅｃｏｄｅｒ）。 Ｅｎｃｏｄｅｒ 主要通过 ７×７ Ｃｏｎｖ、２×２

ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 和 Ｄｅｎｓｅｎｅｔ 进行特征提取，生成热力图

（ｈｅａｔｍａｐ）、 ２－Ｄ 偏移向量（ｏｆｆｓｅｔ）和部件关联字段

（ＰＡＦ）。 其中，关节点检测器由热力图和 ２－Ｄ 偏移

向量融合而成；关节点关联器由 ＰＡＦ 生成；Ｄｅｃｏｄｅｒ
通过 Ｈｏｐｃｒｏｆｔ－Ｃａｒｐ 算法进行多人解析，以生成完成

的人体姿态。
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图 １　 模型架构

Ｆｉｇ． １　 Ｍｏｄｅｌ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

１．１　 编码层

１．１．１　 关节点检测器

对于 Ｂｏｔｔｏｍ－ｕｐ 的人体关节点检测，常用方法

有两种：
（１）通过回归得到关节点的坐标，此方法在处

理多人姿态估计时，若图像中人数大于 １，容易引起

关节点误判；
（２）分类预测关节点坐标的高斯响应热力图。

对图片中每个像素位置赋予一个概率，像素点与关

节点距离越近，其概率越接近于 １，高斯热力图响应

越大。 这种方法虽然解决了第一种方法关节误判的

问题，但其定位精度受网络输出特征图大小的限制。
为解决以上两种方法的局限性，本文提出了回

归和分类相结合的关节检测方法。 关节点检测器由

二分支组成，第一分支预测关节点热力图，即对每一

个空间像素点进行分类，判断其是否在关节点附近，
热力图的通道数为 ｋ ， ｋ 为关节点个数。 第二分支

预测关节点 ２－Ｄ 偏移向量（ｘ－ｏｆｆｓｅｔ，ｙ－ｏｆｆｓｅｔ），以便

精确估计关节点位置。 因为每个关节点都有两个方

向的偏移通道，所以总通道数为 ２ｋ 。 从位置 ｉ 到关

节点 ｋ 处的偏移量如公式（１）和公式（２）所示：
　 　 ｘ － ｏｆｆｓｅｔ：

Ｆｋ（ｘｉ） ＝ ｌｋ － ｘｉ （１）
　 　 ｙ － ｏｆｆｓｅｔ：

Ｆｋ（ｙｉ） ＝ ｌｋ － ｙｉ ． （２）
　 　 融合方式如图 ２ 所示，分别提取左肘关节的热

力图与朝关节点标签处的偏移向量场，对其进行融

合，以产生高度局部化的热力图。

输入图片

CNN 热力图
融合

偏移向量

融合图

图 ２　 热力图与偏移量融合图

Ｆｉｇ． ２　 Ｈｅａｔｍａｐ ａｎｄ ｏｆｆｓｅｔ ｆｕｓｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 在生成关节点热力图和 ２－Ｄ 偏移向量后，需对

二者进行融合，以生产精确的坐标估计，具体融合方

式如公式（３）所示：

ｆｋ（ｘｉ） ＝ ∑
ｊ

１
πＲ２Ｇ（ｘ ｊ ＋ Ｆｋ（ｘ ｊ） － ｘｉ）ｈｋ（ｘ ｊ） ．（３）

　 　 其中， Ｇ（ ．） 是双线性插值核， Ｒ 表示 ｘｉ 距 ｌｋ 在
半径为 Ｒ 的圆环内。
１．１．２　 关节点关联器

在人群拥挤的场景中，将关节联合成多种姿势极

具挑战性。 本文采用部件关联字段（Ｐａｒｔ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
Ｆｉｅｌｄｓ，ＰＡＦ）方法进行关节点关联，此方法具有在低分

辨率激活图上存储细粒度信息的能力。
ＰＡＦ 是一种复合结构，其输出为 （ｂ，ｈ，ｗ，ｋ，７），

ｋ 为关键点个数， （ｈ，ｗ） 为输出特征图的大小，７ 代

表 ７ 个元素： ｛ａｉｊ
ｃ ，ａｉｊ

ｘ１，ａｉｊ
ｙ１，ａｉｊ

ｂ１，ａｉｊ
ｘ２，ａｉｊ

ｙ２，ａｉｊ
ｂ２｝，其中， ａｉｊ

ｃ
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表示位置（ ｉ，ｊ） 的置信度，（ａｉｊ
ｘ１，ａｉｊ

ｙ１），（ａｉｊ
ｘ２，ａｉｊ

ｙ２） 分别

表示该像素点到标签的偏移向量， ａｉｊ
ｂ１，ａｉｊ

ｂ２ 用于计算

损失。
ＰＡＦ 通过两步进行关节点关联。 首先，找到离

任一像素点 （ ｉ，ｊ） 最近的关节点；其次，根据该关节

点的标签， 找到与其相连的另一关节点。
１．２　 解码层

在编码层得到关节点位置和关节点关联后，本
文在解码层通过 Ｈｏｐｃｒｏｆｔ－Ｃａｒｐ 算法进行多人解析，
把同属于同一个人的线段都连起来。 通常，传统的

方法是从所有的候选关节点出发，进行最优关节点

匹配，把此问题转变为一个求解 Ｋ 分图的最优解问

题，会导致属于同一个人的关节点会形成一个错误

的连接问题［４］。 因此，本文选择对相邻的两个关节

点之间匹配，例如手肘和手腕之间的匹配，这样一个

Ｋ 分图匹配问题便转化为二分图匹配问题。 如图 ３
所示， 假设关节点 ａ 与关节点 ｂ 具有相连性；关节点

ｂ 与关节点 ｃ 具有相连性；关节点 ａ 与关节点 ｃ 没有

相连性，若采用图 ３（ａ） 的 Ｋ分图匹配，会导致 ａ与 ｃ
相连； 若采用如图 ３（ｂ）的二分图匹配，则不会出现

该问题。

关节点a

关节点b

关节点c

　 　 　 （ａ） Ｋ 分图　 　 　 　 　 　 （ｂ） 二分图　 　 　
图 ３　 Ｋ 分图与二分图匹配对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｋ－Ｓｃｏｒｅ ａｎｄ ｂｉｐａｒｔｉｔｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ

　 　 二分图匹配定义： 给定一个二分图 Ｇ，若边集 Ｇ
的一个子集Ｍ满足Ｇ中任意两条边Ｅ都没有相同的

顶点 Ｖ，则称 Ｍ 是一个匹配。 人体估计的二分图 Ｇ，
如图 ３ 所示，用 Ｘ，Ｙ 分别表示两个不同关节点位置

的集合，ｘｉ，ｙｉ 分别表示 Ｘ 和 Ｙ 中的第 ｉ 个关节点。
曹哲采用匈牙利算法解决二分图匹配问题［５］，

但是为了降低时间复杂度，可以在增广匹配 Ｍ 时，
多次寻找多条增广路径，因此本文选用 Ｈｏｐｃｒｏｆｔ －
Ｃａｒｐ 算法，算法流程如下：

（１）从图 Ｇ ＝ （Ｘ，Ｙ） 中，任意取一个Ｍ作为初始

匹配；
（２） 若 Ｍ 包含 Ｘ 中的所有顶点，返回 Ｍ；否则，

以所有未匹配的顶点为源点，进行一次广度优先搜

索（ＢＦＳ），并标记每个顶点到源点的距离；

（３） 若边集 ＜ ｖ，ｕ ＞ 满足 ｄｉｓ［ｖ］ ＝ ｄｉｓ［ｕ］ ＋ １，
则从 Ｘ 中找一个未被 Ｍ 匹配的顶点 ｘ０，记 Ｓ：｛ｘ０｝ ＝
⊄；

（４）若 Ｎ（Ｓ） ＝ Ｔ，返回；否则取 ｙ０ ∈ Ｎ（Ｓ） － Ｔ；
（５）若 ｙ０ 已被 Ｍ 匹配，转步骤（６），否则做一条

Ｍ － 增广路径 Ｐ（ｘ０，ｙ０），取 Ｍ ＝ ＭΔＰ（ｘ０，ｙ０）；
（６）因为 Ｙ 已被 Ｍ 匹配，所以 Ｍ 存在一条边

（ｙ０，ｚ０），令 Ｓ ＝ Ｓ∪｛ ｚ０｝，Ｔ ＝ Ｔ∪｛ｙ０｝，转步骤（２）。
最终，在 Ｈｏｐｃｒｏｆｔ－Ｃａｒｐ 算法进行人体关节点匹

配的基础上，按照人体的结构化信息对连接匹配度

高的候选肢体完成多人姿态估计。 该算法在寻找增

广路径的同时寻找多条不相交的增广路径，形成极

大增广路径集，然后对极大增广路径集进行增广。
在寻找增广路径集的每个阶段，找到的增广路径集

都具有相同的长度，且随着算法的进行，增广路径的

长度不断扩大。 可以证明， 最多增广 ｎ 次（已做修

改） 就可以得到最大匹配。
２　 实　 验

２．１　 数据集与评价标准

２．１．１　 ＭＳ ＣＯＣＯ 数据集

ＭＳ ＣＯＣＯ 全称 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｃｏｍｍｏｎ Ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ
Ｃｏｎｔｅｘｔ，下文简称 ＣＯＣＯ， 专门用于对象检测和分

割、语义分割、字幕生成、人体关节点检测等任务。
ＣＯＣＯ 数据集共有 ３３ 万张图像，其中拥有关节点标

注的人共有 ２５ 万个。 此外，为方便训练和测试，
ＣＯＣＯ 数据集提供了 Ｐｙｔｈｏｎ、Ｍａｔｌａｂ 和 Ｌｕａ 的 ＡＰＩ
接口，可以提供完整的图像标签数据的加载， 解析

和可视化。 数据集对于每个人体的关节点标注共有

１７ 个，分别为：鼻子、左眼、右眼、左耳、右耳、左肩

膀、右肩膀、左手肘、右手肘、左手腕、右手腕、左髋

部、右髋部、左膝盖、右膝盖、左脚踝、右脚踝。
２．１．２　 评价标准

ＣＯＣＯ 关键点检测的评价指标类似于对象检

测，即平均精确率（Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＡＰ）和平均召

回率（Ａｖｅｒａｇｅ Ｒｅｃａｌｌ，ＡＲ）及其变体，ＡＰ 表示正确识

别物体的个数占总识别物体个数的百分比，ＡＲ 表

示正确识别物体的个数占测试集中物体的总个数的

百分比。
（１）ＡＰ 与 ＡＲ 计算方式。 真实标签中含有正例

和反例，设正例中预测结果为正例的个数为 ＴＰ；正
例中预测的结果为反例的个数为 ＦＮ；反例中预测结

果为正例的个数为 ＦＰ；反例中预测结果为反例的个

数为 ＴＮ。 则 ＡＰ 和 ＡＲ 的计算方法分别为公式（４）
和公式（５）。
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Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ｔｐ
ｔｐ ＋ ｆｐ

， （４）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ｔｐ
ｔｐ ＋ ｆｎ

． （５）

　 　 ｍＡＰ （ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） 和 ｍＡＲ（ｍｅａｎ
Ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃａｌｌ）即是针对于所有类别的 ＡＰ，对应到

本文 ＣＯＣＯ 的关节点估计，ＡＰ 和 ＡＲ 针对是对单个

关节（如手腕）做平均，而 ｍＡＰ 表示对 ＣＯＣＯ 数据

集 １７ 个关节点的 ＡＰ 和 ＡＲ 再做平均。
（２）ＯＫＳ。 ＡＰ 和 ＡＲ 的核心是真实标签与预测

目标之间的相似性度量。 为此，定义了一个对象关

键点相似性（Ｏｂｊｅｃｔ Ｋｅｙｐｏｉｎｔ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ，ＯＫＳ）。
每个对象的真实关节点格式为： ［ｘ１，ｙ１，ｖ１，．．．，

ｘｋ，ｙｋ，ｖｋ］，ｘ，ｙ 分别表示关节点的横纵坐标， ｖ 是可

见标志， ｖ ＝ ０ 表示未标注点， ｖ ＝ １ 表示有标记但图

像中不可见（比如被遮挡）， ｖ ＝ ２ 表示标记且图像中

可见，实际预测时不要求预测每个关节点的可见性。
每个对象的关键点检测器必须输出关键点位置和对

象级别的置信度。 对象的预测关键点具有与实际真

值相同的形式： ［ｘ１，ｙ１，ｖ１，．．．，ｘｋ，ｙｋ，ｖｋ］。 评估时，
检测器的预测 ｖｉ 并未使用，即不需要关键点检测器

来预测每个关键点的可见性或置信度。 ＯＫＳ 定义

为公式（６）：

ＯＫＳ ＝
∑ ｉ

ｅｘｐ｛ － ｄ２
ｐ２ ／ ２Ｓ２

ｐσ２
ｉ ｝δ（ｖｐｉ ＝ １）

∑ ｉ
δ（ｖｐｉ ＝ １）

． （６）

　 　 其中， ｐ 表示在标签中某个人的 ｉｄ； ｐｉ 表示某个

人的关节点 ｉｄ； ｖｐｉ 表示这个关节点的可见性为 １；
Ｓ２
ｐ 表示这个人所占的面积大小平方根，根据标签计

算得到； σｉ 表示第 ｉ个关节点的归一化因子，这个因

子是通过对已有的数据集中所有标签计算的标准差

而得到的，反映出当前骨骼点对与整体的影响程度，
值越大，说明在整个数据集中对这个点的标注效果

越差；值越小，说明整个数据集中对这个点的标注效

果越好。
２．２　 数据集预处理

对于 ＣＯＣＯ 数据集的增强，在训练期间使用介于

１．０ 和 １．５ 之间的重缩放因子。 首先，本文使用 １．２５
的缩放因子调整图像大小；其次，对重缩放的图像进

行裁剪，以固定的其像素大小为（３５３，２５７），图像的纵

横比值为 ３５３ ／ ２５７＝１．３；最后，调整图像相应边界框的

坐标，在此期间随机对图像进行填充操作，填充大小

是图像的 ０．１～１．０ 倍，填充和边界框的 ＩＯＵ 值在［０．１，
０．３，０．５，０．７，０．９］这几个值中随机选取。

２．３　 实验环境与参数设置

（１）实验环境。 本文选用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 作为训练

框架，并配置 Ｕｂｕｎｔｕ１６．４ ＋ ｐｙｔｈｏｎ３．５ ＋ ａｎａｃｏｎｄａ３．０
＋ ｐｙｃｈａｒｍ ＋ ｖｓ２０１５ ＋ ｃｕｄａ９．０ ＋ ｃｕＤＮＮ７．０ 的训练

环境。 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 是一款开源的深度学习框架，支
持多种客户端语言下的安装和运行，具有很强的可

视化功能和多个用于高级模型开发的选项，其内置

的 Ｔｅｎｓｏｒｂｏａｒｄ 用于对网络进行可视化训练。
（２）参数设置。 编码层将空间分辨率加倍的单

层 １×１ Ｃｏｎｖ，使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 置信度分量进行归一化。
使用交叉熵损失对融合 ｏｆｆｓｅｔ＋ｈｅａｔｍａｐ 过程进行训

练，并使用 Ｌ１ 损失用于 ＰＡＦ 的训练。 使用 ＳＧＤ 优

化器，批标准化为 ２４，学习率为 ０． ０００ １，动量为

０．９５，不设置衰减权重。
３　 实验结果

（１）准确率与召回率对比分析。 为了证明本文

提出的深度学习的多人姿态估计算法能够有效地提

高关节点识别与关节点关联性能。 将本文算法与现

有的目标检测算法进行对比，对比结果见表 １。
表 １　 ｃｏｃｏ 数据集评价结果

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｃｏ ｄａｔａｓｅｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法 ＡＰ ＡＰ０．５０ ＡＰ０．７５ ＡＲ ＡＲ０．５０ ＡＲ０．７５

Ｔｏｐ－ｄｏｗｎ

ＭＡＳＫ－ＲＣＮＮ ０．６３８ ０．８４９ ０．６７５ ０．６９７ ０．９１６ ０．７４９

Ｇ－ＲＭＩ ０．６４９ ０．８５５ ０．７１３ ０．６９７ ０．８８７ ０．７５５

Ｂｏｔｔｏｍ－ｕｐ

Ｐｅｒｓｏｎｌａｂ ０．６８７ ０．８９０ ０．７５４ ０．７５４ ０．９２７ ０．８１２

ＰｉｆＰａｆ ０．７８７ ０．９５０ ０．８８７ ０．８６４ ０．９６０ ０．８５４

Ｏｕｒｓ ０．８２４ ０．９７９ ０．９２１ ０．８９３ ０．９７１ ０．８７２

　 　 本文提出的算法是一种 Ｂｏｔｔｏｍ－ｕｐ 的多人姿态

估计算法，不仅选择 Ｐｅｒｓｏｎｌａｂ、ＰｉｆＰａｆ 作为对比算

法，还选择 Ｔｏｐ－ｄｏｗｎ 的算法 ＭＡＳＫ－ＲＣＮＮ 和 Ｇ－
ＲＭＩ 进行比对。 ＭＡＳＫ－ＲＣＮＮ 和 Ｇ－ＲＭＩ 是近年来

较为热门且准确率较高的人体姿态估计算法。
表 １ 对比分析了其它 ４ 种算法和本文算法在

ＣＯＣＯ 数据集上的检测结果，本文算法在 ＣＯＣＯ 数据

集上的平均准确率为 ８２． ４％，召回率 ８９． ３％，而

Ｐｅｒｓｏｎｌａｂ 算法和 ＰｉｆＰａｆ 算法平均准确率分别为 ０．６８７
和 ０．７８７，召回率分别为 ０．７５４ 和 ０．８６４ 均低于本文算

法。 此外，本文算法对 ＯＫＳ ＝ ０．５０ 和 ＯＫＳ ＝ ０．７５ 时，
也分别计算了准确率与召回率，均高于其他 ４ 种。 由

于准确率和召回率越高，表明漏检和误检的关节点越

少，证明本文提出的人体姿态估计算法能有效提高关

节点检测与关联性能。 （下转第 １４６ 页）

０４１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　


