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基于改进自顶向下的行人运动预测方法
王淑青,刘逸凡

(湖北工业大学电气与电子工程学院,湖北 武汉４３００６８)

[摘　要]针对传统的在复杂环境中多人姿态检测的自顶向下算法存在依赖人体框检测而导致的单人姿态检测错

误的现象,提出一种基于改进的自顶向下的多人姿态检测并应用于行人运动预测的方法.该算法通过处理空间变

换网络、单人姿势检测、反空间变换网络处理后的图像提取人体的骨点和姿势,经光流处理和长短期记忆神经网络

的训练,预测行人接下来的动作.所述算法与６种经典多人姿态检测算法对比分析,实验结果表明:该方法得到的

多人姿态检测图像准确,无冗杂人体框,无冗杂骨点,无骨骼交叉情况,行人运动预测效果良好.
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　　行人检测技术广泛应用于先进辅助驾驶领域,
在该领域中,行人检测往往在环境条件好,行人之间

没有重合的情况下检测效果明显,对复数情况下的

行人检测一直以来是重要的研究内容[１],本文提出

了一种基于改进后的自顶向下法的多人姿势检测的

算法并应用于一种实时的人体运动的预测.
识别图片中的单人姿态检测要比多人姿态检测

容易得多[２],而且识别图片中的行人姿态要比识别

复杂环境中的人体姿态容易[３Ｇ４].目前有两种主流

的 多 人 姿 态 检 测 方 法:自 顶 向 下 法 (TwoＧstep
framework)[５Ｇ７]和自底向上法 (PartＧbasedframeＧ
work)[７Ｇ８],自顶向下法是先检测环境中的每一个人

体检测框,然后独立地去检测每一个人体边界的姿

态,但这种方法极度依赖于姿态检测准确度,并且由

于冗余的检测框也可能重复估计单人的边界框;自
顶向上法则是首先检测出环境中的所有肢体节点,
然后进行拼接得到多人的骨架,但由于这种方法取

决于人的肢体节点,在两人离得非常近时容易出现

错误连接.
为了克服这些错误,Toshev等人提出的 DeepＧ

Pose[９]、W．Ouyang等人提出的基于深度神经网

络[１０]以及 A．Jain等提出的基于卷积神经网络的人

体识别算法可以简单地检测人体姿势[２Ｇ１１],J．Dong
等人还同时考虑了人体解析与姿势检测[１２],但上述

算法极易出现错误的边界框,而且冗余的边界框会

产生冗余的姿态,但在定位和认知方面的小误差是

不可避免的,这些误差会导致姿态检查的错误,尤其

是仅依赖于人体检测结果的方法,不能满足当下辅

助驾驶系统的要求.X．Chen等人针对行人被遮挡

的情况提出一种将行人看作不同身体部位组合的模

型[７].G．Gkioxari等人使用 KＧposelets检测行人

并预测行人姿势的位置,计算所有姿势的加权平均

值来预测最终姿势定位[５].L．Pishchulin等人提出

先检测行人所有身体部件,再利用深度学习依次分

割各个部件,通过积分线性编程对这些部件进行标

记和组装[１１Ｇ１３].E．Insafutdinov等人提出一种基于

ResNet的更强行人身体部位检测方法和更好的增

量优化策略[６Ｇ８],但只适用于较小的局部范围,应用

性不强.
本文研究一种基于改进自顶向下法的多人姿势

检测并应用于行人姿势预测方法.首先,将输入的

视频提取一帧图片做人体边界检测处理得到不准确

的人体边界框;然后,利用改进后的自顶向下法提取

精确的骨点、人体边界框以及人体姿势;最后采用光

流处理后经长短期记忆神经网络训练出０．５s之后

的行人运动姿势.

１　自顶向下法

Zhang等[１４]提出的自顶向下法又称 两 步 法

(TwoＧstepframework),第一步,对目标人体的多

个关节点进行检测,利用一个新的梯形仿射不变量,
推导出相关的平行四边形具有这种仿射不变量.第



二步,将第一步得到的结果作为迭代过程的初始值,
利用高斯—牛顿法对初始值进行修正,通过深度估

计产生的７个误差函数和４个特征点的共平面性,
建立了误差矩阵.

两步法改进了线性法对噪声的敏感程度、给出

了第二步迭代的一个较好的初值并且该算法对每一

帧图像分别进行处理,从而使图像的精度达到了预

期的水平,消除了计算误差的相关性.

１．１　姿势识别

基于自顶向下法的行人姿势识别质量取决于人

体边界框判定的精确程度,为保证姿势识别在计算

高精确的人体边界判定框的同时具有高质量的姿势

定位,本文采用一种基于双空间网络变换并单人姿

势识别的改进自顶向下法来提高人体边界判定框的

精度与姿势定位的质量.

１．１．１　人体边界判定框预处理　人体边界判定框

是姿势识别的基石,是决定姿势识别质量的一个重

要因素.在一定范围内,人体边界判定框越小,人体

定位就越精确,但是,现有的算法为了避免人体关节

的丢失,对判定框的计算都比较保守.为了减小人

体边界判定框大小的同时也能保留易丢失的人体关

节,本文采用Liu等[１５]提出的基于回归法的判定物

体的类别和位置,其计算过程为:
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其中:d＝ dcx,dcy,dw,dh( ) 表示先验框的位置,其
对应边界框的位置用b表示;(cx ,cy)表示边界框

的中心坐标;w,h 分别表示边界框的宽与高;l表

示边界框的预测值,其中:
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１．１．２　双空间网络变换并单人姿势识别　前文中

使用的回归法以及现有的人体边界判定框算法中,
为了提高判定框的准确率,过多地增加了判定框的

数量,造成了大量冗杂的判定框的产生.空间网络

变换(STN)可以通过变换输入的图片,降低受到数

据在空间上多样性的影响,来提高卷积网络模型的

分类准确率,而不是通过改变网络结构.为了避免

人体边界判定框普遍存在的冗杂问题,本文采用双

空间网络变换并单人姿势识别(SPPE)的自顶向下

法来过滤冗杂问题,其计算过程为:
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为空间变换网络前的人体边界判定框

的坐标;x
y
æ

è
ç

ö

ø
÷ 为空间变换网络后的人体边界判定框

的坐标;(θ１,θ２,θ３)均为二维空间的向量.
单人姿势检测的算法有很多,常用的有 CNN、

DeepPose、OpenPose.本 文 采 用 精 确 度 较 高 的

CNN 单人姿势检测[１６],对每一个高质量人体区域

框
xi

yi

æ

è
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÷ 采用 CNN 单人姿势检测得到有冗杂的骨

点置信度E,置信度越高,则越有可能是正确的人体

骨点,其计算过程为:
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其中:dj１、dj２分别为两个骨点的位置;Lc为两骨点

组成的线段,pu( ) ＝ １－u( )dj１＋udj２ 为两个骨点

dj１、dj２之间的插值.
为了避免精确度较高的CNN 单人姿势检测算

法以及现有的单人检测算法存在的冗杂骨点数量过

多的问题,本文对冗杂骨点进行第二步置信处理:选
取最大置信度的骨点Emax作为参考,定义η为标准

的阈值,对其消除离得比较近且相似的的骨点(dj１、

dj２),则:

E di,dj( ) ＝
１,若d di,dj( ) ＞η
０,若d di,dj( ) ≤η{

若E di,dj( ) 输出为１,则表示骨点di 是冗杂

的,应被消除;若E di,dj( ) 输出为０,则表示骨点

dj 是冗杂的,应被消除.
在单人姿势识别之后,得到的姿势被映射到空

间网络变换之后的图像
x
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别估计的人体姿态应重新映射回原始图像坐标,即
进行第二次空间网络变换,同时第二次空间网络变

换解除变换γi ,并基于γi 生成网络,计算过程为:
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÷ 为原图坐标中的高质量人体边界判定

框,并且

[γ１γ２]＝ [θ１θ２]－１

γ３ ＝ －１×[γ１γ２]θ３

其中,[θ１θ２]的计算方法为:
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θ３ 的计算方法为:
∂J(W,b)

∂θ３
＝

∂J(W,b)
∂γ３

×
∂γ３

∂θ３

１．２　光流处理

光流检测用来描述相对于观察者的运动所造成

的观测目标、表面或边缘的运动[１７].用本文所述方

法对原视频连续５帧(当前帧与前４帧)分别进行处

理,得到的高精度的骨点di以及高质量的人体边界

判定框
xi
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ø
÷ ,i＝１,２,３,４,５.

本文对这５张图片进行光流处理,得到各个骨

点的位移向量εd( ) ,计算过程为:
ε(d)＝ε(dx,dy)＝

∑
ux＋wx

x＝ux－wx
∑

uy＋wy

y＝uy＋wy

􀅰(I(x,y)－J(x＋dx,y＋dy))２

v＝u＋d ＝ [ux ＋dxuy ＋dy]T

其中v 为该骨点在下一帧的新位置,u 表示该骨点

所在的位置.
由于LSTM 神经网络适合于处理和预测时间

序列中间隔和延迟非常长的重要事件[１８],本文将上

述五个连续帧E di( ) 以及光流处理后的骨点位移

偏移量εd( ) 传输到长短期记忆神经网络(LSTM)
进行训练模型,每进行６次训练即每３０帧中提前

０．５s生成一次骨骼框图Ef,所述Ef即为实时的行

人运动预测框架(图１).
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图１　算法流程图

２　实验结果与分析

２．１　仿真平台

所有对比方法以及本文方法均基于 Ubuntu
１６．０４LTS操作系统,依赖环境 Python３．６．５、PyＧ
torch０．４．１以及 OpenCV３．４．４,所用计算机处理器

为Intel(R)Corei７Ｇ７７００HQ (２．８０GHz,６４bit),内
存为 ８GB.将 本 文 算 法 与 Iqbal等[１９]、DeeperＧ
Cut[８]、Levinkov 等[２０]、Insafutdinov 等[６]、Cao
等[２１]、Newell等[２２]提出的方法基于 MPII多人数据

集[２３]进行对比分析.本文算法取值η＝９０％.

２．２　结果分析

MPII多人数据集由３８４４个训练组和１７５８个

测试组组成,这些测试组中既有遮挡的人,也有重叠

的人.此外,它还包含超过２８０００个单人姿势估计

训练样本.本文使用单人数据集中的所有训练数

据、多人数据集中的９０％用来确定单人姿势检测的

调整,剩下１０％用于验证.
采用 MPII多人数据集[２３]所提供的精度计算公

式,计算方法为:

mAP＝
１
QR ∑

q∈QR
AP(q)

其中:AP(AveragePrecision)为平均精确度;mAP
值(MeanAveragePrecision)为平均 AP值,是判断

行人识别精度质量情况,该评价模型的图像质量值

区间为[０,１００],值越大,表示人体姿势检测质量

越好.
在 MPII多人数据集上测试了本文方法.表１

给出了完整数据集的定量结果.本文所述方法在识

别手腕、肘部、脚踝和膝盖等不同关节方面的平均准

确度 达 到 ７２ mAP,比 之 前 的 最 新 结 果 高 出

３．３mAP.手腕的最终精度为７６．３mAP,膝盖的最

终精度为７９．８mAP,本文所述方法在整体人体检测

中进一步实现 ８２．０ mAP,比目前最佳结果高出

４．５mAP.结果表明,该方法能准确预测多人图像中

的姿态(表１),其中加黑数值表示当前最大值,结果

可以发现,在大多数多人姿势检测中,本文方法优于

其他方法,即本文方法能获得更精确的人体姿势.
本测试部分结果如图２所示.

为了验证双空间网络变换并单人姿势识别的重

要性,进行了两个对照实验.第一个实验中,从方法

中移除了双空间网络变换并单人姿势识别.第二个

实验中,只移除了单人姿势识别步骤,保持了双空间

网络变换.这两个结果对照见表２.在移除了单人

姿势识别步骤的实验中,可以观察到多人姿势检测

性能下降,证明了带有单人姿势识别的双空间网络

变换很大程度使空间网络变换提取高质量的单人姿

势,以最大限度地减少总冗杂.
如图３所示,笔者对步行动作进行了０．５s的预

测,可以证明本方法预测行走动作效果较好.
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表１　７种方法的质量评价

Iqbal DeeperCut Levinkov Insafutdinov Cao Newell Proposed

Head ５８．４ ７８．４ ８９．８ ８８．８ ９１．２ ９２．１ ９１．３
Shoulder ５３．９ ７２．５ ８５．２ ８７．０ ８７．６ ８９．３ ９０．４
Elbow ４４．５ ６０．２ ７１．８ ７５．９ ７７．７ ７８．９ ８３．９
Wrist ３５．０ ５１．０ ５９．６ ６４．９ ６６．８ ６９．８ ７６．３
Hip ４２．２ ５７．２ ７１．１ ７４．２ ７５．４ ７６．２ ８０．２
Knee ３６．７ ５２．０ ６３．０ ６８．８ ６８．９ ７１．６ ７９．８
Ankle ３１．１ ４５．４ ５３．５ ６０．５ ６１．７ ６４．７ ７２．３
Total ４３．１ ５９．５ ７０．６ ７４．３ ７５．６ ７７．５ ８２．０

图２　部分测试结果

表２　对照实验结果

Full
Proposed

Without
SPEE

WithoutDouble
STNandSPEE

Full
Proposed

Without
SPEE

WithoutDouble
STNandSPEE

Head ９１．３ ８９．０ ８９．０ Hip ８０．２ ７７．８ ７７．１
Shoulder ９０．４ ８８．０ ８６．９ Knee ７９．８ ７４．０ ７３．３
Elbow ８３．９ ８３．４ ８２．８ Ankle ７２．３ ６５．８ ６５．０
Wrist ７６．３ ７４．７ ７３．５ Total ８２．０ ７９．１ ７８．２

图３　０．５s后动作预测结果

３　结论

提出了一种基于改进自顶向下法多人姿态检测

的行人运动预测方法,将对输入的视频提取一帧图

片做人体边界检测处理得到不准确的人体边界框,
利用改进后的自顶向下法提取精确的骨点、人体边

界框以及人体姿势,采用光流处理后经长短期记忆

神经网络训练出０．５s之后的行人运动姿势.实验

验证结果表明本文方法对多人姿态检测的精度准

确,并且实现了对行走动作的预测.
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APedestrianMotionPredictionMethodBasedon
ImprovedTwoＧstepFramework

WANGShuqing,LIUYifan
(SchoolofElectricalandElectronicEngin．,HubeiUniv．ofTech．,Wuhan４３００６８,China)

Abstract:AimingattheproblemthattraditionaltwoＧstepframeworkalgorithmofmultiＧpersonposture
detectionincomplexenvironmentreliesonhumanframedetection,thispaperproposesanimprovedtwoＧ
stepframeworkalgorithmofmultiＧpersonposturedetectionmethodandappliesittopedestrianmotion
prediction．ThealgorithmextractshumanbonesandposturesfromimagesprocessedbyspatialtransformaＧ
tionnetwork,singleＧpersonposturedetectionandantiＧspatialtransformationnetwork,andpredictspedesＧ
trian’snextactionsthroughopticalflowprocessingandtrainingoflongshortＧterm memorynetwork．
ComparedwithsixclassicalmultiＧpersonposturedetectionalgorithms,theexperimentalresultsshowthat
themultiＧpersonposturedetectionimageobtainedbythismethodisaccurate,withoutredundanthuman
frame,noredundantbonepoints,noskeletoncrossover,andthepedestrianmotionpredictioneffectbeＧ
haveswell．
Keywords:twoＧstepframework;Spatialtransformationnetwork;singlepersonposturedetection;optical
flow
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