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摘 要:当前,许多学校体质测试项目中的仰卧起坐测试仍需通过手动计数,这不仅耗费人力,而且效率较低。为了促进体质

健身的智能化发展,提出了一种基于人体姿态估计模型Fast-OpenPose和支持向量机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)融合实

现的仰卧起坐行为计数方法。通过OpenPose检测出仰卧起坐连续视频流中人体关键点的位置信息,再用SVM 对获取到的

每一帧人体关键点的坐标数据进行动作特征分类。鉴于原 OpenPose网络复杂度高、模型参数量大、检测耗时长的缺陷,用

FasterNet对其主干特征提取部分进行轻量化改进,并在预测分支中优化更为高效的单分支网络结构和卷积类型,最后引入空

间注意力(spatial
 

group-wise
 

enhance,
 

SGE)来弥补精度损失。在CoCo2017数据集的基础上,额外扩充1
 

000张仰卧起坐场

景的图片数据进行模型训练,实验结果表明,改进后的Fast-OpenPose在损失部分精度但不影响仰卧起坐姿态估计的情况下,
模型参数量缩减近80%,关键点检测速度提升110%。与同系列其他改进模型相比,在保持相近平均精度均值(mAP)的同

时,更具有轻量化与速度优势。
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Abstract:
  

At
 

present,
 

the
 

sit-up
 

test
 

in
 

many
 

school
 

physical
 

fitness
 

test
 

projects
 

still
 

needs
 

to
 

be
 

manually
 

counted,
 

which
 

not
 

only
 

consumes
 

manpower,
 

but
 

also
 

is
 

inefficient.
 

In
 

order
 

to
 

promote
 

the
 

intelligent
 

development
 

of
 

physical
 

fitness,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

for
 

counting
 

sit-up
 

behavior
 

based
 

on
 

a
 

fusion
 

implementation
 

of
 

the
 

Fast-OpenPose
 

human
 

posture
 

estimation
 

model
 

and
 

support
 

vector
 

machine
 

(SVM).
 

The
 

position
 

information
 

of
 

the
 

key
 

points
 

of
 

the
 

human
 

body
 

in
 

the
 

continuous
 

video
 

stream
 

of
 

sit-ups
 

is
 

detected
 

by
 

OpenPose,
 

and
 

the
 

SVM
 

is
 

used
 

to
 

classify
 

the
 

motion
 

features
 

of
 

the
 

coordinate
 

data
 

of
 

each
 

frame
 

of
 

the
 

key
 

points
 

of
 

the
 

human
 

body.
 

In
 

view
 

of
 

the
 

shortcomings
 

of
 

the
 

original
 

OpenPose
 

network,
 

such
 

as
 

high
 

complexity,
 

large
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

and
 

long
 

detection
 

time,
 

this
 

paper
 

uses
 

FasterNet
 

to
 

lightweightly
 

improve
 

its
 

main
 

feature
 

extraction
 

part,
 

and
 

optimizes
 

the
 

more
 

efficient
 

single
 

branch
 

network
 

structure
 

and
 

convolution
 

type
 

in
 

the
 

prediction
 

branch.
 

Finally,
 

spatial
 

group-wise
 

enhance
 

(SGE)
 

is
 

introduced
 

to
 

make
 

up
 

for
 

the
 

loss
 

of
 

accuracy.
 

Based
 

on
 

the
 

CoCo2017
 

dataset,
 

an
 

additional
 

1
 

000
 

image
 

data
 

of
 

sit-up
 

scene
 

are
 

expanded
 

for
 

model
 

training,
 

and
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

Fast-OpenPose
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

by
 

nearly
 

80%
 

and
 

improves
 

the
 

speed
 

of
 

keypoint
 

detection
 

by
 

110%,
 

while
 

losing
 

part
 

of
 

the
 

accuracy
 

but
 

not
 

affecting
 

the
 

sit-up
 

pose
 

estimation.
 

Compared
 

with
 

other
 

improved
 

models
 

in
 

the
 

same
 

series,
 

it
 

has
 

more
 

lightweight
 

and
 

speed
 

advantages
 

while
 

maintaining
 

similar
 

mAP
 

values.
Keywords:OpenPose;

 

FasterNet;
 

SGE
 

spatial
 

attention;
 

posture
 

estimation;
 

sit-up
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0 引 言

科技的发展推动了生活中运动健身方式以及质量的

升级。近些年,为了重视学生的体质提升,教育部开始强

调学生体质健康,同时,国家体育总局也增加了对健身场

地和设施的资金支持。此外,一些先进的人工智能技术已

经开始在体育运动中得到应用。体质测试作为大学生每年

的必修科目,旧式的人工计数和传感器辅助测试的弊端日

益凸显,其智能化的升级趋势越发迫切。从传统的人工计

时和计数,到使用电子传感器辅助测量,再到基于计算机视

觉技术的智能化测试方式,这些都预示着一个全新的趋势。
人体姿态估计又称人体关键点检测[1]

 

,是计算机视觉

领域的一个基础且具有挑战性的任务,旨在从图像或视频

中准确地提取出人体的关键点位置,以还原人体的姿势。
这些关键点包含了头部、肩膀、手肘、手腕、髋部、膝盖和脚

踝等关键位置。人体关键点检测对于描述人体姿态、检测

人体行为等至关重要。近年来,随着深度学习和卷积神经

网络的不断发展,人体姿态估计在运动分析、智能交互、医
疗康复、虚拟现实等领域有着广泛应用,但在体育测试和

健身领域的应用案例却显得少之又少。本文将探索结合

人体姿态估计技术和数据特征分类技术,共同实现体质测

试中仰卧起坐项目的测试功能。
人体姿态估计不同于目标检测[2]

 

,目标检测只能检测

出人这个主体及其在图像中的大致位置,而姿态估计可以

得到人体多个骨骼关节点的具体空间信息,更有利于对人

行为动作的精确分类。姿态估计有传统方法和深度学习

方法之分,深度学习方法克服了传统方法的局限性,在准

确性和效率方面都取得了大幅提升;姿态估计也有二维和

三维之分,三维对摄像头等传感器硬件有较高要求,二维

虽不如三维那样具有丰富的空间深度信息,但它的优势在

于计算量小、速度更快;姿态估计还有单人和多人之分,多
人姿态估计能处理多人场景,应用更加广泛,但计算速度

也相对较慢,更具挑战性。

图2 方案流程

Fig.2 Program
 

flow

由于多人姿态估计比单人姿态估计具备更强的泛化

能力和通用性,因此本文采用的是OpenPose模型[3]
 

,是目

前最流行的二维多人姿态估计方法之一。使用的自底向

上结构不同于AlphaPose[4]
 

的自顶向下结构,自底向上结

构先检测图像中人体部位,然后根据部位之间的连接关系

来估计人体关键点的位置。二者虽准确性差距不大,但

OpenPose的可定制性和实时性更好。近年来,不少学者

花费精力投入在 OpenPose各个不同场景的应用研究以

及模型本身的改进方法上。Sandler等[5]
 

提出基于深度可

分离卷积(depthwise
 

separable
 

convolution,
 

DSC)的轻量

级神经网络模型,在损失一定精度的情况下,大幅度压缩

模型大小。肖文福等[6]
 

、伏娜娜等[7]
 

用深度可分离卷积结

构优化OpenPose的主干网络,降低了卷积计算量和模型

参数量,提升了模型在嵌入式设备和移动端上的运行速

率。李一凡等[8]
 

用 ResNet18网络替换底层特征提取部

分,引入二阶项融合的残差网络提取特征图,使得改进后

模型的检测精度和速度均有小幅提升。上述学者都较好

的兼顾了模型的轻量化程度和检测精度,但模型的改进均

基于特定的背景,应用场景单一,并不具备通用性。

1 方法概述

选取OpenPose基准模型属于2D多人姿态估计中自

底向上方法的一种,分类如图1所示。本文将汲取文

献[5-8]的改进思路,结合本领域最新的研究成果和自己

的结构创新,对原模型的性能进行优化,并针对体育测试

的应用背景,增加特定的数据集,提升模型的适应能力。

图1 人体姿态估计分类

Fig.1 Classification
 

of
 

human
 

posture
 

estimation

为了解决现实问题,本文顺应时代发展需求,研究了一

种结合改进OpenPose人体姿态估计与支持向量机(support
 

vector
 

machine,SVM)[9]
 

多特征融合实现的仰卧起坐行为计

数方法。该方案是先将视频转换成单帧图片,通过Open-
Pose模型一阶网络进行人体特征提取,二阶网络进行人体

关键点的预测;得到关键点的位置信息后,利用SVM分类

器做坐起(up)和平躺(down)两种姿态的二分类;接着,使用

自定义的动作标准化检测模块判断有无违规动作,该模块

可以通过骨骼关键点之间的坐标信息检测出学生有无双手

抱头、有无双腿屈膝,并能在受测人员站起来时停止检测并

输出运动个数。方案流程如图2所示。
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2 算法原理

2.1 原OpenPose基准模型

OpenPose是由美国卡内基梅隆大学研发的高性能开

源人体姿态估计检测器,在COCO、MPI等数据集上表现优

秀,是人体姿态估计领域的里程碑之作。利用深度卷积神

经网络(deep
 

neural
 

network,DNN)的自底向上架构,通过

多个网络模块实现单图多人物姿态估计。模型可分解成主

干特征提取网络、姿态预测与部分关联分支两大结构。整

体流程可概括为3大步骤:首先输入单张RGB图像或视频

流,利用主干网络VGG-19的前10层提取底层特征信息;
然后,得到特征图F将进入到关键点预测阶段,该阶段有两

大分支机构,热力图预测分支预测关键点的二维坐标和置

信度分数,部分亲和力分支预测身体不同部位的连接关系;
最后,综合关键点的置信度分数和不同关键点的亲和力大

小输出人体骨架信息。模型网络结构如图3所示。

图3 OpenPose网络结构

Fig.3 OpenPose
 

network
 

structure

  由图3可知,特征图F不仅作为第1阶段分支1和分

支2的输入,也和第1阶段的一组输出共同作为后续5个

阶段的输入,这样的好处是多特征复用使得预测结果更加

精确。关键点预测的多个阶段由上下两大分支结构组成,
有置信度预测分支(confidence

 

map
 

for
 

parts,
  

CMPs)和
亲和域关联分支

 

(part
 

affinity
 

fields,
  

PAFs)
 [3]

 

。上分支

的输出S1 作为置信度映射,用于表征关键点的热力图位

置;下分支的输出L1 为关联向量场,用于构造肢体向量场

并将同一人体的高置信度关键点进行连接。不同阶段的

关键点置信度与亲和力关系如下:

Sn =ρn(F,Sn-1,Ln-1),∀n≥2 (1)

Ln =ϕn(F,Sn-1,Ln-1),∀n≥2 (2)
式中:ρn 和φn 表示第n轮神经网络迭代的中间结果,与上

一阶段的输出和特征图F相关连。
模型训练时,在每个阶段结束之后都要计算CPMs的

损失函数fS 和PAFs的损失函数fL,各阶段的结果将作

为中间监督Loss储存,以防止梯度消失出现。最后,累加

所有阶段的Loss作为总Loss计算梯度。随着阶段数目

增加,网络训练加深,模型逐渐收敛,输出的预测图也愈发

精确。损失函数fS 和fL 的计算公式如下:

fn
s =∑

J

j=1
∑

P
W(P)·‖Sn

j(P)-S*
j (P)‖2

2 (3)

fn
L =∑

C

c=1
∑

P
W(P)·‖Ln

c(P)-L*
c (P)‖2

2 (4)

式中:W(p)表示关键点在p 区域的权重,当位置p 被成

功标注时W(p)=1,否则为0;Sj 和Lc 表示关键点置信

度和亲和力的预测值,S*
j 和L*

c 表示真实值。

2.2 改进OpenPose模型
距OpenPose模型的发布已过去多时,近些年轻量神

经网络(如 MobileNet、ShuffleNet和GhostNet等)被学者

广泛关注,并取得了丰富成果。科研人员和企业为了减少

昂贵的计算设备开支,越来越倾向于低成本的轻量神经网

络应用研究。而原 OpenPose模型已经不能满足未来社

会对它的实时性要求,考虑到仰卧起坐姿态估计有部署到

算力有限的移动端设备的可能性,针对原模型存在网络结

构复杂、计算量大、检测费时的缺陷,结合最新的快速神经

网络、卷积结构和注意力机制,提出了一种改进的轻量化

OpenPose姿态估计的方法。改进后的网络结构如图4
所示。

由图3和4可知,与原模型网络结构相比较,升级之

处有4方面。1)优化主干网络,将过时的VGG-19卷积神

经网络架构替换成FasterNet的新型网络架构;2)优化预

测分支结构,将阶段1~6的双分支结构优化成前半部分

单分支,后半部分双分支的结构形式,可使预测网络共享

部分卷积运算成果而提升预测效率;3)替换阶段2~6公

共分支的卷积类型,并重新设计卷积块内部的残差连接;

4)在阶段0之后引入空间注意力机制(spatial
 

group-wi-
seenhance,SGE),赋予人体关键空间区域以更高权重,增
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图4 改进OpenPose网络结构

Fig.4 Improved
 

OpenPose
 

network
 

structure

强模型对人体关键区域的特征提取与表示。

1)优化主干网络

VGGNet[10]
 

系列模型早在2014年就由牛津大学团队

研发成功并开源,本文OpenPose特征提取网络选用的是

VGG-19。它结构简单规整、特征表达能力强,这使得它在

当时的图像分类比赛中取得了很好的成绩。但 VGG-19
采用了过多的卷积层和全连接层堆叠,网络层数过深导致

网络参数量巨大、模型训练和推理成本过高,与新网络相

比已经失去了它的优势。将原VGG-19底层特征提取网

络更替为FasterNet[11]
 

快速神经网络。

  FasterNet是一 种 基 于 新 卷 积 操 作 的 高 效 神 经 网

络,包括部分卷积(partial
 

convolution,
 

PConv)和 点 卷

积(pointwise
 

convolution,
 

PWConv)。PConv的设计思

路是利用特征图中的冗余,只在部分输入通道上进行

常规卷积,而不影 响 其 他 通 道。用 PConv和 PWConv
替代传统卷积设计出的FasterNet网络,可以减少计算

量和内存访问,降低网络延迟。这使得它在图像分类

和检测任务上超越 MobileNetV2、ShuffleNetV2等轻量

化主干网络,达到更高的准确率和运行速度。结构如

图5所示。

图5 FasterNet模块结构

Fig.5 FasterNet
 

module
 

structure

  FasterNet有4个阶段,每个阶段前有一个嵌入层或

合并层,各阶段由若干个FasterNet块组成,最后通过全

局池化层和全连接层进行分类。块内部是PConv
 

+PW-
Conv的倒残差结构,输入特征图分为两部分,一部分经过

一个PConv层和两个1×1卷积层,另一部分不变。两部

分特征图再经过一个元素级别的加法操作,得到PConv
块的输出。

2)优化预测分支和卷积结构

为了生成人体关键点的置信度热力图和亲和域向量

场,预测阶段从主干网络中获取特征,并与前一阶段输出

的关键点热图和亲和域估计连接起来。双分支预测的网

络结构,增加了模型的计算量,极大的影响了模型推理速

度。受周意乔等[12]
 

、马子健等[13]
 

的启发,决定在热力图和

向量场两分支之间共享大部分计算,在关键点估计和骨架

关联时使用单个预测分支,共享预测分支上除最后两层之

外的所有卷积层。优化后的单分支结构,可见图4中阶段

1~6。
考虑到预测阶段上有过多的7×7卷积,而大卷积核

—511—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

带来更大的感受野的情况下,也会导致更高的计算开销。
所以,将7×7大小的卷积替换为具有相同感受野的卷积

块,以捕获长程空间依赖性并降低网络复杂度。经过系列

实验,将多个 DSC层堆叠在一起,每个层都会增加感受

野。通过多层串联与添加残差连接,网络的底层神经元就

能够感知到上层信息,从而达到扩大感受野的效果。同

时,使用深度可分离卷积代替传统卷积的另一个优势是它

通过深度卷积(depthwise
 

Conv,
 

DWConv)和PWConv两

步骤达到减少参数数量和计算复杂度的效果。优化后卷

积结构如图6所示。

图6 卷积块结构

Fig.6 Convolutional
 

block
 

structure

3)引入空间注意力模块

在网络模型的轻量化改进过程中,不可避免地会带来

性能瓶颈受限、准确率下降、泛化能力降低等问题。因此,
引入SGE[14]

 

提高模型对局部重要信息的感知能力以增强

模型性能。经FasterNet主干网络生成的对象特征,通常

以分组形式分布在每个层的特征向量中,用以表征不同语

义实体。然而,像人体骨骼关键点这类子特征的提取会受

到相似背景的噪声干扰,导致识别出错和定位偏差。SGE
注意力可以利用全局特征与局部特征间的相似性,建模人

体关键点之间的依赖关系;还可以调整每个子特征的重要

性,为每个特征组的不同空间位置生成注意力因子,提升

关键区域的特征表达并抑制噪声。并且,该空间注意力增

强模块几乎不增加额外参数和计算成本,与模型改进初衷

不谋而合。

图7 SGE注意力模块

Fig.7 SGE
 

attention
 

module

SGE注意力模块的创新性在于空间分组增强。它的

核心思想是将输入特征图分为多个组,每一组视为表示一

个语义特征;对每个组内每个空间位置,根据其特征与组

统计特征的相似度,生成注意力权重,按权重增强语义特

征的空间分布,并抑制不相关区域响应。SGE原理如图7
所示,具体步骤如下:1)输入特征图,按通道数均分为多

组,每一组并行进行操作;2)对每组求全局平均池化,得到

统计向量g;3)向量g 与组内特征图xi 的每个位置元素

做点积,得到相似度c;4)对相似度c进行标准化处理及

[0,1]的权重映射,得到规范化权重a;5)权重a 经过Sig-
moid激活后,再与特征图xi做点积得到增强后的输出特

征图yi。统计向量的公式为:

g =Fgp(x)=
1
m∑

m

i=1
xi (5)

式中:Fgp(x)为空间平均函数;xi 为组空间局部特征向

量;m 为像素的数目。

3 实验与分析

3.1 实验准备

1)实验数据

用于训练人体姿态估计模型的数据集有多种,包括

LSP、FLIC等单人数据集和COCO、MPII等多人数据集。
不同数据集来自不同的复杂场景,包含的样本数量和关键

点个数也各有不同。选取最为主流的COCO2017作为本

文算法的人体关键点训练数据集。原本用于微软的姿态

估计比赛,拥有超10万张的标注数据,包含身体的17个

骨架关键点,OpenPose又增添一个颈部关键点后共计18
个。关键点分布如图8所示。这里将COCO中无关的复

杂场景剔除后,并额外增加了2
 

000张自制的仰卧起坐人

体姿态数据集,以提升特定应用场景中模型的适应能力和

泛化性能。最后,统一修改输入尺寸为368×368,并将融

合后的数据划分出训练集64
 

115张、验证集5
 

288张、测
试集21

 

600张。

图8 人体关键点分布

Fig.8 Distribution
 

of
 

human
 

body
 

key
 

points

2)实验环境

CPU为InterR
 

Core
 

i7-13790F,显卡为NVIDIA
 

Ge-
force

 

RTXTM4070TI,显存12
 

GB,运行内存24
 

GB,操作系
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统为 Win10,编译器为Pycharm,编程语言为Python3.9,
软 件 环 境 为 CUDA11.0 和 Cudnn8.0,还 包 括

OpenCV4.5.3视觉库和TensorFlow2.4.0深度学习加速

框架。

3)参数设置与模型训练

模型训练时优化器采用随机梯 度 下 降(stochastic
 

gradient
 

descent,
 

SGD)来迭代调整模型参数,帮助模型快

速收敛,它的初始学习率为0.01,动量为0.9,权重衰减率

为5×10-5,批大小(batch
 

size)设为16,轮数(epoch)设
为300。

训练过程中模型的状态如图9所示。可以看出,随着

迭代次数的增加,训练集和验证集的总损失函数值曲线逐

步收敛。在达到250轮之后训练损失值与验证损失值无

限接近,且趋于平缓地稳定在了0.1以下,说明了模型训

练效果较好。

图9 训练与验证损失曲线

Fig.9 Training
 

and
 

verification
 

loss
 

curve

3.2 改进算法性能评估
人体关键点检测涉及将预测的关键点与真实值进行

一一对应。然而,由于姿态的多样性,确保准确的对应关

系是较为困难的。其次,算法无法追溯预测关键点与真实

值之间的先前对应关系。这使得难以确定先前某个预测

结果是否存在误检或漏检,从而影响算法的全面评估。因

此需要采用一种更适合且复杂的人体关键点的度量指标,
即 人 体 关 键 点 相 似 度 (object

 

keypoint
 

similarity,
 

OKS)[15]
 

。是一种用于衡量预测的关键点与真实关键点

之间的准确性的度量标准,取值在0~1之间,越接近1表

示预测的关键点位置越准确。计算方式通常涉及计算加

权欧氏距离,以考虑关键点之间的空间关系,表达式如下:

OKS =
∑iexp-

d2
i

2s2k2
i  δ(vi>0)

∑iδ(vi>0)
(6)

式中:i为关键点号码;d 为预测关键点位置与真实位置的

欧氏距离;s为人体在整张图像的尺度因子;k 为衰减常

数;δ为冲激函数;vi>0表示第i个关键点可见。
由于身体有多个关键点,很难将每一个关键点相似度

单独衡量统计。为了更直观展示整体的检测精度,借鉴

YOLO-pose的性能评估方式,用平均精度(average
 

preci-
sion,

 

AP)体现人体关键点的匹配效果,包括了平均精度

均值(mAP)、AP@0.5和AP@0.75。其中,mAP代表所

有关键点的平均匹配精度,AP@0.5代表 OKS阈值为

0.5时的匹配精度,AP@0.75代表 OKS阈值为0.75时

的匹配精度。又为了展现本文改进模型的轻量化程度,增
加参数量(parameters)和每秒帧数作为模型复杂度和运

行速度的评价标准。为验证本文算法的改进效果,将其与

其他优化算法进行比较实验,结果如表1所示。

表1 不同模型的性能比较

Table
 

1 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models

模型 Network mAP/% AP@0.5/% AP@0.75/% Parameters/(×106) 帧率/fps
OpenPose VGG-19 64.3 85.9 71.5 143 15
PersonLab ResNet-152 66.1 87.0 72.6 68.7 14
HRNet HRNet-W48 65.4 86.8 70.4 63.6 17

Lightweight
 

OpenPose MobileNetv1 61.2 82.8 67.9 47 26
Fast-OpenPose(本文) FasterNet 61.7 83.3 68.5 28 32

  表1对比了 OpenPose的原模型、PersonLab和 HR-
Net主流模型、OpenPose的轻量化代表性模型、以及本文

的Fast-OpenPose模型在 mAP、AP@0.5和 AP@0.75
的精度指标和Parameters与FPS的轻量化指标上的性

能差异。分析可知,前三者原模型在 mAP、AP@0.5和

AP@0.75的精度值上均高于后两者的轻量化模型,但模

型参数量却远高于后两者,并且检测帧率也远不及后者。
这是因为原OpenPose模型和主流的姿态估计模型追求

更精确的关键点检测效果,采用了网络层数较深且卷积

量更大的特征提取网络(如 VGGNet、ResNet等)。后两

者轻量化模型的精度虽不如前三者原模型高,但不可否

认它带来了更低的参数量和更快的检测速度。如最具影

响力的 OpenPose改进模型Lightweight
 

OpenPose,它替

换了基于深度可分离卷积的主干网络 MobileNetv1,并在

优化了预测阶段的网络分支结构,使得它在损失3.1%
的平均精度的情况下,模型参数量降低至原来的33%,
模型检测速度提升70%。而本文的方法,在借鉴了前人

最优方案(分支结构优化、卷积核改进)基础上,又引入了
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快速特征提取网络FasterNet以及能提升关键点定位精

度的SGD空间注意力。最终结果表明,本文提出的Fast-
OpenPose模型,关 键 点 平 均 定 位 精 度(mAP)下 降 了

2.6%,模型参数量下降至原来的19.6%,模型运行速度

提升113%。虽然在检测精度上低于原 OpenPose和它

的竞争模型,但模型的轻量化程度和实时性能却远超它

们。并且 与 OpenPose的 代 表 性 改 进 模 型 Lightweight
 

OpenPose相比较,在 mAP仍提升0.5%的优势前提下,
参数量又降低了19×106、帧率也提升了6

 

fps,实时性能

取得了更高的飞跃。

表2 不同改进模块的消融实验数据

Table
 

2 Experimental
 

data
 

of
 

ablation
 

with
 

different
 

modified
 

modules

模型 FasterNet 单分支+DSconv SGE注意力 mAP/% Parameters/(×106) 帧率/fps
原OpenPose 64.3 143 15
改进主干网络 √ 60.8 68 26

改进主干网络和预测分支 √ √ 59.2 27 33
改进主干网络并加入注意力 √ √ 62.5 69 25

本文 √ √ √ 61.7 28 32

  通过逐步剔除模型的次要组成部分并改变模型的特

定结构,以便深入理解模型的工作原理、关键组件对模型

性能的影响,以及模型在不同条件下的性能表现。这里将

创新模块做消融实验去验证本文改进思路的正确性,结果

如表2所示。可知,原模型的VGG主干网络具有大量参

数,使用FasterNet替换后能降低计算代价;再优化单分

支和卷积类型后,模型参数量进一步降低,推理速度达到

最快,但精度损失过高;再通过轻量化的SGE空间注意力

给予人体关键区域更高权重后,人体关键点的检测精度得

到了微幅补偿,且保持了较快的检测速度。

3.3 仰卧起坐场景应用

1)分类器的选取

在Fast-OpenPose提取出人体关键点数据后,需对其

进行进一步的分类处理,以判断不同的行为特征。当前,
传统机器学习方法的SVM、决策树(decision

 

tree,
 

DT)、

DNN及K近邻(K
 

nearest
 

neighbors,
 

KNN)等算法在人

体动作分类任务上被广泛使用。根据冯文宇等[16]
 

、李聪

林等[17]
 

在人体行为分类领域的研究成果可知,KNN主要

通过与已知数据点的距离进行分类,适合简单的分类任

务;DNN是一种多层神经网络结构,在大规模数据集上表

现出色,是三者里性能最好、最耗费计算资源的;SVM 在

高维空间中具有良好的泛化能力,对小样本数据更加友

善,且训练耗时最低,准确率仅略低于DNN。
为了验证引用文献结果在本应用场景下的适用性,这

里又对KNN、SVM 及 DNN在仰卧起坐的 Up和 Down
两种姿态坐标进行分类实验。自制仰卧起坐图片数据

2
 

000张,其中 Up和Down的姿态各占总量的1/2,并以

8∶2的划分训练集和验证集。由于仰卧起坐运动的复杂

性,存在侧身遮挡、视角偏差等现实因素,会导致远离相机

那一侧的关键点定位错误和漏检等情况。因此,为了排除

定位偏差关键点的错误数据干扰,降低计算复杂度,提升

分类精度,故选取靠近相机一侧的关键点坐标作为数据样

本。图8中0~4、8~10、14~16号点位。

从Python的sklearn库中调用各分类算法,并设置各

分类算法的性能参数为最优(KNN中的K=6;SVM中的

核函数为RBF,惩罚系数C=5;DNN的隐藏层数目为3,
各层神经元的数量为100)。在相同实验环境下各分类器

的性能对比如表3所示。

表3 不同分类器的性能对比

Table
 

3 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

classifiers

名称 训练准确率/% 验证准确率/% 总共耗时/s
KNN 96.2 94.5 2

 

456
SVM 97.7 96.4 2

 

310
DNN 99.1 97.9 2

 

641

由表3可知,SVM 分类器相较于其他分类器在准确

率和分类速率上有着较为均衡的成绩。在训练准确率和

验证准确率上低于DNN深度神经网络,但高于 KNN近

邻算法;在分类时耗上均优于KNN和DNN。综合考虑不

同分类器的准确率和时耗,最终选用SVM 作为仰卧起坐

项目的行为特征分类器。

2)测试功能实现

SVM是一种监督学习算法,在人体姿态这种二分类

任务中应用颇多。通过构建超平面,最大化不同类别样本

的间隔距离来实现分类。目标是找到一个最优决策边界,
即最大间隔超平面,使不同类别样本分布在该超平面的两

侧。主要参数设置如下:核函数类型为RBF核、误差惩罚

参数C=1、收敛的误差容限tol=0.005。
测试时,USB 摄 像 头 选 在 距 离 人 员2

 

m、距 地 面

1.5
 

m处固定。将视频流输入到算法模型,先检测到人体

关键点的空间信息,接着通过训练好的SVM 分类文件比

对当前图像帧中的关键点坐标特征,并计算出动作类别的

置信度。当检测到down或up的姿态置信度高于0.9时,
运动个数(number)各加0.5,并将number设置整型变量

(int)后,输出最终取整结果。截取两种类别最高置信度

的视频帧汇总如图10所示。
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图10 仰卧起坐测试效果

Fig.10 Graph
 

of
 

sit-up
 

test
 

results

由测试结果可见,虽然仰卧起坐姿态复杂且存在角

度偏差和躯干遮挡,导致了内侧手肘、手腕和部分头部关

键点定位错误,但改进后的算法依旧能检测出绝大多数

的人体关键点。并且,由于SVM分类器选取的特征点数

据皆为外侧显著区域,因此行为特征分类和运动动作计

数的正确性几乎不受影响。因在用 OpenPose检测出人

体关键点之后,又加入SVM 去做动作分类,额外消耗了

计算机的算力,所以这里的视频流帧率较Fast-OpenPose
的关键点检测帧率有所下降,但实时性能依旧得到了

满足。
动作标准化检测模块是通过计算关键点之前的欧氏

距离和关键点连线之间的夹角来判断测试人员是否双手

抱头和弯曲膝盖。例如,捕捉一个连贯的躺和起动作内的

视频帧中是否存在3号肘部关键点和14号耳部关键点的

像素距离小于50,以及腿部8、9、10号关键点之间的夹角

是否在100°~150°之间。若二者皆存在,则该动作有效,
计数加1;若有其一不存在,则该动作无效,计数不变。当

测试人员走离视频框,未检测到关键点信息时,算法结束

并输出最终结果。因该模块的实现原理较易,本文不再赘

述,效果如图11所示。
由图11可知,动作标准化检测模块实时计算目标关

图11 动作标准检测结果

Fig.11 Action
 

standard
 

test
 

results

节点的欧氏距离以及关节点连线间的夹角大小。蓝色的

线条为计算辅助线,手部的蓝色数字为像素距离,腿部的

蓝色字体为角度大小,它们皆通过调用OpenCV视觉库在

检测结果图上画出。当检测到目标关节点间的连线夹角

或欧氏距离不在定义区间内时,会有“未屈膝”和“未抱头”
提示,且这段时间内完成的动作无效,这进一步保证了视

觉测试方案的规范性。

4 结 论

当前,人体姿态估计技术仍在飞速地发展,基于改进

OpenPose模型实现的人体行为检测应用在诸多领域。
研发人员想方设法地对该模型的主干特征提取网络和卷

积结构进行优化,以平衡关键点的检测精度和速度。本

文从实际应用场景出发,扩充特定背景下的姿态数据,升
级过时的主干特征网络,引入空间注意力机制,设计高效

的共享分支结构,并优化内部卷积结构,推 出 了 Fast-
OpenPose快速姿态估计算法。将人体外侧置信度较高

的关键点坐标喂入SVM 分类器用于仰卧起坐姿态的分

类任务,再与动作标准化检测模块相结合,有效提升仰卧

起坐运动计数的准确性与可靠性。基于Fast-OpenPose
的仰卧起坐姿态估计丰富了人体行为识别的案例,也可

以应用于其他规则性的体育健身项目,促进体育健身的

智能化发展。
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