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摘　要: 为了提高卷积神经网络在人体姿势估计任务上的精度, 提出了一种基于均方损失函数 (Mean Squared Error,
MSE)的改进损失函数来处理网络学习中回归热点图的前景 (高斯核)和背景之间像素点不均衡问题, 根据前景与

背景不同像素点值对损失函数赋予不同权重, 并将其命名为聚焦均方损失函数 (Focus Mean Squared Error, FMSE).
与均方损失函数相比, 我们提出的聚焦均方损失函数可以有效地减少前景和背景之间像素点不均衡对网络性能的

影响, 帮助网络定位关键点的空间位置, 提升了网络性能, 并使得训练阶段中损失函数收敛速度更快. 并在公开数据

集上进行实验, 以验证我们所提出的聚焦均方损失函数的有效性.
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Abstract: In order to improve the accuracy of the human pose estimation task of convolutional neural networks, we
propose an improved loss function based on Mean Squared Error (MSE) to deal with the pixel imbalance between

foreground (Gaussian kernel) and background in heatmaps, assign different weights to the loss function according to

different pixel values in the foreground and background, and named it Focus Mean Squared Error (FMSE). Compared

with the mean squared loss function, the proposed focused mean squared loss function can effectively reduce the impact

of pixel imbalance between foreground and background on network performance, help the network locate the spatial

location of key points, improve network performance, and make the loss function converge faster in the training phase.

Experiments are performed on public data sets to verify the effectiveness of the proposed focused mean square loss

function.
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从图片中进行 2D 人体姿势估计是许多计算机视

觉高阶任务的基础, 例如动作捕捉, 手势识别和活动识

别等. 在神经网络出现之前就有很多基于图结构模型

(pictorial structure model) 的方法[1–7] 试图去解决这个

问题. 但是随着卷积神经网络和大规模数据集的出现,

可以让网络模型即使在苛刻的场景中也表示出良好的
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预测效果, 而无视人体姿势的约束和大的外观的变换.
DeepPose[8] 首先将卷积神经网络带入人体姿势估计领

域, 就优于所有的传统方法. 之后 Tompson[9] 使用回归

热点图方法来取代直接回归坐标值, 目前大部分网络

都是直接使用均方损失函数回归热点图的方式来进行

学习, 并未考虑到热点图中前景和背景之间像素点不

均衡问题, 会导致网络倾向学习背景, 影响网络的性能.
所以本文提出了一个改进的损失函数去解决热点

图中前景和背景之间样本不均衡问题, 并命名为聚焦

均方损失函数, 通过对前景赋予高权重, 背景赋予低权

重, 使得网络学习的重心放在前景部分, 减少背景对网

络性能的影响.
本文组织如下: 在第 1 节简要介绍人体姿势估计

领域经典网络. 第 2 节介绍所提出的聚焦均方损失函

数, 并于均方损失函数对比, 以分析其优点. 第 3 节为

实验部分, 通过实验验证我们所提出的聚焦损失函数

在公开数据集MPII[10] 和MSCOCO[11] 上的性能. 最后

在第 4节我们对全文工作做了总结与展望.

1   相关工作

深度学习出现之前人体姿势估计的主流模型一直

是基于树形结构的图模型, 通常是基于 Felzenszwalb

和 Huttenlocher所提出的高效的图结构方法[12]. 但是随

着卷积神经网络和大规模数据集的出现, 深度学习方

法主要占据主流. DeepPose 首先将卷积神经网络应用

于人体姿势估计领域, DeepPose网络是基于 AlexNet[13]

结构, 直接回归坐标点. 之后 Tompson等提出使用网络

回归热点图的方法来替代直接回归坐标点值. 回归热

点图的优势在于: 可以让网络全卷积, 减少参数量, 并

捕捉关键点之间的相关关系以及前景与背景之间的对

比关系. CPM[14] 网络使用级联网络去逐级精化网络的

预测效果, 同时生成 center map来约束网络, 把响应归

拢到图像中心. HourglassNet[15] 网络由多个 Hourglass

Block 串联而成, 每个 block 之间加入损失函数, 进行

中间监督, 防止因为网络过深导致的梯度消失. 低分辨

率的特征图拥有较大的感受野, 捕捉图像的全局特征,

高分辨率的特征图拥有较小的感受野, 捕捉图像的局

部特征, 进行信息交融. 微软提出了基于 Hourglass 改

进的 Pose_Resnet[16], 将反卷积层替换原网络的上采样

层, 并剔除 shortcut 支路, 并只使用一个 block 就得到

SOTA (State Of The Art)效果. 之后微软又提出了全新

的网络 HRNet[17], 其主干网络保持高分辨特征图不变,

此时高分辨特征图不是从低分辨特征图上采样或者反

卷积得到的, 这样可以保留更多细节信息, 以获得更丰

富的局部特征信息, 分支网络进行降采样以获取全局

特征, 之后再将分支网络的特征图上采样后与主干网络

进行信息交互, 因此预测的热点图更加准确. OpenPose[18]

使用向量 (Part Affinity Field, PAF)对关键点进行建模,

其网络分成两支, 同时预测热点图和 PAF, 根据回归得

到的 PAF对关键点进行聚类.

2   聚焦均方损失函数

目前人体姿势估计领域的网络都是通过回归热点

图来完成训练的, 将各关键点的空间位置标识为前景,

其他像素点即为背景. 每张热点图对应一个关键点, 数

据集图片中标识多少关键点, 则网络需回归相应的热

点图数. 所回归的热点图中前景部分一般使用高斯函

数来计算像素点值, 如式 (1)所示:

f = e−
(x−x0)2

+(y−y0)2

2×δ2 (1)

2δ+1

其中, x0, y0 是高斯核中心坐标, x, y 是当前坐标, δ 是高

斯核方差, 高斯核宽度为 . 我们取 δ=6, x0, y0 设置

为热点图的中心坐标, 生成的热点图如图 1所示.
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图 1    热点图

 

图 1形象地展示了一个标准的热点图, 高斯核 (中

心亮斑部分)只占据热点图全部像素的很小一部分. 而

当前大部分网络算法都直接使用均方损失函数直接计

算预测的特征图与所标注的热点图像素值之间的欧式
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距离, 并没有考虑到高斯核与背景像素点不均衡问题.

假设网络所回归的热点图大小为 64×64 像素大小, 高

斯核的大小设置为 13×13 像素大小, 这样前景与背景

的比例为 169:3927 (0.00430), 故背景占据了热点图的

绝大部分的像素点, 而当前网络直接使用均方损失函

数, 计算标注热点图与网络预测热点图的欧式距离, 使

得网络平等地对待前景与背景, 可能导致网络更加倾

向于回归背景而非前景, 降低了网络的识别率.

而在目标检测领域同样存在着类似的不均衡问题.

在检测网络的起始阶段, 需要通过 SS (Selective Search)

或卷积网络生成一系列的候选框 (Proposal), 在后续阶

段根据一些规则, 对这些候选框执行保留, 合并或抛弃

等操作, 最后得到网络的检测结果. 但是所生成的候选

框大部分都是被合并或抛弃的, 对最终检测结果没有

贡献, 即是负样本. 例如在 Faster-R-CNN[19] 网络的起

始阶段会生成约 2000个候选框, 但是正样本候选框可

能只有几个, 正负样本比例严重失衡. 为解决这个问题,

有学者在交叉熵损失函数 (如式 (2) 所示) 的基础上,

提出了 focal loss[20], 根据标注标签对损失函数赋予权

重, 使得降低了大量简单负样本在训练中的所占比重,

数学形式如式 (3)所示.

Cross_Entropy_Loss =


log2y′ y = 1

log2(1− y′) y = 0
(2)

Focal_Loss =


−α(1− y′)γlog2y′ y = 1

−(1−α)y′γlog2 (1− y′) y = 0
(3)

y′

式 (3) 是 focal loss 的数学形式, 其中 α 是平衡因

子, 以平衡正负样本不均衡问题, y 是标注标签数据,

是网络所预测的数据, γ 是调节简单样本权重降低的

速率, 当 γ 为 0 时 focal loss 退化为交叉熵损失函数,

当 γ 增加时, 调整因子的影响也在增加.

本文亦受目标检测领域中 focal loss 所启发, 在均

方损失函数的基础上进行修改, 增加前置权重, 根据热

点图中各像素点值对损失函数赋予不同的权重, 使得

网络更倾向于学习高斯核的位置, 对于回归背景位置

则施予更大的惩罚.

MS E_Loss =
1
2

n∑
i=1

(
y′i− yi

)
(4)

FMS E_Loss =
1
2

n∑
i=1

(yi+δ)γ
(
y′i− yi

)
(5)

均方损失函数和聚焦均方损失函数的数学形式分

别如式 (4)和式 (5)所示, 而各自函数图像如图 2所示.
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图 2    均方损失函数与聚焦均方损失函数图像
 

y′i在式 (4) 中, yi 为标注标签,  是网络所预测的标

签, n 是每个 mini batch所含的样本数.

(yi+δ)γ

y′i

在式 (5)中, 我们在均方损失函数的基础上加入了

前置权重, 使的它对前景与背景赋予不同的权

重. yi 为标注标签,  是网络所预测的标签, n 是每个

yi

σ

mini batch所含的样本数, δ 是极小值, 因为背景中像素

点 为 0, 会导致损失函数为 0, 使得网络无法学习, 本

文中 取 1e−3. γ 是平衡因子, 调整标注标签对损失函

数的贡献大小. 当 yi 处于热点图的高斯核中, yi 值较大,

此时对 loss 赋予较高的权重. 当 yi 处于背景位置时,
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yi 值较小, 此时对 loss 赋予较低的权重. 当 γ 为 0 时,

则聚焦均方损失函数退化为普通均方损失函数 .  当

γ 增加时, 像素点 yi 的值对 loss权重的影响也在增加.

为探究本文所提出的聚焦均方损失函数的 γ 值对

网络性能的影响影响, 我们在 MPII 公开数据集上使

用 HouglassNet作为实验网络, 设置不同的聚焦均方损

失函数 γ 值, 并固定其他实验条件, 得到最终实验结果

如图 3所示.
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图 3    聚焦均方损失函数的 γ 值影响

 

观察实验结果图 3可以得到, 当 γ=0时, 此时聚焦

均方损失函数退化为普通的均方损失函数 ,  在训练

200轮后, 网络在验证集上的成绩为 88.6. 而 γ=1时, 所

提出的损失函数加速了网络的收敛速度, 并比使用均

方损失函数的成绩提高了 4.6 的成绩, 达到了 93.2. 当

γ 值继续增加, 网络的性能反而下降, 这说明背景信息

同样可以帮助网络定位关键点位置, 而此时聚焦损失

函数把过多的权重分配给前景, 背景在损失函数中所

占过低, 网络丢失了背景信息, 导致关键点定位精度,

因此一个合适的 γ 值是非常重要的.
所以在本文的后续实验部分, 我们设置聚集均方

损失函数的 γ 为 1.

3   实验及分析

本节详细介绍实验结果以及分析, 首先简单介绍

实验所使用的网络, 之后在介绍实验配置, 展示实验结

果并做出相应的分析.
3.1   实验所选用的网络

本文实验使用沙漏网络 (HourglassNet) 和高分辨

率网络 (HRNet) 作为基准网络, 来测试我们所提出的

聚焦均方损失函数的有效性.

沙漏沙漏网络 (HourglassNet) 是一种新颖的卷积

网络架构, 利用多尺度特征来捕捉人体各个关键点的

空间位置信息, 网络结构形似沙漏状, 重复使用 top-down

到 bottom-up来推断人体的关节点位置. 每一个 top-down

到 bottom-up 的结构都是一个 stacked hourglass 模块

(Hourglass Block), 并在每个 Block之间都加入 loss进

行中间监督, 以防止网络过深导致梯度消失. 考虑到参

数问题, 本文中我们使用含有 8 个沙漏模块的沙漏网

络, 结构如图 4所示.
 

Stack1 Stack2 Stack8

Comv DeConv Prediction Loss 
图 4    沙漏网络结构

 

沙漏网络主要由卷积层, Batch Normaliztion, 上采

样层和 skip connection, 激活函数选取 ReLU.

而在 HRNet 网络的预处理阶段对图像进行提取

特征, 之后逐步将高到低分辨率子网逐个添加以形成

更多的阶段, 并将多分辨率子网并行连接. 网络进行了

反复的多尺度融合, 以便每个高到低分辨率表示不断

地从其他并行表示中接收信息, 从而获得丰富的高分

辨率表示. 网络的高分辨率特征图不再是由低分辨率

特征图上采样或反卷积得到, 而是在主干网上保持, 这

样可以保留更多的细节信息 ,  网络所预测的关键点

热点图在空间上的位置更加精确. 其网络结构如图 5

所示.
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图 5    高分辨率网络结构

 

HRNet 结构分为纵向 Depth 和横向 Scale 两个维

度, 横向上不同分辨率子网络并行, 纵向上进行多分辨

率信息融合, 从上到下, 每个 stages 分辨率减半, 通道
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数加倍.
3.2   MPII 和 MSCOCO 数据集

本文实验中我们选用 MPII 和 MSCOCO 为实验

数据集, 并分别在各自评价指标下 (PCKh@0.5和 OKS)

报告我们所提出的聚焦损失函数在应用在 HourglassNet

和 HRNet网络的性能.
3.3   训练与测试信息

训练阶段我们使用 Faster-R-CNN 作为人体检测

网, 并将人体检测框的高度或者宽度拓展到固定宽高

比为 4:3, 然后从图片中裁剪人体检测框, 并调整图片

到固定大小 256×256 像素大小. 对图片使用数据增强

技术, 包括随机旋转 ([−30°, 30°]), 随机比例大小 ([0.65,

1.35]), 和随机左右翻转 (p=0.5). 我们选用 Adam 优化

算法, 在前 10轮训练中使用较小的学习率 (1e−6)对网

络进行预热, 并在 10 轮之后学习率设定为 1e−3, 之后

分别在 100 轮训练后下降到 1e−5 和在 150 轮训练后

下降到 1e−6. 在 200轮后训练过程结束.

测试阶段我们与训练阶段一致, 使用 Faster-R-

CNN 作为人体检测网, 从图片中裁剪人体检测框, 并

调整图片到固定大小和左右翻转, 输入到关键点检测

网络中, 回归热点图. 我们通过平均原始图片及其翻转

图片的网络回归的热点图来作为最终预测的热点图.
3.4   实验环境

硬件信息: 4 块 Titan Xp 12 GB 显卡, CPU: Intel
Xeon E5-2620, RAM: 128 GB, DISK: 4 TB.

软件信息: 操作系统是 Linux Ubuntu16.04, cuda环
境是 cuda9.0+cudnn7, 深度学习框架是 Pytorch 1.0.0.
3.5   实验结果及分析

根据前文设置的实验环境, 训练与测试信息等, 我

们在表 1 报告在 MPII 数据集上的聚焦均方损失函数

应用于 HourglassNet 和 HRNet 网络的实验成绩, 并在

图 5展示详细的训练与测试信息.

从表 1可看出, 在MPII数据集上的 PCKh@0.5评价

标准下, 使用所提出的聚焦均方损失函数的 HourglassNet

比使用均方损失函数的在难以预测的关键点 (Wrist和

Ankle)分别提升了 1.3和 1.9的成绩, 而在易于预测的

关键点上, 我们同样也提升了网络的性能, 平均成绩达

到了 88.0, 高于原有成绩 87.5. 对于 HRNet, 聚焦均方

损失函数表现出相似的结果. 这充分说明了我们所提

出的聚焦均方损失函数可以有效地帮助网络去学习那

些困难的关键点, 提升了网络的性能.
 

表 1     MPII数据集上实验结果
 

Arch Head ShoulderElbow Wrist Hip Knee Ankle Mean

HourglassNet 96.4 95.3 89.1 83.2 88.4 84.0 79.6 87.5

HourglassNet* 95.9 96.3 89.1 84.5 88.0 86.2 81.5 88.0

HRNet 97.1 95.9 90.3 86.4 89.1 87.1 83.3 90.3

HRNet* 97.0 96.0 89.4 87.0 89.0 86.5 85.0 91.8

注: 加*说明使用聚焦均方损失函数, 未加*使用均方损失函数.
 
 

通过图 6可以看到, 在MPII数据集上使用聚焦均

方损失函数的网络 (HourglassNet和 HRNet)在训练集

和验证集上的准确率均比使用均方损失函数的网络的

更高, 其在训练集上的准确率提升了 1.2%, 验证集上提

升了 0.9%, 而且其 loss 的收敛的速度更快, 说明了聚

焦均方损失函数可以有效地提升网络的性能. 我们又

分别在表 2 和图 4 分别报告在 MSCOCO 数据集上的

实验成绩和详细信息.

在 MSCOCO 数据集上的 OKS 评价标准下, 我们

使用所提出的聚焦均方损失函数的 HourglassNet相比

比于直接使用均方损失函数的精准率 (AP) 和召回率

(AR)分别提升了 0.021和 0.020的成绩, 并可以看出聚

焦均方损失函数提升了 AP(M)和 AR(M)成绩, 说明网

络有助于学习那些小的人体关键点. 对于 HRNet, 聚焦

均方损失函数分别提升了 0.09 的 AP 成绩和 0.07 的

AR成绩.

通过图 7可以得到, 在MSCOCO数据集上使用聚

焦均方损失函数的 HourglassNet 和 HRNet 网络模型

在训练集和验证集上的准确率均比均方损失函数的更

高, 准确率分别提升了 2.1%和 0.8%, 召回率分别提升

了 3.4% 和 1.2%, 而且其 loss 的收敛的速度更快且值

更小. 使用聚焦均方损失函数的 loss 震荡也比使用均

方损失函数要小. 本文所提出的聚焦均方损失函数可

以有效地提升网络在MSCOCO数据集上的预测精度.

图 8是关键点检测结果示例.
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图 6    MSCOCO数据集上训练与验证信息
 

表 2     MSCOCO数据集上实验结果
 

Arch AP AP(M) AP(L) AR AR(M) AR(L)
HourglassNet 0.714 0.651 0.772 0.763 0.711 0.824
HourglassNet* 0.735 0.681 0.780 0.783 0.752 0.853

HRNet 0.734 0.708 0.810 0.798 0.757 0.858
HRNet* 0.742 0.719 0.811 0.805 0.766 0.870

注: 加*说明使用聚焦均方损失函数, 未加*使用均方损失函数.
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图 7    MSCOCO数据集上训练与验证信息
 

 

 

图 8    关键点检测结果示例
 

4   总结与展望

文中提出的方法并不像大多数方法那样对网络结

构进行修改来提升准确率, 而是重新设计损失函数来

解决热点图中前景和背景之间不均衡问题, 让网络学

习的重点放在前景中高斯核部分, 减少背景噪声对网

络性能的干扰. 之后将所提出的聚焦损失函数应用在

经典网络 (HourglassNet和 HRNet), 展示了在公开数据

集 (MPII 和 MSCOCO) 下的实验结果, 从各个角度对

实验结果进行了分析, 证明了本文提出的聚焦损失函

数具有较高的精度和鲁棒性.
在未来的研究工作中, 我们将会在其他的网络模型

上进行实验, 用于验证聚焦均方损失函数的实用性和鲁

棒性. 同时, 针对如何对网络结构本身进行设计和改进

来提升性能, 也需要在未来的科研中更加深入的研究.
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