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摘　要: 针对人体姿态估计算法可实施性低以及基于姿态估计的跳绳计数精度不高的问题, 提出了一种基于轻量级

人体姿态估计网络的跳绳计数算法. 该算法首先输入跳绳视频, 接着利用帧间差分法提取关键帧图像并送入人体姿

态估计网络进行关节点检测; 同时为了解决轻量级网络检测精度不高的问题, 提出优化的 LitePose检测模型, 采用

自适应感知解码方法对模型的解码部分进行优化从而减少量化误差; 然后采用卡尔曼滤波对坐标数据进行平滑降

噪, 以减小坐标抖动误差; 最终通过关键点坐标变化判断跳绳计数. 实验结果表明, 在相同图像分辨率和环境配置

下, 本文提出的算法使用优化的 LitePose-S网络模型, 不仅未增加模型参数量和运算复杂度, 同时网络检测精度提

高了 0.7%, 且优于其他对比网络, 而且本算法在跳绳计数时的平均误差率最低可达 1.00%, 可以利用人体姿态估计

的结果有效地判断人体起跳和落地情况, 最终得出计数结果.
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Abstract: To address the low feasibility of human pose estimation algorithms and low accuracy of jump rope counting
based on pose estimation, this study proposes a jump rope counting algorithm based on a lightweight human pose
estimation network. The algorithm first inputs a jump rope video, then extracts keyframe images by inter-frame difference
method, and feeds them into the human pose estimation network for key joint point detection. To improve the detection
accuracy of the lightweight network, the study builds an optimized LitePose detection model, which employs adaptive
perception decoding to optimize the decoding part in the model and reduce quantization errors. Furthermore, a Kalman
filter is adopted to smooth and denoise the coordinate data, reducing coordinate jitter errors. Finally, jump rope counting
is determined based on the changes in key-point coordinates. Experimental results demonstrate that, in the same image
resolution and environmental conditions, the proposed algorithm employing the optimized LitePose-S network model
does not increase the parameter size and computational complexity of the model but improves network detection accuracy
by 0.7% compared with other comparison networks. Meanwhile, the average error rate of this algorithm in jump rope
counting can reach a minimum of 1.00%. The algorithm effectively determines the takeoff and landing of the human body
by the results of human pose estimation and yields counting results.
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 1   引言

近年来, 人体姿态估计作为计算机视觉领域中一

项基础而具有挑战性的任务受到了广泛关注, 并在人

体动作识别、行为分析和人机交互等任务中得到了广

泛应用. 该技术的主要目标是定位人体骨骼关键点, 如
肘部、腕部等, 以实现对人体姿势和动作的准确推测.
人体姿态估计技术在多个领域取得了出色的效果[1], 在
基于视觉的人体姿态估计方面, 其具有低成本、便携

等优势, 为智能健身提供了一种全新的交互方式[2,3], 并
且通过将人体姿态估计技术与深度学习算法相结合,
并利用简单便携的设备, 如智能手机、智能手环等, 实
现跳绳计数任务等应用. 这种结合使得人们可以更加

方便地进行健身锻炼, 同时享受到姿势估计技术带来

的精准监控和反馈.
早期基于卷积神经网络 (CNN)的姿态估计直接从

图像中预测关节点位置. 然而, 这种方法很难获得精确

的坐标且鲁棒性较差, 为了解决这个问题, DeepPose[4]

采用深度神经网络从图像中回归关键点的坐标, 虽然

一定程度改善了精度问题, 但是网络的收敛速度非常

缓慢, 预测的坐标还是不够准确. 为了改进精度和速度,
Tompson 等人[5]提出了使用热力图来表示关节点的信

息, 热力图中的数值大小反映了该位置是关节点的概

率大小, 通过寻找热力图中最大值的坐标从而确定关

节点的位置, 这种使用热力图表示关节点位置的方法

极大地推动了基于 CNN 的人体姿态估计方法的发展.
由于可以通过卷积操作直接生成热力图, 因此该方法

在提高准确性的同时也提升了计算效率. Newell 等人

提出多次上采样和下采样堆叠而成的 Hourglass模块[6],
使网络能够在不同的尺度上进行多次特征提取和融合,
从而获得更加准确和鲁棒的关键点估计结果. 2019 年

Sun 等人提出的 HRNet[7]更是在人体姿态估计任务中

取得了 SOTA 级的表现, 他提出一种基于多分辨率子

网络并行融合的人体姿态估计方法, 通过保持高分辨

率特征来提高准确性. HigherHRNet[8]在基于 HRNet
的多分辨率网络上通过增加更高分辨率的特征金字塔

结构, 引入了更丰富的多尺度特征信息, 以获得更准

确、更精细的姿态估计结果. 同时它还利用强化的前

项和后项空间转换器来提升特征的表达能力和姿态估

计的鲁棒性, 在保持高效率的同时, 实现了更准确、更

稳健的人体姿态估计.
但是由于算力和内存限制, 移动设备和嵌入式平

台不适合部署大型网络[9], 因此, 目前的人体姿态估计

网络难以得到广泛应用. Neff等人在 HRNet基础上提

出了 EfficientHRNet[10], 通过采用轻量级网络设计和优

化的特征融合策略实现了在计算效率和准确性上的平

衡, 使得它在保持高分辨率特征的同时, 减少了模型的

参数量和计算复杂度, 使得姿态估计更加高效而精确.
Zhang 等人[11]构建了一个轻量化的沙漏网络, 利用快

速姿态蒸馏模型学习策略, 能够更有效地训练轻量化

人体姿态估计网络.
而人体姿态估计关键点检测的方法大致分为两类:

一类是以 HRNet 为代表的自顶而下的网络框架, 另外

一类是以 OpenPose[12]为代表的自底而上的网络框架.
其中第 1 类一般都是先进行物体检测, 将图像中每个

人的人体矩形框识别并进行裁剪, 最后在此区域内进

行单人的人体关键点检测, 因为只在人体矩形框内进

行单人检测, 所以去除了人体之外的干扰, 其准确率是

目前姿态估计所有框架中最高的, 但是要先检测人体

再进行关键点检测, 所以在多人人体关键点检测下, 其
检测效率也会随之下降. 自底而上的算法则是直接先

将图像中所有人体的关键点全部检测出来, 再通过关

节点之间的关联进行拼接最后得到人体姿态, 该算法

的优势在于它的检测效率和实时性比较高, 但是易受

非人体因素干扰, 所以其精度相对较低.
但是大多数方法需要使用完整的骨架模型或较复

杂的网络结构, 限制了它们在移动设备上的应用, 其低

误差率、高实时性同算法的可实施性不可兼得. 而跳

绳作为一种常见的运动方式且与人体姿态信息相关联,
传统的跳绳计数方法主要依靠人眼手动计数, 并且容

易出现误差. 为了解决这个问题, 越来越多的研究者开

始尝试采用基于模型的计数方法, 这些方法主要是通

过使用运动捕捉设备, 如惯性测量单元 (IMU) 和深度

相机或者额外的传感器和复杂的硬件[13–15], 来获取用

户的行动信息, 并通过算法进行计数. 然而这些设备通

常比较笨重, 难以携带, 且价格较高. 因此, 如何降低计

数方法的设备依赖性, 提高其可行性和普及性, 成为一

个研究难点.
针对以上这些问题本文提出了一种跳绳计数算法,

采用了一个端到端、自底而上方法的多人轻量级人体

姿态估计网络来提取人体关键点坐标, 并且对网络的

解码方法进行了优化, 采用了一种自适应感知解码方

法, 降低了热图最大激活点映射回原图坐标时导致的
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量化误差, 然后用卡尔曼滤波将人体姿态估计网络预

测的关键点坐标进行平滑滤波后, 最后再通过计算关

节点的运动变化来进行跳绳计数. 实现在手机、嵌入

式开发板等边缘计算设备上能够快速准确地完成跳绳

计数任务, 同时为人体姿态估计算法进行应用落地提

供一个参考方向.

 2   基于人体姿态估计的跳绳计数算法

 2.1   算法流程

本文提出的基于人体姿态估计的跳绳计数算法的

实现流程如图 1 所示, 主要由提取关键帧、关键点检

测、数据处理和判断计数 4个部分构成. 首先, 输入跳

绳视频并进行帧间差分法, 提取关键帧图像; 接下来,
利用优化的人体姿态估计模型进行关节点检测; 然后,
通过卡尔曼滤波将人体姿态估计模型得到的预测估计

作为观测值进行修正 ,  以获得状态变量 (关节点坐

标) 的最优估计; 最后, 通过关键点的坐标变化进行判

断计数, 从而最终得到计数结果.
 
 

视频

计数结果
是否
完成
检测

判
断
计
数

符合条
件计数
+1

帧间
差分法

否

否

是 是

关键帧 人体姿态估计模
型进行人体关节

点检测
卡尔曼滤波

 
图 1    算法流程图

 

 2.2   提取关键帧

帧间差分法[16,17]是一种通过在视频图像序列中相

邻两帧进行差分运算来获取运动目标轮廓的方法. 该

方法具有运行速度快、动态环境自适应性强以及对场

景光线变化不敏感等特点. 本文利用该方法提取跳绳

运动中人体关节点变化的关键帧图像. 但由于跳绳动

作较快, 本文采用了三帧差分法. 具体实现为: 首先使

用 OpenCV 库函数读取视频, 并将读取到的视频帧图

像从 BGR 格式转换为 LUV 格式; 然后将连续 3 帧中

每个像素点的灰度值进行差值运算, 并将得到的差值

进行累加, 得到 3帧图像的差分强度, 根据像素总数计

算平均帧间差分强度; 接下来对序列进行卷积平滑运

算, 平滑后的极值即对应着视频关键帧. 虽然本文采用

的是三帧差分法, 但仍能较好地提取出跳绳动作的关

键帧.
 2.3   人体关键点检测

 2.3.1    人体关键点检测模型

自顶而下的算法虽然精度高但其实时性低且计算量

都普遍偏大难以部署到边缘设备上, 所以本文选用的

是基于自底而上的轻量级人体姿态估计网络 LitePose[18]

作为基础架构并在其解码部分进行优化.
LitePose是现有即精确、网络结构简单、 算力要

求不高且能够在边缘端部署的多人实时姿态估计的高

效架构设计. LitePose 在 HigherHRNet 的基础上重新

设计出了一个高效的单分支结构, 其结构如图 2 所示,
它采用了改进的 MobileNetV2[19]作为主干网络提取特

征, 使用了步长为 7的大卷积核, 在只增加了很小的计

算量的情况下, 增强了尺度变化的能力, 同时为了保持

高分辨率特征, 将原有的上采样替换成了反卷积[20] , 不
仅消除了高分辨率分支中的冗余细化, 还能以单分支

的形式进行尺度感知的多分辨率融合. 检测出所有的

关键点之后再使用关联嵌入的方法进行分组最后得到

完整的人体姿态图.
 
 

Conv3×3 (s=2)

+

Conv3×3

224

448

112

MobileNet

V2

Stage1

MobileNet

V2

Stage2

MobileNet

V2
MobileNetV2

Deconv Deconv Deconv
Output1

Output2

+++

×6 ×8 ×10 ×10

56

28
28 56 112

224

Stage3 Stage4

 
图 2    LitePose-S网络结构图
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 2.3.2    解码过程

目前主流的人体姿态估计网络都是采用的基于热

图的回归方法, 本文使用的 LitePose 也是基于热图回

归的方式. 模型先将人体的每个关节坐标变成以其坐

标为中心的二维高斯分布的关节热图, 再送入网络中

进行监督, 这就是坐标编码, 但是为了降低计算量通常

都是先进行下采样形成低分辨率热图; 在热图预测之

后同样也需要将分辨率恢复并且将热图转换成原始坐

标, 最终预测被认为是具有最大激活的位置, 称这一过

程为坐标解码. 在预测生成的低分辨率热图上找到最

大激活点再映射回原图得到关键点坐标这一解码过程

中会存在量化误差, 对于这种误差, 现有的人体姿态估

计都是采用 Hourglass 中的方法对最大激活点在解码

之前进行后处理, 也就是将预测的坐标, 由最大激活位

置向第 2 大激活位置的方向, 移动 0.25 个像素然后再

上采样恢复成原图分辨率得到坐标.
这种手工设计偏移补偿解码方法预测出来的最大

激活位置并不是原始图像中关节点的准确位置, 只是

一个粗略大概的位置, 这种方法虽然能够手工的将误

差进行补偿, 但是还是不能够使预测热图中的关键点

解码成更加精确的原始坐标位置. 所以本文使用了一

种自适应感知的解码方法去代替原先手工补偿的解码

方法, 通过热图自己的分布结构来自适应预测出它最

大激活点的位置, 从而使模型在解码过程中得到更准

确的定位.
 2.3.3    自适应感知解码

因为热图的生成通常都是通过二维高斯核生成的,
但是发现模型预测的热图并不是严格遵守高斯分布的,
会出现多峰的情况, 会对解码方法造成负面影响, 因此

在进行解码之前, 要先将热图进行平滑预处理.首先利

用与训练数据具有相同变化的高斯核 K 来平滑多峰带

来的影响, 具体操作如下:

p′ = K ⊛ p (1)

p ⊛其中,  表示预测的热图,  表示卷积运算.

p′ p

同时为了保证和原始热图具有相同的分辨率, 还
需通过式 (2)对 进行缩放, 使其最大激活点等于 .

p′ =
p′−min(p′)

max(p′)−min(p′)
×max(p) (2)

平滑过后的热图就严格遵从与高斯分布, 因此预

测的热图与真实热图相同, 其热图可以表示为:

G = 1

(2π) |Σ| 12
exp

(
−1

2
(x−µ)TΣ−1 (x−µ)

)
(3)

x µ

Σ

σ

其中,  表示预测热图中的一个像素位置,  则是预测

的最大激活点对应的高斯均值,  表示为两个方向上的

协方差 的对角矩阵, 其表示如下:

Σ =

[
σ2 0
0 σ2

]
(4)

H

为了方便计算根据对数似然优化的原则, 将式 (3)
进行对数变化变成二次形式 , 此时其表示为:

H (x;µ,Σ) = ln (G)

= −ln (2π)− 1
2
ln (|Σ|)− 1

2
(x−µ)TΣ−1 (x−µ)

(5)

µ

µ

解码的最终目的就是为了从热图中获得最大激活

位置 , 也就是这个分布中极值点的位置, 所以在极值

点 处必定满足其一阶导数为 0, 所以可以得到式 (6):

D′ (x) |x=µ =
∂HT

∂x

∣∣∣∣∣∣
x=µ
= −Σ−1 (x−µ) |x=µ = 0 (6)

h

H (µ)

再利用泰勒定理去将预测热图中最大激活点 的

泰勒级数进行展开去近似 :

H (µ) =H (h)+D′ (h) (µ−h)

+
1
2

(µ−h)TD′′ (h) (µ−h) (7)

D′′ (h) h其中,  是在极值点 处的二阶导, 由式 (6)可以得

到其结果为:

D′′ (h) = D′′ (x)
∣∣∣
x=h = −Σ

−1 (8)

h µ

最后通过式 (5)–式 (8) 可以得到通过预测热图的

最大激活点 来近似得到的真正最大激活点位置 , 结
果为:

µ = h− (D′′ (h)
)−1D′ (h) (9)

得到极大值点的位置就可以通过式 (10)进行还原

得到预测的最终原始空间下的关节点坐标, 其表示如下:

p̂ = λp (10)

λ其中,  为热图下采样的倍率.
这种通过泰勒级数结合最大激活点的一阶偏导和

二阶偏导来联合定位真正极值点位置的方法, 不仅能

够自适应探索热图分布的统计信息, 从而去推断潜在

的极值点位置, 比之前手工往第 2 大激活点位置偏移

0.25 个像素点要更具有理论上的说服力, 而且这种解
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码方式只需要计算每个预测热图最大激活位置的一阶

偏导和二阶偏导, 并不会增加计算成本.
 2.4   卡尔曼滤波

卡尔曼滤波是通过观测信息和该数据的状态转移

以及观测模型对状态进行滤波和预测, 它的优点在于

其计算量小, 只需要建立数据和噪声对应的状态空间

模型, 就可以通过上个时刻的状态来对当前时刻的状

态进行最优估计. 模型在检测连续帧时由于人体关节

点检测模型受外界噪声和其本身性能限制等一系列因

素可能会出现检测人物未出现明显变化但是预测的关

节点坐标却出现较大浮动的现象. 同时算法是根据模

型预测的关节点坐标的周期性变化来进行计数, 所以

为了使模型预测出来的关键点坐标更加精准, 本文采

用了卡尔曼滤波[21]对模型检测出来的坐标进行一个平

滑降噪, 减少噪声的干扰, 缩小坐标波动的阈值, 来降

低坐标抖动误差并且过滤掉跳绳运动中人体关键点的

一些极端异常值.
 2.5   判断计数

优化后的人体姿态估计模型可以更加准确地获取

人体关节点的图像位置数据, 预测出 17个关节点的骨

骼拓扑 (如图 3 所示). 结合关节点数据信息和人体跳

绳运动中产生的关节点坐标随着人体起跳、落地不断

呈现类似于正弦函数一样的周期性波动变化, 本文构

建了跳绳计数算法. 具体来说, 在人体跳绳时, 其重心

在竖直方向上一定会随着运动而发生明显变化, 因此

本文选取了 5、6、12、11 这 4 个关节点纵坐标的中

值作为跳绳计数的关键点; 每完成一次跳绳运动, 其关

键点纵坐标一定会满足先上升后下降的周期性变化,
因此只需对当前关键帧的关键点纵坐标与上一关键帧

的关键点纵坐标进行对比判断, 如果符合条件, 则进行

计数. 具体判断流程如图 4所示.
 
 

12

34

5

0

6

78

910

1112

1314

1516 
图 3    COCO数据集人体关键点拓扑

 

人体姿态关节点数据

当前帧人体关键点纵坐标 Yt, 上一帧人体关键
点纵坐标 Yt−1, 起跳标志位 flag, 计数位 count

count+1, flag 取反

满足 或者{ }Y
t
＜Y

t−1

flag=true { }Y
t
＞Y

t−1

flag = false
否

完成全
部检测

跳绳次数=count/2

否

是

是

 
图 4    跳绳判断计数流程框图

 

 3   实验结果与分析

 3.1   实验环境与配置

 3.1.1    实验数据

本文模型优化实验的数据集为 COCO 数据集, 跳
绳计数实验则采用 50 个不同场景下以及跳绳速率不

同的跳绳视频进行正确率测试, 6个室内外不同环境背

景的跳绳视频进行误差率测试. 其中 COCO 数据集在

计算机视觉领域中运用比较广泛, 本文采用的 COCO2017
进行在不受控制的条件下对多人的关节点进行定位,
其中训练集包括了 118  287 张图片, 验证集中包含了

5 000 张图片, 都是进行了 17 个人体关节点标注的人

体实例. 所以本文将训练集 (train2017) 来对网络进行

训练, 在验证集 (val2017) 上对模型进行评估, 并且与

其他模型进行了比较.
 3.1.2    评估标准

其中在模型优化实验的验证中, 均采用人体关键

点相似度 (object keypoint similarity, OKS)来计算模型

预测的人体关节点的坐标与真实值 (标签值)坐标之间

的误差, 再通过设置不同的阈值来确定预测关节点的

置信度. 其计算公式如下:

OKS =

∑
i

exp

 −d2
i

2s2k2
i

δ (vi > 0)∑
i

δ (vi > 0)
(11)

i di

vi s

其中,  为关节点的序号;  为预测关节点坐标与其对应

标注坐标的欧氏距离;  为该关节点是否可见;  为目
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ki

[0,1]

标尺寸;  是通过对数据集进行标准差计算得到的每个

关节点的相关控制衰减常数. 模型预测的 OKS 均处于

范围内, 当它结果为 1 时说明该点是个完美预测

关节点; 结果为 0时表示预测点与标注点误差非常大.
 3.1.3    模型训练以及实验细节

实验均在 Ubuntu 20.04 操作系统、i9-10940X
3.3 GHz的 CPU、以及一个 NVIDIA 3080 10 GB GPU
组成的服务器上完成. 采用的是 PyTorch 1.8.1 深度学

习框架. 训练使用的是 ADAM 优化器, 对模型的训练

总共 500个周期, 批次大小为 40, 初始学习率为 0.001,
在第 350 和 480 个 Epoch 分别对其更新至 0.000 1 和

0.000 01. 模型采用均方差来计算关节点预测损失和关

节点关联嵌入损失去监督网络. 其总损失计算公式如下:

L = λpreLpre+Lcls (12)

λpre Lpre

Lcls

其中,  和 分别为关节点预测的权重系数和损失,
为关节点嵌入损失, 其计算方法如下:

Lcls = λpushLpush_loss+λpullLpull_loss (13)

λpush λpull Lpush_loss

Lpull_loss

λpre λpre λpull

其中,  和 为权重系数,  为关节点之间

的拉力损失,  为关节点之间的推力损失. 在训

练过程中 值设为 1 .0 ,   和 值为 0 .001 和

0.001. 模型训练过程中的损失函数如图 5所示. 最后在

预测热图转换成原始坐标的时候采用自适应感知解码

方法替换掉原先热图最大激活点向第 2大激活点偏移

1/4的手工补偿方法进行解码.
Ta在跳绳计数实验中, 我们对 个视频中跳绳的真

正次数进行了标注, 实验通过跳绳计数算法对这些视

频进行计数并与真实次数进行比对, 本文将算法计数

λ

Tc Pt = Tc/Ta

P f =
|M−N|

M

结果 N 与真实结果 M 误差小于等于 记为预测正例

, 反之记为预测失败, 通过公式 计算准确

率以及公式 计算误差率, 误差率越小, 算

法性能越准确, 越可靠.
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图 5    训练损失收敛曲线

 

 3.2   关键帧提取实验

为了加快跳绳计数算法检测效率, 本文利用三帧

差分法进行关键帧提取. 卷积平滑窗口大小设置为 25,
如果窗口过大, 会导致差分图像中部分信息被掩盖, 容
易造成局部运动感知不明显, 而窗口过小又无法抑分

图像中的噪声达到抑制静态背景的效果. 经过实验发

现, 卷积平滑窗口当为 25 的时候效果最佳, 而此时平

滑之后的极值所对应的帧便是关键帧. 得到关键帧之

后并且对帧图像进行一定剪裁和缩放使其大小为

448×448 的图像送入人体姿态估计模型中进行关节点

检测. 这样不仅可以避免花费大量时间从头到尾的检

测全部视频帧, 同时还可以减少连续帧之间由于人体

姿态估计模型性能导致的抖动误差. 其跳绳运动中部

分关键帧序列入图 6所示.
 
 

 
图 6    部分关键帧序列

 

 3.3   模型优化实验结果

本节在 COCO验证集上将改良后的模型与其他模

型进行对比实验来验证模型的准确性和可实施性, 其

实验结果如表 1 所示. 由表可知, LitePose 模型与其他

先进的自底而上的人体姿态估计模型相比, 在包含更

少的参数量和运算复杂度更低的基础上仍然取得了比

较好的性能, 如对于 PersonLab和 Hourglass以及 Higher-

HRNet 这类网络层数较深的复杂网络, LitePose-M 仍

然具有比较大的优势, 虽然在精度上有略微下降, 但是

大幅度降低了计算量和参数量, 只牺牲一点精度就极

大地增加了算法落地的可实施性, 相较于轻量级网络

如 OpenPose, LitePose-S 在模型参数量和运算复杂度

上分别降低了 34.1% 和 44.4%, 同时平均检测精度

mAP值也提升了 32%. 对于更为先进的 EfficientHRNet-
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H-2模型, 也同样在模型参数量和运算复杂度分别降低

了 67.5% 和 36.7% 的基础上 mAP 值提高了 7.4%. 所
以由此可以表明 LitePose高效的单分支结构能够更好

地满足部署到计算力较低的边缘设备上的这一需求.
 
 

表 1    COCO val2017中模型对比结果
 

Model Input size Params (M) MACs (G) mAP (%)
PersonLab 1401×1401 68.7 405.5 66.5
Hourglass 512×512 277.8 206.9 66.9

HigherHRNet-W48 640×640 63.8 155.1 69.9
LitePose-M 448×448 3.53 7.85 59.9

Lightweight OpenPose 368×368 4.1 9.0 42.8
EfficientHRNet-H-2 448×448 8.3 7.9 52.9

LitePose-S 448×448 2.7 5.0 56.8
Ours 448×448 2.7 5.0 57.2

EfficientHRNet-H-4 384×384 2.8 2.2 35.7
LitePose-XS 256×256 1.7 1.2 40.6

Ours 256×256 1.7 1.2 41.2
 

当同时在 LitePose模型解码过程中使用自适应感

知解码, 不仅使 LitePose-S的精度提高了 0.7%, 对于输

入更低分辨率的 XS 模型平均精度也提高了 1.5%, 而
且其模型复杂度并未出现明显变化. 同时为了检测网

络模型的可实施性本文在 NVIDIA Jetson Nano上面测

试了 3类网络的延时, 结果如图 7所示. 可以看出本文

优化后的模型在提升了性能的同时其延时几乎没有太

大变化. 这些结果足以表明, 自适应感知的解码方法确

实能够在解码过程中保持计算量以及参数量不发生明

显变化的前提下通过计算高斯分布热图的一、二阶偏

导来自适应感知最大激活位置, 从而减少热图解码过

程中坐标因为分辨率不同而导致的量化误差, 而优化

的 LitePose模型也同样在具有低参数量和低计算量的

前提下, 拥有较于其它模型更优的检测精度, 能够更好

地部署到计算力不强的边缘设备上, 因此本文算法采

用改良的 LitePose-S模型来进行人体关键点检测.
 3.4   跳绳计数实验结果

本文在互联网上收集了 40 个多种场景下的跳绳

视频和 10 个一分钟速跳比赛的跳绳视频来对卡尔曼

滤波的影响进行了消融实验以及对本文算法的性能进

行一个评估, 实验结果如表 2所示. 当不存在比赛级快

速跳绳视频时, 且误差为 0 的时候增加卡尔曼滤波使

算法的正确率提高了 30个百分点, 并且随着误差范围

的增大, 增加了卡尔曼滤波的算法正确率也同样比原

始算法要高出很多, 特别是在误差为 5 的时候加了卡

尔曼滤波的算法正确率高达 95% 比原始算法提高了

27.5 个百分点, 同时本节将其中一个视频关键点 (5、
6、11、12四点中值) Y 值随时间的变化以及卡尔曼滤

波之后的结果进行了可视化得到图 8, 由图可以看出在

经过卡尔曼滤波之后, 关键点坐标整体的浮动阈值变

小了, 方差变小了, 其预测的坐标就更稳定, 由于模型

性能导致的关键点坐标波动范围也会缩小, 并且通过

滤波可以滤除一些模型预测错误的异常值坐标, 从而

减小误差, 所以说明通过卡尔曼滤波进行平滑降噪、

过滤极端异常值对跳绳计数是有效的.
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图 7    模型可实时性对比图

 
 

表 2    卡尔曼滤波前后算法正确率对比结果
 

算法模型 λ误差范围 视频总数 Tc预测正例 正确率P (%)

LitePose-S

0 40 7 17.5
1 40 21 52.5
5 40 27 67.5
5 50 27 54.0

Ours

0 40 19 47.5
1 40 31 77.5
5 40 38 95.0
5 50 39 78.0

 
 

0

315

320

325

330

335

340

50

Data

100 150 200 250

FPS

关
键
点
纵
坐
标

Kalman_data

 
图 8    卡尔曼滤波前后的关键点坐标变化对比图

 

在计数实验中我们发现加入 10 个一分钟速跳比

赛视频后, 无论采用原始算法还是本文算法, 正确率都
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有一定程度的下降. 这是因为一分钟速跳比赛的运动

员在跳绳时, 为了达到更快的速度, 会尽可能让身体不

发生大幅度跳跃, 导致人体关键点坐标变化非常小, 极
大程度增大了关键点坐标的抖动. 同时, 受关键点检测

模型性能影响, 预测的坐标精度并不高, 因此通过坐标

变化计数这种快速跳绳比赛会产生较大误差.
同时为了检测算法的性能, 本文在不同环境下进

行了实验, 包括室内和室外、亮度高和低以及背景复

杂等情况. 实验结果如表 3所示, 在较亮的室内环境下,
算法表现出完美的检测结果, 误差率为 0, 但在亮度较

低或背景比较复杂 (多人场景) 的情况下, 会出现一些

误差. 然而在室内平均误差仍然较低, 仅为 1.00%. 在
室外环境下, 由于受背景噪声的干扰人体关键点检测

的精度受到影响, 因此误差相对于室内有所增加. 特别

是在有多人的复杂背景下, 误差率可达 4%, 但室外平

均误差仍仅为 2.67%, 图 9 展示了 6 种场景下模型关

节点检测的可视化结果, 发现在复杂情况下会存在漏

检或者多检, 同时在亮度较低的场景下也会存在部分

关节点检测不准确的情况. 但是实验结果显示, 本文算

法无论在室内还是室外的环境下, 都表现出较好的性

能, 误差率非常低. 特别是在室内环境下的检测中, 平
均误差率仅为 1%, 因此本文提出的基于改良轻量级人

体姿态估计网络的跳绳计数算法是可行的.
  

表 3    不同场景下本文算法误差率的检测结果
 

视频类型 真实次数M 预测次数N 误差率 (%) 平均误差率 (%)
室内1 100 100 0.00

1.00室内2 100 99 1.00
室内3 100 102 2.00
室外1 100 99 1.00

2.67室外2 100 97 3.00
室外3 100 104 4.00

 
 

(a) 室内 1 (b) 室内 2 (c) 室内 3 (d) 室外 1 (e) 室外 2 (f) 室外 3 
图 9    不同场景下部分可视化结果

 

 4   结论与展望

为了进一步推进轻量级人体姿态估计在边缘设备

上的应用, 本文针对 AI跳绳领域准确性不高的问题提

出了一种基于轻量级人体姿态估计网络的跳绳计数算

法. 通过对高效的轻量级人体姿态估计网络 LitePose

的解码方法进行改进, 使用了基于自适应感知解码方

法的方案, 该方法利用了自身热图分布信息来推断最

大激活点位置, 替代了传统手工补偿解码方法. 在不增

加模型复杂度的情况下, 进一步提高了算法的检测精

度, 并利用人体姿态数据构建跳绳计数算法, 能够在低

计算量、低成本的边缘设备上实现了快速部署. 实验

结果表明, 改进后的姿态估计模型无论是模型复杂度

还是精度均优于其他自底而上的模型, 并且通过该模

型构建的计数算法误差非常低, 能够通过在线视频快

速准确地为人体跳绳进行计数, 其具有一定的落地应

用价值, 比如健身和运动监测上通过计算和监测跳绳

的次数, 可以实时评估运动质量、消耗的热量和达成

的目标; 又或者运动教育和培训领域、通过该技术来

监控学生或运动员的动作, 提供反馈和改进建议; 再或

者可以与虚拟现实 (VR) 或增强现实 (AR) 结合, 创建

与跳绳相关的互动游戏或应用程序, 人们可以在家中

或健身中心使用这些应用程序进行有趣的跳绳训练,

并与其他用户进行竞争和交流.

经过可视化分析分析可以看出, 本文算法存在的

一定问题: 一是在光线分布不均匀、背景偏暗或者包

含多人场景的时候, 会出现关键点检测模型检测效果

不理想的情况, 导致计数出现误差; 二是在一分钟快速

跳绳比赛上面, 由于人体动作幅度太小, 导致无法进行

精确计数. 但是本文算法仍有改进空间, 如何提高关键

点检测精度, 以及进行多人实时检测将是下一阶段的
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主要研究方向.
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