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摘 要：针对目前的人体骨骼关键点检测模型参数多、训练时间长和检测速度慢的问题，提出了一种将人体骨骼

关键点检测模型CPMs与小型卷积神经网络模型 SqueezeNet相结合的检测方法。首先，采用 4个 Stage的CPMs（CPMs-
Stage4）对人物图像进行关键点检测；然后，在 CPMs-Stage4中引入 SqueezeNet的 Fire Module网络结构，利用 Fire
Module结构大大压缩模型参数，得到一种新的轻量级人体骨骼关键点检测模型 SqueezeNet15-CPMs-Stage4。在扩展

的LSP数据集上的验证结果显示，与CPMs相比，SqueezeNet15-CPMs-Stage4模型在训练时间上减少 86. 68%，在单张图

像检测时间上减少 44. 27%，准确率达到 90. 4%；与改进的 VGG-16、DeepCut和 DeeperCut 三种参照模型相比，

SqueezeNet15-CPMs-Stage4模型在训练时间、检测速度和准确率方面均是最优的。实验结果表明，所提模型不仅检测

准确率高，而且训练时间短、检测速度快，能够有效降低人体骨骼关键点检测模型的训练成本。
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Lightweight human skeleton key point detection model based on improved
convolutional pose machines and SqueezeNet
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Abstract: In order to solve the problems of too many parameters，long training time and slow detection speed of the
existing human skeleton key point detection models，a detection method combining the human skeleton key point detection
model called Convolutional Pose Machines （CPMs） and the lightweight convolutional neural network model called
SqueezeNet was proposed. Firstly，the CPMs with 4 stages（CPMs-Stage4）was used to detect the key points of the human
images. Then，the Fire Module network structure of SqueezeNet was introduced into CPMs-Stage4 to reduce the model
parameters greatly，and thus to obtain a new lightweight human skeleton key point detection model called SqueezeNet15-

CPMs-Stage4. The verification results on the extended Leeds Sports Pose（LSP）dataset show that，compared with CPMs，
SqueezeNet15-CPMs-Stage4 model has the training time reduced by 86. 68%，the detection time of single image reduced by
44. 27%，and the detection accuracy of 90. 4%；and the proposed model performs the best in training time，detection speed
and accuracy compared with three reference models improved VGG-16，DeepCut and DeeperCut. The experimental results
show that the proposed model achieves high detection accuracy with short training time and fast detection speed，and can
effectively reduce the training cost of the human skeleton key point detection model.
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0 引言

随着计算机视觉技术的发展，人体姿态估计已经成为众

多领域的研究热点，并且得到更普遍的应用，如步态分析［1］、
动作捕捉［2］、行为识别［3］和人机交互［4］等。人体骨骼关键点检

测是用于人体姿态估计的一类算法，近几年，卷积神经网络的

兴起，让人体骨骼关键点检测技术有了很大提升，然而，如何

简化模型、提高检测模型的准确率和检测速度仍是目前面临

的一个问题。

基于深度学习的人体骨骼关键点检测算法，可以通过一

系列深层网络自动学习图像数据中的隐含关系，提取出更抽

象的图像特征，具有比传统方法更强的特征表达能力［5］。近

年来众多学者对此问题进行了研究，Lifshitz等［6］提出基于 16
层的VGG（Visual Geometry Group based on 16 layers，VGG‑16）
网络模型预测人体各关键点位置，但是准确率有待提升。

Pishchulin等［7］提出 DeepCut，结合 Fast R-CNN（Regions with
Convolutional Neural Network features）检测人体骨骼关键点，

提升了准确率，但是检测速度较慢。之后，Insafutdinov等［8］提
出 DeeperCut，结合 ResNet（Residual Network）进行检测，进一

步提高检测精度和速度。 2016年，Wei等［9］提出的 CPMs
（Convolutional Pose Machines）模型在人体骨骼关键点检测的

标准数据集MPII（Max Planck Institut Informatik）人体姿态数

据集［10］和LSP（Leeds Sports Pose）数据集［11］上都取得不错的检

测效果，具有较好的鲁棒性。然而，这种方法仍然具有参数

多、训练时间长和检测速度不理想的问题。因此，本文主要研

究如何改进人体骨骼关键点检测模型CPMs，以减少模型参数

和训练时间、提高检测速度。

2016年出现的轻量级卷积神经网络模型 SqueezeNet［12］有
效地解决了网络模型参数多的问题。SqueezeNet能达到很好

的识别精度，且与其他模型相比参数更少。因此，本文结合

CPMs 和 SqueezeNet 的 优 势 ，设 计 了 一 种 基 于 CPMs 和

SqueezeNet的轻量级人体骨骼关键点检测模型。本文主要工

作如下：

1）针对CPMs模型训练时间长、检测速度慢的问题，采用

CPMs-Stage4模型。CPMs-Stage4通过减少两个预测阶段缩短

训练时间、提高检测速度。但由于预测阶段较少，CPMs-
Stage4的检测准确率有待提升。

2）针对CPMs-Stage4模型检测准确率降低、模型参数多的

问 题 ，结 合 SqueezeNet 与 CPMs-Stage4 设 计 SqueezeNet15-

CPMs-Stage4模型。新模型利用 SqueezeNet的网络结构重新

设计CPMs-Stage4的第一阶段，一方面，改进后的模型具有更

深的网络层数，进而增强新模型的特征提取能力，提高准确

率；另一方面，利用 SqueezeNet压缩模型权值参数，使新模型

具有更少的参数和更快的检测速度。此外，模型训练中引入

初始结构，显著降低训练时间。

1 网络模型

1. 1 CPMs模型

CPMs 是 2016 年由卡内基梅隆大学（Carnegie Mellon
University，CMU）机器人研究所的Wei等［9］提出的使用卷积神

经网络进行单人人体骨骼关键点检测的模型，具有鲁棒性好、

准确率高的优点。CPMs采用一系列顺序化卷积架构来表达

空间和纹理信息，逐步预测使最终结果更精确［9］，CPMs框架

如图 1所示。每个 Stage均是一个预测阶段，Stage1是一个基

本的卷积神经网络，Stage>1部分是相同的卷积结构，每个

Stage的输出均添加一个“Loss”损失函数，最小化关键点的预

测坐标与真实标注坐标之间的距离，“Center map”是一个高斯

函数模板，把预测图中的关键点显示在各自的中心区域，最终

生成包含各人体骨骼关键点的预测图。

CPMs中 Stage1对人体骨骼关键点进行粗略预测，从输入

图像中直接生成关键点的响应图。Stage>1部分，将特征提取

层提取的深度为 128的特征图作为纹理信息［13］，前一个 Stage
输出的响应图作为上下文空间信息，将两者与中心约束三方

面信息融合使下一个 Stage输出的预测图更准确［14］。每个

Stage共输出 15个响应图，包括 14个关键点和 1个背景响应

图。各个 Stage输入的特征图均进行多尺度处理［9］，将不同尺

度的特征图和响应图作为输入，可以避免关键点之间的远近

距离对预测图的影响过大，保证预测精度。

CPMs根据输入图像确定一系列缩放尺度，然后预测不同

尺度下每个关键点的置信值，最后对不同 Stage下各关键点所

有尺度的置信值相加求和，将得分最高的置信值作为该关键

点的最终预测结果，并将结果在图像中可视化。

CPMs算法的伪代码见算法 1，pds ( )表示预测因子［15］，预
测不同 Stage下人体骨骼关键点的位置。定义第 n个人体骨

骼关键点在图像中的像素位置为Wn ∈ Z，其中Z是图像中所

有像素位置 (u，v )的集合，要预测的所有 N个关键点位置为

W = (W1，W2，⋯，WN )。用Xz表示图像 z处的特征图，每个预测

因子 pds ( )根据 Xz预测各个关键点的位置，生成一个响应图

Wn = z，∀z ∈ Z。预测因子 pds ( )在 s阶段预测的第 n个人体骨

骼关键点在图像位置 z处的得分表示为hns (Wn = z )。φ s ( )表示

hs - 1得到的特征图，pds ( )表示前一 Stage对上下文特征的映

射，融合上下文空间信息。

算法1 CPMs。
输入 图像；

输出 标记关键点后的图像。

multiplier为缩放尺度，S为总阶段数，Xz 为 Stage=1时输入的特征

图，X'z为Stage>1时输入的特征图，允许Xz 与X'z不同。

1） for m= 1∶length(multiplier )
2） for s=1∶S
3） s = 1时，pd1 (Xz ) → { hn1 (Wn = z ) } n ∈ { 0，1，⋯，N }
4） s > 1时，pds (X'z，φs ( z，hs - 1 )) → { hns (Wn = z ) } n ∈ { 0，1，⋯，N + 1}
5） for s=1∶S
6） ∑

m

length (multiplier )
{ hns (Wn = z ) } n ∈ { 0，1，⋯，N + 1}

7） 得分最高的点作为该关键点的最终预测位置 (u，v )。
1. 2 CPMs-Stage4模型

Wei等［9］在其研究中将 1-Stage至 6-Stage对应的 CPMs在
数据集上的检测准确率做了对比，指出 6-Stage的 CPMs效果

最佳。

虽然 6-Stage的 CPMs图像提取能力更强，但是模型参数

图1 CPMs框架

Fig. 1 Framework of CPMs
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多和训练时间长等问题影响了模型的检测速度。而 4-Stage
相比 6-Stage对应的模型减少 2个预测阶段，在模型参数数量

和训练时间上更有优势，而且检测效果较好，因此本文采用论

文中4个Stage的CPMs-Stage4进行人体骨骼关键点检测。

然而CPMs-Stage4不仅在模型参数和训练时间上提升较

小，还存在检测速度不够快的问题。此外，由于模型中预测阶

段较少以及网络层数不够深，CPMs-Stage4的检测准确率也有

所下降。为提高准确率、减少模型参数、加快检测速度，一种

有效的方法就是增加网络结构深度和卷积层数并且减少权值

参数。

1. 3 SqueezeNet15-CPMs-Stage4模型

SqueezeNet是 2017年由 Iandola等［12］提出的一个轻量型

的网络模型，该网络模型能保证识别精度，同时将原始

AlexNet参数压缩至原来的约 1/50，使模型大小只有 4. 8 MB。
SqueezeNet模型的核心构件是 Fire Module，Fire Module将一

个卷积层分解为一个 squeeze层和一个 expand层，并各自带上

ReLU激活层，增加网络结构的深度。squeeze层包含的全部

是 1×1的卷积核，expand层包含 1×1和 3×3的卷积核，每一个

Fire Module的最后一层用 Average Pooling层替换全连接层，

大幅减少了模型权值参数。SqueezeNet证明了小的神经网络

也能达到很好的识别精度。

为解决CPMs-Stage4在准确率、模型参数和检测速度上的

问题，本文将 SqueezeNet的 Fire Module结构引入CPMs-Stage4
的 Stage1中，用 SqueezeNet的前 15层 Fire8替换 Stage1中一个

卷 积 池 化 层 ，并 对 每 个 Stage 新 增 两 个 卷 积 层 ，提 出

SqueezeNet15-CPMs-Stage4模型。该模型 Stage2-Stage4的网

络结构均相同，每个 Stage的输出都作为下个 Stage的融合内

容之一。在 Stage1中，输入图像经过Fire8和五层卷积后提取

的特征均作为后续每个 Stage的输入之一，SqueezeNet15-

CPMs-Stage4框架如图2所示。

新模型在 Stage1中引入 Fire Module结构，同时使用 4个
卷积架构，不仅增加网络结构的深度和卷积层数，而且大量减

少权值参数，从而使准确率、模型参数以及检测速度都有很大

的提升。

本文模型中 Stage1的网络结构如表 1所示，Stage2~Stage4
的网络结构如表 2所示。表 1和表 2表示模型中各 Stage的网

络深度和特征图的变化。

2 实验与结果分析

为了评价算法性能，本文使用MPII人体姿态数据集、LSP
数据集和扩展的 LSP（LSP extended，LSPet）［16］三个基准数据

集进行评估，这三个数据集都是来自于真实的人类日常活动

的图像。本文使用关键点正确估计的比例（Percentage of
Correct Keypoints，PCK）来评估所有算法的准确率，2. 2节中

对 PCK有详细定义，使用单张图像检测时间反映检测速度，

单张图像检测时间越短，检测速度越快。本文从两个方面来

验证本文模型算法的性能：第一方面实验展示了在两个不同

数据集上训练的 SqueezeNet15-CPMs-Stage4与 CPMs、CPMs-
Stage4的对比，验证 SqueezeNet15-CPMs-Stage4模型在提高准

确率和加快检测速度方面的有效性；第二方面实验则展示了

在扩展的 LSP上训练的 SqueezeNet15-CPMs-Stage4与目前主

流模型算法性能的对比。

2. 1 数据集

MPII人体姿态数据集是目前评价人体姿态估计的一种

最先进的基准数据集。该数据集大约包括 25 000张图片，其

中包含 40 000多个带有人体关节注释的人，每个人的各个关

表1 Stage1的网络结构

Tab. 1 Network structure of Stage1
名称

卷积层1
最大池化层

卷积层2
最大池化层

Fire8
卷积层3
卷积层4
卷积层5
卷积层6
卷积层7
新增卷积层1
新增卷积层2

层

1
0
2
0
15
1
1
1
1
1
1
1

卷积核

7×7∕2
3×3∕2
3×3∕1
3×3∕2
—

3×3∕1
3×3∕1
3×3∕1
3×3∕1
3×3∕1
1×1∕1
1×1∕1

输出尺寸

184×184×64
92×92×64
92×92×192
46×46×192
46×46×512
46×46×256
46×46×256
46×46×256
46×46×256
46×46×128
46×46×512
46×46×15

图2 SqueezeNet15-CPMs-Stage4框架

Fig. 2 Framework of SqueezeNet15-CPMs-Stage4

表2 Stage2~Stage4的网络结构

Tab. 2 Network structure of Stage2-Stage4
名称

卷积层7_Stage1
中心池化层

新增卷积层2_Stage1
融合

卷积层3
卷积层4
卷积层5
卷积层6
卷积层7
新增卷积层1
新增卷积层2

层

1
0
1
0
1
1
1
1
1
1
1

卷积核

3×3∕1
9×9∕8
1×1∕1
—

7×7∕1
7×7∕1
7×7∕1
7×7∕1
7×7∕1
1×1∕1
1×1∕1

输出尺寸

46×46×128
46×46×1
46×46×15
46×46×144
46×46×128
46×46×128
46×46×128
46×46×128
46×46×128
46×46×128
46×46×15
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节点的位置坐标和可见性都被标注了。将MPII人体姿态数

据集中 25 000个人作为训练样本，3 000个人作为验证样本，

检测范围为全身的14个人体骨骼关键点。

LSP数据集包含 2 000张照片，扩展的 LSP数据集包含

10 000张图片，LSP和扩展的LSP数据集中每幅图片都标注了

14个关键点的具体位置。从LSP和扩展的LSP数据集中随机

抽取 11 000张图片作为训练样本，剩余 1 000张图片作为验证

样本。从数据集中随机选取的数据集样本示例如图3所示。

2. 2 实验环境和评估指标

本文采用Caffe深度学习框架作为项目的支持框架，实验

中硬件环境采用的CPU是 20核的 Intel Xeon E5-2698v4，内存

为 50 GB，GPU是NIVDIA Tesla P100；软件环境中使用LINUX
64 Ubuntu14. 04的操作系统，使用 Python 2. 7作为编程语言，

使用Pycharm 2017. 1. 2作为开发工具。

为验证本文模型在人体骨骼关键点检测中的泛化能力［17］

和在准确率和检测速度方面的有效性，本文设置了两组实验，

分别在MPII人体姿态训练样本和扩展的 LSP训练样本上进

行模型训练。

第一组实验是在MPII训练样本上训练的新模型，与Wei
等［9］在MPII上训练的CPMs、CPMs-Stage4作对比；第二组实验

是在扩展的LSP训练样本上训练的新模型，与Wei等［9］在扩展

的 LSP上训练的 CPMs、CPMs-Stage4作对比。两组实验均在

扩展的LSP验证集上进行模型验证。

本文使用目前通用的准确率评估指标 PCK作为模型评

估的度量标准。PCK定义为模型检测的关键点与正确标注关

键点之间的归一化距离，小于某一设定阈值的一定比例 p，又
称为 PCK@p 评估方法［14］，常用的 PCK 评估有 PCK@0. 5、
PCK@0. 2。本文选用 PCK@0. 2作为本文模型在扩展的 LSP

验证集上的准确率评估标准。

根据PCK@0. 2的评估标准，若模型检测的关键点与正确

标注关键点之间的像素坐标距离小于人体躯干长度的一定比

例 0. 2时，表示对该关键点检测正确［14］。记人体骨骼关键点

检测正确的个数为RD，总检测的人体骨骼关键点个数为AD，
则检测准确率的表达式如式（1）所示：

accuracyPCK@p = RDAD （1）
2. 3 SqueezeNet15-CPMs-Stage4模型损失函数及训练方法

CPMs的顺序框架提供了一种训练深层网络的方法，通过

在每个 Stage的输出位置定义一个“Loss”函数，最小化每一个

人体骨骼关键点的预测响应图与它的真实标注图之间的距

离，从而引导网络模型达到一个预期的检测效果［15］。

SqueezeNet15-CPMs-Stage4中每个 Stage都会输出第 n个人体

骨骼关键点的预测响应图，而第 n个人体骨骼关键点的真实

标注图被记作 hn* (Wn = z )，通过在每个人体骨骼关键点 n的真

实坐标位置放置一个高斯响应，来构造真实标注响应图，定义

式（2）为各Stage最小化输出中的代价函数：

gs = ∑
n = 1

N + 1∑
z ∈ Z

 hns ( z ) - hn* ( z ) 2
2 （2）

其中：n遍历每一个人体骨骼关键点；z表示图像位置。取所

有Stage代价函数gs的总和G为最终代价函数，用式（3）表示：

G =∑
s = 1

S

gs （3）
采用带动量的随机梯度下降法联合训练所有网络。为了

在所有后续阶段共享图像特征，本文网络模型在 Stage>1阶段

共享相应的卷积层权重（如图2所示）。

模型训练时，由于刚开始的模型还不能学习到很好的特

征，检测效果与真实标注点相差较大，导致损失函数值变化较

大，容易引起梯度分散。如果可以在原来模型的基础上继续

训练，不仅可以减少模型的训练时间，而且可以提高准确率。

因此，本文在模型训练时引入 SqueezeNet的预训练模型初始

化网络，使用微调的方法［18］在 SqueezeNet权重的基础上训练

模型，以达到提高准确率、缩短训练时间的目的，然后在扩展

的 LSP验证集上进行验证，本文网络模型的训练方法如表 3
所示，各参数的设置值来自深度学习的训练经验。

2. 4 在数据集上验证

将第一组实验在扩展的 LSP验证集上进行验证对比，结

果如表4所示。

从表 4可以看出，本文提出的模型不仅准确率最高，而且

训练时间最少、单张图像检测时间最短，也即检测速度最快。

图3 三个数据集中部分样本示例

Fig. 3 Some samples from three datasets

表3 SqueezeNet15-CPMs-Stage4训练方法

Tab. 3 Training method of SqueezeNet15-CPMs-Stage4
参数名称

学习策略

初始学习率

批处理大小

固定迭代次数

动量

数据集格式

权重衰减

最大迭代次数

设置值

Step
0. 000 080

16
120 000
0. 9
LMDB
0. 000 5
300 000
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CPMs-Stage4虽然比CPMs的训练时间要少得多，但是其准确

率也低于 CPMs，其主要原因在于 CPMs-Stage4采用的是 4个
Stage的卷积架构，相比CPMs少了 2个卷积架构，因此在提取

特征方面要比CPMs稍差一些。

将第二组实验在扩展的 LSP验证集上进行验证对比，结

果如表 5所示，其中：带“*”表示在模型训练过程中将MPII训
练样本加入到LSP和扩展的LSP训练样本中。

从表 5可以看出，本文提出的模型准确率与CPMs相匹敌

达到 90. 4%，且训练时间和单张图像检测时间最佳，其主要原

因在于，与另外两个模型相比，本文模型在增加网络层数和卷

积层数的基础上压缩模型权值参数，因此具有较高的准确率、

更少的模型参数和更快的检测速度。与 CPMs相比，本文模

型在训练时间上减少 86. 68%，在单张图像检测时间上减少

44. 27%。

在相同的实验环境下进行的第一组实验和第二组实验的

实验数据对比显示，在同等配置下，本文提出的模型训练时间

更少，运行速度更快、更稳定，对资源的消耗更少。

本文模型可以检测全身范围内的 14个骨骼关键点，包括

头部、颈部、左肩、右肩、左肘、右肘、左腕、右腕、左髋、右髋、左

膝、右膝、左脚踝、右脚踝。随机从验证集中挑选一张图像和

部分关键点被遮挡的图像进行检测，两幅图像中 14个关键点

的检测详情如图 4所示，图中的“Full Pose”为真实关键点标注

图，“bkg”为 SqueezeNet15-CPMs-Stage4模型检测的关键点标

注图。从图 4中两幅图像各自的检测结果可以看出，无论图

中关键点有无遮挡，各关键点的检测结果接近真实标注关

键点。

将 在 扩 展 的 LSP 训 练 集 上 训 练 好 的 本 文 模 型

（SqueezeNet15-CPMs-Stage4*）从训练时间、单张图像检测时间

和准确率三方面与改进VGG-16［6］、DeepCut［7］、DeeperCut［8］和
CPMs［9］等人体骨骼关键点检测模型作对比，结果如表6所示。

从表 6可以看出，本文模型在单张图像检测时间上，相较

改进 VGG-16模型减少 79. 24%，相较 DeeperCut模型减少

36. 83%。与上述主流的人体骨骼关键点检测模型相比，本文

模型的检测准确率不仅与 CPMs公开的准确率相匹敌，且具

有最快的训练时间和检测速度，明显优于其他几种参照

模型。

表4 MPII数据集上训练的模型的验证结果对比

Tab. 4 Comparison of validation results of models trained on
MPII dataset

网络模型

CPMs
CPMs-Stage4
SqueezeNet15-CPMs-Stage4

训练

时间/h
180. 0
77. 4
20. 8

单张图像

检测时间/ms
260. 7
216. 3
148. 2

准确率

（PCK）/%
85. 54
84. 47
86. 51

表5 扩展LSP数据集上训练的模型的验证结果对比

Tab. 5 Comparison of validation results of models trained on
extend LSP dataset

网络模型

CPMs∗
CPMs-Stage4∗
SqueezeNet15-CPMs-Stage4∗

训练

时间/h
280. 0
75. 2
37. 3

单张图像

检测时间/ms
260. 7
215. 9
145. 3

准确率

（PCK）/%
90. 5
87. 3
90. 4

图4 SqueezeNet15-CPMs-Stage4关键点检测结果

Fig. 4 Key point detection results of SqueezeNet15-CPMs-Stage4
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3 结语

本文提出了一种基于 CPMs和 SqueezeNet的单人人体骨

骼关键点检测模型，该模型在训练时间和检测速度方面均优

于主流参照模型。CPMs是一种鲁棒性好、准确率高的人体骨

骼关键点检测模型，SqueezeNet是一种识别精度高，模型参数

小于 0. 5 MB的轻量级卷积神经网络模型。实验结果表明，准

确率较高的人体骨骼关键点检测模型与识别精度高的轻量级

网络模型相结合设计新模型的方法是有效的，改进后的模型，

不仅具有较高的准确率，而且大大缩短了模型训练时间、提高

了检测速度。后期将继续研究如何改进本文模型，使模型参

数更少，以及如何将其他人体骨骼关键点检测经典模型与识

别精度高的模型相结合，设计新的网络模型。
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表6 本文模型与参照模型的对比

Tab. 6 Comparison between proposed model and reference models
网络模型

改进VGG-16
DeepCut
DeeperCut
CPMs
SqueezeNet15‑CPMs‑Stage4*

训练

时间/h
—

—

120. 0
280. 0
37. 3

单张图像

检测时间/ms
700. 0

57 995. 0
230. 0
260. 7
145. 3

准确率

（PCK）/%
86. 7
87. 1
90. 1
90. 5
90. 4
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