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摘  要: 人体解析旨在将人体图像分割成多个具有细粒度语义的部件区域,进行形成对人体图像的语义理解.然

而,由于人体姿态的复杂性,现有的人体解析算法容易对人体四肢部件形成误判,且对于小目标区域的分割不够精

确.针对上述问题,联合人体姿态估计信息,提出了一种人体精确解析的双分支网络模型.该模型首先使用基干网络

表征人体图像,将人体姿态估计模型预测到的姿态先验作为基干网络的注意力信息,进而形成人体结构先验驱动的

多尺度特征表达,并将提取的特征分别输入至全卷积网络解析分支与检测解析分支.全卷积网络解析分支获得全局

分割结果,检测解析分支更关注小尺度目标的检测与分割,融合两个分支的预测信息可以获得更为精确的分割结果.

实验结果验证了该算法的有效性,在当前主流的人体解析数据集 LIP 和 ATR 上,所提方法的 mIoU 评测指标分别为

52.19%和 68.29%,有效提升了解析精度,在人体四肢部件以及小目标部件区域获得了更为准确的分割结果. 
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Abstract:  Human parsing aims to segment a human image into multiple parts with fine-grained semantics and provides more detailed 

understanding of image contents. When the human body posture is complicated, the existing human parsing methods are easy to cause 

misjudgment to the human limb components, and the segmentation of the small target is not accurate enough. In order to solve the above 

problems, a double-branch networkjointingposture prior is proposed for accurate human parsing. The model first uses the backbone 

network to acquire the characteristics of the human body image, and then uses the pose prior information predicted by the human pose 

estimation model as the attention information to form a multi-scale feature expression driven by the human body structure prior. The 

multi-scale features are fed into the fully convolution network parsing branch and detection parsing branch separately. The fully 
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convolutional network obtains global segmentation results, and the detection parsing branch pays more attention to the detection and 

segmentation of small-scale targets. The segmentation results of the two branches are fused to obtain the final parsing result, which can be 

more accurate. The experiment results verify the effectiveness of the proposed algorithm. Our Thisapproach has achieved 52.19% mIoU on 

LIP dataset, 68.29% mIoU on ATR dataset, which improves the human parsing accuracy effectively and achieves more accurate 

segmentation results in the human limb components and small target componentsn parsing accuracy effectively and achieves more 

accurate segmentation results in the human limb components and small target components. 

Key words:  human parsing; semantic segmentation; human pose estimation; object detection; convolution neural network 

人体解析旨在将图像中的人体部件(例如头发,帽子等)进行精细化分割,是一项细粒度级别的语义分割任

务.人体解析任务具有重要的研究意义,能够使机器更好地理解以人为中心的图像内容,也可为行人重识别[1,2]、

行为识别[3]、视频事件检测、智能安防等相关任务的发展提供技术支撑.然而,人体解析仍是一个具有挑战性的

工作,一方面主要体现在现实场景中以人为中心的图像具有复杂的背景,将人体的部件从复杂背景精确分割具

有一定的难度;另一方面,人体图像中存在的遮挡以及人体姿态变化幅度大等问题都会增加人体解析任务的挑

战性. 

人体解析任务与语义分割[4]具有内在的关联性,语义分割方法的发展对于人体解析任务的研究也具有积

极的借鉴作用.近年来,深度卷积网络在图像分类、目标检测等许多视觉问题中获得了广泛的应用,有效推动了

这些问题的研究进展.许多研究者也将卷积神经网络推广应用于语义分割任务.Long 等人[5]将全卷积神经网络

应用于语义分割任务,并提出跳跃结构,将不同尺寸的特征相互融合,分割效果得到显著提升.Chen 等人[6]提出

空洞卷积并将其应用到语义分割,空洞卷积实现了在保存语义特征分辨率的前提下提高特征的语义信息.Chen

等人[7]在以往工作的基础上,基于空洞卷积提出了一种空间金字塔状的卷积操作,有效地提取多尺度特征,并且

结合 Conditional Random Fields(CRF)后端处理,进一步推动语义分割领域的发展. 

语义分割网络的研究积累也促进了人体分割算法的发展.Liang 等人[8]提出了一种上下文相关的卷积神经

网络框架,该模型可以同时获取图像多层的上下文信息,有效提升了模型对衣服特征的辨别能力.Liang 等人[9]

提出一种深度局部-全局长短记忆模型,该方法可以在特征提取时有效地利用像素位置的空间依赖关系.Chen

等人[10]利用了多尺度信息,并提出了一种注意力机制以更好地将多尺度特征进行融合. 

人体解析任务主要是以人体为研究对象,为了达到更好的分割精度,需要充分利用人体结构信息.Gong 等 

人[11]提出了一种名为 SSL 的自监督损失函数,该方法使用的人体结构信息是通过直接提取对应的语义分割区

域中心而得到,巧妙地将人体结构信息应用到人体解析任务,但是该方法提取到的人体姿态信息较为粗糙,当人

体姿态复杂时分割效果不理想.Liang 等人[12]提出了 JPPNet,将人体姿态估计与人体解析两个任务有效地结合

到一起,该网络结构在预测人体姿态信息的同时进行人体解析任务,并将两个任务的预测结果进行多次融合迭

代,进而达到相互辅助与相互促进的作用.虽然该方法有利于改进四肢部件的分割效果,但在增强语义特征的过

程中特征图分辨率会有所降低,造成像素位置信息的损失[13],小目标人体部件分割性能不尽人意.总体而言,尽

管现有方法在人体解析任务中取得了一定成果,但是,由于人体姿态的复杂性,当前方法[10,11,14,15]往往不能准确

理解人体的结构信息,对于四肢等人体部件容易造成误判,同时对于小尺度目标区域的分割精度不够理想,如何

建立更为准确的人体解析模型仍是需要深入研究的难点问题. 

针对上述问题,本文提出了一种联合姿态先验的双分支人体精确解析方法.该方法通过估计人体姿态先验

信息,更好地理解人体各个部件之间的联系,为后续解析任务提供指导信息.并且,设计了双分支融合的解析模

型,其中全卷积网络解析分支得到全局分割结果,检测解析分支则引入目标检测策略,可对检测到的小目标部件

进行精细分割.本文的人体解析方法能够有效提升四肢部件和小目标部件的分割性能,在 LIP[11]数据集上 Mean 

Intersection over union(mIoU)的评测指标为 52.19%,相对于目前最好方法 JPPNet 取得的 51.37%结果提升

0.82%,尤其是左鞋和右鞋分别提升 9.87%和 9.58%,在 ATR[14]数据集上的分割结果也验证了本文方法的有效性. 
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1   人体精确解析网络模型 

本文的主要工作是提出了联合姿态先验的人体解析双分支网络模型,具体网络结构如图 1 所示.首先主干

网络联合人体结构先验提取多尺度语义特征,然后通过两个分支得到人体解析结果.其中一个是全卷积解析分

支,用来直接预测每个像素点的类别;另外一个为检测解析分支,首先对图像中的人体部件进行检测,然后对检

测框所对应的区域中的人体部件进行分割;网络的最终输出是两个分支融合的结果. 

1.1   人体结构先验驱动的主干网络 

为了实现像素粒度的人体解析,特征提取主干网络在增强特征的语义信息的同时应尽量提高特征图的分

辨率.为此,本文使用基于深度残差网络 ResNet[13]的特征金字塔网络[16]提取人体图像的多尺度特征,由顶向下

逐步提取语义信息,然后通过横向结构将不同分辨率的特征由底向上进行融合,最终融合得到的多尺度特征分

别记作{P2,P3,P4,P5},使其兼具高层语义与底层位置信息. 

 
Fig.1  Posture prior driven double-branch human parsing network architecture 

图 1  联合姿态先验的人体解析双分支网络模型 

人体结构信息有利于增强人体特征的表达能力,可以用于指导人体解析任务.为此,本文的主干网络进一步

将人体姿态先验作为注意力信息,融合至多尺度特征的横向结构中,记作 Pose Attention 模块,网络结构如图 2 所 

示.本文基于 Openpose[17]模型估计人体关键点置信图 1 2[ , ,..., ], ,h w
M iP p p p p    其中,M 为人体关键点个数, 

本文方法将 M 设为 26,h和 w分别为人体姿态置信图的长和宽.在 Pose Attention 模块中,对于来自 ResNet 的特 

征通过 11 的卷积操作进一步提高语义特征同时将特征固定为 256 维,记作 1 2 256{ , ,..., }, ,h w
iX x x x x   其中,h

和 w 分别为特征图的长和宽;然后将 X 与 P 进行拼接得到 ˆ [ , ],X X P 并使用 1 个 33 的卷积和一个 Relu 层使 

其更好地进行融合,同时将拼接后的特征还原为 256 维.该模块在引入人体姿态指导的同时,保证了输出特征维

度与输入特征维度的一致性. 

1.2   全卷积解析分支 

受金字塔模型的层级语义解析思想[18]启发,融合不同尺寸的特征能够更好地提取全局特征.为此,本文分别

将{P3,P4,P5}上采样使其与 P2 维度一致,并将 4 个特征拼接在一起,然后通过一个 11 的卷积对该特征进行降维

的同时使多尺度特征更好地进行融合.最后使用一个 11 的卷积经过 softmax 并将其进行 4 倍上采样得到分类 

的置信图 1 2{ , ,..., }, ,h w
fpb n iS s s s s   其中,h 和 w 分别为输入图像的高度与宽度,n 为类别数.上述过程记作全卷 

积解析分支(FPB),结构如图 1 所示,该分支得到全局分割结果.该分支更注重于大目标部件,对于大目标部件的

分割较为理想. 
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1.3   检测解析分支 

在人体解析任务中有许多小目标,例如帽子、鞋子、太阳眼镜和袜子.基于全卷积网络的分割模型为增强

特征的表达能力特征维度会降低,这会导致小目标丢失许多信息,无法对其进行准确分割.为解决该问题,本文

引入目标检测来辅助人体解析,该分支记作检测解析分支(DPB). 

借鉴 Mask R-CNN[19]的思想,首先通过 RPN[20]网络提取出目标的候选框,然后根据候选框的大小将其分配

到{P2,P3,P4,P5}上,通过 ROIAlign[19]将候选框所对应的特征采样为固定大小进行分类与分割.由于感兴趣区域

(RoI)之间可能有重叠,这就导致同一个像素点可能同时预测为多个类别,因此,本文不是直接使用 RoI 对应的分

割结果.首先,对于检测到的 RoI 使用非极大值抑制得到最终的检测框集合 Box,以及检测框集合对应的类别集

合 Cls 及其预测为该类别的得分集合 score 和 Box 包含的检测框内图像预测为前景的像素集合 mask;最终该分 

支得到的预测结果记作 1 2{ , ,..., },dpb nS s s s 其中, , {1,..., },h w
is i n  h 和 w 分别为图像的高度与宽度,n 为类别

数.首先将 Sdpb 初始化成值为 0 的矩阵,然后对检测框逐个进行处理.假设第 i 个检测框 Boxi 预测的类别

, {1,..., },iCls k k n  则 [ ] , ,k i is j score j mask  对于重叠部分本文取最大分值的得分.最后将 FPB 与 DPB 两个分

支得到的结果进行融合,得到本文最终的人体部件分割得分 .fpb dpbS S S   

 
Fig.2  Pose Attention module 

图 2  Pose Attention 模块结构 

2   网络学习 

本文模型具有双分支结构,各分支具有自身的学习任务.为了更好地对模型进行优化,本文采用端到端的训

练方法,整体损失函数为两个分支损失函数之和,具体可以表示为 

 FPB DPBL L L   (1) 

其中,LFPB、LDPB 分别对应于 FPB 分支与 DPB 分支的损失函数. 

关于 FPB 分支,LFPB 具体定义为逐像素点 softmax 交叉熵损失: 

 

( )

1 1

1
1{ }log( )

m n
i

parsing j
i j

L y j p
m  

  
 

(2) 

m 为像素点个数,n 为类别数,y(i)为第 i 个像素点类别,log(pj)为第 i 个像素点预测为第 j 类的概率值. 

对于 DPB分支,其损失函数具体包括 4项: DPB class bbox mask rpnL L L L L    ,其中,Lclass为目标检测的分类损失 

函数,人体解析数据集样本之间存在类别不均衡问题,针对该问题,采用 softmax focal loss[21]: 
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上式中 m 为样本个数,n 为类别数, ( )iy 为第 i 个样本类别,pt 为第 i 个样本预测为第 t 类的概率值.Lbbox 为边框回 

归损失,采用 smooth L1 回归损失函数[22]: 

 

2

1

0.5 ,        if | | 1
( )

| | 0.5,    otherwise
bbox L

x x
L smooth x

x

   
  

( 4 ) 

Lmask 应用于检测解析分支的分割分支,与 Mask R-CNN 设置相同,采用 sigmoid 二值交叉熵损失. 

在训练候选框提取器(RPN)时的损失函数为 _ _rpn rpn cls rpn boxL L L  ,其中, _rpn clsL 为二值交叉熵损失, _rpn boxL
 

为 smooth L1边框回归损失函数.以在LIP数据集上的网络学习为示例,本文采用动量(momentum)随机梯度下降

算法作为优化方法,图 3 给出了各个损失函数在训练阶段随迭代次数的变化曲线,横坐标表示训练的迭代次数,

纵坐标表示在对应迭代次数下损失函数的值.可以看出,各项损失函数值随着迭代次数都能够有效衰减,并趋于

收敛. 

 
Fig.3  The plot of loss function versus number of iterations 

图 3  损失函数衰减曲线 

3   实验结果与分析 

本文主要在两个比较流行的单人人体解析数据集上进行了研究,分别为 LIP 数据集和 ATR 数据集,并进一

步与当前比较先进的方法进行比较.本文所有实验均使用基于 ResNet-50 的 FPN 网络作为基准网络.本文选取

标准评测指标 Intersection over union(IoU)、Mean accuracy 和 Overall accuracy 作为实验的评估方法.本文网络

模型是使用 caffe2 实现,以基于 ResNet-50 的 FPN 网络作为基准网络.在训练和测试时,输入图像的长宽中较短

的一条边缩放为 400,另一条边缩放相同的比例,但是设定最大长度为 666.每个 GPU 的 mini-batch 设定为 4.本

文在一个显存为 12G 的 GTX Titan X GPU 上训练,初始学习率设为 0.002 5,基于 ResNet-50 的模型迭代 90K 次,

在迭代 60K 和 80K 时学习率相继缩小 10 倍.本文采用动量(momentum)随机梯度下降算法作为优化方法,将

momentum 设定为 0.9,weight decay 设定为 0.000 1.在训练时使用在 coco 数据集预训练的参数对网络初始化,

只使用左右翻转进行数据增广. 

3.1   数据集 

LIP 数据集是一个用于人体解析任务的大规模数据集.该数据集包含背景一共有 20 类,共有 50 462 个样本,

其中训练集 30 462 张图像,测试集与验证集分别为 10 000 张图像.该数据集背景较为复杂,人体姿态幅度大并且

存在遮挡问题,目前该数据集依旧具有很大挑战性. 

ATR 数据集包含 17 706 张图像,共有 17 类目标和 1 个背景类.ATR 数据集没有划分训练集和测试集,本文

在其中随机选取 3 000 张图像作为测试集,剩余 14 706 张图像作为训练集. 

3.2   本文方法分析 

为探究 Pose Attention 模块、DPB 分支的有效性,本文主要在难度较大的 LIP 数据集上进行对比实验,首先

将各模块去除,仅保留全卷积网络作为本文的基准网络 B,并通过递进组合的方式,验证不同模块的有效性.由于
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P2 特征尺寸为原输入的 1/4,需将基准网络 B 最后预测的结果上采样 4 倍还原为输入尺寸.如表 1 所示,基准网

络 B 在 mIoU 的评测指标下达到 44.23%的准确率.使用基准网络 B 对输入图像进行分割,一些失败的样本如图

4 所示.经过分析与观察预测图 4 中结果,主要有以下问题:(1) 当姿态复杂时,四肢等部件容易造成左右混淆,尤

其是当图像中的行人为背影或侧身时;(2) 对于小目标分割不精确.图 4 中,B 表示基准网络,P、D 分别表示 Pose 

Attention 模块和 DPB 模块,*表示分类损失为 focal loss. 

本文首先在基准网络 B 中引入 Pose Attention 模块,分别在生成{P2,P3,P4,P5}的横向结构中插入 Pose 

Attention 模块.如表 1 所示,此模块使预测结果在 mIoU 的测量指标下得到 4.83%的提升,主要表现在鞋子、腿部、

胳膊等四肢人体部件的提升,l-shoes 和 r-shoes 的性能分别得到 18.46%和 18.13%的显著提升.实验结果表明,引

入人体姿态信息能够有效提升模型对具有左右属性的四肢部件的判别能力.表 1 中,B 表示基准网络,P、D 分别

表示 Pose Attention 模块和 DPB 模块,*表示分类损失为 focal loss. 

Table 1  The results of each module on the validation set of LIP and the result of JPPNet 

表 1  本文模型的各个模块在 LIP 测试集的对比实验结果及当前最新方法 JPPNet 结果 
方法 B B+P B+P+D B+P+D* JPPNet[12] 
bkg 84.82 85.12 82.26 85.09 86.26 
hat 61.74 62.12 64.88 65.09 63.55 
hair 67.38 67.39 68.63 68.53 70.20 

gloves 32.47 34.39 38.56 39.17 36.16 
sunglasses 29.78 27.05 32.22 34.32 23.48 
u-clothes 62.51 63.97 65.27 65.11 68.15 

dress 21.23 25.66 28.76 29.64 31.42 
coat 47.88 50.81 52.87 53.34 55.65 

socks 39.93 40.02 44.88 45.42 44.56 
pants 67.07 68.75 69.52 69.34 72.19 

jumpsuits 18.99 22.01 23.52 25.15 28.39 
scarf 15.27 15.70 15.36 17.89 18.76 
skirt 19.31 20.83 24.40 24.98 25.14 
face 70.67 70.65 71.69 71.77 73.36 

l-arm 52.19 59.74 61.59 62.00 61.97 
r-arm 54.63 61.07 63.38 63.35 63.88 
l-leg 37.90 52.59 56.63 58.56 58.21 
r-leg 37.38 53.12 56.36 58.43 57.99 

l-shoe 31.61 50.07 53.91 53.89 44.02 
r-shoe 31.79 49.92 53.73 53.67 44.09 

avg 44.23 49.05 51.55 52.19 51.37 

3.3    

 

Fig.4  The visualization of each Blob’s prediction results on the validation set of LIP 

图 4  各个模块在 LIP 测试集的预测结果可视化 

Pose Attention 模块作用在生成多尺度特征{P2,P3,P4,P5}的横向结构中,为了进一步验证其有效性,本文做

了如下对比实验.只在生成特征 P2 的横向结果中加入 Pose Attention 模块,该方法记作 PL2;与上述描述类
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似,PL3、PL4、PL5 分别表示只在生成特征 P3、P4、P5 的横向结构中加入 Pose Attention 模块.如表 2 所示,人

体姿态信息引入各个生成多尺度特征的横向结构中都能使结果有相应提升. 

人体姿态关键点能够帮助我们更好地理解人体结构信息,能够有效地提升与人体四肢相关的部件的分割

性能.本文为进一步分析不同部位的关键点对模型性能的影响,在测试阶段分别将对应部位的关键点响应置为

0.为验证与胳膊相关的关键点对模型的作用,本文将手肘、手腕、肩膀关键点对应的通道响应设为 0,结果见表

3,与使用所有关键点的结果对比,l-arm 与 r-arm 的结果下降 10.37%与 9.80%,其他部件的分割性能基本不变.当

将腿部相关的关键点响应置为 0 时,在 IoU 的评测指标下,l-leg 与 r-leg 的结果分别为 49.25%与 49.21%;当将脚

部相关的关键点响应置为 0 时,l-shoe 与 r-shoe 的结果分别为 28.17%与 23.01%.同时,为了研究人体姿态估计误

差对模型性能的影响,本文将人体姿态估计的标签作为人体结构信息.由于只有 LIP 数据集有人体关键点标注,

因此,本文只在该数据集进行此对比实验,在 mIoU 的评测指标下结果为 51.93%,与使用 Openpose 模型的预测结

果接近,实验结果表明,本文方法对人体姿态估计误差具有一定的鲁棒性. 

Table 2  The mIoU pose attention module at different locations 

表 2  Pose Attention 模块在不同位置处的 mIoU 指标比较 
方法 mIoU 
PL2 47.47 

PL2+PL3 47.68 
PL2+PL3+PL4 48.29 

PL2+PL3+PL4+PL5 49.05 

Table 3  The effect of different human poses 

表 3  不同人体姿态关键点对模型性能的影响 
方法 l-arm r-arm l-leg r-leg l-shoe r-shoe 

使用所有关键点 62.00 63.35 58.56 58.43 53.89 53.67 
去掉胳膊关键点 51.63 53.55 58.32 58.22 53.77 53.63 
去掉腿部关键点 61.84 63.18 49.25 49.21 53.89 53.72 
去掉足部关键点 61.72 63.17 54.84 54.78 28.17 23.01 

为了验证 DPB 分支的作用,本文在引入 Pose Attention 模块的基础上进一步引入 DPB 模块.如表 1 所示,引

入 DPB 能够使鞋子、太阳眼镜、袜子、围巾等小目标的分割性能得到显著提升,其中,l-shoe 提升 3.82%,r-shoe

提升 3.75%,整体性能提升 3.14%. 

根据文献[11]对 LIP 数据集样本进行统计,本文观察到样本类别存在较大程度的不均衡问题,包含脸部、头

发等目标的样本比较多,围巾、连体衣等在数据集中出现的次数较少.针对上述问题,本文在检测分支预测类别

时选用 focal loss.如表 1 所示,当分类损失为 focal loss 时 mIoU 为 52.19%,相对于仅使用交叉熵损失时的结果

51.55%提升 0.64%,这主要表现在数量较少的样本类别中. 

本文采用双分支的网络结构,最终人体各部件分割得分 S=Sfpb+Sdpb.关于 FPB 分支与 DPB 分支结果融合策

略的探讨,本文做如下对比实验.首先,将 Sfpb 与 Sdpb 拼接,然后通过一个 33 的卷积与一个 11 的卷积得到最终

分类的置信图 S,在 mIoU 的评测指标下结果为 51.66%.实验结果表明,本文的融合策略更加简洁、高效. 

3.4   对比实验 

对于 LIP 数据集,本文与当前几种比较好的方法比较,结果见表 4.在 Mean accuracy 与 mIoU 的评测指标下,

本文的方法比当前最好的方法 JPPNet 的结果分别提升 3.13%和 0.82%.将人体姿态估计信息作为人体结构先

验,模型能够更好地理解人体各个部件之间的关系,有利于人体部件的分割.在卷积神经网络提取特征的过程中

小尺度目标的信息损失较为严重 ,检测解析分支能够将小目标部件所对应的区域放大 ,对其进行精确分割 . 

JPPNet 在 mIoU 的评测指标下各类的得分见表 1,本文方法对于四肢部件和小目标部件的分割性能均优于

JPPNet,其中左鞋和右鞋分别得到 9.87%和 9.58%的显著提升,太阳眼镜提升 10.84%.值得注意的是,本文方法的

基准网络使用的是 ResNet-50 提取的特征,而 JPPNet 的基准网络使用的是 ResNet-101,而且本文在测试时只使

用原始图像,没有对输入进行翻转以及多尺度测试. 
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对于 ATR 数据集主要与当前主流的 3 种方法进行对比,见表 5,由于 JPPNet 方法在训练阶段需要人体姿态

关键点的标注信息,但是 ATR 数据集并未提供该标注信息,JPPNet 在该数据集上并不适用,因此表 5 中没有与此

方法进行对比.本文的方法比 Attention+SSL[11]的结果在 Mean accuracy 的评测指标下高 4.94%,在 Mean IoU 的

评测指标下要高 5.38%. 

本文选取 ATR 数据集部分预测结果可视化,如图 5 所示,第 1 列为输入图像,第 2 列为 Attention+SSL 方法

的预测结果 ,第 3 列为本文方法的可视化结果 ,同时 ,为方便对比分析 ,本文将标签可视化 ,如第 4 列所示 . 

Attention+SSL 方法由于缺少准确的人体结构先验信息,当人体姿态复杂时,容易对左右鞋、左右腿等人体四肢

部件造成误判,本文方法在添加可靠的人体结构信息的情况下可对人体四肢相关部件进行准确分割;如图 5第 3

行可视化结果所示,本文方法对于小目标部件中的太阳眼镜分割效果明显优于 Attention+SSL 方法,可对其边缘

部位准确分割;对于鞋子这类小目标,本文方法在对其准确分类的同时还能对其边缘进行精确分割. 

Table 4  Parsing performance of multiple methods on validation set of LIP 

表 4  本文及其对比方法在 LIP 测试集上的解析结果 
方法 Overall accuracy Mean accuracy Mean IoU 

DeeplabV2[7] 82.66 51.64 41.64 
Attention[10] 83.43 54.39 42.92 

Attention+SSL[11] 84.36 54.94 44.73 
JPPNet[12] 86.48 62.25 51.37 

Ours 85.33 65.38 52.19 

Table 5  Parsing performance of multiple methods on ATR dataset 

表 5  本文及其对比方法在 ATR 数据集上的解析结果 
方法 Overall accuracy Mean accuracy Mean IoU 

DeeplabV2[7] 94.28 72.66 58.97 
Attention[10] 94.88 73.68 61.55 

Attention+SSL[11] 95.08 74.97 63.06 
Ours 95.45 79.91 68.44 

 
Fig.5  The visualization of segmentation results upon the ATR dataset 

图 5  ATR 数据集分割结果可视化 
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4   结  论 

针对人体四肢等部件和小目标分割不精确的问题,本文提出了一种联合姿态先验的人体解析双分支网络

模型.实验结果表明,该方法能够实现人体部件的精确分割,对太阳眼镜等小目标和与四肢相关的部件有较好的

分割效果.下一步研究工作的重点将是如何提升四肢部件和小目标部件除外的人体部件的分割性能,以及如何

优化算法提升模型的检测速度. 
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