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摘　要　人体解析是一项细粒度级别的语义分割任务,随着人体解析数据集中标注类别的精细化,人体解析数据集呈长尾分

布,导致对相似类别的识别难度不断增大.均衡采样是解决长尾分布问题的有效方法.针对人体解析任务中难以对标注目标

进行均衡采样和模型对相似类别的误判率增加等问题,文中提出了一种结合区域采样和类间损失的人体解析模型,该模型包含

语义分割网络、区域均衡采样模块(RegionallyBalancedSamplingModule,RBSM)和类间损失模块(InterＧclassLossModule,

ILM)３个部分.首先将待解析图片送入语义分割网络得到初步预测结果,RBSM 对初步的预测结果和真实标签进行采样,对

采样后的预测结果和真实标签计算主损失;同时提取出语义分割网络的最后一层特征热图与真实标签,并将其送入ILM 计算

类间损失,让模型同时优化主损失和类间损失,最终得到精度更高的模型.在 MHPv２．０数据集上的实验结果表明,该模型在

不更改原有语义分割网络结构的基础上将 mIoU 评测指标提高了１．３％以上,有效缓解了长尾分布和类间的相似性给人体解析

带来的影响.

关键词:区域采样;类间损失;长尾分布;人体解析;语义分割

中图法分类号　TP３９１

　

HumanParsingModelCombinedwithRegionalSamplingandInterＧclassLoss
LIYangandHANPing
SchoolofInformationEngineering,WuhanUniversityofTechnology,Wuhan４３００７０,China

　

Abstract　HumanparsingisafineＧgrainedlevelsemanticsegmentationtask．Therefinementofannotatedcategoriesinthehuman

parsingdatasetmakesthedatasetfollowalongＧtaileddistributionandimprovesthedifficultyofidentifyingsimilarcategories．

BalancedsamplingisanefficientwaytosolvelongＧtaileddistributionproblem,butit’sdifficulttoachievebalancedsamplingof

thelabeledobjectinhumanparsing．Ontheotherhand,thefineＧgrainedannotationwillmakethemodelmisjudgesimilarcategoＧ

ries．Inresponsetotheseproblems,ahumanparsingmodelcombinedwithregionalsamplingandinterＧclasslossisproposed．The

modelconsistsofthesemanticsegmentationnetwork,regionallybalancedsamplingmodule(RBSM),andinterＧclasslossmodule
(ILM)．Firstly,theimagesareparsedbythesemanticsegmentationnetwork．Next,theparsingresultsandthegroundtruthlaＧ

belsaresampledbyregionallybalancedsamplingmodule．Thenthesampledparsingresultsandsampledgroundtruthlabelsare

utilizedtocalculatethemasterloss．Meanwhile,theinterＧclasslossbetweentheheatmapfeaturescomingfromthesemanticsegＧ

mentationnetworkandgroundtruthlabelsarecalculatedintheinterＧclasslossmodule,andthemasterlossandtheinterＧclass

lossareoptimizedatthesametimetogetamoreaccuratemodel．ExperimentalresultsbasedontheMHPv２．０datasetshowthat

themIoUoftheproposedmodelimprovesbymorethan１．３％ withoutchangingthestructureofthesemanticsegmentationnetＧ

work．Thealgorithmeffectivelyreducestheimpactofthelongtaildistributionproblemandsimilarityamongcategories．

Keywords　Regionalsampling,InterＧloss,LongＧtaileddistribution,Humanparsing,Semanticsegmentation

　

１　引言

人体解析是一项语义分割任务,旨在对人体图像进行逐

像素识别,将每一个像素点都归于相应的类别,如头发、手臂、

上衣等,最终这些像素点汇聚在一起形成一幅人体解析图.

人体解析有助于理解图像中人体各个部位的语义信息,而

这些信息在人物动作分析、虚拟试衣、行人重识别等领域都有

重要意义.Long等[１]提出的全卷积神经网络在语义分割上

获得了巨大成功,出现了各种基于 FCN 编码器Ｇ解码器范式

的优秀人体解析框架,如Liang等[２]利用人体关键点提出JPＧ
PNet,Ruan等[３]利用人体边缘信息设计了CE２P人体解析框

架.除了各种网络结构的创新,Li等[４]发现数据集中的标签



的噪声对 模 型 的 解 析 能 力 造 成 了 很 大 的 影 响,其 提 出 的

SCHP将真实标签也放入模型进行迭代优化,形成更具鲁棒

性的标签和模型,提高了模型的精度.Liu等[５]利用人体各

个部位的位置分布具有唯一性这一特点,提出了 CDGNet,利
用优化目标从人体解析转移到类别的位置预测,再通过位置

预测引导获取更加精确的解析结果.

尽管人体解析任务已经获得极大的发展,但当前的解析

任务仅仅停留在粗略的类别分类,如 ATR[６],LIP[７],CIHP[８]

等大型人体解析数据集虽然在标注数量和标注质量上具有极

大的优势,但在标注类别上还稍有欠缺.为了让机器视觉更

好地理解图像中目标人物的状态信息,细化解析是有必要的.

文献[９]提出的Fashionista数据集包含了５６个分类,训练集

包含了４５６张,测试集包含了２２９张;文献[１０]提供的 MHＧ
Pv２．０数据集包含了２５４０３张,类别解析标注有５９类.相比

Fashionista数据集,MHPv２．０提供了更大规模的样本数量,

能让网络学到更加多样的类别特征.类别数量的增加也会让

模型学习到更多的类别信息,以更好地挖掘和理解图像中的

内容.但这也会带来相应的问题:１)随着标注类别数量的增

多,大型数据集的分布不再均衡,出现了长尾分布的情况.均

衡采样是解决长尾分布问题的有效手段,但语义分割领域中

的标签是像素级标注,一张图片中往往存在多个类别,如何对

像素级标注的标签和图片进行均衡采样成为一项挑战.２)服
饰之间存在相似性,有许多极其相似的类别,如 T恤和 Polo
衫这两种类别,其形状、穿戴位置都大体相似,模型对这些相

似类别的误判率较高.

针对以上问题,本文提出了一种基于区域采样和类间损

失的 人 体 解 析 模 型 (RegionalSamplingandInterＧloss MoＧ
del).不同于传统的均衡采样,此模型中的区域均衡采样模

块(RegionallyBalancedSamplingModule,RBSM)将采样对象

从整张图片转向图片中类别所在的区域,通过改变各个类别

对应的采样概率来达到均衡采样的目的,降低了长尾数据分

布对语义分割模型的影响.同时模型中的类间损失模块(InＧ
terＧclassLossModule,ILM)可以度量正确类别和错误类别的

相似程度,从而引导模型增大正确类别和错误类别在特征空

间中的距离,使模型输出更具区分度的结果,从而提高模型对

相似类别的解析能力.

２　相关工作

２．１　长尾分布

长尾分布的数据集会让模型过度拟合占大部分样本数量

的头部类别,导致模型对少部分的尾部类别拟合程度不够,这
会使正确率急剧下降.在人体解析任务中,随着类别数量的

增加,长尾分布带来的影响尤为明显.

目前缓解长尾分布的主流方法主要有３种.第一种是通

过重采样的方式让每个类别的数量尽量一致,对样本多的类

别欠采样,对样本少的类别过采样,从而达到类别均衡采样的

目的.第二种是通过更改损失函数来改变不同类别的数据对

模型的影响程度,如Cui等[１１]设计的损失函数依照样本数量

来确定相应类别在损失函数中的权重,从而提升模型在尾部

类别的泛化能力.Lin等[１２]提出的FocalLoss通过增大难分

类样本的权重,降低易分类样本的权重,来增强模型在所有

类别上的泛化能力.第三种是迁移学习,如 Liu等[１３]将模型

在头部样本数量多的类别数据中学习到的深层特征迁移到尾

部样本数量少的类别,使模型在尾部类别上构建更加完整的

特征空间,从而提高尾部类别的正确率.
在语义分割领域中,解决长尾分布问题的主流手段是改

变损失函数的形式.如SeesawLoss[１４]通过减弱尾部类别的

负梯度来缓解尾部类别正负样本梯度失衡的问题;LossMaxＧ
Pooling[１５]通过设计像素权重函数自适应地根据像素产生的

损失值来进行重加权.文献[１６Ｇ１７]的研究发现,长尾分布的

分类任务最佳组合是先通过交叉熵函数和原始数据分布训练

出特征提取网络,再通过重采样的数据来训练特征分类器.
在涉及长尾分布数据的语义分割任务中,如果采用这种训练

范式,在第二阶段的训练中重采样是必不可少的.但不同于

图像分类任务,语义分割任务中一张图片存在多个类别,并且

类别间存在耦合关系,如包含首饰和特定样式的服装等尾部

类别的图片中同样也包含人脸、肢体等头部类别,仅通过对整

个图像进行重采样难以平衡所有类别出现的频率,因此在语

义分割任务中实现均衡采样是一项巨大的挑战.

２．２　损失函数

人体解析是语义分割领域中细粒度要求较高的分割任

务,随着语义分割技术的不断发展,物体分割的准确度已经达

到非常高的水平,因此细粒度分割的难点就落在了区分相似

像素点上.损失函数是解决具有较小类间差距问题的有效方

法.FocalLoss[１２]在交叉熵的基础上给予难分类样本更多的

权重,让模型将关注点放在难分类样本的学习上,从而让模型

在少样本类别上表现得更好.针对人脸与人脸之间具有极高

相似性的特点,CenterLoss[１８]通过计算每个类的特征中心,
将模型输出特征与各类别特征中心的平方差作为优化目标,
并不断迭代各个类别的特征中心来扩大不同类别在特征空间

中的距离,从而提高正确率.人体解析过程中的服饰同样具

有高度相似性,而语义分割网络中不存在全连接层,因此难以

提取出长度固定的特征,而且由于像素点数量巨大,如果不断

迭代特征中心,无疑会带来极大的计算量.

３　结合区域采样和类间损失的人体解析模型

本文提出的 RIM 模型的结构如图１所示.

图１　RIM 结构图

Fig．１　StructureofRIM

３．１　区域均衡采样模块

均衡采样是解决长尾分布问题的有效方法,但在语义分

割中,类别与类别之间存在耦合,某些类别往往成对出现,难以

实现均衡采样.因此本文将采样目标从整张图片细化到图片
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中的具体类别区域,并称之为区域均衡采样,只有被采样的类

别区域才会纳入网络模型的损失函数中,用于计算损失值.

LRBS＝∑L(y
∧
s,ys) (１)

其中,y
∧
s 和ys 分别是被采样类别区域中的像素预测值和标签

值,L是网络的损失函数,LRBS是经过区域均衡采样后的损失

函数.
每个类别都有对应的采样概率,类别的采样概率决定了

该类别被采样的频次,采样概率高表现为对该类别过采样,采
样概率低表现为对该类别欠采样.假设数据集的数据分布为

X＝xi,i∈１,n,其中n是数据集的类别数,各个类别的采样

概率分布为S＝si,i∈１,,n,采样后的数据分布为Y＝yi,

i∈１,,n,其中:

Y＝X∗S (２)
均匀分布能有效缓解长尾分布数据引起的样本不平衡问

题,因此期望采样后的数据分布符合均匀分布,故yi＝η,

∀i∈１,,n,其中η为常数,则对应的采样概率分布为:

si＝yi

xi
＝η
xi

(３)

若想得到式(３)中各个类别的采样概率si,需要统计整个

训练数据集的数据分布 X,本文提出了一种基于准确率分布

的区域均衡采样(RegionallyBalancedSamplingBasedonAcＧ
curacyDistribution,ARBS).该采样方法用模型前期在各类

别上的类别像素准确率(ClassPixelAccuracy,CPA)来替代

数据集中对应各类别的真实数据分布 X,并据此得到采样概

率分布S,从而确定各个类别的采样方式.类别像素准确率

CPA的定义如下:

CPA(i)＝Y
∧

i

Yi
(４)

其中,CPA(i)是样本图片中第i种类别像素准确率,Y
∧

i 是样

本图片中正确分类为第i类的像素点数量,Yi是样本图片中

被模型预测为第i类的像素点数量.
以包含了５９种类别的 MHPv２．０数据集为例,图２中的

绿色曲线为数据集的真实样本数量.其中,A,B,C,D 分别代

表左手、右手、连衣裙和球４个类别.A,B 类别样本数量大,
属于头部类别;C,D 类别样本数量较少,属于尾部类别.图２
中的黄色曲线为经过了３个epoch训练后的 CPA 分布.C,

D 两个类别虽然属于尾部类别,但对应的 CPA 却较高;与之

相对的,A,B属于头部类别,但 CPA 却较低.这是左右手类

别的相似性导致了头部类别的CPA低于预期.

图２　第３个epoch的CPA分布和真实样本数量分布

(电子版为彩图)

Fig．２　CPAdistributionandtruesamplesizedistributionof

thethirdepoch

针对上述现象,需要给予更多的头部类别样本让模型学

习,使模型能够区分这些具有相似性头部类别,而不是仅仅依

靠初始的样本数量来决定该类别是过采样还是欠采样.图像

分类领域的均衡采样的采样分布只由样本数量决定,若将其

方法迁移到语义分割上,本文称之为 NRBS(RegionallyBaＧ
lancedSamplingBasedonNumberＧdistribution),会导致需要

过采样的头部类别被欠采样,如前面提到的A,B 两点所代表

的左手和右手类别.

通过大量实验验证发现,训练前期的CPA分布一方面与

真实训练数据集的数据分布趋势总体一致,另一方面能够反

映类别之间的相似性.因此,本文提出以训练数据的 CPA分

布代替真实分布的 ARBS,避免 NRBS采样的不足.

RIM 中的区域均衡采样模块结构如图３所示,通过各类

别的CPA分布和式(３)计算得到各个类别的采样概率,采样

器依据不同类别的采样概率分布对各类别进行采样,记录此

次采样器采样的结果并根据采样到的类别生成一个类别集合

C,基于类别集合C生成相应的采样掩码,记为 mask:

mask(x,y)＝
１, G(x,y)∈C
０, G(x,y)∉C{ (５)

真实标签为G∈ℝW×H ,再将预测结果和真实标签分别与

采样掩码 mask作点乘运算,就得到了经过区域均衡采样后的

预测结果和真实标签,最后将其送入损失函数计算损失值.

图３　区域均衡采样模块结构

Fig．３　Structureofregionalbalancesamplingmodule

３．２　语义分割模块

语义分割的本质是一种像素级别的分类任务,分割网络

的结构可以抽象为编码器Ｇ解码器结构,输入图像经过编码器

提取颜色、纹理、边缘等低级特征,再经过下采样逐渐生成高

级的语义特征;解码器对高级的语义特征信息进行融合分析

进而推断出像素的类别,最后通过上采样将分辨率还原至输

入图片.本文设计的 RIM 建立在编码器Ｇ解码器范式的语义

分割网络之上,因此该模型适用于绝大多数的语义分割网络,

可以将常用的语义分割网络直接作为 RIM 的语义分割模块,

如 UＧNet[１９]、PSPNet[２０]、DeepLab系列[２１Ｇ２２]和 DANet[２３]等,

不需要更改其网络结构.

３．３　类间损失模块

随着数据集类别的增多和细化,类与类之间的差距越来

越小,本文提出的类间损失模块的作用是加大各个类别之间

的差距.假设给定一张输入图片I∈ℝ３×W×H ,经过语义分割

模块后输出的热图特征i,i为类别数,Vi是第i类的热图特

征,输入图片对应的真实标签为i,第i个类别的区域掩码为
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Mi,Mi∈ℝW×H ,我们通过定义Li来衡量第i类与其他类之

间的热图误差:

Li＝∑
n

j＝１
δ(Mi☉(Vj＋margin－Vi)) (６)

其中,δ为激活函数,本文方法采用 ReLU 函数,只有当Vj－
Vi＞０时类间损失才会反向传递误差,同时 ReLU 函数还能

避免前者差值过大导致的梯度弥散问题.为了增加类别之间

的差距,避免相似类别在Vj－Vi＝０时就停止优化,类间损失

额外添加了一个 margin∈ℝW×H 条件来迫使不同类别的热

图特征的区别更加明显,Li 的计算示意图如图４所示.

图４　类间损失计算示意图

Fig．４　SchematicdiagramofinterＧclassloss

将每个类别的类间热图误差求和就构成了类间损失函

数,记为Linter.

Linter＝∑
n

i＝１
Li (７)

最终的损失函数Ltotal为:

Ltotal＝LRBS＋λLinter (８)
其中,λ为超参数,用于控制类间损失在总损失函数中的比

重,LRBS是经过区域均衡采样后的主损失函数,主损失函数的

结构是任意的,如交叉熵函数、FocalLoss等.

４　实验结果与分析

４．１　数据集和评估指标

实验采用 MHPv２．０[７]数 据 集 评 估 本 文 提 出 的 方 法,

MHPv２．０数据集包含了２５４０３张图片,其中有１５４０３张图片

作为训练集,５０００张图片作为验证集.实验中将图片里相同

类别的不同实例合并成一个整体作为语义分割任务的标签.
实验中主要使用了３个评估指标,即像素准确率(PA)、

类别平均准确率(MPA)和平均交并比(mIoU).像素准确率

反映了正确预测的像素点占总像素点的比例.

PA＝Y
∧

correct

Ytotal
(９)

其中,Y
∧

correct是被正确分类的区域,Ytotal是整个预测区域.
式(４)中的CPA 是对单一类别识别精确率的衡量指标,

而类别平均准确率 MPA 反映了模型对所有类别的综合识别

能力:

MPA＝
∑
n

i＝１
CPA(i)

n
(１０)

平均交并比 mIoU 作为语义分割的标准度量指标,反映

了模型总体的解析能力:

mIoU＝
∑
n

i＝１
IoU(i)

n
(１１)

４．２　实验环境

本文实验选用IntelCorei９Ｇ１０９００K CPU＠３．７０GHz,

GPU３０９０,６４GB RAM 的 硬 件 平 台,操 作 系 统 为 Ubuntu

１８．０４.实验中所有的语义分割模块都选择 ResNetＧ５０作为

编码器网络,并使用了ImageNet[２４]的预训练权重.模型输入

使用的分辨率为４００×４００,batchsize尺寸为１６,优化器为

SGD,初始学习率为０．０１,学习率策略为 CosineAnnealing.

训练时采用的图像增强方法包括图像旋转(－１０°~１０°)、图

像剪裁等.

整个训练过程分成两个阶段:第一阶段采用原有的数据

分布进行训练,重在训练编码器网络;第二阶段为冻结编码器

网络,采用区域均衡采样,并调用类间损失模块,类间损失模

块的 margin＝１,重在训练解码器网络.区域均衡采样模块

按照CPA分布将语义分割网络的预测结果和真实标签均衡

采样后送入主损失函数计算主损失,并将语义分割网络最后

一层的热图特征和真实标签送入类间损失模块计算类间损

失,从而形成模型的总体损失,最后采用SGD优化器优化损

失目标.

４．３　实验结果与分析

４．３．１　区域均衡采样方式对比

为了探究 ARBS和 NRBS的效果差异,实验中首先删除

了类间损失模块,仅使用区域均衡采样模块和语义分割模块,

用PSPNet作为语义分割模块,实验中分别做了利用 PSPNet
训练１００ 个 epoch、利 用 PSPNet训 练 ７０ 个 epoch＋ 利 用

NRBS训练３０个epoch,以及利用PSPNet训练７０个epoch＋
利用 ARBS训练３０个epoch的３组实验.

表１　依据不同数据分布的均衡采样方法对比

Table１　Comparisonofbalancedsamplingmethodsbasedon

differentdatadistributions

Method PA MPA mIoU
PSPNet ７１．８４ ４５．１８ ３５．９２

PSPNet＋NRBS ７２．０２ ５３．０６ ３６．７７
PSPNet＋ARBS ７２．６９ ５２．２２ ３７．５７

从表１可以看到,用 ARBS可以在 PA 和 mIoU 指标上

获得更多的增益,而用 NRBS可以在 MPA 指标上获得更多

增益.但 mIoU指标更能衡量模型的分割性能,而在这项指

标上,ARBS相比 NRBS额外提升了０．８％.其原因是 ARBS
纠正了NRBS在部分头部类别上的错误采样方式.由于部分

头部类别样式繁多、类别体积小、与其他类别高度相似,因此

其分类难度较大.尽管这些类别的样本数量较多,但仍然需

要模型对这些头部类别进行过采样.样本数量是NRBS选择

采样方式的唯一标准,因此 NRBS会对这些难以分类的头部

类别进行欠采样.由图２可知,这些难分类的头部类别的

CPA在训练初期都处于较低的水平,因此 ARBS仍然会对这

些类别过采样,从而让模型利用更多的样本学习到更加具备

鲁棒性的特征.图５的结果佐证了本文的分析.从图５中可

以看出,ARBS相比 NRBS提升较大的几个头部类别都具有

难分类的特性,如caphat,cases,wallet,wristband,glove等样

式众多且体积较小,rightＧboot,rightＧarm,rightＧhand等类别

具有对称性,极易与对应的镜像类别混淆.
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图５　ARBS和 NRBS在 MHPv２．０验证集中部分类别的IoU对比

Fig．５　ComparisonofIoUbetweenARBSandNRBSinsome

categoriesonMHPv２．０validationset

４．３．２　区域均衡采样模块的有效性分析

为了突出区域均衡采样模块的有效性,实验采用性能更

好的 ARBS作为区域均衡采样模块,并将其与多个不同的语

义分割网络组成语义分割模型,最后将其与未添加 ARBS的

模型进 行 对 比 实 验.为 了 保 证 公 平 性,实 验 中 并 未 添 加

ARBS的对照组正常训练１００个epoch,添加了 ARBS的实验

组,采用对照组第７０个epoch的训练模型继续训练３０个

epoch.从图６中可以看出,各个语义分割模型经过 ARBS第

二阶段的训练后,３个指标均得到了提升,其中 PA 指标分别

提升 了０．７５％,０．８５％,０．５７％;MPA 指 标 分 别 提 升 了

６．５７％,７．０４％,６．３０％;mIoU 指 标 分 别 提 升 了 １．７８％,

１．６５％,１．１９％.添加了区域均衡采样的３种语义分割网络

在３个指标上均得到了有效的提高,在 MPA 指标上３个网

络甚至均提升了６％以上.

(a)ARBS对PA指标的影响

(b)ARBS对 MPA指标的影响

(c)ARBS对 mIoU指标影响

图６　ARBS对模型性能的影响

Fig．６　ImpactofARBSonmodelperformance

区域均衡采样模块实现了在语义分割任务中对类别的过

采样和欠采样,让分布不平衡的数据集变成平衡数据集.不

平衡数据集会让模型倾向于拟合头部类别而忽略掉尾部类

别,造成头部类别的正确率高、尾部类别的正确率极低的现

象,而平衡数据集则可以让模型均衡地学习所有类别特征.
因此相比不平衡数据集,平衡数据集可以极大提高尾部类别

的正确率.这也解释了 MPA 指标提升的程度大于 mIoU 指

标的实验现象.MPA是类别正确率的平均值,所有类别的正

确率对这一指标的贡献是相同的;而 mIoU 与样本数量有关,
因此尾部类别的IoU 对 mIoU 这一指标的影响小于头部类

别.经过区域均衡采样模块后,大部分的尾部类别的正确率

均获得了较大的提升,使得 MPA 大幅提升.在 MHP２．０验

证集中,测试数据仍然是不平衡的,且区域均衡采样对头部类

别的影响程度没有尾部类别大,因此 mIoU 指标没有获得与

MPA指标相同程度的提升.

４．３．３　类间损失模块有效性分析

在探究类间损失模块ILM 对模型影响的实验中,本文仍

然利用 PSPNet作为语义分割网络,在对照组第７０个epoch
的训练模型的基础上添加ILM 模块,在λ＝１的条件下训练

结果如表２所列.可以看出,类间损失ILM 模块对３个评估

指标都有一定的提升,在３个语义分割网络模型的基础上对

mIoU分别提升了０．７２％,０．２９％,０．１３％.

表２　ILM 训练结果的对比

Table２　ComparisonofILMtrainingresults
Method PA MPA mIoU

Deeplabv３＋ ７１．６７ ４４．５６ ３４．９８
Deeplabv３＋＋ILM ７２．２９ ４５．４５ ３５．７０

PSPNet ７１．８４ ４５．１８ ３５．９２
PSPNet＋ILM ７２．５６ ４６．０３ ３６．２７

DANet ７２．０６ ４５．９２ ３６．５１
DANet＋ILM ７２．７４ ４６．０８ ３６．６４

ILM 模块针对相似类别误分类的问题对模型进行了优化,
相比经典的交叉熵损失函数,ILM 模块中的类间损失函数放大

了类间差距,不仅引导模型做出正确的类别响应,还降低了其

他错误类别的响应率.除此之外,通过引进margin参数,增大

相似类别之间的惩罚,使模型输出的正确类别和错误类别的间

距更大,对相似类别的处理更加准确,如图７所示.

图７　ILM 效果对比

Fig．７　ILMeffectcomparison
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以图７为例,PSPNet在dress类别的热图响应大于sinＧ

glet,skirt等正确类别的热图响应,从而造成类别解析错误;

添加了ILM 模块的 PSPNet在skirt,dress等类别上既保持

了正确的响应,又减弱了dress这一错误类别的热图响应,使
得模型得到了更加准确的解析.

４．３．４　模型整体效果分析对比

本文采用了３种不同的语义分割网络(PSPNet,DeepＧ
Labv３＋和DANet)作为RIM 的语义分割模块来证明RIM 的

有效性.首先在不加入其他模块的条件下训练这３种语义分

割模型作为对照组,每个模型在 MHPv２．０训练集上训练１００
个epoch后,在 MHPv２．０验证集上进行评估.实验组则是将

上述３个语义分割网络作为 RIM 的语义分割模块,第一阶段

训练７０个epoch,第二阶段训练３０个epoch后在 MHPv２．０验

证集上进行评估.对照组和实验组的评估结果如表３所列.

表３　实验组和对照组在 MHPv２．０验证集上的表现

Table３　Performanceofexperimentalgroupandreferencegroup

onMHPv２．０validationset

Method PA MPA mIoU
DeepLabv３＋ ７１．９３ ４４．８８ ３５．４９

RIM(DeepLabv３＋) ７２．６４ ５０．９５ ３６．８５
PSPNet ７１．８４ ４５．１８ ３５．９２

RIM(PSPNet) ７２．９１ ５１．５９ ３７．７５
DANet ７２．０６ ４５．９２ ３６．５１

RIM(DANet) ７２．８５ ５１．９０ ３７．８４

图８　人体解析对比实例

Fig．８　Comparisonexampleofhumanparsing

从表３中可以看出,添加了 ARBS和ILM 模块的语义分

割模型在 PA,MPA,mIoU 这３个指标上都有较大的提升.

其中,MPA的提升尤为明显,对于不同语义分割网络模块均

提升了５％以上;在 mIoU 指标上,RIM 在 DeepLabv３＋的基

础上提升了１．３６％,在 PSPNet的基础上提升了１．８３％,在

DANet的基础上提升了１．３３％.ARBS解决了数据集不平

衡的问题,通过加大尾部类别比对模型的影响,大幅提高了尾

部类别的正确率,如图８第一行中眼镜类别,第二行中首饰类

别;而ILM 模块则解决了相似类别误识别的问题,通过增大

模型输出中正确类别的热图响应,减小错误类别的热图响应,

来提高头部类别和尾部类别中易混淆类别的正确率,如图８
第３行和第四行的肢体类别.两个模块的优化目标相互独

立,因此融合了 ARBS和ILM 模块的 RIM 模型的精度能获

得进一步的提升.表３所列的实验对比结果表明,在 MHＧ

Pv２．０这种多类别的长尾分布数据集的训练中,RIM 能缓解

长尾分布数据和类别间的相似性带来的影响,提高模型的解

析能力.

结束语　针对多类别数据集的数据呈长尾分布且类别间

相似性较高导致的人体解析精度不高的问题,本文提出了一

种结合区域均衡采样和类间损失的人体解析模型,通过区

域均衡采样缓解了长尾数据分布对模型训练的影响,提高

了模型对样本数量少和难解析类别的准确率;针对数据中

相似类别难以区分的问题,将语义分割模块最后经过均衡

采样的热图特征与真实标签送入定义好的类间损失函数,

强化网络输出更具区分度的解析结果.实验结果表明,本

文模型在不改变语义分割模块结构的条件下,显著提高了

模型对样本稀少的尾部类别和难区分的相似类别的识别

精度.

本文主要在模型的输入数据和损失函数上进行了针对性

的改进,但是语义分割模块部分仍然沿用了目前流行的语义

分割模型.在未来的研究中,拟尝试设计针对性更强的人体

解析网络模型,并结合模型优化损失函数的设计,来提高人体

解析的精度.
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