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УДК 004.89

ВЫДЕЛЕНИЕ ОТДЕЛЬНЫХ УЧАСТКОВ ТЕЛА ЧЕЛОВЕКА  
НА ИЗОБРАЖЕНИИ С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ  

НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ И МОДЕЛИ ВНИМАНИЯ 
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Выделение отдельных участков тела человека является сложной задачей, которая имеет множество прило-
жений. В данной работе предлагается алгоритм выделения частей тела человека на изображениях с помощью 
системы OpenPose и модели внимания. Новизна представленного алгоритма заключается в том, что он основан 
на сверточной нейронной сети, использующей непараметрическое представление для связывания частей тела 
с людьми на изображении, в сочетании с моделью внимания, которая учится сосредоточиваться на определенных 
областях входного изображения. Алгоритм является частью разработанной авторами системы Smart Cropping, 
цель которой – вырезать на изображении нужные части одежды и подготовить каталог электронной коммерции.

Ключевые слова: выделение частей тела человека; модель внимания; сверточная нейронная сеть; Smart Cropping.
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Human body parts detection is a challenging task, which has a lot of applications. In this paper, we propose an algo-
rithm to detect human body parts on images using the OpenPose neural network and the attention model. The novelty of 
the proposed algorithm is that it is based on a convolutional neural network that uses non-parametric representation to 
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associate the body parts with people in an image in combination with the attention model that learns to focus on specific 
regions of the input image. The algorithm is part of the Smart Cropping system developed by the authors with the aim to 
cut necessary pieces of clothing in images and prepare e-commerce catalogues. 

Keywords: human body parts detection; attention model; convolutional neural network; Smart Cropping.

Введение
В современном обществе технологии искусственного интеллекта играют все более важную роль. 

Хорошо известно, что глубокое обучение можно использовать для определения частей тела человека.
Выделение частей тела человека [1] – это задача компьютерного зрения, которая вычисляет рас-

положение части тела человека на изображении или видео. Она является фундаментом другой задачи 
компьютерного зрения – оценки позы, которую также можно рассматривать как проблему определения 
положения и ориентации камеры относительно конкретного объекта или человека. Обычно это делается 
путем идентификации, поиска и отслеживания ряда ключевых точек на данном объекте или человеке. 
Для объектов это могут быть углы или другие важные элементы, а для людей ключевыми точками яв-
ляются основные суставы, такие как локоть или колено.

Решая задачу выделения частей тела человека, можно отслеживать объект или человека (либо не-
скольких людей) в реальном пространстве на невероятно детальном уровне, что открывает широкий 
спектр возможных приложений.

Применение задач выделения частей тела человека и оценки позы достаточно обширно – от вир-
туальных спортивных тренеров и персональных тренеров на базе искусственного интеллекта до про-
грамм отслеживания движений на производственных площадках в целях обеспечения безопасности 
рабочих, а также области робототехники [2] (определение частей тела может создать новую волну авто-
матизированных инструментов, предназначенных для измерения точности движений человека).

Выделение частей тела человека может быть использовано в задачах электронной коммерции, 
а именно при создании каталога электронной коммерции, что и будет продемонстрировано в данной 
статье.

Товарный каталог – это иллюстрированный перечень товаров или услуг, составляемый для нужд 
клиентов, покупателей или других заинтересованных лиц. Иерархическая структура каталога включает 
категории и подкатегории, в которых содержится информация о товарах. Электронный каталог – это 
разновидность товарного каталога, в котором вся имеющаяся информация представлена в электронном 
виде. В электронной коммерции такие каталоги являются важнейшим, а зачастую и единственным ка-
налом коммуникации между производителем или поставщиком товара и покупателем. Основная задача 
электронного каталога – представление информации таким образом, чтобы покупатель имел возмож-
ность эффективного поиска необходимой информации и при этом у него не возникало трудностей с ее 
пониманием и использованием. 

Создание каталога электронной коммерции включает в себя подготовку изображений и контента 
к ним [3]. При подготовке изображений одежды обычно используется фотография человека в полный 
рост, представляющего несколько предметов одежды одновременно. Такое изображение нарезается на 
части в соответствии с определенными правилами. Например, для юбки необходимо показывать часть 
от талии до стоп, а для рубашки или пиджака – от макушки головы либо шеи до бедер. В настоящее 
время нарезка производится вручную и занимает длительное время.

Для автоматизации данного процесса авторами разработан алгоритм Smart Cropping, позволяющий 
с помощью решения задачи выделения частей тела человека производить нарезку деталей изображений 
для формирования электронного каталога.

Анализ существующих подходов
Выделение частей тела человека отличается от других распространенных задач компьютерного зре-

ния некоторыми важными аспектами. Такие задачи, как обнаружение объектов и распознавание обра-
зов [4], также определяют местонахождение объектов на изображении. Однако эта локализация обыч-
но является крупнозернистой и состоит из ограничивающей рамки, охватывающей объект. Выделение 
частей тела человека идет дальше, предсказывая точное местоположение ключевых точек, связанных 
с объектом [5; 6].

Ранние работы по оценке позы человека на изображении основывались на построении графических 
структур и моделировании взаимосвязей между суставами [7– 9]. Однако эти методы в значительной 
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степени зависели от выделенных вручную признаков, что ограничивало их универсальность при приме-
нении для оценки позы человека в реальности. На смену методам на основе графических структур 
пришли алгоритмы, базирующиеся на сверточных нейронных сетях [10; 11]. Такие модели позволили 
обобщить признаки, свойственные определенной позе, посредством изучения различных пространст-
венных отношений из набора данных. В последних работах [12; 13] используется стратегия итератив-
ного уточнения выходных данных каждого слоя сети. В указанных исследованиях представлены пере-
довые алгоритмы, которые протестированы на различных изображениях.

Классический подход к задачам выделения частей тела человека и оценки позы, предложенный в ра-
боте [14], заключается в том, чтобы представить объект в виде набора частей, расположенных в дефор-
мируемой (нежесткой) конфигурации. Большинство новейших систем оценки позы используют свер-
точные нейронные сети в качестве основного строительного блока, в значительной степени заменяя 
созданные вручную функции и графические модели. Эта стратегия позволила существенно улучшить 
стандартные подходы.

DeepPose [11] – первая архитектура на основе глубокой сверточной нейронной сети, примененная 
к задаче оценки позы человека. Она достигла производительности передовых алгоритмов и превзошла 
существующие модели. В этом подходе оценка позы формулируется как задача регрессии на основе 
сверточной сети для определения суставов тела человека. В работе также используется каскад таких 
регрессоров для получения более точных оценок позы. Недостатком модели является сложность обуче-
ния из-за специфики регрессии, что ослабляет обобщение и, следовательно, плохо работает в опреде-
ленных регионах. 

Новейшие методы преобразовывают задачу оценки позы в задачу оценки тепловых карт, где каждая 
тепловая карта указывает достоверность местоположения n-й ключевой точки тела человека. На дан-
ном подходе основана работа [13], где представлена архитектура, использующая сверточную нейрон-
ную сеть ConvNet [12] и модель уточнения (refinement model ). В этом методе тепловые карты создаются 
путем параллельного прогона изображения, представленного в разных разрешениях, для одновремен-
ного захвата объектов в различных масштабах. Результатом является дискретная тепловая карта вмес-
то непрерывной регрессии. Тепловая карта предсказывает вероятность наличия точки тела человека 
в каждом пикселе. Модель показала высокие результаты. Недостатком данного подхода является от-
сутствие структурного моделирования. Двумерное пространство человеческих поз высокоструктури-
ровано из-за пропорций частей тела, симметрии слева и справа, ограничений взаимопроникновения, 
ограничений суставов (например, локти не сгибаются назад) и физической связи (например, запястья 
жестко связаны с локтями), что не было учтено в методе [9].

В настоящей статье для выделения частей тела человека используется архитектура OpenPose [15], 
модифицированная моделью внимания (attention model ) [16]. Построенная модель позволяет не толь-
ко структурировать части тела человека за счет полей сходства частей, но и более детально выделять 
участки человеческого тела благодаря стимулам к усилению значимых и подавлению незначимых объек-
тов на изображении, что достигается ввиду построения двумерной матрицы оценок для каждой тепловой 
карты.

Алгоритм Smart Cropping
В данной работе предлагается алгоритм для выделения частей тела человека с помощью нейронной 

сети, обеспечивающий автоматическую подготовку изображений в каталог электронной коммерции. 
Вначале выделяются ключевые точки человеческого тела и вычисляется позиционное соотношение 

между ними, которое затем используется для обрезки исходного снимка и создания набора изображений, 
представляющих товары. Алгоритм способен подготавливать изображения плечевой одежды (опирается 
на поверхность тела, ограниченную сверху линиями сочленения туловища с шеей и верхними конеч-
ностями, а снизу линией, проходящей через выступающие точки лопаток и груди), поясной одежды 
(опирается на поверхность тела, ограниченную сверху линией талии, а снизу линией бедер), головных 
уборов и обуви (рис. 1). 

Предлагаемый алгоритм получил название Smart Cropping. Он включает в себя следующие шаги. 
Шаг 1. Выделение признаков изображения.
Шаг 2. Построение тепловой и векторной карт для определения 2D-позиции частей тела человека 

на изображении.
Шаг 3. Вычисление позиционных отношений полученных частей тела человека.
Шаг 4. Обрезка по заданным правилам.
Архитектура алгоритма Smart Cropping представлена на рис. 2.
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В связи с тем, что тема данной статьи – выделение частей тела человека на изображении с исполь-
зованием сверточной нейронной сети и модели внимания, особое внимание уделено выделению при-
знаков изображения, другие этапы описаны кратко.

Рис. 1. Пример обрезки изображения
Fig. 1. Example of image cutting

Рис. 2. Алгоритм Smart Cropping
Fig. 2. Smart Cropping algorithm
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Обучающее множество
Обучающий набор данных представлен набором Common Objects in Context (COCO)1, который ис-

пользуется для обнаружения ключевых точек с помощью системы OpenPose. Целью этого набора дан-
ных является представление объектов в повседневной сцене. Объекты на изображении отмечены точной 
сегментацией. 

Набор данных COCO предназначен для обнаружения объектов и ключевых точек человека, раз-
личных видов сегментации и создания заголовков. Он включает большое количество изображений, 
причем 250 000 человек в этом наборе отмечены ключевыми точками. Кроме того, большинство 
изображений людей в наборе данных COCO относятся к средним и крупным масштабам. Каждое 
изображение хранится в формате RGB (8 бит на канал). Некоторые примеры набора данных COCO 
показаны на рис. 3. 

Выделение признаков изображения
Выделение признаков изображения – это первый шаг алгоритма Smart Cropping и основная тема 

данной статьи. Выделение признаков производится с помощью глубокой сверточной нейронной сети 
VGG-19 [17], которая является частью архитектуры OpenPose [15]. Слои нейронной сети VGG-19 от 
входного до последнего (MaxPool) рассматриваются как часть модели извлечения признаков. Выход 
слоев сети – карта признаков изображения, фиксирующая результат применения фильтров к входным 
данным (например, входное изображение или выход другого слоя сети). Карты признаков, близкие к вхо-
дам, т. е. первым слоям сети, обнаруживают мелкие или мелкозернистые детали, тогда как карты при-
знаков, близкие к выходным данным модели, фиксируют более общие признаки.

Новизна предложенного в настоящей статье алгоритма заключается в модификации сети VGG-19 
с помощью модели внимания (карты внимания четко выделяют интересующие области при подавлении 
фоновых помех).

Сеть VGG-19 [17] – это вариант модели Visual Geometry Group (VGG), которая состоит из 19 слоев 
(16 сверточных слоев и 3 полносвязных слоя, включая 5 слоев MaxPool и 1 слой SoftMax). Архитектура 
сети представлена на рис. 4. Основная идея модели VGG состоит в следующем: точность классификации 
или локализации можно повысить путем увеличения глубины сверточного блока и использования ядра 
свертки 3 × 3, что помогает лучше выделять свойства изображения.

Одна из идей данной работы – усилить существующую архитектуру, объединив ее с моделью вни-
мания. 

Модель внимания, впервые представленная в 2015 г. для машинного перевода [16], стала преоб-
ладающей темой в литературе по нейронным сетям. Модели внимания получили чрезвычайную попу-
лярность в сообществе искусственного интеллекта как важный компонент нейронных архитектур для 
большого количества приложений компьютерного зрения [18].

1COCO dataset [Electronic resource]. URL: https://cocodataset.org/#overview (date of access: 05.04.2019).

Рис. 3. Примеры изображений обучающей выборки
Fig. 3. Example of the training dataset’s image
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Модели внимания – это методы обработки входных данных нейронных сетей, которые позволяют 
сети сосредоточиться по одной на каждой части сложного входа до тех пор, пока весь набор данных 
не будет категоризирован. Цель состоит в том, чтобы разбить сложные задачи на более мелкие области 
внимания, которые обрабатываются последовательно подобно тому, как человеческий разум решает 
новую проблему, разделяя ее на более простые задачи и решая их одну за другой.

Для эффективности моделей внимания требуется обучение с подкреплением или обучение с обрат-
ным распространением ошибки. Механизм модели внимания обучается во время обучения сети и по-
могает сети сосредоточиться на ключевых элементах изображения.

В результате применения модели внимания строятся карты внимания. Карта внимания – это ска-
лярная матрица, характеризующая относительную важность активации слоев в различных двумерных 
пространственных положениях по отношению к целевой задаче. Построенные карты внимания при-
меняются для определения и использования эффективной пространственной поддержки визуальной 
информации в сверточной сети при принятии решений. Этот подход основан на гипотезе о том, что есть 
преимущество в выявлении заметных областей изображения и усилении их влияния при одновремен-
ном подавлении нерелевантной и потенциально вводящей в заблуждение информации в других облас-
тях. В частности, ожидается, что обеспечение более целенаправленного и экономного использования 
информации об изображениях должно помочь в обобщении изменений в распределении данных, как 
это происходит, например, при обучении на одном наборе и тестировании на другом. 

В стандартной архитектуре сверточной сети глобальный дескриптор изображения g получается из 
входного изображения и проходит через полносвязный слой, чтобы получить вероятности предсказания. 
Модель внимания выражает g через отображение входных данных в многомерное пространство, в котором 
заметные визуальные концепции представлены в разных измерениях, чтобы сделать классы линейно 
разделимыми.

Авторы внесли два ключевых изменения в архитектуру сети VGG-19 (рис. 5):
 • после слоев 7, 10 и 13 (выделены голубым цветом на рис. 5) вставлены «оценщики» внимания, на 

основе которых вычисляется бинарная маска (где 0 – нерелевантная информация для искомого объекта, 
а 1 – важная информация), затем маска, представленная матрицей, умножается на исходный результат 
слоя, для которого она была вычислена (например, слой 7), таким образом, происходит переоценка вни-
мания;

 • последний полносвязный слой заменен на полносвязный слой, входом которого являются резуль-
таты трех «оценщиков» внимания.

Рис. 4. Архитектура сети VGG-19
Fig. 4. VGG-19 network architecture
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Построение тепловой и векторной карт  
для определения 2D-позиции частей тела человека на изображении

Второй шаг алгоритма Smart Cropping – построение тепловых (карта достоверности) и векторных 
(карта полей сходства частей) карт для определения 2D-позиции частей тела человека на изображе-
нии. Тепловая карта используется для обнаружения региона интереса (конкретной части тела человека) 
в виде вероятности нахождения части тела в данной точке, именно поэтому ее называют также картой 
достоверности. Векторная карта применяется для определения отношения обнаруженной части тела 
человека с другими частями (представляет собой вектор направления парных элементов).

Тепловая карта (карта достоверности) есть функция плотности вероятности для нового изображения, 
присваивающая каждому пикселу нового изображения вероятность принадлежности данного пиксела 
час ти тела в объекте на предыдущем изображении. Обнаружение частей тела происходит в последова-
тельном стиле, при этом прогнозирование выполняется снизу вверх с использованием пространственного 
контекста. Извлеченная информация впоследствии используется для создания начальной структуры че-
ловеческого скелета в текущем кадре. Каждая часть тела нумеруется соответствующим образом (рис. 6). 

Рис. 5. Архитектура модели внимания
Fig. 5. Attention model architecture
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При построении тепловых карт отдельная часть тела будет представлена на отдельной карте (рис. 7). 
Таким образом, количество карт совпадает с общим количеством частей тела на изображении.

Векторная карта – набор двумерных векторных полей, которые кодируют расположение и ориента-
цию конечностей в области изображения (рис. 8).

На вход системы OpenPose подается RGB-изображение, которое пропускается через сверточную 
сеть для выделения признаков (VGG, ResNet [18], MobileNet [19]), а затем проходит шесть вышепере-
численных этапов. В работе используется сеть VGG. На каждом этапе есть две ветви, одна из которых 
предназначена для обнаружения тепловой карты, а другая – для обнаружения векторной карты. С по-
мощью тепловой и векторной карт можно определить все ключевые точки на изображении. 

Входными данными модели для алгоритма Smart Cropping является изображение размером h × w × 3 
(h – высота, w – ширина), модель генерирует два массива, содержащих карты достоверности ключевых 
точек и тепловые карты сходства частей каждой пары ключевых точек. Верхние десять слоев сети 
VGG-19 используются для извлечения характеристик входного изображения. Затем применяется двух-
уровневая многоступенчатая структура CNN. 

Рис. 8. Пример векторной карты
Fig. 8. Example of the vector map

Рис. 6. Идентификатор ключевых точек  
для набора данных COCO

Fig. 6. Identifier of the key points  
from COCO dataset

Рис. 7. Обнаруженное колено  
на тепловой карте

Fig. 7. Detected knee on the heat map
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Вычисление позиционных отношений и обрезка
Для выполнения обрезки исходного снимка и создания набора изображений, представляющих това-

ры, нужно получить координаты ключевых точек человеческого тела, а затем вычислить позиционные 
отношения между ними через координаты каждой ключевой точки. Чтобы определить угол, образован-
ный тремя сторонами, необходимо знать координаты трех точек. Диапазон значений таких углов впо-
следствии используется для оценки позы человека на изображении и выполнения корректной обрезки. 
Формулы для расчета этих углов показаны ниже. 

Пусть известны три точки – A x y B x y C x y1 1 2 2 3 3, , , , ,( ) ( ) ( ) – и соответствующие векторы
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AC x x y y
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Система способна распознать 23 ключевые точки человеческого тела:
 • нос;
 • левый глаз;
 • правый глаз;
 • левое ухо;
 • правое ухо;
 • левое плечо;
 • правое плечо;
 • левый локоть;
 • правый локоть;
 • левое запястье;
 • правое запястье;
 • левое бедро;
 • правое бедро;
 • левое колено;
 • правое колено;
 • левую щиколотку;
 • правую щиколотку;
 • большой палец левой ноги;
 • большой палец правой ноги;
 • мизинец левой ноги;
 • мизинец правой ноги;
 • левую пятку;
 • правую пятку.

Перечисленные 23 ключевые точки формируют прямые, составляющие позу человека, такие как 
левое и правое плечо, левое и правое бедро и т. д. Пример построения прямых показан на рис. 9.

Взаимное расположение полученных прямых является инструкцией к обрезке изображения. При 
этом все прямые классифицируются следующим образом: ключевые точки, составляющие прямые, от-
носятся к классу «верх», если они расположены выше запястий, и к классу «низ», если они расположе-
ны ниже запястий. Данная классификация необходима, так как в случае ненахождения одной или всех 
ключевых точек в паре система автоматически двигается вверх либо вниз по иерархии прямых в зави-
симости от типа обрезки. На рис. 10 показан пример, когда нейронная сеть не определила пальцы ног, 
и поэтому обрезка была произведена до основания изображения.
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Результаты
Сеть для определения ключевых точек обучалась на видеокарте GPU NVIDIA T4 с применением 

сети VGG-19, модифицированной моделью внимания. Для выделения признаков использовались пред-
обученные веса (размер пакета (batch_size) – 6, количество итераций – 800 000, объем обучающей вы-
борки – 66 000 изображений). 

Полученная точность составила 86 % для обучающего набора данных, представленного изображе-
ниями товаров электронной коммерции.

Система Smart Cropping способна совершать обрезку плечевой одежды (от глаз, носа или плеч до за-
пястий либо бедер), поясной одежды (от запястий или локтей до пальцев ног, колен либо щиколоток), 
головных уборов (от верха изображения до плеч) и обуви (от колен или щиколоток до пальцев ног либо 
низа изображения), а также их комбинации. Время подготовки одного каталога, включающего 10 това-
ров, составляет 5 мин.

Для сравнения построенной системы с другими системами по выделению частей тела человека при-
менялся набор данных COCO test-dev, который представлен примерно 20 000 изображений. В качестве 
метрики использовалась средняя точность (AP) по 10 пороговым значениям сходства ключевых точек 
объекта (OKS), которое играет ту же роль, что и метрика IoU при выделении объектов. Параметр OKS 
рассчитывается как расстояние между предсказанными точками, представляющими часть тела человека, 
и реальными точками (GT). 

В таблице приведены результаты алгоритма Smart Cropping и других моделей, таких как CMU 
Pose [20], Mask R-CNN [10], OpenPose. 

Сравнение результатов алгоритма Smart Cropping и других методов
Comparison of results of Smart Cropping algorithm and other methods

Метод AP AP50 AP75 AP M AP L

CMU Pose 61,8 84,9 67,5 57,1 68,2

Mask R-CNN 63,1 87,3 68,7 57,8 71,4

OpenPose 65,3 85,2 71,3 62,2 70,7

Smart Cropping 67,4 85,3 72,9 63,5 71,1

Из данных таблицы видно, что алгоритм Smart Cropping имеет достаточно высокую точность. При-
меры работы алгоритма представлены на рис. 11.

Рис. 9. Прямые, формирующие позу человека
Fig. 9. Straight lines that form a person’s pose

Рис. 10. Пример обрезки
Fig. 10. Example of cutting
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Рис. 11. Примеры генерации изображений в каталог
Fig. 11. Examples of generating images in a catalog
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Заключение
В ходе исследования был разработан алгоритм на основе архитектуры OpenPose с использованием 

сети VGG-19 для извлечения признаков изображения, дополнительно модифицированной моделью вни-
мания, что обеспечило повышение точности на 8 % и способность распознавания 23 ключевых точек 
человеческого тела. 

Полученная сеть стала фундаментом системы Smart Cropping, позволяющей на основании пози-
ционных отношений между ключевыми точками человеческого тела производить обрезку изображений 
для создания каталога электронной коммерции. Это дает возможность подготавливать изображения для 
классов плечевой и поясной одежды, а также обуви и головных уборов.

В работе использовался набор данных COCO, позволяющий определить 23 ключевые точки челове-
ческого тела. Однако для задач электронной коммерции необходимо также определять точки, не пред-
ставленные в наборе данных COCO (например, грудь, макушка головы, живот). Таким образом, систе-
ма может быть улучшена путем обучения на расширенном наборе данных.

Точность обученной модели составила 86 % для набора данных, представленного изображениями 
товаров электронной коммерции, что обусловлено спецификой области. Повысить точность можно 
путем введения блока генеративно-состязательных сетей, способных предсказать наличие ключевой 
точки, отсутствующей в явном виде на изображении (например, платье в пол, закрывающее колени).

Построенная система Smart Cropping может быть улучшена за счет расширения распознаваемых 
ключевых точек, а также использована для обрезки изображений других категорий товаров.
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