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基于动态卷积和超图交互的多实例人体解析方法
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摘　要: 多实例人体解析旨在分割自然场景图像中的多个人体实例及其部件. 现有方法通常依赖静态卷积核并行

地分割部件和实例, 导致部件与实例特征缺乏关联难以适应人体姿态和服装外观的多样性. 针对该问题, 提出一

种基于动态卷积与超图交互的多实例人体解析方法. 首先, 将分割目标划分为部件、半身、实例 3种层次, 并对应

地配置可学习的动态卷积核; 同时, 设计多尺度掩码注意力机制来引导各层次动态卷积核聚合图像特征, 以适应

人体姿态和服装外观的多样性. 然后, 提出超图交互模块, 将部件动态卷积核作为节点, 实例和半身动态卷积核作

为超边, 以刻画人体结构先验. 最后, 通过超图上的消息传递来实现部件与实例间的特征交互. 实验结果表明, 所

提出方法在 MHP-v2.0、CIHP和 Densepose数据集上可超越多种基线方法, 在 、 和 三个指标上

分别平均地提升了 14.6%、5.8%和 10.7%. 进一步地, 消融和可视化实验结果验证了动态卷积核和超图交互模块

的有效性.
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Abstract: Multi-instance  human  parsing  aims  to  segment  multiple  human  instances  and  their  corresponding  parts  in
natural  scene images.  Existing methods typically rely on static  convolution kernels  to  segment  parts  and instances in
parallel,  resulting  in  a  lack  of  correlation  between  part  and  instance  features,  and  thus  limiting  adaptability  to  the
diversity of human poses and clothing appearances. To address this issue, this paper proposes a multi-instance human
parsing  method  based  on  dynamic  convolution  and  hypergraph  interaction.  Segmentation  targets  are  hierarchically
divided  into  three  levels:  parts,  half-body,  and  instances,  with  corresponding  learnable  dynamic  convolution  kernels
configured  for  each  target.  Meanwhile,  a  multi-scale  mask  attention  mechanism  is  designed  to  guide  the  dynamic
convolution  kernels  in  aggregating  image features  across  different  levels,  thereby adapting  to  the  diversity  of  human
poses and clothing appearances. A hypergraph interaction module is proposed, where part dynamic convolution kernels
serve as nodes, and instance and half-body dynamic convolution kernels are treated as hyperedges, to model structural
priors of the human body. Feature interaction between parts and instances is achieved through message passing on the
hypergraph. Experimental results demonstrate that the proposed method outperforms various baseline methods on the
MHP-v2.0,  CIHP,  and  Densepose  datasets,  achieving  average  improvements  of  14.6%,  5.8%,  and  10.7%  in  ,

, and   metrics, respectively. Furthermore, ablation and visualization experiments validate the effectiveness
of the dynamic convolution kernels and the hypergraph interaction module.
Keywords: multi-instance  human  parsing； dynamic  convolution  kernel； hypergraph  interaction； human  body
structural prior；masked attention
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0    引　言

人体解析
[1]
面向自然场景图像中的人体, 旨在

细粒度地分割出人体部件, 如脸部、手臂、躯干等. 近
年来, 如远程量体

[2]
、人体重建

[3]
、动作预测

[4]
、虚拟

试衣
[5]
等 AI应用的发展和普及对于人体解析的性

能提出了高要求. 现实的复杂场景中往往存在多个

不同的人体实例, 它们的外观各异、姿态多样且相互

遮挡. 在区分人体实例的同时细粒度地分割出所有

人体部件, 即多实例人体解析, 是近一段时期以来计

算机视觉领域的研究热点.
现有的多实例人体解析方法分为自顶向下和自

底向上两大类. 自顶向下方法
[6-11]

将多实例人体解析

简化为多个单人人体解析的联合. 如图 1(a)所示: 这
类方法通常先利用 R-CNN系列

[12]
或 YOLO系列

[13]

等通用的目标检测器粗略地框定出各人体实例的位

置 , 得到一系列候选区域 ; 再利用基于 FCN (fully
convolution network)的单人人体解析器

[9]
依次对候

选区域进行分割, 得到各人体实例的解析结果. 然而,
由于多人体实例场景的复杂性, 目标检测器所框定

出的矩形候选区域内不可避免地包含非目标实例的

部件. 如图 1(a)所示, 女子的手臂出现在了男子的候

选区域内. 这些虚警的人体部件对单人人体解析器

形成了干扰, 负面地影响了解析性能. 相对地, 自底

向上方法
[14-21]

将多实例人体解析分为部件分割和部

件组合两个阶段, 旨在先分割出所有人体部件, 再将

它们组合为人体实例. 如图 1(b)所示, 在部件分割阶

段, 这类方法并行地配置部件解析器和实例线索检

测器. 前者输出不区分实例的部件解析结果, 后者提

取以人体为中心的 (human-centric)实例线索, 如位

置
[14]
、廓形

[15]
和姿态

[17]
等. 在部件组合阶段, 这类方

法根据实例线索, 通过多步聚类
[14]
、遍历搜索

[15]
和

迭代试配
[17]

等复杂后处理操作将分割出的人体部件

组合为人体实例的掩码, 实现对各人体实例的解析.
然而, 廓形、位置和姿态等通过稀疏的点或线的集合

来刻画人体实例, 属于粗粒度的实例线索, 精确区分

人体实例的能力有限. 这不可避免地导致部件与实

例的错配, 限制了多实例人体解析的性能. 最近, 文
献 [20-21]建立了自底向上方法的新范式, 其通过两

条并行的卷积分支分别分割出人体部件和人体实例

的细粒度掩码, 再通过简单的逻辑乘法明确部件与

实例间的配对关系. 这一新范式排除部件组合阶段,
避免了对实例线索和复杂后处理操作的依赖, 具有

优势.
然而, 这些方法

[20-21]
仍然存在以下两方面问题:

1)两条并行的卷积分支间缺乏关联, 不利于部件与

实例特征的交互. 实质上, 两条卷积分支均以人体为

解析对象, 而人体蕴含着如图 2所示的结构化先验,
即: 人体实例可分解为半身、部件; 部件可组合为半

身、人体实例. 缺乏关联的卷积分支忽略了上述的人

体结构化先验. 2)提取部件和实例特征的卷积核呈

现出静态性. 这意味着完成训练后, 卷积核的参数保

持不变, 难以适应人体姿态和服装外观的多样性
[22],

限制了解析模型的泛化能力.
针对上述问题, 本文提出一种基于动态卷积和

超图交互的多实例人体解析方法. 将上衣、头发、上

半身、下半身、人体实例等作为分割目标, 划分至部

件、半身和实例 3种层次, 并对应地配置可学习的动

态卷积核, 如图 2右侧所示. 设计一种多尺度掩码注
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(a)   自顶向下方法

(b)   自底向上方法

图1    现有的多实例人体解析方法框架
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意力机制, 引导动态卷积核从图像特征中聚合分割

目标的特征, 从而适应不同图像中人体姿态和服装

外观的变化. 如图 2左侧所示, 按照人体结构化先验,
以部件的动态卷积核为节点 (灰色小圆), 以半身和

人体实例的动态卷积核为超边 (彩色大圈), 构建超

图. 相比于一般的图 (graph), 超图中的超边可同时连

接多个节点 (彩色大圈可同时包含多个灰色小圆).
这与多个人体实例与多种部件间的多对多组合分解

关系相契合, 有利于刻画人体结构化先验. 最后, 在
超图上通过消息的传递实现部件与实例特征的交互.

本文的主要内容如下.
1)针对卷积核的静态性问题, 设计多尺度掩码

注意力机制来引导各种层次的动态卷积核聚合图像

特征. 在推理阶段, 动态卷积核根据图像特征调整参

数, 有利于适应人体姿态和服装外观的多样性, 可提

升解析模型的泛化能力.
2)针对部件与实例特征的欠关联性问题, 提出

超图交互模块, 以人体结构化先验为引导构建超图.
通过超图上的消息传递, 动态更新部件、半身和人体

实例 3种层次的卷积核, 实现部件与实例特征的交

互.
3)在公开的多实例人体解析数据集 MHP-

v2.0[14]、CIHP (crowd instance-level human parsing)[15]

和 Densepose[23] 上完成定量和定性对比实验. 实验

结果表明所提出方法的性能优于多种基线方法. 进
一步地, 消融和可视化实验结果验证了动态卷积和

超图交互的有效性. 

1    相关工作

多实例人体解析要求在区分人体实例的同时细

粒度地分割出所有人体部件. 相关工作包括单人人

体解析、实例分割以及多实例人体解析 (又分为自顶

向下和自底向上两大类). 

1.1    单人人体解析

现有的单人人体解析方法聚焦于如何融合人体

结构化先验建立解析模型. Dong等[24]
利用低层次过

分割算法获取了一组可解析的人体结构片段, 并通

过搜索“与或”结构得到最佳的图匹配, 实现了人体

解析; 在后续工作中, Dong等[25]
将结构片段与关节

组模板混合, 并利用与或图捕捉人体部件的空间共

现和遮挡信息, 联合地实现了人体解析和姿态估计;
Liang等[26]

将人体解析转化为模板回归任务, 并利

用人体结构化先验建立模板字典, 获取了人体部件

的形状先验, 在此基础上, 通过学习模板的线性组合

和主动形变方式生成人体解析结果; ProCnet[27] 按照

人体结构化先验渐近地分割人体、半身和部件, 并提

出了感知部件的区域卷积结构来交互层次间的信息;
Wang等[28]

以人体结构化先验为指导显式建模了实

例分解和部件组合过程中的多源信息融合方式, 有
效地实现了跨层次特征交互; 语义神经树 (SNT)[29]

利用树形框架来编码人体结构化先验, 并设计了注

意力路由模块和语义聚合模块来融合各部件区域的

上下文信息. 虽然这些单人人体解析方法具有启发

意义, 但是, 难以将它们直接扩展至多实例人体解析. 

1.2    实例分割

实例分割
[30]

要求对同一类别的不同实例进行区

分, 预测场景中所有实例的掩码. 一些方法
[31-35]

先借

助通用的目标检测器框定实例的候选区域, 再依次

聚焦于各候选区域执行语义分割 .  Mask R-CNN[31]

在 Faster R-CNN[32]
的基础上添加了预测实例掩码的

新分支, 并采用了平均二元交叉熵损失, 实现了分类

预测和掩码分割的解耦; Liu等[33]
提出了自底向上

的路径扩增和自适应特征池化, 缩短了特征传递的

路径, 畅通了与提议子网络的连接, 提高了特征的利

用效率; MS R-CNN[34]
基于实例特征和预测掩码回

归交并比评分, 校准掩码质量与评分间的不一致性,
有效提高了实例分割的性能; BM R-CNN[35]

引入了

边界保持掩码头, 用于对齐实例的掩码与边界, 提升

了实例间的可区分度.
另一些方法

[22, 36-38]
先提取图像中像素级部件或

片段的特征 , 再将它们聚类或分组为实例 .  Zhang
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图2    人体结构化先验、动态卷积核配置以及超图
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等
[22]

提出了一种联合语义分割、实例分割和全景分

割的多任务学习框架, 并学习一组语义核和实例核,
统一地实现了目标类别和潜在实例的分割; Wang
等

[36]
提出了基于位置分割 (SOLO)方法, 由网格单

元直接负责预测区域内的实例掩码和类别, 消除了

对目标检测模块的依赖; Wang等[37]
在后续工作中

引入了动态卷积机制, 为每个网格单元生成专属的

卷积核 , 提高了对实例形状和位置的适应性 ;
Mask2former[38] 设计了掩码注意力机制和多尺度特

征融合, 指导分割模型聚焦目标区域的细粒度信息,
提高了对小目标物体的分割精度. 这些方法以实例

为单位进行分割, 未考虑人体的细粒度部件和结构

化先验, 难以直接用于解析多实例人体. 

1.3    自顶向下多实例人体解析

自顶向下多实例人体解析方法遵循“检测 + 解
析”的范式, 先检测人体实例区域再依次解析单个人

体实例. BraidNet[6] 提出了一种语义特征与细节特征

多次交互的交织模块, 并引入区域对比损失增强了

人体部件特征的可区分性; Ruan等[7]
提出了实例感

知分支和类别感知分支在区分实例的同时解析人体

部件. 在此基础上, 通过上下文和高分辨率嵌入逐级

细化特征, 有效捕捉复杂边缘和局部纹理. 然而, 这
两种方法

[6-7]
中的检测和解析阶段相分离, 无法实现

端到端 (end-to-end)训练, 在一定程度上限制了解析

性能. 相比之下, 文献 [8-10]将负责目标检测与单人

人体解析的网络串级在一起联合优化, 提高了跨任

务一致性. Parsing R-CNN[8]
在统一实例检测和解析

的基础上, 利用感兴趣区域对齐模块提取了高分辨

率的特征, 并设计了专用的部分分割模块来生成实

例的部件级掩码 ;  RP R-CNN[9]
在 Parsing R-CNN[8]

的基础上, 提出了全局语义增强特征金字塔和解析

重评分模块, 实现了多尺度特征的全局整合和低质

量解析结果的自适应过滤; AIParsing[10] 提出了一种

无锚的多实例人体解析方法, 排除了锚检测头对于

超参数的敏感性, 并通过感知局部区域的边界线索

区分相邻或重叠的人体部件, 达到了较好的解析精

度. 

1.4    自底向上多实例人体解析

自底向上多实例人体解析方法遵循“解析 + 组
合”的范式, 先分割出所有人体部件, 再将它们按照

实例线索组合起来, 得到人体实例掩码. 嵌套对抗网

络 (NAN)[14] 提出了深度嵌套对抗学习框架, 提取具

有区域一致性的部件特征, 再以人体结构先验为指

导聚合部件特征实现了实例级的人体解析; 部件组

合网络 (PGN)[15] 以人体实例的边缘为线索, 扫描人

体部件解析图和实例感知边缘图, 再使用广度优先

搜索实现了部件组合; 单阶段多人解析 (SMP)[16] 利
用实例质心位置上的点特征生成解析掩码, 并预测

一系列从实例质心到部件质心的偏移量实现了实例

与部件的匹配; Zhou等[17]
基于特征金字塔建立密集

至稀疏的投影场, 显式建模人体语义与关键点间的

关联, 并以可微分的方式求解关节关联的二分匹配

问题, 完成了部件组合. 上述方法在部件组合阶段依

赖位置
[14]
、廓形

[15]
和姿态

[17]
等粗粒度的实例线索,

不可避免地导致部件与实例的错配. 最近, 个体分割

人体解析 (HPSP)[20] 以及 Uniparser[21] 建立了两条并

行的卷积分支分别分割出人体部件和人体实例的细

粒度掩码, 再通过简单的逻辑乘法明确部件与实例

间的配对关系, 排除了对目标检测器和粗粒度实例

线索的依赖. 本文进一步地以人体结构化先验为指

导来构建动态卷积核和超图交互模块, 促使解析模

型适应复杂场景中人体姿态和服装外观的多样性,
能够提高解析性能. 

2    本文方法

本文提出一种基于动态卷积和超图交互的多实

例人体解析方法. 首先, 描述所提出方法的总体框架,
然后分别介绍多尺度掩码注意力机制、动态卷积核、

超图交互模块和损失函数. 

2.1    总体框架

E0

T

ET

本文的总体框架如图 3所示, 分割目标类别包

括上衣、头发、上半身、下半身、人体实例等. 为分割

目标对应地配置一组随机初始化的可学习动态卷积

核 , 并将它们划分至部件、半身和实例 3种层次,
如图 3中的圆形、方形、三角形小图标所示. 在特征

聚合阶段, 多尺度掩码注意力机制引导各动态卷积

核从相应的分割目标中聚合图像特征; 在特征交互

阶段, 按照人体结构化先验, 以部件的动态卷积核为

节点, 半身和实例的动态卷积核为超边, 构建超图,
并根据超图上消息的传递来实现部件与实例特征的

交互. 将上述两阶段级联, 根据反向传播的梯度更新

动态卷积核. 上述流程以迭代方式执行, 迭代总次数

记为 . 迭代完成后, 得到一组既聚合了分割目标的

图像特征又捕获了人体结构化先验的动态卷积核

, 用于多实例人体解析. 在推理阶段, 动态卷积核

根据图像特征和超图消息传递调整参数, 有利于适

应人体姿态和服装外观的多样性. 

2.2    多尺度掩码注意力机制

在特征聚合阶段, 配置一组与分割目标对应的
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T

动态卷积核, 定向地从同类的分割目标中聚合图像

特征. 设计多尺度掩码注意力机制, 通过预测掩码来

排除非分割目标的干扰, 增强动态卷积核对分割目

标的识别能力. 在 次迭代过程中, 该机制引导动态

卷积核依次聚合不同尺度的图像特征, 增强动态卷

积核对分割目标尺度的适应能力.
t Et ∈

RN×C t = 0, 1, . . . , T N C

L

l Fl

Hl ×Wl (l = 0, 1, . . . , L) C

l

l

将第 次迭代更新的动态卷积核记为

. 其中:  ;   和 分别为动态卷

积核的个数和维数. 如图 3所示: 设解码器提取 个

不同尺度的特征图, 记第 层的特征图为 , 其大小

为   ; 其通道数均为 . 上述

各层特征图中,  越小, 特征图的尺度越大, 所包含的

位置信息越丰富; 反之,  越大, 特征图的尺度越小,
所包含的语义信息越丰富.

t

Et−1 t− 1

FL 1× 1

HL ×WL

Hl ×Wl M̂t−1 ∈
[0, 1]N×HlWl M̂t−1(x, y) > 0.5

FL y x

Et−1

Fl M̂t−1(x, y)

不失一般性, 以第 次迭代为例展开叙述. 首先,
利用 (由第 次迭代更新后获得)对最高分

辨率的特征图 执行 的卷积操作、二值化、二

分匹配 (详见后文第 2.4节)和降采样 (从
到 ), 得到分割目标的预测掩码

. 设置阈值为 0.5,  表示

中第 个位置的特征被预测为第 个分割目标类

别. 然后, 如图 3所示, 将 作为查询 (query)、特
征图 分别作为键 (key)和值 (value)、

E′
t

作为掩码送入 Transformer[39] 进行掩码交叉注意力

操作, 得到特征聚合阶段的动态卷积核 . 上述计算

过程表示为

E′
t = softmax(M̃t−1 +QtK

T
t )Vt +Et−1. (1)

Qt = fQ(Et−1) ∈ RN×C Kt = fK(Fl) ∈
RHlWl×C Vt = fV (Fl) ∈ RHlWl×C fQ(·) fK(·)
fV (·)

M̃t−1 M̂t−1

其 中 :  , 

,  ,  、 、

为可学习的线性变换, 即全连接层; 交叉注意

力掩码 由分割目标的预测掩码 经如下变

换获得:

M̃t−1(x, y) =

{
0, M̂t−1(x, y) > 0.5;

−∞, otherwise.
(2)

Fl

综上, 多尺度掩码注意力机制根据迭代次数索

引不同尺度的特征图 , 并按照预测掩码定向地从

同类的分割目标中聚合图像特征, 排除非分割目标

的干扰, 增强动态卷积核对分割目标的识别能力. 

2.3    超图交互模块

在特征交互阶段, 借鉴超图神经网络
[40]

构建超

图交互模块, 在各种层次的动态卷积核间传递消息,
以实现部件与实例特征的交互.

G = (V, E)
V E

将超图定义为节点和超边的集合 .

其中:  为节点集,  为超边集. 相比于一般的图, 超
图中的一条超边可同时连接任意多个节点. 这一特
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性与人体结构化先验中实例分解和部件组合的多对

多关系相契合. 构建基于超图的特征交互模块有利

于融合人体结构化先验.
N E′

t ∈ RN×C

N

E′
t

NP NH NI NP +NH +NI = N

E′
t

E′
t,V ∈ R|V|×C |V| = NP E′

t

E′
t,E ∈

R|E|×C |E| = NH +NI E′
t=E′

t,V

∪
E′

t,E

具体地,  个动态卷积核 与分割目

标的 个类别一一对应 . 按照人体结构化先验将

划分至部件、半身和实例 3种层次, 所得数量分

别记为 、 和 , 并有 成

立. 将 中部件的动态卷积核作为超图的节点集, 记
为 , 其中 ; 将 中半身和实

例的动态卷积核作为超图的超边集 , 记为

, 这里 , 则有 .

A ∈ {0, 1}|E|×|V| e v

A(e, v) = 1 A(e, v) = 0

e

v

E′
t,V E′

t,E Zt,V

Zt,E t

Ât ∈ [0, 1]|E|×|V|

在超图中, 节点与超边间的连接关系由关联矩

阵 来描述. 若第 条超边与第 个节

点相连接, 则 ; 否则,  . 真实的

关联矩阵可从像素级的掩码标签中获取: 若第 个实

例的掩码与第 个部件的掩码交集不为空, 则相应的

超边与节点间相连接. 预测关联矩阵的步骤如下: 首
先 , 将 和 经由全连接层变换得到 和

; 然后, 经相似度度量和归一化, 预测出第 次迭

代的关联矩阵 , 表示为

Ât = ε(Zt,E · (Zt,V)
T), (3)

ε(·)

A

其中 为 Sigmoid函数. 式 (1)的含义为将部件动

态卷积核与其真实关联的实例/半身动态卷积核可学

习地投影至同一空间中的相近区域. 在此过程中, 真
实的关联矩阵 作为监督信号 (详见后文第 2.4节).

Ât基于预测的关联矩阵 , 依次执行节点到超边,
超边到节点的消息传递, 更新节点和超边所对应的

动态卷积核. 节点到超边的消息传递表示为

E′′
t,E = fV→E(E

′
t,E ,E

′
t,V ; Ât). (4)

E′′
t,E fV→E其中 :  为超边的更新结果 ; 具体地 ,  由

Transformer中的掩码交叉注意力操作实现, 表示为

fV→E = softmax(Ãt +Qt,EK
T
t,V)Vt,V +E′

t,E . (5)

Qt,E ∈ R|E|×C E′
t,E

Kt,V ,Vt,V ∈ R|V|×C E′
t,V

Ãt ∈ {0,−∞}|E|×|V| Ât

这里:  为 经由全连接层变换获得;
为 经由全连接层变换获得;
为 经由式 (2)变换后获得 .

式 (5)的含义如下: 以存在连接的节点与超边间的注

意力为权重消息, 通过对节点的加权来传递消息, 更
新超边. 类推地, 超边到节点的消息传递表示为

E′′
t,V = fE→V(E

′
t,V ,E

′
t,E ; Â

T
t ). (6)

E′′
t,V fE→V

fV→E V E E′
t,V E′

t,E

fE→V

其中 :  为节点的更新结果 ; 在形式上 ,  与

相类似, 仅需交换符号 和 , 交换 和

即可, 相应地,  的含义如下: 以存在连接的节点

与超边间的注意力为权重消息, 通过对超边的加权

来传递消息, 更新节点.
E′′

t,E E′′
t,V t

Et = [E′′
t,E ;E

′′
t,V ]

将 与 拼接, 得到第 次迭代的动态卷积

核 . 至此, 将部件、半身、实例映射

为超图中的节点和超边, 通过节点与超边间的消息

传递, 实现了 3种层次动态卷积核的交互. 

2.4    损失函数

E0 T ET

ET FL 1× 1

Ŷi = (M̂i, Ĉi, Âi) (i = 1, 2, . . . , N)

M̂i Ĉi Âi i

Yj = (Mj,Cj,Aj) (j = 1, 2, . . . , Ngt) Mj

Cj Aj j

Ngt N >

Ngt

对初始动态卷积核 迭代 次后得到 . 再利

用 对特征图 执行 的卷积操作, 得到预测

结果, 记为   , 其

中 、 和 分别为由第 个动态卷积核预测的掩

码、类别和关联. 相应地, 作为监督信号的标签, 记为

  . 这里 :  、

和 分别为第 个分割目标的真实的掩码、预测

和关联 ;  为真实的分割目标的数量 . 设置

, 以确保动态卷积核的数量大于分割目标的数量.

LM LC

LA LA

采用交叉熵计算预测与标签间的损失, 具体分

为掩码预测损失 、分类预测损失 和关联预测

损失 . 不失一般性,  表示为

LA = −(Aj log(Âi) + (1−Aj) log(1− Âi)). (7)

LM LC

Âi Aj M̂i Mj

Ĉi Cj

和 的计算形式与式 (7)一致 , 只需将式 (7)
中的 和 分别替换为 和 得到掩码预测损

失, 分别替换为 和 得到分类预测损失. 将上述

3项损失总和得到

L(Ŷi,Yj) = λMLM + λCLC + λALA, (8)

λM λC λA

Ŷi

Yj

σ∗

其中 、 以及 分别为平衡掩码预测损失、分

类预测损失以及关联预测损失重要程度的超参数.
由于不同图像中实例、半身和部件的数量不确定, 本
文通过求解二分匹配问题

[41]
确立预测 与标签

间的对应关系. 具体而言, 利用匈牙利算法
[42]

搜

索一个最优排列 , 表示为

σ∗ = argmin
σ

Ngt∑
j=1

L(Ŷσ(j),Yj). (9)

σ∗

L(Ŷσ∗(j),Yj)

M̂t−1

然后, 根据 整理预测与标签间的对应关系, 得到用

于梯度反向求导的损失 , 执行模型参数

的更新. 对于第 2.2节中预测的掩码 , 亦采用上

述二分匹配方法来实现监督. 

3    实验分析 

3.1    实验设置

本文在 3个标准的多实例人体解析数据集

MHP-v2.0[14]、CIHP[15] 和 Densepose[23] 上评估所提出

方法的性能, 并与现有方法
[7-11, 14-21, 29, 31, 34-35]

进行比

较. 其中: MHP-v2.0包含 25 403幅图像, 细粒度标注

了 58个部件类别; CIHP包含 38 280幅图像, 细粒度
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标注了 19个部件类别; Densepose源自于 COCO数

据集中的 27 659幅类别为“人”的图像, 且细粒度标

注了 12个部件类别. 上述 3个数据集中, 每幅图像

含有至少 2个、平均 3个人体实例, 且每幅图像涵盖

丰富的自然场景、光照条件和人物姿态, 涉及部件的

交叠和遮挡等情况, 贴近实际应用. 本文按照上述各

数据集给出的官方数据划分进行模型的训练和测试.
需要指出的是, 上述各数据集实际上未提供官方测

试集. 与现有工作
[7-11, 14-21]

保持一致, 本文在验证集

上进行性能测评. 为避免歧义, 下文统一将验证集称

为测试集.
APp

PCP

APp

APp

50 APp

vol

0.1 ∼ 0.9

APp PCP

PCP50

本文采用 (average precision based on part)[43]

和   (percentage  of  correctly  parsed  semantic
parts)[43] 分别从实例和部件层面测评解析模型的性

能. 指标 衡量从属于同一人体实例的不同部件

的预测掩码与真实掩码间的交并比 (IoU)来确定该

人体实例是否为真正例 (true positive). 与现有的工

作
[14-15, 17-18, 20]

一致, 本文采用了 和 , 前者

将 IoU大于阈值 0.5的人体实例定义为真正例; 后
者在 的范围内 (以 0.1为递增量)取阈值,
求取多个 的平均值. 指标 统计正确解析的

部件数量与部件总数量的比率. 本文采用 , 即
将 IoU大于阈值 0.5的部件定义为真正例. 上述指

标的数值越大, 解析性能越好.

L = 3

T = 3

λM λC λA

所提出方法以 ResNet-50[44] 作为编解码器的骨

干. 采用随机水平翻转和尺度抖动进行数据增强. 训
练时, 批大小设置为 8. 采用随机梯度下降 (SGD)优
化器对模型进行训练, 训练总回合数为 72. SGD优

化器的权重衰减系数设置为 0.000 1, 动量因子设置

为 0.9. 初始学习率设置为 0.002. 模型训练过程中,
采用分段衰减策略

[23, 43]
在第 50个和第 65个训练回

合以 1/10为因子对学习率进行递次衰减. 动态卷积

核的数量设置如下: 实例和半身的动态卷积核数量

分别设置为 10和 20; 部件的动态卷积核数量与数据

集中的部件类别数量一致, 即对于 MHP-v2.0设置

为 58, 对于 CIHP设置为 19, 对于 Densepose设置为

12. 解码器中图像特征的金字塔层数 . 训练和

测试各进行 3次迭代更新动态卷积核, 即 . 动
态卷积核参数的初始化采用服从正态分布的随机初

始化策略 . 超参数 、 和 分别设置为 5、2、
1  [38,  45]. 所提出方法的源代码下载地址为 https://
github.com/Yjhan2/Ins2part. 

3.2    定量结果分析与比较

表 1为所提出方法与 15种现有的多实例人体

解析方法
[7-11, 14-21, 29, 31]

在 MHP-v2.0测试集上的定量

结果. 其中: 前 7种属于自顶向下方法, 后 8种属于

自底向上方法. 由表 1可知, 所提出方法在 3个指标

上均优于现有方法, 分别平均高出了 16.2%、6.7%
和 11.8%. 这是由于自顶向下方法

[7-11, 29, 31]
依赖于目

标检测器, 存在非目标干扰和偏差传播问题; 自底向

上方法如 PGN[15]
、MHParser[18]、NAN[14]

和 DSPF[17]

依赖粗粒度的实例线索组合部件, 存在错配问题. 相
比之下, 现有方法中 HPSP[20]、SMP[16] 和 Uniparser[21]

分别引入细粒度的实例掩码和动态卷积核缓解了错

配问题, 取得了与所提出方法相接近的解析性能. 本
文在这些方法的基础上提出了多尺度掩码注意力机

制和超图交互模块. 这里: 多尺度掩码注意力机制通

过聚合不同尺度的图像特征, 增强了动态卷积核对

分割目标尺度的适应能力; 动态超图交互模块结合

实例与部件间的组合分解关系, 引入了人体结构化

先验, 增强了泛化能力; 二者结合使得所提出方法在

3个指标上分别高出了次优方法 Uniparser[21] 4.5%、
2.5%和 5.1%.
 
 

表1     MHP-v2.0 测试集上的定量结果与性能比较

方法 骨干网络 APp

50 APp

vol PCP50

自顶向下方法

Mask R-CNN[31] ResNet-50 14.9 33.9 25.1

Parsing R-CNN[8] ResNeXt-101 30.2 41.8 44.2

M-CE2P[7] ResNet-101 34.5 42.7 43.7

SNT[29] ResNet-101 34.4 42.5 43.5

RP R-CNN[9] ResNet-50 45.3 46.8 43.8

AIParsing[10] ResNet-50 41.1 45.9 45.3

CID[11] HRNet-W48 47.1 48.2 51.5

自底向上方法

PGN[15] ResNet-101 17.6 35.5 26.9

MHParse[18] ResNet-101 18.0 36.1 27.0

NAN [14] — 25.1 41.8 32.3

ReSParser[19] ResNet-101 34.3 42.7 43.7

DSPF[17] ResNet-101 39.0 44.3 42.3

HPSP[20] ResNet-101 41.3 45.8 47.7

HPSP[20] Swin ViT 44.5 45.7 50.8

SMP[16] ResNet-101 47.1 48.2 51.5

Uniparser[21] ResNet-50 49.2 48.7 51.1

本文方法 ResNet-50 51.4 49.9 53.7

注: 粗体和下划线分别表示性能最优和次优
 

表 2为所提出方法与 6种自顶向下方法
[8-11, 34-35]

和 5种自底向上方法
[15-16, 19-21]

在 CIHP测试集上的

定量比较结果. 由于 CIHP数据集的类别数量较少,
各方法在表 2中的表现优于表 1. 通过统计可知, 所提

出方法在 3个指标上均优于现有方法, 分别平均高出

了 7.5%、5.1%和 3.7%. 现有方法中 ,  AIParsing[10]、
SMP[16]、CID[11]

和 Uniparser[21] 与所提出方法在解析
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性能上较为接近, 其中 AIParsing[10] 通过无锚的目标

检测器和联合边缘强化的单人解析器缓解了非目标

干扰和偏差传播问题. 相比之下, 所提出方法无需依

赖于目标检测器, 通过实例、半身和部件的细粒度分

割实现多实例人体解析. 因此, 所提出方法在 3个指

标上超过了 AIParsing[10] 1.2%、0.8%和 1.7%.
 
 

表2     CIHP 测试集上的定量结果与性能比较

方法 骨干网络 APp

50 APp

vol PCP50

自顶向下方法

Parsing R-CNN[8] ResNeXt-101 69.1 55.9 66.2

MS R-CNN[34] ResNet-50 68.9 56.8 59.9

BM R-CNN[35] ResNet-50 64.6 54.3 61.8

RP R-CNN[9] ResNet-50 71.6 58.3 62.2

AIParsing[10] ResNet-50 73.1 59.2 66.3

CID[11] HRNet-W48 73.5 59.4 66.9

自底向上方法

PGN[15] ResNet-101 39.0 34.0 61.0

HPSP[20] ResNet-101 61.2 52.0 61.4

HPSP[20] Swin ViT 63.0 52.7 62.0

ReSParser[19] ResNet-101 69.2 56.4 65.0

SMP[16] ResNet-101 71.7 57.3 64.5

Uniparser[21] ResNet-50 73.7 59.4 67.2

本文方法 ResNet-50 74.0 59.7 67.4

注: 粗体和下划线分别表示性能最优和次优
 

表 3为所提出方法与 5种现有方法
[7-9, 15, 17]

在

Densepose测试集上的定量比较结果. 通过统计可

知, 所提出方法取得了最优性能, 在 3个指标上分别

平均高出了现有方法 20.0%、5.5%和 16.7%. 特别

地, 所提出方法比次优方法 DSPF[17] 提升了 11.4%、
0.7%、11.1%. 这得益于所提出方法将粗粒度的人体

关键点替换为了细粒度的实例掩码, 并通过超图实

现了实例与部件特征的交互.
 
 

表3     Densepose 测试集上的定量结果与性能比较

方法 骨干网络 APp

50 APp

vol PCP50

自顶向下方法

Parsing R-CNN[8] ResNeXt-101 43.5 53.1 51.8

M-CE2P[7] ResNet-50 43.7 52.9 51.2

RP R-CNN[9] ResNet-50 48.5 54.4 51.1

自底向上方法

PGN[15] ResNet-101 23.4 35.9 32.5

M-CE2P[7] ResNet-101 37.6 48.3 43.9

DSPF[17] ResNet-50 49.7 54.7 52.8

本文方法 ResNet-50 61.1 55.4 63.9

注: 粗体和下划线分别表示性能最优和次优
 

值得一提的是, 与所提出方法采用 ResNet-50作
为骨干网络相比, 不少现有方法

[7-8, 15-20, 29]
采用了参

数规模更大、特征提取能力更强的 ResNet101[44]、
ResNeXt-101[46] 或 Swin ViT[47]. 然而, 在解析性能方

面, 所提出方法仍然具有优势, 这进一步验证了经历

多次迭代更新后的多层次动态卷积核具备较强的人

体特征捕捉能力. 

3.3    定性结果分析与比较

图 4为 Parsing R-CNN[8]
、RP R-CNN[9]

、HPSP[20]、
SMP[16] 以及所提出方法的定性结果, 其中前两个属

于自顶向下方法, 依赖于目标检测器 (如图 4第 1行
和第 2行结果中的绿色矩形框). 图 4中: 由掩码的

颜色区分人体部件的类别, 由轮廓的颜色区分人体

实例.
图 4第 1列和第 2列为“部件遮挡”场景下的

定性结果. 观察图 4第 1行和第 2行可知, 自顶向下

方法难以应对大面积遮挡, 存在大量漏检, 如长发女

性和黑人男性的人体部件. 这是由于目标检测器难

以区分存在大面积遮挡的两个人体实例, 且这种检

测偏差递次传播至了人体解析阶段 , 造成漏检 .
HPSP[20]、SMP[16] 以及所提出方法无需目标检测器,
避免了非目标干扰和偏差传播问题, 鲁棒地应对了

大面积遮挡. 然而, HPSP[20] 中的静态卷积核难以适

应人体姿态和服装外观的多样性 , 仍然存在如第

3行第 1列的实例漏检 (长发女性)和第 3行第 2列
的部件漏检 (黑人男性的左手). SMP[16] 依赖于实例

质心偏移的粗粒度线索组合人体部件, 存在错配问

题. 如第 4行第 1列的手部和第 4行第 2列的手臂

被错误地分配给不存在的人体实例 (由红色轮廓表

示). 相比之下, 所提出方法与掩码标签高度贴合, 不
但准确地区分开了大面积遮挡的人体实例, 还高质

量地分割出了所有人体部件.
图 4第 3列和第 4列为“实例密集”场景下的

定性结果. 通过观察图 4可知, 现有方法对于小尺度

分割目标, 在实例/部件的边界处出现了不同程度的

错漏 . 如 Parsing R-CNN[8]
、RP R-CNN[9]

和 HPSP[20]

均未能完整地分割出第 3列图像中女性的脚部. 第
3列第 3行、第 4行呈坐姿态人体实例的边界处出

现了额外的蓝色轮廓痕迹, 表现出部件与实例的错

配. 这种现象在第 4列的定性结果中更为明显, 不少

轮廓侵入了人体部件内部区域, 存在错检、漏检和错

配等. 相比之下, 所提出方法在“实例密集”场景下

的表现优于现有方法. 这是由于所提出方法按照人

体结构化先验分层次地配置了多个动态卷积核, 并
通过多次的特征聚合和交互, 使得这些动态卷积核

能够专属地响应不同的实例、半身和部件, 鲁棒地应

对“实例密集”场景. 

3.4    消融实验

本节针对迭代次数、动态卷积核的配置数量和

特征交互方式开展消融实验, 定量比较不同消融条
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件对解析性能的影响. 若无特殊说明, 则消融实验均

在MHP-v2数据集上进行.
T

0 ∼ 5 T = 0

T = 0

T = 1

T = 0

本节将动态卷积核迭代次数 以 1为递进, 依
次设置为 , 其中 表示使用初始动态卷积

核进行解析. 定量结果如图 5所示. 当 时, 在
3个指标上仅能达到 14.6%、29.2%和 21.8%, 表明

初始动态卷积核仅能粗略地完成分割目标定位. 随
着迭代的进行, 解析性能明显提升. 当 时, 相比

于 时, 在 3个指标上分别提高了 34.8%、19.8%

T = 2 ∼ T = 5

T

和 30.5%. 比较 的定量结果可知, 历
经 3次迭代后, 对于动态卷积核的更新效应趋于收

敛和饱和. 由图 5可知, 在 CIHP数据集上呈现出了

一致的性能变化趋势. 因此, 将 默认地设置为 3.

Et = E′
t

本节将特征交互方式设置为无交互、朴素交互

和超图交互 3种. 其中: 无交互是指直接令 ;
朴素交互是指采用 Transformer[39] 中的标准注意力

操作, 即所有动态卷积核间不加区分地进行两两交

互; 关于超图交互的介绍见第 2.3节. 相比于超图交

互, 朴素交互未考虑实例与部件的关联, 不受人体结

构化先验的指导.
NI =

30

NI

表 4为各组件消融实验的定量结果 . 在
的条件下, 超图交互在 3个指标上达到了最高值,

分别超过无交互 2.4%、4.2%和 3.7%, 超过朴素交

互 3.0%、1.2%和 1.5%. 这表明超图交互以人体结构

化先验为指导, 有利于动态卷积核捕捉人体特征. 在
超图交互的基础上, 若将 从 30缩减至 10, 则解析

性能略有下降. 比较表 4的第 4行与第 7行实验结

果表明, 配置半身动态卷积核使得解析性能提升了

 

[8]Parsing R-CNN

[9]RPR-CNN

[20]HPSP

[16]SMP

本文方法

掩码标签

图4    MHP-v2.0 测试集上的定性结果与比较 (由轮廓的颜色区分人体实例)
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%
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49.4
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26.5
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图5    关于动态卷积核迭代次数的消融实验结果
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1.2%、0.2%和 1.3%. 这表明在实例与部件间引入半

身能够层次化地刻画人体结构, 有助于增强模型对

NI > 10

人体结构的理解, 提高对人体姿态和服装外观的适

应能力. 当 时, 解析性能趋于饱和, 增加动态

卷积核的数量不再带来增益. 

3.5    可视化实验
 

3.5.1    各次迭代动态卷积核的激活图

∼

为了分析动态卷积核的迭代更新效应, 图 6可
视化了 3次迭代过程中各层次动态卷积核对于相应

分割目标的特征激活程度. 其中: 图 6(a)   图 6(d)
分别为实例 (左起第 2人)、半身 (左起第 2人的上下

半身)、部件 (夹克)的激活图; 紫色表示激活程度为

0, 从绿色到黄色的逐渐过渡表示激活程度逐渐增大.
 
 

(a)   实例

(b)   上半身

(c)   下半身

(d)   夹克

E0 E1 E2 E3

0 0.25 0.50 0.75 1.00

图6   不同迭代次数的动态卷积核激活图
 

通过观察可知, 图 6第 1列的初始动态卷积核

仅能完成粗略的分割目标定位, 各激活图中黄色的

分布稀碎. 此外, 还存在一定程度的虚警. 如图 6(d)

第 1列中初始动态卷积核在夹克、上衣与毛衣间产

生了混淆. 比较图 6第 1列与第 3列的差异性可知:

随着迭代的进行, 激活图逐渐细化, 分割目标的激活

得到增强, 非分割目标的干扰被排除. 如图 6(d)第

3列中迭代更新后的动态卷积核较好地激活了“夹

克”区域, 抑制了“上衣”和“毛衣”区域. 这表明多

尺度掩码注意力机制迭代地从分割目标中聚合了图

像特征, 有利于增强动态卷积核对分割目标的识别

能力. 进一步地, 比较图 6第 3列与第 4列的相似性

可知: 历经 3次迭代后, 更新效应趋于收敛和饱和,

使得动态卷积核具备了适应人体姿态和服装外观的

能力. 上述分析与第 3.4节的消融实验结果相一致. 

3.5.2    超图交互中实例与部件的关联

超图交互模块以人体结构化先验为指导, 通过

如式 (5)所示的掩码交叉注意力操作在实例与部件

的动态卷积核间传递消息, 以实现交互. 本节可视化

了超图交互中实例与部件的关联, 即人体结构化先

验中实例分解和部件组合.
首先, 收集 MHP-v2.0测试集中的人体实例. 然

后, 以实例为单位, 根据真实关联展开得到 58维的

行向量. 行向量中元素 1表示实例拥有对应的部件;
反之, 则设置为 0. 接着, 对所有实例的行向量进行聚

类, 得到的每个聚类簇内的实例拥有相似的部件. 最
后, 从 3个最大的聚类簇中分别选取离簇心距离最

近的 20个实例, 共 60个. 图 7为关联注意力分布与

真实分布的可视化对比. 如图 7(a)所示: 将 3个聚类

簇编号为Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ; 将 20个行向量排列构成一个

矩阵; 矩阵中元素 1用黄色表示, 0用灰色表示. 可

 

表4     各组件消融实验的定量结果

交互方式 NI实例核数 NH半身核数 APp

50 APp

vol PCP50

无交互 30 — 49.6 47.8 51.1

朴素交互 30 — 49.3 49.2 52.2

超图交互

30 — 50.8 49.8 53.0
10 — 51.0 49.7 52.8

5 10 48.8 46.5 50.2

10 20 51.4 49.9 53.7

15 30 51.5 49.8 53.8

20 40 51.5 49.9 53.9
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见, 同一矩阵中的行向量间拥有较为相似的黄色分

布. 图 7(b)和图 7(c)分别为基于超图交互和朴素交

互的关联注意力分布 (统计自选定的 60个实例), 其

中朴素交互如第 3.4节所述是指不加区分地对所有

动态卷积核进行两两交互. 图 7(b)和图 7(c)中, 从绿

色到黄色的逐渐过渡表示关联程度逐渐增大.
 
 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

(a)   真实 (b)   超图交互 (c)   朴素交互

I

II

III

图7   关联注意力分布与真实分布的可视化对比
 

通过比较可知, 超图交互模块的关联注意力分

布与真实分布相接近. 相对地, 朴素交互模块由于缺

乏人体结构化先验的指导, 存在不少冗余的特征交

互, 导致其关联注意力分布与真实分布相差较大. 这
表明超图交互模块能够融合人体结构化先验, 有效

地捕捉实例与部件的关联, 有利于不同层次动态卷

积核的交互, 提高动态卷积核适应人体姿态和服装

外观变化的能力. 

3.6    跨数据集交叉测试及讨论

A → B

A B

进一步地, 本节测试所提出方法的跨数据集迁

移能力, 定量实验结果如表 5所示, 其中 表

示模型在 数据集上训练后在 数据集上测试. 对
比表 1、表 2与表 5的结果可知, 跨数据集交叉测试

准确率在 3个指标上分别平均下降了 18.6%、16.5%
和 9.7%. 进一步地, 图 8为跨数据集交叉测试的定

性结果. 通过观察可知, 所提出方法对于面部、头发

等常见类别维持了较好的解析性能, 对于夹克、上衣

等类别的解析性能较差.
 
 

表5     跨数据集交叉测试的定量结果

交叉测试方式 APp

50 APp

vol PCP50

CIHP→MHP 48.5 44.5 43.7

MHP→CIHP 50.6 46.4 66.9
 

跨数据集交叉测试性能下降的原因在于: 不同

数据集的标注标准存在差异, 对于相同部件类别的

定义存在分歧, 导致语义漂移问题. 未来工作将构建

跨数据集的超图, 通过部件特征交互融合不同数据

集的多元特征来实现同类部件特征的跨数据集对齐.
 

4    结　论

本文提出了一种基于动态卷积和超图交互的多

实例人体解析方法. 将分割目标划分至部件、半身和

实例 3种层次, 并对应地配置可学习的动态卷积核.
针对卷积核的静态性问题, 设计了多尺度注意力机

制, 利用掩码排除非分割目标干扰, 引导动态卷积核

定向地聚合分割目标的图像特征. 在推理阶段, 动态

卷积核能够根据图像特征调整参数, 从而适应人体

姿态和服装外观的多样性, 提升了解析模型的泛化

能力. 针对部件与实例特征的欠关联性问题, 设计了

超图交互模块. 该模块将部件的动态卷积核作为节

 

预测

标签

MHP → CIHP CIHP → MHP

图8    跨数据集交叉测试的定性结果
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点, 半身和实例的动态卷积核作为超边, 并以人体结

构化先验为引导构建了超图. 通过超图上的消息传

递, 实现了部件与实例特征的交互. 实验结果表明所

提出方法在 3个主流的公开数据集上均取得了最佳

的解析性能 . 定量结果表明 , 所提出方法在 、

和 三个指标上平均高于现有方法 14.6%、
5.8%和 10.7%. 定性结果验证了所提出方法能够在

区分人体实例的同时分割人体部件. 消融和可视化

实验结果进一步验证了动态卷积和超图交互的有效

性.
未来工作将研究基于超图的跨数据集特征交互

方法, 指导解析模型学习统一的部件语义表示, 增强

跨数据集迁移能力.
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