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基于 ＳｉｍｐｌｅＰｏｓｅ 优化算法的皮影保护技术

彭　 然， 刘爱丰， 李斐逸， 刘　 扬， 范冰冰， 刘美奇

（四川农业大学 信息工程学院， 四川 雅安 ６２５０１４）

摘　 要： 针对传统皮影技艺的流失现象，本文将骨骼关键检测与传统皮影艺术结合。 抛弃传统的网络结构复杂的 ｈｏｕｒｇｌａｓｓ，
ｃｐｎ 模型，采用更加轻量、效果更好的 ＣＮＮ 网络 ＳｉｍｐｌｅＰｏｓｅ 模型，并对图像数据进行暗通道去雾、超微分图像超分辨率重建算

法等操作进一步提取图像特征信息。 不考虑算法本身而从实用出发，选取 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 作为 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 提高网络模型精度，在保

证精度的同时减少参数量。 将预处理视频逐帧切片，并映射为皮影图像，逐帧组合完成动作捕捉。
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０　 引　 言

皮影戏是中国民间古老的传统艺术，老北京人

都将其称为“驴皮影”。 据史书记载，皮影戏始于西

汉，兴于唐朝，盛于清代，元代时期传至西亚和欧洲，
可谓历史悠久，源远流长。 改革开放之后，皮影戏日

渐式微，现在因受国家“非遗法”的保护，减缓衰萎

的速度［１］。 在以往对皮影和人的动作捕捉方法中，
主要通过动画捕捉完成动作映射［２］，但成本较高且

实现不易。 在计算机视觉技术飞速发展的条件下，
本文提出了一种使用卷积神经网络方法来捕捉人物

模型动作，大大提升了动作映射的效率。 通过此方

法，极易将热门视频转化为皮影图像，引发人们对传

统皮影技艺的兴趣，保护皮影艺术。

１　 数据和方法

１．１　 实验数据集

为了得到更好的模型效果，研究中采用 ＭＰＩＩ 数

据集对骨骼关键点进行提取，ＭＰＩＩ 是用于评估人体

姿势估计的数据集以及相关基准，拥有约 ２．５ 万张图

像，并且包含超过 ４ 万名具有注释关节的人，该数据

集利用人类活动的既定分类法系统化收集图像。 表

１ 包含有用于训练或验证的图像数量的信息。
表 １　 数据集图片数量

Ｔａｂ． １　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｉｃｔｕｒｅ ｓｅｔｓ

ＭＰＩＩ 数据集 训练集 验证集 测试集

数据量 １４ ６７９ ２ ７２９ ６６ ９１９

　 　 所使用的图像示例，如图 １ 所示。 图像以 ＪＰＧ
格式进行存储。

图 １　 显示人体姿态图像示例

Ｆｉｇ． １　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ａ ｈｕｍａｎ ａｔｔｉｔｕｄｅ ｉｍａｇｅ



１．２　 研究处理方法

在本文的图像预处理中，着重探讨论述的是暗

通道去雾。 研究中，ＭＰＩＩ 数据集每张图片均来自

ＹｏｕＴｕｂｅ 视频，图片的清晰度往往受外界环境影响，
进而影响模型识别和判断结果。 为了进一步提高模

型的精度，更好地拟合模型状态，研究拟采用暗通道

去雾算法［３］后得到的图像数据。
在图像的大多数局部区域，某些像素始终至少

有一个值非常低的彩色通道，而此区域的最低光强

度是很小的数字。 暗通道的数学定义，对于任何输

入图像 Ｊ， 暗通道可以表示为：
Ｊｄａｒｋ ｘ( ) ＝ ｍｉｎ ｍｉｎＪｃ（ｙ）( ) ， ｙ ∈ Ω（ｘ），ｃ ∈ ｛ ｒ，ｇ，ｂ｝
　 　 当 Ｊｃ表示彩色图像的每个通道时，Ω（ｘ） 表示以像

素 Ｘ 为中心的窗口暗通道先验理论，由此可以得到：
Ｊｄａｒｋ → ０ （１）

　 　 计算机视觉中的雾图生成模型可写为：
Ｉ（ｘ） ＝ Ｊ（ｘ） ｔ（ｘ） ＋ Ａ（１ － ｔ（ｘ）） （２）

　 　 其中， Ｉ（ｘ） 为无雾图像；Ｊ（ｘ） 为待恢复的原始

无雾图像；Ａ 为全球大气光分量；ｔ（ｘ） 为透射率。 由

现有的 Ｉ（ｘ），即可求得 Ｊ（ｘ）。
在此基础上，将其转换为如下公式：

Ｉｃ（ｘ）
Ａｃ

＝ ｔ（ｘ） Ｊｃ（ｘ）
Ａｃ

＋ （１ － ｔ（ｘ））

　 　 如果 Ｃ 表示 ３ 个通道，假设每个窗口中的传输

是恒定的，并定义为 ｔ^（ｘ），还给出了 Ａ 值，则需要执

行 ２ 个最小操作，即：

ｍｉｎ ｍｉｎ Ｉ
ｃ（ｙ）
Ａｃ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ ｔ^（ｘ）ｍｉｎ ｍｉｎ Ｊ

ｃ（ｙ）
Ａｃ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ １ － ｔ（ｘ）( ) （３）

　 　 上述 Ｊ^ｃ（ｘ） 是需要寻找的无雾图像，因此其暗通道应

满足前一种情况：
Ｊｄａｒｋ（ｘ）＝ ｍｉｎ（ｍｉｎＪｃ（ｙ））＝ ０ （４）

　 　 可以得到如下公式：

ｍｉｎ ｍｉｎ Ｊ
ｃ（ｙ）
Ａｃ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ ０ （５）

　 　 引入要寻求的公式可以得出估计的 ｔ^（ｘ） 结果为：

ｔ^（ｘ） ＝ １ － ｍｉｎ ｍｉｎ Ｊｃ（ｙ）
Ａｃ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （６）

　 　 图像增强效果如图 ２ 所示。

　 　 　 　 （ａ） 原图 　 　 （ｂ） 取暗通道图　 （ｃ） 去雾后的图

图 ２　 暗通道去雾后展示图像

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｄａｒｋ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｓ ｄｅ－ｆｏｇｇｅｄ

２　 网络结构及数据再处理

２．１　 网络结构

研究中，采用 ＣＮＮ 模型 ＳｉｍｐｌｅＰｏｓｅ，实现自上而

下、即先找到人体，再判断关节点归属的人体骨骼关键

点检测（Ｐｏｓｅ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ），网络结构在ＲｅｓＮｅｔ 后加上几

层反向卷积（Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）直接生成热力图，相比

Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ，ＣＰＮ 等其他模型，使用 Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 替代了

上采样结构。 网络结构如图 ３ 所示。

L2Loss

D3

CS

Deconvolution
Module

图 ３　 ＳｉｍｐｌｅＰｏｓｅ 网络结构图

Ｆｉｇ． ３　 ＳｉｍｐｌｅＰｏｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 这里值得一提的是，在 ＲｅｓＮｅｔ 的基础上，取最

后残差模块输出特征层（命名 Ｃ５）， ＳｉｍｐｌｅＰｏｓｅ 采

用 Ｄｅｃｏｎｖ 扩大特征图的分辨率。 Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 模

型如图 ４ 所示。

图 ４　 Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 模型

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 与其他经典算法性能对比［４］参见表 ２。
表 ２　 与其他算法性能对比

Ｔａｂ． ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｂａｃｋｂｏｎｅ Ｉｎｐｕｔ ｓｉｚｅ ＡＰ ＡＰ５０ ＡＰ７５ ＡＰｍ ＡＰｌ ＡＲ
ＣＭＵ－Ｐｏｓｅ
Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ

Ｇ－ＲＭＩ
ＣＰＮ

－
ＲｅｓＮｅｔ－５０－ＦＰＮ

ＲｅｓＮｅｔ－１０１
ＲｅｓＮｅｔ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ

－
－

３５３×２５７
３８４×２８８

６１．８
６３．１
６４．９
７２．１

８４．９
８７．３
８５．５
９１．４

６７．５
６８．７
７１．３
８０．０

５７．１
５７．８
６２．３
６８．７

６８．２
７１．４
７０．０
７７．２

６６．５
－

６９．７
７８．５

ＦＡＩＲ∗

Ｇ－ＲＭＩ∗

ｏｋｓ∗

ｂａｎｇｂａｎｇｒｅｎ∗＋
ＣＰＮ＋

ＲｅｓＮｅＸｔ－１０１－ＦＰＮ
ＲｅｓＮｅｔ－１５２

－
ＲｅｓＮｅｔ－１０１

ＲｅｓＮｅｔ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ

－
３５３×２５７

－
－

３８４×２８８

６９．２
７１．０
７２．０
７２．８
７３．０

９０．４
８７．９
９０．３
８９．６
９１．７

７７．０
７７．７
７９．７
７９．６
８０．９

６４．９
６９．０
６７．６
６８．６
６９．５

７６．３
７５．２
７８．４
８０．０
７８．１

７５．２
７５．８
７７．１
７８．７
７９．０

ＳｉｍｐｌｅＰｏｓｅ ＲｅｓＮｅｔ－１５２ ３８４×２８８ ７３．７ ９１．９ ８１．１ ７０．３ ８０．０ ７９．０
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　 　 根据文献［４］的实验数据，研究得到的仿真结

果参见表 ３，研究中又调整了输入图片尺寸。
　 　 故研究中选取 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 作为 Ｂａｃｋｂｏｎｅ，如图

５ 所示。
表 ３　 输入图片大小对网络模型效果的影响对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅ ｓｉｚｅ ｏｎ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ
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图 ５　 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 网络结构图

Ｆｉｇ． ５　 ＲｅｓＮｅｔ－５０ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．２　 数据再处理

将输入图像大小拓展至 ３８４×２８８ 像素。 使用超

微分图像超分辨率重建算法（ＳＲＲｅｓＮｅｔ 算法） ［５］，
ＳＲＲｅｓＮｅｔ 使用深度残差网络来构建超分重建模型，
主要包含 ２ 部分：深度残差模型、子像素卷积模型。
深度残差模型用来进行高效的特征提取，可以在一

定程度上削弱图像噪点。 子像素卷积模型主要用来

放大图像尺寸。 模型框架如图 ６ 所示。

k9n64s1 k3n64s1k3n64s1

子像素卷积模块

深度残差模块
k3n64s1k3n256s1 k9n3s1

图 ６　 ＳＲＲｅｓＮｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ． ６　 ＳＲＲｅｓＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 图 ６ 中， ｋ 表示卷积核大小，ｎ 表示输出通道数，ｓ
表示步长。 除了深度残差模块和子像素卷积模块以

外，在整个模型输入和输出部分均添加了一个卷积模

块用于数据调整和增强。 扩充图结果如图 ７ 所示。
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图 ７　 扩充前后图像对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｉｍａｇｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ

　 　 对人体骨骼关键点检测结果示例如图 ８ 所示。

图 ８　 骨骼关键点检测示例

Ｆｉｇ． ８　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｂｏｎｅ ｋｅｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

３　 在皮影戏上的运用

通过获取到的骨骼关键点，确定各个关节的位

置，将人体关节与相应的皮影图片进行匹配，计算位

置与旋转方向，达到人体活动与皮影运动同步，进行

动作捕捉。 从而促进中国传统技艺皮影戏的传承。
通过 ２ 个骨骼关键点可以确认肢体的长度和旋

转角度，由于皮影面是二维平面， 只需对应平面的

（ｘ，ｙ） 方向上的坐标，设 ２ 个点的坐标分别为（ｘ１，
ｙ１）、（ｘ２，ｙ２），计算旋转角，将皮影素材图像按旋转

角中心旋转，再计算 ２ 个关键点间的位移，得到映射

点位置。 并将各个素材图片映射到对应的肢体上，
达到动作映射的效果，如图 ９ 所示。

图 ９　 皮影图像映射过程

Ｆｉｇ． ９　 Ｓｈａｄｏｗ ｉｍａｇｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 将视频逐帧切割，并逐张映射为皮影图像，最后
按帧聚合组装成皮影戏视频。

本次实验，选取单帧图像作为皮影映射后的展

示图，如图 １０ 所示。
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