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摘    要：脊柱侧弯是一种复杂的脊柱三维畸形，如不及时矫正将对身体健康产生严重影响。通过拍摄 X 光片或

测量人体表面形貌的方法可以对脊柱侧弯进行筛查，但现有方法存在成本高、效率低且不适用于所有人群等缺

点。本文提出了一种采用轻量级姿态估计网络的脊柱侧弯筛查方法，首先，将 MobileNetV3 的前 13 层作为轻量

级人体姿态估计网络的编码器，经过坐标解码得到关键点的二维坐标。其次，利用各关节点的坐标计算人体姿

态的空间特征；最后，用 3 个 SVM（support vector machine）二分类器对脊柱侧弯进行详细分级，并将训练好的姿

态估计和脊柱侧弯筛查模型移植到嵌入式平台。实验结果显示，该系统可以对 4 种不同程度的侧弯进行筛查，

准确率分别为 93.0%、81.7%、81.3%、86.6%。该方法的提出为脊柱侧弯筛查工作提供了一种便捷解决方案，易

于在全民健康普测工作中进行推广。
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Scoliosis screening method using lightweight pose estimation network

WEI Xuanxuan1，HUANG Zijian1，CAO Le2，YANG Hao1，FANG Yu1

(1. School  of  Mechanical  and  Automotive  Engineering,  Shanghai  University  of  Engineering  Science,  Shanghai  201620,  China;
2. School of Electronic and Electrical Engineering, Shanghai University of Engineering Science, Shanghai 201620, China)

Abstract:  Scoliosis  is  an  abnormal  deformity  of  the  spine,  and if  left  untreated,  may eventually  lead  to  severe  health
problems. X-rays and surface appearance measurements of the human body can be used to screen scoliosis; however, the
existing  methods  pose  several  limitations,  including  high  cost,  low  efficiency,  and  limited  suitability  for  all  patients.
Herein, a scoliosis screening method is proposed based on a lightweight human pose estimation network. First, using the
first 13 layers of MobileNetV3 as the encoder of the lightweight human pose estimation network, the two-dimensional
coordinates of coilas can be obtained by coordinate decoding. Second, the coordinates of each coila are used to calculate
the spatial features of the human body posture. Finally, scoliosis is graded in detail with three support vector machine
binary classifiers, and the trained posture estimation and scoliosis screening models are transplanted into the embedded
platform. The experimental  results  reveal  that  the system can screen four different  degrees of scoliosis,  with accuracy
rates of 93.0%, 81.7%, 81.3%, and 86.6%. This proposed method provides a convenient solution for scoliosis screening
and can be easily disseminated within national health survey work.
Keywords: scoliosis; pose estimation; lightweight; depooling; deconvolution; heatmap regression; classifier; screening
system
 

全球约有 2%~5% 的青少年患特发性脊柱侧

弯，这种畸形通常随着脊柱的快速生长而出现，

并会影响身体外观、心肺功能，甚至导致瘫痪 [1]。
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美国疾控中心数据显示，早期筛查及时发现脊柱

侧弯，能够有效避免该疾病的产生，因此，脊柱侧

弯的筛查及早期诊断尤为重要。传统筛查方法是

采用目测、Adams 前屈试验和脊柱侧弯尺的方法

进行初步筛查，再拍摄 X 光片，并测量 Cobb 角进

行确诊 [2]。但这种方法多依赖医师个人经验具有

不确定性且效率极低，难以大范围推广。

研究表明，脊柱侧弯疾病与患者肩部、臀部

和肩胛骨等的对称性异常有关，近年来大量学者

利用双目视觉、深度相机和超声波等方法对人体

背部进行三维重建，利用三维数据计算人体背部

的对称和非对称度信息，以此衡量脊柱侧弯的程

度 [3-5]。Yang 等 [6] 利用深度学习开发和建立了基

于人体裸露背部图像的脊柱侧弯智能筛查系统，

该系统筛查准确率可达人类专家平均水平。但上

述方法均需要需脱去衣物检查（不利隐私保护），

且设备价格昂贵、效率较低，阻碍了脊柱侧弯筛

查在健康普测中大面积应用。

针对以上问题，本文构建了一种较为轻量级

的人体姿态估计网络去提取人的关节点坐标，再

利用 SVM（support vector machine）分类器对脊柱

侧弯程度进行分类。实现了在正常环境下准确快

速地对脊柱侧弯进行筛查。本文主要研究贡献

包括：

1) 利用人体关节点，提出一种全新的脊柱侧

弯筛查方法，并通过自制数据集实验验证了该方

法的有效性。

2) 将 MobileNetV3 作为网络模型的主框架，

结合反池化反卷积的上采样方法，设计了用于提

取人体关节点的轻量级人体姿态估计模型，便于

移植到嵌入式平台，推动脊柱侧弯筛查在健康普

测中大面积应用。 

1   相关研究
 

1.1    轻量级姿态估计网络

姿态估计方法可分为基于坐标回归和基于热

图检测两种类型，基于热图检测的方法是目前的

研究主流 [7]，各种优秀的人体姿态估计方法如卷

积位姿机 [8]、高分辨率网络 [9] 和沙漏堆叠网络 [10]

等都是基于热图回归。Zhao 等 [11] 提出一种新的

人体位姿估计网络架构，“平行金字塔”网络架

构，实现了速度和精度之间的良好平衡。Zhao
等 [12] 还通过在端到端人体姿势学习中添加质量

预测块，来提高平均精确率 (average precision，AP)

值。但由于网络复杂和运算量大的原因，无法布

置在移动硬件设备上，限制了这类姿态估计算法

的实际应用。

近年来，轻量级姿态估计网络成为研究的热

点。Osokin[13] 采用轻量级 Open Pose 网络实现了

CPU 上的实时 2D 多人姿态估计，检测速度可达

28 f/s；Luo 等[14] 以 Simple Baseline 架构为基础，利

用深度卷积和注意力机制设计了一个轻量级瓶颈

块，使得设计出来的网络模型相比 Simple Baseline
网络复杂度减少 91%，而计算复杂度只有其 11%；

Ren 等 [15] 在 Luo 的基础上，将结构相似性度量概

念引入轻量级瓶颈块中，用以细化固有特征图的

适当比例和减小模型大小，使得计算成本大大降

低；Bazarevsky 等 [16] 设计了一种用于人体姿势估

计的轻量级卷积神经网络架构 Blaze Pose，实现了

移动设备上人体姿势估计的实时推理；谷歌提出

的 MobileNetV3[17] 卷积神经网络模型，可以直接

将算法搭载到嵌入式开发板中运行；国内也有不

少研究者对现有经典网络进行修改使之轻量化，

并应用在姿势评估的研究方面[18-20]。 

1.2    机器学习在脊柱畸形检测中的应用

30◦ 30◦

50◦ 50◦

机器学习在脊柱畸形检测方面的应用是当今

的热门领域。Ramirez 等[21] 结合人体背部表面形

貌图和临床数据，利用支持向量机分类器进行分

类，成功将 Cobb 角的大小分为 3 类（小于 、 ~
和大于 ），准确率在 69%~85%；Seoud 等 [22]

在 Ramirez 的基础上成功对脊柱的弯曲类型进行

分类，准确率达到 72.2%；Sun 等[23] 利用结构化支

持向量回归，实现了从 X 光片图像中对 Cobb 角

的高精度估算；Zhang 等 [24] 将深度神经网络用于

估算 X 光片的锥体斜率，再由斜率估算 Cobb 角；

类似的还有采用卷积神经网络 (convolutional neur-
al network, CNN)[25]、Mask R-CNN[26] 以及 U-Net[27]

等网络的方法对椎骨进行分割、重建和计算脊柱

曲率。Tan 等 [28] 使用 Unet 网络分割 X 光片中的

脊柱，再通过最小外包络矩形不断在局部区域逼

近椎体边界，最终拟合出脊柱边界曲线用 SVM
对脊柱进行分型，实验结果与医生评估的结论相同。 

2   基于轻量级人体姿态估计网络的
脊柱侧弯筛查算法

图 1 为本文提出的采用轻量级姿态估计网络

的脊柱侧弯筛查算法流程。首先，对采集到的

RGB 图像进行简单的预处理，再将其输入本文搭
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建的轻量级人体姿态估计模型获取人体关键点的

二维坐标信息。接着，从关键点二维坐标中提取

人体姿态的空间特征送进训练好的 SVM 分类器

中完成脊柱侧弯程度的分类。
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图 1    脊柱侧弯筛查算法流程

Fig. 1    Scoliosis screening algorithm flow
 
  

2.1    轻量级姿态估计网络设计

由于 MobileNetV3 具有体积小、计算量少和

精度高的优点，所以本文在设计轻量级姿态估计

网络时以 MobileNetV3 为编码器来构建网络模

型。本文设计的模型主要分为 3 部分：编码器、

解码器和坐标解码（即热图回归），如图 2 所示。
 

 

反池化

解码器编码器 热图
回归

 

图 2    轻量级姿态估计网络结构

Fig. 2    Lightweight pose estimation network architecture
 
 

网络直接使用 MobileNetV3 的前 13 层作为编

码器来提取输入图片的特征图，这样做可以在保

证模型轻量级的同时减少网络计算量。经过编码

器提取的多维特征需要通过上采样的方式进行可

视化，为此，采用 5 层反池化反卷积的上采样方法

提取人体各关节点的热图，具体操作如图 3 所

示。最终通过一系列的反池化、反卷积操作预测

出各个关键点的热图。反卷积反池化网络的具体

结构和参数如表 1 所示，其中 K 是关键点的个数。
 

 

输入
输入

转换变量

转换变量池化后的特征
(a) 池化

反池化后的特征
(b) 反池化

(d) 反卷积(c) 卷积 
图 3    反池化反卷积操作

Fig. 3    Unpooling-deconvolution operation
 

  

表 1    反卷积反池化网络结构和参数设置
Table 1    Deconvolution  depoolerization  network  structure

and parameter settings
 

输入 操作及滤波器大小 步长 滤波器个数

72×3K UnPool, 2×2 2 3K

142×3K DeConv, 3×3 1 3K

142×3K UnPool, 2×2 2 3K

282×3K DeConv, 3×3 1 2K

282×2K UnPool, 2×2 2 2K

562×3K DeConv, 3×3 1 2K

562×3K UnPool, 2×2 2 2K

1122×3K DeConv, 3×3 1 K

1122×K UnPool, 2×2 2 K

2242×K Pw Conv, 1×1 1 —
  

2.2    坐标解码

在得到关键点的热图后，为了得到各关键点

的二维坐标需要将对应的分辨率恢复转换回原始

的坐标空间，并预测关节在原始图像坐标空间中

的位置，这个过程被称为坐标解码即热图回归。

人体关节坐标按比例编码到热图中可以表示为
p′ = λp (1)

式中：λ 是分辨率降低率，p 与 p′对应图中及热图
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中的点坐标。

被预测热图的二维高斯分布表示为

G(p′;µ,Σ) =
1

(2π)|Σ|
1
2

exp
(
−1

2
(p′−µ)TΣ−1 (p′−µ)

)
(2)

式中：μ 为待估计关节位置对应的高斯均值；协方

差 Σ 是一个对角矩阵，与坐标编码中使用的矩阵

相同。

Σ =

[
σ2 0
0 σ2

]
(3)

采用二维高斯编码的热图，高斯分布的均值

μ 所对应的坐标即原图的人体关节点的坐标。解

码的过程就是从带有误差的高斯分布中估计均

值 μ 的坐标的过程。

如何获取 μ值本文有如下推理：
P(x;µ,Σ) = ln(G) =

− ln(2π)− 1
2

ln(|Σ|)− 1
2

(x−µ)TΣ−1(x−µ)
(4)

作为极值点，方程满足在 x = μ 时一阶导数为 0，
可表示为

P′(x)|x=µ =
∂PT

∂x

∣∣∣∣∣∣
x=µ

= −Σ−1(x−µ)
∣∣∣
x=µ
= 0 (5)

再由泰勒展开式可得：

P(µ) = P(m)+ P′(m)(µ−m)+
1
2

(µ−m)T P′′(m)(µ−m)
(6)

其中，

P′′(m) = P′′(x)|x=m = −Σ−1 (7)
将式 (5)~(7) 联立可得：

µ = m− (P′′(m))−1 P′(m) (8)
在得到 μ 后，再利用式 (1) 预测原始图像空间中

的关节点坐标 p。 

2.3    人体姿态空间特征提取

为将脊柱侧弯疾病进行详细分级，需要提取

人体姿态的空间特征。主要有：X 和 Y 轴上的差

值、体态角度。

∆x =
∣∣∣xi− x j

∣∣∣ (9)

∆y =
∣∣∣yi− y j

∣∣∣ (10)

体态角度分为倾角和夹角，如图 4(a) 所示，关

节点记作 p1=[x1　y1]Τ，p2=[x2　y2]Τ，其连线向量

为 l=[x1−x2　  y1−y2]Τ，垂直方向单位向量为 e=
[0　1]Τ，所以倾角 θ 的计算公式为

θ = arccos
(

l · e
∥l∥∥e∥

)
(11)

如图 4(b) 所示，关节点记作 p1=[x1　y1]
Τ，p2=[x2　y2]

Τ，

p3=[x3　 y3]Τ，记 l1=p1−p2，l2=p3−p2，所以夹角 β 的

计算公式为

β = arccos
(

l1 · l2

∥l1∥∥l2∥

)
(12)

图 4(c) 和 (d) 是人体正面和侧面空间特征的具体

部位。将上述所得的关节点坐标和人体姿态的空

间特征组成体态矩阵，并结合脊柱侧弯的标签，

送入 SVM 分类器进行训练，最终实现脊柱侧弯

的分类即脊柱侧弯筛查的目的。
 

 

θ

θ2

θ1

p2

p2

p3

X

Y

ΔX

p1

p1

β

β1

β3 β2

0

β4

(a) 倾角 (b) 夹角

(c) 正面 (d) 侧面 
图 4    体态角度和空间特征示意

Fig. 4    Schematic  diagram  of  posture  angle  and  spatial
characteristics

 
  

3   实验结果及分析
 

3.1    姿态估计实验

本文的实验设备为 NVIDIAGTX 1080-Ti, 10 GB
内存的计算机，使用的是 Tensorflow 2.1.0 深度学

习框架。在 MSCOCO 和 MPII 数据集上进行了实

验，用以评估轻量级人体姿态估计网络的性能。

MSCOCO 数据集由微软公司制作，含 25 万个人

体实例和 18 个关键点；MPII 数据集是从各种真

实世界活动拍摄的，对全身的姿态都有注释。

−45◦ 45◦

PCP(percentage correct parts)[29] 是人体姿态估

计评估准确性的常用评价标准，本次姿态估计实

验使用该标准作为实验结果的评价指标。另外，

用参数量 (Params) 和计算量 (FLOPs) 判断网络模

型的轻量级。训练时通过随机旋转 [ , ]、
随机尺度 [0.65, 1.35] 和翻转的方式对数据进行增

强。在优化器的选择上，本文使用 Adam 优化器，
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初始学习率设为 10−3，经过第 90 次和 120 次迭代

后分别减小为 10−4 和 10−5。总共迭代次数设置为

200 次。

为进一步验证本文所采用轻量级姿态估计网

络的先进性，将该模型与 Simple Baseline、Deep
Pose 和 HRNet 这 3 种具有代表性的模型在 MPII
数据集上进行对比，其结果如表 2 所示（输入图片

大小为 224 像素×224 像素）。 

  
表 2    MPII 数据集在不同方法下的参数量、计算量和 PCP

Table 2    Params, GFLOPs and PCP of MPII dataset under different methods
 

方法
PCP

Params/MB GFLOPs/GB
头部 肩部 肘部 腕部 臀部 膝盖 脚踝 平均

Simple Baseline 96.3 94.5 89.6 84.1 87.2 85.9 79.8 89.5 34.0 9.0

Deep Pose 85.7 92.8 88.6 75.4 82.3 80.1 84.5 86.7 20.7 7.6

HRNet 97.3 96.2 90.5 87.0 88.6 87.6 90.3 89.6 28.5 12.4

本文方法 98.2 92.3 89.4 88.5 86.3 91.7 89.6 93.9 10.6 6.5
 
 

根据表 2 所示，本文提出的方法在参数量上

相比 Simple Baseline、Deep Pose、HRNet 分别减少

68.9%、48.8%、62.8%，同时在计算量上也分别减

少 2.5、1.1、5.9 GB。各个关键点的平均识别率也

有所提高，可达到 93.9%。结果表明本文算法能

够很好地对人体关键点进行提取。 

3.2    脊柱侧弯分类实验

5◦

5◦ 7◦ 7◦

10◦

10◦

由于目前国内外没有利用姿态识别进行脊柱

侧弯筛查的案例和相应的数据库，所以本文自行

采集制作了一个 500 人的脊柱侧弯数据集，用于

验证算法的可行性。利用 Kinect 相机采集 500 名

年龄在 12~15 岁中小学生在自然站立下（双手自

然下垂，双脚并拢）的正面照和侧面照，其中男生

274 名，女生 226 名，无侧弯 208 人，侧弯Ⅰ度 40
人，侧弯Ⅱ度 180 人，侧弯Ⅲ度 72 人。侧弯程度

是由专业的医生利用脊柱侧弯尺和 Adams 前屈

实验，根据《儿童青少年脊柱弯曲异常的筛查标

准（GB/T 16133—2014）》[30] 判断得到。脊柱侧

弯类型分为无侧弯（脊柱侧弯测量仪< ）、侧弯

Ⅰ度（ ≤脊柱侧弯测量仪< ）、侧弯Ⅱ度（ ≤脊

柱侧弯测量仪< ）、侧弯Ⅲ度（脊柱侧弯测量

仪≥ ），分别用 0、1、2、3 作为标签方便后续训

练。本实验自制数据集的训练集数据和测试集数

据如表 3 所示。图 5 是不同程度侧弯人群的图片

展示。
 

  
表 3    脊柱侧弯数据集

Table 3    Scoliosis datasets
 

数据集 训练集 测试集

正常人 156 52
侧弯Ⅰ度 30 10
侧弯Ⅱ度 135 45
侧弯Ⅲ度 54 18

 

 

 

(a) 正常人

(c) 侧弯 II 度

(b) 侧弯 I 度

(d) 侧弯 III 度 
图 5    4 种不同程度的脊柱侧弯

Fig. 5    Four different degrees of scoliosis
 
 

本文使用 SVM 分类器对脊柱侧弯疾病进行
详细分级，为提高模型的可靠性和泛化能力，本
文实验均采用四折交叉验证的方式进行训练。将
采集的数据直接输入 SVM 分类模型进行训练得
到混淆矩阵如图 6(a) 所示，对于 4 种不同程度的
侧弯分类的准确率分别是 85.0%、62.0%、74.0%、
81.0%。为了进一步提高分类的准确率，本文提出
利用 3 个 SVM 二分类分类器对脊柱侧弯程度进
行细化分级。具体操作为：1) 分类器 SVMⅠ将侧
弯分为无侧弯和有侧弯两类；(2) 利用分类器 SVMⅡ
将有侧弯的分为侧弯Ⅰ度和其他； (3) 利用分类
器 SVMⅢ完成最终分类。训练后得到的混淆矩
阵如图 6(b) 所示，4 种不同程度的脊柱侧弯分类
的准确率分别为 93.0%、81.7% (0.95×0.86=0.817)、
81.3% (0.95×0.94×0.91≈0.813)、86.6% (0.95×0.94×
0.97≈0.866)，可以更好地完成脊柱侧弯的详细分级。 

3.3    便携式脊柱侧弯筛查系统设计

将本文训练好的算法模型嵌入到开发板上构
建了便携式脊柱侧弯筛查系统，外部 RGB 图像的
采集，使用 1080 P 高清 USB 摄像头。该系统具有
成本低、携带方便和快速筛查等特点，便于推广
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到学校和社区大范围应用。图 7 是便携式脊柱侧
弯筛查系统的检测流程，图 8 是该系统现场的筛

查检测结果，在实际筛查中可实现每人 20 s 的筛
查速度。 
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图 6    脊柱侧弯分类的混淆矩阵

Fig. 6    Confusion matrix for scoliosis classification
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侧弯 III 度
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图 7    嵌入式脊柱侧弯筛查系统算法流程

Fig. 7    Embedded scoliosis screening system algorithm flow
 

 

 

侧弯 III 度,

建议到医
院进行专
业筛查

图像获取 姿态估计 筛查结果

 
图 8    脊柱侧弯筛查系统实现

Fig. 8    Scoliosis screening system implementation
  

4   结束语

本研究提出采用轻量级姿态估计网络的脊柱

侧弯筛查方法。该网络参数量上相比 Simple Baseline、
Deep Pose、HRNet 分别减少 68.9%、48.8%、62.8%，

在计算量上分别减少 2.5、1.1、5.9 GB，且关键点

的平均识别率达到 93.9%。在脊柱侧弯分类时采

用 3 个 SVM 二分类进行详细分级，在 4 种不同程

度的侧弯中准确率分别达到 93.0%、81.7%、81.3%、

86.6%，比单独采用一个 SVM 进行四分类时分别

高出 8.0%、19.7%、7.3%、5.6%。设计开发了便携

式脊柱侧弯筛查系统，实际筛查时可实现每人 20 s
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的筛查速度。

本文采集的脊柱侧弯数据集存在一定误差，

且数据集的数量相对较少，这些因素对模型训练

和评估产生一定影响，后期将通过扩大数据集和

引进 X 光片诊断结果作为标签的方法进一步对

该方法进行优化完善。
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