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摘　 要:人体姿态估计是工业制造 5. 0 的重要支撑技术之一,已经在行为识别、人机交互、数字孪生等多种场景展开了应用。 然

而,在复杂工业场景下,告示牌、管线、立柱等物品极易对作业人员形成局部或全局遮挡,导致人体姿态估计模型在关键点定位

时出现偏差,造成模型对姿态估计的准确率降低。 针对该问题,提出了一种面向复杂工业场景的人体姿态估计性能增强方法,
该方法首先基于量子化自编码器对人体关键点进行结构化建模,将关节点特征映射到量子化隐空间,以提升人体部分遮挡时姿

态估计的准确率。 然后,针对工人遮挡数据集构建困难的问题,创新地提出了一种面向人体姿态遮挡的动态数据增强训练方

法,在模型训练过程中,通过评估人体姿态估计模型在数据集上对各关键点的估计结果,使用工业场景真实遮挡物动态生成符

合工业场景特征的工人遮挡图片用于下一次模型训练,进一步提升模型在人体姿态估计任务中的鲁棒性。 实验结果证明,所提

的方法在自建数据集上相比先进方法 PCT 平均准确率 AP 和平均召回率 AR 分别提升了 3. 8% 和 2. 7% ,其能够有效地应对复

杂工业场景中的作业人员人体遮挡问题。
关键词:

 

人体姿态估计;工业遮挡;数据增强;计算机视觉

中图分类号:
 

TP391　 TH86　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

510. 4050

Human
 

pose
 

estimation
 

performance
 

enhancement
 

method
 

for
 

complex
 

industrial
 

scenes

Li
  

Fanya1,Zhang
  

Zehui1,Chen
  

Boyang2,Xu
  

Xiaobin1,Guan
  

Cong3

(1. School
 

of
 

Automation,
 

Hangzhou
 

Dianzi
 

University,
 

Hangzhou
 

310018,
 

China;
 

2. Ningxia
 

Petrochemical
 

Yinjun
 

Safety
 

Technology
 

Consulting
 

Co.,Ltd.,
 

Yinchuan
 

750000,
 

China;
 

3. School
 

of
 

Naval
 

Architecture,
 

Ocean
 

and
 

Energy
 

Power
 

Engineering,
 

Wuhan
 

University
 

of
 

Technology,
 

Wuhan
 

430070,
 

China)

Abstract:Human
 

pose
 

estimation
 

is
 

one
 

of
 

the
 

important
 

supporting
 

technologies
 

for
 

Industrial
 

Manufacturing
 

5. 0,
 

which
 

has
 

already
 

been
 

applied
 

in
 

various
 

scenarios
 

such
 

as
 

action
 

recognition,
 

human-computer
 

interaction,
 

and
 

digital
 

twin.
 

However,
 

in
 

complex
 

industrial
 

scenes,
 

objects
 

such
 

as
 

notice
 

boards,
 

pipes,
 

and
 

columns
 

can
 

easily
 

cause
 

local
 

or
 

global
 

occlusions
 

for
 

workers,
 

leading
 

to
 

errors
 

in
 

joint
 

points
 

localization
 

by
 

human
 

pose
 

estimation
 

models
 

and
 

a
 

decrease
 

in
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

human
 

pose
 

estimation
 

model.
 

To
 

address
 

this
 

problem,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

human
 

pose
 

estimation
 

performance
 

enhancement
 

method
 

for
 

complex
 

industrial
 

scenes,
 

which
 

firstly
 

structurally
 

models
 

the
 

key
 

points
 

of
 

the
 

human
 

body
 

based
 

on
 

VQ-VAE
 

model,
 

mapping
 

joint
 

features
 

to
 

a
 

quantized
 

latent
 

space
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

human
 

pose
 

estimation
 

when
 

occlusion
 

occurred.
 

Then,
 

to
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

worker
 

occlusion
 

dataset,
 

a
 

dynamic
 

data
 

augmentation
 

and
 

training
 

method
 

is
 

innovatively
 

proposed.
 

In
 

the
 

process
 

of
 

model
 

training,
 

industrial
 

scene-specific
 

worker
 

occlusion
 

images
 

are
 

generated
 

dynamically
 

using
 

real
 

industrial
 

scene
 

occlusion
 

objects
 

by
 

evaluating
 

the
 

human
 

pose
 

estimation
 

results
 

of
 

the
 

model
 

for
 

the
 

next
 

model
 

training,
 

further
 

enhancing
 

the
 

model′s
 

robustness
 

in
 

human
 

pose
 

estimation
 

tasks.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

article
 

achieves
 

an
 

average
 

precision
 

( AP )
 

improvement
 

of
 

3. 8%
 

and
 

an
 

average
 

recall
 

(AR)
 

improvement
 

of
 

2. 7%
 

over
 

the
 

advanced
 

method
 

PCT
 

on
 

the
 

self-constructed
 

dataset
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and
 

is
 

able
 

to
 

effectively
 

cope
 

with
 

the
 

human
 

occlusion
 

problem
 

in
 

complex
 

industrial
 

scenes.
Keywords:human

 

pose
 

estimation;
 

industrial
 

occlusion;
 

data
 

augmentation;
 

computer
 

vision

0　 引　 　 言

　 　 工业 5. 0 正在指引着智能制造系统向“人本中心”
范式的演进。 区别于工业 4. 0 的技术驱动模式,工业

5. 0 以“人” 为核心,优先关注个人的自我实现和个性

化需求[1] 。 通过整合“人-社会-自然-技术” 的互动关

系,采用价值驱动的方法来促进技术创新,使技术主动

适应、观察并学习人类行为,旨在服务于人类需求和社

会福祉,从人的需求出发推动技术革新[2] 。 这要求生

产系统能够动态感知作业人员的生理状态与行为意

图,从而推动人机协作从物理层面向认知层面延伸。
在此背景下, 人体姿态估计 ( human

 

pose
 

estimation,
 

HPE)技术作为实现“人-机-环境” 深度交互的基础技

术,在工业行为识别、数字孪生建模、人机交互优化等

场景具有广泛应用空间[3] 。
人体姿态估计通过准确定位人体头部、躯干与四肢

等关键部位,分析目标对象的动作语义。 Liu 等[4] 提出一

种基于最小关节自由度模型的改进骨架特征,用于快速

准确地对三维人体活动进行识别,以提升工业应用中人

体姿态估计的算法效率和实时性。 Liu 等[5] 提出轻量级

骨骼生成网络,通过分析已知的骨骼序列来预测未知的

骨骼数据,以实现对即将发生的人类活动的早期预警。
人体姿态估计技术在数字孪生建模领域发挥着重要作

用。 鲍劲松等[6] 提出了面向人-机-环境共融的数字孪

生协同技术,在人机协同建模层面通过 Openpose 算法提

取每帧图像中的人体骨架信息,并采用长短期记忆网络

识别动作序列特征,以准确识别人类的操作行为以及动

作意图。 此外,在人机交互优化领域,Yang 等[7] 提出自

适应树分解图卷积网络( adaptive
 

tree-decomposition
 

graph
 

convolutional
 

network,ATD-GCN),通过引入新的骨架图

结构和特征设计方法,提高模型对复杂活动的识别能力,
为智能制造业中的人机协作提供技术支撑。 禹鑫燚等[8]

融合多相机下关键点检测信息,对人体运动学姿态进行

优化估计,实现动作跟随、物品传递、主动避障等人机交

互任务。
然而,在真实场景应用时,遮挡会导致手腕、肘等人

体关节的错误识别[9] 。 特别在工业场景中,由于环境的

动态性和复杂性,遮挡问题更加突出,工人易受到告示

牌、管线、立柱等物品的遮挡,导致人体姿态估计模型对

被遮挡部位的识别严重失效。 这种遮挡引发的姿态估计

精度显著下降的问题,直接制约了人机交互的流畅性、行
为识别的准确性及数字孪生模型的保真度。 并且,遮挡

会造成关键点真实标注的缺失,构建针对遮挡场景的数

据集面临显著挑战。 因此,如何增强人体姿态估计性能,
以有效克服复杂遮挡干扰,确保其在真实工业场景下获

得稳定、可靠的人体运动信息亟待研究。
鉴于此,本研究提出一种面向复杂工业场景的人体

姿态估计性能增强方法,以提高人体姿态估计模型在遮

挡下的鲁棒性。 本研究的主要贡献为:
1)

 

提出了一种面向人体姿态遮挡的动态数据增强

方法,重点解决工人在复杂场景下的姿态遮挡数据集构

建困难的问题,使用真实工业场景遮挡物构建图像数据

增强数据集,并在训练过程中评估姿态估计模型的输出

结果,动态调整人体姿态图片关键点遮挡率,提升遮挡状

态下的人体姿态估计准确度;
2)

 

提出了用于人体姿态估计模型性能提升的多轮

迭代微调方法,应用迁移学习和早停机制,基于动态数据

增强训练集不断迭代训练,在增强人体姿态估计模型在

遮挡因素下识别准确率的同时有效防止了模型过拟合。
3)

 

构建了工业场景下作业人员姿态识别图像数据

集,并在自建数据集上对本文所提方法进行实验。 实验

结果证明,本研究所提出的方法在自建数据集上相比先

进方法平均准确率(average
 

precision,
 

AP)和平均召回率

(average
 

recall,
 

AR)分别提升了 3. 8% 和 2. 7% ,说明其

能够有效地应对复杂工业场景中的人体遮挡问题。

1　 相关工作

1. 1　 图像数据增强

　 　 图像数据增强是一种通过传统图像处理和深度学习

技术,对原始图像进行变换和扩增,以提升图像特征表达

质量和扩大数据集规模的方法。 按其实现的原理大体可

分为两类:基于基本图像操作的图像数据增强方法和基

于深度学习的图像数据增强方法[10] 。
基于基本图像操作的图像数据增强方法通过低计算

代价的图像操作来生成数据,有基于几何变换(如旋转、
平移、缩放等) 的数据增强方法和基于像素级图像变换

(如对比度增强、亮度增强、颜色增强等) 的数据增强方

法[11] 。 然而,这些方法能产生的数据量有限,难以生成

具有多样性的数据。 随着研究的深入,基于图像擦除和

图像混合的确定式图像数据方法被提出。 基于图像擦除

的方法通过对图像中的部分区域进行像素擦除实现数据

增强,用于模拟遮挡、缺失信息等情况。 基于图像混合的

方法通过将多个图像混合到一张图像中生成新数据,以
使模型学习到更多关于不同图像组合的特征[12] 。



　 第 8 期 李帆雅
 

等:面向复杂工业场景的人体姿态估计性能增强方法 257　　

为进一步增强数据的多样性,基于深度学习的图像

数据增强方法被提出,分为自动增强类、特征增强类和深

度生成式方法类[13] 。 其中,自动增强类[14-15] 通过强化学

习智能搜索最优的数据增强策略和组合方式,从而生成

丰富多样的样本。 特征增强类[16-17] 直接在特征层面进行

数据变换,相比传统图像空间增强能有效降低噪声干扰。
此外,深度生成式方法类[18-19] 借助生成对抗网络等深度

生成模型自动化地生成新数据。
总体而言,基于基本图像操作的图像数据增强方法

通过进行基本图像操作实现,计算代价小但数据增强的

效果受限。 而基于深度学习的图像数据增强方法性能较

基于基本图像操作的方法有所提升,但所需的计算资源

较大。 基于此,本研究提出一种面向复杂工业场景人体

姿态估计的动态数据增强方法。 该方法通过图像融合技

术,在关键点层级使用真实工业场景遮挡物进行遮挡,以
较少的计算资源完成工人遮挡数据集的构建。 同时,基
于模型的姿态估计结果动态生成遮挡图片用于下一轮训

练,增强模型对真实遮挡情况的特征重建能力,从而提高

人体关键点识别的准确性。
1. 2　 人体姿态估计

　 　 人体姿态估计旨在从图像中估计身体关节的位置并

预测人体关键点坐标,其能够为计算机视觉的多个下游

任务提供支持,比如人体解析和动作识别等[20] 。 根据对

关节点的建模方式,人体姿态估计可分为自顶向下的方

法[21-23] 和自底向上[24-26] 的方法。 自顶向下的方法采用分

而治之的策略,其核心思想是先检测人体的位置,再对每

个检测到的人体分别估计关键点。 自底向上的方法与自

顶向下的方法相反,先检测图像中所有的关键点,再将关

键点聚类为不同个体的骨架。

如何在遮挡情况下准确定位关节点是当前人体姿态

估计领域的研究重点,为提升模型在面对遮挡因素时的鲁

棒性,研究者提出了多种解决方案。 Wang 等[27] 结合单目

相机和稀疏惯性传感器数据,利用部分特定的跨模态融合

机制和多尺度时间模块,解决了人机协作场景中人体姿态

估计的遮挡问题。 代钦等[28] 提出一种基于部位遮挡级别

的可形变姿态估计方法,通过定义遮挡级别、建立遮挡级

别的部位检测器和部位间形变模型,有效减少了有遮挡情

况下的部位误匹配问题。 Jiang 等[29] 提出一种双通道人体

姿态估计网络,通过增强遮挡区域特征和补偿遮挡特征来

提高人体姿态估计在遮挡环境下的准确性。 然而,现有的

人体姿态估计方法对每个关节点的处理通常是独立的,这
忽略了关节之间的相互依赖关系。 这种处理方式在遇到

遮挡时,往往导致不合理的姿态预测结果。
针对复杂工业场景中人体姿态估计模型所面临的遮

挡问题挑战, 本文使用量子化自编码器结构 ( vector
 

quantised-variational
 

auto
 

encoder,
 

VQ-VAE) [30] 学习姿态

特征编码,设计基于量子化自编码器的人体姿态估计模

型,将姿态估计任务转化为预测量子化密码本中特征的

分类问题,用以学习关节点之间的依赖关系,缓解人体姿

态估计模型遇遮挡导致的性能下降问题。

2　 人体姿态估计方法

2. 1　 方法框架

　 　 所提出的面向复杂工业场景的人体姿态估计性能增

强方法包括:基于量子化自编码器的人体姿态检测方法、
动态图像数据增强方法以及对应的多轮迭代训练方法,
具体如图 1 所示。

图 1　 面向复杂工业场景的人体姿态估计性能增强方法框架
Fig. 1　 The

 

framework
 

for
 

human
 

pose
 

estimation
 

performance
 

enhancement
 

method
 

for
 

complex
 

industrial
 

scenes
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　 　 首先,本研究使用基于量子化自编码器的人体姿态

估计模型检测作业人员的人体关键点坐标。 然后,依据

人体姿态估计模型得出的检测结果,利用真实工业场景

中的遮挡物,采用图像融合方法进行动态图像数据增强。
特别地,本研究提出一种适用于模型训练的多轮迭代性

能增强方法,进一步提升模型在人体姿态估计任务中的

准确性和可靠性。

2. 2　 基于量子化自编码器的人体姿态检测

　 　 针对工人作业过程中易受到机械设备、管线、告示牌

等物品的遮挡问题,根据文献[31] 提出的方法,构建基

于量子化自编码器的人体姿态估计模型,将人体姿态表

示为 M 个离散的 tokens,而每个 token 表征由几个相互关

联的关节组成的一个子结构,以此降低重建误差,解决身

体在复杂的工业环境中被遮挡的问题。
第 1 阶段,学习一个组合编码器 Fe(G)将原始人体

姿态 G 转换成 M 个 tokens 特征,每个 tokens 特征 t i 对应

于姿态的一个子结构:
Fe(G) = ( t1,t2,…,tM) (1)
构建共享的密码本 C

 

=
 

( c1, …,
 

cV ) T 对所提取的

token 特征量化并记录,其中 V 是所述密码本记录的离散

化特征条目数。
第 2 阶段,使用 SwinV2(swin

 

Transformer
 

V2)和 2 个

残差卷积块构建一个转换器模块,从输入图像数据中提

取人员作业姿态的 K 个 tokens 特征,并转换至密码本 C
所在的特征空间。 进一步,利用构建的密码本 C 使用最

近邻搜索量化每个 token 特征 t i,将所述量化后的 token
特征送入解码器恢复原始姿态:

 

Ĝ = Fd(cq( t1) ,cq( t2) ,L,cq( tK) ) (2)
式中:q( t i)是第 i 个 token 在所述密码本中匹配到的最近

特征索引;Fd
 (·) 是量子化解码器;利用量化后的 K 个

token 重构所述人体关键点坐标
 

Ĝ。
最终,输入待识别图像,将图像通过转换器生成

token 特征,将每个特征与密码本中的特征库做最邻近匹

配,并把匹配结果输入到解码器中重构关键点坐标。 基

于量子化自编码器的人体姿态估计模型构建步骤如图 2
所示,这种结构化的表示方式允许模型在面对复杂场景

时,能基于可见部分和视觉特征预测完整的人体姿态,将
人体姿态约束在一个低维、紧凑和本质的表达空间,以提

升作业人员人体关键点预测精度。

2. 3　 动态数据增强方法

　 　 常用的轻量级数据增强方法,如:随机遮挡增强、单
一色块增强等,与工业场景真实遮挡模式存在显著分布

差异。 为解决该问题,本研究提出一种基于真实工业场

景的动态数据增强策略,通过图像融合技术在关键点层

级使用真实工业场景遮挡物进行遮挡。

图 2　 基于量子化自编码器的人体姿态估计模型

Fig. 2　 The
 

human
 

pose
 

estimation
 

model
 

based
 

on
 

VQ-VAE

1)
 

使用均方误差(mean
 

squared
 

error,
 

MSE)对人体

姿态估计模型对各个关节点的识别准确率进行评估,即:

Erri,j =
1
2

[(x(1)
i,j - x(2)

i,j ) 2 + (y(1)
i,j - y(2)

i,j ) 2] (3)

式中:Err 表示 MSE 误差;i,
 

j 表示第 i 张数据集图片的

第 j 个人体关键点;( x(1) ,
 

y(1) )表示所述关键点在图片

中的真实坐标;( x(2) ,
 

y(2) )为所述姿态估计模型预测出

的关键点坐标。
2)

 

对数据集中所有关键点误差由小到大排序,设
α%是所提出的动态遮挡率,β% 是为防止模型误识别设

定的固定遮挡率,每次数据集中遮挡关键点的选取方法

为:获取前 α% 最小误差关键点所在的集合 S1,和后 β%
最大误差关键点所在的集合 S2。 为了增强人体姿态估计

模型的防遮挡能力,避免网络朝着无遮挡方向收敛,本策

略对集合 S1 中的关键点进行遮挡;为了提高模型对人体

的识别准确度,避免错误的对象识别,本策略同时对集合

S2 中的所有关键点进行遮挡。 遮挡关键点选取方案如

图 3 所示
 

。
3)

 

为获取真实工业场景遮挡物,本研究通过视频监

控系统采集工业场景图像,从采集的工业场景图像中获

取具有代表性的遮挡物,并利用图像融合策略将所述代

表性遮挡物融合至原始数据图像待被遮挡的关键点上:
设 R 代表原始图像,O 代表遮挡物体图像,M 代表 O 的

二进制掩膜(0 或 255)。
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图 3　 遮挡关键点选取方案

Fig. 3　 Occlusion
 

key
 

point
 

selection
 

scheme

为将 O 融到 R 中,首先对 M 进行形态侵蚀得到 M0,
然后利用 M0 得到掩膜 M 的物体边缘 E =M-M0,接着将

E 所含的像素点设为 191,得到灰度掩膜 M3(非对象:
 

0,
 

边:
 

191,
 

对象:
 

255),最后用 M3 除以 255 得到一个 0、
 

0. 75、
 

1 的非整数掩膜 M4,并利用 M4 将 O 融入 R 中,Ro

表示生成的数据增强图像:
Ro = (1 - M4) × R + M4 × O (4)

式中:Ro 表示生成的数据增强图像。 使用该方法生成的

图像数据增强示例如图 4 所示。

图 4　 图像数据增强策略示例

Fig. 4　 Example
 

of
 

image
 

data
 

augmentation
 

strategy

假设对单个关键点进行遮挡的算法复杂度为 O f,模
型训练过程中数据集规模大小确定,可以设为 S。 根据

所提出的动态数据增强算法,被遮挡的关键点数量为

k·S,其中 k 为确定整个数据集上被遮挡人体关键点数量

的比例系数,与动态遮挡率 α% 和固定遮挡率 β% 相关。
所以,所提算法的时间复杂度为 O(O f·k·S)。 据分析,算
法复杂度和数据集规模呈线性相关,能在较少计算资源

下完成工人遮挡数据集的构建,增强模型在特定工业场

景下的泛化能力,具体步骤见算法 1。

算法 1:
 

动态数据增强方法

输入:
 

人体姿态估计模型 P,
 

数据集 D,
 

遮挡图集 O,
 

动态遮

挡率 α% ,
 

固定遮挡率 β%
输出:

 

数据增强数据集 Daug

1　 　 1)
 

人体姿态估计模型误差评估:
2 errordataset

 ←
 

CalMSE(P,
 

D);
 

/ / 使用 MSE 误差对模型

在数据集上对各关键点识别准确率进行评估

3 2)
 

遮挡关键点选取:
4 S1 ,

 

S2
 ←

 

Sort(errordataset ,
 

α% ,β% );
 

/ / 对误差进行排

序,
 

获取前 α% 误差最小关键点集合 S1 和后 β% 误差

最大关键点集合 S2

5 3)
 

图像数据增强:
6 for

 

keypoint
 

in
 

S1 ,
 

S2
 do

7 　 R
 

←
 

Augment(keypoint,
 

O);
 

/ / 使用遮挡图集中的

遮挡物对关键点进行遮挡

8 　 Daug
 ←

 

Append(Daug ,
 

R);
 

/ / 将生成的数据增强图

像添加进数据增强数据集中

9 end
 

for
10 return

 

Daug ;

2. 4　 模型训练方法

　 　 在人体关键点识别模型训练第 2 阶段,本研究迁移

在 COCO2017( common
 

objects
 

in
 

context
 

2017)数据集上

预训练的 SwinV2 骨干网络参数至当前模型。 同时,为增

强模型在特定工业场景中的防遮挡能力,本研究通过人

体姿态估计模型的识别结果生成增强数据集进行训练,
实现遮挡区域潜在表示重建。

每一迭代轮次人体姿态估计模型的训练集为基于上

一轮识别结果生成的增强数据集,模型的初始阶段基于

第 N-1 轮训练完成后的骨干网络,迁移源任务(第 N-1
轮)的权重和偏置到本阶段(第 N 轮)人体姿态识别任务

中。 迁移学习中,只对特征转换网络部分参数进行更新,
而模型的其他网络被冻结,即这些层的权重在训练过程

中不被更新,迭代训练流程如图 5 所示。

图 5　 迭代训练方法流程

Fig. 5　 Flowchart
 

of
 

the
 

iterative
 

training
 

method

为了防止模型过拟合,在本训练方法中引入早停

机制。 设置标准平均准确率 AP 作为评估模型性能的

指标,设置早停容忍度 p,若模型在连续 p 个 epoch 上

AP 值均没有提升,则提前终止本轮训练。 此外,若该

迭代轮次结束后,在验证集上人体姿态估计模型的性

能不再提升或提升效果小于阈值 λ, 则终止训练,得到

最终的模型参数。 进一步,考虑到随着训练轮次的推

进,人体姿态估计模型识别和适应遮挡情况的能力会

逐步增强的特点,本研究使用的动态遮挡率选取方法

如图 6 所示。
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图 6　 遮挡率选取方案

Fig. 6　 Diagram
 

of
 

the
 

occlusion
 

rate
 

selection
 

scheme

具体来说,在模型的多轮迭代训练过程中,所提出的

动态遮挡率 α% 的选取方法为:在经过平移处理后零中

心化的 Logistic 函数上按照固定的步长获取每一轮迭代

训练集里的人体关键点遮挡概率。 该方法能够平滑地模

拟人体关键点的遮挡概率随训练迭代轮次的增加而逐渐

增大的趋势,以逐步地扩大数据集上的人体关键点遮挡

区域,循序渐进地增强模型在遮挡因素下的预测准确度。
综合而言,所提出的模型多轮迭代训练算法的具体流程

见算法 2。

算法 2:
 

模型多轮动态迭代训练方法

输入:训练集 Dtrain ,
 

验证集 Dval ,
 

大迭代轮次 N,
 

训练轮数

epoch,
 

预训练人体姿态估计模型 Pcoco ,
 

早停容忍度 p,
 

性能

阈值 λ,
 

遮挡图集 O,
 

动态遮挡率选取起点自变量 x0 ,
 

动态遮

挡率选取步长 step,
 

固定遮挡率 β%
输出:

 

最终模型 Pfinal

1　 　 初始化:
2 count

 

←
 

0;
 

/ / 初始化早停计数器

3 APbest
 ←

 

0;
 

/ / 初始化最优平均准确率

4 P0
 ←

 

Pcoco ;
 

/ / 初始化人体姿态估计模型

5 AugSettrain,0
 ←

 

Dtrain ;
 

/ / 初始化图像增强数据集

6 for
 

i
 

=
 

1
 

to
 

N
 

do
7 　 while

 

count
 

<
 

p
 

do
8 　 for

 

j
 

=
 

1
 

to
 

epoch
 

do
9 　 　 Pi

 ←
 

TransferLearning (AugSettrain,i-1 ,
 

Pi-1 );
 

/ / 迁
移参数并在数据增强训练集上训练

10 　 　 AP
 

←
 

Validate(Dval );
 

/ / 在验证集上验证模型

11 　 　 if
 

AP
 

<
 

APbest
 then

12 　 　 　 count
 

←
 

count
 

+
 

1;
 

/ / 早停计数器增 1
13 　 　 else
14 　 　 　 APbest

 ←
 

AP;
 

/ / 更新最优平均准确率

15 　 　 　 count
 

←
 

0;
 

/ / 归零早停计数器重新开始计数

16 　 　 end
 

if
17 　 end

 

for
18 end

 

while
19 promotion

 

←
 

Assess(Pi,
 

Pi-1 )
 

/ / 评估模型性能提升率

20 if
 

promotion
 

>
 

λ
 

then
21 　 α%

 

←
 

Logistic(x0,
 

step,
 

i);
 

/ / 获取当轮动态遮挡率

22 　 AugSettrain,i
 ←

 

DynamicAug ( Pi-1 ,
 

Dtrain ,
 

O,
 

α% ,
β% );

 

/ / 使用算法 1 生成数据增强训练集

23 else
24 　 Pfinal

 ←
 

Pi
 ;

25 　 return
 

Pfinal
 ;

26 end
 

if
27 end

 

for
28 Pfinal

 ←
 

PN
 ;

29 return
 

Pfinal
 ;

3　 数据集与实验评估

3. 1　 实验数据集

　 　 工业生产环境变化多样,作业人员的姿态识别相较

日常姿态识别具更大的难度。 目前,由于公共数据集与

实际工业场景在环境特征、作业姿态等方面存在显著差

异,基于公共数据集训练的姿态识别算法在工业场景中

表现不佳,难以满足实际生产中的识别需求。
鉴于此,本研究针对复杂工业场景构建作业人员姿

态识别图像数据集,在照明条件良好的情况下拍摄人员

作业视频,并将视频抽取成图片,示例如图 7 所示。 在完

成数据采集后,参考 COCO 数据集格式,对原始图片中的

人体关键点进行标注,包括鼻子、左眼、右眼、左耳、右耳、
左肩、右肩、左肘、右肘、左手、右手、左髋、右髋、左膝、右
膝、左脚和右脚,每个人体均标注 17 个关键点,每个关键

点都对应一组精确的坐标信息。

图 7　 采集的工业场景数据集

Fig. 7　 The
 

collected
 

industrial
 

scene
 

dataset

最终,所构成的复杂工业场景作业人员姿态识别

图像数据集共包含训练集图像 814 张、测试集图像

232 张。 特别说明,采集该数据集所使用的拍摄设备为

佳能 EOS
 

77D 和索尼 HDR-PJ50E,详细的设备参数如

表 1 所列。
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表 1　 数据集拍摄设备参数表

Table
 

1　 Parameter
 

table
 

of
 

data
 

set
 

collecting
 

equipment

参数类别 佳能 EOS
 

77D 索尼 HDR-PJ50E

传感器
2

 

420 万像素

APS-C
 

CMOS
229 万像素

 

1 / 5. 8 英寸

Exmor
 

R
 

CMOS

影像处理器 DIGIC
 

7 BIONZ

镜头
EF-S

 

18~ 55
 

mm
f / 4 ~ 5. 6

 

IS
 

STM
具体参数

视频录制 全高清 1
 

080
 

p@ 60
 

fps 全高清 1
 

080
 

p@ 60
 

fps

3. 2　 评估标准与训练测试

　 　 标准的评估指标由目标关键点相似度 ( object
 

keypoint
 

similarity,
 

OKS)来定义,即:

　 　 OKSp =
∑

i
exp( - d2

i / 2s
2k2

i ) × δ(vi > 0)

∑
i
δ(vi > 0)

(5)

式中:p 为第 p 个人;i 为人体第 i 个关键点;d i 为预测关

键点和实际关键点的欧式距离;vi 为标签是否可见的标

志(vi  =
 

0 表示人体关键点存在遮挡且未标注;vi  =
 

1 表

示人体关键点不存在遮挡且标注);s 代表第 p 个目标的

边界框面积;k i 为关键点的控制衰减常数;δ 为可见性。
本实验利用标准平均准确率 AP、OKS 阈值为 0. 5 的

标准平均准确率 AP 0. 5 和 OKS 阈值为 0. 75 标准平均准

确率 AP 0. 75,以及标准平均召回率 AR、OKS 阈值为 0. 5
的标准平均召回率 AR0. 5 和 OKS 阈值为 0. 75 标准平均

召回率 AR0. 75 作为姿态估计模型性能的评估指标。
所提出的动态数据增强方法使用 Python3. 8 版本和

OpenCV-Python
 

4. 7. 0 实现,具体实验中该方法动态遮挡

率起点自变量、迭代步长和固定遮挡率分别设为 0. 1、
0. 1 和 0. 005。 模型多轮迭代微调训练的实验配置为:
NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4080
 

SUPER,采用 Python3. 8 版本

和 PyTorch1. 8. 0,
 

MMCV1. 7. 0,
 

MMPose0. 29. 0 框架训

练和测试模型。 在训练阶段采用与 PCT[31] ( human
 

pose
 

as
 

compositional
 

tokens)方法相同的设置,在测试时采用

自顶向下的方法,先用人体检测器检测人体对象,然后在

人体检测器框出的范围内预测人体关键点。
3. 3　 实验验证

　 　 本研究的实验验证共分为 2 个部分,实验验证 1 中验

证了在动态遮挡率(dynamic
 

ratio)设置下,本研究所提方

法较当前人体姿态估计主流模型的优越性;实验验证 2 中

对比了固定遮挡率(fixed
 

ratio)和动态遮挡率下的人体姿

态估计结果,验证了动态遮挡率选取策略的有效性。
1)

 

实验验证 1
在本实验中,为验证所提出的动态数据增强方法对

提升模型防遮挡能力的有效性,特别设计一种基于迭代

过程中逐步增加关键点遮挡概率的动态遮挡率选取策

略。 为了验证所提出方法的优越性,选取当前人体姿态

估计主流模型与本文提出的方法进行对比,所提出的面

向复杂工业场景的人体姿态估计性能增强方法在自建工

业场景数据集上和不同文献的方法在准确度的对比如

表 2 所示,对比结果如图 8 所示。

表 2　 不同方法在验证集上的实验结果

Table
 

2　 The
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

validation
 

set (% )

方法 骨干网络 AP AP0. 5 AP0. 75 AR AR0. 5 AR0. 75

IPR[32] ResNet50 57. 8 96. 7 61. 3 66. 7 97. 8 77. 6

SimCC[33] MobileNetV2 73. 1 99. 0 84. 4 76. 3 99. 1 87. 9

ViTPose[34] ViT-Base 82. 6 98. 0 94. 6 84. 6 98. 7 95. 3

PCT[31] Swin-Base 87. 1 100. 0 97. 6 90. 7 100. 0 98. 7

本文(dynamic
 

ratio) Swin-Base 90. 9 100. 0 100. 0 93. 4 100. 0 100. 0

　 　 本研究提出的方法平均准确率 AP 为 90. 9% ,优于

其他人体姿态估计方法。 具体地,和 IPR( integral
 

human
 

pose
 

regression ),
 

SimCC ( simple
 

coordinate
 

classification
 

perspective
 

for
 

human
 

pose
 

estimation) 和 ViTPose ( simple
 

vision
 

transformer
 

baselines
 

for
 

human
 

pose
 

estimation)方法

相比,本研究提出的方法准确率分别提高了 33. 1% ,
 

17. 8%和 4. 7% 。 与同样使用 Swin-Base 为骨干网络的

PCT 方法相比,本研究提出的方法准确率提高了 3. 8% 。
由此可见,所提出的面向复杂工业场景的人体姿态估计

性能增强方法在应对工业遮挡因素上的优势。 通过

AP 0. 5 和 AP 0. 75 的对比反映出本方法对于小尺度目标的

准确率相比于其他网络也有明显提升,通过 AR,
 

AR0. 5,
 

AR0. 75 的对比说明算法在对关键点定位的准确性上也具

有显著提升。 该模型的计算复杂度( giga
 

floating-point
 

operations
 

per
 

second,
 

GFLOPs) 和每秒可处理图像帧

( frames
 

per
 

second,
 

FPS ) 分 别 为 15. 2
 

GFLOPs 和

115. 1
 

fps,在图像处理与姿态估计上有较高实时性,对实

际工业场景应用具较高价值。
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图 8　 所提方法和 PCT 模型识别结果对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

and
 

the
 

PCT
 

model

2)
 

实验验证 2
为验证本研究提出的动态遮挡率选取策略在提升姿

态估计性能方面的有效性,该实验聚焦于探究固定遮挡

率和动态遮挡率的使用对姿态估计模型准确度的影响,
旨在明确动态遮挡率策略的独特优势。 具体而言,设置

4 组固定遮挡率(0. 05,
 

0. 10,
 

0. 15,
 

0. 20)作为对照组,
与采用动态遮挡率的实验组进行对比,详细结果如表 3
所示,对比结果如图 9 所示。

表 3　 本文所提方法不同遮挡率设置的实验结果

Table
 

3　 The
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

occlusion
 

rate
 

settings
 

of
 

the
 

proposed
 

method (% )

遮挡类型 遮挡率 AP AP0. 5 AP0. 75 AR AR0. 5 AR0. 75

固定遮挡

动态遮挡

0. 05 89. 3 100. 0 99. 0 92. 4 100. 0 99. 6

0. 10 90. 6 100. 0 100. 0 93. 1 100. 0 100. 0

0. 15 89. 4 100. 0 99. 0 92. 3 100. 0 99. 6

0. 20 87. 1 100. 0 97. 6 90. 8 100. 0 98. 7

90. 9 100. 0 100. 0 93. 4 100. 0 100. 0

　 　 实验结果说明,与各种固定遮挡率设置相比,本研究

提出的动态遮挡率选取策略对提升模型的预测准确度具

有显著且积极的作用。 此创新策略根据训练进程的迭代

阶段,动态地、逐步地增加关键点被遮挡的概率,这种渐

进式的难度递增机制,有效模拟了现实场景中可能遇到

的不同程度遮挡,迫使模型在训练过程中持续学习如何

应对越来越困难的遮挡情况。 因此,模型在面对遮挡时

的适应性和鲁棒性得到增强,从而在最终的预测任务中

取得了更优的精度表现。

图 9　 固定遮挡率(ratio = 0. 10)和动态遮挡率识别结果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

fixed
 

occlusion
 

rate
 

(ratio = 0. 10)
 

and
 

dynamic
 

occlusion
 

rate

3. 4　 讨　 论

　 　 人体姿态估计的准确度受多重因素干扰,包括光

照条件、相机参数畸变、背景复杂度等。 而由于遮挡直

接破坏了人体结构的视觉连续性,使模型失去推断姿

态所依赖的物理先验知识,在该领域遮挡问题被认为

是造成人体姿态估计准确度最大误差的原因之一。 遮

挡场景下,误差主要从 3 个方面被显著放大:被遮挡部

位的视觉信息归零,模型依赖的局部纹理与轮廓特征

彻底消失;生物力学连接关系被切断,导致单个关键点

误差通过骨骼链传递,引发整体姿态的漂移;同一遮挡

模式对应多种真实姿态,迫使模型从确定性推断退化

为概率性猜测。
因此,为有效解决人体姿态估计中的遮挡问题,本文

提出一种面向复杂工业场景的人体姿态估计性能增强方

法,具体通过动态数据增强方法和模型多轮动态迭代方

法实现。 实验结果证明,本文所提方法在自建数据集上

相比先进方法 PCT 平均准确率 AP 和平均召回率 AR 分

别提升了 3. 8%和 2. 7% 。 针对工业场景中的遮挡挑战,
所提方法有效提升了模型的适应性和预测可靠性。 注意

到相机成像从 3D 到 2D 映射时,当相机远离主体会存在

肢体长度和关节角度因透视投影发生畸变的问题。 由于

本文方法的设计无空间限定性,其可兼容三维扩展。
本研究的方法在实际部署中,利用全局快门工业相

机采集数据输入人体关键点检测模型,将训练模型部署

于 NVIDIA
 

Jetson 平台进行边缘计算,通过工业级显示器

实时可视化预测结果。 同时,以关键点数据为基础,衔接

行为识别模块并联动报警装置,可实现工人不安全行为

监控与工业安全事故预防。
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4　 结　 　 论

　 　 本研究提出了一种面向复杂工业场景的人体姿态

估计性能增强方法,用以解决工业场景下模型面对遮

挡因素性能下降的问题。 通过量子化编码器对姿态进

行结构性建模,能突破现有方法对显式视觉信息的依

赖。 同时,所提出的基于真实工业场景遮挡物的图像

数据增强方法,一方面有效克服了遮挡数据集构建困

难的问题,另一方面显著提升了人体姿态估计模型在

特定工业场景下的泛化能力。 特别地,提出一种模型

多轮迭代性能增强方法,力求实现更加精准的姿态估

计。 实验结果表明,对比先进方法 PCT,所提出的方法

在自建的工业场景数据集上,其平均准确率 AP 提升

3. 8% ,平均召回率 AR 提升 2. 7% ,说明所提方法具有

优越性,能够有效增强模型在工业环境中的抗遮挡性

能,提升姿态估计的稳定性。
未来工作将从以下方向进一步深化人体姿态

估计技术:通过多目相机融合以校正投影几何误差,
同时为分析模型在不同场景与不同类别姿态下的性

能表现差异,未来将拍摄标注更多不同工业场景的数

据集,并对人体姿态进行分类处理,分别针对不同场

景、不同类别姿态进行专项实验, 以充分挖掘模型

价值。
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