
 

面向复杂工业场景的人体姿态快速估计方法
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摘　要: 近年来, 以人体姿态信息为基础的行为识别技术正逐步应用到工人行为安全检测中. 然而, 在复杂工业场

景下, 遮挡和算力受限等问题使得现有的基于计算机视觉的人体姿态估计方法难以同时满足高精度和低复杂度

的要求. 因此, 本文结合量化自编码器和轻量化的 ResNeSt网络, 提出了一种面向复杂工业场景的人体姿态快速

估计方法. 特别地, 本文提出了一种循环权重迁移训练方法, 通过在不同尺寸的骨干网络模型之间迁移权重参数,

以保证姿态估计的精度. 实验结果表明, 所提方法能够在复杂工业场景中准确地估计出人体姿态, 相较于原始方

法, 模型计算量减少了 4倍, 为工业领域的实时姿态估计提供了一种高效、低资源消耗的解决方法.
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Abstract: In  recent  years,  behavior  recognition  technology  based  on  human  pose  information  has  been  increasingly
applied to worker safety monitoring. However, in complex industrial settings, challenges such as occlusion and limited
compu-tational  resources  have  hindered  existing  computer  vision-based  human  pose  estimation  methods  from
simultaneously achieving high accuracy and low computational complexity. Thus, this paper proposes a novel approach
for  rapid  human  pose  estimation  in  complex  industrial  scenarios  by  integrating  a  quantization  autoencoder  with  a
lightweight  ResNeSt  network.  Furthermore,  a  cyclic  weight  transfer  training  method  is  proposed,  which  enhances
estimation ac-curacy by transferring weight parameters across backbone networks of varying sizes.  The experimental
results  demonstrate  that  the  proposed  method  achieves  accurate  human  pose  estimation  in  complex  industrial
environments, reducing the computational cost of the original model by a factor of four, thereby providing an efficient
and re-source-effective solution for real-time pose estimation in industrial applications.
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0    引　言

在工业 5.0背景下, 企业应将“以人为本”作为

核心发展原则, 将工人福祉置于生产流程的优先位

置. 其中, 保障工人安全作为最基本的需求, 不仅是

企业社会责任的底线, 更是实现可持续发展的关键.
根据统计数据显示, 2023年化工行业发生的较大及

重大事故中, 83%的事故直接由人员不安全行为引

发
[1]. 人员行为安全在工业安全生产中扮演着至关重
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要的角色, 尤其是在复杂的工业场景中 (高危化学品

操作、受限空间作业等), 作业人员的任何一项违规

操作或疏忽大意的行为, 都可能引发严重的安全事

故, 造成无法挽回的损失. 传统的人工监控方式存在

效率低、易疏漏等缺点, 难以满足工业 5.0背景下安

全生产的要求
[2-4]. 因此, 许多企业开始引入智能化模

型和现代监控设备, 建立以计算机视觉为核心的智

能人员行为监控系统
[5-7].

近年来, 行为识别技术开始初步应用于工业安

全领域, 通过实时监控与分析作业人员行为, 能够及

时发现不安全操作或违规行为, 减少人为失误带来

的风险
[8-10]. 人体姿态估计是行为识别的基础, 其通

过提取人体关键点信息, 实时捕捉并分析作业人员

的动作轨迹和姿态特征, 从而识别作业过程中存在

的不规范动作或潜在危险行为. 尤其是在复杂工业

场景中, 如何快速、准确地获取作业人员的姿态数

据, 是实现对工人行为进行实时分析、风险评估与智

能决策的前提条件. 目前主流的人体姿态估计方法

主要有基于穿戴传感器的人体姿态估计方法和基于

计算机视觉的人体姿态估计方法.
(1)基于穿戴传感器的人体姿态估计方法

基于穿戴传感器的人体姿态估计方法通过加

速度计、陀螺仪、压力传感器等可穿戴设备采集人

体运动数据, 并对其进行处理与分析以估计人体姿

态
[11,12]. 例如, Digo等人

[13]
利用多组三轴惯性测量单

元实现了上肢运动学的实时估计, 可用于识别典型

工业手势; Li等人
[14]

基于可穿戴惯性传感器网络,
采用扩展卡尔曼滤波融合多轴传感器数据, 并结合

零速度更新与航向校准策略, 有效降低了姿态估计

误差. 然而, 此类方法在工业场景中仍存在一定局限

性. 一方面, 传感器的安装受空间条件和人体活动范

围限制, 难以全面捕捉复杂动作细节; 另一方面, 环
境振动、电磁干扰等因素易导致数据不稳定. 此外,
复杂工业作业中的行为识别往往需要结合环境信息

与操作语境, 而单纯依赖穿戴传感器难以满足这一

需求. 因此, 基于传感器的人体姿态估计方法在复杂

工业环境中的应用仍面临挑战
[15].

(2)基于计算机视觉的人体姿态估计方法

近年来, 基于深度学习的人体姿态估计方法在

精度和鲁棒性方面取得了显著进展, 已成为行为识

别与安全监测系统的重要基础
[17,18]. 随着卷积神经网

络和 Transformer结构在计算机视觉领域的广泛应

用, 研究者开始探索其在人体姿态建模中的优势. 胡
楠 等 人

[16]
提 出 了 一 种 融 合 卷 积 神 经 网 络 与

Transformer的多假设交互三维人体姿态估计模型,

通过引入混合注意力机制和多假设特征交互, 有效

增强了对局部关节运动与全局姿态关系的建模能力.
在姿态信息的高层语义应用方面, 宋忱等人

[17]
基于

骨架序列构建了多语义动态图卷积网络, 实现了对

人体行为时序特征的有效建模, 验证了姿态数据在

动作理解与行为识别任务中的重要作用. 进一步地,
陈博等人

[18]
将姿态估计结果与多模态信息相结合,

用于关节角度预测与运动分析, 体现了人体姿态在

实际工程与康复应用中的实用价值.
尽管上述研究在姿态估计和行为识别方面取得

了一定成果, 但在复杂工业环境中, 仍面临遮挡严

重、光照变化频繁以及边缘计算资源受限等问题, 现
有方法难以同时兼顾高精度与低延迟. 需要指出的

是, 人体姿态估计并非行为识别的终点, 而是智能安

全监测系统的基础感知层, 其输出精度与实时性直

接影响后续行为识别与风险评估模块的性能. 因此,
本文围绕复杂工业场景, 重点研究实时高精度的人

体姿态估计方法, 为作业行为识别与安全风险评估

提供可靠的数据基础.
要实现复杂工业场景下精准高效的行为识别,

快速且准确的人体姿态估计是关键
[19]. 然而, 现有的

主流人体姿态估计算法, 尽管在 COCO、MPII等基

准数据集上取得了较高的准确率, 但在实际场景的

应用中仍面临一些挑战. 首先, 这些模型通常计算量

大、内存占用高, 难以满足工业实时性. 其次, 当部分

关节受到遮挡时, 模型的精度往往会大幅度下降. 因
此, 在复杂工业场景中实现精确且高效的行为识别

时, 主要面临着模型计算量大、内存需求高以及遮挡

等挑战. 如何在保证实时性和准确性的同时, 减少遮

挡对姿态估计的负面影响, 仍然是当前人体姿态估

计技术在工业领域应用中的重点难题
[20]. 尤其是在

控制与决策场景中, 快速姿态估计不仅能够支撑对

工人行为的实时监测, 还能为后续的风险预测、生产

调度与安全决策提供高质量数据支撑, 从而形成“感

知—分析—决策”的闭环. 因此, 本文提出了一系列

创新的优化方法, 旨在解决复杂工业环境中的遮挡

问题和实时推理需求, 从而提高人体姿态估计的准

确性和效率.
本文的主要研究工作如下:
1)为实现复杂工业场景中高效的实时姿态估

计, 本文采用轻量化的 ResNeSt模型作为骨干网络,
构建了一种人体姿态快速估计模型 FastPose, 将计

算量减少了 4倍.
2)针对姿态估计模型的精度下降问题, 本文提

出了循环权重迁移训练方法 CyclicTrain, 该方法通
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过在不同尺寸的 ResNeSt模型之间进行权重迁移与

微调, 逐步优化小模型的性能.
3)本文构建了一个涵盖多种工业场景的自制数

据集, 包括不同角度、动态遮挡及人员姿态变化的样

本, 用于验证本文所提方法的有效性. 实验结果表明,
所提方法能够在复杂工业场景下准确估计人体姿态,
与原始方法相比, 模型计算量减少了 4倍. 

1    预备知识 

1.1    量化编码器

量化自编码器由编码器、密码本和解码器三部

分构成, 通过联合优化实现对人体姿态的高效压缩

与重建
[21].

G ∈ RK×D K

D M

编码器将原始姿态 ( 为关节点数,
为坐标维度)映射为 个连续的 token特征:

T = (t1, t2, . . . , tM) = fe(G). (1)

fe(·)

M

其中 为基于 MLP-Mixer的多层感知结构. 具体

而言, 各关节点坐标首先通过线性投影提升特征维

度, 随后经由MLP-Mixer模块进行跨关节特征融合,
最终通过线性层生成 个 token特征. 每个 token对
应于人体姿态中的局部子结构, 这种冗余设计能够

提高模型对遮挡情况的鲁棒性.
C = (c1, . . . , cV )

T ∈ RV ×N

V N

密码本定义为 , 其中

为密码本条目数,  为嵌入维度. 通过最近邻搜索

将连续 token特征离散化:

q(ti = v | G) =

{
1 if v = argminj ∥ti − cj∥2

0 otherwise
(2)

q(ti) i

cq(t1), cq(t1), . . . , cq(tM )

其中 表示第 个 token对应的密码本索引. 量化

后的 token特征为 .
fd(·)解码器 将量化后的 token重建为原始姿态:

Ĝ = fd(cq(t1), cq(t2), . . . , cq(tM )). (3)

其结构与编码器对称, 但采用更浅的 MLP-Mixer层
以减少计算量.

编码器、密码本与解码器通过以下损失函数联

合优化:

lpct = smoothL1(Ĝ,G) + β
M∑
i=1

∥ti − sg[cq(ti)]∥2
2.

(4)

sg[·] β

其中第一项为姿态重建损失 (平滑 L1损失), 第二项

为密码本对齐损失,  表示梯度截断操作,  为超

参数.
综合而言, 量化编码器通过离散化特征表示实

现了姿态信息的高效压缩与重建, 显著减少了特征

冗余并提升了对遮挡的鲁棒性. 

1.2    迁移学习

迁移学习 (Transfer Learning)是一种机器学习

方法, 它将从一个或多个源任务中学习到的知识迁

移到目标任务中, 以解决目标任务中的新问题. 该方

法利用源任务与目标任务之间的相关性, 缓解目标

任务中数据不足或训练困难的问题
[22], 突破了传统

机器学习中样本独立同分布的假设.

P (x)

在迁移学习的中, 领域 D由特征空间 X和边际

概率分布 组成, 公式如下:

D = {x, P (X)} (5)

X其中,  表示样本集合.
f(x)由标签 Y和目标预测函数 组成, 公式如下:

T = {Y, f(x)} (6)

T其中,  是目标任务.
迁移学习的优势在于能够充分利用源领域的先

验知识, 降低目标领域的学习难度, 提高模型训练效

率和泛化性能. 该方法已广泛应用于图像识别、语音

识别和自然语言处理等任务中, 尤其在目标任务数

据有限的情况下表现出显著优势
[23,24]. 

2    人体姿态快速估计方法 

2.1    工作流程

整体模型由四个主要模块构成: (1)骨干网络:
采用轻量化的 ResNeSt结构进行初步视觉特征提取;
(2)特征提取网络: 进一步整合多层语义信息, 提取

高分辨率姿态特征; (3)量化编码器: 将提取到的姿

态特征映射为离散 token表示, 以实现特征压缩与姿

态重建; (4)解码器模块: 基于量化 token还原人体关

键点坐标, 实现最终姿态估计.
这四个模块构成了从图像输入到关键点预测的

完整处理流程, 其关系如图 1所示. 基于量化自编码

器构建人体姿态估计模型, 该模型通过骨干网络、特

征提取网络、量化密码本和解码器的协同工作, 从输

入图像中估计出完整的人体姿态.
此外, 在模型设计中, 选择量化自编码器作为核

心模块, 主要基于以下三个原因: (1)通过将连续的

姿态特征离散化为 token表示, 能够有效减少冗余信

息, 提取最关键的姿态特征; (2)量化自编码器采用

多 token冗余设计, 每个 token对应人体姿态的局部

子结构 (如肢体组合), 即使部分关键点受到遮挡, 其
他 token仍能保留有效信息, 从而显著提高模型在复

杂工业场景中的鲁棒性; (3)解码器采用轻量化的

MLP-Mixer结构, 相比传统解码器计算量更低, 有助

于满足工业场景对实时性的严格要求. 随后采用轻

量化的 ResNeSt模型作为骨干网络来降低计算量.
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接着, 以 ResNeSt101、ResNeSt152和 ResNeSt200作
为骨干网络, 分别构建人体姿态估计模型, 并在这三

个模型之间循环迁移权重参数 , 优化小尺寸模型

(ResNeSt101)的精度. 最后, 经过轻量化处理和循环

权重迁移训练后的 ResNeSt101模型作为骨干网络,
与其他组件共同构建人体姿态快速估计模型, 实现

复杂工业场景下快速且准确的人体姿态估计. 

2.2    模型结构优化

以 Swin  Transformer作为骨干网络的人体姿

态估计模型, 虽然人体估计精度高, 但存在复杂工

业场景应用运行速度慢、内存占用高等问题. 鉴于

此 , 本文采用轻量化模型 ResNeSt(Split-Attention
Networks)对人体姿态估计模型进行结构优化.

ResNeSt是一种基于 CNN的新型架构, 其核心

优势在于引入了 Split-Attention模块, 这个模块结合

了多路径网络布局和通道注意力机制. 相比传统的

ResNet, ResNeSt能够自适应地关注不同特征通道,
通过多路径特征融合增强模型对局部特征的表征能

力. 这一特性使得 ResNeSt在处理复杂工业场景中

的遮挡、光照变化、复杂背景等问题时具有更强的鲁

棒性. 特别是在遮挡情况下, Split-Attention机制能够

动态调整特征权重, 使模型更好地关注未被遮挡的

关键点区域, 从而提高姿态估计的准确性.
具体而言, Split-Attention模块首先将输入特征

图划分为多个“卡片组”, 每个组内的特征图会通过

一系列的卷积操作进行变换, 对于第 k个卡片组, 其

表示为:

Û k =
Rk∑

j=R(k−1)+1

Uj. (7)

R Uj j其中,  为每个卡片组内子组数量,  表示第 个子

组.
接着, ResNeSt通过全局平均池化计算全局上下

文信息, 来为每个通道分配一个注意力权重, 这一操

作通过以下公式完成:

sc
k =

1

H ×W

H∑
i=1

W∑
j=1

Û c
k(i, j). (8)

sc
k k c

Û c
k k c (i, j)

H W

其中 ,  表示卡组 中通道 的全局上下文信息 ,
表示卡片组 中通道 在位置 的特征值 ,

和 是特征图的空间维度.
然后, 使用这些全局上下文信息计算每个通道

的软注意力权重, 并对每个卡片组内的特征图进行

加权求和, 具体公式如下:

V c
k =

R∑
i=1

ai
k(c)UR(k−1)+i. (9)

$U_{R(k-1)+i} $
综上所述, ResNeSt通过 Split-Attention机制在

保持较低计算复杂度的同时, 显著提升了模型在复

杂工业场景中的精度和鲁棒性. 具体模型参数信息

如表 1所示. 从表中数据可以看出, 采用 ResNeSt作
为骨干网络显著降低了模型的内存占用、参数量和

计算量, 为实时姿态估计提供了有力支持.

 

骨干网络

Swin transformer

特征提取网络

骨干网络

ResNeSt101

ResNeSt152

ResNeSt200

(参数量:86.89M)

(a)模型结构优化

骨干网络

ResNeSt

(参数量:11.60M)

(b)循环权重迁移训练

权重迁移

权重迁移

ResNeSt101

(c)人体姿态快速估计方法

量化解码器

特征提取网络

骨干网络

(参数量:11.60M)

特征提取网络

量化编码器

量化密码本

量化编码器

量化密码本

量化解码器

量化解码器

量化编码器

量化密码本

图1    面向复杂工业场景的人体姿态快速估计方法流程
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表1     两种骨干网络构建的姿态估计模型参数对比

骨干网络 内存占用 参数量 计算量

Swin Transformer 851M 215.03M 15.26G

ResNeSt 446M 64.44M 3.61G
  

2.3    循环权重迁移训练

模型结构的优化有效减少了对计算资源的需求,

但也带来了一定的精度损失. 为提高人体姿态快速

估计模型的精度, 本文引入知识迁移技术, 提出了一

种循环权重迁移训练方法 (Cyclic  Weight  Transfer
Training, CyclicTrain). 该方法核心思想是利用大尺

寸模型的学习成果为小尺寸模型提供知识学习方向,
提升小尺寸模型的表征能力和泛化性能, 并降低训

练难度, 减少计算成本, 具体流程如图 2和表 2所示.
 
 

共享层

非共享层

训练 参数微调

正向迁移

反向迁移

共享层

非共享层

共享层

非共享层

共享层

非共享层

权重迁移

随机初始化

训练 参数微调

共享层

非共享层

权重迁移

随机初始化

共享层

非共享层

共享层

非共享层

共享层

非共享层

权重迁移

随机初始化

训练 参数微调

权重迁移

随机初始化

训练 参数微调

图2   CyclicTrain 工作流程
 

 
 

表2     CyclicTrain 方法伪代码

算法1　循环权重迁移训练CyclicTrain

Dtrain {M0,M1,M2, } T输入: 训练数据集 , 模型集合 , 迭代次数

{M0,M1,M2, }输出: 优化后的模型集合

Dtrain M01:在数据集 上训练 至收敛

t = 1 T2: for  至  do

3:　//正向迁移阶段

k = 14:　for 模型层级 至2 do

Mk Mk−15:　　if  与 存在共享层 then

Mk Mk−16:　　　 .共享层参数← .权重参数

7:　　end if

Mk8:　　随机(或线性投影)初始化 新增层参数

Dtrain Mk9:　　在 上训练微调

10:　end for

11:　//反向迁移阶段

k = 212:　for 模型层级 降至1 do

Mk−1 Mk13:　　if  与 存在共享层 then

Mk−1 Mk14:　　　 .共享层参数← .权重参数

15:　　end if

Mk−116:　　随机(或线性投影)初始化 差异层参数

Dtrain Mk−117:　　在 上训练微调

18:　end for

19: end for

 

CyclicTrain训练流程分为正向迁移和反向迁移

两个阶段 . 在正向迁移阶段 , 首先使用较小的

ResNeSt101模型进行初步训练, 使模型迅速收敛并

学习基础姿态特征. 随后, 将训练完毕的小尺寸模型

的权重迁移至容量更大的模型 (如 ResNeSt152、
ResNeSt200). 对于大尺寸模型中新增的网络层 (如
更深的残差块或更宽的通道), 采用随机初始化或线

性投影以实现参数匹配, 对于结构一致的共享层, 则
直接继承小模型的权重参数. 大尺寸模型在权重迁

移后通过微调进一步优化, 重点调整新增层以捕捉

更细粒度的姿态特征. 该阶段的目标是逐步放大模

型容量, 以便更好地捕捉复杂姿态变化.
在反向迁移阶段, 将训练完成的大尺寸模型 (例

如 ResNeSt200、ResNeSt152)的权重参数回传至小

尺寸模型 (如 ResNeSt101). 在此过程中, 仅共享结构

相同的层的权重, 而对于差异部分则采用随机初始

化进行训练. 经过多次循环迭代, 反向迁移可以显著

提升了小尺寸模型的泛化能力, 使得姿态估计模型

在不牺牲精度的前提下提高运行效率. 综上, 通过将

CyclicTrain方法运用到 ResNeSt构建的姿态估计模

型中, 可以显著提高小尺寸模型在人体姿态估计任

务中的精度. 正向与反向迁移的循环训练过程不断

优化姿态估计模型在工业环境中的适应能力, 并在
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精度和计算效率之间取得了有效平衡. 

3    实验与分析 

3.1    实验环境及实现

实验环境为 Windows  10,  Python  3.8,  PyTorch
1.13.0和 CUDA 11.7. PyTorch用于构建深度神经网

络模型. 实验数据采用自定义的工业场景数据集, 该
数据集包含多种工业环境下的 2D人体姿态图像, 其
中训练集包含 1 015张图像, 测试集包含 285张图

像, 部分图像如图 3所示. 数据集涵盖了多种工业场

景和多样化的关节配置, 具有较强的代表性.
本实验采用基于OKS(Object Keypoint Similarity)

的 AP、AP50 和 AP75 为评价指标
[25]. 其中, OKS用于

量化预测关键点与真实关键点之间的相似程度, 其
计算公式如下:

OKSp =

∑
i

exp
(
−d2

pi/2s
2
pσ

2
i

)
δ (vpi = 1)∑

i

δ (vpi > 0)
. (10)

p p i i

vpi = 0 vpi = 1

vpi = 2

s2
p

σ2
i

δ dpi

其中 ,  表示第 个人 ,  表示人体第 个关键点 ,
表示人体关键点存在遮挡且未标注, 

表示人体关键点不存在遮挡且标注,  表示人

体关键点存在遮挡且标注,  表示第 p 个目标的边

界框面积,  表示各关键点的标准偏差调节不同关

键点的权重,  表示可见性,  表示预测关键点和真

实关键点的欧氏距离. OKS计算得到每个人物实例

的相似度后, 可以在阈值 s 不同取值下计算 APs

值, 其计算公式如下:

AP s =

∑
p

δ (OKSp > s)∑
p

1
. (11)

其中, AP表示平均精度, 反映了模型在不同阈值下

的综合性能表现.
在模型训练过程中, 本文将初始学习率设置为

1×10−3, 动量为 0.9, 权重衰减为 1×10−4, 并在自定义

工业数据集上进行了 650个 epoch的训练. 此外, 本
文还采用一些数据增强方法, 包括随机缩放、旋转、

翻转等. 

3.2    实验 1

本节主要对比不同尺寸的 ResNeSt模型作

为骨干网络在人体姿态估计任务中的表现 , 并探

讨了 CyclicTrain方法对模型性能的提升作用. 具体

而言 , 本实验分别以 ResNeSt101、ResNeSt152和
ResNeSt200作为骨干网络构建人体姿态快速估计模

型, 并将其分别命名为 FastPose101、FastPose152与
FastPose200. 所有模型均在相同的自定义工业数据

集上进行了 650个 epoch的完整训练周期.
实验分为两部分: 一是采用常规训练方法直接

训练; 二是采用 CyclicTrain方法, 在不同尺寸模型间

循环进行权重迁移与微调.
图 4展示了 FastPose系列姿态估计模型在训练

过程中的平均精度 (AP)随训练轮次 (Epoch)的变化

曲线. 蓝色曲线表示采用常规训练方法的 AP值变

化, 其他曲线则代表在循环权重迁移训练过程中, 不
同迭代次数下 AP值的变化趋势. 以 FastPose101为
例 , 由图 4(a)可知 , 常规训练方法的 AP值在初始

阶段有所提升, 但随后增长速度减缓, 最终稳定在

约 0.5的水平波动, 表明在没有任何权重迁移的情

况下, 模型的性能提升缓慢, 且最终达到的精度较

低. 相比之下, 采用 CyclicTrain方法时, 随着迭代次

数的增加, 模型的 AP值显著提高, 增长速度逐渐加

快. 特别是在进行多次权重迁移和微调后, 模型的

AP值在训练初期便表现出快速上升的趋势, 最终稳

 

图3    部分工业场景数据集
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定在约 0.88的位置, 明显优于常规训练. 这一结果

验证了 CyclicTrain方法在提升模型精度方面的有效

性 . 图 4(b)和图 4(c)分别展示了 FastPose152和
FastPose200在训练过程中的 AP值变化, 其表现与

FastPose101类似.
为进一步验证 CyclicTrain过程中模型精度的提

升, 本文使用 FastPose101模型进行了多次循环权重

迁移的迭代训练. 在每次迭代后, 使用相同的图片进

行推理分析, 图 5展示了这一过程中模型推理结果

的变化情况, 随着迭代次数的增加, 模型推理出的人

体关键点位置逐渐逼近实际位置, 直观地反映出模

型在训练过程中对姿态估计的精确度不断提升.
表 3展示了 FastPose系列姿态估计模型在常规

训练和 CyclicTrain下的 AP、AP50、AP75和计算量

等性能指标对比. 根据表 3所示, 采用 CyclicTrain方
法的姿态估计模型在各项指标上均显著优于常规训

练模型. 以 FastPose101模型为例, CyclicTrain使其

平均精度 (AP)从 0.539 3提升至 0.878 8, 提升幅度

达 62.9%. 同样, AP50和 AP75也分别提高了 3.6%
和 83.8%. 这一结果表明, CyclicTrain方法在提高模

型精度方面具有显著优势, 尤其在小尺寸模型上表

现突出 . 此外 ,  FastPose152和 FastPose200在采用

CyclicTrain方法训练后, AP、AP50和 AP75等精度

指标也有显著提升, 进一步证明该方法在不同模型

规模下均能有效提高精度.
 
 

表3     不同训练方法下的姿态估计实验对比结果

姿态估计模型 训练方法 AP AP50 AP75 计算量(Flops)

PCT — 0.868 9 1 0.986 4 15.26G

FastPose101 常规训练 0.539 3 0.964 9 0.539 1 3.61G
FastPose101 CyclicTrain 0.884 6 1 0.990 1 3.61G

FastPose152 常规训练 0.503 3 0.941 3 0.441 1 4.84G
FastPose152 CyclicTrain 0.862 1 1 0.986 0 4.84G

FastPose200 常规训练 0.499 5 0.951 4 0.457 9 6.01G
FastPose200 CyclicTrain 0.842 8 1 0.986 1 6.01G

 

在计算量方面, FastPose101的每秒浮点运算次

数 (Flops)仅为 3.61G, FastPose200为 6.01G, 而 PCT
模型的 Flops高达 15.26G. 值得注意的是 , 经过

CyclicTrain方法训练后的 FastPose101, 其精度甚至

略高于 PCT模型. 这表明, 通过 CyclicTrain方法, 可
以在保持小模型较低计算成本的同时, 达到甚至超

 

(a)FastPose101训练过程中AP值变化 (b)FastPose152训练过程中AP值变化 (c)FastPose200训练过程中AP值变化

图4    FastPose 系列人体姿态估计模型的训练实验曲线
 

迭代次数1 迭代次数3 迭代次数5 迭代次数7迭代次数0

图5    CyclicTrain 过程中模型精度提升效果
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过大模型的精度表现.
上述实验结果验证了 CyclicTrain方法在不

同尺寸 FastPose模型中的有效性. 该方法通过正向

迁移和反向迁移的循环迭代, 逐步优化小尺寸模型

的初始化, 使其能够快速收敛, 并充分利用从大尺

寸模型中学到的细粒度姿态特征, 从而提升其在复

杂工业场景中的精度和泛化能力. 在资源受限的环

境中, 首先使用小尺寸模型进行初步训练, 再通过

CyclicTrain方法逐步优化. 该方法在保持小模型较

低计算量的同时显著提升精度, 使轻量化模型在实

时推理任务中发挥更大作用. 

3.3    实验 2

本节对基于自定义工业数据集训练的多种

人体姿态估计模型进行了性能比较 , 重点分析了

FastPose101与其他主流模型之间的差异 . 具体对

比结果如表 4所示 , 其中 PEM-SCNet101与 PEM-
ResNet101分别表示以 SCNet101与 ResNet101为骨

干网络构建的姿态估计模型.
从表 4的实验结果可以看出, 不同模型在该工

业数据集上的性能表现存在较为显著的差异. 总体

而言 ,  FastPose101在各项指标上均表现出最优性

能 . 其 AP达到 0.884 6,  AP50与 AP75分别为 1与
0.990 1, 在保证高精度的同时 , 计算量仅为 3.61G,
显著低于 ViTPose-base(18.54G)与 PEM-SCNet101
(8.49G)等模型, 展现出较高的计算效率与轻量化优

势. 相较而言, RTMPose-l虽在部分指标上表现较好,
但整体精度仍略低于 FastPose101; ViTPose-base在
部分高阈值指标上表现较优, 但其计算量过大, 难以

满足工业场景对实时性和资源受限环境的要求 .
PEM-SCNet101、PEM-ResNet101和 PoseBH等模型

在精度与计算复杂度方面均不及 FastPose101, 其在

复杂工业任务中的适用性相对有限.
综上所述, FastPose101在精度与计算效率之间

实现了良好的平衡, 能够在资源受限的工业环境中

保持高精度和实时性, 因此在复杂工业场景下具有

显著的应用优势. 

3.4    消融实验

本节旨在验证本文所提出方法中各关键模块的

有效性, 包括 ResNeSt骨干网络、量化编码器以及

CyclicTrain训练策略. 为此, 设计了一系列消融实验,
以对比分析不同模块对模型性能的具体影响. 所有

实验均在自定义工业数据集上进行, 训练配置与第

3.1节保持一致. 实验结果如表 5所示.
  

表5     不同模块组合对模型性能的影响

骨干网络
量化

编码器
训练策略 AP 计算量(Flops)

ResNet101 √ CyclicTrain 0.811 6 3.52G

ResNeSt101 × CyclicTrain 0.576 5 3.45G

ResNeSt101 √ 常规训练 0.539 3 3.61G
ResNeSt101 √ CyclicTrain 0.884 6 3.61G

 

表 5所示, 不同模块组合对模型性能产生了显

著影响. 首先, 在相同量化编码器与训练策略条件下,
将骨干网络由 ResNet101替换为 ResNeSt101后, 模
型的 AP由 0.811 6提升至 0.884 6, 表明 ResNeSt中
引入的分组通道注意力机制能够增强关键人体区域

的特征表达能力, 从而在工业场景中获得更高的关

键点定位精度. 其次, 在相同骨干网络与 CyclicTrain
策略下 , 移除量化编码器后模型性能明显下降

(AP由 0.884 6降至 0.576 5). 这说明量化编码器在减

少特征冗余、保持姿态结构一致性方面具有重要作

用, 尤其在存在遮挡和复杂背景时, 对模型的精度提

升贡献显著. 最后, 将 CyclicTrain替换为常规训练策

略后, 模型 AP从 0.884 6降至 0.539 3, 性能大幅下

降, 表明 CyclicTrain有效缓解了小模型特征表达能

力受限的问题, 通过跨尺度迁移训练显著提升了模

型的泛化能力和关键点预测稳定性.
综上所述, 骨干网络、量化编码器与 CyclicTrain

训练策略均对模型性能提升具有不可替代的作用.
其中, 量化编码器与 CyclicTrain对性能的提升最为

显著, 而 ResNeSt骨干网络则进一步增强了模型的

鲁棒性和特征表达能力. 

3.5    鲁棒性分析

为全面评估 FastPose101在复杂工业环境中的

适应能力, 本节从遮挡与光照变化两个方面对模型

的鲁棒性进行分析. 

3.5.1    遮挡场景下的性能分析

在实际工业作业中, 操作人员的身体关键点常

因设备、工具或其他人员的遮挡而导致部分信息缺

失. 为定量评估模型的抗遮挡能力, 将测试集按照遮

挡比例划分为无遮挡 (0%)、轻度遮挡 (0–20%)、中度

遮挡 (20–40%)和严重遮挡 (>40%)四类, 实验结果

如表 6所示.

 

表4     不同姿态估计模型的实验结果

姿态估计模型 AP AP50 AP75 计算量(Flops)

FastPose101 0.884 6 1 0.990 1 3.61G

ViTPose-base[26] 0.825 8 0.980 2 0.935 8 18.54G

PEM-SCNet101[27] 0.857 7 0.990 6 0.955 4 8.49G

PEM-ResNet101[28] 0.811 6 0.989 8 0.934 7 7.69G

RTMPose-l[29] 0.871 1 0.990 1 0.968 9 4.16G

PoseBH-VitBase[30] 0.839 9 1 0.953 6 18.5G
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表6     不同遮挡程度下各方法的 AP 值对比

模型 无遮挡 轻度遮挡 中度遮挡 严重遮挡

FastPose101 0.978 3 0.902 2 0.877 3 0.807 4
 

从表 6可以看出, FastPose101在不同遮挡等级

下均保持较高的 AP值, 表现出优越的鲁棒性. 尤其

是在中度遮挡条件下, AP仅下降约 10.3%, 即使在

严重遮挡条件下, AP仍保持在 0.807 4, 表明模型能

够较好地应对关键点缺失带来的信息干扰.
这种鲁棒性主要得益于以下两方面机制 :  (1)

ResNeSt骨干网络的 Split-Attention机制能够自适应

地聚焦于可见区域特征, 从而降低遮挡区域带来的

噪声干扰; (2)量化编码器的多 token冗余设计使得

模型在部分关键点丢失的情况下 , 仍可利用剩余

token的局部结构信息实现姿态结构的可靠重建. 因
此, FastPose101在复杂遮挡环境下依然能够稳定输

出高质量姿态估计结果. 

3.5.2    光照变化下的性能分析

工业作业场景多为室内环境, 整体光照条件相

对稳定, 但局部区域可能存在一定亮度波动, 如设备

反光、阴影或监控摄像头自动曝光引起的光照变化.
为验证模型在不同光照条件下的鲁棒性, 本文通过

调整图像亮度分别模拟了轻微变暗 (亮度降低 20%)
与轻微过曝 (亮度提升 20%)两种情况, 实验结果如

表 7所示.
 
 

表7     不同模拟光照下各方法的 AP 值对比

模型 原始光照 轻微变暗 轻微过曝

FastPose101 0.884 6 0.881 8 0.885 5
 

从表 7可以看出, FastPose101在光照变化下的

性能几乎保持稳定, AP仅在轻微变暗条件下降约

0.3%, 在轻微过曝条件下甚至略有提升, 表现出较强

的光照鲁棒性. 这一结果表明, ResNeSt骨干网络提

取的多尺度特征具有较强的亮度不变性, 可在亮度

变化时保持稳定的特征响应. 同时, 量化编码器对特

征的离散化表示进一步增强了模型对低对比度区域

的结构敏感性, 从而有效抵抗光照扰动带来的信息

损失.
综上所述, 通过遮挡与光照变化两方面的分析

结果表明, FastPose101在复杂工业场景中具备出色

的鲁棒性与稳定性. 该模型能够在不同视觉干扰条

件下保持较高精度, 为其在实际工业安全监测系统

中的应用奠定了可靠基础. 

4    结论及未来工作

本文提出了一种基于 ResNeSt101骨干网络构

建的人体姿态快速估计模型 FastPose101, 并结合循

环权重迁移训练方法, 显著提升了复杂工业环境中

人体姿态估计的精度与计算效率. 实验结果表明, 所
提出的模型在复杂背景、遮挡等情况下表现优异, 且
相较于基于 Swin Transformer骨干网络构建的姿态

估计模型, 具有更低的计算量, 能够适应实时性要求

较高的工业场景. 未来的研究将集中于优化模型在

极端复杂场景下的表现, 探索多模态信息融合, 提升

模型在遮挡和光照变化中的鲁棒性, 并进一步优化

实时推理性能, 以更好地满足工业应用需求. 此外,
我们已在初步实验中尝试将本文的人体姿态估计模

型与行为识别模块进行融合测试, 用于识别工人违

规操作与潜在危险动作. 初步结果表明, 本文模型输

出的姿态关键点特征能够有效支持高层行为识别任

务. 未来, 我们将进一步基于本文提出的姿态估计结

果, 构建面向工业安全的行为识别与风险评估系统,
实现从姿态感知到安全决策的闭环应用.
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