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摘　 要:心肺复苏(cardiopulmonary
 

resuscitation,
 

CPR)是提升心脏骤停患者存活率的关键。 传统 CPR 培训与考核主要依赖人

工观察,存在主观性强、量化数据缺失等问题,而现有的方法在 CPR 特有的肢体严重遮挡及精细动作的捕捉上存在精度不足。
针对以上问题,提出了一种基于改进 YOLOv13n-Pose 的心肺复苏姿态估计算法。 该算法在构建的多人多场景的 CPR 姿态估计

数据集上进行验证。 首先,针对操作者手臂与躯干形成的严重自遮挡问题,引入双层路由注意力机制( BiLevel
 

routing
 

attention,
 

BRA),通过动态稀疏感知增强网络在复杂场景下的全局特征提取能力。 其次,设计混合增强上采样模块( hybrid
 

enhanced
 

Upsample,
 

HEUpsample)替换颈部上采样结构,利用空间偏移与通道重排策略减少特征图放大过程中的细节丢失,提升关键点

定位精度。 实验结果表明,改进模型在 CPR 数据集上的行为识别与姿态估计 mAP 分别达到 95. 8%和 88. 5%,较原始模型分别

提升 2. 3%和 3. 6%。 相较于主流算法,该模型能保持较高的推理速度,同时降低了计算量,并在 OCHuman 公开数据集上验证了

良好的泛化性。
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Abstract:Cardiopulmonary
 

resuscitation
 

(CPR)
 

is
 

critical
 

for
 

improving
 

the
 

survival
 

rate
 

of
 

patients
 

with
 

cardiac
 

arrest.
 

Traditional
 

CPR
 

training
 

and
 

assessment
 

mainly
 

rely
 

on
 

manual
 

observation,
 

which
 

suffers
 

from
 

strong
 

subjectivity
 

and
 

a
 

lack
 

of
 

quantitative
 

metrics.
 

Moreover,
 

existing
 

methods
 

show
 

insufficient
 

accuracy
 

in
 

handling
 

the
 

severe
 

limb
 

occlusions
 

and
 

fine-grained
 

motion
 

capture
 

that
 

are
 

characteristic
 

of
 

CPR.
 

To
 

address
 

these
 

challenges,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

CPR
 

pose
 

estimation
 

algorithm
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

YOLOv13n-Pose
 

model.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

validated
 

on
 

a
 

self-constructed
 

CPR
 

pose
 

estimation
 

dataset
 

covering
 

multiple
 

subjects
 

and
 

scenarios. First,
 

to
 

tackle
 

the
 

severe
 

self-occlusion
 

formed
 

by
 

the
 

rescuer’ s
 

arms
 

and
 

torso,
 

a
 

Bi-Level
 

routing
 

attention
 

( BRA)
 

mechanism
 

is
 

introduced,
 

which
 

enhances
 

the
 

network’s
 

global
 

feature
 

extraction
 

capability
 

in
 

complex
 

scenes
 

through
 

dynamic
 

sparse
 

perception.
 

Second,
 

a
 

hybrid
 

enhanced
 

upsample
 

( HEUpsample)
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

replace
 

the
 

neck
 

upsampling
 

structure.
 

By
 

incorporating
 

spatial
 

offset
 

and
 

channel
 

shuffle
 

strategies,
 

the
 

module
 

reduces
 

detail
 

loss
 

during
 

feature
 

map
 

upsampling
 

and
 

improves
 

keypoint
 

localization
 

accuracy.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

achieves
 

mAP
 

scores
 

of
 

95. 8%
 

and
 

88. 5%
 

for
 

CPR
 

action
 

recognition
 

and
 

pose
 

estimation
 

on
 

the
 

CPR
 

dataset,
 

representing
 

improvements
 

of
 

2. 3%
 

and
 

3. 6%
 

over
 

the
 

baseline
 

model,
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

mainstream
 

methods,
 

the
 

proposed
 

approach
 

maintains
 

a
 

high
 

inference
 

speed
 

while
 

reducing
 

computational
 

cost,
 

and
 

it
 

also
 

demonstrates
 

strong
 

generalization
 

ability
 

on
 

the
 

public
 

OCHuman
 

dataset.
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0　 引　 言

　 　 心肺复苏( cardiopulmonary
 

resuscitation,
 

CPR) 是抢

救心脏骤停患者、提升生存率的关键技术,其施救质量直

接决定了抢救的成功率。 目前 CPR 培训与考核主要依

赖专业导师的现场观察与主观评分。 然而,即便是专业

人员也难以仅凭肉眼精确捕捉例如按压频率或按压深度

等指标的微小偏差,导致考核结果存在主观性强、量化数

据缺失等问题[1-2] 。 虽然基于压力传感器的模拟人模型

可以获取部分数据,但其高昂的成本限制了大规模普及。
因此,利用计算机视觉技术实现低成本、非接触式且高精

度的 CPR 识别,成为急救医学与人工智能交叉领域的迫

切需求[3] 。
人体姿态估计技术旨在通过图像数据识别人体的关

键关节点与姿态结构,为运动行为的精确分析提供支

撑[4] 。 将姿态估计技术引入 CPR 考核系统,可以实现对

操作者动作的非接触式识别与定量分析。 人体姿态估计

主要分为两类,以 OpenPose[4] 、HigherHRNet[5] 、DEKR[6]

等为 代 表 的 自 底 向 上 算 法 和 以 Mask
 

R-CNN[7] 、
RMPE[8] 、YOLO-Pose[9] 等为代表的自顶向下算法。 自底

向上的算法直接在图像中检测出多个人体关键点,利用

肢体走向辅助关键点的聚类等局部关键点组合形成完整

的人体姿势,这种方法虽然运行效率较高,但在处理 CPR
这种肢体密集交叉的场景时,极易因局部关键点聚类错

误导致姿态畸变。 自顶向下的算法则是通过先在图像中

进行人体的边界框检测,再对每个人进行单独的关键点

检测,但对算力要求严苛且计算效率较低。 随着 YOLO
系列算法的不断创新优化[10-16] ,其目标检测与姿态估计

的性能得到了显著提升。 尤其是 Lei 等[17] 提出的

YOLOv13,融合了超图增强机制和全流程特征分发策略,
在实时目标检测中展现了优异性能,为解决上述矛盾提

供了新的思路。
尽管现有通用模型表现优异,但将其直接应用于

CPR 智能考核仍面临着高精度要求与复杂遮挡环境之间

的矛盾。 CPR 操作具有极强的特殊性,操作者需双手紧

扣并垂直按压患者胸部,这种动作导致手腕、手肘与躯干

之间产生严重的肢体遮挡与自遮挡,极易造成关键点丢

失。 此外,在长时间的按压过程中,施救者因疲劳产生的

姿态变形往往非常隐蔽,普通网络难以在全局感受野下

捕捉这种细微的非刚性形变。 目前使用姿态估计算法实

现对心肺复苏的质量评估仍处于起步阶段,心肺复苏对

于操作者动作的标准与流程的正确有着严格的要求,加
大了算法识别的精度要求。 范莹莹等[18] 提出一种改进

的多阶段三维人体姿态估计算法和基于 LSTM-FCN 的动

作评价模型,该方法将姿态估计和行为识别分为两个网

络模型对心肺复苏进行识别与评分,对计算资源要求高

且识别精度不高。 靳杰[19] 提出一种基于 OpenPose 的心

肺复苏识别算法,但仅能识别关节点而无法进行行为识

别。 陈姝琪等[20] 提出基于骨骼点数据的行为识别算法,
但没有涉及如何从 RGB 图像生成骨骼点数据。 张敏[21]

利用人体三维重建技术生成三维人体骨骼数据并进行

CPR 动作评估,但需要较大的计算开销。 张斯琪[22] 基于

OpenPose 实现对 CPR 中人工呼吸动作的判别,但缺乏

CPR 全流程的识别。 行为识别方面,何赟泽等[23] 提出了

一种改进 DETR 的行为识别算法,任丹彤等[24] 提出了一

种基于双光融合的行为识别算法,但都无法获取骨骼点

数据,无法提供针对肢体角度的精细化指导。
综上,为实现对心肺复苏操作者与假人进行精确地

姿态估计,并在检测人体框的同时进行动作识别,为心肺

复苏 提 供 动 作 指 导, 本 文 提 出 了 一 种 基 于 改 进

YOLOv13n-Pose 的姿态估计算法。 改进原有网络的注意

力机制,引入了双层路由注意力机制进行更好的特征提

取,并提出了一种混合增强上采样模块来替换原有的上

采样模块,提升原有网络上采样后的特征表达质量。 实

验证明,改进方法可以实现对心肺复苏姿态估计的高精

度,自动化检测,对于姿态估计的研究具有积极意义。

1　 原始模型

　 　 YOLOv13 的网络结构包括了主干网络、颈部网络和

检 测 头。 其 中, YOLOv13 采 用 深 度 可 分 离 卷

积(depthwise
 

separable
 

convolution ) 与 改 进 的 轻 量 模

块(如 DS-Bottleneck、DS-C3k2 等)构建高效的主干网络,
以低计算代价提取多尺度特征图;引入基于超图的自适

应相关增强机制( hypergraph-enhanced
 

adaptive
 

correlation
 

enhancement,HyperACE)模块,通过将特征图中的像素点

建模为超图节点,利用可学习的超边进行高阶全局关系

建模与跨尺度特征增强;进一步地,为实现跨阶段的特征

协同与信息流动,YOLOv13 采用了全流程聚合与分发范

式( full
 

pipeline
 

aggregation-and-distribution, FullPAD) 机

制,将增强后的特征分别分发至主干连接、颈部结构及检

测头之间的多个关键位置,有效地实现了整个网络中的

细粒度信息流和表示协同。 在输出阶段,YOLOv13
 

结合

多尺度检测头对融合特征进行解码,实现对不同尺寸目

标的精确定位与分类。 得益于上述设计,YOLOv13
 

在保

持较小模型体积和高推理速度的同时,具备良好的泛化

能力,为人体关键点检测及结构改进提供了坚实的基础。

2　 改进算法

　 　 针对心肺复苏考核场景中动作规范性要求高、肢体
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自遮挡严重以及应用设备计算资源受限等特点,本文选

用参数量较小的 YOLOv13n 模型作为基础架构。 为了克

服原始网络在处理复杂非刚性形变时的特征提取局限,
并提升对关键点的定位精度,本文重点对主干网络与特

征融合网络进行了针对性优化。 YOLOv13n 中的主干网

络所采用的 A2C2f 模块虽然具备一定的局部建模能力,
但在面对大尺度目标或复杂上下文关系时,其感受野与

信息交互能力存在一定局限,难以有效捕捉远距离依赖

信息。 因 此 本 文 采 用 了 一 种 双 层 路 由 注 意 力 机

制(BiLevel
 

routing
 

attention, BRA ) [25] 来 替 换 原 有 的

A2C2f 模块,用于在引导特征交互过程中能够自适应地

挖掘关键信息区域,从而提升主干网络特征提取能力与

鲁棒性。 同时,为了提升 YOLOv13n 的颈部网络的特征

融合性能,本文构建了一种混合增强上采样模块( hybrid
 

enhanced
 

upsample, HEUpsample ) 用 于 替 换 原 有 的

Upsample 上采样模块。 图 1 为本文的网络模型结构。

图 1　 本文网络结构

Fig. 1　 Framework
 

of
 

ours

2. 1　 双层路由注意力机制

　 　 在 CPR 操作过程中,操作者需双手紧扣并垂直按压

患者胸部,这种特定的姿态导致手部、腕部与胸部之间形

成高频的重叠区域,极易造成特征混淆。 此外,原始

YOLOv13n 主干网络中的 A2C2f 模块虽然具备局部特征

融合能力,但在面对这种严重的肢体自遮挡时,难以有效

捕捉肩部、肘部与手腕之间的长距离关系,容易导致关键

点识别丢失。
为此,本文在主干网络的深层特征提取阶段,引

入双层路由注意力机制( BRA) 替换原有的 A2C2f 模
块。 BRA 的核心优势在于其动态稀疏感知能力,能够

跨越局部遮挡,通过全局关联来增强关键部位的特征

表达。
BRA 是一种动态的、查询感知的稀疏注意力机制,

核心思想是在粗粒度区域级别中过滤大部分不相关的键

值对,仅保留少量的被路由区域,然后在这些路由区域中

集中的进行细粒度的 token-to-token 的注意力计算。 结构

如图 2 所示。 与 CBAM、SE 等广泛使用的卷积注意力模

块相比,BRA 不仅局限于对局部空间或通道维度的加

权,而是继承了 Vision
 

Transformer 捕捉长距离依赖的能

力,能够有效跨越遮挡区域,建立起肩、肘、腕等关键点之

间的全局几何约束。
首先,BRA 将输入特征图 X∈RH×W×C 划分为 S × S个

不重叠区域,则每个区域包含
HW
S2 个特征向量,该步骤将

输入特征重塑为 Xγ ∈ R
S2×HW

S2 ×C

, 再通过线性映射获得查

询矩阵、键矩阵和值矩阵 Q、K、V ∈ R
S2×HW

S2 ×C

, 计算公式如

式(1)所示。
Q = XγWq,K = XγWκ,V = XγWv (1)

式中: Wq、Wκ、Wυ ∈RC×C 分别是查询矩阵、键矩阵和值矩

阵对应的映射权重。
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图 2　 BRA 模块结构

Fig. 2　 BRA
 

module
 

structure

接着,通过构建有向图推导区域间的注意力关系,分
别对查询矩阵 Q 和键矩阵 K 进行逐区域的平均计算得

到区域级别的查询矩阵和键矩阵 Qγ,Kγ ∈ RS2×C, 将 Qγ

和转置 Kγ 两个矩阵进行矩阵乘法计算得到区域间关联

图的邻接矩阵 Aγ 。 邻接矩阵 Aγ 中的元素表示区域间的

语义关联强度,根据邻接矩阵 Aγ 保留每个区域的最关联

的前 k 个连接得到路由索引矩阵 Iγ, 如式(2)所示。
Aγ = Qγ(Kγ) T,Iγ = topIndex(Aγ) (2)
最后,利用路由索引矩阵 Iγ 聚合键矩阵和值矩阵便

于加速计算, 将聚合的键值矩阵进行最终细粒度的

token-to-token 的注意力计算,如式(3)所示。
Kg = gather(K,Iγ),
Vg = gather(V,Iγ),
O = Attention(Q,Kg,Vg) + LCE(V) (3)

式中: Kg 为聚合键矩阵; Vg 为聚合值矩阵; O 为输出;
LCE(·) 为局部上下文增强模块[26] 。
2. 2　 混合增强上采样模块

　 　 在姿态估计任务中,颈部网络负责将深层语义信息

与浅层细节信息进行融合,其上采样操作直接影响关键

点的像素级定位精度。 CPR 考核对动作标准有严格要

求,这意味着模型必须具备极高的边缘还原能力。 然而,
YOLOv13n 原有的上采样模块采用最近邻插值,这种粗

糙的插值方式容易在特征图放大过程中丢失细节,导致

肢体边缘模糊,进而影响关节点坐标的回归精度。
为了解决上述问题,本文构建了一种混合增强上采

样模块(HEUpsample)替换 Neck 结构中的标准上采样模

块。 HEUpsample 是一种集成空间与通道信息融合的轻

量化模块,核心思想是通过结合深度可分离卷积、通道重

排机制以及空间偏移混合策略,实现结构感知与信息融

合的统一。 与 CARAFE 等上采样操作相比,HEUpsample
通过引入通道重排与空间偏移这种无参数的操作,以极

低的计算代价实现了跨通道与跨空间的特征交互。 这种

设计既避免了普通插值的语义缺失,又规避了复杂算子

的高延迟,在精度与速度之间取得了最佳平衡,更契合

CPR 实时纠错的应用场景。
首先,HEUpsample 将输入特征图 X ∈ RH×W×C 经过上

采样操作 Up(·), 将特征图的空间尺寸提升至两倍 Xρ =
R2H×2W×C, 并使用深度可分离卷积 DWC(·) 来增强上采

样后的特征图,如式(4)所示。
Xα = DWC(Up(X)) (4)
接着使用通道重排机制( channel

 

shuffle,CS)来提升

跨通道的信息交互能力。 该机制将输入特征 Xα =

R2H×2W×C 划分为 G 个通道组得到 Xβ = R
2H×2W×G× C

G , 并在

G, C
G( ) 维度重排其通道顺序得到 Xβ = R

2H×2W× C
G ×G

, 接着

恢复得到 Xδ = R2H×2W×C 。 将经过通道重排机制的特征图

Xδ = R2H ×2W ×C 进行空间偏移( spatial
 

shift,SS)融合,把输

入通道分为 4 组 x1,x2,x3,x4 ∈ R
2H×2W× C

4( ) , 分别沿着高

度维度和宽度维度进行循环平移,以捕获不同方位的空

间特征,如图 3 所示。

3　 实验配置与数据集

3. 1　 实验配置

　 　 本实验所采用的 CPU 为 INTEL ( R)
 

XEON ( R)
 

PLATINUM
 

8551C, 显卡为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX4090。
软件环境为 CUDA12. 2,操作系统为 Linux。 网络模型基

于 Pytorch2. 0. 1 框架,Python 版本为 3. 8。 所有的网络模

型训练 100 轮,批次大小为 32,初始学习率为 0. 01。
3. 2　 CPR 姿态估计数据集

　 　 为了构建具有代表性的 CPR 姿态估计数据集,本文

模拟真实急救考核环境采集了分辨率为 1
 

920×1
 

080、帧
率 30

 

fps 的视频数据。 CPR
 

姿态估计数据集组成如表 1
所示。 采集场景包括模拟急救室、半户外自然光及复杂

背景环境,以确保数据的多样性。 经抽帧与去重处理后,
共筛选出 4

 

539 张原始图像,并在训练阶段引入 Mosaic
与随机旋转增强以提升样本鲁棒性。 数据标注采用

LabelMe 工具,遵循 MS
 

COCO 规范。 标注内容包括操作

者 17 个关键点的坐标定位,以及根据心肺复苏标准流程

划分评估环境、判断意识、判断呼吸、呼救、摆体位、开放

气道、去除分泌物、胸外按压、人工呼吸、判断结果和其他

共 11 个操作者的动作识别,对假人划分为假人衣物未打

开,假人衣物打开 2 个状态。 最终将数据集按视频来源

随机划分为训练集 3
 

756 张与验证集 783 张,用于模型的

训练与评估。
图 4 所示为操作者对应的 10 个主要动作类别,不包

含其他动作类别。 其中,前 5 个动作类别中假人模型为

衣物未打开,后 5 个动作类别中假人模型为衣物已打开。
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图 3　 HEUpsample 模块结构

Fig. 3　 HEUpsample
 

module
 

structure

图 4　 CPR 姿态估计数据示例

Fig. 4　 Sample
 

data
 

of
 

CPR
 

pose
 

estimation
 

dataset

构建好的数据集囊括常见的使用场景,包含多个角度,考
虑了现实考核中会出现的所有情况,并且严格按照心肺

复苏标准规定的动作进行拍摄采集,能够满足本文实验

的验证需要。
3. 3　 OCHuman 数据集

　 　 OCHuman 数据集是一个专注于极端遮挡场景下的
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人体姿态估计数据集。 该数据集共有 5
 

081 张图像,
13

 

360 个人体标注实例,每个实例均提供边界框与 17 个

关键点的标注。 与常见的人体姿态估计数据集相比,
OCHuman 数据集的显著特点在于其极高的遮挡比例,大
多数实例的重叠程度超过 0. 5,平均遮挡强度接近

 

0. 57。
这种复杂场景有效反映了多目标密集分布及强遮挡情况

下的识别难点,因此 OCHuman 数据集被广泛用作遮挡鲁

棒性评估的标准数据集,对检测与姿态估计算法的泛化

能力提出了更高要求。 本文采用按 8 ∶ 2 的比例对其随

机划分训练集和验证集。
表 1　 CPR 姿态估计数据集组成

Table
 

1　 Composition
 

of
 

the
 

CPR
 

pose
 

estimation
 

dataset
类名 标签名 标签数量

评估环境 evaluate_environment 184
判断意识 judge_consciousness 109
判断呼吸 judge_breathing 253

呼救 call_help 97
摆体位 put_posture 86

开放气道 open_airway 303
去除分泌物 remove_obstruction 246
胸外按压 press_chest 1

 

208
人工呼吸 artificial_respiration 375
判断结果 evaluate_result 271

其他 others 1
 

407
假人衣物未打开 dummy 2

 

366
假人衣物打开 dummy_open 2

 

173

4　 实验结果

4. 1　 评价指标

　 　 为了全面评估模型的性能,本文采用了以下几个评

价指标。 分别是召回率( recall)、阈值为 50 时的平均精

度均值 ( mAP )、 模型参数量 ( Params )、 浮点运算次

数(GFLOPs)和每秒传输帧数(FPS)。 其中,平均精度均

值包括了基于边界框( box)的行为识别精度( mAP( B))
和基于关键点(pose)姿态估计精度(mAP(P))。

召回率为真实值为正样本中,预测为正样本的概率,
公式如式(5)所示。

Recall = TP
TP + FN

(5)

式中: TP 为真阳性; FN 为真阴性。
平均精度均值由召回率与准确度( precision) 决定,

准确度为真实值为正样本占所有预测值为正样本的比

例,准确度和平均精度均值的公式如式(6)所示。

Precision = TP
TP + FP

mAP = 1
C ∑

C

k = 0
∫1

0
P( r)dr (6)

式中: FP 假阳性; P( r) 为召回率为横坐标,准确度为纵

坐标的曲线; C 为类别数量。
浮点运算次数为每秒 10 亿次的浮点运算数,用于衡

量算法模型的计算量。 模型参数量表示型中所有可学习

参数的总和,决定了模型的复杂度和容量。 FPS 表示模

型每秒能够完成推理处理的图像帧数,是评估算法在实

际设备上运行速度与实时性能的核心指标。
4. 2　 CPR 姿态估计实验结果

　 　 为验证本文算法在心肺复苏特定场景下的有效性,
本文使用 YOLOv13n、YOLOv12n、YOLOv11n、YOLOv10n、
HighterHRNet、DEKR 和 RTMPose[27] 这些目前主流的自

顶向下和自底向上的姿态估计算法对本文构建的姿态估

计数据集进行对比实验,实验结果如表 2 所示。
表 2　 CPR 姿态估计数据集对比实验结果

Table
 

2　 Comparative
 

experimental
 

results
 

on
CPR

 

pose
 

estimation
 

dataset

模型 Recall / % mAP(P) / %
Params /

( ×106 )
GFLOPs

帧率 /
fps

本文 84. 8 88. 5 2. 5 7. 3 180. 1
YOLOv13n 81. 5 84. 9 2. 7 7. 3 177. 0
YOLOv12n 83. 8 87. 0 2. 8 6. 9 169. 4
YOLOv11n 86. 9 87. 6 2. 9 7. 4 187. 6
YOLOv10n 83. 5 87. 6 2. 9 8. 9 193. 4

HighterHRNet 49. 7 32. 6 28. 6 74. 8 58. 2
DEKR 78. 1 47. 3 29. 6 45. 4 40. 4

RTMPose 88. 7 86. 0 3. 3 0. 4 130. 0

　 　 从表 2 可以看出,本文提出的改进模型在综合性能

上展现出显著优势。 在检测精度方面,本文算法的姿态

估计 mAP(P)达到了最高的 88. 5%。 在模型复杂度与实

时性方面,得益于对主干网络的轻量化重构,本文模型的

参数量仅为 2. 5×106,是所有对比算法中最低的。 同时,
模型的推理速度高达 180. 1

 

fps,虽然略低于单纯追求速

度的 YOLOv10n,但远超 HigherHRNet 与 DEKR,且完全

满足急救考核场景下对 30
 

fps 实时视频流的处理需求。
虽然 RTMPose 计算量极低,但其在 CPR 特定数据集上的

mAP(P)和 FPS 均低于本文算法。 相比于计算量极大的

HigherHRNet,本文算法以仅 7. 3
 

GFLOPs 的计算成本实

现了更高的精度,验证了其在计算资源受限的嵌入式设

备上部署的可行性与高效性。
为了验证本文提出算法的检测效果,特别选取了相

同图像在对比算法和改进算法进行推理检测,结果如图

5 所示。 可以看到在行为识别方面原始 YOLOv13n 算法

和本文提出的算法在行为识别方面的检测效果一致,在
姿态估计方面,原始 YOLOv13n 对于假人的关节点检测

出现了严重的误差,而本文提出的改进模型的检测效果

良好。
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图 5　 CPR 姿态估计可视化对比

Fig. 5　 Visualization
 

comparison
 

of
 

CPR
 

pose
 

estimation

4. 3　 OCHuman 实验结果

　 　 本文在公开数据集 OCHuman[28]上与其他姿态估计算

法进行对比实验。 OCHuman 数据集是专门为复杂场景下

的人体姿态估计任务设计的标注数据集,共有 5
 

081 张图

像。 本文同样按 8 ∶ 2 的比例随机划分数据集,实验结果

如表 3 所示。 实验结果表明本文提出的算法在 OCHuman
数据集的结果优于其他算法,具有较好的泛化能力。

表 3　 OCHuman 数据集对比实验结果

Table
 

3　 Comparative
 

experimental
 

results
on

 

OCHuman
 

dataset

模型 Recall / % mAP(P) / % Params / ( ×106 ) GFLOPs
帧率 /

fps
本文 61. 4 56. 4 2. 5 7. 3 180. 1

YOLOv13n 59. 8 55. 0 2. 7 7. 3 177. 0
YOLOv12n 61. 4 55. 9 2. 8 6. 9 169. 4
YOLOv11n 60. 4 56. 0 2. 9 7. 4 187. 6
YOLOv10n 62. 2 55. 7 2. 9 8. 9 193. 4

HighterHRNet 30. 7 54. 1 28. 6 74. 8 58. 2
DEKR 62. 9 38. 4 29. 6 45. 4 40. 4

RTMPose 64. 0 53. 6 3. 3 0. 4 130. 0

　 　 特别选取相同图像在对比算法和改进算法进行推理

检测,结果如图 6 所示。 可以看原始 YOLOv13n 和其他

算法对于被遮挡情况下的人体关键点相较于本文提出的

改进模型存在着识别不到,精度不高的情况,可以看出本

文提出的改进模型具有较好的泛用性。

4. 4　 消融实验

　 　 为验证本文设计的双层路由注意力机制( BRA) 与

混合增强上采样模块( HEUpsample)对算法性能的提升

效果及其实时性表现,在相同的软硬件环境下进行了消

融对 比 实 验, 结 果 如 表 4 所 示。 首 先, 实 验 A 在

YOLOv13n 基准模型的基础上引入 BRA 模块替换主干网

络深层的 A2C2f 结构。 实验结果表明,该改进使得姿态

估计的平均准确率 mAP( P)从 84. 9%提升至 87. 2%,同
时行为识别准确率也有所增长。 值得注意的是,得益于

BRA 机制的动态稀疏路由策略,网络能够自适应过滤

CPR 场景中的冗余背景特征,这使得模型参数量从 2. 7×
106 降 低 至 2. 4 × 106, 计 算 量 从 7. 3

 

GFLOPs 降 至

6. 6
 

GFLOPs,推理速度更是从 177. 0
 

fps 显著提升至
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图 6　 OCHuman 可视化对比

Fig. 6　 Visualization
 

comparison
 

of
 

OCHuman

190. 2
 

fps,验证了 BRA 在解决肢体遮挡问题的同时有效

减轻了计算负担。
其次,实验 B 在基准模型上单独引入 HEUpsample

替换颈部上采样模块。 结果表明,该模块对关键点定位

精度的提升尤为明显,mAP( P)达到 87. 8%,mAP( B)提

升至 95. 2%。 虽然由于 HEUpsample 引入了通道重排与

空间偏移计算,导致模型参数量微增至 2. 8×106,帧率轻

微下降至 164. 6
 

fps,但该速度仍远超实时检测需求,且精

度的显著提升证明了其在恢复手臂、手腕等细微关节点

边缘细节方面的必要性。
最后,本文提出的改进模型同时融合了 BRA 与

　 　 　 　

HEUpsample 模块。 实验结果显示,该模型实现了最佳的

综合性能,行为识别 mAP ( B) 达到 95. 8%,姿态估计

mAP(P) 高达 88. 5%,较基准模型分别提升了 2. 3%和

3. 6%。 更为关键的是,BRA 模块带来的轻量化优势有效

抵消了 HEUpsample 增加的计算开销,使得最终模型的参

数量低于原始 YOLOv13n,且推理速度达到 180. 1
 

fps,反
而优于原始模型的 177. 0

 

fps。 这表明本文提出的算法

并非单纯的模块堆砌,而是通过架构的互补优化,在大

幅提升 CPR 检测精度的同时实现了更高效的推理,完
美满足了急救考核系统对高精度与低延迟的双重严苛

要求。

表 4　 消融实验结果

Table
 

4　 Results
 

of
 

ablation
 

test
BRA HEUpsample Recall(B) / % mAP(B) / % Recall(P) / % mAP(P) / % Params / ( ×106 ) GFLOPs 帧率 / fps

Baseline 87. 9 93. 5 81. 5 84. 9 2. 7 7. 3 177. 0
A √ 93. 0 95. 0 86. 4 87. 2 2. 4 6. 6 190. 2
B √ 89. 2 95. 2 82. 5 87. 8 2. 8 8. 0 164. 6

本文 √ √ 90. 5 95. 8 84. 8 88. 5 2. 5 7. 3 180. 1

　 　 为了进一步验证本文选用的双层路由注意力机

制(BRA)与混合增强上采样模块( HEUpsample) 在心肺

复苏特定场景下的性能优势,本文设计了横向对比实验。
在保持 YOLOv13n 基础架构不变的前提下,分别将本文

提出的模块与当前主流的同类改进算子进行替换对比,
重点考察模型在精度、参数量与实时性之间的平衡能力,

实验结果如表 5 所示。
在注意力机制方面,针对主干网络的特征提取优化,

实验将 BRA 模块与主流的 CBAM ( convolutional
 

block
 

attention
 

module ) [29] 进 行 了 对 比。 实 验 数 据 表 明,
YOLOv13n 引入 CBAM 后,虽然帧率提升至 197. 1

 

fps,且
姿态估计 mAP(P)微增至 85. 2%,但其参数量有所增加。
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相比之下,本文使用的 BRA 机制优势更为显著,由于动

态稀疏路由策略,BRA 能够更精准地捕捉因肢体遮挡产

生的长距离依赖,使得 mAP ( P)大幅提升至 87. 2%。 此

外,BRA 模块有效实现了网络的轻量化重构,模型参数

量降至 2. 4×106,计算量降至 6. 6
 

GFLOPs。 尽管 BRA 的

FPS 略低于 CBAM,但仍远超实时检测需求,且在精度与

模型轻量化方面表现出明显的压倒性优势。
在上采样模块方面,针对颈部网络的特征融合优化,实验

对比了本文提出的
 

HEUpsample
 

与常用的
 

CARAFE(content-

aware
 

ReAssembly
 

of
 

FEatures) [30] 模块。 CARAFE 算子凭

借较大的感受野,将 mAP(P)提升至 86. 9%,但其代价是

模型参数量增加至 2. 9×106。 而本文设计的 HEUpsample
模块通过高效的通道重排与空间偏移策略,在参数量仅

为 2. 8×106 的情况下,实现了更高的检测精度。 同时,在
实时性方面,两者差距微小。 这表明 HEUpsample 在保证

推理速度几乎不受影响的前提下,通过更优的特征重建

能力,实现了比
 

CARAFE 更高的姿态估计精度与更低的

空间复杂度。

表 5　 不同模块性能评估对比

Table
 

5　 Comparative
 

evaluation
 

of
 

different
 

modules
模型 mAP(B) / % mAP(P) / % Params / ( ×106 ) GFLOPs 帧率 / fps

Baseline YOLOv13n 93. 5 84. 9 2. 7 7. 3 177. 0

注意力机制
YOLOv13n

 

+
 

CBAM 94. 8 85. 2 2. 8 7. 3 197. 1
YOLOv13n

 

+
 

BRA 95. 0 87. 2 2. 4 6. 6 190. 2

上采样
YOLOv13n

 

+
 

CARAFE 95. 1 86. 9 2. 9 7. 5 166. 8
YOLOv13n

 

+
 

HEUpsample 95. 2 87. 8 2. 8 8. 0 164. 6

4. 5　 工程部署可行性分析

　 　 基 于 本 文 模 型 2. 5 × 106 的 超 低 参 数 量 和

7. 3
 

GFLOPs 的计算量,该算法完全满足在嵌入式设备上

的实时运行要求。 在实际 CPR 考核场景中,可以将该模

型部署于移动端 App 或考场监控终端,配合简单的单目

摄像头即可实时捕捉学员动作。 系统依据识别到的关键

点坐标计算大臂与地面的角度,一旦检测到角度小于 90°
或频率异常,即可通过语音实时纠正,从而以低成本替代

昂贵的传感器模拟人设备。

5　 结　 论

　 　 针对心肺复苏考核中对动作识别高精度与设备低算

力的双重挑战,本文提出了一种基于改进 YOLOv13n-
Pose 的姿态估计算法。 通过集成双层路由注意力机

制(BRA),模型有效克服了 CPR 操作中频繁出现的肢体

互遮挡难题;配合混合增强上采样模块( HEUpsample),
显著改善了关节点边缘特征的恢复质量。 实验表明,改
进算法在自建 CPR 数据集及 OCHuman 数据集上均取得

了优于 YOLOv13n、 HigherHRNet 等主流模型的综合性

能,在实现 88. 5%姿态估计精度的同时,仅占用 2. 5×106

参数量,推理速度高达 180. 1
 

fps。 本研究不仅验证了算

法的有效性,更证明了其在移动终端及边缘计算设备上

部署的可行性。 该算法可作为核心视觉引擎嵌入急救培

训模拟人或智能考核 APP 中,实现对按压频率、深度及

姿势规范性的实时反馈。 未来的工作将致力于结合时序

动作分析网络,进一步实现对 CPR 全流程操作质量的连

续性动态评估。
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