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YOLO-PointMap:
基于轻量化动态特征融合的实时人体背部穴位识别
黄凌风1，杨世龙1，谢耀钦1
1（中国科学院深圳先进技术研究院，深圳 518055）

摘要：针灸作为中医学的重要组成部分，在全球范围内具有广泛的应用价值。然而，传统针灸疗法因穴位定位依赖医生经验，缺乏标准化，导致疗效再现性较差，阻碍了其推广。针灸机器人作为一种智能化医疗设备，为针灸技术的标准化和普及提供了新契机。本文针对针灸点密集分布、特征不明显等挑战，提出了改进的YOLOv8-Pose模型——YOLO-PointMap。通过引入动态卷积优化C2f模块，并设计基于通道注意力的特征融合模块，模型在多尺度特征提取与融合方面取得了显著提升。实验结果表明，YOLO-PointMap在测试集上的EPE、PCK和mAP50-95（Pose）等指标优于现有方法，尤其在密集关键点识别和弱特征区域定位上表现卓越，为针灸机器人技术的发展提供了有力支持，同时展现了在虚拟现实和智能交互等领域的潜在应用价值。
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YOLO-PointMap:
Real-time human back acupoint recognition based on lightweight dynamic feature fusion
[bookmark: _GoBack]HUANG Lingfeng1,YANG Shilong1 XIE Yaoqin1
1 (Shenzhen Institute of Advanced Technology, Chinese Academy of Sciences, Shenzhen 518055, China )
Corresponding Author: XIE Yaoqin. Shenzhen Institute of Advanced Technology, Chinese Academy of Sciences, Shenzhen 518055, China.Email: yq.xie@siat.ac.cn.

Abstract  As a vital part of traditional Chinese medicine, acupuncture has broad global applications. However, the reliance on practitioners' experience for acupoint localization in traditional acupuncture methods leads to a lack of standardization, restricting its reproducibility and broader adoption. Acupuncture robots, as intelligent medical devices, offer new opportunities for standardizing and promoting acupuncture techniques. This paper introduces an improved YOLOv8-Pose model, YOLO-PointMap, designed to address challenges in dense acupoint distribution and weak feature recognition. By incorporating dynamic convolution to optimize the C2f module and introducing a channel-attention-based feature fusion module, the model achieves significant advancements in multi-scale feature extraction and integration. Experimental results show that YOLO-PointMap outperforms existing methods in EPE, PCK, and mAP50-95 (Pose) on the test set, with outstanding performance in dense keypoint detection and weak feature localization. This model provides robust technical support for acupuncture robot development and holds potential applications in virtual reality and intelligent interaction fields.
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1 引  言
随着人工智能和机器人技术的飞速发展，智能化医疗设备在医疗领域的应用潜力愈发凸显。在众多传统医学领域中，针灸以其悠久的历史和显著的疗效被视为中医的重要组成部分。针灸不仅在中国被广泛应用，而且在西方国家也被用于治疗各种慢性疾病,如呕吐、热潮红、偏头痛和膝痛[1]。在常规治疗无效的情况下,许多患者转向针灸寻求潜在的缓解[2]。现代学者通常通过神经科学来解释针灸的临床适用性,认为它是一种治疗炎症和疼痛的替代疗法[3-5]。一些研究表明，针灸可以独立激活人体的自愈机制，恢复体内平衡，有效治疗免疫性疾病，并应用于抑郁症和帕金森病等精神障碍的治疗中[6-9]。然而，传统针灸疗法的推广面临诸多挑战，尤其是针灸点的定位高度依赖医生的经验，缺乏统一标准。这种主观性不仅限制了疗效的再现性，还阻碍了针灸在全球范围内的推广和普及[10]。
针灸机器人作为智能化医疗设备的重要方向，为针灸技术的标准化和推广带来了新契机。针灸机器人能够利用计算机视觉和人工智能技术实现穴位点的自动化定位，提高针灸治疗的精确性和效率。然而，穴位定位任务本质上是一种特殊的关键点检测任务[11]，与人体姿态估计中的关键点识别相比，针灸点数量更多、分布更密集，且往往缺乏明显的纹理特征。这些特点显著增加了特征提取的难度，使得穴位定位成为计算机视觉领域的一项极具挑战性的课题。值得注意的是，密集关键点定位不仅对针灸机器人至关重要，在虚拟现实和数字人等领域同样具有广泛的应用潜力，例如提升虚拟环境的沉浸感以及数字人动作捕捉的精度，从而推动智能交互技术的发展。
当前主流的目标检测方法，如YOLO系列模型，在速度和检测效率上具备显著优势[12-14]。以YOLOv8-Pose为代表的模型结合了目标检测和关键点检测的能力，在人体姿态估计等任务中表现出色[15]。然而，由于下采样过程导致特征丢失，以及模型对全局特征的建模能力不足，这类模型在复杂任务如针灸点定位中仍存在局限性。例如，其neck部分对不同尺度特征的融合不够充分，难以有效捕捉针灸点定位所需的全局与局部信息。
针对上述问题，我们对YOLOv8-Pose模型进行了创新性改进。我们的主要贡献包括：
（1） 我们借鉴动态卷积[16]的思想，结合轻量化卷积的方法优化了C2f模块，以降低模型复杂度的同时提升特征提取的精准度；
（2） 我们设计并引入了基于通道注意力的特征融合模块，替换了原模型的neck部分。该模块能够更有效地整合不同尺度的特征信息，增强对目标特征的捕获能力，从而提升针灸点的检测精度和鲁棒性。
（3） 在一个标定了人体背部82个穴位的私有数据集上，就准确率而言，我们的模型在效率和精度方面都达到了先进(SOTA)水平。

2相关工作
2.1 目标检测
目标检测技术经历了从传统方法到深度学习的快速演进。早期的传统方法，如Viola-Jones[17]算法和HOG[18]（梯度方向直方图），为目标检测奠定了基础。Viola-Jones方法利用Haar特征和AdaBoost分类器，广泛应用于人脸检测；HOG特征则通过捕捉图像的梯度方向信息，常用于行人检测。然而，这些方法在复杂场景下的表现有限。
随着深度学习的兴起，卷积神经网络(CNN)在目标检测中展现出强大的特征提取能力。双阶段检测方法，如R-CNN[19]系列，通过先生成候选区域，再进行精确分类和边界框回归，显著提高了检测精度。其中，Faster R-CNN[20]引入了区域建议网络(RPN)，实现了端到端的训练。然而，双阶段方法计算开销较大，难以满足实时应用的需求。
单阶段检测方法，如YOLO系列，直接在整幅图像上同时完成目标检测和分类任务，无需生成候选区域。YOLO以其高效的检测速度和端到端的简单架构，适用于对实时性要求高的任务。尽管早期版本在小目标检测上存在不足，但随着模型的不断改进，YOLO的检测精度也得到了显著提升。

2.2 关键点检测
关键点检测旨在定位物体上的重要特征点，如人体的关节点、面部特征点等。通常，关键点检测依赖于目标检测提供的初始定位框架，即通过目标检测确定物体的大致区域，然后在该区域内进行关键点定位。例如，在人体姿态估计中，先通过目标检测确定人体的边界框，再在该区域内定位关节点。这种方法提高了关键点检测的精度和效率。
根据处理流程，关键点检测方法主要分为自顶向下和自底向上两类。
自顶向下方法首先通过目标检测确定物体的边界框，然后在该区域内进一步定位关键点。Mask R-CNN[21]是这一方法的经典代表，它在Faster R-CNN的基础上增加了实例分割和关键点检测分支，实现了多任务的联合训练。然而，随着YOLO等单阶段目标检测技术的不断发展，YOLO不仅在速度上显著优于Mask R-CNN，而且在经过改进后，YOLO的精度也逐渐追赶甚至超越了RCNN家族[22]。
自底向上方法直接在图像中检测所有的关键点，然后通过后处理算法将关键点组合成具体的物体。OpenPose[23]是该方法的代表性算法，它通过部分亲和场(PAF)连接检测到的关键点，实现多人的姿态估计。自底向上方法在复杂场景下能够检测多个物体的关键点，但对个体关键点的精度可能略低，且通常需要更多的后处理步骤，计算复杂度较高，实时性不如自顶向下方法。

2.3 穴位定位
穴位定位是针灸疗法中的关键环节，传统上依赖于医生的经验和解剖知识。早期的研究尝试利用光学仪器、皮肤阻抗等方法辅助穴位定位。例如，李[24]等人发明了简易的人体穴位识别仪，何[25]等人设计了针对头颈部的穴位测量与定位系统，朱[26]等人基于皮肤阻抗差异开发了穴位检测仪。这些方法在一定程度上提高了穴位定位的客观性，但仍存在精度和实用性方面的限制。
随着数字化技术的发展，研究者提出了“数字化经络”的概念，并尝试通过分形几何理论实现经络的数字化表示[27]。此外，基于人体模板的按摩机器人、近红外光谱技术、CT和MRI成像等手段也被应用于穴位识别和校准。例如，Litscher[28]等人利用近红外光谱技术识别头部穴位，并结合多普勒超声检测和MRI成像验证其效果。
近年来，虚拟现实(VR)和增强现实(AR)技术被引入穴位定位领域。于[29]等人在iPhone上开发了耳针AR系统，辅助针灸教学与研究。成都中医药大学建立了高精度的三维针灸数字人体模型，结合力反馈和VR设备，能够精确定位人体四肢上的穴位。尽管这些方法在虚拟环境中实现了高精度的穴位定位，但在真实人体上的应用仍面临挑战。

3 方 法
3.1 YOLO-PointMap模型
针对针灸点密集分布、纹理特征弱的特点，本文在YOLOv8-Pose基础上提出了YOLO-PointMap模型（后文简称为YOLO-PM）。模型由输入层（Input）、主干网络（Backbone）、颈部网络（Neck）和头部网络（Head）组成，结构如图2所示。模型设计中重点优化了特征提取和融合过程，下文将先介绍基础模型，再介绍我们所做的改进。
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图1  YOLO-PointMap网络结构图
Fig. 1  YOLO-PointMap Network diagram
3.3.1 YOLOv8-Pose模型概述
YOLOv8-Pose模型是本文改进模型的基础，专注于关键点检测任务，具有轻量化和高效性。其结构包括四个部分：输入层(Input)、主干网络(Backbone)、颈部网络(Neck)和头部网络(Head)。
（1） 

输入层(Input)：输入层负责接收原始图像，通过归一化、尺寸调整及马赛克数据增强[22]生成，提高模型对不同场景的鲁棒性：

（1）
（2） 
主干网络(Backbone)：主干网络采用CSPDarkNet[30]结构，结合C2f模块提取多尺度特征，包括低层的细节信息和高层的语义信息：

（2）
（3） 
颈部网络(Neck)：颈部网络通过PAN[31]-FPN[32]结构融合多尺度特征，增强模型对不同大小目标的捕捉能力，生成融合特征：

（3）
（4） 头部网络(Head)：头部网络预测目标的关键点位置和置信度，包括分类损失、边界框回归损失和关键点损失，用以优化模型性能：

（4）

3.3.2 轻量化的特征提取模块C2f_PN
我们改进了原始的C2f模块，使用动态卷积和轻量化设计的 Ghost 模块，使模型能够高效提取多尺度特征，同时显著降低了计算复杂度。
（1）动态卷积：根据输入特征动态生成卷积核权重，能够让模型针对不同输入特征适配最佳的卷积核。其核心思想是在一个卷积层中使用多个并行卷积核，通过一个路由网络生成权重，动态控制每个卷积核的参与程度。动态卷积的输出计算公式如下：

（5）


其中，表示第i个卷积核的输出，为由输入特征通过路由网络生成的权重。路由网络对输入特征进行全局平均池化后，通过全连接层计算得到权重。动态卷积的优势在于通过灵活调整卷积核的作用范围，增强了模型对不同场景特征的适应能力，特别是在处理针灸点这样细粒度特征分布时表现优异。
（2）Ghost模块：一种轻量化的卷积模块，旨在通过高效操作生成完整的特征图。它的结构由两部分组成：第一部分通过标准卷积生成主特征(Conv_P)，这些特征是基础且高质量的；第二部分通过轻量化操作从主特征生成冗余特征(Conv_G)，用于补充主特征的多样性。最终，主特征和冗余特征沿通道维度拼接，形成完整的输出特征图，并根据目标通道数进行裁剪。通过这种设计，Ghost模块能以更低的计算和参数成本高效生成特征。

3.3.3 改进的特征融合 Neck
为了解决针灸点定位任务中多尺度特征的融合难题，同时增强模型对关键点区域的关注和上下文理解能力，我们设计了基于通道注意力的选择性特征融合(CASF)和上下文特征融合(CFF)。这两种策略在不同层面优化了多尺度特征融合的效率和表现。
（1）CASF利用通道注意力机制动态选择最相关的特征通道，以消除冗余信息并强化对关键点的关注。首先，对输入特征图的每个通道进行全局平均池化，生成全局描述向量，然后通过全连接层生成每个通道的权重。权重值反映了通道的重要性，高权重的通道被保留并用于后续的特征融合。通道选择的过程可以表示为：

（6）




其中，是通过全局平均池化生成的通道描述向量，和是全连接层的学习参数，为Sigmoid激活函数。被选择的特征通道通过上下采样操作与其他尺度的特征进行尺寸对齐，随后进行逐通道加权叠加，实现多尺度特征的无缝融合。具体操作以CASF第一次处理为例：将Backbone第2,6,8层的特征进行融合并与第4层对齐，再传给CFF模块进行上下文尺度上的融合。这种策略能够显著增强模型对关键点区域的语义感知，尤其在密集关键点区域具有出色的表现。
（2）CFF则通过结合局部特征和全局特征，进一步提升了模型对关键点及其周围上下文信息的理解。局部特征来自于较低层次的特征图，包含丰富的细节信息，而全局特征通过对高层特征图进行全局平均池化生成，捕获关键点间的全局关联性。融合过程中，全局特征被激活函数（如Sigmoid）生成的权重加权，用以动态调整局部特征的贡献。特征交互过程可表示为：

（7）



其中，为局部特征，为全局特征，W是学习权重，是激活函数。最终，将局部特征和加权后的全局特征进行拼接，形成上下文增强的特征表示。这种融合方式有效地建立了关键点与周围区域之间的语义关联，在背景复杂或低对比度的场景下具有显著的优势。

3.2 数据集与实验环境
本研究的数据集由研究团队与深圳大学总医院的中医专家合作采集，涵盖背部84个分布于四条经络的针灸穴位。数据采集涉及210名健康志愿者，性别比例约为3:1（男:女）。志愿者在采集前签署知情同意书，并提供基本信息（姓名、性别、年龄、身高和体重），通过式（8）计算了身体质量指数(Body Mass Index,BMI)，结果如表1所示，反映了数据集中BMI分布的全面性和多样性。

（8）

表1  数据集中各BMI类别所占的比例
Table 1  The proportion of each BMI category in the dataset
	
	体重过低
	正常
	超重
	肥胖

	BMI
	0.05
	0.77
	0.16
	0.02



采集全程在隐私安全的隔离房间中完成，女性数据由女性工作人员操作以确保隐私。
数据采集分为标注与图像获取两个阶段。在标注阶段，由中医专家在84个穴位处用标记贴进行精准标注，图2展示了这84个穴位的位置和名称。在图像获取阶段，使用高分辨率深度摄像头拍摄标记后的RGB和深度图像，并在移除标记贴后拍摄无标记图像，数据集中志愿者的性别比例、BMI分布以及创新性的图像采集方法，共同保证了数据的全面性和多样性，为模型的训练与测试提供了坚实的基础。
[image: ]
图2  人体背部穴位图
Fig. 2  Acupoint map of the human back
所有图像数据采用Labelme软件逐一标注并保存为JSON格式。因人体俯卧时肩井穴可见性低，故忽略肩井穴，使用82个穴位进行训练和预测。在数据处理阶段，通过随机裁剪、翻转和旋转等数据增强技术扩展样本数量，模拟多样化场景需求。最终，数据集按8:1:1的比例划分为训练集、验证集和测试集，确保训练、验证和测试过程中数据分布的均衡性和一致性。整个数据采集和处理过程严格遵循隐私和伦理要求，按照赫尔辛基宣言进行，并经中国科学院深圳先进技术研究院伦理委员会批准（协议代码SIAT-IRB-230715-H0666，批准日期：2023年7月25日）。以及新黄埔中药联合创新研究所伦理委员会批准（协议代码2023EC001，批准日期：2023年8月21日）。为后续模型开发提供了高质量的数据基础。
实验是在单个GPU(NVIDIA GeForce RTX4090D 24GB)上进行的，使用了PyTorch框架，训练过程大约花费5小时。

3.3 评估指标
为了全面评估模型在关键点检测任务中的性能，本文采用了以下三个评价指标：
（1）平均欧几里得误差（EPE）：用于衡量预测关键点与真实关键点之间的平均距离，其公式为：

（9）


其中，表示预测关键点的像素坐标，表示真实关键点的像素坐标，N是关键点的总数。EPE值越小，说明模型的预测精度越高。
（2）正确关键点百分比（PCK）：衡量预测关键点是否落在真实关键点附近某一距离阈值内。其公式为：

（10）



其中，为指示函数，条件满足时取值为1，否则为0；为距离阈值比例，本文中选取=0.05；h和w分别为图像或包围框的高度和宽度。PCK 衡量了预测关键点在一定容忍误差范围内的准确性。
（3）基于COCO标准的mAP50-95(Pose)：通过计算IoU阈值从0.50到0.95（步长为0.05）下的平均精度衡量模型性能。其公式为：

（11）
其中，AP(t)为在阈值t下的平均精度。mAP50-95(Pose) 既能反映模型在低阈值下的整体定位能力，又能评估其在高阈值下的精细化检测表现。
通过结合EPE、PCK和mAP50-95(Pose)这三个指标，本文对模型的关键点检测性能进行了从定位偏差、准确性到综合精度的全面分析。

4 结 果
4.1测试集的预测结果
为了验证YOLO-PM在实际应用中的性能表现，本文选取了测试集上的部分样本进行预测结果的展示，图3为两例男性与两例女性的关键点预测结果，预测结果为红色点，金标准为绿色点。
[image: C:/Users/Administrator/AppData/Local/Temp/wps.WWKIOuwps]
图3  YOLO-PointMap测试集预测结果
Fig. 3  Prediction results of YOLO-PointMap test set
YOLO-PM在穴位点密集分布的情况下，仍能够精准捕获所有关键点的位置。测试结果表明，模型在不同类型的样本中均能实现高精度的穴位定位，各关键点的置信度接近1.0，展现了优异的可靠性和稳定性。穴位点的分布中，部分关键点位于人体边缘或纹理特征较弱的区域，这通常是传统方法容易失误的地方。YOLO-PM在这些关键点的定位上表现出色，预测结果与真实标注位置高度吻合。

4.2与现有方法的比较
为了验证YOLO-PM的性能优势，本文选择PVT[33]、Swin-Pose[34]、RTM-Pose[35]和VitPose[36]作为对比模型，从精度、复杂度和参数量等多个维度进行评估。表2展示了各模型的性能对比。
（1） 精度指标：YOLO-PM的EPE为3.27，远低于其他模型，表明其在针灸点定位任务中误差最小，定位精度最高。YOLO-PM在PCK指标上达到了1.0，显示出其在关键点定位上的准确性优于所有对比模型。相比之下，PVT和Swin-Pose的PCK分别为0.80和0.79，表现较弱，而RTM-Pose和VitPose分别为0.89和0.91，虽有较好表现，但仍不及YOLO-PM。YOLO-PM的mAP50-95为84.90%，显著优于PVT和Swin-Pose，并在RTM-Pose和VitPose的基础上进一步提升了近3%。
（2）复杂度分析：
YOLO-PM的FLOPs为6.06G，与Swin-Pose(6.36G)接近，但显著低于VitPose的18.60G。尽管比RTM-Pose的2.21G稍高，但考虑到其显著的精度优势，这一复杂度是合理的。YOLO-PM的参数量为5.46M，在所有对比模型中最小，仅为VitPose(89.32M)和Swin-Pose(32.69M)的极小部分，同时显著低于PVT(28.04M)和RTM-Pose(16.41M)。这充分体现了YOLO-PM的轻量化设计优势。

表2  不同算法的对比
Table 2  Comparison of different algorithms
	算法
	EPE
	PCK
	mAP50-95
	FLOPs(G)
	Params(M)
	

	YOLO-PM
	3.27
	1
	84.90%
	6.06
	5.46
	

	PVT
	10.75
	0.80
	78.42%
	4.89
	28.04
	

	Swin-pose
	10.21
	0.79
	69.62%
	6.36
	32.69
	

	RTM-pose
	11.23
	0.89
	82.12%
	2.21
	16.41
	

	VitPose
	10.03
	0.91
	82.06%
	18.62
	89.32
	



4.3消融实验
为了评估YOLO-PM改进中各模块的贡献，本文对比了YOLOv8、改进的YOLOv8（更换Neck模块）和最终的YOLO-PM模型的性能表现，通过逐步替换模块分析每次改进对性能的影响。验证集上的mAP50-95(Pose)收敛曲线如图4所示，表3总结了各模型的数值性能。
（1） 验证集收敛曲线分析：从图4可以看出，三种模型在验证集上的mAP50-95(Pose)收敛曲线呈现显著差异：
YOLOv8：基础模型在训练初期收敛速度较快，但在后期趋于平稳，最终达到81.54%的mAP50-95(Pose)，表明其对针灸点的检测具有一定能力，但在密集关键点定位上仍有提升空间。
改进的YOLOv8（更换Neck模块）：通过替换Neck模块后，模型的收敛速度略有提升，最终在验证集上达到了81.03%的mAP50-95(Pose)。虽然整体精度变化较小，但模型对细粒度特征的捕捉能力有所增强，尤其在早期训练阶段收敛更快。
YOLO-PM：最终模型在验证集上的表现显著优于其他两种模型，收敛速度最快，并在后期达到了84.90%的mAP50-95(Pose)。这说明动态卷积、通道注意力和上下文融合模块的引入有效提升了模型对多尺度特征的处理能力，进一步优化了针灸点的精准定位。


图4  验证集AP曲线
Fig. 4  Validation AP curve
（2） 数值性能对比：表3展示了消融实验中不同模型的性能指标对比：

表3  消融实验结果
Table 3  Ablation results
	算法
	EPE
	PCK
	mAP50-95
	FLOPs(G)
	Params(M)
	

	YOLOv8
	8.34
	0.98
	81.54%
	6.47
	5.82
	

	YOLOv8
(改neck)
	5.46
	0.99
	81.03%
	6.70
	6.32
	

	YOLO-PM
	3.27
	1
	84.90%
	6.06
	5.46
	



YOLOv8的EPE为8.34，PCK为0.98，说明基础模型存在一定的定位误差。改进的YOLOv8（更换Neck模块）在EPE上下降至5.46，PCK提升至0.99，但mAP50-95(Pose)略有下降，表明单一模块改进对整体性能的提升有限；YOLO-PM在所有指标上均表现最优，EPE降至3.27，PCK达到1.0，mAP50-95(Pose)显著提升至84.90%，体现了模型综合性能的提升。

5总结与展望
本文针对穴位定位任务提出了YOLO-PM模型，通过改进YOLOv8-Pose的关键模块，显著提升了模型的检测精度与鲁棒性。实验结果表明，YOLO-PM在测试集上的EPE、PCK和mAP50-95(Pose)等指标上均超越了现有主流方法。通过动态卷积和上下文特征融合模块的引入，模型有效克服了传统方法在特征提取和多尺度融合上的不足，为中医穴位定位的智能化和标准化提供了技术支持。
尽管YOLO-PM取得了良好的实验效果，但在实际应用中仍存在一些值得进一步探索的方向：
（1）模型的通用性与扩展性：针灸点的定位精度在其他部位（如四肢或头部）上的表现尚未验证，未来可以扩展到全身的针灸点定位任务，并适配更多人体形态和姿势。
（2）实际临床验证：将模型应用于真实针灸机器人，结合人体不同体型、皮肤条件和光照环境进行更大规模的临床实验，验证其在实际医疗场景中的适应性和可靠性。
未来，随着模型在轻量化、鲁棒性和多样化场景应用中的持续优化，YOLO-PM有望推动针灸机器人技术的进一步发展，为传统针灸技术的全球化推广和智能化应用开辟新的可能性。同时，其关键点检测能力也具备在虚拟现实、动作捕捉等相关领域拓展应用的潜力，为多领域智能交互技术提供支持。
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