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肌肉骨骼疾患风险评估方法趋势研究 
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摘要：目的 肌肉骨骼疾患是与工作姿势有关的主要职业病，不仅影响工人的健康，而且对经济造成巨

大的损失。而不良的工作姿势是引发肌肉骨骼疾患的主要原因。因此评估工作姿势所造成的肌肉骨骼疾

患并采取科学的纠正措施逐渐成为相应领域研究的热点问题。基于现有对肌肉骨骼疾患风险评估方法的

研究现状和未来趋势进行分析与展望。方法 通过对肌肉骨骼疾患、人因风险评估、人体姿态识别等核

心概念的相关文献进行梳理和归纳，论述了肌肉骨骼疾患风险评估的主要方法，并重点分析了图像识

别技术在肌肉骨骼疾患风险评估中的应用，结合人体骨架与神经网络算法模型对作业姿势进行识别，探

讨了人工智能环境下，基于图像识别的评估方法中待解决的难点问题，对未来可能发展趋势进行预测。

结论 将肌肉骨骼风险评估方法总结为三大类，并分析其在现场评估应用过程中的优缺点；结合图像识

别技术的发展，对肌肉骨骼风险评估提出了展望，即智能化自动化评估、多评估方法融合、多通道特征

识别。 
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Trends of Risk Assessment Methods for Musculoskeletal Diseases 

ZHANG Rui-qiu, LI Ze, LI Yu-qi 
(South China University of Technology, Guangzhou 510006, China) 

ABSTRACT: Musculoskeletal diseases are the main occupational diseases related to working postures, which not only 
affect the health of workers, but also cause huge losses to the economy. Poor working posture is the main cause of 
musculoskeletal diseases. Therefore, how to assess the musculoskeletal diseases caused by working posture and take 
scientific corrective measures has gradually become a hot issue in the corresponding field of research. Based on the 
existing research, the research status and trends of musculoskeletal disease risk assessment methods have been ana-
lyzed and prospected. By sorting out and summarizing the relevant literatures on the core concepts of musculoskeletal 
diseases, human-caused risk assessment, human posture recognition, etc., the main methods of musculoskeletal disease 
risk assessment were discussed and the application of image recognition technology in the risk assessment of muscu-
loskeletal diseases was analyzed. Combined with human skeleton and neural network algorithm model, the working 
posture was identified, and the problems in the assessment method based on image recognition in AI environment were 
discussed, and the possible development trend in the future was predicted. The musculoskeletal risk assessment meth-
ods are summarized into three major categories, and their advantages and disadvantages in site assessment are analyzed. 
Combined with the development of image recognition technology, the prospect of musculoskeletal risk assessment is put 
forward, namely intelligent automated assessment, fusion of multiple assessment methods and multi-channel feature 
recognition. 
KEY WORDS: musculoskeletal diseases; human posture recognition; posture risk assessment; neural network 
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肌肉骨骼疾病（Musculoskeletal Disorders, MSDs）

已成为全球关注的职业健康问题之一，MSDs 是与工

作相关的肌肉骨骼负荷不当的最严重后果，其症状定

义为一个或多个身体区域的疼痛，而反复长期与工作

有关的负荷所造成的轻伤累积可被视为 MSDs 的主

要原因，其中疾病最常见的部位为颈部、背部、手腕

和腿部。研究表明，煤矿工人的 MSDs 患病率处于较

高水平，其中腰背发病率高达 62.90%[1]，某汽车公司

铸 造 厂 企 业 工 人 的 腰 部 以 及 颈 部 的 患 病 率 分 别 为

58.9%、54.0%[2]。此外，建筑行业、医护人员、手工

业、制造业等均属于 MSDs 高风险行业和相关人群。

因为 MSDs 前期的不表现性和延迟性，患病工人前期

与健康正常工人并无差异，导致 MSDs 容易被人们忽

视[3]，而工人长期处于 MSDs 损伤中，不仅导致工作

效率低下，也容易引发重大安全事故，造成巨大的社

会经济损失。同时研究人员发现 MSDs 是由多种潜在

的危险因素所引发，例如与工作姿势、负荷等相关的

生物力学因素；与噪声、气味、温湿度等相关的工作场

所环境因素；与作业时间、作业频率等相关的劳工组织

因素；以及与工作节奏、家庭生活压力等相关的社会心

理因素。其中不良的作业姿势、长时间的重复作业以及

不合理的受力负荷与劳工组织是 MSDs 发生的主要因

素，例如，手部的长期弯曲导致汽车工人的腕管综合症，

长期的腰部弯曲与不合理的搬运姿势导致建筑工人的

躯干疾病等。如何预防劳动工人的 MSDs 已成为健康、

安全管理和人机工程学的热点问题，基于此，本文对

MSDs 风险评估方法研究现状进行了归纳，分析了人

体骨骼关节点识别方法的关键理论与算法，并结合社

会与科技发展趋势，提出了作业姿势风险评估方法中

待解决的难点问题。合理地使用或开发工具来评估潜

在的 MSDs 风险，可有效地提高工人的健康水平。 

1  MSDs 评估方法 

1.1  基于自我报告的评估方法 

自我报告的评估方法是调查分析 MSDs 的常用

方法。其主要通过分析工人工作日志，进行访谈记录

和问卷调查等方式来收集工作场所中暴露的对工人

身体及其社会心理不利的因素[4]。通常，数据收集是

通过书面形式，利用纸笔进行记录的，但发展到现在，

数据收集更多地使用基于网络的互联网调查问卷或

对工作现场视频进行研究。自我报告的评估方法主要

通过肌肉骨骼症状或主观疲劳等相关的调查表收集

数据，进而利用统计学的相关知识分析出工人 MSDs
的患病状况。 

调查表中最为著名是 1987 年 Kuorinka 等人[5]开

发 的 北 欧 肌 肉 骨 骼 问 卷 （ Nordic Museuloskeletal 
Questionnaire，NMQ）。NMQ 是多年来国际上常用的

MSDs 调查表，João 等人 [6]使用北欧肌肉骨骼问卷

（NMQ）对巴西博图卡图的 17~59 岁工人进行了研

究，发现上肢和脊柱肌肉骨骼症状的自我报告与工作

相关的事故有关。通过不断扩展开发出的 NMQ-E 已

经是一个简单易用的单页问卷，可在短时间内获得九

个身体部位肌肉骨骼症状的广泛信息。该问卷的有效

性和可靠性已经得到了验证，其不仅适合中年人，也

适合年轻人群[7]。但是，NMQ 仅询问 MSDs 的肢体

部位是否疼痛或不舒服等表现症状。而荷兰肌肉骨骼

疾患调查表[8] （Dutch Musculoskeletal Questionnaire，

DMQ）调查范围更加广泛，其既包括肌肉骨骼疾患

的表现症状，也调查了搬举、作业姿势等多项 MSDs
的风险因素。在国内杨磊等人[9]将这两份调查表进行

了整合，并结合我国成年人人体尺寸与工作经验进行

了修正，大多数指标仅用“是”或“否”进行简单作

答即可。杜巍巍等人通过对冶金、化工、服装、教育

等八个行业的 12098 名作业人员进行了调查[10]，采用

因子分析、协方差分析、多元 logistic 回归等统计学

分析方法评价问卷的可信度，分析了各行业 MSDs
的特征，证明了该 NMQ 结合 DMQ 的修正问卷对于

我国而言是一个较为可靠、有效的测量工具。 
自我报告的评估方法具有明显的优点，简单易

用，适用于广泛的工作环境，能够以较低的成本调查

大量对象，易于管理。这类方法在工厂、学校、医院

等 不 同 领 域 以 及 不 同 人 群 被 证 明 是 一 种 调 查 分 析

MSDs 的有效易用的工具。但自我报告方法需要具备

专业知识技能才能准确地发现藏于解释数据中的问

题，并且大样本量的数据，仅能代表所调查的职业群

体的疾患特征，无法直接对单一的工人或作业岗位进

行 人 体 工 程 学 干 预 和 作 业 姿 势 矫 正 ， 适 合 于 调 查

MSDs 的表征症状。其次这类方法有一定的主观性，所

调查的工人群体对问卷内容的认识可能是不准确和

不可靠的[11]。并且工人们由于文化水平差异较大，对

自我报告的内容可能产生不同水平的理解。  

1.2  基于直接测量的评估方法 

基于直接测量的方法依赖于直接连接到对象的

传感器来测量工作中的不良危险因素。该类方法通常

通过收集与作业相关的人体生物电信号或作业姿势

数据，通过分析其变化情况的对比，来确定该作业的

MSDs 风险水平。直接测量方法中有一些已经成熟并

广泛使用在科研当中的，其代表有人体生物电信号测

量系统，包括体表肌肤电测量仪与脑电测量仪；运动

姿态测量系统，包括手指运动测量以及光学运动捕捉

仪等。这些设备与其配套的软件一起使用，可以实时

记录身体相关参数的变化情况。 
文献中 [12]设计并开发了一套完整的人因综合仿

真分析平台，通过肌电测试系统测量人体肌肉表面肌

电信号（surface electromyography，sEMG）来评估乘

车动作的肌肉张力状态与负荷大小。肖赛等人[13]采用

脑电采集系统收集驾驶员在模拟驾驶状态下的 α、β、
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θ 和 δ 这四种脑电波功率，将脑电功率谱比值 R   
( ) /   作为脑电信号的主要指标，并通过 matlab
软件进行数据处理后能够很好地评估身体疲劳状态。 

运动捕捉系统已经广泛应用于人体运动分析、步

态分析、虚拟现实等方面的研究[14]，该技术依赖于在

测试人员身体特定关节点上附着的光学、机械式、电

磁标记或声音式传感器，并与相应的信号捕捉装置一

起使用，用以追踪身体标记点的位置和运动情况，使

用专业的系统软件进行数据处理，得到所有身体标记

点的三维坐标（x, y, z）[15]。该系统目前最常用的是

光学式运动捕捉，通过多个不同角度的捕捉摄像头将

标记球的位置与运动情况以图像序列的形式保存下

来，然后再使用专业的处理软件进行分析，识别标记

点，并计算标记点空间位置及其变化情况。从先前的

文章中可以看出，这类方法更多应用于实验室内的任

务模拟研究，不适合现场评估使用，因此研究者们向

着手持式、轻型便携设备与新的数据分析方法发展，

并通过使用上述的设备作为校准工具，研发新的直接

测量产品或方法。 
文献 [16]研究开发了一种实时运动预警的个人防

护装备，该轻型个人防护设备类似于安全服，是将智

能手机贴在两肩胛骨中间，见图 1，可记录躯干位置，

速度和加速度的三维分量的连续数据，以供计算机随后

进行分析。当躯干弯曲角度较大并且保持较长时间时，

该装备会发出警报声提醒工人注意并变更工作姿势。另

外，此类方法也已开发出能够在手臂，足部等部位使

用的功能，可以直接测量关节运动情况。此类设备也

可确定作业工人在工作期间以不同姿势度过的时间。 
总 体 来 说 ， 直 接 测 量 方 法 可 以 提 供 一 系 列 与

MSDs 相关人体参数的高精度数据。在病理机制与实

验室研究上有很大的优势，可以作为其他评估系统验

证的标准。但传感器直接固定在受试者身上可能会导 

  
 

图 1  基于智能手机的躯干数据测量[16] 
Fig.1  Trunk data measurement based on smartphone[16] 

 
致不适，并使其工作行为发生变化。直接测量系统需

要大量的费用投资来购买以及维护设备，其数据分析

和处理过程也较为繁琐，需要聘请训练有素的熟练技

术人员以确保其有效运行。 

1.3  基于作业观察的评估方法 

研究证实，与作业相关的姿势、负荷和持续时间

与 MSDs 之间有着很大的关系[17]。这也就意味着适当

调整工作量可有效减少 MSDs 的风险。而工作相关的

姿势和负荷是与工作场所有关的最重要的记录因素，

因此评估作业的外部负载亦能反映 MSDs 的风险水

平[18]。观察评估方法通常采用纸笔的方式对工作场所

中存在的不利因素进行观察记录。这类方法目前更加

广泛地应用在工业当中，其中较为典型的，如快速全

身评估（Rapid Entire Body Assessment, REBA）、

Ovako 工作姿势分析系统（Ovako Working Posture 
Analysis System, OWAS）、NIOSH 手工提举方程等。

不同的方法之间也有着差异，有的主要评估上半身，

有的主要评估负荷，有的则评估搬运过程，本文列举

了国内外常用的几种观察评估方法，见表 1。 

 
表 1  常见的观察评估方法 

Tab.1  Common observation and assessment methods 

方法 特点 主要评估因素 
OWAS[19] 对身体每个部位的姿态形式进行编码，并由编码序列来区分风险等级 颈部、腰部、手臂、腿部、负荷

REBA[20] 依据身体各部位姿势角度，分别给予不同得分，根据扭转等情况进行

修正，得到风险水平 
躯干、颈部、腿部、手臂、上臂、

手腕、频率、抓握、负荷 

RULA[21] 依据身体各部位姿势的角度，对其进行分类评分，经过修正后得到

MSDs 风险水平 
躯干、颈部、手臂、上臂、手腕、

频率、抓握、负荷 

NIOSH[22] 对手工搬运过程多个因素进行测量采集，计算搬运抬升风险。 搬运距离、高度、速度等 
SI[23] 对工作任务中的六个任务变量进行测量或估算，SI 值则是这六个变

量值修正后的乘积 
任务强度、周期、消耗、手腕姿

势、速度、持续时间 

QEC[24] 对身体各部位进行反应测试，由测试结果评定各部位的得分与风险

水平 
颈部、肩部、背部、手腕、工作

节奏、职业紧张 

Checklist[25] 使用评估风险因素的清单，评估工人处于潜在的周期性有害姿势中 下肢、躯干、颈部 

LUBA[26] 对关节角度偏离正常值和不适感进行分类 主要评估受力后的上半身肢体 
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观察评估方法仅通过观察作业过程，并记录相关

必要数据来完成对作业姿势的评估。观察评估方法可

以针对作业个人进行 MSDs 风险评估，也可以在统计

学下对整体作业岗位进行评估，本文以 REBA 方法为

例 介 绍 观 察 评 估 方 法 的 应 用 流 程 。 REBA 方 法 是

Hignett 等人在 2000 年提出的快速全身评估方法，主

要用于评估上下肢协同作业时的工作姿势。REBA 通

过分析工作过程中的一系列影响因素，例如身体姿

势、力与负荷、抓握工具、活动频率等，对照评分表

得到各项影响因素的对应得分，最后得出 REBA 总分

（1~15 分），进而评估为五个风险水平，风险水平越

高，表明该工作作业姿势的危害程度越高，见表 2。

REBA 方法具体评估流程如下，首先观察工人作业，

并记录与作业姿势相关的肢体角度等信息。其中肢体

角度主要包含躯干、颈部、左右腿部、左右上臂、左

右下臂及左右手腕六个部位，十组角度值。肢体特殊

状态包括：腰部与头部是否发生扭转、腿部为单腿支

撑还是双腿支撑、双肩是否太高以及是否有作业辅助

工具等。作业相关信息包括与作业相关受力负荷，既

包括上肢负荷也包括下肢负荷、描述工具手柄符合人

机工程学程度的抓握舒适性得分以及描述作业任务

的重复性的作业频率得分。然后根据肢体角度大小与

肢体特殊状态查询肢体得分图，得到肢体各部位得

分，并将其分类为 A（颈部得分，腰部得分与腿部得

分），B（上臂得分，下臂得分与手腕得分）两组，分

别查询表 A 和表 B，并经过受力负荷得分与抓握得分

修正后得到姿势得分 A 和姿势得分 B。最后根据姿势

得分 A 和姿势得分 B 查询表 C，并经过作业频率得

分修正后得到最终的 REBA 得分，最后根据表 2 中总

分与风险水平的关系，评估出工人作业姿势的危害程

度。本段介绍中涉及的肢体得分图，表 A，表 B 与表

C 均可在文献[20]中查询。 
文献[27]使用 OWAS 和 RULA 等观察评估方法对

电商物流自提点手工作业的风险进行了综合分析。首

先通过观察调查分析将自提点作业任务分为分拣、归

类、上架等主要工作，选定八名主要工作人员作为调

查对象，规定工作时段为一个工作日内。其次收集一

个工作日内八名员工共计九百张作业姿势图像，并使

用 OWAS 和 RULA 方法分析静态姿势的风险水平。

最后利用统计学分析作业姿势中风险水平占比，风险

极值等情况，总结出分拣作业中员工弯腰前倾抓取包

裹的动作具有一定的风险，需要进一步改善。 
观察评估方法的优点是适用面广，可广泛用于各

种工作场所，并且对工人的观察并不会直接的影响工

人的正常工作。遇到难以直接长时间观察的问题时，

Matteo 等人[28]也利用录像机记录工作视频，通过分

帧截取作业中的危险动作图像，来完成分析过程。在

工作期间实时记录工人的姿势变化情况，并同时分析

多个关节部位，确定如运动距离，角度变化，速度和 

表 2  REBA 得分、风险水平以及风险描述 
Tab.2  REBA score, risk level and risk description 

REBA 得分 Risk 风险水平 REBA 风险描述 
1 1 无风险 

2~3 2 低风险水平，通过观察姿势

变化情况做相应改变 

4~7 3 中等风险水平，若持续时间

较长时需要更改 

8~10 4 高风险水平，需要进行更深

入调查，并立即更改姿势 

11+ 5 非常高的风险水平，需要立

即更改姿势 

 
加速度等信息。观察评估方法能够针对个人或单个作

业岗位进行 MSDs 风险的评估，并结合具体的风险部

位对作业岗位或姿势做出人机工程学干预与矫正。但

评估过程较为繁琐，并且每次只评估一个工人的一个

姿势，因此当评估需要的数据量较大的作业岗位时，

容易产生疲劳而发生失误。其次，由于工人作业所暴

露的风险水平会随着时间发生一定的变化，不同时间

段对工人观察的结果可能不一致，因此在使用该方法

的过程中需要收集较多较广的作业数据，进行对比分

析，尽可能地消除观察者误差。这些方法的学习门槛

并不高，并且经过专业的培训后，观察者和观察者之

间差异并不大，如 REBA 方法和 RULA 方法，Adam
等人[29]在研究中培训了八人，并对他们的评估结果进

行了统计分析，其中 ICC=0.98，证明了经过培训的

观察人员具有较高可靠性。 
以上三类方法均具有各自的特点，至此本文对上

述三类方法的评估所需费用、时间以及其适用性、准

确性和评估能力对比总结，见表 3。 
三类方法中，观察评估方法既可以评估个体的风

险，也可以扩展数据量进行整体工作场所或作业岗位

的评估，通过进行人体工程学纠正与干预，可有效地

降低工人的 MSDs 风险水平。近几年随着人工智能发

展，图像识别在人体姿态骨架估计上有了较大的发

展，因此借助图像识别的方法来解决观察评估方法的

数据收集问题，并由此开发出整套 MSDs 风险评估系

统已成为目前跨学科研究的主流。 

2  图像识别在姿势评估上的应用 

最近的研究提出了依赖于计算机视觉和机器学

习技术的自动化人体工程评估方法[30]，将图像识别技

术应用于观察评估方法中，以解决观察评估方法的主

要问题。以图像识别技术为辅助的观察评估方法主要

是用来分析评估静态作业姿势，并通过开发整套系统

实现自动化的人因风险评估。其主要的系统流程见图

2，分为四大模块。 
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表 3  自我评估方法、直接测量方法以及观察评估方法对比 
Tab.3  Comparison of self-assessment, direct measurement, and observation and assessment methods 

项目 自我评估方法 直接测量方法 观察评估方法 
费用 最低 设备购买及使用成本高 较低 

评估能力 评估范围面广，可研究

职业性、地域性肌肉骨

骼疾患特征 

评估范围面小，可针对人体局

部部位进行数据采集，并分析

其局部部位的风险水平 

评估范围面较小，通常以多个身体部位的综合情

况反映单个个体的 MSDs 风险。当数据量大时，

利用统计分析也能发现职业性、地域性的特征 

适用性 适用于大数据量的特征

分析调查 
适用于实验室内的模拟研究 适用于现场使用的个人或单个工位评估 

准确性 较差 高 较高 
时间消耗 通常需要几个月 通常需要几周 通常需要几天 

主要问题 时间周期长，评估问题

广泛 
操作繁琐，易影响工人的正常

工作行为 
数据量大时，数据采集与评估过程易发生失误 

 

 
 

图 2  基于图像识别技术的评估系统流程 
Fig.2  Assessment system flow based on image recognition technology 

 
1）数据收集模块。通常收集具有代表性姿势的

二维或三维图像，例如搬运作业过程中的弯腰搬取、

搬运行走以及弯腰堆放等姿势，利用智能手机或录像

设备收集二维图像数据，或利用 Kinect 等深度相机收

集三维图像数据；收集作业频率、负荷大小以及工具

的人机工程学适应程度等与作业相关的数据。 
2）人体骨架预测模块。此阶段是图像识别技术

应用的关键，自动提取图像中的相关参数，如工作台

高度、搬运距离以及人体姿势骨架，计算与 MSDs
风险评估相关的作业姿势的各肢体角度，包含头颈

部、躯干、上肢、腿部等。 
3）人因风险计算模块。将前两个阶段中记录与

计算的肢体角度以及作业相关参数共同输入到该模

块中，该模块中已利用电脑将 MSDs 风险评估的观察

评估方法程序化，建立一套基于观察评估方法的自动

化 MSDs 风险计算模块，最终计算 MSDs 风险水平值。 
4）报告或预警模块。依据 MSDs 风险水平值以

及肢体得分中最差的项目进行专家改善建议，提供可

行的改善方案，或进行实时预警。 
Manghisi 等人[38]使用 C#和.NET 框架在 Microsoft 

Kinect SDK 2.0 开发了一套基于视觉图像识别的

RULA 评估系统程序，命名为 K2-RULA。该系统程

序的主要界面见图 3，通过 Kinect 相机收集作业姿势

的三维图像数据，开发界面选项收集作业相关信息

与作业姿势的特殊状态；利用 Kinect SDK 2.0 中随机

深林算法对收集的三维图像进行人体骨架识别，并

计算其各肢体角度等数据，完成人体骨架预测任务；

将 肢 体 角 度 数 据 与 作 业 相 关 信 息 数 据 得 分 输 入 基 
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(a) K2-RULA 使用界面 

 
(b) K2-RULA 评分结果界面

 
(c) RULA 得分离线数据 

 

图 3  K2-RULA 系统界面[38] 
Fig.3  K2-RULA system interface[38] 

 
于 RULA 评估规则的人因风险计算模块中，计算作

业姿势的 MSDs 风险水平；最后以在线评估界面与离

线评估报告的形式展示 K2-RULA 的评估结果。图 3
（a）界面中央显示了 K2-RULA 程序在实时评估时

识别的人体骨架，其蓝色点表示直接识别的可视关节

点，具有较高的可靠度，红色点表示经过预测的被遮

挡关节点，可靠性稍低；左侧提供了一些系统暂时无

法判断的特殊状态选项，包含负荷大小选项，手腕扭

转等。图 3（b）界面两侧显示了身体两组肢体的得

分、计算出的角度、负荷和总分等，并将报告保存在

文本文件中。MSDs 风险级别以颜色编码的背景显示，

当 RULA 的总分在 1~6 时为绿色，当总分大于等于 7
时为红色，表示较大风险。图 3（c）界面显示了

K2-RULA 的 另 一 个 功 能 是 保 存 连 续 处 理 标 准

Microsoft 格式（.xef）的记录文件。软件计算每个帧

的总分，并生成一个报告，可在可视化交互式时间线

图的同时导出每一个瞬间的 RULA 得分。通过点击

图中的一个点，弹出的标签显示该瞬间的 RULA 总

分。此功能允许系统程序能够持续评估作业过程并发

现关键的危险状态。K2-RULA 具有实时人体姿势检

测并进行 RULA 评估的功能，可实现作业现场的实

时评估，并提供了保存记录文件可供后续的离线分

析，作进一步的调查。虽然 K2-RULA 在实验中表现

出了不错的评估得分精度，但其核心的人体骨架预测

算法在高噪声与遮挡环境下稳定性不够。 
图像识别技术在人因风险评估系统中应用的核

心部分是人体姿态骨架预测。人体骨架预测是计算机

视觉与图像识别中的基础问题，主要对姿势的关键部

分比如头、腰部、手臂等位置进行预测，目前该领域

内将人体骨架预测任务分为单人姿态估计、多人姿态

估计、人体姿态跟踪以及 3D 人体姿态估计四大任务，

常见的姿态数据集包括 MPII、LSP、FLIC 与 LIP。

人体骨架预测在算法上经历了全局特征，图像结构模

型以及深度卷积结构等阶段，在最开始算法研究者们

将骨架预测作为分类或回归问题求解，但精度较为一

般，其次又将人体各个部位的空间关系用树形结构模

型来表达，加强人体姿势关节点之间的关联，较大地

提高了人体骨骼的预测精度，但对不可见的关键部位

的预测精度较低，目前研究者们开始使用卷积网络结

构来预测人体姿势，使用深度卷积网络来进行全局推

理，较大地提高了不可见关节点的关联预测，具有较

高的鲁棒性。人体骨架是人因评估的数据来源，因此

本文后续将对当前研究中已成功应用的人体骨架预

测算法进行分析。 

2.1  基于深度卷积神经网络（D-CNN）的识别方法 

典 型 的 卷 积 神 经 网 络 （ Convolutional Neural 
Networks, CNN）结构由卷积层（convolutional layer）、

取样层或池化层（pooling layer）和全连接层（fully 
connection layer）组成[31]。其中卷积层与池化层配合，

组成多个卷积组, 逐层提取特征，最终通过若干个全

连接层完成分类[31]。卷积层的主要参数为内核大小或

感受野和内核数目，每个卷积层都尝试从其输入特征

图中学习不同的模式，从而从原始数据中构建出更抽

象的表示形式，每个卷积核学习一组权重以提取某个

特征，并生成一个特征图。池化层通过合并语义相似

的要素来降低要素图的维数。池化的两个主要操作是

平均池或最大池[32]。 
熊若鑫等人[33]提出了基于 D-CNN 的 MSDs 风险

评估方法，该方法利用 D-CNN 模型（见图 4）检测

工人作业时的人体关节点，并由关节点位置关系计算

作业姿势各部位的肢体角度，在 REBA 评分规则下， 
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图 4  人体关节点估计 D-CNN 模型[33] 
Fig.4  Human joint point estimation D-CNN model[33] 

 
评估工人作业姿势的 MSDs 风险水平。当原图像输入

后，首先使用经过微调后的 VGG-Net 网络进行特征

提取，得到第一层特征图 F；然后，通过前馈网络预

测身体关节点部位的 2D 置信图 S，并进行精炼[34]，

最后采用各置信图的峰值作为身体各关节点部位的

候选位置。关节点位置置信度  ,S i j 计算公式为： 

     2 2

2 2
1, exp

2 2
k ki i j j

S i j
 

    
 
 
 

 (1) 

式中  ,i j 为预测点位置坐标，  ,k ki j 为原图像

标注关节点位置坐标， 为高斯函数标准差。 

2.2  基于姿势机与卷积神经网络的识别方法 

Wei 等人[31]结合卷积神经网络（CNN）与姿势机

（Pose Machines, PM）架构的优点，将 CNN 整合进

PM 中，构建了多阶段级联的深度网络[35]，实现了隐

式空间建模与连续预测的能力，并由此提出了卷积姿

势机（Convolutional Pose Machines，CPM）网络模型 
 

用来进行人体关节点二位位置识别，以图像特征和相

关的空间模型来完成姿势骨架的预测。CPM 是由全

卷积网络组成的顺序卷积结构，其结构见图 5。输入

原图像后，第一阶段直接对原图像进行卷积，输出所

有关节点的特征图，并计算损失值；在后面的阶段中，

CPM 首先提取了原图像中的空间特征 X’（即深层特

征，靠后的网络输出的 feature map，卷积视野大），

并将空间特征与前一阶段输出的特征图级联起来，作

为本阶段的输入，最终得到修正后的关节点特征图，

一般卷积 4~6 个阶段趋于稳定。在该算法中还级联了

一个中心点的响应特征图，主要用来约束中心位置。

该算法充分利用了网络中所提取的特征，提高了检测

的效果。但是由于该算法是分阶段的，通过不断增加

卷积层来改变感受野的大小，会导致输出层的误差经

过多个层级、阶段的反向传播会大幅度减小，造成梯

度消失的问题[35]。因此 CPM 提出中继监督的方法，

即计算每一个阶段所产生的损失值，并将其迭代在一

起进行反向传播，避免梯度消失。 
CPM 模型具有很强的学习能力，准确率高并且

易于扩展，可分别预测躯干、脸部以及手部三大部位

共计五十六个关节点，其骨骼模型见图 6。赵玉婷等

人[36]在文献中将 CPM 的骨骼模型应用于 MSDs 风险

评估之中，基于 RULA 观察评估方法评估姿势风险，

但该文章仅对作业姿势的肢体角度进行了计算，并未

判断 RULA 评估方法中的非量化数据，并未充分利

用 CPM 的骨骼模型判断 RULA 评估方法中的非量化

数据分析。 

2.3  基于深度相机的识别方法 

深度相机的研发是无标记运动捕捉领域的一大

进步，为克服干扰工人自然工作的这些局限性提供了

机会[37]。特别是 Kinect 相机及其配套软件（Software 

 
 

图 5  CPM 模型结构[31] 
Fig.5  CPM model structure[31] 
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(a) 躯干肢体骨架 
 

(b) 人脸骨架 
 

(c) 手掌骨架 
 

图 6  CPM 预测骨架模型。 
Fig.6  CPM prediction skeleton model 

 

 
 

图 7  基于深度相机的姿势评估方法架构[38] 
Fig.7  Architecture of depth camera-based posture assessment method[38] 

 
Development Kit，SDK）已被广泛用于分析工人作业

姿势并评估 RULA 评分[38]。该设备是以色列特拉维

夫的 PrimeSense 技术公司研发，主要由结构化光的

红外投影仪和返回 30 Hz 场景深度图像的红外摄像机

组成。Kinect SDK 可实时估计人体二十个关节位置的

3D 笛卡尔坐标（x, y, z）。它使用随机决策森林算法

来识别属于身体部位的像素，并将其分割成多个部

分，然后使用定位算法来估计关节位置。国内外研究

者们对 Kinect 在各种领域提供的运动学数据的准确

性进行了研究[39]，结果表明 Kinect 的数据具有足够的

准确性和可靠性，可以捕捉正常环境下的 3D 对象[40]。

但是，使用 Kinect SDK 也会带来一些问题。首先，

工作场所的环境通常存在许多遮挡物，例如工作台与

手持工具等，而 Kinect SDK 依赖于局部的身体部位

检测，当检测环境混乱，身体部位有遮挡的情况下，

Kinect SDK 可能产生不完整的骨架。此外，Kinect SDK
难以检测手臂交叉，躯干弯曲扭转等封闭姿势[38]。其

次，Kinect 放置的理想位置是距被观察对象 2 m 的合

适高度（能够将被观察对象完整拍摄的高度），当放

置的位置不理想时，传感器的精度会降低，而工作场

所中很难有这个理想位置。 
基于这些问题，Ahmed 等人[41]提出了一种无骨

架的整体姿势分析系统，可从单个深度图像准确预测

作业姿势肢体角度。该方法原理见图 7，与 Kinect SDK
相似，但通过两个深度卷积神经网络（ConvNet）模

型的级联优化了遮挡问题。当深度相机捕捉到人体姿

势后会同步产生作业姿势的 RGB 和深度图像作为后

续输入，首先将 RGB 图像输入到第一个 ConvNet 模

型中用来提取姿势轮廓，其次将其姿势轮廓应用于深

度图像中，用于分割深度图像，并对姿势的深度值进

行编码，最后将编码后的图像输入第二个 ConvNet
模型以估计作业姿势的肢体角度，并计算 RULA 得

分，确定 MSDs 风险水平。 
该文章中用到的 ConvNet 是一类深度学习模型，

具有很高的学习能力，可以使用例如随机梯度下降等

优化方法进行端到端的训练，这是通过从原始输入数

据中学习特征层次而实现的。ConvNet 模型每层的输

出称为特征图，这些特征图通过非线性变换传递。这
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种转换的有效组合能够近似复杂的映射函数。人体工

学姿势评估任务被转变为监督回归问题。其次文章训

练了深度残缺学习（Deep Residual Learning）模型，用

于将深度输入的深度图像映射到人体关节角度上。

ResNet 是用于视觉感知任务的最先进的 ConvNet 架

构 [42]。系统输入是姿势的深度图像，输出是计算

RULA 分数所需的关节角度矢量。 

2.4  角度计算与关节点递归 

图像识别技术估计的人体关节点坐标无法直接
输入到观察评估方法中，需要转换为特定的肢体角度
或距离。当为二维图像识别得到关节点二维坐标时，

可以定义关节点坐标为  ,i i ip x y ，肢体 il 由相邻的

两个关节点 ip 和 1ip  构成，即 1i i il p p 


，则肢体 il 的

绝对角度 i 为： 

1 1

1

tan i i
i

i i

y y
x x

  







 (2) 

肢体 il 与 1il  的相对角度为 i ： 

1 1 1

1 1

cos i i i i
i

i i i i

p p p p
p p p p

   

 

 

 
   (3) 

当为三维图像识别得到关节点三维坐标时，可定义

关节点坐标为  , ,i i i ip x y z ，肢体 il 由相邻的两个关节

点构成 ，即 1i i il p p 


，则定义肢体 il 的空间长度 id ： 

     2 2 2
1 1 1i i i i i i id x x y y z z         (3) 

并利用两点法可计算出肢体 il 与 X, Y, Z 轴基准

方向夹角 x 、 y 和 z ： 

1 1cos i i
x

i

x x
d

   
 ; (4) 

1 1cos i i
y

i

y y
d

   
 ; (5) 

1 1cos i i
z

i

z z
d

   
 ; (6) 

其次观察评估方法中所需的肢体角度多为相对于
其评估的根关节点，因此部分角度需要作齐次变换，
并按需递归至根节点，以三维坐标为例，定义关节点

坐标为  , ,i i i ip x y z ，按坐标系定义其欧拉角为 x 、

y 和 z ，则其欧拉旋转矩阵见式（7），一次齐次变换

表达式见式（8）。如需多次变换则利用嵌套关系递归。 

     x x y y z zR R R R     
 

1 0 0 cos 0 sin cos sin 0
 0 cos sin 0 1 0 sin cos 0

0 sin cos sin 0 cos 0 0 1

y y z z

x x z z

x x y x

   
   
   

     
         
         

 (7) 

1 0 1 1T

P R t P     
     

     


 (8) 

式中 t 为对应肢体的关节点之间的距离。 
除了以上算法，人体关节点预测算法整体分为基

于坐标回归、基于热图检测以及回归与检测混合模型

等方法，其中较为经典有 Deep Pose、基于迭代误差

反馈的人体姿态估计模型（简称 IEF）、堆叠式沙漏

网络（SHN）、双源卷积网络（DS-CNN）等。因其尚

未应用至作业姿势评估之中，所以本文并未介绍。 

3  MSDs 风险评估总结与研究展望 

3.1  选用 MSDs 评估方法应考虑的因素 

不同类型的评估方法具有其各自的特点，因此在

MSDs 风险评估方法类型的选择中，首先需要考虑研

究调查的性质和目的，研究对象是群体还是个人，允

许的时间以及可用的设备与技术等，以确定选用方法

的类型。例如当评价某个地区某个行业人群 MSDs
发病特征时，建议采用基于自我报告的评估方法或观

察 评 估 方 法 ， 当 研 究 的 主 要 目 的 是 探 究 工 人 腿 部

MSDs 的病理肌理时，更应该采用基于直接测量的评

估方法。同类型下的不同方法也有其主要的评估点，

因此在 MSDs 风险评估方法的选择中，需要考虑工作

行业的定义以及该行业的病史情况以期对症评估，例

如观察评估方法中，NIOSH 主要针对搬运工作，

RULA 主要评估上半肢体，SI 则是从工作任务量入手

进行评估。因此，为了确保能够可靠地分析出工作场

所中的各种危险因素，选用多种评估方法进行复合评

估，对比判断亦是目前研究的热点。其次通过观察评

估方法确定某工人或某岗位存在较高的 MSDs 风险

水平时，需要结合其他评估方法，如直接测量方法或

其评估的肢体细节数据作更深入的调查，以做到对症

调整作业姿势和作业安排。最后，国内缺少适合我国

职业人群的 MSDs 评估方法，多为直接应用国外的评

估方法。通过修正评估参数，解决评估方法在人体尺

寸、行为习惯上存在着的差异具有较大的工程意义。 

3.2  图像识别技术应用在 MSDs 评估上待解决的问题 

图像识别的方法在数据准确性上得到了验证，评

估系统整体通过对比运动捕捉系统和专家也得到了

验证，但观察评估方法中存在一些难以自动化的参

数，例如力、负荷、双腿或单腿支撑情况的判断等，

除 Manghisi[35]外的大多数研究在系统在开发过程中

回避了这个问题，选择采用默认的设置或者选项输入

的方式，这也使得目前开发的系统在评估得分判断方

面的准确性不够。这也是目前评估系统急需完善的内

容，即补充或修正肢体特殊状态的判断，例如在三维

基础上通过计算左右髋关节直线与左右肩关节点直

线的夹角来判断腰部的扭转状态，计算左右肩关节点

直线与躯干中心线的夹角测量躯干弯曲度等。在二维

数据的基础上，通过计算对比人体胸口部位和双肩关

节点的暴露比例来判断腰部的扭转状态与扭曲程度。

其次，目前研究中的新型系统多数使用 REBA，RULA
或 OWAS 等观察评估方法，这可能是因为这些方法
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主要利用肢体角度数据作 MSDs 风险评估，而肢体角

度数据在图像识别中较容易获得，因此如何让 MSDs
评估与人工智能中的图像识别更深入地结合，识别图

像中工作任务部分物体或工具，预测作业范围，解决

例如 NIOSH 手工提举方程等方法与作业任务相关信

息的自动化评估将成为智能化 MSDs 评估的难点问

题。最后，图像识别方法预测的人体骨架数据并未完

全应用于 MSDs 评估上，目前系统多偏向于评估身体

躯干肢体，缺少对手腕、脸部、脚踝等部位的评估。

例如黄占鳌等人 [43]利用脸部识别模型数据计算驾驶

员在驾驶过程中打哈欠与眨眼的频率，并结合贝叶斯

网络预测驾驶员的疲劳状态；CPM 模型能够准确预

测脸部与手部特征，如何利用这些特征来分析工人心

理状态，将工人主观心理的隐性认知与客观作业姿势

风险是未来 MSDs 风险评估研究的新趋势。 

3.3  评估方法的验证问题 

新评估方法或系统的提出与开发需要经过一系

列的验证，验证方法可分为可靠性验证与可用性验

证。在可靠性验证中，较多的研究采用对比光学运动

捕捉系统，通过对比运动捕捉系统和所提出的系统在

肢体角度上的一致性来完成可靠性验证。可靠性验证

较为繁琐，主要验证系统在肢体角度识别的准确度和

精确度上，所得数据可采用统计学 T-test、标准差

（Standard Deviation，SD）、kappa 系数、平均绝对误

差（Mean Absolute Error，MAE）、均方根误差（Root 
Mean Square Error，RMSE）等方法来鉴定；在可行

性验证中，通过对比人因工程专家与所提出的系统在

MSDs 风险水平评估结果上的一致性来完成，可采用

T-test、皮尔逊相关系数（Pearson correlation coeffi-
cient）、RMSE 等统计方法来完成数据鉴定的问题。

其次，可行性验证通常分为两阶段进行，第一阶段为

实验室验证，主要目的为发现系统问题并及时修正，

招募受试者进行作业姿势模拟，尽可能地扩展姿势的

数量和姿势的变化范围。第二阶段为现场验证，验证

系统在真实嘈杂的工厂环境中的鲁棒性，该阶段通过

真实的工厂案例，使用所提出的系统进行工厂的实例

验证。新的方法或系统只有在严格的评估过程中才能

发现更多的问题，并通过不断地修正和调整，提高系

统的可靠性和可行性。 

4  结语 

本文通过对国内外研究者们的成果进行梳理和

总结，将已经开发的多种 MSDs 评估方法归纳为三大

类：（1）基于自我报告，通过分析工人工作日记、访

谈和问卷调查等资料，分析出作业中的不利因素；（2）

基于直接测量，通过使用接触式传感器直接测量工作

过程中人体的肌肤电、脑电以及肌肉骨骼运动等数据

变化情况，进行作业姿势评估；（3）基于观察评估，

可在不影响工人正常工作的条件下观察记录作业情

况，分析作业姿势，评估姿势风险。总结了各类方法

的优缺点以及适应性，自我报告方法可深入了解工人

真实想法，但具有一定的主观局限性；直接测量方法

具有较强的客观性和科学性，但实施繁琐、成本高以

及专业性强；观察评估方法较为广泛地应用于工业

中。进一步对图像识别技术在观察评估方法中的应用

进行探索，分析了基于 D-CNN、基于 PM 与 CNN 以

及基于深度相机的三种已成功应用于 MSDs 评估的

人体骨骼关节点识别方法，并对其核心技术和算法模

型进行了研究，总结了肢体角度计算与关节点递归的

公式。最后对当前 MSDs 评估方法中尚待解决的评估

耗时耗力、评估方法单一、评估特征单一以及系统评

估的得分精度较低等问题，提出了开发智能化自动化

评估系统、多评估方法融合以及多通道特征识别与评

估等趋势展望。以期在后续的研究中能尽快解决现有

评估系统评估得分精度问题，进一步提升新型评估系

统的智能化功能，进行主客观结合的复合评估。 
对工作场所中潜在的 MSDs 风险进行评估是一

个复杂的问题，不仅需要科学地选用与开发评估方

法，也需要提高企业与工人的预防意识，积极地对自

身健康进行保护。在安全与健康问题越发受到重视的

当下，研究者们需要投入大量的精力优化和完善各类

评估方法，降低使用成本，简化操作流程，优化改善

建议，使 MSDs 风险评估能够广泛应用，全面改善工

人的工作环境。 
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