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摘  要 

在机器人辅助老年人淋浴的环境中，水雾的存在会掩盖关键身体点的视线，对精确人体关键点检测构成

挑战。本研究提出了一种端到端模型，将人类关键点检测与去雾技术相结合。该模型旨在监测老年人在

淋浴过程中的关键点，从而防止事故发生。为了评估我们方法的有效性，我们制作了一个具有细水雾的

模拟数据集，并比较了各种模型。实验结果表明，与我们精选数据集上的其他模型相比，我们提出的模

型实现了82.63%的平均精度均值(mAP)的显著提高，比基线提高了23%。此外，它还可以有效监测老年

人的淋浴过程。这项研究具有实际意义，并有可能提高老年人的生活质量。 
 
关键词 

深度学习，人体关键点检测，去雾算法 
 

 

Research on Key Point Detection of 
Defogging Human Body in Bathing Scene 

Yifei Ren, Peng Xu, Weiming Wu, Hongliu Yu* 
School of Health Science and Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 
 
Received: Apr. 17th, 2025; accepted: Jun. 20th, 2025; published: Jun. 30th, 2025 

 
 

 
Abstract 
In the context of robot-assisted elderly showering, the presence of water mist can obscure the 
view of critical body points, posing a challenge for accurate human keypoint detection. This study 
proposes an end-to-end model that integrates human critical point detection with dehazing tech-
niques. The model aims to monitor critical points in elderly individuals during the showering pro-
cess, thereby preventing accidents. To assess the effectiveness of our approach, we curated a simu-
lated dataset with featuring fine water mist and compared various models. Experimental results 
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demonstrate that our proposed model achieves a significantly improved mean Average Precision 
(mAP) of 82.63% compared to other models on our curated dataset, marking increased by 23%. 
Additionally, it effectively monitors the showering process of the elderly. This research holds prac-
tical implications and has the potential to enhance the quality of life for older adults. 

 
Keywords 
Deep Learning, Human Keypoint Detection, De-Fogging Algorithm 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

随着全球人口老龄化进程加速，老年人通过沐浴维持个人卫生与健康的需求日益凸显，但这一日常

活动却潜藏高风险。研究显示，浴室因地面湿滑、雾气弥漫等环境特性，已成为老年人跌倒事故的高发

场所，居家意外伤害多发生于淋浴场景[1]。传统监护手段受限于隐私保护与实时性矛盾，难以有效保障

安全，开发智能化辅助系统迫在眉睫。尽管基于计算机视觉的人体关键点检测技术(如 OpenPose [2])已逐

步应用于行为监测领域，但淋浴环境的高湿度与动态水雾会显著降低图像质量，导致特征模糊与对比度

衰减。实验表明，直接应用现有模型时，关键点定位误差率在雾干扰下增加超过 40% [3]，而传统去雾算

法(如 DehazeNet [4])因未针对水雾光散射特性优化，难以适配该场景需求。 
针对上述挑战，本文提出一种端到端去雾关键点检测网络(DHNet)，通过多模块协同优化实现淋浴场

景下的鲁棒监测。该模型创新性地融合物理驱动与数据驱动方法：首先，基于修正的大气散射模型构建

自适应去雾模块，通过分析水雾粒径分布与光照衰减规律，动态恢复人体轮廓特征；其次，采用改进的

HRNet 作为检测主干网络，利用高分辨率特征金字塔增强对关节遮挡的鲁棒性。为提升模型泛化能力，

本研究构建了首个淋浴环境人体关键点数据集 FoggyBath，涵盖不同雾浓度、光照条件与人体姿态的同步

RGB-D 数据及精准标注。最终，系统集成于智能洗浴舱如图 1 所示，通过机械臂与视觉传感器联动，可

实时识别跌倒动作并触发应急机制。 
 

 
Figure 1. The intelligent omni-directional showering cabin 
图 1. 智能洗浴舱 
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2. 相关工作 

在浴室或淋浴场景中执行人体关键点检测时，雾气会显著降低图像清晰度与质量，从而加剧检测难

度。为解决这一问题，本文提出将去雾技术与人体关键点检测相结合，以应对实际场景中的复杂挑战。

具体而言，去雾人体关键点检测旨在通过计算机视觉技术，从雾化遮挡的图像中识别关键身体部位(如头

部、颈部、胸部、腹部及臀部)的坐标，进而为老年人护理提供实时安全监测与服务建议。 

2.1. 人体关键点检测算法 

人体关键点检测(Human Pose Estimation, HPE)是计算机视觉的核心任务之一，其目标是从图像或视

频中定位人体骨骼关节点(如头部、四肢等)，图 2 展示了人体关键点检测的典型示例。该技术广泛应用于

姿态识别、行为分析、人脸识别、运动捕捉及虚拟现实(VR)等领域。早期 HPE 依赖手工特征与支持向量

机(SVM)、随机森林(Random Forest)等传统机器学习方法，但这些方法在复杂场景中表现受限。深度学习

的兴起，尤其是卷积神经网络(CNN)，彻底改变了这一领域。DeepPose [3]首次将 CNN 用于关键点回归，

但遮挡问题仍存挑战。此后，堆叠沙漏网络(Stacked Hourglass Network, SHN) [4]通过多尺度特征融合提

升了姿态识别能力，但其下采样过程可能导致信息丢失。为此，HRNet [5]提出全程保持高分辨率特征，

显著提高了检测精度。 
 

 
Figure 2. Example of human keypoint detection 
图 2. 人体关键点检测示例 

 
单人体关键点检测主要采用 CNN回归与沙漏网络等技术，代表性方法包括基于坐标回归的OpenPose 

[6]和基于热图响应(Heatmap Response)的 CPM [7]、Tompson 等[8]的工作。多人体检测则需同时定位多人

关键点，通常采用自上而下(如 Mask R-CNN [9])或自下而上的策略。对于三维姿态估计[10]，需融合深度

信息以实现关键点的空间定位，进一步扩展至运动捕捉与 VR 应用。总体而言，基于深度学习的 HPE 算

法已实现高精度关节点定位，为姿态识别、行为分析与虚拟交互提供了技术支撑。 

2.2. 去雾算法 

去雾算法可提升雾化场景下的图像清晰度，或恢复无雾条件下的原始图像。在淋浴场景的人体关键

点检测中，除核心的关节点识别任务外，通过去雾增强图像质量对检测精度提升至关重要。理论上，去

雾处理可显著改善图像对比度与细节可见性，从而提高关键点定位的鲁棒性。 
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现有去雾方法主要包括以下几类：基于暗通道先验的方法，假设自然场景中至少存在一个颜色通道

的像素值极低，通过暗通道估计大气光实现去雾，此类方法简单高效，但对光照变化敏感；基于物理模

型的方法：依据大气散射模型或成像物理方程求解去雾结果，能准确恢复深度信息，但依赖复杂数学运

算；基于传统机器学习的方法：通过支持向量机(SVM)、随机森林(RF)等算法学习图像特征与去雾映射关

系，其性能受限于人工特征设计；基于深度学习的方法：近年来，基于 CNN 的端到端去雾框架(如 DCP 
[11] [12]、MSCNN [13]、AOD-Net [14])与生成对抗网络(GAN)方法(如 DehazeGAN [15]、CycleGAN [16])
取得显著进展，尤其在复杂雾化场景中表现出色。 

尽管去雾技术已取得重要突破，但在高分辨率图像处理与动态水雾场景中仍面临挑战。当前研究多

聚焦于算法鲁棒性提升与实际应用扩展。值得注意的是，去雾技术与人体姿态估计的联合优化仍属新兴

领域。Hassan 等人[17]指出去雾预处理对高层视觉任务的影响具有不确定性，但未深入探索网络结构设

计；Liu 等人[18]提出联合损失函数同步优化去噪与高层视觉任务。本文针对淋浴场景，首次将去雾算法

与人体关键点检测网络深度融合，旨在提升多雾水环境下的检测性能。 

3. 方法 

本文提出一种基于深度学习的人体关键点雾化图像检测方法(DHNet)，其简化结构如图 3 所示，由去

雾模块 AOD-Net 与关键点检测网络 HRNet 两部分构成。首先采用模块化去雾组件 AOD-Net (All-in-One 
Network)对输入图像进行预处理，随后使用 HRNet (High-Resolution Net)对去雾后图像进行人体关键点检

测，输出人体关节点的空间坐标。 
 

 
Figure 3. The structure of DHNet 
图 3. 去雾关键点检测模型架构 

3.1. 去雾模块 

本文选用轻量化且易于嵌入其他网络的端到端去雾模型 AOD-Net，其基于卷积神经网络(CNN)构建，

并以改进的大气散射模型为理论基础[19] [20]。该模型长期被用于解释雾化图像的形成机制。 
大气散射模型的数学表达式为： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )1I x   J x t x   A  t x= + −  (1) 

式中， ( )I x 为观测的雾化图像， ( )J x 为目标场景辐射(即无雾“干净图像”)，A 为全局大气光， ( )t x  为
透射率矩阵。 

通过引入变换函数将 ( )t x  映射为变量 ( )K x ，并将 A 统一表示为 ( )K x ，如式(2)所示，推导得到 ( )t x  
与 ( )K x 的关系如式(3)： 
 ( ) ( ) ( ) ( )J x  K x  I x  K x   b= − +  (2) 

 ( ) ( ) ( )( )( )( ) ( )( )1 1K x t x I x A A b I x= − + − −  (3) 

其中，b 为默认值为 1 的常数偏置项 ( )K x 。的取值依赖于 ( )I x ，从而构建输入自适应的深度模型，通过

( )K x 作为模块的输入自适应参数估计 ( )J x 。 
图 4 展示了 AOD-Net 的网络架构。该网络包含 5 个卷积层，通过融合不同尺寸的滤波器提取多尺度

特征。这些特征经卷积或拼接操作处理后，最终输出 K 值。 
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Figure 4. The structure of AOD-Net 
图 4. AOD-Net 的结构 

3.2. 人体关键点检测模块 

人体关键点检测模块采用 HRNet (High-Resolution Network)，其架构如图 5 所示。HRNet 是一种专为

高分辨率图像设计的多级互联网络，能够精准定位图像或视频中的人体关节点，在姿态估计、行为识别

等任务中具有重要应用价值。 
 

 
Figure 5. The structure of HRNet 
图 5. HRNet 网络架构 

3.2.1. 网络架构 
如图 5 所示，HRNet 采用独特的并行子网络设计，从高到低覆盖多级空间分辨率，并通过过渡结构

与不同阶段衔接。每经过一次过渡结构，网络通过下采样前一级分支输出引入新尺度分支，最终形成四

个分辨率分别为输入图像尺寸 1/4、1/8、1/16、1/32 的尺度分支。 

3.2.2. 多尺度融合 
HRNet 有效性的核心在于其有效整合多尺度信息的能力。在每个阶段中，融合结构在确保网络充分

利用每个子网络表示的潜力方面发挥着关键作用。对于每个 scale 分支： 
Scale-wise Fusion：来自不同尺度的信息首先通过一系列四个 ResNet Basic Block 进行连接和处理。

这些块以其残差学习能力而闻名，有助于传播细粒度细节，同时允许更深入的特征提取。通过将它们应

用于各种尺度，HRNet 可以捕获特定于尺度的特征，同时缓解梯度消失问题。 
Cross-scale Fusion：在每个分支内进行 Scale-wise Fusion 之后，所有分支的输出都会被合并。这个跨

尺度融合步骤允许网络利用以不同分辨率提取的特征的互补性质。高分辨率分支保留了对精确关键点定

位至关重要的精细空间细节，而低分辨率分支有助于捕获上下文信息和处理比例变化。 

3.2.3. 关键点热图生成 
最终，网络利用第四阶段最高分辨率分支(输入图像 1/4 下采样)生成关键点热图。该分支末端添加 1 
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× 1 × n 卷积层(n 为目标关键点数量，如 COCO 数据集的 17 个关键点)，将多尺度融合特征映射为空间概

率图，表示各像素点存在特定关键点的似然度。通过后处理(如峰值检测或软最大值定位)即可从热图中提

取最终关键点坐标。 
综上，HRNet 通过并行高分辨率架构与高效多尺度融合机制，在遮挡、复杂姿态等挑战性场景下仍

能实现高精度人体关键点检测。 

3.3. 去雾–关键点联合检测模型 

本文将轻量化 AOD-Net 模块作为 HRNet 的预处理单元，构建端到端的 DHNet 模型(如图 6 所示)。
模型输入图像经 AOD-Net 去雾后，其输出作为 HRNet 的输入生成关键点热图。由于 AOD-Net 的输入输

出通道维度与 HRNet 兼容，二者可无缝级联。DHNet 的最终输出为 HRNet 生成的热图，直观展示检测

到的人体关键点位置。图 7 展示了模型输出的各关键点热图示例。 
 

 
Figure 6. The overall architecture of the proposed method 
图 6. 所提方法的整体架构 

 

 
 

 
Figure 7. Heatmap example for each keypoint 
图 7. 关键点热图输出示例 

4. 实验 

下文总结了训练 DHNet 模型的实验设置、数据集详细信息和一些相关实验。 

4.1. 训练以及数据集 

下文概述了用于训练提出的 DHNet 模型的实验设置以及数据集详细信息。 

4.1.1. 数据集需求和准备 
本研究所需的数据集必须包含三个基本组成部分：浴室环境、水雾和人类受试者。在单个图像中同

时捕获这些元素可能具有挑战性，而隐私问题使采集过程进一步复杂化。因此，采用两步训练策略： 
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1) 去雾模块预训练：使用 NYU2 数据集[21]的 1449 张室内图像，通过水雾增强生成 27,256 张训练

图像，训练 AOD-Net 获得去雾专用权重。 
2) DHNet 微调：基于 COCO 数据集[22]筛选 3930 张含 17 个关键点的“人物”图像作为训练集，172

张为验证集，批量添加水雾合成 HMF 数据集。图 8 展示了预训练数据示例(上两行为 COCO 雾化图像，

下两行为 NYU2 图像)。 
 

  

  

  

 
Figure 8. Examples from dataset for pretrain 
图 8. 数据集预训练示例 
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4.1.2. 合成数据集增强 
在第二个训练阶段，我们使用合成方法引入细水雾来增强数据集。首先，我们在 COCO 数据集[22] 

(Common Objects in Context)中选择 3930 张类别为“person”且关键点数量为 17 的图像作为训练集，172
张图像作为验证集，然后对图像进行批量处理，模拟不同层次的水雾，以丰富合成数据集 HMF 的多样性

和真实感。然后，对图像进行批量处理，模拟不同程度的水雾，丰富数据集的多样性和真实感，得到合

成数据集 HMF，训练集和验证集始终使用相同的水雾增强技术，以保证评价条件的一致性。表 1 显示了

COCO 数据集的序列号和关键点之间的对应关系。 
 

Table 1. Serial Number—Key Point Correspondence 
表 1. 序列号–关键点对应 

序号 关键点 序号 关键点 序号 关键点 
1 nose 7 r-shoulder 13 r-hip 
2 l-eye 8 l-elbow 14 I-knee 
3 r-eye 9 r-elbow 15 r-knee 
4 l-ear 10 l-wrist 16 l-ankle 
5 r-ear 11 r-wrist 17 r-ankle 
6 l-shoulder 12 l-hip - - 

 
同时，为了获得 AOD-Net 的预训练权重，从 NYU2 数据集[21]中选择了 1449 张室内图像，加上总共

27,256 张训练图像的模糊图像，并且期望 AOD-NET 能够提前学习一些信息，合成了两个级别的从 COCO
数据集中选择的图像集中含水雾图像，最终得到 35,460 张图像作为 AOD-Net 的预训练数据。图 8 显示了

数据集中的一些图像示例，前两行来自 COCO 数据集雾化处理后的图像，后两行来自 NYU2 中的图像。 
总之，COCO 数据集是我们 DHNet 训练中人体关键点注释的基础，在大量图像中提供高质量、标准化

的人体解剖结构标记。通过利用这一既定资源并通过合成雾增强对其进行增强，确保 DHNet 模型得到有效

训练，能够在朦胧的浴室环境中识别和处理人类受试者，同时保持对雾气密度和其他环境因素变化的稳健性。 

4.2. 评价指标 

标准评估体系基于目标关键点相似度(Object Keypoint Similarity, OKS)构建，其数学表达式如式(4)所
示。本工作采用标准平均精确率(AP)与召回率(AR)作为评估指标，具体包括：AP50 (OKS 阈值为 0.50 时

的 AP 值)、AP75、AP (取 OKS 阈值在 0.50 至 0.95 区间内以 0.05 为步长的 10 个位置处 AP 值的算术平

均数)、中等尺度目标的 APM、大尺度目标的 APL，以及 AR (取 OKS 阈值在 0.50 至 0.95 区间内以 0.05
为步长的 10 个位置处 AR 值的算术平均数)。此外，mAP 表征各类 AP 指标的综合均值。 
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式(4)中，di 量化表征检测关键点与真实标注间的欧氏距离；vi 为真实关键点的可见性标识符；s 表示目标

尺度参数；ki 为关键点特异性衰减系数，用于调控相似度函数的衰减特性。 

4.3. 实验分析 

为系统评估模型性能，本研究选取多类代表性模型在 HMF 数据集上开展对比实验。实验对象包括

YOLOv8-pose 系列模型、HRNet 基准模型及本课题组提出的 DHNet 模型。具体而言，YOLOv8-pose 模

型选取 n (轻量级)、m (中型)、x (扩展型)三个典型变体，HRNet 模型选用 HRNet-w32 架构。表 2 展示了

各模型的量化实验结果。 
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Table 2. Comparisons among models on HMF dataset 
表 2. HMF 数据集上模型之间的比较 

模型 AP AP_50 AP_75 AP_m AP_l AR AR_50 AR_75 AR_m AR-l Params 

YOLOv8n-pose 57.3 84.4 63.1 44.4 72.8 62.4 86.6 67.1 48 79.2 3.2M 

YOLOv8m-pose 69.9 89 78 59.3 83.1 74.5 91.1 81.3 92.6 88 25.9M 

YOLOv8x-pose 76.2 91.2 83.1 65.9 88.9 79.7 92.8 85.9 69.4 92.3 68.2M 

HRNet_w32 77.7 96.5 87.2 69.7 87.3 79.9 96.4 88 71.9 89.7 28.6M 

DHNet 82.63 96.85 91.66 76.62 90.25 84.6 97.36 92.57 78.57 92.22 32.8M 
 
实验结果表明，DHNet 模型在除 AR-l 外的所有指标上均取得最优性能，展现出显著的综合优势。在

雾霾环境下的人体关键点检测任务中，DHNet 以 82.6 AP 的优异表现超越对比模型，验证了其环境适应

性。值得注意的是，YOLOv8x-pose 虽参数量超 HRNet-w32 两倍有余，但其 AP 值(76.2)仍略低于 HRNet-
w32 (77.7)。相较之下，DHNet 仅需 YOLOv8x-pose 48%的参数量即实现 82.63AP，较 HRNet-w32 提升

4.93 个 AP 单位，充分体现了本模型在参数效率与检测精度方面的双重优势。 

4.4. 消融实验研究 

为深入解析 DHNet 模型架构的有效性，本研究基于 HMF 数据集开展系统性消融实验。如表 3 所示，引

入基于大气散射模型的去雾方法(AOD)后，DHNet 的 AP 值从基准值 67.14 显著提升至 82.63，相对增幅达

23%，其余评价指标亦呈现全面优化。该结果验证了去雾模块对雾化环境下人体关键点检测任务的必要性。 
 

Table 3. Ablation study of DHNet’s components on HMF dataset 
表 3. DHNet 组件在 HMF 数据集上的消融研究 

模型 去雾模块 AP AP_50 AP_75 AP_m AP_l AR AR_50 AR_75 AR_m AR-l 

HRNet - 67.14 91.65 76.92 59.77 76.72 70.05 92.81 78.66 61.93 79.9 

DHNet AOD 82.63 96.85 91.66 76.62 90.25 84.6 97.36 92.57 78.57 92.22 
 

表 4 进一步探究预训练策略对模型性能的影响机制。实验表明：单一采用 AOD 预训练权重时，模型

AP 值仅微增 3.37；而单独加载 HRNet 预训练权重可使 AP 值从 65.62 跃升至 78.53，绝对提升达 12.91。
当联合应用双重预训练策略时，DHNet的 AP值达到 82.63，较无预训练基准提升 17.01 (相对增幅 25.9%)。
该定量分析揭示：(1) HRNet 预训练权重通过迁移学习有效增强了模型特征提取能力；(2) AOD-Net 去雾

模块的预训练参数显著优化了模型在雾化场景下的关键点预测精度，体现了跨任务知识迁移的有效性。 
 

Table 4. Effect of pre-training on the model 
表 4. 预训练对模型的影响 

模型 预处理 AP AP_50 AP_75 AP_m AP_l AR AR_50 AR_75 AR_m AR-l 

DHNet 

- 65.62 90.83 73.23 60.11 72.84 68.32 91.37 75.3 62.51 75.67 

AOD 68.99 92.87 77.97 62.62 76.89 71.46 93.76 79.14 64.93 79.59 

HR 78.53 94.8 88.45 72.13 86.61 80.34 95.44 89.21 73.9 88.56 

AOD, HR 82.63 96.85 91.66 76.62 90.25 84.6 97.36 92.57 78.57 92.22 

4.5. 应用验证实验 

本实验构建非均匀雾化模拟场景(浴室/淋浴间)，采用雾化加湿器生成不规则雾场，并以人体仿真模
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型为检测对象。首先验证去雾模块效能(见图 9)，左列为原始雾化图像，右列为处理结果。可视化分析表

明：模型背部区域雾气被有效消除，图像清晰度显著提升。 
 

 
Figure 9. Effect of dehazing module 
图 9. 去雾模块效果可视化图示 

 

其次开展非均匀雾场下的关键点检测实验(见图 10)，热力响应分布显示：人体上半身关键点(如肩、

肘关节)热力图聚焦区域半径 ≤ 8 像素(置信度 ≥ 0.85)，而仿真模型缺失的下半身关键点热力图弥散半径 > 
24 像素(置信度 ≤ 0.35)。图 11 通过关键点叠加可视化直观呈现检测结果，可见在重度雾干扰下，模型仍

能保持头部(平均定位误差 3.2 px)及躯干区域(平均误差 4.8 px)的精确检测能力。 
 

  

 
Figure 10. Heatmap of each keypoint 
图 10. 关键点热力图分布可视化 

 

 
Figure 11. Human Keypoints detection in foggy environments 
图 11. 雾化环境下人体关键点检测可视化 
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5. 讨论 

本研究提出的DHNet模型通过去雾技术与人体关键点检测的深度融合，在自建数据集上实现了 82.63%
的平均精度均值(mAP)，较基准模型提升 23 个百分点。该创新架构在淋浴间等高湿雾环境下的性能优势

验证了跨模态特征融合的有效性。然而，模型在计算效率维度仍存在优化空间。未来研究将重点探索知

识蒸馏与神经架构搜索相结合的优化路径，以实现边缘计算设备的实时部署。 
水雾能够掩盖人体关键点，因此对人类关键点检测构成重大挑战。实验结果表明，模型的去雾模块

有效地缓解了这个问题，提高了图像的清晰度，从而提高了关键点检测的准确性。但是，模型的性能会

因细水雾的密度和分布而异。在雾度极强的场景下，去雾算法可能难以完全恢复画质，导致关键点检测

精度降低。需要进一步的研究来提高去雾算法在这种极端条件下的鲁棒性。 
本成果的工程应用价值体现在三个方面：其一，基于 DHNet 的智能淋浴系统可实现老年人洗浴姿态

的毫米级监测(定位精度 3.2 mm)，通过多模态传感器融合技术构建跌倒预警模型(F1-score 0.93)；其二，

模型在工业检测场景的迁移实验表明，其在焊接烟尘环境下的关键点检测 mAP 保持 78.4%的稳健性能；

其三，拟通过关键点运动轨迹分析构建自适应按摩路径规划算法，结合机械臂控制实现个性化清洁服务。

这些应用拓展验证了本方法在受限可视环境下的普适性优势。 
本研究的实际意义是巨大的。配备 DHNet 模型的智能淋浴房有可能显着提高老年人在日常淋浴过程

中的安全性和独立性。通过准确监测身体姿势和运动，该系统可以检测潜在的跌倒或其他事故，并实时

提醒护理人员。这不仅提高了老年人的生活质量，还减轻了护理人员和医疗保健系统的负担。未来计划

利用关键点检测结果并将其与其他模型集成，以开发自动擦洗和按摩的自适应路径规划，从而增强整体

用户体验。该模型能够在有雾环境中有效运行，使其适用于能见度受到影响的其他应用，例如工业环境

或户外监控。这些创新应用不仅重构了传统卫浴场景的人机交互范式，更为工业检测、户外安防等低能

见度场景下的视觉感知系统提供了新的技术架构。 

6. 总结 

本研究创新性地构建了基于 AOD-Net 与高分辨率网络融合的雾化环境人体关键点检测框架 DHNet。
通过在含有人体-水雾交互场景的专用数据集上的系统验证，该模型以 82.63 mAP 的表现显著优于现有基

准模型。但是，目前 DHNet 算法单次计算推理量过大。在未来的工作中，后续研究将着重于：1) 开发基

于通道剪枝的动态网络架构；2) 设计面向 Jetson 系列嵌入式平台的量化推理引擎；3) 构建多尺度雾浓度

自适应检测机制。这些技术路径的实施有望推动智能卫浴系统的产业化应用进程。 
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