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IntelliFlow Insighter—流水线操作智能分析框架 

摘要 

流水线操作作为现代工业社会的核心生产组织方式，其效率和准确性对企业竞争力至关重

要。人工智能和数字化管理

力。本项目从实际生产环境

架。IFI 主要由检测模块和动

的视频流，运用先进的目标

内容，IFI 的动作评估模块能

型对人类手部动作的理解，

精细的手部操作分析。IFI 项

应时间等关键性能指标上取得了

关键词：人工流水线操作，视

引言 

1.1 研究背景 

1.1.1 流水线操作 

自工业革命以来，流水线作

的生产模式，一直是大规模制造

别是人工操作的流水线，它结合

性和机器的重复精度，广泛应用

生产中。尽管自动化技术为流水

了革命性的变化，但在某些领域

造、精密组装等，人工操作因其

应性仍然不可替代[1]。然而，随

竞争的加剧和消费者需求的多样

人工操作流水线面临着越来越多

人工操作流水线依赖于工人

验，同时受人为因素、环境因素

导致生产效率和产品质量存在较

界范围内，每年由于生产者的操

导致的流水线生产损失高达数万

时，由于缺乏有效的人工操作和

段，人工操作的生产/装配线上生

件比率通常是事后统计的，这对

智能化管理提出了挑战。因此，
错误提供了强大动

IFI）的智能分析框

人工流水线手部操作

结合检测结果与视频

准化程度。为深化模

部位姿信息以实现更

白，并在准确率和响
的融合，为提升流水线生产效率、降低人为

出发，开发了一款名为 IntelliFlow Insighter（

作分析模块两部分构成。IFI 能够实时捕捉

检测算法，精确检测关键操作对象。随后，

够预测和分析操作的类型、流程及执行的标

项目还集成了手部关键点检测技术，利用手

目填补了人工流水线操作智能分析领域的空
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优秀的成绩。 

频理解，动作分析，目标检测，手部

业以其高效

的基石。特

了人的灵活

于各类工业

线操作带来

，如服装制

灵活性和适

着全球市场

化，传统的

的挑战。 

的技能和经

影响较大，

大波动。世

作不规范而

亿元[2]。同

件数监控手

产状态和工

生产线高效

如何实现对

人工流水线操作的智

制造业亟待解决的问

1.1.2 机器视觉技术 

数据采集、存储

了视频图像在各种应

分析能够自动分析视

件。在制造环境中，

质量控制[3]、监控自

人的人体工程学负荷

机器视觉和深度

行为预测和目标检测

人在生产/装配线上的

解决思路[5]。视频行

分析流水线上工人的

生产流程的智能检测

则能够实时监测流水

确保操作的准确性和

1.2 相关工作 

1.2.1 人工流水线行为

现有研究多聚焦

械化改进，而人工生

与分析尚存在广阔的
关键点检测 
能监管与评估，成为了

题。 

和通信技术的进步促进

用中的使用。视频内容

频并检测和确定某些事

机器视觉技术主要用于

动化生产线以及测量工

[4]。 

学习技术，特别是视频

算法，为监控和分析工

操作行为提供了全新的

为分类技术能够识别和

行为模式，从而实现对

和评估。目标检测技术

线上的各个操作对象，

安全性。  

分析 

于流水线的自动化和机

产/装配线上的行为检测

研究空间。对人工操作

https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/design-and-environment
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/quality-control
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0736584516303787#bib0003
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/ergonomics
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0736584516303787#bib0004
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的流水线监测与分析的方法大致可以分为两

类：基于结果的分析和基于过程的分析。本

文的方法属于基于过程的分析策略。  

基于结果的分析：指通过对生产结果的

测量、计数、检测等操作间接分析流水线工

人的工作状态。P. Pierleoni 等人 [6] 基于

BLOB（二进制大型对象）分析开发了一种

机器视觉系统，能够识别、计数操作员传递

给下一个操作员的物料。Ping Lou 等人[5]提

出了一种基于机器视觉的非接触式监控框架，

以实现实时的生产/装配过程监控和重复计数。

其优点为技术难度相对较低，但忽视了生产

操作的过程，且对于产品的精细化检测通常

是事后统计，无法做到实时分析。 

基于过程的分析：与只关注生产结果的

策略不同，基于过程的分析聚焦生产操作过

程，通过捕获动作、声音等过程量实现对流

水线生产的实时分析。Dongbao Ma 等

人 [7] 提出了一种端到端的基于的物联网的

自动化生产在线监控方法，使用生产视频作

为输入，直接输出产品数量、工作效率等分

析结果，但不涉及对工人个体行为的检测和

分析。Tao 等人 [8] 使用惯性测量单元和表

面肌电图信号与 CNN（卷积神经网络）来识

别工人活动，以及量化和评估工人绩效，但

其使用的接触式设备过于复杂。与上述只关

注视觉信息的方法相反，Zhang 等人 [9]提出

了一种将视频与音频信息相结合的方法，该

方法在视觉条件较差的环境中显示出了独特

的优势。基于过程的分析方法为模型提供了

更为丰富的信息数据，为模型完成复杂任务

提供了可能。 

1.2.2 基于深度学习的目标检测 

目标检测的主流方法大致可分为 one-

stage 和 two-stage 两类。对于 two-stage 检

测，例如 Fast R-CNN[10]，通过区域建议网

络（RPN）生成区域建议，从而实现目标识

别的高精度。对于 one-stage 检测，如

YOLO 系列[11]，直接进行对象分类和边界

框回归，不使用预先生成的区域建议，因此

推理速度比两阶段检测更快。而单次多盒检

测（SSD）[12]结合了上述两种方法的优点，

使用多个预测分支来检测不同尺度的物体，

平衡精度和速度。在我们的应用场景中，对

模型推理速度要求较高，因此选择使用 one-

stage 的 YOLO 算法。 

现有工作在一些特定领域中取得了较好

的效果，但存在以下主要问题：  

⚫ 模型智能化程度不足，大多数工作仅限

于重复计数、过程计时等简单任务。  

⚫ 人工流水线上，生产/装配操作主要通过

人手完成，而现有模型忽视了对手部关

键信息的有效利用。 

⚫ 未能使用最前沿的机器学习算法，模型

性能存在较大提升空间。 

技术方法 

2.1 方法介绍 

本文提出了一个基于过程的双阶段人工

流水线操作分析评估模型 IntelliFlow 

Insighter（IFI）。IFI 接收由 MPV 软件预处

理后的视频流，在第一阶段并行化输入目标

检测网络和手部关键点检测网络，得到该帧

图像中的关键物体信息和人手位姿信息，随

后二者连同视频流一起输入第二阶段的行为

分类网络，最终得出视频中操作的种类、流

程以及标准度。 

 

图 1：工作流图 

2.2 创新与贡献 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0278612522001868#b11
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0278612522001868#b11
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0278612522001868#b11
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/units-of-measurement
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0278612522001868#b14
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0278612522001868#b26
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0278612522001868#b28
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0278612522001868#b29
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本文的主要贡献如下： 

（1） 提出了一种新颖的基于机器视觉的非

接触式在线实时感知模型 IFI，用于监

控、分析生产/装配线工人的手工操

作，并取得优秀效果。 

（2） 提出了一种两阶段式的分析方法，通

过复杂任务解耦，分阶段完成子任

务，在简化任务的复杂性的同时，为

分析提供了更为丰富的信息。 

（3） IFI 使用模块化设计，每个子任务对应

一个独立的模块，易于移植和更换。 

（4） 据我所知，本项目为第一个使用机器

视觉技术，对人工流水线手部操作进

行智能监测和分析的工作。 

 
图 2：模型架构：IntelliFlow Insighter 接收实时视

频数据，经 MPV 软件的图像预处理后输入特征提

取网络，随后并行化进行关键物体检测和手部关键

点检测。检测结果通过 Spatial Embedding 的方法

与原始视频信息融合，共同输入动作分析模块。 

方案细节 

3.1 第一阶段方案细节 

在第一阶段工作中，IFI 将完成对流水线

操作中关键物品的检测和人手位姿检测。为

提高运算效率，两任务采用并行化计算方

法，视频流同时输入物品检测和手部关键点

检测网络（如图 2），完成第一阶段任务。 

3.1.1 关键物品检测 

在流水线作业中，操作对象的齐全是正

确完成流水作业的基本保障，因此，对关键

物品的检测和识别是必要的。在 IFI 模型

中，评估工人操作是否专业规范的最低标准

为：在操作流程中使用了全部的必要物品。

此设计旨在防止生产中出现遗漏操作环节、

偷工减料等现象。 

YOLOv8[13]基于深度学习和计算机视觉

领域的尖端技术，在检测速度和准确性方面

具有无与伦比的性能。IFI 使用 YOLOv8 的

backbone 作为公共特征提取模块，并在随后

的物品检测分支中接入 YOLOv8 的

Decoupled Head，输出检测框和物品类别。  

 

图 3：YOLOv8 Decoupled Head 

3.1.2 手部关键点检测 

IFI 的手部关键点检测使用 MediaPipe 工

具包[14]实现。MediaPipe 是一个由 Google

开发的开源框架，专门用于构建应用机器学

习模型的多媒体处理管道。它支持多模式数

据，例如视频、音频和任何时间序列数据。

在手势识别方面，MediaPipe 提供了一个专门

的解决方案，名为 mediapipe.hands，它能够实

时检测和跟踪手部在三维空间中的位置和运

动。IFI 的手部关键点检测模块中定义了一个

mediapipe.hands 模型类，输入视频流，以字典

的形式输出手部位置坐标。 

 

图 4：MediaPipe 展示（作者本人）  
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3.2 第二阶段方案细节 

在第二阶段中，IFI 将完成人工流水线作

业中的操作动作识别，和操作标准度评估。  

3.2.1 操作动作识别 

人工流水线作业中，一个任务往往可以

划分成多个具有一定逻辑顺序的子环节，每

一个子环节的最小单元为一项基本行为动

作，保证子环节的完整无缺和操作规范对完

成整体任务至关重要。因此在 IFI 模型中，

评估工人操作是否专业规范的二级标准为：

子环节数量完整、置信度高。对于一些对操

作顺序敏感的流水线作业，IFI 还可以在评估

时考虑子环节的顺序是否正确。  

视频动作识别的传统方法要求神经模型

执行经典的 1/N 多数投票任务。它们经过训

练可以预测一组固定的预定义类别，但这限

制了它们在存在未曾见过的动作的新数据集

上的可转移能力。ActionCLIP[15]通过重视标

签文本的语义信息而不是简单地将它们映射

到数字，为动作识别提供了新的视角。具体

来说，ActionCLIP 将此任务建模为多模态学

习框架中的“视频-文本”匹配问题，通过语

义语言监督加强了视频表示，并使模型能够

胜任零镜头动作识别。 

 
图 5：模型原理：ActionCLIP 由文字文字提示(左)

和视频分析(右)两部分组成，通过对文字和视觉双

模态信息的深刻理解，实现对视频内容的准确预

测，上图展示了本文实验场景下模型工作原理。 

IFI 的操作动作识别模块使用 ActionCLIP

实现，输入包括原始视频流和在第一阶段得

到的物品检测信息和手部关键点信息。物品

检测信息和手部关键点检测信息以字典形式

存放（图 6），首先需要对其进行编码操

作。IFI 在此处使用空间位置编码（Spatial 

embedding）[16]，将编码信息与图像 Patch 进

行可学习性相加后输入 VIT -B/16 的骨干网

络。在此模块中，本文经过尝试后设定滑动

窗口数量为 4，也就是说对于每帧视频的行

为识别，模型将参考前后 4 帧（包括自己）

图像后给出最终预测结果。  

  

图 6：第一阶段检测结果的数据结构  

3.2.2 操作标准度评估 

在模型前向推理阶段，物品识别模块和

动作识别模块会分别将检测结果存入“物品

列表”和“动作列表”中，在推理结束阶段

对全流程进行标准度评估。  

本项目设计了简单有效的操作准确度评

估算法，具体流程如下图所示。从大方面来

看，IFI 通过判断流程中关键物品和关键动作

的完整性将操作划分为“合格”和“不合

格”两大方面，在合格的基础上，会进一步

对操作标准度进行评估。标准度估计使用

ActionCLIP 输出的预测置信度进行，跟据实

验得出的经验数据，IFI 将置信度 0.6 对应为

标准度满分（100），置信度大于 0.6 的情况

按 0.6 计算，计算公式为： 

标准度  =  （置信度 + 0.4） × 100 

 

图 7：标准度评估算法流图 
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实验与结果 

4.1 实验设备 

本项目使用大华工业相机平台完成流水

线模拟和实时数据采集。相机型号为 Dahua 

AX7B96MG051，焦距 60 毫米，最大光圈

F3.5，镜头直径 46 毫米，镜头距底座约 35

厘米。在实验开始前，首先按照如图 8(c)方

式安装实验设备并完成设备间接线。然后进

入 MV Viewer 软件，在左侧“设备列表”栏

修改相机 IP 并完成主机与相机间的连接（注

意※需要将工业相机设置成和 MV Viewer 运行

电脑相同的网段），连接成功后，右侧窗口将

会实时显示相机画面。在断开后 MV Viewer

与相机的连接后，进入 MVP 软件，添加已连

接的镜头，通过逻辑模块对视频流进行预处

理操作（彩色转灰度、对比度增强、平滑滤

波），随后使用 OpenCV 库将处理后的视频

流导入 python 程序，进行检测和分析。 

 

(a)          (b)         (c)       (d) 

图 8：实验设备与软件 

4.2 数据准备 

由于模型面向全新的应用场景，本项目

需要自己构建模型训练、评估的数据集。囿

于时间、资源限制，项目无法得到真实流水

线场景下的大量数据，而是通过实验室中的

操作任务模拟了人工流水线作业。本人使用

上述实验平台采集了 261 张流水线作业模拟

图片，使用 Makesense.ai 网站[17]对图片进行

标注，即可得到含有检测框金标准的 txt 文件

（与 YOLOv8 的数据标注格式完全一致，为

后续训练提供了极大的便利），随后按照

4：1 比例划分为训练集和测试集。  

 

图 9：Makesense.ai 是一个在线的图像标注工具，它

允许用户通过网页版界面进行目标检测和图像识别

的标签制作。这个工具支持多种标签导出格式，如

YOLO、VOC XML、VGG JSON 和 CSV。 

4.3 模型训练 

 为了解决训练数据不足问题并利用海量

网络数据，IFI 使用“预训练—微调”的训练

范式。具体来说，YOLOv8 首先使用公开数

据集 Coco 2017 中的海量数据进行预训练

（未使用全部 Label），在获得较好检测性

能后，使用本项目自己构建的目标数据集进

行微调；类似的，ActionCLIP 首先加载原作

者提供的 Kinetics-400[18]数据集上的预训练

模型参数，然后使用目标数据集进行微调，

从而实现平滑的任务迁移。而手部关键点检

测模型已完全集成于 python 的 Mediapipe 工具

包中，由于人手形态具有高度一致性，因此

在本项目中无需重新训练，直接调用即可

（封装在 Mediapipe.solutions.hands 类中）。 

 

图 9：训练策略。考虑到实验中收集到的数据量较

小，IFI 的物品检测和动作分析模块采用“公开数

据集预训练+个人数据集微调”的训练策略  

 IFI 模型使用一张 NVIDIA RTX 

3090 GPU 训练，在微调阶段，YOLOv8 和

ActionCLIP 分别训练 1000 轮和 250 轮。 

https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/graphics-processing-unit
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4.4 实验结果

 

图 10：模拟流水线分析结果展示。图片右上方输出该段视频动作检测结果以及置信度，图像内包含关键

物品检测框

4.4.1 动作流程分析 

本项目使用了一个长达 20s 的流水线模

拟操作视频进行评估，结果如图 10 所示。视

频模拟了在精密仪器装配线上，流水线工人

将相机镜头装箱的操作。该模拟视频中关键

物品有三个：相机镜头（camera lens）、空盒

子（empty box）、装有相机的盒子（box 

containing a camera lens），操作流程可划分为

4 个子动作：打开盒子（Open the box）、装

入镜头（Put in the lens）、关闭盒子（Close 

the box）、其他动作（Other actions）。在正

确的操作流程中，需要保证在视频中检测到

全部三个关键物品和 3 个子动作（除去 Other 

actions），且 3 个子动作的顺序保持逻辑正

确。IFI 的输出结果由处理后的视频流（图

10）和命令行输出（图 11、图 12）两部分

组成。由上述实验结果可见，IFI 模型准确的

检测出了各物品和动作，且动作顺序正确，

返回结果如下图所示。（Other action 不加入

动作列表） 
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图 11：输出结果 1 

为检测 IFI 对错误操作的监测能力，实验

将上述视频强行截去了前 10s，即“打开盒

子”动作消失。将截断后的视频输入 IFI 模

型，返回结果如下图所示，可以发现，物品

列表中缺少了“empty box”，动作列表中缺

少了“Open the box”，并触发了 warnning 警

告。 

 

图 12：输出结果 2 

4.4.2 检测性能 

得益于 YOLOv8 强大性能和预训练-微调

策略，关键物品检测模块取得了较好的性

能，在测试集上的检测准确率为 92.34%，

检测框平均 IoU(交并比)为 0.69。但手部关键

节点检测效果略有逊色，主要表现在检测置

信度低、准确率不足（如下图所示），这可

能是因为 Mediapipe 工具包的手部关键点识别

基于 RGB 彩色图片训练，而本项目中视频采

用了灰度处理导致手部失去原有颜色信息，

对 Mediapipe 的识别造成了干扰。归功于 IFI

的模块化的设计，后续仅需要替换使用更为

强大的手部识别模型并进行针对性训练，即

可解决此问题。 

 

图 13：手部关键点检测异常结果展示 

平均准确率 平均 IoU 平均速度 

92.34% 0.69 0.68s 

表 1：检测性能指标 

4.5 今后工作 

本文提出了一种基于视觉的人工流水线操作

自动分析系统，在初步实验中取得了令人满意

的效果。 

进一步的研究将集中在加速视频分析上，以

发展成为近乎实时的分析工具。此外，手部关

键点检测的效果存在较大提升空间，使用更为

先进的检测模块对模型性能的进一步提升具有

重要意义。最后，本文中使用的数据集是在实

验室中创建的，并且相当有限。为了展示所开

发工具的真正价值，应使用真实工业案例进行

研究。 

结论 

 本文提出了一种利用机器视觉监控生产/装

配线手动操作的全新框架 IFI，并设计了一种两

阶段检测分析方法。在两阶段方法中，首先利

用 YOLOv8 对每个采集的视频帧进行关键物品

检测，随后检测结果连同视频流一起输入动作

分析网络实现操作分析和标准度评估。同时 IFI

尝试使用人手关节位姿信息以加强模型对手部

精细化操作的理解。IFI 项目填补了人工流水

线操作智能分析领域的空白，并在准确率和

响应时间等关键性能指标上取得了优秀的成

绩。 
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