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摘 要：人体动作识别与动作评价是近年来的热点研究问题。两者在数据类型、数据处理、特征描述等方面有

许多相通之处。近年来，随着应用需求的显著增长，出现了大量有关动作识别与评价的研究工作，但两者间的

区别与联系，以及它们的理论方法和技术路线还未见系统的分析与总结。从应用目的与技术特点等方面出

发，探讨了两者的联系，给出了两者较为明确的概念界定。在此基础上，从数据处理流程的角度出发，将动作

识别与动作评价归纳到一个统一的技术框架中；依据此框架，对动作识别与评价所涉及到的各个重要环节，包

括数据类型、预处理、特征描述、分类方法、评价方法等的研究进展和存在的问题进行了系统阐述。其中，在分

类方法环节，将当前动作识别的分类方法划分为基于统计模型的方法和基于深度学习的方法进行论述；而在

评价方法环节，则以专家知识介入方式为依据，将当前的动作评价相关工作划分为四类并进行了系统梳理。

最后对当前存在的瓶颈及未来研究重点进行了总结与展望。
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Abstract: Human action recognition and action evaluation are hot research issues in recent years. Technologies of

action recognition and action evaluation share similarities in terms of data sources, data pre- processing, feature

description, etc. In conjunction with the significant recent growth of application requirements, numerous studies on

action recognition and evaluation appear. However, the differences and connections between human action reco-

gnition and evaluation, as well as their theoretical methods and technical routes, have not been systematically

analyzed and summarized. Starting from the perspective of application purpose and technical characteristics, the

relationship between the two is discussed, and a clearer concept definition is given. On this basis, action recognition

and action evaluation are summarized into a unified technical framework from the perspective of data processing

flow. Based on this framework, the research progress and existing problems of all important links involved in

motion recognition and evaluation, including data types, pre-processing, feature description, classification methods

and evaluation methods, are systematically described. Among them, in the classification method section, the current
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人体动作识别和动作评价是当前的研究热点。

动作识别是对输入的视频或 3D动作数据进行分析处

理，以判断不同动作分别属于哪种类别。动作识别

技术在人机交互场景 [1]、监控视频 [2-5]、手势识别 [6-8]、康

复训练[9]、机器人[10]和行为理解[11-12]等各种行业都有着

实际的运用价值。动作评价则是对特定动作的完成

质量进行评判。它一般应用于体育、舞蹈、太极拳等

专业领域之中，不仅可以辅助裁判、教练进行评分，

更重要的是帮助人们进行动作分析与训练。

动作识别与动作评价的区别在于：动作识别其

实是一种多分类性质的问题，它的侧重点是实现将

输入的数据和作为参考的标准数据进行相似度的对

比，然后为不同动作分配所属的类型标签；而动作评

价则有更强的专业领域针对性，它必须与领域内的

专家经验相结合，构建专业的评价标准，其不仅需要

对比动作的外观相似性，还需要对动作的规范性、完

成质量甚至艺术性进行评价，从而辅助人们对动作的

深度分析。但同时，动作识别与动作评价也有紧密

联系，二者在技术流程和方法上也有着很多共通之

处。动作评价往往需要在动作识别的基础上完成。

早在 20 世纪 70 年代，Johansson[13]的移动光斑的

运动感知实验，就证实了可以借助二维模型分析三

维的人体运动信息，引发了很多研究人员对人体动

作识别的研究兴趣，后续关于动作识别的研究工作

大量涌现，并取得了显著成果。另一方面，有关动作

评价的研究则还处于起步阶段，虽然有一些成功案

例，例如高尔夫挥杆动作 [14]、羽毛球挥拍动作 [15]等体

育运动中的动作，但所能处理的主要是单一且重复度

高的动作。而对于更为复杂的动作，比如竞技健美

操 [16]、舞蹈 [17]、24 式太极 [18]、戏曲 [19]等则力不从心。对

于这些复杂动作，不应该只是单纯地比较“外观相似

度”，还需要在更深层次的“专业相似度”上有所突破。

经过充分而深入的调研，论述了动作识别与动

作评价存在的区别与联系，并从完整的数据处理流

程的角度出发，归纳了动作识别与动作评价的技术

框架。围绕这一框架，从数据类型、预处理、特征描

述、识别方法、评价方法等各个环节分析、总结了经

典方法以及最新研究进展，并将其按照技术特点分

类。最后探讨了当前研究所面临的关键问题及未来

发展趋势。

1 相关工作及技术框架概述
动作识别是计算机视觉领域一个重要的研究课

题，人们已经开展了大量的研究，并且已经出现了一

些相关的综述论文。徐光祐等人 [20]主要从视觉处理

的角度来分析动作识别，从动作的定义、特征提取和

动作表示、动作理解的推理方法三方面对动作识别

进行了综述。Wu 等人 [21]则将重点放在了深度学习

上，综述了各种最新的基于深度学习的技术，用于三

种类型的数据集：单视点、多视点和 RGB-D视频上进

行人体动作识别。Presti 等人 [22]则总结了基于 3D 骨

骼的动作识别的技术和方法，侧重于分析数据预处

理、公开可用的 3D数据集和精度度量标准等方面，此

外他们还提出了基于骨骼的动作特征描述的分类。

上面这些综述工作各有其侧重点，或者聚焦于

视觉处理的关键问题，或者聚焦于骨骼数据识别方

法，或者聚焦于深度学习方法。而本文的思路与这

些综述不同，是从整体的数据处理流程的角度出发

进行关键模块的梳理，并将动作识别与动作评价两

类问题归纳到了一个统一的技术框架中（图 1）。如

图 1所示，动作识别与动作评价这两类问题既有相同

的部分，也有各自独特的部分。其中，数据类型、数

据预处理、特征描述三部分是动作识别与动作评价的

共通之处，它们对动作识别和评价都有基础意义；而

在随后的方法部分，则由于应用需求和研究目标之

不同，动作识别与动作评价有显著差异。本文即依

据此技术框架对各个模块进行系统的介绍与分析。

值得一提的是，目前尚无动作评价相关的综述，

本文首次将这一问题进行了比较系统的介绍和讨论，

可以为希望从事相关研究的人员提供一定的参考。

有很多与动作识别有密切关系的概念和技术，

如人体姿态估计（human pose estimation）、动作检测

（action detection）、行为识别（activity recognition）等。

姿态估计是将图像和视频中存在的人物肢体检测出

action recognition classification methods are divided into statistical model-based methods and deep learning-based

methods for discussion; and in the evaluation method section, based on the intervention method of expert know-

ledge, the current action evaluation related work is divided into four categories and systematically sorted out.

Finally, the bottlenecks and the focus of future research are summarized and prospected.

Key words: action recognition; action evaluation; feature description; similarity measurement
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来的技术。姿态估计不仅要检测，还要进一步重建

人的肢体和关节，它得到的是重建出的人体关节向

量，而不是类别的标签。与之不同，动作识别的目的

就是要得到动作的类别标签。姿态估计与动作识别

之间有密切联系，很多动作识别算法就是在姿态估

计基础上进行特征提取与分类。文献[23-24]等对姿

态估计进行了系统介绍，而本文的重点则不放在姿态

估计上，而是放在了动作的特征描述与识别、评价上。

动作检测是指从视频中定位出发生特定动作的

视频段，并将其分类。标记出目标动作的边界后，再

对这种“已修剪”（trimmed）的动作序列进行识别。本

文主要讨论的是对已修剪的动作序列进行动作识

别，而并不讨论动作边界检测问题。

行为识别与动作识别的区别在于动作（action）比

行为（activity）的粒度更细。可以认为一个动作仅包

含单人的简单行为；而行为是由一系列动作组成，并

可能包含人-人或人-物间的互动。显然，动作识别与

行为识别的研究是有交叉的，一些行为识别方法正

是基于动作识别技术进行计算的。而相对于动作识

别，行为识别更为关注对较长时间内复杂行为序列

的理解。本文重点放在动作识别的相关研究上，主

要关注单人在较短时间内单位动作的分类与评价。

为了不偏离本文的讨论框架，聚焦于动作识别

与动作评价的关键问题，后文将不再对姿态估计、动

作检测、行为识别等内容展开叙述。

2 数据类型
当前动作识别与动作评价所处理的动作数据源

主要分为两种：视频数据和骨骼数据。数据源的类

型不同，则后期的预处理和特征描述等环节将会有

显著差别。

2.1 视频数据
视频动作数据是动作识别与评价任务中最常用

的一种数据，它是利用相机拍摄的动作视频序列，由

于其每帧画面都是由 RGB 三通道形成的图像，故而

也被称为 RGB数据。基于视频数据的动作识别方法

主要有两种思路：

（1）基于视频数据的直接识别。即直接从视频画

面中提取动作序列的时域以及空域特征并进行分类。

（2）先提取骨骼信息再识别。即首先从视频中

提取（2D或 3D）骨骼信息（如前面第 1章所述，这个过

程被称为姿态估计），再进行分类。

近年来，深度摄像头获得了很大发展，利用深度

摄像头可使得获取的视频信息中含有场景的深度信

息（被称为 RGB+D 数据）。利用增加的深度信息，姿

态估计往往可以取得更好的效果，从而有利于后续

的动作识别。

随着设备的进步，视频数据的获取越来越便捷

和普遍，这使得基于视频数据的动作识别具有广阔

的应用空间，相关工作层出不穷[25]。但采集视频数据

时不可避免地会产生遮挡、抖动、明暗变化等噪声，

这也为其带来了挑战。

2.2 骨骼数据
骨骼数据出现的时间较晚，相比于视频数据，它

可以更加直接地表示身体各部位的运动特征，如关

节角度、速度等，从而可以更方便、准确地进行动作

识别[26]，因此它成为了近年来人们关注的焦点。它是

通过关键点来描述整个人体动作的数据模式，这些

图 1 动作识别与动作评价的技术框架图

Fig.1 Technical framework of action recognition and action evaluation
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关键点往往依据人体骨骼关节来确定，故而被称为

骨骼数据。图 2是一种典型的关键点布局图，其中黑

色点为骨骼关节点，红色点则用来标识身体主要部

位。在动作计算过程中，人们普遍会将模型的盆骨

位置作为“根骨骼”，基于根骨骼进行递推，就能得到

其他骨骼的相对位置。

按照维度不同，可以把骨骼数据分为两类：

（1）2D 骨骼。一般是利用姿态估计算法从视频

中识别获得的 2D骨骼数据。

（2）3D 骨骼。根据获取设备或者原始模态的不

同，又可以分为两类：①通过光学和惯性动作捕捉设

备直接捕捉的人体动作 3D骨骼数据。②从视频中提

取出 2D骨骼数据，再重建为 3D骨骼数据。

根据调研，动作评价相关研究工作多数使用的

是骨骼数据，因为它更关注动作本身完成的质量；而

动作识别问题中使用视频以及骨骼数据的工作都很

丰富。骨骼数据相比视频数据优点在于，它包含的

信息密集而精炼。但是也有其局限之处：（1）正是由

于骨骼数据的冗余较少，对噪声极其敏感，容易影响

动作识别和评价的性能。（2）从全局来看，骨骼数据

的整体信息量比视频数据少。因为视频数据还会包

括环境、物体等，而它们并不存在骨骼信息，因此骨

骼信息对于人与物交互的动作的识别不具有优势。

2.3 数据集
目前已经有很多针对动作识别的公开数据集

供研究人员使用，表 1 提到了一些常用的数据集，并

列出各数据集的类别数、样本量、数据模态以及数

据集内容。

这些数据集都提供了动作类别的标注。从数据

规模来看，采集年代较早的数据集，比如 UCF101、

HMDB51、MSR Action 3D 等，一般来说规模普遍较

小，场景相对简单，而且视频的分辨率也偏低。但它

们应用广泛，在很多研究中被作为基准来使用。而

2016 年之后的数据集，规模显著增大，比如 Activity-

Net、NTU RGB+D、NTU RGB+D 120 等，它们具有更

丰富的类别和更大的数据量。尤其是 YouTube-8M，

提供了多达 4 716的动作类别和 800万的样本。这也

反映出随着研究的发展，人们能够建立更为复杂的

图 2 人体骨骼示例图

Fig.2 Sketch map of human skeleton

表 1 常用的公开动作识别数据集

Table 1 Commonly used publicly available action recognition datasets

数据集

UCF101[27]

HMDB51[28]

YouTube-8M

MuHAVi[29]

ActivityNet

MSR Action 3D[30]

NTU RGB+D[31]

NTU RGB+D 120[32]

G3D[33]

年份

2012

2011

2016

2010

2016

2010

2016

2019

2012

类别数

101

51

4 716

17

200

20

60

120

20

样本量

13 320

6 766

8 000 000

1 904

20 000

567

56 000

114 480

10

数据模态

RGB

RGB

RGB

RGB

RGB

RGB+D&skeleton

RGB&RGB+D&skeleton

RGB&RGB+D&skeleton

RGB&RGB+D&skeleton

主要内容

BBC/ESPN广播电视频道和YouTube的一系列数据集

从各种互联网资源和数字视频中收集的人类日常行为

包含 800万个YouTube视频，提供视频级别的注释并标

记为 4 800个知识图谱实体

人类动作视频数据，包括手动标注的轮廓数据

涵盖了 200种不同的日常活动，共计约 700 h的视频，平

均每个视频上有 1.5个动作标注

记录了 20个动作，10个主体，每个对象执行每个动作 2~

3次，共有 567个深度图序列，分辨率为 640×240像素

主要分为 3类：（1）日常行为；（2）医疗卫生相关行为；

（3）两人互动

主要分为 3类：（1）日常行为；（2）医疗卫生相关行为；

（3）两人互动

包含一系列使用 Microsoft Kinect 捕获的游戏动作
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预测模型，需要更大量的训练数据，同时能够处理更

为复杂的任务。此时基于深度学习的动作识别方法

逐渐成为主流，这些大规模的数据集也为深度学习

在动作识别中的应用提供了有力的支持。

从数据模态来看，表 1中给出的所有数据集都提

供了RGB数据。RGB视频数据是动作识别领域最常

用的数据源，相关的研究工作数量也最多。表 1中后

4个数据集除了 RGB数据外，还提供了深度数据以及

骨骼数据。利用这些数据集可以更好地检测出三维

骨骼，从而为基于 3D 骨骼的动作识别与评价提供更

好的支撑。

从数据内容来看，有些数据集主要是从公共资源

中获得的视频数据，如 UCF101、HMDB51、YouTube-

8M、ActivityNet等，它们所包含的动作类别主要是各

种各样的人类日常活动；这些数据集一般只包含

RGB 视频。还有一些数据集，如 MSR Action 3D、

NTU RGB+D、G3D 等，则是专门录制或捕获得到的，

它们往往包含了针对某些特定应用领域的动作（如

医疗卫生、游戏动作等），并具有深度数据和骨骼数

据，适用于进行更有针对性的动作识别与评价。

3 数据预处理
在动作识别和动作评价之前，首先要对数据进

行预处理。研究中尽管有一些常用的预处理方法，

但实际上并没有统一的标准，而且由于任务的不同，

所需要的处理方式也有较大差异。一般来说，对于

视频数据，预处理的主要任务是去噪；而对于 3D骨骼

数据，预处理的主要任务则是归一化。

（1）视频数据的去噪

对于动作捕捉设备采集的 3D 骨骼数据，一般不

需要进行去噪处理，因为它很少受环境影响，噪声很

小。然而，视频数据必须去噪，因为拍摄过程中受外

界不确定因素的影响，原始数据中包含很多不稳定

或干扰信息。视频的去噪基于图像去噪技术，但相

比于图像多了一个时序维度。

该领域的经典方法是BM3D（block matching 3D）[34]

算法，该算法先计算相似性来定位与当前待处理的块

相似的二维图像块，然后按照一定的规则将它们堆叠

成三维组，最后通过滤波实现降噪。BM3D以及由此

延伸出的方法是图像去噪领域公认的效果最好的方

法，直到如今对后续研究都有着指导意义。Maggioni

等人 [35]提出的 VBM4D（video block matching 4D）方

法即将 BM3D 方法从图像扩展到时域，从而转变为

对视频的去噪。它把连续动作前后帧形成的区域称

作补丁（patch），寻找当前待处理补丁的相似补丁，之

后通过两种滤波处理并取加权平均，来实现去噪。

这种基于补丁的视频去噪方法（patch- based

method）成为传统的主流思路。但近年来，随着深度

学习的发展，研究者们开始尝试基于神经网络进行

视频去噪。最早用于视频去噪的神经网络方法是递

归神经网络，但它只能对灰度图像进行处理而且效果

一般，随后出现的VNLnet（non-local video denoising by

CNN）[36]、VNLB（video denoising via empirical Bayesian

estimation of space-time patches）[37]和 DVDNet（fast net-

work for deep video denoising）[38]等算法大大增强了

去噪效果。但是已经出现的基于神经网络的视频去噪

方法尚无法与最好的 patch-based的方法竞争。不过最

近，Tassano等人[39]提出了一种最新的基于卷积神经网

络结构的视频去噪算法，达到了可与当前最好算法比

拟的效果，同时具有更低的计算负载，这表明深度学

习方法在视频去噪领域有进一步发展的潜力。

（2）3D骨骼数据的归一化

对于 3D 数据来说，不同人体的骨骼尺寸及骨骼

比例都不相同，在对骨骼数据进行比较、匹配时，需

要首先对骨骼数据进行转换，使不同的骨骼具有相

同的比例或尺度。这种处理被称为骨骼数据的归一

化。比如，Ping 等人 [40]将四肢和肩膀作为基准，来使

人体骨骼标准化；Wu等人[41]以髋关节为原点，进行对

齐和比较；Wang 等人 [42]则是选择头部位置为原点对

齐。归一化不是简单地同比例缩放，而是根据各自

不同的方法需求实施适宜的归一化策略。总结来

看，3D 骨骼数据的归一化一般首先选定基准点进行

位置的对齐，然后需要选定基准长度进行关节长度

的归一。不过，人体各关节的长度比例存在个体差

异，这种个体差异有可能会对后面的动作评价产生

影响，是否应当在归一化阶段将所有人体归一化到

相同的长度比例，这还是一个待探讨的问题。

4 特征描述的方法
特征描述是指将原始动作序列数据构建成具有

显著物理或统计意义的特征，提炼出的特征通常被

称为特征描述符。可以说，选择合适的特征描述符

是动作识别的关键 [24]。而动作评价问题则在此基础

上需要进一步将专家知识引入特征描述中，以达到

评价目的。

视频数据与 3D 骨骼数据的数据结构、信息模式
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差别很大，导致其特征描述方式也显著不同。综合

分析当前的特征描述相关工作，对视频数据和骨骼

数据分别进行归类与总结。对于视频数据，从特征

区域的角度出发，将其特征描述划分为全局描述和

局部描述两大类。对于 3D 骨骼数据，则从特征抽取

手段的角度，将其特征描述划分为三类：（1）原始数

据（角度、坐标等）；（2）手工特征；（3）深度特征[43]。下

面具体地介绍各种典型的特征描述方法。

4.1 视频数据的特征描述
全局特征描述将要识别或评价的目标作为一个

整体来考虑 [44]，其覆盖人体姿态的全部信息；而局部

特征描述则是在选定的特征点周围划分出一块局部

几何区域，然后生成一个能够表示这块区域特征的

标识性向量[45]。

4.1.1 全局特征描述

常见的全局特征有颜色特征、纹理特征和形状

特征等。Bobick等人[46]最早采用轮廓和能量来描述人

体的运动信息，提出运动能量图（motion energy image，

MEI）和运动历史图（motion history image，MHI）两个

模板结合起来表示对应的一个动作信息。方向梯度

直方图（histogram of oriented gradient，HOG）是另一

种非常经典的全局图像特征描述方式。Dalal等人 [47]

首先使用 HOG 进行行人识别，并取得了很好的效

果。后来的很多研究工作都是基于HOG来进行的。

全局特征描述具有稳定性好、简洁直观等优点，

但它也有一些缺点，比如容易受到背景负面影响、计

算量大等。

4.1.2 局部特征描述

局部特征是从局部区域中抽取的特征，包含边

缘、角点、曲线等类别。一般来说，局部特征的提取

分为局部特征区域检测和对局部特征区域描述两部

分 [24]。文献[24]认为局部特征区域检测是为了找出

能标识动作信息的特征点，并将其称作“时空兴趣

点”。人们发现人体动作特征往往反映在突变状态

时，因此这些兴趣点通常在运动发生突变时产生的

点中选取。角点检测是最早提出的特征点检测之

一。Moravec角点检测算法把那些与周围像素的特征

都有很大差异的像素，认为是“角”[45]，这就属于发生了

突变的点。Laptev[48]提出的 3D Harris 算子对 Moravec

算子进行了改进，将 2D Harris 角点检测扩展到了时

序和空序中，能够捕捉到运动目标同时在局部的时

空域里，都产生了剧变的点。

在检测得到特征区域后，即可对局部特征区域进

行描述。常用的特征包括梯度和光流信息等。Laptev

等人在文献[49]中使用了局部梯度直方图（HOG）和光

流直方图（histograms of oriented optical flow，HOF），

将本是全局特征的描述方法转换为局部特征描述。

Wang等人[50]则是将各种局部描述符进行了总结和比

较，他们认为，描述效果最好的是同时采用了梯度和

光流信息的方法。

与全局特征比起来，局部特征的优点是可获得

的数量丰富，特征之间的相互约束弱，因此受遮挡影

响小、稳定性高。相对地，它涵盖的范围不够全面，

可能漏掉重要信息。

4.2 3D 骨骼数据的特征描述

4.2.1 原始数据

3D 骨骼数据由关键点的三维信息组成，所谓原

始数据特征是指将这些关键点本身的一些属性，比

如坐标、角度、变化速率等作为动作特征。它们通常

可以表示为绝对 [51]或相对 [52]的关节坐标向量。使用

原始骨架数据特征非常直接，但其对动作语义特征

的表达不足，并且数据量过大，因此除了用于基线评

估外很少被使用[43]。

4.2.2 手工特征

手工特征（hand-crafted features）是指在原始数据

基础上，通过描述关节间的某些关系，人为定义的一

些特征。这些手工特征经常会利用不同关节间的相

对旋转和平移等信息 [43]。Masood 等人 [53]通过测量关

节对之间的距离来表示身体姿势。Müller 等人 [54]则

利用布尔特征来表达身体几何关系，通过描述不同

身体部位之间的几何关系来表示人体骨架，可以使

得对特征的描述不受骨骼大小的影响。不过，目前

这些手工特征都没有考虑时域信息，对动作的描述

不够充分。而且手工特征的另一个问题是，不同领

域提取的手工特征往往具有特殊性，在另一个领域

的数据上可能无法适用，使得基于此特征的动作识

别算法难以推广应用。

4.2.3 深度特征

手工特征的发展逐渐进入瓶颈，而深度学习的发

展为动作数据的特征提取带来了新的可能。深度神

经网络能够从复杂数据中自动学习出特征，从而可用

于动作识别。近年来，人们使用 RNN（recurrent neural

network）、CNN（convolutional neural network）[55] 和

GCN（graph convolutional network）[56]等开展了骨骼

数据的特征描述工作[57]。

RNN将数据相邻时刻整合成递归结构，因此它很
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适合描述动态数据。文献[58]提出在RNN网络中加入

注意力机制，使之成为 EleAttG（elementwise-attention

gate）结构，给输入数据里不同元素赋予不同的重要

程度，并将之用于动作识别。作者在 NTU RGB+D 数

据集中的骨骼以及视频数据都进行了测试，对骨骼

数据的识别率由基线方法的 75.2%提升到了 80.7%，

对视频数据的识别率由基线方法的 81.5%提升到了

88.4%，结果表明加入这个模块后 RNN的性能得到了

极大的提升。

以前 CNN通常被用于图像处理，它学习、描述高

层语义的能力十分强大[57]，将其作为一种骨骼特征提

取方式可以极大提高识别效率。但图像问题与时序

无关，因此基于 CNN的方法进行骨骼特征的描述，并

用于动作识别，必须思考如何更好地加入时域信息。

GCN 将 CNN 拓展到了任意结构的图（graphs）结

构上来，并且在诸如图像分类、半监督学习任务中得

到了广泛的应用[56]，但之前尚未有人将GCN应用于人

体骨骼序列的特征描述中。最近，Yan 等人 [56]提出的

时空图卷积网络模型（spatial temporal graph convolu-

tional networks，ST-GCN）首次使用 GCN 方法对骨骼

信息进行时空特征描述。一般来说，骨骼信息只包

含各个关节点坐标和它们的连线。而该方法将骨骼

序列作为输入，将人体骨骼作为图结构进行描述，即

由关节点、关节间连线以及时序上对应的关节点连

成的虚拟的“时间边”组成。该方法在 NTU-RGB+D

数据集上，将当时的最高识别率提高了近 4 个百分

点，效果显著。

深度特征的优势是无需手工参与，而能提取到

较高层次的特征；而且，借助于大量的训练数据，深

度特征受光照、姿态等影响较小。不过，深度特征的

提取类似于一种“黑盒”计算模式，无法得到其显式

的特征表达方式。

上面介绍了针对不同数据的多种类别的特征描

述方式。目前并没有特别主流的、占主导优势的特

征描述方法，不同特征描述最终能达到的效果与数

据集特点、要识别的目标以及所采用的动作识别方

法等都有很大关系。往往需要根据所处理的动作对

象特点进行有针对性的特征描述。这一点对于“动

作评价”而言更为重要，必须根据所评价的对象，增

加专家知识，制定有针对性的特征。

5 动作识别的分类方法
在明确了动作数据的特征描述之后，即可进行

动作识别或动作评价工作，本章介绍动作识别相关

方法。动作识别的下一步就是构建分类器进行动作

的分类。分类算法是动作识别过程中最后，同时也

是最关键的一部分，它依据特征向量进行训练，从而

输出每一个识别对象的类别标签 [24]。至今已经出现

了很多有关动作的分类算法，本章将它们分成两大

类进行介绍：基于统计模型的方法和基于深度学习

的方法。基于统计模型的方法包括隐马尔可夫模

型、动态贝叶斯网络、支持向量机、模板匹配等；而基

于深度学习的方法则是目前的主流方法，这里介绍

当前三类主流的动作识别深度学习框架。

5.1 基于统计模型的方法

5.1.1 模板匹配法

动作识别中最简单、直接的方法是模板匹配法，这

种方法首先将一些人体动作作为模板库[23]，然后计算

待识别的动作与模板之间的相似度，如达到某阈值即

可判定为此动作类型。用于动作识别的典型模板有

ASM（active shape models）[59]、AAM（active appearance

models）[60]、MHI[61]、MEI[46]等，它们采取的有形状、外

观、历史图、能量图等各种特征模态。模板匹配法有

着思想容易理解，模板设计复杂度低的优势，但也存

在着易受噪声和持续的动作变化影响，鲁棒性不强，

识别准确度不高的缺陷[23]。

5.1.2 状态空间法

该方法将每个动作定义为一个状态，通过概率来

描述状态和状态之间的转移，因此一个动作序列可以

表示为一系列状态的转移过程。典型的状态空间模型

有隐马尔可夫模型（hidden Markov models，HMMs）和

动态贝叶斯网络（dynamic Bayesian network，DBN）。

经典的隐马尔可夫模型（HMMs）是一种基于时

序、转移概率和传输概率的随机模型[23]。在确定了特

征向量之后，根据训练的模型参数获得状态序列，然

后进行动作的分类。HMMs模型最早是一种数学统

计概念，而 Yamato等人[62]首先将其用于动作识别，经

过几十年的发展，已经在语音识别、故障诊断和动作

识别等领域成功实现应用，甚至成为了人体动作识别

的主流方法之一。在这之后又出现了 HMMs的各种

改进模型，比如 Nguyen 等人 [63]提出的分层隐马尔可

夫模型（hierarchical hidden Markov models，HHMMs）。

作者使用该模型，依据运动轨迹学习和识别动作，取

得了良好的效果。近年仍然有人在改进 HMMs 模

型，梅雪等人[64]提出了一种基于多尺度特征的双层隐

马尔可夫模型，在双层 HMMs 模型中添加运动轨迹

和人体姿态边缘小波矩，提供更为丰富的层次信
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息。仿真实验的结果证明，此模型达到了很高的识

别准确率。

动态贝叶斯网络（DBN）是一种考虑了相邻变量

转化的贝叶斯网络，它的框架简洁合理，逻辑关系更

加清晰、更易于理解。相比 HMMs，DBN 的表达能力

更强，因此 DBN 对于需要多信息交叉融合的场景识

别效果更佳[23]。HMMs模型需要巨大的训练样本量，

而 DBN 因为自身的结构的优势，训练复杂度要低很

多，但正因如此，它比 HMMs的设计复杂度要高。Du

等人[65]提出了一种新的带有状态持续时间的 DBN 模

型结构，将全局特征和局部特征协调地结合起来，以

模拟人类的交互活动，达到了很好的效果。Oliver等

人[66]则探讨了使用 DBN 模型进行动作识别时的几个

重要问题：（1）观测到变量的可能性；（2）数据是否存

在内在的联系；（3）进行实际应用的复杂程度。

5.1.3 支持向量机法

支持向量机（support vector machine，SVM）是一种

经典的机器学习分类方法，它是一种广义的线性分类

器，通过监督学习的方式进行数据的二元分类 [67-68]。

但 SVM 使用的是一对一识别策略，将其应用在动作

识别上，输出结果需要经历多次筛选，会降低识别效

率。为了提高识别性能，相关研究都致力于找到更

好的方法来表示关节特征。比如，Pontil 等人 [69]使用

SVM 在高维空间上处理图像的像素点，以此来进行

动作识别。Manzi等人[70]采用 X-means方法进行特征

描述，最后运用 SVM 进行动作分类。Schuldt 等人 [71]

则是将时域和空域特征结合起来，使用 SVM方法，对

动作进行局部表征，最后实现动作识别。

5.2 基于深度学习的方法
近年来，一些研究者将深度学习方法应用于动作

识别，使得动作识别的准确率有了显著提升。目前，深

度学习方法已成为动作识别研究中的主流方法。下面

介绍三种最典型的用于动作识别的深度学习算法框

架：CNN、双流网络框架（two-stream network）以及融

合 CNN-LSTM（convolutional neural network-long short

term memory network）结构。

4.2.3 小节提到了用 CNN 进行动作特征的描述。

显然，在采用 CNN进行特征描述的基础上，可以进一

步完成动作识别任务。Mohamed 等人 [72]将 SVM 和

CNN 两种方法进行了比较，用它们来处理 RGB-D 相

机采集到的同一套但数据类型不同的数据。SVM 处

理 3D 骨骼数据，而 CNN 则是处理 2D 深度图数据。

实验发现，这两种方法性能相差不多，但 CNN方法在

深度图像上的效果更佳。

4.2.3 小节介绍的 Yan 等人 [56]提出的 ST-GCN 模

型，能够更好表示人体重要关节之间的空间关系和

时序关系，从而可以用于 3D 骨骼数据的动作识别。

在此基础上，刘锁兰等人 [73]提出了一种 ST-GCN 方法

的新型分区策略，相比于之前的工作加强了骨骼关节

点信息在时间和空间上的联系，然后通过迭代学习

率进一步提升识别精度的目的。结果在 Kinetics 和

NTU RGB+D 数据集上比现有方法识别效果均有显

著提高。

运用 CNN 进行动作识别取得了不错的效果，不

过当前方法在投入应用时存在的问题在于：很多方

法都对应用场景进行了一些实际生活中难以满足的

假设，比如视角或背景固定不变、无遮挡等。针对这

个问题，Ji 等人 [74]提出了一个新的用于运动识别的

3D CNN 模型。该模型从连续视频帧中产生多通道

的信息，然后在每一个通道都分离地进行卷积和下

采样操作，最后将所有通道的信息组合起来得到最

终的特征描述。而李元祥等人 [75]提出一种基于深度

运动图（depth motion maps，DMMs）和密集轨迹的人

体动作识别算法。作者利用 CNN 训练 DMMs 数据

并提取高层特征作为静态特征描述符，使用密集轨

迹作为动态特征描述符，最后整合静态和动态特征

作为整体特征描述符，取得了良好的识别结果。这

两种模型都通过计算高层运动特征来增强特征提取

能力，并综合了多种特征去判断识别结果，因此可适

用于各种不同环境，一定程度上解决了对场景要求比

较严苛的问题。不过，多通道特征的学习和融合也

在一定程度上增大了计算复杂度，降低了识别效率。

双流网络框架通过模仿人体视觉形成过程，来理

解视频信息，以达到更好的视频内容理解能力。双流

网络将分类任务分成两个模块，一个处理图像RGB信

息，另一个处理光流信息，然后联合训练CNN模型，融

合两个网络的训练结果，得到动作的类别。Simonyan

等人[76]最先使用了双流网络进行动作识别，他们的方

法后来成为相关研究的基准之一。Feichtenhofer 等

人[77]在双流网络结构的基础上，改进了融合空域和时

域的方法，以便更好地理解双流框架中的时空信息。

双流网络的应用使得动作识别精度上了一个台

阶。然而，双流网络也存在一定的问题，比如它不会

专门分辨不同通道的差异性，不能很好区分冗余帧

和背景等信息，而减弱了其整体特征表达能力。石祥

滨等人[78]提出了一种基于双流时空注意力机制的端到
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端的动作识别方法（end-to-end action recognition model

based on two-stream network with spatio-temporal attention

mechanism，T-STAM）。首先在双流结构中加入通道

注意力来校准包含的信息，然后设计时间注意力模

型和多空间注意力模型来对关键帧上的动作显著区

域进行重点关注。实验表明，该方法在数据集

UCF101 和 HMDB51 上比近年来提出的其他先进方

法，取得了更高的精度。这也说明，有效地区分不同

通道特征，将注意力集中在关键时空信息上，能够进

一步提高双流网络的效率。

动作识别问题最重要的任务之一就是对时域维

度的处理。如果能很好地处理时域信息，识别效果

一定会显著提升。而RNN能够很好表达时序特征，适

于处理动态动作序列。在各种 RNN 模型中，LSTM

性能优异，可以完整地学习序列的空域和时域特征。

Donahue 等人 [79]将 CNN 与 LSTM 相结合来提取视频

数据中的时空信息。该 CNN-LSTM 框架首先基于

CNN 来提取每帧图像的特征，之后用 LSTM 挖掘特

征之间的时序关系来完成动作识别，这种方法不仅

精度高，速度也快。大多数之前的动作识别方法，如

卷积神经网络、双流网络，使用的特征仅包含全局时

域信息，而忽略了局部时序特征。为了解决这个问

题，杨珂等人[80]提出了一种基于时序交互感知模块的

长短时序关注网络（long and short sequence concerned

networks，LSCN），通过融合时序信息，利用不同卷积

层时序特征的交互加强，来表示不同时长的动作，在

长动作和短动作的识别上均有很好的效果。实验结

果证明，此方法在 UCF101和 HMDB51两个公共数据

集上，比基础的方法在精度上分别有 0.4 个百分点和

2.9个百分点的提升。

5.3 动作识别方法总结
由以上论述可见，不同的动作识别方法的算法

结构及所采用的特征描述各有不同，导致其适用范

围各有差别，并不存在可以解决所有的分类问题的

完美算法。表 2 列举了以上提到的各种动作分类方

法，并总结了它们的优缺点。表中重点比较了各种

表 2 动作分类方法总结

Table 2 Summary of action classification methods

类别

基于统计

模型的方法

基于深度

学习的方法

方法分类

模板匹配法

状态空间法

支持向量机法

CNN

双流网络

CNN-LSTM结构

相关工作与方法

ASM、AAM、MHI、MEI

基于二维网格模板特征的匹配方法

DTW（动态时间规整算法）

HMMs

DBN

Pontil等人[69]

Manzi等人[70]

Schuldt等人[71]

Mohamed等人[72]

ST-GCN[56]

基于 ST-GCN方法的新型分区策略[73]

Ji等人[74]

P3D、T3D、R3D

基于深度运动图和密集轨迹的动作识别算法[75]

Simonyan等人[76]

Feichtenhofer等人[77]

T-STAM [78]

Two stream fusion（双流融合）

3D ResNet

Donahue等人[79]

LRCN

Unsupervised+LSTM（无监督的LSTM模型）

LSCN[80]

HMMs

HHMMs

S-HSMM

基于多尺度特征的双层隐马尔可夫模型

Du等人[65]

Oliver等人[66]

优缺点

实现简单，计算复杂度低，但精度低，鲁

棒性差

精度较高，但鲁棒性差，计算复杂度高

精度较高，计算复杂度较低，但设计复

杂度高，鲁棒性差

精度高，设计复杂度低，但鲁棒性差，对

大规模训练样本难以实施

精度非常高，鲁棒性强，处理高维数据

能力强，但计算复杂度高，需要调参数

精度非常高，鲁棒性强，但计算复杂度

高，速度慢

精度非常高，鲁棒性强，且计算速度快
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方法在精度、鲁棒性、计算复杂度、计算速度等方面

的表现，同时也保留了不同方法的一些其他特点，简

洁明了地展现了各种动作分类方法的优势与缺陷。

而目前看来，基于深度学习的方法和传统方法相比，

具有更高的精度和计算性能，例如，文献[70]中开发

的双流网络方法，在 UCF101数据集上取得了 88%的

准确率，比当时最先进的算法又提高了 0.1 个百分

点；文献[56]中采用的 ST-GCN方法，在 NTU-RGB+D

数据集上，在指标 cross-subject上将当时的最高准确

率提高了 2 个百分点左右，在 cross-view 上将当时的

最高准确率提高了近 4个百分点，可以说是巨大的提

升。而 Peng 等人 [81]在 NTU RGB+D 和 Kinetics 数据

集上，首次基于神经架构搜索自动生成图卷积结构，

甚至将准确率刷新到了 95.7%。

6 动作评价的研究现状
动作评价是最近几年逐步受到关注的研究课题，

但目前尚未有明确的概念定义和理论阐述。从动作

评价的目的和主要处理过程来看，将动作评价描述

为：将输入的“学习者”数据经过动作识别之后，与相

对应的“教师”数据进行对比，结合定量指标及专家

知识，评价“学习者”动作的完成质量，并给予“学习

者”以动作改进的反馈。目前动作评价相关的研究还

比较少，但其在体育训练、医疗康复、艺术表演等真

实场景下的迫切需求，使其逐渐成为新的研究热点。

动作评价和动作识别在整体处理流程上有共通

之处（如图 1），也需要经历数据预处理和特征描述等

步骤。并且，动作识别往往是动作评价的基础和前

提。但是，与动作识别最大的不同在于：动作评价不

仅需要对动作外观进行相似性判定，还需要专家知

识的介入，对动作的规范性、流畅性、艺术性等一些

内在的、隐含的特征进行评价。可以认为：正是因为

增加了专家的经验，才使得对动作的处理从分类问

题向评价问题转变。因此，在深入分析相关工作之

后，本文采取了以专家知识介入方式为依据的分类

方式，将当前的动作评价相关工作划分为如下几类：

（1）为专家提供可视化工具，构建专家经验与定量参

数间的联系；（2）在特征描述中引入专家知识；（3）基

于专家知识制定动作规范；（4）基于大数据的动作评

价，采用大数据分析来替代专家知识。下面分别进

行介绍。

6.1 动作评价的可视化工具
想要在动作识别的基础上加入专家知识其实是

很困难的，这很大程度是因为许多领域的专家知识是

专家常年积累出的感性感受，是一种经验式的知识，

专家可能也不清楚影响动作质量的具体参数。因此，

动作评价的第一阶段不是随意增加专家知识，而是为

专家提供工具，使他们能够更加全方位地、定量地、可

视化地观察各种动作参数，从而辅助专家发现规律。

近年来，不少研究者们开发出了各种动作评价

系统。这些动作评价系统无一例外都采用了对三维

动作数据的可视化手段。如陈学梅 [14]所开发的高尔

夫挥杆动作评价系统，能够对比训练者进行挥杆动

作时的关节角度与标准挥杆动作的差异，并直观地

将差异展现出来，辅助球员进行练习。图 3则提供了

诺亦腾公司开发的高尔夫评估和训练系统的应用场

景和软件界面，从图中可见，其将动作数据三维可视

地显示，用户可以 360°观察动作骨骼，并获得重要动

作关节的数值。图 3（a）为运动员佩戴动作捕捉设备

进行训练的实景展示，图 3（b）为高尔夫评价系统的

界面。它可以提供运动员的关节角度、挥杆速度、加

速度、动力链等多项数据，并可以与其他运动员进行

图 3 诺亦腾开发的高尔夫评估和训练系统：mySwing

Fig.3 Golf evaluation and training system developed

by Noitom: mySwing
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对比，帮助运动员更好地训练和提高。

京剧是一种非常复杂的艺术表演形式，很难进

行定量化动作评价。最近，一些研究者在京剧动作

评价方面进行了探索，他们充分利用了可视化工具

来发现动作规律。王台瑞[19]基于 3D动捕设备采集的

数据，分析了京剧表演中专业表演者与学习者动作

的异同。他将表演者的三维动作数据可视化为三维

空间中的离散点集，通过研究点集的分布规律来进

行动作评价。研究有 9 个受试者，其中既有科班学

生、戏曲学校学生（非科班）、有扎实舞蹈基础的学

生，也有其他的普通学生。结果发现，得到京剧专家

很高评分的学生，通过动捕获得的骨骼数据与专家

之间的相似性并不一定高。因此要把数据和人类感

受很好地结合起来还是很具有挑战性的。将动作序

列中的关键参数（如关节角度、关节变化速度、运动

轨迹等）进行可视化，并以直观的方式进行对比，可

以为专家提供有力的分析工具，有望辅助于将定性

的专家知识转化为定量的动作标准，并发现动作的

内在规律。这项工作可以作为动作评价的必要模

式，而其中复杂运动参数的可视化方法及分析策略

可作为进一步研究的要点。

6.2 在特征描述中引入专家知识
特征描述方法对于动作评价具有重要意义。与

动作识别不同的是，动作评价的特征描述不仅仅用

来评价动作外观的相似性，更要能反映出此类动作

的专业特征。因此，动作评价的关键就是要引入更

有科学性、专业性的特征描述。在这个问题上，专家

知识必不可少。

在很多体育运动的动作评价中，都可以在特征

描述阶段引入专家知识。例如，各种运动都有比较

固定的评价规则，这些规则代表了裁判或专家在进

行动作评价时所关注的重点，可以将这些规则转化成

容易评价的定量指标，从而用于动作的相似性度量。

所谓相似性度量，即综合评定两个事物之间相

近程度的一种度量。将相似性度量引申运用在人体

动作评价中，就是基于定量的评价指标，对“学习者”

动作与“教师”动作进行相似性比较，从而实现对动

作完成质量的评价。这其中的关键点是：（1）由领域

专家确定应采用哪些特征描述符作为动作评价的指

标；（2）如何定义样本之间的相似性测度。

上节中的陈学梅 [14]所研制出的高尔夫挥杆评价

系统，主要使用了和挥杆动作联系最紧密的关节角

度的指标。李奎 [15]的工作则根据对羽毛球挥拍动作

的研究，使用非定长稠密轨迹算法来表征这些动作，

然后计算待分析动作与标准动作之间的切比雪夫距

离来衡量它们的相似度。张晓莹等人 [82]对两名男子

竞技健美操世界冠军完成难度动作 C289不同技术的

运动学特征进行深入分析与量化研究，并进行相应

的技术诊断，揭示完成此难度的运动学特征与核心

技术，为运动员提高难度动作成功率奠定基础，同时

也为难度动作的科学训练提供可靠的理论依据和实

践参考。Alexiadis 等人 [83]采用关节旋转的四元数特

征对舞蹈动作进行评价，并基于此实现了动作序列的

评估。

人们发现对于不同的专业动作，各个身体关节

在动作中起到的作用是不同的，因此在动作评价中，

应给各个关节赋予一个权重，由此可突出重点关节

的作用。各关节的权重参数一般就需要根据专家经

验来设置，这种设置方式显然具有一定的主观性。

也有人通过对动作的分析来自动为骨骼关节计算权

重。如 Patrona等人 [26]提出了一种自动和动态加权的

方法，根据动作参与程度的差异，赋予关节相应的权

重，再整合基于动能的描述符采样，进行相似性度

量。随后利用模糊逻辑提供语义反馈，指导用户如

何更准确地执行操作。

由上述研究可以发现，速度、加速度、关节角度

等基本动作参数，往往并不能满足动作评价的需求，

而需要在这些参数基础上结合专家经验进行综合分

析与特征描述，以得出综合的评价指标。

6.3 基于专家知识制定动作规范
确定动作的特征描述方式之后，可以更进一步

基于专家知识建立动作规范：即可依据此规范评估

动作做到何种程度可以被认为是合格的、优秀的或

者是错误的。

在医疗康复训练的动作评价中，制定动作规范

的方式比较常见。李睿敏 [84]针对发展性协调障碍疾

病，提出了一种基于时域滤波卷积神经网络的动作检

测方法，实现了交互过程中的精细动作评估。Richter

等人[85]针对髋部外展、髋关节伸展和髋部弯曲这三种

运动错误进行了研究。他们定义正确的运动练习动

作带有类别标签C，其余的类别标签UB、FO、BK、WP

和 NBK 分别对应不同的运动错误，以此分析病人的

动作执行情况，针对性地给出评价和指导。在康复

医疗场景下，有很多与动作相关的障碍性疾病，此类

疾病的临床诊断通常是由专业医师通过观察和分析

病人在一些特定动作评估任务中的表现给出的。但
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医师评估的花费的时间长、费用昂贵，很难大规模筛

查，因此，进行自动化动作评价既能满足计算机领域

对动作评价的研究需要，又能推进自动化医疗辅助

诊断的发展[84]。

制定动作规范的方式在其他领域中也有应用。

徐铮 [86]提出了一种 24式太极拳动作评价方法。他首

先通过与太极专家的交流沟通，建立了太极拳动作原

语库，然后据此制定了太极拳动作相似度金字塔模型

以及相应的动作规范。在此基础上，采用典型相关分

析（canonical correlation analysis，CCA）方法对动作数

据进行局部关节特征向量相似度量，并依据所制定的

动作规范对用户的太极拳动作给出评价和指导建议。

在运动或表演领域，“动作评价”一般都是一种

主观方式，而基于专家知识来制定定量化动作评价

标准及动作规范，则可以将原本比较模糊的评价任务

变得清晰明确，使评价具有更好的客观性和科学性。

6.4 基于大数据的动作评价
在复杂表演动作的评价方面，专家知识具有主

观性、模糊性和隐含性，很难获得显式的、定量化的

表达。事实上，目标动作的特征都蕴含在其动作数

据中，如果采用大数据分析的方式，通过对大量教师

动作（或专家动作）的数据分析，也许能发现动作中

的合理评价标准。这种方式相当于是采用大数据分

析的手段来替代专家的主观评价，也许能够为专业

动作评价提供一种新的有效手段。

现有的数据集中记录的数据多为简单的日常动

作，并不能满足专业领域动作的识别和评价，因此需

要构建专用的动作数据集来实现专业动作的大数据

分析。吕默等人 [16]采集了大量高水平运动员的标准

动作，扩充了 MSR Action3D 数据集，再结合健美操

国际权威标准制备对比数据库，然后将骨骼特征与

深度局部特征进行傅里叶金字塔过滤并融合，根据

融合特征进行动作的识别与评价。基于此方法开发

的健美操辅助评审系统可以有效帮助裁判对竞技健

美操难度动作给出正确的分数。

基于大数据的动作评价相关工作目前还非常

少，吕默等也只是采用了传统的分类方法来对动作

数据进行分类与识别；尚需进一步解决的问题包括：

专业动作数据集的建设、适用于专业动作评价的网

络构建、评价结果的合理性评估等诸多问题，有待研

究者的进一步探索。

综上所述，表 3 列出了动作评价相关方法的类

别、内容和方法。

7 结束语
近年来，人体动作识别和动作评价的相关研究

获得了长足发展。本文首先给出了二者较为明确的

概念定义，探讨了二者之间存在的区别与联系。以

此为基础，从数据处理流程的角度出发系统地梳理

了两者的技术模块，并将这两类问题归纳到了一个

统一的技术框架中。之后，依据该技术框架，对各个

技术模块的相关工作进行了系统的介绍与分析。

在动作识别问题上，随着深度学习的应用，普通

动作的识别精度已经可以达到相当高的程度，如前文

提到的，Peng 等人 [81]在 NTU RGB+D 和 Kinetics 数据

集上，已经将识别准确率刷新到了 95.7%。虽然可以

取得如此优异的实验结果，但人体运动的高复杂性和

多变化性使得当前的识别方法并没有完全满足实际

应用需求。当前存在的瓶颈及未来的研究重点包括：

（1）缺乏标注良好的大型数据集。虽然表 1给出

了不少动作识别相关数据集，但与图像处理领域的诸

多经典数据库（如 ImageNet、MS-COCO、Open Images

等）相比，其数据集的完备性和标注程度还有待提

高，动作识别领域依然缺乏大规模且标注良好的基

准数据集。在深度学习成为主流方法的当今时代，

标注良好的大型数据集对动作识别领域的发展具有

十分关键的作用。今后在数据集建设中，一方面可

以考虑进一步细化动作粒度，将数据集中的动作进

行子动作划分及标注；另一方面需要提供更丰富的

表 3 动作评价方法总结

Table 3 Summary of action evaluation methods

方法类别

动作评价

的可视化

工具

在特征描

述中引入

专家知识

基于专家

知识制定

动作规范

基于大数

据的动作

评价

相关工作

陈学梅[14]

李奎[15]

王台瑞[19]

陈学梅[14]

Zhang等人[82]

Alexiadis等人[83]

Patrona等人[26]

李睿敏[84]

Richter等人[85]

徐铮[86]

吕默等人[16]

评价对象

高尔夫挥杆动作

羽毛球挥拍动作

京剧

高尔夫挥杆动作

竞技健美操

舞蹈

医疗训练

发展性协调障碍症

髋外展、髋伸展和

髋弯曲

24式太极拳

体操

标准/方法

关节角度

切比雪夫距离

专家和机器分

别打分

关节角度

人体动力学

四元数特征

动态加权、动

能描述符

基于时域滤波

的CNN

基于规则和标

签

CCA

大数据
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标注标签，例如对于视频数据不仅提供动作类别标

签，还可进一步提供人体部位、骨架甚至与人体进行

互动的环境物体等标注。

（2）大部分研究仍处于实验室阶段，在实际应用

场景中的鲁棒性不强。在实际应用环境中所采集的

数据，大都存在着多人体目标、遮挡、摄像机移位等

干扰因素，目前方法对这些实际数据中的干扰能力

还不够强，导致其实用化程度十分有限。一个可行

的解决策略是采用多特征融合的方法，提高模型泛

化能力，解决多样化场景下的人体动作识别问题。

一些研究者已经在这方面做出了初步尝试，例如文

献[74]采用了多通道特征融合的方式，文献[75]则综

合考虑静态、动态和高层次特征，文献[80]则融合了

不同时长的动作特征。利用多特征融合的策略，这

些方法在抗环境干扰方面都取得了不错的效果。该

思路依然值得进一步深入探讨。

（3）对于速度很快的动作，尚无法达到满意的识

别效果。在一些专业运动领域，例如健美操等，其动

作密集而快速（如健美操中的各种空翻动作），准确

识别出每一次的动作难度依然很大。对于这种数秒

内完成多次的动作，需要应用更细粒度的数据标签

进行训练，而另一个值得考虑的思路是结合注意力

机制，对关键帧中的快速动作区域进行重点关注，以

提高识别效果。

（4）尚缺乏对动作中的语义信息的理解。如在

京剧表演中相似的腿部姿态却可能代表着不同的自

然语义。但目前的动作识别技术仅通过当前动作外

观进行分类，很难对这种动作的语义差别进行区

分。因此，借助上下文及环境等对动作的语义信息

进行识别理解是一个重要的研究点，该问题研究也

能为动作评价打下良好的基础。

在动作评价问题上，当前的研究还比较初步，目

前出现的针对羽毛球、高尔夫球、康复医疗等专业领

域的动作评价工作，所针对的都是比较简单、标准化

的动作；其所采用的指标也比较单一，主要考虑关节

角度、速度、加速度等基本方位指标。分析来看，动

作评价研究所面临的关键问题包括：

（1）构建符合专业评价要求的数字化评价标

准。这是进行专业动作评价的关键问题，其重点是

需要将专业动作规范及专家的感性认知转化为量化

的指标。目前虽然已经有了一些相关的工作，但其

方法主要针对特定的动作领域，很难推广，在这方面

还没有特别成熟而系统的方法。一种值得探索的方

式是利用相似性度量算法自动发现“学习者”动作与

“教师”动作的差异之处，再进一步结合专家知识或

者直接启发专家形成定量化动作规范。

（2）从“形似”到“神似”。当前的动作评价工作

仅仅局限在外在动作相似度的比较上。而一些专业

领域的动作，如京剧表演、舞蹈等，讲究“以形传神，

形神兼备”，其不仅要求在身段、身法上“形似”，还需

要通过动作、表情等将内在的“神韵”表达出来。对

这类动作的评价不能仅仅停留在动作相似性的度量

上，还需有平衡性、流畅性、稳定性等更高级别特征

的评估，需要思考如何在有形的“数据”和无形的“美

感”之间搭建桥梁，实现更能反映艺术性的定量化评

价。这方面的工作尚未见开展，却有重要研究意

义。采用深度学习方法对大量表演数据进行分析，

从中发现高层次的艺术特征，也许可以作为一条可

探索的思路。
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