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摘    要   基于视觉的人体动作质量评价利用计算机视觉相关技术自动分析个体运动完成情况, 并为其提供相应的动作质

量评价结果. 这已成为运动科学和人工智能交叉领域的一个热点研究问题, 在竞技体育、运动员选材、健身锻炼、运动康复

等领域具有深远的理论研究意义和很强的实用价值. 本文将从数据获取及标注、动作特征表示、动作质量评价 3个方面对涉

及到的技术进行回顾分析, 对相关方法进行分类, 并比较分析不同方法在 AQA-7、JIGSAWS、EPIC-Skills 2018三个数据

集上的性能. 最后讨论未来可能的研究方向.
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随着视觉数据采集设备日渐普及和计算机技术

的持续发展, 基于视觉的人体行为理解与分析任务

已经取得了长足的发展. 早期研究工作多数局限在

动作识别[1] 任务上, 即对视觉数据中包含的人体动

作类别进行识别. 该类任务接收一个视觉动作数据

(如视频片段)作为输入, 输出一个动作类别, 表示

主体正在进行的动作. 然而, 在实际应用场景中, 常
常还需要模型具有对人体执行的动作质量进行客观

量化的评价和分析能力, 进而帮助提升运动技能、

保障比赛公平、促进改善健康等. 因此, 基于视觉的

人体动作质量评价任务被提出并受到研究关注.
基于视觉的动作质量评价[2−3] 首先使用运动相

机、深度相机等视觉数据采集设备记录人体的动作

过程, 形成 RGB视频、骨架序列等运动数据; 然后

借助计算机视觉[4−5] 与深度学习[6−7] 相关技术对运动

数据进行处理分析, 学习并理解其中人的动作和行

为; 最终获得动作评分、评级或者排序结果, 使得计

算机能够像人类专家一样去“评价”动作的完成质量.
人体动作质量评价在竞技体育、运动员选材、

健身锻炼、运动康复等领域都有着广泛应用. 传统

的动作质量评价过程依靠领域专家观察运动者的完

整动作, 并结合先验知识对运动表现进行人工判断.
然而, 有限的专家资源难以满足不断增长的运动需

求, 且专家评价也难以做到绝对的公正客观. 因此,
研究基于视觉的动作质量评价方法有助于改进传统

的人体动作质量评价手段, 在提升评价效率和准确

性等方面具有重要的应用价值.
人体兼具刚性和柔性物体的特性, 其运动过程

也极其复杂. 动作特征表示易受多种因素的影响,
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包括光照、遮挡、环境条件、着装、姿态、视角变化、

运动速度、人体形态变化以及复杂互动等. 此外, 人
体动作质量评价属于典型的细粒度学习任务: 不同

运动者在执行相同的动作时通常呈现出相似的姿态

和运动轨迹, 即运动模式之间存在极大的相似性,
评价结果的差异主要体现在局部动作模式上, 比如

在跳水运动中双腿是否保持笔直, 或者在康复训练

中运动角度是否符合标准等方面. 因此, 在人体动

作质量评价任务中, 建立稳健的动作特征表示并设

计适用于细粒度评价任务的模型对于构建高性能的

动作质量评价方法至关重要. 基于视觉的人体动作

质量评价研究具有重要的理论价值.
近年来, 国内外众多的研究机构, 如美国的麻

省理工学院[8]、约翰斯霍普金斯大学[9]、英国的布里

斯托大学[10]、中国科学院[11]、清华大学[12]、北京大学[13]

等都对基于视觉的人体动作质量评价进行了广泛而

深入的研究. 鉴于基于视觉的人体动作质量评价应

用广泛, 国内外相关综述文献较少且主要针对特定

的应用领域, 因此有必要对相关研究进行全面和系

统的梳理. 本文拟对已有研究成果进行调研综述, 对
比分析相关方法的优缺点, 并给出不同方法在同一

数据集上的性能比较, 为后续的研究工作提供参考.
基于视觉的人体动作质量评价大体上可以划分

为动作数据获取[14]、动作特征表示[15] 和动作质量评

价[16] 三个阶段:
1)动作数据获取. 动作数据的获取为基于视觉

的动作质量评价研究提供了数据基础. 随着视觉传

感技术的不断发展, 获取基于视觉的动作数据变得

更加容易. 然而, 收集大规模的动作质量评价数据

仍然面临挑战. 为了建立鲁棒的模型, 通常需要构

建多样性的动作质量数据集, 其中包括各种类型的

动作、不同水平的运动者以及不同环境条件下的动

作数据. 这增加了数据采集的复杂性和耗时性. 此
外, 由于动作质量的评价通常需要多名领域专家的

共同参与, 不同的专业人员可能在评价同一动作时

产生不同的结果. 因此, 需要通过质量控制方法来

确保评分过程的准确性和一致性.

2)动作特征表示. 动作特征表示是研究该任务

的关键环节, 它综合了图像和动作等多方面的信息,
用于设计特征向量以描述人体的运动过程. 通过这

一过程, 原始数据被转换为具有区分性的向量表示

形式, 从而有助于后续的评价任务. 其主要的技术

挑战在于: 动作质量不仅取决于动作的静止姿态是

否符合技术执行标准, 还依赖于动作的协调性、流

畅性等动态特征. 这要求动作特征表示能够描述身

体各部位间复杂的时间、空间关系. 同时, 由于动作

评价任务的细粒度特点, 动作特征必须具备很强的

鉴别性, 能够有效地抽取和表示细粒度差异.
3)动作质量评价. 在经过特征提取和处理后,

需要构建动作质量评价模型, 用于将提取的特征与

相应的评价目标关联起来, 使得动作数据映射到正

确的分数、类别或排序信息上. 由于不同的动作质

量评价任务具有各自不同的评价标准, 因此可能需

要设计不同的损失函数, 以确保模型能够达到所期

望的目标. 同时, 动作质量评价任务中存在着评分

专家主观因素引起的不确定性, 以及需要考虑动作

之间的细粒度差异等挑战因素, 这些问题在动作质

量评价过程中都需要进行合理的建模来解决.
上述各不同阶段的主要任务及存在的问题如

表 1所示. 图 1列举了动作特征表示和动作质量评

价两个阶段所介绍的不同方法及其解决的主要问题.
本文结构如下: 第 1节至第 3节分别围绕视觉

动作质量评价任务的关键步骤展开介绍, 包括动作

数据获取、动作特征表示以及动作质量评价; 第 4
节详细阐述了现有方法在典型动作质量评价数据集

上的性能评估结果, 并对实验结果进行了详细分析;
第 5节作为总结, 概括了全文的主要内容, 并提出

了未来的研究展望. 

1    动作数据获取

基于视觉的人体动作质量评价技术需要利用高

质量的动作数据来保障训练和提供性能评估, 因此

如何获取动作数据为后续的动作质量评价任务研究

提供了基础支撑. 根据使用者是否自主采集数据,

 

表 1    基于视觉的动作质量评价方法不同阶段的主要任务及存在的问题

Table 1    Main tasks and existing challenges in different stages of vision-based motion quality assessment

阶段 主要任务 存在的问题

动作数据获取
通过视觉传感器来收集和记录与动作相关的数据 (RGB、
深度图、骨架序列)

如何根据不同的应用场景选择适用的数据模态? 如何确保专家的评分质

量?

动作特征表示
综合利用静态图像和人体动作等多方面信息, 设计具有区

分性的特征向量以描述人体的运动过程

如何根据动作质量评价任务本身的特性学习具有强鉴别性的动作特征, 
以有效地抽取和表示不同运动者在执行相同动作时的细微差异?

动作质量评价
设计特征映射方式, 将提取的特征与相应的评分、评级或

排序评价目标关联起来

如何在设计损失函数时考虑标注不确定性 (如不同专家的评分差异)、同
一动作之间的评分差异等问题?
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常见的动作数据获取方法可以被划分为基于数据采

集的方法和从公开数据集获取的方法. 本节分别对

上述两类动作数据获取方法进行介绍, 并对两类方

法的优缺点进行分析和讨论. 

1.1    基于数据采集的方法

随着视觉传感技术的不断进步, 基于视觉的数

据采集方法在人体动作信息获取方面得到了广泛应

用. 这类方法使用无接触的视觉传感器设备, 如运

动相机、双目相机、Kinect相机等, 能够实时捕获包

含人体运动过程的二维或三维数据.
二维动作数据是通过普通的数码相机、摄像机

或者 RGB摄像头等 2D相机获取的. 这类数据用

于记录人体在拍摄场景中的运动姿态和动作过程,
形成 RGB动作图像或 RGB图像序列构成的视频

动作数据. 在 RGB图像或视频中, 人体动作会被投

影在二维平面上. 由于收集数据方便且处理较为容

易, 二维动作数据已广泛应用于基于视觉的动作质

量评价任务中, 如体育赛事[8]、技能训练[17]、健身锻

炼[18] 等.
三维动作数据 (如带有深度信息的 RGB-D图

像、3D骨架数据等)的获取通常依赖深度相机、立

体摄像头、相机阵列等传感器设备. 在三维动作数

据中, 除 RGB图像所包含的颜色空间信息外, 还能

够提供与目标对象表面距离有关的深度信息, 因此

能够更全面地反映人体在三维空间中的运动轨迹和

姿态. 根据是否需要在被测对象身体上放置特定位

置的标记点或传感器, 通常将三维动作数据的采集

方法进一步划分为有标记点的动作捕捉方法和无标

记点的动作捕捉方法. 其中, 基于标记点的动作捕

捉方法利用传感器系统跟踪标记点的运动, 并利用

计算机算法分析位置, 从而确定对象的运动轨迹.
该类方法通常能够提供相对较高的精确度, 尤其适

合于需要准确测量关节角度及身体位置的研究应

用, 如运动员的训练动作评价[19]、康复动作评价[20]

等. 基于无标记点的动作捕捉方法从传感器数据中

直接提取人体的三维运动信息. 由于不需要在人体

上放置标记点, 因此这类方法在数据获取时更加灵

活, 能够更好地适应不同的运动场景, 包括居家运

动中的动作质量评价[21−22]. 尽管三维数据在描述运

动的空间结构和深度信息上具有天然优势, 但其在

算法处理过程中往往需要依靠更高的算力及更加复

杂的模型. 此外, 由于人体动作的复杂性、多变性及

存在遮挡与自遮挡等问题, 基于视觉的动作信息获

取通常采用多相机从不同角度捕获人体的运动行

为, 并依据拍摄目标调整相机位置.
为了训练高效的动作质量评价模型, 数据样本

中通常还应包括对动作数据的标注信息. 常见的标

注信息包括:
1)评分标注[8]. 针对执行者的具体动作, 专家对

其表现进行打分. 标注结果为最低分到最高分之间

的某个连续数值, 常应用于对竞技体育中的主观打

 

在深度学习兴起之前, 从动作视频
中提取静态特征和时域特征

基于 RGB 信息
的手工特征
(第 2.1.1 节)

基于 RGB 信息的
动作表示学习
(第 2.1 节)

数据模态
不同

动作特征表示
(第 2 节)

基于视觉的人体动作质量评价

动作质量评价
(第 3 节)

评价目标
不同

基于骨架序列的
动作表示学习
(第 2.2 节)
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特征表示方法

直接利用其他视频理解任务中设计好的
卷积网络提取动作特征

解决动作数据时学习更具判别性的特征表示
问题; 常用于基于排序的动作质量评价任务

解决动作评价任务中存在的细粒度和时序信息
建模问题; 常用于长序列的动作质量评价任务

解决动作数据中关注特定部分或时刻的问题;
适用于各类动作质量评价任务

基于评分预测的方法
(第 3.1 节)

基于评级预测的方法
(第 3.2 节)

基于排序预测的方法
(第 3.3 节)

适用于需要对动作质量进行主观打分的任务,
如竞技体育中的跳水项目

适用于需要对动作质量进行评级的任务,
如手术技能水平、康复动作质量

适用于需要对多个相同动作的执行质量进行排序的任务,
如日常生活中动作的熟练程度排序

在深度学习兴起之前, 从骨架数据中提取人体姿态以及
关键点等与动作质量相关的关键特征

自动学习骨架序列中的关键特征, 以进行更细
粒度的姿态分析; 通过对骨架序列的时序信息

建模, 以评估动作的流畅性和协调性

基于骨架序列的
手工特征

(第 2.2.1 节)

基于骨架序列的
深度特征

(第 2.2.2 节)

 

图 1    文中总结的不同方法及其解决的主要问题

Fig. 1    Different methods summarized in this article and the main issues they address
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分项目进行标注.
2)评级标注[23]. 针对执行者的具体动作, 专家

对其等级进行评估. 标注结果为若干个离散等级中

的某一个, 可应用于对参与者技能水平 (如舞蹈动

作的评级)或执行动作的等级 (如康复动作的标准

程度)进行标注.
3)排序标注[24]. 针对多个同类型的动作, 排序

标注给出不同动作质量的排序信息.
4)反馈标注[8]. 在运动执行过程中, 专家给予运

动者更加详细的反馈信息, 如动作中存在的问题以

及改进动作的方向.
在动作质量评价任务中, 确保标注信息的准确

性至关重要. 因此, 通常需要参与标注的人员是特

定运动领域的专家, 他们能够深刻理解任务的上下

文和领域特定的要求. 在进行多专家标注任务时,
同样需要确保所有参与的专家在进行动作标注时遵

循一致的评价标准. 

1.2    从公开数据集获取的方法

在评估不同人体动作质量评价方法的性能方

面, 现在已经有部分公开的动作质量评价数据集供

研究者使用. 按照应用场景不同, 本文对常用的公

开数据集进行分类梳理, 相关结果见表 2所示.
表 2统计的公开数据集共有 34项, 几乎都集

中于 2010年之后发布. 数据集中包括滑雪、跳水、

艺术体操、深蹲、坐立、抓取、打结、杠铃等多种动

作, 涉及体育赛事、运动康复、技能训练、健身锻炼

四个不同应用场景. 其中, 与体育赛事相关的数据

集数量最多. 这些数据集多数基于 RGB视频构建,
覆盖了从几秒钟的跳水动作到几分钟的滑雪动作等

不同的动作时长. 由于在之前的奥林匹克等国际赛

事中已经积累了丰富的历史比赛视频素材和专家评

分信息, 因此此类数据集通常是基于已有的比赛素

材构建而来. 其评价目标主要集中在对视频中运动

员的动作质量进行评分. 在运动康复领域, 大多数

数据集基于 3D骨架数据构建. 3D骨架数据具备提

供关节在三维空间中的坐标信息以及姿态深度信息

的能力, 这对于准确理解和评估康复动作的执行情

况至关重要. 动作质量评价的目标通常是对康复动

作的质量等级进行评估. 技能训练的数据集大多基

于网络收集的 RGB视频构建, 常用的评价目标包

括对技能水平的评级以及成对视频中技能动作水平

高低的排序. 现有的健身锻炼数据集既包括了通过

3D相机采集的骨架数据, 又包括了来自网络收集

的 RGB视频, 而评价目标也更加多样化, 包含了评

级、评分和排序三种不同的方式.

下面将介绍目前研究中使用最为广泛的三个公

开数据集:
1) AQA-7数据集 [30] 于 2019年发布, 共包含

1 189段比赛视频. 涵盖了竞技体育中的七项运动项

目, 包括单人 10米跳水 (Diving)、体操跳马 (Vau-
lt)、越野滑雪 (Skiing)、单板滑雪 (Snowboard)、双
人 3米跳水 (Sync. 3 m)、双人 10米跳水 (Sync. 10 m)
和蹦床 (Trampoline). 该数据集提供了运动员比赛

的视频记录以及相应的得分数据, 是目前应用广泛

的主观评分数据集之一.
2) JIGSAWS 数据集[9, 46] 是一个收集了外科医

生手术数据并进行详细标注的重要资源, 于 2014
年发布. 在动作质量评价领域的文献中, 这个数据

集已经得到了广泛的评估和应用. 该数据集包括了

8名外科医生参与的三项基本外科技能任务, 分别

为缝合 (Suturing, SU)、打结 (Knot-tying, KT)以
及穿针 (Needle-passing, NP), 每项任务都进行了

5次独立重复. 经过去除损坏的数据后, 最终获得

了 39次 SU试验, 36次 KT试验和 28次 NP试验

数据. 所获得的数据由两部分组成: 一是由达芬奇

外科手术系统记录的手术数据, 包括运动学数据和

视频数据两种模态; 二是外科专家对手术数据的标

注信息, 包括动作分割标注和技能水平标注两部分.
按照外科医生自身手术经验情况 (Self-claimed)或
全球评级得分 (Global rating score, GRS), 技能水

平被划分为初级、高级两类等级或初级、中级和高

级三类等级.
3) EPIC-Skills 2018[24] 数据集发布于 2018年,

由 216个动作视频对组成. 对于每个视频对, 标注

信息指示哪个视频中包含的动作质量更高. 每对视

频由四位标注者标记, 仅选取获得一致性标注的样

本构成最终的数据集. 该数据集包括了 Chopstick-
using、Surgery、Drawing和 Dough-rolling四类动

作任务.
总体而言, 人体动作质量评价是一个较新的研

究方向, 数据集的构建也正处于逐步完善的阶段.
相比人类庞大的动作库, 现有的动作质量评价数据

集也仅覆盖了有限的几种动作类别. 此外, 现公开

的数据集多数规模较小, 单个数据集通常仅包括有

限的几类动作, 并且每类动作的样本数较为有限.
这主要是因为动作质量评价数据集需要特定领域的

专家进行标注, 而专家资源又相当稀缺. 

1.3    小结

本节对不同的动作数据获取方法进行归纳总

结. 根据使用者是否自主采集数据, 常见的动作数据
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获取方法可以被划分为基于数据采集的方法和从公

开数据集获取的方法. 总体而言, 基于数据采集的

方法能够根据应用需求灵活采集动作数据, 包括自

主地选择数据采集设备、设计动作方案及选用数据

格式. 然而, 收集并构建一个足够大的数据集往往

也耗费大量的人力、物力和时间成本. 数据捕获过

程需要专业的设施以及足够的受试者, 而精确的标

签信息则需要领域专家对采集的数据进行逐条标

注. 因此, 多数学者仍然依赖通用的公开数据集资

源展开相关研究工作. 公开数据集主要涉及体育赛

事、运动康复、技能训练、健身锻炼等应用场景. 近
年来, 虽然已经发布了不少公开数据集用于动作质

量评价任务的研究, 但多数数据集规模仍然较小,
且每类动作的样本数较为有限. 

2    动作特征表示

动作特征表示旨在从底层的人体动作数据中抽

取部分具有代表性的特征信息, 以对运动过程进行

表征. 在人体动作质量评价任务中, 由于面临着动

作复杂性、视觉差异细微、时序信息捕获、背景噪声

 

表 2    主流的动作质量评价数据集总览

Table 2    Brief overview of mainstream motion quality assessment dataset

数据集 动作类别 样本数 (受试者人数) 标注类别 应用场景 数据模态 发表年份

Heian Shodan[25] 1 14 评级标注 健身锻炼 3D骨架 2003

FINA09 Dive[26] 1 68 评分标注 体育赛事 RGB视频 2010

MIT-Dive[8] 1 159 评分标注、反馈标注 体育赛事 RGB视频 2014

MIT-Skate[8] 1 150 评分标注 体育赛事 RGB视频 2014

SPHERE-Staircase2014[10] 1 48 评级标注 运动康复 3D骨架 2014

JIGSAWS[9] 3 103 评级标注 技能训练 RGB视频、运动学数据 2014

SPHERE-Walking2015[16] 1 40 评级标注 运动康复 3D骨架 2016

SPHERE-SitStand2015[16] 1 109 评级标注 运动康复 3D骨架 2016

LAM Exercise Dataset[23] 5 125 评级标注 运动康复 3D骨架 2016

First-Person Basketball[27] 1 48 排序标注 健身锻炼 RGB视频 2017

UNLV-Dive[28] 1 370 评分标注 体育赛事 RGB视频 2017

UNLV-Vault[28] 1 176 评分标注 体育赛事 RGB视频 2017

UI-PRMD[20] 10 100 评级标注 运动康复 3D骨架 2018

EPIC-Skills 2018[24] 4 216 排序标注 技能训练 RGB视频 2018

Infant Grasp[29] 1 94 排序标注 技能训练 RGB视频 2019

AQA-7[30] 7 1 189 评分标注 体育赛事 RGB视频 2019

MTL-AQA[31] 1 1 412 评分标注 体育赛事 RGB视频 2019

FSD-10[32] 10 1 484 评分标注 体育赛事 RGB视频 2019

BEST 2019[32] 5 500 排序标注 技能训练 RGB视频 2019

KIMORE[22] 5 78 评分标注 运动康复 RGB、深度视频、3D骨架 2019

Fis-V[33] 1 500 评分标注 体育赛事 RGB视频 2020

TASD-2(SyncDiving-3m)[34] 1 238 评分标注 体育赛事 RGB视频 2020

TASD-2(SyncDiving-10m)[34] 1 368 评分标注 体育赛事 RGB视频 2020

RG[35] 4 1 000 评分标注 体育赛事 RGB视频 2020

QMAR[36] 6 38 评级标注 运动康复 RGB视频 2020

PISA[37] 1 992 评级标注 技能训练 RGB视频、音频 2021

FR-FS[38] 1 417 评分标注 体育赛事 RGB视频 2021

SMART[39] 8 640 评分标注 体育赛事、健身锻炼 RGB视频 2021

Fitness-AQA[40] 3 1 000 反馈标注 健身锻炼 RGB视频 2022

Finediving[41] 1 3 000 评分标注 体育赛事 RGB视频 2022

LOGO[42] 1 200 评分标注 体育赛事 RGB视频 2023

RFSJ[43] 23 1 304 评分标注 体育赛事 RGB视频 2023

FineFS[44] 2 1 167 评分标注 体育赛事 RGB视频、骨架数据 2023

AGF-Olympics[45] 1 500 评分标注 体育赛事 RGB视频、骨架数据 2024
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等多方面的困难, 需要研究人员针对这些挑战提出

有效鲁棒的特征表示方法. 根据采用的数据模态不

同, 动作特征表示大体上可以划分为基于 RGB信

息的方法[11, 29, 47] 和基于骨架序列[48−50] 的方法. 前者

将原始视频数据看作序列化的图像集, 尝试从已有

图像特征技术出发提取形状、颜色、纹理、姿态等静

态特征, 并结合视频的时域特性学习更具区分性和

表达能力的动作特征表示; 后者从人体动作序列中

提取包含局部关节点的骨架序列, 并融合运动过程

中的时空信息学习动作特征表示. 此外, 也有研究

工作尝试先从 RGB视频数据中提取骨架序列作为

特征表示[50], 进而采用基于骨架序列的动作质量评

价方法. 接下来分别对基于 RGB信息的动作表示

学习方法和基于骨架序列的动作表示学习方法进行

介绍. 

2.1    基于 RGB 信息的动作表示学习

基于 RGB信息的动作表示学习将视频视为一

系列 RGB图像帧组成的序列, 通过从 RGB图像

序列中抽取静态特征和运动信息来表示动作. 按照

特征的学习方法不同来划分, 基于 RGB信息的动

作表示学习又可以进一步划分为手工特征表示和深

度特征表示. 

2.1.1    基于 RGB 信息的手工特征

在早期的计算机视觉动作质量评价研究中, 由
于计算机视觉和深度学习技术尚未成熟, 研究人员

主要根据评价任务特性手动设计和选择合适的特征

来表示和描述动作. 这些特征通常包括静态特征和

时域特征, 分别用于捕捉动作中逐帧的空间结构和

时序变化情况. 该类方法从原始视频数据中提取人

体关键点、时空兴趣点等轨迹时序数据, 然后对

这些时序数据进行特征建模, 以捕获运动估计信息.
Gordon[51] 提出了一种利用运动跟踪算法提取人体

的运动轨迹信息作为特征表示的方法, 从而捕捉视

频中目标的运动模式. 通过将提取的特征与体操动

作的规则进行匹配, 他们实现了自动化地分析和评

价运动员的体操动作质量. Pirsiavash等[8] 结合时

间维度, 将 Gabor滤波器扩展到时空维度, 进而同

时捕获视频动作的空间结构 (梯度) 和时间变化

(速度)信息. 为了进一步获得动作改进的反馈信息,
文中同时采用了另一种高级人工特征——先提取姿

态轨迹表征人体的运动行为, 再使用离散余弦变换

(DCT)提取低频特征进行去噪处理. 基于运动者的

姿态信息, Venkataraman等[52] 提出采用近似熵对

人体运动进行建模, 该方法能够同时编码各关节以

及关节之间的动态信息. Zia等[53] 从视频中提取时

空兴趣点 (STIP)特征形成动作的时序表示, 并采

用离散建模、纹理建模、频率建模三种不同的方式

对形成的时序数据进行动作特征建模.
总而言之, 这些研究工作多数是通过跟踪运动

轨迹来进一步获取局部信息, 从而表示动作的细节

特征. 虽然人工设计和提取的特征通常适用于简单

的动作质量评价任务, 并具有良好的适应性, 但难

以有效地表示多样变化的复杂动作特征. 在实际应

用中, 这类特征表示方法往往面临着不具有良好泛

化性的问题. 

2.1.2    基于 RGB 信息的深度特征

随着深度学习等技术的发展, 动作质量评价任

务中越来越多的研究工作倾向于使用自动学习特征

的方法, 尤其是基于深度神经网络的方法, 来更好

地表示和描述复杂动作的特征. 这些自动学习的方

法可以更好地从原始数据中学习特征, 并捕捉不同

执行者之间的细微差异和个体特征. 根据动作质量

评价文献中使用的动作特征表示主体网络架构不

同, 本文将基于 RGB信息的深度特征归纳为如下

4种: 基于卷积神经网络的动作特征表示方法, 基于

孪生网络的动作特征表示方法, 基于时序分割的动

作特征表示方法, 基于注意力机制的动作特征表示

方法.
1)基于卷积神经网络的动作特征表示方法

由于卷积神经网络 (CNN)在处理图像序列和

时间序列数据方面的有效性和明显优势, 基于 CNN
的动作特征表示方法已经被广泛用于动作质量评价

任务中[54]. 通过卷积层、池化层和全连接层等组件

有效捕捉图像或时间序列数据中的空间和时间信

息, CNN能够用来提取特定动作的判别特征.
图 2给出一个典型的基于 CNN的动作质量评

价方法框架. 该类方法首先将整段视频动作切分成

若干等长的视频片段, 其次利用卷积神经网络对每

段视频片段从局部到全局逐层提取深度特征, 最后

利用特征聚合方法获取整段动作视频的特征表示.
其中, CNN结构主要包括以下四种类型:
a)双流 CNN (2S-CNN)[24, 55]

双流 CNN由 Simonyan和 Zisserman提出, 最
早应用于动作识别任务中的特征表示方法. 该方法

由两个并行的 CNN组成: 一个处理视频的空间信

息, 即静态图像帧的内容; 另一个处理视频的时间

信息, 即连续视频帧之间的运动信息. 通过融合这

两个网络的特征, 双流 CNN能够更全面地表示动

作的时空关系.
b)三维卷积神经网络 (3D convolutional net-

works, C3D)[30, 33, 56]
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C3D是 Tran等[56] 提出的一种能够同时处理时

域和空域信息的深度学习网络. 其采用多个 3D卷

积层、3D池化层对连续视频帧的各个通道数据进

行处理, 并且组合最终的通道信息得到时空特征描

述子. 利用 3D卷积和 3D池化操作, C3D能够直接

针对连续视频帧组成的视频块进行特征提取, 同时

捕获到时间维度和空间维度的特征信息. 具体地,
假设第   层网络的第   个特征映射图上  

点处的特征值记作 , 如下式所示:

axyzlm = f

blm+
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n=1
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其中,   是特征映射的偏置值,   为第  层网

络的特征映射图个数,   、  和  分别是第  层三

维卷积核的高度、宽度和时域维度大小,   表示连

接上层特征映射的三维卷积核权重,   表示激活

函数.
c) 双流膨胀三维卷积网络 (Two-stream in-

flated 3D ConvNets, I3D)[12, 32, 57]

尽管 C3D网络适合对视频中的时序信息建模,
然而相比 2D网络, 其参数量和计算量均有大幅度

增加. 为了能够充分利用已有的 2D网络结构和图

像预训练模型, I3D网络结合 3D卷积和双流模型

学习高效的时空特征表示. 具体地, I3D网络采用

3D卷积分别对 RGB图和光流图进行训练, 并融合

双流网络的两个分支输出作为最终结果. 该网络从

已有 2D网络结构出发, 在滤波器和池化层增加时

间维度, 进而将其转换为 3D卷积网络. 此外, I3D
提出了一种新的 3D滤波器初始化策略, 该策略首

先将 2D网络中预训练的滤波器权重沿着时间维度

重复多次, 其次对滤波器权重进行归一化, 最后将

归一化后的权重作为 3D滤波器的初始权重.
d)伪三维卷积网络 (Pseudo-3D, P3D)[58−59]

P3D网络在残差学习框架下设计了一系列经

h×w×t h×w
t

1×h×w t×1×1

济有效的三维卷积基础构建块, 进而缓解了 3D网

络结构计算复杂度高、参数量多产生的问题. 具体

而言, 该网络将大小为  (  为卷积核的空

间大小,   为卷积核的时序长度)的三维卷积核分解

为一个  的二维空间卷积核和一个  的

一维时间卷积核, 并基于两类卷积核之间的影响关

系设计三种不同的基本块结构. 相比同样深度的二

维卷积网络, P3D 仅仅增加了一定数量的一维卷

积, 在参数数量、运行耗时小幅度增长的前提下将

二维卷积核扩展到三维的应用场景下使用. 此外,
P3D能够利用已存在的图像预训练模型.

2S-CNN、C3D、I3D和 P3D网络均是从视频

片段中提取特征表示, 接下来还需要对来自不同视

频片段的特征进行聚合进而获取整个运动视频的特

征表示, 常用的方法包括:
a)均值化[28, 30−31]. 该方法直接对多个不同视频

片段的特征求平均值作为最终的视频特征表示, 因
简单高效被应用的较为广泛.

b) LSTM层[30−31]. 由于能够对不同视频片段特

征的时序关系进行建模, LSTM结构能够发现时序

数据中距离较远的长期依赖关系.
c)其他网络结构. 如 Li等[48] 专门设计了一个

由两个卷积层组成的网络学习视频特征表示. Par-
mar等[31] 采用了基于空洞卷积的多尺度上下文特

征聚合方法[60].
2)基于孪生网络的动作特征表示方法

在动作质量评价任务中, 每个样本代表一个执

行者完成的某个动作. 不同执行者之间可能在动作

的细节、姿态、速度等方面存在细微差异, 因此需要

学习对细粒度任务更具判别性的特征表示. 孪生网

络[61]能够比较不同执行者动作之间的微小差异, 从而

有助于提高动作质量评价任务的准确性和可靠性.
孪生网络是一种特殊的神经网络架构, 它由两

个结构相同且共享权重的子网络组成. 在动作质量

评价任务中, 这两个子网络同时接收不同执行者执

行同一种动作的视频数据作为输入. 通过共享权重

的子网络, 不同执行者的同一动作样本被映射到同

一个特征空间, 并使用某种距离函数计算特征向量

之间的距离. 这种设计使得孪生网络能够对比和度

量不同执行者执行的同一动作的相似性或差异性,
从而能够评价动作的质量.

为了对视频中出现的动作技能水平进行排序,
Doughty等[24] 提出了一种基于孪生网络架构的动

作特征表示方法. 该方法使用时序段网络 (Tempor-
al segment network, TSN)从每个视频中提取动作

特征. 它将每个视频均匀划分成 3个视频段, 并从

 

视频片段

视频片段

视频片段

特征提取

特征聚合 评价模型

动作评分
···

···

 

图 2    卷积神经网络的动作质量评价方法框架

Fig. 2    A CNN framework for motion quality assessment
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θ θ

每个视频段中随机抽取帧, 分别采用单帧图像和连

续 5帧的光流信息作为 2S-CNN的输入, 提取空间

和时序特征. 融合空间和时序特征, 2S-CNN能够

同时捕获视频中的静态表观信息和动态运动信息,
从而更好地表示视频中的动作特征. 在文献 [62] 中,
Jain等将孪生网络结构应用于动作序列的相似度

计算, 基于学习的相似度网络度量模板动作序列和

测试动作序列之间的距离. 具体地, 该网络接收成

对动作序列样本作为输入, 将其转换为一个二分类

问题进行求解, 最终预测输入的动作序列是否相似.
由于原训练集没有成对样本的标注信息, 论文中依

据动作样本的真实得分构造训练样本: 首先预定义

阈值 , 如两个输入样本的得分差值小于 , 则认为这

一对样本是相似的, 将其标记为正类; 反之将其标

记为负类. 此外, 通过和专家动作序列进行相似对

计算, 该方法能够为测试动作提供相应的反馈信息.
在动作质量评价任务中, 常见的解决方案是将

此问题视为回归任务, 将输入视频映射到裁判提供

的最终分数. 然而, 这忽视了视频之间微妙且关键

的差异. 为了解决这个问题, Yu等[63] 将动作质量评

分问题重新定义为两个视频中包含的动作对之间相

对得分的回归问题. 这里的相对分数指的是相对于

另一个具有共同属性 (例如类别和难度)的动作视

频来进行评分. 他们采用了孪生网络结构, 使用 I3D
模型分别从评价视频和示例视频中提取动作特征,
并设计了一个组感知回归树来将传统的分数回归转

换为从粗分类到细粒度的小区间回归问题.
基于孪生网络结构, Li等[64] 提出了一种新的成

对对比学习网络, 用于对视频对中的动作之间的差

异进行建模. 在网络训练过程中, 他们同时采用基

本回归网络与成对对比学习网络, 并通过定义一种

新的一致性约束, 使得基本回归网络对两个动作视

频的预测评分结果的差异尽可能接近成对对比学习

网络预测的相对差异.
3)基于时序分割的动作特征表示方法

一个复杂的动作往往是由多个子动作构成, 每
个子动作的表现都可能对最终的动作质量产生影

响. 基于子动作分割的特征表示学习方法依据动作

的执行阶段将视频中的动作划分成若干个更小的、

有意义的子动作单元, 并通过学习每个子动作的特

征表示来表示整个动作视频. 这种方法通过更细粒

度的划分和建模, 充分利用动作的局部细节和时序

信息, 从而更好地表示和理解复杂动作.
具体而言, 基于时序分割的动作特征表示学习

方法通常包含四个阶段: 子动作定义、时序分割、子

动作特征表示、整体动作特征表示. 在子动作定义

阶段, 整个动作被分解为一系列有意义的子动作单

元, 这需要依赖领域专业知识来确定. 子动作是整

个动作的基本组成单元, 通常表现为动作的独立运

动片段, 例如跳水动作中的准备片段动作、跳跃片

段动作等. 在时序分割阶段, 整个动作序列被划分

为多个时序连续的子阶段, 每个子阶段对应一个子

动作. 时序分割可以通过手工标注、时序分割算法

来实现, 这一步骤应确保每个子动作单元在时间上

是连续的. 一旦子动作被定义并通过时序分割确定,
接下来需要对每个子动作进行特征表示. 这可能涉

及提取子动作中的关键帧、关键点、运动轨迹等特

征提取, 以便更好地捕捉子动作的表现. 最后, 从所

有子动作的特征中构建整体动作的表示. 通过对各

个子动作特征的聚合、组合或序列建模, 以获得对

整体动作的全面特征表示.
针对视频中的跳水动作, Xiang等[59] 和 Dong

等[65] 采用一个两阶段的动作质量评价模型. 在第一

阶段, 他们使用 Encoder-decoder temporal convo-
lutional network (ED-TCN)[66] 将整个跳水动作划

分为开始、跳跃、下降、入水和结束 5个连续子动

作. 在第二阶段, 他们以每个子动作的中间帧作为

关键帧向外扩展为 16帧, 每个子动作采用一个 16
帧的序列数据表示, 并使用 P3D网络从连续 16帧
中提取子动作特征. 不同的是, Xiang等将 5个子

动作特征直接拼接, 并采用全连接层、线性回归层、

支持向量回归层对动作质量的评分结果进行预测.
为了获取更优的动作质量评价结果, Dong等设计

了一个由两分支构成的评价模型: 一分支通过拼接

子动作的特征形成最终的特征表示, 并设计一个四

层神经元逐层递减的回归模型预测评分结果; 另一

分支将每个子动作作为单独的特征进行回归, 分别

对总分、执行分和难度系数得分进行预测. 损失函

数由两个分支的预测损失共同组成, 对所有参数进

行联合训练. 与先前的研究不同, 前者通常对整个

动作进行整体评分, Liu等[67] 提出了一种多阶段的

动作质量评价方法. 他们首先对动作进行子动作划

分, 然后对每个子动作进行独立的评分预测. 最后,
通过加权求和这些子动作的分数, 得到最终的整体

得分. 为了更好地捕获动作质量评价任务中同类动

作样本之间的细微差异, Gedamu等[68] 提出一种细

粒度的时空解析网络. 该方法一方面采用无监督的

对比学习损失, 以挖掘子动作的高级语义表示; 另
一方面设计了多尺度时空变换器模块, 用于建模子

动作之间的长程依赖关系.
为了对长视频中的动作质量进行评价, Li等[48]

设计了一个包含关键片段分割 (Key fragment seg-

2 期 沈媛媛等: 基于视觉的人体动作质量评价研究综述 411



mentation, KFS)和得分预测 (Score prediction,
SP)两个部分的评价网络. 该网络先用 3D卷积网

络和双向 LSTM搭建动作分割子网络, 通过语义分

割的方法, 从视频中挑选出最能反映动作质量的关

键片段, 去除冗余的视频片段信息. 接着, 该网络再

用 3D卷积网络从关键片段中提取特征, 并根据这

些特征进行得分预测, 以达到评价动作质量的目的.
在对花样滑冰的运动员动作进行评价时, Ji等[44] 将

评分划分为节目内容分和技术动作分两个部分进行

独立评估. 在技术动作评分部分, 他们采用了基于

弱监督的时序子动作定位方法, 确定技术子动作的

开始时间和结束时间, 并分别对每个技术子动作进

行评估, 以获取最终的积累技术得分.
4)基于注意力机制的动作特征表示方法

动作视频是由二维空间序列随时间变化而形成

的, 每个时间步对应一个空间位置上的图像帧. 空
间位置可以反映人体的不同部分或场景中的不同元

素, 而时间位置可以反映动作的不同阶段. 因此, 空
间位置和时间位置所包含的信息是丰富而多样的,
对动作特征的表达有着不同的影响.

基于注意力机制的动作特征表示方法采用注意

力机制来强调或抑制输入序列中不同时空位置的信

息, 从而更有效地捕获关键动作特征. 在动作质量

评价任务中, 注意力机制的使用又大体分成三种不

同的方式: 第一种方式是将注意力机制与其他神经

模型结合, 用于对输入数据中的不同部分进行加权

处理, 从而让模型更关注最相关和重要的信息, 同
时减少不相关的信息对模型的影响. 第二种方式是

利用强大的注意力机制对各种不同类型的特征进行

有效融合. 它可以自适应地学习并挖掘特征之间的

深层相关性和重要性, 提高特征的表达能力. 最后

一种方式是利用自注意力机制作为主要的特征提取

模型, 用于直接从输入数据中提取关键动作特征.
注意力机制通常与其他神经网络模型结合使

用, 以提高模型的表现. 为有效地学习动作视频

中的时序特征, Xu 等 [ 33 ] 设计了一个由自注意力

LSTM和多尺度卷积跳跃 LSTM两个互补组件构

成的深度架构. 自注意力 LSTM通过注意力模块对

视频特征进行加权, 然后用 LSTM对加权特征进行

建模, 从而突出重要的视频片段, 抑制不重要的视

频片段. 多尺度卷积跳跃 LSTM通过多尺度卷积核

提取多层次的特征, 并利用跳跃连接来捕捉时序数

据中的长期依赖关系. 基于孪生网络框架, Doughty
等[32] 利用可学习的时序注意力模块评估长视频中

动作的相对技能水平. 他们设计出两类时序注意力

来关注视频中与技能评价有关的部分, 两类注意力

分别关注表示出较高 (优点)和较低 (缺点)技能水

平的视频部分. Lei等[69] 提出一种端到端的时间注

意力学习方法来改进动作质量评价的性能. 他们构

建了一个注意力学习模块来模拟人类对动作质量评

价的注意机制和判断偏好, 依据分段预测误差的损

失学习不同阶段的权重, 进而平衡视频中不同分段

特征的重要性. 人类在评价视频中动作质量时会使

用注意力机制, 仅关注视频中的一小部分区域, 而
忽略其他无关区域. 为更好地聚焦于关键重要的视

频区域, Li等[29] 考虑累积注意力状态以及任务相关

的高层信息提出一种基于循环神经网络的空间注意

力模型, 用于从冗余的背景中捕获视频序列中对评

价技能水平有关键作用的区域.
在多个特征来源或多个模态的数据融合时, 注

意力机制根据输入数据的重要性或相关性, 将不同

来源的信息加权结合, 提高模型的表示能力. 为了

捕获运动过程中不同主体之间以及主体与环境之间

的交互关系, Gao等[34] 提出了一个非对称交互模块

(AIM), 该模块能够显式地建模动作中存在的非对

称交互, 并利用注意力机制融合 I3D提取的整体场

景特征和 AIM特征. Zeng等[35] 提出一种混合动态−
静态上下文感知注意力模型, 该模型不仅能够从动

作视频中学习动态特征, 还能够捕捉运动员在特定

帧中的静态姿势. 此外, 他们设计了一个上下文感

知注意力模块, 用于学习视频段 (或视频帧)之间的

关系, 并通过聚合所有段/帧生成更加有效的动态−
静态特征.

注意力机制本身可作为特征提取器, 有助于从

输入的动作数据中学习关键特征. 相关研究已广泛

探讨采用自注意力机制[38, 68] 或交叉注意力机制[44, 70]

在动作质量评价任务中的应用. 基于注意力的模型

引入动态权重分配机制, 更有效地关注动作视频中

关键的时空信息, 从而提升对动作特征的建模能力.
其中, 基于自注意力机制的动作时序数据处理模型

通过将每个动作片段与其他动作片段的数据相互关

联, 使得模型能够动态关注动作序列不同位置之间

的关系, 从而更灵活地捕捉长动作序列中的重要动

作片段, 并建模时序关系. 而交叉注意力机制则允

许模型在处理多个相关的动作序列时, 动态关注不

同序列之间的关系, 更好地建模整体动作的特征.
Wang等[38] 提出一种基于稀疏特征交互的管道

自注意力网络 (TSA-Net), 用于有效地生成丰富的

时空上下文信息. 研究中, 他们首先将动作特征的

提取分为两个分支: 一支利用视频跟踪算法逐帧提

取出与运动对象相关的管道特征; 另一支采用 I3D
进行视频片段的特征提取. 通过融合这两个分支的
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输出, 得到稀疏的时空管道特征. 随后, 利用自注意

力机制对时空管道特征进行特征提取, 以保留时间

维度上的重要上下文信息, 并减弱冗余的空间信息

影响. Bai等[70] 基于 Transformer的解码器结构提

出“时序解析变换器”, 定义一组可学习的查询表示

特定动作的原子动作模式, 利用交叉注意力机制将

整个视频特征解码为采用一系列原子动作进行表

示. 此外, 他们利用组感知回归树预测输入样本和

示例样本之间的相对得分, 进而学习更加有效的细

节特征. 受心理学中李克特量表启发, Xu等[71] 提出

等级解耦李克特变换器. 该方法首先利用 I3D从均

匀划分的视频片段中提取特征; 再维护一组可学习

的查询向量, 同样利用 Transformer的解码器结构

学习等级感知的特征表示; 最后, 基于等级感知的

特征估计不同等级的响应强度, 并将其与等级对应

的定量值进行线性组合预测最终的模型得分. 为了

更好地学习同类动作不同样本之间的类内细微差

异, Gedamu等[68] 提出一种基于子动作的特征表示

方法, 并利用时空多尺度的 Transformer模块学习

不同子动作之间的时序依赖关系. Ji等[44] 通过为花

样滑冰中的节目内容和执行技术分别定义可学习的

原型表示, 利用交叉注意力机制建模动作特征与可

学习原型之间的关联关系, 从而构建了动作特征表

示模型. Xu等[41] 和 Liu等[43] 选择示例动作, 并利用

交叉注意力机制来捕捉评价动作和示例动作之间的

时空关联关系, 以学习关于评价动作的有效特征表

示. 与以往仅关注将视觉信息作为动作质量评价任

务输入的研究不同, Du等[72] 在他们的工作中同时

考虑了文本评论和动作视频两种互补的模态信息.
他们提出了一种基于注意力机制的教师−学生网络,
实现了从语义领域到视觉领域的知识传递. 该方法

首先通过交叉注意力机制在语义评论和动作视频之

间聚合语义描述和视觉特征, 形成语义感知的动作

特征表示. 接着, 将语义感知表示作为教师信号, 为
视觉特征的学习提供监督信号. 在学生分支中, 他
们使用一组可学习的原子查询建模动作视频中的关

键原子动作, 并进一步学习视觉模态中的动作特征

表示. 最后, 通过约束不同分支之间的注意力分布

以及特征输出差异来优化整个模型. 

2.2    基于骨架序列的动作表示学习

人体可以看成由骨骼关节点连接的刚体构成的

复杂系统, 人的行为则是刚体的空间位置随时间的

演变过程. 如图 3所示, 骨架序列能够进一步简化

为由点和边所构成的图, 点对应骨架中的关节点,
边对应骨架中的骨骼信息, 则人体运动过程可以采

用骨架序列 (骨架关节点坐标的时间序列)进行表

示. 骨架序列能够同时包含空间坐标信息和时域信

息, 且相比 RGB图像序列, 具有更少的冗余信息和

较低的计算消耗. 因此, 人体骨架模型[73−76] 适用于

人体运动行为表示.
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图 3    人体骨架示意图

Fig. 3    The schematic diagram of human skeleton
 

基于骨架序列的动作表示学习通常包括三个步

骤: 1)提取原始骨架序列特征; 2)对获取的骨架序

列进行预处理; 3) 基于骨架序列的动作特征表示

学习.
人体骨架序列提取的方法可以分为 2D骨架序

列提取和 3D骨架序列提取, 具体取决于提取的骨

架序列是在二维图像空间还是三维空间中. 2D人

体骨架序列提取方法又包括传统的人体姿态估计方

法和基于深度学习的姿态估计方法. 传统的人体姿

态估计方法充分利用人体解剖学结构和运动学

信息, 通过图模型和形变部件模型进行建模, 以推

断人体的姿态. 典型的方法如 FPM (Flexible parts
model)[8, 77]、DPM (Deformable parts model)[78−79]

等; 基于深度学习的人体姿态估计方法充分发挥深

度学习模型卓越的表示学习能力, 使得模型能够在

原始图像中提取更为丰富的语义信息. 通过设计回

归网络, 这类方法将提取的特征映射到人体关节点

的坐标空间, 实现了对人体姿态的更精准估计. 典
型的方法如 OpenPose[50, 80]、AlphaPose[49, 81] 以及

Mask RCNN[49, 82] 等. 3D人体骨架序列提取通常需

要利用深度传感器 (例如Microsoft Kinect)或者多

个视角的图像进行三维重建. 深度传感器能够提供

图像中每个像素点的深度信息, 因此通常用于实时

捕捉人体的三维姿态[76, 83]. 另外, 通过使用多个视觉
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摄像头从不同角度捕捉人体的动作数据, 可以借助

多视角重建的技术进一步获取人体的三维姿态估计

信息[84−85].
受光照和背景等因素影响, 从原始数据中提取

的骨架序列往往包含一定的噪声信息, 无法直接用

于后续任务中. 为了获得更加鲁棒的特征表示, 噪
声滤波、正则化和对齐等预处理过程经常被用来减

少类内差异. 假设已经提取了骨架序列, 下面进一

步就如何基于骨架序列学习动作特征表示进行介

绍, 主要分为手工特征和深度特征. 

2.2.1    基于骨架序列的手工特征

基于骨架序列的手工特征依据先验知识从骨架

序列中提取能够表征人体运动的特征描述子, 该类

方法主要致力于挖掘关键骨架点位置、骨架点之间

相对位置和骨架点组合的动态信息. 其基本思想为:
对骨架关节点坐标进行组合或变换, 获取局部的人

体姿态特征后, 再基于局部姿态特征进一步提取全

局运动特征向量. Ilg等[25] 于 2003年提出一种分层

动作特征表示学习方法, 并将其应用于 Kata运动

评价问题. 该方法假设人体动作序列由若干个原子

动作组成, 并采用运动轨迹在零速度处的特征作

为原子动作描述符. 对于任意的人体动作序列, 其
首先识别动作序列中的原子动作, 其次采用时空

变形模型 (Spatio-temporal morphable models,
STMMs)学习原子动作模板, 最后整个运动过程被

表征为原子动作模板的线性组合. Celiktutan等[86]

于 2013 年提出一种基于图结构的运动分析方法,
并将其应用于体育锻炼运动分析中. 该方法首先计

算关节点相对躯干的倾斜角、方位角及关节点间的

相对距离等局部姿态特征, 其次组合局部姿态特征

获得人体的运动特征表示, 最后基于图匹配算法对

不同运动序列进行对比, 进而评价人体动作质量.
Pirsiavash等[8] 于 2014年提出了基于离散余弦变

换 (DCT)的运动特征表示方法, 并将其应用于体

育赛事评分中. 该方法首先计算人体各关节点相对

头部的坐标信息, 其次采用 DCT对各个关节点坐

标分别进行滤波, 最后保留低频分量作为动作特征

表示. Lei等[50] 于 2020年提出了基于关节点位置关

系的自相似运动特征表示, 并将其应用于体育赛事

评分中. 该方法依次计算关节点在时间序列上的变

化和不同关节点对之间的相对距离来表示运动轨迹

特征和运动位移特征, 其次计算各个关节点的自相

似矩阵, 最后提取自相似矩阵的 HOG特征作为人

体运动特征表示. 

2.2.2    基于骨架序列的深度特征

近年来, 随着 GPU计算能力的提升, 涌现出了

大量基于骨架序列的深度特征表示方法. 这类方法

利用卷积神经网络[87−88]、循环神经网络[89−90] 和时空

图卷积神经网络 (Spatial-temporal graph convolu-
tional network, ST-GCN)[91−92] 等神经网络结构从

人体骨架序列中提取有效的运动特征表示, 从而用

于描述和理解人体运动的时空变化. 具体而言, 卷
积神经网络能够从骨架序列中提取人体关节的位置

和运动等空间特征, 从而捕捉动作的空间结构. 循
环神经网络主要用于建模动作序列的时序信息. 一
旦通过卷积神经网络获得骨架节点的空间表示, 循
环神经网络模型可以进一步处理序列中的时序信

息, 捕捉骨架节点之间的时序依赖关系. 时空图卷

积神经网络将人体骨架数据看作由多个骨架关节点

相互连接而成的空间图结构. 通过在时空相关的节

点之间进行反复的消息传递和消息融合, 探索基于

人体骨架序列数据构造图结构, 进而提取具有辨别

力的空间和时间特征. 这些方法在动作质量评价任

务中发挥了重要作用, 使得人体动作的时空特征表

达更加丰富和准确.
在文献 [93] 中, Yu等采用时空图卷积神经网

络结构从骨架序列中提取动作特征, 并将其应用于

康复训练的动作质量评价任务. ST-GCN利用人体

关节点之间的自然连接关系构造空间边, 在不同帧

的相同关节点间形成时间边, 基于上述图结构邻域

划分策略和分层表示思想构建多层时空图卷积操

作, 并沿着时间和空间两个维度不断进行特征聚合.
为进一步捕捉骨架节点之间的时序依赖关系, Chow-
dhury等[94] 和 Deb等[95] 在康复训练的动作质量评

价任务中先利用 ST-GCN从人体骨架序列中提取

空间特征和时空特征, 再利用循环神经网络对 ST-
GCN提取的特征序列进行时序建模, 从而增强对

动作序列时序信息的建模能力. 为了评估长时间体

育视频中的复杂动作, Li等[96] 提出了一种基于骨架

的深度姿态特征学习方法, 并将其应用于花样滑冰

中. 该方法先基于 OpenPose姿态估计方法从原视

频中提取骨架特征, 再类似于之前的工作, 结合 ST-
GCN和 LSTM网络对人体骨架序列的动态时间结

构进行建模, 进而捕获人体运动的细微变化. 尽管

ST-GCN能够基于骨架序列数据较好地学习动作

特征表示, Pan等[49, 97] 认为该网络结构仅沿着时间

轴连接相同关节点, 这种构图方式难以刻画动作的

短时特性、流畅程度和熟悉程度等细节特征, 因此

不足以用于细粒度的动作质量评价任务中的动作表

征学习. 他们采用一种新的时空图卷积神经网络学

习基于骨架序列的人体动作特征表示. 该方法基于

相邻关节点之间的连接定义了可学习的空间关系

414 自       动       化       学       报 51 卷



图 (表示某一时刻的关节点连接关系)和时间关系

图 (表示两个连续时刻的关节点连接关系), 并基于

上述图结构建立关节共性模块和关节差异模块, 其
中, 共性模块和差异模块分别通过聚合空间图中不

同关节点的运动特征和分析时空图中相邻关节点的

运动差异提取运动特征. 此外, 利用可训练的关系

图模型有利于分析相邻关节点间是如何相互影响

的. 同时考虑运动中的外观信息和姿态特征, Nekoui
等[98] 基于双流网络结构提出一种新的动作特征学

习方法. 在这一方法中, 双流网络的一支专门负责

利用姿态信息来评估关节和身体部位之间的协调

性; 而另一支则致力于捕捉动作外观变化的信息,
并通过引入注意力机制更加有效地关注动作中的时

序依赖关系. 

2.3    小结

本节对动作质量评价任务中出现的不同动作特

征表示学习方法进行总结. 根据采用的数据模态不

同, 大致将这些方法划分为基于 RGB信息的动作

表示学习方法和基于骨架序列的动作表示学习方

法. 这两类方法分别从动作视频和骨架序列数据中

提取具有时空信息的动作特征表示. 前者能够更直

接地捕捉视觉运动和外观信息, 但相对计算量较大;
而后者只捕捉人体结构和运动信息, 因此更注重运

动的本质, 能够更好地表示人体姿态变化且冗余噪

声信息小. 按照特征学习方法不同, 每类动作特征

表示学习又可以进一步划分为手工特征表示和深度

特征表示.
在基于 RGB信息的动作表示学习方法中, 早

期的研究工作根据动作数据本身的特性手动设计静

态特征和时域特征, 分别用于捕捉动作中的空间结

构和时序变化特征. 随着深度学习的快速发展, 基
于卷积神经网络的动作特征表示方法开始复用已有

的卷积神经网络结构从视频中自动提取人体动作特

征. 然而, 该类方法存在一些缺点, 包括对 RGB视

频进行处理导致计算复杂度高, 易受拍摄环境、光

照和行为人衣着纹理等与行为无关的外界因素影

响, 以及在人体尺寸变化、速度变化以及动作差异

微小时存在鲁棒性差、精度低等问题. 为获取更加

有效的动作特征表示, 研究者们采用了各类不同的

解决方案对该类卷积神经网络结构进行改进, 常见

的方法包括基于孪生网络的动作特征表示方法, 基
于时序分割的动作特征表示方法和基于注意力机制

的动作特征表示方法. 基于孪生网络的动作特征表

示方法能够同时接收不同执行者执行同一动作的数

据, 通过更好地捕获不同执行者动作之间的细微动

作差异学习更具判别性的动作特征表示. 基于时序

分割的动作特征表示方法将视频中的完整动作划分

成多个子动作, 通过更细粒度的建模充分利用动作

的细节和时序信息. 基于注意力机制的动作特征表

示方法通过引入动态权重分配机制, 使得模型能够

自动地关注对动作表示最重要的部分, 从而提高动

作表示的表达能力和鲁棒性.
在基于骨架序列的动作表示学习方法中, 早期

的研究工作主要集中在如何根据先验知识, 通过对

人体骨架关节点信息进行组合、变换等方式, 从局

部和全局角度综合设计动作特征. 近年来, 随着技

术的发展, 深度学习方法在基于骨架序列的动作表

示学习中取得了显著进展. 通过深度学习方法设计

神经网络结构, 使其能够自动学习骨架序列中的关

键特征, 避免了手动设计特征的繁琐过程, 提高了

对复杂动作模式的建模能力. 由于人体骨架可以被

看作是天然的图结构, 因此 GCN在基于骨架的深

度学习方法中得到了广泛的应用. 将人体骨架数据

视为由多个骨架关节点相互连接而成的空间图结

构, ST-GCN通过在时空相关的节点之间进行反复

的消息传递和消息融合, 进而提取具有辨别力的时

空运动特征. 然而, 直接利用 ST-GCN进行骨架特

征提取也存在一些缺点, 包括在处理长序列的消息

传递时容易发生信息丢失, 缺乏对动作质量评价任

务中细节特征的针对性考虑, 以及由于运动过程中

的自遮挡、互遮挡导致的骨架序列可能存在的关键

信息丢失问题. 针对以上问题, 研究者们提出了不

同的解决方法对 ST-GCN进行改进, 常见的方法包

括三种: 利用 LSTM增强 ST-GCN特征的时序建

模能力; 设计改进的图卷积神经网络; 构建双流网

络增加 RGB视频特征以提供补充的动作外观变换

信息.
表 3总结了上述两类动作表示学习方法的优缺

点. 针对目前广泛采用的深度学习方法, 本文在表 4
和表 5中进一步对其优缺点进行了详细分析. 

3    动作质量评价

动作特征表示方法旨在从原始数据中提取出对

于动作质量评价任务有用的信息, 进而将原始的输

入视频或骨架序列数据转换为更为紧凑、更有意义

的特征向量或特征集合表示方式. 为了获得最终的

评分结果、评级结果或排序结果, 通常还需要设计

动作质量评价模型, 以进一步将动作特征表示与相

应的评价目标相关联. 根据评价目标的不同, 本文

大体上可以将动作质量评价划分为基于评分预测的

方法、基于评级预测的方法和基于排序预测的方法. 

2 期 沈媛媛等: 基于视觉的人体动作质量评价研究综述 415



3.1    基于评分预测的方法

基于评分预测的方法直接从动作特征中预测出

一个连续值作为最终评分结果或者相对评分结果,
表示动作的质量. 这类方法将动作质量评价问题转

化为回归任务, 利用线性回归、支持向量回归、神经

网络回归、回归树等回归器预测连续的评分值, 并
基于预测评分和真实得分之间的差异定义损失函

数, 适用于那些动作质量具有连续性的评价任务,
例如竞技体育中主观打分项目的评分预测、难度预

测等.
在传统的两阶段学习方法中, 回归器通常是一

个单独的模型, 负责将第一阶段中提取的动作特征

映射到连续的评分空间; 而在端到端的方法中, 回
归器通常作为整个网络的最后一层, 与动作特征提

取过程联合训练获取更加精确的评分预测结果. 此
外, 如何选择或设计损失函数是评分预测的核心问

题. 为了获得预测评分, 常用的损失函数包括:
ϵ1)   不敏感损失函数

Pirsiavash等[8] 于 2014年首次提出将动作质量

评价任务看成回归问题, 并使用支持向量回归 (SVR)

ϵ

模型求解. 该方法的基本思想是: 寻找一个超平面,

使得所有样本点到超平面的距离应小于最大偏差 .

为了使数据样本“更容易”线性可分, 通常考虑采用

核函数将原空间的输入样本映射到高维特征空间,

最终得到的目标函数如下:

L =
1

2
wTw + C

N∑
i=1

∥gi − (wTϕ(xi) + b)∥ϵ (2)

w b C

xi gi i

N ϕ(·)
ϵ

ϵ

0

其中,   和  是要学习的超平面参数,   表示正则

化系数,   和  分别表示第  个样本的输入数据和

真实得分,   表示样本点个数,   表示采用的映

射函数. 上述损失函数也被称为  不敏感损失函数:

即当预测值和实际值之间的差别小于  时, 损失值

等于 ; 否则损失为正. 由于性能良好且使用简单,

该损失函数也被广泛应用于后续的动作质量评价方

法[12, 27, 50] 中.

2) 均方误差损失函数 (Mean square error,

MSE)

MSE是动作质量评价任务中一类最常用的优

化损失函数[11, 28, 30, 59, 96, 99], 该损失函数计算网络预测

 

表 3    两类动作特征表示方法优缺点对比

Table 3    Advantage and disadvantage comparison for two types of motion feature methods

方法分类 优点 缺点

基于 RGB信息的动作表示学习[11, 29, 47] 数据易获取, 包含关于动作的丰富视觉

信息, 对环境要求较低, 适用性广

数据量高, 存储和处理成本高, 易受光照、

复杂背景等无关环境因素影响

基于骨架序列的动作表示学习[48−50] 冗余数据少、计算开销小, 对外部

干扰的抗性较强

对骨架序列的准确度要求高, 无法捕捉

运动者与环境的交互信息

 

表 4    基于 RGB信息的深度动作特征方法优缺点对比

Table 4    Advantage and disadvantage comparison for RGB-based deep motion feature methods

方法分类 优点 缺点

基于卷积神经网络的动作特征

表示方法[12, 24, 28, 30−33, 48, 54, 59] 简单易实现 无法充分捕捉动作特征的复杂性

基于孪生网络的动作特征

表示方法[24, 62−64] 便于建模动作之间的细微差异 计算复杂度较高, 需要构建有效的样本对

基于时序分割的动作特征

表示方法[44, 48, 59, 65−68] 降低噪声干扰, 更好地捕获动作的细节和变化 额外的分割标注信息, 片段划分不准确对性能影响较大

基于注意力机制的动作特征表示

方法[29, 32−35, 38, 41, 43−44, 68−72] 自适应性好, 对重要特征的捕获能力强, 可解释性较好 计算复杂度高、内存消耗大

 

表 5    基于骨架序列的深度动作特征方法优缺点对比

Table 5    Advantage and disadvantage comparison for skeleton-based deep motion feature methods

方法分类 优点 缺点

ST-GCN[93] 模型结构简单, 易实现 长期依赖关系建模困难, 对细节特征的建模能力有限

ST-GCN + LSTM[94−95] 相比 ST-GCN, 具有更优的时序建模能力 计算复杂度增加, 需要对 LSTM的超参数精调

改进的时空图卷积神经网络[49, 97] 能够对细节特征进行针对性建模 模型泛化性能不佳

基于多模态的双流网络[98] 具有更加丰富的特征表示, 模型的整体鲁棒性更优
数据获取难度增加, 计算复杂度增加,

需要有效的模态特征融合策略
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值和真实值误差的平方和均值, 计算公式如下:

L =
1

2N

N∑
i=1

(si − gi)
2 (3)

si gi其中,   和  分别为网络预测得分和专家真实打分.

R

竞技比赛中动作质量的评分往往受到动作类型、

难度系数以及运动表现多方面因素影响. 在已知执

行者的动作类型、难度系数时, 为了更加关注运动

者执行的动作细节, Yu等[63] 提出一种基于相对分

数的回归方法. 将具有共同属性的不同运动者之间

相对分数划分为  个组, 该方法为学习组区间的相

对分数定义回归损失函数:

L =

R∑
r=0

11(lr = 1)(σ̂r − σr)
2 (4)

11(·) lr = 1

r lr = 1 11(lr = 1)

σ̂r σr r

其中,   表示指示函数, 而  表示相对分数位

于第  个组的区间范围内. 当  成立时, 
的取值为 1; 否则为 0.   和  分别是第  个组的

预测相对分数和真实相对分数. 回归相对分数的思

想也被应用在后续研究[41, 70] 中.
3)基于概率的损失函数

考虑比赛打分过程具有一定的随机性, Tang
等[12] 定义了不确定感知评分分布学习损失 (Uncer-
tainty-aware score distribution learning, USDL).
该方法提出使用概率分布函数表示动作评分的预测

结果, 并采用 KL散度度量预测分布和真实分布之

间的差异程度. 目标函数如下:

KL{pc||spre} =

m∑
i=1

p(ci) ln
p(ci)

spre(ci)
(5)

pc spre其中,   和  分别表示真实分布和预测分布, 前
者由真实分布离散化得到, 后者则直接从网络中预

测. 此外, 该工作还模拟多专家打分系统, 进一步提

出多路径的不确定性得分分布学习方法. USDL的

优秀预测性能也在后续动作质量评价研究工作[38, 100]

中得到了广泛验证.
将运动员的得分看成符合正态分布的随机变

量, Li等[101] 定义高斯损失函数计算预测得分和真

实得分之间的误差:

L =
1

N

N∑
n=1

(
1− e−

(Sn−µn)2

2σ2

)
(6)

N Sn µn n

σ

其中,   为样本个数,   和  分别为第  个样本的

预测得分和真实得分.   是根据经验设置的超参数.
4)排序损失函数

为了学习更具判别能力的动作特征表示, Li等[11]

提出在目标函数中进一步引入排序损失, 总体目标

函数如下式:

L = L1 + αL2 + β∥w∥2 (7)

L1 L2

α β

w

其中,   和  分别表示 MSE损失函数和排序损

失函数, 前者使得同一动作的预测得分与真实分数

尽可能相近 (详见式 (3)), 后者确保不同动作的预

测得分与真实分数具有一致的排序结果.   和  是

预定义的均衡参数,   是网络要学习的参数. 具体

地, 排序损失又可以进一步写成:

L2 =

N∑
i=1

N∑
j=1, j>i

ReLU(−(sj − si)sign(gj − gi) + θ)

(8)

ReLU(·)
ReLU(x) = max(x, 0) sign(·) θ

其中,   是神经元的非线性激活函数, 计算公

式为:  .   是符号函数. 
是依据经验提前预定义的间隔参数.

基于评分预测的方法将动作质量评价任务转化

为回归问题进行建模求解. 在这种方法中, 模型的

输入和输出分别为动作数据和预测得分, 而真实的

专家打分被用作实际的观测值. 为了评估不同模型

的预测性能, 现有的研究通常计算测试样本集上真

实值与模型预测值之间的斯皮尔曼等级相关系数

(Spearman＇s rank correlation, SRC). SRC值用于

评估模型的预测评分与真实评分之间的一致性: 较
大的 SRC值表明预测评分与真实评分之间的一致

性较高, 反之则一致性较低.
具体来说, SRC的计算公式如下:

ρ = 1−
6
N∑
i=0

h2i

N(N2 − 1)
(9)

N hi i其中  表示数据量,   表示对某  个样本观察时真

实值和预测值的排序位置差. SRC主要用于确保预

测结果的排序准确性, 但并不能保证预测结果与实

际得分的一致性. 

3.2    基于评级预测的方法

基于评级预测的方法[23, 102−104] 通常将动作质量

评价问题转化为分类任务, 其中预测的评级结果是

一个具有离散值的等级, 用于表示动作的质量等级.
这种方法适用于那些动作质量具有离散性的评价任

务, 例如运动康复中的动作评级、手术技能的等级

评估等.
在这类方法中, 可以利用支持向量机、贝叶斯

分类器、提升树等传统分类器模型, 或者神经网络

中的 softmax函数, 将动作特征表示转化为概率分

布, 从而使得每个等级类别都有一个对应的概率值.
对于训练过程, 常用的损失函数包括 Hinge损失函
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数、Logistic损失函数、交叉熵损失 (Cross-entro-
py loss)等, 用于衡量预测评级和真实等级之间的

差异. 这些损失函数在训练过程中帮助优化分类器

的参数, 使得预测结果更接近真实等级.

F1

基于评级预测的方法采用通用的分类评估指标

衡量模型性能. 举例来说, JIGSAWS数据集[9] 采

用机器人辅助外科手术系统记录动作数据, 根据动

作的熟练程度将其划分为专家 (Expert)、中等 (In-
termediate)和新手 (Novice)三种技能水平; LAM
动作质量数据集[23] 利用 Kinect采集患者的运动数

据, 将运动者的动作质量划分为好 (Good) 和差

(Bad)两种等级. 为评估基于评级预测的方法性能,
常使用的评测指标包括正确率 (Accuracy)、精确率

(Precision)、召回率 (Recall)及  值. 

3.3    基于排序预测的方法

基于排序预测的方法专注于对同一任务中多个

执行动作的质量水平进行排序, 其核心目标是解决

如何对成对样本中出现的同一动作质量高低进行比

较. 为实现这一目标, 相关研究工作首先接收包含

同一动作的成对视频样本作为输入, 其次采用孪生

网络结构从视频中提取动作特征表示, 最后利用输

出的特征表示构建排序损失函数, 以实现对成对动

作中的相似性和差异性进行建模. 图 4展示了一个

典型的基于排序预测的方法框架.

 
 

动作 A

动作 B

动作打分标注: A > B 特征提取

权重共享

成对边界损失

成对相似损失

成对差异损失

排序感知损失

···

损失函数 

图 4    基于排序预测的方法

Fig. 4    The method based on sorting prediction
 

其中, 如何从视频中提取动作特征已经在前文

中有较详尽的介绍. 接下来, 本文将重点讨论基于

排序预测的方法中常用的损失函数. 在文献 [24] 中,
Doughty等提出了成对边界损失和成对相似损失.
成对边界损失函数的设计旨在约束技能水平不同的

样本之间的评分预测值尽可能大, 从而使得模型能

够更准确地反映样本之间的技能水平差异; 而成对

相似损失函数则用于确保对于技能水平相似的样本

(pi, pj) f(pi) f(pj)

i j

对, 它们的评分预测之间的差异尽可能小, 从而使

得模型能够更好地捕捉样本之间的相似性. 具体而

言, 假设有样本对 ,   和  分别是网

络对第  个样本和第  个样本预测的评分值, 则成

对边界损失定义如下:∑
(pi, pj)∈ψ

max(0, m− f(pi) + f(pj)) (10)

(pi, pj) ∈ ψ i

j i j

m

其中,   表示第  个样本的技能水平高于

第  个样本. 在该损失函数中, 若第  个样本与第 

个样本通过网络预测的评分值大于阈值 , 则损失

为 0; 否则损失为正. 成对相似损失被定义为:∑
(pi, pj)∈ϕ

N∑
k=1

max(0, |f(pi)− f(pj)| −m) (11)

(pi, pj) ∈ ϕ i j

i

j m

其中,   表示第  个样本与第  个样本的

技能水平相当. 在该损失函数中, 若第  个样本与第

 个样本通过网络预测的评分值之差小于阈值 ,
则损失为 0; 否则损失为正.

引入注意力机制分别聚焦于动作视频中的高技

能水平部分和低技能水平部分, Doughty等[32] 进一

步提出“注意力感知的排序损失”方法. 在这项研究

中, 他们基于高技能水平注意力表示、低技能水平

注意力表示以及平均加权表示这三个分支对视频中

出现的动作技能进行评分预测. 通过优化边界损失

约束函数, 他们确保在不同技能水平上, 不同分支

预测的评分值之间的差异尽可能大, 以便更好地区

分不同技能水平下的样本. 此外, 他们还在研究中

引入成对差异损失和排序感知损失. 这两类损失函

数主要用于优化与技能水平相关的注意力分配, 其
中前者用于确保两个注意力分支的评分预测结果均

优于均匀分支的评分预测结果; 而后者则用于约束

学习到的注意力机制具有排名感知能力, 即能够分

别关注到视频中与高技能水平和低技能水平相关的

部分. 最终, 通过组合以上三类不同的损失函数, 他
们完成了模型的整体训练过程.

在性能评估过程中, 基于排序预测的方法通常

使用排序准确率作为评价指标. 该指标反映了模型

在比较不同样本对时正确预测样本中动作质量顺序

的能力, 其定义为正确排序的样本对数量与总样本

对数量的比例. 通过比较模型预测的样本对动作之

间的质量排序与样本对之间的实际质量顺序, 可以

评估模型在动作质量排序方面的性能. 

3.4    小结

本节对动作质量评价的相关技术进行总结. 按
照评价目标不同, 大体上可以将运动评价划分为基
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于评分预测的评价方法, 基于评级预测的评价方法

和基于排序预测的评价方法. 基于评分 (评级)预测

的评价方法利用精准的评分 (评级)标签数据作为

监督信号指导模型训练, 因此能够直接对测试动作

进行评分 (评级), 预测结果通常是 0到 100之间的

某个连续值或者若干个离散的类别之一. 这些方法

在竞技体育的主观打分、运动康复的康复进程监测

以及姿态矫正与运动训练等领域具有广泛的应用潜

力. 然而, 这类方法需要收集领域专家对不同动作

的评分 (评级)情况. 为了确保结果的客观准确, 通
常需要多位专家同时进行评分 (评级). 与此不同,
基于排序预测的评价方法采用成对动作序列作为训

练数据, 通过比较成对动作之间的差异进行动作质

量评价. 该方法仅需要给出弱监督的标注信号, 而
无需针对每个动作样本提供精确的评分 (评级)信
息. 因此, 该类方法更适用于难以获得准确评分

(评级)的情况, 同时能够有效地衡量模型在动作质

量排序上的表现.
综上所述, 基于评分预测、基于评级预测和基

于排序预测的方法各具特点, 在不同领域都具备广

泛的应用前景, 为动作质量评价提供了多样化的解

决途径. 

4    典型方法性能介绍

为了更深入地追踪动作质量评价方法的最新研

究进展, 本节在应用最广泛的三个动作质量评价数

据集上比较了现有动作质量评价方法的性能, 并对

结果进行了分析和讨论. 

4.1    AQA-7

1 6

表 6列出了不同动作质量评价方法在 AQA-7
数据集上的评分性能, 评测指标采用斯皮尔曼等级

相关系数. 由于蹦床运动在前期的研究工作中没有

相关结果汇报, 表 6中仅包含其他 6项运动 (对应

第  列到第  列)的评测结果, 最后一列为平均值.
由表 6可知: 1)目前在 AQA-7数据集上, 主要

的动作质量评价方法都采用了深度学习来学习动作

特征表示. 在早期, 一些方法直接采用通用的视频

特征提取技术 (如 C3D[11, 28] 等). 随后, 研究者们探

索了多种改进模型性能的方法, 包括基于孪生网络

的动作表示方法[62−64]、基于时序分割的动作表示方

法[59] 以及基于注意力机制的动作表示方法[38, 69−70],
这些方法都被用来改善模型的性能. 此外, 基于人

体姿态信息的方法[8, 36, 49, 97] 能够分析人体关节的位

置、角度以及运动轨迹, 进而捕捉到动作的细微变

化, 也被广泛应用在 AQA-7数据集的动作特征提

取中. 2) AQA-7数据集上的最优性能由 TPT方法

取得, 获得斯皮尔曼等级相关系数为 0.8715. 该方

法利用最新的自注意力机制捕捉视频数据中的时空

关系, 能够实现更有效的动作特征表示. 3)在 AQA-

 

表 6    在体育评分数据集 AQA-7上的不同方法性能对比

Table 6    Performance comparison of different methods on sports scoring dataset AQA-7

方法 Diving Gym Vault Skiing Snowboard Sync. 3m Sync. 10m AQA-7 传统/深度 发表年份

Pose+DCT+SVR[8] 0.530 0 0.100 0 — — — — — 传统 2014

C3D+SVR[28] 0.790 2 0.682 4 0.520 9 0.400 6 0.593 7 0.912 0 0.693 7 深度 2017

C3D+LSTM[28] 0.604 7 0.563 6 0.459 3 0.502 9 0.791 2 0.692 7 0.616 5 深度 2017

Li 等[11] 0.800 9 0.702 8 — — — — — 深度 2018

S3D[59] — 0.860 0 — — — — — 深度 2018

All-action C3D+LSTM[30] 0.617 7 0.674 6 0.495 5 0.364 8 0.841 0 0.734 3 0.647 8 深度 2019

C3D-AVG-MTL[30] 0.880 8 — — — — — — 深度 2019

JRG[49] 0.763 0 0.735 8 0.600 6 0.540 5 0.901 3 0.925 4 0.784 9 深度 2019

USDL[12] 0.809 9 0.757 0 0.653 8 0.710 9 0.916 6 0.887 8 0.810 2 深度 2020

AIM[36] 0.741 9 0.729 6 0.589 0 0.496 0 0.929 8 0.904 3 0.778 9 深度 2020

DML[62] 0.690 0 0.440 0 — — — — — 深度 2021

CoRe[63] 0.882 4 0.774 6 0.711 5 0.662 4 0.944 2 0.907 8 0.840 1 深度 2021

Lei 等[69] 0.864 9 0.785 8 — — — — — 深度 2021

EAGLE-EYE[98] 0.833 1 0.741 1 0.663 5 0.644 7 0.914 3 0.915 8 0.814 0 深度 2021

TSA-Net[38] 0.837 9 0.800 4 0.665 7 0.696 2 0.949 3 0.933 4 0.847 6 深度 2021

Adaptive[97] 0.830 6 0.759 3 0.720 8 0.694 0 0.958 8 0.929 8 0.850 0 深度 2022

PCLN[64] 0.869 7 0.875 9 0.775 4 0.577 8 0.962 9 0.954 1 0.879 5 深度 2022

TPT[70] 0.896 9 0.804 3 0.733 6 0.696 5 0.945 6 0.954 5 0.871 5 深度 2022
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7数据集的评分任务中, 与基于姿态的特征表示方

法 [49, 97] 相比, 最新的基于视觉表观特征的表达方

法[64, 70] 展现出更卓越的性能, 同时将这两种方法融

合起来, 有望进一步提取更为强健的特征. 4)知识

迁移对于提升 AQA-7 数据集性能具有明显作用.
All-action C3D+LSTM定义源数据集 (AQA-7)和
目标数据集 (AQA-7中单个动作组成的数据集), 并
利用微调的方法将从源数据集学习的知识 (动作特

征表示)迁移到目标数据集上. C3D-AVG-MTL采

用两个相关学习任务 (动作分类、评论生成)的有用

信息来提升动作质量的评估性能. 

4.2    JIGSAWS

为了比较不同方法在 JIGSAWS数据集上的

表现, Gao等[9] 引入了两种留一交叉验证方法, 分
别是 LOSO (Leave-one-supertrial-out)和 LOUO
(Leave-one-user-out). 其中, LOSO采用五折交叉

验证, 即在每个受试者的五次实验数据中留出一次,
以评估不同方法的性能; 而 LOUO将八位受试者

的样本分别储存在八个文件夹中, 每次系统会将一

位受试者的数据保留用于评估各种方法的性能. 此
外, Doughty 等 [ 24 ] 提出了四折交叉验证 (4-fold
cross validation)的方法评估不同方法的性能. 该
方法将数据集随机划分为四份, 每次留出其中的一

份作为测试集, 其他数据用于测试. 表 7对不同方

法在 JIGSAWS数据集上的表现进行综合比较.
由表 7可知: 1)早期的研究工作主要集中在基

于动作特征的方法, 因为这些特征具有维度较低、

易于处理的特点. 然而, 这些方法往往难以达到令

人满意的结果. 近年来, 随着计算机视觉领域的不

断发展, 越来越多的研究者开始考虑采用原始的视

频数据来评价手术动作的质量. 这种方法能够以非

接触的方式收集数据, 并且通过应用深度学习等最

新技术, 取得了更为卓越的性能. 2) LOSO、LOUO
和 4-fold cross validation是目前最常用的交叉验

证法, 在相同条件下 4-fold cross validation的 SRC
值最高; LOSO次之; 而 LOUO表现最低. 也就是

说, 模型在不同样本上的泛化能力通常优于在不同

受试者上的泛化能力. 3)将手术技能水平的评价视

为分类任务, 在早期阶段主要借用准确率、F1指标

等常见的分类度量指标. 然而, 鉴于这一任务更加

强调模型在动作等级排序方面的一致性, 近年来,
越来越多的研究开始将 SRC作为首选的评测指标.
4)在手术动作技能评级任务中, 手术操作者在执行

过程中呈现出的各种细节特征尤为关键. 近期的研

究工作逐渐从学习通用的动作特征[59, 99, 102−103, 105] 转

向着重关注更具区分性的细粒度特征表达[34, 106−109],
旨在进一步提升模型的性能水平. 为了捕获运动过

程中主体与环境之间的交互关系, Gao等[34, 108] 提出

非对称交互模块对手术动作中存在的复杂交互过程

进行建模. 考虑手术工具使用、现场事件以及其他

的技能指标等多个组成方面, Liu等[106] 采用一种综

合性的框架, 用于建模手术不同方面之间的依赖关

系. 为了充分利用不同语义概念之间的差异, Li等[107]

提出一种创新的视频语义聚合框架. 该框架旨在通

过在时空维度上对不同语义部分的特征进行聚合,
从而更好地学习动作特征表示. Anastasiou等[109]

提出一种基于注意力网络的回归框架. 该框架通过

对比学习捕捉测试视频与代表最佳外科操作的参考

视频之间的表现差异. 

4.3    EPIC-Skills 2018

71.5% 70.2% 83.2%

79.4%

84.7% 68.5% 82.3% 86.9%

85.5% 73.1% 85.3% 82.7%

表 8列举了不同方法在 EPIC-Skills 2018数据

集上的性能. 由表 8可知, 为了取得更好的动作特

征表示, 目前该数据集上的研究工作都基于深度网

络展开. 相关研究工作主要借鉴了计算机视觉中的

卷积神经网络、循环神经网络、注意力机制等最新

的深度学习技术. Doughty等[24] 使用时序分割网络

(TSN)从视频中提取动作特征, 并联合 0-1排序损

失和相似度损失作为目标函数, 最终在四个任务中

获取的排序准确率分别为  、  、  、

. 观察到一段视频中的不同片段对评价结果

影响程度不同, Doughty等[32] 又提出了排序感知的

注意力网络 (Rank-aware attention), 利用注意力

机制赋予不同视频片段不同权重, 将结果进一步提

升到  、  、  和 . Li等[29] 提出

基于注意力的时序神经网络从视频中提取时空特

征, 并采用成对排序损失函数作为目标函数, 在四个

任务上分别获得了  、  、  和 

的排序正确率. 值得注意的是, 尽管网络众包的方

式能够减少对专家标注的需求, 但在性能评估时往

往难以获得针对某个动作优劣的直观结果. 因此,
相比于前两种数据集的广泛研究, 针对 EPIC-Skills
2018数据集的研究工作相对较为有限. 此外, 将特

征提取网络扩展到孪生网络结构, 并相应地修改损

失函数为对比损失, 可以将最初用于动作质量评分或

评级的方法进一步扩展应用于动作质量排序任务[97]. 

5    总结与展望

基于视觉的人体动作质量评价是一个涉及体育

科学、计算机视觉、机器学习、人工智能等多个学科

的研究领域, 正受到广泛的关注和应用. 本文对基

420 自       动       化       学       报 51 卷



 

表 7    JIGSAWS数据集上的不同方法性能对比

Table 7    Performance comparison of different methods on JIGSAWS

方法 数据模态 评价方法
技能水平

划分
交叉验证方法 评测指标 SU KT NP 发表年份

k-NN[110] 动作特征 GRS 两类
LOSO Accuracy 0.897 — 0.821 2018

LOUO Accuracy 0.719 — 0.729 2018

LR[110] 动作特征 GRS 两类
LOSO Accuracy 0.899 — 0.823 2018

LOUO Accuracy 0.744 — 0.702 2018

SVM[110] 动作特征 GRS 两类
LOSO Accuracy 0.754 — 0.754 2018

LOUO Accuracy 0.798 — 0.779 2018

SMT[111] 动作特征 Self-proclaimed 三类
LOSO Accuracy 0.990 0.996 0.999 2018

LOUO Accuracy 0.353 0.323 0.571 2018

DCT[111] 动作特征 Self-proclaimed 三类
LOSO Accuracy 1.000 0.997 0.999 2018

LOUO Accuracy 0.647 0.548 0.357 2018

DFT[111] 动作特征 Self-proclaimed 三类
LOSO Accuracy 1.000 0.999 0.999 2018

LOUO Accuracy 0.647 0.516 0.464 2018

ApEn[111] 动作特征 Self-proclaimed 三类
LOSO Accuracy 1.000 0.999 1.000 2018

LOUO Accuracy 0.882 0.774 0.857 2018

CNN[102] 动作特征 Self-proclaimed 三类 LOSO Accuracy 0.934 0.898 0.849 2018

CNN[102] 动作特征 GRS 三类 LOSO Accuracy 0.925 0.954 0.913 2018

CNN[105] 动作特征 Self-proclaimed 三类 LOSO
Micro F1 1.000 0.921 1.000 2018

Macro F1 1.000 0.932 1.000 2018

Forestier 等[112] 动作特征 GRS 三类 LOSO
Micro F1 0.897 0.611 0.963 2018

Macro F1 0.867 0.533 0.958 2018

S3D[59] 视频数据 GRS 三类
LOSO SRC 0.680 0.640 0.570 2018

LOUO SRC 0.030 0.140 0.350 2018

FCN[99] 动作特征 Self-proclaimed 三类 LOSO
Micro F1 1.000 0.921 1.000 2019

Macro F1 1.000 0.932 1.000 2019

3D ConvNet (RGB)[103] 视频数据 Self-proclaimed 三类 LOSO Accuracy 1.000 0.958 0.964 2019

3D ConvNet (OF)[103] 视频数据 Self-proclaimed 三类 LOSO Accuracy 1.000 0.951 1.000 2019

JRG[49] 视频数据 GRS 三类 LOUO SRC 0.350 0.190 0.670 2019

USDL[12] 视频数据 GRS 三类 4-fold cross validation SRC 0.710 0.710 0.690 2020

AIM[34] 视频数据

动作特征
GRS 三类 LOUO SRC 0.450 0.610 0.340 2020

MTL-VF (ResNet)[113] 视频数据 GRS 三类
LOSO SRC 0.790 0.630 0.730 2020

LOUO SRC 0.680 0.720 0.480 2020

MTL-VF (C3D)[113] 视频数据 GRS 三类
LOSO SRC 0.770 0.890 0.750 2020

LOUO SRC 0.690 0.830 0.860 2020

CoRe[63] 视频数据 GRS 三类 4-fold cross validation SRC 0.840 0.860 0.860 2021

VTPE[106]
视频数据

动作特征
GRS 三类

LOUO SRC 0.450 0.590 0.650 2021

4-fold cross validation SRC 0.830 0.820 0.760 2021

ViSA[107] 视频数据 GRS 三类

LOSO SRC 0.840 0.920 0.930 2022

LOUO SRC 0.720 0.760 0.900 2022

4-fold cross validation SRC 0.790 0.840 0.860 2022

Gao 等[108] 视频数据

动作特征
GRS 三类

LOUO SRC 0.600 0.690 0.660 2023

4-fold cross validation SRC 0.830 0.950 0.830 2023

Contra-Sformer[109] 视频数据 GRS 三类
LOSO SRC 0.860 0.890 0.710 2023

LOUO SRC 0.650 0.690 0.710 2023
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于视觉的动作质量评价方法流程进行了全面阐述,
详细探究了动作数据获取、动作特征表示以及动作

质量评价三个步骤所采用的具体方法, 并在 AQA-7、
JIGSAWS、EPIC-Skills 2018三个数据集上详细分

析不同方法的性能. 通过前述总结和回顾, 可以看

出科研工作者在动作质量评价技术方面已经取得了

一些显著成果. 然而, 当前的应用研究仍有不足之

处, 尚存在许多值得深入探索和研究的内容. 通过

本次综述, 本文也列举未来可能的研究重点和方向,
以期启发该领域学者对动作质量评价的进一步研究.

1)更丰富的开放数据集

随着深度学习技术的不断发展, 基于数据驱动

的方法已经在动作质量评价任务中展现出巨大潜

力, 数据集的规模、多样性和代表性对于模型性能

至关重要. 近年来, 虽然已经发布了不少公开数据

集用于动作质量评价任务的研究, 但相比人类庞大

的动作库, 仍需要构建更丰富的公开数据集, 以促

进该领域的进一步发展. 此外, 一个包含更多变化

的大规模动作质量评价数据集能够更好地模拟现实

情况, 为研究人员提供更具挑战性的问题. 然而, 现
有的公开动作质量评价数据集仅仅针对有限的应用

场景, 且数据规模较小. 因此, 针对特定的动作质量

评价应用领域 (如竞技体育或者运动康复领域)构
建一个大规模动作质量评价数据集具有重要意义.
这样的数据集应拥有更多动作类别、涵盖丰富运动

场景与环境, 并且包括各类表现水平的运动个体数

据, 能够用于测试、比较和改进不同的动作质量评

价方法, 从而推动该领域的发展. 在数据集构建过

程中, 专家标注的准确性和一致性也至关重要. 通
常情况下, 构建这样的动作质量评价数据库需要跨

学科的协作, 融合计算机视觉、运动科学等领域的

专业知识.
2)领域专家指导的表示学习

未来的研究应该进一步探索如何更好地利用领

域知识, 从动作质量评价任务本身的特点出发, 实
现更精细、准确的动作质量评价. 在动作特征表示

时, 加强与运动学、运动控制学、运动康复等领域专

家合作交流, 将运动相关领域的知识融入到动作特

征提取过程中, 以更好地捕捉相关的特征信息. 此

外, 考虑让多领域专家同时参与模型的设计和优化

目标的定义过程, 以确保构建的模型能够更好地理

解与动作质量相关的信息.
3)实时性与移动应用

随着移动设备的普及和计算能力的提高, 实现

在线动作质量评价正变得切实可行. 在线实时系统

能够为运动者提供即时反馈, 帮助他们在动作过程

中纠正错误、调整姿势, 从而提高运动技能水平. 此
外, 在运动过程中及时识别异常或错误的动作能够

有效降低运动者受伤的风险, 特别是在高强度运动

项目中显得尤为重要. 当前的研究工作多数建立在

离线动作数据基础上, 主要对提前收集到的动作数

据进行分析和评估. 这些方法通常更注重动作质量

评价的准确性, 却忽略了评价的时效性. 因此, 在未

来的研究中, 可以考虑致力于开发实时且便携式的

动作质量评价系统, 以便及时地为运动者提供反馈

和指导, 满足他们在动作执行过程中的质量评价需求.
4)可解释的动作质量评价

动作质量评价的可解释性[114] 指的是对评价结

果和决策的解释能力. 在动作质量评价任务中, 模
型的可解释性能够清晰地解释为什么模型对于某个

动作给出了特定的质量评价结果, 以及哪些因素影

响了该结果的形成. 这种可解释性对于帮助运动者

理解模型的决策、提高模型的可信度以及应用领域

的可接受性都非常重要. 只有当运动者能够理解模

型的评价基础和建议依据时, 他们才能更好地理解

如何改善自己的动作、调整姿势或纠正问题. 此外,
这种可解释性有助于建立运动者的信任, 使得他们

更愿意接受和遵循模型提供的建议, 从而提高运动

技能、降低受伤风险或提高康复效果. 尽管当前各

类动作质量评价模型层出不穷, 但多数模型仍然被

当做黑盒模型使用, 理解和解释其内部机理仍然面

临诸多困难和挑战. 因此, 在未来的工作中, 应更加

重视相关模型的解释理论和方法的研究.
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