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摘　要　视频中动作质量的评估指对视频中人物对象的动作质量进行评价,如计算动作质量分数、等级或者不同人物表现的优

劣,是视频理解和计算机视觉研究中的一个重要方向.从动作质量分数预测、等级分类以及水平排序３个方面对视频中的动作

质量评估方法进行总结,然后对这些方法在目前常用数据集上的表现进行分析,最后讨论未来研究中亟待解决的问题.
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Abstract　Actionqualityassessmentreferstoevaluatetheactionqualityperformedbyhumaninvideo,suchascalculatingthe

qualityscore,levelandevaluatingtheperformanceofdifferentpeople．Itisanimportantdirectioninvideounderstandingand

computervisionresearch．Thispapersummarizesthemainmethodsofactionqualityassessment,includingactionqualityscore

predictionmethods,levelclassificationandrankingmethods．TheperformanceofthesemethodsonpublicdatasetsisalsoanaＧ

lyzed．Finally,thechallengeproblemsinfutureresearcharediscussed．
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１　概述

人体行为识别(HumanActionRecognition)一直以来都

是计算机视觉领域被广泛研究的课题.在近几十年里,基于

计算机视觉的人体行为识别技术和方法发展迅速.在大规模

的数据集以及高性能的计算设备的帮助下,越来越多可靠和

高效的方法得到快速发展.作为人体行为识别的扩展领域,

动作质量评估(ActionQualityAssessment,AQA)由于在工

业界有着广泛的应用,如病人的康复医学治疗[１Ｇ２]、体育运动

的自动评分[３Ｇ１０]、机器人自动化服务的技能判定[１１Ｇ１２]和特定

技能的等级评估任务[１３Ｇ１５]等,受到了广泛关注,成为了近年

来人体行为理解研究中新的热点问题.

视频中的人体行为质量评估研究也面临着方方面面的挑

战,如需要考虑人类运动的多样性和复杂性、摄像机的运动、

杂物遮挡、背景杂乱等问题.另一方面,不同于行为识别,

行为质量评估是一项更细致化的工作,往往需要对行为的每

个阶段分别进行评估,而这就需要解决运动检测与分割以及

多层次动作评估度量等关键问题.

为了更好地梳理人体动作质量评估的相关研究工作,本
文针对视频中的人体动作质量评估方法进行调研和总结,分

析并比较了现有的人体动作质量评估的代表性研究方法及该

研究方向存在的问题,最后对该任务未来研究的方向以及待

解决的问题进行了讨论.

动作质量评估旨在以不同的方式量化动作的质量,达到

衡量动作质量的目的.动作质量的量化往往以不同形式的结

果呈现.早期该领域的部分工作通过回归具体分数,对不同

任务中的动作质量做出评估.文献[１６]使用０到１的分数对

康复训练动作进行评价,其中０表示动作执行质量最差,１表

示动作执行质量最好.该方法构建了基于几种不同类型神经

网络的模型,用于对动作的分数进行回归预测.另有一些工作



把质量级别作为分类结果,以此量化执行者动作的质量.

Fawaz等[１７]通过对手术执行视频中的人体动作进行质量等

级分类来实现对动作质量的评估,将动作质量分成“初学者”
“中级”和“专家”３种级别.除此之外,近年来,国内外学者结

合不同的学习方式和网络结构,将等级排序作为评估动作质

量的方式,即不进行具体的质量分数预测和等级分类,而是以

视频中动作质量排序作为目标,对比视频中动作的质量优劣.

上述研究从不同角度对动作质量评估问题进行建模,设
计了不同的网络模型以评价动作质量.基于现有研究,本文

从这３种评估动作质量的角度出发,对动作质量评估领域的

现有研究成果进行分类、总结和分析,如图１所示.

图１　动作质量评估方法的分类

Fig．１　Classificationofactionqualityassessmentmethods

(１)以质量分数为评估结果

这类研究以所要评估的动作质量的具体分数作为标签,

在构建准确有效的模型的情况下,对输入视频中的动作质量

分数进行预测.从机器学习的角度来看,这类工作主要采用

回归预测的方法.特别是在深度学习发展后,该类工作主要

利用卷积网络提取视频中的时空特征,然后通过对视频片段

之间的序列关系进行建模,形成视频级别的特征表示.以这

种表示作为网络的输入,从而训练出用于回归的评分估计函

数,最终得到视频中动作的具体质量分数.
(２)以等级类别为评估结果

这类研究将动作质量划分为多个水平等级,如“专业”“中
等”“业余”.在以等级类别为评估结果的相关工作中,早期工

作基于支持向量机(SupportVectorMachines,SVM)[１８]、动

态时间规划(DynamicTimeWarping,DTW)[１９]、Adaboost[２０]

等方法来完成分类任务.随着深度学习的发展和广泛应用,

近年来该类工作也通过端到端网络来对动作的技能水平进行

分类.
(３)以质量等级排序为评估结果

在动作质量评估领域中,大多数工作均基于上述两种评

估方式,而近几年,以质量等级排序为评估结果的工作不断涌

现.这类研究对于给定的动作视频序列,能够得到这些视频

中动作的水平等级排序结果.该类方法大多结合度量学习

(MetricLearning)及 Siamese孪生神经网络[２１]等方式和结

构,通过对成对视频的技能水平进行对比和度量,生成技能水

平排序.

另一方面,对于不同的动作质量评估任务,所采用的研究

数据集和结果的衡量指标也不相同.在以质量分数为评估结

果的任务中,预测分数和真实分数值的相关程度被作为评价

指标;在以等级分类为评估结果的质量评估方法中,则将分类

的准确率作为评价指标.本文将对目前主要的动作评估方法

在不同任务中的数据集以及衡量指标上的表现进行总结和

分析.

同时,针对视频中的动作理解任务是计算机视觉研究中

的经典问题,目前已有许多对动作理解进行综述调研的工作.

文献[２２]从特征提取、动作识别的方法等方面阐述了该领域

的研究现状;文献[２３]从视频特征采样、特征描述符选择、特
征处理和向量编码等方面综述了视频中的动作识别过程.但

是这些工作大多集中于动作识别,对动作质量评估的综述研

究较少.Lei等[２４]从不同的视频特征出发,分别从基于手工

特征以及基于深度学习特征的角度,对质量分数回归问题进

行了分类讨论.不同于上述综述文献,本文分别从人体动作

质量评估的不同任务入手,结合近几年的工作,对人体动作质

量评估领域中最新的方法进行更加全面的总结和分析.
综上所述,本文第２节依据上述３个不同任务对动作质

量评估方法做出总结和概述,并比较分析不同任务中不同方

法的异同;第３节将介绍不同任务中常用的数据集及实验结

果;最后总结该领域研究成果,并展望未来发展.

２　动作质量评估方法

２．１　动作质量分数预测的方法

在基于质量分数的评估方法中,对于待评估的视频,首先

将视频分割成剪辑级别(ClipＧlevel)或帧级别(FrameＧlevel)的
数据,然后通过特征提取模块计算动作特征,将特征作为回归

函数的输入,以得到质量评估分数.近年来,随着深度学习在

动作理解研究中的应用,目前主流的方法采用基于端到端的

回归网络,如图２所示.同时,随着动作分割方法的不断成熟

和发展,以及鉴于个别评估任务难度系数和评价方式的特殊

性,一些研究利用动作分割方法代替原来简单的视频剪辑和

视频帧的采样方式,将视频划分成几个动作阶段,通过对每个

阶段进行评估来实现对整个动作的评估.

图２　以质量分数为评估结果的动作质量评估方法

Fig．２　Actionqualityassessmentmethodbasedonqualityscore

Pirsiavash等[２５]引入深度学习方法来评估体育比赛中运

动员的动作质量.该项工作也在一定程度上奠定了以回归分

数方式完成质量评估的研究工作基础.该项工作利用三维卷

积神经网络[２６]来提取视频中的时空特征,将其分别与长短期

记忆网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)[２７]和支持向量

回归(SupportVectorRegression,SVR)[２８]方法相结合,提出

３种可行的动作质量评估框架,最后得到预测分数.在这项

工作中,Pirsiavash等提出“增量标签训练”的概念,用于提供

子动作级别的反馈,目的是随着动作的进行,如果动作质量足

够好,最终评估分数会逐渐增加,反之分数则减少.在真实赛

事中,裁判的评级往往是主观的,如果要设计一个模型来评估

选手的运动质量,只能尽可能使模型学习到这种主观的“规
则”,而运动员在跳水过程中的动作变化等因素都是模型待学

习的因素.换言之,文章从动作质量评估的众多角度之一出

发,通过反馈的生成来对跳水动作进行分数评价.此外,这项

工作基于人体的姿态信息,对于跳水运动来说,运动员的姿态

变化速度快;对于花样滑冰运动来说,运动员的服装会对其动

作变换造成一定程度上的遮挡.以上因素会导致姿态信息的

提取不够准确,从而影响该文章的效果,且限制了应用场景.

０８ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．７,July２０２２



为了探究 AQA 方法的泛化性,２０１９年,Parmar等[５]创

建了包含 跳 水、滑 雪 等 ７ 种 任 务 的 多 任 务 AQA 数 据 集

(AQAＧ７),将C３D网络作为骨干网络,对７种运动进行分数

预测.该项研究在一定程度上说明了不同的运动之间具有共

性,使用同样的基础网络均可以实现一定的预测效果.但是

从深度学习的角度出发,数据是保证方法准确性的关键因素

之一,AQAＧ７数据集的规模导致 AQA 泛化性的讨论缺乏数

据支撑.

同年,针对跳水任务,Parmar等[６]使用多任务学习框架

实现了动作质量评估任务.该框架包含３个与动作质量评估

高度相关的任务,即行为识别、视频解说生成以及行为质量评

估.该项工作证明了不同行为之间存在共同的特征,而来自

多个任务的合并样本有助于改善评估方法的性能,同样使用

C３D结合LSTM 网络结构,在关注视频时空特征的同时,一
定程度上避免了视频上时序信息的丢失.这项工作得到了较

好的实验结果,证明多任务学习方法在影响因素众多的任务

中表现良好.

Perše等[２９]提出一种基于贝叶斯网络的篮球活动自动评

价方法.这项工作通过对多主体活动识别(MultiＧagentAcＧ

tivityRecognition)[３０]思想进行扩展,将３种不同类型篮球活

动的６３个轨迹段作为训练数据.与文献[３０]类似,该评估方

法使用了多主体贝叶斯网络、基本事件检测器和时间关系函

数.在篮球比赛中,不同的战术对应不同的动作模板,不同的

模板中对应的空间和时序分布均不相同.这项工作中的网络

结构和时间关系则是自动从上述活动模板中获得的.最后构

建出的贝叶斯网络用于学习不同战术的内在关系及外在关

系.基本网络结构划分为４个层次:第一层代表整体的活动

得分,第二层代表个体队员的成绩,第三层代表关键活动事件

的执行,第四层代表关键活动之间的关系.前两个层次中的

变量值依赖于第三、四层的值,而后两层的值则由基于轨迹的

元素检测器和时间关系函数得到.该项工作除了可以更加准

确地评估比赛结果,帮助篮球专家发现并消除队员表现不佳

的原因之外,还可以扩展到其他场景中.

Xiang等[８]基于伪３D(PseudoＧ３D,P３D)[３１]提出了一种

称为S３D(StackingSegmentalP３D)的分段网络来解决体育

活动评分问题.他们利用基于编解码的时间卷积网络(EnＧ

coderＧdecoderTemporalConvolutionNetwork,EDＧTCN)[３２]

将跳水视频分割为４段,分别为起跳、下落、入水和结束４个

部分,并设计了３种不同的采样方法,包括随机采样、间隔采

样以及在不同阶段的中心进行采样的方法,更具针对性地完

成对动作的评估.在中心采样中,该方法结合４个不同的阶

段完成片段级别(SegmentＧlevel)的特征提取,将不同阶段的

分数作为代表性分数与任务整体分数进行比较.这项工作在

一定程度上证明,将不同阶段的评估结果作为整体评估贡献

的一部分能够更加有效地建立评分标准.同时,这项工作也

在一定程度上体现了运动的子阶段可以作为评价体育运动执

行的关键因素.

类似地,Li等[４]引入了一种由关键片段分割部分(Key
FragmentSegmentation,KFS)和评分预测(ScorePrediction,

SP)组 成 的 新 型 评 分 网 络.通 过 筛 选 跳 水 运 动 中 的 关 键

片段,包括起跳和入水两个阶段,来生成“执行分数”和“难度

分数”两种分数,最后由上述两种分数生成视频最终分数.该

项工作的分数预测方法遵循奥运会的评分标准,更加客观地

实现了打分机制.该方法的思路在于关键片段的选取,故其

只摘取整个运动视频中的部分片段,但这对于体育运动中的

评价分数来说有失偏颇,因为在真实赛事中并不能要求运动

员只完成运动的某一个阶段,运动员的整个表现过程对最后

的评分至关重要.

Xu等[３３]的工作旨在对花样滑冰运动视频进行评分.该

项 工 作 设 计 了 由 自 注 意 力 LSTM 模 型 (SelfＧAttentive

LSTM)和多尺度卷积跳跃 LSTM 模型(MultiＧscaleConvoluＧ

tionalSkipLSTM)结合的网络结构,分别关注视频局部信息

以及全 局 信 息,并 分 别 得 到 视 频 整 体 得 分 (TotalElement

Score,TES)以 及 组 成 成 分 子 得 分 (Program Component

Score,PCS).整体得分用于判断所有技术动作的难度和执行

力,组成成分子得分旨在评估表演者的表现以及整体表现对

音乐的诠释程度.通过对分数的解耦,更好地实现了长视频

体育运动的质量评估.由于该工作基于时空特征,因此对于

有遮挡或背景颜色过深的视频帧,PCS的预测容易出现误差.

由于运动的评估是基于与真实赛事视频进行比较来完成

的,Jain等[３４]提出了一种较为新颖的动作质量评估方法,它

将评估问题转化为比较给定动作视频和参考视频的问题.文

章提出基于度量学习的Siamese孪生神经网络,通过对比成

对输入的运动视频,得到相关度分数;然后将相关度分数与片

段级别的子分数相结合,形成最终分数.同时,文章引入了一

种无监督的技术来提供子动作级别的反馈,使分数的评估更

有应用价值.

除了体育运动的自动评估,在健康应用领域,AQA 方法

也涌现了一些以分数为评价结果的研究工作.具体任务包括

对中风、卒中患者的康复训练辅助,设计针对特殊疾病人群的

辅助穿戴设备等.早期,文献[３５]提出一种用于帮助手语词

汇学习的方法,它可以替代手语老师来帮助聋哑人自主学习

手语词汇.文章对手语素材进行收集,并对手语视频、手语关

键姿态、插图图示以及文字进行标识.该文使用传统的特征

提取方法对在线捕捉的手语手势视频进行姿态和关节特征的

提取,以对手语种类做出识别以及回归,并评估得出手语类型

以及受试者做出手语动作的得分.这项工作是较早应用于健

康领域的 AQA研究,无论从实验设计还是整体方法来看,该

文章都缺乏一定的创新性和研究价值,只是单纯地满足了手

势评估的功能需求.

此后,随着深度学习在计算机视觉领域的广泛应用,健康

领域也出现了一些基于学习的 AQA 研究.Vakanski等[１６]

提出了３种基于端到端的深度学习模型,用于量化康复病人

的运动表现.该项工作分别基于 CNN(ConvolutionNeural

Network),RNN(RecurrentNeuralNetwork)以及 HNN(HieＧ
rarchicalNeuralNetwork)来完成,最后通过学习得到评分函

数,并把分数归一到０~１的范围内,以评价受试者的行为

质量.从效果来看,这项工作相较之前的工作有了一定的创

新和提升,但针对网络结构来说,３种骨干网络都过于基础,

对于特定任务缺乏针对性.
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近年来,越来越多的学者和专家关注到 AQA 领域,并针

对医疗健康、机器人辅助等领域开展了各种研究工作.Liu
等[１５]提出了一种新的基于 RNN 的空间注意力模型,用于评

估视频中动作的技能水平,动作包括使用筷子、婴儿抓握物品

等.该框架由两个循环神经网络组成,一个用于每一帧的空

间注意力估计,另一个用于技能分数的估计.该方法不仅关

注视频中每一帧的即时视觉信息和针对具体任务的高层次相

关知识,还通过注意力信息的获取和辅助实现动作技能的

评估.

Parmar等[３６]创建了跨视、听两个模态的钢琴演奏评估

数据集,并设计方法以实现钢琴演奏水平的评估任务.在新

冠肺炎还未得到彻底解决的大环境下,这项工作也为线上教

学和考核工作做出了一定程度的贡献.
除此之外,还有许多研究基于人体姿态和待评估视频的

时空注意力特征实现不同领域的 AQA 任务.Nekoui等[３７]

结合人体骨架以及姿态信息,使用图卷积等方法对跳水运动

进行分数评估.与之相似,文献[３８Ｇ３９]更关注姿态信息.其

中,文献[３８]设计了基于注意力机制的上下文感知结构,以评

估长视频中的运动质量;文献[３９]设计了一种双流网络,分别

关注人体关节点和帧级别的表观特征,以实现动作质量评估.
同样用于体育运动评估的工作还有文献[４０],这项工作以裁

判给出分数的分布来分析和计算选手的最终得分.许多待评

估任务从视觉上分析是对称的,如体育运动中的双人跳水,一
些日常动作执行中左右手的协调性等.文献[４１]针对这些特

殊任务进行对称性建模,以评估任务执行的质量.文献[４２]
将时序卷积和空间卷积解耦成两阶段方法,并结合注意力机

制,实现体育运动质量分数评估.还有一些端到端的模型,如
用于小众运动种类———高尔夫球[４３]、瑜伽[４４]等运动的分析

与评估.

２．２　动作质量等级分类方法

此类任务的研究与视频中的动作识别类似,因此大多数

方法均在行为识别研究的基础上进行扩展,将类别信息根据

评估的需求进行改进.该类方法先对待评估的视频数据进行

时空特征的提取,再由分类器分出不同等级的技能水平,如
图３所示.

图３　以等级类别为评估结果的动作质量评估方法

Fig．３　Actionqualityassessmentmethodsbasedongrade

classifications

在早期的工作中,Parmar等[４５]对物理治疗康复中不同

的执行等级进行分类,分类方法包括支持向量机、单层和双层

神经网络以及增强决策树方法,最后通过类别信息确定动作

质量是“好”还是“坏”.该项工作数据集的规模较小,不利于

模型的训练和测试.
与直接评判技能类别类似,Baptista等[４６]使用动态时间

规划方法,以得到受试者与模板动作相似的子序列的间隔.
评估结果将对受试者提供反馈建议,以纠正其在操作上的错

误.文章使用的数据集并非真实中风患者的行为采集数据,

而是健康人士模拟中风患者的运动行为.由此可见,使用真

实数据进行模型训练是医疗健康领域在 AQA任务中亟待解

决的问题之一.

Wang等[７]通过分析多变量时间序列数据,首次将深度

学习应用到评估手术技能上,这也是 AQA 任务应用在手术

技能评估上的比较具有代表性的研究工作之一.这项工作提

出了一个１０层的卷积神经网络,包括５种类型的操作,即卷

积、池化、扁平化、全连接和softmax回归,以提取用于自动技

能评估的动力学特征.然而,有监督深度学习的分类准确率

很大程度上依赖于数据集上标注的样本,由于JIGSAWS数

据集[４７]缺乏技能水平的groundＧtruth标签,因此这项评估工

作只能对视频中的操作水平做出简单解释,无法从专业角度

得出更详细、具体的评估结果.

Tao等[４８]提 出 了 一 种 稀 疏 隐 马 尔 可 夫 模 型 (Hidden
MarkovModel,HMM),以不同技能水平的外科医生的手术

操作视频作为观测数据,设计方法以对医生在术中实操技能

水平进行分类.文章提出的算法用于学习每个手势和描述不

同手势之间转换的 HMM 语法,然后使用上述手势数据和语

法来分类新的数据.与之相似,Fand等[１２]提出了一种基于

运动轨迹的技能评估方法.该项工作建立了一个分类框架,

用于自动评估不同专业水平外科医生的表现.与以往的手术

技能评估工作不同,该项工作致力于评价机器人辅助的外科

手术任务,将手术技能水平分为“专业”和“初级”两类.与文

献[４５]的问题相同,这项工作的局限性也在于数据的规模太

小,评估的效果受限.

Fawaz等[１７]设计了一种 CNN 方法,其不但能够获取数

据中的手势信息,还可以获取与手术技能水平相关的全局信

息,最后得到３种不同类别的评估结果,即“初学者”水平、“中
级”水平以及“专家”水平.该方法较为直接,使用简单的

CNN结构对手术的技能水平进行分类,相比相同任务上的其

他工作,该方法对技能的执行水平缺乏一定的针对性和解

释性.

Zia等[１１]从 手 术 视 频 中 的 频 率 域 提 取 时 空 兴 趣 点[４９]

(SpaceＧTimeInterestPoints,STIPs)特征,获得行为的多维时

间序列表征;然后将视频运动信息编码为一个时间序列,并使

用两种不同的频率分析方法[５０Ｇ５１],即离散余弦变换(Discrete
CosineTransform,DCT)和离散傅里叶变换(DiscreteFourier
Transform,DFT)对时间序列进行分析;最后选择最佳频率,

区分３种技能等级,从而将医生技能表现分为业余水平、中级

水平和专家水平.从数据角度来看,该项工作使用的数据和

JIGSAWS数据集不同,JIGSAWS的拍摄视角为机械臂的操

作镜头;而该文章中数据集的拍摄视角为执行者的整个上半

身,这更贴合现实中医护人员执行手术操作的场景,更具有现

实应用价值.

２．３　动作质量等级排序的方法

这类方法多用于特定动作的质量评估任务,使用排序思

想解决针对特殊技能表现的评估问题.评估结果为特定动作

的质量等级排序,技能表现出色的排名靠前,技能表现逊色的

则排名靠后.图４给出了该类方法中网络的训练过程.该类

方法多使用度量学习的思想,结合孪生神经网络的结构完成

权重共享,学习评分函数,用于排序任务.
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图４　以质量等级排序为评估结果的动作质量评估方法

Fig．４　Actionqualityassessmentmethodsbasedonquality
rankingclassifications

Carvjal等[５２]提出一种用于自动检测环球小姐晚礼服比

赛中的获胜者的方法.该项工作将所要解决的问题分解为两

个子问题,分别是针对同一年度整体参赛选手的整体排序

(ListwiseRanking),以及针对同年度两名选手的成对排序

(PairwiseRanking).文章提出了一种同时解决这两个问题

的方法,并将所提出的方法与文献[３０]中用于动作分析的视

频描述符结合使用.其中,视频描述符从像素基上提取,并利

用梯度和光流作为有效的视频表示.然后使用 Parmar等[１０]

提出的堆叠Fisher向量(StackedFisherVector,SFV)方法[５３]

对视频描述符进行编码,完成两种排序任务.由于该项任务

较为新颖,因此也面临数据集规模小的问题.其次,由于晚礼

服比赛需要考虑到模特的走姿等,因此在评估方法中加入姿

态信息也是该项任务未来值得尝试的工作之一.

Doughty等[１３]提出了一种用于视频中技能确定的深度

成对排序方法,并将所提方法应用于各种任务,如外科手术中

的缝合、烹饪中的卷饼及使用筷子等动作.该项工作利用

双流 CNN提取所有成对视频的时空特征表示,最后在损

失函数中计算成对视频的相似度,以度量特定任务的完成

质量.
在文献[１３]的后续研究中,Doughty等[１４]引入了新的数

据集,用于研究长视频中的技能确定.对于输入的成对技能

视频,使用全新的网络结构来完成视频中技能水平等级的排

序.该项工作提出了一个由I３D(Inflated３DConvNets)[５４]网

络提取特征的等级感知时间注意力网络,其中的注意力模块

使用多个注意力过滤器来挖掘长视频中的重要部分,从而完

成技能质量的评估.除此之外,该项工作使用３种类型的损

失函数训练网络,并取得了较好的结果.
对于文献[１３Ｇ１４]提出的技能评价任务来说,除了要在已

知的任务类别上取得较好的效果外,更重要的是在未知的任

务种类上有更好的泛化能力.从长期的研究目标上看,这也

是 AQA任务需要考虑的问题之一.

３　数据集和结果分析

本节将对不同评估任务中的数据集以及不同方法在该数

据集上的结果进行对比和分析.

３．１　质量分数预测任务

３．１．１　评价指标

在基于质量分数的动作质量评估工作中,大部分研究采

用斯皮尔曼等级相关系数(SpearmanRankCorrelation)作为

评价指标.该评价指标没有明确强调真实的分数值,而是表

示真实值与预测值的相关程度.
斯皮尔曼等级相关系数反映两组变量之间联系的密切程

度,取值在－１~＋１之间.若两个变量完全单调相关,则

斯皮尔曼等级相关系数为＋１或－１.
对于测试数据而言,假设测试数据的样本容量为n,xi 表

示评估方法得到的第i个样本的预测分数值,yi 表示第i个

样本的分数真实值.对xi 和yi 按从小到大排序,记xi′和yi′
为原始xi 和yi在排序列表中的位置,称它们为xi 和yi的秩

次,则秩次差di 为:

di＝xi′－yi′ (１)

则两个变量的斯皮尔曼等级相关系数ρs为:

ρs＝ ６∑d２
i

n(n２－１) (２)

３．１．２　常用数据集

以回归分数作为评估结果的方法中多使用与体育运动相

关的数据集.该领域常用的数据集及其属性如表１所列.

表１　基于质量分数的体育运动数据集

Table１　Physicalactivitydatasetsbasedonqualityscores

Dataset
Release
Time

Numberof
Action
Classes

Numberof
Samples

CategoryofSamples

MITOlympic
Scoring[２５] ２０１４ ２ ６８ Diving,Figureskating

UNLVOlympic
Scoring[１０] ２０１７ ３ ７１６

Diving,Figure skating,
Vault

UNLVＧAQAＧ７[５] ２０１８ ７ １１８９

Diving(includingsinＧ
gle/synchronized１０m
platform diving,synＧ
chronized３mplatform
diving),Vault,Skiing,
Trampoline

MTLＧAQA[５４] ２０１９ １ １４１２ Diving
FisＧV[３３] ２０１９ １ ５００ Figureskating
GolfDB[４３] ２０１９ １ １４００ Golf
YogaVid

Collected[４４] ２０１９ ６ ８８ Yoga

MITOlympic数据集[２５]包含跳水和花样滑冰两种运动

样本.其中,跳水数据集包含２０１２年奥运会男子１０m 跳台

预赛的１５９个视频;花样滑冰数据集包含１５０个视频,每秒

２４帧.这些视频的平均时长为２．５min,且其视角随着表演不

断变化.这些数据的标签为比赛过程中评委的打分,数值为

０~１００.

UNLVOlympic动作评估数据集[５,１０]中包含跳水和跳马

两种动作.其中,跳水部分是对 MITOlympic数据集跳水的

扩展,该数据集包括半决赛和决赛的视频,共计３７０个,每个

视频包含约１５０帧;而跳马部分数据集包括１７６个视频,这些

视频相对较短,平均长度约７５帧.跳马分数由执行分数和难

度分数的总和决定,最终分数值范围为０~２０.

Parmar等[５,１０]提出的用于多任务动作质量评估的数据

集———UNLVＧAQAＧ７包含１４１２个跳水视频,比赛类型包括

１０m跳台和３m跳板,运动员种类包含男运动员和女运动员,

数据集从不同视角收集.数据集中包含了每个样本的动作质

量评估分数、跳水类型以及对比赛过程的解说.在 MTLＧ
AQA数据集中,除了上述跳水运动之外,还包含了用于跨任

务评估的其他几种运动类型,包括体操跳马、滑雪、蹦床.

Parmar等[５５]后续又对 MITＧdiving数据集进行了二次扩

充,提出了 MTLＧAQA数据集.该数据集用于多任务学习方

法下对跳水运动进行评估,其跳水样本数量达到１４１２个,是
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UNLV跳水数据集的４倍之多.相比现有评估跳水方法在

UNLV 数据集上的效果,该方法效果更好.除此之外,该项

工作还对 UNLV 数 据 集 进 行 了 进 一 步 的 扩 充,得 到 新 的

MTLＧAQA数据集.

Xu等[３３]对 MITOlympic数据集中的花样滑冰数据进行

扩展,提出了FisＧV数据集.该数据集的视频数比 MIT花样

滑冰数据集多出３倍.

文献[４３Ｇ４４]对高尔夫和瑜伽运动进行了数据集的收集

和标注,构建了 GolfDB数据集和 YogaVidCollected数据集.
其中,GolfDB数据集包括１４００个数据样本,视角不断变化;

YogaVidCollected数据集包含６个种类的瑜伽运动,共８８个

数据样本.

３．１．３　实验结果对比

表２总结调研了各方法在不同数据集上的实验结果,这
些结果均采用斯皮尔曼等级相关系数作为衡量指标.

表２　各类方法在基于分数的数据集上的表现

Table２　PerformanceofvariousmethodsonscoreＧbaseddatasets

Method Year
MITＧ
Diving

UNLVＧ
Skating

UNLVＧ
Diving

UNLVＧ
Vault

AQAＧ７

文献[２５] ２０１４ ０．４１ ０．３５ － － －
文献[５６] ２０１５ ０．４５ － － － －
文献[１０] ２０１７ ０．７４ ０．５３ ０．７９ ０．６８ －
文献[５] ２０１８ － － ０．６１ ０．６７ －
文献[３] ２０１８ － ０．５７ ０．８０ ０．７０ －
文献[４] ２０１８ ０．７８ － ０．８４ ０．７０ －
文献[８] ２０１８ － － ０．８６ － －
文献[３３] ２０１９ － ０．５９ － － －
文献[５５] ２０１９ － － ０．８８ － －
文献[３４] ２０２０ － － ０．６９ － －
文献[４０] ２０２０ － － － － ０．８１
文献[３８] ２０２０ － ０．６２ － － －
文献[４２] ２０２０ － ０．７１ ０．８５ ０．７６ －
文献[３９] ２０２１ － － ０．８３ ０．７４ ０．８１

在 MIT跳水数据集以及 UNLV 体操跳马数据集上,Li
等的两项工作[３Ｇ４]在上述两个数据集上均取得了截至目前最

好的结果.在 MIT跳水数据集上,Li等[４]提出的基于关键片

段的分割网络效果最好,相关系数达到０．７８.这在一定程度

上说明了体育运动中的“关键片段”对质量评估至关重要.与

这两种方法类似,Xiang等[８]提出的基于时序阶段的方法也

在 UNLV跳水数据集上得到了０．８６的相关性.除了跳水任

务,在 UNLV体操数据集上,Li等[３]提出的端到端的评估动

作质量网络也在体操数据集上达到０．７０的相关值.

在花样滑冰任务中,Xu等[３３]的工作效果最佳,该项工作

提出的两种模型可以分别有效地学习局部信息和全局信息,
得到视频整体得分以及组成成分子得分,这两个分数实际上

是对花样滑冰选手表现的两个不同方面的评价.组成成分得

分这一思想也从一定程度上印证了上文中提到的基于关键片

段或时序阶段信息的重要性和有效性.
在 UNLV跳水数据集上,使用多任务学习方法的 ParＧ

mar等[５５]的工作效果最佳,相关性达到０．８８.由此可见,除
了利用时序信息,还应充分利用数据中的其他信息,如运动片

段的类内信息、比赛过程中的解说信息等.

AQAＧ７数据集包含７类运动比赛任务的数据.在多个

运动类别上,文献[３９Ｇ４０]中方法的平均相关系数值均达到

０．８１.其中,文献[３９]基于姿态和人体骨架信息,文献[４０]从
裁判打分的分布信息角度出发实现 AQA 任务.在 AQA 任

务的泛化性研究上,上述两种方式均为相关工作奠定了一定

的基础.

３．２　等级水平分类和排序任务

３．２．１　评价指标

由于等级水平分类与水平排序的工作采用的方法和数据

集较为类似,因此本文将上述两类任务相结合进行讨论分析.
在基于等级水平分类的动作质量评估工作中,将技能等

级的分类(如将技能水平分为“新手”“中级”“专业水平”３种

类别)作为评估结果,并将“分类准确率”作为最终评价指标.
假设数据集中有n个样本,分类正确的样本数量为m,则分类

准确率描述为:

acc＝m
n ×１００％ (３)

对于等级水平排序的工作,采用“排名准确率”作为评价

指标.“排名准确率”即技能水平的相关性排序预测结果的准

确率,该类任务不考虑单个执行者的执行分数,而是着重于对

每个视频的相对技能进行排名.对于已有的工作,使用的准

确率均为成对视频的预测精度(PairwisePrecision),即排序

结果中正确排序对的百分比.对于成对视频(pi,pj),定义

E(pi,pj)为评估结果函数:

E(pi,pj)＝

１, pi＞pj

－１, pi＜pj

０, pi＝pj
{ (４)

其中,pi＞pj 表示成对视频中第i个视频的表现优于第j个

视频;pi＜pj 表示第j个视频的表现优于第i个视频;pi＝pj

表示成对视频表现相同.通过训练,得到动作质量得分函数

f().对于成对视频,假设标签真实值E(pi,pj)＝１,若模

型输出的得分函数值f(pi)＞f(pj),则判断预测准确.对于

存在n对样本视频的数据,若判断准确的成对视频数量为m,
则最后的排名准确率描述为:

accrank＝m
n ×１００％ (５)

除上述两种指标之外,文献[５２]对于成对的环球小姐晚

礼服比赛数据采用归一化折损累计增益(NormalizedDisＧ
countedCumulativeGain,NDCG)作为评价指标.该项工作

将这一指标用于计算动作质量评价模型的预测值与每年的实

际排名(真实值)的相似程度.NDCG方法常用于搜索算法的

评估,该项工作将每个视频样本作为待排序的样本,即为每个

视频样本分配１~１０的分数,１０分代表排名最高,１分代表

最低.NDCG方法定义如下:

NDCG＠b＝DCG＠b

IDCG＠b
(６)

其中,DCG＠b(DiscountCumulativeGain)表示特定排名位置b
的折现累积收益,定义为:

DCG＠b＝∑
b

j＝１
　 ２r(j)－１
log２(max(２,j)) (７)

其中,r(j)表示第j个样本的排序结果.
式(６)中的IDCG＠b表示理想情况下最大的DCG 值.预

测完全准确时NDCG＠b值为１.

３．２．２　常用数据集

在该方向的研究中,多项研究工作建立了用于评估受试
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者在特定任务中的行动表现的数据集,如外科手术技能训练、
老年人日常生活的监测和协助等.

表３整理了该应用领域已经引入的一些公开可用的数据

集,包括JIGSAWS数据集[４７]、EPICＧSkills２０１８数据集[１３]、

BEST２０１９数据集[１４]以及早期工作中用于环球小姐礼服大

赛评选的 MU(MissUniverse)数据集[５２]等.

表３　用于技能判定评估的数据集

Table３　Datasetsforskilldeterminationassessment

Dataset
Release
Time

Numberof
Action
Classes

Numberof
Samples

CategoryofSamples

JIGSAWS[４７] ２０１６ ３ １０３
Suturing,KnotTying,
Needepassing

MU[５２] ２０１６ １ １０５
Miss Universe DressSeＧ
lection

EPICＧSkills
２０１８[１３] ２０１８ ６ ２１６

Painting,Wraps,Surgery,
Usingchopsticks

BEST２０１９[１４] ２０１９ ５ ５００
Beateggs,Braidhair,Tie
knots,Origami cranes,
Draweyeliner

PIanoSkills
Assessment
(PISA)[３６]

２０２１ １ ９９２ Pianoplaying

JIGSAWS数据集[４７]包含外科医生在台式模型上执行的

３项基本手术任务的数据.这项 ３ 任务包括 缝 合、打 结、
穿针,通常被作为外科技能培训课程的一部分.该数据集的

标注分为两种,一种为不同任务的手势标注,如手势标签

“G１”表示“右手拿针”这一姿势,数据集中每次用于测试的所

有帧都分别对应一个手势标签;另一个标注为技能水平等级

标签,其也是技能水平评估领域的常用指标.技能水平评分

被定义为３个分数:１,３,５.对于不同的动作,３种分数也

分别对应了不同的注释.

EPICＧSkills２０１８数据集[１３]作为JIGSAWS数据集的扩

充,在包含３种类型的手术动作的基础上,加入了包括绘画

(Drawing)、卷 饼 (DoughＧRolling)和 使 用 筷 子 (ChopstickＧ
using)３种类别的动作.手术类别来源于JIGSAWS数据集,
无须再次标注.其余３种类别动作的标注使用亚马逊的自动

标注机器人(Amazon MechanicalTurk,AMT)完成.AMT
是一个众包(Crowdsourcing)网站,为服务请求者雇佣远程的

“众包工人”来执行计算机目前无法完成的任务.AMT的工

作人员同时观看成对的视频,并选择显示较高水平技能的视

频来完成给定的任务.每一对视频都由４位不同的工作人员

进行注释.成对视频的相对排名情况作为最后的排名标签.

BEST２０１９数据集[１４]为 EPICＧSkills２０１８数据集[１１]的

后续工作,包括５００个视频.由于EPICＧSkills２０１８数据集的

视角单一,因此BEST２０１９数据集中的视频从YouTube上检

索和编辑,其中包含５项技能任务:炒鸡蛋、编辫子、系领带、

折纸鹤和画眼线.每个视频都标注了包含“B”“I”“E”的 类

别标签.“B”表 示 初 学 者 (Beginner),“I”表 示 中 级 水 平

(Intermediate),“E”表示专业水平(Expert).除此之外,在
数据集中４０％的视频上进行成对视频技能等级排序结果

的标注.

MU数据集[５２]包括从１９９６—２０１０年间有视频和官方成

绩年份(共１０年)的环球小姐晚礼服比赛视频.数据集中包

括１０５个视频,１８３４３幅描绘每位候选人在晚礼服比赛中走

秀的画面.数据集标注为各年份比赛中的参赛真实成绩.

３．２．３　实验结果对比

表４列出了以等级类别和质量等级排序为评估结果的两

类工作在常用数据集上的实验结果.

表４　各类方法在技能评估常用数据集上的表现

Table４　Performanceofvariousmethodsoncommondatasetsforskillassessment
(单位:％)

Method Year
Evaluation

Metric

JIGSAWS

Suturing KnotTying
Needle
Passing

EPICＧSkills２０１８

DoughＧ
Rolling

Drawing
ChopstickＧ

Using
InfantＧ
Grasp

BEST
２０１９

MU

文献[４８] ２０１２
Classification

Accuracy
９７．４ ９６．２ ９４．４ － － － － － －

文献[５２] ２０１６
Normalized
Discounted

CumulativeGain
－ － － － － － － － ８７．０２

文献[５７] ２０１７
Classification

Accuracy
８９．７ ９６．３ ６１．１ － － － － － －

文献[５８] ２０１８

Classification
Accuracy

１００．０ ９９．９ １００．０ － － － － － －

Correlation
Coefficient

０．７５ ０．６３ ０．４６ － － － － － －

文献[１２] ２０１８
Classification

Accuracy
８９．９ ９５．８ ８２．３ － － － － － －

文献[７] ２０１８
Classification

Accuracy
９３．４ ８９．８ ８４．９ － － － － － －

文献[５９] ２０１９
Classification

Accuracy
１００．０ － ９６．４ － － － － － －

文献[１３] ２０１８
Classification

Accuracy
７３．３ ８０．４ ８３．２ ７１．５ － － － －

文献[１５] ２０１９
Classification

Accuracy
７３．１ ８２．７ ８５．３ ８５．５ ８６．１ － －－

文献[１４] ２０１８
Classification

Accuracy
－ － － － － ８０．３ ８１．２ － －
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　　由于数据集标注有限,２０１９年以前的评估方法大多将技

能的分类准确率作为评价指标.近年来,文献[１３Ｇ１４]将技能

评估任务与度量学习方法相结合,并在现有数据集的基础上

进行数据和标注的扩充,以成对视频的排名准确率作为评价

指标.

在用于手术技能的JIGSAWS数据集上,Zia等[５８]提出的

方法从机器人运动学数据(RobotKinematicData)中提取４
种不同类型的整体特征———序列运动纹理特征(Sequential

MotionTexture,SMT)、离散傅里叶变换、离散余弦变换和近

似熵(ApproximateEntropy,ApEn)特征;然后利用这些特征

进行技能分类和技能得分预测,得到了１００％的分类准确率.

同样地,Funke等[５９]提出的基于深度学习的方法也在该数据

集上得到了１００％的分类准确率.该项工作从手术视频中提

取若干连续帧的堆栈,并在训练过程中将网络扩展为时域网

络来完成对技能等级的分类任务.

但是,JIGSAWS数据集规模较小,这也是上述工作中较

为局限的地方.数据集的规模对模型性能影响很大,数据集

过小很容易造成模型的过拟合,也会使得模型的泛化能力

不强.

对于后续扩充的 EPICＧSkills数据集,Li等[１５]提出的方

法在扩充的３个新任务上的排名准确率均达到了目前最高.

除此之外,该项工作还进一步对数据集进行了扩充,加入了婴

儿动作数据,用于评估婴儿的抓握能力.这项工作基于注意

力机制,从一定角度体现了注意力机制 AQA 在任务中的有

效性.

Doughty等[１４]在扩充的 BEST２０１９数据集上对成对任

务的排序工作做出了重要贡献.该项工作提出的方法在两个

数据集上的平均性能都超过了８０％.对于文献[５２]提出的

MU数据集,文章所提方法在１９９８年比赛数据上的测试效果

达到最好,指标系数为８７．０２％.

结束语　视频中的人体行为识别已经成为计算机视觉中

炙手可热的研究方向,而人体行为质量评估问题在近年来也

受到了广泛关注.在以往的研究中,人体动作质量评价或动

作评分一直被看作一个回归问题,但在近几年,研究表明基于

回归的简单解决方案缺乏可解释性,而且对结果的评价过于

简单,于是产生了不同的评估方式(如基于质量等级分类的质

量评估方式).除此之外,研究人员还提出了基于等级排序的

评估方法,在基于排序的评估方式中,使用了度量学习的方式

对成对视频进行比较,达到了评估受试者技能的目的.

然而,在该领域的研究中,仍然存 在 一 些 亟 待 解 决 的

问题.

(１)现存的评估模型仅面向特定动作任务.虽然有一些

多任务的数据集用于动作质量评估,如 AQAＧ７数据集、JIGＧ

SAW 数据集等,但是目前的研究大多数都集中于对单一的动

作建立模型,即针对每种动作单独训练模型进行评估.构建

一个开放的模型,使其能够自适应不同动作之间的差异以进

行多种动作的评价,并解决复杂动作的评估问题,扩展动作质

量评估的应用,是动作质量评估领域一个可分析和解决的

问题.

(２)对动作质量的分数预测分析过于单一.目前,对动作

质量分数的预测工作主要使用回归模型对给定视频中的动作

进行分数预测.然而,不同的动作或者行为具有不同的复杂

性,如简单的挥手动作、高尔夫球的挥杆动作或者一套跳水动

作.对于这些复杂层次不同的动作,采用同一种方法构建的

模型过于简单,无法对动作进行更加细致的分析.对于如“跳

水”之类的复杂动作,应当进行多阶段多层次的评价,才能得

到更加有效和准确的评估结果,更有助于动作质量方法在真

实场景中的应用.

(３)虽然已经有部分工作进行分阶段评估,但是这些方法

对视频多个阶段的分割方式较为简单.现存的大多数方法都

采用等分视频的方法来减小学习网络的参数规模,只有一些

近期的方法使用了较为准确且有针对性的时序分割模型来对

原始视频进行阶段层面的分割.除此之外,由于分割过度或

错误分割可能导致重要的时间信息丢失,因此分割的准确率

也将作为后续评估准确率的重要影响因素.

(４)以排序作为评估结果的动作质量评估方法中,现有研

究工作只对成对视频进行相对排序.在排序学习算法中,除

了成对 排 序 之 外,还 有 单 任 务 分 类 排 序 (Point WiseRanＧ

king)、列表排序(ListwiseRanking)两类排序方式.而近年来

的研究方法均基于成对排序思想对视频中的技能进行评估排

序,缺少使用其他排序思想进行评估任务的工作.

(５)数据集仍较为欠缺.针对特定领域的专家进行专业

注释的人力成本巨大,特别是对复杂动作的多阶段评价,所需

要的代价更大,目前仍然缺乏具有多种动作类别和多种应用

领域的大规模注释数据集.大多数已有模型都是基于图像和

视频分类的大规模数据集进行预训练,因此基于弱监督和半

监督的方法也是当前动作质量评估研究的主要方向.
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