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0  引言

随着《关于全面加强和改进新时代学校体育工作的意见》[1] 的提出，以结合人工智
能及深度学习方法为基础的新型体育教学方法不断涌现，其智能化、数据化、个性化的
优点日益显现 [2]。在立定跳远这一传统体育运动项目中，对其标准姿态的定义大多来源
于图像视频及教师的个人经验，缺乏量化的评估标准，难以准确有效地评估其动作的规
范性并给出合理的改进意见。早期的动作评估智能系统主要通过大量传感器及硬件设备
提供支持，穿戴复杂且会影响学生在运动过程中的发挥，因此并未广泛普及。计算机视
觉的快速发展使得人体姿态识别技术得到了良好的应用，基于视觉的人体姿态评估以其
非接触、低成本等优势，为立定跳远教学及指导提供了一种全新的交互方式 [3]。

目前，基于人体姿态的动作识别及对比研究受到了国内外广泛关注。罗大为等 [4] 从
多个维度对人体姿态识别方法进行研究，对其疑难点及发展趋势进行了阐述。在人体姿
态对比方面，王建波和邱凯等 [5] 基于深度视觉跟踪，通过异常检测和性能评级，建立了
一种人工智能教练系统 AI Coach。Kim T T 等 [6] 提出了一种利用基于视觉的姿态估计
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以寻找关键点的分析方法，通过其关键时刻对球手挥杆动作的评估及量化，输出评估结
果。胡建朗等 [7] 针对运动姿态不标准且无人监督等问题，基于双目变焦伺服系统，结合
注意力单元追踪机制，研究实现了一种三维姿态评估方法。王芫 [8] 基于相似度和局部评
估的概念设计并训练了一种羽毛球运动员姿态评估模型。李睿敏 [3] 分别从动作分类、动
作检测和动作评估方向出发，设计并实现了基于手工特征的动作分类方法和高精度动作
检测方法。杨君等 [9] 使用 openpose 技术开发了一套单目图像识别对比指导系统。陈
雪梅 [10] 以 openpose 提取的二维姿态为基础，利用视差原理恢复三维姿态的方法，建
立了一套高尔夫挥杆辅助训练系统。

基于以上所述，针对学校教学智能化、数据化的迫切需求，本文旨在建立一套立定
跳远动作智能评估系统。该系统通过提取标准技术动作特征，建立立定跳远标准动作特
征库。之后利用摄像头捕获立定跳远视频数据对其中的人体关键点进行估计，通过关键
动作的匹配评估人体骨骼关键点在完成各阶段技术动作过程中的参与度，以此作为评估
标准，以帮助学生进行立定跳远动作规范性的判别及指导，提高其竞技水平，同时避免
运动中可能存在的风险。

1  系统设计

本文所述的立定跳远动作智能评估系统
的实现框架如图 1 所示，主要由 3 个子系统
构成—标准动作库子系统、动作采集子系
统，以及人体姿态动作评估子系统。其中，
标准动作库子系统通过收集立定跳远标准姿
态相关数据，采用姿态识别算法提取关键动
作特征，构建标准技术动作数据信息库；动
作采集子系统主要包括人脸识别模块和动作
数据采集模块；人体姿态动作评估子系统则
用于对视频中的待测人员进行姿态估计，完
成关键帧抽取并与标准姿态关键帧匹配，利
用标准动作量化模型进行差异化对比并获得
评估结果。

本文的硬件部分如图 2 所
示，本系统采用单目变焦枪式摄
像头进行视频图像的采集，设置
其分辨率为 1920×1080，以提
高立定跳远测距的精度，并将其
帧率设置为 25FPS，在保证稳定
传输的前提下，尽可能提高输出

图 1  立定跳远姿态评估系统框架图

图 2  系统硬件组成图
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的频率，避免出现运动模糊的现象。随后，将采集到的视频图像通过路由器及网关转发
到远端的边缘云服务器，进行视频图像的分析处理工作，最后将分析处理结果发送到远
端云服务器保存，并可实时呈现在远程移动终端设备上。

图 3 为 立 定 跳 远 智
能评估系统的工作流程，
首先，由摄像头采集待测
试人员的立定跳远动作视
频，并采用自顶向下的方
法进行人体检测，之后输
出待测人员的人体骨骼关
键点。其次，根据立定跳
远运动的特点并结合专家意见定义其运动过程中的关键姿态，以此为基础将待测姿态与
事先构建的立定跳远标准动作库里的标准姿态进行关键帧匹配，即将两组姿态序列按时
序对齐。最后，通过采用皮尔逊积矩相关系数综合度量两组姿态之间的相关性，与特征
向量相似度及关键特征姿态角度两种方法相结合，以此为评价指标并输出立定跳远动作
的改进建议。

2  立定跳远动作智能评估系统

2.1 标准动作库子系统
标准动作库子系统使用姿态评估算法和关键帧动作特征提取等手段，在立定跳远领

域创新性地构建了标准技术动作数据信息库。其核心部分主要分为 3 个单元—人体关
键点预测单元、关键点数据预处理单元，以及标准动作数据信息库构建单元。
2.1.1 人体关键点预测单元

人体关键点预测单元主要作用是获取标准视频中的人体关键点序列信息。其通过
使用高速摄像头采集多个立定跳远标准动作视频（其中视频帧率为 25FPS，视频长度为
14s 左右），进而对采集的视频进行逐帧分析，运用人体姿态估计算法 PoseNet 对人体
对象在执行技术动作过程中的动作姿态进行关键点位置估计，以视频帧时间戳为序，输
出所有视频帧的人体关
键点序列。如图 4 所示，
从左至右，分别展示了
立定跳远过程各阶段的
人体骨骼关键点。
2.1.2 关键点数据预处理单元

关键点数据预处理单元主要是对获得的人体关键点序列使用 Savitzky-Golay 滤波
器 [11] 进行平滑去噪。关键点数据预处理单元的工作流程分如下两步。

第一步，绘制人体骨骼关键点坐标值变化图。为了便于观察立定跳远过程中人体骨

图 3  立定跳远姿态评估系统工作流程图

图 4  立定跳远过程图（含骨骼点信息）
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骼关键点的突出特征和变
化 情 况，本 单 元 以 2.1.1
部分某一人体关键点序列
数据为例，绘制出立定跳
远过程中人体骨骼关键点
坐标 X 值和 Y 值的变化情
况，分别如图 5 和图 6 所
示。

在 立 定 跳 远 领 域，
本文主要聚焦于人体的手
腕、手肘、肩膀、脚踝、脚
尖、脚后跟、膝盖和髋等
骨骼关键点的坐标变化情
况（以人体左边骨骼点为
例）。由图 5 及图 6 可以看
出，以上关键点的整体移
动可以指向立定跳远运动
的某种状态。如在人体关
键点 X 值迅速减小之前，
手腕关键点的 Y 值上下明显波动，表明目标人员正在进行起跳前的蓄力准备工作。

第二步，本文使用了 Savitzky-Golay 滤波器进行数据流平滑除噪。Savitzky-
Golay 滤波器是一种在时域内基于局域多项式最小二乘法拟合的滤波方法，其最大的特
点在于在滤除噪声的同时可以确保信号的形状、宽度不变。如图 5 所示，人体关键点坐
标的 X、Y 值在 250 帧至 350 帧这个区间，有一定程度上的不确定性，这是 PoseNet
模型是否可以准确找到身体部位关键点的能力导致的。为了对抗这些突然的变化，本文
使用了 Savitzky-Golay 滤波器进行平滑去噪，降低噪声的干扰，过滤掉立定跳远运动
中人体关键点的一些极端异常值。
2.1.3 标准动作数据信息库构建单元

标准动作数据信息库构建单元将“自定义 - 关键帧”和“专家 - 关键帧”结合，得到
关键帧对应的人体姿态特征向量和各姿态角度等信息，构建标准动作的数据信息库。
2.1.3.1 自定义 - 关键帧

本部分使用 Python 定义了一个“Get Custom keyframes”函数，重点关注的上
述骨骼关键点 Y 值的相交点和极值点，获得自定义关键帧。

在相交点方面，得到视频中某一关键点与一个或多个其他关键点相交的视频帧。例
如，当左手腕 Y 值与左肩膀 Y 值曲线相交时，得到所有交叉的视频帧。然后，进一步过
滤视频帧，计算视频帧中所有部位相交的次数，并在执行“群交叉”（多个部位的相交）
计算时选择发生次数最多的帧，从而获取关键人体部位运动的重要特征，然后将他们过
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图 5  立定跳远关键点坐标 X值变化图

图 6  立定跳远关键点坐标 Y值变化图
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滤到“自定义 - 关键帧”中。 
在极值点方面，通过寻找上述重点部位的极大值和极小值确定一些关键运动特征。

如图 7 所示，在标点 1 之前的左手腕的极大值代表达到手臂预摆的最高点。一个标准立
定跳远动作的 X/Y 曲线图会使临界点的寻找变得简单，但这对 PoseNet 有着极高要求。
若姿态估计在精度上存在误差，则视觉上恒定的姿势其表现结果可能会存在较大波动。
因此，在此步骤之前需采用上文的数据预处理单元进行降噪过滤处理。

2.1.3.2 专家 - 关键帧
本部分是基于国家体育锻炼标准和专家建议，将跳远过程拆分成 P1 至 P7 共 7 个“专

家 - 关键帧”。
为了建立立定跳远的

标准技术动作特征库，需
要选取特定的立定跳远者
的关键特征。这些关键特
征可以影响视频分析的准
确性以及影响为跳远者提
供性能指标和姿势纠正建
议的可靠度。因此，关键
帧的抽取需要十分科学合
理，根据国家体育锻炼标
准和专家建议，对立定跳
远整个动作进行分解，得到了 7 种动作特征，通过这 7 种动作特征进行关键点匹配，如
图 8 所示。

综上所述，本单元将“自定义 - 关键帧”和“专家 - 关键帧”两部分结合，剔除重复
的关键帧后，获得共 10 个关键帧。然后，针对每个关键帧，提取各个骨骼关键点特征向

图 7  取自定义 - 关键帧简单示意图（仅使用手腕、膝盖、肩膀部位）

帧 25

左肩膀 Y
左手腕 Y
左膝盖 Y

帧 54

帧 160

帧 194

帧 285

帧 260

帧 291

帧 275

帧 299 帧 330

帧 308 帧 334

帧 315 帧 343

帧 320

图8  立定跳远标准动作特征（P1：双手向后与身体夹角呈45度左右，
双腿弯曲 100 度左右蓄力；P2：双手向前摆出，与身体呈 90度左
右，双腿弯曲 110 度左右用力蹬出；P3：双手、双腿与身体保持一
条直线（身体呈180度左右），向前荡出；P4：双腿弯曲90度左右，
双手仍与身体保持直线（180 度左右），达到最高点；P5：双腿向
前弯曲90度，双手向前保持平衡（与身体存在的夹角不做特定要求）；
P6：双腿尽量向前伸直（大于 90度），尽可能跳出更远距离，双
手保持平衡；P7：双腿弯曲（小于 90度），与地面垂直（膝盖与
脚踝关键点 y轴相近），完成立定跳远动作，双手保持平衡 ）
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量和姿态中的各个角度大小，构成本文的标准技术动作的数据信息库。
我们利用视频采集器，采集标准动作，运用 PoseNet 对人体对象进行关键点位置

估计，再结合数据去噪、关键帧提取等手段，分析不同性别的专业学生的标准技术动作，
形成结构化标准技术动作的数据信息库。

2.2 动作采集子系统
动作采集子系统主要

是负责采集测试者运动数
据、对测试者进行人脸核
对，以及开启算法模块。
其中，立定跳远项目按图
9 方式进行部署，将摄像
头置于测试区域左侧，枪
头 下 倾 30 度 左 右，距 测
试区域约 4 米，测试区域
应为摄像头采集的中间区
域，最好为无干扰的封闭区域，以便于摄像头对焦与采集。

在现场立定跳远智能评估系统部署好之后，待评估人员根据指示进入人脸识别区
域，系统调用人脸识别算法进行身份验证，随后启动智能评估，摄像头持续采集测试区
域的视频数据，并将其传输给边缘云服务器，为后续立定跳远标准姿态和待评估姿态的
差异化对比做准备。

2.3 人体姿态动作评估子系统
首先，人体姿态动作评估子系统使用人体姿态评估模型进行姿态估计；其次，根据

上文所定义的立定跳远标准技术动作特征，抽取标准姿态视频与待评估姿态视频中的相
似帧进行人体姿态匹配；最后，根据人体姿态的特征选取合适的骨骼点组成特征向量及
关键特征姿态，通过对比向量的相似度及特征姿态的角度，结合其与标准姿态的相关系
数评估待评估姿态的准确率，并分析它们之间的差异。
2.3.1 人体姿态评估模型

人体姿态评估模型不断捕获测试区域待评估人员的运动视频，将每一帧视频实时
输入到我们模型中。该模型由三部分组成，第一部分为人体检测，使用目标检测模型
YOLOv5[12]；第二部分使用骨干网络为 HRNet[13] 的 AlphaPose[14] 模型处理人体检测
框，对人体检测框进行优化；第三部分使用 Dark 对解码策略进行了优化。

人体关键点检测对于描述人体姿态，预测人体行为至关重要。传统的人体检测会遇
到两大难题—检测框定位错误与检测框冗余。在对这两个难题的处理上，本文使用了
如下策略。

a) 数据增强  COCO 公开数据集 [15] 包含有 4000 张已标注数据，输出的人体姿态含
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图 9  立定跳远项目部署示意图
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有 17 个骨骼关键点。在本文中，为了提高立定跳远项目智能评估的准确性以及提高动
作的可辨识性，在原有 17 个关键点的基础上增加了脚跟、脚尖与下巴等关键点。此外，
本次研究重新标注了 1 万张立定跳远项目中的人体骨骼关键点，通过提高标注图片数量
及质量的方式，有效降低了检测框定位错误和检测框冗余两大问题。

b) 加入 AplhaPose  AlphaPose 是一个多人姿态估计系统，具有极高的精准度，
代 码 支 持 Linux 和 Windows，系 统 采 用 PyTorch 框 架，在 姿 态 估 计 的 标 准 测 试
集 MSCOCO 上， 达 到
71mAP 的精度。同时，其
速度达到 20FPS，相比其
他主流模型，AlphaPose
在处理速度上有较大优势。

本文模型采用 RMPE 框架，该框架采用自顶向下的方法，即先检测人，再进行姿
态估计。其包括三个主要组成部分，第一个组成部件是对称空间变换网络（Symmetric 
STN），第 二 个 组 成 部 件 是 由 姿 态 引 导 的 样 本 生 成 器（Pose-guided Proposals 
Generator），第三个组成部件是参数化的姿态非极大值抑制器（Parametric Pose 
NMS），模型框架图如图 10 所示。

其中，STN 为空间变换网络，对于不准确的输入，得到准确的人体标识框，将其输
入用于获取高质量的候选区域。SPPE 为进行姿态估计后的人体姿态。SDTN 为空间逆
变换网络，将估计的姿态映射回原始的图像坐标。Pose-NMS 用于消除额外估计到的姿
态。因此，AlphaPose 在很大程度上会解决检测框定位错误和检测框冗余这两大问题。

在模型训练中，通常会为了减少训练难度和资源占用率而降低输入图片的分辨率，在
降采样后的分辨率上进行训练。为了让模型可以用热度图的方式进行训练，降采样的同时
也需要将原图中的骨骼关键点坐标转化为降采样后分辨率下的关键点坐标，并用高斯模糊
转换成热度图，这个过程为坐标编码。在进行热度图预测后，将降采样后的图片分辨率恢
复到原始像素，并在原始坐标空间找到预测的关键点坐标，这一过程即为坐标解码。

在现有的人体姿态评估模型中，很少有研究关注编码与解码的过程，但其对最终结
果的影响具有很大作用。在模型训练结束后，需要对图像进行上采样。此时，大多数模
型会将最终预测得到的热度图中的最大点坐标作为关键点位置。但由于降采样和上采样
的存在，会存在较大的量化误差，即热度图最大的激活位置并非为关键点位置的精确定
位，其存在一定的偏差。现有的解码策略如式（1）所示。

2

0.25 s mp m
s m
−

= +
−

表 1  现有姿态估计系统在 COCO数据集上的结果比较

人体姿态系统 检测准确率
Our PoseNet 80.5mAP

AlphaPose（ICCV 2017） 72.5mAP
Mask-RCNN 67mAP
OpenPose 61.8mAP

图 10  模型框架图

人物 1

人物 2

人物 3

训练阶段

（1）
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表示最大激活位置， 表示第二大激活位置， 的目的就是补偿降采样导致的量
化误差，但这种策略缺乏理论依据。因此，本文采用了另一种策略—Dark。这种策略
充分利用了热度图的分布统计信息，增加了最大激活位置的准确度，并且 Dark 策略只
需要计算每个热度图的一阶和二阶导数，因此并没有增加太多计算复杂度，没有任何计
算成本障碍。其中，Dark 策略如下所示。

( ) ( )1
1
2

1 1( ; , ) exp
2(2 )

Tx u L x u L x u
L

ϕ
π

−■ ■= − − −| |
■ ■

为预测热度图中的一
个像素， 为对应于要估计的
关节位置的高斯平均值，协
方差 是一个对角矩阵。使用
Dark 策略，可以提高模型准
确率，输出最大的激活位置。
通过本模型输出的立定跳远
人体姿态如图 11 所示。
2.3.2 立定跳远关键帧匹配

本文中使用 10 个关键帧衡量立定跳远动作的准确性。如何进行匹配？其选取的依
据就是根据人体姿态各部位之间的角度、在连续帧中的位置，以及骨骼点相对于图片的
( , )X Y 坐标等，按照一定的比例系数计算其关键帧相似度，公式如下所示。

1 1 2 2 3 3= X + X + X +...θ θ θ∆ ⋅ ⋅ ⋅

其中， 1 2 3θ θ θ、、 为各项特征系数， 1 2 3X X X、、 为人体姿态各部位之间的角度、
在连续帧中的位置，以及骨骼点相对于图片的坐标 ( , )X Y 等特征。

计算每一帧的关键帧相似度，按照关键帧相似度，抽取最佳的人体姿态关键帧，设
立一个误差阈值，相似度在误差阈值内都可以被选取。再按照一定的预设规则匹配“自
定义 - 关键帧”和“专家 - 关键帧”共 10 个动作过程。规则如下。

•P1-P7 过程按照先后顺序进行匹配
• 身体角度总数最接近优先匹配
• 腿部骨骼角度特征优先匹配
• 是否离地特征优先匹配
• 相似度大优先匹配

2.3.3 姿态评估及对比
立定跳远运动的智能评估不仅受其运动场景的影响，

还与待评估人员的身高、体形，以及与摄像头的相对位置
有关。因此，直接使用骨骼点数据不能建立普适的评估模
型，需对获得的人体骨骼点坐标进行坐标转换并进行标准
化，以此为基础开始立定跳远动作的评估工作 [16]。根据本
文模型得到的主要人体骨骼关键点如图 12 所示，包括头

图 11  立定跳远中的人体姿态

（2）

（3）

图 12  人体关节点示意图
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部（包含鼻、眼、耳）、脊柱中心、上下肢、脚尖和脚后跟等。
根据立定跳远运动的特点，四肢在整个运动中具有较大的波动，而脊柱中心（K0 与

K7 分别为肩部及髋部中点）则相对稳定。因此，本文以髋部中心点 K7 作为基准点，评
估分析四肢在整个运动过程中的变化。首先，按照标准动作中人员的髋部中心点坐标，
将待评估人员对应部位移动到相同位置。以动作开始前人员站立姿态为标准，计算标准
姿态与待评估姿态各关节点坐标 值和 值之间的比率。以左上肢为例，公式分别如下。

_ 2 _ 2 _ 1 _ 1( 4 6 ) / ( 4 6 )xr K x K x K x K x= − −

_ 2 _ 2 _ 1 _ 1( 4 6 ) / ( 4 6 )yr K y K y K y K y= − −

其中， _ 24K x ， _ 2K x 分别为待评估人员的左肩及左手腕的 值， _ 14K x ， _ 16K x
分别为标准姿态人员的左肩及左手腕的 值， 值同理。据此，即可消除待评估人员在
骨骼关节点坐标不统一及体形差距上的影响，更加方便地进行姿态评估。

在进行待测人员骨骼关节点数据标准化后，本文将各帧中重点关注的人体关键点坐
标组成坐标点序列，分别通过采用皮尔逊积矩相关系数（Pearson Product-Moment 
Correlation Coefficient, PPMCC）度量待评估人员关键点和标准动作关键点之间的
相关性，之后根据立定跳远运动的特点按照一定的比例系数计算关键帧之间的总体相似
度，作为衡量立定跳远动作准确性的依据之一。

皮尔逊积矩相关系数是用于度量两个序列 X 和 Y 之间相关关系的方法，其值介于 -1
与 1 之间。若其为正数，则表示两个序列正相关；反之为负相关。其公式定义为两序列
之间的协方差和标准差的商，如式（6）所示。

( ) ( )( )
,

cov , X Y
X Y

X Y X Y

E X YX Y µ µ
ρ

σ σ σ σ
− −■ ■■ ■= =

按照一定比例系数计算其关键帧总体相关系数，公式如下。
1 1 2 2 3 3= + + +...δ θ ρ θ ρ θ ρ⋅ ⋅ ⋅

其中， 为各个关键点对立定跳远评估的影响系数， 为待评
估姿态与标准姿态的皮尔逊积矩相关系数。

之后确立了以计算标准动作与待测动作对应关键帧中各骨骼关键点组成关键特征
姿态之间角度的方式进行姿态评估及差异化对比的补充。关键特征姿态可由两个或者多
个骨骼关键点连线组成，可根据研究项目的特征有针对性地选取与组合不同的骨骼关键
点进行分析。以本文所研
究的立定跳远为例，针对
其特征，我们选取如下骨
骼关键点组成关键特征姿
态进行分析。

如表 2 所示，关键特
征姿态就是由各个骨骼关
键点组合成的向量构成，
因此本文采用两种方法结

关键特征姿态 骨骼关键点

左上肢  ( )1 1 2 3, ,V K K K=

右上肢 ( )2 4 5 6, ,V K K K=  

左下肢 ( )3 8 9 10, ,V K K K=

右下肢 ( )4 11 12 13, ,V K K K=

躯体主干 ( )5 0 7 8 9, , ,V K K K K=

左脚 6 12 13 17( , , )V K K K=

右脚 ( )7 9 10 15, ,V K K K=

表 2  人体骨骼点构成的关键特征

（4）

（5）

（6）

（7）
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合的方式进行立定跳远的姿态差异化对比。第一，采用余弦相似度来对待测姿态和标准
姿态中组成特征姿态的各个向量进行相似度度量；第二，分别计算标准姿态与待测姿态
中关键特征姿态所构成的角度，并进行对比，给出改进意见。

首先，我们采取第一种方法，利用余弦相似度进行评估，其公式如下所示。

cos
t s

i i
i t s

i i

V V
V V

θ •
=

×

其中 t
iV 和 s

iV 分别代表待测姿态和标准姿态中第 个特征向量的相似度，取值范
围为 [-1,1]。1 代表构成的向量方向相同，完全相似；-1 则代表其方向相反。由于
AlphaPose 是一种二维人体姿态估计算法，得到的骨骼点为一组二维坐标，因此特征向
量的模可由式（9）计算得出。

2 2( ) ( )t
i i j i jV x x y y= − + −

根据立定跳远项目的特征，结合上文提到的优先度匹配规则，给予优先度高的特征
更大的特征系数，最后按特征系数求取平均值作为评估结果，从而得到待测姿态和标准
姿态骨骼关键点向量之间的总体相似度 Sim。

然后，我们采用第二种
方法，分别定义标准姿态与待
测姿态中关键特征姿态向量
组成的角度。本文定义了 8 组
角度用于组成计算每帧图片
的得分，在原有的骨骼点中加
入了水平线作为参考，这 8 组
角度会根据测试者的外侧骨
骼进行区分，若右侧骨骼在外
侧，则计算右侧相关角度，反之使用左侧骨骼进行角度计算。定义的角度如表 3 所示。

分别求取标准姿态与待测姿态中关键特征姿态向量组成的角度，并进行对比分析，
发现其差异。求取公式如下。 = arccos( )i i

i
i i

A B
A B

θ ·

假设 iθ 为左下肢的 ( )3 8 9 10, ,V K K K= 的夹角，由关键帧 P1 可知，标准姿态其夹角
为 100 度。若待测人员姿态的角度大于 100 度，则需要在起跳前适当下压臀部以用来蓄
力；若其角度小于 100 度，则需要提臀使身体重心保持平衡向前冲出，以取得更好的成绩。

分别计算待评估帧与标准帧中 8 组角度的具体数值，再根据下述公式进行组合，求
得最后计算角度得分部分。 8

-1( | |+1)
i

a ilog xρ
=

= ∆∑
最后，我们综合上面三种评估方法，对上述 10 个关键帧分别计算评分，单帧的评

分公式如下。
1 2cosi i iScore ω θ ω ρ= +· ·

其中，cos iθ 和 iρ 分别代表第 帧特征姿态向量的相似度和各关键角度对比的得分。

（8）

（9）

（10）

（11）

（12）

组数 相关骨骼或参照
X1 （手腕，手肘，肩部）
X2 （手肘，肩部，臀部）
X3 （肩部，臀部，膝盖）
X4 （臀部，膝盖，脚踝）
X5 （膝盖，脚踝，脚尖）
X6 （脚尖，脚后跟，水平线）
X7 （肩部，臀部，水平线）
X8 （膝盖，脚踝，水平线）

表 3  关键特征姿态组成角度
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之后结合皮尔逊相关系数评估结果，给出最终得分公式。

1 2 3 4jump X YScore Simω ω ρ ω δ ω δ= + + +· · · ·

3  实验结果与分析

本文试验采用的环境
如表 4 所示。

在 本 次 实 验 中，由 2
位待评估人员模仿标准姿
态进行立定跳远评估，根
据上文所示方法提取 10 个
关键帧，将 10 帧中重点关
注的骨骼关键点与标准姿
态的相应点组成坐标序列，分别计算它们在 X 值和 Y 值的相关性，如表 5 所示。

然后根据式（7）计算待评估姿
态与标准姿态总体相关系数。基于
此计算每一帧中关键特征向量的相
似度及各角度差值，并计算得分，
将各帧得分情况绘制如图 13 所示。

由此可以看出，测试者 1 相比
测试者 2 在立定跳远起跳飞跃阶段
得分更高，而在起跳前准备动作及
落地时缓冲动作得分更低。

根据对关键特征向量的角度差及相似度进行分析可以得出，在第六帧中，测试者 1
和测试者 2 其特征向量相似度较为相近，其手腕、手肘和肩部组成的角度与标准动作角
度差分别为 14 和 35，可知测试者 2 在第 6 帧动作中手肘未打直，且整体动作与标准动
作差距过大，远不如测试者 1 的动作规范，因此第 6 帧其得分低于测试者 1；在第 4 帧

名称 型号
CPU 处理器 Intel Xeon W-2245

硬件平台
GPU 图形卡 Quadro RTX 4000

内存 32GB

软件环境

操作系统 Ubuntu 18.04.1 LTS

开发环境 Anaconda 3+Python 3.8+CUDA 
11.0+cuDNN+PyTorch 1.7

第三方库 OpenCV 4.1+Numpy 1.2 等

表 4  实验环境介绍

测试者 1 测试者 2
骨骼点 X 值相关性 Y 值相关性 X 值相关性 Y 值相关性

K6（左手腕） 0.8440 0.7496 -0.0799 0.8391
K5（左手肘） 0.4561 0.5922 0.6476 0.1827
K4（左肩） 0.6480 0.4941 0.6928 -0.0236

K11（左臀） 0.9302 0.2286 0.8518 0.6400
K12（左膝） 0.5684 0.8122 0.3345 0.8118

K13（左脚踝） 0.9871 0.3696 0.9209 0.5469
K18（左脚后跟） 0.9755 0.6718 0.9665 0.5625
K17（左脚尖） 0.9794 -0.2009 0.9079 0.9256

表 5  各骨骼点 X值 /Y 值相关性

图 13  立定跳远关键帧得分图

（13）
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中，测试者 1 与测试者
2 各组成关键姿态的向
量相似度分别为 0.95 和
0.97，但其各关键特征
姿态角度均较为相近，
因此它们最终得分也较
为相近。观察图 14 和图
15 可以发现，其结果较
为准确。最后，参考式
（13），通过有效结合相
关系数、特征向量相似度，以及关键姿态角度的影响，得到测试者 1 和测试者 2 的成绩
分别为 0.70 和 0.68，综合得分较为相近，测试者 1 比测试者 2 略好。经如上验证可知，
本系统可以综合评估立定跳远待测人员的姿态，对其进行量化，并给出改进意见。

4  结束语

本文提出了一种基于人体姿态识别技术的立定跳远动作智能评估系统，该系统通过
运用关键点数据预处理、立定跳远动作标准库的构建，以及关键帧匹配等方法进行姿态
评估。在姿态评估方面，根据立定跳远运动的特征，将皮尔逊相关系数、特征向量相似度，
以及关键特征姿态角度进行结合，从而对待评估姿态进行评估，输出其得分。就以上研
究而言，本文还存在如下不足。

第一，本文考虑的影响因素过多，在计算时消耗资源过大，虽可避免因只考虑一种
指标带来的评估不准确等问题，但仍可能存在两种评判方式相互抵消的问题，影响最后
得分，应寻找更加高效合理的动作评估方法。

第二，人体姿态评估模型在某些特殊情况下存在骨骼关键点跳动等不稳定因素，未
来可考虑改善人体姿态识别算法提高对比准确率。
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