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摘 要

人们处于快节奏的生活方式之中，忽视了对自身健康的管理，近年来全

球肆虐的新冠疫情给人们敲响了警钟，重新唤醒了人们对身体健康的重视。

除了在健身房中健身外，中国的太极拳、八段锦等传统运动也可以起到锻炼

身体的作用，且老少咸宜。但仅靠自己很难发现自身动作的不足，如果可以

足不出户就能得到专业的指导，对自身的锻炼会有极大的促进作用。因此，本

文聚焦于八段锦动作质量评估这一任务，分别从数据集、算法和系统三方面

进行展开。

本文建立了第一个同时对每个动作起止时间及动作质量进行标注的八段

锦骨骼动作质量评估数据集。该数据集内共有 178个样本视频，总时长约 36

小时，总帧数为 3746750帧。为了便于八段锦动作起止时间及动作质量的标

注，本文开发了一个辅助标注系统，该系统同样适用于辅助其他需要标注动

作起止时间及动作质量的数据集。

本文借鉴人类认识事物的原理，将样本的粗粒度标签信息加以利用，提

出了利用粗粒度标签的有监督对比学习损失，将骨干网络的损失函数替换为

该损失后，同时在分类和回归形式的八段锦动作质量评估任务上取得了优异

的表现。该损失函数在其他公开的分类和回归数据集上同样获得了显著的效

果提升，再次验证了本文提出的利用粗粒度标签的有监督对比学习损失的有

效性。

本文利用上述建立的八段锦骨骼数据集及八段锦动作质量评估模型，开

发了八段锦动作质量评估系统。用户通过拍摄自己的练习视频即可随时随地

地获取动作质量打分，了解自身动作的不足，以便于达到更好的锻炼效果。

关键词：八段锦；动作质量评估；对比学习；粗粒度标签；图卷积神经网络
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ABSTRACT
Living in a fast-paced lifestyle, people often neglect their health management.

The global COVID-19 pandemic in recent years has sounded an alarm bell, reawak-

ening people’s attention to physical health. In addition to gym workouts, traditional

Chinese exercises such as Tai Chi and Baduanjin can also help people of all ages

to exercise their bodies. However, it is difficult to identify one’s action flaws dur-

ing self-practice. If professional guidance can be obtained without leaving home, it

will greatly promote the exercise effect. Therefore, this paper focuses on the task

of Baduanjin action quality assessment and conducts research from three aspects:

dataset, algorithm, and system.

This paper constructs the first Baduanjin skeleton action quality assessment

dataset that simultaneously annotates the start and the end time of each action and

the action quality. The dataset contains 178 sample videos with a total duration

of about 36 hours and a total of 3 746 750 frames. To facilitate the annotation

of Baduanjin action start and end time and action quality, this paper develops an

auxiliary annotation system, which is also applicable to other datasets that need to

annotate action start and end time and action quality.

Inspired by the way humans perceive things, this paper utilizes the coarse-

grained label information of the samples and proposes a supervised contrastive learn-

ing loss with coarse-grained labels. After replacing the loss function of the back-

bone network with this loss, the model achieves excellent performance on both clas-

sification and regression tasks for Baduanjin action quality assessment. This loss



IV ABSTRACT

function also demonstrates significant performance improvements on other publicly

available classification and regression datasets, further validating the effectiveness

of the proposed supervised contrastive learning loss with coarse-grained labels.

This paper develops a Baduanjin action quality assessment system based on

the Baduanjin skeleton dataset and the Baduanjin action quality assessment model

mentioned above. Users can obtain action quality scores and understand their action

flaws anytime and anywhere by shooting practice videos, achieving better exercise

effects.

KEYWORDS: Baduanjin; Action Quality Assessment; Contrastive Learning; Coarse-

grained Labels; Graph Convolutional Neural Network
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第一章 绪论

1.1 八段锦动作质量评估的研究背景及研究意义

现代社会的高速发展给人们带来极大便利的同时，也带来了极大的身心

压力。快节奏的生活方式使人们忽视了对自身健康的管理，久坐久站也使得

人们的颈椎腰椎处于亚健康状态。然而，根据马斯洛的需求层次理论，健康

属于人类需求层次中最基本的生理需求，是实现其他高层次需求的基础。近

年来，全球肆虐的新冠疫情给人们敲响了警钟，重新唤醒了人们对身体健康

的重视。

一提到健身，很多人首先想到的是在健身房中挥汗如雨，而不是太极拳

和八段锦等“慢悠悠”的中国传统运动，甚至有不少人觉得太极拳和八段锦

只适合公园里晨练的老年人。其实，太极拳和八段锦等中国传统运动不仅适

合老年人，也适合各个年龄段的人群。太极拳和八段锦动作舒缓，对关节和

肌肉的冲击较小，不同年龄段的人可以根据自身情况调整练习的强度，获得

适合自己的锻炼效果。年轻人可以通过太极拳和八段锦提高身体素质，改善

睡眠和肩颈健康[1-2]；而对于老年人来说，适当的锻炼可以帮助保持身体的灵

活性、稳定性和协调性，延缓肌肉和关节的衰老，提升生活质量[3-4]。

与此同时，2021年国务院印发了《全民健身计划（2021－ 2025年）》，其

中提到要提升科学健身指导服务水平、推动体育产业高质量发展、营造全民

健身社会氛围和提供全民健身智慧化服务。这一计划的出台意味着政府对全

民健身的重视，并将全民健身纳入国家发展的重要议程。在 2024年春晚的舞

台上，著名歌手周深演唱了一首名为《健康到到令》的歌曲（如图1-1所示），

并伴随着改编自八段锦的舞蹈动作。这一表演不仅彰显了八段锦作为中国传

统运动的魅力，也对全国观众发出了健康生活的呼吁。

八段锦是一种源自中国古代的健身功法，起源可以追溯到北宋时期，至
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图 1-1 健康到到令

今已有八百多年的历史。它由八个不同的动作组成（不计入“预备式”和“收

式”），因此得名为“八段锦”。目前，人们学习八段锦的方式主要是观看视

频教程、阅读文字书籍以及接受他人的指导。尽管通过模仿视频中的标准动

作，人们可以在较短的时间内初步学习这些动作，但难免会存在一些不规范

的地方，而这些问题可能很难自己察觉。而依赖于他人的指导，个人的动作

水平也会受到指导者的影响，且并非所有人都能够获得专业人士的指导。因

此，本文旨在利用深度学习的方法开发一套八段锦动作质量评估系统，使人

们能够在家中获得较为准确的动作质量评估，从而纠正自身动作的不足。

通过动作质量评估，锻炼者可以了解自身的姿势和动作幅度是否正确，

以确保身体负荷和刺激适当，从而提高训练效果。此外，不正确的动作可能

会增加运动损伤的风险，纠正错误动作还可以减少运动损伤，这对于长期练

习八段锦的人群来说尤为重要，可以保障他们免于“好心办错事”。

研究八段锦动作质量评估的意义并不局限于八段锦本身，动作质量评估

可以应用于各个领域，例如专业运动员的训练[5-6]、课堂教学[7-8]、体育比赛评

分（如图1-2所示的东京奥运会体操 AI辅助评分系统）和愈后康复训练[9]等。

图 1-2 东京奥运会体操 AI辅助评分系统
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1.2 八段锦动作质量评估的研究现状及难点分析

1.2.1 研究现状

动作质量评估研究现状

动作质量评估是评价一个动作执行得有多好，并对其打分的任务。动作

质量评估方法大致可以分为两种：基于人工特征的模型和基于深度学习的模

型，其中基于人工特征的模型在 2014年之前比较常见。

Gordan等人[10]首先提出了动作质量评估任务，但限于当时计算机硬件性

能及算法发展水平，文章更多地是提出一种对自动动作质量评估的设想，并

以体操中的跳马动作为例分析了动作质量评估的可行性。Ilg 等人[11]提出了

一种模型，用分层算法建立学习的原型示例序列与新轨迹之间的时空对应关

系，以便于进行样本之间的动作质量比较。C¸eliktutan等人[12]提出了一种基

于图的方法来对齐两个动态骨骼序列，同时进行动作识别任务和动作质量评

估任务。Pirsiavash等人[13]更为清晰地形式化了动作质量评估任务，并使用基

于姿势的特征、时空兴趣点和分层卷积特征完成分数的计算。

在 2014年之后，动作质量评估也进入了深度学习时代。研究人员进行了

一系列工作，探索将 RGB视频或骨骼序列作为输入，使用深度学习模型评估

动作质量。

一些研究工作使用 RGB视频作为输入，利用 CNN[14-15]、LSTM[16]等模

型进行评估。Li等人[17]开发了一个端到端的动作质量评估框架，提取 C3D特

征[18]来回归分数。Gao等人[19]对进行交互动作的个体间的非对称关系进行建

模。他们将个体分为主要个体和次要个体，使模型在评估执行动作的主体时

表现更好。Dong等人[20]提出了一种多阶段回归模型（MSRM），用于从视频

的不同隐藏子阶段学习和融合特征以进行动作质量评估。Wang等人[21]提出

了一种用于动作质量评估的管道自注意网络。他们引入了一个单一对象跟踪

器，使模型能够连续区分和分析前景与背景信息以进行动作质量评估。

另一些方法则使用骨骼序列作为输入，骨骼序列可以通过深度相机（如

Kinect[22]）捕捉到，或者可以使用姿态估计算法从 RGB 视频中提取。Li 等

人[23]的工作提出了时空姿势提取模块和动作间时序关系提取模块，对输入的
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骨骼时间序列进行动作质量评估。Pan等人[24]使用关节关系图来进行质量评

估，通过关节共性模块和关节差异模块分别学习特定身体部位的一般运动规

律及运动差异规律。Pan等人[25]在之后的工作中又提出了一种自适应动作评

估系统，根据关节间的交互自动构建适用于不同动作类型的不同评估架构。

在 Yan等人[26]提出时空图卷积神经网络（ST-GCN）用于骨骼动作识别任务

后，Bruce等人[27]也将其迁移到了骨骼动作质量评估任务中。此后出现了更

多利用图卷积神经网络的工作，例如 Bruce等人[28]之后又提出了双任务图卷

积神经网络（2T-GCN），同时进行异常检测和质量评估任务。Liu等人[29]提

出了一种集成学习的图卷积神经网络（EGCN），同时使用骨骼位置流和骨骼

方向流作为输入，在数据、特征、抉择和模型层级进行集成学习。而 Lei等

人[30]的工作则提出了一种多骨骼结构的图卷积神经网络，同时对关节的自连

接、身体某部分内的连接和身体各部分之间的连接进行建模。

大多数工作均将动作质量评估看作回归任务，但除了对网络结构的改进

外，也有一些工作探索了更适合动作质量评估任务的损失函数。Li等人[31]和

Xu等人[32]的工作均引入了对比学习的思想，将网络学习的任务改为了学习

一个样本相对于另一个样本的相对分数。而Wang等人[33]则将回归损失改为

了 triplet损失[34]，同时考虑正负样本。

越来越复杂的网络结构导致了计算复杂度的上升，不利于模型在实际使

用时达到实时推理的速度。因此相比于对网络结构进行改进，本文更倾向于

对损失函数进行改进，在几乎不增加计算量的前提下提升模型的表现。同时，

对损失函数的改进是与模型无关的，这意味着几乎所有的动作质量评估模型

都可以使用本文提出的损失函数进行训练，获得更好的性能。

八段锦动作质量评估研究现状

目前，虽然已经有关于太极拳的动作质量评估研究[35-37]，但八段锦动作

质量评估的研究尚处于初级阶段，尽管该功法在中国已有悠久的历史和广泛

的实践应用，但专门针对八段锦动作质量评估的研究相对较少。截至目前为

止，没有以八段锦为内容的公开数据集，陈静[38]在其论文中开发了一个八段

锦动作质量评估系统，但其建立的数据集中练习者数量较少，且质量标注仅

为较差、一般和良好三级，文中质量评估实际上是多分类问题。
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在应用市场中可以搜索到“跟我练八段锦”（如图1-3所示）、“健身八段

锦”和“智能八段锦”等八段锦 APP，但是其中前两者只提供了视频跟练或

者文字说明，而后者虽然提供了关节坐标识别功能，但并没有显式地给出质

量评分。

图 1-3 “跟我练八段锦”APP

1.2.2 难点

八段锦动作质量评估面临以下几个难点：

• 数据集制作：在目前的研究中，尚未拥有专门用于八段锦动作质量评估

的数据集。因此，为了构建这样一个数据集，第一步是通过网络搜索和

收集与八段锦相关的视频。这些视频可以来自各种在线视频平台、体育

比赛录像和健身教程等。在收集过程中，需要确保视频的质量以及内容

与八段锦动作密切相关。筛选完成后，需要对视频进行片段标注和质量

标注。片段标注是指将视频划分为具有明确开始和结束时间的八段锦

动作片段；质量标注即是评估每个片段的动作质量，并为其打分。

• 动作质量评估标准的制定：目前，八段锦动作质量评估尚缺乏一套统一

的评估标准。不同研究和实践中可能采用不同的评估标准，如动作准确

性、协调性、稳定性和幅度是否到位等。为了推动八段锦动作质量评估

的研究，需要制定一套科学可行的评估标准，以便进行客观的评估和比

较分析，最终完成对数据集中动作片段的质量分数标注。
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• 长时间段动作质量评估：不同于跳水、体操等短时间动作，一整套八段

锦动作整体时长约有十二分钟，每段动作时长约一两分钟，均显著长

于大部分其他动作质量评估数据集中的动作。长时间段动作可能会导

致数据的稀疏性和冗余性。因此，评估模型需要具备强大的时空建模能

力，能够从多个时间尺度和空间层次上理解和分析动作；或者需要对评

估模型进行一定的优化以降低计算复杂度。

1.3 本文贡献

首先，针对数据集缺失的问题，本文建立了第一个同时对每个动作起止

时间及动作质量进行标注的八段锦骨骼动作质量评估数据集。本文参照资料

制定了详尽的八段锦动作规范，为质量评估提供了理论依据，同时可以指导

现实生活中的八段锦练习。该数据集内共有 178个样本视频，总时长约 36小

时，总帧数为 3746750帧。为了便于八段锦动作起止时间及动作质量的标注，

本文开发了一个辅助标注系统，该系统同样适用于辅助其他需要标注动作起

止时间及动作质量的数据集。

其次，本文借鉴人类认识事物的原理，将样本的粗粒度标签信息加以利

用，提出了利用粗粒度标签的有监督对比学习损失，将骨干网络的损失函数

替换为该损失函数后，同时在分类和回归形式的八段锦动作质量评估任务上

取得了优异的表现。该损失函数在其他公开的分类和回归数据集上同样获得

了显著的效果提升，再次验证了本文提出的利用粗粒度标签的有监督对比学

习损失的有效性。针对长时间段的质量评估任务，本文使用了重采样的方式

以降低计算复杂度。

最后，本文利用上述建立的八段锦骨骼数据集及八段锦动作质量评估模

型，开发了八段锦动作质量评估系统。用户通过拍摄自己的练习视频即可随

时随地地获取动作质量打分，了解自身动作的不足，以便于达到更好的锻炼

效果。
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1.4 论文结构

如图1-4所示，本文围绕着八段锦动作质量评估展开，共分为六章。第一

章为绪论，简要介绍了研究八段锦动作质量评估的研究背景及研究意义；第

二章介绍了对比学习、图神经网络和动作质量评估的相关基础知识；第三章

则详细介绍了八段锦动作质量评估数据集的建立过程；第四章介绍了利用粗

粒度标签的有监督对比学习算法，及其在八段锦动作质量评估数据集和若干

公开数据集上的表现；第五章则将八段锦动作质量评估数据集及算法应用于

演示系统中；第六章为总结和展望，对全文进行总结并列举本文工作的未来

研究方向。

图 1-4 论文结构图





第二章 相关工作

本文提出的利用粗粒度标签的有监督对比学习方法属于对比学习的一

种，因此本章将首先简介对比学习的基础知识，随后对八段锦动作质量评估

用到的图卷积神经网络以及动作质量评估范式进行介绍。

2.1 对比学习

2.1.1 自监督对比学习

对比学习的思想非常简单，即学习一个从样本到嵌入特征（embedding）

的映射网络，使得相似的样本在嵌入空间中的表示较近，而不相似的样本在

嵌入空间中的表示较远。因此，需要一种相似度度量的方式来计算两个样本

之间的相似度，最常用的一种计算方式就是余弦相似度：

simcos(𝑎, 𝑏) = 𝑎 ⋅ 𝑏
‖𝑎‖ ⋅ ‖𝑏‖. (2-1)

谈到对比学习，就需要先了解NCE（Noise Contrastive Estimation）损失[39]。

NCE损失是一种用于训练概率模型的损失函数，以估计离散的概率分布。它

是一种非常有效的无监督学习方法，通常用于语言模型和词嵌入等任务中。

例如在语言模型中，模型通常会在最后一层输出一个预测的词，这就需要使

用 softmax函数计算模型在词表所有词上的概率，当词表非常大的时候，由于

softmax的分母会包含所有词的项，这会使得计算的开销变得很大。而 NCE

损失的思想在于通过采样，将在非常大的词表上做多分类的问题转换成了区

分目标词和噪声词的二分类问题。NCE损失的基本形式为：

ℒNCE = − log
exp(sim(𝑞, 𝑘+))

exp(sim(𝑞, 𝑘+)) + exp(sim(𝑞, 𝑘−)), (2-2)
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其中 sim(⋅, ⋅)是相似度计算函数，如式2-1所述的余弦相似度；𝑞 为待查询样
本的嵌入特征，𝑘+ 为正样本嵌入特征，𝑘− 为负样本嵌入特征。在训练过程

中，模型会逐渐调整自己的参数，以使正样本的预测概率更高，噪声样本的

预测概率更低。

当引入更多的负样本时，即可以得到基于 NCE损失改进的 InfoNCE损

失[40]：

ℒInfoNCE = − log
exp(sim(𝑞, 𝑘+))

exp(sim(𝑞, 𝑘+)) + ∑𝐾
𝑖=1 exp(sim(𝑞, 𝑘𝑖))

, (2-3)

其中 𝑘𝑖为负样本。

到此为止，InfoNCE就已经非常接近对比学习广泛使用的损失函数形式，

而 Chen等人提出的 SimCLR[41]（A Simple Framework for Contrastive Learning

of Visual Representations）则是第一个将其成功运用到对比学习中的方法。

SimCLR使用数据增强来获得一个样本对应的正样本，由于其不需要样

本标签，所以属于自监督方法的一种。具体来说，在训练阶段数据加载器每次

都会从数据集中随机采样得到一个大小为𝑁的 batch，其中包含样本 𝑥1 ⋯ 𝑥𝑁。

而在 SimCLR 方法中，这 𝑁 个样本中的每一个都会被独立地应用两次数据
增强（如水平翻转、裁剪、旋转和颜色失真等），得到总共 2𝑁 个数据增强后
的样本 ̃𝑥1 ⋯ ̃𝑥2𝑁，也称作数据增强后的双视图 batch。其中 ̃𝑥𝑖和 ̃𝑥𝑁+𝑖由同一

个样本数据增强得来，称为同源样本。如图2-1所示，这 2𝑁 个样本会通过神
经网络模型（编码器）得到其对应的嵌入特征，通过投影头投影再进行归一

化即可使得这 2𝑁 个嵌入特征分布在半径为 1的超球面上。对于第 𝑖个样本
（称作锚样本），可以计算其 SimCLR损失：

ℒSimCLR
𝑖 = − log

exp(𝑧𝑖 ⋅ 𝑧𝑗(𝑖)/𝜏)
∑𝑎∈𝐴(𝑖) exp(𝑧𝑖 ⋅ 𝑧𝑎/𝜏). (2-4)

其中 𝑧𝑙 = proj(Enc( ̃𝑥𝑙)) 为数据增强后的样本经过编码器和投影头后归一化
的嵌入特征，𝑧𝑖和 𝑧𝑗(𝑖)则是一对同源正样本；𝐴(𝑖) = {1 ⋯ 2𝑁}\{𝑖}为除了锚
样本 𝑖之外的其它样本集合；𝜏 ∈ ℛ+为温度系数，用于控制训练过程中对困

难样本的关注程度，温度系数越小，模型越倾向于在优化过程中将某个样本



2.1 对比学习 11

与其相似的困难样本区分开，得到更均匀的特征表示。然而困难样本中也有

可能存在潜在的正样本，如果温度系数设置太小会将正样本也推远，不利于

模型学习到好的表示。在温度系数趋于 0时，SimCLR将只关注最困难的负

样本；而温度系数趋于无穷大时，SimCLR对所有负样本一视同仁，不再关

注困难样本。

图 2-1 自监督对比学习方法结构图

对所有样本的损失求和，即可得到最终的 SimCLR损失：

ℒSimCLR =
2𝑁
∑
𝑖=1

ℒSimCLR
𝑖 = −

2𝑁
∑
𝑖=1

log
exp(𝑧𝑖 ⋅ 𝑧𝑗(𝑖)/𝜏)

∑𝑎∈𝐴(𝑖) exp(𝑧𝑖 ⋅ 𝑧𝑎/𝜏). (2-5)

2.1.2 三元组损失

与 SimCLR不同，三元组（triplet）损失顾名思义，一次只同时考虑 3个

样本之间的关系：

ℒtriplet = max(𝑑(𝑧, 𝑧+) − 𝑑(𝑧, 𝑧−) + 𝛼, 0), (2-6)

其中 𝑧为锚样本，𝑧+为正样本，𝑧−为负样本，𝑑(⋅, ⋅)为距离函数，𝛼为margin。

直观理解，锚样本与正样本之间的距离应该至少比其与负样本之间的距离小

𝛼，𝛼控制了正负样本之间的差异。如果不设置 𝛼，公式将变为

ℒtriplet_bad = max(𝑑(𝑧, 𝑧+) − 𝑑(𝑧, 𝑧−), 0), (2-7)

在这种情况下，网络只需要使得 𝑑(𝑧, 𝑧+)和 𝑑(𝑧, 𝑧−)尽量接近，也就是锚样
本与正样本之间的距离和其与负样本之间的距离差异很小就可以使得损失很

低，此时达不到区分正负样本的目的。因此需要设置 𝛼，迫使网络将正负样
本区分开。

数据集中的样本根据损失的大小可以分为三类。第一类为如图2-2(a)所
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(a)简单三元组 (b)困难三元组 (c)半困难三元组

图 2-2 三种类型的三元组

示的简单三元组，满足 𝑑(𝑧, 𝑧+) + 𝛼 < 𝑑(𝑧, 𝑧−)，即损失为 0，这种三元组已

经满足要求，对训练没有帮助。第二类为如图2-2(b)所示的困难三元组，满足

𝑑(𝑧, 𝑧+) > 𝑑(𝑧, 𝑧−)，即 ℒtriplet > 𝛼，这种情况下锚样本与正样本之间的距离
大于其与负样本之间的距离，需要尽量优化。第三类为如图2-2(c)所示的半困

难三元组，此时 𝑑(𝑧, 𝑧+) < 𝑑(𝑧, 𝑧−) < 𝑑(𝑧, 𝑧+) + 𝛼，即 ℒtriplet < 𝛼，锚样本
与负样本之间的距离大于其与正样本之间的距离，但是差距未达到 𝛼，ℒtriplet

依然大于 0，需要被优化。因此在训练过程中，应该尽量采样困难三元组和

半困难三元组，帮助模型更好地学习到正负样本之间的差异，最后获得更好

的特征表示。

2.2 图卷积神经网络

CNN 网络中的卷积运算过程如图2-3所示，可以看作卷积核矩阵（图中

蓝色矩阵）在输入特征图（图中灰色矩阵）上移动，输入特征图中与卷积核

重叠的部分（图中橙色部分）与卷积核计算哈达玛乘积再求和后得到输出特

征图中的一个元素。

CNN网络经常用在图像等具有网格结构的数据上，这类欧几里得数据中

的每个节点的邻居数量是固定的（如图像中一个像素周围有 8个像素），而且

邻居的顺序也是固定的，因此可以用普通的卷积运算。而对于图这种非欧几

里得数据来说，每个顶点的邻居数量是不固定的，且邻居之间也没有顺序可

言，因此图卷积需要特殊的设计。
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图 2-3 卷积计算过程示意图

2.2.1 图卷积的推导

要定义图上的卷积，就需要先定义图上的傅里叶变换，而定义图的傅里

叶变换又需要先引入拉普拉斯矩阵。

对于由顶点集 𝑉 和边集 𝐸 构成的无向图 𝐺 = (𝑉 , 𝐸)，其拉普拉斯矩阵
定义为：

𝐿 = 𝐷 − 𝐴, (2-8)

其中 𝐷为度矩阵，是一个对角线元素为顶点度的对角矩阵；𝐴为图 𝐺的邻
接矩阵。具体而言，𝐿中的元素为：

𝐿𝑖,𝑗 =

⎧{{{
⎨{{{⎩

deg(𝑣𝑖) , 𝑣𝑖 = 𝑣𝑗

−1 , 𝑣𝑖 ≠ 𝑣𝑗 and (𝑣𝑖, 𝑣𝑗) ∈ 𝐸

0 , otherwise

, (2-9)

其中 deg(⋅)为顶点的度。以图2-4所示的无向图为例，其有 4个顶点，图中顶
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点上的数字为顶点的编号，其拉普拉斯矩阵为：

𝐿 = 𝐷 − 𝐴

=

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

3 0 0 0
0 2 0 0
0 0 2 0
0 0 0 1

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

−

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

0 1 1 1
1 0 1 0
1 1 0 0
1 0 0 0

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

=

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

3 −1 −1 −1
−1 2 −1 0
−1 −1 2 0
−1 0 0 1

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

. (2-10)

矩阵的第一行代表 1号顶点的属性，其中第一个元素代表 1号顶点的度，剩

余元素代表 1号顶点是否与该位置对应的顶点相连。由于 1号顶点与 2、3和

4号顶点都相连，因此其度为 3，其余元素均为-1。而对于 2号顶点来说，其

与 1号和 3号顶点相连，与 4号顶点不相连，因此其度为 2，矩阵第二行第一

个和第三个元素值为-1，而第四个元素值为 0。其余元素值的含义以此类推。

图 2-4 式2-10拉普拉斯矩阵对应的图

除了上述形式的拉普拉斯矩阵之外，还有归一化的拉普拉斯矩阵形式，

如随机游走归一化拉普拉斯矩阵：

𝐿RandomWalk = 𝐷−1𝐿 = 𝐼 − 𝐷−1𝐴, (2-11)
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𝐿RandomWalk中的元素为：

𝐿RandomWalk
𝑖,𝑗 =

⎧{{{
⎨{{{⎩

1 , 𝑣𝑖 = 𝑣𝑗

− 1
diag(𝑣𝑖) , 𝑣𝑖 ≠ 𝑣𝑗 and (𝑣𝑖, 𝑣𝑗) ∈ 𝐸

0 , otherwise

. (2-12)

对称归一化的拉普拉斯矩阵：

𝐿symmetric = 𝐷− 1
2 𝐿𝐷− 1

2 = 𝐼 − 𝐷− 1
2 𝐴𝐷− 1

2 , (2-13)

𝐿symmetric中的元素为：

𝐿symmetric
𝑖,𝑗 =

⎧{{{
⎨{{{⎩

1 , 𝑣𝑖 = 𝑣𝑗 𝑎𝑛𝑑 diag(𝑣𝑖) ≠ 0

− 1
√diag(𝑣𝑖)diag(𝑣𝑗)

, 𝑣𝑖 ≠ 𝑣𝑗 and (𝑣𝑖, 𝑣𝑗) ∈ 𝐸

0 , otherwise

. (2-14)

无向图的拉普拉斯矩阵是对称矩阵，可以进行特征值分解，其特征向量

之间相互正交；由于拉普拉斯矩阵是半正定矩阵，因此其最小的特征值大于

等于 0。对 𝐿进行特征值分解，可以将 𝐿写成如下形式：

𝐿 = 𝑈Λ𝑈−1 = 𝑈
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝜆1

⋱
𝜆𝑛

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

𝑈−1, (2-15)

其中 𝑈 为正交的特征向量组成的矩阵，Λ为特征值组成的对角矩阵。由于 𝑈
为正交矩阵，因此又可以写成 𝐿 = 𝑈Λ𝑈T。

拉普拉斯矩阵特征分解后得到的特征向量就是图上的傅里叶变换的基，

而特征向量对应的特征值就相当于传统傅里叶变换中的频率，因此图中顶点

的嵌入向量也就可以用这一组基进行表示，通过嵌入向量与某个基的点乘即
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可以求得该向量在该基上的分量：

̂𝑓(𝜆𝑙) = 𝑓 ⋅ 𝑢𝑙, (2-16)

其中 𝑓 为图中顶点的嵌入向量，𝑢𝑙为第 𝑙个特征向量（基），而 ̂𝑓(𝜆𝑙)则为 𝑓
在特征值 𝜆𝑙代表的基上的分量。将其推广为矩阵形式：

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

̂𝑓(𝜆1)
̂𝑓(𝜆2)
⋮

̂𝑓(𝜆𝑁)

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

=

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑢1
1 𝑢1

2 ⋯ 𝑢1
𝑁

𝑢2
1 𝑢2

2 ⋯ 𝑢2
𝑁

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑢𝑁

1 𝑢𝑁
2 ⋯ 𝑢𝑁

𝑁

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑓1

𝑓2

⋮
𝑓𝑁

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

, (2-17)

即图傅里叶变换的矩阵形式为：

̂𝑓 = 𝑈T𝑓. (2-18)

传统傅里叶逆变换相当于将对频率求积分，而在图中则变为了对特征值

𝜆𝑙求和：

𝑓𝑖 =
𝑁

∑
𝑙=1

̂𝑓(𝜆𝑙)𝑢𝑙
𝑖, (2-19)

推广成矩阵形式为：

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑓1

𝑓2

⋮
𝑓𝑁

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

=

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑢1
1 𝑢2

1 ⋯ 𝑢𝑁
1

𝑢1
2 𝑢2

2 ⋯ 𝑢𝑁
2

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑢1

𝑁 𝑢2
𝑁 ⋯ 𝑢𝑁

𝑁

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

̂𝑓(𝜆1)
̂𝑓(𝜆2)
⋮

̂𝑓(𝜆𝑁)

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

, (2-20)

即图傅里叶逆变换的矩阵形式为：

𝑓 = 𝑈 ̂𝑓. (2-21)

由卷积定理得知，两函数的傅里叶变换的乘积等于它们卷积后的傅里叶

变换。因此，图中顶点的嵌入向量 𝑓 和卷积核 𝑔的卷积，则等同于对 𝑓 和 𝑔
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分别进行图傅里叶变换后的乘积再进行图傅里叶逆变换，即：

(𝑓 ∗ 𝑔)𝐺 = 𝑈((𝑈T𝑔) ⋅ (𝑈T𝑓)). (2-22)

在神经网络中，可以把 𝑈T𝑔整体当作可以训练的卷积核 𝑔𝜃，𝜃为卷积核
的参数，则图上傅里叶变换最终可以写为：

(𝑓 ∗ 𝑔)𝐺 = 𝑈𝑔𝜃𝑈T𝑓. (2-23)

2.2.2 图卷积神经网络的发展

Bruna等人[42]的工作第一次提出了使用上述图卷积的神经网络。其中图

卷积层的定义为：

𝐻𝑘+1
𝑗 = 𝜎(

𝑐𝑘−1

∑
𝑖=1

𝑈Θ𝑘
𝑖,𝑗𝑈T𝐻𝑘

𝑖 ), 𝑗 ∈ {1 ⋯ 𝑐𝑘}, (2-24)

其中 𝜎(⋅)为激活函数；𝐻𝑘 ∈ ℛ𝑁×𝑐𝑘−1 为第 𝑘层的输出特征（也即第 𝑘 + 1层
的输入特征），图顶点数为𝑁，特征通道数为 𝑐𝑘−1；𝐻𝑘+1 ∈ ℛ𝑁×𝑐𝑘 为第 𝑘 + 1
层的输出特征，特征通道数为 𝑐𝑘；𝑔𝜃 = Θ𝑘

𝑖,𝑗为可训练的卷积核。

在该工作中，𝑔𝜃是一个对角矩阵，即 𝑔𝜃 = diag(𝑈T𝑔)用于减小参数量。但
是图中顶点数量较多时，参数量𝑁 依然较大。为了解决这个问题，Defferrard

等人[43]认为 𝑔𝜃是 Λ的函数，提出用切比雪夫多项式来拟合 𝑔𝜃：

𝑔𝜃(Λ) ≈
𝐾−1
∑
𝑘=0

𝜃𝑘𝑇𝑘(Λ̃). (2-25)

其中𝐾 为切比雪夫多项式的阶数；𝑇𝑘为递归定义的切比雪夫多项式：

𝑇0(𝑥) = 1, (2-26)

𝑇1(𝑥) = 𝑥, (2-27)

𝑇𝑘(𝑥) = 2𝑥𝑇𝑘−1(𝑥) − 𝑇𝑘−2(𝑥). (2-28)
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Λ被缩放到 [−1, 1]得到 Λ̃以满足𝐾 阶切比雪夫多项式展开的条件：

Λ̃ = 2Λ
𝜆max

− 𝐼𝑁 . (2-29)

𝜃 ∈ ℛ𝐾 为待训练的参数，可以看到参数量从之前的 𝑁 降低为了𝐾。
Kipf等人[44]的工作将参数量进一步降低。Kipf首先将上述的切比雪夫多

项式只展开到 1阶，并假设 𝜆max ≈ 2，得到

𝑔𝜃 ∗ 𝑥 ≈ 𝜃0𝑥 + 𝜃1(𝐿 − 𝐼𝑁)𝑥 = 𝜃0𝑥 − 𝜃1𝐷− 1
2 𝐴𝐷− 1

2 , (2-30)

为了减少参数量及解决过拟合的问题，文章又假设 𝜃 = 𝜃0 = −𝜃1，只保留了

一个参数，得到

𝑔𝜃 ∗ 𝑥 ≈ 𝜃(𝐼𝑁 + 𝐷− 1
2 𝐴𝐷− 1

2 )𝑥. (2-31)

此时 𝐼𝑁 + 𝐷− 1
2 𝐴𝐷− 1

2 的特征值在 [0, 2]之间，由于图神经网络是若干图卷积
层的堆叠，这可能会导致梯度爆炸或者梯度消失而使网络不能收敛。因此该

工作又引入了重归一化技巧：

𝐼𝑁 + 𝐷− 1
2 𝐴𝐷− 1

2 → 𝐷̃− 1
2 ̃𝐴𝐷̃− 1

2 , (2-32)

其中 ̃𝐴 = 𝐴 + 𝐼𝑁，𝐷̃为 ̃𝐴的度矩阵。最终就可以得到该工作中图卷积层的
公式：

𝐻𝑘+1 = 𝜎(𝐷̃− 1
2 ̃𝐴𝐷̃− 1

2 𝐻𝑘𝑊 𝑘), (2-33)

其中𝑊 𝑘为待学习的图卷积核矩阵。至此，该公式成为了之后最广泛使用的

图卷积形式。

2.3 动作质量评估

动作质量评估方法大致可以分为四种范式，即基于相似度衡量的方法、

基于分类的方法、基于回归的方法和基于对比回归的方法，下文将形式化这

四种范式，使得任务定义更为清晰：
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• 基于相似度衡量的方法：如图2-5所示，对动作片段打分的任务可以转

换为衡量待评估的动作与标准动作之间的相似度，即

score = sim(action, std), (2-34)

其中 action为待评估动作样本，std为该动作对应的标准动作样本，sim

在传统方法中可以为样本特征间的余弦相似度、𝐿1或𝐿2距离以及DTW

距离[45]等，也可以为深度度量学习方法学习到的距离函数。

图 2-5 基于相似度衡量的方法示意图

• 基于分类的方法：如图2-6所示，在动作片段的分数标签为离散值时，可

以将所有的动作分数作为类别，直接将预测动作质量分数的任务转化为

多分类任务，即

score = arg max
𝑖

𝑀𝜃(action)𝑖, (2-35)

其中𝑀𝜃为分类网络，𝜃为网络参数，网络的输出是一个向量，每个元
素表示对应分数类别的概率。

图 2-6 基于分类的方法示意图

• 基于回归的方法：如图2-7所示，对样本打分天然就是回归任务的一种，

对于样本 action及其标签 score，期望学习到一个好的网络𝑀𝜃，通过最
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小化

ℒ(𝑀𝜃(action), score) (2-36)

使得网络的输出尽量接近真实分数，实现动作质量的评估。同样地，损

失函数也可以为各种衡量距离的函数。

图 2-7 基于回归的方法示意图

• 基于对比回归的方法：如图2-8所示，一些研究认为直接对单个样本 action1

回归得到的分数缺乏可解释性，因此又引入了另一个对比样本 action2。

此时网络不再学习样本 action1的真实分数，而是学习样本 action1相对

于 action2分数的差值，即最小化

ℒ(𝑀𝜃(action1, action2), score1 − score2). (2-37)

此时，样本 action1的预测质量分数为 score2 + 𝑀𝜃(action1, action2)。

图 2-8 基于对比回归的方法示意图

2.4 本章小结

本章首先介绍了对比学习的基本原理，即学习一个从样本到嵌入特征的

映射网络，使得相似的样本在嵌入空间中的表示较近，而不相似的样本在嵌
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入空间中的表示较远。InfoNCE损失同时考虑一对正样本和多对负样本，奠

定了后续对比学习的基础，而 SimCLR则是第一个运用 InfoNCE的效果较好

的自监督对比学习方法。此外，本章还介绍了 triplet损失，方便在后文中与

其它方法的特性进行比较。

本章随后介绍了图卷积神经网络与卷积神经网络的区别以及图卷积的推

导，由于本文建立的八段锦动作质量评估数据集样本为人体骨骼的时间序列，

而图卷积神经网络非常适合处理这种非欧几里得数据，因此在本文八段锦数

据集上训练的也都为图卷积神经网络模型。

本章最后将动作质量评估方法分为四种范式，分别形式化予以介绍。在

本文中，由于研究重点为对比学习损失函数的改进，因此同时选用了基于分

类与基于回归的方法进行实验和对比。
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的构建

高质量的数据集是后续工作的基础。本章将详细介绍八段锦动作质量评

估数据集的构建过程，包括样本的搜集、标注和处理等，本章还开发了一个

数据集辅助标注系统以便于样本的快速标注。本章最后对构建好的数据集的

统计特征进行了简单介绍。

3.1 数据搜集

Bilibili作为中国著名的视频网站之一，成为了许多人上传视频分享自己

生活的平台，而其中当然也包括八段锦相关视频。通过在 Bilibili搜索“八段

锦”可以得到各种来源的八段锦视频，其中包括国家体育总局版的八段锦标

准教程、八段锦爱好者的练习视频、八段锦比赛视频以及大学八段锦课程的

考核作业等。不同来源的视频也贡献了不同水平的八段锦动作，为后续有区

分度的标注打下了基础。

并不是所有的八段锦视频都可以放入数据集之中，如图3-1所示，该视频

中出现了视角的转换，这不仅会使得姿态估计算法提取出的骨骼的视角不同，

也会导致画面中人物的顺序发生改变（如黑衣服的人所处位置从左 3变为左

2），不利于后续的数据集处理及模型训练；如图3-2所示，在同一帧视频中出

现的人数太多且相互遮挡，也会降低姿态估计算法的准确度，造成不同人的

关节错分，同时也会导致难以追踪和提取特定个体的骨骼。因此，需要将出

现视角转换以及同帧人数太多的视频筛除，选择一镜到底的、人数较少且关

键个体无遮挡的视频。
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(a)视角转换前 (b)视角转换后

图 3-1 视频前后帧出现视角转换

图 3-2 视频中出现太多个体且相互遮挡

3.2 标注

3.2.1 各式动作片段起止时间标注

虽然收集到的很多视频的背景音乐都是国家体育总局版本的口令，但并

不是所有人的动作都严格遵守了口令的时间点，经常会有或多或少的提前或

延迟；同时，还有一些视频并没有背景音乐，也没有按照口令的时间点进行

动作。这就要求对八段锦中每段动作的起止时间进行标注。由于八段锦视频

较长，只靠人手动拖动进度条观察动作起止时间费时费力，因此本章设计了

算法1以辅助标注者找到每段动作的转折点的大致范围。

通过观察得知，八段锦的每段动作都是由若干个基本动作的组合重复数

次构成的，例如“双手托天理三焦”可以粗略地看作“上托”和“下落”动作

重复若干次。八段锦的动作是舒缓的，筛选过的数据集中视频一镜到底，背

景是几乎不变的，而每一式的动作组合都不相同，也就是视频中人物部分像

素点的变化规律不同。
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算法 1动作转折点大致范围寻找算法
输入: 八段锦视频 𝑉，采样率 𝑟
输出: 动作片段起始时间 𝑇0, ⋯ , 𝑇𝐾−1

𝐹 ←sample(Gray(𝑉 ),𝑟)
for 𝑖 = 1 to length(𝑉 ) - 1 do

Diff𝑖 ← 𝐹𝑖 − 𝐹𝑖−1
𝑁𝑖 ← ‖Diff𝑖‖2

end for
对 𝑁 进行移动平均滤波
DBSCAN和遗传算法寻找动作片段起始时间 𝑇0, ⋯ , 𝑇𝐾−1
return 𝑇0, ⋯ , 𝑇𝐾−1

令

𝐹 = sample(Gray(𝑉 ), 𝑟), (3-1)

其中 𝑉 是一个样本视频，𝑟为采样率，则 𝐹 即是从灰度化的原始视频中以 𝑟
为采样率采样得到的若干帧图像。

令

Diff𝑖 = 𝐹𝑖 − 𝐹𝑖−1, (3-2)

即对采样得到的 𝐹 相邻帧之间作差，背景及人物中前后相同的部分会被减
掉，剩下变化的部分（如图3-3所示）。由于不同动作的移动模式不同，改变

像素点的位置、数量和颜色也不相同；上述提到八段锦每段动作都会重复若

干次，因此这种变化也会呈现一定的周期性。

图 3-3 相邻帧作差结果图

可以通过简单地计算 Diff的模来发现这种周期性，令

𝑁𝑖 = ‖Diff𝑖‖2, (3-3)

之后通过移动平均滤波使其变得更平滑。寻找动作片段起始时间 𝑇0, ⋯ , 𝑇𝐾−1
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(a)区间合并前聚类结果 (b)区间合并后聚类结果

图 3-4 波峰波谷点聚类效果

可以看作是将曲线中的点有序聚类的任务，解决这个问题可以用 Fisher最优

分割法[46]，但基于动态规划的该方法速度较慢。本文则采用两种启发式的算

法近似求解。一种为找出曲线 𝑁 的波峰波谷，通过 DBSCAN算法[47]将其聚

类，相比于 K-Means算法[48]，DBSCAN不需要预先设定聚类的数量。如图3-

4(a)所示，图中绘制了平滑后的曲线 𝑁 及聚类后的波峰波谷点，从中可以看
出直接使用 DBSCAN 的聚类结果存在一定的问题，同一段动作波形的波峰

波谷点纵坐标距离较远时，聚类算法会将波峰点和波谷点分别聚为一类（如

图中浅绿色和绿色的点），因此还需要将区间重合的类进行合并，合并后的聚

类结果如图3-4(b)所示。此后将每个类所有点的最大最小横坐标作为动作片

段的近似转折点集合 𝑇 DBSCAN。

另一种方法则是利用遗传算法[49-50]求解 Fisher 最优分割法的目标函数，

即：

arg min
{𝑇 ′

𝑖 }
∑

𝑖

𝑇 ′
𝑖+1−1
∑
𝑗=𝑇 ′

𝑖

(𝑁𝑗 − 1
𝑇 ′

𝑖+1 − 𝑇 ′
𝑖

𝑇 ′
𝑖+1−1
∑
𝑘=𝑇 ′

𝑖

𝑁𝑘)2, (3-4)

得到 𝑇 genetic。将 𝑇 DBSCAN 和 𝑇 genetic 合并起来得到最终的动作片段起始时间

𝑇0, ⋯ , 𝑇𝐾−1。

如图3-5所示，通过可视化模随时间的变化，可以明显发现曲线振荡规律

会随动作的改变而改变，图中用红点标注了 DBSCAN 聚类得到的动作转折

点，绿色标注了遗传算法得到的动作转折点，从而大大减少了人标注时拖动

进度条的时间。
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图 3-5 帧差模随时间的变化图

3.2.2 各式动作片段动作质量标注

在分割得到各个视频的不同动作片段之后，还需要对这些动作进行质量

标注。八段锦不像体操、跳水等比赛动作有明确的动作得分规范，想要详尽

地将其得分划分在 0至 100之间是非常困难的，因此本文选择将八段锦的质

量划分为 5个等级，1至 5分，1分为最差，5分为最好。

通过参阅八段锦的动作要领，如表3-1所示，本文为八段锦的前八段动作

列举了若干要点或易错点（分左右的动作只列举一个方向，另一方向同理，表

中只展示前三段标准）。“背后七颠百病消”和“收式”由于动作较简单，本

文不再对这两段动作进行质量评估。评分采用扣分制，每有一个要点没达到

（或犯了一个错误），则扣除 1分，扣除的分数不超过 4分。这些标准较为客

观，标注人员可以比较明确地判断样本中的动作是否达到要求，很大程度上

减少了标注的主观性，提高了标注的质量。

以“预备式”为例，图3-6展示了 1至 5分不同质量的动作示例。子图3-

6(a)中人物手未放在腹前且未指尖相对，两脚分开距离太大，膝关节屈度太

大，因此扣除 4分；子图3-6(b)中人物手放在了腹前，但其他错误与3-6(a)相

同，因此扣除 3 分；子图3-6(c)中人物手未放在腹前且未指尖相对，因此扣

除 2分；子图3-6(d)中人物只有两手间距太小这一个问题，因此扣除 1分；子

图3-6(e)为国家体育总局的演示版本，标准无误，因此为 5分。
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表 3-1 八段锦动作质量标注标准表（部分）

动作 要点（易错点）

预备式 1. 两脚与肩同宽，分开距离不能太大
2. 大拇指放平，手掌朝内，指尖相对，两手间距约 10cm
3. 膝关节稍屈，不超过脚尖
4. 手掌放到腹前，不能太低或太高

双手托天理三焦 1. 两掌五指在腹前交叉，掌心向上
2. 两腿伸直，两掌上托于胸前，随后两臂内旋向上托起，
掌心向上，抬头目视两掌

3. 两掌继续上托，肘关节伸直，下颌内收，目视前方
4. 膝关节微曲，两臂从两侧下落，两掌捧于腹前
5. 两脚分开距离不能太大

左右开弓似射雕 1. 重心移动开步时曲腿，站立后伸直，两掌交叉于胸前
2. 一掌曲指，另一掌八字拳，与肩同高，看向一侧
3. 随后屈膝

(a) 1分样本 (b) 2分样本

(c) 3分样本 (d) 4分样本 (e) 5分样本

图 3-6 “预备式”不同动作质量样本示例

3.2.3 数据集标注系统

为了方便数据集的标注，本文开发了一个数据集标注系统，可以完成八

段锦动作的分段起止时间标注及质量标注两项任务，同时可以应用本章的算

法1以加快标注速度。数据集标注系统分为前端和后端两部分，其中前端使用

HTML、JS和 CSS编写，后端使用 Python的 Flask框架。
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起止时间标注

图3-7展示了标注系统的起止时间标注界面。左侧为视频文件列表，通过

点击“加载”按钮即可读取所有八段锦视频文件并显示在列表中。双击文件

列表中的列表项即可通过中间的播放器播放该视频，同时在右侧的时间段列

表中显示过往的标注结果（如果有）。点击“计算波形”，后端会通过算法1计

算当前视频的帧差模随时间变化的波形图，以辅助标注。视频播放器的下方

进度条共有两个滑块，分别用来标注动作片段的起始时间和终止时间。两个

滑块均可在全部进度条上移动，在标注完一段动作后只需要把前方滑块拖动

到后方滑块的后面，即可记录从上一个动作的终止时间（即下一个动作的开

始时间）到下一个动作的终止时间。滑块拖动时，进度条右侧的按钮的内容

也会随之改变，显示内容为“起始时间（秒），终止时间（秒）”，点击该按钮，

该时间段会被添加到右侧的时间段列表中，并按照起止时间排好序。在标注

完一个视频后，可以点击“保存”按钮将标注结果保存至服务器。如果标注

结果有错，也可以在时间段列表中选中错误的标注时间段后点击“删除”按

钮将其删除。最后，可以点击“下一个”按钮加载下一个视频，重复上述标

注过程。

图 3-7 动作片段起止时间标注界面
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动作质量标注

在完成动作片段起止时间标注后，通过顶部导航栏“评价”切换到如图3-

8所示的动作质量标注界面。点击“加载”按钮，左侧文件列表将显示读取到

的不同类别动作文件夹下的片段视频，每个类别文件夹下均有一个标准动作

视频（std.mp4）。双击左侧文件列表中的文件名，右侧的播放器将同时加载

标准动作视频和当前选中的待标注视频以便于对比。选择下方五角星评分并

点击保存后，即可完成对当前动作片段的质量标注。点击“下一个”按钮加

载下一个视频，重复上述标注过程。

图 3-8 动作质量标注界面

3.3 姿态估计与数据集处理

为了从 RGB视频中提取出人体关节骨骼信息，需要使用姿态估计算法，

本文选用了 OpenPose[51-54]。OpenPose 是卡内基梅隆大学提出的第一个实时

多人身体、手部、面部和脚部关键点检测系统。该系统采用了自底向上的姿

态估计算法，算法运行时间不受画面中人数的影响。如图3-9所示，OpenPose

可以识别出身体的 25个关键点、面部的 70个关键点和手部的 21个关键点

（单只手），共计 137个关键点。图3-10展示了八段锦动作质量评估数据集中

若干样本的姿态估计结果，每行代表一种动作，三行分别为预备式、双手托

天理三焦和左右开弓似射雕，而每一行从左到右分别是质量分数为 1至 5分

的样本。

姿态估计后，存在一帧画面包含多人关键点的视频，这一方面是因为视

频中原本就有多人，另一方面是姿态估计算法出现误差导致单人视频误识别

出多人的关键点。对于多人视频，需要挑选出特定一人的关键点放入数据集
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(a)身体关键点 (b)面部关键点 (c)手部关键点

图 3-9 OpenPose识别关键点及编号

图 3-10 八段锦动作质量评估数据集中样本姿态估计结果

中；对于误识别的视频，需要将误识别的部分去除。姿态估计算法每帧输出的

个体的顺序是不固定的，不能简单地通过固定 ID选出特定的人，因此本章设

计了一种基于重心的多人视频挑选特定人关键点算法，其伪代码如算法2所

示。

一个视频姿态估计后的关键点时间序列 𝐽 包含了若干帧，而每帧内又有
可能有多人。算法需要从一个视频的中间部分选择一帧作为参考帧，其帧编

号为 𝑓。在该帧内，需要提取的特定人应该清晰可见，并找到其在画面从上
到下、从左到右的顺序编号 𝑖。八段锦动作整体是舒缓的，这意味着在相邻
帧间同一个人的动作幅度不会很大，也就是重心的移动距离应该很小。在计

算第 𝑓 帧第 𝑖个人的重心 𝑐后，从第 𝑓 帧依次向前、向后寻找相邻帧内与重
心 𝑐距离最小的重心所代表的人的编号 𝑗′，并将该编号人的关键点加入到提

取出的特定人关键点时间序列 𝐽 ′中。同时，需要判断当前处理的帧中的人物

数量与参考帧是否一致，如果一致则可以认为该帧是姿态估计结果较好的一
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算法 2多人视频挑选特定人关键点算法
输入:
姿态估计后关键点时间序列 𝐽
参考帧编号 𝑓
参考帧内待提取特定人编号 𝑖
输出: 特定人关键点时间序列 𝐽 ′

将 𝐽𝑓 内的各人关键点按照其重心排序
𝑐 ← center(𝐽𝑓,𝑖)
𝐽 ′

𝑓 ← 𝐽𝑓,𝑖
for 𝑘 = 𝑓 − 1 to 0 do

𝑗′ ← arg min𝑗 ‖center(𝐽𝑘,𝑗) − 𝑐‖2, 𝑗 = 0, 1, ⋯ , length(𝐽𝑘)
𝐽 ′

𝑘 ← 𝐽𝑘,𝑗′

if length(𝐽𝑘) = length(𝐽𝑓) then
𝑐 ← center(𝐽𝑘,𝑗′)

end if
end for
𝑐 ← center(𝐽𝑓,𝑖)
for 𝑘 = 𝑓 + 1 to length(𝐽) − 1 do

𝑗′ ← arg min𝑗 ‖center(𝐽𝑘,𝑗) − 𝑐‖2, 𝑗 = 0, 1, ⋯ , length(𝐽𝑘)
𝐽 ′

𝑘 ← 𝐽𝑘,𝑗′

if length(𝐽𝑘) = length(𝐽𝑓) then
𝑐 ← center(𝐽𝑘,𝑗′)

end if
end for
return 𝐽 ′

帧，可以用该特定人新的重心位置替代之前记录下的参考重心位置。如果不

更新参考重心位置，时间跨度较大时特定人可能移动了较大距离，此时与参

考重心最近的重心代表的人已经不再是需要提取的特定人。

此外，数据集中的不同视频的分辨率和人物在画面中所占比例各不相同，

因此需要对其进行归一化处理。令 (𝑐𝑥, 𝑐𝑦) = center(𝐽 ′
𝑘)，即 𝐽 ′

𝑘帧内人物的重

心，width和 height分别是原视频的像素宽度和高度，则归一化后的坐标即为

𝑥 =
𝐽 ′

𝑘,𝑥 − 𝑐𝑥
width

, (3-5)

𝑦 =
𝐽 ′

𝑘,𝑦 − 𝑐𝑦
height

. (3-6)

便于模型的训练和收敛。
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3.4 数据集统计特征

经过数据搜集筛选后，本文建立的八段锦质量评估数据集共有 178个视

频，总时长约 36小时，经过姿态估计后总帧数为 3746750帧。数据集共为八

种动作标注了 1至 5分的动作质量，表3-2展示了不同动作下动作质量的分布

（其中有两个视频缺少“预备式”动作，因此“预备式”动作样本数为 176），

总体来看评分为 2至 5的样本较多，评分为 1的样本较少。数据集将每个质

量的动作按照 3:1的比例划分为了训练集和测试集。

表 3-2 不同动作的动作质量分布表

动作质量

样本数量 动作类型
1 2 3 4 5 6 7 8 总计

5 86 95 62 41 65 49 65 76 539
4 31 19 32 47 29 31 29 40 258
3 9 21 29 30 29 29 41 38 226
2 10 39 41 53 40 34 36 17 270
1 40 4 14 7 15 35 7 7 129

总计 176 178 178 178 178 178 178 178 1422

3.5 本章小结

在这一章节，本文详细阐述了八段锦动作质量评估数据集从搜集筛选，

到动作片段起止时间标注及动作质量评估，再到姿态估计提取关节骨骼信息

后处理的全过程，并对数据集的统计特征进行了概括。本文制定的八段锦动

作质量评估标准较为客观，减少了标注过程中的主观性，标注质量较高。据

本文了解，该数据集是第一个同时标注动作片段起止时间和五级动作质量的

八段锦动作质量评估数据集，并拥有最多的练习者数量和最长的总时长。同

时，该章节还开发了一个动作质量评估数据集的辅助标注系统，该系统不仅

可以用于本文数据集的标注，还可适用于其他类似需求的数据集。
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督对比学习的八段锦动作质量评估

目前大部分动作质量评估工作聚焦于对模型结构的改进，但越来越复杂

的模型也带来了越来越大的计算开销。因此，本章将从改进损失函数的角度

出发，探索在几乎不增加计算量的前提下提高模型性能的方法。具体而言，本

章提出了利用粗粒度标签的有监督对比学习算法，同时适用于分类和回归形

式的八段锦动作质量评估任务。除了在八段锦动作质量评估数据集上的实验

外，本章还在一系列分类和回归任务的公开数据集上进行了实验以验证其有

效性。

4.1 研究动机

对比学习的思想是使得相似的样本在嵌入空间中的表示较近，而不相似

的样本在嵌入空间中的表示较远。而八段锦动作质量评估则可以借鉴这种思

想，使质量相近的样本尽量靠近，使质量不同的样本尽量远离，从而达到区

分不同质量动作的目的。

如图4-1所示，在自监督对比学习中，对某个锚样本（超球面上的绿色点）

来说其正样本（超球面上的橙色点）是它经过不同数据增强后的自身。在优

化自监督对比学习损失函数的过程中，图中粉色衣服人本身的与其数据增强

后的嵌入特征在超球面上的距离被拉近，与除此之外的负样本（超球面上的

红色点）的特征距离被拉远（即使是其他同一式八段锦动作样本）。这是因为

自监督对比学习没有用到样本的标签信息，也就没有将同一个类的不同样本

之间的关系考虑在内。但是从直觉上来看，同类别样本的特征在超球面上的

分布也应该较为接近。
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图 4-1 自监督对比学习特征分布

Khosla等人[55]提出的有监督对比学习则对此做了改进，由于用到了样本

的标签信息，因此也从自监督学习变为了有监督学习。相比于自监督对比学

习只使用一个正样本，有监督对比学习对于每个锚样本同时考虑了多个正样

本和多个负样本。自监督对比学习的正样本是锚样本数据增强后的自身，而

有监督对比学习的正样本是与锚样本同类别的其他样本。有监督对比学习还

可以看作是 triplet损失和 InfoNCE损失的泛化，前者对每个锚样本利用一个

正样本和一个负样本，后者则是利用一个正样本和若干负样本。

与自监督对比学习的损失函数相比，有监督对比学习的损失函数为

ℒSupCon = ∑
𝑖∈𝐼

ℒSupCon
𝑖 = ∑

𝑖∈𝐼

−1
|𝑃(𝑖)| ∑

𝑝∈𝑃(𝑖)
log

exp (𝑧𝑖 ⋅ 𝑧𝑝/𝜏)
∑𝑎∈𝐴(𝑖) exp (𝑧𝑖 ⋅ 𝑧𝑎/𝜏) , (4-1)

其中 𝐼 = {1, 2, ⋯ , 2𝑁}，即𝑁 个样本经过两次不同数据增强后形成的双视图
batch；𝑃 (𝑖)为在一个 batch中除了锚样本 𝑖之外与其相同类别的样本集合，即
正样本；𝐴(𝑖)为除了锚样本 𝑖之外的其他样本。在随机生成的 batch大小 2𝑁
大于类别数量 𝐶 时，平均每个类别会有 2𝑁

𝐶 个样本存在，也就是说每个锚样

本正样本的个数平均为 2𝑁
𝐶 − 1个，这大大地增加了正样本的个数。同时，在

分母上依然保留了负样本的部分，这体现了有监督对比同时利用多个正样本

和负样本进行学习的特性。

如图4-2所示，经过有监督对比学习后，同种动作类别的样本特征在超球
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面上分布更为接近，这不但更符合人类的认知，也可以提高模型在下游任务

上的表现。

图 4-2 有监督对比学习特征分布

但是在一些数据集中，特别是细粒度分类数据集，样本的标签包含了非

常具体的类别。如果只使用有监督对比学习方法，可能又会出现类似于自监

督对比学习中的现象——即使属于同一个细粒度类别的样本在超球面上的分

布距离较近，但属于同一粗粒度类别的不同细粒度类别样本之间可能距离较

远，甚至随机地分布在超球面上。

举例来说，对于八段锦动作质量评估数据集而言，动作质量为细粒度标

签而动作种类为粗粒度标签。使用有监督对比学习时，可能会发现预备式得

分为 1 的样本之间距离比较近，预备式得分为 5 的样本之间距离也比较近，

但是预备式得分为 1和得分为 5的样本之间可能距离较远。相对于其他式动

作，属于同一式动作的不同质量样本理应距离较近，然而只利用动作质量信

息并不能做到这一点。

从直觉上来说，可以参考类似有监督对比学习相对自监督对比学习的改

进，同时利用样本粗粒度标签和细粒度标签的信息，拉近属于同一粗粒度类

别的各个细粒度类别在超球面上的距离。

近年来已经出现了一些利用粗粒度标签信息的工作，例如 Lu等人[56]的

工作提出了一种粗粒度标签的表示方法，即将一种粗粒度标签表示为其包含



38 第四章 基于利用粗粒度标签的有监督对比学习的八段锦动作质量评估

的所有细粒度标签的 one-hot向量和，并设计了一种损失函数，在训练时同时

考虑粗细粒度的损失；Touvron等人[57]的工作则提出了同时使用自监督对比

学习和有监督对比学习的多任务框架；而Feng等人[58]的工作提出了MaskCon，

对同属于一种粗粒度标签的样本赋予不同软细粒度标签，同样使用了自监督

对比学习和有监督对比学习。后两个工作虽然利用了粗粒度标签信息，但其

任务设置与本文不同，探索的是仅有粗粒度标签的情况下如何更好地进行细

粒度图像检索任务，因此不能与本文算法进行对比。本文提出的利用粗粒度

标签的方法相对简单且有效，仅使用有监督对比学习而不涉及自监督对比学

习，可以同时应用于分类和回归任务，下文将会具体介绍并进行实验探究其

效果。

4.2 算法设计

数据增强是对比学习的重要组成部分，本章对八段锦动作质量评估数据

集样本使用两种数据增强方式，分别为镜像翻转和重采样，以达到扩充数据

集、增强模型泛化能力的作用。此外，八段锦动作质量评估数据集中的样本

为骨骼时间序列，非常适合采用图卷积神经网络进行处理，本章将采用三种

不同的图卷积神经网络模型作为骨干网络进行实验。同时为了改进有监督对

比学习的缺陷，本章提出了一种利用粗粒度标签的有监督对比学习算法，同

时利用样本的细粒度标签和粗粒度标签信息。在动作质量标注分数是离散值

的情况下，动作质量评估任务既可以看作预测分数的多分类问题，也可以看

作对质量分数进行回归的问题。因此，本节将分别给出适用于分类任务和回

归任务的利用粗粒度标签的有监督对比学习算法形式。

4.2.1 数据增强

数据增强是大部分对比学习方法中不可缺少的一步，图4-3展示了一些图

像数据集常用的数据增强方法，其中一些后续将在其他图像数据集的实验中

用到。而在八段锦动作质量评估任务中，本章对八段锦动作质量评估数据集

样本使用两种数据增强方式，分别为镜像翻转和重采样，以使网络学到更好

的样本特征表示。
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(a)原图 (b)裁剪与缩放 (c)裁剪、缩放
与水平翻转

(d)灰度化 (e)颜色失真 (f)旋转

(g)遮挡 (h)高斯模糊 (i)高斯噪声

图 4-3 图像数据集数据增强方法示例

镜像翻转

由于拍摄相机设置不同，数据集中本来就存在镜像翻转后的视频。因此，

通过镜像翻转数据增强后，模型对这部分视频的鲁棒性得到提高。图4-4展示

了镜像翻转的效果。

(a)镜像翻转前 (b)镜像翻转后

图 4-4 镜像翻转示意图

重采样

完整的八段锦视频时长约 12分钟，共约两万帧图像，每个动作约有两三

千帧的持续时间，如果都输入网络进行处理，无疑会拖慢训练和推理的速度。
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八段锦是整体缓慢流畅的，相邻帧之间的变化不会很大，因此可以对原始的

帧进行采样。

图4-5展示了采样的方式。图中每个小圆点代表了一帧，向右延伸的横轴

为时间轴。将所有帧每隔 𝑑帧划分为一段，再在每一小段中均匀采样一帧作
为该小段动作的代表帧（即图中黑色小圆点），最后所有代表帧连接在一起作

为最终的采样结果。这样做的好处是每次采样得到的帧序列都是不同的，变

相地极大扩充了数据集，提高了模型的泛化能力；同时采样后的帧数大大减

少，也提高了模型对长时间动作样本的处理能力。图4-6展示了真实数据集中

的一个样本经过两次重采样后得到的不同帧序列，可以看出它们之间存在一

些差别。

图 4-5 重采样过程示意图

(a)采样帧序列 1

(b)采样帧序列 2

图 4-6 数据集中同一样本两次不同采样帧序列
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4.2.2 骨干网络

本文提出的数据集中的样本为人体骨骼的时间序列，非常适合用图卷积

神经网络进行处理。为了验证本文提出的利用粗粒度标签的有监督对比学习

方法的有效性，本章通过若干骨干网络提取特征后使用一层简单的全连接层

作为分类器或者回归器，对动作质量分数进行预测。

ST-GCN

Yan等人提出的ST-GCN（Spatial Temporal Graph Convolutional Networks）[26]是

本节选用的第一个骨干网络。该工作是将图卷积神经网络用于基于骨骼的动

作识别任务的开山之作，其亦可以用在回归任务之中[27]。

基于骨骼的动作质量评估任务的输入为人体关节坐标的时间序列，即

𝑥 ∈ ℛ𝑇 ×𝑉 ×𝐶，其中 𝑇 为时间序列的长度，𝑉 为人体关节的数量，而 𝐶 则
是每个关节的特征长度，本文使用的 OpenPose姿态估计的结果中 𝐶 = 3，分
别为关节的二维坐标及置信度。在一帧内，各关节按照人体自然的骨骼进行

连接；在相邻帧之间，相同的关节在时间维度上进行连接。

ST-GCN由若干层堆叠的图空间卷积和时间卷积层构成。其中图空间卷

积层用于在同一帧内聚合特征，ST-GCN对本文第二章介绍的图卷积公式做

了改进：

𝐻𝑘+1 = 𝜎(
2

∑
𝑗=0

𝐷− 1
2

𝑗 (𝐴𝑗 ⊙ 𝑀)𝐷− 1
2

𝑗 𝐻𝑘𝑊 𝑘
𝑗 ), (4-2)

其中 𝐴 + 𝐼 = ∑2
𝑗=0 𝐴𝑗，𝐷𝑗 为 𝐴𝑗 的度矩阵，该工作将图本身的连接加上自

环后形成的图分成了 3部分，3个子图分别代表了图中每个关节到自身的连

接、每个关节到远离自身重心的关节的连接和每个关节到靠近自身重心的关

节的连接，在每个子图上进行图卷积后再对特征求和，充分利用了身体骨骼

的空间局部特征。考虑到并不是身体中的每个关节连接都对识别动作或评估

动作质量有帮助，该工作又引入了可学习的掩码𝑀 与原邻接矩阵 𝐴𝑗对应元

素相乘，𝑀 中某位置的值越大，代表了这条边在识别或评估中的作用越大。

而时间卷积的运算较为简单，由于在时间维度上相同关节在相邻帧上有

连接，因此可以在时间维度直接使用传统卷积，聚合若干帧之间的特征。
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AGCN

ST-GCN仅仅利用了人体骨骼之间自然连接的信息，即使加入了可学习

的掩码𝑀，由于使用的是对应元素乘法，原本邻接矩阵中为 0的位置永远不

会改变，这意味着不能产生新的连接。为了解决这个问题，Shi 等人提出了

AGCN（Adaptive Graph Convolutional Networks）[59]，对图卷积层做了进一步的

改进：

𝐻𝑘+1 = 𝜎(
2

∑
𝑗=0

𝐷− 1
2

𝑗 (𝐴𝑗 + 𝐵𝑗 + 𝐶𝑗)𝐷
− 1

2
𝑗 𝐻𝑘𝑊 𝑘

𝑗 ), (4-3)

其中的不同在于卷积使用的邻接矩阵由三部分组成：𝐴𝑗、𝐵𝑗和 𝐶𝑗。

𝐴𝑗依然代表了人体骨骼的自然连接。

𝐵𝑗 则是一个没有限制的可学习的矩阵，也就是说，𝐵𝑗 中的元素完全从

数据之中学来，通过数据驱动的方式，𝐵𝑗可以学习到人体骨骼自然连接之外

的有利于下游任务的连接。同时由于 𝐵𝑗 中元素大小不受限制，因此也可以

表征连接的强度。𝐵𝑗是直接加到𝐴𝑗之上的，与 ST-GCN中的𝑀 相比可以产
生新的连接，更加灵活。

𝐶𝑗 同样为数据驱动的矩阵，但与 𝐵𝑗 不同，每个样本的 𝐶𝑗 矩阵均不相

同。具体来说，AGCN使用自注意力计算了特定样本中人体两两关节之间是

否应该存在连接，以及连接的强度：

𝐶𝑗 = softmax(𝐻T𝑊 T
𝜃 𝑊𝜙𝐻). (4-4)

其中𝑊𝜃 和𝑊𝜙 代表了两个不同的卷积投影层，对原输入特征分别进行两次

卷积后得到投影后的特征𝑊𝜙𝐻 和𝑊𝜃𝐻，将𝑊𝜃𝐻 转置后与𝑊𝜙𝐻 相乘可以
得到一个 𝑁 × 𝑁 的矩阵，通过 softmax将其归一化到 [0, 1]之间，此时矩阵
中的权重即可代表人体关节间的连接强度。

𝐴𝑗、𝐵𝑗和 𝐶𝑗分别从不同的方面刻画了人体关节之间的连接关系，在下

游任务上取得了较好的效果。



4.2 算法设计 43

AAGCN

虽然 AGCN可以灵活地建立人体关节之间的空间连接，但对时间、特征

等维度并没有特殊处理。此后，Shi等人又提出了AAGCN（Attention-enhanced

Adaptive Graph Convolutional Networks）[60]，引入了更多的注意力机制，分别

为空间注意力、时间注意力和通道注意力，这些注意力均应用于图卷积后的

特征，以对特征进行调整。

空间注意力模块可以帮助模型在不同的关节上赋予不同的注意力，其计

算方式为：

𝑀𝑠 = Sigmoid(𝑔𝑠(AvgPool(𝑓in))), (4-5)

其中 𝑓in ∈ ℛ𝐶in×𝑇 ×𝑉 为输入特征，在时间维度平均池化后，通过 1 × 1的卷
积 𝑔𝑠 将通道数调整为 1，经过 Sigmoid激活函数后得到元素在 [0, 1]之间的
𝑀𝑠 ∈ ℛ1×1×𝑉。

时间注意力模块与空间注意力模块相似，其计算方式为：

𝑀𝑡 = Sigmoid(𝑔𝑡(AvgPool(𝑓in))), (4-6)

计算得到的𝑀𝑡 ∈ ℛ1×𝑇 ×1。

通道注意力模块可以帮助模型加强特征中更重要的通道，其计算方式为：

𝑀𝑐 = Sigmoid(𝑊2(ReLU(𝑊1(AvgPool(𝑓in))))), (4-7)

在时间和空间维度对输入特征平均池化后，经过𝑊1和𝑊2两个全连接层，得

到𝑀𝑐 ∈ ℛ𝐶in×1×1。

如图4-7所示，计算完图卷积后的特征经过空间注意力模块后，得到空间

注意力与原特征对应元素相乘后以类似残差连接的形式加到原特征上，再以

相同的方式依次通过时间注意力和通道注意力模块，得到注意力调整后的输

出。AAGCN相比 AGCN在各个维度都使用了注意力机制，效果更好。
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图 4-7 AAGCN注意力模块流程

4.2.3 利用粗粒度标签的有监督对比学习分类算法

借鉴有监督对比学习损失函数相对于自监督对比学习损失函数的改进，

本章提出的新损失函数为利用粗粒度标签的有监督对比损失（Supervised Contrastive

loss With Coarse-grained labels，SupConWC），令

ℒfinegrained = ∑
𝑖∈𝐼

ℒfinegrained
𝑖 = ∑

𝑖∈𝐼

−1
|𝑃(𝑖)| ∑

𝑝∈𝑃(𝑖)
log

exp (𝑔𝑖 ⋅ 𝑔𝑝/𝜏)
∑𝑎∈𝐴(𝑖) exp (𝑔𝑖 ⋅ 𝑔𝑎/𝜏) ,

(4-8)

ℒcoarse = ∑
𝑖∈𝐼

ℒcoarse
𝑖 = ∑

𝑖∈𝐼

−1
|𝑄(𝑖)| ∑

𝑞∈𝑄(𝑖)
log

exp (ℎ𝑖 ⋅ ℎ𝑞/𝜏)
∑𝑎∈𝐴(𝑖) exp (ℎ𝑖 ⋅ ℎ𝑎/𝜏) , (4-9)

则

ℒSupConWC = 𝜆 ⋅ ℒfinegrained + (1 − 𝜆) ⋅ ℒcoarse , (4-10)

其中 𝐼 = {1, 2, ⋯ , 2𝑁}，同样为𝑁 个样本经过两次不同数据增强后形成的双
视图 batch；𝑃(𝑖)为在一个 batch中除了锚样本 𝑖之外与其细粒度标签相同的样
本集合，𝑄(𝑖)为在一个 batch中除了锚样本 𝑖之外与其粗粒度标签相同的样本
集合；𝐴(𝑖)为除了锚样本 𝑖之外的其他样本。如图4-8所示，𝑔𝑙 = proj(Enc( ̃𝑥𝑙))，
ℎ𝑙 = proj′(Enc( ̃𝑥𝑙))，即经过数据增强的样本 ̃𝑥𝑙通过编码器网络后的输出，通

过两个不同的投影头得到的投影特征。两个投影头不共享权重，将编码器输

出特征投影到不同的特征空间中，减少粗粒度损失和细粒度损失之间的相互

干扰。𝜆 ∈ (0, 1)用于平衡粗粒度损失和细粒度损失，极端情况下，当 𝜆 = 0
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时，该损失完全退化成只使用粗粒度标签信息的有监督对比学习；当 𝜆 = 1
时，该损失完全退化成只使用细粒度标签信息的有监督对比学习。

图 4-8 利用粗粒度标签的有监督对比学习损失计算结构图

图4-9展示了利用粗粒度标签的有监督对比学习损失的设计原理，图中不

同颜色代表了不同细粒度标签的样本，不同的形状代表了不同粗粒度标签的

标签。其原理是通过将编码器输出特征空间中的特征通过细粒度投影头投影

到细粒度投影特征空间中，在此空间中，细粒度有监督对比学习损失将相同

细粒度标签样本间的距离拉近；而在粗粒度投影特征空间中，粗粒度有监督

对比学习损失将相同粗粒度标签样本间的距离拉近。在两个投影空间中的约

束会共同间接地优化原编码器输出特征空间中的样本特征，使其达到更合理

的分布。

图 4-9 利用粗粒度标签的有监督对比学习损失原理示意图

4.2.4 利用粗粒度标签的有监督对比学习回归算法

不同于分类任务，回归任务的标签是连续的，这也就意味着很难再像 Sup-

Con那样对于某个锚样本找到细粒度标签与其完全一致的样本使它们之间的

距离靠近。为了解决这个问题，Zha等人[61]提出了 RnC（Rank-N-Contrast）损
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失函数：

ℒRnC = 1
2𝑁

2𝑁
∑
𝑖=1

ℒRnC
𝑖 (4-11)

= 1
2𝑁

2𝑁
∑
𝑖=1

1
2𝑁 − 1

2𝑁
∑

𝑗=1, 𝑗≠𝑖
− log

exp(sim(𝑣𝑖, 𝑣𝑗)/𝜏)
∑𝑣𝑘∈𝑆𝑖, 𝑗

exp(sim(𝑣𝑖, 𝑣𝑘)/𝜏). (4-12)

其中 𝑣𝑙 = Enc( ̃𝑥𝑙)为数据增强后的样本 ̃𝑥𝑙 经过编码器后的输出特征；𝑆𝑖,𝑗 =
{𝑣𝑘 ∣ 𝑘 ≠ 𝑖, 𝑑( ̃𝑦𝑖, ̃𝑦𝑘) ⩾ 𝑑( ̃𝑦𝑖, ̃𝑦𝑗)}代表了对于锚样本 𝑖来说，标签距离大于样
本对 (𝑖, 𝑗)的其他样本对集合，其中 𝑑(⋅, ⋅)用来计算两个样本的标签距离（如
𝐿1距离）。

举例来说，假设在动作质量评估任务中，5个样本的动作质量分别为 1、

2、3、4和 5分，锚样本为 2分样本，锚样本将与除自身外其他所有样本构成

正样本对。对于正样本对（2分，1分）来说，其对应的负样本对为分数差大

于等于 1的（2分，3分）、（2分，4分）和（2分，5分）；对于正样本对（2

分，3分）来说，其对应的负样本对为分数差大于等于 1的（2分，1分）、（2

分，4分）和（2分，5分）；对于正样本对（2分，4分）来说，其对应的负

样本对为分数差大于等于 2的（2分，5分）；没有比（2分，5分）分数差更

大的负样本，因此这对不计算在损失内。通过优化损失函数使正样本对间的

相似程度大于负样本对间的相似程度，最后将使得嵌入特征的序与它们在标

签空间中的序相对应，即标签距离大的样本，其在特征空间中的表示也应该

距离较大。

RnC损失函数同样没有利用到样本的粗粒度标签信息，对于回归任务的

样本来说，其粗粒度标签仍然可以是离散的，因此可以将其做与 SupConWC

相同的改进，称作 RnCWC（Rank-N-Contrast loss With Coarse-grained labels）：

ℒRnCWC = 𝜆 ⋅ ℒRnC + (1 − 𝜆)ℒcoarse. (4-13)

其中 ℒcoarse依然是使用粗粒度标签信息的 SupCon损失。
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4.3 实验与分析

4.3.1 实验细节

本节实验均在 4张 Tesla V100 32GB显卡上进行。在将八段锦动作质量

评估看作分类任务时，在预训练阶段 batch大小选择为 64，学习率为 0.5，使

用余弦退火算法调节学习率并进行学习率预热，温度超参数 𝜏 选择 0.1，𝜆为
0.7，训练 200个 epoch1；在分类阶段 batch大小选择为 64，学习率为 0.01，训

练 100个 epoch。在训练阶段对训练集进行镜像翻转和重采样增强，其中镜

像翻转的概率为 0.5，重采样帧数为 200。而在将八段锦动作质量评估看作回

归任务时，温度超参数 𝜏 选择 2，其余超参数相同。

此外，本节还在另一些同样具有粗粒度标签和细粒度标签的分类和回归

数据集上进行了实验，以验证本章算法的有效性。对于分类任务的数据集，在

预训练阶段 batch大小选择为 1024，学习率为 0.5，使用余弦退火算法调节学

习率并进行学习率预热，温度超参数 𝜏 选择 0.1，𝜆为 0.7，训练 200个 epoch；

在分类阶段 batch大小选择为 1024，学习率为 5，训练 100个 epoch。在训练

集上进行相同的数据增强操作，即随机缩放裁剪成大小为 32×32的图片，以
及随机水平翻转。对于回归任务的数据集，本文遵循与 Zha等人[61]工作中相

同的实验设置，即预训练阶段训练 400个 epoch，batch大小为 256，学习率

为 0.5，温度 𝜏 为 2，使用 𝐿1距离作为标签距离，使用 𝐿2距离作为特征间的

距离；回归训练阶段的 batch大小为 64，学习率为 0.05，训练 100个 epoch。

4.3.2 对比实验

分类任务

八段锦动作质量评估数据集

表4-1展示了使用三个骨干网络分别在预训练阶段使用 SimCLR、SupCon

和 SupConWC损失训练得到编码器后，冻结编码器参数后只训练全连接层分

类器的对比实验，各模型预测分数的准确率如表所示。

1 根据 Khosla等人[55]在论文中的实验得知，200个 epoch就足以使得模型收敛获得较好的表现，因此
本文也选择训练 200 epoch。
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ST-GCN的图卷积的邻接矩阵是相对固定的，不能捕捉到未被人体骨骼

直接连接的关节之间的联系，因此其表现相对最差，损失函数为 SimCLR时

准确率为 34.82%。使用 SupCon损失训练后，准确率提升了 20.17%，而使用

本文提出的 SupConWC损失训练相较 SupCon，准确率进一步提升了 0.24%。

而 AGCN由于引入了使用注意力机制的自适应图，可以建立不直接相连

的关节之间的联系，表现相对 ST-GCN有了一定的提升，损失函数为 SimCLR

时的准确率为 36.73%，相较 ST-GCN提升了 1.91%。而使用 SupCon损失训

练后，准确率相较 SimCLR提升了 20.64%，使用 SupConWC后准确率进一

步提升了 2.95%。

AAGCN同时在空间、时间和通道维度上引入了注意力机制，效果在三

个骨干网络模型中最佳。损失函数为 SimCLR 时准确率为 37.53%，而使用

SupCon和 SupConWC训练后准确率分别逐次提升了 23.33%和 2.68%。

表 4-1 八段锦动作质量评估数据集分类实验结果

骨干网络 SimCLR[41] SupCon[55] SupConWC

ST-GCN[26] 34.82 54.99 55.23
AGCN[59] 36.73 57.37 60.32
AAGCN[60] 37.53 60.86 63.54

从以上实验中可以得出结论，本文提出的 SupConWC在八段锦动作质量

评估数据集上有出色的表现，仅需要替换掉损失函数而不改动网络结构即可

获得较为显著的提升，这说明了利用粗粒度标签的有监督对比学习算法在分

类任务上的有效性。

CIFAR-100
CIFAR-100数据集共有 100个细粒度类别，每个细粒度类别有 600张图

片，其中 500张用作训练集，100张用作测试集。此外，数据集将 100个细粒

度类别聚合成了 20个超类，例如“人”超类有“婴儿”、“男孩”、“女孩”、“男

人”和“女人”五个细粒度子类。这也为本文测试利用粗粒度标签的有监督

对比学习效果提供了便利。

表4-2展示了三个骨干网络分别使用三种不同的损失函数在 CIFAR-100

数据集上预训练后再在数据集上训练分类器后的分类准确率。从表中可以看

出，SimCLR（自监督对比学习）效果最差，本文提出的 SupConWC在使用
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表 4-2 CIFAR-100数据集实验结果

骨干网络 SimCLR[41] SupCon[55] SupConWC

ResNet-18 59.15 73.08 73.18
ResNet-50 64.71 72.97 73.67
ResNet-101 65.50 77.27 77.33

ResNet-18作为编码器时，相比 SupCon准确率提升 0.1%；在使用 ResNet-50

作为编码器时，相比 SupCon准确率提升 0.7%；在使用 ResNet-101作为编码

器时，相比 SupCon准确率提升 0.06%，均取得了最好的效果。

Stanford Cars数据集
Stanford Cars是另一个在图像分类领域广泛使用的基准测试数据集，其

中包含 196种不同的车，但是该数据集并没有提供官方的粗粒度标签，本文

遵循 Feng等人工作[58]中的划分方式，将 196个类别映射到 8个粗粒度标签，

分别为“0：敞篷车（Cab）”、“1：轿车（Sedan）”、“2：运动型多功能车

（SUV）”、“3：敞篷轿车（Convertible）”、“4：双门轿车（Coupe）”、“5：掀背

式轿车（Hatchback）”、“6：旅行车（Wagon）”和“7：货车（Van）”。

表 4-3 Stanford Cars数据集数据集实验结果

骨干网络 SimCLR[41] SupCon[55] SupConWC

ResNet-18 11.40 44.57 46.86
ResNet-50 10.11 31.08 40.16
ResNet-101 6.85 30.00 32.86

表4-3展示了三个骨干网络分别使用三种不同的损失函数在 Stanford Cars

数据集上预训练后再在数据集上训练分类器后的分类准确率。从表中可以看

出，SimCLR 的表现远远不如 SupCon 及 SupConWC，这可能是因为数据集

被缩放为 32 × 32，损失了较多的信息，仅靠自监督对比学习并不能很好地
学到好的样本表示以供下游分类任务使用。本文提出的 SupConWC 在使用

ResNet-18作为编码器时，相比 SupCon准确率提升 2.29%；在使用 ResNet-50

作为编码器时，相比 SupCon准确率提升 9.08%；在使用 ResNet-101作为编

码器时，相比 SupCon准确率提升 2.86%，均取得了最好的效果。值得注意的

一点是，在 Stanford Cars数据集上并不是参数量越大的网络效果越好，这可

能与数据集较小，参数量大的网络容易过拟合难以学习有关。
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Stanford Online Products数据集
Stanford Online Products数据集共有 22634类，120053张商品图片。该

数据集有 12种粗粒度标签，如“自行车”和“水壶”等，而细粒度标签则是

用来区分不同的自行车和水壶等同类不同种商品，每一个细粒度标签下有若

干张不同视角的同种商品图。本文依然遵循 Feng等人工作[58]中的划分方式，

从数据集中选出 1498个细粒度类别，每种类别有 12张图片，其中 10张用作

训练集，2张用作测试集。

表 4-4 Stanford Online Product数据集数据集实验结果

骨干网络 SimCLR[41] SupCon[55] SupConWC

ResNet-18 47.20 51.57 53.81
ResNet-50 41.32 48.43 55.67
ResNet-101 48.70 45.49 52.64

表4-4展示了三个骨干网络分别使用三种不同的损失函数在 Stanford On-

line Product数据集上预训练后再在数据集上训练分类器后的分类准确率。从

表中可以看出，SimCLR 的表现在使用 ResNet-18 和 ResNet-50 时依然不如

SupCon及 SupConWC，但在使用 ResNet-101时相较 SupCon却提高了 3.21%。

本文提出的 SupConWC在使用 ResNet-18作为编码器时，相比 SupCon准确

率提升 2.24%；在使用 ResNet-50 作为编码器时，相比 SupCon 准确率提升

7.24%；在使用 ResNet-101作为编码器时，相比 SupCon准确率提升 7.15%，

均取得了最好的效果。

从在八段锦动作质量评估数据集上的实验及CIFAR-100、Stanford Cars和

Stanford Online Products等其他分类数据集上的实验可以看出，SimCLR的效

果差于 SupCon，这验证了有监督信息的重要性；而 SupConWC的效果又优

于 SupCon，这验证了粗粒度标签信息的重要性以及 SupConWC的有效性。

回归任务

八段锦动作质量评估数据集

表4-5展示了使用三个骨干网络分别进行端到端直接回归和预训练阶段

使用 RnC或 RnCWC损失训练得到编码器后，冻结编码器参数训练回归器参

数等三种设置的对比实验后各模型预测分数的 𝐿1损失。
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ST-GCN由于受限于固定的图卷积邻接矩阵，其表现依然是最差的，直

接回归的 𝐿1损失为 0.644。使用 RnC损失训练后，𝐿1损失降低了 0.057，而

本文提出的 RnCWC损失训练相较 RnC，𝐿1损失进一步降低了 0.043。

引入注意力机制建立不直接相连的关节间的联系后，AGCN表现相对 ST-

GCN 有了一定的提升，直接回归的 𝐿1 损失为 0.580，相较 ST-GCN 下降了

0.064。而使用 RnC训练后，损失下降了 0.061，使用 RnCWC后损失进一步

降低了 0.018。

AAGCN较 AGCN更完备的注意力机制使其在三个骨干网络模型中表现

最佳，直接回归的 𝐿1损失为 0.570，而使用 RnC和 RnCWC训练后损失分别

又下降了 0.049和 0.023。

表 4-5 八段锦动作质量评估数据集回归实验结果

骨干网络 直接回归 RnC[61] RnCWC

ST-GCN[26] 0.644 0.587 0.544
AGCN[59] 0.580 0.519 0.501
AAGCN[60] 0.570 0.521 0.498

从以上实验中可以得出结论，本文提出的 RnCWC在八段锦动作质量评

估数据集的回归任务上也有出色的表现，这说明了利用粗粒度标签的有监督

对比学习算法同时适用于分类及回归任务。

为了对模型打分效果有更直观的了解，表4-6展示了 AAGCN模型在从测

试集随机抽样的 40个样本（各动作各质量分数均抽样 1个样本）上的预测分

数，表中括号内数字为模型预测分数与真实分数的差。从表中可以看出，模

型对 5 分样本的预测更准确，而对于 1 分和 2 分样本的预测偏差相对较大，

这可能是由数据集中低分样本数量较少导致的。但整体而言，模型可以很好

地学习到不同动作质量样本之间的差异，将低分样本与高分样本区分开。此

外，相较于将八段锦动作质量评估任务看作分类任务，将其看作回归任务得

到的分数是连续的，可以给人以更精细的反馈。

AgeDB数据集
本文选取了 AgeDB数据集[62]来验证利用粗粒度标签的有监督对比学习

用于其他回归任务的有效性。AgeDB 是一个通过人脸图像预测年龄的数据

集，共包含 568个人的 16488张图像，平均每个人有各个年龄的 29张图像。
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表 4-6 八段锦动作质量评估测试集随机抽样推理结果

动作 1分样本 2分样本 3分样本 4分样本 5分样本

预备式 0.79(-0.21) 1.61(-0.39) 2.68(-0.32) 4.20(0.20) 4.58(-0.42)
双手托天理三焦 2.33(1.33) 2.48(0.48) 3.19(0.19) 4.45(0.45) 5.00(0.00)
左右开弓似射雕 1.32(0.32) 2.04(0.04) 3.36(0.36) 4.37(0.37) 4.97(-0.03)
调理脾胃须单举 2.39(1.39) 2.26(0.26) 2.74(-0.26) 3.66(-0.34) 4.94(-0.06)
五劳七伤往后瞧 1.45(0.45) 3.11(1.11) 3.65(0.65) 4.64(0.64) 4.98(-0.02)
摇头摆尾去心火 1.44(0.44) 1.67(-0.33) 3.12(0.12) 4.44(0.44) 4.97(-0.03)
双手攀足固肾腰 2.73(1.73) 2.24(0.24) 2.93(-0.07) 4.35(0.35) 4.97(-0.03)
攒拳怒目增气力 2.65(1.65) 3.35(1.35) 3.37(0.37) 3.50(-0.50) 4.94(-0.06)

在该数据集中，年龄是细粒度标签，而不同的个体则是粗粒度标签。值得注

意的是，在回归任务中粗粒度标签与细粒度标签之间不一定是包含关系，例

如若干年龄不同的样本同属于一个个体，但不同个体间会存在年龄相同的样

本。也就是说，在不指定样本的情况下，仅知道细粒度的年龄是无法将其对

应到粗粒度个体标签上的。此时粗粒度标签体现的是若干细粒度样本之间的

共性，而并非是若干细粒度标签的并集。

表4-7展示了使用 ResNet-18 作为骨干网络，各种学习方法在 AgeDB 数

据集上的 𝐿1损失（带星号的是本文重新进行实验得出的结果）。其中表示学

习方法（Linear Probing）指的是冻结预训练的编码器，只优化回归器的参数；

表示学习方法（Fine-tuning）指的是不冻结预训练的编码器，其参数与回归器

的参数一同优化。从表中可以看出，本文方法 RnCWC取得了最好的 𝐿1损失

6.12，比直接使用 𝐿1回归降低 0.42，比改进前的 RnC方法降低 0.14。这进一

步说明了在回归任务上引入粗粒度标签信息同样可以提升模型的表现，本文

提出的利用粗粒度标签的有监督对比学习损失同时适用于分类和回归任务，

这体现了其优越性。

4.3.3 表征分析

为了验证利用粗粒度标签的有监督对比学习是否能够使得样本在编码器

输出的特征空间中更合理地分布，本节使用 t-SNE算法[67]将编码器输出特征

降维至二维空间，并分别以不同的颜色来标示细粒度标签和粗粒度标签。

如图4-10和4-11所示，子图4-10(a)和4-11(a)分别为使用 SupCon 和 Sup-

ConWC 损失函数在八段锦动作质量评估数据集上训练后，编码器降维特征



4.3 实验与分析 53

表 4-7 AgeDB数据集实验结果

方法 算法 𝐿1 损失

表示学习方法（Linear Probing）
SimCLR[41] 9.59
DINO[63] 10.26
SupCon[55] 8.13

表示学习方法（Fine-tuning）
SimCLR[41] 6.57
DINO[63] 6.61
SupCon[55] 6.55

回归学习方法

𝐿1 6.54∗

LDS+FDS[64] 6.45
RankSim[65] 6.51
Ordinal Entropy[66] 6.57
RnC(𝐿1)[61] 6.26∗

本文方法 RnCWC 6.12

的分布，不同的颜色代表了不同的细粒度标签；而子图4-10(b)和4-11(b)的颜

色代表了不同的粗粒度标签。子图4-10(a)和4-10(b)数据点的分布是相同的，子

图4-11(a)和4-11(b)数据点分布也是相同的，区别仅在于颜色代表了不同粒度

的标签。通过对比子图4-10(b)和4-11(b)，可以发现相比于 SupCon，SupConWC

算法相同粗粒度标签的各个细粒度样本之间的距离被拉近，数据点聚合程度

更高。例如原本有一部分红色样本点与绿色样本点更为接近，而改进后的红

色样本点与绿色样本点之间有了明显的距离。这说明利用粗粒度标签的有监

督对比学习确实可以使得同一粗粒度的各细粒度样本之间的相对距离拉近，

分布更合理。

(a)八段锦数据集细粒度标签
SupCon特征可视化

(b)八段锦数据集粗粒度标签
SupCon特征可视化

图 4-10 八段锦数据集细粒度和粗粒度标签 SupCon特征可视化图

4-12展示了 SupCon和 SupConWC在 CIFAR-100数据集上的 t-SNE降维

结果。通过对比子图4-12(a)和4-12(b)，可以发现4-12(b)中的深蓝色、紫色数
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(a)八段锦数据集细粒度标签
SupConWC特征可视化

(b)八段锦数据集粗粒度标签
SupConWC特征可视化

图 4-11 八段锦数据集细粒度和粗粒度标签 SupConWC特征可视化图

据点聚合程度更高。

(a) CIFAR-100数据集粗粒度标签
SupCon特征可视化

(b) CIFAR-100数据集粗粒度标签
SupConWC特征可视化

图 4-12 CIFAR-100数据集粗粒度标签 SupCon与 SupConWC特征可视化图

图4-13则展示了 SupCon和 SupConWC在 Stanford Cars数据集上的 t-SNE

降维结果。子图4-13(b)与4-13(a)相比，其中的红色、绿色等数据点相对集中。

(a) Stanford Cars数据集粗粒度标
签 SupCon特征可视化

(b) Stanford Cars数据集粗粒度标
签 SupConWC特征可视化

图 4-13 Stanford Cars数据集粗粒度标签 SupCon与 SupConWC特征可视化图
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图4-14展示了 SupCon和 SupConWC在 Stanford Online Products数据集上

的 t-SNE降维结果。在该数据集上，SupConWC相对于 SupCon的优势更为

明显，子图4-14(a)整体是比较散乱的，而子图4-14(b)的各个颜色标签基本上

聚合在了一起，尤其是浅蓝色、红色和灰色等。

通过对四个数据集上分别使用 SupCon和 SupConWC损失函数训练出的

编码器的输出特征降维可视化的观察，可以得出结论，SupConWC使得编码

器输出特征分布更符合人类认知，进一步说明了其有效性。

(a) Stanford Online Products数据
集粗粒度标签 SupCon特征可视化

(b) Stanford Online Products数据
集粗粒度标签 SupConWC特征可

视化

图 4-14 Stanford Online Products数据集粗粒度标签 SupCon与 SupConWC特征可视
化图

4.3.4 消融实验

数据增强消融实验

表4-8展示了AAGCN作为骨干网络，RnCWC作为损失函数，使用不同数

据增强方法实验的结果。其中只使用镜像翻转训练出的模型 𝐿1损失为 0.529，

相比于同时使用镜像翻转和重采样升高了 0.031；只使用重采样的模型 𝐿1损

失为 0.519，升高了 0.021；而不使用数据增强的模型 𝐿1损失为 0.530，升高

了 0.032。从而可以得出结论，镜像翻转和重采样等数据增强方法对于利用对

比学习算法的八段锦动作质量评估的性能是十分重要的。镜像翻转和重采样

都可以变相地扩增数据集，提高模型的鲁棒性；而重采样还可以提高模型对

长时间段样本的处理能力。
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表 4-8 八段锦动作质量评估数据集数据增强消融实验结果

数据增强方法 𝐿1 损失

只镜像翻转 0.529
只重采样 0.519
无数据增强 0.530

镜像翻转 &重采样 0.498

重采样帧数的影响

图4-15展示了重采样帧数分别为 10、30、50、100、150、200、250和 300

时训练得到的模型的 𝐿1损失，可以看出在重采样帧数达到了一定数量（100

帧）后，再增加帧数并不一定能提高模型的性能，甚至会使模型性能下降。这

可能是因为采样到的帧中已经有足够的信息，盲目地增加帧数反而会使得训

练和推理的效率降低，同时增加训练和收敛的难度而使性能下降。但是重采

样帧数较低时，采样到的帧中信息不足，模型不能充分地学习到质量评估相

关的知识。

图 4-15 不同重采样帧数对模型 𝐿1 损失的影响图

串行投影头

图4-8的利用粗粒度标签的有监督对比学习损失计算结构图中两个投影

头的输入均为编码器的输出，这两个投影头是并行的。但如果如图4-16所示，

将粗粒度投影头的输入改为细粒度投影头的输出，使得两个投影头是串行的，

结果如表4-9所示，其展示了使用串行投影头和并行投影头在四个数据集上，

使用三个不同骨干网络时的效果。
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在八段锦动作质量评估数据集上，ST-GCN网络使用串行投影头的准确

率相比并行投影头提高 0.80%，AGCN网络降低 3.75%，AAGCN网络则降低

了 5.90%；在 CIFAR-100 数据集上，ResNet-18 网络使用串行投影头的准确

率相比并行投影头降低 0.01%，ResNet-50 网络则降低 0.04%，然而 ResNet-

101网络使用串行投影头的准确率相比并行投影头提高了 0.19%；在 Stanford

Cars数据集上，ResNet-18网络使用串行投影头的准确率相比并行投影头降低

1.93%，ResNet-50网络降低 4.51%，ResNet-101网络降低 0.66%；在 Stanford

Online Products数据集上，ResNet-18网络使用串行投影头的准确率相比并行

投影头降低 0.21%，ResNet-50网络降低 1.86%，ResNet-101网络降低 6.21%。

也就是说，除了在八段锦动作质量评估数据集上训练的 ST-GCN以及 CIFAR-

100数据集上训练的 ResNet101网络之外，其他的实验都说明并行投影头的

效果优于串行投影头，而在八段锦动作质量评估任务中 AGCN和 AAGCN网

络串行投影头的效果比 SupCon更低，这说明串行投影头的效果并不稳定，所

以在一般情况下选择并行投影头即可。

图 4-16 串行投影头结构

表 4-9 串行投影头对比实验结果

数据集 骨干网络 SupCon[55] SupConWC（并行） SupConWC（串行）

八段锦动作质量评估
ST-GCN[26] 54.99 55.23 56.03
AGCN[59] 57.37 60.32 56.57
AAGCN[60] 60.86 63.54 57.64

CIFAR-100
ResNet-18 73.08 73.18 73.17
ResNet-50 72.97 73.67 73.63
ResNet-101 77.27 77.33 77.52

Stanford Cars
ResNet-18 44.57 46.86 44.93
ResNet-50 31.08 40.16 35.65
ResNet-101 30.00 32.86 32.20

Stanford Online Products
ResNet-18 51.57 53.81 53.60
ResNet-50 48.43 55.67 53.81
ResNet-101 45.49 52.64 46.43
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超参数 𝜆的影响

上文提到超参数 𝜆决定了粗粒度损失和细粒度损失之间的平衡，为了探
究其影响，本文在 Stanford Online Products数据集上使用 ResNet-18作为骨干

网络，分别测试 𝜆取值为 0.1、0.3、0.5、0.7、0.9和 1时的表现。图4-17则展

示了实验的结果。从图中可以看出，𝜆取值为 0.1时，在预训练阶段粗粒度损

失几乎贡献了所有的最终损失，而下游任务是细粒度的分类，因此此时取得

了最低的准确率 47.60%；而随着 𝜆增加为 0.3、0.5和 0.7，准确率也依次上

升了 4.64%、0.73%和 0.84%；当 𝜆进一步增大为 0.9和 1时，在预训练阶段

细粒度损失的贡献逐渐增大，而 𝜆 = 1时损失完全退化为细粒度损失，准确
率也开始下降。从该实验中可以得出，𝜆选择 0.7较为合适，本文中所有数据

集上的实验均采用此设置，此时细粒度损失的贡献占大部分，有利于下游的

细粒度分类或回归任务，而适当比例的粗粒度损失也可以引导样本特征在空

间中的分布更为合理。此外，实验还验证了超参数 𝜆的选择较为鲁棒，其取
值在 0.3-0.7之间时准确率均优于 SupCon，这进一步体现了本章提出的损失

的优越性。

图 4-17 𝜆对分类准确率的影响曲线图

4.4 本章小结

本章从有监督对比学习及人类认识事物的规律得到启发，提出了利用粗

粒度标签的有监督对比学习（SupConWC和 RnCWC），分别将八段锦动作质

量评估任务看作分类和回归任务进行实验，验证了本章提出算法的有效性。
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此外，本章还在 CIFAR-100、Stanford Cars和 Stanford Online Products三个分

类任务数据集及AgeDB等回归任务数据集上进行了对比实验，同样取得了显

著的效果提升，进一步验证了本章算法的有效性。本章还对使用 SupConWC

训练出的编码器输出特征进行了表征分析，说明了利用粗粒度标签确实可以

使特征分布更符合人类的认知。此外，本章还探究了并行串行投影头的影响，

得出了一般情况下并行投影头效果更好的结论。而超参数 𝜆的取值较为鲁棒，
在 0.3-0.9之间时都远远优于 SupCon，这进一步体现了该算法的优越性。





第五章 八段锦动作质量评估系统

为了验证本文建立的八段锦动作质量评估数据集及本文提出的利用粗粒

度标签的有监督对比学习算法在真实场景中的有效性，本章搭建了一个八段

锦动作质量评估系统，并将在本文建立的数据集上使用本文提出的算法训练

出的八段锦动作质量评估模型应用于其中。本章的系统旨在满足用户足不出

户就可以有效地进行八段锦锻炼身体的需求。通过该系统，用户可以通过自

己的摄像头进行八段锦动作的评估和反馈，从而帮助他们改善动作的准确性

和流畅性，提高锻炼效果。本章节将对该系统的用户需求、系统整体设计、各

个模块的实现细节和系统展示等方面进行详细介绍。

5.1 需求分析

为了达成帮助用户足不出户就能改善八段锦动作，同时可以提高锻炼积

极性的目的，本系统需要支持以下需求：

• 八段锦动作完整跟随练习：用户可以在屏幕上同时看到八段锦标准动

作视频及自身当前的动作，通过模仿标准动作进行从头到尾的练习，在

结束后得到评分反馈。

• 八段锦动作分解跟随练习：用户在本系统的帮助下了解到某个动作自

己做不好，或者想加强对某个动作的练习，可以对照屏幕上的特定动作

的标准视频与自身动作进行针对性的练习和纠正，在结束后得到评分

反馈。

• 八段锦动作自由练习：比较熟练的用户可能不需要跟随标准八段锦动

作的示范，因此在该模式下用户只能看到自身的动作，但是可以听到八

段锦的动作口令，在结束后得到评分反馈。

• 用户练习视频上传：系统需要将用户从摄像头采集到的视频上传至服
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务器，以便于后续的分析处理。

• 姿态估计：在系统将用户的八段锦练习视频上传至服务器后，系统可以

将练习视频中人体的各个关键点识别并提取出来，以供后续动作质量

评估。

• 动作质量评估：系统将人体的各个关键点输入到动作质量评估模型中，

得到反馈评分。

• 练习记录：用户可以查看过去所有的练习视频及对应评分，并且可以看

到自身练习评分随时间的变化，也可以看到不同动作的平均分数，以便

对薄弱动作进行针对性的练习。

5.2 系统设计

5.2.1 整体设计

图5-1展示了本系统的整体拓扑结构，图中箭头代表了数据流动的方向。

本系统采用前后端分离的架构，前端为HTML网页，后端使用轻量级的Python

Flask框架开发。前端负责展示用户界面，与用户交互，并调用后端提供的算

法接口和数据接口。算法接口包括姿态估计和动作质量评估，在进行模型推

理时，也需要调用数据接口获取输入及保存输出；数据接口则是对数据库操

作的抽象封装，包括对系统数据（如标准动作视频、模型权重等）及用户数

据（如用户上传视频、用户练习记录等）进行操作的接口。

图 5-1 系统拓扑结构图

图5-2展示了本系统的整体操作流程。用户在打开本系统之后，首先会看

到选择菜单，用户可以在“完整跟练”、“分解跟练”、“自由练习”和“练习记
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录”之间选择想要的功能。当用户选择“完整跟练”，或者选择“分解跟练”

并选择要练习的动作之后，系统会开始播放标准动作视频；当用户选择“自

由练习”，系统只会播放八段锦的口令音频。此后系统将记录用户的动作并

上传至服务器进行动作质量评估，之后展示在前端。而当用户选择“练习记

录”后，会进入二级菜单，选择“查看记录”以查阅过往的练习记录视频及

评分；选择“得分曲线图”可以查看自己的评分随练习八段锦次数的变化曲

线图；选择“薄弱动作”则可以查看八段锦各段动作分别统计的平均分，得

知自身的薄弱动作以进行针对练习。

开始

结束

用户选择菜单
功能

完整跟练

分解跟练

自由练习

练习记录

选择动作

播放标准动作视
频并开始记录用
户动作

播放八段锦口令
音频并开始记录
用户动作

上传至服务器

用户选择菜单功能

查看记录 得分曲线图 薄弱动作

动作质量评估
推理

前端展示

图 5-2 系统流程图

5.2.2 完整跟练模块

图5-3展示了完整跟练模块的流程图，流程图中同时展示了前端和后端

的运行流程。需要注意的是，用户在点击“开始练习”后，摄像头开始记录

用户的练习动作，并每隔一段时间从中截取一帧，将其上传到服务器。为了

与第四章训练动作质量评估模型时用到的数据保持一致，每段动作都会被采

样 200帧，由于不同动作的持续时间不同，因此不同动作的采样间隔也不同。
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表5-1展示了标准八段锦动作视频各段动作的起止时间、持续时间及相应的采

样间隔。简便起见，系统前端会严格按照表5-1中的时间点切换当前动作及采

样间隔，将每段动作采样得到的 200帧图像分别保存。服务器在接收到视频

帧后，会立即调用姿态估计算法识别视频帧中人体各个关键点并将其保存到

服务器中。这样做的好处是在用户正在练习的同时服务器便已经开始同步进

行姿态估计的处理，而不是等到结束后一起发送到服务器再进行处理，减少

了用户的等待时间。在标准视频播放完毕后，前端将会调用后端的动作质量

评估接口，将之前处理好的人体关键点信息作为输入推理得到动作质量的评

分并展示给用户。同时，评分也会保存到服务器中，以供后续“练习记录”模

块的使用。

表 5-1 标准八段锦动作视频各段动作的起止时间、持续时间及相应的采样间隔

动作 开始时间（秒） 结束时间（秒） 持续时间（秒） 采样间隔（秒）

预备式 22 45 23 0.115
双手托天理三焦 45 130 85 0.425
左右开弓似射雕 130 223 93 0.465
调理脾胃须单举 223 295 72 0.36
五劳七伤往后瞧 295 371 76 0.38
摇头摆尾去心火 371 470 99 0.495
双手攀足固肾腰 470 596 126 0.63
攒拳怒目增气力 596 662 66 0.33

图 5-3 完整跟练模块流程图

“分解跟练”和“自由练习”模块的结构与“完整跟练”模型类似，区别
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在于“分解跟练”模块还需要再选择要练习的动作，而“自由练习”模块不

再播放标准动作视频，因此其流程图在此不再赘述。

5.2.3 练习记录模块

“练习记录”模块包含查看练习记录、查看得分曲线图和发现薄弱动作三

个功能。图5-4展示了查看练习记录子模块的流程图，图5-5展示了发现薄弱

动作的流程图，查看得分曲线图的流程类似。得分曲线图和发现薄弱动作功

能中的各动作平均得分图均由前端使用 Chart.js提供的接口绘制。相较于在

后端绘图并返回给前端，这样做既可以节省传输时间（只需要传输若干分数

而不是一张图像），又可以使图响应式地根据设备调整大小而不模糊。此外，

使用 Chart.js绘制的图表在默认设置下也非常美观，便于用户识读。

图 5-4 查看练习记录子模块流程图

5.3 系统展示

5.3.1 运行环境

本系统的前端对性能要求较低，几乎可以运行在任何有浏览器的系统

中；本系统的后端对性能要求较高，最好运行在有 GPU 的服务器中。在本

文的部署环境中，系统后端的 CPU 为 Intel(R) Xeon(R) Gold 6248，GPU 为
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图 5-5 发现薄弱动作子模块流程图

Nvidia Tesla V100 32GB。Python的版本为 3.10，PyTorch的版本为 1.10.0。本

文将 OpenPose姿态估计模型和本系统后端部分打包为了 Docker镜像，方便

在不同机器上进行部署。

5.3.2 各模块运行效果展示

图5-6展示了八段锦动作质量评估系统的主界面，用户除了可以在界面中

央选择功能外，还可以在左侧导航栏选择，且导航栏在各个功能界面均显示，

方便用户随时切换。在用户选择了“完整跟练”后，就会进入图5-7所示的界

面，除了练习结束得到评分外，在练习过程中还可以点击“提前结束”按钮，

此时系统会调用后端接口，评估已完成动作的质量。

图 5-6 八段锦动作质量评估系统主界面

当用户选择“分解跟练”后，通过图5-8所示的菜单选择要练习的动作，
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图 5-7 完整跟练界面

之后进入与完整跟练类似的界面；而“自由练习”的界面则如图5-9所示，此

时界面中只能看到练习者自身的动作。在这两个功能中，开始练习后同样可

以点击按钮提前结束练习。不过对于“分解跟练”功能来说，由于每次只练

习一段动作，提前结束会导致采样帧数不足，此时并不会将已采样的部分进

行动作质量评估。

图 5-8 分解跟练选择动作界面 图 5-9 自由练习界面

图5-10展示了练习记录功能选择界面。在图5-11所示的得分曲线图界面

中，用户可以看到得分随练习时间的变化。在图5-12所示的薄弱动作界面中，

用户可以看到各个动作的平均得分，系统同时也会指出得分最低的两个动作

以便用户针对性地练习。在图5-13所示的查看记录界面中，用户可以看到所

有的练习历史，选中某次练习可以查看练习回放，同时在右侧可以看到各个

动作及整体的分数。
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图 5-10 练习记录功能选择 图 5-11 得分曲线图界面 图 5-12 薄弱动作界面

图 5-13 查看记录界面

5.4 本章小结

本章详细介绍了八段锦动作质量评估系统前后端的设计方案和实现细

节。首先对八段锦动作质量评估系统的需求进行汇总，介绍了该系统的几项

基本功能；之后介绍了系统整体的拓扑结构和流程图，并对其各个组成模块

详细介绍了其实现细节，最后展示了该系统的真实运行效果。该系统可以帮

助练习者了解自身动作的质量，发现薄弱动作加以练习，最终达到更好的八

段锦锻炼效果。



第六章 总结与展望

本文围绕着八段锦动作质量评估任务，依照数据集建立、算法设计和应

用系统的行文逻辑对本文重点部分进行介绍。

目前国内对八段锦动作质量评估的研究较少，缺少相应的数据集。本文

通过在社交媒体网站上爬取八段锦视频并使用姿态估计算法提取其中的骨

骼，建立了第一个同时对动作片段起止时间和质量进行标注的八段锦动作质

量评估数据集。为了方便标注，本文还开发了辅助标注系统，该系统同样适

用于类似任务的标注需求。本文建立的数据集总时长约 36小时，为后续的训

练奠定了基础。

当前动作质量评估任务的研究主要集中在网络结构的设计上，而对损失

函数的研究较少。受到人类对事物的认知规律启发，本文提出了利用粗粒度

标签的有监督对比学习损失 SupConWC和 RnCWC，并分别在八段锦动作质

量评估数据集及 CIFAR-100、Stanford Cars和 Stanford Online Products等分类

任务数据集及 AgeDB 等回归任务数据集上进行了对比实验，取得了优异的

表现。

在前面研究的基础上，本文开发了八段锦动作质量评估系统，该系统可

以对用户的练习动作打分，帮助用户了解自身的薄弱动作并加以针对性的练

习，最终提高用户的八段锦水平，达到更好的锻炼效果。

本文的研究仍有几点可以继续深入：

• 在数据集的构建方面，本文选取的都是正面视角遮挡较少或无遮挡的

八段锦视频，但在实际情况中，由于摄像头的摆放位置及锻炼空间的限

制，画面中的人物的视角可能不同，身体的某些部分也可能被遮挡，本

文并没有对这些情况进行特别的处理，在未来的研究中可以收集相应

的样本，并提出解决方案。

• 本文模型训练仅使用了原始视频姿态估计后得到的骨骼信息，而原始
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视频中其实还有大量的额外信息，在未来可以以 RGB视频加骨骼信息

多模态的方式训练动作质量评估模型，进一步提升模型的表现。

• 由于未对模型进行蒸馏和量化等操作，本文开发的系统后端对运行配

置要求较高，不利于高效推理，在未来可以针对性地优化，甚至可以将

部分运算转移到边缘端设备。

• 在未来可以更细粒度地标注数据集，例如标注每个样本动作的错误之

处，改进模型以实现指出练习者具体不足的功能。
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