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摘　要：针对久坐人群长期缺乏运动导致身体呈现亚健康状态和现有训练方法缺乏监督性的现状，提出一种人体动
作识别与计数方法实现４种无器械训练动作精准识别与计数。以手机摄像头捕获训练者的视频信息作为输入，通过

ＢｌａｚｅＰｏｓｅ网络模型处理得到的人体骨骼点数据经过数据滤波处理、特征提取后，利用３种常见的机器学习算法进行
动作分类，将分类的结果结合骨骼信息，采用检测波峰波谷计数算法统计训练动作的完成次数。实验结果表明，采用

ＧＢＤＴ算法得出动作识别率为９６．５％，计数算法准确率为９８．９％，具有良好的实际应用价值。
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０　引　　言

久坐行为是指人在清醒时进行的包括工作、学习、电子

娱乐等一系列静态行为［１］。在日常生活和工作中，久坐行
为变得越来越普遍。久坐的群体大多为学生和室内办公人
员。长期坐在课桌前或电脑前，缺乏一定量的体育运动，导
致身体呈现亚健康状态。Ｌｏｐｒｉｎｚｉ［２］的研究表明，对于成年

人，久坐的时间越长，患多病的风险也越大。雷雅麟等［３］的
研究表明，当每天静坐时间超过３ｈ，患消化系统疾病的概

率与静坐时间呈正相关。由此可见，久坐行为在慢慢地损
伤人体的各项机能。

目前针对体能锻炼常见的方式有两种，第１种是健身
房等专业的运动场所，但久坐人群由于工作或学习压力，缺
乏完整的时间去这些专业的场所完成训练。第２种是

Ｋｅｅｐ等健身软件，通过语音播报和视频引导的形式，无需
借助任何运动器械，利用碎片化的时间即可完成训练。但
这种训练方式比较枯燥乏味，在训练过程中缺乏动作识别
功能，无法得知训练者是否完成训练动作，缺乏监督性。同

·９０１·



　第４４卷 电　子　测　量　技　术

时需要训练者人工计算动作的完成次数，缺乏自检性。因
此需要探究一种新的训练监督和自检方法，用于弥补传统
训练方法的不足。

人体动作识别作为近几年的热门研究方向之一，目前
关于人体动作识别的方法主要分为两种。第１种是基于穿
戴设备来获取人体的运动信息，完成动作识别［４］。例如曹
书敏［５］提出利用智能可穿戴设备中内置的各类传感器，建
立两套系统对人体动作进行识别分类。王远［６］提出利用惯
性传感器信息和表面机电信号完成下肢多关节动作识别。
但采用穿戴式设备会给人体带来诸多不便，不利于推广和
实际使用。第２种是基于图像［７］，最典型的案例就是利用
微软的Ｋｉｎｅｃｔ设备，完成动作识别。辛义忠等［８］提出一种
利用Ｋｉｎｅｃｔ平台，基于特征选择的模板识别方法。李顺
等［９］提出一种基于关键帧和人体骨骼点信息的动作识别算
法。单台Ｋｉｎｅｃｔ摄像头在人体产生遮挡时，识别率会大大
降低。宋震［１０］提出一种基于三台Ｋｉｎｅｃｔ的三维人体骨提
取和动作识别算法，提升了识别率。基于Ｋｉｎｅｃｔ的动作识
别方法虽然解决了穿戴式设备给人体带来的不方便问题，
但由于需要依赖Ｋｉｎｅｃｔ设备和电脑，不具备便携性。

随着近几年深度学习的发展和智能手机的兴起，越来
越多的神经网络开始应用于手机移动端设备。其中谷歌开
源的ＢｌａｚｅＰｏｓｅ［１１］就是应用于手机端，识别人体姿态信息
的神经网络模型。本文将采用ＢｌａｚｅＰｏｓｅ结合手机摄像头
采集人体的骨骼点位置信息，对骨骼点信息进行特征提取。
采用传统的机器学习算法，对４种无器械训练动作：双臂伸
展、开合跳、深蹲、跳绳，和用于状态转换的站立动作，共５
种动作进行动作识别。同时提出一种动作计数算法统计训
练动作的完成次数。本文提出的算法可直接运行在手机
上，不依赖其他设备，结合无器械的训练方式，即可完成久
坐人群的监督训练。

１　动作识别算法

整体算法流程如图１所示，包含实验和应用两部分。
这两部分的共同点在于，都需要经过手机摄像头采集训练
过程中的视频信息，经过数据处理后得到１６０维特征。不
同点在于，对于实验部分，需要将这１６０维特征输入到机器
学习分类算法中训练，将训练得到的分类模型保存到本地，
同时验证分类算法和动作计数算法的准确性，证明该算法
的有效性。对于应用部分，则直接将特征输入到上述保存
下来的模型中，得到分类结果，再结合计数算法，完成对训
练过程的监督和自检。

１．１　数据获取
数据的采集工作通过自己开发的数据采集系统 Ａｐｐ

完成，数据采集的工作流程如图２所示，在采集开始之前，
需要利用手机支架将手机固定在距离训练者２ｍ左右的位
置，保证手机可以捕获到训练者全身的视频信息。其中视
频信息可以看成是一帧一帧的图片，将视频流中的每帧图

图１　算法流程

片经过图像变换后，输入到ＢｌａｚｅＰｏｓｅ网络模型中，进而得
到每帧图片中人体的骨骼点数据，将骨骼点数据存储到

Ｅｘｃｅｌ表格中。

图２　数据采集流程

ＢｌａｚｅＰｏｓｅ是谷歌２０２０年提出的用于边缘设备上运行
的单人人体姿态估计算法。在本实验采用的手机（麒麟

９８５处理器，８Ｇ运行内存）上运行ＢｌａｚｅＰｏｓｅ模型可以达到

２３帧左右的帧数，可以用于实时计算场景。ＢｌａｚｅＰｏｓｅ可
以输出人体的３３个骨骼关节点位置信息，具体输出的骨骼
关节点信息如图３所示。

图３　ＢｌａｚｅＰｏｓｅ输出的骨骼关节点

１．２　数据预处理
基于ＢｌａｚｅＰｏｓｅ模型获取到的骨骼关节点，在帧与帧

·０１１·
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之间，存在骨骼关节点的抖动问题，因此需要对采集到的原
始数据进行滤波处理［１２］。这里采用的是简单、快速的滑动
窗口均值滤波算法，具体算法如下。

１）设定滑动窗口的窗口大小和步长，在本文中，窗口的
大小设置为５，移动的步长为１。

２）假设数据总帧数为Ｎ，从第ｉ帧（２＜ｉ＜Ｎ－２）开
始，以第ｉ帧数据为中点，向前后各选取２帧数据，一共５
帧数据构成一个窗口。

３）计算步骤２）中，窗口中数据的平均值ｘｉ，将ｘｉ作为
第ｉ帧数据滤波后的数值。

４）重复步骤２）和３），继续处理ｉ＋１帧的数据，直到ｉ
到达边界位置（ｉ＝Ｎ－２）。

１．３　特征提取
人体动作是一系列时间维度上的骨骼关节点运动轨迹

的集合［１３］，因此想要完成人体动作的识别，需要加入时间
维度上的信息。本文采用滑动窗口来表示时间维度上的信
息。针对要识别的５种动作，完成每个动作所需要的时间
都在２ｓ以内，同时根据ＢｌａｚｅＰｏｓｅ在本实验采用的手机上
采样频率为２３帧／ｓ左右，这里将滑动窗口的大小设置为

４０帧，即把接近２ｓ的数据作为一个窗口。为了提升识别
的准确率，防止窗口大小分割不合理带来的影响，这里把滑
动窗口的步长设置为２０帧数据，让窗口尽可能地包含动作
序列时间维度上的特征。

１）特征１
对于这５种动作，站立和双臂伸展在运动的过程中，人

体在垂直方向上不会出现明显的变化，但是对于跳绳和深
蹲动作，会呈现周期性的变化。针对这个运动特性，将人体
运动过程中垂直方向的变化值作为模型训练的特征。这里
用骨骼关节点中鼻子ｙ 轴坐标值来表示人体垂直方向的
位置信息。具体数值随帧数的变化如图４所示。

图４　５种动作ｙｎｏｓｅ数值

假设动作开始时鼻子的坐标和当前时刻鼻子的坐标分
别为（ｘｓｔａｒｔ＿ｎｏｓｅ，ｙｓｔａｒｔ＿ｎｏｓｅ）和（ｘｎｏｓｅ，ｙｎｏｓｅ）。因此鼻子ｙ 轴坐标
的变化量构成的特征ｆ１：

ｆ１＝ｙｎｏｓｅ－ｙｓｔａｒｔ＿ｎｏｓｅ （１）

２）特征２
对于深蹲动作，人体的膝盖与脚部垂直方向数值的差

值会呈现明显的周期性变化，且变化幅度较大。因此可以
选择膝盖与脚部垂直方向的差值作为特征ｆ２。 由于人体
运动过程中，左右关节点可以看成是近似对称的，所以在计
算特征时，只选取左半身数据即可，假设左半身膝盖和脚部
的坐标为（ｘｋｎｅｅ，ｙｋｎｅｅ）和（ｘｆｏｏｔ，ｙｆｏｏｔ），则有：

ｆ２＝ｙｋｎｅｅ－ｙｆｏｏｔ （２）

３）特征３
在开合跳运动中，手部会周期性地经过鼻子的上方和

下方，因此将其差值作为特征ｆ３：

ｆ３＝ｙｈａｎｄ－ｙｎｏｓｅ （３）

４）特征４
在运动过程中，肩膀和手肘的夹角也是一个重要的特

征ｆ４。 假设肩膀和手肘关节点的坐标为（ｘｓｈｏｕｌｄｅｒ，ｙｓｈｏｕｌｄｅｒ）
和（ｘｅｌｂｏｗ，ｙｅｌｂｏｗ），则肩膀和手肘之间的夹角θ为：

ｃｏｓ（θ）＝
ｘｓｈｏｕｌｄｅｒ·ｘｅｌｂｏｗ＋ｙｓｈｏｕｌｄｅｒ·ｙｅｌｂｏｗ
ｘ２ｓｈｏｕｌｄｅｒ＋ｙ２ｓ槡 ｈｏｕｌｄｅｒ· ｘ２ｅｌｂｏｗ＋ｙ２ｅ槡 ｌｂｏｗ

（４）

经过上述４个步骤，在每帧数据上各提取了４个特征
值，由于采用的是滑动窗口的方式，每个窗口的大小为４０
帧数据，因此一个窗口共包含１６０维特征数据。

１．４　分类算法
分类算法选取了３种常见的机器学习算法，用来做对

比实验，筛选出分类效果最好的分类器，作为后面动作计数
算法的基础。

１）ＫＮＮ
ＫＮＮ（Ｋ－ｎｅａｒｅｓｔ－ｎｅｉｇｈｂｏｒ）通过测量不同特征值之间

的距离来进行分类。ＫＮＮ和其他分类算法不一样，ＫＮＮ
算法没有训练学习的过程。它的工作原理是利用训练数据
对特征向量空间进行划分。对于本实验，ＫＮＮ会被划分为

５种类别，当利用ＫＮＮ进行分类预测的时候，计算出与预
测数据特征距离最近的Ｋ 个训练数据，根据这Ｋ 个训练
数据对应的类别，利用投票法，输出最终的预测类别结果。

２）随机森林
集成学习是一种将多个弱学习器进行结合，形成强学

习器的算法。典型的代表有两类：Ｂｏｏｓｔｉｎｇ和Ｂａｇｇｉｎｇ。其
中Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法的弱学习器间存在很强的依赖关系，需要
串行的方式去执行训练过程。而Ｂａｇｇｉｎｇ算法弱学习器之
间不存在强依赖关系，可以并行的执行训练过程。随机森
林是一种属于Ｂａｇｇｉｎｇ类型的算法，既可以用来完成回归
任务，也可以用来完成分类任务。随机森林是用随机的方
式去构建一个森林，这个森林是由很多个不存在强依赖关
系的决策树组成，利用有放回采样的方法，从训练集中选取
出Ｔ 个包含ｍ 个训练样本的采样集，去训练对应的决策
树。然后将多个决策树输出的结果进行投票，作为随机森
林最终的结果输出。

３）ＧＢＤＴ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ是集成学习方法的另一种代表性算法。其中

梯度提升树（ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｂｏｏｓｔｉｎｇ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ），就是
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一种基于Ｂｏｏｓｔｉｎｇ思想，将弱学习器提升为强学习器的算
法。在这里虽然采用ＧＢＤＴ算法来实现分类任务，但是采
用的弱学习器是ＣＡＲＴ回归树。之所以不选用ＣＡＲＴ分
类树，是因为ＧＢＤＴ每次在迭代的时候，需要拟合梯度值，
是一个连续值，因此只能采用回归树，而不是分类树。

２　计数算法

根据上文的分类结果，可以得到训练者在每个时刻所
做的动作。由于训练者在训练过程中，每个训练动作都会
有相应的特征呈现周期性的变化［１４］。因此可以根据特征
数据中对应的波峰波谷个数，来判别训练者完成动作的次
数［１５］。站立动作作为各个动作的转换标志，因此不用考虑
该动作的完成次数。其中开合跳、双臂伸展运动、跳绳３种
动作的手肘部分都会呈现周期性的变化，因此将手肘ｙ轴
方向的数值作为计算这３种动作完成个数的依据。而深蹲
过程中，人体鼻子ｙ 轴的数值会呈现周期性的变化，因此
将人体鼻子ｙ 轴的数值作为计算深蹲动作完成个数的
依据。

本文以开合跳动作为例，分析开合跳动作完成的次数。
假设手肘ｙ轴方向数值的集合为Ｙｅｌｂｏｗ，第ｉ帧数据的手肘

ｙ轴方向数值为ｙ（ｉ）
ｅｌｂｏｗ。

１）用ＳＴＡＴＥ 标志记录此时的状态，ＳＴＡＴＥ＝１代表
上坡，ＳＴＡＴＥ＝２代表下坡。将ＳＴＡＴＥ 初始化为０。用
队列ｐｅａｋ存放所有波峰值，用队列ｔｒｏｕｇｈ存放所有波谷
值。用ＲＡＮＧＥ＿ＳＩＺＥ表示两个波峰之间、或者两个波谷
之间的最小间隔，只有当此时波峰或波谷与前一个波峰或
波谷的间隔大于ＲＡＮＧＥ＿ＳＩＺＥ时，才会将此时的波峰或
波谷记录到相应的队列中。

２）（１）当ＳＴＡＴＥ＝０时，如果ｙ（ｉ）
ｅｌｂｏｗ＜ｙ（ｉ＋１）

ｅｌｂｏｗ，则说明
此时 处 于 上 坡 状 态，则 修 改 ＳＴＡＴＥ＝１，否 则 修 改

ＳＴＡＴＥ＝２。
（２）当ＳＴＡＴＥ＝１时，如果ｙ（ｉ）

ｅｌｂｏｗ＞ｙ（ｉ＋１）
ｅｌｂｏｗ，则此时状态

从上坡变成下坡，修改ＳＴＡＴＥ＝２。此处为一个波峰，然
后判断 此时 的波峰 与 上 一 个 波 峰 的 距 离 是 否 大 于

ＲＡＮＧＥ＿ＳＩＺＥ，若大于，则将此波峰加入到ｐｅａｋ队列中。
否则修改上一个波峰为当前的波峰值。

（３）当ＳＴＡＴＥ＝２时，如果ｙ（ｉ）
ｅｌｂｏｗ＜ｙ（ｉ＋１）

ｅｌｂｏｗ，则此时状态
从下坡变成上坡，修改ＳＴＡＴＥ＝１。此处为一个波谷，然
后判断 此时 的波谷 与 上 一 个 波 谷 的 距 离 是 否 大 于

ＲＡＮＧＥ＿ＳＩＺＥ，若大于，则将此波谷加入到ｔｒｏｕｇｈ队列中。
否则修改上一个波谷为当前的波谷值。

３）重复步骤２），直到遍历完Ｙｅｌｂｏｗ，最后统计ｐｅａｋ和

ｔｒｏｕｇｈ队列的个数，取二者个数的平均值为动作的完成
次数。

如图５所示为开合跳运动检测的波峰和波谷位置信
息，其中圆点代表波峰，五角星代表波谷。

图５　波峰波谷检测

３　实　　验

为验证本算法的有效性，本文选取了２０位测试人员
（身高／ｃｍ：１７２．４±８．１，体重／ｋｇ：６３．２±８．５，年龄：２４±
３．５）。每个测试人员将执行站立、双臂伸展、开合跳、深蹲、
跳绳５种训练动作，其中每种训练动作执行１ｍｉｎ。因为数
据的采样频率在２３帧／ｓ数据左右，因此针对每个动作得
到约２７　６００帧的数据。

３．１　滤波实验与分析
由于ＢｌａｚｅＰｏｓｅ会输出３３个骨骼关节点的坐标信息，

在本文特征提取中，只使用了其中一部分的骨骼关节点信
息，因此只需要对使用到的这部分骨骼关节点进行滤波处
理即可。以左肘部ｙ轴数据为例，如图６所示为滤波前后
的对比，其中实线为滤波前效果、虚线为滤波后的效果。可
以看出滤波后的数据在没有改变数据形状的前提下，变得
更加平滑，证明了滤波算法的有效性。

图６　滤波前后效果

３．２　动作识别与计数算法实验分析
将这２０位测试人员的测试数据，利用上文中提到的

３种机器学习算法和计数算法，进行１０折交叉验证，分别
计算动作识别率和计数算法准确率。实验的流程如图７
所示。

实验结果如表１～４所示，其中表１、２、３分别呈现了

３种不同机器学习算法的识别率混淆矩阵，表４为３种算
法的总识别率和对应计数算法的准确率。其中动作识别率

Ｐｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ为：
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图７　实验流程

Ｐｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ＝
ｎｉｊ

∑ｊ
ｎｉｊ

（５）

其中，０≤ｉ，ｊ≤４，ｉ和ｊ是５种待识别动作对应的标
签。ｎｉｊ 表示真实标签为ｉ，识别为ｊ的样本个数。

动作计数准确率Ｐｃｏｕｎｔ：

Ｐｃｏｕｎｔ＝
Ｎｐｒｅｄ

Ｎａｌｌ

（６）

其中，Ｎｐｒｅｄ为每种训练动作经过动作分类算法识别后，

再经过动作计数算法统计出的动作完成次数，Ｎａｌｌ为人工统
计得到该训练动作的真实完成次数。

表１　ＫＮＮ算法分类结果的混淆矩阵

ＫＮＮ
算法

识别率／％
开合跳 双臂伸展 深蹲 跳绳 站立

开合跳 ９８．８　 １．２　 ０　 ０　 ０
双臂伸展 ０　 ９９．８　 ０　 ０．２　 ０
深蹲 ０　 ０．４　 ９９．５　 ０　 ０．１
跳绳 ０　 ０．２　 ０　 ８８．３　 １１．５
站立 ０　 ０　 ０　 ０　 １００

表２　ＧＢＤＴ算法分类结果的混淆矩阵

ＧＢＤＴ
算法

识别率／％
开合跳 双臂伸展 深蹲 跳绳 站立

开合跳 ９９．８　 ０．２　 ０　 ０　 ０
双臂伸展 ０．４　 ９９．６　 ０ ０ ０
深蹲 ０　 ０　 １００　 ０ ０
跳绳 ０．４　 ３．５　 ０　 ９６．１　 ０
站立 ０　 １３．０　 ０　 ０　 ８７．０

表３　随机森林算法分类结果的混淆矩阵

随机森林
算法

识别率／％
开合跳 双臂伸展 深蹲 跳绳 站立

开合跳 ９８．３　 ０．７　 １．０　 ０　 ０
双臂伸展 ０．２　 ９９．８　 ０ ０ ０
深蹲 ０．４　 ０．１　 ９９．５　 ０ ０
跳绳 １０．４　 ０．２　 ０．２　 ８９．２　 ０
站立 ０　 １２．８　 ０　 ０　 ８７．２

表４　动作识别率与动作计数准确率

分类算法 识别率／％ 计数准确率／％
ＫＮＮ　 ９７．３　 ９６．６
ＧＢＤＴ　 ９６．５　 ９８．９
随机森林 ９４．８　 ９６．７

　　由表４可以看出，３种分类算法中 ＫＮＮ的识别率最
高，但是对于计数准确率，采用ＧＢＤＴ算法进行识别之后
再进行计数的准确率最高。分析表１、２、３的３种识别算法
混淆矩阵可以看出，在使用 ＫＮＮ分类算法对跳绳动作进
行分类时，错误的将部分数据分类成了站立动作，导致跳绳
动作的计数准确率下降，最终导致 ＫＮＮ算法的计数准确
率低于ＧＢＤＴ算法。但３种算法识别率高于９４％，计数准
确率高于９６％。

虽然 ＫＮＮ的识别率高于ＧＢＤＴ，但由于 ＫＮＮ没有
训练过程，每次识别都需要进行距离的计算，需耗费时
间，且不便于模型的移植，因此本文最终并没有选择

ＫＮＮ算法，而是选取识别率稍低于 ＫＮＮ，但对应的计
数准确率高于 ＫＮＮ的 ＧＢＤＴ模型，作为最终的动作识
别分类算法。

３．３　与其他方法的比较
传统的动作识别算法大多基于 Ｋｉｎｅｃｔ或者基于视频

分析来实现。如表５所示，方法１：李顺等［９］利用Ｋｉｎｅｃｔ获
取到人体骨骼节点关键帧数据，对６种常见的日常动作：挥
手、双手举起、前推、踢腿、站立、原地踏步进行分类实验，识
别率为９５．７８％。方法２：张恒鑫等［１６］利用ＯｐｅｎＰｏｓｅ获取
人体骨骼点，利用 ＫＮＮ模型对 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库中的１０
种日常动作进行分类，识别率为８８．９３％。

表５　与其他方法的比较

方法 类别 识别率 设备 便携性
方法１　 ６种 ９５．８％ 电脑主机＋Ｋｉｎｅｃｔ 不便携
方法２　 １０种 ８８．９％ 电脑主机＋高性能显卡 不便携
本文方法 ５种 ９６．５％ 智能手机 便携

　　相比于采用Ｋｉｎｅｃｔ和 ＯｐｅｎＰｏｓｅ的动作识别算法，本
文提出的动作识别算法，基于手机移动端ＢｌａｚｅＰｏｓｅ网络
模型获取人体骨骼点［１６］，利用ＧＢＤＴ分类算法得出动作识
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别率为９６．５％。该算法在保证动作识别率的基础上，克服
了传统方法对电脑配置和外置设备的依赖。同时根据动作
计数算法，可进一步判断动作的完成度。

４　结　　论

久坐人群由于工作或学习原因，难以去健身房等专业
的场所锻炼体能，导致运动量不足，身体容易呈现亚健康状
态。针对这一现象，本文筛选了４种可以利用碎片化时间
完成体能训练的无器械训练动作。同时提供了一种动作识
别和计数算法。

该算法利用手机摄像头拍摄训练者的训练视频，将视
频的每帧图像输入到ＢｌａｚｅＰｏｓｅ网络模型，实时获取到训
练者的骨骼点位置信息，根据骨骼点进行数据滤波、特征提
取后，最终采用ＧＢＤＴ分类算法进行动作识别，同时采用
波峰波谷的计数算法，统计训练动作的完成次数，反馈给训
练者，达到监督性和自检性的目的。经实验验证，该动作识
别算法的识别率为９６．５％，计数算法的准确率为９８．９％。
具有良好的实际应用价值。

相比于利用 Ｋｉｎｅｃｔ或可穿戴设备进行动作识别的算
法，本文提出的算法基于手机端移动设备，训练者可以随时
随地的利用碎片化时间，即可完成监督训练。不受设备的
限制，具有很强的便携性和实用性。

当然本研究还存在很多不足之处，在以后的工作中可
以根据久坐人群的五大核心体能要素，制定出更多的体能
提升训练动作，在动作识别算法和计数算法的基础上，进一
步的分析训练动作完成的标准度，提出动作标准度匹配算
法。从而实现更加科学化的训练监督。
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