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摘　 要:在康复运动场景中,运动输入通常是视频序列,基于主流的 2D 人体姿态估计方法和深度相机进行的伪 3D 方案无法对

视频中的骨骼点测距,影响最终评估效果。 为了解决这个问题,提出一种针对视频的序列到序列 3D 帧聚焦姿态识别方法用于

康复评估。 其目的是从最原始的二维噪声场景中直接提取更全面、更详细的三维坐标信息,并基于这些信息进行运动序列分

析。 该方法采用四支路流式变换器,能够捕获长序列时间与空间之间的交互关系,同时分别对原始 2D 输入进行时序与空间处

理。 这四支路信息通过可学习比例参数进行整合,并通过一个额外模块,结合空间编码器和增强型时间解码器获得最终输出。
所提方法在 Human

 

3. 6M 数据集上的表现优于最先进方法,平均关节位置误差仅为 14. 4
 

mm,三维姿态坐标误差最低,证明了

所提主干架构能够有效处理更复杂的康复运动视频序列任务,同时在实际康复视频序列的对比实验也验证了本方法的有效性。
此外,基于先进的人体姿态估计方法,研发了一种新颖的多维度智能康复运动评估分析系统,能够对人体各个关节 120 个动作

进行运动指标估计,已进入临床验证阶段,并完成 2
 

000 余例病人测试,平均准确率 93. 2% 。
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Abstract:In
 

rehabilitation
 

exercise
 

scenarios,
 

motion
 

input
 

is
 

typically
 

in
 

the
 

form
 

of
 

video
 

sequences.
 

However,
 

pseudo-3D
 

solutions
 

based
 

on
 

mainstream
 

2D
 

human
 

pose
 

estimation
 

methods
 

and
 

depth
 

cameras
 

are
 

incapable
 

of
 

accurately
 

measuring
 

distances
 

between
 

skeletal
 

points
 

within
 

videos,
 

thereby
 

affecting
 

the
 

final
 

assessment
 

performance.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

sequence-
to-sequence

 

3D
 

frame-focused
 

pose
 

recognition
 

method
 

tailored
 

for
 

rehabilitation
 

evaluation.
 

The
 

goal
 

is
 

to
 

directly
 

extract
 

more
 

comprehensive
 

and
 

detailed
 

3D
 

coordinate
 

information
 

from
 

the
 

original
 

noisy
 

2D
 

scenarios
 

and
 

conduct
 

motion
 

sequence
 

analysis
 

based
 

on
 

this
 

data.
 

The
 

proposed
 

method
 

adopts
 

a
 

four-branch
 

streaming
 

transformer
 

architecture
 

that
 

captures
 

the
 

spatiotemporal
 

interactions
 

across
 

long
 

sequences
 

by
 

independently
 

modeling
 

the
 

temporal
 

and
 

spatial
 

aspects
 

of
 

the
 

raw
 

2D
 

input.
 

These
 

four
 

branches
 

are
 

integrated
 

through
 

learnable
 

proportional
 

parameters,
 

and
 

an
 

additional
 

module
 

combining
 

a
 

spatial
 

encoder
 

with
 

an
 

enhanced
 

temporal
 

decoder
 

is
 

employed
 

to
 

generate
 

the
 

final
 

output.
 

Our
 

method
 

outperforms
 

state-of-the-art
 

approaches
 

on
 

the
 

Human
 

3. 6M
 

dataset,
 

achieving
 

a
 

mean
 

per-joint
 

position
 

error
 

( MPJPE)
 

of
 

only
 

14. 4
 

mm,
 

the
 

lowest
 

3D
 

pose
 

coordinate
 

error
 

reported
 

to
 

date.
 

This
 

demonstrates
 

that
 

the
 

proposed
 

backbone
 

architecture
 

is
 

effective
 

in
 

handling
 

more
 

complex
 

rehabilitation
 

motion
 

video
 

sequence
 

tasks.
 

Moreover,
 

comparative
 

experiments
 

on
 

real-world
 

rehabilitation
 

video
 

sequences
 

further
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

our
 

approach.
 

Based
 

on
 

this
 

advanced
 

human
 

pose
 

estimation
 

method,
 

we
 

have
 

developed
 

a
 

novel
 

multi-dimensional
 

intelligent
 

rehabilitation
 

exercise
 

evaluation
 

and
 

analysis
 

system,
 

capable
 

of
 

estimating
 

motion
 

metrics
 

for
 

120
 

joint
 

actions.
 

The
 

system
 

has
 

entered
 

the
 

clinical
 

validation
 

phase
 

and
 

has
 

been
 

tested
 

on
 

over
 

2
 

000
 

patients,
 

achieving
 

an
 

average
 

accuracy
 

of
 

93. 2% .
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contactless
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0　 引　 　 言

　 　 我国是全球人口第二多的国家,康复需求人数过亿,
而康复师数量不足国外的 1 / 10。 随着老龄化加剧,传统

康复体系面临巨大压力,康复师亟需人工智能和机器人

技术来提高治疗效率[1] 。
在康复运动场景中,很多方法依赖于将医疗硬件

设备固定在患者身上,通过传感器获取运动指标[2] 。
然而,这种方法常会给患者带来额外负担,尤其是对于

重症患者,佩戴硬件设备不适合,最终导致无法依赖先

进设备进行治疗。 此外,一些基于智能视觉的无接触

方法为解决这一问题提供了思路,本团队的先前工

作[3] 提出了一种基于二维人体姿态上肢无接触测量解

决方案,在配合深度相机的情况下,可以较好地实时处

理在 X 和 Z 位面的康复动作。 然而,二维姿态检测的

应用场景有限。 在更复杂的场景中,例如 Y 位面肢体

运动,要求患者调整姿势以提高准确度;同时,由于深

度相机的限制,相近的骨骼点可能会被误认为是同一

深度,从而导致误检。
相比之下,三维人体姿态估计不受这些限制,且已有

许多研究将其应用于运动检测。 三维姿态估计能够在推

理过程中有效摆脱维度限制,通过二维人体坐标回归三

维坐标信息[4] 。 这种方法广泛应用于动作识别和三维网

格重建任务[5] 。 近年来,许多工作集中在首先从视频帧

中提取二维人体骨架信息,然后通过主干网络进行处理

并实现升维。 然而,仅凭单帧内的骨架信息来学习三维

坐标是一个极具挑战的任务。
为了解决这一问题,很多团队探索了优化二阶段升

维操作的最佳案。 传统的 Transformer 模块通过加入空间

一致性分析只能捕捉帧间的空间信息。 因此,文献[6]
在 Transformer 基础上提出了步进编码器( stride

 

Trans-
former,

 

STE ), 并 与 原 始 编 码 器 ( vanilla
 

Transformer,
 

VTE)配合使用。 尽管这一结构取得了良好的结果,但
VTE 结构的仅对单帧进行增强估计。 文献[7]提出的混

合时空编码器(mixed
 

spatio-temporal
 

encoder,MIXSTE)方
法,结合了空间模块作为编码器和时间模块作为解码器,
从而同时捕捉每帧的人体骨骼点空间信息和时间信息,
并在测试中表现出较传统方法更高的指标。 文献[8]在

MIXSTE 的基础上提出了双支路 Transformer 的结构:
第 1 条支路仍然采用空间模块作为编码器、时间模块作

为解码器,第 2 条支路则采用时间模块作为编码器、空间

模块作为解码器,最后将两条支路的信息进行融合,以弥

补单支路 Transformer 无法捕获的重要信息。 虽然这些方

法为二维坐标升维至三维坐标提供了卓越贡献,但无论

是单流结构还是双流结构,都只考虑了空间和时序的交

互过程,而忽略了时序模块和空间模块自身作用对模型

的影响。 导致这些方法在实现最佳性能的同时,仍然缺

乏一些能够最小化误差的操作。
基于以上观点,提出了一种不依赖深度相机,能够通

过帧间上下文信息准确获取三维骨骼点坐标的帧聚焦姿

态识别方法(frame
 

focused
 

pose,
 

FFPOSE)并运用于康复

运动评估。 FFPOSE 在网络结构上提出了一种创新的四

支路 流 式 变 换 器 架 构 ( quadruple-stream
 

Transformer,
 

QSFormer),该架构的 2 条支路用于捕捉不同帧间的时空

交互信息,另外 2 条支路则用于捕捉时空模块自身对模

型的影响作用。 为增强模型性能,引入 Extra
 

Part 增强模

块,采用空间编码器和时间解码器对前一部分输出进一

步提取融合信息,以获得最佳输出;同时,在该模块中并

行化了一个改进的门控注意力单元 ( improved
 

gated
 

attention
 

unit,
 

IGAU) ,以优化原始 Transformer 模块,从
而将 Transformer 信息和 IGAU 对长序列建模的能力结

合,进一步提升模型的效果。 基于该方法,设计了一种

能够最大程度帮助康复师在复杂医疗场景下进行视觉

康复评估的康复运动检测系统。 该系统的硬件部分由

智能计算模块和视觉采集模块构成;软件部分包括了

一个具备强大扩展性的人机交互界面,以及多个功能

模块以实现不同运动监测。 系统可以对人体所有关节

和肢体 120 项不同运动进行角度、速度、加速度、位移

等指标估计。
本研究主要贡献为:
1)提出了四支路流式变换器 QSFormer,该网络架构

综合考虑了时空交互作用,以及时空模块对模型的影响。
2)主干网络后半部分引入了 Extra

 

Part 增强模块,其
中包含改进的 IGAU,与原始的 Transformer 协同工作,以
增强信息提取能力。

3)主干网络有效模拟了长序列任务,表现出强大的

适应性,并最大限度地减少了运动误差,在多个数据集上

取得了最先进的性能。
4)将三维人体姿势检测应用于康复训练,实现了对康

复运动视频序列的检测,并进行了速度、加速度、位移、角
度等指标估计。 基于提出的核心技术,建立了基于姿态捕

捉的智能康复系统,已在相关医院进行临床验证,完成了 2
 

000 余例病人测试,平均检测准确度为 93. 2%。

1　 理论分析

1. 1　 方法概述

　 　 如前文所述的事实和实际应用案例[9] ,本方法基于

Transformer 架构,充分考虑长序列任务中时空交互的关

键作用,本研究提出了一种创新的三维姿态估计主干网

络,旨在同时捕获时空交互信息,并有效学习时间和空间
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模块的特征。 具体而言,如图 1( a)所示,本方法首先利

用二维人体姿态检测器( SR-POSE)提取骨架信息,随后

采用序列到序列方法将二维骨架数据映射至三维空间,
并基于所得三维骨架数据实现康复指标检测。

图 1　 FFPose 姿态检测算法模型和总体结构

Fig. 1　 FFPose
 

attitude
 

detection
 

algorithm
 

model
 

and
 

overall
 

structure
 

are
 

explained
 

in
 

detail

1. 2　 主干网络

　 　 如图 1(b)所示,本方法的主干网络由 2 部分组成:
四支路模块 ( QSFormer ) 和增强特征提取模块 ( Extra

 

Part)。 在处理视频序列时,每个序列的帧数表示为 F,批
次大小表示为 BS, 并由硬件计算能力决定。 对于输入的

康复运动视频序列,网络首先按帧大小对视频进行分组,
并根据硬件条件确定适当的批次大小。 人体骨骼关键点

J 的数量固定为 17 个。
模型的输入数据为二通道坐标,经过网络处理后,其

通道维度被扩展为 512。 在四支路结构中,不同编码器

负责不同类型的特征增强:前 2 条空间编码器支路用于

空间编码增强,后 2 条时间编码器支路用于时序编码增

强。 每条支路均由 4 个可学习比例参数进行动态调节,
以优化信息表达。 前半部分各支路的输出可表示如

式(1)所示。

Z1
out = α1(S - S(poss(x)))

Z2
out = α2(S - T(poss(x)))

Z3
out = β1(T - S(post(x)))

Z4
out = β2(T - T(post(x)))

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(1)

其中, Z1
out、Z

2
out、Z

3
out、Z

4
out 分别表示四支路结构(从上

至下) 的输出;α1、α2、β1、β2 为对应的可学习参数;S-S、
S-T、T-S、T-T 表示 4 个模块在网络中的不同功能作用;
poss(x)、

 

post(x) 分别表示空间编码增强操作和时序编

码增强操作。 因此,总输出如式(2) 所示。

Zhalf
out = 1

2 ∑
4

k = 1
Z i

out (2)

其中, Zhalf
out 为 QSFormer 的综合输出,该输出将作为

Extra
 

Part 模块的输入,经过增强特征提取后,生成最终

的三维人体姿态信息。 Extra
 

Part 由空间编码器和增强

型时序解码器组成,因此,三维人体姿态最终输出可表示

如式(3)所示。
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Z final
out = S′ - T′(Zhalf

out ) (3)
其中, Z final

out 为最终的人体姿态输出, 形如 xout ∈
RBS×F×J×3;S′ - T′ 为增强型空间与时序模块的作用。
1. 3　 空间模块

　 　 对于长视频序列,本研究采用空间模块对输入数据

进行建模[10] 。 为提升信息提取能力,引入了注意力机

制,以增强模型的学习能力。 通常,注意力机制需要确定

3 个 关 键 变 量: 查 询 (querys,qs)、 键 (keys,ks)、 值

(values,vs)。 在本研究中,重点分析了多头自注意力机

制(multi-head
 

self-attention,
 

MHSA) 的影响。 对于经过

位置编码的 512 通道向量,考虑到时空模块不涉及时序

建模,其 3 个关键变量可表示如式(4)所示。
qs = ks = vs = xs ∈ RBS·F×J×512 (4)
其中, BS 为批次大小,F 为截取的视频帧数,BS·F

表示将批次大小和截取帧数的维度合并,J代表骨骼关键

点的数量。
随后,这 3 个变量将输入多头注意力机制。 当注意

力头数为 n 时,每个注意力头继承原变量的一部分通道

数,以实现分批建模,从而提取输入骨骼关键点的空间特

征。 该过程可表示如式(5)所示。

outsn = softmax
qsnk

T
sn

d( ) vsn

d = 512
n

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(5)

其中, d 为单头注意力机制输入量的维度,其值等于

总通道数与注意力头数的比值;outsn 表示第 n 个注意力

头的输出;qsn、k
T
sn、vsn 分别表示第 n 个头的查询、键的转

置和值;Softmax 为激活操作,用于将注意力分数转换为

概率分布,从而衡量不同关键点的重要性。
因此,空间多头注意力机制可表示如式(6)所示。
SA = [outs0…outsn]Ws + xs =

softmax
qs0k

T
s0

d( ) vs0…softmax
qsnk

T
sn

d( ) vsn
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
Ws + xs (6)

其中, SA 表示空间注意力机制的总输出,Ws 为参数

投影矩阵,xs 为原始输出。
为了获得空间多头注意力机制的最终输出,需对其

进行层归一化操作 Layernorm,并通过多层感知机
 

MLP
进一步处理。 该过程可表示如式(7) 所示。

SA f = SA + MLP(Layernorm(SA)) (7)
其中, SAf 为整个空间模块的输出。 为防止主路径

学习到错误信息,引入残差连接,以辅助矫正并增强多头

注意力机制的输出稳定性。
1. 4　 时间模块

　 　 在时序模块计算过程中,对于编码增强后的输入,不
再执行类似于空间模块的维度压缩操作,而是保持其原

始形态,直接输入到多头注意力机制。 此时,查询、键、值
可以表示如式(8)所示。

q t = k t = v t = x ∈ RBS×F×J×512 (8)
其中, BS 为批次大小,F 为截取的视频帧数,J 为骨

骼关键点的个数。 在时序建模过程中,时间维度被单独

作为一个独立维度,模型在执行多头注意力计算时,能够

隐式学习视频中的时序信息。 随后,3 个输入将按照空

间模块中类似的多头注意力机制进行处理,最终生成时

序模块的输出。
1. 5　 Extra

 

Part 与改进型门控注意力单元

　 　 IGAU 已被证明在长序列建模中具有优越的性能,在
本研究的增强模块可有效发挥作用,同时避免引入大量

额外参数, 该方法已广泛应用于基于卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

networks,CNN)的视觉任务[11] 。
受此启发,采用空间模块作为编码器,时间模块作为

解码器,并在解码器两端并联改进型 IGAU,构成增强型

解码器,用于对来自 QSFormer 的输出特征进行增强与再

提取。
在 IGAU 内,设定第 2 维的关键点个数为 17,以确保

特征提取的针对性。 为降低计算复杂度,对输入编码层

的 512 通道向量进行全连接操作 Linear, 将通道数降至

256,可表示如式(9)所示。
xgin = relu(Linear(x)) (9)
随后,对输入向量执行激活操作,并通过全连接操作

进一步扩展通道数。 其中,选取 128 个通道的数据作为

查询和键的基础向量,512 个通道的数据作为值向量。
然后,对基础向量进行增强,引入可学习参数 ∂ 和 b,得到

增强后向量 xemb 如式(10) 所示。
xemb = xgin × ∂ + b (10)
将查询和键设置为增强向量,则注意力机制可表示

如式(11)所示。

xgout = Dropout relu
qgk

T
g

128( )( ) vg (11)

其中, xgout 为 IGAU 的输出向量, Dropout 为随机丢

弃操作,丢弃率为 0. 5, relu为激活操作, qg 为 IGAU 的查

询, kT
g 为 IGAU 的键的转置, vg 为值向量。
因此 Extra

 

Part 解码器部分的最终输出 x final 可表示

如式(12)所示。
x final = (xdecoder + xgout) × 0. 5 (12)
其中, xdecoder 为空间解码器的基础输出。 对两路输出

取平均值,以综合考虑模块间的相互作用。 最后,经过

Extra
 

Part 模块后的向量需通过最终全连接层,将通道数

降至 3,得到回归后的三维坐标数据。
1. 6　 损失函数

　 　 在预训练阶段,采用平均关节位置误差作为损失函
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数之一,如式(13)所示。

lmpjpe =
1
N ∑

N

n = 0
‖xn

3d - xn
r3d‖2 (13)

其中, xn
3d 为第 n 个关键点的三维预测值,xn

r3d 为对应

的三维真值,N 为关键点的总数。
为评估预测值和真值之间的一致性,对序列数据进

行差分处理,即从第 2 个时间步开始,逐一减去前一时间

步的值,以计算预测值与真值的时序差异,并定义一致性

损失 lmpjve, 如式(14)所示。

lmpjve =
1

N - 1∑
N-1

n = 0
‖xn

3d - 􀭴xn
3d‖1 (14)

随后,将三维坐标重投影到二维坐标系,计算二维投

影误差损失 l2d, 如式(15)所示。

l2d = 1
N ∑

N

n = 0
‖θ n

2d - θ n
r2d‖2 (15)

其中, θ n
2d 为第 n个关键点的二维投影预测值,θ n

r2d 为

其二维真值。
因此,训练阶段的总损失函数 lpre 如式(16)所示。
lpre = γ 1( lmpjpe + lmpjve) + (1 - γ 1) l2d (16)
其中, γ 1 为三维影响系数,本文设置为 0. 8。

1. 7　 康复指标估计算法

　 　 受二维康复运动检测的启发,本文所提出的康复评

估算法同样基于美国国家体能协会(National
 

Strength
 

and
 

Conditioning
 

Association,NSCA)指南进行测试和评估[12] 。
该指南明确规定了肩外展等康复运动的关键关节角度,
包括内收、伸展或屈曲、肘关节伸展、屈曲、髋关节伸展、
屈曲和外展等动作的理论参考角度。

如图 1(c)所示,单目相机采集的康复视频流首先经

过二维姿态检测提取人体骨架信息,然后通过三维姿态

估计算法将二维坐标升维至三维坐标,并转换至世界坐

标系。 以左侧肩点
 

A(XA,YA,ZA)、 左侧肘关节
 

B(XB,
YB,ZB) 和左侧腕关节 C(XC,YC,ZC) 为例,探讨肘关节

的旋转角度。 在空间坐标系中,肢体的旋转角度通常具

有多维特性,即使某一维度被刻意固定,该维度的旋转角

度仍可能出现细微变化。
不同于点透视问题( perspective-n-point,

 

PnP ) 等综

合处理三维运动的方法,提出了一种简化策略,即将肢体

在空间中相对于特定坐标平面 (X - Y,Y - Z,X - Z) 进

行投影,以获得投影坐标。 以 X - Y 平面的投影为例,其
过程如式(17)所示。

Xp

Yp

Zp

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

=
1 0 0
0 1 0
0 0 0

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

X
Y
Z

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(17)

其中, (Xp,Yp,Zp) 表示 X - Y位面投影后的坐标,在
该投影过程中,Zp 轴坐标将被设置为 0。 因此,左侧肘关

节在 X - Y 平面的投影坐标为 B(XB,YB,0),左侧腕关节

的投影坐标为 C(XC,YC,0)。 由此,三维角度问题可简化

为二维角度求解问题。 进一步地,将左侧肘关节的坐标

再次投影至 x轴上,坐标为
 

C(XC,0,0), 最终肢体在此位

面上的运动角度如式(18)所示。

θ 2 = arctan
YB - YC

XB - XC
( ) - arctan

0 - YC

XC - XC
( ) =

arctan
YB - YC

XB - XC
( ) + π

2
(18)

其中, θ 2 代表在该位面 X - Y 投影后的旋转角度。
同理,其他位面的角度 θ 1 与 θ 3 也可以通过相同方法进行

计算。 但在计算过程中,需根据反正切函数的性质及实

际需求对符号转换进行相应调整。
运动速度[13] 是康复训练中关键评估指标,用于衡量

患者对康复训练的适应性。 基于上述角度计算,提出了

一种多帧融合的康复运动速度计算方法。 由于视频通常

包含高帧率信息,短时间内的帧间变化肉眼难以察觉,但
这些细微变化在运动分析中同样重要,因此需要对其进

行量化计算。
对于一个包含 30 帧的视频序列 t∈ [1,2,…,T], 本

文将每秒帧数划分为两部分,即每 15 帧作为一个子区

间,并提取其角度信息进行曲线拟合,拟合曲线 f(x) 如

式(19)所示。

f(x) = ∑
n

i = 1
a i × p i(x) (19)

其中, n 为系数的维度,a i 为第 i 个系数的值,p i(x)
代表第 i个多项式基函数。 如式(20) 所示,函数 p i(x) 可

进一步表示为:
p i(x) = x i (20)
对该函数求一阶导数,得到 p′i(x) 并代入式(19) 可

得最终速度表达式f′(x), 如式(21)所示。

f′(x) = ∑
n

i = 1
a i × p′i(x) = ∑

n

i = 1
a ix

i -1 i (21)

因此,15 帧窗口的平均速度如式(22)所示。

vmean =
∑

15

j = 0
f′( j)

15
(22)

以此类推,最终的康复运动速度可通过多个小区间

的速度计算得到,从而全面反映患者在康复训练过程中

的运动表现。

2　 实验验证

2. 1　 实验平台的建立

　 　 本研究由两张 Nvidia
 

RTX
 

3090Ti 显卡构建的深度

学习实验平台进行模型训练与性能评估。 在数据集选择

方面, 采用经典的三维人体姿态估计数据集 Human
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3. 6 M[14] ,该数据集包含 360 万张图片及其对应的姿态

标注信息,主要用于室内环境下的人体姿态估计。 数据

涵盖了 11 名演员的多个动作样本,其中仅有 7 位演员提

供了三维标注数据[15] 。 根据前人研究经验[16] ,选择演员

S1、S5、S6、S7、S8 作为训练集,S9 和 S11 作为测试集。
2. 2　 训练参数设置

　 　 在训练参数设置方面,采用 Adam 优化器,初始学习

率设定为 0. 001。 对于常规模块,最大通道数设置为

512;而在 Extra
 

Part 增强模块中的 IGAU 部分,通道数初

始设置为 256,并在内部处理后最终升至 512 通道,以增

强特征表达。 在 Transformer 模块中,使用多头注意力机

制,注意力头设定为设置为 8,整体网络架构重复 4 次。
在训练过程中,时序模块所截取的帧长度设为变量 T-,参
考前人研究经验[17] ,分别选取了T- = 27 与T- = 243 作为实

验变量。 实验结果表明,当时序效果在T- = 243 时,时序

建模效果最优, 且随着T- 的减少, 预测误差呈非线性

增大。
此外,Extra

 

Part 增强模块基于前文提出的空间-时

间模块进行设计。
实验表明,该配置可实现最佳性能匹配。 最终,将模

型训练设定为 120 轮,如图 2 所示,在 40 轮后,模型逐步

收敛,误差水平呈现一定波动。

图 2　 训练曲线

Fig. 2　 Training
 

curve

2. 3　 三维人体姿态估计表现

　 　 如表 1 所示,在 Human
 

3. 6M 数据集的测试集中对

所提出的方法进行了评估,并以毫米为单位记录误差指

标。 主要采用的衡量标准为平均每关节位置误差( mean
 

per
 

joint
 

position
 

error,
 

MPJPE),该指标用于量化预测的

三维坐标与真实值之间的欧式距离,数值越小表明预

测精度越高。 为全面评估本文方法的优势,本文选取了

多个研究进行对比。 表格采用了 3 种误差计算标准:
　 　 　

　 表 1
 

三维人体姿态检测方法和一些目前最先进技术在 Human
 

3. 6M 数据集上的指标比较
Table

 

1　 Comparison
 

of
 

3D
 

human
 

pose
 

detection
 

method
 

and
 

some
 

SOTA
 

technologies
 

on
 

the
 

Human
 

3. 6M
 

dataset
(mm)

对比方案 文献 T- Dir Disc Eat Greet Phone Photo Pose Pur Sit SitD Smoke Wait WalkD. Walk WalkT 平均

Protocol#1
在 MPJPE
指标下本文

方法与其他

先进方法

的表现

Protocol#2
 

在使用二维

坐标真值情

况下的

MPJPE
指标对比

[16] 1 51. 8 56. 2 58. 1 59. 0 69. 5 78. 4 55. 2 58. 1 74. 0 94. 6 62. 3 59. 1 65. 1 49. 5 52. 4 62. 9

[17]
 

1 45. 2 49. 9 47. 5 50. 9 54. 9 66. 1 48. 5 46. 3 59. 7 71. 5 51. 4 48. 6 53. 9 39. 9 44. 1 51. 9

[18]
 

1 - - - - - - - - - - - - - - - 50. 2

[19]
 

7 44. 6 47. 4 45. 6 48. 8 50. 8 59. 0 47. 2 43. 9 57. 9 61. 9 49. 7 46. 6 51. 3 37. 1 39. 4 48. 8

[20]
 

243 45. 2 46. 7 43. 3 45. 6 48. 1 55. 1 44. 6 44. 3 57. 3 65. 8 47. 1 44. 0 49. 0 32. 8 33. 9 46. 8

[21]
 

243 44. 8 46. 1 43. 3 46. 4 49. 0 55. 2 44. 6 44. 0 58. 3 62. 7 47. 1 43. 9 48. 6 32. 7 33. 3 46. 7

[22]
 

243 41. 8 44. 8 41. 1 44. 9 47. 4 54. 1 43. 4 42. 2 56. 2 63. 6 45. 3 43. 5 45. 3 31. 3 32. 2 45. 1

[5]
 

81 41. 5 44. 8 39. 8 42. 5 46. 5 51. 6 42. 1 42. 0 53. 3 60. 7 45. 5 43. 3 46. 1 31. 8 32. 2 47. 3

[23] 200 38. 5 42. 5 39. 9 41. 7 46. 5 51. 6 39. 9 40. 8 49. 5 56. 8 45. 3 46. 4 46. 8 37. 8 40. 4 44. 3

[9]
 

351 39. 2 43. 1 40. 1 40. 9 44. 9 51. 2 40. 6 41. 3 53. 5 60. 3 43. 7 41. 1 43. 8 29. 8 30. 6 43. 0

[6]
 

243 40. 6 43. 3 40. 2 42. 3 45. 6 52. 3 41. 8 40. 5 55. 9 60. 6 44. 2 43. 0 44. 2 30. 1 30. 1 43. 7

本文 243 35. 6 37. 4 37. 3 32. 3 41. 1 49. 3 36. 2 34. 1 50. 5 53. 8 41. 2 37. 2 37. 0 25. 9 26. 3 38. 3

[8]
 

243 21. 6 22. 0 20. 4 21. 0 20. 8 24. 3 24. 7 21. 9 26. 9 24. 9 21. 2 21. 5 20. 8 14. 7 15. 6 21. 6

[7]
 

243 16. 7 19. 9 17. 1 16. 5 17. 4 18. 8 19. 3 20. 5 24. 0 22. 1 18. 6 16. 8 16. 7 10. 8 11. 5 17. 8

本文 243 13. 9 15. 0 14. 3 12. 9 14. 5 15. 4 15. 6 15. 5 21. 7 18. 4 15. 2 13. 3 8. 36 12. 7 9. 36 14. 4
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Protocol# 1 和 Protocol # 2 为 平 均 每 关 节 位 置 误 差

(MPJPE)。 表 1 中,下划线表示了列表中的第 2 好的工

作结果,加粗表示了列表中的最好工作结果。 根据表 1
(Protocol#1)的结果,本方法在完整三维坐标的预测上展

现出明显优势。 此外,与当前的最先进方法的对比表明,
本方法在三维运动信息预测方面具有更优表现。 在表 1
(Protocol#2)中,为了评估单一距离的误差,实验采用真

实值替代预测坐标中的前两维,仅对第三维(深度信息)
进行误差分析。 结果表明,本方法在单一距离估计方面

具有较高的精度。 综合表 1 的结果可见,本方法在三维

姿态估计任务中表现优异,并进一步验证了基于姿态估

计的康复运动系统的可行性。
2. 4　 消融研究实验

　 　 重点分析模型的四支路结构、Extra
 

Part 模块以及用

于增强 Extra
 

Part 输出的 IGAU 模块的独立作用效果。
这些分析有助于深入理解各组件在整体网络中的贡献及

其对模型性能的影响。
如表 2 所示,展示了本模型各组件在 Human3. 6M 测

试数据集的作用效果。 可以观察到,QSFormer 结构已达

到较优性能,其在测试集上的 MPJPE 指标为 39. 0 mm;
进一步加入 Extra

 

Part 模块和 IGAU 模块后,模型性能分

别提升了 0. 4 和 0. 3 mm。 从消融研究的角度来看,本文

所提出的各模块均能有效优化三维人体姿态估计,验证

了其对整体模型性能的积极贡献。

表 2　 消融研究

Table
 

2　 Ablation
 

study

QSFormer Extra
 

Part IGAU MPJPE / mm

√ 39. 0

√ √ 38. 6

√ √ √ 38. 3

　 　 如表 3 所示,展示了当 Extra
 

Part 选择不同编码器和

解码器时的实验结果。

表 3　 Extra
 

Part 的选择

Table
 

3　 Choice
 

of
 

Extra
 

Part

S-T T-S S-S T-T MPJPE / mm

39. 0

√ 38. 3

√ 38. 7

√ 38. 9

√ 38. 5

　 　 第 1 行代表不采用该模块的结果。 实验结果表明,

Extra
 

Part 选择空间编码器和时间解码器(对应表 3 中 S-
T)作为主干结构时,能够最小化误差;同时相较于不采

用该模块,能够降低 1. 7% 的误差,从而进一步优化模型

的预测精度。
2. 5　 康复运动指标估计研究

　 　 本方法在误差指标和鲁棒性方面均展现出优异的性

能。 在本节中,将进一步探讨该方法在康复运动视频序

列中的实际应用表现。 根据前述流程,视频帧提取由

SR-Pose 二维检测器完成,以提取二维骨架信息,随后,该
信息被输入至三维检测器进行升维处理,最终计算相关

运动指标。
基于南通市三家医院康复科的数据,本方法已在

2
 

000 余例神经、脑和骨损伤患者中进行临床测试。 为验

证系统的有效性,本研究随机选取了 100 例患者,评估其

身高、运动速度等生物运动特征信息。 本研究已获得相

关医院伦理审查委员会批准,并在实验前告知并征得患

者同意。
如图 3 所示,实验过程中,患者分别执行左肩外展、

膝盖屈曲、小臂外展和右肘屈曲等康复动作。 针对这

些动作,分别采用二维和三维方法进行对比分析。 值

得注意的是,在左肩外展这一平面动作中,两种方法均

取得了良好效果,因为该动作不依赖骨骼点的深度信

息。 然而,当动作模式变得更加复杂,并超出单一平面

时,二维方法因缺乏深度信息,无法为关键点提供有效

的深度估计,最终导致所有运动指标变为非数字( not
 

a
 

number,NaN)值。
相比之下,基于三维人体姿态估计的方法有效克服

了上述限制,能够顺利计算运动角度。 与当前先进的三

维姿态估计方法进行比较后,尽管本文方法在误差指标

上未出现显著下降,但在实际视频序列建模效果上,其表

现优于当前最先进的方法(如图 3(b) ~ (d)所示)。 综上

所述,本文方法在实际应用中能够有效实现预期的康复

评估目标,为康复训练提供更精准、稳定的姿态分析

能力。
此外,还对本方法的结果与物理传感器测量结果进

行了角度对比实验。 为此, 选取了惯性测量传感器

(inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU) [24] 作为物理传感器进行

验证。 IMU 作为目前广泛使用的接触式检测方法之

一[25] ,其测量角度的均方根误差通常低于 2°,具有较高

测量精度[26] 。
本研究对患者进行了 5 次测试,每次测试中,除了计

算所有患者的平均角度指标外,还通过计算本方法获取

的角度区间值与物理传感器测量的角度区间值的比值,
得出了动作完成度,如式(23)所示。

ccom =
‖xomax - xomin‖1

‖xsmax - xsmin‖1
(23)
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图 3　 不同的康复评估效果(角度)
Fig. 3　 Different

 

rehabilitation
 

evaluation
 

results
 

(angle)

　 　 其中, ccom 为完成度,xomax 和 xomin 为本方法获得平均

指标最大值和平均最小值,xsmax 和 xsmin 为传感器获得平

均指标最大值和平均最小值,当比值>1 时取倒数获得结

果。 该指标用于衡量本方法与标准传感器方法在动作评

估上的一致性,从而验证其能否有效地模拟传统传感

器[27] 的测量结果,实验结果汇总于表 4。

表 4　 方法在实际角度测试中结果

Table
 

4　 Results
 

in
 

actual
 

testing
 

environments

实验次数
物理传感器

(平均-平均)
本方法

(平均-平均)
完成度

(平均)

1 0. 6°-91. 8° 0. 9°-90. 9° 0. 986

2 0. 1°-89. 8° 0. 1°-89. 0° 0. 991

3 0. 2°-90. 5° 0. 5°-90. 4° 0. 984

4 0. 1°-92. 1° 0. 3°-92. 2° 0. 998

5 0. 5°-88. 7° 0. 1°-90. 5° 0. 975

　 　 如表 4 所示,在 5 次测试的平均值背景下,本方法所

测得的角度指标与传统传感器测量结果基本一致。 特别

是在第 4 位患者的动作评估中,本文方法表现出最高的

准确性,表明其在某些特定患者的动作检测任务上具有

更高的可靠性和精准度。 本方法已进入临床验证阶段,
并完成 2

 

000 余例病人测试,平均准确率 93. 2% ,进一步

提升了本方法的应用价值。

3　 基于姿态捕捉的智能康复系统设计

3. 1　 硬件选型

　 　 如图 4 所示,结合先前研究与新方法,设计了一套智

能康复运动评估系统。 该系统的硬件架构由智算模块和

视觉采 集 模 块 组 成, 其 中 视 觉 采 集 模 块 采 用 Intel
 

RealSense
 

D435i 相机。 该相机具备 RGB 图像采集功能,
支持高清分辨率,帧率可达 30

 

fps,并具有广视野范围,能
够满足系统对高精度捕捉的需求。

图 4　 系统总体结构

Fig. 4　 Structure
 

of
 

system

3. 2　 系统流程

　 　 系统首先由智算模块发送指令,控制视觉采集模块

捕获患者的彩色图像(如图 5 所示)。 随后,智算模块接



　 第 6 期 张　 堃
 

等:基于三维姿态估计的智能康复运动检测系统应用研究 189　　

图 5　 系统硬件检测流程

Fig. 5　 Process
 

of
 

system

　 　 　 　

收图像并应用提出的三维方法进行无接触姿态估计,从

而提取运动指标。

如图 6 所示,本系统支持体姿评估、平衡估计、关节

活动度分析等十大核心动作,并可进一步细分至 120 项

子动作,实现精细化康复评估。

软件部分提供了便捷的人机交互界面,通过消息队

列遥测传输协议 ( message
 

queuing
 

telemetry
 

transport,

MQTT)协议实时传输硬件计算结果,并将数据动态显示

在交互界面上,如图 7 所示。

图 6　 系统支持的模块

Fig. 6　 Supported
 

modules
 

of
 

the
 

system

图 7　 软件部分流程

Fig. 7　 Flowchart
 

of
 

software
 

part

3. 3　 系统功能展示

　 　 以体姿分析为例,如图 8 所示,在患者活动过程中,
系统可实时追踪人体关节连线的水平夹角和高度差,从
而快速检测高低肩、高低髋等异常情况,并加速运动纠正

方案的执行。 在系统界面左下角,系统可实时估算人体

关键点之间的距离,并以中心点为基准捕捉前后微小变

化。 从而及时发现不自然的代偿现象,帮助改进运动中

难以察觉的问题。 界面右侧展示运动过程中人体骨骼与

关节夹角信息,下方设有对齐圈,引导运动者快速调整姿

势,以优化训练效果。

图 8　 体姿分析动作

Fig. 8　 Balance
 

analysis
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如图 9 所示,系统可对患者特定关节的活动度进行

无接触式估计,并提供合理的参考值,便于直观对比。 选

取躯干作为分析对象,并以躯干向左屈曲为例,其中实际

测量指标和参考指标分别用外环圈和内环圈表示,以清

晰展现偏差情况。

图 9　 关节活动度

Fig. 9　 Joint
 

activity

以平衡运动模块为例,在患者单脚站立过程中,系统

首先通过相机录制实时运动视频,随后将视频序列输入

本文提出的模型,提取三维关节信息并进行角度指标估

计。 在分析过程中,系统将实时估算肩关节、髋关节、膝
关节的旋转角度,以及头部的前后倾斜角度和旋转角度。
为更直观地展示运动变化,系统提供了如图 10 所示的曲

线图,用于动态呈现关键运动参数的变化趋势。

图 10　 平衡运动检测

Fig. 10　 Evaluation
 

of
 

balance

弓箭步测试要求测试者双手举过头顶,并完成前倾单

腿下蹲动作(如图 11 所示)。 系统重点评估以下关键运动

参数:上肢肩-肘-腕对齐性、肩连线的水平夹角及轴旋转

角度,下肢膝外翻程度及膝盖是否超过脚尖。 综合上述指

标,系统可自动判断动作是否标准,并通过“未完成 / 完成”
标识显示在界面上直观显示,以便测试者快速获取关键运

动指标,避免主观分析,提高评估的准确性。

图 11　 弓箭步

Fig. 11　 Lunges

如图 12 所示,系统支持过顶深蹲动作评估。 测试者

需高举双手至头顶并完成深蹲。 在此过程中,系统可实

时检测以下运动参数:大腿角度、大腿与膝盖的距离、大
腿相对水平面平行程度、肩侧倾斜角度、肩部轴旋转角

度、肩-肘-腕对齐情况及膝盖外翻程度。 通过上述指

标,系统能够迅速识别 O 型腿等异常姿态,并为后续姿态

矫正提供科学依据。

图 12　 过顶深蹲

Fig. 12　 Lung
 

squat

系统最终生成分析报告,以直观方式呈现康复评估

结果。 第 1 页报告(如图 13 所示)记录患者信息及正面

图像,并提供头部与脊柱角度、角速度及角加速度的分

析图。
第 2 页报告(如图 14 所示)重点评估脊柱偏转方向

及重心偏移距离,以进一步分析患者的姿态稳定性。 通

过康复评估报告,康复师可依据数据对比结果动态调整

康复方案。 例如,在本例中,患者的重心控制与左右平衡

恢复良好,因此可继续沿用现有康复治疗方案。
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图 13　 报告(第 1 页)
Fig. 13　 Report( first

 

page)

图 14　 报告(第 2 页)
Fig. 14　 Report(second

 

page)

4　 结　 　 论

　 　 本研究克服了二维姿态检测技术在康复视觉检测中

的局限性,并提出了一种适用于康复运动场景的三维姿

态检测方法。 具体而言,设计了 QSFormer 进行粗特征提

取,并结合空间-时间建模技术,精准捕捉运动过程中的

时空特征。 此外,通过 Extra
 

Part 模块对现有模型进行精

细化分析,从连续康复视频中提取骨骼信息,进一步增强

检测精度。 实验结果表明,提出的三维姿态检测技术在

4 项康复运动实验中均表现优异,其医学参数测量的有

效性优于传统基于机器视觉的距离测量方法。
未来的工作将聚焦模型参数优化,提升推理速度,以

满足实时应用需求;改进系统硬件形态,采用 AI 芯片代

替传统计算机系统,以提升便携性;引入过程性评价指

标,帮助康复师更精细地监控运动指标变化,优化康复

方案。
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