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引言1

高校体育教学改革不断深化，一个关键问题愈发突

出，如何科学评估体能训练的实际效果，这已成为体育

教育领域的当务之急。传统体能训练评估多依赖教师现

场观察与经验判断，不仅难以统一评估标准，更无法对

训练过程进行量化记录与追溯分析。这种依赖主观经验

的评估模式，在数据驱动的教育发展趋势下愈发凸显局

限性。深度学习在人体姿态估计、行为识别领域的突破，

更让自动化、智能化评估系统的开发有了坚实技术支撑。

现有研究却常聚焦于专业运动员的技术动作剖析，针对

大学生日常体能训练的智能评估系统研究十分有限。复

杂自然环境下，系统的实时性、准确性与鲁棒性，更是当

前亟待突破的瓶颈。面向大学生体能训练的特点构建智能

评估系统，这一研究方向的推进，无疑具有重要价值。

一、理论基础

（一）人体运动生物力学原理

作为研究运动中人体力学特性的主要学科，人体运

动生物力学为动作质量评估奠定了理论基础。聚焦骨骼

肌肉系统的运动力学表现，将运动姿态与能量代谢、肌

肉负荷、关节受力等参数关联，建立起可量化的关系模

型。体能训练评估中，关节角度变化轨迹、肢体运动速

度曲线、重心位移特征等生物力学参数，都是判断动作

作者简介：侯燕（1978.11——），性别：女，民族：

汉，籍贯（吉林省长春市），硕士学位，职称：副教授，

研究方向：计算机软件应用、大数据分析。

规范性的重要依据 [1]。

（二）深度学习视觉特征表示理论

深度学习的优势在于多层次神经网络结构，自动挖

掘图像中的层次化特征，这让其在计算机视觉领域脱颖

而出。卷积神经网络是其中的典型，局部连接、权值共

享与池化操作的协同作用，从原始像素中逐步提取边缘、

角点等底层特征，再将这些特征组合、升华为姿态、形

状等高层语义信息。这种端到端的学习模式，规避了传

统手工设计特征的局限与主观偏差，在复杂场景的人体

运动分析中尤为适用。

（三）时序数据建模理论

体能训练动作是连续的运动过程，时序特性显著，

这让时序数据建模理论在动作质量评估中占据特殊地位。

捕捉序列数据的长期依赖与动态变化规律。评估动作质

量不能只注意关键帧的静态姿态。整个动作周期的连贯

性、节奏性与周期性，同样是分析重点 [2]。循环神经网

络、时序卷积网络等模型，都能有效处理这类时序依赖。

二、大学生体能训练智能评估系统设计

（一）系统总体架构设计

系统的架构设计分为四层，层间数据交换与功能调

用均通过标准化接口完成。数据采集层的核心是 4 台 200

万像素工业相机，它们以 30°夹角均匀布设于训练区域

四周，形成多视角数据采集网络。依托 GigE Vision 协议，

相机可实现毫秒级同步触发，这一设计为多视角数据的

时间一致性提供了保障。预处理层包含三个核心模块，

数据标准化模块是预处理的收尾环节，它将不同来源的

视频数据统一转换为 640×480 分辨率、H.264 编码的标
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摘　要：在高等教育质量标准持续提高的背景下，大学生体质健康监测与促进已成为高校体育工作的关键。传统体
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视角工业相机，系统可完成训练视频数据的采集。改进的YOLOv7算法被用于人体关键点定位，在此基础上，时序

卷积网络搭建起动作质量分析模型，注意力机制的引入则进一步优化了特征提取环节。严格实验验证了系统的性能，

在俯卧撑、深蹲、引体向上等基础动作评估中，其综合准确率达94.2%，精确率与召回率则分别为93.6%、94.8%，这

为大学生体能训练提供了科学化、标准化的评估路径。
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准化数据流 [3]。

特征提取层的核心是双路径特征学习网络。空间特

征路径选用改进 HRNet 网络，其并行多分辨率子网络能

持续维持高分辨率表征，进而实现 17 个人体关键点的精

确定位。时序特征路径则搭载PoseWarper网络，通过光流

估计与特征图变形技术，建立帧间姿态的对应关系。动作

评估层采用双评估机制，规则引擎与深度学习评估器协同

工作。前者以运动生物力学为理论基础，预设28项评估

规则，涵盖关节角度范围、运动速度阈值等关键指标。

（二）基于改进YOLOv7的人体关键点检测算法

围绕 YOLOv7-tiny 模型构建了五项核心改进方案。

骨干网络中引入跨阶段部分连接（CSP）结构后，基础

特征图被划分为两个分支，一部分经密集块完成特征强

化，另一部分则直接流向输出端实现特征拼接，这一结

构设计在强化特征复用效率的同时，将计算量降低 20%。

特征融合环节的优化同样关键，在特征金字塔部分

嵌入自适应空间特征融合模块，该模块可通过学习动态

权重参数，自主完成不同尺度特征图的融合运算，多尺

度人体检测的核心难题由此得到缓解 [4]。针对关键点检

测任务，检测头采用热力图回归方法，为每个目标关键

点生成包含 17 个通道的置信度图。为适配不同距离的人

体目标检测需求，在模型训练阶段引入多尺度策略，输

入图像尺寸会在 320×320 至 640×640 区间内随机调整，

以此增强模型的场景适应能力。针对关键点定位任务，采

用加权平滑L1损失函数，该函数在标准平滑L1损失基础

上引入了关键点可见性的权重系数wj，其数学表达式为：
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其中权重系数wj 根据关键点类型动态调整，对于易

遮挡的腕部、踝部关键点赋予较高权重（w=1.5），对于稳

定的髋部、肩部关键点采用标准权重（w=1.0）。这种设计

显著提升了困难关键点的检测精度。在COCO验证集上的

测试结果显示，改进后的算法在保持35fps推理速度的同

时，关键点检测mAP达到72.3%，较基准模型提升5.1%。

（三）时序动作质量评估模型

时序动作质量评估模型以一维时序卷积网络为基础

架构，每个模块内含两层一维扩张卷积，扩张率呈指数

级递增（1，2，4，8，16），这一设计的优势在于让模型

能够捕获从短期到长期的不同时间尺度运动模式。卷积

核尺寸固定为 3，每层均输出 256 个特征通道。相邻卷积

层间引入残差连接，这一举措有效抑制了深层网络中梯

度消失现象的出现。在网络的第四与第五层之间，嵌入

了挤压激励注意力机制。其运作始于全局平均池化操作，

对各通道特征完成压缩后，生成对应的通道描述符。后

续通过两个全连接层建立通道间的依赖关系：第一个全

连接层将通道数降至原维度的 1/16，第二个则负责恢复

原始通道规模。Sigmoid 函数最终生成各通道权重系数，

与原始特征图完成加权融合。通过这一过程，模型可自

适应突出与动作质量紧密相关的关键特征通道 [5]。模型

输入为连续 32 帧人体关键点序列，涵盖 17 个关键点的二

维坐标，特征维度合计 1088。经时序卷积网络处理后的

特征，输出层依托全连接结构，将其映射至 5 个质量等

级（优秀、良好、中等、及格、不及格）的评分分布，

各等级的置信度则由 Softmax 函数计算得出。

（四）多模态特征融合策略

空间特征的构成包含两部分，分别是静态姿态描述

符与动态轨迹特征。静态姿态描述符的构建，需计算 15

个关键关节角度，如肘关节角、膝关节角等，以及 10 个

肢体长度比例，例如臂长与身高的比例。动态轨迹特征

的获取则不同，先以三次样条插值法对关键点运动轨迹

做平滑处理，再从中提取轨迹的曲率与挠率特征。时间

特征的提取，采用双重分析路径实现。连续 5 帧内关键

点的位移向量是计算基础，可得到运动速度与加速度等

短期特征。长期特征的提取转向频域分析，借助快速傅

里叶变换将关键点运动序列映射至频域后，主导频率与

功率谱特征便得以捕获。运动学特征的计算依托牛顿力

学原理，双重积分能从加速度数据中推算出能量消耗指

标，同时结合肢体质量分布模型，完成各关节力矩负荷

的估算。特征融合模块采用基于注意力机制的多层融合

架构，各层级功能各有侧重。特征级融合是架构的基础，

其将不同模态特征拼接为 1024 维特征向量。

三、大学生体能训练智能评估系统应用

（一）实验环境与数据采集

实验环境搭建于标准大学生体能训练场地，场内布

设 4 台 1080P 工业相机，将其帧率统一设定为 30fps。实

验以 120 名大学生志愿者为研究对象，采集其训练视频

数据，内容覆盖俯卧撑、深蹲、引体向上三类典型项

目。每人完成 10 次标准动作，最终获得 3600 个有效动作

样本，数据集按 8：1：1 的比例拆分，分别对应训练集、

验证集与测试集。

（二）系统性能评估指标

系统性能评估选取准确率、精确率、召回率及F1分

数。实验依托配备NVIDIA RTX 3080显卡的工作站完成，

软件环境设定为Ubuntu 18.04操作系统与PyTorch 1.8框架。

评分结果的误差范围，由平均绝对误差进行衡量。系统实

时性的验证，则需额外测定单次动作评估的处理时间。
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（三）关键点检测精度分析

交 并 比（IoU） 阈 值 从 0.5 到 0.95 逐 步 递 增， 步 长

设为 0.05，通过计算该区间内的多个精度值并取平均，

最终得到 mAP 评分。改进后的 YOLOv7 算法表现突出：

IoU=0.5 阈值下，mAP 指标达 92.3%，较原始版本提升 4.7

个百分点；IoU=0.5：0.95 区间内，mAP 则为 78.9%，提

升幅度 3.2 个百分点。为进一步挖掘检测表现的细节，将

17 个人体关键点按部位分组细化评估。双肩、双髋这 4

个大关节关键点，因运动幅度小、受遮挡概率低，检测

精度达到 95.6%，在三组中表现最优。中等关节关键点

包括双肘与双膝，共 4 个，精度水平为 92.8%。余下 9 个

小关节关键点，涵盖双腕、双踝、双眼、双耳及鼻子，

受限于尺度偏小、易被遮挡的特性，检测精度相对较低，

为 88.5%。快速运动场景中，手腕与脚踝关键点的检测

稳定性改善尤为明显，抖动误差直接降低 62%。复杂场

景测试更凸显系统的鲁棒性。训练场地多人并行训练时，

改进的非极大值抑制算法可有效区分不同个体的关键点，

使检测精度稳定在 89.7% 以上。即便是 30% 人体区域被

遮挡的部分遮挡场景，系统借助时空上下文信息推理，

仍能维持 86.2% 的精度。性能提升的核心原因，在于增

强的特征金字塔结构、加权损失函数设计及改进的训练

策略。还重点分析了关键点检测的时序稳定性，通过计

算连续帧间同一关键点的位置波动衡量抖动程度。30fps

视频序列中，改进算法的关键点位置标准差从原始算法

的 4.3 像素降至 1.6 像素，运动轨迹平滑度显著提升。这

一优化，为后续时序动作分析提供了更可靠的数据支撑。

（四）系统鲁棒性验证

光照适应性是室内场景的核心需求，测试采用可调

光照明系统，模拟 200lux 至 2000lux 的光照波动，这一

范围完整覆盖了室内训练场地的典型照度区间。测试数

据表明，400-1500lux 的常规光照下，系统准确率稳定在

94.0% ～ 94.3%；当照度降至 200lux，准确率随之下降

至 91.2%；提升至 2000lux 时，这一数值为 91.8%。这种

小幅性能波动完全可控，算法对光照变化的适应能力由

此得到印证。着装差异对系统的影响也纳入了评估范畴。

研究团队邀请志愿者穿着深色 / 浅色、紧身 / 宽松等不同

组合的运动服装参与测试，结果显示系统准确率波动于

92.8% ～ 94.0% 之间，差异无统计学意义（p>0.05）。这说

明系统分析核心聚焦于人体姿态与运动模式，对表观着装

变化具备良好的不变性。针对不同体型人群的测试同样表

现稳定，身高150 ～ 190cm、体重45 ～ 85kg的受试者均

未引发评估偏差。这得益于研究中引入的身高关联关键点

间距归一化处理，成功消解了体型差异的干扰。运动速度

适应性测试则进一步验证，通过动态时间规整算法，系统

可轻松应对0.5 ～ 2Hz范围内的动作频率变化，执行速度

差异带来的影响被有效消除。这些测试从光照、遮挡、着

装、体型等多维度形成验证闭环，充分证明了系统在实际

应用中的可靠性与鲁棒性，为后续推广奠定了坚实基础。

结束语

针对大学生体能训练评估的实际需求，本研究开发

了一套融合机器视觉与深度学习技术的智能评估系统。

依托改进的人体关键点检测算法与时序动作评估模型，

系统已能完成对常见训练动作的自动化、智能化评估。

未来研究将以推动系统在移动端落地应用为核心目标，

扩大数据采集的规模与样本多样性，深入探索复杂训练

动作的评估标准，同时进一步提升模型计算效率，为系

统的实际部署奠定基础。
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表1　系统在不同训练动作上的评估性能对比

动作类型 准确率（%） 精确率（%） 召回率（%） F1 分数 MAE（分） RMSE（分） 处理时间（ms）

俯卧撑 95.7±0.3 94.8±0.4 96.2±0.3 0.955±0.002 0.32±0.02 0.45±0.03 126±5

深蹲 93.5±0.4 92.7±0.5 94.1±0.4 0.934±0.003 0.41±0.03 0.58±0.04 118±4

引体向上 93.4±0.5 93.2±0.6 93.8±0.5 0.935±0.004 0.45±0.04 0.62±0.05 134±6

平均性能 94.2±0.4 93.6±0.5 94.8±0.4 0.942±0.003 0.39±0.03 0.55±0.04 126±5


