
前 言

因人体动作中蕴含很多重要的生理、病理信息，

近年来对人体动作信息的有效提取已引起医学领域

研究人员的广泛关注。动作智能识别是计算机视觉

的一个重要探索领域，从 1980年开始，提出基于图像

和/或视频数据的动作识别的不同研究，但在医学研

究和临床实施方面仍处于相对初级阶段［1-2］。了解这

些潜在应用，利用临床医生、工程师和数据科学家的

跨专业知识，使该技术能在测量评估患者病情方面

使治疗师、患者或医疗保健系统受益非常重要。基

于视频的无标记动作捕捉使用相机录制的二维/三维

视频自动跟踪人体运动，避免在跟踪和分析人体运

动期间放置标记，摆脱身体标记对运动带来的限制，

能够以更自然的方式捕捉环境中更逼真的人体运

动［3］。与成熟的医疗系统和可穿戴设备相比，操作更

简单，成本更低，且基于视频运动追踪适合远程监

测，在远程个人健康状况评估、临床随访方面更便

利。尽管研究人员一直致力于捕捉完整人体动作并

实现精确识别，但人体动作具有时间和空间上的双

重复杂性以及完整可变性，使得该技术在医学应用

中仍面临许多挑战［4］。本文综述回顾了基于视频的

动作识别方法，包括各种传统机器学习技术以及深

度学习技术，讨论基于视频的动作智能识别在医学

中的最新研究进展和应用，通过比较技术特点、分析

挑战和提出相关解决建议，以便进一步探索挖掘此

技术未来在医疗保健领域的潜在好处。

基于视频的动作智能识别在医学中的应用

黄新瑞 1，黄河颂 2，黄渝川 2，陈美凝 2，范馨月 2，伊鸣 3

1.北京大学基础医学院生物化学与生物物理学系，北京 100191；2.北京大学基础医学院，北京 100191；3.北京大学神经科学研

究所，北京 100191

【摘要】基于视频的动作智能识别是计算机视觉领域的一项具有挑战性的研究。本文回顾了基于视频动作智能识别最先

进的方法并进行分析、比较和讨论，主要介绍基于手工制作特征的机器学习方法、基于自动特征提取的深度学习方法和基

于多信息融合方法。同时介绍近十年来该技术在医学中流行的重要应用及其相关局限性，并分享关于此技术未来应用以

改善人类健康的跨学科观点。

【关键词】动作识别；计算机视觉；特征表示；机器学习；深度学习；综述

【中图分类号】R318 【文献标志码】A 【文章编号】1005-202X（2024）01-0001-07

Medical application of video-based intelligent action recognition

HUANG Xinrui1, HUANG Hesong2, HUANG Yuchuan2, CHEN Meining2, FAN Xinyue2, YI Ming3

1. Department of Biochemistry and Biophysics, School of Basic Medical Sciences, Peking University, Beijing 100191, China; 2. School of

Basic Medical Sciences, Peking University, Beijing 100191, China; 3. Institute of Neuroscience, Peking University, Beijing 100191, China

Abstract: Video-based intelligent action recognition remains challenging in the field of computer vision. The review analyzes

the state-of-the-art methods of video-based intelligent action recognition, including machine learning methods with

handcrafted features, deep learning methods with automatically extracted features, and multi-information fusion methods. In

addition, the important medical applications and limitations of these technologies in the past decade are introduced, and the

interdisciplinary views on the future application to improve human health are also shared.

Keywords: action recognition; computer vision; feature representation; machine learning; deep learning; review

【收稿日期】2023-10-06

【基金项目】国家自然科学基金（61901008，32271053）；北京大学医学

部教育教学研究课题（2022YB17）；北京大学医学部 2023

年暑期本科生科研项目；北京市自然科学基金-海淀原始

创新联合基金重点研究专题项目（L222016）

【作者简介】黄新瑞，博士，讲师，研究方向：生物医学多模态成像及其

数据图像处理，E-mail: huangxr@pku.edu.cn

【通信作者】伊鸣，博士，研究员，研究方向：疼痛与认知相关的神经机

制和行为学，E-mail: mingyi@hsc.pku.edu.cn

DOI:10.3969/j.issn.1005-202X.2024.01.001

第41卷 第1期

2024年 1月

中国医学物理学杂志

Chinese Journal of Medical Physics

Vol. 41 No.1

January 2024

医学影像物理

-- 1



1 基于视频动作识别的智能系统

医学中的视频动作智能识别是一种典型的针对特

定场景中获取的视频数据的监督学习任务［5］，如图1所

示。它首先收集和注释感兴趣任务的视频数据，然后

将标记数据集分为训练集和测试集；数据特征可由用

户手动定义和选择（即手工特征提取），或使用深度学

习算法自动提取；然后将训练集特征输入到所选的机

器学习模型中进行模型搭建；执行交叉验证以确保模

型准确性，使用几个性能指标来评估最终模型；最后将

动作识别模型用于对医学研究和临床实践中的视频数

据进行预测应用。

2 基于视频动作识别的智能方法

2.1 基于手工特征表示的机器学习方法

2.1.1 用于动作识别的手工特征表示 在传统的机器学

习中，工程师和数据科学家必须手动制作特征提取器

识别有用的特征。为了识别重要特征实现强大的医学

功能，必须密切和临床医生配合获取相当多的领域专

业知识。基于手工的特征分为基于整体特征表示和基

于局部特征表示［6］。（1）基于整体特征表示：将视频中感

兴趣区域视为一个整体，其中所有像素都被用来计算

描述符，可以从感兴趣的区域表示有区别的全局信息，

然后将其用于动作表征。整体表示方法考虑人体的整

体结构，基于来自轮廓、边缘、光流等信息来表示动作，

无需定位身体各个部位，由于仅使用全局信息，整体方

法不仅计算简单，而且高效且有效。因此，这种方法对

于可能包含背景杂乱、相机运动和遮挡的视频非常重

要，但同时对噪声、背景杂乱以及遮挡和视角的变化也

很敏感。此外，整体方法的准确性高度依赖于运动目

标的检测和分割预处理；（2）基于局部特征表示：倾向

于捕获视频中局部区域的形状和运动信息的重要特征，

根据时空和尺度的变化来自主表示动作，可将感兴趣

的特定局部特征与从杂乱背景中的多个运动或对象计

算的特征分开。许多研究人员已经使用检测视频中的

兴趣点并通过时域形成轨迹来表示动作特征或运动学

参数（如速度和加速度），例如从视频中自动跟踪人体

的解剖标志（所谓的关键点）包括脚踝、膝盖、臀部、手

腕、肘部、肩膀、脚（如脚后跟、大脚趾和小脚趾）、手（如

每个手指的指尖和3个关节）和面部（如耳朵、眼睛、鼻

子和嘴巴）等。局部表示方法可以降低识别人类行为

动作的计算复杂性，但在某些情况下又无法准确识别

人类的行为。因此，结合局部和整体的方法进行手工

特征表示可能会有帮助。

2.1.2 用于动作识别的机器学习算法 医学相关研究中

涉及的动作识别机器学习算法用于根据输入特征预测

结果以做出决策或诊断，算法的选择取决于许多因素，

例如特征数据类型、数据大小以及处理数据的可用资

源。具体算法［7］包括：（1）朴素贝叶斯（Native Bayes, NB），

基于贝叶斯定理的概率分类器，通过最大似然估计的

通用决策规则来预测类别；（2）线性判别分析（Linear

Discriminant Analysis, LDA），用于识别划分两个或多个

类特征的线性组合；（3）二次判别分析（Quadratic

Discriminant Analysis, QDA），假设每个类都具有高斯

分布并认为每个类都有一个单独的协方差矩阵，从而

进行非线性判别分析；（4）逻辑回归（Logistic Regression,

LR），探索独立特征和类标签之间的相关性，通过将数

据拟合到逻辑曲线来查找分类的可能性，如果类标签

由两个以上的类组成，则可以使用多项逻辑回归；（5）

支持向量机（Support Vector Machine, SVM），通过在高

维特征空间中创建一个超平面，以最大余量精确地分

离训练数据，包括线性分类器和基于核函数的非线性

分类器；（6）K最近邻（K-Nearest Neighbor, KNN），存储

所有训练数据，根据相似性度量对测试数据进行分类，

KNN中的K值表示可以参与多数投票过程的最近邻居

的数量；（7）决策树（Decision Tree, DT），它的每个节点

要么是决策节点，要么是叶节点，预测从根节点开始，

通过比较属性值并根据比较进行分支，最终结果是代

表特征向量分类的叶节点；（8）随机森林（Random Forests,

图1 医学中基于视频的动作智能识别系统总体框架图

Figure 1 Overall framework of video-based intelligent action
recognition system in medicine
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RF），是一种由DT集合组成的集成学习技术，RF中的

每个DT都从训练特征向量的随机样本中学习，并在决

定分割节点时使用特征子集，RF中的泛化误差高度依

赖于树的数量以及它们之间的相关性；（9）AdaBoost，

通过将多个弱分类器（如DT）与生成类标签的未加权特

征向量相结合，构建一个鲁棒的分类器来提高性能。

如果出现任何错误分类，它会提高训练数据的权重；接

下来，使用不同的权重构建下一个分类器，错误分类的

训练数据的权重得到提升，并且重复此过程；来自所有

分类器的预测通过多数投票的方式被组合以做出最终

预测；（10）LogitBoost，是一种从AdaBoost扩展而来的

集成学习算法，以解决其局限性，例如对噪声和异常值

的敏感性，它基于以线性方式修改损失函数的二项对

数似然。相比之下，AdaBoost使用指数损失，以指数方

式修改损失函数；（11）XGBoost，是一种高效且可扩展

的梯度提升技术，包括用于管理稀疏数据的最先进的

树学习算法、用于管理近似树学习中实例权重的加权

分位数方法、用于快速模型探索的并行和分布式计算；

（12）对数线性化高斯混合网络（Log-Linearization

Gaussian Mixed Network, LLGMN），是一种前馈神经网

络，可以估计分类的后验概率，该网络包含3层，最后一

层的输出被视为每个类别的后验概率，通过学习权重

系数，对数线性化高斯混合形成被集成到神经网络中，

从而允许评估给定数据集的概率分布；（13）偏最小二

乘回归（Partial Least Squares Regression, PLSR），是一

种统计方法，通过尽可能最小地揭示两个矩阵的协方

差来揭示两个矩阵之间的关系。

2.2 基于自动特征提取的深度学习方法

最近的研究表明，基于手工制作特征的机器学习

方法并不适合所有类型的数据集。基于深度学习的方

法能够自动处理原始图像和视频数据把低级输入数据

转换为中级或高级特征表示，以进行特征提取、描述和

分类［6, 8］。这些方法中经常采用可训练的过滤器和基于

多层的模型来进行动作识别［9］：（1）二维卷积神经网络

（Two Dimentional Convolutional Neural Networks, 2D

CNN），它通常具有3个主要的神经层：卷积层、池化层

和全连接层，卷积层将输入图与K个内核进行卷积以提

供K特征图，然后对K特征图进行非线性激活并在池化

层进行池化，学习到的特征作为全连接层的输入，用于

执行分类任务［10］。较低卷积层提取简单特征，而较高

卷积层通过在每层使用滤波器提取复杂特征。用 2D

CNN捕获运动信息，特征图仅提取二维空间信息，需融

合另一个模型来捕获时间信息；（2）循环神经网络

（Recurrent Neural Network, RNN），与具有前馈连接的

2D CNN不同，它能将前一个时间步中输入的激活反馈

回网络以影响当前输入与输出的关系，从而对顺序行

为进行建模。一种为时间序列建模而设计的RNN称为

长短期记忆模型（Long Short Term Memory, LSTM）［5］，

由称为记忆块的特殊单元组成，并位于循环隐藏层中，

通过两个并行卷积网络提取基本空间特征，然后将这

些特征用作LSTM模块的输入，通过自连接使用LSTM

内部的互相关来提取空间和时间信息以及时间关系。

LSTM根据3个元素有效地更新其当前记忆向量：当前

帧、先前记忆向量和对象的先前位置；（3）三维卷积单

流网络，在网络中使用三维卷积核，通过对多个相邻视

频帧应用三维滤波器，直接从多个视频帧中提取时空

特征；（4）三维双流/多流网络，通过使用空间流和时间

流来编码结构和光流信息，两个流最后通过类别分数

进行融合；（5）视觉转换器（Vision Transformer），是一种

无卷积方法，一般组件通常基于两个主要元素：图像的

线性投影和包含多层感知器（Multi-Layer Perceptron,

MLP）神经网络模型和自注意力机制的编码器变压器。

基于注意力机制的无卷积方法是人类动作识别的新趋

势，具有高效的计算性能［11］。

2.3 基于多信息融合的方法

深度学习的方法能够从原始数据中自动学习特征，

这在一定程度上减少传统机器学习方法对手工制作特

征的检测器和描述符的需求，但基于深度学习的方法

仍然存在一些需要考虑的局限性［12-13］。因此，有研究采

用不同特征融合、综合多种模态数据（例如视频、可穿

戴设备、传感器数据等）、组合多种网络架构的策略，或

在不同的动作识别任务中采用迁移学习方法使用预训

练模型来加速训练过程，以便在合理的硬件要求下提

高动作识别系统的性能（表1）。在过去的10年中，已经

发布了几种不同的人体姿势估计和运动跟踪开源算法

（例如 OpenPose［14］、DeepLabCut［15］、Leap Motion［16］、

MediaPipe［17］），在这些算法提供的预训练网络基础上可

以跟踪为各种医学研究或临床需求定制的新视频训练

新网络［18-20］。

3 基于视频动作智能识别在医学中的应用

3.1 婴幼儿生长发育评估

早期发现非典型发育对于先天性运动障碍［例如

脑瘫（Cerebral Palsy, CP）］和神经发育障碍［例如自闭

症谱系障碍（Autistic Spectrum Disorder, ASD）］的诊断

至关重要，可以确保及时获得早期干预服务以改善运

动结果（例如协调能力、姿势能力）和其他发展领域（例

如社交、语言）。Prechtl［21］提出全身运动评估（General

Movement Assessment, GMA）作为预测高危婴儿脑瘫

的宝贵工具，该评估是由经过培训的专业人员对婴幼

儿视频进行评分，既耗时又受主观的影响［7］。基于视频

动作识别智能方法的出现为评估基于运动的临床疾病
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预测因子提供令人兴奋的潜力，这种方法没有标记不

会干扰自然行为并在其运动中引入不确定的伪影，这

对婴幼儿研究非常重要，在这些人群中，将标记附着在

身体上可能是无法忍受的，尤其是ASD等非典型人群。

不同的工作尝试通过基于视频提取的姿势估计分析结

果与专家从相同视频经典GMA产生的结果进行比较

（表2），此类研究已成功地根据婴儿视频记录的自发运

动评估来预测脑瘫，其性能与脑瘫风险标准化测量相

当［22］。通过使用视频记录来实施低成本、自动、客观的

替代方案来检测脑瘫风险，从而解决传统GMA缺点，

将有助于为儿科医生和全科医生开发一种脑瘫筛查工具。

3.2 成人神经系统疾病的临床运动评估

基于视频的无标记运动跟踪可以在多种背景下提

供细粒度、客观的衡量标准，在临床中的应用正在扩大，

但仍处于起步阶段，最常用于识别症状或检测疾病人

群与健康人群之间运动模式的差异，目前的研究多是

评估帕金森（Parkinson's Disease, PD），造成这种趋势的

一个可能原因是PD有明显且明确的身体体征和症状

以及异常运动，例如PD的特征是运动时出现震颤、运

动迟缓和僵硬，涉及头部、手臂、腿部或整个身体的不

自主运动［23］。以往对精神疾病患者运动检测的研究均

采用模糊运动方法，而较少强调精确的动作和运动模

式，基于视频无标记系统检测和分析患者运动模式，可

用于全身运动，例如步行和跑步、精细运动，伸手和抓

握，以及测量行动的全局特征等［24］。最近的许多研究

使用运动跟踪姿势估计来评估PD患者的运动障碍，发

现与临床标准评估相似或优于临床标准评估（表2）［22］。

3.3 健康监测和康复训练中的应用

医学研究和技术的发展显著提高了患者的生活质

量，医务人员的更高要求促使研究人员尝试不同的技

术来改进在紧急情况下必不可少的医疗保健监测方法。

在医疗卫生领域，人体肢体的活动完成度一直以来都

是脑卒中患者和骨折患者健康恢复程度的评价标准［25］

（表2）。个性化康复训练需要医生实时监督指导并及

时调整训练任务或训练方案，但受医护人员数量及精

力的限制使得其难以有效实施。基于视频动作捕捉识

别技术使患者和医疗专业人员无论是否处于同一地理

位置都能够很好进行交互，系统可设置实时分配给每

个患者的康复计划的管理和监控模块，使得管理康复

过程的电子病历成为可能。通过计算机系统获取康复

训练动作的视频信息将动作的执行情况进行分类识别

并反馈给医生，能够有效地减少医护人员的工作量，实

现智慧医疗。

4 基于视频动作智能识别在医学应用中的挑战

在广泛实施针对人类健康的基于视频的动作识别

智能系统中，需要处理相当多的挑战和约束，主要是应

用程序限制和实施障碍（重点是在临床环境中的实施）［51］。

4.1 应用程序限制

数据采集挑战：记录设备有一定的局限性，常见视

频记录设备的采样率通常约为30 Hz，可能无法捕获高

速或高频率下发生运动的准确运动学特征，记录设备

的光圈和快门速度也会影响图像质量并引入模糊；视

点的变化，大多数方法假设动作是从固定的视点执行

的，当需要跟踪一个或多个解剖位置时会发生遮挡，如

果从两个或多个独立的视点观察，相同的动作可能会

显得不同，由此收集的数据可能分属不同的类别；杂乱

的背景，对基于颜色和基于区域的分割方法有很大影

响，会使识别清晰人体形状特征变得更加困难；采集场

景和时间方面，考虑到成功训练模型所需的视频时长

不可预测和动作的复杂性，可能需要为某些应用设置

特定于现场的精度标准。

缺乏可靠和可行性数据：为了充分训练智能模型，

需要大量且多样化的数据集。标记数据是监督学习的

方法

机器学习

深度学习

融合方法

优点

用于训练模型的特征是明确已知的；训练所需的数据较少；计算时间

和内存使用量也较少；理解模型、分析和可视化功能简单且明确。

不需要专业知识即可获得合适的特征；特征不是手动设计的，能够直

接从原始数据中学习特征；深度神经网络可以提取深层高级特征，更

适合复杂任务；可从模型获得层次和平移不变特征解决类间和类内

问题；并不是强制性的需要数据预处理和归一化来实现高性能。

可从不同角度表示特征；数据集由多种模态组成；利用多源信息融合

产生的结果更准确。

缺点

通常需要有效且准确的特征检测器和提取方法；由于

特征维度高，可能需要特征选择和降维方法；通常需要

数据预处理和标准化以获得显著的性能；识别能力通

常较低，管理类间和类内问题效率低下。

需要收集海量数据，会缺乏合适数据集；模型训练需要

大量数据以避免过度拟合；耗时，需要高级强大计算系

统来加速训练；需考虑模型泛化能力问题。

模型搭建会更复杂，挑战更大；需要处理大量数据集，

训练时间可能更长；对计算机资源的需求会显著增加。

表1 基于视频动作智能识别3种方法的比较

Table 1 Comparison among 3 video-based intelligent action recognition methods
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方法

机器学习

深度学习

融合方法

文献

文献［26］

文献［27］

文献［28］

文献［29］

文献［30］

文献［31］

文献［32］

文献［33］

文献［34］

文献［19］

文献［35］

文献［36］

文献［37］

文献［38］

文献［39］

文献［40］

文献［41］

文献［42］

文献［43］

文献［44］

文献［45］

文献［46］

文献［47］

文献［48］

文献［49］

文献［50］

主要思想

光流特征+SVM分类

食指轨迹特征+SVM分类

大位移光流+婴儿轮廓特征+多个分类器

（LR、AdaBoost、LogitBoost和RF）+留一法交

叉验证

关节轨迹特征+RF分类

手部轨迹特征+KNN、RF和SVM分类

姿势的直方图特征+KNN、LDA和集成分类

器+留一法交叉验证

婴儿轮廓特征+LLGMN分类

关节轨迹特征+NB

身体关键点轨迹特征+RF、LDA、LR、SVM、

XGBoost等分类

新生儿身体关键点轨迹+DT、NB、LDA、

SVM、LogitBoost、KNN、RF分类

手、脚、腿轨迹特征+RF分类

Keras VGG19迁移学习预训练模型+LSTM+

10倍交叉验证

由自动编码器和全连接神经网络组成基于周

期性运动的网络

3D CNN对行走分类

视频光流及轨迹特征+运动传感器数据特征+

SVM分类

视频和传感器数据频率特征+PLSR交叉验证

视频片段、身体关键点轨迹+SVM、LSTM分

别组合进行定时起立测试

婴儿全身轨迹+离散小波变换特征+SVM、

RF、AdaBoost与XGBoost堆叠集成的分类器

stacking

直方图特征HOJO2D、HOJD2D以及两者融

合特征+多种网络架构分类

CNN对原始视频分段+手部轮廓光流特征+

NB、LR、SVM分类

多种局部特征+MLP、NB、SVM分类器；关节

姿势序列+LSTM

手指运动关键点轨迹+嵌入时空注意力机制

的三流细粒度CNN

骨骼关键点轨迹+CNN-LSTM深度神经网络

架构

婴儿关节轨迹特征+基于时空注意力的模型

身体关键点轨迹步态特征+卷积神经网络

肩部、头部姿势信息和反应持续时间等特征+

深度学习框架PyTorch预测

应用

CP

PD

CP

PD

PD

CP

CP

神经运

动疾病

PD

神经发

育

PD

CP

PD

脑卒中

CP

CP

PD

CP

CP

PD

ASD

PD

ASD

CP

脑卒中

ASD

数据

CP婴儿15例；无CP婴儿67例

晚期患者13例；健康对照6例

典型婴儿（98例）；非典型婴儿

（29例）

患者9例

患者60例

MINI-RGBD的12个序列

21名婴儿的4个类别的数据

高风险婴儿19例；健康婴儿85

例

患者729例

正常19例；单调性运动25例

患者628例

CP 80例；正常135例

患者121例

患者206例

CP婴儿14例；无CP婴儿64例

CP婴儿14例；无CP婴儿64例

DBS术后PD患者24例

正常婴儿60例，异常婴儿60例

MINI-RGBD的12个序列

患者20例；对照15例

有或无ASD的儿童108例

患者48例；健康对照11例

ASD 169例；典型儿童68例

烦躁或非烦躁婴儿235例

患者8例

ASD 29例；典型儿童1例

评估

10倍交叉验证准确率93%

症状级别分类准确度88%；对照

和患者准确度95%

AdaBoost的GMA准确率

85.83%；RF对CP分类准确率

92.13%

准确率71.4%

核SVM准确率为89.7%

集成分类器准确率91.67%

正常与异常准确率90.2%；区分

4种的准确率83.1%

NB评分在高风险与健康组有显

著差异

RF实现50%平衡准确度及95%

不偏差1例准确度

SVM分类准确率78%

症状等级分类平衡准确度45%，

可接受准确度86%

分类准确率65.1%

识别运动迟缓F分数0.777 8

准确率86.3%

准确率87%

准确率91%

LSTM准确率93.1%

准确率93.3%

FCNet网络最佳准确率91.67%

SVM预测运动迟缓精度0.8；NB

预测PD准确度0.67

光流直方图特征与MLP组合最

佳，分类准确率79.28%

分类准确率72.4%，可接受准确

率98.3%

分类准确率80.9%

模型ROC-AUC得分81.87%

时间的绝对准确度和精度在

（0.04±0.11）s内

ASD预测与临床诊断的一致性

达93.3%

表2 基于视频的动作智能识别方法在医学中的应用

Table 2 Medical applications of video-based intelligent action recognition methods

CP：脑瘫；PD：帕金森；ASD：自闭症谱系障碍
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关键，由于其耗时且劳动密集的性质，手动数据注释成

为该过程中的主要障碍之一。给定动作的样本数量分

布可能不均匀，如大多数训练数据集都偏向于健康的

运动模式。缺乏多样性的图像集（例如服装、照明、视

点、与临床诊断相关的异常动作）。类间差异，不同的

人以自己的方式执行不同的动作，这些动作有时彼此

之间的相似性非常低，例如，行走方法可能在步幅或速

度上有所不同。类内相似性，属于不同类的动作可能

看起来相似，例如慢跑和跑步。使用有限的训练数据

训练的模型在测试视频有较大差异的应用中可能表现

不佳。缺少可公开访问的标记数据集。

特征设计及建模技术挑战：只有在考虑模型所使

用的数据集之后才能准确比较模型的性能。在未来的

研究中引入用于注释的半监督和无监督学习算法可以

稍微促进加速并降低数据准备过程的成本。如何将无

监督和半监督技术与监督技术结合使用以改善整体结

果还有待观察。另外，需要测试模型的敏感性、特异性、

可靠性和可行性：首先需建立标准有效性或构建动作

估计测量和年龄同步、临床医生通用的临床测量金标

准之间的有效性。这可以通过多种方式来实现，包括

（但不限于）与三维运动捕捉、具有经过验证的准确性

的可穿戴设备、专家临床评级和/或评估、或者甚至可能

的其他动作识别算法进行比较。然后根据患者和医生

已完成并提交的可用视频的数量及满意度调查情况，

评估新动作识别模型的可行性和可接受性及可解释性。

未来的工作应侧重于使用运动学金标准工具和临床标

准评估进一步验证，这些研究中应包括具有各种不同

运动模式的其他患者群体，以便开发广泛适用的算法。

4.2 实施障碍

系统用户友好性：目前缺乏用于动作智能识别的

即插即用设备；系统配置复杂，如需要多相机校准或较

长的设置拍摄时间；结果延迟，无法让许多用户获得近

乎实时的可解释的数据结果；有编程和培训要求，一些

现有的动作识别系统对于具有基本技术专业知识的用

户来说容易安装和使用，然而对于没有技术背景的临

床医生和研究人员来说仍然令人望而生畏。需要任何

数量的编程或大量培训的技术不太可能在临床环境中

广泛使用。

结果衡量挑战：在某些情况下，用户希望使用运动

数据来改善临床或与健康相关的决策，但目前尚不清

楚哪些运动参数将导致改善的结果（例如用户可能表

示有兴趣测量“步行”，但不确定哪些具体步态参数与

其研究或临床干预最相关）。因此，人们希望收集运动

学数据，但如何使用这些数据还没有明确定义。同样，

在临床评估的情况下，需要与相关临床和转化结果有

明确的联系，即用户应该了解哪些输出指标很重要。

有限的硬件基础设施：如上所述，人体运动跟踪的

动作识别的一些应用需要大量的计算能力。一些临床

和研究环境不太可能访问及时执行所需应用程序所需

的硬件（例如高性能并行图形处理单元）。

技术挑战：许多有望对临床或人类健康产生影响

的技术在完全开发之前就已经可用，这可能会导致软

件出现错误和频繁更新，从而损害用户之间的信任和

信誉。反过来，这可能会加剧一些临床和研究界对采

用新技术的犹豫，特别是旨在补充甚至取代人类医学

专家评估的人工智能技术中。

5 总结与展望

本文全面概述了基于计算机视觉的人类动作识别

研究的最新方法，包括基于手工制作的传统机器学习

方法、基于深度学习的方法和基于多信息融合的方法，

总结各种方法的优缺点，并得到以下结论：用合适的数

据来捕捉动作可能有助于提高动作识别的性能；多信

息融合可以有效提高性能；具有注意力机制的变压器

网络方法是基于视频动作智能识别的新趋势。综合分

析近十年的基于视频的动作智能识别在改善人类健康

方面的典型应用研究，揭示此技术在检测和识别疾病

体征和症状方面的潜在用途。针对现有的一些技术存

在忽略数据可变性、参数数量较多、消耗大量资源、难

以在实时嵌入式设备中实现等缺点，开发基于视频的

简化实验设置的动作智能识别系统并将其集成到一个

用户友好且临床医生可以准确分析的平台中，可以推

广此技术在临床测量中的使用。随着数据增强方法的

发展和不同迁移学习方法的应用，预计为特定运动中

不同类型动作的学习模型准备的视频数据库将会增加，

应在全球范围内利用海量数据存储和连接，以使医疗

服务提供者和患者受益。

这篇综述虽不能声称涵盖所有已发表的基于视频

动作智能识别的文章，但它可能是了解该领域当前趋

势和挑战一个很好的起点，希望本文工作能够激励临

床医生和当地人工智能相关部门之间合作来探索动作

识别应用的未知领域。
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