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无反光点人体运动自动捕捉人工智能系统的有效性
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摘 要：北京体育大学联合大连锐动科技有限公司和中国田径协会研发了一套基于机器学习的人体运动自

动捕捉人工智能系统。目的：检验使用人体运动自动捕捉人工智能系统获得的人体关节点三维坐标的有效

性。方法：在实际比赛中使用 2台录像机拍摄 12名女子标枪运动员的试投，取各自最好试投成绩的视频进

行分析。使用直接线性转换（DLT）方法对录像机进行标定，标定误差=（0. 003 4±0. 001 2）m。4名有多年经

验的研究人员独立手工解析动作视频中人体 21个关节点的二维坐标，并合成三维坐标。同时使用人体运

动自动捕捉人工智能系统自动识别了每次试投中 21个关节点的二维坐标，并合成三维坐标（自动解析曲

线）。计算每名运动员每个关节点 4名研究人员手工解析合成的三维坐标的平均值，作为关节点三维坐标

最佳值（手工解析平均曲线）。计算自动解析曲线和手工解析平均曲线之间的多重相关系数和差值的平均

值、标准差和 95%置信区间。结果：除了右脚尖Z坐标因为坐标变化量比较小外，自动解析曲线与手工解析

平均曲线之间的多重相关系数均大于 0. 95，85%的自动解析曲线与相应的手工解析平均曲线的多重相关系

数大于 0. 98。自动解析曲线与手工解析平均曲线之间的差值全部小于 0. 015 m，50%的自动解析曲线与手

工解析平均曲线之间的差值小于 0. 010 m。结论：基于机器学习的人体运动自动捕捉人工智能系统准确地

模拟了手工解析过程，所获得的人体关节点三维坐标与有经验的研究人员手工解析获得的三维坐标平均值

高度相似。该系统极大地节省了科技助力的人力并提高了数据反馈速度，已成功应用在多个田径项目和冬

季运动项目的科技助力工作中。
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Abstract:Beijing Sport University in collaboration with FastMove Technology Inc，and Chinese Athletics Associa⁃
tion recently developed an artificial intelligence system for markerless human movement automatic capture. The
purpose of this study was to determine the validity of the three⁃dimensional（3D）coordinate data collected by this
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markereless human movement automatic capture system. Twelve female javelin throwers’performance in actual
competition were recorded using two video camcorders. Camcorders were calibrated using Direct Linear Transfor⁃
mation（DLT）method. The resultant calibration error was 0.003 4±0.001 2 m. The best trial of each thrower was
used in this study. The video records of each trail were manually digitized by four individuals with rich experience
in manual digitizing，and also by human movement automatic capture system. Three⁃dimensional coordinates of 21
body landmarks were obtained. Four 3D coordinate data sets of each trial obtained through manual digitizing were
averaged to obtain the mean manually digitized data of the trial. The coefficients of multiple correlation（CMCs）
and absolute errors（AEs）of 21 body landmarks between automatically captured 3D coordinate data and the corre⁃
sponding mean data obtained through manual digitizing were reduced. The means，standard deviations，and 95%
confidence intervals of CMCs and AEs were calculated. Except the Z coordinate right toe，CMCs of the coordinates
of all body landmarks were greater than 0.95 with 85% of them greater than 0.98. The CMC of the Z coordinate of
the right toe was below 0.95 because the range of movement was small. AEs of the coordinates of all body land⁃
marks were less than 0.015 m with 50% of them less than 0.010 m. The new human movement automatic capture
system were applied in several disciplines of track and field and winter sports. The new human movement automatic
capture system significantly increased the speed of biomechanical feedbacks. The results of this study suggest that
new human movement automatic capture system based on artificial intelligence technologies successfully simulated
manual digitizing，and that the 3D coordinate data obtained by this system are consistent with those obtained
through manual digitizing.
Keywords:artificial intelligence；movement capture；videographic analysis；landmark coordinates；biomechanics

运动学数据是生物力学研究中最基本的也

是最重要的数据，录像解析是获得运动学数据

的最常用方法。目前常用的录像解析方法是在

人体上粘贴反光点，通过镜头捕捉反光点位置，

计算反光点三维坐标，继而根据这些反光点的

三维坐标计算关节中心的三维坐标，从而获得

用以分析动作的运动学数据。这种录像解析方

法虽然可以使研究人员比较快速地获得可靠性

比较高的人体运动学数据，但是仅仅局限于实

验室条件下的数据采集。在非实验室条件下，

例如体育比赛和实际临床环境，当不能在受试

者身上粘贴反光点时，这种录像解析方法无法

获得生物力学研究需要的基本的运动学数据。

手工录像解析是获得人体运动学数据的另

一种常用方法，也是生物力学研究中历史最长

的数据采集方法。使用这种方法时，受过严格

训练的研究人员根据经验手工确定人体关节中

心的位置。在研究人员有足够经验的情况下，

使用这种方法采集的运动学数据具有比较好的

可靠性［1-3］。这种方法虽然适用于多种不同的

数据采集场景，但是手工解析录像时间长，反馈

速度慢，大量采集数据非常困难。

为了克服使用反光点自动采集人体运动学

数据和手工解析录像采集人体运动学数据的局

限性，北京体育大学联合大连锐动科技有限公

司和中国田径协会研发了一套无反光点人体运

动自动捕捉人工智能系统。这套系统基于计算

机视觉的深度学习技术，使用 4 000余套（每套

最少 30幅画面，最多 180幅画面）由丰富经验的

研究人员手工解析标识的人体运动录像数据集

对计算机系统进行深度学习训练，使得计算机

系统能够自动识别运动生物力学研究中常用的

人体模型关节点［4］，记录每个关节点的二维像

素坐标。

关节点三维坐标是人体生物力学的基本参

数，其有效性是其他人体生物力学参数有效性

的基础。本研究的目的是检验使用无反光点人

体运动自动捕捉人工智能系统获得的人体关节

点三维坐标-时间曲线与有经验的研究人员手

工解析获得的关节点三维坐标-时间曲线的相

似性和差异，确定人体运动自动捕捉人工智能

系统获得的三维坐标的有效性。研究假设：1）
人体运动自动捕捉人工智能系统自动识别的人

体关节点的三维坐标-时间曲线与有经验的研

究人员手工解析获得的关节点的三维坐标-时
间曲线之间的多重相关系数不低于 0. 95；2）人
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体运动自动捕捉人工智能系统自动识别的人体

关节点的三维坐标-时间曲线与有经验的研究

人员手工解析获得的关节点的三维坐标曲线之

间的差异小于0. 015 m。

1 研究方法

1. 1 测试对象 测试对象为参加 2019年在黄

石市举行的全国田径大奖赛女子标枪比赛的12
名女子标枪运动员，使用这些运动员在这次比赛

中个人最好成绩的试投。这12次试投的平均成

绩为（57. 64±5. 37）m，最高成绩为67. 72 m，最低

成绩为50. 22 m。
1. 2 无反光点人体运动自动捕捉人工智能系

统 研究中的无反光点人体运动自动捕捉人工

智能系统，是使用计算机深度学习技术建立对

人体运动进行自动跟踪和姿势估计的神经网络

模型［6-9］。在对人体的跟踪中，该系统使用了光

流跟踪技术，减小了运动造成的影像模糊和背

景干扰等因素对计算机系统跟踪运动人体的干

扰。在准确捕捉到运动人体之后，该系统应用

卷积神经网络方法，通过使用大量的已标定好

的训练数据进行深度学习训练生成估算人体姿

势的神经网络模型，建立关节点在人体外轮廓

内的位置概率分布图，使人体姿势估算神经网

络模型能够识别不同运动中人体关节点，自动

读取关节点像素坐标。该系统目前有 2个模

式：普通录像机模式和工业录像机模式。普通

录像机模式使用普通录像机，录像机之间没有

硬件连接独立拍摄，利用关键动作同步自动识

别的二维像素坐标数据，可以应用于复杂的实

际比赛和临床环境。工业录像机模式使用硬件

同步的工业录像机同步拍摄，可以应用于相对

简单的实验室环境和训练环境。2个模式都可

以使用多种方法标定录像机，方便不同的数据

采集场景，将关节点二维像素坐标合成实际三

维坐标。该系统还具有适用于大空间采集数据

的空间拼接功能。在采集到关节点三维坐标数

据之后，利用模型驱动的计算功能，自动计算人

体运动的运动学和动力学参数。

1. 3 实验过程 在实际比赛环境下拍摄了 12
名测试对象的每次试投的技术录像，并选择每

人最好成绩的试投录像进行解析。使用 4名经

过严格训练并且至少有 2年手工录像解析经验

的生物力学专业研究生对录像进行手工解析。

每名研究生独立手工解析所有 12套试投录像。

同时使用无反光点人体运动自动捕捉人工智能

系统自动解析所有 12套试投录像。将解析数

据合成为三维坐标数据，并计算通过手工解析

获得的三维坐标-时间曲线与通过人工智能人

体运动自动捕捉获得的三维坐标-时间曲线的

多重相关系数和差异，并通过分析 2种方法获

得的数据的多重相关系数和差异确定人体运动

自动捕捉人工智能系统获得的数据的有效性。

1. 4 数据采集 使用直接线性转换（DLT）［5］三

维录像方法在2019年沈阳全国冠军赛女子标枪

比赛的实际比赛环境中获取测试对象的技术录

像。使用 2台分辨率为 1 920×1 080的高清晰度

摄像机（SONY FDR⁃AX700，SONY公司，日本）

拍摄测试对象每次试投过程中最后一步助跑和

最后用力的投掷技术动作。一台摄像机置于标枪

助跑跑道的后方，另一台摄像机置于标枪助跑跑

道的右侧，2台摄像机主光轴的夹角约为90°，拍
摄频率为60幅/s，快门速度为1/1 200 s。比赛之

前在标枪跑道上设置4个悬挂立柱，将每个立柱

上悬挂的 1串 6个小球作为标定点（图 1），并测

量了4串小球在地面投影的中心之间的距离。4
串小球构成一个约6 m×4 m×2. 5 m的标定空间，

覆盖了标枪投掷助跑最后一步和最后用力所用

的空间。在标定空间内的地面上设置 5个地坐

标标志点用于建立大地坐标系。大地坐标系为

原点在投掷弧圆心的直角坐标系，X和Y轴平行

于地面，正方向分别指向投掷方向和跑道的左

侧，Z轴垂直与地面，正方向指向上方。在对标

定空间的设置进行拍摄后，移除所有标定设置，

随后对运动员在比赛中的每次试投进行拍摄。

在获得了12名运动员比赛的技术录像之后，

使用DLT方法对 2台录像机进行了标定，三维

坐标的合标定误差（计算的三维空间位置与实

际空间位置之间的距离）为（0. 003 4±0. 001 2）m。
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4名研究生使用Fastmove 3D Motion（锐动科技，

大连，中国）的手工解析功能独立手工解析每名

运动员产生最好成绩的试投的技术录像。同时

使用 Fastmove 3D Motion的人工智能人体关节

点自动识别功能对录像进行自动解析。每次试

投的解析从助跑最后一步与投掷手同侧脚落地

前 4幅画面开始到标枪出手后第 4幅画面结束。

每幅画面的解析包括生物力学常用人体模型的

21个关节点的二维画面坐标［4］。在获得了每次

试投的手工解析和自动解析数据之后，利用运

动员右脚离地、左脚落地和标枪出手的关键画

面，使用多幅同步技术［10］对从 2台摄像机中获

得的二维坐标进行时间同步，然后使用DLT方
法将解析数据合成每幅画面中 21个关节点的

在大地坐标系中的三维实际坐标，从而获得每

次试投中每个关节点的 4次手工解析和 1次人

工智能自动解析的三维坐标-时间曲线（手工解

析曲线和自动解析曲线）。

1. 5 数据计算 使用 Butterworth低通滤波方

法以 7. 4 Hz的最佳截断频率［11］对每次试投中

每个关节点每次解析的三维坐标-时间曲线进

行滤波处理，消除高频随机误差。平滑处理后

计算每次试投中每个关节点 4次通过手工解析

获得的三维坐标-时间曲线的平均曲线（手工解

析平均曲线），最后计算每次试投中每个关节点

坐标-时间的自动解析曲线与手工解析平均曲

线之间的多重相关系数和差值。曲线之间多重

相关系数和差值的计算参考文献［12-14］。

1. 6 数据分析 计算 12名运动员最好成绩试

投动作每个关节点的X、Y、Z坐标-时间的自动解

析曲线和手工解析平均曲线之间的多重相关系

数和差值的平均值、标准差和 95%置信区间。

2 结 果

除了右脚尖Z坐标外，其他关节点坐标-时
间自动解析曲线与手工解析平均曲线之间的多

重相关系数的平均值和95%置信区间的下限均

大于0. 95；右脚尖Z坐标的平均多重相关系数的

平均值和 95%置信区间的下限分别为 0. 882 9
和 0. 867 1；85%的自动解析曲线与相应的平均

手工解析平均曲线的多重相关系数的平均值和

95%置信区间的下限高于 0. 98；70%的自动解

析曲线与相应的手工解析平均曲线的多重相关

系数的平均值和置信区间的下限高于0. 99；绝大

多数自动解析曲线和手工解析平均曲线之间的

平均值和置信区间下限低于0. 99的关节点坐标

为Y坐标，特别是下肢关节点的Y坐标（表1）。

注：A1~A6，B1~B6，C1~C6和D1~D6为标定标志点；G1~G5为地坐标标志点。

图 1 标定空间和大地坐标系的设置

Figure 1 Calibration Set⁃up for Data Collection and Global Coordinate System Settings
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所有关节点坐标-时间自动解析曲线与手

工解析平均曲线之间的差的平均值和95%置信

区间的上限均小于 0. 015 m；50%的关节点坐

标-时间自动解析曲线与手工解析平均曲线之

间的差的平均值和 95%置信区间的上限小于

0. 010 m；绝大多数自动解析曲线与手工解析平

均曲线之间的差的平均值和置信区间上限高于

0. 010米的关节点是上肢关节点，包括肩关节

中心（表2）。

3 讨 论

结果基本支持第 1个研究假设：人体运动

自动捕捉人工智能系统自动识别的人体关节点

的三维坐标-时间曲线与有经验的研究人员手

工解析获得的关节点的三维坐标-时间曲线之

间的多重相关系数不低于 0. 95。虽然研究结

果显示右脚尖Z坐标的自动解析曲线与手工解

析平均坐标-时间曲线的多重相关系数小于

0. 95，但是进一步检查数据显示右脚尖 Z坐标

在整个动作过程中的变化幅度小于 0. 30 m，明
显小于其他关节点坐标的变化幅度，而且很长

时间停留在地面没有变化。2组数据之间的多

重相关系数是 2组数据之间的差异量与数据变

化量的比［12-14］。在 2组数据之间的差异相似的

情况下，数据变化量越小，多重相关系数越低。

在 2组数据的变化量比较小的情况下，2组数据

的差是评价 2组数据相似性的主要指标。考虑

到右脚尖除Z坐标外的其他坐标的自动解析曲

线和手工解析平均曲线之间的多重相关系数均

大于 0. 97，而右脚尖 Z坐标自动解析曲线和手

工解析平均曲线之间的差异非常小，95%置信

表1 使用无反光点人体运动自动捕捉人工智能系统获得的与手工解析获得的

人体关节点坐标-时间平均曲线的多重相关系数

Table 1 The Multiple Correlation Coefficients of the Human Body Joint Point Coordinate⁃time Curve Obtained by

Using the Artificial Intelligence Human Motion Automatic Capture System and by Manual Digitizing Analysis

身体
部位

头顶点

下颌-颈
胸骨上切迹

右肩

右肘

右腕

右手

左肩

左肘

左腕

左手

右髋

右膝

右踝

右脚跟

右脚尖

左髋

左膝

左踝

左脚跟

左脚尖

X-坐标

平均值±标准差

0.999 8±0.000 2
0.999 9±0.000 2
0.999 6±0.000 4
0.999 9±0.000 1
0.999 8±0.000 1
0.999 9±0.000 1
0.999 4±0.000 4
0.999 7±0.000 2
0.999 4±0.000 6
0.999 5±0.000 6
0.998 3±0.001 5
0.999 8±0.000 2
0.999 8±0.000 2
0.999 7±0.000 2
0.999 8±0.000 1
0.999 3±0.000 6
0.999 5±0.000 4
0.999 5±0.000 5
0.999 6±0.000 5
0.999 5±0.000 6
0.999 5±0.000 5

95%置信区间

0.999 7~0.999 9
0.999 8~1.000 0
0.999 5~0.999 8
0.999 8~0.999 9
0.999 8~0.999 9
0.999 9~0.999 9
0.999 2~0.999 6
0.999 6~0.999 8
0.999 2~0.999 7
0.999 3~0.999 8
0.997 9~0.999 2
0.999 7~0.999 9
0.999 7~0.999 9
0.999 7~0.999 9
0.999 8~0.999 9
0.999 2~0.999 7
0.999 4~0.999 8
0.999 4~0.999 8
0.999 5~0.999 9
0.999 4~0.999 8
0.999 4~0.999 8

Y-坐标

平均值±标准差

0.997 5±0.002 6
0.994 7±0.006 3
0.980 9±0.021 5
0.974 7±0.019 5
0.994 8±0.006 6
0.994 0±0.013 8
0.991 5±0.013 2
0.994 0±0.008 9
0.999 1±0.000 9
0.999 1±0.000 8
0.998 7±0.001 0
0.983 7±0.011 7
0.990 9±0.011 4
0.993 5±0.007 7
0.994 9±0.004 4
0.981 1±0.014 8
0.975 3±0.015 0
0.987 9±0.015 4
0.987 8±0.013 2
0.982 3±0.017 8
0.985 2±0.014 2

95%置信区间

0.996 7~0.998 9
0.992 9~0.998 3
0.974 6~0.993 0
0.969 1~0.985 7
0.992 9~0.998 5
0.990 0~1.001 8
0.987 7~0.998 9
0.991 4~0.999 0
0.998 8~0.999 6
0.998 9~0.999 5
0.998 4~0.999 3
0.980 3~0.990 3
0.987 6~0.997 4
0.991 3~0.997 9
0.993 6~0.997 4
0.976 8~0.989 4
0.970 9~0.983 8
0.983 5~0.996 6
0.984 0~0.995 2
0.977 1~0.992 3
0.981 0~0.993 2

Z-坐标

平均值±标准差

0.988 9±0.005 7
0.962 0±0.026 8
0.990 8±0.007 9
0.994 7±0.004 9
0.999 4±0.000 6
0.999 5±0.000 4
0.999 3±0.000 6
0.996 9±0.003 1
0.999 7±0.000 3
0.999 4±0.001 3
0.997 6±0.005 3
0.978 9±0.016 4
0.993 2±0.006 0
0.985 8±0.015 3
0.995 3±0.003 2
0.882 9±0.054 7
0.981 1±0.012 5
0.990 3±0.010 8
0.990 2±0.008 7
0.990 3±0.005 4
0.994 0±0.009 8

95%置信区间

0.987 2~0.992 1
0.954 3~0.977 2
0.988 5~0.995 3
0.993 3~0.997 4
0.999 2~0.999 7
0.999 4~0.999 7
0.999 2~0.999 6
0.996 0~0.998 7
0.999 6~0.999 9
0.999 0~1.000 1
0.996 1~1.000 7
0.974 2~0.988 2
0.991 5~0.996 6
0.981 4~0.994 5
0.994 3~0.997 1
0.867 1~0.913 8
0.977 5~0.988 2
0.987 1~0.996 4
0.987 7~0.995 1
0.988 8~0.993 3
0.991 2~0.999 6
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区间=［0. 006 3，0. 009 0］，结果表明人工智能解

析的人体关节点坐标-时间曲线与手工解析曲

线的形状高度相似。坐标-时间曲线形状的高

度相似是坐标的时间系数相似的关键基础。坐

标-时间曲线的相似度越高，根据坐标-时间曲

线计算出的速度-时间曲线的相似度就越高。

这些结果综合在一起支持人体运动自动捕捉人

工智能系统的有效性。

结果支持第 2个假设：人体运动自动捕捉

人工智能系统自动识别的人体关节点的三维坐

标-时间曲线与有经验的研究人员手工解析获

得的关节点的三维坐标曲线之间的差异小于

0. 015 m。结果显示所有关节点坐标-时间自动

解析曲线与手工解析平均曲线之间的差的平均

值和 95%置信区间的上限均小于 0. 015 m，而
且 50%的关节点坐标-时间自动解析曲线与手

工解析平均曲线之间的差的平均值和95%置信

区间的上限小于 0. 010 m。这些结果表明关节

点坐标-时间的自动解析曲线和手工解析平均

曲线的值高度相似，进一步支持人体运动自动

捕捉人工智能系统的有效性。

在使用人体运动自动捕捉人工智能系统采

集的关节点三维坐标数据时，可以通过增加摄

像机数量进一步提高采集数据的精度。研究使

用了 2台摄像机，满足了采集三维坐标数据的

最低要求。但在拍摄过程中只要有 1台摄像机

由于肢体被其他肢体遮挡或者肢体相对于摄像

机的位置不利于识别关节点，采集的数据就可

能出现比较大的误差。这是本研究中上肢关节

点坐标的自动解析曲线与手工解析平均曲线差

异较大的主要原因。增加摄像机数量，并且只

使用清楚地识别给定关节点的摄像机的数据合

表2 使用无反光点人体运动自动捕捉人工智能系统获得的与手工解析获得的

人体关节点坐标-时间平均曲线的差值（m）

Table 2 The Difference Between the Human Body Joint Point Coordinate⁃time Curve Obtained by Using the

Artificial Intelligence Human Motion Automatic Capture System and by Manual Digitizing Analysis（m）

身体
部位

头顶点

下颌-颈
胸骨上切迹

右肩

右肘

右腕

右手

左肩

左肘

左腕

左手

右髋

右膝

右踝

右脚跟

右脚尖

左髋

左膝

左踝

左脚跟

左脚尖

X-坐标

平均值±标准差

0.008 7±0.003 0
0.006 9±0.003 2
0.010 7±0.003 1
0.009 7±0.003 4
0.011 2±0.002 7
0.011 4±0.004 8
0.011 7±0.003 7
0.009 9±0.002 9
0.010 7±0.003 2
0.012 0±0.002 6
0.013 7±0.001 5
0.008 2±0.003 2
0.007 4±0.002 2
0.008 4±0.003 4
0.007 7±0.002 5
0.009 1±0.003 8
0.010 6±0.002 8
0.010 1±0.003 0
0.007 5±0.002 5
0.009 1±0.002 8
0.009 1±0.002 8

95%置信区间

0.007 9~0.010 5
0.005 9~0.008 7
0.009 8~0.012 4
0.008 7~0.011 6
0.010 4~0.012 8
0.010 0~0.014 1
0.010 6~0.013 8
0.009 1~0.011 6
0.009 8~0.012 5
0.011 3~0.013 5
0.013 3~0.014 5
0.007 3~0.010 0
0.006 8~0.008 7
0.007 4~0.010 3
0.007 0~0.009 2
0.008 0~0.011 2
0.009 8~0.012 2
0.009 2~0.011 7
0.006 7~0.008 9
0.008 2~0.010 6
0.008 3~0.010 7

Y-坐标

平均值±标准差

0.008 3±0.004 7
0.009 2±0.003 2
0.009 9±0.003 0
0.008 3±0.003 8
0.008 7±0.003 0
0.007 9±0.004 0
0.010 2±0.004 4
0.009 8±0.002 7
0.009 3±0.004 2
0.009 5±0.003 4
0.012 3±0.004 0
0.008 1±0.003 4
0.006 4±0.002 8
0.004 6±0.002 1
0.007 1±0.004 0
0.010 2±0.003 9
0.011 5±0.003 8
0.005 4±0.002 4
0.006 3±0.002 2
0.006 6±0.002 6
0.007 8±0.003 8

95%置信区间

0.006 9~0.011 0
0.008 3~0.011 0
0.009 1~0.011 6
0.007 2~0.010 5
0.007 9~0.010 4
0.006 8~0.010 2
0.008 9~0.012 7
0.009 0~0.011 4
0.008 1~0.011 7
0.008 5~0.011 4
0.011 1~0.014 5
0.007 1~0.010 0
0.005 6~0.007 9
0.004 0~0.005 8
0.005 9~0.009 3
0.009 0~0.012 4
0.010 4~0.013 6
0.004 7~0.006 8
0.005 6~0.007 5
0.005 9~0.008 1
0.006 7~0.009 9

Z-坐标

平均值±标准差

0.011 3±0.003 5
0.012 3±0.003 1
0.007 0±0.001 5
0.007 6±0.003 0
0.006 3±0.003 4
0.006 2±0.002 4
0.007 4±0.002 9
0.007 8±0.003 7
0.006 9±0.003 7
0.007 5±0.004 2
0.010 4±0.002 5
0.009 7±0.003 5
0.007 2±0.002 5
0.005 5±0.002 1
0.006 7±0.002 9
0.007 2±0.003 2
0.009 2±0.002 2
0.006 8±0.002 7
0.006 1±0.001 8
0.006 4±0.001 5
0.007 9±0.003 0

95%置信区间

0.010 3~0.013 3
0.011 4~0.014 0
0.006 6~0.007 8
0.006 8~0.009 3
0.005 3~0.008 1
0.005 5~0.007 6
0.006 6~0.009 1
0.006 8~0.009 9
0.005 8~0.009 0
0.006 3~0.009 9
0.009 7~0.011 8
0.008 7~0.011 6
0.006 5~0.008 6
0.004 9~0.006 7
0.005 9~0.008 4
0.006 3~0.009 0
0.008 6~0.010 5
0.006 0~0.008 3
0.005 6~0.007 1
0.006 0~0.007 3
0.007 1~0.009 6
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成三维坐标数据，应该可以显著提高关节点三

维坐标的精度。使用手工解析录像的工作量非

常大，增加摄像机数量会极大地增加工作量，进

一步增加大量采集数据的困难。人体运动自动

捕捉人工智能系统使得增加工作量不再是在现

实环境中大量采集人体运动三维数据时限制摄

像机数量的原因。

人体运动自动捕捉人工智能系统已经在中

国和美国多个竞技体育项目的科技助力中应

用。使用普通摄像机系统已在标枪（图 2）、铁

饼（图 3）、三级跳远（图 4）以及链球和铅球等田

径项目的实际比赛中进行了应用［15］。虽然普通

摄像机版本在比赛后需要时间对录像视频进行

剪辑并将剪辑的视频导入计算机，但是与投掷

项目专用的生物力学分析系统结合使用，就可

以在投掷项目比赛后 1 h内提供单次试投 120~
130余个技术参数。而使用手工解析方法完成

上述工作则需要几乎 1个工作日。在 2019年美

国田径全国冠军赛的女子链球比赛后，该系统

与链球技术动作生物力学分析系统结合使用，

在 12 h内提供了前 8名运动员 36次试投每次试

投的 130个技术参数，而使用手工解析方法则

需要 1个月左右。该系统的工业摄像机版本在

冬季竞技体育项目，如速度滑冰（图 5）、跳台滑

雪（图 6）和越野滑雪的训练环境下应用。工业

相机版本不需要编辑录像，可以在 1~2 min内
提供单次动作技术的生物力学数据，数据反馈

速度基本上与目前使用的利用反光点采集数据

的录像分析系统的数据反馈速度相同。人体运

动自动捕捉人工智能系统的这些应用结果与本

研究验证系统有效性的结果说明，人体运动自

动捕捉人工智能系统不但可以提供有效的关节

点坐标数据而且极大地节省了人力并提高了数

据反馈的速度。

图3 使用无反光点人体运动自动捕捉人工智能系统采集标枪投掷数据

Figure 3 Discus Throw Data Collected by the Artificial Intelligence Markerless Human Movement Automatic Capture System

图 2 使用无反光点人体运动自动捕捉人工智能系统采集标枪投掷数据

Figure 2 Javelin Throw Data Collected by the Artificial Intelligence Markerless Human Motion Automatic Capture System
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图 5 使用无反光点人体运动自动捕捉人工智能系统采集速度滑冰数据

Figure 5 Speed Skating Data Collected Using Artificial Intelligence Markerless Human Motion Automatic Capture System

图 6 使用无反光点人体运动自动捕捉人工智能系统采集跳台滑雪数据

Figure 6 Ski Jump Data Collected Using Artificial Intelligence Markerless Human Motion Automatic Capture System

图 4 使用无反光点人体运动自动捕捉人工智能系统采集三级跳远数据

Figure 4 The Triple Jump Data Collected by the Artificial Intelligence Markerless Human Motion Automatic Capture System
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4 结 论

无反光点人体运动自动捕捉人工智能系统

所获得的人体关节点三维坐标与有经验的研究

人员手工解析获得的三维坐标平均值高度相

似，具有较高的有效性。该系统极大地节省了

科技助力的人力并提高了数据反馈速度，已成

功应用在多个田径项目和冬季项目的科技助力

工作中。

今后将通过使用更新的算法进一步提高无

反光点人体运动自动捕捉人工智能系统采集数

据的精度，并提高系统自动化的程度，不但自动

捕捉人体运动采集关节点坐标数据，而且还将

自动计算其他人体运动的生物力学参数，增加

系统的数据和图像的显示功能，使数据分析更

方便。此外，还将继续扩展该系统在竞技体育

领域里的应用，并将该系统的应用扩展的到医

疗领域，使该系统成为生物力学科学研究和临

床应用的常用工具。
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