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基于端云协同的商用设备运动纠正系统的设计与实现①
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摘　 要　 介绍了一种 GymBeats 运动纠正系统原型,该系统展示了用户如何独自通过商用

设备校正运动中身体姿势的错误。 具体而言,本文提出了一种新颖的上下文感知运动纠

正方法,包括状态识别和错误识别。 此外,开发了一套基于端云协同的系统,并通过一种

典型的全范围练习运动来描述系统的可行性。 本文面向 15 位用户对 GymBeats 的 2 种反

馈形式进行评估,即实时语音反馈和可视化报告反馈。 实验结果表明,GymBeats 可以以

低成本和便捷的方式来提高身体姿势的正确性。
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0　 引 言

反馈在人们运动锻炼过程中扮演着十分重要的

角色,因为它可以识别出运动中身体姿势的正确性

并纠正错误。 但在多数情况下,人们几乎无法获取

系统性的反馈来帮助他们纠正身体姿势,他们获取

反馈的唯一信息来源可能是一面无法提供任何专业

指导的镜子,他们需要分散注意力来观察镜中的自

己,这进一步地降低了运动质量。
尽管近几年有很多运动纠正相关的研究来帮助

经验不足的用户提高运动质量,但是它们提供的方

法既不便捷、也不精确。 一方面,一些现有的工作通

过基于深度信息的光学传感器获取骨骼信息,并根

据这些信息估计不同部位的关节角度[1-2]。 这种方

法通常只能提取人体骨骼正视图,并测量运动涉及

到的关节,因此它们不够精确。 另一方面,一些基于

传统光学跟踪系统[3-4]和基于惯性测量单元( inertial
measurement units,IMU)的跟踪系统[5-6] 通过在重要

的人体解剖位置附加光学标记或者 IMU 传感器,从
而提供精确的运动信息。 但是,这些方法需要使用

的传感器价格昂贵,很难在普通用户中普及。
实现利用智能商用设备上的传感器纠正运动错

误姿势的挑战在于运动纠正应用的计算需求与商用

移动设备硬件资源的计算能力之间的不匹配。 智能

手机和平板电脑等移动设备依靠单目相机只能生成

不带有深度数据的 2D 图像,而从这些 2D 图像中提

取骨架信息需要应用深度神经网络 ( deep neural
networks,DNN),这导致在精确性和响应性的约束

下,骨架信息提取过程对硬件资源的需求很高。 然

而,移动设备为了满足功耗和成本的约束,计算能力

往往非常有限,只能进行轻量级的运算。 因此,研究

人员对在商用移动设备中运行此类人工智能应用程

序的性能提出了担忧[7]。
为了应对这一挑战,本文证明了可以通过构建

物端云端协同计算环境来满足上述约束。 具体而

言,基于云服务商提供的强大的服务器,可以将计算

密集型的骨架提取任务卸载到云端服务器中,从而
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获得实时分析结果。 本文的实验进一步表明,尽管

本地设备和远程服务器之间的数据传输会引入网络

延迟,但是这些额外的开销是可以接受的,并不会打

破端到端实时性的约束。
基于上述观察,本文设计了一个基于端云协同

的 GymBeats 运动纠正系统,该系统可以为没有经验

的用户提供专业的运动纠正反馈。 首先将缩放后的

2D 图像从智能手机传输到云服务器,然后从每个图

像中提取身体关键点。 为了验证动作的正确性,设
计了一种新颖的上下文感知运动纠正方法,将从身

体关键点获取的特征与本文动作库中每个动作的状

态进行匹配。 该方法包括 2 个阶段,即状态识别阶

段和错误识别阶段。 状态识别阶段用于估计练习中

每个动作的状态,包括站立、下蹲、底部、站起。 错误

识别阶段用于检查用户动作与标准规则是否匹配。
受 GymSoles[8]和 FEMO 启发[6],本文提供了 2

种反馈机制,即基于语音的实时反馈和基于可视化

报告的运动后反馈。 本文访问了大学校园内的一群

健身爱好者来确定用户需求,并通过咨询一些专业

教练来设计不同运动的匹配规则。

1　 研究动机

本文建议使用商用设备来进行动作纠正,主要

是因为当前的动作纠正方案并不能完全满足用户的

需求。 本节首先通过调研确定了用户对于运动反馈

系统的真实需求,然后逐个分析现有解决方案的问

题,最后介绍了本文的 GymBeats 方案。
1. 1　 用户需求

为了解用户在运动时的实际需求,在大学校园

内对一群健身爱好者进行了半结构化访谈,让他们

说出理想的运动纠正设备应当具备的功能,最终总

结了 3 个最主要的功能如下。
便携的廉价设备(portable cheap device,PCD)。

在收到的所有回复中,最关心的问题就是设备的便

携性和价格。 首先是设备价格不能太贵,假如设备

太贵的话,受访人通常情愿花钱请私教,这样可以获

取更人性化的指导。 此外,他们希望设备具有便携

性,以便他们可以在任何地方使用,例如健身房或家

里。
丰富的运动库(rich exercises benchmark,REB)。

考虑到单一锻炼对肌肉刺激的局限性以及锻炼种类

的多样性,受访人希望随着他们的需求变化,系统可

以随之不断丰富锻炼动作类型。 因此该软件应当可

以识别各种运动类型并提供纠正建议,从而指导用

户。
专业的反馈( professional feedback,PF)。 本文

的目标用户是非专业的初学者,他们往往需要专业

的反馈意见,这样可以帮助他们提高动作质量。 因

此,该软件应当能够准确识别每个错误并提供实时

反馈。
1. 2　 相关工作

先前关于运动纠正的方法主要包括使用光学跟

踪相机、基于惯性测量单元 ( inertial measurement
unit, IMU)的传感器和压敏设备。 如表 1 所示,本
小节根据上述 3 个要求进一步讨论当前技术存在的

问题。

表 1　 本文方法与其他运动纠正相关工作比较

　 　 PCD REB PF

光学运动

跟踪

基于光学标记 　 √ √
基于光学深度 　 √ 　
GymBeats √ √ √

基于 IMU 的运动跟踪 √ √ 　
压力数据跟踪 　 　 √

1. 2. 1　 光学运动跟踪

光学运动跟踪系统根据传感源不同可以分为 2
类。 第 1 类是基于光学标记的系统,例如 Vicon[3]

和 OptiTrack[4]。 这些商业系统通过将光学标记安

装在用户的重要解剖位置(例如关节)来提供高精

确的跟踪结果。 但是,这种高精度的反馈需要一套

昂贵的配件[9],包括镜头、光学标记及其配套软件。
普通用户通常负担不起这么高昂的价格。 第 2 类是

基于光学深度信息的系统。 这些系统使用基于深度

信息的设备(例如 ASUS Xtion[1] 和 Microsoft Kinet-
ic[2])从获取的深度图像中检测骨骼位置,并推断每

个像素的身体部位的分布[10]。 基于骨骼信息,这些

系统可以提取与关节角度有关的信息,并用这些信
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息匹配标准运动姿势。 开源和无需使用光学标记的

特性使此类系统广泛用于各种训练的纠正[11]。 然

而基于光学深度的系统具有 3 个问题。 首先,无论

是 Kinetic 还是 Xtion 都尚未广泛普及,并且由于用

户需要将其连接到笔记本电脑上使用,所以并不便

携。 其次,仅凭借正面测量出的角度信息不足以识

别一些运动错误,例如后仰。 最后,这种系统提供的

是视觉的实时反馈,这会在用户运动时分散注意力。
1. 2. 2　 基于 IMU 的运动跟踪

基于 IMU 的运动跟踪系统提供了基于商用可

穿戴设备(例如智能手表和手环)的便携式廉价解

决方案。 通过分析多轴加速度计的测量数据,这些

系统能执行活动识别[12-13]、步态分析[14-15] 和健康监

测[16-17]等任务。 此外,一些工作着重于使用 IMU 数

据来检测和协助运动[18-19]。 例如,FEMO 使用附着

在哑铃上的无源 RFID 标签的反射后向散射信号的

多普勒频移曲线来识别现场的自由重量训练,评估

动作质量,并向用户提供有用的反馈。 与光学运动

跟踪系统不同,基于 IMU 的运动跟踪系统要实现高

精度,就需要在身体上部署多个 IMU 传感器,并进

行一些额外的工作,包括广泛的校准以及精确地将

每个传感器安放到身体的特定部位。 通常,只从智

能手表获取到的 IMU 的数据不足以准确跟踪身体

姿势[20]。
1. 2. 3　 压力数据跟踪

压力数据跟踪系统通过测量地面反作用力和压

力中心(center of pressure, CoP)的位移来分析平衡

性和脚部动力学信息。 这些数据从压敏设备(如测

力板和支撑智能鞋垫)中采集得到。 由于成本昂贵

和缺乏便携性,压力数据跟踪系统主要用于实验室

的康复研究[21] 和步态分析[22]。 文献[8]提出了一

种基于智能鞋垫的运动纠正系统 GymSoles,该系统

基于脚部 CoP 提供震动和视觉反馈,从而纠正下蹲

和举重时的身体姿势。 尽管压力数据跟踪系统可以

实现准确的 CoP 跟踪数据,但此跟踪系统只能用于

某些与压力有关的特定运动,例如下蹲和硬拉。 然

而,大部分其他运动都无法通过 CoP 进行分析,例
如哑铃前举、哑铃侧举和杠铃卧推。

2　 系统概述

本节简单介绍了 GymBeats 及其总体设计架构

和运行时的工作流程。
2. 1　 GymBeats

随着计算机视觉技术的飞速发展,越来越多的

研究工作开始关注如何利用卷积神经网络(convolu-
tion neural network, CNN)算法从没有深度信息的

2D 图片中检测出姿势信息[23-24]。 2D 图片可以通过

智能手机和笔记本电脑等商用设备轻松获取。 基于

这些工作,本文提出了 GymBeats 系统(见图 1),这
是一种使用商用设备的运动纠正系统,并为用户提

供专业的反馈。 智能手机可以通过将图像发送到云

端进行动作分析。 GymBeats 系统首先识别运动类

型,从 2D 图像中提取骨骼信息。 接着,它在丰富的

运动动作库中搜索该运动类型的规则信息,并与实

时骨骼信息进行匹配。 最后,用户可以通过系统中

2 个反馈机制(实时语音反馈和可视化运动报告反

馈)进行身体姿势的纠正。

图 1　 使用智能手机的相机进行动作纠正应用程序实例
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2. 2　 GymBeats 总体架构

GymBeats 框架是一个端-云协同系统(图 2),其
数据和代码分布在云端服务器(灰色虚线方块)和

用户移动设备(灰色实线方块)上。 框架中包含 3
个基础处理阶段:骨架提取阶段、上下文感知识别阶

段和评估反馈阶段。 在骨骼提取阶段,系统会处理

传感器数据,提取出锻炼者的身体关键点位置以及

一些基本运动特征。 上下文感知识别阶段会通过提

取出的信息验证动作的正确性,并将两种不同形式

的反馈结果反馈到用户的移动端设备上。
2. 3　 GymBeats 工作流程

图 2 显示了 GymBeats 框架的工作流程。 本文

详细描述执行的每个步骤(下列数字与图 2 中的数

字一一对应)。

图 2　 GymBeats 框架总体架构

　 　 ① 用户在锻炼过程中通过固定的智能手机或

笔记本电脑对运动过程中每一个动作进行录制。
GymBeats 会将视频中的每一帧从移动端设备发送

到云端服务器中进行处理。
② GymBeats 在云服务器中利用 OpenPose[25]框

架识别出用户每一个动作的姿势,并在每一帧中生

成一组用户身体的关键点。 OpenPose 是一套基于

深度神经网络 DNN 的实时多人 2D 姿势估计框架,
集成了许多先进的视觉技术。 本文选择该框架出于

以下 2 个原因。 第一,相较于 Alpha-Pose[26]和 Mask

R-CNN[27]等复杂高精度模型,OpenPose 对多人目标

检测进行了优化。 这使得 OpenPose 不会像其他复

杂模型一样其计算开销会随着场景中人数的增多而

呈线性增长,这对于健身房这种频繁有人在镜头前

走动的开放场景提供了实时性保障。 第二,虽然针

对移动端深度优化的 TensorFlow Lite[28]框架可以在

手机芯片中提供实时的检测信息,但是由于模型精

度不高,在本文的实验中发现无法用该模型成功检

测出人体侧面和背面的关键点,因此并不适用于本

文的需求。 综上,本文发现 只有 OpenPose 可以在

提供高精度的前提下保障实时性。
③ 由于用户在拍摄过程中可能会存在噪声和

遮挡,例如一帧中存在其他目标或者器械挡住用户,
因此 GymBeats 对每一帧目标用户的身体关键点进

行预处理操作,从而保证运动纠正过程的精确性。
④ GymBeats 会从预处理后的身体关键点中提

取运动相关的特征值并发送给识别模块。 这些特征

值与运动的类别相关,例如膝盖角度和髋骨角度等。
⑤ GymBeats 通过在云端建立一个运动基准库

存储每一个类型的动作及其与该动作相应的正确性

匹配规则。 这些从每帧中提取的特征会与运动基准

库中的正确性动作规则进行匹配,从而验证每个动

作的正确性。 匹配过程包含特定运动的状态识别和

错误识别。
⑥ 对于每一帧,GymBeats 都会提供实时的语音

反馈,从而帮助用户及时纠正其动作,防止运动造成

的身体损伤。
⑦ 在用户完成所有动作后,GymBeats 还会把一

份可视化运动报告发送到用户的移动端设备上。 该

报告包含该运动锻炼过程中的各个性能的指标,帮
助用户系统性地了解自己每个动作的规范性。

3　 系统实现

本节详细描述 GymBeats 框架的系统设计和各
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个模块面临的挑战和解决方案。 3. 1 节重点展示预

处理组件如何处理实际环境中噪声和遮挡问题。
3. 2节通过深蹲实例介绍本文的状态识别和错误识

别组件如何利用基准库中的规则进行匹配。 3. 3 节

将介绍运动评估反馈模块如何实现实时语音反馈和

运动后的可视化报告反馈。
3. 1　 骨架提取模块

骨架提取模块负责从用户上传的视频中的每一

帧提取目标身体的关键点并转换为特征值。 在这个

过程中最大的挑战就是噪声和遮挡问题。
(1)噪声问题。 在真实运动环境中,GymBeats

通过商用设备获取到的数据可能存在两种噪声干

扰。 第 1 种噪声是多用户干扰。 因为在健身房中经

常会有大量人群来回走动,本文必须要能够从这些

运动的人中识别出目标用户,并在整个过程中跟踪

目标的运动动作。 第 2 种噪声是运动方向干扰。 由

于不同运动匹配的规则依赖于运动的方向(例如正

面或者侧面相机),因此,必须可以自动地确定用户

运动的方向并提取相应的身体关键点。
针对多用户干扰噪声,本文通过估计用户的相

对相机的位置来识别出目标用户。 这是由于目标用

户不同于来回走动的噪声人群,其通常在一个地方

相对静止地完成一系列动作。 因此,目标用户相对

相机的距离也基本没有太大变化。 针对运动方向噪

声,本文通过分析提取到的身体关键点的分布来确

定目标相对相机的方向。 例如,相比于正面,侧面方

向识别出双肩关键点的距离要小得多。
(2)遮挡问题。 遮挡是现实中最常见的问题。

例如,当用户左侧面向相机录制视频时,可以从目标

用户的右肩和右膝盖处提取到身体关键点。 但是,
当用户下蹲时,杠铃片会遮盖用户的小腿,这大大降

低该部位关键点提取的准确性。
针对遮挡干扰,本文采用自适应关键点的预测

方法解决。 该方法是基于提取到的关键点置信度、
特定运动的先验信息和用户方向这 3 个信息。 具体

来说,当身体关键点模糊或不可见时,DNN 模型生

成的置信度将会变得很小,甚至为零。 因此,当置信

度降至某个阈值以下时,可以认为关键点无效。 由

于杠铃只覆盖部分身体关键点(例如下蹲时的肩膀

关键点),因此可以利用其他高置信度的关键点来

预测被遮挡的关键点位置。 此外,本文还选择与用

户方向相同的身体关键点作为主要参考依据。 例

如,当智能手机位于用户左侧时,可以认为从身体左

侧部位提取的关键点更为可信。
3. 2　 上下文感知识别模块

上下文感知识别模块负责将骨架提取模块识别

出来的特征值与云端基准库中相应运动的规则进行

匹配,从而识别出用户动作的正确性。 本文以杠铃

深蹲为例来描述此前相关工作的缺陷并介绍如何解

决这些问题。 选择该运动的原因有两个。 首先,杠
铃深蹲是一种全方位的力量运动,可以直接训练核

心和背部肌肉群,包括脊柱直肌、绳肌、臀大肌、内收

肌、股四头肌和斜方肌[29]。 由于杠铃深蹲非常复

杂,可以借此对本文的方法进行全面的描述。 其次,
杠铃深蹲是一种危险的力量运动,动作错误和杠铃

重量过大都会对锻炼者造成严重损伤。 因此,杠铃

深蹲是最近的工作中主要关注的锻炼之一[8,11]。
尽管有许多书籍介绍杠铃深蹲的动作规范,但

是本文遵循权威的杠铃训练书籍, 即 《 Starting
Strength Basic Barbell Training》 [30]。 在描述需求规

范之前,首先对负重下的身体运动系统做一个必要

介绍。 当把用户和杠铃视为同一个系统时,系统的

重心(center of mass, COM)将从髋骨的中部位置移

动到背部负重杠铃中部。 当用户本身负载更重的杠

铃时,用户-杠铃系统的 COM 可以近似为杠铃自身

的中点。 因此,本文要对杠铃进行很大范围的移动

时,考虑杠铃本身的平衡性就非常重要。
脚中点位于足弓下方,是身体保持平衡的关键

位置。图3显示了在用户-杠铃系统中背部杠铃和

图 3　 杠铃系统的诊断信息
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脚中点之间的关系,其中,Rh 和 Rk 分别表示运动员

的髋骨角度和膝盖角度。 显然,当脚中点位于 COM
的垂直线上时,系统将达到平衡。 此外,任何杠铃运

动的本质都是抵抗重力的向下做功。 因此,最高效

的杠铃移动姿势是保持 COM 与脚中点形成一条直

线,仅垂直移动杠铃。
杠铃深蹲 本文在图 4 中总结了 4 个杠铃深蹲

的基本要求规范。 其中,虚线表示 COM,黑色实心

圆圈表示杠铃。

图 4　 杠铃深蹲的基本要求规范

(1)平背。 深蹲最大危险是腰部受伤。 这些损

伤是由于椎骨在负重作用下运动不当,向前或者向

后挤压椎间盘造成的。 用户应当保证背部平坦,因
为平坦的背部可以防止腰椎在负重过程中过度伸展

或弯曲,并确保力在椎间盘上正确分布。
(2)动作到位。 深蹲的深度是影响关节稳定性

与安全性的重要因素。 正确的下蹲动作要求臀部下

降到膝盖骨顶端以下的位置,从而使股四头肌产生

向前力与腘绳肌产生的向后力保持平衡。 在此深度

以上的深蹲称为部分深蹲。 该动作不会给臀大肌、
内收肌或腘绳肌施加压力,而是给膝盖和四头肌施

加压力。 此外,由于运动范围短,部分深蹲会让用户

负载更大的重量,从而增大脊柱过度负重导致的背

部损伤风险。
　 　 (3)不能前倾。在下蹲过程中,用户的膝盖会

向前弯曲,目光前视。 因此,当身体失去平衡时,用
户会本能地前倾。 失衡会使 COM(杠铃)和脚中点

之间的水平偏移产生力矩(旋转力)。 用户必须提

供一定的力来抵消旋转力的影响并重新获得平衡

性。 因此,在整个负载运动中,用户必须确保 COM
始终与脚中点在一条垂直线上。

(4)膝盖脚趾共线。 杠铃深蹲过程中和膝盖相

关的错误类型通常有两种:膝盖内扣和前伸。 本文

着重于第 1 类错误类型。 因为第 2 类错误类型取决

于用户的股骨、胫骨和躯干尺寸。 对于一些股骨短

而胫骨长的人,膝盖是可以在脚趾的前面。 而对于

第 1 类错误类型,当膝盖彼此向内移动时,股骨内侧

和外侧的肌肉功能会减弱,这会导致用户失去平衡

并磨损膝盖软骨。 因此,正确的动作应是将膝盖保

持与脚趾在一条直线上。
基准库动作规则 尽管此前有相关工作[11]通过

考虑髋骨角度、膝盖角度以及这两个角度之间的比

率来分析运动姿势错误。 但是这些粗粒度方法无法

准确识别出所有动作错误。 例如,针对膝盖脚趾共

线的错误识别,则需要考虑膝盖之间的距离而不是

角度。 此外,很多动作在不同状态下匹配的规则也

是不同的。 例如,动作到位错误的识别首先需要检

查用户是否已经蹲到底部。 为了解决这些问题,本
文设计了一种新颖的上下文感知运动纠正方法(参
见图5 ) 。如表2所示,除了传统的膝盖角度Rk 和

图 5　 针对不同错误的上下文感知运动纠正方法

表 2　 上下文感知运动纠正方法的度量值

度量值 功能 　 　 　 　 描述

Rk

Vk
状态识别

膝盖角指胫骨和股骨的平面夹角

膝盖角速度定义为膝盖角的变化率

Rh 平背 髋骨角指躯干和股骨的平面夹角

Rd 动作到位 深度角指躯干的平面和膝盖的水平线夹角

Db

Ib
不能前倾

杠铃距离定义为杠铃与标准 COM 的偏移量

杠铃距离指数定义为杠铃距离与人的身高比

Dk

Ik
膝盖脚趾共线

膝盖距离定义为膝盖关节到脚趾垂直线的偏移量

膝盖距离指数定义为 Dk 与人的身高比

—674—

高技术通讯　 2022 年 5 月 第 32 卷 第 5 期



髋骨角度 Rh 外,本文还提出了一些新的识别指标,
包括膝盖角速度 Vk、深度角 Rd、杠铃距离 Db 和膝盖

距离 Dk。 这些指标在被提取后会与基准库中相应

动作的规则进行匹配。 整个匹配过程包含两个阶

段:状态识别和错误识别。
　 　 状态识别 仍然以杠铃深蹲为例。 通常在整个

运动过程中,用户可能处于以下 4 种状态之一:站
立、下蹲、底部、站起。 本文同时使用膝盖角度和膝

盖角速度来识别负重过程中的每个状态。 具体而

言,Vk 为正值表示用户处于站起状态,为负值表示

处于下蹲状态。 当用户开始 /结束下蹲并处于站立

状态时,Vk 和 Rk 分别接近 0 rad / s 和 180 °。 如果在

上述条件下 Rk 远小于 180 °,则意味着用户处于底

部状态。
错误识别 对于每一种错误类型,采用以下纠

正方法。
(1) 平背。 通过追踪底部状态下髋骨角 Rh 识

别。 如果髋骨角接近 40 °或更大,则认为该动作符

合平背要求。 当背部向内弯曲时,胫骨平面的高度

将会低于标准高度,使得髋骨角明显减小。
(2) 动作到位。 通过追踪底部状态下深度角

Rd 识别。 如果深度角接近 10 °或更小,本文认为该

动作满足动作到位要求。 这里选择 10 °而非负值,
是因为相对真实髋关节位置,从 2D 图像中提取的

髋关节关键点存在一定的偏移。
(3) 不能前倾。 通过追踪站起状态下杠铃距离

指数 Ib 识别。 如果杠铃距离指数在 - 0. 05 ~ 0. 05
范围内波动,本文认为该动作满足不能前倾的要求。
正如 3. 2 节讨论的那样,杠铃和脚中点之间距离偏

移会导致用户失去平衡。 由于杠铃距离 Db 会随着

相机和用户之间的距离发生变化,因此需要用该距

离与用户身高的比值。
(4) 膝盖脚趾共线。 通过追踪用户全程状态下

膝盖距离指数 Ik 识别。 如果膝盖距离指数达到

0. 05或者更大,本文认为该动作满足膝盖脚趾共线

的要求。 这里不直接使用膝盖距离 Dk 来估计该误

差的原因与 Ib 相同。
3. 3　 运动评估反馈模块

运动评估反馈模块是向用户的移动端设备提供

运动的正确性匹配结果。 根据 3. 2 节中讨论的需求

调查,本文发现专业的运动评估反馈是帮助用户改

善运动姿势的关键要素之一。 因此,GymBeats 提供

2 种反馈。
(1)语音反馈。 GymBeats 会将上下文感知识别

阶段的生成结果转化为语音指令并发送到用户的移

动端设备中。 例如,当识别出运动动作不到位时,
GymBeats 会发送一条语音指令到用户手机,从而提

醒其需要再向下再蹲一点。 收到指令后,本地智能

手机上的应用程序将调用文本语音引擎( android
text to sound,TTS)接口来发出语音提示。

在运动期间,为了确保安全性和人机交互的友

好性,GymBeats 需要能够实时识别错误并对错误做

出足够迅速的反应。 假如用户在杠铃深蹲时接收到

过时的语音命令,并按照命令指示进行动作,则很可

能会导致受伤。 基于 DNN 的 2D 姿态提取模型需

要的强大计算能力,但是智能手机中有限的硬件资

源并不能予以支撑。 如图 6 所示,在本地智能手机

上处理一帧时,端到端延迟高达 15. 7 s。 此外,分辨

率为 1920 ×1080 的原始 RGB 图像的大小为 5. 93 MB,
在每秒 30 FPS 的处理频率下会浪费过多的带宽。

图 6　 从发送一个视频帧到接收到一条语音反馈

的端到端延迟

　 　 为了实现实时语音看反馈,需要减少每帧的处

理时间并缩短两帧之间的间隔时间(即提高帧速

率)。 一方面,GymBeats 将姿势提取的所有计算工

作转移到功能强大的远程服务器上,并将端到端的

等待时间显著减少到 93. 2 ms。 另一方面,姿势提取
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模型所需的图像分辨率固定为 300 × 300。 在此基

础上,GymBeats 首先使用 OpenCV 库将原始图像尺

寸从 1920 × 1080 调整为 300 × 300 分辨率,然后将

原始图像压缩为 40. 76 kB jpeg 格式的图像。 如图 7
所示,GymBeats 在本地智能手机上以30 FPS的速率

发送视频帧,并测量手机发送帧的带宽和在远程服

务器中接收帧的速率。 从图中可以看出,调整大小

操作可以将带宽从 28. 1 Mbps(三角点)显著减少到

7. 4 Mbps(圆点),并将帧率从 4. 3 FPS(三角点线)
增加到 24. 5 FPS(圆点线)。

图 7　 本地手机发送视频帧带宽和在云端服务器接收帧率

(2) 可视化反馈。 本文的可视化反馈以视频报

告的形式生成,并在用户运动完后可以下载。 具体

而言,在处理完每个视频帧并在上下文感知识别阶

段生成结果之后,本文将结果附加到每个视频帧上,
并将其存储在云中。 图 8 显示了视频报告中的 2 个

帧,在每帧左上角 1 / 4 处显示用户当前运动状态和

错误识别结果。 本文还添加了辅助线,以帮助用户

纠正错误姿势,例如标准的重心 COM 线和杠铃的真

图 8　 可视化视频报告反馈

实轨迹。 用户可以浏览包含这些诊断信息的完整视

频以及动作明显出错的关键视频帧。

4　 实 验

本节通过一项用户研究来评估 2 种反馈机制在

深蹲运动中的作用。
4. 1　 实验配置

本文使用商用智能手机和远程功能强大的服务

器进行实验(实验视频发布在网站 https: / / www. bil-
ibili. com / video / BV1q54y1t7FQ)。 智能手机是配备

高通骁龙 845 CPU@ 2. 8 GHz、6 GM RAM 和超光敏

AI 后置摄像头的 Android 手机,该摄像头可以在

120 FPS 的速率下录制 1080p 视频。 本文使用的无

线耳机是 Sumsang Galaxy Buds,用于发出语音指令。
智能手机通过无源 5 GHz 频段无线网络连接到实验

室中功能强大的远程服务器 (英特尔 Xeon Silver
4114 CPU@2. 20 GHz,31 G RAM 和 Titan X Pro GPU)。

选择 15 位年龄分布在 18 ~ 35 岁之间的志愿

者,在填写同意书后,使用 GymBeats 系统录制他们

的运动视频。 由于 GymBeats 旨在帮助初学者用户

提高运动表现,因此本文选择的所有志愿者都没有

足够的杠铃深蹲经验。 其中 10 名志愿者几乎没有

去过健身房,而其中 5 名志愿者每周去健身房花费

3 ~ 5 h 进行有氧运动。 所有的 15 名志愿者从未练

习过杠铃深蹲,但让一位经验丰富的教练在锻炼前

进行了标准动作示范。 志愿者将在以下 3 种情况进

行杠铃深蹲训练:(1)无反馈( no feedback, NF);
(2)实时语音反馈(real-time voice feedback, RVF);
(3) 运动后可视化反馈 ( post-exercise visual feed-
back, PVF)。 在确保所有其他条件相同的前提下,
每个志愿者在每种情况下都必须重复杠铃深蹲 5
组。 在动作结束后,给每位志愿者一份问卷,询问他

们关于这 3 种类型的反馈的有用性和偏好。 此外,
还将要求他们提供有关当前 GymBeats 系统设计和

交互模式的其他建议。
4. 2　 状态和错误识别

本实验重点是测试 3. 2 节中讨论的状态和错误

识别阈值的有效性。 如图 9 所示,本文进行了一组
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对照实验,观察在运动过程中标准动作和错误动作

的指标数据分布。 首先收集了示范教练的指标数

据,作为基本事实对照组。 然后跟踪了 15 名志愿者

的指标数据,并选择了不符合这 4 个标准要求的动

作数据。

图 9　 错误识别流程

　 　 图 10 展示了状态识别的指标结果。 从图 10 中

可以观察到 5 个虚线灰色方形中的数据具有相同的

分布,这表明志愿者进行了 5 次重复的深蹲运动。
本文在第 1 个数据波形中标记了深蹲运动的 4 个状

态。 志愿者蹲下时膝盖角速度为负,而志愿者站起

时,膝盖的角速度为正值。 当膝盖角速度接近于

0 rad / s时,如果膝盖角接近于 180 °,说明志愿者处

于站立状态。 如果膝盖角远小于 180 °,则说明志愿

者处于底部深蹲状态。

图 10　 状态识别度量值测量

图 11 分别展示了错误动作的指标值分布,这些

动作分别无法满足平背、动作到位、不能前倾以及膝

盖脚趾共线的要求。 三角组成的波形表示志愿者的

标准指标分布,而圆形组成的波形表示志愿者的错

误分布。 本文是用虚线表示每个指标中的阈值,从
而识别动作是否满足要求。 可以清晰地看到,志愿

者背部向后弯曲时,髋部角低于 60 °(图 11(a))。当
志愿 者 深 蹲 不 到 位 时, 深 度 角 则 超 过 了 10 °
(图 11(b))。当志愿者前倾时,杠铃距离指数超过

0. 05 或者低于 - 0. 05(图 11( c))。 当志愿者膝盖

和脚趾不处于一条直线时,膝盖距离指数超过 0. 05
(图 11(d))。

发现 1 上下文感知方法对于杠铃深蹲细粒度

的状态识别和错误识别来说十分必要。 这种运动纠

正方法也可以很好地应用到其他运动类型中。
4. 3　 运动质量提高

为了验证 GymBeats 在深蹲运动中改善身体姿

势的效果,本文统计了 15 名志愿者在无反馈、实时

语音反馈和运动后可视化报告反馈条件下的动作指

标。 具体来说,每位志愿者总共进行 9 次深蹲运动。
其中前 3 次运动在无反馈下进行,中间 3 次运动在

语音反馈下进行,最后 3 次运动在可视化报告反馈

下进行。 本文仅关注特定状态下的指标数据,例如

平背错误识别中深蹲底部状态的髋部角度量,因为

这些数据对于准确分析身体姿势的改善至关重要。
图 12 展示了本文深蹲实验中的指标分布,虚线

表示每个度量值的阈值。 对于平背错误识别(图 12
(a)),本文观察到实验数据分布分别是无反馈(M
= [34. 2, 33, 32. 8])、实时语音反馈(M = [56,
56. 4, 53. 6]) 和运动后可视化反馈(M = [36. 2,
43. 3, 52. 7])。 对于动作到位错误识别(图 12(b)),
本文观察到实验数据分布分别是无反馈(M = [6. 9,
7. 5, 13. 6])、实时语音反馈(M = [3. 4,1. 2,1. 2])
和运动后可视化反馈(M = [10. 4, 5. 1, 1. 4])。 对

于不能前倾错误识别(图 12(c)),本文观察到实验

数据 分 布 分 别 是 无 反 馈 ( M = [ 0. 06, 0. 04,
0. 09])、实时语音反馈(M = [0. 02, 0. 03, 0. 01])
和运动后可视化反馈(M = [0. 11, 0. 03, 0. 01])。
最后,对于膝盖脚趾共线错误识别(图 12(d)),本
文观察到实验数据分布分别是无反馈(M = [0. 05,
0. 06, 0. 06])、实时语音反馈(M = [0. 03, 0. 04,
0. 04])和运动后可视化反馈 (M = [0. 06, 0. 05,
0. 04])。
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图 11　 错误识别度量值测量

(a) 平背 (b) 动作到位

(c) 不能前倾 (d) 膝盖脚趾共线

图 12　 无经验志愿者在无反馈、实时语音反馈和运动后可视化反馈 3 种情况下的上下文感知度量值分布

　 　 通过对比每个度量值与虚线所表示的阈值,可
以发现实时语音反馈 RVF 是纠正无经验志愿者错

误身体姿势的最佳方法。 这是因为志愿者在发现错

误后可以立即纠正。 另一方面,运动后可视化反馈

PVF 在每次运动结束后起到作用。 志愿者在看过报

告后可以找到姿势错误的地方,并在下一组运动中

更正错误。 但即使志愿者从 PVF 意识到了自己所

有的姿势错误,也不一定能在下一组中全部纠正。
发现 2 志愿者可以从 GymBeats 中的实时语音

反馈和运动后可视化反馈中受益。 这两个反馈之间
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的区别在于志愿者是否实时获取到运动纠正信息。
4. 4　 反馈偏好

本文分别对 5 位教练和 15 位志愿者进行主观

评价偏好的问卷调查。 问卷的形式为针对每个反馈

的 5 分李克特量表(1 分表示非常低,5 分表示非常

高),该调查表的结果如图 13 所示。

图 13　 教练与无经验志愿者对不同反馈的主观评价

对于教练,就有效性而言,3 种反馈中均值最高

的是运动后可视化反馈(M = 4. 6,SD = 0. 5),其次

分别是实时语音反馈(M = 4. 2,SD = 0. 4)和无反馈

(M = 2. 2,SD = 0. 4)。 单项方差分析测试显示主要

影响数据为 F2,12 = 35. 43,p < 0. 00001。 本文通过

Tukey’s HSD 测试分别识别 RVF-NF 和 PVF-NF 的

差异性。 数据显示有经验的教练更喜欢 PVF 而不

是 RVF,这是因为他们熟悉标准的深蹲动作,因此

RVF 几乎没有帮助。 而更直观的运动后可视化报

告反馈 PVF 对于他们而言更为有效。
对于无经验志愿者而言,结果却并不一样。 3

种反馈中均值最高的是实时语音反馈(M = 4. 4,SD
= 0. 8),其次分别是运动后可视化反馈(M = 4,SD
= 0. 6)和无反馈(M = 2. 8,SD = 0. 8)。 同时,单项

方差分析测试显示主要影响数据为 F2,42 = 18. 2,p <
0. 00001。 与教练数据相似,Tukey’ s HSD 测试表

明,与 NF 相比,RVF 和 PVF 都被认为有效。
显然,教练和无经验志愿者对于不同反馈的主

观性偏好各有不同。 首先,由于无经验志愿者缺乏

深蹲练习的经验,他们希望 GymBeats 可以实时纠正

他们的错误,因此更喜欢 RVF 而不是 PVF。 其次,
志愿者的 3 种反馈的标准差和无反馈的均值都大于

教练。 这是因为志愿者缺乏专业知识,并没有意识

到深蹲运动中非标准动作的危害性。 最后,志愿者

之间的个体差异比教练之间的个体差异数值更显

著,这导致 3 种反馈的接受范围变化幅度更大。
发现 3 对于无经验志愿者,实时反馈对于改

善运动表现更为有效,而运动后反馈对于有经验的

教练而言更为有效。 与无反馈情况相比,另两种类

型反馈都认为是有效的。

5　 结 论

本文提出了一种新颖的基于端云协同的运动纠

正框架 GymBeats,该框架可以使用智能手机和笔记

本电脑等商用设备进行运动纠正。 具体来说,本文

描述了现有解决方案存在的不足,并提出了一种细

粒度的上下文感知运动纠正方法,包括状态识别和

错误识别。 在此基础上,设计了基于端云协同的概

念验证原型,可以生成实时语音和运动后的可视化

反馈。 GymBeats 共有 3 个处理阶段,包括骨骼提取、
上下文感知识别和评估反馈阶段。 本文与 15 位志

愿者一起评估了 GymBeats。 结果表明,实时语音和

运动后的可视化反馈都显著改善了用户在深蹲运动

中的身体姿势。 下一步,GymBeats 将在智能手机上

建立一个有前景的健身生态系统,并为人们的整体

运动和健康做出贡献。
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Design and implementation of cloud-edge based exercise correction
system with commodity devices

XU Yuan∗∗∗, LIU Zhigang∗∗∗, WANG Sa∗, BAO Yungang∗

(∗Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Science, Beijing 100190)
(∗∗University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049)

Abstract
This paper introduces an exercise correction prototype, GymBeats, and shows how a user can correct errors in

body posture during exercise with a commodity devices. Specifically, a novel context-aware exercise correction
methodology is proposed, including state recognition and mistake recognition. A proof-of-concept cloud-edge based
system is designed and a typical full-range-of-motion-exercise is used to describe the proposed methodology. Gym-
Beats is evaluated with 15 users in two feedbacks, real-time voice feedback and visual report feedback. The experi-
mental results show that GymBeats can significantly improve body posture in a low-cost and convenient way.

Key words: exercise correction, commodity device sensor, skeleton extraction, context-aware recognition, re-
al-time voice feedback, visual report feedback
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