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摘 要:目前,健身动作的识别与计数受大模型的训练以及动作种类繁多等影响,少有实时性、准确性、稳定性

等各方面均表现优异的健身动作识别与计数系统。该系统利用BlazePose进行动作识别,以满足健身动作识别的实

时性和稳定性的要求,使用KNN算法实现动作的分类与计数功能,利用Tkinter实现交互式界面,使系统具备可交

互性。该系统仅需较少的自采集数据集即可实现动作识别与计数功能,测试结果表明该系统达到95.5%的计数准

确率和30
 

FPS的实时检测速度,可广泛应用于健身场所和线上健身平台。
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Abstract:
 

Currently,
 

recognition
 

and
 

counting
 

of
 

fitness
 

pose
 

are
 

limited
 

by
 

factors
 

such
 

as
 

the
 

training
 

of
 

large
 

models
 

and
 

the
 

diversity
 

of
 

movement
 

types,
 

which
 

often
 

results
 

in
 

poor
 

real-time
 

performance,
 

accuracy,
 

and
 

stability
 

in
 

fitness
 

pose
 

recognition
 

and
 

counting
 

systems.
 

The
 

proposed
 

system
 

aims
 

to
 

address
 

these
 

shortcomings
 

by
 

using
 

BlazePose
 

for
 

action
 

recognition,
 

thereby
 

meeting
 

the
 

requirements
 

of
 

real-time
 

and
 

stable
 

identification
 

of
 

fitness
 

poses.
 

The
 

K-Nearest
 

Neighbors
 

(KNN)
 

algorithm
 

is
 

employed
 

to
 

facilitate
 

movement
 

classification
 

and
 

counting.
 

Additionally,
 

Tkinter
 

is
 

used
 

to
 

realize
 

an
 

interactive
 

interface,
 

which
 

enhances
 

the
 

system's
 

interactivity.
 

A
 

noteworthy
 

aspect
 

of
 

this
 

system
 

is
 

its
 

ability
 

to
 

perform
 

pose
 

recognition
 

and
 

counting
 

functions
 

with
 

a
 

minimal
 

self-collected
 

dataset.
 

Test
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

system
 

achieves
 

a
 

count
 

accuracy
 

rate
 

of
 

95.5%
 

and
 

real-time
 

detection
 

speed
 

of
 

30
 

Frames
 

per
 

Second
 

(FPS),
 

making
 

it
 

suitable
 

for
 

broad
 

applications
 

in
 

fitness
 

venues
 

and
 

online
 

fitness
 

platforms.
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0 引言(Introduction)
目前,健身运动已经成为人们的一种生活方式,AI健身技

术可以帮助用户更好地完成健身动作,从而达到更好的健身效

果。健身动作具有多样性和复杂性的特点,现有的健身动作识

别与计数方法尚存在一些问题,例如识别精度低、计数不准等。

因此,如何提高健身动作识别与计数的速度和准确率,成为当

前研究的热点和难点。
近年来,国内外学者对于健身动作识别与计数进行了广泛

的研究。其中,基于深度学习的方法得到了广泛应用。例如,

YANG等[1]使用卷积神经网络(CNN)识别深蹲和俯卧撑等动
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作,但是此方法需要大量的数据集与计算量才能达到较高的准

确度。基于传感器的方法是一种常见的健身计数器的设计方

案,主要使用加速度计、陀螺仪等传感器测量用户的运动状态,
并 统 计 用 户 完 成 的 动 作 次 数。例 如,MURO-DE-LA-
HERRAN等[2]使用陀螺仪和加速度仪计数深蹲、引体向上等

动作。尽管此方法具有较高的计数准确度,但传感器的佩戴会

对用户运动过程的舒适度和体验感造成一定的影响。为解决

以上问题,本文使用BlazePose模型对人体的33个关键点进行

检测,运用KNN算法作为动作分类器,对悬停动作与当前动

作关键点之间的距离进行相似度度量,用于判断用户是否处于

健身的动作中,加入计数器统计动作次数,并对其健身动作进

行实时记录。

1 系统简介(System
 

introduction)
本文所提健身动作检测与计数系统基于BlazePose模型和

KNN算法,可以自动检测和计数多种常见的健身动作,如深

蹲、俯卧撑、引体向上、仰卧起坐等。该系统利用BlazePose模

型实时跟踪人体骨骼关节,提取人体运动动作的特征,并使用

KNN算法判断当前的健身动作类型并加入计数器进行计数;
并且,该系统具有良好的计数准确率和实时性,可以实现对健

身动作的高效计数和检测,使用户能够更加方便且有效地进行

健身训练。此外,该系统可以记录用户的运动数据,并将运动

数据保存到本地文件资源管理器,方便用户进行健身记录查看

和分析。此健身计数系统的功能流程图如图1所示。

图1 系统功能流程图

Fig.1
 

System
 

functional
 

flowchart

2 系统关键模块设计(Design
 

of
 

key
 

system
 

modules)
2.1 健身动作检测与计数模块设计

健身动作检测与计数模块为该系统的关键模块。首先,该
模块使用BlazePose检测并跟踪健身者的身体姿势;其次,根据

检测的姿势生成人体相应的33个关键点坐标,针对每个动作

类别,系统会预先收集许多相应类别的健身动作样本并进行模

型训练,每个样本对应一个正确执行该动作的健身者姿势序

列,对于新检测到的动作,该模块通过摄像头传入的人体姿势

关键点并计算其33个关键点与每个训练样本关键点之间的相

似度,使用KNN算法确定最合适的类别标签;最后,加入计数

器用于对每个动作的执行次数进行计数。健身动作检测与计

数的算法流程图如图2所示。

图2 健身动作检测与计数算法流程图

Fig.2
 

Flowchart
 

of
 

the
 

algorithm
 

for
 

detecting
 

and
 

counting
 

fitness
 

pose

2.2BlazePose和KNN简介
BlazePose是由Google研发的一种人体姿势检测技术,能

够实时检测和跟踪人体的33个关键点位置,它通过使用卷积

神经网络(CNN)进行人体姿势检测,其模型结构相对轻量化,
并且检测速度非常快,因此适合用于实时应用[3]。该模型具有

较高的准确性和鲁棒性,并且能够在不同环境下进行运动捕

捉,包括普通摄像头和移动设备摄像头等。该模块中,使用

BlazePose模型实时检测人体姿势并生成33个关键点的三维

坐标数据,从而确定健身动作是否正确执行。如图3所示为

BlazePose模型的33个人体姿势关键点位置与序号。
K最近邻算法(KNN)是一种基于实例的学习算法,可用

于解决分类和回归问题[4]。在该模块中,KNN算法通过计算

样本之间的距离对数据进行分类,从而识别健身者正在执行的

动作。

图3 BlazePose模型关键点位置

Fig.3
 

Key
 

point
 

positions
 

of
 

the
 

BlazePose
 

model

2.3 训练样本
2.3.1 提取样本关键点坐标

首先,将数据集样本图片分为两类放入两个不同的文件夹

中,以深蹲为例,将数据集图片分为两类,分别为完全蹲下状态
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和完全起立状态,放入squat_down和squat_up两个文件夹中,
然后调用一个名为bootstrap的函数,该函数可以从一组图像

中提取人体姿势关键点坐标,并保存这些坐标。
2.3.2 提取样本特征

特征提取的过程是通过将姿势的关键点转换为特征向量

实现的。这些特征向量可以被看作是数字表示,它们捕捉到了

关键点的相对位置和方向等重要信息,并且可以用于训练姿势

相关的深度学习模型[5]。将已保存的关键点数据复制到一个

名为samples的列表中。使用PCA算法(一种常见的数据降

维方法,通过线性变换将高维数据转化为低维数据,并且保留

数据的主要特征)对samples列表中的姿态关键点数据进行降

维处理。降维后的姿态关键点数据称为特征向量,将这些特征

向量写入CSV文件中,即可得到每个动作对应的特征向量。
2.3.3 归一化处理

对于已经提取的样本特征,进行归一化处理可以使不同特

征之间的比较更加准确和公平,从而提高机器学习算法的性能

和模型的泛化能力[6]。归一化处理后,可以将不同身高、体型

的人的姿势映射到相同的尺度下,从而方便进行特征提取、姿
势分类和计数等操作。如果没有做归一化处理,由于不同的姿

势关键点取值范围可能不同,导致不同姿势的特征向量之间难

以比较。并且,归一化处理可以有效地降低噪声对关键点特征

提取的影响,这是因为一些关键点的取值范围可能与其他关键

点不同,导致它们对特征向量的贡献有所偏差。通过归一化处

理,可以将这类偏差降至最低,从而减少噪声对关键点特征的

干扰[7]。因此,对人体姿势关键点进行归一化处理,可以提高

模型的鲁棒性和泛化能力。
本文采用最大最小归一化(Min-Max

 

Scaling)方法进行

归一化处理,第i个关键点坐标的原始取值为(xi,yi),那么它

的归一化处理后的值为(̂xi,̂yi),具体归一化处理公式如下:

x̂i=
xi-x
s

(1)

ŷi=
yi-y
s

(2)

其中,x和y分别表示所有关键点在x方向和y方向上的平均

值,s表示所有关键点在x和y方向上的标准差。对于一个关

键点序列,需要对所有关键点都进行上述公式的归一化处理,
得到一个新的序列作为归一化后的人体姿势关键点特征并写

入CSV文件中。
2.3.4 异常样本识别与剔除

识别异常样本的方法是通过计算每个样本的嵌入向量与

输入姿势嵌入向量的欧氏距离,将距离大于某个阈值的样本识

别为离群点[8]。距离越大,表示两个特征向量之间的差异越

大,越有可能是离群点。通常,阈值的取值范围是在0~1,该
范围内的值可以表示距离的比例关系。当阈值为1.0时,意味

着输入姿势嵌入向量与识别为离群点的样本的嵌入向量之间

的欧氏距离为1以上,这意味着异常样本与输入样本特征向量

之间的差异较大,可能为错误数据,应该被排除或者进一步分

析处理。将阈值设置为1.0后,检测到3张异常样本图片,定
义一个remove_outliers函数即可剔除这个图片文件及其相应

的关键点数据。剔除异常样本后会排除一些异常噪声或错误

数据,可以进一步提高模型的鲁棒性和泛化能力。

2.4 构建动作分类器
KNN动作分类器是机器学习模型的其中之一,可用于分

类人体动作。该模型通过将人体特征转化为向量形式,并计算

不同向量之间的相似度,利用KNN算法根据最近邻标准对相

似度最高的几个向量进行分类[9]。KNN动作分类器具体实现

算法如下所示:
  class

 

KNNPoseClassifier:

    def
 

__init__(self,
 

n_neighbors=3):

     self.classifier
 

=
 

KNeighborsClassifier(n_neighbors=n_

neighbors)

  def
 

fit(self,
 

X,
 

y):

   self.classifier.fit(X,
 

y)

  def
 

predict(self,
 

X):

   return
 

self.classifier.predict(X)

将已训练的CSV样本文件输入KNN模型,KNN模型使

用基于欧氏距离的相似性度量方法,计算数据集中所有样本和

当前摄像头输入样本的特征向量之间的距离,这个距离就是摄

像头输入的当前帧与已训练的样本之间的相似度。在这个过

程中,k个训练样本与测试样本之间的相似度可以被解释为置

信度,因为该值反映了分类器输出结果的可信程度[10]。例如,
当k个训练样本中有n个样本属于down(蹲下)类,m 个样本

属于up(起立)类时,该测试样本被分类为down(蹲下)类的置

信度可以表示如下:

confidence(down)=
n
k

(3)

其中,k表示KNN分类器选择的最近邻数。如果n越大,则置

信度越高,这是因为更多的训练样本被投票选为down(蹲下)
类。同样,被分类为up(起立)类的置信度可以表示如下:

confidence(up)=
m
k

(4)

将检测down(蹲下)的阈值设为0.6,即如果检测到当前动

作置信度大于0.6,即可以认定健身者处于深蹲健身动作中,
对于健身者进入深蹲健身状态,标记为True,则计数器可以运

行;否则不会进行检测与计数。图4为一个连续做5个深蹲的

健身者的处于down(蹲下)状态的置信度检测结果图(图中斜

线阴影部分为经过平滑处理后的置信度检测结果),横轴为帧

数,竖轴为置信度。

图4 连续深蹲的健身者处于“down”状态置信度检测图

Fig.4
 

Confidence
 

interval
 

detection
 

graph
 

of
 

a
 

fitness
 

enthusiast
 

in
 

a
 

continuous
 

″down″
 

state
 

squat

2.5 计数器实现
计数器主要用于计算给定目标姿势类的重复次数。通过
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输入动作分类器的结果,获取给定动作的置信度。如果置信度

超过进入姿势的阈值,则开始计算该姿势的重复次数。当置信

度低于退出姿势的阈值时,即完成一次姿势,并记录该动作的

开始时间、结束时间、动作持续时间和与上一次动作的间隔时

间等。检测过程中,会将结果写入Excel表格并按照一定格式

保存。计数器实现算法具体如下所示:
  #获取姿势的置信度.
  pose_confidence

 

=
 

0.0
  if

 

self._class_name
 

in
 

pose_classification:

  pose_confidence
 

=
 

pose_classification[self._class_name]

  #如果处于down(蹲下)状态并且正在退出它,则计数器更新状态

  if
 

pose_confidence
 

<
 

self._exit_threshold:

    self._n_repeats
 

+=
 

1
    self._pose_entered

 

=
 

False
  return

 

self._n_repeats

3 实现与验证(Implementation
 

and
 

verification)
3.1 数据采集

本文选取了三名身高体重相差较大的体育生作为数据采

集对象,通过拍摄其在多种不同场景下的健身动作,尽可能地

保证数据收集的全面性。三名体育生的身高和体重分别为

170
 

cm、64
 

kg,179
 

cm、75
 

kg,185
 

cm、86
 

kg。三名体育生分别

进行持续的深蹲、俯卧撑、引体向上动作,使用25
 

FPS的录像

设备在不同光线、不同场地、不同拍摄距离的情况下进行水平

状态下的360°循环拍摄。拍摄的健身数据将用于后续对运动

姿态识别的研究与分析,为更准确和可靠的运动姿态识别算法

的开发提供基础数据支持。

3.2 数据预处理
为了更方便地采集运动者动作的图像数据信息,本设计利

用Python编写图片帧提取的程序,具体要求为将MP4格式的

视频以每秒5帧的速度进行图片帧提取,将数据集录像输入程

序即可快速提取录像的帧。对于提取的视频帧进行手动筛选

后,共得到300张图像,即每种运动类型的图像100张作为数

据集,提取的部分深蹲数据集图片如图5所示。

图5 深蹲数据集

Fig.5
 

Squat
 

dataset

3.3 运动检测与计数准确率测试
本文召集另外两名身高和体重分别为175

 

cm、70
 

kg和

183
 

cm、83
 

kg的体育生作为测试者,用于测试实际计数的准确

率。两名测试者分别进行两组持续的深蹲、俯卧撑、引体向上

动作,深蹲和俯卧撑每组40个动作,引体向上每组20个动作,
每名体育生做100个动作,深蹲、俯卧撑、引体向上动作总数共

计200个。在此过程中,计数器漏计共5个动作,实际计数动

详见表1,实际计数准确率为95.5%,已具备一定的应用价值。
表

 

1 计数器准确率统计表

Tab.
 

1
 

Statistics
 

table
 

of
 

counter
 

efficiency

测试者 运动类型
实做动作

数/个
检测动作

数/个
实际计数

准确率/%

测试者1

深蹲 40 40 100.0
俯卧撑 40 38 95.0

引体向上 20 17 85.0

测试者2

深蹲 40 39 97.5
俯卧撑 40 39 97.5

引体向上 20 18 90.0

汇总 200 191 95.5

3.4 系统实现
本系统基于BlazePose动作检测模型和KNN算法,旨在实

现一个稳定、实时、高计数准确率的健身动作计数系统,系统主

界面使用Tkinter进行开发,Tkinter是Python的标准图形用户

界面(GUI)库,它提供了一种直观、简洁的方式使得开发人员能

够快速创建包括窗口、按钮、菜单、文本框等基本元素在内的可

视化应用程序界面。该系统的主界面如图6所示。

图6 系统主界面

Fig.6
 

System
 

main
 

interface
进入主界面后,有三种健身类型可供用户选择,选择其中一

种即可自动调用本地摄像头进行实时的健身动作检测,检测窗

口左上角显示置信度检测图,右上角数字显示当前动作数,例如

选择俯卧撑进行检测与计数后,检测与计数效果如图7所示。

图7 俯卧撑检测与计数效果

Fig.7Push-up
 

detection
 

and
 

counting
 

effect
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本次实现设备基于Windows
 

11操作系统环境,使用AMD
 

Ryzen
 

7
 

5800H 处理器,NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060显卡,
16

 

GB内存和分辨率为1
 

280×720的HD检测摄像头,实现了

基于BlazePose模型和KNN算法的健身动作计数器,其检测

速度可达30
 

FPS,能够有效地检测用户的健身动作,提供准确

的计数统计并实时记录用户的健身数据。

4 结论(Conclusion)
本文基于BlazePose动作识别模型和KNN算法为核心,

实现了一个计数准确率较高的健身动作计数器系统的开发,该
计数器结合计算机视觉技术和机器学习算法,可以准确地检测

用户的运动姿态并提供准确率较高的计数统计。通过详细的

数据采集、数据处理、算法设计和系统验证等步骤,验证了该健

身计数系统在不同环境下,针对不同健身者的实际动作检测准

确率可达95.5%,并具有实时的检测功能和较高的计算速度,
检测速度可达30

 

FPS,有望在健身场所和线上健身平台等实

际应用场景中得到推广与使用。
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