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VIFSS: 用于时间动作分割的视图不变和花样滑冰特定的姿态表示学习
Ryota Tanaka, Tomohiro Suzuki, Keisuke Fujii

• We introduce a new framework for temporal action segmentation using
VIFSS (View-Invariant and Figure Skating-Specific) pose representa-
tions.

• We construct FS-Jump3D, the first publicly available 3D pose dataset
for figure skating jumps.

• We propose a fine-grained annotation strategy to capture precise jump
procedures.

• Our VIFSS approach achieves superior performance on figure skating
TAS tasks over 2D pose and 3D pose features.
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Abstract
从视频中理解人的动作在包括体育分析在内的各种领域中发挥着关键作用。
在花样滑冰中，准确识别滑冰者执行的跳跃类型和时间点对于客观的表现
评估至关重要。然而，由于跳跃程序的细致和复杂性，该任务通常需要专
家级知识。尽管最近的方法尝试使用时间动作分割（TAS）来自动化这个
任务，但对于花样滑冰来说，TAS 存在两个主要限制：标注数据不足，以
及现有方法没有考虑跳跃动作固有的三维方面和程序结构。在这项工作中，
我们提出了一个新的花样滑冰跳跃 TAS 框架，该框架明确结合了跳跃运动
的三维性质和语义程序。首先，我们提出了一种新的视角不变、花样滑冰
特定的姿态表示学习方法（VIFSS），结合了对比学习作为预训练和动作分
类作为微调。为了实现视角不变的对比预训练，我们构建了 FS-Jump3D，
这是第一个专门为花样滑冰跳跃公开可用的 3D 姿态数据集。其次，我们
介绍了一种细致的注释方案，标记了“进入（准备）”和“着陆”阶段，使
TAS 模型能够学习跳跃的程序结构。大量实验表明我们框架的有效性。我
们的方法在需要识别跳跃类型和旋转级别的元素级 TAS 上实现了超过 92
% F1@50。此外，我们证明视角不变的对比预训练在微调数据有限时特别
有效，突出了我们方法在真实世界场景中的实用性。
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理解视频中的人类动作是一项基础任务，具有广泛的应用范围，从体育
到自动驾驶、监控和老年护理。在体育领域，视频数据在重放判决、自动
判决和训练中提供反馈等应用中起着关键作用。特别是在花样滑冰中，由
于跳跃元素的技术复杂性逐渐增加，使得视频的利用变得不可或缺。目前，
花样滑冰的评分主要依赖于技术专家和重放操作员的人工标注，他们分别
在表演中识别和记录跳跃类型和时机。这个过程需要专业知识和相当数量
的时间和精力。为了解决这些挑战，本研究提出了一种自动化的流水线系
统，通过时间动作分割（TAS）从广播视频中识别花样滑冰跳跃的类型和
时机。TAS 的目标是将未修剪的视频分割成逐帧的动作标签。现有的 TAS
基准数据集主要由程序性活动的视频录音组成，比如烹饪、组装家具或玩
具。这些数据集在帧级别标注明细动作，例如“拿起杯子”和“打开冰箱”，
并训练 TAS 模型理解这些程序性转换。一个广泛使用并成功的方法是将
TAS 任务分为两个阶段：提取时间特征并基于这些特征分割动作。提取特
征的质量大大影响分割性能，使得特征选择成为一个关键考虑因素。在标
准的 TAS 任务中，来自物体或工具的视觉线索常常有助于识别动作。因
此，通常采用利用 3D-CNNs提取的基于图像的特征，如 I3D (Carreira and
Zisserman, 2017) 。然而，以往关于理解花样滑冰动作的研究 (Liu et al.,
2021; Hong et al., 2021) 提出，二维姿态或嵌入式姿态表示可能比基于图像
的特征更具信息性。这反映了花样滑冰作为一个以动作为中心的任务的本
质，其中识别人类运动比识别物体或背景的外观更为重要。尽管如此，花样
滑冰动作本质上是三维的，并在广播画面中从各种视点进行捕捉。利用三
维姿态信息构建视角不变的姿态表示，为这一任务提供了令人期待的潜力。
然而，先前没有研究探讨基于 3D 姿态表示对于 TAS 的有效性。此外，如
图 ?? (a) 所示，现有的关于花样滑冰的 TAS 研究 (Liu et al., 2021; Gan
et al., 2024)在标注跳跃时未考虑进入（准备）或着陆阶段。由于 TAS模型
旨在学习序列动作过程，明确标注完整的跳跃过程，包括从进入到着陆的
过渡，可能有助于有效学习。
在本文中，我们提出了一种新的 TAS 框架，该框架利用了一种视图不

变和花样滑冰特定（VIFSS）的姿态表示学习方法，如图 ?? 所示，该方法
捕捉到花样滑冰动作的三维特性。首先，本研究通过提出一种新的注释策
略来解决上述问题，该策略针对花样滑冰 TAS 任务整合了详细的跳跃过
程。我们还研究了视图不变和花样滑冰特定的 3D 姿态表示作为 TAS 模型
输入的效用。为了解决在 TAS 中整合花样滑冰动作三维特性所遇到的挑
战，我们引入了 VIFSS，该方法使用姿态嵌入特征而不是直接使用估算的
2D 或 3D 关节坐标。虽然原始关节坐标可以几何地表示动作，但它们往往
缺乏对视点变化的鲁棒性，并可能阻碍在不同领域中的泛化。为了克服这
些限制，我们提出了一种两阶段学习方法。首先，我们在 3D 姿态数据集
上使用对比学习对姿态编码器进行预训练，以获取视图不变的表示。然后，
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我们通过针对花样滑冰领域的动作分类对编码器进行微调。通过将视图不
变的预训练与领域特定的微调结合，我们的方法在有限注释和多样视图的
条件下，为花样滑冰中的 TAS 提供了更有效和灵活的表示学习。
尽管用于姿态表示的对比学习具有不需要显式 3D 姿态数据集的优势，

只依赖于同步的多视角视频，但现有的 3D 姿态数据集可以进一步加速并
增强学习过程。然而，大多数 3D 姿态数据集主要集中在日常活动，如走
路或交谈 (Ionescu et al., 2013; Joo et al., 2015; Von Marcard et al., 2018;
Sigal et al., 2010) ，而体育特定的 3D 姿态数据集 (Ingwersen et al., 2023;
Nibali et al., 2021; Suzuki et al., 2025) 仍然有限。此外，据我们所知，目前
没有公开可用的 3D 姿态数据集能够捕捉花样滑冰运动。为了解决这一空
白，我们构建了 FS-Jump3D，这是首个针对花样滑冰跳跃的开源 3D 姿态
数据集，使用无标记动作捕捉技术。通过将 FS-Jump3D 与其他 3D 姿态数
据集 (Ionescu et al., 2013; Mehta et al., 2017; Li et al., 2021) 集成到统一
的训练框架中，我们能够有效学习适用于花样滑冰复杂而动态运动的姿态
表示。本研究的目标是使花样滑冰跳跃的 TAS 能够精细检测起跳和落地时
机。
本研究的主要贡献如下：

1. 我们提出了一种称为 VIFSS 的两阶段学习框架用于 TAS，该框架结
合了对比预训练和动作分类微调，以实现花样滑冰的视角不变和领域
专用嵌入。

2. 我们构建了两个数据集，以学习花样滑冰的特点：（i）FS-Jump3D，
一个花样滑冰跳跃的三维姿态数据集，以及（ii）一个精细的 TAS 注
释集，捕捉跳跃过程以及起跳和着陆的精确时间。

3. 我们进行了全面的实验，以验证所提出的方法在花样滑冰 TAS 任务
中的有效性。

FS-Jump3D 数据集是公开可用的，以支持花样滑冰研究和复杂体育运
动的分析。我们还发布了对跳跃过程敏感的 TAS 注释以及所提出的两阶
段姿势表示学习框架的完整项目代码。我们通过一种新的 VIFSS 方法增强
TAS 性能，并进行了详细分析的综合实验，扩展了我们之前的会议研讨会
论文 (Tanaka et al., 2024) 。

1. 相关工作

1.1. 体育视频理解
在所有类型的体育运动中，定量评估运动员的表现是至关重要的。因

此，各种研究任务被提出，以理解体育视频中的人类动作，包括动作预
测 (Honda et al., 2022; Kaneko et al., 2024; Ibh et al., 2024)，动作识别（分
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类） (Held et al., 2023; Zhu et al., 2022; Deyzel and Theart, 2023; Chappa
et al., 2023; Askari et al., 2023, 2024; Ibh et al., 2023; Nonaka et al., 2024)
，时间动作检测 (Nonaka et al., 2022; Santra et al., 2025; Giancola et al.,
2023; Cabado et al., 2024; Xarles et al., 2024) ，动作质量评估 (Pirsiavash
et al., 2014; Parmar and Morris, 2019a,b; Okamoto and Parmar, 2024) ，以
及 TAS (Liu et al., 2021; Gan et al., 2024) 。
传统方法在这些任务中通常利用通过卷积神经网络或光流 (Carreira

and Zisserman, 2017; Giancola et al., 2018; Sanford et al., 2020; Piergiovanni
and Ryoo, 2018; Shim et al., 2018) 提取的图像特征。然而，近年来，基于
物体检测 (Redmon et al., 2016; Jocher et al., 2023) 、物体跟踪 (Aharon
et al., 2022; Zhang et al., 2022) 和 2D/3D 姿态估计 (Yeung et al., 2024;
Deyzel and Theart, 2023; Ibh et al., 2023, 2024) 的方法已成为从视频中提
取时空信息的主流。这些方法与基于图像的特征不同，它们对拍摄条件和
摄像机角度的变化更加稳健，在体育领域特别有用，因为在该领域中，收
集大规模数据集通常具有挑战性。
在体育中理解人类动作涉及识别各种元素，包括群体层面的行为 (Chappa

et al., 2023; Askari et al., 2023, 2024)、个体层面的动作及关节动态 (Suzuki
et al., 2024; Tanaka et al., 2023a) ，以及如球类或其他设备的物体轨
迹 (Van Zandycke and De Vleeschouwer, 2022; Nakabayashi et al., 2024;
Gossard et al., 2024; Vandeghen et al., 2022; Liu and Wang, 2022) 。因此，
像物体检测、跟踪和姿态估计等技术的进步预计将显著提高元素识别的准
确性，从而增强下游视频理解任务的整体性能。
在花样滑冰的背景下，已经研究了多种任务，包括动作识别、时间动作

检测、动作质量评估和 TAS。由于花样滑冰是一项评估技术技能和艺术表
现的裁判性运动，许多研究旨在自动化评分过程。一种常见的方法是训练
深度学习模型以从表演视频和过去比赛中的相应裁判分数中回归整体分数。
然而，这些端到端方法通常缺乏透明性和可解释性，使得难以理解模型如
何评估技术熟练度或艺术质量。
因此，近期自动化花样滑冰评分的研究已将重点转向对单独的评分组件

进行建模。这包括跳跃类型分类 (Liu et al., 2020; Hong et al., 2021) 、刃错
误检测 1 (Tanaka et al., 2023b,a) 和不足旋转检测 (HIROSAWA, 2020) 。
此外，TAS，还对未剪辑的表演视频进行按帧动作标签分配研究，以识别
花样滑冰中的跳跃和旋转动作。
与许多强调团队动态或物体轨迹的其他运动不同，花样滑冰在很大程度

1边缘错误检测评估滑冰者在起跳时是否根据规则使用了正确的刃（即刀刃倾斜）。这
主要适用于翻转跳和鲁兹跳，并影响跳跃的基础分值和执行分数。
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上依赖于分析滑冰者的细粒度、连续动作。FSD-10 (Liu et al., 2020) 采用
光流和二维姿态估计解决了 10 种最常见跳跃和旋转类型的分类任务，研究
表明，关注关节位移较大的帧可以改善模型性能。MCFS (Liu et al., 2021)
通过使用二维姿态序列作为输入特征来提高跳跃和旋转的任务分割准确性。
这些研究表明，基于姿态的特征，特别是那些对背景或服装不变的特征，有
助于花样滑冰视频的理解。
虽然 2D 姿态特征的实用性已经得到验证，但基于视图不变的 3D 姿态

嵌入的潜力仍未被充分探索。此外，诸如准备和落地阶段的跳跃过程元素
对于识别跳跃类型和时间至关重要。然而，目前没有一个现有的花样滑冰
TAS 数据集明确标注了这些过程。在这项工作中，我们提出了一种新的标
注方法，结合跳跃过程元素，并研究了使用视图不变的姿态表示用于花样
滑冰 TAS 的有效性。

1.2. 3D 姿势估计与姿势表示学习
视图不变姿态表示可以通过两种主要方法实现：直接估计 3D 姿态或学

习姿态的潜在嵌入。
对于 3D姿态估计，主要有两种常见方法：一种是直接从图像中估计 3D

姿态，另一种是将估计的 2D 姿态提升到 3D，这种方法被称为 2D 到 3D
提升。随着最近 2D 姿态估计的进步，后一种方法备受关注，使研究人员能
够仅专注于 2D 到 3D 的扩展。这种方法在最近的研究中表现出了强大的
性能。像 SimpleBaseline (Martinez et al., 2017) 、SemGCN (Zhao et al.,
2019) 和 JointFormer (Lutz et al., 2022) 等方法提出了基于单帧 2D 到 3D
提升的 3D 姿态估计模型。相比之下，MotionBERT (Zhu et al., 2023) 和
MotionAGFormer (Mehraban et al., 2024) 整合了来自多个连续帧的时间
建模用于 2D 到 3D 提升。虽然这些时间模型能够实现更准确的 3D 姿态估
计，但它们往往会面临处理速度较慢的困境，并且仅限于固定长度的帧序
列作为输入。
在姿态表示学习中，目标是将姿态嵌入到一个潜在空间中，大多数方法

同样采用 2D 姿态作为输入。Pr-VIPE (Sun et al., 2020; Liu et al., 2022)
引入了一种基于三元组损失的框架，以学习一个能够以视角不变的方式捕
捉姿态相似性的潜在空间。由编码器从 2D 姿态输入生成的姿态嵌入对于
动作识别和视频对齐等下游任务非常有效。CV-MIM (Zhao et al., 2021)提
出了一种基于最大化互信息的对比学习方法，用于从 2D 姿态中解开与姿
态相关和视图相关的表示。这种方法在捕捉姿态特定和视图特定特征方面
表现出色，但一个限制是它在训练过程中没有明确利用视图标签。因此，尚
不清楚学习到的视图相关特征是否能够准确反映不同视图之间的视点相似
性。
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大多数现有的三维人体姿态数据集，如 Human3.6M (Ionescu et al.,
2013)、3DPW (Von Marcard et al., 2018)、MPI-INF-3DHP (Mehta et al.,
2017) 和 HumanEva-I (Sigal et al., 2010) ，依赖于光学标记的动作捕捉系
统，并主要包含行走和挥手等日常活动。虽然这些系统提供高精度的追踪，
但它们可能限制自然的身体动作，使其不太适合捕捉运动的复杂动态。
为了克服这一局限性，一些最新的数据集采用了无标记动作捕捉系统来

记录更具动态的活动，包括足球踢球和棒球投球 (Ingwersen et al., 2023) 、
跳跃和接球 (Nibali et al., 2021) 、以及舞蹈表演 (Li et al., 2021) 。这些
数据集扩展了 3D 姿态估计模型在传统数据集中未能表现的高动态场景中
的适用性。
尽管取得了这些进展，目前还没有公开的花样滑冰数据集，而花样滑冰

是一项专门在冰场这个独特环境中进行的运动。在冰上，滑冰者利用惯性
和离心力来执行高度复杂和动态的动作，这些动作与其他运动中的动作有
显著不同。因此，现有的数据集不足以建模或估算花样滑冰特有的姿势。
为了填补这一空白，我们介绍了 FS-Jump3D，这是第一个专注于花样

滑冰跳跃的 3D 姿态数据集。该数据集是在冰上使用硬件同步的多摄像头
设置和无标记动作捕捉系统拍摄，提供了来自专业滑冰运动员的高保真 3D
跳跃动作数据。有关数据集特征的详细比较，请参见之前会议论文中的表
1

2. 方法

本研究旨在使用 VIFSS（视图不变且特定于花样滑冰）姿势表示作为输
入特征来进行花样滑冰跳跃的 TAS。先前的研究 (Liu et al., 2021) 已证明，
基于姿势的方法使用 2D 关键点优于基于图像的方法，因为它们对外观变
化（如服装或背景）不那么敏感。然而，花样滑冰动作本质上是三维的，而
二维姿势是将三维身体配置投影到图像平面上，其结果可能因相机视点而
变化很大。直接基于 3D 姿势的方法面临两个关键挑战：（1）TAS 表现高
度依赖于 3D 姿势估计的质量，以及（2）简单的基于坐标的表示可能缺乏
捕捉复杂运动动态的能力。
为了解决这些挑战，我们提出了一种方法，该方法利用对比学习和一

个三维姿态数据集来预训练一个姿态编码器，以提取视角不变的姿态嵌入。
预训练的编码器随后在一个花样滑冰特定的动作分类任务上进行微调，所
得的姿态嵌入则作为下游 TAS 任务的输入特征。我们提出的姿态表示学习
流程的概述如图 1 所示。
通过对比学习进行视角不变姿态表示学习需要一个合适的 3D 姿态数

据集。然而，大多数现有数据集 (Ionescu et al., 2013; Mehta et al., 2017;
Von Marcard et al., 2018; Sigal et al., 2010) 集中于日常活动，缺乏花样滑
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STEP 1. Pre-training (View-Invariant Representation)
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STEP 2. Fine-tuning (Domain-Specific Representation)

Figure 1: 针对花样滑冰定制的姿态表示学习流程概述。在第一阶段，将对 3D 姿态数据
集（FS-Jump3D 和 (Ionescu et al., 2013; Mehta et al., 2017; Li et al., 2021) ）应用对比
学习，以预训练一个姿态编码器，该编码器能够在潜在空间中将来自不同视点的相似姿态
映射到接近的位置。在第二阶段，在滑冰动作分类数据集 SkatingVerse Gan et al. (2024)
上微调预训练的编码器，以便专门化姿态表示，用于花样滑冰动作。

冰中由惯性和离心力驱动的领域特定的复杂和动态动作。据我们所知，目
前没有公开可用的专为花样滑冰定制的 3D 姿态数据集。为了解决这个限
制，我们引入 FS-Jump3D，这是一个捕捉精英级花样滑冰跳跃动作的 3D
姿态数据集，包括使用无标记动作捕捉技术记录在冰上的三周跳跃。
我们进一步提出了一种针对 TAS 的新颖标注策略，该策略考虑了花样

滑冰跳跃的程序结构。由于 TAS 模型通常旨在学习人类动作的程序，因此
对花样滑冰跳跃的准备和着陆阶段进行标注可以引导模型更好地捕捉跳跃
的运动序列。
提出的使用 VIFSS 姿势特征的 TAS 框架是基于新构建的 FS-Jump3D

数据集和一种新的标注方案，该方案考虑了花样滑冰跳跃的程序结构。因
此，?? 节介绍了 FS-Jump3D 数据集。然后，?? 节给出了我们特定于跳跃
的 TAS 标注方法。最后，2.1 节描述了通过由视角不变对比预训练和花样
滑冰特定微调组成的两阶段框架学习到的 VIFSS 姿势特征。
为了捕捉花样滑冰跳跃复杂且动态的动作，我们使用无标记运动捕捉系
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统（Theia3D, Theia）构建了一个 3D 姿态数据集，FS-Jump3D。数据收集
是通过安装在滑冰场周围的 12 台硬件同步运动捕捉摄像机（Miqus Video,
Qualisys）进行的。这种配置使得可以覆盖大范围区域，不仅捕捉跳跃的空
中阶段，还能捕捉进入（准备）和着陆动作，这些对于 TAS 任务至关重要。
无标记设置允许滑冰者进行高难度跳跃，包括三周跳，且不会有动作限制，
同时保持毫米级的精确度。我们记录了四位经验丰富的花样滑冰者（称为
滑冰者 A 到 D）跳跃的数据，每人对六种类型的跳跃进行 10 次试验。因
此，FS-Jump3D 数据集包含了 253 个跳跃序列，每个序列包括来自 12 个
摄像机视角的同步影像和相应的 3D 姿态数据。每个姿态由 83 个关节的
3D 坐标组成（头部：16，躯干：16，手臂：30，腿：34），能够进行详细的
生物力学分析。关于 FS-Jump3D 的更多细节，请读者参考之前的论文。
对于 TAS 数据集，我们使用了来自奥运会和世界锦标赛的男子和女子

短节目广播录像，这也是在先前有关花样滑冰跳跃分类和动作侦测的研究
中采用的方法 (Hong et al., 2021) 和 (Santra et al., 2025) 。该数据集总共
包含 371 个广播视频。
之前关于花样滑冰中的 TAS 研究的一个限制 (Liu et al., 2021; Gan

et al., 2024) 是，他们的标注策略没有考虑跳跃的程序阶段（即准备和落地
动作）。具体来说，在这些 TAS 数据集中，仅仅为起跳前和落地后的几个
帧标注了单一动作标签（例如“2Axel”）。这样的标注模糊了起跳和落地的
确切时机，缺乏信息来帮助 TAS 模型理解跳跃动作的顺序结构。在花样滑
冰中，每种类型的跳跃都有独特的准备动作以产生旋转和升高。这使得准
备阶段对跳跃分类至关重要。同样，落地动作为检测落地时刻提供了重要
线索。
为了解决这个问题，我们提出了一种新的注释方案，将花样滑冰跳跃分

为三个阶段：

1. 条目：起跳前的准备动作。
2. 跳跃：从起跳到落地的腾空阶段。
3. 着陆：着陆后的立即动作。

进入阶段包括从起飞前的三个步骤开始的帧，其中“步骤”被定义为转
弯或滑行腿转换等变化。着陆阶段始于冰刀首次接触冰面的帧，并在滑冰
者使用外侧后刃持续滑行时继续进行。进入标签对于六种跳跃类型中的每
一种都是独特的（例如，“阿克塞尔进入”，“萨尔考进入”），而着陆标签在
所有跳跃类型中是通用的。
根据之前的工作 (Liu et al., 2021; Gan et al., 2024) ，我们定义了一个

分层的标签结构，用以控制花样滑冰 TAS 中的任务难度，该结构包括集合
级别和元素级别的标注。在集合级别，每个跳跃根据其类型（例如，”阿克
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塞尔“，”萨霍夫“）被分配到六个标签之一。元素级别提供了更细的粒度，
共有 23 个标签，考虑了跳跃类型和旋转次数（例如，”3 阿克塞尔“，”4 萨
霍夫“）。元素级别的任务更具挑战性，因为它不仅需要识别跳跃类型，还
需要识别旋转次数。
将跳跃阶段标签与分层标签结构相结合，在集合级别总共有 13 个动作

标签，在元素级别有 30 个标签。与任何跳跃无关的帧（例如旋转、步序）
被标注为“NONE”。

2.1. 视角不变性和花样滑冰特定姿态表示学习
之前在花样滑冰动作识别 (Hong et al., 2021) 和 TAS (Liu et al., 2021)

的工作中已经证明，使用估计的二维人体姿态作为输入比使用 I3D (Car-
reira and Zisserman, 2017)提取的原始图像特征能获得更好的表现。虽然二
维姿态对背景和服装的变化具有鲁棒性，但它们对相机视角和角度的变化
较为敏感。为了缓解这一问题，之前的工作 (Tanaka et al., 2024) 提出了
一种方法，利用估计的三维姿态坐标作为花样滑冰中 TAS 的输入。虽然这
种方法在集级水平上显示出了一定的性能提升，但三维姿态估计的准确性
仍是一个瓶颈，这意味着简单的基于三维坐标的表示不足以完全捕捉花样
滑冰动作的复杂性。
为了克服这些挑战，我们提出了一种视角不变且领域特定的姿态编码

器，使用三维姿态数据集进行预训练，并使用一个动作分类数据集进行微
调，如图 1 所示。该姿态编码器的训练包括两个主要阶段：

1. 通过对比学习进行预训练以获得视角不变的姿态嵌入。
2. 对花样滑冰动作分类进行微调，以便调整姿态编码器来适应花样滑冰
特定动作。

在预训练阶段，我们采用了一种对比学习框架，该框架处理从不同视角
捕获的相同基础 3D 姿态的二维姿态对。其目的是学习反映多视角相似度
的姿态嵌入。在微调阶段，我们针对花样滑冰动作分类任务优化预训练的
姿态编码器，以增强编码器捕捉花样滑冰动作的能力。
以下几个小节详细描述了本研究中提出的学习视角不变和领域特定姿态

嵌入的方法。
受先前工作的启发，如 Pr-VIPE (Sun et al., 2020; Liu et al., 2022) 和

CV-MIM (Zhao et al., 2021) ，我们采用了一个对比学习框架来学习视
图不变的姿势表示。在对比学习中，以 SimCLR (Chen et al., 2020) 和
BYOL (Grill et al., 2020) 为例，不同的增强方法被应用于同一个样本来创
建一个“锚点”和一个共享语义相似性的相应“正例”。编码器被训练来将
这些对映射到嵌入空间中的邻近点。虽然基于图像的任务通常使用诸如掩
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蔽、旋转、翻转或抖动之类的增强策略，我们将这一策略应用于三维人体
姿态数据。具体来说，我们使用虚拟相机在随机视点生成 3D 姿势的多个
2D 投影。这些多视图的 2D 姿势被视为训练的锚-正例对。
对于姿态编码器，我们采用了 Jointformer，这是一种基于 Transformer

的 3D 人体姿态估计器，专为每帧 2D 到 3D 的提升而设计。除了我们
的 FS-Jump3D 数据集，我们还整合了几个主要的 3D 人体姿态数据集：
Human3.6M、MPI-INF-3DHP 和 AIST++。Human3.6M 包含日常活动的
室内录音，而 MPI-INF-3DHP 则包括室内日常动作和室外活动。AIST++
是一个大型室内舞蹈动作数据集。花样滑冰不仅涉及跳跃，还包括各种各
样的动作。为了提高姿态编码器的通用性并确保其适应花样滑冰，我们采
用跨数据集的训练策略，使编码器接触各种人体姿态。
对于 3D 姿态数据集的预处理步骤，我们首先通过对齐数据集中关节关

键点的数量、空间位置和顺序，来标准化表示姿态的关键点定义。接下来，
我们应用对齐和归一化程序，以定义每个 3D 姿态的一致虚拟摄像机方向。
最后，在加载训练数据集时，我们进行随机增强以构建用于对比学习的 2D
姿态对。
对于 3D姿势对齐，我们首先通过 RANSAC (Fischler and Bolles, 1981)

如图 2 所示，估计地面平面，将 3D 姿势的重力方向对齐到全局 z 轴。我
们在每个姿势中检测最低的 z 坐标，并假设这些最低点的 50 % 对应到实
际接触点，而剩下的 50 % 被视为异常值。然后根据该假设使用 RANSAC
估计一个地面平面。将 3D 姿势旋转，使其估计的地面平面对齐全局 xy 平
面。随后，我们进一步围绕 z 轴旋转每个姿势，以使所有姿势面向同一方
向，如图 3 所示：左髋关节对齐到正 x 轴，右髋关节对齐到负 x 轴。
归一化的过程包括将每个姿势的中心定位于中间髋关节，并重新调整姿

势的比例，使从中间髋关节到胸部以及从胸部到颈部的距离之和等于 0.4。
这样，中心化的三维关节坐标就被缩放到几乎在绝对值为 1 的范围内。
数据增强包括使用虚拟相机进行随机二维投影、水平翻转、抖动和遮罩。

虚拟相机相对于以原点为中心的三维姿态定位，方位角均匀地从 ±180◦ 中
采样，仰角从 ±30◦ 中采样，距离从 [5, 10] 范围中采样。
通过透视投影从这个虚拟视点生成一个二维姿态。水平翻转是在投影之

前通过将三维关节的 x 坐标乘以 −1 来实现的。抖动通过加入方差为 0.01
的零均值高斯噪声到每个二维关节来实现。掩蔽随机设置每帧二维关节坐
标的 1 % 为 (0, 0) 。这些增强提高了数据的多样性，促进了鲁棒潜在表示
的学习，增强了对实际二维姿态估计中的噪声的抵抗力。

目标函数. 受到 CV-MIM (Zhao et al., 2021) 的启发，该方法学习视图不
变姿态表示，我们提出了一种简化的目标函数，不仅获取这种不变特征，还
明确学习识别花样滑冰旋转所需的视图相关特征。
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(a) Before ground plane alignment (b) After ground plane alignment

Figure 2: 使用 RANSAC 进行地面平面对齐。我们在所有 3D 姿态数据集中进行地面平面
对齐，使得世界坐标系统的 z 轴与重力方向对齐，使用基于 RANSAC 的平面检测。

设二维姿态输入为 x ∈ R2×N ，具有N 个关节，编码器输出为嵌入 z ∈ Rd

。该嵌入由姿态不变分量 zpose ∈ Rdpose 和视图相关分量 zview ∈ Rdview 组成，
因此 d = dpose + dview 。
给定一个锚定姿态及其正样对，令 z 和 z′ 分别为它们的嵌入。为了加强

视角不变的表示学习，我们使用 Barlow Twins 损失 (Zbontar et al., 2021)
定义姿态损失 Lpose ：

Lpose = BarlowTwins(zpose, z
′
pose)

Barlow Twins 损失减少了锚定和正样嵌入之间的冗余，在不依赖负样本的
情况下鼓励多样和不相关的特征，从而提高计算效率。
为了学习视角依赖的特征，我们定义了一个视角损失 Lview 。令 vc 和

v′c 分别表示从原点（髋部中点）到锚点和正视图的虚拟摄像机的单位向量。
该损失使用余弦相似度和均方误差（MSE）定义为：

Lview = MSE(cossim(zview, z
′
view), cossim(vc, v

′
c))

这个公式将相对于归一化和对齐的 3D 姿势一致定义的虚拟摄像机方向纳
入学习目标。它鼓励模型捕捉对视点变化敏感的特征，这些特征在传统姿
态表示学习中通常被忽视。
最后，为了防止学习到的嵌入崩溃到简单的解决方案并鼓励嵌入空间的

多样性，我们引入了一个正则化项 LR 。该项由两部分组成：一个调整输出
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(a) Before pose alignment

(b) After pose alignment

Figure 3: 姿态对齐。对于所有的 3D 姿态数据集，我们将每一帧中的每一个姿态进行对
齐，使其在整个序列中始终面向同一方向。

特征方差到目标值 σ2
target 的方差损失，以及一个将输出分布正则化为均匀

分布的 KL 散度损失：

LR = VarianceLoss(z)+VarianceLoss(z′)+KLUniformLoss(z)+KLUniformLoss(z′)

这两个损失定义如下：

VarianceLoss(z) = 1

d

d∑
i=1

(
σ2
i (z)− σ2

target
)2

KLUniformLoss(z) = 1

d

d∑
i=1

(zi log zi + (1− zi) log(1− zi))

在我们的实验中，我们为方差损失设置 σ2
target = 1.0 。

基于上述内容，姿态编码器的对比学习的整体损失函数定义为：

Ltotal = wpose · Lpose + wview · Lview + wR · LR

，其中 wpose 、wview 和 wR 是每个损失项的权重。在我们的实现中，我们
设定 wpose = 1.0 、wview = 10.0 和 wR = 1.0 。
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Figure 4: 随机虚拟摄像机排列。虚拟摄像机相对于对齐和归一化的 3D 姿势的根关节（即
原点）定位。摄像机位置从一个球面坐标范围内随机采样：方位角来自 ±180◦ ，俯仰角来
自 ±30◦ ，距离从范围 [5, 10] 到原点。始终假设虚拟摄像机面向根关节。

在使用对比学习对姿态编码器进行预训练以获得视角不变的姿态嵌入之
后，我们对编码器进行微调，使其专门用于识别花样滑冰动作。这是通过
在一个特定于花样滑冰的动作分类任务上进行训练来实现的。
对于动作分类任务，我们使用了 SkatingVerse 数据集，该数据集包含

注释过的花样滑冰跳跃和旋转的视频剪辑，并分为 28 个动作类别。其中，
23 个类别对应于六种跳跃类型（Axel、Salchow、Toe Loop、Loop、Flip 和
Lutz）和四个旋转等级（单、双、三、四）。剩下的五个类别包括四种旋转
类型（Camel Spin、Sit Spin、Upright Spin 和其他旋转），以及一个用于不
包含跳跃或旋转段的“NONE”类别。
该数据集提供了 1,687个官方花样滑冰视频的标注，生成了 19,993个训

练片段和 8,586 个测试片段，每个片段都根据其特定动作进行了剪辑和标
记。
为了微调用于花样滑冰动作分类的姿态编码器，我们采用了一种受之前

研究启发的时间建模架构 (Hong et al., 2021) ，该架构将基于 BiGRU 的
序列模型连接到预训练的姿态编码器。整体架构如图 5 所示。
给定从每个视频帧估计的 2D 姿态序列，姿态编码器输出一个姿态嵌入

的序列。这些嵌入被输入到一个两层的 BiGRU中，其输出通过时间最大池
化进行聚合。池化后的特征然后通过一个带有 dropout 的全连接层，接着
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是一个 ReLU 激活，另一个 dropout 层，最后是一个全连接层，以预测 28
个动作类别的概率。
姿态编码器使用通过视图不变对比学习预训练的权重初始化。整个模型

通过在动作分类任务上的交叉熵损失进行微调。此预训练使模型能够通过
微调有效地学习适合花样滑冰动作理解的表示。
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Figure 5: 使用两层 BiGRU 的动作分类模型概述。该模型通过在花样滑冰动作分类任务
上进行训练来微调姿态编码器。

3. 实验

3.1. 数据集
3.1.1. FS-Jump3D 数据集

FS-Jump3D 的最显著特点是其记录环境。现有的数据集主要是在受控
的室内条件下收集的，比如实验室环境，并且只有少数是在户外录制，但
FS-Jump3D 是在溜冰场中录制的，这是一种高度专业化的环境。与标准的
地面条件不同，溜冰场使滑冰者能够执行利用惯性和离心力的动态和复杂
动作。
另一个关键特征是使用无标记运动捕捉来记录高难度动作，包括三周

跳。花样滑冰跳跃对环境条件极为敏感，并且具有跌倒的风险；因此，为
了避免限制滑冰者的自然动作，我们采用了一种无标记系统。这种方法使
我们能够捕捉到真实的跳跃数据，包括错误和跌倒，而不降低跳跃的难度
水平。
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此外，FS-Jump3D 是使用十二台专用的运动捕捉摄像机记录的，这些
摄像机具备硬件同步功能。鉴于花样滑冰中跳跃动作极其迅速，硬件同步
对于减少摄像机间的时间错位和实现精确的空间重建至关重要。使用十二
台摄像机还提供了足够的多视角覆盖，这有可能缓解花样滑冰二维姿态估
计中常遇到的严重遮挡问题。
我们构建了一个花样滑冰跳跃的 TAS 数据集，并使用我们提出的程序

感知方法进行了注释。该数据集包含 371 段来自国际比赛短节目项目的
广播视频，包括冬季奥运会（2010、2014、2018）和世界花样滑冰锦标赛
（2017–2019），涵盖了男子和女子比赛项目。

平均每个视频包含 4,265 帧，其中大约 382 帧（占 8.96 % ）带有动作标
签，对应从跳跃进入到着陆的时间间隔。这种稀疏性突出表明了花样滑冰
转播中 TAS 的固有挑战，其中带注释的片段仅占整个视频的一小部分。
图 6 展示了数据集中跳跃类型的分布。在集级别 (a) 中，勾手跳是最常

见的，这可能是因为它们既可以作为单独的跳跃出现，也可以作为组合中
的第二跳出现。阿克塞尔跳是第二常见的，反映了它们在男女短节目中作
为规定元素的地位。
在动作元素层面，最常见的跳跃是三周 Toe Loop（脚尖点冰跳），随后

是三周 Lutz（卢茨跳），两周 Axel（阿克塞尔跳），和三周 Axel。Axel 跳的
高频率与其在比赛中的强制性包含一致，绝大多数女性尝试两周 Axel，而
绝大多数男性尝试三周 Axel。三周 Lutz 也因其较高的基础分值而受欢迎。
相比之下，难度更高的四周跳以及降级跳（例如，由三周或四周降为单周
或双周跳）出现的频率较低。这些统计数据显示在动作元素层面上的显著
类别不平衡，并突出展示了花样滑冰技术动作管理（TAS）的挑战。
为了评估我们的程序感知标注方法的有效性，我们定义了一个名为“集

合级粗标注”的基线。在这个基线中，所有的进入和降落标签都被替换为
“无”标签，只有跳跃动作标签（例如，“Salchow”，“Axel”）逐帧标注。此
设置模仿了 MCFS (Liu et al., 2021) 的标注风格，允许进行公平比较，同
时展示了引入详细跳跃程序阶段的影响。

3.2. 评估协议
3.2.1. 姿态特征在 TAS 输入中的比较
为了验证所提出方法的有效性,我们进行了一系列的评估实验。首先，我

们通过比较各种类型的输入特征来评估所提出的 VIFSS 姿态特征对 TAS
性能的影响。此外，我们通过在不同的实验设置下评估 TAS 性能来研究
FS-Jump3D 数据集、所提出的标注方法以及我们的两阶段姿态表示学习框
架的个别贡献。
为了识别花样滑冰跳跃中 TAS 的有效输入表示，我们比较以下四种姿

态特征，包括我们提出的方法：
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(a) Set-level (b) Element-level

Figure 6: 我们 TAS 数据集中花样滑冰跳跃的标注统计。无论是集合级标签还是元素级标
签都存在显著的类别不平衡。

1. 二维姿态特征（基线）
2. 三维姿势特征 (Tanaka et al., 2024)
3. VIFSS 特征（提出）
4. scratch-FSS 特性（消融）

作为基线，我们采用 2D 姿态特征，这在花样滑冰动作识别中常被使
用 (Liu et al., 2021) 。这些是通过对每个视频帧进行 2D 姿态估计直接获
得的 2D 坐标。在我们的实现中，我们使用了 DWPose (Yang et al., 2023)
，该模型在 COCO-Wholebody 数据集上进行了预训练，并由作者公开发
布，并对获得的 2D 关节坐标进行归一化处理。

3D 姿态特征是通过将估计的 2D 姿态提升到 3D 并应用视图不变
的归一化生成的，使所有姿态面向一致的方向。我们利用 MotionAG-
Former (Mehraban et al., 2024) 进行 3D 姿态估计，并在用于生成建议
的 VIFSS 姿态特征的相同数据集上训练。此外，在姿态对齐过程中使用的
3D 旋转角度被归一化并与对齐后的姿态坐标级联为辅助特征，使得表示能
保留有助于动作识别的全局方向线索。有关 3D 姿态特征处理流程的更多
细节，请参阅初步会议论文 (Tanaka et al., 2024) 。
我们将提出的 VIFSS 特征与我们消融研究中使用的 scratch-FSS 特征

进行了比较。这里，“VIFSS”表示姿势编码器首先通过对比学习进行预训
练，以获得视图不变的表示，然后在花样滑冰特定动作分类任务上进行微
调。相比之下，scratch-FSS 特征是从一个仅在动作分类任务上从头训练的
编码器中提取的，没有经过视图不变的预训练阶段。此比较使我们能够量
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化所提出的预训练策略对学习的姿势表示质量的贡献。
我们评估了各种输入特征表示对于 TAS 的有效性，使用了我们提出的

细粒度注释，该注释结合了详细的跳跃步骤。
按照之前工作的实验方案 (Hong et al., 2021) ，2018 年冬季奥运会和

世界花样滑冰锦标赛的所有视频素材被指定为测试集。其余视频用于训练，
其中 20 % 的训练数据保留用于验证。这个划分确保相同比赛年份的素材
不会同时出现在训练集和测试集中，从而能够评估模型对未见过的视频条
件的泛化能力，例如摄像机位置、观看角度和视频质量的变化。
为了评估所提出的基于姿态的特征的效用，我们采用 FACT (Lu and

Elhamifar, 2024) 作为 TAS 模型。FACT 是一种基于 Transformer 的架构，
利用交叉注意力机制共同学习帧级和动作级表示。在多个基准 TAS 数据
集 (Kuehne et al., 2014; Stein and McKenna, 2013; Fathi et al., 2011; Damen
et al., 2022) 上已展示出最先进的表现。
我们遵循 TAS 文献中的标准评估协议 (Ding et al., 2022) ，计算逐帧

准确率和 F1@ { 10, 25, 50, 75, 90 } 分数。这些指标在所有动作段上计算，
排除“入场”，“着陆”和“无”标签。逐帧准确率量化正确标记帧的比例。
F1@k 指标认为如果预测段与对应的真实段至少重叠其长度的 k % ，则该
预测段是正确的，并在每个重叠阈值处计算精确率和召回率的调和平均值。

4. 结果

本节对我们提出的花样滑冰跳跃 TAS 方法在各种实验设置下进行了全
面评估。在第 4.1 节中，我们对比了两种标注粒度下的 TAS 性能：集合级
别和元素级别。然后，我们在两种标注级别上评估了我们提出的 VIFSS 姿
态特征相对于其他特征类型的有效性。每个级别的详细结果在第 ?? 节和
第 4.2 节中进行讨论。第 4.3 节通过比较包含和不包含 FS-Jump3D 数据集
的视图不变预训练，研究了该数据集的影响。在第 ?? 节中，我们通过与粗
略标注对比，评估了我们精细的、跳跃过程感知标注方案的好处，突出其
在提高模型对跳跃动态理解中的作用。最后，第 4.4 节展示了一项消融研
究，该研究量化了在不同监督水平下视图不变预训练的贡献，特别强调了
其在低数据情境下的优势。

4.1. 集合级别和元素级别 TAS 注释的比较
表 1 报告了花样滑冰跳跃的 TAS 结果，使用不同的输入特征比较了集

合级和元素级标注之间的表现。表 1a 和 1b 的比较显示，元素级的分割
比集合级更具挑战性。在这两种设置下，F1@90 的分数都明显低于 F1@10
到 F1@75 的分数。在我们的广播视频数据集中，跳跃从起跳到落地的平均
持续时间为 16.25 帧。在 F1@90 度量下，预测的段只有在与真实段重叠约
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15 帧时才被视为正确，仅允许 1 到 2 帧的误差。相比之下，F1@75 的度量
要求约 12 帧的重叠，允许大约四帧的误差（即在跳跃前后各两帧）。在这
种 F1@75 度量下，我们提出的使用两阶段姿态表示学习的 VIFSS 特征在
集合级和元素级任务中都达到了超过 90 %。
我们的注释方案能够精确评估起飞和着陆的时间。当 F1@90 作为模型

精度的上限时，始终如一的高 F1@75 得分展示了所提议表示法的实际有效
性。

Feature Acc F1@10 F1@25 F1@50 F1@75 F1@90
2D pose (Baseline) 78.55 85.12 84.93 84.17 81.52 35.83
3D pose (Tanaka et al., 2024) 79.89 87.13 86.94 86.56 82.36 33.36
VIFSS 89.91 95.44 95.44 94.68 93.16 51.71
scratch-FSS 86.38 92.48 92.29 91.72 88.87 42.44

(a) 集合级别的 TAS 结果。

Feature Acc F1@10 F1@25 F1@50 F1@75 F1@90
2D pose (Baseline) 71.34 78.97 78.97 78.78 75.74 35.39
3D pose (Tanaka et al., 2024) 70.17 77.71 77.33 76.57 71.62 29.52
VIFSS 85.82 92.75 92.75 92.56 90.65 49.62
scratch-FSS 82.72 89.65 89.65 89.65 86.42 41.03

(b) 元素级 TAS 结果。

Table 1: 在不同标注粒度水平下的 TAS 性能比较。

如表 1a 所示，VIFSS 和 scratch-FSS 特征在集合级别的 TAS 上表现优
于基线方法。其中，VIFSS 特征实现了最高的整体性能。这些结果表明，
所提出的视图不变对比预训练有效地缓解了二维姿态特征的视图依赖性质，
从而增强了针对花样滑冰特定动作的下游动作分类性能。尽管三维姿态特
征落后于所提出的姿态嵌入，但它们仍超过了基线的二维姿态特征。总体
而言，这些发现表明，学习视图不变的姿态表示，特别是所提议的 VIFSS
特征，对于识别集合级别的跳跃类型和时机是有效的。

4.2. 元素级 TAS 性能
表 1b 展示了每种输入特征类型在元素级别的 TAS 结果。与集合级别

的发现一致，姿态嵌入特征、VIFSS 和 scratch-FSS 特征均表现出色。尤其
是，VIFSS 特征在 F1@50 上超过了 92 %。相比之下，3D 姿态特征在元素
级别的表现不如基线的 2D 姿态特征。这表明，所提出的用于姿态嵌入的
两阶段学习框架同样适用于细粒度的元素级别分割。同时，3D 姿态特征似
乎不太适合需要精确识别复杂旋转运动的任务。
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3D 姿态特征在元素级别上的性能下降可能是由于 3D 姿态估计模型
本身的局限性。具体来说，本研究中使用的 3D 姿态估计器 MotionAG-
Former (Mehraban et al., 2024) 是一个从 2D 姿态序列预测 3D 姿态的
时间模型。然而，训练和推理数据的时间特性差异很可能影响了其性能。
FS-Jump3D 训练数据集主要由 B 和 C 受试者进行的双跳和 A 受试者进行
的三跳组成。相反，用于推理的广播视频主要包含三跳甚至四跳。此外，虽
然 FS-Jump3D 数据集从 60fps 下采样到 30fps 进行训练，但广播视频是以
25fps 录制的。这些在旋转次数和训练与推理中的帧间隔方面的差异可能导
致模型在识别旋转运动能力上的下降。
图 7a和 7b分别展示了在广播视频中成功和失败的跳跃旋转 3D姿态估

计的例子。图 7a 展示的是一个双轴跳，这在 FS-Jump3D 训练集中得到了
良好表示（由主体 A 和 C 完成），并展示了旋转运动的准确 3D 姿态估计。
相比之下，图 7b 展示的是一个四重跳，这在训练数据中没有包含，导致无
法正确捕捉旋转运动。同样，对于一些跳跃动作中手臂处于不寻常位置的
情况，例如双臂举过头部完成的三重跳跃，常常观察到失败。这些观察表
明，时间 3D 姿态估计模型的性能在很大程度上依赖于训练 3D 姿态数据
集的多样性，而模型的局限性成为后续 TAS 任务的瓶颈。
相比之下，姿态嵌入方法对这样的变化表现出稳健性。由于对比预训练

阶段旨在学习独立于时间序列的每帧姿态表示，因此它较少受到跳跃旋转
类内变异性的影响。此外，微调阶段不依赖于通常难以获得的 3D 姿态标
注，这使得对于特定领域的应用更为实用。因此，即使对于要求更高的元
素级 TAS 任务，基于嵌入的方法依然始终取得了优异的性能。

(a) 在广播视频中成功实现双轴三维姿态估计。旋转运动被准确地重建为一个三维姿态序列。

(b) 在广播视频中，对四周旋转跳跃的 3D 姿势估计失败。模型未能捕捉到旋转运动，这可能是由于训练数据
中缺乏类似的高速旋转。

Figure 7: 广播视频中跳跃旋转的三维姿态估计算例。(a) 展示了一个成功的案例，而 (b)
则显示了一个失败的情况，可能是由于训练数据多样性的限制所致。
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4.3. FS-Jump3D 对 TAS 性能的影响
表 2 比较了在训练过程中是否包含 FS-Jump3D 数据集时，使用 3D 姿

态特征和 VIFSS 特征的集合级 TAS 表现。结果显示，对于两种特征类型，
排除 FS-Jump3D 数据集会导致分割性能的下降。FS-Jump3D 由在独特环
境下（冰场）捕获的花样滑冰跳跃动作组成，这与传统的 3D 姿态数据集有
很大不同。这些结果表明，FS-Jump3D 在准确捕获花样滑冰中的跳跃动作
方面起着关键作用，强调了其对 TAS 任务的重要性。

Feature Acc F1@10 F1@25 F1@50 F1@75 F1@90
3D pose (Tanaka et al., 2024) 79.89 87.13 86.94 86.56 82.36 33.36
3D pose (w/o FS-Jump3D) 75.76 83.08 82.89 82.51 77.57 31.18
VIFSS 89.91 95.44 95.44 94.68 93.16 51.71
VIFSS (w/o FS-Jump3D) 87.53 93.16 92.97 92.78 91.25 46.01

Table 2: 在有和没有 FS-Jump3D 数据集条件下的 Set 级别 TAS 结果。

此研究中提出的注释方法旨在将跳跃程序步骤（进入和着陆阶段）的知
识融入到 TAS 模型中，从而帮助模型更好地识别跳跃的类型和时机。表 3
显示了验证所提议注释在设定级别 TAS 任务上的有效性的结果。为了比
较，通过将所提注释中与进入和着陆阶段相关的所有标签替换为“None”
标签，创建了一个粗略注释，只保留跳跃标签作为有效的动作类。使用的
评估指标是 F1@50，这是 TAS 中最常用的指标。
结果表明，通过提出的标注引入程序步骤可以提高 TAS 性能。除了为

模型提供对跳跃过程的更深入理解外，提出的标注还可能通过为更多帧分
配有意义的标签来促进性能提升。具体来说，在粗略标注中，只有 1.50 %
的所有帧被分配了动作标签（仅跳跃），而在提出的标注中，8.96 % 的帧被
标记为动作标签（进入、跳跃或着陆）。动作标签比例的这种差异表明，在
更长的时间范围内提供有意义的帧级标注是提高花样滑冰跳跃 TAS性能的
一个重要因素。

4.4. 视角不变预训练的有效性
图 8 显示了一项消融研究的结果，该研究评估了我们用于 VIFSS 特

征的两阶段学习框架中预训练的影响。我们比较了在集合级别和元素级别
TAS 任务中有无对比预训练的模型。在第二阶段微调时，我们将动作分类
数据量分别设为 100 % 、50 % 、10 % 和 1 % ，并使用 F1@50 评估性能。
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Feature Proposed Coarse
2D pose (baseline) 84.17 76.42
3D pose (Tanaka et al., 2024) 86.56 72.78
VIFSS 94.68 93.93

Table 3: 基于 F1@50 的集合级 TAS 中所提出的标注与粗标注之间的比较。

结果表明，结合视图不变对比预训练可以在两个层面上稳定地提高 TAS
表现。值得注意的是，随着微调数据量的减少，预训练的好处变得更加明
显。在仅使用 1 % 数据的极端情况下，没有预训练的模型无法学习有意义
的姿态嵌入，导致 TAS 表现几乎为零。相比之下，经过预训练的模型在集
合层面实现了超过 70 % F1@50 的表现，在元素层面则超过了 60 %。
这些发现强调了视图不变预训练在低数据环境中特别有效。即使在注释

的微调数据极为有限的情况下，它也能够高效地学习花样滑冰的领域自适
应姿态嵌入。

(a) 在集合级别上，使用和不使用视角不变的预训练的
F1@50。

(b) 元素级别的 F1@50，包含和不包含视图不变的预
训练。

Figure 8: 视图不变的人物姿态表示预训练对不同比例微调数据下 TAS 性能的影响。在两
个标注级别中，预训练持续提高 TAS 性能，尤其是在低数据条件下观察到显著的提升。

5. 结论

在这项工作中，我们提出了 VIFSS 姿态特征，并展示了其在花样滑冰
跳跃应用中的有效性。我们还引入了一种新的标注策略，该策略结合了跳
跃程序，并构建了 FS-Jump3D，这是首个公开可用的花样滑冰 3D 姿态数
据集，包括三周跳。
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大量实验表明，通过对比学习预训练的姿态编码器导出的姿态嵌入，并
在花样滑冰动作分类任务上进行微调，可以显著提升 TAS 在集合级和元素
级的性能。这些结果表明，与直接回归 3D 关节点坐标相比，使用特定领域
监督学习潜在姿态表示提供了更大的灵活性和准确性。此外，与粗略标注
的比较证实了我们的程序感知标注在为 TAS提供更丰富和更具信息量的监
督信号方面的优势。消融研究还证实了我们的两阶段 VIFSS 学习方法强有
力地支持领域适应，特别是在注释有限的场景中。
基于在花样滑冰中已证明的视角不变对比预训练和特定任务微调的效

果，未来的工作将拓展我们的方法至其他花样滑冰动作如旋转和踏步序列
的技术动作考核。我们还计划探索其在其他体育领域技术动作考核任务中
的普遍适用性，旨在进一步验证我们所提方法的稳健性和多功能性。
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