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1.1 研究背景与意义

医护比指标 2020~2025目标

每千人口执业医师数 2.93.2

每千人口注册护士数 3.343.8

医护比 1:1.151:1.20

卫生人员比 1:1.481:1.62

执业医师缺口数量 43.29万人

护士缺口数量 66.37万人

 国家卫健委2022年印发的《医疗机构设置规划指导原则（2021—2025年）》指出：

“要强化信息化的支撑作用，切实落实医院、基层医疗卫生机构信息化建设标准与规范，推动人工智能、大数据、云计算、
5G、物联网等新兴信息技术与医疗服务深度融合，构建优质均衡高效的医疗服务体系”

 关键问题：如何在保证医疗服务质量的前提下，有效提高医务人员的培训效率、同时降低培训成本。

 研究目标：通过智能医疗技能评估系统的构建，替代传统培训与考核方式中的资深医师，实现医疗技能的自动化精准评估。

我国正面临着医疗资源短缺、医疗服务系统承压过重、地域医疗资源分布不均匀等问题，填补医务人员数量缺口的举措势在必行。

 国家卫生健康委2023年印发的《手术质量安全提升行动方案》指出：

“强化手术人员及环节核查，严防手术部位错误、手术用物遗漏、植入物位置不当、手术步骤遗漏等问题；严格执行手术室
无菌技术、各项操作流程及技术规范，规范使用抗菌药物、止血药物和耗材”



1.1 研究背景与意义
基于人工智能技术的医疗技能评估系统

 在微观层次：智能的医疗技能评估系统能够有效提升医疗培训和考核的效率，从而显著减轻一线医生在教考工作中的负担，大

幅降低培训环节中的人力成本投入；

 在宏观层次：智能评估系统能够提升医院的数字化与信息化建设水平，从一定程度上能够减少地域医疗资源分布的差异，有助

于提升国家的医疗系统整体服务质量与效率。

传统的医疗技能培训考核方式

医生接诊与教学工作繁重

医疗技能教学考核效率较低

人力成本过高

减轻一线医生工作负担

大幅提升技能教学考核效率

节约教考环节的人力成本

由资深医师进行医疗技能的教学与考核 通过传感器技术由AI系统完成医疗技能的自动评估

缺点 优点



1.2 研究现状

现有的视频理解任务中，与本文所探究的医疗技能评估技系统最相关的任务包括：

 人类行为识别任务 / Human Action Recognition / HAR：对人体行为视频进行分类；

 行为质量评估任务 / Action Quality Assessment / AQA：对人体行为的完成质量进行评估；

 时序行为分割任务 / Temporal Action Segmentation / TAS：对未剪辑的长视频进行逐帧行为标签预测。

人体行为识别模型
Human Action Recognition

人体行为质量评估模型
Action Quality Assessment

时序行为分割模型
Temporal Action Segmentation

Typing Biking Surfing 9.4/10 85/100 9.5/10

Making 
Salads

行为类别信息 行为质量评估分数 帧级别行为类别预测结果

MTL-AQA、AQA-7、FisV-5、
FR-FS、UI-PRMD、···

Breakfast、50Salads、GTEA、
Cataract-101、Hei-Chole、···

Kinetics-400、YouTube-8M、
ActivityNet、Sports-1M、Olympic、

FineGym、FineDiving 、···



1.3 现存问题

×细粒度数据集匮乏 ×行为划分粒度粗×算法适配效果差 ×人机交互性差

医疗研究领域对计算机辅助医疗技能评估系统构建进行了初期探索，提出了一些数据集与算法：

尽管以上研究取得了一定进展，但是医疗技能评估研究仍然面临着以下问题：
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算法通常只有输入输出,
几乎没有人机交互方式

数据集中对医疗行为划分
粒度不够细, 制约算法研究

医疗行为数据采集难度较大,
数据集的数量和体量不足

现有算法往往直接使用CV领
域中的方法, 未考虑算法适配
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2.1 本文研究内容与技术路线



2.2 全文组织结构

本文共由六个章节构成，章节之间的关联情况如下图所示。其中第三章为第四章的前置章节。

绪 论
（第一章）

基于管道自注意力机制的
行为质量评估算法

（第二章）

基于特征组合机制的CPR
复合错误行为识别算法

（第三章）

基于多模态预训练机制的
复合错误行为识别算法

（第四章）

基于时序聚类注意力机制的
扩散时序行为分析算法

（第五章）

总结与展望
（第六章）

研究意义 研究挑战

TSA-Net框架 CPR-Coach数据集 ImagineNet框架 ThoSet数据集 kM-Att框架

CPR-CLIP框架

《细粒度医疗行为识别与技能评估技术研究》
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3.1 行为质量评估任务-研究现状

行为质量评估任务 / AQA的目标为：依据摄像头和运动学传感器记录的信息对操作者的行为进行质量评估。AQA技术在体育、医疗
和工厂技能培训等场景中有着广阔的应用前景。

大部分现有AQA模型在特征提取环节中直接借用了行为识别模型中的视频主干网络，因此会引起以下问题：

 任务差异性的欠考虑：行为识别模型需要区分不同行为之间的差异，而AQA模型需要进行优劣性判别。AQA任务具有更高的
视频表征能力需求；

 时空上下文信息建模能力弱：现有模型所使用的视频主干网络通常由卷积层构成，其感受野的尺度严重依赖于卷积核的大小，
因此模型无法捕获到远距离的特征关联信息。

现有AQA模型通用架构

体育AQA数据集案例展示医疗AQA数据集案例展示



3.2 TSA-Net网络框架

针对以上问题，本文提出了TSA-Net行为质量评估框架，其结构图如下图所示。TSA-Net可划分为五个阶段：

（1）跟踪阶段：使用SiamMask单目标跟踪器对视频中的目标物体进行跟踪，生成跟踪框集合

（2）特征提取阶段：将视频送入I3D网络的第一阶段，获取视频特征

（3）特征增强阶段：通过时序管道自注意力模块TSA对视频特征进行增强，获得特征

（4）特征提取与融合：增强后的特征送入I3D网络的第二阶段，获得特征

（5）分值预测阶段：通过时序平均池化操作融合多个片段 ，并最终通过多层感知机生成结果。



TSA 机制

归一化参数

相似度函数

元素级别OR操作

索引集合

掩码生成

3.3 管道自注意力机制与TSA模块

管道自注意力机制依据SiamMask跟踪器生成的跟踪框序列对特征图中的部分元素进行选择性增强，具体步骤为：

步骤1：时空管道生成阶段
Spatio-temporal Tube Generation

步骤2：管道自注意力计算
Tube Self-attention Operation

 高效性

 有效性

 可拓展性



TSA 机制

归一化参数

相似度函数

元素级别OR操作

索引集合

掩码生成

3.3 管道自注意力机制与TSA模块

管道自注意力机制依据SiamMask跟踪器生成的跟踪框序列对特征图中的部分元素进行选择性增强，具体步骤为：

步骤1：时空管道生成阶段
Spatio-temporal Tube Generation

步骤2：管道自注意力计算
Tube Self-attention Operation

相较于Non-local模块, TSA模块能够显著地
将计算复杂度从

降低到

 高效性

 有效性

 可拓展性



3.4 网络头设计与损失函数

TSA-Net框架能够支持多种行为质量评估任务，包括：分类任务、回归任务和分布预测任务。

 分类任务

 回归任务

 分布预测任务

神经网络头

交叉熵损失函数：

均方误差损失函数：

分布间KL散度：

难度系数转换：

预测分数分布： 标准分数分布：

预测分数： 标准分数：

预测概率： 真实标签：



3.5 实验结果-性能对比

本文在3个开源数据集上对TSA-Net的性能开展了探究：

 医疗技能评估数据集：JIGSAWS
 体育技能评估数据集：AQA-7、MTL-AQA

对比方法共分为三类：

 当前最优方法：USDL、JRG、C3D-SVR等模型

 Non-Local特征增强：基于此模块所搭建的NL-Net模型

 TSA模块堆叠：不同堆叠数量下的TSA-Net模型性能

性能对比结果显示：

 相较于SOTA方法TSA-Net能够达到更优异的性能；

 过多的TSA模块堆叠会引起过拟合，存在边际效益递减现象。



3.5 实验结果-计算复杂度对比

计算复杂度与性能对比结果说明：

 相较于Non-Local特征增强模块， TSA-Net能够以更少的计算量达到
相似甚至更优的性能；

 稀疏特征增强策略使管道自注意力TSA模块同时具备高效性&有效性。

Non-Local复杂度：

TSA模块复杂度：



3.5 实验结果-可视化对比

MTL-AQA与AQA-7数据集案例展示：

 SiamMask跟踪器能够在各种运动中生成稳定的
跟踪结果；

 TSA-Net能够在体育技能评估任务中生成精准的
评分结果。

JIGSAWS数据集案例展示：

 三路SiamMask跟踪信息汇总策略能够获取到重
要位置信息；

 TSA-Net能够在医疗技能评估数据集的各个子
项目中生成精准的评分结果。
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4.1 行为识别技术-研究现状

人体行为识别技术（Human Action Recognition, HAR）旨在让计算机理解视频中人体的动作和行为。

现有行为数据集使用的模态信息

现有行为识别算法的分类

基于双流网络Two-Stream模型

基于循环神经网络RNN模型

基于3D卷积网络的模型

基于Transformer框架的模型

Two-Stream, 
TSN, SiameseNet

LRCNs, 
ARNet, DB-LSTM

C3D, R(2+1)D
X3D, 3DResNet

ASFormer, ViViT
Video Swin Transformer

尽管HAR研究取得了一定进展，但仍然面临着一些挑战：
 行为标签体系划分的细粒度较粗

 数据集复杂度低导致模型性能饱和

 算法停留在理论层面难以实际应用



4.2 CPR-Coach数据集构建

 背景：现有医疗技能评估数据集只对操作技能进行了评分与定级，并未考虑到操作错误情况。而在真实的医疗技能评估中，错误行为

识别占据更重要的地位。

 研究对象：对心肺复苏术CPR中的胸外按压行为进行了探究。搭建了多视角行为采集平台，在医生的指导下总结了13类错误行为和74
类复合错误行为，构建了CPR-Coach数据集，提出了复合错误行为识别任务。

多视角采集平台 单类错误与复合错误案例展示

CPR-Coach数据集结构



4.2 CPR-Coach数据集

 CPR-Coach数据集构成：59类双错误复合 + 10类三错误复合 +  5类四错误复合，错误组合遵循不矛盾的规则。



4.2 CPR-Coach数据集

 CPR-Coach数据集：招募12名被试者参与CPR-Coach数据集构建，共含有视频5664条，提供RGB、光流、2D Pose三种模态信息。

 复合错误行为识别任务：训练集只含有单类错误，而测试集包含多类复合错误。模型需要在这种监督信息极度受限的情况下实现复合

错误的精准识别。实际医疗技能评估场景中经常面临负面案例缺乏的问题，所以此问题对实际应用有重要意义。

CPR-Coach数据集统计信息多模态信息展示 CPR-Coach与其他医疗基准对比

行为复合案例展示



4.3 ImagineNet框架

 启发：人类可以依据极少参考案例进行复合错误案例判

断，这是因为人具有极强的知识组合与推理能力。

 ImagineNet框架：使用视觉特征组合训练机制，充分地

利用单类错误样本进行特征组合训练，从而最终有效地

提升模型对复合错误样本的识别精度。

ImagineNet框架实例化的三种模型



4.3 ImagineNet框架

 随机线性组合的特征聚合策略：本文将随机线性加权机制引入到复合错误行为识别任务中，并将融合机制拓展到更宽泛的多输入形式。

随机线性加权机制

双错误复合:

四错误复合:

 训练过程：为在不影响模型单错误识别性能的前提下，提升复合错误识别性能，本文同时使用四种采样配置进行训练。

损失函数:

单错误输入案例

双错误输入案例

三错误输入案例

四错误输入案例

训练
案例
构建



4.4 实验结果-单类错误行为识别结果

表3-3. 单类错误行为识别结果

表3-4. 朴素迁移方法的复合错误行为识别性能

图3-12. 单分类模型t-SNE特征可视化结果

 单类错误行为识别结果：现有行为识别模型能够妥善处理CPR场景下的单错误行为识别任务；

 直接迁移策略实验结果：三种损失函数均无法妥善处理单类错误识别与复合错误识别两个任务之间的巨大差异；



4.4 实验结果-复合错误行为识别结果

 ImagineNet复合错误识别性能：本文所提出的组合特征训练机制能够有效提升视频主干网络的复合错误识别精度；

 多模态信息识别结果：实验结果对比显示ImagineNet-CA能够有效融合多模态信息，生成更精准的识别结果；

 Set-2各子集实验结果：随着错误种类数量的上升，识别精度逐步下降。说明符合错误识别的辨识难度会随着错误数量增长。

表3-5. 朴素迁移方法与 ImagineNet-FC 性能对比 表3-6. SOTA 视频主干的单错误分类与复合错误分类性能

表3-7. SOTA 视频主干的朴素迁移方法与 ImagineNet-FC 对比

图3-13. Set-2各种类复合错误行为识别结果

表3-13. 多模态模型性能对比



4.4 实验结果-视角对识别性能的探究

 t-SNE特征的可视化对比：ImagineNet-FC生成的特征相较于原始网络特征具有更强的分辨性，特征组合训练机制能够有效地扩大类
间间距，缩小类内间距；

 识别结果可视化：ImagineNet框架能够在各种复杂的错误组合情况下，在各个视角中实现精准的错误行为识别。

图3.17 ImagineNet-FC 生成的t-SNE特征的可视化对比

图3-16. 单错误与复合错误识别结果展示



4.5 复合错误识别系统展示
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5.1 多模态学习-研究现状

 多模态学习：目前多模态学习方法已被广泛应用于语言—图像生成、视觉问题回答、多模态感知融合等各类学习任务；

 CLIP框架：由OpenAI公司于2021年提出的一种多模态对比预训练框架，在零样本图像识别中发挥了强大的能力。

现有医疗技能评估模型输入输出通常采用“输入视频—输出结果”的简单映射形式，存在以下问题：

 人机交互性差：硬性输入输出形式的模型通常难以直接应用在真实的医疗技能评估场景中；

 技能评估模态单一：尽管CPR-Coach数据集提供了三种视觉模态信息，但并没有包含语言模态的信息。

训练

推理

 探究目标：通过语言模态信息与多模态预训练框架的引入，在提升模型识别性能的同时使模型具备初步的人机交互能力。



5.2 基于多模态预训练机制的复合错误识别框架CPR-CLIP

 动机：为解决 ImagineNet 算法所面临的模态信息单一、人机交互性能差等问题；

 提出框架：本章将多模态对比预训练框架 CLIP与提示词工程引入到复合错误行为识别任务中，提出了CPR-CLIP框架。

复合错误行为识别任务形式

CPR-CLIP框架结构

 视觉通路 / Visual Pathway：从单错误样本数据集中采样，并完成视频特征提取与特征映射；

 语言通路 / Language  Pathway ：通过描述模板对心肺复苏中的复合错误信息进行描述；

 损失通路 / Loss Computation ：使用对比预训练损失进行模型训练。



5.2 CPR-CLIP框架构建过程

1、视频特征提取：使用视频主干网络进行特征提取；

2、提示语句构造与嵌入：提示语句模板分别从错误数量、错误种类和改正建议三个方面对复合错误进行了描述；

3、损失函数设计：通过多模态预训练对比损失实现语义空间中的视觉特征和语言特征对齐；

数量提示词:

种类提示词:
建议提示词:

提示词
模板

提示词拼接:

提示词嵌入:

训练批次内部的相似度矩阵:

KL散度定义:

CLIP损失函数:

优化过程:

组合损失:

跨模态余弦相似度计算:

视频网络主干特征提取:

时序平均池化操作 :

视频特征编码:



5.3 CPR-CLIP框架推理模式

 单视频预测推理：对单个视频中所含有的错误行为进行预测，功能与ImagineNet相同；

 特定类别视频检索推理：给定视频库，通过语言描述实现特定类别错误视频的检索；

单类提示语句集合:

提示语句构造过程:

文本特征提取:

视觉特征提取:

相似度计算:

视频特征集合:

视频映射过程:

查询提示语句:

相似度计算:

相似度计算:



5.4 实验结果-性能对比结果 表4-1. 多模态预训练机制的性能对比实验

表4-2. CPR-CLIP+框架性能对比实验

 性能对比实验：相较于朴素迁移策略，多模态对比预训练机制的引入能够显著
提升复合错误识别性能；

 组合损失函数性能对比：同时引入两个损失的ImagineNet框架能够在各种错误

组合情况下实现精准识别。

 训练过程Loss与mAP记录说明：随着训练轮次的加深，对比损失逐步下降，
复合错误的识别精度逐步攀升，说明了预训练过程的有效性。



5.4 实验结果-消融实验&系统部署

表4-3. 三种提示语句类型的消融实验结果

开展随机对照试验验证辅助评估系统的有效性

 三种提示语句消融实验：种类提示语句 占有最高的权重，数量提示语句 权重较小；

 随机对照试验结果：基于 CPR-CLIP 框架的智能检索系统能够在不降低评估精度的前提下，
节约 4 倍左右的评估耗时。
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6.1 时序行为分析算法-研究现状

现有手术流程识别数据集

时序行为分割任务形式

时序行为分割任务 / TAS：对持续时间较长的视频进行逐帧行为分类，医疗场景中又称为手术流程识别任务；

时序行为分析任务 / TAA：在时序分割任务的基础上，完成行为的合规性判断。

时序行为分割模型
Temporal Action Segmentation

Making 
Salads

帧级别行为类别预测结果

现有时序行为分割算法分类

基于RNN的模型

基于时序卷积的模型

基于图卷积网络的模型

基于Transformer的模型

TCN+LSTM

MS-TCN,
MS-TCN++

ASFormer, 
CETNet, 
DiffAct

ASFormer, 
ViViT

 数据集复杂度低：数据集场景相对独立，无统一的行为标签表示体系、时序行为种类划分粒度粗、未提供错误行为案例；

 时序分割算法精度差：现有算法通常对全序列进行无差别建模，忽略特征信息在时间维度上的差异性；

 不支持行为合规性评估：现有算法只支持时序行为分割，无法支持时序行为纠错与分析功能。

目前时序行为分析研究面临着以下问题：



6.2 时序医疗行为知识图谱构建

 研究现状：学界中现有的医疗知识图谱关注于医疗知识的表示，并不支持对医疗行为这种具有时序特性的知识进行表示；

 构建目的：通过构建时序医疗行为知识图谱，为后续时序医疗行为分析研究提供细粒度的行为标签表示框架；

 构建素材：本文以《中国医学生临床技能操作指南（第二版）》教材为依据进行医疗行为知识图谱的构建。此教材囊括了 60 类
常见临床技能操作，细类临床操作数目达 73 种。

中文医疗领域开源知识图谱
《中国医学生临床技能操作指南》目录

时序医疗行为的三个特性

类别有限

层次化

有序性

教材对每个行为均有结构化的介绍

医疗行为可划分为系列子行为

部分医疗子行为是严格有序的



6.2 时序医疗行为知识图谱构建

 医疗行为流程知识图谱：包含教材中对每种医疗行为的操作顺序流程规定；

 医疗行为文本知识图谱：对临床技能操作指南教材中的大量知识性和说明性文本进行知识图谱构建；

基于正则匹配表达式的医疗行为流程知识提取

基于PURE模型的医疗行为知识提取

时序医疗行为知识图谱统计数据

 知识图谱统计信息：3,630条医疗行为相关语句；5,052个命名
实体；2,087个三元组。



6.2 时序医疗行为知识图谱构建

胸腔穿刺术时序行为知识图谱

胸腔穿刺术时序行为细化表

 研究对象：四大穿刺术之一的胸腔穿刺术，具备一定的时序复杂度；

 细化方法：在教材划分的9个流程基础上，细化为12个流程和39个子行为；

 错误行为探究：22种遗漏错误行为、23种单流程错误行为；

 行为因果关系：流程遗漏或错误行为会导致后续出现关联错误。



6.2 时序医疗行为知识图谱构建

胸腔穿刺术时序行为知识图谱

胸腔穿刺术时序行为细化表

 研究对象：四大穿刺术之一的胸腔穿刺术，具备一定的时序复杂度；

 细化方法：在教材划分的9个流程基础上，细化为12个流程和39个子行为；

 错误行为探究：22种遗漏错误行为、23种单流程错误行为；

 行为因果关系：流程遗漏或错误行为会导致后续出现关联错误。

行为因果关系



6.3 ThoSet 数据集构建

 第一视角行为采集平台：本文搭建了一套基于第一视角的胸腔穿刺行为采集平台，
操作台上的所有医疗器械摆放与真实考核场景保持一致；

 时序医疗行为知识图谱：所有行为均按照细化后的知识图谱进行划分，并完成正
确行为和错误行为的案例采集；

胸腔穿刺完整流程展示

ThoSet数据集采集平台搭建

ThoSet：Thoracocentesis Dataset

 支持任务：时序行为分割任务、行为合规性评估任务（遗漏行为&错误行为检测）



6.3 ThoSet 数据集构建

 阶段1-原始视频采集：对正确完整的胸穿操作和单独错误
行为视频进行采集；

 阶段2-时序行为分割标注：完成所有视频的时序行为标注，
并依据标签连贯性进行视频分割，构建视频素材库。共包
含3,720条单类别视频；

视
频

采
集

与
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注
过
程

案
例
拼
接
策

略
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划
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表5-9. ThoSet 数据集训练集与测试集统计信息

ThoSet数据集构建流程

 阶段3-错误案例拼接：依据特定错误在素材库中进行视频
采样，构造错误行为序列，满足因果条件约束；

 ThoSet统计信息：共包含2,800条操作序列，总时长近6h；
通过“素材库+视频 ID 索引表”进行逻辑存储。



6.4 基于时序聚类注意力机制的扩散时序分割算法

人类大脑功能分区示意图

特征 t-SNE 可视化结果&
时序聚类注意力机制原理

本文所提出的扩散时序行为分割框架示意图

 动机：传统的基于Transformer的时序分割算法往往对全序列进行无差别建模，
忽略特征信息在时间维度上的差异性；

 启发：受人类大脑的功能分区结构启发，本文提出了基于时序聚类注意力机制
的kM-Att模块，完成时序特征增强功能；



6.4 基于时序聚类注意力机制的kM-Att模块

 物理临近交互（Physical Proximity Interactions）：从局部来看，物理临近交互完成各神经元之间的信息传递；特征增强模块使用划定
窗口的自注意力机制完成模拟；

 逻辑分区交互（Logical Partitioning Interactions）：从全局来看，逻辑分区交互完成各神经元在功能区域内的信息传递；本文通过基
于时序k-means聚类注意力机制特征增强方法，完成不同时序分区信息中的特征交互。

注意力图计算方法：

窗口注意力机制：

中心特征集合：

k-means注意力机制：

聚类中心更新：

特征聚合：



6.4 基于时序聚类注意力机制的kM-Att模块

 时序k-means聚类注意力机制实现流程



6.5 损失函数

 交叉熵损失：对帧级别的预测差异性进行度量；

 时序平滑损失：对标签的局部相似性进行度量，从而降低网络预测结果中的标签切换频率；

本模型在训练过程中使用三种损失函数：

 边界对齐损失：度量模型对行为切换位置预测的偏差；

边界序列生成：

边界对齐损失：

预测序列：

标准序列：



6.6 时序行为合规性检测算法

 DTW 算法关联匹配环节：使用动态规整算法完成预测序列与标准序列的对齐；

 行为合规性检测环节：根据序列对齐结果生成遗漏行为与错误行为检测结果；

行为匹配案例展示



6.7 实验结果-时序分割性能对比

表5-11. kM-Att 方法与现有算法性能对比

表5-12. kM-Att 方法与 DiffAct 模型的性能对比
 公开时序行为分割数据集：Breakfast、50Salads、GTEA、ThoSet；

 与SOTA方法对比结果：结果显示本文所提出的kM-Att模型能够在公开数据集
和ThoSet数据集中均能取得比现有算法更精准的分割性能；

表5-15. ThoSet 数据集上的模型性能对比实验结果



6.7 实验结果-时序分割性能对比

表5-17. ThoSet 数据集上的行为合规性检测结果

 与DiffAct模型对比：本文提出的kM-Att模型能够生成更精准的时序分割结果；

 行为合规性检测结果：相较于Transformer模型，本文所提出的方法能够生成更
准确的遗漏行为和错误行为识别结果。

 ThoSet数据集时序分割&合规性检测结果

图5-25. ThoSet数据集部分序列可视化结果



6.7 实验结果-消融实验

表5-18. 公开数据集中 k-means 聚类注意力与局部注意力机制消融实验
表5-20. 公开数据集中 kM-Att 模块的聚类数量影响

 测试数据集：Breakfast、50Salads、GTEA、ThoSet；

 注意力机制消融结果：k-means 聚类注意力机制与局部注意力机制具有明显的互补特性；

 非锁步跳跃去噪步数影响：不同的中心数量会造成性能的波动，但并不显著，k=64可取得最优分割结果。

表5-21. ThoSet 中 kM-Att 模块的聚类数量影响表5-19. ThoSet 中 k-means 聚类注意力与局部注意力机制消融实验



6.7 实验结果-可视化结果
Breakfast 数据集部分序列可视化结果

50Salads数据集部分序列可视化结果

50Salads数据集部分序列可视化结果

 非锁步跳跃去噪机制：随着迭代次数的增加，分割结果逐渐精准；

 时序分割结果可视化：相较于SOTA方法DiffAct，本文所提出的模型能够
生成更加精准的时序分割结果。

 可视化数据集：Breakfast、50Salads、GTEA；



胸腔穿刺术时序行为细化表6.8 系统效果展示
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7.1 研究内容总结

研究内容
 第二章：在医疗技能评估任务中设计了高效且有效的管道自注意力特征增强策略，提出TSA-Net框架。

 第三章：提出了细粒度复合错误行为识别的任务范式，在构建的CPR-Coach数据集基础上提出了ImagineNet算法。

 第四章：将多模态预训练框架和提示词工程引入到医疗技能评估领域，提出了CPR-CLIP框架，并开展了随机对照试验。

 第五章：创建了首个时序医疗行为知识图谱，并基于此构建了细粒度时序行为分析数据集ThoSet，在扩散时序行为分割模型中提出
了特征增强模块kM-Att，并提出了行为合规性检测算法。

2个数据集贡献

 CPR-Coach：心肺复苏场景中复合错误行为识别数据集

 ThoSet：胸腔穿刺术中细粒度时序医疗行为分析数据集

4个医疗技能评估算法贡献

 TSA-Net：基于管道自注意力机制的行为质量评估算法

 ImagineNet：基于特征组合机制的复合错误行为识别算法

 CPR-CLIP：基于多模态预训练的复合错误识别算法

 kM-Att：基于时序聚类注意力机制的扩散时序行为分析算法

1个知识图谱贡献

 依据教材构建学界内首个时序医疗行为指示图谱

1个随机对照实验贡献

 在CPR按压错误行为识别任务中设计随机对照实验，对CPR-CLIP框架对辅助技能评估的有效性进行了验证。

细粒度医疗行为识别与技能评估技术研究



7.2 本文创新点总结

 本文首次将单目标跟踪器引入到行为质量评估任务中，提出了基于时空管道
自注意力机制的TSA模块和TSA-Net框架。TSA模块能够依据跟踪框结果对视
频特征进行选择性增强。在医疗与体育场景中的多个技能评估数据集上的实
验结果证实，TSA-Net以更少的计算开销达到了更优良的行为质量评估性能。

TS
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基于管道自注意力机制的行为质量评估算法TSA-Net
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踪
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测

输
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 本文首次将多模态预训练框架和提示词工程方法引入到复合错误行为识别任
务中，并提出了支持语言检索与批量评估功能的多模态医疗技能评估框架
CPR-CLIP，充分的模型性能对比和随机对照试验结果证实了该框架的有效性。

基于多模态预训练机制的复合错误行为识别算法CPR-CLIP

对比预训练框架复合错误识别任务

 本文首次提出了一套完整的时序医疗行为分析方法，在设计并构建时序医疗
行为知识图谱的基础上，以胸腔穿刺术为研究对象构建了同时支持时序行为
分割与分析任务、具有高细粒度行为标签的ThoSet数据集。提出了基于时序
聚类注意力机制的kM-Att模块并将其应用在扩散时序行为分割模型中。基于
高质量时序行为分割结果，基于DTW算法设计了医疗行为合规性评估算法。

基于时序聚类注意力机制的扩散时序行为分析算法kM-Att

时序分割结果时序医疗行为KG kM-Att扩散分割算法

 本文首次提出了复合错误行为识别任务范式，并将CPR胸外按压行为设定为研
究对象，构建了首个支持细粒度错误辨识任务的数据集CPR-Coach。针对
“单类训练，多类测试”的监督信息受限条件，本文提出了基于特征组合训
练机制的ImagineNet框架，并通过充分的实验证实了此框架的有效性。

基于特征组合机制的CPR复合错误行为识别算法ImagineNet

CPR-Coach数据集 ImagineNet算法



庞大的医护
数量缺口

较高的培养
质量要求

居高不下的
培养成本

7.2 本文研究价值

本研究有望为医疗技能培训与考核效率的提升、医务人员数量缺口的快速补充
和医疗服务系统压力的缓解做出一定贡献。

细粒度医疗行为识别与技能评估技术研究

 基于管道自注意力机制的行为质量评估算法TSA-Net

 基于特征组合机制的复合错误行为识别算法ImagineNet

 基于多模态预训练的复合错误识别算法CPR-CLIP

 基于时序聚类注意力机制的扩散时序行为分析算法kM-Att

算法

数据集

任务范式

知识图谱



7.3 研究展望

数据集构建方面
 数据集体量与丰富度问题：医疗技能评估数据集的体量和丰富度会对技能评估算法的性能和实用性产生重要影响。

 医疗行为数据的自动生成：通过虚拟现实技术实现医疗行为数据的自动生成，可以大幅降低数据集的构建成本。

医疗技能评估算法设计
 基于多模态信息的医疗技能评估模型：充分利用多个模态之间信息的互补性，在提升模型性能同时改善系统易用性。

 超长操作序列的高效建模：参照NLP任务中处理超长序列信息的经验，设计出高效且有效的长序列建模算法。

 小样本学习在医疗技能评估模型中的应用：引入小样本学习策略实现对现有医疗行为数据的充分利用。

 无监督与半监督学习：在海量的操作视频库中进行智能化负例挖掘，实现错误行为标签空间和数据集的自动构建。

评估系统的落地应用
 系统的人机交互能力改善：充分利用多模态学习领域中的先进框架，进一步改善技能评估系统的人机交互能力。

 模型推理性能的提升与优化：在医疗技能评估模型的落地应用过程中，模型的推理加速会为系统的响应速度提供保障。
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