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基于改进 RBF 神经网络的人体姿态局部特征
识别算法

李燕飞，吴加宁

（湖南农业大学  机电工程学院，长沙  410125）

摘 要：以机器人的人体姿态识别问题为核心，为提高识别精度，提出一种基于改进 RBF 神经

网络的人体姿态局部特征识别算法。利用深度相机得到人体关节点三维方位数据，归一化处

理方位数据，组建关节点三维坐标；考虑到不同个体之间的差异，为实现对人体姿态数据的非

线性映射和优化，准确识别不同个体姿态，采用 newrbe 函数构建 RBF 神经网络，提取人体姿

态数据特征矢量，以为识别提供重要依据；为增强 RBF 神经网络在处理不同个体姿态差异方

面的能力，确保识别的准确性和自适应性，使用粒子群优化算法改进神经网络，并通过特定概

率对粒子实施遗传操作，实现网络优化得到人体姿态局部特征识别结果。实验结果表明：本文

算法相对误差均较小，可维持在 0.8 以下，识别精度高，且在迭代次数达到 20 时损失函数已降

至最低，收敛速度较快，可为农业机械化领域的人机交互提供扎实基础。
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Human pose local feature recognition algorithm based on 
improved RBF neural network

LI Yan-fei，WU Jia-ning
（College of Mechanical and Electrical Engineering，Hunan Agricultural University，Changsha 410125，China）

Abstract：Therefore， with the human pose recognition problem of robots as the core， a local feature 
recognition algorithm for human pose based on an improved RBF neural network is proposed to improve 
recognition accuracy. Using a depth camera to obtain three-dimensional orientation data of human joint 
points， normalizing the orientation data， and constructing three-dimensional coordinates of joint points； 
Considering the differences between different individuals， in order to achieve nonlinear mapping and 
optimization of human pose data， accurately identify different individual poses， a Newrbe function is used 
to construct an RBF neural network， extract feature vectors of human pose data， and provide important 
basis for recognition； To enhance the ability of RBF neural networks to handle different individual pose 
differences， ensure recognition accuracy and adaptability， particle swarm optimization algorithm is used to 
improve the neural network， and genetic operations are performed on particles with specific probabilities to 
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achieve network optimization and obtain local feature recognition results of human pose. The experimental 
results show that the proposed algorithms have relatively low relative errors， can be maintained below 0.8， 
high recognition accuracy， and the loss function is minimized when the number of iterations reaches 20. 
The convergence speed is fast， which can provide a solid foundation for human-machine interaction in the 
field of agricultural mechanization.
Key words：improve rbf neural network； human posture； local feature recognition； three dimensional 
coordinates； particle swarm optimization

0 引  言

在当前农业农村信息化发展大潮中，智能农

机具有举足轻重的地位［1］。而在智能农机升级改

造过程中，人机交互技术的创新与融合尤为关键。

人体姿态局部特征识别技术作为人机交互领域的

核心组成部分，其在智能农机中的应用显得尤为

突出。精准识别操作人员的姿态和动作［2］，令智

能农机更准确地理解并执行操作人员的意图，实

现更为流畅、自然的人机交互，降低操作难度，提

高作业安全性和农业生产效率。

针对姿态局部特征识别，不同学者给出如下

解决方案：曾明如等［3］使用 3D 卷积拆分减少参数

量，引入时空融合模块 T-Fusion，运用 Kinetics 数
据集预训练深层模型，在保证特征识别准确率的

基础上加快网络速度。3D 卷积拆分可降低计算

复杂度，但也可能导致模型捕捉局部特征细节方

面的能力下降。余金锁等［4］利用分割注意力网络

获得图像特征，代入特征融合机制完成卷积层信

息交互，把深度特征输入网络构建人体动作信息

模型，通过 Softmax 分类器划分识别结果。但分

割注意力网络处理复杂人体姿态时，难以准确捕

捉所有关键局部特征。孙剑明等［5］训练双通道

Darknet-53 下特征提取网络，初始化 YOLO-V2
网络，完成人体方位、距离及属性识别。但 YO⁃
LO-V2 网络很难应对极端姿态变化，导致识别准

确率下降。Nguyen 等［6］设计一种轻量级双特征

双运动网络，运用归一化的关节坐标丰富空间信

息，完成基于骨架的人体动作识别。但该方法未

充分考虑不同个体之间的差异，无法有效获得特

征，导致关键信息丢失，从而影响识别的准确性。

因此，在上述研究的基础上，为提高人体姿态

局部特征识别的准确性，提出一种基于改进 RBF
神经网络的人体姿态局部特征识别算法。该方法

为能更好捕捉人体姿态的细微变化，提高识别的

准确性，采用构建 RBF 神经网络，用于对人体姿

态数据进行非线性映射，提取人体姿态数据特征

矢量；并为增强 RBF 神经网络在处理不同个体姿

态差异方面的能力，引入粒子群优化算法对神经

网络进行改进。同时，通过结合遗传操作，以确保

粒子群优化的多样性，防止过早收敛，从而实现对

神经网络的优化，提高识别的准确性和自适应性。

以此，利用改进后的 RBF 神经网络完成人体姿态

局部特征识别。

1 人体关节点三维坐标构建

三维坐标能精确表示人体各关节点在空间中

的位置，有助于处理复杂的姿态变化，更准确地识

别和分析人体的姿态和动作［7，8］。深度相机，也被

称为三维相机，是一种同时获取场景颜色和深度

数据的相机技术，可测量物体到相机之间的距离。

综上，为提供了更丰富、更准确的姿态信息，先利

用深度相机得到人体关节点三维方位数据，为后

续的姿态识别提供可靠支撑。运用深度相机获得

人体关节点三维方位数据，人体关节点如图 1 所

示。获取视频中每一帧人体关节点的三维坐标，

在每 20 帧抽取一张图记录坐标，将抽取的全部坐

标数据拟作后续网络训练的数据集。

采用 Kinect2. 0 采集视频数据，视频像素是

400×260，帧率为 30FPS。通过 Pycharm 编程调

用 OpenCV 库以及 Mediapipe 框架，得到人体关键

点每一帧的二维坐标［9］。鉴于人体朝向可能与深

度相机设备的平面存在非垂直情况，需要对人体

方向信息进行归一化处理，确保人体的“头部”“左

肩”“右肩”“颈部”和“臀部”这 5 个关节构成的平

面和 x⁃y 平面保持平行，确保 z 轴正方向在深度相

机设备的正前方［10］，构建出关节点三维坐标。三

维坐标构建公式为：

a' = a ⋅B- a5 （1）
式中：a 为 Kinect 坐标系；a5 为基于 Kinect 坐标系
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的臀部中心坐标；B为旋转矩阵。

2 基于改进 RBF 神经网络的人体

姿态局部特征识别

在完成上述人体关节点三维方位数据获取

后，考虑不同个体之间的差异，为准确识别不同个

体姿态，现采用 newrbe 函数构建 RBF 神经网络，

将三维方位数据作为输入，提取人体姿态数据特

征矢量，为识别提供重要依据。人体姿态局部特

征 识 别 中 ，径 向 基 函 数（Radial basis function，
RBF）神经网络可用于提取和分类人体关键姿态

特征。通过训练学习不同姿态特征之间的关联和

差异［11-13］，构建出能准确识别各种人体姿态的

模型。

利用 Matlab 中的 newrbe 函数，创建 RBF 神

经网络。将上述获取的节点三维坐标数据作为输

入，假设网络输入各节点坐标数据值为 n 维矢量

c，输出值为 m 维矢量 e，输入输出样本对长度是

L，则隐含层第 i个节点的输出为：

gi = e ( c- hi ) （2）
式中：hi 为第 i个隐节点的中心。

因 RBF 神经网络具备最佳逼近的特征，且不

会产生局部极小值，选用式（3）作为网络的核函

数，将输入矢量映射至高维空间［14］，再通过线性

变换将高维空间结果映射到输出空间，具体表示

如下：

F (c，hi)= exp ( -
e ( ) c- hi

2

2μ2 ) （3）

式中：μ 为函数的宽度。

网络输出层第 l 个节点的输出是隐节点输出

的线性组合，记作：

el = ∑
i = 1

N

δki F (c，hi)- γl （4）

式中：δki 为连接权重；γl 为输出节点的临界值；N

为隐含层节点的总数。

由于 RBF 神经网络训练过程中存在初始权

重参数敏感度高的问题，为进一步增强 RBF 神经

网络在处理不同个体姿态差异方面的能力，在保

持高精度识别的同时，具备较强的自适应性，解决

不同个体姿态差异导致的识别问题，提高人体姿

态局部特征识别的准确性。现使用粒子群优化算

法改进神经网络，寻优最佳参数，并通过特定概率

对粒子实施选择、交叉和变异等遗传操作，实现网

络优化，以提高人体姿态局部特征识别效果。因

此，采用粒子群优化算法进行改进，具体实现过程

描述如下。

粒子群优化算法中，追踪两个关键位置［15，16］：

一是个体最优位置 qi；二是全局最优位置 qg。第 i

个粒子（权重参数）根据式（5）（6）更新速度和

位置。

vk + 1
id = I⋅vk

id + o1 ⋅r1 ⋅(qk
id - xk

id)+ o2 ⋅r2 ⋅(qk
gd - xk

id)（5）
xk + 1

id = xk
id + vk + 1

id （6）
式中：k 为迭代次数；d 为搜索空间维度；I 为惯性

权重；o1、o2 为加速因子；r1、r2 为区间在［0，1］的随

机值；xk
id 为第 i个粒子第 k次迭代的位置；vk

id 为第 i
个粒子第 k次迭代的速度。

根据特定的概率对粒子采取遗传操作［17］，粒

子遗传操作的概率并非固定不变，而是自适应地

按照迭代过程中种群粒子间的欧氏距离动态

调整。

假 设 粒 子 si、sj 的 编 码 依 次 是 [ t1，t2，⋯，tD ] 
[w 1，w 2，⋯，w D ]，那么 si、sj 之间的欧氏距离为：

d ( i，j)= ∑
i = 1

D

( )tD - w D
2

（7）

式中：D 为编码总数量。

每次迭代计算后，不同粒子间的欧氏距离解

析式为：

d' (k)={d ( )i，j
1 (k)，d ( )i，j

2 (k)，⋯，d ( )i，j
n (k) } （8）

1.头部

2.颈部

3.右肩 4.左肩

5.脊柱

6.臀部

7.右肘 8.左肘

9.右腕 10.左腕

11.右手 12.左手13.右臀 14.左臀

15.右膝 16.左膝

17.右踝 18.左踝

19.右脚 20.左脚

图 1　人体关节点示意图

Fig. 1　Schematic diagram of human joint points
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式中：n 为不同粒子之间可能存在的组合数量。

粒子采取遗传操作使用的控制函数为：

Q ( t )= d ( )i，j
max ( )t - d ( )i，j

ave ( )t
d ( )i，j

max ( )t - d ( )i，j
min ( )t

（9）

式中：dmax ( t )、dmin ( t )、d ave( t )依次为迭代至第 t 次

时粒子间的最大值、最小值与欧氏距离均值。

引入随机数 rand ( t )，并将其与 Q ( t )进行对

比［18］。当 Q ( t )的值大于 rand ( t )时，粒子会执行

遗传操作；反之，则终止遗传操作。

由于 Q ( t )的值以更高的概率大于 rand ( t )，
通过概率控制的方式，使粒子能自主执行遗传操

作［19］。把粒子适应度函数设定为神经网络的均

方误差，解析式为：

G p = 1
2η ∑

i = 1

η

∑
l = 1

mk

( )yl - di

2
（10）

式中：mk 为输出节点数量；η 为学习样本数量；yl、

di 依次为输出节点的真实值与预期值。

由此，当式（10）结果达到最小时，则停止迭代

寻优，输出最优粒子（即最优权重参数）。将寻优

后权重参数代入式（4）中，完成 RBF 神经网络优

化，以此完成人体姿态局部特征识别。则改进

RBF 神经网络下人体姿态局部特征识别具体过

程为：

（1）截取相对的人体姿态数据，提取姿态特

征，得到姿态特征矢量［20］。

（2）设定 RBF 神经网络架构，随机初始化粒

子群规模、加速因子等参数。

（3）初始化全部粒子的速度和位置，根据式

（5）（6）更新粒子速度和位置。

（4）生成一个随机数，对粒子执行遗传操作。

推算粒子适应度值。观察是否符合终止条件，若

满足条件，则输出最优权重，代入式（4）中，完成

RBF 神经网络优化，反之继续迭代优化。

（5）将提取姿态特征输入改进后的 RBF 神经

网络中，输出人体姿态局部特征识别结果。

综上，完成人体姿态局部特征识别。利用深

度相机得到人体关节点三维方位数据，归一化处

理方位数据，组建关节点三维坐标；考虑到不同个

体之间的差异，为准确识别不同个体姿态，采用

newrbe 函数构建 RBF 神经网络，提取人体姿态数

据特征矢量；为增强 RBF 神经网络在处理不同个

体姿态差异方面的能力，确保识别的准确性和自

适应性，使用粒子群优化算法改进神经网络，并通

过特定概率对粒子实施遗传操作，最终将提取人

体姿态数据特征矢量作为输入，采用改进后的

RBF 神经网络实现人体姿态局部特征识别结果。

3 实验分析

3. 1　实验准确

为验证本文方法的识别效果，展开实验测试。

Matlab 为一款数学软件，其丰富的函数库和便捷

的编程环境，可轻松完成数据分析任务。采用

Matlab 实验平台进行验证分析，操作环境与实验

配置如图 2 所示。

将文献［3］T-Fusion 法与文献［4］分割注意

力法作为对比方案，共同完成人体姿态局部特征

识别仿真。以 11 种人体动作姿势为实验测试样

本，如图 3 所示。

图 3 中人体手势指令依次为：停止、直行、后

退、右转 20°、右转 45°、右转 60°、右转 90°、左转

20°、左 45°、左转 60°、左转 90°。将 11 种人体动作

视为特征值并作为 RBF 神经网络的输入参数，对

应 11 种姿势的动作以编号 1~11 作为输出参数。

每种姿势获取 1 000 组特征值，一共获取

11 000 组特征值。为减小变量差异较大对模型

性能的影响，在建立模型之前，输入参数先用

图 2　实验环境示意图

Fig. 2　Schematic diagram of experimental environment

图 3　11种人体姿势示意图

Fig. 3　11 Schematic diagrams of human body postures
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mapminmax 函数对数据进行归一化处理，将数

据控制在［-1，1］范围之内。

3. 2　测试指标

设定 3 个实验指标：收敛速度、相对误差均值

和 ROC 曲线。

收敛速度是衡量算法在特征识别过程中效率

的关键指标。若算法的收敛速度较慢，意味着达

到稳定性能所需的迭代次数会更多，会增加计算

成本和时间开销。因此，收敛速度的快慢直接影

响着算法在实际应用的实用性。

相对误差均值是计算全部样本预测值与实际

值之间的相对误差平均值。相对误差均值越小，

识别结果越趋近真实值，反之说明预测结果与真

实值偏差较大。

ROC 曲线指标拥有衡量模型分类优劣的能

力，理想情况下，曲线要最大限度靠近左上角，表

明算法在保持较低的假正类率的同时，实现较高

的真正率。

3. 3　结果分析

3. 3. 1　有效性分析

由于特征提取的结果将直接影响后续识别的

效果，因此，为验证本文算法的有效性，现用本文

算法对上述 11 种人体姿势特征进行提取，其结果

如图 4 所示，可知，采用本文算法提取的特征数量

与真实数量一致，由此说明，本文算法可有效考虑

到不同个体之间的差异，实现对人体姿态数据的

非线性映射和优化，精准提取人体姿态数据特征

矢量，为后续识别提供可靠的支撑，以提高识别的

准确性。

3. 3. 2　收敛速度分析

接着，针对收敛速度指标，分别对本文算法、

文献［3］T-Fusion 法与文献［4］分割注意力法进

行测试，其 3 种算法的收敛速度结果如图 5 所示。

从图 5 可以看到，与 T-Fusion 法和分割注意

力法相比，本文算法在收敛速度方面展现出显著

优势。T-Fusion 法虽然能通过融合多种传感器

信息来提高姿态识别准确性，但由于算法结构复

杂，通常需要较多迭代次数才能达到稳定的性能。

同样，分割注意力法虽然通过深度学习模型可实

现人体姿态局部特征识别，但需要大量训练数据

和长时间的模型训练，面临计算资源不足和时间

成本过高的问题。而本文算法当迭代次数达到

20 时，其损失函数已降至最低，由此本文算法通

过优化 RBF 神经网络结构和参数，不仅能在较少

的迭代次数下收敛，还能在保证准确性的同时降

低计算成本和时间开销。

3. 3. 3　相对误差均值分析

在上述测试的基础上，针对相对误差均值指

标，分别对本文算法、文献［3］T-Fusion 法与文献

［4］分割注意力法进行测试，设定共执行 13 次实

验，结果如图 6 所示。

观察图 6 看到，本文算法的相对误差均值最

小，在人体姿态局部特征识别过程中，识别结果与

真实值之间的偏差程度较小，可维持在 0. 8 以下。

相比之下，分割注意力法在多数情况下相对误差

均值都很大，在 2. 0 以上，T-Fusion 法虽然整体表

现较为平稳，但相对误差均值仍然大于本文算法，

在 1. 6 以上。由此可说明，本文算法识别结果更

加趋近真实值，具有可靠性。

3. 3. 4　ROC 曲线结果分析

现针对 ROC 曲线指标展开对本文算法、文献
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图 5　不同算法姿态局部特征识别收敛速度对比

Fig. 5　Comparison of convergence speed for local 
feature recognition of different pose algorithms
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Fig.  4　Feature extraction results
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［3］T-Fusion 法与文献［4］分割注意力法的测试，

3 种算法姿态局部特征识别 ROC 曲线对比结果

如图 7 所示。

从图 7 可以看到，本文算法 ROC 曲线不仅更

加贴近左上角的理想点，且其曲线下的面积也明

显大于文献方法，更加接近于 1。由此证明本文

算法不仅在正确识别正例方面表现优异，而且在

避免误报方面也做得相当出色。在复杂多变的人

体姿态识别场景中，能更准确地捕捉人体姿态细

微变化，减少因误报带来的不必要干扰。

4 结束语

智能农机背景下，利用改进 RBF 神经网络算

法处理人体姿态局部特征识别问题。本文算法可

有效增强人体姿态局部特征的提取和识别能力，

同时设计多组实验，全面评估改进 RBF 神经网络

算法的性能。结果表明：该算法在不同场景下均

能保持较高的识别准确率，对噪声和干扰具有较

强的鲁棒性，满足了智能农机对人机交互的可靠

性要求。
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