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摘要：鉴于 Ｋｉｎｅｃｔ相机进行肢体识别监控距离有限，提出使用网络大变焦摄像头、构建 ＣＮＮ ＢＰ融合网络进行肢

体动作识别，并以 ９组机器人吊装指令为例进行训练和识别。首先，基于 ＯｐｅｎＰｏｓｅ提取 １８个骨架节点坐标，生成

ＲＧＢ骨架图和骨架向量；然后，采用迁移学习方法对 ＲＧＢ骨架图使用 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３网络提取图像深层抽象特征，并

对训练数据集采用旋转、平移、缩放和仿射多种数据增强方式，以扩充训练数据，防止过拟合；再将提取的骨架向量

使用 ＢＰ神经网络提取点线面等浅层特征；最后对 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３网络和 ＢＰ神经网络输出进行融合，并使用 Ｓｏｆｔｍａｘ

求解器得到肢体识别结果。将肢体识别结果输入机器人辅助吊装控制系统，建立双重验证控制方法，完成机器人

辅助吊装操作。实验结果表明，该方法保证了模型运行的精度和时效性，实时识别精度达 ０９９以上，大大提升了

远距离人机交互能力。
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０　引言

随着人体行为识别技术和机器人技术的快速发

展，人体行为识别在虚拟现实
［１］
、视频监控

［２－８］
和人

机交互
［９－１１］

等领域被广泛应用。在港口、码头、矿

山等大型货物的远距离吊运场合，驾驶员与现场指

挥员之间距离较远，难以准确把握现场操作员的指

令信号。



近年来，肢体识别技术主要使用卷积神经网络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）和循环神经网
络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）两种网络进行训
练和识别。文献［１２］构建多级 ＣＮＮ结构，提取图
像多种时空信息特征，该方法使用图像序列以及对

应的光流图像序列作为卷积神经网络输入进行训

练，但网络非常复杂，训练难度大且容易过拟合。文

献［１３－１６］基于 Ｋｉｎｅｃｔ相机提取的骨架，使用精细
构造的多层 ＲＮＮ网络进行肢体行为识别，但是该方
法网络输入只局限于骨架节点的坐标，提取的特征

信息有限。文献［１７－１８］构建多级 ＣＮＮ ＲＮＮ网
络，该方法综合了 ＣＮＮ训练简单和 ＲＮＮ能够获取
更多的上下文信息的优势，但增大了网络复杂度，难

以达到实时识别的应用需求。

为了克服上述方法存在的问题，本文提出一种

ＣＮＮ ＢＰ融合网络，采用 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３和 ＢＰ网络融
合方法对机器人吊装指挥姿势进行识别。首先基于

ＯｐｅｎＰｏｓｅ（卡内基梅隆大学计算机科学学院 ＣＭＵＡＩ
计划）提取图像骨架节点坐标，并由此生成 ＲＧＢ骨
架图作为 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３网络的输入层，同时将骨架节
点坐标生成骨架向量作为 ＢＰ神经网络输入层进行
训练，再将两个网络的输出层进行融合，并使用

Ｓｏｆｔｍａｘ求解器得到识别结果，最后使用双重验证控
制方法实现机器人辅助吊装工作。

１　系统组成

如图 １所示，系统包含人体肢体识别模块和机
器人辅助吊装控制模块两部分。鉴于 Ｋｉｎｅｃｔ相机
进行肢体识别监控距离有限，不适合吊运机器人的

远距离操控和大作业空间的应用场合，本文采用网

络大变焦摄像头作为图像采集设备，对采集图像基

于 ＯｐｅｎＰｏｓｅ提取人体骨架节点坐标信息。该网络
大变焦摄像头监控距离最大为 ８０ｍ，满足远距离人
机交互作业。

图 １　系统总体方案

Ｆｉｇ．１　Ｓｙｓｔｅｍｏｖｅｒａｌｌｐｌａｎ
　

　　人体肢体识别模块中，构建 ＣＮＮ ＢＰ融合网络
进行训练和识别。依据 ＯｐｅｎＰｏｓｅ提取的骨架节点
的坐标生成 ＲＧＢ骨架图作为 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３网络输
入，采用迁移学习方法提取 ＲＧＢ骨架图深层抽象特
征。同时将１８个骨架坐标生成一个骨架向量输入
ＢＰ神经网络提取其骨架坐标间点、线以及面等浅层
特征。最后将两个网络输出层进行融合并用

Ｓｏｆｔｍａｘ求解器得到识别结果。本文选取 ９组机器
人吊装指令（参考机器人吊装指挥信号 ＧＢ５０８２—
１９８５），使用 ＣＮＮ ＢＰ网络对采集训练数据进行训
练和识别，将识别结果输入机器人辅助吊装控制模

块，采用双重验证控制方法完成机器人辅助吊装

操作。

２　数据处理

图像采集设备为由安迅士网络摄像机（ＡＸＩＳ
Ｑ１６３５型）和海康威视大变焦镜头（ＨＶ１１４０Ｄ
８ＭＰＩＲ型）组成的网络大变焦摄像头，如图 ２所示。
为保证在摄像机振动情况下成像稳定，ＡＸＩＳ

Ｑ１６３５型 摄 像 机 配 备 一 个 １／２英 寸 传 感 器。
ＨＶ１１４０Ｄ ８ＭＰＩＲ型镜头是一款自动光圈手动变焦
８００万像素大变焦镜头，提供焦距变化范围为 １１～
４０ｍｍ，最大监控距离为８０ｍ。

图 ２　网络大变焦摄像头示意图

Ｆｉｇ．２　Ｌａｒｇｅｚｏｏｍｗｅｂｃａｍｓｃｈｅｍａｔｉｃ
１．ＨＶ１１４０Ｄ ８ＭＰＩＲ型镜头　２．ＡＸＩＳ Ｑ１６３５型摄像机

　
数据预处理的关键是获得 ＲＧＢ骨架图和骨架

向量，ＲＧＢ骨架图和骨架向量获取操作流程如图 ３
所示，其操作步骤为：①首先通过网络大变焦摄像头
采集一帧图像，经 ＯｐｅｎＰｏｓｅ提取人体 １８个骨架节
点坐标。②将１８个骨架坐标展成一列，生成骨架向
量。③对骨架节点间使用不同颜色的椭圆进行连
接，并使用不同颜色进行着色。为强化肢体特征信

息，剔除背景信息获得 ＲＧＢ骨架图。
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图 ３　ＲＧＢ骨架图和骨架向量获取示意图

Ｆｉｇ．３　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｏｆＲＧＢｓｋｅｌｅｔｏｎｄｉａｇｒａｍａｎｄ

ｓｋｅｌｅｔｏｎｖｅｃｔｏｒａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ
　
为验证 ＣＮＮ ＢＰ分类性能，参考 ＧＢ５０８２—

１９８５《起重吊运指挥信号》选取的 ９组待分类指挥
信号分别为：预备、要主钩、要副钩、吊钩上升、吊钩

下降、水平向左移动、水平向右移动、吊钩停止、紧急

结束。考虑到现实环境下人的姿态多变，为了提升

ＣＮＮ ＢＰ网络模型的分类性能和泛化能力，对提取
的 ＲＧＢ骨架图采用 －１５°～１５°随机旋转、水平垂直
两个方向 －２０～２０像素点随机平移、０８～１２倍随
机缩放和随机初始化仿射变换矩阵进行仿射变换多

种数据增强方式，数据增强效果如图 ４所示。分别
对９组机器人吊装指令各采集 １０００幅图像，共计
９０００幅初始图像，每幅图像每种数据增强方式随机
产生１幅图像共生成 ４５０００幅训练数据。使用数
据增强方式大大扩充了训练数据的数量，可以有效

防止模型过拟合。

３　肢体动作识别分类器构建

３１　ＣＮＮ ＢＰ网络架构
卷积神经网络是一种深度前馈神经网络，可以

很好地提取图像的局部和更深层次的抽象特征。

ＢＰ神经网络是一种前向传播，误差逆向传播训练的
多层感知神经网络，能够很好地提取数据浅层特征。

参照文献［１９－２０］构建 ＣＮＮ ＢＰ融合网络架构如
图５所示，分类过程主要包括网络输入预处理模块
和 ＣＮＮ ＢＰ网络模块两部分。其中网络输入预处

图 ４　４种数据增强方式示意图

Ｆｉｇ．４　Ｓｋｅｔｃｈｏｆｆｏｕｒｄａｔａｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ
　
理模块用于提取 ＲＧＢ骨架图和骨架向量；ＣＮＮ ＢＰ
网络模块包含 ＣＮＮ网络迁移学习模块、ＢＰ神经网
络模块和网络融合模块。

３２　基于 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３网络特征提取
经典 ＣＮＮ网络在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集效果如表 １

所示。由表１可知，ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３和 ＩｎｃｅｔｉｏｎＲｅｓＮｅｔＶ２
在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集效果较优，但考虑模型复杂度，
选择 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３网络提取 ＲＧＢ骨架图特征。由于
训练数据有限，文献［２１－２３］对深度 ＣＮＮ网络
ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上使用迁移学习方法进行分类任
务，得到了较优的性能。迁移学习是利用源域解决

任务获得一些知识来提升目标分类性能的一种算

法，文献［２１－２３］先将 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３网络在大型图像
数据集 ＩｍａｇｅＮｅｔ上进行预训练，训练后保留卷积层
训练参数用来初始化应用于本文 ＲＧＢ骨架图分类
任务 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３网络卷积层参数，具体实现过程如
图６所示。
　　采用迁移学习方法，使用随机梯度下降算法
（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＳＧＤ），设置批
大小为 ３２、低学习率 ０００１、动量为 ０９进行训练，
网络终止迭代轮数为 １０００。对底层和顶层卷积层
激活后的特征图可视化如图 ７所示（限于篇幅仅可
视化每个特征图的前 ３２个通道）。由图 ７可知，靠
近输入层的卷积层（ｃｏｎｖ２ｄ＿１、ｃｏｎｖ２ｄ＿３、ｃｏｎｖ２ｄ＿５）
激活保留图像的大量边缘、颜色和形状等信息，随着

层数的加深靠近输出层的卷积层（ｍｉｘｅｄ８、ｍｉｘｅｄ９
和 ｍｉｘｅｄ１０）激活后变得越来越抽象并且难以直观
理解，其表示图像更高层次的特征信息。随着深度

网络的加深，可以将无关信息过滤并放大和细化用

于分类的特征信息。其中 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３卷积层命名
参考 Ｋｅｒａｓ深度学习框架。
３３　ＢＰ神经网络特征提取

ＯｐｅｎＰｏｓｅ提取的１８个骨架节点坐标记为（Ｐ１，
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图 ５　ＣＮＮ ＢＰ网络架构

Ｆｉｇ．５　ＣＮＮ ＢＰｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
　

表 １　经典 ＣＮＮ网络在 ＩｍａｇｅＮｅｔ上效果

Ｔａｂ．１　ＥｆｆｅｃｔｏｆｃｌａｓｓｉｃＣＮＮｎｅｔｗｏｒｋｏｎＩｍａｇｅＮｅｔ

模型
Ｔｏｐ１

准确率

Ｔｏｐ５

准确率
参数数目 深度

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ０７９０ ０９４５ ２２９１０４８０ １２６

ＶＧＧ１６ ０７１５ ０９０１ １３８３５７５４４ ２３

ＶＧＧ１９ ０７２７ ０９１０ １４３６６７２４０ ２６

ＲｅｓＮｅｔ５０ ０７５９ ０９２９ ２５６３６７１２ １６８

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ ０７８８ ０９４４ ２３８５１７８４ １５９

ＩｎｃｅｔｉｏｎＲｅｓＮｅｔＶ２ ０８０４ ０９５３ ５５８７３７３６ ５７２

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ０６６５ ０８７１ ４２５３８６４ ８８

图 ６　迁移学习示意图

Ｆｉｇ．６　Ｍｉｇｒａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｓｃｈｅｍａｔｉｃ
　

Ｐ２，…，Ｐ１８），将其展成一个骨架向量（Ｐｘ１，Ｐｙ１，Ｐｘ２，

Ｐｙ２，…，Ｐｘ１８，Ｐｙ１８）作为 ＢＰ神经网络输入层。点与
点特征之间构成线特征，线与线特征之间构成面特

征，本文 ＢＰ神经网络设置 ２个隐含层，网络结构示
意图如图 ８所示。网络训练参数为：学习率为
０００５，第１隐含层节点个数为１００，第２隐含层节点
个数为５０，ｄｒｏｐｏｕｔ概率为 ０５，正则化系数 １１，终

止迭代次数为１０００。
３４　ＣＮＮ ＢＰ网络融合

对 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３网络输出 ｙａｔ（ｙ
ａ
１，ｙ

ａ
２，…，ｙ

ａ
ｎ）与 ＢＰ

神经网络输出 ｙｂｔ（ｙ
ｂ
１，ｙ

ｂ
２，…，ｙ

ｂ
ｎ）采用 ３种方式进行

融合，计算式为

ｙｓｕｍｔ ＝（ｙ
ａ
１＋ｙ

ｂ
１，ｙ

ａ
２＋ｙ

ｂ
２，…，ｙ

ａ
ｎ＋ｙ

ｂ
ｎ）

ｙｍａｘｔ ＝（ｍａｘ（ｙ
ａ
１，ｙ

ｂ
１），ｍａｘ（ｙ

ａ
２，ｙ

ｂ
２），…，ｍａｘ（ｙ

ａ
ｎ，ｙ

ｂ
ｎ））

ｙｃａｔｔ ＝（ｙ
ａ
１×ｙ

ｂ
１，ｙ

ａ
２×ｙ

ｂ
２，…，ｙ

ａ
ｎ×ｙ

ｂ
ｎ

{
）

（１）
式中　ｙｓｕｍｔ ———求和方式进行融合的结果

ｙｍａｘｔ ———Ｍａｘ融合方式进行融合的结果

ｙｃａｔｔ———乘积方式进行融合结果
ｎ———分类类别数目

将获得的输出结果 ｙｓｕｍｔ 、ｙ
ｍａｘ
ｔ 和 ｙｃａｔｔ 融合方法分

别为 Ｓｕｍ融合、Ｍａｘ融合和 Ｃａｔ融合。对融合结果
使用 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器进行分类，构建损失函数 Ｌ（θ）
为

Ｌ（θ）




＝－ ∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｌ｛ｙ（ｉ）＝ｋ｝ｌｇ ｅｘｐ（θ

（ｋ）Ｔｘ（ｉ））

∑
Ｋ

ｊ＝１
ｅｘｐ（θ（ｊ）Ｔｘ（ｊ）



）

（２）
式中　Ｎ———训练样本数

Ｋ———样本类别数
ｙ（ｉ）———第 ｉ个样本预测类别
θ———权重
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图 ７　卷积层激活后的特征图可视化图

Ｆｉｇ．７　Ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎａｆｔｅｒｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
　

图 ８　ＢＰ神经网络结构示意图

Ｆｉｇ．８　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　

ｘ（ｉ）———第 ｉ个样本的特征

ｅｘｐ（θ（ｋ）Ｔｘ（ｉ））———样本 ｉ被分类成类别 ｋ的
概率

ｌ｛ｙ（ｉ）＝ｋ｝———正样本

４　实验及结果分析

４１　实验环境
实验控制设备为计算机，配置为 Ｉｎｔｅｌｉ７处理

器，内存 ８ＧＢ，显卡 ＧＴＸ９８０，Ｗｉｎ１０环境使用 ＰｙＱｔ
编写软件控制界面。鉴于 ＯｐｅｎＰｏｓｅ与 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３
复杂度过高，为了确保实时性采用双 ＧＴＸ９８０显卡
（显存８ＧＢ），模型在 ＧＰＵ进行运算。为了降低计
算量，设置 ＯｐｅｎＰｏｓｅ的 ｓｃａｌｅ＿ｓｅａｒｃｈ参数为“０５，
１”，并将输入图像压缩至 ３２０像素 ×２４０像素，得到
单帧图像识别时间为 ３８６ｍｓ，为了实时识别采用多

线程编程将视频预览与算法运算分离。其中吊装机

器人实物如图９所示。

图 ９　吊装机器人实物图

Ｆｉｇ．９　Ｐｈｙｓｉｃａｌｄｉａｇｒａｍｏｆｌｉｆｔｉｎｇｒｏｂｏｔ
　
４２　网络训练结果

为验证提出的ＣＮＮ ＢＰ网络模型的准确性，分
别使用 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３网络、ＢＰ神经网络和 ＣＮＮ ＢＰ
网络，对吊装机器人９种吊装指挥姿势进行训练，分
类精度如表２所示。从表 ２可以看出，ＣＮＮ ＢＰ采
用 Ｓｕｍ融合方式识别精度最高，其分类结果的混淆
矩阵和 ＲＯＣ曲线如图１０、１１所示，可以看出该方法
对９组机器人吊装姿势都能够准确分类，平均识别
精度达到０９５３。同时９组动作识别的 ＲＯＣ曲线

表 ２　不同网络分类结果

Ｔａｂ．２　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

模型 ＢＰ神经网络 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３网络

精度 ０９０６ ０９２６

模型
ＣＮＮ ＢＰ融合网络

Ｓｕｍ融合 Ｍａｘ融合 Ｃａｔ融合

精度 ０９５３ ０９１５ ０８８３
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ＡＵＣ值不低于 ０９２，平均 ＡＵＣ达到 ０９６。其中
ＲＵＣ为 ＲＯＣ曲线和横轴围成的面积，取值范围为
０～１，越接近１表示分类器分类性能越好。

图 １１　９组辅助吊装命令识别 ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．１１　ＮｉｎｅｇｒｏｕｐｓｏｆａｕｘｉｌｉａｒｙｌｉｆｔｉｎｇｃｏｍｍａｎｄｓｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄＲＯＣｃｕｒｖｅｓ

　

图 １０　辅助吊装命令分类结果

Ｆｉｇ．１０　Ａｕｘｉｌｉａｒｙｌｉｆｔｉｎｇｃｏｍｍａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ
　
４３　机器人辅助吊装系统控制方法

基于双重验证控制方法的机器人辅助吊装控

制过程和 ９组控制信号如图 １２所示，机器人辅助

控制系统初始状态处于待命状态，在 ＣＮＮ ＢＰ网
络识别出“预备命令”控制系统才会进入工作状

态。而肢体识别过程采取间隔 ５０ｍｓ采集两帧图
像先后输入 ＣＮＮ ＢＰ网络分类模块，对两次识别
结果进行判断，如果相等且识别结果为“预备指

令”则开启机器人吊装控制，在开启机器人辅助吊

装系统后将识别的控制信号发送给机器人吊装控

制器完成吊装操作，如果两次识别结果不相等则

丢弃本次识别结果，该方法实时识别精度达 ０９９
以上。

５　结束语

鉴于 Ｋｉｎｅｃｔ进行肢体识别监控距离有限，搭建
了使用网络大变焦摄像头并基于 ＯｐｅｎＰｏｓｅ的 ＣＮＮ
ＢＰ融合网络，使用迁移学习方法在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据
集上对 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３网络预训练。采用旋转、平移、
缩放和仿射方法对采集的训练数据集进行数据增

强，有 效 防 止 了 过 拟 合。采 用 ３种 方 式 对
ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３网络和 ＢＰ神经网络两种网络输出进行
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图 １２　机器人辅助吊装系统

Ｆｉｇ．１２　Ｒｏｂｏｔｉｃａｓｓｉｓｔｅｄｌｉｆｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍ
　

融合，结果表明，Ｓｕｍ融合方式可以得到更高的模型
分类精度。对机器人辅助吊装系统建立了双重验证

控制方法。实验结果表明，采用 ＣＮＮ ＢＰ融合网络
　　

和双重验证方法保证了模型运行的精度和时效性，

识别精度达０９９以上，大大提升了远距离人机交互
能力。
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