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空间上下文与时序特征融合的

交警指挥手势识别技术

张　丞，何　坚，王伟东
（北京工业大学信息学部，北京 １００１２４）

　　摘　要：　针对无人驾驶汽车快速准确识别交警指挥手势的需求，本文在分析交警指挥手势的关节铰接特征基础
上，建立基于关节点和骨架的交警指挥手势模型；其次，引入卷积姿势机（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＰｏｓｅＭａｃｈｉｎｅ，ＣＰＭ）提取交警
指挥手势的关键节点，进而提取交警指挥手势中骨架的相对长度及其与重力加速度的夹角作为空间上下文特征，并引

入长短时记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）提取交警指挥手势的时序特征；最后，设计了融合空间上下文和时
序特征的交警指挥手势识别机（ＣｈｉｎｅｓｅＴｒａｆｆｉｃＰｏｌｉｃｅＧｅｓｔｕｒｅＲｅｃｏｇｎｉｚｅｒ，ＣＴＰＧＲ），创建了包含８种交警指挥手势、时长
约２小时的交警指挥手势视频库对ＣＴＰＧＲ进行训练验证，并通过实验将ＣＴＰＧＲ与已有交警手势识别算法进行了对
比分析．实验证明ＣＴＰＧＲ可以快速准确地识别交警指挥手势，系统对复杂背景和动态交警指挥手势具有较强的适应
能力．
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ｐｏｌｉｃｅｇｅｓｔｕｒｅｓｗｉｔｈｈｉｇｈａｃｃｕｒａｃｙ，ａｎｄｉｓｆａｓｔｅｎｏｕｇｈｆｏｒｏｎｌｉｎｅｇｅｓｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｔｒａｆｆｉｃｐｏｌｉｃｅｇｅｓｔｕｒｅｓ；ｇｅｓｔｕｒｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｐｏｓｅｍａｃｈｉｎｅ；ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ；
ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

１　引言
　　近年来随着无人驾驶技术的发展，越来越多城市
规定自动驾驶车辆必须能够识别交警手势．国内外研
究人员对交警手势识别的研究总体上可分为两类：基

于可穿戴传感器的方法和基于机器视觉的方法．基于
可穿戴传感器的方法使用惯性传感器来测量交警手臂

运动．例如，Ｗａｎｇ等［１］通过交警手臂上佩戴的两个加速

度计来感知手臂运动数据，并据此分类识别交警手势．
Ｙｕａｎ等［２］使用数字手套提取交警手势的运动数据，并
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进行分类识别．基于可穿戴传感器的方法可获得较好
的识别率，但此类方法需要交警佩戴额外的动作感知

装置，增加了交警的使用负担；同时较高的成本也限制

了这一方法的推广应用．
基于计算机视觉的手势识别方法具有使用方便、

成本较低等优点，是近年来交警手势识别的研究热点．
杜友田等［３］发表了一篇基于视觉的人体运动识别综

述，完整地描述了人体运动的类别，介绍了一些基于概

率网络和文法的识别方法．Ｇｕｏ等［４，５］使用最大覆盖方

案来监测交警身体区域，并结合关节旋转角度和 Ｇａｂｏｒ
特征，应用二维主成分分析方法分类识别手势．此方法
当交警手臂与图像平面垂直时难以正确识别手势．
Ｅｉｃｈｎｅｒ等［６，７］提出了一种评估静止图像中人体空间布

局（即头部、躯干和手臂的位置）的方法，一旦检测到人

体可通过对其位置和外观约束来定位上肢和手，并进

一步分类识别交警手势．此外，管业鹏［８］提出了基于

时／空运动特征的复杂人机交互场景下的指势用户对
象识别新方法．Ｋａｎｇ等［９］融合手势点位检测识别技术，

面向视频游戏ＱｕａｋｅＩＩ设计了１０种上肢手势作为交互
接口．张友梅等［１０］提出了一种根据３Ｄ关键点识别人体
动作的方法，使用了开源的深度数据集．Ｋｉｎｅｃｔ可提取
图像深度信息，并定位人体骨骼，因此其在人体姿态识

别中得到广泛应用［１１］．例如，Ｇｕｏ等融合静态和动态描
述符，通过Ｋｉｎｅｃｔ提取８种交警手势特征，并采用平均
结构相似性指数来识别交警手势［１２］．Ｌｅ等利用 Ｋｉｎｅｃｔ
捕获交警手势的深度图像，并采用支持向量机分类识

别交警手势［１３］．Ｚｈｏｕ等采集手势的彩色深度图像，并应
用超限学习机计算手势的梯度特征直方图来分类识别

交警手势［１４］．虽然Ｋｉｎｅｃｔ可提供较精确的人体部位，并
提高手势识别的准确率，但其集成的深度传感器工作

范围受限，当其与交警距离较远时手势识别准确率会

大幅降低．
近年来随着深度学习在图像识别、自然语言处理

等方面取得成功，研究人员探索将深度学习应用于手

势识别和动作识别中［１５］．比如，Ｆｒａｇｋｉａｄａｋｉ等构造３层
长短时记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）进行
人体活动检测识别［１６］．上述研究成果表明卷积网络可
以有效提取人体活动的空间特征，而ＬＳＴＭ等循环卷积
网络可以有效提取人体活动的时序关系．受卷积姿势
机（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＰｏｓｅＭａｃｈｉｎｅ，ＣＰＭ）［１７］和部件亲和字
段（ＰａｒｔＡｆｆｉｎｉｔｙＦｉｅｌｄｓ，ＰＡＦ）［１８］及ＬＳＴＭ启发，本文针对
基于视觉的交警手势识别易受背景和手势运行变化等

影响的问题，构造交警手势识别机（ＣｈｉｎｅｓｅＴｒａｆｆｉｃＰｏ
ｌｉｃｅＧｅｓｔｕｒｅＲｅｃｏｇｎｉｚｅｒ，ＣＴＰＧＲ）提取交警手势的时空特
征，实现交警手势的快速准确识别．

２　交警手势建模
　　由中国公安部制定的“新版交通手势信号”自２００７
年起开始使用，本套手势信号由交警单人完成，用以指

挥、疏导交通，规范驾驶人员的交通行为．
２１　交警手势特征分析

“新版交通手势信号”由图 １展示的 ８种手势组
成．本文额外引入了“待机（ＳｔａｎｄｉｎＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）”，用于表
示交警不做手势时的状态［２］．概括起来，交警手势是由
交警的头、颈、四肢和手构成的关节铰链式姿态．铰链式
姿态系统包含了每个人体部件的位置信息．本文参照
ＣＰＭ将人体关键点称作“部件”，但在引用其他文献或
数据集时，保留相应文献中的名称．因此，本文中“关
节”、“人体关键节点”、“部件”均指代铰链式姿势结构

所包含关键节点的位置．

参考文献［１９］，交警的铰链式姿势可抽象为１４个
部件，如图２（ａ）所示．图２（ｂ）描述了这些部件的坐标，
其集合为 Ｙ．Ｙ由头部关键节点 Ｙｈｅａｄ、上身关键节点
Ｙｕｐｐｅｒ、下身关键节点Ｙｌｏｗｅｒ三个集合构成，即

Ｙ＝（Ｙ１，…，Ｙ１４），Ｙｈｅａｄ＝（Ｙ１３，Ｙ１４）
Ｙｕｐｐｅｒ＝（Ｙ１，…，Ｙ６）　　Ｙｌｏｗｅｒ＝（Ｙ７，…，Ｙ１２）（１）
依据解剖学中人体骨骼及相互间的依赖关系，Ｙ中

相邻关键节点间存在连接依赖关系，这些连接依赖关

系如图２（ｃ）所示．交警手势所含关键节点间的连接关
系集合表示为Ｓ．ｓ为其中的一条关键节点连接（ｓ∈Ｓ），
其起始关键节点和终止关键节点分别为 Ｙｍ和 Ｙｎ，则
ＹｍＹ
→
ｎ表示了交警手势所含的一条骨架矢量．与关键节

点分类方法类似，Ｓ由头部骨架Ｓｈｅａｄ、上身骨架Ｓｕｐｐｅｒ和

７６９
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下身骨架Ｓｌｏｗｅｒ三部分构成．即
Ｓｈｅａｄ＝｛Ｙ１３Ｙ

→
１４｝

Ｓｕｐｐｅｒ＝｛Ｙ１４Ｙ
→
１，Ｙ１Ｙ
→
２，Ｙ２Ｙ
→
３，Ｙ１４Ｙ
→
４，Ｙ４Ｙ
→
５，Ｙ５Ｙ
→
６｝

Ｓｌｏｗｅｒ＝｛Ｙ７Ｙ
→
８，Ｙ８Ｙ
→
９，Ｙ１０Ｙ

→
１１，Ｙ１１Ｙ

→
１２｝

（２）

为识别关键节点位置，本文引入并扩展 ＣＰＭ，建立
交警手势关键节点提取网络（ＰｏｌｉｃｅＫｅｙｐｏｉｎｔＥｘｔｒａｃｔｉｎｇ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＫＥＮ）．

设Ｚ为包含交警手势的图像上所有位置坐标（ｕ，
ｖ）的集合，ＺＲ２．在图像中交警手势每个部件的位置
用Ｙｋ表示，Ｙｋ∈Ｚ．交警手势总共包含１４个部件，因此
Ｙｋ∈｛Ｙ１，…，Ｙ１４｝．ＰＫＥＮ由一系列多类预测器 ｇｔ组成，
它们被训练用来预测同一图像在不同感受野下每个部

件的位置．具体而言，ｇｔ是一个分类器，下标 ｔ表示分类
的阶段，每个阶段的感受野不同．ｇｔ预测该感受野下图
像中点ｚ属于部件 Ｙｋ的置信度，用 ｂ（Ｙｋ＝ｚ）表示置信
度值．这些 ｇｔ具有相同训练目标．当 ｔ＞１时，ｇｔ是从图
像位置ｚ提取的特征值ｘｚ和每个关键节点Ｙｋ在 ｔ－１时
刻置信度的预测值的拼接函数．即

ｇｔ（ｘｚ，ｂｔ－１）→｛ｂ
ｋ
ｔ（Ｙｋ＝ｚ）｝ｋ∈｛１，…，１４｝ （３）

其中，ｘｚ为提取器 ψ（·）在位置 ｚ提取的图像特征
值．即

ψ（ｚ）→ｘｚ，ｚ∈Ｚ （４）
在分类器的第一阶段（即 ｔ＝１时），使用 ｘｚ表示图

像位置ｚ上的特征值，则分类器产生的值如下式（５）

ｇ１（Ｘｚ）→｛ｂ
ｋ
１（Ｙｋ＝ｚ）｝ｋ∈｛１，…，１４｝ （５）

其中，ｂｋ１（Ｙｋ＝ｚ）表示图像中坐标点 ｚ属于部件 ｋ的置
信度．在ｔ（ｔ＞１）阶段，若别用 ｗ和 ｈ表示输入图像的
宽和高，输入图像中所有坐标点（ｕ，ｖ）属于关键节点 ｋ
的置信度值可表示为ｂＰｔ∈Ｒ

ｗ×ｈ，即

ｂｋｔ（ｕ，ｖ）＝ｂ
ｋ
ｔ（Ｙｋ＝ｚ） （６）

交警手势包含１４个关键节点，图像中交警手势所
含所有关键节点的置信度集合表示为ｂｔ∈Ｒ

ｗ×ｈ×１４．
通过上述步骤，可以为交警手势所含的每个部件

产生置信度图．经过Ｔ个阶段，置信度最高的位置即为
关键节点位置．即

Ｙｋ＝ａｒｇｍａｘ（ｂ
ｋ
Ｔ），ｋ∈｛１，…，１４｝ （７）

２２　交警手势空间上下文特征提取
通过式（４）～（７）的计算可以确定交警手势中的每

个关键节点的位置（如图３所示）．依据交警手势中骨
架间的铰接依赖关系，可以通过相邻关键节点计算求

得交警手势中骨架及其长度．设 １（·）为将部件位置
转换为骨架矢量的函数．即

１（Ｙｍ，Ｙｎ）→ｓ，ｓ∈Ｓ （８）
本文使用骨架矢量提取了交警手势所包含的２种

空间上下文特征 Ｆ１、Ｆ２．其中，Ｆ１为骨架的相对可见长
度；Ｆ２为骨架与重力方向的夹角，它们共同构成了交警
手势的空间上下文特征集合Ｆ．即Ｆ＝Ｆ１∪Ｆ２．

由于交警的头部长度为固定值，其不会随着身体

的转动和摄像头距离的变化而改变．因此，本文以交警
头部长度为参考点，引入函数 ２（·）表示交警手势中
所含骨架的相对可见长度的向量拼接，即

２（Ｓ）→
１１
ｉ＝１

Ｓｉ
‖Ｓｈｅａｄ‖

，ｓｉ∈Ｓ （９）

其中，Ｓｈｅａｄ是代表头顶至脖子中心的头部骨架矢量，
‖·‖表示矢量模，即头部骨架的长度．表示向量拼
接．该公式以Ｓｈｅａｄ为参考，计算每个骨架相对于头部骨
架的可见长度．

由于重力加速度的方向始终垂直于地面，为了描

８６９
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述交警手势中每个骨架相对于地面的方向，本文引入

了骨架与重力加速度的夹角．并使用 ３（·）表示每个
骨架与重力方向夹角的向量拼接．即

３（Ｓ）→ １１
ｉ＝０

Ｓｉ·ｄ
‖Ｓｉ‖‖ｄ‖

，１１
ｉ＝０

Ｓｉ×ｄ
‖Ｓｉ‖‖ｄ{ }‖

（１０）
为保持特征值的连续性，本文采用骨架与重力加速

度方向的三角函数值来描述骨架的角度特征．式（１０）中，

ｄ表示一个单位矢量，方向与重力方向相同．
Ｓｉ·ｄ

‖Ｓｉ‖‖ｄ‖
计算了每个骨架矢量与重力方向夹角的 ｃｏｓ值，
Ｓｉ×ｄ

‖Ｓｉ‖‖ｄ‖
计算其ｓｉｎ值．最终，由４（·）将上述两个

特征拼接组合成为交警手势的空间上下文特征Ｆ：
４（Ｆ１，Ｆ２）→Ｆ１Ｆ２ （１１）

２３　交警手势的时序特征提取
动态交警手势由一组具有时间先后顺序的图像序

列组成．ＬＳＴＭ是一种可以保持长时记忆的循环神经网
络，可用于时间相关特征的提取．ＬＳＴＭ依据式（１２）保
存记忆内容．
　　ｅτ ＝σ（Ｗ１·（ｈτ－１Ｆ

τ）＋β１）ｅτ－１
＋σ（Ｗ２·（ｈτ－１Ｆ

τ）＋β２）
ｔａｎｈ（Ｗ３·（ｈτ－１Ｆ

τ）＋β３） （１２）
其中，ｈτ为输出的时间特征，ｅτ用于记忆保存，并作为
下一个循环神经网络的输入．在保存记忆的同时，ＬＳＴＭ
也依据式（１３）计算输出向量ｈτ．

ｈτ＝σ（Ｗ４·（ｈτ－１Ｆ
τ）＋β４）ｔａｎｈ（ｅτ） （１３）

其中，σ为ｓｉｇｍｏｉｄ函数，ｔａｎｈ为ｈｙｐｅｒｂｏｌｉｃｔａｎｇｅｎｔ函数．
表示向量拼接，·表示矩阵乘法，表示点乘．τ代表
当前时间．Ｆτ表示在时间 τ时的交警手势上下文空间
特征．Ｗ和β表示神经网络中可训练全连接层的权重
和偏置．

最后，ｈτ通过全连接层按照式（１４）计算每类交警
手势的预测概率，并按照式（１５）将预测概率最大的手
势作为预测手势．

ｏａｌｌτ ＝ｓ（Ｗ５·ｈτ＋β５） （１４）

ｏｍａｘτ ＝
ａｒｇｍａｘ（ｏａｌｌτ）， ｍａｘ（ｏａｌｌτ）＞δ

０， ｍａｘ（ｏａｌｌτ）＜{ δ
（１５）

式（１４）中，函数ｓ（·）表示ｓｏｆｔｍａｘ，ｏａｌｌτ 表示当前手
势属于每个手势类的概率．

式（１５）中，ｏｍａｘτ 表示最终的手势分类输出．δ表示
动作置信度阈值，零值表示待机手势．

３　交警手势识别机
　　交警手势识别机 ＣＴＰＧＲ由关键节点提取网络、空

间上下文特征提取器和ＬＳＴＭ网络构成，本节介绍它们
的架构及相关网络训练方法．
３１　 交警手势关键节点提取网络

本文裁剪了ＣＰＭ深度，并对输出中的每个关键节
点进行前景背景二分类，交警关键节点提取网络

ＰＫＥＮ，图４所示为其网络架构．

图４中，Ｃ代表卷积层，Ｐ代表最大池化层，Ｌ代表
Ｌｏｓｓ输出．阶段数量 ｔ＝３．从 Ｃ１至 Ｃ１２的卷积网络实现
了特征提取函数 ψ（·），即输出了图像中每个位置的
特征值ｘｚ．Ｃ１３至Ｃ１７层的卷积网络实现了第一阶段的分
类器ｇ１（·），它以ｘｚ为输入，输出了交警手势中每个关
键节点的置信度集合ｂ１．Ｃ１８至Ｃ２４层的卷积网络实现了
第二阶段的分类器ｇ２（·），它以ｘｚ和ｂ１为输入，输出了
新感受野下交警手势中每个关键节点的置信度集合

ｂ２．最后，第Ｃ１８至Ｃ２４层的卷积网络实现了第三阶段的
分类器ｇ３（·），输出ｂ３．图５所示为交警手势经 ＰＫＥＮ
处理输出的关键节点置信度图实例．

ＰＫＥＮ一共包含了３个代价函数，分别是 Ｌ１、Ｌ２和
Ｌ３．它们分别是ｂ１、ｂ２和 ｂ３与真实的置信度之间的欧几
里得距离．ＰＫＥＮ的系统总Ｌｏｓｓ可按照式（１６）计算出．

ｆ＝∑
１４

ｊ＝１
∑
３

ｔ＝１
∑
ｚ
‖ｂｊｔ（ｚ）－ｂ

ｊ
（ｚ）‖ （１６）

式中，ｂｊ代表交警手势中第 ｊ个关键节点的真实置信
度．ｚ代表置信度图中的像素集合．

９６９
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３２　 交警手势空间上下文特征提取
依据ＰＫＥＮ输出的关键节点及节点间的关联关系，

根据式（９）和（１０）可以分别计算出交警手势骨架的相
对长度及其与重力加速度方向间的夹角，即生成在 τ
时刻的交警手势空间上下文特征 Ｆτ．图６为计算手势
空间上下文特征的伪代码，其中函数ＰＫＥＮ代表交警手
势关键点提取网络，Ｙ代表其输出的置信度图．根据节
点间的关联关系 Ｓ，程序计算骨骼矢量，并将被遮挡的
骨骼赋予特殊矢量（０，０）．最后，计算骨骼长度、骨骼角
度的ｓｉｎ值和ｃｏｓ值并收集在变量中．

１：Ｙ＝ＰＫＥＮ（ｉｍａｇｅ）
２：Ｓ＝ｌｏａｄ＿ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ＿ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ（）
３：ＬＶ＝ｌｉｓｔ（）／／ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｖｅｃｔｏｒｓ
４：ｆｏｒＹｍ，ＹｎｉｎＳ：
５：　　ｉｆＹｍ＜（０，０）ｏｒＹｎ＜（０，０）：
６：　　　ＬＶ．ａｐｐｅｎｄ（０，０）
７：　　ｉｆＹｍ＞（０，０）ａｎｄＹｎ＞（０，０）：　　
８：　　　ＬＶ．ａｐｐｅｎｄ（Ｙｎ－Ｙｍ）
９：ＬＦ＝ｌｉｓｔ（）／／Ｆｅａｔｕｒｅｓ
１０：ｆｏｒｖｉｎＬｖ：

１１：ｆ＝ ｖ
‖ｖｈｅａｄ‖

１２：　ＬＦ．ａｐｐｅｎｄ（ｆ）／／ｂｏｎｅｌｅｎｇｔｈ

１３：ｆ＝
Ｓｉ·ｄ

‖Ｓｉ‖‖ｄ‖
１４：　ＬＦ．ａｐｐｅｎｄ（ｆ）／／ｂｏｎｅａｎｇｌｅ：ｃｏｓ

１５：ｆ＝
Ｓｉ×ｄ

‖Ｓｉ‖‖ｄ‖
１６：　ＬＦ．ａｐｐｅｎｄ（ｆ）／／ｂｏｎｅａｎｇｌｅ：ｓｉｎ
１７：ｒｅｔｕｒｎＬＦ

图６　交警手势空间上下文提取伪代码

３３　 交警手势时序特征提取
ＬＳＴＭ网络被用来提取动态交警手势的时间序列

特征．图７所示为本文所用 ＬＳＴＭ网络的架构．在图７
中，ｅτ－１，ｈτ－１和Ｆτ是 ＬＳＴＭ网络的输入．其中，Ｆτ是在 τ
时刻交警手势中各骨架的相对长度及其与重力加速度

角的特征值．ｅτ，和 ｈτ是网络的输出，并作为 τ＞１时
ＬＳＴＭ网络的输入．图中的“Ｄｅｎｓｅ”表示全连接层；Ｐ表
示逐点运算．

３４　ＣＴＰＧＲ网络训练
如图８所示，ＣＴＰＧＲ网络训练包括人体关键节点

网络ＰＫＥＮ训练、交警手势空间特征训练和ＬＳＴＭ时序
特征训练３步．作为数据集，本文按照中国交通交警手
势规范录制了８种交警指挥手势视频共２１段，如图９
所示．表１所示为样本集划分．其中，“手势数量”指８
种交警手势的合计样本数，“待机数量”指待机时段的

数量．

表１　交警手势数据集

集合 影片数量 手势数量 待机数量

训练集 １１ １７８９ ９００

测试集 １０ １５６５ ７８７

总和 ２１ ３３５４ １６８７

　　训练过程中，本文使用人体关键点数据［２０］训练

０７９
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ＰＫＥＮ，再使用 ＰＫＥＮ网络从交警手势库中计算交警手
势中骨架的相对长度和角度特征数据，与交警手势库

中相应时刻标记的交警手势类型对应．ＬＳＴＭ网络采用
Ｘａｖｉｅｒ初始化［２１］，训练中对交警手势标签作 ｄ毫秒时
延．最后，将ＰＫＥＮ、交警手势空间上下文特征提取器和
ＬＳＴＭ网络依次连接构成了交警手势识别机ＣＴＰＧＲ．

４　实验与结果分析
　　为验证ＣＴＰＧＲ在实际环境中的效果，课题组对其
分别进行了离线测试和在线测试，度量标准为编辑距

离．同时，课题组将本文所提算法与已有的交警手势识
别算法进行对比分析，证明本算法的有效性．最后，课
题组进行消融实验，通过移除各模块并计算准确率，证

明了准确率的提升确实得益于本文提出的改进算法．
４１　离线编辑距离实验

编辑距离（ＥｄｉｔＤｉｓｔａｎｃｅ）被广泛用于评价两个序
列之间的差异．其直观意义为，求解序列 Ａ进行多少次
变动能够使内容与序列Ｂ相同，变动包括插入、删除和
替换．编辑距离准确率如式（１７）所示，其中，Ｎ为视频
中姿势总数，Ｉ是视频中插入姿势的总数，Ｄ是系统中
删除姿势的总数，Ｓ是系统中替换姿势的总数，Ｃ是系
统正确识别出的姿势总数．

准确率＝（Ｎ－Ｉ－Ｄ－Ｓ）Ｎ （１７）

离线实验步骤为，录制视频并标注，然后使用训练

集数据训练网络，并预测测试数据集．最后，将预测序
列与标注序列进行编辑距离分析，结果如表２所示．

表２　离线编辑距离

文件 预测 Ｎ Ｓ Ｄ Ｉ 准确率

０１４ ２００ １６５ ６ ３７ ２ ０７２７３

０１６ １８６ １６１ ２ ２７ ２ ０８０７５

００４ ９９ １００ ０ ０ １ ０９９００

０１８ １６５ １６３ １ ４ ２ ０９５７１

０１０ １７２ １４５ １ ２７ ０ ０８０６９

１０４ １６１ １６７ ０ ０ ６ ０９６４１

１０２ １６４ １６５ ０ ３ ４ ０９５７６

０１２ １７９ １７７ ０ ２ ０ ０９８８７

００８ １５９ １６１ ０ ０ ２ ０９８７６

００２ １７０ １６１ ０ ９ ０ ０９４４１

总数 １６５５ １５６５ １０ １０９ １９ ０９１１８

　　表２中，预测列表示视频中预测手势的总数，Ｎ代
表实际出现的手势总数．其余列意义与式（１７）中字母
意义相同．交警手势数据集的总编辑距离准确率为
９１１８％，从表格分析得出，对于大部分室内、室外视
频，即使光线不足、背景复杂且有车辆运动、交警位置

有变化，本模型依然能够保持较高的准确率．但是，本

方法在繁华马路表现较差，还需通过更多工作区分交

警与行人．
４２　在线编辑距离实验

本文使用编辑距离对模型进行了实时在线测试，

其难点在于模型运行的速度能够影响最终结果．在线
测试视频共持续５分钟，表３为在线实时测试编辑距离
准确率，系统的准确率达到９３８２％，与离线测试结果
相持平．

表３　在线系统测试结果

Ｎ Ｉ Ｄ Ｓ Ｃ 准确率

８１ ２ １ ２ ７８ ９３８２

４３　时延长度与准确率关系
本文使用离线编辑距离在数据集上对时延 ｄ和准

确率的关系进行定量实验，结果如图１０所示．

图１０中，横轴代表训练时时延的长度，纵轴代表使
用该时延长度训练的模型在测试集上的准确率．实验
以５０ｍｓ为间隔绘制准确率随时延的变化趋势．从图中
可以看出，在 ２５０ｍｓ前，准确率随时延增加而迅速增
加；在 ２５０ｍｓ至 ７５０ｍｓ范围中，准确率缓慢增加，在
７５０ｍｓ附近到达顶峰．本文选取了７５０ｍｓ作为方法的时
延值．
４４　ＣＴＰＧＲ与其它算法的对比分析

本文实现了参考文献［２２～２６］中的算法，并将它
们与本算法进行对比，结果如表４所示．表４中前四种
方法都通过提取人体骨架数据进行姿势识别．其中，文
献［２２］采用双向 ＬＳＴＭ网络，其准确率与本文基本持
平，但其网络不能用于在线实时分析．文献［２３］和文献
［２４］与本文采用了不同的关键点定位网络，其中最高
准确率达到了８９％．文献［２５］采用端到端的３Ｄ卷积网
络识别交警手势，其识别率为８１４６％；文献［２６］采用
卷积ＬＳＴＭ网络识别交警手势，其识别率为８２４０％．表
４表明：本文采用ＰＫＥＮ提取交警手势的空间上下文特
征，并结合 ＬＳＴＭ网络提取交警手势的时序特征，是一
种有效的交警手势识别方法．

１７９
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表４　不同姿势识别算法对比

Ｎｏ． Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ Ａｃｃｕｒａｃｙ

１ （Ｏｕｒｓ）ＰＫＥＮ＋ＬＳＴＭ ９１１８％

２ ＰＫＥＮ＋ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬＳＴＭ ＬＰｉｇｏｕ，ｅｔ．ａｌ．［２２］ ９１０４％

３ Ｒｅｓｎｅｔ定位部件 ＋ＬＳＴＭ Ｈｅ，ｅｔ．ａｌ．［２３］ ８７２２％

４ Ｄｅｎｓｅｎｅｔ定位部件＋ＬＳＴＭ Ｈｕａｎｇ，ｅｔ．ａｌ．［２４］ ８９６６％

５ Ｅｎｄｔｏｅｎｄ３ＤＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｊｉ，ｅｔ．ａｌ．［２５］ ８１０２％

６ ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＬＳＴＭ Ｘｉｎｇ，ｅｔ．ａｌ．［２６］ ８０７７％

　　本文采用ＰＫＥＮ提取交警手势部件的空间上下文
信息，相比核密度估计［２７］等方法，本方法需要更多训练

数据，但具有更好的抗噪声干扰能力．以图１１为例．其
中，图１１（ａ）为被检测的交警手势原图像；图１１（ｂ）为
采用文献［２７］的算法检测交警手势部件的输出结果，
绿色长方形代表交警的手臂、红色长方形代表躯干；图

１１（ｃ）为本算法检测交警部件的输出结果，其包含了交
警上半身头顶、脖子、左右肩膀、左右肘和左右手腕共８
个部件的位置．将原图１１（ａ）与图１１（ｂ）、图１１（ｃ）对比
可看出，原图中交警的右手向身体右侧伸直，但图 １１
（ｂ）输出的结果中右臂方向垂直于纸面，只能看见一个
方块．这是因为这张图片背景混杂、噪声很大，导致文
献［２７］的算法出现了误判．在图１１（ｃ）中，橘红色和红
色的线段代表了交警的右手小臂和大臂．图１１（ｃ）表明
本文的算法能够正确识别交警右臂所处的位置，说明

本算法相比文献［２７］具有更强的抗干扰能力．另外，图
１１（ｃ）相比图１１（ｂ）包含了更多交警手势关键节点的信
息，对手势具有更精确的描述能力．

４５　消融实验
ＣＴＰＧＲ分别采用 ＰＫＥＮ提取交警手势的关键节

点，手势空间特征提取器提取交警手势中骨架的长度

及其与重力加速度方向的夹角，ＬＳＴＭ提取交警手势的
时序特征．课题组分别移除 ＣＴＰＧＲ中的手势空间特征
提取器和ＬＳＴＭ构造了两种交警手势识别算法，进行了
对比实验．表５为仅由ＰＫＥＮ和ＬＳＴＭ构成的交警手势
识别算法与ＣＴＰＧＲ的手势识别准确率对比．

从表５可以看到，对于大部分的测试视频，ＣＴＰＧＲ
由于增加了手势空间特征提取过程使得其手势识别准

确率有了提升，表明手势空间上下文特征提取是本文

ＣＴＰＧＲ中非常重要的组成部分．

表５　由 ＰＫＥＮ和 ＬＳＴＭ构成的手势识别算法与 ＣＴＰＧＲ的准确率
对比

文件名 Ｎ Ｓ Ｄ Ｉ
由ＰＫＥＮ和

ＬＳＴＭ构成的手势
识别算法准确率

ＣＴＰＧＲ
的识别

准确率

０１４ １６５ １３ ３３ ５ ０６９０９ ０７２７３

００２ １６１ １ ４ ４ ０９４４１ ０９４４１

００４ １００ １ ５ １ ０９３００ ０９９００

０１８ １６３ ０ １ ４ ０９６９３ ０９５７１

０１０ １４５ １７ ３６ ０ ０６３４５ ０８０６９

０１２ １７７ ６ １２ ２ ０８８７０ ０９８８７

１０４ １６７ ０ ０ ６ ０９６４１ ０９６４１

０１６ １６１ ２ ２６ １ ０８１９８ ０８０７５

１０２ １６５ ０ ０ ６ ０９６３６ ０９５７６

００８ １６１ ０ ０ ０ ０９８０４ ０９８７６

ＴＯＴＡＬ １５６５ ４０ １１７ ２９ ０８８１１ ０９１１８

　　此外，课题组保留 ＣＴＰＧＲ中的 ＰＫＥＮ和手势空间
特征提取模块，而去除了 ＬＳＴＭ模块，导致手势识别网
络失去了记忆能力，输出了许多错误的手势类别，说明

时间特征记忆不可缺少．表６显示了此方法对１０个交
警手势视频文件的测试结果．

表６　无ＬＳＴＭ模块交警手势识别结果

文件名 实际手势数量 预测手势数量 错误预测手势数量

０１８ １６３ １２４７ １０８４

０１０ １４５ ８２０ ６７５

０１４ １６５ １６５９ １４９４

０１６ １６１ １５１７ １３５６

００２ １６１ １０２９ ８６８

０１２ １７７ １０５８ ８８１

１０４ １６７ ８５８ ６９１

１０２ １６５ ９３１ ７６６

００８ １６１ ９７４ ８１３

００４ １００ ６６０ ５６０

４６　ＣＴＰＧＲ速度测试
课题选取了具有驾照的８名年龄 ２１～２５岁自愿

者，通过采用相同的交警指挥手势视频来对比被试和

ＣＴＰＧＲ识别交警手势的平均响应时间．方法最高帧率
为１７２ｆｐｓ，可稳定输出１５ｆｐｓ．在实验中，被试要求观看
交警指挥手势视频，在清晰辨认出交警做出的每个手

势后立刻按下确认键，用于仿真计算驾驶员识别交警

手势的响应时间．图１２所示为ＣＴＰＧＲ和被试识别８种
交警手势的平均响应时间对比．图１２中，横轴代表不同
类别的手势；纵轴为时间长度．图１２中绿色矩形代表被
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试识别交警手势的平均响应时间；橘黄色矩形代表实

验中每个手势的标签出现的延迟时间，固定为７５０ｍｓ．
蓝色矩形和橘黄色矩形合并高度代表 ＣＴＰＧＲ识别手
势的响应时间．从图１２可以看出，被试手势识别的响应
间比ＣＴＰＧＲ方法更短，但ＣＴＰＧＲ方法的响应时间标准
差更小．总体而言，个体和ＣＴＰＧＲ的手势识别响应时间

差距不大（最大０２８ｓ）；此外，在识别“左转”手势时被
试的平均响应时间（１１ｓ）大于本 ＣＴＰＧＲ的平均响应
时间（０９３ｓ）．在真实交通场景中，个体通常在完整地
看清交警手势后再做出识别，其响应时间通常在２ｓ左
右．在图１２中，本文 ＣＴＰＧＲ方法的手势识别的平均响
应时间在１３８ｓ之内，属于比较合理的范围．

５　结论
　　本文将 ＣＰＭ扩展为 ＰＫＥＮ网络，并和 ＬＳＴＭ网络
相结合，提取交警手势的关键节点，并在此基础上提取

交警手势骨架的相对长度和与重力加速度夹角作为交

警手势上下文空间特征；最后将这些空间上下文特征

作为 ＬＳＴＭ网络的输入，提炼交警手势的时序特征．实
验证明本文提出的交警手势识别方法可以有效的提炼

交警手势的时空特征，能适应背景复杂以及交警手势

动态变化等应用场景，系统的准确率达到９１１８％，同
时系统的响应时间较短，可以满足交警手势实时识别

的需要．本文的ＣＴＰＧＲ系统目前只支持视频中含有单
个交警的情况，课题组将借鉴参考文献［１８］的思想，通过

添加交警着装等特征设计支持多人场景的交警手势识

别系统．
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