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摘　 要:在基于姿态识别协同控制灵巧手机械臂的任务中,会出现身体部位相互遮挡以及非操作人员身体干扰的问题。 因此本

文提出了一种面向人机协作系统的上肢姿态精准识别算法,能够有效排除遮挡和干扰问题。 该算法首先基于 Finger-YOLOv4
算法框选出人体上肢区域;其次通过稀疏性目标提取算法排除非操作人员身体干扰;然后在设计的双特征条件随机场网络中进

行深度学习,解决遮挡导致的类内模糊问题,精准定位人体上肢的 48 个关键点坐标;最后,根据关键点坐标进行人体上肢的姿

态预测,将人体上肢的姿态与灵巧手机械臂的姿态进行映射,完成人机协作。 实验表明,本算法平均检测速度 33
 

FPS,关键点

平均检测精度 75. 2% ,协同操作完成度 98% 。 满足实际需求。
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Abstract:In
 

the
 

task
 

of
 

pose
 

recognition
 

based
 

cooperative
 

control
 

of
 

dexterous
 

hand
 

manipulator,
 

the
 

occlusion
 

of
 

body
 

parts
 

and
 

interference
 

of
 

non-operators
 

are
 

always
 

the
 

main
 

factors
 

that
 

affect
 

the
 

control
 

accuracy.
 

To
 

effectively
 

eliminate
 

the
 

aforementioned
 

problems,
 

an
 

accurate
 

upper
 

limb
 

posture
 

recognition
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

for
 

human-machine
 

collaboration
 

system.
 

Firstly,
 

a
 

frame
 

selecting
 

scheme
 

is
 

applied
 

to
 

box
 

upper
 

limb
 

region
 

based
 

on
 

Finger-YOLOv4.
 

Then,
 

the
 

sparse
 

target
 

extraction
 

algorithm
 

is
 

applied
 

to
 

exclude
 

body
 

interference
 

of
 

the
 

non-operators.
 

Next,
 

we
 

formulate
 

a
 

deep
 

learning
 

framework
 

DFCRF-Net
 

which
 

aims
 

at
 

accurate
 

positioning
 

of
 

48
 

key
 

points′
 

location
 

and
 

solving
 

the
 

problem
 

of
 

intra-class
 

ambiguity.
 

Finally,
 

the
 

upper
 

limb
 

postures
 

is
 

predicted
 

according
 

to
 

the
 

position
 

relationships.
 

The
 

proposed
 

method
 

can
 

accomplish
 

mapping
 

the
 

upper
 

limb
 

posture
 

between
 

humans
 

and
 

manipulators,
 

which
 

could
 

realize
 

the
 

human-machine
 

cooperation
 

of
 

the
 

dexterous
 

hand
 

manipulators.
 

Experiment
 

results
 

demonstrate
 

excellent
 

performance
 

with
 

average
 

detection
 

speed
 

of
 

33
 

FPS,
 

average
 

key
 

point
 

detection
 

accuracy
 

of
 

75. 2% ,
 

and
 

cooperative
 

operation
 

completion
 

rate
 

of
 

98% ,
 

could
 

meet
 

the
 

practical
 

requirement.
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0　 引　 　 言

　 　 目前面向人机协作的姿态识别算法主要研究近距离

无遮挡识别问题[1-3] 。 但是在机械臂协同控制任务中,操

作人员的上肢会相互遮挡,导致类内模糊、关键点定位不

准确问题;此外来自其他人和物的类间多目标干扰,这也

是造成人机协作任务失败的原因之一。
近年来,人机协作技术已成为研究和应用热点,很多

研究人员针对人机协作系统中的人体姿态识别技术展开
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研究。 譬如基于穿戴式传感器获得人体运动参数,
Yang 等[4] 提出了一种基于惯性和磁测单元的姿态识别

传感装置。 通过使用磁体的磁偶极子模型和预先估计

的相对方位进行姿态识别,但是该方法要求每个人体

关节都需要配置一个磁测单元,不仅穿戴不适,而且造

假昂贵。 为了解决上述问题,研究人员将人体姿态识

别技术的研究重心转移到计算机视觉领域,一些基于

机器视觉的人体姿态识别算法被提出[5-7] 。 Yang 等[8]

提出了一个全连接的姿态识别网络,采用端到端的估

计框架,避免了繁琐的匹配算法,因此具有一定的可移

植性,但是该方法会误检非操作人员动作信息,造成人

机协作任务失败。 目前开源的姿态识别算法,譬如

OpenPose、Mediapipe 等能够识别出人体关键点的坐标

信息[9-11] 。 通过逻辑关系判断也能识别姿态,但实时性

及鲁棒性不能满足实际应用需求。
国内学者也在人体姿态识别领域做了深层次的研

究。 蔡轶珩等[12] 在处理 3D 人体姿态估计的问题中提出

一种基于自适应融合特征提取和误分类处理机制的改进

算法,能有效去除部位误分点,并显著改善了 3D 人体姿

态估计。 本课题组多年来在姿态识别领域做了深入研

究,冯文宇等[13] 提出了一种 CT-OpenPose 模型检测人体

姿势,使用带自适应软阈值残差网络、跨层连接机制和权

值修剪的方法对传统模型在底层特征提取方式、底层特

征处理流程、模型训练和压缩方面进行改进,提高了关键

部位被衣物遮挡时检测的准确性。 此外朱洪堃等[14] 在

传统 OpenPose 模型基础上,使用添加二阶项融合的残差

网络提取底层特征,再通过 L1 范数权值对训练后的模型

进行权值修剪,提出了改进型 OpenPose 模型。
本文提出了一种面向人机协作系统的上肢姿态精准

识别算法,能够无接触地实时捕捉人体上肢姿态信息,有
效排除类内遮挡干扰与类间多目标干扰,满足用于人机

协作的姿态识别算法的实际需求。

1　 上肢姿态精准识别算法

　 　 上肢姿态精准识别算法检测流程为上肢区域识别、
上肢干扰排除、上肢关键点检测以及上肢姿态推理。
1. 1　 上肢区域识别

　 　 本 文 采 用 Finger-YOLOv4 进 行 上 肢 区 域 识 别。
Finger-YOLOv4 是在 YOLOv4 的基础上改进,相较原算法

在识别人体上肢的任务中实时性和鲁棒性都大幅提高。
该算法结构如图 1 所示,图中左侧虚线框区域为改进型

MobileNetv3,较 YOLOv4 改进如下:
1)采用改进型 MobileNetv3 替换 YOLOv4 的主干网

络 CSPDarkNet53;
2)将 YOLOv4 的 Hand 结构简化为 2 个分支。

图 1　 Finger-YOLOv4 算法结构

Fig. 1　 Finger-YOLOv4
 

algorithm
 

architecture

　 　 MobileNetv3 的改进方式是结合通道注意力机制[15] 、
孪生模块[16] 、深度可分离卷积[17] 搭建 Finger-bneck 网络

模块,用于替换 MobileNetv3 中的 bneck。
通道注意力机制主要用于通道之间重要性调节。 具

体操作方式为首先对输入特征图进行轻量化操作,使用

池化层获取通道的全局特征值;然后利用全连接层对全

局特征值进行调节排序,学习各通道的权重;最后对原特

征进行加权处理,能够有效减少无用计算量,提高检测速

度的同时且不影响检测精度。

孪生模块是用来降低神经网络大小和计算资源占用

的网络模块,相比于卷积操作能够使用更少的计算量获

取同等的特征,定义整个卷积操作的计算量为 F, 计算方

法如式(1)所示。
F = n ×h′ ×w′ × c × k × k (1)

式中: F为卷积操作的计算量,n是卷积操作的输出维度,
c 是卷积操作的通道数,h′ 是输出的高,w′ 是输出的宽,k
是卷积操作中卷积核的高和宽。
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孪生模块相对卷积操作进行了改进,第 1 步使用较卷

积操作更少的卷积核生成特征图,第 2 步对第 1 步生成的

每一张特征图进行深度卷积操作,第 3 步将特征图拼接到

一起。 定义原卷积核个数为 n,第 1 步使用的卷积核个数

为 m,第 2 步中每张特征图生成 s 张新的特征图, 保证

m × s = n 即保证孪生操作和普通卷积输出的特征相同;
定义整个孪生操作的计算量为F′, 计算方法如式(2)所示。

F′ = (m ×h′ ×w′ × c × k × k) + [( s - 1) × m ×h′ ×
w′ × d × d] (2)
式中: F′ 为孪生操作的计算量,m 是孪生操作的输出维

度,c 是通道数,h′ 是输出的高,w′ 是输出的宽,k 是卷积

操作中卷积核的高和宽,d 是孪生操作中卷积核的高和

宽;由式(1) 和(2) 可以看出输出特征相同情况下,卷积

操作的计算量是孪生模块的 s 倍。
深度可分离卷积是是将一个完整的卷积分两部分进

行,一部分是逐点卷积,另外一部分是逐深度卷积,然后

重新堆叠到一起,使用较小的卷积核来构建有效的卷积

操作,其计算方法如式(3)所示。
Fd = n ×h′ ×w′ + c × k × k (3)

式中: Fd 为深度可分离卷积所需参数量,n是卷积操作的

输出维度,c是卷积操作的通道数,h′是输出的高,w′是输

出的宽,k是卷积核的高和宽。 对比式(1) 和(3),所有参

数一致的情况下,卷积操作的计算量明显高于深度可分

离卷积的计算量。
将 MobileNetv3 中 的 bneck 替 换 为 上 文 设 计 的

Finger-bneck 模块,进行一次卷积后以 Finger-bneck 作为

基础模块,对其进行特征堆叠。 将改进型 MobileNetv3
第 7 层、第 9 层 Finger-bneck 模块,分别与原 YOLOv4 颈

部网络中前两个上采样后的卷积进行 Concat 连接。 堆叠

11 层 Finger-bneck 后进行 1 次卷积,将特征与 SPP 附加

模块提取的特征进行级联。
1. 2　 上肢区域干扰排除

　 　 本 文 采 用 稀 疏 性 目 标 提 取 算 法 ( sparse
 

target
 

extraction
 

algorithm,
 

STEA)排除非目标人员上肢区域。
在图像数据中,运动频率高的像素区域组成的矩阵具

有稀疏性,运动频率低的像素区域组成的矩阵具有低

秩性。 基于该理论本文提出 STEA 算法,将采集到的图

像信息分成 H、S、V 三个通道分别处理。 每个通道的数

据可以分解为分别具有低秩性和稀疏性两部分。 由于

目标人员上肢相对非目标人员运动频率高,故其像素

值组成的矩阵具有稀疏性,由此锁定操作人员上肢区

域,具体操作步骤如下:
第 1 步分别构建 H、S、V 三通道的观测矩阵,定义

观测矩阵为 D,帧数为 f,则H、S、V通道的观测矩阵分别

为 DH = {h1 ,h2 ,…,h f} 、DS = { s1 ,s2 ,…,s f} 、DV =
{ v1 ,v2 ,…,v f} 。

基于稀疏性矩阵分解理论将观测矩阵分解为前景矩

阵和背景矩阵[18] ,定义具有稀疏性的前景矩阵为 A,具

有低秩性的背景矩阵为 B。
第 2 步分别对 H、S、V 三通道的前景矩阵 A 的 1 ~ f

帧进行去向量化,得到 H、S、V 三通道的前景图像序列帧

分别为 (agH
1 ,agH

2 ,…,agH
f )、 (agS

1 ,agS
2 ,…,agS

f )、 (agV
1 ,

agV
2 ,…,agV

f )。
第 3 步按帧组合 H、S、V 三通道的前景部分得到的

前景图像,第 1 帧前景图像为 agimg1 = {agH
1 ,agS

1 ,agV
1 },

以此类推第 f 帧前景图像为 agimg f = {agH
f ,agS

f ,ag
V
f }。

对前 f 帧前景图像进行求和处理, 得到前景图像矩阵

Agimg, 如式(4)所示。
Agimg = abs(agimg f) (4)

式中: Agimg表示对前 f帧前景图像进行组合,agimgf 表

示第 f 帧前景图像矩阵,abs() 表示求和。
将 Finger-YOLOv4 框选的若干人体上肢区域中前景

图像占比最大的一块区域定为操作人员上肢,进而锁定

目标人员上肢区域。

1. 3　 上肢关键点检测

　 　 本文采用双特征条件随机场网络(dual
 

features
 

CRF-
Net,

 

DFCRF-Net)定位人体上肢关键点,其网络结构如

图 2 所示,使用不同特征提取器:图卷积神经网络( graph
 

convolutional
 

networks,
 

GCN ) 与 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)共同提取目标人员

上肢 区 域 的 关 键 点 特 征[19-20] 。 通 过 条 件 随 机 场

(conditional
 

random
 

fields,
 

CRF) 进行推理,解决遮挡导

致的类内模糊问题,进一步优化关键点位置信息,提高人

体姿态估计在遮挡下的鲁棒性。
使用卷积神经网络提取特征是基于残差网络提取

的,定义使用图卷积神经网络提取的特征为向量 αG, 残

差网络在全连接层 FC 后提取的特征为向量 αC, 图卷积

神经网络中以及卷积神经网络中待推理的特征分别为向

量 β G 以及 β C,利用权重矩阵 WGC 调节注意门( attention
 

gate,
 

AG),调节两种潜在特征 β G 和 β C 进入条件随机场

的流量,权重矩阵 WGC 计算方法如式(5) 所示。
WGC = σ( - (β C

i-1 􀱋 β G
i-1)), i ≠ 0

β C
i = αC

β G
i = αG , i = 0

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(5)

式中: WGC 表示注意门控制两种潜在特征的信息流的权

重矩阵, 􀱋 表示元素相乘,σ 表示 sigmoid 函数归一化,
β G

i 为图卷积中待推理的特征,β C
i 为卷积中待推理的特

征,αC 为卷积提取的特征,αG 为图卷积提取的特征,β G

和 β C 的更新方法如式(6)、(7) 所示。
β G

i = ConvGC∗β G
i-1, i ≠ 0

β G
i = αG, i = 0{ (6)
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图 2　 双特征条件随机场网络结构

Fig. 2　 DFCRF-Net
 

architecture

　 　
β C

i = β C
i-1 􀱇 (WGC 􀱋 β G

i-1), i ≠ 0

β C
i = αC, i = 0{ (7)

式中: β G
i 为图卷积中待推理的特征,β C

i 为卷积中待推理

的特征,αC 为卷积提取的特征,αG 为图卷积提取的特征,
WGC 表示注意门控制两种潜在特征的信息流的权重矩

阵,ConvGC 表示 1 × 1 的卷积核,∗ 表示卷积操作, 􀱋 表

示元素相乘, 􀱇 表示元素相加。
β C

i 和 β G
i 不断更新, 将该特征输入条件随机场

(conditional
 

random
 

field,CRF)进行推理[21] ,当能量损失

值最小时得到最优融合特征,能量函数如式(8)所示。

　 　 E(β C
i ,β G

i ,XF,I) = ∑
n

i = 0
ϕ(β G

i ,αG) +

∑
n

i = 0
ϕ(β C

i ,αC) + ∑
n

i = 1
φ(β G

i + β C
i + WGC)

(8)

式中: E 表示条件随机场的能量函数的能量损失值,
β G

i 为图卷积中待推理的特征,β C
i 为卷积中待推理的特

征,XF 为融合待推理卷积特征和图特征的最终可观测特

征,I 为输入的原始图片,αC 为卷积提取的特征,αG 为图

卷积提取的特征。 最终将最优的融合特征输入 Softmax
分类层对人体上肢区域的关键点特征进行精准分类。

1. 4　 上肢姿态推理

　 　 上肢的姿态是基于获取的上肢关键点的 3 维坐标点

的逻辑关系进行判断。 具体分为 4 个部分:手指关节姿

态推理、手腕关节姿态判断、手肘关节姿态推理以及肩关

节姿态推理。
以指关节为例,其余关节原理相似。 手指运动是各

个指关节围绕着与它相连关节点的运动,可由相邻关节

间的夹角表示,即关节的角度值。 每个手指的第一关节

B、第二关节 C、第三关节 D 都有一个向掌心 O 旋转的自

由度。 如图 3 所示,本文以右手食指为例进行基于空间

坐标的角度计算。

图 3　 食指姿态信息推理示意图

Fig. 3　 Inference
 

diagram
 

of
 

index
 

finger
 

posture
 

information

根据上文已知 A、B、C、D 以及 O 的 3 维坐标,来计算

图 3 中 3 个三角形外角 ∠θ 1、∠θ 2 和 ∠θ 3 的角度,进而推

理出该手指的运动状态。
1. 5　 协作方法

　 　 灵巧手机械臂是自主设计的,通过 3D 打印机械结

构,其自由度上肢姿态识别算法能够捕捉的人体上肢的

自由度是一一对应的。 左肢各关节夹角示意如图 4 所

示,右肢同理。
由计算平台将上肢姿态识别算法推理出的各关节姿

态信息转换为舵机和电机驱动信号,通过 USB 转 TTL 模

块将总线舵机的驱动信号传至通信板,最后由通信板向

总线舵机的控制器发送指令驱动舵机运动到相应位置;
通过 USB 转 CAN 模块将无刷电机的驱动信号传至双编

码 CAN 通信无刷电机,驱动电机转动到对应位置,进而

使得灵巧手机械臂完成协同动作。

2　 实验分析

2. 1　 实验平台及环境

　 　 实验所用深度学习平台配置两块 NVIDIA
 

RTX-3090
 

24
 

GB 显卡。 其他信息如下:Ubuntu20. 04、Torch1. 7. 0、
CUDA11. 1、

 

Python3. 6。
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图 4　 灵巧手机械臂各关节自由度示意图

Fig. 4　 Freedom
 

diagram
 

of
 

each
 

joint
 

of
 

dexterous
 

hand
 

manipulators

2. 2　 数据集

　 　 1)上肢目标检测数据集

上肢目标检测数据集为自制的上肢区域 ( upper
 

limb-region,ULB-R)数据集,在复杂环境下采集不同类型

的人体上肢图片共计 1
 

800 张,并制作对应标签文件。
采用随机裁剪、镜像、翻转等方式对数据集进行增广[22] ,
最终得到 ULB-R 数据集,共计 12

 

000 张。 其中 8
 

400 张

作为训练集,3
 

600 张作为测试集。
2)上肢关键点检测数据集

上肢关键点检测数据集分为两部分,第 1 部分选择

开源数据集 COCO-WholeBody 数据集[23] 进行训练和评

价,其中 70%作为训练集,30%作为测试集。 第 2 部分是

自制的上肢关键点( upper
 

limb-point, ULB-P ) 数据集,
ULB-P 数据集用于极端环境下关键点检测的实验,在身

体部位相互遮挡、非操作人员身体干扰等极端环境采集

数据,并自制数据集 2
 

000 张,通过数据增广的方式。 最

终得到 ULB-Point 数据集,共计 10
 

000 张,其中 7
 

000 张

作为训练集,3
 

000 张作为测试集。

2. 3　 验证上肢区域识别算法改进有效性

　 　 如表 1 所示,测试了 YOLOv3、YOLOv4、MobileNetv3-
YOLOv4、Finger-YOLOv4 这 4 种目标检测算法在 ULB-R
数据 集 的 性 能。 其 中 MobileNetv3-YOLOv4 是 采 用

MobileNetv3 替换 YOLOv4 的主干网络。 通过对比可知采

用 MobileNetv3 替换 YOLOv4 的主干网络 CSPDarknet53
模型检测速度明显高于 YOLOv3 和 YOLOv4,但检测精度

有所下降,本文提出的 Finger-YOLOv4 在检测精度、检测

速度以及模型体积各方面都优于 YOLOv3 和 YOLOv4,检
测精度和模型体积优于 MobileNetv3-YOLOv4,检测速度

与 MobileNetv3-YOLOv4 基本一致,综上所述,本文提出

的 Finger-YOLOv4 对上肢区域的检测效果最优。

表 1　 目标检测算法对比实验

Table
 

1　 Comparison
 

experiment
 

of
 

the
 

target
 

detection
 

algorithm

主干模型 输入尺寸
mAP
/ %

帧率

/ FPS
模型体积

/ MB

YOLOv3 416×416 89. 4 62 234

YOLOv4 416×416 91. 67 66 245

MobileNetv3-YOLOv4 416×416 90. 42 78 221. 9

Finger-YOLOv4 416×416 95. 33 78 218. 4

2. 4　 验证模型对上肢区域关键点定位的性能

　 　 如表 2 所示,是分别在 COCO-WholeBody 数据集(正

常环境)和 ULB-P 数据集数据集(极端环境)上不同模型

对上肢区域 48 个关键点定位性能的对比实验。 分别选择

Mediapipe、OpenPose、HMS
 

ML
 

kit[24] 、AlphaPose[25] 与本文

的上肢姿态识别算法进行对比。 由于本文只检测人体上

肢区域,因此本实验中只考虑上肢区域对应的关键点定位

的准确度。 OpenPose 姿态识别算法检测速度偏慢,不符合

实际需求,Mediapipe 在检测速度上优于所有模型,但是

在遮挡、干扰等极端环境下,AP 的平均值只有 49. 3% ,稳
　 　 　 　

表 2　 上肢关键点检测算法对比实验

Table
 

2　 Comparison
 

experiment
 

of
 

the
 

key
 

point
 

detection
 

algorithm
 

of
 

arm

模型
COCO-WholeBody 数据集(正常环境) ULB-P 数据集(极端环境)

AP / % AP50 / % AP75 / % 帧率 / FPS AP / % AP50 / % AP75 / % 帧率 / FPS

Mediapipe 58. 4 82. 3 63. 2 52 49. 3 79. 7 59. 9 52

OpenPose 62. 3 84. 6 68. 1 6 61. 0 82. 4 65. 2 6

HMS
 

ML
 

kit 67. 0 88. 4 73. 1 31 63. 1 82. 7 66. 3 31

AlphaPose 73. 6 89. 3 79. 1 20 70. 1 84. 3 72. 6 20

本文方法 75. 2 91. 2 81. 3 33 74. 1 90. 5 79. 4 33
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定性差。 本文方法对关键点定位的准确度优于上述模

型,且检测速度达到 33
 

FPS,满足实时检测的需求。
2. 5　 验证模型处理遮挡问题的能力

　 　 为了进一步验证本文算法在处理遮挡问题的能力,
采用不同方法进行遮挡场景验证,如图 5 所示。 常见的

遮挡主要分为两种,待检测的目标之间相互遮挡的类内

遮挡、待检测目标被干扰物体遮挡的类间遮挡。

图 5　 遮挡实验效果

Fig. 5　 Occlusion
 

experiment
 

effect

图 5 中(a)、( b)是类内遮挡实验,分别验证了在手

掌对手掌的遮挡、手掌对手臂的遮挡的情况下,算法对上

肢关键点定位的准确性。 结果显示在类内遮挡的环境

下,本文算法可以较好的定位出上肢关键点。
图 5 中(e)、(f)是类间遮挡实验,选择了黑色外物和

白色外物分别对手掌和手臂进行遮挡,根据实验结果可

以看出在类间遮挡的环境下,算法依然可以较好的定位

出上肢关键点。
综上所述,本文提出的上肢姿态识别算法能够有效

解决遮挡问题,增强特殊环境下关键点定位准确性。

2. 6　 在灵巧手机械臂上的人机协作性能测试

　 　 人机协作实验如图 6 所示,使用深度相机采集操作

人员上肢动作,通过上肢姿态识别算法获取当前帧的人

体上肢的 3 维坐标,通过姿态推理获得关节的角度信息,
与灵巧手机械臂驱动关节进行映射,使灵巧手机械臂能

模仿人上肢的动作,进而验证面向人机协作系统的姿态

识别算法的有效性。

图 6　 人机协作实验效果

Fig. 6　 Experimental
 

effect
 

of
 

man-machine
 

cooperation

如表 3 所示,是选取 10 个不同受测人员使用不同的

姿态识别算法对灵巧手机械臂人机协作的测试实验。 分

别选择背景较为简单且没有其他人员干扰的纯净场景和

有人员流动的复杂场景进行测试。 测试动作为每人随机

做出 20 个不同的动作。 协作完成度是指灵巧手机械臂

做的动作和人做的动作相同的次数与整体实验次数的比

值;平均关节夹角相似度是指灵巧手机械臂各关节角度

与人的上肢各关节角度的平均相似度,协作响应时间是

指算法向灵巧手机器人发送指令间隔的时间。 使用

OpenPose 捕捉姿态信息,协作响应时间偏长,影响人机

协作的流畅性,不能满足实际的需求,且有人员流动时直

接误检多人,无法判断真正的操作人员是谁,会直接造成

检测任务的失败。

表 3　 姿态识别模型在灵巧手机械臂上人机协作性能测试

Table
 

3　 Human
 

machine
 

cooperation
 

performance
 

test
 

of
 

attitude
 

recognition
 

model
 

on
 

dexterous
 

mobile
 

arm

方法
纯净场景 有人员流动的复杂场景

平均夹角相似度 / % 完成度 / % 协作响应时间 / s 平均夹角相似度 / % 完成度 / % 协作响应时间 / s

Mediapipe 46 80 0. 025 40 73 0. 025

OpenPose 68 95 0. 166 - - -

HMS
 

ML
 

kit 61 93 0. 032 57 85 0. 032

AlphaPose 70 97 0. 050 - - -

本文方法 72 98 0. 031 67 93 0. 031

　 　 Mediapipe 在纯净场景的人机协作的任务中,协作响

应时间只需要 0. 025 s,但是协作完成度只有 80% ,相比

OpenPose 下降了 15% , 且平均关节夹角相似度只有

46% 。 但是该算法能够进行单人检测,可以锁定真正的
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操作人员,在有人员流动的场景下也能完成人机协作的

任务,实际应用效果优于 OpenPose;HMS
 

ML
 

kit 在纯净

场景下协同完成度和关节夹角相似度的指标高于

Mediapipe,但是低于 OpenPose,且在有人员流动的复杂

场景 下, 协 作 完 成 度 相 比 Mediapipe 提 升 了 12% ;
AlphaPose 在纯净场景下协同完成度和关节夹角相似度

的指标高于上述 3 种模型, 但是协作响应时 间 是

Mediapipe 的 2 倍,耗时较长,而且在有人员流动的复杂

场景下会误检多人,无法判断真正的操作人员是谁,会直

接造成检测任务的失败,不满足本文的实际应用需求。
而本文提出的上肢姿态识别算法,只检测对应的上肢的

姿态信息,无论是协作完成度还是平均关节夹角相似度

指标都优于上述 4 种模型, 且协作响应时间 只 有

0. 031 s,也能够流畅的完成人机协作任务,特别是在有人

员流动的复杂场景下,相比上述模型中效果最好的 HMS
 

ML
 

kit 协同完成度提升了 8% 。

3　 结　 　 论

　 　 本文提出了面向人机协作系统的上肢姿态精准识别

算法。 针对 YOLOv4 算法在识别上肢的环境下进行改

进,提出 Finger-YOLOv4 算法,相比于 YOLOv4 算法在识

别上肢的任务中检测速度更快、检测精度更高;采用先框

选上肢区域再定位上肢关键点的方法,解决了传统姿态

识别需要捕捉全局姿态信息下才能精准检测的问题,可
以实现局部姿态的精准检测,大幅度提高了上肢关键点

定位的准确率;采用不同特征提取器—图卷积神经网络

与卷积神经网络提取操作人员上肢区域 48 个关键位置

特征,并经注意门通过条件随机场进行推理,解决遮挡导

致的类内模糊问题,大幅度提高了上肢关键点定位的准

确率;在 Finger-YOLOv4 算法框选上肢区域的基础上引

入稀疏性目标提取算法,可以有效排除非操作人员上肢

干扰,锁定操作人员上肢区域,增强整体算法的鲁棒性。
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