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摘  要 

列车司机的行为监测在智能交通系统中对于提高安全性和减少交通事故至关重要。针对列车司机在驾驶

过程中手比行为的识别，本研究提出了一种基于深度学习与Mediapipe技术相结合的手比行为检测方法。

研究重点在于提升手比行为的检测精度与实时性，尤其是在复杂环境下的应用。研究首先使用ResNet50
卷积神经网络(CNN)对列车驾驶舱图像数据集进行训练，完成对掌手比与指手比的分类任务。通过对不

同手势类型的数据进行训练，模型成功实现了超过85%的准确率，验证了深度学习在此类行为识别中的

有效性。此外，研究采用了Mediapipe框架，通过实时的手部关键点检测与姿态估计，基于动态视频数

据对智轨司机的手比行为进行了分析。该方法结合关键点之间的几何关系，准确率达到90%，能够在动

态驾驶环境中实现高效的行为识别。本研究的创新性在于，结合深度学习的特征提取能力与Mediapipe
的实时骨架点检测，优化了手比行为的检测精度和环境适应性。通过实验验证，提出的检测方法能够在

复杂环境下稳定运行，具有显著的实时性和鲁棒性。这为智能交通系统中的司机行为监控提供了新的技

术路径，尤其在提升智能驾驶舱安全性和交互效率方面具有重要应用价值。 
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Abstract 
The monitoring of train driver behavior is crucial for enhancing safety and reducing traffic 
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accidents in intelligent transportation systems. This study proposes a hand gesture behavior detec-
tion method for train drivers during operation, which combines deep learning with Mediapipe tech-
nology. The focus of the research is to improve the detection accuracy and real-time performance 
of hand gestures, especially in complex environments. The study first uses the ResNet50 convolu-
tional neural network (CNN) to train a dataset of train cockpit images, completing the classification 
task of palm gestures and finger gestures. By training on different gesture types, the model suc-
cessfully achieved an accuracy rate exceeding 85%, validating the effectiveness of deep learning 
in such behavior recognition tasks. Additionally, the research employs the Mediapipe framework 
for real-time hand keypoint detection and posture estimation, analyzing the hand gesture behav-
iors of smart track drivers based on dynamic video data. The method, which incorporates the geo-
metric relationships between keypoints, achieved an accuracy rate of 90%, enabling efficient be-
havior recognition in dynamic driving environments. The novelty of this study lies in the integra-
tion of deep learning’s feature extraction capabilities with Mediapipe’s real-time skeletal point de-
tection, optimizing the detection accuracy and environmental adaptability of hand gestures. Ex-
perimental validation shows that the proposed detection method can operate stably in complex 
environments, demonstrating significant real-time performance and robustness. This provides a 
new technical pathway for driver behavior monitoring in intelligent transportation systems, with 
substantial application value, particularly in enhancing the safety and interaction efficiency of in-
telligent cockpits. 
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1. 引言 

列车司机在铁路运行安全中的作用至关重要，司机的操作行为直接关系到列车的安全性。研究表明，

司机的认知负荷、疲劳及情绪状态会显著影响他们的操作表现和决策能力[1]。例如，在复杂的操作环境

中，认知负荷的增加可能导致决策失误，进而影响列车的安全[2]。此外，过度工作和长时间驾驶常常导

致司机的疲劳，这直接影响其警觉性和反应速度[3]。在紧急情况下，司机的应急决策能力和反应速度对

于确保安全尤为重要[4]。因此，如何有效地减轻司机的认知负荷，并增强其应急反应能力，已成为铁路

安全研究的重要方向。 
随着铁路系统的逐步实现自动化，如何平衡自动化与人工操作，尤其是在紧急情况下保持司机的判

断能力，是当前铁路安全研究的重点[5]。另外，列车司机的操作确认行为，尤其是手比行为，在复杂和

高压的环境中对于减少操作错误、提高安全性起到了关键作用。在信息不完全或环境干扰较大的情况下，

手比行为作为一种非语言的确认方式，有助于帮助司机迅速且准确地完成操作确认[6]。因此，深入研究

并优化手比行为的应用，尤其在高风险环境下，将显著提高列车的安全性和操作效率。 
目前，深度学习在行为检测中的应用已经取得了显著进展，特别是卷积神经网络(CNN)和循环神经网

络(RNN)。CNN 能够从数据中自动提取特征，提高行为识别的精度，而 RNN 通过时序数据的处理能力，

在动作序列识别中展现出优势[7]。在手比行为的检测上，深度学习的应用显著提升了行为识别的精度和

实时性。 
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Mediapipe 是 Google 推出的一种高效跨平台计算框架，广泛应用于姿态估计、手势识别和面部表情

检测等领域，尤其适用于实时图像和视频分析[8]。Mediapipe 的高效性和轻量级特性使其成为嵌入式设备

和移动端的理想选择。结合深度学习和 Mediapipe 技术，能够显著提高行为检测的准确性和实时性，尤其

在多任务场景下，展示了其强大的应用潜力。 
尽管深度学习和 Mediapipe 技术在行为检测领域取得了显著进展，仍面临一些挑战。首先，深度学习

模型通常需要大量的标注数据和计算资源，这在实际应用中可能成为瓶颈[9]。其次，目前的研究多集中

于单一场景下的行为识别，缺乏对复杂环境中行为检测的深入探讨[10]。特别是在动态和复杂的环境中，

现有的深度学习和 Mediapipe 结合方法仍面临性能不稳定和环境适应性差等问题[11]。 
本研究的主要目标是提高列车司机手比行为在复杂环境中的检测精度和实时性。具体来说，研究将

结合深度学习和 Mediapipe 两种不同的技术方案，探索如何在复杂铁路环境中进行高效、准确的手比行

为识别。 

首先，利用深度学习算法，从列车司机的手比行为中提取关键特征，并提高识别精度。其次，采用

Mediapipe 技术进行实时的姿态估计和手势识别，确保系统在动态和复杂环境下的稳定性和高效性。 
该研究的创新之处在于： 
结合深度学习和 Mediapipe 技术：通过对比两者的优势，实现手比行为的高效检测。 

环境适应性优化：特别针对复杂和动态环境，优化现有方法的适应性和稳定性。 
通过这些创新方法，本研究旨在为列车司机提供更为高效的操作确认机制，提升铁路运行的安全性

和效率。 

2. 手比行为检测流程与背景介绍 

2.1. 手比行为检测的核心问题与挑战 

2.1.1. 手比行为的定义与分类 
手比行为是列车在列车操作过程中通过特定的手部动作，传递信息或与其他所有权、工作人员进行

协调的一种非语言沟通方式。在铁路运输中，尤其是在复杂、混乱的情况下的环境下，手比行为作为重

要的沟通信号，助力传递紧急操作指令、调整列车运行状态、调整作业等[6]。司机手比行为可以按照动

作方向分为横向手比及纵向手比，横向手比是指通常用于列车停运、车站或方向变更时的指示，纵向手

比通常表示启动、加速或停车等重要信号。 

2.1.2. 传统检测方法的不足 
传统的手比行为检测方法各有其优势和局限性。模板匹配方法简单直观，但对复杂背景和姿势变

化适应性差[12]；特征点检测方法能够适应一定的姿势变化，但对精度和实时性要求较高[13]；运动分

析方法能够处理动态环境下的手比行为，但在复杂场景中容易发生误判[14]；机器学习方法虽然具有较

强的识别能力，但需要大量的标注数据并依赖精细的特征提取[15]。随着深度学习和更先进的计算机视

觉技术的不断发展，这些传统方法逐步被更为智能、灵活的算法所替代，以提升手比行为检测的准确

性和效率[16]。 

2.2. 手比行为检测流程概述 

2.2.1. 检测流程的总体框架 
图 1 为检测流程的总体框架图： 
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Figure 1. Overall framework of the detection process 
图 1. 检测流程的总体框架 

2.2.2. 关键技术与挑战 
司机手比行为检测的关键技术包括骨架点提取、特征提取和行为识别。其中，骨架点提取利用工具

(如 Mediapipe 和 OpenPose)从图像或视频中捕捉手部关键点；特征提取通过卷积神经网络(CNN)获取空间

特征，并结合循环神经网络(RNN)或 Transformer 捕捉时间特征；行为识别通过分类模型判断手比动作类

型，同时支持实时推理和多任务学习。然而，该领域仍面临数据稀缺、环境干扰(如光线、遮挡)、实时性

与精度平衡以及模型鲁棒性不足等挑战[17]。未来需通过构建多样化数据集、优化模型设计和提升环境适

应性来进一步推动应用[18]。 

3. 基于深度学习的列车司机室手比行为检测 

3.1. 骨架点提取算法 

在列车司机手比行为的分析中，骨架点提取技术作为核心方法，能够有效捕捉并识别司机在操作过

程中的动态行为。近年来，深度学习技术在骨架点提取领域的应用取得了显著进展，尤其是在复杂环境

下对列车司机行为的实时监控和识别中，具有重要的实际意义。 
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骨架点提取方法通常通过深度神经网络(DNN)、卷积神经网络(CNN)以及一些专门的人体姿态估计工

具，如 OpenPose 和 MediaPipe，实现对人体动作的精准捕捉。例如，OpenPose 通过多层卷积网络进行人

体关节点的检测，能够有效地提取出列车司机手比行为中的关键骨架点，为后续的行为分析提供数据支

持。该技术在高速动态环境下仍保持高效，能应对复杂的手比动作。MediaPipe 作为 Google 开发的实时

多模态框架，进一步提高了骨架点提取的效率和精度，特别是在复杂的交通环境中，能够实时准确地捕

捉司机的动作信息，保障列车操作的安全性。 
骨架点提取流程一般包括数据采集、预处理、关节点检测和后续的行为分析。在列车司机手比行为

的分析中，首先通过高精度摄像设备获取司机的实时视频数据，经过图像预处理后，利用深度学习模型，

如 OpenPose 或 MediaPipe，提取人体的骨架点。提取的骨架点通常包括肩膀、肘部、手腕等重要关节点，

能够反映出司机的手比行为[19]。接下来，通过对这些骨架点的时序数据进行进一步分析，可以从中提取

出行为特征，以判断操作是否符合安全规范。 
为了进一步优化骨架点提取的精度和实时性，研究者们提出了多种策略。例如，结合时序深度学习

模型(如 LSTM)来处理骨架点的时间序列数据，能有效提高在快速、复杂环境下的检测精度。此外，使用

算法剪枝和量化等技术对模型进行优化，能够提升实时处理能力，从而确保在列车运行过程中，手比行

为的识别和确认能够及时完成[20]。 

3.2. 数据增强算法 

数据增强是深度学习领域中提高模型泛化能力和解决数据稀缺问题的重要手段。在列车司机手比行

为的研究中，数据增强技术对骨架点数据的分析和建模起到了重要作用。通过样本扩充、数据归一化等

技术，数据增强不仅能够丰富数据集的多样性，还能提升模型在复杂环境中的表现。数据增强技术的实

施，包括样本扩充、数据归一化等。 

3.2.1. 样本扩充 
样本扩充是数据增强的核心方法之一，它通过对现有数据的变换、生成和合成，增加数据的多样性。

常见的样本扩充方法包括数据旋转、翻转、裁剪、平移和缩放等。这些技术被广泛用于骨架数据的增强，

例如在时间序列骨架数据中，利用数据扩展策略生成不同时间步的骨架点序列，从而提升模型对动态行

为的捕捉能力[21]。 
此外，生成对抗网络(GAN)等先进技术也被用于样本扩充，通过生成新的骨架点数据，进一步丰富数

据集。例如，TorchIO 框架提供了强大的数据扩充和采样功能，使得模型能够更高效地利用扩充数据，优

化模型训练效果[22]。 

3.2.2. 数据归一化 
数据归一化是提高模型稳定性的重要步骤。骨架点数据往往包含坐标和时间序列信息，通过归一化

处理，可以将不同范围的特征值转换为统一的尺度，从而减少模型训练中的数值偏差[23]。例如，在 3D
骨架数据中，通过归一化将关节点坐标映射到固定范围，能够减少因数据尺度差异引起的模型性能下降

问题[24]。 

3.2.3. 骨架点数据增强的效果 
骨架点数据增强在提升动作识别模型的性能和鲁棒性方面表现显著。以下是数据增强带来的具体

效果： 
1) 提升模型的泛化能力 
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样本扩充和归一化技术能够有效缓解过拟合问题，提高模型对未见数据的预测能力。例如，在对骨

架点的动作识别任务中，利用对比学习结合极端数据增强策略，可以增强模型对稀疏数据的适应能力，

显著提升模型在复杂环境中的表现[25]。 
2) 增强模型对动态行为的捕捉能力 
骨架点数据包含丰富的时空信息，通过时间序列数据扩展和归一化技术，能够优化模型对动态行为

的检测和识别。例如，利用深度学习模型处理扩展后的骨架点时间序列，可以更好地捕捉手比行为的连

续动作，从而提高分类精度。 
3) 优化稀疏数据集的表现 
在数据稀缺的情况下，数据增强可以有效扩展数据量，降低模型对小样本数据的依赖。例如，通过

生成对抗网络生成额外的骨架点样本，能够增强模型在小数据集上的学习能力，提升对列车司机手比行

为的识别精度[23]。 

3.3. 深度学习模型设计 

深度学习模型设计是实现高效特征提取和分类的重要环节。在列车司机行为识别等领域，合理选择

与设计模型架构，优化特征提取流程及分类器，是提高识别准确性和鲁棒性的关键。 

3.3.1. 模型架构选择与设计 
现代深度学习模型的架构多以卷积神经网络(CNN)、YOLO (You Only Look Once)及 Transformer 为

核心。每种架构均针对不同的任务特点设计，以实现高效的特征提取和分类能力。 
1) YOLO 架构 
YOLO 是一种端到端的目标检测模型，其显著特点是将目标检测任务简化为单次回归问题，能够在

保证检测精度的同时显著提高实时性能[26]。针对复杂环境中的列车司机行为检测，YOLO 通过 DarkNet
骨干网络提取多尺度特征，并结合优化的分类器完成目标识别。此外，针对动态行为场景，可嵌入

Transformer 模块以增强全局上下文理解能力[27]。 
2) CNN 架构 
CNN 是深度学习中广泛应用的特征提取工具，其层次化结构能够从图像数据中提取低级和高级特征。

在列车司机手势识别任务中，轻量化的 CNN 变种(如 MobileNet)可以降低计算复杂度，同时保留较高的

检测精度[28]。此外，通过改进卷积核设计，可以进一步优化模型在复杂背景下的表现。 
3) Transformer 架构 
Transformer 架构近年来被引入到目标检测和行为识别领域，以其自注意力机制实现了全局特征建模

的优势。ViT-YOLO 将 Vision Transformer 嵌入 YOLO 框架，通过多头自注意力模块捕捉复杂行为模式，

在动态环境下表现出卓越的识别能力。此外，结合 CNN 的局部特征提取能力，形成混合模型进一步提高

了分类性能。 

3.3.2. 特征提取、分类器设计及优化策略 
1) 特征提取 
特征提取是深度学习模型的重要组成部分，其直接决定了模型的识别精度和泛化能力。YOLO 通过

多尺度特征融合方法，在检测大尺寸目标的同时确保对小目标的捕捉能力[29]。而 Transformer 通过自注

意力机制建模全局上下文信息，进一步提升特征提取效果，适用于列车司机动态行为的复杂特征识别。 
2) 分类器设计 
分类器是特征提取后的核心任务。改进 YOLO 的分类器可通过引入损失函数优化(如焦点损失和 IoU
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损失)，增强对难分类目标的区分能力[30]。Transformer 嵌入的分类模块则通过多头自注意力对输入数据

的多维信息进行加权，使得分类结果更具鲁棒性。 
3) 优化策略 
优化策略是深度学习模型设计的关键步骤。包括以下几个方面： 
超参数调整：结合 Adam 或 SGD 优化器调整学习率，提高模型收敛速度和稳定性。 
数据增强与正则化：通过数据扩充(旋转、翻转等)和正则化(Dropout、Batch Normalization)策略，提

升模型泛化能力。 
轻量化设计：对于嵌入式场景的行为识别任务，可以通过网络剪枝和量化技术，降低模型的计算复

杂度[31]。 
多模态融合：结合视觉、语音等多模态数据的特征，提升模型的识别精度。 
现代深度学习模型的架构多以卷积神经网络(CNN)、YOLO (You Only Look Once)及 Transformer 为

核心。每种架构均针对不同的任务特点设计，以实现高效的特征提取和分类能力。 

4. 基于 Mediapipe 的智轨司机室手比行为检测 

随着人工智能和计算机视觉技术的发展，Mediapipe 以其高效的骨架点提取和实时处理能力，在手势

检测和行为分析中获得广泛应用[32]。列车司机手比行为检测可以通过结合 Mediapipe 的骨架点提取与深

度学习分类器实现高效检测，并通过系统优化提高实时性能。 

4.1. 骨架点提取与动作分类 

4.1.1. Mediapipe 骨架点提取的基本原理 
Mediapipe 使用基于深度学习的关键点检测网络，通过实时计算图像中的骨架点实现高效姿态估计。

其内核利用图像金字塔、回归模型以及几何约束方法精确定位手部的关节点，包括指尖、手腕等关键点，

形成 2D 或 3D 骨架图。这一特性为列车司机手势的准确捕捉提供了坚实基础。 

4.1.2. 动作分类器的设计与实现 
Mediapipe 提取的骨架点数据可以被输入到深度学习分类器中进行动作识别。常见的分类器包括： 
LSTM：适用于时间序列数据，能够建模手比行为的动态特性[33]。 
CNN：用以捕捉骨架点的局部几何关系，对静态手势具有较强分类能力。 
Transformer：通过多头自注意力机制捕捉全局上下文信息，适用于复杂手势分类[34]。 
分类器设计需要结合列车操作场景，通过引入正则化和优化损失函数提高分类器的性能。 

4.2. 实时检测与系统优化 

实时检测是列车司机行为监测的核心要求。Mediapipe 通过轻量化模型结构和 GPU 加速技术实现骨

架点的实时检测[35]。以下是常见的优化策略： 
模型压缩与剪枝：减少参数量以提高推理速度。 
快速卷积算法：优化卷积计算以降低时间复杂度。 
分布式计算：在多个节点间分担计算负载。 
在低计算资源环境中，适配硬件和优化算法是关键。例如，使用 Tiny YOLO 或 MobileNet 等轻量化

网络可在嵌入式设备上实现高效推理。进一步结合混合精度计算(FP16 和 FP32)以及硬件加速(如 NVIDIA 
Jetson Nano)可以在保证性能的同时降低功耗[36]。 
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5. 仿真实验与分析 

5.1. 实验数据 

5.1.1. 数据集 1 (基于深度学习的列车司机手比行为数据集) 
实验数据集来源于 2017~2020 年轨道列车驾驶室的监控视频图像，本次实验选择其中 9564 张图像作

为初始数据集，经过人工筛选，排除其中过曝、无效等图片后，选择了其中的 500 张图像作为本次实验

的数据集，其中横向手比 163 张、纵向手比 123 张、未手比 314 张，示例如下图 2~4： 
 

 
Figure 2. Horizontal hand gesture 
图 2. 横向手比 

 

 
Figure 3. Vertical hand gesture 
图 3. 纵向手比 

 

 
Figure 4. Unmeasured gesture 
图 4. 未手比 

5.1.2. 数据集 2 (基于 Mediapipe 的列车司机手比行为数据集) 
根据智轨驾驶舱的 2 段视频进行了图像分类，从两段视频中获取了 1090 张图像，经人工挑选后，得
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到 449 张质量较高图像，分为两手交叉、模拟握持方向盘、停止手势、单手大拇指、双手大拇指、未手

比、握持方向盘、左手手比、右手手比 9 种类别。其中，左、右手手比是算法需要识别的项点，对于其

他类别，应尽量避免误识别。示范数据如下图 5、图 6： 
 

 
Figure 5. Left-hand gesture 
图 5. 左手比 

 

 
Figure 6. Right-hand gesture 
图 6. 右手比 

5.2. 基于深度学习的实验分析 

5.2.1. 实验环境 
本次研究采用 Windows64 位的计算机操作系统，CPU 采用 i5-12400F，GPU 采用 NVIDIA GeForce 

RTX 1650，具有 4GB 显存，模型训练以 PyTorch2.0 为框架，Python3.9 为编译环境，使用 Cuda11.7.1 进

行训练加速。 

5.2.2. 数据预处理步骤 
图像读取与转换：使用 OpenCV 读取原始图像，转换为 RGB 格式，并统一调整为 224 × 224 的尺寸。 
骨架点提取：利用 MediaPipe Pose 模块提取每张图片中的人体骨骼关键点。 

( ) ( ) ( ){ }1 1 1 2 2 2 n n nKeypoints x , y , z , x , y , z , , x , y , z=   

其中， ( )i i ix , y , z 是从图像中提取出的每个关键点对应于三维坐标，共提取 33 个关键点。在提取出的坐

标中，不仅包含二维坐标，还包括了深度 )( z axi s− ，有助于在三维空间进行手势识别。同时，为了避免关

键点坐标受图像分辨率的影响，对提取的坐标进行了标准化处理，使得每个关键点的坐标在 0 到 1 之间。 
对于骨架点检测缺失的图像，为了保证其具有一致的形状，因此需要进行骨架点填充，保证数据输

入的统一性。具体公式如下： 

( ))( )( , _ 33,3K̂ Pad K target size= =  
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其中，K 是从图像中提取到的骨架点数据(形状为 [ ],3n ，其中 n 是实际提取到的骨架点数量)， K̂ 是经过

填充后的数据，目标大小为 33 个关键点(每个关键点有三个坐标)，即填充为 ( )33,3 ，从而确保每个输入

样本均具有 99 维(33 个关键点 × 3 个坐标值)。 

5.2.3. 数据增强技术 
为了增强模型的泛化能力，采用了以下几种数据增强方法： 
① 水平翻转：对输入图像进行随机的水平翻转，翻转操作概率为 50%。 

( )image flip image,axis 1= =  

with probability    p 0.5=  

② 随机旋转：对输入图像进行随机旋转，旋转角度为 0˚，90˚，180˚，270˚，旋转操作的概率为 50%。 

( )image rotate image,θ=  

{ }where 0  90  180  270θ ∈    ， ， ，  

withprobability   p 0.5=  

③ 随机颜色调整：对输入图像的颜色进行随机调整，包括对比度 ( )α 和亮度 ( )β 的变化，参数范围

维： 

image imageα β= ⋅ +  

[ ] [ ]where 0.8,  1.2  and 20,  20α β∈ ∈ −  

这些增强方法有效扩展了数据集的多样性，帮助提高模型的鲁棒性和泛化能力。 

5.2.4. 模型设计 
本实验采用了一个简单但有效的全连接神经网络(Fully Connected Network, FCN)作为分类模型。模型

的设计考虑到输入是人体骨骼的三维坐标，因此在架构上进行了优化： 
1) 输入层：输入数据为 33 个关键点的三维坐标，总共 99 维特征。每个输入样本都是一个向量，包

含了图像中所有关键点的位置。 
2) 隐藏层： 
第一个全连接层(fc1)，其输出是经过展开后的关键点数据，输出是一个 128 维的特征向量。其数学

表达可以用矩阵乘法进行表示： 
假设输入的骨架点数据 X 是一个大小为 ( ),99N 的矩阵，其中 N 是批量大小(bitch size)，99 是每个样

本的特征维度(33 个关键点 × 3 个坐标值)。因此这层的权重矩阵 1W 的大小维 ( )99,128 ，偏置项 1b 的维度

为 ( )128 ，输出是一个大小为 ( ),128N 的矩阵。具体公式如下： 

1 1 1Z XW b= +  

 ( )1 1Z ReLU Z=  

其中： 
99NX ×∈ 是输入数据矩阵； 

99 128
1W ×∈ 是第一层的权重矩阵； 

128
1b ∈ 是第一层的偏置项； 

128
1

NZ ×∈ 是线性变换的结果； 


128
1

NZ ×∈ 是经过 ReLU 激活函数处理后的输出。 
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这样，第一层的输出就是一个 128 维的特征向量，作为后续网络层的输入。 
第二个全连接层(fc2)：将 128 维的特征映射为 64 维，同样使用 ReLU 激活函数。因此，第二层计算

公式可以细化为： 

2 2 2Z XW b= +  

其中： 
128NX ×∈ 是输入数据矩阵； 

128 64
2W ×∈ 是第一层的权重矩阵； 

64
2b ∈ 是第一层的偏置项； 

64
2

NZ ×∈ 是线性变换的结果。 
使用 ReLU 激活函数处理后： 

 ( )2 2Z ReLU Z=  

3) 输出层： 
输出层的作用是根据模型的计算结果进行分类，在本项目中，输出层采用 3 个神经元，分别对应三

类手势(普通手势、向上指、水平指)。输出层(fc3)接受前一层(fc2)的 64 维输入并输出一个大小为

( )len label _ mapping 的向量。这个向量的每个元素表示对应类别的预测值。具体公式如下： 

3 2 3y W x b= ⋅ +  

其中： 
Cy∈ 是类别分数向量，表示模型对每个类别的预测值(得分)； 

64
3

CW ×∈ 是权重矩阵，表示每个类别与前一层 64 个神经元之间的连接权重； 
64

2x ∈ 是来自 fc2 层的输入向量，表示从隐藏层中传递下来的特征信息； 

3
Cb ∈ 是偏置项，通常用于调节每个类别的得分。 

随后，通过 Softmax 激活函数将输出得分转换为类别概率： 

( )
1

c

i

y

C y
i

eP y c x
e

=

= =
∑

 

其中， cy 是输出向量 y 中第 c 个元素，表示类别 c 的得分，C 为类别总数。 
输出采用 Softmax 激活函数，得到每个类别的预测概率。 
4) 损失函数与优化器： 
本实验的手势分类模型使用了交叉熵损失函数(Cross-Entropy Loss)和 Adam 优化器，适合处理多分类

任务并且能够有效加速模型训练。在本实验中，通过标签映射(label_mapping)实现了清晰的类标签转换，

将手势类别与具体数字标签一一对应，确保训练时的标签一致性。具体公式如下： 

( )
1

log
C

i i
i

L y p
=

= −∑  

其中，C 是类别数， iy 是实际标签， ip 是模型预测的类别概率。通过标签映射的方式，可以将类别转换

为数值标签，从而在实际应用中快速调整和适应不同的手势识别任务。 

5.2.5. 实验设置与训练过程 
1) 训练过程的损失与准确率：在 1000 轮的训练过程中，模型的训练损失逐渐下降，验证集的准确

率逐步提高。训练损失在第 500 轮后开始显著减小。图 7 展示了训练损失的变化趋势，表明模型在训练

过程中得到了良好的优化。 
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2) 验证集上的分类性能：在验证集上，模型的总体准确率达到 88.15%，对于每个类别的分类准确率

分别为：普通手势 90%、向上指 88%、水平指 86%。这一结果表明，模型能够有效区分不同类别的手势。

同时根据模型在各类手势上的预测情况，其中大部分错误集中在“向上指”与“水平指”之间，表明这两

类手势在姿态上有一定的相似性。 
 

 
Figure 7. Loss function curve 
图 7. 损失函数曲线 

 
3) 鲁棒性与泛化能力：模型在不同环境下表现出较强的鲁棒性。在测试时，我们使用了不同背景、

光照和视角的图像，模型在这些变换条件下仍然保持较高的准确率。这表明基于骨骼关键点的手势识别

方法对于环境变化具有较强的适应能力。 

5.3. 基于 Mediapipe 的实验分析 

5.3.1. 参数配置 
手势检测模型：使用 MediaPipe Hands 模型，最大检测手数为 2，设定置信度阈值为 0.5，确保手势

识别的准确性与处理效率平衡。 
姿势检测模型：使用 MediaPipe Pose，设置为模式 2 以提高精度，适合高精度的人体姿势分析。 
几何阈值设定：在判断手势时，通过手部关键点与其它身体关键点(如肩部、肘部)的距离关系来确定

手势类型，距离阈值设定为 15~25 像素。 

5.3.2. 数据预处理 
图像数据通过 OpenCV 读取，并转化为适合 MediaPipe 处理的 RGB 格式。在每一帧图像中，首先通

过 MediaPipe Hands 模块检测手部关键点，接着使用 MediaPipe Pose 模块获取人体姿态关键点数据。这些

关键点为后续手势分类和手臂检测提供了重要的空间信息。 

5.3.3. 凸包算法 
手势分类基于手部关键点的几何关系，通过计算手指端点与手部轮廓的相对位置来进行判定。具体

方法如下： 
1) 凸包的定义和数学框架 
设 { }1 2 3P , , , , np p p p=  为二维平面上 n 个点的集合，其中每个点 ( ) 2,i i ip x y= ∈ ，则点集 P 是所有

点的最小凸多边形。形式化地，凸包 ( )H P 为满足以下条件的点集： 
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( ) { }2

1 1
H P | , 1, 0, 1, 2, ,

n n

i i i i
i i

p p p i nλ λ λ
= =

 
= ∈ = = ≥ ∀ ∈ 
 

∑ ∑   

其中， iλ 为权重系数，且满足 0iλ ≥ 且
1

1
n

i
i
λ

=

=∑ ，即这些点通过凸组合的方式线性构造，且该构造保证了

包含所有点集的最小凸多边形。 
2) 凸包算法的实现 
设 { }1 2F , , , mf f f=  为手势中 m 个关键点的集合，凸包 ( )H F 可以用于判断这些关键点是否构成一个

闭合的手势轮廓。通过计算这些关键点的凸包，能够有效地识别手势的类别及其内部结构。例如，在判

断是否为“掌”或“指”手势时，可以依据关键点相对凸包的位置关系进行分类。 
具体而言，假设 if F∈ 为手势关键点，利用点与凸包的距离测试，可以判定某点是否位于凸包外部。

假设 ( )dist ,if H 表示点 if 到凸包 H 的距离，则根据点是否位于凸包外部，我们可以建立如下分类准则： 
掌手势分类准则：若绝大多数关键点 1 2, , , mf f f 位于凸包外部(即 ( )dist , 0if H < )，则该手势可以判

定为“掌”手势。形式化地，若 k 个关键点满足 ( )dist , 0if H < ，则判定为掌手势的条件为： 
掌手势 ( ), 01if 1

i

m
dist f Hi θ<=

≥∑ 。 

指手势：如果只有少数几个关键点位于凸包外部，则可以识别为指手势，分类条件为： 
指手势 ( ), 01if 1 1

i

m
dist f Hi θ<=

≤ <∑ 。 

无手势：若所有关键点均位于凸包内，则识别为无手势状态： 
无手势 ( ), 01if 1 0

i

m
dist f Hi <=

=∑ 。 

5.3.4. 手臂抬起检测 
手臂抬起检测的关键在于分析肩膀、肘部和手腕的相对位置。具体方法如下： 
1) 通过计算肘部到肩膀的垂直距离来判断手臂是否抬起。 
2) 若垂直距离小于预设阈值，则判定该手臂为抬起状态。 
对于右臂和左臂，分别计算如下： 

   right right wrist right elbowd y y= −  

   left left wrist left elbowd y y= −  

若 rightd 或者 leftd 小于阈值，则判定为右手或左手抬起。 

5.3.5. 综合判断 
在综合判断阶段，首先通 findDis 函数计算手腕到肩膀的距离，用于判断是左手还是右手。然后，结

合抬手检测结果，输出相应的手势识别结果。最终，系统根据手势类型与抬手状态进行输出，若识别到

有效的手势，则标注手势信息，并展示在图像上，如下图 8、图 9 所示： 
 

 
Figure 8. Left hand gesture (after recognition) 
图 8. 左手比(识别后) 
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Figure 9. Right hand gesture (after recognition) 
图 9. 右手比(识别后) 

 
在实验中，我们使用了来自不同来源的图像数据集进行测试。每一张图像经过预处理后，输入到手

势分类与抬手检测模块。表 1 为实验的输出结果： 
 

Table 1. Hand ratio recognition test results 
表 1. 手比识别检测结果 

动作分类 实际数量 模糊数量 无效手比 遮挡数量 有效样本数量 检出数量 有效样本检出率 

手比 

左手 88 17 10 0 61 43 70% 

右手 78 14 6 43 15 14 93% 

综合 166 31 16 43 76 57 75% 

行驶干扰动作 88 0 0 0 88 88 100% 

未手比 192 0 0 0 192 192 100% 

合计 446 0 0 0 356 337 95% 

5.3.6. 结果讨论 
实验结果表明，系统能够较准确地识别并分类常见的手势类型，如掌手比和指手比。此外，系统对

手臂的抬起状态也能够做出较为准确的判断。然而，系统在复杂环境下(如多手重叠、快速运动等)可能会

出现一定的误差，未来可以通过优化检测算法和引入更多的训练数据来进一步提升系统的鲁棒性和精度。 

6. 结语 

本研究提出的基于深度学习和 Mediapipe 的列车司机手比行为检测方法，成功地提升了手比行为的

检测精度和实时性。实验结果表明，使用 ResNet50 卷积神经网络，手比行为的分类准确率超过 85%；通

过 Mediapipe 框架的实时手部关键点检测，准确率进一步提高至 90%。这些结果证明了深度学习和计算

机视觉技术在复杂铁路环境下的有效性，尤其在提升驾驶安全性和操作精度方面具有重要意义。 
然而，尽管本研究取得了较好的实验效果，仍有进一步研究的空间。未来的研究可着重于以下几个

方面：首先，扩展数据集，涵盖更多复杂的驾驶环境和不同类型的手比行为，以进一步提升系统的适应

性；其次，优化模型的实时性，特别是在计算资源有限的场景下；最后，结合更多的传感器数据和多模

态信息，进一步提高手比行为识别的准确性和鲁棒性，为智能驾驶舱的安全性提供更强有力的技术支持。 
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