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融合手部骨架灰度图的深度神经网络静态手势识别∗

章东平１∗ꎬ束　 元１ꎬ周志洪２

(１.中国计量大学信息工程学院ꎬ浙江省电磁波信息技术与计量检测重点实验室ꎬ浙江 杭州 ３１００１８ꎻ
２.上海市信息安全综合管理技术研究重点实验室ꎬ上海 ２００２４０)

摘　 要:针对在无约束环境下静态手势在识别过程中准确率不高的问题ꎬ本文提出了一种融合手部骨架灰度图(Ｇｒａｙｓｃａｌｅ
Ｉｍａｇｅ ｏｆ Ｈａｎｄ ＳｋｅｌｅｔｏｎꎬＧＨＳ)的深度神经网络ꎬ使用手部关键点及其相互关联性构建手部骨架灰度图ꎮ 网络的输入为 ＧＨＳ 图

像和 ＲＧＢ 图像ꎬ主干网络为 ｙｏｌｏｖ３ꎬ添加了扩展卷积残差模块ꎬ在 ＧＨＳ 图像和 ＲＧＢ 图像进行特征融合后ꎬ通过 ＳＥ 模块对每个

通道上的特征进行缩放ꎬ采用 ＲＲｅＬＵ 激活函数来代替 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活函数ꎮ 通过手部关键点及其相互间的连接信息增强手

部图像特征ꎬ增大手势的类间差异ꎬ同时降低无约束环境对手势识别的影响ꎬ以提高手势识别的准确率ꎮ 实验结果表明ꎬ在
Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｋｉｎｅｃｔ ＆ Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 数据集上相比其他方法ꎬ本文方法的平均准确率达到最高ꎬ为 ９９.６８％ꎻ在 Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｓｅｎｚ３Ｄ 数据

集上相比其他方法ꎬ本文方法平均准确率达到最高ꎬ为 ９９.８％ꎮ

关键词:深度学习ꎻ手势识别ꎻ手部骨架灰度图ꎻ无约束环境
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　 　 近年来ꎬ手势识别受到了很多学者的广泛关

注[１－５]ꎬ但基于机器视觉的手势识别ꎬ尤其是在无约

束环境下通过手部动作来控制智能机器[６] 方面ꎬ仍

然是一项具有挑战性的任务ꎮ 在无约束环境下进行

手势识别时涉及的挑战主要包括:手势的自由度值

较大[７]、自我遮挡、手部定位不准确和背景环境复
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杂等方面ꎮ 基于上述众多因素的影响ꎬ无约束环境

下手势识别算法的综合性能普遍不高ꎬ尤其是识别

准确率方面ꎬ具有较大的提升空间ꎮ
手势识别基于运动状态可分为静态手势识别和

动态手势识别ꎮ 静态手势ꎬ是指每一种静态形式的

手部姿势都分别表示某种特定的意义ꎬ即一张图片

代表一个手势ꎮ 动态手势是在一定的时间段内ꎬ由
一组静态手部姿势形成的一个更为复杂的手势来表

示某种特定的意义ꎬ即一段视频代表一个手势ꎮ
基于传统方法的手势识别算法主要有:一种贝

叶斯视觉注意模型[８] 在检测和识别静态手势时ꎬ将
选择性注意模型引入ꎬ且模拟了人体大脑视觉皮层

的部分功能ꎬ然后使用支持向量机(ＳＶＭ)分类器对

手势进行分类ꎬ该方法在 ＮＵＳＨＰ￣ＩＩ 手势数据集上

的准确率为 ９４.３６％ꎻ一种有效结合机器学习模型与

模板匹配的方法[９]ꎬ在作者的数据集上获得了

９９.７５％的基本手势识别率以及 １００％的复杂手势识

别率ꎻ一组深度混合分类器[１０]ꎬ用于以自我为中心

的手势识别ꎬ在 ＮＵＳＨＰ￣ＩＩ 数据集的识别精度为

９７.７２％ꎻ一种朴素贝叶斯分类器系统[１１]ꎬ在基于静

态手势的协作机器人方面表现良好ꎬ其结果在不同

的工作环境、距离、角度、不同大小的人等条件下产

生了较好的鲁棒性ꎻ一种融合表面肌电和加速度传

感信息的识别方法[１２]ꎬ对四路表面肌电与三轴加速

度信号进行数据采集ꎬ通过支持向量机完成分类ꎬ在
作者的数据集上达到了 ９１.２％的识别率ꎮ

基于神经网络的动态手势识别算法主要有:文
献[１３]提出了一种 ＲｅｓＮｅｔ－１０ 轻型 ＣＮＮ 架构用于

手势检测ꎬ提出了一种 Ｄ￣ＣＮＮ ＲｅｓＮｅＸｔ－１０１ 模型来

对手势进行分类ꎬ在 ＥｇｏＧｅｓｔｕｒｅ 数据集和 ＮＶＩＤＩＡ
Ｄｙｎａｍｉｃ Ｈａｎｄ Ｇｅｓｔｕｒｅ 数据集进行了手势分类测试ꎬ
准确度分别为 ９４. ０４％ 和 ８３. ８２％ꎻ 一种融合了

Ｍａｓｋｅｄ Ｒｅｓ－Ｃ３Ｄ 网络和骨架 ＬＳＴＭ 模型[１４]ꎬ并提

出了一种通过权重融合层融合异常结果和分类模型

缺陷的方案ꎬ用于 ＲＧＢ￣Ｄ 视频中的异常手势识别ꎬ
在 ＩｓｏＧＤ 数据集上识别率为 ６８.４２％ꎮ

基于神经网络的静态手势识别算法主要有:一
种使用 ＣＮＮ 的手势识别[１５]ꎬ其背景减少技术用于

去除建议手部区域的敏感背景ꎬ并获得了 ９５.９６％的

平均识别率ꎻ一种基于 Ｒ￣ＣＮＮ 的手势识别[１６] 产生

了识别精度为 ９９.４％ꎬ但平均一张图像的识别计算

时间为 ４０ ｓꎬ这在计算上是较为昂贵的ꎻ一种使用

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 对象检测器为协作机器人建立的智能

手势识别[１７]ꎬ在作者自己的数据集上测试的平均准

确度为 ９１.９４％ꎬ且平均一张图像的识别计算时间为

２３０ ｍｓꎻ一种通过迁移学习利用两个天线的阻抗变

化和深度卷积神经网络对频谱图图像对手势进行分

类[１８]ꎬ该方法在作者自己的数据集上准确度达到

９４.６％ꎻ一种带有 ＣＰＦ 的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 对象检测器

来找到 ＲＧＢ 图像中手的准确位置[１９]ꎬ在 Ｇｌｏｖｅｓ 数

据集上进行了测试ꎬ平均精度为 ９５.５１％ꎮ
为解决在无约束环境下静态手势识别准确率不

高的问题ꎬ本文提出了一种融合手部骨架灰度图的

深度神经网络ꎮ 首先ꎬ构建了一种基于手部关键点

及其相关性的手部骨架灰度图作为网络输入ꎮ 当训

练网络时仅输入 ＲＧＢ 图像ꎬ因图像中的手容易受到

无约束环境下灯光、自身手指间的遮挡以及背景颜

色ꎬ尤其是自身肤色等方面的影响ꎬ导致网络仅依靠

通过 ＲＧＢ 图像获得的纹理ꎬ颜色和轮廓等特征信息

无法实现更精准的手部检测定位ꎬ从而进一步的导

致静态手势识别在无约束环境下手部定位不准确且

准确率不高的情况ꎻ而在输入 ＲＧＢ 图像的基础上同

时输入手部骨骼灰度图ꎬ并将两者以增加通道的形

式进行特征融合后ꎬ通过手部关键点及其相互间的

连接信息增强手部图像特征ꎬ增大手势的类间差异ꎬ
同时降低无约束环境对手势识别的影响ꎬ以提高手

部识别的准确率ꎮ 其次ꎬ 在网络结构方面ꎬ 以

ｙｏｌｏｖ３[２０]神经网络作为主干网络ꎬ将残差模块中的

卷积替换为扩展卷积ꎬ通过增大卷积视野的方式来

提高对手势占画面比较大情况下的准确率ꎮ 然后ꎬ
在手部骨架灰度图和 ＲＧＢ 图像特征融合后ꎬ通过

ＳＥ 模块学习通道之间的相关性ꎬ自动学习每个特征

通道的重要程度ꎬ对每个通道上的特征进行缩放ꎬ以
增强两张图像之间的特征融合ꎮ 最后ꎬ采用 ＲＲｅＬＵ
激活函数来代替 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ以提升网络

的鲁棒性ꎬ从而降低无约束环境对静态手势识别的

影响ꎮ

１　 网络结构

一种融合手部骨架灰度图的深度神经网络如图

１ 所示:以 ｙｏｌｏｖ３ 神经网络为主干网络ꎬ首先通过

ＲＧＢ 图像经 ｏｐｅｎｐｏｓｅ 提取的手部数据来构建手部

骨架灰度图ꎬ并连同 ＲＧＢ 图像一起输入到网络中ꎻ
其次在多尺度模块前以增加通道的形式将 ＲＧＢ 图

像的特征与手部骨架灰度图进行特征融合ꎬ并一个

通过 ＳＥ 模块学习通道之间的相关性ꎬ对每个通道

上的特征进行缩放ꎻ然后将残差模块中的 １∗１ 的卷

积改成膨胀系数为 ２ 的扩展卷积ꎬ３∗３ 的卷积改成

膨胀系数为 ３ 的扩展卷积ꎻ最后将激活函数由 Ｌｅａｋｙ
ＲｅＬＵ 函数改为 ＲＲｅＬＵ 函数ꎮ

４０２



第 ２ 期 章东平ꎬ束　 元等:融合手部骨架灰度图的深度神经网络静态手势识别 　 　

图 １　 融合手部骨架灰度图的深度神经网络

２　 手部骨架灰度图构建

２.１　 基于 ｏｐｅｎｐｏｓｅ 获取手部骨架信息

卡内基梅隆大学在 ２０１７ 年 ＣＶＰＲ 会议上提出

一种 提 取 手 部 关 键 点 的 开 源 代 码[２１]ꎬ 简 称

ｏｐｅｎｐｏｓｅꎮ 手部关键点名称如表 １ 所示ꎬ手部骨架

示意图如图 ２ 所示ꎬ表 １ 中的序号分别对应图 ２ 中

的关键点序号ꎮ 该算法的原理主要是利用立体几

何ꎬ以多视图作为监督信号源ꎬ生成一致的手部关键

点标签ꎬ引导训练手部关键点检测器ꎬ输出手部 ２１
个关键点归一化后的二维坐标值及其对应的得分ꎮ

图 ２　 手部骨架图

表 １　 ｏｐｅｎｐｏｓｅ 手部关键点名称

序号 关键点名称 序号 关键点名称

０ 手掌 １１ 中指上节点

１ 大拇指根节点 １２ 中指指尖

２ 大拇指下节点 １３ 无名指根节点

３ 大拇指上节点 １４ 无名指下节点

４ 大拇指指尖 １５ 无名指上节点

５ 食指根节点 １６ 无名指指尖

６ 食指下节点 １７ 小拇指根节点

７ 食指上节点 １８ 小拇指下节点

８ 食指指尖 １９ 小拇指上节点

９ 中指根节点 ２０ 小拇指指尖

１０ 中指下节点

２.２　 手部骨架灰度图构建

提出的一种基于手部关键点信息和关键点之间

相关性的手部骨架灰度图ꎬ 如图 ３ 所示ꎬ 是在

ｏｐｅｎｐｏｓｅ 输出的基础上ꎬ将归一化后 ２１ 个手部关键

点位置坐标值(ｘꎬｙ)及其对应关键点得分的输出文

件进行如下计算和处理所得ꎮ

图 ３　 部分手势的 ＧＨＳ 图像

首先ꎬ按照原图的像素级宽高进行还原ꎬ以便在

原图像上定位ꎮ 然后以关键点为圆心ꎬｒ 个像素点

为半径画圆ꎬ所得的圆内所有像素点的灰度值ꎬ均为

关键点得分乘以 ２５５ꎮ 最后ꎬ关键点之间的关联性

表现在以上述圆的直径为宽ꎬ关键点之间欧式距离

为长ꎬ构成的长方形内所有像素点的灰度值为两个

关键点的平均得分乘以 ２５５ꎮ 手部骨架灰度图的其

他像素点的灰度值均置为 ０ꎮ 上述计算如式(１) ~
式(３)所示:

ｇｖｋ ＝ ２５５×ｓｃｏｒｅｉ
ｓ.ｔ. ‖Ｉ－Ｋ‖２≤ｒ

{ (１)

ｇｖｋ ＝ ２５５×ｓｃｏｒｅ ｊ
ｓ.ｔ. ‖Ｊ－Ｋ‖２≤ｒ

{ (２)

ｇｖｋ ＝
２５５×(ｓｃｏｒｅｉ＋ｓｃｏｒｅ ｊ)

２

ｓ.ｔ.
ｄ(Ｋꎬｌｉ)＋ｄ(Ｋꎬｌ ｊ)＝ ‖Ｉ－Ｊ‖２

ｄ(Ｋꎬｌｉｊ)≤ｒ
{

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(３)

式中:ｇｖ 表示灰度值ꎬｋ 表示第 ｋ 个像素点ꎬｓｃｏｒｅ 表

示关键点得分ꎬｉ和 ｊ分别表示第 ｉ 和 ｊ 个关键点ꎬＩ、
Ｊ 和 Ｋ 分别表示对应关键点在原图像上的坐标值

(ｘꎬｙ)ꎬＩ－Ｋ２ 表示求两个坐标点之间的欧式距离ꎻ
ｄ(Ｋꎬｌｉ)表示求点 Ｋ 到直线 ｌｉ 之间的距离ꎬｌｉｊ表示过

点 Ｉ 和 Ｊ 的直线ꎬｌｉ 表示过点 Ｉ 且与直线 ｌｉｊ垂直的直

线ꎬｌ ｊ 表示过点 Ｊ 且与直线 ｌｉｊ垂直的直线ꎮ

５０２
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２　 ＳＥ 模块

ＳＥ 模块[２２] 是 ２０１８ 年由来自 Ｍｏｍｅｎｔａ 的高级

研发工程师胡杰及其所在 ＷＭＷ 团队在 ＣＶＰＲ 会议

上提出的ꎬ模块的网络结构如图 ４ 所示ꎬ其中 ｅ 是一

个缩放参数ꎬ目的是为了减少通道数从而降低计算

量ꎮ 该模块的组成有 ３ 个部分ꎬ分别是 Ｓｑｕｅｅｚｅ 操

作、Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ 操作和 Ｓｃａｌｅ 操作ꎮ

图 ４　 ＳＥ 模块网络结构

Ｓｑｕｅｅｚｅ 操作如式(４)所示ꎬ利用全局的池化ꎬ
将大小为 Ｃ×Ｈ×Ｗ 的输入特征综合为 Ｃ×１×１ 的特

征描述ꎬ其中 Ｃ 为通道数ꎬＨ 和 Ｗ 分别为图像的

高宽ꎮ

ｚｃ ＝Ｆｓｑ(ｕｃ)＝
１
Ｈ×Ｗ∑

Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
ｕｃ( ｉꎬｊ) (４)

Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ 操作如式(５)所示ꎬ先利用一个全连接

层操作将 Ｗ１ 和 ｚｃ 相乘ꎬ其中 Ｗ１ 的维度是(Ｃ / ｒ)×Ｃꎬ
再经过一个 ＲｅＬＵ 层ꎬ输出的维度不变ꎻ然后再将结

果和 Ｗ２ 相乘ꎬ且和 Ｗ２ 相乘也是一个全连接层的过

程ꎬＷ２ 的维度是 Ｃ×(Ｃ / ｒ)ꎬ因此输出的维度就是

１×１×Ｃꎻ最后再经过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ得到 ｓꎮ
ｓＣ ＝Ｆｅｘ( ｚｃꎬＷ)＝ σ[Ｗ２δ(Ｗ１ｚｃ)] (５)

式中:δ和 σ分别表示第一次全连接操作和第二次

全连接操作ꎮ
Ｓｃａｌｅ 操作如式(６)所示ꎬ即把 ｕｃ 矩阵中的每个

值都乘以 ｓｃꎬ其中 ｕｃ 是一个二维矩阵特征图ꎬｓｃ 是
权重系数ꎬＹＣ 表示结合了权重之后 ＳＥ 模块的最终

输出ꎮ
ＹＣ ＝Ｆｓｃａｌｅ(ｕｃꎬｓＣ)＝ ｓＣ􀅰ｕｃ (６)

３　 改进 ｙｏｌｏｖ３ 原激活函数

３.１　 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活函数

Ｙｏｌｏｖ３ 中使用的激活函数是 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活

函数ꎬ作用在于对网络的上一层节点输出做非线性

转换ꎬ同时解决神经网络的梯度消失问题ꎮ 相较于

ＲｅＬＵ 激活函数ꎬＬｅａｋｙ ＲｅＬＵ 是给所有负值赋予一

个非零斜率ꎬ其计算如式(７)所示:

ｙｉ ＝
ｘｉ ｉｆ ｘｉ≥０
ａｉｘｉ ｉｆ ｘｉ<０{ (７)

式中:ｘｉ 表示函数输入ꎬｙｉ 表示函数输出ꎬａｉ 表示一

个在(０ꎬ１)区间内的一个固定参数ꎮ 由于在训练过

程中 ａｉ 是固定不变的ꎬ从而限制了网络在无约束环

境下的鲁棒性ꎮ
３.２　 ＲＲｅＬＵ 激活函数

ＲＲｅＬＵ 激活函数ꎬ是在 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活函数

的基础上ꎬ将负值的斜率在训练中变为随机的值ꎬ即
ａｉ 是从一个均匀的分布中随机抽取的数值ꎬ但在测

试环节就会固定下来ꎮ ＲＲｅＬＵ 激活函数如式(８)
所示:

ｙｉ ＝
ｘｉ ｉｆ ｘｉ≥０
ａｉｘｉ ｉｆ ｘｉ<０{ (８)

式中:ａｉ∈Ｕ( ｌꎬｕ)ꎬｌ<ｕ 且 ｕ∈[０ꎬ１)ꎮ 将 Ｙｏｌｏｖ３ 中

的激活函数由 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 函数改为 ＲＲｅＬＵ 函数

后ꎬ相比之下ꎬ对测试数据集的鲁棒性得到了提升ꎬ
从而降低了无约束环境对静态手势识别的影响ꎮ
３.３　 Ｙｏｌｏｖ３ 为主干网络

Ｙｏｌｏｖ３ 网络引入了 ＦＰＮ 结构ꎬ同时它的检测

层由三级特征层的融合ꎬ直接将浅层网络所得的

特征与深度卷积后的特征进行融合ꎬ这样的结构

解决了其他部分网络(例如 ＳＳＤ 模型)最后一层自

动筛掉小物体的问题ꎬ提高了小物体的识别能力ꎬ
从而提高了在手部占画面比较小情况下的手势识

别精度ꎮ
且 Ｙｏｌｏｖ３ 网络模型的识别速度达到了较高的

实时水平ꎬ而本文因手部骨架灰度图的提取需要

一定时间ꎬ所以以 Ｙｏｌｏｖ３ 为主干网络后可一定程

度上保证了本文提出的手势识别网络模型的识别

速度ꎮ

４　 实验

４.１　 实验数据集介绍

４.１.１　 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｋｉｎｅｃｔ ＆ Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 数据集

Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｋｉｎｅｃｔ ＆ Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 数据集[２３] 包含

ＲＧＢ 数据、深度数据和 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 数据ꎮ 该数据

集包含由 １４ 个不同的人分别做 １０ 种不同的手势ꎬ
并且每个人对每个手势重复做 １０ 次ꎬ总共有 １ ４００
个不同的数据样本ꎮ 对应 １０ 个手势的 ＲＧＢ 图像

图 ５所示ꎬ例如拳头ꎬ“Ｙｅｓ”、数字以及小拇指等ꎮ

６０２
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图 ５　 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｋｉｎｅｃｔ ＆ Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 数据集

ＲＧＢ 手势图像示意图

４.１.２　 Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｓｅｎｚ３Ｄ 数据集

Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｓｅｎｚ３Ｄ 数 据 集[２４] 是 通 过 Ｃｒｅａｔｉｖｅ
Ｓｅｎｚ３Ｄ 相机获取的ꎮ 该数据集包含 ４ 个不同的人

执行的 １１ 个不同的手势ꎬ同时每个人将每个手势分

别重复 ３０ 次ꎬ总共进行了 １ ３２０ 次采集ꎮ 对应 １１
个手势的 ＲＧＢ 图像图 ６ 所示ꎬ例如拳头ꎬ数字 １ 至

５ 等ꎮ

图 ６　 Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｓｅｎｚ３Ｄ 数据集 ＲＧＢ 手势图像示意图

４.２　 实验参数设置

所有的训练和测试均在台式电脑上进行ꎬ电脑

的主要配置为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ５－８４００ ＣＰＵ ＠
２.８０ ＧＨｚ、６ＧＢ 的 ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０６０
显卡和 ８ＧＢ 的运行内存ꎮ 程序在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 系统

下运行ꎬ同时调用并行计算架构(ＣＵＤＡ)、英伟达神

经网络库(Ｃｕｄｎｎ)、开源计算机视觉库(ＯＰＥＮＣＶ)ꎮ
模型训练时使用官网提供预训练权重文件来初始化

本文的网络权重参数ꎬ以便训练时加快模型的收敛

速度ꎮ 在 ｙｏｌｏｖ３ 中ꎬ由于适合的先验尺寸将会直接

影响到静态手势识别时的速度以及目标框在定位时

的精度ꎬ因此对所有训练样本数据集上标注出的边

界框数据采用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类来获得最优的 ９ 组先验

框尺寸ꎮ 具体训练参数值如表 ２ 和表 ３ 所示ꎮ 其

中ꎬ参数半径 ｒ用于构建手部骨架灰度图ꎬ缩放参数

ｅ用于 ＳＥ 模块的通道数缩放ꎮ

表 ２　 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｋｉｎｅｃｔ ＆ Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ数据集的训练参数设置

参数名 参数值

批样本大小 １６ 个
批分割 ８ 个
迭代 ２０ ０００ 次

学习率衰减步长 １６ ０００ 次ꎬ１８ ０００ 次
学习率衰减因子 ０.１ꎬ０.１

动量 ０.９
权重衰减 ０.０００ ５

９ 组先验框尺寸
(ａｎｃｈｏｒ)

(５８ꎬ７５)ꎬ(４４ꎬ１０６)ꎬ(５２ꎬ９６)ꎬ
(５０ꎬ１２１)ꎬ(６７ꎬ９１)ꎬ(７９ꎬ８１)ꎬ
(６１ꎬ１１５)ꎬ(７７ꎬ１０８)ꎬ(８５ꎬ１２３)

半径 ｒ １５
缩放参数 ｅ １６

表 ３　 Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｓｅｎｚ３Ｄ 数据集的训练参数设置

参数名 参数值

批样本大小 １６ 个
批分割 ８ 个
迭代 ２２ ０００ 次

学习率衰减步长 １７ ０００ 次ꎬ１９ ０００ 次
学习率衰减因子 ０.１ꎬ０.１

动量 ０.９
权重衰减 ０.０００５

９ 组先验框尺寸
(ａｎｃｈｏｒ)

(９９ꎬ１５９)ꎬ(１３４ꎬ１４４)ꎬ(１００ꎬ２２１)ꎬ
(１６７ꎬ１６４)ꎬ(１２９ꎬ２１４)ꎬ(１１６ꎬ２５２)ꎬ
(１４３ꎬ２４９)ꎬ(１６９ꎬ２３２)ꎬ(１８７ꎬ２８５)

半径 ｒ １５
缩放参数 ｅ １６

图 ７　 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｋｉｎｅｃｔ ＆ Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ
数据集训练时损失曲线图

　 　 在 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｋｉｎｅｃｔ ＆ Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 数据集上ꎬ最
终模型共训练 ２０ ０００ 次ꎬ耗时 ２９ ｈꎮ 训练模型时ꎬ从
１４ 个人中随机抽取 １０ 个人作为训练数据ꎬ即训练数

据集共 １ ０００ 张 ＲＧＢ 图片和 １ ０００ 张对应的手部骨

架灰度图ꎬ剩余的 ４ 个人的 ４００ 张ＲＧＢ 图像和 ４００ 张

对应的手部骨架灰度图作为测试数据集ꎮ 在训练过

程中ꎬ通过绘制模型损失曲线观察训练动态过程ꎬ其
对应的损失值变化曲线如图 ７ 所示ꎮ 可看出:模型在

前期迭代中损失值缩减迅速ꎬ模型快速拟合ꎻ当迭代

训练 ４ ０００ 次后ꎬ损失值下降放缓ꎻ当迭代至 ２０ ０００

７０２
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次时ꎬ损失值收敛至 ０.０１０ ３ꎬ结束训练在 Ｃｒｅａｔｉｖｅ
Ｓｅｎｚ３Ｄ 数据集上ꎬ最终模型共训练 ２２ ０００ 次ꎬ耗时 ２５
ｈꎬ训练模型时ꎬ按照不同的手势执行人采用留一法将

数据分为训练数据集和测试数据集ꎮ 训练数据集由

３ 个人共 ９９０ 张 ＲＧＢ 图片和 ９９０ 张对应的手部骨架

灰度图ꎬ剩余的 １ 个人的 ３３０ 张ＲＧＢ 图像和 ３３０ 张对

应的手部骨架灰度图作为测试数据集ꎮ 在训练过程

中ꎬ通过绘制模型损失曲线观察训练动态过程ꎬ其对

应的损失值变化曲线如图 ８ 所示ꎮ 可看出:模型在前

期迭代中损失值快速缩减ꎬ模型快速拟合ꎻ当迭代训

练 ４ ４００ 次后ꎬ损失值下降放缓ꎻ当迭代至 ２２ ０００ 次

时ꎬ损失值收敛至 ０.０２１ ５ꎬ结束训练ꎮ

图 ８　 Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｓｅｎｚ３Ｄ 数据集训练时损失曲线图

４.４　 在 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｋｉｎｅｃｔ ＆ Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 数据集和

Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｓｅｎｚ３Ｄ 数据集上实验结果分析

本文提出的一种融合手部骨架灰度图的深度神

经网络ꎬ每一步改进分别在 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｋｉｎｅｃｔ ＆ Ｌｅａｐ
Ｍｏｔｉｏｎ 数据集上测试结果如表 ４ 所示ꎬ在 Ｃｒｅａｔｉｖｅ
Ｓｅｎｚ３Ｄ 数据集上测试结果如表 ５ 所示ꎮ

该网络算法在 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｋｉｎｅｃｔ ＆ Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ
数据集上每一类的准确率情况ꎬ具体如表 ６ 所示ꎬ其
中除 Ｇ７ 和 Ｇ８ 的准确率分别为 ９８.１％和 ９８.７％ꎬ其
他类别准确率均达到了 １００％ꎮ 在 Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｓｅｎｚ３Ｄ
数据集上每一类的准确率情况ꎬ具体如表 ７ 所示ꎬ其
中除 Ｇ１、Ｇ３ 和 Ｇ４ 的准确率分别为 ９９.３１％、９９.１７％
和 ９９.３２％ꎬ其他类别准确率均达到了 １００％ꎮ

表 ４　 每一步改进在 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｋｉｎｅｃｔ ＆ Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ
数据集上的测试结果

方法 平均准确率 / ％

Ｙｏｌｏｖ３[２０](ＲＧＢ) ９８
本文方法(ＲＧＢ＋ＧＨＳ) ９９.２

本文方法(ＲＧＢ＋ＧＨＳ＋ＲＲｅＬＵ) ９９.５
本文方法(ＲＧＢ＋ＧＨＳ＋ＲＲｅＬＵ＋

扩展卷积残差模块) ９９.５８

本文方法(ＲＧＢ＋ＧＨＳ＋ＲＲｅＬＵ＋
扩展卷积残差模块＋ＳＥ 模块) ９９.６８

表 ５　 每一步改进在 Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｓｅｎｚ３Ｄ 数据集上测试结果

方法 平均准确率 / ％

Ｙｏｌｏｖ３(ＲＧＢ) [２０] ９８.３
本文方法(ＲＧＢ＋ＧＨＳ) ９８.６

本文方法(ＲＧＢ＋ＧＨＳ＋ＲＲｅＬＵ) ９８.７
本文方法(ＲＧＢ＋ＧＨＳ＋ＲＲｅＬＵ＋

扩展卷积残差模块) ９９.６

ＲＧＢ＋ＧＨＳ＋ＲＲｅＬＵ＋
扩展卷积残差模块＋ＳＥ 模块) ９９.８

表 ６　 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｋｉｎｅｃｔ ＆ Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 数据集上

１０ 类的测试结果

类别 平均准确率 / ％ 类别 平均准确率 / ％

Ｇ１ １００ Ｇ６ １００
Ｇ２ １００ Ｇ７ ９８.１
Ｇ３ １００ Ｇ８ ９８.７
Ｇ４ １００ Ｇ９ １００
Ｇ５ １００ Ｇ１０ １００

表 ７　 Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｓｅｎｚ３Ｄ 数据集上 １１ 类的测试结果

类别 平均准确率 / ％ 类别 平均准确率 / ％

Ｇ１ ９９.３１ Ｇ７ １００
Ｇ２ １００ Ｇ８ １００
Ｇ３ ９９.１７ Ｇ９ １００
Ｇ４ ９９.３２ Ｇ１０ １００
Ｇ５ １００ Ｇ１１ １００
Ｇ６ １００

　 　 不同的手势识别方法以及 ｙｏｌｏｖ３ 在 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ
Ｋｉｎｅｃｔ ＆ Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 数据集上测试结果如表 ８ 所

示ꎮ 通过对比可以清晰的看出ꎬ本文提出的方法比

其他方法在平均准确率上至少提高了 ２.８８％ꎬ且基

于 ＧＨＳ 图像和 ＲＧＢ 图像的手势识别速度为 ２６ ｆｐｓꎮ
表 ８　 不同算法在 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｋｉｎｅｃｔ ＆ Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ

数据集上的测试结果

方法 平均准确率 / ％

３ＬＭ＋２Ｋ[２５](Ｋｉｎｅｃｔ) ８９.７
３ＬＭ＋２Ｋ[２５](Ｋｉｎｅｃｔ＋Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ) ９１.３

ＳＦＰＳ[２６] ９５
ＳＰ￣ＥＭＤ[１８](Ｋｉｎｅｃｔ) ９５.８
４ＬＭ＋４Ｋ[２３](Ｋｉｎｅｃｔ) ９６.３

４ＬＭ＋４Ｋ[２３](Ｋｉｎｅｃｔ＋Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ) ９６.５
ＣＳＧ￣ＥＭＤ[２７](Ｋｉｎｅｃｔ) ９６.６
３Ｄ Ｓｈａｐｅ Ｃｏｎｔｅｘｔ[２８] ９６.８

本文方法 ９９.６８

　 　 不同的手势识别方法以及 ｙｏｌｏｖ３ 在 Ｃｒｅａｔｉｖｅ
Ｓｅｎｚ３Ｄ 数据集上测试结果如表 ９ 所示ꎮ 通过对比

可以清晰的看出ꎬ本文提出的方法比其他方法在平

均准确率上至少提高了 ０.２％ꎬ且基于 ＧＨＳ 图像和

８０２
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ＲＧＢ 图像的手势识别速度为 ３１ ｆｐｓꎮ
表 ９　 不同算法在 Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｓｅｎｚ３Ｄ 数据集上的测试结果

方法 平均准确率 / ％

Ｃｏｎｖｅｘ Ｈｕｌｌ ｃｏｎｃａｖｉｔｉｅｓ[２９] ６５
Ｄｉｓｔａｎｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ[３０] ７５

ＨａｎｄＳｅｇＮｅｔ[３１] ７７
Δ￣ＧＡＮ￣ｎｏ ｒｏｌｌｉｎｇ[３２] ８８

３ＤＦＡ[２４] ９０
Ｍｅｍｏ ｅｔ ａｌ.[３３] ９０

Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｒｅｆｉｎａｂｌｅ Ｎｅｔｓ[３４] ９４
ＧｅｓｔｕｒｅＧＡＮ[３５] ９６
ＳＰ￣ＥＭＤ[３６] ９６.６
ＣＳＧ￣ＥＭＤ[２７] ９７.４

ＳＦＰＳ[２６] ９７.４
ＰＧ[３７] ９８.７

Δ￣ＧＡＮ[３２] ９９
Ｍａ ｅｔ ａｌ.[３８] ９９
Ｙａｎ ｅｔ ａｌ.[３９] ９９.５
ＰｏｓｅＧＡＮ[４０] ９９.５

３Ｄ Ｓｈａｐｅ Ｃｏｎｔｅｘｔ[２８] ９９.６
本文方法 ９９.８

５　 结论

通过上述实验结果表格的对比ꎬ说明无约束环境

下静态手势在识别过程中ꎬ使用手部关键点及其相互

关联性构建手部骨架灰度图ꎬ以 ｙｏｌｏｖ３ 为主干网络ꎬ
添加扩展卷积残差模块和 ＳＥ 模块ꎬ并用 ＲＲｅＬＵ 函数

作为激活函数的方法在识别准确率上有着较大的提

升ꎮ 该方法在 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｋｉｎｅｃｔ ＆ Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 数据集

和 Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｓｅｎｚ３Ｄ 数据集上均进行了测试对比实验ꎬ
相比其他静态手势识别方法ꎬ本文提出的识别方法在

这两个无约束环境下的静态手势数据集有着优秀的

表现ꎮ 在 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｋｉｎｅｃｔ ＆ Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 数据集和

Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｓｅｎｚ３Ｄ 数据集上准确率均达到了最高ꎬ分别

为 ９９.６８％和 ９９.８％ꎬ且基于 ＧＨＳ 图像和 ＲＧＢ 图像的

手势识别速度分别为 ２６ ｆｐｓ 和 ３１ ｆｐｓꎮ
手势识别在空间定位方面依旧有着不小问题ꎮ

如今的手势识别算法距离理想的空间定位能力ꎬ即
得到手部的精准位置还有着不小的差距ꎬ而其也正

是未来人机交互的重要基础ꎮ 同时ꎬ本文提出的解

决方法仍未能完全解决对应的挑战和难点ꎬ尤其在

网络延迟和实时性方面依旧有着较大的提升空间ꎮ
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