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摘 要:针对卷积操作受到遍历规则的限制,只能提取单个骨骼节点的特征信息,不能对相邻节点之间的有效特征信

息进行融合,导致表达能力有限的问题,提出了一种基于特征位移模块的手势识别神经网络。该网络采用常规时空图

卷积神经网络的架构,并将常规时空卷积模块替换为特征位移模块,实现相邻节点特征信息之间的融合。利用特征位

移模块对位移信道进行重新排序,实现提取骨骼节点的全局化特征信息,进一步完成对手势信息的高效准确分类。并

在公开数据集DHG-14/28和FPHA上验证该特征位移模块,在14类、28类和FPHA手势数据集的分类准确度分别

达到了95.11%、93.01%和92.67%。实验结果表明,该网络模型能够更好更有效的挖掘全局特征信息,在常见的手

势识别数据集上达到了优秀的性能。
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Abstract:The
 

convolutional
 

operation
 

is
 

constrained
 

by
 

traversal
 

rules,
 

limiting
 

the
 

extraction
 

of
 

feature
 

information
 

from
 

individual
 

skeletal
 

nodes
 

and
 

preventing
 

effective
 

fusion
 

of
 

feature
 

information
 

between
 

adjacent
 

nodes,
 

resulting
 

in
 

limited
 

expressive
 

power.
 

In
 

response
 

to
 

this
 

issue,
 

a
 

gesture
 

recognition
 

neural
 

network
 

based
 

on
 

a
 

Feature
 

Displacement
 

Module
 

is
 

proposed.
 

This
 

network
 

adopts
 

the
 

architecture
 

of
 

conventional
 

spatiotemporal
 

graph
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

and
 

replaces
 

the
 

conventional
 

spatiotemporal
 

convolution
 

module
 

with
 

the
 

Feature
 

Displacement
 

Module
 

to
 

achieve
 

fusion
 

of
 

feature
 

information
 

between
 

adjacent
 

nodes.
 

By
 

reordering
 

the
 

displacement
 

channels
 

through
 

the
 

Feature
 

Displacement
 

Module,
 

global
 

feature
 

information
 

of
 

skeletal
 

nodes
 

is
 

extracted,
 

further
 

enabling
 

efficient
 

and
 

accurate
 

classification
 

of
 

gesture
 

information.
 

The
 

Feature
 

Displacement
 

Module
 

is
 

validated
 

on
 

the
 

public
 

dataset
 

DHG-14/28
 

and
 

FPHA,
 

achieving
 

classification
 

accuracies
 

of
 

95.11%,
 

93.01%
 

and
 

92.67%
 

for
 

14-
class,

 

28-class
 

and
 

FPHA
 

gesture
 

datasets.
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

this
 

network
 

model
 

can
 

better
 

and
 

more
 

effectively
 

mine
 

global
 

feature
 

information,
 

achieving
 

excellent
 

performance
 

on
 

common
 

gesture
 

recognition
 

datasets.
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0 引  言

  非接触的手势识别是人工智能和计算机视觉领域的研

究热点,在人机交互中有着大量的应用[1-3]。利用计算机分

析和识别手势信息,使人机交互近似于人与人之间的沟通

交流,让使用者有更加自然舒适的实际体验。如今,基于身

体和手部骨骼的深度传感器[4-5](如英特尔RealSense和微

软Kinect)已经变得易于获取。因此,利用姿态或骨骼的手

势识别越来越受到人们的关注[6-10]。手势识别可以分为基

于彩色(RGB)图像[11-13]和基于手部骨骼[7-8]的两大类方法。
前者通过提取图像特征进行分类识别,易受到环境噪声(如
背景颜色、光线亮度等)的干扰[14];后者采用手骨骼数据作
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为输入,提取骨骼特征作为分类依据,能够有效避免噪声干

扰,具有鲁棒性并且计算成本更低。
随着图像识别算法更新迭代,利用卷积神经网络强大

的特征提取能力提取图像中铰链特征,从时空域特征推断

手势的识别准确率有了很大的提升。首先是基于传统卷积

神经网络
 

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)网络的方

法率先提出。Devineau等[9]采用并行CNN骨骼关节的三

维
 

(3
 

dimensions,
 

3D)坐标序列进行时间卷积处理,并将

每个关节的时域特征融合成一个全连接层和Softmax函数

进行手势分类。Narayana等[10]利用空间注意力焦点构建

了12流网络,每个网络从不同的模态中提取局部特征。然

后设计了一个稀疏网络架构来融合12个信道。Molchanov
等[15]使用循环三维传统卷积神经网络

 

(3D
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

3DCNN)进行手势识别。在循环3DCNN
中,使用时间分类对视频进行同步分割,并从多模态数据中

对动态手势进行分类。然而,这些基于CNN的方法参数

量大、训练时间长,而且不能有效地表达关节之间的依赖关

系。因为手部关节的运动轨迹并不规则,是分布在非欧几

里得域中的。为了获得非欧几里得图的结构性质,图卷积

网络(graph
 

convolutional
 

network,
 

GCN)被提了出来,用
图来表达关节之间的依赖关系。Li等[16]采用基于手势的

图 卷 积 网 络 (hand
 

gesture
 

based
 

graph
 

convolutional
 

network,
 

HGCN)来捕获不同关节的连接和运动信息,该
网络设置了4种类型的边来捕获非相邻节点之间的关系,
但是缺乏不同关节间的重要性体现。Nguyen等[17]利用神

经网络利用正定矩阵从手部关节中挖掘手势表示。Yan
等[18]提 出 了 时 空 图 卷 积 网 络 (spatial-temporal

 

graph
 

convolutional
 

network,
 

ST-GCN)来建模人体关节间的时

空相关性,在GCN中预先定义了一个基于人体结构的静态

拓扑,并在连续时间帧中添加关节之间联系。然而,这种静

态拓扑在推理过程中是固定的,严重限制了GCN的表达能

力。许多研究提出通过设计动态拓扑图来改进ST-GCN,
例如,Li等[19]设计了一种编码器-解码器结构来捕获关节

的相关性,Liu等[20]使用自注意力机制动态生成拓扑关系。
此外,Chen等[21]通过动态学习不同的拓扑图并聚合不同

通道中的联合特征来进行识别,其中GCN模型被强制聚合

具有不同动态拓扑的不同通道中的骨骼特征。上述方法网

络参数多,计算量大,重点关注的是局部关节的联系,忽略

了关节之间的相关性。另一部分研究则通过结合注意力机

制,使用多类型数据等手段提高模型的性能。例如,Shi
等[22]采用非局部网络计算不同关节的依赖关系生成自适

应邻接矩阵,并构建双流网络实现不同模态信息的互补。

Liang等[23]利用面部遮罩生成网络来指导手势识别网络的

特征提取和聚合过程。Li等[24]利用自注意机制增强空间

特征的学习能力与残差双向独立递归神经网络(residual-
connection

 

enhanced
 

bidirectional
 

independently
 

recurrent
 

neural
 

network,
 

RBi-IndRNN)的长时间特征学习能力,对

给定相应特征的两个节点之间的相关性进行建模,以捕获

不同的手势的关节特征。胡宗承等[25]对深度信息和三维

骨骼信息分别提取空间和时间特征判断手势类别,一定程

度上提高了识别准确率。上述网络需要对双流网络进行联

合评估,模型复杂,并且增加了计算时间,而且空间图的感

受域不够灵活,感受野受到一定的限制,不能充分挖掘手势

的空域结构特征。例如,在“写”手势中,拇指尖和食指尖之

间的联系可能很强,但在“戳”和“敲”手势中就不是这样了。
关节间的联系对于精准的手势识别尤为重要。

针对上述问题,本文将位移卷积引入空间卷积,提出一

种空间特征移位卷积模块,将当前节点的特征与相邻节点

的特征相融合,实现了特征信息在空间维度和通道维度上

的融合,使每个节点的接受域覆盖整个手部骨骼,为空间卷

积提供了灵活的接受域。

1 理论与方法

  手进行动作时,将手指看成以关节为核心的运动群体,

5个手指运动群体联合运动形成手势动作。因此,将关节

作为节点,以手部关节的物理连接随时间运动轨迹为边,构
建时空图。如图1(a)所示,点表示关节点,线表示手骨骼

的物理连接。将手骨关节的时间序列以3D的形式表示

后,通过分析其运动模式来识别手势。

图1 手势节点示意图

1.1 图卷积网络

  如图1(a)所示,对于一个给定的T 帧视频,从每帧中

提取出N 个关节的手骨骼数据,将其形式化的表示为无向

时空图G=(V,
 

E)。设V={vt,it=1,…,T;
 

i=1,…,
N}表示骨骼数据中的节点集合,将节点特征向量F(vt,i)
作为网络的输入。其中,vt,i 表示第t帧的第i个关节,特
征向量由vt,i 的坐标向量和预测置信度组成。用E 表示

时空图中的边,将E 分为两个边集:1)内部边:第τ帧内的

手部骨骼节点i 和节 点j 的 物 理 连 接,记 为 ES(τ)=
{vt,ivt,j t=τ,

 

(i,j)∈H},其中,H 是手势自然连接的

集合。2)帧间边:同一骨骼节点i在时间帧τ和τ+1之间

的时序连接,记为EF={vt,iv(t+1),i}。通过内部边和帧间边

将骨骼序列图中的所有节点连接起来,对于任意一个关节

点i,EF 表示了它随时间运动的轨迹。接着,将骨骼节点
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的相邻节点集合定义为邻接矩阵A∈{0,1}N×N。如果关节

i和关节j连通,表示为Ai,j=1,不连通则表示为Ai,j=0。
由于每个节点的邻接节点数量不同,如图1(a)所示,节点1
有5个邻接点,节点2有2个邻接点,节点9有1个邻接

点,所以本文采用类似文献[18]的关节空间配置策略来表

征骨骼数据的局部结构。如图1(b)所示,首先通过计算每

帧中所有手部关节的平均坐标来生成一个重心,其次将重

心的位置作为参考点,将每帧的手部骨骼在空间上划分为

3个子集:1)
 

根节点:执行卷积操作的节点;2)
 

向心集:比
根节点更靠近手部关节重心的相邻节点;3)离心集:比根节

点距离手部骨骼重心更远的相邻节点。借助以上邻接矩阵

和分区策略,将手势动作的骨骼坐标表示为X∈RN×T×d,
其中,N 表示关节点数,T 表示时间帧,d 表示关节坐标的

维度。将每个节点上的卷积操作表示为:

F'=∑
p∈P

A-pFWp (1)

其中,F'∈RN×C'表示输出特征矩阵,F∈RN×C 表示输

入特征矩阵,C 和C'分别表示输入和输出的通道维数,p∈
{根节点,离心点,向心点},表示空间分区,A-p 表示归一化

邻接矩阵,Wp∈R1×1×C×C'表示每一个分区的1×1卷积核

的权重参数。A-p 可具体表示为:

A-p =Λ
-
1
2

p ApΛ
-
1
2

p ∈RN×N (2)
其中,Ap 为邻接矩阵,RN×N 为邻接节点集。

Λii
p =∑

j
Aij

p  +α (3)

其中,∧ii
p 表示度矩阵,Aij

p
 表示节点i和节点j的邻接

矩阵,α设置为0.001,以避免Ap 中的空行。
因为时间连接是通过连接相邻帧的骨骼节点来建立

的,所以大多数基于图卷积网络的模型[17-20]使用一维卷积

作为网络的时间卷积,卷积核表示为kt,通常设置为9。
图卷积网络如图2所示,正则卷积核是3个点卷积核的

融合,每个卷积核对指定空间分区进行卷积,空间分区由3个

不同的邻接矩阵表示,分别表示“向心”、“根节点”、“离心”。

图2 GCN卷积

1.2 特征位移模块

  本模块的主要作用对位移信道进行重新排序,将相邻

节点的特征信息转移到当前卷积节点,实现相邻节点的特

征融合,达到提取骨骼节点的全局化特征信息,如图3(a)
所示。位移卷积在CNN网络[26]中有效的代替了常规卷

积,但是图像特征的排列是有序的,人体关节之间的连接时

无序的,不同的骨骼节点有不同数量的邻居节点。因此,本
文构建特征位移模块具体操作如下:

图3 特征位移示意图

位移卷积算子的数学形式可表达为:

G
~

k,l,m =∑
i,j

F
~

i,j,mFk+i︵,l+j︵,m (4)

其中,F
~

k,j,m 是位移卷积核,(k,l)和(i,j)沿空间维度

的索引m 进入通道。每一个位移卷积核都是一个单独的

算子,卷积核中只有元素(im,jm)处为1,其他全部为0,可
表示为:

F
~

i,j,m
1,i=im,j=jm

0, 其他 (5)

其中,im,
 

jm 是通道的相关索引。对于输入的M 个通

道的张量,分别对应了M 个位移卷积核。
位移卷积由两个操作组成。首先,设置不同方向的位

移卷积核,可以将不同的通道向不同的方向位移,接着配合

点卷积实现跨通道交换信息,即可实现空间域和通道域的

信息提取。其次,位移卷积的感受野更加灵活。移位卷积

可以通过增加移位距离来扩大其感受野,避免了因增大卷

积核而增加的计算成本。将每个通道的移位值表示为Si,
 

i=1,2…,C,其中,Si=(xi,
 

yi)表示二维移位向量,所以

位移卷积的感受野可表示为各相反方向位移向量的并集:

R={-S1}∪{-S2}∪…∪{-SC}。
以图3(b)所示为例,说明特征位移模块的位移操作。

不同的特征在每一行使用不同的颜色表示。假设一个只有

4个关节,7个通道的手部骨骼,首先将所有节点视为一个

全连通图,并分割7个通道,从给定的节点开始,其他节点

的特征顺序位移到该节点的通道上,以此类推,直到最后一
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 第47卷 电 子 测 量 技 术

个通道。位移结束后,每个节点都融合了所有节点的特征

信息。从自身节点在给定的骨骼特征映射F∈RN×C 的情

况下,第i个通道的移位距离为i
 

mod
 

N,移位后的通道用

于填充相应的空白空间。为了能够更好的融合特征,本文

将特征位移分为向上移动和向下移动。这意味着不同节点

之间的连接强度是相同的。但是对于某个手势,各个节点

的重要性是不同的,所以在节点进行特征位移融合后,所以

在节点进行特征位移融合后,加入 Mask掩码,将相邻节点

与本节点的连接强度进行选择性计算。最终的卷积结果计

算式表达为:

F
~

M =F
~·Mask=F

~·(tanh(M)+1) (6)

其中,F
~

M 为卷积输出结果,F
~

是位移卷积核,tanh为

激活函数,M 为输入张量的通道数。

1.3 网络架构

  网络模型的输入张量大小为(N,C,T,V),N 表示

batch
 

size;C 表示通道数;T=20表示视频帧数;V 表示手

部骨骼节点数。如图4所示,该网络由9个特征位移模块

和一个全局池化层(global
 

pooling)组成,特征位移模块的

输出通道数分别为:64、64、64、128、128、128、256、256、256。
每个特征位移模块包含2个批量正则化(BatchNorm2d,

 

BN)层、1个空间特征位移层、1个时间卷积层、1个二维卷

积操作(Conv2D)、1个注意力机制和激活函数(ReLU)。
由于关节在不同时间帧的位置变化较大,首先将骨骼数据

经过BN层归一化处理后,分为两路,第一路提取骨骼数据

的时空间特征;第二路数据经过卷积步长设置为2的二维

卷积层和BN层获得残差(residual,
 

Res)。将两路的输出

矩阵按位相加后输入到空间注意力机制中,对其进行加权

分析得到本层特征位移模块处理后的特征矩阵。骨骼数据

经过9层特征位移模块交替实现空间和时间维度的特征信

息聚合之后,对得到的结果进行全局池化,获得每个骨骼节

点的256维特征向量,最后通过全局池化层输出手势分类

的概率值。为了避免过拟合,在每个特征位移模块之后设

置丢弃层,以0.5的概率随机放弃特征;将第5层和第8层

特征位移层作为池化层,时间卷积步长设置为2,每经过一

次,特征图大小就会缩减至原先的一半。

图4 特征位移图卷积网络示意图

2 实验与比较

  为了验证特征位移模块对手势识别准确率的提升,在

公开的动态手势数据集(dynamic
 

hand
 

gesture
 

dataset-14/28,
 

DHG-14/28)[8]和第一人称手部动作数据集(First-Person
 

Hand
 

Action
 

Benchmark,FPHA)[27]两个数据集上进行验

证。首先,将训练集骨骼数据文件输入到网络模型中进行

训练,获得最优的权重参数,然后将验证集骨骼数据文件输

入到具有最优权重的网络模型中,根据验证集运行结果和

真实结果的对比,获得相应的分类准确度。在2.3节中提

出消融实验,进一步验证特征位移模块的有效性。具体细

节描述如下。

2.1 数据集

  本实验使用3个具有代表性的数据集进行验证。

DHG-14/28数据集由英特尔 RealSense深度相机捕

获,其中包含手部骨骼数据(三维坐标(x,
 

y,
 

z))和深度图

像序列。该数据集由20名参与者的2
 

800个手势视频序

列组成,每个手势动作时长20~50帧。共包含14个手势,
并使用手指的数量,分为14个或28个标签。手势类别标

签为:“滑动 X
 

(SX)”、“向下滑动(SD)”、“逆时针旋转

(RCC)”、“点 击(T)”、“顺 时 针 旋 转(RC)”、“向 右 滑 动

(SR)”、“捏(P)”、“向上滑动(SU)”、“摇晃(SH)”、“抓取

(G)”、“向左滑动(SL)”、“滑动 V
 

(SV)”、“张开(E)”、“滑
动+(S+)”。

第一人称动态手势数据集,包含45种不同手势类别的

1
 

175个动作样本,具有高视点、速度、主体内变异性和主体

间风格、视点和尺度变异性。该数据集的手势动作由6个

演员在3种不同的场景(厨房、办公室和社交)中操控26
 

种

不同物体所形成的,被准确标注了标签与类别的彩色和深

度(RGB-D)视频序列共计10万帧以上。每个物体至少有

1个关联动作(例如,钢笔-“写”),最多有4个关联动作(例
如,海绵-“洗”,“抓”,“挤”和“翻”)。与DHG-14/28数据集

相比,FPHA数据集有21个手部关节,手掌关节缺失。

2.2 实验环境

  本次实验的数据集训练验证在 Quardro
 

RTX
 

GPU
 

6000上完成,软件开发环境为Python3.7,PyTorch1.2.0,

CUDA10.0。DHG-14/28和FPHA数据集的批大小分别

设置为64和32,优 化 函 数 为 随 梯 度 下 降 法(stochastic
 

gradient
 

descent,
 

SGD),初始学习率设置为0.01。在训练

过程中,最优权重模型由验证集的准确率决定,且每迭代

30个epoch学习率减小为原来的0.1,直到学习率降到

0.00001时,停止训练。

2.3 数据集实验结果

  FPHA训练集和验证集的精确度如图5所示。精度曲

线在20次迭代之前迅速上升,50次迭代之后精确度的震

荡趋于平稳,说明特征位移模块可以将手部骨骼节点的特

征信息进行快速的融合,加快模型收敛速度,减小网络计算

量的目标。如图5所示,本网络模型有效地避免了过拟合

的问题。为了数据的严谨性,数据集的识别率由5折交叉

验证法得出,如表1所示,14类、28类手势和FPHA在各
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折的准确率,最后5折的均值作为数据集的识别率。

图5 FPHA数据集的精度曲线

表1 5折交叉验证结果

交叉验证 14类手势/% 28类手势/% FPHA/%
1折 96.25 94.15 93.15
2折 94.60 93.50 92.12
3折 96.00 91.55 90.92
4折 94.95 93.22 93.61
5折 93.75 92.63 93.55
平均 95.11 93.01 92.67

  同时,为了验证特征位移模块对于手势识别准确率的

提高,本文在保持基础图卷积网络结构和最优权重参数一

致的条件下,构建一个去除特征位移模块的网络模型,将其

训练准确度与本文模型进行对比验证。结果如表2所示,
于原 始 GCN 网 络 相 比,与 本 文 网 络 在 DHG-14/28和

FPHA的准确度分别提高2.28%、2.47%和2.89%。实验

表明:局部特征与全局特征的结合对于手势识别的精确度

有显著的提升。

表2 位移卷积模块有效性验证

模型 GCN/% 本文的网络/%
14类手势 92.83 95.11
28类手势 90.54 93.01
FPHA 89.78 92.67

2.4 与现有方法对比

  在公开数据集DHG-14/28上,现有算法准确度如表3
所示,基于GCN的方法[27-29]可以更好的捕捉手部关节的空

间关系,性能也更好。本文在保留图卷积强大的空间特征

提取的同时,融合全局特征与局部特征,进一步优化手势识

别能力,提高了所有手势的识别性能。如图6所示,除了

“抓取
 

(G)”和“捏
 

(P)”手势外,大多数手势都可以被有效

识别。这主要是因为一些只使用拇指和食指的抓取手势与

“捏”动作相似。因此,探索手势细微差异的网络,是下一步

  

的主要研究方向。

表3 在DHG-14/28数据集上方法对比

模型
14类

手势/%
28类

手势/%
平均

准确率/%
ST-GCN[18] 91.2 87.1 89.15
2s-AGCN[22] 92.56 89.53 91.04

HPEV+HMM+FRPV[28] 92.58 88.86 90.7
CTR-GCN[21] 92.82 89.55 91.18
RBI-indrnn[24] 94.05 91.90 92.97
TD-GCN[29] 93.9 91.4 92.65
TF-MG[28] 93.29 92.25 92.77
Ours 95.11 93.01 94.06

图6 数据集DHG-14的混淆矩阵

  在公开数据集FPHA上,现有算法准确度如表4所

示,本文网络获得了最佳的识别率。如图7所示,大多数手

势都能被准确识别。但对于“打开钱包(open
 

wallet)”、“打
开眼镜(unfold

 

glasses)”、“从信封里拿信(take
 

letter
 

from
 

envelope)”等手势识别较差。因为这些手势涉及到手与物

体的交互,仅通过骨骼数据实现准确识别较为困难。

表4 在FPHA数据集上方法对比

模型 准确率/%

ST-GCN[18] 84.39

2s-AGCN[22] 89.09

HPEV+HMM+FRPV[28] 90.96

Two-stream
 

NN[24] 90.26

MRMML[30] 83.33

U-SPDNet[31] 87.83

MDCNN-HAHG[32] 90.49

Ours 92.67
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图7 数据集FPHA的混淆矩阵

3 结  论

  本文提出一种基于特征位移的图卷积神经网络手势

识别方法,用于基于手部骨骼的动态手势识别。动态手势

骨骼数据以图拓扑结构输入模型中进行拟合,在特征位移

卷积模块中对位移信道进行重新排序,将相邻节点的特征

信息转移到当前卷积节点,使每个节点的感受野扩展到整

个手部骨骼,达到融合骨骼节点全局化特征的目的,在保

留图卷积强大的空间特征提取能力的同时,结合局部特征

与全局特征,进一步提高对手势的识别能力。在数据集

DHG-14/28和FPHA的验证结果表明,本文的方法在手

势识别任务上取得了优秀的性能。
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