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基于注意力引导空域图卷积SRU的动态手势识别

陈炫琦1, 佘青山1†, 张波涛1, 马玉良1, 张建海2

(1. 杭州电子科技大学自动化学院，杭州 310018；2. 浙江省脑机协同智能重点实验室，杭州 310018)

摘 要: 基于手部骨骼的动态手势识别是计算机视觉和人机交互领域的一个研究热点.手势涉及的关节在空间
上分布更紧密,相关性更强.针对目前基于骨骼的动态手势识别存在空间特征复杂、识别计算速率缓慢等问题,提
出一种注意力引导空域图卷积简单循环单元 (ASGC-SRU)网络.首先,将空域图卷积嵌入至SRU的门结构中,使
得具有高速并行计算能力的SRU能够对复杂手势的时域和空域信息进行建模;然后,引入一种指关节注意力引导
模块,使得更重要的指关节具有更高的关注度;最后,引入一种注意力增强空域图丢弃 (ASD)的正则化方法,缓解
网络过拟合的弊端.为验证所提出方法的有效性,在公认的动态手势数据集SHREC’17和DHG14/28上进行大量
实验,实验结果表明,所提出方法取得了较高的识别准确率,同时保持优良的计算效率.
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Dynamic gesture recognition based on attention-guided spatial graph
convolutional SRU
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Abstract: Dynamic gesture recognition based on hand skeleton is a research hotspot in the field of computer vision and
human-computer interaction. The joints involved in gestures are more closely distributed in space and have stronger
correlation. Aiming at the problems of complex spatial features and slow recognition calculation speed in
skeleton-based dynamic gesture recognition, an attention-guided spatial graph convolution simple recurrent
units (ASGC-SRU) network is proposed. Firstly, the spatial graph convolution is embedded into the gate structure of the
SRU, so that the SRU with high-speed parallel computing ability can model the temporal and spatial information of
complex gestures. Then, an attention-guided module of finger joints is introduced to make more important finger joints
have higher attention. Finally, an attention-enhanced spatial dropgraph (ASD) regularization is introduced to alleviate
the effect of the over-fitting problem. To verify the effectiveness of the proposed method, a series of experiments are
conducted on the recognized dynamic gesture datasets SHREC’17 and DHG14/28. The results show that the proposed
method has achieved high recognition accuracy and simultaneously maintains excellent calculation efficiency.
Keywords: dynamic gesture recognition；graph convolution；simple recurrent unit；attention-guided；over-fitting

0 引 言

目前,手势识别作为一种直观且有效的交互工
具,在许多交互体验中发挥着重要作用,应用于手语
翻译[1]、虚拟现实[2]、辅助生活[3]等场景.动态手势
识别从序列数据中识别手势,具有更高的实用性.现

有的动态手势识别方法根据输入类型主要分为两类:
基于图像的方法和基于手部骨架[4]的方法.其中:基
于图像的方法以RGB或RGB-D图像序列作为输入,
但是这些序列易受到光照、背景以及遮挡等因素的

影响.基于手部骨架的方法减轻了背景混乱带来的
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困难,且具有较低的计算成本,因此能够更好地在移
动设备上实现实时手势交互.如今,随着如微软
Kinect和英特尔RealSense这样具有高性价比的深度
传感器的快速发展以及高精度姿态估计算法的出现,
可有效地获得高精度的骨骼数据,因此基于骨架的动
态手势识别成为一个活跃的研究领域.

近年来,传统的方法,如文献 [5]从骨骼序列中人
工提取特征,并将其提供给分类器进行手势识别,但
是这些人工提取的特征并不能有效地模拟空间和时

间信息.文献 [6]和文献 [7]将手势骨架数据建模为
一系列向量,再由卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN)或循环神经网络 (recurrent neural
network, RNN)进行处理,直接学习手部时空特征,但
是忽略了手部关节间的运动学依赖关系.时空图卷
积神经网络[8]已成功应用于基于骨骼的人体动作

识别.文献 [9]将图卷积嵌入长短期记忆网络 (long
short-term memory, LSTM)进行时域和空域的建模,
用于人体动作识别,但是具有较高的计算复杂度,不
适合具有高实时性的动态手势识别.文献 [10]和文
献 [11]将具有高速并行计算能力的简单循环单元
(simple recurrent unit, SRU)应用于人体动作识别,具
有更快的计算效率,但是缺少对骨架间结构相关性的
建模.
本文对手势图结构序列进行时空建模,更好地利

用指关节的结构性特征和运动特征,并保持优秀的计
算识别效率,本文内容如下.

1)提出一种基于注意力引导空域图卷积简单循
环单元 (attention-guided spatial graph convolutional-
simple recurrent unit, ASGC-SRU)的动态手势识别模
型.将具有高速并行运算能力的SRU与空域图卷积
(SGC)相结合,在动态手势识别中对时空特征信息进
行建模.

2)引入一种注意力引导机制,将指关节的重要性
程度进行划分,使得网络对贡献更大、时空特征信息
更有效的指关节给予更高的关注度.

3)引入一种注意力增强的空域图丢弃 (attention-
enhanced spatial dropgraph, ASD)的正则化方法,以缓
解对复杂动态手势训练过程中图卷积的过拟合问题.

1 相关工作

随着硬件设备的迅速发展,深度神经网络学习受
到各研究领域的关注.同样,在手势识别领域中以端
到端的深度神经网络取代传统的人工特征提取算法,
已成为目前主流的发展趋势.

Núñez等[12]提出了一种使用CNN提取每帧特

征,并使用LSTM将CNN的输出聚合起来,但是难以
解析特征的结构信息,且网络推理速度缓慢. Hou
等[13]设计了一种端到端时空注意残差时间卷积网络

(spatial-temporal attention residual temporal
convolutional network, STA-Res-TCN),该网络对时
间卷积网络[14]进行了修改,用于识别基于骨架的动
态手势,然而该方法将X、Y、Z轴的三维坐标堆积在

同一通道内,限制了其性能. Li等[15]提出了一种手势

图卷积网络,在图中添加3种类型的边以精细地描述
关节的连接作用,并扩展关节坐标的维数,但是缺乏
不同关节间的重要性体现.缪永伟等[16]将动态手势

的运动分为手在空间的全局运动和手指在手内的局

部运动两部分,并利用关键帧提取以解决时域信息处
理问题,虽然具有较高的精度,但是难以避免人工特
征提取和关键帧提取的繁琐成本花费. Liu等[17]将手

势解耦为手部姿态变化和手部运动,姿态流通过设计
的3D CNN融合了手部姿态的空间布局与时间信息,
运动流通过2D CNN提取手部运动特征,从而对精细
手势具有较强识别能力,但是需要对双流网络进行联
合评估,大大增加了计算时间.
随着图卷积网络在人体动作识别中的广泛应用,

可知图卷积对人体骨架这样的图结构数据具有强大

的拟合能力.本文在保留图卷积强大空间特征提取
能力的同时,将其与在时间维度上对手部运动推理更
具快速性的简单循环单元SRU相结合.同时,在几乎
不提升计算成本的基础上,引入轻量级的注意力引导
模块、注意力增强的空域图丢弃机制,进一步优化网
络对手势局部特征的推理能力.

2 注意力引导空域图卷积SRU
基于骨骼的动态手势识别对手部骨骼序列进行

时空域建模.本文设计了基于注意力引导空域图卷
积SRU的端到端网络结构 (ASGC-SRU),并引入注意
力增强的空域图丢弃机制 (attention-enhanced spatial
dropgraph, ASD),兼顾良好的识别精度和速度.
本文所建模型的总体框架如图1所示,以多帧动

态手势骨骼序列数据作为输入.首先,对数据进行特
征融合增强,将各骨骼节点的三维坐标通过全连接
层映射至高维特征空间,再与骨骼运动流数据[18](节
点帧间差异)进行特征拼接,丰富数据的特征信息;然
后,通过 4层ASGC-SRU层进行时空特征的建模,每
层前采用平均池化,在时间维度上减少时间感受野,
加快拟合速度.在ASGC-SRU层中嵌入空域图卷积
算子,更好地捕捉手骨骼数据的单帧空域静态特征
和多帧时域动态特征.在其中引入注意力引导模块,
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引导注意力关注于更重要的节点.在图卷积算子中
使用ASD策略,减小Dropout在手骨骼图中随机节点
丢弃的弊端,使得更冗余的节点得以丢弃;最后,将网

络单元末端隐藏状态输出与注意力权重分数加权后

的隐藏状态分别通过全连接层后的特征进行聚合,以
Softmax函数实现最终的手势预测.
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图 1 模型总体框架

2.1 空域图卷积SRU
2.1.1 图结构初始化

动态手势骨骼序列通常由每帧中手关节的二维

或三维坐标表示.在空域上,对具有N个关节和 t帧

的手骨骼序列,构造一个无向空间图Gt = (Vt, Et),
表示第 t帧时手部的骨架图.其中:节点集Vt = {vt1 ,
vt2 , . . . , vtN}包括了整个手部骨骼中的所有关节,节
点集Et = {(vti , vtj )|vti , vtj ∈ Vt}为手部骨骼关节点
间的无向连接,即骨架边的集合.同时,本文将节点
vti的邻接节点集定义为α(vti)= {vtj |d(vti , vtj )⩽ 1},
d(vti , vtj )为从节点 vti到 vtj 的最小路径,即采样距
离,本文默认其均小于等于1.

2.1.2 手部空域图卷积

受ST-GCN[8]对人体骨架图划分的思想启发,本
文对手部骨骼空域图的邻接节点集进行区域划分.
根据手部物理结构,如抓握、张开等,远离手掌心的关
节总是由靠近手掌心一侧的相邻关节所控制,因此本
文将掌心节点定义为图的根节点.如图2所示,根据
人体骨架图的经验,将邻接节点集划分为 3个子集,
分别为: 1)顶点本身 (黑色); 2)向心集,更靠近掌心的
相邻指关节 (灰色); 3)离心集,远离掌心的相邻指关
节(白色).

图 2 图卷积节点子集划分示意图

图2中:采用图卷积运算提取空域中手势图的高

级特征,对于t时刻顶点vti上的图卷积运算公式为

Xout(vti) =
∑

vtj∈α(vti )

1

Q(vtj )
Xin(vtj )w(φti(vtj )).

(1)

其中: vtj为输入手部图的顶点;Xin(vtj )、Xout(vti)分

别为相邻顶点vtj、vti的输入和输出特征;w(·)类似
于原始卷积运算中的权重函数,通过给定的输入提供
一个权重向量;φti(·)为一种图标记函数,将节点 vtj

的邻接节点集划分为数量为Q(vtj )的子集,使得每
个子集均有与其对应的权重向量,子集数Q(vtj )等于

3.最终将特征参数除以子集数量,从而平衡各子集
的影响程度.
在式 (1)中,通过引入邻接矩阵并变换,可得到如

下图卷积运算公式:

Xout =

Q∑
q=1

D
− 1

2
q AqD

− 1
2

q Xinwq. (2)

其中:N遵循上述的分区策略,设置为 3,即 3种不同
的子集;通过式 (1)的图标记函数φti得到子集的标签

索引q ∈ {1, 2, 3};Aq为不同标签索引的子集所对应

的邻接矩阵,当对应的第n个子集中节点vti与vtj存

在无向连接时,Ai,j = 1,否则Ai,j = 0,且存在节点
自连接;Dq为不同标签索引子集的归一化度矩阵,即
Dii

q =
∑
j

(A
ij

q ).

2.1.3 空域图卷积SRU

为了实时且快速地人机交互,并保证识别的精
度,本文使用简单循环单元SRU[19]与空域图卷积相

结合进行手势识别.与RNN、LSTM等传统的循环递
归网络单元相比, SRU在保证良好识别精度的前提
下,大大提升了网络拟合速度.因为SRU大大简化了
细胞状态和隐藏状态的计算,使得隐藏状态不再依赖
于上一时刻的隐藏状态.
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虽然SRU具有更高的效率,但是动态手势中包
含很多较为精细的手势动作,不仅与整只手的空间位
移有关,且依赖于手指间的空间相关性.于是,本文提
出注意力引导的空域图卷积SRU (ASGC-SRU)模型,
将空域图卷积运算取代SRU中的全连接运算,同时
引入手骨骼关节注意力引导机制 (见2.2节)以关注图
中更重要的节点.图3为ASGC-SRU结构.

c t -1

-1

sigmoid

!"
#$%

sigmoid
-1

&'(

c t

tanh

h t

h t

!

X t

w f w wr

图 3 ASGC-SRU结构

图卷积与SRU结合后具有时空特性,对动态手
势进行时空域联合建模.以手部骨骼图的形式输入
网络,通过遗忘门和重置门,不断更新隐藏状态和细
胞状态. ASGC-SRU模型的表达式为

X̂t = w(γ∗)Xt, (3)

ft = sigmoid(wf (γ
∗)Xt + bf ), (4)

rt = sigmoid(wr(γ
∗)Xt + br), (5)

ct = ft ⊙ ct−1 + (1− ft)⊙ X̂t, (6)

ĥt = rt ⊙ tanh(ct) + (1− rt)⊙Xt, (7)

ht = faĥt + ĥt. (8)

其中: (γ∗)为空域图卷积算子;⊙为哈达玛乘积;Xt为

t时刻的输入特征;w、wf、wr、bf、br为在训练过程中

可学习的权重参数和偏执量; ft、rt分别为遗忘门和
重置门; ct、̂ht分别为细胞状态和原始隐藏状态;ht为

通过注意力引导模块 (见2.2节)的隐藏状态输出; fa
为一种注意力引导网络,能够自适应地将注意力集中
于关键的手部关节,对于更为精细的手势分类具有更
强的鲁棒性.

2.2 注意力引导模块

基于手骨骼的动态手势识别过程依赖于手关节

的三维坐标,对于一些精细手势的识别,部分关节对
整个手势动作起主导作用,而另一部分关节对手势的
影响程度较低.为了增强部分重要关节的关注程度,
本文进一步设计了指关节注意力引导模块 (attention-
guided module),将其与空域图卷积SRU相结合形成

ASGC-SRU层,能够自适应地将注意力向重要的指
关节引导.

指关节注意力引导模块如图4所示,右侧为一种
轻量的注意力引导网络. ASGC-SRU的隐藏状态中
具有丰富的空域结构信息和时域动态信息,将单元末
端的原始隐藏状态 ĥt输入注意力引导网络.其中:每
个关节的特征信息通过全连接层与 tanh激活函数后
形成指关节聚合特征,再通过一个全连接层后,利用
非线性激活函数 sigmoid计算0∼ 1间的注意力权重
分数,计算如下式所示:

at = sigmoid
(
w2tanh

( N∑
i=1

w1ĥti + b1

)
+ b2

)
. (9)

其中: at为各节点的注意力权重分数,w1、w2为全连

接层中可训练的权重参数, b1、b2为偏执量.

h
t

a
t

sigmoid

FC

FC

tanh

h
t

!

图 4 指关节注意力引导模块

在最后一层ASGC-SRU层的末端,将关节隐藏
状态输出ht与注意力权重分数加权后的原始隐藏状

态 atĥt分别通过全连接层后,对特征先进行拼接聚
合,再将 t时刻的聚合特征Ft转换为J个手势类别的

分数st ∈ {st1 , st2 , . . . , stJ},最终采用 softmax函数计
算第i类的预测概率,有

Ŷti =
esti

J∑
j=1

estj
, i = 1, 2, . . . , J. (10)

于是,引入指关节注意力引导模块后,本文采用的损
失函数如下式所示:

L =

−
T3∑
t=1

J∑
i=1

Yi log Ŷti + λ1

3∑
m=1

N∑
n=1

(
1−

Tm∑
t=1

αtnm

Tm

)2

+

λ2

3∑
m=1

1

Tm

Tm∑
t=1

( N∑
n=1

αtnm

)2

. (11)

其中:Tm为第m层ASGC-SRU网络层的时间步长;
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Yi为第 i类的真实标签;式 (1)中第 2项为对不同的
节点给予同等的关注;式 (1)中第 3项为对感兴趣节
点的数量进行限制;αtnm为ASGC-SRU网络第m层

中, t时刻第n个关节的注意力权重分数;λ1、λ2均为

权重衰减系数.

2.3 注意力增强空域图丢弃

传统的Dropout在图卷积计算中节点进行随机
丢弃,一定程度上缓解了过拟合问题,如图5(a)所示.
由于手势运动中关节联动性极强,即使一个节点被丢
弃,仍然可从其邻居节点中获得关于该节点的信息,
从而导致过拟合.受Cheng等[20]所做的人体动作识

别研究的启发,本文在ASGC-SRU的图卷积计算中
引入空域图丢弃 (spatial dropgraph, SD)来缓解丢弃
节点间存在强关联性的问题.

(a)   Dropout (b)   Spatial Dropgraph

图 5 节点丢弃方式示意图

空域图丢弃的主要思想为:当丢弃 1个节点时,
同时会丢弃其邻居节点集. SD有 2个主要参数 p和

K,其中: p控制样本概率,K控制待丢弃邻居集的大
小.在输入特征图上,本文首先用概率为p的伯努利

分布对根节点进行采样,然后丢弃采样的根节点和距
离根节点为K的邻居节点,如图5(b)所示.
对于Dropout而言,直接以丢弃概率µ采样将被

丢弃的节点,对于SD,丢弃节点取决于参数p和K.给
定一个具有n个关节点和e条边的手骨骼图,估计其
随机采样节点的k阶邻域中的期望节点数为

Nk = d̄× (d̄− 1)k−1. (12)

其中: d̄=
2e

n
为节点的平均度, k∈{1, 2, . . . ,K}.在手

部骨骼图中,需要丢弃的采样节点扩充至k阶邻域后

的平均扩充倍数为

s̄ = 1 +

K∑
k=1

Nk. (13)

于是,手骨骼空域图丢弃的根节点采样概率为

p =
µ

s̄
. (14)

接下来,本文引入注意力增强机制对更冗余的
根节点赋予更高的采样概率,从而对其进行舍弃,设
计一种注意力增强空域图丢弃 (ASD).由Zagoruyko

等[21]的思路可知,对于离散图像数据而言,在其特征
通道维度上取绝对值的平均值,能够增强图像中重要
部分的体现.但是对于多帧连续的空域手部骨骼图
数据,特别是样本量不足时,这种重要性增强的思路
往往会表现为增强了更冗余的节点特征,该部分节点
特征在网络的拟合过程中易加重过拟合,故可对该部
分节点进行丢弃处理.
本文将ASGC-SRU门结构中空域图卷积后的手

势特征X ∈ Rn×T×C ,在通道维度C和时间维度T上

计算其绝对值的平均值,得到注意力增强特征图β ∈
Rn×T×C .将注意力增强特征图归一化为

β̂ =
β × numβ∑

β
, (15)

其中numβ为β中的元素数量.
对归一化后的注意力增强图以概率p采样,在节

点数为n的手部骨骼图中,将节点 i采样为ASD的丢
弃区域根节点的概率pi为

pi = β̂p = β̂
µ

s̄
. (16)

ASD算法流程描述如下.
step 1: 将ASGC-SRU门结构中图卷积计算后的

特征X ∈ Rn×T×C在时间T和通道维度C上计算其

绝对值的平均值,得到注意力增强特征图β;
step 2: 归一化后的特征图 β̂与 p相乘得到ASD

中第i个根节点采样概率pi;
step 3: 随机对n个样本的根节点进行采样,每个

采样根节点均服从概率为pi的伯努利分布;
step 4: 结合邻接矩阵A,计算采样的根节点以及

距其最大步长为K的节点的掩膜矩阵M ,矩阵中所
有采样节点值为0;

step 5: 将手势特征X与矩阵M相乘,进行掩膜
计算,丢弃采样节点;

step 6:标准化特征X后从门结构中输出.

3 实验结果与比较

3.1 数据集与评价指标

SHREC’17数据集[4]是由英特尔Realsense相机
采集的动态手势数据集.包含由28名参与者分别以
单指、全掌两种方式执行1∼ 10次的14个手势序列,
共产生 2 800个序列,包含深度图视频帧序列以及
2D、3D空间中22个手关节的坐标,所提出方法基于
3D骨骼坐标进行动态手势识别. 14个类别的手势分
别为抓取、轻敲、扩张、捏、顺逆时针旋转、上下左右

滑动、X型、十字型、V 型滑动、摆动.每个手势既可
用单指完成,也可用全指完成,这意味着手势可根据
是否区分手指数量而分为14个类别或28个类别,增
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加了复杂程度和识别难度.
DHG14/28数据集[22]包含由 20名参与者以单

指、全掌两种方式执行5次动作的14个手势的序列,
类别同样可分为14类和28类,但该数据集提供了每
个手势动作的关键帧区间.

对于 SHREC’17数据集,使用与文献 [4]相同的
数据划分策略,将数据划分为1 980个训练数据和840
个测试数据,并评估14类和28类手势的识别准确性.
在DHG14/28数据集上,使用 19 : 1的交叉验证策略
进行评估[22].

3.2 实验细节

实验在一块NVIDIA GTX 1 080 GPU上进行,使
用Pytorch 1.7实现模型搭建.因数据集SHREC’17与
DHG14/28手势骨架序列长度不等,本实验使用线性
插值法将骨架序列采样为统一长度T ,均设为64,训
练的批次大小分别设置为16和8.网络中第1层全连
接层通道数设置为128.在4层ASGC-SRU中,隐藏层
通道数设置为256,优化器使用Adam,初始学习率均
为0.001,每20次迭代学习率减半,损失函数中λ1、λ2

分别设为 0.01和 0.001. ASGC-SRU层间Dropout值
设定为0.4,其中单元内部空域图卷积算子部分使用
ASD取代Dropout, ASD参数在第3.3.2节中的实验设
定.

3.3 实验结果与分析

3.3.1 注意力引导空域图卷积SRU有效性

本节在数据集SHREC’17上进行消融实验,验证
SRU的快速性以及空域图卷积、注意力引导模块的
有效性.本文保持图 1中数据输入后的运动特征融
合增强不变,将之后的4层ASGC-SRU层分别替换为
LSTM、SGC-LSTM、SRU、SGC-SRU,层数、参数均相
同.评估各方法在SHREC’17数据集中的识别准确率
以及对测试集的840个动态骨架手势数据进行10次
测试的平均识别时间,如表1所示.

表 1 注意力引导空域图卷积SRU有效性

方法 14类 /% 28类 /% t / s

LSTM 92.14 72.38 0.81

SGC-LSTM 93.57 88.70 1.90

SRU 93.10 71.79 0.64

SGC-SRU 94.05 88.45 1.10

ASGC-SRU 95.60 90.71 1.15

由表1可见,在14类的手势中SRU与LSTM精度
相近.在两者的基础上引入空域图卷积 (SGC),由于
14类手势不区分单指与全掌手势,手空间结构特征
不需要过多区分, 14类手势相较于LSTM、SRU提升

了1.43%、0.95%,而在28类精细手势中引入空域图
卷积后准确率有16.32%、16.66%的大幅提升,验证
了引入空域图卷积显著增强对精细手势的识别能力.
在 28类手势中, SGC-SRU性能比 SGC-LSTM略低
0.25%,在测试时间上,虽然手势特征融合增强、空域
图卷积均会增加测试时间,但是SGC-SRU的测试效
率提升为SGC-LSTM的1.72倍.由此可见, SRU相较
于LSTM,在几乎不损失手势识别精度的情况下大大
提升了计算效率.
在此基础上引入指关节注意力引导模块,使得重

要的手指关节具有更高的关注度, ASGC-SRU在 14
类和28类手势中准确率提升至95.60%、90.71%.且
注意力引导模块中的轻量注意力网络并不会对手势

识别时间带来明显增加,但是对14类和28类手势的
测试准确率提高了1.55%和2.26%.
由此可验证, ASGC-SRU在 SRU的基础上引入

空域图卷积、注意力引导模块,大大提升了网络对复
杂手势的识别性能,同时保持较高的识别效率.

3.3.2 注意力增强空域图丢弃机制有效性

本节对比 Dropout与注意力增强空域图丢弃
(ASD)在SHREC’17上的表现.设置K = 1,即与根节
点间步长为 1的作为其邻接节点.根据 22个骨骼节
点数和连接结构,由式 (12)和 (13)计算得到待丢弃采
样根节点的平均度为2.27,节点采样平均扩充倍数为
3.27.对ASGC-SRU分别引入Dropout和ASD,节点
扩充前的节点采样概率µ为两者共有参数,故在不同
的µ值下进行对比,以选取具有最佳效果的µ值. 28
类相比14类,总数据量不变,各类别数据量减半,更易
导致过拟合,因此在28类手势的实验效果更明显.本
文对于不同的µ值,分别对两种方法进行3次实验并
取其中最好的结果.
图 6为 28类手势中不同的采样概率下Dropout

0 0.1 0.2 0.3 0.4

90.5

91.0

91.5

92.0

#$%&μ

'
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&

/%

Dropout

ASD
!"

图 6 不同节点采样概率µ下的对比

表 2 注意力增强空域图丢弃机制有效性

方法 14类 /% 28类 /%

ASGC-SRU 95.6 90.7
ASGC-SRU+Dropout 95.7 91.2
ASGC-SRU+ASD 96.0 92.0
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与ASD的对比.实验在µ取0.05∼ 0.2间具有有效的
正则化效果,取0.15时具有最佳效果.表2为14类和
28类的结果,可见ASD对于更复杂的28类手势效果
更显著.

3.3.3 方法比较与分析

SHREC’17和DHG14/28数据集中同时提供了
深度图像数据和骨骼坐标数据,本文仅选择基于3D
骨骼坐标数据的方法进行对比,以保证对比方法使用
原始数据的一致性.

表3为所提出方法与8种流行方法的对比结果.
所提出方法ASGC-SRU+ASD在SHREC’17数据集
上,对14类手势的识别准确率为96.0%,对更复杂的
28类手势的识别准确率为92.0%.

表 3 在SHREC’17数据集上方法对比

方法 14类 /% 28类 /%

Smedt等[22] 88.2 81.9
MFA-Net [7] 91.3 86.6
ST-GCN[8] 91.6 86.9
STA-Res-TCN[13] 93.6 90.7
HG-GCN[15] 92.8 88.3
AGC-LSTM[9] 94.2 90.0
HPEV+HMM+FRPV[17] 94.9 92.3
Guo等[23] 94.8 92.9
ASGC-SRU+ASD (本文) 96.0 92.0

图7和图8为14类手势和28类手势预测结果的
混淆矩阵.在SHREC’17的14类手势中有12个手势
实现了高于90%的识别准确率,在28类手势中有20
个手势实现了高于85%的识别准确率.
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图 8 ASGC-SRU+ASD在SHREC’17中28类混淆矩阵
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在DHG14/28数据集上进一步验证方法的有效
性,与 8种采用相同验证策略的方法进行对比,结果
如表 4所示.所提出方法对 14类手势的识别准确率
为91.8%,对28类手势的识别准确率为88.3%.

表 4 在DHG14/28数据集上方法对比

方法 14类 /% 28类 /%

SoCJ+HoHD+HoWR[4] 83.1 80.0
MFA-Net[7] 85.8 81.0
CNN+LSTM[12] 85.6 81.1
ST-GCN[8] 84.8 81.6
STA-Res-TCN[13] 89.2 85.0
HG-GCN[15] 89.2 85.3
AGC-LSTM[9] 88.7 86.1
HPEV+HMM+FRPV[17] 92.5 88.9
ASGC-SRU+ASD (本文) 91.8 88.3

图9和图10为DHG14/28中14类和28类手势的

混淆矩阵.该数据集上所提出方法在14类手势中有
10个手势实现了高于90.0%的准确率,在28类手势
中有22个手势实现了高于85%的准确率.

此外,将所提出方法与主流方法在动态手势识别
中的识别计算速率进行对比.为保证实验配置的一
致性,所提出方法与其他对比方法均在相同硬件算
力的情况下进行对比.因为方法之间输入待预测的
手势数据采样帧数量存在一定差异,所以将每秒被识
别计算的手骨架数作为速率评价指标,即每秒被识别
计算的手骨架数 (skeleton/s)等于每秒识别的手势数
(gesture/s)乘以采样帧数(T ).
图 11为手势识别方法的计算速率对比结果.

SoCJ+HoHD+HoWR[4]、Smedt等[22]的方法属于人

工特征提取方法,实时性较差,故不进行速率比较.
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图 9 ASGC-SRU+ASD在DHG14/28中14类混淆矩阵
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图 10 ASGC-SRU+ASD在DHG14/28中28类混淆矩阵
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ASGC-SRU + ASD
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图 11 手势识别计算速率对比

由图 11可见,所提出方法的识别计算速率达到
了46 925 skeleton / s,显著高于其他方法.其中与HG-
GCN、AGC-LSTM、STA-Res-TCN、ST-GCN、CNN-
LSTM、MFA-Net方法相比,不仅在识别准确率上高
于这些方法,且识别计算效率远超STA-Res-TCN、ST-
GCN、CNN-LSTM、MFA-Net,并达到了AGC-LSTM
的2.18倍和HG-GCN的1.48倍.

由表 3和表 4可见,所提出方法在SHREC’17数
据集的14类手势识别准确率最高,甚至高于HPEV+

HMM+FRPV、Guo等[23]的方法 1.1%、1.2%. Guo
等[23]使用了一种边缘图卷积网络, HPEV+HMM+

FRPV方法使用的是一种双流卷积网络,对提取的
特征进行联合评估,这两种方法具有更大的参数量,
降低了识别计算的快速性.所提出方法在SHREC’17
数据集的 28类手势识别准确率仅低于这两种方法
0.3%、0.9%.在DHG14/28上的14类和28类手势识
别准确率分别仅低于 HPEV+HMM+FRPV方法
0.7%、0.6%.
通过同时对比识别准确率和计算速率,所提出

方法在几乎不损失准确率的同时,识别计算速率
能够显著高于其他方法,甚至达到Guo等[23]方法、

HPEV+HMM+FRPV方法的5.8倍、11.2倍速率.故可
验证所提出方法在保证识别准确率具有一定优势的

情况下,可显著地缩减识别计算时间,从而更直观地
提升实际体验,且能够完全满足视频实时分析的需求
(每帧30个手骨架).

4 结 䇪

本文提出一种基于注意力引导空域图卷积SRU
(ASGC-SRU)的方法,用于基于手部骨骼的动态手势
识别.动态手势数据以图拓扑结构输入模型中进行
拟合,在SRU的门结构中通过空域图卷积算子充分
利用手势动作的空间结构信息,并配合多层高速并
行的SRU高效地建模手势的复杂时空特征.注意力
引导模块成功地将指关节间的重要性程度加以区分,
从而对基于不同手指的复杂手势具有更强的识别能

力,并引入注意力增强空域图丢弃 (ASD),减小随机
节点丢弃带来的弊端,缓解了图卷积存在的过拟合
问题.在SHREC’17和DHG14/28数据集上进行评估,
验证了所提出方法在识别精度与计算效率间取得了

很好的折衷.下一步工作将着手RGB相机中通过手
部姿态估计算法产生的三维骨骼图动态手势进行实

时识别,以实现更低硬件成本、高精度的人机手势交
互控制.
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