
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２００２０００３０

到稿日期:２０２０Ｇ０２Ｇ０５　返修日期:２０２０Ｇ０４Ｇ０５　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:国家自然科学基金(６１５０１０８２);大连外国语大学科研基金项目(２０１８XJYB２７);辽宁省教育厅科学研究一般项目(２０１９JYT０１,

２０１９JYT０７);辽宁省自然科学基金项目(２０１８０５５００１８);辽宁省博士科研启动基金项目(２０１９BS０６１)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１５０１０８２),ScientificResearchFundProjectofDalianUniversity

ofForeignLanguages(２０１８XJYB２７),ScientificResearchProjectofLiaoningProvinceEducationalDepartment(２０１９JYT０１,２０１９JYT０７),NatuＧ

ralScienceFoundationProjectofLiaoningProvince(２０１８０５５００１８)andDoctoralResearchStartFundProjectofLiaoningProvince(２０１９BS０６１)．
通信作者:景雨(jingyu０８１４＠１２６．com)

基于改进多尺度深度卷积网络的手势识别算法
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大连外国语大学软件学院　辽宁 大连１１６０４４
　
摘　要　基于传统的浅层学习网络由于过度依赖于人工选择手势特征,因此不能实时适应复杂多变的自然场景.在卷积神经

网络架构的基础上,提出了一种改进的多尺度深度网络手势识别模型,该模型能够利用卷积层自动学习手势特征,进而除去人

工提取特征的弊端.该方法引入自适应多尺度特性来实现同一卷积层不同尺寸卷积核生成不同尺度特征,并通过级联浅层和

深层的特征来达到不同抽象程度的特征图融合.同时,为了增强模型的泛化能力,提出了基于正则化约束的损失函数.实验结

果表明,所提网络模型的识别精度高于普通单尺度卷积神经网络结构的识别精度,弥补了提取特征不够精细、全面及稳定性欠

佳等缺点,同时网络训练所需的时间并没有大幅度增加.
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Abstract　Sincethetraditionalshallowlearningnetworksrelytoomuchonmanualselectionofgesturefeatures,theycannot
adapttocomplexandvariednaturalscenesinrealtime．Basedontheconvolutionalneuralnetworkarchitecture,thispaperpropoＧ
sesanimprovedmultiＧscaledeepnetworkgesturerecognitionmodel,whichmakesitpossibletoovercomethedrawbacksofmaＧ
nualextractionfeaturesbyusingtheconvolutionallayertoautomaticallylearngesturefeatures．Inthismethod,theadaptive
multiＧscalefeaturesareintroducedtorealizethatconvolutionkernelswithdifferentsizesatthesameconvolutionallayertogeneＧ
ratedifferentscalefeatures,andachievesfeaturemapfusionwithdifferentlevelsbycascadingshallowanddeepfeatures．InaddiＧ
tion,inordertoenhancethegeneralizationabilityofthemodel,thispaperproposesalossfunctionbasedonregularizationconＧ
straints．TheexperimentalresultsshowthattherecognitionaccuracyoftheproposednetworkmodelishigherthanthatoftheorＧ
dinarysingleＧscaleconvolutionalneuralnetwork,andtheshortcomingsofimpreciseandincomprehensiveextractionaswellas
poorstabilityareovercome,andthetimerequiredfornetworktrainingisnotgreatlyincreased．
Keywords　Gesturerecognition,Deeplearning,MultiＧscale,Convolutionfeature,Regularization,Lossfunction

　

１　引言

随着硬件技术、信号处理技术的飞速发展,人机交互已经

在日常生活中被频繁应用[１].现有的智能硬件已经可以利用

可穿戴数据套件直接感知姿势与动作.然而,这类应用需要

辅助套件进行信息采集,限制了交互信息的自然表达[２].通

过视觉对手势进行识别,可以实现各种复杂信息的交互,该技

术不需要复杂的数据采集设备,人机交互也就更加自然[３].

经过多年的发展,传统的手势识别算法因为各种原因而

识别精度不高[４Ｇ７].Zhang等[８]提出了一种基于特征包智能

学习的手势识别方法,通过机器学习算法对复杂图像进行智

能分析,找到潜在的手势区域,进而完成相应的高精度分类.

可以看出,通过直接对分割区域进行特征提取,再采用智能算

法进行手势判断,虽然能够在一定程度上提高模型分类的准

确率,但特征的表征能力直接影响系统的识别精度.相比支

持向量机(SupportVectorMachine,SVM)、决策树、神经网络

等浅层学习模型的检测算法[９],以卷积神经网络为代表的深

度学习强调了模型结构的深度,更突出了手势特征学习的重

要性,利用大数据来学习特征,更能表征数据丰富的特征信

息.Wang等首次将卷积神经网络运用到手势识别领域,通
过设计一种更深层次的网络结构,并采用 Dropout技术来增

强模型的泛化能力,其检测精度超过传统的浅层学习模型.

深度模型本质上是一种深层非线性网络结构,通过网络中多

隐层节点将低层特征组合成更加抽象的高层特征,实现复杂



函数逼近,具有强大本质特征的学习能力[１０Ｇ１１].

随着深度学习的迅速发展与广泛应 用,现 有 的 AlexＧ
Net[１２]、GoogleNet[１３]、残差网络(ResNet)[１４]等深度学习算法

已经在图像分类领域取得了很好的成果,具有良好的应用前

景,但也存在网络计算量大、模型复杂和实时性不高等缺点.
同时,现有的深度学习网络结构只利用高层次特征进行图像

的分类识别,其难以区分需要精细特征才能识别的目标,如手

势类别、车辆型号等.Wu等[１５]在 LeNetＧ５网络的基础上设

计了双通道CNN的静态手势识别方法.此方法不用人工提

取特征,通过训练网络能自动学习特征,但提取不够精细,精
度也不够高.在静态手势识别中采用常见的单一特征卷积神

经网络很难取得很好的识别效果.因此,现有的深度学习模

型不能直接用于手势识别.
针对自然状态下的手势特征,本文在多尺度深度模型的

基础上提出了一种改进的多尺度深度学习网络,通过提取到

的不同尺度的特征来更加准确地表征图像,使得卷积神经网

的识别率得到提升.该方法引入自适应多尺度特性,实现了

同一卷积层不同尺寸卷积核生成不同尺度特征,通过级联浅层

和深层的特征,达到不同抽象程度的特征图融合.同时,为增

强模型的泛化能力,本文提出了基于正则化约束的损失函数.

２　改进的手势识别算法

２．１　多尺度卷积神经网络

在深度学习网络中,不同尺度的卷积层可获得不同抽象

程度的特征图.尺度越小,所表征的目标细节越明显;而尺度

越大,网络越深,获得的特征就越抽象[１６Ｇ１７].在手势识别领域

中,肢体与镜头之间的距离和角度使得手势呈现出不同的外

观特征,只有自适应地调节网络的深度与尺度才能适应不同

复杂环境的手势识别.为了提取不同尺度下的目标特征,本
文采用的自适应多尺度特性主要利用同一卷积层不同尺寸卷

积核生成不同尺度特征,通过级联浅层和深层的特征,来达到

不同抽象程度的特征图融合的目的.
本文设计的多尺度手势识别网络将 ReLU激活层输出的

特征图分两路输出:一路沿着正常的传播方向输出;另一路直

接输出,经过均值池化后接入全连接层,最后对各个全连接层

输出的特征向量进行特征融合,输入Softmax层进行分类识

别.通过多层的特征提取,多尺度卷积神经网络能够利用低

层、中层和高层图像特征进行图像分类识别,使得图像的分类

识别能够更加精细化,并大大减小了网络优化的计算量.

２．２　尺度特征的选取

手势尺度的不确定性会直接影响模型的分类准确度,因
此选择合适的尺度特征是卷积网络设计的关键.如果将每一

个激活层输出的特征都叠加到一起,则很容易出现过拟合现

象,并且由于层数的增加,会占用很大的运行内存.如果选取

的尺度特征过少,则不能达到预期的实验效果,因此选取合适

的尺度特征非常必要.受文献[１８]启发,本文尺度特征的选

择采用贪心算法进行优化.同时,为了避免过拟合,对多尺度

深度网络的损失函数进行正则化约束,通过引入一个额外的

正则化项来获得不同尺度下的最优解.引入的正则化因子如

式(１)所示:

C＝C０＋λ
２∑

ω
ω２ (１)

其中,C代表新代价函数,C０ 表示原代价函数,λ为正则参数,

ω为相应的权重.通过对新代价函数的权值ω求偏导可以得

到如下偏导函数:

∂C
∂ω＝∂C０

∂ω＋λω (２)

因此,权值的学习因子可以通过式(２)变换求解,其结果

如下:

ω′＝ω－η
∂C０

∂ω－ηλω＝(１－ηλ)ω－η
∂C０

∂ω
(３)

可以看出,新的权值更新规则可以设置为１－ηλ,其中η
是学习率,ηλ称为权值衰减率.通过调节λ的大小,就可以改

变整个网络对应的权值大小.当λ较大时,训练好的模型的

权值就较小.由于网络中较小的权值对训练数据中的噪声不

敏感,因此能够减少过拟合现象的出现.

２．３　网络训练

卷积神经网络的训练过程主要分为两个部分:前向传播

和反向传播.为了对本文提出的多尺度卷积网络模型进行训

练,文中采用的所有前向传播卷积公式如式(４)所示:

xl
j＝f(∑

i∈Mj

xl－１
i kl

i,j＋bl
j) (４)

其中,l表示卷积网络中的第l层;j表示卷积层的第j个核;

M 表示卷积核所在的区域;k与b分别表示卷积核与偏置;x
表示特征图对应位置的值;f 表示激活函数.在卷积神经网

络中,常用的池化(下采样)运算有最大池化、均值池化和高斯

池化.在卷积神经网络的设计过程中,池化层的设计只需要

定义池化窗口的大小、池化方法和步长.
众所周知,反向传播算法通常与梯度下降法相结合来训

练人工神经网络.通过计算神经网络中代价函数对所有参数

的梯度来更新参数值,使得代价函数不断减小,从而实现对神

经网络的训练.为了对全连接网络部分的参数进行优化更

新,只需要对全连接层的反向传播计算过程中输出层的残差

与隐含层的残差进行计算,其等式如下:

δj＝(dq,h－xout,j)g(xj) (５)

δl
j＝(∑

nl＋１

h＝１
δl＋１

h ωl＋１
h,j )g(xl

j) (６)

式(５)为输出层残差,式(６)为隐含层残差.dq,h表示相应

的期望输出,xout,j表示实际输出,g(xj)表示激活函数的导数,

xj 表示上一层的输出,h,j分别表示第h 个神经元和第j 个

输入.因此,根据反向传播算法,全连接网络层的权重和偏置

更新公式如下:

ΔWl＝－ηxl－１(δl)T (７)

Δbl＝δl (８)
其中,ΔWl 表示第l层的权值,η表示学习率,δl表示l层的残

差,xl－１表示l－１层的输出,Δbl 表示第l层的偏置.

３　实验仿真及分析

３．１　实验数据集

目前,针对手势识别所建立的数据集有ChaLearn挑战赛

建立的 CGD数据集[１９],以及约克大学建立并维护的 Hands
数据集.然而,这些数据集的样本量较少,且背景单一.为了

获取更真实的手势数据实验效果,本文采用了东南大学自建

的手势识别数据集(EShands)进行样本扩充.本文采用的整

个样本集定义了复杂背景和简单背景下的６个手势,扩充后

的手势集训练样本数量达到了１００００,测试样本集１５００个,
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其中静态手势集定义了６个手势,每个手势包含１２５个复杂

背景样本和１２５个简单背景样本.为了更好地使用卷积神经

网络进行手势识别,将每一种图片的大小统一化.此例中,静
态手势识别的图片统一采用６６×７６像素的规格;为了减少计

算量并缩短运行时间,将图片统一进行灰度化处理.

３．２　网络结构及参数设置

本文提出了一种改进的卷积神经网络手势识别算法,其
软硬件平台如下:CPU为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ６７００CPU ＠
３．２０GH;GPU 为 NVIDIA GeForceGTX１０７０Ti;操作系统

为ubuntu１６．０４;深度学习框架为伯克利视觉和学习中心

(BVLC)开发的Caffe框架.
本文设计的网络包含５个卷积层、６个池化层和３个全

连接层.第１个卷积层的卷积核大小为１１×１１,步长为４,包
含９６个卷积核;第２个卷积层的卷积核大小为５×５,步长为

１,包含２５６个卷积核;第３个卷积层的卷积核大小为３×３,
步长为１,包含３８４个卷积核;第４个卷积层的卷积核大小为

３×３,步长为１,包含２５６个卷积核;第５个卷积层的卷积核

与第４个卷积层相同.第１－３个池化层的池化窗口大小为

３×３,步长为２,采用最大池化方式;第４个池化层的池化窗

口大小为３×３,步长为１,采用最大池化方式;第５－６个池化

层的池化窗口大小为３×３,步长为２,采用平均池化方式.选

取经激活函数 ReLU 输出的特征图作为多尺度特征,本文网

络选取第２个、第４个和第５个卷积层输出的特征图,分别进

行池化处理,通过一个全连接层后进行特征融合,最后输入

Softmax层进行分类识别.

３．３　定量结果及分析

为了进一步验证多尺度卷积神经网络在性能上优于单尺

度卷积神经网络,本文选择了当前比较流行的几种单尺度特征

的深度卷积神经网络,如CaffeNet[１２],VGG_CNN[２０],DCNN[１８]

和ResCNN[１４],参考这些网络结构,设计实现了这些网络结构

的多尺度深度卷积神经网络模型,并在训练数据与测试数据统

一的情况下进行了对比实验.单尺度网络的性能对比如表１
和图１所示;多尺度网络的性能对比如表２和图２所示.

表１　单尺度网络的性能对比

Table１　Performancecomparisonofsinglescalenetworks

Model Accuracy Time/s Memory/G
CaffeNet ０．８３７ ０．４３ ２．６４

VGG_CNN ０．８１９ ０．４０ ２．４１
DCNN ０．７９７ ０．５９ ２．４５

ResCNN ０．７５３ ０．６８ ２．７２

图１　各算法在单尺度网络中的性能对比

Fig．１　PerformancecomparisonofvariousalgorithmsinasingleＧ

scalenetwork

表２　多尺度网络的性能对比

Table２　PerformancecomparisonofmultiＧscalenetworks

Model Accuracy Time/s Memory/G
M_CaffeNet ０．９０３ ０．６０ ３．５２

M_VGG_CNN ０．８７１ ０．５１ ３．２９
M_DCNN ０．８６５ ０．６５ ３．５０

M_ResCNN ０．８５３ ０．７０ ３．８８

图２　各算法在多尺度网络中的性能对比

Fig．２　PerformancecomparisonofvariousalgorithmsinmultiＧscale

networks

在单尺度卷积神经网络结构中,通常将全连接网络最后

一层的输出作为特征:CaffeNet特征向量的维度为４０９６,

VGG_CNN特征向量的维度为１０００,DCNN特征向量的维度

为１０００,ResCNN的特征维度为１０００.多尺度卷积神经网络

的特征维度主要取决于两个方面:一是特征图的选择;二是特

征图池化窗口大小的选择.本文选择第２个、第４个和第５
个卷积层输出的特征图,特征维度变为９２１６;多尺度 VGG_

CNN选择第１层、第４层和第５层输出的特征,特征维度变

为２０００;多尺度 DCNN选择第１个、第３个和第５个卷积层

输出的特征图,特征维度变为２０００;多尺度 ResCNN 选择第

１个、第３个和第５个卷积层输出的特征图,特征维度变为

２０００.这些卷积神经网络引入多尺度特征进行实验,特征维

度增加了２倍左右.从表１可以看出,多尺度卷积神经网络

的特征维度增加,识别率也得到了很大的提升,说明引入多尺

度特征能够提高卷积神经网络静态手势的识别率.但是,网

络训练的时间并没有出现大幅度的增加,这是因为训练卷积

神经网络卷积计算是耗时最大的操作,而在本文设计的多尺

度卷积神经网络中并没有进行比原网络更多的卷积计算,因

此网络训练所需的时间并没有大幅度的增加.从内存的使用

情况来看,由于网络层数增多,网络需要保存的中间变量也随

之增加,使得训练网络所需的内存增加较大.综上所述,多尺

度卷积神经网络在性能上优于单尺度卷积神经网络.

为了便于对不同手势下的识别精度进行对比分析,本文

对不同算法的识别精度进行了相应的定量统计,其结果如

表３和图３所示.由于篇幅有限,本文没有提供识别图像,仅

做了相应的文字描述.由于本文自建的数据集包含各种复杂

的背景,尤其是在昏暗背景下,手势比较模糊,很难从个别图

像中区分手指的现状.从表３可以看出,所提算法的准确率

仅为０．６４,但在所有对比算法中其结果是最好的,充分说明

了本文提出的多尺度模型的有效性.
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表３　不同数据集下的算法性能对比

Table３　Comparisonofalgorithmperformanceondifferentdatasets

DataModel CaffeNet VGG_CNN DCNN ResCNN Proposed
CGD ０．６９ ０．６９ ０．７４ ０．７２ ０．７５
Hands ０．７４ ０．７６ ０．６９ ０．６６ ０．８０

EShands ０．５９ ０．６１ ０．５７ ０．５３ ０．６４

图３　各算法在不同数据集上的性能对比

Fig．３　Performancecomparisonofvariousalgorithmsondifferent

datasets

结束语　传统的浅层学习网络过度依赖于人工选择手势

特征,因此无法适应复杂多变的自然场景.本文在卷积神经

网络架构的基础上,提出了一种改进的多尺度深度网络手势

识别模型,使得能够利用卷积层自动学习手势特征,除去了人

工提取特征的弊端.该方法在多尺度模型下实现了尺度特征

选择和网络模型训练.实验结果表明,所提网络模型的识别

精度高于普通单尺度卷积神经网络结构的识别精度,弥补了

提取特征不够精细、全面及稳定性欠佳等缺点,同时网络训练

所需的时间并没有大幅度的增加.
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