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摘　要: 对于手势识别来说, 骨架数据是一种紧凑且对环境条件稳健的数据模态. 最近基于骨架的手势识别研究多

使用深度神经网络去提取空间和时间的信息, 然而这些方法可能存在复杂的计算和大量的模型参数的问题. 为了解

决这个问题, 我们提出一种轻量高效的手势识别模型. 该模型使用从骨架序列上计算出的两种空间几何特征, 以及

自动学习的运动轨迹特征, 然后只使用卷积网络作为骨干网络实现手势分类. 最终我们的模型参数量最少情况下仅

为 0.16 M, 计算复杂度最大情况为 0.03 GFLOPs. 我们在公开的两个数据集上评估了我们的方法, 与其他输入为骨

架模态的方法相比, 我们的方法取得了相应数据集上最好的结果.
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Abstract: Skeleton data is compact and robust to environmental conditions for hand gesture recognition. Recent studies of
skeleton-based hand gesture recognition often use deep neural networks to extract spatial and temporal information.
However, these methods are likely to have problems such as complicated computation and a large number of model
parameters. To solve this problem, this study presents a lightweight and efficient hand gesture recognition model. It uses
two spatial geometric features calculated from skeleton sequences and automatically learned motion trajectory features to
achieve hand gesture classification with convolutional networks alone as its backbone network. The proposed model has a
minimum number of parameters as small as 0.16M and a maximum computational complexity of 0.03 GFLOPs. This
method is also evaluated on two public datasets, where it outperforms the other methods that use skeleton modality as
input.
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在人机交互的场景中手势识别是一个基础研究,

因而在计算机视觉领域被广泛研究. 近年来, 随着廉价

的动作传感器[1,2] 的普及和高效的手势估计算法[3–5]

的发展, 基于骨架的手势识别吸引了越来越多研究人

员的关注. 骨架数据相比于其他视频数据能够提供更

为紧凑和对环境条件稳健的信息, 因此使用骨架实现

更为准确的手势识别在人机交互[6]、人体行为理解[7]

和监护系统[8] 等方面具有非常有潜力的应用价值.

在实际应用中, 我们希望手势识别方法尽可能的

快速轻量, 方便在低功耗的计算设备上部署应用. 因此,
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如何使手势识别的方法更加轻量高效是在实际应用中

最关键的一个问题.
我们将基于骨架的手势识别研究在特征设计方面

大体分为两种: 一种是手工设计的描述符, 一种是基于

深度学习自动学习的特征.
基于手工设计的描述符的方法除了直接使用骨架

关节点的坐标[9–12] 外, 还会利用关节点之间的联系设

计一些几何特征和运动特征. 文献 [13] 使用关节点间

距离、关节点间向量夹角、关节点间向量的模比这

3种骨架的几何特征来描述手势动作, 然后利用长短期

记忆网络 (long short-term memory, LSTM)模型建立出

多层级的手势识别模型. 文献 [14] 提出手在空间中运

动的全局特征和局部特征, 然后将这两种特征融合后

进行线性判别分析特征降维, 最后利用高斯核的支持

向量机 (support vector machine, SVM)进行动态的手势

识别分类. 这里, 手部运动的全局特征为整个手部的平

移和旋转运动, 局部特征为手指的平移和旋转运动. 文
献 [11,12] 提出使用腕关节和手心关节来描述手部的

方向, 使用分组的关节坐标描述手部的形状, 运动信息

使用关节点的速度作为特征 ,  最后使用线性核的

SVM 作为分类器实现手势识别. 文献 [15,16] 提出计

算每个关节点对的欧式距离和偏移, 以及关节点运动

轨迹的双速度作为输入特征, 使用卷积网络提取特征

完成手势分类. 虽然相比自动学习的特征, 手工设计的

特征更为紧凑高效, 但是因为这些特征都是基于经验

设计的特征, 对于难以充分描述的时域特征还有待充

分挖掘.
随着机器学习的发展, 基于深度学习的手势识别

方法成为研究人员的主要方向. 此类方法往往使用端

对端的方式实现手势识别. 由于图卷积在节点分类、

图分类上取得了不错的进展, 有很多文献使用图卷积

提取骨架特征实现手势识别. 由于图卷积只能提取空

域的特征, 但是对于动态手势识别来说, 时域信息也非

常重要. 为了解决这个问题, 文献 [17]使用了一种称为

时空图卷积的模型, 可以同时提取骨架的空间特征和

时间特征. 文献 [18] 提出使用图卷积和自注意力机制

提取关节点和骨骼在空间和时间的特征. 然而除了图

卷积比普通的卷积需要更多的计算量外, 有些关节点

在骨架图上距离很远, 但在实际运动时却有很强的相

关性, 这往往会限制图卷积学习到的骨架特征.
针对以上存在的问题, 我们提出一种轻量快速的

手势识别模型. 它使用从骨架的关节点坐标序列经过

简单的计算得到的几何特征, 以及自动学习的关节点

运动轨迹特征. 然后只使用卷积网络作为骨干网络提

取高层次的特征实现手势识别.

 1   动态骨架序列的特征

为了简化手势识别模型的复杂度 ,  我们提出了

3种从骨架序列中提取的特征来作为模型的输入. 其中

前两种特征是每一帧的空间特征, 可以通过简单的几

何计算快速获得; 后一种是帧与帧之间的运动特征, 通
过浅层的神经网络自动学习而来.
 1.1   关节点集距离特征

受到文献 [15] 的启发, 我们采用关节点集距离

(joint collection distance, JCD)作为一个空间信息特征.
关节点距离特征的主要优点具有位置-视角不变性, 并
且相比同类的特征[19] 包含更少的元素.

Jk
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关节点集距离的计算方式是计算骨架的每对关节

点的欧式距离, 这样可以得到一个包含所有关节点对

距离的对称矩阵. 然后为了压缩重复的信息, 我们只使

用矩阵的下三角元素来构成一个特征向量. 具体来说,
我们假设一个骨架序列有 T 帧, 每帧的骨架有 N 个关

节点 ,  那么在第 k 帧的关节点 n 的坐标可以表示为

. 对于第 k 帧的骨架, 它的关节点集距离
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其中 ,   表示

关节点 与关节点 的欧式距离. 在输入模型的时候,

JCDk 特征会扁平化为长度为 的向量.

 1.2   关节点集方向特征

关节点集距离只描述了每对关节点的距离, 而这

些距离可以唯一的确定出一个没有方向 (或者旋转)信
息的形状. 但是我们认为骨架的方向信息对手势识别

来说也很重要. 比如在前面拍篮球的手势, 和在侧边拍

篮球的手势, 这两个动作的唯一的区别就是手部的朝

向. 基于以上的观察, 我们又补充了关节点集方向特征

作为手势识别模型的输入.
为了描述关节点集的方向, 我们考虑了两种方式
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来表示这一信息: 关节点方向锥和关节点方向树.
(1) 关节点方向锥 (joint direction cone, JDC)
关节点方向锥是通过从关节点集中选择一个点作

为起始点, 然后计算其他点与该点的偏移. 具体来说,
假如我们选择的起始点是手腕节点, 它的编号为 1, 那
么第 k 帧的骨架的关节点方向锥特征的计算公式如下:
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其中,  .

(2) 关节点方向树 (joint direction tree, JDT)
关节点方向树是在骨架的生理结构上定义的. 如

图 1 所示, 我们在手部骨架上选择一个关节点作为树

的根节点, 然后沿着手部骨架的骨骼逐步计算相邻关

节点的偏移.
 

 
图 1    关节点方向树

 

一般来说, 假如骨架是一个无向图, 那么我们可以

用类似于拓扑排序的方式得到这个图的关节点方向树

特征. 具体算法如算法 1.

算法 1. 关节点方向树特征的算法

S=(V,E) vs∈V输入: 骨架 是一个无向图, 第 s 个关节点 是关节点方向树

的根节点

输出: JDT列表即为关节点方向树特征

1. JDT = []
s2. S = [ ]

s3. Visited = [ ]
4. while S is not empty do
5. 　　i = Pop(S)

⟨i, j⟩ ∈ E6. 　　for all   do
−−→viv j7. 　　　　Append(JDT,  )

8.　　　　 Append(S, j)
9. 　　　　Append(Visited, j)
10. 　　end for
11. end while

这样, 可以通过以上算法获得一个唯一的描述关

节点方向树的关节点偏移顺序, 进而就可以得到每一

帧的 JDT特征.
 1.3   运动轨迹特征

虽然关节点集距离特征和方向特征描述了骨架的

空间特征, 但是它不包含全局的运动信息. 当一个手势

运动涉及到运动轨迹时, 比如画 V 字型或者 X 字型的

手势, 这时只使用空间信息是不够的.
在描述骨架运动时, 许多文献[9,12,15,16,20] 使用速度

或者加速度来描述, 并且文献 [15] 提出使用双速度来

弥补运动速率不确定的问题. 而速度、加速度以及双

速度的计算都是从同一关节点的连续 3帧上计算得到

的. 基于以上的观察, 我们提出一种简单的策略来自动

学习运动轨迹特征, 就是使用核大小为 1×3 的 2 维卷

积对骨架序列进行特征提取. 其中, 卷积核的 1×3分别

对应这骨架关节点数维度和骨架序列的时间长度. 我们

叠加了多个 2维卷积来更好地学习运动轨迹的语义特征.

 2   基于骨架的手势识别

在这一节, 我们介绍一下手势识别的数据预处理

流程和手势识别模型的架构.
 2.1   骨架序列预处理

给定一段骨架序列, 我们首先使用中值滤波器 (核
大小为 3) 来对数据的每一维度降噪, 然后对每个维度

使用三次样条插值算法将骨架序列采样为固定长度的

序列 (本文使用 32帧), 并且再次使用中值滤波器降噪.
在送入模型提取特征之前, 我们对骨架序列做了

归一化处理. 我们对每一维度减去该维度的均值, 这样

既不影响关节点特征的计算, 又可以将骨架序列移动

到中点位置起到归一化的效果.
 2.2   手势识别模型的架构

我们的手势识别模型的架构如图 2 所示. 相仿文

献 [15], 我们使用超参数 filters 来改变模型的参数量,
进而控制模型的计算复杂度. 在实验时我们使用 16、
32、64这 3个级别展开对比.

D = 3 (
N
2

)
D ·

N

1



对于预处理后的骨架序列, 假设其大小为 T×N×D,
其中 T 代表序列长度 (时间维度), N 代表骨架关节点

数 (点数维度), D 代表关节点信息 (信息维度, 对于

3 维骨架来说 ). 我们分别计算每帧的关节点集距

离特征和关节点集方向特征, 它们是长度为 和

的特征向量. 对于运动轨迹特征, 那么经过 2 维
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卷积后得到的输出大小为 T×(N×filters/2), 即每帧的运

动特征长度为 N×filters/2. 然后这 3 个特征都会经过

3个 1维卷积来自动学习更高层的语义特征.

⊕

图 2中, 标记“CNN (1, 2×filters), /2”表示使用的卷

积为 1 维卷积 (2 维卷积使用“CNN2”表示), 卷积核大

小为 1, 输出通道的数量为 2×filters, 并且使用 Batch-
Norm和 LeakyReLU激活函数. “/2”表示会对卷积的输

出使用核大小为 2的最大池化层以及在点数维度上的

概率为 0.1的 Dropout. 标记“ ”表示连接操作, 这里是

将提取的 3 种高层语义特征在信息维度上连起来. 标
记“Adaptive Max Pooling”表示可适应最大池化操作,
它可以固定最大化池操作的输出维度, 这里我们将输

出的时间维度池化掉, 以保证在最后预测分类结果时

使用相同的全连接层. 标记“FC (128)”代表输出通道数

为 128的全连接层.
 

骨架序列

关节点集方向 运动轨迹关节点集距离

CNN (1, 2×filters)

CNN (3, filters)

CNN (1, filters)

CNN (1, 2×filters)

CNN (3, filters)

CNN (1, filters)

CNN (1, 2×filters)

CNN (3, filters)

CNN (1, filters)

2×CNN (1, 4×filters)/2

2×CNN (3, 4×filters)/2

2×CNN (3, 8×filters)/2

Adaptive Max Pooling

FC (128)

FC (128)

FC (class_num)

CNN2 (1×3, filters)

CNN2 (1×3, filters/2)

CNN2 (1×1, filters/2)

 
图 2    模型结构

 

由于我们设计的 3个特征能够较好地代表骨架运

动, 所以不需要使用复杂的循环神经网络、图卷积或

者自注意力机制等网络端对端地从关节点坐标上学习

抽象特征, 而是只使用普通的卷积网络来做网络骨干

即可取得较好的手势分类结果. 在设计卷积时, 我们使

用的卷积都只在时间维度上提取特征, 而不在点数维

度上提取特征. 这是因为不同的数据集在设计骨架关

节点的顺序时, 序号连续的关节点不一定在空间和运

动上有很强的相关关系.
最终我们的设计的手势识别模型非常轻量化. 和

其他轻量化模型相比, 比如MobileNetV2[21], 其参数量

为 2.1 M到 6.9 M, 而我们的模型的参数量在最小情况

下仅为 0.16 M, 而最大情况下也只有 2.0 M. 虽然我们

的模型的参数量非常少, 但是与其他手势识别方法相

比性能也毫不逊色, 具体的比较见第 3 节的实验分析

部分.

 3   实验分析

这一节, 我们分别在公开的数据集 SHREC’17[12]

和 JHMDB[22] 做实验. 我们首先在模型复杂度和两种

关节点集方向特征上做实验对比, 最后与其他文献的

结果做比较.
 3.1   数据集

(1) SHREC’17
SHREC 2017 Track 数据集[12] 是一个公开的动态

手势数据集. 该数据集中的手势是从手部运动或者手

部形状中定义出来的, 分为粗略的手势和精细的手势.
该数据集一共包含 2 800个视频段, 分为 14类手势. 然
后每类手势又以两种方式表演: 使用一根手指或者整

只手. 该数据集包含深度图像和骨架两种模态的数据,
其中骨架数据的关节点坐标又分为深度图像空间的和

三维世界空间. 我们只使用三维世界空间的骨架数据

做实验. 该数据集提供了官方的划分, 其中 1 960 段数

据用作训练集 (70%), 840段数据用作测试集 (30%). 在
测试时, 为了减少随机效果, 我们随机地选择 3个不同

的随机种子, 最后记录这些结果的平均值和标准差.
(2) JHMDB
关节点标注的人体动作数据集 (joint-annotated

human motion data base, JHMDB)[22] 是一个人体动作和

姿态的数据集. 该数据集的视频段采自互联网或者电

影, 一共包含 21种动作. 每个视频段为 15到 40帧, 并
且人工地用人体姿态标注软件为每帧标注了 2D 关节

点、缩放、视角等信息. 该数据集提供了官方的 3 种

划分, 在测试时我们统计在这 3 个划分上取得结果的

平均值和标准差.
 3.2   实现细节

β1 = 0.9 β2 = 0.999

因为我们的模型非常轻量, 在训练时我们将整个

训练集整合为一个批次送给模型训练, 使用一个 GTX
2080Ti 显卡. 我们选择 Adam ( ,  )[23]
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作为优化器, 使用 ReduceLROnPlateau 作为学习率调

整策略将学习率从 10−3 下降到 10−5, 使用交叉熵作为

损失函数. 模型代码使用 PyTorch 1.2.0实现. 训练时没

有对数据使用任何增强策略, 也没有使用任何集成策

略或者预训练参数来提高性能.
 3.3   实验结果

(1) 比较两种关节点集方向特征和模型复杂度

如第 2.2节所述, 我们使用 filters的大小来控制模

型的复杂度 (我们使用 16、32 和 64 来做对比), 然后

在数据集 SHREC’17和 JHMDB对比了两种关节点集

方向特征的差别, 它们的结果如图 3和图 4所示.
 

100
JDC

JDT

14cls

28cls
98

96

94

92

90

16 32

Filters

A
cc

u
ra

cy
 (

%
)

64

 
图 3    本文方法在数据集 SHREC’17的结果
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图 4    本文方法在数据集 JHMDB的结果

 

在数据集 SHREC’17 上, 对于 14 种手势的分类,
使用 JDC定义的模型在不同的复杂度下取得结果分别

为 94.57% (±0.3%), 95.33% (±0.3%), 95.90% (±0.2%);
使用 JDT 在不同的模型复杂度下取得结果分别为

94.40% (±0.2%), 94.07% (±0.2%), 95.59% (±0.4%). 而
在要求更为精细的 28种手势分类下, JDC取得的结果

为 91.91% (±0.5%), 93.25% (±0.2%), 93.48% (±0.1%);
JDT 取得的结果为 91.54% (±0.5%), 92.57% (±0.2%),
93.52% (±0.3%).

在数据集 JHMDB 上, 使用 JDC取得的结果分别

为 73.96% (±0.8%), 76.98% (±1.9%), 78.94% (±1.7%);
使用 JDT 取得的结果分别为 76 . 2 1%   ( ±0 . 7%) ,
75.84% (±1.5%), 78.45% (±1.8%).

从结果我们可以看得出来, 这两种表示关节点集

方向特征的方式具有相似的成效 ,  特别是对数据集

JHMDB 而言. 我们分析, 数据集 JHMDB 的关节点为

2 维坐标, 其运动轨迹没有像 3 维坐标那么有相似性,
所以该数据集的分类性能主要依赖空间特征而非运动

特征. 但是总体来说, JDC略好于 JDT.
(2) 和其他文献的结果对比

我们将这两个数据集的实验结果和其他文献对比,
结果展示在表 1和表 2中. 在数据集 SHREC’17上, 和
使用骨架的方法相比, 我们的方法在参数量仅为 0.16 M
时已与之前的最佳结果相近, 我们的方法最佳结果在

14 种手势上提高了 1.3% 的准确率, 在 28 种手势上提

高了 1.6% 的准确率. 和使用其他模态的方法相比, 我
们的方法在 14 种手势上与最佳方法接近, 而在 28 种

手势上略低于最佳的方法. 但是由于我们的模型在提

取特征的方式上非常简单直接, 相比于使用点云的最

佳方法, 我们的模型的计算速度会快很多. 事实上, 使
用点云的方法的计算量为 16.1 GFLOPs, 而我们最佳结

果的方法计算量仅为 0.03 GFLOPs. 在数据集 JHMDB
上, 我们的方法在参数量为 0.53 M 时与当前最佳方法

的结果接近, 而我们最佳结果提高了 1.7%的准确率.
  

表 1     数据集 SHREC’17上的结果
 

方法 模态
参数量

(M)
14种手势的

准确率 (%)
28种手势的

准确率 (%)

Key frames[12] 深度 7.92 82.9 71.9
PointLSTM[24]

点云 1.2 95.9 94.7
SoCJ+HoHD+HoWR[11]

骨架 — 88.2 81.9
Res-TCN[25]

骨架 — 91.1 87.3
STA-Res-TCN[25]

骨架 5–6 93.6 90.7
ST-GCN[26]

骨架 — 92.7 87.7
DG-STA[18]

骨架 — 94.4 90.7
DD-Net[15] 骨架 1.82 94.6 91.9

本文 (filters=16, JDC) 骨架 0.16 94.6 (±0.3) 91.9 (±0.5)
本文 (filters=32, JDC) 骨架 0.54 95.3 (±0.3) 93.3 (±0.2)
本文 (filters=64, JDC) 骨架 2.00 95.9 (±0.2) 93.5 (±0.1)
本文 (filters=64, JDT) 骨架 2.00 95.6 (±0.4) 93.5 (±0.3)
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最后, 我们将我们的方法与其他方法进行收敛速

度的对比. 我们对比的方法为同样轻量化的手势识别

模型 DD-Net[15], 该模型为数据集 SHREC’17和 JHMDB
的当前最佳方法 .  我们对比的代码为该模型公开的

PyTorch 实现版本. 我们在数据集 SHREC’17 的 28 种

手势上使用相同的训练方式进行的对比, 图 5 为每个

训练轮次模型在测试集上的准确率变化图, 可以观察

到我们的方法具有更快的收敛速度.
 
 

表 2     数据集 JHMDB上的结果
 

方法 参数量 (M) 骨架模态的准确率 (%)

Chained Net[27] 17.5 56.8
EHPI[28] 1.22 65.5
PoTion[29] 4.87 67.9
DD-Net[15] 1.82 77.2

本文 (filters=16, JDC) 0.16 74.0 (±0.8)
本文 (filters=32, JDC) 0.53 77.0 (±1.9)
本文 (filters=64, JDC) 1.95 78.9 (±1.7)
本文 (filters=64, JDT) 1.95 78.5 (±1.8)
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图 5    本文方法在收敛速度上的对比

 

 4   结论与展望

本文提出了一种轻量的基于骨架的手势识别模型.
我们为这个模型提供了 3 种输入特征, 它们分别为关

节点集距离特征、关节点集方向特征和运动轨迹特征.
本文为关节点集方向特征提出两种基本等效的描述方

式, 它们分别为关节点方向锥 (JDC) 和关节点方向树

(JDT). 我们将本文提出的方法在公开数据集 SHREC’17
和数据集 JHMDB 上进行了评估, 与输入为骨架模态

的方法相比, 我们的方法上都取得了最好的识别结果.
在未来, 我们计划扩展我们模型的输入模态支持 RGB
和深度图像数据, 进一步提高模型的准确率.
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