
 

 

智能人机交互中第一视角手势表达的一次性学习分类识别
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摘    要   在智能人机交互中, 以交互人的视角为第一视角的手势表达发挥着重要作用, 而面向第一视角的手势识别则成为

最重要的技术环节. 本文通过深度卷积神经网络的级联组合, 研究复杂应用场景中第一视角下的一次性学习手势识别 (One-
shot learning hand gesture recognition, OSLHGR)算法. 考虑到实际应用的便捷性和适用性, 运用改进的轻量级 SSD
(Single shot multibox detector)目标检测网络实现第一视角下手势目标的快速精确检测; 进而, 以改进的轻量级 U-Net网
络为主要工具进行复杂背景下手势目标的像素级高效精准分割. 在此基础上, 以组合式 3D深度神经网络为工具, 研究提出

了一种第一视角下的一次性学习手势动作识别的网络化算法. 在 Pascal VOC 2012数据集和 SoftKinetic DS325采集的手

势数据集上进行的一系列实验测试结果表明, 本文所提出的网络化算法在手势目标检测与分割精度、分类识别准确率和实

时性等方面都有显著的优势, 可为在复杂应用环境下实现便捷式高性能智能人机交互提供可靠的技术支持.
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Abstract   In intelligent human-computer interaction (HCI), the expression of gestures with the perspective of the
interactive person as the egocentric viewpoint plays an important role, while gesture recognition from the egocen-
tric viewpoint becomes the most important technical link. In this paper, one-shot learning hand gesture recognition
(OSLHGR) algorithm under the egocentric viewpoint in complex application scenarios is studied through the cascade
combination of deep convolutional neural networks (CNN). Considering the convenience and applicability of practic-
al applications, the improved lightweight SSD (single shot multibox detector) detection network was utilized to
achieve rapid and accurate gesture object detection. Furthermore, the improved lightweight U-Net network is used
as the main tool to perform pixel-level efficient and accurate segmentation of gesture targets in complex back-
grounds. On the basis of U-Net results, a networked algorithm for OSLHGR from the egocentric viewpoint is pro-
posed by using the combined 3D deep neural network. A series of experimental results on the Pascal VOC 2012
dataset and the gesture dataset collected by SoftKinetic DS325 show that the proposed networked algorithm has
significant advantages in gesture target detection and segmentation precision, classification accuracy and real-time
performance. It can provide reliable technical support for the realization of convenient and high-performance intelli-
gent HCI in complex application environment.
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面向视觉感知与人机智能交互的工具已逐渐向

可穿戴式相机转变, 如 Google Glass、GoPro Hero
和 Narrative Clip等逐渐成为大众的新宠, 并不断

地打入到消费者市场. 这类头戴式相机可用于拍摄

运动爱好者的户外探险活动、帮助患有间歇性失忆

症的病人记录日常活动、收集用于研究人类行为的
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数据和研究以用户为中心的智能人机交互等, 并可

以在短时间内记录大量的图像或视频数据. 例如,
Narrative Clip每天能从第一视角拍摄 2 800多张

照片. 因此, 如何帮助人们高效地浏览、搜索和分析

第一视角下采集的图像数据, 更好地为人机交互服

务变的尤为重要. 随着机器视觉技术的发展, 为解

决第一视角下处理图像/视频数据面临的挑战性问

题, 包括较差的光照条件和复杂的运动背景等, 提
供了新的研究方法.

虽然第一视角下拍摄的视频中包含大量的物体、

场景和活动等, 但几乎每帧都包含手这一特定的对

象. 这是由于手是我们与物理世界进行交互的主要

渠道, 例如, 操作物体、环境感知和人与人之间的肢

体交互等. 手总是不断地出现在视野之内, 它的外

形和姿势反映出人们正在做什么以及下一步打算做

什么. 因此, 手势目标的存在性检测、分割和手势的

识别是理解第一视角下人机交互和人人交互的关键

性问题. 随着深度学习理论的发展, 大量基于深度

CNN (Convolutional neural network) 的研究工作

开始关注于第一视角下手的检测[1]、跟踪[2]、分割[3]

和识别[4] 等问题. 然而网络性能在不断提升的同时,
两个挑战性问题阻碍了深度神经网络在便携式移动

系统中的应用. 1)如何在一些特殊的应用领域 (医
疗图像、军事卫星图像等) 获取到训练深度神经网

络所需的大规模数据集; 2)计算资源的约束. 通常

情况下, 更高的网络性能依赖于大量有标签训练数

据对千万级网络参数不断地迭代优化. 而且在便携

式移动系统中部署新的网络模型存在许多不可避免

的问题, 尤其是在计算资源受限的情况下, 大量的

可训练参数、较高的模型计算复杂度和较大的存储

空间占用等. 因此, 如何设计轻型高效的网络和

如何利用单样本进行高效地分类识别是本文的研究

重点.
本文提出了一种基于深度神经网络级联组合解

决复杂应用场景中第一视角下的一次性学习手势识

别 (One-shot learning hand gesture recognition,
OSLHGR)的算法. 首先, 针对如何快速判定第一

视角下手势目标是否出现在相机感受野内的问题,
借助采集的手势目标样本对改进的轻量级 SSD
(Single shot multibox detector)[5] 网络进行迁移式

强化训练, 一方面可弥补手工制作数据集的不足,
另一方面借助改进 SSD网络的强实时性的性能优

势实现对视频图像序列中手势目标的高效检测. 接
着, 在包含手势目标的图像中, 利用改进的 U-Net[6]

模型对复杂背景下的手势目标实施高效精准分割,
以降低无关目标对手势识别结果的影响. 在此基础

上, 为实现第一视角下的 OSLHGR, 本文借助于端

到端 2D关系网络 (Relation network, RN)[7], 并将

其扩展为处理视频序列输入的 3D关系网络, 同时

采用 3D残差卷积神经网络 (Residual convolution-
al neural network)作为视频数据的特征提取模块.
在对相关类别的大样本数据集进行深度训练的基础

上, 使用预训练模型初始化目标网络参数, 提升网

络的学习能力, 减少过拟合的风险并加速网络收敛.
在手势目标存在性检测、分割和分类识别的各个阶

段, 本文都充分考虑了实际应用对模型高效性与实

时性的需求.

×

本文的主要贡献如下: 1)在 SSD目标检测模

型的基础上对其进行改进, 以MobileNetV2[8] 部分

网络结构作为 SSD网络的特征提取模块, 并结合

编−解码的思想融合上下文信息, 提出了一种沙漏

型的轻量级 SSD目标检测网络架构. 对比于几种典

型的轻量级目标检测模型, 取得了较高的检测性能.
2)在 U-Net语义分割模型的基础上, 修改编码网络

和解码网络对应层的跳跃连接 (Skip connection),
并使用 1  1卷积对并置 (Concatenate)后的特征

图进行融合. 改进的 U-Net 相比于轻量级 M2U-
Net[9] 在分割精度上有明显的提升, 训练时间略有增

加, 但比 U-Net和MultiResUNet[10] 模型有明显的

速度优势. 3) 创新性地将用于少样本图像识别的

2D关系网络模型扩展成 3D关系神经网络并应用

到第一视角下的手势识别领域, 通过深度神经网络

的自主学习进行特征提取和相似性度量, 降低了网

络模型对海量数据的依赖, 首次实现了端到端的

OSLHGR算法. 4)为了评估 OSLHGR算法的分类

性能, 使用 SoftKinetic DS325采集并构建了第一

视角下的手势数据集. 该数据集对验证本文提出的

第一视角下 OSLHGR算法的技术路线提供了一个

很好的试验基地.
本文的组织结构如下: 第 1节对智能人机交互

与手势表达的优势进行了概述; 第 2节简要介绍了

第一视角手势人机交互的基本环境和约束条件; 第
3节详细阐述了改进的 SSD网络结构和基于该模

型的手势目标快速检测算法; 第 4节提出了改进的

U-Net模型并实现对复杂背景图像中手势目标的高

效分割与提取; 第 5节提出了 3D关系神经网络并

实现了端到端的第一视角下 OSLHGR算法; 第 6
节对数据集的构建、网络参数的设置和实验结果的

性能评价进行了详细介绍; 最后, 对本文的研究工

作进行了总结和展望. 

1    智能人机交互与手势表达的优势

人机交互 (Human-computer interaction, HCI)
是指人和计算机之间通过某种对话语言, 按照特定

的交互方式为完成确定任务而进行的信息交换过

程. 在智能化时代, 人与计算机间的交互模式发生
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了重大的变化, 不再局限于传统的键盘、鼠标/触控

盘和显示屏等交互媒介, 而是逐渐转向集传统交互

方式和手势、脑电、眼动和语音等新兴交互方式于

一体的多模态交互. 这些交互方式的转变在增加了

人机互动的同时, 也获得了更好的享受. 

1.1    智能人机交互的应用领域和前沿研究动态

随着计算机、物联网、云计算和人工智能等新

兴技术的迅猛发展, 智能人机交互在自动驾驶、医

疗、教育、智能机器人、居家和军事等领域有着广泛

的应用. 彭玉青等[11] 针对人机交互过程中复杂背景

导致手势识别率低、算法鲁棒性差的问题, 提出使

用改进的 YOLO[12] 网络完成复杂背景下手势区域

的提取并结合 CNN进行识别. 在医疗领域, Yip等[13]

提出一种基于眼球追踪眼镜实现手术机械臂的眼动

控制界面, 该交互界面允许外科医生通过眼睛观察

监视器特定的边缘或角落来控制手术机械臂的运

动. 在智能控制机器人方面, Wanluk等[14] 提出一种

专为障碍人群设计的基于眼动跟踪的智能轮椅, 通
过对眼球的运动情况进行分析进而控制轮椅的运

动. 杨观赐等[15] 提出改进的 YOLO特征提取算法

解决特征提取过程中存在信息丢失的问题, 在隐私

情境数据集和服务机器人平台上的实验结果表明了

该算法可以较好地识别智能家居环境中涉及隐私的

情境. 李昌岭等[16] 提出一种面向未来战场指挥决策

的多通道多智能体的人机交互模型, 实现由机器为

中心向以人为中心交互的转变, 使得指挥人员和机

器间更加自然、无障碍地进行信息交互. 随着技术

的不断进步, 未来还会出现更多类型的交互模式,
应用到更多的领域. 

1.2    面向人机交互的手势表达的主要方式及人称

关系

在人机交互过程中, 手势交互被认为是人与机

器间最自然、最便捷的非接触式交互模式. 手势是

由人表演的特定姿势或动作来定义, 分为静态和动

态手势. 根据相机所处的位置不同, 将基于手势表

达的交互方式分为第一视角、第二视角和第三视角

下的人机交互[17]. 第一视角下的手势交互由于计算

机和表演者的视角是一致的, 计算机看到的也是穿

戴者见到的, 可以让计算机更直观地理解操作者的

意图. 第二视角下相机是信息接收者, 操作者近距

离的面对相机并和计算机进行交互. 对于第三视角

下的手势交互, 计算机与操作者的视角不同, 计算

机同第三人观察操作者表演手势的视角相同. 操作

者可以远离并且背对着相机, 多用于视频监控中.
近年来, 已存在大量的工作对传统视角下的手势识

别进行了深入研究. 而随着虚拟现实 (Virtual real-

ity, VR)和增强现实 (Augmenting reality, AR)技
术的发展, 尤其以 Google Glass等智能头戴式虚拟

现实设备的出现, 第一视角下的手势识别技术也受

到了学术界的广泛关注. Hegde等[18] 为廉价头戴式

相机提出了一种可靠且直观的手势交互技术. 在他

们的工作中, 首先基于高斯混合模型的手部肤色建

模进行前景区域提取, 并利用 Shi-Tomasi算法计

算图像中的特征点, 之后结合 Lukas-Kanade光流

法跟踪前景区域的特征点, 最后对检测到的前景中

运动目标进行分类. 随着深度学习理论的发展, 基
于深度神经网络的方法也广泛应用于解决第一视角

下手势目标的检测、识别等问题. Bambach 等 [19 ]

提出了一种在第一视角下采集的视频中检测和区分

不同手势目标的算法, 并在构建的大规模数据集上

验证了方法的有效性. Pandey等[20] 提出使用 Mo-
bileNet[21] 作为特征提取的前置网络, 并将 SSD目

标提取网络接在其后, 在移动头戴式显示系统上实

现了可靠的手势目标检测和定位. 

1.3    第一视角在人机交互中的特点和必要性

随着智能可穿戴设备 (微软 HoloLens、Magic
Leap One等)的出现并受到越来越多消费者的关

注, 第一视角下的人机交互在日常生活中更加普及.
它可以使得人们不会受到任何时间、任何地点和任

何环境背景的条件限制, 使用简单定义的手势和头

戴式显示系统进行友好交互. 因此, 识别第一视角

下的手势动作为我们提供了一种更加自然的与头戴

设备中虚拟元素进行交互的模式, 并赋予了人们贴

近现实生活的手势导航和控制能力, 建立了与计算

机间最直接的交互方式. 在未来智能化的社会中,
第一视角下的手势识别会遍布人们生活的各个角

落, 如无人驾驶、智能家居、全息投影、户外运动、机

器人控制和体感游戏等. 因此, 第一视角下的手势

交互技术需要更多的研究者投入更多的关注, 以解

决面临的佩戴者相机抖动、运动模糊、光照变化和

背景混杂等问题, 提升人机交互系统在实际应用中

的鲁棒性. 

1.4    第一视角条件下手势人机交互的优越性

第一视角条件下的手势交互不同于传统视角,
能够感知穿戴者所感知的、看到穿戴者所看到的和

理解穿戴者所理解的. 第一视角下的视频是由同一

人在连续的时空下录制的, 不需要在环境中放置多

个固定的相机, 因此不会受到地理环境、空间和时

间的限制, 可以准确记录穿戴者看到的内容, 建立

持续、自然的人机交互接口. 此外, 物体和手势是直

接呈现在第一视角下的, 不易于被遮挡. 该系统可

以识别穿戴者周围的人并了解危险状况, 还可为手
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术、运动和娱乐等活动提供帮助. 在自主和可穿戴

平台上, 对个人工作空间进行有效地监控也是很多

机器人系统的基本要求. 对用户邻近空间内的活动

进行可靠、准确和实时的感知也有助于及时做出有

意义的决策. 这些都是传统视角条件下的人机交互

无法企及的. 因此, 开展第一视角下的手势人机交

互具有重要的现实意义. 

2    第一视角手势人机交互的基本环境

和约束条件

随着智能可穿戴设备逐渐在消费者群体中流行

起来, 第一视角下的手势人机交互给人们带来了新

的交互方式和交互体验, 摆脱了传统人机交互模式

对空间和时间的约束, 拓宽了应用空间. 

2.1    面向常规应用的第一视角手势人机交互的基

本环境

相比于传统视角下基于手势的智能人机交互,
在第一视角下可以实现全天候的人机交互, 很少会

受到时间和空间的制约, 这也促进了第一视角下基

于手势人机交互的广泛应用. 如图 1所示, 展示了

在不同光照条件和背景下的第一视角手势人机交互

的基本环境. 实际应用中, 用户所处的环境和摄像

头固定的位置等因素还是会对第一视角手势人机交

互的鲁棒性产生一定程度的干扰. 因此, 如何对人

机交互环境中的不利因素进行抑制或消除从而改善

智能人机交互系统的整体性能, 是提升良好人机交

互体验的关键.

  

 

图 1   不同场景下第一视角手势人机交互图示

Fig. 1    HCI demonstration of gestures from the
egocentric viewpoint in different scenarios

  

2.2    实现高性能智能人机交互的第一视角手势表

达的约束条件

本文针对第一视角下的 OSLHGR算法展开研

究, 目的是解决复杂背景下依靠单个手势样本的学

习实现高性能的智能人机交互. 借助于 SoftKinet-
ic DS325完成手势数据的采集和测试, 采集示意图

如图 2所示. 深度相机固定在操作者头部正前方的

位置, 右半部分由若干线条包围的部分是用于人机

交互的区域. 操作者穿戴头部相机的同时, 在规定

的区域内执行完预定义的手势动作后, 手离开交互

区域并等待下一个动作的执行. 为了对每个动作进

行有效地识别, 本文只针对包含单个动作的视频片

段进行分类, 并输出相应类别. 计算机再根据输出

的类别信息做出相应的响应, 完成一次人机交互过

程. 为了使本文所提的算法具有较强的鲁棒性, 采
集手势时对表演者手部的配饰品无任何强制要求.
整个手势数据的采集过程是在自然环境中完成的.

  

人机交互区域

DS325

 

图 2   第一视角下智能人机交互的活动区域图示

Fig. 2    Demonstration of active area of intelligent HCI
from the egocentric viewpoint

  

3    第一视角下的手势目标快速检测

针对头戴式移动设备存在计算能力和存储资源

有限的约束问题, 本节在权衡模型精度和计算效率

的基础上, 提出一种端到端轻量级目标检测模型,
实现对第一视角下手势目标的快速精准检测. 本节

中, 首先对快速检测的要求和工具选择进行分析.
然后对改进的 SSD网络结构、参数设置和离线监督

训练等进行详细地阐述. 最后通过与多种轻量级模

型在基准数据集上的检测结果进行对比, 验证了本

文提出的检测模型的高效性. 

3.1    快速检测的要求与工具选择

第一视角下手势目标的快速精准检测在降低系

统响应时间的同时, 还可提升智能人机交互过程中

的用户体验. 因此, 本节将针对如何设计高效的目

标检测算法, 实现手势目标的快速检测进行研究. 

3.1.1    快速检测的性能要求

随着以人为中心的智能交互技术的不断发展,
越来越多的交互设备更加注重用户的体验. 因此,
低延时、高效能的交互系统更受大众青睐. 对于第

一视角下基于一次性学习的手势识别算法而言, 实
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现较快的手势目标检测速度和较高的召回率有助于

提升系统整体的响应时间和分类性能. 随着深度学

习理论取得了突破性进展, 基于深度神经网络的目

标检测算法在检测性能上要明显优于传统的检测方

法[22]. 然而这类算法是通过使用大量训练样本对千

万级网络参数不断迭代优化达到较高的检测性能.
因此, 体量大、参数多和复杂性高制约着这些算法

在便携式移动系统中的应用. 针对上述问题, 本文

通过对 SSD网络进行轻量化设计, 在实现手势目标

快速检测的同时, 大幅降低模型对计算资源的消耗,
实现目标的实时检测. 

3.1.2    SSD 网络的检测效能与必要的改进

×

SSD是由 Liu等[5] 提出的一种端到端的目标检

测网络模型, 相比于两阶段的目标检测网络 (R-
CNN[23], Fast R-CNN[24] 和 Faster R-CNN[25])具有

明显的速度优势, 而相比于一阶段的 YOLO网络

具有更高的检测精度. 因此, 基于 SSD在检测速度

和精度两方面的性能优势, 本文选取该模型进行轻

量化设计. SSD由两部分组成: 基础网络部分和附

加的辅助网络部分. 其中, 基础网络是在 VGG-
16[26] 模型的基础上, 用计算量更小的卷积层替换全

连接层, 并去除了分类层. 辅助网络是在基础网络

部分的基础上新增的 8个卷积层, 以进一步对基础

网络输出的特征图 (Feature map)进行卷积运算,
并得到多种尺度的特征图. 因此, 可以在多尺度特

征图上进行目标类别和位置的预测, 有利于提高目

标检测的准确率和增强对低分辨率图像的鲁棒性.
在 SSD网络中, 输入大小为 300像素  300像素的

图像, 经过一系列的卷积运算, 从基础网络和辅助

网络部分选择部分卷积层来实现预测目标边界框的

位置和类别. 针对选择的卷积层, 以特征图中每个

细胞 (Cell)单元为中心定义多个包围框 (Default
box), 同时用两个卷积层并列的对特征图进行卷积

运算, 分别输出预测目标的包围框修正值 (相对于

原始包围框的位置偏移量)和包围框内目标的概率.
基于预测的修正值和原始的包围框, 经过适当变换

获得最终的包围框. 训练阶段, 将最终包围框和标

注框 (Ground truth)进行匹配, 计算包括位置误差

和置信度误差在内的损失函数, 并使用随机梯度下

降算法 (Stochastic gradient descent, SGD)进行端

到端的网络训练. 在预测阶段, 检测模型会生成大

量的预测框, 故需使用非极大值抑制 (Non-maxim-
um suppression, NMS)方法保留具有极大置信度

的预测窗口, 即为最终的检测结果.
针对 SSD网络以 VGG-16作为基础网络进行

特征提取存在着参数多、计算复杂度高和存储消耗

大的问题, 改进的 SSD以轻量级 MobileNetV2作

为基础网络, 并将网络中的标准卷积替换为深度可

分离卷积. 此外, 对于 SSD中不同尺度特征图之间

相互独立、低层特征几何细节信息表征能力强而语

义信息表征能力弱和高层特征语义表征能力强而几

何信息表征能力弱等问题, 本文借鉴文献 [27]设计

出了不对称的沙漏型 SSD网络结构, 充分融合浅层

和深层特征的语义信息, 以此弥补低层次特征语义

信息差的问题, 而大多数小目标的检测是依赖于低

层次特征图实现的, 因此可提高对小目标的检测和

分类精度. 同时将辅助网络中的卷积层替换为 In-
ception [28 ] 单元和感受野区块 (Receptive fields
block, RFB)[29] 对特征图进行降采样, 增加特征表

达能力和鲁棒性. 最后, 受文献 [30]中采用的基于 SE-
Net[31] 注意力机制的启发, 本文将门控 (Gate)单元

加入到网络中的每个预测层, 自适应地选择有用的

特征, 进一步增强模型的表达能力. 改进的 SSD目

标检测模型系统架构如图 3所示. 图中 Depth-wise
(DW)和 Point-wise (PW)分别表示深度可分离卷

积和逐点卷积. 

3.1.3    改进 SSD 网络在基准数据集上的性能评价

在第 3.1.2节的基础上, 按照文献 [5]中关于目

标损失函数的定义, 本文将沿用该损失函数来衡量

目标检测的定位损失和目标预测的分类损失, 即

L(x, c, l, g) =
1

N
[Lclass(x, c) + αLloc(x, l, g)] (1)

N

N L

Lclass(x, c)

Lloc(x, l, g), α

其中,   表示和标注框相匹配的默认框的数目. 若
 等于 0, 表示没有匹配的默认框, 则设置  为 0.

 表示分类损失, 采用交叉熵损失函数, 如
式 (2)所示.   如式 (4)所示.   表示权值

系数, 默认为 1.

Lclass(x, c) = −
N∑

i∈pos

xp
ij ln(ĉ

p
i )−

∑
i∈Neg

ln(ĉ0i ) (2)

其中,

ĉpi =
exp(cpi )∑
p

exp(cpi )
(3)

ĉ0i ĉpi
i p

式中,   表示预测框内没有检测到物体的概率,  
表示第  个预测框中的目标是第  类的概率.

Lloc(x, l, g) =

−
N∑

i∈pos

∑
m∈{cx,cy,w,h}

xk
ijsmoothL1(l

m
i − ĝmj ) (4)

其中,

smoothL1(x) =

{
0.5x2, |x| < 1

|x| − 0.5, 其他
(5)
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xk
ij i

j k lmi
ĝmj

式中,   取值为 1或 0, 分别表示第  个默认框和

第  个标注框关于类别  是否匹配.   表示包围框

的预测值,   则表示标注框的位置参数.

10−3

10−4

10−5

由于改进的 SSD检测模型是一种新型网络结

构, 为防止训练手势目标检测网络时模型过拟合,
通常需使用大规模数据集上的预训练模型初始化目

标检测网络的参数, 增强模型的泛化性能. 首先,
在 Pascal VOC 2012基准数据集上对新型目标检

测网络进行充分训练, 并保存检测结果最优的网络

模型. 然后, 基于迁移学习[32−33] 的方法使用预训练

模型初始化训练手势数据的目标检测网络, 利用

SGD对损失函数进行优化. 初始学习率设为  ,
200到 250轮之间, 学习率为  , 250到 300轮之

间为  , 动量因子为 0.9.
在上述参数设置的基础上, 为了公平地对改进

SSD 模型的效能进行对比分析 , 本文以 Pascal
VOC 2007 (20 类, 9  963 张图片) 和 VOC 2012
(20类, 17 125张图片) 的 trainval作为训练集, 从
头开始训练本文提出的目标检测网络, 并在 test数
据集上进行测试, 实验结果如表 1所示. 可以看出,
在相似的计算资源约束下, 本文提出的目标检测模

型在 VOC 2007测试数据集上取得了最高的均值

平均精度 (Mean average precision, mAP), 达到

73.6%. 尽管相比于原始的 SSD网络模型, 在检测

精度上仍存在差距, 然而改进的 SSD仅需较少的内

存消耗和较低的计算成本. 对比实验结果表明, 改
进的 SSD在计算资源 (模型大小和计算复杂度)和
目标检测精度之间实现了很好的平衡, 更易于满足

便携式移动系统的应用需求. 

3.2    基于改进 SSD 网络的手势目标快速检测算法

借助上一节中提出的网络结构和在 Pascal
VOC 2012大规模数据集上的离线监督训练. 本文

改进的 SSD网络在目标检测精度和效率上达到了

同级别下的较高水平, 基本能够满足对迁移模型的

性能需求. 为了充分利用改进 SSD网络的性能优

势, 我们在搭建的实验平台上采集了数百帧第一视

角下包含手势目标的图像序列, 并采用 LabelImg
开源标注工具手工制作训练和测试样本集. 在此基

础上, 利用迁移学习的策略使用训练集对改进的轻

量级 SSD网络进行微调, 从而实现对第一视角下手

势目标的高效和精确检测. 

3.2.1    样本的采集与标注

首先, 针对第一视角下手势目标存在性检测的

问题, 我们在搭建的数据采集实验平台上采集了

600 帧 (共 10 类手势) 含有手势目标的深度图像,
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图 3    改进的 SSD目标检测网络架构

Fig. 3    The network architecture of improved SSD object detection
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数据采集实验平台见第 6节. 然后, 使用开源标注

工具 LabelImg对图像中手的位置进行人工标注,
并自动生成对应的 XML标签数据文件. 标注前后

含有手势目标的样本如图 4所示. 从原始图像中可

以看出, 除手外还含有较为复杂的桌面背景, 如显

示屏、键盘和鼠标等, 以及出现在第一视角下形状、

尺度各异的手势目标都会对手的精确检测带来一定

的干扰. 此外, 在标注框内除了手之外, 还有其他对

象的干扰. 这说明在检测到手存在的基础上, 需进

一步进行精细分割提高手势分类的准确率.
  

1 2 3 4 5

(a) 原始图像
(a) Original images

(b) 手工标注
(b) Manual annotation 

图 4   第一视角下手势样本数据的标注结果

Fig. 4    Annotation results of gesture samples from
the egocentric viewpoint

  

3.2.2    基于大样本数据集的强化训练与功能迁移

本节将使用手工标注的 600幅包含手势目标的

图像数据对改进的 SSD目标检测网络进行深度训

练和测试, 其中训练集和测试集按照 5:1进行随机

划分. 由于手工标注的数据集无论是在数据规模和

目标类别上都无法和 Pascal VOC 2012相提并论,
直接用于训练本文提出的目标检测网络模型, 存在

过拟合的风险. 鉴于在大规模数据集上提取的浅层

视觉特征, 如边缘、纹理、点和线等, 与标注的手势

目标数据集之间存在较强的相似性. 因此, 利用第

3.1.3节在大规模数据集上离线监督训练得到的预

训练模型, 并使用迁移学习的策略将预训练模型应

用到手势目标检测的任务中, 从而克服手工标注数

据的不足, 实现第一视角下手势目标的高效检测.
如图 5所示, 对比了基于网络模型迁移和 He等[38]

正态分布两种不同的网络参数初始化策略下, 目标

函数随迭代轮次的变化曲线. 从中可以看出, 基于

迁移学习的强化训练机制可以使网络的损失函数以

更快的速度收敛到较低的值, 实现更高的目标检测

和分类预测的性能.
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图 5   迁移强化训练和随机初始化两种方式下

损失函数变化曲线对比

Fig. 5    Comparison of loss function change curves
between transfer reinforcement training and

random initialization
  

3.2.3    第一视角下手势目标的快速检测实验结果

和性能评价

在本节中, 首先运用第 3.1.3节中对改进 SSD
网络进行迁移强化训练而获得的检测模型在 100帧
测试图像上进行手势目标检测. 我们从检测结果中

随机选出 5幅图像, 如图 6所示. 从中可以看出, 本
文改进的轻量级 SSD对第一视角下采集的包含手

的图像, 无论是刚进入到相机感受中尺寸较小的手

 
†表 1    轻量级目标检测模型在 VOC 2007测试集上的检测结果对比 (  表示引用文献 [34]中的实验结果)

†
Table 1    Comparison of detection results of lightweight target detection model on VOC 2007 test set

(   represents the experimental results in [34])

目标检测算法 输入图像大小 训练数据集 测试数据集 mAP  (%) 计算复杂度 (M) 参数量 (M)

†Tiny YOLO ×416  416 2007 + 2012 2007 57.1 6 970 15.12

Tiny SSD[35] ×300  300 2007 + 2012 2007 61.3 571  1.13

†SqueezeNet-SSD ×300  300 2007 + 2012 2007 64.3 1 180  5.50

†MobileNet-SSD ×300  300 2007 + 2012 2007 68.0 1 140  5.50

Fire SSD[36] ×300  300 2007 + 2012 2007 70.5 2 670  7.13

Pelee[37] ×300  300 2007 + 2012 2007 70.9 1 210  5.98

Tiny DSOD[34] ×300  300 2007 + 2012 2007 72.1 1 060  0.95

SSD ×300  300 2007 + 2012 2007 74.3 34 360 34.30

改进的 SSD ×300  300 2007 + 2012 2007 73.6 710  1.64
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势目标, 还是完全呈现在感受中形状各异的手势目

标, 均能精确地进行检测和定位. 这为第一视角下

准确高效的判断手在感受野中的存在性提供了重要

保障, 也为后续高性能的手势识别奠定了基础.
为了综合衡量本文提出的目标检测算法在采集

图像数据集上的检测性能, 我们选择精确率 (Preci-
sion)和召回率 (Recall)作为目标检测精度的评价

指标. 其中, 精确率表示所有检测到的目标中真实

手势目标正确检测数所占的比例, 而召回率则表示

真实手势目标正确检测数占所有手势目标总数目的

比例. 计算表达式分别为

P =
Tp

Tp + Fp
(6)

R =
Tp

Tp + Fn
(7)

Tp Fp

Fn

其中,   表示被正确检测为手势目标的帧数,   表

示被错误检测为手势目标的帧数,   表示被错误检

测为背景的帧数.

mAP AP

mAP

将 100幅测试图像输入训练好的网络模型, 对
图像中的手势目标进行检测并记录结果. 当模型输

出的预测边界框和测试集中标注的手势目标边界框

的交并比 (Intersection over union, IoU)大于设定

阈值时, 检测结果有效. 本文设定阈值为 0.5, 并给

出了该阈值下使用预训练模型初始化和随机初始化

两种情况下的精确率−召回率变化曲线, 如图 7所
示. 由于只有单类目标, 故  和  的值相同且

均为曲线下方和横纵坐标轴包围区域的面积. 由图

中可以看出检测模型在大样本数据集的强化训练下

取得了更高的检测性能. 本文在预训练模型初始化

网络参数和随机初始化网络参数两种条件下计算

 的值分别为 96.3% 和 94.9%, 这表明改进的

SSD网络对第一视角下手势目标的检测取得了较

高的精度. 

4    基于改进 U-Net 网络的手势目标快

速分割与提取

在第 3节中检测到手势目标存在于相机感受野

后, 本节在 U-Net语义分割模型的基础上提出了一

种新的端到端的网络架构, 实现复杂背景下手势目

标的高性能分割, 滤除无关目标对手势识别结果的

影响. 改进 U-Net模型结构的设计、参数设置以及

深度网络模型的训练在后续小节中分别被详细阐

述. 最后对多个语义分割模型在采集图像数据集上

的分割结果进行对比, 验证了本文提出的分割模型

的高效性. 

4.1    改进的轻量级 U-Net 网络模型

×

随着深度学习理论的发展, 基于深度卷积神经

网络的图像分割方法, 如 FCN[39]、U-Net和 SegNet[40]

等, 相比于传统的分割算法在分割精度上取得了显

著地提升. 然而, 这些网络模型普遍存在着参数多、

内存消耗大的问题, 无法应用于头戴式移动设备上.
本文在结构简洁、性能更为突出的 U-Net模型基础

上, 设计一种轻量级的全卷积 U型网络结构用于复

杂场景下手势目标的高效分割与提取. 针对 U-Net
存在的问题, 本文提出了三点改进: 1)将编码端包

含大量参数的特征提取网络使用轻量级的Mobile-
NetV2替换; 2)针对编码端和解码端对应层级特征

图直接叠加的方式可能存在语义鸿沟的问题, 本文

借鉴MultiResUNet中使用的 Res path的思想, 在
跳跃连接的支路上通过增加卷积模块来加深低层次

卷积层提取深层特征的能力; 3)在解码端, 对直接

叠加的特征图使用 1  1卷积进行特征融合. 改进后

的 U-Net网络结构如图 8所示, 其中在编码器部分

考虑到模型参数和内存占用等因素选择使用Mobi-

 

(a) 原始图像
(a) Original images

(b) 检测结果
(b) Detection results

1 2 3 4 5

 

图 6    第一视角下改进 SSD目标检测网络的检测结果

Fig. 6    The detection results of improved SSD target
detection network from the egocentric viewpoint
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图 7    第一视角下手势目标检测结果的召回率−
精确率变化曲线

Fig. 7    Recall and precision curves of gesture target
detection results from the egocentric viewpoint

 

6 期 鹿智等: 智能人机交互中第一视角手势表达的一次性学习分类识别 1291



×

leNetV2的前 14层用于特征提取, 同时去除解码器

网络中接在双线性插值上采样 (Bilinear interpola-
tion upsampling)运算后的 2  2卷积层, 并使用参

数量更少的反向残差模块 (Inverted res idual
block)将输入通道数减半, 以进一步对网络进行压

缩. 对于跳跃连接中使用残差单元的数目是根据编

码网络在第一层卷积运算之后进行了三次下采样,
因此在三条跳跃连接支路中从浅层到深层分别增

加 3、2和 1个残差单元.
改进的轻量级 U-Net网络模型采用了端到端

的对称型网络结构设计, 所有标准卷积都用深度可

分离和逐点卷积替代, 极大地降低了网络的参数量

和内存消耗. 在采集的图像数据集上对网络模型进

行充分训练后, 输入第一视角下采集的原始图像即

可快速输出相应大小的分割结果, 因而具备简单、

高效的特性. 下一节将对数据的标注、网络模型的

深度训练和多种语义分割模型对手势目标的分割结

果进行对比分析. 

4.2    手势样本数据的标注和网络模型的深度训练

为了对改进的 U-Net网络模型进行离线监督

训练, 我们以第 3节中使用的 600幅图像作为网络

输入, 并使用 LabelMe对这些原始图像中的手势目

标进行人工标注. 图 9给出了部分在复杂背景下手

势目标的人工标注结果和生成的手势目标区域正样

本示例. 图 9(a)是采集的原始图像, 分别从前五类

手势中随机选择的一幅图像. 图 9(b)是对图像中手

势目标人工标注后的结果. 图 9(c)手轮廓以外的区

域表示为背景, 而轮廓以内区域为手势目标的正样

本区域. 对改进的 U-Net网络进行训练之前, 我们

将人工标注的 600幅图像分为两部分: 500幅图像

作为训练集, 100幅图像用于测试和评估分割模型

的性能.
为了对网络参数进行有效地更新和优化, 本文

使用二元交叉熵 (Binary cross entropy)作为损失

函数用于度量模型预测输出和期望输出的近似程
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图 8    改进的轻量级 U-Net网络结构

Fig. 8    Improved lightweight U-Net network architecture
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度. 同时, 使用自适应矩估计 (Adaptive moment
estimation, Adam)算法对网络参数进行更新, 交
叉熵的计算表达式为

L = −
Nn∑
i=1

[
y(i) ln(h(x(i))) + (1− y(i)) ln(1− h(x(i)))

]
(8)

Nn y(i) i

h(·)
其中,   表示图像中像素点数,   表示第  个像

素的类别,   使用 Sigmoid激活函数.
深度神经网络在线训练过程中, 本文对图像进

行简单数据增广: 水平翻转、平移变换、旋转变换和

缩放变换等, 在不改变训练样本实际数目的同时增

加数据的多样性, 使得训练得到的模型泛化性能更

好. 为了对不同网络模型的分割结果进行公平地比

较, 每个模型都经过 500轮的迭代训练, 以充分优

化网络参数. 

4.3    基于改进 U-Net 网络的手势目标快速分割与

提取算法

在复杂场景中, 第一视角下采集的手势目标图

像包含较多无关的背景干扰, 这对于只通过一次性

学习实现高性能手势识别的算法而言会带来较大的

挑战. 本文借助于深度学习理论, 利用轻量级 Mo-
bileNetV2网络作为编码端的特征提取模块, 并引

入反向残差单元降低卷积层的输入通道数. 此外,
通过在跳跃连接支路上引入不同数目的残差模块,
降低编解码端对应层级特征间的语义鸿沟. 在此基

础上, 我们设计出了性能更加优越的目标分割网络

模型, 可以实现复杂背景下手势目标的高性能分割.
本文提出的改进 U-Net网络模型对图像中手势目

标分割算法的系统架构如图 10所示.
在图 10中, 首先利用建立的数据采集实验平

台采集了训练深度神经网络所需的手势样本, 并使

用 LabelMe开源标注工具对采集的包含手势目标

图像序列进行人工标注. 将训练数据集和标注后的

图像输入网络, 并利用二元交叉熵损失函数计算网

络输出结果和人工标注数据间的误差值. 然后使用

Adam算法对深度网络的参数进行优化, 直至损失

函数的值下降到不再变化为止. 在完成对手势目标

分割网络模型的训练之后, 实际测试时将获取的手

势目标图像输入到训练好的模型, 便可预测输出和

输入图像同等大小的手势目标分割结果. 

4.4    实验结果与对比分析

为了对测试图像的分割结果有直观的认识, 我
们使用第 4.2节得到的预训练模型对 100幅测试图

像进行预测, 并从分割结果中随机挑选 5幅图像,
如图 11所示. 图 11(a)是原始采集的图像, 图 11(b)
是使用改进的轻量级 U-Net网络分割的结果. 从中

可以看出, 本文提出分割网络模型能够从复杂的图

像背景中对手势目标进行有效地分割和提取.
为了综合评估本文提出的网络模型的分割性

能, 我们分别对原始的 U-Net网络、MultiResUN-
et网络和轻量级的M2U-Net网络在标注的数据集

上进行充分训练, 并分别将测试图像输入到训练好

的模型中. 并根据式 (9), 计算 100幅测试图像的平

均交并比.

 

改进 U-Net 手势目标分割网络

预训练网络
分割模型

手势目标分割
训练数据集

测试图像 分割结果
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络参数优化算法
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人工标注手势
目标轮廓

 

图 10    基于改进 U-Net的手势目标快速分割和

提取算法系统架构

Fig. 10    Architecture of fast segmentation and
extraction algorithm of gesture targets

based on improved U-Net
 

 

(a) 原始图像
(a) Original images

(b) 手工标注
(b) Manual annotation

(c) 手目标区域正样本
(c) Positive sample of hand target area 
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图 9    第一视角下手势目标轮廓的人工标注结果

Fig. 9    Manual annotation results of gesture target
contours from the egocentric viewpoint
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IoU =
area(RoIT ∩RoIG)

area(RoIT ∪RoIG)
(9)

RoIT

RoIG

其中,   表示不同语义分割模型对原始图像中

手势目标的分割结果,   表示人工标注的手势

目标正样本区域. IoU的值越大, 说明模型的分割

性能越好. 由不同网络模型的分割结果计算出得分

如表 2所示. 同时, 我们还分别给出了各个模型的

参数量、计算复杂度和单帧图像的处理时间. 从表 2
中可以看出, 改进的轻量级 U-Net各项指标均优于

原始的 U-Net网络. 相比于轻量级的M2U-Net, 本
文提出的网络模型以增加较少的计算代价换来模型

分割精度的提升. 此外, 对比不同模型处理单幅图

像耗费的时间, 可以发现模型的理论计算复杂度和

实际的运算时间并不是严格的正相关, 还与网络结

构的设计有很大的关系.

  
表 2    不同网络模型分割结果和模型参数对比

Table 2    Comparison of segmentation results and
model parameters of different network models

分割网络

模型

输入图像

大小
IoU (%)

计算复

杂度 (G)
参数量(M)

计算时间

(ms/f)

U-Net ×224  224 94.29 41.84 31.03 67.50

MultiResUNet ×224  224 94.01 13.23 6.24 119.50

M2U-Net ×224  224 93.94 0.38 0.55 36.25

改进的U-Net ×224  224 94.53 0.52 0.61 53.75

 

由式 (6)和式 (7), 我们分别计算了不同网络模

型在 100幅测试图像上手势目标分割结果的召回率

和精确率变化曲线, 如图 12所示. 图 12中与主对

角线交点为 A的曲线是由本文提出的改进 U-Net
网络模型分割结果计算得到的. 从曲线与坐标轴包

围区域的面积和图中标注的 4个均衡点位置可以看

出本文提出的网络结构对第一视角下手势目标的分

割结果要明显优于其他几种网络模型.
为了对比第 3 节与本文提出的轻量级 SSD+

U-Net组合架构和经典的Mask R-CNN v3[41] 方法

在手势目标检测和分割方面的性能, 本节将从定性

和定量两个方面阐述所提算法的优越性. 我们使用

文献 [41] 中的方法对本文标注的数据进行实验.
Mask R-CNN v3 是由 He 等 [ 4 1 ] 在 Faster R-
CNN[25] 网络模型的基础上增加了目标分割子网络,
在实现有效检测目标的同时输出高质量的目标分割

结果. 为了与本文提出的方法进行公平比较, 实验

过程中仍使用 500帧图像进行网络训练和其余 100
帧图像对模型的检测和分割性能进行评价, 测试结

果如表 3所示. 从表 3中可知, 本文提出的手势目

标检测与分割算法相比于经典的Mask R-CNN v3
方法在保持检测精度无明显损失的情况下取得了较

高的分割性能. 此外, 网络参数量大幅度降低也使

得模型的检测速度得到了显著提高, 在满足实时检

测任务需求的同时也提升了智能人机交互中的用户

体验.
此外, 为了进一步定性地评估本文提出的方法

 

(a) 原始图像
(a) Original images

(b) 分割结果
(b) Segmentation results

1 2 3 4 5

 

图 11    第一视角下改进 U-Net网络模型的分割结果

Fig. 11    The segmentation results of improved U-Net
network model from the egocentric viewpoint
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图 12    第一视角下手势目标分割结果的召回率−
精确率变化曲线

Fig. 12    Recall and precision curves of gesture target
segmentation results from the egocentric viewpoint

 

 
表 3    本文提出的目标检测和分割方法与Mask R-CNN v3的性能对比

Table 3    Performance comparison of the proposed object detection and segmentation method and Mask R-CNN v3

检测与分割算法 输入图像大小 参数量 (M) mAP  (%) IoU (%) 目标检测时间 (ms/f)

Mask R-CNN v3 (ResNet-101) ×300  300 21.20 98.00 83.45 219.73

改进的SSD+U-Net (MobileNetV2) ×300  300 2.25 96.30 94.53 31.04
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和Mask R-CNN v3在手势目标检测与分割结果上

的性能, 图 13中给出了两种方法在本文采集图像

数据集上的检测与分割的测试结果. 从图 13中可

以看出, 两种方法均能对手势目标进行精确地检测,
而本文提出的方法在含有手势目标图像上的分割效

果要明显优于Mask R-CNN v3. 因此, 通过对实验

结果的定性和定量分析, 可以看出本文提出的轻量

级 SSD+U-Net方法在检测和分割的速度与精度上

都能保持在满意的水平.
 

5    基于 3D 深度神经网络的一次性学习

手势识别

随着手势识别技术的应用在人们日常活动中逐

渐增多, 就会不断地出现一些新的赋予不同含义的

手势, 这就要求手势识别系统能够快速地对新出现

手势进行有效识别. 然而, 在许多实际应用场景中

获取大量有标签的训练样本是不切实际的, 这是由

于收集或标注数据是非常昂贵和乏味的过程. 本节

提出一种新的端到端 3D关系卷积神经网络用于解

决单样本的手势识别问题 .  该算法主要是使用

SoftKinetic DS325采集的第一视角下的深度手势

视频数据进行实验. 

5.1    3D 深度神经网络结构设计

人类能够通过对单幅样本图像快速学习新类别

的原因在于我们大脑中的视觉系统能够非常迅速地

提取到图像中物体的显著性特征, 如颜色特征、纹

理特征和形状特征等, 再通过比对图像和图像之间

的特征差异来实现对目标的识别. 受此启发, Sung
等[7] 提出了一种新颖的关系网络, 通过模拟人类的

识别过程来实现对少样本的有效分类. 该网络在训

练过程中能够学习一种特征度量方式, 在测试阶段

通过计算查询样本和每个新类中单个支撑样本之间

的相似度实现对测试图像的分类识别.
在此基础上, 本文将处理图像分类任务的 2D

关系网络修改为解决单样本动态手势分类任务的

3D关系网络. 本文提出的 3D关系神经网络系统架

构如图 14所示, 主要包括数据输入单元、特征提取

模块、特征相似性度量模块和预测分数输出四个部

 

(a) Mask R-CNN v3 网络检测结果
(a) Detection results of 

Mask R-CNN v3

(b) Mask R-CNN v3 网络分割结果
(b) Segmentation results of

 Mask R-CNN v3

(c) 改进SSD网络检测结果
(c) Detection results of 

improved SSD

(d) 改进U-Net网络分割结果
(d) Segmentation results of 

improved U-Net 

图 13    本文提出的 SSD + U-Net组合方法与

Mask R-CNN v3检测和分割结果对比

Fig. 13    Comparison of detection and segmentation
results between SSD + U-Net and Mask R-CNN v3
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图 14    5-way 1-shot 3D关系神经网络系统架构

Fig. 14    5-way 1-shot 3D relation neural network system architecture
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分. 其中, 输入网络的测试数据集是在第一视角下

采集并经过第 3节和第 4节处理后的手势视频, 而
训练数据是采用文献 [42]中用于训练网络的 19类
手势数据集, 并确保和测试数据集之间没有相互重

叠的类. 关于训练和测试网络模型所用数据划分的

细节将在第 5.2节中详细叙述. 图中特征提取模块

使用易于优化和训练的残差网络结构, 本文选择

ResNet9, 并将每一层修改成处理视频序列输入的

3D卷积运算用于提取时空特征. 特征相似性度量

模块是由特征图级联操作和特征度量子网络 (两个

3D卷积层和全连接层)组成. 网络的输出是一个值

在 [0, 1]区间内的数, 0表示查询样本和支撑样本对

极不相似, 1则表示完全相同. 

5.2    3D 深度神经网络的训练策略和参数优化

C K

K

为了便于叙述, 本文首先对用于网络训练和测

试的数据进一步细分. 总体上, 我们有三部分数据

集: 训练集 (Training set)、支撑集 (Support set)和
测试集 (Testing set). 其中支撑集作为对比学习的

样例, 和测试集共享相同的标签. 而训练集的标签

则与其他数据集完全不同. 根据测试时的数据结构

划分, 本文将具有大量样本的训练集 (Training
set)划分成样本集 (Sample set)和查询集 (Query
set)两部分来模拟测试时的支撑集和测试集. 对包

含   个不同的类, 每类有   个带标签样本的支撑

集, 称为 C-way K-shot (本文只考虑  =1的情况)
少样本学习问题. 本文在训练方式上采用和文献 [7]

episode
C K

S = (xi, yi)
m
i=1

(m = C ×K),

Q = (xj , yj)
n
i=1.

episode

episodes

episodes

相同的基于   的策略. 在每次迭代训练网络

的过程中, 随机从训练集中选择  类且每类包含 

个带标签的数据样本组成样本集  

 以及从被选出类别的剩余样本中随机

选择一部分样本作为查询集    在此

基础上对网络反复进行训练, 不断优化模型参数.
此外, 每隔预先设定的迭代次数, 使用支撑集和测

试集对当前的网络模型进行测试. 如图 15所示, 实
验中使用的数据集遵循基于   训练方式下的

数据划分模式. 图中, 左半部分的元训练集通过多

次的  迭代来模拟一次性学习任务. 在每次

迭代过程中, 每类仅含一个正样本 (Positive sample),
用矩形框包围的手势序列表示. 训练阶段, 通过不

断地优化网络模型实现对查询样本的最佳分类. 测
试阶段, 直接使用优化后的网络模型对测试 

中的查询样本进行预测, 并输出分类结果.
(K = 1),

fφ gϕ, S xi Q

xj fφ(xi)

fϕ(xj).

C [fφ(xi), fφ(xj)] , gϕ.

xi xj

si,j

对于单样本学习的手势识别   首先将

图 14中的特征提取模块和相似性度量模块分别表

示为  和  并将样本集  中的  和查询集  中

的   输入特征提取网络, 并输出特征图   和

 然后 ,  经过特征图级联运算输出特征图

 并输入特征度量模   最终经过

Sigmoid激活函数输出一个值在 [0, 1]区间内且表

示  和  相似性程度的关系分数. 因此, 对于 C-way
单样本学习任务而言, 网络输出的关系分数  为

si,j = gϕ {C [fφ(xi), fφ(xj)]} , i = 1, 2, · · · , C (10)

 

样本集

测试样本

查询集

样本集

训练样本 1

训练样本 2

训练样本 3

训练样本 1

训练样本 2

训练样本 3

训练样本 1

训练样本 2

训练样本 3

查询集

支撑集

查询集

测试样本 测试样本

训练 episode 1 训练 episode 2 测试 episode

...

元训练集 元测试集

放大

双手比心

叫某人

？

缩小

握拳从左向右平滑

手掌摊开

？

双手交叉再展开

伸开五指

两拳头滚动一圈

？ 

图 15    OSLHGR任务的数据集划分图示

Fig. 15    Illustration of dataset partitioning for OSLHGR tasks
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本文使用均方误差 (Mean square error, MSE)
来衡量预测值和真实值的差异程度, 并使用 Adam
优化器不断地对网络参数进行优化. 其参数优化的

决策模型为

(φ∗, ϕ∗) = argmin
φ,ϕ

m∑
i=1

n∑
j=1

[si,j(φ, ϕ)− I(yi = yj)]
2

(11)

(φ∗, ϕ∗) I(·)
yj

yi I(True) = 1,

其中,   为最优参数集合.   表示示性函数,
当查询集中样本的标签  和样本集中样本的预测

标签  相同时, 则  否则为 0. 

5.3    一次性学习手势识别算法体系的综合集成与

优化

对于第一视角场景下采集的包含手势目标的图

像而言, 存在背景复杂、光照变化和头戴式相机抖

动等问题. 为了实现高效的 OSLHGR算法, 首先对

手势目标在相机感受野中的存在性进行快速判别,
节省资源的消耗; 其次需对图像中的手势目标进行

高效地分割和提取, 从而去除复杂背景对动态手势

识别性能的干扰; 最后对分割后的动作序列进行类

别判定. 因此, 基于手势目标快速检测、分割和识别

的级联组合对第一视角下基于单个手势样本的高效

识别是很有必要的.
在 SSD目标检测模型的基础上进行轻量化设

计, 以期在检测精度无明显下降的条件下, 降低模

型的计算复杂度并提升目标检测的速度. 此外, 基
于迁移学习的方法对改进的 SSD进行强化训练, 并
对第一视角下手势目标进行高效检测. 然后使用改

进的 U-Net模型对图像中的手势目标进行精准分

割. 相比于其他图像分割算法, 本文提出的网络模

型在分割精度和速度上实现了很好的平衡. 最终将

检测和分割处理后的图像序列输入到 3D关系神经

网络, 并输出动态手势的预测结果. 检测、分割和识

别相集成的级联组合方案能够满足第一视角下单样

本动态手势识别高效性的应用需求, 因此该方案是

可行的.
根据第 3 ~ 5节的研究结果, 本节给出了智能人

机交互中第一视角手势表达的一次性学习分类识别

算法, 具体见算法 1.

算法 1. 智能人机交互中第一视角手势表达的

一次性学习分类识别算法

Iseq, S
′
=

{(xk, yk)}Ck=1 .

输入. DS325 采集的深度图像序列   支撑集  

y输出. 动态手势的类别  .

步骤 1. 依据第 3.2节提出的训练方法, 获得面向手势

M1.目标检测的轻量级 SSD网络模型 

i (Iseq)步骤 2. For   =1 to length  

Iseq

M1

Idet = {I1, I2, · · · , In}

步骤 3. 将深度图像序列  中的每一帧输入到目标检

测模型  中, 输出图像中存在手势目标的检测结果序列

 .

步骤 4. End For

M2.

步骤 5. 依据第 4.2 节使用的深度神经网络训练方法,

获得面向手势目标分割的轻量级 U-Net网络模型 

j (Idet)步骤 6. For   =1 to length  

Idet

M2 Iseg = {I ′

1,

I
′

2, · · · , I
′

n}

步骤 7. 将  中的每一帧图像输入到手势目标分割模

型   中 ,  输出提取手势目标后的图像序列  

 .

步骤 8. End For

Ipre =
{
I

′′

1 , I
′′

2 , · · · , I
′′

n

}
.

步骤 9. 对分割后的图像进行预处理, 并对图像序列采

用最近邻插值方法进行标准化操作, 获得预处理后的图像序

列列 

M3.

步骤 10. 依据第 5.2节的训练策略, 获得用于度量支撑

样本和查询样本相似性的 3D关系神经网络模型 

S
′

Ipre M3

y.

步骤 11. 将支撑集  和  输入到模型  中, 并输

出样本间的关系分数. 其中, 最高分数对应的索引即为预测

的手势类别 

y.步骤 12. 输出动态手势的预测类别 
 

6    综合测试与性能评价

本节利用 DS325采集的第一视角下手势数据

集对本文提出的 OSLHGR算法性能进行实验验证.
首先, 对用于评估算法性能的手势数据集进行简要

介绍, 包括采集环境设置和手势种类. 然后, 对实验

方案和网络参数的设置进行说明. 最后, 对实验结

果进行综合分析并对算法性能进行评估. 

6.1    第一视角手势人机交互的实验测试平台

本文所有实验均使用 Python作为开发语言,
实验硬件平台是由 Nvidia GTX 1 080 GPU为手势

目标的检测和分割模型提供加速运算, 而动态手势

分类网络使用 Nvidia Titan Xp显卡来加速网络模

型的训练. 第一视角下手势数据的采集和算法测试

是使用 DS325深度相机完成的. 此外, 我们还基于

TensorFlow 1.3的 Keras 2.1和 PyTorch 0.4的深

度学习框架进行深度神经网络模型的开发和应用,
并在 Ubuntu 14.04上对模型进行深度训练和测试. 

6.2    测试数据集的构建

为了评估本文提出的第一视角下基于 3D卷积

神经网络 OSLHGR算法的性能, 我们利用搭建的

手势数据采集实验平台进行了大规模的数据采集工
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×

作, 数据采集环境如图 16(a)所示. 手势数据采集平

台搭建和数据采集过程如下: 1)首先基于 SoftKin-
etic DS325 (图 16(b))深度相机进行二次开发, 实
现对捕获大小为 320像素  240像素的深度图像以

30帧/s的速率进行本地存储; 2)将深度相机固定

在安全帽的正前方, 并穿戴在数据采集者的头部,
同时对深度相机的角度进行微调; 3)启动应用程序,
受试者在观察实时显示手势电脑桌面的同时, 使用

单手或双手进入深度相机的感受野内表演预定义的

手势动作, 执行完单个动态手势后双手远离相机感

受野区域, 并准备表演第二个手势动作. 如此循环,
直至完成 10类测试数据的采集工作, 并关闭应用

程序. 实际采集的深度图像如图 16(c)所示.

  

(a) 手势样本采集实验示例
(a) Experimental example of 

gesture sample collection

(c) 采集的深度图像
 (c) Depth image collected

 from the egocentric viewpoint

(b) 深度相机 SoftKinetic DS325
(b) SoftKinetic depth 

sense 325 camera

 

图 16   数据采集实验平台

Fig. 16    Experimental platform for data collection
 

不同于文献 [42]中以纯净的桌面作为表演手

势的背景, 本文针对更加实用的应用场景探索基于

一次性学习进行手势识别的高效算法. 为此, 在图 16
实验平台的基础上, 采集了 10类共 500个第一视

角下连续的手势动作作为评估本文算法性能的数据

集. 图 17展示了每一类手势动作示意图. 这些手势

的种类和文献 [42]中选择用于测试算法性能的 10
种手势类别相同, 区别在于数据采集时的环境背景

不同. 从图中可以看出, 本文采集的手势数据背景

较为复杂, 这会对单样本手势识别算法的性能产生

不利的影响. 此外, 按照第 5.2节中对训练 3D关系

神经网络所使用数据的划分方式, 本文以文献 [42]
中使用的 19类共 1 995个手势样本作为训练集, 这
19种手势的类别和本文采集的手势类别无相互重

叠的类. 

6.3    测试方案与条件设置

为了对本文提出的第一视角下 OSLHGR算法

的分类性能进行综合分析, 实验方案设计如下. 在

×

× ×

×

10−3 × 104

episodes ×
105

使用本文提出的目标检测网络判定手势目标出现在

人机交互区域之后, 利用文献 [42−43]中提出的两

阶段算法和本文提出的基于 3D关系神经网络的单

阶段分类算法对第一视角下采集的原始图像序列以

及手势目标分割处理后的图像序列分别进行基于一

次性学习的动态手势分类实验, 并对比三种算法在

手势目标分割前后 OSLHGR分类的准确率, 验证

在复杂背景下基于改进 U-Net网络模型的手势目

标分割与提取对单样本手势识别性能提升的有效

性. 同时对文献 [42−43]和本文算法的分类结果进

行对比, 以验证本文提出的算法在模型复杂度、分

类准确率和实时性方面的优势. 所有实验输入原始

图像的大小均为 320像素  240像素. 为了进行公

平比较, 改进的 SSD检测网络将原图调整为 300像
素  300像素, 手势目标分割网络输入为 224像素 

224像素. 此外, 由于计算机显存的限制, 3D关系

神经网络将原图调整为 112像素  112像素, 并将

连续 16帧图像组成一个视频片段用于训练网络模

型. 在所有基于 3D关系神经网络的 OSLHGR实

验中, 初始学习率均设为   , 每迭代 5     个

 学习率衰减为原来十分之一 , 共迭代 1  

 次. 

6.4    测试结果与性能评价

本节使用第 6.2节采集的第一视角下动态手势

数据集来验证本文提出的 OSLHGR算法的性能.
首先, 基于第 4节提出的轻量级 U-Net网络对复杂

背景下的手势目标区域进行提取. 在此基础上, 使
用不同的 OSLHGR算法对预处理后的动态手势进

行分类识别, 测试结果如表 4所示. 同时, 表 4中还

 

21 3 4 5 6 7 8 9 10

 

图 17    10种用于验证 OSLHGR算法性能的动态手势数据

集. 每一列从上向下表示手势核心阶段从起始到结束的变化

过程. 图中箭头用于描述动态手势运动的方向

Fig. 17    Ten dynamic gesture datasets to verify the clas-
sification performance of OSLHGR algorithm. From
top to bottom, each column represents the change
process from the beginning to the end of the core
phase of gestures. The arrows are used to describe

the motion direction of dynamic gestures
 

1298 自       动       化       学       报 47 卷



episode

给出了未经分割处理的手势分类结果. 通过对比可

以得知, 手势目标的精确分割可以大幅降低复杂背

景对分类结果的影响, 提升分类准确率, 这对于只

有单样本的分类任务而言是至关重要的. 此外, 为
了进一步说明本文方法在分类准确率和实时性方

面的性能优势 ,  按照本文使用的测试策略对文

献 [42−43]中的测试方法进行了修改. 表 4中分别

给出了在 5-way 1-shot和 10-way 1-shot下的分类

结果. 通过与文献 [42]的分类结果对比可以看出,
本文方法在手势目标分割后数据集上的分类结果明

显优于后者, 而在原始图像上 10-way 1-shot却不

及后者. 这主要由于文献 [42]使用了连续微调的训

练机制, 每次都从新的手势类中随机选择单个样本

微调网络的分类层, 故在元训练集和元测试集背景

不同的情况下, 表现出较好的分类性能. 此外, 该方

法的网络参数量、时间开销和内存占用远超本文提

出的分类算法. 与文献 [43]的分类结果对比发现,
本文算法在手势目标分割提取后的数据样本上 10-
way 1-shot分类准确率要低于前者. 而在原始图像

上 10-way 1-shot的分类准确率同文献 [43]具有相

当的分类性能 , 且 5-way 1-shot 的分类准确率

89.44% 远高于 80.70%. 这是由于文献 [43]采用两

阶段的分类策略, 在训练网络的基础类数据和验证

模型性能的测试数据背景不一致时, 无法对预训练

模型参数进行调节, 导致分类性能大幅降低. 而本

文采用了单级式基于  的训练策略, 可有效地

降低因数据差异对分类性能产生的影响. 通过对三

种分类算法的对比可知, 本文提出的算法在保持较

低参数量和较高实时性的同时, 在分类准确率上也

保持在较为满意的水平, 本文算法的有效性得到了

充分的验证. 

7    总结与展望

本文提出了一种基于深度神经网络的级联组合

进行 OSLHGR的分类算法, 以实现第一视角下手

势动作的快速和精确分类, 提升智能人机交互中的

用户体验. 在该算法中, 为了满足在便携式移动系

统中的应用和实现手势目标快速精准检测的需求,

运用MobilenetV2对端到端 SSD目标检测模型进

行轻量化设计, 并将编−解码架构、感受野区块和门

控单元加入到检测网络, 在 Pascal VOC 2012数据

集和 SoftKinetic DS325采集的手势目标检测数据

集上分别达到 73.6% 和 96.3% 的均值平均精度, 实
现了轻量级模型检测性能的大幅提升. 进而, 为了

有效降低复杂背景的干扰, 提升 OSLHGR算法的

性能, 本文提出的轻量级 U-Net网络在手势目标分

割数据集上的交并比为 94.53% 且计算复杂度和处

理速度等性能指标均表现优异. 在精确分割手势目

标的基础上, 本文提出的 3D关系深度神经网络实

现了对第一视角下动态手势的有效分类, 取得了

94.64% 的 5-way 1-shot识别准确率, 这为复杂应

用环境下便捷式智能人机交互提供了可靠的技术

保障.
本文提出的基于深度神经网络级联组合实现第

一视角下一次性学习手势识别的算法还可推广到车

载影音控制系统、垃圾分类的体感游戏等智能人机

交互场景. 此外, 针对交互过程中在完成某个动作

后手需离开相机感受野这一限制, 在后续工作中,
我们将针对复杂场景下连续动作的 OSLHGR展开

研究, 以降低手势表达的约束条件, 实现更加便捷

自然的智能人机交互.
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