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摘　 要:手势识别是人机交互的重要手段。 为了精确识别手势并摒除光照等环境干扰,同时减除由于手部高维运动造成的关键

点剧烈抖动的问题,提出一种基于基于蒙版区域的卷积神经网络( Mask
 

Region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,Mask
 

R-CNN)
与多项式平滑算法(Savitzky-Golay,SG)的手势关键点提取方法。 该方法首先对输入的红绿蓝( RGB)三通道图像进行特征提取

与区域分割,获得手部的实例分割与掩码。 然后利用 ROIAling 及功能性网络进行目标匹配,标记出 22 个关键点(21 个骨骼点+
1 个背景点)。 将标记后结果送入 SG 滤波器进行数据平滑,并进行骨骼点的重新标定。 从而得到稳定的手势提取特征。 对模

型进行对比实验,结果表明,该方法能够最大程度摒除环境干扰,并精准提取关键点。 与传统基于轮廓分割的手势关键点提取

相比,模型的鲁棒性大大提高,识别精度达到 93. 48%。
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Abstract:Gesture
 

recognition
 

is
 

an
 

important
 

means
 

of
 

human-computer
 

interaction.
 

In
 

order
 

to
 

more
 

accurately
 

recognize
 

gestures
 

and
 

eliminate
 

the
 

interference
 

of
 

environmental
 

conditions
 

such
 

as
 

lighting,
 

and
 

reduce
 

the
 

key
 

point
 

jitter
 

recognition
 

error
 

caused
 

by
 

the
 

high-dimensional
 

space
 

transformation
 

of
 

the
 

hand
 

at
 

the
 

meanwhile,
 

a
 

gesture
 

key
 

point
 

method
 

of
 

extraction
 

based
 

on
 

the
 

Mask
 

R-CNN
 

model
 

and
 

Savitzky-Golay
 

filter
 

is
 

proposed.
 

This
 

method
 

uses
 

the
 

Mask
 

R-CNN
 

model
 

to
 

process
 

RGB
 

three-channel
 

images,
 

and
 

performs
 

object
 

recognition
 

and
 

segmentation
 

on
 

each
 

image,
 

and
 

obtains
 

21
 

bone
 

points
 

and
 

background
 

positions
 

of
 

the
 

hand
 

and
 

performs
 

model
 

training.
 

Then
 

uses
 

neural
 

network
 

features
 

to
 

match
 

the
 

video
 

stream
 

and
 

mark
 

22
 

key
 

points.
 

Furthermore,
 

the
 

point
 

data
 

is
 

smoothed
 

by
 

using
 

Savitzky-Golay
 

filter
 

and
 

then
 

redraw
 

the
 

data
 

to
 

obtain
 

stable
 

gesture
 

extraction
 

and
 

reconstruction
 

results.
 

This
 

method
 

is
 

used
 

in
 

bone
 

point
 

extraction
 

experiments.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

can
 

eliminate
 

environmental
 

interference
 

to
 

the
 

greatest
 

extent
 

and
 

accurately
 

extract
 

key
 

points.
 

Compared
 

with
 

traditional
 

gesture
 

key
 

point
 

extraction
 

based
 

on
 

contour
 

segmentation,
 

the
 

accuracy
 

reaches
 

93. 48%.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

model
 

is
 

greatly
 

improved.
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0　 引　 言
 

手势作为人类的基本特征,在人机交互、机械控制、
虚拟现实等领域具有重要意义。 利用视觉技术,计算机

已可以实现手势取代传统输入对机器进行控制,虚拟交

互,手语认知等复杂任务。 而完成这些任务的基础则是

精准提取手部关键点并进行手势识别。 传统的使用数

据手套、借助加速度传感器、使用特殊标记等方法都无

法摆脱繁复外设的束缚,基于视觉的依靠手势区域分

割与轮廓提取的方法则在精度与鲁棒性上还存在一些

不足。
近年来深度学习与神经网络技术快速发展,将其与

传统 视 觉 技 术 相 结 合 成 为 了 一 种 新 的 研 究 方 向。
Simonyan 等[1] 提出采用双 stream,静态单张图片与多张

图分类,初步实现多帧图像的同步手势处理,但容易出现

过拟合的问题。 Zimmermann 等[2] 提出利用正则化对手

势进行坐标标定,精度上进行了优化,但实时性较差。
Molchanov 等[3] 提出的一种端到端的多模态[4] 手势识别

模型,在 color+depth+optical
 

flow[5] 三种数据的测试条件

下,平均精度较其他模型大大提高。 但对于大数据处理,
部分识别结果抖动剧烈,且有较大时间损耗。 Hu[6] 等提

出了一种新型的注意力与序列网络( ASNet)用于准确判

定手部关节序列机制,一定程度解决了识别抖动剧烈的

问题,但识别速度依旧无法达到理想预期。 手势识别综

合效果较优的为 Yang[7] 等提出的一种用于联合手势识

别和 3D 手势估计的新型协作学习网络。 基于网络的联

合感知功能将手势识别与 3D 手势估计结合起来,精度远

超于 20BN-jester 基准测试的最新水平。 但该算法会产

生不必要的资源浪费。
为了解决上面的问题并进行效果优化,本文采用将

Mask
 

R-CNN[8] 神经网络模型和 SG 滤波( Savitzky-Golay
 

filter)相结合的方式,来实现手部骨骼点的识别标注与平

滑。 Mask
 

R-CNN 是针对单张图像进行物体分割与识别

的,通过在
 

Faster-RCNN[9]
 

的基础上添加一个分支网络,
在实现目标检测的同时,把目标像素分割出来。 结合图

像金字塔网络,对尺度不同物体的识别效果进行优化,并
引入全卷积网络来实现精确的实例分割。

为了更精确地识别到特定骨骼点,本文利用 Mask
 

R-
CNN 进行位置估计,取代了传统的利用方向梯度直方

图+支持向量机(HOG+SVM) [10] 、CNN[11] 或 SIFT 局部特

征描述子[12] 的方法,得到更精确的实例分割与标定结

果。 并利用 SG 滤波器进行了数据平滑。 减弱了视频数

据流中由于高维运动造成的骨骼点抖动,令手势骨骼点

标定算法得以进一步优化。

1　 手势骨骼点定位识别模型

1. 1　 模型原理

本文搭建的系统模型输入为单目实时捕捉图像,进
行实时性的位置标注后,将标有 21 个手势关键点的结果

进行输出。
方法采用 Mask

 

R-CNN 作前向计算[13] ,提取图像中

的手部信息,获得对手部不同部位进行分割后的特征图。
并利用中间层特征,对预设的关键点信息以及处理图像

进行匹配,取曼哈顿距离最小的对应点作为识别到的关

键点,初步获得标定结果。
Mask

 

R-CNN 是 He 等[8] 在 Faster
 

R-CNN 的基础上

研发的深度神经网络模型,该模型在识别和分割单张图

片中的物体的任务中有着很出色的效果。
实例分割 ( instance

 

segmentation) 算法中, Mask
 

R-
CNN 属于第 1 梯队。 它有着高处理速度、高精度、简单直

观等优势,是一个非常灵活的框架。 可以增加不同的分

支完成不同的任务,例如目标分类、目标检测、语义分割、
实例分割、人体姿势识别[13] 等。

本方法所构建的模型,将 Mask
 

R-CNN 结构划分为

特征提取与特征组合两部分。 并在此基础上,引入区域

提交网络,ROIAlign 与功能性网络(包括分类、二段修正、
分割)3 层,构建了针对小面积(手部)区域的精确分割与

识别模型。

图 1　 Mask
 

R-CNN 结构

Fig. 1　 Mask
 

R-CNN
 

structure

算法对图像进行特征提取,根据具体目标需求与特

点,设置 n 个不同的特征提取网络。 针对手势关键点标

定,选择 22 个残差网络[14] ,对输入图像进行处理。 得以

获得 22 个特征图,分别包含图像的不同深度信息。 Mask
 

R-CNN 利用 FPN[15] 特征组合网络将不同深度的特征图

进行重组,经过卷积、对位求和、上采样、池化等基本操作

进行图像的重新生成,其中包含不同深度的特征信息。
模型整体结构如图 2 所示。
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图 2　 模型结构

Fig. 2　 Model
 

structure
 

diagram

本方法采用 Anchor[16] 来完成区域提交功能。 该部

分组成模型结构中的区域提交网络。 通过图像特征值大

小,计算出能表示物体在图像中位置的多个候选框,并对

结果进行修正。
对 x 个特征图中的每一个特征向量,进行回归计算。

并将结果进行整合获得一个 n 维的向量,用以描述 n 个

Anchor 的修正值。 每个修正值包括 Δx、Δy、Δh、Δw、p 五

个量。 分别代表新生成的候选框( box)与原始 box 的坐

标、长宽修正值,以及前后景置信度。 具体修正计算

如下:
x = (1 + Δx)·x
y = (1 + Δy)·y
w = exp(Δw)·w
h = exp(Δh)·h

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)

式中: x、y、w、h 分别代表 Anchor 的中心横纵坐标,宽和

高。 经过 Anchor 修正后会产生大量的候选框,此时利用

前后景置信度 p,通过非极大值抑制可得到较为精确

的 box。
区别于原有办法从原图裁剪出相应区域并进行分

割,本方法直接从特征图,利用 ROIAlign 算法[17] 直接裁

剪出候选框对应的特征,加以双线性插值和池化,从而将

特征图变换为统一的尺寸。 采用 Softmax 层和全连接层

的固定搭配,实现每个候选框与区域同一尺寸的特征的

一一对应。 并将结果作为头部功能性网络的输入参与后

续计算。 为了防止出现重复框选或选框过大造成的目标

不明确问题,需要在将结果输入头部功能性网络之前,进
行二次修正。 即利用式(1) 对当前结果进行计算,获得

用以描述 n 个 Anchor 的修正值向量。 其中,候选框各类

别的形状的前后景置信度由 28×28 输出中的各点表示。
最后,用 0. 5 作为置信度阈值获取物体形状掩码,并经过

一次全连接。 最终可以获得目标的实例分割。 本模型架

构的实际效果如图 3 所示(以人为分割目标)。
1. 2　 骨骼点检测匹配与标定模型

人手作为一个小范围目标,很容易出现误识别问题。

图 3　 Mask
 

R-CNN 实例分割效果

Fig. 3　 Mask
 

R-CNN
 

example

因此还需要进一步强化分割与标定模型。 Simon 等[18] 提

出一种 2D / 3D 手部关键点检测方法[19] 。 通过利用立体

几何信息,以多视图作为监督信号源,生成一致的手部关

键点标签,引导训练手部关键点检测器。 该方法通过弱

监督训练[20] ,在训练数据上,只有少量标注数据,大量未

标注的多视图数据,可以实时运行在单 RGB 图像上,其
精度可与深度传感器方法媲美,并能够支持复杂对象 3D
无标记动作捕捉。 本文选择基于该方法以及现有 31 视

角手势骨骼点标定数据,对目标进行匹配与标注。
单视角图像容易由于遮挡等一系列原因,而导致部

分点无法识别或错误识别。 因在此多视角图像条件下,
只需提取目标的部分未遮挡图像,即可根据视角的各自

的位姿构建三角,得到具体 3D 位置信息。 将所得到的点

位置重投影到每一幅不同视角的 2D 图像,再使用这些

2D 图像和关键点标注训练检测模型网络。 首先需要预

设检测器,并根据已有数据对检测器进行预训练。
d(X) = {(x i,ci)for

 

i ∈ [1…I] (2)
式中: d 表示检测器; X 为输入图像; x i 与 ci 分别代表预

测关键点坐标以及置信度; I 表示预测点个数。 根据真

实数据对检测器进行训练后得到检测器 d0, 此时可以用

该预训练检测器对未标注或误标数据进行训练。
t0,i = {F( t0,in,t0,im)n,m ∈ [0…31],i ∈ [0…22]}

(3)
T0 = t0,1 + t0,2 + … + t0,22 (4)

式中: t0,i 代表第 1 组第 i 个骨骼点的真实数据; t0,in 与

t0,im 表示 31 个视角图像中目标清晰的两组。 T0 代表第 1



· 44　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 35 卷

组 22 个关键点的真实数据集。
train(T0) → d0

d0 → train(T1)
train(T0 ∪ T1) → d1 (5)

式中: d0 代表用第 1 组数据训练的检测器,对未标定数

据进行预测标记,即 T1。 为避免新预测标定数据集存在

与原始真实数据集的重复,需要进行额外监督处理,即进

行二轮检测器训练。 经过 n 次迭代,得到较为精确的手

部关键点检测模型 dn。
获得检测器后,通过 DNN 提取手势骨骼点识别模型

权重。 将图像转为 blob、forward 函数实现网络推断。 并

利用已训练的、效果较优的检测器,进一步获得手势关键

点。 该处理结构如图 4 所示。

图 4　 DNN 前向传播算法数学原理简图

Fig. 4　 DNN
 

forward
 

propagation
 

algorithm

通过网络计算可以获得手部 21 个关键点矩阵,分别

代表预设定特定关键点的最大概率位置热图。 调用

minmaxLoc 函数找到精确位置,即可实现对原始图像的

标定。

图 5　 Mask
 

R-CNN 骨骼点匹配标定流程简图

Fig. 5　 Skeleton
 

point
 

matching
 

calibration
 

flow
 

chart

2　 模型改进与优化

由于手部处在高维运动空间,且待识别关键点间的

曼哈顿距离[21] 较小,骨骼点标注经常出现失真与跳变,
造成了识别错误[22] 。 为了避免以上情况的出现,且降低

时间损耗与计算成本,本方法在所构建的基于 Mask
 

R-
CNN 的模型后,加入 Savitzky-Golay 滤波器。 通过对关键

点的平滑处理与重新标定,大大提高准确性与稳定性。
Savitzky-Golay 滤波器[23] 是一种在时域内,基于局域

多项式最小二乘法拟合的滤波方法。 能够在滤除噪声的

同时可以确保信号的形状、宽度不变。 常见数据滤波方

法有平均移动法[24] ( 简单移动平均法、加权移动平均

法)、指数滑动[25] 等。 但由于手部运动所带来的骨骼点

坐标变化是没有规律的。 因此为能最大程度达到保证原

骨骼点标定正确,并达到防抖动与跳变的效果,本模型选

用 Savitzky-Golay 滤波器进行优化处理。
首先将捕捉到的单帧图像存入数组,窗口长度设置

为 n (正奇整数,本模型中取 19),每一个长度中的数据

作为一个区间,记为 X 集合。
X = {xn-m + xn-m+1 + xn-m+2 + … + xn + … + xn+m-1 +

xn-m} (6)
式(6)实现了将 X 从数据点的拟合转化为多项式拟

合值的集合。 对滤波窗口 n(n = 2m + 1), 采用 k - 1 次

多项式对窗口内的数据点进行拟合:
y = a0 + a1x + a2x + a3x

2 + … + ak-1x
k-1 (7)

此后利用 n 个方程组成的 k 元线性方程组,通过最

小二乘法拟合确定参数 σ:
y -m

y -m+1

︙
ym

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

=

1 - m … ( - m) k-1

1 - m + 1 … ( - m + 1) k-1

︙ ︙ ︙ ︙
1 m … mk-1

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

a0

a1

︙
ak-1

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

+

e -m

e -m+1

︙
em

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

(8)
矩阵表示记为:
Y(2m+1) ×1 = X(2m+1) ×k·Ak×1 + E(2m+1) ×1 (9)
参数 σ 的最小二乘解及 Y 的模型滤波值 ( 预测

值) Y·:
σ· =(XT·X) -1XT·Y (10)
Y· = X·σ =X·(XT·X) -1·XT·Y (11)
进而对 X·(XT·X) -1·XT 进行求解,通过输入二

位数组, 并且每行采取最近邻补齐。 对每一行进行
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Savitzky-Golay 滤波,即可得到平滑后的新的骨骼点坐标

数据,实现对关键点的精确绘制。

图 6　 SG 滤波防抖平滑处理简图

Fig. 6　 SG
 

filter
 

processing
 

diagram

3　 实验结果及分析

3. 1　 骨骼点检测与标定实验

本文采用基于 Mask
 

R-CNN 与 SG 滤波的骨骼点识

别标定算法,利用相关点之间的曼哈顿距离对骨骼点分

类进行了进一步细化,组成手势关键点提取系统。
为精确标定手语手势骨骼点,采集了 18 组手势动

作,共 90 组视频序列作为数据集进行了训练。 每组包含

5 种场景,3 种光源条件(正常光、强光、弱光),两种状态

(手部特写及全景,全景即图像中手部非最大连通区

域)。 此外,引入 DEVISIGN 手语数据集,扩充样本集合。
经过 873 次迭代后获得测试模型。

针对模型在四卡服务器上进行了关键点标定实验,
共设定识别组,运算速度,精度 3 个评估指标。 随机抽取

50 组动作视频序列组成集合 Y, 作为实验数据并逐帧进

行处理。 首先人工标定关键点位置区间,作为关键点运

动范围。 模型计算获得标定点坐标序列后,与人工标定

结果进行比对,若在人工设定范围内,则为标定成功。 计

算识别正确标定点占总数的百分比。 百分比平均值即为

该算法精度值。 并将 50 组中含有识别失败点的视频序

列归为集合 W。 针对识别组指标,随机抽取集合 Y 中的

30 组数据结果。 若某序列标定精度值大于 80%,则表示

该组识别成功。 此外,在模型算法中引入 time 评价,用
以计算程序运行平均消耗。

相比于传统的手部关键点提取算法,以及未进行骨

骼点进一步分类细化与 SG 滤波的模型,本模型大大提高

了骨骼点识别精度。 针对上述 3 种模型,在集合 Y 上分

别进行了评估,结果如表 1 所示。

表 1　 模型性能评估

Table
 

1　 Model
 

performance
 

evaluation
算法 可识别组 平均用时 / ms AP

传统算法 12 / 30 867 49. 63
Mask

 

R-CNN(caffe
 

2) 25 / 30 203 82. 97
本文算法 28 / 30 142 93. 48

　 　 此外,为判断本方法在不同环境下的误差,从而进行

更全面的效果评估,还进行了误差计算。
通过对 50 组中 3 种光照条件的不同结果进行统计,

每组的错误标定点占总数的百分比及为误差。 结果表明

该方法的平均误差(两种状态下),正常光条件下小于

5%,强光与弱光条件下误差最大分别为 4. 73% 与

9. 51%。 部分实验结果如图 6 所示。 图 7(a)所示为全景

正常光状态下的手部骨骼点识别结果,分别为原始图像、
关键点标注图以及关节连接图 3 部分。 图 7( b)所示为

正常光与弱光条件下的手部特写图实验结果。 可以看到

关节点标注误差控制在单动作 2 ~ 3 个关键点。

图 7　 实验结果

Fig. 7　 Experimental
 

results

由实验结果表明,本文所构建的骨骼点标定模型,在
计算速度,平均精度,及可识别组别 3 个指标上,都强于

其他算法。 本方法实现了精度与运算速度的提升。 但在

识别组数的提升上优势不明显。
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3. 2　 数据平滑滤波实验

手部骨骼点识别由于存在高维失真以及关键点跳变

抖动的问题,选用滤波的方法对模型进行了优化,并针对

不同滤波器的进行了效果对比试验。
常用数据平滑滤波器有滑动平均法(简单移动平均

法、加权移动平均法)、指数滑动(1 次、2 次、3 次)等等,
本文针对 3 大类 6 种常用数据平滑滤波进行了对比

测试。
该实验选用 20 组手势动作(8 组识别正确,以及骨

骼点检测匹配与标定实验的集合 W 中的 12 组误识别或

未识别手势数据集)进行平滑测试。 参考光流法[18] 中稠

密光流与稀疏光流对目标像素点移动的捕捉,在实验中,
对每组手势数据集的原始数据轨迹,以及利用不同滤波

器平滑防抖处理后的关键点运动范围,进行了绘制,轨迹

绘制效果如图 8 所示。

图 8　 抖动范围标定实验

Fig. 8　 Calibration
 

experiment
 

of
 

jitter
 

range

从而可以得到关键点原始抖动范围与面积,基于该

指标可实现防抖动。 融合误识别以及未识别点指标权

重,对不同滤波器在模型中的优化效果进行评估。 评估

结果如图 9 所示。
从图 9 可以看出,与原始数据相比,SG 滤波器对于

手势关键点的防抖平滑优化效果相对较好;滑动平均两

种方法简单平均权重一致,精度无法达到基本要求;加权

滑动平均则由于是平均值,预测值总是停留在过去的水

平上,而无法预计会导致将来更高或更低的波动,优化效

果不明显;指数滑动法虽然相对滑动平均效果较优。 但

由于手势运动无规律,该方法所预测的处理后最优解,将
导致指数预测滞后于实际需求从而出现较多失真。 SG
滤波器对手部骨骼点的防跳变效果以及稳定性,包括普

适性明显优于前两者,总体使骨骼点识别匹配模型精度

与鲁棒性,得到了较大提升。

4　 结论及展望

本文在 Mask
 

R-CNN 的基础上,提出一种手势关键

点 Mask
 

R-CNN 模型与 Savitzky-Golay 滤波的提取方法。

图 9　 手势骨骼点识别标定评估结果

Fig. 9　 Evaluation
 

results
 

of
 

gesture
 

skeletal
point

 

recognition
 

calibration

基于 Mask
 

R-CNN 模型处理 RGB 三通道图像,对每张图

进行物体识别和分割,并利用神经网络特征对视频流进

行目标匹配,得到手部 21 个关键点。 进而利用 Savitzky-
Golay 滤波对数据进行平滑防跳变处理,得到精确稳定的

手势关键点提取重建结果。 该模型在不同光照条件下平

均精度最高可达 93. 48%;在四卡服务器运行条件下识别

速度达到 142
 

ms。 实验测试结果表明,本文方法能够最

大程度摒除环境干扰,精准提取关键点,与传统方法及单

一的 Mask
 

R-CNN 提取相比[26] ,在精度与鲁棒性上都明

显提高。
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