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摘　 要:
 

传统动态手势识别方法的特征提取通常难以充分利用手部关节之间的运动学依赖关系。 针对现有的动态手势识别

方法提取时空特征尺度单一、有效特征的提取能力不足问题,提出了一种基于自注意力的图卷积门控循环网络(SAGC-GRU)
的动态手势识别方法。 首先利用图卷积网络(GCN)和自注意力机制,同时关注手势的全局和局部信息,对不同空间位置上的

特征进行加权,浅层特征和深层特征相结合,其次将增强的空间特征输入到门控循环单元(GRU)中,对时间维度上的信息进

行建模,从而获得序列特征表示。 在数据集 SHREC-2017 中对 14 类手势进行了测试实验,并与其它方法进行对比分析,实验

结果表明识别准确率达 97. 3%,在计算精度上具有一定的优势。
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Abstract:
 

Traditional
 

dynamic
 

gesture
 

recognition
 

methods
 

with
 

feature
 

extraction
 

are
 

usually
 

difficult
 

to
 

fully
 

utilize
 

the
 

kinematic
 

dependencies
 

between
 

hand
 

joints.
 

To
 

address
 

the
 

problems
 

that
 

existing
 

dynamic
 

gesture
 

recognition
 

methods
 

extract
 

spatio -
temporal

 

features
 

at
 

a
 

single
 

scale
 

and
 

the
 

extraction
 

capability
 

of
 

effective
 

features
 

is
 

insufficient,
 

the
 

paper
 

proposes
 

a
 

Self -
Attention

 

Guided
 

Graph
 

Convolutional
 

Gated
 

Recurrent
 

Unit
 

Network
 

(SAGC-
 

GRU)
 

method
 

for
 

dynamic
 

gesture
 

recognition.
 

Firstly,
 

the
 

Graph
 

Convolutional
 

Network
 

(GCN)
 

and
 

the
 

self-attention
 

mechanism
 

are
 

used
 

to
 

pay
 

attention
 

to
 

the
 

global
 

and
 

local
 

information
 

of
 

gestures
 

at
 

the
 

same
 

time,
 

and
 

the
 

features
 

in
 

different
 

spatial
 

positions
 

are
 

weighted,
 

and
 

the
 

shallow
 

features
 

and
 

deep
 

features
 

are
 

combined.
 

Then
 

the
 

enhanced
 

spatial
 

features
 

are
 

input
 

into
 

the
 

Gated
 

Recurrent
 

Unit
 

( GRU)
 

to
 

model
 

the
 

information
 

in
 

the
 

time
 

dimension
 

to
 

obtain
 

the
 

sequence
 

feature
 

representation.
 

Test
 

experiments
 

on
 

14
 

types
 

of
 

gestures
 

are
 

conducted
 

in
 

the
 

dataset
 

SHREC-2017
 

and
 

compared
 

and
 

analyzed
 

with
 

other
 

methods,
 

and
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

reaches
 

97. 3%,
 

which
 

is
 

an
 

advantage
 

in
 

terms
 

of
 

computational
 

accuracy.
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0　 引　 言

当今,计算机技术逐渐应用到社会各个领域中。
而在各项计算机技术中,动态手势识别作为一种直

观、便捷的人机交互方式,为人们提供了与计算机系

统无缝沟通的便利,在高速发展的信息化社会中发

挥着重要作用。 动态手势识别在手语认知领域[1] 、
智慧交通[2] 、医疗健康[3] 、智能工业[4-6] 等领域中有

着潜在的应用价值。 根据手势的特点和应用场景的

差异,手势识别可以分为静态手势识别[7] 和动态手

势识别[8]两种类型。 其中,静态手势识别通过对手

的姿态或手部形态的图像特征进行提取和分类。 动

态手势识别根据手势形状和空间位置随时间的变化

来识别手势所表达的信息。 相比之下,动态手势识

别需要考虑手势在时间序列中的空间运动信息,通
常需要对手势进行连续跟踪和识别,技术研发更具



有挑战性,实现起来更加复杂。
目前,动态手势识别正成为国内、外相关技术领

域关注的热点。 科研人员尝试利用手部外观特

征[9]或手势运动信息[10]进行动态手势识别。 其中,
基于外观特征的手势识别方法通常是通过分析手势

图像[11]来实现的。 然而,基于外观特征的方法容易

受到光线、阴影等环境因素的影响,同时也无法适用

于一些轮廓不够明显或不太规则的手势,例如抓握、
捏合等动作。 基于运动信息的手势识别利用手势的

骨架模型[12] 的时空演变进行动态手势识别。 基于

手部骨骼的方法是利用手部关键节点,通过其相对

的位置信息来描述手势。 这样可以直观地表示手势

的形状和动态变化,避免了对整张图像进行复杂处

理的需求,使得运行速度更快,且不会受到背景、光
照变化等干扰,具有更好的鲁棒性。

基于骨架模型的手势识别的传统方法通常是由

人工构建手势骨架序列中的特征,并将特征运用于

动态手势的分类识别。 Smedt 等学者[13]提出了一种

基于 3D 骨架数据的异构手势识别方法,从不同视

角获取的 3D 骨架数据中提取特征并融合在一起。
随着深度学习技术的发展,基于骨架的手势识别方

法受到了广泛关注。 Lai 等学者[14] 提出了 CNN 与

RNN 串联融合并结合骨架信息,以提取手势的时空

特征。 这些方法将手势骨架数据建模为一系列向

量,通过 CNN 或 RNN 进行处理以直接学习手部的

时空特征,然而这种方法无法充分利用手部关节之

间的运动学依赖关系。
Wang 等学者[15]提出构建基于 ST-GCN 的时空

图卷积网络模型的思路,对实时帧图像进行分割和

特征提取,利用组合网络获得稳定准确的手骨关键

点。 Zhao 等学者[16] 提出了基于骨架的动态手势识

别局部时空同步网络( LSTSN),通过注意力机制和

自适应阈值方法,实现了有效的时空信息捕捉和复

杂局部相关性建模。 袁冠等学者[17] 提出了基于时

空图神经网络的手势识别算法,使用传感器的空间

位置信息和图神经网络表征手势数据的空间关联

性,同时采用 GRU 解决手势的时序性和长距离依赖

问题。 陈炫琦等学者[18] 提出了 ASGC -SRU 网络,
利用空域图卷积和 SRU 的门结构,并引入指关节注

意力和注意力增强空域图丢弃正则化方法,提高了

手势识别的准确性。 Song 等学者[19] 提出了一种基

于多流改进时空图卷积网络的动态手势识别方法,
采用自适应空间图卷积和多种膨胀率的扩展时间图

卷积,结合时空和通道注意力层进行手势识别。 Li

等学者[20]提出了一个端到端的手势图卷积网络,其
中卷积操作仅在连接的骨架关节上进行,同时通过

扩展坐标维数来增加训练数据集中的语义特征。
利用手势骨架关键节点的位置信息构成图结构

数据,而图卷积网络( Graph
 

Convolutional
 

Network,
GCN)针对图结构数据提取手势骨架关键节点的空

间特征信息,通过图卷积训练得到的特征能够更准

确地匹配手势识别任务的要求。 为了研究动态手势

识别中的时空特征,结合门控单元( Gated
 

Recurrent
 

Unit,GRU)在处理特征时间维度方面具有独特优

势,本文提出了基于自注意力的图卷积门控循环网

络( Self -Attention
 

Guided
 

graph
 

Convolutional
 

Gated
 

Recurrent
 

Unit
 

network,SAGC -GRU)。 图卷积网络

(GCN)同时关注手势骨架关键节点的全局和局部

信息,对不同位置节点的特征进行加权,浅层特征和

深层特征相结合。 将这些加强的空间特征输入到门

控单元( GRU) 中,以实现对时间维度上的信息建

模,从而获得序列特征表示。 但并不是所有节点的

特征对于当前时刻的手势分类任务都是重要的,因
此引入自注意力机制,使模型能够自适应地选择最

相关的节点特征进行信息传递。

1　 SAGC-GRU 网络

1. 1　 网络模型结构

本文所提出的 SAGC-GRU 网络模型结构如图

1 所示,主要包含手部图构造、手势时序特征提取、
手势识别三个部分。 首先,使用多帧动态手势骨骼

序列作为网络模型的输入进行手部图结构构建。 然

后,手部图通过多层 GCN 融合自注意力机制增强数

据节点权重,将骨骼节点的三维坐标数据向高维特

征空间进行特征映射,并对相邻帧间的差异特征进

行拼接,以丰富数据的特征信息,每层 GCN 采用平

均池化,同时嵌入空域图卷积算子,可以更好地捕捉

手骨骼数据的空间上的特征。 为了解决手势识别过

程中时序性和长依赖的问题,网络经过特征变换,按
照时间顺序将同一个骨骼节点上不同采样空间特征

转化为时间序列,并借助门控循环单元( GRU)提取

手势数据的时序特征。 最后,通过全连接层(FC)将

注意力权重分数加权后的隐藏状态与网络单元末端

隐藏状态输出进行聚合,最终通过 Softmax 函数实

现手势预测。
1. 2　 手部图结构建立

构建动态手势骨骼序列的拓扑结构,以便更好

地理解手部骨架的关联关系。 手部图结构构建如图
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2 所示,根据手部骨架的生理结构构成无向图,手指

关节的运动通常由靠近掌心一侧的节点来控制远离

掌心的关节。 因此,将手部骨骼空间图中最靠近掌

心的节点定义为根节点 r。 给定时间帧 t 下,手部关

节点 n 表示为 utn = (xtn,ytn,ztn), 手部骨架的拓扑结

构可表示为一个无向空间图 G t = (Ut,E t), 集合 Ut

包括所有的关节点,表示为 Ut = {ut1,ut2,ut3,…,
utn}。 其中, n表示节点的数量。 边集合 Et 由手部骨

骼的关节点间的无向连接组成,即 Et = {(uti,utj) |
uti,utj ∈ Ut}。 为定义每个节点的邻接节点集合,引
入了采样距离的概念,节点 uti 外接节点集合被定义

为Nd(uti) = {utj | d(uti,utj) ≤ 1},d(uti,utj) 表示从

节点 uti 到节点 utj 最短距离,采样距离默认小于 1。
关节点集距离只描述了每对关节点之间的距离,为
了进一步研究手势骨骼的方向信息,采用关节点方

向锥(Joint
 

Direction
 

Cone,JDC)。 从关节点集中选

择一个点为起始点、编号为 k 来测算起始点与其他

点的偏移,如果手腕关节点为起始点,那么在 t 骨架

关节点方向锥特征的计算公式可以表示为:

JDC t = ( jtk   jt1
→

,jtk   jt2
→

,…,jtk   jtN
→

) (1)

　 　 其中, jti  jtj
→ = (xti - xtj,yti - ytj,zti - ztj)。

手部图构造
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图 1　 模型总体框架

Fig.
 

1　 General
 

framework
 

of
 

the
 

model

　 　 根据以上定义,分析手势动作的运动特征、关节

点之间的相对位置、方向以及手部骨架的整体结构,
可以利用无向空间图 G t 来描述动态手势骨架的拓

扑结构,并通过节点之间的边界连接关系来捕捉手

部骨骼之间的关联。

图 2　 手部图结构构建

Fig.
 

2　 Structural
 

construction
 

diagrams
 

of
 

hands

1. 3　 手部空域图卷积

为了解决非欧式空间数据的特征提取问题,采
用图卷积神经网络来建模手部骨骼数据,以挖掘骨

骼间的空间关系。 空域图卷积主要是对节点的邻居

节点集合中的采样函数和权重函数进行拓展。
采用基于标签的策略来定义适用于空间域的权

重函数,以适应图数据结构的多样性。 首先将邻接

节点集合划分为 K 个子集,接着为每个子集分配一

个数字标签。 定义标签函数为:

GS(Nd(uti)) = j,
 

j = 0,1,…,k - 1 (2)
　 　 其中, Nd(uti) 表示节点 uti 外接节点集合。 则

权重函数定义为:
W(uti,utj) = W′(G ti(utj)) (3)

　 　 其中, G ti(utj) 表示标签函数。 则空域图卷积可

定义为:

　 Yspace = ∑
utj∈Nd(uti)

1
zti(uti)

X(d(uti,utj))·W(uti,utj)

(4)
其中, d(uti,utj) 表示节点 uti 与节点 utj 间距离;

zti(uti) =| {utk | G ti(utk) = G ti(utj)} | 表示归一化项,
确保平衡不同子集对输出的贡献。 综合上述公式,
在 t 时刻 uti 卷积输出表示为:

Yspace = ∑
utj∈Nd(uti)

1
zti(uti)

X(utj)·W(G(utj)) (5)

1. 4　 门控循环单元

动态手势数据具有时序性和长依赖性的特性,
这意味着手势数据会随着时间的推移而发生变化,
不仅会受到当前时间的影响,而且还受到之前某一

时间点输入数据的影响。 为了更好地提取手势数据

中的时序信息,使用门控循环单元( GRU)对动态手
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势在时间流角度进行特征分析,GCN-GRU 网络将

同一关节点在不同的采样位置上的空间特征转化为

一系列时间序列特征。 手势时序特征如图 3 所示,
这样一来在保留空间特征的同时,就能更加充分地

捕捉时间上的演变趋势。

时间流

图 3　 手势时序特征

Fig.
 

3　 Gesture
 

timing
 

features

　 　 GRU 有 2 个门来控制信息的输入与输出,即 1
个重置门(Reset

 

Gate)和 1 个更新门(Update
 

Gate)。
重置门和更新门具有长期记忆能力,可以保存在长

时间序列中的信息,并不会随着时间的推移而丢失

或清除。 运行中,重置门和更新门相互配合,最终筛

选出门控循环单元的最终输出信息。 GRU 的结构

图 4 所示。

ht-1

ht

rt

zt ht
~

tanhσ σ

xt

1-

图 4　 GRU 内部结构

Fig.
 

4　 Internal
 

structure
 

of
 

GRU

　 　 首先,将时序特征 xt 前一时刻的隐藏状态 ht -1

进行线性变换后相加在一起,形成 1 个更新门。 隐

状态 ht -1 融合了上一个时间步的相关信息。 该门计

算得到更新状态 zt, 用来控制前一时刻和当前时间

之间的信息传递。 这种机制是循环神经网络中最关

键的组成部分,能够在序列数据中捕捉长期依赖关

系。 其计算公式为:
zt = σ(Wzxt + Uzht -1 + bz) (6)

　 　 其中, σ 表示 Sigmoid 函数。 通过 Sigmoid 函数

将输入数据范围限制在 0 到 1 之间的范围内,生成

门控信号; Wz 表示权重矩阵参数; bz 表示偏置。 然

后设置重置门控制前一时刻的隐藏中各维度的信息

有哪些需要被遗忘,即哪些手势信息应该被传递到

当前时刻的计算,需用到的公式为:
rt = (wrxt + Urht -1 + br) (7)

　 　 接着计算新记忆状态 h′
t; 新的记忆内容使用重

置门储存过去相关的信息。 可由如下公式计算求

出:
h′

t = tanh(wh
′·[rt·ht -1,xt] + bh

′) (8)
　 　 新记忆状态 h′

t 融合了当前输入的 xt 数据。 有

针对性地更新了当前时刻的隐藏状态,即记忆了当

前时刻的状态信息。 最后,网络需要计算 ht, 该向

量保存当前单元的状态信息并传递给下一个节点的

隐藏状态,可用下式进行计算:
ht = (1 - zt)·ht -1 + zt·h′

t (9)
　 　 其中, zt 表示更新门的激活结果,是以门控的形

式控制信息的流入。 zt 与 h′
t 的矩阵乘积表示了前一

刻时间需要保留至最终记忆的信息,将其与当前时

刻保留至最终记忆的信息相加,就得到了门控循环

单元最终的输出内容。
1. 5　 自注意力机制

在基于手骨骼的动态手势识别中,对于一些较

为精细的手势,只有部分关节会起主导作用。 为了

更好地捕捉这些关键关节的特征,引入基于时空位

置编码的自注意力模块,设计结构如图 5 所示。 通

过自注意力机制对时间序列进行建模,计算序列中

每个元素和其他元素之间的相似度得分,并根据相

似度分配不同的注意力权重。
时空位置编码是由空间位置编码 PEs ( Spatial

 

Positional
 

Encoding)和时间位置编码 PE t ( Temporal
 

Positional
 

Encoding)两部分组成的,都使用了正弦和

余弦函数来设置其值。 具体来说,空间位置编码是

将一个 N 维的空间位置向量映射到一个 N 维的位

置编码向量,该向量的每个维度都由正弦和余弦函

数计算而来,这样可以为不同的位置赋予不同的编

码向量,并保留位置之间的相对关系。 时间位置编

码则类似于空间位置编码,将时间序列中的每个时

间步都映射为一个向量,也是由正弦和余弦函数计

算得到。 研究得到的数学公式为:

PE(pos,2i) = sin
pos

10
 

0002i / dmodel( )
PE(pos,2i + 1) = cos

pos
10

 

0002i / dmodel( )

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(10)

　 　 其中, pos 表示每个关节点的位置; i 表示位置

编码的维度; dmodel 表示模型的维度。 空间位置编码

中的 pos 由连续的 N 维向量组成,时间位置编码中

的 pos 由 N × M
 

维向量组成,为手势序列中的每个

关节点的位置赋予了一个对应的值。 这些空间位置

编码的向量将会与原始节点特征向量相加,经过自
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注意力层进行归一化处理。 处理后的节点特征再与

时间位置编码合并,用于标记这些节点特征在手势

序列时间轴上的位置。 更新后的节点特征还将经过

一次多头自注意力层处理,以便模型能够更好地学

习手势关节点的时空特征,计算公式如下:
Hout = ATT(PEs + ATT(Hin + PE t)) (11)

　 　 其中, Hout 表示最终的输出特征; ATT 表示多头

自注意力层;
 

Hin 表示初始的输入特征。

输
出
特
征

添
加
整
合

自
注
意
力
机
制

时
间
位
置
编
码

空
间
位
置
编
码

添
加
整
合

输
入
特
征

自
注
意
力
机
制

图 5　 自注意力机制模块

Fig.
 

5　 Self-attention
 

mechanism
 

module

2　 实验

为了验证时空动态手势识别的准确率和性能,
采用动态手势经典数据集 SHREC - 2017[21-22] 进行

训练。 首先对提出的方法进行消融实验来验证方法

的有效性,然后将方法与其他经典动态手势识别基

线方法进行对比试验,来验证所提出方法的优势。
2. 1　 数据集选择

采用公开的动态手势数据集 SHREC - 2017 进

行实验。 该数据集共包含 2
 

800 个视频段,涵盖 14
种手势,并通过手部运动的复杂性和细节程度来定

义、共分为粗粒度和细粒度两类手势。 其中,粗粒度

手势是指由相对简单的动作组成的手势,如上下、左
右、前后等基本动作,这些手势通常由较少的关键帧

(Key
 

Frame)组成。 细粒度手势则是由更复杂的动

作组成的手势,包括旋转、弯曲、挤压等动作。 2 种

不同的手型如图 6 所示,每种手势又可使用单指或

全掌手势方式演示。 完整的手部骨架如图 7 所示。
数据集包含深度图像和骨骼两种数据模态,骨骼数

据的关节点坐标分为 2D 深度图像中 22 个手关节

的二维坐标和 3D 世界坐标系下 22 个手关节的三

维坐标。 本实验使用的是骨骼数据的三维坐标信

息。 数据集提供了官方划分、即按照 7 ∶ 3 的比例进

行训练集与测试集的划分,其中训练集有 1
 

960 段

数据,测试集有 840 段数据。

(a)
 

一根手指的手势　 　 　 (b)
 

整只手的手势

图 6　 2 种不同的手型

Fig.
 

6　 Two
 

different
 

hand
 

patterns

顶端

关节1
关节2

底部

掌心

手腕

图 7　 完整的手部骨架

Fig.
 

7　 Complete
 

hand
 

skeletons

　 　 动态手势是序列动作、即连续的。 为了保证动

态手势视频序列关键帧是有效的,减少冗余帧,实验

采用数据集以 30 帧 / s 为间隔提取得到手势动作关

键帧,得到手势样本的长度为 20 ~ 30 帧。 运动骨骼

图像如图 8 所示。 以捏动作为例,提取关键样本帧

过后的手势骨骼关键帧运动轨迹图。 对于三维手部

骨架序列,每一帧骨架数据包含 22 个三维坐标信

息,将每一帧骨架样本节点相连作为一个图结构,作
为网络输入。

图 8　 运动骨骼图像

Fig.
 

8　 Motion
 

skeletal
 

imaging
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2. 2　 实验环境与实验设置

实验基于 Pytorch 实现,在微软 Windows10 操作

系统中进行训练,训练过程中使用 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti 显卡进行加速,具体实验环境见表 1。
表 1　 实验环境信息

Table
 

1　 Experimental
 

environment
 

information

环境名称 环境配置及版本

CPU Intel(R)Xeon(R)CPUE5-2678v3@ 2. 50
 

GHz

内存 64
 

G

显卡 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3050
 

Ti

操作系统 Windows10 专业版

网络框架 Pytorch1. 7 深度学习框架

Python 版本 3. 8. 13

CUDA 版本 10. 1

　 　 实验使用 GCN 网络模型来提取 3D 手势骨骼空

间特征,其中 GCN 层数和 GRU 层数在后续参数分

析中进行确定。 在训练过程中设置批处理大小为

35, 使 用 Adam 作 为 训 练 优 化 器, 总 迭 代 次 数

(epoch)设置为 200,batch
 

size 设置为 32,初始学习

率设置为 0. 01,分别按照 0. 01 速率在迭代次数

(epoch)为 10、40、70、100 进行衰减。 本实验的评价

指标使用准确率,用于判断网络对手势的识别程度

的优劣。 准确率 (Accuracy) 是指对于给定的测试

手势数据集,识别模型正确分类器的样本数占总样

本数的比值。 具体计算公式如下:

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(12)

3　 结果分析

3. 1　 网络结构

图卷积神经网络通过聚合相互连接的手势关键

点来提取不同粒度的空间特征,来表征手势的不同

层次的语义信息。 浅层特征包含更多的原始信息,
但存在语义歧义的问题;深层特征具有较高的语义

性,可以有效地表征原始数据,但可能会丢失原始数

据的特性。 因此通过自注意力机制的融合,可以有

效地表征原始数据,并避免深层特征丢失原始数据

的特性的问题。 同时,选择不同的图卷积神经网络

的层数也会影响手势识别的性能。 实验结果如图 9
所示。 通过多次实验发现,在增加网络层数时,手势

识别准确率也随之增加,但当层数增加到 3 时,准确

率逐渐趋于平稳,此后再增加可能出现下降趋势。
因此,采用了深度为 3 的图卷积神经网络来提取手

势的空间特征。

0.97

0.96

0.95

0.94

0.93

0.92

0.91

0.90

0.89
1 2 3 4 5 6 7

层数

A
cc
ur
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y

图 9　 图卷积层数影响

Fig.
 

9　 Effects
 

of
 

the
 

number
 

of
 

graph
 

convolution
 

layers

　 　 在手势识别任务中使用了不同深度的 GRU 网

络来提取手势序列的时间特征,并将这些特征输入

到全连接层进行分类。 通过增加 GRU 网络的层数

发现,在网络层数从 1 增加到 3 的过程中,手势识别

性能呈现逐步提升的趋势。 这是因为增加 GRU 网

络的层数可以提高模型的表征能力,从而更好地捕

捉手势序列的时序信息。 然而,当进一步增加网络

层数时,模型性能开始出现下降趋势。 这是因为在

网络变得更深时,会增加训练难度,导致网络出现梯

度消失或梯度爆炸等问题,从而影响模型的性能表

现。 实验结果见表 2。 在手势识别任务中,适当增

加 GRU 网络的深度可以提升模型性能,但需要注意

网络过深可能会带来训练问题,因此需要根据实际

情况来确定网络的深度。
表 2　 GRU 网络层数叠加实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

on
 

the
 

superposition
 

of
 

GRU
 

network
 

layers

方法 准确率 / %

AGCN+GRU 96. 1

AGCN
 

+
 

GRU+
 

GRU 96. 6

AGCN
 

+GRU+
 

GRU+
 

GRU 97. 3

3. 2　 消融试验

为了验证所提出的融合注意力机制的有效性,对
3 种不同的网络模型进行了消融实验,分别是:仅使

用图卷积的 GCN 模型、加入门控单元的 GCN+GRU
模型,以及融合自注意力机制的图卷积与门控单元模

块的 AGCN-GRU 模型。 实验结果见表 3。 分析表 3
实验结果可知,GCN 网络的准确率为 94. 6%,加入门

控单元的 GCN+GRU 准确率提升至 96. 1%,提升了

1. 5%,而加入融合注意力机制的 AGCN-GRU 网络准

确率提升最为明显,达到了 97. 3%,提升了 2. 8%。 这

表明,在手势识别任务中,加入融合注意力机制的图
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卷积与门控单元模块的 AGCN-GRU 网络相比于其他

2 种网络结构具有更好的性能和有效性。
表 3　 自注意力机制的有效性实验结果

Table
 

3 　 Experimental
 

results
 

on
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

self -

attention
 

mechanism

方法 准确率 / %

GCN 94. 6

GCN+GRU 96. 1

AGCN+GRU 97. 3

　 　 实验还对 GRU 的有效性进行分析,并设计了 3
种不同的模型:只使用图卷积神经网络融合注意力机

制的、加入时间门控 LSTM 的模型、以及加入时间门

控 GRU 的模型。 实验结果见表 4。 由表 4 可知,加入

时间门控机制的模型的性能要优于只使用图卷积神

经网络的模型。 具体而言,只使用图卷积神经网络融

合注意力机制的模型的准确率为 95. 1%。 而加入时

间门控 LSTM 之后,模型的准确率提升了 1. 47%,达
到 96. 5%。 更为显著的是,加入时间门控 GRU 之后,
模型的准确率增加了 2. 31%,达到了 97. 3%,更直观

的准确率提升幅度如图 10(c)所示。 这就表明,相较

于 LSTM,GRU 更为有效,因为 GRU 中的门控机制更

加灵活,减轻了梯度消失或梯度爆炸的问题,能够更

好地处理时间序列数据。
表 4　 GRU 有效性实验结果

Table
 

4　 Results
 

of
 

GRU
 

validity
 

experiments

方法 准确率 / %

AGCN 95. 1

AGCN+LSTM 96. 5

AGCN+GRU 97. 3

　 　 实验还比较了使用 GRU 和 LSTM 进行手势识

别时,所需要的待学习参数数量的差异。 实验结果

见图 10(a),可知使用 LSTM 的模型需要 80
 

k 的待

学习参数,而使用 GRU 的模型只需要 62
 

k 的待学

习参数。 因此,在手势识别中使用 GRU 可以有效地

减少模型中待学习的参数数量,从而提高模型的泛

化能力和训练速度。 这是因为 GRU 相比于 LSTM
具有待学习参数更少、训练时间更短的特点。 两者

模型训练时间如图 10(b)所示,可知 GRU 的模型训

练时间低于 LSTM。 GRU 单元中的参数相比于

LSTM 更少,在长时序的手势数据上训练得到的模

型泛化能力更优,在手势识别任务中使用 GRU 网络

可以提高模型的效率和性能。
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图 10　 GRU 有效性

Fig.
 

10　 GRU
 

effectiveness

3. 3　 对比试验

混淆矩阵如图 11 所示,展示了模型在 SHREC-
2017 数据集 14 个手势类别上的预测结果混淆矩

阵。 分析混淆矩阵可以看到模型在 SHREC -17 数

据集的 14 个手势类别中,有 12 个手势实现了高于

90%的识别准确率。 这表明该模型在识别不同的手

势方面具有良好的性能。
　 　 为了进一步验证该模型的识别有效性,实验将

其与另外 6 种同样使用手势骨骼识别方法进行对

比。 在确保对比方法使用的原始数据一致性的基础

上,得到实验结果见表 5。 AGCN-GRU 模型的准确

度为 97. 3%,准确率均优于其他基线方法。 准确率

对比如图 12 所示,可看到准确率柱状图的结果对比

更加明显。
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图 11　 混淆矩阵
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11　 Confusion
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图 12　 准确率对比图

Fig.
 

12　 Comparison
  

results
 

of
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表 5　 准确率对比实验结果

Table
 

5　 Accuracy
 

comparison
 

experimental
 

results

方法 准确率 / %

ST+GCN[15] 91. 6

MFA-Net[22] 91. 3

HG+GCN[20] 92. 8

LSTG+ILSTSAMs+STE[16] 94. 1

ASGC+SRU+ASD[18] 96. 0

AGC+LSTM 94. 2

AGCN+GRU 97. 3

4　 结束语

本文提出了一种 AGCN -GRU 的网络模型,用
于识别动态手势。 首先进行手势骨骼的图结构建

立,作为 AGCN-GRU 模型的输入。 为了解决手势

时序性问题,将经过图卷积处理得到的空间特征作

为门控单元 GRU 的输入,利用节点位置信息进行编

码,同时引入自注意力机制增强节点权重,以增强网

络对手势识别的能力。 实验表明,该模型在动态手

势识别中相对于基线方法准确度有所提升。 由于目

前在手势时序特征研究时只考虑了单方向的时序特

征,在未来的研究上可以进一步丰富数据,并在时序

性方面探索双向时间关系。
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