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摘　 要： 残差网络作为卷积神经网络中的经典模型，受到了研究者的广泛关注，因此产生了多种衍生模型。 同时，手势识别也

是当前的热点研究领域，在利用残差网络实现手势识别方面已有大量研究成果。 本文利用了多种残差网络模型的衍生模型，
对 ＡＳＬ 手势数据集进行训练，得到了不同模型下的实验结果。 其中，训练结果最好的模型是 ＲｅｓＮｅｔ１８＿ｖ１，它的识别正确率最

高可达到 ９３．３％。 研究结果表明：在残差网络的衍生模型中，所堆叠的卷积层数越多，对准确率的提升效果不一定越强，需要

根据任务要求，灵活选择模型并应用。
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０　 引　 言

深度学习以其优异的性能越来越多地被应用在

手势识别领域。 王龙等人提出了一种结合肤色模型

和卷积神经网络的手势识别方法［１］；吴杰对比了 ５ 种

不同的卷积神经网络的效果，并提出了一种 ＣＮＮ 和

ＲＢＭ 联合网络［２］；易生为克服传统 ２Ｄ 卷积神经网络

识别准确度较低的缺点，提出了一种基于多列深度

３Ｄ 卷积神经网络的手势识别方法［３］。 由于卷积神经

网络的层数越来越深，为了缓解了卷积神经网络中的

网络退化问题，何恺明等人在残差网络基础上，讨论

了各个残差单元对网络性能的影响，做出了改进，提
出了 ＲｅｓＮｅｔ ＿ｖ２ 模型［４］；梁智杰等人提出了一种结合

宽残差和长短时记忆网络的手势识别方法，并取得了

良好的效果［５］。 熊才华等人为解决不同环境下光照

强度的变化对手势识别准确率影响，提出了一种基于

残差网络的改进 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 手势识别算法［６］。

１　 残差网络（Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲｅｓＮｅｔ）
由于对深度学习的认知加深，越来越多的研究

者认识到，在一定条件下，增加网络深度有助于增强

网络的特征表达能力，从而提高识别的准确率。 但

是同时，网络深度的过度拓展不可避免的会带来网

络的退化，参数的成倍提升，梯度的消失以及梯度的

爆炸等问题。 残差网络便应运而生。
（１）残差块（ＲｅｓＢｌｏｃｋ）。 残差块是 ＲｅｓＮｅｔ 的基

本单元，图 １ 中每一个这样的单元称作 ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ，
而在残差网络中的基本单元是 ＲｅｓＢｌｏｃｋ，每一个

ＲｅｓＢｌｏｃｋ 是由若干个 ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ 组成。 假设输入为

ｘ，输出为 Ｈ（ｘ）， 经过常规卷积运算输出为 Ｆ（ｘ），
这就是网络要学习的内容， 它要比 Ｈ（ｘ） 更容易学

习。 图 １ 中，ＲｅｓＮｅｔ ＿ｖ１ 与 ＲｅｓＮｅｔ ＿ｖ２ 的计算顺序

上有很大不同，调整了激活函数与卷积操作的位置，
有效地防止了梯度消失的问题，便于正则化。



　 　 （２） ＢＮ（Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）。 神经网络的训

练过程本质是学习输入数据的分布。 在训练之前，
一般会将图像标准化到［０，１］。 为了解决输入数据

分布不统一的问题，文采用 ＢＮ 对每一批次的数据

进行批量标准化，其具体公式如（１） ～公式（４）：
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图 １　 ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ 结构图

Ｆｉｇ． １　 ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 （３）ＧＡＰ 层。 ＧＡＰ （Ｇｌｏｂａｌ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ） 可

以代替全连接层，减了模型的参数，并不受输入大小

的限制。 它对输入的特征图在每个通道上计算像素

的均值，再将这些均值组成一个特征向量进行分类。
假设 ＧＡＰ 层的输入为 ２８×２８×２５６，得到的就是 １×
２５６ 的特征向量，如图 ２ 所示。
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图 ２　 Ｇｌｏｂａｌ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ 示意图

Ｆｉｇ． ２　 ＧＡＰ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

２　 实验结果与分析

２．１　 实验环境

本文实验基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系 统， 利 用

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２．０ 实验环境下完成。 如图 ３ 所示，采用

的是 ＡＳＬ（ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｓｉｇｎ Ｌａｎｇｕａｇｅ）数据集，包含 ２９
种手势图像，每一类 ３０００ 张。

图 ３　 手势训练集

Ｆｉｇ． ３　 Ｇｅｓｔｕｒｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ

２．２　 残差网络参数

本文选取的数据集的输入为 ２００×２００×３，按照

７：２：１ 的比例将原始数据集划分为训练集、验证集、
测试集。 本文采用 ６ 种方式对数据集进行训练，并
比较其中各种方法的优劣，见表 １，每一种模型用

ＲｅｓＮｅｔ＿ｖ１ 与 ＲｅｓＮｅｔ＿ｖ２ 两种方式进行训练。
表 １　 网络参数配置

Ｔａｂ． １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

模型
ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ１

数量

ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ２
数量

ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ３
数量

ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ４
数量

ＲｅｓＮｅｔ１８ ２ ２ ２ ２

ＲｅｓＮｅｔ３４ ３ ４ ６ ３

ＲｅｓＮｅｔ５０ ３ ６ １２ ３

２．３　 实验结果

为了对比 ＲｅｓＮｅｔ 结构和层数对于训练结果准

确率的影响，经过训练，将 ６ 种模型训练过程的准

确度绘制，如图 ４ 所示，其中 ＲｅｓＮｅｔ１８＿ｖ１， ＲｅｓＮｅｔ１８
＿ｖ２， ＲｅｓＮｅｔ５０＿ｖ２ 的训练准确度最高，它们的准确

率可以稳定在一个较大的准确率，说明训练好的网

络模型具有较好的稳定性。
　 　 为了评估不同模型对测试集图片的识别性能优

劣，将测试集作为输入，利用训练好的网络模型对测

试集手势图像进行检测，不同模型的测试准确率如

图 ５ 所示。 从图 ５ 可以看出 ＲｅｓＮｅｔ１８＿ｖ１ 的准确度

最高， 可以达到 ９３．３％，ＲｅｓＮｅｔ１８＿ｖ２，ＲｅｓＮｅｔ５０＿ｖ２
的准确度次之，均可以达到 ９０％左右，说明这 ３ 种模

型均能有效地对手势进行识别。
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图 ４　 训练准确度变化曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ
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图 ５　 测试准确度变化曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｅｓｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ

３　 结束语

本文比较了多种残差网络模型的优劣。 实验结

果表明，残差网络的深度不一定与识别准确率呈正

相关，即使是残差网络，也会随模型层数的增多，出
现不同程度的退化。 所以需要根据不同的任务，灵
活地选用模型。 本文中 ＲｅｓＮｅｔ１８＿ｖ１ 的识别正确率

可达到 ９３．３％，具有良好的性能。 在未来工作中，将
进一步考虑多背景和复杂背景下的手势识别问题。
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图 ３　 ＤＦＡ 与服装需求对应关系
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图 ４　 构建出的有限状态自动机

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｉｎｉｔｅ ｓｔａｔｅ ａｕｔｏｍａｔａ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ

４　 结束语

服装个性化定制的需求是一个抽象的描述，并
没有准确的分类方法，行业内专家可以根据服装面

料，生产工艺等属性和个人喜好对服装需求进行评

判，而普通的消费者在提出定制需求时会根据以往

服装购买经验和个人喜好进行抉择。 本文通过对多

模式匹配算法、词性标注以及有限状态自动机等理

论的研究，提出了一种能够抽取出标准化的服装定

制需求的方法。 随着行业的发展和研究的深入，将
产生更多真实的服装定制需求描述样本，本方法结

合其他模型进行优化，会为服装个性化需求提取服

务提供更加高效的解决方案。
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