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基于双分支多尺度注意力的手三维姿态估计

马胜蕾　李敬华　孔德慧　王立春　王少帆　尹宝才
（北京工业大学信息学部多媒体与智能软件技术北京市重点实验室　北京　１００１２４）

摘　要　手部三维姿态估计旨在基于输入的二维手势图像预测手的三维关节点位置，其在虚拟现实、自然人机交

互、自动驾驶等领域有广泛的应用前景．基于单张彩色图像的手姿态估计具有现实应用的普适性但也面临更大挑

战．针对手部多关节复杂难建模问题，本文提出了基于双分支的手三维姿态估计框架．所提双分支网络结构的一个

分支用于描述同一手指不同关节之间的物理连接关系，另一分支用于描述不同手指相同关节之间的对称运动关

系，两种结构互补建模了手关节之间的复杂关联关系．对于每一分支，提出了基于多尺度注意力ＧＵｎｅｔ和改进语义

图卷积的单分支手姿态估计方法，利用手关节的多尺度上下文信息和尺度间注意力提升姿态估计的准确性．本文

在公开的ＳＴＢ和ＦｒｅｉＨａｎｄ数据集上进行了系列实验，实验结果表明本文所提方法优于现有的基于单张ＲＧＢ图像

的手姿态估计方法，平均关节误差相对基线方法分别降低了０．６ｍｍ和０．８ｍｍ．
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１　引　言

手部三维姿态估计的任务是从输入的手部图像

预测手关节点的三维位置，其在虚拟现实、增强现

实、人机交互、自动驾驶等领域有广阔的应用前景．

不过手姿态估计也面临诸多挑战性问题．第一，手是

多关节连接体，自由度多，形状变化复杂；第二，手指

的运动变化既独立又相互关联，可以表达丰富的语

义信息，难以理解；第三，双手手部姿态往往具有联

动和协同，进一步增加了手势姿态估计的难度；第

四，目前的二维图像获取手段难以获得手部姿态的

精准三维位置信息．综上所述，手部三维姿态估计研

究具有重要的理论研究意义和实际应用价值．

手部三维姿态估计的分类方法很多，可分为基

于传统的机器学习和计算机视觉技术的方法以及基

于深度学习的方法；传统方法通常提取手工定义特

征并通过随机森林等方法估计手部姿态．基于深度

学习的方法可分为基于检测的方法和基于回归的方

法．基于检测的方法首先生成每个关节的概率密度

图即热图，然后计算热图上的最大值获得每个关节

的确切位置．基于回归的方法旨在通过深度网络直

接预测各关节点的位置．基于深度学习的方法也可

根据输入图像类型分类，分为基于深度图像、基于多

张彩色图像、基于单张彩色图像的方法、基于ＲＧＢＤ

图像的方法以及基于多模态训练单模态测试的方

法［１］，其中，前三种是主流方法．

基于深度图像进行手部三维姿态估计的方法受

限于深度相机的采集环境要求和有限的成像范围，

深度图像质量往往不高；并且虽然深度传感器的价

格已达到消费级水平，但相对彩色图像，深度图像的

获取还不普及．目前，基于深度图像估计手三维姿态

的应用主要还局限于一些娱乐性游戏以及科学实验

场景等．基于多张彩色图像估计手的三维姿态主要

是基于立体视觉原理进行三维重建．不过同步采集

多张不同视角的图像需要布控多视角图像同步采集

环境，这在现实应用中必然受限．由于单张彩色图像

获取的普适性，基于单张彩色图像的手三维姿态估

计最具实际应用潜力，不过由于彩色图像中手指各

关节外观的相似性，以及部分手势动作所表现出的

手关节间遮挡以及广泛的手物交互应用中的物体遮

挡等因素，基于单张彩色图像估计手的三维姿态是

非常具有挑战性的问题．

鉴于单张彩色图像获取的便捷性，本文拟研究

基于单张彩色图像的手部三维姿态估计．现有的基

于单张彩色图像预测手部三维姿态的方法可分为单

阶段法和两阶段法．单阶段法直接从图像回归手部

各关节的三维位置，没有充分利用手关节之间的空

间关系，预测精度不高．两阶段法最初被用于人体姿

态估计［２３］，Ｚｉｍｍｅｒｍａｎｎ等人
［４］在２０１７年首次将两

阶段法引入到基于单张彩色图像的手姿态估计，该方

法是目前普遍应用的方法．第一个阶段检测手的二维

关节点位置，即对输入图像，首先进行特征提取，检测

手的二维关节点位置．第二阶段从手的二维关节点位

置回归手的三维关节点位置．受上述工作启发，本文

采用两阶段法开展该研究工作．因此精准的二维姿

态估计以及二维姿态到三维姿态的预测都是重要

的．其中，二维关节点的精准检测是三维姿态估计的

基础．手部各关节之间是有关联关系的，利用好手关

节间的强关联性实现精准的二维姿态估计以利于后

续的三维姿态估计是本文的第一个解决思路．二维

姿态到三维姿态的预测是高度非线性问题，本身是严

重的病态问题，是有难度的．现有方法或者通过优化

方法或者通过卷积神经网络、图卷积神经网络等学

习方法进行预测，如何从二维关节点挖掘更多信息

以准确预测三维姿态是本文工作的第二个着力点．

由于手指各关节之间存在连接关系，用好手的结

构信息是解决上述问题的一个可行思路．在手部姿态

估计任务中引入手部的结构信息必然有助于准确建

模手关节之间的复杂关联关系．最容易想到的是手

指各关节之间的物理连接关系，Ｇｕｏ等人
［５］引入手

的物理结构信息，从手的二维姿态估计三维姿态．不

过传统的物理结构连接建模了手指各关节之间的关

联性，但没有利用不同手指的相应关节之间的关系．

为此本文提出基于物理和对称结构约束的双分支手

姿态估计框架，可描述手指内和手指间的关联．

对于双分支结构中的每一个分支，参考近年来

手部三维姿态估计的最新研究成果［６７］，本文基于图

卷积神经网络进行二维和三维关节点预测．特别地，

鉴于图Ｕｎｅｔ
［８］在分类、人体姿态估计［９］等领域取

得的巨大成功，本文引入图 Ｕｎｅｔ作为基线网络进

行手部三维姿态回归．传统图 Ｕｎｅｔ网络仅基于解

码器的最后一层特征作为表示层进行回归，没有利

用各关节的多尺度特征．为了整合进各关节的不同

感受野的特征，本文工作融合了解码器不同层的特

征图预测手部各关节点的三维位置．同时，考虑到各

尺度特征图对最终预测的贡献不同，本文引入注意

力机制学习每个尺度的特征图对手部三维姿态估计

的贡献．在每一分支，基于多尺度注意力机制的手姿

态估计旨在充分挖掘各关节的更有表现力特征，从
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而提高手姿态估计的准确性．

本文的主要贡献包括如下两个方面：

（１）提出了基于物理和对称结构约束的双分支

手姿态估计框架．物理和对称双分支结构互补建模

了手关节的复杂关联关系，从而提升了手三维姿态

估计的准确性．

（２）提出了基于多尺度注意力ＧＵｎｅｔ和改进语

义图卷积的单分支手姿态估计方法，设计尺度间注

意力融合基于改进ＧＵｎｅｔ提取的手关节在不同尺

度的上下文特征，提升了基于手的二维姿态回归三

维姿态的性能．

２　相关工作

现有的手部三维姿态估计方法可分为基于模型

的方法、基于学习的方法和混合的方法．近年来，随

着机器学习和深度学习的快速发展，基于学习的方

法成为研究的主流．根据输入图像的类型不同，可以

将手姿态估计分为三类：基于深度图像的手姿态估

计、基于多张 ＲＧＢ图像的手姿态估计和基于单张

ＲＧＢ图像的手姿态估计．接下来本节将分别阐述每

类方法．

基于深度图像的手姿态估计：深度图像因包含

深度信息，通常被称作２．５维图像，因此基于深度图

像估计手的三维姿态是目前的主流方法．Ｔｏｍｐｓｏｎ

等人［１０］首次将卷积神经网络应用到三维手部姿态

估计，不过卷积神经网络只是用于特征提取，而三维

姿态估计通过逆向运动学实现．Ｗａｎ等人
［１１］提出一

种稠密的像素级姿态估计方法，使用堆叠沙漏网

络［１２］从给定的深度图像估计二维热图、三维热图和

三维单位矢量场．三维热图与三维单位矢量场相结

合，有效地构成了二维深度图像像素与手部关节之

间的三维偏移向量，并由此推断三维手部关节点的

坐标．Ｄｕ等人
［１３］提出一种交叉信息网，该网络将手

部姿态估计任务分解为手掌姿态估计子任务和手指

姿态估计子任务，采用两分支交叉连接结构在子任

务之间共享有益的补充信息，利用两个分支分别回

归手掌姿态和手指姿态．Ｍｏｏｎ等人
［１４］为了充分利

用深度图像的三维信息，把深度图转换为体素表示，

提出基于体素到体素预测的网络结构，估计每个体

素是手关节点的可能性．虽然目前基于深度图像的

手部姿态估计已经取得了比较好的进展，但是由于

现阶段的深度摄像机的成像范围十分有限，而且质

量不够高，限制了依赖深度图像作为输入进行手部

姿态估计的发展；同时由于深度图像相对彩色图像

更难获取，所以基于深度图像的手姿态估计在实际

中的应用不多．

基于多张ＲＧＢ图像的手姿态估计：相对于深度

图像，彩色图像更易获取．由于不同视角的ＲＧＢ图

像或者视频序列包含丰富的三维信息，所以基于多

张ＲＧＢ图像估计手的三维姿态是自然的想法．Ｃａｉ

等人［７］基于图建模手的结构信息，进而提出基于图

卷积的三维姿态估计方法挖掘二维手关节点序列蕴

含的空间相关性和时间一致性．他们提出一个局部

到全局的网络架构，可有效捕获不同尺度上的图特

征．同时，该方法引入了一种非均匀图卷积策略，即

对不同的邻接节点学习不同的卷积核权重．基于多

张ＲＧＢ图像的手部姿态估计因不同视角数据的

信息互补而能有效解决手部遮挡的问题，从而能够

得到较高的预测精度，但是此方法所需要的训练集、

测试集资源较大，并且同步获取同一手势动作的多

张图像是困难的．

基于单张ＲＧＢ图像的手姿态估计：与上述两种

手姿态估计方法相比，基于单张ＲＧＢ图像的姿态估

计更实用．不过，研究基于单张ＲＧＢ图像的三维手

部姿态估计更具挑战性．因为缺乏深度信息，必然

存在深度模糊问题．Ｚｉｍｍｅｒｍａｎｎ等人
［４］最先提出

基于学习的方法从单张ＲＧＢ图像估计手部姿态，其

设计了由三个不同模块组成的深度学习网络框架．

使用 ＨａｎｄＳｅｇＮｅｔ网络对图像进行分割；使用

ＰｏｓｅＮｅｔ网络进行二维姿态估计；使用ＰｏｓｅＰｒｉｏｒ和

Ｖｉｅｗｐｏｉｎｔ分别估计三维姿态和视点．Ｂａｅｋ等人
［１５］

提出利用参数化手模型拟合输入ＲＧＢ图像的方法．

该方法通过三维监督、手分割蒙版和二维监督来训

练手网格估计器和绘制器，并使用梯度下降法进一

步细化初始三维网格估计．Ｇｅ等人
［１６］提出一种使

用单张ＲＧＢ图像估计三维手形状和姿态的方法，该

框架在有标注的合成数据集上以有监督的方法训练

模型，在没有三维手姿态标注的真实数据集上对模

型进行微调．该方法使用图卷积神经网络来重建一

个完整的手部三维网格，再利用三维网格回归手的

姿态．该方法也引入深度图弱监督基于手三维姿态

渲染的深度图．

综上，基于单张彩色图像的手姿态估计有更广

阔的应用前景，不过上述方法并没有充分挖掘手关

节之间的复杂关联关系．为了解决上述问题，本文提

出基于双分支多尺度注意力的手姿态估计网络．

３　方　法

本节首先介绍基于双分支的手三维姿态估计网
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络的整体框架；然后介绍基于多尺度注意力的单分

支手姿态估计方法；最后介绍网络使用的损失函数．

３１　基于双分支的手三维姿态估计框架

本文提出了基于双分支多尺度注意力的手三维

姿态估计网络（ＤｏｕｂｌｅＢｒａｎｃｈｅｓｗｉｔｈＭｕｌｔｉＳｃａｌｅ

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＤＢＭＳＡＮｅｔ），整体框架如图１所示．根

据图１可见，输入是单张彩色图像，输出是两个分支

的三维姿态估计结果的融合值．两个分支分别基于

手关节之间的不同连接关系进行预测．对于每一个

分支，手三维姿态估计方法包括两个阶段：手二维姿

态检测和手三维姿态回归．具体地，对于输入的单张

ＲＧＢ图像，首先通过ＲｅｓＮｅｔ５０提取图像特征，接下

来通过一个全连接层（ＦｕｌｌｙＣｏｎｎｅｃｔｅｄ，ＦＣ）预测手

部关节的初始二维坐标；然后利用不同的图结构分

别建模同一手指不同关节之间的物理连接关系和不

同手指相同关节之间的对称连接关系，进而进行精

确的二维姿态估计和三维姿态回归．根据图１，图卷

积神经网络（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＣＮ）

是二维姿态估计和三维姿态回归的核心技术．构建

图结构是 ＧＣＮ的基础，常用方法包括预先定义的

方法以及自学习图结构的方法．本文经过对手关节

的固有物理连接属性和对称运动属性的分析，提出

基于两种预定义的图结构互补描述手关节的不同连

接关系，两个分支的二维姿态估计和三维姿态回归

分别基于各自预定义的图结构进行图卷积操作，进

而学习得到手关节之间的连接权重和每个关节的特

征．为区分这两个分支，本文将用于精确二维姿态估

计的两个分支网络分别称为基于物理连接关系的图

卷积网络（ＰｈｙｓｉｃａｌＧＣＮ，ＰＧＣＮ）和基于对称连接

关系的图卷积网络（ＳｙｍｍｅｔｒｉｃａｌＧＣＮ，ＳＧＣＮ）．为

了实现二维姿态到三维姿态的准确回归，提出基于

多尺度注意力的图Ｕｎｅｔ（ＧｒａｐｈｆｏｒＵｎｅｔ，ＧＵｎｅｔ）

网络（ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎＧＵｎｅｔ，ＭＳＡＧＵｎｅｔ）．

关于两个分支预测结果的融合，本文分别采用了计

算两个分支预测结果平均值的融合策略以及基于学

习权重的融合策略．

图１　基于双分支的手姿态估计框架图

图２　不同数量的手关节模型结构
［１８］

手部三维姿态估计旨在从输入图像估计一组预定义

的手部关节点的三维位置．关于手部关节点模型的定

义目前尚未达成共识，常见的手模型有如图２所示的

三种定义：１４个关节的手模型、１６个关节以及２１个

关节的手模型，其中２１个关节是使用最多的手模型，

所以本文使用最为流行的２１个关节的手模型
［７，１７］．

如图２（ｃ）所示，２１个关节的手模型包含一个腕关节

以及每个手指的４个关节．通常地，食指、中指、无名

指和小指的每个手指均有４个关节；而对于大拇指，

显然少一个关节．为了计算上的方便，模型定义时增

设了辅助关节，从而保证每个手指有４个关节．

图２所示的关节间连接方式对应于手指各关节

的物理连接关系，不同于同一手指不同关节之间显

式存在的物理连接关系，对于部分手势而言，不同手

指相同关节之间存在一致运动的性质，本文称其为

对称关系，显然，这种关系是隐式存在的．以握拳手

势为例，不同手指的相同关节具有一致的弯曲动作．

为此，本文定义不同手指同一关节之间的对称连接

关系以互补建模单纯物理连接关系不能精准表达的

关节之间的关系．为此，本文设计了两种拓扑结构，

如图３所示，第一种拓扑结构即传统的物理连接，第

二种拓扑结构称为对称连接，这种对称连接描述了

不同手指相同关节之间的联系．在网络结构中，这两

种拓扑结构分别使用不同的邻接矩阵表示．
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图３　手的两种拓扑结构

图４可视化了基于手关节之间的物理连接关系

和对称连接关系预测两个手势的结果，不难看出，输

入端的第一个手势更适合用对称分支预测，而第二

个手势更适合用物理分支预测．可见，同一手指不同

关节之间以及不同手指同一关节之间都存在相互作

用及空间联系，因此，本文提出物理和对称连接两种

拓扑结构互补建模手关节之间的复杂关系．

图４　物理分支和对称分支的预测结果可视化

图５　ＭＳＡＧＵｎｅｔ网络结构

关于双分支的融合，本文参考文献［１９］的做法，

设计实现了两种融合策略．一种是对两分支的预测

结果求平均，另一种是基于学习的权重进行加权融

合．前者是对每一分支预测得到的２１个关节的三维

位置直接计算均值，后者的计算如式（１）：

狔^犻＝ω
狆
犻狔^

狆
犻＋ω

狊

犻狔^
狊

犻＋犫犻 （１）

这里，狔^狆，狔^
狊
∈!

３犑（犑为关节数）分别表示物理分支

和对称分支的预测结果．ω
狆
犻
，ω
狊

犻为物理分支和对称分

支估计姿态的第犻关节的权重，犫犻是偏置．参考文献

［１９］的做法，本文使用一个局部连接层来拟合权重，

对于每个关节在三维空间位置的每一维度，独立学

习权重．

３２　基于多尺度注意力犌犝狀犲狋的单分支手姿态估计

前述手的双分支结构互补建模了手关节之间的

复杂关联关系，有助于提升手三维姿态估计的准确

性．不过我们也看到，不同手势可能适合不同的连接

关系建模，如图４的握拳动作，基于物理连接关系的

姿态估计结果不理想，而在双分支融合预测框架中，

每一分支都会影响预测结果，所以提升每一单分支

的手姿态估计结果是必要的．本文在每一单分支提

出 ＭＳＡＧＵｎｅｔ提取关节的多尺度上下文注意力特

征从而更好回归手的三维位置．如图１所示，手的三

维姿态估计的每个分支包括两个部分：二维姿态检

测和三维姿态回归；本节工作旨在完成第二部分任

务即从二维姿态到三维姿态的回归．

本文所提出的 ＭＳＡＧＵｎｅｔ如图５所示，根据

图５，所提方法采用了基线方法 Ｈｏｐｅｎｅｔ
［２０］中的

ＧＵｎｅｔ
［８］框架，即改进的Ｕｎｅｔ框架

［２１］．不过，在基线

方法中，手三维姿态估计只利用ＧＵｎｅｔ解码子网的

最后一层特征进行预测，没有利用各关节的多尺度

特征．为了整合各关节不同尺度的上下文特征，本文

工作融合了解码器不同层的特征图即多尺度特征图

预测手部各关节点的三维位置．由于ＧＵｎｅｔ结构中

解码器各层的输出维度不同，因此分别基于图卷积

方法进行了上采样处理．鉴于简单融合各尺度特征
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忽略了不同尺度特征对手姿态估计结果的重要性，

因此本文引入注意力机制，提出基于多尺度注意力

方法融合各尺度特征．接下来，本文将重点介绍基于

ＧＵｎｅｔ的多尺度特征提取方法，以及基于多尺度注

意力ＧＵｎｅｔ的手姿态估计方法．在ＧＵｎｅｔ中，非常

核心的模块是图卷积，本文提出基于改进语义图卷

积的方法．

多尺度表达即多分辨率表达，通常指用不同感

受野的卷积核卷积图像所得的一系列特征图，多尺

度特征图通常通过一个三阶张量表示．因为不同尺

度编码不同尺寸的局部上下文，因此多尺度特征图

张量具有很好的特征描述能力，已成功应用于各种

计算机视觉问题［２２２３］．本文利用ＧＵｎｅｔ提取手关节

的特征，输入是２１个关节的二维特征，通过编码子

网逐步得到手势的简化表示，即逐层近似减半的关

节数量，以及每个关节逐步增大感受野的上下文特

征；相对地，解码阶段，关节数近似两倍地增大，而特

征数逐层减半．这里，通过拼接编码器对称层，融合

各关节点更多的局部特征，使得解码器每层的输出

既包含了手势的全局特征又包含了关节点的局部特

征．根据图５，ＧＵｎｅｔ解码子网自身具有多尺度表达

的特点，但现有姿态估计方法只利用了解码器的最

后一层特征．因此，本文融合解码子网的各尺度特征

图共同进行手部姿态估计．

由于ＧＵｎｅｔ结构中解码子网的各层特征图所

表征的关节点数逐层增多，每个关节点的特征维度

逐层减少，为了在尺度空间进行多尺度的特征融合

表示，本文对解码子网每个尺度的特征图分别上采

样到２１个关节点，再通过一个图卷积层得到每个尺

度的特征，最后将各个尺度的特征进行拼接得到手

关节的多尺度特征表示．其计算过程如式（２）：

犉犻＝犌
犿

犻（犝狀狆狅狅犾犻狀犵犻（犝犻）），犻＝５，４，３，２，１ （２）

这里，犝犻表示解码子网第犻层的输出特征图，犝狀

狆狅狅犾犻狀犵犻表示反池化计算（即上采样），犌
犿

犻
（·）表示第

犻层的图卷积计算，犉犻为第犻尺度的特征图．解码子

网的每一层都基于式（１）进行计算，从而得到同样大

小的不同尺度的特征图，拼接这些不同尺度的特征

图即得到张量表示的多尺度特征图．根据图５，手关

节的多尺度特征图张量的计算如式（３）．

χ＝犝０犉１犉２犉３犉４犉５ （３）

其中表示特征融合，即特征拼接，χ表示多尺度融

合后的张量．

鉴于手姿态的不同尺度特征图对最终的三维姿

态预测的贡献不同，本文不是将多尺度的特征进行

简单拼接后直接预测，而是引入注意力机制自学习

每个尺度的特征图对手三维姿态估计的贡献，从而

得到包含注意力信息的多尺度特征图．基于多尺度

注意力机制的手姿态估计旨在充分挖掘各关节的更

有表现力特征，从而提高手姿态估计的准确性．本文

所提出的多尺度注意力模块如图６所示．多尺度注

意力模块的输入是由改进的ＧＵｎｅｔ得到的犛个尺

度特征，本文将犛个尺度的特征图组成特征张量χ，

这里，犛＝６．为得到各尺度的权重，本文首先对特征张

量χ进行全局平均池化操作，得到一维向量狕∈!

犛，

计算公式如下：

狕狊＝
１

犖×犓∑
犖

犻＝１
∑
犓

犼＝１

χ狊（犻，犼） （４）

这里，标量狕狊表示第狊尺度全局平均池化的结果，矩

阵χ狊∈!

犖×犓表示第狊尺度的特征图，犖，犓 分别是

特征图的高度和宽度，表示手关节的数量和每个关

节的特征维度．χ狊（犻，犼）表示第狊尺度特征图的第（犻，

犼）个元素的特征值．

图６　多尺度注意力模块

对于全局平均池化得到的特征向量狕，如图６，

本文使用一个一维卷积核对其进行卷积运算得到特

征向量狌，并经非线性激活函数σ得到一个表征各

尺度重要性的权重向量，计算如式（５）：

狏＝σ（犉（狕）） （５）

其中狏表示各尺度的权重向量；犉（·）表示一维卷积

操作，一维卷积核的尺寸采用文献［２４］的自适应选

择策略；σ选用ｓｏｆｔｍａｘ函数．

将得到的权重向量狏的各分量分别作用到相应

尺度的特征图，得到多尺度注意力模块的输出，即

狔狊＝犉狊（χ狊，狏狊）＝χ狊狏狊 （６）

如图５，ＭＳＡＧＵｎｅｔ网络的一个重要和基本的

操作是图卷积，传统图卷积的计算如式（７）：

犡
（犾＋１）＝σ（犠犡

（犾）珟犇
－
１
２犃^珟犇

－
１
２） （７）

其中，犡
（犾）
∈!

犓×犖表示第犾层输入特征矩阵，犡
（犾＋１）
∈

!

犓′×犖表示第犾层输出特征矩阵，犓、犓′分别表示第犾

层图卷积网络的每个节点的输入和输出特征维度，

即每个手关节在第犾、犾＋１层的特征维度．^犃＝犃＋犐，

犐为单位阵，犃表示邻接矩阵；珟犇 表示犃^ 的度矩阵．

犠∈!

犓′×犓表示权重矩阵，σ表示非线性激活函数．
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上述传统图卷积网络假设所有图节点共享变换

矩阵犠，并且表示节点邻接关系的矩阵犃^∈［０，１］
犖×犖

不能有效挖掘图结构中潜在的节点间关系，为此

Ｚｈａｏ等人
［２５］提出语义图卷积，参考卷积神经网络

的多卷积核特征表征能力，提出了学习通道级的边

的权重，以更好挖掘节点之间的局部语义关系．不过

语义图卷积使用的是邻接矩阵犃，而不是式（７）中的

犃^，缺少单位阵融合的邻接矩阵不能考虑节点自身

的影响．为了更好学习手部各关节之间的潜在的关

联关系，本文改进了语义图卷积．一方面，使用增加

单位矩阵的 犃^，另一方面，定义了图残差掩膜犃
ｒｅｓ
．

改进的语义图卷积如式（８）：

犡
（犾＋１）＝ ‖

犇犾＋１

犱＝１
σ（狑

→
犱犡

（犾）

ρ犻（（犕犱⊙^犃）＋犃
ｒｅｓ
犱 ）） （８）

其中ρ犻是ｓｏｆｔｍａｘ操作，用于归一化矩阵元素；⊙表

示矩阵元素级乘法运算：如果矩阵犃^中元素犪犻犼的值

为１，那么返回矩阵犕犱中犿犻犼的值，否则，返回值经

过ρ犻操作得到近似０的值．矩阵犃^强制图中的节点犻

只计算自身以及与其相邻节点之间的权重．‖表示

通道级联，狑→犱是变换矩阵犠 的第犱行．犃
ｒｅｓ初始化为

近似零的随机值，并在网络训练过程中自动学习得

到，旨在随机地、动态地增强或削弱邻接节点的连接

权重，以更好学习节点之间的关系．σ表示ＲｅＬｕ非

线性激活函数．

在经典的 Ｕｎｅｔ
［２１］网络中，编码器和解码器的

每一层由两个卷积层叠加而成，以用更少的参数得

到更大的感受野．本文中ＧＵｎｅｔ网络的每一层仅由

一个图卷积层构成，这是由于本文用图结构显式地

表示手关节的连接关系，每个图节点表示手的一个

关节，当图卷积层增多时，会过度平滑每个关节点，

因而ＧＵｎｅｔ编解码器的每一层仅用一层上述改进

的语义图卷积．

３３　损失函数

深度学习网络的本质是求解一个非线性优化问

题，优化的目标通常被形式化为一个复杂函数，并称

其为损失函数；网络训练的过程就是优化损失函数

的过程，所以一个好的损失函数是重要的．本文的目

标是精准预测输入图像中手的三维关节位置，所以

希望预测的手三维关节位置和标注的手三维关节位

置之间的误差尽可能小．

如图１，基于两阶段法的手三维姿态估计包括

二维姿态估计和三维姿态估计两部分，所以总体损

失函数包括二维姿态估计损失和三维姿态估计损

失；同时，二维姿态估计损失源于两个环节，即初始

估计损失和精细化估计损失，因此，网络的总体损失

函数定义为

犔＝λｉｎｉｔ犔ｉｎｉｔ＋λ２Ｄ犔２Ｄ＋λ３Ｄ犔３Ｄ （９）

其中λｉｎｉｔ＝０．０１、λ２Ｄ＝０．０１、λ３Ｄ＝１，超参的取值源于

基线方法［２０］．犔ｉｎｉｔ为初始的二维姿态估计损失，犔２Ｄ、

犔３Ｄ分别为精细化的二维姿态估计损失和三维姿态

估计损失．

初始的二维姿态损失定义为

犔ｉｎｉｔ＝∑
犖

犼＝１

犺犼－^犺犼
２

２
（１０）

其中犺犼表示标注的二维姿态的第犼个关节的二维坐

标，^犺犼表示预测的初始二维姿态的第犼个关节的二

维坐标，犖 表示手关节的总数．

为了实现精准的二维姿态估计，本文设计了物

理和对称双分支网络，因此精准的二维姿态损失为

两个分支的和，其损失函数如下：

犔２Ｄ＝∑
２

犿＝１
∑
犖

犼＝１

犺
犿

犼 －^犺
犿
犼

２

２
（１１）

其中，犿 表示分支标号，犿＝１表示物理连接的分

支；犿＝２表示对称连接的分支．犖 表示手的总关节

数．犺
犿

犼
表示标注的第犿 个分支第犼个关节的二维姿

态，^犺
犿

犼
表示预测的第犿 个分支第犼个关节二维姿态

坐标．

三维姿态估计的损失犔３Ｄ为

犔３Ｄ＝λｐｏｓｅ犔ｐｏｓｅ＋λｌｅｎ犔ｌｅｎ＋λｄｉｒ犔ｄｉｒ （１２）

其中λｐｏｓｅ、λｌｅｎ和λｄｉｒ分别为三维姿态损失犔ｐｏｓｅ、骨骼

长度损失犔ｌｅｎ和骨骼方向损失犔ｄｉｒ的权重超参数，

λｐｏｓｅ＝１、λｌｅｎ＝０．０１、λｄｉｒ＝０．１．

姿态损失犔ｐｏｓｅ定义为

犔ｐｏｓｅ＝∑
２

犿＝１
∑
犖

犼＝１

犼－^
犿
犼

２

２
（１３）

其中犼表示标注的第犼个关节的三维坐标，^
犿
犼表示

第犿 个分支预测的第犼个关节三维坐标．

骨骼长度损失犔ｌｅｎ和骨骼方向损失犔ｄｉｒ如下：

犔
犿

ｌｅｎ＝∑
犻，犼

犫犻，犼 ２－ 犫^
犿
犻，犼 ２ （１４）

犔
犿

ｄｉｒ＝∑
犻，犼

犫犻，犼

犫犻，犼 ２

－
犫^
犿
犻，犼

犫^犿犻，犼 ２ ２

（１５）

其中犫犻，犼表示依据标注坐标计算的手部第犻个关节

和第犼个关节之间的骨骼矢量，^犫
犿
犻，犼表示基于第犿 分

支预测的手部第犻个关节和第犼个关节之间的骨骼

矢量，即

犫犻，犼＝犻－犼 （１６）

犫^
犿
犻，犼＝^

犿

犻 －^
犿

犼
（１７）

其中犻和犼表示标注的第犻和第犼个关节点的坐

标，^
犿

犻和^
犿

犼
表示预测的第犿 分支第犻和第犼个关节
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点的坐标．每个分支按照式（１４）、（１５）计算各自分支

的骨骼长度损失和骨骼方向损失，然后将其求和：

犔ｌｅｎ＝∑
２

犿＝１

犔
犿

ｌｅｎ
（１８）

犔ｄｉｒ＝∑
２

犿＝１

犔
犿

ｄｉｒ
（１９）

综合式（１３）、（１８）和式（１９）的结果即求得式（１２），进

一步地综合式（１０）、（１１）和式（１２）即可得式（９）总体

损失函数的表达式．

４　实　验

为了验证本文所提出的姿态估计方法的有效

性，本文设计了三个实验，前两个实验是关于手姿态

估计性能的定量评估，第三个实验是手姿态估计结

果的可视化，用于主观评测所提方法的性能．定量评

估实验主要包括消融实验：所提双分支框架的有效

性验证、多尺度注意力实验验证、改进语义图卷积的

有效性验证，与现有方法的对比实验以及预训练并

微调的评估实验．本文在公开的数据集上进行了上

述实验，实验的软硬件配置信息如表１所示．

表１　实验软硬件的配置信息

项目 配置

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ９１０９００Ｘ

内存 １２８ＧＢ

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ３０９０

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４６４位

Ｃｕｄａ ｃｕｄａ１１．０．２２１ｗｉｔｈｃｕｄｎｎ８．０．３

语言环境 Ｐｙｔｈｏｎ３．７

４１　数据集

本文基于 Ｏｂｍａｎ、ＳＴＢ、ＦｒｅｉＨａｎｄ三个数据集

进行实验，其中Ｏｂｍａｎ合成数据集用于网络预训练，

ＳＴＢ和ＦｒｅｉＨａｎｄ两个真实数据集用于微调和测试，

所有实验数据都标注了２１个关节点的三维坐标．

（１）Ｏｂｍａｎ数据集
［２６］．该数据集中的手势图像

是基于渲染手网格模型得到的合成数据集．包含

１４１５５０个训练数据、６４６３个验证数据和６２８５个测

试数据，主要用于网络预训练．

（２）ＳＴＢ数据集
［２７］．手姿态估计研究的经典数

据集之一．该数据集是在六种不同环境下采集的，包

括两种不同的手势，一种是简单的数字手势，另一种

是复杂的随机手势．数据集共包括１２个视频序列，

每个序列由１５００帧手势图像组成，总计１８０００张图

像，数据集包含了手掌中心和手关节的３Ｄ标注．本

文参考文献［４，１６，２８］的做法，选择１５０００张用于

训练，３０００张用于测试．实验前将所有图像裁剪到

分辨率为２２４×２２４的图像，由于该数据集中的手势

图像源于手势动作视频，因此相邻帧图像的相似度

大，为此，采取间隔采样的方法构建测试集，其它样

本构成训练集．实验时，由于该数据集标注的是掌关

节，而２１个关节手模型标注的是腕关节，所以按照

参考文献［４］的做法将掌关节转换为腕关节．

（３）ＦｒｅｉＨａｎｄ数据集
［２９］．该数据集是２０１９年

发布的，包括３２个对象的手势．手势数据背景多样、

视点多变、动作复杂，一些手势是与物体交互的动

作．本文选取背景最复杂的３３０００张图像进行实

验．不同于ＳＴＢ数据集，该数据集中的图像是杂乱

随机的．本文随机选取８０％的图像数据用于训练，

其余２０％用于测试．

４２　评估指标

为评价手三维姿态估计的准确性，本文采用该

领域最常用的平均关节误差指标进行度量，其描述

为标注的三维关节位置与预测的三维关节位置之间

的欧氏距离，计算公式如下：

犕犘犑犘犈＝
１

犜
１

犖∑
犜

狋＝１
∑
犖

犻＝１

犑
（狋）

犻 －^犑
（狋）

犻 ２ （２０）

其中犕犘犑犘犈 是平均关节误差；犜表示样本数量，犖

表示关节点的数量；犑
（狋）

犻 表示第狋张图像的标注的第

犻个关节的三维位置，^犑
（狋）

犻 表示第狋张图像的预测的

第犻个关节的三维位置．

４３　网络参数设置

本文实验在开源的网络框架Ｐｙｔｏｒｃｈ上进行．

首先使用合成数据集Ｏｂｍａｎ对网络模型进行预训

练，然后在真实数据集上微调．预训练的初始学习率

设置为０．００１，每５００轮学习率乘以０．１，共训练

５０００轮．真实数据集上微调的设置如下：使用真实

数据集将预训练模型端到端训练１０００轮，初始学习

率为０．００１，每１００轮学习率乘以０．９．

４４　实验结果

４．４．１　消融实验

本文分别在ＳＴＢ数据集和ＦｒｅｉＨａｎｄ数据集上

进行了消融实验，以验证本文所提出的双分支、多尺

度特征表示、多尺度注意力以及改进的语义图卷积

的有效性．本节最后也对预训练和微调的作用进行

了实验评估．

为了验证本文提出的双分支网络框架的有效

性，本文在表２比较了基线方法（Ｂａｓｅｌｉｎｅ
［２０］）、基于

物理连接的单分支结构（ＰｈｙｓｉｃａｌＢｒａｎｃｈ，ＰＢ）、基

于对称连接的单分支结构（ＳｙｍｍｅｔｒｉｃａｌＢｒａｎｃｈ，

ＳＢ）以及基于物理和对称双分支（ＤｏｕｂｌｅＢｒａｎｃｈ，

ＤＢ）互补结构预测手关节三维位置的平均关节误

差．关于双分支结构的融合，本文给出了基于均值融
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合和基于学习的权重加权融合两种策略，为便于区

分，将基于平均融合策略的方法称为ＤＢ，而将基于

学习权重融合的方法称为ＤＢＷ．

　　　　　　表２　双分支有效性验证实验 （单位：ｍｍ）

方法 ＳＴＢ数据集 ＦｒｅｉＨａｎｄ数据集

Ｂａｓｅｌｉｎｅ［２０］ ８．３２７ ９．００６

ＰＢ ８．８５２ ９．８８８

ＳＢ １０．０７８ ９．１９４

ＤＢ ８．０４４ ８６３７

ＤＢＷ ７９８６ ８．６４６

ＤＢＭＳＡＳＧＣＮ ５．７２５ ８１５８

ＤＢＷＭＳＡＳＧＣＮ ５６５２ ８．２６１

根据表２，双分支结构优于基线方法，单纯物理

分支或对称分支的预测结果比基线方法差．这是由

于基线方法中关节之间的邻接关系是学习得到的，

而本文中的两个分支分别预先指定了关节之间的物

理和对称连接关系，这种特定的连接关系是有局限

性的，通常只对部分手势更有表达力，因此，单纯基

于一种限定的手关节连接关系预测手的三维关节位

置不如基于自适应学习连接关系方法的预测结果；

但是，当使用具有互补连接关系的两种结构共同建

模手关节时，得到的平均关节误差比基线方法小，表

明手关节的物理连接和对称连接可以互补建模手关

节的复杂连接关系．

为了测试两个分支的融合策略，本文分别在提

出的基本ＤＢ框架以及ＤＢＭＳＡＳＧＣＮ上进行了实

验．根据表２的后四行不难看出，融合策略与数据集

有关．在ＳＴＢ数据集上，基于学习权重的融合策略

更好，而在ＦｒｅｉＨａｎｄ数据集上，基于均值的融合策

略更优．这是由于ＳＴＢ数据集相对简单，基于学习

权重的加权融合方法能够从数据中学出每个关节在

两种结构表征中的相对重要性，所以略优于均值融

合策略，而ＦｒｅｉＨａｎｄ数据集的数据复杂，难以挖掘

两种拓扑结构表达能力的统计特性，所以均值融合

策略更佳．根据表２，基于学习权重的融合策略并不

显著提升姿态估计准确性，所以本文后续实验均采

用了平均融合的策略．

为进一步验证本文所提双分支框架的互补性和

必要性，本文选取了两张代表性手势图像，分别报告

单纯通过物理连接或对称连接进行姿态估计的主

客观结果．主观的可视化结果见第３．１节图４．根据

图４不难推断，第一行的手势适合用对称分支建模

而第二行的手势适合用物理分支建模．本文也给出

了这两个手势的各手指的平均关节误差，实验结果

如表３所示．这里ＰＢ１和ＳＢ１表示第一行的手势的

单分支实验结果；ＰＢ２和ＳＢ２表示第二行的手势的

单分支实验结果．根据表３展示的客观结果，可得出

与图４主观结果同样的结论，对于第一行手势，对称

分支有更好的预测结果；而对于第二行手势，物理分

支有更好的预测结果．综上，图４和表３进一步说明

了两个不同分支的互补性和必要性．

　　　 表３　不同分支上的手指平均关节误差 （单位：ｍｍ）

拇指 食指 中指 无名指 小指

ＰＢ１ ２７９２ ４．８１６ ６．６６２ ８４２６ ７．９０２

ＳＢ１ ３．４０７ ２００４ ５３８１ ８．８２９ ５７５９

ＰＢ２ ５．８７０ ２６４１ ２４３２ ２８８７ ２６４３

ＳＢ２ ３８４８ ３．２６９ ４．１０９ ３．０１４ ３．７４３

为了验证本文提出的单分支多尺度注意力模块

的有效性，本文首先在物理分支上分别测试了增加

多尺度表示和多尺度注意力模块的客观性能指标，

然后给出了在双分支网络框架的每一分支分别增加

多尺度表示和多尺度注意力模块后的实验结果．

表４展示了单物理分支（ＰＢ）、物理分支多尺度表示

（ＰＢＭＳ）、物理分支多尺度注意力（ＰＢＭＳＡ）、双分

支（ＤＢ）、双分支多尺度表示（ＤＢＭＳ）以及双分支多

尺度注意力模块（ＤＢＭＳＡ）的实验结果．根据表４可

以看出，多尺度表示和多尺度注意力模块对单分支

和双分支两种结构的预测都有很大的性能提升，

其中多尺度表示对手姿态估计的预测性能提升更

大，如ＰＢＭＳ相对ＰＢ在ＳＴＢ和ＦｒｅｉＨａｎｄ数据集

上的预测误差分别降低了１．５９０ｍｍ和１．２７７ｍｍ；

ＤＢＭＳ相对ＤＢ在ＳＴＢ数据集上的平均关节误差

降低了１．９５９ｍｍ，说明多尺度表示能表达各关节不

同的上下文特征，因而更有利于手的三维姿态估计．

根据实验结果不难看出，多尺度表示在ＳＴＢ数据集

上的提升作用明显，可能的原因是ＳＴＢ数据集的图

像分辨率较高，所以进行多尺度表示后取得了更好

的效果，而ＦｒｅｉＨａｎｄ数据集的图像分辨率比较低，

所以多尺度表示的作用提升不及高分辨的ＳＴＢ数

据集明显．

　 　　 表４　多尺度注意力有效性验证实验 （单位：ｍｍ）

方法 ＳＴＢ数据集 ＦｒｅｉＨａｎｄ数据集

ＰＢ ８．８５２ ９．８８８

ＰＢＭＳ ７．２６２ ８．６１１

ＰＢＭＳＡ ７．０１８ ８．４９２

ＤＢ ８．０４４ ８．６３７

ＤＢＭＳ ６．０８５ ８．４０１

ＤＢＭＳＡ ５８９８ ８３６２

本文也以物理分支的可视化结果为例，定性展

示了多尺度表示和多尺度注意力模块对本文手三维

姿态估计的作用．如图７，“握拳”的手势通过物理分

支预测后的结果不理想，而在增加多尺度表示和多

尺度注意力模块后，物理分支的预测结果有显著提
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图７　单分支多尺度注意力消融实验的可视化结果

升，表明本文提出的多尺度注意力模块有助于改善

单分支的预测性能．

为了验证本文提出的改进语义图卷积的有效性，

本文分别用所提语义图卷积替换基线方法和ＤＢＭＳＡ

中的图卷积，实验结果如表５所示．根据表５，改进

图卷积模块后，ＢａｓｅｌｉｎｅＳＧＣＮ和ＤＢＭＳＡＳＧＣＮ

相对Ｂａｓｅｌｉｎｅ和ＤＢＭＳＡ的平均关节误差均降低，

不难看出使用改进的语义图卷积后，能够提取节点

之间更准确的语义信息，从而验证了所提语义图卷

积的有效性．

　　　　　表５　语义图卷积有效性验证实验 （单位：ｍｍ）

方法 ＳＴＢ数据集 ＦｒｅｉＨａｎｄ数据集

Ｂａｓｅｌｉｎｅ［２０］ ８．３２７ ９．００６

ＢａｓｅｌｉｎｅＳＧＣＮ ７．２５６ ８．４０６

ＤＢＭＳＡ ５．８９８ ８．３６２

ＤＢＭＳＡＳＧＣＮ ５７２５ ８１５８

图８　ＳＴＢ数据集上的ＰＣＫ曲线

本文也给出了不同误差阈值下的正确关节点比

例（ＰｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｆＣｏｒｒｅｃｔＫｅｙｐｏｉｎｔｓ，ＰＣＫ）曲线，

ＳＴＢ和ＦｒｅｉＨａｎｄ数据集上的ＰＣＫ曲线如图８和

图９所示．根据实验结果，本文所提方法优于基线方

法，并且增加不同模块后性能不断提升．本文中ＤＢ、

ＤＢＭＳ、ＤＢＭＳＡ和ＤＢＭＳＡＳＧＣＮ的ＰＣＫ曲线下

面积（ｔｈｅＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＣｕｒｖｅ，犃犝犆）依次增大，

在ＳＴＢ数据上，ＤＢＭＳＡＳＧＣＮ的犃犝犆达到０．８９３，

在ＦｒｅｉＨａｎｄ数据集上的犃犝犆达到０．８３４，均为最高．

虽然一些文献在ＳＴＢ数据集的犃犝犆高达０．９９７
［３０］，

不过它们的计算是基于预测误差在２０ｍｍ以上的

图９　ＦｒｅｉＨａｎｄ数据集上的ＰＣＫ曲线

阈值计算．如果误差阈值起点同样为２０ｍｍ，本文方

法在ＳＴＢ数据集上的犃犝犆可达０．９９９．该实验进

一步表明了所提模型的有效性．

为了评估本文基于Ｏｂｍａｎ合成数据集进行预

训练并在真实数据集微调的作用，本文设计了如下两

个实验：只用预训练网络而不微调，直接在测试集上

进行测试；不进行预训练，直接在ＳＴＢ和ＦｒｅｉＨａｎｄ

数据集进行训练并测试，实验结果如表６．根据表６，

尽管预训练数据集很大，但由于合成数据集和真实

数据集的分布差异，只用预训练模型而不微调，会产

生很大的估计误差；而预训练并微调相对直接在真

实数据集训练能够减少０．３ｍｍ左右的平均关节误

差，这是由于合成数据集有精准的手部关节的三维坐

标标注，因而有助于学习到图像到手三维关节之间的

非线性映射关系．综上，本文基于合成数据集进行预

训练并在真实数据集进行网络参数微调是必要的．

表６　预训练并微调对平均关节误差的影响评估

（单位：ｍｍ）

ＤＢＭＳＡＳＧＣＮ ＳＴＢ数据集 ＦｒｅｉＨａｎｄ数据集

预训练而不微调 ２３．３１１ ３５．６１９

没有预训练模型 ６．０６１ ８．４３０

预训练并微调 ５７２５ ８１５８

４．４．２　与现有方法的对比实验

本文也与一些基于单张彩色图像估计手三维姿

态的现有方法进行了比较，对比方法的选择依据是

近年来在ＳＴＢ和ＦｒｅｉＨａｎｄ数据集上实验的方法．

实验结果如表７和表８所示．

表７　犛犜犅数据集与现有方法的比较

方法 平均关节误差／ｍｍ

Ｔｈｅｏｄｏｒｉｄｉｓ等人［３０］ ６．９３０

Ｓｐｕｒｒ等人
［２８］ ８．５６０

Ｇｅ等人［１６］ ６．３７０

Ｙａｎｇ等人
［１］ ７．０５０

ＤＢＭＳＡ ５８９８

ＤＢＭＳＡＳＧＣＮ ５７２５
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表８　犉狉犲犻犎犪狀犱数据集与现有方法的比较

方法 平均关节误差／ｍｍ

Ｐａｒｅｌｌｉ等人［３１］ １１．０００

Ｄｏｏｓｔｉ等人［２０］ ９．００６

Ｇｅ等人［１６］ １５．３６０

ＤＢＭＳＡ ８３６２

ＤＢＭＳＡＳＧＣＮ ８１５８

根据表７可知，本文方法在ＳＴＢ数据集上比

Ｔｈｅｏｄｏｒｉｄｉｓ等人方法
［３０］的平均关节误差降低

１．２０５ｍｍ，比Ｇｅ等人
［１６］方法降低０．６４５ｍｍ．根据

表８可见，在ＦｒｅｉＨａｎｄ数据集上比Ｐａｒｅｌｌｉ等人提出

方法［３１］的平均关节误差减小２．８４２ｍｍ，比Ｄｏｏｓｔｉ

等人方法［２０］降低０．８４８ｍｍ．

４．４．３　定性结果

本文给出了所提方法在ＳＴＢ数据集和Ｆｒｅｉ

Ｈａｎｄ数据集上的一些可视化结果，以直观展示所

提方法的有效性．可视化方法是将预测得到的三维

坐标投影到输入的二维手势图像．

如图１０和图１１所示，相比单分支的ＰＢ和ＳＢ网

络结构，本文所提出的 ＤＢ、ＤＢＭＳＡ以及 ＤＢＭＳＡ

ＳＧＣＮ具有更好的三维手姿态预测结果，其中，

ＤＢＭＳＡＳＧＣＮ网络的姿态估计结果最好，与Ｇｒｏｕｎｄ

ｔｒｕｔｈ最接近．如图１０，基于ＤＢＭＳＡＳＧＣＮ模型预测

的两个手势的姿态和Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ接近一致；图１１

中，基于ＤＢＭＳＡＳＧＣＮ模型预测的小指的可视化

结果优于Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ．如图１１第一行所示，基于

ＤＢＭＳＡＳＧＣＮ预测的结果相对Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ有更

短的小指，这是更合理的，说明本文利用手指关节间

的结构约束是有效的；再如图１１第二行所示，相对

于Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ，基于ＤＢＭＳＡＳＧＣＮ能预测出小

指的弯曲结构，这显然是更合理的．根据图１０和图１１

也不难看出，基于ＤＢ的预测结果优于单一的ＰＢ或

ＳＢ的预测结果，特别地，图１１中两个手势的ＤＢ预

测结果明显优于单独一个分支的结果．进一步地，引

入多尺度注意力后，基于ＤＢＭＳＡ的结果优于ＤＢ，

图１１第一行的可视化结果可明显地验证这一点．增

加语义图卷积模块后的ＤＢＭＳＡＳＧＣＮ结果优于

ＤＢＭＳＡ结果，不难看出，在图１０和图１１列出的实

验结果中，ＤＢＭＳＡＳＧＣＮ的结果最好，说明增加改

进语义图卷积后提取的关节特征更好表征了关节之

间的语义关系．

图１０　ＳＴＢ数据集的部分可视化结果

图１１　ＦｒｅｉＨａｎｄ数据集的部分可视化结果

４．４．４　模型的参数量和计算复杂度

本文给出了所提模型的参数量和计算复杂度分

析，如表９．由于所提网络模型的参数量和运算复

杂度大部分消耗在图像特征提取阶段的ＲｅｓＮｅｔ５０

网络，所以本文给出了ＲｅｓＮｅｔ５０模块、Ｂａｓｅｌｉｎｅ以

及本文所提的 ＤＢＭＳＡＳＧＣＮ的参数量和计算复

杂度．每张测试图像在３．７０ＧＨｚＣＰＵ和 ＮＶＩＤＩＡ

ＲＴＸ３０９０上的姿态估计时间为７．８ｍｓ．
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表９　主要模型的参数量和计算复杂度比较

网络 模型参数量／Ｍ 每秒浮点运算次数／Ｇ

ＲｅｓＮｅｔ５０ ２３．５０ ８．２１

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ２３．８７ ８．２８

ＤＢＭＳＡＳＧＣＮ ２４．７２ １０．７６

５　结　论

本文提出了一种面向单张ＲＧＢ图像的基于双

分支结构的手三维姿态估计框架，其中，物理分支建

模手的同一手指不同关节之间的固有连接关系，而

对称分支建模手的不同手指同一关节之间的对称运

动属性．手的两种不同的图结构描述互补约束有助

于更好地建模手关节之间的关联关系，解决了手关

节复杂难建模问题，降低了手姿态估计误差，从而提

升了手姿态估计的准确性；进一步地，在每一分支，

提出了基于多尺度注意力ＧＵｎｅｔ和改进语义图卷

积的手姿态估计方法，多尺度表示、多尺度注意力以

及改进的语义图卷积均有助于提升手三维姿态估计

的准确性，其中多尺度表示有助于显著提升单分支

手姿态估计的准确性．本文在两个公开的数据集上

分别进行了消融实验，并与现有方法进行了对比，实

验结果验证了本文所提方法的有效性．

未来的工作一方面将考虑基于超图神经网络建

模手关节的复杂关联关系；另一方面，鉴于手的三维

姿态标注困难，将考虑基于弱监督、自监督以及领域

适配等方法进行手姿态估计．
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