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基于序列特征的２ＤＣＮＮ的动态手势识别
李振宇，张立民，邓向阳，王彦哲
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摘要：为了兼顾识别准确度和运行速度，改进了２Ｄ卷积神经网络提取多帧特征并使用长短期记忆网络进行处理特
征序列，使用Ｓｏｆｔｍａｘ分类器输出分类结果；实验结果表明：基于序列特征的２ＤＣＮＮ网络在ＣＨＧＤｓ数据集上的识别
准确率达８６．９７％，比ＣＮＮ卷积神经网络提高了１１．９９％，与３ＤＣＮＮ性能基本相当的同时，速度是３ＤＣＮＮ的６．
９８倍。
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　　手势是一种表示信息的人体行为动作，因其具有含义丰
富、通用性高和蕴含感情的优点［１］，被广泛应用于智能家

居［２］、虚拟现实等［３］领域。现阶段基于视觉的手势识别所需

设备简单，使用也比较方便，因此对其进行研究具有非常重

要的实际意义。由于手势随个体的不同具有多样性、多义性

和随机性等特点［４］，而手势识别的应用领域通常涉及人机交

互，这就需要相关算法在具有较好的鲁棒性的同时，具有较

高的实时性［５］。

在静态手势识别方面，常用方法有基于模板匹配的方

法［６］、基于图像特征方法［７］、支持向量机（ＳＶＭ）［８］等。这些
方法进行静态识别时对图像本身具有较高的要求，无法有效

应对动态手势中容易出现的光线变化、角度变化、形状变化

等问题。为此，熵分析法［９］、隐马尔科夫模型［１０］、光流法［１１］

等用于动态手势识别的方法也相继被提出。但熵分析法稳



定性较差，隐马尔科夫模型在处理复杂手势时数学模型极为

复杂，稀疏光流法存在角点检测不稳定的缺点，稠密光流法

运行速率慢。从２０１２年ＡｌｅｘＮｅｔ［１２］获得ＩＬＳＶＲＣ２０１２的冠军
开始，基于深度学习的方法在视觉图像方面获得了巨大的优

势，在民用领域和军用领域［１３］都得到应用。但无论是

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［１４］还是 ＲｅｓＮｅｔ［１５］，都是对单张图片进行识别，缺
乏时间上的特征提取。文献［１６］提出和使用３Ｄ卷积神经
网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）对时间序列上的特
征进行提取，取得了一定效果。但３Ｄ卷积神经网络使用的
３Ｄ卷积核引入了大量的参数，使得网络复杂度增高，计算开
销增大，极大地增加了训练识别和工程化难度。

本文提出了一种基于２ＤＣＮＮ的动态手势识别方法，针
对传统２ＤＣＮＮ无法对时间序列特征进行提取的缺点，对其
网络结构进行改进，使其能够用于视频序列的识别，然后将

该模型用于动态手势识别，验证该模型的有效性。

１　经典卷积神经网络

卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）［１７］在
视觉处理领域具有独特的优势，通过引入感受野这一生物学

概念采取了信号—低级抽象—高级抽象的识别。通过逐步

提取局部特征，最后到全局特征的方法，使得卷积神经网络

对图像在平移变换，缩放，旋转或其他方式的形变上具有高

度不变性的。卷积神经网络的组成结构主要包括卷积层

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒ），池化层（下采样层 Ｄｏｗｎｐｏｏｌｉｎｇ），全连
接层（ＦｕｌｌｙＣｏｎｎｅｃｔｅｄＬａｙｅｒ），激活函数（ＡｃｔｉｖａｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎ）
和分类器（Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ）。经典 ２Ｄ卷积神经网络结构如图 １
所示。

图１　卷积神经网络结构

　　在卷积神经网络中，最核心的特征提取方式是由卷积核
对输入进行卷积计算。不同的卷积核对不同的特征具有不

同的兴奋特性，通过使用不同的卷积核能够提取不同的网络

感兴趣特征。同时，在卷积层使用权值共享的方式大大减少

了神经元个数，加快了网络的参数更新和计算。卷积过程示

意图如图２。

图２　卷积过程示意图
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式（１）中，ｘｎｊ表示的是第 ｎ个卷积层的第 ｊ张特征映射图，

ｘｎ－１ｊ 表示的是第ｎ－１层的第ｉ个输出特征映射图，ｆ（·）表示
激活函数，Ｍｉ是所有输入图像的总集合，ｋｉｊ表示上一个层输
出的第ｉ个特征映射图与目前层的第ｊ个特征映射图之间的
卷积核，ｂｎｊ则表示第ｎ层卷积层的偏置。为了使提取的特征
经过逐层提取后趋于全局化，卷积神经网络通常使用多层卷

积层反复提取。

为了有效地降低特征分辨率、获得空间不变性和避免过

拟合等问题，ＣＮＮ使用了池化处理方式，池化过程由式（２）
表示。
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其中，ｘｎｊ表示第ｎ个池化层的第 ｊ个特性映射图，函数 ｆ（·）
表示激活函数，ｄｏｗｎ表示下采样，即池化的方法，常用的池
化方法有最大值池化和均值池化，βｎｊ表示乘性偏置，ｂｊ表示
加性偏置。

当图像经过卷积层和池化层逐层提取特征后，会获得最

终的特征映射图，将这些特征映射图与全连接层相连，使每

个输入与输出的神经元产生联系，最大程度的表示全局特

征。全连接层可以由式（３）表示：
ｈ（ｘ）＝ｆ（ＷＴｘ＋ｂ） （３）

其中，ｘ为全连接层的输入特征，ｈ（ｘ）为全连接层的输出，Ｗ
表示全连接层每个神经元的权值，ｂ表示偏置，函数 ｆ（·）表
示激活函数。

３Ｄ卷积神经网络与经典２Ｄ卷积神经网络在结构上基
本一样，其差别主要体现在卷积核。３Ｄ卷积神经网络采用３
个维度描述的卷积核，使得３Ｄ卷积神经网络能同时输入多
帧图片进行特征提取，从而提取到２Ｄ网络无法提取到的时
间序列信息。３Ｄ卷积计算过程如式（４）表示：
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２　基于序列特征的２ＤＣＮＮ结构

为了能兼顾性能和速度，本文提出由经典的 ＣＮＮ网络
提取单帧图片的特征，再将这些静态特征序列进行时序上的

融合处理，最后由 ｓｏｆｔｍａｘ分类器进行分类的基于序列特征
的２ＤＣＮＮ结构（ＳｅｑｕｅｎｃｅＦｅａｔｕｒｅＣＮＮ，ＳＦＣＮＮ），网络结构
如图３所示。
　　该结构由前后两部分组成，前半部分为 ＣＮＮ的卷积池
化层部分，用于单帧空间特征提取，后半部分使用长短期记

忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）对序列特征进行提
取。当输入多帧图片时，２Ｄ卷积神经网络分别对每张图片
进行特征提取，获得一个固定大小的特征向量，然后将这些

特征按照实际产生的顺序，依次作为 ＬＳＴＭ的输入。每一次
特征向量经过ＬＳＴＭ都会对 ＬＳＴＭ的细胞状态进行更新，将
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从初始到结束的最重要信息保留下来。

图３　网络结构

　　ＬＳＴＭ作为一种循环神经网络，继承了循环神经网络在
时间关联上的特征提取能力，同时解决了循环神经网络在长

时间跨度上梯度消失和梯度爆炸的问题，同时相较于全连接

网络，能够保留在时间上的时序特征。ＬＳＴＭ的基本结构为
块（ｂｌｏｃｋ），如图４所示，在每一个ｂｌｏｃｋ中都有４个输入和１
个输出，其中这四个输入都是相同的。在 ＬＳＴＭ中，设置一
个细胞状态（ｃｅｌｌｓｔａｔｅ）作为信息的寄存器，它贯穿于整个网
络状态，用以储存时间维度上有关联的关键信息，只接受少

量的来自网络的线性交互。４个输入分别对应有１个输入和
３个门（ｇａｔｅ），这３个门分别是输入门（ｉｎｐｕｔｇａｔｅ）、遗忘门
（ｆｏｒｇｅｔｇａｔｅ）、输出门（ｏｕｔｐｕｔｇａｔｅ）。这里的门实际上是一个
输入为向量的全连接层，输出为０～１之间的向量。细胞是
一个只继承自己上一个状态的量，在本时刻状态，它能由遗

忘门来对自己进行选择性遗忘，遗忘内容由上一时刻输出和

本时刻输入共同决定的，遗忘程度是由遗忘门输出值为０、１
之间的向量来控制的。同时，细胞状态也能通过输入门向自

己添加部分新的内容，添加的内容也是由上一时刻的输出和

本时刻的输入共同决定的，而添加的权重则是由输入门输出

值为０、１之间的向量来控制的。输出门则是用来控制细胞
状态向隐藏节点的输出量。为了能够更好的利用上一时刻

的细胞状态，通过在块内添加窥视孔（ｐｅｅｐｈｏｌｅ）结构，能够更
好的将输入门、遗忘门、输出门和上一时刻的细胞状态充分

联系起来。

图４　ＬＳＴＭ结构

　　假设在ｔ时刻，输入图片经过卷积池化后得到向量为ｘｔ，

Ｎ表示第Ｎ个块，Ｍ表示第 Ｍ个输出。那么该块的细胞状
态输入为
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　　输入门矩阵为
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（６）

　　遗忘门矩阵为：
珋ｆｔ＝Ｗｆｘ

ｔ＋Ｒｆｙ
ｔ－１＋ｐｆｃ

ｔ－１＋ｂｆ

ｆｔ＝σ（珋ｆｔ）
（７）

　　将上一时刻的细胞状态进行更新到当前时刻：
ｃｔ＝ｚｔ⊙ｉ

ｔ＋ｃｔ－１⊙ｆ
ｔ （８）

　　得到输出门矩阵：
珋ｏｔ＝Ｗｏｘ

ｔ＋Ｒｏｙ
ｔ－１＋ｐｏ⊙ｃ

ｔ－１＋ｂｏ

ｏｔ＝σ（珋ｏｔ）
（９）

　　最后该块输出为
ｙｔ＝ｈ（ｃｔ）⊙ｏｔ （１０）

　　输入权值为 Ｗｚ，Ｗｉ，Ｗｆ，Ｗｏ∈Ｒ
Ｎ×Ｍ，反馈权值为 Ｒｚ，

Ｒｉ，Ｒｆ，Ｒｏ∈Ｒ
Ｎ×Ｍ，窥视孔权值为 ｐｉ，ｐｆ，ｐｏ∈Ｒ

Ｎ，偏置为 ｂｚ，

ｂｉ，ｂｆ，ｂｏ∈Ｒ
Ｎ，ｇ、σ和 ｈ都是逐点非线性激活函数，σ是

ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数（σ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

），ｇ和 ｈ均为 ｔａｎｇｅｎｔ激活

函数（ｇ（ｘ）＝ｈ（ｘ）＝ｔａｎｈ（ｘ））。
最后对输出的结果 ｙｔ使用 ｓｏｆｔｍａｘ分类器进行分类，得

到预测结果：

Ｓｉ＝
ｅｙ
ｔ
ｉ

∑
ｊ
ｅｙ
ｔ
ｊ

（１１）

　　假设有 Ｎ张大小为 Ｗ×Ｈ图片作为输入，对 Ｍ种类别
进行分类，ＳＦＣＮＮ网络结构的时间复杂度可以由式（１２）来
描述：

Ｋ＝Ｎ∑
ｓ
∑
Ｗ

ａ
∑
Ｈ

ｂ
（∑
ｍ

ｃ＝１
∑
ｎ

ｄ＝１
ｋｃｄＸａｂ）＋

ＷＨＮＬｔＭ
ｓ２

（１２）

式中，ｓ表示２ＤＣＮＮ的卷积层，卷积核大小为ｉ×ｊ，ｋ为卷积
核，Ｘ表示当前输入，ｔ表示ＬＳＴＭ网络的隐藏层层数，每层由
ｌ个神经元组成。

当２ＤＣＮＮ最后的全连接层与 ＳＦＣＮＮ结构的 ＬＳＴＭ结
构具有相同尺寸时，２ＤＣＮＮ有着和式（１２）一样的时间复
杂度。

３ＤＣＮＮ的时间复杂度可以由式（１３）表示：

Ｋ＝∑
Ｗ

ａ
∑
Ｈ

ｂ
（∑
ｍ

ｃ＝１
∑
ｎ

ｄ＝１
ｋｃｄＸａｂ）

Ｃ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
∑
Ｐ

ｐ＝１
∑
Ｑ

ｑ＝１
Ｋｐｑｔ＋

ＷＨＮＬｔＭ
ｓ２

（１３）

Ｐ、Ｑ分别表示３Ｄ卷积核的个数和每个卷积核第３个维度大
小，Ｔ为３ＤＣＮＮ的卷积层数。

从式（１２）和式（１３）可以看出本文提出的结构ＳＦＣＮＮ计
算复杂度与经典２ＤＣＮＮ基本相当，远低于３ＤＣＮＮ。
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３　实验结果与分析

本文实验采用的硬件为Ｉｎｔｅｌｉ５８４００ＣＰＵ，８ＧＢ内存，软
件平台为 Ｗｉｎｄｏｗｓ系统下的 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ平台。实验使用的
数据集为ＣａｍｂｒｉｄｇｅＧｅｓｔｕｒｅｄａｔａｂａｓｅ［１８］，该数据集包含９种
不同的运动手势：Ｆｌａｔ／Ｌｅｆｔｗａｒｄ（ＦＬ）、Ｓｐｒｅａｄ／Ｌｅｆｔｗａｒｄ（ＳＬ）、
Ｖｓｈａｐｅ／Ｌｅｆｔｗａｒｄ（ＶＬ）、Ｆｌａｔ／Ｒｉｇｈｔｗａｒｄ（ＦＲ）、Ｓｐｒｅａｄ／Ｒｉｇｈｔ
ｗａｒｄ（ＳＲ）、Ｖｓｈａｐｅ／Ｒｉｇｈｔｗａｒｄ（ＶＲ）、Ｆｌａｔ／Ｃｏｎｔｒａｃｔ（ＦＣ）、
Ｓｐｒｅａｄ／Ｃｏｎｔｒａｃｔ（ＳＣ）、Ｖｓｈａｐｅ／Ｃｏｎｔｒａｃｔ（ＶＣ），具体的手势示
意图如图５。该数据集中，每个类别手势包含１００个视频片
段总共约 ６４０００张图片，每张图片均为 ３２０×２４０的彩色
图像。

　　在本实验中，使用的 ＳＦＣＮＮ结构采用 ２层卷积的 ２Ｄ
ＣＮＮ和２层隐藏层的 ＬＳＴＭ结构，作为基本模型，其主要构
成网络层如表１所示。

表１　基于序列特征的２Ｄ卷积神经网络层

层数 类型 尺寸 层数 类型 尺寸

１ 输入层 － ４ 隐藏层Ｈ１ ６４

２ 卷积层Ｃ１ ７×７ ５ 隐藏层Ｈ１ ６４

３ 卷积层Ｃ１ ５×５ ６ 输出层 ９

　　将 ＣＧｄｂ数据集中的图片进行灰度化、高斯模糊处理和
直方图均衡化处理，送入网络进行训练。不同的超参数对网

络的识别效果会产生很大的影响，其准确率变化训练损失函

数下降如图６所示，实验中采用了４组超参数进行实验，其
中学习率Ｌ＝０．００５、隐层节点个数 Ｎ＝３２时效果最好，准确
率达到８６．９７％。当准确率达到峰值后，网络的识别准确率
随着迭代次数的增加而降低，说明此时网络开始过拟合，从

损失函数急剧上升也可以得到过拟合的结论。

图５　ＣａｍｂｒｉｄｇｅＧｅｓｔｕｒｅｄａｔａｂａｓｅ９种示意图

图６　ＳＦＣＮＮ实验结果

　　选取性能最佳的超参数组 Ｌ＝０．００５、Ｎ＝３２，画出混淆
矩阵，如图７所示，横向标签代表真实标签，纵向标签代表分
类标签。

　　从混淆矩阵可以发现，ＳＦＣＮＮ在对 ＦＣ和 ＳＣ两种分类

上产生了大量的误判，而其他几种类别相对判断比较准确。

从网络结构上分析，当其他具有相同静态姿势的手势具有较

好分辨率的情况下，说明网络的 ＣＮＮ部分对特征提取是准
确的，而ＦＣ和ＳＣ两种手势具有相同的静态姿势，说明ＬＳＴＭ
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网络在细胞状态更新上出现了误判，将细胞状态更新到了错

误状态或保留了错误状态。

图７　ＳＦＣＮＮ混淆矩阵

　　用于与 ＳＦＣＮＮ进行识别准确率比较的３ＤＣＮＮ采用３
层卷积和３层池化交替结构，每个卷积核均为５×５×３大
小。表２、表３将ＳＦＣＮＮ与３ＤＣＮＮ对数据库每个类别的识
别准确率进行了列举，从最终的平均识别率来看，ＳＦＣＮＮ与
３ＤＣＮＮ的性能相当，从各个子类别来看，去除ＦＣ和ＳＣ两种
类别后，ＳＦＣＮＮ性能甚至优于３ＤＣＮＮ。由于在准确率比较
中３ＤＣＮＮ使用了３个卷积池化层结构，直接用来与２个卷
积池化层的ＳＦＣＮＮ进行速度上的比较是不公正的，因此在
进行速度比较时，为了体现相同深度下二者速度差异，削减

了一个３ＤＣＮＮ的卷积池化层，其他参数设置均参照ＦＳＣＮＮ。
表４比较了两种网络的运行速度，以每个网络完成一个
Ｅｐｏｃｈ作为标准，若以３ＤＣＮＮ的速度作为１，那么 ＳＦＣＮＮ的
速度为６．９８，远远优于３ＤＣＮＮ的速度。

表２　ＳＦＣＮＮ每个类别识别结果

类别 识别率／％

Ｆｌａｔ／Ｌｅｆｔｗａｒｄ（ＦＬ） ９２．１４

Ｓｐｒｅａｄ／Ｌｅｆｔｗａｒｄ（ＳＬ） ９３．２７

Ｖｓｈａｐｅ／Ｌｅｆｔｗａｒｄ（ＶＬ） ９５．５７

Ｆｌａｔ／Ｒｉｇｈｔｗａｒｄ（ＦＲ） ８９．０３

Ｓｐｒｅａｄ／Ｒｉｇｈｔｗａｒｄ（ＳＲ） ９０．７１

Ｖｓｈａｐｅ／Ｒｉｇｈｔｗａｒｄ（ＶＲ） ９４．６３

Ｆｌａｔ／Ｃｏｎｔｒａｃｔ（ＦＣ） ７２．０２

Ｓｐｒｅａｄ／Ｃｏｎｔｒａｃｔ（ＳＣ） ７４．０２

Ｖｓｈａｐｅ／Ｃｏｎｔｒａｃｔ（ＶＣ） ８１．３８

平均值 ８６．９７

　　表 ５中列举了传统方法小波变换 ＋支持向量机
（Ｇａｂｏｒ＋ＳＶＭ）、深度学习方法 ＣＮＮ、３ＤＣＮＮ和 ＳＦＣＮＮ在
ＣＧｄｂ数据集上的识别效果，其中Ｇａｂｏｒ采用４尺度８方向的
小波核。ＳＦＣＮＮ虽然比 ３ＤＣＮＮ略低 １．３４％，但相比于

Ｇａｂｏｒ＋ＳＶＭ和ＣＮＮ提高了３２．２８％和１１．９９％，与３ＤＣＮＮ
识别效果处于同一级别。

表３　３ＤＣＮＮ每个类别识别结果［１９］

类别 识别率／％

Ｆｌａｔ／Ｌｅｆｔｗａｒｄ（ＦＬ） ８７．２４

Ｓｐｒｅａｄ／Ｌｅｆｔｗａｒｄ（ＳＬ） ８４．１５

Ｖｓｈａｐｅ／Ｌｅｆｔｗａｒｄ（ＶＬ） ９１．６３

Ｆｌａｔ／Ｒｉｇｈｔｗａｒｄ（ＦＲ） ８８．７１

Ｓｐｒｅａｄ／Ｒｉｇｈｔｗａｒｄ（ＳＲ） ８９．３２

Ｖｓｈａｐｅ／Ｒｉｇｈｔｗａｒｄ（ＶＲ） ９２．０４

Ｆｌａｔ／Ｃｏｎｔｒａｃｔ（ＦＣ） ９０．４０

Ｓｐｒｅａｄ／Ｃｏｎｔｒａｃｔ（ＳＣ） ８４．４４

Ｖｓｈａｐｅ／Ｃｏｎｔｒａｃｔ（ＶＣ） ８６．９０

平均值 ８８．３１

表４　网络运行速度

３ＤＣＮＮ ＳＦＣＮＮ

运行速度（每个Ｅｐｏｃｈ时间） ４２６ｓ ６１ｓ

性能提升 １ ６．９８

表５　多种方法在ＣＧｄｂ上性能比较

方法 准确率／％

Ｇａｂｏｒ＋ＳＶＭ ６４．６９

ＣＮＮ ７４．９８

３ＤＣＮＮ ８８．３１

ＳＦＣＮＮ ８６．９７

４　结论

１）本文提出的ＳＦＣＮＮ结构能够基本达到３ＤＣＮＮ识别
效果的同时，运行速度远远优于３ＤＣＮＮ。
２）虽然ＳＦＣＮＮ能够同时兼顾性能和速度，但是受到网

络结构参数和超参数影响较大，需要大量时间对网络调参。
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