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基于时空图神经网络的手势识别
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摘 要： 随着感知计算以及传感器集成技术的发展，使用各种传感设备实时捕捉的手势运动数据，为人机交互

提供了新的驱动力，并被广泛地应用于智能家居、远程医疗、虚拟现实等领域 . 由于手势动作具有时序性与空间连接

性，因此在手势识别中需要考虑手势空间连接关系和手势长距离依赖特性 . 然而现有的手势识别方法忽略了上述两

种特性，导致识别精度不高 . 本文提出了基于时空图神经网络的手势识别算法，该方法从传感器空间分布角度出发，

基于传感器的空间位置信息，借助图神经网络（Graph Neural Networks，GNN）对手势数据之间的空间关联性进行表征，

并引入门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）解决手势的时序性和长距离依赖问题，增强手势识别性能 . 在多种

数据集上的实验结果证明本文方法可行且有效 .
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Abstract： With the development of perceptual computing and sensor integration technology, hand gesture motion da⁃
ta collected by various sensor devices provides a new data-driven way for human-computer interaction, and widely used in
smart home, telemedicine, virtual reality and other fields. Due to hand gestures have temporality and spatial connectivity, it
is necessary to consider spatial connection and long-distance dependence of hand gesture in gesture recognition. However,
existing hand gesture recognition models ignore the aforementioned two problems, resulting in low recognition accuracy.
Therefore, we propose a spatial-temporal graph neural network based hand gesture recognition model(STGNN-HGR). From
the perspective of spatial distribution of sensors, based on the spatial location information of sensors, the model represents
spatial correlation of hand gesture data with the help of graph neural networks(GNN), and introduces gated recurrent unit
(GRU) to solve temporality and long-distance dependence in dynamic hand gestures, so as to enhance the performance of
gesture recognition. The experimental results on a variety of datasets show that our model is feasible and effective.

Key words： hand gesture recognition；multi-sensor fusion；spatial-temporal graph neural network；recurrent neural
network

1 引言

近年来，感知计算、传感器集成技术的快速发展，

使得全方位感知的人机交互成为了可能 . 手势识别具

有便利性、自然化和用户友好等特点，给人机交互带来

了新机遇［1］. 利用手势进行交互，不仅可以保留用户原

有的交互习惯，还可以丰富人机交互的内涵和形

式［2，3］. 基于可穿戴多传感器的手势识别主要利用多传

感器融合的方法采集手部姿态及运动数据，并进行计
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算、分析及识别 . 将其作为指令输入，实现用户与设备

之间的交互，充分体现了交互方式的自然性、人机关系

的和谐性、交互途径的隐含性以及感知通道的多样性 .
因此，基于可穿戴多传感器的手势识别已经成为现阶

段人机交互研究的热点，被广泛地应用于虚拟现实［4］、
健康医疗［5，6］、工业控制［7］、智能家居［8］及军事作战［9］等
多个领域 .

根据模型识别方法的不同，现有的手势识别算法

可以分为两大类：基于统计模型的方法和基于深度学

习的方法 . 常用于手势识别的统计模型有支持向量机

（Support Vector Machine，SVM）［10］、隐马尔可夫模型

（Hidden Markov Model，HMM）［11］. 例如：Chen等人［12］使
用MYO腕带采集手势数据，并对原始手势数据进行预

处理，降低噪声，检测肌肉活动区域，然后通过滑动窗

口对传感器数据进行特征提取，最后，结合 SVM完成对

手势的识别；Kumar等人［13］借助耦合隐马尔可夫模型，

提出了多传感器融合手势识别方法，该方法克服了

HMM中使用观察状态的缺点，在状态空间中提供信息

交互，从而提高了手势识别的性能 . 统计模型在小样

本、小标签的数据集上取得了良好的识别效果［14］. 但是

随着手势数据维度的增多、手势数据轨迹复杂化，统计

模型识别性能大大降低，主要原因在于手动提取的统

计特征无法表征手势数据之间的类内相似性和类间相

异性，并受限于专业领域知识差异，人工特征提取对结

果影响比较大 .
深度学习在手势识别方向应用广泛，简化了统计

模型的特征工程过程，避免了人工干扰，实现了跨领域

的知识共享 . 常用于手势识别的神经网络模型有卷积

神经网络［15］、循环神经网络［16］以及图神经网络［17］. 在
手势识别过程中经常利用不同模型的优势互补信息，

增强手势识别的效果 . 比如Nunez等人［18］考虑到使用

长短期记忆单元（Long Short Term Memory，LSTM）提取

手势数据的时序特征时，需要依赖上一时刻的信息，无

法并行执行，导致模型训练速度慢，首先使用卷积神经

网络（Convolution Neural Network，CNN）提取手势数据

特征，再通过权值共享减少网络模型训练的参数量；

Chen等人［19］为避免传统机器学习方法提取手势数据特

征时的人工干扰，使用CNN自动提取手势数据的隐性

特征，结合 SVM完成对手势的识别，提高了手势识别精

度；刘肖等人［20］通过卷积神经网络提取手势数据特征，

结合多分类器进行决策融合，提高手势识别的准确率；

为充分融合不同模型之间的优势，Zhu等人［21］采用混合

深度模型对手势数据进行识别，该模型由卷积神经网

络和长短期记忆单元组成 .
虽然现有的深度学习模型在一定程度上增强了手

势识别性能，但是忽略了手势数据的空间关联性［22］，即

相邻关节点的手势在空间上相互连接、相互影响 . 因此

本文提出了基于时空图神经网络的手势识别模型

（Spatial-Temporal Graph Neural Network based Hand
Gesture Recognition，STGNN-HGR），可以提取手势数据

的空间关联信息与长距离依赖关系，以实现更优的识

别精度 . 在中国手语及标准军队手语数据集上的实验

证明了本文方法的有效性 .
2 基础知识

2. 1 问题描述

基于多传感器融合的手势识别可以看作多分类问

题，其目的是从原始传感器数据中提取具有强表征能

力的信息，进而识别手势的类型 . 给定一系列预处理的

传感器数据{D i }
T
i = 1，T表示手势数据的采样数，则 t时刻

的手势数据D t ÎRN ´ S，如式（1）所示：

D t = ( )d 1
1  d S

1

  
d 1

N  d S
N

（1）

其中，N 表示嵌入在人体上肢传感器的数量；S 表示每

个传感器的属性维度 . 根据人体自然连接性和传感器

的空间位置，将传感器数据 D 转换为图结构数据 G =
(VEF)，其中 V 表示人体关节点，E 表示人体上肢自然

连接性，F 表示各关节点处传感器特征，转换如式（2）
所示：

G t =HD t （2）
其中，H为转换矩阵，其功能为将传感器数据构造为图

结构数据 . 假设φ表示特征提取模型，给定 t时刻预处理

后的图结构Gt，则特征向量X t可以按式（3）的方式提取：

X t = φ(Gt ) （3）
使 用 手 势 识 别 模 型 ϕ，计 算 每 个 手 势 Y =

{y1  y2  yc }的置信度得分 P，即条件概率分布，如式

（4）所示：

P(yi|X t θ)= ϕ(X t θ) i = 12c （4）
其中，θ表示手势识别模型ϕ中所有的参数；c为手势种类

的数量 . 已知手势的置信度得分P，则识别模型的预测值

yp
t 为概率最大的手势数据标签，计算方式如式（5）所示：

yp
t = argmax P(yi|X t θ) i = 12c （5）

2. 2 基于空间关联的手势图构建

为了描述嵌入在关节点处传感器的空间分布信

息，STGNN-HGR引入图结构 G = (VEF)对嵌入在人体

上肢传感器的空间位置进行建模，即对上臂、前臂、手

掌以及五指进行关节点抽象建模［23］. 图的顶点表示各

个关节点，顶点集 V ={v1 v2  vM }，M 表示关节点数

量 . 图的边表示肢体连接特性，边集 E ={e1 e2  en }，

n表示边的数量 . 图的输入特征为各关节点处的传感器
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数值，组成特征集合F ={ f1 f2  fT }，T表示采样数 . 手
势建模如图1所示 .

传感器的空间信息由邻接矩阵和特征矩阵组成 .
邻接矩阵 AÎRM ´M 表示传感器空间关联特性，邻接矩

阵a ij ÎA描述如式（6）：

a ij =
ì
í
î

1 if $ eij Î E i ¹ j

0 otherwise
（6）

其中，当不同关节点 vi 和 vj 存在自然连接时，邻接矩阵

a ij 的取值为 1，a ij = 1的数量为 2n；否则，邻接矩阵 a ij 的

取值为0.
特征矩阵 FÎRM ´ S 由嵌入在人体上肢关节点的传

感器数据组成，M 表示关节点数量，S 表示关节点的特

征维度 . { fij }
S
j = 1 表示关节点 vi 的特征属性，{ fij }

M
i = 1 表示

不同关节点处特征 fj的传感器数值 .
3 基于时空图神经网络的手势识别

本文提出的基于时空图神经网络的手势识别模型

（STGNN-HGR）主要包含以下三部分：数据建模、特征

提取、手势识别 . 图 2展示了 STGNN-HGR的框架 . 首
先，为了充分利用关节点之间的连通性，STGNN-HGR

使用图结构表示嵌入在人体上肢的传感器空间信息 .
空间信息主要由邻接矩阵和特征矩阵组成，邻接矩阵

表示人体上肢关节点的自然连接性，特征矩阵表示手

部运动及姿态信息即各关节点处的传感器数值 . 然后，

STGNN-HGR结合图卷积神经网络（Graph Neural Net⁃
works，GCN）聚合相互连通关节点的运动信息 . 最后，

按照时序信息，将同一关节点不同采样的空间特征转

换为时间序列，并借助入门控制循环单元（Gated Recur⁃
rent Unit，GRU）提取手势数据的时序特征，解决动态手

势的时序性和长期依赖问题，从而完成对手势动作的

识别 .
3. 1 图卷积神经网络

为了解决非欧氏空间数据的特征提取问题，

STGNN-HGR采用图卷积经神经网络聚合相互连通关

节点的手势姿态信息 . 首先，为了聚合各关节点的自身

运动特征，形成自环，将邻接矩阵 A 与单位矩阵

IÎRM ´M 相加，即 A + I. 然后，由于各个节点的度的差

异性会导致梯度消失或梯度爆炸现象，因此，为了加强

模型学习时的数值稳定性，需要将 A + I进行归一化处

理，即 Λ-1/2 (A + I)Λ-1/2. 最后，tÎ T 时刻的空间特征

f t
space ÎRM ´ S由式（7）提取：

f t
space = LeakyRe LU(Λ

-
1
2 (A + I)Λ

-
1
2 FW ) （7）

其中，W 表示权重矩阵；Λ表示节点的对角度矩阵；

LeakyReLU（·）为非线性激活函数，用来解决常用的

ReLU（·）激活函数由于单侧抑制导致神经元无法有效

更新的问题，如式（8）所示：

LeakyRe LU(x)= { xif x ≥ 0

λxif x < 0
（8）

其中，参数 λ为取值在［0，1］上的超参数，用于控制变量

x 为负值时映射函数的斜率大小，避免在变量 x 小于 0
时梯度消失的情况 .

3. 2 门控循环单元

动态手势数据不仅具有时序性，而且存在着长距

离依赖问题，这意味着手势数据不仅随时间不断变化，

还受到之前某一时刻输入数据的影响 . 为了充分提取

手势数据的时序信息，STGNN-HGR将同一关节点不同

采样处的空间特征转化为时间序列，如图3所示 .
已 知 手 势 数 据 空 间 特 征 表 示 为 { f t

space }T
t = 1，且

{ f t
space }T

t = 1 ÎRM ´ S ´ T，T表示采样数 . 按照时间序列，将同

一关节点 vi 不同采样的空间特征转化为时间特征序列

{ f i
time }M

i = 1 ÎRS ´ T ´M，转化过程如式（9）所示：

图1 手势建模

图2 STGNN-HGR框架
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{ f i
time }M

i = 1 =H{ f t
space }T

t = 1 （9）
其中，H为转化矩阵，用于将空间特征按照时间流顺序

转化为时序信息 .
传统机器学习模型（如HMM）能够有效地识别序

列数据，但无法解决手势数据的长距离依赖关系，即在

较长手势序列中，当前位置的手势类别可能依赖输入

开始时的数据 . 为了表征节点时序信息，解决动态手势

数据的长距离依赖问题，STGNN-HGR采用GRU利用门

控机制控制输入与记忆等信息，不仅解决了循环神经

网络的梯度消失问题，又简化了长短期记忆单元的计

算机制，提高了手势识别的效率和精度 . GRU的结构如

图4所示 .

首先，时间序列特征 f time 与上一时刻隐层状态 h t - 1

构成更新门，得到更新状态 zt，用于控制前一刻时间步

和当前时间步传递信息量，其计算如公式（10）所示：

zt = σ(Wz f time +Uzh t - 1 + bz ) （10）
其中，Wz 与Uz 分别为更新门中对特征和上一时刻隐层

状态的权重矩阵，bz为偏置量 . 然后，设置重置门决定当

前时刻遗忘多少上一时刻的手势信息，如式（11）所示：

rt = σ(Wr f time +Urh t - 1 + br ) （11）
其中，Wr 与Ur 分别为重置门中对特征和上一时刻隐层

状态的权重矩阵，br 为偏置量 . 接着，计算新记忆状态
~
h t，其得到的上一时刻手势信息量由重置门 rt 决定，如

式（12）所示：

h͂ t = tanh (rtUh h t - 1 +Wh f time + bh ) （12）
与式（10）、式（11）类似，Wh 与 Uh 分别为新记忆状

态计算中对特征和上一时刻隐层状态的权重矩阵，bh

为偏置量 . 最后，得到当前时间步的最终信息量，即保

留当前单元的信息量并传递到下一个单元，如式（13）
所示：

h t = (1 - zt )h t - 1 + zth͂ t （13）
其中，表示数乘，主要用于计算不同时刻信息的保留

与传递情况 .
3. 3 时空图神经网络手势识别

本文提出的 STGNN-HGR模型将关节点处的传感

器数据转化图结构数据，结合图卷积神经网络聚合邻

接节点信息，解决了手势数据的空间关联性问题 . 此
外，STGNN-HGR通过GRU提取手势数据的时间序列信

息，解决了动态手势的时序性和长距离依赖问题 .
STGNN-HGR的算法流程如算法1所示 .

4 实验与性能分析

为了验证本文方法的有效性，在中国手语数据集

与标准军队动态手势数据集上设计对比实验 . 选择由

基于统计模型与基于深度学习模型组成的 5种不同的

手势识别算法进行对比分析 .
4. 1 实验数据分析

本文设计实现了集成双手臂环的数据手套作为数

据采集平台，创建了中国手语数据集（Chinese Sign Lan⁃
guage，CSL）. CSL由6名志愿者（3名男性和3名女性）完

成，他们按照日常中国手语的动作协议［24］采集了的手

图3 手势时序特征

图4 GRU结构图

算法算法1 时空图神经网络手势识别时空图神经网络手势识别STGNN-HGR

输入输入:手势数据集D = {d1  d2   dT}与对应标签Y ={y1  y2   yT }

输出输出:手势识别的精确度 acc
创建手势邻接矩阵AÎRM ´M;
创建特征矩阵{F t }

T
t = 1 ÎRM ´ S;

FOREACH dt ÎD ={d1  d2   dT }:
F t = reshape(dt ); //将传感器数据转化为特征矩阵

END FOR
FOREACH采样数 tÎ T:

f t
space =LeakyReLu(Λ

-
1
2 (A + I)Λ

-
1
2 F tW ); //提取手势数据的空

间特征

END FOR
{ f i

time }M
i = 1 =H{ f t

space }T
t = 1; //空间特征转换时间序列

FOREACH vi Î V ={v1  v2   vm }: //对于每个节点时间流

f i
ts =GRU( f i

time ); //提取手势数据的时序特征

END FOR
fts = concat{ f 1

ts  f 2
ts   f M

ts }; //特征融合

y͂ = softmax( f ts ); //获得手势数据预测值

loss = -∑
i = 1

T

yi log (yi ); //使用损失函数训练模型

acc = STGNN(D test ); //计算模型测试集识别准确率

RETURN acc //返回准确率
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势数据 . 所有的志愿者在实验过程中佩戴数据手套 .
以 20Hz的固定频率，利用嵌入在数据手套中的弯曲

传感器、陀螺仪以及加速度计，采集手指的弯曲信

息、手掌以及大小臂的姿态信息，并对手势数据进行

手动标记 . CSL被随机分为两组，其中 70%的数据用

作训练集，30%用作测试集 . CSL数据集主要包含复

合动态手势（如“你好”复合手势由“你”和“好”两个

基本手势组成）和基本动态手势（如再见、惊讶等

手势）.
公开数据集选用标准军队动态手势数据集［25］

（Standardized Hand Signals for Close Range Engagement
Operations，CRE）. CRE包含 6类动态手势，每类采集 81
次，每次采样数据是可变长度的时间序列 . 采样过程

中，弯曲传感器采集手指、手腕以及肘部的弯曲信息，

使用惯性测量单元（IMU-MPU-9250）捕捉手臂的姿态

信息 . 图 5为“Come”手势和“I don’t understand”手势采

集过程中的传感器数值 .
CRE与CSL两种数据集的统计如表1所示 .

4. 2 评价指标

评价标准是衡量模型鲁棒性、泛化性的主要方式 .
手势识别作为典型的多分类问题，在本文中使用准确

率作为评价指标对识别结果做出评价 . 混淆矩阵是一

个N ´N矩阵，N表示手势类别标签数量，行表示识别模

型的预测值，列表示实例对应的真实值，单元格Cij则表

示真实值 yj被识别为 yi的次数 .
手势识别过程中会出现以下情况：真实的手势种

类被正确预测为正手势种类的情况，记为TP（True Posi⁃
tive）；不相关的手势种类被正确地预测为负手势种类

的情况，记为 TN（True Negative）；不相关的手势种类被

错误地预测为正手势种类的情况，记为 FP（False Posi⁃
tive）；真实的手势数据被错误预测为负手势种类的情

况，记为FN（False Negative）.
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 .
准确率的计算如式（14）所示：

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（14）

4. 3 实验结果与分析

为了验证 STGNN-HGR能够自动提取具有强表征

能力的深度特征，STGNN-HGR与基于统计模型的识别

方法进行对比，包含 K最近邻（K-Nearest Neighbor，
KNN）［26］、SVM［27］等 . 此外，为了验证 STGNN-HGR能够

提取手势数据的空间关联信息，解决动态手势的时序

性以及长距离依赖问题，将 STGNN-HGR与 CNN［28］，
GRU［29］，CNN-LSTM［18］进行对比 . 对比算法的具体描述

如表2所示 .
4. 3. 1 参数分析

（1）图卷积神经网络层数分析

图卷积神经网络能够聚合相互连通关节点的手部

运动信息，借助不同粒度的空间特征来表征不同层次

的语义信息 . 浅层特征包含更多的原始信息，但语义歧

义的问题突出；深层特征具有较高的语义性，能够有效

表征原始数据，但会丢失原始数据的特性 . 因此图卷积

神经网络的层数影响着手势识别的性能 . 经过多次实

验，图 6给出了不同网络层数下的手势识别精度 . 随着

图卷积神经网络层数增加，识别准确率也越高；但当层

数增加到 3层时，准确率逐渐趋于平稳，甚至出现下降

趋势 . 因此本文使用深度为 3的图卷积神经网络提取

手势的空间特征 .
（2）维度填充方式分析

本文的数据集是基于异构多传感器融合的数据

集，在构建图特征矩阵过程中，手臂、手掌的特征维度

和手指的特征维度出现不一致现象（如惯性测量单元

(a) “Come”手势

(b) “I don’t understand”手势

图5 CRE传感器数据图

表1 实验数据集

数据集

CRE
CSL

样本总数

22 595
95 040

手势种类

6
72

采集设备

数据手套

数据手套

说明

单词级手势

单词级手势
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的特征维度与弯曲传感器的特征维度不一致），影响了

图的构造 . 本文采用 3种方法对传感器缺失的特征维

度进行填充 .
（a）0填充 . 为了减少负相关特征对识别精度的影

响，每次经过图卷积运算迭代更新后，得到的空间图特

征中缺失的运动信息用0填充 .
（b）统计特征填充 . 为了充分挖掘动态手势数据

的空间特征，将弯曲传感器缺少的特征信息，用统计特

征进行填充，包含均值特征、最值特征、方差特征等，具

体描述如表3所示 .

（c）自由填充 . 为了聚合相互连通关节点的动态特

征信息，使用自由填充方法对缺失的特征值进行填充 .
首先将弯曲传感器处缺少的特征信息用 0填充的方式

填充 . 经过每次图卷积运算迭代更新后，得到的图特征

向量数值维持不变，此时缺失的弯曲传感器特征值为

周边关节点特征的聚合值 .

图 7给出了在不同维度填充方法下，时空图神经网

络模型的识别精度图 .

从图 7可知，自由填充的识别准确率最高，主要原

因在于 0填充方法和统计填充方法带来了人工干扰问

题，从而影响手势识别的精度；而自由填充的方法充分

聚合周边各关节点传感器运动特征，从而增强了动态

手势识别的性能 . 因此，本文采用自由填充方式填充空

缺维度值 .
（3）超参数分析

经过多次实验，将模型参数设置为以下参数值时，

模型具有最优效果：中国手语数据集训练过程中，学习率

设为 0. 005，批次大小设为 100，迭代次数设为 100；标准

军队动态手势数据集训练过程中，学习率设为0. 001，批
次大小设为100，迭代次数设为250. 结果如图8所示 .

图8的损失和正确率具有相同的坐标量纲，其中图8
（a）为中国手语基于以上参数设置的训练过程，图8（b）为
标准军队动态手势基于以上参数设置的训练过程 . 从
图 8中可以看出，模型训练过程收敛速度较快，且收敛

平稳 . 因此，训练出来的模型具有强鲁棒性、高适应性

的优点 .
4. 3. 2 实验结果分析

中国手语数据集数据由手臂姿态信息、手掌姿态

信息以及手指弯曲信息构成，能够实现全面描述手势

表2 对比算法

算法名称

K最近邻(KNN)
支持向量机(SVM)

卷积神经网络 (CNN)
门控循环单元 (GRU)

CNN-LSTM

STGNN-HGR

特点

利用周围有限的邻近样本对类域进行判定

利用内积核函数解决非线性分类问题

能够提取手势数据具有高语义的深度特征

能够解决动态手势的时序性和长距离依赖问题

CNN提取手势数据的深度特征,结合LSTM解决时序性和长

距离依赖问题

使用GCN提取数据的空间特征,并结合GRU解决时序性和

长距离依赖问题 .

说明

验证深度特征表示能力强于手动提取特征

验证深度特征表示能力强于手动提取特征

验证时序性对手势识别效果的影响

验证手势数据空间特征能够更好地表征手势数据

验证 STGNN能够更好地表征手势数据,提高手势识别准确

率,增强手势识别性能

STGNN能够提取数据空间特征,解决动态手势数据的时序

性及长距离依赖问题

图6 图卷积层数分析

表3 常用统计特征

统计特征

均值特征

最值特征

范围特征

方差特征

描述

窗口中信号的平均值

窗口中信号的最大值和最小值

窗口中信号最大值与最小值之差

窗口中一组数据的分散程度度量

计算公式

mean =
1
n∑i = 1

n

ai

max =max(ai )i = 12n

min =min(ai )i = 12n

range = |max -min|

s2 =
1

n - 1∑i = 1

n

(xi -mean)2

图7 维度填充方式分析
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的变化轨迹 . 而标准军队动态手势数据集关注手指、腕

部、肘部弯曲信息以及手臂姿态信息 . 图 9为对比算法

实验结果图 .

从图中看出，基于深度学习的方法手势识别效果

高于基于统计模型的方法，主要原因为深度特征解决

了统计特征的人工干扰问题，更能够精确地表征手势

数据 . 此外，由于中国手语数据集更具动态性、时序

性，因此GRU识别效果优于其他对比算法 . 而标准军

队动态手势数据集主要关注手势的空间特性，因此，

CNN的识别准确率略优于其他算法 . 整体上，STGNN-

HGR的识别效果优于其他对比算法，中国手语数据集的

识别准确率为97. 20%，平均高于对比算法5%. 标准军队

动态手势数据集识别准确率为98. 63%，平均高于对比算

法4%.
同时，为了精确评价手势识别模型的性能，图 10给

出了CSL数据集和CRE手势数据集识别过程中的混淆

矩阵，其中各手势标签含义如表 4所示 . 基于混淆矩

阵，结合基于加权特征增强的手势识别结果，可以发现

时空图神经网络模型和加权特征增强模型识别精度相

似，易混淆的高层次复杂手势相同，即分别从数据特征

和传感器空间分布角度，实现了对动态复杂手势的有

效识别 .

此外，表 4还给出了两种数据集中各个手势的识别

准确率 . 从表 4可以看出，STGNN-HGR对中国手语数

据集和标准军队动态手势数据集的每个手势都达到了

良好的识别效果 . 其中，在中国手语数据集识别过程

中，“再见”手势、“翻”等手势识别准确率达到了 100%；

在标准军队动态手势数据集识别过程中，“I don’t un⁃
derstand”等手势识别准确率也达到了100.00%.

通过深入分析表 4和图 10发现，在中国手语的识

别过程中，一部分标签为“惊讶”的手势数据被误识

别为标签为“谁”的手势 . 可能原因在于使用欧拉角

描述手部的姿态变化信息存在一定的局限性，即当

手势数据发生小角度变化时，传感器数据耦合性降

低，导致三轴的传感器数值相互独立，无法协同全方

位表示现实手势的运动轨迹，从而影响了手势识别的

效果 .
图 11展示了“惊讶”手势和“谁”手势的欧拉角数

据图 .图9 对比算法准确率分析

(a) CSL数据集 (b) CRE数据集

图10 混淆矩阵

(a) 中国手语数据集

(b) 标准军队动态手势数据集

图8 参数选择
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图 11（a）和图 11（b）分别为“惊讶”手势与“谁”手

势的大臂关节点的欧拉角变化图，图 11（c）和图 11（d）

分别为“惊讶”手势与“谁”手势的前臂关节点的欧拉角

变化图，图 11（e）和图 11（f）分别为“惊讶”手势与“谁”

手势的手掌关节点的欧拉角角变化图 . 从图 11可以看

出，“惊讶”手势和“谁”手势的欧拉角变化具有一定的

相似性，导致手势识别的精度下降 .
此外，在军队手势识别过程中，“Vehicle”手势和

“Hurry up”手势容易产生混淆 . 从数据采集的过程可

知，军队手势主要关注的是手臂的姿态信息 . 因此，导

致“Vehicle”手势和“Hurry up”手势混淆的可能原因在

于佩戴在手臂上的惯性测量单元捕捉到的手势数据具

有很高的相似度，包含加速度计数值、陀螺仪数值、磁

力计数值等 .
图 12为“Vehicle”手势和“Hurry up”手势的手臂姿

态与运动信息 . 从图 12中可以看出，两个手势的运动

表4 标签信息

标签

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

CSL
你好

再见

擦

吃

打

翻

喝

很好

惊讶

谁

Acc(%)
99.45
100.00
99.24
99.24
97.73
100.00
98.10
98.10
84.09
100.00

CRE
Come
Hurry up
Rally point
Vehicle

I don't understand
Door
Go here

Ammunition
Go Prone

Point of Entry

Acc(%)
97.27
95.92
93.64
100.00
100.00
100.00
99.32
100.00
97.04
100.00

图11 CSL数据集手势欧拉角
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轨迹具有一定的重叠性，手臂摆动的幅度和变化的频

率存在一定的相似性 .

4. 4 模型消融实验

本文提出的 STGNN-HGR模型主要包括了时空图

神经网络与GRU模块 . 其中，时空图神经网络用于提

取手臂、手掌上关节点的空间连接特征；GRU用于捕获

手势数据的时序特征 . 为了验证 STGNN-HGR模型的

表征能力与动作识别的有效性，本节设计了消融实验

来分析模型组成对手势识别结果的影响，在 CRE与

CSL两种数据集上进行了验证，在消融实验中，设置学

习率为 0.001，迭代次数为 200. 实验结果如表 5所示，

STGNN-HGR-w/o GCN表示在 STGNN-HGR基础上去除

GCN模块，只保留 GRU模块用于手势识别，用于验证

GCN模块是否能提升手势识别的准确率 . 由于本文识

别的手势还拥有长距离依赖的特征，无法直接去除

GRU 模块进行分析，因此，采用长短时记忆单元

（LSTM）替 换 STGNN-HGR 中 的 GRU 模 块 ，表 示 为

STGNN-HGR-LSTM，通过这种方式验证GRU模块是否

能更好地提取时序化手势数据特征 .
手势空间具有连接关系，图结构能够更好地表达

这种空间连接关系，借助图卷积网络能够更好地识别

这种复杂手势 . 因此，在手势识别模型 STGNN-HGR中

将用于空间连接关系计算的GCN消除以后，会导致明

显的精度降低，如表 5中的第一行所示，在两种数据集

上均有显著的识别精度损失 . 尽管 LSTM也能够表达

复杂手势的时序信息，但是在使用 LSTM替换 GRU时

也带来了轻微精度损失，如表 5的第二行所示，其主要

原因为 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，因此

在未知的测试集上识别效果高于LSTM.
此外，GRU相比于LSTM，具有待学习参数少、训练

时间短的特性，因此本文还比较了 GRU与 LSTM在模

型参数量以及训练时间上的差异，实验结果如图 13
所示 .

图 13（a）与图 13（b）分别给出了 STGNN-HGR使用

GRU与LSTM进行手势识别时，待学习参数量与训练时

间上的差异 . 从图 13（a）中可以看出，相比于 LSTM，在

手势识别中使用GRU可以有效地减少模型中待学习的

(a) “Hurry up”手势

(b) “Vehicle”手势

图12 CRE数据集

表5 消融实验结果

算法名称

STGNN-HGR-w/o GCN
STGNN-HGR-LSTM
STGNN-HGR

CRE数据集

93.79
96.18
96.82

CSL数据集

94.18
96.13
97.27

(a) GRU与LSTM参数量对比

(b) GRU与LSTM训练时间对比

图13 GRU与LSTM性能对比
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参数以提升模型的泛化能力 . 此外，由图 13（b）中的训

练时间对比可知，使用GRU去捕获时序手势特征可以

显著降低模型训练所需的时间 .
综上所述，由于 STGNN-HGR的手势识别准确率均

高于两种消融对比方法，证明了本文综合考虑复杂手

势的空间连接性以及手势的时序特征，利用图结构、图

神经网络提取手势的空间特征信息，且使用GRU捕获

手势动作的时序特征，并将两种特征信息用于手势识

别，能有效地提升手势识别的准确率，取得了较好的识

别效果 .
5 结论

本文提出了基于时空图神经网络的手势识别模型

STGNN-HGR，通过将关节点建模为图结构并使用时空

图神经网络，有效地提取手势数据的空间关联信息，表

征了人体关节点的空间关联性，充分挖掘关节点之间

的依赖关系 . 此外，STGNN-HGR利用门控循环单元解

决了手势的时序性和长距离依赖问题 . 实验结果表

明，STGNN-HGR能够有效地识别手势，在中国手语数

据集识别准确率为 97.2%，在标准军队动态手势数据集

上的识别准确率为 98.63%，均优于对比算法的识别

效果 .
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