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基于局部深度一致性的自监督手部姿态估计
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摘　要：　基于深度图的 3D手部姿态估计通常需要大量人工标注数据以达到高精确度和鲁棒性，然而关节点标

注过程冗杂且存在一定误差 . 现有研究工作使用自监督方法解决对标注数据的依赖，通过在虚拟数据集上预训练网

络，并在无标注的真实数据集上进行模型拟合，实现 3D姿态估计 . 自监督方法的关键在于设计模型拟合的能量函数

以减小模型在真实数据集上的精度下降程度 . 为了减小模型拟合难度，本文提出局部深度一致性损失，依据初始姿态

估计结果，提取输入与输出深度图的局部表征，将深度图显式地解耦为以关节点为中心的不同区域 . 通过有针对性地

对不同关节点进行局部优化，减少虚拟与真实深度图之间的固有领域误差对网络学习的影响，增加训练的稳定性 . 本

文方法在NYU数据集上相比基础方法平均关节点误差提升了21.9%.
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Self-Supervised Hand Pose Estimation with Regional 
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Abstract:　Depth-based 3D hand pose estimation requires manually labelled data to achieve high accuracy and robust⁃
ness.  However, the labeling process is laborsome and bares inevitable biases.  Researchers solve this problem by using self-
supervised methods.  They pretrain model on synthetic dataset then finetune on unlabelled real dataset through model fit⁃
ting.  The biggest challenge is the design of model fitting term in fintuning stage to prevent severe accuracy drop.  We pro⁃
posed the regional depth correspondence loss which utilized initial pose estimation results to extract regional representation 
of input and output depth maps and transparently divided them into different regions.  This allows network to finetune re⁃
gions around joints without being affected by overall domain gaps between synthetic and real depth images.  The proposed 
method outperforms baseline method by 21.9% on NYU hand pose dataset.
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1　引言

手是人类与外部世界交互的主要媒介之一［1］，手部
姿态估计是人机交互［2~4］、虚拟现实［5］、机器人［6］等领域

的重要研究热点 . 深度学习与商用摄像头的出现大大

收稿日期：2021-05-20；修回日期：2021-08-15；责任编辑：王天慧



第 6 期 王敬宇:基于局部深度一致性的自监督手部姿态估计

促进了基于深度图的 3D 手部姿态估计方法［7~11］的发

展 . 这类任务的目标是输入一张包含手的深度图，输出

手上主要关节点的 3D坐标 . 其中深度图上每个点表示

空间中该点到摄像头的距离，单位为米或毫米 . 然而，

这类数据驱动（Data driven）方法要求对关节点坐标及

相关的特征图进行监督训练，其效果与标注数据集大

小、数据多样性和标注的准确度成正相关［9，12］，即使是

在深度图这种深度歧义较少的表征上，标注手部关节

点的 3D 信息仍然需要耗费巨大的人力 . 开源 3D 手部

姿态数据集通过多视角跟踪［13］或者 6DoF 传感器［12］等
方法获取关节点坐标信息，需要细致地标定、对齐传感

器及摄像头并手动校正偏差较大的标注 .
由于真实数据集标注困难且存在随机误差，许多

领域开始探索自监督方法，通过在大量虚拟数据集上

对网络进行预训练，使网络获得一定的特征提取能力，

而后在无标注的真实数据集上拟合网络，这样能够在

保持较少精度下降程度的前提下摆脱网络对真实标注

数据的依赖 . 对于基于深度图的自监督手部姿态估计

任务，得益于 3D 渲染技术的发展，仅有的三个相关工

作［14~16］均是在输出维度上，对网络输出的深度图与输

入深度图进行对齐 . 如图 1所示，输出深度图（虚拟）平

滑无噪声，而输入深度图（真实）带有随机噪声和深度

值缺失，由于数据处理方式不同，还会出现手部不完全

匹配的情况，例如真实深度图带有手腕和手臂，而虚拟

深度图只有手掌和手指部分 . 不同于有监督方法中使

用关节点到关节点的强监督信息解决关节点回归问

题，自监督方法中只能使用输入与输出深度图的弱监

督信息，同时解决关节点估计误差和真实深度图与虚

拟深度图的领域误差（Domain gap）问题，在这种情况

下，Dibra等［15］和Wan等［16］直接对整体输入输出深度图

计算损失，将不同关节点的误差与领域误差耦合到一

起， 没有充分利用手的空间结构信息对关节点进行针

对性优化，增加网络学习难度，尤其在遮挡情况下，网

络的拟合能力减弱，网络训练不稳定 . Wan等［14］通过学

习深度图到手模型的稠密对应图（Dense correspon⁃
dence map），为输入输出深度图加入一对一的对应关

系，然而这种方法强依赖稠密对应图估计的准确率，在

上述提到的真实与虚拟深度图领域误差的情况下，精

确估计上千个点的坐标对网络的要求较高，给后续优

化带来难度 . 两个相关工作［14，16］都使用多视角信息给

网络加入更多监督信息，能有效提高网络精度，但多个

摄像头的使用与标定削弱了方法在实际场景中的应用

范围 .
为了解决输入输出深度图直接对齐带来的网络优

化难度增加的问题，本文提出局部深度一致性损失， 如
图 1所示，本方法依据初始姿态估计结果，将输入、输出

深度图解耦合为以关节点为中心的局部区域（为了可

视化效果呈现了完整的深度图，实际计算损失的部分

为深度图中高亮的圆形区域），计算局部一致性损失，

这样有针对性地进行局部优化，可以减小输入的真实

深度图与输出的虚拟深度图之间固有的领域误差对网

络训练的影响，使网络训练更稳定，即使在遮挡情况下

也能进行合理的估计 . 局部深度的划分在一定程度上

依赖初始姿态估计准确率，但在实验部分（3.2节）证明

所提方法在初始估计略有偏差的情况下仍然具备一定

的校正能力 . 本文在开源 NYU［2］手部姿态估计数据集

上进行了充分实验，平均关节点误差相比基础方法提

升了 21.9%，证明了所提方法的有效性 . 另外还设计实

验，考虑数据集与手模型因关节点定义不同而造成的

偏差，在去掉偏差后所提方法的真实效果相比基础方

法提升了22.2%.

2　相关研究

随着神经网络的发展与商用深度摄像头的出现，

基于深度图的 3D 手部姿态估计的精度和速度获得了

大幅度提升，这些方法可以分为三类：生成方法、判别

方法和混合方法 .
生成方法通过迭代地优化目标函数，达到拟合手

模型和输入图片的效果 . Melax S等［17］将问题制定为受

约束的刚体问题并使用迭代最近点算法（Iterative Clos⁃
est Point，ICP）解决；Tompson J 等［13］使用非梯度离线粒

子群算法（Particle Swarm Optimization，PSO）拟合模型

得到NYU数据集的关节点标注 . 生成方法不需要标注

数据，对未知数据泛化效果较好，但是对初始化敏感，

用在手部追踪领域误差随时间累积，当误差达到一定

程度需要重新初始化 .
判别方法通过机器学习、深度学习方法直接预测

手部相关参数，如关节点坐标、转角等 . Wan 等［7］设计

了关节点偏移向量场，充分利用深度图的特性，编码手

的空间结构信息；Huang等［8］在此基础上提出自适应加

权模块对特征图上的信息进行聚合，使网络可以端到

端训练；为了充分利用深度图 2.5D的特性，Chen等［9］将
深度图转化为点云，Moon等［11］将深度图转化为体元素

并使用3DCNN进行处理 .
混合方法使用判别方法进行初始化，而后使用生

成方法进行模型拟合、优化 . Sinha等［18］使用 CNN 降低

图1　局部深度表征
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深度图的维度，而后通过矩阵补全方法（Matrix comple⁃
tion approach）优化最终姿态；Oberweger 等［19］使用深度

生成网络虚拟深度图像，再使用单独的优化网络迭代

地校正手部姿态 .
有监督姿态估计中判别方法表现较好［20］，但是需

要大量准确的标注数据 . 基于引言所述获取真实 3D标

注数据的难处，领域内开始探索不依赖人工标注数据

的自监督手部姿态估计方法 . Dibra等［15］首次提出利用

虚拟数据集训练模型，而后在无标签的真实数据上进

行拟合的自监督训练流程，这种方法既能直接利用现

有判别式模型，保证网络推理速度，也能降低模型对数

据的依赖 . 在此训练流程的基础上， Wan 等［16］提出利

用多视角信息增强网络拟合能力 . 这两种方法在真实

数据拟合阶段均直接对齐完整的输入、输出深度图，网

络学习受虚拟数据与真实数据之间的领域误差所影

响，增加网络训练难度与稳定性 . Wan等［14］进一步加入

手模型与深度图之间的稠密对应关系，实验证明这种

点对点的自监督关系给网络带来了巨大的提升 . 但是

构建手模型与深度图之间上千个点的对应关系提升了

网络的复杂度 .

基于现有数据驱动方法的有效性，本文方法使用

Huang等［8］的工作实现关节点坐标估计任务（3.2 节），

为了实现网络在真实数据上进行自监督拟合的任务，

提出手模型参数回归网络（3.3 节）估计手模型参数得

到手模型网格化蒙皮，通过对手模型进行 3D渲染得到

输出深度图，通过利用前一阶段获得的关节点坐标对输

入、输出深度图进行解耦合，将深度图划分为以关节点

为中心的不同区域，计算局部深度一致性损失，通过对

关节点局部区域的针对性优化，不断调整关节点坐标，在

保证网络稳定训练的同时达到良好的关节点估计效果 .
3　研究框架

本节先讨论所提出方法的整体网络结构设计

（3.1 节），包括特征提取网络、3D 关节点坐标估计

（3.2 节）与手模型参数估计分支（3.3节），随后介绍以及

网络训练时使用的局部深度一致性损失（3.4节）和碰撞

损失（3.5节），最后介绍网络整体训练流程（3.6节）.
3. 1　整体结构

本文所提方法的整体网络结构如图 2所示，图中所

使用的符号及含义如表 1所示 . 整体网络由特征提取

网络、3D关节点坐标估计分支与手模型参数估计分支

组成 . 特征提取网络采用编码器 -解码器（Encoder-
decoder）结构，其中编码器部分使用ResNet-50［21］，考虑

到手的局部特性，需要较小的卷积核尺寸提取局部特

征，于是将预处理部分的卷积核尺寸由 7改为 5［8，10］，并
去掉网络最后的均值池化和全连接层；解码器部分由 3
层转置卷积层组成，将特征上采样到原图像的 1/2. 输

入深度图 Di 经过该特征提取网络得到关节点 3D 偏移

图2　整体网络结构

表1　图2中所使用符号及其含义

符号

B

Di

Do

(H in  W in )

(HF  WF )

K

含义

Batch size,批尺寸

输入深度图

输出深度图

输入图片分辨率,本文为(128,128)
特征图分辨率,本文为(64,64)

关节点数量,本文为21
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向量特征图［7，8］.
特征图后接两个分支，其中 3D 关节点估计分支

（3.2 节），采用 Adaptive Weighting Regression（AWR）模

块［8］对特征图进行处理，得到 J = 21 个关节点的 3D 坐

标；手模型参数估计分支（3.3节），迭代地回归手模型参

数， 经过前向骨骼传递（Forward kinematics）算法处理

后得到包含 778 个顶点的手部网格化蒙皮模型，经过

3D渲染后可输出虚拟深度图Do.
注意在训练完成后，推理阶段仅保留特征提取网

络和3D关节点估计分支（图2中蓝色箭头连接部分）.
网络训练过程中使用到 5 个损失函数，其中 

Ldense  L jt  Lverts 分别是 3D偏移向量特征图损失和 3D关

节点坐标损失，需要 3D 关节点和手模型顶点标注，仅

在虚拟数据集上使用；Lregion   Lcoll 分别是本文所提的局

部深度一致性损失和碰撞损失，无需标注信息，在虚拟

数据和真实数据的训练过程中均使用 .
3. 2　3D关节点坐标估计(AWR)

3D关节点坐标估计是本文方法的主要任务 . 考虑

到深度图的空间特性和手的结构性，本文使用 3D偏移

向量特征图［7］作为 3D 关节点的稠密表征（Dense repre⁃
sentation）. 具体地， 3D 偏移向量特征图的维度如图 2
所示，其上每个点表示空间中该点到某个特定关节点

的偏移量（Offset），用 3 维度的单位方向向量 V ( pi  pj )
和 1 维度的“亲近”热图［8］（Closeness heatmap）S ( pi  pj )
表示 . 表达式如式（1）所示，其中 1Hand( pi)是指示函数，

当 点 pi 在 手 的 区 域 内 ，其 值 为 1，否 则 为 0； 
pj ( jÎ{1 2K})表示 3D 关节点坐标；  k 表示关节点

周围偏移量特征的半径，超出该范围的点不考虑其对

计算关节点坐标的贡献 . 在本文中，取 k = 1 ［8］.

S ( pi  pj ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï
1Hand( )p i ·

k - || pi - pj

k
  || pi - pj < k

                  0                      otherwise

V ( pi  pj ) =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1Hand( )pi ·
pi - pj

k
             || pi - pj < k

                  0                      otherwise
（1）

这种坐标表示方式采用了合理的 3D距离表征，特

征图上每个点不仅能表示该点对某个关节点的“亲近”

程度，也能表征关节点的相对位置，显式地编码了手的

结构 .
基于 3D偏移向量的物理意义，特征图上每个点的

坐标加该点到某个关节点的偏移向量，即能获得该关

节点的坐标，因此自适应加权模块（Adaptive Weighting 
Regression， AWR）模块利用“亲近”热图对特征图上每

个点计算出的关节点坐标进行加权聚合，即可以可导

方式获得关节点坐标，如式（2）所示 .

pj =  S ( pi  pj )·éë ù
ûpi +V ( )pi pj ( )k - k·S ( )pi  pj    （2）

该分支在虚拟数据上训练时对特征图和 3D 关节

点坐标进行监督，分别表示为 Ldense  L jt，如式（3）所示，

带 * 项表示标注信息（Groundtruth）.
        Ldense =

1
K (∑i = 1

K

smoothL1( )S*( )pi pj  S ( )pi  pj +

 smoothL1( )V *( )pi pj V ( )pi  pj   

L jt =
1
K∑

i = 1

K

smoothL1 (p*
j  pj ) （3） 

3. 3　手模型参数估计(REG)
该分支的功能是通过网络估计手模型参数以拟合

手模型，进而渲染出虚拟深度图，为真实数据提供自监

督信息 . 本文使用由全连接层组成的回归模块估计手

模型参数，然而由特征图到一维手模型主成分参数之

间的映射存在较大的语义鸿沟（Semantic gaps）. 相关工

作［22，23］发现采用由粗糙到细致（Coarse to fine）的迭代结

构能不断优化估计结果 . 因此本文实现了迭代回归模

块，从特征图中拟合得到手模型参数 . 通过手模型参数

以及手模型内置的形状、姿态系数，经过逆向骨骼算法

（Inverse Kinematics， IK）及线性蒙皮方法可以得到图

2所示的手的网格化模型［24］，结合相机参数和 3D 渲染

技术得到对应的输出深度图，与输入深度图计算损失

可以实现对网络的自监督 .
本文使用手的表征模型MANO［24］是手部表面蒙皮

的低维度参数化模型，该模型是在 31位候选人约 1 000
张展示不同手势的 3D扫描图上重建的，因此它能细致

地再现手的形状（Shape）和姿态（Pose）变化 . 具体来

说，MANO手模型输出表面由 778个顶点构成的网格化

蒙 皮 M (β  θ ) ÎR778 ´ 3 . 如 式（4），

β ÎR10 是 形 状

（Shape）参数，表示不同手的形状的主成分系数； 
θ⃗ ÎR51 是姿态（Pose）参数，包含 45个关节点转角主成

分系数、3 个全局旋转系数和 3 个平移系数；T( · )是自

然状态下（五指伸直微张）的参数化手部模板（Tem⁃
plate），具有与手的形状、姿态参数相关的校正系数以

保证手模型的真实性； J ( · )用于根据蒙皮顶点坐标计

算关节点坐标； W是线性蒙皮混合系数矩阵，用于线

性混合蒙皮（Linear Blend Skinning， LBS）函数 W( · )中

计算手的网格化蒙皮 .  T (·) J (·)都是关于 (β  θ ) 的可

导函数，因此MANO对于手模型参数 (β  θ ) 可导，可用

于神经网络中进行端到端训练 .
M (β  θ ) =W (T (β  θ )  J (β )  θ W ) （4）

在获得手的网格化蒙皮后，手模型的关节点坐标

可以通过蒙皮上顶点坐标的线性插值获得，即
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pj =∑
i = 1

778

Jij Mi （5）
相比 Dibra 等［15］和 Wan 等［14，16］的工作中使用的手

模型，MANO 具有边缘平滑、细节真实、可表征不同形

状、其形状与姿态系数中自带手部先验约束等优点，可

有效降低自监督任务的难度 . 本文使用 MANO 手模型

生成虚拟数据集，用于网络中以渲染输出深度图 . 在网

络中，参数回归网络（REG）估计手模型参数 nmano = 3 +
45 + 10 + 4 = 62，分别表示全局旋转、姿态参数、形状参

数和相机缩放、平移参数 .
3. 4　局部深度一致性损失

主流自监督 3D 手部姿态估计方法［14~16］在无监督

真实深度图上优化时，将问题转化为模型优化问题，它

们通常直接对整体输入、输出深度图做差值作为网络

的能量函数（Energy function），然而如图 1所示，真实深

度图往往边缘不平滑，在自遮挡严重的情况下存在一

定程度的深度值缺失现象［25］（图 6），且由于预处理时只

对手部进行大致截取，很多情况下输入深度图会包含

一部分的手腕及手臂，与只包含手掌和手指的网络渲

染的输出深度图存在不可消除的固有误差 . 在此情况

下直接对深度图整体做差值，将不同关节点的误差与

领域误差耦合到一起［25］，增加网络学习难度，无法对关

节点进行针对性优化 .
本文提出使用关节点坐标估计分支获得的初始姿

态估计结果，提取输入、输出深度图的局部信息，显式

地将深度图解耦合为 K 个部分，在每个区域中，网络

只需要针对当前关节点附近的深度值进行优化，而无

需考虑全局深度图之间的固有误差 . 如图 1 所示输

入、输出局部深度图，网络估计手腕节点时，只需要考

虑手腕附近输入、输出深度值的一致性，无需考虑输

入深度图中多余的手臂部分 . 由于局部深度的划分与

初始姿态估计精度有关，本文的关节点坐标估计分支

以 3D偏移向量作为手的稠密特征表示，只考虑特定关

节点附近的点与关节点之间的距离和方向等局部信

息，一定程度上削弱了虚拟数据与真实数据的领域

误差 .
局部深度一致性损失如式（6）~式（8）所示 . 式（6）

和式（7）表示局部深度图的构成方式 . 首先计算每个关

节点 pj对应的热图Hj(ui vi)，它是以关节点 pj为中心的

二维高斯概率分布，以距离度量二维平面上每个像素

是关节点的概率 . 取值为0~1（式（6））.
取热图中概率大于 0.01且在手部范围内的点的位

置为掩膜Mask (ui vi)（式（7））.
利用掩膜分别提取输入D in和输出Dout的局部深度

信息，最后计算以 N 个关节点为中心的局部深度的平

滑L1损失（Smooth L1 Loss）（式（8））.

Hj(ui vi) = exp ( )- ( )ui - pjx

2

+ ( )vi - pjy

2

2σ 2
 （6）

Mask j(ui vi) = 1Hand(ui  vi)·1Hj( )ui vi > 0.01
（7）

Lregion =
1
N∑

j = 1

N

smoothL1( )Mask j·( )Di -Do （8）
3. 5　碰撞损失

虽然MANO手模型［24］中的形状和姿态参数中自带

手部先验约束，有效地减少了不合理姿态的出现，然而

由于网络监督与估计手模型参数任务之间是高度非线

性的抽象问题，不可避免地会出现手模型不同部位相互

碰撞、穿插的情况，使用碰撞损失［15，16］以规避上述问题 .
碰撞损失表示如式（9）所示 . 以关节点为圆心 c，每

个关节点预设半径 r，当第 i个关节点位置上的圆球与

第 j个关节点位置上的圆球之间球心的距离小于两个

圆球的半径时，视两个关节点相互碰撞 .
Lcoll = ∑

iji ¹ j

max ( )ri + rj - || ci - cj

2

2
  0 （9）

3. 6　网络训练细节

数据处理 . 首先将深度图转化到相机坐标系下，使

用手的中心点截取边长为 300 mm的立方体，再转化为

128´128 的深度图，对深度值进行归一化后输入网络 .
在虚拟数据集中，手的中心点由 21个关节点的平均坐

标计算得到；在真实数据集中，为了与其他方法进行公

平对比，使用Moon等［11］的方法中单独训练得到的手心

坐标截取手部 . 训练时对数据集进行随机旋转、平移、

缩放 .
训练流程 . 网络首先在虚拟数据集上进行预训练，

预训练时对特征提取网络输出的特征图和关节点、手

模型输出的 778个顶点和关节点进行监督Loss = Ldense +
L jt + Lverts + Lcoll + Lregion.  在真实数据集上优化时，使用局

部深度损失和碰撞损失进行自监督训练 Loss = Lcoll +
Lregion.  注意在训练完成后，推理阶段仅保留特征提取网

络和3D关节点估计分支（图2中蓝色箭头连接部分）

使用 Adam 优化器进行训练，使用初始学习率

10-4，10-6分别训练 40轮和 25轮，当网络表现到达瓶颈

时降低学习率为原来的0.1倍 .
4　实验

4. 1　数据集与评价标准

虚拟数据集虚拟数据集 本文使用 MANO 手模型［24］与 3D 渲

染技术，生成 16 000 的训练数据与 1 600 的测试数据，

标注数据包括 21个关节点坐标与手部网格 778个顶点

的坐标 . 使用该数据集对网络进行预训练，使网络具备

一定的特征提取能力 .
NYU手部姿态数据集手部姿态数据集［13］ 该数据集是用三个同
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步深度摄像头从 3个方向采集的，本文中仅使用从正面

采集的数据（View 1），包含 72 757 帧训练数据以及

8 252 帧测试数据，每一帧包含 36 个关节点标注信息，

本文选取其中 21 个与 MANO 手模型［24］定义最为相近

的21个关节点进行误差评估 .
本文使用两个评价标准对模型的精确度与鲁棒性

进行评估 .（1）测试集中单个/所有关节点的平均关节

点误差 . 关节点误差指预测的关节点与标注之间的欧

氏距离（单位为 mm）.（2）合格帧的数量占整体测试集

的百分比 . 当单帧中每个关节点的误差都小于一定阈

值时，视该帧合格 .
4. 2　实验结果

超参选择超参选择 分别对局部深度一致性损失中所使用

超参数的不同取值进行实验，选择最优参数 . 如表 2所

示，前两行是局部深度的范围对平均关节点误差的影

响 . 局部深度的范围由式（6）中高斯分布的标准差 σ决

定， σ越大，局部深度区域越大 . 可见平均关节点误差

随着 σ增大先下降、后上升，且 σ由 1.5增加到 2.0，相比

σ由 1.5 降到 1.0，关节点误差增加幅度更大，说明局部

区域大到一定程度时，网络效果下降明显 . 当 σ = 1.5时

效果最好 . 表 2后两行表示局部区域个数 N（式（8））对

网络效果的影响 . 分别设置局部区域个数为 6 （掌心及

各手指指根）、11 （掌心及各手指指根、第一指节）、16 
（掌心及各手指除指尖外的节点）、21（所有关节点）. 整

体而言， N的影响相比 σ较小 . 当N = 16时，局部区域基

本覆盖手的主要关节点，与使用全部关节点效果相差

无几 . 本文之后的实验取使网络效果最好的参数 σ =
1.5 N = 21.

训练数据对网络效果的影响训练数据对网络效果的影响 表 3所示是本文所

提方法在不同数据集上测试的效果 . 第 1 行表示模型

在虚拟数据集的训练集上预训练（pretrained）后，在虚

拟测试集上的平均关节点误差，为 4.67 mm，说明模型

对虚拟数据集的拟合效果良好 . 表中第 2~5 行实验均

为在真实数据集上测试的结果 . 第 2 行表示不拟合真

实数据、直接测试预训练模型在真实测试集上的表现，

误差上升到 28.74 mm，说明虚拟数据与真实数据之间

的领域误差较大，使用现有表现较好的有监督网络

AWR［8］，在虚拟数据集上预训练的模型也无法直接应

用到实际场景中 . 由于模型在真实数据集上拟合时不

需要监督信息，因此可以将训练集、测试集进行组合以

优化网络 . 第 3~5 行表示在不同的真实数据组合上拟

合预训练模型的效果 . 与有监督方法不同，直接在测试

集上训练网络，并没有因为网络“见过”数据而有更好

的表现（第 3行），而是数据量越多，网络对真实数据的

适应能力越强，将训练集与测试集结合起来训练网络

效果最好（第5行）.
NYU数据集与数据集与 MANO手模型关节点定义偏差手模型关节点定义偏差 

由于本文网络是在由MANO手模型渲染的虚拟数据集

上预训练的，预测的关节点坐标服从手模型的定义，与

NYU数据集的标注之间存在偏差 . Endri等［7］直接将整

体关节点误差减去最小关节点误差以消除这种偏差，

然而这种方式无法证明整体关节点的偏移方向与最小

关节点误差是一致的 . 为了准确计算偏差的大小以及

考虑这种偏差对本文所提方法的效果的影响，使用

MANO 手模型和 LM（Levenberg-Marquardt）迭代优化算

法对 NYU 数据集的关节点坐标进行拟合，得到基于

MANO 手模型定义下对应的 NYU 数据集的关节点坐

标 . 二者对比如图 3 所示，红线表示 MANO，蓝线表示

NYU原始数据集的关节点标注 . 可以看出偏差主要体

现在两个方面 .（1）关节点定义不同 . MANO 手模型上

手指节点之间是等距的，而 NYU 数据集指尖节点与其

父节点的距离略小于其他指间节点的距离 . 另外从图3
中可以明显看出NYU定义的手腕节点相比MANO更靠

近大拇指 .（2）NYU 关节点标注带有随机误差 . MANO
的关节点是在手的网格蒙皮中的固定位置，而 NYU 的

关节点由于人工标注带有随机误差，在手上的位置并

不是严格固定的 . 如图 3绿圈的位置，NYU定义的关节

点在MANO定义的关节点前后摆动 .

表2　不同超参取值下网络的平均关节点误差

σ

平均关节点误差

N

平均关节点误差

1.0
16.17 mm

6
16.46 mm

1.5
15.88 mm

11
16.17 mm

2.0
16.84 mm

16
15.90 mm

2.5
17.71 mm

21
15.88 mm

表3　不同数据集上训练的网络的平均关节点误差

序号

1
2
3
4
5

方法

pretrained (test on Sync.)
pretrained

finetune on test
finetune on train (ours)
finetune on train+test

平均关节点误差/mm
4.67

28.74
16.55
15.88
15.31 图3　NYU数据集(蓝线)与MANO模型(红线)关节点定义对比
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消融实验消融实验 为了证明本文提出的局部深度一致性

损失的有效性，设计了不同网络结构的消融实验，表 4
所示是不同方法的平均关节点误差 . 其中 bias 指使用

LM 算法拟合 NYU 数据集得到的基于 MANO 手模型的

关节点坐标估计结果，用于计算两种关节点定义之间

的偏差； pretrained 表示在虚拟数据集上训练、但未在

真实数据上进行拟合的预训练模型；baseline指直接对

整个输入与输出深度图计算损失； no-coll 用于评估碰

撞损失的作用；reg-jt和 ours 分别指利用手模型参数回

归（REG）分支和 3D 关节点坐标估计（AWR）分支得到

的关节点估计结果对深度图进行局部区域截取 .
由表 4可以看出，直接使用预训练模型在真实数据

上进行测试存在较大误差（第 2行， 28.74 mm），说明虚

拟数据与真实数据之间存在较大的领域误差；baseline
直接拟合完整的输入输出数据进行优化，效果提升了

8.4 mm，验证了在真实数据上进行优化的必要性；reg-jt
使用REG网络估计的MANO关节点对输入输出深度图

进行截取并计算局部深度损失，对关节点附近的深度

进行针对性的优化后，性能进一步提升了 3.37 mm（第 5
行）；使用 AWR 网络生成的关节点坐标进行局部深度

的截取，网络平均关节点误差再次下降 1.09 mm（第 6
行），由于局部深度的截取对初始姿态估计要求较高，

而手模型参数的估计是高度非线性任务，对变化比较

敏感，因此 AWR 输出的关节点坐标相比 REG 较为稳

定，用于局部深度损失的计算中效果较好 . 从表中还可

以看出使用碰撞损失为网络带来了 0.44 mm 的提升

（第 4 行），由于手模型本身带有较强的约束与先验知

识，碰撞损失能带来的效果提升比较有限 . 使用MANO
标注信息进行评估，两种关节点定义本身的固有偏差

约为 8.63 mm（第 1行）. 纵向对比不同方法之间的变化

趋势大致相同，横向对比去除关节点定义的偏差后，整

体效果提升了大约2mm.
图 4和图 5是对应方法在NYU，MANO两种关节点

定义下的关节点误差与合格帧占比示意图 . 从图 4 中

(a) 平均关节点误差                                                                               (b) 合格帧占比

图4　NYU标注下不同方法的平均关节点与单个关节点误差和合格帧占比

(a) 平均关节点误差                                                                               (b) 合格帧占比

图5　MANO标注下不同方法的平均关节点与单个关节点误差和合格帧占比
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左侧可以看出，单个关节点误差最大的是 Thumb.M（约

27 mm），去掉关节点定义的偏差后，由图 5 左侧可以

看出，Thumb.M 的关节点误差下降了 3 mm，不同关节

点之间的误差差距也略有减小 . 当阈值为 20 mm 时，

合格帧占比由不足 10% 提升到 30%. 阈值越大，关节

点定义偏差的影响越小，说明考虑关节点定义偏差可

以纠正估计大致准确的精度，但对于估计失败的样本

失去校正功能 . 此外，由图 5 还可看出，模型估计掌心

节点（［Finger］. M）的误差要大于指间节点，这是由于不

同掌心节点的局部深度相差较小，网络较难提取不同

节点之间的特征信息，并且在大部分遮挡情况下，掌心

节点尤其是大拇指的根节点（Index. M）被遮挡的概率

较大（例如握拳动作），进一步增加了网络估计的难度 .
可视化分析可视化分析 由于自监督任务是模型拟合任务，

优化网络的能量函数与上述两个评价指标只在一定程

度上呈正相关，但不能全面评估网络的效果，因此对关

节点估计结果以及深度图拟合效果进行可视化分析 .
如图 6所示共 6组结果，每组中第 1列是输入深度图、网

络预测的关节点（红色）与真实关节点标注（蓝色），第 2
列是网络渲染的深度图，第 3列是手的网格结构及对应

关节点；每组中第 1行是预训练模型直接在真实数据上

测试的结果，第 2行是本文所提方法的效果 . 从图中可

以看出，本文所提方法在网络的初始预测稍有偏差的

情况下，能够纠正网络估计误差，且对手指、手掌遮挡、

极端视角造成的部分深度值缺失等情况具有良好的适

应能力 . 然而，当深度图的深度值存在大量缺失时，网

络失去初始预测偏能力时，纠正能力也相应减弱 .

与其他方法对比与其他方法对比 图 7与表 5所示是本文方法（基

于 NYU 和 MANO 标注信息的评估结果）与其他方法的

合格帧占比、平均关节点误差对比 . 其中Refine-3D［15］，
Wan CD［16］与 DualGridNet［14］与本文方法都是自监督方

法，后两种方法使用了多视角的信息，公平起见，本文

只与其方法中的单视角结果对比；DeepPrior［26］、Deep⁃
Model［27］和Feedback［23］是有监督方法 . 从表 5中可以看

出，本文所提方法无论是与有监督方法还是无监督方

法相比，平均关节点误差表现都较好；从图 7中可以看

出，本文所提方法在阈值小于 25 mm时，合格帧占比优

于其他方法，而当阈值增加时，表现略逊色于其他方

法，说明本文方法对 NYU 数据集中的部分极端视角数

据失去预测能力，导致关节点误差较大 . 当遇到极端视

角、深度值缺失情况较严重时，网络失去初始预测能

力，从而无法纠正错误的初始关节点估计结果 . 因而需

要确保网络基本的预测能力，尽可能保证虚拟数据的

分布的多样性与全面性，保证虚拟数据集和真实数据

集的相似程度，如向虚拟数据中加入随机噪声、深度值

缺失，或者利用GAN处理虚拟数据集，使其风格趋近真

实数据等 .

表4　不同方法的平均关节点误差

序号

1
2
3
4
5
6

方法

bias
pretrained
baseline
no-coll
reg-jt
ours

平均关节点误差

(NYU)/mm
8.63

28.74
20.34
16.32
16.97
15.88

平均关节点误差

(MANO)/mm
0

27.67
18.61
14.75
15.22
14.46

                       (a) 无遮挡                                                           (b) 少部分遮挡                                            (c) 大部分遮挡

图6　预训练模型(pretrained)与本文方法(ours)的可视化对比

红线: NYU数据集标注 .蓝线: 网络预测结果
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5　结束语

本文提出局部深度一致性损失以解决自监督 3D
手部姿态估计中直接拟合完整深度图带来的特征提取

困难、模型难以对齐的问题 . 通过使用 3D 关节点坐标

估计分支（AWR）的估计结果，将输入、输出深度图显式

地解耦合为围绕关节点的不同区域，通过学习各区域

内深度值的一致性，使网络有针对性地学习各个关节

点对应区域的特征，削弱虚拟数据与真实数据的领域

误差带来的全局影响 . 在 NYU 数据集上，充分的消融

实验、可视化结果以及与其他方法的对比，证明了所提

方法的有效性与可扩展性 .
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