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基于改进 ＡｌｅｘＮｅｔ 的双模态握笔手势识别
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摘　 要： 本文提出了一种基于改进 ＡｌｅｘＮｅｔ 的双模态握笔手势识别方法。 该方法根据握笔手势特征自建了 ８ １００ 张握笔手势

数据集，对数据集进行了手势分割获取二值图像、骨架提取获取包含原图的骨架图像等处理，并将处理后的 ２ 种类型图像构成

双模态图像输入至改进的 ＡｌｅｘＮｅｔ 中。 针对 ＡｌｅｘＮｅｔ 提取握笔手势特征不充分的问题，本文将 ＡｌｅｘＮｅｔ 第一层的卷积核大小

修改为 ３×３，并在卷积层之后添加了批量归一化、注意力机制。 通过实验证明，该方法对 ９ 种握笔手势的平均识别率达到 ７５．
６％，分别高于骨架图像、分割图像、ＡｌｅｘＮｅｔ 网络 １１％、１６％和 １３％，证明了该模型对握笔手势识别的有效性。
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０　 引　 言

近年来，随着计算机视觉应用技术的快速发展，
国内外的研究人员对人脸、表情、姿态、手势等人机

交互方面进行了大量的研究［１］。 较于其它交互方

式，手势具有更加直接、灵活、自然的特点，因此手势

识别引起了研究者的极大关注［２］。 由于当下部分

中小学生握笔手势不规范，导致坐姿不标准、眼睛近

视以及手指关节增生，对其身心健康造成了不良的

影响［３］。
手势分为静态手势以及动态手势识别两种类

型，本文仅对静态手势识别进行研究，其关键技术分

为手势分割、手势识别两部分。 薛俊韬［４］ 等人利用

人体肤色的聚类特性，在 ＹＣｂＣｒ 空间构建皮肤颜色

分布模型，对手势进行分割，此颜色空间受光照等变

化影响较小，肤色的聚类效果好，因此本文手势分割

算法基于此颜色空间。 谢峥桂等人［５］ 首先对手势

图像进行手势分割预处理，接着对处理后的图像利

用 ＣＮＮ 模型进行特征提取和识别。 文献［６］基于

卷积神经网络开发了 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 模型，实现了人体关

键点检测以及骨架图的绘制。 Ｍａｚｈａｒ 等人［７］ 基于

ＯｐｅｎＰｏｓｅ 模型构建了手势实时检测人机交互系统。
随着深度学习的不断发展，研究者们提出了多模态

输入的方法。 文献［８］中提出，将骨骼关节信息、深
度图像和 ＲＧＢ 图像同时输入至隐马尔可夫模型的

半监督分层动态框架，进行手势分割和识别。
综上所述，本研究受到多模态的启发，提出基于

改进 ＡｌｅｘＮｅｔ 的双模态握笔手势识别方法，将握笔

手势分割图像与骨架图像同时输入至增加了批标准

化、注意力机制以及修改了卷积核大小的改进



ＡｌｅｘＮｅｔ 中，进行手势分割和识别。

１　 相关工作

１．１　 手势分割

手势分割［９］ 旨在将图像中手势区域和背景区

域分离，从而将手势从图片中提取出来。 目前，基于

视觉的手势分割方法主要有基于肤色的手势分割方

法、基于运动的手势分割方法、基于轮廓的手势分割

方法等。 由于手势图像是 ＲＧＢ 形式，光照变化会对

肤色分割产生影响，不适合进行肤色分割。 而

ＹＣｂＣｒ 色彩空间肤色聚类效果好，可将 ＲＧＢ 图像中

的皮肤信息映射到 ＹＣｂＣｒ 空间，通过判断某点在

ＹＣｂＣｒ 空间的坐标 （Ｃｂ，Ｃｒ） 是否在椭圆内，将肤色

区域与背景部分区分开。
由于手势分割后的图像包含噪声等，因此利用

图像增强技术改善图像的视觉效果，突出图像中计

算机感兴趣的部分。 图像增强［１０］ 是利用数学形态

学对图像进行处理，其中包括图像腐蚀、膨胀、开运

算和闭运算等。 对图像先腐蚀后膨胀的操作称为开

运算，具有分离细小物体的作用。 本文使用开运算

对握笔手势分割图像进行图像增强，使其进一步优

化。
１．２　 ＡｌｅｘＮｅｔ 简介

卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ） ［１１］是由 ＹａｎｎＬｅＣｕｎ 于 １９８８ 年提出的一种深

度前馈神经网络，主要由卷积层、池化层和全连接层

组成。 ＡｌｅｘＮｅｔ 是 ＣＮＮ 模型的历史突破点，之后的

网络模型都基于此进行改进。
ＡｌｅｘＮｅｔ［１２］是卷积神经网络最具代表性的模型

之一，且在 ２０１２ 举行的 ＩｍａｇｅＮｅｔ 大规模视觉识别

挑战比赛中获胜。 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络由 ５ 个卷积层、３ 个

全连接层组成，其网络结构如图 １ 所示。
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图 １　 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络结构图

Ｆｉｇ． １　 ＡｌｅｘＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 ＡｌｅｘＮｅｔ 相比其它网络具有的优势是：使用了

ＲｅＬｕ 激励函数、Ｄｒｏｐｏｕｔ、数据增强、最大池化以及局

部响应归一化（Ｌｏｃａｌ Ｒｅｓｐｏｎｓｅ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＬＲＮ）
技术。

ＲｅＬｕ 函数作为 ＡｌｅｘＮｅｔ 中的激活函数，有效地

防止训练图像识别模型时出现过拟合问题；Ｄｒｏｐｏｕｔ
能够使神经元在训练过程中以一定的概率停止，避
免了网络模型的过拟合；最大池化解决了平均池化

的模糊化问题，丰富了手势图像特征；数据增强通过

截取手势图像方式，实现了图像数据量的增加，从而

防止过拟合问题的出现，提升网络的泛化能力；ＬＲＮ
则对当前层的输出结果做平滑处理，增强了网络模

型的泛化能力。

２　 改进的 ＡｌｅｘＮｅｔ 双模态握笔手势识别方法

针对单模态卷积神经网络特征提取不充分的问

题，本文提出了一种基于改进 ＡｌｅｘＮｅｔ 的双模态握

笔手势识别方法。 即将握笔手势分割图像与骨架图

像输入至改进的 ＡｌｅｘＮｅｔ 中进行特征提取、特征融

合，最后利用 Ｓｏｆｔｍａｘ 层对 ９ 类握笔手势进行分类。
２．１　 网络结构设计

为了能够更好地解决握笔手势识别问题，本文

对 ＡｌｅｘＮｅｔ 进行了改进。 改进的 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络结构

如图 ２ 所示。
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图 ２　 改进的 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡｌｅｘＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 如图 ２ 所示，本文在卷积层之后添加批量归一

化（Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）与注意力机制。 ＢＮ 层

用来解决训练过程中识别率出现波动大的问题，注
意力机制则用来加强包含握笔手势信息的特征图，
添加的注意力机制的结构如图 ３ 所示。 其次，修改

了卷积核大小。 为了适应１ ０００种图像的多分类问

题，原 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络结构第一个卷积核的大小为 １１×
１１，而本文改进的 ＡｌｅｘＮｅｔ 是用于 ９ 种握笔手势识

别，因此将 ＡｌｅｘＮｅｔ 的第一层卷积核大小改为 ３×３，
不仅能够更好地获取握笔手势图像特征分布，而且

可以减少参数训练。 本文将 ＡｌｅｘＮｅｔ 使用的随机梯

度下降法替换为自适应时刻估计算法，以自适应调

整学习率，减少调参量。 本文在有无 ＬＲＮ 层的模型

上进行测试，结果并无区别，因此删除了 ＬＲＮ 层。
如图 ３ 所示，ＳＥ 模块作用在通道尺度，给不同

的通道特征进行加权操作。 对于输入的 Ｃ × Ｈ × Ｗ
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的特征图，根据全局平均池化处理得到 Ｃ 个标量，
然后将输出的结果通过 ２ 个全连接层以及激励函数

得到权重。 通过在每个通道的维度上学习、更新不

同的权重，最终得到计算注意力的矩阵以加强重要

特征。
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图 ３　 ＳＥ 模块结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＥ Ｍｏｄｕｌｅ

２．２　 基于改进 ＡｌｅｘＮｅｔ 的双模态握笔手势识别

由于单模态输入提取特征不丰富，本文提出了

双模态输入的方法，即对握笔手势图像进行手势分

割以及骨架提取的 ２ 种处理方式，获取握笔手势分

割图像与握笔手势骨架图像。 其中骨架提取是在原

图上进行的。
在对改进 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络进行模型训练之前，先

对握笔手势分割图像以及骨架图像进行数据增强处

理，包括：旋转、缩放、平移和尺度变换等；接着对数

据集进行尺度归一化，得到 ２２４×２２４ 的图像；最后

对处理后的图像，利用改进的 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络进行特

征提取、特征融合和手势识别。 双模态握笔手势识

别框架图如图 ４ 所示。

获取握笔手
势分割图像

提取握笔手
势骨架图像 改进AlexNet

改进AlexNet

特征拼接 全连接层 softmax层
握笔手势识

别结果

图 ４　 双模态握笔手势识别框架
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　 　 先将双模态握笔手势图像分别输入至改进

ＡｌｅｘＮｅｔ 网络进行特征提取、特征拼接后，进行全连

接操作，利用 Ｓｏｆｔｍａｘ 层进行分类，最后得到握笔手

势识别结果。

３　 实验结果与分析

３．１　 双模态握笔手势数据集的建立

本文在对文献资料［３］ 的研究基础上，将握笔手

势分为 ９ 种类型，其中包括：标准型、错位型、横搭

型、埋头型、扭曲型、扭转型、拳头型、睡觉型和直线

型。 ９ 种握笔手势的部分数据集如图 ５ 所示。
　 　 由于握笔手势没有数据集，因此本文严格按照

各种类型的标准在不同的角度、背景下自建数据集。
每种手势有 ９００ 张，共计 ８ １００ 张。 训练集、测试集

与验证集以 ６：２：２ 的比例进行划分。 接着对握笔手

势图像进行分割、骨架提取 ２ 种处理方式，获取 ２ 种

不同模式的图像，即双模态图像，双模态握笔手势数

据集的制作过程如图 ６ 所示。 由于数据集数量的限

制，本文对双模态数据集进行数据增强处理。 其中

包括：旋转、缩放变换、平移变换和尺度变换等，使得

握笔手势数据集更加丰富、有效。
　 　 首先对握笔手势图像利用颜色空间转换、椭圆

肤色模型分割、开运算去噪技术进行握笔手势分割，
得到握笔手势分割图像；同时利用 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 手部模

型进行骨架提取，得到握笔手势骨架图像；最后综合

得到双模态握笔手势数据集。
３．２　 实验与对比

为了评估本算法的优越性，本文对网络参数进

行调整后，进行了 ３ 组对比实验。 网络参数首先在

改进 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络的基础上对参数进行设置。 首先

对比了 ｂａｔｃｈ 的大小对网络训练的结果，通过设置

ｂａｔｃｈ 为 １６、３２、６４，得到 ３ 种识别率的变化，对 ３ 种

识别率进行分析。 在 ｂａｔｃｈ 为 ６４ 的情况下，识别率

高、收敛速度快且波动小；接着对比了迭代次数为

１００ 和 １５０ 的情况，结果表明，迭代次数为 １５０ 时，
识别率更加稳定；最后对比了 Ｄｒｏｐｏｕｔ 系数为 ０．５ 和

０．８ 的情况，选择了 ０．５ 进行实验，此时识别率波动

小，收敛速度较快。 在此基础上，本文设置了 ３ 组对

比实验。
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图 ５　 ９ 种握笔手势部分数据集展示
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图 ６　 双模态数据集制作流程
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３．２．１　 第一组实验

在改进的 ＡｌｅｘＮｅｔ 中进行。 在其它参数不变的

情况下，对只添加 ＢＮ 层与只添加 ＳＥ 模块进行对

比，结果如图 ７、图 ８ 所示。
　 　 由图 ７、图 ８ 的识别率结果可见，只添加 ＢＮ 层

的识别率波动小，但是识别率较低；添加了注意力机

制的识别率虽然相对于只添加 ＢＮ 层的识别率高，
但识别率变化起伏波动大。
３．２．２　 第二组实验

将握笔手势分割图像、握笔手势骨架图像和双

模态图像输入至改进 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络，对识别效果进

行比较如图 ９ 所示。 同时，还比较了不同迭代次数

下的识别准确率。
　 　 通过图 ９ 可以发现，握笔手势分割图像的识别率

比骨架图像、以及双输入图像的识别率低。 由于采用

握笔手势分割图像进行识别时，手势遮挡使得手指的

分割结果不明显；骨架图像尽管因为部分遮挡导致提

取不完整，但是因为同一类型的骨架图像提取都有一

些缺失，且有原图特征补充，因此骨架图像的识别率

比分割图像的识别率高；而双模态图像综合了握笔手

势分割图像、骨架图像以及原始图像的特征，使得其

识别率高于握笔手势分割图像、骨架图像。
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图 ７　 只添加 ＢＮ 层的识别率

Ｆｉｇ． ７　 Ａｄｄ ｏｎｌｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ＢＮ ｌａｙｅｒ

Validationacc
Trainingacc

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0 20 40 60 80 100 120 140
epochs

ac
cu
ra
cy

图 ８　 只添加 ＳＥ 模块的识别率
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图 ９　 不同迭代次数下握笔手势分割图、骨架图以及双模态图像的

识别率
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ｉｍａｇｅ， ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｂｉｍｏｄａｌ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ

３．２．３　 第三组实验

比较了本文模型与 ＡｌｅｘＮｅｔ 模型以及文献［１３］
中提出的改进 ＡｌｅｘＮｅｔ 模型的识别精度，用于验证

本文改进的 ＡｌｅｘＮｅｔ 模型在特征提取能力上和识别

准确率上的提高，实验结果如图 １０ 所示。
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图 １０　 不同迭代次数下双模态图像输入至 ３ 种网络的识别率
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　 　 由图 １０ 可知，３ 种模型的对比，发现本文模型

的识别率高于 ＡｌｅｘＮｅｔ 以及文献 ［ １３］ 中改进的

ＡｌｅｘＮｅｔ 模型。 由于 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络结构第一个卷积

层是 １１×１１、无注意力机制，使得提取的特征不够丰

富有效，且卷积层之后没有添加 ＢＮ 层，使得识别率

波动大；文献［１３］中虽然提出了添加 ＢＮ 层以及调

参的方法，但是没有添加注意力机制，使得握笔手势

图像的重要特征没有被关注。
基于改进 ＡｌｅｘＮｅｔ 的双模态握笔手势识别的准

确率，相比单模态以及其它网络结构有明显提升。
同时，不同迭代次数产生的识别效果也有所差别。
针对本实验所采用的双模态握笔手势数据集及其预

处理操作，迭代次数为 １５０ 的时候所获得的识别效

果最好。 该实验结果表明，本文提出的模型通过对

双模态握笔手势数据集进行特征提取，能够获得相

比于单模态数据集更加丰富的特征信息，融合这些

特征对握笔手势图像进行分类，能够有效提高卷积

神经网络的静态握笔手势识别准确率。

４　 结束语

近年来，关于握笔手势的理论研究很多，但是相关

人工智能方面的实践却很少。 且当下部分中小学生握

笔手势不标准，导致坐姿不健康的同时致使眼睛近视、
颈椎弯曲以及手指关节增生等问题，对其未来身心健

康的发展造成不良的影响。 本文初步研究了握笔手势

的识别，受到多模态的启发，提出了一种 ＡｌｅｘＮｅｔ 优化

与双模态的握笔手势识别方法，同时自建了握笔手势

数据集，实现了 ９ 种握笔手势识别。 未来将进一步扩

充握笔手势数据集的同时研究动态的握笔手势识别。
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