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Large-Scale Video-Based Gesture Recognition UsingLarge-Scale Video-Based Gesture Recognition Using 33D CNN ModelD CNN Model

提出了一种基于三维卷积神经网络（CNN）的大规模视频手势识别算法。首

先，为了获得统一尺度的输入数据，在时域上对所有输入视频进行了归一化处理得

到 32帧的输入视频；然后，为了从不同的角度描述手势特征，通过真彩（RGB）视频

数据生成了光流视频，并将 RGB 视频和光流视频分别通过 C3D 模型（一个 3D CNN

模型）提取特征，并通过特征连接的方式加以融合输入到支持向量机（SVM）分类器

来提高识别性能。该方法在 Chalearn LAP 独立手势数据集（IsoGD）的验证集上达

到了46.70%的准确率。

手势识别；三维卷积神经网络；光流；SVM

In this paper, an effective 3D convolutional neural network(CNN)-based

method for large-scale gesture recognition is proposed. To obtain compact and

uniform data for training and feature extracting, the inputs are unified into 32-frame

videos. To describe features of gesture in different aspects, the optical flow data

from red, green, blue (RGB) videos are generated. After that, the spatiotemporal

features of RGB and optical flow data are extracted with the C3D model (a 3D CNN

model) respectively and blended together in the next stage to boost the performance.

Finally, the classes are predicted with a linear support vector machine (SVM)

classifier. Our proposed method achieves 46.70% accuracy on the validation set of

ChalearnLAP Isolated Gesture Dataset (IsoGD).

gesture recognition; 3D CNN; optical flow; SVM
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手势是一种交流的形式，它指的

是利用人的肢体动作来说明其

意图或态度的行为。由于在视频监

测控制、标志语言理解、虚拟现实和

人机交互等领域有着巨大的应用前

景，越来越多的研究人员开始研究手

势识别算法，以实现将人类手势解释

给机器的目标。

手势识别最早期的研究是从 20
世纪 80 年代开始，是一种典型的涉

及到各方面知识的研究。为了对人

体动作的含义加以识别，研究人员先

后使用了大量不同种类的方法。早

期的大部分方法都是基于复杂的人

工制作特征。Stamer 和 Pentl[1]首先利

用隐马尔科夫模型（HMM）进行美国

手语的相关研究；Elmezain[2] 等利用

HMM 模型对手势的动态轨迹进行了

识别；Sgouropoulos 等人 [3]将神经网络

方法和 HMM 方法结合使用，可提高

动态手势的识别效果，并且该方法具

有光照鲁棒性。Wan 等人将尺度不

变特征变换（SIFT）特征加以扩充，得

到 3D 增 强 动 作 SIFT（EMoSIFT）[4] 和

3D 稀疏动作 SIFT（SMoSIFT）[5]，并通

过稀疏关键点混合特征（MFSK）[6]来

进行手势识别。随着近来深度学习

技术的蓬勃发展，利用深度神经网络

实现手势识别受到了研究者的广泛

关注，且相对于传统手工特征方法，

在 识 别 率 上 也 取 得 了 重 大 突 破 。

Karpathy 等 人 [7] 利 用 卷 积 神 经 网 络

（CNN）来 实 现 手 势 行 为 识 别 ；

Simonyan 和 Zisserman[8] 利用一个双流

CNN 网络同时提取手势视频中的时

域和空域的特征；Tran 等人 [9]提出了

一个 3D CNN 模型——C3D 模型，解

决了基于视频的手势识别需要同时

处理时域和空域的特征这一问题。

在文章中，我们提出了一种基于

同源数据融合的大规模的手势识别

方法。首先，我们通过对数据分布特

征的分析，将所有帧数不一的视频进

行预处理，获得统一的帧数为 32 帧

的视频；随后，我们由真彩（RGB）视

频生成了光流视频，以进一步提取动
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作信息，同时避免表演者服饰、肤色

等因素的干扰；我们再利用上文提到

的 C3D 模型，对 RGB 数据和光流数据

同时提取空域和时域上的特征信息，

并将这些特征加以融合，最终通过支

持向量机（SVM）分类器来获得分类

结果，整个流程如图 1所示。

1 基于C3D模型的视频

手势识别

1.1 预处理

一般的 CNN 由于其中全连接层

的限制，都要求输入数据具有相同的

大小。因此我们首先需要对数据进

行归一化处理，即统一的帧数，各帧

相同的宽和高。为了尽可能地获取

代表手势含义的特征，我们采取一种

数据驱动的策略来实现这一过程，即

通过对数据分布情况的分析来确定

归一化的方式。首先，我们分析了实

验 数 据 集 ——Chalearn LAP IsoGD
Database（简称 IsoGD 数据集），该数据

集 由 Wan 等 人 [10] 建 立 ，它 源 自 于

Guyon 等人 [11]建立的 ChaLearn 手势数

据 集（CGD）。 IsoGD 数 据 集 包 含 了

47 933 个独立的视频，每个视频包含

一个手势，这些手势被分为 249 类，

它被用于 2016年首届 Chalearn LAP 大

规模手势识别竞赛，其详细信息如表

1 所示。由于 IsoGD 数据集中，每个

视频的宽度和高度都是一致的，因此

需要归一化处理的主要是时域，即帧

数信息。

如图 2 所示，由于在数据集中，

一些类别的手势看起来非常相似，因

此在处理视频成统一帧数时，就需要

在保留动作的运动路径信息和降低

视频的空间占用之间进行折衷。在

分析了 35 878 个训练集的视频的帧

数后，我们发现：尽管视频的帧数从

1~405 帧各不相同，但是大部分视频

的帧数在 29~39 之间，其中 33 帧的视

频数量最多，达 1 202 个。为了便于

处理，我们选择 32 作为视频的基准

帧数，将所有视频统一至 32 帧。帧

数大于 32 的视频需进行采样，而帧

数小于 32 的视频则通过复制按一定

比例选出的帧进行插值。通过这样

的预处理方式，超过 98%的视频至少

每 3 帧进行了 1 次采样，大部分的运

动路径信息得以保留。

1.2 光流特征提取

光流，是视觉场中的一种目标、

表面和边缘的表征运动的模型，它是

由观察者和场景之间的相对运动产

生的。在文章中，我们通过 RGB视频

提取光流特征，一方面用于提取动作

路径信息，另一方面也去除了背景、

表演者肤色等与动作无关的信息。

我们通过 Brox 等人 [12]提出的基于亮

度恒常性、梯度恒常性和时空平滑约

束假设的能量方程来计算光流特征，

该能量方程可表述为：

E(u,v) =EData +αESmooth （1）
其中，α > 0 是一个正则化参数，EData

可表述为：

EData(u,v) = ∫
Ω
ψ(|ΔI(x)|2) + γ|ΔG(x)2|dx （2）

其中，γ 是用于平衡两者的权重系

数，ΔI 和 ΔG 是视频两帧之间的灰

度和梯度增量，ψ(s2) 用来增强能量

方程的鲁棒性，Ω 为积分区间，即整

个视频，ESmooth 可表述为：

ESmooth(u,v) = ∫
Ω
ψ(|∇3u|2 + |∇3v|2)dx （3）

∇3 表示时空平滑约束假设中的时空

梯度。通过利用拉格朗日方程和数

值近似来最小化该能量函数，获得最

终的光流结果。显然，光流数据更加

关注运动信息，能够把运动无关的信

息全部去除。

1.3 特征提取模型

如前所述，基于深度神经网络的

特征提取由于能够更好地体现数据

本身的信息，且不像手工特征那样需

要研究者具备大量领域相关信息，因

RGB：真彩
SVM：支持向量机

▲图1 基于C3D模型和同源数据融合的大规模手势识别算法流程

▼表1 Chalearn LAP IsoGD数据集详细信息

子集

训练集

校验集

测试集

类别数

249

249

249

手势数量

35 878

5 784

6 271

表演者数量

17

2

2

RGB特征

光流特征

融
合
特
征

218
C3D
模型 SVM分类器

32帧 RGB
视频

32帧光流
视频

输入视频 数据归一化 特征学习和提取 特征融合 分类 预测标签
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而受到了研究者的青睐。文中所述

需要提取的特征关注的手势是在视

频中，所以解决手势识别任务更多的

是依靠提取到的时序特征。因此，我

们通过一种三维 CNN——C3D 模型

来实现视频手势特征的自动提取。

与二维的 CNN 相比，三维的 CNN 针

对视频帧序列图像集合，并不仅仅是

把视频划分成为帧集合，再用多通道

输出到多个图像，而是将卷积核应用

到时域，时空域的卷积核特性相互结

合，更好地获取视频的特征。

如图 3 所示，C3D 模型包括 8 个

卷积层、5 个池化层、2 个全连接层来

学习特征，和 1 个 softmax 层来提供预

测的类别。8个卷积层的卷积核个数

分 别 是 64、128、256、256、512、512、
512 和 512，卷积核的最佳大小是 3×
3×3。通过对视频的时空卷积，可以

获得在不同尺度上的特征图。在 1
次或 2 次卷积操作之后，通过 1 次池

化操作，来对特征进行降采样，以获

得更具全局性的特征。在文中，第

2~5 层的池化层的卷积核大小是 2×
2×2，而第 1 个池化层的卷积核大小

是 1×2×2，以保证在网络中时域信息

能够得到最大程度上的保留。在经

过多次卷积和池化操作之后，特征图

被抽象成一个 4 096 维的特征向量，

用来标记样本的分类信息。

1.4 融合方案

Tran 等人结合 3 个不同的网络提

取出的特征来提高准确率。这给了

我们灵感：使用特征融合的方法可以

提高识别能力。通过实验我们发现：

由于 RGB 视频和光流视频在描述特

征的方式并不相同，因此直接将两个

视频简单融合，反而不利于正确率的

提升。相反，因为特征是视频的抽

象，对于 C3D 提取出的特征向量，可

以很好地阐述手势的特点。因此，我

们选择了特征级融合。这样做的另

一个优势是特征都是相同维度的，统

一的格式有助于正确、有效地融合。

为了保证两种数据的信息能够同时

保留，我们选择通过将两种特征拼接

得到高维特征的方式来实现融合。

2 手势识别实验结果和分析
由于目前 IsoGD 数据集的测试集

部分的标签尚未公开，所以文中提到

的所有实验和比较都是在该数据集

的验证集上进行的。

2.1 实验环境

文中所提到的神经网络训练和

特 征 提 取 在 配 有 Intel Core i7- 6700

CPU @ 3.40 GHz、16 GB 内存和 Nvidia
Geforce GTX TITAN X 图 形 处 理 器

（GPU）的 PC 上实现，C3D 模型依托

Linux Ubuntu 16.04 长 期 支 持 版 本

（LTS）系统和 caffe 框架实现 32 帧视

频的生成，特征融合和 SVM 分类则

在 Windows 7 系 统（64 bit）上 通 过

Matlab R2012b软件实现。

2.2 训练过程

考虑到训练一个较深的网络是

很耗时的，特别是在 IsoGD 这样的大

型 数 据 集 上 ，因 此 我 们 首 先 通 过

Sport-1M（最大的视频分类的标准数

据集，包含 110 万个运动视频，共 487
类）预训练模型，使其能够适应视频

动作分类的应用场景，随后再在实验

所需的 IsoGD 数据集上调参。我们通

过随机梯度下降法（SGD）来训练网

络：首先将数据打乱，以减少数据排

列信息对训练的干扰，在每一次训练

的迭代过程中，有 10 个视频输入网

络，网络初始学习率设为 0.0001，并

且在每 5 000 次迭代后以 10%的比例

下降，在 10万次迭代后训练停止。

2.3 迭代的影响

作为一个基于学习的方法，迭代

次数对分类结果有很大的影响。因

此，在这个部分，我们分别在 RGB 和

光流数据的输入上测试不同迭代次

数的影响。识别率和损失函数值的

变化情况如图 4所示。

在训练过程的早期，网络的学习

能力较强，损失函数值下降很快，在

经过约 3 万次迭代后，RGB 和光流数

据的损失函数值都趋于稳定。最后，

专题苗启广 等
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▲图2 相似手势举例

▲图3 C3D网络结构

a） b） c） d）
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在 10 万次迭代之后，损失函数值非

常接近于 0，这时网络已经从训练数

据中学到了足够多的东西。另一方

面，识别率显示出类似的趋势：正确

率在训练早期上升很快。同时，不同

数据的特征间的关系也在这个阶段

展现出来。在 1 万次迭代之后，光流

数据的优势开始显现出来，而且直到

最后一次迭代，光流数据的准确率一

直比 RGB的高 5%左右。

2.4 预处理效果

在本节中，我们验证预处理，即

32 帧归一化策略的效果。我们对比

了输入视频分别为 16 帧和 32 帧的结

果，这两种输入都是 10 万次迭代后

的结果。

如图 5 所示，通过我们对输入数

据的分析，32帧的归一化策略取得显

著的效果，无论是在 RGB还是光流数

据上，相比 16 帧的输入，两种数据的

32 帧的输入都提高了约 4%的识别

率。这证明更多关于运动路径的信

息有助于分辨不同的手势，从而在很

大程度上提高了识别率。

2.5 融合结果

我们通过融合 RGB 和光流特征

来提高性能。融合结果和单独 RGB、

光流数据的比较如图 6所示。

相比于任何一种单一特征，融合

策 略 对 识 别 性 能 的 提 升 都 是 显 著

的。融合特征相比单独 RGB 特征将

正确率提升了将近 10%，相比单独的

光流特征，融合特征也有近 5%的提

升。这证明了特征融合的策略是行

之有效的。

2.6 和传统方法的比较

在本节中，我们将我们的方法与

Wan 等人提出的基于手工制作特征

的方法进行对比，从图 7 中可以看

出：CNN 在对图片或视频的特征提取

方面展示出了极大的优势，我们的方

法大概将识别率提高了 30%。

2.7最终结果对比

我们的方法和大赛中前 3名的方

法，以及大赛的基准方法在校验集上

的结果对比如图 8 所示。结果显示：

相对于使用手工制作特征的基准方

法，我们基于深度学习的方法在特征

提取上具有更好的性能。此外，使用

光流数据进行去背景处理，使我们的

识别率更进一步提升，相对于大赛中

的方法，加入光流数据使得准确率提

升了 4%。

3 结束语
我们提出了一种基于 RGB 和光

流 数 据 及 三 维 CNN 的 手 势 识 别 方

法。输入的数据首先被统一成 32 帧

的视频，以便更好地保存动作路径信

息；然后，我们通过 RGB 数据生成了

光流数据来去除视频中与手势无关

的因素；接着，RGB 和光流视频的特

征被 C3D 模型分别提取并加以融合

来提高识别性能；之后，我们使用

专题 苗启广 等 基于3D CNN的大规模视频手势识别研究
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▲图6 RGB与光流数据融合结果
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RGB与光流数据
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SVM 分类器进行最终分类。实验证

明：我们的策略是有效的，而且我们

的方法优于其他现有的技术。相较

于 Chalearn LAP 大规模手势识别竞赛

中的方法及传统手工特征方法，我们

方法的识别正确率有了较大提升。

然而，仍然存在着很多因素影响

着识别率。由于运动信息还不足以

区分那些差别细微的类别，还需要学

习 更 多 复 杂 的 特 征 来 解 决 这 些 问

题。同时，还有很多其他的深度学习

网络结构，如深度置信网络，在目标

识别方面展示出了很大的优势。这

些网络结构在视频手势识别方面的

使用还值得更多的研究。
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▲图8 文中方法与Chalearn LAP大规模手势识别竞赛方法结果比较

◀图7
基于C3D的手势
识别算法与传统
手工特征方法结果
比较
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