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融合密集卷积与空间转换网络的手势识别方法 

马  杰*    张绣丹    杨  楠    田亚蕾 
(河北工业大学电子信息工程学院  天津  300401) 

摘  要：手势识别作为人机交互的方式之一，在人工智能日益发展的今天备受瞩目。针对手势旋转、平移、缩放等

形变导致识别率偏低的问题，该文基于密集卷积网络(Densenet)与空间转换网络(STN)提出了一种新型的网络结构

Densenet_V2，先利用空间转换网络对输入的样本和特征图进行空间变换和对齐，再利用密集卷积网络自动提取

手势的有效特征，最后通过线性分类器对手势进行分类。为防止网络模型对样本数据集过度拟合，对网络进行训练

时在损失函数中加入 L2 正则项以实现权重衰减。在 Marcel 手势库上进行多次实验。实验结果表明，Densenet_V2

可以提高对静态形变手势的识别率。
 

关键词：手势识别；形变；密集卷积网络；空间转换网络；L2 正则项 

中图分类号： TP391.41              文献标识码： A                 文章编号：1009-5896(2018)04-0951-06 

DOI: 10.11999/JEIT170627 

Gesture Recognition Method Combining Dense Convolutional 
with Spatial Transformer Networks 

MA Jie    ZHANG Xiudan    YANG Nan    TIAN Yalei 
(School of Electronic & Information Engineering, Hebei University of Technology, Tianjin 300401, China) 

Abstract: As an important milestone for the development of the artificial intelligence, gesture recognition enables 

the human-computer interaction and has received significantly growing research interest nowadays. However, the 

current technology for the gesture recognition has the low quality in the gesture rotation, translation and scaling. 

To solve the problem, a novel network structure named Densenet_V2 is proposed, and it is based on Dense 

Convolutional Networks (Densenet) and Spatial Transformer Networks (STN). Firstly, the input samples and 

feature maps are spatially transformed and aligned with the STN. Then the effective features of gestures are 

automatically extracted by using the Densenet. Finally, the linear classifier is adopted to classify the gestures. To 

prevent the network model from over-fitting the sample data set, the L2 regular term is involved into the loss 

function to achieve the weight decay when training the network. Experiments on the Marcel gesture database show 

that Densenet_V2 can improve the recognition rate of static deformation gestures. 
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1  引言  

手势识别作为人工智能的重要研究方向之一，

近年来备受瞩目。手势识别系统分为两类：基于数

据手套的手势识别 [ 1 ]和基于计算机视觉的手势识 
别 [2 10]− 。前者需要戴上数据手套，通过数据手套将

用户的手势信息传递给计算机。这种方式虽定位准

确，处理速度较快，但由于设备价格昂贵，用户体

                                                        
收稿日期：2017-06-29；改回日期：2017-11-28；网络出版：2018-01-23 

*通信作者：马杰  jma@hebut.edu.cn 

基金项目：国家自然科学基金(61203245)，河北省自然科学基金

(F2012202027) 

Foundation Items: The National Natural Science Foundation of 

China (61203245), The Natural Science Foundation of Hebei 

Province (F2012202027) 

验差等缺点而难以推广。基于视觉的手势识别方式

不需要用户穿戴任何设备，是目前手势识别研究的

重点方向。 
传统的基于计算机视觉的手势识别包括手势分

割、特征提取和分类 3 步。手势分割是手势识别的

前提，最常用的方式是利用肤色信息获取手势二值

图像[2,3]。特征提取和分类是手势识别的关键，Liu
等人[4]利用 Hu 不变距提取手势区域特征，Hu 不变

距具有旋转平移不变性，但对形变仍比较敏感；

Dardas 等人[5]提取手势的 SIFT 特征并用支持向量

机进行分类，完成对手势的识别；杨学文等人[6]综合

手势主方向和类-Hausdorff 距离模板匹配法，较好

地解决了手势发生形变时识别率较低的问题；刘淑
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萍等人[7]提出了一种结合手指检测和方向梯度直方

图的手势识别方法，成功地识别出 25 种手势。但在

传统的手势识别中，基本都是采取人工提取特征的

方式，这样有一定的主观性和局限性。而卷积神经

网络(Convolutional Neural Network, CNN)可自动

提取图像中的有用信息并学习，在一定程度上解决

了这个问题。Lin 等人[8]利用肤色模型对手势进行分

割，再根据手势主方向对手势姿势进行校准，最后

输入到卷积神经网络(LeNet-5)进行训练，训练好的

模型可识别出 7 种手势，平均识别率为 95.96%；杜

堃等人[9]利用位运算代替滑动窗口完成目标的快速

筛选，然后用卷积神经网络(LeNet-5)对目标区域进

行 2 次判断和识别，该模型在 Marcel 手势库上的识

别率达到 96.1%; Pyo 等人 [10]利用卷积神经网络

(AlexNet)对 NYU 手势库进行识别，平均识别率为

94.94%。 
CNN 克服了人工提取特征的主观性和局限性，

提高了识别率，但网络模型仍然对形变手势的鲁棒

性不足。针对此问题，本文提出了一种新型网络结

构 Densenet_V2，将最新的 CNN 结构—密集卷积

网络与空间转换网络 STN 相合，STN 可以动态地

对每个输入样本做相应的网格变换，无需通过手势

主方向标记即可自适应地将数据进行空间变换和对

齐。同时为防止网络模型对样本数据集过度拟合，

对网络进行训练时在损失函数中加入 L2 正则项以

实现权重衰减。实验结果表明，Densenet_V2 在静

态手势识别上取得了很好的效果。 

2  密集卷积网络 

CNN 最早起源于 Lecun 等人[11]提出的 LeNet- 
5，它的本质是一种输入到输出的映射： 

( )f=h Wx                (1) 

其中， ()f ⋅ 是激活函数，x 为输入信息，W 为核函

数，h 为特征映射。每一个通过卷积核得到的特征

向量h 都是一类特征映射，一个卷积层中包含若干

个卷积核，用来提取图像中不同位置的信息。CNN
中的每一层卷积都会提取图像的有效特征，并将提

取的特征输送到下一层卷积中。单层网络可以不断

堆叠为深层网络，将底层特征逐步抽象为高阶特征，

最后通过线性分类器完成分类。VGG[12]中提出越深 

的网络识别效果越好，因为深层网络可以将连续的 
特征信息结合构成高维特征，并使样本数据间的相

关性得到充分表示。  
密集卷积网络(Densenet)[13]是最新的CNN结构

之一，网络结构如图 1 所示。Densenet 包括 3 个密

集卷积块(每个密集卷积块中包含 4 个卷积层)，相

邻的密集卷积块之间通过卷积层和平均池化层连

接，网络中采用全局平均池化层代替传统的全连接

层以减少参数量抑制过拟合，最后通过线性分类器

完成分类。  
在密集卷积块中，以每层之前所有层的输出作

为输入。对于 l 层的传统卷积网络，连接数为 l ，对

于 Densenet，连接数则为 ( 1)/2l l + ，这样可以充分

利用之前层的所有信息，同时缩短了前层和后层之

间的连接，有效地解决了随着网络的加深而产生的

梯度消失问题。  

3  空间转换网络 

CNN 定义了一个非常强大的模型，但图像的旋

转、平移等形变仍会导致模型的识别率偏低。在手

势识别任务中，常采用基于手势主方向提取手势特

征的方法，将特征数据在空间上对齐，从而保证手

势的旋转、平移不变性[6,8]，提高识别率。DeepMind
提出的空间转换网络[14]无需手势主方向的标记，即

可根据分类或者其他任务自适应地将数据进行空间

变换和对齐。CNN 中的池化层也可以使网络具有一

定的平移不变性[15]，减少几何变换对分类任务的影

响。不同于池化层的可接受域是固定的，STN 是一

种动态机制，可以通过为每个输入样本产生适当的

变换来主动获得空间变换图像。 
STN包括3部分：定位网络，网格生成器和采样

器，如图2所示。其中U 是输入特征图，V 是输出特

征图。定位网络通过一个子网络生成空间变换参数 
θ , loc( )f Uθ = 。网格生成器根据V 中坐标 ( ),t t

i ix y 找

到它在U 中对应坐标( ),s s
i ix y ，即找出输入特征图U

和输出特征图V 的关系Tθ： 
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图 1  Densenet 网络结构图 
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图 2  STN 结构图 

其中， θA 是仿射变换矩阵；采样器根据Tθ通过双线

性插值的方法在U 中采样出真实的像素值放入V 中 
对应坐标( ),t t

i ix y 中，  

( )

( )

max 0,1

        max 0,1

H W
C C s
i nm i

n m

s
i

V U x m

y n

= − −

⋅ − −

∑∑
     (3) 

其中， C
nmU 是输入特征图在位置( , )n m 处的像素值， 

H 表示图像的高，W 表示图像的宽， C
iV 是输出通

道对应位置的像素值，C 是通道数。在实验中要求

对输入的每个通道进行相同的采样，以保证通道之

间的空间一致性。 

4  基于 Densenet_V2 的手势识别 

为了进一步提升 CNN 对形变手势的鲁棒性，

本文基于密集卷积网络(Densenet)和空间转换网络

(STN)提出了一个新型的网络结构 Densenet_V2。
在实验中通过对不同的网络结构进行多次测试，确

定网络的最佳参数如下：卷积层的总数为 15(其中每

个密集卷积块中包含 4 个卷积层)，每个卷积层中卷

积核的个数均设为 12，密集卷积块内的卷积核大小

均设为 3×3，其余卷积核大小为 1×1；前两个池化

操作选用 2×2 的平均池化，最后一个池化操作选用

2×2 的全局平均池化。网络结构如图 3 所示。 

 

图 3  Densenet_V2 网络结构图 

Densenet_V2 是在 Densenet 中加入 STN，使

样本在进入 CNN 之前先通过一层 STN 进行空间对

齐，并在密集卷积块 2、密集卷积块 3 前各加入一

层STN，对网络中提取的特征图进行空间对齐。STN
可以动态地对每个输入样本做相应的网格变换，从

而将输入图像或者学习到的特征在空间上对齐，如

图 4 所示，其中U 为 STN 的输入图，V 为输出图。 
Densenet_V2 是一个深层网络模型，而实验中

选用的Marcel手势库的训练样本仅有 4872张图片，

对于小样本数据集的训练，深度学习模型容易陷入

过拟合，从而导致网络泛化能力不足。为抑制样本

量偏少而带来的过拟合问题，在训练网络时引入 L2
正则化[16]。L2 正则化是在原损失函数中加入一个正 

 

图 4  STN 效果图 

则项：  

( ) 2
2lg

2
'
i iL y y

n
λ

= − +∑ ∑W
      

(4) 

其中，L 为正则化后的损失函数， ( )lg'
i iy y−∑  为

交叉熵，记为 0L , '
iy 是网络预测值， iy 是样本实际对

应的标签值，
2

22n
λ ∑W 为L2正则项，λ是正则化 

系数 (0 < < 1)λ , n 是训练集个数，W 是网络的参

数。 
式(4)对应的梯度为 

0L L λ∇ = ∇ +W W W           (5) 

使用单步梯度下降更新权重： 

( )0L λ← − ∇ +WW W Wε        (6) 

即 

0(1 ) Lλ← − −∇WW Wε          (7) 

其中， ε为任意小的正数。通过式(7)可以看出引入

L2正则化会修改学习准则，在执行每一步梯度下降

算法之前都会对权重向量乘以一个常数因子

(1 )λ− ε 以收缩权重，W 越小，网络复杂程度越低，

过拟合产生的概率就越小。L2正则化通过在损失函

数中加入约束项的方法，抑制网络模型对训练样本

的过度拟合。 
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5  实验结果及分析 

 本文是在Linux环境下，基于TensorFlow平台，

实现手势识别。硬件配置参数如下：4VCPU, Tesla 
K80 GPU, 64 G内存，12 G显存。实验中选取Marcel
标准手势库进行手势识别实验，该手势库训练样本

包含 4872 张图片共 6 种手势(V, A, B, C, point,five,
分别对应标签值 0~5)，如图 5 所示。 

在实验中将 Densenet_V2 的学习率设置为

0.001, dropout 参数设置为 0.8，最高迭代次数设置

为 10000 次。同时采用交叉验证的方式确定正则化

系数，当正则化系数为 0.001 时，网络的泛化能力

最佳。 
本文具体手势识别步骤如下： 
(1)对原数据集进行数据增广，并对图像进行标

准化处理； 
(2)将处理后的数据集按照 4:1 的比例，分为训

练集和验证集； 
(3)将训练集和验证集作为 Densenet_V2 的输

入，采用反向传播算法对网络进行逐层训练，用随

机梯度下降算法进行权值更新，不断调整网络的迭

代次数和学习率，当验证集的准确率不再提升时，

停止迭代； 
(4)训练完成后，将测试集作为网络的输入，对

训练好的网络进行测试； 
(5)对测试集中的手势进行形变处理(随机旋转、

缩放、平移)后，观察实验结果。 

用测试集对训练好的网络进行测试，同时为了

验证本文提出的网络结构的性能，实验中将 5 种不

同的手势识别方法(文献[7-10]模型及 Densenet)作

为 Densenet_V2 的比较对象进行对比研究。文献

[8-10]均利用 CNN 进行手势识别研究，网络参数设

置参考对应文献。在文献[8,9]模型中的卷积层个数

为 2，第 1 个卷积层有 6 个卷积核，第 2 个卷积层

有 12 个卷积核，卷积核的大小定为 5 5× ；文献[10]

模型的卷积层个数为 5，每层中卷积核的个数均为

12，大小均为 5 5× ; Densenet 模型中卷积层个数为

12，每层中卷积核的个数均为 12，大小为 3 3× 。 

观察表 1 和表 2 中的数据，可以发现：(1)在迭

代次数为 10000 次时，测试集的识别率最高，对于

未发生形变手势的平均识别率可以达到 98.8%，对

于 发 生 形 变 的 识 别 率 也 可 以 达 到 97.6% 。

Densenet_V2对于形变手势和未形变手势都有很好

的识别效果。(2)在损失函数没有加入 L2 正则化时

网络呈现过拟合状态；加入 L2 正则化后该网络模型

对测试集的识别率提高了 17%左右。L2 正则化有效

地抑制了网络模型对训练样本的过度拟合。表 3 中

数据显示，Densenet_V2 模型在卷积层个数为 15
时，识别效果效果最佳。该实验结果表明，当卷积

层个数为 15 时，网络对手势图像特征的抽象能力最

佳并达到饱和状态，此时增加卷积层个数，对网络

识别率没有影响，而减少卷积层个数，则会减弱网

络的抽象能力，使识别率降低。 
通过图 6 和图 7 可以明显地看出，在手势未发

生形变时，以下几种模型：文献[7]模型、文献[8]模 

表 1  Densenet_V2 对未形变手势的平均识别率(%) 

迭代次数 1000 2000 5000 8000 10000 

训练集识别率 95.9 99.9 100.0 100.0 100.0 

有正则化 91.4 95.8 98.1 98.6 98.8 
测试集识别率 

无正则化 71.4 76.9 78.9 79.1 81.2 

表 2  Densenet_V2 对形变手势的平均识别率(%) 

迭代次数 1000 2000 5000 8000 10000 

训练集识别率 95.9 99.9 100.0 100.0 100.0 

有正则化 79.3 80.2 92.0 96.2 97.6 
测试集识别率 

无正则化 60.1 63.7 70.9 74.7 79.9 

表 3 卷积层个数对识别率的影响(迭代次数 10000，有正则化)(%) 

卷积层个数 13 14 15 16 17 

训练集识别率 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 

未形变手势 95.9 97.1 98.8 98.8 98.8 
测试集识别率 

形变手势 95.0 95.9 97.6 97.6 97.6 
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图 5  Marcel 手势样本示例 

 

图 6 不同识别方法的识别率对比                               图 7 不同情况下平均识别率对比 

型、文献 [9] 模型、文献 [10] 模型、 Densenet, 
Densenet_V2 的识别率逐步提升。可见相比传统手

势识别方法，CNN 可有效提高对手势的识别率，且

网络层数越深，对图像特征的抽象能力越强，识别

率越高。当测试集手势发生形变时，几种识别方法

的识别率有不同程度的下降：分别下降了 4.7%, 
1.6%, 3.8%, 3.8%, 0.9%。可见相比其他方法，文献

[8]模型和 Densenet_V2 对形变手势的鲁棒性较高。

文献[8]模型识别率下降较少，因为该模型根据手势

主方向对手势姿势进行了校准，在一定程度上保证

了手势的旋转平移不变性。本文提出的 Densenet_ 
V2 模型识别率下降最少，该模型在 Densenet 的基

础上加入 STN，无需手势主方向的标记，可动态地

对每个输入样本做相应的网格变换，自适应地将输

入图像和特征图进行空间变换和对齐，减少了手势

形变对分类任务产生的影响，从而提高了 CNN 对

形变手势的鲁棒性。 

6  结束语 

本文提出了一种新型网络模型 Densenet_V2，
该模型融合了密集卷积网络和空间转换网络，让网

络自动学习一个仿射变换矩阵，将输入图像或者学

习到的特征在空间上对齐，减少了手势形变对分类

任务产生的影响，从而更好地实现分类任务。同时

在网络训练时在损失函数中加入 L2 正则化，有效地

解决了数据集样本过少而导致的网络过拟合问题，

提高了网络的泛化能力。但由于网络层数较深，虽

然采用 GPU 进行加速，网络的训练时间依然较长，

后期需继续对网络结构或训练方法进行进一步调

整。 
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