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摘   要：得益于计算机硬件以及计算能力的进步，自然、简单的动态手势识别在人机交互方面备受关注。针对人

机交互中对动态手势识别准确率的要求，该文提出一种融合双流3维卷积神经网络(I3D)和注意力机制(CBAM)的

动态手势识别方法CBAM-I3D。并且改进了I3D网络模型的相关参数和结构，为了提高模型的收敛速度和稳定

性，使用了批量归一化(BN)技术优化网络，使优化后网络的训练时间缩短。同时与多种双流3D卷积方法在开源

中国手语数据集(CSL)上进行了实验对比，实验结果表明，该文所提方法能很好地识别动态手势，识别率达到了

90.76%，高于其他动态手势识别方法，验证了所提方法的有效性和可行性。
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Abstract: Benefits from the progress of computer hardware and computing power, natural and simple dynamic

gesture recognition gets a lot of attention in human-computer interaction. In view of the requirement of the

accuracy of dynamic gesture recognition in human-computer interaction, a method of dynamic gesture

recognition that combines Two-stream Inflated 3D (I3D) Convolution Neural Network (CNN) with the

Convolutional Block Attention Module (CBAM-I3D) is proposed. In addition, relevant parameters and

structures of the I3D network model are improved. In order to improve the convergence speed and stability of

the model, the Batch Normalization (BN) technology is used to optimize the network, which shortens the

training time of the optimized network. At the same time, experimental comparisons with various Two-stream

3D convolution methods on the open source Chinese Sign Language (CSL) recognition dataset are performed.

The experimental results show that the proposed method can recognize dynamic gestures well, and the

recognition rate reaches 90.76%, which is higher than other dynamic gesture recognition methods. The validity

and feasibility of the proposed method are verified.
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Attention mechanism; Batch Normalization (BN) layer
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1    引言

随着深度学习以及虚拟现实技术的发展，人机

交互技术正逐渐从以机器和计算机为中心转移到以

人为中心 [1 ]。手势是人类最常用的人机交互方式

(Human -Computer Interaction, HCI)之一，也是

正常人与聋哑人以及聋哑人之间沟通交流的重要方

式[2]。手势识别是人机交互领域的一个前沿课题和

研究热点。手势本身具有灵活性、不固定性和多异

性，所以手势识别是一个富有挑战性的多学科交叉

的研究方向。手势识别根据数据集是图片还是视频

可分为静态手势识别和动态手势识别，静态手势识

别只关注某个时间点的外形特征，动态手势识别则

需关注一段时间的动作，增加了时间信息和动作特

征。相比较于静态手势识别，动态手势识别更贴近

人的表达习惯、更加具有现实意义。

早期的手语识别主要依靠可穿戴设备和人工经

验提取特征，但是可穿戴设备需要人们佩戴特定的

设备，影响了人们的活动自由，具有一定的局限

性 [3 ]。Parcheta等人 [4 ]使用基于隐马尔可夫模型

(Hsidden Markov Model, HMM)的手势识别，在

包含91个手语单词数据集上取得了比较高的准确

率。运用HMM进行手语识别有两种情况：一是为

每个单词构造一个HMM模型[5]，二是为多个单词

建立一个HMM模型[6]。将手语视频中的手形和运

动轨迹作为信息提取特征来计算手语识别。但是人

工提取特征非常耗时耗力，并且需要领域内的专家

才能设计出好的分类特征。随着卷积神经网络的不

断发展，利用深度学习实现基于视频的动态手势识

别受到了研究者的关注，视频处理要求考虑时域连

接。在这方面，循环神经网络(Recurrent Neural
Network, RNN)显示出其巨大的优势。然而RNN
在特征提取方面并不令人满意，为此一些研究者选

择先用卷积神经网络(Convolution Neural Network,
CNN)来提取图像特征，生成特征向量并输入RNN
进行计算[7]。在CNN部分，可以使用预先训练好的

CNN网络进行图像特征提取[8]，这大大提高了网络

的训练效率。考虑到视频的时空信息，3维卷积神

经网络(3D-CNN)应运而生。如Tran等人[9]提出的

C3D网络，使用了3D-CNN代替了传统卷积神经网

络中的2D-CNN，将时间信息也考虑在内。Chen等
人[10]提出了MFNet。还有参考ResNet等2D-CNN网
络产生的新3D-CNN结构，这些网络在行为识别上

取得了很好的成绩，同样也可以将它们应用于手语

识别[11]。在动作识别和手语识别之间有许多相似之

处，3D-CNN为手语识别提供了一种很好的方法[12]。

然而仅输入原始图像不足以获得足够多的特征。许

多研究者开始利用卷积神经网络和多流输入[13]来获

得更多的信息，如光流[14]信息、深度信息、后信息[15]

等，这有利于提高网络识别的精度。借鉴双流网络

和3D-CNN的优点，Deep mind团队提出了I3D网络[16]，

扩展2D卷积Inception v1为3D 结构，同时将光流单

独作为一个分支和原始图像形成双流网络，RGB图像

和光流分开训练。I3D是目前行为识别最好的网络之一。

本文提出了一种在I3D网络的基础上融合注意

力机制CBAM[17]的动态手势的识别方法。在CSL[18]

数据集上进行实验，首先从RGB视频中提取光流

特征，然后将RGB视频、光流信息分解成帧图片

集合。将数据按照3:1:1随机划分为训练集、验证集

和测试集，最后将这两种数据送入同一个网络结构

中进行训练。本文所提出方法的识别准确率达到了

90.76%，实现了对动态手势很好的识别。 

2    网络结构
 

2.1  I3D网络

I3D网络是由Deep mind团队提出的最新3D卷
积网络之一，在总结以往主流视频动作识别模型优

缺点的基础上，把双流的思想加入3D卷积当中，

其中一个3D卷积网络接收RGB信息，另一个3D卷
积网络接收优化后的平滑光流信息。3D卷积结构

由2D卷积Inception v1扩展而来，如图1(a)所示，

具体做法是把2D模型中的卷积核参数在时间维度

上不断复制，形成3D卷积核的参数，之后除以N，

保证网络输出和2D卷积上一样，而其他的非线性

层结构都与原来的2D卷积模型一样，卷积核和池

化均增加了时间维度。为了使时间维度不会因过快

或过慢的缩减导致捕捉不到动态场景的发生，在前

两个池化层上将时间维度的步长设为1，空间维度

是2×2，最后池化层的维度是2×7×7。网络的具体

连接方式如图1(b)所示。虽然3D卷积可以直接学习

视频的时间特征，但是它只执行纯粹的前向传播，

而光流算法在一定程度上提供了迭代的思想在里

面，将光流加进来后可以提高网络的识别精度。 

2.2  CBAM网络

近年来很多论文验证了在神经网络中引入注意

力机制能够提高网络模型的特征表达能力。注意力

不仅能告诉网络模型该注意什么，而且也能增强图

像特定区域的表征能力。由Woo等人 [ 1 7 ]提出的

CBAM是一种结合了空间(spatial)和通道(channel)
的注意力机制模块，如图2所示。相较于SENet[19]

只关注通道的注意力，CBAM显得更加全面。

通道注意力也就是特征注意力，而空间注意力

则是反映输入结果在空间维度上的重要程度。两个

模块结合，就对输入进行了立体化的注意力处理，
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相当于一个筛子，在输入神经网络之前，先将输入

进行一遍筛选，选出最重要的特征。

MC(F ) = σ{MLP[AvgPool(F )]+MLP[MaxPool(F )]}
(1)

MC(F ) σ

MLP() AvgPool() MaxPool()
其中， 为通道注意力模块， 为Sigmod激活

函数， 为多层感知器， 和

分别为平均值池化和最大值池化。这个模块相当于

一个滤波器，重要的通道权重较大，不重要的通道

权重较小，就实现了在特征维度上的注意力机制。

空间注意力模型关注的是有用的信息“在哪里”。

首先应用平均值池化和最大值池化对输入进行处

理，不过这次是在通道维度上进行压缩采样，生成

两个2维的空间矩阵，然后把它们叠在一起，输入

一个卷积层，进行权重的学习优化，这就又生成了

一个空间注意力滤波器，如式(2)所示

MS(F
′) = σ{f{[AvgPool(F ′);MaxPool(F ′)]}} (2)

MS(F
′)其中， 为空间注意力模块，f为卷积层运算。

输入特征图首先与通道注意力模块点乘，再与空间

注意力模块点乘，得到最后经过CBAM注意力处理

后的特征图，如式(3)和式(4)所示

F ′ = MC(F ) · F (3)

F ′′=MS(F
′) · F ′ (4)

F F ′′其中， 为输入特征图， 为输出特征图。 

2.3  BN层

深层神经网络的训练很复杂，在训练过程中每

一个隐藏层的参数改变都会影响后一层的输入，导

致每一批次的数据分布也随之发生改变，使得神经

网络需要在每次迭代中学习不同的数据，大大增加

了网络学习的难度以及网络过拟合的风险。为了解

决以上问题，由Ioffe等人[20]在2015年提出批量归一

化处理方法。通常网络的训练采用mini-batch训练

法，将整个数据集划分为多个批次，每个批次包含

很多组数据，训练的时候以批次为单位进行数据的

输入，并进行1次优化。这样做的好处是，每次迭

代整个数据集，可以进行多次优化，而不是1次迭

代只优化1次，加快了网络训练的速度；而且每次

以批次为单位进行运算，引入两个额外参数来实现

批量归一化操作。其计算公式为

µβ =
1

n

n∑
i=1

xi (5)

 

 
图 1 I3D网络

 

 
图 2 注意力机制CBAM模型
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σ2
β =

1

n

n∑
i=1

(xi − µβ)
2 (6)

x̂i =
xi − µβ√
σ2
β + ε

(7)

yi = γx̂i + β (8)

其中，式(5)计算输入数据的均值，式(6)计算输入

数据的方差，式(7)进行数据的标准化，式(8)进行

数据的偏移：数据经过BN层的处理，会更加靠近

原点分布，使得激活函数能够获得较大梯度；同时

数据也由较为稀疏的分布变得更加紧密，利于神经

网络去进行分类。因为密集、整齐的数据，往往更

容易被拟合，且不容易出现过拟合的情况(神经网

络学习到了数据分布中混乱的不必要的部分)。各

种不同来源不同分布的数据，经过BN层的标准化

处理，分布会更趋于统一，也有利于提高网络的泛

化性能，因此BN层在提高网络训练效率的同时，

还可以提升网络的性能，如今被越来越多的研究者

所采用。 

2.4  CBAM-I3D网络

本文提出的CBAM-I3D网络的最小结构如图3(a)
所示，是在I3D的3D Inception v1模块的Concate-
nation层后加入了CBAM。通过这种融合网络既可

以实现原始输入信息的无损传输，又可以自动学习

得到图像的空间位置和通道的重要程度，然后根据

重要程度去增强有用特征并抑制无用特征，从而实

现空间和通道的自适应校准，添加CBAM注意力机

制对网络结构的影响不大，却能使网络学习到图像

中更加重要的通道特征和空间位置。其中每一个卷

积运算单元都是由3D卷积、BN层和ReLU激活函

数层组成的。BN层和ReLU函数缓解了梯度消失的

1× 1× 1

问题，也减轻了深层神经网络的退化，使这个小单

元可以多次重复堆叠使用，构建一个足够深的神经

网络。由于小的卷积核可以获得更好的效果，故这

个结构单元中的所有卷积核尺寸都没有超过3。除

了加入注意力机制CBAM外，本文还对I3D的网络

结构做了一些修改：(1)去掉前两个最大池化层，

防止由池化操作导致图像的低级特征丢失。(2)去
掉最后的平均池化操作，只保留 卷积，这

样是为了在减少大量参数的情况下保留图像的全局

信息，增加了网络的鲁棒性。网络具体的连接方式

如图3(b)所示，网络权重采用标准正态分布(均值为0，
方差为1)随机初始化。 

2.5  双流CBAM-I3D网络

本文提出的双流CBAM-I3D网络的两个输入分

别选择原始的RGB图像和光流图像，整体的网络

结构如图4所示。

使用双流网络的优势在于可以综合考虑原始图

像中丰富的空间特征信息和光流图像中的运动特征

信息，提取更多的特征用来分类，增加识别精度。 

3    实验分析
 

3.1  运行环境介绍

本次实验的硬件配置为Intel Xeon E5-2660 v4
CPU, 64 GB内存，GPU显卡为2组NVIDIA
TITAN Xp, 24 GB显存。软件环境为64位Ubuntu
16.04操作系统，CUDA 8.0.61, cuDNN 5.1.10，深

度学习框架为PyTorch ，版本为1.0.1, Python版本

为3.5.3。 

3.2  数据集

实验使用的手语数据集CSL包括一个手语单词

数据集、一个手语连续词句数据集。这两个数据集

都包括RGB视频和深度图像视频。本文使用的主

 

 
图 3 CBAM-I3D网络
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要是手语单词数据集的RGB视频，共有100类手语

单词，5013个RGB视频。为了防止过拟合，这里

将它按照3:1:1分成了训练集、验证集和测试集两部

分。为了组建双流网络，本文还制作了一个光流图

的数据集，用于作为第2部分网络的输入，将在下

面做详细介绍。 

3.3  数据预处理 

3.3.1  RGB视频预处理

CSL动态手势数据集原始视频长度约为2 s，帧

宽度为1280，帧高度为720，帧速率为30 帧/s。本

文使用的神经网络是以I3D为基础的，需要输入连

续的图像帧。所以先将每个视频以25帧/s的速率裁

剪成图像帧，裁剪出来大约50张图片。为了便于处

理，选择50帧为本次实验的基准帧，在数据读取的

时候，如果图片的数量大于50张，程序会进行采样

选取其中连续的50 帧图片；如果图片的数量小于

50张，程序会随机选取部分图像帧进行复制，凑够

50张图片。通过这样的处理，既保留了动态手势的

核心运动信息，又避免了引入不必要的数据对实验

结果产生影响。另外1280×720图片的尺寸太大，

其中人做手语的部分太小，这样的图片输入网络中，

一是会存在过多的无用信息，对神经网络拟合数据

造成干扰；二是会增大计算开销，所以本文使用深

度学习中目标检测的方法，切割出图像中有人的部

分。但是每组图片中的人的大小是不一样的，这里

运用Tensorflow中的image.resize_image(method)
函数将图片大小统一调整为224×224。method参数

选择双线性插值法。实验结果表明，经过处理之后

的数据，对网络的精度大约有1.2%的提升。图5为
RGB图像处理前后的对比。 

3.3.2  光流图的提取

光流(optical flow)是视频动作识别分析的一种

重要方法，它代表着3维物体的每个像素在像平面

上运动的瞬时速度，一般来说光流也是物体在相邻

两帧中运动变化情况的缩影。从光流信息中，不仅

可以得到物体的运动方向、运动速度，还可以得到

这个物体和我们的距离以及角度[21]。所以运用光流

就可以很好地表达物体运动过程。得到光流图的方

法有很多，本文使用的是基于Lucas-kanade方法的

OpenCV中的calcOpticalFlowPyrLK函数。使用该

函数成功提取每一帧的光流图并且保存，制作出单

个单词的光流数据集。 

3.4  实验过程

首先，使用连续50帧，每帧大小为224×224的
RGB图像来训练网络。每一批次随机选取16个样

本进行一次迭代。初始学习率为0.001，学习率衰
 

 
图 4 双流CBAM-I3D网络

 

 
图 5 RGB图像处理前后的对比
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减为指数衰减，衰减系数为0.96，衰减步数为100。
采用交叉熵损失函数，选用Adam Optimizer优化

器对网络进行优化。共进行50000次迭代，在前

1000次迭代中每100次保存1次训练权重，往后每隔

1000次保存1次训练权重；然后用同样的方法训练

一个光流图的模型，同样的方式保存权重。然后再

将两个模型分别加载到双流网络中，以较低的学习

率微调全部参数完成双流网络的训练。 

3.5  实验结果分析

为了说明提出方法的有效性，本次实验对比了

C3D网络、MFnet网络、3D ResNet网络和I3D网
络在CSL数据集上的识别效果。对比结果如表1所
示(其中平均检测时间是对于一段视频而言的)。C3D
网络首先将3D-CNN应用于行为检测， 该网络的

结构很简单，只有8个卷积层、5个池化层和2个全

连接层，所以在CSL数据集上效果最差，耗时也最长。

为了使3D卷积网络的计算量不至于过于庞大，MFnet
被提了出来，MFnet通过分组卷积，降低了模型的

计算量，MFnet的每一个分组都类似于ResNet的残

差结构，但是一个输入会在通道维度上被分解为多

个部分，所以从表1中能够看出虽然MFnet的Top1
准确率不是很高，但是耗时却是最少的。为了更好

地进行视频动作识别，研究者开始将深层网络如

ResNet、Inception等2D网络扩展到3D网络，并对

网络结构进行适当调整，从表1中也能看到，在CSL
数据集中3D ResNet、I3D都取得了不错的效果，

说明更深的网络结构在拟合复杂数据方面更有优

势。另外从表1中也可以看出除了MFnet网络耗时

时间较少外，其他网络耗时均较长，所以行为识别

以后的研究方向在于网络达到高准确率的同时，也

能实现低消耗。CBAM是一个轻量化的模块，可以

完美地与其他网络进行融合，从表1中可以看出在

添加了CBAM后，各网络都有不同程度的提升。另

外双流网络对准确率也带来一定的提升。本文提出

的CBAM-I3D网络在单流和双流的网络中都取得了

的最好效果。实验结果验证了所提方法的有效性。 

4    结束语

本文提出了一种融合双流3D卷积神经网络和

注意力机制的新型动态手语识别网络，充分利用了

RGB视频信息和光流信息对动态手势进行识别，

在I3D网络中引入了CBAM，在不影响原始网络性

能的同时，使网络学习到图像中的显著性信息，使

得图像中重要的特征更加显著，提高了网络的表达

能力，并且没有增加过多额外的参数和训练时间。

同时使用BN层的标准化处理提高了网络的泛化性

能，在加快训练效率的同时，还可以提升网络的性

能。另外本文还对RGB视频信息进行了额外的处

理，使用了目标检测的方法将人做手语的有用部分

切割出来，增强了数据的可利用性，对网络的精度

也有一定的提升。本文提出的方法不CBAM-I3D仅

对手语识别有很好的效果，也完全可以应用于其他

行为的识别。另外，本文提出的网络也存在一些不

足，如网络层数比较深、3D卷积核参数比较多，

表 1  本文方法与其他方法在CSL数据集上的实验结果对比

网络结构 Top1准确率(%) 网络训练时间(h) 平均检测时间(s)

C3D(RGB) 70.53 35.15 2.05

CBAM-C3D(RGB) 71.77 36.26 2.10

C3D(RGB+Optical) 71.28 75.45 3.39

CBAM-C3D(RGB+Optical) 72.86 76.15 4.01

MFnet(RGB) 73.61 12.14 0.15

CABM-MFnet(RGB) 74.25 13.28 0.17

MFnet(RGB+Optical) 74.65 29.20 0.28

CABM-MFnet(RGB+Optical) 76.19 30.08 0.31

3D-ResNet(RGB) 79.52 24.42 0.58

CBAM-3D-ResNet(RGB) 82.90 25.43 0.61

3D-ResNet(RGB+Optical) 83.96 55.15 1.02

CBAM-3D-ResNet(RGB+Optical) 85.28 56.20 1.08

I3D(RGB) 84.56 20.29 0.41

CBAM-I3D(RGB) 86.00 21.31 0.42

I3D(RGB+Optical) 88.18 46.52 0.75

CBAM-I3D(RGB+Optical) 90.76 47.28 0.81
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从而导致了网络的训练和优化比较困难，因此对网

络结构进行优化将是未来的研究方向。
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