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摘  要: 图卷积神经网络善于提取非欧几里得结构特征, 已成为基于骨架手势识别的主流方法. 针对图卷积神经网

络方法训练和推理时间较长, 且准确率仍有待提升的问题, 提出一种基于时频数据融合的分层图卷积手势识别方法

HHTS-Net. 首先提出一种空间注意力块与图卷积模块相结合的框架 , 降低计算负担; 然后提出针对手掌及指关节的

分层图卷积模块, 提升特征提取效率; 最后提出一种融合频域特征的多流学习方案, 进一步提升模型的性能. 在公

共数据集 DHG 和 SHREC’17 上与较权威的方法进行实验, 结果表明, HHTS-Net 的准确率至少提升 1.8%和 0.3%, 推

理速度加快 47.6%和 52.9%以上 ; 通过大量消融实验 , 验证了该方法的有效性 . 文中算法的源代码详见

https://github.com/CoderHoooK/HTSATNet.  
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Abstract: Graph Convolutional Neural Networks (GCNs) are adept at extracting non-Euclidean structural 

features and have become the mainstream method for skeleton-based gesture recognition. In response to the 

issues of long training and inference times, as well as the need for improved accuracy in GCN methods, a 

hierarchical graph convolutional gesture recognition method based on the fusion of temporal -frequency data, 

named HHTS-Net, is proposed. Firstly, a framework that combines spatial attention blocks with graph con-

volutional modules is proposed to reduce computational burden. Then, a hierarchical graph convolutional 

module tailored to the structural characteristics of the palm and finger joints is introduced to enhance feature 

extraction efficiency. Finally, a multi-stream learning scheme that integrates frequency domain features is 

proposed to further improve model performance. Experiments conducted on public datasets DHG and 

SHREC’17 with authoritative methods demonstrate that HHTS-Net’s accuracy is improved by at least 1.8% 

and 0.3%, respectively, and inference speed is increased by more than 47.6% and 52.9%. Extensive ablation 
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experiments validate the effectiveness of this method. The source code is available at 

https://github.com/CoderHoooK/HHTSATNet.  

Key words: gesture recognition; graph convolutional neural networks; multi-branch feature learning; Fourier 

transform 

1  相关工作 

手势识别在视觉相关领域具有重要的地位和

意义, 它能分析和识别手部动作, 为特定意图、情

感和行为的判断提供依据. 例如, 在交通运输场景

中, 与嘈杂环境下的语言交流相比, 手势沟通往往

更直观高效[1]. 因此, 手势识别被广泛应用于行为

分析[2]、人机交互[3-4]、虚拟/混合现实[5-6]等领域. 

通常, 手势识别的输入数据包括彩色图像[7-8]、

深度图像 [9]和骨架数据[10]. 例如, 图 1a 所示为一

幅典型的彩色输入图像; 图 1b 所示为通过 Kinect

红外相机[11]捕获的 3 帧深度图像, 其中手部区域

的彩色点与线组成手部骨架数据 ; 基于上述数据

和 HRNet[12]等关键点检测算法, 可得到图 1b 中彩

色点和线表示的骨架数据. 这 3 类数据中, 彩色图

像最方便获取, 但也容易受光照、背景等环境因素

影响; 深度图像可以与彩色图像配合使用, 为其提

供景深信息 ; 与上述数据相比 , 骨架数据更为简

洁、鲁棒[13-14], 是当前普遍采用的数据模态. 

 

 

      a. RGB 彩色图像                                    b. 3 帧 Kinect 深度图像 

图 1  RGB 和 Kinect 传感器捕获的手势数据示例 

 

随着人工智能技术的发展 , 通过深度学习实

现手势识别成为一种趋势 . Devineau 等[10]使用卷

积神经网络(convolutional neural network, CNN)同

时对时间和空间 2 个维度进行特征提取; Lai 等[15]

则选择循环神经网络 (recurrent neural network, 

RNN)处理时间维度的特征. 由于骨架在空间维度

上属于典型的非欧几里得结构 , 而图卷积神经网

络(graph convolutional neural network, GCN)更善

于处理这类数据[16], 因此本文使用 GCN 解决基于

骨架的手势识别问题.  

在 GCN 中常常通过堆叠图卷积层扩大感受

野, 使模型理解整个图的结构和节点关系, 提高全

局特征的抽象能力; 然而计算量也会随之攀升, 导

致系统不堪重负. 为此, 本文提出一种分层手部图

卷积时空网络(hierarchical hand graph convolution-

al temporal-spatial network, HHTS-Net). 具体来说, 

为了使网络轻量化 , 提出一种空间注意力与分层

图卷积的组合策略, 替代多层图卷积, 既可以避免

多层图卷积造成的计算负担 , 又能确保模型的全

局特征提取能力; 在图结构上, 提出一种手部分层

图卷积模块, 根据手部特点定义图卷积, 充分提取

手部的层次化特征信息; 在多流策略上, 提出一种

时频数据多分支流特征学习方案 , 通过傅里叶变

换拓展特征数据流, 丰富特征的多样性, 提升模型

的准确率和鲁棒性.  

1.1  基于 GCN 的骨架特征提取 

GCN 分为基于谱域的方法和基于空域的方法

2 大类. 基于谱域的方法利用基于拉普拉斯矩阵的

傅里叶变换在频域上对特征进行图卷积操作 . 而

基于空域的方法直接聚合节点以及周围的邻居节

点信息 , 并通过设计好的规则进行特征提取和归

一化[17-18]. 由于基于空域的方法更加简单高效, 因

此是当前的主流方法.  

基于空域方法中一般使用邻接矩阵表达图节
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点之间的关系, 节点之间的距离则采用跳数衡量. 

Yan 等[18]提出的 ST-GCN 就是典型的空域方法, 它

将人体骨架图的邻接矩阵应用于 GCN, 并使用

GCN 提取帧内的空间信息 . 虽然 ST-GCN 比

CNN/RNN 方法性能更优, 但其图邻接矩阵在训练

过程无法改变, 难以关联距离较大的节点信息.  

为了解决该问题 , 许多研究专注于寻找更合

适的邻接矩阵构造方法. Shi 等[16]首次提出通过网

络训练的方式获取邻接矩阵 ; 在此基础上 , 

CTR-GCN[19]实现了针对输入通道的图邻接矩阵 . 

考虑到关节点之间的依赖关系随时间而变化 , Liu

等[20]提出的 TD-GCN 则采取逐帧计算邻接矩阵的

策略. 沉重的计算负担已成为该方法的主要瓶颈.  

Lee 等[21]认为, 上述基于原始骨架图的 GCN

存在长程依赖问题 , 因此定义了多个衍生的骨架

图结构 , 将原始骨架图中距离较远的节点直接关

联起来. HHTS-Net 也借鉴该思想, 但为了实现手

势识别 , 本文重新定义了适合手部的分层骨架结

构. 

1.2  时空维度的信息融合 

在骨架数据中节点位置随着时间不断变化 . 

因此 , 高效地提取空间和时间信息并融合对于手

势识别具有重要意义.  

目前主流方法是使用空间块和时间块分别提

取空间信息和时间信息 , 并通过若干空间块和时

间块堆叠融合时空信息 , 使用残差连接避免梯度

消失 [22]. 在 1.1 中提到的文献 [16,18-21]使用以

GCN 为基础的空间块以及 CNN 为基础的时间块, 

其中 CNN 时间块可以聚合相邻多帧的信息. 鉴于

Transformer 自注意力机制[23]在自然语言处理等领

域的成功应用, Song 等[24]提出在空间块与时间块

之间添加一个注意力块 , 以此提取更加丰富的特

征 ; Shi 等 [25]使用时间注意力块与空间注意力块

(spatial attention module, SA)提取时、空特征. 与

GCN 相比, SA 的优势是可以用较少的计算量提取

单帧内的全局特征 , 但却丢失了重要的拓扑结构

信息 . 因此 , HHTS-Net 将分层手部图卷积模块

(hierarchical hand graph convolution module, HH)与

SA 相结合, 提取空间信息同时发挥两者的优势.最

后将 HH、SA 与 CNN 为基础的时间块堆叠融合时

空信息.  

1.3  多分支流策略 

近年来 , 基于骨架序列的研究具有一个共同

点, 即使用多流数据融合策略. 在 ST-GCN 中, 每

个图节点存放对应关节点的三维或二维坐标 , 这

种关节点的坐标被称为一阶信息. Shi 等[16]定义 2

个关节点之间的骨向量为二阶信息 , 并指出骨向

量中的长度和方向对于动作识别具有更高的信息

性和区分度. 因此, Shi 等融合关节流和骨向量流

的预测向量, 使性能进一步提升; Liu 等[20]在此基

础之上将帧间关节点的移动信息用于手势识别 . 

融合关节流、骨向量流和关节移动流的预测结果

后, 取得了不错的性能提升; 虽然数据流不断地丰

富, 但是这些数据流仅仅是不同关节点的坐标进行

简单的相减运算得来, 因此, 经过复杂的模型之后, 

各数据流的预测结果将存在一定的同质性问题.  

HHTS-Net 通过傅里叶变换将骨架序列数据从

时域转到频域, 并融合时、频特征进行预测, 在一

定程度上缓解了上述同质性问题. 

2  HHTS-Net 

2.1  HHTS-Net 框架 

为了合理地利用手部图的拓扑结构信息 , 并

以较少的计算量获取全局信息 , 本文提出一种

HHTS-Net. 如图 2 所示, HHTS-Net 由 n 个含 HH、

时间卷积模块(temporal convolution module, TC)和

SA 的 HHTS 基础块组合而成, 通过全连接(fully 

connection, FC)层输出各类预测分数. 其中, HH 和

SA作用于空间维度, TC则负责时间维度特征提取.  

 
图 2  HHTS-Net 框架 

2.2  HH 

HH 的结构如图 3 所示, 它由 1 个手部层次化

分解图卷积块(hierarchically decomposed hand graph 

convolution, HDH-GC)和 1 个层注意力融合模块

(attention-guided hierarchy aggregation, A-HA)组成. 

其中, HDH-GC 通过多个图卷积高效地提取手部特

征, A-HA 模块则用于确定不同图卷积的权重. 

 
图 3  HH 结构 
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为了同时提取如图 4 所示的含 22 个节点的手

部骨架中 , 生理结构上相邻及相距较远节点的特

征, 将 HDH-GC 拆分成 4 个图卷积块(即图 3 中的

Conv1 Conv4~G G ), 并设计对应的初始手部图 1 4~L L , 

如图 5 所示. 可以看出, 与图 4 所示的原始图结构

不同, 图 5 中的空心节点与其余节点是不连通的

(如图中虚线边所示), 而斜线条纹节点与实心节点

之间是全连接关系(如图中实线边所示). 1 4~L L 的

设计思路是: 离掌心越远的节点, 执行手势时变化

的幅度一般越大. 因此, 可以根据距离掌心节点的

远近进行分层 , 且确保不同层之间具有一定的区

分度, 每层中既保留原来相邻的节点, 又拉近了长

程节点的距离 . 通过学习 , 网络能够自行调整

1 4~L L 的结构. 

 
图 4  含 22 个节点的手部骨架节点编号 

 
a. 1L                 b. 2L  

 
c. 3L                 d. 4L  

图 5  可视化手部分层图结构 

图卷积块 ( )Conv 1,2,3,4kG k = 的结构如图 6 所

示. 首先, 输入特征通过 4 个1 1 卷积改变通道数

后形成 4 流输出; 然后对 1 3
k k

X ~ X 进行图卷积操

作, 公式为  

( )k k
s s=X X          

( )k k k k
s s s s=O X A  .        

其中, C F V X , C 表示输入通道, F 表示帧数, 

V 表示关节点个数 , 
k
s 和 k

s 均表示线性函数 , 

k
sA 表示图的邻接矩阵, s分别取值 1, 2 和 3. 对第

4 个 分 支 , 执 行 图 边卷 积 (edge convolution, 

Edge-Conv)操作 . 为了基于每个卷积操作通道学

习到不一样的特征 , 使用 3 个图卷积 , 而

Edge-Conv 操作可以找到语义相近的节点进行特

征提取. 最后, 按照 

1 2 3|| || ||k k k k k=O O O O E ,       

将 1
k

O , 2
k

O 和 3
k

O 与 Edge-Conv作得到的 k
E 进行拼

接, 得到最终的输出 k
O . 其中, ||表示通道拼接操

作. 

 
图6  第 k 层图卷积块 ConvkG 的结构 

将 k
O 按照 

1 2 3 4|| || ||=O O O O O ,      

进行拼接, 然后按照 

( )HH Ζ=X O ,         

进 行 计 算 , 即 可 得 到 HH 块 的 最 终 输 出

HH
C F V X . 其中, Z 表示A-HA模块[21], 其结

构如图 7所示. 首先将O 沿着时间维度进行最大池

化 , 然后通过 Edge-Conv 之后与 O 相乘 , 得到

HHX . 通过学习, A-HA 模块可以自行确定 1 4~L L

对于最终结果的贡献度.  
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图7  A-HA模块结构 

 

2.3  SA 和 TC 

SA 和 TC 的作用分别为提取单帧内全局特征

和聚合前后多帧特征. 其中, SA 参考 DSTA-Net[25]

中使用注意力机制提取全局特征的思想 , 它们的

区别在于: DSTA-Net 在时、空 2 个维度上均使用

注意力机制 ; 而帧间手势特征关联的有效性大多

局限于数帧范围内. 因此, HHTS-Net 仅在空间维

度使用注意力 , 而把时间维度上的特征提取任务

交给后续的 TC.  

SA 的结构如图 8a 所示, 首先将骨架特征 TC
X

输入到并行的U头注意力块, 3U = 为经验值, 再通

过一个线性层改变通道数并进行残差连接 , 之后

依次通过激活函数 Leaky ReLU、线性层和批标准

化 (batch normalization, BN), 最后通过激活函数

Leaky ReLU 激活后进行残差连接后输出. SA 的公

式化表示为 

( ) ( )( )T

SA TCsoftmax
F

f f

f

 
 

   =  
 
 
X X X X , 

( )SA 1 SA TC  = +X X X , 

( )( )( )SA 2 SABN   =X X , 

( )SA SA TC  = +X X X . 

其中  、  、 1 和 2 均表示线性函数 ,  表示

Leaky ReLU 激活函数, BN 表示 BN 操作.  

 
a. SA 

 
b. TC 

图 8  SA 和 TC 的结构示意图 

TC 的结构如图 8b 所示, 首先将输入特征 X

通过大小为 5 1 的卷积核 , 然后使用激活函数进

行激活, 最后进行残差连接. TC 的公式化表达为 

( )( )TC ReLU conv =X X . 

2.4  基于快速傅里叶变换的关节流及多流学习 

如果将手势动作通过手部关键点的振动进行

表征, 振动的点产生波, 那么就可以通过傅里叶变

换在频域中对波的组成进行分析 . 由于频域特征

与原始输入特征具有较大的差异 , 因此可以解决

多流学习中的特征同质性问题. 

令 j 表示关节流数据, 对其进行快速傅里叶变

换(fast Fourier transform, FFT), 公式为 

( ) Re ImFFT i= +j X X       (1) 

其中 , ReX 表示计算结果的实部 , ImX 表示虚部 . 

本文提出一种基于 j , mj 和 rj 的多流学习策略 , 

其中, mj 表示关节运动流数据(其计算方式参考文

献[20]), rj 即公式(1)中的
ReX . 

最终结果采用投票的方式实现, 通过 

m

D

=  
d

Q d , 

构建一个预测向量 nQ . 其中, m 的取值范围

是[0,1],  m r, ,D = j j j . Q 数值最大的分量即为对

应的预测类别. 

2.5  HHTS-Net 流程 

图 9 所示为 HHTS-Net 的总体流程. 首先对原

始骨架数据进行预处理 , 包括训练阶段的随机旋

转、采样、归一化以及测试阶段的归一化等; 然后

基于 j 流数据计算得到 mj 流和 rj 流数据, 分别使

用它们训练不同的 HHTS-Net 模型(训练阶段)或者

应用训练好的模型进行预测(测试阶段); 最终的预

测结果由 3 个模型投票确定. 

 
图 9  HHTS-Net 流程图 

3  实验及结果分析 

3.1  实验环境及评价指标 

本文选择公共数据集 DHG[26]和 SHREC’17[27]

进行实验 . DHG 是使用 Intel RealSense 相机以

30 帧/s的速度采集的 2 800个序列数据, 共分为 14

个手势类别; 每个序列的帧数从 20~50; 序列按其

手势、使用的手指数量和表演者标记. 20 个手势执
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行者将每个单指手势执行 5 次, 得到含 14 个类的

子数据集 DHG-14; 在此基础上, 手势执行者再用

整只手执行手势 , 得到含 28 个类别的子数据集

DHG-28. SHREC’17 数据集的采集设备和规格与

DHG 一致, 同样分为 14 类和 28 类 2 个子集, 不同

之处在于 SHREC’17 数据集采集的手势执行者为

28 人. 

在数据集划分方面, DHG 采用的策略是将前

19个手势执行者被采集的数据作为训练集, 最后 1

个 手 势执 行 者被 采集的 数 据作 为 测试 集 ; 

SHREC’17 并未给出划分方案, 因此本文采用与文

献[27]相同的策略 . 最终, 得到的训练集规模和测

试集规模如表 1所示. 在样本帧数方面, 由于DHG

和 SHREC’17数据集的样本帧数不统一, 为了实现

批处理深度学习 , 通过采样算法分别将其规范至

50 和 180. 

表 1  2 个数据集中的训练集和测试集大小 

数据集 训练集 测试集 

DHG 2 660 140 

SHREC’17 1 960 840 

本文实验使用一台配备 RTX 3090 24 GB 显卡

的台式机运行 . 网络模型训练采用随机梯度下降

法(stochastic gradient descent, SGD); 批处理大小

为 48; 学习率开始采用热身策略[24], 在前 5个训练

轮次从 0.02增长到 0.1, 再使用余弦退火策略从 0.1

下降到 1×10−5; 权重衰退值为 5×10−4. 

从准确率和速度 2方面对 HHTS-Net的性能进

行实验. 由于本文的目标是在精简 GCN 结构、降

低系统复杂度的情况下提升手势识别的准确率 , 

因此选择 3 个评价指标进行对比实验: 准确率 P , 

指正确分类的样本数与样本总数的百分比 , 是衡

量方法优劣的重要标准 , 在相关工作中被广泛采

用; 速度分为在训练集上每个 Epoch 的平均时间

开销 TT 和完成所有测试集样本测试的平均时间开

销 IT , 它们是衡量算法时效性的重要依据.  

3.2  对比实验 

本文采用 DSTA-Net[25]作为基线模型 , 将

HHTS-Net 与权威方法进行实验, 对比方法的详细

信息如表 2 所示. 

表 2  对比方法详细信息 

方法 出版平台 出版年 网络流个数 

ST-GCN[18] AAAI 2018 1 

DSTA-Net[25] ACCV 2020 4 

NormalizedEdgeCN[28] PR 2021 2 

MS-ISTGCN[24] TCSVT 2022 3 

TD-GCN[20] TMM 2023 3 

(1) 在 DHG-14 数据集上 , 将 HHTS-Net, 

DSTA-Net[25], TD-GCN[20]和 ST-GCN[18]的分类效果

进行实验 , 各模型在单流下对测试集所有样本使

用 t-SNE 方法[29]降维到二维的可视化结果如图 10

所示. 可以看出, 与 DSTA-Net[25]相比, HHTS-Net

各类分布更为均匀 , 有较大的类间差异 . 与

TD-GCN[20]和 ST-GCN[18]相比, HHTS-Net 可以将

相同类别的样本聚集得更紧密. 

 
       a. HHTS-Net              b. DSTA-Net[25] 

 

       c. TD-GCN[20]              d. ST-GCN[18] 

图 10  DHG-14 上单流下不同模型输出特征的 t-SNE 图 

(2) 在DHG数据集上, 将HHTS-Net与各对比

方法进行定量对比实验, 结果如表 3 和表 4 所示. 

其中, HHTS-Net 分为单一 j 流(简称为本文( j On-

ly)), r+j j 双流(简称为本文( r+j j ))和最终的三流

分支方案(简称为本文( r m+ +j j j )). 可以看出, 在

时间开销上, 无论是 TT 还是 IT , HHTS-Net 均为最

优 ; 在准确率方面同样如此 , 在 DHG-14 上 , 与

MS-ISTGCN[24], TD-GCN[20]和 DSTA-Net[25]相比 , 

本文( r m+ +j j j )的 P 别提升 2.1%, 1.9%和 2.0%.  

表 3  在 DHG-14 上 6 种方法的结果对比 

方法 TT /s IT /s P /% 

ST-GCN[18]   85.6 

DSTA-Net[25] 22.6 1.6 93.8 

NormalizedEdgeCN[28]   92.9 

MS-ISTGCN[24]   93.7 

TD-GCN[20] 49.4 2.1 93.9 

本文( j Only) 4.8 0.4 94.3 

本文( r+j j ) 9.6 0.7 95.0 

本文( r m+ +j j j ) 14.4 1.1 95.7 

注. 粗体表示最优值.  

表 4  在 DHG-28 上 6 种方法的结果对比 

方法 TT /s IT /s P /% 

ST-GCN[18]   81.2 
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DSTA-Net [25] 22.6 1.6 90.9 

NormalizedEdgeCN[28]   91.1 

MS-ISTGCN[24]   91.2 

TD-GCN[20] 49.4 2.1 91.4 

本文( j Only) 4.8 0.4 90.0 

本文( r+j j ) 9.6 0.7 90.0 

本文( r m+ +j j j ) 14.4 1.1 92.9 

注. 粗体表示最优值.  

(3) SHREC’17数据集上, 将HHTS-Net与各对

比方法进行定量对比实验, 结果如表 5和表 6所示. 

可以看出, HHTS-Net 的性能依然占优; 尽管在 28

类 手 势 分 类 任 务 上 , HHTS-Net 的 P 不 及

TD-GCN[20]和 MS-ISTGCN[24], 但在速度方面, 本

文 ( r m+ +j j j ) 的 训 练 与 推 理 时 间 分 别 比

TD-GCN[20]缩短 57.8%和 58.9%; 若将 HHTS-Net

中 , 提取帧间信息部分的一维卷积替换成与

TD-GCN[20]相同的多尺度时间卷积块 , 并将其命

名为本文 ( r m+ +j j j )+, 则其准确率可提升至与

TD-GCN[20]相同的水平, 且时间开销仍然占优, 如

表 6 所示. 实验结果表明, 从速度和准确率均衡性

上看, HHTS-Net 的综合性能最优. 

表 5  在 SHREC’17-14 上 6 种方法的结果对比 

方法 TT /s IT /s P /% 

ST-GCN[18] — — 92.7 

DSTA-Net[25] 216.6 7.0 97.0 

NormalizedEdgeCN[28] — — 94.8 

MS-ISTGCN[24] — — 96.7 

TD-GCN[20] 316.5 12.6 97.0 

本文( j Only) 44.4 1.8 96.9 

本文( r+j j ) 89.0 3.6 97.5 

本文( r m+ +j j j ) 133.4 5.3 97.6 

注. 粗体表示最优值.  

表 6  在 SHREC’17-28 上 6 种方法的结果对比 

方法 TT /s IT /s P /% 

ST-GCN[18]   87.7 

DSTA-Net[25] 217.7 8.0 93.9 

NormalizedEdgeCN[28]   92.9 

MS-ISTGCN[24]   94.9 

TD-GCN[20] 316.1 12.9 95.0 

本文( j Only) 44.3 1.7 93.0 

本文( r+j j ) 88.6 3.5 93.5 

本文( r m+ +j j j ) 133.4 5.3 93.9 

本文( r m+ +j j j )+ 256.4 6.7 95.0 

注. 粗体表示最优值.  

3.3  消融实验 

HHTS 基础块由处理空间维度的 HH, SA 以及

处理时间维度的 TC 组成, 为了验证不同模块带来

的性能增益, 将基线模型 DSTA-Net[25]与上述模块

组合得到的模型进行消融实验 , 对比方法名称及

其模块组合方式如表 7所示. 为了确保对比的公平

性, 仅使用单一关节流进行实验.  

表 7  消融实验对比方法名称及其模块组成 

方法名称 空间模块 时间模块 

SAT SA TC 

HHT HH TC 

HHTS-Net HH 及 SA TC 

在 4 个数据集上, 4 种消融实验方法的准确率

对比如图 11 所示. 可以看出, HHTS-Net 及删减相

关模块后的准确率均高于基线模型 DSTA-Net[25]; 

由于数据存在差异, SAT 与 HHT 在不同数据集上

的准确率表现不一; 与 SAT 和 HHT 相比, 结合 3

种模块的 HHTS-Net 的 P 均高 1.3 个百分点, 体现

了该方法的优越性.  

 
图 11  4 种消融实验方法的 P 对比 

在 4 个数据集上, 4 种消融实验方法的时间开

销对比如图 12 和 13 所示. 可以看出, HHTS-Net

及其变体同样优于基线方法 DSTA-Net[25]; SA的时

间复杂度低于 HH, 而结合 SA 与 HH 的 HHTS-Net

以牺牲少量时间成本为代价 , 换取了可观的准确

率提升.  
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图 12  4 种消融实验方法的 TT 对比 

 
图 13  4 种消融实验方法的 IT 对比 

在 DHG-28 数据集上, 4 种消融实验方法的训

练进程对比如图 14 所示. 可以看出, HHTS-Net 很

快就能进入收敛状态, 且大部分时间的 P 都比其

他方法更高. 

 
图 14  在 DHG-28 上 4 种方法的训练进程对比 

在 DHG和 SHREC’17数据集上, HHTS块的个

数为 n , HHTS-Net 的准确率对比如图 15 所示. 可

以看出, 4n = 时, 2 个数据集 P 均取得了最优; 在

DHG-14, SHREC-14 和 SHREC-28 上, 当 n 取不同

的值时性能相差不大. 因此, HHTS-Net中使用 4块

HHTS. 

 
图 15  n 不同时 HHTS 块的 P 对比 

在 SHREC’17 数据集上, 分别使用 j 流、 mj 流

和 rj 流以及它们的组合进行训练和测试 , 实验结

果如表 8 所示. 可以看出, 在单流效果上, rj 流在

手势识别任务中与 j 流和 mj 的效果相当 ; 在融合

多流的效果上, 3 流融合的效果比单流或任意 2 流

的效果都要好. 

表 8  在 SHREC’17 上各分支流及其组合的 P 对比 %  

方法 14 类 28 类 

j  96.9 92.9 

mj  93.9 92.1 

rj  96.9 90.7 

r+j j  97.5 93.5 

r m+ +j j j  97.6 93.9 

注. 粗体表示最优值.  

4  结  语 

本文提出一种基于时频数据融合的分层图卷

积手势识别方法 HHTS-Net. 首先提出一种空间注

意力与分层图卷积的组合机制, 通过减少 GCN 层

降低计算量, 结合 SA 提升模型的全局特征提取能

力; 然后提出一种 HH, 使得图卷积可以提取到手

部特有的层次化骨架特征 ; 最后提出一种时频数

据多流特征学习方案 , 通过傅里叶变换将时域手

部骨架序列数据转换到频域 , 使用融合的时频数

据流进行预测, 提高模型的准确率. 通过大量消融

实验和对比实验, 验证了 HHTS-Net 的有效性.  

由于本文侧重于空间维度上的图特征提取 , 

在时间维度上依然采用传统的卷积方式实现 , 因
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此基于各帧之间相关性的手势识别将是未来的研

究方向. 
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