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基于图卷积的手势骨架生成
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摘　 要： 目前手势生成的工作多用于从语音或文本中产生协同的手势以及实现手势数据增强。 前者作为非语言信号辅助交

流，却难以单独表达语义。 对于后者，大多数都是将骨骼关节点当作图像的一个像素，整体当作图像处理，而没有考虑到关节

点间丰富的人体结构信息，从而可能导致生成的结果是扭曲的、不自然的。 本文提出了基于图卷积的生成式模型，以有效地

编码结构信息到手势生成中。 研究中将本文的方法与基于全连接神经网络以及基于卷积神经网络的方法进行了对比，实验

结果表明，本文生成的手势在定量和定性结果上有了明显的改善。 图卷积在手势骨架生成上的成功应用，可以进一步指导手

势骨架到真实手势的生成工作，因而对生成自然、真实的手势有重要意义。
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０　 引　 言

近来，手势生成的工作多用于从语音或文本中

产生协同的手势［１－３］， 以及实现手势数据的增

强［４－５］。 生成式对抗网络因其在生成上的优异表

现，在手势生成上也得到了广泛的应用［１－４］。 但是，
对于给定话语生成对应手势的主要问题是，手势作

为非语言信号辅助语言，使得交流更加顺畅，却难以

单独表达语义。 这是由于语音到手势的高度非确定

性映射，即使是同一个人说相同的短语，也可能在每

次重复时伴随不同的手势动作，并且生成的结果会

特定于个人手势风格。 另外，手势数据增强工作主

要针对的是真实的手势，并且大多数都是将人体的

骨骼关节点当做图像的一个像素，将动作的一帧当

做一个图像，而没有考虑到骨骼关节点间丰富的人

体结构信息，从而可能导致生成的结果是扭曲的、不
自然的。 研究发现，图卷积神经网络能够处理非欧

式空间的数据，而不同于传统的网络模型如 ＣＮＮ、
ＬＳＴＭ 等只能处理欧式空间的网格结构的数据。 因

此，为了能更好地利用手部的结构信息，本文采用了

基于图卷积的生成式对抗网络模型来直接生成手势

骨架。 实验结果表明，文中的方法对手势骨架的生

成的确有了更自然更高质量的结果。 本文工作的主

要贡献概括为 ２ 个方面：
第一，提出了基于图卷积神经网络的手势骨架

生成方法，可以有效地将手部的结构信息编码到手



势建模中。
第二，在手势骨架生成任务上，通过有效地利用

手部结构信息，文中的方法比基于全连接神经网络

以及基于卷积神经网络的生成方法在定性和定量结

果上都取得了更好的结果。

１　 相关工作

１．１　 生成式对抗网络

生成式对抗网络［６－ ８］ （ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）是一种优秀的生成式模型，能够学习

已有样本的分布并生成与之相似的样本，已然成为

学界研究热点。 生成器 Ｇ 与判别器 Ｄ 是 ＧＡＮ 模型

的重要组成部分，这两者之间的相互对抗使双方都

得到增强，最终使生成模型尽可能生成逼真的样本，
示意图如图 １ 所示。
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图 １　 生成式对抗网络

Ｆｉｇ． １　 Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 图 １ 中， ｚ 为表示随机噪声的隐变量，可通过生

成器生成假样本。 判别器则对输入数据进行判别区

分。 训练时，生成器和判别器交替训练，不断往复。
优化的目标函数［９］如下：
　 　 ｍｉｎ

Ｇ
ｍａｘ

Ｄ
Ｖ（Ｄ，Ｇ） ＝ ＥＸ ～ Ｐｄａｔａ（ｘ）［ｌｏｇ Ｄ（ｘ）］ ＋

　 　 　 　 　 　 　 Ｅｚ ～ Ｐｚ（ ｚ）［ｌｏｇ（１ － Ｄ（Ｇ（ ｚ）））］ （１）
其中， Ｅ 为分布函数的期望值；ｘ 为真实数据；ｚ

为噪声。 式（１） 其实就是一个最大最小优化问题，
生成器与判别器都进行优化，在交替训练中双方都

逐步得到增强。
ＧＡＮ 提出之后，各种 ＧＡＮ 的衍生模型相继提

出，在结构改进、应用等方面进行创新，用于诸如图

像生成、图像转换、图像修复等多个领域。 在结构改

进上，如 ２０１７ 年提出的 ｗｇａｎ［１０］、ｂｅｇａｎ［１１］ 等改进了

目标函数，使得训练更加稳定。 在应用方面，如

ＣｙｃｌｅＧＡＮ［１２］ 和 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ［１３］ 实 现 了 风 格 迁 移，
ＴＰＧＡＮ［１４］能根据半边人脸生成整张人脸的前向图。
１．２　 图卷积神经网络

卷积神经网络通过局部化的卷积核来学习局部

的稳定结构，然后通过层级堆叠将其变为层次化的多

个尺度的结构模式，其强大的建模能力使得在图像处

理、对象检测、自然语言处理等任务上都取得了不错

的效果。 但是，平移不变性却使其只能处理欧式数

据，而处理不了如交通网络这样非欧结构的数据。
２０１３ 年，图的基于谱域和基于空间的卷积神经

网络［１５］被首次提出。 谱方法［１５－１８］ 和空间方法［１９－２０］

是目前图卷积［２１－２２］ 的 ２ 种主要方法。 前者把图的

信号变换到谱域，在谱域进行卷积后再变换到空间

域，以此完成图卷积。 后者则直接在空间域定义节

点相关性。 其应用主要集中于计算机视觉、交通预

测、推荐系统、生物化学、自然语言处理等领域。 比

如在计算机视觉中，Ｍａｒｉｎｏ 等人［２３］将知识图谱引入

到图片分类中，使用图卷积神经网络更好地利用知

识图谱中的先验知识，在 ＣＯＣＯ 数据集的多标签分

类任务上取得了提升。

２　 基于图卷积的手势骨架生成

２．１　 模型介绍

本文提出了一种基于图卷积的手势骨架生成方

法。 模型框架采用的是通用的生成式对抗网络［２４］，
由一个生成器和一个判别器组成。
　 　 生成器结构见图 ２，图 ２（ ａ）中的 Ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖ
ｌａｙｅｒ 具体结构在图 ２（ｂ）中说明。 在图 ２ 中， ｎｏｉｓｅ
为服从标准正态分布的随机噪声， ｌａｂｅｌ 为手势种类

的标签，图卷积模块具体见图 ２（ｂ）。 图 ２（ｂ）中的

Ｈ 即为图 ２（ａ）中图卷积层的输入， Ａ^ 为邻接矩阵经

归一化处理后的结果，见公式（２）：

Ａ^ ＝ Ｄ －１（Ａ ＋ Ｉ） （２）
　 　 其中， 邻接矩阵 Ａ 为表示手势各关节点之间相

邻关系的矩阵；Ｉ 为单位矩阵；Ｄ 为对应的度矩阵。
邻接矩阵Ａ加上一个单位矩阵 Ｉ，是希望在进行信息

传播的时候关节点自身的特征信息也得到保留，那
么 Ａ ＋ Ｉ 就聚合了各关节点本身以及相邻关节点的

特征信息。 而进行归一化操作Ｄ －１（Ａ ＋ Ｉ） 则是为了

信息传递的过程中保持原有分布，防止一些相邻关

节点多的节点和相邻关节点少的节点在特征分布上

产生较大的差异。
　 　 图卷积模块中共有 ５ 个图卷积层，即图 ２（ｂ）中
的 ＧＣ１、ＧＣ２、ＧＣ３、ＧＣ４ 以及 ＧＣ５。 第一个图卷积层

以 Ｈ 和 Ａ^ 为输入，输出为 Ｈ（１），见公式（３）：

Ｈ（１） ＝ Ａ^ＨＷ（１） （３）

　 　 第二个图卷积层以 Ｈ（１） 和 Ａ^ 为输入，输出为

Ｈ（２）。 这样，经过 ５ 次图卷积之后，得到生成器的输

出，也就是手势的各关节点的坐标。
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图 ２　 生成器结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｈａｒｔ

　 　 判别器的结构如图 ３ 所示。 判别器以生成器生

成的或数据集中的手势各关节点为输入，经过多个

卷积层和激活层，最终得到 ２ 个输出： ｏｕｔｐｕｔ１ 结果

在 ０ 到 １ 之间，用来判别输入为真或假；ｏｕｔｐｕｔ２ 结果

为输入手势的类别。
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图 ３　 判别器结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｈａｒｔ

２．２　 训练细节

在训练过程中，判别器和生成器交替训练，通过

相互对抗让这两个模型同时得到增强。 两者都使用

Ａｄａｍ 作为优化器，学习率为０．０００ ２。目标函数见上

文公式（１），并采用了交叉熵损失函数。 另外，为了

增加网络的抗干扰能力，使用了单侧标签平滑，用标

签 ０．９ 代替 １ 表示真实的数据。
２．３　 数据集

本文数据集采用的是由数据堂提供的静态手势

识别数据。 本文实验采用了其中的数字 １、数字 ２、
比心、点赞、握拳等 １４ 种单手手势，共１４ ０００条数

据。 每条数据含一张手势图像以及一个标注文件，
标注文件中写明了手势的 ２１ 个关节点及手势类别

等信息。 本文实验按 ８：２ 将所有数据分为训练集和

测试集，采用了手势的 ２１ 个关节点坐标信息。 手势

关节点的标注情况见图 ４。

手部关键点 数字1 单手比心 OK

图 ４　 手势关节点标注示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｇｅｓｔｕｒｅ ｊｏｉｎｔ ｌａｂｅｌｉｎｇ

２．４　 评价指标

Ｍａｘｉｍｕｍ Ｍｅａｎ Ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ（ＭＭＤ， 最大平均差

异） ［２５］以样本 ｘ ～ Ｐ（Ｘ） 和 ｙ ～ Ｑ（Ｙ） 来度量 ２ 个分

布Ｐ（Ｘ） 和Ｑ（Ｙ） 之间的相似性。 其本质上是 ２ 个分

布的数据经过映射函数变化后的期望之差的上确值，
但由于直接计算期望十分困难，可以采取计算期望的

无偏估计（ｕｎｂｉａｓｅｄ ｅｓｔｉｍａｔｅ） －均值。 通过两者间的

差值来判别 ２ 个分布的相似程度。 值越小，那么这 ２
个数据分布越相似。 ＭＭＤ 的具体计算见公式（４）：

　 ＭＭＤ２
ｕ［Ｆ，Ｘ，Ｙ］ ＝ １

ｍ（ｍ － １）∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ≠ｉ
ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＋

１
ｎ（ｎ － １）∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ≠ｉ
ｋ（ｙｉ，ｙ ｊ） －

２
ｍｎ∑

ｍ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｋ（ｘｉ，ｙｉ） （４）

其中， Ｘ ∶ ＝ ｛ｘ１，．．．，ｘｍ｝ 和 Ｙ ∶ ＝ ｛ｙ１，．．．，ｙｎ｝ 分别

为服从 Ｐ与Ｑ分布的样本。 ｘｉ 与 ｘ ｊ 为服从 Ｐ 分布的

独立的随机数据， ｙｉ 与 ｙ ｊ 同理。 ｋ（·，·） 为高斯核函

数，具体计算见公式（５）：

ｋ（ｘ，ｘ′） ＝ ｅ －‖ｘ－ｘ′‖２

２σ２ （５）
　 　 另外，文献［２６］比较了 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｓｃｏｒｅ， Ｍｏｄｅ
Ｓｃｏｒｅ， ＭＭＤ 等 ６ 种 ＧＡＮ 具有代表性的基于样本的

评估度量，结果表明 ＭＭＤ 能够区分真实图像和生
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成图像，可以在一定程度上衡量模型生成图像的优

劣性，是最合适的评估指标之一。 在深度生成模

型［２７］和贝叶斯采样［２８］ 中，则被用于衡量生成样本

相较于真实数据的质量。 该指标还被用于评估生成

的动作与真实动作之间的相似性［２４，２９］。

３　 实验分析

本次研究进行了实验以评估所提出的方法在静

态手势骨架生成上的有效性，并采用 ＭＭＤ 来衡量

生成手势的质量。 仿真时在同一数据集上进行了 ３
次实验：首先是本文的方法、即基于图卷积的生成方

法，其次是 ｗｇａｎ＿ｇｐ 方法、即基于全连接的生成方

法，最后是消融实验、即基于卷积神经网络的生成方

法。 结果显示，本文的方法更好。 下面进行了详细

的阐释与分析。
由于目前没有生成静态手势骨架的工作，文中

的对比实验选择了 ｗｇａｎ＿ｇｐ［３１］ 方法。 ｗｇａｎ＿ｇｐ 以

ｗｇａｎ［１０］为基础，将梯度截断替换为梯度惩罚，以解决

梯度消失、梯度爆炸的问题。 优化的目标函数如下：
　 Ｌ ＝ Ｅ

􀭴ｘ ～ Ｐｇ
［Ｄ（􀭴ｘ）］ － Ｅ

ｘ ～ Ｐｒ
［Ｄ（ｘ）］ ＋

λ Ｅ
ｘ^ ～ Ｐ ｘ^

［（‖∇ｘ^Ｄ（ ｘ^）‖２ － １） ２］ （６）

　 　 其中， 􀭴ｘ 为生成器生成的样本，􀭴ｘ ← Ｇθ（ ｚ）， ｘ^ 为

生成数据和真实数据之间的插值， ｘ^ ← 􀆠ｘ ＋ （１ － 􀆠）
􀭴ｘ， 􀆠 ～ Ｕ［０，１］。 式（６） 的最后一项即为添加的梯

度惩罚项。 这样既满足了 １ － Ｌ条件，也可以保证权

重变化不那么剧烈， 模型不容易坏掉。 本次实验

中，ｗｇａｎ＿ｇｐ的生成器与判别器采用的皆是全连接网

络架构。 本文方法与该方法的比较结果见表 １，本
文在 ＭＭＤ 上的结果比 ｗｇａｎ＿ｇｐ 方法的要小，也就

是本文提出的方法更优。
表 １　 对比实验结果

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｗｇａｎ＿ｇｐ Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ＭＭＤ ０．２６５ ２ ０．１６９ ７

　 　 此外，还在本文的方法上进行了消融实验以验

证图卷积模块的有效性，实验结果见表 ２。 具体来

说，使用 ５ 个 ＣＮＮ 层替换了生成器中的 ５ 个 ＧＣＮ
层，并使用相同的隐藏维数和核大小，其他部分保持

完全相同。
表 ２　 消融实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ＧＣＮ Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ＭＭＤ ０．１９６ ５ ０．１６９ ７

　 　 各方法生成的手势骨架图如图 ５ 所示。 图 ５ 中

列出了数字 １、数字 ２、数字 ４、数字 ６、单手比心、
ＯＫ、握拳、ＬＯＶＥ 共 ８ 种手势。 从图 ５ 中可以看出，
本文的方法能够生成更加合理、自然的手势，而
ｗｇａｎ＿ｇｐ 与消融实验生成的手势较为扭曲。 从定量

结果来看，本次研究提出的方法在 ＭＭＤ 上也更加

优越。

wgan_gp

The
proposed
without
GCN

The
proposed

图 ５　 生成的手势骨架对比图

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｓｋｅｌｅｔｏｎ

４　 结束语

在本文中，研究提出了基于图卷积的生成式对

抗网络模型，以有效地编码手部结构信息到基于骨

架的人体手势生成。 从对比实验和消融实验的结果

可以观察到，文中的生成结果在定量和定性评估上

有了明显的改善，证明了图卷积用于手势骨架的有

效性。 在后续的工作中，将进一步研究基于图卷积

的序列手势生成。
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