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复杂交互场景下融合关节遮挡信息的
手部姿态估计研究

李少东  罗 凯  黄远智  刘 熹  双 丰  高 放
(广西大学电气工程学院广西电力装备智能控制与运维重点实验室 南宁 530004)

摘 要 基于视觉的手部姿态估计是计算机视觉领域的研究热点,也是理解人类交互意图的重要途径。手部在交

互中不可避免会被自身或物体遮挡造成关键信息丢失,不仅影响遮挡域手部姿态估计精度,也会降低可见域手部

姿态估计精度。由于现有公开数据集缺乏大规模遮挡标签,导致专注于解决遮挡问题的研究成果不足。受此启

发,本文旨在通过分类手部遮挡关节,提高遮挡下手部姿态估计精度。面向复杂交互场景,以手部 MANO模型和

拓扑结构为基础,将手部分割为独立运动单元集合,并基于相机成像原理首次提出单手、双手和手物交互下关节遮

挡判别器,能够为公开数据集制作遮挡标签。为了表明抑制遮挡关节对提高手部姿态估计精度的重要性,本文融

合关节遮挡与可见性提出动态特征选择模块,并且级联于重要研究成果POEM网络上,提出了融合关节遮挡信息

的手部姿态估计网络。此外,本文基于增强现实建立了具有交互意图的手部遮挡数据集 HODA,在虚拟物体引导

下完成预抓取和抓取运动,既能实时反馈真实操作状态,又有效地避免物体遮挡影响。为了丰富数据集,本文采用

文本引导的扩散模型为手部图像生成自然且连贯的背景。在实验环节,通过7个公开数据集和 HODA验证了关

节遮挡分类方法的准确率超过95.07%;基于遮挡关节数量统计将3个数据集划分为无遮挡、轻微遮挡和重度遮

挡,以此验证遮挡数量对手部姿态估计的不利影响;利用对比实验和权重矩阵消融实验验证了融合关节遮挡信息

的手部姿态估计网络在DexYCB、HanCo和 HO3D数据集上达到了先进水平;基于泛化性、相似性实验以及扩充数

据集实验验证了 HODA数据集的有效性。
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Abstract 
 

Vision-based
 

hand
 

pose
 

estimation
 

has
 

become
 

a
 

crucial
 

research
 

topic
 

in
 

the
 

field
 

of
 

computer
 

vision
 

and
 

plays
 

an
 

essential
 

role
 

in
 

understanding
 

human
 

interaction
 

intent.
 

During
 

in-
teractions,

 

the
 

hand
 

is
 

inevitably
 

occluded
 

by
 

either
 

itself
 

or
 

external
 

objects,
 

resulting
 

in
 

the
 

loss
 

of
 

image
 

key
 

information.
 

This
 

occlusion
 

degrades
 

the
 

accuracy
 

of
 

hand
 

pose
 

estimation
 

not
 

only
 

in
 

the
 

occluded
 

regions
 

but
 

also
 

in
 

the
 

visible
 

regions.
 

Moreover,
 

the
 

lack
 

of
 

large-scale
 

occlusion
 

annotations
 

in
 

existing
 

publicly
 

available
 

datasets
 

results
 

in
 

insufficient
 

research
 

focused
 

on
 

ad-
dressing

 

the
 

occlusion
 

problem.
 

Inspired
 

by
 

this,
 

we
 

propose
 

a
 

joint
 

occlusion
 

classification
 

meth-



od
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

hand
 

pose
 

estimation
 

under
 

occlusion.
 

For
 

complex
 

interaction
 

sce-
narios,

 

based
 

on
 

the
 

MANO
 

hand
 

model
 

and
 

topology,
 

the
 

hand
 

is
 

divided
 

into
 

independent
 

mo-
tion

 

sections
 

that
 

have
 

rigid
 

body
 

motion
 

properties.
 

Then
 

discriminators
 

based
 

on
 

the
 

bone-eye
 

angle
 

strategy
 

and
 

the
 

projection
 

strategy
 

are
 

first
 

presented
 

to
 

classify
 

one-hand
 

self-occlusion,
 

two-hand
 

mutual-occlusion
 

and
 

object
 

occlusion
 

by
 

principle
 

of
 

camera
 

imaging.
 

Discriminators
 

can
 

be
 

used
 

to
 

create
 

occlusion
 

labels
 

for
 

most
 

public
 

datasets,
 

significantly
 

enriching
 

the
 

dataset’s
 

annota-
tions.

 

To
 

verify
 

the
 

effect
 

of
 

suppressing
 

occluded
 

joints
 

for
 

improving
 

hand
 

pose
 

estimation
 

ac-
curacy,

 

we
 

integrate
 

joint
 

occlusion
 

and
 

joint
 

visibility
 

into
 

a
 

dynamic
 

feature
 

selection
 

module
 

based
 

on
 

POEM
 

and
 

present
 

a
 

hand
 

pose
 

estimation
 

network
 

fusing
 

joint
 

occlusion
 

information.
 

The
 

network
 

is
 

implemented
 

by
 

cascading
 

feature
 

extraction,
 

dynamic
 

feature
 

selection,
 

and
 

fea-
ture

 

utilization
 

module.
 

It
 

can
 

select
 

only
 

strongly
 

related
 

features
 

for
 

utilization
 

and
 

filter
 

out
 

weakly
 

related
 

features,
 

which
 

reduces
 

the
 

influence
 

of
 

occluded
 

joints
 

on
 

the
 

accuracy
 

of
 

hand
 

pose
 

estimation,
 

thereby
 

improving
 

the
 

accuracy.
 

In
 

addition,
 

based
 

on
 

the
 

occlusion
 

classifica-
tion

 

method
 

and
 

augmented
 

reality
 

technology,
 

we
 

propose
 

a
 

hand
 

occlusion
 

dataset
 

with
 

occlu-
sion

 

labels,
 

named
 

HODA,
 

where
 

the
 

joint
 

occlusion
 

classification
 

method
 

automatically
 

anno-
tates

 

and
 

augmented
 

reality
 

is
 

used
 

to
 

simulate
 

grasping
 

interactions.
 

Under
 

the
 

guidance
 

of
 

vir-
tual

 

objects,
 

the
 

data
 

collection
 

process
 

is
 

divided
 

into
 

pre-grasp
 

and
 

grasp
 

motions,
 

which
 

not
 

only
 

provides
 

real-time
 

feedback
 

on
 

actual
 

operations
 

but
 

also
 

effectively
 

avoids
 

the
 

influence
 

of
 

object
 

occlusion
 

during
 

the
 

grasping
 

motions.
 

A
 

natural
 

and
 

coherent
 

background
 

is
 

crucial
 

for
 

the
 

dataset.
 

To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

unnatural
 

position
 

and
 

semantic
 

incoherence,
 

we
 

use
 

a
 

text-guided
 

diffusion
 

model
 

to
 

generate
 

a
 

natural
 

and
 

coherent
 

background
 

for
 

hand
 

images
 

based
 

on
 

the
 

content,
 

style,
 

and
 

semantics
 

of
 

existing
 

images.
 

In
 

the
 

experiment,
 

the
 

proposed
 

joint
 

occlusion
 

classification
 

method
 

achieves
 

an
 

impressive
 

accuracy
 

of
 

over
 

95.07%,
 

as
 

verified
 

by
 

seven
 

public
 

datasets
 

and
 

HODA
 

covering
 

one-hand,
 

two-hand,
 

and
 

hand-object
 

interactions;
 

three
 

datasets
 

are
 

categorized
 

into
 

non-occlusion,
 

slight
 

occlusion,
 

and
 

severe
 

occlusion
 

based
 

on
 

the
 

number
 

of
 

occluded
 

joints,
 

to
 

validate
 

the
 

adverse
 

effects
 

of
 

increasing
 

the
 

number
 

of
 

occluded
 

joints;
 

through
 

comparative
 

experiments
 

and
 

weight
 

matrix
 

ablation
 

experiments,
 

the
 

hand
 

pose
 

estimation
 

network
 

fusing
 

joint
 

occlusion
 

information
 

outperforms
 

existing
 

methods,
 

realizes
 

sat-
isfactory

 

performance
 

on
 

the
 

HO3D
 

dataset.
 

Especially
 

on
 

DexYCB
 

and
 

HanCo
 

datasets,
 

the
 

net-
work

 

achieves
 

the
 

state-of-the-art
 

performance;
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

HODA
 

is
 

confirmed
 

by
 

the
 

generalizability,
 

similarity,
 

and
 

complementary
 

dataset
 

experiments.
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1 引 言

基于视觉的手部姿态自然、直观地揭示了人类

交互意图[1-3]。关于手部姿态估计的研究已经取得

显著进展[4],精度可达4.76毫米[5]。然而遮挡会造

成手部关键信息丢失,严重影响手部姿态估计精度,
物体遮挡时误差通常超过10毫米[6]。因此,遮挡下

如何提高手部姿态估计精度是亟待解决的难题。
手部交互时不可避免存在遮挡现象。根据交互

场景可以将遮挡典型划分为单手自遮挡[7]、双手互

遮挡[8-9]和物体遮挡[10]。单手自遮挡是指手部关节

被手自身遮挡,主要发生在简单的自由交互中,如增

强现实(Augmented
 

Reality,
 

AR)操作[11]。双手互

遮挡是指一只手的关节被另一只手遮挡,这种情况

经常出现在复杂的自由交互中,如手势交流[12]。物

体遮挡是指手被交互的物体遮挡,这种情况不可避

免地发生在手-物交互中,如物体抓取[13]。事实

上,遮挡会造成手部关键信息丢失,不仅严重降低遮

挡关节估计精度,也会影响可见关节估计精度,尽管
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这种影响会随着与被遮挡关节距离增加而减弱,可
仍然会影响手部全局估计精度[14-15]。这可以简单

地用深度学习机理来解释[16-17],输入状态中包含的

被遮挡关节信息会通过编码和解码完成高维-低维

和低维-高维传递,从而影响手部全局信息。因此,
增强手部信息成为一种提高估计精度的普遍思路。

Cheng等人[5]利用多视角策略增强手部信息,提高

手部姿态估计精度,但是多视角信息冗余、计算复

杂[18-21]。Madadi等人[22]和Chen等人[23]采用手部

历史运动轨迹增强当前帧手部信息,对于手部姿态

精准估计也起到了一定效果,但是时序信息往往也

会造成误差传递,在遮挡严重时能力有限。
此外,也有少量研究专注于提高遮挡下手部姿

态估计精度。JoonKyu等人[24]将图像中可见区域

作为主要特征,而遮挡区域作为次要特征,通过把主

要特征注入给次要特征来增强被遮挡信息,进而提

高手部姿态估计精度,但是随着次要特征占比增加,
精度提升效果显著下降。Xu等人[25]以手指为基本

单元划分遮挡区域,指导帧间手指信息融合,提高手

部姿态估计精度,但是将手指作为基本单元并不能

真实反映局部遮挡信息,故提升效果有限。
影响遮挡下手部姿态估计精度提高的另一个重

要因素是缺乏大规模针对遮挡类的手部数据集。人

手自由度高、手指相似性强等原因造成人工注释代

价极大,尤其是存在遮挡时,难以批量化手动标记。
据作者团队所知,还没有专注于遮挡类的大规模手

部公开数据集,这也严重制约了遮挡下手部姿态估

计研究[26]。
受到上述启发,分类手部遮挡和可见关节,抑制

遮挡关节对可见关节的影响,有助于解决遮挡问题;
构建大规模专注于遮挡的手部数据集,从“源头”上
提供丰富的训练资源,亦有助于解决遮挡问题。本

文面向复杂交互场景提出关节遮挡分类方法(下文

简称为分类方法),如图1所示。该方法利用手部结

构先验知识和手部模型分割,根据相机成像原理采

用三种判别器分别对单手自遮挡、双手互遮挡和物

体遮挡下的关节分类。本文针对三种场景选择了7
个具有代表性公开数据集,再结合本文提出的数据

图1 关节遮挡分类方法框架
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集,开展遮挡分类准确性验证实验,准确率均超过

95.07%。然后根据遮挡关节数量将3个公开数据集

划分成无遮挡、轻微遮挡和重度遮挡,定量评估遮挡

关节数量对精度的不利影响。为了进一步提高遮挡

下的估计精度,本文设计了动态特征选择模块,尝试

在重要研究成果上融合遮挡与可见关节信息。本文

选择以文献[18]的POEM网络为基础,提出了融合关

节遮挡信息的手部姿态估计网络。POEM通过使用

多视角信息交互的方式获取3D关节和网格点位置,
在常用的公开数据集DexYCB、HO3D上均取得了优

于之前方法的表现。但是POEM认为每个视角信息

对于获取3D关节位置具有相同的作用,使用全部信

息进行估计不仅存在大量冗余,还未考虑到遮挡问题

对估计精度的影响。因此,本文通过关节遮挡状态构

建遮挡权重矩阵进行动态特征选择,仅选择可见关节

特征进行利用。既避免了信息冗余,又避免了遮挡关

节特征干扰。在单手DexYCB、HO3D和HanCo数据

集上进行测试,精度相比于目前最佳方法有了进一步

提升,并在双手数据集InterHand2.6M上验证了动态

特征选择的有效性。最后,本文基于AR交互建立了

手部遮挡数据集(Hand
 

Occlusion
 

Dataset
 

based
 

AR,
 

HODA),以AR交互方式实现了无实物操作引导,这
在机器人模仿学习中非常重要。此外,HODA采用

文本引导的扩散模型生成自然且连贯的交互背景,并
使用分类方法自动标注遮挡标签,利用泛化性、相似

性实验以及不同数据量扩充数据集实验验证了HO-
DA有效性。总之,本文主要贡献如下:

(1)面向复杂交互场景,提出了一种通用的遮挡

关节与可见关节的分类方法,能准确识别单手、双手

和手-物交互下的关节遮挡状态,并为三种场景下

的7个公开数据集生成遮挡标签。
(2)设计了一个动态特征选择模块,提出了融合

关节遮挡信息的手部姿态估计网络,高效利用可见

关节信息,抑制遮挡关节影响,在公开数据集DexY-
CB、HO3D和 HanCo上进行验证,估计精度比目前

最佳方法有了进一步提升。
(3)基于AR交互提出了一个手部遮挡数据集

HODA,利用扩散模型生成自然且连贯的交互背景,
采用分类方法自动标注遮挡标签,利用泛化性、相似

性以及扩充数据集实验验证了HODA的有效性。

2 相关工作

2.1 手部模型研究

  早期的手部建模主要依赖几何基元,如高斯模

型[27]、球体模型[28]和体素化模型[29]等,但由于几何

基元缺乏细节描述,仅能用于手部粗糙表征[30]。具

有线性混合蒙皮的三角网格模型采用主成分分析可

以更好完成手部局部信息柔顺连接,但受到固定网

格影响,其局部精细化能力不足[31]。故De等人[32]

提出了一个三角网格可自适应的手部模型,通过引

入缩放参数来适配多种手形,但由于其没有考虑物

理运动合理性,手指接触时会出现穿模现象。MA-
NO模型[33]同时考虑了手部局部信息和物理运动

合理性,分别利用姿态参数和形状参数回归手部模

型,受到研究者广泛关注,也被用于本文实现手部

重建。

2.2 遮挡下的手部姿态估计研究

  基于视觉的手部姿态自然、直观地揭示了人类

交互意图,但手部交互时不可避免存在遮挡现象,造
成手部关键信息丢失,严重影响手部全局估计精度,
受遮挡问题的限制,专注于解决遮挡问题的研究成

果很少。多视角和时序信息是有望增强遮挡域特征

的有效手段。但前者冗余信息多、计算复杂[18],且受

限于交互场景难以在日常交互中推广[5,34]。后者虽

然不受交互场景限制,但是手部姿态估计误差会随着

时间帧传递[22],造成估计误差累积[35]。Zhang等

人[36]基于仿真合成图像解决真实图像由于遮挡引

起的估计精度低问题,但合成图像与真实图像的差

异依然没有得到解决。JoonKyu等人[24]将图像中

可见区域作为主要特征,而遮挡区域作为次要特征,
通过特征注入来提高手部姿态估计精度,但是随着

次要特征占比增加,精度提升效果显著下降。Asu-
ka等人[15]将相邻三根手指划分为一个整体,仅抑

制遮挡关节对手部全局精度影响。Qi等人[37]采用

多任务机制分别估计遮挡和可见关节,但难以保障

遮挡分类精度。Xu等人[25]以手指为基本单元划分

遮挡区域,指导帧间手指信息融合,但是难以真实反

映局部遮挡信息,故提升效果有限。因此,提高关节

遮挡分类精度,利用局部遮挡信息提高手部姿态估

计精度有望解决遮挡难题。

2.3 手部数据集研究

  手部数据集是影响手部姿态估计效果的重要因

素之一,根据交互场景需求,可以将手部数据集划分

为单手交互、双手交互和手-物交互。单手交互是

最早开展研究的方向之一,围绕单手姿态估计的手

部数据集也最丰富。NYU[35]、ICVL[38]、MSRA[39]

和FPHA[40]等数据集使用了深度图并提供了3D关

节标签。RHD[41]、STB[42]、FreiHAND
 [43]和 Han-
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Co[44]等数据集引入了像素级标签为网络提供了更

直接的监督,缓解了从RGB图像回归3D手部姿态

的病态问题[36]。随着单手姿态估计成果的涌现,双
手和手-物交互也逐渐引起了学者的重视[45],相关

数据集也随之出现。InterHand2.6M[46]构建了双

手交互数据集。DexYCB[47],HO3D[48]是围绕手-
物交互的数据集,包含了3D关节,MANO 标签。
综上,虽然关于单手、双手和手-物数据集都已经取

得重要进展,但是几乎没有数据集专注于遮挡问题,

这也是制约遮挡下手部姿态精准估计的主要因素之

一。最近,扩散模型在生成图像方面展现出巨大潜

能[49],也有学者通过扩散模型生成手部图像来丰富

手部数据集,提高手部姿态估计效果[50-52]。因此,
本文提出AR交互下含遮挡标签的手部数据集,并
通过ChatGPT和文本引导的扩散模型丰富了数据

集背景,有望促进遮挡下手部姿态估计研究。典型

的手部数据集和 HODA 的详细对比信息如表1
所示。

表1 HODA与手部公开数据集的比较

数据集 交互场景 注释方法 模态 分辨率 数量 网格 遮挡标签

NYU[35] one-hand computational Depth 640×480 243K × ×
ICVL[38] one-hand computational Depth 320×240 18K × ×
MSRA[39] one-hand computational Depth 640×480 76K × ×
FPHA[40] one-hand marker RGB-D 1920×1080 105K × ×
RHD[41] one-hand synthetic RGB-D 320×320 44K × ×
STB[42] one-hand manual RGB-D 640×480 36K × ×

FreiHAND[43] one-hand computational RGB 224×224 134K √ ×
HanCo[44] one-hand computational RGB 224×224 810K √ ×

InterHand2.6M[46] two-hand computational RGB 512×334 2.6M √ ×
DexYCB[47] hand-object manual RGB-D 640×480 582K √ ×
HO3D[48] hand-object computational RGB-D 640×480 78K √ ×
OakInk[45] hand-object manual RGB-D 848×480 230K √ ×
HODA(ours) one-hand computational RGB-D 640×480 528K √ √

3 预备知识

本节主要介绍分类方法的预备知识,包括 MA-
NO模型、手 部 结 构 先 验 知 识 和 手 部 模 型 分 割。

MANO模型是分类方法的基础,手部结构先验知识

和手部模型分割是分类方法的前提。

3.1 MANO模型

  MANO模型[33]同时考虑了手部局部信息和物

理运动合理性,受到研究者广泛关注。MANO模型

通过分别回归姿态参数θ∈ 48和形状参数β∈ 10

来构建,由778个网格点V3D ∈ 778×3 和21个关节

J∈ 21×3 构成。其中,姿态参数决定手部运动形

态,形状参数决定手部几何轮廓。

3.2 手部结构先验知识

  手部是人类最灵活的执行器官之一,由1个腕

关节和20个手指关节构成,如图2所示。腕关节表

示为J0,手指关节表示为Jb
a,a为手指编号,取值为

{1,2,3,4,5},依次对应拇指、食指、中指、无名指和

小指,b为手指上的指节编号,取值为{1,2,3,4},依
次对应掌指关节、近侧指间关节、远侧指间关节和指

尖。为了便于开展分类方法研究,针对目标关节定

义了相邻关节和非相邻关节,如图2蓝色和绿色关

节所示。手指的每一个关节依次作为目标关节,相
邻关节是与当前目标关节处于同一根手指,且距离

最近的关节,而非相邻关节是手指关节中除相邻关

节之外的其余关节。

图2 手部结构知识信息

3.3 手部模型分割

  自遮挡是指手部关节被自身遮挡,由于手部是

多自由度运动体,为了提高关节遮挡分类精度,将手

部分割为21个独立运动单元(具有刚体运动属

性[53]),运动单元由相邻手指关节之间的网格点集

合构成。为了便于描述手部分割,基于 MANO模
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型将手部展成 T型姿态,如图3(a)所示。首先在

MANO模型上建立手指垂直平面、手掌垂直平面和

角平分面,然后基于网格点与三种平面的空间位置

关系分割出21个独立运动单元。
手指垂直平面是指以相邻关节之间骨组织轴线

为法向量,且过手指关节的平面。如图3(b)所示,
除指尖外,以Jb

a 指向Jb+1
a 作为法向量,并利用Jb

a 建

立手指垂直平面Πb
a ,表示如下:

Πb
a={x∈ 3|(x-Jb

a)·(Jb+1
a -Jb

a)=0},

a∈ {1,2,3,4,5},b∈ {1,2,3}
(1)

图3 手部模型分割架构

  利用公式
 

(1)可以建立15个手指垂直平面。
手掌垂直平面是指以腕关节和掌指关节构成的矢量

为法向量,且过两者连线三等分点的平面。如图3
(c)所示,由J0 指向J1

a 构建矢量作为平面法向量,

并利用J0 和J1
a 连线靠近J1

a 的三等分点J0
a 建立手

掌垂直平面Π0
a ,表示如下:

Π0
a={x∈ 3|(x-J0

a)·(J1
a-J0)},

a∈ {1,2,3,4,5}
(2)

  利用公式
 

(2)可以建立5个手掌垂直平面。角

平分面满足过相邻手指角平分线矢量,且垂直于相

邻手指轴线所在平面。如图3(d)所示,由J0 指向

J1
a 和J0 指向J1

a+1 分别构建相邻手指轴线,进而得

到角平分线矢量ωj ,利用两相邻手指轴线与ωj 进

行叉乘得到矢量nj 作为平面法向量,并利用腕关节

J0 建立角平分面Πj ,表示如下:

ωj=
J1

a+1-J0

|J1
a+1-J0|

+
J1

a-J0

|J1
a-J0|

nj=(J1
a+1-J0)×(J1

a-J0)×ωj,a=j
Πj={x∈ 3|(x-J0)·nj=0},

j∈ {1,2,3,4}

(3)

  利用公式
 

(3)可以得到4个角平分面。最终得

到手部分割后的24个空间平面。
最后通过判断网格点与24个空间平面的位置

关系(如点在平面左或右、上或下),来聚类网格点,
得到21个独立运动单元。位置关系计算为:

Vb
a(+)= {v∈{V3D}|(v-Jb

a)·(Jb+1
a -Jb

a)>0},

a∈{1,2,3,4,5},b∈{0,1,2,3}

Vb
a(-)= {v∈{V3D}|(v-Jb

a)·(Jb+1
a -Jb

a)<0},

a∈{1,2,3,4,5},b∈{0,1,2,3}

Vj(+)= {v∈{V3D}|(v-J0)·nj >0},

j∈{1,2,3,4}

Vj(-)= {v∈{V3D}|(v-J0)·nj <0},

j∈{1,2,3,4} (4)
其中,v为一个网格点,Vb

a(+)和Vb
a(-)为位于垂

直平面 Πb
a 正 方 向 或 者 负 方 向 的 网 格 点 集 合。

Vj(+)和Vj(-)为位于角平分面Πj 正方向或者负

方向的网格点集合。基于网格点与所有平面的空间

关系,对网格点进行聚类。计算方法为:

S3
1=V3

1(+)∩V1(+)

S3
a =V3

a(+)∩Vj(+)∩Vj-1(-),

a =j∈ {2,3,4}

S3
5=V3

5(+)∩V4(-)

Sb
1=Vb

1(+)∩Vb+1
1 (-)∩V1(+),b∈ {0,1,2}

Sb
a =Vb

a(+)∩Vb+1
a (-)∩Vj(+)∩Vj-1(-),

a =j∈ {2,3,4},b∈ {0,1,2}

Sb
5=Vb

5(+)∩Vb+1
5 (-)∩V4(-),b∈ {0,1,2}

S0={V3D}-∪
5

a=1
∪
3

b=0
Sb

a

(5)
其中,S 为21个独立的运动单元集合。需要强调,
上述手部模型分割方法适用手部任何姿态,不局限

于T型姿态。

4 遮挡分类方法

本节提出单手自遮挡、双手互遮挡和物体遮挡

分类方法,如图1所示。分类方法由 MANO重建、
手部模型分割和遮挡判别器组成。MANO重建可

以由现有成果得到,手部模型分割在3.3节已经给

出,故本节重点阐述遮挡判别器。

4.1 单手自遮挡分类

  自遮挡是指手部关节被自身遮挡,进一步可以

表述为手部关节被分割后的21个运动单元遮挡。
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令目标关节所在运动单元为相邻运动单元,相邻运

动单元遮挡发生在相邻运动单元轴线与相机光轴近

似平行时,此时相邻运动单元可观测信息极少,投影

策略难以准确辨别目标关节是否被相邻运动单元遮

挡,而其余运动单元则无此现象。因此,如图1(a)
所示,相邻运动单元和非相邻运动单元分别采用骨

眼角策略和投影策略建立遮挡判别器。为了提高分

类效率,只要目标关节被相邻或非相邻运动单元遮

挡,则无需再进行判别。

4.1.1 相邻运动单元遮挡判别器

在判别相邻运动单元遮挡时,骨眼角φ 是指射

线L1 和射线
 

L2 的夹角。其中L1 是由相机原点指

向目标关节,即相机视线,L2 是由目标关节指向目

标相邻关节,即骨组织轴线,如图4所示。当手部参

图4 骨眼角策略

照相机运动时,根据相机成像原理,φ 能够在相机

空间内准确分类处于任何位置的相邻运动单元遮

挡,不易受距离变化影响。在本文中,若φ 小于15°,
则认为关节存在遮挡。

4.1.2 非相邻运动单元遮挡判别器

当目标关节被非相邻运动单元遮挡时需要同时

满足深度条件和投影条件。深度条件是指目标关节

深度值要大于非相邻运动单元深度值,前者深度值

直接从3D坐标获取,后者深度值由非相邻运动单

元上所有网格点深度均值确定。投影条件是指目标

关节和非相邻运动单元基于相机参数投影到2D像

素平面后,2D目标关节J2D 应位于2D运动单元内,
如图5所示。为了判别投影条件,利用 Melkman算

法[54]搜索2D运动单元得到双端队列Q ,对Q 采用

分段线性插值获得凸包闭合区域O,O 是运动单元

的最大包络区域,可以有效解决由 MANO模型的

表征能力有限导致的遮挡标签构建不准确问题,所
以投影条件可以表示为:

Occ(J)=
occlusion ;J2D ∈O
visible;J2D ∉O (6)

  此外,分类方法还可以指明造成遮挡现象的具

体运动单元,构建文本提示,潜在增强遮挡特征。

图5 投影策略

4.2 双手互遮挡分类

  双手互遮挡是指手部关节除了自遮挡,还可能

会被另一只手遮挡。利用手部分割模块将双手

MANO模型分割为42个运动单元。此时,双手可

以视作拥有42个关节的“超级单手”。因此,自遮挡

判别器可以直接迁移到双手互遮挡分类中,如图1
(b)所示。

4.3 物体遮挡分类

  物体遮挡是指手部关节被所交互的物体遮挡。
物体遮 挡 分 类 如 图1(c)所 示,以 公 开 数 据 集

DexYCB[47]和 HO3D[48]为例,首先获取手部 MA-

NO模型、物体点云和物体6D姿态,将物体点云

视为一个非相邻运动单元,此时物体遮挡分类方

法与自遮 挡 非 相 邻 运 动 单 元 判 别 器 思 路 相 似。
其中投影条件与自遮挡一致,但由于不同物体

的形状和尺寸均各异,运动单元深度值不能简

单由形心深度值代替,而是应选择物体上与目

标关节最近的局部区域深度最小值来描述。本

文以相机原点到目标关节连线为轴,以手指近

似厚度(1厘 米)为 直 径 构 建 圆 柱 体,取 物 体 与

圆柱体交集内点的深度最小值作为运动单元深

度值。
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5 融合关节遮挡信息的手部姿态估计网络

为了进一步提高遮挡下手部姿态估计精度,本

文设计了动态特征选择模块,尝试在重要研究成果

POEM[18]上融合遮挡与可见关节信息,如图6所

示。网络由特征提取、动态特征选择和特征利用模

块级联实现。

图6 融合关节遮挡信息的手部姿态估计网络框架

5.1 特征提取模块

  特征提取由ResNet-50和沙漏模块组成的主干

网络完成,从N 视角手部图像I∈ N×256×3 中提取

全局特征 FI ∈ N×128×32×32,并得到2D似然热图

H ∈ N×21×32×32。

5.2 动态特征选择模块

  POEM从多视角图像提取手部特征,认为每个

视角信息对于获取3D关节位置同等重要,但使用

全部信息进行估计不仅存在大量冗余,还未考虑遮

挡造成精度下降的影响。本文认为可见关节对姿态

估计有利,属于强相关特征,而遮挡关节对姿态估计

不利,属于弱相关特征。为了充分利用强相关特征,
本文利用关节遮挡状态构建遮挡权重矩阵进行动态

特征选择,仅选择强相关特征进行利用,过滤掉弱相

关特征。既避免了信息冗余,又避免了弱相关特征

干扰。本文构建遮挡权重矩阵 M ∈ N×21,其中 N
表示视角数量,21为手部关节数量。M 中元素 (i,

j)取值为1或0,其中1表示第i个视角中第j个关

节可见,0表示第i个视角中第j个关节被遮挡。如

图7所示,利用权重矩阵 M 对每个视角的21个热

图集合H={h1,h2,…,h21}
 

进行筛选,仅保留可见

点的热图信息,并将可见点热图信息整合成一组新

的热图集合,以此来抑制遮挡关节信息随着网络层

数递增而向后传递,从而减少遮挡关节对手部姿态

估计精度的影响,上述过程可表示为:

Hv=M H (7)
其中,Hv 为强相关特征,为哈达玛积。

图7 融合关节遮挡信息的手部姿态估计网络框架

5.3 特征利用模块

  考虑到关节和网格点的稀疏差异性,本文采

用串联多任务机制依次回归关节和网格点空间

位置。

5.3.1 关节点回归

三角测量是计算机视觉中基于多视角的经典定

位算法,故本文采用三角测量法中的直接线性变换

(Direct
 

Linear
 

Transformation)回归关节空间位

置,可以表示为:

J1~N
vis =soft-argmax(Hv)

J=DLT J1~N
vis ,K1~N,T1~N  

(8)

其中,Ji
vis是第i个视角的2D可见关节,soft-arg-

max 通过指数归一化函数探索 Hv 最大索引值的

函 数,Ki 和Ti 是 第i 个 视 角 下 相 机 的 内 参 和

外参。

5.3.2 网格点回归

参考POEM特征利用,以回归的关节点J为输

入,利用全连接回归粗糙网格点云。然后将多视角

相机空间交集离散化为体素,在每个体素内放置一
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个点,得到空间点云集合。最后使用Cross-set
 

Point
 

Transformer融合两组点云回归网格点精确位置。
具体过程可参考文献[18]。

6 HODA数据集

本文基于 AR 交 互 建 立 了 手 部 遮 挡 数 据 集

HODA,以AR交互方式抓取虚拟物体不仅能实时

反馈真实操作状态,还能通过无实物交互操作避免

物体 遮 挡,这 对 于 机 器 人 模 仿 学 习 具 有 重 要 意

义[55]。HODA包含528,000张图像,采用分类方

法自动标注自遮挡标签,并通过文本引导的扩散模

型生成自然且连贯的交互背景。

6.1 环境准备

  HODA封闭数据采集平台由 Microsoft
 

Holo-
Lens、3台Intel

 

RealSense
 

D435相机、绿幕和补光

系统组成,如图8所示。实验选择21个 YCB物

体[56]作为操作对象,采集数据前,充分考虑人类操

作习惯和物体形状,为每种物体设计1-3种抓取姿

态。设计抓取姿态时,优先考虑上方、右侧和前方手

势,若无法以舒适姿态完成抓取,则舍弃这种姿态,
如图9所示。如布丁盒子满足上方、右侧和前方抓

取手势,则有三种抓取姿态,而电钻仅能以右侧手势

完成舒适抓取,所以只有1种抓取姿态。

图8 数据采集平台

图9 部分YCB物体的抓取手势

采集数据时依次将虚拟YCB物体模型放置在

封闭平台中心区域,并可以实现手-物抓取交互。

此外,3台相机分别放置在左、右、前视角,同步采集

数据。

6.2 数据收集

  数据采集分为预抓取和抓取运动两个过程。预

抓取是指手部从初始位置开始运动,直到成功抓取

到物体。抓取运动是指手部在抓取物体情况下,随
物体一起运动。预抓取过程受物体初始姿态影响,
初始姿态越多,预抓取数据越丰富。本文根据人机

工程学,同时兼顾姿态丰富性与工作量,为每个虚拟

物体在平台中心选择了7种不同初始姿态,包括竖

直姿态、后倾45°姿态、后倾90°姿态、左倾45°姿态、
左倾90°姿态、右倾45°姿态和右倾90°姿态。在数

据采集中,共21名实验者分别参与完成一个物体的

预抓取和抓取运动,如图10所示。最后,HODA共

收集1,056个序列,每个序列500张图像,共计

528,000张图像。

图10 HODA的数据收集过程

6.3 数据增强

  自然、连贯的背景对于数据集至关重要,现有背

景增强主要采用剪切替换,虽然能够增加背景的丰

富性,但无法保障合理性。比如,手部出现在不合适

位置,即位置不自然等[43];手部和背景无明显逻辑

关系,即语义不连贯。扩散模型是一种典型的生成

式模型,它能根据现有图像的内容、风格和语义,生
成与图像相协调的新内容。本文采用了文本引导的

扩散模型[57]为手部图像生成自然且连贯的背景。
文本的质量直接影响背景的效果,场景、物体类型和

物体位置约束可以促使文本满足连贯性要求,衣服

的风格约束能够促使文本满足自然性要求。因此本

文设计文本模版为“A
 

hand
 

in
 

{scene}
 

with
 

{cloth-
ing

 

style}
 

and
 

{object}
 

at
 

the
 

{position}
 

of
 

the
 

pic-
ture”。利用ChatGPT生成文本提示词库,如表2
所示。然后,利用文本模板启发ChatGPT从中取

材自动生成符合手部交互场景的文本提示。最后,
将文本提示和掩膜后手部图像输入扩散模型[57],输
出文本引导的背景增强图片,具体流程与结果如图

11所示。
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表2 文本提示词库

场景 衣服样式 物体 物体在图像中位置

living
 

room kitchen dress shirt remote
 

control cushion knife spoon bottom
bedroom bathroom pants skirt pillow alarm

 

clock toothbrush soap right
dining

 

room study blouse shorts napkin salt
 

shaker pen notebook left
guest

 

room office jeans T-shirt lamp hanger stapler paper
 

clip
library sunroom jacket sweater bookmark journal potted

 

plant magazine
loft nursery coat hoodie box quilt pacifier rattle

 

cup
game

 

room pantry parka scarf dice game
 

controller jar tomato
 

soup
home

 

theater attic suit tie popcorn DVD photo
 

album candle
laundry

 

room hallway shrug peacoat detergent clothespin umbrella key
 

rack
lounge workshop turtleneck cap magazine cup screwdriver nail
basement closet hat gloves flashlight toolbox scarf belt
storage

 

room garage bikini pajamas bin tape tire wrench
balcony gym robe blazer chair plant

 

pot dumbbell yoga
 

mat
wine

 

cellar playroom kaftan bolero corkscrew wine
 

glass toy
 

car puzzle
media

 

room den cardigan jumpsuit gelatin
 

box blu-ray
 

disc book blanket

图11 文本引导的扩散模型背景增强流程和结果

6.4 注 释

  三角测量是计算目标物体空间位置的主要手

段[58-59],也常被用于估计手部关节空间位置。本文

先采用文献[44]的2D检测器获取每张图像2D关

节位置,然后在每个视角中根据遮挡状态移除误差

大的遮挡关节,再进行三角测量。移除原则为:关节

在3个视角中均可见则都保留;在1个视角中遮挡

则移除此视角;在2个视角中遮挡则移除与可见

关节距离远的视角;在3个视角中遮挡则都保留。
在得到2D关节后,使用三角测量[58]为数据集生成

3D关节和网格点标签。部分数据集结果如图12
所示。

图12 部分 HODA结果

7 实 验

本节的3个实验分别回答以下问题:(1)遮挡分

类方法是否有效? (2)遮挡信息对提高手部姿态估

计精度是否有效?
 

(3)HODA数据集是否有效?

7.1 遮挡分类方法实验

  据作者团队所知,目前还没有带遮挡标签的公

开数据集,因此分类方法无法直接利用公开数据集
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进行验证。对于少量数据,利用人工注释的准确性

和一致性可以得到保障,故本文采用人工注释关节

遮挡状态作为标签来验证分类方法有效性。

7.1.1 实验准备

本文面向单手交互、双手交互和手-物交互三种

场景,选择了7个具有代表性的公开数据集和HODA
进行分类实验。每个公开数据集通过等距抽样法得到

1
 

000张图像,共147
 

000个手部关节。HODA同样通

过等距抽样法得到2
 

000张图像,共42
 

000个手部关

节。实验招募16名志愿者,经过遮挡判断训练后,将2
人划分为一组完成一个数据集关节遮挡注释。

7.1.2 实验结果

利用人工注释关节遮挡标签评价分类方法实验

结果如表3所示。由于不同数据集差异性较大,所
以 实 验 结 果 也 存 在 一 定 浮 动,准 确 率 最 低 为

95.07%,最高为98.36%,精确率最低为91.76%,
最高为99.21%,召回率最低为87.65%,最高为

98.36%。HODA是唯一专注于遮挡问题的数据集,

其遮挡情况严重,但其各项指标依旧在所有单手数据

集中表现优秀。其中,STB数据集召回率偏低,这是

因为其数据集中遮挡关节占比低。总体上,所有数据

集实验结果均处于较高水平,证明了分类方法的有效

性。分类方法还为7个公开数据集自动注释了遮挡

标签,红色为遮挡关节,青色为可见关节,如图13所

示。本文还分析了公开数据集中的遮挡情况,并给出

了遮挡关节占全部关节的比例,如图14所示。

表3 分类方法在不同数据集上的实验结果

数据集 交互场景 准确率(%)精确率(%) 召回率(%)

HanCo[44] one-hand 98.26 94.06 95.64
FreiHAND[43] one-hand 98.19 97.42 94.76
RHD[41] one-hand 97.85 94.03 96.63
STB[42] one-hand 97.44 91.76 87.65
InterHand

2.6M[46]
two-hand 95.07 93.72 90.97

DexYCB[47] hand-object 96.01 99.21 97.33
HO3D[48] hand-object 98.26 97.07 98.36
HODA(ours) one-hand 98.36 98.10 97.66

图13 分类方法在不同数据集上的分类结果

图14 不同数据集中遮挡情况
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7.2 遮挡关节数量与手部姿态估计精度实验

7.2.1 实验准备

为了验证遮挡关节数量对于手部姿态估计精度

的影响,本文选择公开的单手数据集FreiHAND、
手物数据集DexYCB和本文构建的 HODA数据集

进行实验。依据遮挡分类方法对以上三个数据集测

试集进行遮挡分类,对遮挡分类结果进行统计,如图

15所示。根据统计结果,将测试集进一步分为无遮

挡(0个遮挡关节)、轻微遮挡(不大于7个遮挡关

节)和重度遮挡(大于7个遮挡关节)。

图15 遮挡关节数量统计

7.2.2 实验结果

采用AMVUR[72]、H2ONet[25]和Li等人[74]的

方法依次对每个数据集中三个分类进行测试,用
PA-J-PE(普氏对齐后关节误差)作为评价指标,单
位为mm。实验结果如表4所示。每个数据集均是

随着遮挡关节数量的增加,PA-J-PE也明显增加。
其中,各个数据集均是在重度遮挡情况下的关节预

测精度最低,而在无遮挡情况下关节预测精度最高。
实验结果表明,遮挡关节数量对关节精度会产生显

著的不利影响。遮挡关节数量越多,对关节估计精

度的影响越大。此外,本文还分析了不同遮挡类型

对手部姿态估计的影响,如图16所示,各种遮挡类型

表4 不同程度遮挡的PA-J-PE比较结果

遮挡程度 FreiHAND DexYCB HODA(ours)
无遮挡 6.77 5.22 4.85

轻微遮挡 9.06 6.29 5.11
重度遮挡 10.38 6.71 6.03

图16 不同遮挡类型手部姿态估计效果图

都会导致精度的下降,因此,接下来我们对不同遮挡

类型分别进行对比实验。

7.3 融合关节遮挡信息的手部姿态估计实验

7.3.1 单手估计对比实验

(1)实验准备

本文 选 择 单 手 数 据 集 DexYCB、HO3D 以 及

HanCo作为测试数据集。在DexYCB中,有8个视角

图像,其中训练集包含
 

25
 

387个多视角帧,测试集包

含4
 

951个多视角帧。在 HO3D中,有5个视角图

像,考虑到多视角要求,本文选择“ABF1”、“BB1”、
“GSF1”、“MDF1”和

 

“SiBF1”的序列作为训练集,
“GPMF1”和“SB1”作为测试集。其中,训练集包含

9
 

087个多视角帧,测试集包含2
 

706个多视角帧。在

HanCo中,有8个视角图像,选择前1
 

100个序列作为

训练集,后418个序列作为测试集。其中,训练集包含

79
 

851个多视角帧,测试集包含27
 

687个多视角帧。

J-PE/V-PE、F-score和J-AUC/V-AUC 是 手

部姿态估计常用评态估计常用评价指标。J-PE/V-
PE表示关节或网格点空间位置误差,PA-J-PE/PA-
V-PE表示采用普氏对齐(Procrustes

 

Alignment)后
关节或网格点空间位置误差,单位为mm。F-scores
表示关节预测值与真实值的召回率和精度的调和平

均值,其中 F@5和 F@15表示阈值为5mm 和

15mm。J-AUC/V-AUC表示关节或网格点在误差

范围内正确关键点曲线下的面积,在DexYCB上误

差取值范围为0~20mm,而 HO3D
 

上误差取值范

围为0~50mm。
实验在Inter

 

Xeon
 

Gold
 

6248R
 

CPU、NVIDIA
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GeForce
 

3090
 

GPU服务器上开展训练。Batch
 

Size
设置为32,每个实验都训练100轮,学习率初始值

设置为1×10-4,70轮后,学习率每10
 

轮以0.1比

例衰减,Cross-set
 

Transformer初始化均使用xavi-
er均匀分布。此外,由于本文主要关注遮挡信息对

手部姿态估计的积极作用,故在融合遮挡信息的手

部姿态估计网络测试阶段,直接利用数据集中制作

好的遮挡标签构建遮挡权重矩阵。
(2)实验结果

算法在手-物数据集DexYCB、HO3D和裸手数

据集HanCo上实验结果如表5所示。本文提出的算

法在DexYCB、HanCo数据集上的所有指标和阈值上

达到了最佳表现,并且在 HO3D数据集上的表现超

越了大多数的算法。此外,本文提出的算法在DexY-
CB和HO3D数据集上相比于基准算法POEM也有明

显提升,部分定性比较结果如图17所示。实验结果表

明,通过动态特征选择模块融合关节遮挡信息可以有

效提高手部姿态估计精度,不仅证明了抑制遮挡关节

对可见关节精度提升的有效性,也证明了遮挡分类的

必要性。另外,提出的算法在DexYCB数据集上速率

为17帧/秒,在 HO3D数据集为21帧/秒,在 HanCo
数据集为18帧/秒,其中每帧为一组多视角图像。

表5 DexYCB、HO3D和HanCo数据集上对比实验结果

方法 J-PE
 

↓ V-PE
 

↓ PA-J-PE
 

↓ PA-V-PE
 

↓ F@5
 

↑ F@15
 

↑

DexYCB

METRO[60] 15.24 — 6.99 — — —

Spurr[61] 17.34 — 6.99 — — —

Liu[62] 15.27 — 6.58 — — —

MobRecon[63] 14.20 13.1 6.40 5.6 0.508 0.921
HandOccNet[24] 14.04 13.1 5.80 5.5 0.515 0.924
H2ONet[25] 13.7 12.7 5.30 5.2 0.521 0.923
Handbooster[64] 12.9 12.5 5.1 5.1 0.521 0.922
HFL[65] 12.56 — 5.47 — — —

IPNet[6] 8.03 — — — — —

MVP[66] 6.23 9.77 4.26 8.14 — —

POEM[18] 6.06 6.13 3.93 4.00 — —

Ours 5.74 5.85 3.74 3.85 0.894 0.996

HO3D

Artib[67] 23.4 — 10.8 10.4 — —

IPNet[6] 19.3 — 8.8 8.4 — —

MVP[66] 18.72 20.95 10.44 10.04 — —

POEM[18] 17.27 17.2 9.6 9.97 — —

Ours 15.76 15.70 9.06 9.56 0.548 0.952

HanCo

Boukhayma
 

et
 

al.[68] — — 13.00 — 0.435 0.898
Hasson

 

et
 

al.[69] — — 13.20 — 0.436 0.908
Zimmermann

 

et
 

al.[43] — — 10.70 — 0.529 0.935
Christian

 

et
 

al.[44] — — 10.20 — 0.548 0.943
Kocabas

 

et
 

al.[70]
 

8.0 — 4.4 — — —

Ours 6.73 6.78 3.44 3.57 0.901 0.996

图17 提出的算法与POEM的定性比较结果

7.3.2 双手估计对比实验

(1)实验准备

为了验证本文提出算法在双手数据集上效果,
本文选择近三年、可训练双手估计算法InterNet[46]

和InterWild[70]在最常用的双手公开数据集Inter-
Hand2.6M上开展对比实验研究。由于POEM 是

面向单手估计设计的网络框架,无法直接满足双手

交互场景需求。因此,本文在不改变互遮挡状态下

对InterHand2.6M 数据集进行处理,具体过程为:
在双手交互数据中,选择姿态差异大的8个相机视

角作为输入,如“004”、“006”、“009”、“012”、“027”、
“039”、“041”和“059”。在每个视角下,利用相机内、
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外参数将左、右手 MANO模型映射为2D信息,并
划分得到42个独立运动单元。当左、右手独立运动

单元出现重叠时,基于深度值来确定遮挡关系,并通

过遮挡区域消除得到左、右手可见区域掩膜图片。
如:当左手运动单元i和右手运动单元j 出现重叠

时,若i深度值大于j深度值,则左手运动单元i被

右手运动单元j 遮挡,在左手掩膜中消除与右手运

动单元j重叠区域,得到左手可见域掩膜,反之亦

然。最后,基于左手可见域掩膜得到右手图片数据,
利用右手可见域掩膜得到左手图片数据,分别作为

网络模型输入,对两组算法输出J-PE和V-PE取均

值作为本文评价指标。
(2)实验结果

双手对比实验结果如表6所示,在J-PE指标

上,InterNet为15.54
 

mm,InterWild为11.31
 

mm,精
度远低于POEM 的9.02

 

mm 和本文提出算法的

7.87
 

mm。这是因为多视角可以提供更丰富的手

部特征,输出更高的手部姿态估计精度。我们提

出的算法估计精度高于POEM,这是由于遮挡信

息在我们提出算法中被最大程度抑制,使得手部

特征更为准确。V-PE指标有相似结果和相同结

论,估计的可视化效果如图18所示。实验结果表

明本文提出算法有望提高双手交互遮挡下手部姿

态估计精度,同时进一步验证了遮挡分类标签的

必要性。

表6 处理后InterHand2.6M数据集上对比实验结果

方法 J-PE
 

↓ V-PE
 

↓

InterNet[46] 15.54
 

mm 15.88
 

mm

InterWild[71] 11.31
 

mm 11.66
 

mm

POEM 9.02
 

mm 9.26
 

mm

Ours 7.87
 

mm 8.13
 

mm

图18 处理后双手数据集估计结果

7.3.3 权重矩阵消融实验

本节实验主要验证使用自遮挡和物体遮挡构建

遮挡权重矩阵对精度的影响。因此,对仅使用自遮

挡“Self”,仅使用物体遮挡“Obj”,和同时使用两种

类型 遮 挡 “All”开 展 实 验 研 究,在 DexYCB 和

HO3D数据集上的消融实验结果如表7所示,部分

可视化结果如图19所示。在DexYCB数据集上,

以对齐后PA-J-PE为例,利用遮挡信息构建遮挡权

重矩阵的手部姿态估计精度均高于基线“Baseline”
结果,Baseline为3.93mm,利用物体遮挡信息构建

权重矩阵为3.84mm,利用自遮挡信息构建权重矩

阵为3.79mm,利用物体遮挡和自遮挡信息构建权

重矩阵为3.74mm,这说明考虑遮挡信息对手部姿

态估计精度提高有积极作用。但仅利用自遮挡或仅

表7 权重矩阵消融实验结果 (单位:mm)
方法 J-PE

 

↓ V-PE
 

↓ PA-J-PE
 

↓ PA-V-PE
 

↓ J-AUC
 

↑ V-AUC
 

↑

DexYCB

Baseline 6.06 6.13 3.93 4.00 0.68 0.70
Obj 5.90 5.98 3.84 3.939 0.689 0.708
Self 5.79 5.90 3.79 3.90 0.696 0.713
All 5.74 5.85 3.74 3.85 0.698 0.716

HO3D

Baseline 17.27 17.2 9.6 9.97 0.63 0.66
Obj 16.90 16.87 9.33 9.82 0.645 0.678
Self 16.54 16.42 9.45 9.96 0.638 0.663
All 15.76 15.72 9.06 9.56 0.660 0.688
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图19 遮挡权重矩阵消融实验结果

利用物体遮挡对手部姿态估计精度提升并没有明显

差异,分别为3.79
 

mm和3.84
 

mm,这主要是由数

据集中自遮挡和物体遮挡占比相似导致。此外,同
时利用自遮挡和物体遮挡的手部姿态估计精度显著

高于单独利用任何遮挡信息,为3.74
 

mm,这说明

在解决遮挡问题时,要综合考虑所有遮挡情况。

HO3D数据集具有相似结论。
为了进一步理解上述结果的深层次原因,本文

尝试探讨了遮挡影响手部姿态估计精度的机理。在

深度学习中,遮挡关节和可见关节的图像特征会从

浅层传递到深层,网络层数越深,深层特征图上任一

像素包含的信息越丰富,即可能同时包含多个遮挡

和可见信息,最终影响手部可见关节估计精度。而

引入遮挡权重矩阵是减少遮挡信息的深层次传递,
抑制遮挡关节图像特征对最终可见关节估计精度的

影响。无论是自遮挡还是物体遮挡,都只是图像遮

挡的一部分,所以同时考虑两种遮挡信息时,可以最

大程度提高手部姿态估计精度。

7.4 HODA有效性分析

7.4.1 泛化性与相似性实验

(1)实验准备

实验在单手数据集FreiHAND,双手数据集In-
terHand2.6M,手-物数据集DexYCB和HO3D上

进行测试。采用泛化性和相似性来验证 HODA数

据集的有效性。泛化性是指算法在原始数据集上完

成训练,直接迁移到其他数据集上进行测试,其中

“原始”是指提出算法的文章所采用的数据集。相似

性是指多个算法在同一个数据集上进行训练和测

试,比较估计精度。这里精度采用PA-J-PE表征。

(2)实验结果

在泛化性实验中,本文采用一些优秀的开源方

法[72-74]作为手部姿态估计算法,在FreiHAND、In-
terHand2.6M、DexYCB和HO3D数据集上进行训

练,然后迁移到 HODA 上进行测试,验证其泛化

性,实验结果如表8所示。利用FreiHAND和In-
terHand2.6M数据集预训练模型在 HODA上测试

误差分别为-1.4mm 和1.3mm,没有明显差异。
而采用 DexYCB和 HO3D数据集预训练模型在

HODA上测试误差分别为7mm和10.7mm,显著

变大。事实上,虽然 HODA是交互数据集,但随着

AR的 引 入 避 免 了 物 体 遮 挡 问 题,故 HODA 与

FreiHAND和InterHand2.6M数据内容更接近,因
此泛化性精度高。而DexYCB和 HO3D含有大量

物体遮挡情况,与 HODA数据内容差异性大,故泛

化性精度低[43]。

表8 HODA泛化性实验结果
 

   测试

训练   
交互场景 原始 HODA

 

(ours)

FreiHAND one-hand 6.9 5.5
InterHand2.6M two-hand 7.4 8.7
DexYCB hand-object 5.6 12.6
HO3D hand-object 8.7 19.4

在相似性实验中,本文同样采用 AMVUR[72]、

H2ONet[25]和 Li
 

et
 

al.[74]算法依次在 DexYCB、

HO3D和 HODA数据集上进行训练并测试,实验

结果如图20所示。三种算法分别在 DexYCB和

HO3D上的测试精度差异较小。事实上,有效的数据

集应该对多种算法具有相似精度。根据三种算法在

HODA上的测试结果可知,精度相似性较好。综上,
利用泛化性和相似性实验证明HODA是有效的。

图20 HODA相似性实验结果

7.4.2 扩充数据集实验

(1)实验准备

对现有数据集的良好扩充是体现 HODA有效
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性的一种评价方式,本文选择相似性较高的单手

FreiHAND数据集进行测试,从 HODA中选择一

定量数据扩充FreiHAND数据集,然后将CMR算

法[75]在扩充后数据上进行训练,在FreiHAND原

测试集上进行测试,选择PA-J-PE和PA-V-PE作

为评价指标。由于FreiHAND训练集只有130,240
张图像数据,而HODA训练集有408,000张图像数

据,所以本文设计以下几个实验:(1)从 HODA中

随机选择两组各50,000张图像数据,分别扩充

FreiHAND 数 据 集;(2)从 HODA 中 随 机 选 择

130,240张 图 像 数 据 扩 充 FreiHAND 数 据 集;
(3)从HODA中选择全部408,000张图像数据扩充

FreiHAND数据集。
(2)实验结果

实验结果如表9所示,随着扩充数据集中 HO-
DA数据量逐渐增加,手部姿态估计精度也随之提

高,数据量从0张增加到408,000张,而PA-J-PE
精度从7.50mm提升到7.29mm,PA-V-PE精度从

7.60mm提升到7.40mm。这充分表明将 HODA
作为扩充数据可以显著提升在FreiHAND数据集

上的估计效果。值得注意,HODA选择130,240张

图像和408,000张图像精度提升幅度变小,这说明

此时数据量已达饱和,完全可以满足算法训练需求,
继续扩充数据,效果已经没有明显改善。

表9 扩充数据集实验结果

扩充数据量 J-PE
 

↓ PA-J-PE
 

↓
0 7.50 7.60

0,000 7.41 7.52
50,000 7.39 7.51
130,240 7.31 7.42
408,000 7.29 7.40

8 结 论

针对遮挡下手部姿态精准估计难题,本文提出

面向复杂交互场景的单手、双手和物体遮挡分类方

法,抑制遮挡域对可见域手部姿态估计精度的影响。
设计了动态特征选择模块,在重要研究成果POEM
上融合遮挡与可见标签,进而提出了串联特征提取、
动态特征选择和特征利用的手部姿态估计网络,显
著提高了遮挡下手部姿态估计精度。建立了基于

AR交互的手部自遮挡数据集 HODA,有利于开展

机器人模仿学习研究。此外,为了丰富数据集,本文

采用文本引导的扩散模型为手部图像生成连贯且自

然的背景。在遮挡分类方法实验中,面向三种交互

场景,选择了7个具有代表性的公开数据集和 HO-
DA进行分类实验,仅STB数据集的召回率略低于

90%,值得注意专注于遮挡的 HODA数据集在指

标上均处于先进水平。在手部姿态估计实验中,根
据遮挡关节数量将3个数据集划分成无遮挡,轻微

遮挡以及重度遮挡,验证了随着遮挡程度的提升,估
计精 度 逐 渐 下 降;采 用 单 手 DexYCB、HO3D 和

HanCo作为测试数据集,与目前研究成果进行对

比,本文提出算法融合自遮挡和物体遮挡信息,在所

有指标和阈值上均显著高于基准算法POEM,在

DexYCB、HO3D和HanCo数据集上指标达到了先

进水 平,同 时 通 过 在 处 理 后 双 手 数 据 集Inter-
Hand2.6M上进行测试,也证明了提出算法在解决

双手互遮挡问题的有效性。通过权重矩阵消融实验

明确得出,同时考虑自遮挡和物体遮挡估计精度优

于单独利用任何一种遮挡。最后,在几个优秀的开

源算法和4个公开数据集上验证了泛化性和相似性

指标,并验证了 HODA作为扩充数据能够提高其

他数据集性能,共同证明了HODA数据集有效性。
本文提出遮挡分类方法,为7个公开数据集制

作了遮挡标签,但是并没有充分利用遮挡标签来开

展遮挡估计网络研究。后续可利用遮挡标签,针对

遮挡估计网络展开研究。此外,本文融合遮挡信息

提出动态特征选择模块,尝试在POEM网络上进行

改进,但是动态特征选择模块受限于多视角并不具

有通用性,难以对其他手部姿态估计网络给出融合

遮挡信息的启发性思路。后续可探讨如何有效利用

遮挡信息,提高手部姿态估计精度。
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Background
  3D

 

hand
 

pose
 

estimation
 

is
 

a
 

critical
 

component
 

in
 

com-

puter
 

vision.
 

Existing
 

hand
 

pose
 

estimation
 

methods
 

are
 

lim-
ited

 

by
 

the
 

problem
 

of
 

missing
 

features
 

due
 

to
 

occlusion.
 

However,
 

most
 

research
 

doesn’t
 

adequately
 

address
 

the
 

oc-
clusion

 

problem,
 

while
 

some
 

methods
 

have
 

been
 

proposed,
 

their
 

effect
 

is
 

still
 

limited.
In

 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

a
 

joint
 

occlusion
 

classification
 

method
 

that
 

can
 

accurately
 

classify
 

self-occlusion,
 

mutual
 

oc-
clusion,

 

and
 

object
 

occlusion
 

in
 

complex
 

interaction
 

scenari-
os.

 

We
 

generate
 

occlusion
 

labels
 

for
 

public
 

datasets.
 

To
 

veri-
fy

 

the
 

significance
 

of
 

the
 

method,
 

we
 

propose
 

a
 

hand
 

pose
 

es-
timation

 

network
 

fusing
 

joint
 

occlusion
 

information,
 

which
 

utilizes
 

the
 

joint
 

occlusion
 

status
 

for
 

dynamic
 

feature
 

selec-
tion,

 

suppressing
 

the
 

accuracy
 

degradation
 

caused
 

by
 

occlu-
ded

 

joint
 

features.
 

In
 

addition,
 

we
 

present
 

a
 

hand
 

occlusion
 

dataset,
 

created
 

using
 

augmented
 

reality
 

to
 

simulate
 

grasp
 

interactions,
 

with
 

natural
 

backgrounds
 

enhanced
 

via
 

a
 

text-

guide
 

diffusion
 

model.
 

Experimental
 

results
 

on
 

eight
 

datasets
 

validate
 

that
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
 

the
 

method
 

exceeds
 

95.07%.
 

And
 

the
 

hand
 

pose
 

estimation
 

network
 

fusing
 

joint
 

occlusion
 

information
 

achieves
 

excellent
 

performance
 

on
 

the
 

DexYCB
 

and
 

HanCo
 

datasets,
 

it
 

also
 

outperforms
 

most
 

methods
 

on
 

the
 

HO3D
 

dataset.
 

The
 

proposed
 

dataset
 

is
 

vali-
dated

 

by
 

generalizability,
 

similarity,
 

and
 

complementary
 

dataset
 

experiments.
 

Our
 

code,
 

dataset,
 

and
 

videos
 

will
 

be
 

available
 

on
 

https://github.com/lishaodong-lab/HODA.
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