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摘　 要： 第一视角的人手分割在人机交互、虚拟现实方面具有非常重要的应用价值，但是由于图像中人手区域占比较大，精确

的人手分割仍然是一个很具有挑战性的问题。 本文提出一种基于深度学习的手部分割算法，利用卷积神经网络强大的特征

提取能力提取人手图像的特征，模仿人类视觉注意力机制提出 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块为特征图中的不同区域赋予更具辨别性的权值，
同时为了能有效地提取不同尺度物体的特征，设计空洞卷积 ＤＣＢ 模块在同一尺度大小的特征图上提取不同尺度特征。 在 ３
个人手数据集上的实验结果表明本文提出的算法能够有效地分割出手部区域并超越了其它的算法，达到了最优的分割效果。
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０　 引　 言

Ｇｏｏｇｌｅ Ｃｌａｓｓ、ＧｏＰｒｏ 和 Ｎａｒｒａｔｉｖｅ Ｃｌｉｐ 等可穿戴

设备的日益普及，使得计算机视觉中以自我为中心

的第一视角研究成为一个快速增长的领域。 可穿戴

设备产生大量的数据，这使得自动分析其记录的内

容（例如，浏览、搜索和可视化）、描述生活记录中的

事件、识别日常生活活动等成为一种需要。 在以自

我为中心的第一视角视频中，大部分的工作都涉及

到理解相机佩戴者的活动和行为。 在本文中，研究

关注的是以自我为中心的第一视角视频中一个非常

关键的实体：手。 在人们的日常生活中，手是无处不

在的。 手的姿势和配置告诉人们计划做什么或者人

们注意到了什么。 因此，手的检测、分割和跟踪是以

自我为中心的视觉中的基本问题，在机器人、人机交

互、计算机视觉、增强现实等领域有着广泛的应用。
在以自我为中心的视频中提取手部区域是理解精细

运动的关键一步，例如手－对象操作和手眼协调。
本文着重在现实的日常环境中解决以自我为中

心的第一视角的视频中像素级手分割的任务。 大量

的研究在第三视角或监控视频中解决了这个问题，
然而，在第一视角视频中，对这个问题的研究相对较

少。 本文计划通过设计基于深度学习的语义分割算

法对第一视角视频中的手进行分割。
本 次 研 究 基 于 Ｂａｍｂａｃｈ 等 人［１］ 提 出 的

Ｅｇｏｈａｎｄｓ 数据集，该数据集对 ２ 个有交互动作的参

与者的手进行了像素级的标注。 据分析所知，该数

据集是唯一的聚焦于人与人之间交互动作的、第一



视角的、并具有像素级标注的人手数据集，故而本文

将基于该数据集来验证所提出的语义分割算法。 同

样，文中也将在 ＧＴＥＡ［２］ 数据集及其最新扩展的

ＥＧＴＥＡ 数据集上验证了本文提出的算法。
本文的主要贡献总结如下：
（１）提出了一个针对手分割的基于深度学习的

语义分割算法，利用卷积神经网络（ＣＮＮ）强大的自

动提取特征的能力来自动提取手部特征，从而能够

端到端地训练语义分割网络。
（２）模仿人类视觉机制，提出了 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 网络

模块，增强对手分割贡献大的特征的权重，减小贡献

小的特征的权重，使得网络更具有特征辨别性。
（３）提出空洞卷积 ＤＣＢ 模块，在同一尺度的特

征图上提取不同尺度的特征，对不同大小的图片中

的目标、即手的分割更加精确。
（４）提出的针对手分割的语义分割算法在 ３ 个

数据集，即 Ｅｇｏｈａｎｄｓ、ＧＴＥＡ 和 ＥＧＴＥＡ 上取得了超

越先前算法的效果，获得了当前最优的分割效果。

１　 相关工作

目前已有一些基于以自我为中心的第一视角的

手分割研究。 Ｒｅｎ 等人［３］ 以及 Ｆａｔｈｉ 等人［４］ 提出一

种查找手部区域具有不规则光流模式的方法来分割

手，研究中假设在日常生活中以自我为中心的第一

视角视频中，当人与人或其它对象交互时，背景为静

态的，具有规则的光流模式，手作为前景区域具有动

态的不规则的光流模式，利用手部区域不规则的光

流模式来进行手分割。 Ｌｉ 等人［５］ 假设视频中没有

人的交互动作存在，认为视频中的所有手都属于以

自我为中心的观看者，提出一种利用场景级特征探

针为每个环境选择最佳局部颜色特征的光照感知方

法来进行手分割。 然而这种假设并不能概括生活中

所有的人手活动。 Ｌｅｅ 等人［６］ 提出一种在第一视角

的视频中检测分割交互中的手的方法，同时也提出

了一种概率图模型，利用空间排列来消除手部类型

的歧义，即区分是观察者的手、还是交互者的手。 然

而，此类方法只考虑了实验室条件下的交互动作，对
于具有复杂背景情形下的交互动作却并未纳入研究

范畴。
更加接近本文工作的研究是 Ｂａｍｂａｃｈ 等人［１］

提出的，即提出了一种基于肤色检测的方法，该方法

首先生成一组可能包含手区域的包围框，然后使用

ＣＮＮ 检测识别手，最后使用 ＧｒａｂＣｕｔ［７］ 方法对其进

行分割，Ａｉｓｈａ 等人［８］ 微调当下最好的基于自然图

像的语义分割网络 ＲｅｆｉｎｅＮｅｔ［９］ 用于手分割，获得了

目前最优的结果。
除了基于第一视角的手分割外，基于第三视角

的手检测分割也已可见到相应的研究。 比如，Ｍｉｔｔａｌ
等人［１０］利用可变形部件模型 ＤＰＭ［１１］和基于肤色的

启发式先验进行手的定位检测。 Ｚｉｍｍｅｒｍａｎｎ 等

人［１２］基于单张 ＲＧＢ 图像进行手的检测和姿势估

计。

２　 算法设计研究

２．１　 网络结构

本文把手部区域分割视为一个语义分割问题，
也就是像素级别的分割，是一个密集预测的问题，目
标是将属于手部区域的像素和属于背景的像素分离

开来，即判定图片中每一个像素是属于手部区域、还
是非手部区域。

本文针对手部区域分割设计的语义分割网络如

图 １ 所 示。 该 网 络 由 ３ 部 分 组 成： 主 干 网 络

（Ｂａｃｋｂｏｎｅ），空洞卷积模块 （ Ｄｉｌａｔｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｂｌｏｃｋ，ＤＣＢ），空间通道压缩扩张 （ Ｓｐａｔｉａｌ Ｃｈａｎｎｅｌ
Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ，ＳＣＳＥ）模块。 文中，将对此

做出如下研究分述。

DCBModule

InputBlock1Block2Block3Block4Block5Block6Block7 Output
SCSE
Module

Concet
Upsample

图 １　 语义分割网络
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２．２　 主干网络

研究 采 用 的 主 干 网 络 是 ３８ 层 的 Ｗｉｄｅ
ＲｅｓＮｅｔ［１３］。 Ｗｉｄｅ ＲｅｓＮｅｔ 由 ７ 个 Ｂｌｏｃｋ 组成。 其中，
第 １ 个 Ｂｌｏｃｋ 单元由卷积核为 ３×３ 的卷积层组成，
第 ２～ ５ 个 Ｂｌｏｃｋ 由残差单元（Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｕｎｉｔ，ＲＵ）组
成，残差单元由 ２ 个级联的 ３×３ 卷积层构成，并按

照 ＲｅｓＮｅｔ 的 残 差 结 构 添 加 跳 跃 连 接 （ Ｓｋｉｐ
Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ） 来学习残差映射。 网络的最后 ２ 个

Ｂｌｏｃｋ６、Ｂｌｏｃｋ７ 由级联的卷积核，分别为 １×１、３×３、
１×１ 的卷积层构成，目的是减少网络参数量。 Ｗｉｄｅ
ＲｅｓＮｅｔ 采用网络加宽，即增加每一层网络的特征通

道的方式来提高网络性能，在图像分类上获得了很

好的性能，并且参数量也稳定地控制在合理的范围

内。 除此之外，在语义分割任务上将 ３８ 层的 Ｗｉｄｅ
ＲｅｓＮｅｔ 改变为全卷积 ＣＮＮ 也获得了很好的结果。
２．３　 ＤＣＢ 模块

ＤＣＢ 模块的作用是多尺度提取特征图的语义

特征。 深度神经网络学习通过组合低层特征形成更

加抽象的高层特征表示全局属性或目标类别，以发

现数据的分布式特征表示。 网络低层学习到的一般

是物体的角点、边缘、局部轮廓等特征，网络高层学

习到的一般是物体的抽象的表示，因此，结合网络低

层特征和高层特征或者在同一特征图尺度上获取不

同尺度的特征对于提高网络对不同大小的图片中的

目标、即手的的分割更加精确。
研究提出针对语义分割的空洞 卷 积 模 块

（Ｄｉｌａｔｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ，ＤＣＢ），一个在同一尺

度的特征图上提取不同尺度特征的多分支卷积模

块。 ＤＣＢ 的内部结构可分为 ２ 个组件：多分支卷积

层以及随后的空洞卷积层。 其中，多分支卷积层由

５ 个子分支组成，分别是 Ｇｌｏｂａｌ Ｐｏｏｌｉｎｇ 分支、１×１ 卷

积分支，１×３ 和 ３×１ 分支、１×５ 和 ５×１ 卷积分支、１×
７ 和 ７×１ 卷积分支，除 Ｇｌｏｂａｌ Ｐｏｏｌｉｎｇ 分支外，其余 ４
个分支其后都级联一个不同比率的空洞卷积层，本
文选择的空洞卷积层的比率分别是 １、１２、２４、３６。
ＤＣＢ 模块能够有效地提高特征提取的效率，针对同

一尺度的特征图，不同大小的卷积核可以多尺度地

提取物体特征，空洞卷积可以有效增大卷积核感受

野，这对于语义分割任务十分重要。
２．４　 ＳＣＳＥ 模块

研究提出的 ＳＣＳＥ 模块，又可以称为空间通道

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块，如图 ２ 所示。 空间通道压缩扩张模

块由空间 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 子模块和通道 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 子模块

构成，分别对应图 ２ 中的 ２ 个分支。 对于空间

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块，使用卷积核大小为 １×１，步长为 １ 的

卷积层与输入的大小为 Ｈ × Ｗ × Ｃ 的特征图进行卷

积操作，输出大小为 Ｈ × Ｗ × １ 的特征图，将特征图

通道方向压缩为一维，再将输出的特征图经过

Ｓｉｇｍｏｉｄ 层使得特征图的激活值范围为［０，１］，最后

将输出的特征图与原输入特征图做点乘得到大小为

Ｈ × Ｗ × Ｃ 的特征图，空间 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 为特征图中空间

位置的不同点重新赋予了不同的权重值，使得目标

相关的空间位置点得到更大的权值，减小不相关的

空间位置点的权重。 对于通道 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块，将输

入的大小为 Ｈ × Ｗ × Ｃ 的输入特征图首先通过全局

池化（Ｇｌｏｂａｌ Ｐｏｏｌｉｎｇ）层获得大小为 １×１× Ｃ 的特征

图，将特征图的空间方向、即长度方向和宽度方向压

缩为一维，接着通过第一层全连接（ＦＣ）层将特征图

变为 １ × １ × （Ｃ ／ ｒ） 大小，其中 ｒ为缩放参数，本文选

择的参数 ｒ 值为 ８， 然后通过第二层 ＦＣ 层将特征图

恢复到 １×１× Ｃ 大小，并经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 层使得特征图

的激活值范围为［０，１］，最后将输出的特征图与原

输入特征图做点乘得到大小为 Ｈ × Ｗ × Ｃ的特征图，
通道 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 通过参数来为每个特征通道生成权

重，其中参数被学习用来显式地建模特征通道间的

相关性，将经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 层输出的权重与原输入特

征图相乘可以看作是对特征图不同通道的重新赋

权，使得目标相关的通道权重得以提升，不相关的通

道权重得以抑制。

SpatialAttention

Add

ChannelAttention

Output
W

H

C

Input

图 ２　 空间通道压缩扩张模块

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｐａｔｉａｌ Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 根据空间 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 子模块和通道 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 子

模块的不同组合方式，本文还提出了 ２ 种形式的

ＳＣＳＥ 模块，依次命名为通道优先空间通道压缩扩张

（ Ｃｈａｎｎｅｌ ｆｉｒｓｔ Ｓｐａｔｉａｌ Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｑｕｅｅｚｅ － ａｎｄ －
Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ，ＣＳＣＳＥ）模块和空间优先空间通道压缩扩

张 （ Ｓｐａｔｉａｌ ｆｉｒｓｔ Ｓｐａｔｉａｌ Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｑｕｅｅｚｅ － ａｎｄ －
Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ，ＳＳＣＳＥ）模块，分别如图 ３ 和图 ４ 所示。
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图 ３　 通道优先空间通道压缩扩张模块

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｃｈａｎｎｅｌ ｆｉｒｓｔ Ｓｐａｔｉａｌ Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｑｕｅｅｚｅ － ａｎｄ － Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ
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图 ４　 空间优先空间通道压缩扩张模块

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｓｐａｔｉａｌ ｆｉｒｓｔ Ｓｐａｔｉａｌ Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｑｕｅｅｚｅ － ａｎｄ － Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ

３　 网络训练和测试

本次研究的任务是训练一个 ＣＮＮ 语义分割模

型，该模型可以自动地在一张人手图片中分割出人

手区域的 ｍａｓｋ 图像。
相比于图像识别只需要图像级别的类别标签即

可，语义分割任务则需要精细的像素级标注的 ｍａｓｋ
图像作为标签，而标记图像的 ｍａｓｋ 标签，往往耗时耗

力，因此，在语义分割任务中，有标签的标注好的图像

数量很少。 为了能够较好地训练语义分割网络，数据

增强操作必不可少，并且一般采用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ［１４］ 图
像识别数据集上预训练的模型参数作为主干网络的

初始化参数。 ＩｍａｇｅＮｅｔ 是一个大规模的图像分类数

据库，包含着数目可观的带有图像类别标签的自然图

像，深度学习图像分类网络往往在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上训练

测试，因为 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据库数据采集自自然环境，图
像覆盖面广且类别宽泛，能够有效地验证分类模型是

否性能良好。 目前，各个常见的深度神经网络模型都

有基于 ＩｍａｇｅＮｅｔ 预训练的模型。
图像分类网络最后的网络层一般是用于分类的

全连接 ＦＣ 层，全连接层的权重矩阵是固定的，即每

一层特征图（ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ）的输入必须是固定大小

（即与权重矩阵正好可以相乘的大小），所以网络最

开始的输入图片尺寸必须固定，才能保证传送到全

连接层的特征图的大小与全连接层的权重矩阵相匹

配。 全连接层可以看作是卷积核完全覆盖特征图的

特殊的卷积层。 目前的语义分割网络都是基于全卷

积神经网络 ＦＣＮ，即网络中不存在全连接层，ＦＣＮ
可以接受不同大小的图片作为输入。

研究将在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上预训练的用于图像分类

的 Ｗｉｄｅ ＲｅｓＮｅｔ 作为语义分割网络的主干网络，首
先需要将其转换为全卷积神经网络：将全局池化层

（Ｇｌｏｂａｌ Ｐｏｏｌｉｎｇ）和最后一层用于分类的全连接层去

掉。 语义分割的目的是要密集预测图片中每一个像

素点所属类别，为了尽可能多地捕获特征图中的低

层局部信息和高层语义信息，本文将图像的下采样

次数设定为 ３ 次，即经过主干网络输出的特征图大

小是原输入图片的 １ ／ ８ 大小。 同时，为了使卷积核

能够有效获取更大范围特征，本文采用空洞卷积的

方法来扩大卷积核的感受野，其中，主干网络第 ５、
第 ６、第 ７ 个 Ｂｌｏｃｋ 分别使用比率为 ２、４、８ 的空洞卷

积来扩大卷积核的感受野。
在测试阶段，给定一个未知测试图片，经过训练好

的语义分割网络，分割出图片中的人手区域 ｍａｓｋ。

４　 实验

研究拟在 ３ 个数据集，诸如 ＥｇｏＨａｎｄｓ 数据集、
Ｇｅｏｒｇｉａ Ｔｅｃｈ Ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ Ａｃｔｉｖｉｔｙ （ ＧＴＥＡ） 数据集和

Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｇｅｏｒｇｉａ Ｔｅｃｈ Ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ Ａｃｔｉｖｉｔｙ（ＥＧＴＥＡ）数
据集上分别进行语义分割网络的训练、验证和测试。

本节首先介绍使用的 ３ 个数据集，并详细解读

了数据集的构成和训练、验证、测试数据集的划分，
接着探究了本文使用的评测标准，最后则剖析论述

了各个数据集的训练过程和测试结果。 对此可做阐

释分述如下。
４．１　 数据集介绍

（１） ＥｇｏＨａｎｄｓ 数据集。 ＥｇｏＨａｎｄｓ 数据集是一

个收录人与人之间交互动作的数据集，包含 ４８ 个使

用 Ｇｏｏｇｌｅ Ｃｌａｓｓ 记录的视频片断，每一个视频片段记

录 ２ 个演示者玩拼图（ｐｕｚｚｌｅ）、拼卡片（ｃａｒｄｓ）、玩层

叠游戏（ｊｅｎｇａ）或者下国际象棋（ｃｈｅｓｓ）的手部交互

动作，这些视频数据是在办公室、庭院和卧室三种不

同的环境下拍摄。 数据集里面汇集了超过 １５ ０００
个人手实例，每一个视频包含 １００ 张手工精细标注

的人手区域 ｍａｓｋ 图片，一共有 ４ ８００ 张标注的人手

ｍａｓｋ 图片。 发布该数据集的作者按照 ７５％、８％、
１７％的比例将 ４ ８００ 张图片划分为训练集、验证集

和测试集。 本文也遵循这一划分比例。
（２）ＧＴＥＡ 数据集。 ＧＴＥＡ 数据集采集了记录

日常生活中的 ７ 种活动的视频，视频采集在同一环

境条件下进行，没有记录人与人之间的交互动作，在
静态光照条件下采集数据集。 分割数据集涉及到人

体的手及手臂区域，一共包含 ６６３ 张人工精细标注

的图片数据。 本文根据数据集作者的数据集进行划
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分，将数据集中的 ３６７ 张图片作为训练集、９２ 张图

片作为验证集、２０４ 张图片作为测试集。
（３） ＥＧＴＥＡ 数据集。 ＥＧＴＥＡ 数据集是 ＧＴＥＡ

数据集的最新扩增版本，包含 ２８ ｈ 的烹饪视频片

段，数据集还提供了相关视频片段的音频、人体动作

标注和跟踪信息用于其它视觉任务。 数据集精细标

注了 １３ ８４７ 张人手的 ｍａｓｋ 图片，共包含 １５ １７６ 个

人手实例。 由于数据集作者未能提供关于人手分割

图片数据集的训练、验证、测试数据划分。 本文按照

约 ７：１：２ 的比例划分带标签的手部图像数据集为训

练集、验证集和测试集，其中，训练集为 ７ ９０６ 张图

片，验证集为 １ ８４４ 张图片，测试集为 ４ ０９７ 张图片。
４．２　 评测标准

语义分割中通常使用许多标准来衡量算法的性

能。 为了便于解释，假设如下共有 ｋ ＋ １个类别（从Ｌ０

到Ｌｋ 其中包含一个背景类），ｐｉｉ 表示本属于 ｉ类且预

测为 ｉ 类的像素数量，即真正预测正确的像素数量；
ｐｉｊ 表示本属于 ｉ 类但被预测为 ｊ 类的像素数量，即假

正；ｐ ｊｉ 表示本属于 ｊ 类但被预测为 ｉ 类的像素数量，
即假负。 二分类分割常用的评测标准可综合表述如

下。
（１）平均交并比（ｍｅａｎ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，

ｍＩＯＵ）： 语义分割的标准度量。 计算 ２ 个集合的交

集和并集之比，这 ２ 个集合为真实值（ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ，
标签值）和预测值（ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）。 在每个

类上计算 ＩＯＵ， 再取平均值。 研究推得数学定义公

式如下：

ｍＩＯＵ ＝ １
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝ ０

ｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ ＝ ０
ｐｉｊ ＋ ∑

ｋ

ｊ ＝ ０
ｐ ｊｉ － ｐｉｉ

， （１）

　 　 （２）平均召回率（ｍｅａｎ Ｒｅｃａｌｌ， ｍＲｅｃ）：预测像

素为 ｉ 类且原像素属于 ｉ 类的像素数量与所有原像

素为 ｉ 类的像素数量的比值，其中，原像素为 ｉ 类的

像素包括预测为 ｉ类且原像素属于 ｉ类和本属于 ｉ类
但被预测为 ｊ 类的像素。 研究推得数学定义公式如

下：

ｍＲｅｃ ＝
∑

ｋ

ｉ ＝ ０
ｐｉｉ

∑
ｋ

ｉ ＝ ０
ｐｉｉ ＋ ∑

ｋ

ｊ ＝ ０
ｐｉｊ

， （２）

　 　 （３）平均精确率（ｍｅａｎ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＰｒｅｃ）：预测

像素为 ｉ 类且原像素为 ｉ 类的像素数量与所有预测

为 ｉ 类的像素数量的比值，其中，原像素为 ｉ 类的像

素包括预测为 ｉ类且原像素属于 ｉ类和本属于 ｊ类但

被预测为 ｉ 类的像素。 研究推得数学定义公式如

下：

ｍＰｒｅｃ ＝
∑

ｋ

ｉ ＝ ０
ｐｉｉ

∑
ｋ

ｉ ＝ ０
ｐｉｉ ＋ ∑

ｋ

ｊ ＝ ０
ｐ ｊｉ

， （３）

　 　 （４）像素精度（Ｐｉｘｅｌ Ａｃｃｕｒａｃｙ， ＰＡ）：标记正确的

像素占总像素的比例。 研究推得数学定义公式如下：

ＰＡ ＝
∑

ｋ

ｉ ＝ ０
ｐｉｉ

∑
ｋ

ｉ ＝ ０
∑

ｋ

ｊ ＝ ０
ｐｉｊ

． （４）

　 　 在二分类分割问题中，上述 ４ 种评测标准都能

有效地评测算法的性能。 本文的手分割是一个二分

类分割任务，因此，研究即将以上述 ４ 种评测标准用

于算法性能的研究考证。
４．３　 实验与结果分析

针对前文探讨论述的 ４ 个数据集，本节将分别

给出其实验结果及结果分析，详情参见如下。
　 　 （１） ＥｇｏＨａｎｄｓ 数据集。 研究中根据 ＥｇｏＨａｎｄｓ
数据集作者的数据划分来训练验证模型，并在测试

集上测试模型。 为了验证设计的 ３ 种 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 结

构，本节分别训练不包含 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ ｎｏＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）结

构和包含 ３ 种不同 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＣＳＣＳＥ、ＳＳＣＳＥ、ＳＣＳＥ）
结构的模型，并分别测试其模型效果，给出各评测指

标的定量评测结果。 同时，与前人在 ＥｇｏＨａｎｄｓ 数据

集上的分割结果在各个评测指标上进行了对比，最
终对比结果见表 １。

表 １　 Ｅｇｏｈａｎｄｓ数据集实验结果对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｅｇｏｈａｎｄｓ ｄａｔａｓｅｔ

算法（ａｌｇｏｒｉｔｈｍ） 平均交并比 （ｍＩＯＵ） 平均召回率（ｍＲｅｃ） 平均精确率（ｍＰｒｅｃ） 像素精度（ＰＡ）

Ｂａｍｂａｃｈ ｅｔ ａｌ［１］ ０．５５６ Ｎ ／ Ａ Ｎ ／ Ａ Ｎ ／ Ａ
Ａｉｓｈａ ｅｔ ａｌ［８］ ０．８１４ ０．９１９ ０．８７９ Ｎ ／ Ａ

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ（ｎｏＡｔｔｅｎｔｉｏｎ） ０．８５６ ０．９２４ ０．８６９ ０．９６９
Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ（ＣＳＣＳＥ） ０．８６５ ０．９３３ ０．８８９ ０．９６９
Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ（ＳＳＣＳＥ） ０．８６７ ０．９２３ ０．８６３ ０．９７０
Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ（ＳＣＳＥ） ０．８６９ ０．９３７ ０．８９７ ０．９７２
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　 　 从表 １ 可以看出，分割模型中有 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 结构

比没有 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 结构好，其中，具有 ＳＣＳＥ 结构的

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块在各个评测指标上都获得了最好的性

能。 因此，在下文的其它数据集的实验中，模型都使

用具有 ＳＣＳＥ 结构的 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块。 部分 ＥｇｏＨａｎｄｓ
数据集测试集可视化结果如图 ５ 所示。

（a）原图
(a)Originalimage

（b）对应原图标签
(b)Correspondingtotheoriginallabel

（c）将预测的mask投影到原图

(c)Projectthepredictedmasktotheoriginalimage

（d）预测的mask图片
(d)Predictedmaskimage

（e）预测的mask的边缘图
(e)Predictedmaskedgemap

图 ５　 ＥｇｏＨａｎｄｓ数据集测试结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＥｇｏＨａｎｄｓ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 （２） ＧＴＥＡ 数据集。 研究中按照数据集作者的

数据集划分方式划分训练集、验证集和测试集合，在
训练集上训练模型，而每训练达到一个 ｅｐｏｃｈ 后则

在验证集上验证模型，最后，用最终训练完成的模型

在测试集上测试模型。 与 Ａｉｓｈａ 等人在 ＧＴＥＡ 数据

集上的算法性能进行比较，实验结果见表 ２。
表 ２　 ＧＴＥＡ 数据集实验结果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＴＥＡ ｄａｔａｓｅｔ

算法（ａｌｇｏｒｉｔｈｍ） 平均交并比（ｍＩＯＵ） 平均召回率（ｍＲｅｃ） 平均精确率（ｍＰｒｅｃ） 像素精度（ＰＡ）

Ａｉｓｈａ ｅｔ ａｌ［８］ ０．８２１ ０．８６９ ０．９２８ Ｎ ／ Ａ

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ０．８５５ ０．８７７ ０．９５７ ０．９７６
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　 　 从表 ２ 可以看出，本文提出的分割算法在各个

性能的对照上都较 Ａｉｓｈａ 等人的算法好，部分 ＧＴＥＡ
数据集测试集可视化结果如图 ６ 所示。

（a）原图
(a)Originalimage

(b)对应原图标签
(b)Correspondingtotheoriginallabel

(c)将预测的mask投影到原图
(c)Projectthepredictedmasktotheoriginalimage

(d)预测的mask图片
(d)Predictedmaskimage

(e)预测的mask的边缘图
(e)Predictedmaskedgemap

图 ６　 ＧＴＥＡ 数据集测试结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＴＥＡ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 （３）ＥＧＴＥＡ 数据集。 考虑到该数据集是 ＧＴＥＡ
数据集的最新扩增版本，而做此研究时仍尚未有基

于该数据集的研究结果可供对比，因此研究中按照

上文所述 ＥＧＴＥＡ 数据集的数据划分方法划分训练

集、验证集和测试集，并列出本文算法在该数据集上

各个评测指标的结果，具体见表 ３。

表 ３　 ＥＧＴＥＡ 数据集评测结果

Ｔａｂ． ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＥＧＴＥＡ ｄａｔａｓｅｔ

算法（ａｌｇｏｒｉｔｈｍ） 平均交并比 （ｍＩＯＵ） 平均召回率（ｍＲｅｃ） 平均精确率（ｍＰｒｅｃ） 像素精度（ＰＡ）

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ０．９３２ ０．９０６ ０．９６３ ０．９９０

　 　 从表 ３ 可以看出，本文提出的分割算法在各个

评测指标上都获得了较好的结果。 部分 ＥＧＴＥＡ 数

据集测试集可视化结果如图 ７ 所示。
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（a）原图
(a)Originalimage

(b)对应原图标签
(b)Correspondingtotheoriginallabel

(c)将预测的mask投影到原图
(c)Projectthepredictedmasktotheoriginalimage

(d)预测的mask图片
(d)Predictedmaskimage

(e)预测的mask的边缘
(e)Predictedmaskedgemap

图 ７　 ＥＧＴＥＡ 数据集测试结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＥＧＴＥＡ ｄａｔａｓｅｔ

５　 结束语

本文将对以自我为中心的第一视角视频中的手

分割视为一个语义分割任务，设计了一个基于深度

学习的针对手分割的语义分割网络。 在该网络中，
研究提出 ＤＣＢ 模块，该模块能够在相当程度上提升

特征提取的效率，针对同一尺度的特征图，不同大小

的卷积核可以多尺度地提取物体特征，同时空洞卷

积可以有效增大卷积核感受野，能够较为成功地提

取到图像中不同大小的目标、即手的特征。 另外，研
究模仿人类视觉注意力机制提出 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块，在
特征图空间和通道方向上分别计算各激活值的概率

分布，并与原特征图相乘，为特征图的激活值重新赋

权，使得目标相关的特征权重得以提升，不相关的特

征权重得以抑制。 进一步地，研究还在 ＥｇｏＨａｎｄｓ、
ＧＴＥＡ 和 ＥＧＴＥＡ 这 ３ 个相关数据集上分别进行训

练测试，获得了当前最优的结果，从各个数据集的测

试集结果可以看出，本文提出的语义分割算法可以

很好地实现手分割。
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