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摘要：现实世界中手不可避免地要与物体进行交互，因此理解人手与物体的交互行为与意图具有重要的研究意义。本文

针对手与物体交互过程中的相互遮挡、手部自遮挡及复杂交互背景等因素导致姿态估计精度低的问题，提出一种联合多

模态特征与结构感知的手部与交互物体三维姿态估计方法。该方法利用彩色图像和深度图像的多模态特征实现信息互

补，有效解决背景复杂、手部自遮挡及手物相互遮挡的问题；其次，基于图结构分别设计手部、交互物体及手物交互结构

感知模块，辅助估计更加合理和准确的手与交互物体的二维姿态；最后，将获取的二维姿态与深度图像中的深度信息进

行合并，再利用纹理特征对合并得到的三维姿态进一步优化得到最终的手物交互三维姿态。为了验证本文方法的有效

性，在 FPHA，HO-3D 等数据集开展了系列实验，手部和交互物体的姿态误差分别降低到 9. 62 mm 和 14. 37 mm。实验

结果表明，所提方法优于现有的手物交互姿态估计方法，具有较强的鲁棒性和泛化性。
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Abstract： In the real world， hands inevitably interact with objects.  Understanding the interaction behav⁃
iors and intentions between human hands and objects is of great research significance.  This paper tackled 
the low-accuracy pose-estimation issue during hand-object interaction， caused by mutual hand-object occlu⁃
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sion， hand self-occlusion， and complex backgrounds.  A 3D pose-estimation method for hands and interact⁃
ing objects， which combined multi-modal features and structure awareness， was proposed.  This method 
exploited the multi-modal features of color and depth images for information complementarity， effectively 
addressing complex backgrounds， hand self-occlusion， and hand-object mutual occlusion.  Second， graph-

structure-based awareness modules for the hand， the object， and their interaction were designed to help es⁃
timate more reasonable and accurate 2D poses.  Finally， the obtained 2D poses were merged with depth-

image depth information， and texture features were used to optimize the merged 3D poses for the final 
hand-object interaction 3D pose.  To verify the method’s effectiveness， experiments were conducted on da⁃
tasets like FPHA and HO-3D.  The hand and object pose errors are reduced to 9. 62 mm and 14. 37 mm， 
respectively.  Results show the proposed method outperforms existing ones and has strong robustness and 
generalization.
Key words： hand-object pose estimation； graph convolutional network； multi-modal features； structure 

awareness

1 引  言

在人类日常生活中，手部作为关键的交互工

具，其灵活程度和姿态变化多样性是人体其他部

位所不能替代的。现有的手部姿态估计可分为

借助外接设备的有标记方法和基于视觉的无标

记方法［1］。然而，基于视觉的无标记方法以其自

然交互体验的优势，使得用户体验效果更佳，也

驱使研究者们不断探索基于纯视觉的高精度手

部姿态估计技术。目前，针对空手条件下的手部

姿态估计已达到很高的精度，估计误差可降至

5 mm 以内［2］，能可靠支撑虚拟交互、手语识别等

任务；但当手与被操作物体进行交互时，因严重

遮挡和复杂外观，导致模型性能急剧下降，其效

果并不令人满意，估计误差通常超过 10 mm［3］。

而在现实生活中，人类依赖双手抓取物体、操作

器械等，因此对交互场景中手部姿态的精确估

计，并协同估计操作物体姿态，对人手动作行为

特征的理解，以及指导虚拟手和仿生机械手实现

精细化的手物交互动作模拟都有重要的研究意

义［4-5］，在增强现实和虚拟现实［6-8］、人机交互［9-12］、

机器人操作［13］、机器人辅助手术［14］以及具身人工

智能［15-17］等各个领域都有广泛的应用。然而，由

于相互遮挡、外观模糊等带来的困难，如何实现

高精度的手物交互姿态估计，仍是当前研究亟待

攻克的核心难题。

近年来，随着深度学习、彩色图像与深度图

像（Red Green Blue-Depth， RGB-D） 传感器的迅

速发展，空手状态下的手部姿态估计取得了显著

进展。按照输入图像的类型进行划分，主要包括

基于深度图像［18-22］和基于彩色图像（Red Green 
Blue， RGB）［23-29］两种。基于深度图像的方法因

包含丰富的三维空间信息而在姿态估计精度上

表现优异，但由于现阶段的深度传感器成像范围

受限和分辨率不高的问题，其应用主要局限于一

些科学实验和娱乐性游戏等场景［1］。 2017 年，

Goudie 等人［18］首次提出从深度图像中采用端到

端 的 两 阶 段 卷 积 神 经 网 络 方 法 来 估 计 三 维

（Three Dimensions， 3D）手部姿态。第一阶段将

图像中的像素分为背景、手部和物体部分；第二

阶段，将分割后的图像与输入的深度图像进行拼

接后输入到网络中获取 21 个手部关节的 3D 位

置。基于 RGB 图像的手部姿态估计方法因包含

丰富的纹理特征、高分辨率及应用范围广而受到

学者的广泛关注，但由于深度信息缺失会导致不

可靠的深度估计［30］，因此对手部 3D 姿态的估计

也更具挑战性。2017 年，Zimmermann 等人［23］首

次设计两阶段网络架构直接从单张 RGB 图像预

测手部关节姿态。第一阶段使用 HandSegNet 和
PoseNet 网络对图像分别进行分割和二维（Two 
Dimensions， 2D）姿态估计；第二阶段使用 Pose⁃
Prior 和 Viewpoint 分别估计 3D 姿态和视点。通

过查阅文献总结可知，这种“先 2D 后 3D”的分阶

段手部姿态估计方法，凭借其更高的精度优势，

获得了学术界的广泛认可。当前基于深度学习

的手部姿态估计方法普遍是在两段式的基础上
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引入多尺度特征融合和注意力机制［31-34］、手部先

验结构［35-38］等知识对卷积神经网络［39］、图卷积神

经网络［40］及 Transformer 神经网络［41］等不同网络

不断优化迭代，从而提高手部姿态估计的精度。

然而，上述研究工作仅专注于空手状态下的手部

3D 姿态估计，因此它们只适用于手势识别、手语

应用等空手场景。但现实场景中手不可避免地

要与周围的环境及其中的物体进行交互，因此为

了进一步理解手部与物体的交互行为，本文不仅

提取手部的 3D 姿态，同时估计交互物体的 3D
姿态。

与传统的仅涉及手部或仅涉及物体的 3D 姿

态估计不同，同时估计手部与物体的姿势更具挑

战性，这是因为手部与物体之间存在相互遮挡会

造成关键信息丢失，严重影响估计精度。但值得

注意的是，在手物交互场景中手部姿态与物体姿

态存在固有的相互约束关系，有效建模这种交互

依 赖 性 能 够 显 著 提 升 两 者 的 3D 姿 态 估 计 精

度［42-43］。现有的手物交互 3D 姿态估计方法主要

分为两类：基于优化的方法［44-46］和基于学习的方

法［4，42-43，47-50］。基于优化的方法通过考虑手和物体

的接触面及内在的物理约束条件，逐步优化手和

物体的姿态，但该类方法在估算手与物体之间的

接触面时计算量大且耗时。基于学习的方法则

采取不同的策略，设计端到端的模型从大量数据

中进行学习来实现手部和物体姿态的联合估计，

该方法无需进行明确的接触面计算，并能基于先

验知识更高效地预测手部和交互物体的 3D 姿

态，受到了研究人员的广泛关注并已成为主流的

手部与交互物体 3D 姿态估计方法。 2019 年，

Tekin 等人［4］提出一种基于 RGB 图像的端到端手

部与交互物体 3D 姿态估计网络。该网络通过前

向传递过程同时解决手部 3D 姿态估计、物体 3D
姿态估计、物体识别及活动分类等四个任务。

2020 年，Huang 等人［47］提出一种基于非自回归

Transformer 的结构化网络 HOT-Net，用于联合

估计手部和物体的 3D 姿态。该网络以精细且全

面的方式对手部关节和物体角点之间的强相关

性进行建模，并设计了协同姿态约束机制，以提

高手部结构的物理合理性。2020 年，Oberweger
等人［48］设计了一个反馈回路用于纠正卷积神经

网络估计错误的结果，以提升手部与物体的 3D

姿态估计精度，并且仅使用深度图像作为输入。

2023 年，Wang 等人［50］提出一种密集相互注意力

机制，能够模拟手和物体之间的精细依赖关系，

对于每个手部节点，通过学习到的注意力机制从

每个物体节点聚合特征，反之亦然，从而生成高

质 量 且 符 合 物 理 结 构 的 3D 姿 态 。 2024 年 ，

Kuang 等人［43］提出了通过施加先验条件来学习

广泛的图像背景信息用于解决手与物体相互遮

挡的问题，并为上下文、手部和物体解码器层提

供了定制化的特征图，有助于分离这些层，降低

了特征学习的复杂性。近些年的研究已经展示

了多种联合理解手部与交互物体姿态的方法，这

些 方 法 分 别 基 于 深 度 图 像 、RGB 图 像 、以 及

RGB-D 图像，有先分别估计手部和交互物体的

姿态再联合细化的方法，也有直接联合估计手部

和交互物体 3D 姿态的方法，并通过有效利用深

度特征、纹理特征、先验知识等特征信息均不同

程度地提升了手部与交互物体 3D 姿态的估计

精度。

目前，除了基于卷积神经网络［39］和 Trans⁃
former 神经网络［41］的手部与交互物体姿态估计

方法，基于图卷积神经网络［40］的手部与交互物体

姿态估计方法［42，51-53］也得到了研究者的广泛关

注，主要得益于其能够以图的形式显示的建模手

部与物体之间的拓扑结构和交互关系，其中，手

部 21 个关节点和物体 8 个角点表示为图节点，骨

骼和角点连接线表示为边。 2020 年，Doosti 等
人［51］提出了一种轻量级网络 HOPE-Net，能够实

时地联合估计手部和交互物体的 2D 与 3D 姿态。

该网络使用两个自适应图卷积网络级联结构，其

中，一个用于估计手关节和物体角点的 2D 坐标，

另一个将获取的 2D 坐标转换为 3D 坐标。2021
年，Zhuang 等人［42］提出了一种基于上下文感知的

图卷积网络来共同学习独立的几何先验和交互

信息。该网络先从 RGB 图像中预测 2D 关键点，

再经过第一个图网络分别基于手部和交互物体

的拓扑结构子图估计手部和交互物体的初始 3D
姿态，最后将两个子图合并成一个交互拓扑图以

捕捉交互信息，进一步优化 3D 估计结果。2024
年，Hoang 等人［53］提出从深度图像和 RGB 图像中

联合学习手部和物体的纹理特征和几何特征，并

基于自适应特征的深度霍夫投票策略与图卷积

3267



第  33 卷光学  精密工程

网络，建模手物交互过程中的动态依赖关系，最

终实现两者的联合 3D 姿态估计。从上述研究中

总结可知，图卷积网络在手部与交互物体拓扑结

构关系表示方面具有较强的优势，对于获取符合

物理上合理的 2D 和 3D 姿态具有重要的作用。

综合上述研究发现，由于手部的高自由度和

个体差异，以及手部与交互物体不同程度的相互

遮挡等因素的影响，导致手部和交互物体姿态估

计精度仍不够准确，且已有方法在 2D 和 3D 姿态

估计中存在单模态数据特征表示能力受限，

RGB-D 数据输入特征利用不充分，以及手部与

物体拓扑结构和交互依赖关系考虑较为单一等

问题。因此，本文针对上述问题基于现有方法做

出改进，提出一种联合多模态特征与结构感知的

手物交互姿态估计方法，充分利用 RGB-D 图像

的多模态特征、手部和交互物体自身的拓扑结构

以及交互相关性等特征信息，采用两阶段的方式

以获得更可靠的 3D 姿态。本文主要贡献包括：

（1）联合深度图像和 RGB 图像的多模态特征，自

适应的融合颜色和几何特征以缓解手部和交互

物体的相互遮挡。（2）基于图结构设计引入手部、

交互物体及手物交互结构感知模块对初始的 2D
姿态不断进行优化以获取物理结构上合理且高

精度的 2D 姿态。（3）充分利用深度图像的空间信

息和 RGB 图像的纹理特征，从高精度 2D 姿态估

计 结 果 回 归 得 到 精 确 的 手 部 和 交 互 物 体 3D
姿态。

2 模型构建

本文网络整体框架如图 1 所示，采用级联式

两阶段设计框架：第一阶段重点实现高精度 2D
姿态估计，第二阶段专注 2D 到 3D 姿态的映射预

测，网络依次包含特征提取与自适应融合模块、

2D 姿态细化模块及 3D 姿态回归模块等三个部

分。其中，第一部分，先通过一个堆叠的沙漏网

络对深度图像和对齐深度图像的 RGB 图像进行

特征提取，再根据手部和物体遮挡情况自适应的

融合 RGB-D 特征获得粗 2D 手部姿态和物体姿

态；第二部分，对获得的粗 2D 姿态先分别通过手

部拓扑结构图卷积网络和物体拓扑结构图卷积

网络进行初步的物理合理性优化，再通过手物交

互拓扑相关性图卷积网络获取交互信息得到更

精确可靠的手部与交互物体 2D 姿态。第三部

分，将细化的 2D 姿态与深度图像中提取的深度

信息 z 进行合并得到粗 3D 姿态，再利用 RGB 图

像中提取的纹理特征对粗 3D 姿态进一步优化最

终得到手部与交互物体的精确 3D 姿态。

2. 1　多模态特征提取模块

在手物交互场景中手部与物体接触导致相

互遮挡，因此手部与交互物体姿态估计是一个更

复杂，更具挑战性的任务。现有的主流视觉传感

器（如 RGB 相机和深度相机）均存在视角局限

性，难以通过单一观测视角完整捕捉所有手部关

节点，而通过多模态数据融合的联合估计方法，

可有效降低单视角条件下手物交互姿态估计的

复杂度。因此，本文将单目 RGB-D 图像作为输

入，利用改进的 2 个相同结构的堆叠沙漏网络［54］

图 1　网络整体框架

Fig. 1　Framework of the overall network
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分别提取深度图像的几何特征与 RGB 图像的纹

理特征并通过融合实现信息互补，网络结构如图

2 所示。网络采用编解码结构，在编码阶段成组

使用瓶颈残差结构（Bottleneck Residual Module， 
BRES）和最大池化（Max Pooling， MP），以两倍

速率逐级降低分辨率获得深层语义信息；在解码

阶 段 成 组 使 用 BRES 和 上 采 样（Up Pooling， 
UP），以两倍速率逐级恢复分辨率，其中上采样

利用双线性插值法。同时，在解码阶段，还要将

编码阶段相同分辨率的特征图经过 BRES 模块

处理后，通过跳跃连接与解码阶段同分辨率的特

征相加，以捕捉不同尺度特征图的手部和交互物

体的特征信息。另外，在特征输出阶段，该特征

经过两个分支处理融合后得到最终输出结果。

其中，一个分支经过 1×1 的卷积得到相同的维度

特征；另一个分支经过 1×1 的卷积输出得到中间

层生成的热图，可计算损失，有助于网络提取更

有效的手关节和物体角点相关特征，之后再经过

1×1 的卷积输出与上一分支相同维度特征再进

行特征融合输出。

2. 2　自适应密集特征融合模块

深度图像和 RGB 图像包含与交互姿态有关

的不同信息，当手部与交互物体存在不同程度的

相互遮挡时，颜色特征和几何特征所提供的特征

信息对精确估计 2D 姿态的助益是有差异的，如

何合理地融合不同信息是提升姿态估计准确性

的关键［55］。因此，本文在特征提取模块之后引入

了自适应特征融合网络，通过学习预测每个像素

特征的有用性有选择地增强和削弱两类特征信

息的贡献程度，在像素级别有区分度的自适应密

集融合 RGB-D 特征，从而实现手部与交互物体

在不同遮挡情况下更精确的姿态估计结果。自

适应密集特征融合模块网络结构如图 3 所示。

两种模态数据经过预处理输入特征提取模

块后输出纹理特征 F rgb ∈ RH × W × 256 和几何特征

F depth ∈ RH × W × 256。为了抑制背景信息的干扰，从

全局图像中重点关注任务的关键区域，两种模态

数据在像素级密集融合之前先经过空间注意力

机制的处理，分别得到空间注意力权重矩阵

M H × W × 1
rgb 和M H × W × 1

depth ，计算过程如公式（1）所示：

M H × W × 1
rgb = σ (conv7 × 7 (avgpool (F H × W × 256

rgb )，maxpool (F H × W × 256
rgb ) ) )

M H × W × 1
depth = σ (conv7 × 7 (avgpool (F H × W × 256

depth )，maxpool (F H × W × 256
depth ) ) )， （1）

其中：σ 表示激活函数，conv7 × 7 表示使用 7×7 卷 积核对合并后的特征进行卷积操作，avgpool ( )

图 2　特征提取模块

Fig. 2　Module of the feature extraction
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和 maxpool ( )分别表示平均池化操作和最大池

化操作。再将权重矩阵与输入特征融合实现自

适 应 细 化 ，得 到 最 终 输 出 特 征 G H × W × 256
rgb 和

G H × W × 256
depth ，计算过程如公式（2）所示：

(G H × W × 256
rgb ，G H × W × 256

depth )=

((M H × W × 1
rgb ⊗FH × W × 256

rgb )，(M H × W × 1
depth ⊗FH × W × 256

depth ) ) .

（2）
先前的研究发现［2，52］，当手被操作物体遮挡

程度达到一定阈值（可见的关节点数少于 16 个），

由于 RGB 图像的信息严重缺失会造成手部估计

误差明显增大，与深度图联合估计反而会起负面

作用。因此，本文在像素级密集特征融合之前对

RGB 图像进行了软掩膜处理，利用深度热图进行

遮挡预测，通过计算各手部关节点深度值与真实

z 值标注的差值进行遮挡检测：当差值超过预设

深度阈值（30 mm）时判定为遮挡关节。若 RGB
图像中被遮挡关节数量超过 5 个，则认为存在严

重手物遮挡情况，此时软掩膜权重趋近于 0，相应

抑制 RGB 特征的贡献；反之，权重趋近于 1，保留

完整的 RGB 特征用于后续姿态估计。再将软掩

膜与纹理特征提取分支相乘，得到新的特征图

Ĝ rgb ∈ RH × W × 256。接着，将经过软掩模操作的纹

理特征与几何特征进行像素级密集融合后输出

特征 F H × W × 256
fusion ，计算公式如式（3）所示：

F H × W × 256
fusion = DenseFusion (Ĝ rgb，G depth). （3）

最后，分别经过两个 3×3 卷积和一个全连接

层支路预测输出手部和交互物体的粗 2D 姿态估

计结果。

2. 3　结构感知模块

精确估计手部和交互物体的 2D 姿态对于提

升 3D 姿态的精度具有重要的作用，而手部在手

物交互中起主导作用，正确的手部姿态估计对物

体的姿态估计也有很大的影响。尽管手部骨架

的树状铰链结构在二维投影与三维空间位置间

存在固有几何约束，但由于个体手型差异的复杂

性，导致这种关系难以显式建模，为此文中提出

通过学习来对这种非线性映射关系进行拟合。

在 3D 姿态回归前，构建包含手部关节、物体角点

及两者交互关系的图结构进行物理特征学习，从

而实现对获取的 2D 姿态进一步优化。结构感知

模块首先通过两个子图网络分别捕获手和物体

各自的结构，然后将两个子图合并为一个整体

图，以挖掘交互信息。手部和物体的物理结构如

图 4 所示，手部使用 21 个关节点表示，物体使用

矩形框 8 个角点表示。手部结构特征可分为显式

和隐式两个维度。其中，显式特征体现为解剖学

连接关系，通过对骨骼长度、方向及夹角的建模，

能够准确捕捉手部尺寸范围和空间朝向等几何

属性；隐式特征则反映运动学约束关系，即不同

手指的同序关节在运动功能结构方面呈现出一

定的对称性（水平方向进行层级划分，可明确界

定出 5 个关节层级，同一层级的关节，其运动活动

范围具有一致性，易产生趋同的运动趋势）、不同

手指的运动之间也存在一定的依赖关系（例如：

大拇指和食指的自由度和灵巧度最高，其余三指

存在相互制约关系），通过从数据中学习内在的

语义信息和相应的特征表示邻接矩阵，可进一步

图 3　自适应密集特征融合网络

Fig. 3　Network of adaptive dense feature fusion
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优化手部 2D 姿态。物体的结构特征表示为长方

体，可通过几何结构信息对物体 2D 姿态实现优

化。在手物交互关系中，由于物体的形状和大小

决定了人手的抓握姿势，当手指的指尖位置与手

指的底部位置确定之后，手和物体的姿态信息的

解空间就已经约束到了一定范围，因此通过子图

合并后的整体图学习手物交互关系对提升 2D 姿

态估计精度同样具有重要的价值。

2. 4　3D姿态回归模块

在 3D 姿态回归过程中，考虑到 RGB 图像的

深度模糊性，而深度图像素值直接表征场景点到

相机光心的欧氏距离，与关节点/角点的 z 坐标存

在线性映射关系，因此，网络架构仅依赖深度图

来回归手部关节和物体角点的 z 轴向坐标。3D
姿态回归网络如图 5 所示，获取的几何特征通过

空间注意力抑制背景信息，得到增强的手部与交

互物体 z 方向坐标，而对于 xy 平面坐标的估计，

网络同时利用 RGB 特征和深度特征进行多模态

融合，随后将融合后的 2D 坐标预测与深度图回

归的 z 坐标整合得到粗 3D 姿态。由于深度图像

易受分辨率和噪声的干扰，导致手部和交互物体

边缘结构深度值的准确性，而纹理特征能够明确

区分手部和交互物体，有助于更准确地识别两者

的形状与姿态，因此，本文利用纹理特征对得到

的粗 3D 姿态进行优化约束，通过多层感知机

（Multi-Layer Perceptron， MLP）将纹理特征与粗

3D 姿态进行融合与处理，进一步细化和校正手

部与交互物体的 3D 姿态。

2. 5　损失函数

为了获得更精确的手部与交互物体 3D 姿

态，使用多组损失函数来监督网络训练，总的损

失函数 L total 包括热图损失 L hm，2D 姿态估计损失

L 2D 及 3D 姿态估计损失 L 3D：

L total = λhmL hm + λ2DL 2D + λ3DL 3D， （4）
其中，λhm，λ2D，λ3D 均为超参数，实验中依次设定为

0. 1，0. 1，1。
热图损失：由于网络特征提取模块包含深度

图像和 RGB 图像两个分支，因此，热图损失 L hm

包含深度热图损失 L hm - D 和 RGB 热图损失 L hm - R

两个部分，二维热图损失可表示为：

L hm = L hm - D + L hm - R = ∑
i = 1

N

 D̂ i - Di

2

2
+

∑
j = 1

M

 R̂ i - Ri

2

2
， （5）

其中：D̂ i 和 R̂ i 分别为深度热图和 RGB 热图的估

计值，Di 和 Ri 分别为深度热图和 RGB 热图的

真值。

2D 姿态估计损失：手部与交互物体二维姿

态估计部分包含粗 2D 姿态估计和细 2D 姿态估

计，因此 2D 姿态估计损失 L 2D 也包含粗 2D 姿态

估计损失 L 2D - C 和细 2D 姿态估计损失 L 2D - F 两个

部分，可表示为：

L 2D = L 2D - C + L 2D - F = ∑
i = 1

N

 P̂ 2D
i - P 2D

i

2

2
+

∑
j = 1

M

 P̂ 2D
j - P 2D

j

2

2
， （6）

其中：P̂ 2D
i 和 P̂ 2D

j 分别为二维关节点和角点的粗估

计值和细估计值，P 2D
i 和 P 2D

j 分别为二维关节点和

角点的真值。

3D 姿态估计损失 L 3D 可表示为：

L 3D = ∑
i = 1

N

 P̂ 3D
i - P 3D

i

2

2
， （7）

其中：P̂ 3D
i 为三维关节点和角点的估计值，P 3D

i 为

图 4　手部和物体的物理结构

Fig. 4　Physical structures of hands and objects

图 5　3D 姿态回归网络

Fig. 5　Network of 3D pose regression
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三维关节点和角点的真值。

3 实  验

3. 1　数据集

本文选择手部与交互物体三维姿态估计领

域 主 流 的 数 据 集 First-Person Hand Action 
（FPHA）［56］和 HO-3D［57-58］开展了定量评估和定性

评 估 实 验 ，数 据 集 的 具 体 信 息 如 表 1 所 示 。

FPHA：第一个手物交互姿态估计数据集，在 3 种

不同的实验场景采集了 6 位实验人员使用 45 种

抓取动作抓取 26 个物体的视频（1 175 个）。但包

含 6D 物体姿态注释的帧较少（21 501 帧），仅涉

及 4 类物体（牛奶瓶、盐、果汁盒、液体肥皂），其中

11 019 帧用于训练，10 482 帧用于评估，并将该子

集定义为 FPHA-HO［4，42，59］。每个帧的注释是一

个 6D 向量，给出了每个物体的 3D 位移和旋转。

HO-3D：由 10 名实验员对 10 个物体抓取时拍摄

的 68 个视频序列组成，被划分为 66 034 个训练数

据和 11 524 个测试数据。需要注意的是，在包含  
11 000 个帧的测试集中，手仅标注了手腕坐标。

3. 2　评估指标

依据文献［4，42，51］等手部与交互物体三维姿态

估计方法，本文分别使用手部姿态误差（Hand 
Pose Error， HPE）、物体姿态误差（Object Pose 
Error， OPE）、手部正确关键点百分比（Percent⁃
age of Correct Keypoints， PCK）以及物体正确姿

态百分比（Percentage of Correct Pose， PCP）等

评估指标对估计的手部与交互物体姿态结果进

行评价。手部 3D PCK 曲线是指预测的关键点与

真实关键点的距离小于给定阈值（单位为毫米）

的比例；物体 2D PCP 曲线是指预测 6D 物体姿态

在 2D 的投影点与真实标注误差小于一定阈值

（单位为像素）的比例。此外，还提供了手部 3D 
PCK 曲线和物体 PCP 曲线下的面积（Area Un⁃

der the Curve， AUC）。

3. 3　实验环境及参数设置

实验软件环境具体参数为 Ubuntu20. 04，Py⁃
thon 3. 10，Pytorch 2. 4. 0， CUDA 11. 8，cuDNN 
8， NVCC，VNC。实验硬件环境配置参数为 10* 
Xeon Platinum 8352V 的 CPU，NVIDIA GeForce 
RTX 4090（显存 24 G）的显卡、内存 50 G。实验

训练使用了 Adam 优化器对目标函数进行优化，

批处理大小为  8，训练从学习率为 0. 001 开始，持

续进行 5 000 个周期，每 1 000 个周期时会进行学

习率的衰减，每次衰减率均为 0. 1。
3. 4　不同方法的对比实验

为了验证 RGBD 图像作为输入的有效性和

所提方法的优越性，选择了 H+O，HOT-Net，
HOPE-Net 等均基于图卷积的不同方法进行了

对比实验，在 FPHA-HO 测试集的对比实验结果

如表 2 所示。从对比结果可以看出，本文方法明

显优于其他方法，估计的手部姿态误差和物体姿

态误差分别降低到 9. 62 mm 和 14. 37 mm。其

中，所提方法与 Zhuang 等人提出的方法相比，网

络结构的主体均采用子图和合并子图的方式估

计手部与交互物体的姿态，但 Zhuang 等人仅将

RGB 图像作为网络的输入数据，而本文采用 RG⁃
BD 图像作为网络的输入数据，使得手部姿态估

计 误 差 和 物 体 姿 态 的 估 计 误 差 分 别 降 低 了

2. 91 mm 和 4. 72 mm，充分证明了深度图像和彩

色图像特征的信息互补，对手部与交互物体三维

姿态的精确估计确实具有重要的作用。

图 6 为 FPHA-HO 数据集在不同阈值下的手

部 3D PCK 曲线。从图中可以看出在给定的 0~
80 mm 的阈值范围内，本文方法整体明显优于其

他手部与交互物体姿态估计方法，手部姿态估计

表 1　手物交互姿态估计数据集

Tab. 1　Dataset of hand-object interaction pose estimation

Dataset

FPHA-HO
HO-3D

Year

2018
2021

Image

21 501
77 558

Hand 
label
Joint
Joint

Object label

Pose， Mesh
Pose

Type

RGB-D
RGB-D

表 2　FPHA-HO数据集的测试结果

Tab. 2　Test results of the FPHA-HO dataset   （mm）

Method
H+O［4］

HOT-Net［47］

HOPE-Net［51］

Zhang［59］

Zhuang［42］

Ours

HPE
15. 81
15. 18
15. 04
14. 97
12. 53
9. 62

OPE
24. 98
21. 37
21. 33
23. 07
19. 09
14. 37
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精度具有更高的准确率。其中，在 0~15 mm 的

阈值范围内，本文方法正确 3D 手部姿态的百分

比明显高于其他方法，在 15~45 mm 的阈值范围

内，本文方法与 Zhuang 等人提出的最优方法的结

果接近，但仍比其他方法具有更高的精度。因

此，从上述分析可知，本文方法对 3D 手部姿态估

计结果的精度调优具有明显的优势，能够有效约

束手物交互姿态估计场景中手部物理合理性的

估计。

图 7 为 FPHA-HO 数据集在不同阈值下的物

体 2D PCP 曲线。从图中可以看出在给定的 0~
50 pixels的阈值范围内，本文方法在 2D 投影中不

同像素阈值下正确物体姿态的百分比始终高于

其 他 手 部 与 交 互 物 体 姿 态 估 计 方 法 ，在 40~
50 pixels 阈值的范围内，与 Zhuang 等人提出的方

法趋于接近，充分说明本文方法对物体姿态估计

精度的提升具有显著的优势。

为了验证本文方法在不同手物交互操作场

景的姿态估计性能，在 FPHA-HO 数据集选择了

3 位实验人员对果汁瓶、液体肥皂、牛奶瓶等不同

物体的交互操作场景，开展了定量对比实验，实

验结果如表 3 所示。从对比结果中可以看出，本

文方法相比于 HOPE-Net 和 Zhuang 等人提出的

方法，在三类物体交互操作场景中的手部和物体

姿态估计误差均取得了最优的结果。其中，在果

汁瓶的交互操作场景中，手部和交互物体的姿态

估计结果相比于平均姿态估计结果仍要低于

1. 28 mm 和 2. 9 mm，但在液体肥皂和牛奶瓶的

交互操作场景中，手部和交互物体的姿态估计误

差相比于平均估计误差均有不同程度的升高，充

分说明了不同形状的物体对手的操作方式有很

大的影响，从而导致遮挡程度也不尽相同。因

此，本文采用 RGB-D 特征实现信息互补、以及利

用结构感知模块实现物理合理性优化，对提升网

络性能、降低姿态估计误差具有重要的作用。

为了可视化地展示不同手物交互操作场景

的姿态估计效果，开展了定性对比实验，结果如

图 8 所示，其中，黑色线条标注的为真值，彩色线

条标注的为预测值（彩图见期刊电子版）。从实

验结果中可以看出，相比于 HOPE-Net，Zhuang
等人提出的方法，本文方法能够更好地捕捉手部

和交互物体的 3D 姿态，尤其是对于物体形状而

言。在第一行“打开果汁瓶”的交互操作图片中，

所有方法都能较为精准的估计手物姿态，但本文

方法在手指 PIP 和 DIP 关节点及物体角点的估

计结果更为准确，因此手部骨架和物体矩形框更

图 7　FPHA-HO 数据集物体 2D PCP 曲线

Fig. 7　2D PCP curve of objects in the FPHA-HO dataset

图 6　FPHA-HO 数据集手部 3D PCK 曲线

Fig. 6　3D PCK curve of hands in the FPHA-HO dataset
表 3　不同交互操作场景的测试结果

Tab. 3　Test results of the different interaction scenarios
（mm）

Method

HOPE-Net［51］

Zhuang［42］

Ours

Juice
HPE
12. 27
9. 82
8. 34

OPE
19. 40
17. 54
11. 47

Liquid Soap
HPE
14. 92
12. 19
9. 98

OPE
22. 57
18. 23
13. 25

Milk
HPE
18. 12
14. 87
12. 24

OPE
27. 03
19. 60
15. 25
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接近黑色真值；在第二行“打开液体肥皂”的交互

操作图片中，由于手部出现了模糊现象，因此手

物姿态估计结果出现了不同程度的误差，但本

文方法仍然获取到了相对精确的姿态；在第三

行“倒牛奶”的交互操作图片中，手和物体超出

了图像边界，但本文方法对物体姿态的估计更

接近真值。因此，通过上述定性实验结果分析

可知，融合深度图像和彩色图像的特征，能够有

效且稳定地提升手部与交互物体的姿态估计准

确性；通过先分别学习手部和交互物体的先验，

然后再联合学习手物交互特征，能够更稳定且

合理地估计出手部和交互物体的 3D 姿态。此

外，图 9 中还展示了 FPHA-HO 数据集中其他一

些手部与物体交互操作的定性实验结果。从图

中可以看出，在不同程度的相互遮挡和复杂背

景下，本文方法仍然可以根据空间特征和纹理

特征的信息互补，以及在结构感知模块学习到

的手和物体的几何信息做出准确的预测。

为了验证所提方法在不同数据集的鲁棒性，

在 FPHA-HO 和 HO-3D 基准数据集上进行了对

比实验，结果如表 4 所示，将本文方法与 HOT-

Net 及 Zhang 等人提出的手物交互姿态估计方法

进行定量比较，评价指标包括手部姿态的 3D 
PCK 曲线下的 AUC 值和物体姿态在二维投影平

面的 PCP 曲线下的 AUC 值。另外，由于 HO-3D
数据集测试集中的手只标注了手腕（没有完整的

手部标注），因此，表中结果仅针对手腕关键点。

从表中可以看出，本文方法在 FPHA-HO 数据集

的 3D PCK 曲线和 2D PCP 曲线下的 AUC 值均

达到了最高，与 Zhang 等人提出的方法相比，

AUC 值分别提升了 1. 2% 和 9. 4%；而在 HO-3D
数据集的实验结果中，本文方法仍比其他两个方

法具有显著的优势，3D PCK 曲线下的 AUC 值和

2D PCP 曲线下的 AUC 值分别达到了 83. 7% 和

60. 1%。综合实验结果和数据分析可知，本文方

法在不同数据上的性能均有一定程度的提升，进

一步验证了本文方法对手物交互姿态估计任务

在准确性、泛化性等方面的提升是有效的。

图 8　FPHA-HO 数据集定性对比实验

Fig. 8　Qualitative comparison experiment of the FPHA-HO dataset
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3. 5　消融实验

为了评估各个模块的贡献，在 FPHA-HO 数

据集上设计了消融实验，定量分析了不同模块对

手物姿态估计性能的影响，基线模型采用输入图

像为 RGB 的 Zhuang 等人提出的方法进行对比，

实验结果如表 5 所示，表格中的“w/o”表示去除

该模块。对表中的实验数据分析可知，首先，输

入图像仅为单模态的 RGB 图像或深度图像，相

比于基线模型手部姿态估计误差分别降低了

0. 3 mm 和 1. 15 mm，物体姿态估计误差分别降

低了 0. 92 mm 和 2. 57 mm，因此深度图像的空间

信息对手物交互姿态估计任务更有帮助；其次，

将输入的多模态特征经过等比例融合，相比于本

文方法手部姿态估计误差和物体姿态估计误差

分 别 升 高 了 1. 29 mm 和 2. 07 mm，充 分 说 明

RGB-D 特征的自适应融合有助于深度特征和纹

理特征的合理利用，从而实现更精准的手物交互

姿态估计；接着，对获取的手部和交互物体粗 2D
姿态分别经过结构感知模块优化后未进行交互

学习，以验证手物交互学习模块的有效性，相比

于本文方法手部姿态估计误差和物体姿态估计

误差分别升高了 1. 45 mm 和 2. 12 mm，因此通过

图卷积网络学习建模手部和物体的交互操作，对

提升手物交互姿态估计结果具有重要的意义；最

后，采用获取到的细 2D 手部与交互物体姿态直

接回归得到 3D 姿态代替本文提出的 3D 姿态优

化模块，相比于本文方法手部姿态估计误差和物

体姿态估计误差分别升高了 0. 23 mm 和 0. 91 
mm，表明了采用深度信息和纹理特征分别对手

部和交互物体 3D 姿态的获取和优化是非常有效

的，能够显著提升手物交互姿态估计任务的准

确性。

表 4　不同数据集的 AUC实验结果

Tab. 4　AUC experimental results of different datasets

Dataset

FPHA-HO

HO-3D

Method

HOT-Net［47］

Zhang［59］

Ours
HOT-Net［47］

Zhang［59］

Ours

AUC on 
3D PCK

0. 829
0. 839
0. 851

0. 819
0. 805
0. 837

AUC on 
2D PCP

0. 595
0. 654
0. 748

0. 567
0. 583
0. 601

表 5　网络不同模块的实验结果

Tab. 5　Experimental results of different modules of the 
network （mm）

Method

Zhuang［42］

w/o Depth

w/o RGB

w/o Adaptive fusion module

w/o Interactive learning module

w/o 3D Optimization module

Ours

HPE

12. 53

12. 23

11. 38

10. 91

11. 07

9. 85

9. 62

OPE

19. 09

18. 17

16. 52

16. 44

16. 49

15. 28

14. 37

图 9　不同手物交互场景的定性实验结果

Fig. 9　Qualitative experimental results of different hand-object interaction scenarios
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为了评估 RGB-D 图像在 2D（xy）和 z 方向

的贡献度，在 FPHA-HO 数据集上设计了消融实

验，定量分析了不同输入图像对手物姿态估计

性能的影响，实验结果如表 6 所示。从表中可以

看出，输入 RGB-D 图像的手部和物体姿态估计

误差相比于仅输入 RGB 图像的手部和物体姿态

估计误差，在 2D（xy）方向分别降低了 1. 86 mm
和 2. 69 mm，在 z 方 向 分 别 降 低 了 3. 5 mm 和

5. 18 mm；而仅输入深度图像的手部和物体姿态

估计误差相比于仅输入 RGB 图像的手部和物体

姿态估计误差，在 2D（xy）方向分别降低了 0. 41 
mm 和 0. 92 mm，在 z 方向分别降低了 3. 44 mm
和 4. 87 mm。因此，深度图像虽在手部和物体

姿态估计的 z 方向精度提升较为明显，但对 2D
（xy）方向的精度提升也有助益；而本文提出的

联合多模态特征相比于单模态特征输入，对提

升 2D（xy）和 z 轴 向 的 估 计 精 度 均 有 显 著 的

作用。

4 结  论

本文提出一种联合多模态特征与结构感知

的手部与交互物体 3D 姿态估计方法，采用两阶

段网络结构，依次包含特征提取与自适应融合、

2D 姿态细化、3D 姿态回归三个模块。该方法利

用彩色与深度图像特征实现信息互补，有效解决

遮挡与复杂背景问题；基于图结构设计手部、物

体及手物交互结构感知模块，辅助估计合理准确

的 2D 姿态；将 2D 姿态与深度信息合并，利用纹

理特征优化得到最终 3D 姿态。实验在 FPHA-

HO，HO-3D 等数据集开展，结果表明，所提方法

优于现有方法，手部和交互物体姿态误差分别降

至 9. 62 mm 和 14. 37 mm。然而，本研究仍存在

一些不足之处。在数据集方面，尽管选用了

FPHA-HO，HO-3D 等具有一定代表性的数据

集，但这些数据集的场景和物体类型仍相对有

限。实际应用中，手与物体的交互场景更为复杂

多样，可能涉及各种不同材质、形状和大小的物

体，以及各种光照条件和环境背景。因此，当前

方法在这些更复杂场景下的泛化能力还有待进

一步验证和提升。
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