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基于注意力卷积混合架构的实时手部网格重建

杜逸飞ꎬ李　 琳ꎬ孔京辉

(合肥工业大学计算机与信息学院(人工智能学院)ꎬ安徽 合肥 ２３０６０１)

[摘要] 　 当前的手部网格重建方法主要关注手部网格重建的精度和偏差ꎬ而对于其实时性方面的因素关注则

较少. 为此ꎬ本文提出了一种基于三阶段注意力卷积混合架构的三维手部网格重建方法(ＱｕｉｃｋＨａｎｄ) . 首先ꎬ设
计了一个混合层级特征提取器ꎬ通过将轻量级卷积编码、多尺度特征变换和全局注意力机制有机结合ꎬ实现了从

单视图手部图像到判别性特征表示的高效映射. 其次ꎬ构建了一个维度映射转换器ꎬ通过自适应的关节特征编码

和空间变换ꎬ实现了从二维平面特征到网格顶点特征空间的精确转换. 最后ꎬ设计了一个高效的网格重建解码

器ꎬ通过深度可分离螺旋卷积和多级上采样策略ꎬ在保持低计算复杂度的同时实现了高精度的手部三维网格重

建. 实验表明ꎬ本文在保持高精度手部网格重建的同时提高了实时性能ꎬ相比面向精度的方法具有更高的实时

性ꎬ相比面向轻量化的方法具有更优的重建精度.
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三维手部网格重建技术经历了从传统方法到深度学习驱动的革命性转变. 早期研究主要依赖于传统

计算机视觉技术ꎬ如随机森林分类器、高斯混合模型和基于模板的匹配方法[１－３] . 这些传统方法通常需要

精心设计的手工特征提取过程ꎬ且在复杂背景、光照变化和严重遮挡情况下表现不佳ꎬ泛化能力有限. 随
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着深度学习的蓬勃发展ꎬ手部重建研究逐渐形成了两条平行但相互影响的技术路线:一条专注于提升重建

精度ꎬ另一条则致力于在保证足够精度的前提下提升推理速度ꎬ以满足实际应用场景的需求.
深度卷积神经网络(ＣＮＮ)凭借其强大的特征提取和表示学习能力ꎬ迅速成为手部网格重建的主流方

法. 早期 ＣＮＮ 模型[４－６]主要基于合成数据或有限的真实数据进行训练ꎬ后续随着研究的深入ꎬ高质量标注

数据集如 ＦｒｅｉＨＡＮＤ[７]、ＨＯ３Ｄ[８]、ＩｎｔｅｒＨａｎｄ２.６Ｍ[９]和 ＤｅｘＹＣＢ[１０]逐渐建立. 这些数据集是通过精心设计的

采集系统获取的ꎬＦｒｅｉＨＡＮＤ 和 ＨＯ３Ｄ 数据集提供了高质量的 ＲＧＢ 图像以及对应的三维手部姿态和形状

标注ꎬＩｎｔｅｒＨａｎｄ２.６Ｍ 数据集提供了大规模的双手交互场景ꎬ而 ＤｅｘＹＣＢ 数据集则专注于手部抓取各种日

常物体的视频序列ꎬ这些数据集共同为研究提供了宝贵的训练资源. 研究人员基于这些数据集ꎬ设计了从

回归关键点到直接预测网格顶点的各类网络架构[１１－１６]ꎬ推动了重建精度的不断提升. 然而ꎬ这类监督学习

方法在应对复杂背景、极端姿态和严重遮挡等挑战性场景时ꎬ仍存在一定的精度下降和泛化困难. 同时ꎬ
现有的 ＣＮＮ 架构往往计算量大、参数众多ꎬ难以满足实时交互应用的速度需求.

近年来ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构凭借其强大的长距离依赖建模能力ꎬ为手部重建领域注入了新的活力. 基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的方法[１７－１９]能够更好地捕捉手部关节之间的空间关系和解剖学约束ꎬ显著提升了复杂姿态下

的重建精度. 一些研究将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与图神经网络结合[２０－２１]ꎬ利用手部骨骼结构的先验知识来引导特征

学习和信息传递. 尽管如此ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型通常参数量庞大、计算开销高ꎬ难以在资源受限设备上实时

运行ꎻ同时ꎬ现有 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 方法主要关注静态单帧重建ꎬ对动态手部运动序列的建模不足ꎬ限制了其在

交互场景中的应用效果. 然而ꎬ现有的手部 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 方法存在泛化能力有限的问题ꎬ且仅有少数研究系

统性地探讨了实时性手部网格重建的问题. 在实际应用环境中ꎬ手部经常与物体或其他身体部位发生复

杂交互和遮挡ꎬ现有方法在这些场景下的表现仍有较大提升空间.
在实时性研究方向上ꎬ网络轻量化成为关键挑战. 研究者通过模型压缩、知识蒸馏、网络剪枝和量化

等技术ꎬ大幅减少了模型参数量和计算复杂度. 一些工作[１６ꎬ２２]引入了计算高效的网络组件ꎬ如深度可分离

卷积、递归架构等ꎬ在维持重建质量的同时提升了推理速度. 然而ꎬ这些轻量化方法往往以牺牲重建精度

为代价ꎬ特别是在复杂姿态和细节表现上存在明显退化ꎻ同时ꎬ大多数实时方法仅考虑单帧重建ꎬ缺乏对时

序一致性的建模ꎬ在实际应用中影响了用户体验和系统的准确性.
为应对现实场景中的复杂挑战ꎬ研究领域拓展出多个分支. 多模态融合方法结合深度信息[２３]、热图[２４－２５]

和二维关键点[１３ꎬ２６]等多种输入ꎬ显著增强了系统在复杂背景和遮挡情况下的鲁棒性. 参数化手部模型如

ＭＡＮＯ 的引入[１６ꎬ２０ꎬ２３ꎬ２５ꎬ２７]使网络能够学习低维度的形状和姿态参数ꎬ而非直接预测高维网格顶点ꎬ有效降低

了学习难度并提高了重建质量. 此外ꎬ弱监督和自监督学习策略[６ꎬ１５ꎬ２６]的发展减轻了对大规模三维标注数据

的依赖ꎬ通过利用二维投影一致性、时序连贯性和对称性等先验知识来指导网络学习. 尽管如此ꎬ多模态融合

方法通常需要专门的传感设备ꎬ限制了其在普通消费设备上的应用ꎻ参数化模型虽然降低了学习复杂度ꎬ但
对于非标准手部形状的表达能力有限ꎻ弱监督方法则在极端姿态下的精度仍有较大提升空间.

手部网格重建任务根据交互对象和场景复杂度可分为几个主要类别:单手重建[１３ꎬ１６－１８ꎬ２６－２７] 聚焦于单

只手的精确建模ꎬ主要挑战在于捕捉复杂的指间关节运动和手指微小变形ꎻ而双手交互重建[１２ꎬ２８] 则需处

理两只手之间的复杂接触、遮挡和相互作用关系ꎬ这类任务要求模型理解手与手之间的物理约束和空间关

系. 手部与物体交互重建任务[２－３]中ꎬ需同时建模手部形变和物体位置ꎬ特别是在接触区域的精确重建尤

为困难ꎬ模型需要理解手部与不同物体之间的交互方式和接触动力学. 当手部被遮挡为主要任务[２１ꎬ２４]时ꎬ
要求模型能够从有限可见区域推断完整手部结构ꎬ通常依赖时序信息或先验知识来补全被遮挡部分ꎬ在现

实应用场景中具有重要意义. 然而ꎬ这些任务在现实场景中仍面临诸多挑战ꎬ包括跨数据集泛化能力不

足、实时性与精度之间的权衡困难、极端姿态下的重建不稳定以及大规模高质量标注数据获取成本高昂等

问题ꎬ亟待更先进的算法和更高效的数据利用策略来解决. 针对上述问题ꎬ本文提出了一个实时性的手部

网格重建管道 ＱｕｉｃｋＨａｎｄꎬ该系统经过优化设计ꎬ能够在 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０６０ Ｔｉ ＧＰＵ 上实现 ９５ＦＰＳ
的处理速度ꎬ可以使得手部跟踪和重建流畅运行. 该管线包含一种混合层级的特征提取器和一种碰撞损

失函数. 混合层级的特征提取器通过将轻量级卷积编码、多尺度特征变换和全局注意力机制有机结合ꎬ使
网络能够同时捕捉手部的局部细节特征和全局上下文信息ꎻ碰撞损失函数可以防止手指间非自然穿透ꎬ实
现高精度、实时的手部模型重建.

—１９—
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１　 研究方法

本文参考 Ｍｏｂｒｅｃｏｎ[１６] 网络架构ꎬ提出了一种三维手部网格重建方法 ＱｕｉｃｋＨａｎｄꎬ主要是基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和 ＣＮＮ 结合实现三维手部网格重建. 考虑到准确重建手部网格需要充分捕捉顶点间的空间关

联性ꎬ本文设计了混合层级特征提取器ꎬ通过引入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 增强了对全局特征的提取能力. 同时ꎬ为了

防止生成的手部网格出现非物理穿透ꎬ使生成的手部更自然ꎬ引入了碰撞损失来减少手部间的碰撞.
ＱｕｉｃｋＨａｎｄ 目标是生成预测的顶点信息 Ｐ与面片信息 Ｓꎬ其表示公式如下:

Ｐ＝{ｐｉ} ｉ＝１ꎬＳ＝{ ｓｉ} ｉ＝１ . (１)

图 １　 ＱｕｉｃｋＨａｎｄ 网络架构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＱｕｉｃｋＨａｎｄ

其整体网络架构如图 １ 所示ꎬ首先ꎬ输入的

ＲＧＢ 图片通过特征提取模块的混合层级特征提取

器进行高效的特征提取ꎬ该模块融合了卷积神经网

络的局部感受野和注意力机制的全局上下文捕获

能力. 随后ꎬ通过维度映射转换器实现了二维到三

维的特征映射ꎬ该模块利用坐标映射技术将平面特

征投影至三维空间. 最后ꎬ利用深度可分离螺旋卷

积对三维网格进行高效解码ꎬ该方法通过分离通道

维度和空间维度的卷积运算ꎬ在保持高质量几何重

建能力的同时ꎬ显著降低了计算复杂度.
１.１　 混合层级特征提取器

特征提取对整个手部模型重建过程的速度有

很大影响ꎬ因此使用占用内存空间小、运行速度快

的特征提取方法将会有效提升手部模型重建过

程. 为了实现高效而全面的特征提取ꎬ本文采用了

混合视觉变换器架构ꎬ如图 ２ 所示.

图 ２　 混合层级特征提取器架构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｈｙｂｒｉｄ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ

—２９—
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该模块由四个部分构成:
(１)特征初始化层ꎬ负责初步下采样和通道调整.
(２)分块编码层ꎬ负责进行高效特征分块.
(３)局部融合层ꎬ通过局部特征混合来进行特征变换:

Ｏ＝ＤＷＣｏｎｖＢＮＩꎬ (２)
其中 Ｏ 为输出张量ꎬＩ为输入张量ꎬＤＷＣｏｎｖＢＮＩ表示将 Ｉ批量归一化后进行深度可分离卷积操作.

(４)注意力融合层ꎬ加入 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制ꎬ在保持计算效率的前提下有效捕获全局上下文信息.
这种层次化设计使网络同时具备 ＣＮＮ 的局部感受野和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的长距离依赖建模能力. 技术亮

点在于结构重参数化策略———训练时保持多分支架构提升学习能力ꎬ推理时将多分支融合为单一卷

积. 具体实现方法是在训练阶段采用包含批归一化、深度卷积和跳跃连接的多分支结构来增强特征表达

能力ꎬ而在推理阶段将整个多分支架构重参数化为单一的深度卷积层ꎬ从而显著降低内存访问成本和推理

延迟. 此外ꎬ混合视觉变换器通过深度可分离卷积ꎬ在各阶段构建了丰富的多尺度特征表示ꎬ显著提升了

计算效率与特征表达能力的平衡性.
特征层级融合器对特征进行融合. 基于混合视觉变换器提取的特征ꎬ需要进一步增强其表达能力并

适应三维重建任务. 为此ꎬ本文设计了特征层级融合器对其进行有效传递与融合:
Ｆｍ∈ＲＳｍ×Ｈｍ×Ｗｍꎬ (３)

其中ꎬＦｍ 表示潜在特征编码ꎬＳｍ、Ｈｍ、Ｗｍ 是张量通道的大小(Ｓｉｚｅ)、高度(Ｈｅｉｇｈｔ)和宽度(Ｗｉｄｔｈ)ꎬｍ 表示

融合器输出的特征ꎬＲ 是实数集ꎬ表示张量中所有元素均为实数.
特征层级融合器由多个特征融合单元串联组成ꎬ每个特征融合单元内部通过稠密连接方式将各层特

征充分融合ꎬ并在每个单元之后自适应地调整各通道特征的重要性权重. 这种结构设计具有显著优势:一
方面促进了特征的多尺度整合ꎬ增强了模型对手部细节的表达能力ꎻ另一方面改善了梯度流动ꎬ提升了训

练稳定性ꎬ同时增强了特征表示的判别性. 在整个特征融合过程中ꎬ通过多层次的上采样和跳跃连接操

作ꎬ逐步将深层语义特征与浅层空间细节信息融合ꎬ最终生成维度适配的特征表示ꎬ为后续的二维到三维

映射提供了理想的特征基础.
１.２　 维度映射转换器

在本节中将详细介绍提出的维度映射转换器ꎬ该模块旨在实现从二维特征表示到三维重建所需信息

的转换. 该模块将混合层级特征提取器输出的特征通过潜在特征编码和二维关节点预测ꎬ最终转化为适

用于三维重建的顶点特征表示.
(１)特征降维与潜在特征编码. 从混合层级特征提取器获得的特征包含了丰富的手部信息ꎬ但维度较

高导致计算量大ꎬ因此需要去除冗余信息ꎬ映射为一种更适合三维重建任务的特征形式. 降维不仅减少了

后续处理的计算量ꎬ更重要的是使网络学习更为精炼的特征表示ꎬ提取对手部重建最为关键的几何和姿态

信息.
(２)二维关节点坐标预测. 精确的关节点定位对于手部重建至关重要. 在本文的实验中ꎬ首先进行通

道降维ꎬ然后重塑为适合关节点表示的形式ꎬ最后通过全连接网络直接预测 ２１ 个手部关节点的二维坐

标. 与基于热图的间接方法相比[２４－２５]ꎬ这种直接回归方式具有更高的计算效率和潜在的精度优势ꎬ特别是

在处理密集排列的手指关节时表现更为稳定.
(３)姿态池化. 完成二维关节点坐标预测后ꎬ此时获得了手部关节的空间位置ꎬ但仍需要提取这些位

置对应的手部姿态特征. 因此ꎬ本文使用直接回归方法预测二维位置时ꎬ通过网格采样技术(一种在特征

图上预定位置采样特征值以保留空间结构信息的方法)在潜在特征编码中进行姿态池化ꎬ公式如下:
Ｆｐ ＝{Ｆｍ(Ｊｉ)} ｉ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬ (４)

其中ꎬＪ为预测的二维关节点坐标ꎬＮ 为手部关节点数量. 这一过程将特征转换为位姿对齐特征 Ｆｐ∈
ＲＮ×Ｃｍꎬ建立了每个关节点与特征空间的精确对应关系. 其中 Ｃｍ 是 Ｆｍ 的通道数.

(４)特征空间变换. 为了将关节点特征映射到更密集的顶点特征空间ꎬ本文设计了特征空间变换机

制. 由于 ＭＡＮＯ 风格的手部网格包含 ７７８ 个顶点和 ２１ 个关节点ꎬ直接映射存在挑战. 首先将模板网格下

采样至最小尺寸(４９ 个顶点)ꎬ然后通过转换矩阵进行映射:
—３９—
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Ｆｍｉｎ ｐ ＝Ｍ×Ｆｐꎬ (５)
其中ꎬＭ∈ＲＶｍｉｎ×Ｎ为可学习的转换矩阵ꎬＶｍｉｎ表示最小尺寸网格的顶点数ꎬＦｍｉｎ ｐ为顶点特征表示. 其中可学

习的转换矩阵采用小数值 ０.０１ 均匀分布的方式进行初始化ꎬ并在训练过程中ꎬ通过反向传播算法进行优

化ꎬ根据损失函数学习从 ２Ｄ 关键点特征空间到 ３Ｄ 顶点空间的最优映射关系. 这种线性转换操作降低了

计算复杂度ꎬ提升了模型效率.
通过上述多步转换的设计ꎬ维度映射转换器建立了从二维特征表示到三维顶点特征的有效桥梁ꎬ在降

低计算复杂度的同时保证了重建的准确性. 实验表明ꎬ该方法在重建质量和计算效率方面均取得了显著

提升.
１.３　 网格重建解码器

在本节中将详细介绍提出的网格重建解码器ꎬ该部分旨在将网格顶点特征重建为完整的手部三维网

格. 受到以往工作中螺旋卷积在处理网格数据上的优秀表现启发ꎬ本文使用了一种基于深度可分离设计

的高效螺旋卷积ꎬ同时设计了相应的解码器结构ꎬ在保持重建精度的同时显著降低了计算开销.
深度可分离螺旋卷积. 在处理网格数据时ꎬ普通的螺旋卷积虽然能有效利用顶点的邻域信息ꎬ但计算

复杂度较高. 为此ꎬ本文使用深度可分离螺旋卷积ꎬ将传统的螺旋卷积分解为深度卷积和点卷积两个

步骤:
Ｆｄｐ ＝{Ｗｄｉ ×Ｆｐ′ꎬｉ}Ｄ

ｉ＝１ꎬ (６)
Ｆｐｐ ＝Ｗｐ×Ｆｄｐꎬ (７)

其中ꎬｄ 表示深度卷积 ＤＳＣｏｎｖꎬ上角标 ｐ 表示点卷积ꎬ下角标 ｐ 和 ｐ′表示点ꎬＤ 表示特征向量的维度

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ. ｐ′∈ｎ－ｓｐ(ｐ) ｌꎬｎ－ｓｐ(ｐ) ｌ 表示顶点 ｐ的螺旋邻域ꎬＦｄｐ 表示顶点 ｐ 经过深度卷积操作后的特征表

示ꎬＦｐ′ꎬｉ表示顶点 ｐ′的第 ｉ维特征ꎬＦｐｐ 表示顶点 ｐ 经过点卷积操作后的特征表示ꎬＷｄ 和 Ｗｐ 分别为深度卷

积和点卷积的学习参数.
三维解码器. 为了实现高质量的网格重建ꎬ本文设计了一个三维解码器结构. 包含上采样、深度可分

离螺旋卷积和非线性激活操作. 解码器接收最小尺寸的网格特征(４９ 个顶点)ꎬ通过多次上采样和特征转

换ꎬ逐步恢复到完整的手部网格(７７８ 个顶点) .
１.４　 损失函数设计

为了提升手部重建的准确性和时序一致性ꎬ本文设计了多任务联合损失函数:
重建精度损失. 首先ꎬ使用 Ｌ１ 损失监督二维关节点和三维网格顶点的预测:

ＬＪ２Ｄ ＝‖Ｊ－Ｊｇ‖ꎬ (８)
ＬＭ ＝‖ｐ－ｐｇ‖ꎬ (９)

其中ꎬｐ和 Ｊ分别表示预测的三维网格顶点和二维关节点坐标ꎬｇ表示对应的 ＧｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈꎬＪ２Ｄ表示二维关

节点ꎬＭ表示三维网格顶点. 这两项损失确保了重建结果在三维和二维空间的几何准确性.
网格平滑度损失. 为了保证重建网格的表面平滑性ꎬ本文引入法向量损失和边缘损失:

ＬＮ ＝ ∑
ｓ∈Ｓ

∑
( ｉꎬｊ)∈ｓ

ｐｉ－ｐ ｊ
‖ｐｉ－ｐ ｊ‖

×ｎｓ ꎬ (１０)

ＬＥ ＝ ∑
ｓ∈Ｓ

∑
( ｉꎬｊ)∈ｓ

｜‖ｐｉ－ｐ ｊ‖－‖ｐｇｉ －ｐｇｊ‖｜ ꎬ (１１)

其中ꎬＳ为网格面片集合ꎬｎｓ 为面片 ｓ 的单位法向量ꎬＮ 表示法向量 ｎｏｒｍａｌꎬＥ 表示边缘 ｅｄｇｅ. 法向量损失

通过约束相邻顶点的方向关系来保持局部平滑性ꎬ边缘损失则确保网格边的长度与模板一致.
碰撞损失. 为了避免手指之间的非物理穿透ꎬ本文引入碰撞损失:

ＬＣ ＝ ∑
ｓ∈Ｓ

∑
( ｉꎬｊ)∈ｓ

ｍａｘ(０ꎬｄ０－‖ｐｉ－ｐ ｊ‖)ꎬ (１２)

其中ꎬｄ０ 为预定义的最小距离阈值ꎬＣ表示碰撞 ｃｏｌｌｉｄｅꎬ该损失函数惩罚任何距离小于 ｄ０ 的顶点对ꎬ从而

防止网格的自交叉ꎬ使重建结果更符合物理约束.
一致性损失. 为了增强模型对视角变化的鲁棒性ꎬ本文基于数据增强引入二维和三维的一致性损

失. 具体而言ꎬ对输入图像进行仿射变换和颜色增强ꎬ生成两个增强视图:
Ｖ＝{ｖｉ} ｉ＝１ꎬ２ꎬ (１３)

—４９—
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ＬＣ３Ｄ ＝‖ＰＲｏｔｖ１ －ＰＲｏｔｖ２ ‖ꎬ (１４)
ＬＣ２Ｄ ＝‖ＪＴｒａｎｖ１ －ＪＴｒａｎｖ２ ‖ꎬ (１５)

其中ꎬＴｒａｎ和 Ｒｏｔ分别表示两个视图间的相对仿射变换和相对旋转变换ꎬＶ 表示视图 ｖｉｅｗꎬＣ３Ｄ 表示三维

一致性损失ꎬＣ２Ｄ表示二维一致性损失. 这两项损失确保了在不同视角和时间点的重建结果保持一致性.
完整的损失函数为:

ＬＴＯＴＡＬ ＝ＬＪ２Ｄ＋ＬＭ＋λＬＮ＋ＬＥ＋λＬＣ＋ＬＣ３Ｄ＋ＬＣ２Ｄꎬ (１６)
其中ꎬλ＝ ０.１ꎬ即法向量损失和碰撞损失权重设置为 ０.１ꎬ其余损失函数权重均为 １.

实验表明ꎬ这种多任务损失函数的设计不仅保证了几何准确性和表面平滑性ꎬ避免了非物理的网格穿

透现象ꎬ还确保了在不同视角和时间点的重建结果保持一致性.

２　 实验设计

２.１　 实验环境及参数设置

实验在一台配置为 Ｉｎｔｅｌ ｉ５－１３６００、１６ＧＢ 内存、Ｎｖｉｄｉａ ＲＴＸ３０６０ Ｔｉ 显卡的机器上进行模型的训练和评

估. 模型基于 ＰｙＴｏｒｃｈ 搭建ꎬ使用 Ａｄａｍ 优化器ꎬｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 设置为 ３２ꎬｅｐｏｃｈ 设置为 ６０ꎬ初始学习率设置为

１０－３ꎬ在第 ３０ 个 ｅｐｏｃｈ 时将学习率降低至原来的 ０.１ 倍. 超参数设置中ꎬ输入分辨率为 ５１２×５１２ꎬ螺旋邻域

大小 ｌ 设置为 ９ꎬ阙值 ｄ０ 设置为 １０ ｍｍ. 模型采用端到端可训练的方式进行训练ꎬ通过最小化损失函数来

促使模型更有效地学习手部网格的三维表示.
２.２　 数据集及评估指标

实验采用了两个主流的手部重建数据集进行评估:ＦｒｅｉＨＡＮＤ 和 ＨＯ３Ｄｖ２. ＦｒｅｉＨＡＮＤ 包含 １３０ ２４０ 张

训练图像和 ３ ９６０ 张测试图像ꎬ每张图像都标注了手部的三维网格和二维关节点. ＨＯ３Ｄｖ２ 是一个手－物
交互数据集ꎬ包含 ６６ ０３４ 张训练图像和 １１ ５２４ 张测试图像ꎬ提供了具有挑战性的物体遮挡场景.

为了全面评估模型性能ꎬ本文采用以下评价指标:
ＰＡ￣ＭＰＶＰＥ(Ｐｒｏｃｒｕｓｔｅｓ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｍｅａｎ Ｐｅｒ￣Ｖｅｒｔｅｘ Ｐｏｓｉｔｉｏｎ Ｅｒｒｏｒ):经过对齐后的平均每个顶点的位置误

差ꎬ消除了全局姿态差异的影响ꎬ用于评估三维网格重建的精度ꎬ后续实验中简称 ＰＶꎬ其计算公式如下:

ＰＡ￣ＭＰＶＰＥ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
‖ｐｉ－ｐｇｉ‖ꎬ (１７)

ＰＡ￣ＭＰＪＰＥ(Ｐｒｏｃｒｕｓｔｅｓ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｍｅａｎ Ｐｅｒ￣Ｊｏｉｎｔ Ｐｏｓｉｔｉｏｎ Ｅｒｒｏｒ):经过对齐后的平均每个关节点的位置误

差ꎬ消除了全局姿态差异的影响ꎬ用于评估三维关节点预测的精度ꎬ后续实验中简称 ＰＪꎬ其计算公式如下:

ＰＡ￣ＭＰＪＰＥ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
‖Ｊｉ－Ｊｇｉ‖ꎬ (１８)

Ｆ￣Ｓｃｏｒｅ:网格重建质量的评估指标ꎬ＠ ５ ｍｍ 和＠ １５ ｍｍ 分别表示距离阈值为 ５ ｍｍ 和 １５ ｍｍ 时的 Ｆ
值ꎬ其计算公式如下:

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

ꎬ (１９)

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

ꎬ (２０)

Ｆ￣ｓｃｏｒｅ ＝ ２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

ꎬ (２１)

其中ꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎ 表示精确率ꎻＲｅｃａｌｌ 表示召回率ꎻＴＰ 表示正确预测的正例ꎬ即真阳ꎻＦＰ 表示错误预测的正

例ꎬ即假阳ꎻＦＮ表示错误预测的反例ꎬ即假阴.
ＦＰＳ(Ｆｒａｍｅｓ Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ):每秒处理的图像帧数ꎬ用于评估模型的实时性能ꎬ其计算公式如下:

ＦＰＳ＝ＮＩＰ
Ｔ

ꎬ (２２)

其中ꎬＮＩＰ为处理的图像总帧数ꎬＴ为处理总时间.

—５９—
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３　 实验结果

３.１　 对比试验

在本节中ꎬ将所提出的方法与目前主流的方法进行了比较ꎬ这些方法包括 ＳＭＨＲ[２９]、ＣＭＲ[３０]、
ＭｏｂＲｅｃｏｎ[１６]和 ＨａＭｅｒ[３１] . 实验在 ＦｒｅｉＨＡＮＤ 和 ＨＯ３Ｄｖ２ 数据集上评估了方法的性能ꎬ其中 ＦｒｅｉＨＡＮＤ 数

据集结果如表 １ 所示ꎬＨＯ３Ｄｖ２ 数据集结果如表 ２ 所示. 本文使用 ２２４×２２４ 分辨率的输入图片进行验证ꎬ
对比结果如图 ３ 所示. 同时ꎬ为了验证所提出方法的泛化性ꎬ本文使用 ５１２×５１２ 分辨率的真实拍摄图片进

行验证ꎬ如表 ３ 和图 ４ 所示.

图 ３　 对比试验结果图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 １　 ＦｒｅｉＨＡＮＤ 数据集对比实验

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ＦｒｅｉＨＡＮＤ ｄａｔａｓｅｔ

方法 ＰＶ / ｍｍ ＰＪ / ｍｍ Ｆ＠ ５ Ｆ＠ １５ ＦＰＳ / ( ｉｍｇ / ｓ)

ＳＭＨＲ ８.０ ７.８ ０.６４９ ０.９６６ １５
ＣＭＲ ７.５ ７.４ ０.６８０ ０.９７３ ５３

ＭｏｂＲｅｃｏｎ ７.２ ６.９ ０.６９４ ０.９７９ ６７
ＨａＭｅｒ ５.７ ６.０ ０.７８５ ０.９９０ ８
Ｏｕｒｓ ６.４ ６.３ ０.７４７ ０.９８４ ９２

　 　 表 ２　 ＨＯ３Ｄ 数据集对比实验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ＨＯ３Ｄ ｄａｔａｓｅｔ

方法 ＰＶ / ｍｍ ＰＪ / ｍｍ Ｆ＠ ５ Ｆ＠ １５ ＦＰＳ / ( ｉｍｇ / ｓ)

ＳＭＨＲ １２.５ １２.１ ０.５０２ ０.９５１ １５
ＣＭＲ １１.２ １０.９ ０.５１９ ０.９５２ ５３

ＭｏｂＲｅｃｏｎ ９.４ ９.２ ０.５３８ ０.９５７ ６７
ＨａＭｅｒ ７.９ ７.７ ０.６３５ ０.９８０ ８
Ｏｕｒｓ ８.８ ８.６ ０.６１８ ０.９６９ ９２

—６９—
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表 ３　 真实图片定量结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅａｌ ｉｍａｇｅ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法 ＰＶ / ｍｍ ＰＪ / ｍｍ Ｆ＠ ５ Ｆ＠ １５ ＦＰＳ / ( ｉｍｇ / ｓ)

ＳＭＨＲ １４.４ １４.１ ０.４２９ ０.８９９ ９

ＣＭＲ １２.２ １２.０ ０.５０８ ０.９５３ ４６

ＭｏｂＲｅｃｏｎ １０.５ １０.１ ０.５２１ ０.９５５ ５５

ＨａＭｅｒ ９.０ ８.８ ０.５６７ ０.９６３ ５

Ｏｕｒｓ １０.３ ９.８ ０.５２５ ０.９５４ ７８

图 ４　 泛化性验证图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 在 ＦｒｅｉＨＡＮＤ 和 ＨＯ３Ｄ 数据集上进行的对比实验结果表明ꎬ在精度方面ꎬ本文的方法高于 ＳＭＨＲ、
ＣＭＲ 和 Ｍｏｂｒｅｃｏｎꎬ略低于 ＨａＭｅｒꎻ实时性方面ꎬ本文的方法高于其余 ４ 种方法ꎬ保证了手部网格重建的实

时性. 本文的方法在确保手部网格重建质量没有明显下降的同时ꎬ达到了实时性的目的.
在泛化性评估方面ꎬ本文的方法有更强的跨场景适应能力. 当面对实际应用环境中真实拍摄的图片

时ꎬ本文的方法在手部网格重建精度和实时性方面表现更好ꎬ泛化效果更显著. 这一特性有利于网络的实

际部署ꎬ确保了系统在复杂多变的现实环境中的可用性和鲁棒性.
３.２　 消融实验

３.２.１　 对混合层级特征提取器层级配置进行讨论

为了探究混合层级特征提取器中卷积层和自注意力层数量配置对模型性能的影响ꎬ本文进行了详细

的消融实验. 具体而言ꎬ本文设计了 ５ 种不同的网络配置ꎬ包括 ３ 层和 ４ 层两种深度ꎬ并在其中探索了自注

意力层的不同配置方案.
首先ꎬ本文评估了 ３ 层结构的两种配置ꎬ如表 ４ 所示. ３Ｃｏｎｖ 和 ２Ｃｏｎｖ￣１Ａｔｔ 分别代表全卷积结构和引

入一层自注意力的结构. 结果显示ꎬ２Ｃｏｎｖ￣１Ａｔｔ 在保持 ＦＰＳ 指标的同时精度有了显著提升ꎬ这说明适当引

入自注意力机制能在保证推理速度的同时提高生成网格精度. 这是因为自注意力层能够高效地捕获特征

图中的全局关联性ꎬ加强了手部不同区域特征之间的信息交互.
—７９—
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表 ４　 ３ 层配置结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｒｅｅ￣ｌａｙｅｒ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 ＰＶ / ｍｍ ＰＪ / ｍｍ Ｐａｒａｍｓ / Ｍ ＦＰＳ / ( ｉｍｇ / ｓ)

３Ｃｏｎｖ ７.２ ６.９ ５Ｍ ９６
２Ｃｏｎｖ￣１Ａｔｔ ６.４ ６.３ ５Ｍ ９２

　 　 接下来ꎬ本文探究了 ４ 层结构的 ３ 种不同配置ꎬ如表 ５ 所示. ４Ｃｏｎｖ 代表纯卷积结构ꎬ３Ｃｏｎｖ￣１Ａｔｔ 和
２Ｃｏｎｖ￣２Ａｔｔ 分别代表引入一层和两层自注意力的结构. 其中ꎬ３Ｃｏｎｖ￣１Ａｔｔ 取得了精度和速度的较好平衡ꎬ
但相比 ３ 层结构的 ２Ｃｏｎｖ￣１Ａｔｔꎬ额外层并未带来显著的性能提升ꎬ且速度出现明显下降.

综合所有配置的实验结果ꎬ２Ｃｏｎｖ￣１Ａｔｔ 结构在保持较高重建精度的同时ꎬ实现了最优的推理速度. 这

表明ꎬ在本文的任务中ꎬ适度的网络深度配合恰当的自注意力机制是最有效的设计选择. 这种配置既保证

了足够的特征提取能力ꎬ又避免了冗余计算ꎬ为实际应用提供了最佳的性能权衡方案. 本文使用 ５１２×５１２
分辨率的输入图像进行效果验证ꎬ如图 ５ 所示.

表 ５　 ４ 层配置结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｆｏｕｒ￣ｌａｙｅｒ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 ＰＶ / ｍｍ ＰＪ / ｍｍ Ｐａｒａｍｓ / Ｍ ＦＰＳ / ( ｉｍｇ / ｓ)

４Ｃｏｎｖ ７ ６.９ ８.２Ｍ ６８
３Ｃｏｎｖ￣１Ａｔｔ ６.３ ６.２ ８.２Ｍ ６２
２Ｃｏｎｖ￣２Ａｔｔ ６.５ ６.２ ８.２Ｍ ５９

图 ５　 不同配置效果验证

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ

３.２.２　 对碰撞损失函数进行讨论

为了验证碰撞损失函数的有效性ꎬ本文对碰撞损失函数进行了消融实验. 通过对比有无碰撞损失函

—８９—
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数的重建结果ꎬ评估其对模型性能的影响.
首先ꎬ本文评估了移除碰撞损失函数的影响. 训练结果如表 ６ 所示ꎬＱｕｉｃｋＨａｎｄ 和 ＱｕｉｃｋＨａｎｄ￣ＬＣｏｌｌ 分

别代表加入和移除碰撞损失前后的模型. 结果显示ꎬ移除碰撞损失后ꎬ模型在 ＰＶ 和 ＰＪ 指标上出现了上

升ꎬ这表明碰撞约束提高了重建精度. 相比之下ꎬ加入碰撞损失的模型提高了重建精度. 这表明在三维手

部重建任务中引入碰撞检测是必要的ꎬ能够有效提升重建结果的准确性.
表 ６　 碰撞损失函数消融结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

模型 ＰＶ / ｍｍ ＰＪ / ｍｍ Ｆ＠ ５ Ｆ＠ １５

ＱｕｉｃｋＨａｎｄ ６.４ ６.３ ０.７４７ ０.９８４
ＱｕｉｃｋＨａｎｄ￣ＬＣｏｌｌ ６.６ ６.５ ０.７３１ ０.９７７

４　 结论

本文提出了一种基于三阶段注意力卷积混合架构的三维手部网格重建方法 ＱｕｉｃｋＨａｎｄ. 该方法首先

通过混合层级特征提取器实现了高效的特征提取ꎬ然后利用维度映射转换器将平面特征转换到三维网格

顶点空间ꎬ最后采用轻量级解码器生成高精度手部网格. 实验表明ꎬＱｕｉｃｋＨａｎｄ 在手部网格重建任务上实

现了精度和实时性的有效平衡. 同时ꎬ该方法仍存在一些局限性:对非标准手部形状(如残疾或特殊手势)
的适应性有待提高ꎻ在极端视角遮挡或复杂背景下重建效果仍有提升空间ꎬ在多样化移动设备上的部署还

需进一步探索. 未来研究可探索更具适应性的参数化手部模型以增强对特殊手形的重建能力ꎬ引入时序

一致性约束提升动态序列重建质量ꎬ以及通过多模态融合进一步提高重建精度.
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[２０] ＫＯＮＧ ＤꎬＺＨＡＮＧ ＬꎬＣＨＥＮ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｄｅｎｔｉｔｙ￣ａｗａｒｅ ｈａｎｄ ｍｅｓｈ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｒｇｂ ｉｍａｇｅｓ [ Ｃ] / /
Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｃｈａｍ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｎａｔｕｒｅ Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄꎬ２０２２:５３６－５５３.

[２１] ＰＡＲＫ Ｊ ＫꎬＯＨ ＹꎬＭＯＯＮ Ｇꎬｅｔ ａｌ. Ｈａｎｄｏｃｃｎｅｔ:Ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ￣ｒｏｂｕｓｔ ３ｄ ｈａｎｄ ｍｅｓｈ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＵＳＡ:ＣＶＦꎬ２０２２:１４９６－１５０５.

[２２] ＣＨＥＮＧ ＷꎬＫＯ Ｊ Ｈ. Ｈａｎｄｒ２ｎ２:Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ３ｄ ｈａｎｄ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. ＵＳＡ:ＣＶＦꎬ２０２３:２０９０４－２０９１３.

[２３] ＦＡＮＧ ＬꎬＬＩＵ ＸꎬＬＩＵ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｊｇｒ￣ｐ２ｏ: Ｊｏｉｎｔ ｇｒａｐｈ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｐｉｘｅｌ￣ｔｏ￣ｏｆｆｓｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ３ｄ ｈａｎｄ ｐｏｓｅ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ [ Ｃ ] / / Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ￣ＥＣＣＶ ２０２０: １６ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ. ＵＫ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇꎬ２０２０:１２０－１３７.

[２４] ＩＱＢＡＬ ＵꎬＭＯＬＣＨＡＮＯＶ ＰꎬＧＡＬＬ Ｔ Ｂ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｈａｎｄ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｖｉａ ｌａｔｅｎｔ ２.５ｄ ｈｅａｔｍａｐ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ(ＥＣＣＶ) . Ｉｔａｌｙ:ＥＣＣＶꎬ２０１８:１１８－１３４.

[２５] ＭＡＬＩＫ ＪꎬＡＢＤＥＬＡＺＩＺ ＩꎬＥＬＨＡＹＥＫ Ａꎬｅｔ ａｌ. Ｈａｎｄｖｏｘｎｅｔ:Ｄｅｅｐ ｖｏｘｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ３ｄ ｈａｎｄ ｓｈａｐｅ ａｎｄ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｄｅｐｔｈ ｍａｐ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＵＳＡ:
ＣＶＦꎬ２０２０:７１１３－７１２２.

[２６] ＫＵＬＯＮ ＤꎬＧＵＬＥＲ Ｒ ＡꎬＫＯＫＫＩＮＯＳ Ｉꎬｅｔ ａｌ. Ｗｅａｋｌｙ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｍｅｓｈ￣ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｈａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｗｉｌｄ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＵＳＡ:ＣＶＰＲꎬ２０２０:４９９０－５０００.

[２７] ＭＯＯＮ ＧꎬＬＥＥ Ｋ Ｍ. Ｉ２ｌ￣ｍｅｓｈｎｅｔ:Ｉｍａｇｅ￣ｔｏ￣ｌｉｘｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ ３ｄ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ ａｎｄ ｍｅｓｈ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ａ
ｓｉｎｇｌｅ ｒｇｂ ｉｍａｇｅ [Ｃ] / / Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ￣ＥＣＣＶ ２０２０:１６ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ. ＵＫ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇꎬ
２０２０:７５２－７６８.

[２８] ＰＯＴＡＭＩＡＳ Ｒ ＡꎬＺＨＡＮＧ ＪꎬＤＥＮＧ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｗｉｌｏｒ:Ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ ３ｄ ｈａｎｄ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｉｎ￣ｔｈｅ￣ｗｉｌｄ[ Ｊ / ＯＬ] .
ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:２４０９.１２２５９ꎬ２０２４.

[２９] ＲＥＮ ＪꎬＺＨＵ ＪꎬＺＨＡＮＧ Ｊ. Ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ ｗｅａｋｌｙ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｓｉｎｇｌｅ￣ｓｔａｇｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ３Ｄ ｈａｎｄ ｍｅｓｈ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ａ ｓｉｎｇｌｅ
ＲＧＢ ｉｍａｇｅ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇꎬ２０２３ꎬ２３２:１０３７０６.

[３０] ＣＨＥＮ ＸꎬＬＩＵ ＹꎬＭＡ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ｃａｍｅｒａ￣ｓｐａｃｅ ｈａｎｄ ｍｅｓｈ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｖｉａ ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ２ｄ－１ｄ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＵＳＡ:ＣＶＰＲꎬ２０２１:１３２７４－
１３２８３.　

[３１] ＰＡＶＬＡＫＯＳ ＧꎬＳＨＡＮ ＤꎬＲＡＤＯＳＡＶＯＶＩＣ Ｉꎬｅｔ ａｌ. Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｈａｎｄｓ ｉｎ ３ｄ ｗｉｔｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＵＳＡ:ＣＶＦꎬ２０２４:９８２６－９８３６.
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