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摘    要：自主发育算法在智能机器人等领域有着广阔的应用前景，考虑到现有方法的局限性，本文提出了一种

融合人类认知模式的自主发育神经网络，并将该方法应用于手势识别任务中。通过动态改变神经元预响应值

计算过程中的人为指导部分来模拟人类的学习方式，提出了基于动态 k值的 top-k 竞争机制，并模拟人脑对知

识的接收和记忆功能实现优胜神经元突触权重的更新，最后基于神经元认知能力反馈进行突触重调整。对比

实验结果表明，与原有方法相比，经该文改进后的自主发育网络在手势识别任务中具有更好的学习效果和更高

的识别率。
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Autonomous developmental network incorporating human cognitive
modes and its application in gesture recognition

WEI Zhixin1，FANG Yongchun1,2
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Abstract:  The  autonomous  development  algorithm  has  broad  application  prospect  in  the  intelligent  robots  and  other
fields. Considering the limitation of existing methods, this paper proposes an autonomous development neural network
integrating human cognitive mode, and applies the method to gesture recognition tasks. Specifically, the proposed meth-
od dynamically changes the human-guided part for the computation of neuron pre-response values to simulate the way
humans learn.  In  addition,  we propose a  top-k competition mechanism based on the dynamic k value.  Besides,  in  the
method, human brain’s ability of receiving and memorizing knowledge is simulated to update the synaptic weights of
the winning neurons, and neuron cognitive ability is utilized as the feedback for synaptic readjustment. Comparative ex-
perimental results show that, compared with the original method, the improved autonomic development network in this
paper has better learning effect and higher recognition rate in gesture recognition task.
Keywords: autonomous developmental network; gesture recognition; human cognitive modes; top-k competition mech-
anism; neuron cognitive ability feedback; synaptic readjustment; incremental hierarchical discriminant regression; lobe
component analysis
 

随着人工智能技术和机器人技术的迅猛发 展，人机交互方式不断朝着智能化发展，其中手

势识别技术一直是人机交互领域的研究热点。手

势交流具有表达方便、形象直观、信息丰富、无需

接触等优点，可以提供更自然、更高效的交互体验[1]。
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在人机手势交流过程中，人们更希望机器人能够

像人一样具有自主学习的能力，可以通过自主发

育实现对陌生手势的感知和理解，从而适应人与

机器人复杂多变的手势交互。 

1   相关研究

大多数早期的手势识别研究都是基于复杂的

人工特征提取和手势分割 [2]。Huang 等 [3] 使用

Gabor 特征提取器和支持向量机 (support vector
machine，SVM) 分类器进行手势识别任务。Tarvekar
等 [4] 提出了一种皮肤阈值分割方法，通过分割图

像中的手部区域并使用 SVM 分类器从中提取颜

色和边缘特征来识别和分类手势。基于机器学习

的手势识别方法一般需要在分类前提取特征，不

仅操作复杂，而且效率低、泛化能力差[5]。随着深

度学习技术特别是卷积神经网络 (convolutional
neural network，CNN)[6] 的蓬勃发展，基于深度学

习的手势识别已成为主流方向 [7]。Simonyan 等 [8]

使用双流卷积神经网络实现视频中的手势识别。

Tran 等[9] 提出了一种 3D CNN 模型 C3D (convolu-
tional 3D)，解决了基于视频的手势识别需要同时

处理时间和空间特征的问题。Molchanov 等[10] 将

收集到的图像和雷达信息融合到卷积神经网络中

进行手势分类。Oyodotum 等 [11] 首先对图像进行

二值化预处理操作，然后设置阈值来定位手势，

最后使用卷积神经网络识别手势。ElBadawy 等[12]

将归一化图像送入 3D 卷积神经网络进行手势识

别。Carreira 等 [13] 提出了一种新的用于手势识别

的二维卷积神经网络模型 (inflated 3D convnet，
I3D)。Fang 等 [14] 提出了一种基于 CNN 的手势识

别系统，使用一种深度卷积生成对抗网络 (deep
convolution generative adversarial networks，DCGAN)
来解决过拟合问题。Koller 等[15] 使用 GoogLeNet[16]

的 Inception-v1 从手语视频中提取数百万个弱标

记数据，并将其输入隐马尔可夫模型 (h idden
Markov model，HMM) 以获得手势识别结果。为

了提高深度神经网络的识别准确率，研究人员不

断加深模型深度，设计出越来越复杂的网络模

型。然而，复杂的模型深度和庞大的模型参数对

计算能力提出了很高的要求，不利于实际应用。

此外，将神经网络应用到机器人上实现人机交互

时，机器人原有的知识和技能无法适应新任务、

新目标，对于不同的手势识别任务则需要人为重

新设计方案并且提供大量新的训练样本，其学习

性能和泛化性能比较有限。

自主发育神经网络 (developmental network，

DN) 是一种新兴的、自适应更新和受大脑启发的

学习系统 [17]。自主发育模型的思想最早由 Weng
等 [18] 提出，并提出了增量分级回归树算法 (incre-
mental hierarchical discriminant regression，IHDR)[19]，

通过模仿大脑联想皮质的自动发育计算模型，给

高维的回归或决策空间增量式地构建一棵决策树

或者回归树。黄敏等 [20] 利用自主发育模型，在

IHDR 算法和反向传播 (back propagation，BP) 神经

网络复合框架下，实现机器人对智能空间情景下

用户所需服务的准确认知；Lu 等 [21] 从智能家居

数据中的离散部分构造一个 IHDR 树，用于存储

机器人的历史经验，并结合强化学习方法实现家

庭服务机器人以类人的方式自主开发服务认知技

能。为了使机器人充分利用人类的心智发育模

式，建立一个通用的智脑模型，钱夔等[22] 利用 DN
实现机器人室内场景识别任务；王东署等 [ 2 3 ]

利用 DN 对不同背景光线图像中人脸的朝向进行

识别；Castro-Garcia 等 [24] 利用 DN 实现多种语言

的识别任务；针对 DN 的内部表示缺乏层次结构

的问题，Zheng 等 [25] 在发育网络中提出了新的机

制，通过动态初始化具有不同连接范围的神经元

来扩展复杂的层次结构，进而完成视觉导航任

务； 余慧瑾等 [26] 针对机器人场景识别任务，在自

主发育网络的基础上，加入了负向学习机制，利

用连续型样本的特点加强学习，并提出了将自主

发育网络与多传感器融合技术相结合的场景识别

方法 [27]，在一定程度上提高了机器人场景识别的

准确率。

自主发育神经网络虽然对不同的任务在理想

条件下都能取得不错的效果，但针对同类内差别

大的情况仍然存在神经元对输入信息学习不够彻

底、学习效率欠佳、神经元利用率较低、识别效果

较差等问题。考虑到传统神经网络方法的局限

性，本文提出了一种融合人类认知模式的自主发

育网络：在神经元预响应值计算过程中，随着神

经元的学习逐渐减小人为指导部分的比例，从而

更好地模拟人类的学习方式，促进神经元对输入

信息的学习；采用动态值的 top-k 竞争机制，机动

性选择优胜神经元以提高神经元的利用率，并改

进优胜神经元的突触权重更新方程，进一步提高

神经元的学习效率；最后通过神经元的认知反馈

信息修正神经元的突触权重，对神经元的学习进

行优化，从而提高网络的识别效果。利用改进后

的自主发育神经网络实现手势识别任务，实验结

果表明，改进后的方法比原有方法可以更好地应

对类内变化大的问题，并且具有更好的学习效果
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和识别准确度。 

2   自主发育算法

最简单的 DN 由 3 层自组织网络组成: 输入层

X、大脑神经层 Y、效应层 Z，其架构如图 1 所示。
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图 1    DN 的架构

Fig. 1    Architecture of DN
 
 

DN 算法在训练阶段，通过通路 X → Y ← Z 引
入自下而上和自上而下的信息流，并通过 top-k 竞
争机制和叶成分分析算法 (lobe component analys-
is，LCA) 对相同模式重复激活从而加强映射，训

练过程中主要包含以下步骤:
xb

zt

i ri

1) 从 X 层获取外部环境信息输入向量 ，从

Z层获取对应的人为指导输入向量 ，根据输入向

量对 Y层的每个神经元 计算预响应值 ：

ri = (1−α)
Vybi

∥Vybi∥
· xb

∥xb∥
+α

Vyti

∥Vyti∥
· zt

∥zt∥
(1)

Vybi

Vyti α(0 <

α < 1)

α

式中：  为该神经元对应的自底向上权重向量，

则为自顶向下权重向量，人为指导系数

为人为指导输入对于预响应值计算的影响

系数， 越大意味着神经元学习所需的人为指导

越多。

k

i

Vybi Vyti gyi

2) 根据 top-k 竞争机制，选出预响应值最大的

前 个神经元作为 Y 层优胜神经元。根据 Hebbi-
an 学习机制更新 Y 层优胜神经元 的突触权重

和 ，以及神经元年龄 ：
Vybi← ω1(gyi)Vybi+ω2(gyi)rixb (2)
Vyti← ω1(gyi)Vyti+ω2(gyi)ri zt (3)

gyi← gyi+1 (4)
ω1(gyi) ω2(gyi)式中： 和 为控制神经元突触权重更新

率的参数，通过遗忘平均算法 (amnesic mean) 计
算得到。

j

Vzb j gz j

3) 选择环境信息输入对应类别的 Z层神经元

作为 Z 层的优胜神经元，并更新其突触权重

以及神经元年龄 ：
Vzb j← ω1(gz j)Vzb j+ω2(gz j)R (5)

gz j← gz j+1 (6)
R式中： 为 Y 层所有神经元的预响应值组成的预

响应向量。

重复以上步骤，直到迭代学习结束，神经元将

学习到的知识存储在突触权重中。 

3   融合人类认知模式的自主发育算法

DN 算法虽然具有较好的自主发育能力，能

够模仿人类的思考方式根据已有知识做出决策，

但是 DN 在发育学习过程中的自适应性较差，对

于类内变化大的情况往往只能学习到比较模糊的

知识表示，导致识别正确率比较低。实际上，人

类在知识学习和认知发展过程中，会根据具体情

况不断调整其学习方式。因此，人类认知模式的

启发，本文在原始 DN 算法的基础上融合了人类

的认知模式，进行了以下改进。

k

首先，针对 1) 中神经元预响应值的计算，本

文根据神经元的学习情况和实际的表现，动态改

变人为指导部分的比例，从而使神经元对输入信

息做出准确有效的反应。其次，针对 2)，本文提

出了基于神经元整体预响应值水平的动态 值的

top-k 竞争机制，灵活选择优胜神经元，并在优胜

神经元突触权重的更新过程中，通过优胜神经元

预响应值大小决定其学习率的大小，实现优胜神

经元突触权重的有差别更新，以保证整体的学习

效果。最后，通过向神经元反馈其对于输入信息

的认知能力来重新调整神经元的突触权重，利用

有效的反馈信息来修正神经元的认知偏差，从而

帮助神经元更好地学习，进一步提高神经元的学

习效率。 

3.1    模拟人类学习方式的预响应值计算

α

在神经网络的指导学习阶段，Y 层将同时接

收到 X层的外部环境信息输入和 Z层的人为指导

输入，Y 层神经元在这两个输入的共同作用下产

生最终的预响应，其计算方式如式 (1) 所示，其中

人为指导系数 的值在网络学习开始前就根据实

际任务设置为一个定值，在网络的学习过程中，

人为指导部分所占的比例总是固定的。其实，预

响应值衡量的是神经元对输入信息反应强度，反

应越强烈说明神经元对输入信息越熟悉。在学习

过程中，神经元对输入信息的熟悉程度不断提

高，需要的人为指导逐渐减弱。此时，若人为指

导部分在神经元的学习过程中固定不变，则容易

对神经元造成误导，降低了学习效率。

事实上，当个体或组织在一项任务中学习到

更多经验，其效率就会随之提高。根据学习曲线

(learning curve) 效应 [28]，越是经常地执行一项任

务，每次所需的成本就越少。类似的，在神经元
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α

t αt

学习过程中也应遵循同样的规律。因此，受学习

曲线启发，考虑将人为指导比例系数 设置为随

着神经元学习时间 变化的幂函数 ，从而更好地

模拟人类的学习方式，其计算方式为
αt = α0 · tn

n =
lgb
lg2

(7)

α0

t

b

式中： 为初始学习所需要的人为指导比例 (在手

势识别任务中设置为 0.6)， 为神经元对于同一类

型知识学习的时间， 为神经元的学习率 (设置为

0.8)。经过改进后的神经元预响应值计算方式为

ri = (1−αt)
Vybi

∥Vybi∥
· xb

∥xb∥
+αt

Vyti

∥Vyti∥
· zt

∥zt∥ 

3.2    动态 k 值的 top-k 竞争机制

k

k

k

在当前的自主发育神经网络中，通常采用固

定 值的 top-k 竞争机制，在训练前就预先根据任

务特点确定 值的大小，神经网络对于不同知识内

容的学习或者在不同的学习进程中，每次都只激

活预响应值最大的前 个神经元。这种做法导致

神经元的利用率太低，并且无法对神经元整体的

学习水平有一个较好的评估，无论神经元学习情

况的好坏，总是选择相同数量的神经元进行突触

权重的更新，在一定程度上降低了学习性能。

k

k

k

k

k

考虑到以上弊端，本文提出了动态 值的 top-
k 竞争机制，在神经元的学习过程中，每次均根据

神经元突触与输入信息匹配的完美程度对 值进

行动态调整，即根据神经元预响应值整体分布情

况动态选择 值，综合考虑所有神经元的预响应

值，利用统计学的思想，选择响应值较大且与其

他预响应值相比差异较大的神经元作为优胜神经

元，在所有预响应值中选出较大的离群值，这些

离群值的个数即为 值。对于不同的识别任务，神

经元的响应值分布不同，选择离群值的方法也有

所差异，例如，对于手势识别的任务，神经元响应

值的分布近似为正态分布，因此根据响应值分布

的特点，选择使用标准差法选择离群值， 值的计

算方式为
rq > µ+2σ
k =maxq

rq

q µ

σ

式中： 为将预响应值由大到小顺序排列后的第

个预响应值， 为所有神经元预响应值的均值，

为标准差。

经过上述对 top-k 竞争机制的改良，实现了对

优良神经元资源的合理利用，并且提高了网络的

学习效果，在一定程度上提高了发育网络的识别

正确率。 

3.3    模拟人脑接收知识方式的突触权重更新

i

自主发育神经网络中，神经元学习知识的体

现就是对突触权重的不断更新，神经元将学习到

的知识转化为“记忆”存储在突触权重中。对于

Y层神经元而言，不仅有自底向上的突触权重，还

有自顶向下的突触权重，其更新方式分别如式

(2)、(3) 所示。对于 Z层神经元而言，只有自底向

上的突触权重，其更新方式如式 (5) 所示。优胜

神经元 的突触权重更新方程可以表示为
Vi← ω1(gi)Vi+ω2(gi)ri P (8)

ri P式中： 为神经元响应值， 为神经元的输入向量。

ω1(gi) ω2(gi)

在优胜神经元的突触权重向量更新过程中，

不仅要从输入信息中学习新的知识技能，还要保

留已经学习到的知识经验。从式 (8) 的更新方程

可以看出，所有优胜神经元对于新旧知识的学习

力度均通过学习因子 和 控制。

事实上，神经元的响应值在一定程度上体现

了神经元的学习能力，神经元的响应值越大，其

对于新知识的学习能力则越强。因此，响应值最

大的神经元对新知识的学习能力最强，随着响应

值逐渐减小，逐步降低新知识学习比例，而增加

旧知识的学习比例，根据神经元响应值大小不断

调整权重更新方程，从而模拟人脑对知识的接收

及记忆功能。优胜神经元之间对于新旧知识的学

习比例差值与响应值的相对大小有关。

ri

i

β

综合上述考虑，引入一个新知识影响因子来

衡量新知识对于神经元突触权重更新的影响。将

预响应值按照由大到小的顺序排列后，假设 为

第 个优胜神经元的预响应值，则新知识影响因子

的计算方式为

βi =
ri

r1

i

对于响应值最大的优胜神经元，将其新知识

影响因子最大为 1，其余优胜神经元的响应值越

大则新知识影响因子越大。在新知识影响因子和

原有的学习因子的综合之下，形成了神经元最终

的突触权重更新速率，更改后优胜神经元 的突触

权重更新方程为
Vi← δ1Vi+δ2ri P
δ1 = 1−βi+βiω1(gi)
δ2 = βiω2(gi)

δ1 δ2

ω1(gi) ω2(gi)

δ1 δ2

式中： 和 为最终控制神经元突触权重更新速率

的参数， 和 则为神经元原有的学习因

子，且两者的和恒为 1，因此 与 的和也恒为 1。
经过这样的更改，网络可更为合理地利用神

经元，降低了网络在学习过程中对知识的遗忘，提

高了神经元的学习效率，增强了神经网络的容错
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性，并在一定程度上提高了网络的识别正确率。 

3.4    基于神经元认知能力反馈的突触重调整

在神经元学习过程中，对于 Y层神经元，随着

神经元学习到的知识越来越多，神经元对 X层输

入信息的认知能力越来越大。但是，也存在神经

元对输入信息的认知能力大量减小的情况，这是

由于新输入的信息与神经元已学习的模式相差较

大，此时，若仍按照先前的学习方式进行突触权

重的更新，则会导致神经元在已学习模式和当前

输入模式这两种差别较大的模式之间反复振荡，

使得神经元对先前已学习的模式产生遗忘，并且

无法对新模式产生较好的学习。

i

xt Ai_t

综合上述考虑，本文提出基于神经元认知能

力反馈的突触重调整策略，向神经元反馈其对于

当前输入信息的认知能力，根据反馈信息重新对

神经元进行指导与突触权重的调整，避免神经元

由于认知偏差带来的知识缺陷。优胜神经元 对

于当前输入信息 的认知能力 计算式为

Ai_t =
Vi_t

∥Vi_t∥
· xt

∥xt∥
Vi_t i式中  是优胜神经元 在当前时刻的突触权重，

即神经元已经学习的模式。

Ai_t

Ai_max

通过神经元当前认知能力 与其最大认知

能力 的比较，重新调整神经元的学习策略，

讨论如下：

Ai_t ⩾ Ai_max1) ：

i

Ai_t

τ τ

优胜神经元 的认知能力提升，意味着神经元

对当前输入信息模式有着较强的学习能力，此

时，对神经元的指导与突触的重新调整规则取决

于认知能力 的大小，通过神经元认知能力阈值

判断，阈值 根据实际任务设置 (如在手势识别的

任务中设置为 0.96)。
Ai_t ⩾ τ① ：

Ai_t如果 大于阈值，则说明神经元已经学习到

较多的知识，神经元对于当前的输入可以完美地

响应，神经元对当前任务已经具备较强的能力，则

可以保留原来的学习方式进行突触权重的更新。

Ai_t < τ② ：

Ai_t

b

βi

如果  小于阈值，说明神经元对当前任务的

能力比较欠缺，则适当增加人为指导部分，即适

当增大式 (7) 中的学习率 ，并提高神经元突触权

重更新时的学习率，即将新知识影响因子 设置

为 1，加强神经元对输入知识的学习。

Ai_t < Ai_max2) ：

i优胜神经元 的认知能力降低，说明神经元对

当前输入信息较为陌生，此时的调整规则取决于

ε

神经元认知能力变化的大小，通过神经元认知能

力变化阈值 来判断，该值根据实际任务设置 (如
在手势识别的任务中设置为 0.02)。

Ai_max−Ai_t ⩽ ε① ：

若神经元对当前输入的认知能力只降低了较

少的一部分，说明当前输入模式与神经元已经学

习到的模式相差不大，神经元需要从输入中学习

一些新的模式，则保留原来的学习方式。

Ai_max−Ai_t > ε② ：

βi

βi

若神经元对当前输入的认知能力降低比较

多，说明当前输入模式与神经元已经学习到的模

式相差较大，则降低神经元的学习率，即减小新

知识影响因子 ，增强神经元对已有知识的记忆

能力。本文针对手势识别任务，将新知识影响因

子 设置为

βi =
ri

2r1
e−
√

Ai_max−Ai_t

 

4   实验结果与分析

利用本文改进后的自主发育神经网络实现静

态手势识别的任务，实验所用的数据集为帕多瓦

大学多媒体技术与电信实验室提供的 Creative
Senz3D 数据集 [ 2 9 - 3 0 ]，该数据集通过 Creat ive
Senz3D 相机采集得到，其中包含 4 个不同的人执

行的 11 种不同的手势，并且每个手势重复执行

30 次。即每种手势共 120 个样本。数据集中 11
种手势的部分样例如图 2 所示。
 

 

 
图 2    Creative Senz3D 数据集中 11 种手势的部分样例

Fig. 2    Samples  of  the  11  gestures  in  the  Creative  Senz3D
dataset

 
 

考虑到 DN 网络针对的是输入图像的全局信

息，为了减少背景像素的干扰，首先对数据进行

手势提取。本文利用数据集中的深度图像，通过

阈值分割、形态学操作等步骤获得手部区域掩

码，通过掩码获取 RGB 图像的手势部分并进行分

割，最后将得到的手势图像转化为 100×100 像素

的灰度图像，作为网络的输入数据。预处理过程

如图 3 所示。
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图 3    输入图像的预处理过程

Fig. 3    Preprocessing process of input image
 
 

实验过程中，对于同一种手势，每个人分别选

取 5 张图像作为训练图像，其余作为测试图像，训

练与测试的数据划分比例为 1∶5。根据任务要求

设置 Y 层神经元的个数为 400。Z 层神经元的个

数设置为 12，每个神经元代表不同的手势，其中

一个代表背景。训练开始前，设置神经网络迭代

学习的次数为 3。为了验证网络改进后的性能，

对原始 DN 和改进后的 DN 以相同的训练图像、

相同的模型规模进行训练，训练开始前，对于网

络中神经元的初始突触权重进行同样设置，并且

以相同的测试图像进行识别和验证。其中原始

DN 中 top-k 竞争机制的 k 值大小设置为 3。 

4.1    训练过程 Y层神经元突触权重的可视化

神经元突触权重的可视化可以展示神经元的学

习情况，图 4 给出了改进后训练过程中 Y层神经元

在训练过程中自下而上的内部权重。每个框代表 1
个 Y神经元，矩形格呈现出图像表明对应神经元学

习到了相应的手势特征，随机图像则意味着神经元

还没有被激活。图中具有红框的矩形格代表神经

元从第 1~3 次迭代学习过程中新学习到的内容。

从图 4 可以发现，改进后的 DN 方法中，大部

分神经元可以学习到手势特征，从第 1~3 次迭代

学习过程中不断有新的神经元学习到新的手势特

征。由于在训练过程中对神经元人为指导比例的

动态改变以及对突触权重的不断调整，神经元学

习到的手势特征都比较清晰，对于同一手势类别

不相同的输入图片，神经元也能达到一个比较好

的学习效果，这在很大程度上提高了网络的学习

效果和识别正确率，增强了网络的容错性，这也

体现了改进后 DN 方法的优势。
 

 

Epoch 0 Epoch 1

Epoch 3

 

图 4    Y层神经元的权重可视化

Fig. 4    Internal weights of Y neurons
 
 

 

4.2    神经元利用率比较与分析

Y层神经元的利用率在一定程度上体现了网

络的学习效果，图 5 记录了算法改进前后 Y 层神

经元的利用率对比情况。可以发现，原始的

DN 方法中神经元的利用率在整个迭代学习中均

一样，说明在学习过程中没有新的神经元学习到

知识，并且神经元利用率非常低，只有 8.25%，这

在一定程度上造成了内存资源的浪费，并影响系

统的识别性能。而改进后的 DN 方法在迭代学习

过程中，神经元利用率不断增大，在第 3 次迭代学

习之后神经元的利用率达到了 84.75%，合理利用

神经元的同时提高了网络的识别效果。
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图 5    算法改进前后 Y层神经元利用率对比

Fig. 5    Comparison  of  the  utilization  of Y neurons  before
and after algorithm improvement

 
 

 

4.3    手势识别结果与分析

为了评估所提方法的性能，用数据集上测试

的结果生成混淆矩阵。在目前的工作中，给定数

据集中总共 11 类静态手势，计算正确和错误分类

比例的混淆矩阵将以大小为 11 ×11 的方表形式

布局，其中对角线部分记录正确分类的手势的比

例，而非对角线部分记录错误分类的比例，得到

的混淆矩阵如表 1 所示。

由表 1 可以发现，所有手势的识别精度均超

过 90%，而大多数手势的准确率都在 95% 以上，

且手势 G4、G5 的准确率高达 100%，11 种静态手

势的平均识别率达到了 95.27%，对于大多数手势

都以相当高的正确率被成功识别，而少数相似手

势之间不可避免地被混淆。

针对 Creative Senz3D 数据集上的静态手势识

别方法，将本文方法与几种现有的主流手势识别

技术 [30-34] 以及原始的 DN 方法进行了比较，对比

结果如表 2 所示。
 

  
表 1    11 种手势的混淆矩阵

Table 1    Confusion matrix for the 11-class hand gestures
 

G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 G11

G1 0.91 0.00 0.05 0.01 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00

G2 0.00 0.96 0.03 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00

G3 0.00 0.02 0.97 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00

G4 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

G5 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

G6 0.00 0.00 0.01 0.02 0.00 0.93 0.00 0.01 0.00 0.00 0.03

G7 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.02 0.95 0.00 0.00 0.00 0.01

G8 0.01 0.03 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 093 0.00 0.00 0.00

G9 0.00 0.00 0.01 0.03 0.00 0.03 0.00 0.00 0.93 0.00 0.00

G10 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.03 0.00 0.95 0.00

G11 0.00 0.00 0.01 0.02 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.95
 

 

  
表 2    Creative Senz3D 数据集上不同方法的准确率

 

Table 2    Gesture recognition accuracy of different
methods %

 

方法 准确率

3D 特征向量+ SVM 分类[30]
90.0

Gabor 特征[31]
90.6

形状特征描述符+ SVM 分类器[32]
93.3

CNN 模型[33]
94.61

MLP 分类器[34]
95.98

原始 DN 方法 82.13

本文方法 95.27
 
 

从表 2 可以看出，相比原始 DN 方法 82.18%
的准确率，本文改进后的 DN 方法准确率提升了

13%，并且本文方法优于绝大多数文献中提出的

手势识别方法。值得注意的是，本文方法仅仅利

用很小一部分训练数据就达到较高的识别精度，

而目前主流的手势识别方法中绝大部分都需要大

量的训练数据才能获得较好的识别精度，在缺少

训练数据的情况下，本文方法具有较大的优势。

此外，本文方法不需要复杂的特征提取，其计算

需求非常有限，可以快速得到训练模型，且可以

实现快速实时识别。 

5   结束语

针对自主发育神经网络对输入信息学习不彻

底、学习效率低下、神经元利用率低、识别效果差

等问题，本文提出了一种融合人类认知模式的自
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主发育神经网络。在神经元预响应值计算过程动

态改变人为指导部分的比例； 提出了基于神经元

整体预响应值水平的动态 k 值的 top-k 竞争机制；

对优胜神经元突触权重进行有差别更新； 并通过

神经元的认知反馈来重新调整神经元的突触权

重。通过静态手势识别任务的实验结果表明，本

文方法在使用比较少训练数据的情况下实现了较

好的识别精度，与原有的算法相比，本文提出的

方法具有更好的学习效率，并且在识别正确率方

面有明显的提高。

在未来的研究工作中主要集中于以下两点：

1) 考虑增加新的注意力机制，使神经元专注于输

入图片的有效信息而忽略杂乱的背景，在不使用

手势分割的基础上实现手势识别，从而在更加复

杂和不受限制的环境中提高手势识别任务上的性

能；  2) 提高网络的智能发育水平和特征表达能

力，实现在动态环境下的实时手势识别任务，并

将发育网络应用到机器人上，利用手势识别在复

杂环境下实现人机交互。
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