附件：拟转让专利简介
技术领域
本发明涉及图像处理技术领域，尤其涉及一种基于双通道特征融合的机器视觉中手势识别方法。

背景技术
近年来，随着人工智能技术的快速发展，人机交互成为人工智能领域中重要的研究领域，为了满足实际应用的需要，研究基于机器视觉的人机手势交流方法具有重要的应用价值。例如在手持式云台、无人机云台、AR（Augmented Reality）、VR（Virtual Reality）等领域的人机手势交流应用以及对聋哑人的手势手语的翻译，都将大大提高相关产品的智能化水平。更为高效、舒适的交互方式是让机器能够直接理解人的肢体语言，在各种肢体语言中手势最为简单、方便，因此可以将它作为一种简单、高效的人机交互方式，有着十分广阔的应用前景。
基于手势的人机交互中，一个很重要的过程是对手势进行识别。传统的手势识别包括基于模板匹配、基于数据手套和基于隐马尔科夫模型等方法。其中，基于模板匹配的交互方法需要手工设计一个标准手势库，将模板与输入图像进行匹配，工序复杂，迁移性差；基于数据手套的交互方法，其设备昂贵，一旦重新更换手套，需要重新训练，很不方便；基于隐马尔科夫模型的手势识别方法，其计算量大、速度慢、过程复杂；通过人工建模等方式设计手势描述特征的过程十分繁琐、无法深度挖掘更高层次、更多维度的特征信息，这就导致基于传统方法的模型泛化性差、很难达到实时检测目的。基于计算机视觉的手势识别方法可以有效克服传统方法的弊处，现有技术中已有一些基于计算机视觉的手势识别方法，比如借助Kinect设备进行手势识别的方法、基于CNN的静态手势识别方法、基于迁移学习的手势识别方法等，但是这些现有方法识别率不够高。
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本发明的目的是针对现有技术的不足，而提供一种基于双通道特征融合的机器视觉中手势识别方法。这种方法能克服现有网络精度不高、存在梯度弥散的缺陷，能提高手势识别准确率。
实现本发明目的的技术方案是：
一种基于双通道特征融合的机器视觉中手势识别方法，与现有技术不同处在于，包括如下步骤：
 1）采集数据源、制作数据集：采用美国手语手势数据集（American Sign Language ，简称ASL）为数据源，注释美国手语手势数据集中的手势类别信息，设置2165张图片为训练集和350张图片为测试集，并生成tfrecord文件；
  2）对数据集中的手势图像进行预处理：对步骤1）处理过的数据集中的手势图像进行亮度调整、对比度调整和随机裁剪；
  3）构建深度卷积神经网络：构建基于双通道特征融合的深度卷积神经网络模型，所述深度卷积神经网络模型包括顺序连接的由双通道构成的输入层、特征融合层（Concatenate）、全局平均池化层（Global Average Pooling，简称GAP)、全连接层（Fully Connected Layer，简称FC）和分类函数层（Sigmoid）；
  4）进行网络第一阶段训练：将步骤1）处理过的数据集中手势图像训练集输入到步骤3）构造的双通道特征融合的深度卷积神经网络模型的第一个通道中对卷积神经网络进行训练即进行第一阶段训练，完成手势图像的局部特征提取；
  5）进行网络第二阶段训练：将步骤1）处理过的数据集中手势图像训练集输入到步骤3）构造的双通道特征融合的深度卷积神经网络模型的第二个通道中对卷积神经网络进行训练即进行第二阶段训练，完成手势图像的全局特征提取；
  6）进行特征融合操作：将第一阶段训练得到的手势图像的局部特征与第二阶段训练得到的手势图像的全局特征进行通道维度上的融合； 
7）进行手势图像识别：将步骤6）融合后的特征图经过全局平均池化层后输入全连接层，最后通过分类函数对结果进行分类，并选择批处理大小、学习率大小、正则化方式及优化算法对步骤3）构造的深度卷积神经网络进行参数微调，获得最佳的卷积神经网络模型，实现手势图像训练集的精确识别，采用步骤1）处理过的数据集中手势图像测试集输入到步骤3）构造的双通道特征融合的深度卷积神经网络模型中，验证步骤3）构造的双通道特征融合的深度卷积神经网络模型能够实现手势图像的精确识别。
本技术方案中深度卷积神经网络模型中第一通道提取的局部特征和第二通道提取的全局特征进行融合。
本技术方案中采用双通道特征融合的深度卷积神经网络，增强网络前后层之间的联系，促使网络更好地提取手势特征，这种方法能克服现有网络精度不高、存在梯度弥散的缺陷，能提高手势识别准确率。
