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摘 　 要:
 

基于单张彩色图片的三维手部姿态估计由于手部存在遮挡、手部自相似性高等原因使预测结果存在误差

大、手部结构不自然等问题。 针对这些问题,首先,提出一个基于图卷积的三维手部姿态估计方法,使用 Keypoint
 

R-CNN 提取图像视觉特征 和 手 部 关 键 点 二 维 位 置 信 息,将 特 征 信 息 输 入 到 改 进 的 自 适 应 核 图 卷 积 模 块 ( AK _
GraFormer)中;其次,引入带残差连接的 AKGNN 图核,自适应处理图数据以增强模型的特征学习与表达;最后,利

用提出的评估指标监控动态训练策略以获得更优的估计结果。 在 HO-3D_v3 数据集与 FreiHand 数据集上进行实

验,结果表明:在单张彩色图片手部三维姿态估计任务中,所提方法相比其他同类方法具有明显优势,刚性对齐后

的平均每关节位置误差(PA-MPJPE)最高降低了 12. 50 百分点,检测关节点百分比曲线下面积( AUC)最高提高了

3. 44 百分点。
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　 　 手是人们与世界感知、交互的重要媒介,是连接

人类与世界的桥梁。 计算机通常需要检测手部的姿

态特征来理解人类行为,因此,获取手-物图片并从

中估计手部关键点和物体的三维位置极其重要。 另

外,虚拟现实技术蓬勃发展,人机交互使其应用领域

加以拓展,如何通过获取三维手部姿态以精准操作

虚拟物体成为人机交互的研究热点问题 [ 1] 。
近年来,大量的研究聚焦于独立的三维手部姿

态估计上,而手 -物三维姿态估计相较于单独的人

手估计存在更多遮挡,因此更具挑战性。 手部关节

多,自由度高,形状变换相比人体更为复杂,手部关

节相似性高,因而对于复杂手势识别较为困难。 另

外,手部关节灵活性高,物体具有一定体量,手-物
图片中往往存在不同程度的自遮挡与相互遮挡,导
致手部三维姿态估计准确度低且误差较大。

目前,手部姿态估计方法按照手部姿态的生成

方式可分为以下 3 类:生成式手部姿态估计方法、判
别式手部姿态估计方法和混合式手部姿态估计方

法。 生成式手部姿态估计方法通过使用预先定义的

手部三维模型、复杂的目标函数与优化求解算法来

进行姿态估计。 Oikonomidis 等 [ 2] 将手部参数所定

义的手的三维几何模型进行渲染得到合成图像,通
过约束合成图像的手部轮廓与真实图像的手部轮廓

之间的误差能量函数,结合粒子群优化算法求解模

型参数。 研究者分别提出了 sphere-meshes 模型 [ 3] 、
MANO 手模型 [ 4] 、SMPL-X 手模型 [ 5] ,随后大量研究

基于这些模型展开。 判别式手部姿态估计方法直接

从输入的手部数据中提取具有判别力的特征,学习

手部特征与其姿态空间的映射。 早期的判别式手部

姿态估计方法大都采用机器学习的方法,如随机森

林算法 [ 6] 。 随着深度学习的发展,出现了越来越多

的基于深度学习的方法。 Tompson 等 [ 7] 是将卷积神

经网络( convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN) 应用到

手部姿态估计的先驱者,随后手部姿态估计领域涌

现出诸多基于卷积神经网络的手部姿态估计方

法 [ 8- 10] 。 混合式手部姿态估计方法则是将生成式和

判别式方法组合到一个框架中,一般先使用判别式

方法的结果作为生成式方法的初始化 [ 11] ,更容易优

化求解得到更好的结果,但是相比前两种生成方式,
混合式模型结构相对复杂,且计算成本较高。
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近期,基于图卷积网络( graph
 

convolutional
 

net-
works,

 

GCN)从二维姿态估计三维姿态的方法,已

取得非常优异的成果 [ 12- 14] 。 由于使用单个二维关

键点来估计三维中的对应点是一个不确定性问题,
CNN 的全连接层只能回归它们的位置,无法对关键

点之间的连接进行建模,而 GCN 是可以显式处理手

关节链图结构的专用网络,能够利用学习手部结构

回归节点三维位置。 Doosti 等 [ 12] 提出了 HOPE-Net
模型,将手部骨骼的拓扑结构看作图结构,

 

通过学

习节 点 关 系 得 到 手 部 姿 态。 Zhao 等 [ 13] 提 出 的

GraFormer 模型,通过结合多头自注意力机制和图卷

积操作,在三维姿态估计任务中取得了较好的效果。
Cai 等 [ 15] 通过在关节与相邻帧中的对应关节之间创

建额外的边缘,从几个时间相邻的二维身体姿势中

创建了一个时空图。 Aboukhadra 等 [ 16] 将 GCNs 和

多头注意力层进行组合,改善了手 -物体交互方面

的有效性。 Zhuang 等 [ 17] 基于运动学的抓取稳定性,
利用手和物体的初始姿态,将二维坐标与提取的特

征拼接成图形。 Zhang 等 [ 18] 提出了一种手图和对

象图之间的交互感知方法。 马胜蕾等 [ 19] 提出基于

双分支多尺度注意力的手部三维姿态估计,对手关

节之间的复杂关联关系建立模型。 Yang 等[ 20] 提出

一种集多头自注意力、基于空间的图卷积和基于频谱

的图卷积于一体的三维手部姿态和网格估计框架。

图 1　 本文模型整体框架

Figure
 

1　 Overall
 

framework
 

of
 

model

上述方法利用图卷积对手部三维姿态估计的算

法均提出了创新性方法,然而在估计的准确度以及

模型的表达能力方面仍有进一步提升的空间。 本文

基于图卷积模型,使用 Keypoint
 

R-CNN [ 21] ,从单张

RGB 图像中提取多个二维特征,如热图、边界框、特
征图等,经过变换得到二维位置信息和图像视觉特

征,然后将这些特征信息输入到 AK_GraFormer 模块

中。 该模块利用 GraFormer[ 13] 和 AKGNN [ 22] ,通过

使用改进的 res_AKGNN 层使图卷积网络进一步学

习特征表示,进而提升模型的表达能力。 最后利用

提出的评估指标监控策略,动态调整模型权重的更

迭,避免评估指标退化,提升模型训练效果。 本文主

要贡献如下。
(1)提出一个新的三维手部姿态估计网络,提

取输入图片的二维特征,最大程度保留输入图片的

手部特征信息, 从数据 质 量 角 度 增 强 后 续 AK _
GraFormer 模块的表现。

(2)使用具有残差连接的 res _ AKGNN 图核自

适应地学习不同节点的特征信息,增强模型的特征

学习与表达能力,从而提高估计准确度。
(3)在训练过程中,设计基于评估指标监控的

动态调整训练策略,根据训练情况冻结模型的敏感

权重,在一定程度上能够避免过拟合问题,从而提升

模型性能。

1　 基于图卷积网络的三维手部姿态估计方法

基于图卷积网络,本文提出了一个新的手部姿

态估计网络,本文模型整体框架如图 1 所示。 首先,
使用 Keypoint

 

R-CNN 提取图片信息,得到图像视觉

特征和二维位置信息。 其次,将提取的信息输入到自

适应核 AK_GraFormer 模块中,得到手部三维关键点

坐标。 AK_GraFormer 模块根据节点之间的连通性从

图数据中提取局部特征和全局特征,自适应地控制反

向传播梯度,挖掘输入数据在图结构下更复杂、更抽

象的特征表示,增强网络的特征学习和表达能力。 最

后,使用设计的评估指标监控的动态训练策略,在训

练过程中动态冻结 Keypoint
 

R-CNN 模块的参数,稳
定多模块协同优化过程,增强网络的整体训练效果。
1. 1　 特征信息提取

手部关节存在自相似性以及严重的遮挡情况,
单一的二维位置只能捕捉平面信息,这导致网络在

估计三维坐标时易产生歧义,所估计的三维手部姿

态难以体现真实手部结构特性。 鉴于此,本文在经

典方法的基础上,将图像视觉特征和二维位置信息
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同时作为后续模块的输入,旨在为网络保留更多三

维空间的图像特征信息。
本文使用 Keypoint

 

R-CNN 提取输入图片的特

征信息,如图 1 所示。 通过训练 Keypoint
 

R-CNN 得

到关键点的位置热图( Heatmaps(H) )和多尺度特征

图( Feature
 

Maps) ,再借助特征提取器 ( MLP ) 对多

尺度特征图实施非线性变换,生成压缩的 2
 

048 维

特征向量(F2
 

048 ) 。 随后,这些特征向量被附加至热

图上,形成一种新的表示形式,即图像视觉特征信

息。 在热图中,每个通道对应一个关键点的二维位

置信息,而附加的特征向量则为各关键点提供了更

为丰富的上下文信息。 特征信息提取模块为 AK _
GraFormer 提供了高质量输入数据,使得网络能够构

建更为精准的手部节点表示。
1. 2　 AK_GraFormer 模块设计

 

1. 2. 1　 AK_GraFormer 模块

在图神经网络中,节点在不同任务中对信息的

需求层次不同。 在手部节点构成的图结构中,靠近

手掌的节点在整个图结构中起着核心的连接作用,
需要模型提取更丰富、精细的信息以进行三维关键

点估计;而靠近指尖的节点的位置与姿态更多是从

与之相连的节点的关系来间接确定,对信息的需求

层次较低。 因此,本文提出 AK_GraFormer 模块,在
GraFormer 模块中引入了改进的 AKGNN 层,旨在解

决模型中不同节点的信息需求层次不同的问题,增
强模型的特征表达与学习,模块结构如图 2 所示。

图 2　 AK_GraFormer 模块图

Figure
 

2　 Module
 

diagram
 

of
 

AK_GraFormer

图 2 中右半部分展示了 AK_GraFormer 模块的

结构,该模块通过学习、表达特征信息,实现对手部

节点的三维坐标估计。 左半部分是 AK _GraFormer
模块中 Res_AKGNN 层的结构,通过决策手部关节

的不同信息层次需求以自适应保留更重要的特征数

据。 相比于 GraFormer 模块,改进后的 AK_GraForm-
er 模块能够更有效地处理手部节点图结构中的信

息差异。 它根据不同节点的位置和在图中的重要

性,自适应地调整信息的传递和处理方式,避免了不

必要的信息冗余和计算资源浪费,同时使得最终的

预测结果保留更多有效的手部结构特征。
1. 2. 2　 Res_AKGNN 层

Res_AKGNN 层的结构如图 2 左半部分所示,根
据手部节点的特点,本文提出在 Res_AKGNN 层中

加入 DenseSAGEConv,以根据节点的邻居信息更新

节点的特征表示;利用 AKConv 层通过自适应核学

习来调整图卷积的滤波器权重,以适应不同频率的

信息;使用残差连接将经过传播和变换后的特征与

原始输入相加,得到传播后的特征。 而后通过全局

读出函数对节点表示进行整合,利用多层感知机进

行特征变换,得到保留更多信息的特征。
DenseSAGEConv 层通过有效地融合跨层级特

征,形成一条密集的特征传递路径,进而以更有效的

信息流提高模型的表征学习能力。 对于每个节点,
该层首先聚合其邻居节点的特征,随后通过权重矩

阵和激活函数进行特征变换,最终将邻居信息整合

到节点自身的嵌入向量中。

h i
new = σ ∑

j∈N( i)
w jh j + b( ) 。 (1)

式中: h i
new 为更新后的节点 i 的特征; N( i) 为节点

的邻居节点集合; w j 为邻居节点 j 的权重; h j 为邻居

节点的特征; b 为偏置项; σ(·) 为激活函数。
进入 Res_AKGNN 层后,节点特征在传播过程

中的信息提取过程表示如下:
YP = softmax( fMLP( READOUT(H ( k) ) ) ) 。 (2)

式中: H ( k) 为节点特征在传播过程中生成多个中间

节点 k 的表示矩阵;READOUT(·)为全局读出函数;
fMLP 为多层感知机。

输入特征经过 Res_AKGNN 层传播和变换后得

到特征 h, 再通过残差连接将 h 与原始输入相加。
残差连接使得梯度能够直接从深层网络传播回浅层

网络,避免了在多层网络传播过程中梯度逐渐变小

甚至消失的问题。
Res_AKGNN 层使得模型能够根据节点的实际

需求选择合适的信息层次进行决策。 在手部姿态估

计中,对于一些关键关节即靠近根节点的关节,需要

更多的全局信息来确定其准确位置,而对于一些末

梢关节即如指间关节,局部信息就足够。 AKGNN
能够全局读出函数,可以帮助模型更好地处理这种



12　　　 郑
 

州
 

大
 

学
 

学
 

报
 

(工
 

学
 

版) 2026 年

差异。 因此,Res_AKGNN 层对经过前面层处理后的

特征数据进行特定的特征融合、变换或者信息传递

等操作,增强了整个模型对基于图结构的输入数据

的特征学习和表达能力,提高模型对于三维姿态估

计的准确性。
1. 3　 评估指标动态监控模块

在模型训练阶段,通常会观察到训练过程呈现

一定的收敛趋势,且相关评估指标处于持续向好的

状态。 然而,实际训练过程中可能会出现某一训练

轮次(Epoch) 下,评估指标突然变差的情况。 在本

模型实际训练过程中,每一轮训练结束后即刻验证

模型效果。 随着训练 Epoch 的增加,可以观察到验

证结果中二维损失的增速明显大于三维损失。 这是

因为在训练过程中,KeyPoint
 

R-CNN 的特征空间和

AK_GraFormer 模块的决策边界需要协同收敛。 若

KeyPoint
 

R-CNN 特征持续变化,AK_GraFormer 模块

需不断适应新特征分布,增加了学习难度。 此外,
Vasconcelos 等 [ 23] 研究指出关键点检测器与后续模

块联合训练时,阶段性冻结能提升最终精度。
针对这一现象,本文设计了一种评估指标监控动

态训练策略,对 KeyPoint
 

R-CNN 模块的模型权重采

取动态冻结处理。 达到一定条件后,该模块在后续的

训练过程中保持固定,不再参与更新迭代。 若当前

Epoch 验证集 MPJPEcurrent(当前轮次的平均每关节位

置误差)大于上一个 Epoch 验证集 MPJPE last 时,则将

上一个 Epoch 模型参数 Model Parameters last 赋值给

当前 Epoch 模型参数 Model Parameters freezed ,并且将

KeyPoint
 

R-CNN 模 块 的 参 数 ( Param ∈ Model
ParametersbackboneUrpn

freezed )冻结。 因此,在后续训练中将不

再计算该模块的梯度(Param. requires_grad) 。 本文

通过这种方式避免异常训练轮次所带来的不良影

响,保障模型训练的稳定性与有效性,进而提升手部

姿态估计任务的整体性能表现。 具体算法如下。
　 　 算法 1:评估指标动态调节算法。
　 　 输入:当前 Epoch 验证集 MPJPE current 、 上一个

Epoch 验证集 MPJPE
last

、 上一个 Epoch 模型参数

Model Parameters last ;
　 　 输出:冻结权重后的参数 Model Parametersfreezed 。
①

 

if
 

MPJPE current > MPJPE
last

 do

②
 

　
 

Model Parameters freezed ← Model Parameters last ;
③

 

　
 

for
 

Param
 

in
 

Model Parameters freezed
 do

④
 

　
  

　
 

if
 

Param ∈ Model ParametersbackboneUrpn
freezed

 do
⑤

 

　
  

　
  

　
 

Param. requires_grad = False;
⑥

 

return
 

Model Parameters freezed 。

1. 4　 损失函数

为了有效监督网络训练,缩小预测坐标值与真

实坐标值的差距,本文使用两个损失函数。 总损失

定义为

L = λ1L2D + λ2L3D 。 (3)
式中:通过实验观察不同权重组合对验证效果的影

响逐步调整权重值,最终权重值设置为 λ1 = 0. 1,
λ2 = 0. 9;L2D 为二维姿态估计损失; L3D 为三维姿态

估计损失。

L2D = 1
n ∑

n

i = 1
J i - Ĵ i

2 。 (4)

式中: J i 表示标注的真实的第 i 个关节的二维坐标;

Ĵ i 表示预测的第 i 个关节二维坐标。

L3D = 1
n ∑

n

i = 1
P i - P̂ i

2 。 (5)

式中: P i 表示标注的真实的第 i 个关节的三维坐标;

P̂ i 表示预测的第 i 个关节三维坐标。

2　 实验结果及分析

2. 1　 数据集和评价方法

本文基于 HO-3D_v3 数据集 [ 24] 和 FreiHAND 数

据集 [ 25] 进行实验。 HO-3D_v3 数据集是一个手和物

体在严重相互遮挡情况下的 3D 姿态注释的数据

集。 该数据集中的 68 个序列包含 10 个不同的人操

作 10 个不同的物体,这些物体来自 YCB 物体数据

集,包含 77
 

558 张图像的注释, 这些图像被分为

66
 

034 张训练图像(来自 55 个序列)和 11
 

524 张评

估图像(来自 13 个序列) 。 FreiHand 数据集于 2019
年发布,包含 32 个对象的手势。 该数据集具有背景

多样、视点多变、动作复杂等特点,其中部分手势是

手部与物体交互的动作,包含 13
 

024 个训练样本和

3
 

960 个评估样本。
本文使用以下 3 个评估指标:平均每关节位置

误差(MPJPE) ,通过计算预测和实际三维关节位置

之间的欧几里得距离度量结果好坏;PA-MPJPE 为

MPJPE 的改良版,采用普氏分析对预测姿态与真实

姿态进行刚性对齐(旋转、平移) ,消除全局位置与

方向变化的影响,从而专注于评估关节间的相对姿

态误差; 检 测 关 节 点 百 分 比 ( PCK ) 曲 线 下 面 积

(AUC) ,其中 PCK 指正确 3D 关节的百分比。
2. 2　 实验环境与参数

本文实验环境: 操作系统为 Ubuntu
 

2022. 04
 

LTS、 GPU 配 置 为 RTX-4090D、 CPU 配 置 为 AMD
 

EPYC
 

9754、内存大小为 60
 

GB。 神经网络的实现框
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架为 PyTorch 和 PyTorch
 

Geometric 框架。
本文实验的主要参数:输入的手部按 Mesh2D

计算训练验证检测框数据, train_batch 大小设置为

32,test_ batch 大小设置为 1,使用 Adam 作为优化

器,初始学习率设置为 0. 000 1。
2. 3　 可视化分析

本文模型在 HO-3D_v3 数据集上的可视化结果

如图 3 所示。 原图中的矩形框用来表示模型检测到

的手部位置,而真实值和预测值中的手部姿态通过

不同的线条颜色区分不同手指。 通过可视化展示,
能够清晰地看到模型预测结果与真实数据之间的

对比。 观察这些图像时,可以发现手部关节在未

被遮挡的情况下模型能够准确地预测关节位置,
与真实值几乎重合。 然而在发生手部和物体遮挡

的情况下,预测值与真实值存在一定的偏差,但预

测的关节图符合天然的手部结构的生理约束。 因

人工标注数据方法的成本高,HO-3D_v3 数据集采

用机器标注方法,标注存在一定误差。 因此在训

练过程中,标注数据甚至对模型的学习产生了负

面影响。

图 3　 可视化结果

Figure
 

3　 Visualization
 

results

2. 4　 消融实验

本文在 HO-3D_v3 数据集上进行了消融实验,
以验证本文所提出模块的有效性。 在本文模型中,

采用分别叠加信息提取模块、AK_GraFormer 模块和

评估指标动态监控模块进行实验。 消融实验结果如

表 1 所示。 其中在加入评估指标动态监控模块之

前,模型训练过程中出现的验证损失值变化情况如

图 4 所示。 从图 4 中可以清晰地看出,2D 验证损失

随着训练轮次的增加而呈现上升趋势,模型对验证

数据的拟合效果变差,其预测的准确性会随之降低,
这对训练的影响是负面的。

表 1　 各模块消融实验

Table
 

1　 Ablation
 

study
 

for
 

each
 

module

名称 　
MPJPE /

mm
PA-MPJPE /

mm
AUC

基线模型 [ 13] 25. 60 11. 20 0. 755

基线模型+信息提取模块 　 24. 29 9. 88 0. 798

基线模型+信息提取模块+
AK_GraFormer 模块

23. 64 10. 02 0. 793

本文模型 　 22. 36 9. 45 0. 812

图 4　 损失值变化情况

Figure
 

4　 Changes
 

in
 

value
 

of
 

losses

　 　 从表 1 实验结果来看,基线模型误差较高,反映

了其特征表达单一、关节间的拓扑结构未被充分挖

掘。 在加入融合信息提取模块后,模型对姿态的上

下文感知能力变强,减少了因视角变化和遮挡等引

起的 相 对 姿 态 误 差。 而 在 此 基 础 上 加 入 AK _
GraFormer 模块后,MPJPE 有所下降,但 PA-MPJPE
却略微上升。 改进的 res_AKGNN 层强化了网络的

复杂姿态表达能力,从而降低了 MPJPE。 但是两模

块联合训练,导致特征漂移与参数更新异步性,最终

影响模型精度。 加入本文提出的全部模块后,模型

误差显著降低,这表明评估指标动态监控模块的加

入及时地调整了模块训练策略,确保各模块协同

优化。
消融实验的可视化结果如图 5 所示,在手部姿

态复杂和存在遮挡的情况下,本文方法依旧表现出

良好的性能,估计出准确且符合手部结构特点的手

部姿态。
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图 5　 消融实验可视化结果

Figure
 

5　 Visualization
 

results
 

of
 

ablation
 

study

2. 5　 定量比较

表 2 比较了本文提出的模型与其他模型在

HO-3D_v3 数据集上的性能。 其中,为保证表格的

整洁性,将杨冰等 [ 26] 提出的基于改进 FastMETRO
的三维手部姿态估计方法称为 FastMETRO。 从评

估的结果得知,本文模型在 PA-MPJPE 评估指标上

取得最好结果。 表 3 为本文提出的模型与其他模型

在 FreiHand 数据集上的比较结果,本文模型在所比

较指标上的结果均为最优。 尽管同类方法在重度遮

挡场景下的手部姿态估计中展现出较低的平均关节

位置误差,但却存在着手部拓扑结构失真的问题。
而本文方法能够通过学习图像特征信息优化图结构

学习,提高姿态估计的准确度,同时使生成的手部姿

态符合人手结构特点。
表 2　 HO-3D_v3 数据集的定量比较

Table
 

2　 Quantitative
 

comparison
 

of
 

HO-3D_v3
 

datasets

模型名称 PA-MPJPE / mm AUC

S2 HAND [ 27] 11. 50 0. 769

ArtiBoost[ 28] 10. 80 0. 785

PyMAF-X [ 29] 10. 80 —

HMP [ 30] 10. 10 —

FastMETRO [ 26]
 

10. 50 —

本文模型 9. 45 0. 812

表 3　 FreiHand 数据集的定量比较

Table
 

3　 Quantitative
 

comparison
 

of
 

FreiHand
 

datasets

模型名称 PA-MPJPE / mm AUC
I2UV-HandNet[ 31] 6. 70 0. 856

Mesh
 

graphormer[ 32] 5. 90 0. 874
HandMIM [ 33] 6. 29 0. 871

HaMeR [ 34] 6. 00 —
本文模块 5. 78 0. 878

3　 结论

本文针对手部姿态估计提出基于图卷积的三维

手部姿态估计算法。 为了减少中间的二维位置对最

终的三维位置的影响,同时为姿态估计网络提供更

多辅助信息,本文通过提取输入图片的特征信息,得
到图像视觉特征和二维位置信息;将提取的信息输

入到 AK _ GraFormer 模 块 中, 引 入 改 进 的 res _
AKGNN

 

层,自适应学习输入数据更深层的特征表

示,提高模块的表达能力,使得估计结果更精准;设
计评估指标动态监控模块,以应对训练过程中评估

指标退化现象,避免过拟合,有效提升了模型性能。
在 HO-3D_v3 数据集与 FreiHand 数据集上进行实

验,结果表明:在单张彩色图片手部三维姿态估计任

务中,所提方法相比其他同类方法具有明显优势,刚
性对齐后的平均每关节位置误差(PA-MPJPE) 最高
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降低了 12. 50 百分点,检测关节点百分比曲线下面

积(AUC)最高提高了 3. 44 百分点。
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Abstract:
   

In
 

the
 

task
 

of
 

3D
 

hand
 

pose
 

estimation
 

from
 

a
 

single
 

image
 

in
 

color,
 

challenges
 

such
 

as
 

occlusion
 

and
 

high
 

self-similarity
 

of
 

hand
 

parts
 

might
 

lead
 

to
 

large
 

prediction
 

errors
 

and
 

unnatural
 

hand
 

structures.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

graph
 

convolution-based
 

3D
 

hand
 

pose
 

estimation
 

method
 

was
 

firstly
 

proposed.
 

Visual
 

features
 

and
 

2D
 

keypoint
 

positions
 

were
 

extracted
 

from
 

the
 

input
 

image
 

using
 

Keypoint
 

R-CNN.
 

These
 

features
 

were
 

then
 

fed
 

into
 

an
 

improved
 

adaptive
 

kernel
 

graph
 

convolution
 

module
 

( AK _ GraFormer) .
 

Subsequently,
 

a
 

residual-connected
 

AKGNN
 

graph
 

kernel
 

was
 

introduced
 

to
 

adaptively
 

process
 

graph-structured
 

data,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

model′s
 

feature
 

learning
 

and
 

representation.
 

Finally,
 

a
 

dynamic
 

training
 

strategy
 

was
 

employed,
 

which
 

was
 

monitored
 

by
 

a
 

proposed
 

evaluation
 

metric,
 

to
 

optimize
 

estimation
 

performance.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

HO-3D_v3
 

and
 

Frei-
Hand

 

datasets
 

demonstrated
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperformsed
 

existing
 

approaches
 

in
 

monocular
 

3D
 

hand
 

pose
 

estimation.
 

Specifically,
 

the
 

procrustes-aligned
 

mean
 

per
 

joint
 

position
 

error
 

(PA-MPJPE)
 

was
 

reduced
 

by
 

up
 

to
 

12. 50
 

percentage
 

points,
 

and
 

the
 

area
 

under
 

the
 

curve
 

( AUC)
 

of
 

the
 

percentage
 

of
 

correct
 

keypoints
 

metric
 

was
 

improved
 

by
 

up
 

to
 

3. 44
 

percentage
 

points
 

compared
 

to
 

state-of-the-art
 

methods.
Keywords:

 

3D
 

hand
 

pose
 

estimation;
 

graph
 

convolution
 

networks;
 

feature
 

extraction;
 

optimisation
 

of
 

graph
 

kernel
 

learning;
 

dynamic
 

adjustment
 

of
 

assessment
 

indicators


