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Ｈａｓｓｅｎｅ Ｂｅｎ ＡＭＡＲＡ１ꎬ Ｆａｋｈｒｉ ＫＡＲＲＡＹ１

(１.Ｃｅｎｔｒｅ ｆｏｒ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ (ＣＰＡＭＩ)ꎬ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｗａｔｅｒｌｏｏ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｎｔｕｉｔｉｖｅ ｈｕｍａｎ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｄｉｕｍ. Ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｈａｎｄ
ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｅｄ ｄｅｖｉｃｅ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｓｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｏｒ ｏｐｔｉｃａｌ ｓｅｎｓｏｒｓ ａｔｔａｃｈｅｄ ｔｏ ａ ｇｌｏｖｅ ｏｒ ｍａｒｋｅｒｓꎬ
ｗｈｉｃｈ ｈｉｎｄｅｒ ｔｈｅ ｎａｔｕｒａｌ ｈｕｍａｎ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ. Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄꎬ ｖｉｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｌｅｓｓ ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｖｅ ａｎｄ ａｌｌｏｗ
ｆｏｒ ａ ｍｏｒｅ ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｈｅ ｎｅｅｄ ｏｆ ａｎ ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｒｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｈｕｍａｎ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｖｉｓｉｏｎ ｇｅｓ￣
ｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａ ｐｏｐｕｌａｒ ａｒｅａ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐａｓｔ ｔｈｉｒｔｙ ｙｅａｒｓ. Ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｉｎｄｓ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｍａｎｙ
ａｒｅａｓꎬ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｔｈｅ ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｗｈｅｒｅ ａｄｖａｎｃｅｄ ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ ｈｕｍａｎ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ (ＨＭＩ) ｄｅｓｉｇｎｅｒｓ ａｒｅ ｕｓｉｎｇ ｇｅｓ￣
ｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｄｒｉｖｅｒ ａｎｄ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓａｆｅｔｙ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｄｖａｎｃｅｓ ｇｏ ｂｅｙｏｎｄ ａｃｔｉｖｅ / ｐａｓｓｉｖｅ ｓａｆｅｔｙ ａｎｄ ｉｎｔｏ
ｃｏｎｖｅｎｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｃｏｍｆｏｒｔ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｅｘｔꎬ ｏｎｅ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａ’ｓ ｂｉｇ ｔｈｒｅｅ ａｕｔｏｍａｋｅｒｓ ｈａｓ ｐａｒｔｎｅｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｃｅｎｔｒｅ ｏｆ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙ￣
ｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ (ＣＰＡＭＩ) ａｔ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｗａｔｅｒｌｏｏ ｔｏ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｅｘｐａｎｄｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｐｒｏｄｕｃｔ ｓｅｇｍｅｎｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｍａ￣
ｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｄｒｉｖｅｒ ｃｏｎｖｅｎｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｃｏｍｆｏｒｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｆｏｒ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｃａｒ ｐａｒｋｉｎｇ. Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｌｅｖｅｒａｇｅｓ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ
ａ ｖｉｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ ｄｙｎａｍｉｃ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｒ ｆｏｒ ａ ｓｅｌｆ￣ｐａｒｋｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ. Ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ ３Ｄ￣ＣＮＮ ｇｅｓｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉ￣
ｔｅｃｔｕｒｅ ｔｈａｔ ｗｅ ｔｒａｉｎ ｏｎ ａ ｐｕｂｌｉｃｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｄａｔａｂａｓｅ. Ｗｅ ａｐｐｌｙ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｅ ｔｈｅ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｅｄ
ｇｅｓｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｃｕｓｔｏｍ￣ｍａｄｅ ｄａｔａꎬ ｗｈｉｃｈ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ａ ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ.
Ｗｅ ａｄａｐｔ ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｅｘｐａｎｄ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ ｖｉｄｅｏ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｒｏｍ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ ａｓ ｉｎｐｕｔ ( ｆｅｄ ｂｙ
ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ｃａｍｅｒａ) ｔｏ ａ Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ ３６０ ｆｅｅｄꎬ ｏｆｆｅｒｅｄ ｂｙ ａ ｓｉｘ ｃａｍｅｒａｓ ｍｏｄｕｌｅ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｗｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ
ｗｏｒｋ ｏｎ ａ ｌｉｍｉｔｅｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｐｌａｔｆｏｒｍ (Ｎｖｉｄｉａ Ｊｅｔｓｏｎ ＴＸ２) ｔｈａｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｂｙ ａｕｔｏｍａｋｅｒｓ ｆｏｒ ｖｅｈｉｃｌｅ￣ｂａｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ｗｉｔｈ￣
ｏｕｔ ｓａｃｒｉｆｉｃｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｒｅａｌ ｔｉｍｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ Ｖｉｄｅｏ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎻ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｈａｎｄ Ｇｅｓｔｕｒｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎻ Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗꎻ Ｅｍｂｅｄｄｅｄ Ｐｌａｔｆｏｒｍꎻ Ａｕｔｏ￣
ｍｏｔｉｖｅꎻ Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｓｅｌｆ￣Ｐａｒｋｉｎｇ

１　 Ｇｅｎｅｒａｌ Ｃｏｎｃｅｐｔｓ

１.１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
Ｎｏｗａｄａｙｓꎬ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｎａｔｕｒａｌ ａｎｄ ｉｎｔｕｉｔｉｖｅ ｍｅａｎｓ

ｏｆ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｈｕｍａｎ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｉｓ
ｖｏｉｃｅꎬ ｔｈａｎｋｓ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｃｅｎｔ ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｒｅａｓ ｏｆ
ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｈｕｍａｎｓ ａｒｅ ａ ｖｉｓｕａｌ ｓｐｅｃｉｅｓ ｂｙ
ｎａｔｕｒｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｈｕｍａｎ￣ｔｏ￣ｈｕｍａｎ
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｗｅ ｕｓｅ ｉｓ ｇｅｓｔｕｒｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ
ｍａｎｉｆｅｓｔｅｄ ｉｎ ｏｕｒ ｒｅｇｕｌａｒ ｖｏｌｕｎｔａｒｙ ｇｅｓｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｉｎ
ｏｕｒ ｓｕｂｃｏｎｓｃｉｏｕｓ ｂｏｄｙ ｌａｎｇｕａｇｅ ｔｏ ｃｏｎｖｅｙ ｍｏｓｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｅａｎｉｎｇ ｏｆ ｗｈａｔ ｗｅ ｓａｙ ｗｈｉｌｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｎｇ

ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｈｕｍａｎｓ. Ｇｅｓｔｕｒｅ ｉｓ ａ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
ｃｈａｎｎｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ Ｈｕｍａｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ
(ＨＭＩ)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｍａｎｙ ｒｅｃｅｎｔ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ: ｔｈｅ
ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｏｉｎｔ (ｅ.ｇ.ꎬ ｔｏ ｒｅｐｌａｃｅ
ｔｈｅ ｍｏｕｓｅ)ꎬ ｔｏ ｍａｎｉｐｕｌａｔｅ ｏｂｊｅｃｔｓ ( ｆｏｒ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ
ｏｒ ｖｉｒｔｕａｌ ｒｅａｌｉｔｙ)ꎬ ｔｏ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅ ｓｐｅｅｃｈ ｉｎ ａ ｎｏｉｓｙ ｅｎ￣
ｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｒ ｔｏ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｅ ｗｉｔｈ ａ ｃｏｍｐｕｔｅｒ. Ｔｈｅ
ｕｓｅ ｏｆ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｎａｔｕｒａｌ ａｎｄ ｉｎ￣
ｔｕｉｔｉｖｅ ｈｕｍａｎ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｄｉｕｍ. Ｔｈｅ ｅａｒ￣
ｌｙ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｅｄ ｄｅ￣
ｖｉｃｅ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｓｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ｏｒ ｏｐｔｉｃａｌ ｓｅｎｓｏｒｓ ａｔｔａｃｈｅｄ ｔｏ ａ ｇｌｏｖｅ ｏｒ ｍａｒｋｅｒｓ ｔｈａｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｈａｎｄ ｍｏｔｉｏｎｓ ｔｏ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌｓꎬ ｔｏ ｄｅ￣
ｔｅｒｍｉｎｅ ｐｏｓｔｕｒｅ. Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｏｎｅ ｃａｎ ａｃ￣
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ｑｕｉｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｎａｍｅｌｙꎬ ａｎｇｌｅｓꎬ ｊｏｉｎｔｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｈａｎｄꎬ ａｎｄ ｓｏ ｏｎ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｒｅ￣
ｑｕｉｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｅｒｓｏｎ ｉｓ ｗｅａｒｉｎｇ ａ ｄｅｖｉｃｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ
ｂｅ ｂｕｌｋｙ ａｎｄ ｈｅａｖｙꎬ ａｎｄ ｈｉｎｄｅｒｓ ｔｈｅ ｎａｔｕｒａｌ ｉｎｔｅｒａｃ￣
ｔｉｏｎ. Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄꎬ ｖｉｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ
ｌｅｓｓ ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｖｅ ａｎｄ ａｌｌｏｗ ｆｏｒ ａ ｍｏｒｅ ｎａｔｕｒａｌ ｃｏｍｍｕ￣
ｎｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｈｅ ｎｅｅｄ ｆｏｒ ａｎ ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｒｙ ｂｅ￣
ｔｗｅｅｎ ｈｕｍａｎ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｖｉｓｉｏｎ ｇｅｓｔｕｒｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａ ｐｏｐｕｌａｒ ａｒｅａ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｐａｓｔ ｔｈｉｒｔｙ ｙｅａｒｓ ａｎｄꎬ ｔｈａｎｋｓ ｔｏ ｔｈｅ ｓｕｃｃｅｓｓ ａ￣
ｃｈｉｅｖｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ( ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌ ｇｅｓ￣
ｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ)ꎬ ｓｅｖｅｒａｌ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃ￣
ｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ: ｓｉｇｎ ｌａｎ￣
ｇｕａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[１￣２]ꎬ ｖｉｒｔｕａｌ ｒｅａｌｉｔｙ ( ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ
ｈａｎｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｍａｎｉｐｕｌａｔｅ ｖｉｒｔｕａｌ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ ｔｒｉｇｇｅｒ
ａｃｔｉｏｎｓꎬ ｏｒ ｎａｖｉｇａｔｅ ｉｎ ａ ｖｉｒｔｕａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ) [３]ꎬ
ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｒｅａｌｉｔｙ (ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｗｏｒｌｄ ｉｓ ａｕｇ￣
ｍｅｎｔｅｄ ｗｉｔｈ ｖｉｒｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ ｂｙ
ｂａｃｋ￣ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ) [４]ꎬ ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌ ｈｕｍａｎ￣ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｉｎｔｅｒｆａｃｅ (ｗｈｉｃｈ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｅｓｔｕｒｅ ａｎｄ
ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ) [５]ꎬ ｂｉｏｍｅｔｒｙ ( ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｐｅｒ￣
ｓｏｎａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｈａｎｄ ｓｈａｐｅ ａｎｄ ｔｅｘｔｕｒｅ) [６]ꎬ
ｊｕｓｔ ｔｏ ｎａｍｅ ａ ｆｅｗ. Ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ ｖｏｉｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｓ ｓｅｅｉｎｇ ｉｔｓ ｅａｒｌｙ
ｄａｙｓ ｏｆ ｒｅａｌ ｌｉｆｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ ｉｎｄｕｓ￣
ｔｒｙ. Ｃｈｏｏｓｉｎｇ ａ ｃａｒ ａｓ ａｎ ｅａｒｌｙ ａｄｏｐｔｉｏｎ ｈｏｓｔ ｆｏｒ ａ
ｎｅｗ ｈｕｍａｎ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｓ ｉｄｅａｌꎬ
ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
ｗｉｔｈ ａ ｓｕｂｓｅｔ ｏｆ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｔｏ ｔｅｓｔ ｗｉｔｈ.
Ｔｈｉｓ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ａ ｐｅｒｆｅｃｔ ｔｅｓｔ ｂｅｄ
ｆｏｒ ｔｅｓｔｉｎｇ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅａｌ ｌｉｆｅ.

Ｔｈｅ ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍａｒｋｅｔ ｖａｌ￣
ｕｅ ｉｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｔｏ ｒｅａｃｈ ＵＳＤ １３. ６ ｂｉｌｌｉｏｎ ｂｙ ２０２４
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ａ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｐｏｒｔ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｉｎ ２０１９ ｂｙ
Ｇｌｏｂａｌ Ｍａｒｋｅｔ Ｉｎｓｉｇｈｔｓꎬ Ｉｎｃ.[７] . Ａｓ ｍｏｄｅｒｎ ｃａｒｓ
ｃｏｎｔｉｎｕｅ ｔｏ ｏｆｆｅｒ ｍｏｒｅ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｔｉｅｓ ｔｈａｔ
ｒｅｑｕｉｒｅ ａ ｇｒｏｗｉｎｇ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｍｍａｎｄｓꎬ ｔｈｅ ｏｐｔｉｏｎｓ
ｔｏ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｈｏｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｐｒｅｓｅｎｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｌａｗｓ
ｗｈｅｎ ｉｔ ｃｏｍｅｓ ｔｏ ｄｒｉｖｅｒ ｖｅｈｉｃｌｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎꎬ ａｓ ｔｈｅｙ
ｕｓｕａｌｌｙ ｒｅｑｕｉｒｅ ｖｉｓｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｕｓｅｒ. Ｔｈｅ ａｐ￣
ｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｏ ａｄｖａｎｃｅｄ ｄｒｉｖｅｒ

ａｓｓｉｓｔａｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｌｌｏｗｓ ｔｈｅ ｄｒｉｖｅｒ ｔｏ ｕｓｅ ｈａｎｄ ｇｅｓ￣
ｔｕｒｅｓ ｔｏ ｃｏｎｔｒｏｌ ｖａｒｉｏｕｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｒ (ｅ.ｇ.ꎬ ｉｎ￣
ｆｏｔａｉｎｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍ)ꎬ ｔｈｕｓ ｒｅｄｕｃｅｓ ｄｉｓｔｒａｃｔｅｄ ｄｒｉｖｉｎｇ
ｒｉｓｋｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｄｒｉｖｉｎｇ ｓａｆｅｔｙ. Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｄ￣
ｖａｎｃｅｓ ａｒｅ ｎｏｔ ｌｉｍｉｔｅｄ ｔｏ ｄｒｉｖｉｎｇ ｓａｆｅｔｙ. Ｍａｎｙ ｉｎｎｏ￣
ｖａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｌｕｘｕｒｙ ｃａｒｓ ｐｅｒｔａｉｎ ｔｏ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｃｏｎｖｅｎ￣
ｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｃｏｍｆｏｒｔ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｒｉｖｉｎｇ ｉｓ ａ ｈｏｔ ｔｏｐｉｃ
ｉｎ ｔｈｅ ｃａｒ ｉｎｄｕｓｔｒｙꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｋｅｒｓ ｒａｃｉｎｇ ｔｏ ｂｅ
ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｏ ｂｒｉｎｇ ａ ｓｅｌｆ￣ｄｒｉｖｉｎｇ ｖｅｈｉｃｌｅ ｔｏ ｔｈｅ ｍａｒｋｅｔ.
Ｓｏｍｅ ｃｕｒｒｅｎｔ Ｔｅｓｌａꎬ ＢＭＷ ａｎｄ ｆｏｒｔｈｃｏｍｉｎｇ Ａｕｄｉ
ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｌｌ ｓｑｕｅｅｚｅ ｔｈｅｍｓｅｌｖｅｓ ｉｎｔｏ ａｎｄ ｏｕｔ ｏｆ ｔｉｇｈｔ
ｐａｒｋｉｎｇ ｓｐａｃｅｓ ｒｅｍｏｔｅｌｙ ｗｉｔｈｏｕｔ ａ ｄｒｉｖｅｒ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ
ｉｎ ｔｈｅ ｃａｒ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｅｘｔꎬ ｏｎｅ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａ’ ｓ ｂｉｇ
ｔｈｒｅｅ ａｕｔｏｍａｋｅｒｓ ｈａｓ ｐａｒｔｎｅｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｃｅｎｔｒｅ ｏｆ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ (ＣＰＡＭＩ)
ａｔ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｗａｔｅｒｌｏｏ ｔｏ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｅｘｐａｎ￣
ｄｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｐｒｏｄｕｃｔ ｓｅｇｍｅｎｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ
ｐｒｏｖｉｄｅ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｄｒｉｖｅｒ ｃｏｎｖｅｎｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｃｏｍｆｏｒｔ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇ￣
ｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｒｉｖｅｒ￣ｌｅｓｓ ａｕｔｏ ｐａｒｋｉｎｇ. Ｔｈｉｓ ｉｓ ａｎ ｏｐｅｎ￣
ｅｎｄｅｄ ｒｅｑｕｅｓｔ ｔｈａｔ ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ｔｏ ｅｘｐｌｏｒｅ ａ
ｂｒｏａｄ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｎｄ ａｌｌｏｗｓ
ｔｈｅ ｇｏａｌｓ ｔｏ ｂｅｓｔ ｓｕｉｔ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｎ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｇｅｓｔｕｒｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｗｅ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｉｓ ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ ｐａｒｔｎｅｒ ａｓ
" ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｋｅｒ" ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｄｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ.

１.２　 Ｐｒｏｂｌｅｍ Ｓｔａｔｅｍｅｎｔ
Ｄａｔａ ｒｅｌｅａｓｅｄ ｂｙ Ｍｅｒｃｅｄｅｓ ａｎｄ ＢＭＷ ｉｎ ２０１５

ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｗｈｉｌｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｉｚｅｓ ｈａｖｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ ｕｐ ｔｏ
２５ ｐｅｒｃｅｎｔ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｌａｓｔ ４０ ｙｅａｒｓꎬ ｉｎ ｍａｎｙ ｃａｓｅｓꎬ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｇａｒａｇｅｓ ａｎｄ ｐａｒｋｉｎｇ ｓｐａｃｅｓ ｈａｖｅ ｒｅｍａｉｎｅｄ
ｃｏｎｓｔａｎｔ[８] . Ｉｎ ｍｏｄｅｒｎ ｓｏｃｉｅｔｙꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａｎ ｅｖｅｒｉｎ￣
ｃｒｅａｓｉｎｇ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｉｓ ｈａｓ ｌｅｄ ｔｏ ｉｎ￣
ｃｒｅａｓｉｎｇ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｔｏ ｆｉｎｄ ｌａｒｇｅ￣ｅｎｏｕｇｈ ｓｐａｃｅｓ ｉｎ
ｂｕｓｙ ｐａｒｋｉｎｇ ｌｏｔｓ. Ｐａｒｋｉｎｇ ｃａｎ ｂｅ ａ ｓｔｒｅｓｓｆｕｌ ｅｎｄｅａｖ￣
ｏｒꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｏｆ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｉｎｔｏ ａｎｄ ｏｕｔ
ｏｆ ａ ｐａｒｋｉｎｇ ｓｐｏｔ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｄｒｉｖｅｒｓ ａｒｅ ｉｎ ｎｅｅｄ ｏｆ ｎｏ￣
ｖｅｌ ｗａｙｓ ｔｏ ｐａｒｋ ｔｈｅｉｒ ｃａｒｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｂｅｉｎｇ ｂｅｈｉｎｄ ｔｈｅ
ｗｈｅｅｌ. Ｂｅｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｏｕｔｓｉｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅꎬ ｔｈｅ ｄｒｉｖ￣
ｅｒ ｈａｓ ａ ｍｕｃｈ ｂｅｔｔｅｒ ｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｈａｚａｒｄｓ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ
ｈｉｓ ｃａｒꎬ ｈｅｎｃｅ ｈｅ ｃａｎ ｐａｒｋ ｉｎ ｔｉｇｈｔｅｒ ｓｐｏｔｓ ａｎｄ ｉｔ
ｈｅｌｐｓ ｈｉｍ ａｖｏｉｄ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ.

７７



　 Ｈａｓｓｅｎｅ Ｂｅｎ ＡＭＡＲＡ ｅｔ ａｌ: Ｅｎｄ￣ｔｏ￣Ｅｎｄ Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ Ｇｅｓｔｕｒｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｃａｒ Ｐａｒｋｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ

１ꎬ ｗｈｅｒｅ ｈｉｓ ｖｅｈｉｃｌｅ ｉｓ ｂｏｘｅｄ ｉｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｍｉｇｈｔ ｃａｕｓｅ
ａ ｐａｉｎｔ ｄａｍａｇｅ ｗｈｉｌｅ ｔｒｙｉｎｇ ｔｏ ｅｘｉｔ ｔｈｅ ｃａｒꎬ ｏｒ ｅｖｅｎ
ｐｕｔ ｔｈｅ ｄｒｉｖｅｒ ｉｎ ａｎ ｅｍｂａｒｒａｓｓｉｎｇ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ (ｅ.ｇ.ꎬ ｅｘ￣
ｉｔｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｔｒｕｎｋ) .

Ｆｉｇ. １　 Ｄｒｉｖｅｒ ｓｑｕｅｅｚｉｎｇ ｈｉｍｓｅｌｆ ｏｕｔ ｏｆ ｈｉｓ ｃａｒ ｐａｒｋｅｄ
ｉｎ ａ ｔｉｇｈｔ ｐａｒｋｉｎｇ ｓｐａｃｅ.

　 　 Ｓｅｖｅｒａｌ ａｕｔｏｍａｋｅｒｓ ｈａｖｅ ｔａｃｋｌｅｄ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ
ｔｈｅ ｌａｔｅ ２０１６ｓ ａｎｄ ｈａｖｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｓｏｍｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓꎬ
ｙｅｔ ｏｎｌｙ ｆｅｗ ｏｆ ｔｈｅｍ ａｒｅ ｉｎ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｖｅｈｉ￣
ｃｌｅｓ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓ ｍａｋｅ ｕｓｅ ｏｆ ａ ｍｏｂｉｌｅ ａｐ￣
ｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ａ ｓｍａｒｔ ｐｈｏｎｅ ｔｏ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｐａｒｋ ａ
ｃａｒ ｗｉｔｈｏｕｔ ａ ｄｒｉｖｅｒ[９]ꎬ ｗｈｅｒｅ ａ ｂｕｔｔｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｖｅｈｉ￣
ｃｌｅ ｄｉｓｐｌａｙ ｋｅｙ ｔｏ ａｃｔｉｖａｔｅｓ ｔｈｅ ｒｅｍｏｔｅ￣ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ
ｐａｒｋｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｒ ａ ｓｍａｒｔ ｗａｔｃｈ[１０] ｔｈａｔ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｓ ａ
ｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅ ｗａｖｅ ｇｅｓｔｕｒｅ ａｎｄ ｔｒａｎｓｍｉｔ ｉｔ ｔｏ ｔｈｅ ｖｅｈｉ￣
ｃｌｅ ｏｖｅｒ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｔｏ ｔｒｉｇｇｅｒ ｔｈｅ ｐａｒｋｉｎｇ
ａｃｔｉｏｎ. Ａｌｌ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｄｅ￣
ｖｉｃｅ ｄｅｐｅｎｄａｎｔ ( ｒｅｍｏｔｅ ｋｅｙꎬ ｓｍａｒｔ ｐｈｏｎｅꎬ ｓｍａｒｔ
ｗａｔｃｈ) . Ｔｈｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｍａｊｏｒ ｄｒａｗｂａｃｋ ｆｏｒ ｔｈｅｓｅ
ｓｙｓｔｅｍｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｔｈａｔ ｃｏｍｅ

ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｕｓａｇｅ ｏｆ ａｎ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｈａｒｄｗａｒｅ. Ｉｎ
ｆａｃｔꎬ ａｎｙ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｖｉｃｅ (ｅ.ｇ.ꎬ ｄａｍ￣
ａｇｅ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｗａｔｅｒꎬ ｌｏｗ ｂａｔｔｅｒｙ ｌｅｖｅｌ) ｏｒ ｕｎｆａｖｏｒ￣
ａｂｌｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ (ｅ.ｇ.ꎬ ｒａｉｎｙ ｏｒ ｓｎｏｗｙ ｗｅａｔｈｅｒ) ｗｉｌｌ
ｒｅｎｄｅｒ ｔｈｅ ｓｅｌｆ￣ｐａｒｋｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｕｎｕｓａｂｌｅ. Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ￣
ｌｙꎬ ｅｖｅｎ ｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓ ｕｓｅ ａ
ｖｅｒｙ ｃｏｍｍｏｎ ｈｕｍａｎ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｄｉｕｍ
(ｅ.ｇ.ꎬ ｔｏｕｃｈ ｓｃｒｅｅｎ)ꎬ ｉｔ ｓｔｉｌｌ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａｎ ｉｎｃｏｎｖｅｎ￣
ｉｅｎｃｅ ｔｏ ｔｈｅ ｕｓｅｒｓ ａｓ ｉｔ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ａｎ ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｒｙ ｍｅｄｉ￣
ｕｍ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｒ. Ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ａ￣
ｂｏｖｅ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｗｅａｋｎｅｓｓｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｅｎｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓꎬ
ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｋｅｒ ｗｏｕｌｄ ｌｉｋｅ ｔｏꎬ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋꎬ ｉｎ￣
ｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｎ
ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ａ ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ ｖｉｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｒｅａｌ
ｌｉｆｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｅｌｆ￣ｐａｒｋｉｎｇ.

２　 Ｅｎｄ￣ｔｏ￣Ｅｎｄ Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ Ｇｅｓｔｕｒｅ Ｒｅｃｏｇｎｉ￣
ｔｉｏｎ: Ｓｙｓｔｅｍ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

２.１　 Ｅｎｄ￣ｔｏ￣Ｅｎｄ Ｓｙｓｔｅｍ Ｏｖｅｒｖｉｅｗ
Ｔｈｅ ｖｉｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｆｏｒ ｓｅｌｆ￣ｐａｒｋｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｍａｉｎ ｍｏｄ￣
ｕｌｅｓ: ｐｅｒｓｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｒａｍｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄ￣
ｕｌｅꎬ ａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ. Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ
ｓｔｒｅａｍ ｉｓ ａ ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ ３６０ ｄｅｇｒｅｅ ｆｅｅｄꎬ ｏｆｆｅｒｅｄ ｂｙ ａ
ｓｉｘ ｃａｍｅｒａｓ ｓｙｓｔｅｍ. Ｔｈｅ ｐｅｒｓｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ
ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｌ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｐｒｅｓｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｉｘ ｆｒａｍｅｓ ｏｆ ｖｉｄｅｏ ｉｎｐｕｔ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｅｄ ｆｒａｍｅｓ ａｒｅ
ｔｈｅｎ ｐａｓｓｅｄ ｔｏ ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｆｉｎａｌｌｙ ｄｅｃｉｄｅｓ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｏ ｉｎｉｔｉａｔｅ ｔｈｅ

Ｆｉｇ. ２　 Ｅｎｄ￣ｔｏ￣Ｅｎｄ Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｈａｎｄ Ｇｅｓｔｕｒｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ Ｏｖｅｒｖｉｅｗ.

８７



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

ｐａｒｋｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｒ ｎｏｔ. Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ２.

２.２　 Ｖｉｄｅｏ Ｈａｒｄｗａｒｅ Ｃｈｏｉｃｅ
Ｆｏｒ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ３６０ ｄｅｇｒｅｅ ｖｉｄｅｏ ｆｒａｍｅｓꎬ ｍａｎｙ

ｈａｒｄｗａｒｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｅｘｉｓｔ ｏｎ ｔｈｅ ｍａｒｋｅｔꎬ ａｎｄ ｏｕｒ
ｃｈｏｉｃｅ ｗａｓ ｔｈｅ ＨｅｘＣａｍｅｒａ ( ｅ￣ＣＡＭ３０ ＿
ＨＥＸＣＵＴＸ２) ｆｒｏｍ ｅ￣ｃｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｓｉｓｔｓ
ｏｆ ａ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃａｍｅｒａ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ＮＶＩＤＩＡ Ｊｅｔｓｏｎ
ＴＸ１ / ＴＸ２ ｄｅｖｅｌｏｐｅｒ ｋｉｔ. Ｔｈｅ ｓｅｔｕｐ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｓｉｘ
ｃａｍｅｒａｓ ｗｉｔｈ ３. ４ＭＰ ｅａｃｈ ａｎｄ ａｎ ａｄａｐｔｏｒ ｂｏａｒｄ ｔｏ
ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｊ２２ ｃｏｎｎｅｃｔｏｒ ｏｎ ｔｈｅ Ｊｅｔｓｏｎ. Ｔｈｅ
ｃａｍｅｒａ ｃａｎ ｓｔｒｅａｍ ７２０ｐ (ＨＤ) ａｎｄ １０８０ｐ ( Ｆｕｌｌ
ＨＤ) ａｔ ３０ ｆｒａｍｅｓ / ｓ ｉｎ ｕｎｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ＹＵＶ４２２ Ｆｏｒ￣
ｍａｔ. Ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ. ３.

Ｆｉｇ. ３　 ｅ￣ＣＡＭ３０＿ＨＥＸＣＵＴＸ２ ￣ Ｓｉｘ ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚｅｄ ｆｕｌｌ
ＨＤ ｃａｍｅｒａｓ ｆｏｒ ＮＶＩＤＩＡ Ｊｅｔｓｏｎ ＴＸ１ / ＴＸ２.

２. ３ 　 Ｐｅｒｓｏｎ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｆｒａｍｅ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
Ｍｏｄｕｌｅ

Ｔｈｉｓ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｃｏｒｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｏｕｒ
ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ ｓｙｓｔｅｍ. Ａｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ ２.１ꎬ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ ｃａｍｅｒａ ｉｓ ａ ｓｉｘ ｆｒａｍｅ ｓｔｒｅａｍ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ３６０ ｄｅｇｒｅｅ ｖｉｅｗ. Ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｈａｌ￣
ｌｅｎｇｅｓ ｉｓ ｔｏ ａｄａｐｔ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ ｃａｍｅｒａ
ｔｏ ｔｈｅ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｗｉｌｌ
ｂｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ ３. Ｔｈｅ ３Ｄ￣ＣＮＮ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃ￣
ｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ｖｉｄｅｏ ｆｒａｍｅｓ ｏｆ ｓｉｚｅ
１７６ｘ１００ ｗｈｅｒｅ ｅｖｅｒｙ ｖｉｄｅｏ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｏｎｅ ｓｉｎｇｌｅ
ｓｕｂｊｅｃｔ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｔｈｅ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ. Ｇｉｖｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ ｃａｍｅｒａ ｏｕｔｐｕｔ ｍａｙ ｃｏｎｔａｉｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｕｂ￣
ｊｅｃｔｓ ｉｎ ｃｒｏｗｄｅｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ (ｅ.ｇ.ꎬ ｐａｒｋｉｎｇ ｌｏｔ)ꎬ
ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｔｅｐ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｅｒｓｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｒａｍｅｓ ｅｘ￣

ｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｉｓ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｌ ｓｕｂ￣
ｊｅｃｔｓ ｐｒｅｓｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｘ ｆｒａｍｅ ｖｉｄｅｏ ｉｎｐｕｔ. Ｔｈｉｓ ｍｏｄ￣
ｕｌｅ ｄｅｔｅｃｔｓ ａｌｌ ｔｈｅ ｐｅｒｓｏｎｓ ｐｒｅｓｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ３６０ ｃａｍｅｒａ
ｖｉｅｗ ｆｅｅｄꎬ ｃａｌｃｕｌａｔｅｓ ｔｈｅ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ
ａｎｄ ｆｉｎａｌｌｙ ｃｒｏｐｓ ｏｖｅｒ ｅｖｅｒｙ ３０ ｆｒａｍｅｓ ( ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｉｎ￣
ｐｕｔ ｌｅｎｇｔｈ ｆｏｒ ｔｈｅ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ) ａｎｄ
ｓａｖｅｓ ｓｅｐａｒａｔｅ ｉｍａｇｅ ｆｉｌｅｓ ｆｏｒ ｅｖｅｒｙ ｓｕｂｊｅｃｔ. Ｏｎｃｅ
ｔｈｉｓ ｓｔｅｐ ｉｓ ｃｏｍｐｌｅｔｅꎬ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｅｄ ｆｒａｍｅｓ ａｒｅ ｐａｓｓｅｄ
ｔｏ ｔｈｅ ｇｅｓｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ｔｈｅ
ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｉｔ ｉｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏ ｎｏｔｅ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ａｕｔｈｅｎｔｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｒ ｏｗｎｅｒ ｉｓ ｏｕｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｃｏｐｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｏｒｋꎬ ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ａｎｙ ｓｕｂｊｅｃｔ
ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｇｅｓｔｕｒｅｓ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｔｏ ｏｕｒ
ｓｙｓｔｅｍ ( Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｌｅｆｔ ａｎｄ Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ
Ｒｉｇｈｔ) ｗｏｕｌｄ ｔｒｉｇｇｅｒ ｔｈｅ ｐａｒｋｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｐｅｒ￣
ｓｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｕｓｅｓ ａｎ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ｌｉｂｒａｒｙ. Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｅｖａｌｕａｔｅｓ ｔｗｏ ｏｂ￣
ｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｏｏｌｓ ｔｈａｔ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｒｅｌｅａｓｅｄ ｒｅｃｅｎｔｌｙ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ: Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ ａｎｄ ＹＯＬＯ. Ｗｅ ｈａｖｅ ｃｈｏｓｅｎ ｔｈｅｓｅ ｔｏｏｌｓ ｂｅ￣
ｃａｕｓｅ ＹＯＬＯ ａｌｌｏｗｓ ｔｏ ｇｅｔ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ
ＶＯＣ２００７２ ｄａｔａ ａｎｄ ＶＯＣ２０１２３ ａｎｄ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ
ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｕｓｅｄ ＣＮＮ ｍｅｔｈｏｄｓ ｓｏ ｆａｒ. Ｉｎ ｔｈｅ
ｎｅｘｔ ｓｕｂｓｅｃｔｉｏｎｓ ｗｅ ｗｉｌｌ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔ ｏｕｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｄｅ￣
ｔａｉｌｓ ａｎｄ ａｌｓｏ ｔｈｅ ｃｈｏｉｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｌｉ￣
ｂｒａｒｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｏｕｒ ｆｉｎａｌ ｓｙｓｔｅｍ.
２.３.１　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ

Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｔｅｓｔｅｄ ｆｏｒ ｐｅｒｓｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｓ
ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｒｅａｔｅｄ ｂｙ Ｓ.Ｒｅｎ ｅｔ ａｌ. [１１]ꎬ ｗｈｉｃｈ ｒｅ￣
ｌｉｅｓ ｏｎ ａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍａｄｅ ｅｎｔｉｒｅｌｙ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ (Ｆｉｇ. ４):

Ｆｉｇ. ４　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ: ｓｉｎｇｌｅꎬ ｕｎｉｆｉｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ.

９７



　 Ｈａｓｓｅｎｅ Ｂｅｎ ＡＭＡＲＡ ｅｔ ａｌ: Ｅｎｄ￣ｔｏ￣Ｅｎｄ Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ Ｇｅｓｔｕｒｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｃａｒ Ｐａｒｋｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ

　 　 ￣ Ａ ｆｉｒｓｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔａｋｅｓ ａｓ￣
ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ａｎｙ ｉｍａｇｅ ｏｆ ａｎｙ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔｓ ｒｅｇｉｏｎｓ
ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｓ ｔｏ ｂｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｍｉｇｈｔ ｂｅ.

￣ Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔａｋｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｇｉｏｎｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｄｅｃｉｄｅｓ
ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅｙ ｃｏｎｔａｉｎ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ｔｏ ｂｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ.
２.３.２　 ＹＯＬＯ: Ｙｏｕ￣Ｏｎｌｙ￣Ｌｏｏｋ￣Ｏｎｃｅ

Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ
ｆｉｎａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎꎬ ｉｓ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｂｙ Ｒｅｄ￣
ｍｏｎ ｅｔ ａｌ. ｉｎ ２０１６[１２] . Ｓｈｏｒｔｈａｎｄ ｆｏｒ Ｙｏｕ￣Ｏｎｌｙ￣
Ｌｏｏｋ￣ＯｎｃｅꎬＹＯＬＯ ｉｓ ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ
ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｗｈａｔ ｉｓ ｉｎ ａｎ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｌｏｃａｔｉｏｎꎬ ｉｎ ａ
ｓｉｎｇｌｅ ｆｏｒｗａｒｄ ｐａｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋꎬ ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ａ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇ ｏｆ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｍｅｔｈ￣
ｏｄｓ. Ｉｔ ｇｉｖｅｓ ｔｈｅ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘｅｓ ａｒｏｕｎｄ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ
ｏｂｊｅｃｔｓꎬ ａｎｄ ｉｔ ｃａｎ ｄｅｔｅｃｔ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｔ ａ ｔｉｍｅ
ｔｈａｔ ｗａｓ ｉｎｖｅｎｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｂｅｉｎｇ ａｂｌｅ ｔｏ
ｐｅｒｆｏｒｍ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ. Ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｗｏ ｓｔｅｐｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄ
ｓｉｚｅ ｗｈｅｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ (Ｆｉｇ.５):

￣ Ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ (ＣＮＮ) .

￣ Ａ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｅｄ ｃｌａｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔꎬ ｉｆ ｉｔ ｅｘｉｓｔｓ ( ｉｎ ｏｕｒ ｃａｓｅ ａ
ｐｅｒｓｏｎ ｏｒ ｎｏｔｈｉｎｇ) .

Ｆｉｇ. ５　 Ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＹＯＬＯ:
ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｓ ａ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｉｔ ｄｉｖｉｄｅｓ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｉｎｔｏ ａｎ ｅｖｅｎ

ｇｒｉｄ ａｎｄ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘｅｓꎬ
ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎ ｔｈｏｓｅ ｂｏｘｅｓ ａｎｄ ｃｌａｓｓ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ.

　 　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｉｒｓｔ ｄｉｖｉｄｅｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅ ｉｎｔｏ ａ
ｇｒｉｄ (１３ ｂｙ １３ ｃｅｌｌｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ) .

Ｅａｃｈ ｃｅｌｌ ｉｓ ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｌｅ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ａ ｆｉｘｅｄ ａｍｏｕｎｔ
ｏｆ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘｅｓ ( ５ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘｅｓ ｐｅｒ ｃｅｌｌ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ) . Ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｅｖｅｒｙ ｂｏｕｎ￣
ｄｉｎｇ ｂｏｘ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ｗｈｅｒｅ ｅａｃｈ ｂｏｘ ｉｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ
ｗｉｔｈ ａ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｓｃｏｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａ ｃｌａｓｓ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｓｃｏｒｅ ｉｓ ａ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｈｏｗ ｃｅｒｔａｉｎ
ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｅｎｃｌｏ￣
ｓｅｓ ａｎ ｏｂｊｅｃｔ ｏｆ ａｎｙ ｋｉｎｄ.
２.３.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｗｏ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

Ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＹＯＬＯ ａｎｄ
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｔｉｍｅꎬ ＹＯＬＯ ａｌ￣
ｌｏｗｓ ａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ３７ ｆｒａｍｅｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄ ｆｏｒ ａｎ
ｉｍａｇｅ ｏｆ ４４５ｘ４４５ｘ３ ｗｈｉｌｅ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ａｌｌｏｗｓ ｏｎ￣
ｌｙ ５ ｆｒａｍｅｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｏｎ ｔｈｅ ＶＯＣ２０１２
ａｎｄ ＶＯＣ２００７ ｄａｔａ ｓｅｔｓꎬ ＹＯＬＯ ｓｅｅｍｓ ｔｏ ｇｉｖｅ ｂｅｔｔｅｒ
ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｆｏｒ ｏｕｒ ｆｉｎａｌ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ＹＯＬＯ ｖ３ꎬ ｔｈｅ
ｌａｔｅｓｔ ｖｅｒｓｉｏｎ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｆａｓｔ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅꎬ
ｉｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｃｏｎｊｕｎｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｍｅａｔｙ ｐａｒｔ
ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ: Ｄａｒｋｎｅｔ (ａ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｎｅｕ￣
ｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｏｐｅｎ ｓｏｕｒｃｅ ａｎｄ ｗｒｉｔｔｅｎ ｉｎ Ｃ / ＣＵ￣
ＤＡ ａｎｄ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ＹＯＬＯ) . Ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｕｒ￣
ｐｏｓｅ ｏｆ ｏｕｒ ｕｓｅ ｃａｓｅꎬ ｗｅ ｌｉｍｉｔ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ
ＹＯＬＯ ｖ３ ｔｏ ｏｎｌｙ ｏｎｅ ｃｌａｓｓ: Ｐｅｒｓｏｎ.
２. ３. ４ 　 Ｐｅｒｓｏｎ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ

Ｆｒａｍｅｓ
Ｏｕｒ ｓｉｘ ｃａｍｅｒａ ｖｉｄｅｏ ｓｙｓｔｅｍ ｓｔｒｅａｍｓ ａ ｌｉｖｅ ｖｉｄ￣

ｅｏ ｆｅｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｒｍａｔ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.６. Ｉｔ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｘ ｆｒａｍｅｓ ｃｏｖｅｒｉｎｇ ａ ３６０ ｄｅ￣
ｇｒｅｅ ｖｉｅｗ.

Ｆｉｇ. ６　 Ｓａｍｐｌｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｅ￣ｃｏｎ ｈｅｘｃａｍ
ｓｉｘ ｃａｍｅｒａ ｖｉｄｅｏ ｏｕｔｐｕｔ.

Ｆｉｇ. ７　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ＹＯＬＯ ｖ３ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｐｅｒｓｏｎ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘｅｓ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ.

　 　 Ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ｃａｐ￣
ｔｕｒｅｓ ３０ ｆｒａｍｅｓ ( ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｌｅｎｇｔｈ ｂｙ ｔｈｅ

０８



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

ｄｙｍａｎｉｃ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ) ａｔ １２
ｆｒａｍｅｓ / ｓ ａｎｄ ｐａｓｓｅｓ ｔｈｅｍ ｔｏ ｔｈｅ ＹＯＬＯ ｂａｓｅｄ ｐｅｒｓｏｎ
ｄｅｔｅｃｔｏｒ. Ｔｈｅ ｌａｔｔｅｒꎬ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋｓ ａｔ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｆｒａｍｅ ｏｆ
ｔｈｅ ３０ ｆｒａｍｅ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｓ ａｌｌ ｔｈｅ ｐｅｒｓｏｎｓ ｐｒｅｓ￣
ｅｎｔꎬ ｃａｌｃｕｌａｔｅｓ ｔｈｅ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘｅｓ (ｅｘａｍｐｌｅ ｓｈｏｗｎ
ｉｎ Ｆｉｇ. ７) ａｎｄ ｆｉｎａｌｌｙ ｃｒｏｐｓ ａｌｌ ｔｈｅ ３０ ｆｒａｍｅｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ ｂｏｘｅｓ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ. Ｔｈｅ ｃｒｏｐｐｅｄ
ｖｉｄｅｏｓ ａｒｅ ｔｈｅｎ ｓａｖｅｄ ｉｎ ｍｅｍｏｒｙ (Ｎｕｍｐｙ ａｒｒａｙ) ｔｏ
ｂｅ ｐａｓｓｅｄ ｏｎｅ ａｔ ａ ｔｉｍｅ ｔｏ ｔｈｅ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ. Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｏｐｐｅｄ ｖｉｄｅｏｓ ｉｓ ｓｈｏｗｎ
ｉｎ Ｆｉｇ.８.

Ｆｉｇ. ８　 Ｓａｍｐｌｅ ｃｒｏｐｐｅｄ ｐｅｒｓｏｎｓ ｉｍａｇｅｓ:
Ｌｅｆｔ ｉｍａｇｅ ｓｈｏｗｓ ａ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｐｅｒｓｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ
ｔｈｅ "Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｌｅｆｔ" ｇｅｓｔｕｒｅ (ｕｓｅｄ ａｓ Ｐａｒｋ

ＩＮ ｔｒｉｇｇｅｒ) . Ｒｉｇｈｔ ｉｍａｇｅ ｓｈｏｗｓ ａ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｐｅｒｓｏｎ ｎｏｔ
ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ａｎｙ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ. Ｂｏｔｈ ｏｕｔｐｕｔｓ ｃｏｎｓｉｓｔ

ｏｆ ３０ ｆｒａｍｅｓ ｅａｃｈ ａｎｄ ａｒｅ ｂｏｔｈ ｐａｓｓｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
３Ｄ￣ＣＮＮ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ.

２.４　 Ｇｅｓｔｕｒｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ
Ｔｈｅ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ

ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｃｏｒｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｏｕｒ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ ｓｙｓｔｅｍ
ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｐｅｒｓｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ. Ｉｔ ｅｎｃｏｍｐａｓｓｅｓ
ｍａｉｎｌｙ ｏｕｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｗｈｏｓｅ
ｄｅｔａｉｌｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ ３. Ｏｎｃｅ ｔｈｅ ｐｅｒ￣
ｓｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｒｏｐｐｉｎｇ ｓｔｅｐ ｉｓ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ａｎｄ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ ｆｒａｍｅｓ (ｓｕｃｈ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ. ８) ａｒｅ ｅｘｔｒａｃ￣
ｔｅｄꎬ ｗｅ ｒｅｓｉｚｅ ｔｈｅｍ ｔｏ ｍａｔｃｈ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｉｎｐｕｔ ｖｉｄｅｏ ｂｙ ｔｈｅ ３Ｄ￣ＣＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ｉｎ
ｏｕｒ ｃａｓｅ ｗｉｔｈ ｈｅｉｇｈｔ ｘ ｗｉｄｔｈ ｘ ｆｒａｍｅｓ ｅｑｕａｌ ｔｏ １７６ ｘ
１００ ｘ ３０. Ｔｈｅｎꎬ ｗｅ ｐａｓｓ ｅｖｅｒｙ ｉｎｐｕｔ (ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ
３０ ｆｒａｍｅｓ) ｔｏ ｔｈｅ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｏｄｕｌｅ ｃａｎ ｂｅ
ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｃｌａｓｓｅｓ: Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｌｅｆｔ (Ｐａｒｋ
ＩＮ)ꎬ Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｄｏｗｎ (Ｐａｒｋ ＯＵＴ) ｏｒ Ｄｏｉｎｇ
Ｏｔｈｅｒ Ｔｈｉｎｇｓ ( ｉｇｎｏｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ) . Ｏｎｃｅ ｏｎｅ ｏｆ

ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｃｌａｓｓｅｓ (Ｐａｒｋ ＩＮ ｏｒ Ｐａｒｋ ＯＵＴ) ｉｓ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｅｄꎬ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｒｏｐｓ ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｃｒｏｐｐｅｄ
ｖｉｄｅｏｓ ａｎｄ ｔｒｉｇｇｅｒ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｐａｒｋｉｎｇ ａｃｔｉｏｎ.

３ 　 Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ Ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ Ｈａｎｄ
Ｇｅｓｔｕｒｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

Ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｔｒｅａｔｅｄ ａｓ ａ
ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｈａｔ ｍａｐｓ ａｎ ｉｎｐｕｔ
ｖｉｄｅｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｔｏ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｃｌａｓｓｅｓ ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ
ｈａｓ ｌｅａｒｎｅｄ: Ｃ１＝Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｌｅｆｔ (Ｐａｒｋ Ｉｎ)ꎬ Ｃ２
＝Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｄｏｗｎ (Ｐａｒｋ Ｏｕｔ) ａｎｄ Ｃ３ ＝ Ｄｏｉｎｇ
Ｏｔｈｅｒ Ｔｈｉｎｇｓ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ
ｓｅｃｔｉｏｎ ３.５ ｗｉｌｌ ｓｅｒｖｅ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌꎬ ａｎｄ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｉｔ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｔ ｍｅｔｈｏｄ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ’ ｓ
ｕｓｅ ｃａｓｅ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎꎬ ｗｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｗｅ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｂｕｉｌｄ
ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ. Ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ ｄｅｅｐ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ
ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｌｅａｄ￣
ｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｔｕｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｈａｎｄ￣ｇｅｓｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｓｔ ｓｃｅ￣
ｎａｒｉｏｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｗｈｉｌｅ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ａｓ
ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅｉｒ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｒｅｐｏｒｔｅｄ.

３.１　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｄａｔａｓｅｔ: ２０ＢＮ￣ＪＥＳＴＥＲ Ｄａｔａｓｅｔ
Ｔｈｅ ２０ＢＮ￣ＪＥＳＴＥＲ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ａ ｌａｒｇｅ

ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｎｓｅｌｙ￣ｌａｂｅｌｅｄ ｖｉｄｅｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｔａｋｅｎ
ｂｙ ａ ｓｔａｔｉｃ ｃａｍｅｒａ (ｗｅｂｃａｍ ｏｒ ｌａｐｔｏｐ ｃａｍｅｒａ) ｔｈａｔ
ｓｈｏｗ ｈｕｍａｎｓ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅｓ.
Ｔｈｉｓ ｄａｔａｓｅｔ ｗａｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｔｈａｎｋｓ ｔｏ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｃｒｏｗｄ ｗｏｒｋｅｒｓ ａｎｄ ｍａｄｅ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｂｙ ｔｈｅ Ｇｅｒｍａｎ
ｃｏｍｐａｎｙ ＴｗｅｎｔｙＢＮ[１３]ꎬ ｆｒｅｅ ｏｆ ｃｈａｒｇｅ ｆｏｒ ａｃａｄｅｍｉｃ
ｒｅｓｅａｒｃｈ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｄａｔａｂａｓｅꎬ ｗｅ ｆｉｎｄ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ １４８０９２
ｖｉｄｅｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ. Ｔｈｅ ｄａｔａ ｗａｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ａｓ ａ ｂｉｇ ａｒ￣
ｃｈｉｖｅ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｄｉｒｅｃｔｏｒｉｅｓ ｎｕｍｂｅｒｅｄ ｆｒｏｍ １ ｔｏ
１４８０９２. Ｅａｃｈ ｆｏｌｄｅｒ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ｏｎｅ ｖｉｄｅｏ ｃｌｉｐ
(ｓｉｎｇｌｅ ｇｅｓｔｕｒｅ) ａｎｄ ｃｏｎｔａｉｎｓ ＪＰＥＧ ｉｍａｇｅｓ ｔｈａｔ ｗｅｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ａｔ １２ ｆｒａｍｅｓ / ｓ ｈａｖｉｎｇ ａ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ １００ｐｘ
ａｎｄ ｖａｒｉａｂｌｅ ｗｉｄｔｈｓ. Ｔｈｅ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｄｉｆｆｅｒｓ
ｆｒｏｍ ｏｎｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｔｏ ａｎｏｔｈｅｒ. Ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｇｒｏｕｐｓ ｔｏ￣
ｇｅｔｈｅｒ ２７ ｃｌａｓｓｅｓ ｔｈａｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈａｎｄ
ｇｅｓｔｕｒｅｓꎬ ｎａｍｅｌｙ: Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｌｅｆｔꎬ Ｓｗｉｐｉｎｇ

１８



　 Ｈａｓｓｅｎｅ Ｂｅｎ ＡＭＡＲＡ ｅｔ ａｌ: Ｅｎｄ￣ｔｏ￣Ｅｎｄ Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ Ｇｅｓｔｕｒｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｃａｒ Ｐａｒｋｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ

Ｈａｎｄ Ｄｏｗｎꎬ Ｒｏｌｌｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｆｏｒｗａｒｄꎬ Ｄｏｉｎｇ Ｏｔｈｅｒ
Ｔｈｉｎｇｓꎬ Ｎｏ Ｇｅｓｔｕｒｅｓꎬ ａｎｄ ｓｏ ｏｎ. Ｉｎ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓꎬ ｔｈｅ
ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂｙ ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓ ｗｈｏ ｒｅｐｒｅ￣
ｓｅｎｔ ａ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｇｅｎｄｅｒꎬ ａｇｅꎬ ｓｋｉｎ
ｃｏｌｏｒꎬ ａｎｄ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐｅｅｄｓ. Ｔｈｅ ｌａｔｔｅｒ ｍａｋｅｓ ｔｈｉｓ
ｄａｔａｓｅｔ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｓ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｔｏ
ｂｕｉｌｄ ａ ｒｏｂｕｓｔ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ.

Ａ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｏｕｒ ｄａｔａｓｅｔ ｒｅｖｅａｌｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｈａｎｄ
ｃａｎ ｐｒｏｄｕｃｅ ａｖａｓｔ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｇｅｓｔｕｒｅｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｉｔ
ｉｓ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ａｌｌ ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｌｅ
ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｈａｎｄ ｆｒｏｍ ｉｔｓ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｎ
ｉｍａｇｅ. Ｉｎｄｅｅｄꎬ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｈａｎｄ ｉｎ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａꎬ ｓｏｍｅ ｐａｒｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｈａｎｄ ｃａｎ ｂｅ ｈｉｄｄｅｎ. Ｉｔ ｉｓ ｔｈｅｎ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ
ａｎ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｓｕｂｓｅｔ ｏｆ ｇｅｓｔｕｒｅｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｏｕｒ ａｐｐｌｉ￣
ｃａｔｉｏｎ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｇｏａｌ ｉｓ ｔｏ ｒｅｃｏｇ￣
ｎｉｚｅ ｔｈｒｅｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｐａｒｋｉｎｇ ｉｎ ａｎｄ
ｐａｒｋｉｎｇ ｏｕｔ ａｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ａｌｓｏ ｏｔｈｅｒ ｇｅｓｔｕｒｅｓ ( ｉｎｃｌｕ￣
ｄｉｎｇ ｎｏ ｇｅｓｔｕｒｅ) . Ｔｈｅ ｔｗｏ ｇｅｓｔｕｒｅｓ ｔｈａｔ ｗｅ ｗａｎｔ ｔｏ
ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ａｒｅ: Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｌｅｆｔ (Ｐａｒｋ Ｉｎ ｔｒｉｇｇｅｒ
ａｃｔｉｏｎ) ａｎｄ Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｄｏｗｎ (Ｐａｒｋ Ｏｕｔ ｔｒｉｇｇｅｒ
ａｃｔｉｏｎ) . Ｗｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｇｅｓｔｕｒｅｓ ｂｅｃａｕｓｅ
ｔｈｅｙ ａｒｅ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｕｓｅｄ ｉｎ ｈｕｍａｎ￣ｈｕｍａｎ ｉｎｔｅｒ￣
ａｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｃａｎ ｂｅ ｐｅｒｆｅｃｔｌｙ ａｄａｐｔｅｄ ｔｏ ａ ｎａｔｕｒａｌ
ｍａｎ￣ｃａｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ａｍｏｎｇ ｏｔｈｅｒ ｐｏｓ￣
ｓｉｂｌｅ ｇｅｓｔｕｒｅｓ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｆｒｏｍ ２０ＢＮ￣ＪＥＳＴＥＲ ｄａｔａｓｅｔꎬ
ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｎｅｕｒａｌ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｂｉｌｉｔｙ ( ｉ. ｅ.ꎬ ｄｅｃｏｄａｂｉｌｉｔｙ)
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｃｈｏｓｅｎ ｇｅｓｔｕｒｅｓ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｄ ｉｎ ｇｉｖ￣
ｉｎｇ ｕｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｕｒｉｎｇ ｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉ￣
ｍｅｎｔｓ. Ｆｉｇ. ９ ｓｈｏｗｓ ａ ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ “Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ
Ｌｅｆｔ” ｇｅｓｔｕｒｅ ｆｒｏｍ ２０ＢＮ￣Ｊｅｓｔｅｒ ｄａｔａｓｅｔ.

Ｆｉｇ. ９　 Ｓａｍｐｌｅ Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｌｅｆｔ ｈａｎｄ
ｇｅｓｔｕｒｅ ｆｒｏｍ ２０ＢＮ￣ＪＥＳＴＥＲ ｄａｔａｓｅｔ.

３.２　 Ｄａｔａ Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｆａｃｔ ｔｈａｔ ｖｉｄｅｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｆｒｏｍ

２０ＢＮ￣ＪＥＳＴＥＲ ｄａｔａｓｅｔ ｈａｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｎｇｔｈ ( ｖａｒｉａ￣
ｂｌｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｒａｍｅｓ)ꎬ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｔｅｐ ｉｎ ｏｕｒ ｄａｔａ
ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ ｐｈａｓｅ ｉｓ ｔｏ ｓｕｂ￣ｓａｍｐｌｅ ｅｖｅｒｙ ｖｉｄｅｏ ｄｏｗｎ
ｔｏ ３０ ｆｒａｍｅｓ. Ｓｏ ａ ３１￣ｆｒａｍｅ ｖｉｄｅｏ ａｎｄ ａ ４５￣ｆｒａｍｅ
ｖｉｄｅｏ ｗｉｌｌ ｂｏｔｈ ｂｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｔｏ ３０ ｆｒａｍｅｓꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
４５￣ｆｒａｍｅ ｖｉｄｅｏ ｅｓｓｅｎｔｉａｌｌｙ ｂｅｉｎｇ ｆａｓｔ￣ｆｏｒｗａｒｄｅｄ. Ｔｈｅ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｏ ｆｉｘ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｌｅｎｇｔｈ ｔｏ ３０ ｗａｓ ｍａｄｅ
ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ２０ＢＮ￣ＪＥＳＴＥＲ ｄａｔａｓｅｔꎬ
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｍｏｓｔｌｙ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｖｉｄｅｏｓ ｗｉｔｈ ａ ｌｅｎｇｔｈ
ｔｈａｔ ｖａｒｉｅｓ ｆｒｏｍ ２７ ｔｏ ４６ ｆｒａｍｅｓ. Ａｌｓｏꎬ ａ ｄａｔａ ｃｌｅａｎ￣
ｉｎｇ ｓｔｅｐ ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｏ ｌｉｍｉｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｏ ｏｎｌｙ ｖｉｄｅ￣
ｏｓ ｈａｖｉｎｇ ａ ｄｕｒａｔｉｏｎ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
ｌｅｎｇｔｈｓꎬ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｄｉｓｃａｒｄｉｎｇ ａｌｌ ｓｈｏｒｔｅｒ ｖｉｄｅｏｓ ( ｅ.
ｇ.ꎬ ２８ ｆｒａｍｅｓ) .

Ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｏｕｒ ｗｏｒｋꎬ ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ｉｓ
ｔｒａｉｎｅｄ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｒｅｅ ｇｅｓｔｕｒｅｓ: Ｃ１＝Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ
Ｌｅｆｔ ( Ｐａｒｋ Ｉｎ)ꎬ Ｃ２ ＝ Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｄｏｗｎ ( Ｐａｒｋ
Ｏｕｔ) ａｎｄ Ｃ３ ＝ Ｄｏｉｎｇ Ｏｔｈｅｒ Ｔｈｉｎｇｓ (ｗｈｉｃｈ ｃｏｖｅｒｓ
ｏｔｈｅｒ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｇｅｓｔｕｒｅｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｎｏ ｇｅｓｔｕｒｅ) . Ｆｏｒ
ｔｈａｔ ｐｕｒｐｏｓｅꎬ ｗｅ ｕｓｅｄ ２０ＢＮ￣ＪＥＳＴＥＲ ｄａｔａｓｅｔ ｔｏ ｅｘ￣
ｔｒａｃｔ ａ ｓｕｂｓｅｔ ｏｆ ｄａｔａ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ａｌｌ ｖｉｄｅｏｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｔｈｒｅｅ ｃｌａｓｓｅｓ. Ｗｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ｏｕｒ ｄａｔａｓｅｔ
ｉｎｔｏ ｔｈｒｅｅ ｓｕｂｓｅｔｓ: ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｖａｌｕａ￣
ｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｌａｔｔｅｒ ｔｗｏ ｂｅｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｓｍａｌｌｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ. Ｉｔ ｉｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｒａｔｉｏ (Ｔｒａｉｎｉｎｇ: ７５％ꎬ Ｖａｌｉｄａ￣
ｔｉｏｎ: １２.５％ꎬ Ｔｅｓｔｉｎｇ: １２.５％) ｔｈａｔ ｗｅ ｃａｎ ｅｎｓｕｒｅ
ｔｈｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅ ｗｅｌｌ ａｎｄ ａ￣
ｖｏｉｄ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ. Ｏｕｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｓｅｔ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ
２６０１ ｖｉｄｅｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｃ１ꎬ ２６４１ ｖｉｄｅｏｓ ｆｏｒ
Ｃ２ ａｎｄ ８６０１ ｖｉｄｅｏｓ ｆｏｒ Ｃ３. Ｔｈｅ ｌａｔｔｅｒ ｃｌａｓｓ ｈａｓ ｍｏｒｅ
ｔｈａｎ ３ ｔｉｍｅｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｖｉｄｅｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｔｏ ｒｅｐｒｅ￣
ｓｅｎｔ ｒｅａｌ ｌｉｆｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓꎬ ａｓ ｍｏｓｔ ｇｅｓｔｕｒｅｓ ｄｏ ｎｏｔ ｂｅ￣
ｌｏｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｗｏ ｃｌａｓｓｅｓ. Ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ
ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ４３７ ｖｉｄｅｏｓ ｆｏｒ Ｃ１ꎬ ４２８ ｖｉｄｅｏｓ ｆｏｒ Ｃ２ꎬ
ａｎｄ ２４３８ ｆｏｒ Ｃ３. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｏｕｒ ｍｏｄｅｌꎬ ｔｈｅ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｎｔａｉｎｓ ４３０ ｖｉｄｅｏｓ ｆｏｒ ｂｏｔｈ Ｃ１ꎬ
Ｃ２ ａｎｄ ２４３７ ｖｉｄｅｏｓ ｆｏｒ Ｃ３.

Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｍａｎｙ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｔｈａｔ ｗｏｒｋ ｗｅｌｌ ｏｎ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ ａｓ ｅｎｃｏｕｎｔｅｒｅｄ ｉｎ ｏｕｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｈａｎｄ ｇｅｓ￣

２８



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

ｔｕｒｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ. Ａｆｔｅｒ ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｍａｎｙ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｒｅｐｏｒｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｗｅ ｌｉｍｉｔｅｄ ｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉ￣
ｍｅｎｔｓ ｔｏ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ: ３Ｄ Ｃｏｎ￣
ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ.

３.３　 Ｄｙｎａｍｉｃ Ｈａｎｄ Ｇｅｓｔｕｒｅ ３Ｄ￣ＣＮＮ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
Ｕｓｉｎｇ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

(ＣＮＮ) ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ ｈａｓ ａ￣
ｃｈｉｅｖｅｄ ａ ｄｒａｍａｔｉｃ ｐｒｏｇｒｅｓｓ. Ａｌｓｏꎬ ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｘ￣
ｔｅｎｓｉｏｎｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｔａｃｋｌｅ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ
ｖｉｄｅｏ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｄｏｎｅ
ｂｙ Ｍｏｌｃｈａｎｏｖ ｅｔ ａｌ.[１４] ｏｎ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕ￣
ｓｉｎｇ ３Ｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ｗｅ ｔｒａｉｎｅｄ
ａｎｄ ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｅｄ ａ ｖａｒｉａｎｔ ｏｆ ３Ｄ￣ＣＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ.

Ｔｈｒｅｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｌａｙｅｒｓ ａｒｅ ｕｓｕａｌｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｏｒｍ ａ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ａ ２Ｄ￣ＣＮＮ ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ( ｓ)ꎬ Ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ( ｓ) ａｎｄ ｆｉｎａｌｌｙ
ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ( ｓ) . Ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ

(ｓ) ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｕｔｐｕｔ. Ｕｓｕａｌｌｙꎬ ａ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ａｎ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅｎ ａ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒꎬ ａｎｄ ｔｈｉｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｃａｎ
ｂｅ ｒｅｐｅａｔｅｄ ｓｅｖｅｒａｌ ｔｉｍｅｓ ｕｐ ｔｏ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｌａｙｅｒ ｔｏ ｆｏｒｍ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｈａｔ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ｄｅ￣
ｎｏｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ＣＯＮＶＮＥＴ ｎｏｔａｔｉｏｎ. Ｉｔ ｉｓ ａｌｓｏ ｃｏｍ￣
ｍｏｎ ｔｏ ｕｓｅ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ｏｎｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ ｂｅ￣
ｆｏｒｅ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄꎬ
３Ｄ￣ＣＮＮ ａｐｐｌｉｅｓ ａ ｔｈｉｒｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｉｌｔｅｒ ｔｏ ｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒ ｍｏｖｅｓ ｉｎ ３￣ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ (ｘꎬｙꎬｚ)
ｔｏ ｌｅａｒｎ ｔｈｅ ｌｏｗ￣ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅｉｒ
ｏｕｔｐｕｔ ｓｈａｐｅ ｉｓ ａ ｔｈｒｅｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｖｏｌｕｍｅ ｓｐａｃｅ
ｓｕｃｈ ａｓ ａ ｃｕｂｅ. Ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｅｉｇｈｔ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓꎬ ｆｉｖｅ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ ｍａｘ￣ｐｏｏｌｉｎｇꎬ ｔｗｏ
ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓꎬ ａｎｄ ｆｉｎａｌｌｙ ａ ｓｏｆｔｍａｘ ｏｕｔｐｕｔ
ｌａｙｅｒ. Ｆｉｇ. １０ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ３Ｄ￣ＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
ｏｆ ｏｕｒ ｇｅｓｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅｓ.

Ｆｉｇ. １０　 Ｏｕｒ ｆｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ: ３Ｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.

　 　 Ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｏｕｒ ｇｅｓｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ (ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓꎬ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｐｅｒ ｌａｙｅｒꎬ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｍａｘ￣ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓꎬ ｅｔｃ.)ꎬ ｍａｎｙ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ ３. １. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ
ｔｈｏｓｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｈａｖｅ ｈｅｌｐｅｄ ｕｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｔｈａｔ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍ￣
ａｎｃｅ ｆｏｒ ｏｕｒ ｕｓｅ ｃａｓｅ. Ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｒａｗｂａｃｋｓ ｏｆ ＤＮＮ
ｉｓ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｔｏ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｈｙｐｅｒ￣ｐａｒａｍｅ￣
ｔｅｒｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｕｎｉｎｇ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａ￣
ｊｏｒ ｐｈａｓｅｓ ｉｎ ａ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｍａ￣

ｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｌｌｏｗｅｄ
ｔｏ ｔｕｎｅ ｔｈｅ ３Ｄ￣ＣＮＮ ｇｅｓｔｕｒｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｅ ｇｉｖ￣
ｅｎ ｎｏｗ.

Ｄｒｏｐｏｕｔ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｄｒｏｐｏｕｔ ｉｓ ａ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｓｒｉｖａｓｔａｖａ
ｅｔ ａｌ. ｉｎ ｔｈｅｉｒ ２０１４ ｐａｐｅｒ[１５] ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ ｒａｎｄｏｍｌｙ
ｄｒｏｐｐｉｎｇ ｕｎｉｔｓ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅｉｒ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｈａｓｅ.
Ｈｅｎｃｅꎬ ａｖｏｉｄｉｎｇ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ. Ｄｒｏｐｏｕｔ ｉｓ ｍａｉｎｌｙ ａｐ￣
ｐｌｉｅｄ ｔｏ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ａ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｏ
ｋｎｏｗ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｕｎｉｔｓ ｔｏ ｂｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｅｄ ａｔ ｅａｃｈ ｉｔ￣
ｅｒａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｕｎｉｔｓ

３８



　 Ｈａｓｓｅｎｅ Ｂｅｎ ＡＭＡＲＡ ｅｔ ａｌ: Ｅｎｄ￣ｔｏ￣Ｅｎｄ Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ Ｇｅｓｔｕｒｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｃａｒ Ｐａｒｋｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ

ｔｏ ｂｅ ｃｏｎｓｅｒｖｅｄ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ａ ｒａｔｅ ｏｆ １０％ ｗｉｌｌ ｅ￣
ｌｉｍｉｎａｔｅ ９０％ ｏｆ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ. Ｔｈｉｓ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｎｄｉ￣
ｃａｔｅｓ ｄｒｏｐｐｉｎｇ ｏｕｔ ｈｉｄｄｅｎ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ ｕｎｉｔｓ ｏｆ ａ ｎｅｕ￣
ｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｗｈｉｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｄｅｌｅｔｉｎｇ ｔｈｅｍ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｕｔｇｏｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｃｏｍｉｎｇ ｃｏｎ￣
ｎｅｃｔｉｏｎｓ. Ｉｎ Ｋｅｒａｓꎬ ｄｒｏｐｏｕｔ ｉｓ ｓｉｍｐｌｙ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ
ｂｙ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｎｏｄｅｓ ｔｏ ｂｅ ｄｒｏｐｐｅｄ￣ｏｕｔ ｗｉｔｈ
ａ ｇｉｖｅｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ( ｅ.ｇ.ꎬ ５０％) . Ｆｏｒ ｏｕｒ ３Ｄ￣ＣＮＮ
ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ａ ｄｒｏｐｏｕｔ ｏｆ ５０％ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ ｔｗｏ ｄｅｎｓｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓ ａｆｔｅｒ ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ.

Ｅａｒｌｙ ｓｔｏｐｐｉｎｇ ｗｈｅｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａ ｌｅａｒｎｅｒ ｗｉｔｈ ａｎ
ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔꎬ ｅａｒｌｙ
ｓｔｏｐｐｉｎｇ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ａ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｔｈａｔ
ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｓｔｏｐｐｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｉｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ (ｏｒ ｉｎ
ｏｔｈｅｒ ｗｏｒｄｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｓｔａｒｔｓ ｔｏ ｄｅｃｒｅａｓｅ) .
Ｔｈｕｓꎬ ｐｒｅｖｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｆｒｏｍ ｄｅｇｒａｄｉｎｇ ａｎｄ ｆａｌｌｉｎｇ ｉｎｔｏ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ. Ｗｅ ｕｓｅ
ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｗｈｅｎ ｔｏ ｓｔｏｐ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｌｃｕ￣
ｌａｔｅｄ ｅｒｒｏｒ ｏｎ ｔｈａｔ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａ ａｎｄ ｓｔｏｐｐｉｎｇ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｓｔａｒｔｓ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ. Ｉｎ ｔｈｉｓ
ｗｏｒｋꎬ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｖａｒｉｏｕｓ ｖａｌｕｅｓꎬ
ｅａｒｌｙ ｓｔｏｐｐｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｐａｔｉｅｎｃｅ ｓｅｔ
ｔｏ ５ꎬ ｗｈｉｃｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｐｏｃｈｓ ｂｅｆｏｒｅ
ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｓｔｏｐｓ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ.
３.３.１　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｗｅ ｕｓｅｄ Ａｄａｍ ( ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｏｍｅｎｔｕｍ ｅｓｔｉｍａ￣
ｔｉｏｎ) ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａｎ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｔｏ
ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ ｔｈａｔ ｈａｓ ｒｅｃｅｎｔｌｙ ｓｅｅｎ
ｂｒｏａｄｅｒ ａｄｏｐｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ.
Ｔｗｏ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ Ａｄａｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ: ａ￣
ｄａｐｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ａｎｄ ｄｅｃａｙ.

Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒａｔｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｉｓ ａ ｈｙ￣
ｐｅｒ￣ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｈａｔ ｃｏｎｔｒｏｌｓ ｔｈｅ ｓｔｅｐ ｒａｔｉｏ ｗｈｉｌｅ ａｄｊｕｓ￣
ｔｉｎｇ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｏｕｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ
ｌｏｓｓ ｇｒａｄｉｅｎｔ. Ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｔｈｅ ｓｌｏｗｅｒ ｗｅ ｓｔｅｐ
ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｄｏｗｎｗａｒｄ ｓｌｏｐｅ. Ｗｈｉｌｅ ｔｈｉｓ ｍｉｇｈｔ ｂｅ ａ
ｇｏｏｄ ｉｄｅａ ( ｕｓｉｎｇ ａ ｌｏｗ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ) ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ
ｍａｋｉｎｇ ｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｗｅ ｄｏ ｎｏｔ ｇｅｔ ｓｔｕｃｋ ｉｎ ａｎｙ ｌｏｃａｌ

ｍｉｎｉｍａꎬ ｉｔ ｃｏｕｌｄ ａｌｓｏ ｍｅａｎ ｔｈａｔ ｉｔ ｗｉｌｌ ｔａｋｅ ａ ｌｏｎｇ
ｔｉｍｅ ｔｏ ｃｏｎｖｅｒｇｅꎬ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｉｆ ｗｅ ｇｅｔ ｓｔｕｃｋ ｏｎ ａ
ｐｌａｔｅａｕ ｒｅｇｉｏｎ. Ｗｅ ｄｅｎｏｔｅ α ａｓ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ. Ｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｆｏｒｍｕｌａ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ:

θ１: ＝ θ１￣α
０
∂ θ１

Ｊ θ１( )

Ｉｆ α ｉｓ ｔｏｏ ｓｍａｌｌꎬ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｌｏｗ.
Ｉｆ α ｉｓ ｔｏｏ ｌａｒｇｅꎬ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ ｃａｎ ｏｖｅｒｓｈｏｏｔ ａｎｄ
ｍｉｓｓ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｉｎｉｍａ. Ｉｔ ｍａｙ ｆａｉｌ ｔｏ ｃｏｎｖｅｒｇｅꎬ ｏｒ
ｅｖｅｎ ｄｉｖｅｒｇｅ. Ｉｎ ｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｗｅ ｃｈｏｓｅ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ａｓ １ｅ￣５ꎬ ｗｈｉｃｈ ｇａｖｅ ｕｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｆｔｅｒ ｒｕｎｎｉｎｇ ｍａｎｙ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｗｉｔｈ ｖａｒｉｏｕｓ ｖａｌｕｅｓ.

Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒａｔｅ Ｄｅｃａｙ Ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｉｎｇｓ ｔｈａｔ
ｍｉｇｈｔ ｈｅｌｐ ｓｐｅｅｄｉｎｇ ｕｐ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｉｓ ｔｏ
ｓｌｏｗｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｖｅｒｔｉｍｅ. Ｔｈｉｓ ａｌｌｏｗｓ
ｔｏ ａｄｊｕｓｔ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｔｅ ｄｅｃａｙ. Ｃｏｍｍｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｄｅｃａｙｓ ｉｎｃｌｕｄｅ
ｔｉｍｅｂａｓｅｄ ｄｅｃａｙꎬ ｓｔｅｐ ｄｅｃａｙ ａｎｄ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｄｅｃａｙ.
Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｆｏｒｍｕｌａ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｈｏｗ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｔｅ α ｉｓ ｕｐｄａｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｐｏｃｈｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ:

α ＝ １
１ ＋ ｄｅｃａｙＲａｔｅ∗ｅｐｏｃｈＮｒ

α０

Ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｄｅｃａｙ ｄｏｅｓ ｈｅｌｐ
ｓｐｅｅｄｉｎｇ ｕｐ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ｄｕｒｉｎｇ ｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓꎬ ｗｅ
ｎｏｔｉｃｅｄ ｔｈａｔ ｉｔｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒ￣ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｏ ｂｅ ｔｕｎｅｄ ｗａｓ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ
α ｔｈａｔ ｈａｄ ａ ｈｕｇｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｉｆ ｗｅｌｌ ｔｕｎｅｄ. Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｄｅｃａｙ ｖａｌｕｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ｏｕｒ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ １ｅ￣６.
３.３.２　 Ｍｏｄｅｌ Ｔｒａｉｎｉｎｇ

Ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｏｕｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｏ ｄｅｃｉｄｅ
ｗｈｅｔｈｅｒ ａ ｖｉｄｅｏ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｇｅｓ￣
ｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｏｕｒ ｕｓｅ ｃａｓｅ: Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｌｅｆｔ (Ｐａｒｋｉｎｇ
ｉｎ) ｏｒ Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｄｏｗｎ (Ｐａｒｋｉｎｇ ｏｕｔ) . Ｔｏ ｒｅ￣
ｓｏｌｖｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｗａｓ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍｅｄ ｕｓｉｎｇ ａ ｓｕｂｓｅｔ ｏｆ ｌａｂｅｌｅｄ ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ
２０ＢＮ￣Ｊｅｓｔｅｒ ｄａｔａｓｅｔ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｗｅ ｕｓｅｄ Ｋｅｒａｓꎬ ａｎ ｏｐｅｎ ｓｏｕｒｃｅ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌｉｂｒａｒｙ ｗｒｉｔｔｅｎ ｉｎ Ｐｙｔｈｏｎ ａｎｄ Ｔｅｎｓｏｒ￣
Ｆｌｏｗ ａｓ ｔｈｅ ｂａｃｋｅｎｄ. Ｔａｂｌｅ １ ｇｉｖｅｓ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ
ｔｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｔｈａｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｏｕｒ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ

４８



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｔｏ ｔｈｅ ３Ｄ￣ＣＮＮ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ｉｓ ３０ ｆｒａｍｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ａ ｇｉｖｅｎ
ｄｙｎａｍｉｃ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｓｈａｐｅｄ ｔｏ (１７６ｘ１００ｘ３) ｓｉｚｅ.

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｕｓｅｄ
ｆｏｒ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇꎬ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｔｈｅ

ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ.

Ｐｒｏｐｅｒｔｙ Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５￣６６００ ＣＰＵ ＠ ３.５０ ＧＨｚ

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０７０ / ＰＣＩｅ / ＳＳＥ２

Ｍｅｍｏｒｙ １６ ＧＢ

ＯＳ Ｕｂｕｎｔｕ １６.０４.５ ＬＴＳ

Ｗｅ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ｂａｃｋ￣ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ａｄ￣
ｊｕｓｔ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ ＲｅＬｕ ａｓ ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｗｉｔｈ ａ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ｏｆ ６ (ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｅｄ ｗｉｔｈ
ｈｉｇｈｅｒ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ｔｏ ｓｐｅｅｄｕｐ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｂｕｔ
ｒａｐｉｄｌｙ ｈｉｔ ｔｈｅ ｍｅｍｏｒｙ ｌｉｍｉｔ) . Ａｌｓｏꎬ ａ ｄｒｏｐｏｕｔ ｏｆ
０.５ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙ￣
ｅｒｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｈｅｌｐｅｄ ａｖｏｉｄ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ. Ｗｅ ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ (ａｌｓｏ ｋｎｏｗｎ ａｓ￣￣ａｋａ ｌｏｓｓ) ａｆｔｅｒ ｅａｃｈ
ｅｐｏｃｈ ｗｉｔｈ ａｎ ｅａｒｌｙ ｓｔｏｐｐｉｎｇ ｐａｔｉｅｎｃｅ ｖａｌｕｅ ｓｅｔ ｔｏ ５ꎬ
ｔｏ ｓｔｏｐ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｎｃｅ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｓｔｏｐｓ
ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ ｆｏｒ ５ ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅ ｅｐｏｃｈｓ. Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｕｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｔｏｏｋ ~１１ ｈｏｕｒｓ ａｎｄ ｗｅｎｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ
１０ ｅｐｏｃｈｓ. Ｆｉｇ. １０ ａｎｄ Ｆｉｇ. １１ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ａｎｄ ａｃ￣
ｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｗｈｅｎ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｂｅｉｎｇ ｔｒａｉｎｅｄ.

Ｆｉｇ. １１　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｖｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｅｐｏｃｈｓ (３Ｄ￣ＣＮＮ) .

　 　 Ｗｅ ｂａｓｅｄ ｏｕｒ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ
ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ:

￣ Ｕｎｄｅｒｆｉｔｔｉｎｇ: Ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ａ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｃａｎ ｎｅｉ￣
ｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｎｏｒ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅ ｔｏ ｎｅｗ

ｄａｔａ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃａｓｅꎬ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｌｏｓｓｅｓ
ａｒｅ ｂｏｔｈ ｈｉｇｈ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ｌｏｗ.

￣ Ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ: Ａｎ ｏｖｅｒｆｉｔ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｏｎｅ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ
ｌｏｓｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｉｓ ｌｏｗ ａｎｄ ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ ｔｏ ｄｅ￣
ｃｒｅａｓｅꎬ ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｔｏ ａ
ｐｏｉｎｔ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｂｅｇｉｎｓ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ
ｗｈｅｒｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｇｉｎｓ ｔｏ ｄｅｇｒａｄｅ.

￣ Ｇｏｏｄ ｆｉｔ: Ａ ｇｏｏｄ ｆｉｔ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａ ｇｏｏｄ ａｃｃｕｒａ￣
ｃｙ ｏｎ ｂｏｔｈ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔｓ. Ｔｈｉｓ ｃａｎ ｂｅ￣
ｄｉａｇｎｏｓｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｌｏｓｓｅｓ ｄｅｃｒｅａｓｅ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｚｅ ａｒｏｕｎｄ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｐｏｉｎｔ.

￣ Ｕｎｋｎｏｗｎ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ: Ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｃａｓｅ ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ ｔｏ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｕｎｔｉｌ ｉｔ ｒｅａｃｈｅｓ ａ ｌｏｗ
ｖａｌｕｅꎬ ｂｕｔ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｎ￣
ｔｉｎｕｅｓ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｏ ｈｉｇｈｅｒ ｌｅｖｅｌｓ.

Ｆｉｇ. １２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｖｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｐｏｃｈｓ (３Ｄ￣ＣＮＮ) .

　 　 Ｏｕｒ ｔｒａｉｎｅｄ ３Ｄ￣ＣＮＮ ｇｅｓｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｉｓ ｃｏｎ￣
ｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ａ ｇｏｏｄ ｆｉｔ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｌｏｓｓ / ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ. Ｗｅ ｃａｎ ｓｅｅ ｔｈａｔ ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ｄｉｄ
ｎｏｔ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ａ ｂｌａｔａｎｔ ｃａｓｅ ｏｆ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ. Ｖａｌｉｄａ￣
ｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｒｅａｃｈｅｄ ｉｔｓ ｌｏｗｅｓｔ ｖａｌｕｅ ｏｆ ０.０７４ ａｔ ｔｈｅ ５ｔｈ

ｅｐｏｃｈ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗａｓ ａｔ ０. ９７７.
Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｏ ｒｅａｃｈ
ａ ｍｉｎｉｍｕｍ ｏｆ ０.０３９ ａｔ ｔｈｅ １０ｔｈ ｅｐｏｃｈ ｗｉｔｈ ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ０. ９８９.

３. ４ 　 Ｄｙｎａｍｉｃ Ｈａｎｄ Ｇｅｓｔｕｒｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ＬＲＣＮ

Ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｄｏｎａｈｕｅ ｉｎ ２０１６ ｒｅｐｒｅ￣
ｓｅｎｔｓ ａ Ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ
(ＬＲＣＮ) ｗｈｉｃｈ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ａ ｄｅｅｐ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｖｉｓｕａｌ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ ( ｓｕｃｈ ａｓ ａ ＣＮＮ) ｗｉｔｈ ａｎ ＬＳＴＭ

５８



　 Ｈａｓｓｅｎｅ Ｂｅｎ ＡＭＡＲＡ ｅｔ ａｌ: Ｅｎｄ￣ｔｏ￣Ｅｎｄ Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ Ｇｅｓｔｕｒｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｃａｒ Ｐａｒｋｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ

ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｃａｎ ｌｅａｒｎ ｔｏ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ａｎｄ ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｆｏｒ ｔａｓｋｓ ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｄａ￣
ｔａꎬ ｖｉｓｕａｌꎬ ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃꎬ ｏｒ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ[１６] . Ｔｈｅ ｒｅｐｏｒｔｅｄ
ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ ａｒｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｏｎ ｔｈｒｅｅ ｖｉｓｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ ( ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ｉｍａｇｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
ａｎｄ ｖｉｄｅｏ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ) ｍａｄｅ Ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｗｅ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｏｕｒ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｈａｎｄ
ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ｔｈｅ ＬＲＣＮ ｍｏｄｅｌ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｒｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｕｂｓｅｃｔｉｏｎｓ.
３.４.１　 Ｍｏｄｅｌ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

ＣＮＮｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｐｒｏｖｅｄ ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｉｎ ｉｍａｇｅ ｒｅ￣
ｌａｔｅｄ ｔａｓｋｓ ｌｉｋｅ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎꎬ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. ＬＳＴＭｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ｍｏｄ￣
ｅｌｌｉｎｇ ｔａｓｋｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅ￣ｂａｓｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ.
ＬＳＴＭｓ ａｒｅ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ＮＬＰ ｒｅｌａｔｅｄ ｔａｓｋｓ ｌｉｋｅ
ｍａｃｈｉｎｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎꎬ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｅｎ￣
ｅｒａｔｉｏｎ. ＬＲＣＮꎬ ａｌｓｏ ｋｎｏｗｎ ａｓ ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌꎬ
ｗａｓ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｐｕｔｓꎬ ｌｉｋｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｒ ｖｉｄｅｏｓ.
Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.１３ꎬ ｗｅ ｔｒａｉｎｅｄ ａｎ ＬＲＣＮ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｏｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｇｅｓｔｕｒｅ ｄａｔａｓｅｔ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｕｒ ３Ｄ￣
ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｂｙ ｆｅｅｄｉｎｇ ３０ ｉｎｐｕｔ ｆｒａｍｅｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ
ｏｎｅ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｔｏ ａ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ ｌａｙｅｒ
(ＣＮＮ)ꎬ ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｉｔ ｗｉｔｈ ＬＳＴＭｓ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ.

Ｆｉｇ. １３　 Ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ (ＬＲＣＮ) ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ.

３.４.２　 Ｍｏｄｅｌ Ｔｒａｉｎｉｎｇ
Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ＬＲＣＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｗａｓ ｐｅｒ￣

ｆｏｒｍｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ
(ＧＰＵꎬ ＲＡＭꎬ ｅｔｃꎬ) ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ３Ｄ￣ＣＮＮ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ａｎｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ / ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ.
Ｗｅ ｕｓｅｄ ｔｈｅ Ａｄａｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｗｉｔｈ ａ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｆ
１ｅ￣５ꎬ ｄｅｃａｙ ｏｆ １ｅ￣６ ａｎｄ ａｐｐｌｉｅｄ ａ ｄｒｏｐｏｕｔ ｏｆ ０.５ ｂｅ￣
ｆｏｒｅ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｌａｙｅｒ ｆｏｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ.
Ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｄｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ａ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ
ｏｆ ６ ｗａｓ ~３６ ｈｏｕｒｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ３ ｔｉｍｅｓ ｌｏｎ￣
ｇｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ￣ＣＮＮ ｃｌａｓｓｉ￣
ｆｉｅｒ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｍｕｃｈ ｓｌｏｗｅｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ＬＳＴ￣
Ｍｓ[１７] . Ｉｔ ｗｅｎｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ３７ ｅｐｏｃｈｓ ｂｅｆｏｒｅ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｔａｒｔｅｄ ｔｏ ｃｏｎｖｅｒｇｅ. Ｗｅ ｅｘａｍｉｎｅｄ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓꎬ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １４
ａｎｄ Ｆｉｇ. １５ꎬ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗａｓ ｂｅｉｎｇ ｔｒａｉｎｅｄꎬ
ａｎｄ ｗｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｓｔｏｐｐｅｄ ｄｅ￣
ｃｒｅａｓｉｎｇ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ２３ｒｄ ｅｐｏｃｈ ｔｏ ｒｅａｃｈ ａ ｍｉｎｉｍｕｍ ｏｆ
０.２４８ ａｔ ｔｈｅ ３２ｎｄ ｅｐｏｃｈ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｓｔａｒｔｅｄ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ａ￣
ｇａｉｎ ｕｎｔｉｌ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｓｔｏｐｐｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｒｉｇｇｅｒｅｄ ｔｏ
ｓｔｏｐ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ５ ｅｐｏｃｈｓ ｌａｔｅｒ.

Ｆｉｇ. １４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｖｓ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｐｏｃｈｓ (ＬＲＣＮ) .

Ｆｉｇ. １５　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｖｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｐｏｃｈｓ (ＬＲＣＮ) .

６８



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

　 　 Ｉｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ３Ｄ￣ＣＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｔｒａｉｎ￣
ｉｎｇꎬ ａ ｍｕｃｈ ｌｏｗｅｒ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｏｆ ０. ０７４ ｗａｓ
ｒｅａｃｈｅｄ ｉｎ ｍｕｃｈ ｓｈｏｒｔｅｒ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｔｉｍｅ. Ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ
ｔｉｍｅꎬ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅａｃｈｅｄ ａ ｍａｘｉｍｕｍ ｏｆ
０.９２７ ａｔ ｔｈｅ ３６ｔｈ ｅｐｏｃｈ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ０.９７７ ｆｏｒ ３Ｄ￣
ＣＮＮ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＬＲＣＮ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ｔｈｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ａ ｇｏｏｄ ｆｉｔ ｍｏｄ￣
ｅｌ ｓｉｎｃｅ ｎｏ ｒｅｍａｒｋａｂｌｅ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ ｓｙｍｐｔｏｍｓ ａｒｅ ｏｂ￣
ｓｅｒｖｅｄ. Ｉｔ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ａｔ ｔｈｉｓ ｓｔａｇｅ ｔｏ ｄｒａｗ ｃｏｎ￣
ｃｌｕｓｉｏｎｓ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ａｌｌｏｗｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｏｕｒ ｔａｓｋ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇ￣
ｎｉｔｉｏｎ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｅｃｔｉｏｎꎬ ｗｅ ｗｉｌｌ
ｐｒｅｓｅｎｔ ｏｕｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂｏｔｈ ｍｏｄｅｌｓ ｔｅｓｔｅｄ
ｏｎ ｏｕｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ.

３.５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ
Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｖｏｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｒｅｌａｔｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎｔｒｏ￣
ｄｕｃｅｄ ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ３.３ ａｎｄ ３.４ꎬ ｎａｍｅｌｙ ｔｈｅ ３Ｄ￣ＣＮＮ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ＬＲＣＮ ｍｏｄｅｌ. Ａｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｅａｒｌｉｅｒꎬ
ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎｓ ｂｅｈｉｎｄ ｔｈｅ ｉｎ￣
ｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ ｉｓ ｔｈｅｉｒ ｇｅｎｅｒａｌｉｓａｔｉｏｎ
ｃａｐａｃｉｔｙ ｉｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｉｎ ｌｉｔ￣
ｅｒａｔｕｒｅ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｗｅｒｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ
ｏｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔａｓｋ ｕｓｉｎｇ ｏｕｒ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｓｅｒｖｅ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ
ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌꎬ ａｎｄ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ３Ｄ￣ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｔ
ｏｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｉｅｄ ｉｓｓｕｅ.

Ｔａｂｌｅ ２ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｗｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｏｎ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ
３Ｄ￣ＣＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｉｓ ｄｏｍｉｎａｔｉｎｇ ＬＲＣＮ ｏｎ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ
ｃｌａｓｓｅｓ ( Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｌｅｆｔꎬ Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｄｏｗｎ
ａｎｄ Ｄｏｉｎｇ Ｏｔｈｅｒ Ｔｈｉｎｇｓ) . Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｗｏ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｉｓ ｓｉｍｉｌａｒ ｏｎ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ
ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｌｅｆｔ ａｎｄ Ｓｗｉｐｉｎｇ
Ｈａｎｄ Ｄｏｗｎ ｃｌａｓｓｅｓꎬ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｎ ｒｅｃａｌｌ ａｎｄ Ｆ１￣
ｍｅａｓｕｒｅ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｔａｂｌｅ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ
ＬＲＣＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａ ｈｉｇｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｆｏｒ Ｓｗｉ￣
ｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｌｅｆｔ ａｎｄ Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｄｏｗｎ ｃｌａｓｓｅｓ ｔｈａｔ
ｉｓ ｃｏｍｐａｒａｂｌｅ ｔｏ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ￣ＣＮＮꎬ ｗｅ ｎｏｔｉｃｅ ｔｈａｔ
ａ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｐｏｏｒ ｒｅｃａｌｌ ｏｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｗｏ ｃｌａｓｓｅｓꎻ

ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｈｅ ＬＲＣＮ ｓｙｓｔｅｍ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｓ ｍｏｒｅ ｓａｍ￣
ｐｌｅｓ ｉｎｔｏ Ｄｏｉｎｇ Ｏｔｈｅｒ Ｔｈｉｎｇｓꎬ ｈｅｎｃｅ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｒｅｃａｌｌ
ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌａｔｔｅｒ ｃｌａｓｓ ａｎｄ ｐｏｏｒ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ. Ｇｏｉｎｇ
ｂａｃｋ ｔｏ ｏｕｒ ｕｓｅ ｃａｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐｒｏｊｅｃｔ: ａ ｇｅｓｔｕｒｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｅｌｆ￣ｐａｒｋｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｂｏｔｈ ｍｅｔｒｉｃｓꎬ ｐｒｅｃｉ￣
ｓｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌꎬ ａｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔꎻ ｗｅ ｗｉｓｈ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ａ
ｈｉｇｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｌｅｆｔ (Ｐａｒｋ Ｉｎ)
ａｎｄ Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｄｏｗｎ ( Ｐａｒｋ Ｏｕｔ) ｃｌａｓｓｅｓꎬ ｂｕｔ
ｍｏｓｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔｌｙ ａ ｈｉｇｈ ｒｅｃａｌｌ ｖａｌｕｅ ｔｏ ｇｉｖｅ ａ ｂｅｔｔｅｒ
ｕｓｅｒ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｔｏ ｔｈｅ ｄｒｉｖｅｒ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｗｈｉｌｅ
ａｖｏｉｄｉｎｇ ｃａｓｅｓ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｄｒｉｖｅｒ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｒｅｐｅａｔ ｔｈｅ
ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｍａｎｙ ｔｉｍｅｓ ｔｏ ｔｒｉｇｇｅｒ ｔｈｅ ｐａｒｋｉｎｇ ａｃ￣
ｔｉｏｎ.

Ｆｉｇ. １６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ３Ｄ￣ＣＮＮ
Ｇｅｓｔｕｒｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ (ｏｕｒｓ) .

Ｆｉｇ. １７　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ＬＲＣＮ ｇｅｓｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ.

　 　 Ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔａｒｅ

７８



　 Ｈａｓｓｅｎｅ Ｂｅｎ ＡＭＡＲＡ ｅｔ ａｌ: Ｅｎｄ￣ｔｏ￣Ｅｎｄ Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ Ｇｅｓｔｕｒｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｃａｒ Ｐａｒｋｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ

ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １７. Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ＬＲＣＮ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｉｓ ０. ８５４４ ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈａｔ ｏｆ ｏｕｒ ３Ｄ￣ＣＮＮ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｉｓ ａｔ ０. ９５０２. Ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ
ＬＲＣＮ ｓｈｏｗｓ ｃｌｅａｒｌｙ ｔｈａｔ ｍａｎｙ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ Ｓｗｉｐｉｎｇ
Ｈａｎｄ Ｌｅｆｔ ａｎｄ Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｄｏｗｎ ａｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ａｓ
Ｄｏｉｎｇ Ｏｔｈｅｒ Ｔｈｉｎｇｓꎬ ｈｅｎｃｅ ｔｈｅ ｐｏｏｒ ｒｅｃａｌｌ ｎｏｔｉｃｅｄ
ｅａｒｌｉｅｒ. Ａｓ ｅｘｐｅｃｔｅｄꎬ ｔｈｅ ＬＲＣＮ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ

ｐｏｏｒｅｒ ｔｈａｎ ３Ｄ￣ＣＮＮ. Ａ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｈａｎｄ ｉｎ ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ３０ ｆｒａｍｅｓ ｗｉｌｌ
ｄｉｆｆｅｒ ｆｒｏｍ ｓａｍｐｌｅ ｔｏ ｓａｍｐｌｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｆｅｅｄｉｎｇ
ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｈａｎｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ３０ ｆｒａｍｅｓ. Ｔｈｉｓ ｃｏｕｌｄ ｃｏｎ￣
ｆｕｓｅ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ꎬｗｈｉｃｈ ｉｓ ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅｓ.

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒ ｃｌａｓｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＬＲＣＮ ａｎｄ ３Ｄ￣ＣＮＮ.

Ｃｌａｓｓ
ＬＲＣＮ ３Ｄ￣ＣＮＮ (ｏｕｒｓ)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１￣Ｍｅａｓｕｒｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１￣Ｍｅａｓｕｒｅ

Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｌｅｆｔ (Ｐａｒｋ Ｉｎ) ０.９６ ０.８３ ０.８９ ０.９９ ０.９３ ０.９６

Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｄｏｗｎ (Ｐａｒｋ Ｏｕｔ) ０.９４ ０.８０ ０.８６ ０.９９ ０.９３ ０.９６

Ｄｏｉｎｇ Ｏｔｈｅｒ Ｔｈｉｎｇｓ ０.７３ ０.９４ ０.８２ ０.８８ ０.９９ ０.９３

Ａｖｅｒａｇｅ ０.８８ ０.８５ ０.８６ ０.９５ ０.９５ ０.９５

３.６ 　 Ｔｒａｎｓｆｅｒ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ｆｉｎａｌ Ｍｏｄｅｌ Ｆｉｎｅ￣
ｔｕｎｉｎｇ

Ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂｉｇ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｉｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｃａｎ ｂｅ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｄａｔａ ｆａｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ
ｓｙｓｔｅｍꎬ ｏｎｃｅ ｆａｃｅｄ ｗｉｔｈ ｒｅａｌ ｄａｔａꎬ ｍａｙ ｎｏｔ ｂｅ ａｔ ｔｈｅ
ｄｅｓｉｒｅｄ ｌｅｖｅｌ. Ｗｅ ｎｏｔｉｃｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ３Ｄ￣ＣＮＮ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｄｉｄ ｎｏｔ ｐｅｒｆｏｒｍ ｗｅｌｌ ｗｈｅｎ ｔｅｓｔｅｄ ｌｉｖｅ. Ｔｗｏ
ｍａｉｎ ｆａｃｔｏｒｓ ｈａｄ ａ ｍａｊｏｒ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆ ｏｕｒ ｓｙｓｔｅｍ:

￣ Ｄｒｉｖｅｒ Ｔｏ Ｃａｍｅｒａ Ｄｉｓｔａｎｃｅ: Ｔｈｅ ｃｌｏｓｅｒ ｔｈｅ
ｄｒｉｖｅｒ ｉｓ ｔｏ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ ｃａｍｅｒａꎬ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｒ ｉｓ ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ. Ａ ｃａｍｅｒａ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｗｉｔｈｉｎ ａ
ｒａｎｇｅ ｏｆ [ ６０ｃｍꎬ １１０ｃｍ] ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅ.ꎬ ｗｈｅｒｅａｓꎬ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｓｃｅｎａｒｉｏꎬ ｔｈｅ
ｃａｒ ｄｒｉｖｅｒ ｗｏｕｌｄ ｈａｖｅ ａ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ａｔ ｌｅａｓｔ ２ ｍｅｔｅｒｓ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃａｒ ｔｏ ｔｒｉｇｇｅｒ ｔｈｅ ａｕｔｏ ｐａｒｋｉｎｇ.

￣ Ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ Ｃａｍｅｒａ Ｓｙｓｔｅｍ: Ｗｅ
ｎｏｔｉｃｅｄ ａｌｓｏ ｄｕｒｉｎｇ ｏｕｒ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓ￣
ｔｅｍ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｓｙｓｔｅｍ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｂｅ ａｔ ａ ｃｅｒｔａｉｎ
ｈｅｉｇｈｔ (ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｕｓｅｒ) ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａ￣
ｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｓｙｓｔｅｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ.
Ｏｎｃｅ ｗｅ ｐｌａｃｅ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ ｃａｍｅｒａ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｌｅｖ￣
ｅｌ ｏｒ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｕｓｅｒꎬ ｇｅｓｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｓｔａｒｔｓ ｔｏ ｄｅｇｒａｄｅ.

Ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｌａｉｎｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ２０ＢＮ￣Ｊｅｓｔｅｒ ｄａｔａｓｅｔ ｗｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｔｒａｉｎ
ｏｕｒ ｇｅｓｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ. Ｉｎ ｆａｃｔꎬ ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｄｅｏ ｓａｍ￣
ｐｌｅｓ ｉｎ ２０ＢＮ￣Ｊｅｓｔｅｒ ｄａｔａｓｅｔ ａｒｅ ｔａｋｅｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｌａｐｔｏｐ
ｏｒ ｄｅｓｋｔｏｐ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｗｅｂｃａｍ ｐｌａｃｅｄ ａｔ ａ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ
ｃｌｏｓｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ (５０ ｔｏ １００ｃｍ) ａｎｄ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｌｏｗｅｒ ｌｅｖ￣
ｅｌ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｕｓｅｒ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｏｕｒ ｅｎｄ
ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｔｈｏｓｅ ｆａｃｔｏｒｓ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅｓｅ
ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓꎬ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｅｎｄ
ｕｓｅｒ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅꎬ ｗｅ ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｅｄ ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ
ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ. Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｅｃｔｉｏｎ
ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｔｉｎｇｅｎｃｙ ｓｔｅｐｓ ｔｈａｔ ｗｅｒｅ ｔａｋｅｎ ｔｏ
ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ.

Ａ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｖｉｄｅｏｓ
ｔｈａｔ ａｒｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｔｏ ｏｕｒ ｕｓｅ ｃａｓｅ ｏｆ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｐａｒｋ￣
ｉｎｇ ｗａｓ ｎｏｔ ａｖａｉｌａｂｌｅ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｗｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ａ ｓｅｃ￣
ｏｎｄ ｄａｔａｓｅｔ ｉｎ ｏｕｒ ｌａｂ ａｎｄ ｕｓｅｄ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｍｏｒｅ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ. Ｔｈｅ ｃｒｅａ￣
ｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ａ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｏｆ ｖｉｄｅｏｓ
ｗｈｅｒｅ ｍａｎｙ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｈｅ Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ
Ｌｅｆｔ ａｎｄ Ｓｗｉｐｉｎｇ Ｈａｎｄ Ｄｏｗｎ ｇｅｓｔｕｒｅｓ ａｔ ｖａｒｉａｂｌｅ
ｄｉｓｔａｎｃｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｔ￣
ｕｐ ｈｅｉｇｈｔｓ. Ｏｎ ｔｈｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｕｓｅｒꎬ ｗｅ
ｐｌａｃｅｄ ａ ｇｒｅｅｎ ｓｃｒｅｅｎ ｔｈａｔ ｅｎａｂｌｅｄ ｕｓ ｔｏ ｕｓｅ ｔｈｅ
Ｃｈｒｏｍａ Ｋｅｙｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ (ａｋａ ｇｒｅｅｎ ｓｃｒｅｅｎ ｋｅｙｉｎｇꎬ
ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｄｅｃａｄｅｓ ｉｎ ｆｉｌｍ ｓｔｕｄｉｏｓ ｂｙ ｐｌａｃｉｎｇ ｈｕｍａｎ
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ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ ｉｎ ｏｕｔｅｒｗｏｒｌｄｌｙ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｈｅｍ
ｈａｖｉｎｇ ｔｏ ｌｅａｖｅ ｔｈｅ ｓｔｕｄｉｏ) ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ｎｅｗ ｖｉｄｅｏｓ ｕ￣
ｓｉｎｇ ｐａｒｋｉｎｇ ｌｏｔ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓꎬ ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅａｌ￣
ｗｏｒｌｄ ｓｃｅｎａｒｉｏ ｏｆ ｐａｒｋｉｎｇ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓꎬ ａｎｄ ｖａｒｉｏｕｓ
ｏｔｈｅｒ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ ｆｏｒ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｕｒｐｏｓｅ.
Ｆｉｇ. １８ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｅ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ
ｔｈｅ ｎｅｗ ｄａｔａｓｅｔ ｕｓｉｎｇ Ｃｈｒｏｍａ Ｋｅｙｉｎｇ.

Ｆｉｇ. １８　 Ｄａｔａ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｃｈｒｏｍａ Ｋｅｙｉｎｇ.

　 　 Ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ￣ＣＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌ￣
ｒｅａｄｙ ｔｒａｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ２０ＢＮ￣Ｊｅｓｔｅｒ ｌａｒｇｅ ｄａｔａｓｅｔ ｃａｎ
ｅｘｔｒａｃｔ ｇｅｎｅｒｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ｓｏ ｗｅ ｕｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｈａｔ
ｆｕｒｔｈｅｒ ｔｕｎｅｓ ａ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ. Ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ￣
ｌｙ ｓｍａｌｌ ｄａｔａｓｅｔ ( ２２０ ｖｉｄｅｏｓ ) ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
２０ＢＮ￣Ｊｅｓｔｅｒ ｄａｔａｓｅｔꎬ ｗｅ ｄｉｄ ｏｎｌｙ ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｅ ｔｈｅ ｌａｓｔ
ｌａｙｅｒ ｏｆ ｏｕｒ ３Ｄ￣ＣＮＮꎬ ｗｈｉｃｈ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ. Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃ
ｆｏｒ ｌｉｖｅ ｔｅｓｔｓ ｗａｓ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ａｎｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｕｔｏ￣
ｍａｋｅｒ ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ. Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｋｅｒ ｒｅｐｏｒｔｅｄ ａ
ｔｗｉｃｅ ａｓ ｇｏｏｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ.

４　 Ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｏｎ ａｎ Ｅｍｂｅｄｄｅｄ Ｐｌａｔｆｏｒｍ

Ｔｈｅ ｐｅｒｓｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｂｌｅ ｔｏ ｏｐｅｒａｔｅ ｉｎ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｔｏ￣
ｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ｄｙｎａｍｉｃ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉ￣
ｆｉｅｒ ｏｎ ａｎ ＮＶＩＤＩＡ Ｊｅｔｓｏｎ ＴＸ２ ｂｏａｒｄ. Ｔｈｅ ｌｉｖｅ ｉｎｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｗａｓ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｔｏ ｒｕｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｊｅｔｓｏｎ
ｐｌａｔｆｏｒｍ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＧＰＵ￣ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ Ｔｅｎ￣
ｓｏｒｆｌｏｗ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ. Ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｓｔｅｐｓ
ｗａｓ ｔｈｅ ｉｎｓｔａｌｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｃｏｎ ｈｅｘｃａｍ ｓｉｘ ｃａｍｅｒａｓ
ｓｙｓｔｅｍ ｏｎ ｔｈｅ Ｊｅｔｓｏｎ ＴＸ２ ｂｏａｒｄꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｅｔｔｉｎｇ

ｕｐ ｏｆ ｔｈｅ ｄｒｉｖｅｒｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ ｏｎｌｙ ｃｏｍｐａｔｉｂｌｅ ｗｉｔｈ
ａｎ ｏｌｄｅｒ ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ Ｌ４Ｔ ｒ２７ｖ１.０ ( ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｓｙｓ￣
ｔｅｍ ｏｆ ｔｈｅ ＮＶＩＤＩＡ Ｊｅｔｓｏｎ ｂｏａｒｄ) . Ｍｕｃｈ ｅｆｆｏｒｔ ｗａｓ
ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｔｏ ｒｕｎ ｔｈａｔ ｈａｒｄｗａｒｅ ｗｉｔｈ ａ ｎｅｗｅｒ ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ
ＣＵＤＡ ａｎｄ ＣＵＤＮＮ ｌｉｂｒａｒｉｅｓꎬ ａｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｐｅｒｓｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅｓ.
Ｏｎｃｅ ｔｈｅ ｓｉｘ ｃａｍｅｒａｓ ｓｙｓｔｅｍ ｗａｓ ｉｎｓｔａｌｌｅｄ ａｎｄ ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎａｌꎬ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｗａｓ ｔｏ ｒｕｎ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｐｅｒｓｏｎ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｌｏａｄｉｎｇ ｔｈｅ Ｄａｒｋ￣
ｎｅｔ ｍｏｄｅｌ (ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ) ａｎｄ ＹＯＬＯｖ３
ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｏｕｒ ３Ｄ￣ＣＮＮ ｈａｎｄ ｇｅｓ￣
ｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ. Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔｅｄ ａｖａｉｌａｂｌｅ
ＲＡＭ ｏｎ ｔｈｅ Ｊｅｔｓｏｎ ｂｏａｒｄ (８ＧＢ)ꎬ ｗｅ ｆａｃｅｄ ｍａｎｙ
ｉｓｓｕｅｓ ｉｎ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｈｅ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ ｓｙｓｔｅｍ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ
ＧＰＵ ｗａｓ ｒｕｎｎｉｎｇ ｏｕｔ ｏｆ ｍｅｍｏｒｙ ｗｈｉｌｅ ｌｏａｄｉｎｇ ｔｈｅ
３Ｄ￣ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ( １. １ＧＢ) ｉｎｔｏ ｍｅｍｏｒｙ. Ｔｏ ｏｖｅｒ￣
ｃｏｍｅ ｔｈｅｓｅ ｉｓｓｕｅｓꎬ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｃｈ￣
ｎｉｑｕｅｓ ｗｅｒｅ ａｐｐｌｉｅｄ:

￣ Ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｍｏｄｅｌ ｓａｖｉｎｇ: Ｋｅｒａｓ ｏｆｆｅｒｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｌ ｓａｖｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｃｏｍｍｏｎ ｍｅｔｈｏｄꎬ
ｗｈｉｃｈ ｗｅ ｕｓｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ｏｕｒ ｉｎｉｔｉａｌ ｔｅｓｔꎬ ｉｓ ｍｏｄｅｌ.ｓａｖｅ
() . Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｓａｖｅｓ ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ａｌｌｏｗｉｎｇ ｔｏ ｒｅ￣ｃｒｅａｔｅ ｉｔꎬ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌꎬ ａｓ
ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ( ｌｏｓｓꎬ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ)
ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ. Ｔｈｉｓ ｒｅｓｕｌｔｅｄ ｉｎ ａ
ｈｅａｖｙ ｍｏｄｅｌ ｏｆ １.１ＧＢ. Ｔｏ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ
ｍｅｍｏｒｙ ｆｏｏｔｐｒｉｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ￣ＣＮＮ ｍｏｄｅｌꎬ ｗｅ ｕｓｅｄ
ｍｏｄｅｌ.ｔｏ＿ｊｓｏｎ() ｔｏ ｍａｋｅ ａ ＪＳＯＮ ｓｔｒｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｃｈｉ￣
ｔｅｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｓａｖｅ ｉｔꎬ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ. ｓａｖｅ＿ｗｅｉｇｈｔｓ( ) ｔｏ
ｍａｋｅ ａ ｓｅｐａｒａｔｅ ｆｉｌｅ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ. Ｔｈｅ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｅｄ ｆｉｌｅｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｙ ｓｍａｌｌｅｒ ａｔ ３７９.２ＭＢꎬ
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａｂｏｕｔ ｔｈｉｒｄ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｌｌ ｍｏｄｅｌ. ｓａｖｅ
() ｒｅｓｕｌｔ.

￣ Ｕｓｅ Ｈａｌｆ￣ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｆｌｏａｔｉｎｇ￣ｐｏｉｎｔ ｆｏｒｍａｔ (ａｋａ
ＦＰ１６): Ｔｈｉｓ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｓｅｔｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｒｍａｔ ｔｏ １６￣ｂｉｔ
ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｅｉｇｈｔｓꎬ ａｓ ｏｐｐｏｓｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｓｔａｎｄａｒｄ ３２￣ｂｉｔ ｆｌｏａｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔꎬ ｏｒ ＦＰ３２. Ｔｈｉｓ ａｌｌｏｗｅｄ
ｕｓ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｍｅｍｏｒｙ ｂｙ ｃｕｔｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｏｕｒ
ｔｅｎｓｏｒｓ ｉｎ ｈａｌｆ ｗｉｔｈｏｕｔ ｓａｃｒｉｆｉｃｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ.

￣ Ｔｕｎｅ Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ ＧＰＵ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ: Ｂｙ ｄｅ￣
ｆａｕｌｔꎬ ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ｍａｐｓ ｎｅａｒｌｙ ａｌｌ ｏｆ ｔｈｅ ＧＰＵ ｍｅｍ￣
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　 Ｈａｓｓｅｎｅ Ｂｅｎ ＡＭＡＲＡ ｅｔ ａｌ: Ｅｎｄ￣ｔｏ￣Ｅｎｄ Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ Ｇｅｓｔｕｒｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｃａｒ Ｐａｒｋｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ

ｏｒｙ ｏｆ ａｌｌ ＧＰＵｓ ｖｉｓｉｂｌｅ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｔｈｉｓ ｉｓ ｄｏｎｅ
ｔｏ ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｕｓｅ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｐｒｅｃｉｏｕｓ ＧＰＵ
ｍｅｍｏｒｙ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｖｉｃｅｓ ｂｙ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｍｅｍｏ￣
ｒｙ ｆｒａｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ. Ｏｎ ｗａｙ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｍｅｍｏｒｙ ａｌｌｏ￣
ｃａｔｉｏｎꎬ ｉｓ ｔｏ ｌｉｍｉｔ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｉｚｅ
ｏｆ ｍｅｍｏｒｙ ｔｈａｔ Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃａｎ ａｌｌｏｃａｔｅ. Ｉｎ
ｏｕｒ ｃａｓｅꎬ ｗｅ ｓｅｔ ｔｈａｔ ｌｉｍｉｔ ｔｏ ２５％ꎬ ｗｈｉｃｈ ｒｅｄｕｃｅｄ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｍｅｍｏｒｙ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｒｅｑｕｉｒｅ￣
ｍｅｎｔｓ.

Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ’ ｓ ｕｓｅ ｃａｓｅ ｉｓ ａ ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ
ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｃａｒ
ｐａｒｋｉｎｇꎻ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｗｅ ｍｏｕｎｔｅｄ ｔｈｅ Ｊｅｔｓｏｎ ＴＸ２

ｂｏａｒｄ ｏｎ ａ ｔｒｉｐｏｄ ａｔ ａ ｈｅｉｇｈｔ ｃｏｍｐａｒａｂｌｅ ｔｏ ａ ｍｉｄ￣
ｓｉｚｅ ｃａｒ ｒｏｏｆ ｈｅｉｇｈｔ ( ~１８０ｃｍ) ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １９.
Ｍｏｕｎｔｉｎｇ ｏｕｒ ｓｙｓｔｅｍ ｏｎ ａ ｖｅｈｉｃｌｅ ｗａｓ ｏｕｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｃｏｐｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐｒｏｊｅｃｔ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｗｅ ｃｒｅａｔｅｄ ａｎ
ａｎｉｍａｔｅｄ ｗｅｂ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｏｕｒ ｄｅｍｏ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｔｒｉｇｇｅｒｓ ｖｉａ ＨＴＴＰ ｒｅｑｕｅｓｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｐｒｏｇｒａｍ. Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｎｄ￣
ｔｏ￣ｅｎｄ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ( ｐｅｒｓｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ＋ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ) ｗａｓ ｏｎ ａｖｅｒａｇｅ ~ ２ ｓｅｃｏｎｄｓ. Ｔｈｅ
ｍａｉｎ ｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈａｔ ｌａｔｅｎｃｙ ｃｏｍｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｅｒｓｏｎ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｒｏｐｐｉｎｇ ｐａｒｔ. Ｔｈｅ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｔｏｏｋ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ １ ｓｅｃｏｎｄ ｄｕｒｉｎｇ ｏｕｒ ｔｅｓｔｓ.

Ｆｉｇ. １９　 Ａ ｓｎａｐｓｈｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ａ ｌｉｖｅ ｄｅｍｏ.

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｖｉｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｍｕｌ￣
ｔｉｖｉｅｗ ｄｙｎａｍｉｃ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ
ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｅｌｆ￣ｐａｒｋｉｎｇ. Ｉｎ ａｎ ｅｆｆｏｒｔ ｔｏ
ｄｅｖｅｌｏｐ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｅｌｆ￣ｐａｒｋｉｎｇ
ｆｅａｔｕｒｅꎬ ｗｅ ｐａｒｔｎｅｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｎｅ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａ’ ｓ ｂｉｇ
ｔｈｒｅｅ ａｕｔｏｍａｋｅｒｓ ｔｏ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ａ ｒｏｂｕｓｔ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ
ｓｙｓｔｅｍ ｔｈａｔ ｏｐｅｒａｔｅｓ ｉｎ ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ｏｕｒ
ｍａｉｎ ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｗａｓ ｔｏ ｅｌｉｍｉｎａｔｅ ｔｈｅ
ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ ｍｅｄｉｕｍ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃａｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｒｉｖｅｒ
ｔｏ ｏｆｆｅｒ ａ ｆｒｉｅｎｄｌｙ ｕｓｅｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｌｆ￣ｐａｒｋ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅ. Ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ａｔｔｒｉｂｕｔｅꎬ ｗｅ
ｓｏｌｅｌｙ ｒｅｌｉｅｄ ｏｎ ａ ｖｉｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｓｏｌｕｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｄａｔａｂａｓｅ
ｔｏ ｔｒａｉｎ ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ｗａｓ ２０ＢＮ￣ＪＥＳＴＥＲ[１３] . Ｆｏｒ ｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙꎬ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌ￣
ｏｐｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｈａｄ ｔｗｏ ｃｏｍｍａｎｄｓꎬ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｔｗｏ
ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅｓ " ｓｗｉｐｉｎｇ ｈａｎｄ ｌｅｆｔ " ａｎｄ " ｓｗｉｐｉｎｇ
ｈａｎｄ ｄｏｗｎ" . Ｈｅｎｃｅꎬ ｗｅ ｆｉｌｔｅｒ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ "
２０ＢＮ￣Ｊｅｓｔｅｒ" ｄａｔａｓｅｔ ｔｏ ｏｎｌｙ ｔｗｏ ｃｌａｓｓｅｓ ｗｉｔｈ ａｎ ａｄ￣
ｄｉｔｉｏｎａｌ " ｄｏｉｎｇ ｏｔｈｅｒ ｔｈｉｎｇｓ" ｃｌａｓｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ｒｅ￣
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ａ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｎｏｎ￣ｃｏｍｍａｎｄ
ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅｓ.

Ａｓ ａ ｆｉｒｓｔ ｓｔｅｐ ｔｏ ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅꎬ
ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ａ ｐｅｒｓｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｔ
ｔｈｅ ｆｒｏｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｉｐｅｌｉｎｅ. Ｗｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ａｌ￣
ｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｍｏｄｅｌꎬ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｃａｓｅꎬ ＹＯＬＯ. ＹＯＬＯꎬ ｐａｉｒｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｓｉｘ￣ｃａｍｅｒａ￣

０９
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ｂａｓｅｄ ｓｅｎｓｏｒ ｏｆｆｅｒｅｄ ａ ｐｒｅ￣ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ ｔｈａｔ
ｄｅｔｅｃｔｅｄ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ａｌｌ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｏｆ " ｐｅｒｓｏｎｓ" ｉｎ
ｔｈｅ ３６０ ｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ. Ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ
ｏｂｊｅｃｔｓ ( ｐｅｒｓｏｎ ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ
ｖｉｅｗ)ꎬ ｗａｓ ｔｈｅｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｂｙ ａ ３Ｄ￣ＣＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ.
Ｔｈｅ ｌａｔｔｅｒ ｗａｓ ａ ｍｕｌｔｉ￣ｃｌａｓｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ
ｍａｐｐｅｄ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ (ｓｗｉｐｉｎｇ ｈａｎｄ ｌｅｆｔ) ｔｏ
ｔｈｅ ｐａｒｔ￣ｉｎ ｃｏｍｍａｎｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ
(ｓｗｉｐｉｎｇ ｈａｎｄ ｄｏｗｎ) ｔｏ ｔｈｅ ｐａｒｋ￣ｏｕｔ ｃｏｍｍａｎｄ. Ａ
ｔｈｉｒｄ ｃｌａｓｓ ( ｇａｒｂａｇｅ ｍｏｄｅｌ) ｗａｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｃａｐ￣
ｔｕｒｅ ａｎｙ ｇｅｓｔｕｒｅ ｔｈａｔ ｄｉｄ ｎｏｔ ｆａｌｌ ｉｎ ｔｈｅ ａｆｏｒｅｍｅｎ￣
ｔｉｏｎｅｄ ｂｕｃｋｅｔｓ. Ｗｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９５.０２％
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ３Ｄ￣ＣＮＮꎬ ｗｈｉｌｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ ｓｕｃｈ
ａｓ ＬＲＣＮꎬ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ａｔ ａ ｍａｘｉｍｕｍ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ８５.
４４％. Ｔｈｅ ｒｅｐｏｒｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｅｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｒａｎ ｉｎ ａ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ｏｎｃｅ ｔｅｓｔｅｄ ｉｎ ａ ｒｅａｌ
ｗｏｒｌｄ ｓｅｔｔｉｎｇꎬ ｗｅ ｎｏｔｉｃｅｄ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｄｒｏｐ ｉｎ ａｃｃｕ￣
ｒａｃｙꎬ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｖａｒｙｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｕｓｅｒ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ. Ｔｈｉｓ ｗａｓ ｅｘｐｅｃｔｅｄꎬ
ａｓ ａｌｌ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｎｓｉｓｔｅｄ ｏｆ ｌａｐｔｏｐ / ｗｅｂ￣
ｃａｍ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｖｉｄｅｏｓ ｗｈｉｃｈ ｉｍｐｌｉｅｄ ａ ｌｉｍｉｔｅｄ ｒａｎｇｅ
ｏｆ ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｓｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｔｈｅ
ｇｅｓｔｕｒｅ. Ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｉｓ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｕｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａꎬ ｗｅ ｄｅｃｉｄｅｄ ｔｏ ｌｅｖｅｒａｇｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ
ｃｏｌｌｅｃｔ ｃｕｓｔｏｍ ｍａｄｅ ｄａｔａ ｔｈａｔ ｗｏｕｌｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅ ｏｕｒ
ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓꎬ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ ａｎｄ
ｈｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｓｕｂｊｅｃｔ.

Ｔｈｉｓ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｗａｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｓ ｔｈｅ
ｖｅｈｉｃｌｅ ｆｏｒ ａ ｈｏｓｔ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｗｅｒｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ
ｗｏｕｌｄ ｏｐｅｒａｔｅ ｉｎ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｏｎ ａｎ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｐｌａｔｆｏｒｍ
(ＮＶＩＤＩＡ Ｊｅｔｓｏｎ ＴＸ２): ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ２ ｓｅｃ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓ￣
ｉｎｇ ｆｏｒ ｏｎｅ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｃｏｍｍａｎｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ｃｏｎ￣
ｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ａ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ.

Ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋ ｗｉｌｌ ａｄｄｒｅｓｓ ｓｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔｃｏｍ￣
ｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｈｏｗ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｅｘ￣
ｐａｎｄｅｄ ｔｏ ｃｏｖｅｒ ｍｏｒｅ ｕｓｅ ｃａｓｅｓ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｏｖｅｒ￣
ｃｏｍｅ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｒｅｇａｒｄ ｔｏ
ｖａｒｙｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ ａｎｄ ｈｅｉｇｈｔｓꎬ ｏｎｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗｏｕｌｄ
ｂｅ ｔｏ ａｄｄ ａ ｐｒｅ￣ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｔｅｐ ｔｈａｔ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｂｏｄｙ
ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｔｏ ｌｏｃａｔｅ ｔｈｅ ｈａｎｄ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｚｏｏｍ ｉｎ / ｏｕｔ ｔｈｅ
ｃａｍｅｒａ ｏｒ ｔｈｅ ３Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｈｏｗ ｆａｒ ｔｈｅ
ｓｕｂｊｅｃｔ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｔｈｅ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｉｓ. Ｔｈｉｓ ｗｏｕｌｄ
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[１５] 　 Ｍｏｌｃｈａｎｏｖꎬ Ｐ.ꎻ Ｇｕｐｔａꎬ Ｓ.ꎻ Ｋｉｍꎬ Ｋ. ＆ Ｋａｕｔｚꎬ Ｊ.
(２０１５)ꎬ Ｈａｎｄ Ｇｅｓｔｕｒｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｗｉｔｈ ３Ｄ Ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ｉｎ 'Ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
(ＣＶＰＲ) Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ'.

[ １６ ] 　 Ｓｒｉｖａｓｔａｖａꎬ Ｎ.ꎻ Ｈｉｎｔｏｎꎬ Ｇ.ꎻ Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙꎬ Ａ.ꎻ
Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒꎬ Ｉ. ＆ Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖꎬ Ｒ. (２０１４)ꎬ 'Ｄｒｏｐ￣
ｏｕｔ: ａ ｓｉｍｐｌｅ ｗａｙ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｒｏｍ
ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ 'ꎬ Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ １５(１)ꎬ １９２９￣￣１９５８.

[１７] 　 Ｄｏｎａｈｕｅꎬ Ｊ.ꎻ Ａｎｎｅ Ｈｅｎｄｒｉｃｋｓꎬ Ｌ.ꎻＧｕａｄａｒｒａｍａꎬ Ｓ.ꎻ
Ｒｏｈｒｂａｃｈꎬ Ｍ.ꎻ Ｖｅｎｕｇｏｐａｌａｎꎬ Ｓ.ꎻ Ｓａｅｎｋｏꎬ Ｋ. ＆Ｄａｒ￣
ｒｅｌｌꎬ Ｔ. ( ２０１５)ꎬ Ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎꎬ ｉｎ '
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉ￣
ｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ'ꎬ ｐｐ. ２６２５￣￣２６３４.

[１８] 　 Ｃｈｅｎꎬ Ｘ.ꎻ Ｌｉｕꎬ Ｘ.ꎻ Ｇａｌｅｓꎬ Ｍ. Ｊ. Ｆ. ＆Ｗｏｏｄｌａｎｄꎬ Ｐ.
Ｃ. (２０１５)ꎬ Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｅｆ￣
ｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓꎬ
ｉｎ 'Ａｃｏｕｓｔｉｃｓꎬ Ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ( ＩＣ￣
ＡＳＳＰ)ꎬ ２０１５ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ'ꎬ ｐｐ.
５４０１￣￣５４０５.

Ａｕｔｈｏｒｓ’ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

Ｈａｓｓｅｎｅ Ｂｅｎ ＡＭＡＲＡ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ
Ｂａｃｈｅｌｏｒ’ｓ ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃａｒｔｈａｇｅ. Ｎｏｗ ｈｅ ｉｓ
ａ Ｍａｓｔｅｒ’ｓ ｄｅｇｒｅｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ａｔ ＣＰＡＭＩ
ｉｎ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｗａｔｅｒｌｏｏ. Ｈｉｓ ｍａｉｎ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｌｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｍａ￣
ｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ.

Ｅ￣ｍａｉｌ:ｈａｓｓｅｎｅ.ｂｅｎａｍａｒａ＠ｇｍａｉｌ.ｃｏｍ

Ｆａｋｈｒｉ ＫＡＲＲＡＹꎬ ＰｈＤꎬ Ｐ. Ｅｎｇ.ꎬ
ＦＩＥＥＥꎬ ＦＣＡＥꎬ ＦＥＩＣ ｉｓ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｈａｉｒ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ｉｎ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ
ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ
ｆｏｕｎｄｉｎｇ ｃｏ￣ｄｉｒｅｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｔ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｏｆ Ｗａｔｅｒｌｏｏ. Ｈｅ ｈｏｌｄｓ ｔｈｅ Ｌｏｂｌａｗ’ ｓ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｈａｉｒ ｉｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

ａｔ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｗａｔｅｒｌｏｏ ａｎｄ ｉｓ ｔｈｅ Ｄｉｒｅｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ Ｕｎｉ￣
ｖｅｒｓｉｔｙ’ｓ Ｃｅｎｔｅｒ ｆｏｒ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
(ＣＰＡＭＩ) . Ｋａｒｒａｙ’ｓ ｃｕｒｒｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ａｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ａｒｅａｓ
ｏｆ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ｄｅｓｉｇｎꎬ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ｃｏｎｃｅｐｔ
ｍｉｎｉｎｇꎬ ｂｉｇ ｄａｔａ ａｎａｌｙｔｉｃｓꎬ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｓｏｆｔ ｃｏｍｐｕ￣
ｔｉｎｇꎬ ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎꎬ ａｎｄ ｃｏｎｔｅｘｔ ａｗａｒｅ ｍａｃｈｉｎｅｓ ｗｉｔｈ ａｐｐｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｔｏ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ ｔｈｉｎｇｓꎬ
ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｌｄｅｒｌｙ ａｎｄ
ｔｈｅ ｄｉｓａｂｌｅｄ. Ｈｅ ｉｓ ｔｈｅ Ｃｈａｉｒ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌ￣
ｌｉｇｅｎｃｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｃｈａｐｔｅｒ ｉｎ Ｋｉｔｃｈｅｎｅｒ￣Ｗａｔｅｒｌｏｏꎬ Ｃａｎａｄａ ａｎｄ
ｃｈａｉｒｅｄ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｏｍｍｉｔｔｅｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉ￣
ｇｅｎｃｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ. Ｈｅ ｉｓ ａ Ｆｅｌｌｏｗ ｏｆ: ＩＥＥＥꎬ ｔｈｅ Ｃａｎａｄｉａｎ Ａｃａｄｅ￣
ｍｙ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｃａｎａｄａ.
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｋａｒｒａｙ＠ｕｗａｔｅｒｌｏｏ.ｃａ
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