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基于视觉手势识别的人机交互系统

宋一凡　 张　鹏　 刘立波

(宁夏大学信息工程学院　银川７５００００)
　

摘　要　人机交互系统是人与机器之间交流与信息传递的桥梁,随着计算机技术的迅速发展,使用鼠标、键盘等传统

的人机交互技术已经不满足时代发展的需求,人们需要一种更快捷、更自然、更舒适的人机交互技术.基于手势的人

机交互是人机交互系统的重要技术之一,传统的手势识别方法存在识别准确率不高、识别过程复杂等问题.针对上述

缺陷,文中提出了一种基于深度学习的手势识别算法,该算法通过姿态估计对手势关节特征进行快速检测,利用卷积

神经网络对关节特征图进行分类,克服了复杂背景中手势图像分割困难等问题,提高了识别结果的准确率.实验结果

表明,该方法对各种手势不同尺度的表现具有很好的识别准确率,识别结果的准确率达到了９８％.最后文中基于该

算法设计了一个人机交互系统,并展示了手势识别在该人机交互系统中的应用.
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Abstract　HumanＧmachineinteractionsystemistheconnectionbetweenhumanandcomputer．AstheadvancesincomＧ

putertechnology,usesofmouseorkeyboardareinsufficient,nowpeopleneedsomenatureandcomfortablemethodsto
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１　引言

随着计算机技术与机器人技术的迅速发展,人机交互技

术成为了计算机及机器人领域中极其重要的组成部分.人机

交互是人与机器之间通过某种方式相互传递和交流信息,从
而协同完成某种特定任务.经过多年的发展,人机交互技术

取得了显著的进步,已成为计算机科学领域中不可或缺的一

部分[１].

传统的人机交互一般是基于显示器、鼠标和键盘的交互

方式,人通过鼠标、键盘或是其他输入设备对机器发送指令信

息,机器再严格按指令行动,通过显示器向人传递反馈信息.

然而,随着机器人技术的发展和智能机器人的出现,这类传统

的基于键盘和鼠标的人机交互方式不再适用于现代人机交互

系统,考虑到使用者可能并不熟悉电脑的操作,或者不方便使

用鼠标或键盘对机器人下达指令,对此,需要一种更简单、更

便捷的交互方式,类似于人与人之间的自然交互方式[２].在

人与人的交流当中,语言被公认是最自然、有效的交流方式,

基于语音的人机交互获得了广泛的关注.在很多触控式操作

不适用的场合,基于语音的人机交互系统发挥了不可替代的

作用.比如驾驶员使用 GPS导航系统导航时,语音交互是最

方便的方式.对于一般的用户,语音交互也带来了良好的用

户体验,基于语音的人机交互系统的应用已经十分普遍,如苹

果的Siri、微软的 Cortana以及谷歌的 GoogleAssistant都借

助深度学习,在自然语言处理中表现优异,目前已被广泛的使

用,在市场中的表现也十分成熟.然而人的交流不仅需要声

音,还需要肢体、表情等更广泛的沟通方式,基于手势的人机

交互成为了人机交互的重要部分.

除了语言外,手势交流也是人与人之间互动的重要方式.

手势交流是一种肢体语言,可以自然直观的表达人类的情绪

和意图.与语言不同,手势具有通用性,当一个人来到了一个



陌生的语言环境,语言的交流就失效了,但是却可以通过手势

与其他人交流.此外,手势交流还有较强的抗干扰性,比如在

噪声较大的场合,声音的传播会受到影响,但是基于手势的交

流仍可以顺利进行.因此,手势是除语言之外人与人交互的

重要方式,也是人机自然交互的主要方式.

基于手势的人机交互技术的核心是手势识别,目前的手

势识别技术一般是将手势的 RGB图像预处理之后,再运用模

型匹配的方式进行手势识别[３].这类手势识别方式存在很多

问题,比如在图像预处理阶段,复杂背景中手势图像难以分

割;基于模型匹配的手势识别,由于手势的角度问题,造成误

识别,识别率不高;识别过程分阶段进行,效率较低.

本文总结了现有的手势识别技术,并提出了一种全新的

基于姿态估计的手势识别算法.该算法通过结合姿态估计快

速检测手势关节特征和卷积神经网络对图像进行分类,改善

了上述手势识别技术存在的不足,无需对图像进行预处理,避
免了复杂背景中手势图像分割困难的问题;端对端的学习,避
免了模型匹配误识别的问题,大大提高了识别准确率和识别

效率.应用此算法设计了一个基于手势的人机交互系统———

猜拳游戏,该系统使用仿人机器人作为执行器,与人进行猜拳

游戏的互动,并判断互动结果;并且使用了 LSTM 网络对人

的行为意图进行预测,增加了机器在人机交互中的积极性和

游戏趣味.

２　相关工作

目前手势识别主要可以分为两种方式,基于数据手套的

方式[４];基于视觉的方式[５].基于数据手套的方式需要一种

特制的手套,通过电信号将手部运动信息传送至计算机进行

分析,通过分析这些信号可以识别出手势.这种方式的优点

是识别准确、精度高、稳定性较好,应用在实时系统和虚拟现

实相关领域中.数据手套比较昂贵,对手的自然运动有一定

的阻碍.基于视觉的手势识别通过抓取手势图像,对一系列

图像进行预处理,将手部图像分离出来,再通过模型匹配的方

式进行手势识别.这种方式无需额外设备,就使手势的表达

更加自然,因此成为基于手势的人机交互技术中的主要方

式[６].

传统的基于视觉的手势识别算法主要分为３个步骤:

１)手势分割,将手势从复杂背景中分离出来;２)手势分析,对
分割出的手势图像进行分析,获取参数;３)手势识别,根据手

势分析得到的参数,对手势进行识别.在这３个步骤中,手势

分割成为了手势识别算法的关键,准确的分割才能为后续的

分析和识别提供基础.手势分割要考虑手势图像的复杂背

景,肤色差异以及光线问题.

Tseng等[７]通过分析人体肤色与背景的特殊差异,将手

势图像从背景中分离出来,然后进行二值化处理,再用使用数

学形态学对二值化的手势图形进行腐蚀膨胀处理,消除噪声.
在进行手势识别前,再次对之前的手势二值图进行腐蚀操作,

最终将手指部分图像和手掌图像分离,形成分离的手指图像.

手势识别通过计算这些游离的图像个数,对手势进行识别.

Lin等[８]通过肤色过滤器分离出手部图像,再转换为黑

白图像,最后使用指尖角度算法[９]分析手势.

陈睿[１０]通过将 RGB图像转换为 HSV 图像使获取的手

部图像更准确,通过基于 Camshift的算法对手势定位,定位

后对肤色边缘连续像素进行检测,确定手部轮廓之后采用特

征匹配的方式进行手势识别.

上述方法都需要对手势图像进行分割,在复杂背景下,图
像分割效果较差,严重影响了识别正确率;在手势识别的过程

中,对手势的角度也有严格的要求,相同手势的不同角度会产

生识别率的差异,误识别率也较高.本文提出的基于深度学

习的手势识别算法对以上劣势做出了很大的改进.

３　系统设计与实现

在手势交互中,猜拳游戏是最直接、最简单的交互方式.

在猜拳游戏中,交互双方通过手势识别表达自身意图,并且识

别对方的行为.本文以仿人机器人 NAO 为平台,设计并实

现了一个猜拳游戏人机交互系统,来与人进行猜拳游戏互动.

该系统包含两大模块:手势识别模块和预测模块.手势识别

模块是系统的核心模块,用来识别人的手势;预测模块使用一

个LSTM 网络,根据人的出拳历史数据预测出拳意图.由于

NAO的计算能力较弱,手势识别和预测算法在工作站后端处

理平台完成,工作站进行手势识别和结果判断,之后调用预测

模块预测人的下一次出拳手势,发送动作指令至 NAO 机器

人,完成下一次出拳动作,系统架构图如图１所示.

图１　系统框架图

３．１　手势识别模块

本文 在 卷 积 姿 态 机 (ConvolutionalPose Machines,

CPM)[１１]的基础上提出了增强卷积姿态机(EnhancedCPM,

ECPM)算法来进行手势的识别.ECPM 由CPM 子网络和识

别子网络构成.CPM 子网络快速检测手势关键点,形成手势

特征骨架图,之后将特征图输入识别网络,从而对检测到的手

势特征 骨 架 图 进 行 准 确 的 分 类,网 络 结 构 如 图 ２ 所 示.

ECPM 采用端对端的训练,无需传统手势识别方法中的手势

图像分割、肤色检测等图像预处理过程.

图２　ECPM 网络结构图

CPM 网络有多个阶段,第１阶段由５个９∗９的卷积层、

２个１∗１卷积层构成,从原始彩色手势图像中直接预测所有

关节的位置,得到的结果再经过一个全连接层,得到P＋１层
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的置信图,用来预测所有关节的输出,每一层代表一个关节的

输出,外加一个背景输出.

第２阶段到第５阶段的结构都相同,原始图像通过一个

结构为由３个９∗９卷积层构成和１个５∗５卷积层构成的网

络.得到的特征图连接上一阶段输出的置信图;再通过一个

结构为由３个１１∗１１卷积层和２个１∗１卷积层构成的网

络.最后输出P＋１层置信图,预测各关节输出.CPM 的每

个阶段都输出所有关节的预测位置的热图,后一阶段对位置

进行精炼,第５阶段得到最终关节特征热图,如图３所示.

图３不同阶段的关节特征热图

为了避免梯度消失,图２中每一个阶段的输出都会使用

一个损失函数将预测关节位置与理想关节位置的误差最小

化.每一个关节位置的理想位置置信图记作:

bp
∗ (Yp)＝Z (１)

定义最小化误差的损失函数为:

ft＝ ∑
P＋１

p＝１
　∑

z∈Z
‖bp

t(z)－bp
∗ (z)‖２

２ (２)

其中,p遍历所有关节,z表示对应关节的位置,最后将所有

阶段的损失函数累加,得到:

F＝∑
T

t＝１

ft (３)

所有阶段的网络参数均使用标准随机梯度下降法,在第

２阶段及之后的所有阶段,通过共享相对应卷积层的网络权

重参数,达到共享图像特征图的效果.

ECPM 的最后一个阶段是一个基本卷积神经网络,由４
个卷积层和４个最大池化层组成,对第５阶段输出的关节特

征热图进行特征提取,得到的结果再通过３个全连接层.最

后的全连接层输出维度为３,对应３种不同的手势,将每种手

势图像映射到相应的类别.

３．２　预测模块

人的单次出拳是完全随机的,几乎无法准确预测,但是在

一系列出拳中,一个人的出拳顺序是有某种倾向的.这种倾

向性构成了一个具有规律的序列.

长短期记忆网络(LongＧshortTerm MemoryNetwork,

LSTM)[１２]是一 种 改 进 的 循 环 神 经 网 络 (RecurrentNeural

Network,RNN),在 RNN的基础上增加了一路输入、一路输

出和遗忘门.增加的这一路输入和输出,被称为细胞状态,决

定了保留和遗忘的信息,从而解决了 RNN 的长期依赖问题.

LSTM 在多种序列处理任务中取得了最好的效果,包括语音

识别和手写数字识别[１３].LSTM 近年来发展尤其迅猛,在处

理时间序列相关任务时的应用较为广泛.LSTM 网络结构及

单个细胞内部结构如图４所示.

图４　LSTM 网络结构节细胞内部结构

本文将人的动作序列表示为一个时间序列X{x１,x２,,

xt, }.其中,xt 代表动作执行过程中第t次的动作.用０,

１,２代表石头、剪刀、布,构建１个LSTM 网络,其包含４个隐

藏层和１个输出层,时间步长timestep设置为１.最终输出

预测值０,１或２,表示预测下一次出拳的类别.激活函数使

用tanh,以动作序列作为数据集,损失函数使用均方误差

(MeanＧSquareError,MSE),均方误差的表达式为:

MSE(θ
∧)＝E(θ

∧
－θ)２ (４)

其中,θ
∧
表示预测值,θ表示真值.

３．３　猜拳游戏结果判断设计

猜拳游戏中有３种手势,石头、剪刀、布,石头赢剪刀,剪
刀赢布,布赢石头.猜拳机器人和人的所有手势组合有９中,

见表１.交互结果较简单,使用决策树就能对游戏结果进行

有效的判断.以机器人为决策节点,出拳动作为状态节点,最
终结果为结果节点,决策过程如图５所示.

表１　猜拳游戏胜负结果组合

人

机器人
石头 剪刀 布

石头 平局 机器人获胜 人获胜

剪刀 人获胜 平局 机器人获胜

布 机器人获胜 人获胜 平局

图５　博弈结果决策树

３．４　系统实现

人机交互系统的流程如图６所示.NAO 机器人开机后

进行系统初始化,连接上位机,启动视觉模块.准备就绪后,

使用语音邀请人类玩家进行猜拳游戏,之后开始倒计时,在此

过程中,调用预先训练好的LSTM 人体行为预测模型对人类

玩家的出拳意图进行预测.倒计时结束后,机器人根据预测

结果出拳,人类玩家也已完成出拳动作.NAO抓取人的手势

图像,调用ECPM 算法进行手势识别,识别结果与机器人自

身的出拳一起以决策树进行博弈结果的判断.人类玩家每次

的出拳手势会被记录在历史信息中,作为预测后续动作的数

据来源.
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图６　系统流程图

４　实验与结果分析

４．１　实验平台

本文设计的人机博弈系统以法国阿尔德巴兰公司生产的

NAO仿人机器人为平台,采集图像数据传送至工作站.工作

站对接收到的数据进行处理,发送控制指令至 NAO 仿人机

器人,使其做出互动响应动作.

NAO仿人机器人身高５７cm,全身共有２５个自由度,能
够灵活地做出多种动作.配备２个高分辨率摄像头,最大分

辨率为１２８０∗９６０,支持无线网图像传输,具备语音输出功

能,９种语言,支持跨平台、多语言编程.

工作站硬件配置:E５Ｇ２６２０v４双 CPU,６４G 内存,５００G
SSD,QuadroP５０００显示适配器,Ubuntu１８．０４操作系统.

４．２　实验结果与分析

４．２．１　手势识别结果分析

本实验采集３种手势不同尺度的关节特征热图各１０００
张作为数据集,对ECPM 网络进行训练.训练１０个轮询后,

在训练集上的准确率为 ９８．６％,在测试集上的准 确 率 为

９８．２％.之后再抓取３种不同手势不同尺度的图像进行测

试,抓取到的图像如图７所示.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

图７　３种不同手势不同尺度的关节特征热图

其中,图７(a)－图７(c)的识别结果为石头,图７(d)－图

７(f)的识别结果为剪刀,图７(g)－图７(i)的识别结果为布.

文献[７]使用传统的手势识别方法,识别过程为:１)手势图像

分割;２)图像预处理;３)模式匹配.使用５００张手势图像进行

测试,在简单背景下准确率最高为９２％,复杂背景下的准确

率明显下降,最高为８３％.由于采用了模式匹配的方式进行

识别,需为不同的手势预先设置特征模板,这导致不同手势的

识别率不同.本文提出的方法首先利用姿态估计对手势的关

节特征进行实时估计,再使用端对端的深度学习对关节特征

热图进行识别并分类,克服了复杂背景下手势分割错误导致

误识别的问题,并且手势类别、角度对识别结果无影响.为了

进一步验证本文算法效果,将其与传统方法和几种其他深度

学习方法[１４Ｇ１５]进行比较,识别结果对比如表２所列.

表２　识别结果对比

识别方法 平均识别率

文献[７]

手势类别 简单背景/％ 复杂背景/％
石头 ８９ ７６
剪刀 ９２ ８３
布 ９２ ８０

文献[１４] ９６．５
文献[１５] ９５．０
本文方法 ９８．２

文献[１４]将手势图像转换为灰度图,通过阈值分割分离

出手势部分,将其作为卷积神经网络的输入.文献[１５]通过

描边法在灰度图中提取手势边缘,再重建手势灰度图像,将其

作为卷积神经网络的输入.

４．２．２　预测模块实验

由两名真人玩家进行猜拳游戏,记录其中一人的出拳顺

序,共计１５０次.以０,１,２分别代表石头、剪刀、布,构建了一

个时间序列{０,１,２,}.将前１００次的序列作为训练集,后

５０次的序列作为测试集,训练epoch设置为１００.预测结果

的趋势图如图８所示.

图８　手势序列预测准确率曲线图

由图８可知,当数据量为１０时,预测准确率达到７０％,

随着数据量的上升,准确率稍有下降;在经过一个小幅度的波

动后,准确率回升并趋于平稳.数据量超过５０时,准确率稳

定在６０％以上.最终在训练集上的预测准确率为６２．３７％,

测试集上的预测准确率为６４．４４％,其结果表明有较好的稳

定性.
结束语　本文提出了一种基于深度学习的手势识别算

法,改善了传统基于图像分割———模式匹配方式的识别算法

的进度.该算法结合姿态估计快速检测手势关节特征和卷积

神经网路图像分类的优势,大大提高了手势识别的准确率,最
终识别结果的准确率为９８％.文中设计了一个基于该算法

的人机交互系统,以猜拳游戏的方式完成了基于视觉手势识

别的人机交互过程.
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　　数据加密、解密主要是对发送端的数据进行加密和对接

受端收到的数据进行解密,系统采用 AES(高级加密标准)对

数据内容进行加密,采用１２８位密钥,密钥由明文密码 MD５
形成 AES加密密钥,这样就达到了双重加密的目的.只有收

发双方都使用我们自行设计的数据采集终端,并且知道密码

的情况下,才能实时接收所采集的数据,这就较好地保障了数

据的安全性.

结束语　本文设计了基于PXA２７０的手持式数据采集终

端,该终端集成了丰富的外设接口、有线网络通信和 WIFI、

BT、GPRS无线网络通信,能最大程度满足野外数据采集和

传输需求.同时,基于 SIM３００模块的 AT 指令集,采用了

AES和 MD５双重加密技术,编制了加密的广域网移动通信

软件,为野外条件下数据采集、传输提供了非常好的手段,具

有广阔的应用前景.
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