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基于深度信息的动态手势识别综述
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摘　要　随着计算机技术的飞速发展,自然、简单、非接触式的手势识别在人机交互方面备受青睐.动态的手势识别

一直是人机交互领域研究的热点与难点,深度传感器的出现为手势识别的研究提供了更加鲁棒的数据.为了解动态

手势的发展现状,在广泛调研现有文献和最新成果的基础上,对基于深度信息的动态手势从手势分割、手势建模、特征

提取、手势识别４个方面进行阐述,介绍动态手势识别相关的应用领域,并对其中存在的难点与问题进行讨论.
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ReviewofDynamicGestureRecognitionBasedonDepthInformation
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofcomputertechnology,natural,simpleandnonＧcontactgesturerecognitionisfaＧ

voredinhumanＧcomputerinteraction．Dynamicgesturerecognitionhasalwaysbeenahotanddifficultissueinthefield

ofhumanＧcomputerinteraction．Inordertounderstandthedevelopmentstatusofdynamicgestures,thispaperdescribed

thedynamicgesturesbasedondepthinformationfromfouraspectsofgesturesegmentation,gesturemodeling,feature

extractionandgesturerecognition basedontheextensiveinvestigationoftheexistingliteratureandthelatest

achievements,introducedtheapplicationsofdynamicgesturerecognition,anddiscussedtheexistingdifficultiesand

problems．
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１　引言

随着计算机技术的发展,动态手势识别已经成为一种新

兴的人机交互方式,同时也是一个重要的研究方向[１].传统

的动态手势识别手段主要是利用智能传感设备(鼠标和笔)、

可穿戴设备(数据手套[２])以及单个或多个摄像头进行数据采

集的视觉方法.数据手套和手指跟踪器等外部设备定位人体

的手的位置和角度,对人的舒适性和自然度有较大影响,并且

这种方式的成本较高.基于视觉的手势识别易受到光照和复

杂背景的影响,从而导致识别率较低.随着深度传感器的出

现,基于深度信息的手势识别[３Ｇ５]通过提取手势的深度数据,

有效地消除了光照和复杂背景等干扰,使手势识别技术的研

究迈上了一个新的台阶.Jojic等[６]最早提出基于视差的指

向手势 的 检 测 和 估 计.２００２ 年,文 献 [７]通 过 使 用 coded
lighting技术来获取３D 数据用于静态手势识别.基于深度

信息的动态手势识别,Liu等[８]较早提出了一种通过使用主

动感测硬件获取实时深度图像数据的序列来识别手势的方

法.Rautaray等[９]总结了２００５年到２０１２年基于视觉的手势

识别系统的进展,为后来 HCI手势领域的研究提供了参考价

值.２０１２年,Suarez[１０]对基于深度图像的手势跟踪和手势识

别进行了简单综述,重点叙述了手势识别的应用程序与识别

系统.近几年动态手势识别的研究在特征提取中有所创新,
并对识别算法进行了了优化,使得手势识别率大大提高.

本文对近几年基于深度信息的动态手势研究进行了归纳

梳理,重点阐述了基于深度信息的动态手势识别的研究思路

与主流方法.本文第２节主要介绍深度传感器与深度数据;
第３节介绍手势分割的３种方法:深度阈值分割、像素点聚

类、结合彩色图像和深度图像的分割;第４节介绍手势建模方

法;第５节给出动态手势特征的分类,主要包括动态手势的全

局特征、局部特征以及融合特征;第６节介绍动态手势识别的

主流方法;第７节阐述现阶段手势识别研究的具体应用;最后

总结全文.

２　深度传感器与深度数据

传统深度相机主要是基于双目视觉[１１]的方法,其原理是



通过两个相隔一定距离的摄像机同时获取同一场景的两幅图

像,利用立体匹配算法找到两幅图像中对应的像素点,随后根

据三角原理计算出时差信息,再转换成可以用于表征场景中

物体的深度信息.该方法复杂度高,实时性差.目前深度传

感器技术[１２]主要有 TOF(TimeofFlight)、结构光和激光雷

达等,使用得较多的是 TOF相机.TOF相机获取深度图像

的原理是对目标场景发射连续的光脉冲,然后用传感器接收

从物体返回的光,通过探测光脉冲的飞行时间得到目标物体

的距离.TOF相机所获得图像的分辨率远不及彩色图像的

分辨率,其深度值易受噪声干扰,此外 TOF相机的价格昂贵.

结构光是具有特定模式的光,基于结构光的深度传感器的原

理是将结构光投射至场景,并由图像传感器捕获相应的带有

结构光的图案,由于结构光的模式图案会因为物体形状发生

形变,因此根据模式图像在捕捉到的图像中的位置以及形变

程度利用三角原理计算场景中各点的深度值.结构光测量技

术提供了高精度且快速的三维信息,在游戏、医疗等领域已经

得到了广泛应用.激光雷达测距技术通过扫描的方式得到场

景的三维信息,其原理是按照一定时间间隔向空间发射激光

并记录各个扫描点的信号从激光雷达到达被测物体,然后又

经过物体反射回来的相隔时间,据此计算出物体表面与激光

雷达的距离.

利用深度摄像机捕获到的 RGBＧD图像较以往的二维图

像具有更加复杂的数据结构,为手势识别领域提供了新的研

究方向[１３].深度传感器设备(如Kinect、XtionPro、TOF相机

等)的出现,为动态手势识别的研究带来了更多的可能.现今

在手势识别系统的研究中更多使用微软的 Kinect设备,KiＧ

nect传感器的原理是采用光编码(LightCoding)技术[１４].不

同于传统的 TOF或者结构光测量技术,LightCoding技术利

用红外线发射器发射的连续光对 Kinect视野范围内的测量

空间进行编码,红外线接收器读取经物体反射回来的光线并

进行解码运算,从而形成深度图像.

２０１４年,最新的 Kinect２．０版本提供了更高的清晰度和

更宽的视角,通过红外技术去除图像中的环境光线,从而恢复

物体的真实结构信息.与上一个版本相比,它配备了更高的

分辨率的传感器,以每秒３０帧的速度录制１９２０×１０８０全高

清分辨率视频,１６位深度传感器可捕捉５１２×４２４像素的深

度图像,深度影像的可侦测范围提升到０．５~８m,进行人体追

踪、骨架识别的范围为０．５~４．５m(该数据表示从深度摄像头

到被识别物体的距离).

深度数据[３]是深度传感器的精髓,它提供了第三维的特

征,使数据的处理更具有代表性和真实性.深度传感器获取

的深度数据,是指其视野范围内的物体到传感器设备的空间

距离.研究者利用深度数据可以设计比较简单的手势识别系

统,相比传统的手势识别系统,这种技术的优点有:１)对光照

强度和纹理变化较不敏感;２)通过单个摄像机提供３D信息,

而在 RGB域中需要立体系统来实现相同的目标;３)维护隐

私,不可能识别深度摄像机拍摄的人物的面部细节,此功能有

助于保持身份机密[１５].深度信息又可以被进一步处理为一

系列关节构成的骨架模型来获取无标记的身体姿势估计,这

也为后续的研究工作提供了更广阔的思路.

３　手势分割

手势分割是指把图像中属于手势的像素点与不属于手势

的像素点区分开来,得到手势在图像中的区域.手势分割的

结果会对需要手部细节特征提取和识别的系统产生一定的影

响,手势分割的技术难点在于环境因素的复杂性,以及手势动

作在空间上的灵活性导致的手部外形特征复杂多变.目前不

存在一种在所有应用系统和背景条件下都能取得良好的分割

效果[１６]的方法.常用的手势分割方法可分为基于深度阈值

分割的方法、像素点聚类的方法以及彩色图像和深度图像结

合的分割方法３种.

３．１　深度阈值的分割方法

传统基于计算机视觉的手势分割方法有增加限制法、肤

色检测法等,但前者降低了手势的自由性,后者容易受到复杂

背景以及光照变化的影响.随着深度传感器的普及,研究人

员对基于深度信息的手势分割进行了广泛的研究[１７Ｇ１９].文

献[２０]利用 Kinect获取深度图中的每个像素点的深度数据,

根据用户和背景索引值不同的原理对人与背景进行分割,然
后设置手势与人体深度的阈值再分割出完整的手势,具体流

程如图１所示.但这种方式只能进行简单的分割,最后的效

果并不理想,手腕数据以及手部旁边的衣物都会对分割结果

产生影响.

　　注:PlayerIndexBitmask的默认值为７

图１　基于深度阈值的手势分割流程图

Fig．１　Flowchartofgesturesegmentationbasedondepththreshold

为解决上述问题,林海波等[４]通过引入可变阈值的方法

去除手腕对手势的影响,进而进行手势分割,然后使用形态学

处理使手势分割效果更加准确,并且提出联合手势重心坐标

和最大内切圆圆心坐标的手势定位法以准确地定位出手势,

同时采用球面阈值限定法处理异常手势动作轨迹,为后续的

手势特征提取以及跟踪阶段提供了有力的保证.文献[２１]为

避免同样的问题,提出手势的端点检测和可变阈值算法,定位

算法与文献[４]相同,该手势分割的方法更精确、稳定.

基于深度阈值的手势分割方法易受到场景的限制,并且

人手需在摄像头最前面.文献[２２]结合深度阈值分割方法的

本质,提出基于深度图像的随机决策森林框架改进的手部分割

策略.该方法从手部结构的中心点导出新的深度特征,增强了

以往深度特征的泛化能力,尽可能多地描述手部像素的深度不

变性,从而确保了手部分割的准确性.文献[２３]提出了一种

逐帧判断手势标签分布概率进而分割连续手势的实时算法.
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３．２　像素点聚类

采用特征空间聚类法进行图像分割是将图像空间中的像

素用对应的特征空间点表示,然后根据它们在特征空间的聚

集对特征空间进行分割,最后将它们映射到原图像空间得到

分割结果.人体各个部分都有较为接近的深度值,根据这个

特点,像素点聚类方法对图像中的每个像素点进行聚类,利用

人手形状等先验知识提取出包含人手的聚类,从而实现人手

分割.

基于像素点聚类方法的手势分割多采用 KＧmeans算法,

KＧmeans聚类算法最早由 MacQueen于１９６７年提出,是一种

无监督分类方法,也称作 KＧ均值算法.其基本思想是:通过

迭代的方法,逐次更新各聚类中心的值,直到得到最好的聚类

结果.文献[２４]通过对不同阈值区间的像素进行 KＧmeans
聚类来分割手势区域,当手势输入的数据源发生变化时,可连

续应用 K 均值聚类,随机选取聚类的质心作为初始值,KＧ

means收敛之后,每只手的点被聚类.若两个质心之间的距

离小于预定义的值,则将这两个簇合并,从而得到分割后的手

势.Wen等[２５]在深度图像中同样利用 KＧmeans算法进行手

部聚类,然后进行手部分割,再检测指尖位置,通过手部数据

特征进行手势分类.这种方法的缺点是计算量较大,并且初

始质心的位置选择会影响分割效果,如文献[２５]中如果两只

手的质心之间的距离在设定的阈值之内,则合并两个簇只能

检测到一只手,这种方法对单手分割则不会有影响.

３．３　结合彩色图像和深度图像的分割

基于彩色图像的人手分割方法不会受到场景过多的限

制,这种方法比较成熟,如帧差法、肤色法.基于深度图像的

手势分割不受光照条件变化的影响.利用两种方法的优势,

文献[２６]和文献[２７]引入肤色模型和深度信息提取精确的手

势区域数据,前者提出一种椭圆模型的高效活性色区选择方

法,后者对手势二值图利用 BorderＧFollowing算法获取手势

轮廓,连接相邻视频帧中的手心点坐标作为一条手势的运动

轨迹.

深度图像与彩色图像的对齐需要很高的深度精度,而深

度数据的噪声与孔洞使得基于深度信息的图像分割有许多不

匹配的像素.文献[２８]为解决这一问题,采用遗传算法将深

度图与 RGB图像进行匹配,提出一种基于深度图、RGB图像

和像素位置调整分割边的期望最大化(EM)算法.该算法提

高了手势分割的精度.文献[２９]为消除手势成像中的干扰以

及手势目标边界模糊的情况,提出了改进的最大类间方差法

以有效地对手势图像进行分割.彩色数据与深度数据融合的

方式为手势分割提供了新的研究思路.

除了上述介绍的３种常用方法,基于深度信息的动态手

势分割也会用到光流场[３０]的方法.光流技术的思想是利用图

像序列中像素在时间域上的变化以及相邻帧之间的相关性找

到上一帧与当前帧之间存在的对应关系,从而计算出相邻帧之

间对象运动的信息.基于光流场的方法可以反映出运动不一

致的区域,具有较好的鲁棒性,但其存在的缺点是当运动物体

有遮挡或存在运动偏差时分割效果不好,并且计算过程复杂.

另外,文献[３１]运用深度学习技术在手势分割模块中通

过使用两流卷积神经网络(CNN)将帧分类为手势帧和过渡

帧,将连续手势序列分割成独立的手势序列.深度学习在手

势分割中具有一定的应用价值.

４　手势建模

在传统手势识别系统中,手势建模是一个最基本的步骤,

不同的手势模型方法,其特征提取的方法也不同.对动态手

势识别而言,模型主要建立在图像本身有变化或运动轨迹的

基础上.总体上,手势建模方法主要分为基于表观的手势模

型和基于三维的手势模型.

４．１　基于表观的手势模型

基于表观的手势模型利用手势在图像序列中的表观特征

进行建模.常采用灰度图或历史图、可变形模板、图像特征属

性以及运动参数模型.灰度图和历史图采用直方图等统计方

式统计图像序列中的时空信息来建立手势模型[３２];可变形模

板是从轮廓影像中抽取一些特征点,构成具有一定的形变,能

够描述诸如平移、旋转等全局运动的点集[３３];图像特征属性

指从图像序列中抽取具有辨识度的属性参数,如轮廓、角点、

图像矩等[３４];运动参数表观模型更多地考虑模型的时空关

系,可选择的运动参数包括平移、旋转、形变以及方位等,这种

表观模型可利用光流等手段分割图像中的运动区域,建立手

势的时空表观特征[３５].

４．２　基于三维的手势模型

动态手势中存在大量的关节约束和运动依赖关系,骨架

模型[３６]和几何模型[３７]是其常用的方法.三维模型应具有足

够的自由度以适应图像中手的尺寸.利用简单的几何结构对

骨架模型进行进一步简化,可加快计算机实时处理和渲染的

速度.完全恢复手势模型要求对手势的形状和运动具有先验

知识,一般很难用于实时操作.因此,实际应用中常采取部分

恢复手势模型的策略,提取指尖或手掌的信息就可完成定位

和导航等相对复杂的任务.

基于表观的手势模型的计算复杂度低,利用少量的局部

特征就可以建立手势模型,应用较为广泛但通用性受到限制.

基于骨架的三维模型的适应范围广,所需特征维数高,存在的

缺点是系统可能会陷入“维数灾难”.因此,采用 PCA 算

法[３８]等来降低特征空间的维度.在建立手势模型的过程中,

深度学习方法的应用越来越广泛,如文献[３９]利用两流递归

神经网络(２SＧRNN)有效地融合多模态特征并对手势序列进

行建模.

５　特征提取

动态手势特征主要分为全局特征、局部特征和融合特征,

它们不但包括空间信息,还包括时间信息.动态手势的全局

时空特征可以通过运动历史图[３２]、运动能量图[４０]、时空形

状[３３]等加以描述.局部动态手势特征主要提取图像序列中

变化较为明显的局部特征点,再对这些特征点的各种属性进

行统计建模,实现对动态手势的描述.常用的局部特征有运

动速度、运动方向、梯度方向直方图[４１]、尺度不变特征[４２]等.

融合特征主要包含全局特征和局部特征两种,如轮廓特征与

骨骼特征的融合[４３].基于深度信息的动态手势特征分类如

图２所示.
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图２　动态手势特征分类

Fig．２　Classificationofdynamicgesturefeature

５．１　动态手势的全局特征

动态手势全局特征利用深度图的信息进行提取.文献

[４０]对动态手势特征的获取方法是将深度序列的每一帧投影

到３个正交平面;然后通过计算和阈值化连续帧投影图的差

异得到运动能量的二值图,并累计整个深度序列的运动能量

二值图以产生深度运动图;最后提取深度运动图的方向梯度

直方图特征(DMMＧHOG),作为动态手势的描述符.

文献[４４]对文献[３４]提出的只考虑了手指的外轮廓,而

忽略了可以为复杂手势提供重要形状和结构信息的手掌区域

的系统进行了改进,在进行手势特征提取时利用最小数近似

凸分解的方法检测出手的各个手指部分,利用新的相异性距

离度量手指Ｇ陆地 移 动 距 离 (FingerEarth MoverDistance,

FEMD),将被识别的手形状与预定义的模板进行匹配.该方

法可以更好地分辨略有差异的手势.在此基础上,文献[４５]

采用改进的FEMD套索算法定位手掌图像,提取指尖特征.

针对只提供某种全局特征存在局限性的问题,文献[４６]

提出以超像素的 EMD(SuperpixelEarth Mover’sDistance,

SPＧEMD)作为衡量不同手势相异性的距离度量.不同于

FEMD[３３]只用到了轮廓信息,SPＧEMD 充分利用了形状(深

度)和纹理(颜色)信息,并且这些信息都是以超像素的形式来

描述的.联 合 颜 色Ｇ深 度 的 SPＧEMD 在 数 据 集 TheNTU

HandDigitsdataset[３４]上不仅获得了高平均识别准确率,而

且显示了优于 FEMD方法的识别性能.文献[４７]针对动态

手势识别方法受手势旋转、平移、缩放以及区分度较小的手势

的影响,提出了一种基于手势二进制编码和类ＧHausdorff距

离模板匹配的手势识别方法.

５．２　动态手势的局部特征

动态手势的局部特征主要提取图像序列中变化较为明显

的局部特征关键点,对属性进行统计建模,实现对手势的描

述.利用静态手势的连续特征可以更加有效地表示手势的三

维形状和结构,Zhang等[４８]设计了一种基于三维物体表面法

向量的直方图特征(Histogramof３Dfacets,H３DF),在 ASL
(AmericanSignLanguage)数据集上获得了更好的效果.

文献[４９]基于深度信息对手势进行分割之后,提出了

HON４D(HistogramofOriented４DNormals)描述子,对手部

的兴趣点(x,y,z,t)在４D 空间构建一个面,再量化这个４D
曲面,得到 HON４D描述子.在 MSRGesture３D数据集上该

特征的效果很好,但该算法是在整个视频序列上进行的,不能

进行实时的识别.

深度信息可被进一步处理为骨骼数据,基于关键骨骼点

信息的特征提取是另一种常用方法.动态手势研究通过对人

手的追踪定位获得手部(包括手部、肘部和肩部等)关节点的

三维坐标信息,然后对获取的手部关节信息进行归一化处理,

提取动态手势特征构建手势特征描述向量来表示动态手势.

如文献[５０]根据关节点信息实现对动态手势轨迹的追踪,在

获取的关节点信息的基础上,研究了动态手势特征提取及动

态手势表示方法.该方法运用人手关节点间的欧氏距离,并
将人体骨骼结构特征向量模比值作为主要手势特征,其主要

流程如图３所示.

图３　特征提取流程图[５０]

Fig．３　Flowchartoffeatureextraction[５０]

文献[５１]提出了一种基于三维局部稀疏运动的尺度不变

特征变换(３DSMoSIFT)描述子.首先用灰色金字塔、深度

金字塔和光流金字塔为每个灰度帧和深度帧建立尺度空间;

然后根据光流方差提取兴趣区域,计算水平方向和垂直方向

的方差;在每个感兴趣的区域提取角点作为兴趣点,同时使用

灰度和深度光流的信息检测尺度空间中的鲁棒关键点;最后

在三维梯度空间和三维运动空间计算SIFT描述符.

手势的局部特征很大程度上有利于动态手势的识别,同
时有大量文献资料[５２Ｇ５３]对全局特征与局部特征的融合进行

了研究.

５．３　动态手势的融合特征

设计单一的特征提取对于某些特定手势的分类效果较

好,但是单一的特征可能不具备稳健性和普适性,在通用的手

势识别处理上会出现一定的问题,因此需考虑特征融合.文

献[５２]提出了一种多重空间特征融合的方法来识别手势深度

图像,与文献[４８]中的编码法向量的方式相比,其通过主成分

直方图与梯度方向直方图在多个尺度上更好地编码了三维物

体的形状,通过深度分布直方图避免了形状描述子对深度改

变敏感的问题,并补充了深度分布信息.

除了上述将两种形状描述子融合的方式,文献[４３]采用

骨骼特征(局部特征)与剪影特征(全局特征)融合的方式在

MSRAction３D数据集上进行测试.MSR Action３D 数据集

中部分是人体上部分肢体的运动,如挥手、拍手等,实验证明

了这种特征融合方式比单一特征提取的效果更好,表现了特

征融合的优势.文献[５３]提出了一种在深度序列中融合全局

特征运动能量图和局部特征梯度直方图来识别手势的方法.

首先将归一后的运动能量图向量细化为一组分段,其对应的

帧索引用于分割视频.每个手势动作由 ３ 个深度运动图

(DMM)表示,分别在３个正交投影视图中捕捉运动特征,根
据 DMM 计算多尺度的定向梯度直方图(HOG)描述符来捕

获手势表观的变化特征.目前在 RGBD视频的行为识别中,

为提高识别率,许多方法采用了特征融合的方式.但获取多

种特征时,特征融合并不一定是最佳的方式,特征选择的方法

值得考虑.如文献[５４]选择了关节点表观信息的 HON４D信

息和运动变化的关节点相对距离特征,采用基于熵的自适应

特征选择方法进行人体行为识别,其将该方法与特征融合的
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算法进行对比,证明了提出的特征选择的方式提高了识别率.

近年来,随着基于学习的特征提取方法性能的不断提升,深度

学习方法逐渐成为最流行的基于学习的特征表示方法[３１].

综上所述,手势特征提取常常需要对手势特征进行一定

的设计,特征设计的合理性在一定程度上会影响手势识别的

准确率.对于特定的动态手势,如何更有效地进行融合处理

是值得考虑的问题.

６　手势识别

动态手势的识别方法主要分为基于模板匹配的方法和基

于模式识别的方法.模板匹配中最常用的是动态时间规整

(DynamicTimeWarping,DTW)算法[５５];模式识别中使用较

多的是支持向量机[５６](SupportVectorMachine,SVM)、隐马

尔科 夫 模 型[５７](Hidden Markov Model,HMM)和 神 经 网

络[５８](NeuralNetworks)等.除了主流的几种方法,基于粒子

滤波(ParticleFilter,PF)的condensation算法[５９]、有限状态

机[６０](FiniteＧstatemachine,FSM)等方法也较为常用.

６．１　基于DTW 的方法

DTW 算法最早应用于语音识别中,主要用于孤立词的

识别,在手势识别中可以解决不同玩家完成动作的时间长度

不一的问题.对于动态手势中的模板匹配方法,研究者多采

用DTW 算法[６１]进行处理.最早将 DTW 算法应用于手势的

是Corradini[６２]提出的离线识别小手势词汇.使用 DTW 算

法进行手势识别时,首先需要对模板进行训练,对每个手势进

行预处理,然后提取特征,将其归一化处理成一个序列作为模

板,再对待测手势进行与模板序列相同的处理,最后与模板手

势库中的每一个模板进行匹配分析,将距离最小的模板作为

识别结果返回,具体流程如图４所示.文献[６３]在原始 DTW
算法的基础上提出了一种改进的 N 维动态时间规整方法,将

Kinect获取的骨骼点进行特征提取与模板训练,最后进行实

时手势识别.该算法在效率和实时识别精度上都有所提高.

图４　基于 DTW 算法的动态手势识别流程图

Fig．４　FlowchartofDTWalgorithmbasedondynamic

gesturerecognition

然而,DTW 方法没有采用统计模型框架进行训练,也不

容易将上下文的各种知识用于图像识别算法中,因此它在解

决大数据量、复杂手势、组合手势识别等问题时较模式识别处

于劣势.很多文献针对原始的 DTW 算法计算量大的问题进

行优化,比 如 文 献 [５０]提 出 了 一 种 改 进 的 动 态 时 间 规 整

(IDTW)动态手势识别算法,对传统的 DTW 算法的搜索路径

进行约束与特征加权,在公开的手势数据集上进行测试.结

果表明,所提算法减少了运算量,同时也提高了整体识别率.

６．２　支持向量机

支持向量机在小样本、非线性,以及高维的模式识别的问

题方面的应用较广.而SVM 关键的步骤为在一个高维的空

间内,追求最优化的超平面,此高维的空间通过样本或者特征

的空间非线性的变换获得.文献[６４]利用典型相关分析

(CCA),通过 HOG３D描述器对时空兴趣点提取的特征和人

体行为构成的４D法向量直方图进行降维、融合,通过支持向

量机分类器对新特征进行测试分类,最后设计了一个骨骼关

节点信息的交通手势识别系统.文献[６５]提出了一种 C３D
模型以提 取 时 空 特 征,通 过 线 性 SVM 分 类 器 在 Chalearn

LAPIsoGD数据集上进行了验证,获得了最先进的效果.在

静态手势的识别中,支持向量机的分类方法的应用较多[６６].

６．３　隐马尔科夫模型

１９９５年,Starner等[６７]提出了一种基于隐马尔科夫模型

的美国手语识别方法.隐马尔科夫是比较常用的一种基于状

态空间的方法,也是一种成熟的匹配时变数据的数学方法,其

主要涉及训练和分类两个阶段.用于解决训练问题的基本方

法是BaumＧWelch算法,而用于分类的基本方法是 Viterbi算

法.在动态手势识别中,每种手势对应一个隐马尔科夫模型.

提取代表某手势的特征向量作为训练 HMM 模型的观察序

列,使用前向、后向算法训练出 HMM 模型.在进行手势识

别时,先对待测手势提取特征向量,使用前向算法分别求出每

个 HMM 模型产生该手势的序列的概率,概率最大的 HMM
模型对应的手势即为识别出的结果.

HMM 可以应用于监督学习模式识别任务.HMM 的训

练过程由来自特定系统的输出序列(训练序列)组成.训练算

法可以通过调整 HMM 的参数,然后从被建模的系统中得到

新的观察序列作为 HMM 的输入,输出的结果则取决于模型

产生的概率.文献[６８]选择一个主动的基于差分特征的特征

描述符,该描述符在传统的几何特征中包含一个序列中的时

间扭曲信息.其提出一种基于 HMM 的手势识别方案,可用

于开发能够提供增强性能的改进的 HCI系统.并且对于所

有的手势,所提出的方案已经达到了接近９０％的识别率.文

献[６９]对于自闭症典型的刻板姿势,研究了两种机器学习算

法(HMM 和SVM)之间的表现,对 RGBＧD相机获得的某些

关节的取向数据顺序进行分析.将这两种机器学习算法的结

果与最先进的技术相比较,结果表明其提出的 HMM 方法的

平均识别率为９８．８９％,该值比SVM 方法识别的准确率高.

HMM 需要大量的训练样本才能得到事物的统计特征,训练

的样本越多,HMM 的性能越好.

６．４　基于粒子滤波的方法

１９９３年,Gordon等[７０]提出了一种新的基于顺序重要性

采样(SIS)方法的Bootstrap非线性滤波方法,奠定了粒子滤

波算法的基础.粒子滤波[７１](ParticleFilter,PF)是一种基于

蒙特卡洛模拟的非线性滤波方法,其核心思想是用随机采样

的粒子表达概率密度分布.第一个 PF在计算机视觉、可视

化跟踪领域被称为凝聚算法(Condensation).粒子滤波的３
个重要步骤为:１)粒子采样,从建议分布中抽取一组粒子;

２)粒子加权,根据观测概率分布、重要性分布以及贝叶斯公式

计算每个粒子的权值;３)估计输出,输出系统状态的均值协方
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差等.此外,为了应对粒子退化现象,粒子滤波算法还采用了

重采样等策略.基于粒子滤波的方法在动态手势系统中可以

预测位置,实现指尖跟踪[７２],并且可以进行有效的手势识

别[７３].文献[７４]基于Icondensation算法提出融合颜色与深

度信息进行重要采样,结合轮廓信息并通过 ASM(Action

ShapeModel)模型的能量函数进行观察,根据最大后验概率

对预定义的手势进行识别.粒子滤波算法对于复杂背景或噪

音具有较好的鲁棒性,但是它需要使用大量的样本才能很好

地近似系统的后验概率密度.

６．５　有限状态机

有限状态机[７５]是表示有限多个状态以及这些状态之间

转移和动作的数学模型.它既可以用作接近和解决问题的开

发工具,也可用作开发人员和系统维护人员描述解决方案的

正式方法.通常,模型的训练是离线完成的,其使用每个手势

的许多可能的例子作为训练数据,并且导出FSM 中每个状态

的参数(标准或特征).手势的识别可以使用训练的 FSM 在

线执行.当输入数据(诸如轨迹的特征向量)被提供给手势识

别器时,手势识别器基于输入数据的参数决定停留在FSM 的

当前状态还是跳转到下一个状态.如果它达到最终状态,则

一个手势已被识别.文献[７６]提出一种基于 FFSM 和遗传

算法(GAs)的混合学习的自动方法来实现用户姿势的检测.

模糊有限状态机(FFSM)是经典有限状态机的扩展,其中状

态和输入是通过模糊推理系统来定义和计算的,使得它们能

够处理不精确和不确定的数据.

为解决动态手势识别过程中不同人对于同一动作的关键

帧在时间序列上分布不一致的问题,张好[７７]利用有限状态机

进行动态手势识别时添加了状态转换的时间约束,其采用自

底向上的分层定义策略将手势应用中的各类功能性手势视为

动态手势基本单元、运动轨迹与其他动态手势的组合,并利用

有限状态机原理和场景深度数据对动态手势基本单元进行识

别,其手势识别率达到９２％左右.

６．６　神经网络

神经网络(即 NNs)又称人工神经网络,它的使用范围比

较广泛.其基本原理是,在计算机系统中模拟生物的神经体

系,让计算机可自动进行学习和推理.其优势比较明显,即具

有优良的自适应性以及容错性.深度学习的概念源自神经网

络的研究,其目的在于建立模拟人脑进行分析学习的神经网

络,模仿人脑的机制用于解释数据.深度学习技术在动态手

势识别中具有一定应用[７８Ｇ７９].Heickal等[８０]利用 Kinect捕捉

人体关键部位关节点的运动特征作为特征矢量,通过 BP神

经网络和朴素贝叶斯两种方法进行分类,正确率分别达到

９８．１１％和８８．８４％.Sorce等[８１]利用 Kinect获取手势的颜

色、深度和关节坐标,并通过神经网络进行识别,识别率达到

９５％.中国科技大学的 Tang等[８２]联合开发了一套利用深度

神经网络的实时手势识别系统,对于特定的手语手势利用深

度信念网络(DBN)进行识别,对于部分手势可达到９８．１２％
的准 确 率.目 前 已 经 提 出 多 种 ３D CNN 应 用 于 手 势 识

别[８３Ｇ８５].

然而神经网络方法也有一些缺陷,即其训练过程冗长且

不适合实时识别[８６].文献[８７]描述了一种深度动态神经网

络的多模式手势识别的新方法,提出了一种基于隐马尔科夫

模型的半监督分层动态框架,同时进行手势分割和识别,其中

骨架关节信息、深度信息和 RGB图像是多模态的输入观测数

据,这种纯数据驱动的方法在ChaLeanLAP手势识别挑战中

的Jaccard指数分数达到了０．８１.该方法的性能与各种先进

的基于手势调整的特征的方法以及其他学习方法的表现相

当,为深度学习技术以及进一步探索多模式时间序列数据提

供了思路.

近两年,深度学习的方法在手势识别中的应用备受青睐,

很多研究者对此进行了深入研究.文献[８８]提出了一种深度

卷积神经网络(CNN),直接对图像中的手势进行分类,不需

要任何分割或检测阶段就可以丢弃不相关的非手区域,设计

的手势识别网络能够以独立于用户的方式实时分类 ７种

手势.

表１总结了近几年主流的动态手势选取的特征以及识别

方法,并且列举了对应情况下的手势平均识别率.

表１　动态手势特征提取、常用方法以及识别率情况

Table１　Situationofdynamicgesturefeatureextraction,commonmethodsandrecognitionrate

识别方法 作者 年份 采用特征 应用数据集 识别率/％ 备注说明

DTW
Chaaraoui[４３] ２０１３

Skeletaldata,contour
features

MSRAction３D ９６．４
骨骼与轮廓特征的融合,实验证明融合特征比单一

特征更有效

Cai[８９] ２０１７ Skeleton / ９６．５
采用加权距离和有限搜索路径来避免传统 DTW
中的大量计算,提高了识别性能

SVM

Zhang[４８] ２０１３ H３DF ASL ９８．９
提出 H３DF描述符可以有效地表示各种手势的三

维形状和结构

Oreifej[４９] ２０１３ HON４D MSRGesture３D ９２．４５
HON４D描述子相比 HOG描述符可以捕捉更复杂

的关节形状Ｇ像素级的运动线索

OhnＧBar[９０] ２０１４ HOG＋HOG２
APPLICATIONＧ
GESTURESETS

９２．８
该研究的手势识 别 系 统 被 证 明 可 用 于 车 载 实 时

系统

Yan[９１] ２０１５ 手部关键特征点运动轨迹 DHA ９１．７５
结合肤色分割出手部范围,并寻找对应的关键特征

点,最终获取手势关键特征点的轨迹.利用支持向

量机对数据集中有关手势的数据进行识别和评估

Marin[９２] ２０１６
Fingertipangles,distances,
elevations,３Dpositions

ASL ９６．５
展示了深度相机和 LeapMotion传感器如何进行

手势识别,并引入描述符进行两种不同分类器的实

验测试
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识别方法 作者 年份 采用特征 应用数据集 识别率/％ 备注说明

HMM

Camada[６９] ２０１７ Orientationsdataofjoints / ９８．８９
通过 RGBD相机获取关键关节的方位数据序列用

于分析学习,验证了 HMM 方法比SVM 以及其他

学习方法的识别率更高

Saha[６８] ２０１７ differencesignatures / ９０
所提框架已经针对由６０个不同主题体现的１２种

不同手势进行了测试,对于所有手势已经获得了近

９０％的识别率,证明了框架具有实时应用的价值

Yao[９３] ２０１６
Directionangle,
speed,position

/ ９５．６７ 数字０－９的动态手势识别

Zhang[９４] ２０１７
fingershape,palmnormal
vector,palmballradiusand
palmdisplacementvector

/ ９５．６
提出的 HMMＧCART模型的动态手势识别方法的

精度要高于传统的单通道 HMM

NNs

Sorce[８１] ２０１３
informationofcolor,
depthandskeleton

/ ９５
提出一种基于神经网络的方法以实时检测手的姿

态,识别手是否闭合

Heickal[８０] ２０１３ ３DJointposition / ９８．１１
提出一个实时３D全身运动手势系统,通过验证证

明基于神经网络的分类器比朴素贝叶斯分类器的

准确率更高

Gasparrini[８６] ２０１５ ３DJointposition / ９５
从了解测试者健康状况的目的出发对摄入行为进

行分析,并根据距离误差评估算法的性能

Molchanov[８５] ２０１６
color＋depth＋
opticalflow

Chalearn２０１４dataset ９８．２
采用三维卷积神经网络根据多模式数据对动态手

势进行同步检测和分类

７　动态手势识别的应用

到目前为止已经出现了很多手势识别相关的应用系统.

近年来,手势识别技术被广泛应用于医学[９５]、军事装备训

练[９６]、虚拟实验[９７]等领域.

Tuntakurn等[９５]利用 Kinect骨骼追踪技术实现了指尖

跟踪算法,通过设计手势控制医学图像查看软件.文献[９８]

提出基于深度信息特征及空间测量最短路径的手指识别算

法,对于检测和识别到的手指,设置粒子滤波追踪手指的运

动,并基于手势中手指的个数及名称确定相应的手势.其通

过实验验证了手指识别算法和手势识别方法的有效性,并把

手势识别应用于三维虚拟图书馆的场景中,驱动场景信息实

现体感交互.文献[３]提出了一种传感器融合方案,将 Kinect
设备的数据与高精度传感器相结合,这种方式也使手势识别

系统更加精准、可靠.

手势识别的应用并不适用于所有的场景,更多是一些特

定的场景.其在游戏方面的应用不断扩展,比如切水果、哈士

奇等游戏已经引入了手势识别版本.

结束语　针对基于视觉的手势识别易受光照和复杂背景

的影响,深度图像提供了一种替代的解决方案.深度图像可

以打破普通光学摄像头的很多限制,如摆脱光照影响和忽略

场景中与肤色相近的物体.对于深度信息的手势识别,现阶

段已有大量研究,有些研究的实验结果也达到了不错的效果,

但更复杂、更重要的时空动态手势识别仍然是一个非常具有

挑战性的课题.

１)动态手势的特征选择

对于动态手势,有运动变化较大的手势,也有局部细节变

化的手势,因此选取的特征并不一定全都适用于设定的手势.

对于动态手势的特征选择问题,我们可以研究更好的算法或

者多特征实时选择的方法,来提高动态手势识别率.

２)复杂手势的识别

很多静态手势和简单的动态手势识别研究都已经取得了

不错的成果,但对于一些复杂的动态手势仍存在一些困难,原

因有:①多手势的相似性.不同的人做同一个手势会有很大

差别,而且不同动作之间具有相似性,这种识别具有挑战性.

②手势数据的冗余性.采集到手势的特征数据序列中所有的

信息不一定都是有贡献的.③人的位置.在进行手势识别

时,基本上要求人以及人手正在对深度传感器进行测试,这在

很大程度上限制了手势的多样性.当手垂直摄像头或者偏离

一定角度时,手势信息将有一定的丢失,这在很大程度上影响

了识别率.

深度学习在动态手势识别中具有很大的发展前景,使基

于深度信息的动态手势有着更多的可能性.要在动态手势的

手势分割、特征提取与手势识别等阶段提升效果,需要人们不

断地尝试、创新和完善技术.
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