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　　摘　要：基于视觉的动态手势识别是人机交互领域应用较为广泛的技术，其发展对于实现人机自然交互有着重

要研究意义。文章介绍并分析了目前常用的手势交互系统。通过对近年来国内外相关文献的领域研究进行梳理，

概述了视觉动态手势识别的一般流程，其流程包括检测与分割、追踪、特征提取、分类，并对各流程所涉及的方法及

优缺点进行了对比分析；探讨了视觉动态手势识别研究所面临的挑战性问题和未来可能的研究方向，为推动该领域

的进一步研究提供参考。
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０　引　言

手势是人们进行信息交流的一个重要方式，人们
可通过手的动作来表达丰富的语义信息。基于视觉
的手势识别（以下简称“手势识别”）融合了先进感知
技术与计算机模式识别技术，涉及数学、计算机图形
学、生理学、模式识别、医学等多个学科，是多学科交

叉的研究课题，也是实现自然人机交互的重要组成部
分，目前已经引起国内外学者的广泛关注。然而，由
于手势动作的多样性以及手势语义的复杂性，目前的
手势识别技术仍然无法实现人与机器自然交互，因此
手势识别研究仍是一项具有挑战性的课题［１］。
手势识别是跟踪和识别所执行的手势，并将其

转换为能表达语义信息的词语或语句的过程。其主



要分为静态手势识别和动态手势识别两种类型。静
态手势识别是对手势图像进行识别，只涉及手势的
二维空间特征，无需考虑到手势的时序信息。由于
静态手势只能表达某一个时刻的状态，并不能检测
到状态的改变，所以其表达的语义信息是有限的。
动态手势识别处理对象是视频序列，在手势跟踪过
程中不仅要考虑颜色、纹理和位置等信息，还需考虑
手势运动的轨迹信息，及上下文的语义信息，故动态
手势识别比静态识别算法难度大。由于人手是非刚
性物体，本身具有多样性、多义性以及差异性等特
点，动态手势相较于静态手势，具有语义多样性，更
符合实际应用需求，具有更强的实用性，故本文主要
聚焦在动态手势识别算法研究上。
从近年来国内外手势识别的相关文献来看，目

前常见的手势交互系统大致可分为：基于传感感知
的手势交互系统、基于信号的手势交互系统和基于
视觉的手势交互系统。
基于传感感知的手势交互系统主要包括基于可

穿戴式物理设备的手势交互系统和基于微机电系统

（Ｍｉｃｒｏ－ｅｌｅｃｔｒｏ－ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ　ｓｙｓｔｅｍ，ＭＥＭＳ）的手势
交互系统。基于可穿戴式物理设备的手势交互系统
通过用户穿戴内置传感器设备来采集手势运动信

息，可同时获得手的位置和手指弯曲度，提供给用户
以触觉反馈。常见物理设备有：数据手套、触摸屏、
手柄、陀螺仪等［２］。该类型的手势交互系统灵敏度
高、实时性好、沉浸性强，信息通道获取相对独立，能
提供最自然的用户反馈，适用于较复杂的手势识别
研究。但要求佩戴复杂的物理设备，不仅佩戴不便，
而且需要的传感器数量多，增加了额外的成本，难以
推广应用。而 ＭＥＭＳ传感器灵敏度高、体积小、重
量轻、功耗低，并且在运动感知、方向定位方面体现
出技术先进性和准确性，因此常被用来捕捉物体的
运动轨迹［３］。利用 ＭＥＭＳ传感器可较方便地捕捉
高速手部动作，从而将采集的手势信号集成到移动
终端和其他可穿戴设备中，以进行信号分析与手势
识别［４］。但受惯性传感器精度的限制，该类交互系
统计算出的运动轨迹精度有待提高［５］。
基于信号的手势交互系统主要包括基于表面肌

信号的手势交互系统和基于无线射频的手势交互系

统。基于表面肌信号的手势交互系统计算量小、设
备携带方便，能有效解决连续手势动作之间的运动
插入问题，具有较高的动作感知可靠性和准确性，但
识别的数据量有限，很难投入到实际应用中［６－７］。为
此，有学者开始研究基于无线射频的手势交互系统。

常见的覆盖面较广的无线信号就是 Ｗｉ－Ｆｉ信号，通
过 Ｗｉ－Ｆｉ信号感知手势信息已经成为手势识别中的
重要研究方法［８］。该类交互系统进行的手势识别成
本低，且无需考虑光照等背景噪声的影响，但信号的
获取效果不稳定，在传输过程中容易丢失部分手势
信号，造成手势信息丢失，且只能识别简单的单一动
作，无法识别捕捉到的复杂动作［９］。
基于视觉的手势交互系统通过摄像机捕捉手势

运动画面，并对连续画面分析手势动作以识别出手
势语义信息，是目前最流行的手势交互系统。该类
交互系统输入简单，对设备的依赖性较低，且符合人
们的日常交互，因此，基于视觉的动态手势交互系统
一直是目前乃至将来的研究热点。
本文对近十年来视觉动态手势识别相关文献进

行了研究与分析，概述了动态手势识别的一般流程
和技术框架；然后对动态手势识别的各流程涉及的
主要技术进行了对比分析，这些流程包括手势检测
与分割、手势追踪、手势特征提取以及手势分类。此
外，本文还讨论了手势识别研究所面临的挑战和局
限，以及未来可能的发展方向，以促进该领域的研究
工作。

１　基于视觉的动态手势识别研究现状

目前基于视觉的手势交互系统研究主要有：基
于单目视觉的手势交互系统、基于双目视觉的手势
交互系统和基于深度相机的手势交互系统。
基于单目视觉的手势交互系统是使用单目ＲＧＢ

相机采集手势图像序列，对采集的二维手势图像进行
特征分析以识别手势语义信息。Ｊｉ等［１０］提出了一种
基于二维图像采样和拼接的手势学习系统，通过对手
势演示视频进行采样和串接以构建训练数据，从而对
手势进行分类识别。Ｃａｍｂｕｉｍ等［１１］提出了极限学习
机（Ｅｘｔｒｅｍｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）模式识别算法，
对基于单目视觉的ＬＩＢＲＡＳ符号进行识别，获得了较
高的识别率，但是该方法的准确率会因光照的影响而
发生变化。基于单目视觉的手势识别，成本较低、自
由度很高、采集的图像和视频比较直观。手势具有多
视角性，不同角度下拍摄的手势存在着较大差异，影
响手势识别的准确率。
基于双目视觉的手势交互系统利用仿生学原

理，通过２个不同定位的摄像机来采集多幅手势图
像，可综合分析手势的三维几何信息［１２］。公衍超
等［１３］提出一种基于双目视觉的手势识别算法，提高
了裸手手势识别算法的准确率，并解决了类肤色物
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体干扰的问题。虽然该类型的手势交互系统相比较
单目视觉的交互系统获得的手势信息更为丰富，但
是该类交互系统需要对双目镜头进行立体匹配和校

准，同时需要对畸变的图像进行矫正，计算量较大，
影响图像成像质量的干扰因素较多。
近年来，深度相机也应用到手势识别领域，该设

备不仅可以获取图像的彩色信息，还可以直接获取
手势的三维图像信息，避免了立体视觉算法产生的
复杂计算量。Ａｌｍｅｉｄａ等［１４］利用ＲＧＢ－Ｄ相机获取
手势的方向、位置和深度信息，并从ＲＧＢ－Ｄ图像中
得到７个视觉特征，对３４个巴西手语的平均识别率
在８０％以上。Ｔｉｗａｒｉ等［１５］利用 Ｋｉｎｅｃｔ捕捉了１０
个数字的手势图像，并将手部图像的ＤＣＴ信号送
入神经网络进行识别，对１０个数字的１２３６个静态
样本集的识别率为９８％，但是在整个数据集上的平
均识别率为８３．５％。该系统仅对１０个简单的手势
进行识别，方法的可扩展性并不高。Ｓｕｌｆａｙａｎｔｉ等［１６］

在基于Ｋｉｎｅｃｔ的基础上设计研究了一个手势识别系
统，该系统利用手指的长度、方向矢量及手指与手掌
之间的矢量角，对１２个字母进行识别，尽管该系统取
得了较高的识别率，但是只对张开的手势形状进行研
究，对于手势这种非刚性物体，适用性较差。

２　视觉动态手势识别关键技术

基于视觉的动态手势识别通常包括：基于机器学
习的视觉动态手势识别和基于深度学习的视觉动态

手势识别。基于机器学习的视觉动态手势识别需要
对手势进行检测与分割，去除背景噪声，而后进行手
势追踪、特征提取、手势分类及识别等手势建模过程，
并选择合适的分类模型进行手势识别，识别过程如图

１所示。而基于深度学习的视觉动态手势识别是通
过组合一些简单非线性单元，将一个级别的特征表示
转换到一个更加抽象的特征表示，从而自动学习原始
图像的手势特征进行分类，识别过程如图２所示。

图１　基于机器学习的手势识别流程

图２　基于深度学习的手势识别流程

　　综上分析，基于视觉的动态手势识别主要有４个
关键步骤：手势检测与分割、手势追踪、特征提取和手

势分类。本文将以手势识别步骤为主线来对手势识别
关键技术进行分析，所涉及的方法具体如图３所示。

图３　动态手势识别技术框架

２．１　手势检测与分割
手势检测与分割是手势识别的首要步骤，在进

行手势分割时需要将手势图像从背景模型中分离出

来，手势分割的效果直接关系到手势识别的准确率。
传统的手势分割算法主要有：基于深度传感器的手
势分割算法、基于二维平面特征的手势分割算法和
基于运动信息的手势分割算法。
基于深度传感器的手势分割方法利用深度摄像

机来获取手的深度结构信息，进而对手部区域进行
分割。Ｒｅｎ等［１７］提出了基于 Ｋｉｎｅｃｔ传感器的手势
识别系统，为了解决 Ｋｉｎｅｃｔ产生的手部噪声，提出
了一种新的测距仪ＦＥＭＤ，以减小手形之间的差
异，该系统在１０个手势数据集上的平均识别率为

９３．２％，然而采用该方法需要在手腕上佩戴彩色腕
带来获取手部区域。为此，Ｉｎｏｕｅ等［１８］提出了一种
基于ＴＳＣ的手部区域自动提取方法，精准地实现了
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手掌和手臂的分离，成功地获取了手部区域，并利用
深度神经网络对获取到的手部区域进行识别，平均
识别率达到８８％以上。该方法的不足之处在于，当
不同的受试者表示相同手势符号时，会出现符号的
颜色信息和深度信息无法进行校准的问题，另外网
络模型的训练也有待提高。
基于二维平面特征的手势分割方法是通过手势

的表观特征来进行手部区域的提取，常见的二维平
面特征包括颜色空间、边缘信息、像素信息等。类肤
色区域分割是常用的基于颜色空间的手势分割算

法，但该方法不能消除实际应用中背景、光照等条件
的影响，无法建立一个具有较高准确度的肤色模型。

Ｓａｎｔａ等［１９］设计了一种识别孟加拉手势单词和句子
的系统，将视频生成的静态手势图像翻译成文本，单
词识别准确率为 ９４．２６％，句子识别准确率为

９４．４９％。但该系统对于低对比度的视频，识别效果
不太理想。
基于运动信息的手势分割方法是对图像信息进

行建模，将图像信息和背景模型进行比对完成目标
物体的检测。Ｂｉｌａｌ等［２０］为了解决颜色空间中的类
肤色问题，采用 Ｈａａｒ－ｌｉｋｅ和ＡｄａＢｏｏｓｔ技术建立了
手部检测模型。为了降低算法复杂度，提出了一种
用于皮肤检测的快速搜索方法。该方法计算速度
快，不受背景、光照或肤色的影响，提出的动态皮肤

斑点检测算法与其他运动检测算法相结合，可较好
地解决遮挡问题。
上述的手势分割方法要借助手工设计目标图像

的特征来进行分割，在简单背景下可以通过设计特
征实现手势的分割，但在复杂环境下难以设计有效
的手势特征，故难以应用于自然人机交互系统中。
深度学习的崛起给手势分割带来新的契机，通过海
量的数据来进行训练，自动学习目标手势特征，从而
完成目标手势的检测，通过检测出来的目标手势完
成相应的手势分割。任博涵［２１］使用百度提供的开
源数据集，使用ＤｅｅｐＬａｂ１和ＤｅｅｐＬａｂ２网络模型对
图像进行分割，并使用了迁徙学习方法，最终获得了
较为精确的分割效果。Ｌｉ等［２２］提出了一种将基于
卷积神经网络的手部分割方法从静止图像扩展到视

频图像的方法，提出的方法对失真和遮挡问题具有
更强的鲁棒性，实现了更好的精度和延迟权衡。基
于深度学习的手势分割方法相比较传统方法，无需
人工分析手势特征进行分割，使得分割更加便捷，在
手势分割方面有较好的应用前景。但就目前发展状
况而言，该方法也存在着不足之处：一方面，部分网
络层结构较复杂，使得手势分割的速度较慢；另一方
面，部分边缘信息检测比较模糊，边缘检测精度仍有
待提高［２３］。本文总结了手势检测与分割常见的方
法如表１所示。

表１　手势检测与分割方法

方法 参考文献 说明

基于二维

平面信息

颜色空间

边缘信息

像素信息

颜色直方图

肤色聚类

Ｃａｎｎｙ分割

Ｓｏｂｅｌ分割

Ｌｏｇ分割

Ｐｒｅｗｉｔｔ分割

Ｒｏｂｅｒｔ分割
迭代阈值分割

区域生长分割

［２４］
［２５－２６］
［２７］
［２８］
［２９］
［２９］
［２９］
［３０］
［３１］

容易受到类肤色区域的干扰

通常需要进行边界闭合处理来得到更

加完整的边缘信息

更适合于带有噪声的图像

基于运

动信息

光流信息 ［３２］

背景差分法 ［３３］

帧间差分法 ［３４］

背景变化时也能保证良好的检测结果

对图像中光照变化比较敏感，噪声的
积累可能形成伪目标。

基于深

度信息

提取手势的抽象特征信息，或者利用深度摄像机提取手
势的深度信息

［３５－３７］ 边缘信息检测也比较模糊

综合多要

素的手势

分割方法

基于角度和位置的麦克斯韦－玻尔兹曼分布的手势分割 ［３８］

利用形态学处理所需的不同颜色空间模型进行手部分割 ［３９］

通过深度和颜色信息融合建立的自适应肤色模型 ［４０］

基于深度图像的随机决策森林框架的手工分割策略 ［４１］

基于肤色阈值的自适应背景差分手势分割方法 ［４２］

结合改进的高斯混合模型和Ｋ 均值的手势分割 ［４３］

能够精确提取手部区域，排除噪声影响
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　　由表１可知，手势是一种非刚性物体，其手势变
化的方向、手指的弯曲度等因素都影响着手势的分
割效果，通用的区域分割算法虽然能够将图像和背
景区域进行分离，但是图像的处理结果会受到两种
因素的影响：ａ）类肤色区域；ｂ）身体其他区域及背景
噪声的干扰。通过分析文献［２４－３７］可发现，如果只
提取手部区域，单一的通用方法难以避免背景噪声
的影响，也无法保证手部区域分割的完整性。而综
合多要素的手势分割方法能排除噪声干扰，实现手
势的精准分割，见文献［３８－４３］。因此，为了保证手
势的分割效果，应针对手形的变化，设计更为合理的

手势分割方法，以提高分割算法的鲁棒性。

２．２　手势追踪
手势追踪是手势识别中的重要环节。手势追踪的

本质是对时序上连续的图像进行逐帧分析，在图像变
化间隔之内计算出被追踪的目标。由于手势的动作变
换非常快，自由度比较高，且目标相对较小，所以通常
对手部的追踪是困难的。从近年来手势追踪的国内外
文献及技术实现上来看，常见的手势追踪算法主要包
括：基于运动信息的手势追踪、基于区域的手势跟踪、
基于稀疏表示的手势追踪以及基于深度信息的手势追

踪。常用的手势追踪方法对比情况如表２所示。
表２　手势追踪方法原理及优缺点

方法 原理 优点 缺点

基于运

动信息

帧差法［４４］
基于前后两帧图像对应像素点

的灰度值相减

实现简单，对背景环境和光照
变化的敏感度较低

运动速度的快慢对检测结

果误差较大

背景差分法［４５］
建立恰当的背景模型，将当前
帧和得到的背景帧对应的像素

值进行相减

检测效果较明显，能够较准确
的检测提取出前景目标像素点

背景变化易导致差值图像

噪声，从而易形成伪目标造
成错误检测

光流法［４６］
通过手部所有点的运动方向和

运动速率的变化来进行手部区

域的确定

在理想情况下，能够检测出独
立运动的目标，无需确定运动
场景信息

边缘检测较模糊、运算量巨
大、实时性不高

基于区域

Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ［４７］
比较候选目标可能位置与目标

模板进行相似度比较

算法简洁、实时性好
目标大小变化时，容易出现
跟踪漂移

Ｃａｍｓｈｉｆｔ［４８］
可以自适应改变窗口大小，很
好的适应目标形变

周围环境复杂时，会导致跟
踪窗口发散，造成目标丢失

基于稀

疏表示

常结合粒子

滤波算法［４９］

假设跟踪目标在一个由目标模板

构成的子空间内，在此空间内寻求
与模板重构误差最小的最佳候选

计算速度快、解释性好、低储存
目标与背景相似时，容易出现
误匹配、容易丢失细节特征

基于深度

学习［５０］
— 提取运动目标特征，训练分类器

提高特征表达能力、避免背景
噪声影响，提高分类能力

算法运行速度慢、容易丢失
细节信息

　　由表２可知，在实际应用中，单一的跟踪算法难
以准确追踪手势位置。因此，往往需要结合多种算
法来提高目标跟踪方法的鲁棒性。Ｙｕａｎ等［５１］提出
了一种多特征融合模型，并将其应用于视觉跟踪的
相关滤波框架中，该模型可以有效地提高跟踪器的
跟踪性能和鲁棒性。Ｄａｎｅｌｌｊａｎ等［５２］研究了颜色在
逐点检测框架中的作用，提出了一种自适应的低维
颜色属性变换方法以提高跟踪效果。针对传统

Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ跟踪算法解决目标遮挡问题时易出现目
标丢失的情况，Ｋｈａｎ等［５３］将传统 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ跟踪
算法与运动目标的空间信息相结合，解决了运动目
标的遮挡问题。李妍妍等［５４］提出一种自适应跟踪
窗口的处理方法，实现目标的有效检测和跟踪。实
验结果表明：该方法能有效降低目标跟丢的概率，预
防目标的误跟踪，适应目标尺度变化。虽然基于稀
疏表示的方法与基于深度学习的方法改善了目标追

踪效果，但是手势特征的细节信息容易丢失。为此，

Ｑｉａｎ等［５５］提出了一种基于深度学习和自适应粒子
滤波的在线视觉跟踪算法，该算法在目标或摄像机
快速移动时表现出了先进性。Ｚｈａｏ等［５６］提出一种
采用结构化局部稀疏表示方法对目标周围的背景区

域进行分析，并设计了一种加权搜索方法寻找最佳
候选目标。

２．３　手势特征提取
手势特征提取是手势识别中的关键步骤。特征

提取是将输入图像中的感兴趣部分转换成一组紧凑

的特征向量。在手势识别中，提取的手势特征应包
含从输入手势中获得的相关信息和区别于其他手势

的特征表示信息。手势特征的选择和设计不仅关系
到手势识别的准确率，还关系到系统的复杂度和实
时性。手势特征主要分为全局性特征和局部性特
征。常见的手势全局性特征包括颜色、纹理、形状等
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特征。Ｉｂｒａｈｉｍ等［５７］采用基于人脸色调的动态皮肤
检测器进行手部分割，并采用皮肤斑点跟踪技术对
包含３０个孤立单词的数据集进行识别和跟踪，识别
率可 达 ９７％。王 景 中 等［５８］采 用 Ｌｏｃａｌ　ｂｉｎａｒｙ
ｐａｔｔｅｒｎ（ＬＢＰ）变 换 与 主 成 分 分 析 （Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）进行特征提取与压缩，并
对提取出的手势特征进行分类识别，提出的算法有
效提高了识别率与速度，识别率达９４．２２％。全局
类特征计算简单、表示直观，具有良好的不变性。但
该类特征多为基于像素点的特征表示，因此存在着
特征维数高、计算量大等问题。此外，该类特征描述
不适用于图像混叠和有遮挡的情况。
近年来，局部图像特征在手势识别领域得到了

广泛的应用。局部特征是从图像局部区域中抽取的
特征，包括角点类和区域类两大类。Ｈａｒｒｉｓ是最常
见的角点类特征。Ｃｈｅｎ等［５９］利用 Ｈａｒｒｉｓ对二值图
像进行特征点检测，并利用特征点的先验信息和向
心凸包分析的全局优化方法对指尖进行定位。

Ｈｓｉｅｈ等［６０］研究了４组新的手势Ｈａｒｒ－ｌｉｋｅ特征，对
复杂背景下的手势进行了分类。５０个动态手势的
平均准确率为 ９５．３７％。Ｓｃａｌｅ－ｉｎｖａｒｉａｎｔ　ｆｅａｔｕｒｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ（ＳＩＦＴ）是Ｌｏｗｅ［６１］提出的一种尺度和旋
转不变的特征提取技术，目前已广泛用到手势识别
中。Ｔｈａｒｗａｔ等［６２］利用 ＳＩＦＴ技术对阿拉伯手语
（ＡｒＳＬ）进行识别，系统对任何旋转都具有较强的鲁
棒性，识 别 率 接 近 ９９％。方 向 梯 度 直 方 图
（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ　ｏｆ　ｏｒｉｅｎｔｅｄ　ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）特征也是
一种常用在计算机视觉和图像处理中的特征描述

子［６３］。Ｇｕｐｔａ等［６４］提取出手势的 ＨＯＧ 特征和

ＳＩＦＴ特征，并组合成特征矩阵来获取识别结果。

Ｄａｒｄａｓ等［６５］将图像中提取的ＳＩＦＴ特征映射到特
征包（Ｂａｇ－ｏｆ－ｆｅａｔｕｒｅ，ＢｏＦ），并使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法
进行量化。Ｓｐｅｅｄｅｄ　ｕｐ　ｒｏｂｕｓｔ　ｆｅａｔｕｒｅｓ（ＳＵＲＦ）是基于

ＳＩＦＴ发展的描述符，相比较ＳＩＦＴ，ＳＵＲＦ有着计算迅
速的 绝 对 优 势。Ｓｙｋｏｒａ等［６６］使 用 支 持 向 量 机
（Ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）分类器对５００个测试
图像提取的ＳＩＦＴ和ＳＵＲＦ特征进行分类，识别率分
别为８１．２％和８２．８％。Ｈａｒｔａｎｔｏ等［６７］从２４种手语
的２８８张图片中提取了ＳＵＲＦ特征进行识别，总的准
确率是６３％。实验结果表明，只有手势的旋转角度
小于１５°，ＳＵＲＦ特征才具有旋转不变性。因此，

ＳＵＲＦ在旋转不变性方面仍逊色于ＳＩＦＴ。
以上采用传统的人工设计特征很容易受到光

照、背景的影响，且仅用于解决一种特定数据集上的

特定问题。因此，寻求识别多类型数据集的通用方
法具有重要意义。利用深度学习的方法来获取手势
特征不仅可以避免背景噪声，还可以学习不同维度
的手势抽象特征。Ｓｉｍｏｎｙａｎ等［６８］提出了双流卷积
神经网络，将图像信息和光流信息分别输入３Ｄ卷
积神经网络中训练，此模型结构很好地考虑了时间
信息和空间信息，在公开的数据集上获得了较高的
识别率，但是将光流信息输入３Ｄ卷积神经网络时，
由于局部特征集中在以轨迹为中心的时空管中，而
该方法并没有考虑轨迹信息，所以获取的局部特征
并不充分。Ｄｕ等［６９］提出一种基于人体骨架识别的
递归神经网络模型，首先将人体骨架分为５部分并
分别送入５个子网，之后将子网提取的特征融合为
更高级的特征作为网络模型的输入，实验结果显示：
该网络模型有着较高的计算效率和不错的性能，但
是在处理非常相似的手势时，仅仅依靠骨骼点很难
对其进行区分。
在研究手势图像特征时，由于手势区域在图像

中占比较小，利用全局特征难以提取到感兴趣的手
部区域，图像表现能力较差。而局部图像特征数量
丰富，稳定性好，与全局图像特征相比，特征间相关
度小，一定程度上可避免手部区域遮挡的情况。而
且，对光照、旋转、视点变化等图像变换具有鲁棒性。
因此大多数学者为了丰富手势的特征信息，往往将局
部特征和全局特征进行融合，以获得较高的识别率。
本文对近年来部分文献中提到的手势特征以及用到

的实验数据和准确率进行总结，结果如表３所示。

２．４　手势分类
手势分类是对提取的手势时空特征进行分类，

是实现手势识别的最后一个核心环节。常见的动态
手势分类算法大概可以分为四种：基于模板匹配的
算法、基于状态图转移的算法、基于统计学习的算法
和基于神经网络的算法。
模板匹配是通过对大量手势样本进行学习得到

手势模板，并将目标数据与手势模板进行匹配。动
态时间归整算法（Ｄｙｎａｍｉｃ　ｔｉｍｅ　ｗａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）是
最经典的用于动态手势分类的模板匹配算法，当两
个时间序列的长度和速度不相同时，该算法可很好
地检测出其相似性。郭鑫鹏等［８０］提出一种基于手
势轨迹的自适应关键帧提取算法和基于加权关键帧

序列的识别算法，该系统可以对２６个常用词汇的关
键帧进行识别，但该方法并不能保证非特定人的识
别率，且需要借助体感设备，交互性也有待提高。梁
文乐等［８１］提出一种针对动态手势的分级匹配算法，
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　　 表３　部分手势特征提取技术

参考文献 特征 实验数据 准确率／％

［７０］

［７１］
［７２］
［７３］
［７４］
［７５］
［７６］
［７７］
［７８］
［７９］

混合 Ｈｕ矩、手指角度计数、肤色角度
和非肤色角度的融合特征

ＬＢＰ
距手端点的距离、角度
手势边缘信息、肤色区域边界

ＳＵＲＦ、轨迹方向

ＰＣＢＲ、ＷＰＤ－２
峰度位置、ＰＣＡ和运动链码
边缘信息、手中心位置

ＳＵＲＦ、ＬＣＳ
ＷＤ、ＭＦＣＣ

１０种手势 ９０．０

中国数字手势数据集，孟加拉数字手势数据集 ８７．３，８５．１
１０种手势 ９２．１３
带有１０种手势的８００个样本 —

２６×４０个手势样本 ８４．６
２３×４０个手势样本 ８６．３（静态），７７．２（动态）

５０个手势样本 ８９．１
２０×４０个手势样本 ９２．７
４种手势 ９３．０
２３×８个静态手势样本，１９×８个动态手势样本 —

利用体感设备获得手势轨迹，根据点轨迹密度设计
了一种关键帧算法，并利用优化的ＤＴＷ 算法实现
手势匹配，所提算法解决了ＤＴＷ 算法实时性低的
问题，准确度高。
隐马 尔 可 夫 模 型 （Ｈｉｄｄｅｎ　Ｍａｒｋｏｖ　ｍｏｄｅｌ，

ＨＭＭ）作为基于状态图转移的典型方法，具有分析
时空变异性的时变数据的能力。近年来在手势识别
方面得到了广泛应用。Ｃｈｅｎ等［８２］利用 ＨＭＭ对包
含２０种手势的１２００个测试序列进行识别，识别结
果达到９８．５％。Ｅｌｍｅｚａｉｎ等［８３］使用２００个手势训
练样本来对１０个动态手势进行分类，９８个测试序
列的识别率为９４．２９％。Ｈａｚｍｏｕｎｅ等［８４］将 ＨＭＭ
集成到 ＫＮＮ结构中对阿拉伯数字数据集进行分
类，表明该方法有效。
常见的基于统计学习的方法主要有支持向量机

和Ｋ 最近邻。Ｃｈｅｎ等［８５］采用了ＳＶＭ 对包含了数
字的三维运动轨迹和字母表（共３６个手势）进行识
别。实验结果表明，该系统具有较高的识别率和准
确率。Ｙｕ等［８６］利用ＳＶＭ进行姿态识别，同时利用
高斯金字塔光流算法进行动态姿态跟踪特征的提取

和识别，获得了较高的识别率。Ｌｉｋｈｉｔｈａ等［８７］利用

ＰＣＡ、ＫＮＮ和ＳＶＭ 提出一种手势识别系统方案，
成功应用在机器人领域中。
近年来深度神经网络在目标识别、图像分类等领

域取得了重大突破，由于其具有强大的自主学习能力
和自适应性等优点，目前已普遍应用于手势识别领
域。常见的神经网络有人工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）、卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）、深度神经网络（Ｄｅｅｐ　ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＮＮ）。ＥｌＢａｄａｗｙ等［８８］通过从视频流里获
取图像帧，并将图像帧归一化后送入３Ｄ卷积神经网
络完成对手势的识别，识别率平均可达９０％，但该

方法只在有限的样本集上进行训练，识别的精确率
也有待提高。Ｃａｒｒｅｉｒａ等［８９］提出了一种新的基于

２Ｄ卷积网的网络模型（Ｉ３Ｄ）来进行动作识别，将深
层网络的过滤器和卷积核扩展到三维，从而能够从
视 频 中 完 整 地 提 取 视 频 特 征，该 模 型 在

ｍｉｎｉＫｉｎｅｔｉｃｓ上进行预训练后，虽然相对于最先进
的动态分类有了很大的改进，但是在 ＨＭＤＢ－５１上
识别率达到８０．２％，在 ＵＣＦ－１０１上识别率却达到
了９７．９％，在不同的数据集上体现出了很大的差异
性，这也是该模型的局限所在。
传统的手势识别方法需要针对手势数据集来训

练特定的分类器，而且训练的数据量有限，不适用于
大型数据集，难以推广使用。而基于神经网络的方
法由于其强大的自学习能力，能够自动获取手势样
本的高级特征，能适用于通用数据集。在训练神经
网络时，低层特征分辨率较高，主要对应于手势的细
节信息，高层特征对应于抽象的语义信息。但对于
手势图像，由于手势在图像中占比较小，大多数方法
为了丰富手势的特征信息，实现较高的识别精度，需
要设计较深的网络层，消耗大量训练时间和运行内
存，难以保证手势识别的实时性。
手势识别的常用方法对比情况如表４所示。

３　视觉动态手势识别面临的挑战性问题及
发展方向

　　近年来，手势识别技术经过理论探索和不断的
实践创新，研究结果已经取得了巨大的进步，目前成
熟的技术已经可以对简单的动态手势进行识别，在
特定的应用场景下，已经可以满足实际需求。然而，
要建立一个稳健的手势识别系统，仍然存在一些障
碍，如手部遮挡、手势的误追踪、手势数据库的可扩
展性、手势动作的不可预测性、不同的背景光照以及
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　　 表４　手势识别常用方法的基本思想及优缺点

识别方法 涉及算法 基本思想 优点 缺点

基于模板匹

配的方法
ＤＴＷ

比对输入手势与模板手势之间的相

似度
识别精度高、复杂度低

没有统一的模型、实
时性差

基于状态转移

的图模型方法
ＨＭＭ

通过状态转移的随机过程和观察值

输出的过程来确定手势信号

识别效率高、易于训练、
较强的时空变化能力

算法复杂、训练和识
别计算量大、识别速
度慢

基于统计

学习的方法

ＳＶＭ
在特征空间中寻找一个不同类别之

间具有最大间隔的超平面进行分类
对噪声的抵抗能力好

训练数据少，只是用
于小型样本集

ＫＮＮ
比较训练样本在测试空间中最近的

Ｋ 个样本类别
分类效果好

消耗大量的内存空间

和计算资源

基于神经

网络的方法
ＡＮＮ、ＤＮＮ、
ＣＮＮ、３Ｄ－ＣＮＮ

从大量原始输入中自动学习样本的

高级特征

并行性高、自组织和自学
习能力强

学习训练时间长、数据
量大、不能实时识别

高昂的计算成本，使得现有的算法在实时性、运算速
度、识别率等方面还有诸多问题有待解决。

３．１　面临的挑战性问题
现有的视觉动态手势识别方法存在的主要问题

如下：

ａ）手势分割问题。手势分割的准确性影响到手
势识别的效果，但手势分割比较复杂，其复杂性主要
表现在两个方面：一方面为背景环境的复杂性，手势
的环境很容易受到颜色、亮度、光照等背景噪声的影
响，从而影响到手势的准确分割；另一方面为手势的
复杂性，人手的自由度很高，手势动作存在细微性，
人手的弯曲程度、手和身体其他部位的遮挡问题等
都会影响到手势的准确分割。

ｂ）动态手势的追踪与匹配问题。在动态手势
追踪过程中，手势的外观变化，变化的杂乱背景和对
实时速度的要求，使得视觉跟踪一直是一个具有挑
战性的研究课题。在对动态手势进行追踪检测时，
存在的问题主要有三个方面：一，在对手势的运动轨
迹曲线进行分类时，由于不同的手势者描述手势的
习惯不同，所呈现出来的手势轨迹曲线也存在差别；
二，目标手势在跟踪过程中，跟踪窗口大小可能会发
生变化，很容易出现跟踪漂移问题；三，在跟踪过程
中，目标手势的姿态会不断发生变化，导致跟踪精度
降低。

ｃ）实时性与计算量问题。对于手势图像，手势
在图像中占比较小，大多数方法为了丰富手势的特
征信息，实现较高的识别精度，需要设计较深的网络
层，然而训练和测试大型深度神经网络存在几点限
制：一，昂贵的计算成本。训练和测试深度神经网络
不但要求较强的计算能力，而且需要花费大量的运
行时间，必须使用高性能的计算设备来加快训练和
测试速度；二，数据量。训练深度神经网络需要大量

的标记样本来保证识别率，而人工标记样本也是巨
大的工程量；三，内存存储。深度神经网络模型通常
包含大量的参数，需要大容量的内存来存储模型。

ｄ）手势实际应用问题。目前大多数对手势识别
的研究往往停留在小型的简单数据库或者自建的数

据库层面，不具有泛化性，不易于推广和使用。如何
保证手势识别的通用性，提高手势识别的应用性也
是值得研究的问题。另一方面，目前的手势交互系
统很少集成在移动终端设备，也是交互性方面的一
个短板。

３．２　可能的研究方向
针对以上问题，为了提高手势识别的准确率，未

来可着眼于以下研究方向：

ａ）基于点云的三维手势重建。目前对视觉动态
手势的识别往往由于光照、旋转等问题导致识别率
低下。传统的手势建模往往针对手势的运动信息或
表观特征，对手势进行建模分析。基于运动信息的
手势建模考虑了手势的时空特征，但得到的手势边
缘信息较模糊。基于表观特征的手势建模计算量较
小，但未充分考虑到手势的形变能力。目前的

ＲＧＢ－Ｄ摄像机将手势视为二维结构，使得手势模型
的外观变化与手势旋转问题面临挑战性。另一方
面，ＲＧＢ－Ｄ摄像机成本高，且要求手势图像的背景
模型简单，实用性不强。基于点云的三维目标重建，
可生成一个精确的空间支持，也可从手势的二维投
影中学习受限的特征表示，从而稳定地定位在视野
外旋转或自遮挡问题严重的手势目标。

ｂ）基于多区域检测的手势追踪。光照变化是
视觉手势跟踪中的常见问题，严重影响着系统性能。
多区域检测策略可在并行计算的基础上，对多个区
域进行同时检测，等效地扩大搜索区域，有效地考虑
了不同布局和区域变化的视觉感知，提高目标手势
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区域的显著性，在此基础上，可采集目标手势模板作
为备用模板，并利用模板更新机制保存备用模板，以
提高相关跟踪器在强光照条件下的准确性和鲁

棒性。

ｃ）基于多粒度稀疏表示的手势追踪。通常手势
区域在手势图像中所占比例较小，在分析手势图像
时，应充分考虑到手势的整体特征和局部特征，以提
高手势特征的表达能力。基于多粒度稀疏表示的手
势跟踪方法，既充分利用了整体特征和局部特征的
有效性，又充分利用了不同粒度下多个补丁的表示
能力。通过对手势图像进行多粒度稀疏性分析，对
不同尺寸目标手势的联合表示能力进行充分考虑，
以提高手势特征的表达性能。

ｄ）基于多流深度相似性学习网络的手势追踪。
目前，ＣＮＮ被广泛地应用于从大规模数据集中学习
健壮的特征表示和复杂的模型。在对象分类［９０］、目
标检测分类［９１］、语义分割［９２］等各种任务上取得了
相应的进步，但目前的方法大多将跟踪问题视为一
个二分类问题，通过训练分类器从背景中识别出目
标。在测试过程中，采用梯度下降算法对网络进行
更新，但由于模型更新速度太慢，无法进行实时操
作。另外，一般的分类器如ＣＮＮ模型，通过预先训
练数据集来区分不同类别的对象，对于区分同一类
对象之间的差异并未显示出优越性。因此，该分类
器所获得的特征不足以捕获目标手势的外观变化。
为了更好地处理跟踪特定目标的任务，多流深度相
似性学习网络把分类问题当作实例级的验证问题。
通过离线学习一个通用的深度相似性比较模型来追

踪后续图像帧中的目标手势。该模型不需要从一般
的分类网络中转移特征空间，而是有效地学习与手
势实例进行相似性比较的特征空间，避免了同类目
标之间的相似性比较。学习模型直接用于定位每帧
目标手势，不需要在线学习或参数微调，实现对目标
手势的高效判别。

ｅ）基于自适应卷积神经网络的手势分类。

ＣＮＮ已被证明可以在视觉目标跟踪任务中获得最
佳的性能。然而，现有的基于ＣＮＮ的跟踪器通常
使用整体目标样本来训练网络，一旦目标经历了复
杂的情况（如遮挡、背景杂乱和变形），跟踪性能就会
严重下降。自适应卷积核模型，通过设计一个掩码
集来生成卷积核来捕获目标手势结构。同时，对卷
积核采用自适应加权融合策略，以适应目标手势外
观的变化，可有效地增强跟踪器的鲁棒性。对于手
势这种非刚性目标，可提高其显著性检测能力和分

类的准确率。

４　结　语

手势识别具有广泛的应用潜力，如手语识别、遥
控机器人、３Ｄ游戏和虚拟现实等，是一个持续的研
究热点。本文从手势检测与分割、手势追踪、特征提
取、手势分类等方面对视觉动态手势识别技术进行
分析，总结了各类方法的优缺点。就当前研究情况
来看，传统的基于机器学习的动态手势识别仍然存
在着较多的局限性，主要原因在于手势动作变换的
多样性、手势语义的复杂性以及背景噪声的干扰，在
数据量较少时表现出其自身优越性。基于深度学习
的动态手势识别发展较为迅速，应用较广，是当前研
究的热点。而如何在保证识别准确率的情况下，有
效地减少高计算成本和运行时间，提高手势识别的
实时性是未来研究的重点。另外，现有手势识别系
统中使用的手势仅限于精心选择的手势词汇（象征
性手势），数据库的可扩展性也是在实际应用中值得
研究的问题。
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Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｋａｎｙａｋｕｍａｒｉ，Ｉｎｄｉａ：ＩＥＥＥ，２０１１：２５４－
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Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１１，
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应区域生长的 ＨＲＭＲ图像斑块分割［Ｊ］．计算机应用
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ｏｐｔｉｃａｌ　ｆｌｏｗ　ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＩＥＥＥ
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Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ　ａｎｄ　Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ （ＩＣＭＡ）．Ｔｉａｎｊｉｎ，

Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥ，２０１９：１６１０－１６１４．
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Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ （ＣＳＡ）．Ｗｕｈａｎ，Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥ，２０１５：

１６８－１７１．
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［４６］Ｒａｎｊａｎ　Ａ，Ｒｏｍｅｒｏ　Ｊ，Ｂｌａｃｋ　Ｍ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｈｕｍａｎ
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Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８，４０（４）：８３４－８４８．
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