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连续隐马尔科夫的静态手势识别法① 
吴彩芳 1, 谢  钧 1, 俞  璐 2, 周开店 1 
1(解放军理工大学 指挥信息系统学院, 南京 210007) 
2(解放军理工大学 通信工程学院, 南京 210007) 

摘 要: 首次将连续型隐马尔科夫模型应用于静态手势识别中, 根据该方法的特点, 选用手型轮廓像素点坐标值

序列作为静态手势的数据特征. 采用微软公司的 Kinect 体感设备提取并追踪手势, 为几种常用的静态手势训练

HMM模型库, 并使用该模型库进行静态手势识别实验. 实验将该方法与使用 SVM方法进行对比, 结果表明这种

方法的识别率高, 训练模型所需样本少, 简单灵活.  
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Abstract: In the paper, the continuous hidden Markov model is applied in static gesture recognition for the first time. 
According to the characteristics of CHMM, the pixel coordinates sequence of hand contour is chosen as a learning sample. 
It extracts and tracks the hand gesture by Kinect, and trains CHMM model library which is used for static gesture 
recognition. At last, the method is compared with the SVM method in an experiment. Experimental result shows the 
method is efficient, flexible and need minority samples. 
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近年来, 基于计算机视觉的手势识别的人机交互

技术正在成为模式识别和人工智能领域研究的热点. 
这种交互方式通过摄像机捕获静态手型或者动态手势

动作, 并由计算机进行分析理解, 然后完成交互任务. 
与传统的人机交互设备——鼠标和键盘相比, 手势识

别的人机交互方式使人与计算机之间的信息传递方式

更加符合人自身的习惯, 摆脱了这些设备对人的束缚, 
从而使人机交互的舒适度与效率均得到提高.  
  手势识别可以分为静态手势识别和动态手势识别

两种, 静态手势是指手摆出的某一个手的形态, 现实

生活中人们通常根据伸出的手指数、手指名称、手指

朝向来判断手势含义, 并且大部分的手势的含义不受

手的翻转、平移影响; 动态手势是由手移动、翻转或 
 

 
 
手型变化形成的, 人们通常根据手势移动的轨迹、速

度、方向或手型变化前后的状态进行识别. 使用动态

手势进行人机交互需要用户手的位置和形状进行有规

律的变化, 适用于大型界面演示的交互场景; 与动态

手势相比, 使用静态手势进行人机交互只需用户在摄

像头前用手摆出一个姿势即可, 手无需移动, 简单方

便, 用户体验的舒适度较高. 因此, 本文主要针对静

态手势识别进行研究.  
  传统的手势识别获取数据的方法有基于数据手套

和基于计算机视觉信息两种. 使用数据手套的方法虽

然精度高, 但是设备昂贵, 使用舒适感欠佳, 难以推

广, 因此现在一般都采用基于计算机视觉的方法获取

数据[1]. 常用的静态手势识别的方法主要有模板匹配 
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法、构造分类器或使用支持向量机法等[2]. 隐马尔科夫

模型法是一种很成熟的匹配时变数据的数学方法, 适
用于特征数据是一组序列的情况, 该方法包括训练隐

马尔科夫模型和分类识别两个阶段, 过去常将其用于

动态手势识别中[3], 例如文献[4]中以动态手势轨迹的

方向角序列作为动态手势的特征, 应用隐马尔科夫模

型对动态手势进行识别. 使用隐马尔科夫进行动态手

势识别有几个难点不易解决: 如何分割连续的几个动

态手势、如何区别有意识的动态手势和无意识的动态

手势, 例如连续做几个向右挥动的手势, 其中手返回

的动作是无意识的动作, 易被识别成有意识的向左挥

动手势, 从而产生误差. 而静态手势识别不涉及这些

问题. 本文首次将隐马尔科夫模型方法用于静态手势

识别, 以静态手型轮廓像素点的坐标值序列作为手势

特征, 训练HMM模型, 并用训练好的HMM模型识别

不同的静态手势. 最后, 对五种常用手势分别使用隐

马尔科夫模型法和 SVM 的方法进行识别, 结果表明, 
使用隐马尔科夫法进行静态手势识别训练模型需要的

样本数少, 识别率高.  
 
1 数据获取及预处理 
  本文使用微软的 Kinect 体感设备进行静态手势识

别的研究. Kinect 传感器有两个摄像头和一个投影机, 
分别是彩色摄像头、深度摄像头和红外投影机[5]. 红外

投影机发出激光, 遇到物体反射回来被深度摄像头接

收, 生成景深图像, 并且追踪和提取出了视野范围内

人的骨骼信息[1]. 实验所使用的 Kinect2.0 是微软的第

二代 Kinect 体感设备, 深度摄像头的可视范围是距离

摄像头平面的 0.5m 到 8m 之间的范围, 能够检测到的

人体骨骼节点有 25 个, 其中与实验相关的节点有腕关

节点、掌指关节点、食指指尖点和拇指指尖点. 深度

摄像头每秒生成 30 帧景深图像, 景深图像中每个像素

点上的数值代表物体与 Kinect 摄像头的距离, 如果值

为 0, 则表示该点处在视野范围内没有发现任何物体. 
Kinect 追踪并提取的人体骨骼关节点坐标信息中的 Z
坐标值是节点距离摄像头的距离. 通过 Kinect 获取的

人体骨骼关节点信息可以定位到手的位置, 根据骨骼

关节点之间深度值的关系设定深度阈值, 可以提取出

手部像素点.  
  静态手势数据获取及预处理包括提取手部像素

点、二值图去噪、提取手型轮廓点并归一化处理几个

部分. 具体过程如下:  
  1) 提取手部像素点: 实验者位于 Kinect 体感设备

正前方的可视范围内 , 面向摄像头伸出手 ,  结合

Kinect 获取的深度数据和骨骼数据, 提取镜头中手部

关节点附近、深度值小于实验者伸出手的腕关节点深

度值的所有像素点, 这些像素点即为手部像素点. 生
成一个二值图, 图上手部像素点的值为 1、其他点值为

0.  
  2) 二值图去噪: 提取二值图中的连通分量, 使像

素点个数小于 100 的连通分量被周围像素点多的大连

通分量吞并, 即像素点个数小于 100 的小连通分量像

素点的值置为包围它的大连通分量像素点的值, 返回

生成的二值图.  
  3) 提取手型轮廓点并归一化处理: 去掉手部像素

点上下左右的多余的空白区域, 使原二值图剩下仅包

含手型的二值图(手型四周留一圈像素的空间以保证

轮廓曲线能够闭合). 使用文献[6]中的手部轮廓跟踪

算法找到手型轮廓. 设手型轮廓上的像素点横坐标为

X1, 纵坐标为 Y1, 其中最左侧点横坐标值为 minX, 最
右侧点横坐标值为 maxX, 最上侧纵坐标值为 maxY, 
最下侧纵坐标值为 minY, 手型轮廓像素点坐标值通过

下面所示的公式进行尺度归一化, 以消除图像大小对

识别结果的影响.  
12 X minXX

maxX minX
−=

−
 

12 Y minYY
maxY minY

−=
−

 

  4) 获取手势特征: 手型轮廓像素点坐标值归一化

后, 以手型轮廓左上方为起点, 顺时针的顺序依次获

取手型轮廓上像素点的坐标值, 形成序列, 该序列就

是手势的特征数据.  
 
2 基于连续隐马尔科夫的手势识别 
2.1 CHMM 概述 
  隐马尔科夫模型是一个统计模型, 它可同时对空

间特性和时间特性及其相关关系建立模型. HMM的基

本思想是用双重随机过程来描述一个模式, 一个随机

过程是 Markov 链, 描述模式内部状态变化的序列; 另
一个随机过程是描述状态和观测值之间的关系. 一个

隐马尔科夫模型可以定义做:  

( ), , , ,N M A Bλ π=  
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其中: N 为模型中 Markov 链的状态数目, M 为各状态

对应的观测值的数目, π 为起始状态概率分布矢量, A
为状态转移概率矩阵, B 为某个时刻因隐藏状态而可

观察的状态的概率, 即输出概率. 根据其输出观测值

的不同, 分为离散隐马尔科夫模型(DHMM)和连续隐

马尔科夫模型(CHMM), DHMM 模型的观测变量为离

散型, 称为观测矢量, 其输出概率参数 B 是一个概率

矩阵; CHMM 模型的观测变量为连续型变量, 其输出

概率参数 B 是一个概率密度函数[7]. 考虑到手势特征

选取的是顺时针取手型一圈轮廓的像素点坐标序列, 
具有连续性, 所以实验中选取了连续隐马尔科夫模型.  
2.2 训练连续隐马尔科夫模型 

隐马尔科夫模型的训练是通过给定的观察值序列

O 调整模型 ( ), ,A Bλ π= 的参数, 获取使得条件概率

P( | )O λ 最大的模型λ . 解决这种参数估计问题最经

典方法的是 Baum-Welch 算法. 连续隐马尔科夫模型

的输出概率 B 是一个概率密度函数. 由概率论可知, 
如果高斯概率密度函数足够多, 则混合高斯密度可以

逼近任意的概率分布函数, 因此使用几个高斯概率密

度函数的线性组合可以模拟观测序列的产生, 连续隐

马尔科夫模型的输出概率密度函数 B 可用下面的公式

表示:  

( ) ( )
1

; , ,1
R

j jl jl jl
l

b O c G O U j Nμ
=

= ≤ ≤∑  

其中, O 是观测值向量, G 表示正态高斯概率密度函数, 

jlμ , jlU 分别为第 j 个状态第 l 个混合高斯元均值和

方差, jlc 为第 j 个状态第 l 个混合高斯元的权值(混合

系数), R 为每个状态包含的混合高斯元个数, N 是

HMM 的状态数[8]. 因此, 训练连续隐马尔科夫模型的

目的是获取以下参数的值: 初始概率矩阵π , 状态转

移矩阵 A, 混合高斯元的权值矩阵 C、均值矩阵 µ、方

差矩阵 U. Baum-Welch 算法的具体过程如下所述.  
2.2.1 初始化连续隐马尔科夫的参数 

在进行隐马尔科夫模型训练之前, 需要对模型参

数赋初值, 不同的参数初值会训练出不同的隐马尔科

夫模型, 因此参数初值的选取直接影响手势识别结果. 
本文实验采用下述的方法初始化模型参数.  

设手势 X 的隐状态数为 a, 每个隐状态的高斯元

的个数为 b:  
初始化混合高斯元的权值矩阵、均值矩阵、方差

矩阵: 将手势 X 的所有样本的像素点根据坐标进行 k

均值聚类, 将它们聚类成 a 个类, 记录所有像素点的

类标号和每类质心点坐标, 每一类的像素点对应一个

隐状态; 再将每类像素点聚类成 b 个部分, 每个部分

的像素点对应一个高斯元. 根据样本中属于隐状态 i
的第 j部分像素点的个数占属于隐状态 i的像素点的个

数的百分比估计隐状态 i 第 j 个高斯元的权值. 用 a×b
的矩阵记录估计的权值矩阵. 将所有属于隐状态 i 第 j
个部分的像素点的质心坐标估计为隐状态 i第 j个高斯

元的均值, 用 a×b 的矩阵记录均值矩阵. 同理用统计

样本初始状况的方法统计方差矩阵.  
初始化初始概率矩阵: 取手势 X 的所有样本数据

的第一个像素点, 根据这些像素点分布在隐状态 i 中

的个数占手势 X 的样本总数的百分比估计初始概率. 
用 a×1 的矩阵记录估计的初始概率矩阵.  

初始化状态转移矩阵: 根据统计手势 X 的所有样

本中由属于隐状态 i的像素点转移到属于隐状态 t的像

素点的次数占样本中属于隐状态 i 的像素点个数的百

分比, 来估计状态转移的概率. 用 a×a 的矩阵记录估

计的转移矩阵.  
2.2.2 重估模型参数 

这一部分的核心思想是通过递归方式更新权重, 
以得到能够更好的解释训练样本序列的模型参数. 定
义前向 ( )i tα 为使系统在 t时刻位于状态 i, 并且已经产

生了到 t 时刻为止的目标序列的概率:  

( )

( ) ( )

0 0
1 0

1

i
N

i ij j t
i

t j
t t j

t a b o

α

α

⎧
⎪ = ≠⎪⎪= = =⎨
⎪
⎪ −
⎪⎩
∑

且 初始状态

且 初始状态

其他

      (1) 

定义后向变量 ( )i tβ 为 t 时刻位于状态 i, 并且将

产生 t 时刻之后的目标序列(时间范围为从 t+1 到 T)的
概率:  

( )

( ) ( )1

0
1

1

i
N

i ij j t
i

t T i
t t T i

t a b o

β

β +

⎧
⎪ = ≠⎪⎪= = =⎨
⎪
⎪ +
⎪⎩
∑

且 初始状态

且 初始状态

其他

   (2) 

根据前向变量和后向变量的定义, 显然可以得到

下面这个等式:  

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1| 1 1 1
N N

i ij j t j
i j

P O t a b o t t Tλ α β+= + ≤ ≤ −∑∑     (3) 

定义变量 ( )t iγ 为在给定观察序列 O 和 HMM 模
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型参数λ 的条件下, 在 t 时刻处于状态 i 的概率, 并且

满足 ( )
1

1
N

t
i

iγ
=

=∑ , ( )t iγ 用前向变量和后向变量表示为:  

( ) ( ) ( )
( ) ( )

( )
1

, 1i i
t N

i ii

t t
i i N

t t

α β
γ

α β
=

⋅
= ≤ ≤

⋅∑
          (4) 

定义变量 ( ),t i jξ 表示在给定观察序列 O 和

HMM 模型参数λ 的条件下, 在 t 时刻处于状态 i 并且

t+1 时刻处于状态 j 的概率, ( ),t i jξ 用前向变量和后

向变量表示为:  

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

1

11 1

1
,

1
i ij j t j

t N N
i ij j t ji j

t a b o t
i j

t a b o t

α β
ξ

α β
+

+= =

⋅ ⋅⋅

⋅

+
=

⋅ ⋅ +∑ ∑       (5) 
根据 ( )t iγ 和 ( ),t i jξ 所代表的意义, 得出二者的

关系为:  

( ) ( )
N

t t
j 1

γ i ξ i, j
=

=∑              (6) 

根据上述几个式子可以推导出参数重估公式如

下:  
( )1i iπ γ=  

( )
( )

1

1
1

1

,T
tt

ij T
tt

i j
a

i

ξ

γ

−

=
−

=

= ∑
∑

  

( )
( )

( )

1
1

1

1

t k

T
t t

o v
j T

tt

j
b k

j

γ

γ

−
=
=
−

=

=
∑

∑
            (7) 

2.2.3 概率收敛, 得到估计结果 
使用上述方法计算观察序列O在模型λ 下的概率

( )|P O λ 以及在 λ 下的概率 ( )|P O λ , 并计算

( ) ( )log | log |P O P Oλ λ− , 若 满 足

( ) ( )log | log |P O P Oλ λ ε− < ( ε 为设定的收敛门限

值), 则 ( )|P O λ 收敛, 此时的 λ即为训练得到的最接

近手势样本的 HMM. 否则令λ λ= , 继续执行 2.2.2
中步骤, 直至 ( )|P O λ 收敛.  

2.3 手势识别 
手势识别是一个隐马尔科夫模型的估值问题. 估

值 问 题 是 在 已 知 确 定 的 隐 马 尔 科 夫 模 型

( ), ,A Bλ π= 和给定观测序列 O 的前提下 , 求该

HMM 模型产生出观测序列 O 的概率 ( )|P O λ . 解码

问题常用的方法是前向算法. 具体的应用原理是: 在
已知多个确定的隐马尔科夫模型 1 2λ λ …、 的条件下, 
计算给定的观测序列 O 的条件概率 ( )P | iO λ (i=1,2...)
的值. 取 ( )* arg |i imax P Oλ λ= 为识别结果, 即为最

符合该观测序列的隐马尔科夫模型[9].  

手势识别时首先获取手型数据特征序列, 分别求

该手势数据特征序列在手势模型库中的每个 HMM 模

型下的条件概率 ( | )P O λ , 使该条件概率最大的

HMM 模型对应的手势就是识别的结果.   
 

3 实验过程及结果 
  本文对常见的十种手势进行识别实验. 每种手势

由随机选取的 10 个人每人做 26次, 即每个手势有 260
个数据. 实验随机取每种手势的 10 个数据作训练样本, 
剩下的数据作为测试样本用于手势识别, 记录识别率. 
再依次随机取每个手势的 20 个、30 个、40 个、100
个数据作为训练样本, 剩下的数据作为测试样本做手

势识别, 记录识别率, 比较识别效果. 上述实验分别

用以下三种方法做, 比较识别率:  
1) 手型轮廓点坐标序列作为数据特征 , 训练

HMM 模型用于手势识别;  
2) 手势轮廓的Hu矩作为数据特征, 训练 SVM模

型用于手势识别;  
3) 手势轮廓点坐标序列作为数据特征 , 训练

SVM 模型用于手势识别.  

 
图 1  要识别的几种手势 

 
  上述实验的程序使用 C#语言编程实现, 硬件使用

Kinect2.0 采集数据, 手势识别程序运行在一台拥有物

理双核速度达 3.1GHz、64 位处理器以及有专用

USB3.0 总线的 PC 机上 , PC 机的操作系统为

windows8.1. 实验结果如下表所示.  
  每种手势训练样本数 

表 1  静态手势识别实验结果(%) 
  每种手势训练

样本数

方法 
10 20 30 40 100 

方法(1) 94.8 96.2 96.9 96.5 99.7 

方法(2) 84.8 86.2 87.8 89.9 98.23 

方法(3) 59.5 62.3 40.9 46.8 67.2 
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  从实验结果可以看出, 使用方法(3)的识别效果最

差, 几乎不能用于工程中. 方法(1)和方法(2)识别率均

较高, 两者相比而言, 方法(1)的识别效果要比方法(2)
好. 方法(1)和方法(2)的识别率均会随着训练样本数的

增多而升高, 但是使用方法(1)进行静态手势识别时, 
仅用 10个训练样本训练HMM模型的识别率就可高达

94.89%, 方法(2)在训练样本数比较少的情况下, 识别

效果不太理想, 要想达到较高的识别率需要更多的训

练样本. 综上所述, 基于手型轮廓像素点坐标序列和

连续隐马尔科夫模型的静态手势识别方法最优.  
  SVM 的特征数据的特点是特征维度低, 信息量密

度大, Hu 矩正符合上述条件; 相比而言, 手型轮廓像

素点坐标序列的数据特征的维度高, 信息量分散, 不
符合训练SVM的条件. 因此使用轮廓像素点坐标序列

训练 SVM 模型进行手势识别的效果明显低于使用 Hu
矩训练 SVM模型的方法. 由于 Hu 矩不具备序列特征, 
不符合隐马尔科夫模型的使用条件, 实验并未尝试使

用 Hu 矩作为数据特征训练隐马尔科夫模型的识别实

验.  
 
4  结语 
  隐马尔科夫模型法适用于特征数据是一组序列的

情况, 本文利用隐马尔科夫模型法这一特点, 使用手

型轮廓像素点坐标值序列作为手势特征进行静态手势

识别. 实验表明, 这种方法的识别率高, 训练模板所

用的样本数少, 使用起来灵活, 方便用户自己设定交

互手势及训练模板. 在下一步的工作中, 我们将结合

多种数据特征, 使用特征选择的方法选出使得手势区

分度最高的几个数据特征, 用于训练 HMM 模型和识

别手势. 将静态手势识别和动态手势识别结合起来的

复杂的手势识别也是一个新的识别方向, 要实现复杂

手势识别系统, 在本文研究的基础上, 还需要解决孤

立动态手势的识别问题、连续动态手势的分割问题以

及静态手势和动态手势组合等问题.  
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