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摘　要: 伴随虚拟现实 (Virtual Reality, VR)技术的发展, 以及人们对人机交互性能和体验感的要求提高, 手势识别

作为影响虚拟现实中交互操作的重要技术之一, 其精确度急需提升[1]. 针对当前手势识别方法在一些动作类似的手

势识别中表现欠佳的问题, 提出了一种多特征动态手势识别方法. 该方法首先使用体感控制器 Leap Motion追踪动

态手势获取数据, 然后在特征提取过程中增加对位移向量角度和拐点判定计数的提取, 接着进行动态手势隐马尔科

夫模型 (Hidden Markov Model, HMM)的训练, 最后根据待测手势与模型的匹配率进行识别. 从实验结果中得出, 该
多特征识别方法能够提升相似手势的识别率.
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Abstract: With the development of Virtual Reality (VR) technology and the increasing demand for human-computer
interaction performance and experience, gesture recognition is one of the important technologies affecting the interaction
in VR, and its accuracy needs to be improved. Aiming at the problem that the current gesture recognition method
performs poorly in some similar gesture recognition, a multi-feature dynamic gesture recognition method is proposed.
Firstly, this method uses Leap Motion to track the dynamic gestures to acquire data, then adds the displacement vector
angle and the inflection point judgment in the feature extraction process, after that performs the training of the dynamic
gesture Hidden Markov Model (HMM). Finally, the recognition is carried out according to the matching ratio of the
gesture to be tested and the model. It is concluded from the experimental results that the multi-feature recognition method
can improve the recognition rate of similar gestures.
Key words: Virtual Reality (VR); gesture recognition; Leap Motion; feature extraction; Hidden Markov Model (HMM)

 

随着计算机、虚拟现实等各方面技术的显著进步,
人机交互技术在虚拟现实中扮演的角色地位逐渐提

升[1]. 人们不仅对人机交互的实时性、识别率等标准的

要求愈发严苛, 而且提出人机交互方式更简单、准确

率更高和参与性更强的发展需求[2]. 手势作为一种变化

方式和表达含义都很丰富的肢体语言, 自然成为人机

交互的一种重点媒介.
手势识别有动态手势识别和静态手势识别, 相较
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于静态手势识别而言, 动态手势识别特点在于跟踪目

标伴随时间和空间的改变而产生形态和运动轨迹的

变化. 动态手势识别一般分为特征数据采集、手势模

型训练和手势分类识别 3个步骤[3]. 其中, 手势模型的

训练和建立是至关重要的一步. 选择不同手势之间区

分度较大的特征参与手势模型的训练, 才能准确建立

出相似手势的不同手势模型. 张琪祥利用掌心位移、

掌心法向量、掌心球半径和五指伸展程度作为特征

训练 HMM 手势模型[4], 但是一些相似手势的识别率

差强人意; Lu W 等人选取相邻指尖距离、指尖梯度

和五指分开度作为特征进行手势模型训练[5], 然而对

相似单指动态手势的识别不够理想. 针对以上识别率

不足的问题, 提出在特征数据的提取中不仅提取掌心

位移、掌心法向量、掌心球半径和手指伸展程度, 而
且加入掌心位移向量角度的提取, 并且在进行 HMM
手势模型训练的过程中将拐点判定计数也作为手势

的特征参与训练, 建立更准确的手势模型, 提升手势

识别的准确率.

1   Leap Motion简介

动态手势识别中手部会根据时间和空间的改变而

产生手势和运动轨迹的变化. 提取用于手势模型训练

的特征量需要能以高精度追踪到掌心、关节、指尖等

的位置信息和手指手掌的方向向量及法向量信息, 得
到针对手部特征信息的描述. Leap Motion作为一种新

型传感器, 能够检测出手部更细微的动作变化、提取

出更详细的手部信息, 动态手势在 Leap Motion的跟踪

下具有清楚的运动特征.
如图 1 所示, Leap Motion 主要由 2 个摄像头和

3 个红外 LED 构成, 鉴于使用红外检测目标手部的特

点, 不易受外界条件的干扰, 能够采集到超低噪声的帧

图像便于后续的数据处理[6]. Leap Motion 对手部运动

的追踪频率可达到每秒 200 帧 ,  能够实现精度高达

0.01 mm的追踪, 可追踪空间呈一个塔尖在设备中心的

倒四棱锥型体, 范围大约在设备前方 25–600 mm, 并且

拥有 150°的圆形空间视场. Leap Motion将能够采集到

的数据封装在每一帧当中, 每帧数据均有一个跟踪数

据列表, 包含目标手及其组成部分等, 也包含识别出的

手势和发生在跟踪范围内运动因素的描述[7]. 本文从帧

中提取深度信息, 然后利用预处理后的特征数据进行

手势模型的训练和未知手势的识别.

高帧率双目摄像系统

滤光层

红外 LED 
图 1    Leap Motion结构示意图

2   动态手势特征的提取和预处理

Leap Motion 跟踪目标手得到的帧数据中包含

PLAM、HAND 等对象, 其中 PLAM 对象中包含掌心

法向量、手指方向向量和掌心坐标等数据, HAND 对

象中包含手指伸展程度等数据. 经典手势识别方法中通

过从帧数据中提取或计算的特征有: 掌心位移、掌心法

向量、掌心球半径、手势速度、手指伸展程度、手指

分开度和运动方向变化率等. 由于一些动作类似手势的

以上特征也非常相似, 所以导致识别率差强人意. 经过

对相似手势分析和调研, 手势位移向量角度和拐点的判

定计数在相似手势中区分度较大, 故本文动态手势识别

方法中添加提取以上两种特征. 其中掌心球半径、掌心

法向量和手指伸展程度均可从 Leap Motion 采集到的

帧数据中直接得出. 而剩余的掌心位移、手势位移向量

角度、手势速度、拐点判定计数和运动方向变化率则

需要通过一定的计算处理之后才能得出.
2.1   经典特征提取

动态手势识别方法中提取的经典手势特征包含掌

心位移、手势速度和运动方向变化率等.
(1) 掌心位移数据的获取

从一个时刻起, 到另一个时刻止, 两个时刻追踪目

标手的掌心坐标之间的欧氏距离即为掌心位移. 计算

过程如下:

P =
√

(xi− xc)2+ (yi− yc)2+ (zi− zc)2 (1)

P (xi,yi,zi) i

(xc,yc,zc) c

其中,  为掌心位移,  为掌心在 时刻的空间坐

标,  为掌心在 时刻的空间坐标.
(2) 手势速度的获取

速度特征能够体现出手势运动的快慢, 且在本文

中速度特征还作为判定手势运动开始、结束以及运动

拐点的标准之一. 因为 Leap Motion的追踪频率能够达
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i

到 200 帧/秒, 所以本文中把每两帧的帧间速率近似为

瞬时速率, 手势在第 帧的速率计算如下:

Vi =

√
(xi+1− xi)2+ (yi+1− yi)2+ (zi+1− zi)2/T (2)

T σ

σ

其中,  为帧间时间差. 当手势速度大于阈值 时满足

开始采集手势的速度条件, 小于阈值 时则满足停止手

势采集的速度条件.
(3) 运动方向变化率的获取

(xt,yt,zt)

获取运动方向变化率是为能够区分出由于拐点造

成的速度低于阈值和手势停止时速度低于阈值这两种

情况, 避免发生误判. 运动方向变化率需要从帧数据中

提取出掌心的空间坐标 , 根据如下公式:

θxy =



arctan
(

xt − xt−1

yt − yt−1

)
+π, (yt − yt−1 < 0)

arctan
(

xt − xt−1

yt − yt−1

)
+2π, (xt − xt−1 < 0)

arctan
(

xt − xt−1

yt − yt−1

)
, (other)


(3)

x t y

θxy θxz θzy

可求出 在单位时间 内于 轴上的手势运动方向

, 用同等方法也可求出 和 .
2.2   新特征提取

本文方法中, 为提升动作类似的手势识别率, 加入

新特征拐点的判定计数和手势位移向量角度的提取,
提升相似手势的区分度, 建立更准确的手势模型.

(1) 拐点的判定及计数的获取

Ti

由于手势位于拐点处附近时速度是先降低后升高,
所以得出当瞬时速率为 0的某一时刻 , 通过判断该时

间段内手势序列中前后两端速率满足:{
VTi < VTi+1 ·τ
VTi < VTi−1 ·τ

(4)

τ式中,  取 0.5, 判定该点为手势运动的拐点位置.
单指手势的传统特征掌心位移、掌心法向量等由于

手势的随机性容易发生局部相似或者整体相似的情况.
但是如图 2 所示, 它们的拐点存在情况和数目有

明确的差别. 单指画叉和单指画三角形虽然有可能拐

点数目相同, 但是结合掌心位移等特征也能明确的区

分. 故在判定出一个拐点后并对拐点计数作加 1 操作,
以此为特征提升相似手势的区分度.

(2) 手势位移向量角度的获取

(xo,yo,zo) (xs,ys,zs)
−→
k

通过获取掌心在手势运动的开始位置和停止位置

的空间坐标 和 , 则手势位移向量 计

算如下:

−→
k = (xs−xo,ys−yo,zs−zo) (5)

 

单指画圈
拐点数：0

单指画勾
拐点数：1

单指画叉
拐点数：2

单指画三角形
拐点数：≥2 

图 2    单指手势指尖轨迹示意图
 

−→
k

−→n θs θs

定义手势位移向量角度为 与 y轴负方向上的单

位向量 之间的夹角 ,  计算过程如下:

θs = arccos

 −→k · −→n|−→k ||−→n |


=

(ys− yo)× (−1)√
(xs− xo)2+ (ys− yo)2+ (zs− zo)2+

√
(−1)2

(6)

如图 3 中所示, 向上划和向后划、向下划和向前

划分别为两对相似手势, 每对相似手势由于手部运动

的不规则性均有可能出现掌心位移、掌心球半径、五

指伸展程度、五指分开度和经典特征等相似的情况,
造成手势识别混乱的结果. 但是手势位移向量角度在

这些相似手势中有明显的差别, 经过分析实验得出结

果如表 1 所示. 故添加此特征的提取有助于提升手势

识别率.
 

y

z
x

α

β

(a) 向上划 (b) 向后划

(c) 向下划 (d) 向前划

γ θ
 

 
图 3    手势位移向量角度

3   基于 HMM模型的动态手势识别

3.1   基于 HMM 模型的动态手势识别的原理

基于 HMM 的动态手势识别流程如图 4 所示, 首
先用 Leap Motion 采集训练数据集并从中提取出需要

的特征数据, 然后对提取数据进行预处理, 再将处理好
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的数据用于训练动态手势 HMM 模型, 模型训练完成

后即可对未知手势进行识别.

(π, A, B, S , V)

π

S

V V

隐马尔科夫模型 (HMM) 是被 Baum LE 等人在

20 世纪 60 年代提出的一种具有马尔科夫性质的统计

模型. 一个完整的 HMM 由 五种参数构

成, 其中 表示隐含状态的初始分布概率, A是隐含状

态转移矩阵, B则代表观测状态发生的概率矩阵,  是

隐含状态集合,  是观测状态集合. 其中 B、 组成的观

π S测状态随机输出过程和 、A、 组成的隐含状态随机

转移过程构成 HMM的双重随机性[8].
 

表 1     不同手势位移向量角度的范围
 

手势 手势位移向量角度范围

向上划 [155°, 180°]

向后划 [80°, 120°]

向下划 [0°, 30°]

向前划 [70°, 90°]
 

Leap Motion 采集
训练手势数据样本

特征数据的提取和
预处理

动态手势 HMM

模型训练
动态手势 HMM

模型识别

Leap Motion 采集测
试手势数据

输出结果

 

图 4    动态手势识别流程图
 

HMM模型的应用中主要需解决的 3类问题有:
λ = (π, A, B, S , V)

O

P(O|λ)

(1) 评价问题: 在已知参数 和观

测状态序列 的条件下, 计算出全部模型的输出概率

.
λ = (π, A, B, S , V)

O O

Q

(2) 解码问题: 在已知参数 和观

测状态序列 的条件下, 求出与观测序列 匹配度最高

的隐藏状态序列 .
O

P(O|λ) λ

(3) 学习问题: 观测状态序列 已知的条件下, 通过

反复训练和迭代得出使 最大的模型参数 .
HMM模型在时序信号的处理上表现突出, 已经广

泛被运用于语音识别等范畴中[9]. 由于语音序列和动态

手势序列类似程度颇高, 因此动态手势识别领域也愈

加频繁的使用 HMM 模型参与研究. 基于 HMM 的动

态手势识别中需解决的问题主要是学习问题和评价问

题, 动态手势识别中通过训练而建立每一个手势模型

的过程即为解决 HMM 中的学习问题的过程, 评价问

题的解决即通过得到的手势观测状态序列而判断出该

手势属于哪一个模型.

λ λ

λ = (π, A, B)

λa λb

本文中解决 HMM 学习问题时选择 Baum-Welch
算法[10]来求解最优模型参数 ,  的求取过程即动态手

势模型的训练过程. 在得到观测序列即得到特征向量

时, 通过反复迭代计算并更新模型参数 , 直
到满足式 (7) 为止得到最优模型参数, 其中 和 为

相邻两次迭代的结果.

| log P(O|λa)− log P(O|λb)| < ε (7)

λ

O

P(O|λ)

本文中解决 HMM 评价问题选择前向算法[11], 评
价问题的处理过程和结果即为对未知动态手势的识别

过程和手势识别结果. 在经过手势模型的训练阶段, 已
经得出每个手势模型的最优模型参数 . 前向算法从未

知手势观测序列 中提取特征量, 然后计算出特征向量

与每个 HMM的匹配概率, 选择匹配概率 最大的

手势模型作为识别结果.
3.2   结合新特征的实验分析

为检验出加入新特征后的手势识别方法的效果,
实验设计单指画圈、单指画叉、单指画三角形三种单

指手势运动, 此类手势为食指向前舒展, 其余手指握紧;
向左划、向右划、向前划、向后划、向上划、向下划

六种手势运动选自文献[4], 此类手势运动均为五指伸

展, 且运动时掌心方向与运动方向相同进行划动. 文献[4]
方法对每种手势采集的样本数据包括掌心位移、掌心

球半径、掌心法向量、五指伸展程度; 文献[5]采集的

特征数据包括相邻指尖距离、指尖梯度和五指分开度;
而加入新特征后的方法中的样本数据包括掌心位移、

掌心球半径、掌心法向量、拐点的判定及计数、位移

向量角度和运动方向变化率. 实验分别对每种手势采

集特征数据样本, 通过加载同一手势下特征数据样本

训练得到 9 种 HMM 手势模型, 最后通过各个模型对

未知样本的评价来判断对每个模型的匹配率, 选择与

待测样本具有最高匹配率的模型作为识别结果.
实验数据的录制采样由 4 人完成, 每个人对每种
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手势进行 40组采样. 每组手势的 160组样本数据按照

3∶1比例随机分成 120组数据作为 HMM模型的训练

数据和 40组数据作为 HMM模型的测试数据. 以上述

方式进行 5 次交叉实验, 取识别率的平均值作为最终

结果. 实验主要对比本文方法和文献[4]、文献[5]的方

法, 得出实验结果如表 2所示.
 

表 2     HMM手势模型识别结果
 

设计手势
文献[4]方法

识别率 (%)
文献[5]方法

识别率 (%)
本文方法

识别率 (%)

单指画圈 95.02 93.21 94.12

单指画叉 81.87 84.26 89.85

单指画三角形 84.63 85.83 89.85

向上划 93.73 93.22 92.99

向后划 87.11 88.41 91.24

向下划 94.21 93.17 93.96

向前划 87.66 87.43 92.67

向左划 93.91 92.78 93.58

向右划 89.21 90.39 90.18

平均识别率 89.48 89.85 92.30

单个模型平均

训练耗时 (s)
0.69 0.71 0.79

 
 

由表 2可以得出, 对于参与实验的 9组手势, 文献[4]
方法中近似的手势之中有一组识别率较高而剩余的一

组或两组识别率较低. 如单指画圈、单指画叉和单指

画三角形为近似手势, 单指画圈的识别率较高而其余

两组的识别率略显不足. 分析可得就文献[4]的方法而

言, 单指画叉和单指画三角形本身就与单指画圈整体

类似或者局部类似, 导致一些单指画叉和单指画三角

形的手势被误判成单指画圈的手势. 文献[5]方法在单

指近似手势中表现略比文献[4]的方法更好, 但是其余

的相似手势识别率依旧不够理想. 分析可得文献[5]主
要提取的特征量基本代表手指之间的相对特征, 而后

6 组实验手势手掌姿态均保持高度相似所以导致此类

相似手势识别率较低. 在本文方法中加入拐点的判定

计数使单指相似手势能够区分开, 如单指画圈就没有

拐点, 而单指画叉和单指画三角形的拐点数均在 2 个

及以上. 同一类型中相似手势的位移向量角度均有较

大的差异, 所以加入位移向量角度作为特征量, 突出相

似手势的不同点, 使识别率提升. 从实验结果中能够总

结出: 由于录制实验数据时极少的误差对于本文方法

提出的新特征判定的影响大于对文献[4]和文献[5]的
影响, 故一些手势的识别率略低于文献[4]、文献[5]的
方法, 但差异范围低于 1% 且仍旧表现出较高的识别

率. 而对于文献[4]、文献[5]方法中识别率较低的手势,
本文方法识别率均有 3%-8% 的提升. 总体而言, 平均

识别率由 89.48%和 89.85%提升至 92.30%, 且本文方

法的一组数据平均训练时间为 0.79 s, 相较于文献[4]和
文献[5]的 0.69 s 和 0.71 s 并未增加过多, 即本文方法

在保障工作效率的前提下使识别率提升, 可见本文方

法的有效性.

4   结束语

Leap Motion 的出现使 HMM 模型在基于时序序

列的模式识别领域内具有更好的应用前景, 本文讨论

了基于 HMM 模型的动态手势识别的研究现状, 根据

对现存且具有代表性的基于 HMM的动态手势识别方

法进行优劣分析, 通过在模型训练的过程中添加拐点

的判定计数和位移向量角度这两个特征, 使相似手势

的区分识别率提升, 进而提升手势识别的整体识别率.
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