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Abstract:  The tracking of deformable hand gesture is a very important task in vision-based HCI (human-computer 
interaction) research. A novel real-time tracking approach is proposed to capture the motion of deformable hand 
gesture with single camera. The proposed approach uses a set of 2D hand models in place of high-dimensional 3D 
model. It achieves auto-initialization by firstly using Bayesian classifier to do posture recognition, and then locating 
fingers and fingertips to fit image features to recognized posture. It solves the problem of interference among 
fingers during tracking successfully by the integration of K-means clustering and particle filter. Moreover, a state 
checking process is embedded into tracking method, and it realizes resumption from tracking failure and update of 
hand models automatically. Experimental results show that the proposed method can achieve continuous real-time 
tracking of deformable hand gesture with high precision, and thus it can meet the requirements from real-time 
vision-based human-computer interaction. 
Key words:  hand tracking; multifinger tracking; particle filter; auto-initialization; state checking 

摘  要: 变形手势跟踪是基于视觉的人机交互研究中的一项重要内容.单摄像头条件下,提出一种新颖的变形手

势实时跟踪方法.利用一组 2D手势模型替代高维度的 3D手模型.首先利用贝叶斯分类器对静态手势进行识别,然后

对图像进行手指和指尖定位,通过将图像特征与识别结果进行匹配,实现了跟踪过程的自动初始化.提出将 K-means
聚类算法与粒子滤波相结合,用于解决多手指跟踪问题中手指互相干扰的问题.跟踪过程中进行跟踪状态检测,实现

了自动恢复跟踪及手势模型更新.实验结果表明,该方法可以实现对变形手势快速、准确的连续跟踪,能够满足基于

视觉的实时人机交互的要求. 
关键词: 手势跟踪;多手指跟踪;粒子滤波;自动初始化;状态检验 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

手势交互是人机交互领域近年来的一个研究热点[1−5].手势作为一种输入方式包含了丰富的信息,但由于
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人手是多关节非刚性物体,手掌和手指的状态在运动中不断发生变化,要获得不断运动变化的手势信息并非易

事.数据手套和传感器的方式(glove-based)是通过附着在人手上的特殊设备获得手的运动和形状信息,但同时

也带来了对人手运动的约束,所以,这种方式并非是一种自然的交互方式.随着计算机视觉技术的发展,利用摄

像头可以实现对手势信息的非接触性捕获,对于使用者来说,这是一种更加自然和符合人自身行为习惯的交互

方式.手势的形态在交互过程中是不断发生变化的,对变形手势进行视觉跟踪是实现动态手势识别和理解的关

键,也是计算机视觉和人机交互领域中一个富有挑战性的重要问题.其困难主要在于手势运动的自由度大(可高

达 27 个自由度(degree of freedom,简称 DOF)[6]),跟踪特征向量的维度高,难以满足人机交互中要求实时反馈的

要求,而且通过视觉技术获得 3D 模型的参数是一项非常困难和复杂的任务[7].此外,跟踪初始化问题一直依赖

于人工标记[8,9],一旦跟踪失败,则无法实现跟踪的自动恢复,难以保证人机交互的连续性. 
通常,对手或手指进行跟踪研究的方法大都假设手的形状在跟踪过程中保持不变[10−12]或者不考虑手指状

态的变化[13,14],即便是针对多关节的变形手势,也往往是利用 3D 手模型进行跟踪[15,16],或采用两个或多个摄像

头的方式[6],存在计算复杂、实时性差的问题. 
上述的现有手势跟踪算法或者无法对变形手势进行有效跟踪,或者无法满足人机交互的实时性要求.本文

在单摄像头条件下,针对变形手势提出一种无须人工干预的连续跟踪方法,使之满足人机交互中对实时性、准

确性及连续性的要求.从仿生学的角度来看,生物视觉系统对目标的有效跟踪,通常都是建立在对目标对象理解

的基础上,而不仅仅是依赖视觉信息.本文的跟踪方法就是建立在对跟踪目标识别和理解的基础上.首先,为了

提高跟踪速度并便于进行手势理解,我们采用“分而治之”的策略,对高维度特征空间降维,利用一组低维度的 2D
模型替代高维度 3D模型.然后通过图像分割和轮廓提取,将图像特征与识别后手势模型进行匹配以完成跟踪模

型的自动初始化.跟踪过程中利用 Camshift 算法对整体手区域进行跟踪,将聚类算法与粒子滤波算法相结合,跟
踪多个手指指尖.跟踪检测部分判断跟踪是否失败以及跟踪模板是否需要更新.一旦跟踪失败或需要进行模板

更新,则利用前期跟踪过程积累的知识和当前图像特征,快速地自动恢复跟踪. 
本文第 1 节介绍国内外的相关工作及本文方法的梗概.第 2 节详细介绍本文提出的跟踪方法,分别描述其 3

个组成部分:静态手势识别部分、图像与模型的匹配部分和手势跟踪部分.第 3 节是实验和结果分析.第 4 节是

本文方法的总结. 

1   相关工作 

多关节非刚体运动的跟踪,国内外的研究人员已经提出了一些不同的解决方案.总的来说可分为基于模型

(model-base)和非模型的两种方法[17−19].非模型的方法主要是基于表观(appearance-based)的方法,它又可分为基

于区域的跟踪[20]、基于活动轮廓或变形模板的跟踪[21]以及基于其他图像特征的跟踪方法.实际上,完全基于图

像表观特征的非模型跟踪方法很难保证跟踪的鲁棒性,因为它们所跟踪的特征,如兴趣点、轮廓线、2D 区域等,
很容易受遮挡或光线条件变化等因素的影响.利用变形模板(deformable template,或 snake 模型)是近年来进行

变形目标跟踪的常用办法,但同样容易受到周围复杂环境的影响,使模型收敛于非目标边缘,并且轮廓通常无法

收敛到深度凹陷的区域.GVF Snake 模型[22]通过计算梯度矢量流解决深陷问题,但它需要事先求解一个偏微分

方程组,极大地增加了计算量,同时在初始化时还存在一个“临界点”问题.基于模型的跟踪算法大多采用固定的

跟踪对象模型 ,为了解决多关节对象产生的外观形变问题 ,研究者往往需要对所有的关节参数建立 3D 模 
型[15,16],在跟踪过程中,将 3D 模型投影到图像空间,并将投影与图像特征进行比对.由于模型的特征矢量维度很

高,造成计算量大,而且在跟踪的过程中,由于错误的不断累积很容易导致跟踪失败. 
对于跟踪初始化,以往的跟踪方法中往往是通过手工标出或假定初始位置及其参数符合平均概率分布[8,9]. 

Cheng[23]的方法是搜索整个运动模型空间 ,通过计算代价函数的方法实现步态跟踪的初始化 ,计算量很大 . 
Sminchisescu 和 Triggs[24]采用层次化的 3 个步骤来得到初始位置,但如何将 3D 人体模型与 2D 图像进行对应仍

是一个难题.文献[25]的方法则是通过视频序列的前若干帧得到初始模型. 
目前常用的多目标跟踪方法为多目标数据关联[26],典型的数据关联方法有最近邻方法、概率数据关联滤波
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(probability data association filter,简称 PDA)、联合概率数据关联滤波(joint PDA)等.但数据关联本身是 NP-hard
问题,计算代价高而且主要用于单跟踪器同时跟踪多个目标的情况[26].此外,数据关联未能利用手的结构特征,
即手掌与手指、手指与手指之间的关系特征.在 Letessier 和 Berard[27]的多手指的跟踪方法中,将当前帧中检测

的手指位置与上一帧中距离其最近的手指相关联,这种方法虽然简单,但当手指运动幅度较大时,将会导致关联

错误.Kenji Oka 和 Yoichi Sato 的方法[12]为了计算简单,默认手指间的顺序关系在跟踪过程中不会发生变化. 
总的来说,在人机交互系统中,变形手势的跟踪算法应满足下面 3 个要求: 
(1) 实时性好,避免高维度特征矢量的计算和复杂的搜索过程. 
(2) 足够的鲁棒性.不受跟踪对象旋转、平移和比例改变以及摄像头视角改变的影响. 
(3) 跟踪的连续性和自动初始化,能够在跟踪失败后自动恢复跟踪,尽量减少人为干预. 
本文提出的跟踪方法是结合了基于模型方法与基于表观方法的特点,首先将高维度的多关节手势模型分

解为若干低维度的 2D 模型,跟踪系统中包含一个检测机制,按一定规则触发识别过程,根据识别结果更新所采

用的手势模型.通过识别,系统可以对当前的手势状态有一个基本的理解,并通过模型与图像特征的匹配自动建

立 2D 跟踪模型,例如建立一个拇指和一个食指的 2D 模型.由于跟踪模型是建立在理解的基础上,在很大程度上

将有助于解决光线变化以及视角改变等问题.针对变形手势跟踪,本文提出的连续跟踪方法主要包括 3 个部分: 
(1) 静态手势识别部分.识别部分实现了对当前帧中手势姿态的理解. 
(2) 手势图像与模型的匹配部分.利用第 1 部分的识别结果,包含手势的图像需要与 2D 模型进行匹配,得到

跟踪所需要的特征矢量和初始参数. 
(3) 跟踪部分.先进行手区域的粗定位,再确定手指指尖位置的变化,以及利用手的结构特征定位手掌位置.

与传统的基于模型的跟踪过程不同,它还包括一个检测模块用以检测当前的 2D手模型是否需要更新.一旦检测

到模型需要更新或发生跟踪失败,则识别模块将被触发.3 个模块构成了整个系统的迭代结构,如图 1 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  The tracking framework of deformable hand gesture 
图 1  变形手势跟踪方法框架 

2   手势跟踪框架 

2.1   静态手势识别 

通过静态手势的识别,使系统能够对被跟踪对象有一个基本的理解,为实现自动跟踪初始化与跟踪的自动

恢复奠定了基础.首先,手部区域需要从场景中分割出来.我们采用了一种基于模糊集和模糊运算的方法进行手

的区域和轮廓提取.具体分割算法参见文献[28].静态手势的识别是基于轮廓特征的识别,对手势轮廓按顺时针

方向进行轮廓追踪,得到完整的轮廓边缘.图 2 中,左图为分割出的手部区域,右图为对应的手势轮廓. 
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Fig.2  Extraction of hand region and its contour 
图 2  手势区域与边缘的提取 

接下来是提取手势轮廓的形状特征.傅里叶描述子(Fourier descriptor,简称 FD)是一种经典的形状描述方 
法[29].它首先对物体轮廓上的所有边缘像素(xi,yi)进行坐标变换,得到集合{pi(xi,yi)|pi=xi,yij,i=0…K,j2=−1},然后

对其进行 Fourier 变换,用得到的系数 FDu(u=0,1,2,…,K−1)描述形状特征.按公式(1)可以构建具备平移、旋转与

缩放不变性的轮廓特征向量 X: 
 X={|FD2|/|FD1|,|FD3|/|FD1|,…,|FDn|/|FD1|} (1) 

在本文的跟踪方法中,静态手势的确定是将连续手势状态中相似的手势类型归并为一类.这通常是参考具

体应用的需要,并且考虑到遮挡对跟踪造成的影响,将能够连续跟踪的手势状态归为一类手势类型.本文按照手

指的状态,将手指个数和手指类型(食指、中指等)相同的手势归为同一类手势. 
静态手势分类采用的是贝叶斯分类器.贝叶斯分类器是基于贝叶斯决策理论的分类器,有着成熟而完善的

数学基础 ,它通过选择最小化条件风险的分类方式来使预期的损失最小化 ,即为了最小化总风险 ,对所有的 

i=1,2,…,m,计算条件风险: ∑
=

=
c

j
jjii XpXR

1
)|()|()|( ωωαλα ,其中,λ(αi|ωj)为风险函数,描述了类别状态为ωj 采取 

行动αi 的风险.使总风险最小的类别划分ωj 就是 X 所属的类.p(ωj|X)通常被认为符合高斯分布模型,这种模型运

算简单,而且现实世界中的很多事件都与高斯分布有极大的相似性.高斯型贝叶斯分类器的模型参数(均值矢量

与协方差矩阵)是通过对训练样本的学习得到的. 

2.2   跟踪的自动初始化 

跟踪的初始化是确定运动目标的最初状态,初始化效果的优劣直接影响到跟踪的成败.以前的跟踪方法往

往是默认在跟踪的第 1 帧已经完成了初始化,或通过手工标定的方式确定第 1 帧中目标对象的状态[30].本文提

出一种将图像特征与识别结果进行匹配,从而实现跟踪自动初始化的方法.识别的结果被转换为跟踪所使用的

2D 模型,我们采用了与文献[31]中类似的简化 2D 手模型,如图 3 所示. 
 
 
 
 
 

Fig.3  2D hand model 
图 3  2D 手模型 

识别的结果指出了当前手势的基本状态以及手指的个数、手指的类型等信息,通过对已识别的手势图像进

行手指和指尖位置搜索,将图像与模板进行匹配.文献[10]中给出的手指指尖位置查找方法存在明显不足:需要

预先设定的参数过多,而且当两个手指距离较近时会干扰指尖位置的查找.Kenji Oka 和 Yoichi Sato 的指尖搜索

方法[12]是首先在一个较大的搜索窗口内扫描确定 20 个候选指尖位置,然后再对匹配度最大的候选位置周围的

候选进行抑制,同时按一定规则去除位于手指中间的部分候选.该方法由于需要对搜索区域进行多次逐像素的

扫描,造成计算量较大,而且除去手指中部候选位置的方法的鲁棒性也较差.本文提出一种根据手势轮廓的曲率

进行指尖位置搜索的方法,通过对手势轮廓按轮廓点顺序进行定长扫描,将满足公式(2)的点设为指尖候选点: 
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 ratio=Dp/Dab≥ε (2) 
其中,Dab 为扫描轮廓起始点 a 与终点 b 连线 AB 的长度,Dp 为扫描轮廓中点 p 到 AB 的垂直距离,参照图 4(a),ε
为比值 ratio 的最小阈值,比值 ratio 大于ε的情况下,p 点被设置为指尖候选点.对于图 2 中得到的轮廓,从其右图

上的起始点(实心圆点)开始按顺时针方向进行扫描,计算各个轮廓点处的 ratio 值.如图 4(b)曲线所示,X 轴为轮

廓点索引值,Y 轴为各轮廓点处 ratio 值,曲线中可以明显看到 3 个波峰(设ε=1),分别对应图 4(a)示意图中的 P,G
和 Q 这 3 个候选点.候选点中又有轮廓凹顶点(Q 点)与凸顶点(P 点、G 点)的区分,参考两个端点连线 AB 的中

心点,考察它的某矩形邻域范围内是否为肤色区域,若为肤色区域,则判定为指尖点,否则为非指尖点. 
 
 
 
 
 
 
 

(a) The map of fingertip searching                    (b) The ratio curve of the contour in Fig.2 
(a) 指尖搜索示意图                              (b) 图 2 轮廓的 ratio 值曲线 

Fig.4  Location of fingertips 
图 4  指尖定位 

整个手指的分割是在找到指尖位置的基础上,分别从 a 点出发向前和从 b 点出发向后进行等步长搜索,设
新的端点分别为 a′和 b′点,如果仍然满足公式(2),则继续向前、向后搜索,直到不满足公式条件为止.最终的 a′

和 b′点则标识出手指的根部. 
如果经过搜索匹配的手势 2D 模型与识别结果一致,即手指个数一致、手指指尖位置符合手势的形状特征,

则开始进行跟踪,否则继续对下一帧进行识别和匹配,直至它们的结果一致.通过这种先识别后匹配然后再跟踪

的方式进行跟踪初始化,保证了初始化的正确和效率,为下一步的跟踪奠定了良好的基础. 

2.3   手部跟踪 

对于手部跟踪,我们设计了CAMshift(continuously adaptive mean shift)[32]与粒子滤波[33]相结合的跟踪算法,
它综合利用了手势图像的颜色、区域和轮廓特征.CAMshift 是 Meanshift 算法的推广,是一种有效的统计迭代算

法,它使目标点能够“漂移”到密度函数的局部极大值点.CAMshift 跟踪算法是基于颜色概率模型的跟踪方法,在
建立被跟踪目标的颜色直方图模型后,可将视频图像转化为颜色概率分布图,每一帧图像中搜索窗口的位置和

尺寸将会被更新,使其能够定位跟踪目标的中心和大小.本文中,CAMshift 算法被用于手势位置的粗定位,即确

定当前手势区域的外包矩形 Rh. 
粒子滤波也称为条件概率密度传播算法(conditional density propagation,简称 CONDENSATION),它是通过

非参数化的序列蒙特卡罗方法(sequential Monte Carlo method)实现递推的贝叶斯滤波,用加权样本(粒子)的形

式而不是函数的形式对先验和后验概率进行描述.在测量的基础上,通过调节各粒子的权重大小和样本的位置

来近似实际概率分布,并以样本的期望作为系统的估计值.与卡尔曼滤波(Kalman filter)相比,粒子滤波能够处理

非线性、非高斯分布的情况,而卡尔曼滤波只能解决线性、高斯的估计问题[34].目前,粒子滤波已被应用到目标

跟踪及导航、参数估计和目标辨识等领域.变形手势的跟踪问题属于非线性、非高斯问题,所以,利用粒子滤波

作为指尖位置跟踪器.在手区域外包矩形 Rh 范围内,基于粒子滤波的多指尖跟踪算法被用来确定多个手指指尖

的位置,最后根据手掌的形状特征以及手掌与指尖的位置关系确定手掌位置. 
指尖部位的跟踪特征采用了轮廓特征,为了降低计算量,我们利用半圆弧对指尖轮廓进行拟合,而不是经常

被使用的 B 样条曲线[33].跟踪的特征向量为 f={x,y,r,α},其中,x,y 为半圆弧所对应圆的中心点坐标,r 为圆弧半径, 
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α为半圆弧的直径与 X 轴正向的夹角,−π/2<α≤π/2. 
在指尖跟踪过程中,为了计算各个粒子估计状态的置信度,我们从估计位置的半圆圆心按一定角度β进行

径向方向扫描,如图 5 所示,p 点为某径向方向与估计位置半圆弧的交点,q 点则为图像中该径向方向灰度梯度变

化大于某阈值的点,粒子置信度计算公式如下: 

 ⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
×−== ∑

=

N

n
nni qpDisZsxp

1
),(exp)|( δ  (3) 

其中,N=⎣180/β⎦,δ为常系数.图 5 右图中,指尖部位下方圆弧的点为估计位置圆弧上的 p 点,上方圆弧的点为对应

的 q 点. 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  The map of shape estimation of fingertip and its practical effect 
图 5  指尖轮廓估计示意图和实际效果图 

为了解决多手指在粒子传播过程中互相干扰的问题,我们提出了基于聚类的多目标跟踪算法,这是一种基

于聚类的多个粒子滤波器的跟踪方法,粒子滤波中粒子状态的传播模型 Xt+1=AXt+BWt,传播后的粒子通过观测 

图像计算估计值的后验概率密度,作为其置信度 )|( )()( n
ttt

n
t sxzp ==π ,再通过置信度得到粒子的权重.由于图像 

中手指与手指的距离很近,往往会影响后验概率密度的计算,即观测特征 Zt 不能保证是当前对象的特征.我们采

用 K-means 聚类辅助多目标粒子跟踪的方法,首先对全体粒子单独进行随机传播,传播过程符合二阶马尔可夫

随机过程的特征.对所有粒子计算其置信度 p(z|x=si),对于置信度大于某阈值的粒子,我们称其为强粒子(strong 
particles).对所有强粒子,利用识别阶段给出的手指个数作为聚类的类别个数,采用 K-means 迭代算法对其进行

聚类.根据聚类结果为所有强粒子标注类别标签 Ci,如果 Ci 与强粒子所属的手指对象 fi 不相符合,则认定其为可

疑粒子. 
对聚类结果进行的标注是标识聚类与手指对象的对应关系,标注是根据当前手势类型和上阶段各个手指

的相对位置关系进行的.由于被跟踪的目标是经过识别的手势对象,而且在跟踪过程中其结构不会发生大的改

变,即不会出现跟踪目标消失或出现新的跟踪目标的情况,我们根据手势结构特征的约束关系可以很容易地确

定聚类与手指对象的对应关系. 
最后,粒子权重的计算公式为πt=µ×p(xt=st|zt),其中,µ为信任系数,可疑粒子取值为 0.2,其他粒子为 1.粒子聚

类示意图如图 6 所示,上方椭圆内的绿色点、中间椭圆内的红色点和下方椭圆内的浅蓝色点标识出 3 个指尖跟

踪器所对应的强粒子簇.图中箭头所指向的被聚类到中间椭圆所标识的 ClusterB 中的两个点即为可疑粒子.通
过聚类,可疑粒子被筛选出来,并且在粒子重取样的过程中,这些可疑粒子被复制的概率将大为降低,它们对跟

踪过程所产生的干扰也将大为降低. 
基于聚类的多目标粒子跟踪算法流程如下: 
Step 1. 按二阶马尔可夫过程对全体粒子进行传播.根据 Random Walk 假设对下一时刻的粒子特征进行 

估计: 
P(ft+1|ft)∝exp[−(ft−ft−1−1)2/2]. 

Step 2. 根据观测图像,计算各个粒子的置信度 pi.选出置信度大于阈值ε的粒子组成强粒子集 Sp={si|p(si)>ε, 
i≤n′},n′为全体粒子的总数. 

Step 3. 对 Sp进行K-means聚类,根据聚类结果对其进行类别标注.对于类别标注与所属对象不符的强粒子,

q
p 
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设为可疑粒子. 
Step 4. 计算权重πt=µ×p(xt=st|zt),可疑粒子的信任系数µ为 0.2,其他粒子为 1. 
Step 5. 重采样,更新粒子簇. 
经过手势的整体定位和指尖位置跟踪后,手掌位置的确定方法是:根据人手的比例特征,我们取手掌最小外

包圆的直径为指尖最小外包圆平均直径的 3~4 倍,手掌外包圆的圆心在手的质心 2D 邻域内依次扫描,设圆心在

(xp,yp)点处时,手掌外包圆内的肤色像素比例最大,则手掌中心位置被确定在(xp,yp)点. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Particle clustering 
图 6  粒子聚类 

2.4   跟踪过程检测 

由于光线变化和环境干扰等因素,跟踪失败是难以完全避免的,通过跟踪检测判断跟踪系统是否失败是很

有必要的一项工作.跟踪过程的检测在以往文献中并不多见,特别是当跟踪失败后如何进行后续处理,则更少有

人提及.本文的跟踪框架中加入了一个检测部分,检测部分的作用是判定是否触发新的识别过程来完成跟踪的

再次初始化.有两种检测结果会触发新的识别过程: 
(1) 跟踪失败.被跟踪的对象与模板无法正确匹配,或跟踪的特征消失.导致跟踪失败的原因大致有光线变

化的原因、手关节运动产生了自遮挡或其他外部对象产生的遮挡等等. 
(2) 出现新的可能特征区域.由于手关节的运动,新的手指出现在跟踪视野中.例如,由一个手指的手势变为

两个手指的手势. 
以上这些都会触发识别过程,对当前手势再次进行识别,从而重新对跟踪进行初始化.再次初始化涉及到指

尖跟踪失败的检测与手势模板变化的检测. 
对于跟踪失败的检测,本文采用的是统计跟踪粒子的置信度的方法.跟踪对象的全体粒子的平均置信度若

低于最低置信度阈值δ,则认为跟踪失败,即满足公式(4)时识别过程被触发. 

 δ<=∑
=

nzsxp
n

i
i /)|(

1
 (4) 

手势跟踪模板变化的检测是基于手及其手指的结构特征,根据对手和手指结构特征的先验知识以及当前

被跟踪手指的位置,对手势区域中其他手指可能出现的方位进行检测,一旦检测到手指个数与被跟踪模板手指

个数不符,识别过程将被触发.手和手指的结构特征如图 7 所示,箭头所指为当前手的朝向,弧形虚线部分是以手

的质心为中心的半圆形检测条带,灰色阴影部分是检测条带检测到的手指区域,也就是手指可能出现的区域. 
识别过程一旦被触发,则对当前的手势图像进行再识别.再识别的过程是将当前手势图像的图像特征与上

一阶段的手势类型相结合,基于最大后验概率(maximum a posteriori,简称 MAP)的方法(参见公式(5))得到当前

手势的分类结果: 
 ωi=argmaxi(p(Zt|Ct=ωi,Ct−1)p(Ct=ωi)) (5) 
其中,条件概率 p(Zt|Ct=ωi,Ct−1)由下面的公式(6)得到: 
 p(Zt|Ct=ωi,Ct−1)=p(Ct=ωi|Ct−1)p(Zt|Ct=ωi) (6) 

转移概率 p(Ct=ωi|Ct−1)可以通过经验设定,或者通过样本学习的途径,利用 Baum-Welch 算法[35]得到各个转
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移概率的最大似然估计. 
新的识别过程的识别结果将与当前图像帧中手势特征进行匹配,按照第 2.2 节中的方法完成跟踪模板的初

始化,从而开始新一轮的跟踪. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  The structural template of gesture 
图 7  手势结构模板 

3   实验结果及分析 

我们用 VC++实现了本文提出的变形手势跟踪方法,为了验证算法的有效性,通过普通 USB 摄像头,采集了

一组实验室光照条件下,不带任何特殊标记的手势单目视频录像,并在一台 CPU 为 Pentium IV 1.6GHz,内存为

256M 的普通 PC 机上进行了实验.可识别的静态手势(posture)状态被分为 6 种类型,分别为 A:握拳、B:单个食

指手势、C:食指+中指手势、D:中指+无名指+小指手势、E:食指+中指+无名指+小指手势、F:全部手指伸开手

势.实验中参数设置如下:CAMshift 算法的最大迭代次数为 10;每个粒子跟踪器的粒子个数设为 40 个;K-means
聚类中误差阈值设为 0.1,最大迭代次数为 30;手指检测的比例阈值设为 1.0.变形手势的整个跟踪过程无人工 
干预. 

表 1 给出了 6 种手势的识别率与匹配成功率.匹配成功率是指在正确识别出手势类型的情况下,按照第 2.2
节中给出的匹配方法将图像特征与手势类型进行匹配的成功比率.出现匹配失败的主要原因是公式(2)中的比

例阈值目前还未实现自适应选取,在手指长度比较短的情况下未能作出正确判断.图 8 给出了其中两个视频手

势片断跟踪过程的部分截图,每张截图的右上角标出了当前的手势类型. 
通过实验我们对本文的跟踪框架进行了性能测试,结果如下: 
(1) 跟踪的实时性.在上述机器配置下,对分辨率为 320×240 的手势视频进行跟踪.对握拳手势进行跟踪

时跟踪速度最快,为 26 帧/s;对 5 根手指完全伸开的手势进行跟踪时跟踪速度最慢,为 9 帧/s;平均跟踪

速度为 18 帧/s.可以满足手势交互对实时性的要求. 
(2) 跟踪的准确性.通过目测,指尖、手掌以及整个手势的跟踪准确度满足人机交互的需要(如图 8 所示). 
(3) 跟踪的连续性.连续性主要取决于跟踪的准确度与跟踪状态的检测能力.实验使用的测试视频片断

平均长度为 60s,每段视频中手势变换类型不少于 4 种,结果显示准确跟踪时间长度占视频总时间的

95%以上.实验结果也验证了本方法中跟踪检测能力的可靠性.通过跟踪检测,可以及时发现跟踪失

败以及检测到手形发生的改变,从而触发再识别过程,使跟踪的连续性得以保持. 

Table 1  Recognition and matching ratios of static gestures 
表 1  静态手势识别与匹配率 

Posture type Recognition ratio (%) Matching ratio (%) 
Posture A 100 100 
Posture B 100 100 
Posture C 99 100 
Posture D 93.5 100 
Posture E 92 100 
Posture F 98 98.5 
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(a) 

 
(b) 

Fig.8  Tracking results of two video clips of deformable hand gesture 
图 8  两组变形手势跟踪结果 

表 2 给出了本文方法与其他方法的比较结果.与其他手势跟踪方法相比,本方法实现了自动恢复跟踪和手

势模型的更新.在实时性方面明显好于 Ivan Laptev[36]的多状态手势跟踪方法(10 帧/s).Yoichi Sato[11]方法的单手

平均跟踪速度 25~30 帧/s,略好于本文方法,但它只能对一种固定形状的手形进行跟踪,无法解决手势变形问

题.Stenger[15]的基于 3D 模型的多关节手势跟踪方法虽然能对手势变形进行有效跟踪,但在单摄像头条件下跟

踪速度仅为 3 帧/s,无法满足实时性要求. 

Table 2  The comparison of tracking methods 
表 2  跟踪算法比较 

 Our method Ivan Laptev method Yoichi Sato method B.Stenger method 
Average tracking rate (f/s) 18 10 >=25 3 

Deformable gesture tracking Yes No No No 
Tracking auto-resumption Yes No No No 

Tracking auto-initialization Yes No No No 

4   总  结 

本文针对人机交互领域基于视频手势的实时交互任务提出一种快速、连续的变形手势跟踪方法.它结合了

基于模型与基于表观方法的特点,是建立在对目标对象-手势的理解基础上,通过识别静态手势实现了自动跟踪

初始化和跟踪失败后的自动恢复.与传统的基于模板的跟踪方法不同,它能够动态地更新跟踪模板,从而适应多

关节手势对象不断变化的外观轮廓.通过将复杂的高维度特征向量分解为多个 2D跟踪模板,跟踪计算量大为减
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小,实验表明可以满足交互的实时性要求.该跟踪方法还实现了跟踪的自动恢复,保证了交互的连续性. 
在下一步工作中,我们将进一步利用手势的先验知识,提高跟踪的鲁棒性和对复杂背景环境的抗干扰能力. 
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