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摘要: 单目视觉的手势识别系统,通常把人手建模成一个像素或者一块,从整体上分析手势的运动参数并提取表观
特征.从细微之处着手,融合颜色、运动和边缘等多种信息以提取能够反应人手结构特性的特征线条,并将特征线条
分割成小的曲线段,跟踪这些曲线段的运动.采用平面模型对手势图像表观的变化建模,根据各个曲线段的运动,融
合成手的整体运动分量.同时分析了图像坐标系的选取和对运动参数的影响,提出了随手运动的坐标系,以抽取平移
不变的平面模型参数,进行手势识别. 
关 键 词: 特征线条;平面模型;平移不变;手势识别 
中图法分类号: TP391      文献标识码: A 

在虚拟现实的环境中,键盘、鼠标、游戏杆目前是主要的输入工具.然而,这些工具几乎都是基于 2D 的,在
3D环境中应用起来很不方便,不能实现自然而随意的人机交互(human computer interaction,简称HCI).而人的语
音、手势可以说是最为自然、最为方便的交流手段,同时手势又由于其在 3D环境中意义明确、方向精确,更是
虚拟现实中极好的输入工具.但是由于人手是复杂的变形体(deformable object),无法用简单的模型加以表示,人
手跟踪和手势识别又受到环境因素的影响,因此很多研究人员采用数据手套(dataglove)或者电磁波等方法.然
而手上带有数据手套或者电磁波发射器等接触性传感器(contact type sensors),不利于自然灵活的人机交互[1,2]. 
随着计算机硬件的发展,计算机视觉的方法已经逐渐地应用在人手的定位、跟踪以及手势识别等方面.其

中,首先需要解决的问题是环境因素,特别是背景,对人手的分割、定位造成的影响.在单目视觉系统中,最简单而
常用的方法是外加种种限制,如黑色或白色的墙壁、深色的服装等简化背景,或要求人手戴特殊颜色的手套或
者标记物(marker)等强调前景,这样可以直接从背景中划分出手区域[3~5].又有如 Gary[6],应用人体皮肤颜色在
HSV 空间的聚集特性,将彩色视频图像转换为皮肤概率分布图像,通过 CAMSHIFT 算法,寻找 3 个最大的皮肤
区域块 ,利用位置和面积等约束条件分割出人手 .而 Weng[7,8]的系统采用预测和确认的分割方法

(prediction-and-verification segmentation scheme),先建立手势形状数据库,保存手势过程中各个时刻不同位置不
同比例的手势图像,分割时以此为模板计算相似度,进行复杂背景下的手势分割.Charles[9]使用 Markov 模型对
人手的轮廓建模,以从背景中分割出手轮廓,然而一个模型只能适用于一个特定的手形轮廓.当然,也有系统采
用双目立体视觉原理,由区域匹配计算图像各点视差,由视差分割人手区域,如 Joshua[10]. 
人手模型在手势识别中占有更加重要的地位.手的模型多种多样,相应的特征也多种多样.而在以运动参数

为特征的手势识别中,几乎都是将人手建模成一点或者一块,直接计算整体的运动参数.Lee[11]与 Peng[12]都将手

看成一个点,以其运动轨迹作为手势特征,所不同的是,Lee 应用 HMM 模型判断手势的开始和结束,以进行手势
识别,而 Peng采用的是有限状态机(finite state machines)的方法进行识别.Starner[8]以椭圆为人手建模,以椭圆中
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心位置、椭圆长短半轴长以及椭圆长半轴与坐标系 x轴夹角这些参数的变化轨迹作为手势特征.然而,这些方法
只研究手的整体运动,并不考虑手形的细微变化,因而不能检测出由于局部运动而导致的微小变化,大大限制了
手势识别的种类,只是一种粗略的手势运动参数识别算法. 
本文从细微之处着手,提出一种新颖的鲁棒性特征抽取方法.在手势运动过程中,将能够反映人手结构的特

征线条分割成等长的微小线段,在连续的两幅图像之间跟踪这些线段,以它们的位置和倾斜角的变化,恢复手势
运动参数.其特点是:手势特征参数的提取鲁棒性好,不过分依赖于手势的分割,即使分割出的手形不完整或者
包含非手势区域,也能够提取出准确的特征参数,正确地计算手势的运动.同时,如果手形分割比较完整,可以更
加精细地分析出手的细微运动. 
本文第 1节论述融合颜色、运动和边缘信息以获取人手特征线条的方法.第 2节论述了运动补偿和特征曲

线的跟踪.第 3 节以仿射变换为运动表观变化建模,并建立运动坐标系以提取与坐标系无关的手势运动参数.第
4节简单介绍了手势识别的方法.最后为实验结果和结论. 

1   特征线条的获取 

已知 r,g,b分量组成的彩色手势图像序列,本文结合皮肤颜色信息和运动信息,利用种子算法,分割出运动的
人手;以彩色图像的过零点作为图像的精细边缘信息.最后结合两者结果,利用连续性和平滑性等得到人手的特
征线条. 

1.1   手势分割 

基于计算机视觉的手势识别技术中,由于环境因素多种多样,不可预见也无法描述,将人手与环境背景(包
括手臂)划分开来始终是一个难点.为了较好地解决这个问题,我们采用运动信息和皮肤颜色信息融合的策略. 
假设摄像机是处于静止状态,拍摄得到 r,g,b 分量组成的彩色图像序列.定义 ),( yxs = 表示图像平面空间坐

标系,t 表示时间坐标系,i(i=r,g,b)表示 r,g,b 中任意一个分量.那么 It
i表示分量 i 在 t 时刻的亮度图像.本文利用

tt ∆− , t , 时刻连续 3帧图像计算 t时刻 i分量运动图像 dtt ∆+ t
i为 
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综合 r,g,b分量,可得彩色序列在 t时刻的运动图像 dt为 
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~
最后,对运动图像进行平滑和二值化处理,得到运动图像 td .这个模型可以推广到运动的摄像机,只需要先

检测背景图像的整体运动,引入一个运动参数进行补偿[9]. 
利用人体皮肤颜色在 HLS 空间的分布[13],可以排除运动图像 td

~
中的非皮肤区域,得到运动的皮肤图像.利

用运动的皮肤图像得到手的种子,在皮肤颜色图像中利用种子算法得到相应的手区域图像 ,具体内容见参考
文献[2]. 

td̂

1.2   精细边缘信息的获取 

在 RGB图像中,以式(3)中的算子分别计算 r,g,b分量上的边缘信息图像 et
r(s),et

g(s)和 et
b(s): 

 ,i
t

i
t IGe ∇= *σ bgri ,,= , (3) 

其中 是标准差为σG σ 的高斯滤波函数, 表示分量 i在 t时刻的差分图像.融合各分量的边缘图像 ei
tI∇ t

r(s), et
g(s)

和 et
b(s),并且去除干扰点,得到 RGB图像的边缘信息 et.在 et图像中,再次求导数,水平方向和垂直方向的过零点

(zero crossing)即为精细边缘,二值化后为精细边缘图像 e . tˆ

1.3   特征线条的获取 

由以上计算得到,每一幅图像对应的运动的皮肤颜色区域 和精细边缘图像 e 都是二值图像.将两者对应

图像进行与操作,得到运动区域的边缘图像 .然而,本文需要的是比较完整的特征线条,因此还需要根据特征
曲线的平滑性和连续性,去除干扰曲线、连接断开的线条等. 

td̂ tˆ

tÊ
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最后得到的图像 tE ,由一些能够表示手结构特征的曲线段组成,这些曲线段称为手的特征线条. 

2   曲线段的跟踪 

在利用边缘信息进行跟踪的系统中,通常是跟踪边缘中曲率变化比较大的特征点,在手势识别中,这种方法
的鲁棒性较低,一方面是由于手在运动过程中存在变形,同一部分在两幅图像中的曲率往往存在较大的差异;另
一方面是因为这种方法对于特征提取的要求较高,很难适用于复杂背景、复杂光照的情况. 
本文将特征线条分割成等长度的微小曲线段,虽然特征线条可能有较大的变形,但是这些曲线段的变形很

小,可以认为只存在旋转和平移运动.在下一幅图中寻找对应的曲线段;根据各个曲线段的对应关系,跟踪手形
各部分的细微运动,最后解释为手的整体运动.各部分的细微运动可能不都是很准确,但是只要大部分比较准
确,利用信息的融合和鲁棒性约束,就可以解释出较为准确的整体运动.而如果小的曲线段跟踪很准确,就可以
得到各部分准确的细微运动,这对于研究手的细微运动很有帮助,可以达到替代数据手套的目的,因此具有很好
的扩展性. 

2.1   运动补偿 

 将 t时刻特征线条按等长的原则分割成小的曲线段,在 时刻的特征线条图像中寻找最接近的曲线段.
为了快速地进行计算,本文以直线段近似小的曲线段,以向量 (

tt ∆+
,, )θyx 描述这个曲线段的特征,其中 为曲线

段的中心坐标,θ为直线段与 x轴的夹角. 

),( yx

由于在相邻的图像之间,手的运动不是很大,所以对应的小曲线段距离相距不是很大.而且,基本只存在平
移和旋转运动,形状基本保持不变.故匹配的原则是距离和夹角的相似.然而以向量 ( ),, θyx

),

直接度量两幅图像

中曲线段的相似性,就会出现一个问题,即只有两幅图中曲线段位置 和倾斜角θ差别都比较小,才能匹配成

功.而事实上,手一直是运动的,只要有平移,同样的曲线段其位置在两幅图中几乎不可能相同;只要有旋转,倾斜
角就不可能相同.所以,同样的曲线段在两幅图像中,由于手整体的平移和旋转,

),( yx

,( θyx 会产生一定的差异.在匹

配之前,必须先补偿手整体运动而导致的平移和旋转分量. 

以椭圆为手区域图像 建模(具体方法参见文献[2]),以椭圆的中心作为手的中心,椭圆长轴与 x 轴的夹角
作为手的倾斜角.通过两幅图像中手整体的中心位移和角的偏转,对 t 时刻曲线段的中心位置和倾斜角进行补
偿,具体方法如下 

td̂

设 和 的中心及倾斜角分别为td̂ ttd ∆+
ˆ ),,( ttt yx θ 和 ),,( ∆tt∆tt∆tt yx +++ θ ,t时刻图像中的一个曲线段 ,增

益以后的结果为(x′
),,( ttt yx θ

t,y′t,θ ′t),它们的关系如下 
 ∆ttt∆ttttt∆ttttt xyyxxx +++ +−−−−−=′ )sin(*)()cos(*)( θθθθ , (4) 

 ∆ttt∆ttttt∆ttttt yyyxxy +++ +−−+−−=′ )cos(*)()sin(*)( θθθθ , (5) 

 tt∆ttt θθθθ +−=′ + . (6) 

2.2   曲线段的匹配 

已知 t 时刻图像中曲线段 ( ),, ttt yx θ ′′′ 和 tt ∆+ 时刻图像曲线段 ,应用偏大 S 函数 f(x)(式(7), 

其坐标图形表示如图 1所示),计算两者的匹配得分 S
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    Fig.1  The function f(x) 
图 1  函数 f(x)的曲线图 
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其中 , ,X_MAX Y_MAX θ_MAX 分别表示 x,y和θ最大允许偏移量.可得, 是),,( J
tt

J
tt

J
tt yx ∆∆∆ θ +++ tt  ∆+ 时刻对应的

曲线段中心和倾斜角,ω是匹配相似度,其中 ,)(maxarg jj SJ = JS=ω . 

3   运动参数的获取 

 本文应用平面模型近似手势图像的变化[14],通过对应特征点计算平面模型的参数.另外,由于坐标系的选
取影响模型参数的计算结果,本文提出一种随手运动的坐标系,以提取与坐标系无关的运动参数. 

3.1   平面模型 

t 时刻点(x,y)在 时刻的对应点是(u(x,y),v(x,y)),我们使用图像运动的二维平面模型近似 u(x,y),v(x,y)与
(x,y)的关系,表示如下 
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其中,平面模型的参数 ai(i=0,…,7)对于整个运动区域来说是常量.假设有 M对匹配成功的曲线段,对于其中任意
第 对,式(9)有残差 R)1( Mii ≤≤ i如下 
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所需参数(a0,…,a7)需满足残差的加权平方和 T最小, 
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其中 )(ωW 是随ω递增的函数,作为残差的权重, )10( ≤≤ ωω 是上面匹配的相似度.采用多元函数的最小二乘法

或者超松弛迭代法解得(a0,…,a7). 

3.2   平移不变的平面模型参数 

在平面模型中,由于(x,y)和(u,v)都是相对于图像坐标系的坐标,所以最后得到的结果(a0,…,a7)也是相对于
图像坐标系的参数,以 u为例: 

 . (12) xyaxayaxaau 7
2

6210 ++++=

如果坐标系发生了平移,即(x,y),(u,v)存在同样的位移 ),( yx ∆∆ ,设 ),( yyxx ∆∆ ++ 和 ),( yvxu ∆∆ ++ 之间满足

参数( 0
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由此可得 

xyxaxayaxaaa ∆∆∆∆∆∆ −++++= 7
2

62100
~~~~~ , 

~~ ~ ~~ yaxaaa ∆∆ 7611 2~ ++= , 66 aa = , xaaa ∆722 += , 77
~aa = . (15) 

~ ~( ,…,0
~a 7

~a )和(a0,…,a7)之间,只有 66 a=a , 77 aa = ,其他存在线性关系,并且与 ),( yx ∆∆ 高度相关.即对于图像

平面中不同的坐标系,得到的参数(a0,…,a7)存在一定的差异,特别是当图像中的旋转、变形分量比较大时.而在
手势识别中,手势的种类只与手的相对运动相关,因此不能以(a0,…,a7)作为手势运动特征参数. 

本文定义一个随手运动的坐标系,采用图像 中手的重心td̂ ), tt yx( 为新的坐标原点.在这个坐标系下,描述

下一个相邻两帧手势图像 tE 和 ttE ∆+ 变换的平面模型参数(a0,…,a7)只与手图像的平移、旋转、错切等变换有关,
与绝对坐标值无关.那么,则以坐标系的位移和平面模型参数(a0,…,a7)作为描述两帧之间手势运动的特征参数. 
新坐标系的连续两帧手势图像中采用平面模型估计手势运动参数.坐标轴的位移即为手势运动的平移分
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量.这样,参数(a0,…,a7)只与手势的相对运动有关,对于不同的手势样本,只要相对运动相同,(a0,…,a7)就会相同. 

由坐标系的选取可知,在新坐标系中两幅图的坐标原点应该是对应点,即 ,将

其带入平面模型的公式,可知 ( ,而 a
tt
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0,a3往往都不是 0.这产生了矛盾,分析其原因
可知,这是由于坐标系原点的选取所致,即在两幅图之间,坐标系原点是分别选取的,它们之间并不符合平面模
型参数(a0,…,a7),特别是当计算精度要求较高时,或者当一副图像不完整时,就会产生较大误差. 
由 , 本 文 将 ttt
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图像的坐标原点在原图像中的坐标为 ), ''
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其中参数不随坐标系平移发生变化,故称为平移不变的平面模型参数. 

4   手势识别 

参数 ),,,,,,,( 7654
'

21
' aaaayyaaxx tttttt −′−′ ++ ∆∆ 的组合可以表示图像平面内的多种运动(包括形变).具体地说,

有水平平移 u=a0,垂直平移 v=a3,各向同性的膨胀 e=a1+a5,错切形变 d=a1−a5,以及旋转 ,偏转 y=a42 aar +−= 6,
俯仰 p=a7.定义一个 7维运动参数向量 m[t](m[t]=[u,v,e,d,r,y,p])以描述 t~ 时刻的图像运动特征. tt ∆+
采用独立分布的多状态高斯概率模型进行识别,具体识别方法见文献[2]. 

5   实验结果和结论 

本系统采样频率为 10Hz,图像分辨率为 160×120,24 位真彩色.如图 2 所示的两幅连续的手势图像为例说
明算法的实验结果. 

                                 
(a) Color image at time t     (b) The characteristic curves at time t          (c) The characteristic curves at time t 

(a) t时刻彩色图像            (b) t时刻的特征线条图像      (c) t时刻彩色图像,加以人工干预得到的特征线条图像 

                        
               (d) The RGB image at time t+Δt             (e) The characteristic curves at time t+Δt 

(d) t+Δt时刻彩色图像                     (e) t+Δt时刻的特征线条图像 
Fig.2  Source image and hand characteristic curves 
图 2  原始图像和人手特征曲线 

在图 2中,(b)与(c)都是同一幅彩色图像的特征线条,由于(c)中加以少许的人工干预,得到的结果特征线条比
较完整.用这两组特征线条与(e)中特征线条分别进行实验,计算平移不变的平面模型参数,结果见表 1. 

Table 1  The feature parameters from the Fig.2(b) and Fig.2(c) respectively 
表 1  分别用线条图 2(b)与图 2(c)计算得到的特征参数 

Feature  
parameters① ttt xx −′+

'
∆  a1 a2 ttt yy −+

'
∆  a3 a5 a6 a7 

B 2.764 915 1.009 980 0.010 418 −0.163 292 −0.006 296 0.992 954 −0.000 336 −0.000 123 
C 2.703 331 1.008 345 0.016 650 −0.211 266 −0.010 241 0.996 872 −0.000 245 −0.000 146 

①特征参数. 

由表 2可知,虽然图 2(b)(c)图像差别比较大,但用本算法计算出的结果非常接近. 
与一般的动态手势识别系统相比,本系统从分析手局部的细微运动着手,以平面模型给相邻两帧之间的手
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势图像的变化建模,利用对应曲线段,求得模型参数,作为相邻两帧之间的运动参数.由于平面模型参数与坐标
系高度相关,提出一种随手运动的坐标系,计算平移不变的运动模型参数,消除图像坐标系对特征参数的影响. 
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Abstract: Monocular hand gesture recognition systems usually model a human hand as a pixel or a blob by 
which the motion of the whole hand are analyzed and the appearance features are extracted. But the system 
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presented in this paper begins with the motion of a hand’s local parts. Firstly by fusing on multiple information 
including motion, color and edge, the characteristic curves that can represent the structure of a hand are obtained. 
The characteristic curves are cut into short segments with the equal length, which are easily analyzed and tracked. 
Then the planar model is adopted to model the appearance change between the consecutive images and calculated 
by motion of the short segments. At last, the deviation caused by the coordinate system is also analyzed and a 
moving coordinate system is set up, from which translation-independent parameters of the planar model are 
extracted for hand gesture recognition. 
Key words: characteristic curve; planar model; translation-independent; hand gesture recognition 
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