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摘  要: 近年来,手势作为一种输入通道已在人机交互

特别是随着先进人机交互技术的出现以及计算机技术(

交互方法取得了突破性的成果,引发了研究的热潮.本文综述了动态手势理解与交互的研究进展与典型应用

述手势交互的核心概念,分析了动态手势识别与检测进展

总结了手势交互现状,分析下一步发展趋势. 
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Abstract:  In recent years, hand gesture has been widely used in human

channel. Especially with the emergence of advanced technology of

technology (especially deep learning, GPU and parallel computation technology), gesture understanding and interaction methods have 

made breakthroughs. This paper reviews the research progress of dynamic gesture understanding and and typical interaction app

Firstly, the core concepts of gesture interactions are elaborated; secondly, the progress of dynamic gesture recognition and detection is 

introduced; thirdly, the representative applications of dynamic gesture interaction are elaborated; finally, the future devel

gesture interaction is discussed. 
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1   引言 

手势交互技术是通过捕获人手的肢体动作,并将其

为继键盘、鼠标和触屏之后新型和主流的人机交互通道

手势分析和识别设备、被操作的设备或界面.ACM SIGCHI

手势的交互方式.在 Gartner[3]发布的 2017 年度人机交互技术优先级矩阵中
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手势作为一种输入通道已在人机交互、虚拟现实等领域得到了广泛的应用,引起了研究者的关注.

(特别是深度学习、GPU并行计算等)的飞速发展,手势理解和

本文综述了动态手势理解与交互的研究进展与典型应用.首先阐

动态手势识别与检测进展,而后阐述了动态手势交互在人机交互中的代表性应用,并
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并将其转化为相应的命令来对设备进行操作的技术,手势已成

鼠标和触屏之后新型和主流的人机交互通道[1,2].手势交互系统主要分为几部分:人、手势输入设备、

ACM SIGCHI 年会的相关论坛多次把自然人机交互限定为触摸和

年度人机交互技术优先级矩阵中,增强现实(Augmented Reality)、混
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合现实(Mixed Reality)、手势控制设备(Gesture Control Devices)、对话用户界面(Conversational User Interfaces)

被认为是未来 5 到 10 年的主流应用新兴技术. 

手势交互可广泛应用于虚拟现实[4]、汽车用户界面[5,6]、人与机器人交互[7]、生物医学等领域[2,8],下面列举

几种代表性的手势交互应用: 

(1)虚拟现实和增强现实.手势可以作为虚拟现实和增强现实系统的输入,使得在虚拟空间通过直观自然手

势进行设计和操作成为可能,典型应用场景如虚拟装配[9,10]、虚拟设计等.在执行虚拟装配时,手势可对产品的零

部件进行直接装配、定义零件间的装配关系、验证装配设计并校验操作的合规性.在虚拟设计中,可以用于相

关产品或设施的人机工效评价、给出这些产品或设施设计的定量参考. 

(2)汽车用户界面.通过手势输入可以操控车载信息系统,辅助驾驶员完成驾驶过程中的多项任务,如音响控

制、温度调节、车身周围环境 3D 显示等,让驾驶员更加专心于驾驶,提升驾驶安全性. 

(3)人与机器人交互.通过对手势的识别和理解,机器人可对人的手势进行模仿或给出适当反馈. 

(4)生物医学,特别是人手运动定量分析.比如在人手运动功能康复评定中,可定量描述手功能障碍患者康复

治疗效果,促进康复治疗方案. 

手势交互也有着重要的研究价值.在手势交互技术方面,学术界较早研究了相应的交互基础理论与概念模

型,例如:手部运动信息的感知和处理模式；通过用户观察和实验分析,将手势交互行为分解成为基本动作,研究

这些基本动作的合理参数及范围；通过对稳定参数的收集和统计,确定参数与任务间的关系用于指导自然人机

交互的相关设计.而学术界和工业界都研发了手势交互关键技术,例如手势的采集、识别、合成与理解技术,在

三维空间数据的采集方面取得了较好进展,然而进一步提高其可靠性、精度、准确度、稳定性仍然存在诸多技

术问题.为了能识别模糊的以及细微的手势,需要开展更高精度传感器的研究和开发. 

手势交互仍面临一些研究问题需要解决: 

(1)金手指问题[4,11].金手指(midas touch) 问题是指手势识别系统不能有效判别在人的连续运动中, 哪些动

作是有意图的交互,哪些是下意识的动作, 或者不能明确判别一个手势的发起或结束,这对使用手势交互的系

统造成极大的困扰,容易造成连续交互的中断. 

(2)动态手势交互识别存在延时问题.目前的动态手势识别方法必须在一个相对完整的运动结束之后才能

识别出手势的类别, 造成一定的延时. 

(3)对于界面的哪一部分功能更适合用手势操控仍没有达成共识. 

(4)使用手势交互需要根据应用场景的特点来选取手势,有些手势需要用户额外学习和记忆.当手势过多或

者各类应用使用不同的手势,将增加用户的记忆负担. 

(5)人手姿态和动作获取技术仍是限制精细手势交互界面的重要技术,精细操作虚拟场景中的对象目前还

存在技术上的难度,这需要进一步提升交互手势动作捕获和识别的精度. 

在手势交互研究领域,目前一些著名的研究机构如 CMU、Stanford、MIT、Microsoft、Apple、Google、

Facebook、Intel、法国 INRIA、德国马普学会等都在进行许多有益的尝试,在手势交互设备、交互技术、以及

应用方面已经有了不少的研究成果.国内,中科院、清华大学、浙江大学、北京航空航天大学、北京师范大学、

北京理工大学等研究机构的研究人员也高度关注该领域的研究,在交互手势获取、动态手势理解及在虚拟现实

和增强现实中的人机交互等领域产生了非常有价值的成果[7,12,13]. 

综上所述,手势交互及手势理解既有理论研究意义又有重要应用前景,已引起了国内外研究者的广泛关注.

本文拟针对手势交互中的核心问题——动态手势的类型、交互应用中的手势选择、动态手势识别与检测方法,

综述这些方面的代表性研究进展和思路,并概述动态手势交互应用,讨论动态手势与交互领域的未来发展方向,

希望给从事手势交互研究和应用的人士提供一些参考. 
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2   手势交互中的核心概念 

2.1   手势的概念 

手势通常指的是人在使用手臂时,所体现出的具体动作与体位,分为动态手势和静态手势.它是人类最早使

用的、至今仍被广泛运用的一种交际工具.手势可被赋予各种特定的含义,具有表现力强和灵活性度高的特点,

手势既是人类表述情感及意图的自然手段,也是人类对外界加以影响的重要方式之一. 

2.2   手势分类 

2.2.1   基于运动特点的分类 

    根据手势的运动特点,手势可以分为静态手势(posture,也称手形)或动态手势.静态手势是主要依靠手部外

形与轮廓来传达信息的方法,是一类特殊的动态手势.这些类型的手势也可以被称为姿势.在一个动态手势中,

手的形状、位置都根据时间变化, 它包含了更加丰富且准确的信息与内容, 是一种人们常用的表达与交流方

式.动态手势通常可以分为准备,开始,执行,结束,收回等五个阶段. 

Fig. 1  Classification by gesture dynamics 

图 1 按手势运动特点的分类  

2.2.2   基于交互目的的分类 

根据手势的交互目的,手势又可以分为交际性手势(communicative)或操纵性手势(manipulative).操纵性手

势用手的运动来表示路径或者位置信息,而交际性手势往往跟演讲有关.交际性手势包含标志性手势、隐喻手

势、调制符号手势、连贯手势,“Butterworth”手势和“Adaptors”手势.其中,标志性手势代表与演讲语义内容密切

相关的意义,用来呈现在言语中唤起的对象的一些图形表征.例如,一个人在讨论一个从山上滚下来的物体时,

会用手做一个滚的动作；隐喻手势是代表抽象内容的标志性手势,比如一个人会在决定的时候做出表示决定的

切割手势；调制符号手势主要是对语音的补充,但也可以补充其他的沟通手段；连贯手势表示那些在语义上相

关,但是在时间上不连续的手势,比如当一个演讲者被打断后,可以使用重复的手势表示相同的演讲内容以保证

演讲的连续性；“Butterworth”手势是指在说话或者演讲中不合时宜的“错误”手势,比如一个人在演讲中回忆

单词时摸头的手势；“Adaptors”指的是演讲中人们做出的无意义手势. 

手势中有一类特殊的手势叫做指示手势,它用来表示预定动作的方向或者操纵的方向.指示手势根据上下

文语境的不同,既可以分为交际性手势,又可以分为操纵性手势.在其表示预定动作方向时,可以将其看作交际

性手势中的标志性手势,而在其表示操纵的方向时,往往将其看作操纵性手势. 

2.2.3    基于指令的分类 

根据指导手势表现的指令级别,手势可以分为规定的手势或自由形式的手势.规定的手势是那些定义了

“手势字典”的手势.在使用之前,应用程序的用户必须了解这些手势,预定义手势可以触发对应的预定义的行

动.指定的手势过多可能会增加用户的认知负荷:使用规定手势的应用要求用户学习和使用手势,但是这些手势

可能是用户不愿意选择使用的.自由形式的手势通常不会触发特定的统一预定义动作.在交互上下文中,它们通

常被复制到接口所用于的系统中,并且通常用于形成样条或曲面,或在虚拟空间中移动对象.这意味着它们不传

分类标准: 

 指向 

 形状 

 手指弯曲角度 

 与身体的相对位置 

 上下文语境 

分类标准: 

 指向 

 形状 

 手指弯曲角度 

 位置/轨迹 

 运动速度/方向 

 尺度 
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达手势的象征意义或隐喻,自由形式的手势的应用范围比较局限. 

在本文中,手势主要指动态手势,包含单手或双手交互动作,对于包含手指动作的交互动作也属于手势. 

2.3   手势获取涉及的技术 

手势获取技术主要分为两类: 基于视觉的技术[11],主要靠摄像机进行手势识别与跟踪; 基于可穿戴设备的

技术,要求对用户佩戴的手套、戒指、手镯、带加速计的腕带等设备输出的数据进行识别.这两类方法的主要

区别在于:基于视觉的技术对用户是无干扰或者少干扰的,用户不需要佩戴任何传感器,可以用裸手进行交互,

更符合用户的交互习惯,而基于可穿戴设备的技术则需要在手上安装其他传感器,对用户有一定的干扰. 

2.3.1   基于视觉的技术 

基于视觉的手势获取采用的设备通常可分为三类:彩色相机,红外/深度相机和运动捕捉设备.基于视觉的

技术相比于基于可穿戴设备的技术,具有对用户基本无干扰和用户不容易疲劳等优点,但是这种技术通常容易

受到光线和肤色等因素的影响.Leapmotion[14]和 Nimble VR 通过红外相机或深度相机可获取人手三维姿态,并

可实时传输给虚拟现实头盔显示器如 Oculus Rift 等,促进在虚拟空间通过自然手势进行设计和操作. 基于视觉

的交互手势姿态获取是目前动态手势识别的基础性技术之一,这类问题主要有两个思路: 基于模型优化的方

法与数据驱动的方法. 

基于模型优化的方法主要通过对手部各个关节弯曲角度等参数的直接捕捉与描绘,来探测并还原手势.模

型的设计从人手的解剖结构入手,通过模拟骨骼的结构来设计物理模型,模型的结构与真实的人手越相似,手势

的还原度就越高.通常所使用的人手模型分为两类,第一类模型使用圆柱体来模拟手指指节,而每个关节则以圆

柱体的连接点代表[15].这种模型结构简单,参数直观,对于边界判断与碰撞检测均有不错的表现,但只限于对手

势本身进行获取,如果想要精确地掌握手部皮肤、肌肉在动作当中的形态变化,就需要使用第二类模型,网格

(mesh)结构模型[16],通过取点连线,对人手的表面进行直接描绘.相比于圆柱体模型,网格模型的还原度更高,但

参数复杂.对于网格模型的优化将两种模型的设计思路融合在一起,既参考人手,尤其是骨骼的解剖结构来降低

参数的个数,又设立单独的参数刻画表面的形态.具体来说,此种思路设计了个体差异参数向量与动作角度向

量,前者主要负责刻画手的各个部分本身,后者主要负责确定这些部分之间的角度关系.通过这种方法,就可以

既减少参数的个数,又能保证模型的细节尽量逼真. 

交互手势姿态获取的另一个思路则是基于数据驱动.传统方法包括最近邻搜索、随机决策森林、具有隐含

变量的回归森林等算法.最近邻搜索是将待识别的手势与数据库中的手势进行比对,将其识别为最接近的手势.

一旦待识别的手势是一个数据库中所不包含的新的手势,则无法返回正确的结果.随机决策森林则用于对图像

的像素进行分类,决定其所位于哪个关节点,再搭配均值漂移算法,进一步确定关节点.具有隐含变量的随机森

林则是在回归森林中,凭借关节之间的隐含关系搜索关节点的坐标.传统方法需要大规模的标注数据集来进行

训练,因此常常会使用合成数据集,由于合成数据集与真实数据的偏差,使得训练结果会受到严重影响,尤其是

在真实数据上的泛化性能.目前,深度学习方法逐渐取代传统方法用于手势姿态获取. 

基于深度学习的手势姿态获取基础模型主要包含卷积神经网络(CNN)和循环神经网络(RNN)等 .基于

CNN 的深度学习模型的输入数据通常有深度图与彩色图像两种形式.对于深度图的输入,CNN 首先提取其特

征,并提取关节点的热力图,并最终回归人手关节的三维位置[17].一些基于深度学习的方法,比如 Deep-prior,就可

以从单个深度图像中提取手势,在这个方法的基础上,又可以增加强大的先验层、旋转、平移、缩放、在线增

强等[18],也就是所谓的 Deep-prior++,进一步增强算法的性能.此外,迭代反馈[19]也是一种优化的方式.这种网络

模型分为若干子网络.手势估计子网络从深度图中初步预测关节的位置,形成一个初步的手势,进而形成一个合

成深度图,最后,由优化子网络通过合成深度图与初始深度图的比对,对检测结果进行修正.投影图[20]是另一种

优化的方法.将深度图投影形成其三视图,在投影图上提取特征、绘制热力图再重新融合,学习最终的关节位置,

使得探测的结果更加精确. 

还可以通过将深度图像转化成点云[21],并进一步转化成体素[22]、点云网络来进行优化.这种方法体量小,运

算便捷快速,精确度也很高；抑或是采取数据扩充的思路,加入模拟数据[23]、多视角数据[24]、无监督数据[25]、
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引入无对应深度图的纯关节点坐标[26],利用扩充之后的数据对网络进行训练,也能提升其预测关节点的精度；

结合传统方法与深度学习方法的工作也取得了一定的成效,CNN 与均值漂移算法结合[27],CNN 与 PSO 运动约

束优化算法结合[28],CNN 与关节点约束算法结合[29],都提高了关节点预测的精确度. 

对于使用彩色图像进行输入的情况,基础的思路是通过 CNN 预测关节点的二维热力图,并试图还原相机角

度、正则化关节坐标等参数,进而最终获得三维坐标[30].在此基础上,可以通过基于无标注训练样本的自助迭代

训练[31]、运动学骨架拟合[32]、利用 VAE 网络模型进行跨模态训练[33]等方式,来扩充训练数据、细化坐标精度,

提高手势识别的精确程度. 

2.3.2   基于可穿戴设备的技术 

基于可穿戴设备的手势获取设备通常包括手套、基于肌电图(EMG)的设备、加速度计、标记点(Marker)、

基于射频识别(RFID)的设备、陀螺仪和加速度计等,其中数据手套和肌电图设备是最常用的两种可穿戴手势获

取设备. 

数据手套可以提供用户手势的姿态跟踪信息,如手指是怎样弯曲的、两个手指是否重叠、遮挡等,它有两

种基本类型:弯曲感觉手套和压力手套.弯曲感觉数据手套是被动的输入设备,用来检测用户的手形和特定的手

势.它的一个主要优点是它能提供大量的自由度信息,使得它不但可以识别各手势和手形,而且可以给 3D 应用

提供用户的手姿态.不过,这类手套穿戴不舒服,需要根据用户手的物理参数的不同,进行参数校准.压力手套系

统是一种用于判别用户是否有两个或多个指尖发生触碰的输入设备.这类手套的每个指尖有一个导电材料,这

样用户可以通过两个手指的捏、压,产生一个电路连接.这类设备通常用来在物体选取、模式转换和其他一些

技术中,用于判断用户的抓取和捏压手势.压力手套非常轻,能够降低用户的疲劳度,也可以应用于双手交互. 代

表性的手势交互设备有 Soli[34], MYO 腕带[35].Soli 通过微型雷达获取的空中手势信号,识别为一系列交互手势,

它更擅长处理动态手势.MYO 通过臂带上传感器获取的肌肉生物电变化,判断佩戴者的意图.此外,使用固定在

手套上的光学标记点[36],与多台摄像机配合,可以完成高精度的手势采集. 

基于可穿戴设备的技术具有健壮性好的优点,但是可穿戴设备往往对使用者有所限制,并且使用者容易疲

劳等缺点,容易影响用户的交互体验. 

2.4   手势在应用中的功能 

本节关注手势在具体应用当中承担的功能.一个手势到底表达了什么意思,属于哪个类别,并不是一成不变

的,手势本身的功能往往会因为开发者的事先设计、用户的使用体验以及技术水平的制约发生一定的改变,进

而间接影响手势的语境分类[8].在每个特定的应用场景,研究人员往往会选用不尽相同的手势,通常没有一种压

倒性被选择的手势,成为这种应用场景的专属手势.尽管如此,随着研究的日益深入与广泛,我们可以发现一些

手势类型选择方式还是更受到研究人员的青睐.如对于基于手势的界面,由于深度摄像机与动作捕获设备的普

及,使用基于视觉的技术已成为主流；而从手势的交互目的分类上看,视觉识别多用于操纵、指示、交互型手

势；3D 建模往往使用自由型手势,通过 3D 相机和动作传感器进行手势理解；可穿戴式手势交互设备可以更准

确地捕捉手势复杂组合以及信号型手势. 

2.4.1   手势的语境分类 

手势按照语境分类,可以先归为主要的四大类[8]: 指示型、互动型、操纵型、信号型.考虑到这四大类手势

有一些十分常见的组合,因此将其进一步归为 11 类,分别为单纯指示、指示+互动型、指示+信号型、指示+操

纵+互动型、指示+操纵+信号+自由型、单纯操纵、操纵+信号型、单纯自由型、自由+信号型、单纯信号型、

信号+节奏型,其中节奏型手势主要用于音乐相关的应用. 

在被调研的文献中,指示型与信号型的手势最为常见.信号型手势是指将特定手势作为信号,触发一系列事

先设定好的复杂抽象功能的手势,其所表达的意义与这些手势通常的意义往往大不一样,这一点与动作直观、

意思直接的操纵型手势显著不同.互动型手势是指与界面上的虚拟元素,如按钮等,进行互动的手势,与虚拟元

素互动时,并不会对元素本身进行改变与编辑,这一点与用来直接编辑元素,如翻译、调整大小、旋转等的操纵

型手势不同. 
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2.4.2   指示型手势及其组合 

指示型手势用于点选,其与不同的手势组合承担不同的功能.与互动型手势组合,可以做到对元素的先点

选、再编辑；与信号型手势组合,可用于元素的点选与操作；与互动型、操纵型手势组合,可以对元素完成点

选、切换、互动的一系列动作,这种手势组合的典型例子就是操纵游戏人物；有时候,指示型手势与互动型、

操纵型、信号型、自由型手势联用,可以用于 3D 建模. 

2.4.3   自由型手势及其组合 

通常用于 3D 建模与非接触控制,在这种情境下,自由型手势用来移动虚拟物体或是控制机械手.而对于一

些意义较为复杂间接的功能,则往往与信号型手势进行联用. 

2.4.4   操纵型手势及其组合 

操纵型手势用以对对象进行直接编辑,比如翻译、旋转、调整大小等. 

2.4.5   信号型手势及其组合 

信号型手势用来触发预设的通常较为抽象的功能,其核心在于需要预先规定手势与所触发的功能的联系.

特别的,有些手势本身带有一些意义,则需要辨析其语义归属.如果这些手势用来执行其通常的含义,则是操纵

型,如果是用来作为一个信号,触发预设的一系列操作的,则是信号型. 

2.5   手势识别引擎 

手势识别引擎是指将手势识别的核心技术整理成软件开发包的形式,供各种应用程序调用手势识别核心

技术,开发手势交互相关的各种应用软件.手势识别引擎核心技术模块主要是由以下几个部分组成:(1)手势定

义,此定义用于匹配输入设备的行为,以便进行手势分析；(2)手势分析,运用手势分割和手势识别等技术实时分

析从输入设备获取的数据；(3)后期处理,对手势分析返回的结果进行后期处理,使其更容易被其它模块使用；

(4)结果反馈,将处理后的结果映射到已经定义好的手势并将其实时返回给引擎的调用者. 

3   动态手势识别与手势检测进展  

由于深度摄像机与动作捕获设备的普及,使用基于视觉的手势交互技术已成为主流,本节主要介绍基于视

觉的动态手势识别和检测代表性工作和进展. 动态手势识别的流程通常可以分为手势分割(或检测模块)模块

和手势识别模块(如图 2所示).手势分割模块基于传感器原始数据进行候选手势提取,包含手势的起始和终结时

刻检测；手势识别模块主要对分割好的候选手势片段进行分类,最后给出每个候选手势片段的动作类别,通过

后处理给出动态手势的定位和类别信息.   

Fig. 2  Flow chart of dynamic hand gesture recognition 

图 2 动态手势识别流程图 

3.1   基于不同模态的手势识别与手势检测  

3.1.1   基于 RGB 图像与视频的手势识别与手势检测算法 

我们首先分别介绍基于 RGB 图像与视频的手势识别、手势检测的代表性思路,然后按照根据是否使用深

度学习分别介绍基于传统方法和基于深度学习的代表性工作.传统机器学习方法主要有动态时序规整(DTW),

隐马尔科夫模型(HMM),条件随机场(CRF)和随机森林(RF)方法.基于深度学习的方法主要有基于LSTM的方法

和基于 CNN 的方法. 

对于手势识别问题,无论是基于传统机器学习的方法,还是基于深度学习的手势识别方法,一般都需要先提
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取出视频中手部的位置,也称为人手检测.传统人手检测有基于手部肤色的方法和基于手部运动信息的方法.基

于手部肤色的方法利用手部肤色与背景颜色信息的差异来进行手部的分割,但是这种方法对背景光照,颜色信

息比较敏感.基于手部运动信息的方法利用手部相对于背景的运动信息来进行手势分割,这种方法需要背景信

息大致不变,鲁棒性较差.随着近年来深度学习的发展如 Faster RCNN 和 SSD 等物体检测算法越来越多的被应

用到手势分割上,这种方法具有精度高,鲁棒性好等优点.   

手势识别方法主要流程分为两个阶段:1) 利用传统特征提取方法或深度学习特征提取方法提取手势的特

征；2) 将提取的特征输入到分类器中进行手势分类. 

手势检测方法主要分为两种方式:基于候选动作片段(action proposal)的手势检测方法和基于样本类间差

异的方式.基于候选动作片段的手势检测方式可以分为以下四个步骤:1) 利用时序滑动窗口等方式提取动作片

段；2) 利用传统特征提取方法或深度学习特征提取方法提取每个片段的特征; 3) 将每个片段的特征输入分类

器中进行动作片段与背景片段分类; 4) 将每个动作片段的特征输入分类器中进行动作分类和起始帧的微调; 

5)利用 NMS 等方法剔除重复片段. 

基于类间差异的手势检测方法主要分为以下几个阶段:1) 利用传统特征提取方法或深度学习特征提取方

法提取手势的特征；2) 利用动作片段与背景片段特征之间的差异性分离动作片段与背景片段,主要有基于先

验知识的方式和基于 connectionist temporal classification (CTC)分类器的方式；3) 利用分类器对每个片段的特

征进行分类.  

1)传统的手势识别和手势检测的方法 

基于传统机器学习的方法在 2012 年之前使用的较多,传统机器学习方法主要有动态时序规整(DTW),隐马

尔科夫模型(HMM),条件随机场(CRF)和随机森林(RF)方法.DTW为一个模板匹配算法,这种方法实现简单,不需

要训练,但是需要高精度模板来进行匹配.HMM 和 CRF 方法都是基于概率模型的算法,这两种方法都能很好的

提取动态时序信息.RF 算法作为一种常用机器学习算法,主要使用集成树状分类器. 

隐马尔可夫模型(HMM)是一种广泛应用于手势识别的模型,手势识别模型被假设为参数未知的马尔可夫

过程,利用具有转移和发射概率的隐状态网络表示可观察符号序列的统计行为,可用于利用可观测数据识别隐

藏参数后的模式识别.基于 HMM 的动态手势识别方法主要利用输入图像的时空特征.Chen 等人[37]利用傅里叶

描述符和基于光流的运动分析分别表征空间和时间特征.该算法通过对手部的实时跟踪,从复杂背景中提取手

部形状.基于 HMM 的识别器识别给定模式的最佳似然手势模型.手势与参考模式之间的变化会降低手势与模

型之间的可能性.对于直接三维连续手势识别,可以方便地利用速度、轨迹等低层次的运动特征来检测定位的

突变[38].Elmezain 等人[39]提出了一种利用 HMM 实时识别连续数字手势的系统,首先从深度域的时空轨迹生成

方位动态特征,然后将其量化为码字.连续手势的分割是在零码字检测的基础上进行的,零码字实际检测到了手

势的静态速度和端点. 

动态时间归整(DTW)是一种动态规划应用,在手势识别和检测中得到了广泛的应用.DTW 通过计算待匹配

信号之间的时间转换来进行输入手势时间对齐和归一化.在动态手势识别方法中,DTW 被广泛应用于在时间域

中寻找匹配的手势片段.为了提高识别精度,Keskin 等人[40]提出了一种基于 DTW 的图像模型三维数字识别预

聚集技术.为了利用每个手部的讨论性,Arici 等人[41]提出了一种加权 DTW 方法,该方法通过优化判别比对关节

进行加权,以改进三维手臂手势识别.在开始-结束手势识别的背景下,Reyes 等人[42]提出了一种在 DTW 框架中

使用特征权重的开始-结束手势识别方法.在传统的开始-结束 DTW 算法中,为了提高成本-距离计算的效率,提

出了特征加权方法.  

此外,还有一些基于随机森林和支持向量机的手势识别方法.Dong等人[43]提出了一种基于手部深度图像的

方法,这种方法首先利用 RF 来将深度图像的每个像素分为 11 类,然后利用分层模型搜索方法计算出每个像素

的关节的方向,最后将关节的方法作为特征输入到 RF 中进行手势识别.Song 等人[44]将 RGB 视频每一帧中的信

息转化成一个标准的人体姿态模型,然后利用 HOG 提取模型中的特征并输入到 SVM 中进行分类. 

传统机器学习方法对训练数据和计算力要求都不太高,但是精度通常没有基于深度学习的方法高.随着近
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年来数据的不断增长和计算技术的提高,使用传统机器学习方法的研究已经明显减少,但在计算资源受限的场

景下,传统的手势识别和检测方法仍可起到重要的作用. 

2)基于深度学习的手势识别和手势检测方法 

基于深度学习的手势识别方法主要分为基于 LSTM 的方法和基于 CNN 的方法. 

由于 LSTM 能很好地对手势时序信息进行建模和识别,基于 LSTM 的手势识别逐渐成为的主流方法.然而

由于 RGB 图像的分辨率较大,直接将 RGB 图像作为特征输入到 LSTM 网络并不可行,一般利用 CNN 网络逐帧

或分片段提取图像或者视频的特征,然后将视频对应的特征序列输入 LSTM.Molchanov 等人[45]提出一个端到

端的手势识别架构,首先利用 C3D[46]来提取每个视频片段的特征,然后将这些特征输入到 RNN 中提取时序特

征,最后将每个 RNN输出的特征经过 softmax层变换后输入到 Connectionist temporal classification(CTC)层中从

而获取每个手势片段的起始位置、结束位置和手势类型.Camgoz 等人[47]也提出了一个类似的架构,区别是他们

利用 CNN 来提取每一帧图片的信息并且利用的是双流 LSTM 架构.Cui 等人[48]也使用了类似的架构并且使用

了分阶段优化方法以获取更加准确的分类与检测结果.Cao 等人[49]提出了一个第一人称视角下的手势识别数

据库 EgoGesture 并且提出了一个 Recurrent 3D Convolutional Neural Networks 架构.该架构首先将视频分为一

些视频片段 , 然后将每个视频片段使用 3DCNN 提取特征 , 最后将特征输入到一个 Spatiotemporal 

Transformer(STT)模块中,STT 模块的目的是为了将不同帧中的手部变换到同一个视角下,从而缓解第一人称视

角下镜头视角变换的影响,最后利用 LSTM 提取每个视频片段之间的时序信息用来分类. 

基于 CNN 的方法采用是双流输入的卷积神经网络结构,将 RGB 图像和光流图像分为作为 CNN 网络的两

流输入,在特征层融合两个通道的特征作为特征输入到分类器中进行手势分类.Narayana 等人[50]改进了这一方

法,将原始 RGB 图像输入变成原始图像加上左右手图像的三个输入,使模型能够更加注重手部信息从而提高手

势识别精度.Bambach 等人[51]使用朴素贝叶斯方法提取动态手势片段的候选区域(action proposal),然后利用

CNN 对每个手势片段提取特征并分类,最后利用每个片段的分类得分确定最后得到的片段,他们还在自己提出

的 EgoHands 数据库中验证了这个方法.Rogez 等人[52]提出了一个两阶段的抓握识别系统:第一阶段基于深度和

RGB 信息进行目标检测和分割, 第二阶段使用网络提取特征然后用 SVM 进行抓握动作分类.Joshi 等人[53]在

CVPR2017中提出分层贝叶斯网络进行动态手势识别.Hu等人[54]提出了一个 3D分离卷积神经网络进行动态手

势识别,3D 分离卷积把一个 3D 卷积变成一个 3D Depth-wise 卷积和一个 3D Point-wise 卷积,从而降低模型的

复杂性. 

3.1.2   基于手部姿态的手势识别与手势检测算法 

基于手部姿态的手势识别方法是利用手部的关键点的信息来进行手势识别,相比于基于 RGB 图像与视频

的手势识别方法,手部姿态不受背景信息的影响,能够更好的关注到手部的位置与运动信息, 是一种具有较大

发展潜力的方法.基于手部姿态的手势识别主要分为三个步骤:首先,利用手部姿态检测方法获取手部的姿态信

息(请参考 2.3 节)；然后,利用传统特征提取方法或深度学习特征提取方法提取手部姿态的特征；最后,将提取

的特征输入到分类器中进行手势分类.基于手部姿态的手势识别方法也分为基于传统机器学习方法和基于深

度学习的方法. 

基于传统机器学习的方法通常利用 Fisher Vector(FV)[55]或者直方图的方法构造出手部姿态的特征,然后利

用 GMM 或者 CRF 等方法提取出时序特征,最后输入分类器中进行手势分类.Smedt 等人[56]使用三个向量来表

示手部的运动方向信息,旋转信息和手部的形状信息,并且使用时间金字塔(Temporal Pyramid,TP)方法来聚合

不同时间尺度上的手部信息,并利用 FV和 GMMs方法来编码这些特征,最后输入到 SVM进行训练和分类.Zhao

等人[57]提出了一种基于骨架的动态手势识别方法.该方法提取了四种手部形状特征和一种手部方向特征,用时

间金字塔(TP)表示手部形状 Fisher Vector 和手方向特征,得到最终的特征向量,并将其输入线性 SVM 分类器进

行识别.Boulahia 等人[58]从指尖、掌心和手腕的三维坐标中提取出 HIF3D 特征表示手部形状的高阶信息,并加

上时间金字塔来捕获时间信息,最后使用 SVM 对得到的特征进行分类.相比于深度学习方法,传统机器学习方

法需要事先提取手动构造特征,这种特征往往没有深度学习自动提取的特征好,从而最后分类的效果也不如深
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度学习的方法好. 

基于深度学习的识别方法通常将人手姿态信息输入到 RNN 或者 CNN 网络中直接进行分类.Devineau 等

人[59]提出了一个新的卷积神经网络基于骨架信息进行动态手势分类,该网络采用并行卷积处理手部骨架序列.

在该方法中,将手势序列按维度分成 66 个向量,每个向量各输入一个具有三个分支的 CNN,然后将每个 CNN 的

输出连接起来使用全连接层进行分类.Chen 等人[60]提出了一种基于骨架信息的手势识别运动特征增强递归神

经网络.提取手指运动特征描述手指运动,利用全局运动特征表示手部骨骼的全局运动,然后将这些运动特征与

骨架序列一起输入一个双向递归神经网络(RNN),可以增强 RNN 的运动特征,提高分类性能.近年来由于注意力

机制(attention mechanism)在计算机视觉和自然语言处理领域的兴起,也有研究者将其用到手势识别领域.Hou

等人[61]提出了 Spatial-Temporal Attention Res-TCN 网络,该网络在训练主要卷积网络的同时训练了一个权重卷

积网络,对卷积网络中每一步的输出的特征给出一个权重,从而实现了注意力机制.除了直接将姿态信息输入网

络,也有些方法先从姿态信息中人工提取特征,再输入网络进行手势识别.Avola 等人[62]提取手部关节点间的角

度作为特征,然后输入 DLSTM 进行手势识别. 

3.2   常用动态手势数据集 

为了对动态手势识别算法进行可靠的测试和比较,研究者们已经建立了一些手势识别数据集[63].本节将回

顾公开可用的手势数据集.表 1 列出了手部姿势、手势数据库以及下载链接.表 2 详细描述了这些数据集,可用

的手势类别数、实验对象和样本的数量,包含的数据类型和动作类别. 

Table 1 Publically available dynamic hand gesture datasets with sources, description in Table 2 

表 1 公开可用的动态手势数据集及其来源,说明见表 2. 

编号 名称,年 地址 

1 ChaLearn gesture data[64], 2011 http://gesture.chalearn.org/data 
2 ChaLearn multi-modal gesture 

data[65],2013 
http://sunai.uoc.edu/chalearn/ 

3 NATOPS aircraft handling signals 
database[44],2011 

http://groups.csail.mit.edu/mug/natops/ 

4 Sebastien Marcel hand posture and gesture 
datasets[66-69], 2001 

https://www.idiap.ch/resource/gestures/ 

5 NVIDIA Dynamic hand gesture dataset[59], 
2016 

https://research.nvidia.com/publication/online-detection-and-classifi
cation-dynamic-hand-gestures-recurrent-3D-convolutional 

6 GUN-71[52], 2015 http://www.gregrogez.net/research/egovision4health/gun-71/ 
7 EgoHands[51], 2015 http://vision.soic.indiana.edu/projects/egohands/ 
8 DHG-14/28[70], 2016 http://www-rech.telecom-lille.fr/DHGdataset/ 
9 SHREC 2017[71], 2017 http://www-rech.telecom-lille.fr/shrec2017-hand/ 

10 LMDHG[58], 2017 https://www-intuidoc.irisa.fr/english-leap-motion-dynamic-hand-ges
ture-lmdhg-database/ 

11 EgoGesture Dataset[72,49], 2018 http://www.nlpr.ia.ac.cn/iva/yfzhang/datasets/egogesture.html 
12 Daily hand-object actions dataset[73], 2018 https://guiggh.github.io/publications/first-person-hands/ 
13 The yale human grasping dataset[74], 2015 http://grasp.xief.net/ 

 

 

 

Table 2 Descriptions of publically available dynamic hand gesture datasets, following the order of Table 1 

表 2 对公开可用的动态手势数据库的描述(与表 1 中的顺序相同)  

No. 规模 设备 提供的数据类型 特点 

1 ChaLearn Gesture Challenge, 
50,000 samples 

Kinect RGB+Depth 从九个不同的领域选择

的手势,手势类型多,包含

肢体动作 
2 20 classes, 27 subjects, 13,858 

samples 
Kinect RGB+Depth+Audio 意大利手语手势,包含肢

体动作 
3 24 classes, 20 subjects, 9600 

samples 
Bumblebee 2 stereo 

camera 
RGB+Depth 
+mask+pose 

飞机和航空母舰甲板通

信手势,包含肢体动作 
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4 4 classes, 57 samples unknown RGB 人机交互手势 
5 25 classes, 20 subjects, 1532 

samples 
DS325 and DUO 3D 

camera 
RGB+Depth +stereo-IR 汽车辅助驾驶所使用的

交互手势 
6 71 classes, 8 subjects, 12,000 

frames 
Intel’s Senz3D RGB+Depth 第一人称拍摄的日常抓

握动作,估计出了受力点

和力的方向,但并不准确 
7 4 classes, 4 subjects, 130,000 

frames 
Google Glass RGB+mask 第一人称拍摄两人进行

四种游戏时执行的动作,

人工标注了双手的像素

级掩码(mask) 
8 14/28 classes, 20 subjects, 2800 

samples 
Intel Real Sense 
Depth camera 

Depth+pose 交互手势,包含粗粒度与

细粒度 
9 14/28 classes, 28 subjects, 2800 

samples 
Intel Real Sense 
Depth camera 

Depth+pose 交互手势,包含为粗粒度

与细粒度 
10 13 classes, 21 subjects, 608 

samples 
Leap Motion pose 交互手势,包含双手手势 

11 83 classes, 50 subjects, 24,161 
samples 

Intel RealSense 
SR300 

RGB+Depth 交互手势,包含双手手势 

12 45 classes, 6 subjects, 1175 
samples 

Intel RealSense 
SR300 

RGB+Depth 
+pose+object pose 

第一人称拍摄的日常动

作,包含了交互物体的 3D

模型和姿态 
13 33 classes, 4 subjects, 18,210 

samples 
RageCams RGB+pose 第一人称抓握动作 

 

4   动态手势交互应用  

手势交互界面将推动虚拟现实、移动终端等研究和应用,促进这些产业的发展.具体而言,手势交互技术具

有许多典型应用(如表 3 所示). 

4.1   3D 建模 

手势交互用于 3D 建模技术,可以在计算机生成的环境中自然地创建、操作和修改 3D 模型.3D 建模技术主

要有以下应用方向:三维建筑城市规划、电缆应用设计、计算机辅助设计[75]、计算机辅助操作、虚拟陶器[34]

等.此类技术对于未来的先进制造尤其实用,比如,手势交互结合其它虚拟现实设备,可用来进行各种虚拟设计

(汽车设计和飞机设计[14]等), 相比于传统的 CAD 技术,由于系统的投入性和交互性,它能更好的满足设计要求. 

4.2   数据输入和身份验证 

数据输入与身份验证技术主要包含下述几类应用方向:电子身份证明、计算机输入、手写识别、手写输入
[86]等.在这些交互应用中,手势被用来输入信息到计算机系统中,通过使用专用的指定手势,由界面设计师或用

户定义[81,86]. 

 

Table 3 Representative gesture interaction interfaces, systems and applications in recent years 

表 3 近年来有代表性的手势交互界面系统及应用 

名称 关键交互技术 交互工具 特点 

朱英杰等[9] 3D 建模技术、虚拟显示技

术、机器学习 

光学运动捕捉系统、数

据手套、头盔显示器 

虚拟装配系统,可实现人与虚拟环境间

的复杂交互,难以实现精确操作 
BodyAvatar[75] 3D 建模技术 Kinect 3D建模工具,允许人直观地使用身体表

达 3D 形状 

Kevin P. Pfeil 等[76] 3D 交互技术 Kinect 无人机控制系统,包含多种类型的手势 

Vinayak 等[77] 3D 建模技术 Kinect 虚拟陶器应用程序 
HoloDesk[78] 全息技术 光学透视显示器、

Kinect 
全息交互系统,无需使用任何穿戴设备 
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Soli[34] 电磁回波探测、机器学习 毫米波雷达 使用毫米波捕捉手部信息,鲁棒性好,精

确到亚毫米级,能耗低 
Mime[79] 计算机视觉技术 Mime 使用自制设备 Mime 的手势交互系统,

对光线不敏感,精度高 
Barehanded Music[80] 机器学习 Depthsense325 传感器 虚拟钢琴系统,只能用于平面交互,鲁棒

性不高 
SketchingWithHands[81] 3D 建模技术 Leap Motion、手写笔 三维手绘系统,能方便画出 3D 手持物

品的草图 
ATK[82] 机器学习 Leap Motion 空中打字应用 

Jian Cui 等[83] 3D 建模技术 Leap Motion 使用 Leap Motion 构建的虚拟建模系

统,用户无需学习即可使用 

任镤等[12] 3D 建模技术 Leap Motion 古建筑三维场景快速搭建系统,直观、

便捷、高效 

Hui Liang 等[84] 3D 建模技术 Leap Motion 基于手势的木偶故事系统 
GazeTap[85] 眼球跟踪技术、触控板技

术 

MeVisLab 减轻医生双手负荷 

GBIS[34] 手势交互技术 摄像机、数据手套 实时跟踪,精度高、可靠性好 

黄琦等[86] 触控板技术、几何识别技

术、三维草图建模技术 

触控板 简单高效设计复杂三维草图 

Shen 等[87] 手势交互技术 Leap Motion 稳定的双手虚拟现实交互 

4.3   操作/导航 

操作与导航技术主要有以下几个应用方向:与显示/投影设备交互、增强现实(VR)/虚拟现实(AR)交互[78]、

应用程序导航/选择、机器人交互[76]等.无论手势是用于导航二维屏幕或应用程序,还是与 AR、VR 或 3D 空间

交互,这些界面的一个共同特点是,几乎所有使用的手势都是预先规定和预定义的; 它们要么是由界面设计师

定义的,要么是用户最初可以为某些操作建议首选的手势.自由形式的手势主要用于交互空间的导航任务,如移

动鼠标光标,或移动一个被拾取的对象.此外,大多数界面是多模态的,这意味着手势的应用范围有限,因此在适

当的情况下应该使用其他模式. 

手势交互也可以与 AR、VR 技术结合,在教育教学[9]中发挥重要的作用[85],例如在医学手术教学与规划过

程,将病患的情况呈现在医生眼前,通过自然手势规划手术方案,有助于手术过程的效率；在对人类有害的危险

场合,通过在虚拟现实系统中人手遥控操作机器人或机器手完成相应的任务. 

此外,目前机械手已在工业生产线、危险环境操作等领域中得到了广泛的应用,但与正常人手迥异的结构

使得其应用存在一定的局限.如何将人手姿态自然地迁移到机械手上,也是值得研究者努力的方向. 

4.4   非接触控制 

非接触控制技术主要包含下述几类应用方向:控制音乐录制[80]、游戏控制、家电控制、车载交互系统控制、

机器人操纵等.这些应用程序中使用的手势与用于与不同表示类型交互的手势类似,混合使用了一些预定义的

手势来触发必须学习的预定义动作,以及用于在两个预定义手势之间导航的自由形式的手势.自由形式的手势

通常更多地用于机器人或游戏控制.在手势提取过程中,指定的手势偶尔会考虑用户的偏好,通常用于家电控制

手势的定义. 

汽车用户界面也是非接触控制技术的重点应用领域[5,6].许多科技公司与汽车厂商合作研发了基于手势控

制的车载信息系统,通过车载摄像头对特定手势进行识别,完成原本通过汽车仪表盘上各种旋钮和按钮所完成

的功能,提高驾驶安全. 

手势交互也可以用于辅助型应用技术.当老年用户与“生活辅助环境”中提供帮助的电子设备、计算机或机

器人进行交互时,其交互方式可以通过指定的手势被简化.目前,在这些应用程序中尚没有明确的手势使用模

式,而主要使用开发者预定义的各种手势. 

4.5   手势交互手柄 

重量更轻、功率更小、探测更精确的传感器使得基于手势的人机交互动作更加自由、内容更加丰富、交
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互更加快捷方便.手势交互手柄作为技术、创意与设计的集大成者,不仅要考虑对手势的探测与分类是否快速

准确,更要考虑用户在使用中是否舒适.新一代的手势交互设备不再拘泥于几个固定的手势,而是对整个手进行

实时的跟踪与重建——用户的手是什么姿态,系统里呈现的“手”就是什么姿态.接下来将介绍两种商业化手

柄,来说明这一手势交互的新应用场景. 

Valve Knuckles 手柄,内置了电容压力传感器、加速度传感器与光学测距传感器,实现对于用户手指位置与

姿态、动作力度的精确捕捉.具体来说,每个手柄上的 87 个传感器可以实时跟踪手的位置,手指的位置,手的运

动和手指对手柄的压力,它可以捕捉到手的位置和每个手指的动作.这款手柄不再需要人手主动抓握,而是用绑

带固定在手掌上 ,用户只需要自然地做出动作 ,从而在一定程度上实现了“无感交互” .该款手柄通过

SteamVR2.0 进行开发,将手的动作抽象为六种,分别是布尔,代表动作是否发生；单值,代表动作的幅度；二维向

量,代表二维平面上的运动；三维向量,代表三维空间内的运动；姿态,代表手(手柄)的位置和旋转；骨架,代表

每只手的关节信息,结合内置的手部模型,可以直接还原手的姿态. 

Oculus-Quest 手柄,主要配合 VR 眼镜使用.它的手柄需要用户主动握持,通过 VR 眼镜上的远红外相机捕捉

手柄的位置,从而实现用户与机器的交互.同时,其 VR 眼镜上的相机也可以探测到用户的手并识别常见手势,比

如捏取、滑动、指向、旋转等,通过开发者在 Unity 平台上的设置,来决定手势探测的开始条件、结束条件以及

每种手势的交互场景、对应操作. 

在 VR,AR 等领域,类似设备的出现可明显降低用户进行手势交互的学习成本. 

4.6   医疗康复 

康复评定在是康复医学领域发挥着很重要的作用,三维动态手势运动获取和分析可为人手肢体障碍人士

的康复评定提供科学的数据基础和辅助分析工具.例如,对于脑卒中等疾病引起的手部肢体运动功能障碍的康

复治疗主要是通过康复训练进行重建,以改善患者手部的运动功能[7].传统的康复治疗缺乏手部肢体训练定量

参数和康复效果关系的客观数据,难以通过对训练参数进行优化以获得理想的康复治疗方案.为此,研究三维动

态手势运动获取和分析具有重要的研究和应用价值. 

5   总结与讨论 

手势作为一种输入通道已在人机交互、虚拟现实等领域得到了广泛的应用,引起了研究者的关注.特别是

随着先进人机交互技术的出现以及计算机技术(特别是深度学习、GPU 并行计算等)的飞速发展,手势理解和交

互方法取得了突破性的成果.手势交互现阶段主要的问题,从宏观上说,在于对于界面的哪一部分功能适合用手

势操控仍没有达成共识；而从微观上说,在于每种应用对应什么样的手势,仍然莫衷一是. 

1)还没有形成手势交互界面中统一手势选择标准和框架.对于调查用户偏好的研究,有建立框架与标准的

趋势,主要问题:样本过少、涉及应用的范围过窄、没有细致考量对于被试背景的影响.  

2)目的相似的解决方案手势不一定相似.被调研的工作在引述相关工作时,只考察了其应用开发的目标,而

鲜有提及这些工作与自身的工作使用的手势是否相近及选择的依据. 若想要构建一个通用性强的框架与标

准,则应当考虑每个应用场景下的各种工作有何规律,而在这一场景下被使用的手势有是否有规律.在这种规律

的基础上,制定出的统一框架才更易被人接受. 

3)语境分类相关的问题.语音与按钮都可以辅助手势表达意思,但是这些元素的使用并不仅仅是简单的“相

辅相成”的关系.在实际工作中,何种元素被置于何种地位,往往依赖于技术发展的水平.对于同时使用手势与语

音的场景,尽管两者都可能起到了传递信息的作用,但是所传递的信息仍然不尽相同.对于这种场景,如果能够

分别看待语音与手势所起到的作用,不仅可以增进对手势在交互中的作用的了解,对手势其他方面的研究也大

有裨益. 

4)对技术的依赖.每种界面使用何种技术进行手势的捕捉与处理,还没有一套统一的标准,在这种情况下,尤

其是大样本数的调查缺乏,使得各个工作的结论说服力不强.如果能够真正探明在每种应用场景之下,人群对手

势选择的具有怎样的本能反应,会极具指导意义. 
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随着传感器技术和人工智能技术的发展,手势交互界面将会越来越直观和自然,在虚拟现实和增强现实等

中的应用会更加普及. 
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