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Abstract:  Recognition of complex dynamic gesture is a key issue for visual gesture-based human-computer 
interaction. In this paper, an HMM-FNN model is proposed for gesture recognition, which combines ability of 
HMM model for temporal data modeling with that of fuzzy neural network for fuzzy rule modeling and fuzzy 
inference. Complex dynamic gesture has two important properties: Its motion can be decomposed and usually being 
defined in a fuzzy way. By HMM-FNN, complex gesture is firstly decomposed into three components: Posture 
changing, movement in 2D plane and movement in Z-axis direction, each of which is modeled by HMM. The 
likelihood of each HMM to observation sequence is considered as membership value of FNN, and gesture is 
classified through fuzzy inference of FNN. In this proposed method, high-dimensional gesture feature is 
transformed into several low-dimensional features, as a result, computational complexity is reduced. Furthermore, 
human’s experience or prior knowledge can be used to build and optimize model structure. Experimental results 
show that the proposed method is an effective method for recognition of complex dynamic gesture, and is superior 
to conventional HMM method. 
Key words:  gesture recognition; HMM-FNN model; complex dynamic gesture; human-computer interaction 

摘  要: 复杂动态手势识别是利用视频手势进行人机交互的关键问题.提出一种 HMM-FNN 模型结构.它整合了

隐马尔可夫模型对时序数据的建模能力与模糊神经网络的模糊规则构建与推理能力,并将其应用到复杂动态手势

的识别中.复杂动态手势具备两大特点:运动特征的可分解性与定义描述的模糊性.针对这两种特性,复杂手势被分

解为手形变化、2D 平面运动与 Z 轴方向运动 3 个子部分,分别利用 HMM 进行建模,HMM 模型对观察子序列的似
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然概率被作为 FNN 的模糊隶属度,通过模糊规则推理,最终得到手势的分类类别.HMM-FNN 方法将高维手势特征

分解为低维子特征序列,降低了模型的复杂度.此外,它还可以充分利用人的经验辅助模型结构的创建与优化.实验

表明,该方法是一种有效的复杂动态手势识别方法,并且优于传统的 HMM 模型方法. 
关键词: 手势识别;HMM-FNN 模型;复杂动态手势;人机交互 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

近年来,基于视觉手势的人机交互界面正在成为计算机视觉与人机交互领域研究的热点[1−4].通过摄像机

捕获用户的手势动作,并由计算机进行分析理解,然后完成交互任务,这种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,摆脱了传统交互方式对人的束缚,从而使交互的舒适性与效率得到提高.特别是在

3D 虚拟现实环境下,传统上利用数据手套的方式给用户带来很大的约束,并且设备价格昂贵,很难为一般用户

所接受.徒手手势作为一种最自然的 3D 输入方式,可以极大地改善交互的效果并且易于推广.视频手势的分析

与理解是基于视频手势交互的关键问题,特别是复杂的动态手势识别问题仍然是亟需解决的难点之一. 
根据不同的角度,手势的种类可以有多种不同的分类方法,例如,从手势动作的目的性出发,可以分为操作

类(manipulative)与通信类(communicative)手势[1];从手势的运动特点出发,又可以分为静态手势(posture,也称手

形)与动态手势.静态手势是仅依靠手的外部形状与轮廓传递信息的方式,可以被视为动态手势的特例;动态手

势是指手的形状与位置都随时间发生变化的手势,它可以表达更加丰富和准确的信息,也是人们日常生活中最

为常用的交流方式之一.动态手势识别的早期研究工作主要集中在低分辨率的简单手势动作上,随着交互应用

的发展和对交互手势精度要求的提高,高分辨率的复杂手势识别成为亟需解决的问题.高分辨率的复杂手势与

简单手势的明显区别在于:简单手势将手作为一个具有面积属性的点进行处理,它的识别只需要考虑在某个时

间段内这个点所经过的轨迹以及它与身体其他部位(例如人脸)的相对位置关系;复杂手势除了具备简单手势的

全部特点外,还必须考虑到各个手指的变化情况(例如手指的弯曲与伸展)、手指与手指之间的相对关系(例如手

指之间的距离变化)、手指与手掌的相对关系以及手掌的变化情况等. 
本文的研究对象是空间位置不断变化、手形外观不断变化而且在 3D 空间进行运动的复杂动态手势.复杂

动态手势在运动规律上具备如下 3 个明显特点:(1) 时间上的可变性.动态手势的运动速度是不定的,对同一个

手势,不同的人可能会用不同的速度来完成;即使是同一个人,每次的完成速度也不尽相同;(2) 空间上的可变

性.手势的运动空间与活动范围是不同的,不同的人完成同样手势的幅度总是存在差异;(3) 手势的完整性是可

变的.很多情况下,操作者的手势动作与系统预定义的手势相比是不完整或存在冗余的.此外,经过对复杂动态

手势进行细致地分析我们发现,它还具备如下两种特性:(1) 动态手势可以看作是由手形(posture)变化、整体手

的 2D 平面运动与 Z 轴方向运动 3 部分组合构成,而且这 3 部分可以看作是相互独立的运动过程;(2) 动态手势

在定义和描述上存在模糊性,而且它的 3 个构成部分都具有模糊的语义特性.通常情况下,人们在对动态手势进

行描述时,很难用确定性的语言描述一个手势的运动变化情况,而往往采用模糊性的语言进行手势的定义.例
如,一个将手掌从完全伸开逐渐变化到握紧,同时,手的运动轨迹像一个圆形的手势,是一个表示全部选中的操

作手势,这就启发我们考虑用模糊逻辑与模糊规则对手势进行描述与识别. 
本文在对手掌与指尖视频跟踪的工作基础上,提出一种基于 HMM-FNN 模型的单目视觉条件下动态视频

手势建模和识别的方法.它充分利用了复杂动态手势的自身特点,即复杂手势具备了运动特征可分解性以及类

别定义的模糊性特点.HMM-FNN 模型充分整合了隐马尔可夫模型(hidden Markov model)对时序数据建模的能

力,以及模糊神经网络(fuzzy neural network,简称 FNN)的模糊规则建模与模糊推理能力.动态手势的 3 个独立运

动分量可以通过 HMM 模型分别进行描述,然后通过 FNN 的模糊规则网络将这 3 个独立部分组合成一个完整

的动态手势模型,利用模糊规则和推理实现手势的分类与识别.本文方法将高维的动态手势特征分解为 3 个低

维的特征向量序列分别进行识别,从而避免了高维特征的计算和推理;同时,还可以充分利用人的先验知识和经

验,辅助手势的建模与识别. 
本文首先对手势识别的相关工作进行介绍,分析现有方法的特点.第 2 节介绍在单目视觉条件下,动态视频
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手势特征的提取方法.第 3 节给出一种新的 HMM-FNN 动态手势模型,并介绍该模型的训练过程与分类方法.在
实验及分析部分给出实验结果,并与传统的基于 HMM 模型进行手势识别的方法进行比较.最后进行总结. 

1   相关工作 

20 世纪 90 年代,Starner[5]首先利用 HMM 模型进行美国手语(ASL)的识别研究,他利用 4 个特征值构成单手

手势的特征向量,只考虑了手的 XY 坐标、最小惯量的角度以及外包椭圆的离心率.Rigoll[6]的方法是首先提取图

像帧间的差值图像(difference image),然后用差值图像的七维向量作为动态手势的特征表示,通过 HMM 模型对

一组手势进行了识别.由于手势特征的提取只是利用了运动差值图像,所以 Rigoll 的方法无法准确获得手部形

态的完整信息,对于高分辨率的手势识别无法完全适用.Bobick 和 Wilson[7]提出一种基于状态的手势表示与识

别方法,该方法将手势描述为在手势特征空间的一条轨迹,然后将轨迹曲线划分为不同的状态,从而将一种手势

表示成为一组连续状态的序列.与 HMM 不同,这种基于状态的方法并不是通过训练学习来而得到手势模型的

参数,它只是通过对一组原型数据建模后,将待识别的手势图像序列与原型进行匹配,得到它们的匹配度(match 
score)作为识别的依据.任海兵与祝远新等人[8,9]利用手势运动的表观信息建立动态手势的时空表观模型,提出

综合利用颜色、运动与形状等信息的融合策略抽取模型参数,并利用动态时空归整(DTW)的方法对手势进行识

别.这种方法是一种完全基于图像的底层特征信息对动态手势建模与识别的方法,无法应用高层语义规则进行

辅助识别.HyeSun Park[10]利用双手区域与人脸之间的位置关系为手势建立六维的特征向量,通过一个整合的

HMM 模型实现了 13 种双手手势的识别,而不是传统方法中为每一种手势分别建立 HMM 模型.这种方法的优

点是有可能利用手势与手势之间的相关关系改善识别的结果,但同时,由于其结构过于复杂,训练和识别的效率

势必受到影响. 
神经网络的方法通常被用来对静态手势进行识别[11,12],特征的采集是通过数据手套的方式而非视觉的方

式进行.也有研究者尝试将神经网络用于动态手势识别[13],但在时序建模方面,其能力有限,而且训练计算量非

常大,难以成为动态手势识别的主流方法.然而,由于神经网络作为估计器的性能比传统的统计方法要强,研究

者常常通过训练神经网络产生HMM模型中的输出后验概率,也就是将HMM模型与神经网络进行结合,利用神

经网络或多层感知器(multi-layer perceptron,简称 MLP)进行后验概率的估计.Cohen[14]等人提出将 MLP 与

HMM 结合进行概率估计,从而可以减少关于观察向量中特征之间相互独立的假设条件的局限性. 
简单的动态手势通过低层次(low-level)的动态模型就可以完成,例如HMM模型等;而对于复杂的动态手势,

仅依靠低层次模型则难以清楚表达它的含义,必须依靠某些高层次(high-level)模型,基于规则的方法[15]就是其

中的一种.通过定义规则,可以表达手势的高层次语义信息.模糊神经网络也是定义规则的一种方式,它定义的

规则是一系列的模糊规则,通过规则条件在网络中的传播可以自动进行模糊规则的推理. 

2   动态手势特征定义与提取 

手势建模建立在手势特征提取的基础上.复杂动态手势特征是一种高维度特征,为了避免计算量过大的问

题,我们首先根据其特点,对复杂手势进行分解.3D 动态手势在时间-空间上的运动变化可分解为投影平面内的

图像特征变化与 Z 轴方向的运动变化,进一步可细分为手形的变化、整体手的 2D 平面位置变化以及 Z 轴方向

的运动变化 3 大部分.为降低问题的复杂度,本文中的 3D 手势动作在垂直于投影平面 Z 轴方向的运动分量由手

掌面积 Sp 的大小来表示.当 Sp 逐渐增大时,表示手在向摄像机靠近运动;反之,则表示远离摄像机的运动. 
特征的定义与分类器的选择密切相关.HMM 模型具备较强的时序建模能力,但高维的观察值向量对模型

参数学习和模型评估,都会带来较大的计算负担.为了提高系统的实时性能,需要对观察值的特征维度进行降维

处理.此外,HMM 模型又分为离散与连续两种:离散模型针对较为简单的离散观察值序列,但对于连续型的时间

序列,则需要进行矢量量化,这就会导致部分信息的丢失;连续 HMM 模型可以直接应用到连续的观察值序列,从
而保留了更多的原始信息.本文中对于动态手势的手形序列和 Z 轴方向运动采用一维连续型 HMM 进行建模,
手势的平面轨迹模型则采用一维离散型 HMM. 
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手形序列中的手形特征是一个一维变量,它需要既能够表示出当前手形的基本类别,又能够提供手形的基

本参数特征.本文的手形特征值计算建立在我们前期工作的基础上.在前期工作

中,我们利用了一种模糊集运算的方法实现了手区域的图像分割,它综合利用了

人手的肤色信息与运动信息,实现了整个手区域的完整分割[16].此外,还实现了对

变形手势的连续跟踪[17].针对连续运动并且外形不断变化的手势,应用 Camshift
算法对手的整体进行跟踪,利用改进的粒子滤波(particle filter)算法对多个手指

的指尖进行连续跟踪,同时,利用跟踪检测技术可以实时地发现手形的变化,动态

地调整跟踪模板.手势跟踪的效果如图 1 所示,其中,大圆标识出手掌的位置,两个

小圆标识出手指指尖的位置.本文在前面工作的基础上,提出了一种基于跟踪结果的一维表示方法,作为手形状

态的特征矢量. 
二维图像中,手形的变化可以简化为手指长度的改变以及手指之间距离的改变,所以,手形的特征就可以通

过各个手指的长度以及手指之间的距离进行表示.如图 2(a)所示,设大拇指、食指、中指、无名指和小指与手区

域重心连线的长度分别为 Len(0)~Len(4),设相邻手指之间的距离分别为 Dis(0)~Dis(4),其中,Dis(0)表示大拇指

与食指指尖的距离,Dis(1)表示食指与中指指尖的距离,依此类推,Dis(4)表示小指与大拇指的距离.当手势图像

中存在手指遮挡情况时,被遮挡手指的长度设定为 0,相邻指尖的距离则成为可见的手指指尖间的距离.通过

Len(0)~Len(4),Dis(0)~Dis(4)可以大致表示出手形的基本特征.目前,这种手形特征已经具备了平移与旋转不变

性,为了使其具备尺度缩放的不变性,我们对其进行如下的归一化处理:跟踪过程中得到当前帧中手区域的外包

圆直径 Dh,将上面的 10 个特征数值除以外包圆直径 Dh,得到的新特征数值即为归一化的特征数值,从而具备了

尺度缩放不变性.为了能够较为明显地区分不同类别手形的特征值(手形的类别是通过跟踪阶段的静态手势识

别得到的),我们为不同类别手形的特征值 V 设定了不同的基数数值 Vbase,从而可以使不同手形的 V 值分布在不

同的数值区间段. 
此外,我们引入了偏心率(eccentricity)作为 V 计算公式的组成部分.偏心率也称为伸长度,在一定程度上,描

述了区域的紧凑性.这样,V 既体现了手形中手指位置的形状特征,又体现了整个手区域的统计特征.根据上面的

描述,手形特征值 V 可以按照公式(1)的方法计算得到: 
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其中:α(0≤α≤100)为比例常数;n 为手势图像中可见的手指个数;E 为当前手形区域的偏心率,其计算由公式(2) 
给出: 
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其中,A,B 分别为刚体绕 X,Y 轴的转动惯量,H 称为惯性积,E 的值不受平移、旋转和尺度变换的影响[18]. 
对于不同的手形,由于 Vbase的不同,V 值被明显划分到不同值域区间;对于相同的手形,由于手指伸出长度以

及指间距离的不同,V 值亦会有明显区别.因此,V 值基本可以明确表示手形的状态特征. 
手势的 2D平面运动轨迹是由一系列的位置点组成,其特征值可以由一组离散的运动方向值进行表示.对于

二维运动空间,我们将其平均划分为图 2(b)所示的 8 种运动方向.对于某一时间段内的手势运动轨迹点,提取任 

意两个相邻点 p1,p2 的位置坐标(相邻点的间距应大于设定的阈值),计算两点间连线 1 2p p
JJJJJG

的方向角β(0≤β<2π), 

然后按照图 2(b)中对角度β所属方向的划分,得到 p1 到 p2 运动方向的离散值.类似地,可以得到全体运动轨迹的

方向序列 R:r1,r2,…,ri,…,rT (0≤i≤7). 
为了获取手势运动在垂直于成像平面的 Z轴方向的运动信息,我们采用了通过手掌面积变化获得 Z轴运动

方向的方法.手掌面积的特征值也需要进行归一化处理,归一化的方法是将各个时刻的手掌面积与初始时刻

(t=0)的手掌面积 S0 进行比较,最终得到一组连续的归一化面积数值 S:1,s1,…,si. 

Fig.1  Gesture tracking 
图 1  手势跟踪效果图 
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Fig.2  Calculation of gesture feature value 

图 2  手势特征的计算 

3   手势建模及分类器设计 

本节中,我们提出一种新的动态手势建模方法——基于 HMM-FNN 的动态手势建模方法,并对 HMM-FNN
模型的训练与分类过程进行了详细描述.普通的 FNN 模型是进行模糊规则建模与模糊推理的工具,但它只能处

理离散的特征向量,对带有时序关系的连续输入则不适用.HMM 模型是常用的时序数据建模方法,将 HMM 模

型引入 FNN 中来,则可以解决传统 FNN 无法处理时序数据的问题.本文提出的 HMM-FNN 模型是一种复合模

型结构,主要针对具有结构性特征的复杂时序数据进行建模,它同时具备了 HMM 模型时序数据建模的能力以

及 FNN 模型模糊规则建模与推理能力,并与复杂动态手势的运动特点相吻合. 

3.1   HMM-FNN模型 

HMM-FNN 模型是将 HMM 模型与 FNN 模型进行整合的结果.由于 HMM 模型具备时序建模与推理能力,
它被用来对手势的 3 个时序分量进行建模.模糊神经网络是近年来的研究热点,它将模糊逻辑推理与人工神经

网络结合为一体,充分利用了模糊逻辑的知识表达与推理能力以及神经网络强大的自学习能力.普通的模糊神

经网络不具备时序建模的能力,我们将 HMM 模型的时序建模能力与模糊神经网络相整合,为动态手势建立模

型,其结构图如图 3 所示. 

1st layer 2nd layer 3rd  layer 4th  layerHMM layer

Video sequence

Qp

QT

Qs

5th  layer  

Fig.3  HMM-FNN model of dynamic gesture 
图 3  HMM-FNN 动态手势模型 

在模糊系统中,模糊化→模糊推理→模糊判决是构成模糊系统的最基本模块,将模糊系统表达成联结主义

形式的网络结构,就得到了模糊神经网络.普通的模糊神经网络包括 3 个主要部分:模糊预处理部分、模糊推理

部分与输出部分,其中的模糊预处理部分往往是通过隶属度函数得到的输入变量对应于各个模糊集的模糊隶
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属度.与普通 FNN 不同,本文中利用 HMM 模型关于观察值序列的似然概率作为模糊隶属度,从而完成模糊预处

理.如图 3 所示,HMM-FNN 模型包括 6 层结构,其中第 1 层、第 2 层以及中间的 HMM 层(HMM layer)属于模糊

预处理部分;第 3 层与第 4 层属于模糊推理部分;第 5 层属于去模糊化的输出部分.下面对各个层次分别进行 
说明. 

第 1 层(The 1st layer)是输入层.动态手势被分解为 3 个部分:手形变化序列 QP、手的 2D 轨迹序列 QT 和手

掌面积变化序列 QS,作为 3 个独立的观察值序列输入 HMM-FNN 网络,与输入层的 3 个节点相对应. 
第 2 层(The 2nd layer)以及 HMM 层构成了模糊化层.第 1 层的 QP,QT 与 QS 观察值序列分别与 HMM 层的

若干 HMM 模型相关联,表示它们可能的模糊子类别.例如,QT 序列与 3 个 HMM 模型关联,表示可能的 3 种运动

轨迹类别:类似圆形、类似三角形与类似方形的运动轨迹.根据输入的观察值序列,可以对各个 HMM 模型进行

可能性评估,并将评估结果输入第 2 层节点.第 2 层的每个节点与一个 HMM 模型相对应,代表了一个具有模糊

语义的子类别分量.输入的观察值序列 Q 关于各个 HMM 模型具备似然概率 p(Q/λ),它同时也代表了输入观察

值属于该语义变量的模糊隶属度.第 2 层节点构成了模糊规则的前件部分,节点的总数为 m1+m2+m3,其中,m1 为

QP 的类别个数, m2 为 QT 的类别个数,m3 为 QS 的类别个数. 
第 3 层(The 3rd layer)为模糊规则层或模糊推理层,每个节点代表一条模糊规则.模糊规则的前件由该节点

的输入决定,模糊推理方法采用了 Sum-Product 推理方法,得到节点的输出值.一个模糊规则的例子如下:若手形

的变化是一个由五指伸开到握拳的过程(规则前件 C1),手的运动轨迹是一个近似圆形(规则前件 C2),而且手掌

的面积基本保持不变(规则前件 C3),则这个运动手势的类型为 A,即 C1∧C2∧C3→A.第 3 层节点个数即模糊规则

的个数.第 3 层与第 2 层之间的连接是带有权重(weight)的连接,由于第 2 层节点代表着模糊规则的前件,连接权

重值则代表了各个规则前件对推理结果的贡献度.第 3 层模糊规则节点 j 的输出计算如公式(3)所示,其中,m 为

节点 j 的输入值个数,也就是该规则的前件个数: 

 (3) (3)

0 0
( / ),  1

m m

j ij ij ij i i ij
i i

O I p Qω ω λ ω
= =

= = =∑ ∑ ∑  (3) 

第 4 层(The 4th layer)为归一化层,其节点个数与第 3 层节点个数一致,目的是计算规则的归一化激励强度,
避免在学习过程中由于各修正量过大而产生震荡,影响收敛速度.通过归一化计算,全部规则的输出值之和为 1,
其计算如公式(4)所示: 

 (4) (4) (4) (3) (3)

0 0

N N

j j j j j
j j

O I I O O
= =

= =∑ ∑  (4) 

第 5 层(The 5th layer)为输出层或去模糊化层,实现的是清晰化计算,并给出了系统的最终判别结果.第 5 层

的输出结果是各条规则输出的加权代数和,如公式(5)所示: 

 (5) (4)

1 1
,  1

N N

j j j
j j

O Oω ω
= =

= =∑ ∑  (5) 

其中,ωj 相当于第 j 条规则对分类结果的贡献率权重,N 为规则个数. 
HMM-FNN 模型中的 HMM 层所采用的隐马尔可夫模型如图 4 所示.HMM 模型的类型选择并没有统一的

规则方法,通常是根据各个应用系统的特点决定的.考虑到手势运动的特点,
这里的 HMM 模型采用直观的 left-right 形式的 Bakis 模型[19],Bakis 模型的

拓扑结构简单、参数较少,是目前研究较多且成熟的类型. 
可以看到,HMM-FNN中的HMM模型主要针对 3种动态时序过程建模,

它们分别描述了动态手势运动过程中手形的变化、运动轨迹与手掌面积的

变化过程.上一节中对这 3 种变化的特征定义方法进行了说明.与特征类型

相对应,手形变化是通过一维连续 HMM 模型进行建模,平面运动轨迹是通

过一维离散 HMM 模型进行建模,而 Z 轴方向的运动则是通过手掌面积变化

的一维连续 HMM 模型进行建模. 

Fig.4  HMM model 
图 4  HMM 模型 

X1 X2 Xn

O1 O2 On...
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对于连续 HMM 模型,观察特征的输出概率密度采用高斯混合模型(Gaussian mixture model,简称 GMM)的
形式.高斯混合模型是一种具备多个高斯模型分量的混合模型,设观察矢量为 O,则 O 在 GMM 模型下的似然度

可表示为 

 
1

( / ) ( )
M

i i
i

p O g xλ ω
=

= ∑  (6) 

其中,ωi 为第 i 个分量的权重,gi(x)为一维的高斯密度函数 gi(x)~N(µ,σ2). 
HMM 模型参数的选择是关系到 HMM 模型工作效果的关键问题.由于各种手势的运动特点不同,HMM 模

型中的状态个数也不同.手掌面积变化情况较为简单,我们设定其 HMM 模型状态个数统一为 3;手形变化与运

动轨迹变化情况较为复杂,其各个类别对应的HMM模型的状态个数则是通过关键帧提取与人为经验共同确定

的.关键帧提取就是对作为训练数据的视频片断选取其中最不相关的若干帧,这个过程主要涉及手势视频中帧

间特征差异度的计算.在提取手形变化关键帧时,与传统方法不同,我们关心的只是手的形态变化而不是整个场

景的变化情况.首先,第 1 帧被定为关键帧和当前参考帧,对其后的各帧手势进行跟踪,并计算各帧中手势形状与

参考帧手势的差值.当差值大于设定阈值时,当前帧被选定为关键帧,并作为参考帧继续对后续帧进行比较,直
至结束.轨迹 HMM 模型的状态数是根据轨迹的曲率变化得到的,从训练轨迹的第 1 个位置点开始按固定长度,
例如轨迹总长的 1/5,扫描整个轨迹路线,曲率变化大于设定阈值的点的个数即为该轨迹 HMM 模型的状态数.
利用经验调整阈值的大小,可以将最终状态数控制在合适的范围之内. 

3.2   模型的训练 

HMM-FNN 模型的训练分为两个过程:首先是 HMM 模型的参数训练,也就是调整各个 HMM 模型的状态

转移概率矩阵、离散观察值的输出概率矩阵或连续观察值的高斯混合模型参数等.然后是模糊神经网络的参数

学习 ,即连接权重的调整以及对多余连接的剪枝 .HMM 模型的训练采用的是 Baum-Welch 算法 [19],也称为

Forward-Backward 算法.它是一种基于期望最大化(expectation maximum)的算法,根据最大似然准则(maximum 
likelihood,简称 ML)对模型参数进行迭代的重新估计,直至得到最大似然意义下的最优模型参数值. 

由于与传统 FNN 不同的结构特点,本文学习算法中关于模糊隶属度函数参数的训练部分被省略掉,HMM
模型对输入特征序列的似然概率 p(Q/λ)被作为输入样本对该类别的隶属度.模型中,FNN 参数的学习主要涉及

两部分:公式(3)中各规则前件的权重以及公式(5)中各规则的贡献率.FNN 的学习采用的是反向误差传播算法,
即 BP(back-propagation)算法.它是一种典型的无反馈的多层前向神经网络的学习算法,其实质是求误差函数最

小值的问题,通过采用最快梯度下降法,按误差函数的负梯度方向修改权系数.设整个网络模型的学习误差函数 

Je 的定义为
1 ( ) ( )
2

T
eJ t z t z= − − ,其中,矢量 t 表示网络的期望输出,矢量 z 表示网络的实际输出.由 BP 算法可得

到第 5 层和第 3 层的权值修正量 (5) (3),k ji∆ω ∆ω 如公式(7)所示: 

 
(5) (5) (5) (5)

(3) (3) (3) (5) (5) (3) (5) (3)

( )
( ) ( ( ))

k k

ij i j j i j i

O t z I
I I t z I

∆ω ηδ η
∆ω η δ η ω δ η ω

⎧ = − = − −⎪
⎨ = − = − = − −⎪⎩

i
i

 (7) 

其中,t 为第 5 层节点的期望输出值,z 为它的实际输出,η为学习率. ( )k
iO 表示第 k 层第 i 个节点的输出值, ( )k

iI 表示 

第 k 层第 i 个节点的输入值.更新后的权值按照 w(T+1)=w(T)+∆w 的方法进行迭代,当网络的参数学习实现收敛

或迭代次数达到最大时,训练过程即可结束. 

3.3   手势识别 

识别过程是建立在对手和手指跟踪的基础上,首先将一组视频序列 Q 分解为相应的平面轨迹点序列 QT,手
形变化序列 QP 和手掌面积变化序列 QS,其中,QP 序列与 QS 序列为连续值序列,直接输入对应的连续型 HMM 模

型中进行分类评估,QT 序列则需要根据上一节中的方法进行运动方向的量化,将离散化后的方向特征序列输入

对应的离散 HMM模型进行分类评估.在将上述 3组特征序列分别输入到 HMM-FNN模型中对应的 HMM组后,
按前向递推算法计算各 HMM 模型的 p(Q/λ),步骤如下: 
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设转移概率αij=p(sj/si),观察概率 bj(k)=p(ok/sj),设 at(i)=p(o1,o2,…,ot;qt=si/λ) 
1) 初始化 a1(i)=πi×bi(o1),πi 为第 i 状态的初始概率. 

2) 递推 1 1
1

( ) ( ) ( );  1 ~ 1, 1 ~
N

t t ij j t
i

a j a i a b o t T j N+ +
=

⎡ ⎤
= = − =⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑ ,N 为总的状态个数. 

3) 当 t=T 时终止,计算得到
1

( / ) ( )
N

T
j

p O a jλ
=

= ∑ . 

按照第 3.1 节中神经网络各层的输入输出计算公式,最后得到网络的输出值 Y,根据 Y 值所属的手势类别范

围即可得到最终的分类结果.例如,A 类手势的 Y 值范围为(0,2],B 类手势的 Y 值范围为(2,4],等等. 

4   实  验 

我们用 VC++实现了上述算法程序,并在一台 CPU 为 Pentium IV 1.7G,内存为 256M 的普通 PC 机上进行了

手势识别实验.首先是为跟踪过程定义了 10 种静态手势类型,如图 5 所示,其中包括 1 种握拳手形、3 种单手指

手形、2 种两手指手形、2 种 3 手指手形、1 种 4 手指手形和 1 种手指全部伸出的手形,分别标记为 posture A~ 
posture J. 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Ten predefined static postures 
图 5  10 种预定义的静态手形 

训练过程分两步进行:首先是 HMM 模型的参数训练过程,然后是 FNN 的连接权重训练过程.HMM 模型分

为 3 种:手形变化 HMM 模型——posHMM、平面轨迹 HMM 模型——traHMM 和 Z 方向运动 HMM 模型——

zHMM. 
动态手势的手形变化类型共设计了 8 种,例如:由 Posture E 变为 Posture A、由 Posture A 变为 Posture F、

Posture B 保持不变等等,这些变化序列同时也是可逆的过程.实际上,手形的变化序列并不局限于两种手形之间

的变化,它可以包括若干种不同的手形 ,只是出于简化的目的,我们在实验中只考虑了两种手形之间的变化 . 
PosHMM 的结构中包含了 3~6 个状态节点,混合高斯模型中的高斯模型分量的个数设置与状态节点个数相同. 

实验中,动态手势的平面运动轨迹共有 10 种,除了最简单的向

上、向下、向左与向右运动外,还定义了 6 种较为复杂的类型,例如

圆形运动、三角形运动、N 形运动和 Z 运动等.如图 6 所示,带圆点一

端为运动的起始端,箭头一端为运动轨迹的终端.TraHMM 模型的状

态个数为 2~5 个,观察值类型为 8 种. 
Z 轴方向运动类型分为 4 种:向摄像头的靠近运动、远离运动、

先靠近再远离以及先远离再靠近的反复运动.zHMM 模型的状态个

数为 3 个,混合高斯模型中,高斯模型分量的个数为 3. 
根据手势交互中的任务需要,实验设计了 14 种不同的动态手势,图 7 给出了其中 3 组动态手势的视频截图,

各帧截图中用圆形标识出了手掌以及各个手指的跟踪结果:图 7(a)所示的动态手势,是由两手指的手形 Posture 
E 变化为单手指的手形 Posture B,并同时向摄像头靠近的手势过程;图 7(b)所示动态手势的手形变化过程是一

(A)        (B)       (C)        (D)          (E) 

(F)        (G)         (H)         (I)          (J) 

Fig.6  Ten predefined trajectories 
图 6  10 种预定义轨迹 
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个由握拳变为大拇指伸出、再到大拇指与食指同时伸出的过程.在手形变化的同时,整个手在进行向右侧的水

平运动;图 7(c)中所示动态手势是一个整体手部作划圆运动,同时,手形由握拳变化到大拇指伸出,最后又变化回

握拳的过程. 

 
(a) Dynamic gesture A 

(a) 动态手势 A 

 
(b) Dynamic gesture B 

(b) 动态手势 B 

 
(c) Dynamic gesture C 

(c) 动态手势 C 

Fig.7  Three dynamic gestures 
图 7  3 种动态手势示意图 

应用式(1),可以得到图 7(a)~图 7(c)所示动态手势的手形特征值序列,如图 8(a)中实线曲线、虚线曲线以及

点划线曲线所示.图 8(b)中实线曲线、虚线曲线以及点划线曲线分别表示图 7(a)~图 7(c)所示动态手势的手掌面

积变化序列. 
 
 
 
 
 
 
 

 (a) Curves of posture feature                           (b) Curves of palm area 
  (a) 特征值序列曲线                                (b) 手掌面积曲线 

Fig.8 
图 8 

实验中,HMM-FNN 模型的模糊规则是通过人的经验确定的,共包含 24 条模糊规则.此外,通过对网络结构

进行剪枝,去除一些冗余或不存在的网络连接,可以提高训练的效率以及识别过程的速度.例如,对于图 7(a)所示

的手势,由于我们知道它与手势的运动轨迹关系不大,而与手形变化关系较为密切,在确定网络结构时,去除与

平面轨迹 HMM 节点的连接;而在设定规则条件的初始权重时,手形条件的权重比 Z 轴运动条件的权重稍大. 
每种手势由不同的 5 个实验者各做 3 次,共得到 15 个手势视频片断,对于 14 种手势则产生 210 组训练数

据.训练时,首先将手形变化、轨迹变化与手掌面积变化数据分别提取出来,进行 HMM 模型的训练.在 HMM 模

型训练完成后再进行 HMM-FNN 模型的连接权重训练.在训练过程中,随机抽取其中的 180 组作为训练数据,剩
余的 30 组作为测试数据.当系统的实际输出结果与预期结果误差低于阈值或迭代次数达到最大限制时,训练结

束.训练结束后,我们对训练完成的 HMM-FNN 模型进行了测试,并与传统的离散型 HMM 进行了比较.结果见 
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表 1. 

Table 1  Comparison of recognition rate of proposed method and conventional HMM method 
表 1  本文方法与传统 HMM 识别率的比较 

Gesture type A B C D E F G 
Conventional HMM (%) 73.3 70.0 73.3 80.0 70.0 83.3 70.0 

Proposed HMM-FNN (%) 86.6 86.6 83.3 90.0 86.6 90.0 80.0 
Gesture type H I J K L M N 

Conventional HMM (%) 66.6 80.0 73.3 70.0 70.0 76.6 70.0 
Proposed HMM-FNN (%) 83.3 80.0 83.3 90.0 83.3 83.3 86.6 

实验中我们发现,HMM-FNN 模型中的 3 组 HMM 模型分别对测试手势动作的手形变化序列、运动轨迹以

及 Z 轴方向运动进行分类,它们的平均分类正确率分别为 76.6%,80.0%和 73.3%,而动态手势的最终平均分类正

确率为 88.3%.也就是说,HMM 分类中间结果的某些错误,经过模糊规则的推理被纠正而得到最终正确的分类

结果.此外,本文方法对手势运动的节奏快慢是不敏感的,只要手势的运动过程类似,就会得到类似的分类结果. 

5   总  结 

本文提出了一种基于 HMM-FNN 模型的动态视频手势建模与识别方法.首先,它充分利用了动态手势本身

的特点,即动态手势运动特征的可分解性与语义描述上的模糊性,将其分解为手形变化、2D 平面运动与 Z 轴方

向运动 3 个组成部分,通过对手及手指指尖的位置跟踪,获得 3 组特征值序列作为 HMM-FNN 模型的输入数据. 
HMM-FNN 模型是一种结合了隐马尔可夫模型(HMM)时序建模能力与模糊神经网络(FNN)的模糊逻辑表达与

分类能力的模型,HMM 对观察值序列的似然概率作为对各子类的模糊隶属度,通过 FNN 的模糊规则推理得到

最终手势类别. 
与普通 HMM 模型相比,本文提出的方法在对复杂动态手势识别时,通过利用手势本身的特点将复杂问题

进行分解,避免了用高维度特征对手势进行描述,从而降低了运算复杂度,提高了系统性能.此外,本方法充分考

虑到手势的模糊特性,并通过 FNN 的形式进行模糊规则的建模与模糊推理.较之简单的确定性推理,系统的鲁

棒性更好.而且,HMM-FNN 模型可以充分利用人的先验知识,在模糊规则的构造与网络连接结构上进行优化处

理,使系统的训练与识别效率更高.实验表明,本文提出的方法是一种高效、可靠的复杂动态手势识别方法. 
在下一步工作中,我们将考虑利用多个摄像机捕捉更加准确的手势运动的 3D特征,从而进一步改善手势识

别的效果.此外,引进空间、时间上下文约束关系对手势视频进行自动时序分割也是我们进一步研究的方向. 
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