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摘 要:手势识别是新一代人机交互不可缺少的一项关键技术，而以计算机视觉为基础的动态手势识别更是该领域内一个富有挑战性的研究方向，它在虚拟环境交互、远程医疗、机器人遥操作等方面具有广泛的应用前景。本文综述了近年来计算机视觉动态手势识别技术的研究现状，指出了存在的不足和有待进一步研究的问题，展望了该领域未来的发展趋势。
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Abstract：Hand gesture recognition is one of the important technologies in next generation of human computer interaction. Furthermore, dynamic hand gesture recognition with computer vision is a challenging research topic in this field, which has many promising applications such as virtual environment interaction, telesurgery and teleoperation. The paper surveyed these dynamic hand gesture recognition methods with computer vision in last several years. Existing problems, issues of future research and technology development trends are investigated. 
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近年来，随着计算机视觉和机器学习等相关学科的发展，人机交互技术HCI（Human Computer Interaction）正逐渐从以“计算机为中心”向“以人为中心”转移，相对于传统的二维图形用户界面，以人体自身直接作为交流平台的自然用户界面为操作者提供了更为直观、舒适的交互体验，大量的相关研究为此展开，如人脸识别、手势识别、凝视跟踪以及体势识别等等。在这些自然输入信息中，手势具有直观性、自然性和丰富性的特点，与之密切相关的手势识别成为近年来自然交互领域研究的热点问题。

目前，手势识别主要可分为基于传感器信息的接触式和基于视觉的非接触式两类。接触式方法利用数据手套等设备，直接获得手势在空间的三维位姿信息，具有测量直接精确、可实时识别手势种类多的优点，但操作者必须穿戴数据手套，一定程度上削弱了人机交互的自然性和灵活性，当更换操作者后，必须重新进行繁琐的标定过程。与之相比，基于视觉的徒手手势识别能够使操作者以更加自然的方式进行人机交互。但是，由于人手存在柔性形变及视觉信息不稳定性，其研究仍然面临许多挑战性课题，如手势差异性影响、复杂背景手势分割、遮挡及高维数据降维等。针对这些技术问题，研究者提出了大量的解决方案，相关的文献研究也不断涌现，如文献[1]对2007年以前的研究工作进行了分析和总结，文献[2]从手势分割和手势识别两个个方面重点分析了最新的研究进展。但是，上述这些研究主要集中在手势的鲁棒性分割与识别方面，并不能全面体现该领域相关技术的最新进展。为此，本文系统分析了国内外该领域研究工作的最新进展，对当前亟需解决的问题做了详细的分析，展望了视觉动态手势识别未来的发展方向。
1 动态手势识别系统框架模型
基于计算机视觉的手势识别系统模型如图1所示。首先，输入图像经手势分割分离，定位出动态手势，然后，根据应用需求选择手势模型进行手势分析，并依据模型提取手势特征参数。最后，根据模型参数对手势进行分类，生成指定应用的手势描述。
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	图1 基于计算机视觉的手势识别系统模型


2 手势分割

手势分割是手势识别基础和前提，其分割的结果将对后续的识别带来直接的影响。在现有的研究成果中，尚没有一种具有普适性的分割方法。依据选择策略的不同，目前主要有基于肤色的分割、基于运动分割以及多模式分割三种。 

2.1 基于肤色模型的手势分割
肤色分割是最常用的手势分割方法。依据选择色彩空间的不同，研究者提出了多种不同的肤色模型，如Van等[3]研究了基于RGB空间的肤色建模方法，冯志全等[4]提出基于肤色亮度的手势分割方法，刘军等[5]在HIS空间中，通过非参数化的颜色直方图取得肤色范围。
基于颜色空间的分割技术的缺陷是在不同的光照条件下，肤色变化较大，当光源亮度或位置角度发生变化时，误检出伪肤色的概率显著增加。

2.2 基于运动信息的手势分割

手势动作往往和背景存在差异，一些学者利用运动信息达到了手势分割的目的。这一领域主要有差影和光流两种研究方法。差影法对消除背景图像具有明显的效果，但缺陷是只适用于运动对象的分割。与之相比，光流计算方法不需要预先获取图像背景，在复杂环境下能够清晰地表示手势的运动，如Hackenberg [6]运用光流法实现手势的实时追踪，刘蓉等[7]采用佩戴在手腕的单个加速度传感器获取手势加速度信号，提出一种实时手势加速度动作分割和识别方案，。
基于运动的分割方法一般需要在一些假设前提下才能发挥作用。例如，差影法需要前景图像和背景图像有明显的颜色差别，而光流法要求背景为静止状态和尽量保持光照恒定，且图像里的主运动分量必须是手势运动。

2.3 基于多模式信息的手势分割

为克服复杂环境下单一手势分割方法的局限，一些学者提出基于多线索融合的分割方法。如Weng等[8]融合颜色、运动和形状定位人手，提高了手势分割的准确度，赵云等[9]提出结合肤色模型和动态跟踪窗口的手势分割算法。方奎等[10]提出基于样本集均匀化的肤色模型，并建立了基于统计分析的手势分割方案。
为降低复杂环境下手势分割的难度和计算复杂度，很多研究通过在手指或手掌上作特殊标识，或者强制要求使用单色的墙壁、特殊颜色的服装来简化背景。从分割准确度的角度来看，这些方法确实提升了系统分割的性能，但诸多人为的限制不仅影响了的人机交互的自然性，而且应用范围也受到了一定的限制。

3 手势建模与分析

3.1 手势模型

手势模型是根据手势分割得到的视觉图形，利用参数化建模方法形成的抽象模型。从目前的文献来看，大致可归结为两类：基于表观的二维手势模型和基于骨架的三维手势模型。
3.1.1 基于表观的二维手势模型

基于表观的手势模型利用手势在图像序列里的表观特征为手势建模。常见的建模策略有灰度图或历史图、可变形模板、图像特征属性以及运动参数模型。灰度图和历史图通常采用直方图等统计方式作为手势模型，通过累积图像序列里的时空信息来建立手势模型[3]。可变形模板是从轮廓影像中抽取一些特征点，构成具有一定的形变，能够描述诸如平移、旋转等全局运动的点集[2]。图像特征属性指从图像序列中抽取的具有辨识性、独立的属性参数，如轮廓、边界、角点、图像矩、区域直方图等等[4]。与前几种静态表观不同，运动参数表观模型更多考虑了模型的时空关系，可选择的运动参数包括平移、旋转、形变以及方位等。这类表观模型利用光流等手段分割图像中的运动区域，建立手势的时空表观模型[7]。

3.1.2 基于骨架的三维手势模型

在三维手势模型分析领域，手骨骨架是目前研究者普遍采用的结构模型。考虑到动态手势中存在着大量的关节约束和运动依赖关系，需要处理的模型信息非常巨大。因此，从降低计算负担考虑，常常采用几何模型替代或部分恢复的方法对模型简化处理。前者是利用简单的3D几何结构对骨架模型进一步简化，加快计算机实时处理和渲染的速度。如Malima等[10]以手区域的重心为圆心构造切割圆，实现手指的计数并完成手势的分类识别。完全恢复手势模型需要对手势的形状和运动具有先验知识，一般很难用于实时操作。因此，实际应用中，经常采取部分恢复手势模型的策略，如只恢复指尖或手掌的信息，就可完成定位和导航等相对复杂的任务。
基于表观的手势模型计算复杂度低，仅利用少数的局部特征就可以建立手势模型，因此应用较为广泛，但表观特征通常只适用交流性手势，其通用性受到一定限制。基于骨架的模型适合于所有手势，但是从高维空间中实时恢复手势非常困难。针对大容量高维度的手势特征库，往往需要设计高效的特征检索算法，如四叉树[11]、R树[12]和ＫＤＢ树[13]等。但这些搜索算法随着特征维数的不断升高，系统有可能陷入所谓的“维数灾难”。因此，在以往的研究中，很多系统加入了附加约束条件来简化计算，如操作者手工标记初始位置或手势参数符合特定的概率分布。
3.2 手势特征的分类与提取

手势模型确定后，手势分析下一步的任务是需要在选定的模型下完成特征提取和匹配，从而为后续的识别提供分类基础信息。按照提取特征级别的不同，一般可以分为低层几何特征、高层全局特征和3D特征。低层几何特征并不考虑图像的内容，只包含了手势的局部信息，如角点、轮廓、重心等，因此很难适应手势的缩放与平移等变换，针对这一问题，一些学者采用Hu矩、Zernike矩、傅里叶描述子等全局特征进行手势识别，如李丹娇等[14]提出融合CSS形状描述子与傅里叶描述子的手势特征提取方法，陈启军等[15]利用傅立叶描述子提取手势特征，并结合Camshift算法和Kalman滤波预测识别手势的运动。与前两种特征相比，3D模型特征不会有遮挡等问题，但直接获取关节、骨架等模型特征非常困难
手势特征选取是影响手势识别精度和效率的关键问题。一般而言，低层几何特征算法简单，易于估计，但是对于图像中的非手物体非常敏感，容易受到各种噪声的干扰。全局特征对于噪声具有鲁棒性，但对细节特征非常敏感，误识率比较高。3D特征可采用多目或深度传感器获得，能够克服自遮挡等问题，但计算开销大，难以实时实现。目前，不管哪一类特征，其提取结果非常依赖于前期分割的质量，因此，如何将手势分割和特征提取一定程度上融合，或直接忽略分割的影响，将是今后发展的研究方向。
3.3 手势建模面临的主要问题

如何实时处理海量的高维数据，是基于视觉的动态手势建模方法面临的重要课题。从现有的文献来看，不论采取哪类建模方法，都必须要面对降维和遮挡的两个共性问题。

3.3.1 人手模型降维问题
为了在最低维度的子空间内包含更多的手势特征，研究人员提出了很多有价值的人手模型降维思路，如梯度降维、机器学习和主成分分析（PCA）等。如肖飞等[16]基于ANRBF网络提出了梯度下降(GD)版的强化学习算法，改进了连续状态空间下的强化学习算法初始性能差及收敛速度慢的问题。机器学习是降低高维特征空间搜索问题的另一有效途径，如胡耀民等[17]提出面向特征数据范围的泛化学习向量量化算法(GLVQ-Range)，提高了大规模数据处理在一般凸条件下的收敛速度。PCA在模式识别领域有着广泛的应用，非常适合通过在线学习的方式降低手势状态向量的维数，如姚明海等[18]通过计算样本投影系数向量的PCA，提出基于自适应子空间的在线手势识别方法。
3.3.2 遮挡问题

自然状态下的人手是多关节、柔性灵巧的物体。当关节物体弯曲时，会产生自遮挡现象。遮挡问题不仅加大了手势分割的难度，对后期的识别也会造成直接的影响。目前，绝大多数手势识别系统加入了垂直面对相机的假设，这一约束条件避免了手指之间的互相遮挡。但是，这一假设条件一定程度上限制了手势交互的自然性，而且，在双手进行交流时，手势的交错和遮挡问题一般是无法避免的。目前，针对双手交错遮挡造成的手势分割问题，学者们进行了大量的研究。如文献Zabulis等[19]采用双手方向和位置限定的假设条件，解决跟踪中双手区分问题，张生军等[20]通过对手部特征进行主成份分析，研究了左右手区分判别方法。但是，以上这些文献都无法处理手部丢失及跟踪错误的情况。对于一般的目标丢失问题，粒子滤波等统计概率方法是一种有效的手段，但是这类方法需要大量的训练样本，对于手势这样具有高维特征的关节式物体，很难得到满意的实时处理结果。从实际应用角度来看，利用多目视觉来克服手势遮挡带来的识别问题，是值得关注的研究方向，如林钧斌等[21]采用多目视觉结合特殊标记的方式，解决了手部关键节点互相遮挡的问题。这一方法不仅有利于处理遮挡问题，同时对空间向量降维也有一定作用，但目前在多目间特征融合和最佳视点的选择等方面还有待进一步研究。
4 手势识别

不同的手势模型决定了手势识别方法的多样性。从近年来的文献来看，其研究方法主要包含以下几种。

4.1 HMM方法
隐马尔可夫模型(HMM)早期主要用于语音识别领域，近年来在手势识别方向发展非常迅速，涌现了许多具有代表性的研究方法。如江超[22]等结合粒子滤波和HMM实现了手势运动轨迹的动态识别。严焰等[23]利用ＨＭＭ对手势指令建模，并采用K-Means算法矢量量化手势特征序列，以提高手势识别性能。常亚男[24]采样HMM二次训练误识样本方法对非典型手势进行识别，识别率达到98.06%，但其缺陷是初始化过程过于复杂，且由于跟踪和识别分开进行，导致运算量非常大。
目前，HMM虽然在语音识别领域取得了巨大的成功，但是在手势识别中的表现却并不令人十分满意，这主要是由于传统的HMM方法需要为每种手势分别建立HMM模型，计算量巨大，影响了系统的实时性能。因此，如何在模型复杂性和系统实时性之间寻求平衡，以适应手势识别的实际应用，将是研究者值得深入探讨的问题。

4.2 神经网络

神经网络具有高度的并行性、自适应性及一定的学习能力等特点，一些学者将这一方法应用于手势识别领域。如Murthy等[25]使用BP网络，实现了数十种手势的分类识别。但传统的BP网络存在一些固有的缺点，如容易限于局部极小、收敛速度慢、不能有效利用以往的学习经验等。针对这些问题，许多改进算法不断被提出来。如Li等[26]提出自适应确定隐含层神经元数目的算法，将Chebyshev前馈神经网络推广到动态手势学习和识别。Tusor等[27]等将模糊理论和人工神经网络结合，建立了模糊神经网络的拓扑结构，用模糊特征值去描述和区分不同的手的姿势。。

神经网络模型种类繁多，针对不同的应用需求，可衍生出不同的形式，但其识别准确建立在大容量的训练样本基础之上，虽然一些改进的网络训练迭代规则可以提高训练速度，但仍不能完全避免冗长的学习训练过程，因此，该方法不太适应需要对用户手势进行在线学习的情况。

4.3 基于时间规整的方法

基于时间规整的方法可分为基于压缩时间轴的识别和基于动态时间规整的识别(DTW)。前者是通过选择某一时间无关的参数，将动态手势的连续轨迹转化为静态离散的点，然后利用静态手势识别算法对动态手势分类识别。如黄国范等将动态手势转换为一系列肤色轨迹点的静态矢量图，实现手势分类识别[28]。DTW方法利用非线性规整函数消除时间上的非线性波动，从而在不同时间轴上消除时空表示模式之间的差别。如文献[29]提出适合基于加速度传感器的智能终端的E-DTW手势识别算法，通过斜率限定曲线路径，减轻模板匹配的计算量，降低手势识别的开销。

两种方法本质上是从时间上衡量手势间的相似程度，实现分类识别。比较而言，DTW方法更加简单有效，在测试模式和参考模式之间允许充分的弹性，并可采用最优动态规划匹配算法提高识别率，但缺陷是实时性较差。
4.4 多信息融合的识别方法
为克服单一视觉信号的不足，多传感器信息检测和融合技术逐渐被引入到手势识别中，成为目前手势识别领域研究的一个热点。目前主要有加速度计融合、数据手套融合、肌电融合三种方式。如文献[30]利用三轴微加速度计与三轴微陀螺仪的基于手持设备的手势识别方法。对于一些特定手势动作，有学者利用加速度传感器捕捉人的体感动作，取得了不错的识别率，如梁秀波等[31]利用智能手机和Wiimote作为加速度数据采集设备，将手势的识别用于人机交互系统。但加速度传感器在低速和与旋转相关的动作识别方面存在缺陷，为此，文献[32]将地磁传感器和加速度传感器数据融合，由隐马尔科夫模型进行手势分类和识别。

多信息融合的方法能有效补充单一视觉信息识别的缺陷，但目前多数的研究只是简单的采样融合，由于不同类别的信息具有的时空变现不同，如何深层次有效地协调融合将是研究者今后重点需要考虑的问题。

5 基于视觉的手势识别今后发展趋势

近年来手势识别的研究取得了令人瞩目的进步，目前已能够对数十种静态或动态的手势进行检测识别，其准确率和识别率都有显著的提高，但其研究仍然面临许多挑战性课题，如不同文化间手势识别的差异和手势之间的过渡模型的识别等。从目前的研究发展来看，在以下方向仍有进一步拓展的空间。

5.1 基于简易可穿戴设备的手势识别研究

出于算法计算负担和图像采集硬件上的考虑，当前的视觉手势识别在手势形状和手势速度都加入了限制，这些约束条件虽然有利于识别，但削弱了使用者利用手势交互的自然流畅感。近年来，随着高性能、微小型传感设备的迅速发展，可穿戴计算技术正逐步向以人为中心、无形化的方向发展，成为最有希望突破视觉手势识别瓶颈的关键技术。这一研究方法是指在不影响自然交互的基础上，提供简易的可穿戴手势接口，对传统的视觉手势识别提供辅助信息。例如在手腕上是否带一块手表并不影响手势交互的性能，但却会对手势的识别带来极大的好处，使得复杂的建模过程和大量的计算处理更为迅速，同时也可克服视线遮挡等带来的问题。

5.2 基于深度视觉传感器的研究

早期的视觉手势识别方法只能利用图像的二维信息，虽然可以取得手势的形状、颜色和运动等特征，但却无法直接获取手势的骨架等三维特征。近年来，微软、华硕等公司相继推出廉价的深度视觉传感器设备，如Kinect和Xingtong Pro，利用深度视觉结合普通2D视觉的研究方法正逐渐引起学者的广泛关注。如曹雏清等[33]利用深度图像信息及手势表观特征，解决了在光照及肤色区域重合时的手势区域分割问题，实时的手势识别不受手势旋转和缩放的影响。深度信息的引入为复杂背景下的手势分割以及三维模型的恢复带来了极大的便利，拓展了传统视觉手势识别的应用范围。

5.3 多种方法的交叉融合研究

方法间的融合和互补也正成为当前研究的主要方向，这种做法是试图以充分性来提高识别的精确性。例如，倪训博等人研究了融合模糊理论、DTW算法和Viterbi算法的识别方法，提高了手语识别系统的识别率和速度[34]。交叉融合的研究方案综合利用了各种方法的优势，增强了系统的普适性和鲁棒性，但如何提高算法的融合效率以适应实时的应用，是值得研究者做进一步研究的课题。
5.4 结合多学科已有研究成果的研究方法

到目前为止，手势识别的研究仍主要集中在技术层面的实现问题，综合利用其它学科已有的研究成果相对不足。如手势交互时必须要考虑人的心理特征，可利用心理学的基础研究建立具有自然、高效的交互体验的手势模型。应用生物力学的理论可有效简化手势三维建模的难度，而行为认知模型可效解决手势跟踪研究中的高维问题，如文献[35]从认知心理的角度对人手的行为进行分析，建立了操作者手势的四阶段行为预测模型，并研究了基于行为模型的手势跟踪和交互算法。从现有的研究状况和手势识别未来的发展需求来看，综合利用多学科已有的研究成果，是值得研究者深入考虑的内容。

6 结论

基于视觉的动态手势问题的研究，是生物识别和人工智能中的一个重要研究领域，本文从手势分割、手势特征提取、手势模型建立、手势识别多等多个方面，对基于视觉的动态手势技术研究现状及其未来发展进行系统的总结与评价，其研究成果将对当前人机交互模式的研究与发展具有一定的参考价值。
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