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基于视频数据特性的动态手势识别
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摘要: 针对现有动态手势识别方法环境适应性低、计算复杂的问题,提出了一种基于视频数据特性的动态手势识别

方法. 使用基于密度的聚类算法 DBSCAN 直接从视频编码数据中的运动矢量提取出运动趋势特征,再通过随机森

林分类运动趋势,结合卷积神经网络(CNN)提取的手型特征识别动态手势. 实验结果表明,该方法对剑桥大学和

美国西北大学数据集中动态手势的平均识别率分别达到 94郾 22%和 94郾 48% ,并且与 CNN 结合长短期记忆网络的

识别方法相比,手势识别时间减少了 85% . 在背景图像复杂且光照条件不足时,该方法仍然能够维持较高的识别

率,表现出较好的鲁棒性.
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Dynamic Gesture Recognition Based on Characteristics of
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Abstract: Aiming at the challenges to scene adaptability and computational complexity of dynamic ges鄄
ture recognition, a method based on characteristics of encoded video data is proposed. Firstly, density鄄
based spatial clustering of applications with noise is used to extract motion trend features from motion vec鄄
tors. Then, the motion trends are classified by random forest. Finally, combined by the hand shape fea鄄
tures extracted by convolutional neural network(CNN), the dynamic gesture is recognized. The experi鄄
ment shows that the proposed method has an average recognition rate of 94郾 22% and 94郾 48% respective
for university of Cambridge and Northwestern University hand gesture data sets. Compared with the
scheme combine of CNN and long short鄄term memory, the gesture recognition time is reduced by 85% . It
can still maintain a higher recognition rate for the complex background with insufficient illumination, re鄄
presents a higher robustness.
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摇 摇 动态手势作为一种重要的人机交互方式,受到 越来越多的关注. 近年来,动态手势识别在体感游



戏、手语识别、辅助驾驶、医疗器械以及智能家电控

制等领域的应用越来越广泛.
动态手势识别一直是计算机视觉领域的研究热

点,专家学者在相关领域开展了广泛的研究,取得了

大量的成果. 最早的动态手势识别采用数据手套[1]

辅助完成,虽然能够获取较丰富的手势信息,但由于

穿戴繁琐、价格昂贵,人们又开始采用机器视觉技

术[2],以提高手势识别的自然性和舒适性. 机器视

觉通常利用肤色、形状等视觉特征进行目标检测,在
光照不足和复杂背景条件下很难正确地分割出手

势. 由于手势外观有可能在多帧内大幅变化,这时

数据特征的多样性会导致跟踪困难. 此外,动态手

势的分类还需要兼顾时序信息. Barros 等[3] 提出了

一种凸性方法用于提取特征,使用动态时间规整

(DTW, dynamic time warping) 分析提取的特征序

列,得到手势分类结果. 由于 DTW 计算耗时,所以

实时性较差. Tang 等[4] 使用图像熵和密度聚类提

取手势关键帧,再通过加速稳健特征(SURF, spee鄄
ded up robust features) 和三维尺度不变特征变换

(SIFT 3D, scale鄄invariant feature transform 3D),结合

特征袋从关键帧中提取外观和运动特征,最后使用

支持向量机(SVM, support vector machine)对融合特

征分类得到手势类别,时空特征提取复杂且计算耗

时. Patil 等[5]结合傅里叶描述子和几何特征组成的

空间特征和霍夫变换(HT, Hough transform)得到的

时间特征形成手势特征向量,并使用多层感知机

(MLP, multilayer perceptron)进行分类. 该方法基于

肤色检测虽然提升了算法对光照的鲁棒性,但增加

了对手势前景的检测,加大了算法的复杂度. Gatto
等[6]提出正交 Hankel 子空间法(OHSM, orthogonal
Hankel subspace method),通过紧凑轨迹矩阵表示手

势的时空特征,以 k 均值聚类选择样本缓解了计算

量的问题,但准确率难以保证. 由于传统机器视觉

方法需要大量的先验知识来提取特征且准确率难以

保证,人们又尝试采用深度学习的方法来自动学习

特征,并提高识别率.
近年来,随着人工智能技术的飞速发展,卷积神

经网络(CNN, convolutional neural network)在图像

识别领域的优势突显出来. CNN 具有更强的学习能

力和较高的鲁棒性,可以很好地应用于动态手势识

别. Molchanov 等[7]提出了结合高精度网络和低精

度网络的 3D鄄CNN,通过 softmax 分类器融合 2 个网

络的特征,能够有效提升复杂手势的识别精度和鲁

棒性. Lu 等[8] 使用 CNN 提取帧空间特征,结合长

短期记忆网络(LSTM, long short鄄term memory)时序

建模的能力,将 CNN 空间特征输入 LSTM,得到动态

手势的时空融合特征,最后使用 softmax 函数得到分

类结果. CNN 应用于动态手势识别得到了较好的识

别效果,但计算耗时且容易出现过拟合现象,因此需

要大量的数据来训练模型,导致其对存储空间和硬

件设备性能的要求较高,难以在资源受限的环境中

应用.
此外,目前在计算机视觉领域,对于动态手势识

别都是采用“源端视频压缩寅传输寅后端解码重建

视频寅视频图像分帧寅特征提取与分析识别冶的处

理框架进行的. 这样的处理框架将视频图像的分析

处理与多媒体数据处理领域割裂开来,没有充分利

用多媒体数据处理领域已经挖掘出的视频数据时间

及空间特征信息. 在现有视频设备普遍采用的视频

编码技术中,如数字音视频编解码技术标准(AVS,
audio video coding standard)、高效视频编码(HEVC,
high efficiency video coding)等,使用运动矢量来表

征运动对象在相邻图像帧之间的位移信息[9] . 如果

能够充分利用这些信息,不但可以降低用于视频图

像分析识别的数据量,还可以简化特征提取的计算

复杂度. 因此,提出了一种基于视频编码数据特性

的动态手势识别框架及视频图像分析识别方法,通
过对编码视频数据中的运动矢量使用基于密度的聚

类算法 DBSCAN ( density鄄based spatial clustering of
applications with noise) 提取出手势的运动趋势特

征,再采用随机森林(RF, random forest)分类特征,
结合 CNN 从编码视频信息帧中提取的手型特征计

算得到动态手势的分类结果. 该方法降低了视频图

像特征提取和分析识别所需的数据量和计算复杂

度,可以直接被部署在资源受限的嵌入式设备上.
与远程调用云端服务完成高强度神经网络计算的方

案相比,该方法在安全性、时延响应和传输开销等方

面都有一定的优势. 此外,与现有研究水平相比,所
提方法对于不同光照条件和复杂背景图像带来的噪

声扰动,表现出了较好的鲁棒性,因此应用场景也更

加广泛.

1摇 手势识别框架

为了发挥智能算法的优势,同时又受制于终

端的计算和存储资源限制,现有基于动态手势识

别应用不得不采用如图 1 所示的系统架构. 在本
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地获取手势视频数据,编码压缩后通过网络传输

到云端,在云端解码视频流得到一系列的静态手

势图像帧,再对图像帧序列进行相关预处理后利

用智能算法提取特征并分析识别,最后将结果通

过网络传回本地.

图 1摇 手势识别处理框架
摇

图 2摇 不同光照和背景下的手势及其运动矢量

图 1 所示的处理框架忽略了编码视频中固有的

数据特征. 在视频编码中,信息帧采用的帧内压缩

方式会保留完整的静态图像信息,其中隐藏了动态

手势的空间特征. 为了降低码率,信息帧之间的预

测帧中仅保留了与运动趋势相关的时间特征信息.
预测帧编码数据中的运动矢量是通过相邻帧之间的

块匹配计算得到的,故这些运动矢量本身就蕴含了

视频图像序列中运动对象在时间和空间上的变化特

征,即手势变化的趋势信息. 可以直接从编码视频

数据中提取出来,作为手势的时间特征. 这样,一方

面可以避免解码带来的量化误差,另一方面还可以

大大降低计算复杂度和需要分析处理的数据量,而
且对机器学习算法来说运动矢量数据更加规则. 此

外,由于运动矢量记录的是视频中运动目标相对背

景图像的相对位移,光照和背景图像的纹理信息也

不会在运动矢量中特别明显地表现出来,如图 2 所

示. 利用这一特点就能够屏蔽复杂纹理背景和光照

条件对运动特征的干扰. 依据上述分析,可对图 1
的处理框架进行简化,略过图中虚线框中的处理过

程,直接从编码的视频中提取出特征数据进行分析,
极大地减少了分析、处理和存储的数据量,也简化了

计算过程.

如果要在边缘设备中完成动态手势识别任

务,不但需要高质量的特征数据,还需要轻量的手

势特征提取和分析算法. 针对简化后的处理框架,
提出了一种新的算法框架,如图 3 所示. 手势识别

算法框架包括运动趋势分类和手型分类 2 个处理

过程,两部分算法可以并行地对手势特征进行处

理. 运动趋势分类获取动态手势的时间特征,首先

从手势序列的运动矢量中提取出运动趋势特征,
再对运动趋势特征分类得到动态手势的运动趋势

类别概率. 手型分类获取动态手势的空间特征,通
过 CNN 对视频信息帧训练并分类得到手型类别概

率. 融合运动趋势和手型类别概率得到动态手势

的类别概率,概率最大的类别就是预测得到的目

标类别.

图 3摇 手势识别算法框架
摇

2摇 运动趋势分类

2郾 1摇 运动趋势提取

视频编码中的运动矢量是用于帧间预测的二维

矢量,提供编码块从原始帧位置到参考帧位置的偏

移量. 运动矢量由块匹配计算得到,用参考帧中最

佳匹配块相对于原始帧中当前块的位置偏移表示,
包含水平方向和垂直方向 2 个分量. 组合视频帧中

多个块的运动方位信息,得到视频中物体运动的趋

势. 手势具有明确的运动趋势轨迹,因而运动矢量

的主要趋势可作为手势的运动趋势特征. 块匹配可

以采用绝对误差和 ( SAD, sum of absolute differ鄄
ences)作为匹配准则. 运动矢量的求取过程为

v(i,j) = arg min
( i,j)

移
N-1

m = 0,n = 0
| fk(m,n) - fk -1(m + i,n + j) |

(1)
其中:fk(m,n)为当前块;fk - 1(m + i,n + j)为参考帧

搜索窗内相对位移偏置为 v( i,j)的一个搜索块,i,j
的变化范围为搜索区域,对所有的( i,j)计算误差匹
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配函数值;运动矢量( x,y) 为最小的误差对应的

v( i,j) .
由于光照变化的影响,视频编码运动估计也会

在非手势区域产生部分与手部运动无关的噪声运动

矢量. 图 2(b)所示的矩形框内的运动矢量即为图 2
(a)中背景区域光照变化产生的. 但这些特征与手

部运动矢量特征相比位移量没有那么明显,因此采

取速度阈值方法[10] 来消除这些无关特征. 以运动

矢量的相对位移大小作为速度信息,过滤速度小于

阈值的特征点,阈值结果为

T (= 2 伊 移V
)n 3 (2)

其中:V 为运动矢量的速度,由相对位移大小计算得

出;n 为一个预测帧中所有包含运动矢量的编码块

数量. 经过速度阈值过滤后的运动矢量如图 2(c)
所示,可以看出,背景区域的大多数与手势运动无关

的运动矢量都已经被消除.
考虑到手势控制类应用的动作简单,表征其运

动趋势的数据维度不高且方向相对集中,但是簇类

的形状不确定,因此选择 DBSCAN 对运动矢量的位

置进行聚类分析. DBSCAN 不需要预先给出聚类簇

的数量,能够以给定的相邻半径(eps)在一帧数据中

找出样本数大于给定最少样本数(minpts)的多个密

度聚类簇.
以其中样本数量最多的簇作为当前运动手势的

主方向簇. 对主方向簇的运动矢量进行方向量化,
将方向信息转换为二维平面上位于 0毅、45毅、90毅、
135毅、180毅、225毅、270毅和 315毅的 8 个角度,运动矢量

量化后的角度为

r = q饮arctan | x |
| y | (3)

其中:x,y 为运动矢量(x,y)在水平和垂直方向的信

息,q 为运动矢量方向角最为趋近的一个量化方

向角.
取量化后主方向簇中最多的匹配方向角为当前

帧中运动目标的运动趋势 et,其中下标 t 表示时间

域. 亮度或色度噪声产生的零散运动矢量无法形成

密度聚类簇,因此使用 DBSCAN 还可以消除掉这些

噪声运动矢量.
采用上述方法从运动矢量中提取手势运动趋势

的流程如图 4 所示.
2郾 2摇 运动趋势类别概率计算

在得到手势的运动趋势序列后,为了能够与手

图 4摇 手势运动趋势提取流程
摇

型特征融合得到动态手势的预测类别,需要使用分

类器获取运动趋势的类别概率. 对比了 k 最近邻

(KNN, k鄄nearest neighbor)、朴素贝叶斯(NB, naive
Bayes)、MLP、RF、SVM 五种分类器对手势运动趋势

的分类效果,如表 1 所示. 可见在取不同帧数时,RF
分类器对运动趋势的分类效果都是最优的. 这是因

为 RF 在训练过程中能够检测到特征之间的影响,
并且算法拥有很强的抗干扰性,对于不平衡数据集

来说,RF 也能够平衡误差,通过平均决策树降低过

拟合的风险. 因此,采用 RF 对动态手势的运动趋势

et 进行分类,可得到 et 在类别 C t 的运动趋势类别概

率 P t(C t | et) .

表 1摇 不同取帧条件下的运动趋势分类算法对比

取帧数 / 帧 KNN / % NB / % MLP / % RF / % SVM / %

7 60郾 37 60郾 00 44郾 37 73郾 41 32郾 22

19 60郾 37 75郾 56 43郾 41 82郾 11 57郾 04

29 61郾 85 77郾 04 51郾 96 85郾 85 58郾 52

37 55郾 93 79郾 26 50郾 63 85郾 93 57郾 04

3摇 手型分类与特征融合

动态手势的手型分类相当于静态手势识别,而
CNN 应用于静态图像识别已经非常成熟. 杨等[11]

给出了几种 CNN 模型在 ImageNet 数据集上的错误

率、网络的时间复杂度和空间复杂度,其中,ResNet
拥有更低的时间复杂度和空间复杂度,并且在图像

识别精度上相比其他网络模型更有优势. 而且 Res鄄
Net 使用残差结构直接将输入信息传到输出,既保

护了信息的完整性,又简化了学习目标和难度,同时

也缓解了深度神经网络在增加深度时带来的梯度消

失问题. 因此,可以选择时间复杂度和空间复杂度

相对较低的 ResNet鄄18 作为手型分类的 CNN 模型,
通过对手势序列的首帧 es 进行分类,得到动态手势

的手型类别概率 Ps(Cs | es),其中下标 s 表示空间域.
将 2郾 2 节得到的运动趋势类别概率和 ResNet鄄

18 计算的手型类别概率融合,就可以得到动态手势

的类别概率为

P(C) = P t(C t | et)Ps(Cs | es) (4)
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其中:P t(C t | et)为运动趋势类别概率,et 为运动趋

势特征. Ps(Cs | es)为手型类别概率,es 为首帧图像

特征. 将运动趋势所有类别 C t 和手型所有类别 Cs

对应的类别概率两两相乘得到动态手势的类别概率

P(C),再取动态手势概率最大的类别为目标预测

类别.

4摇 实验仿真与结果分析

4郾 1摇 实验条件

为了 对 功 能 和 性 能 进 行 评 估, 在 i7鄄3770
3郾 40 GHz CPU、16 GB 内存、Windows 7 操作系统的

平台上,采用 PyTorch、scikit鄄learn 框架,用 Python3
语言编程实现了所提出的动态手势识别算法框架.

为了方便与同类工作进行对比,使用了英国剑

桥大学手势数据集[12] 和美国西北大学手势数据

集[13] . 2 个数据集的具体指标和参数如表 2 所示.
剑桥大学手势数据集拥有 5 种不同的光照条件. 由

于在同一种照明条件下的数据具有相似性,如果将

所有数据混合在一起,随机选取 20% 数据做测试,
有可能获得很高的精度,但并不能正常反映算法的

性能. 因此,将数据集按 5 种照明条件进行划分,使
用五折交叉验证进行评估,以得到算法的泛化能力.

表 2摇 数据集信息

数据集
手势视

频数量

类别

数量

动作

数量

手型

数量

受试者

数量

图像大小 /
像素

手势动作 手型姿势

剑桥大学手势数据集 900 9 3 3 2 320 伊 240 伊 3 向左、向右、收缩 扁平、伸展、V 型

美国西北大学

手势数据集
1 050 10 10 7 15 640 伊 480 伊 3

向右、向左、向上旋转、向下旋转、
下右移动、右下移动、顺时针旋转、
逆时针旋转、“Z冶动作、交叉动作

拇指、食指、伸展、
“OK冶、握拳、侧食指、

侧扁平

摇 摇 运动趋势分类中 DBSCAN 取相邻半径为 60,一
个簇的最少样本数取 20. 使用 scikit鄄learn 提供的随

机森林分类器,参数 n_estimators 取 50,criterion 选

择 entropy,max_depth 取 20,其余参数使用默认值.
手型分类通过从视频中提取首帧 RGB 图像数

据输入 ResNet鄄18 进行训练. 训练执行 100 个 ep鄄
och,batch 大小为 16,损失函数使用交叉熵损失函

数,优化器使用随机梯度下降法,学习率设置为 1 伊
10 - 3,动量系数为 0郾 9.

美国西北大学手势数据集的动作类型均是二维

平移动作,因此仅以所提算法中的运动趋势分类算

法即可完成该类型的动态手势识别任务,可完全消

除对于图像数据的依赖. DBSCAN 取相邻半径为

45,其他配置与剑桥大学手势数据集配置相同.
4郾 2摇 实验结果和分析

图 5 所示为剑桥大学手势数据集的五折交叉验

证下不同手势的识别结果混淆矩阵. 可以看出,扁
平 /向左、V 型 /向左 2 种手势识别率在 97% 及以

上,识别效果最好. 扁平 /向左和扁平 /向右容易混

淆为扁平 /收缩. 图 6 所示为美国西北大学手势数

据集以受试者进行留一法交叉验证下不同手势的识

别结果混淆矩阵. 可以看出,算法对向左、下右移

动、逆时针旋转、“Z冶动作识别效果最好,因为这些

动作包含的运动趋势特征相对其他手势区分度较

高. 对于向右动作识别混淆的其余几个动作大都包

含向右的运动趋势,受试者在执行向右的动作时,若
角度偏差较大则会导致识别错误.

图 5摇 剑桥大学手势数据集混淆矩阵
摇

表 3 所示为在相同计算资源的条件下,所提算

法与其他文献中的算法对剑桥大学手势数据集的

识别正确率和计算时间. Tang 等[4] 首先从数据中

按照 30 帧 / s 的采样频率提取关键帧图像序列,再
从各关键帧图像中提取出外观和运动特征数据,
算法计算复杂,耗时较长. 文献[3,5鄄6]中所述为

传统机器视觉方法,其最优正确率均低于所提算

法的平均正确率,且识别时间没有优势. 在同样的

运行环境下,将文献 [8 ] 中所述的 CNN 复现为
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图 6摇 美国西北大学手势数据集混淆矩阵
摇

ResNet鄄18,用 6 个关键帧提取特征. 可以看出,虽
然文献[8]中算法的识别率高于所提算法的识别

率,但所提算法的手势识别计算时间减少了 85% .
若使用文献[8]中的 ResNet鄄50,其算法的执行时

间会更长,存储资源消耗也会更多.

表 3摇 剑桥大学数据集上不同手势识别算法的性能对比

算法 识别率 / % 时间 / ms

IE + DC[4] 98郾 23 4 310

CNN + LSTM[8] 97郾 78 1 020

DTW + CSURF[3] 94郾 08 1 316

Hough + MLP[5] 94郾 00 1 549

gOHSM[6] 85郾 50 930

本文 94郾 22 149

摇 摇 表 4 所示为针对不同数据集所提出的算法和文

献[8]的方法取不同关键帧数量时的性能对比. 可

以看出,对于剑桥大学数据集,所提算法的识别率比

文献[8]中的方法略低,但所提算法只用到了第 1
帧的图像数据,其余帧使用的是运动矢量数据. 虽

然需要较多帧的矢量信息,但是输入算法的数据量

还是远远少于文献[8],相应的特征提取和识别的

计算时间也明显优于文献[8]中的算法.
为了验证所提算法对不同光照和背景纹理的鲁

棒性和泛化能力,在美国西北大学手势数据集的基

础上增加了两组自建数据. 如图 7 所示,在自然室

内环境下,采集了同一受试者在普通光照和暗光条

件下执行美国西北大学数据集中 7 种手型的 10 个

动作. 以原数据集中 15 个受试者的手势作训练集,
以自建数据为测试集,与文献[8]中的方法进行对

比,实验结果如表 5 所示. 可以看出,所提算法在背

景纹理和光照有较大差异的情况下仍然能够保持相

对稳定的识别效果.

表 4摇 不同数据集上的算法性能对比

算法 数据集
关键

帧数

识别

率 / %
时间 /
ms

数据量 /
KB

7 90郾 22 154 151

剑桥大学手势 19 93郾 78 146 158

本文
29 94郾 22 149 164

10 92郾 95 101 23

美国西北大学手势 15 93郾 81 102 35

20 94郾 48 110 47

6 97郾 78 1 020 882

剑桥大学手势 9 98郾 22 1 480 1 323

CNN + LSTM[8]
12 98郾 33 1 890 1 764

6 90郾 58 1 160 882

美国西北大学手势 9 92郾 48 1 640 1 323

12 92郾 76 2 270 1 764

图 7摇 复杂背景纹理下的光照环境
摇

表 5摇 不同光照条件下的识别效果对比

算法 普通光照识别率 / % 暗光光照识别率 / %

本文 98郾 57 97郾 14

CNN + LSTM[8] 28郾 57 15郾 71

5摇 结束语

为解决现有动态手势识别方法存储占用多、计
算复杂的问题,提出了一种利用视频编码数据特征

实现动态手势识别的方法. 以手势视频编码数据中

的运动矢量和首帧图像作为时空特征,避免解码重

建视频带来的视觉特征损失. 实验结果表明,该方

法在剑桥大学和美国西北大学的数据集上能将识别

精度维持在 94%以上,同时还大大减少了算法的执

行时间,满足了实时响应的需要. 运动矢量只关注

手势视频中的运动信息,因此不需要对手势进行定

位操作,并且对光照和复杂背景也呈现出较好的鲁

棒性. 笔者所提的算法框架同样适用于微表情、肢
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体等视频中的行为特征提取,后期将尝试探索该方

法在相近领域的应用效果.
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