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收稿日期：２０１９０２０３；在线出版日期：２０１９１０１６．本课题得到国家自然科学基金（６１９７２４５８）、浙江省基础公益研究计划项目（ＬＹ１８Ｆ０２００３５，
ＧＧ１９Ｆ０２０００６）和浙江理工大学科研基金（１７０３２００１Ｙ）资助．缪永伟，博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领
域为计算机图形学、数字几何处理、计算机视觉、机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｙｗｍｉａｏ＠ｚｓｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．李佳颖，硕士研究生，主要研究方向为计算机
图形学、机器学习．刘家宗，硕士研究生，主要研究方向为计算机图形学、计算机视觉．陈佳舟，博士，副教授，主要研究方向为计算机图形
学、计算机视觉．孙树森，博士，副教授，主要研究方向为计算机图形学、虚拟现实．

融合关节旋转特征和指尖距离特征的手势识别
缪永伟１）　李佳颖１）　刘家宗１）　陈佳舟２）　孙树森１）

１）（浙江理工大学信息学院　杭州　３１００１８）
２）（浙江工业大学计算机科学与技术学院　杭州　３１００２３）

摘　要　作为人机交互的重要方式，手势交互和识别由于其具有的高自由度而成为计算机图形学、虚拟现实与人
机交互等领域的研究热点．传统直接提取手势轮廓或手部关节点位置信息的手势识别方法，其提取的特征通常难
以准确表示手势之间的区别．针对手势识别中不同手势具有的高自由度以及由于手势图像分辨率低、背景杂乱、手
被遮挡、手指形状尺寸不同、个体差异性导致手势特征表示不准确等问题，本文提出了一种新的融合关节旋转特征
和指尖距离特征的手势特征表示与手势识别方法．首先从手势深度图中利用手部模板并将手部看成链段结构提取
手部２０个关节点的３Ｄ位置信息；然后利用手部关节点位置信息提取四元数关节旋转特征和指尖距离特征，该表
示构成了手势特征的内在表示；最后利用一对一支持向量机对手势进行有效识别分类．本文不仅提出了一种新的
手势特征表示与提取方法，该表示融合了关节旋转信息和指尖距离特征；而且从理论上证明了该特征表示能唯一
地表征手势关节点的位置信息；同时提出了基于一对一ＳＶＭ多分类策略进行手势分类与识别．对ＡＳＴＡＲ静态手
势深度图数据集中８类中国数字手势和２１类美国字母手势数据集分别进行了实验验证，其分类识别准确率分别
为９９．７１％和８５．２４％．实验结果表明，本文提出的基于关节旋转特征和指尖距离特征的融合特征能很好地表示不
同手势的几何特征，能准确地表征静态手势并进行手势识别．
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ｂａｓｅｄｏｎｊｏｉｎｔｒｏｔａｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅａｎｄｆｉｎｇｅｒｔｉｐｄｉｓｔａｎｃｅｆｅａｔｕｒｅｃａｎｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｇｅｏｍｅｔｒｉｃｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｈａｎｄｇｅｓｔｕｒｅｓ，ａｎｄａｌｓｏｃａｎａｃｃｕｒａｔｅｌｙｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｓｔａｔｉｃｇｅｓｔｕｒｅｓａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｈａｎｄｇｅｓｔｕｒｅｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｈａｎｄｇｅｓｔｕｒｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｈｕｍａｎｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ；ｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｈａｎｄｊｏｉｎｔｓ；
ｑｕａｔｅｒｎｉｏｎｆｅａｔｕｒｅ；ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ

１　引　言
作为计算机图形学、虚拟现实与人机交互中重

要的交互方式，手势交互提供了一种方便直观、简单
便捷的交互体验．手势交互与识别对于虚拟现实交
互［１］、３Ｄ体感游戏［２］、辅助医疗手术［３］、老年人护理
监测［４］等应用具有重要意义；但是，由于不同手势具
有较高自由度［５］，获取的手势图像数据通常具有分
辨率低、背景杂乱、手被遮挡、手指形状尺寸不同以
及个体差异性等特点，使得难以准确表示不同手势
特征，从而给手势识别带来困难与挑战［６］．

传统的手势识别通常是基于相机照片和２Ｄ手
势进行识别与分类，如朱继玉等人［７］对分割得到的

人手根据其不同部分在几何尺寸上的变化，从低到
高逐次分析图像金字塔中各种分辨率的图像，以获
取手势的全局和局部结构特征并应用于２Ｄ手势识
别．Ｐａｎｗａｒ［８］利用普通相机拍照获取的彩色照片，
首先分割出手的形状并提取手的质心位置，然后对
每个手指进行检测并实现手势识别，但是该方法仅
仅能够识别每个手指是否伸出，对于手指弯曲程度
的不同或相似手势难以正确区分识别．手势识别中
的关键问题是手势特征的表示与提取．Ｒｅｎ等人［９］

利用手势形状提出了一种有效的距离度量ＦＥＭＤ
（ＦｉｎｇｅｒＥａｒｔｈＭｏｖｅｒ’ｓＤｉｓｔａｎｃｅ），该度量能够比较
不同手势的形状差异．杨学文等人［１０］提出一种基于
手势主方向和类Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离模板匹配的手势识
别方法．该方法对于手势的主方向有较高限制，要求
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获取的手势主方向与训练库中的相近手势主方向保
持一致，限制了方法的适用性．

随着深度相机和深度传感器的出现，基于深度
图像的３Ｄ手势分类与识别得到了研究者的广泛关
注［１１］．传统直接提取手势轮廓或手部关节点位置信
息的手势识别方法，其提取的特征通常难以准确表
示手势之间的区别．为了克服不同手势具有的高自
由度、特征表示不准确等局限性，本文提出一种新的
融合关节旋转特征和指尖距离特征的手势特征表示
和相应的静态手势分类识别方法．

本文主要贡献在于：（１）提出了一种新的手势
特征表示与提取方法，该表示融合了关节旋转信息
和指尖距离特征；（２）理论上证明了该特征表示能
唯一地表征手势关节点的位置信息；（３）采用了基
于一对一ＳＶＭ多分类策略进行手势的分类与识
别．本文方法基于手部关节点的３Ｄ位置信息，将手
势视为一种链段结构，提取关节旋转特征作为局部
特征表示，再利用指尖距离特征作为全局特征表示，
充分考虑了不同手势的几何特征，并且该特征在手
指间无相互作用力时能够唯一表征一个静态手势．
在８类中国数字手势和２１类美国字母手势数据集
上进行的实验表明，本文的手势特征表示能唯一地
表征手势关节点的位置信息，在手势识别中具有很
好的鲁棒性，附录中给出了该特征表示内在唯一性
的详细证明．

本文第２节介绍手势识别的３种类型方法；第
３节概述本文手势识别的方法流程；第４节详细解
释关节３Ｄ位置信息获取的具体过程；第５节阐述
手势关节旋转特征和指尖距离特征的提取过程；第
６节阐述融合关节内在特征的手势分类和识别；第７
节给出实验结果和分析，并将本文方法和已有方法
进行比较讨论；最后一节给出结论和研究展望．

２　相关工作
针对手势的识别方法通常可以分为判别方法、

生成方法以及混合３Ｄ模型方法［６，１１］．
基于判别方法的手势识别中，将学习一个从手

势深度图像到手势分类类别的映射，其中的关键问
题是映射函数的选取．Ｑｉａｎ等人［１２］提出一种手跟
踪系统，使用４８个球面集模拟２６个自由度的手几
何模型，同时加上手的运动学限制，并利用随机梯度
下降的方法实现快速收敛，但是该方法容易陷入局
部最优，并不适用于非刚体情形．为解决手势识别中

噪声数据和遮挡问题，Ｔａｎｇ等人［１３］基于合成数据和
真实数据，提出一种半监督转导回归森林ＳＴＲ算法
（ＳｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＴｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎｆｏｒｅｓｔｓ）
并用来实时估计手势．通过转导学习，ＳＴＲ森林能
够从少量标注的真实数据中识别各种手势，但是该
方法对于背景的变化较敏感．

基于生成方法的手势识别亦称为基于模型的方
法，该类方法首先需要生成大量的手势数据，然后基
于提取的手势特征从数据集中选取与当前手势最匹
配的深度图像手势．然而，基于模型的方法通常会因
拍摄角度的不同而导致两个相近手势由于其深度图
像差别较大而判为不同手势．Ｔｏｍｐｓｏｎ等人［１４］提出
了一种从单张深度图中恢复连续手势的方法，该方
法利用卷积神经网络为手部关节点位置生成热图，
并利用关节点位置热图和反向动力学推断出手部关
节点的位置信息，但是该方法无法处理手部关节被
隐藏遮挡的情形．为解决手势识别中的自遮挡、纹理
或阴影信息缺失等问题，ｄｅＬａＧｏｒｃｅ等人［１５］提出
一种从单目视频中估计３Ｄ手势的方法．该方法首
先用１８个封闭可定向的三角面片建立手部模型，视
频跟踪中最小化相邻两帧手势图像之间的误差，并
在手部纹理保持静止的前提下，确定每帧的手势参
数和光照参数并更新其手部纹理．该方法在手指被
遮挡或手指之间交错穿插时，最小化过程容易收敛
到一个较差的局部极小值．

基于混合３Ｄ模型的方法则结合判别方法和生
成方法．Ｙｅ等人［１６］提出一种混合迭代改进的手势
估计方法．先利用判别方法在深度神经网络的特征
空间和输出层中应用分层策略生成手势；再利用生
成方法在层次结构中各层次之间采用粒子群算法并
加入运动学约束用于纠正手势估计结果．Ｘｕ等
人［１７］提出了一个从深度图像中估计手势的Ｄｈａｎｄ
方法．该方法先利用Ｓｈｏｔｔｏｎ等人［１８］基于部件的人
体姿态识别方法与Ｇｉｒｓｈｉｃｋ等人［１９］的Ｈｏｕｇｈ森林
判别回归模型得到初始的手势估计，再利用由生成
方法得到的２７个自由度的手部模型进行验证，结果
表明通过结合判别方法与生成方法可以较好地估计
手势．

此外，为了克服手势识别结果易受实验环境光
照的影响，Ｆｅｎｇ等人［２０］先对手势深度图提取梯度
方向直方图ＨＯＧ特征，再利用ＳＶＭ分类器训练特
征向量．然而由于梯度提取的特点，该特征描述其对
噪声较敏感且难以处理遮挡问题，导致对不同手势
的分类效果并不理想．Ｂａｇｄａｎｏｖ等人［２１］提出ＳＵＲＦ
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特征与ＳＶＭ分类器相结合的手势识别方法．该方
法对传统ＳＩＦＴ特征进行了改进，并采用Ｈｅｓｓｉａｎ
矩阵获取图像局部极值，但是由于该特征过于依赖
局部邻域像素的梯度方向导致其主方向计算并不准
确，而其特征向量提取及匹配则严重依赖于主方向，
故该方法难以进行准确的特征匹配．

为了更好地进行手势特征提取和手势分类识
别，克服不同手势具有的高自由度、传统方法对手势
特征表示的不准确等缺陷，需要提出能准确表示手
势之间本质区别的特征表示与特征提取方法．本文
提出了一种新的融合关节旋转特征和指尖距离特征
的手势特征表示和相应的静态手势分类识别方法，
并从理论上证明了该特征表示能唯一地表征手势关
节点的位置信息．

３　本文手势识别方法
考虑到手势ＲＧＢＤ图像中提取的特征存在视

角特点的影响，本文从手势的３Ｄ关节点位置信息
中提取手势特征．输入静态手势ＲＧＢＤ数据中的
深度图，根据手部模型的特点获取手部２０个关节点
的位置信息，根据手部的解剖特性，将手部看作是由
１９段链段构成的链段结构．本文利用手部关节旋转
特征和指尖距离特征来唯一刻画静态手势，该方法
既融合了局部特征和全局特征，又充分考虑了手势
的解剖约束和几何特性，手势表示不仅形象直观而
且计算高效．本文手势识别方法的具体流程如下：

（１）手势关节３Ｄ位置信息的获取预处理．
输入手势ＲＧＢＤ图像中的深度图，通过手势

模型得到关节的３Ｄ位置信息，由于具有生物差异
性的特点，不同的人其手指关节长度不一样，而且所
处的局部坐标系也随相机位置改变而改变．所以需
要对手指关节长度进行长度归一化处理，并将手腕
关节设置为原点建立坐标系，消除相机位置对手势
特征提取的影响．

（２）融合关节旋转特征和指尖距离特征的手势
特征表示与提取．

在手指关节长度一定的条件下，手势的不同源
于手指关节之间的旋转信息的区别．在特征提取中，
首先将手势关节之间的四元数作为旋转信息特征，
通过将手指关节段表示为向量并考虑两个向量之间
的旋转，提取四元数并利用四元数中的角度表示局部
手指的特征．为限制角度信息带来的累积误差，使用
５个指尖相对于手腕的距离特征和相邻指尖之间的

距离特征作为全局特征．本文将关节旋转特征和指尖
距离特征进行融合作为手势内在特征的一种表示．

（３）基于特征表示的一对一ＳＶＭ多分类手势
识别．

利用融合关节旋转特征和指尖距离特征的手势
内在特征表示，可以采用一对一ＳＶＭ多分类策略
对数据集中的手势进行识别分类．对于待识别的手
势，通过步骤（１）和（２）进行数据预处理和特征提取，
然后使用同一个ＳＶＭ模型识别该手势属于数据集
中哪一个类别，并输出识别结果．

具体的手势识别算法如下：
算法１．　基于内在特征表示的手势识别．
输入：静态待识别手势的单张ＲＧＢＤ深度图
输出：待识别手势对应于数据集中的类别
１．根据手势的单张深度图计算关节点相对位置信息

犠０，…，犠１９；
２．对关节长度进行归一化，得到归一化后关节点位置

信息：
珡犠犻←狀狅狉犿犪犾犻狕犲（犠犻），犻＝０，１，２，…，１９；

３．获取关节旋转特征四元数：
犙犻←狇狌犪狋犲狉狀犻狅狀（珡犠犻），犻＝０，１，２，…，１３；

４．计算手指指尖距离特征：
犛０，犛１，犛２，犛３，犇０，犇１，犇２，犇３，犇４；

５．对关节旋转特征和指尖距离特征的特征进行融合
犉＝［犙０，…，犙１３，犛０，…，犛３，犇０，…，犇４］；

６．对内在特征信息进行归一化：
珚犉←狀狅狉犿（犉）；

７．利用提供的手势数据集，采用一对一ＳＶＭ多分类策
略识别输出其手势类别．

４　手势关节３犇位置信息的获取预处理
根据静态手势ＲＧＢＤ数据中深度图的输入，

本文采用由２０个关节点组成的铰链式手势模型获
取手部关节点的位置信息，同时为了使手势特征描
述真正反映手势的特征，需要对关节点位置信息进
行归一化预处理如下：

首先，根据输入的静态手势ＲＧＢＤ深度图，将
手势看作由骨架链构成的链段结构，采用Ｚｈｏｕ等
人［２２］的类似手势模型得到手势３Ｄ关节点位置信息．

其次，由于得到的手部关节点位置信息相对于
摄像机坐标系，其将依赖于相机的运动．为了对不同
手势的特征描述相对于不同个体的手指长短变化保
持不变，需要采用关节点的相对位置表示，并在数据
预处理中对关节段长度进行归一化处理．
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４１　关节点相对位置表示
如图１所示，图１（ａ）为人手２０个关节点，图１

（ｂ）为关节点位置及各关节段标准长度．图中用圆
点标记出２０个关节点的位置，利用狑犻表示第犻个关
节点位置，狑０表示根关节点位置．由于静态手势的具
有平移不变性，本文通过减去定义的根关键点位置
坐标来获取关节的相对三维坐标．各关节相对位置
表示为

犠犻＝狑犻－狑０，犻＝０，１，２，…，１９．

图１　手部关节点及各关节段标准长度

４２　手部关节长度归一化
为了排除手的个体差异性，将手部关节段进行

长度归一化处理：将关节段的每一段长度规定到各
自的规范长度，不改变关节段的方向（即关节对之间
的角度）．在一些利用神经网络，或者深度学习的论
文中，考虑将手部各关节长度归一化成单位长度，
Ｚｉｍｍｅｒｍａｎｎ等人［２３］将所有的手部关节对都归一
化成单位长度．但是这样的处理会使得所有手指长
度都一样，虽然方便计算，但是部分手势会失真，例
如：当考虑握拳手势时，由于指尖到距离指尖最近的
关节点的距离过长，会造成指尖穿过手掌的异常情
况，不符合手的物理特性，而且在计算关节相对距离
时将造成干扰，使得对于一些手势的区分度变弱．
ＤｅＳｍｅｄｔ等人［２４］将手指长度归一化为数据集中手
势关节长度的平均长度，该方法增加了计算量，本文
将手指长度归一化成一个标准手指的长度，各关节
段对应标准长度如图１（ｂ）中的数字所示．

手部关节长度归一化过程中，利用１９个向量表
示２０个关节点构成的１９个关节对如下：

犞犻＝犠犻－犠犻－１
，１犻１９，犻≠４，８，１２，１６

犠犻－犠０，犻＝４，８，１２，烅烄烆 １６ ，

则进行归一化为

珚犞犻＝犔犻犞犻犞犻，

珡犠犻＝
犠０， 犻＝０
珚犞犻＋犠犻－１，１犻１９且犻≠４，８，１２，１６
珚犞犻， 犻＝４，８，１２，
烅
烄

烆 １６
．

本文的归一化方法基于标准手指长度进行，标准
手指长度参考ＡＣＴｈａｎｄ关节段［２４］确立长度，其中
犔犻为对应第犻节关节段标准长度，如图１（ｂ）所示．以
中国数字１手势为例，进行数据预处理．如图２所
示，图２（ａ）为归一化前３Ｄ手势图，图２（ｂ）为归一
化后３Ｄ手势图．该两张图中的关节段方向一致，仅
关节长度发生了变化．

图２　手势３Ｄ图示

５　融合关节旋转特征和指尖距离特征
的手势特征表示与提取
根据手解剖结构的特点，人手形成一个以关节

为节点，由骨骼和关节共同构成的层次结构．手的不
同类型运动实质上是各部分骨骼在不同关节处的旋
转运动构成的复合体．为了完整地表示一个手势，本
文提出利用关节点的旋转和距离信息作为手势内在
特征的表示方法．不同于利用彩色图或深度图直接
提取手势特征（如手部关节点位置信息）的方法，本
文的手势内在特征表示包含两部分：手部关节对之
间的旋转特征和手指指尖距离特征．实际上，附录中
给出的详细证明表明，该特征表示能够与基于关节
点位置表示的静态手势唯一对应，从而可以唯一地
刻画一个静态手势．
５１　手部关节对之间的旋转特征

空间中常用的三种旋转表示方法分别是方向余
弦旋转矩阵、欧拉旋转、四元数［２５］．其中，方向余弦
矩阵使用了一个４×４的矩阵来表示绕任意轴旋转
的变换矩阵，数据具有较大冗余，难以实现对多限制
条件的手势跟踪与识别．欧拉旋转是按照一定的坐
标轴顺序，是一系列坐标轴旋转变换的组合．该方法
需要按照一个固定的坐标轴顺序旋转，不同的旋转
顺序将导致不同的识别结果．
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本文采用四元数刻画手部关节对之间的旋转特
征［２５］．四元数包括旋转轴和旋转角度信息，能够用
４维数据表示沿任意轴的旋转，具体可以表示为：
狇＝狇０＋狇１·犻＋狇２·犼＋狇３·犽，其中狇０是实数，犻，犼，犽可
以理解为一种几何旋转正交坐标（犡，犢，犣）．为了表
示关节对旋转特征和表征手势的唯一性，本文采用
四元数来表示手部关节对之间的旋转．

以珚犞０（狓０，狔０，狕０）珚犞１（狓１，狔１，狕１）关节段之间的四
元数为例，计算如下：
狇０＝ｃｏｓ（ｃｏｓ－１（珚犞０×珚犞１）／２）

狇１＝ 犽１
犽２１＋犽２２＋犽槡 ２

３

·ｓｉｎ（ｃｏｓ－１（珚犞０×珚犞１）／２）

狇２＝ 犽２
犽２１＋犽２２＋犽槡 ２

３

·ｓｉｎ（ｃｏｓ－１（珚犞０×珚犞１）／２）

狇３＝ 犽３
犽２１＋犽２２＋犽槡 ２

３

·ｓｉｎ（ｃｏｓ－１（珚犞０×珚犞１）／２

烅

烄

烆
）

，

其中：
犽１＝（狔１－狔０）（狕２－狕１）－（狔２－狔１）（狕１－狕０）
犽２＝（狕１－狕０）（狓２－狓１）－（狕２－狕１）（狓１－狓０）
犽３＝（狓１－狓０）（狔２－狔１）－（狓２－狓１）（狔１－狔０
烅
烄

烆 ）
．

由于静态手势具有整体旋转平移不变性，也为
了简化特征向量，本文中采用狇０作为旋转特征，表
示旋转的角度信息．在四元数中其余的３个数表示
旋转轴的信息，旋转轴过于依赖关节点的位置信息，
相同的手势因关节点位置信息的不同，旋转轴的信
息也会相差很远．在方法比较中，本文也将包含旋转
轴信息的四元数作为特征进行了实验，分析发现旋
转轴信息不仅会造成信息重复，而且将对手势分类
带来干扰导致分类不准确．因此，本文采用四元数的
角度信息作为特征，将１９个关节对所对应的１４个
旋转特征表示为犙犻（犻＝０，１，２，…，１３）．如图３所示，
其中弧线标记关节段之间的旋转角度．

图３　手势旋转特征图示

５２　手指指尖距离特征
一般来说，仅考虑关节段之间旋转角度信息作

为特征将出现旋转误差累积的现象．不妨将每个手
指抽象化为由３或４根链条组成的一段链条段，链
条与链条之间旋转角度的细微误差，累积到链条顶
端将造成较大的旋转累积误差，因而需要考虑将５
个指尖相对于手腕的距离作为一个特征来限制指关
节旋转的累积误差．此外，利用关节对之间的旋转信
息和５个指尖相对于手腕的距离信息，可以确立
５个手指在各自局部坐标系中坐标，但是要将５个
手指的局部坐标系统一到手部的全局坐标系中，需
要５个手指的相对距离信息，因而需要进一步采用
５个手指相邻指尖之间的距离作为另一个距离特
征．具体地说，手指指尖距离特征表征如下：

（１）手指相邻指尖之间的距离：
犛０＝珡犠７－珡犠３，犛１＝珡犠１１－珡犠７，
犛２＝珡犠１５－珡犠１１，犛３＝珡犠１９－珡犠１５．

（２）手指指尖相对于手腕的距离：
犇０＝珡犠３，犇１＝珡犠７，犇２＝珡犠１１，
犇３＝珡犠１５，犇４＝珡犠１９．

５３　特征融合方法
由于上述提出的关节旋转特征和指尖距离特征

将共同表征手势的内在几何特点，类似于Ｌｕｖｉｚｏｎ
等人［２６］将特征进行串联融合的思路，本文将关节旋
转特征和指尖距离特征进行串联，融合为单个手势
的２３维特征向量：

犉＝［犙０，…，犙１３，犛０，…，犛３，犇０，…，犇４］．
在含有犖个样本的数据集中，分别得到犖个

手势特征向量如下：
犉犻＝［犙犻，０，…，犙犻，１３，犛犻，０，…，犛犻，３，犇犻，０，…，犇犻，４］．
记为
犉犻＝［犳犻，０，…，犳犻，１３，犳犻，１４，…，犳犻，１７，犳犻，１８，…，犳犻，２２］，

犻＝１，２，…，犖．
并对犖个特征向量中各维特征分别归一化如下：

犳－犻，犼＝犳犻，犼－犳犼σ犼 ，
其中：

犳犼＝
∑
犖

犻＝１
犳犻，犼
犖，σ犼＝

∑
犖

犻＝１
（犳犻，犼－犳犼）２

槡犖 ．
从而得到犖个手势的归一化特征向量如下：
珚犉犻＝［犳－犻，０，…，犳－犻，１３，犳－犻，１４，…，犳－犻，１７，犳－犻，１８，…，犳－犻，２２］，

犻＝１，２，…，犖．
定理．本文融合关节旋转特征和指尖距离特征
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的手势特征能唯一地表征手势关节点的位置信息．
详细证明请见附录．

６　基于内在特征表示的一对一犛犞犕
多分类手势识别
作为一种有监督分类方法，支持向量机方法是

建立在统计学习理论的ＶＣ维理论和结构风险最小
原理基础上，其能够根据有限的样本信息在模型对
特定训练样本的学习精度和学习能力之间寻求最佳
的折衷，在解决小样本、非线性及高维度模式识别问
题中具有一定的优势［２７］．

对于多分类的ＳＶＭ，有两种方法选择．（１）一
对多．依次将犓个数据类别中的每一类作为正例，
其余作为负例，构造犓个二分类ＳＶＭ，将测试集在
这犓个二分类ＳＶＭ做分类，相应的数据类别评分
＋１，取评分最高的手势类别作为最终分类类别；
（２）一对一．将犓个数据类别，两两做ＳＶＭ分类，
将测试集在两者之间做分类，一共有犓×（犓－１）／２
个ＳＶＭ，相应的数据类别评分＋１，取评分最高的手
势类别作为最终分类类别．

ＤｅＳｍｅｄｔ等人［２４］采用的是一对多法进行动态
手势识别，但是该方法由于负类样本数量远远大于
正类样本的数量导致样本不对称情况，对于有一些
异常情况的分类情况并不理想且这种不理想随着训
练数据的增加而趋向严重，同时会出现分类重叠现
象或者不可分类现象，手势分类与识别欠准确．为保
证手势识别的准确性，本文采用一对一ＳＶＭ多分类
策略进行基于手势内在特征的分类与识别，既避免
了数据样本不对称情况，也避免了不可分类的情况．

综上所述，基于本文的手势内在特征表示的
ＳＶＭ识别算法如下：

算法２．　基于手势特征的ＳＶＭ识别．
输入：静态待测试手势的特征向量
输出：该手势对应于数据集中的类别
１．利用核函数犎（·）将手势特征向量从原始空间映射

到特征空间；
２．从训练集中任取两类训练集的手势特征，利用ＳＭＯ

（ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＭｉｎｉｍａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法［２８］确立两类手势之
间的参数；

３．重复步骤２，直到所有类别均分类完成；
４．将训练集中的样本放入模型进行训练，并保存模型；
５．将测试集中手势作为待识别手势，并将其特征向

量，利用核函数犎（·）进行映射；
６．将待测试的手势放入ＳＶＭ模型中，并与训练集中

任意２类手势之间进行分类，分类得到的相应手势类别评分
加１：犛犽＝犛犽＋１，其中犽为分类到的手势类别；

７．输出评分最高的手势类别，作为待识别手势的类别．

７　实验结果与分析
７１　实验环境及数据

本文算法在Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４并配置Ｐｙｔｈｏｎ３环
境上得到了实现，利用Ｏｐｅｎｃｖ２函数库和Ｃａｆｆｅ框
架，借助ＡＳＴＡＲ手势数据集［１７］对ＲＧＢＤ深度图
像获取的不同手势进行了分类和识别．ＡＳＴＡＲ静
态手势数据集［１７］包含来自多个志愿者的带标注信
息的８７０个静态手势深度图，其中手势深度图由
ＴＯＦ相机获取，手势标注信息则使用数据手套获
得．在不失一般性的前提下，仅关注右手．这些照片来
自３０名志愿者，年龄各异（１８～６０岁）、性别（１５男，
１５女）、种族和手掌大小各不相同．在捕捉过程中，
２９类手势，每个志愿者仅完成一次，可分为两组．这
些图片来自中国数字计数系统（从１到１０，不包括３
和７），而其余来自美国手语字母（从Ａ到Ｚ，不包括
Ｊ，Ｒ，Ｔ，Ｗ和Ｚ），具体手势如图４所示．本文除了在
该数据集上进行手势识别实验，还在此基础上添加
噪声和扰动将该数据集扩充一倍进行了对比实验．

图４　数据集手势图［１７］

７２　手势识别分类实例
考虑到中国数字与美国手语字母的手势模型中

有重复手势（如中国数字手势２与美国手语字母
Ｖ），所以在本文实验中将２个数据集分别进行交叉
验证实验．对于中国手语数字手势数据集，如图４
（ａ），手势的区分度很明显．训练集和测试集的比例
为９∶１，随机从数据集中抽取１０％作为测试集，本
文利用训练集来构造手势库，将测试集作为待识别
手势数据．利用本文方法达到９９．７１％的分类识别
准确率，中国手语数字手势分类的混淆矩阵如表１
所示．
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表１　使用本文方法的中国手语数字分类混淆矩阵
类别 １２３４５ ６ ７８ 精确率

Ｎｕｍ１（１）３０ １ ０．９６７７
Ｎｕｍ２（２） ３３ １
Ｎｕｍ４（３） ３０ １
Ｎｕｍ５（４） ２１ １
Ｎｕｍ６（５） ３５ １
Ｎｕｍ８（６） ２１ １
Ｎｕｍ９（７） １ ３２ ０．９６９７
Ｎｕｍ１０（８） ３６１
召回率 １１１１１０．９１３１１０．９９７１

对于美国手语字母数据集，如图４（ｂ），训练集
和测试集的比例为９∶１，随机从数据集中抽取１０％
作为测试集．将旋转角度作为特征进行ＳＶＭ分类
时发现，对于美国手语字母ａ和ｃ，由于参与测试的
人员做手势时，并不是严格按照手势图进行比对，故
对于不同的测试人员具有较大差异性．利用本文方
法达到８５．２４％的分类识别准确率，美国手语字母
手势分类的混淆矩阵如表２所示．

表２　使用本文方法的美国手语字母分类混淆矩阵
类别 １２ ３ ４ ５６７８９１０１１１２１３１４ １５ １６ １７ １８１９２０２１精确率
Ａ（１）２０ ２ ４ ４ ０．６７
Ｂ（２） ２６ ４ ０．８７
Ｃ（３） ２ ２８ １ １ ０．８８
Ｄ（４） ２６ １
Ｅ（５） ３０ １
Ｆ（６） ３２ １
Ｇ（７） ２８ １
Ｈ（８） １７ ９ ０．６５
Ｉ（９） ２７ １
Ｋ（１０） ２９ １ ０．９７
Ｌ（１１） ３０ １
Ｍ（１２） １７ ６ ２ ０．６８
Ｎ（１３） ２５ ７ ０．７８
Ｏ（１４） ８ ２８ ０．７８
Ｐ（１５） ６ ２３ １ ６ ０．６４
Ｑ（１６） ５ ２３ ０．８２
Ｓ（１７） ４ ３ ２４ ０．７７
Ｕ（１８） ４ ２１ ０．８４
Ｖ（１９） ９ ４ ２４ ０．６５
Ｘ（２０） ２９ １
Ｙ（２１） ３０ １
召回率０．９１１０．８２０．８４１１１０．６３１１１０．６８１０．６７０．７２０．８２０．６３０．６０．８１１ ０．８５２４

　　为不失一般性，利用微软Ｋｉｎｅｃｔ２．０相机，拍
摄获取的一张手势深度图如图５（ａ）所示，利用本文
融合关节旋转特征和指尖距离特征的手势识别方
法，能成功识别为中国手语数字５，如图５（ｂ）所示．

图５　真实数据的手势识别
７３　方法比较与讨论

基于相同的手势数据集，将本文方法与Ｘｕ等
人［１７］提出的Ｄｈａｎｄ方法进行比较．Ｄｈａｎｄ方法中将
中国数字数据与美国字母数据合并进行分类，准确
率为５３％．本文在该合并数据集上进行分类，准确

率为７０．６９％，在Ｄｈａｎｄ方法上提高了１７．６９％准
确率．然而，由于在中国手语数字和美国手语字母中
有些手势表示一模一样，比如２和Ｖ、６和Ｙ、１０和
Ｓ，因而本文还将中国数字和美国字母分开训练．在
对比时，本文将Ｄｈａｎｄ方法的混淆矩阵中大类别分
错的情况（如将中国数字分类到美国字母类别中的，
或将美国字母分类到中国数字类别中），将其设为是
分类正确的情况．需要说明的是，本文实验中的测试
集不包含在训练集中，测试集与训练集相对独立．

在方法比较中，除了与Ｄｈａｎｄ方法［１７］对比外，
将ＨＯＧ＋ＳＶＭ［２０］、ＳＵＲＦ＋ＳＶＭ［２１］与本文的不同
特征提取方法进行对比，以证实本文方法的有效性．
其中ＨＯＧ＋ＳＶＭ［２０］方法在静态深度图中提取
ＨＯＧ特征并利用ＳＶＭ进行分类，该方法直接针对
深度图提取特征，对于轮廓相似的英文字母数据由
于提取的深度图梯度特征较接近而难以正确区分，
其识别率较低．ＳＵＲＦ＋ＳＶＭ［２１］方法则利用手势深
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度图提取的ＳＵＲＦ描述作为特征并利用ＳＶＭ分
类，该方法针对差别较大的手势具有较好的识别率，
而对于具有相似深度图的美国字母手势则难以正确
区分．相较于已有方法，本文提出的手势特征表示由
于具有更多可供区别的特征信息，能够更好地区别
不同手势．表３中，根据是否包含手部关节旋转轴信
息以及是否加入距离特征信息列出３种不同特征选
取，特征集１使用“四元数特征（含旋转轴信息），加
距离特征信息”；特征集２使用“四元数特征（不含旋
转轴信息），不加距离特征信息”；特征集３则使用
“四元数特征（不含旋转轴信息），加距离特征信息”．
在中国数字手势识别中，利用含旋转轴信息的四元
数和相对距离作为手势特征时，从表４可以看到旋

表３　特征集及其描述
特征集 特征描述
特征集１ 四元数特征（含旋转轴信息），　

加距离特征信息　
特征集２ 四元数特征（不含旋转轴信息），

不加距离特征信息
特征集３ 四元数特征（不含旋转轴信息），

加距离特征信息　

表４　不同方法的手势识别率比较
方法 准确率／％

中国数字手势美国字母手势
Ｄｈａｎｄ方法［１７］ ８７．００ ６２．５０
特征集１＋ＳＶＭ ７５．４２ ６１．５９
特征集２＋ＳＶＭ ９７．９２ ７８．７３
特征集３＋ＳＶＭ（一对多） ９７．０８ ７２．７０
特征集３＋ＳＶＭ ９９．７１ ８５．２４
特征集３＋ＫＮＮ － ７８．４１
特征集３＋ＮＢ － ８３．０１
ＨＯＧ＋ＳＶＭ［２０］ ８７．９２ ３５．８７
ＳＵＲＦ＋ＳＶＭ［２１］ ７３．７５ ３４．９２
特征集３＋ＳＶＭ（扩充数据集） ９９．３８ ８３．０２

转轴信息将对数据分类造成较大干扰，虽然手部关
节旋转轴有助于确定关节位置信息，但是由于手势
的空间差异性，相同的手势关节对旋转轴信息将会
有较大差别．
　　为体现ＳＶＭ一对多分类与一对一分类的区
别，添加ＳＶＭ一对多分类作为对比，本文中除特别
说明外，ＳＶＭ均指一对一分类．从表４可以看出，一
对一分类可以获得更高的准确率，有效避免样本不
对成和不可分类的情况．针对美国字母手势，Ｘｕ等
人［１７］提出的Ｄｈａｎｄ方法识别准确率为６２．５％；而
采用不加距离特征的特征信息，其识别准确率仅
７８．７３％；添加距离特征作为特征信息，其识别准确
率达到８５．２４％，表明距离特征能提高手势识别准
确率．同时，基于特征集３，本文分别采用犓邻近
（犓ＮＮ）、朴素贝叶斯（ＮＢ）另２种分类器进行美国字
母手势的分类识别，其识别准确率分别为７８．４１％、
８３．０１％．实验表明，针对本文提出的特征集３，使用
ＳＶＭ分类能获得更高的识别准确率．

在考虑特征提取时，不仅考虑其要与手势唯一对
应，更要考虑手势特征对于手势区分度的影响．图６
显示了中国数字手势的１４维特征分布，可以看到每
一类手势特征都用雷达图表示，手势具有各自的分
布特点，其区分度较大，不同的数字手势对应伸出不
同的手指，伸出手指的关节对旋转特征较小，所以可
以利用ＳＶＭ进行很好地区分．分类混淆矩阵如表１
所示，其中每一列表示数据的预测类别，每一行表示
数据的真实归属类别．表１中数字犿犻犼表示实际归属
为第犻类的实例被预测为第犼类的数目，如表１中
第一行第一列中犿１１＝３０表示有３０个实际归属为
第一类的实例被预测为第一类．从表１中可以看出，
共２３８个数字手势测试实例集均能被正确识别与分

图６　中国数字的１４维关节对旋转特征
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类．另外，表１给出了手势分类与识别的召回率和精
确率作为衡量模型的参数，召回率是指所有正确被
检索到的样本数量占所有应该被检索到的样本数量
的比例，体现了分类模型对正样本的识别能力；精
确率是指所有正确被检索到的样本数量占所有实际
被检索到的样本数量的比例，体现了分类模型对负
样本的识别能力；混淆矩阵显示本文方法对于中国
数字手势的分类识别准确率达９９．７１％．

对于美国手语字母手势，由于部分手势之间的
区分度非常小，如图４（ｂ）中所示Ａ、Ｃ、Ｓ这３个手
语字母手势之间的相似度非常高．若仅考虑旋转信
息的特征，每个关节之间的一些细微小差别，对于整
个手势来说却导致很大变化．例如字母手势Ａ和字
母Ｃ，对于关节对的旋转信息仅存在细微差别，但是
如果考虑到手指关节的相对位置信息，则将发现字
母手势Ａ的手指相对于手腕的距离与字母手势Ｃ
的手指相对于手腕的距离有较大差别．因而，需要考
虑手指关节的相对距离信息，以避免旋转信息特征
的累计误差而导致的识别错误．

针对美国手语字母手势，本文方法的分类混淆
矩阵见表２，其中每一列表示数据的预测类别，每一

行表示数据的真实归属类别，数字犿犻犼表示实际归
属为第犻类的实例被预测为第犼类的数目，其混淆
矩阵显示了本文方法对于美国手语字母手势的分类
识别准确率达８５．２４％．在手语字母手势识别中，有
９３组字母手势分类识别错误，其中以较为典型的Ｐ
和Ｖ、Ｈ和Ｐ、Ｎ和Ｓ为例进行说明．观察这３组手
势，可以发现其中Ｐ和Ｖ手势的唯一区别在于手势
的方向，而本文中提取的特征强调手关节之间的旋
转特征和距离特征，没有考虑手势的方向问题．如
图７所示，Ｈ手势和Ｐ手势的区别在于中指与食指
的距离，由于Ｘｕ等人［１７］主要使用该数据集估计手
部关节位置信息，没有特别注重手势之间的区别，而
且收集手势的对象存在极大的年龄差异，年较长的
人对于手势重现的精确度把握较难，导致这２个手
势十分相似．如图８所示，字母Ｎ和Ｓ手势的最大
区别在于大拇指在食指与中指的里侧还是外侧，但
由于收集手势对象的手指长度存在差异，可能会造
成手指长度归一化后，手指长度变短导致指尖的位
置发生变化，从而使得手势之间区分度较小，易发生
手势分类错误．

图７　字母Ｈ和Ｐ的手势关节骨架图

图８　字母Ｎ和Ｓ的手势关节骨架图
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８　结　语
本文从手势深度图中提取得到的手部２０个关

节点的３Ｄ位置信息作为输入，结合关节旋转特征
和指尖距离特征，提出了一种新的手势特征表示与
手势识别的方法．实验表明，该特征表示能够很好地
表征不同手势，在静态手势的识别中利用该特征表
示能够达到较高的分类识别准确率．

然而，由于人机交互中的不同手势通常具有一
定的运动属性，未来将考虑结合手势运动方向特征
的手势分类与识别，并考虑基于动态特征表示的动
态手势识别．
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ａｌｇｅｂｒａｉｎｔｈｅｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎｏｆｆｉｎｉｔｅｒｏｔａｔｉｏｎｓ：Ａｒｅｖｉｅｗ．
ＭｅｃｈａｎｉｓｍａｎｄＭａｃｈｉｎｅＴｈｅｏｒｙ，１９８６，２１（５）：３６５３７３

［２６］ＬｕｖｉｚｏｎＤＣ，ＴａｂｉａＨ，ＰｉｃａｒｄＤ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｆｏｒｈｕｍａｎａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｒｏｍｓｋｅｌｅｔｏｎ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０１７，９９：１３２０
［２７］ＫｏｔｓｉａｎｔｉｓＳＢ，ＺａｈａｒａｋｉｓＩ，ＰｉｎｔｅｌａｓＰ．Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ：Ａｒｅｖｉｅｗｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．Ｅｍｅｒｇｉｎｇ
ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２００７，１６０：３２４

［２８］ＣａｏＬＪ，ＫｅｅｒｔｈｉＳＳ，ＯｎｇＣＪ，ｅｔａｌ．Ｐａｒａｌｌｅｌｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ｍｉｎｉｍａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｏｆｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，２００６，
１７（４）：１０３９１０４９

［２９］ＫａｍｅｌＮ．Ａｎｏｖｅｌａｐｐｒｏａｃｈｔｏｄｙｎａｍｉｃｓｉｇｎａｔｕｒｅｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇｓｅｎｓｏｒｂａｓｅｄｄａｔａｇｌｏｖｅ．ＡｍｅｒｉｃａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｌｉｅｄ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２００９，６（２）：２３３２４０

［３０］ＤｉｐｉｅｔｒｉｏＬ，ＳａｂａｔｉｎｉＡＭ，ＤａｒｉｏＰ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｇｌｏｖｅｂａｓｅｄ
ｓｙｓｔｅｍｓａｎｄｔｈｅｉｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，ＰａｒｔＣ：Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎａｎｄ
Ｒｅｖｉｅｗｓ，２００８，３８（４）：４６１４８２

附录．　本文手势特征表示的内在唯一性．
根据参考文献［２９３０］中对于手指各主要关节数据的描

述，可知手部关节点满足以下模型假设：
（１）每个手指的关节可单独视为在同一平面内；
（２）除大拇指外，其余四指掌端关节点在同一平面，且该

平面与中指平面垂直；
（３）手指骨架之间没有发生相交；
（４）大拇指手腕关节点珡犠０的屈曲自由度与掌端关节点

珡犠１的屈曲自由度（ｉｎｆｌｅｃｔｉｏｎｄｅｇｒｅｅ）存在如下关系：

犳犾犲狓（珡犠０）＝２·犳犾犲狓（珡犠１）－π（ ）６．
引理１．　手指平面中，根据单个手指关节段的长度和

关节段与段之间角度，可计算确定手指关节点的坐标．
证明．　设关节长度为犾０，犾１，犾２，犾３，关节段与段之间角度

为θ０，θ１，θ２，则手指４个关节点犡１，犡２，犡３，犡４可确定如下：
不妨以手腕关节点为原点（０，０），以手腕和掌根关节的骨

架作为狔轴建立坐标系，则掌端关节点（Ｍｅｔａｃａｒｐｏｐｈａｌａｎｇｅａｌ
Ｊｏｉｎｔ，ＭＣＪ）犡１坐标（狓１，狔１）为（０，犾０）．

已知掌端关节段与指中关节段间的夹角为θ０，则近端
指节关节点（ＰｒｏｘｉｍａｌＩｎｔｅｒｐｈａｌａｎｇｅａｌＪｏｉｎｔ，ＰＩＪ）犡２坐标
（狓２，狔２）为（犾１·ｓｉｎθ０，犾０－犾１·ｃｏｓθ０）；

远端指节关节点（ＤｉｓｔａｌＩｎｔｅｒｐｈａｌａｎｇｅａｌＪｏｉｎｔ，ＤＩＪ）犡３坐
标（狓３，狔３）为（狓２＋犾２·ｓｉｎθ１，狔２－犾２·ｃｏｓθ１）；

指尖关节点（ＦｉｎｇｅｒｔｉｐＪｏｉｎｔ，ＦＴＪ）犡４坐标（狓４，狔４）为
（狓３＋犾３·ｓｉｎθ２，狔３－犾３·ｃｏｓθ２）．

引理２．　空间坐标系中，已知单个手指关节段的长度
和关节段与段之间角度，以及该指指尖到某一固定点（非原
点）的距离，且该指掌端关节保持在犢犗犣平面内，则可计算
确定该手指关节点的坐标．

证明．　不妨设关节长度为犾０，犾１，犾２，犾３，关节段与段之
间的角度为θ０，θ１，θ２，指尖犡４到点犡０（狓０，狔０，狕０）距离为犛０，

且犡１在犢犗犣平面内，则手指４个关节点犡１，犡２，犡３，犡４在空
间坐标系中坐标可确定如下．

由引理１可知，该手指在二维平面内的坐标是唯一确定
的．由引理１中公式，不妨设犡１坐标（０，犿１，狀１），犡２坐标
（狓１，犿１，狔１－犾０＋狀１），犡３坐标（狓２，犿１，狔２－犾０＋狀１），犡４坐标
（狓３，犿１，狔３－犾０＋狀１）．

由于指尖犡４与犡０距离为犛０，掌端关节段长度为犔０，且
犿１，狀１的正负与所在象限有关，不妨都设为正数，故犿１，狀１需
满足：

犛２０＝（狓３－狓０）２＋（犿１－狔０）２＋（狔３－犾０＋狀１－狕０）２
犾２０＝犿２１＋狀２１
犿１＞０，狀１＞
烅
烄

烆 ０
，

解得：

狀１＝－犪犫＋犪２犫２－（犪２＋１）（犫２－犾２０槡 ）
犪２＋１

犿１＝犫＋犪狀
烅
烄

烆 １

，

其中：

犪＝狔３－犾０－狕０－狔０

犫＝犛
２
０－犾２０－（狓３－狓１）２－狔２０－（狔３－犾０－狕０）２

－２狔
烅
烄

烆 ０

．

定理１．　本文特征表示可以确定一个手势的２０个关
节点的位置信息．

证明．　已知手势特征如下：
犉＝［犙０，…，犙１３，犛０，…，犛３，犇０，…，犇４］，

以及手指各关节长度：
犔＝［犔０，犔１，犔２，…，犔１８］．

需要求解手部关节点坐标：
［珡犠０，珡犠１，珡犠２，…，珡犠１９］．

由模型假设（１）可知，每个手指都有各自的指平面，故先
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证明手指在各自局部的二维指平面内形状唯一，再将五个手
指平面放入同一三维空间坐标系中．

（１）各指关节点在指平面局部坐标系中的坐标确定
由引理１可知，根据关节段长度和关节段之间的角度，

可以确定在手指平面局部坐标系内手指４个关节点坐标．
先以食指平面为例：手腕坐标为（０，０），掌端关节点为

（０，犔３），近端指节关节点（狓２１，狔２１）为
（２犙２·犔４·ｓｉｎ（ａｒｃｃｏｓ犙２），犔３－犔４·（２犙２２－１））（１）′

远端指节关节点（狓２２，狔２２）为
（狓２１＋２犙３·犔５·ｓｉｎ（ａｒｃｃｏｓ犙３），狔２１－犔５·（２犙２３－１））（２）′

指尖关节点（狓２３，狔２３）为
　（狓２２＋２犙４·犔６·ｓｉｎ（ａｒｃｃｏｓ犙４），狔２２－犔６·（２犙２４－１））（３）′

同理，类似式（１）′、（２）′和式（３）′，可计算得其余四指关
节点在各自指平面局部坐标系中的坐标记为

（０，犔０）（狓１１，狔１１）（狓１２，狔１２）
（０，犔７）（狓３１，狔３１）（狓３２，狔３２）（狓３３，狔３３）
（０，犔１１）（狓４１，狔４１）（狓４２，狔４２）（狓４３，狔４３）
（０，犔１５）（狓５１，狔５１）（狓５２，狔５２）（狓５３，狔５３
烅
烄

烆 ）
利用距离特征犇０，…，犇４可检验指尖关节点坐标的准确性．

（２）各指关节点在手部全局坐标系中的坐标确定
不妨以手腕关节点为原点，中指指平面所在平面为

犡犗犣平面，且手腕关节与中指掌端关节点所在直线为狕轴
正半轴，坐标系建立如附图１所示．

附图１　坐标系的建立
①中指关节点坐标为：

　　珡犠０＝（０，０，０），珡犠８＝（０，０，犔７），珡犠９＝（狓３１，０，狔３１），
　　珡犠１０＝（狓３２，０，狔３２），珡犠１１＝（狓３３，０，狔３３） （４）′

②食指关节点坐标为：
由假设（２）可知，除大拇指外，另四指掌端关节点共面，

且该面与中指指平面垂直，故可知另四指掌端关节点所在平
面与狔＝０平面垂直，即在狓＝０平面内．食指指尖与中指指
尖间距离应为犛１，食指掌端关节段长度为犔３，且食指在中指
的左边，位于狔轴的负半轴，狕轴的正半轴．由引理２类似推
导，关节点坐标确定如下：

不妨设：
珡犠４＝（０，－犿１，狀１），

珡犠５＝（狓２１，－犿１，狔２１－犔３＋狀１），
珡犠６＝（狓２２，－犿１，狔２２－犔３＋狀１），
珡犠７＝（狓２３，－犿１，狔２３－犔３＋狀１） （５）′

则犿１，狀１需满足：
犛２１＝（狓２３－狓３３）２＋（－犿１）２＋（狔２３－犔３＋狀１－狔３３）２
犔２３＝犿２１＋狀２１
犿１＞０，狀１＞
烅
烄
烆 ０

，

解得：

狀１＝犛
２
１－犔２３－（狓２３－狓３３）２－（狔２３－狔３３－犔３）２

２（狔２３－狔３３－犔３）
犿１＝犔２３－狀槡
烅
烄

烆 ２
１

．

③无名指关节点坐标为：
与食指坐标类似推导，有

　　　　　　珡犠１２＝（０，犿２，狀２），
珡犠１３＝（狓４１，犿２，狔４１－犔１１＋狀２），
珡犠１４＝（狓４２，犿２，狔４２－犔１１＋狀２），
珡犠１５＝（狓４３，犿２，狔４３－犔１１＋狀２） （６）′

其中：

狀２＝犛
２
２－犔２１１－（狓４３－狓３３）２－（狔４３－狔３３－犔１１）２

２（狔４３－狔３３－犔１１）
犿２＝犔２１１－狀槡
烅
烄

烆 ２
２

．

④小指关节点坐标为：
由引理２类似推导，小指指尖与无名指指尖间距离为犛３，

小指掌端关节段长度为犔１５，且小指在无名指右边，不妨设：
珡犠１６＝（０，犿３，狀３），
珡犠１７＝（狓５１，犿３，狔５１－犔１５＋狀３），
珡犠１８＝（狓５２，犿３，狔５２－犔１５＋狀３），
珡犠１９＝（狓５３，犿３，狔５３－犔１５＋狀３） （７）′

则犿３，狀３需满足：
犛２３＝（犿３－犿２）２＋（狓５３－狓４３）２＋（狔５３－犔１５＋狀３－狔４３＋犔１１－狀２）２
犔２１５＝犿２３＋狀２３
犿３＞０，狀３＞
烅
烄
烆 ０

，

解得：

狀３＝－犪３犫３＋犪２３犫２３－（犪２３＋１）（犫２３－犔２１５槡 ）
犪２３＋１

犿３＝犫３＋犪３狀
烅
烄

烆 ３

，

其中：

犪３＝狔５３－狔４３－犔１５＋犔１１－狀２犿２
犫３＝犛

２
３－犔２１５－犿２２－（狓５３－狓４３）２－（狔５３－狔４３－犔１５＋犔１１－狀２）２

－２犿
烅
烄

烆 ２

．

⑤大拇指关节点坐标为：
由于大拇指掌根关节与其余４指不同，该关节存在２个

自由度，所以在计算大拇指坐标时，分为２步考虑．第１步：
先不考虑大拇指的屈曲度，即将大拇指指平面平移至大拇指
掌端关节与其余四指掌端关节在同一平面内，得到大拇指的
初始坐标珡犠′１，珡犠′２，珡犠′３；第２步：将第一步中的大拇指指平面
旋转至满足大拇指掌跟关节自由度，得到大拇指的最终坐标
珡犠１，珡犠２，珡犠３．
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（１）不考虑大拇指关节屈曲度的情形
将大拇指指平面平移至大拇指掌端关节与其余四指掌

端关节在同一平面内，得到大拇指关节点珡犠′１，珡犠′２，珡犠′３，由引
理２得：

珡犠′１＝（０，－犿４，狀４），
珡犠′２＝（狓１１，－犿４，狔１１－犔０＋狀４），
珡犠′３＝（狓１２，－犿４，狔１２－犔０＋狀４），

其中：

狀４＝－犪４犫４＋犪２４犫２４－（犪２４＋１）（犫２４－犔２０槡 ）
犪２４＋１

犿４＝犫４＋犪４狀
烅
烄

烆 ４

．

而：

犪４＝狔１１－狔２２－犔０＋犔３－狀１犿１
犫４＝犛′０

２－犔２０－犿２１－（狓１１－狓２２）２－（狔１１－狔２２－犔０＋犔３－狀１）２
－２犿

烅
烄

烆 １

，

其中犛′０表示大拇指掌端关节与其余４指的掌端关节在同一
平面内时，大拇指指尖与食指指尖的距离待确定．

（２）将大拇指指平面旋转至掌端关节自由度情形：
由于大拇指掌端关节点珡犠１的屈曲自由度为

犳犾犲狓（珡犠１）＝π－２·ａｒｃｃｏｓ犙０，
由假设４可知，大拇指手腕关节点珡犠０的屈曲自由度为

犳犾犲狓（珡犠０）＝２π－２·ａｒｃｃｏｓ犙０－π（ ）６＝５π３－４·ａｒｃｃｏｓ犙０．
由参考文献［２９３０］可知，大拇指的屈曲自由度是相对

于大拇指完全伸展开而言，所以大拇指发生屈曲时其旋转轴
经过手腕关节点且垂直于掌面，屈曲方向朝向掌心．已知旋
转轴犖和旋转角度犳犾犲狓（珡犠０），由罗德里格斯旋转公式
（ＲｏｄｒｉｇｕｅＲｏｔａｔｉｏｎａｌＦｏｒｍｕｌａ）［２５］，可知旋转矩阵为

犚＝［ｃｏｓ犳犾犲狓（珡犠０）］犐＋（１－ｃｏｓ犳犾犲狓（珡犠０））犖犖Ｔ＋
［ｓｉｎ犳犾犲狓（珡犠０）］犖!，

其中犐表示单位矩阵，犖!表示犖的反对称转换矩阵，即若

犖＝（狉１，狉２，狉３），则犖!＝
０ －狉３ 狉２
狉３ ０ －狉１
－狉２ 狉１

烄

烆

烌

烎０
．

故珡犠Ｔ
１＝犚珡犠′１Ｔ，珡犠Ｔ

２＝犚珡犠′２Ｔ，珡犠Ｔ
３＝犚珡犠′３Ｔ，可解得珡犠１，珡犠２，珡犠３

关于犛′０的表达式，并利用珡犠３－珡犠７＝犛０，可解得犛′０，并得
到珡犠１，珡犠２，珡犠３的坐标．

定理２．　２个不同的特征表示将表征２个不同手势的
２０个关节点位置信息．

证明．　若特征为犉对应的关节点位置信息为［珡犠０，珡犠１，
珡犠２，…，珡犠１９］；则特征为犉＋Δ犉对应的关节点位置信息设为
［珡犠０，珡犠１，珡犠２，…，珡犠１９］如下：
犉＋Δ犉＝［犙０＋Δ犙０，…，犙１３＋Δ犙１３，犛０＋Δ犛０，…，犛３＋Δ犛３，

犇０＋Δ犇０，…，犇４＋Δ犇４］，
则当［Δ犙０，…，Δ犙１３，Δ犛０，…，Δ犛３，Δ犇０，…，Δ犇４］至少有一
个不为０时，下面需证明［珡犠０，珡犠１，珡犠２，…，珡犠１９］与［珡犠０，珡犠１，
珡犠２，…，珡犠１９］中至少有一个不同．

（１）中指关节点坐标：

由式（４）′可知分别为
珡犠０＝（０，０，０），珡犠８＝（０，０，犔７），珡犠９＝（狓３１，０，狔３１），
珡犠１０＝（狓３２，０，狔３２），珡犠１１＝（狓３３，０，狔３３）．
与式（１）′推导类似可得：
狓３１＝犔８·ｃｏｓ２·ａｒｃｃｏｓ（犙５＋Δ犙５）－π（ ）２，

狔３１＝犔７＋犔８·ｓｉｎ２·ａｒｃｃｏｓ（犙５＋Δ犙５）－π（ ）２．
而珡犠０＝（０，０，０），珡犠８＝（０，０，犔７），珡犠９＝（狓３１，０，狔３１），珡犠１０＝
（狓３２，０，狔３２），珡犠１１＝（狓３３，０，狔３３）．
其中：

狓３１＝犔８·ｃｏｓ２·ａｒｃｃｏｓ犙５－π（ ）２，

狔３１＝犔７＋犔８·ｓｉｎ２·ａｒｃｃｏｓ犙５－π（ ）２．
若狓３１＝狓３１，则Δ犙５＝２犓π，犓＝…－２，－１，０，１，２，…．
由于０犙５＋Δ犙５＜π，０犙５＜π，故若Δ犙５≠０，则狓３１≠狓３１，
狔３１情形同理可得．

与式（２）′推导类似可得：
狓３２＝狓３１＋犔５·ｃｏｓ２·ａｒｃｃｏｓ（犙６＋Δ犙６）－π（ ）２，

狓３２＝狓３１＋犔５·ｃｏｓ２·ａｒｃｃｏｓ犙６－π（ ）２．
若Δ犙５≠０，则有狓３１≠狓３１，无需再讨论狓３２．
若Δ犙５＝０，且Δ犙６≠０，则有狓３２≠狓３２．
同理可知，若Δ犙５，Δ犙６，Δ犙７中有一个不为０，则中指关节点
坐标中至少有一个不同．

（２）食指关节点坐标：
由式（５）′和式（６）′可知为
珡犠４＝（－犿１，０，狀１），珡犠５＝（－犿１，狓２１，狔２１－犔３＋狀１），
珡犠６＝（－犿１，狓２２，狔２２－犔３＋狀１），
珡犠７＝（－犿１，狓２３，狔２３－犔３＋狀１）．

其中：狀１＝犛
２
１－犔２３－（狓２３－狓３３）２－（狔２３－狔３３－犔３）２

２（狔２３－狔３３－犔３） ．
若Δ犛１≠０，则狀１≠狀１．狓２１，狓２２与中指狓３１，狓３２同理，可得

若Δ犙２，Δ犙３，Δ犙４，Δ犛１中有一个不为０，则食指关节点坐标
中至少有一个不同．

（３）无名指关节点坐标：珡犠１２，珡犠１３，珡犠１４，珡犠１５与食指关节
点坐标珡犠４，珡犠５，珡犠６，珡犠７可类似证明．

（４）小指关节点坐标：
由式（７）′可得为
珡犠１６＝（犿３，０，狀３），珡犠１７＝（犿３，狓５１，狔５１－犔１５＋狀３），
珡犠１８＝（犿３，狓５２，狔５２－犔１５＋狀３），
珡犠１９＝（犿３，狓５３，狔５３－犔１５＋狀３）．

其中狀３＝－犪３犫３＋犪２３犫２３－（犪２３＋１）（犫２３－犔２１５槡 ）
犪２３＋１

，
而：

犪３＝狔５３－狔４３－犔１５＋犔１１－狀２犿２
犫３＝犛

２
３－犔２１５－犿２２－（狓５３－狓４３）２－（狔５３－狔４３－犔１５＋犔１１－狀２）２

－２犿
烅
烄

烆 ２

，
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若犿２≠犿２或狀２≠狀２，则珡犠１２≠珡犠１２，即有一坐标不同．
故不妨设犿２＝犿２且狀２＝狀２，若Δ犛３≠０，则犫３≠犫３，且犪３＝
犪３始终成立．

假设存在犫３≠犫３，使狀３＝狀３，但由于犿３＝犫３＋犪３狀３，故
犿３≠犿３，故珡犠１６≠珡犠１６；若不存在犫３≠犫３，使得狀３＝狀３，亦有
珡犠１６≠珡犠１６．

对于珡犠１７，珡犠１８，珡犠１９，同理可得：若Δ犙１１，Δ犙１２，Δ犙１３，Δ犛４
中有一个不为０，则小指关节点坐标中至少有一个不同．

（５）大拇指关节点坐标：
由定理１可知，大拇指坐标需要分２步求解，第一步不

考虑大拇指关节的屈曲，即先将大拇指指平面平移至大拇指
掌端关节与其余４指掌端关节在同一平面内，得到大拇指关
节点珡犠′１，珡犠′２，珡犠′３；第二步根据大拇指的屈曲自由度对大拇
指指平面进行旋转得到最终的大拇指关节坐标珡犠１，珡犠２，珡犠３．

已知若平面旋转前各关节点相对位置发生了改变，由于
旋转变换是刚性变换，则旋转后得到的各点坐标将发生变
化，即若珡犠′１，珡犠′２，珡犠′３与珡犠′１，珡犠′２，珡犠′３不同，则旋转后所得
３点坐标亦不可能与珡犠１，珡犠２，珡犠３相同．故仅需讨论第一步中
大拇指关节点珡犠′１，珡犠′２，珡犠′３是否与珡犠′１，珡犠′２，珡犠′３相同．

在不考虑大拇指关节屈曲时，关节点坐标珡犠′１，珡犠′２，珡犠′３与
珡犠
１７，珡犠

１８，珡犠
１９同理计算，可得结论如下：若Δ犙０，Δ犙１，Δ犛′０中

至少有一个不为０，则等式珡犠′１＝珡犠′１，珡犠′２＝珡犠′２，珡犠′３＝珡犠′３中
至少有一个不成立．其中Δ犛′０表示大拇指掌端关节与其余四
指的掌端关节在同一平面内时大拇指指尖与食指指尖的距
离变化量．

由于屈曲自由度未发生变化，故旋转矩阵亦相同，可得：
珡犠３－珡犠７＝犛０＋Δ犛０
珡犠′３－珡犠７＝犛′０＋Δ犛′０，
珡犠３

Ｔ＝犚珡犠′３
烅
烄

烆 Ｔ
　

珡犠３－珡犠７＝犛０
珡犠′３－珡犠７＝犛′０
珡犠Ｔ
３＝犚珡犠′３

烅
烄
烆 Ｔ

．

若珡犠′１，珡犠′２，珡犠′３与珡犠′１，珡犠′２，珡犠′３相同，则Δ犙０，Δ犙１，Δ犛０
一定全为０．因而，若Δ犙０，Δ犙１，Δ犛０中有一个不为０，则大拇
指关节点坐标中至少有一个不同．

此外，特征Δ犇０，…，Δ犇４表示５个手指指尖到手腕关节
点间距离的变化，而５个手指关节坐标确定后，关节点间距
离唯一确定，该距离特征不能单独产生变化量．

综上所述：［珡犠０，珡犠１，珡犠２，…，珡犠１９］中关节坐标至少有一
个与［珡犠０，珡犠１，珡犠２，…，珡犠１９］中不同，即２个不同特征表征２
个不同手势的２０个关节点位置信息．结合定理１和定理２
可得，本文的手势特征能唯一地表征手势关节点的位置
信息．
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