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摘　要　针对视觉手势界面存在的问题，提出了一套行之有效的解决方案．首先，为了解决视觉手势交互中的Ｍｉｄａｓ
Ｔｏｕｃｈ问题，以人类注意的信息加工模型为理论依据提出了一个可扩展的视觉手势交互模型，该模型将手势交互
过程分为选择性处理、分配性处理和集中处理３个不同阶段；然后，基于该模型提出了一个视觉手势识别框架，并
结合认知心理学从手势检测、跟踪和识别３个方面对该框架的各个组成模块的关键技术进行了阐述，其中手势检
测模块和识别管理模块能够辅助系统在复杂的背景中滤除掉不相关信息而选择性地搜索人手并根据上下文信息
对手势识别任务重定向，从而避免了系统时刻都处于激活状态并对所有的手势动作都进行识别分析，有效解决了
ＭｉｄａｓＴｏｕｃｈ问题．文中介绍了使用该方法实现的ＩＥＴｏｏｌｋｉｔ手势界面工具平台，并基于一个视觉手势交互系统进
行了实验测试与评估，结果验证了文中方法的可用性．
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１　引　言
基于视觉的手势界面（ＶｉｓｉｏｎＢａｓｅｄＧｅｓｔｕｒｅ

Ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓ，ＶＢＧＩ）是ｐｏｓｔＷＩＭＰ时代的一种重要
的界面形式，与传统的ＷＩＭＰ交互方式相比手势交
互能够使用户摆脱鼠标键盘的束缚而采用一种更加
自然、无约束的交互方式，从而提供给用户更大的交
互空间、更多的交互自由度和更逼真的交互体验，具
有较高的应用价值和良好的应用前景，因此迅速成
为了国内外研究的热点，并被广泛应用于虚拟／增强
现实、普适计算、智能空间以及基于计算机的互动游
戏等多个领域．尽管手势交互研究已经取得了很多
研究成果，但由于视觉手势交互本身具有非接触性
和模糊性等特点，因此目前对手势界面的设计开发
仍然是十分困难的，主要还存在以下问题：（１）手势
的理解问题．ＶＢＧＩ与传统ＧＵＩ的一个重要区别就
是其非接触性，从而导致界面设计中一个非常困难
的问题即“ＭｉｄａｓＴｏｕｃｈＰｒｏｂｌｅｍ”（点石成金问题），
系统本身往往无法有效区分哪些是用户真正的交互
动作哪些仅仅是用户随意的下意识动作，从而正确
感知用户的交互意图；（２）算法的鲁棒性问题．由于
手势本身具有多样性、多义性、多变性以及时空差异
性等特点，因此对手势的正确分析与识别仍然是十
分困难的；（３）可扩展性问题．传统的手势训练方法
过程繁琐复杂，对非专家用户来说技术门槛太高，而
且手势库本身也往往只能由其设计人员制定，对普
通用户来说缺乏有效的界面工具方便快捷地对其扩
展以及定制新的手势类型．

本文主要针对以上３个问题，从认知心理学的
角度出发，对视觉手势界面的关键技术进行了研究
并给出了一套整体的解决方案，以期为ＶＢＧＩ的设
计开发提供一个统一的平台和实现方法学．本文
第２节介绍相关研究；第３节对视觉交互的特点进
行分析，并结合认知心理学提出一个可扩展的视觉
手势交互模型，基于该模型给出一个视觉手势识别
框架，有效解决视觉交互中的ＭｉｄａｓＴｏｕｃｈ问题；
第４节介绍基于本文方法的应用和评估；第５节总
结全文．

２　相关研究
“ＭｉｄａｓＴｏｕｃｈ”问题是ＶＢＧＩ中普遍存在的一

个难题．目前，对于该问题的解决方法大致可以分为

３类，分别是基于时间延迟的策略、基于空间接近的
原则以及基于界面ｗｉｄｇｅｔ提供交互上下文的方法．
Ｊａｃｏｂ在文献［１］中提出了一种基于时间延迟
（ｌａｔｅｎｃｙｔｉｍｅ）的策略，通过计算手势所控制的界面
跟踪符号（光标）在某一界面对象上停留的时间长短
来判断该界面对象是否被选中．但该方法一方面阻
碍了技术娴熟的用户加快个人交互操作过程，另一
方面也增加了用户的认知负担，因为用户必须时刻
注意不能使手势在某一位置停留时间过长以免误选
一些本无意选取的对象．文献［２］给出了一种基于空
间接近原则的方法，通过判断用户手持的ｐａｄｄｌｅ与
虚拟对象的空间接近关系来完成拣选、加载等通用
的交互任务，与时间延迟策略类似的缺陷是该方法
仍然无法完全避免误选问题．Ｋｊｅｌｄｓｅｎ在手势动作
与视觉界面ｗｉｄｇｅｔ之间建立一定的映射关系［３］，一
个可视的界面实体ｗｉｄｇｅｔ自身具备一定的空间位
置，能够提供一定的交互上下文用来约束视觉交互
行为，比如用户将手放在某一个ｗｉｄｇｅｔ上利用上下
移动来控制某一系统参数，以此来降低由于Ｍｉｄａｓ
Ｔｏｕｃｈ问题所引起的系统误识率．但是Ｋｊｅｌｄｓｅｎ的
方法不够自然并且其应用范围有限，当系统需要大
量的模式切换时必须产生足够多的ｗｉｄｇｅｔ，这不仅
会加大用户的认知负担，而且会占用过多的界面空
间而影响交互．

一个可用的视觉手势界面必须提供鲁棒的算法
支持．目前，关于视觉手势分析与理解的算法比较
多，文献［４］给了较为详细的综述介绍，本文在此就
不再一一列举．ＶＢＧＩ设计的关键在于如何根据具
体的应用需求将已有的算法进行有效的整合，从算
法的实时性、鲁棒性和准确性等方面进一步提高和
改进，以适应多种多样的复杂的背景环境以及光照
条件，从而满足实时交互的需要．

视觉手势界面另一个值得关注的问题是手势的
灵活定制和扩展．传统的手势识别库如ＨａｎｄＶｕ［５］
等通常不具备可扩展性，此类系统大都预先定义了
几种可识别的手势类型，普通用户只能按照系统既
定的方式参与交互，这使得用户在使用时往往要放
弃自己的一些个性化习惯，违背了自然的人机交互
原则．

本文在分析国内外已有工作的基础上，首先结
合人类知觉信息加工中的注意力模型提出一个基于
非接触型交互的视觉手势状态转移模型，在这个模
型的指导下设计并实现一个视觉手势识别框架．该
框架的设计模仿了人类知觉信息加工的３个不同阶
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段，使系统具备能够选择性地处理关键性信息而排
除非关键信息干扰的能力，有效解决ＭｉｄａｓＴｏｕｃｈ
问题；接下来，我们对框架的每一个实现部分都有针
对性地给出了一些相应的关键技术，用以解决手势
识别任务本身所面临的多样性、多义性、多变性以及
时空差异性等众多问题；最后，给出了一个有效的手
势界面开发工具ＩＥＴｏｏｌｋｉｔ，解决了传统手势工具系
统复杂难用的问题，使非专家用户也能根据应用需
求快速地定制新的手势类型并灵活地定义手势交互
语义．

３　视觉手势识别框架
对于ＭｉｄａｓＴｏｕｃｈ问题，传统的方法都是从视

觉交互的角度出发去解决，普遍不能取得满意的结
果．ＭｉｄａｓＴｏｕｃｈ问题产生的根本原因是视觉处理
方法本身所造成的，由于计算机系统毫无选择地对
进入摄像头捕获范围内的所有信息都进行平行加工
处理，因而无法区分有意识的交互动作和下意识的
其他动作，正确感知用户真正的交互意图．而人类的
视觉处理系统则不存在这个问题，因为大脑本身能
够对输入的信息进行有效区分，分辨出哪些是需要
进一步加工处理的关键信息而哪些是需要滤除的干
扰信息．认知心理学认为人类大脑具备一套注意机
制，能够将信息加工过程分为选择性注意、分散注意
和集中注意３个阶段［６］．其中，选择性注意（ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）是指个体在同时呈现的多种外界刺激中
选择一种进行注意而忽略其他的刺激的心理过程．
由于人的信息加工系统处理容量有限，因此大脑在
分析复杂的视觉信息时便采用选择性注意机制，滤
除掉不相关的信息而将感兴趣区域移动到具有高分
辨率的视网膜中央凹区，以便对该区域进行更精细
的观察和分析．分配性注意（ｄｉｖｉｄｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ）是指
个体在同一时间对两种或两种以上的刺激进行注
意，或将注意分配到不同的活动中．分配注意说明了
在同时操作两个或者多个任务时分配任务的能力，
有时候也可以用来说明整合多个信息源的能力．集
中注意（ｓｕｓｔａｉｎｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ）是指注意在一定时间
内保持在某个具体的客体或者活动上．集中注意说
明个体“屏蔽掉”了外部的非关键性信息，而将注意
聚焦在关键的刺激源上．认知心理学实验表明，正是
由于人类具备这样的注意机制才能够对复杂的外部
刺激进行有选择地过滤、对多个并行的任务有效地
分配注意资源、对非关键信息及时屏蔽而将注意资

源聚焦于关键信息的处理上．因此，本文认为计算机
视觉系统也应该具备这样一种机制，通过模仿人类
视觉系统对目标对象的识别处理机制并辅助以高层
的交互语义，方能真正理解用户的交互意图，从根本
上避免ＭｉｄａｓＴｏｕｃｈ问题，从而有效地完成视觉手
势识别交互任务．根据这一理论依据，本文将计算机
视觉系统对手势信息处理过程也分为３个不同处理
阶段，这３个阶段分别对应于人类注意的信息加工
模型３个阶段：（１）选择性处理阶段，在这个阶段中
系统在复杂的背景环境里搜索关键刺激物———
人手；（２）分配性处理阶段，当选取了关键目标人手
之后，系统除了要实时定位人手的当前最新位置外
还要不断检测是否有特定的手势事件产生，即系统
需要将注意资源分配到不同的任务活动中；（３）集
中处理阶段，系统将注意资源聚焦于具体的手势识
别任务上，包括静态手势识别或者动态手势识别．

基于以上分析，本文将手作为一种抽象的视觉
输入设备，在Ｂｕｘｔｏｎ提出的接触型设备交互状态
转移模型［７］的基础上提出了一种可扩展的非接触型
设备交互状态转移模型，如图１所示，有效解决了
ＶＢＧＩ中的ＭｉｄａｓＴｏｕｃｈ问题．图１中，状态０和状
态１均处于选择性处理阶段，其中状态０表示用户
的手处于跟踪区域之外的ＯＯＲ（ＯｕｔｏｆＲａｎｇｅ）状
态，此时手的移动不会对界面产生任何影响，状态１
为手移入跟踪区域但尚未被系统检测到的状态，此
时手的移动不会对交互产生影响，但会引起界面反
馈例如实时显示手的原始图像，这一反馈能够充分
利用用户的前庭感知和运动感知促进后续的交互；
状态２和状态３同时处于分配性处理阶段，其中状
态２表示系统已经成功检测出手，此时界面跟踪符
号（光标）将随手的移动而移动，状态３表示系统需
要根据一定的上下文判断当前是否存在以及存在何
种类型的手势识别任务，由此来判断下一状态是静
态手势识别（状态４）还是动态手势识别（状态５）．一
旦进入某一具体的识别模块就能衍生出许多扩展状
态，例如对界面交互对象的平移、旋转和缩放等，此
时系统处于集中处理阶段，将对具体的手势事件进
行处理和反馈．与此相反的过程不再赘述．

针对图１的交互模型，本文提出一个视觉手势
识别框架如图２所示．与传统方法不同的是，本文的
手势检测、跟踪以及识别３个模块相互交叠，两两之
间又构成了内部循环．其中，手势检测模块对应于认
知心理学的选择性注意阶段，负责在复杂的环境中
标识出第一次以某一特定姿态出现在视频流中的手
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图１　可扩展的视觉手势交互模型

图２　视觉手势识别框架

势，如果检测成功则激活后续的跟踪、识别等几个模
块．在ＶＢＧＩ中这一模块是十分重要的，因为它能够
有效避免整个系统时刻处于激活状态而对所有的手
势动作都进行识别分析；手势跟踪模块对应于分配

性注意阶段，负责解决如何对检测成功的目标手进
行后续处理的问题，在这一阶段中系统将把注意资
源分配到几个子任务上，它根据一定的准则判断当
前跟踪是否有效，如果跟踪失效则重新返回检测模
块进行检测，如果跟踪有效则在每一次成功跟踪之
后都根据上下文信息判断是否有特定的手势事件产
生，如果有则启动相应的识别模块．具体该启动静态
识别模块还是启动动态识别模块将由识别分析模块
完成，这一模块实际上又对应于选择性注意阶段．识
别模块对应了注意的集中处理阶段，在手势识别过
程中，系统在某一特定时刻只启动静态识别或动态
识别模块之一，而并非时刻都并行地运行这两个识
别模块，这样做的好处是一方面降低了系统的计算
负载，另一方面由于系统聚焦于某一特定类型的识
别任务，因而能够排除其他无意识手势的干扰，降低
了系统误识率．最终，整个识别框架向高层应用的输
出包括手的数目、手势类别名称、质心运动轨迹、手
形包围盒、倾斜角、手部区域的面积等多个属性．下
面给出框架中各个组成部分的关键实现技术．
３．１　手势检测

本文在分析视频流中被分割对象———手的特征
信息以及运动信息的基础上，使用了一种基于模糊
集理论的运动手势分割方法［８］．它利用模糊集合分
别描述视频流中空域和时域上的背景、肤色和运动
等信息，并定义了相关的模糊计算规则．通过对模糊
集合执行模糊计算，得到感兴趣区域（Ｒｅｇｉｏｎｏｆ
Ｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）的模糊表示，然后由清晰化计算得到
精确的手区域，能够在实时条件下对复杂背景中的
手实现区域分割．一旦分割出手势区域，我们便计算
它所包含的肤色像素的数量并在ＨＳＶ空间中建立
基于直方图的统计模型．

手势的成功分割实现了对手部区域和轮廓的提
取，接下来描述手势轮廓的形状特征．成对几何直方
图（ＰａｉｒｗｉｓｅＧｅｏｍｅｔｒｉｃＨｉｓｔｏｇｒａｍ，ＰＧＨ）［９］是一种
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应用广泛的多边形形状描述子，其编码方式基于多
边形线段间的距离和角度信息，具有很好的平移、对
称和尺度不变性，即便是在对象发生部分遮挡的情
况下也能获得较好的效果．该方法计算简单，不仅能
够克服传统的匹配算法计算量大、对形状的平滑和
非平滑性不敏感、对复杂轮廓匹配实时性不高等缺
点，而且只需要训练少量的手势模板就能达到很好
的匹配效果．因此，本文引入ＰＧＨ方法对手势形状
进行描述．由于人手轮廓属于不规则形状，因此我们
首先采用ＤＰ算法［１０］对人手轮廓进行多边形近
似，然后利用ＰＧＨ对近似多边形的几何特征进行
描述，从而得到手势特征向量：
犳ＰＧＨ＝［犈狉（１）犈狉（２）…犈狉（犖）犈犮（１）犈犮（２）…犈犮（犕）］Ｔ，

其中犖为ＰＧＨ的行数，犈狉（犻）＝
∑犼犼狆（犻，犼）
∑犼狆（犻，犼）

为第犻

行的期望，犕为ＰＧＨ的列数，犈犮（犼）＝
∑犻犻狆（犻，犼）
∑犻狆（犻，犼）

为第犼列的期望，狆（犻，犼）为点（犻，犼）的ＰＧＨ值．
３．２　手势跟踪

对于手势跟踪，我们将ＣａｍＳｈｉｆｔ［１１］与金字塔光
流［１２］两种算法结合，综合利用了手势图像的颜色、
区域和特征信息，具有较好的鲁棒性．ＣａｍＳｈｉｆｔ是
基于颜色概率模型的跟踪方法，是ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法
的推广，它使目标点能够“飘移”到密度函数的局部
极大值点．但ＣａｍＳｈｉｆｔ算法的一个缺点是需要在跟
踪开始前手工选择ＲＯＩ来提取跟踪对象的颜色分
布．本文框架由于在跟踪开始前增加了分割检测模
块，手部区域已经被分割出来，所以手的肤色直方图
计算是自动完成的，不再需要用户手工标定ＲＯＩ，从
而实现了跟踪的自动初始化．在建立被跟踪目标的
颜色直方图模型后，可将视频图像转化为基于颜色
的概率分布图，跟踪的每一个迭代过程是一个反复
搜索的过程，根据已有的肤色直方图模型，在计算区
域内搜索窗口所覆盖部分的每个像素的肤色概率被
计算出来．搜索窗口根据当前帧的肤色概率图进行
位置搜索，在跟踪过程中对每一帧图像中搜索窗口
的位置和尺寸实时更新，根据搜索窗口来定位手的
中心和大小．

光流法是利用光流场运动信息完成目标跟踪的
方法，基于光流的跟踪方法不需要预先获取图像背
景，其计算结果仅仅依靠相邻两帧中人手的相对运
动，因此不受复杂环境的影响比较适用于动态手势

跟踪过程．但传统的计算方法要求相邻两帧图像的
亮度恒定并且运动速度不能过大，否则光流计算会
产生较大的误差，难以得到精确的人手运动光流场．
Ｂｏｕｇｕｅｔ提出使用图像金字塔方法对传统的光流法
进行改进［１２］，从图像金字塔的最高层（即分辨率最
低的一层）开始逐渐向下，在每一层中迭代地运行传
统的光流算法，通过将高层的处理结果不断向下传

播最后得到总的误差累计为犱＝∑
犔犿

犔＝０
２犔犱犔，其中犔犿

是金字塔的高度．假定最高层可以处理的图像速度
场最大为犱ｍａｘ，则整个金字塔可以处理的速度场最
大能达到犱ｍａｘｆｉｎａｌ＝（２犔犿＋１－１）犱ｍａｘ，从而有效解决了
传统方法对像素移动速度限制的问题．

光流跟踪之前首先要初始化，即在图像中选择
具有较大特征值易于跟踪的特征角点．ＫＬＴ［１３］是一
种较为典型的算法，但是该方法所跟踪的目标仅仅
是特征角点，无法提供全局的对象级信息，算法无法
将手与上臂或场景中其他的运动对象有效区分．并
且，ＫＬＴ比较适用于跟踪移动的刚体对象，而人手
属于非刚性物体，跟踪过程中其外形会发生改变从
而引起不同帧之间计算得到的特征匹配相关度降
低，导致跟踪特征点丢失或逐渐转移到背景中具有
更加突出的灰度梯度值的区域中，从而引起跟踪特
征不一致问题．为了跟踪稳定的特征点，本文在文
献［５］的基础上将ＣａｍＳｈｉｆｔ算法与金字塔光流进行
结合，充分考虑了手势图像的肤色、区域和特征信
息．为了选取好的特征点达到更好的跟踪效果，在光
流跟踪之前首先利用手的肤色信息进行整体跟踪，
实现对手部区域粗定位，即确定当前手势区域的外
包矩形ｂｏｕｎｄｉｎｇ＿ｂｏｘ，然后在ｂｏｕｎｄｉｎｇ＿ｂｏｘ所限
定的范围之内使用金字塔光流算法有针对性地跟踪
同时具有肤色和距离约束的ＫＬＴ特征点在时空上
的运动情况（见图３），算法描述如下：

（１）初始化部分
运行ＫＬＴ算法找到犕个彼此之间最小距离不小于

ξｍｉｎ的特征点．基于颜色概率分布模型，从犕个特征点中选
取犖个最靠近ｂｏｕｎｄｉｎｇ＿ｂｏｘ中心的特征点形成特征点集
!

，ｂｏｕｎｄｉｎｇ＿ｂｏｘ的中心坐标犘ｃｅｎｔｅｒ由式（１）计算得出：

犡犮＝犕１０犕００，　犢犮＝
犕０１
犕００ （１）

其中犕００＝∑狓∑狔犐（狓，狔），犕１０＝∑狓∑狔狓犐（狓，狔），犕０１＝
∑狓∑狔狔犐（狓，狔）．

（２）跟踪部分
１．利用图像金字塔模型更新特征点集!

；
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２．计算!

的重心犘ｍｅｄｉａｎ，在计算过程中将距离犘ｍｅｄｉａｎ较
远的特征点剔出；

３．对!

中的特征点，如果不能同时满足下列３个约束
条件则转步４，否则转步５；

（ａ）与其他特征点之间的最小距离小于阈值ξｍｉｎ；

（ｂ）位于外包矩形ｂｏｕｎｄｉｎｇ＿ｂｏｘ之内；
（ｃ）具有较高的特征匹配相关度．
４．重定位特征点，使其满足上述３个约束条件并且位

于具有高肤色概率的位置；
５．计算!

的平均位置犘ｍｅａｎ．

图３　光流跟踪初始化

　　由于ＣａｍＳｈｉｆｔ算法仅仅基于肤色模型跟踪，因
此手势运动过程中极易受到具有肤色信息的背景干
扰，造成搜索窗口定位不准确从而无法准确判断手
部的正确位置，而光流跟踪计算结果仅仅依靠相
邻两帧中人手的相对运动，不受复杂环境的影响
能够很好地弥补ＣａｍＳｈｉｆｔ的缺点．但光流跟踪的
ＫＬＴ特征点无法提供对象级信息，在跟踪过程中
极易造成特征点丢失引起跟踪不一致问题．本文
将这两种方法有效结合起来，跟踪初始化时利用
ＣａｍＳｈｉｆｔ的搜索窗口限定光流跟踪特征点的传播
范围，使其局限在目标手上，在跟踪过程中实时更新
ｂｏｕｎｄｉｎｇ＿ｂｏｘ范围内的特征点．系统使用权值法对
两种方法进行有效的组合：如果跟踪过程中ＫＬＴ
特征点丢失或者逐渐转移到了背景中那些具有更加
突出的灰度梯度值的区域中，其重要性权值将不断
下降，当低于一个特定的阈值时系统将使用颜色概
率分布模型利用ｂｏｎｄｉｎｇ＿ｂｏｘ对特征点进行重定
位；如果ＣａｍＳｈｉｆｔ的跟踪窗口“飘移”到了与肤色相
近的背景物体上，即犘ｃｅｎｔｅｒ与犘ｍｅａｎ的距离超过一定
的阈值时，系统将根据犘ｍｅａｎ对ｂｏｎｄｉｎｇ＿ｂｏｘ重新
调整．
３．３　手势识别
３．３．１　静态手势识别

静态手势是仅依靠手的外部形状与轮廓传递信
息的方式，在人机交互中不仅可以表达某些概念或
意图，还能作为某些特殊的状态控制系统转移，因此
对手形的识别成为了手势应用中的主要研究内容之
一．要进行静态手势识别，首先要训练手势模型库，
识别时将提取的手势特征向量代入模型库中的各个
模型，取概率值最大者为待识别手势．本文首先使用

３．１节基于ＰＧＨ的描述方法计算得到静态手势的
特征向量犳ＰＧＨ，然后采用贝叶斯分类器对手势进行
分类．贝叶斯分类器是基于贝叶斯决策理论的分类
器，有着成熟完善的数学基础，它通过选择最小化条
件风险的分类方式来使预期的损失最小化，对所有
的犻＝１，２，…，犿，计算条件风险犚（犪犻｜犡）＝∑

犮

犼＝１
λ（犪犻｜

ω犼）狆（ω犼｜犡），其中λ（犪犻｜ω犼）为风险函数，描述了类
别状态为ω犼采取行动α犻的风险．使总风险最小的类
别划分ω犼就是犡所属的类．狆（ω犼｜犡）通常被认为符
合高斯分布模型，这种模型运算简单，而且现实世界
中的很多事件都与高斯分布有极大的相似性．高斯
型贝叶斯分类器的模型参数（均值矢量与协方差矩
阵）是通过对训练样本的学习得到的，经过训练后的
高斯型贝叶斯分类器根据手势的特征向量犳ＰＧＨ进
行分类，按照最大似然假设，最终得到手势的所属
类别．
３．３．２　动态手势识别

动态手势是具有时空模型概念的手势，可以表
达更加丰富和准确的信息，也是人们日常生活中最
常用的交流方式之一，它主要由姿势信息（形状、位
置和方向）和运动信息（一系列跟踪手势质心点的像
素坐标）来表示．由于手的三维姿态信息在没有其他
辅助设施的条件下是很难实时恢复的，因此本文将
动态手势建模为参数空间里的一条轨迹而不考虑手
的姿势信息，轨迹中的点数取决于视频捕获的帧率
以及手部运动速度．传统的动态轨迹识别方法如
ＨＭＭｓ、神经网络和统计分类器等都需要大量的训
练样本，建模过程中需要很多人工干预，对很多普通
ＵＩ用户来说使用起来较为困难，并且它们针对的是
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特定的手势集合，很难对其进行扩展．本文提出了一
种基于小样本学习的模板匹配方法，可以在少量样
本情况下取得较高的识别率．下面给出一个动态手
势分类问题的描述：

对于一个有犕个数据类的分类问题，其中ψ犻，
犻∈｛１，…，犕｝称为一个类，每一类别代表一组相
似的手势模板．令犜犻犼表示类别ψ犻所对应的第犼个手
势模板，它是由许多个二维轨迹点构成．一个分类任
务就是判断待识别样本犡的类别所属，分类问题可
转化为样本犡与已定义的模板犜犻犼的最佳匹配度
问题．

由于不同的用户做手势时运动的速度、空间、幅
度和完整性等方面都是有非常明显的差异的，即使
是同一用户每次做同一种手势时在这些方面也会有
很大的不同．为了消除同类别不同动态手势之间的
时空差异性，在分类之前我们首先对其进行预处理，

使其具备平移以及尺度变换的不变性．下面给出算
法流程：

１．使用线性插值法对样本重采样，使所有样本具有相
同数目的采样点；

２．将样本缩放到一个既定大小的正方形区域内，并将
左上角顶点平移到（０，０）；

３．使用式（２）计算待识别样本犡与模板犜犻犼的平均欧
式距离用于在线模板匹配．

犱犻犼＝
∑
犖

犽＝１
（犡［犽］狓－犜犻犼［犽］狓）２＋（犡［犽］狔－犜犻犼［犽］狔）槡 ２

犖
（２）

其中，待识别样本犡与模板犜犻犼均具有犖个采样点，（犡［犽］狓，
犜犻犼［犽］狓）和（犡［犽］狔，犜犻犼［犽］狔）分别为犡和犜犻犼中第犽个采样
点的横纵坐标．取最小值犱犻犼所对应的标号犻（１犻犕）作为
样本犡的类别标号，此时样本犡属于类ψ犻．图４给出了几组
动态轨迹手势预处理结果的实例，其中每一组的前一个为原
始轨迹，后一个为预处理后的结果．

图４　原始手势运动轨迹以及相应的处理结果示例

３．３．３　识别管理模块
识别管理模块是识别框架的智能核心，它能够

根据一定的上下文对当前的手势识别任务进行适当
的调度．上下文是计算系统运行环境中的一组状态
或变量，这些状态和变量可以直接改变系统的行为．
上下文感知是指系统自动地对上下文、上下文变化
以及上下文历史进行感知和应用，根据它来调整自
身的行为［１４］，是提高计算智能性的重要途径．本文
在识别管理模块中引入了上下文的概念，系统运行
时将通过上下文信息对当前的手势识别任务进行分
析，将手势识别重定向到合适的识别模块中，比如当
系统检测到一个“ｆｉｓｔ”的手势后开始启动动态手势
识别模块，用户的手部运动轨迹将被识别成某种特
定的语义符号，从而使系统具有一定的“智能性”，这
样系统在某一特定时刻只运行一个识别模块而不必
同时激活所有的手势识别模块，不仅降低了系统的
计算负载而且能有效避免由于ＭｉｄａｓＴｏｕｃｈ引起
的误识别问题．系统提供了可视化的界面，设计开发
人员可以通过界面对特定手势识别任务的上下文语
义信息进行灵活的设置，系统内部则实现了以ＸＭＬ
为主的应用上下文管理机制，对用户所有的操作或
更改都生成一个ＸＭＬ配置文件，该配置文件在识别

时由应用层提供给识别管理模块，如图２箭头所示．
３．４　视觉手势事件

ＶＢＧＩ主要是通过视觉手势事件驱动的，手势
事件是形成交互的最终数据形态，事件的语义信
息由界面设计人员定义，通常与任务直接相关，手
势事件模块则是整个手势识别框架与高层应用的
接口．下面给出一个通用的动态手势事件（Ｄｙｎａｍｉｃ
ＧｅｓｔｕｒｅＥｖｅｎｔ，ＤＧＥ）的形式化描述：
犇犌犈＝〈犐犇，犜狔狆犲，“狆狅狊狋狌狉犲”，狊狋犪狉狋＿犌犲狊狋狌狉犲，

犲狀犱＿犌犲狊狋狌狉犲，狋，狉，犱犪狋犪，狊犪犿狆犾犲＿犚犪狋犲，
犿犲犪狀＿犜犻犿犲，狏犪狉犻犪狀犮犲＿犜犻犿犲〉，

其中，犐犇是事件的唯一标识符；犜狔狆犲指定该事件
的类别；狆狅狊狋狌狉犲是字符串，标识手势事件的语义信
息，例如“挥手”表示关闭一个文档；狊狋犪狉狋＿犌犲狊狋狌狉犲为
一个预定义的静态手形，用来触发一个动态手势的
开始；犲狀犱＿犌犲狊狋狌狉犲为一个可选的预定义静态手形，
用来结束一个动态手势；狋为标志位，如果目标手正在
被跟踪则为“１”，否则为“０”；狉为标志位，如果手势识
别成功则为“１”，否则为“０”；犱犪狋犪为浮点数组，用来
储存归一化的运动轨迹点坐标；狊犪犿狆犾犲＿犚犪狋犲表示
数组中点的采样率；犿犲犪狀＿犜犻犿犲和狏犪狉犻犪狀犮犲＿犜犻犿犲
分别表示从检测到目标手的第一帧起持续时间的均
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值和方差，单位为ｓ．

图　５

由于ＸＭＬ具有平台无关性、自描述性、易于标
准化等特点，因此本文选择ＸＭＬ语言来表达视觉
交互应用中的各种事件，用户引发的各种手势事件
被封装成ＸＭＬ节，每一个ＸＭＬ节表示一个单一的
事件，应用端通过解析ＸＭＬ字符流还原事件，然后
根据会话标志符和事件参数将事件发送给上层的逻
辑处理模块．使用ＸＭＬ描述手势事件有两大优点：
一方面，ＸＭＬ的可扩展性使得界面设计人员可以针
对具体的应用定义自己的标签，以统一的方式描述
各种手势事件，作为信息共享与数据交换的基础，从
而极大地方便了系统的扩展；另一方面，ＸＭＬ作为
数据表示的一个开放的国际化标准，将数据表示独
立于机器平台、供应商以及编程语言，使得它能够较
为容易地与传统的界面设计工具有效集成．

４　应用实例与评估
４．１　应用实例

与传统交互方式不同，基于视觉的交互必须要

从一个含噪声的输入中获得用户的真实意图，同时
每个用户又有着不同的交互习惯和个人特点．为了
解决个人特性问题，对交互系统进行训练是很有必
要的，界面设计者应该允许用户根据个人的喜好调
整界面元素和系统设置．鉴于目前缺乏此类有效的
手势界面开发工具问题，作者基于前面所述的手势
识别框架设计开发了一个面向互动娱乐的视觉手势
界面工具ＩＥＴｏｏｌｋｉｔ，其目的是使得非计算机视觉专
业的游戏开发人员不必局限于复杂的图像处理、机
器学习等底层的技术细节，从而有效地加速游戏开
发过程．该平台从底层到高层完全基于视觉交互的
特征进行设计，能够支持灵活的视觉交互信息的处
理，支持高层的手势语义事件的定义和管理，支持不
同手势类型的灵活定制，支持快速的原型系统开发，
简化ＶＢＧＩ的开发过程．限于篇幅本文只对其简单
介绍，具体的实现过程将在另一篇文章中详细描述．
图５（ａ）所示为平台运行界面，其中左上角为样本编
辑区，用户可以利用鼠标在视频流中采集不同的静
态／动态手势样本；左下角为提取的手势模板；中间
面板为训练学习区，上半部分显示样本缩略图，下半
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部分显示分类器列表，用户可以选择不同的分类器
或分类器组合进行手势模板训练；右下角为应用配
置面板，系统提供了可视化界面，开发人员可以根据
应用需求对输出结果进行配置，并设定上下文约束
条件或自定义高层交互语义，为手势与系统命令或
场景行为之间建立起一定的映射关系；右上角为游
戏测试区，可以对手势训练情况进行实时测试与评
估．目前基于该平台已经构造出多个原型系统，如基
于视觉的虚拟家居展示系统、城市漫游系统、吞食鱼
游戏等，实践表明它能够有效支持ＶＢＧＩ原型的便
捷开发．
４．２　实验评估

我们邀请了６名人机交互专业的研究生分别从
手势识别率、手势跟踪性能以及交互任务完成情况
等方面对本文所提框架的可用性进行了初步的评
估，这６名研究生虽然都来自计算机专业但以前均
未接触过视觉交互，由他们来模仿非视觉专业的普
通系统设计开发人员具有一定的代表性．为了便于
比较，文献［５］中所使用的８种手势类型被作为本文
的静态手势评估数据集，而动态手势评估方面则选
择了２６个英文字母作为测试集，原因是这２６个英
文字母涵盖了多种多样的动态手势变化，能够较好
地验证本文识别算法的通用性及可用性．下面给出
本文的实验条件：

（１）所有用户首先使用ＩＥＴｏｏｌｋｉｔ工具箱平台
对８类静态手势和２６类动态手势进行样本的采集、
训练和测试．评估结果中的识别率采用交叉验证的方
法计算得到，即从数据集中分别选择不同的样本作为
训练样本，剩余的样本作为测试样本而得到的识别率
的平均值．实验中每种手势类型都将在用户相关的手
势库（即手势库中所存的手势模板均取自当前被试用
户）中测试１０次，为了最大限度验证本文方法的识
别性能，我们对手势库中每种手势只保存１个模板，
因此实验中用户共需完成６×（１＋１０）×８＝５２８个
静态手势样本以及６×（１＋１０）×２６＝１７１６个动态
手势样本．

（２）实验场景中包含了各种不同颜色和形状的
物体，这些物体具有多种多样的色度值，其中包括一
些和人手色度值非常接近的物体，例如图５（ｂ）中的
线框框出的盒子．

（３）本文实验硬件配置为Ｉｎｔｅｌ酷睿四核处理器，
时钟频率为２．６６ＧＨｚ，内存为４ＧＢ，ＡＴＩＲａｄｅｏｎ
ＨＤ３６５０集成显卡，容量为１ＧＢ，输入视频分辨率
大小为３２０×２４０．

在上述实验条件下，我们对８类静态手势和

２６类动态手势进行了测试，其识别率分别如表１和
图６所示．其中，表１给出了８种静态手势的识别率
与误识率．其中识别率是指手势被识别出来且能与
模板正确匹配的比率，误识率是指手势被识别出来
但被误匹配成了其他手势类型．表１中ｐｏｓｔｕｒｅＥ的
识别率最高，达到了９１％，ｐｏｓｔｕｒｅＨ的识别率最低
但也超过了６０％；ｐｏｓｔｕｒｅＣ和ｐｏｓｔｕｒｅＤ之间以及
ｐｏｓｔｕｒｅＦ和ｐｏｓｔｕｒｅＧ之间由于手形相近比较容易
混淆，具有较高的误识率；ｐｏｓｔｕｒｅＨ容易被识别为
ｐｏｓｔｕｒｅＡ或ｐｏｓｔｕｒｅＥ．本文实验结果并没有达到很
多文献中所提方法９０％以上甚至高达１００％的识别
率，主要是由于ＰＧＨ算法本身的特点以及本文所
使用的手势集中部分手势之间的相似度较高所造成
的．ＰＧＨ算法的核心思想是分别以手势轮廓多边形
线段间的最大、最小距离差以及相对夹角为行和列
所构成的直方图匹配为基础的，而本文６名用户以
前从未接触过视觉手势，在手势测试过程中部分手
形不太规范，对于比较接近的几种手势经轮廓提取
后计算得到的ＰＧＨ直方图之间相似性较高，产生
了较高的误识率．为了进一步验证本文方法，我们测
试了上述手势集的几个子集，其中具有高度相关性
的几个手势被分配到不同的子集中，平均识别率达
到了９２％以上．

图６　２６种动态手势的识别率
表１　８种静态手势的识别率

手势类型 识别率／％ 误识率／％
ｐｏｓｔｕｒｅＡ ８３　 ４　
ｐｏｓｔｕｒｅＢ ７５．５ ５．５
ｐｏｓｔｕｒｅＣ ６２ ２０
ｐｏｓｔｕｒｅＤ ６３．５ １８
ｐｏｓｔｕｒｅＥ ９１ ２
ｐｏｓｔｕｒｅＦ ８５．５ ８
ｐｏｓｔｕｒｅＧ ８３ １０．５
ｐｏｓｔｕｒｅＨ ６１ ２１

动态手势识别结果可以从图６中体现出来，可
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以看出大部分手势的识别率均超过８０％，部分手势
保持了１００％的识别率，但也有部分手势识别率很
低，经分析发现主要是这部分手势如Ｄ、Ｏ、Ｐ、Ｑ之
间以及手势Ｕ、Ｖ之间具有较高的相关度，产生了
较高的误识率，影响了整体识别率．本文实验结果有
助于为相关开发人员提供有益的借鉴，在动态手势
设计时可以考虑避开相关度较高的手势，而选择相
关度较低的手势以提高整体识别率．

为了验证本文方法在交互任务完成方面的可用
性以及能否有效解决ＭｉｄａｓＴｏｕｃｈ问题，我们基于
ＩＥＴｏｏｌｋｉｔ设计开发了一个基于视觉的写字板系统如
图５（ｂ）所示①．６名被试人员分别使用上述２６种动
态视觉手势完成指定数量的单词拼写，系统使用本
文３．３．２节提出的模板匹配方法对动态手势轨迹进
行识别．由表１可见ｐｏｓｔｕｒｅＥ具有最高的识别率和
最低的误识率，因此系统使用ｐｏｓｔｕｒｅＥ作为系统初
始化的检测手势，一旦检测到ｐｏｓｔｕｒｅＥ则启动后面
的跟踪识别模块．交互任务完成过程中，涉及到空格、
删除和撤销等３种基本的系统操作命令，这３种交互
命令分别由３种不同的静态手势来完成，用户可以在
图５（ｃ）的静态手势集中挑选３种相关度较低且符合
自己交互习惯的手势类型，并通过ＩＥＴｏｏｌｋｉｔ的应用
配置面板对所选的几种手势添加高层交互语义从而
为手势与系统命令之间建立起一对一的映射关系．

ＶＢＧＩ的交互质量和可用性主要取决于实时
性、准确性和鲁棒性等几个因素［５］，因此我们从上述
几个指标出发对本文方法进行定量评估．

（１）准确性方面．６名被试者均选择使用ｐｏｓｔｕ
ｒｅＦ即保持握拳姿势作为动态勾画时的开始手势，
而负责删除、空格和撤销等系统控制的３种静态手
势则根据每个用户的喜好和选择各有不同．由于每
个用户选择的３种静态手势之间的相关度较低，因
此手势的整体识别率有了显著提高，平均识别率达
到了９６％．我们将ｐｏｓｔｕｒｅＦ手势的质心即犘ｍｅａｎ映
射为界面光标完成字母轨迹的勾画，通过目测发现
光标的移动能够与手部运动较好地匹配．

（２）实时性方面．系统在使用ｐｏｓｔｕｒｅＦ进行动
态轨迹勾画时，跟踪速度最快达到了３２ｆｐｓ，而删除、
空格和撤销等其他３种静态手势的平均跟踪速度为

２５ｆｐｓ，实时性方面满足人机交互的需求．
（３）鲁棒性方面．实验结果表明本文方法能够

有效适应各种不同的复杂背景与光照条件，图５（ｂ）
中盒子和人手色调值非常接近，利用本文方法也可以
非常精确地排除它的干扰，有效跟踪时间长度占总时
间的９７％以上，从而验证了本文方法的鲁棒性．

在完成上述定量评估基础上，我们采用了调查
问卷的形式收集用户反馈意见，请６名被试者从易
学性、易用性、自然性、满意度等几个方面对本文方
法进行了定性评估，结果如图７所示．

图７　用户主观评分
从图７可以看出，用户对本文方法给予了较大

肯定．在易学性方面，ＩＥＴｏｏｌｋｉｔ实现了前文所述的
关键技术并提供了灵活的训练、学习机制和可视化
的用户界面，降低了学习门槛，开发过程中不需要用
户从底层的代码入手而只需要关注于高层的交互任
务，即便是新手学习起来也较为容易，对用户来说普
遍容易掌握；在易用性方面，工具箱为用户提供了个
性化定制和扩展功能，用户能够根据喜好选择并使
用符合自己习惯的交互手势，交互过程中不需要过
多的认知负担而将精力集中于具体的任务本身，从
而大大提高了交互效率；自然性方面，手势交互一方
面具有灵活、自然和高自由度等优点，另一方面又受
非接触性输入影响而不可避免地产生ＭｉｄａｓＴｏｕｃｈ
问题．本文将前面所述的关键技术应用到系统设计
中，智能的识别框架与鲁棒的算法支持成功地滤除
了用户无意识的手势动作而提取出真正的交互意
图，实验中用户能够灵活地在不同的静态手势和动
态手势之间切换而不会产生歧义，解决了Ｍｉｄａｓ
Ｔｏｕｃｈ问题并有效完成了任务．

最后，我们给出了本文方法与Ｋｏｌｓｃｈ方法［５］的
比较结果如表２所示．

表２　与犓狅犾狊犮犺方法的比较
平均跟踪速度／ｆｐｓ 是否支持动态手势识别 训练过程 模板数量 受样本相关度的影响

本文方法 ２５ 是 简单 少量 高
Ｋｏｌｓｃｈ的方法 １２ 否 复杂 大量 低

９３０２１０期 武汇岳等：基于视觉的手势界面关键技术研究

①本系统是基于ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｄｎｃｏｍｐｕｔｅ．ｃｏｍ／ｂｌｏｇ／２００６／
０５／２２／ｇｅｓｔｕｒｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｆｌａｓｈ．ｈｔｍｌ的ＶＢＧＩ应用．



（１）在处理速度方面．Ｋｏｌｓｃｈ扩展了Ｖｉｏｌａ的
对象检测方法［１５］用于在跟踪过程中实时识别静态手
势，在本文上述机器配置条件下对各种手势的平均跟
踪速度为１２ｆｐｓ；而本文方法在跟踪过程中采用ＰＧＨ
算法对手势轮廓进行描述并利用Ｂａｙｅｓｉａｎ分类器进
行手势分类，对各种手势的平均跟踪速度为２５ｆｐｓ．

（２）在训练方法方面．Ｋｏｌｓｃｈ的方法手势训练
过程复杂繁琐，为了训练图５（ｃ）的静态手势集共收
集了２３００多张不同性别、不同背景和光照的手势图
片作为正样本，２３０００多张不含手部区域的背景图
片作为负样本，然后使用交叉验证的方法进行训练，
即将样本集一分为二，其中一半作为训练集另一半
作为测试集；而为了简化训练过程方便非视觉专业
的普通用户使用，我们开发了ＩＥＴｏｏｌｋｉｔ工具箱实
现了本文所提的方法，基于ＩＥＴｏｏｌｋｉｔ平台手势训
练过程非常简单，用户只需要在界面上的样本编辑
窗口中利用鼠标圈选就能在视频流中实现对不同静
态或者动态样本的采集，样本训练过程对用户是可
见的，用户只要选择了“学习结果预览”选项就能实时
查看样本的训练结果，如果对学习结果不满意还可以
通过界面提供的阈值控制条对分类器学习参数的阈
值进行调节，总的来说这一训练过程是一个“取样—
检查反馈—修正”迭代渐进的过程．训练过程透明化
对用户而言可以在短时间内迅速掌握选取与应用领
域最为相关的样本以及分类器训练技巧，通过这种
训练策略有助于用户迅速了解分类器的功能以及内
部工作机制而不再把分类器当作一个黑盒子，从而
帮助他们建立起一种本能的直觉从而在以后的开发
过程中大大缩减训练时间，提高开发效率．最后，通
过本文上面的实验结果可以看出，不管是静态手势
识别还是动态手势识别，本文方法都不需要太多的
模板就能达到较高的识别率，取得满意的结果．

（３）对动态手势的支持方面．Ｋｏｌｓｃｈ的方法不
支持动态手势识别；而本文方法同时支持静态手势
识别和动态手势识别，并能够根据上下文在两种不
同的识别模块之间灵活地切换，有效地完成人机交
互任务．

（４）在样本相关度影响方面．Ｋｏｌｓｃｈ的方法受
的影响比较低，本文方法在具有更多手势类型的情
况下，由于受相似手势形状的影响在一定程度上降
低了识别效率．

５　总结和展望
ＶＢＧＩ以其自然、无约束的交互方式受到了广

泛关注并被应用到了多个领域，但是相比传统的
ＧＵＩ来说，ＶＢＧＩ的设计开发更加复杂．本文针对
ＶＢＧＩ存在的３个问题，以认知心理学中注意的信
息加工模型为理论依据，从交互模型、识别框架和开
发工具３个方面对视觉手势界面的关键技术进行了
讨论，提出了一套整体的解决方案，对人机交互及
ＶＢＧＩ领域的研究和应用具有一定的借鉴意义．本
文提出的手势识别框架以及在此基础上开发的工具
箱平台ＩＥＴｏｏｌｋｉｔ具有广阔的应用前景．我们在一
个基于视觉手势的写字板系统中，针对具体的交互
任务对本文所提出的解决方案进行了实验测试与评
估，验证了本文方法的有效性．

本文接下来的工作包括：在算法实现方面，目前
该框架基于ＰＧＨ算法进行静态手势识别，在实验
中发现ＰＧＨ算法对用户相关的训练和应用具有较
高的识别率，但对用户无关的训练应用识别率并不
高．因此，下一步的工作是研究ＰＧＨ与简单形状描
述子（ＳｉｍｐｌｅＳｈａｐｅＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ，ＳＳＤ）的有效组合，
增强算法的通用性；在应用开发方面，目前已设计实
现了手势界面工具ＩＥＴｏｏｌｋｉｔ并开发了面向互动娱
乐的几个典型的应用系统，下一步我们将在该平台
基础上开发面向其他领域的手势界面系统，从而支
持更多的手势交互应用开发．

致　谢　感谢香港科技大学高元在演示系统开发中
所做的工作；同时，作者所在实验室许多研究人员包
括任磊、姜映映、徐礼爽、吕菲、朱继玉等人对本文提
出了很多有益的建议，在此一并表示感谢！
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