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摘 要：为了提高手势识别算法对实时手势的处理效率，提出了一种基于手势帧序列提取的自

适应实时分类算法。该算法对实时提取的当前帧图像数据进行帧序列延展，与顺序提取的多

帧序列共同完成分类任务，并进行联合判别，可以同时识别静态手势和动态手势，快速获取实

时识别结果。本文算法占用较少的计算资源缩短识别时间，解决了手势识别的延迟问题，提高

了实时性。通过手势识别实时性实验测试，本文算法使手势平均识别时间控制在 0.4 s 以内。
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Abstract：In order to improve the processing efficiency of the gesture recognition algorithm for real-time 
gestures， an adaptive real-time classification algorithm based on gesture frame sequence extraction was 
proposed. The algorithm extends the frame sequence of the current frame of image data extracted in real-
time， completes the classification task with the sequentially extracted multi-frame sequences and performs 
the joint discriminant， which can recognize static and dynamic gestures at the same time， and obtains the 
real-time recognition results quickly. The proposed algorithm acccupies less computational resources to 
shortens the recognition time， solves the delay problem of gesture recognition， and improves the real-time 
performance. Through the gesture recognition real-time performance experimental test， the proposed 
algorithm controls the average recognition time of gesture within 0.4 s.
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0 引  言

人机交互在当今信息时代必不可少，而使用

手势取代传统方式控制计算机，能够使人与机器

之间的交互更智能、更自然。手势交互有多种应

用场景，如游戏控制、智能家居、手语实时翻译

等［1，2］，动态手势和静态手势在这些应用场景中能

够实现不同的交互效果。手势识别借助机器学习

进行分类，机器学习方法分为深度学习方法和传

统方法。采用图像分割等预处理提取有效的手势

信息，通过深度学习对其进行识别，这是目前手势

识别最常见的实现方法［3，4］，但这类方法对运算资

源要求较高，将算法集成至嵌入式系统中的难度

较大。

传统机器学习方法包括 k 最近邻（k-nearest 
neighbor，KNN）算法、决策树和支持向量机等。

相比深度学习方法，使用传统机器学习方法进行

手势分类需要更少的计算资源和数据进行训练，

但使用这种方法的主要局限性是较长的运行时间

和延迟响应［5］。由于手势识别的延迟会影响实际

手势识别系统中用户的体验性［6］，因此系统延迟

是手势识别应用中亟待解决的问题。兼顾静态手

势和动态手势的识别并降低算法延迟以满足系统

的实时性要求，对实际的手势识别系统十分必要。

提高手势识别实时性的常用方法包括硬件加

速［7］、多线程并行处理［8］和基于视频关键帧提取

的手势识别方式［9，10］。其中，基于视频关键帧提

取的手势识别方式在视频流或者长时间录制的视

频中，只需对关键帧进行分析，可节省大量计算资

源和运行时间，有助于系统快速地处理手势识别

任务。相比硬件加速，该方法具有低成本的优势；

相比多线程并行处理，更能从根本上解决对计算

资源的占用。该方法通过单目或者多目摄像头捕

获使用者的手势视频，以视频中局部信息点作为

关键特征提取关键帧，并将视频帧中最具代表性

的帧作为关键帧进行手势识别。为了减少计算

量，针对重复性视频信息，可使用特征匹配法找到

视频信息中目标特征相同的两幅帧图像［11］，从而

得到一段完整帧序列中的“首-尾”图像。基于视

频关键帧提取的手势识别方式中，多数基于帧序

列匹配的算法均以顺序提取的包含手势信息的帧

序列为基础，与训练集中的样本进行匹配，从而得

到识别结果。这种方式需等待算法中所有帧数提

取完毕，才能进行识别任务，而在实际手势识别系

统中，等待帧序列提取的过程将占用一定时间，造

成实时识别的延迟。

针对上述算法中存在的手势识别延迟问题，

本文的目的是当做出手势时，直接对当前帧图像

数据进行特征提取，将该帧作为手势分类的“关键

帧”，通过对实时提取的当前帧手势特征向量以复

制的方式进行延展，构造多帧手势序列。相比现

有方法，本文方法无需等待全部帧序列提取完毕

就能得到识别结果，且在选择用于识别的帧序列

时，占用的计算资源更少、实时性更强。在对关键

帧进行手势分类时，为了防止关键帧信息不完整

导致识别率降低，并行地对顺序提取的多帧序列

进行分类，并重点将当前帧图像信息快速理后得

到的分类结果与顺序提取多帧序列的分类结果进

行联合判断，从而达到快速计算和准确识别静态、

动态手势的效果。

本文利用图像深度数据，以基于随机线段的

手势特征提取算法为基础，通过提取手势帧序列，

从有限帧序列数据中获得充分图像信息，即时完

成对静态和动态手势的分类，并根据实时手势识

别场景下的响应时间测试验证算法的有效性。

1 基于随机线段的实时手势轨迹构

建算法

基于随机线段的实时手势轨迹构建算法，从

随机定位线段上的像素中提取特征，不仅计算速

度较快，还具有尺度不变性和旋转不变性。

该算法首先通过深度相机获取实时手势深度

图像，然后在手势识别程序中载入并读取预先生

成的 M 条随机线段数据，经算法计算特征函数

值 ，并 构 建 手 势 动 作 轨 迹 。 算 法 框 图 如 图 1
所示。

1. 1　随机线段特征函数

本文使用的手势识别算法借助随机线段确定

手势特征［12］，原因在于随机线段特征跟随手的姿

态进行计算，因此具有尺度不变性和旋转不变性，

且不受手到摄像机距离的影响。

录制手势

训练集

载入随机

线段

计算特征

函数值

提取手势

动作轨迹

生成手势

动作轨迹
 

图 1　基于随机线段的实时手势轨迹构建算法框图

Fig. 1　Algorithm diagram for real-time gesture
trajectory construction based on random
line segments
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该算法将 M 条不同长度的随机线段散布在

每一帧深度图像的手部区域，以手掌中心为原点、

手的轴线为 x 轴，以手腕到距离手部最远处的距

离像素值为 1 个单位长度建立坐标系。每条线段

通过 4 个参数（ε，β，γ，δ）进行参数化，并根据每一

帧中手的大小和方向进行缩放和旋转。线段在上

述 坐 标 系 中 的 中 心 坐 标 为（ε，β），其 中 ε、β ∈
［−0. 5，0. 5］；坐标系 x 轴与线段方向的夹角定义

为 γ，γ∈（−90°，90°）；线段的长度定义为 δ，δ∈（0，
2. 8）。深度相机获取的一张深度图像像素用 I（x）
表示，其中的一条随机线段用 L（ε，β，γ，δ）表示，

这条线段覆盖深度图像上的所有像素用集合 A（L）
表示。当线段的方向更接近于图像的水平方向

时，对应图像上每一列只取一个像素，竖直方向同

理。手势部分的像素称为前景像素，用集合 S（L）
表示。为了描述随机线段与前景像素的关联，并

为随机线段赋值，每条线段均用 4 个特征函数值

中的一个表示。

第 1 种特征函数定义为该线段覆盖的前景像

素占所有覆盖像素的比例，即：

f( 1 ) ( I；L )=
|| S ( L )
|| A ( L )

（1）

第 2 种特征函数定义为该线段覆盖的前景像

素的平均深度值，即：

f( 2 ) ( I；L )= 1
|| S ( L ) ∑

x ∈ S

D ( x ) （2）

式中：D（x）为原始深度图像 I（x）的一个简单

变换。

设 Ia为前景像素的平均深度值，则 D（x）为将

I（x）的值域［Ia-100，Ia+100］映射到［0，1］后的函

数，即：

D ( x )= I ( x )- I
-

+ 100
200 （3）

式中：I（x）的单位是毫米。

用 x̂ 表示线段 L 上深度值最小的点，即：

x̂ = arg min
x ∈ S ( L )

D ( x ) （4）

第 3 种 特 征 函 数 表 示 该 点 在 线 段 上 的 位

置，即：

f( 3 ) ( I；L )=
|| R ( L )
|| A ( L )

（5）

式中：R（L）为 L 上 x 坐标值< x̂ 的点，即：

R ( L )= { x ∈ A ( L ) |x1 < x̂1 } （6）

式中：x1为 x̂ 的 x 轴坐标值。由于 γ 的取值不包括

±90°，因此线段 L 不会垂直于 y 坐标轴。

第 4 种特征函数用于度量线段上前景区域深

度值的波动性，其定义为沿着该线段的深度值绝

对变化值的总和，即：

f( 4 ) ( I；L )=∫
L

|

|

|
||
||

|

|
||
| dD ( x )

dl
dl （7）

第 4 种特征函数可以用线段上相邻前景像素

的深度差绝对值之和进行估算，即：

f( 4 ) ( I；L )= ∑
( x1，x2 )∈ N

|| D ( x 1 )- D ( x2 ) （8）

式中：N = {( x 1，x2 ) |x1，x2 ∈ S，x1 neighbors x2 }，当
随机线段被载入深度图像后，每条线段对应一个

特征函数值。当手面向摄像机前后移动时，D（x）
原理上不会发生改变，故这 4 个特征函数值原理

上也不会发生改变，因为所有的前景像素在计算

4 种特征函数值时起到均等的作用，所以图像上

轻微的噪声对特征函数值的影响较小。

1. 2　手势动作轨迹特征提取

1. 2. 1　手势动作轨迹构建

（1）当前帧手势动作轨迹构建

提取实时获取的深度视频当前帧的手势特征

向量，并对该手势特征向量进行延展，即将当前第

s帧的特征向量 p（s）=［f1
（s），f2

（s），…，fM
（s）］进行复制，

得到与样本帧数相同的 N 帧特征向量，用这些向

量构建一条动作轨迹 T 0=［p（s），p（s），…，p（s）］，其中

特征向量 p（s）的个数为 N 个。构建过程如图 2
所示。

提取特征

提取特征第1帧(即当
前帧)图像

第2帧图像 p(2)

p(1)

T(特征轨迹)

提取特征
第N 帧图像 p(N)

…
 

…
 

…
 

…
 

图 2　手势特征轨迹构建示意图

Fig. 2　Schematic diagram of gesture feature
trajectory construction
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（2）N 帧手势动作轨迹构建

顺序提取实时获取的深度视频帧序列中包括

（1）中当前帧在内的共 N 帧手势特征向量，并构

成动作轨迹 T 00=［p（1），p（2），…，p（N）］。

1. 2. 2　动作轨迹特征

手势动作轨迹使用以下 3 种特征表示：

第 1种特征是三维距离特征，用于描述深度视

频帧序列中动作轨迹上的特征点在三维空间中的

距离，可以表示出手势的外观差异。Ta和 Tb两个序

列在第 n帧特征向量 p ( n )
a 和 p ( n )

b 的距离定义为：

d 1 ( p ( n )
a ，p ( n )

b )= 1
M ∑

m = 1

M

( |f ( n )
m，a - f ( n )

m，b | )      （9）

式中：f ( n )
m，a 和 f ( n )

m，b 分别为特征向量 p a
( n ) 和 pb

( n ) 在 M

个数值中的第 m 个值。

第 2 种特征是运动长度特征，可以表示出手

势在空间中随时间变换的位置，其计算公式为：

L ( T )= 1
N - 1 ∑

n = 1

N - 1

∑
m = 1

M

( f ( n )
m - f ( n + 1 )

m )2     （10）

第 3 种特征是速度特征，通过计算手势运动

速度得到。

2 手势样本阈值计算

通过计算机键入分类标签，并录制每个分类

标签对应的多个深度视频帧序列作为训练集。每

个深度视频帧序列包含 N 帧，为一个样本，分类

标签相同的样本为同类样本。对训练集进行动作

轨迹构建后，计算手势样本阈值。

手势标签 Label（Ti）是采集手势样本时使用

计算机键入的分类标签，包含阿拉伯数字 0~9，
其中 Ti 为样本的手势序列。手势标签对应的阈

值为 Thq（Label（Ti）），其计算方法为：计算训练集

中所有标签相同的样本两两之间的 3 种特征差值

的中位数，并乘以阈值系数 α，即：

Thq ( Label ( Ti ) )= α·medianDq ( T a，T b ) （11）
式中：Dq ( T a，T b )，q ∈ { 1，2，3 }分别为三维距离特

征差、运动长度特征差、速度特征差，分别用于衡

量两个深度视频手势序列间动作轨迹的三维距离

特征、运动长度、速度差异程度。

三维距离特征差为两个特征向量之间的欧氏

距离，即：

D 1 ( T a，T b )= 1
N ∑

n = 1

N

d 1 ( p ( n )
a ，p ( n )

b ) （12）

式中：序列 Ta和 Tb为需进行特征差计算的两个手

势动作轨迹。

运动长度特征差计算公式为：

D 2 ( T a，T b )= L ( TL )
L ( TS )

（13）

式中：TL 和 TS 分别为动作轨迹 T a 和 T b 中长度特

征值较大和较小的轨迹。

速度特征差计算公式为：

D 3 ( T a，T b )= 1
N ∑

n = 1

N

d 3 ( v ( n )
a ，v ( n )

b ) （14）

式中：v ( n )
a 和 v ( n )

b 分别为手势动作轨迹 Ta和 Tb在第

n 帧中的移动速度。

3 基于帧序列提取的自适应手势分

类算法

基于帧序列提取的自适应手势分类算法，借

助手势样本阈值和手势样本特征差实时对手势进

行分类并输出识别结果。该算法根据手势轨迹

T 0 和 T 00 在手势训练集中的样本匹配情况，调整

系统识别结果的输出，因此具有一定的自适应性。

3. 1　手势动作轨迹 T 0 分类

该算法根据获取的实时手势图像，用 1. 2. 1
小节中基于当前帧手势特征向量构建的手势动作

轨 迹 T 0，按 式（12）~ 式（14）计 算 样 本 特 征 差

Dq ( T 0，T 1 )，q ={1，2，3}。其中，序列 T 1 为实时测

试前采集的训练集中样本的手势动作轨迹。当特

征 差 Dq ( T 0，T 1 )，q ={1，2，3}满 足 式（15）~ 式

（17）的条件时，判定手势动作轨迹 T 0 与样本的手

势动作轨迹 T 1 匹配。

D 1 ( T 0，T 1 ) < Th1 ( label ( T 1 ) ) （15）
D 2 ( T 0，T 1 ) < Th2 ( label ( T 1 ) ) （16）
D 3 ( T 0，T 1 ) < Th3 ( label ( T 1 ) ) （17）

式中：label（T 1）为分类标签。每个手势标签对应

的阈值 Thq（label（T 1））通过该分类标签下的样本

按式（11）计算得到。

在实时识别时，每次深度相机捕获到最新一

帧后，按式（15）~式（17）将构建的动作轨迹对应

序列与训练集中的所有样本深度视频帧序列进行

比较，若存在一个或多个样本序列与该序列匹配，

则将对应的 1/D ( T 0，T 1 )作为每个匹配样本的分

数，使用 KNN 算法输出累积分数最大的标签作

为分类结果 1。其中：

D ( T 0，T 1 )= 0.9D 1 ( T 0，T 1 )+ 0.05D 2 ( T 0，T 1 )+
0.05D 3 ( T 0，T 1 )            （18）
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式中：D ( T 0，T 1 )为序列 T 0 与样本序列 T 1 的三维

距离特征差、运动长度特征差、速度特征差的加权

平均值。

3. 2　手势动作轨迹 T 00 分类

对按照顺序实时获取的 N 帧特征向量构建

的动作轨迹 T 00，按式（12）~式（14）计算样本特征

差 Dq ( T 00，T 2 )，q ={1，2，3}。其中，序列 T2 为实

时测试前采集的训练集中样本手势动作轨迹。当

特征差 Dq ( T 00，T 2 )，q ={1，2，3}满足式（19）~式

（21）的条件时，判定轨迹 T 00 与样本轨迹 T 2 匹配。

D 1 ( T 00，T 2 ) < Th1 ( label ( T 2 ) ) （19）
D 2 ( T 00，T 2 ) < Th2 ( label ( T 2 ) ) （20）
D 3 ( T 00，T 2 ) < Th3 ( label ( T 2 ) ) （21）

式中：label（T 2）为分类标签。每个手势标签对应

的阈值 Thq（label（T 2））通过该分类标签下的样本

按式（11）计算得到。

在实时识别时，按式（19）~式（21）将最近 N
个深度视频帧序列与训练集中的所有样本深度视

频帧序列进行比较，若存在一个或多个样本序列

与该序列匹配，则将对应的 1/D ( T 00，T 2 ) 作为每

个匹配样本的分数，使用 KNN 算法输出累积分

数最大的标签作为分类结果 2。其中：

D ( T 00，T 2 )= 0.9D 1 ( T 00，T 2 )+ 0.05D 2 ( T 00，T 2 )+
0.05D 3 ( T 00，T 2 )            （22）

式中：D ( T 00，T 2 )为序列 T 00 与样本序列 T 2 的三维

距离特征差、运动长度特征差、速度特征差的加权

平均值。

3. 3　自适应手势分类规则

自适应手势分类算法根据序列 T 0 和 T 00 在手

势训练集中的样本匹配实际情况进行判别，使系

统输出的识别结果与实时手势的相似程度更高，

根据匹配情况分为以下 3 种情况：

（1）若序列 T 0 和 T 00 在手势训练集中均没有

匹配的序列，则算法不输出分类结果。

（2）若仅有 T 0 有匹配的序列 T 1，而 T 00 没有匹

配的序列，则将分类结果 1 作为识别结果输出；若

仅有 T 00 有匹配的序列 T 2，而 T 0 没有匹配的序列，

则将分类结果 2 作为识别结果输出。

（3）若序列 T 0 和 T 00 在手势训练集中均有匹

配的序列，则将两个分类结果进行比较，将与样本

相差更小的分类结果作为最终手势分类结果输

出。当 D ( T 0，T 1 ) ≤ D ( T 00，T 2 )时，输出分类结果

1；否则，输出分类结果 2。

4 仿真实验

4. 1　实验条件

本实验均在由 Intel RealSense D435 深度相

机和计算机构成的实验环境中完成。本实验使用

的计算机系统为 Windows 10，搭载 Intel（R）Core
（TM） i7-7700 处理器，CPU 主频为 3. 60 GHz。

由一名测试者 A 学习使用如图 3 所示 10 种

手势，按照从左到右、从上到下的顺序为手势分配

0~9 号标签。由于本文算法主要针对静态手势

识别延迟进行设计，因此仅选用一种动态手势进

行算法实验，其中 5 号手势为左右摇摆的动态手

势，其余均为静态手势。

每种手势在手掌竖直状态下，在手掌根部水

平线以上的范围内自由变换角度，每种手势重复

15 次，共获得 150 个深度视频作为本实验的训练

集。本实验使用 1 000 条随机线段［13］用于手势特

征提取，每个样本的帧序列长度为 30 帧。在这种

条件下进行手势识别实验，手势识别效果更好。

4. 2　阈值系数 α对识别率的影响

在 0. 5~2. 5 范围内分别取 α 值为 0. 5、0. 7、
0. 9、1. 1、1. 3、1. 5、1. 7、1. 9、2. 1、2. 3、2. 5。本实

验令测试者在一段时间内做出手势，以测试基于

手势帧序列提取的自适应实时分类算法［14］。在

不同阈值系数下，由 B、C、D、E、F 5 名测试者分别

在 3 min 内按照任意顺序和次数做出 10 种手势，

计算每位测试者的手势识别率 R：

R = T
T + W 1 + W 2

（23）

式中：T 为被系统正确识别的手势个数；W 1 为做

出手势未被正确识别的手势数量；W 2 为没有做出

任何手势时系统的误报个数。

计算 5 名测试者手势识别率的平均值，作为

该阈值系数下的手势识别率，绘制如图 4 所示的

手势识别率随阈值系数变换的曲线。

根据实验结果观测，当阈值系数值<1. 5 时，

系统的错误更多来源于做出手势却没有匹配到任

图 3　0~9号手势图

Fig. 3　Hand signals 0~9
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何样本，故而没有输出识别结果；当阈值系数值>
1. 5时，系统的错误更多来源于没有做出手势却输

出了识别结果，做出手势时的识别结果大多数为

正确。由于本实验采用的方式是让测试者在固定

时间内做出多个手势，并未规定需要做出手势的

总数量，而 5名测试者都倾向于在规定时间内做出

尽量多的手势，导致没有做出手势的时间较短，因

此当阈值系数值>1. 5时，手势识别率降低至一定

值时趋于稳定。由曲线变换趋势可以发现，当阈

值系数值在 1. 5 附近时，算法的识别率最高，为

91. 2%。此时，系统既没有出现做出手势却没有

匹配到任何样本的情况，也较少出现没有做出手

势却输出了识别结果的情况，因此，本文将算法的

阈值系数值确定为 1. 5。此时，5 号动态手势的识

别率为 92. 1%，其余静态手势的识别率为 90. 3%，

系统实现了对静态手势和动态手势的同时识别。

4. 3　算法实时性测试

为验证自适应分类算法对手势识别实时性能

的提升效果，本节设计实验对自适应算法和非自

适应算法的手势识别响应时间进行测试及对比，

两种算法示意图如图 5 所示。其中，非自适应算

法是指通过实时获取的 30 帧图像数据，仅用

1. 2. 1 小节中构建的动作轨迹 T 00=［p（1），p（2），…，

p（30）］按照 3. 2 节中的分类方法完成手势识别的算

法，该算法以分类结果 2 作为最终识别结果；自适

应算法则是联合当前帧图像数据和实时获取的

30 帧图像数据，分别构建包含 30 个 p（s）的动作轨

迹 T 0=［p（s），p（s），…，p（s）］和动作轨迹 T 00=［p（1），

p（2），…，p（30）］进行手势识别的算法，并按照 3. 3 节

的自适应手势分类规则对分类结果 1 和分类结果

2 进行判别，得到最终识别结果。

测试方法如下：让一名测试者做出 10 种手

势，每种手势做出 1 次，整个过程重复 10 次，使用

测试相机录下手势识别过程，将测试相机的录像

拷贝到 PC 上，用 Avidemux 软件逐帧检查该录

像，分别记录用户做完 10 种手势动作的视频时间

t1和屏幕开始显示识别结果标签的视频时间 t2，则

t2-t1 为识别响应时间。例如，做出某手势的时间

在视频的 00：00：00. 766 处，程序识别出结果并显

示在屏幕上的时间在视频的 00：00：01. 168 处，如

图 6、图 7所示。两个时间点做差所得 402 ms即本

次识别响应时间，取系统对每种手势响应时间平均

值作为 10种手势中每种手势的识别响应时间。

对两种算法进行上述测试，测试结果如表 1
所示，自适应算法的平均识别响应时间为 0. 38 s，
响应性能较非自适应算法提升了约 72. 3%。

以上实验结果说明，本文算法通过自适应手

势分类规则，对当前帧手势特征向量复制及构建

的动作轨迹 T 0 进行处理，使手势识别实时性增

强，有效缩短了识别时间。

图 4　手势识别率随阈值系数变换曲线图

Fig. 4　Gesture recognition rate with threshold
coefficient transformation plot

图 6　做出手势和显示手势识别结果的视频帧时间戳

Fig. 6　Timestamp of the video frame in which the
gesture was made and showing gesture
recognition results

图 5　自适应算法及非自适应算法示意图

Fig. 5　Schematic diagram of adaptive and
non-adaptive algorithms
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通过对实时提取的当前帧手势特征向量进行延展，

并与顺序提取的多帧序列进行联合判别，实现了对

静态手势和动态手势的识别。实验结果显示，该算

法对这两种手势的识别率分别达到 90. 3% 和

92. 1%。该算法充分利用了当前帧的手势信息，

无需在每次做出手势时等待全部帧的手势序列提

取完毕就能得到手势识别结果，将平均识别响应时

间缩短至 0. 38 s，解决了手势识别过程中的延迟问

题，增强了手势识别算法的实时性。
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表 1　10种手势识别响应时间表

Table 1　Ten gesture recognition response schedules

手势

标签

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

非自适应算法识

别响应时间/s
1.33
1.38
1.37
1.40
1.51
1.50
1.20
1.34
1.35
1.21

自适应算法识别

响应时间/s
0.40
0.37
0.33
0.37
0.47
0.49
0.30
0.43
0.40
0.23

识别响应时间缩

短比率/%
69.9
73.2
75.9
73.6
68.9
67.3
75.0
67.9
70.4
81.0
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