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[摘要] 　 随着虚拟现实(ｖｉｒｔｕａｌ ｒｅａｌｉｔｙꎬＶＲ)技术的迅猛发展ꎬ对自然人机交互的需求日益增长ꎬ其中手势识别技

术扮演着至关重要的角色. 它不仅要求高度的准确性ꎬ还必须保证实时响应ꎬ以确保用户能够获得流畅的交互体

验. 本研究提出了一种创新的手势检测与跟踪方法ꎬ该方法基于改进的尺度不变特征变换( ｓｃａｌｅ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＳＩＦＴ)特征匹配技术ꎬ专门针对 ＶＲ 环境中的手势识别进行了优化. 首先ꎬ本文对 ＳＩＦＴ 算法进行了深入

的改进ꎬ通过引入先进的描述子来增强特征的区分度ꎬ这使得算法能够更准确地捕捉到手势的关键特征. 然后ꎬ
为了进一步提升匹配的准确性ꎬ我们精心设计了特征匹配策略ꎬ优化了特征点之间的对应关系ꎬ确保了在复杂场

景下也能实现高效匹配. 最后ꎬ针对实时性的需求ꎬ本文开发了一套算法优化策略ꎬ通过调整算法流程和计算方

式ꎬ确保了算法即使在动态和多变的环境中也能保持高效稳定的运行ꎬ从而满足了实时手势跟踪的应用需求. 实
验结果表明ꎬ所提模型的预测准确率为 ０.９２６ꎬ表现出了优异的预测性能.
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在艺术数字化浪潮的推动下ꎬ虚拟现实(ｖｉｒｔｕａｌ ｒｅａｌｉｔｙꎬＶＲ)技术正以前所未有的速度发展ꎬ为人机交

互领域带来了革命性的机遇. 在这一背景下ꎬ手势识别技术ꎬ作为 ＶＲ 环境中最为直观和自然交互方式之
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一ꎬ已经成为艺术设计研究和应用的热点[１] . 它不仅极大地提升了 ＶＲ 系统的交互效率和用户体验ꎬ也为

数字艺术辅助设计、机器人控制等其他领域提供了创新的解决方案. 尽管如此ꎬ手势的多样性和复杂性ꎬ
以及 ＶＲ 环境中光照、背景等干扰因素ꎬ使得手势检测与跟踪技术面临着严峻的挑战.

传统的基于计算机视觉的手势检测方法ꎬ例如基于肤色、轮廓等底层特征的分割方法ꎬ虽然在特定条

件下取得了一定的成效ꎬ但往往难以适应复杂多变的环境. 随着深度学习和人工智能技术的进步ꎬ基于数

据驱动的方法开始被引入手势识别领域. 然而ꎬ这些方法通常需要大量的标注数据ꎬ且在实时性方面存在

不足[２] . 目前ꎬ研究人员已经提出了大量的人工智能手势检测和跟踪算法ꎬ对于手势检测ꎬＫｕｎｚ 等[３]提出

了一种基于 Ｋｉｎｅｃｔ 的定向手势检测算法ꎬ该算法通过多种算法的结合达到了更好的精度. Ｐａｒａｄａ 等[４] 设

计了一种基于射频识别( ｒａｄｉｏ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬＲＦＩＤ)可穿戴手势检测系统ꎬ可以有效地满足物联网

系统的要求. 然而ꎬ以上研究只能检测手势ꎬ无法有效实现手势跟踪. 针对手势跟踪问题ꎬＫｉｍ 等[５]提出了

一种基于深度摄像头的沉浸式触觉反馈三维手势控制算法ꎬ该算法具有较好的实时性. Ｓｏｎｇ 等[６] 提出了

一种基于背景减法和 Ｋｉｎｅｃｔ 的手势检测与跟踪系统ꎬ可以从原始输入图像中检测出手势运动区域. Ｃｈｅｎ
等[７]运用 Ｈａａｒ￣Ｌｉｋｅ 特征结合 ＡｄａＢｏｏｓｔ 框架ꎬ开发了一种能够识别 ４ 类手势的分类器ꎬ该分类器在多变光

照及复杂背景条件下依然保持了较高的识别率. Ｓｈｅｒｌｙ 等[８] 通过 ＳＩＦＴ 算子提取出对旋转、缩放和亮度变

化具有不变性的特征ꎬ并利用这些特征通过 ＡｄａＢｏｏｓｔ 分类器进行手势分类ꎬ特别是在多角度手势识别方

面取得了显著成效. Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 算法通过迭代寻找特征点的局部密度峰值来进行跟踪ꎬ能够处理包括颜色、
纹理和梯度在内的多种视觉特征. Ｗａｎｇ 等[９]对 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 算法进行了改进ꎬ提出了 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 算法ꎬ该算法

通过颜色直方图来确定目标的中心和尺寸. Ｆａｎｇ[１０] 将粒子滤波与 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 相结合ꎬ提高了跟踪的实时

性ꎬ尤其是在处理快速手势变化和遮挡场景时表现出色ꎬ实验结果证明了这种组合方法的有效性.
尺度不变特征变换(ＳＩＦＴ)算法ꎬ作为一种经典的特征提取和匹配方法ꎬ在手势识别中确实发挥着重

要作用. ＳＩＦＴ 算法能够在不同尺度和方向下提取图像的关键点ꎬ并保持特征的不变性. 然而ꎬＳＩＦＴ 在处理

高动态场景和复杂背景时存在局限性ꎬ例如对快速运动的鲁棒性不足和对光照变化敏感[１１] . 此外ꎬＳＩＦＴ
算法在计算效率上也存在挑战ꎬ尤其是在大规模数据集上. 为了提高手势识别的准确性和鲁棒性ꎬ同时考

虑到计算效率ꎬ对 ＳＩＦＴ 算法进行改进显得尤为重要. 改进后的 ＳＩＦＴ 算法通过优化特征提取过程和增强对

动态变化的适应性ꎬ能够在保持较低计算成本的同时ꎬ提供与深度学习方法相媲美的性能ꎬ特别是在小样

本学习和实时应用场景中. 这些改进使得 ＳＩＦＴ 算法在手势识别领域更具竞争力ꎬ尤其是在需要快速响应

和处理大量数据时.
针对上述挑战ꎬ本文提出了一种基于改进 ＳＩＦＴ 特征匹配的手势检测与跟踪方法ꎬ旨在提升 ＶＲ 环境

中手势识别的性能. 首先ꎬ对 ＳＩＦＴ 算法进行了深入的改进ꎬ引入了新的描述子以增强特征的区分度. 这一

改进使得算法能够更准确地捕捉到手势的关键特征ꎬ即使在复杂光照和背景下也能保持较高的识别准确

率. 其次ꎬ我们精心设计了特征匹配策略ꎬ优化了特征点之间的对应关系ꎬ从而显著提升了匹配的准确

性. 此外ꎬ为了满足实时性的需求ꎬ我们开发了一套算法优化策略ꎬ通过调整算法流程和计算方式ꎬ确保了

算法即使在动态和多变的环境中也能保持高效稳定的运行.

１　 基础知识

１.１　 Ｇａｕｓｓｉａｎ 背景建模

在虚拟现实领域ꎬ手势检测与跟踪技术面临的一个主要挑战是精确地区分前景手势对象与背景环

境. Ｇａｕｓｓｉａｎ 背景模型的核心理念是为图像中每个像素点的亮度赋予一个高斯概率分布ꎬ这使得模型能够

精确地模拟并区分前景与背景ꎬ如公式(１)所示:

Ｐ( Ｉ(ｘꎬｙ)＝ ｖ)＝ ｅ－(ｖ－μ)
２

２σ２ ꎬ (１)
式中ꎬμ 和 σ２ 分别代表像素点亮度的期望值和方差ꎬ由下面公式给出:

μ(ｘꎬｙ)＝ １
Ｔ ∑

ｔ
Ｉｔ(ｘꎬｙ)ꎬ (２)

σ２(ｘꎬｙ)＝ １
Ｔ ∑

ｔ
( Ｉｔ(ｘꎬｙ)－μ) ２ꎬ (３)

—４８—
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模型建立过程ꎬ首先根据视频序列的前几帧连续图像对每个像素点计算和参数ꎬ然后每个像素点都得

到了对应的概率密度分布函数ꎬ此时即可对下面的图像帧进行前后景的分离ꎬ具体通过如下公式:
｜ Ｉ(ｘꎬｙ)－μ(ｘꎬｙ) ｜ >２σ. (４)

通过这种方式ꎬＧａｕｓｓｉａｎ 背景模型能够有效地从视频序列中分离出前景对象ꎬ即手势. 本文利用该模

型对 ＶＲ 环境中的手势进行建模和识别ꎬ通过计算每个像素点属于背景的概率ꎬ并设置阈值来判断是否为

前景对象.
１.２　 运动目标检测方法

帧间差分法是一种广泛应用于运动检测领域的算法ꎬ其核心思想在于利用视频序列中相邻帧之间的

像素差异来识别运动目标. 由于视频具有时间连续性ꎬ在没有运动目标的情况下ꎬ相邻帧之间的变化微乎

其微ꎻ而在有运动目标出现时ꎬ相邻帧之间的像素差异会显著增加. 该算法通过计算连续两帧或三帧之间

的像素差ꎬ并获取这些差值的绝对值ꎬ进而通过设定阈值来判断是否存在运动目标[１２] . 图 １ 展示了帧间差

分法的计算步骤.

图 １　 帧间差分法的计算步骤

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒ ｆｒａｍｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍｅｔｈｏｄ

帧间差分法的数学表达式如式(５)和(６)所示:
Ｄｎ(ｘꎬｙ)＝ ｜ ｆｎ(ｘꎬｙ)－ｆｎ－１(ｘꎬｙ) ｜ ꎬ (５)

Ｒｎ(ｘꎬｙ)＝
１ꎬ　 Ｄｎ(ｘꎬｙ)>Ｔ
０ꎬ　 Ｄｎ(ｘꎬｙ)<Ｔ

{ ꎬ (６)

式中ꎬＤｎ(ｘꎬｙ)表示差分图像ꎬ ｆｎ(ｘꎬｙ)、 ｆｎ－１(ｘꎬｙ)表示第 ｎ 帧图像以及第 ｎ－１ 帧图像ꎬＴ 表示阈值ꎬＲｎ(ｘꎬ
ｙ)表示输出的二值化图像.

２　 ＳＩＦＴ 特征匹配算法

尺度不变特征变换(ＳＩＦＴ)是一种用于提取图像内局部特征的描述子ꎬ它能够提供对光照变化、视角

差异、缩放和旋转的稳定性ꎬ同时在尺度空间中实现有效定位ꎬ以降低噪声的干扰. ＳＩＦＴ 特征提取过程的

改进主要包括以下几个关键步骤:首先ꎬ通过优化差分高斯(ＤｏＧ)函数在不同尺度上探测潜在的特征点ꎬ
改进后的 ＤｏＧ 函数能够更有效地识别出对尺度缩放和旋转变化具有不变性的特征点ꎻ其次ꎬ对这些候选

点进行精确定位ꎬ改进后的定位算法能够更准确地确定它们在图像中的具体位置和尺度ꎬ提高了定位的精

度ꎻ然后ꎬ为每个关键点分配一个或多个主方向ꎬ改进后的方向分配算法增强了对图像旋转的不变性ꎬ使得

特征点在旋转后仍能被准确匹配ꎻ最后ꎬ围绕每个关键点的邻域区域计算梯度的统计特性ꎬ改进后的梯度

统计算法能够生成更具区分度的 ＳＩＦＴ 特征向量ꎬ提高了特征的稳定性和唯一性. 这些改进点共同作用ꎬ使
得改进的 ＳＩＦＴ 算法在手势检测与跟踪任务中表现出更高的准确性和鲁棒性[１３] .
２.１　 ＤｏＧ 尺度空间生成

图像的尺度空间可以通过函数 Ｌ(ｘꎬｙꎬσ)来表示ꎬ该函数是通过将可变尺度的高斯函数 Ｇ(ｘꎬｙꎬσ)与
图像 Ｉ(ｘꎬｙ)进行卷积运算得到的. 这种表示方法使得我们能够在多个尺度上分析图像ꎬ捕捉从细节到全

局的不同层次的特征. 即
Ｌ(ｘꎬｙꎬσ)＝ Ｇ(ｘꎬｙꎬσ)∗Ｉ(ｘꎬｙ)ꎬ (７)

Ｇ(ｘꎬｙꎬσ)＝ １
２πσ２ｅ

－(ｘ２＋ｙ２) / ２σ２ . (８)

在特定尺度层面ꎬ通过计算两个连续的高斯尺度空间图像的差值生成差分高斯(ＤｏＧ)图像 Ｄ(ｘꎬｙꎬσ)ꎬ
—５８—
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这一过程有效地突出了图像中的特征点. 在处理响应值图像时ꎬ采用了非最大值抑制技术来执行局部极值检

测ꎬ这一过程能够精确地在二维空间和尺度维度上识别出显著的特征点. 通过这种方式ꎬ只有那些在邻域内

最为突出的点被保留ꎬ从而确保了特征点的精确定位. 其中:
Ｄ(ｘꎬｙꎬσ)＝ Ｌ(ｘꎬｙꎬｋσ)－Ｌ(ｘꎬｙꎬσ) . (９)

该过程排除了那些在局部区域内不够显著的响应ꎬ只保留了真正重要的特征点ꎬ增强了特征检测的准

确性和效率.

图 ２　 高斯金字塔与 ＤｏＧ 的实现

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｙｒａｍｉｄ ａｎｄ ＤｏＧ

２.２　 特征点搜索

ＤｏＧ(ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｇａｕｓｓｉａｎ)图像的生成基于图像金字

塔的构建过程. 在这个过程中ꎬ金字塔被划分为多个组ꎬ每
组内包含多个层次[１４] . 新一组的图像数据通过采用降采

样技术从上一组获得ꎬ这种方式有效地减轻了卷积操作的

计算量. 在每个分组内ꎬ通过将相邻两层的高斯模糊图像

进行相减ꎬ生成了 ＤｏＧ 图像ꎬ具体实现见图 ２.
在构建高斯金字塔的过程中ꎬ关键步骤不仅包括设定

尺度空间的参数ꎬ以决定图像在不同分辨率下的表示ꎬ还
涉及到如何通过高斯模糊捕捉图像在各个尺度上的特

征. 为了处理快速运动手势引起的模糊问题ꎬ本文采用了

多尺度高斯金字塔来增强对快速运动的适应性ꎬ允许算法

在不同层次上捕捉到更加清晰和稳定的手势特征. 此外ꎬ
通过引入自适应阈值和局部窗口跟踪技术ꎬ算法能够在动

态环境中有效抑制由于手势快速移动引起的模糊ꎬ并保持

跟踪的精度. 这些策略使得算法能够在变化的环境中准确

捕捉手势的动态变化ꎬ即使在手势快速移动或背景复杂的情况下也能有效跟踪. 具体来说ꎬ算法通过动态

调整高斯金字塔的尺度参数和梯度计算的灵敏度ꎬ以适应不同速度的手势运动ꎬ并通过局部窗口跟踪策

略ꎬ减少环境噪声对跟踪精度的影响. 通过恰当选择这些参数ꎬ可以确保在后续的 ＤｏＧ 计算中有效地突出

图像中的关键视觉信息ꎬ其中ꎬσ 和 ｏ、ｓ 的关系:
σ(ｏꎬｓ)＝ σ０２ｏ＋ｓ / Ｓꎬｏ∈ｏｍｉｎ＋[０ꎬ􀆺ꎬｏ－１]ꎬｓ∈[０ꎬ􀆺ꎬＳ－１]ꎬ (１０)

位置空间坐标 Ｘ(ｘꎬｙ)是组 Ｏｃｔａｖｅ 的函数ꎬ设 Ｘ０ 是 ｏ 组的空间坐标ꎬ则
Ｘ＝ ２ｏＸ０ꎬｏ∈ＺꎬＸ０∈[０ꎬ􀆺ꎬＮ０－１]×[０ꎬ􀆺ꎬＭ０－１]ꎬ (１１)

如果(Ｍ０ꎬＮ０)是基础组 ｏ＝ ０ 的分辨率ꎬ则其他组的分辨率为

Ｍ０ ＝
Ｍ０

２ｏ ꎬＮ０ ＝
Ｎ０

２ｏ . (１２)

２.３　 特征点方向分配

为了使特征点的描述子对图像旋转具有不变性ꎬ本方法为每个特征点定义了一个主方向ꎬ这个方向是

通过分析其周围图像区域的梯度来确定的. 具体来说ꎬ对于每个检测到的特征点ꎬ需要计算以该点为中

心、半径为 ３×１.５σ 的圆形区域内的梯度方向和大小. 梯度的方向(幅角)和大小(幅值)是通过有限差分

方法得出的ꎬ如下所示:

ｍ(ｘꎬｙ)＝ (Ｌ(ｘ＋１ꎬｙ)－Ｌ(ｘ－１ꎬｙ)) ２＋(Ｌ(ｘꎬｙ＋１)－Ｌ(ｘꎬｙ－１)) ２ ꎬ (１３)

θ(ｘꎬｙ)＝ ａｒｃｔａｎ Ｌ(ｘ＋１ꎬｙ)－Ｌ(ｘ－１ꎬｙ)
Ｌ(ｘꎬｙ＋１)－Ｌ(ｘꎬｙ－１)

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (１４)

一旦确定了图像中特征点的主导方向ꎬ便能够为每个特征点归纳出 ３ 个关键属性:位置、尺度和方向ꎬ
分别用坐标(ｘꎬｙ)、尺度 σ 和方向 θ 来表示. 这 ３ 个参数共同定义了特征点的 ＳＩＦＴ 特征区域ꎬ为后续的特

征描述和匹配提供了必要的上下文信息.
２.４　 特征点特征矢量生成

ＳＩＦＴ 描述子 Ｆ(ｘꎬｙꎬθ)通过汇总关键点周围的高斯尺度图像的梯度信息来构建ꎬ本质上是一个三维

—６８—
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数组ꎬ通常被展平成一个向量. 描述子的构建与关键点所在的尺度层密切相关ꎬ因此必须基于该尺度层的

高斯图像来确定梯度ꎬ以确保描述子能够准确地反映特征点的局部特性[１５] . 这种计算方法使得描述子能

够精确地捕捉到特征点周围的细节变化ꎬ从而为图像特征的匹配和识别提供了可靠的基础.
本方法把关键点的邻域划分成 Ｂｐ×Ｂｐ 的子区域ꎬ每个子区域的大小为 ｍσ 像素ꎬ这里 ｍ ＝ ３ꎬＢｐ ＝ ４ꎬ而

σ 是关键点的尺度参数ꎬ每个关键点还包含 ８ 个方向的梯度信息ꎬ从而形成了一个 １２８ 维的 ＳＩＦＴ 特征向

量. 这一过程有效地捕捉了关键点周围的局部结构信息ꎬ为图像特征的描述提供了一种鲁棒的表示方法.

３　 基于改进 ＳＩＦＴ 特征匹配的手势检测与跟踪

３.１　 ＲＩＴ￣ＳＩＦＴ 特征描述子的匹配

利用 ＳＩＦＴ 算法检测到的关键点 ｆｉ(ｘꎬｙꎬσꎬθ)位于高斯金字塔的特定层上ꎬ其空间尺度因子 σ 和旋转

角度 θ 确定了关键点的位置和方向. 以 ｆｉ 为中心选取一个 ８×８ 的图像区域作为描述子提取的局部区域ꎬ
该区域经过旋转和尺度变换后ꎬ形成了 ６４ 维的 ＲＩＴ 特征描述子 Ｓｉ . ＲＩＴ￣ＳＩＦＴ 描述子综合了 ＳＩＦＴ 的 １２８ 维

局部特征向量 Ｑ 和 ＲＩＴ 的 ６４ 维特征向量 Ｓꎬ构成一个 １９２ 维的描述子ꎬ用于描述关键点周围的图像信

息. 在进行特征匹配时对向量 Ｑ 和 Ｓ 采取了差异化的处理方法ꎬ分别计算了它们之间的相似度指标ꎬ并将

这些指标综合起来ꎬ从而去衡量两幅图像中关键点的匹配程度. 针对 ＳＩＦＴ 的局部特征向量 Ｑꎬ本文选择了

欧几里得距离作为衡量其相似度的准则.

ｄＱ ＝ ｜Ｑｉ－Ｑ ｊ ｜ ＝ ∑ ｎ
(Ｑｉꎬｎ － Ｑ ｊꎬｎ) ２ (１５)

在特征匹配过程中ꎬ针对 ＳＩＦＴ 局部特征向量的每一维度进行了比较ꎬ其中 Ｑｉꎬｎ和 Ｑ ｊꎬｎ分别代表第 ｉ 个
和第 ｊ 个关键点的第 ｎ 个特征维度(ｎ 不超过 １２８) . 与此同时ꎬ对于 ＲＩＴ 特征向量 Ｓꎬ本文采用了 χ２ 统计量

来衡量其匹配度.

ｄＳ ＝ χ２ ＝ １
２ ∑ｍ

(Ｓｕꎬｍ－Ｓｖꎬｍ) ２

Ｓｕꎬｍ＋Ｓｖꎬｍ
ꎬ (１６)

式中ꎬＳｕꎬｍ和 Ｓｖꎬｍ分别代表第 ｕ 个和第 ｖ 个关键点的特征向量的第 ｍ 个维度ꎬ且 ｍ 的值不超过 １２８.
在完成了局部特征向量与 ＲＩＴ 特征向量间的匹配度评估之后ꎬ采用加权的距离度量 ｄ ＝λｄＱ＋(１－λ)

ｄＳ 来衡量 ＲＩＴ￣ＳＩＦＴ 特征描述子的相似性. 在此过程中ꎬ权重系数 λ 被用于调节不同特征的影响力ꎬ确保

特征匹配过程的均衡性. 对于给定图像中的任一关键点ꎬ本方法在目标图像中筛选出两个与该点描述子

距离最小的关键点. 通过比较这些距离ꎬ选择距离最小的关键点作为潜在的匹配点. 这一过程确保了匹配

的精确性和可靠性ꎬ从而提高了整体手势跟踪算法的性能.
３.２　 基于 ＲＩＴ￣ＳＩＦＴ 的手势检测与跟踪

手势跟踪任务可以类比于在马尔可夫框架内预测隐含状态的挑战ꎬ简单来说ꎬ特定时刻 ｔ 下手势在连

续图像中的位移可以通过仿射变换参数集合来捕捉. 在本文提出的手势跟踪方法中ꎬ这些参数定义了手

势动态状态的空间ꎬ标记为 Ｘ ｔ . 这个状态空间 Ｘ ｔ 反映了手势在图像平面内的位置、大小和方向变化ꎬ为手

势的实时跟踪提供了数学基础. 给定一系列观测到的手势图像 Ｉｔ ＝ { Ｉ１ꎬ􀆺ꎬＩｔ}ꎬ目标是预测手势的隐含运

动状态ꎬ即求解条件概率 ｐ(Ｘ ｔ ｜ Ｉｔ)ꎬ如公式(１７)所示.

ｐ(Ｘ ｔ ｜ Ｉｔ)＝ ｐ( Ｉｔ ｜Ｘ ｔ)∗ ∫ ｐ(Ｘ ｔ ｜Ｘ ｔ－１)∗ｐ(Ｘ ｔ ｜ Ｉｔ－１)ｄＸ ｔ－１ . (１７)

在手势的动态变化中ꎬ手势在视觉画面中的位置和尺寸等关键运动特征ꎬ可以通过一组仿射变换参数

来捕捉. 这些参数能够精确描述手势在图像序列中的平移、旋转、缩放等变化ꎬ从而为手势跟踪提供了一

个有效的数学工具. 通过这些参数ꎬ可以量化手势在二维平面上的运动轨迹ꎬ并实时更新手势的状态. 这

种方法不仅能够处理手势的全局变换ꎬ还能够适应手势局部形状的变化ꎬ为手势识别和跟踪提供了一种灵

活而强大的解决方案. 各种情况下手势变化的缩放矩阵如下:
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在特定的时间点 ｔꎬ手势在空间中的运动状态由多个仿射变换矩阵的累积效果来定义. 这些矩阵共同

作用ꎬ形成了描述手势运动的完整仿射变换. 简而言之ꎬ手势在这一时刻的运动特征是由一系列仿射变换

矩阵的叠加效应所决定的ꎬ这种复合仿射变换提供了一种全面而精确的方式来捕捉手势在图像中的位置、
大小和方向的变化.
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因此ꎬ在 ｔ 时间构建的手部轮廓模型如图 ３(ａ)所示ꎬ在时间( ｔ＋Δｔ)的手部轮廓模型如图 ３(ｂ)所示.

图 ３　 手部轮廓模型构建

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｈａｎｄ ｃｏｎｔｏｕｒ ｍｏｄｅｌ

４　 实验与结果分析

为了评估本文提出的改进 ＳＩＦＴ 算法在手势识别与跟踪领域的有效性ꎬ本文将其与几种广泛使用的跟

踪技术(包括传统 ＳＩＦＴ、基于深度神经网络的 ＣＮＮꎬ以及基于光流的方法)进行了对比实验[１６－１８] . 实验目

的是分析各方法在跟踪手势视频序列时的性能ꎬ并对比它们的中心定位误差. 实验环境搭建在 Ｗｉｎｄｏｗｓ
系统上ꎬ使用 ＶＳ２０１０ 和 ＯｐｅｎＣＶ ２.４.３ 进行开发ꎬ测试所用硬件配置为 ２.３０ＧＨｚ 处理器和 ２ＧＢ 内存. 在实

验中ꎬ手势的特征表示由局部二值模式(ＬＢＰ)特征直方图和 ＲＧＢ 颜色空间的 ３ 个通道构成ꎬ其中 ＬＢＰ 特

征是基于 ３×３ 像素邻域计算得到的. 在训练阶段设定了 ９ 个弱分类器ꎬ而在更新过程中保留了其中 ３ 个

表现最佳的弱分类器. 此外ꎬ手势检测的初始网格点被设定为 １００ 个ꎬ以确保算法能够有效覆盖手势区

域. 通过这些设置ꎬ我们旨在为改进后的 ＳＩＦＴ 算法提供一个严格的测试环境ꎬ并与现有技术进行公平

比较.
首先ꎬ本文构建了一个包含 １ ０００ 个视频序列的综合数据集ꎬ这些视频序列经过精心设计ꎬ以确保手

势类型的多样性和场景的真实性. 数据集中的手势动作包括但不限于抓取、挥动、指点、滑动等ꎬ覆盖了日

常生活中的常见手势以及特定应用场景下的手势动作. 为了模拟不同的拍摄条件ꎬ视频序列在多种光照

环境下进行录制ꎬ包括室内自然光、室内人造光、室外阳光以及阴天环境. 此外ꎬ背景复杂度也经过特别考

虑ꎬ包含了从简单纯色背景到复杂的室内外场景. 在数据集的标注过程中ꎬ本文采用了严格的标注协议ꎬ
确保每个手势动作都能被准确地识别和分类. 每个视频序列都被标注了起始帧和结束帧ꎬ以及手势的关

键点位置. 这些标注信息将用于后续的特征提取和算法训练. 对这些视频序列进行预处理ꎬ包括帧提取、
去噪和灰度化ꎬ以减小计算复杂度并提高后续处理的准确性. 帧提取确保了视频中的关键动作帧被选取

—８８—
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苏　 琳ꎬ等:ＶＲ 中基于改进 ＳＩＦＴ 特征匹配的手势检测与跟踪

用于分析ꎻ去噪处理通过高斯滤波器减少图像噪声ꎬ提高图像质量ꎻ灰度化则将彩色图像转换为灰度图像ꎬ
减少计算量并专注于手势的轮廓和形状信息. 这些预处理步骤为算法提供了清晰、一致的输入数据ꎬ从而

提高了最终检测结果的准确性. 如表 １ 所示ꎬ这些改进显著提升了检出率结果.
表 １　 ４ 种模型对手势检测与跟踪的检出率结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ
ｇｅｓｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ

模型 Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ

ＳＩＦＴ ０.８５２ ０.８０５ ０.８２８
ＣＮＮ ０.８９７ ０.８７２ ０.８８４

光流场 ０.７８３ ０.７５１ ０.７６７
ＲＩＴ￣ＳＩＦＴ ０.９２６ ０.９０３ ０.９１２

　 　 从上述数据可以看出ꎬ本文提出的方法在所有性

能指标上都取得了最佳结果. 准确率和召回率的提

升表明本文方法在识别手势的准确性和完整性方面

都有显著优势ꎬＦ１ 分数的提高进一步证实了这一

点. 此外ꎬ尽管本文方法的计算复杂度略高于传统

ＳＩＦＴ 方法ꎬ但其处理时间仍然保持在可接受的范围

内ꎬ且远低于基于深度学习的 ＣＮＮ 方法ꎬ这证明了本

文方法在实际应用中的可行性和高效性.
经过 １００ 次实验ꎬ４ 种不同算法在 ２００ 帧视频序列上的手势跟踪结果如图 ４ 所示.
由图 ４ 可以看出ꎬ随着视频帧数的增加ꎬ４ 种算法得到的中心点误差值(像素数)都在不断增加ꎬ且本

文提出的算法可以连续跟踪运动手势. 同时ꎬ在相同条件下ꎬ该算法具有较小的跟踪误差ꎬ４ 种算法的手势

识别结果如表 ２ 所示.
与其他算法相比ꎬ本文算法的手势识别准确率可以稳定在 ９０％左右ꎬ可以有效地应用于虚拟现实人

机交互系统.

图 ４　 ４ 种手势算法的检测与跟踪结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｇｅｓｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ

表 ２　 ４ 种模型对手势检测与跟踪的预测结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｇｅｓｔｕｒｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ

手势动作 ＳＩＦＴ ＣＮＮ 光流场 ＲＩＴ￣ＳＩＦＴ

向上 ０.８３ ０.８２ ０.８６ ０.９１

向下 ０.８５ ０.８７ ０.８７ ０.９２

向左 ０.８３ ０.８５ ０.８８ ０.９１

向右 ０.８５ ０.８９ ０.８５ ０.９３

旋转 ０.８１ ０.８６ ０.８４ ０.９０

５　 结论

在本研究中ꎬ我们成功开发了一种基于改进 ＳＩＦＴ 特征匹配的手势检测与跟踪方法ꎬ专注于提升 ＶＲ
环境中手势识别的精确度和响应速度. 通过融入创新的描述子和优化特征匹配策略ꎬ我们的方法显著提

高了对手势关键特征的捕捉能力ꎬ即便在复杂多变的环境中也能维持卓越的识别准确率. 此外ꎬ通过一系

列算法优化措施ꎬ确保了系统的高效稳定运作ꎬ满足了实时手势跟踪的严苛要求. 实验结果充分证明了我

们的方法在准确率、召回率和 Ｆ１ 分数等关键性能指标上超越了现有技术ꎬ显示出广泛的应用潜力. 这些

研究成果不仅为 ＶＲ 领域人机交互技术提供了创新的解决方案ꎬ也为手势识别技术的未来发展奠定了坚

实的基础.

[参考文献]

[１] 　 高方远ꎬ何立火. 基于深度网络和视觉特性的无参考图像质量评价方法[ Ｊ] . 南京师大学报(自然科学版)ꎬ２０１９ꎬ４２
(３):２０－２６.

[２] 龚新儒ꎬ张德育ꎬ谢少威. 虚拟现实中基于轻量级神经网络的手势识别[Ｊ] . 南京理工大学学报(自然科学版)ꎬ２０２４ꎬ４８
(３):３６７－３７３.

[３] ＫＵＮＺ ＡꎬＡＬＡＶＩ ＡꎬＳＩＮＮ Ｐ. Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔｉｎｇ ｇｅｓｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｂｒａｉｎｓｔｏｒｍｉｎｇ ｍｅｅｔｉｎｇｓ ｕｓｉｎｇ ｋｉｎｅｃｔ ａｎｄ
ｐｉｘｅｌｓｅｎｓｅ[Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｄｉａ ｃｉｒｐꎬ２０１４ꎬ２５:２０５－２１２.

[４] ＰＡＲＡＤＡ ＲꎬＭＥＬＩＡ Ｓ Ｊ. Ｇｅｓｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｐａｓｓｉｖｅ ｒｆｉｄ ｔａｇｓ ｔｏ ｅｎａｂｌｅ ｐｅｏｐｌｅ￣ｃｅｎｔｒｉｃ ＩｏＴ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ

—９８—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４８ 卷第 ２ 期(２０２５ 年)

ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｍａｇａｚｉｎｅꎬ２０１７ꎬ５５(２):５６－６１.
[５] ＫＩＭ ＫꎬＫＩＭ ＪꎬＣＨＯＩ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｐｔｈ ｃａｍｅｒａ￣ｂａｓｅｄ ３Ｄ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｒｏｌｓ ｗｉｔｈ ｉｍｍｅｒｓｉｖｅ ｔａｃｔｉｌｅ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｆｏｒ ｎａｔｕｒａｌ ｍｉｄ￣

ａｉｒ ｇｅｓｔｕｒｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ[Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ２０１５ꎬ１５(１):１０２２－１０３４.
[６] ＳＯＮＧ ＷꎬＬＵ ＺꎬＬＩ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｌｅｃｔｕｒｅ ｎｏｔｅｓ

ｉｎ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０１４ꎬ３０９:４８５－４９０.
[７] ＣＨＥＮ ＱꎬＧＥＯＲＧＡＮＡＳ Ｎ ＤꎬＰＥＴＲＩＵ Ｅ Ｍ. Ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｈａａｒ￣ｌｉｋｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ａ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｃｏｎｔｅｘｔ￣ｆｒｅｅ

ｇｒａｍｍａｒ[Ｊ] . Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ２００８ꎬ５７(８):１５６２－１５７１.
[８] ＳＨＥＲＬＹ Ｌ ＡꎬＪＡＹＡ Ｔ. Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｎｄｏｏｒ ｓｃｅｎｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ￣ｂａｓｅｄ

ａｄａｂｏｏｓｔ￣ＣＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ[Ｊ] . Ｎｅｕｒａｌ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０２１ꎬ３３(２２):１５３４５－５６.
[９] ＷＡＮＧ ＪꎬＪＩＡ ＺꎬＬＡＩ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｒｅａｌ ｔｉｍｅ ｔａｒｇｅｔ ｆａｃｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓａｌｉｅｎｃｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃａｍｓｈｉｆｔ[ Ｊ] .

Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ ｔｏｏｌｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０２３ꎬ８２(２８):４３５９９－６２４.
[１０] ＦＡＮＧ Ｂ. Ｖｅｈｉｃｌｅ ｒｅａｒ ｅｎｄ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ｗａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭｅａｎＳｈｉｆｔ ａｎｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｔｒａｃｋｉｎｇ[Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅ ｄｅｓｉｇｎꎬ２０２４ꎬ９５(１):１－２１.
[１１] ＡＬＩ ＡꎬＧＨＯＳＨ ＡꎬＣＨＡＵＤＨＵＲＩ Ｓ Ｓ. Ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｏｆ ｍｏｖｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｃａｌｅ ｓｐａｃｅ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ａｎｄ

ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ[Ｊ] . Ｓｉｇｎａｌꎬｉｍａｇｅ ａｎｄ ｖｉｄｅｏ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０２４ꎬ１８(１):６７９－８９.
[１２] 邬忠萍ꎬ刘新厂ꎬ郝宗波. 基于并行 ＣＮＮ 和识别策略优化的车牌识别方法研究[ Ｊ] . 南京师大学报(自然科学版)ꎬ

２０２３ꎬ４６(３):９８－１０４.
[１３] 鲁东生ꎬ龙华. 一种基于谱图 ＳＩＦＴ 的同源频谱监测数据判定方法[Ｊ] . 计算机科学ꎬ２０２４ꎬ５１(Ｓ１):７７７－７８３.
[１４] ＰＩＲＡＮ ＺꎬＮＩＴＺＡＮ Ｍ. ＳｉＦＴ:ｕｎｃｏｖｅｒｉｎｇ ｈｉｄｄｅｎ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｂｙ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ￣ｃｅｌｌ ｄａｔａ[ Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅ

ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０２４ꎬ１５(１):７６０－７７２.
[１５] ＺＨＡＮＧ ＹꎬＺＨＵ ＤꎬＷＡＮＧ Ｙ Ｌ. Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆａｓｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ＳＩＦＴ[ Ｊ] . Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｐｕｂｉｌｃａｔｉｏｎ

ｇｒｏｕｐꎬ２００８ꎬ２４(１１):２２０－２２２.
[１６] 王锟ꎬ宋永红ꎬ郑斐ꎬ等. 基于卷积神经网络的嵌入式手势检测算法[ Ｊ] . 计算机工程与应用ꎬ２０１９ꎬ５５(４):１３７－

１４１ꎬ１７８.
[１７] 姬晓飞ꎬ张旭ꎬ李俊鹏. 基于多域卷积神经网络跟踪的动态手势识别[Ｊ] . 沈阳航空航天大学学报ꎬ２０２１ꎬ３８(５):５１－５７.
[１８] 陈威. 一种基于光流的动态手势识别方法[Ｊ] . 哈尔滨师范大学自然科学学报ꎬ２０１５ꎬ３１(６):８１－８６.

[责任编辑:陆炳新]

(上接第 ８２ 页)

[２５] ＬＩＵ Ｂ Ｑꎬ ＪＩＡ Ｂ Ｂꎬ ＺＨＡＮＧ Ｍ Ｌ. Ｔｏｗａｒｄｓ ｅｎａｂｌｉｎｇ ｂｉｎａｒｙ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐａｒｔｉａｌ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ
ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０２３ꎬ４５(１１):１３２０３－１３２１７.

[２６] ＺＨＡＮＧ Ｍ ＬꎬＦＡＮＧ Ｊ Ｐ. Ｐａｒｔｉａｌ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｖｉａ ｃｒｅｄｉｂｌｅ ｌａｂｅｌ ｅｌｉｃｉｔａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０２０ꎬ４３(１０):３５８７－３５９９.

[２７] ＺＯＵ ＹꎬＨＵ ＸꎬＬＩ Ｐꎬｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｈａｒｅｄ ａｎｄ ｎｏｎ￣ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｌａｂｅｌ￣ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｐａｒｔｉａｌ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] .
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０２４ꎬ６５６:１１９９１７.

[２８] ＣＨＥＮ Ｚ ＳꎬＷＵ ＸꎬＣＨＥＮ Ｑ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｖｉｅｗ ｐａｒｔｉａｌ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ ｄｉｓａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎ [ Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０２０ꎬ３４(４):３５５３－３５６０.

[２９] ＸＵ ＮꎬＷＵ Ｙ ＤꎬＱＩＡＯ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｖｉｅｗ ｐａｒｔｉａｌ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｖｉａ ｇｒａｐｈ￣ｆｕｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｌａｂｅｌ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ
ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ ｄａｔａ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２２ꎬ３５(１１):１１６５６－１１６６７.

[３０] ＹＵＡＮ ＪꎬＬＩＵ ＷꎬＧＵ Ｚꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｕｎｉｆｉｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｖｉｅｗ ｐａｒｔｉａｌ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . ＩＥＥＥ ａｃｃｅｓｓꎬ
２０２３ꎬ１１:４９２０５－４９２１５.

[３１] 耿新ꎬ徐宁. 标记分布学习与标记增强[Ｊ] . 中国科学:信息科学ꎬ２０１８(５):５.

[责任编辑:陆炳新]

—０９—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉


