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基于视角不变的三维手势轨迹识别 
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【摘要】提出了一种新颖的基于视角不变的三维手势轨迹识别方法，手势分割采用Kinect传感器获取图像深度信息，通过
先定位起始点再定位结束点的方法定位手心点，使手势轨迹点定位有自动无延时的特性。采用改进的质心距离函数表示视角
不变的三维轨迹特征，隐马尔可夫模型用于训练和识别有效的轨迹。实验结果表明，该方法具有光照及复杂背景鲁棒性，数
字0～9的平均识别率可达97.7%。   
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Abstract  This paper proposes a novel method for view-invariant 3D hand trajectory-based recognition. The 

image depth information in gesture segmentation is collected by using Kinect sensor. View-invariant 3D hand 
trajectory is represented by improving centroid distance function. Hidden Markov model is applied to train and 
recognize hand gesture. Experiment results show that the proposed method is robust under the condition of 
different illumination and complex background. The illustrated system can successfully recognize spotted hand 
gestures with a 97.7% recognition rate for Arabic numbers 0 to 9. 
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手势识别是人机交互中的一种重要手段[1-2]。手

势轨迹是一种简洁、鲁棒的运动特征，被广泛应用

于行为动作识别中。文献[3]结合局部变量和全局变

量，有效地提高了手势识别的效率；文献[4]提出了

使用HMM模型来进行中文手语视频检索；文献[5]

提出了根据手势运动分析识别泰文字母的方法。但

是以上方法都是在二维轨迹的基础上识别，实际中

不同的轨迹经过投影可能具有相同的二维轨迹，相

同的手势在同一个平面通过不同的角度投影得到不

同的手势。传统的解决办法是增加轨迹分类，但是

同时也增加了计算量，降低了识别速度[6]。基于以

上问题，近年来人们对三维轨迹识别做了很多研究，

文献[7]提出了一种工业环境下三维手势轨迹识别方

法；文献[8]提出视角不变的三维轨迹识别算法，通

过最小二乘法计算主要平面将3D轨迹映射到平面，

提取的都是二维特征，计算误差将直接影响识别效

果，计算速率低。 

1  问题提出 

为了解决常规三维手势轨迹识别存在计算误差

和映射问题，本文提出了基于视角不变的三维手势

识别方法。如图1所示，该系统流程主要由4部分组

成，手势分割从Kinect传感器中获取深度数据，通过

深度图像处理，获得手心位置，对手心点进行去抖

动，因此不易受光照、背景等因素的影响，提高了

手势轨迹识别的稳定性和鲁棒性。特征提取引入改

进的质心距离函数(centroid distance function，CDF)

提取三维手势轨迹特征。手势跟踪采用Camshif与

Kalman结合的方法实现实时跟踪。手势识别时将

CDF特征作为隐马尔可夫模型的输入值，Bam-Welch

算法用于训练，Viterbi算法用于识别。并且本文在

手势轨迹定位中采用先定位起始点再定位结束点的
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方法，解决了以往先定位结束点后定位起始点方法

存在延时的问题，提高了系统的实时性。最后，采

用本文方法利用5种不同的手势轨迹控制智能轮椅

的运动，验证了该方法的有效性。 

 

手势轨迹定位

手势 

跟踪 

结束点 开始点
显示 

RGB 
色摄像

有效手势

手势区 
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3D 手势跟踪
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手势识别 

红外发 
射器 

3D 深度

传感器 

 
图 1  系统流程图 

2  手势检测 

2.1  获取手势轨迹信息 

Kinect 是 微软 公 司 推 出 的 最 新 型 游 戏 机

XBOX360的配套外设，使人机互动的理念更加彻底

地展现出来。它是一种3D体感摄影机，同时也导入

了即时动态捕捉、影像辨识、麦克风输入、语音辨

识、社群互动等功能。本文利用Kinect传感器采集图

像，Kinect不同于普通摄像头的地方是它有感知世界

的CMOS红外传感器。该传感器通过黑白光谱的方

式来感知环境，深度图像中颜色白、灰、黑代表不

同的物理距离。手势区域分割如图2所示。 

 
a. RGB 原始图像              b. 深度图像 

 
c. 灰度直方图             d. 二值化图像 

图2  手势区域分割 

在人机交互中，交互手势位于摄像头所拍场景

的最前面，因此可以根据手势区域跟背景区域具有

不同的深度值分割手势。本文采用灰度直方图方法

确定深度阈值。灰度直方图统计图像中具有每种灰

度级的像素的个数，反映了图像中每种灰度出现的

频率[9]。Kinect传感器所采集的深度图像为灰度图，

计算深度图像所对应的灰度直方图。手势部位是离

深度摄像头较近的区域，且相对于背景区域面积较

小，因此由大到小开始寻找像数点变化比较大的灰

度值处作为区域分割的阈值。图2c是图2b对应的灰

度直方图，由图可见灰度值在165时有明显的数值变

化区域。根据该阈值对手势区域与背景区域进行二

值化处理，如图2d所示。通过二值化图像得到手部

轮廓最小化外接矩形，根据矩形中心点来确定手的

质心位置。为提高系统使用效果，对检测到的手心

点进行去抖动处理，首先保存前一帧判断所得手心

位置，再和当前帧的手心位置比较。本文通过实验

测试设定实验阈值，如果偏差在阈值范围内，那么

就继续显示前一帧手心的位置；偏差在阈值范围以

外，重新绘制手心点，这样就可以避免在小幅度内

的抖动。 

2.2  手势跟踪 

本文手势跟踪采用Camshift算法结合Kalman的

方法。Camshift算法改进了Meanshift算法的不适合

实时跟踪的缺点，实现计算量小，在简单背景中能

够取得较好的跟踪效果。但是在身体或者其他物体

出现在摄像头前时，分割区域就会包含除了手以外

的部分，容易受干扰等问题，所以利用Kalman估计

预测手势运动参数来避免这些缺点。Kalman是一个

在误差协方差最小准则下的最优估计方法，计算量

小，实时性高，能利用实际的运动参数不断修正未

来运动状态的估计值，提高估计精度，兼顾实时性

和稳定性，结合Camshift算法和Klman滤波预测手心

位置，发挥两个算法的优点，实现了实时的手势跟踪。 

2.3  有效手势轨迹点定位方法 

本文采用文献[10]在隐马尔可夫模型的基础上

提出的一种阈值模型(threshold model)方法，在识别

中可以在复杂的手势中提取有效手势，还能在连续

的手势轨迹序列中包含预定义手势的起始与结束

点。本文提出的先检测开始点再检测结束点的方法，

解决了识别延时问题，改善了实时性，提高了识别

率。起始点可以通过速度来判断，当手在一个很小

区域内速度为零，即停止运动则为手势起始点。检

测到起始点后，开始进入手势轨迹识别部分，当收

到手势结束点信号，有效轨迹识别结束。手势轨迹

的结束点可以通过式(1)计算得到，当似然度差值 p
由正值跳变成负值时，该点为手势结束点。在比较

似然度差值时可能在多个模型下出现由正值到负值

跳变点，这是因为测试样本包含了多个参考手势模
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型。如果简单判断第一个跳变点是手势的结束点，

可能出现判断一个复杂手势中的一部分是一个完整

的手势的情况，就产生了误检测。因此，本文设定

当两位置点间的间隔大于25帧时，认为出现的跳变

点是两个孤立手势的结束点。有效轨迹的识别可以

通过Viterbi算法来实现： 
= ( | ) ( | )i Tp P P  O O            (1) 

式中， ( | )iP O 表示预定义模型下的手势轨迹概率

值； ( | )TP O 表示阈值模型下的手势轨迹概率值。 

3  基于隐马尔可夫模型的三维手势轨 
迹识别 

3.1  隐马尔可夫模型 

隐马尔可夫模型[11]是一种成功应用在语音识别

领域中的统计模型，近年来借鉴到手势识别领域中，

取得了一定的成果。它是由马尔可夫链演变而来的。

本文的随机过程在模式识别领域，一般都是有限长

的随机序列，它可能是一维的观察值序列或编码符

号序列，也可以是多维的矢量序列，但统称观察序

列，记为O ，它是一种随机序列。一个有N个状态(记

为 l 2 , , NS S S, )的HMM由三元组参数 { , , }  A B
表示，其中： 

1) 1 2[ , , , ]N    为初始分布用于描述观察

序 列 O 在 iT 时 刻 所 处 状 态 的 概 率 分 布 ，

= ( = ), =1,2, ,i i iP q S i N ，它满足
1

=1
N

i
i



 。 

2) { | , 1,2, , )}ija i j N A  为状态转移矩阵，
 

1 2 1( | , , ) ( |ij i j i i i k i j ia P q S q S q S p q S q        

)iS ，它满足
1

1
N

ij
i

a


 。 

3) B为状态输出概率矩阵，它是随机变量或随

机矢量在各状态的观察概率空间中的分布。

{ ( ), 1,2, , }, 1,2, ,jb k j N k M  B   ， 它 满 足

 
1

1
N

j
i

b k


 。 

评估、训练、解码是HMM模型的3个主要问题，

可以分别采用前后向算法、Baum-Welch算法、Viterbi

算法解决。本文采用从左到右的模式作为模型依据，

训练中模型状态数的选取，理论上是越多越好。因

为随着状态数的增加，识别率会达到一个稳定趋势，

但是增加了计算量，影响了系统的运行速度。为了

实现系统实时稳定的效果，状态数的选择根据轨迹

的复杂程度选择状态数3～10个不等。  

3.2  改进的CDF三维手势轨迹特征提取  

手势轨迹特征可以映射为基于CDF观测不变量

来表示[12]，广泛应用于图像检索领域。CDF从全局

观测手势轨迹的形状，比绝对坐标更能代表手势轨

迹。本质上，CDF表示轨迹点上每一个点到中心点

的距离，取最接近整数的值作为HMM的观测向量，

通过本文的方法检测到手心位置，记录手心轨迹。

CDF可以表示为： 
2 2[ ]= [ [ ] ] [ [ ] ] 0,1, , 1c cC t x t x y t y t N    

 
(2) 

式中， [ ] [ ]x t y t、 分别表示在 x y、 轴上的坐标点；
1

0

1
= [ ]

N

c
t

x y t
N




 ，

1

0

1
= [ ]

N

c
t

y y t
N




 分别表示 x y、 轴上分

量的平均值。 

目前，CDF 提取的特征在二维空间，实际上手

势轨迹运动大部分在三维空间。不同的轨迹经过投

影可能具有相同的二维轨迹，相同的手势在同一个

平面通过不同的角度投影得到不同的手势，传统的

解决办法是增加轨迹分类，但是同时也增加了计算

量，降低了识别速度。因此，本文对 CDF 进行了改

进，增加第三维信息，利用改进的 CDF 提取三维特

征，使三维轨迹特征具有视角不变性，可用公式表

示为：
 2 2 2[ ]= [ [ ] ] [ [ ] ] [ [ ] ]c c cC t x t x y t y z t z    

 =0,1, , 1t N 
              

(3) 

式中， [ ] [ ] [ ]x t y t z t、 、 分别表示在 x y z、 、 轴上的坐

标点；
1

0

1
= [ ]

N

c
t

x y t
N




 ，

1

0

1
= [ ]

N

c
t

y y t
N




 ，

1

0

1
= [ ]

N

c
t

z z t
N






分别表示 x y z、 、 各个坐标轴上分量的平均值。 

改进的CDF值作为视角不变量特征，需要具有

平移、旋转、缩放的不变性。缩放可以通过轨迹点

的重新采样来解决，同样的平移可以通过 x y z、 、 坐

标标准化来实现，因此本文只验证三维CDF特征的

旋转不变性。三维空间中的旋转变换相比于二维空

间旋转需要确定旋转角和旋转轴。若以3个 x y z、 、

坐标轴作为3个旋转轴，实际上只是在垂直于坐标轴

的平面作二维旋转，根据右手坐标系，按照该轴的

正半轴像原点的逆时针方向旋转。三维几何变换的

矩阵是一个4阶的方阵，其形式为： 

11 12 13 14

21 22 23 24

31 32 33 34

41 42 43 44

(  1) ( 1)

a a a a

a a a a
x y z x y z

a a a a

a a a a

 
 
    
 
 
 

    (4) 
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式中，
11 12 13

21 22 23

31 32 33

a a a

a a a

a a a

 
 
 
  

用于缩放、旋转、切换等变换；

14

24

34

a

a

a

 
 
 
  

用于平移变换； 41 42 43[ ]a a a 用于投影变换；

44[ ]a 用于整体缩放。本文只需验证旋转变换，不考

虑其他变换，因此平移比例为0，投影变换也为0，
缩放比例为1。在 yoz 平面内旋转，即绕 x 轴旋转，

旋转角为 ： 

1 0 0 0

0 cos sin 0
(  1) ( 1)

0 sin cos 0

0 0 0 1

x y z x y z
 
 

 
     
 
 
 

   (5) 

在 xoz 平面内旋转，即绕 y 轴旋转，旋转角为 ： 

cos 0 sin 0

0 1 0 0
(  1) ( 1)

sin 0 cos 0

0 0 0 1

x y z x y z

 

 

 
 
    
 
 
 

   (6) 

在 xoy 平面内旋转，即绕 z 轴旋转，旋转角为 ： 

cos sin 0 0

sin cos 0 0
(  1) ( 1)

0 0 1 0

0 0 0 1

x y z x y z

 
 

 
     
 
 
 

   (7) 

若以任意轴旋转，都可以分解成若干个按照

x y z、 、 轴旋转的组合，组合的个数不能超过3个，

并且相邻的旋转轴不相同。如绕任意轴旋转  角的

旋转变换公式为： 
1 1 1( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )x y z y x             R T R R R R R T  

(8) 

式中， 1T T、 分别为平移矩阵及其逆矩阵；
1( ) ( )x x R R、 分别为绕 x 轴旋转角为 角的旋转

矩阵及其逆矩阵； 1( ) ( )y y R R、 分别为绕 y 轴旋转

角为  角的旋转矩阵及其逆矩阵； ( )z R 为绕 z 轴旋

转，且旋转角为 的旋转矩阵。 
y

z

x

0




A

B

A1

B1

A 2

B2

b

c

a
x 

y 

z 

 
图3  空间旋转角 

旋转角之间的关系如图3所示，任意旋转轴 AB

在 yoz 面和 xoz 面的投影为 1 1A B 和 2 2A B ， 和  角

分别是 1 1A B 和 2 2A B 与 z 轴夹角。由图中可以得出 

2 2
cos =

c

b c



，

2 2

2 2 2
cos =

b c

a b c
 

 
，由映射原理

可以得出满足条件 cos cos cos    。 

4  实验结果分析 

4.1  光照及复杂环境鲁棒性验证 

不同光照及复杂背景条件下的对比图如图4

所示，图4a为在强光条件下的手势分割效果图，

图4b为在暗光条件下的手势分割效果图，图4c为

有多人手的背景干扰下的手势分割效果图。从图

中可以看出，该手势分割方法对光照变化和背景

干扰有良好的鲁棒性，可以有效地检测手心点。 

 
a. 强光条件下的手势分割效果图 

 
b. 暗光条件下的手势分割效果图 

 
c. 多人手的背景干扰下的手势分割效果图 

图4  不同光照及复杂背景条件下的对比图 

4.2  手势轨迹点定位验证 

为验证本文手势定位方法，通过计算观测序列

对手势模型和阈值模型的匹配程度得到结束点。图5

为数字“4”轨迹随时间变化示意图，图6为似然度

随时间变化图，横坐标为手势的起始点开始计时，

纵坐标为对应时刻的似然度变化值。由图6可以看

出，数字“4”是在32帧处发生从正值到负值跳变并

且大于最小间隔，由此可以判断该手势轨迹为数字

“4”，在32帧处为结束点。 

 
图5  数字“4”轨迹示意图 
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图6  阈值模型计算结束点 

4.3  三维轨迹特征旋转不变性验证 

本文提取的三维轨迹特征方法具有旋转、平移、

缩放不变性。平移和缩放验证方法简单，本文不再

做分析。为了验证旋转不变性，本文采集了数字“3”

的3个绕任意轴不同旋转角度的轨迹，提取各个轨迹

的三维CDF特征。 
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a. 数字“3”旋转60时的三维轨迹 
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     b. 数字“3”旋转60时CDF特征值 
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c. 数字“3”旋转0时的三维轨迹 
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     d. 数字“3”旋转0时CDF特征值 
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e. 数字“3”旋转90时的三维轨迹 
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     f. 数字“3”旋转90时CDF特征值 

     图7  数字“3”旋转60、0、90时的 

   三维轨迹和CDF特征值 

图7表示的是绕任意轴旋转产生的三维轨迹图

以及对应CDF特征值，旋转角度分别为60、0、90，
不同角度的手势轨迹特征值几乎不变，由此可以验

证本文方法具有旋转不变性，在手势轨迹识别时采

用该方法简化了HMM模型的分类，提高了运算速率。 

本文数字0～9的手势轨迹验证不同视角的手势

轨迹识别率，设定手势必须在30之间，这样符合

人们正常实验和使用的习惯。实验从30、0、30 
3个角度验证旋转视角不变性，每个视角、每个手势

采用52个样本训练，48个作为测试。 

图8为不同视角的手势轨迹识别率，从数据中可

以看出在规定范围内同一个视角下，手势轨迹的识

别率相对稳定，不同视角下的识别率相差很小，由

此可见视角的变化对识别率的影响很小，从而验证

了本文方法的视角不变性。 
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图8  不同视角的手势轨迹识别率 

4.4  手势轨迹识别试验结果对比分析 

为了验证本文方法的有效性，本文采集识别数

字0～9的手势轨迹做实验验证。分别采集10个人共 

1 000个手势轨迹作为样本，其中520个样本用于训

练，480个用于测试。表1为文献[8]中采用的方法与

本方法识别率对比结果。 

表1  识别率对比结果 

手势 
轨迹 

训练 
样本数 

测试 
样本数 

文献[8]方法 本文方法 
正确 
次数 

识别率 
/(%) 

正确 
次数 

识别率
/(%) 

‘0’ 52 48 43 89.58 46 95.83 
‘1’ 52 48 46 95.83 48 100.00 
‘2’ 52 48 45 93.75 47 97.91 
‘3’ 52 48 44 91.67 48 100.00 
‘4’ 52 48 43 89.58 46 95.83 
‘5’ 52 48 45 93.75 47 97.91 
‘6’ 52 48 43 89.58 47 97.91 
‘7’ 52 48 46 95.83 48 100.00 
‘8’ 52 48 42 87.50 46 95.83 
‘9’ 52 48 45 93.75 46 95.83 
总数 520 480 442 92.08 469 97.70 

由表中数据可以看出，文献[8]方法中，数字“1”

和“7”识别率为95.83%，而相对复杂的数字“8”

和“0”识别率只有87.5%和89.58%，这是因为参考

文献[8]采用的是三维空间映射到二维平面三维特征

提取方法，提取的是局部特征，当手势轨迹点不规

则时，影响编码方向，识别率明显降低。本文方法

平均识别率可达97.7%，每个数字识别率相对稳定，

识别率均在95.83%以上。因为本文提取的是全局特

征，所以手势轨迹点的分布对识别率影响不大。由

实验数据可以表明本文方法更具有可靠性，可以广

泛地应用到人机交互领域中。 

5  结  论 

本文在手势检测时采集深度数据，精确地定位

到手心区域，因此不容易受光照、复杂背景的影响。

改进CDF特征提取的方法，三维手势轨迹特征具有

视角不变性，利用HMM模型实时地进行手势识别。

实验结果表明，本文方法具有手势轨迹特征旋转、

缩放、平移不变性，使本文提出的手势轨迹识别方

法具有视角不变性，现已能实现单个字符和数字轨

迹的识别，今后将扩展到复杂手势轨迹识别，实现

手写板输入系统，识别连续单词或文字的识别。 
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