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摘　要：为实现基于Ｋｉｎｅｃｔ深度图像信息的手势轨迹识别，提出了一种基于隐马尔可夫模型（ＨＭＭ）的手势轨
迹识别的方法。首先采用新型Ｋｉｎｅｃｔ传感器获取图像深度信息；然后通过 ＯｐｅｎＮＩ的手部分析模块获得手心的
位置，提取轨迹特征；最后利用隐马尔可夫模型训练有效的轨迹样本并实现轨迹的识别。实验结果证明，该方法

能有效地识别手势轨迹，并可用于控制智能轮椅的运动。
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　　近年来，鉴于手势具有直观性、自然性的特点，其已成为
人机交互的一种重要手段［１，２］。手势轨迹则是按照某种规则

识别出手势表达的含义，手势轨迹信息的应用有很强的可移

植和可扩展性。传统的基于视觉手势轨迹识别研究包含了

很多算法，例如：Ｄｉｎｈｅｔ等人提出了采用Ｈａｒｒ特征和ＡｄａＢｏｏｓｔ
算法识别２４个基本英文手语［３］；Ｚｈａｎｇ等人［４］提出了使用

ＨＭＭ算法来进行中文手语视频检索；Ｓｉｌａｎｏｎ等人［５］提出了

根据手势运动分析识别泰文字母的方法。然而，以上基于视

觉的手势轨迹识别的前期分割方法易受光照、背景、摄像头

特性等因素影响，识别率不高。本文采用微软的 Ｋｉｎｅｃｔ传感
器，获取深度数据，对深度图像进行手势分割和识别，不受光

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。

本文从Ｋｉｎｅｃｔ传感器中获取深度数据，通过 ＯｐｅｎＮＩ的手
部分析模块获得手心位置，对手心点进行去抖动，标志开始点

和结束点，提取手势轨迹样本，采用 ＨＭＭ模型对样本进行训
练，然后识别。本文设计了左转、右转、前进、后退、停止五个手

势，实现了与智能轮椅直观、自然的人机交互。
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传感器获取手部信息
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简介

Ｋｉｎｅｃｔ传感器可以同时获取 ＲＧＢ和深度图像数据，支持
实时的全身和骨骼跟踪，并可以识别一系列的动作［６，７］。图１
为Ｋｉｎｅｃｔ外观图。如图１所示，左边镜头为红外线发射器，中
间的镜头是一般常见的 ＲＧＢ彩色摄像头，右边镜头是红外线
ＣＭＯＳ摄像头所构成的 ３Ｄ深度传感器。Ｋｉｎｅｃｔ具有追焦功
能，底座马达可驱动Ｋｉｎｅｃｔ左右旋转２７°；还有数组式麦克风。
Ｋｉｎｅｃｔ可同时捕获彩色影像、３Ｄ深度影像，以及声音讯号。

Ｋｉｎｅｃｔ不同于普通摄像头的是，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：纯黑代

表无穷远，纯白代表无穷近，黑白间的灰色地带对应物体到传

感器的物理距离。它收集视野范围内的每一点，并形成一幅代

表周围环境的景深图像。传感器以每秒３０帧的速度生成深度
图像流，实时３Ｄ地再现周围环境。
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　获取手势轨迹信息

Ｋｉｎｅｃｔ采用的分割策略是将人手从背景环境中区分出来。
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ＯｐｅｎＮＩ提供了ＡＰＩ接口，即提供一个多语言、跨平台的框架，
该框架具有与外接硬件沟通的能力。此外，ＯｐｅｎＮＩ还包括中
间层空间，用来做手势辨识或是追踪之类的处理。目前 Ｏｐｅｎ
ＮＩ支持的硬件包含３ＤＳｅｎｓｏｒ、ＲＧＢＣａｍｅｒａ、ＩＲＣａｍｅｒａ、Ａｕｄｉｏ
Ｄｅｖｉｃｅ这四类。ＯｐｅｎＮＩ中间层部分定义了下面三种中间件：
ａ）全身分析，由感应器获取图像信息，产生身体的相关资讯，
如关节、相对位置与角度、质心等；ｂ）手部分析，追踪手的位
置；ｃ）场景分析，分析场景内的资讯，如分离前景和背景、地板
的座标轴、辨识场景内的不同物体。图２为通过 ＯｐｅｎＮＩ手部
分析与视觉开发包（ＯｐｅｎＣＶ）相结合的方法检测并标示出的手
心位置。

手势检测要通过辨识预先定义好的手势（如挥手），实验

中，保持手在身体的前方，展开手掌，指尖朝上，并且正对 Ｋｉ
ｎｅｃｔ传感器，手与传感器之间的距离在２０ｃｍ～１ｍ。挥手的速
度不能过快或过慢且有一定的运动幅度，直到检测到手。此

时，产生一个布尔信号给程序，程序开始追踪手位置。本文对

检测到的手心点进行了去抖动处理，保存前一帧判断所得手心

的圆圈（ｃｅｎｔｅｒ，ｒａｄｉｕｓ）数据，再和当前帧的圆圈数据比较。本
文通过实验测试设定阈值为２４ｍｍ，如果偏差在阈值范围内，
那么就继续显示前一帧的圆圈，偏差在阈值范围以外，重新绘

制手心圆圈的位置，这样就可以避免在小幅度内的抖动。图３
为“向上”手势轨迹分析图。设置图像左下角为起点，在图像

上画轨迹的过程中，会出现一些无意义的手势帧序列或者无效

帧，尤其是在手势刚开始输入及手势结束时，中间帧基本都是

有效帧［８］。无效帧对于手势特征的提取是无益的，还增加了

多余的运算量，降低了系统的识别率。本文提出了新的轨迹起

始点和结束点的判断。通过实验发现，当有手势流输入时，系

统检测到手心后，开始跟踪手心点，当检测到在很小范围内波动

的连续５帧，则认为是手心处在静止点，可以作为手势轨迹输入
的开始，第二次手心静止点则认为手势轨迹输入结束。
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　基于隐马尔可夫模型（
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）的手势轨迹识别
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模型定义

隐马尔可夫模型是一种很成熟的匹配时变数据的技术，它

是随机状态机器。ＨＭＭ的使用涉及到训练和分类两个阶段。
在手势识别系统中，观察矢量序列和编码符号序列，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Ｓ１，Ｓ２，

…，ＳＮ）的ＨＭＭ是由三元组参数λ＝｛π，Ａ，Ｂ｝表示的，其中：

ａ）π＝［π１，π２，…，πＮ］为初始分布用于描述观察序列 Ｏ

在Ｔｉ时刻所处状态的概率分布，πｉ＝Ｐ（ｑｉ＝Ｓｉ），ｉ＝１，２，…，Ｎ，

它满足∑
Ｎ

ｉ＝１
πｉ＝１。

ｂ）Ａ＝｛ａｉｊ｜ｉ，ｊ＝１，２，…，Ｎ）｝为状态转移概率矩阵，即ａｉｊ＝

Ｐ（ｑｉ＝Ｓｊ｜ｑｉ－１＝Ｓｉ，ｑｉ－２＝Ｓｋ，…）＝ｐ（ｑｉ＝Ｓｊ｜ｑｉ－１＝Ｓｉ），它满足

∑
Ｎ

ｉ＝１
ａｉｊ＝１。

ｃ）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，Ｂ＝｛ｂｊ（ｋ），ｊ＝１，２，…，Ｎ｝，ｋ＝

１，２，…，Ｍ，它满足∑
Ｎ

ｉ＝１
ｂｊ( )ｋ＝１。
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　动态手势轨迹特征选择和提取

动态手势不同于静态手势，因为静态手势仅仅是空间位置

和形态上的变化，而动态手势同时涉及到时间及空间上的变

化。实验表明，人的运动可以只通过运动信息来识别［９］，因此

手势可以转换为空间的运动轨迹来识别。

手势轨迹的基本特征是位置、速度和角度［１０］。对于速度

而言，同一个手势差别也很大，因此不实用。手势轨迹曲线上

点的坐标位置可以作为手势轨迹识别的显著特征，但如前所

述，即使是相同的手势轨迹也会有出入，坐标点自然也会有变

化。考虑使用手势轨迹不同时刻的切线角度变化作为轨迹特

征。由Ｋｉｎｅｃｔ传感器可获取 ｔ时刻和 ｔ－１时刻的手心位置
ｘｔｃ，ｙ( )ｔｃ ｘｔ－１ｃ ，ｙ

ｔ－１( )ｃ ，通过式（１）可得出手势轨迹的角度 φｔ，如
图４（ａ）所示。

φｔ＝ｔａｎ－１
ｙｔｃ－ｙｔ－１ｃ
ｘｔｃ－ｘｔ－１( )

ｃ
（１）

根据所得角度，本文采用１２方向链码进行离散化，如图４
（ｂ）所示。
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训练与识别

用于解决训练问题的基本方法是 ＢａｕｍＷｅｌｃｈ算法（也称
前、后向算法），它是一种基于期望调节（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍｏｄｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎ）概念的算法。

定义一个变量ξｔ（ｉ，ｊ），对应于观察序列 Ｏ１，Ｏ２，…，ＯＴ，假
设在ｔ时刻的状态是Ｓｉ，ｔ＋１时刻的状态是Ｓｊ的概率。

ξｔ（ｉ，ｊ）＝Ｐ（ｑｔ＝ｓｉ，ｑｔ＋１＝ｓｊ｜ｏ１ｏ２…ｏＴ）＝

Ｐ（ｑｔ＝ｓｉ，ｑｔ＋１＝ｓｊ，ｏ１ｏ２…ｏＴ）
Ｐ（ｏ１ｏ２…ｏＴ）

＝

αｔ（ｉ）ａｉｊｂｊ（ｏｔ＋１）βｔ＋１（ｊ）
∑
ｉ
∑
ｊ
αｔ（ｉ）ａｉｊｂｊ（ｏｔ＋１）βｔ＋１（ｊ）

（２）

定义一个变量γｔ（ｉ），对应于观察序列Ｏ１，Ｏ２，…，ＯＴ，假设
在ｔ时刻的状态是Ｓｉ的概率。

γｔ（ｉ）＝Ｐ（ｑｔ＝ｓｉ｜ｏ１ｏ２…ｏＴ）＝

Ｐ（ｑｔ＝ｓｉ，ｏ１ｏ２…ｏＴ）
Ｐ（ｏ１ｏ２…ｏＴ）

＝

αｔ（ｉ）βｔ（ｉ）
∑
ｉ
αｔ（ｉ）βｔ＋１（ｉ）

（３）

由式（２）（３）可以给出重估参数为

ａｉｊ＝Ｐ（ｓｊ｜ｓｉ）＝
∑
ｔ
ξｔ（ｉ，ｊ）

∑
ｔ
γｔ（ｉ）

ｂｉ（ｋ）＝Ｐ（ｖｋ｜ｓｉ）＝
∑
ｔ，ｏｔ＝ｖｋ

γｔ（ｉ）

∑
ｔ
γｔ（ｉ）

πｉ＝Ｐ（ｓｉ）＝γ１（ｉ） （４）

其中：ａｉｊ、ｂｉ（ｋ）、πｉ分别表示经过参数重估后的 ＨＭＭ参数，即

π、Ａ、Ｂ三个参数。这就是著名的 ＢａｕｍＷｅｌｃｈ算法。可以证
明，经过这样的重估算法后，有结果Ｐ（Ｏ｜λ）＞Ｐ（Ｏ｜λ２）产生。
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重复迭代，前一次输出的概率与本次输出的概率之差的绝对值

相对于这两次输出概率绝对值的平均值比例小于５×１０－４时
停止迭代，从而获得最大的输出概率，完成了训练的目的。

基于ＨＭＭ模型的识别过程一般通过比较已经训练好的
参数模型集和测试序列的似然度来完成，因此这涉及到了最大

概率问题的计算。由于Ｖｉｔｅｒｂｉ算法能够在已经给定的模型下
最佳地解释观察序列，而且计算量比前后向概率计算算法要少

得多，因此本文选用Ｖｉｔｅｒｂｉ算法计算似然度进行识别。Ｖｉｔｅｒｂｉ
算法描述如下：

ａ）初始化。
σ１（ｉ）＝ｍａｘＰ（ｑ１＝ｓｉ，｜ｏ１）＝πｉｂｉ（ｏ１）

１≤ｉ≤Ｎ，Ｗｉ＝０ （５）

ｂ）前向递归。
σｔ（ｊ）＝ｍａｘＰ（ｑ１…ｑｔ－１，ｑｔ＝ｓｊ，ｏ１ｏ２…ｏｔ）＝

ｍａｘｉ［ａｉｊｂｊ（ｏｔ）ｍａｘＰ（ｑ１…ｑｔ－１＝ｓｉ，ｏ１ｏ２…ｏｔ－１）］＝

ｍａｘｉ［ａｉｊｂｊ（ｏｔ）σｔ（ｉ）］　１≤ｉ≤Ｎ，２≤ｔ≤Ｔ，１≤ｊ≤Ｎ

Ｗｔ（ｊ）＝ａｒｇｍａｘ［σｔ（ｉ）ａｉｊ］　１≤ｉ≤Ｎ，２≤ｔ≤Ｔ，１≤ｊ≤Ｎ （６）

此处是对每个ｉ计算每个 ｔ，记录该 σｔ（ｊ）的最大值，也是
前一步的ｑｔ－１来源，以便最后回溯。

ｃ）结果。
Ｐ ＝ｍａｘｉ＝１－Ｎ［σｔ（ｉ）］

ｑＴ ＝ａｒｇｉ＝１－Ｎｍａｘ［σｔ（ｉ）］ （７）

由ｑｔ＋１反查记录Ｗ，得到ｑ（ｔ＝Ｔ－１，Ｔ－２，…，１），条件概率
最大的轨迹模式类作为该轨迹序列的类别，即为识别结果，此时

得到的路径便是最优路径。手势轨迹识别流程如图５所示。

#

　实验结果分析

本文定义了五种不同的手势轨迹来完成智能轮椅的基本

控制。如图６所示，手向左运动代表左转，向右运动代表右转，
向上运动代表前进，向下运动代表后退，画圈代表停止。

#


!

　基于
:;;

手势识别实验

本文采用从左到右的ＨＭＭ（状态是有序的序列，并从左到
右转移，或连续几帧停留在一个状态，如图７所示）作为模型依
据。在ＨＭＭ建模阶段，每条有效轨迹对应一个ＨＭＭ。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，训练的模型越能真实、准确地描述轨迹，但这也会使计算量

大大增加，影响实时性的要求。状态数的选择与轨迹的复杂程

度有关，根据轨迹的复杂程度选择状态数为４～６个不等。图８
为不同状态数的识别率。从图８中可以看出，状态数为４时识
别率较高，满足实时性要求。

利用本文方法，分别采集１０个人手势轨迹，每个人每种手
势做２次实验，将其中５０个手势轨迹作为训练样本，另外５０
个作为测试样本。表１给出了五种手势轨迹的识别率，可以看
出，本文方法具有很高的识别率，满足应用的需求。

表１　五种手势的识别率

手势轨迹示意 向左 向右 向上 向下 圆圈
准确次数 ４９ ４８ ５０ ４９ ４８
识别率／％ ９８ ９６ １００ ９８ ９６

#


"

　鲁棒性验证

为验证本系统在不同光照环境下的鲁棒性，在不同光照环

境下每个指令分别进行了５０次实验，表２为在分别为日光灯
光照环境和黑暗环境下每个指令分别做５０次实验中正确识别
的次数及其准确率。图９是在不同光照及复杂背景条件下的
对比。实验证明，本文设计的手势识别系统对光照变化及复杂

背景干扰具有较强的鲁棒性。

表２　不同光照环境下每个指令的识别率

指令
日光灯环境（ａ）

正确次数／次 准确率／％
黑暗环境（ｂ）

正确次数／次 准确率／％
前进 ４９ ９８ ４８ ９６
后退 ４９ ９８ ４８ ９６
左转 ４８ ９６ ４７ ９４
右转 ４９ ９８ ４７ ９４
停止 ４８ ９６ ４８ ９６

#


#

　基于手势轨迹识别的智能轮椅控制系统设计

系统的主要硬件包括 Ｋｉｎｅｃｔ传感器一个、电脑一台、无线
网卡一个、智能轮椅本体一台。系统采用的软件编程环境是

ＶＳ２００８，首先安装ＯｐｅｎＮＩ，配置ＯｐｅｎＣＶ，可以使Ｋｉｎｅｃｔ传感器
在ＯｐｅｎＮＩ架构下被ＰＣ机识别。

在实验过程中，通过Ａｄｈｏｃ网络，采用无线网卡在智能轮
椅和电脑之间进行无线通信；将Ｋｉｎｅｃｔ传感器作为摄像头采集
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图像，在 ＶＳ２００８编程环境下处理传感器得到的图像数据，根
据定义好的手势命令可以得到相应的控制命令；通过Ｓｏｃｋｅｔ通
信，上位机将控制命令发送给 ＡＲＭ控制器，上位机系统通过
ＲＳ２３２串行总线与基于ＤＳＰ的驱动模块和传感器模块通信；智
能轮椅的驱动由 ＡＲＭ９上位机、底层驱动模块和传感器模块
完成。基于手势轨迹的智能轮椅控制系统的实现过程如图１０
所示。图１１为操作界面。用户将手放在正对Ｋｉｎｅｃｔ传感器的
位置时，Ｋｉｎｅｃｔ实时采集图像，获取深度图像和彩色图像，并通
过ＯｐｅｎＮＩ算法检测手心，得到手势轨迹，通过 ＨＭＭ中 Ｖｉｔｅｒｂｉ
算法得到的识别结果判断手势是否正确，如果正确就控制轮椅

运动，如不正确继续执行上一个运动控制指令，以此实现对智

能轮椅运动的控制。

在控制轮椅实验中，本文设计了一条轮椅运动路线，具体

路线如图１２（ａ）所示，整个实验环境长６ｍ、宽５ｍ，轮椅从 Ａ
点运动到Ｂ点，两个长方形代表障碍物，中间的箭头代表理想
的轮椅运动路线和方向；（ｂ）采集了五条实验轨迹，五条轨迹
基本一致，实验证明，本方法能够有效地控制轮椅的运动。

!

　结束语

本文通过深度信息有效地从实时的视频流中分割手势并

检测手心点，可以有效地避免光照和复杂背景的干扰，提取准

确的轨迹特征，引入 ＨＭＭ模型，对手势的运动轨迹进行训练
和识别，并通过无线网络实时地控制智能轮椅。实验结果表

明，该方法具有较高的识别率。为完善本系统，今后的工作将

加入手形的变化，改进手势起始点的确定方法，并且进一步提

高系统的鲁棒性，增强系统的推广性。
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