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基于三维骨骼信息的动态手势识别

摘要
手势识别作为人机交互的有效手

段，成为当前研究的热点话题．针对动态
手势识别存在时空多变性、特征复杂性
等问题，本文提出了一种基于三维骨骼
信息的动态手势识别方法．动态手势具
有时间上的差异性和复杂性，极大地影
响了动态手势识别的准确率．因此，本文
设计了一种动态手势关键帧提取算法，
该算法可以提取动态手势关键部分，用
于进一步的特征提取．另外，单独分类器
的分类效果存在差异性，本文采用多个
分类器同时对手势特征进行分类，充分
利用了所提取的特征．同时，本文还提出
了一种自适应融合算法，可以根据分类
精度有效融合不同分类器，提高最终分
类效果．最后，通过实验验证了本文提出
的动态手势识别框架和方法的有效性．
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０　 引言

　 　 随着社会的发展，传统的硬件输入设备已经无法满足人们对于

人机交互的需要．手势识别作为人机交互的有效手段，成为当前研究

的热点话题［１⁃２］ ．手势识别的应用非常广泛，从手语识别到手势操控再

到虚拟现实，它给人们提供了一种十分有效而且便利的人机交互方

法．手势识别分为静态手势识别和动态手势识别．静态手势识别是指

识别静止的手势图像，不具备时序性；动态手势由连续的手势序列组

成，动态手势识别时需要克服其时空可变的特点．早期，基于视觉的动

态手势识别方法是使用摄像头实现的［３⁃５］ ．这些方法实现简单，但是容

易受到光照等外界环境的影响，稳定性较差．近年来，各种低成本深度

传感设备的发展给手势识别提供了新的机会．Ｔｉｗａｒｉ 等［６］使用 Ｋｉｎｅｃｔ
深度相机获取从 ０到 ９的人体深度图像，对手部轮廓进行离散余弦变

换（ＤＣＴ）处理得到符号数据集，再利用神经网络进行分类并识别，平
均准确率达到 ８３ ５％．Ｓｕｎ等［７］介绍了基于 Ｋｉｎｅｃｔ 和 ｓＥＭＧ 信号的手

势识别方法．针对汽车内驾驶员的手势识别，Ｍｏｌｃｈａｎｏｖ 等［８］提出一种

基于近程雷达、彩色摄像机和深度摄像机的手势识别系统，该系统对

于不同光照情况下的手势识别都有较好的鲁棒性．Ｍａｒｉｎ 等［９］提出联

合利用深度相机和 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 传感器进行手势识别，两者相结合获

取的最佳准确率为 ９６ ５％．Ｈａｋｉｍ 等［１０］收集深度摄像头和 ＲＧＢ 摄像

头的组合数据，实现了高精度的手势识别．
为了充分利用深度传感器获取的三维骨骼信息，本文提出了一

种基于三维骨骼信息的动态手势识别方法．该方法先使用动态手势关

键帧提取算法，从不同长度的动态手势中提取手势的关键部分；然后

利用一组动态手势特征序列来有效表示动态手势的运动特征；最后

通过提出的自适应融合算法用于融合多分类器的分类结果，避免了

单独分类器效果的差异性，获取最优分类效果．

１　 动态手势识别方法

基于三维骨骼信息的动态手势识别方法框架如图 １所示，主要步

骤包括数据预处理、特征提取和多分类器融合识别．该动态手势识别

方法是基于三维骨骼信息的，输入为动态手势的三维关节坐标值．数
据预处理包括动态手势的无效帧删除、手势关节长度的统一化和动

态手势关键帧提取等步骤，目的是使输入的动态手势数据更加标准



　 　 　 　

图 １　 动态手势识别方法框架

Ｆｉｇ １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

化；特征提取是对预处理的动态手势数据进行空间

特征和局部特征提取，减少冗余信息进而提高分类

效果；多分类器融合识别是采用多个分类器对手势

进行分类的方法减小单个分类器分类存在的偏差，
并使用自适应融合算法对多个分类器分类结果进行

自适应加权融合，得到最优的手势识别效果．

２　 数据预处理

２ １　 无效帧删除和关节长度统一化

动态手势具有复杂的时空可变性［１１］，同一用户

和不同用户做同样的手势都存在不同的范围、幅度

和速度的差异．另外，不同用户的手部大小与关节之

间的长度也存在差异．为了减少手势无效帧对动态

手势识别造成的影响，必须进行无效帧删除和关节

长度统一化．
无效帧删除的关键在于动态手势序列起始帧与

结束帧的标记，本文所使用的动态手势数据集已经

对每个手势序列的起始帧与结束帧进行了有效标

记，所以可以直接进行无效帧删除．针对手势骨骼坐

标的个体差异性，需要对原始数据进行统一化处理．
进行关节长度统一化可以有效提升动态手势识别准

确率和识别方法泛化能力．本文采用 Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ 方法进

行统一化处理，将坐标转换到同一量级以消除不同

个体之间的差异性．即

ｘ′ ＝ ｘ － μ
δ
， （１）

其中 μ 表示总体数据的平均值， δ 表示总体数据的

标准差．

２ ２　 关键帧提取

动态手势的时空可变性使得动态手势时间序列

存在较大的差异性，手势序列的长度长短不一．经过无

效帧删除之后，本文使用的动态手势数据集手势序列

长度最小为 ７帧，最大为 １４９帧．手势序列长度差异较

大，仍然存在冗余信息．因此，本文提出了一种动态手

势关键帧提取算法，对动态手势序列进行处理并提取

指定数量的关键帧．具体描述如算法 １所示．

２ ３　 特征提取

本文使用的动态手势数据集中的三维骨骼信息

包含了手掌 ２２个关节的坐标数据，如图 ２所示．利用

这些坐标数据可以直接得到或者计算出动态手势的

掌心位置、手指弯曲、手指间距离和手指间角度等局

部特征，也可以计算得到手掌运动速度、手掌关节旋

转等全局特征．

算法 １．动态手势关键帧提取算法

输入：数据集 Ｔ ＝ { （ｘ１１，ｙ１１，ｚ１１），（ｘ１２，ｙ１２，ｚ１２），…，（ｘ１２２，ｙ１２２，ｚ１２２）[ ] ， （ｘ２１，ｙ２１，ｚ２１），（ｘ２２，ｙ２２，ｚ２２），…，（ｘ２２２，ｙ２２２，ｚ２２２）[ ] ，…， [ （ｘｎ１，ｙｎ１，ｚｎ１），（ｘｎ２，
ｙｎ２，ｚｎ２），…，（ｘｎ２２，ｙｎ２２，ｚｎ２２） ] } 和提取的关键帧数量 ｍ ．
１）初始化提取的每帧信息间距 ｔｓｔｅｐ ＝ ｎ ／ ｍ．
２）对 ２２个关节坐标分别计算 （ ｊ ＝ １，２，…，２２）：

①初始化信息间距 ｔ ＝ ０．
②计算关键帧数据， ｓ ＝ １，２，…，ｍ － １：
ａ．信息间距 ｔ 的整数部分和小数部分分别表示为 ｔｉ 和 ｔｒ；
ｂ．计算平均变化的骨骼关节信息；
（ｘｓｊ ，ｙｓｊ ，ｚｓｊ ） ＝ （ｘｔｉｊ ，ｙｔｉｊ ，ｚｔｉｊ ） ＋ （ｘｔｉ＋１ｊ ，ｙｔｉ＋１ｊ ，ｚｔｉ＋１ｊ ） － （ｘｔｉｊ ，ｙｔｉｊ ，ｚｔｉｊ ）[ ] × ｔｒ；
ｃ．更新信息间距 ｔ ＝ ｔ ＋ ｔｓｔｅｐ ．
③加入手势结束帧 （ｘｍｊ ，ｙｍｊ ，ｚｍｊ ） ＝ （ｘｎｊ ，ｙｎｊ ，ｚｎｊ ） ．

输出： ｍ 帧 Ｔ′ ＝ { （ｘ１１，ｙ１１，ｚ１１），（ｘ１２，ｙ１２，ｚ１２），…，（ｘ１２２，ｙ１２２，ｚ１２２）[ ] ， （ｘ２１，ｙ２１，ｚ２１），（ｘ２２，ｙ２２，ｚ２２），…，（ｘ２２２，ｙ２２２，ｚ２２２）[ ] ，…， [ （ｘｍ１ ，ｙｍ１ ，ｚｍ１），（ｘｍ２ ，
ｙｍ２ ，ｚｍ２ ），…，（ｘｍ２２，ｙｍ２２，ｚｍ２２） ] } ．

２９２
熊鹏文，等．基于三维骨骼信息的动态手势识别．

ＸＩＯＮＧ Ｐｅｎｇｗｅｎ，ｅｔ ａｌ．Ｄｙｎａｍｉｃ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ３Ｄ ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．



图 ２　 手部骨骼关节

Ｆｉｇ ２　 Ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｈａｎｄ ｓｋｅｌｅｔｏｎ

　 　 本文通过手势位移将数据集中手势类别分为滑

动类手势和动作类手势两种．滑动类手势主要是手

掌的平移而不涉及手指之间的动作，针对这个特点，
本文主要提取动态手势的空间特征，包括手掌在空

间中平移的距离和手掌平移的方向．动作类手势，它
的特点是手掌的移动较少，主要是手指间的动作，包
括手指之间的接触与分离．因此，本文选取手掌手指

的运动（包括五指指尖与手腕的距离、拇指尖与其他

四指指尖距离）和拇指与食指夹角角度作为手势局

部特征表示． Ｐ ｉ
ｊ 表示动态手势手掌在第 ｉ 帧中第 ｊ 个

关节的坐标．
手掌平移的方向由手势相邻两帧之间手腕位置

坐标连成的方向向量来确定．为了简化平移方向的

表示，本文利用 ８个标准向量将平面空间平均分为 ８
个方向，８ 个标准向量分别为 １，０，０[ ] 、 １，１，０[ ] 、
０，１，０[ ] 、 － １，１，０[ ] 、 － １，０，０[ ] 、 － １， － １，０[ ] 、
０， － １，０[ ] 、 １， － １，０[ ] ， 对应的 ８ 个方向分别用

１～８的数字表示．分别计算平移方向向量与 ８ 个标

准向量的夹角大小，夹角最小的标准向量方向表示

为平移方向．即
Ｔ ＝ Ｐ ｉ ＋１

０ － Ｐ ｉ
０，

ｃｏｓ θ ｉ ＝
Ｔ·Ｅｉ

Ｔ· Ｅｉ
，

Ｖ ＝ ｍｉｎ}

ｉ

ｃｏｓ θ １，ｃｏｓ θ ２，…，ｃｏｓ θ ｉ{ } ， （２）

其中： Ｔ 表示平移方向向量； Ｅｉ 表示标准向量， ｉ ＝
１，２，…，８；Ｖ 表示平移方向．

手掌拇指与食指夹角角度可以通过计算拇指方

向向量和食指方向向量得到，拇指方向向量由拇指

关节 ３ 和 ５ 连接表示，食指方向向量由食指关节 ７
和 ９连接表示．即

Ｔ１ ＝ Ｐ ｉ
５ － Ｐ ｉ

３，　 Ｔ２ ＝ Ｐ ｉ
９ － Ｐ ｉ

７，

Ａ ＝ ａｒｃｃｏｓ
Ｔ１·Ｔ２
Ｔ１ · Ｔ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （３）

３　 多分类器融合识别

３ １　 基本分类器

原始骨骼信息经过数据预处理和特征提取以后

输入多个基本分类器进行分类，再利用自适应融合

算法对多个分类结果进行加权融合，得到最优分类

结果．利用多个分类器进行分类可以充分利用不同

特点的基本分类器，不仅可以避免单个分类器的偏

差性问题，还可以提高分类算法的泛化能力，提高手

势识别准确率．基本分类器选取原则是选取不同分

类原理的分类器，以便更好地提高融合效果，增加手

势分类泛化能力．本文选择的 ３ 个基本分类器分别

为支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、朴素

贝叶斯（Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ，ＮＢ）和多层感知器（Ｍｕｌｔｉ⁃Ｌａｙｅｒ
Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，ＭＬＰ）．

３ ２　 自适应融合算法

传统的融合算法采用人工设定多分类器的权重

系数进行加权融合，容易受到经验的影响，降低分类

效果．因此，本文提出一种自适应融合算法实现多分

类器融合，可以根据不同分类器分类结果自动更新

融合权重，有效减少了人为因素的干扰，获取最优识

别结果，结构如图 ３ 所示．自适应融合算法的具体描

述见算法 ２．

４　 实验结果与分析

４ １　 实验环境

本文实验运行环境为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ ＴＭ） ｉ５⁃
６３００ＨＱ ＣＰＵ ＠ ２．３ＧＨｚ，运行内存 ８ ＧＢ，操作系统

为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０（６４位），主要识别模型由 Ｐｙｔｈｏｎ 语言

编写，使用的开发软件为 ＰｙＣｈａｒｍ２０１９．本文采用的

３９２
学报（自然科学版），２０２１，１３（３）：２９１⁃２９７

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２１，１３（３）：２９１⁃２９７



图 ３　 自适应融合算法结构

Ｆｉｇ ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

实验数据集为 ＤＨＧ⁃１４ ／ ２８ 动态手势数据集，该数

据集共有抓握、按等 １４种手势类别，包括 Ｆｉｎｅ型和

Ｃｏａｒｓｅ型两大类．每种手势类别又可以根据执行方式

细分为两类：使用一根手指和整只手．数据集中每种

动态手势都由 ２０位参与者按照上述两种方式执行 ５
次，总共包括 ２ ８００个手势序列．

４ ２　 动态手势关键帧帧数选取

进行动态手势关键帧提取之前必须确定关键帧

帧数，不同的关键帧数对于动态手势识别效果有不

同的影响．因此，使用不同的关键帧数 ｎ 进行实验对

比，选择识别准确率最高的帧数进行进一步分类．如
图 ４所示，在不同关键帧下不同种类手势的识别准

确率出现了明显变化．实验结果表明，当关键帧数不

断增加，识别准确率呈现下降趋势．当 ｎ＝ １０时，对于

数据集中 ２８种手势分类准确率最高达到 ８１ ５７％．

算法 ２．自适应融合算法

输入：３个类别概率向量 Ｐ１，Ｐ２，Ｐ３，分别代表 ３个基本分类器分类预测的类别概率向量．
１）建立 ３个概率矩阵 Ｅ１，Ｅ２，Ｅ３，分别代表 ３个基本分类器的分类预测概率矩阵；矩阵大小为 Ｍ × Ｎ ， Ｍ 代表分类的动态手势样本总数， Ｎ
代表动态手势类别总数．

Ｅ１ ＝
ａ１，１ … ａ１，Ｎ
︙ ︙
ａＭ，１ … ａＭ，Ｎ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
，　 Ｅ２ ＝

ｂ１，１ … ｂ１，Ｎ
︙ ︙
ｂＭ，１ … ｂＭ，Ｎ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
，　 Ｅ３ ＝

ｃ１，１ … ｃ１，Ｎ
︙ ︙
ｃＭ，１ … ｃＭ，Ｎ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
．

２）利用概率矩阵计算得出各分类器的类别权重向量 ｗ１，ｗ２，ｗ３：
ｗ１ ＝ ｗ１１，ｗ１２，…，ｗ１Ｎ[ ] ，
ｗ２ ＝ ｗ２１，ｗ２２，…，ｗ２Ｎ[ ] ，
ｗ３ ＝ ｗ３１，ｗ３２，…，ｗ３Ｎ[ ] ，

其中 ｗ１ｊ ，ｗ２ｊ ，ｗ３ｊ 分别代表 ３个分类器在类别 ｊ 的类别权重，类别权重由下式可得：

ｗ１ｊ ＝
∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ａｉ，ｋ ／ （ＭＮ）

∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ，ｊ ／ Ｍ

，　 ｗ２ｊ ＝
∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｂｉ，ｋ ／ （ＭＮ）

∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｂｉ，ｊ ／ Ｍ

，　 ｗ２ｊ ＝
∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｃｉ，ｋ ／ （ＭＮ）

∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｃｉ，ｊ ／ Ｍ

．

３）计算标准化类别权重向量 Ｗ１，Ｗ２，Ｗ３ ，即

Ｗｉ ＝
ｗｉ

ｗ１ ＋ ｗ２ ＋ ｗ３
，ｉ ＝ １，２，３，

其中向量之间的除法代表向量对于元素的除法．
４）计算融合概率向量 Ｐ，即

Ｐ ＝ Ｗ１ × Ｓ１ × Ｐ１ ＋ Ｗ２ × Ｓ２ × Ｐ２ ＋ Ｗ３ × Ｓ３ × Ｐ３，
其中 Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３ 分别代表 ３个基本分类器的动态手势样本分类准确率，向量之间的乘法代表向量对于元素相乘．
输出：最优分类结果 Ｆ ，即融合概率向量 Ｐ 中概率最大值对应的动态手势类别．

图 ４　 １４ ／ ２８种不同手势在 ｎ 个关键帧时的识别准确率

Ｆｉｇ ４　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ １４ （ａ） ａｎｄ ２８ （ｂ） ｇｅｓｔｕｒｅｓ ａｔ ｎ ｋｅｙｆｒａｍｅｓ

４９２
熊鹏文，等．基于三维骨骼信息的动态手势识别．

ＸＩＯＮＧ Ｐｅｎｇｗｅｎ，ｅｔ ａｌ．Ｄｙｎａｍｉｃ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ３Ｄ ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．



因此，根据准确率的变化，可以确定本文中关键帧提

取帧数选取为 １０帧．

４ ３　 多分类器融合对比

为了验证多分类融合识别方法可以有效减少单

个分类器偏差性和增强手势识别泛化能力，本文在

相同条件下对比了单个分类器与多分类器融合之间

手势识别效果．
由图 ５可以看出，单分类器中 ＳＶＭ 分类器效果

优于 ＭＬＰ 分类器和 Ｂａｙｅｓ 分类器，主要原因在于

ＳＶＭ是一种基于统计理论的分类方法，对于选取的

各类手势特征数据有更好的分割效果．多分类器融

合分类准确率普遍高于单分类器，说明多分类器融

合分类可以减少偏差性，从而提高分类效果．

图 ５　 单分类器与多分类器融合识别效果对比

Ｆｉｇ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ １４ （ａ） ａｎｄ ２８ （ｂ） ｇｅｓｔｕｒｅｓ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｉｎｇｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｕｓｉｏｎ

４ ４　 不同动态手势识别方法对比

为了验证本文提出的动态手势识别方法的有效

性，将本文的方法与其他手工提取特征的方法进行

了比较，得出的实验结果如表 １ 所示．由表 １ 可以看

出，本文方法与文献［１１］同样基于骨骼信息进行手

势识别，但是分类性能平均增加 ５ １９ 个百分点．实
验结果表明，本文方法相比传统手工特征方法在

Ｆｉｎｅ、Ｃｏａｒｓｅ和所有手势方面都实现了更高的识别准

确率，其中 １４ 种手势识别准确率达到 ８５ ９１％，２８
种手势识别准确率达到 ８１ ５７％．

表 １　 实验结果比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｓｋｅｌｅｔｏｎ⁃
Ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ％

方法
ＤＨＧ⁃１４ ＤＨＧ⁃２８

Ｆｉｎｅ Ｃｏａｒｓｅ Ａｌｌ Ｆｉｎｅ Ｃｏａｒｓｅ Ａｌｌ

Ｓｋｅｌｅｔｏｎ⁃Ｂａｓｅｄ［１１］ ７３ ６０ ８８ ３０ ８３ ０７ ６８ ２０ ８６ ３０ ７９ １４

本文方法 ８２ ３０ ９４ ００ ８５ ９１ ７４ ８０ ９１ １７ ８１ ５７

　 　 为了进一步说明本文提出的方法的性能，图 ６
中显示了 ２８ 种手势分类结果混淆矩阵．在矩阵当

中，ｘ 轴代表分类结果，而 ｙ 轴代表真实结果．序号 １
到 ２８分别代表使用一根手指和整只手进行 １４ 种手

势的 ２８种结果，其中 １和 ２ 分别代表使用一根手指

和整只手进行的抓握动作，其他序号类似．由图 ６ 可

以看出，序号 １ 和 ７、２ 和 ８ 之间混淆最为严重，有
２７％的手势 １被分类为手势 ７，３３％的手势 ２ 被分类

为手势 ８，在文献［１２⁃１４］中也存在类似结果，这说明

抓握手势和捏手势运动特征较为相似导致难以分

类．另外，文献［１２⁃１３］存在将向上滑动手势与展开

手势混淆的现象，表明其对于手部展开的局部特征

提取存在缺失．本文提出了手掌手指运动和拇指与

食指夹角角度等特征，可以有效表示手部的局部运

动．同时，由图 ６ 可以看出，本文提出的方法对于同

一种手势不同执行方式之间的分类误差较小，这表

明局部特征的表示可以避免一根手指和整只手两种

执行方式之间的混淆．对于其他手势，结果显示没有

较为严重的混淆现象，最终验证了本文所提出动态

手势运动特征以及多分类器融合分类的有效性．

５　 结论

本文提出了一种基于三维骨骼信息的动态手势

识别方法，该方法包含动态手势关键帧提取和多分

类器自适应融合算法．动态手势关键帧提取可以有

效提取出动态手势的关键部分，避免了动态手势信

息的冗余．多分类器自适应融合算法可以充分利用

多个基本分类器的信息，减少个体差异性，提高分类

方法的泛化能力．实验结果表明，本文方法比现有的

方法具有更好的性能，验证了本文所提出的动态手

势识别方法的有效性．

５９２
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图 ６　 ２８种手势分类混淆矩阵

Ｆｉｇ ６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｏｆ ２８ ｇｅｓｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
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（２２）：１４９９１⁃１５０１５．ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１１０４２⁃０１５⁃２４５１⁃６

［１０］　 Ｈａｋｉｍ Ｎ Ｌ，Ｓｈｉｈ Ｔ Ｋ，Ｋａｓｔｈｕｒｉ Ａｒａｃｈｃｈｉ Ｓ Ｐ，ｅｔ ａｌ．Ｄｙ⁃
ｎａｍｉｃ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ３ＤＣＮＮ ａｎｄ ＬＳＴＭ
ｗｉｔｈ ＦＳＭ ｃｏｎｔｅｘｔ⁃ａｗａｒｅ ｍｏｄｅｌ ［ Ｊ ］． Ｓｅｎｓｏｒｓ， ２０１９， １９
（２４）：５４２９．ＤＯＩ：１０．３３９０ ／ ｓ１９２４５４２９

［１１］　 Ｄｅ Ｓｍｅｄｔ Ｑ，Ｗａｎｎｏｕｓ Ｈ，Ｖａｎｄｅｂｏｒｒｅ Ｊ Ｐ．Ｓｋｅｌｅｔｏｎ⁃ｂａｓｅｄ
ｄｙｎａｍｉｃ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎ⁃
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ （ ＣＶＰＲＷ）． Ｊｕｎｅ ２６ － Ｊｕｌｙ １， ２０１６， Ｌａｓ
Ｖｅｇａｓ，ＮＶ，ＵＳＡ． ＩＥＥＥ，２０１６：１２０６⁃１２１４．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／
ＣＶＰＲＷ．２０１６．１５３

［１２］　 Ｎúñｅｚ Ｊ Ｃ，Ｃａｂｉｄｏ Ｒ，Ｐａｎｔｒｉｇｏ Ｊ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｆｏｒ ｓｋｅｌｅｔｏｎ⁃
ｂａｓｅｄ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ Ｊ］．
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１８， ７６： ８０⁃９４． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ．
ｐａｔｃｏｇ．２０１７．１０．０３３

［１３］　 Ｃｈｅｎ Ｘ Ｈ，Ｇｕｏ Ｈ Ｋ，Ｗａｎｇ Ｇ Ｊ，ｅｔ ａｌ．Ｍｏｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ａｕｇ⁃
ｍｅｎｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｋｅｌｅｔｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｄｙ⁃
ｎａｍｉｃ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒ⁃
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ ＩＣＩＰ ）． Ｓｅｐ⁃
ｔｅｍｂｅｒ １７－ ２０，２０１７，Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ． ＩＥＥＥ，２０１７：２８８１⁃
２８８５．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＩＣＩＰ．２０１７．８２９６８０９

［１４］　 Ｌａｉ Ｋ，Ｙａｎｕｓｈｋｅｖｉｃｈ Ｓ Ｎ．ＣＮＮ＋ＲＮＮ ｄｅｐｔｈ ａｎｄ ｓｋｅｌｅｔｏｎ
ｂａｓｅｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１８ ２４ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ ＩＣＰＲ）． Ａｕｇｕｓｔ ２０ － ２４， ２０１８， Ｂｅｉｊｉｎｇ， Ｃｈｉｎａ． ＩＥＥＥ，
２０１８：３４５１⁃３４５６．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＩＣＰＲ．２０１８．８５４５７１８

Ｄｙｎａｍｉｃ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ３Ｄ ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＸＩＯＮＧ Ｐｅｎｇｗｅｎ１ 　 ＸＩＯＮＧ Ｋｕｎ１ 　 ＺＨＡＮＧ Ｙｕ１ 　 ＹＵ Ｓｉｊｉ１

１ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｎａｎｃｈａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｃｈａｎｇ　 ３３００３１

Ａｂｓｔｒａｃｔ　 Ａｓ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍｅａｎｓ ｏｆ ｈｕｍａｎ⁃ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ， ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｃｏｍｅ ａ ｈｏｔ ｔｏｐｉｃ ｉｎ ｃｕｒ⁃
ｒｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｃｏｎｃｅｒｎｉｎｇ ｄｙｎａｍ⁃
ｉｃ ｇｅｓｔｕｒｅｓ， ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ３Ｄ ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｙ⁃
ｎａｍｉｃ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｓ ｇｒｅａｔｌｙ ｉｍｐａｉｒｅｄ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｇｅｓｔｕｒｅｓ，
ｔｈｕｓ ａ ｋｅｙ ｆｒａｍｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｋｅｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｇｅｓｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｆｕｒｔｈｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘ⁃
ｔｒａｃｔｉｏｎ． Ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｉｎｇｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ， ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ａｒｅ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｙ ａｎｄ ｆｕｌｌｙ ｅｘｐｌｏｉｔ ｇｅｓｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｗｅ ａｌｓｏ ｐｒｏｐｏｓｅ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｅｆ⁃
ｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｆｕｓｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｔｈｕｓ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ， ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｇｅｓｔｕｒｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ；ｄｙｎａｍｉｃ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｋｅｙ ｆｒａｍｅ；ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｕｓｉｏｎ
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学报（自然科学版），２０２１，１３（３）：２９１⁃２９７
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