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摘  要: 人手结构的高维性而导致粒子滤波跟踪方法中采样数目非常庞大,是实现运动人手的实时性跟踪研究的

主要障碍之一.以降低粒子数目为目标,以行为分析和建模为切入点,提出一种手势跟踪方法.首先分析操作者在手

势操作过程中的行为特征,建立人手运动的动态模型;其次,研究动态模型的基本特征,并给出一种描述方法;然后,建
立人手运动的时段模型,分析了手势状态的时间-空间关系.在此基础上,提出了状态变量微观结构的概念,重点给出

了基于状态变量微观结构的手势跟踪算法;最后,设计和完成了实验,并与相关参考文献方法的实验结果进行对比.
结果表明,采用该算法,用少量粒子就可以得到比较精确的跟踪结果.提出的核心算法已经用于一个基于自然手势交

互的三维虚拟装配原型系统. 
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Abstract:  On the way forward to real time in the process of particle-filtering-based human hand tracking, one of the main obstacles is to 
generate a great deal of particles which are derived from high dimensionality of human hand model. Aimed at reducing the particle 
number, a new particle filtering approach is put forward in this paper. First, the operator’s cognitive psychology features in the process of 
human-computer interaction are analyzed and studied and a general dynamic motion model is constituted. Second, some basic features of 
the dynamic motion model are studied and mathematically described. Third, a zonetime model of the moving human hand is proposed, 
and furthermore, the features in time-space of a hand gesture state are discussed. Based upon the abovementioned job, a new concept, 
microstructure of state variable, is presented, upon which the novel hand gesture tracking algorithm is put forward. Finally, experiments 
are implemented including some comparison experiments, and the algorithm is also compared with some referenced algorithms. The main 
contribution is that the study describes and models hand gesture behaviors and connect them with freehand tracking. The experimental 
results show that just using a small quantity of particles, compared with the referenced algorithms, the algorithm can obtain satisfactory 
results. 
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建立智能化的、自然的、和谐的、人性化的人机界面已经成为新一代人机交互(HCI)研究的核心目标.目
前已经提出了 Post-WIMP 和 Non-WIMP 交互界面、笔式交互界面、无处不在计算(ubiquitous computing)、渗

透性计算、可穿戴计算、虚拟现实(VR)、服务环境和透明计算等多种人机交互范式.基于自然人手的跟踪、识

别和交互是 VR 中的关键研究内容之一.不仅如此,三维手势在手语识别[1]、手势鼠标[2]、虚拟物体控制[3]、家

电遥控[4]、Windows 命令控制[5]、机器人控制[6]等领域的应用研究已经初步展开,引起业界的深度关注. 
自然人手(freehand)跟踪是识别和交互的基础,实现这种跟踪的主要技术手段之一就是粒子滤波(PF)[7].PF

虽然是从 20 世纪 90 年代中后期才发展起来的一种最优非高斯非线性滤波方法,但目前已被学术界认为是最具

发展前景的状态估计方法之一,它可以有效处理由于遮挡和复杂背景所产生的非高斯分布问题和非线性问题,
在每一时刻输出的是目标位置概率分布的近似,且可以保留多个假设匹配同时随时间传播,使得跟踪丢失时也

能重新找到目标并继续跟踪.粒子滤波跟踪方法的另一个重要特点在于,它对于光照变化、复杂背景以及人手

自遮挡等因素的影响具有较强的鲁棒性. 
自然人手状态采样是基于粒子滤波方法进行自然人手跟踪研究中的关键问题之一,它直接影响到跟踪结

果的实时性和鲁棒性,降维成为解决实时性问题的关键所在.沿着梯度方向进行采样[8]是降低采样数量的典型

方法之一.首先,根据 Hessian 矩阵估计样本的不确定性方向;然后,根据不确定性方向进行采样.Bray[9]提出了一

种基于 Stochastic Meta-Descent(SMD)的链结构体跟踪方法,这是一种梯度下降方法,通过改进步长的设置而改

善了跟踪的速度和精度.在文献[10]中,沿特征深度方向进行采样,迭代过程中,在模型表面随机选择少量样本点,
以降低时间开销;同时,利用模型约束条件降低状态维数.在文献[11]中,进一步将 SMD 方法与 PF 滤波相结合,
提出了智能粒子滤波算法,以较少的样本跟踪高维链结构.Bray 进一步对文献[5]中的方法进行改进[12],在多个

基于 SMD 的跟踪器周围设计一个粒子滤波器,经过基于简单系统动态模型的粒子传播之后,这些跟踪器可以用

比原来少得多的粒子实现高维链结构体的跟踪. 
通过机器学习[13−15]的方法获取高维特征集与手势之间的关系,是解决高维特征空间搜索问题的一个有效

途径.例如,在文献[15]中,把人手的运动图像看成是一个高秩随机线性动态系统,通过学习获取运动图像序列的

动态特性,以构造动态 Bayes 网络.把三维(3D)姿态的估计当作一个学习和推理过程的优点是算法稳定性好,速
度快;缺点是只能对已经学习的运动进行跟踪,并不适合跟踪自然场景中人手的任意动作. 

处理高维跟踪问题的另一类方法是先将状态空间分割为若干子空间[16−20](search space decomposition),然
后在各个子空间上分别利用粒子滤波方法进行跟踪;或者,首先对某个子空间独立地进行搜索,然后将其作为约

束条件降低余下变量的搜索空间.这种方法的优点是可以改善跟踪的实时性、鲁棒性和精确性;存在的问题是,
难以确定分割状态空间的方法;实验结果还表明,即使很好地将状态空间分割为独立的子空间,也不能独立地对

它们进行处理[21]. 
采用搜索策略可以缩小采样范围.清华大学的崔锦实[22]博士提出一种基于回归-优化方法的关节式物体的

姿态估计方法.该方法把回归分析与全局优化搜索相结合,保证了估计的精度和连续性;针对现有滤波器在高维

非线性多峰跟踪问题上的困难,将粒子滤波器与全局搜索算法的演化粒子滤波器方法相结合,提高了高维跟踪

的精确度. 
PCA(principal components analysis)是降低状态向量维数的典型方法之一,其基本思想是:将原来的一组变

量变换到另一组变量,再选择其中一部分重要成分作为自变量,最后利用最小二乘方法确定主成分,从而得到低

维向量.在文献[23]中,采用 PCA 方法将 28 种手势维数降为 7 维.其他所有手势被表示为这 28 种手势的线性组

合.ICA(independent components analysis)算法是一种基于高阶统计量的去相关多元数据处理方法,其基本思想

是:用一些基函数来表示一系列随机变量,这些基函数的各成分之间是统计独立的,它是降低状态向量维数的另

一种重要途径之一.在文献[24]中,采用 ICA 方法将手势状态空间的维数降为 5 维,并证明其效果比 PCA 要好. 
2007年,德国绍姆堡(Schaumburg)摩托罗拉(Motorola)实验室的Qu等人分别提出对链状物体的两种跟踪方

法[25]:分散跟踪(decentralized articulated object tracking)方法和分层跟踪(hierarchical articulated object tracking) 
方法.在分散跟踪方法中,首先采用隐式状态层和观测层所组成的图来描述被跟踪体,然后再对图进行分解.将



 

 

 

冯志全 等:基于用户行为分析的手势跟踪方法 2103 

 

这种方法进行扩展,得到分层跟踪方法,它可以处理遮挡问题.中国科学院软件研究所王西颖等人[26]利用一组

2D 手势模型替代高维度的 3D 手模型,跟踪计算量大为减少.Raskin 等人[27]将退火粒子滤波跟踪器与高斯过程

动态模型相结合,降低高维状态向量之维数.Stefanov 等人[28]把粒子滤波与退火算法相结合,用变长马尔可夫模

型对手势进行描述. 
2008 年,清华大学的姚安邦等人融合尺度估计和目标模型的更新,提出一种基于核的跟踪方法[29].他们首

先用固定尺度的基于核的方法估计物体中心位置,然后用基于核密度估计策略刷新目标模型.北京理工大学的

贾云得教授及其研究团队结合图像模型、人手模型、CAMSHIFT 算法以及非参数化置信传播算法,采用三维

人手图模型描述人手结构、运动学、动力学及自遮挡特性,将人手高维跟踪问题转化为并行跟踪 16 个 6 维变

量的问题[30].在 Nayak 等人[31]从手势方向、颜色等低层特征的统计分布出发,建立运动帧变化的分布函数,从而

将高维问题转换为低维空间进行处理. 
2009 年,Robert 等人在其 SIGGRAPH 论文中[32],让操作者带上彩色手套,他们对彩色区域块进行编号,建立

手势数据库及其采样搜索机制,实现对手势的三维实时跟踪.Wu 等人[33]通过学习低维内部运动流形,实现降维. 
2010 年,Mohr 等人[34]利用分层模板匹配,得到多个候选手势模型.这种模板实际上是一个很大的 3D 手势

库.Aristidou[35]利用光学运动跟踪系统 3D 人手跟踪,但要求在手的关键部位打上标记. 
近年来,研究者逐渐意识到,不同手势跟踪方法往往只能在一定条件下解决局部问题,与手势交互应用的要

求仍然有较大差距.为此,他们开始把认知理论引入到手势的跟踪研究中,开始对“人”进行研究.武汇岳等人[36]

以人类注意的信息加工模型为理论依据,提出了一种可扩展的视觉手势交互模型,并基于该模型提出了一个视

觉手势识别框架,并结合认知心理学从手势检测、跟踪和识别 3 个方面对该框架的各个组成模块的关键技术进

行了研究. 
综上所述,在单目视觉条件下实现对自然人手进行实时性三维跟踪,是目前基于三维人手人机交互系统中

公认的研究热点和研究难点之一[37,38].从目前的主流降维技术来看,需要首先产生大量样本作为这些算法的输

入.如果采用机器学习或事先统计方法,则影响跟踪算法的适应能力;如果在跟踪过程中生成大量样本,则时间

开销足以影响跟踪的实时性;而沿着梯度方向进行采样又容易陷入局部极值;缺乏对“人”进行分析和研究,是目

前该研究领域的一个共性问题. 
针对上述缺陷,本文从新的角度把人机交互环境和人机交互心理纳入到手势跟踪系统的讨论中,重点对粒

子滤波方法在高维人手跟踪中就如何降低样本数量问题展开研究. 

1   人机交互中的行为特征分析 

1.1   人机交互实验 

首先,对一个数字虚拟样机系统进行调查和分析,从中分解出几个基本操作:(1) 抓取一个物件;(2) 把螺帽

套在螺杆上;(3) 旋转一个物体;(4) 移动一个物件;(5) 选中一个物件.为了使得实验结果客观、真实、可靠,在实

验前不告诉实验者本实验的基本目的,只要求实验者(操作者)按照自己喜欢的方式自然地完成操作目标和操作

任务即可(不暗示、更不要求操作人员按照某种特定的运动规律改变运动手势或运动路线).为了使得实验结果

及其结论具有一定的统计意义,将实验者分为若干组,每组由若干人组成,同组操作者完成同一个基本操作,并
考虑到实验者的性别、年龄和学历分布的合理性. 

在实验过程中,需要详细记录两部分数据:一是操作者手指关节角度变化数据,以便进行定量分析;二是实

验过程的录像数据,以便进行定性或辅助性分析.为了采集到第 1 部分数据,要求操作者带上数字手套,其手势变

化数据由数字手套传感器实时存入计算机数据库中;为了得到第 2 部分数据,对整个实验过程进行实时录像. 
图 1 给出了本文人机交互实验场景图.图 2 给出了在一次特定的人机交互过程中,中指 3 个关节的变化曲

线,该曲线是由 10 名学生、每人将同一交互过程重复 15 次,然后取其平均值而得到的(图中给出在抓取操作过

程中操作者中指 3 个关节角度变化图(18 000 帧)). 
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      Fig.1  The operator is interacting with the computer       Fig.2  Data analysis for the process 
      with data glove and position tracker on her hand                    of interacting 
  图 1  操作者戴上数据手套和位置跟踪器进行人机交互实验    图 2  人机交互实验数据分析 

1.2   人手运动的动态模型 

对所有实验操作者的调查表明,在特定的 HCI 过程中,操作者均凸显出注意(attention)的心理特征.所谓注 
意[39],是指人的心理活动对一定心理对象的指向与集中,其核心在于,操作者对输入的刺激信息进行有选择地加

工分析而忽视其他刺激信息的心理活动.根据行为特征学理论,注意具有持续性,即根据人的目的与意愿,对某

刺激信息在一段时间内保持不变,并且不受其他刺激信息的干扰而分心.据此,在操作者的手势运动过程中,其
手势运动参数具有保持不变的心理倾向.这在第 1.1 节的实验中可以得到印证.如果说注意这种心理特征仅仅

暗示一种心理趋势的话,那么行为心理学可以从实验和观察到的行为来解释和描述操作者心理活动的结果.根
据 Shneiderman 的行为心理学理论 [40],人类行为一般可以分为 7 个阶段,即:(1) 确定目标;(2) 确定意图; 
(3) 确定明确的行动内容;(4) 执行;(5) 感知外部状况;(6) 解释外部状况;(7) 评估行动结果.可见,阶段性是人类

行为的一个普遍特征,每个阶段又可以分为若干子阶段.在正常的人机交互过程中(即,不是刻意的乱动或漫无

目的的盲动),仅就执行阶段进行分析,我们发现,无论采用什么运动模型来刻画人手的动态模型,有关参数的变

化呈现出阶段性特点,每个阶段往往具有明显的特征和规律.调研和观察发现,操作者往往选择最简单最容易的

运动形式、以最少的认知负荷去实现认知任务——从本质上讲,操作者企图利用与生俱来或后天学习所获取的

生活经验或知识完成交互任务——这正是和谐人机交互的本质所在.基于人机交互实验和人手运动的行为分

析,我们得到下述基本结论:在正常的人机交互过程中,人手运动模型具有以下基本特征: 
(1) 人手运动的过程具有比较明显的阶段性,这样,操作者不容易感到疲惫,以较少的认知努力完成认知

任务; 
(2) 在同一个阶段内,其参数变化往往具有相似的数学描述形式,即手势变量的改变往往具有同步性—

—它们共同为同一个认知任务而服务; 
(3) 人手运动的过程是一个由连续形变和突变交替进行的过程; 
(4) 连续形变是主要的运动形式,占据整个运动过程的绝大部分时间. 
用一个 n 维向量 X=(α0,α1,…,αn−1)描述手势状态,如果某状态变量在某个阶段内的加速度变化量满足: 

Δa=常数, 
则称该状态变量在该阶段内进行连续形变,并把相邻两次连续形变之间的运动形式称为突变.人手运动的动态

模型如图 3 所示. 
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Fig.3  The schema of dynamic model of gesture motion 
图 3  人手运动的动态模型示意图 

2   动态模型的基本特征及其概率描述 

在人手运动的动态模型中,怎样判断一个连续形变阶段的结束?该问题等价于:怎样判断一个突变的开始?
也就是说,一次连续形变的持续时间究竟有什么规律?如何对其进行有效描述?本文通过研究连续形变的空间

特征和时间特征,对这些问题进行初步探讨和研究.为叙述方便,设当前时刻 k 的预测手势模型为 G,它在像平面

上的投影为图像 Ig,当前帧观测图像特征为 I. 

2.1   连续形变的空间特征 

为了增加对图像变化的描述能力,我们把图像特征分为点特征集和轮廓特征,所谓点特征是指由指尖、指

根、关节以及手势图像中的其他凹点、凸点等所构成的基本信息,所谓轮廓特征是指图像的边沿、轮廓等边界

信息.把 Ig 和 I 之间的点特征误差和轮廓特征误差分别记为 Ep 和 Ee,定义 G 的连续形变概率为 

 
2 2

e (1 )ep eE vE
CP μη η− −= + −  (1) 

G 的总体突变概率为: 
 Ptotal=1−PC (2) 
其中,μ和ν是调节总体突变概率曲线平滑度的经验常数,η是调节这两类误差对突变概率影响能力的常数因子.
点特征和轮廓特征二者在图像变化描述中的重要程度不一样,公式(1)给出了一种将二者融合起来的有效途径,
这种重要程度由参数η进行调节.总体突变概率从总体上刻画手势空间中部分或全体状态变量的突变能力,反
映了连形变的空间特征. 

2.2   单状态变量特征 

总体突变概率反映了所有状态变量的总体空间特性,并不能描述某一个状态变量的变化趋势.问题等价于:
如何估计某一个状态变量的改变而产生的观测改变量?由于提取手势模型观测值的复杂性和困难性,即使要获

取一个指尖特征也是一件很不容易的事情.为此,本文通过特征点的区域特征来近似代替点特征,引入单状态变

量关联集的概念. 
如果像平面上的某观测区域仅由一组状态变量集(α,β1,β1,…,βL)所对应的 G 中部分或全体模型所决定,而

与手势状态向量中其余状态变量无关,则称(α,β1,β1,…,βL)为状态变量α的一个单状态变量关联集,简记为ζα,由
它所确定的观测区域简记为π(α).显然,不同变量的单状态变量关联集之间可能存在交集. 

如果单状态变量α是手势的局部变量,定义单状态变量α的突变误差概率为 

 
2

1 e EP αλ
α

−= −  (3) 

其中,Eα表示观测区域π(α)与 I 之间的误差,称为单状态变量α的突变误差;λ是一个常数. 
如果单状态变量α是手势的全局变量,定义单状态变量α的突变误差概率为 

 Pα=Ptotal (4) 

突变

t

Δa

连续形变 

连续形变 
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Pα越小,则α发生突变的概率也越小. 

2.3   连续形变的时间特征 

通过研究人机交互过程中人手的动态模型我们可以发现,一次连续形变持续时间的分布呈现出一定的规

律性,据此可以建立连续形变的时间模型(如图 4 所示). 
用 

 
2

( , ) e t
dP t μα −=  (5) 

来描述变量α的这种时间模型.其中,μ是参数,通过统计或学习训练等方法可以对其进行估计;t 是一次连续形变

的持续时间. 
我们让一名操作者反复将虚拟装配系统实验 50 次,按照式(6) 

 
1 2

1 2
1( )

t t t
P t t t t

T
= ∑

≤ ≤

≤ ≤  (6) 

对手势各状态变量连续形变的概率分布进行统计,发现统计特征具有极大的相似性,图 5 给出了中指中间关节

的统计特征及逼近曲线.图 5 中,利用 PSO(particle swarm optimization)算法经过 100 次迭代对人机交互统计数

据曲线进行逼近,得到统计参数μ(实心圆标识的曲线代表概率分布曲线,空心圆标识的曲线代表逼近曲线). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 Fig.4  Time characteristics of  Fig.5  The probability distribution and its approximation 
 continuous deformation of duration of continuous deformation for middle  
  finger articulation in a virtual assembling system 
 图 4  连续形变的时间特征           图 5  在一个虚拟装配系统中,中指中间关节连续形变之 

       持续时间概率分布及其逼近曲线,μ=0.03522095 

3   人手运动的时段模型 

结合连续形变的时间特征和运动动态模型,进一步提出并建立基于周期概念的人手运动的时段模型. 
一个跟踪周期由连续形变时段和突变时段所构成.在变量的连续形变时段,其动态模型往往具有确定性和

稳定性.在变量的突变时段,匀加速度运动状态被打破,系统进入振动并重新建立新的平衡.进一步把连续形变

时段分为安全时段和风险时段.大量统计实验表明,系统进入连续形变时段以后,在一定的时间内以大概率持续

保持匀加速度运动状态;但是随着时间的推移,这种连续形变状态被打破的可能性越来越大,我们将这个时段称

为风险时段(如图 6 所示).图 6 中,P(t)是变量之持续时间为 t 时仍为连续形变的概率.本文采样统计方法确定概

率意义上的安全时段上限值 K1 和风险时段上限值 K2.这种基于周期概念的人手运动时段模型进一步揭示了人

机交互过程中人手运动的新特征,为设计跟踪算法建立了基础. 
要实现这种时段模型的划分具有一定难度,为此,我们不是单纯根据第 1.2 节中的连续形变的定义和图像

投影的变化来估计手势加速度的变化,而是结合连续形变的时间模型和突变概率,计算突变强度(见第 5.2 节),
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据此实现突变时段的划分;安全时段和风险时段则分别由参数 K1 和 K2 实现划分.可见,为了实现阶段划分,需要

提取以下特征: 
(a) 连续形变的空间特征(公式(1)).这里需要计算两个数据集合:一是当前图像帧中的手势轮廓数据集

合,二是当前时刻三维手势预测模型在对应帧图像上的投影数据结合; 
(b) 连续形变的时间统计特征(公式(5)); 
(c) K1 和 K2 的统计模型. 
在数字手套和位置跟踪器的帮助下,很容易得到特征(b)、特征(c)中的统计变量. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  The periodic-based time interval model of gesture motion 
图 6  基于周期概念的人手运动的时段模型 

4   手势状态的时间-空间关系 

在时段模型的基础上,进一步探讨手势状态的时间-空间关系.在 n 维手势姿态向量 X=(α0,α1,…,αn−1)中,根
据人手运动的时段模型,每个状态变量αi(0≤i≤n−1)的运动形式在安全时段、风险时段和突变时段这 3 个时段

上交替进行,图 7 示意了这种时间-空间关系.在时刻 k,其手势状态由处于不同时段的状态变量所构成,这种手势

状态的时间-空间关系从微观角度描述了手势运动中时间和空间之间联系的新形式. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  The spatio-temporal representation for gesture states 
图 7  手势状态的时间-空间关系示意图 
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5   基于行为分析的手势跟踪算法 

5.1   状态变量的微观结构 

现有的采样方法主要建立在状态先验分布的基础之上,这种先验分布只能从单一层面描述状态变化的特

征.如何设计一种新的状态描述方法,使之可以从不同层面、不同角度描述状态变化的真实面貌,使得采样过程

可以建立在更加有效、高效和统一的数据结构的基础之上,为降低采样数目、方便程序设计提供一种现实基础,
是本文要解决的关键问题之一.本文提出状态变量微观结构的概念和相关方法探索该问题的解决途径.本文把

状态变量的一些内在特征、变化趋势、数据结构以及状态变量之间的联系形式统称为状态变量的微观结构.
实际上,第 1 节~第 4 节提出的数据和模型已经形成一个状态变量微观结构之实例(如图 8 所示),这种微观结构

是建立在对操作者的认知行为模型分析的基础之上的.图 8 中,自遮挡特征描述手势的自遮挡部分所对应的状

态变量的运动特性,该状态变量保持其被遮挡前的运动状态值,并据此进行预测.例如,如果在被遮挡前手势某

部分作匀速运动,则在被遮挡期间仍然按照匀速运动规律对该部分对应的变量进行预测.空间特征根据手势图

像的改变量描述手势发生连续形变的概率.单状态变量特征旨在描述某一个状态变量的突变误差概率.时间特

征主要描述状态变量进行连续形变沿时间方向的改变规律.时段特征是对时间特征进行进一步建模,更加深入

地描述状态变量的变化趋势.时空关系同时从时间和空间两个维度上描述状态变量的时段特征. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  The representation of microstructure of state variable 
图 8  状态变量微观结构示意图 

5.2   算法描述 

5.2.1   基本思想 
算法设计的总体原则是:在 PF 算法设计中,既要减少手势状态样本的数目,又要使得这些样本可以较好地

反映手势的真实分布;既要考虑跟踪时间开销,又要考虑跟踪精度.为此,根据预测手势中各变量所处的时段,把
手势分为以下 3 类分别进行研究:安全型连续形变手势(G-1)、风险型连续形变手势(G-2)、突变型手势(G-3).
所谓 G-1,是指预测手势模型中每个状态变量均处于安全时段条件下跟踪得到的手势模型;G-2 是指预测手势模

型中部分状态变量处于安全时段、部分状态变量处于风险时段条件下跟踪得到的手势模型;G-3 是指预测手势

模型中有状态变量处于突变时段条件下跟踪得到的手势模型.算法总体框架如图 9 所示. 
算法设计的基本思想是:从概率意义上讲,使得最后确认的处于突变时段的变量个数最小化,因为粒子数目

与这部分变量个数成指数级倍增关系;使得最后确认处于安全时段的变量个数最大化,因为在允许正常误差的

前提下,对这部分变量处理的时间开销最小. 
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手势姿态预测是本文算法的基础.首先,根据当前时刻的前 W 帧数据(本文取 W=3),动态建立运动模型,然后

采用 UKF[41]方法,对当前帧的手势姿态进行预测.分类器主要根据状态变量的时段模型对 G-1,G-2 和 G-3 进行

初步分类,算法将进一步根据状态变量的空间特征对初步分类结果进行调整和优化. 
图 9 中的分类器是这样工作的:在一个新的时变阶段,如果 t∈[0,K1],则选择 G-1;如果 t∈[K1,K2],则选择 G-2;

如果 t∈[K2,∞],则选择 G-3.其中,K1 和 K2 通过统计分析得到. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.9  The global framework of the proposed algorithm 
图 9  本文算法总体框架图 

5.2.2   G-1 跟踪算法 
跟踪 G-1 的基本方法是直接把手势预测值近似地作为当前帧手势模型值.这样处理的基本依据在于:其一,

以绝对精确为目标,在理论上是不可行的,在实践上是不必要的;其二,本文第 1 节对人手运动动态模型的研究结

论可以支持这种近似处理方法. 
5.2.3   G-2 跟踪算法 

G-2 跟踪算法的处理重点是处于风险时段的状态变量:首先,确认验证.确认验证的主要目的是确认状态变

量是否处于连续形变状态;然后,根据一定的概率模型对经确认后处于突变状态的状态变量进行随机采样. G-2
跟踪算法描述如下: 

确认验证. 
(1.1) 初始化:刷新状态微观结构. 
(1.2) 计算预测手势的总体突变概率 Ptotal; 
(1.3) 如果 Ptotal<η1,则返回预测手势;否则,转下一步; 
调用 G-3 跟踪算法. 
其中,0<η1<1. 

5.2.4   G-3 跟踪算法 
在有全局变量处于突变时段的条件下,需要分别处理安全时段、风险时段和突变时段的状态变量,其基本

途径是把所有状态变量分为两类:一类采用近似的确定性方法估计其值;另一类采用贝叶斯方法估计其值.为了

利用贝叶斯方法,算法融合预测手势的总体突变概率和变量的连续形变时间持续概率等先验信息,建立采样概

率模型.G-3 跟踪算法描述如下: 
(1) 初始化:把处于风险时段和突变时段的所有状态变量置入集合ϕ中;刷新状态微观结构. 
(2) 把预测模型中所有被遮挡部分有关的状态变量从ϕ中取出来,将其放入安全时段状态变量集; 
(3) 处理处于安全时段的状态变量集中的状态变量: 

 ( ) ( )ˆk kα α=  (7) 
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(4) 建立ϕ中各变量的概率采样模型 
(4.1) 计算突变强度: 

对于风险时段变量α,定义其突变强度为 
 sα=δPd(α,t)PαPtotal (8) 

对于突变时段变量,定义其突变强度为 
 sα=(1−δ)Pd(α,t)PαPtotal (9) 

(4.2) 把所有突变强度归一化; 
(4.3) 把突变强度小于阈值η2 的所有状态变量从ϕ中取出来,将其放入安全时段的状态变量集中,并按 

步骤(3)对其进行处理; 
(4.4) 将ϕ中状态变量的突变强度重新归一化; 

(5) 随机采样 
  根据ϕ中变量突变强度归一化值,沿变量变化的梯度方向进行随机采样,结合已经近似确定其真实值 
  的状态变量,生成 N 个样本; 
(6) 计算样本权值 

  计算各样本对应手势的总体突变概率 Ptotal,然后归一化,得到各样本权值; 
(7) 计算 N 个粒子的加权和,得到当前帧的跟踪模型. 
其中,δ是经验参数,用于调节风险时段和突变时段对突变强度的影响程度.一般来讲,风险时段对突变强度

的影响要相对小一些,所以一般取 0<δ<0.5,0<η2<1. 

5.3   算法分析 

5.3.1   算法的时间开销 
本文所提出的模型和算法旨在降低手势样本空间的维度——本文的维度是指手势状态变量中需要用概率

性方法采集大量样本进而得到其值的独立变量的个数||ϕ||. 
首先,基于人机交互过程和心理分析,人手运动过程是连续形变时段和突变时段交替进行的过程,且前者往

往表现为人手运动的主要特征之一.为此,避免对这些时段每帧进行大规模采样,成为降低平均时间开销的基本

途径之一.例如,对于 G-1 手势,其时间复杂度为 O(1).在大部分正常人机交互过程中,运动人手往往保持刚性匀

速或匀加速运动状态(尤其是整体手势的平移或旋转),就是比较典型的 G-1 手势. 
其次,对于 G-2 或 G-3 手势,算法的时间开销主要取决于集合ϕ中元素的个数||ϕ||.集合ϕ中的元素由部分风

险时段和部分突变时段的状态变量所组成.本文算法融合连续形变的时间特征、单状态变量特征以及总体突变

特征等信息,最小化||ϕ||——降维机理与时段模型|的关系如下: 
(1) 在安全时段,状态变量的值是用确定性方法直接计算出近似值而无需采样估计,这时手势向量维度

最低.在正常的人机交互过程中,手势变量运动具有同步性,即手势向量中的各变量往往同时处于同

一个阶段,因此大部分情况下||ϕ||=0); 
(2) 在风险时段,状态变量有发生突变的可能性,通过判断状态变量是否处于安全时段,对依然处于安全

时段的变量(假设其数目为 n1)用确定性算法估计其值,仅对处于突变状态的变量进行随机采样,则
||ϕ||=n−n1−n2.如果某一个变量处于安全时段,则其他变量往往也处于安全时段,因此 n1 往往比较大; 

(3) 在突变时段,需要用随机采样的概率性方法通过大量粒子刻画手势状态的后验概率分布,在最坏情

况下手势维度为 ||ϕ||=n−n2.其中,n2 表示自遮挡部分手势所对应的状态变量数目;另外,一般情况下

n=26. 
事实上,在正常的人机交互过程中,手势不变量和手势自遮挡所对应的变量占很大比例.爱荷华州立大学的

Vaswani 研究结果表明[42]:在任何情况下,大多数状态的改变都仅仅发生在极少数维度上.例如,对于一个动态的

三指抓手势,必然有两个手指所对应的变量保持不变.由于充分考虑到了操作者的这些行为模型特征,以一种简

单、有效、高效的方法最小化||ϕ||,使得基于时段模型的手势跟踪算法可以达到比较理想的降维效果. 
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5.3.2   算法的精度 
本文算法允许一定的误差,但这种误差必须得到有效控制.如果所有状态变量都处于安全时段(G-1),直接用

预测值代替真实值而无需确认验证,通过优化连续形变持续时间概率模型和阈值的选取,这种免检方法以大概

率保证跟踪精度;只有在突变风险(本文用突变强度定义)很大或者正处于突变状态的状态变量才进行比较大规

模的采样过程,该过程也是上一帧源自免检或其他误差源而产生的累积误差的一个纠正过程;UKF 状态估计方

法可以使得非线性估计值以较高精度接近于真实值,且将这种估计方法建立在当前时刻状态观测值的基础之

上,进一步优化了预测精度. 
其次,对手势进行分类处理,并采用由粗到精的方法,逐步确定ϕ中元素,系统化研究方法在客观上控制了跟

踪精度. 

6   实  验 

我们在 PC 机上进行实验,基本配置为:Intel(R)Core (TM) 2,1.66 GHz CPU,1.00G Memory. 
实验 1. 首先,采用本文提出的跟踪算法对一段真实的录像序列进行实验.用校正过的数码相机拍摄一段运

动人手录像序列,然后以 60ms 间隔将其分解为帧序列,然后用手工方式去掉背景.图 10 中给出部分实验结果.
每部分实验结果由两部分类内容组成:上部分是跟踪得到的三维人手模型,下部分是该三维模型在对应帧图像

上的投影.实验结果表明,本文算法可以实现目标跟踪,跟踪得到的人手模型与录像中人手的真实运动状态基本

一致.||ϕ||的平均数目为 4. 
 

         

       

Fig.10  Some of experimental results of the proposed method 
图 10  采用本文算法得到的部分实验结果 

实验 2. 我们对不同的手势序列分别采用本文方法和 PF 算法[7]进行跟踪,截取了部分跟踪结果.图 11 和图

13 是本文方法得到的实验结果,图 12 和图 14 是采用 PF 算法得到的实验结果(分别与图 11 是和图 13 相对应);
在每个图中,(a)图是跟踪得到的三维模型,(b)图是三维模型在对应帧图像平面上的投影. 

       
 (a)                              (b) 

Fig.11  The tracked posture using the proposed method 
图 11  本文方法得到的跟踪结果 
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 (a)                          (b) 

Fig.12  The tracked posture using PF algorithm[7] 
图 12  用 PF 算法[7]得到的跟踪结果 

       

 (a)                           (b) 

Fig.13  The tracked posture using the proposed method 
图 13  本文方法得到的跟踪结果 

       

 (a)                          (b) 

Fig.14  The tracked posture using PF algorithm[7] 
图 14  用 PF 算法[7]得到的跟踪结果 

其中,η1=0.8,η2=0.85,K1=5,K2=10,δ=0.4,公式(1)中的μ=ν=0.01,η=0.5,公式(5)中的μ统一取为 0.03.综合手势

实际姿态和投影误差情况,本文算法有更好的跟踪精度.图 11 和图 13 中都属于 G-1 手势,避免了粒子采样;在图

12 和图 14 中,采样粒子数目为 40. 
实验 3. 本实验旨在进一步比较算法性能.在一组一般性的手势运动跟踪中,本文算法和参考文献算法[40]

实际所使用的粒子数目的分布情况如图 15 所示(其中,横坐标单位为帧(Frame);纵坐标代表粒子数目),||ϕ||的平

均数目为 3.从图 15 所示的一段跟踪序列可以看出,在第 1 帧~第 5 帧,粒子数目为 0,说明系统运行在 G-1 跟踪

算法或 G-2 跟踪算法;在第 6 帧~第 8 帧、第 18 帧,粒子数目为 20,说明系统切换到了 G-3 算法.在图 15 所示的

片段中,第 1 帧以前处于安全时段,在第 1 帧~第 5 帧处于风险时段,在第 5 帧、第 6 帧处于突变时段. 
本文用总体误差 

 E=Ep+Ee (10) 
来评价跟踪结果,其中,Ep 和 Ee 在第 2.1 节中已给出定义.图 16 给出了本文算法和 PF 算法[7]总体误差比较曲线. 

很明显,在两种不同算法的跟踪精度大致相同的条件下,在 18 帧中,本文算法共用 120 个粒子,但参考文献

中的方法共用 3 600 个粒子. 
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Fig.15  The comparision of particle numbers in each frame     Fig.16  Error curves of the proposed method 
   to the proposed algorithm and PF[7] algorithm          and PF algorithm 

图 15  本文算法与 PF 算法[7]进行比较,                图 16  不同算法的误差比较曲线 
各帧所使用粒子数目对比图 

实验 4.  我们进一步将本文算法与 Raskin 等人[27]提出的 Gaussian Process Annealed Particle Filter(GPAPF)
方法从时间开销和跟踪精度两个方面进行对比分析,结果在图 17 中给出. 

 
 
 
 
 
 
 
 

 (a) 每帧的运行时间                                  (b) 每帧的 Hausdorff 距离 

Fig.17  Comparision of the proposed method and GPAPF to arbitrary ten frames out of the whole tracking process 
图 17  任取 10 帧,本文算法与 GPAPF 算法的比较 

由于在性能评价系统中,直接获取真实数据(ground-truth data)是一件非常困难的事情[43],一种国际上通行

的做法是:通过跟踪得到的三维人手模型在帧图像上的投影与对应帧图像之间的 Hausdorff 距离[44]作为跟踪精

度的一个评价标准,Hausdorff 距离越大,则跟踪精度越低.实验结果表明,本文算法无论从时间开销方面考察,还
是从跟踪精度方面分析,本文算法都得到了改善. 

最后,结合复杂背景下的手势特征提取[45]以及三维人手模型自动初始化系统[46],我们已经实现了一个基于

自然人手的三维虚拟样机装配系统(如图 18 所示,图中操作者正在利用自然手装配一个虚拟样机). 

       

Fig.18  A human-computer interactive system based on the proposed algorithm 
图 18  根据本文算法实现一个基于自然人手的人机交互系统 
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在该系统中,我们用一个摄像机完成用自然人手(不戴数字手套,手上也不加任何标记)机器部件的装配,初
步提供了一种自然、和谐、方便的三维人机交互界面. 

7   结  论 

操作者的认知过程、行为模型与手势维度之间存在着深刻的联系,本文通过研究人机交互过程中操作者的

行为特征,提出了人手动态模型的基本假设,进一步研究了连续形变的空间特征、单状态变量特征以及连续形

变的时间特征,并将其融合以刻画状态变量的突变强度;根据连续形变的时间特征和人手动态模型,研究了人手

运动的时段模型以及建立在该模型基础之上的手势状态时间-空间关系;最后,在手势状态时间-空间中根据突

变强度实现粒子采样.这种方法可以较好解决连续形变或突变的判断问题——这正是本文要着力解决的重点

问题.本文的研究还表明,层次化方法是处理高维链式体跟踪问题中跟踪时间和跟踪精度这一共性矛盾的途径

之一.一方面,把手势分为无需免检、需要确认检测以及需要粒子滤波处理这 3 个不同层次;另一方面,分别从时

间特征和空间特征两个不同层次实现手势分类. 
在继续探索认知过程、行为模型与手势降维之间关系的基础之上,采用智能化、自适应方法优化微观结构

中主要模型参数(η1,η2,K1,K2,δ,μ),进一步从理论上探讨||ϕ||的优化方法,将是下一个阶段的研究重点. 
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