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基于骨架掩膜图像的动态手势识别算法
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摘　 要： 动态手势识别是人机交互领域的重要问题，同时也是虚拟现实、远程医疗、手语识别等领域的关键技术。 针对动态手

势识别中不同人存在手形差异以及同类动作速度不一致的问题，本文提出一种基于骨架掩膜图像的动态手势识别算法。 首

先对源视频的每一帧手势图像进行骨架提取以及阈值化处理得到手部骨架掩膜图像。 接着利用卷积神经网络对掩膜后的骨

架图像提取静态空间特征，并输入门控循环单元进行时间上的动态空间特征提取。 最后，在全连接层中实现手势分类。 该方

法有效解决了传统动态手势识别中的空间关系复杂性和时间可变性问题。 实验结果证明，本文提出的方法在 ＲＷＴＨ 数据集

上取得了 ９５．５２％的准确率，具有良好的识别性能和应用前景。
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０　 引　 言

动态手势识别是计算机视觉领域中一项具有重

要意义的研究方向。 通过分析人体手部姿态和轨

迹，可以在虚拟现实、远程医疗、手语识别等领域中

实现自然直观的人机交互，具有广泛的应用前景。
然而，动态手势识别因其空间关系复杂性和时间可

变性的局限给识别模型提出了挑战。 空间关系复杂

性涉及手部的形状和姿势多样性等实际问题。 在动

态手势识别中，由于不同用户的手形差异较大，例如

手指的长度、手掌的宽度以及手部的整体形状等因

素都会产生变化。 这些差异使得手势的形状和姿态

在三维空间中呈现出多样性，增加了手势识别的复

杂度。 而时间可变性指的是不同用户在执行同一类



手势时，由于运动速度的不同，手势所耗费的时间也

会有所不同。 这导致了手势的时间轨迹在不同实例

之间存在差异，增加了识别任务的难度。 另一方面，
复杂的背景干扰、光照环境的变化以及其他客观噪

声因素都会影响手势识别的准确性。 仅考虑降低客

观环境影响的预处理会不同程度地损失识别精度，
降低准确率和交互性。 因此开发一种能够消除环境

对识别的干扰、融合手部时空数据，同时兼具识别精

度的手势识别模型，具有十分重要的现实意义。

１　 相关工作

动态手势识别研究涵盖了多种方法和技术，根据

数据的获取方式可以划分为基于传感器设备和基于

视觉处理两种方法。 例如，文献［１］利用内嵌于数据

手套中的传感器，将手指的弯曲姿态与手势模板进行

对比量化，实现用户手势识别。 文献［２］采用贝叶斯

线性分类器设计了基于加速度计和表面肌电信号

（ＳＥＭＧ）的小尺度手势识别框架。 文献［３］开发了一

种可穿戴的低成本系统并使用支持向量机（ＳＶＭ）对
手臂肌肉中阻抗值的特征进行手势分类。 虽然传感

器采集的参数具有较高的精度，但可穿戴式设备刚性

强，会阻碍手部的自然运动，无法实现高质量的用户

数据交互。 为解决该问题，文献［４］利用体感控制器

提出了一种基于多特征融合的手势识别方法，实现了

较好的鲁棒分类性能，但仍然严重依赖传感器设备。
然而，机器视觉技术的迅猛发展为解决上述问

题带来新的研究思路。 基于计算机视觉的方法主要

分为传统的手势识别方法和基于深度学习技术的手

势识别方法。 传统的手势识别方法通常包含特征提

取与分类器选择两部分。 特征提取在手势识别中起

着至关重要的作用，因为其有助于将手势的复杂信

息转化为计算机能够理解的数字表示。 常见的特征

提取方法如 ＨＯＧ（梯度方向直方图）、ＬＢＰ（局部二

值模式）、轮廓法、肤色检测等基于几何特征方法可

以很好地描述手势中的纹理，形状以及颜色等信息。
文献［５］将手势的梯度方向直方图（ＨＯＧ）作为特

征，并使用 ＳＶＭ对特征向量进行分类。 该方法虽然

对光照具有较好的鲁棒性但只适用于静态手势识

别。 而动态手势识别涉及到对手势的时序变化进行

建模和理解，存在空间动态难捕捉和时序差异性的

问题。 为了克服这些问题，后续的研究逐渐引入了

更加复杂的模型和技术，如动态时间规整（Ｄｙｎａｍｉｃ
Ｔｉｍｅ Ｗａｒｐｉｎｇ， ＤＴＷ）和隐马尔可夫模型 （Ｈｉｄｄｅｎ
Ｍａｒｋｏｖ Ｍｏｄｅｌ， ＨＭＭ）以便更好地建模和识别动态

手势。 文献［６］采用动态时间规整（ＤＴＷ）算法对不

同类手势样本进行时间对齐和归一化，并使用距离

分类器将输入手势的特征向量与所有类原型特征向

量进行比较得到识别结果。 该方法虽然可行但极大

地增加了分类的计算负荷。 ＨＭＭ 凭借其强大的时

序建模能力［７－９］，能够充分考虑先前手势对后续手

势的影响，在处理具有连续动作的手势时表现出色。
例如，文献［７］提出了一种基于隐马尔可夫模型的

自适应阈值方法，实现了手势与背景的精准分类，但
在处理复杂场景时表现较差。

与传统的前馈网络相比，深度学习具有更强的

特征表达能力，可以捕获更多抽象和高级的手势特

征，在动态手势识别中取得了显著的性能提升。 文

献［１０］使用二维卷积神经网络（Ｃ２Ｄ）提取手势二

值图像的空间信息，并实现相对复杂的手势识别。
但该方法受限于 Ｃ２Ｄ的时间建模能力，忽略了手势

之间的关联性。 为了更好地处理时序数据，文献

［１１］ 提出了双流网络模型，通过增加光流信息来弥

补 Ｃ２Ｄ的不足。 然而，这种方法需要对相应的 ＲＧＢ
图像进行像素级计算，导致了内存空间与时间资源

的浪费。 为了更好地捕捉动态手势中的时序信息，
研究人员引入了循环神经网络（ＲＮＮ）。 文献［１２］
使用 ＲＮＮ 来捕捉和识别手语的手势，探索了 ＲＮＮ
在动态手势识别领域的潜力。 为了增强 ＲＮＮ 的特

征可表征性，文献［１３］使用长短期记忆神经网络

ＲＮＮｓ （ＬＳＴＭ－ＲＮＮｓ）和多种运动特征来识别基于

骨骼的动态手势，并证明了该方法的有效性。 但该

方法易受个体差异的影响，因为提取的多种运动特

征都是从骨架序列中获得的，其彼此之间具有高相

关度。 因此，为解决上述问题，本文提出一种基于手

部骨架掩膜图像的动态手势识别算法。 该方法首先

使用 Ｍｅｄｉａｐｉｐｅ技术对手势视频序列的每一帧图像

进行骨架提取并利用图像分割技术得到手部骨架掩

膜图像。 其次，使用 ＶＧＧ－ＧＲＵ 的组合网络提取手

势的静态空间特征与动态空间特征，消除不同手势

间的时间差异性。 最后，在 ＲＷＴＨ－Ｇｅｓｔｕｒｅ 数据集

上使用 ｓｏｆｔｍａｘ分类并进行实验评估。

２　 基于时空融合的动态手势识别算法

本文提出一种基于骨架掩膜图像的动态手势识

别算法，如图 １ 所示。 旨在更准确地捕捉手部动作

的特征和上下文信息，从而提高动态手势识别的性

能和鲁棒性。 该网络主要由手势预处理、数据准备、
特征提取以及手势识别 ４个阶段构成。
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图 １　 本文方法框架图

Ｆｉｇ． １　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

２．１　 手势预处理

在动态手势识别任务中，原始的手势视频图像

通常包含大量与手势无关的冗余信息，如背景环境、
用户穿着以及手部表面的纹理等细节。 这些冗余信

息不仅会对手势识别造成干扰，还会增加算法的复

杂性。 为解决该问题，本文提出了一种骨架掩膜图

像方法。 该方法通过提取手部骨架并生成相应的掩

膜图像，减少了与手势无关的冗余信息。 骨架掩膜

图像仅保留手部骨架的信息，聚焦于手势的空间特

征。 这种图像表示消除了不同人存在手形差异的问

题，使得算法能够更专注于手部骨架的形状和动态

特征，从而提高手势识别的准确性和效率。 与骨架

图（ｇｒａｐｈ）的手势识别相比，骨架掩膜图像所含空间

信息更加丰富。 由于骨架图仅表示手部骨架的拓扑

结构，会丢失与手势相关的空间特征。 而通过骨架

掩膜图像，可以清晰地观察手指的位置和弯曲程度，
这些信息在传统的骨架图中是无法直接获取的。 基

于上述两点，本文对手部骨架掩膜图像进行了构造。
为消除手势中的冗余信息并提高模型的训练速

度，本文选取手部姿态估计算法 ＭｅｄｉａＰｉｐｅ［１４］对手

势图像进行预处理。 ＭｅｄｉａＰｉｐｅ 由手掌检测器与手

部坐标估计模型两部分组成。 手掌检测器通过一个

有方向的手部定位框定位手掌的位置，为手势检测

与手势跟踪提供支持。 而手部坐标估计模型在手掌

检测器定位的手部区域内可以精确地回归手部关键

点的坐标。 本文首先使用 ＭｅｄｉａＰｉｐｅ 对源视频中每

一帧的手势图像进行手部姿态估计，检测手部关键

点的信息。 在遍历全部关键点后，根据骨架的连接

关系连接关键点，完成骨架提取。 最后，采用全局阈

值法进行前景和背景的分割，对手势图像进行掩膜

处理，整个过程如图 ２所示。其中，手部骨架掩膜图

像的前景 ｆ （ｘ，ｙ） 包括白色的手部骨架与红色的骨

骼关键点。 阈值公式如式（１） 所示，其中 Ｇ（ｘ，ｙ） 表

示掩膜后得到的骨架掩膜图像，ｇ（ｘ，ｙ） 表示骨架提

取后的手势图像。

Ｇ（ｘ，ｙ） ＝
ｆ（ｘ，ｙ）， 　 ｇ（ｘ，ｙ） ∈ ｆ（ｘ，ｙ）
０，　 　 　 　 ｇ（ｘ，ｙ） ∉ ｆ（ｘ，ｙ）{ （１）

　 　 通过屏蔽冗余的背景有助于模型更好地理解手

势的精确形状，使模型专注于手部的空间信息。 该

数据在减少冗余信息的同时，还能完整地反映各关

节点之间的关联信息。 这使得算法能够更全面、准
确地捕捉手的空间特征。

（ａ） 原始图像　 　 　 （ｂ） 骨架提取　 　 　 （ｃ） 掩膜处理

图 ２　 手势图像预处理

Ｆｉｇ． ２　 Ｇｅｓｔｕｒｅ ｉｍａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

２．２　 手势骨架掩膜图像的空间特征提取

在执行手势识别任务时，需综合考虑手势的静

态空间特征和动态空间特征。 静态空间特征反映了

手势的形状，姿势以及位置等信息，而动态空间特征

则关注手势的运动模式与对时间的依赖关系。 这两

种特征的结合可以提供更全面、准确的手势表示，从
而提高手势识别的性能和鲁棒性。 本文提出了一种

两阶段的训练策略，首先利用迁移学习在手势数据

集上对 ＣＮＮ进行训练，其次设计 ＶＧＧ－ＧＲＵ组合网

络以提取手势的静态空间特征与动态空间特征，消
除不同手势间的时间差异性。
２．２．１　 静态空间特征的提取

本文采用 ＶＧＧ１６ 网络的卷积层和池化层逐渐
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提取骨架掩膜图像的静态空间特征。 ＶＧＧ１６ 网络

是一种经典的卷积神经网络，由 １３个二维卷积层与

３个全连接层组成。 初始卷积层可以捕获图像的边

缘、颜色等低级特征。 随着层数的加深，ＣＮＮ 凭借

局部感知与参数共享的特性可以提取更高维的空间

特征，如骨架的形状和结构。 这种分层特征提取使

ＣＮＮ能够逐渐理解输入数据的层次结构。 在前向

传播的过程中，卷积层对手势骨架掩膜图像序列进

行卷积操作，并利用卷积核提取图像的局部特征生

成一组特征图。 经过卷积操作后，特征图会通过激

活函数 Ｒｅｌｕ进行激活，引入非线性变换以增强网络

的表达能力和非线性建模能力。 在卷积层之后，使
用最大池化层减小特征图的尺寸同时提取主要特

征。 通过重复上述操作，将每一张手势骨架掩膜图

像特征编码为一个三维张量，这个三维张量表示了

该手势骨架图像序列的静态空间特征。
２．２．２　 动态空间特征的提取

针对动态空间特征的提取，本文采用门控循环

单元（ＧＲＵ）对静态空间特征进行时间上的建模。
ＧＲＵ网络是一种循环神经网络，具有记忆单元和门

控机制，能够处理序列数据的长期依赖关系。 在

ＧＲＵ网络中，时间步是指在时间序列中的一个离散

的时间点。 在 ＧＲＵ网络中，每个时间步对应于一个

静态特征图。 在前向传播过程中，ＧＲＵ 将当前时间

步的静态特征图 ｘｔ 以及上一个时间步的隐藏状态

ｈｔ －１ 作为候选隐状态 ｈ ｔ， 输出当前时间步的新隐藏

状态 ｈｔ。 隐藏状态包含了时间序列中之前所有静

态特征图的信息，并根据当前时间步的输入进行更

新。 ＧＲＵ网络中的门控功能允许网络选择性地更

新和遗忘信息，并根据当前的输入来调整隐藏状态。
其更新门 ｚｔ 决定了当前时间步的输入对隐藏状态的

更新程度，而重置门 ｒｔ 控制了之前状态在当前时间

步的遗忘程度。 通过门控功能，ＧＲＵ 网络能够自适

应地更新隐藏状态，并在不同时间步之间建立长期

依赖关系。 相关公式如式（２） ～式（５）所示。 这种

机制使得网络能够在不同时间步之间传递信息，逐
渐构建对整个动态手势序列的理解。

更新门公式：
ｚｔ ＝ σ Ｗｚ· ｈｔ －１，ｘｔ[ ]( ) （２）

　 　 重置门公式：
ｒｔ ＝ σ Ｗｒ· ｈｔ －１，ｘｔ[ ]( ) （３）

　 　 当前时刻的输入：

ｈ ｔ ＝ ｔａｎｈ Ｗ· ｒｔ × ｈｔ －１，ｘｔ[ ]( ) （４）
　 　 当前时刻的输出：

ｈｔ ＝ １ － ｚｔ( ) × ｈｔ －１ ＋ ｚｔ × ｈ ｔ （５）
　 　 通过对静态特征图序列的处理和门控机制的运

用，ＧＲＵ网络能够有效地捕获掩膜图像的动态空间

特征。 在前向传播的最后一步，将 ＧＲＵ网络的输出

隐藏状态传递给全连接层。 全连接层的输出经过

ｓｏｆｔｍａｘ函数进行归一化，以获得每个手势类别的概

率分布。 通过将 ＧＲＵ 网络提取到的动态空间特征

和时间特征应用于手势识别任务，可以实现对手势

的准确分类和识别。

３　 实验结果与分析

３．１　 实验数据集

ＲＷＴＨ－Ｇｅｓｔｕｒｅ数据集［１５］是一个德国手语的手

指拼写手势数据集，该数据集含有 ３５ 类不同手势，
其中包括 ３０ 类静态和 ５ 类动态手势。 本文在 ５ 类

动态手势上加以实验，将源视频进行预处理后得到

的 １１ ５０３ 张手部骨架掩膜图像作为样本，并按照

４ ∶ １比例划分训练集与测试集。 ５ 类动态手势的一

些细节见表 １，图 ３中的（ａ），（ｂ），（ｃ），（ｄ），（ｅ）分
别代表手语中的‘Ä ’，‘Ｊ’，‘Ö ’，‘Ü’和‘Ｚ’符号。

表 １　 ５ 类动态手势

Ｔａｂｌｅ １　 ５ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｇｅｓｔｕｒｅｓ

序号 手势标签 样本数 训练集 测试集

１ Ä ２ ４６８ ２ ０２８ ４４０

２ Ｊ １ ９９８ １ ６４５ ３５３

３ Ö ２ ５８８ ２ １３６ ４５２

４ Ü ２ ４９０ ２ ０５４ ４３６

５ Ｚ １ ９５９ １ ６１６ ３４３

（ａ） 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） 　 　 　 　 　 　 　 （ｄ） 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｅ）
图 ３　 ＲＷＴＨ 数据集示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ＲＷＴＨ ｄａｔａｓｅｔ
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３．２　 实验细节

本文基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架进行实验。 设

置 ５个卷积块的卷积核的个数由 ６４、１２８、２５６、５１２、
５１２递增， 且在每层卷积层之后添加一层批归一化

层，在每个卷积块后添加一层最大池化层。 ＧＲＵ 层

的隐藏单元个数设为 ６４，批处理大小设置为 ３２，学
习率设为 ０．００１迭代 ５０轮。 采用 Ａｄａｍ作为训练的

优化算法并使用交叉熵损失函数进行验证。 为避免

过拟合，在训练过程中引入了随机失活操作。
３．３　 评价指标

本文以手势样本的真实类别和模型预测结果为

依据，将全部样本分为正样本预测正确 （ Ｔｒｕｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ， ＴＰ）、 负样本预测正确 （ Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅｓ，
ＴＮ）、正样本预测错误（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ， ＦＰ）、 负样

本预测错误（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅｓ， ＦＮ） ４ 种情况。 基于

以上 ４类情况，使用 ４种评价指标衡量模型的性能，
分别是准确度 （Ａｃｃｕｒａｃｙ）、精确度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回

率（Ｒｅｃａｌｌ） 以及 Ｆ１，如式（６） ～式（９）所示。

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（６）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（７）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（８）

Ｆ１ ＝ ２
× Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

（９）

３．４　 消融实验

为验证掩膜预处理功能与时空特征融合模块的

有效性，本文以使用原始手势图像数据的 ＶＧＧ１６ 模

型作为基准在 ＲＷＴＨ上进行消融实验。 建立用于验

证消融实验的模型，分别为模型 １：ｂａｓｅｌｉｎｅ；模型 ２：使
用掩膜预处理后的 ＶＧＧ１６；模型 ３：本文方法。 在

ＲＷＴＨ数据集上的消融实验结果见表 ２，在 ＲＷＴＨ上

的分类结果混淆矩阵如图 ４所示。

表 ２　 ＲＷＴＨ 上消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ＲＷＴＨ

模型 掩膜处理 静态空间特征 动态空间特征 Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１

模型 １ √ ９０．５１ ０．９０ ０．９０ ０．９０

模型 ２ √ √ ９２．５６ ０．９３ ０．９２ ０．９２

模型 ３ √ √ √ ９５．５２ ０．９６ ０．９５ ０．９５

(a)模型-混淆矩阵 (b)模型二混淆矩阵 (c)模型三混淆矩阵
图 ４　 三个模型混淆矩阵图

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 图 ４清楚表示各因素对 ５种手势识别正确率的

影响，其中手势 １ 的识别率最高为 １００％，而部分手

势 ２ 被识别混淆成了手势 １，可能是由于两个手势

都与握拳比较相似。 实验中，模型一的平均准确率

为９０．５１％，在加入掩膜预处理技术后，模型二的平

均准确率提升了 ２．０５％。 每一轮的训练时间平均加

快了 １０％，模型收敛的更快。 说明相比原始数据，
经过掩膜处理的图像数据有以下几点优势：

（１）消除了背景噪声和冗余信息，有效缓解了

传统手势识别中的非均匀照明条件以及空间复杂性

等问题；
（２）降低了图像处理和分析的计算复杂性，提

高了算法的性能和效率；
（３）有助于深度学习模型更好地理解手的形状

和动作，从而提高手势识别的准确性。
在模型三中，通过结合掩膜图像的静态空间特

征与动态空间特征，将准确率进一步提升到了

９５．５２％。相比模型一和模型二精度分别提升了

５．０１％和 ２．９６％。 该模型利用数据的时空互补性可

以为模型训练提供更丰富的手势信息，具有更高的
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准确性。
３．５　 不同方法实验结果比较

为验证本文方法的高识别准确度，本文与

ＶＧＧ１９［１６］，ＲｅｓＮｅｔ［１７］，ＣＮＮ－ＬＳＴＭ［１８］模型在 ＲＷＴＨ
手势数据集上进行了比较，结果见表 ３。 比较结果

可知：相较于其它未经过掩膜处理的分类模型，基于

骨架掩膜图像的动态手势识别算法能够达到更高的

准确率，说明时空特征融合能够提供更丰富的信息，
体现了本文方法的优越性。 该方法可以很好地解决

时间可变性与空间复杂性问题，相较于经典的 ＣＮＮ
－ＬＳＴＭ网络提升了近 １个百分点。

表 ３　 本文方法与其他方法在 ＲＷＴＨ 上结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ
ｏｔｈｅｒｓ ｏｎ ＲＷＴＨ

模型 Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１

ＶＧＧ１９［１６］ ９０．１２ ０．９０ ０．８９ ０．８９

ＲｅｓＮｅｔ［１７］ ９１．３７ ０．９２ ０．９１ ０．９０

ＣＮＮ－ＬＳＴＭ［１８］ ９４．８２ ０．９５ ０．９４ ０．９５

本文方法 ９５．５２ ０．９６ ０．９５ ０．９５

４　 结束语

本文研究了一种基于骨架掩膜图像的动态手势

识别算法。 利用手部姿态估计算法 ＭｅｄｉａＰｉｐｅ 对动

态手势视频进行预处理后，获得掩膜后的手部骨架

图像。 该方法解决了传统手势视频中存在大量冗余

信息以及空间复杂性等问题。 此外，本文通过 ＶＧＧ
－ＧＲＵ的融合网络先后提取手势图像的静态与动态

空间信息，在解决了时间可变性问题的同时提高了

识别准确性。 该方法在 ＲＷＴＨ 数据集上的平均识

别准确率达到了 ９５．５２％，验证了本文方法的有效

性。 本文研究为动态手势识别领域提供了一种有前

景的方法，并有望对人体行为识别领域提供有益启

发。
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