
 

 

  

学校代号         10532                  学     号     S1410W0678          

分  类  号         TP391                  密     级         普通      

 

 

工程硕士学位论文 

 

一种类人机器人手势识别算法 

及其实现 
 
 
 

学位申请人姓名     卢兴沄                               

培    养    单    位     信息科学与工程学院             

导师姓名及职称     李仁发 教授      唐涛 高级工程师 

学    科    专    业     软件工程                                        

研    究    方    向     人机交互                               

论文提交日  期     2017 年 05 月 10 日                       





 

 

 

 

学校代号： 10532 

学        号：S1410W0678 

密        级：普通 

 

 

湖南大学硕士学位论文 

 

 

 

一种类人机器人手势识别算法 

及其实现 

 

 

 

学位申请人姓名：    卢兴沄                  

导师姓名及职称：      李仁发 教授    唐涛 高级工程师  

培    养    单     位：    信息科学与工程学院    

专    业    名     称：      软件工程        

论  文  提  交日  期：  2017 年 05 月 10 日  

论  文  答  辩日  期：   2017 年 05 月 21 日                             

答辩委员会主席：      邝继顺 教授                     

 

  



 

II 

 

A Hand Gesture Recognition Algorithm For Humanoid Robot And Its 

Realization 

 

 

by 

Lu XingYun 

B.E. (Hunan University of Science and Technology) 2014 

A thesis submitted in partial satisfaction of the 

Requirements for the degree of 

Master of Engineering 

In 

Software Engineering 

in the 

Graduate School 

Of 

Hunan University 

 

Supervisor 

Professor LI Renfa 

May, 2017 

 

 



硕士学位论文 

I 

 

湖 南 大 学 

学位论文原创性声明 

本人郑重声明：所呈交的论文是本人在导师的指导下独立进行研究所

取得的研究成果。除了文中特别加以标注引用的内容外，本论文不包含任

何其他个人或集体已经发表或撰写的成果作品。对本文的研究做出重要贡

献的个人和集体，均已在文中以明确方式标明。本人完全意识到本声明的

法律后果由本人承担。  

 

作者签名：                   日期：     年   月   日  

 

学位论文版权使用授权书 

本学位论文作者完全了解学校有关保留、使用学位论文的规定，同意

学校保留并向国家有关部门或机构送交论文的复印件和电子版，允许论文

被查阅和借阅。本人授权湖南大学可以将本学位论文的全部或部分内容编

入有关数据库进行检索，可以采用影印、缩印或扫描等复制手段保存和汇

编本学位论文。  

本学位论文属于  

1、保密□，在______年解密后适用本授权书。  

2、不保密□。  

（请在以上相应方框内打“√”）  

 

作者签名：           日期：     年    月     日  

导师签名：           日期：     年    月     日  

 



硕士学位论文 

II 

摘    要 

为了满足人类社会生产技术从机械化向智能化发展，智能机器人技术被作为

一个突破口受到越来越多国家的重视，同时大量的商业团体将先进的智能机器人

推向市场。为了满足机器人的“智能”升级，越来越多的传感器和其它硬件设备

被搭载到智能机器人上。在这种背景下，智能设备的“先进”和人机交互方式的

“落后”形成巨大的矛盾。手势交互作为一种既传统又新颖的交互方式适用于目

前人机交互的需求。手势识别系统作为手势交互的核心问题，其设计与实现是一

项重要的研究课题。通过对当前国内外对手势识别的研究工作分析发现有以下几

点不足：其一，算法对实验环境的要求高，不能脱离特定的实验环境，很难满足

现实的需求；其二，目前大量的手势识别算法还是基于传统的机器学习方法，这

些算法的性能已经陷入瓶颈，而目前热门的深度学习方法为提高手势性能提供了

可能；其三，绝大多数研究是在 PC 平台完成，没有考虑嵌入式平台的性能瓶颈，

其算法对实验载体的性能要求很高，嵌入式平台很难满足这些性能需求。本文针

对以上不足，进行了如下研究工作：  

首先，设计并实现了一种基于肤色信息和运动信息相融合的手势分割算法。

手势分割技术面临诸多难题，各种常用的手势分割方法都有各自的缺点，任一种

很难满足复杂多变的现实情况。本文分析了两种手势分割技术的优点和缺点，以

及两种方法结合的可能性，最后实现了一种将肤色信息和运动信息融合起来的手

势分割方法，这种手势分割方法可以满足复杂背景条件下的手势识别。  

其次，实现了一种基于卷积神经网络的手势识别算法。卷积神经网络具有直

接读入图片提取特征的能力，可以避免人工设计手势特征所耗费的大量人力和需

要的丰富经验。本文参考卷积神经网络算法在人脸识别领域的研究成果，根据手

势和人脸的异同来进行改进，对卷积网络结构进行了重新设计，并用公共数据集

来对网络进行训练，最后成功实现了卷积网络对手势的识别和分类。  

最后，在 NAO 机器人平台上完成手势识别系统的移植，对移植后的手势算

法进行优化，在嵌入式平台得到不错的识别效果。  

关键词：智能机器人；手势交互；手势识别；手势分割；卷积网络；NAO 机器人 
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Abstract 

In order to meet the social  productive forces’ demand for intelligent 

development, more nations have paid attention to intelligent robot technology. 

In the meantime, many business organizations  get their intelligent robot 

products into the market. For purpose of upgrading those intelligent robots, 

the number of sensors and other devices is increasing. Human -computer 

interactions can’t able to meet the demand of intelligent devices.  Currently,  

gesture interaction as an original but innovative interactive mode which is fit  

to Human-Computer interaction. Gesture recognition as a very important issue 

of gesture interaction, the implementation of its system is also an important 

research subject. Based on the research results both abroad and at home, the 

method of gesture recognition have many defects, mainly includes the 

following aspects: First, These algorithms are so outdated. There are many 

traditional machine learning algorithms rather than these most popular Deep 

learning algorithms; Second, These algorithms needs fixed experimental 

environment.  It is difficult to meet the needs of reality; Third, These 

algorithms are based on PC platform. They do not to account for embedded 

platform. To solve the above problems, we carried out the following rese arch 

work:  

First, combined with real requirement, this paper sets out design and 

realization of a method of gesture segmentation based on skin color 

information and movement information. In consideration of almost all of 

gesture segmentation method have their own defect, neither of them can fit to 

various real environment. This paper present a method, which combines skin 

color information and movement information, is of good robustness against 

various environment.  

Then, aiming at the excellent performance o f CNNs, it  presented an 

improved CNNs algorithm to solve the difficulty of artificial design features, 

and redesign the network structure. Experimental results show the performance 

of recognition and classification are so well.  

At last, we transplant the gesture recognition algorithm to Nao.  

Key Words: Intelligent  Robot; Gesture Interaction; Gesture Recognition；

Gesture Segmentation; CNNS; NAO Robot  
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第1章 绪论 

1.1 课题研究背景及意义 

随着工业 4.0 时代的到来，传统制造业开始发生一场大变革，工业机器人将

成为智能制造的主力军，同时智能机器人作为智能设备的代表也开始得到各国重

点关注。从最早实验室研究，到如今开始进入商用应用阶段，机器人在制造行业、

服务行业得到了广泛应用，甚至以“朋友”的身份进入普通消费者家庭，离不开

其“智能”的升级。正是具备了这种“智能”，机器人与人类的交互才逐渐变得

友好、自然。智能机器人，智能的核心是“计算机”，具有学习能力正是机器人

能够胜任替代人类工作的重要原因。  

人与智能机器人的交互实质是人与计算机的交互。人与计算机的交互主要有

三种，从出现的先后顺序来看，最早是使用命令行，通过物理键盘在命令行界面

上输入各种命令来控制计算机。在完成比较复杂的操作时，操作人员要与计算机

进行频繁且大量的“交互”，需要耗费大量的精力来记住这些操作指令。因此该

方式显得很复杂，只适合具备一定能力的专业人员。伴随着计算机软硬件的发展，

鼠标这种全新的输入方式开始广泛使用，图形交互界面也应运而生。图形交互界

面主要由窗口、菜单和图标等元素构成，能够输出更为丰富的静态或动态的图形

图像，使人机交互方式更为友好，交互效率更高，使得普通人也可以成为计算机

用户。但是随着虚拟现实、增强现实等技术迅猛发展以及可穿戴计算机的广泛应

用，无论是鼠标、键盘的输入组合，还是可触摸屏幕的触摸交互越来越显示出局

限性，因此图形交互界面这种人机交互方式已经逐渐不能满足用户的需求。尤其

是人机交互方式的需求逐渐从“以机器为中心”转移到“以人为中心”，多通道

交互已经变为人机交互领域的新焦点。多通道交互即把语音、手势、表情、眼动

等多种方式蕴含的信息以某种合理方式混合后加入输入通道。多通道交互以贴近

人类交流习惯为出发点，将“计算机”看作人，能让人与机器的交互变为人与

“人”的交互。这种交互方式更符合人类的交流习惯，能使用户更加自然舒适的

完成交互任务。这些新的交互方式是建立在新的交互技术之上，其中手势交互就

是其中一个比较热门的人机交互方式。  

手势交互离不开人类长期以来对手势语言使用的经验积累。手势语言是人们

通过用手势动作和视觉进行交互的语言，拥有很长的历史。手势并非专为聋哑人

所用，古人很早就开始通过手势来进行沟通，例如在公开场合隐晦地传递自己观

点，在容易因震动而出现崩塌事故的山区进行交流，或者在战争中通过手语交流
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躲避敌人的侦查。手势语言具有同书面语言和语音相当的表达能力，在一定场合

手势交互具有其他交互方式难以企及的优点，因此可将手势作为人机交互的接口。

手势交互这种种目前很热门的交互方式，其基础问题手势识别问题已成为了热门

研究问题。  

综上所述，本文从某些特殊场合：危险区域、需要安静的场合，水下、太空

等不便直接操控的特殊场合的需求出发，将手势作为一种方便、快捷且可远距离

控制的交互方式在人与智能机器人交互领域中进行研究，提出一种面向类人机器

人的手势识别方法，并将其移植到类人机器人平台，为后续更深入的研究奠定了

基础。  

1.2 研究问题 

手势识别技术发展到现在，主流的研究方向是基于机器视觉的手势识别研究。

基于机器视觉的手势识别，先通过摄像机采集手势图像序列，然后对图像处理并

分析，从而识别手势。该种方式识别率相对较低，实时性差，对计算机设备的计

算性能要求较高。但是随着计算机性能的提高以及硬件价格的下降，硬件性能已

经满足应用的需要，使得研究难度较大的基于视觉的手势识别开始成为研究热点。

考虑到未来大量的智能设备将进入市场，人机交互的高通用性是一个很大的需求，

基于视觉的手势识别技术更能满足这一需求，因而基于机器视觉的手势识别更具

有研究价值。  

通常基于视觉的手势识别实现的步骤为 [ 1 ]：采集图像，输入图像经手势分割

进行分离，定位出动态手势；然后使用手势分割算法提取出手势区域，根据手势

模型从手势区域提取出手势参数；最后，根据将手势参数输入识别算法进行手势

识别。其中有三个研究的热门问题，分别是：手势分割、特征提取和手势识别。  

1.2.1 手势分割 

手势分割的前提是手势定位。手势识别的有效区域是人的手掌区域，此外其

他区域都是无效区域。复杂的环境因素将会对手势定位造成较大的干扰，如果没

有一种好的方法将有效区域找出来，将会浪费大量的计算资源在无效区域上。目

标检测和手势跟踪能够对手势进行粗略定位，快速得到“感兴趣”区域。目标检

测的热门研究方法是背景减法，常见的背景减法有简单自适应背景减法和基于混

合高斯模型的背景减法。简单自适应的背景减法在复杂背景下对运动的检测能力

较差；基于混合高斯模型的背景减法抗干扰能力强，建模得到的背景稳定性更好。

但是考虑到混合高斯模型在建模一定时间后，部分参数逐渐达到某种稳定状态，

此时如果光照发生突然变化或者事物突然发生运动，混合高斯模型（GMM）的

参数难以跟上场景中真实背景变化，从而可能检验结果为伪目标。针对上述问题，
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周建英 [ 2 ]等提出将滑动窗技术的短暂历史记忆特性与混合高斯模型相结合，通过

设置不同滑动窗窗长和移动步长来灵活控制高斯模型对历史信息的遗忘速度，使

建模得到的背景模型能够准确的反映真实背景的实时动态。针对跟踪算法在手势

姿态变化、目标遮挡和外界干扰等因素影响下的性能较差，严权峰 [ 3 ]等提出一种

基于压缩感知的实时手势检测和跟踪算法，该算法将结合肤色模型的 Adaboost

算法得到的手势位置与压缩感知得到的跟踪结果进行一致性测量，最后得到最终

手势位置信息，以实现手势跟踪自动初始化和跟踪错误后自我恢复。 

手势分割是指将有意义的手势区域从包含手势的图像出提取出来的过程。但

是在基于视觉的手势识别中，手势分割存在相当的难度。目前比较成熟的分割技

术有基于肤色检测的手势分割方法、基于轮廓模型的手势分割方法和基于运动检

测的手势分割方法。基于肤色模型的手势分割是最常见的手势分割方法，建立肤

色模型首先要考虑颜色空间的选取。针对 RGB 颜色空间中各分量包含亮度信息，

而 RGB 值容易受到环境光照影响而发生改变，冯志全 [ 4 ]等提出可以选取肤色的

亮度信息作为索引建立肤色模型。刘军 [ 5 ]等提出将原始图像从 RGB 颜色空间转

换到 HIS 颜色空间进行表示，再利用非参数化的颜色直方图得到人体肤色的聚类

特征，最后根据肤色的 HIS 色彩范围对原始图像进行提取手势。  

国外对于基于肤色检测的手势分割也有许多研究。文献[6]提出了一种基于

RGB 颜色空间的肤色建模方法，通过基于混合高斯肤色模型和基于直方图肤色

模型相结合，获得了更好的肤色分割效果。文献[7]采用规定肤色范围的方法，

对各参数给定一个阀值，在范围内判定为肤色目标，来建立肤色模型。文献

[8,9]分别采用椭圆边界模型和高斯模型对肤色分布进行建模，这类利用边界模

型的方法分割的时间复杂度很低，但分割的准确度也很低。文献[10]采用混合

高斯模型建立肤色模型进行手势分割。  

1.2.2 特征提取 

特征提取是识别问题的必须步骤，根据问题的不同需要的特征也不尽相同。

目前对于手势识别的特征提取研究，大多数方法还是采用人工设计手势特征。对

于手势识别问题，常见的手势特征有：手指个数，指尖坐标和掌心坐标等。

Lahamy
[ 1 1 ]提出一种“U”型轮廓特征，但是在实验结果中发现大量识别错误是

因为并非所有的手势都有明显的“U”型轮廓特征，该种特征的特点也使得手势

类型数量受限。Z Ren
[ 1 2 ]等针对手势轮廓提出一个新的概念 FEMD（Finger-

Earth Mover's Distance），并通过提取手势边缘和掌心的相对距离曲线特征，

用模板匹配的方法来对手势进行识别。李丹娇 [ 1 3 ]等提出将 CSS 形状描述子与傅

立叶描述子相结合，利用 CSS 形状描述子在曲率过零点反映局部形状信息和利

用傅立叶描述子的低频系数描述的手势轮廓整体信息分别作为特征进行距离度量，
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再将这两种距离加权计算得到一个新的距离来表征手势的差异程度。从上述文献

可见，人工设计特征需要花费很多心思和做很多工作，其过程非常耗时耗力，且

需要有丰富的专业知识和经验才能确定出能够用于正确分类的特征。近年来随着

深度学习的兴起，卷积神经网络（CNN）等深度学习的方法在人脸识别、自然

语言处理等领域取得巨大成功，深度学习方法也开始进入手势识别领域。深度学

习带来了新的研究思路，从人工设计特征向特征学习转变，这是一种特征学习方

法。它通过把原始数据经过一些简单但非线性的模型转变成更为高层次更加抽象

的表达。例如卷积神经网络不需要人工设计特征，它能够将图像直接输入网络并

在输出端得到分类结果 [ 1 4 ]。  

1.2.3 手势识别 

无论采用何种视觉硬件系统，确定其背后的手势模型是手势识别问题的重点，

手势模型的多样性决定了识别方法的多样性，传统的手势识别方法有：隐马可夫

模型（HMM）、神经网络、基于时间规整法和多信息融合法等。近年来比较热

门的识别方法是隐马可夫模型和神经网络模型。隐马可夫模型是一种基于概率统

计的方法，虽然其在语音识别研究方面取得了巨大的成功，将其运用到手势识别

上有着难以克服的缺点：初始化过程太复杂，跟踪和初始化需要分别进行，导致

计算量特别巨大。其复杂具体表现为：每种手势分别建立 HMM 模型，使系统实

时性很低。严焰 [ 1 5 ]等利用隐马可夫模型对手势指令建模，并用 Kmeans 算法来提

高手势识别性能。张静 [ 1 6 ]等针对传统 HMM 的缺点采用 CRF 算法完成手势识别，

识别率有较显著的提高。赵新龙 [ 1 7 ]等利用基于 BP 神经网络的方法设计出一套编

辑手势，可以实现对计算机草绘行为的准确理解和对草图快速编辑修改。  

国外对手势识别有如下研究。Elmezain
[ 1 8 ]利用 Baum-Welch 算法训练隐马

可夫模型（HMM）最终完成手势识别。文献 [19]使用了一种基于向量化的

HMM 模型，使得在足够的训练样本支撑下，能够处理不同长度的信息且具有很

高的识别率。针对神经网络具有高度并行性和自适应性等优点，文献[20]提出

BP 神经网络，实现了数十种手势的识别。但是神经网络有很多缺点，如容易出

现局部最小值，收敛速度很慢等。针对以上问题出现了一些改进的算法，文献

[21]将 Chebyshev 网络应用到动态手势识别，文献[22]提出基于模糊神经网络

拓扑结构的模糊特征值来区分不同的手势。  

1.3 研究工作 

通过对国内外手势识别系统的设计与实现分析，发现现有的手势识别系统研

究方案存在以下几点不足：  

(1)现有识别方案大多采用传统 HMM 或传统神经网络，而如 CNN 卷积神
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 经网络等深度学习的方法已经广泛应用于图像识别处理问题，其他新方法

 也大量涌现出来，旧方法已经不能满足性能需要。  

(2)很多对手势分割的研究中，为了追求分割效果的稳定性，增加了许多限

制条件，使得在这种情况下，手势分割算法的适应性很差。  

(3)大多数手势识别系统都是以 PC 机甚至性能更好的计算机作为实验硬件平

 台，可利用的计算资源很多，因此往往没有考虑计算资源不足的情况：在

 嵌入式设备有限的计算资源情况下如何更好的实现手势识别。  

针对以上不足，本文提出了基于 CNN 卷积神经网络的手势识别设计方案，

围绕手势识别方法中手势分割和手势识别等问题，进行了相关的研究工作。最后

在法国 Aldebaran  Robotics 公司研制的 NAO 机器人上进行算法改进和测试，并

最终移植到 NAO 机器人上，使其能够独立的完成手势识别并给予反馈。本文主

要研究工作如下：  

第一，分析了手势分割技术的难点，和常用的两种手势分割方法在实际应用

中出现的缺点，针对这些缺点提出一种基于肤色模型和运动信息相融合的手势分

割算法。  

第二，采用现在热门的深度学习方法，构建一种手势识别系统。对卷积网络

的结构进行了设计，构建出一个卷积神经网络对手势进行识别和分类。  

第三，将完成的手势识别系统移植到 NAO 机器人上，使其能够成功的运行，

实现 NAO 机器人的手势识别。  

1.4 结构安排 

本文的结构如下：  

第一章  绪论  

主要介绍人机交互发展趋势以及手势交互发展现状，分析手势作为交互方式

的优势，国内外对手势识别研究的现状。最后简述本文研究工作及论文组织结构。 

第二章  相关研究  

介绍了进行手势识别研究需要涉及的主要问题及相关基础知识，深度学习理

论和智能机器人的发展现状。  

第三章  手势分割技术研究  

分析手势识别主要问题之一的手势分割所存在的难点，提出一种基于肤色模

型和运动信息相融合的手势分割算法，并对实验中出现的问题进行分析和改进。  

第四章  基于 CNN 神经网络的手势识别研究  

介绍了一种常用的运动跟踪算法，并将该算法与手势跟踪相结合进行了一些

改进。提出了本文的卷积神经网络结构和设计方法，并完成了手势识别实验。  

第五章  类人机器人手势识别系统的实现  
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介绍了实验的软硬件环境，实验载体 NAO 及其视觉系统。完成手势识别算

法到 NAO 机器人上的移植。  

结论  

对本文所做的工作进行了总结，对今后的研究工作进行了展望。  
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第2章 相关研究 

一个完整的基于机器视觉的手势识别系统主要包括图像采集、手势检测和跟

踪、手势分割和手势识别。本章从构建一个完整手势识别系统的步骤出发，分别

介绍所需要用到的相关技术。由于本文研究载体是类人机器人，因此在本章最末

对智能机器人发展情况进行了介绍。  

2.1 手势识别框架 

基于机器视觉的图像识别通常有一个流程，如图 2.1，根据这个流程建立起

手势分类模型。传统的手势分类模型如图 2.2 所示，而如图 2.3 采用卷积神经网

络建立的分类模型将会简化很多，省去了人工特征的设计和提取，但是对需要分

类的图像进行预处理仍是必要的。  

图 2.1 手势识别流程  

 

图 2.2 传统手势分类模型  

 

图 2.3 卷积神经网络分类模型  

本文基于图 2.3 框架，分别从图像的预处理和识别模型入手，提出各自的解

决的方案，这套方案所用到解决问题的方法单独来看也许是次优方法，但是将他

们结合起来在性能有限的嵌入式设备手势识别的解决方案上会是最优方法。  

2.2 基于视觉的手势识别技术  

通过硬件设备采集图像。该步骤为手势识别的第一步，基于机器视觉的手势

图像采集 图像预处理 特征提取和选择 手势识别

分类器设计

识别结果

图像采集 图像预处理 CNN模型 分类 输出

图像采集 图像预处理
人工特征设计、
提取和选取

分类

分类器设计

输出
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识别通常是利用一个或者多个摄像机进行图像采集、捕获手势。基于视觉的手势

识别技术根据手势识别系统的硬件复杂程度不同可分为：单目摄像头手势识别系

统，多目摄像头手势识别系统。  

2.2.1 基于单目摄像头的手势识别 

单目摄像头手势识别系统利用图像的二维信息，提取手势的形状、颜色和运

动特征。肤色检测法是单目摄像头条件下的主要方法，其关键是选择合适的颜色

空间对肤色进行建模，从背景中分离出手势区域。单目摄像头手势系统的优点是

面向二维图像，建模简单，数据处理量少，实时性高。其缺点是在非理想条件下，

不同的光照条件对肤色模型的影响很大。因此在实际应用中，复杂环境条件下仅

用二维信息难以准确划分手势区域。  

尽管单目摄像头的手势识别存在不少问题，但是通过对算法的精心设计和改

进，也能获得很好的识别效果。考虑到嵌入式设备计算性能有限，基于单目摄像

头的手势识别方法是一种比较合适的方法。文献[23]在单目摄像头条件下提出

将手势的跟踪与识别有机的统一起来，将手势识别的结果传递给跟踪部分，作为

跟踪对象，手势跟踪的预测结果反馈给识别部分，通过预测下一帧手势出现的粗

略位置大大降低识别步骤的计算量。该算法在单目摄像头的条件下在嵌入式平台

有很好的性能。  

2.2.2 基于多目摄像头的手势识别  

基于多目摄像头的手势识别系统是将多个摄像头或者多种摄像头进行组合。

与单目摄像头只能获取二维信息相比，多目摄像头就像人的双眼，可以通过左右

两只眼睛获取的两幅图像的视差来计算确定距离，其优势是可以多获取一个深度

信息。近几年随着大量比较廉价的深度视觉传感器进入市场（如 Kinect，Kinect

深度摄像机借助其搭载的深度视觉传感器获取深度信息，利用深度信息来消除肤

色模型分割的缺点 [ 2 4 ]），利用深度图像 [ 2 5 ;  2 6]信息提取手势区域成为一种较为理

想的方式，深度视觉结合普通 2D 视觉的研究方法也开始引起了学界的广泛关注。 

   (a)       (b)  

图 2.4 Kinect 深度摄像机  
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图 2.4 为 MicroSoft Xbox 的 Kinect 套件。Kinect 有三个镜头，中间的 RGB

彩色摄像头负责采集彩色图像。左右为 3D 结构光深度感应器的组件，用于采集

深度数据。图 b 展示了深度感应器，其中包括 IR 发射器 IR 摄像头。Kinect 通过

IR 发射器投影随机的点阵，用普通的 CMOS 传感器来捕捉该点阵。当场景的深

度发生变化时，摄像头捕捉的点阵也会发生变化，从而推断出深度信息。利用

Kinect 捕捉到的深度信息来提取手势区域，可以减少背景颜色的影响。同时手

势的变动会引起手势在深度上的变化，利用这种变化能够更快的进行手势的定位

和跟踪。但是同时产生了巨大的数据量，这对实时的手势识别来说是个巨大的挑

战。  

2.3 颜色空间 

颜色空间本质是在不同标准下对彩色的说明。在不同需求下产生了许多不同

的颜色空间，常用的颜色空间有 RGB、YUV、HSV 和 HSI 等。  

（1）RGB 颜色空间  

RGB 颜色空间是最常见的颜色空间，其标准制定是根据人体的视觉原理，

将三原色光叠加产生不同的颜色感官。该颜色空间拥有三个颜色通道，每个颜色

通道分配 0~255 共 256 个级别的灰度值，通过红（R）、绿（G）、蓝（B）三个

颜色通道的变化和叠加可以得到各式各样的颜色，RGB 颜色空间可以用一个三

维立方体来描述，如图 2.5 所示。因上述原因，使得 RGB 颜色空间成为了最为

流行的颜色空间之一。虽然 RGB 颜色空间符合人类视觉原理，但是由于 RGB 表

示法中，R、G、B 各分量中均包含了亮度信息，光照的变化会导致 RGB 值变化。

在现实条件下存在很多外部因素，如光照。光照条件的变化常常是手势识别问题

中肤色建模的主要干扰因素，因此在 RGB 颜色空间下对手势进行检测和分割的

效果十分地不稳定。然而在现实情况中，大多数视频图像采集设备最终采集的是

RGB 值，颜色显示设备也是显示的 RGB 值。考虑到这一情况，解决光照变化敏

感的最佳方法就是将 RGB 颜色空间的图像转换到亮度和色度分离的颜色空间。  

图 2.5 RGB 颜色空间的三维描述  

品红（0 1 0）

红（0 1 1）

黄（0 0 1）
白（0 0 0）

青（1 0 0）

绿（1 0 1）

黑（1 1 1）

蓝（1 1 0）
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（2）YCbCr 颜色空间和 HSV 颜色空间  

常用于肤色模型的颜色空间有 YCbCr 和 HSV 颜色空间，将 RGB 与 YCbCr、

HSV 进行比较可以看出，YCbCr 和 HSV 颜色空间在进行肤色分割时由于其肤色

范围紧密，因而不易受到光照影响。  

YCbCr 也是一种常见的颜色模型，Y 是亮度信息即亮度分量，Cb 和 Cr 皆表

示色度信息，Cb 是蓝色色度分量，Cr 是红色色度分量。  

      (a)Cr 空间肤色分布     (b)Cb 空间肤色分布  

图 2.6 肤色在 YCbCr 颜色空间的分布  

RGB 可与 YCbCr 进行转换，具体公式为 [ 2 7 ]：  

 [
𝑌
𝐶𝑏
𝐶𝑟
] = [

16
128
128

] +
1

256
× [

65.738 129.057 25.064
−37.945 −74.494 112.439
112.439 −94.154 −18.285

] × [
𝑅
𝐺
𝐵
]  (2.1)  

即：  

  Y = 0.257 × R + 0.564 × G + 0.098 × B + 16    

  Cb = −0.148 × R − 0.291 × G + 0.439 × B + 128   (2.2)  

  Cr = 0.439 × R − 0.368 × G − 0.071 × B + 128 

由上式可以看到，将 RGB 转化为 YCbCr 是线性转换，实现较为容易。  

Garcia
[ 2 8 ]在 YCbCr 颜色空间进行肤色建模，认为 YCbCr 颜色空间只用考虑

色度信息，肤色分布与 Y 分量无关，仅与 Cb 分量和 Cr 分量有关，因而基于肤

色在 Cb 和 Cr 的子空间的分布建立肤色模型。这种观点使得大量基于 CbCr 子空

间建模的算法难以检测出肤色区域高光和阴影部分。后续的研究发现在 YCbCr

颜色空间中，在高亮度和低亮度区域中肤色色度（Cb、Cr 分量）与亮度 Y 存在

非线性相关，而仅在高低亮度之间的区域，肤色色度与亮度线性无关。因此在

YCbCr 颜色空间建模要考虑亮度的影响，需要 YCbCr 三维空间建模。但是肤色

在三维空间的形状和分布难以确定，雷明 [ 2 9 ]提出可以将三维空间的肤色模型转

化到两个二维空间上去建立，即在 Y_Cb 和 Y_Cr 子空间联合建立完整的肤色模

型。  

YCbCr 颜色空间有如下优点 [ 2 9 ]：(1)在 YCbCr 颜色空间中，Y 代表了的亮度

信息，而 Cb，Cr，分量不受亮度影响，可以有效地将 Y 分离。（2）Y，Cb，Cr，

可以有 R，G，B 经过线性变换得到，具有较高的计算效率（3）YCbCr 颜色空
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间中肤色聚类特性比较好。  

HSV 即六角锥体模型（Hexcone Model），见图 2.7。该模型中颜色的参数

分别是：H（色调）、S（饱和度）、V（明度）。HSV 空间是 RGB 空间的一种非

线性变换，变换公式如下 [ 3 0 ]：  

   

{
 
 
 

 
 
 𝐻1 = cos−1

0.5[(𝑅−𝐺)+(𝑅−𝐵)]

√(𝑅−𝐺)2+(𝑅−𝐵)(𝐺−𝐵)

𝐻 = {
𝐻1, (𝐵 ≤ 𝐺)

360° − 𝐻1, (𝐵 > 𝐺)

𝑆 =
max(𝑅,𝐺,𝐵)−min(𝑅,𝐺,𝐵)

max(𝑅,𝐺,𝐵)

𝑉 =
max(𝑅,𝐺,𝐵)

255

    (2.3)  

它将相关性很强的 R、G、B 值转换为相关性较弱的 H、S、V 值，同时也能很好

的解决 RGB 颜色空间亮度与色度未分离的问题。其中色调（H）为检测肤色的

主要依据，在 HSV 颜色空间中，彩色图像的每一个均匀色彩区域都对应一个相

对一直的色调（Hue），又因为 H 较不容易收到光线强弱的影响，使得可以单独

采用色调来对彩色区域进行分割。  

图 2.7 HSV 颜色空间模型  

色调 H 可用角度度量，取值范围为 0°~360°。如图所示，红色为 0°，按逆

时针计算，绿为 120°，蓝为 240°。另外补色：黄、青和品红，分别为 60°、180°

和 300°。饱和度 S 表示颜色接近光谱色的程度，其实就是颜色的纯度，掺入白

色光的程度，饱和度越高颜色越深而艳。明度 V 表示颜色明亮的程度，这与发

光体直接相关，发光体亮度越大明度则越高。  

HSV 空间的优点 [ 3 0 ]：（1）符合人眼对颜色的感觉。RGB 颜色模型中任一属

性发生改变时，R、G、B 三个坐标都要发生改变；而采用 HSV 颜色模型时只需

改变与属性对应的坐标，这是因为在 HSV 颜色空间，三个坐标是相互独立的。

（2）HSV 颜色空间是一种均匀的颜色空间，在线性标尺的作用下，彩色分量之

绿

青

蓝

黄

红

品红

黑
0.0

120

0

V
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间的距离与坐标上点的欧几里德距离成正比。   

HSV 空间的缺点 [ 3 0 ]：（1）将 RGB 颜色空间转换到 HSV 颜色空间需要将 R、

G、B 三个分量进行非线性变换，这种变换计算的复杂度不低。（2）样本肤色点

在空间的聚类性不够明显。  

2.4 目标检测与跟踪基础 

2.4.1 目标检测方法 

运动检测受到很多因素的影响，其中包括光照的渐变和突变、背景物体的移

动、背景的变动、阴影、伪装、遮挡等。目前运动检测方法主要有帧间差分法

(temporal difference)和背景差分法(background subtraction)两种。研究者可以

根据问题的不同，使用目标特有的信息，选择合适的目标检测方法。  

帧间差分法的原理很简单，场景中物体运动会使相邻帧出现明显的差别，截

取视频中相邻两帧或多帧再进行相减来得到差分图，得到两帧图像的亮度差，再

与阀值的对比来分析视频的运动特性，来确定是否有运动物体。将相邻帧之间像

素在时间变化上的差分阀值用来提取图像中的运动区域，这种方法不易受到光线

变化的影响，背景更新快、自适应能力好。但如果检测的图像中，运动目标尺寸

较大、内部颜色较为一致或运动速度变化较快时，检测效果不是很好。  

背景差法的原理是假定背景不发生变化，将要检测的帧和假定背景做差。所

谓的背景不发生变化主要是指环境不发生变化，如光照条件不变。如果光照条件

稍微有点变化，最终检测的结果会得到比较大的噪声，还需要对结果进行图像去

噪。这种简单的背景差法只能在理想的环境下实现，在实际应用中很难有这样的

条件，因而效果较差。许多学者针对上述缺陷做出了许多改进，背景差法的改进

关键点在于背景的更新，要求一种恰当的背景动态更新策略来改善检测效果 [ 3 1 ]。

常见的方法有累加背景差法、单高斯背景模型、混合高斯模型等。  

上述两种运动检测的方法适用于具有运动信息的目标，然而并不是所有的目

标都具有运动信息，也就是说运动信息并不是目标的固有属性。当目标停止运动

时，上述两种方法会将目标检测为背景。考虑到这一缺陷，需要一种新的方法来

对静止的目标进行检测。考虑到本文研究对象是人手，肤色是人手的固有属性，

且肤色检测的研究已经开展多年，相关理论已经比较成熟，且肤色也是手势分割

的一个重要依据，因此可以通过肤色对目标进行检测。在现实环境中，由于光照

变化 、背景复杂及其它不可预知的干扰。仅一个特征往往不能有效地定位出手，

需要多种特征互补。多信息结合的方法，如肤色信息和运动信息相结合的方法能

够提高目标检测的准确性。  
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2.4.2 目标跟踪方法 

在手势检测过程中，手势在实际情况下是连续的动作，如果每次都从视频流

中提取的整张图片进行搜索来定位手势区域，这会产生极大的计算负担，降低检

测效率。摄像头捕捉到的都是连续手势视频，因此相邻视频帧存在相关性，我们

可以利用这种相关性对目标进行跟踪来快速定位手势以确定手势区域，减少系统

的计算负担。考虑到在本文的手势检测及后续的手势分割中，肤色信息都是一个

重要的信息，因此在跟踪方法上可以考虑利用颜色特征作为跟踪特征的

CamShift 跟踪方法。  

CamShift 即均值平移算法 ,是 Meanshift 跟踪的改进算法。Meanshift 即均值

偏移算法，由 Fukunaga
[ 3 2 ]在 1973 年提出。最早是用于估计概率密度梯度函数，

性能较好，但是由于没有相应的应用，而没有得到太多的关注。1995 年，

Yizong, Cheng
[ 3 3 ]率先将 Meanshift 引入计算机视觉领域，并对 Meanshift 进行

了扩展，引起了人们广泛关注。1997 年 D. Comaniciu  
[ 3 4 ]等首次应用 Meanshift

算法将颜色特征用于图像分割及目标跟踪。  MeanShift 算法用于视频目标跟踪时，

采用目标的颜色直方图作为搜索特征，不断迭代 MeanShift 向量，算法最终将收

敛于目标的真实位置，这样就实现了对目标的跟踪。传统的 MeanShift 算法用于

解决跟踪问题时有几个优势 [ 3 3 ]：  

（1）由于算法的计算量不大，在已检测到目标区域时可以做到实时跟踪。  

（2）采用核函数直方图模型，在面对诸如边缘遮挡、目标旋转、变形和背

景运动等问题有很强的适应能力。  

如果背景简单，MeanShift 算法基本能准确地跟踪目标。但它没有模型更新

机制，在跟踪过程中核函数窗款是保持不变的，这种情况下算法的适应性就比较

差了。面对待测目标姿态改变导致目标大小同时改变时，算法的跟踪窗口无法适

应这种变化，导致出现定位不准，甚至目标失踪。针对上述缺点 Bradski
[ 3 5 ]提出

CamShift 算法，他利用均值漂移发现颜色概率分布图的质心位置，并根据质心

搜寻具有类似颜色的物体，从而不断调整窗口大小来适应待测目标形状的变化。

该算法针对 Meanshift 算法搜索窗口无法适应目标大小变化进行了改进，搜索窗

口将在每一次搜索完成后自适应调整大小，解决了这一问题。  

CamShift 跟踪算法基于颜色特征，因此各种颜色空间受光照亮度影响的不

同会对 CamShift 的跟踪效果产生影响。在一个计算机视觉系统中，光照条件是

影响性能的一个重要因素。区分肤色区域和非肤色区域的传统方法是采用颜色阀

值，但是在变化的光照条件下颜色阀值并不能完全描述肤色的统计特征。为了使

CamShift 跟踪的效果更好，我们应该避免 RGB 这种对光照亮度变化比较敏感的

颜色空间，而采用 YCbCr 等对光照强度不敏感的颜色空间。通过对多个颜色空

间的聚类分析，发现采用 YCbCr 颜色空间会得到不错的区分效果，因此本文采

http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.K.%20Fukunaga.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.D.%20Comaniciu.QT.&newsearch=true
http://lib.csdn.net/base/datastructure
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用 YCbCr 颜色空间。  

2.5 深度学习理论 

深度学习是机器学习领域的一个新研究方向，近年来在计算机视觉和语音识

别等多个领域取得了突破性的进展。深度学习是建立在多层神经网络之上，运用

各种机器学习的方法来解决图像、文本等各种问题的算法集合。其核心是特征学

习，通过分层网络获取分层次的特征信息，来解决人工设计特征的难题。  

深度学习的发展是建立在人类大脑认知原理的研究之上，特别是视觉原理，

图 2.8 显示了人类视觉原理。研究发现人的视觉系统对信息处理是分层的，人类

视觉原理如下：接收原始输入信号（瞳孔摄入像素），初步处理（大脑皮层神经

元细胞发现边缘和方向），抽象（大脑判定眼前的事物形状） ,然后进一步抽象

（判断事物是什么东西）。人类的视觉系统对信息采取分级处理，低级的 V1 区

提取边缘特征，V2 区抽象为形状或目标部分，一直向高层进行处理，最后得到

整个目标或目标的行为。可见低层特征组成了高层特征，而视觉处理的过程是不

断抽象的过程。  

图 2.8 人类视觉原理  

研究者从人脑的这个特性得到灵感，模仿人脑特点构造出多层的神经网络。

神经网络的低层识别初级图像特征，若干低层特征组成往上一层的特征，最终在

顶层就能得到分类。根据这一思想机器学习领域开始蓬勃发展，到目前为止共发

生两次热潮。第一次始于上世纪 80 年代，人工神经网络 ANN 的反向传播算法

（Back Propagation）的提出，BP 算法使得人工神经网络模型可以从大量的样

本中学习规律来对未知的事情做出预测。此时的人工神经网络只含有一层隐层节
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点的浅层模型。上世纪 90 年代，其他机器学习模型如支持向量机（SVM）、最

大熵方法等相继被提出，因为它们理论不断完善且在各自的应用领域取得了巨大

成功，而取代了人工神经网络在机器学习领域的地位，成为了研究的热点。但是

无论人工神经网络，还是上述其他机器学习模型，在其结构上只存在一层隐层节

点或者不存在隐层节点，因此他们被统称为浅层学习。第二次热潮始于 2006 年

Geoffery E. Hinton
[ 3 6 ]提出：1）多隐层的人工神经网络具有优异的特征学习能

力，学习到的特征对数据有更本质的刻画，从而有利于可视化或分类；2）深度

神经网络在训练上的难度，可以通过“逐层初始化”来有效克服。此后几年内，

深度学习迅速成为了机器学习领域的一个热门。  

深度学习对深度神经网络的训练包含无监督训练和监督训练方法，在这两种

学习框架下可建立不同的学习模型，其中比较有代表性的为深度置信网络

（DBN）和卷积神经网络（CNN）。  

2.5.1 深度置信网络 

深度置信网络（DBN）作为无监督学习框架由 Geoffrey Hinton
[ 3 7 ]在 2006

年提出，在此之前尽管大家都知道：在一定程度内，中间隐藏层越多，网络解决

问题的能力越强。但是，经典的 BP 算法在面对多层的网络结构时性能急剧下降，

因而没有一种很好的方法解决训练上的难度。DBN 模型提出通过逐层初始化来

克服深度网络在训练的难度，从而初步解决了这一长期困扰人们的问题。  

DBN 由多层神经元组成，这些神经元分为两类即：显性神经元（显元）和

隐性神经元（隐元）。一层显元和一层隐元组成了 DBN 的组件：受限玻尔兹曼机

（RBM），见图 2.9。  

图 2.9 RBM 网络结构  

受限玻尔兹曼机 RBM 是一种神经感知器，包含一个隐层和一个显层，显层

与隐层的神经元之间为双向全连接。在 RBM 中，任意两个相连的神经元之间有

一个权值 w 表示其连接强度，每个神经元自身有一个偏置系数 b（对显层神经元）

和 c（对隐层神经元）来表示其自身权重，如下式，表示一个 RBM 的能量：
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 E(𝑣, ℎ) = −∑ 𝑏𝑖𝑣𝑖
𝑁𝑣
𝑖=1 − ∑ 𝑐𝑗ℎ𝑗

𝑁ℎ
𝑗=1 −∑ 𝑊𝑖𝑗𝑣𝑖ℎ𝑗

𝑁𝑣,𝑁ℎ
𝑖,𝑗=1      (2.4)  

  

在一个 RBM 中，隐层神经元ℎ𝑗被激活的概率：  

 P (ℎ
𝑗
|v) = σ(𝑏𝑗 + Σ𝑖𝑊𝑖,𝑗𝑥𝑖)       (2.5)  

由于是双向连接，显层神经元同样能被隐层神经元激活：  

 P(𝑣𝑖|h) = σ(𝑐𝑖 + Σ𝑗𝑊𝑖,𝑗ℎ𝑗)       (2.6)  

其中，σ为 Sigmoid 函数，也可以设置为其他函数。  

以上是受限玻尔兹曼机的基本构造。  

将若干个 RBM 连接起来则构成了一个 DBN，上一层的 RBM 的隐层即为下

一层 RBM 的显层，上一个 RBM 的输出即为下一个 RBM 的输入。训练过程中，

需要充分训练上一层的 RBM 后才能训练当前层的 RBM，直至最后一层。 

2.5.2 卷积神经网络 

卷积神经网络是一种多层神经网络，是一种深度的监督学习下的机器学习模

型。卷积神经网络是人工神经网络的继续发展，传统的人工神经网络有一些难以

克服的缺点：1）比较容易出现过拟合，参数难调整，需要一些技巧性的操作。

2）训练速度慢，在层数比较少的时候与其他方法相比其效果并没有优势。  

卷积神经网络作为一种深度学习的模型，除了拥有神经网络的特点，也具备

深度学习的“深度。”卷积神经网络的权值共享结构与生物神经网络很相似，与

人工神经网络相比降低了网络的复杂度，减少权值的数量。传统的识别算法一般

都有复杂的特征提取和数据重建，卷积神经网络可以将图像直接作为输入，避免

了这一过程。其卷积网络是一个专门设计的多层感知器，是一种特殊的网络结构，

它可以对平移、按比例缩放等多种变形方式保持高度不变形。  

多层感知器存在的最大的问题就是，它是一个全连接的网络，因此在输入比

较大的时候，权值会特别多。比如一个有 1000 个节点的隐层，连接到一个

1000×1000 的图像上，那么就需要  10 9个权值参数（外加 1000 个偏置参数）。这

个问题，一方面限制了每层能够容纳的最大神经元数目，另一方面也限制了多层

感知器的层数即深度。多层感知器的另一个问题是梯度发散，即在深度增加的情

况下，从后传播到前边的残差会越来越小，甚至对更新权值起不到帮助，从而失

去训练效果。卷积网络面对多层感知器的上述缺点提出三个方法 :局部感受野、

权值共享和池化 [ 3 8 ]。  

局部感受野，其原理模仿人的眼睛。在人看东西时，目光总是聚焦在一个相

对很小的局部。在普通的多层感知器中，隐层节点会全连接到一个图像的每个像
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素点上，而在卷积神经网络中，每个隐层节点只连接到图像某个足够小局部的像

素点上，从而大大减少需要训练的权值参数。  

权值共享。如同人的某个神经中枢中的神经细胞，它们的结构、功能是相同

的，甚至是可以互相替代的。在卷积神经网中，同一个卷积核内，所有的神经元

的权值是相同的，从而大大减少需要训练的参数。  

池化，即降采样。在卷积神经网络中，没有必要一定就要对原图像做处理，

而是可以使用某种“压缩”方法，这就是池化，也就是每次将原图像卷积后，都

通过一个降采样的过程，来减小图像的规模。  

一个典型的卷积网络包括卷积层、池化层、全连接层。卷积层完成的操作即

使运用局部感受野的原理，卷积层和池化层配合组成卷积组，逐层提取特征，最

终通过若干个全连接层完成分类。  

2.5.3 卷积神经网络研究现状 

卷积神经网络在结构上与 BP 网络相似，且对网络的训练同样采用 BP 算法，

因此具有与 BP 网络类似的缺点，这使得可能出现过拟合的情况，训练可能收敛

到局部最优值。近年来许多学者针对上述提出不少改进方案，这些方案主要集中

在网络结构优化和训练算法改进两方面。  

在网络结构扩展方面，文献[39]提出一种多通道输入的改进方案｡  对输入通

道进行了改进，采用多通道输入的方案。它提出在训练卷积网络之前，先对将要

输入的图片进行多尺度超像素分割，然后将分割后的超像素序列、恢复超像素所

需的上下文信息的空间结构矩阵和范围矩阵分别输入三个输入通道，通过这三个

通道将这些信息输入用于卷积神经网络的训练。根据实验结果，这种对于输入通

道改进的方案明显地提升了目标检测、显著性检测的效果。  

根据卷积神经网络的网络结构，当图像输入卷积网络经过层层映射后通过全

连接层输出特征提取的结果。文献[40]提出一种融合多层特征的方法，该方法

不仅仅采样全连接层的映射输出，而是将图像在深度网络每一层的映射进行降维

处理再融合，最后将融合结果作为特征提取结果输出。  

卷积神经网络的每一层的卷积层的工作需要一个卷积核，对于卷积核的设置

一般是随机初始化，然后通过 BP 算法对误差函数进行反向传播，再采用随机梯

度下降法对卷积核进行调整直到网络收敛，这种方法往往会出现收敛到局部最优

值而非所需要的全局最优值。文献[41]采用卷积神经网络进行人脸识别研究时，

设置卷积核为加权 PCA 矩阵来实现隐层神经元间的映射，并将卷积网络结构设

计为双层，对每层的映射结果都加以利用，最后采用生成码本的方式生成最终特

征向量。该方法在  FERET、CAS-PEALR1 和 LFW 数据库上均取得良好的实验

效果，对光照、表情变化表现出优异的鲁棒性。  
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在训练算法的改进方面，主要是引入新的非线性激活函数和对训练的无监督

化进行探索。激活函数被用来调整卷积层的输出。卷积神经网络引入非线性激活

函数，使得网络加入了非线性因数，避免了线性模型表达能力不够的问题。经典

卷积神经网络中常使用  Sigmoid 函数或双曲正切函数（ tanh）作为激活函数，

但是它们只是调整了输出范围。随着近年来稀疏表示的兴起，许多研究发现人眼

系统更倾向于图像的稀疏性描述，因此试图采用其他形式的激活函数。文献[42]

提出使用纠正线性单元（Rectified Linear Units，ReLU）作为激活函数能够获

得较好的稀疏性输出。同时有不少学者在尝试卷积神经网络的无监督化训练，无

监督化训练可以避免需要大量有标签的训练数据的问题。文献[43]提出采用无

监督的卷积神经网络来进行车辆类型分类。  

以上许多研究者的实验表明，尽管 CNN 的类型不同，但其在单帧图像上和

多帧图像上的识别率差别不大。这是否说明传统的深度卷积神经网络已不能适应

学习运动特征的需求？可能需要针对这一问题专门设计一种基于 CNN 网络结构

来显式地对时空域上行为信息建模 [ 4 4 ]。  

2.6 智能机器人 

2.6.1 发展现状 

机器人在当前的生产、生活中的应用越来越广泛，并逐渐开始替代人类在各

种场合的作用。机器人技术是综合了计算机、电子、机械、信息、控制理论和仿

生学等多领域多学科而形成的高新技术，集成了各个学科顶端的研究成果，代表

着高新技术的发展方向，也是目前科技研究的热门方向。机器人的发展到目前为

止，大概经历了三代：  

第一代为可编程的示教再现型机器人，如 1959 年德沃尔和约瑟夫发明的世

界上第一台工业机器人，图 2.10(a)，其特点是机器人可以在人们预先编入程序

指令的情况下，按照该程序指令重复工作。这类机器人中比较典型的是工业机器

人，如各种机械手臂，它们离不开人类的实时控制，灵活程度很低。  

第二代为感知机器人，如 1965 年约翰霍普金斯大学物理实验室研制出的

Beast 机器人，见图 2.10(b)，其具有一定感知功能和自适应能力。这种机器人一

般采取离线编程，可以脱离人类的实时控制。面对具体的任务作业可以根据不同

的作业对象改变作业的内容，其特点是具备了一定的“感知”能力和初级判断能

力。第二代机器人发展到现在，已经进入智能机器人阶段。智能机器人搭载了大

量的传感器，能够将各种传感器获取到的信息进行融合，再进行判断并做出应对，

有极强的环境适应能力。其特点是环境适应力强，学习能力强。机器人的发展到
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此时，人工智能的概念已经比较成熟，但是其“智能”还是对人类对自身“智能”

的模拟，其目的还是为了实现人类自身能够完成具体工作。随着神经网络模型和

遗传算法的兴起，通过机器学习方法训练出的人工智能基本能够满足人类对“智

能”的理解，但是这种智能依旧是“复制”而非“创造”。此时的智能机器人依

旧不能脱离人类，依旧是人类的工具。  

第三代为智能机器人，此时的机器人已经脱离了机器实体的限制，其关键点

在于人工智能，如 2014 年通过了图灵测试的聊天程序“尤金古斯特曼”，见图

2.10(c)。第三代智能机器人具备的特点应该有：能够像人类一样的思考和活动，

能够进行自我学习和成长。  

(a)     (b)     (c)  

图 2.10 三代机器人  

2.6.2 智能机器人的应用 

目前智能机器人在各行业有广泛的应用，其主要领域有工业、农业、医疗和

家政等。  

在工业发达的国家，工业机器人及自动化生产线成套设备已经成为高端装备

的重要组成部分及未来发展趋势 [ 4 5 ]。随着全球进入工业 4.0 时代，作为智能制造

装备产业的重要组成部分，机器人产业将迎来巨大发展，工厂“机器换人”的现

象将越来越频繁。在工业应用方面，智能机器人的显著特征是智能感知和智能规

划。智能感知可以使机器人实时获取环境信息，智能规划使机器人对所处环境进

行最优决策并做出相应操作。在传统的工业装配作业中，往往会因为工人操作失

误，造成人员和财产的损失，而具备两大特征的智能工业机器人可以通过各种传

感器和力控技术，避免产品损伤，也可以利用视觉传感器和伺服控制技术实现精

确定位。  

在医疗机器人应用方面，医疗机器人系统已经实现了商用化。目前在临床应

用方面，机器人技术还只是医生医学技术的延伸，只能起到辅助作用，以减小人

类因为经验或精力不足所带来的失误。但是在医疗服务机器人方面，机器人的

“智能”得到很大的应用。在医院出现了挂号机器人，能通过与患者的交流引导
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患者前往正确的科室，或者推荐合适的医生 [ 46 ]。还有一类护理机器人，可以取

代人类的护理人员，能够与患者交流，照顾患者的日常起居。另外在非物理形态

的机器人上面，人工智能软件系统得到广泛应用。例如医学影像方面的应用，基

于卷积神经网络的深度学习方法，可以更快更精准的处理医疗数据，通过对影像

的处理能够直接展示出病灶，从而更好地诊断和治疗 [ 4 6 ]。  

在家用机器人方面，无论是家政服务还是作为家庭宠物，智能机器人得到广

泛应用。家庭机器人对智能化的要求相对更高，主要有以下原因 [ 4 7 ]：  

（1）工作在复杂的半结构化环境。  

（2）服务对象未经过专业训练。  

（3）通常要同时与多个对象进行交互。  

基于以上几点原因，家用服务机器人需要解决以下几个关键技术：室内自主

导航技术，人机交互技术，物体识别技术。室内导航技术用于解决家庭环境复杂

的因素，不同的用户家庭空间情况不同，需要一套成熟合适的技术来使家用机器

人具有普适性。不同的交互场景需要不同的交互方式，人机交互技术需要解决传

统的交互方式带来的不便，对于家用机器人来说需要引入一些新的交互方式如基

于视觉、基于听觉的交互方式，这样对于没有经过训练的服务对象可以实现自然、

高效的交互。物体识别技术主要是针对家庭环境的复杂性，传统的模式识别方法

针对可能出现的物体设计特征，再进行特征提取的方案已经不能满足数以万计家

庭的需求。家用机器人的物体识别需要提出一种新的方案，目前基于深度学习的

自主特征提取算法是一个很好的研究思路。  

2.6.3 类人机器人的优势 

类人机器人并不是机器人相关学术领域的研究重点，科研机构和学者们对机

器人是否是“人形”并不太关注，世界各地的尖端机器人研究团队的研究都是基

于非人形的机器人。目前有大量最前沿的研究使用实验载体都是非类人机器人，

如图 2.11。  

图 2.11 非人形机器人  

类人机器人对机器人技术的要求非常高，甚至远远高于非人形机器人。理论

上机器人的作用是为人类服务，我们需要机器人在各种场景下代替人类，因此机
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器人是否是人形应该不是很重要。那么为何要付出这么大的代价把机器人弄成

“人形”？原因很简单，那就是客户喜欢。  

1969 年日本机器人专家森昌弘提出“恐惑谷”效应，认为人类对类人物体

的好感度是随着它的拟人程度变化的（见图 2.12），类人机器人在一定程度上更

能被人类接受。  

图 2.12 恐惑谷曲线  

目前，类人机器人如 NAO 机器人已经被使用于儿童自闭症的治疗方法的探

索中 [ 4 8 ]，由此可见在某些领域类人机器人所具有的“对人类的好感影响力”有

着非人形机器人不可替代的作用。  

2.7 本章小节 

本章以手势识别的流程为线索，首先对手部跟踪与定位的算法进行介绍，然

后简要介绍手势分割的基础概念，接着介绍了国内外对于深度学习和卷积神经网

络在图像处理领域的研究和应用，最后简要的介绍了智能机器人的发展情况和类

人机器人与其他机器人相比在应用领域的优势，为后续章节相关知识和技术的引

入做铺垫。
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第3章 融合肤色信息与运动信息的手势分割研究 

手势分割的目的是为了使手势与背景分离出来，为后继的特征提取做准备，

是手势识别的重要步骤之一，分割的质量影响后继的特征提取及手势识别。本文

采用卷积神经网络对手势进行识别，根据卷积神经网络的特性，可以直接输入图

像，不用人工设计特征和进行特征提取。但是真实的交互场景中，我们对于手势

在什么时候、什么位置出现都是未知的。在这种情况下，如果将视频流中的图像

直接进行全幅扫描，将会产生巨大的工作量，浪费大量时间。因此在图像输入

CNN 之前，先进行手势分割，将会大幅提高识别效率。  

对于手势分割，好的分割结果应该是尽可能多地把手势完整分割下来，同时

又避免把手势与背景分割在一起。为满足手势识别系统实时性要求，手势分割要

平衡分割效率和分割质量。  

3.1 手势分割的技术难点 

手势分割有两大难题，一是在复杂的背景环境中，多变的光照条件会使手势

产生不同的高光和阴影，以及使背景物体颜色与肤色相近；二是，在三维空间手

势活动很灵活，使得手势外形特征复杂多变。这些难题给进行准确的手势分割带

来极大的困难。  

进行手势分割实际上包括两个步骤：首先是手势定位，这是指从图像中确定

手是否出现，并且确定手势所在区域。该步骤即是前文所述的手势检测和跟踪需

要完成的工作。完成第一个步骤后，需要进行排除背景干扰，将手势区域从图像

中分割出来。  

3.2 常见的手势分割方法 

基于视觉的手势分割方法主要有基于轮廓的手势分割方法、基于运动信息的

手势分割方法、基于颜色信息的手势分割方法等。  

基于轮廓的手势分割方法利用手的拓扑结构特征来对手势进行分割，但人的

手势灵活多变，手部旋转弯曲会使手部轮廓发生改变 [ 4 9]。并且手势形状存在深

度凹陷区域，受这些区域影响，传统基于轮廓的方法无法收敛。这两个技术难题

极大地影响了轮廓的准确性，使得手势分割效果并不理想。  

常见的基于运动信息的分割方法主要是帧间差分法和背景差分法。帧间差分

法提取出视频中的一段连续帧并进行差分运算，来消除手势运动产生对背景的影

响，使得可以提取出精确的运动目标轮廓信息。背景差分法首先需要建立图像的



硕士学位论文 

23 

背景参考模型，再将图像序列中当前帧和背景参考模型进行对比来检测运动物体。

背景建模技术的优劣对背景差分法的性能影响很大。运动中的光影变化和背景的

动态变化是影响分割结果的两大因素，解决它们的方法正是背景差分法的热门问

题。从帧间差分法和背景差分法的缺点分析可见，基于运动信息的分割方法有一

个难以克服的缺点：容易受到其他运动物体的干扰。  

基于颜色信息的手势分割方法主要是利用人类的肤色信息建立肤色模型，通

过对比肤色模型中肤色和背景的差异来实现手势分割。但是在实际应用中复杂的

背景环境让该方法很难得到应用。在实际环境下，光源亮度和位置变化、有色光

源的色彩偏移等条件都会影响到肤色的影响。且手部反转弯曲形变会让光源角度

和阴影发生改变。这些影响和改变都使手部区域肤色不一致，这使建立一个具有

高准确度的肤色变得很困难，并且类肤色信息的干扰也是需要解决的问题。  

3.3 基于肤色信息的手势分割  

考虑到肤色信息在手势识别的多个环节都会被使用，现有的肤色检测和分割

理论也比较成熟，利用肤色信息分割手势可避免重复计算，降低系统的计算负担，

提高处理速度。本文决定采用基于肤色的手势分割方法，因此需要对肤色检测技

术进行研究。肤色检测一般采用统计的方法。通过建立肤色统计模型进行肤色检

测，主要包括两个步骤：颜色空间变换和肤色建模 [ 5 0 ]。  

不同肤色模型的建立基于不同的颜色空间。肤色信息主要由肤色模型来描述，

而肤色模型的选取要由颜色空间的选取来决定，因此肤色建模的第一个步骤就是

选取颜色空间。我们可以从两个方面考查某个颜色空间：（1）在该颜色空间中  

“肤色”区域的分布是否能够在给定的模型上体现；（2）颜色空间中的“肤色”

与“非肤色”区域的重叠有多少。不管在什么样的颜色空间中，肤色模型大体上

分为四种：区域模型、简单峰高斯模型、混合高斯模型和直方图模型。  

3.3.1 颜色空间的变换 

肤色在颜色空间的分布相当集中，但是光照和人种的不同会对其产生影响。

通常设备采集的图像或图像序列是基于 RGB 颜色空间，RGB 颜色空间是亮度和

色度没有分离的颜色空间，光照会对肤色造成很大的影响。为了减少肤色受照明

强度影响，通常将颜色空间从 RGB 转换到亮度与色度分离的某个颜色空间，常

见的有 YCbCr 和 HSV 颜色空间。在双色差或色调饱和度平面上，不同人种的肤

色变化不大，肤色的差异更多的是存在于亮度而不是色度 [ 5 0 ]。本文采用基于

YCbCr 颜色空间建立肤色模型，利用肤色模型进行肤色分割。  
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3.3.2 肤色建模 

基于 YCbCr 颜色空间的高斯肤色模型被很多研究采用。在 YCbCr 颜色空间

建立高斯肤色模型是因为在 YCbCr 颜色空间中，不同的肤色色度分量 Cb 和 Cr

的分布趋于一致，近似呈现二维高斯分布。传统的高斯模型在使用过程中，其参

数是基于大量肤色统计得到的固定值 [ 2 7 ]，而在肤色和光照变化较大的情况下，

采用固定值的高斯肤色模型鲁棒性较差。Grimson
[ 5 4 ]和 Stauffer

[ 5 5 ]提出基于混合

高斯模型的背景差方法，该模型中的参数能够针对复杂背景实现自动更新，能够

有效地处理对于光照、物体运动速度以及出现的一些突变因素对模型的影响问题。  

在混合高斯模型中，对图像中每个像素点建立 k 个高斯模型，对于 t 时刻像

素的样本在值𝑥𝑡，它的概率密度函数由 k 个多维高斯分布函数的概率密度函数加

权和来表示 [ 5 0 ]：  

P(𝑥𝑡) = ∑ 𝜔𝑖,𝑡𝜂𝑖,𝑡(𝑥𝑡，𝜇𝑖,𝑡，Σ𝑖,𝑡)
𝐾
𝑖=1                    （3.1）  

K 为高斯模型的个数，𝜔𝑖,𝑡为第 i 个高斯分布的权重；𝜇𝑖,𝑡为第 i 个高斯分布的

均值；Σ𝑖,𝑡为协方差矩阵。   

GMM 是一种聚类算法，其中每个高斯模型都是一个聚类中心。算法思想是：

不管数据样本呈什么分布，只要 K 值够大，那么 GMM 模型就会变得足够复杂，

就可以用该模型来逼近任意连续的概率密度分布。分类标签 Y 是隐藏变量。其

中数据点的分类标签 Y 可能有两种情况，第一种情况是分布标签为已知，此时

直接利用极大似然估计就可以计算出来：  

设样本容量为 N，属于 K 个分类样本数量分别是𝑁1, 𝑁2, … , 𝑁𝐾，属于第 k 个分

类的样本集合是 L(k)。参数的表达式为 [ 5 0 ]：  

𝜔𝑘,𝑡=
𝑁𝑘

𝑁
                                    （3.2）  

𝜇𝑘,𝑡 =
1

𝑁𝑘
∑ 𝑥𝑥∈𝐿(𝑘)                               （3.3）  

Σ𝑘 =
1

𝑁𝑘
∑ (𝑥 − 𝜇𝑖,𝑡)(𝑥 − 𝜇𝑖,𝑡)

𝑇
𝑥∈𝐿(𝑘)                         （3.4）  

另一种情况是 Y 为未知，设 N 个数据点，服从某种分布 P(x)，我们需要找

到一组参数Θ，使得生估计的概率密度函数上的概率值最大，其概率函数表达为：  

∏ 𝜂𝑖,𝑡(𝑥𝑡，𝜇𝑖,𝑡，Σ𝑖,𝑡)
𝑁
𝑖=1                              （3.5）  

该函数又被称为极大似然估计函数。  

通常单个点的概率都很小，考虑到当样本点的数目 N 足够大时，上式连乘的

结果在计算机计算中会造成浮点数下溢，因此采取取对数的方法，因此 GMM 的

极大似然函数为：  

max∑ 𝑙𝑜𝑔𝑁
𝑖=1 (∑ 𝜔𝑖,𝑡𝜂𝑖,𝑡(𝑥𝑡，𝜇𝑖,𝑡，Σ𝑖,𝑡))

𝐾
𝑖=1                 （3.6）  
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一般求极值是通过求导的方式，而上式 log 函数中还包含求和，这使得求导

非常复杂。通常采用 EM 算法来求解，EM 算法分为 E 步骤和 M 步骤两部分。

EM 要求解的问题一般形式是：  

𝜃∗ = argmax∏ ∑ P(𝑋 = 𝑥𝑗 , 𝑌 = 𝑦; 𝜃)𝑦𝜖𝛾
|𝑥|
𝑗=1                （3.7）  

其中 Y 为隐含变量。  

采用 EM 算法，其思路为：随机初始化一组参数 𝜃(0)，根据后验概率

Pr(Y|X; θ)来更新 Y 的期望 E（Y），然后用 E（Y）代替 Y 求出新的模型参数𝜃(1)，

反复按照这种方法迭代，直到𝜃趋于稳定。EM 算法的具体步骤分为以下两步：  

第一步计算期望(Expectation，E-Step)假设模型参数已知的情况下求隐含变

量 Z 分别取𝑧1, 𝑧2,….的概率，表达式为式 3.10。  

γ(i, k) = 𝛼𝑘Pr(𝑧𝑘|𝑥𝑖; 𝜋, 𝜇, Σ)                                （3.8）  

𝛼𝑘为权值因子，它表示在训练集中数据点属于类别𝑧𝑘的频率，在 GMM 模型

中𝑧𝑘即是ω𝑘,𝑡。  

γ(i, k) =
𝜔𝑘,𝑡𝑁(𝑥𝑖|𝜇𝑘,)

∑ 𝜔𝑖,𝑡𝑁(𝑥𝑖|𝜇𝑗,Σ𝑗)
𝐾
𝑖=1

                                  （3.9）  

第二步为 Maximization（M-Step），即最大似然的方法求出模型参数，此时

我们认为γ(i, k)是数据点𝑥𝑖由第 k 个高斯函数生成的概率。可以由公式 3.5、公式

3.6 和公式 3.7 可以推出 [ 5 0 ]：  

𝑁𝑘 = ∑ γ(i, k)𝑁
𝑖=1                                            （3.10）  

 

𝜇𝑘 =
1

𝑁𝑘
∑ γ(i, k)𝑁
𝑖=1 𝑥𝑖                                     （3.11）  

 

Σ𝑘 =
1

𝑁𝑘
∑ γ(i, k)(𝑥𝑖 − 𝜇𝑘)(𝑥𝑖 − 𝜇𝑘)

𝑇𝑁
𝑖=1                （3.12）  

 

𝜔𝑘 =
𝑁𝑘

𝑁
                                                      （3.13）  

   重复 E 步骤和 M 步骤直到算法收敛。  

3.4 基于运动信息的手势分割  

肤色并不是很独特，有不少日常物品的颜色与肤色范围重叠。文献[6]提到

近肤色的衣物和棕色地板会对被肤色模型判断为肤色区域，针对同一图像序列出

现脸部和手势，可以通过对深度信息进行处理，提取出精确的手势。考虑到本文

是基于单目摄像头的图像采集，采集的图像在大多数情况下包含人体的其他部分，



一种类人机器人手势识别算法及其实现 

26 

如脸部和四肢，这些人体部分均具有与手势近似的肤色信息。在单目摄像头的情

形下不具备采集深度信息的能力，因此还需要其他方法将手势分割出来。  

在复杂背景中仅仅依靠肤色模型很难完美地分割出手势，但是使用运动信息，

将手势从该场景中的多个物体从分割出来便成为可能。在类人机器人的实时交互

场景中，人与机器人交互时，除了手部外的身体和其他躯干保持静止状态，因此

对手势的运动信息进行检测是一个很好的切入点。  

3.4.1 帧间差分法 

帧间差分法是对相邻两帧图像进行差分，并设定一个阀值，认为差分结果大

于阀值的像素点就是运动目标。帧间差分法检测运动目标的具体步骤为：首先对

视频序列取其第 K 帧和 K+1 帧图片进行平滑去噪等图像处理，再做帧间差分法

处理，用第 K+1 帧图片减去第 K 帧图片，得到二值图像，公式表达为 [ 5 6 ]
:  

D(𝑥, 𝑦) = {
1, |𝑓𝑘+1(𝑥, 𝑦) − 𝑓𝑘(𝑥, 𝑦)| ≥ 𝑇

0, |𝑓𝑘+1(𝑥, 𝑦) − 𝑓𝑘(𝑥, 𝑦)| < 𝑇
                       （3.14）  

T 为预先设定的阀值。T 的设置很关键，T 值过大检测目标可能会出现空洞

甚至漏检；T 值过小，会出现大量噪声。  

从上式可以看出，如果待检测目标是匀速运动，帧间差分法检测出的运动目

标会比较一致。但是如果变速运动则会检测不准，出现多检和少检。另外帧间差

分法检测的物体是前后两帧相对变化的部分，无法检测到重叠的部分，也会导致

检测的目标出现空洞 [ 5 6 ]。我们可以用三帧差分法来解决这个问题。  

3.4.2 基于三帧差分法的运动检测 

三帧差分法是对原有两帧间差分法的改进，它将相邻的 k-1，k，k+1 三帧作

为一组来进行差分，能够很好的检测出中间帧运动目标的形状轮廓。具体步骤与

帧间差分法近似：用处理后的第 k 帧减去第 k-1 帧  ，得到二值图像𝐷1(𝑥, 𝑦)，再

用第 k+1 帧减去第 k 帧，得到二值图像𝐷2(𝑥, 𝑦)，最后用𝐷1(𝑥, 𝑦)和𝐷2(𝑥, 𝑦)进行

“与”运算得到三帧差分图像𝐷(𝑥, 𝑦)。其公式表达为 [ 3 1 ]：  

D1(𝑥, 𝑦) = {
1, |𝑓𝑘(𝑥, 𝑦) − 𝑓𝑘−1(𝑥, 𝑦)| ≥ 𝑇

0, |𝑓𝑘(𝑥, 𝑦) − 𝑓𝑘−1(𝑥, 𝑦)| < 𝑇
                  （3.15）  

 

D2(𝑥, 𝑦) = {
1, |𝑓𝑘+1(𝑥, 𝑦) − 𝑓𝑘(𝑥, 𝑦)| ≥ 𝑇

0, |𝑓𝑘+1(𝑥, 𝑦) − 𝑓𝑘(𝑥, 𝑦)| < 𝑇
                  （3.16）  

 

D(𝑥, 𝑦) = 𝑓(𝑥) = {
1, 𝐷1(𝑖, 𝑗) ∩ 𝐷2(𝑖, 𝑗) = 1

0, 𝐷1(𝑖, 𝑗) ∩ 𝐷2(𝑖, 𝑗) = 0
                （3.17）  



硕士学位论文 

27 

帧间差分法的优点是计算量小且实时性高，考虑到嵌入式设备的性能限制和

实时的交互需求，帧间差分法是一种比较适宜的运动检测方法。  

3.5 重建手势区域 

3.3 节和 3.4 节分别利用肤色信息和运动信息对手势进行分割，但是仅仅使

用混合高斯肤色模型和三帧差分法很难得到让人满意的分割效果。例如利用肤色

模型进行分割时，受到背景和光照影响，得到的二值化处理后的图像的手势区域

边缘会大量存在大小不一的空洞、毛刺和不完整的轮廓，在确定的图像区域内部

也会出现一些孤立的块状区域。使用三帧差分法也同样会出现同样的情况如图

3.3(a)所示。我们需要通过形态学方法对二值图像进行处理，再使用标记连通方

法处理，最后重建图像区域 3.3(b)。  

 

 （a）三帧差分法处理得到的二值图       （b）图像重建后的二值图  

图 3.1 图像重建  

 

3.5.1 形态学方法处理 

经过二值化处理的图像，手势区域边缘会存在大小不一的空洞以及具有毛刺

或不完整的轮廓，产生大量的噪声。这与我们预期的结果不符，因此我们需要采

用形态学的方法对图像去噪。对上述问题图像形态学常用的方法有膨胀和腐蚀。  

（1）膨胀  

膨胀就是求局部最大值的操作。从数学角度来说，膨胀就是将图像 A 与核 B

进行卷积，计算核 B 覆盖区域的像素点的最大值，并把这个最大值赋值给参考点

指定的像素。这样会使图像中的高亮区域逐渐增长。  
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图 3.2 膨胀操作  

 （2）腐蚀  

腐蚀是与膨胀相反的操作，是求局部最小值。将图 A 与核 B 取交集，如果

核 B 与图 A 的交集完全属于图 A 的区域内则保存该位置点。所有满足条件的点

构成图 A 被核 B 腐蚀的结果。  

图  3.3 腐蚀操作  

在对二值图进行形态学方法处理时，膨胀算法可以扩展二值图像中的亮色区

域，腐蚀算法可以扩展二值图像中的暗色区域 [ 5 7 ]。本文设置结构为3 × 3的核对

二值图像进行先腐蚀再膨胀的开运算处理，去除二值图像中孤立的噪声点和手势

区域边缘不平滑的凸出部分，同时对二值图像的空洞进行填充。  

3.5.2 标记连通处理 

经过形态学方法处理后的手势图像，除了有效的手势区域外，还存在一些孤
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立的块状区域，这些区域的存在会对后续识别结果造成影响。本文采用标记连通

法进行处理。具体的操作步骤为：取得形态学处理后的二值图后，将该二值图内

的每个块状区域进行标记分别记为 1，2，3，…，N，N 为块状区域总数，然后

依次计算每一个标记区域的面积 S，将这 N 个区域面积进行比较选出最大的区域

面积S𝑚𝑎𝑥
[ 5 8 ]。因为二值图中手势区域理应为最大面积区域，所以S𝑚𝑎𝑥即为手势

区域面积，将最大的块状区域标记为Max。最后重新遍历二值图像，对每个已经

标记的区域判断其是否属于Max，属于则记为 1，不属于则记为 0。最后得到连

通后的手势区域。  

3.6 融合算法 

如前文 3.2 节所述，手势分割的方法有多种，但是每种都有自己缺点。基于

肤色的手势分割方法在本文中难以克服脸部和其他躯干肤色的干扰，同时也受光

线变化的影响较大。而基于运动信息的方法虽然能够克服上述缺点，但是在实际

应用中难以避免其他运动物体的干扰。因此本文采用一种肤色信息和运动信息相

结合的方法。  

3.6.1 算法设计 

融合算法的操作流程如下：首先在 YCbCr 颜色空间下采用混合高斯肤色模

型提取视频流中的肤色区域；然后利用三帧差分法提取运动区域，将图像中类肤

色区域去除；再将肤色区域和运动区域进行“与操作”来得到一个运动肤色区域；

最后采用形态学方法及连通区域分析去除噪声，从而得到比较理想的手势图像。  

融合算法流程图如下：  

图 3.4 融合算法流程图  

其中 RGB 是实时视频中截取的彩色图像序列；GRAY 是由 RGB 图像序列转

化得到的灰度图像序列；𝐵𝑠𝑘𝑖𝑛和𝐵𝑚𝑜𝑣分别为经过肤色模型和三帧差分法得到的

二值图像序列；B 是经过“与”运算后得到的二值肤色运动图像区域。  

RGB GRAY

肤色区域

运动区域

Bskin

Bmov

B 准确手势区域

肤色模型

三帧差分法

自适应阀值分割

自适应阀值分割

与
形态学处理

连通区域分析
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3.6.2 算法的不足与改进 

     （a）原始帧      （b）肤色模型分割  （c）三帧差分法分割    （d）形态学处理       （e）检测结果  

 图 3.5 算法运行效果图  

以图 3.7(a)所示的运动图像为例，首先用混合高斯肤色模型对第 K 帧做肤色

判断得到目标色块，如图 3.7 (b)所示。同时采用三帧差分法对连续的第 k-1、k、

k+1 帧图片进行处理，得到运动目标的轮廓，计算方法见 3.4.1 节。此时得到的

运动目标轮廓不连续且内部出现空洞，如 3.7 (c)所示。再对上一步得到的运动目

标轮廓做形态学处理，轮廓经过多次腐蚀膨胀操作填充轮廓，得到较清晰的运动

区域轮廓，如图 3.7 (d)所示。最后将肤色模型和三帧差分法分别得到的二值图

像进行“与”运算后，再进行后续处理，得到分割的最终结果，如图 3.7 (e)所

示。  

本文提出的融合算法的目的是为了分割出手势区域，但是实验结果并不理

想，最终的分割结果中脸部区域还是包含在内。考虑到融合算法中三帧差分法的

目的是把非手势区域的类肤色区域剔除，问题可能是出在三帧差分法的处理上。  

在实验中发现将三帧差分法用于手势检测时，可能会出现以下两种问题：  

（1）在视频流中可能会存在手势在某一位置短暂停留而丢失 [ 5 6 ]。由三帧差

分法的算法原理可知，可能会因为检测不到运动目标在后续融合算法中，不能通

过运动信息将类肤色区域去除。  

（2）当人体处于摄像头视野中时，面部和躯干等部位的微小运动可能会被

误检测为目标色块而被分割出来，从而对后续融合算法造成干扰。  

经过对实验结果的分析，确定问题（1）（2）都可能导致上述实验结果。针

对（1）问题需要对三帧差分法进行一些改进，针对（2）问题则是需要选定一

个最佳的阀值 T。本文采用文献[56]的改进方案解决上述问题。  

算法改进如下 :第一步进行判断，将上一次算法分割得到的目标区域色块数

记为N𝑘−1，将当前帧检测到的目标区域色块数记为N𝑘，将N𝑘和N𝑘−1的大小进行

比较，当N𝑘−1 > N𝑘，则说明当前帧至少有一个色块丢失。根据分析，目标区域

色块减少可能是手离开摄像头视野范围、手势短暂停留、手被遮挡等多种原因造

成，根据该判断结果进行下一步处理。第二步，将当前帧肤色模型处理结果与上
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一帧融合算法处理结果做按位或运算来最大可能地保存肤色可能存在的区域，在

对或运算后的区域用肤色模型做肤色检测，最后将得到的结果作为当前帧的最终

结果。  

在帧差法中，阀值 T 表征为运动检测的灵敏度。T 的设置是否合理，关系到

人体微小的运动是否被误检，针对问题（2）进行阀值 T 选取实验。本文对阀值

T 的选取进行了大量对比试验，以求选取最合适的 T。实验分别选取 T 值为 1~20

进行实验，根据硬件设备 NAO 机器人的摄像头提供帧率为 30f/s（具体数据见第

五章）视频摄取。实验结显示，当阀值 T 为 1-7 时，三帧差分法均分割出人脸，

其中当 T 为 5 时分割出最大面积的人脸区域。当阀值 T 为 8-15 时，手势区域和

人脸区域出现部分漏检，当 T 大于 15 时，出现分割失败。其中 T 为 10 手势分割

效果最好。  

 图 3.6 阀值 T 调整后分割示意图  

3.7 实验结果与数据分析 

3.7.1 分割效果 

为了验证本文提出的融合肤色信息与运动信息手势分割算法，分别对文献

[7]采用的规定肤色范围、文献[8]采用的椭圆肤色模型、文献[10]采用的混合

高斯肤色模型和本文的方法进行对比实验。  

(a)原始帧图像     (b)规定肤色范围模型分割效果  (c)椭圆肤色模型分割效果  
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     (d)混合高斯模型分割效果        (e)本文算法分割效果  

图 3.7 传统分割方法与本文方法效果对比  

图 3.9(a)是视频流中截取的原始帧，图 3.9(b)是采用文献[7]的方法利用规

定肤色范围建模得到的效果图，图 3.9(c)是采用文献[8]的方法利用椭圆肤色模

型建模得到的效果图，图 3.9(d)是采用文献[10]的方法利用混合高斯肤色模型建

模得到的效果图，图 3.9(e)是本文提出方法分割效果图。由上述分割效果图可知，

规定肤色范围和椭圆肤色模型这两种方法只能简单的提取肤色特征，如果背景中

存在大面积类肤色区域，分割效果将会不理想，本实验中水壶、门和纸盒等背景

均被误分割为目标；基于混合高斯模型建立的肤色模型能够有效的分割出肤色区

域，但是在实际应用中，待分割图片中会存在手势以外的人类肢体，仅靠肤色模

型难以排除这些干扰。  

3.7.2 分割时间 

本实验性能测试在 Intel core i5 处理器，CPU 运行频率为 2.30GHZ，内存

为 8G，Ubuntu14.04 32 位操作系统的笔记本电脑上完成。上述各种方法分割时

间如表 3.1，每种方法分别进行 5 次完整分割，最后求取平均值。  

 

表 3.1 四种分割方法的时间比较  

                                                  ms  

方法类别  1  2  3  4  5  平均值  

规定肤色范围  6  7  6  6  7  6.4  

椭圆肤色模型  7  7  8  8  9  7.8  

混合高斯模型  33  37  35  40  36  36.2  

本文算法  45  43  47  45  43  44.6  

 

由表中分割时间可知，单从分割时间看文献[7]和文献[8]的方法最优，本

文算法中融合运动信息和肤色信息与文献[10]中只使用肤色信息的方法相比由

于增加运动信息的处理，导致分割时间增加。但从分割效果来看本文算法能够准

确将手势提取出来，排除类肤色区域的干扰，能够为后续步骤节省大量的计算资

源，从而减少计算时间。  
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3.8 本章小结 

手势分割是实现手势识别的关键和前提条件，好的手势分割能够很大程度减

小手势识别阶段的难度，和减小后续步骤的工作量，这在嵌入式设备上显得尤为

重要。针对目前各种手势分割方法的不足，本文分别研究了两种常用的手势分割

方法，评估了它们的优势和不足，并针对不足提出了一种将肤色信息和运动信息

相结合的手势分割方法，通过实验对该方法出现的问题进行分析和对算法进行改

进。实验结果表明，该分割算法在复杂背景的条件下能够有效的分割出目标区域。  
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第4章 基于 CNN 神经网络的手势识别研究 

在对手势进行分割处理后还有两个关键步骤：特征提取和手势分类，这两个

步骤实质上是图像分类技术的应用。虽然目前存在很多优秀的图像分类算法，但

是考虑到 CNNs 在图像分类领域已经取得了巨大成功，且学术界和工业界都倾向

采用 CNNs 进行图像分类，本文决定采用 CNN 来完成手势识别系统中的手势分

类任务。本章将对构建手势识别系统中所需要用到的手势跟踪技术和卷积神经网

络的设计进行具体介绍。  

4.1 手势跟踪技术 

嵌入式设备计算资源有限，通过手势跟踪能够快速定位手势区域，减少后续

的计算量，因此采用手势跟踪技术是一个很好的方法。手势分割中利用运动信息

的方法的实验中发现，人手进入或离开摄像范围需要一定的时间，而相邻帧有一

定相关性，因此可以根据这两个特点采用相关的跟踪算法来进行手势跟踪及预测。  

图 4.1 为采用手势跟踪技术对运动中的手势进行跟踪，目前常见的目标跟踪

算法有 KCF 跟踪算法、Kalman 滤波跟踪算法和 CamShift 跟踪算法等。  

图 4.1 对视频流中手势进行跟踪  

本文采用 CamShift 手势跟踪算法，CamShift（Continuously Adaptive 

Mean-shift）即连续自适应的 Meanshift 算法。Meanshift 算法是针对单张图片

来寻找最优迭代结果，CamShift 算法则对连续的视频序列进行处理，对每一帧

图片都采用 Meanshift 算法寻找最优迭代。其算法思想为：对视频序列的所有图

像都做 Meanshift 运算，并将上一帧的结果(搜索窗口的中心位置和窗口大小)作

为下一帧 Meanshift 算法的搜索窗口的初始值，一直迭代下去。  

 CamShift 算法流程图 [ 5 9 ]如下：  
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图 4.2 Camshaft 算法流程  

 在实验中直接采用 CamShift 算法对手势进行跟踪遇到了以下一些问题：  

(1)CamShift 算法需要人为设定一个手势的初始状态，以便定位手势，初

 始化跟踪目标区域。  

(2)在光照条件突然发生变化时，跟踪效果变差。  

(3)当目标运动过快或者目标出现短暂遮挡时，跟踪会失败，搜索窗口会收

 缩并停留在一个很小的区域，即使目标重新在图像序列中稳定的出现，跟

 踪也不会自动恢复。  

问题(2)是因为只在初始化时计算一次颜色直方图，之后目标颜色概率模型

就不会再更新。文献[60]指出 CamShift 算法仅用颜色信息对每帧图像进行处理，

可以通过在计算颜色概率分布图时引入运动信息。本文采用文献[61]的改进算

法，将 CamShift 算法和帧间差分法结合，先对相邻两帧图像的 H 分量进行差分

运算，将得到的帧间差分图像进行二值化，在进行一系列滤波去噪处理，最后用

其包围矩形初始化 CamShift 算法的搜索框实现自动跟踪。文献[61]同时提出了

一种解决(3)的方法，通过计算目标的尺寸来判断是否跟丢目标，将第 i 帧目标的
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面积与阀值进行比较来判断目标是否丢失。如果目标丢失，则扩大搜索窗范围到

全屏，结合帧间差分法的结果，当目标重新出现时，主动调整搜索窗，实现跟丢

后重新自动跟踪。  

4.2 卷积神经网络 

整个手势识别系统分为两个阶段，第一阶段（如图 4.3）对手势图像进行预

处理，完成背景减除和肤色分割，得到手势二值图。第二阶段为识别阶段，由一

个训练好的卷积神经网络完成识别和分类。  

 

图 4.3 手势识别第一阶段  

 

本文采用卷积神经网络来对多种手势进行分类来达到识别人类手势的目的。

手势识别系统完成第一阶段工作后，将得到的二值图输入卷积神经网络，由训练

完成的卷积神经网络来完成对手势的分类和识别。  

卷积神经网络的网络结构包括卷积层、降采样层和全连接层。卷积层对输入

图像和卷积核进行卷积求和，通过使用非线性激活函数得到输入信号的非线性表

示。降采样层的作用是降低数据维度，虽然减少了许多数据，但特征的统计属性

仍能够描述图像。总体来说提升了鲁棒性，有效的避免过拟合。  

4.2.1 网络结构设计 

卷积神经网络包含两种特殊的神经元层，即卷积层（C）和降采样层（S），

整个卷积神经网络都是由卷积层和降采样层交替出现，最后和全连接（F）连接

构成，并最后在输出层（O）给出结果。  

本文设计的 CNN 网络如图 3.12 所示，共八层，分别为I1，C2，S3，C4，

S5,F6,F7 和 O8。I1 为输入层，C2和C4是卷积层，S3和S4是降采样层 ,F6 和 F7 是

全连接层，F6 作为前馈神经网络的输入层，F7 是神经网络的隐层，O8 是输出
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层。网络结构如图 4.4 所示。  

图 4.4 网络结构  

 其中每层的操作如下：  

（1）输入层 I1 是已经归一化并二值化的48 × 48二值图像，可直接输入网络。 

（2）C2 层是输入的二值图像经过卷积得到结果，本次采用7 × 7的卷积核对

 输入图像进行特征抽取得到 6 张大小为42 × 42的特征图。  

（3）S3 层是对 C2 层进行的采样，采样窗口大小为 2 × 2，得到大小为

 21 × 21的 6 张特征图。  

（4）C4 是对 S3 的卷积操作，卷积核为6 × 6，最后得到 12 张大小为

 16 × 16的特征图。  

（5）S5 为采样窗口为2 × 2采样，得到的 12 张大小为8 × 8的特征图。  

（6）F6 层是由上一层 12 张大小为8 × 8的特征图有序展开成的长向量，作

 为全连阶层网络的输入。  

（7）F7 层是神经网络的隐层，与 F6 层全连接，同时也与 O8 层全连接。  

4.2.2 训练算法 

传统的多层感知神经网络可以表示为 [ 3 7 ]：  

𝑌𝑛 = 𝑊𝑛𝑋𝑛−1     （4.1）  

𝑋𝑛 = 𝐹(𝑌𝑛)     （4.2）  

其中𝑊𝑛是权值，其列数为𝑋𝑛−1的维数，而其行数为𝑋𝑛的维数。F 代表神经元

的激活函数，将激活函数作用于神经元的输入上。𝑌𝑛为该层神经院的总输出或是

输入的加权和向量。对上式采用如下求导链式规则 [ 3 7 ]：  

𝜕𝐸𝑝

𝜕𝑦𝑛
𝑖 = 𝑓′(𝑦𝑛

𝑖)
𝜕𝐸𝑝

𝜕𝑥𝑛
𝑖      （4.3）  

𝜕𝐸𝑝

𝜕𝑤𝑛
𝑖𝑗 = 𝑥𝑛−1

𝑗 𝜕𝐸𝑝

𝜕𝑦𝑛
𝑖      （4.4）  

𝜕𝐸𝑝

𝜕𝑥𝑛−1
𝑘 = ∑ 𝑤𝑛

𝑖𝑘 𝜕𝐸
𝑝

𝜕𝑦𝑛
𝑖𝑖      （4.5）  
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将上式变为矩阵形式：  

𝜕𝐸𝑝

𝜕𝑌𝑛
= 𝐹′(𝑌𝑛)

𝜕𝐸𝑝

𝜕𝑋𝑛
     （4.6）  

𝜕𝐸𝑝

𝜕𝑊𝑛
= 𝑋𝑛−1

𝜕𝐸𝑝

𝜕𝑌𝑛
     （4.7）  

𝜕𝐸𝑝

𝜕𝑋𝑛−1
= 𝑊𝑛

𝑇 𝜕𝐸
𝑝

𝜕𝑌𝑛
     （4.8）  

其中最简单的学习方法是梯度下降算法，其中 W 的迭代方式如下 [ 3 7 ]：  

𝑊𝑡 = 𝑊𝑡−1 − 𝜂
𝜕𝐸

𝜕𝑊
    （4.9） 

在最简单的情况下，学习率𝜂是一个常量，在复杂的情况下学习率𝜂在变化

的。在某些情况下，𝜂为对角矩阵的形式，或者是损失函数的逆 hessian 矩阵的

估计值。  

卷积网络本质上是一种输入到输出的映射，它不需要知道任何输入与输出之

间精确的数学表达式，而是通过大量学习输入与输出的之间的映射关系，用已知

的模式对卷积网络加以训练。卷积网络的训练过程中不断改变参数，网络便逐渐

具有了输入到输出的映射能力。  

卷积神经网络的训练一般采用随机梯度下降法，其训练过程主要分为前向传

播和反向传播两个阶段，每个阶段有两个步骤。  

第一阶段，前向传播阶段：  

  a)从样本集中取一个样本(𝑋，𝑌𝑝)，将 X 输入网络；在这个阶段，信

   息从输入层经过逐级变换，传送到输出层，此过程中不断进行计算。  

  b)计算相应的实际输出𝑂𝑝。        

第二阶段，反向传播阶段：  

  a)计算实际输出𝑂𝑝与相应的理想输出𝑌𝑝的差；  

  b)按极小化误差的方法反向传播调整权矩阵。  

4.2.3 激活函数的选择 

在上一节提到典型的多层感知神经网络的公式表达 [ 3 7 ]：  

𝑌𝑛 = 𝑊𝑛𝑋𝑛−1                                   （4.10）  

𝑋𝑛 = 𝐹(𝑌𝑛)                                      （4.11）  

上式中，F 代表激活函数。通过激活函数能够把“激活的神经元特征”保留

并映射出来，这是神经网络可以解决非线性问题的关键。如果无激活函数，即激

活函数为 f(𝑥) = 𝑥。此时在每一层输出都是上一层输入的线性函数。实验表明，

此时无论神经网络有多少层，输出都是输入的线性组合。在这种情况下，其效果
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只与只有一个隐层时的效果相当，简而言之线性模型的表达力不够，需要加入一

些非线性因素，因此引入非线性函数作为激活函数，这样使得深层神经网络不再

是输入的线性组合，而可以逼近任意函数。  

一般常见的激活函数有如下四种形式：Sigmoid、tanh、ReLu 和 Softplus。

对于激活函数的选择，最早采用的是 Sigmoid 函数或者 tanh 函数。  

Sigmoid 激活函数又称 S 曲线，其形式为f(𝑥) =
1

1+𝑒−𝑥
，其图形如下图所示。

Sigmoid 函数输入一个实值的数，然后将其压缩到 0~1 的范围内。大的负数被映

射成 0，大的正数被映射成 1。Sigmoid 激活函数在历史上流行过一段时间因为

它能够很好的表达“激活”的意思，未激活就是 0，完全饱和的激活则是 1。现在

Sigmoid 函数已经很少被使用了，这主要是因为它的两个缺点
[ 4 2 ]

:  

（1）Sigmoid 函数容易饱和。当输入非常大或者非常小的时候，会出现饱

和现象，这些神经元的梯度接近于 0。如果初始值很大，梯度在反向传播的时候

需要乘上一个 Sigmoid 的导数，会使得梯度越来越小，将导致网络变的很难学

习。  

（2）Sigmoid 的输出非 0 均值。这会导致后层的神经元的输入是非 0 均值

的信号，而对梯度产生影响：假设后层神经元的输入都为正(例如， f = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏

中x > 0)，那么对 w 求局部梯度则都为正。这样在反向传播的过程中 w 要么都往

正方向更新，要么都往负方向更新，导致有一种捆绑的效果，使得收敛缓慢。  

Tanh 激活函数与 Simoid 激活函数类似，其数学表达式为f(𝑥) = tanh(𝑥)。不

同的是它把实值输入压缩到-1~1 的范围，因此它基本是 0 均值的，也就解决了上

述 Sigmoid 缺点中的第二个，所以实际中 tanh 会比 Sigmoid 更常用。但是它还

是存在梯度饱和的问题。  

(a)          (b)  

图 4.5 激活函数模型  

近年来出现很多研究采用近似生物神经的激活函数：Softplus 激活函数和



一种类人机器人手势识别算法及其实现 

40 

ReLU 激活函数，模型如图 4.5(b)。  

本文在激活函数中采用 ReLU 激活函数，其数学表达式为：f(x) = max(0, x) 。  

采用 ReLU 函数解决了 Sigmoid 函数难以解决的两个问题 [ 4 2 ]：（1）采用

Sigmoid 等函数，反向传播求误差梯度时，求导计算量很大，而 Relu 求导非常

容易。（2）对于深层网络，Sigmoid 函数反向传播时，很容易就会出现梯度消失

的情况（在 Sigmoid 接近饱和区时，变换太缓慢，导数趋于 0），从而无法完成

深层网络的训练。另外 ReLU 函数会使一部分神经元的输出为 0，造成网络的稀

疏，并且减少了参数的相互依存关系，缓解了过拟合问题的发生。  

4.3 实验结果及分析 

4.3.1 手势数据集处理 

本文设计的手势识别方法采用 Marcel-Train 标准手势数据库对卷积神经网

络模型进行训练，并验证。Marcel-Train 数据库共有 6 种不同的手势，见图 4.6，

每种手势取自 10 个不同的人，包含了  3 种不同背景（亮、暗、复杂背景）下的

图像，其中共有  4872 幅图像。本文提出的算法在上述手势数据集上进行训练和

验证。  

     手势 A     手势 B  手势 C      手势 D    手势 E            手势 F  

图 4.6 手势类别定义  

图 4.6 展示了需要被识别的手势。首先将每幅图片转换到 YCbCr 颜色空间，

然后用本文的肤色模型进行手势分割。然后将这些经过上一步处理后的图片分别

转化为48 × 48像素的灰度图和二值图（见图 4.7，图 4.8），这样可以帮助 CNN

减少计算时间。  

图 4.7 转化为灰度图  
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图 4.8 转化为二值图  

为了证明算法的有效性，本文设置对比实验，采用未经手势分割的数据集

（如图 4.6），经过手势分割并转化为灰度图像的数据集（图 4.7），经过手势分

割并转化为二值图像的数据集（图 4.8）分别对卷积网络进行训练，然后对实验

结果进行分析。  

4.3.2 对比实验与分析 

采用手势数据集来训练卷积神经网络，实验结果发现在一定训练次数范围内，

训练次数与手势识别率呈正相关关系。从表 4.1 可以看到，当训练次数较少时，

手势识别率较低。随着网络训练次数增加，识别率明显开始上升。  

表 4.1 训练次数与识别率关系  

训练次数  500  1000  2000  3000  5000  10000  

平均识别率%  85.5  93  94 .3  95  95.2  95.3  

 

由实验数据分析可知，网络需要经过多次训练后才能得到较好的识别效果，

其原因是受手势扭曲程度和拍摄角度等因素影响，最终的结果是阻碍网络的权值

进入稳定点，因此在每次训练结束后，手势的均方误差依然很大
[ 57 ]

。通过增加

网络的训练次数来降低均方误差，使权值进入稳定点。由数据分析，当训练次数

达到 7500 次时，均方误差开始趋于稳定，当训练次数达到 10000 次时，网络权

值达到稳定。  

5000
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0.9

1

误
差

值
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图 4.9 误差值和收敛曲线  
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本文为了验证手势识别算法的性能分别设置了横向与纵向两组对比实验。  

实验一：纵向对比  

将经过三种不同方式处理后的数据集对本文建立的卷积神经网络进行训练。

表 4.2、表 4.3 和表 4.4 分别为经三种数据集训练网络后系统的手势识别率。  

 

表 4.2 未经处理数据集的识别率  

手势类别  A  B  C  D  E  F  
平均识别

率%  

样本识别

率%  
98.3  97.8  99 .3  99  93  96.5  97.3  

 

表 4.3 转化为灰度图的识别率  

手势类别  A  B  C  D  E  F  
平均识别

率%  

样本识别

率%  
99.3  99  99 .5  100  99  96.5  98.8  

 

表 4.4 转化为二值图的识别率  

手势类别  A  B  C  D  E  F  
平均识别

率%  

样本识别

率%  
99  99  99 .5  100  93  96.5  97.8  

 

表 4.3 与表 4.4 是将手势数据集进行手势分割后分别转化为灰度图像和二值

图像手后得到的识别率，表 4.2 为未经处理的数据集得到的识别率。将表 4.3 与

表 4.4 数据相比，明显可以看到手势 E 在二值图情况下的识别率明显低于灰度图

的情况。出现该情况的原因是，在数据集中，E 手势部分图片是一根手指，其他

部分是两根手指。二值图像在特定的角度下，B 手势和 E 手势非常相似。但是在

灰度图像的情况下，图像会有更多的细节，例如手指位置，这些细节可以帮助卷

积网络更准确的进行分类。将表 4.2 与表 4.4 比较，可以明显的看出，手势分割

可以帮助卷积网络排除背景的干扰，达到提高识别率的作用。   

实验二：横向对比  

在现有的相关文献中，已有文献[10,38]采用卷积神经网络的识别手势，但

是这些文献均采用自采集手势数据集的方式来训练卷积网络。为了验证本文算法

性能，将对文献[10,38]方法进行对比。文献[10]对手势定位，精确得到手势位

置后，在通过混合高斯肤色模型将手势图像转化为二值图，最后再输入卷积神经

网络。文献[38]对图像进行简单的预处理后转化为二值图，然后将手势图像置

于 120*120 大小区域中心，再统一缩放到 32*32，最后输入卷积神经网络。  
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表 4.5 手势识别性能比较  

参考文献  平均消耗时间 /幅 /ms  平均识别率%  

[10] 6  98  

[38] 12  89  

本文算法  5  98.8  

表 4.5 显示了本章与其他工作的对比。由于采用公共数据集 Marcel-Train 标

准手势数据库，该数据集中的手势都是经过初步分割，如图 4.6，图中基本已经

排除了人体其他肢体干扰，也没有其他类肤色区域，基本能够满足文献[10]和

文献[38]的要求。从实验数据可见本文与文献[10]相比每幅图片的识别消耗时

间缩短了 1ms，平均识别率提升 0.8%，优势并不明显。由于本文的研究重点之

一是提升手势识别算法在复杂背景下的适应性，因此增加了一个测试集，其中图

片如图 3.8(a)，该测试集中均是未经过初步手势分割，实验结果见表 4.6。  

表 4.6 复杂背景下的手势识别性能比较  

参考文献  平均消耗时间 /幅 /ms  平均识别率%  

[10] 85  86  

[38] 117  74  

本文算法  53  94  

由表 4.6 中数据可以看到，与表 4.5 的数据相比各个算法的性能衰减了很多。

这主要是测试数据未经过初步分割，因此需要对全图进行扫描。由第三章的实验

结果可知文献[10]的手势分割速度是优于本文算法的，但是由于文献[10]并不

能将类肤色区域在手势分割中去除，在后续的计算中需要消耗更多的时间。因此

在复杂背景下本文的算法更具有优势。  

4.4 本章小结 

本章首先介绍了手势跟踪技术，以及本文手势识别系统的两个阶段。然后对

卷积网络的结构进行了介绍，分析了卷积网络的训练算法和训练过程。接着讨论

了几种激活函数的优点和缺点。最后对实验结果进行分析。
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第5章 类人机器人手势识别系统的实现 

本文针对类人机器人的应用需要而提出的一种手势识别算法，因此算法在类

人机器人上的表现是一个非常重要评价因素。类人机器人的手势识别实验需要在

PC 平台和 NAO 机器人平台上先后进行。PC 平台利用 Naoqi 框架的远程模块，

可以方便地进行实验数据分析和算法调试。NAO 机器人平台则是在将手势识别

算法的移植实验完成后，让 NAO 离线运行已经打包成本地模块的手势识别程序

来进行手势识别。本章将对实验载体进行详细介绍，并对已完成的手势识别算法

进行移植实验。  

5.1 实验环境 

本文设计的是一个能够在类人机器人上实现的手势识别算法，首先在 PC 平

台上完成算法的设计，然后将算法移植到类人机器人上并进行优化，最后实现机

器人的手势识别。在整个实验中需要用到多个硬件、软件实验平台，其中软件平

台包括：Caffe、OpenCV、NAOqi 和 Choregraphe 等。而硬件平台包括：笔记

本电脑、NAO 人形机器人。  

5.1.1 软件环境简介 

本文涉及到的代码编写全部采用 Python 编程语言，采用 Python 主要有以下

几方面的考虑：  

（1）NAOqi 机器人框架  

NAOqi 是一个基于 Gentoo 操作系统的跨平台分布式 Gun/Linux 操作系统，

是 Aldebaran Robotics 公司专门为旗下的机器人设计的机器人框架，它能满足机

器人如并行性、资源、同步等需要。  

Aldebaran Robotics 公 司 选 择 采 用 C++语 言 开 发 实 时 模 块 ， 使 用

Choregraphe 和 Python 语言开发行为模块，与硬件调动相关的模块都是采用

C++开发。Python 语言因其嵌入式解释器被官方选中，而被推荐来进行应用程

序的开发。NAOqi 可以从 python 中调用 C++的函数，并且官方文档提供了大量

的 python 程序示范。总而言之，采用 NAOqi 提供的 python 接口可以很方便的

进行 NAO 机器人的应用程序开发。  

（2）Opencv 计算机视觉库  

Opencv 是一个被广泛使用的开源计算机视觉库，它是由一系列  C 函数和少

量 C++构成的库函数，可以实现模式识别与图像处理领域的很多通用算法，可
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应用于图像处理、运动分析、三维重建以及模式识别等领域的开发。Opencv 也

是 NAO 机器人官方推荐的视觉库，利用 Opencv 提供的 python 接口可以直接将

Opencv 配置到 NAO 机器人的开发环境中。  

（3）Caffe 深度学习框架  

Caffe 是一个 Python 库，是一个深度学习框架。Caffe 中包含了大量的深度

学习 Python 包，可以比较轻松的编写深度学习模型。  

5.1.2 硬件环境简介 

（1）电脑一台。运行环境为 Ubuntu14.04 32 位操作系统，Intel core i5 处

理器，CPU 运行频率为 2.30GHZ，内存为 8G。  

（2）NAO 人形机器人一台。  

 NAO 是一个升高约 58CM 的可编程仿人机器人，其关键组件如下：  

 1）传感器：2 个摄像头、4 个麦克风、1 个超声波距离传感器、2 个红外

线发射器和接收器、1 个惯性板、9 个触觉传感器及 8 个压力传感器。  

 2）自我表达的器件：语音合成器、LED 灯及 2 个高品质扬声器。   

 3）一个 CPU（位于机器人头部），运行一个 Linux 内核，并支持

ALDEBARAN ROBOTICS 公司自行研制的专有中间件 NAOqi。第二个 CPU 位

于机器人躯干内。   

 4）一个 55 瓦时电池，可为 NAO 提供 1.5 小时自主时间。  

 图 5.1 NAO 机器人硬件分布图  
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5.2 NAO 机器人平台 

5.2.1 NAOqi 框架 

NAOqi 是 NAO 机器人运行的主软件，NAOqi 框架是 NAO 编程的程序框架。

在 Nao 机器人运行的应用程序实际上是 NAOqi 的可执行代理程序，当机器人启

动时，这个代理程序会自动加在一个定义库的首选项文件，每一个库包含一个或

多个模块，每个模块可以扩展多种方法，NAO Framework 如图 5.2 所示：  

图 5.2 NAOqi 的架构  

 

NAOqi 是 NAO 的主代理程序，作为可执行文档，监听机器人的端口和 IP

地址。Module 即模块，是库中的一个类，当机器人启动时，库随之加载，系统

会自动实例化库中包含的模块。模块可分为远程模块和本地模块两种。如果是远

程模块，这个模块会被编译成一个可执行程序，用于远程执行。如果是本地模块，

这个模块会被编译成一个库，可在机器人上运行。每一个模块都包含若干个方法。

当调用某个模块的方法时，需要创建这个模块的代理（Proxy），相当于类的实

例，即对象。  

[core]
albase
alauncher
albonjour
[extra]
framemanager
leds
sensors
 

libalbase.so

libmotion.so

libleds.so

ALMemory

ALMotion

ALLeds

insertData(...)

getData(...)

raiseEvent(...)

walkTo(...)

angleInterpolation(...)

getAngle(...)

setInensity(...)

fade(...)

... ... ...

     autoload.ini

 NAOqi 

Broker Libraries Modules Methods
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5.2.2 NAO 机器人的视觉系统 

NAO 机器人面部安装了两个相同的摄像头，两摄像头呈纵向排列如图 5.3，

摄像头参数见表。  

图 5.3 NAO 摄像头分布及参数  

 

表 5.1 摄像头参数  

 参数  

摄像头输出  YUV422 颜色空间  

视野  沿曲线走动  

聚焦范围  鞠躬  

聚焦类型  踢腿  

 

由上图可见 NAO 机器人有两个摄像头，但是由于它们呈纵向排列，受视角

影响，在 NAO 正视前方时，下摄像头是对着地面。根据官方文档介绍，这种设

计是为了让 NAO 机器人在机器人足球赛的时候方便用来识别视野里面的足球。

因此这种摄像头的排列方式对本文的手势识别并没有用处，我们只能利用上摄像

头来捕捉手势。受硬件的限制，在不增加外接视觉传感器的情况下，NAO 机器

人只能采用单目摄像头手势识别的方案。  

5.2.3 体系结构 

Aldebaran Robotics 公司为 NAO 的视觉系统专门设计了一套体系结构（图
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5.3），其他视频源通过模拟件来使用这个体系结构。  

图 5.4 NAO 机器人视觉系统体系结构  

 

（1）视频输入模块（VIM）  

每个和视觉有关的模块都可以通过 VIM 访问视频流，通过 VIM 既可直接访

问视频源的原始数据，也可访问根据选定的分辨率和颜色空间转换后的数据。

VIM 主要有如下作用：  

1）通过 I2C 总线打开摄像头器件。  

2）在流模式下运行 V4L2 驱动程序（驱动程序将创建一个 n 个元素的循环

缓冲区来抓去视频流）。  

3）接收来自 GVM 的订阅，为每个订阅创建一个存储原始数据的 ALImage，

以及一个存储转换数据的 ALImage。  

4）当一个 GVM 要求图像时，选择要提供的图像。  

5）当一个 GVM 注销时，删除相应的 ALImages。  

6）当接到命令或不再有 GVM 订阅时，停止驱动程序，关闭视频器件。  

（2）通用视频模块（GVM）  

GVM 需要一个特定的图像格式来进行处理，因此 GVM 通过代理程序发送

请求，注册 VIM 参数，参数包括：分辨率、颜色空间和帧率。VIM 会把视频流

转换为所需格式（如果 GVM 需要访问的是视频源的原格式，可直接访问原始数

据）。  

Broker

Video Input Module
(VIM)

Generic Video Module
(GVM)

Driver

本地或远程连接

如果视频源需要驱动则本地连接 核心空间

用户空间
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5.3 NAO 机器人的手势识别算法移植  

本节是将已经训练好的手势识别系统移植到类人机器人上，在进行移植前后

针对 NAO 机器人的反馈进行了一系列算法优化，具体见 5.3.4 小节。  

5.3.1 远程模块和本地模块 

NAO 机器人可以本地或远程运行模块，本地运行模块是机器人上的 NAOqi

直接运行模块，每个模块都是 NAO 机器人的一个库。远程运行模块是 PC 连接

上 NAO 后，通过 PC 上的 NAOqi 运行模块。开发时使用远程运行模块，模块可

以通过任意 IDE 来进行调试（见图 5.4），并且连接至机器人可执行档的方式与

使用一个本地库的方式完全相同。本文 NAO 的手势识别系统通过调用远程模块

（即一个新的可执行档）的方式进行开发和调试，在这种情况下，算法的核心计

算和数据处理都是在 PC 上完成，而 NAO 机器人只是提供硬件支持（包括摄取

图像和做出反馈等）。当应用开发完成，就需要将该程序移植到 NAO 机器人的

NAOqi 上编译为 NAO 的应用程序。  

图 5.5 NAOqi 远程模块使用  

5.3.2 使用 Cmake 交叉编译 

开发完成的代码要想能够成为 NAOqi 的本地模块，需要通过 Cmake 进行交

叉编译，编译的目的是为了保证编译时使用正确的优化标志，以及使用正确的库

版本进行链接。  

NAOqi SDK 中 已 经 包 含 Opencv， 当 使 用 Opencv 库 时 ， 只 需 要 在

CmakeList 中添加：qi_use_lib(mylib Opencv)。但是 NAOqi SDK 提供的

Opencv 版本和本文需要的 Opencv 版本不符，且本文需要调用 Opencv 的 python
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接口，需要进行这方面的配置，因此需要进行重新编译。具体操作如下：  

（1）清除老版本，从安装包进行 uninstall。  

（2）通过 build 源代码安装需要版本的 Opencv：  

  1）获取源代码；  

  2）解压；  

  3）进入解压目录，创建 build 目录，并进入该目录执行：mkdir

  build cd build；  

  4）使用 Cmake 进行设置；  

  5）Build Opencv；  

  6）安装。  

 交叉编译步骤如下：  

（1）把数据放入“/home/nao”。  

（2） 将 Aldebaran 提 供 的 交 叉 工 具 链 （cross-toolchain） 保 存 在

 “/path/to/etc”。  

 （3）在一个交叉构建目录里配置 Cmake，并把“toolchain-geode.cmake”

文件规定为工具链文件。  

 手势识别算法中用到的其他软件包如 Caffe 也要进行交叉编译。经过

Cmake 的交叉编译后，需要将新建模块加入到 NAO 机器人上的 NAOqi。  

5.3.3 模块移植 

将交叉编译得到的“lib***.so”文件复制到 NAOqi 的相关文件夹中，操作

命令如下：  

scp./sdk/lib/naoqi/modulenao@192.168.1.100: nao/naoqi/lib/naoqi/module. so 

然后配置机器人启动文件，将 /opt/naoqi/preference/autoload. ini复制到 /

home/nao/naoqi/preference下。最后修改 autoload.ini 文件后重启。  

5.3.4 算法优化 

根据 Aldebaran Robotics 公司提供的技术手册，NAO 机器人搭载两个 AMD 

GEODE x86 500MHz CPU，SDRAM 为  256 MB ；尽管目前类人机器人提供了

强大的 CPU，但是在这类嵌入式设备上运行深度卷积网络来完成复杂的手势识

别任务任然比较吃力。为了保证手势识别算法在机器人上有良好表现，需要对算

法进行优化。  

本文进行了一系列算法的优化，其中包括对 CNNs 模型的压缩。CNN 通常

包含卷积层和全连接层，它们分别支配着整个网络的计算消耗和内存消耗，对卷

积层和全连接层的压缩一直是模型压缩中的热门问题。Denton
[ 6 2]等人指出全连

mailto:nao@192.168.1.100:nao/naoqi/lib/naoqi/module.so
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阶层的权矩阵能够通过奇异值分解来进行压缩，并且该压缩不会对预测精度产生

重要影响。文献[63-66]等后续研究则分别提出矢量量化、散列技术、循环投射

和张量分解训练等方法来对网络模型进行压缩。本文采用文献[67]的方法一次

性对整个网络进行压缩，该方法分为三步：首先，选择变分贝叶斯矩阵分解模型

排序；然后，对每层的核张量进行 Tucker 分解；最后进行微调来恢复准确度的

累积损失。  

5.4 NAO 机器人手势交互实验  

与 NAO 机器人进行手势交互并不能像在 PC 平台上一样直接得到反馈的数

据，因此本文希望通过 NAO 机器人的反馈来判断手势是否被正确识别，对于

NAO 机器人做出的反馈，本文设计一组特定的动作与之相对应。  

对 NAO 机器人的运动行为进行设计并不是一件轻松的事，因为涉及到运动

学方面的问题，所幸 Aldebaran Robotics 公司提供的官方开发平台 Choregraphe

中已经存在了许多动作，可以直接将这些动作利用起来。我们根据六种手势设置

了 6 个动作指令，NAO 进行手势识别后，会做出相应的反馈动作。动作指令和

反馈动作如表 5.2 所示：  

表 5.2 动作指令和反馈动作  

动作指令  反馈动作  

手势 A  稍息动作  

手势 B  双脚踱步摇晃  

手势 C  向前直行  

手势 D  沿曲线走动  

手势 E  鞠躬  

手势 F  踢腿  

 

针对以上表格六种指令，分别进行实验如图 5.5 所示：  

图 5.6 动作指令  
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NAO 机器人对手势 A 进行识别后，将会做出稍息的反馈动作，如下动作序

列图 5.6 所示：  

图 5.7 稍息动作  

NAO 机器人对手势 B 进行识别后，将会进行双脚踱步摇晃，如下动作序列

图 5.7 所示：  

图 5.8 左右踱步摇晃  

NAO 机器人对手势 C 进行识别后，将会向前直行，如下动作序列图 5.8 所

示：  

图 5.9 向前直行  

NAO 机器人对手势 D 进行识别后，将会沿曲线走动，如下动作序列图 5.9

所示：  

图 5.10 沿曲线走动  
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NAO 机器人对手势 E 进行识别后，将会鞠躬，如下动作序列图 5.10 所示：  

图 5.11 鞠躬  

NAO 机器人对手势 F 进行识别后，将会踢腿，如下动作序列图 5.11 所示：  

图  5.12 踢腿  

以上六个手势指令即人发出的动作命令，NAO 机器人在识别了手势后，将

会理解手势具体代表的含义并做出相应的反馈动作，完成人机交互。本文在人机

交互中分别对每种手势进行了 200 次完整的交互实验。实验结果如下表 5.3。  

表 5.3 人机交互实验识别率  

动作指令  识别次数  识别率%  

手势 A  189  94.5  

手势 B  192  96  

手势 C  196  98  

手势 D  194  97  

手势 E  182  91  

手势 F  190  95  

由表 5.3 中数据可见，本算法在移植到 NAO 机器人后，算法的准确性与 PC

上的结果变化不大，说明本算法在类人机器人平台上是有效的。  

5.5 本章小结 

本章主要介绍了本文所用到软件、硬件平台，对类人机器人实验平台进行了

详细的介绍。然后介绍了 NAO 机器人的应用软件开发方式和交叉编译过程，将

第四章提出的手势识别算法移植到 NAO 机器人上，进行调试和优化，最终实现

了 NAO 机器人上的手势识别。
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结论 

随着科技的进步，人们的生活进入了智能时代。智能设备的更新换代越来越

快，新设备提供的交互体验不断冲击着人们的认知。无论是人与智能机器人的交

互，还是虚拟现实技术中的人与“虚拟场景”交互，其本质依然是人与计算机交

互。传统的交互方式显得比较呆板，且效率太低，在这种情况下，势必需要探索

出新的交互方式来解决这一难题。目前新交互方式层出不穷，其中手势交互颇有

新意，又具有很强的可操作性，因而逐渐成为了热门。  

伴随着手势交互诞生的手势识别技术是一个热门的研究领域，之所以热门正

是因为还有许多难题没有得到完美解决。目前随着深度学习的兴起，很多新的方

法进入我们的视野，我们正是应该借助这些新方法来解决这些难题。本文也正是

从这个角度出发，借助目前比较热门的卷积神经网络算法，寻求找到一种能够在

类人机器人上具有很好性能的手势识别方法。本文聚焦于手势识别算法的两个经

典问题：手势分割和手势识别，探索它们各自的解决方案。最终设计出一个基于

单目摄像头的手势识别系统，该系统与前人的成果相比，重点聚焦于算法的实用

性，尽量让算法不仅仅局限于实验室条件下（提出诸多的限制条件），而是可以

真正用于实际应用。在这个思想指导下，在完成该方案的设计后，将这套方案对

类人机器人平台进行移植，最终在类人机器人平台上实现了手势识别。  

针对手势识别，本文把整个过程划分为三个阶段：手势分割（检测、定位、

分割）、手势跟踪和手势识别。在检测阶段采用图像处理方法将运动区域分隔开，

计算出其位置。再通过肤色模型将干扰区域排除，得到精确的手势区域。在跟踪

阶段利用 CamShift 算法不断扫描手的位置，实现跟踪环节。到识别阶段，由于  

前两阶段已经对手势区域进行了处理，只需要直接将图像输入卷积神经网络完成

分类即可。由于本文的工作侧重与对手势分割和手势识别的研究，对手势的跟踪

并没有做到最优，因此在实际工作中可能会有许多不足。  

本文围绕类人机器人手势识别算法的设计与实现主要完成了以下工作：  

第一，在手势分割方面，本文分析了各种手势分割算法的缺点，发现主流的

利用肤色模型分割手势难以避免类肤色区域的干扰，而利用运动信息来对手势进

行分割得到的结果不包含任何的肤色信息。因此提出了一种将肤色信息和运动信

息结合起来的分割方法，使得该手势分割算法在复杂背景下也能够很好的排除其

他运动物体和类肤色区域的干扰。  

第二，在手势识别方面，对传统的手势识别算法进行了回顾，分析了它们的

优点和缺点，发现大多数手势识别算法难以避免对手势特征进行精心设计，这往
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往需要耗费大量的工作。而 CNN 所具有的诸多特性恰好可以避免人工设计手势

特征，因此将 CNN 卷积神经网络的优点利用起来，避免人工设计和提取特征。

并对现有卷积网络进行优化，实现了一种可以用于手势识别的 CNN 算法。  

第三，完成对手势分割和手势识别的研究工作后，将工作的成果在 NAO 机

器人的硬件平台上进行移植。在移植过程中，发现将训练好后的识别模型直接移

植到 NAO 上，NAO 对手势识别正确率下降，且反应较慢。考虑到其原因可能是

嵌入式设备的性能限制，于是针对性能进行优化，完成卷积网络模型进行压缩等

工作，最后取得不错的效果。  

本文是基于单目摄像头的硬件条件下进行的手势识别研究，这主要是考虑到

目前绝大多数活跃着的硬件设备仍然是基于单目摄像头，并且目前对于单目摄像

头下的嵌入式设备还没有很好的手势识别方案。但是随着科技的不断发展和硬件

设备的不断更新换代，越来与多的先进视觉传感器开始进入我们的视野。很多问

题仅通过软件是难以解决的，我们可以借助这些先进硬件设备的性能，将很多通

过算法优化难以解决的问题最终完美地解决。本文提出的类人机器人手势识别算

法虽然取得了一定的研究进展，但是在实验中也发现了一些不足，以后将着重对

这些方面进行改进：  

（1）手势识别系统在复杂背景下具有不错的适应性，但是这是在单人目标

的情况下实现的。在实验中发现，当人打手势时，如果在摄像头范围内存在其他

人进行运动行为，本文融合肤色信息和运动信息的手势分割算法将失效，会将其

他人的肤色区域分割出来，在这种情况下分割效果不佳。因此考虑到这类场景还

需要对算法进行改进。  

（2）对类人机器人平台进行硬件改造升级，增加深度视觉传感器。目前基

于深度视觉传感器的手势识别已经逐渐成为了领域热门，深度视觉传感器捕捉的

深度信息能够帮助我们更好更快的从背景中将手势提取出来，这是二维信息难以

企及的。如果真的要使人与类人机器人的手势交互更为有效，让类人机器人搭载

这种新的视觉传感器是必然趋势。  

（3）对深度视觉进行研究，找到一种可以在嵌入式设备上具有良好表现的

基于深度信息的手势分割方法。目前将深度信息用于手势分割的研究很多，但是

这些研究无一不表明，深度信息的引入将增加计算量，然而嵌入式设备的不足就

是计算能力相对薄弱。因此，在借助深度视觉传感器的硬件性能提升对手势分割

效果的同时也要考虑如何在提升性能的情况下减小付出的代价，这也许可以通过

对算法的精心设计来实现。
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