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基于 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 的三维动态手势识别研究

严雨灵， 陈闵叶， 吕亚辉
（上海工程技术大学 航空运输学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 手势识别作为人机交互的重要手段，其识别率的提高是当今重要的研究方向。 通过分析当今三维手势识别技术的发

展状况，采用 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 设备针对三维动态手势进行数据采集和处理，使用 ＳＶＭ 与 ＰＮＮ 模式识别算法，分别进行了两类手

势区分以及多类手势区分的仿真实验。 结果表明，经过优化的 ＰＮＮ 对动态手势均较 ＳＶＭ 能达到更高的识别率，且经过 ＰＣＡ
处理后运算效率较高。
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０　 引　 言

随着计算机技术的不断发展，三维手势作为最

近兴起的人机交互手段，已然受到学界的广泛关注。
三维手势需要的输入包含深度的信息，目前主要分

为基于数据手套的手势识别方法与基于视觉的手势

识别方法［１］。 基于数据手套的主要有 Ｗｉｓｅｇｌｏｖｅ、
５ＤＴ Ｇｌｏｖｅ、Ｃｙｂｅｒｔｏｕｃｈ 等。 该方法可以获得精确的

手部动作，但其设备价格较高且会产生束缚感，影响

使用者的沉浸感［２］。 麻省理工学院著名科学家

Ｄｅｒｔｏｕｚｏｓ 指出“未来的技术应该适应人的需求，而
不是与之相反” ［３］，手势识别技术也应当主动适应

客户的需求，而不是要求用户做出太多的变化去适

应设备。
１　 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 设备

２０１０ 年，微软推出了 Ｋｉｎｅｃｔ ｆｏｒ Ｗｉｎｄｏｗｓ，能够

捕捉人体形状、动作，识别和完成面部的跟踪，首次

引起了手势识别技术的研究热潮，但其识别精度有

限［４］。 ２０１３ 年， Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 公 司 发 布 了 Ｌｅａｐ
Ｍｏｔｉｏｎ Ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ 小型体感器设备，能够捕捉 １５０°范

围视场以及约 ８ 平方英尺的交互式空间内的多个物

体，其针对手部区域进行识别，感应区间精确到 ０．０１
ｍｍ［５］，远远超过 Ｋｉｎｅｃｔ 的 ４ ｍｍ。 本文研究的虚拟

维修过程针对手部动作，因此采用 Ｌｅａｐ ｍｏｔｉｏｎ 设备

进行数据的采集［６］。
２　 手势数据采集

本次研究中，实验过程设计采集 ５ 个人的 ４ 组动

态手势，分别为握拳转动、手指张开的转动、抓取以及

推压，用以保证算法的可靠性。 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 采集到的

数据主要包括掌心数据 ｈａｎｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎ、ｈａｎｄｐａｌｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
（用 Ｃ 表示），手指数据 ｆｉｎｇｅｒｐｏｓｉｔｉｏｎ （用 Ｆｉ 表示，根据

设备设定 ｉ ＝ ０，１，２，３，４）。
由于每个人的手型各不相同，因此本文采用指

尖至掌心的距离作为特征值，并进行归一化处理以

增强适应性和鲁棒性。 研究拟采用指标简述如下。
（１）归一化因子。 其数学公式为：

Ｇ ＝
∑

５

ｉ ＝ １
Ｆ ｉ － Ｃ

５
， （１）



　 　 （２）距离 Ｄ。 其数学公式为：

Ｄ ＝
∑

５

ｉ ＝ １
Ｆ ｉ － Ｃ

Ｇ
． （２）

　 　 组合各个特征值， 得到特征值向量集 Ｖ ＝ ［Ｄ１，
Ｄ２，Ｄ３，Ｄ４，Ｄ５，Ｆ１，Ｆ２，Ｆ３，Ｆ４，Ｆ５］。 单个手势将每一

帧采集到数据的特征向量集合并，得到新的特征向

量集进行后续操作。 采集过程如图 １ 所示。

图 １　 动态手势识别试验

Ｆｉｇ． １　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｅｓｔ

３　 手势识别方法

３．１　 支持向量机

１９９５ 年，Ｖａｐｎｉｋ 利用统计学习理论作为基础，
提出了支持向量机。 最初该理论的提出是针对模式

识别中一对一的分类问题，在此基础上发展成多分

类问题［７］。
设样本集为 （Ｘ ｉ，Ｙｉ）， ｉ ＝ １，…，ｎ， ｘ ∈ Ｒ， ｙ ∈

｛ ＋ １， － １｝。
对于线性可分情况，样本集由一个超平面区分

开， 把这个超平面记为ｗｘ ＋ ｂ ＝ ０。 而最优的超平面

要求不但要将两类数据正确地分开，还要使这两类

的间隔达到最大。 构造最优超平面的问题可以转变

为在式（４） 的约束下求式（３） 的最小值的问题。 此

时用到的公式为：

ϕ ｗ( ) ＝ １
２

｜ ｜ ｗ ｜ ｜ ２， （３）

ｓ．ｔ． ｙｉ（ｗ·ｘｉ ＋ ｂ） ≥ １，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ． （４）
　 　 由于一部分样本点会偏离较远，导致线性不可

分。 因此，引入了松弛变量（非负）来允许部分样本

点在一定范围内的偏离。 惩罚系数 Ｃ 用来控制松

弛变量大小，从而得到更准确的分类平面［８］。
针对非线性分类问题，ＳＶＭ 将问题转化为高维

特征空间的线性问题，从而求取最优线性分类平面。

由核函数代替最优分类超平面的点积，从而免去了

复杂的高维空间运算。 常用的核函数主要有线性核

函数、多项式核函数、径向基核函数等。
本文采用台湾大学林志仁教授开发设计的一个

快速有效的 ＳＶＭ 软件包进行手势数据的分类识别。
其中提供了编译好的执行文件，通过 Ｍｅｘ 编译器即

可在 Ｍａｔｌａｂ 平台中使用，代码开源，而且也提供了

针对具体问题优化的空间。
３．２　 概率神经网络

概率神经网络由 Ｓｐｅｃｈｔ 首先提出，并以径向基

函数网络发展而来，就是一种前馈型神经网络

（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＰＮＮ）。 通过采用多

变量 Ｐａｒｚｅｎ 窗估计不同类的概率密度函数。 特点

有训练时间短、结构固定，能产生贝叶斯后验概率输

出，具有强大的非线性识别能力［９］。
径向基网络和竞争神经网络共同组成的概率神

经网络总共有 ３ 层，分别是：输入层、径向基层和竞

争层（输出层）。 竞争层的输出结果就是整个网络

的最终分类结果，输入的样本向量的个数与径向基

层中神经元的个数相同，训练样本数据的分类数等

于输出层的神经元个数，径向基层的神经元具有阈

值。 利用输入向量以及对应的期望类别，构建 ＰＮＮ
网络对输入向量进行正确分类。 数据以及相应的类

别通过向量设计网络，再将数据回代得到结果。
４　 动态手势识别实验

４．１　 实验准备

本文采用支持向量机和概率神经网络两种算法

对动态手势进行识别，在 Ｍａｔｌａｂ 平台中，采用分类

算法进行手势识别的具体流程如图 ２ 所示。

LeapMotion初始化

采集手势数据

数据输入与处理

训练数据

训练模型

识别率测试数据

图 ２　 手势识别流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

　 　 在进行训练前，须归一化处理数据，从而为后续

处理做好准备并保证程序运行时收敛更快。 在过程

中需用到如下公式：

Ｘ ｉ ＝
ｘｉ － ｍｉｎ （ｘ）

ｍａｘ ｘ( ) － ｍｉｎ （ｘ）
，ｉ ＝ １，…，ｎ． （５）

　 　 其中， Ｘ ｉ 表示特征 Ｘ 的某个值；ｍａｘ（ｘ） 表示该
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特征的最大特征值；ｍｉｎ（ｘ） 表示该特征中的最小特

征值。
４．２　 结果分析

采用 Ｌｉｂｓｖｍ 和 ＰＮＮ 进行分类试验，两两区分，
标签设为 １ 和 ２。 单个手势样本总量为 １ ０００ 组，按
８：２ 的比例确定训练集和测试集样本，即每一种手

势中的 ８００ 组用作训练集样本，２００ 组用作测试集

样本。
本文采取隔 ５０ ｍｓ 取一次数据的形式记录手势

数据，再合并成为样本特征，从而提高数据的有效性

并使运算量可控。 一对一手势分类结果见表 １，一
对多手势分类结果见表 ２。

表 １　 一对一手势识别效果

Ｔａｂ． １　 Ｏｎｅ－ｔｏ－ｏｎｅ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

性质参数 识别率 ／ ％ 运行时间 ／ ｓ

ＳＶＭ 线性核

多项式核

ＲＢＦ 核

Ｓｉｇｍｏｉｄ 核

８９．５
８９．０
８８．０
５０．０

０．０５０
０．１３９
０．０５３
０．０３９

ＰＮＮ Ｓ ＝ ０．１２５ ９５．０ ０．８８１

　 　 一对一的实验结果表明，线性核函数可达到

８９．５％的识别率，而多项式核函数在达到 ８９．０％的

优良识别率下运行时间最短。 同时分析指出，ＰＮＮ
神经网络经过高斯参数的优化后最高可达到 ９５．０％
的识别率，明显优于支持向量机算法。

表 ２　 一对多手势识别效果

Ｔａｂ． ２　 Ｏｎｅ－ｔｏ－ｍａｎｙ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

性质参数 识别率 ／ ％ 运行时间 ／ ｓ

ＳＶＭ 线性核

多项式核

ＲＢＦ 核

Ｓｉｇｍｏｉｄ 核

７０．２５
７５．５０
６７．２５
２５．００

０．１１３
０．１２３
０．３０９
０．３５１

ＰＮＮ Ｓ ＝ ０．４４ ８４．００ ０．８７８

　 　 一对多的实验结果表明，多分类的识别率和两

类分类相比较低，但总体规律不变。 ＳＶＭ 算法中采

用多项式核函数识别率较高，而 ＰＮＮ 神经网络经过

高斯参数的优化后识别率仍明显高于支持向量机算

法。
４．３　 ＰＣＡ 算法处理

为了进一步提高识别效果与降低 ＰＮＮ 神经网

络的运行时间，采用了主成分分析（ＰＣＡ）对特征值

进行降维操作，旨在排除噪声数据的干扰从而提高

准确率。 实验结果表明，ＳＶＭ 算法的准确率有所提

高，ＰＮＮ 算法在保证准确率的情况下由于 ＰＣＡ 的降

维作用使运行时间大幅减少。 一对一使用后结果对

比如图 ３ 所示。 一对多使用后结果对比如图 ４ 所示。
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图 ３　 一对一使用 ＰＣＡ 处理后识别结果
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图 ４　 一对多使用 ＰＣＡ 处理后识别结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｏｎｅ－ｔｏ－ｍａｎｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ＰＣＡ

（下转第 ２８０ 页）

３７２第 １ 期 严雨灵， 等： 基于 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 的三维动态手势识别研究


