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基于深度学习的视觉手势估计综述

武　 胜， 秦浩东

（中国电子科技南湖研究院， 浙江 嘉兴 ３１４００１）

摘　 要： 基于深度学习的视觉手势估计一直是计算机视觉领域的重点研究课题之一，随着深度学习和神经网络相关研究取得

了巨大进步，针对手势估计中的高自由度、肤色、环境干扰、遮挡等问题已经远远优于传统方法。 基于深度学习的三维手势估

计主要是通过构建神经网络，对图像特征进行抽象化分析和理解，从而预测出手指关键点的三维坐标以及角度等信息，进而

构建出手掌模型。 准确的三维手势估计可以快速推动 ＡＲ ／ ＶＲ 行业的发展，因为沉浸与交互是 ＡＲ ／ ＶＲ 的关键要素，通过视觉

手势交互可以为用户提供更方便、快捷、逼真的 ＡＲ ／ ＶＲ 互动体验。 本文首先对当前手势估计方案进行阐述，了解到手势估计

各方案的优缺点，然后介绍了基于深度学习的手势估计方法、相关数据集和评价指标，最后根据各研究结果，对当前三维手势

估计所面临的挑战以及未来发展进行阐述。
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０　 引　 言

三维手势姿态估计是从采集的图像或者视频等

对象中预测出手部关键点的位置［１］，再根据手关节

点的位置预测出手掌的姿态，主要包含了目标识别、
分割、回归检测等。 传统手势估计受光线环境、拍摄

角度、遮挡等影响，其准确性与实时性受到限制。 随

着卷积神经网络、递归神经网络、生成对抗网络等深

度学习网络模型［２］ 的发展，以及 ＧＰＵ 算力的提升，
深度学习在图像分割、图像识别、图像分类方面已经

取得了巨大进步，手势估计使用深度卷积神经网络，
预测得将更加准确。 目前，基于深度学习的研究方

法基本可以划分为 ３ 类，分别是：基于点云的深度神

经网络、基于体素的深度神经网络以及基于多视点

的深度神经网络。
另外，随着计算机图形学、计算机视觉、人工智

能等多学科的快速发展，苹果、谷歌、华为、微软等也

都推出了相关的 ＡＲ ／ ＶＲ 引擎，ＡＲ ／ ＶＲ 相关成果已

广泛应用于教育、医疗、军事等领域。 虚拟与现实的



交互是增强现实中不可或缺的一部分，手势交互［３］

仍然是 ＡＲ ／ ＶＲ 最重要的交互方式，可以增强用户

的沉浸感，利用手势可以实现远程操作、手语识别等

应用，这也推动着视觉手势估计的进一步的发展。
本文主要对三维手势姿态估计进行梳理与分

析， 阐述基于深度学习的手势估计方法，整理相关

数据集与评价指标， 并对当前所面临的问题和未来

发展趋势进行了阐述。

１　 手势估计相关工作

１．１　 手势估计方案分类

手势估计可分为 ３ 类：基于可穿戴设备的手势

估计、基于深度传感器的手势追踪估计、基于视觉的

手势估计。
（１）可穿戴设备的数据手套［４］ 通过内置传感器

采集手部的运动数据，主要包括惯性、光纤以及光学

三种传感器技术数据手套。 基于惯性的数据手套虽

然价格便宜，但是其漂移问题较为严重。 基于光学

的数据手套通过多个红外等摄像头采集手部数据，
一般具有价格昂贵、遮挡等一系列问题。 基于光纤

的数据手套的数据精度以及稳定性虽然较好，但是

其价格也十分昂贵，容易损坏。 通常长时间穿戴数

据手套存在手部会发汗，影响操作的沉浸感等问题，
因此，数据手套没有得到大规模的应用。

（２）基于深度传感器的手势追踪估计［５］，如：
Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 和 Ｋｉｎｅｃｔ，在内部已经封装好手部重要

信息识别算法，使用比较简单方便，但是其采集识别

准确性取决于摄像机方向，这会限制用户的运动，而
且在背景复杂、遮挡以及光线变化较大时，识别率较

低。
（３）基于图像视觉的手势估计［６－７］ 可以解决价

格昂贵、穿戴不方便等问题，但是仍然深受遮挡、光
线等问题困扰，而就目前图像学、人工智能等学科的

快速发展，基于视觉的手势识别仍然是研究的主流

方向。 基于视觉的研究方法可以分为基于双目的方

法和基于 ＲＧＢ 的方法以及基于 ＲＧＢ－Ｄ 的方法。
带有双摄像头以及深度传感器手机的普及，给视觉

手势提供了条件。 基于 ＲＧＢ－Ｄ 的深度图与彩色图

融合的方法有着其它方法所不具备的优势：
① 使用单一的深度图在超过一定距离后会出

现精度下降情况，而彩色图相机具有变焦功能，可以

容易获取较远距离的物体。
② 三维信息转换到二维信息过程中必将丢失

一些数据，丢失的数据可以经过彩色图予以找回。

③ 单一的彩色图在计算深度数据上精度会出

现误差，通过深度图可进行补偿计算。 手势姿态估

计方案如图 １ 所示。

双目

单目

RGB-D

可穿戴设备

智能摄像头

RGB图像

手势估计

图 １　 手势姿态估计

Ｆｉｇ． １　 Ｇｅｓｔｕｒｅ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

１．２　 手势运动学分析

手部由手指、手掌以及手腕共有 ２７ 个互相连接

的骨骼组成，手势估计最核心的问题是对手腕以及

手指指骨的关节、连同指尖处进行识别、分割、跟踪

以及估计，人手骨骼分布如图 ２ 所示。

掌骨

指骨

关节

图 ２　 人手骨骼分布

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｈａｎｄ ｂｏｎｅｓ

　 　 人手是一个具有 ２６ 自由度的执行机构，具体包

括指骨关节 １ 个弯曲自由度；掌骨关节 １ 个自由度

弯曲，１ 个自由度绕转，故 ２ 个自由度；腕骨为 ６ 自

由度，因此共有 １∗２∗５＋２∗５＋６ ＝ ２６ 个自由度，手
掌 ２６ 自由度模型如图 ３ 所示。

1DOF

2DOF

6DOF

图 ３　 手掌 ２６ 自由度模型

Ｆｉｇ． ３　 ２６ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｆｒｅｅｄｏｍ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｌｍ

　 　 根据人手指骨骼关节、手掌模型以及运动分析

可以得出手部参与交互的主要为手指关节、掌指关

节以及手腕［８］。 因此，目前主流的手掌模型关节编
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码有 １４、１６、２１ 三种，大多数论文以及数据集都是采

用 ２１ 关节点模型，通过估计关节点在三维空间的坐

标，可预测出手姿态。 手掌不同自由度模型如图 ４
所示。

(a) (b) (c)

图 ４　 手掌不同自由度模型

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｌｍ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｇｒｅｅｓ ｏｆ ｆｒｅｅｄｏｍ

１．３　 识别流程

手势估计包括人手识别、分割、跟踪、估计四步。
其中，人手识别是为了减少背景噪声对手势估计的

影响以及降低后续处理的计算量，识别出手部的区

域。 人手分割是将手部数据进行像素级别的提取，
获取手部精准的信息。 手部跟踪是通过连续帧预测

下一步的手部位置，减少手部定位的耗时。 手势估

计是从图像中回归出手部完整的姿态，最终获取关

节点三维坐标信息。

２　 深度学习的手势估计方法

基于视觉的三维手势估计自首次引入深度学习

以后，深度学习已经成为视觉手势的一个主流研究领

域，越来越多的科研学者通过训练大量的样本数据，
强化了模型的性能，获得了更加精准的特征，提高了

鲁棒性以及泛化能力。 基于深度学习的视觉估计可

分为基于人工的神经网络、图神经网络、卷积神经网

络、深度神经网络等［９－１０］。 根据 Ｅｒｏｌ 等学者［１１］的综述

结论，三维手势跟踪算法可以分为判别法、生成法［１２］，
而为了利用二者的优点，有学者提出了混合法。
２．１　 判别法

判别法又称为数据驱动，对数据特别依赖，需要

多个高质量的数据集，可学习从图像特征空间到手

势特征空间的映射关系，进而预测出手势。 判别法

根据手势跟踪的检测与估计进行区分，又可以分为

基于回归的方法与基于检测的方法。 判别法由于可

以采用离线的训练，无需大量手掌模型，因此，更适

合实时应用。
２０１４ 年，Ｔｏｍｐｓｏｎ 等学者［１３］首次将卷积神经网

络应用到手势估计中，利用卷积神经网络来提取手

部图像特征信息，并为手部关键点生成 ２Ｄ 热图，然
后利用逆运动学原理由热图提取特征，再根据目标

函数最小化来估计 ３Ｄ 手部姿态。 这也启发了很多

人使用卷积神经网络以及热图进行手部姿态估计。
Ｓｉｎｈａ 等学者［１４］利用卷积神经网络获取图像特征的

方法，再结合深度数据进行最近邻特征匹配补全手

势估计的参数。 由于手势估计的复杂性，从图像中

估计的关节与真实关节可能出现偏差。
针对上述情况，Ｇｅ 等学者［１５］ 先提出了一种新

的基于深度图的多视角获取手部关节点后进行回归

融合，估算出手势坐标。 此后 Ｇｅ 等学者［１６］ 根据 Ｑｉ
等学者［１７］ 的启发将 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋应用解决三维手势

估计问题，将手势深度图 ３Ｄ 点云进行采样和归一

化输入到 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 网络中，进行点云特征提取，同时

该方法还设计了一个指尖矫正网络进行指尖位置的

优化。 随后，Ｇｅ 等学者［１８］ 又进一步改变了网络结

构，采用编解码器两层架构代替分层架构的采样，对
３Ｄ 关节位置进行预测，提高手势估计的精度。 在此

之前，大多数手部估计方法止步于三维手部关键点

的回归，并不能精准地反映手部形态，而 ＡＲ ／ ＶＲ 领

域需要更加逼真的手部模型。 同时，图神经网络能

够解决复杂的结构关系，学者将图神经网络引入手

势中。 因此，Ｇｅ 等学者［１９］ 提出一个全新的端到端

训练的图卷积神经网络，将 ２Ｄ 热图等潜在特征变

量通过该网络生成了密级手部网格，根据网格坐标

最终得到三维关节坐标，原理如图 ５ 所示。 Ｆａｎｇ 等

学者［２０］也提出了基于图卷积网络的联合图推理来

估算关节的复杂关系，同时通过增强像素的能力，估
算出每个像素的偏移量，再对所有的像素进行加权

计算，进而估计出手部信息。
２．２　 混合法

生成法又称为基于模型的方法，主要是基于固

定的手势模型进行姿态估计识别，需要根据运动学

原理事先创建满足手部形态学约束的模型，再进行

匹配。 主要流程如下：首先需要根据输入图像匹配

适合的手部模型，然后进行模型参数初始化，并找到

一个实际模型与输入模型之间的损失函数，通过不

断迭代最小化损失函数得到最优手势模型。 生成法

的主要优化方法体现在目标函数最小化方法以及使

用先验手势来匹配数据的方法，在本文不进行详细

介绍。 为了最优化地使用生成法与判别法，有学者

提出了混合法，可以使用判别法对姿态进行先验，引
导对生成模型的优化，然后使用生成法细化手型与

位置，降低跟踪的误差，提高复杂场景环境下跟踪估

计的鲁棒性。

４３２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



堆叠沙
漏网络

堆叠沙
漏网络

热图 特征图
潜在
特征

残差
网络

残差
网络

热图损失
热图

热图损失

图卷积
网络

图卷积
网络

潜在
特征

特征图

网格损失

3D手部网络

3D手部网络

x

xy

y
z

z

姿态
回归

姿态
回归

3D手姿态

3D手姿态

深度图
深度图损失

x

xy

y

z

z

仿标签-GT标
签网格损失 网格

渲染器

(a)

(b)

图 ５　 Ｇｅ 等学者［１９］提出的网络原理图

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｇｅ ｅｔ ａｌ［１９］

　 　 Ｙｅ 等学者［２１］提出基于层次的混合手势估计方

法，通过变换输入空间与输出空间的方式，将多阶段

与多层回归集成到 ＣＮＮ 中，在多层级之间，通过粒

子群算法把运动学约束施加到 ＣＮＮ 中，该方法可以

减少关节与视角的变化，纠正手势估计的结果。
Ｍｕｅｌｌｅｒ 等学者［２２］先利用卷积神经网络定位手

关节，再使用深度值计算得出手的三维信息。 Ｚｈａｎｇ
等学者［２３］先对深度图中的手掌进行分割，并通过预

训练的 ＬＳＴＭ 预测当前的手势，最后重建对象模型。

３　 数据集与评价指标

３．１　 数据集

大规模精准标注的数据集是手势估计的基础，
而早期由于缺少专业相机方阵，数据集较小。 随机

光学组件相关硬件以及计算机软件的发展，使得手

势估计数据集已经非常丰富，不仅有手动标注数据、
自动标注数据、半自动标注数据，还有全自动合成数

据［２４］，无论在数据质量、还是数据规模上已经有质

的飞越。
手动标记数据有 Ｄｅｘｔｅｒ－１、ＭＳＲＡ１４ 等，由于手

工标注数据是一件繁琐的事，因此该类数据集规模

相对较小，不适合用于大规模数据驱动的手势估计。
半自动标注的手势数据有 ＩＣＶＬ、ＭＳＲＡ１５、ＮＹＵ 等，
半自动标注方法一般先估算出三维手部关节点，再
使用人工标注方法进行修正或者于初始先手动标注

出二维手部关节点，再使用算法预测出三维手部关

节点，即使使用半自动标注，收集以及标注大数据集

的手势数据也是一个繁琐复杂的大工程。 为了获得

更高质量、更大规模的数据集，出现了全自动以及合

成数 据 集 方 法。 全 自 动 标 注 数 据 有 ＨａｎｄＮｅｔ、
ＢｉｇＨａｎｄ２．２Ｍ 等，全自动标注数据先让受试者带上

数据手套，在采集图像时进行手部关节数据标注，相
较于半自动标注来说自动标注效率大大提高，适合

创建大型手势标注数据集。 合成数据有 ＭＳＲＣ、
ＲＨＤ 等，合成数据使用软件先基于手势模型生成不

同姿态的仿真图像数据，再自动标记三维关节信息。
合成数据标记效率高，可以创建大规模的数据集，但
合成数据很难对真实图像的丰富纹理特征进行建

模，而且因为反关节等各种原因导致数据特征丢失，
同时受限于手部的多自由度以及手部肤色，因此就

目前来说，合成数据质量相对不高，但随着计算机相

关学科的发展，合成数据必将是手势标注数据的发

展方向。
表 １ 列出了手势估计公共数据集，随着时间的

进行，数据量整体呈现上升趋势，从中挑选一个合成

数据集、一个超大型数据集以及一个中文手语数据

集进行介绍。
（ １ ） ＲＨＤ （ Ｒｅｎｄｅｒｅｄ Ｈａｎｄ Ｐｏｓｅ ）。 是 一 个

４１ ２５８个训练集以及 ２ ７２８ 个测试集的手势估计的

图像数据集，是由弗莱堡大学在 ２０１７ 年发布的合成

渲染数据集，每个样本共有深度图、ＲＧＢ 图、分割

图，图像像素为 ３２０ × ３２０。 每只手都有 ２１ 个关键

点的精确二维以及三维注释。
（２）ＦｒｅｉＨａｎｄ。 是一个包含 ３２ 个人进行的手部

动作采集，共有 ３２ ５６０ 个训练样本以及 ３ ９６０ 个测

试样本图像数据集。 是由弗莱堡大学与 Ａｄｏｂｅ 研究

院于 ２０１９ 年发布的，可用于图像检测、分类任务。
（３）ＩｎｔｅｒＨａｎｄ２．６Ｍ。 是第一个具有准确 ＧＴ ３Ｄ

双手交互的大规模手部实拍数据集。 由 Ｆａｃｅｂｏｏｋ
Ｒｅａｌｉｔｙ Ｌａｂ 于 ２０２０ 年发布，包括 ２６０ 万张手势图

像。 可为学者提供了一个双手交互的手势估计数据

集。
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表 １　 三维手势估计常用数据集

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｍｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ ｏｆ ３Ｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

数据集 时间 图像数量 标记方式 尺寸

ＳＴＢ［２５］ ２０１５ ３６ ０００ 手动 ６４０×４８０

ＭＳＲＡ１４［２６］ ２０１４ ２ ４００ 手动 ３２０×２４０

Ｄｅｘｔｅｒ１［２７］ ２０１３ ２ １３７ 手动 ３２０×２４０

ＩｎｔｅｒＨａｎｄ２．６Ｍ［２８］ ２０２０ ２６０ Ｗ 半自动 ５１２×３３４

ＦｒｅｉＨａｎｄ［２９］ ２０１７ １３３ ０００ 半自动 ２２４×２２４

ＭＳＲＡ１５［３０］ ２０１５ ７６ ３７５ 半自动 ６４０×４８０

ＮＹＵ［１３］ ２０１４ ８１ ００９ 半自动 ６４０×４８０

ＩＣＶＬ［３１］ ２０１４ １７ ６０４ 半自动 ３２０×２４０

ＨａｎｄＮｅｔ［３２］ ２０１５ ２１２ ９２８ 自动 ３２０×２４０

ＢｉｇＨａｎｄ２．２Ｍ［３３］ ２０１７ ２．２ Ｍ 自动 ６４０×４８０

ＭＳＲＣ［３４］ ２０１５ １０２ ０００ 合成 ５１２×４２４

ＲＨＤ［３５］ ２０１７ ４３ ７００ 合成 ３２０×３２０

３．２　 评价指标

手势评价的标准是指相对于标注的手势点相差

多少。 常见的评价指标可分述如下。
（１）平均关节位置误差（Ｍｅａｎ ＰｅｒＪｏｉｎｔ Ｐｏｓｉｔｉｏｎ

Ｅｒｒｏｒ， ＭＰＪＰＥ） ［３６］， 定义为预测关节点位置与真实

三维关节点位置的平均欧几里得距离，单位为 ｍｍ。
指标值越小、姿态估计算法越好， 计算公式如下：

ＭＰＪＰＥ ｊ ＝
∑ ｉ

（‖ｐｉｊ － ｐｇｔ
ｉｊ ‖）

Ｎ
（１）

　 　 其中， Ｎ表示手指节点数；ｐｉｊ 表示预测点； ｐｇｔ
ｉｊ 表

示真实标注点。
（２）端点误差（Ｅｎｄ Ｐｏｉｎｔ Ｅｒｒｏｒ， ＥＰＥ） ［３７］。 定

义为手部跟关节对齐后预测的三维手部坐标与真实

坐标之间的平均欧式距离，单位为 ｍｍ。 计算公式

如下：

ＥＰＥ ＝
∑ Ｓ

ｍ ＝ １
（∑ ｉ

ｋ ＝ １

（ｙｍｋ － ｙｍ０） － ｙ^ｍｋ － ｙ^ｍ０

ｍａｘ（ｗ，ｈ）
ｉ × Ｓ

（２）
　 　 其中， Ｓ为样本数；ｉ为关节点数；ｙ表示真实值；

ｙ^ 表示预测值。
（３）正确关键点百分比（ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ Ｃｏｒｒｅｃｔ

ＫｅｙＰｏｉｎｔｓ， ＰＣＫ） ［３８］ 表示手势估计结果预测值与真

实值相差的欧氏距离在一定可接受范围内，则认定

为预测准确。 Ｊｋ 计算公式如下：

ＰＣＫｋ
ｉ ＝

∑ ｐ
δ

ｄｐｉ

ｄｐ
ｄｃ ｆ ≤ Ｔｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷

∑ ｐ
１

（３）

　 　 其中， Ｔｋ 表示阈值。
　 　 （４）工作特征曲线下面积（Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅ，
ＡＵＣ） ［３９］。 在手势估计中，ＡＵＣ 被定义为 ＰＣＫ 曲线

与坐标轴围成的面积，相同标准下 ＡＵＣ 值越大表示

估计误差越小，精度越高。
不同算法在 ＲＨＤ 以及 ＳＴＢ 公开数据集上执行

精度对比见表 ２。
表 ２　 不同算法的精度比较

Ｔａｂ． ２　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

方法 ＡＵＣ （ＳＴＢ） ＡＵＣ （ＲＨＤ）

Ｋｒｅｊｏｖ 等［４０］ ０．９９１ ０．８４９

Ｙａｎｇ 等［４１］ ０．９９６ ０．９０１

Ｇｅ 等［１９］ ０．９９８ ０．９２０

ＧＵ 等［４２］ ０．９９６ ０．８８７

Ｍｃｅｕ 等［４３］ ０．９６５ ０．５６０

Ｚｈｏｕ 等［４４］ ０．９９１ ０．８９３

Ｃｈｅｎ 等［４５］ ０．９９０ ０．９３９

４　 问题与挑战

当前已经有较多的学者参与研究三维手势估

计，基于单目 ＲＧＢ、双目、ＲＧＢ－Ｄ 的估计在特定场

景设备下已经取得了较大进步，但是在特殊环境进

行复杂操作时仍然有较多的问题亟待解决，例如：环
境背景与手掌肤色贴合、光照变化较大、进行复杂的

自遮挡动作等［４６］。
４．１　 复杂场景环境

为了精准分割出手势图像，大部分手势估计方

法均在背景单一、且单手条件下进行，而正常环境下

可能无法控制在环境光照变化较强的场景或者与手

肤色相近的背景或者反光面、玻璃等背景下的多手

协作。 因为，高光照在这种复杂的背景环境中无疑

加大了手势检测、分割的难度。 例如：强光照射手部

或阴影投射手部均使手与背景不明显。 如何提高手

势估计在复杂场景背景下的手势检测与分割的精准

性，进而提高复杂场景的手势交互能力，将会是未来

的一个研究方向。
４．２　 高自由度

人手有 ２６ 个自由度，可以实现 ３００° ／ ｓ 旋转以

及５ ｍ ／ ｓ的快速运动，因此十分灵活，手势估计姿态

的复杂度随着自由度以及运动速度的增加而呈指数

的增长。 目前仍存在较多精度较低、无法贴合手部

结构的运动模型。 如何在高自由度的快速运动的手

部图像序列中进行精准识别高维时序特征，快速预

测手部关节值仍然是一个热点问题。
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４．３　 自遮挡

因为手部的高自由度导致手部具有多样性以及

多异性。 人类很容易实现的自握拳、自握手等无疑

会出现手部自遮挡、自碰撞。 而且因为肤色、年龄等

差异较大，加上自遮挡问题，可能使得手部在图像中

所占面积较小，进而丢失较多手部细节信息，导致手

势估计不准确或者完全失效。
４．４　 实时性与准确性

当前较多研究是在实验室环境中使用高性能计

算机进行检测、分割，其运行速率可达 ９０ ＦＰＳ 以上，
而在手机或者 ＡＲ 眼镜上，加上复杂的环境等因素，
其处理速度可能达不到 １０ ＦＰＳ，ＡＲ ／ ＶＲ 应用的理想

运行速率不低于 ６０ ＦＰＳ。 因此，在复杂的环境下，需
要实现准确性与实时性，仍然有较多问题需要解决。

５　 展　 望

基于深度学习的三维手势估计方法不断进行优

化，极大地提升了手势估计的效果，基于上文提出的

问题，研究者可以从以下几个方面进行优化。
５．１　 利用时序信息

基于时间序列的手势估计可以利用双向长短时

记忆网络模型获取前后帧之间的时序特征，挖掘出更

加丰富的特征信息，进而辅助预测出后续手掌位置、
甚至手势关键节点信息，解决自遮挡等复杂环境背景

下手势识别的准确性以及手势估计的速度问题。
５．２　 优化网络模型

深度学习的手势估计中，网络模型是一个重要

的主题。 如何优化出轻量级的网络模型解决复杂的

场景下手势检测与分割以及特征提取等手势估计的

准确性问题，进而提高网络的运行速度，是助力手势

估计研究的一个重要学术方向。
５．３　 利用混合法

判别法对遮挡等有较强的鲁棒性问题可以快速

从错误中恢复，而且其运行速度较快，但是却无法利

用时序帧，导致手势估计容易出现跟踪丢失现象，而
生成法可以利用时序帧，使用拟合模型处理高维数

据和复杂环境下的手势估计。 如何平衡使用判别法

与混合法，充分利用二者的优势，可加快手势估计跟

踪的性能。

６　 结束语

本文对基于深度学习的手势估计算法以及数据

集和评价指标进行了回顾，探讨了手势估计目前所面

临的挑战以及未来的研究方向。 手势交互是最重要

的人机交互之一，应用在 ＡＲ／ ＶＲ、手语识别、远程操控

等方面，虽然不少学者在手势估计方面的研究已经取

得了一定成果，但是距离实际应用还有较长的路要走。
因此，也希望相关研究学者继续进行复杂场景的手势

研究，让手势估计早日在中低端设备上落地应用。
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