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基于多实例运动学特征学习的动态手势识别研究 

周彩秋 1，杨余旺 1，庞海波 2 
（1. 南京理工大学计算机科学与工程学院，江苏 南京 210094； 

2. 郑州大学软件与应用科技学院，河南 郑州 450002） 

摘  要：在动态手势特征提取和识别方面，利用运动学模式解决动态手势识别问题，在光流场基础上计算出散

度模式，旋度模式，对称模式，反对称模式，梯度张量第二、第三主不变模式，应变张量第二、第三主不变模

式以及自旋转张量第三主不变模式；进一步提出一种基于多实例学习的方法，将每一个动态手势的所有运动主

模式构成一个动态手势词袋，将未知类型动态手势的运动主模式与词袋空间中对应运动主模式进行相似度计

算，利用最近邻方法对手势进行识别。实验结果表明：基于多实例运动学主模式学习的动态手势识别方法取得

了较高的识别率。 
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Research of dynamic gesture recognition based on 
multi-instance learning of kinematics features 
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Abstract: Compared to static gestures, dynamic gestures had some new characteristics. The problems of dynamic ges-
tures recognition was spewed by using kinematics mode, such as divergence modes, curl modes, symmetric and 
ant-symmetric modes, the second and third principal invariant modes of the gradient tensor, the second and third principal 
invariant modes of the strain tensor and the third principal invariant modes of spin tensor; Further, a framework based on 
multi-instance learning was proposed, organize all these principle modes for each gesture were organized to a dynamic 
gestures bag-of-words, and the similarity between the mode of unknown type dynamic gestures and the all bag-of-words 
were calculated. Then, the nearest neighbor method was used to recognize the dynamic gestures. The experimental results 
show that the dynamic gestures recognition based on multi-instance kinematics features principal mode learning methods 
can obtain a higher recognition rate. 
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1  引言 

动态手势是运动的手势，动态手势不同于静

态手势，在图像处理中它由一组序列图像组成，

并且与模型参数空间中的一条轨迹相对应。不同

用户做的同一类型动态手势在空间和时间尺度

上是不同的，甚至同一个用户前后 2 次做的同一

类型动态手势在空间和时间尺度上也有差异。因
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此，如何表示同一类型手势，如何消除同一类型

手势存在的时空差异是动态手势识别需要解决

的关键问题[1]。 
动态手势的表示方法可以分为基于表观的表

示方法和基于模型的动态手势识别表示方法。 
基于表观的方法采用图像序列上的颜色信息

或者灰度信息对人的运动进行分析[2]。但是由于不

同人种肤色有很大差别，因此该方法在应用过程中

容易受到肤色的限制[3]。其次，由于背景通常相差

也比较大，因此在对颜色特征提取过程中，也需要

进行动态的建模[4]。 
基于模型的动态手势识别通常包括手势建模、

手势分析和手势识别。动态手势建模方法会直接影

响手势分析和手势识别的复杂度和精确度。基于模

型的动态手势建模通常需要计算图像运动参数，常

见的手势模型参数包括目标轨迹、光流以及速度

等。Molina 等[5]先对手势进行分割，然后结合手势

形态学轮廓和手势运动模型来识别动态手势，但是

效果较差。Fan[6]引入一种模板动态更新机制对手势

进行跟踪和识别，实时性较差。Liu 等[7]采用目标特

征点的相关性生成关系，从而对手势进行跟踪和识

别，实时性较差。 
Wang 等[8]提出基于动态贝叶斯网络的分层

视觉模型对动态手势识别，通过利用快速差分颜

色跟踪算法，对运动轨迹进行跟踪和识别，识别

效果较好，但是过程比较复杂。Sgouropoulos 等[9]

提出一种基于自组织神经网络和隐马尔可夫模

型的手势识别算法，该算法能够较好地适应复杂

光照，但是计算过于复杂。Durbin 等 [10]利用光

流场实现手势识别，但该方法容易受到复杂光照

的影响。 
目前基于模型的动态手势识别方法在进行手

势建模、跟踪、分析和识别时容易受复杂光照影响，

很难实现识别的精度和实时性的平衡。对于动态手

势识别，如果能够提取动态手势高层语义，或能够

对动态手势进行抽象层次描述，然后利用这些高层

次语义或高层次描述区分不同动态手势，将有助于

提高识别的精度和实时性。本文提出一种基于多

实例运动学特征学习的动态手势识别方法，提取

一些能够描述运动的特性，以期提高动态手势识

别精度。 
光流本身是一种描述运动的矢量场，运动学

中的散度场、旋度场、对称场、反对称场、梯度

张量场、应变张量场和自旋张量场均能反映矢量

场的不同运动特性[11]。因此，本文在光流场基础

上计算上述几种矢量场及其特征，用于描述动态

手势并完成动态手势识别。 

2  动态手势的运动学模式场计算 

2.1  动态手势散度场的计算 
图 1 和图 2 为动态手势“画圆”的第 3 帧以及利

用块相关算法计算出的光流场三维图。 

 
图 1  手势“画圆”连续帧光流图像 

 
图 2  光流场三维图 

设某矢量场为 
 ( , , ) ( , , ) ( , , ) ( , , )x y z P x y z i Q x y z j R x y z k= + +A  (1) 
其中， , ,P Q R 是 A 在 3 个坐标轴上的投影，分别表

示在 x y z、 、 方向的分速度，并且具有一阶连续偏导

数。∑ 是场内一有向曲面，n 是∑ 在点 ( , , )x y z 处的

单位法向量，则 dS·∫∫ A n 被称为矢量场 A 通过曲面

∑ 向着指定侧的通量。考虑到动态手势光流场的二

维特性和时间特性，矢量场 A 的散度，即散度场可

表示为 
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 1
( , , ) ( , , )( , , ) i i

i
u x y t v x y tf x y t

x y
∂ ∂

= +
∂ ∂

 (2) 

其中，
( , , )iu x y t

x
∂

∂
和

( , , )iv x y t
y

∂
∂

分别代表了点 ( , , )ix y t

在 it 时刻光流在 x 和 y 方向的分量 u 和 v 的偏

导数。  
动态手势“画圆”动作包含手和手臂的大范

围动作，相应的散度特征不但能够体现人手的运

动方向和运动力度，还能体现手臂的运动方向和

运动力度。 
2.2  动态手势旋度场的计算 

设某向量场由式(1)给出，散度场由式(2)给
出，在式(2)基础上计算旋度场，旋度场的计算

式为 

 2
( , , ) ( , , )

( , , ) i i
i

v x y t u x y t
f x y t

x y
∂ ∂

= +
∂ ∂

 (3) 

其中，
( , , )iv x y t

x
∂

∂
和

( , , )iu x y t
y

∂
∂

分别代表了点 ( , , )ix y t

在 it 时刻光流在 x和 y 方向的分量 v 和u 的偏导数。 

旋度场能更好地描述局部小区域画圆运动或

者画圆动作产生的流体域。“画圆”动作实验者的手

和手臂完成画圆动作的过程中产生的光流具有较

强的旋度特性。旋度特征可以用来区分具有旋转特

性和非旋转特性的手势。 
2.3  动态手势对称场和反对称场的计算 

对光流场的u 和 v 这 2 个分量分别计算对称场

和反对称场，对称场的计算式为 

 T
3 ( ) ( ) ( )i i if t u t u t= +  (4) 

 T
4 ( ) ( ) ( )i i if t v t v t= +  (5) 

其中，符号 T 表示转置操作， ( )iu t 和 ( )iv t 和分别代

表了时刻 it 光流场的 u 分量和 v 分量。反对称场的

计算式为 

 T
5 ( ) ( ) ( )i i if t u t u t= −  (6) 

 T
6 ( ) ( ) ( )i i if t v t v t= −  (7) 

图 3 和图 4 给出了图 2 对应动作“画圆”在 v 分

量的对称场和反对称场。当动作图像为矩形时，沿

对角线轴两侧有较高的值。否则，将在对角线轴两

边出现一边值大，一边值小的情况。 

 
图 3  手势“画圆”v 对称场 

 

图 4  手势“画圆”v 反对称场 

2.4  动态手势梯度张量场的计算 
梯度张量特征是基于光流梯度产生的，在描述

局部结构运动上，它比光流场具有更好的性能。光

流梯度张量场的计算式为 

 

( , ) ( , )

( , )
( , ) ( , )

i i

i
i i

u X t u X t
x y

X t
v X t v X t

x y

∂ ∂  
  ∂ ∂  ∇ =
  ∂ ∂
  ∂ ∂  

U   (8) 

从式(8)中可以看出，在光流场的每一个位置点

X，梯度张量是一个 2 2× 的矩阵。 
梯度张量的第一主不变量计算式为 

 ( , ) ( ( , ))i iL X t trace X t= − ∇U  (9) 

第二主不变量计算式为 

 2 21( , ) ( ( ( , ) )
2i iM X t L trace X t= − ∇U  (10) 

第三主不变量计算式为 

 ( , ) det( ( ))i iX t X t= ∇N U ，  (11) 
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第一主不变量的值等于散度场。第二、三主不

变分量分别定义为 7 ( , )if M X t= 和 8 ( , )if N X t= ，将

这 2 个主不变量作为描述动态手势的特征。 
2.5  动态手势应变张量场和自旋张量场的计算 

应变张量场和自旋张量场代表了由刚体运动

产生的偏差。其中应变张量场和自旋张量场可以通

过式(12)和式(13)获得。 

 1( , ) ( ( , )) ( ( , ) )
2i i iX t U X t U X t ′= ∇ + ∇S  (12) 

 1( , ) ( ( , )) ( ( , ) )
2i i iX t U X t U X t ′= ∇ − ∇O  (13) 

其中， S 代表应变张量场，O 代表自旋张量场。 
由于 S 代表了应变张量场，可以对 S 求 3 个主

不变量 ( , )iL X ts 、 ( , )iM X ts 、 ( , )iN X ts 。O 代表了

自旋张量场，也可以对O 求 3 个主不变量 ( , )iL X to 、

( , )iM X to 、 ( , )iN X to 。 

由于 S 的第一主不变量等于 U∇ 的散度的特征

向量，所以选择 S 的第二主不变量 9 ( , )s if M X t=
和第三主不变量 10 ( , )if X t= oN 作为动态手势

特征。  
O 的第二主不变量等于旋度量，所以选择

O 的第三主不变量 11 ( , )if X t= oN 作为动态手势

特征。图 5 和图 6 给出了“画圆”对应 10f 和 11f

的三维图。  

 
图 5  “画圆”对应 S 的第三主不变量三维图 

对于不同的动作，它们的矢量场值和表现是

不同的，而且也不同于前面所述的其他特征值和

特性。因此，可以用运动矢量场值描述不同运动

的动态手势。 

 
图 6  “画圆”对应 O 的第三主不变量三维图 

3  基于多实例运动学模式学习模型的构建 

3.1  时空轴 PCA 降维 
考虑到时间轴上的相关性等信息，采用下述步

骤在时空轴上对运动学矢量场进行 PCA 降维，获

取运动学特征。 
1) ( , ), 1, ,iX t i M=U … 代表视频第 it 帧矢量场。

利用式(14)求出该矢量序列平均值。 

 
1

1( ) ( , ) ( , )M
i ii

X X t X t
M −

= = ∑U U U  (14) 

其中， ( )XU 通常假定为 0，符号 . 为平均操作符。 
2) 利用 PCA 方法求出时间独立正交基 ( )K Xφ

和时间相关扩散系数 ( )K itα ，以便重建 ( , )iX tU 。

保证当给定任何的m M≤ 时， ( , )iX tU 在平均最小

二乘截断误差意义上最优。 
当空间分辨率 N 远高于观察样本数目 M 时，

特征向量可以表示成一组数据向量的线性组合，如

式(15)所示。 

 
1

( , ), 1,2, ,
M

k
k i i

k
ψ v X t k M

−

= =∑ U …  (15) 

3) 系数 k
iv 为 

 λ=Cv v  (16) 

其中， 1 2( , , , )k k k
Mv v v=v … 是第 K 个特征向量，矩阵C

代表M M× 对称矩阵，如式(17)所示。 

 1 ( ( , ) ( , ))ij i iX t X t
M

= ·C U U  (17) 

其中，符号“.”为标准向量内积。 
4) 求解 M M× 维矩阵 C 的特征向量得到
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N M× 矩阵 R 的特征向量，当 N M 时，计算效

率较高。 
5) 利用式(15)和特征向量 v ，计算出光流的主

时域模式，利用式(18)重建矢量场信息。 

 ( ) ( ( , ) ( )), 1, ,k i i kt U X t X i Mα φ= · = …  (18) 

3.2  多实例运动学模式学习模型的构建 
计算光流场运动学特征正交基获得光流场

运动学模式。用式(19)求特征向量代替求矩阵 C
的核。 

 ( )1( , ) ( ) ( )k i j k i k jt t f t f t
m

= ·C   (19) 

其中， k 表示计算的运动学特征的序号， ( )k if t 代

表第 k 个运动学特征在 it 时刻的矢量场，符号 ( )k if t
是 ( , )k if X t 向量化后的描述式，可以看出，向量化

后的符号消除了空间依赖关系。 
利用上述矩阵 ( , )k i jt tC ，可以导出时间独立特

征向量或运动学模式以及时间依赖扩散系数。 
基于多实例学习方法构建动态手势运动学主

模式模型，其中，每一个实例可以通过时空轴 PCA
的方法获得运动学主模式。下面利用数学定义来更

加明确地阐明上述过程。 
给出一个正的样本和一个负的样本。对每个动

态手势求出 11 种运动学矢量场，每种运动学矢量

场可以通过 PCA 方法求出该运动学矢量场的多个

模式。 
利用 PCA 方法计算每一种运动学特征的 2 个

主要模式，对于每一个样本，共计可以得到 11 种

运动学特征的 22 个主模式，即 22in+ = , 1i = 。 

其中， +1 =1表示只有一个正样本，而 1
11

fs+
表示

该样本散度特征的第 1 个主要模式，
1

12
fs+
表示散度

特征的第 2 个主要模式，
2

11
fs+
表示旋度特征的第 1

个主要模式，
2

12
fs+
表示旋度特征的第 2 个主要模

式，以此类推。 
将上述 2 个样本的所有运动学模式串联之后就得

到了向量C ，根据
1 1

1, , ( )
I I

i i
i i

e n n
+ −

+ −

− −

    = +{ }
    

∑ ∑… 可以计算

出向量C 中的运动学模式个数（ 22 2 44e = × = ）。

由于每一个成员 kfS∈ 是一个运动学主模式，那么一

个运动学主模式属于词袋 B 的条件概率是

( )kfP S B∈ ，式(20)定义了所有模式属于词袋 B 的

条件概率值。 

 1 1 11
1 2[ ( ), ( ), , ( )]f f fB BP S P S P S B∈…  (20) 

在式(20)中，符号 B 没有显示上标 + 和下标−，
这表明还不知道该词袋的标签。式(20)定义的向量

被称作基于多实例运动学模式学习的模型库或者

特征空间 cf ，其中，每一个词袋代表一个模型或者

空间中的一个点。 
第 e个模式 kfS∈ 的条件概率 ( )kfP S B∈ 独立于该

词袋的标签，可以被写成为 

2

|| ||
( | ) ( | ) max exp

j k

k k

f f
ij ef f

e e j

i k

s s
P s B d s B

f f

σ

  − −
  ∝ =
  
  

∀ =  (21)
 

令 iB 的第 z 个运动模式等于集合C 中的第 z 个
模式，因为在C 中的第 z 个模式来自于 iB 的第 z 个

模式。它们的相似度可以用函数 d 近似表示，即一

个模式属于某一个样本模式的条件概率近似，可用

式(21)中的 d 表示，对该式求解即可计算出每一个

条件概率值。 
如果要计算 iB 的散度场的第一个模式 1

11
fs+
∈

（ 1
11

fs+
∈ 表示散度特征的第一个模式）和矩阵C 中的

运动学特征的运动模式的相似度，那么需要计算它

和C 中 1
1
fs 和 1

23
fs 之间的距离，即计算它与所有运动

散度特征的第一主模式之间的距离。 
这样获得词袋 iB 中所有特征模式与矩阵C 中

的所有同类特征模式之间的距离关系如下。 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 2 11
1 2 3[ , , , , , , , ]f f f f

i i i i c iB p s B d s B d s B d s B=m …  

  (22) 

每个动态手势被映射到一个 e维向量 ( )iBm 。

然后，对 e维向量 ( )iBm 利用最近邻分类器判断所

属的手势类别。 

4  实验验证和分析 

4.1  动态手势库建立 
本文研究的动态手势集选择了参考文献[2]中

的 12 种动态手势，动态手势如图 7 所示。 
第一行 6 个动态手势图形代表了 6 种不同画图

操作，从左向右分别是画圆、画三角形、画矩形、
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画弧线、画水平直线和画垂直线。 
第二行动态手势图形代表了 6 种不同编辑操

作，从左向右分别是移动、复制、撤销、交换、删

除和关闭。 
动态手势样本通过在线视频捕捉的方式获得。

选择 5 个实验者，让每个实验者依次将 12 种动态

手势分别以不同时间尺度和空间尺度执行 5 遍，摄

像头记录全部 5 个实验者手势运动视频，视频尺寸

为 320×240。将实验者视频按照手势动作进行分割，

每个实验者的每个动态手势作为一个视频，共记录

300 个视频，并按照手势类型分为 12 类，每类包含

25 个相同类型动态手势的视频。 

 
图 7  本文定义动态手势集 

4.2  实验设计 
实验时将视频帧调整到 240×240，分辨率缩

小到 120×120 和 60×60 进行验证。在参数设置上，

当分辨率缩小到 120×120 和 60×60 时，相应的块

大小为 6×6 和 4×4；分别选择 1～6 个运动学特征

的模式进行实验。采用“交叉验证”法随机选择

225 个训练视频和 75 个测试视频进行实验，利用

最近邻分类器，实现对动态手势的分类和识别。

作为比较，也选择动态手势的光流场主模式、散

度场主模式、旋度场主模式、对称场主模式、反

对称场主模式、梯度张量场主模式、应变张量场

主模式和自旋张量场主模式分别进行实验验证。

本文将与文献[12]中提到的 DTW、IDTW 及相关

信息法进行比较。 
4.3  实验结果和分析 

图 8 给出了当运动矢量场主模式取值为

1～6，视频分辨率调整到 240×240 时获得的平均

识别率。 
当对每一个动态手势视频的每一种运动特征选

择一个主模式时，能够获得平均识别率为 0.803 2，随
着运动特征主模式的增加，平均识别率有所增加，

当对每一个运动特征选择 4 个主模式时能够获得的

平均识别率为 0.937 6，当继续增加运动特征主模式

个数时，对平均识别率的提高影响很小。 

 
图 8  光流和运动学模式平均识别率 

图 9 给出当分辨率为 240×240，对应运动散

度特征主模式和运动旋度特征主模式取值为 1～6
时，获得的平均识别率。对比图 8 和图 9，当光

流模式、散度模式、旋度模式分别取第一主模式

时，散度模式和旋度模式获得的平均识别率明显

高于光流模式。单独散度矢量场的散度模式、旋

度矢量场的旋度模式所得的平均识别率不如全

部矢量场的运动学模式，即综合运动学模式具有

最高的识别率。 

 
图 9   散度和旋度主模式平均识别率 

图 10 给出了这些运动矢量场单独取 4 个主模

式时而取得的平均识别率，同时给出了全部主模式

组合时取得的平均识别率。可以看出，当图像分辨

率为 120×120 时，每种运动矢量场取 4 个主模式，

获得平均识别率为 0.897 1，同样取 4 个主模式，分

辨率为 60×60 时，获得的平均识别率为 0.853 2。 
比较图 8 和图 10 中运动矢量场的平均识别率，

图像分辨率降低导致平均识别率明显下降，这是因

为当分辨率降低时，一些关键信息丢失，导致计算

出的运动特征模式描述能力明显减弱。 
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图 10  不同分辨率运动学主模式平均识别率 

图 11 显示了分辨率为 240×240 时的识别情况，

水平轴和垂直轴分别代表运动矢量场类型和平均

识别率，从左到右分别是散度场，旋度场，u 分量

对称场，v 分量对称场，u 分量反对称场，v 分量反

对称场，梯度张量场第二、第三，应变张量场第二、

第三和自旋张量场第三主模式。 

 
图 11  不同运动主模式的平均识别率 

由图 11 可知，K3、K4、K5 和 K6 特征的主模

式取得的平均识别率比较低，因为它们分别利用光

流场的水平和垂直分量，并且只用到了运动矢量场

的部分信息，因此平均识别率相对较低。另外，单

独使用一个特征所取得的平均识别率远低于所有

特征组合取得的平均识别率，当利用所有运动特征

4 个主模式进行识别时取得平均识别率为 0.937 6。
由于每一类运动特征主模式所描述的动态手势运

动特性不同，所以它们提供的运动信息不同。 
实验表明，利用运动模式构造的动态手势词袋

对本文研究的前 10 种动态手势具有较高的顽健性，

但是，对于最后 2 种复杂手势顽健性较低。 
在时间性能上，计算一个时长大约 2 s，分辨率

为 120×120 的动态手势视频的光流和运动矢量场，

利用 PCA 方法在时间轴上计算所有运动特征的模

式时间性能不能满足实时性需求，这主要是代码没

有进行优化和算法本身复杂度导致的。 
文献[12]利用动态时间规整（DTW, dynamic 

time warping）、改进的动态时间规整（IDTW, im-
proved dynamic time warping）及相关信息法（CI, 
correlated information）对 12 种动态手势进行识别

取得了一定的效果，文献[12]对 12 种动态手势识别

时分别考虑了图像分辨率为 40×30、320×240，以及

采样点个数分别为 80 和 120 的情况。为了便于与

本文方法的比较，将图像分辨率统一调整为

240×240，采样点个数取 120，实验结果如表 1 所示。 

表 1 与文献[12]中 3 种方法的准确率比较 

方法 准确率 

DTW 0.896 3 

IDTW 0.923 4 

CI 0.914 6 

本文方法 0.937 6 

 
从表 1 可以看出，本文方法与文献[12]的基于

时间序列的手势轮廓模型中动态手势识别的 3 种方

法相比，本文方法在识别准确率上具有一定的优

势。但是在实际使用中，本文方法计算复杂，从而

时间性能较低。 

5  结束语 

利用本文提出的基于多实例运动学模式学习

的方法进行动态手势识别取得了较高的识别率，

相比传统光流场特征、散度特征和旋度特征的识

别性能都有较大提高，同时，相比 DTW，IDTW
和 CI 等方法也有一定的提升。但是，本文提出的

方法对于复杂手势顽健性较低，而且该方法需要

较大的时间开销，不能满足实时性要求，如何在

提高顽健性的基础上降低时间开销，仍然需要做

进一步的研究。 
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