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混合骨骼特征的三帧间差分手势识别方法研究 
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摘  要：三帧间差分检测作为手势识别中的一种优秀算法，可在一定程度上解决二帧间差分法的“重影”问题。

但三帧间差分检测在识别手势时会出现空洞，无法适应光照骤变等情况。针对此问题，提出了一种混合骨骼特征

的三帧间差分手势识别方法。该方法首先对数据集进行二值化以统一大小，降低背景颜色干扰和计算量；然后使

用混合骨骼特征的三帧间差分进行手势检测与追踪；最后通过神经网络进行手势识别分类。该方法可以有效地重

点训练手部特征，显著降低了背景对手势识别的干扰，同时还提升了识别效率。经实验验证，该方法在复杂背景

下的识别率最低为 93.38%，最高为 99.99%，满足鲁棒性的要求，为在复杂图像背景下的手势识别提供了一个新

的思路。 
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Abstract: As an excellent algorithm in gesture recognition, three frame difference detection can solve the “double sha-
dow” problem of two frame difference method to a certain extent. But the three frame difference detection will have holes 
when recognizing gestures, and it cannot adapt to sudden changes in lighting and so on. To solve this problem, the three 
frame difference gesture recognition method based on mixed bone features was proposed. Firstly, the binary size of the 
data set was unified, and the background color inter-ference and computation were reduced. Secondly, the three frame 
difference of mixed bone features was used to detect and track gestures. Finally, the neural network was used for gesture 
recognition and classification. This method could effectively train hand characteristics, significantly reduce the interfe-
rence of background on gesture recognition, and improve the recognition efficiency. The experimental results showed that 
the minimum recognition rate of this method was 93.38% and the maximum was 99.99% in complex background, which 
could meet the requirement of robustness. This method provides a new idea for gesture recognition in complex image 
background. 
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0  引言 

随着人工智能技术的迅速发展，智能化设备在

生活中被广泛应用，人机交互的需求迅速增加。手

势作为一种高效直观的交流方式，比人脸和表情更

加灵活，因而识别难度更大。在复杂图像背景下进

行手势识别是本领域的研究热点。 
神经网络应用在手势识别中有很大的优势，识

别率高，但直接使用神经网络并不能解决人体肤色

的干扰问题。因此本文提出了混合骨骼特征的三帧

间差分手势识别方法，采用 VGGNet（visual geo-
metry group network），充分利用手部骨骼特征进行

手势识别，在解决复杂背景问题的同时减少花销，

并且其识别速度较快，满足实时性的要求。本文将

基于视觉的手势识别与利用手部骨骼特征来训练

的方法进行结合，其中手部骨骼特征是单独预先训

练的，训练出骨骼模型后，将骨骼模型导入神经网

络对数据集进行训练，生成最终的模型。该模型可

以很好地实现手势与背景的分割，较好地降低背景

的影响。该方法利用生物骨骼特性，在面对手部肤

色以及手势背景的问题时具有较强的鲁棒性，为手

势识别提供了新的研究思路。 

1  相关工作 

1.1  手势识别 
为了消除手势背景的影响，基于几何特征的识

别方法采用提取手势的几何特征信息的方式，具有

识别速度较快、误差较小、稳定性较好的优点，但

不能通过增加样本量来提高识别率[1]；基于隐马尔

可夫模型的识别方法对形状差异较小的手势有较

好的识别效果，能够描述手势的时空变化，但识别

速度不理想[2]。Sangi P 等人[3]通过提取梯度直方图

（histogram of oriented gradient，HOG）来描述手部

特征，并利用神经网络进行手势识别，对手势图像

的光照变化和小幅度旋转具有较强的鲁棒性。但

是，如果图像有人脸等肤色背景，梯度直方图特征会

受到很大影响，因此算法的识别率较低。Mohanty A
等人[4]采用简单神经网络直接识别原始图像的手

势，识别速度快，识别率高。然而，与 HOG 一样，

当图像中存在人体肤色等复杂背景干扰时，神经网

络无法学习有效的识别模式，识别率大大降低。上

述方法虽然对一般的复杂背景有较强的鲁棒性，但

是没有很好地解决肤色导致的识别率降低的问题。

R-CNN（region convolutional neural network）[5]、

Faster R-CNN[6]、YOLO（you only look once）[7]、

SSD（single shot multi box detector）[8]等大型网络

框架能够很好地实现不同肤色背景的手势识别，因

为大型网络具有较强的学习能力和抗干扰能力，且

能很好地适应各种非线性映射。它们具有计算速度

快、鲁棒性强、泛化能力强等优点，充分体现了大

型网络的优点。为了减轻计算压力，本文采取轻量

型神经网络。 
1.2  三帧间差分法 

三帧间差分法的原理是在相邻两帧之间得到

一张差分图像，然后对差分图像进行“与”运算。

这两张图像都包含了运动变化后的区域，对这两张

图像进行“与”运算，并取其交点，从而得到与物

体相似的轮廓[8]。传统的三帧间差分法存在“阴影”

和“空洞”问题[9]，这类轮廓的噪声不可忽视，因此，

去除噪声是图像处理的关键步骤。结合数学形态学理

论，腐蚀操作可以降低图像的噪声。对三帧间差分法

得到的二值图像进行腐蚀，可以去除提取到的目标图

像的多余部分，使目标轮廓更加清晰。 
1.3  基于骨骼特征的手势识别 

基于骨骼特征比基于二维图像特征进行手势

位置定位、手势分类、背景切割的效果好，因此

越来越多的学者开始研究骨骼特征以进行分类处

理工作。现阶段主要采用体感设备来获取手部骨

骼数据。例如皮览月[10]利用 Leap Motion 和 Intel 
RealSense 体感设备来获取手势数据，建立了一个

大型动态手势数据库，改进了传统的特征提取方

法，使用支持向量机（support vector machine，
SVM）对手势进行分类，准确率达到了 97.5%。

王松林等人[11]采用微软 Kinect 摄像头获取深度信

息和人体骨骼信息，并根据人体骨骼信息快速找

到手掌的位置，利用轮廓检测算法将手掌轮廓和

弯曲手指轮廓从背景图像中分割出来，再检测手

指指尖的位置。因为骨骼特征是容易提取的，同

时能更好地应对复杂环境尤其是光照影响的问

题，因此，本文采用三帧间差分与手势骨骼特征

相结合的方法进行手势识别工作，希望在识别率

上有所突破。 

2  方法 

2.1  手势识别流程 
手势识别包括手势检测、手势追踪、手势特征
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提取和手势分类。在进行手势检测时需要将手势与

背景分割开，分割的效果直接影响最终的手势识别

效果。为了解决二帧间差分运动对象内部的灰度值

相近、不能提取出对象的完整区域等问题，本文使

用了三帧间差分法[12]进行手势识别。手势追踪的本

质是对时序上连续的图像进行逐帧分析，在图像变

化之间计算出被追踪的目标。由于手势变化非常

快，并且目标区域较小，因此对手势的追踪比较困

难。本文使用三帧间差分法来实现手势的追踪，三

帧间差分法在一定程度上更能与目标的运动速度相

匹配，提高了系统的鲁棒性[13]。手势特征提取是手

势识别的重要步骤，在短时间内由动作连续的一系

列姿势[14]提取出视频中的手势，特征提取将输入图

像所表达的主要内容转化为特征向量。特征提取的

质量将直接影响最终的识别效果。为了降低背景干

扰，本文方法充分将手势骨骼作为特征。利用训练

好的骨骼模型确定手势范围，着重提取感兴趣的特

征。手势分类是对提取的特征进行分类[15]，是手势

识别的最后一个关键环节。基于神经网络的方法能

够从大量原始输入中自动学习样本的高级特征，具

有较强的自组织和自学习能力。本文方法选用在卷

积神经网络（convolutional neural network，CNN）基

础上发展而来的 VGGNet，使用 Keras 框架搭建了一

个轻量型神经网络，除了 Keras 还有许多深度学习编

程框架[16-17]，通过 Numpy 进行数据分析，减少了计

算量和训练时间，在改进之后能够有效地进行实时

分类。手势识别流程如图 1 所示。 
2.2  VGGNet 网络设置 

VGGNet 网络设置见表 1。VGGNet 采用 1 层

卷积+1 层池化+2 层卷积+1 层池化+3 层卷积+1 层

池化+1 层全连接的网络结构，是一种轻量级的网

络。网络神经元个数为输出图形的神经元各参数相

乘的结果，例如第一层卷积层的神经元个数为

64×64×32。 
2.3  三帧间差分法 

三帧间差分法步骤如下。 
步骤 1：选取视频序列中某时刻连续的三帧图

像，分别记为 1( , )tf x y- 、 ( , )tf x y 、 1( , )tf x y＋ ，其中

(x, y)为像素坐标，t为时间。 

表 1 VGGNet 网络设置 

层 输出格式 
conv2d_1  (None, 64, 64, 32) 

activation_1 (None, 64, 64, 32) 
batch_normalization_1 (None, 64, 64, 32) 

max_pooling2d_1  (None, 32, 32, 32) 
conv2d_2 (None, 32, 32, 64) 

activation_2  (None, 32, 32, 64) 
batch_normalization_2 (None, 32, 32, 64) 

conv2d_3  (None, 32, 32, 64) 
activation_3  (None, 32, 32, 64) 

batch_normalization_3 (None, 32, 32, 64) 
max_pooling2d_2  (None, 16, 16, 64) 

conv2d_4  (None, 16, 16, 128) 
activation_4 (None, 16, 16, 128) 

batch_normalization_4  (None, 16, 16, 128) 
conv2d_5 (None, 16, 16, 128) 

activation_5 (None, 16, 16, 128) 
batch_normalization_5 (None, 16, 16, 128) 

conv2d_6  (None, 16, 16, 128) 
activation_6  (None, 16, 16, 128) 

batch_normalization_6  (None, 16, 16, 128) 
max_pooling2d_3 (None, 8, 8, 128) 

flatten_1  (None, 8 192) 
dense_1  (None, 512) 

activation_7  (None, 512) 
batch_normalization_7 (None, 512) 

dropout_1  (None, 512) 
dense_2 (None, 4) 

activation_8 (None, 4) 
 

步骤 2：分别对相邻两帧进行差分操作，获得

差分图像 1( , )D x y 以及 2 ( , )D x y ，如式（1）所示。 

 1 1

2 1

( , ) ( , ) ( , )
( , ) ( , ) ( , )

t t

t t

D x y f x y f x y
D x y f x y f x y

-

＋

＝ -
 ＝ -

 （1） 

步骤 3：对 1( , )D x y 、 2 ( , )D x y 进行二值化处理，

处理方式如式（2）所示。 

 
图 1  手势识别流程 
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其中， 1,2i ＝ ，T 为预设值的阈值， ( , )ih x y 为二值

化处理的结果。 
步骤 4：将得到的两张二值化图像进行“与”

运算，得到手势前景图，如式（3）所示。 
 1 2( , ) ( , )X h x y h x y＝ ∩  （3） 

虽然三帧间差分法可以在一定程度上消除二

帧间差分法的“重影”问题，但是仍然无法避免检

测出的运动目标轮廓不完整以及内部有“空洞”的

问题，依然需要与其他方法结合以达到更好的效

果。三帧间差分法运动手势检测如图 2 所示。 

 
图 2  三帧间差分法运动手势检测 

2.4  提取手部骨骼特征 
提取手部骨骼特征的关键在于寻找手势关键

点。首先，使用初始关键点检测器在手的多个视图

中产生无序的标签。然后，使用多视图几何图形在

3D 环境中对噪声检测进行三角测量。最后，将重新

投影的三角部分作为新的标记训练数据，以改进检

测器[18]。本文方法基于 OpenPose[19]，设置 22 个特

征点，包括手部的 21 个点和表示背景的第 22 个点。

手部的 21 个特征点如图 3 所示。 

 
图 3  手部的 21 个特征点 

2.5  三帧间差分法与骨骼特征融合 
（1）视频数据读入：将输入的监控视频读为一

帧一帧的图像并保存；在对视频进行处理时，选取

视频序列中某时刻连续的 3 帧图像，分别记为

1( , )tf x y- 、 ( , )tf x y 、 1( , )tf x y＋ 。 
（2）骨骼特征提取：对读取的 3 帧图像进行骨

骼特征提取；得到有骨骼特征的灰度图像，分别记

作 1( , )tI x y- 、 ( , )tI x y 、 1( , )tI x y＋ 。 
（3）三帧间差分法：分别对 1( , )tI x y- 、 ( , )tI x y 、

1( , )tI x y＋ 进行帧间差分，得到差分图像 1( , )G x y 、

2 ( , )G x y 。 
（4）二值化处理：根据式（2）将 1( , )G x y 、

2 ( , )G x y 转化为二值化图像，记作 ( , )ih x y 。 
（5）将两张二值化图像进行式（3）的“与”

运算得到手势前景图。 
基于手部骨骼特征的训练过程如图 4 所示。 

 
图 4  基于手部骨骼特征的训练过程 

3  实验 

首先进行基于视觉的手势识别训练，对数据进行

切分及增强处理，然后加载神经网络进行训练。为了

避免因过度提取背景颜色特征而对实验产生负影响，

在加载数据时进行二值化处理，并在此基础上进行基

于手部骨骼特征的训练，提取设置的 22 个特征点，

继而进行训练生成模型，最后进行预测。 
本文使用的数据集为 256×256 像素的手势数

据集，共分为 4 类：剪刀、石头、布和其他，将两

个男生和两个女生的手作为手势采集的对象，本数

据集为实验室内部采集，数据集通过 OpenCV 调

用摄像头获取，将标签数据经过 one-hot 编码处理

成标签向量。原始数据集共 4 000 张图像，每类图

像 1 000 张，每张图像的大小是 256×256 像素，本

文将数据集命名为 Gesture 数据集，数据集部分图

像如图 5 所示。 
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图 5  数据集部分图像 

3.1  数据预处理 
Gesture 数据集中每类包含 1 000 张图像，数据

量少，而且手势方向基本一致，因此需要对数据

进行图像增强处理。对每张图像进行旋转，旋转

方式分别为绕 X轴、Y轴和同时绕 X和 Y轴旋转，

处理后得到多个方向的手势数据，每类数据量达

到 4 000 张图像，可以更好地应对手势方向带来

的负影响。 
光照的突然变化及其他噪声引发的像素变化

会导致图像被包含在差分图像中。因此，进行图像

相邻帧间差分运算及二值化处理，得到差值图像并

去噪。确定二值化图像的边界，并从相应的位置提

取目标图形[20]。处理后的数据集，即基于视觉的手

势识别数据集如图 6 所示。 

 
图 6  基于视觉的手势识别数据集 

在基于骨骼特征的手势识别中，首先对数据集

图像中的手势提取设置的 22 个特征点，对提取出

的特征点的数据进行训练，基于骨骼特征的手势识

别数据集如图 7 所示。 

 
图 7  基于骨骼特征的手势识别数据集 

3.2  训练模型 
首先对图像数据做比例缩放操作，实现图像的

线性变换。其次将数据集切分为 25%的测试集、75%
的训练集。随后设置初始化超参数，具体见表 2。超

参数设置采用控制变量的方法，直至达到最优的设

置方式。 

表 2 超参数设置 

超参数 设置 

初始化学习率 0.01 

训练总轮数（epoch） 30 

每轮训练次数 128 

批次大小 32 

激活函数 ReLU 

dropout 0.6 

 
基于视觉的手势识别每一轮的训练时间大约为

79 s，而基于骨骼特征的手势识别每一轮的训练时间

大约为 82 s。基于视觉的手势识别损失函数和准确率

如图 8 所示，基于骨骼特征的手势识别损失函数和准

确率如图 9 所示。其中 train_loss 代表训练时的损失

函数；val_loss 代表测试时的损失函数；train_acc 代

表训练时的准确率；val_acc 代表测试时的准确率。 

 
图 8  基于视觉的手势识别损失函数和准确率 
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图 9  基于骨骼特征的手势识别损失函数和准确率 

对比图 8 和图 9，测试集准确率和训练集准确率

均趋于 1，同时损失函数趋于 0，达到了预期的效果。 
为了测试 dropout 对结果的影响，在查阅参

考文献[21]后，得知 dropout 一般选择 0.5，为了

验证效果，设置了 dropout 为 0.5 时的实验，结

果如图 10 所示，训练效果并不理想，此时过拟

合比较严重。继而进行其他数值测试，经实验验

证，dropout 为 0.6 时效果最好。 
3.3  实验结果分析 

图 11、图 12 给出了基于视觉和骨骼特征的手

势识别准确率，训练时间增加，但是准确率有所提

升，识别时间由原来的 1.94 s 降为 1.02 s。通过对

结果进行分析，证明了本文方法技术可行，稳定高

效，可以有效解决在复杂图像背景下的手势识别准

确率较差的问题。 

 
图 10  基于骨骼特征的手势识别在 dropout=0.5 时的结果 

3.4  对比试验 
基于Gesture数据集，分别使用ResNet、AlexNet

进行手势分类训练，训练过程中未使用骨骼特征，

训练结果中损失函数为 0.4356，准确率为 0.875，
AlexNet 测试结果如图 13 所示。 

从图 13 可以看出，在不使用骨骼特征的情况

下，对剪刀这一类别的识别错误率高，且对于简单

背景具有很好的识别效果，但是对光线复杂背景的

数据识别成功率低，鲁棒性差。为了验证基于骨骼

特征的手势识别的可行性，笔者在 AlexNet 基础上

进行了改进，通过判断骨骼特征进行手势的识别，

基于骨骼特征的 AlexNet 测试结果如图 14 所示。

从图 14 中可以看出，使用骨骼特征后可以避免不

使用骨骼特征时的严重误判情况，对识别效果的提

升有显著的帮助。 

 
图 11  基于视觉的手势识别准确率 

 
图 12 基于骨骼特征的手势识别准确率
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图 13  AlexNet 测试结果 

 
图 14  基于骨骼特征的 AlexNet 测试结果 

为了进一步进行对比试验，笔者使用 ResNet 进
行了手势识别的实验，其中类别是其他的编号为 0，
布为 1，石头为 2，剪刀为 3。不使用骨骼特征的

ResNet 测试结果如图 15 所示。在使用骨骼特征后，

可以更加准确地判断类别。 
对于比较简单的背景，ResNet 在不使用骨骼

特征时准确率非常高，此时识别时间为 2.57 s。使

用骨骼特征识别时间是 1.56 s，识别速度得到提

升。在 AlexNet 基础上不使用骨骼特征时识别时

间为 2.31 s，使用骨骼特征时识别时间为 1.25 s，
识别速度也得到提升。对比实验识别时间结果见

表 3。 

 
图 15  不使用骨骼特征的 ResNet 测试结果 

表 3 对比实验识别时间结果 

网络 不使用骨骼特征识别时间/s 使用骨骼特征识别时间/s

AlexNet 2.31 1.25 

ResNet 2.57 1.56 
 

4  结束语 

本文使用了混合骨骼特征的三帧间差分法进

行石头剪刀布的手势识别。先提取出手势骨骼特

征，然后利用三帧间差分法进行手势识别。通过实

验可以看出，在手势图像的复杂背景下，单独的基

于视觉的手势识别效率低于基于骨骼特征的手势

识别，基于骨骼特征的手势识别在面对复杂背景，

尤其是在光照强度的影响下有更好的效果。同时该

方法降低了对硬件计算性能的要求，识别效率得到

了提升，使用场景得到了扩展。 
随着机器视觉不断发展，手势的精确快速识别将

拥有更广阔的前景，例如汽车手势操控的驾驶技术可

在一定程度上提高驾驶员的安全性。本文将深度学习

和手势识别结合，提出了基于骨骼特征的手势识别的

方法，由实验可以看出该方法在应对此类问题时具有

更好的效果。该方法利用了生物骨骼特性，面对手部

肤色各异以及手势背景复杂的问题时具有较强的鲁棒

性，为研究者提供了一个新的研究思路。 
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