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Abstract 
With the rapid advancement of computer vision, dynamic gesture recognition has been applied in 
a range of applications, such as human-computer interaction, intelligent driving, virtual reality, 
etc. In order to understand the current status of dynamic gesture recognition, the paper provides a 
comprehensive survey from three aspects: multi-mode input, hand detection and dynamic gesture 
modeling. The challenges faced by dynamic gesture recognition and application scenarios are also 
introduced. 
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摘  要 

随着计算机视觉研究的迅速发展，动态手势识别在人机交互、智能驾驶、虚拟现实等领域得到了广泛的

应用。为了解动态手势识别的发展现状，通过对近年来动态手势识别算法的研究，从多模态输入、手部
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检测、手势建模三个方面进行梳理总结，介绍当前动态手势识别算法研究进展、面临的难题和应用场景。 
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1. 引言 

肢体动作是一种有效的交流手段，追根溯源，人们最早是通过肢体动作进行沟通的。后来，随着语

言的出现，语言成为人们主要的交流方式，但是肢体动作在传达信息方面仍然有着举足轻重的作用。如

裁判通过动作发出判决结果、失语者通过动作传递信息。过去，肢体动作的识别一般只发生在人与人之

间，可是随着科技的发展以及人们对智能设备有着很大的应用需求，目前，通过机器识别出肢体动作是

一个热门的研究方向[1] [2] [3] [4]。 
肢体动作识别可以分成手势识别[5] [6]和行为识别[7] [8] [9]，手势识别与行为识别的原理是相通的，

都是操作者做出动作后，算法经过分析、理解，识别出动作的种类。手势主要发生在手部，行为可能发

生在人体的各个部位。因为手部是人体的一部分，所以行为识别算法与手势识别算法可以互相进行迁移

学习。但是，又因为手部结构与人体结构的不同特性，手势与行为仍然存在着较大的差异。具体差异见

表 1。 
手势识别是人机交互(HCI) [10]领域的一个研究热点。根据一个手势是发生在某一时刻还是一个时间

段，手势识别可以分为两大类：静态手势识别[11] [12]和动态手势识别[13] [14] [15]。静态手势识别的研

究对象是某个时间点上的手势图像，其识别结果与图片中手部的外观特征，如位置、轮廓、纹理有关；

动态手势识别的研究对象是连续时间段上的图像序列，其识别结果与图片中手部的外观特征及序列中描

述手部运动轨迹的时序特征有关。相比于静态手势，动态手势种类更多、表达能力更强、更具有实用性。 
动态手势识别算法的任务是当操作者做出一个手势后，计算机能够捕捉并准确地识别出该手势。如

何从外界将手势输入到计算机中？解决方法分为两种。一种是基于有线技术将计算机与操作者连接在一

起。如数据手套[16]能够将操作者的手部信息传送到计算机中，并通过算法对其进行手势识别；虽然识别

效果较好，但是繁琐的穿戴方式、要求严格的操作环境影响了用户体验的自然性和易用性。另一种是基

于视觉的方法[17] [18]，不需要手部与计算机有任何接触，只需普通的摄像机就可以直接捕获手势的 RGB
模态数据。后来推出的 Kinect [19]摄像机可以同时捕获手势的 RGB 数据和 Depth 数据，与基于数据手套、

基于普通摄像头的方式相比，这种方法更加方便快捷，能够满足操作者更多的应用需求，成为计算机获

取手势的首选方法。 
本文对近年来基于视觉的动态手势识别算法进行了研究，其基本流程如图 1 所示。本文着重从输入

数据模态、手部检测、动态手势建模三方面进行梳理。本文第 2 节、第 3 节、第 4 节分别介绍多模态数

据在动态手势识别中的应用、手部检测器对动态手势识别的预处理作用、动态手势识别算法的建模方式；

其中动态手势建模包括基于手工特征和基于深度学习的方法；第 5 节简要指出了当前动态手势识别算法

面临的挑战和具体应用场景；最后是全文总结。 
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Table 1. The difference between gesture recognition and action recognition 
表 1. 手势识别与行为识别的差异 

 手势识别 行为识别 

动作发生部位 手部/手臂 人的整个躯体 

图像中的占比 手部在人体中的占比较小，当一个人出现在摄像头中

时，手部在图像中的占比很小 
正常情况下，如果人体不离摄像头非常远，人体在图

像中的占比不会太小 

自遮挡 手指间距离较小、手指运动幅度较小，手部做运动时，

容易发生自遮挡 四肢较长，且运动幅度大，不易发生自遮挡 

复杂度 
手部凭借着复杂的手部结构可以做出成千成万种手

势。但是因为手指和关节的运动幅度较小，不同类手

势间的差异可能很小，增加了手势识别的复杂度 

行为发生在人的四肢、躯干和头部的共同作用下。相

较于手势，其发生部位结构较简单，虽然行为种类间

也存在着较小的差异，但是其复杂度小于手势的 

背景干扰 制约了手势识别精确度的提高 一些背景会有助于行为的正确识别，如“打篮球时”，

背景中应该出现篮球 

 

 
Figure 1. The basic flow of dynamic gesture recognition algorithm 
图 1. 动态手势识别算法的基本流程 

2. 多模态输入 

一个序列不同的模态携带不同的信息，如图 2 所示，RGB 图片包含丰富的颜色和纹理信息，深度图

片包含物体的轮廓和深度信息，光流分别描述了像素在 x 方向与 y 方向的运动信息。这些数据在信息描

述上具有互补性，将它们融合起来，能够有效弥补单一模态数据的局限性。例如“up-down”手势用 RGB
模态序列表示时，每帧图片对手部外观描述的差异很小，很难判别序列中发生的手势类别，但用 Depth
模态表示该手势，由于深度图片中描述手部的像素值会随着手部与摄像头之间的距离变化而变化，可以

根据像素值的差异很容易判别出手势类别。“turn-around”手势用 Depth 模态序列表示时，每帧图片上只

有手部轮廓，且手部的细节描述非常模糊；但使用 RGB 模态序列表示，每帧图片上的手部外观清晰可见，

大大提高了手势的辨识度。Wang 等[20]提出基于异构网络的框架来处理手势识别：用 3D ConvLSTMs [21]
识别视频序列中的动态手势，用 ConvNet 识别由 Rank Pooling 构建的动态图像中的手势，将这两种网络

分别应用于 RGB 与 Depth 序列及各自对应的只含有手部区域的序列，最后取各模态输出的均值得到识别

结果。Köpüklü 等[22]提出运动融合框架(Motion Fused Frames, MFFs)，通过堆叠 RGB 图片与光流图片描

述手势运动的外观及运动信息。文献[21] [23] [24]利用 RGB 序列和 Depth 序列共同描述手部的运动过程。

文献[13] [14] [15]等基于 RGB 序列和 Depth 序列和 Flow 序列的融合特征进行动态手势识别。这些文献

证实了多模输入是增强特征鲁棒性的有效手段，能显著提高手势识别的精度。 

获取输入序列 手部检测 手势建模 分类
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Figure 2. Description information of each mode picture 
图 2. 各模态图片的描述信息 
 

如何融合多个模态数据的信息是一个值得思考的问题，恰当的融合方式是提高特征鲁棒性的有效手

段，可以更有效地利用各通道的数据信息。常用的融合方式包括数据级融合[10]、特征级融合[25] [26] [27]
和分数级融合[21] [24] [28]。1) 数据级融合发生在数据输入之前，这种方法在多模态数据输入情况下只

训练一个网络，可以大大减少参数量；在调用网络时，只需要简单的修改输入端参数即可，可以自动建

立各模态数据之间的像素对应关系。不过由于输入过于复杂，特征提取器很难从中同时学习到各通道携

带的最优化信息，会导致识别率较低；而且当多模数据来自不同机器时，该方案很难实现。2018 年，Köpüklü
等人[22]第一次把数据级别的融合应用到行为和手势识别中，他们将若干帧光流图像连接在单张彩色图像

的通道维度上，将其作为深度网络的输入，使得输入数据中既包含空间信息又携带时序信息，以此来实

现动态手势识别。在 isoGD [29]测试集上，准确率只有 56.7%。2) 特征级融合发生在输入与输出之间的

任何位置。文献[30]首先将 RGB 序列与 Depth 序列通过双流循环神经网络(two streams Recurrent Neural 
Networks, 2S-RNN)提取出时序特征，然后采用一个 LSTM 层将两种特征融合在一起。文献[25] [27]分别

将特征提取器输出的各通道数据特征拉伸为向量，并将这些向量串联成一个向量，该融合向量经过 SVM
分类器处理后得到对动态手势的预测结果。Miao 等[26]提出基于典型关联分析(canonical correlation 
analysis, CCA)的融合方法，以最大化各模态特征间的成对相关性为目的，融合由 RGB 序列、Depth 序列

以及 Flow 序列生成的时空特征，融合特征经过 SVM 分类器处理后得到最后的手势识别结果。特征级融

合虽然能独立的学习各通道空间时序特征，但其融合特征容易丢失各通道信息的优势及各通道之间的关

联信息，而且该方式需要训练的参数量会增加。3) 与数据级和特征级融合相比，分数级融合是最简单的，

它既解决了数据级融合和特征级融合存在的问题，又充分利用了各模态数据携带的信息且不需修改网络

结构。在训练时，多个输入数据相互独立，每个数据在网络的最后通过 softmax 函数得到对每类手势的

预测置信度，然后对所有的输出进行取最大值或均值处理便可得到融合结果，既最终的输出结果。其问

题在于最大值处理直接忽略了非最大值对应数据提供的信息，均值处理容易削弱关键信息的作用强度，

限制了融合效果的发挥。为解决该问题，Narayana 等[31]提出通过训练一个神经网络，为每一类动态手

势学习出在各个输入数据上的权重，即每类动态手势对各个输入数据的依赖程度。 

3. 手部检测器 

手部检测[31]-[40]是手势识别中重要的预处理环节，它可以挖掘出重要的手势信息，去除背景干扰。

早期的手部检测方法主要利用人工提取的特征来获取图片中手部的区域[32] [33] [34]，如基于肤色的方法

[32]，基于形状的方法[33]，基于运动信息的方法[34]等。这些方法易受光照变化、肤色差异、背景干扰、

姿态变化、手指间自遮挡等影响，检测效果不理想且不稳定，而且计算量大、计算速度慢，难以满足实

际场景中的检测要求。随着深度学习的发展，基于深度学习的检测器自动从图片中学习手部特征[31] 
[35]-[40]，而且该特征对手部信息有更强的表达能力。Zimmermann 等[35]利用 HandSegNet 检测手部，

a) RGB图片 b) Depth图片 c) Flow图片

x方向 y方向

( ( (
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HandSegNet 是一个 16 层的卷积神经网络，输入一帧 RGB 图片，返回一个 2 通道图片：一个通道是手模

图片，另一个是背景模图片，将手模图片与原图合并，可以裁剪出手部区域。近年来，基于候选区域的

检测器也被应用于手部检测。Ren 等[36]通过将 Faster R-CNN 微调后去检测每帧图片手部区域的边界框，

以消除不在边框内的场景。为了利用 Depth 深度信息增强特征的鲁棒性、提高手部检测的精确度，Liu
等[37]提出了融合彩色和深度数据的双通道 Faster R-CNN 手部检测框架，该方法在原有 Faster R-CNN 检

测框架基础上，增加了 Depth 通道信息，并在特征层面上将其与 RGB 通道的信息进行融合；将融合后的

特征通过 RPN 产生可能包含手部区域的候选框，通过对候选框对应的感兴趣区域进行池化、分类和回归，

得到最终的手部检测结果，显著提升了手势检测性能。但是对于一些运动幅度大或双手的手势，边界框

的大小接近整个图像的尺寸，难以消除背景干扰。为解决该问题，Narayana 等[31]在用 two stream Faster 
R-CNN 检测出每帧图片手部区域的基础上，使用多人姿态估计器从 RGB 图片中提取人的骨架信息，用

于区分人的左右手，此时手部检测任务为分别检测出左右手。 
由于手部区域在全景中占比和位置具有未知性，文献[31]基于手部检测器采用全局信息与局部信息相

结合的方式描述一个手势的发生过程。全局信息表示整个视频序列描述的信息，包括背景变化、手部运

动细节和非手部的其他人体部件的运动过程；局部信息仅表示手部的运动过程，由检测器通过在每帧图

片中检测出手部区域并组成一个新的序列而获得。针对人体或环境对手部运动提供标定作用或产生很小

干扰的动态手势来讲，利用全局信息可以高效率的识别出手势类别；但是，对于一些相对于身体的偏移

手部仅发生微小运动的手势来讲，背景或噪音会干扰甚至覆盖掉手部的运动信息，如“勾食指”，当人

的身体发生大幅度的晃动，相比于身体大区域的移动，食指小区域的位移很可能被忽略掉，进而影响手

势的判别结果。利用全局信息与局部信息在信息描述上的互补性，可以显著提高算法的鲁棒性。 

4. 动态手势建模 

如何从输入中获取关键信息作为手势的判别依据，是动态手势识别算法的研究核心。根据关键信息

获取方式的不同，动态手势识别算法可以分成两大类：基于人工特征的机器学习算法[41]、基于自主学习

特征的深度学习算法[42] [43]。 

4.1. 基于人工特征的机器学习算法 

经典的方法有规整动态时间(Dynamic Time Warping, DTW)算法[44] [45]、隐马尔科夫模型(Hidden 
Markov Model, HMM) [46] [47]。DTW 是一种衡量两个不同长度时间序列相似度的方法，最早用于语音

识别，Corradinni 等[48]第一次将其用于识别动态手势。基于 DTW 进行动态手势识别时，首先需要对训

练集中的每个手势进行预处理，然后提取特征并将其归一化为序列模板，再对待测手势进行与训练手势

一样的操作，最后将生成的结果与训练集中的每一个模板进行匹配分析，将距离最小模板的类别作为手

势识别结果，具体流程如图 3 所示。DTW 方法没有采用统计模型框架进行训练，也很难将上下文的各种

知识用于图像识别算法中，因此在解决大数据量、复杂手势等问题时存在劣势。为了解决该问题，很多

文献对 DTW 进行了改进。如张建荣[49]提出了一种改进的动态时间规整(Improve Dynamic Time Warping, 
iDTW)动态手势识别算法，它在 DTW 的基础上采用点和线相结合的范围来约束搜索路径以防止搜索不合

理，并利用节点在运动序列中的距离方差对各节点进行权值动态分配。与 DTW 相比，iDTW 在公开数据

集上的精确度整体提高，并且运算量显著减少。HMM 是一个经典的模型，它主要用于处理基于时间序

列或状态序列的问题；在基于 HMM 的算法中存在两类数据，一类是可以观测到的数据，即观测序列；

另一类是隐藏数据，即状态序列。在动态手势识别中，手部所做的一系列动作是观测序列，而手部所发

生的动作为隐藏序列，HMM 的任务就是从一系列可观测数据中确定隐藏数据中的内容。在动态手势识
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别中，每类手势对应一个隐马尔科夫模型；在训练时，首先将每个手势样本按类别划分，然后利用前向

与后向算法为每类手势训练出对应的 HMM 模型。在测试时，待测样本利用前向算法与所有的 HMM 模

型进行遍历，计算出每个 HMM 模型产生该手势序列的概率值，数值最大的 HMM 模型对应的类别便是

待测样本的识别结果。Saha 等[50]基于 HMM 算法完成了对 60 个不同主题下的 12 种动态手势的识别，

每类手势都获得了将近 90%的识别精度。 
 

 
Figure 3. Dynamic gesture recognition algorithm flow based on DTW algorithm 
图 3. 基于 DTW 算法的动态手势识别算法流程 

 
基于人工特征的动态手势识别算法已经取得了较好的识别效果，但针对不同的环境、不同的运动角

度，研究者很难设计出一种对所有样本都适用的特征提取方法，基于人工特征的动态手势识别算法仍然

存在很大的挑战。 

4.2. 基于深度学习的动态手势识别算法 

近年来，随着深度学习的兴起，基于深度学习的动态手势识别得到了广泛的关注。其核心思想是首

先搭建神经网络，对模型初始化，然后利用神经网络的前向传播、损失计算、后向反馈，从数据中学习

网络参数。不同于人工特征已经固定好对输入的处理方式，神经模型的参数完全由数据的特性和神经网

络的结构共同决定，直接影响手势识别的性能。因为输入数据是固定的，所以搭建鲁棒的神经网络是整

个基于深度学习算法的关键。根据空间信息与时序信息的编码方式，当前常用的神经网络可以分成两大

类：一类是基于 2DCNNs 的 two stream 网络[51] [52] [53] [54]，另一类是 3DCNNs [55]。 

4.2.1. 基于 Two Stream 的算法 
这种网络由空间网络(spatial network)和时序网络(temporal network)两个子网络组成，分别负责从

RGB 图片中挖掘出手部的空间信息和从堆叠的光流中挖掘出手部的运动信息，再将两种信息融合后构成

时空信息用于视频分析任务。spatial network 和 temporal network 结构相同，一般可以采用 AlexNet、VGG、

ResNet、Inception 等经典的 2DCNNs 构成。2014 年，Simonyan 等[51]第一次提出 two stream 网络结构，

并将其成功的应用于行为识别任务。该算法中子网络由 VGG 搭建而成，其工作流程如下：首先从视频序

列中随机采样一帧 RGB 图片作为 spatial network 的输入，并取该帧随后的 5 帧光流图片作为 temporal 
network 的输入；单帧 RGB 图片和堆叠的光流图片经过两个子网络分别学习对输入类别的预测概率向量，

最后将这两个概率向量在类别的维度上取均值，得到最终的识别结果。在公开数据集 UCF-101 [56]和
HMDB-51 [57]上与其它算法相比，该算法取得了当时最优效果。但由于该算法仅从序列中选取一帧图片

和几帧光流图片为两个子网络的输入，只能理解行为的短期内容。然而在视频的理解中长期信息起着关

键的作用，这些信息的丢失会大大影响识别效果。为解决该问题， Wang 等[52]提出了时域分割网络

(Temporal Segment Network, TSN)，该算法引入稀疏采样策略对长时间序列信息进行建模；为了获得更鲁

棒的特征表达，TSN 使用 Inception v2 [58]搭建子网络，其工作流程如下：首先将视频片段均匀分成 N 段，

训练手势序列 预处理 特征提取 训练模板库

DTW匹配分析特征提取预处理待测手势序列

识别结果

特征提取规则
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对每段进行如[51]的操作，得到算法对每个短期小片段的预测概率向量(RGB 图片和堆叠的光流分别对两

个子网络权值共享)；然后再将所有片段的概率得分取均值得到长期视频的预测结果。为了进一步提高 two 
stream 算法的性能，Feichtenhofer 等[53]在 TSN 的基础上研究空间信息与时序信息的融合方式。实验证

明，在卷积层融合两类信息不仅不会降低性能还会减少参数的数量；在网络高层卷积层上进行融合比在

低层卷积层上效果要好；对类别得分进行融合可以提高性能，文献[51] [52]采用的是此种方法。在 two 
stream 算法中，手势的运动信息来自于光流图片，但是该图片的获取需要对邻近的 RGB 图片进行像素级

别的计算，需占用大量内存空间，浪费了时间和存储资源。为解决该问题，Zhu 等[54]提出通过训练一个

卷积神经网络 MotionNet 做光流估计来代替光流计算。在该算法中，temporal network 和 MotionNet 级联

后以堆叠的数张 RGB 图片为输入。动态手势识别和行为识别的原理是相同的，都是利用算法理解出视频

序列中人的肢体动作所要传达的语义信息。随着 two stream 算法在行为识别上的成功应用，国内外大量

的研究者提出了基于 two stream 做动态手势识别。如 Okan Köpük 等[22]提出将若干帧光流图与单张彩色

图像堆叠在一起后送入 TSN 的 temporal network 做动态手势识别。 

4.2.2. 基于 3DCNNs 的算法 
3DCNNs 可以从序列中同时提取出空间与时序信息，它由多个 3 维卷积层、3 维池化层以及激活函

数组成。3 维卷积层和 3 维池化层对特征图的操作分别与 2 维情形类似，仅有的差异在于 2 维卷积层和 2
维池化层只对一个特征图在宽和高的维度上进行操作，但 3 维卷积层和 3 维池化层对多个特征图同时在

宽、高和时间维度上进行操作。因此 3DCNNs 可以从序列中同时捕捉空间与时序信息。最经典的 3DCNNs
是深度 3 维卷积神经网络(Deep 3 Dimensional Convolutional Network, C3D) [59]，其网络结构简单，只有 8
个卷积层、5 个池化层、2 个全连接层以及一个 sotfmax 层；每个卷积层后接一个 relu 激活函数实现对网

络的非线性变换，除了第一个和第二个卷积层后面都连接一个池化层外，其余都采用每两个卷积层连接

一个池化层，这种结构可以在不增加参数的同时增大神经网络的感受野，两个全连接层都设置 Dropout = 
0.3。C3D [39]是第一个被验证具有有效性及高效性的空间时序特征提取器，被很多动态手势识别算法采

用。如 Liu 等[37]提出基于 C3D 的动态手势识别。Zhu 等[28]提出将金字塔输入和金字塔融合策略嵌入

C3D 模型，在该算法中，金字塔输入对每个手势序列进行金字塔式划分，并利用时间抖动对每个金字塔

段进行均匀采样，该输入能够保持手势序列的多尺度上下文信息，金字塔融合放置在 C3D 最后一个全连

接层的后面，在将金字塔段的特征融合后连接一个 softmax 层得到对手势的预测结果。Li 等[23]提出基于

C3D 从一系列梯度图与深度图中识别驾驶员手势。Gupta [24]提出一种具有连续时间分类(Connectionist 
Temporal Classification, CTC)的 R3DCNN 网络框架来进行手势识别，将 3D 卷积神经网络与循环卷积神经

网络(Recurrent Neural Network, RNN)级联在一起，先用 C3D 学习序列短期的时序信息，在此基础上使用

循环神经网络学习序列的长期时序信息。RNN 的使用增强了时序信息前后文之间的联系，提高了整个视

频序列时序特征的表达能力；但是由于梯度膨胀和梯度消失等问题，RNN 容易丧失远距离学习信息的能

力。为解决该问题，Zhu 等[21]提出 C3D 和长短期记忆网络(Long Short Term Memory network, LSTM)级
联的框架来提取动态手势的时序特征。Zhang 等[25]提出使用 C3D 和双向长短期记忆网络(Bidirectional 
Convolutional Long-Short-Term-Memory Networks)来学习 2D 时空特征图，在此基础上进一步利用

2DCNNS 从 2D 特征图中学习更高级别的时空特征以用于最终手势识别。虽然基于 C3D 识别动态手势取

得了较好的效果，但是简单的网络结构制约了其特征表达能力；加深网络深度是一种解决思路，可是无

限制增加深度又会引起退化问题。为解决该问题，Tran 等[60]提出 ResC3D 网络结构，将残差的概念引入

到 C3D 中；ResC3D 中的核心是残差块，它通过学习恒等函数使得网络深度加深时不至于降低性能，甚

至能够提高性能。Li 等[26]先是直接基于 ResC3D 做动态手势识别算法，后来为了能够充分利用关键信息，
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Li 等[27]提出在对输入序列进行特征提取前，预先引入注意力机制，使网络的注意力集中在能够有效描

述手势的视频帧上和执行者发生运动的区域。 

5. 动态手势识别的研究难点和应用场景 

研究难点：动态手势识别作为计算机视觉的研究热点，近年来取得了长足的发展。对于简单的、区

分度较大的动态手势数据集，一些主流算法已经取得了优秀的效果；但是对于含有复杂动态手势的数据

集，当前最先进算法的识别效果仍然差强人意。分析其原因如下： 
1) 动态手势复杂度高。手是一个非常灵活的人体部位，凭借五根手指上的关节以及两个手的任意搭

配，操作者可以做出成百上千种动态手势，虽然大大增加了动态手势的类别，但是却容易引起某些问题，

如类间差距小、类内差距大。 
2) 环境干扰。嘈杂的运动环境、变化的光照条件和人为的干扰都对动态手势的识别带来很大的影响。 
3) 不规范性。每个动态手势并没有规范的动作指标，如手指的幅度、运动速度，同一个人在做同一

个手势时，手势也存在较大差异。 
4) 关键区域的大小不确定。只发生在手指上的动态手势，如“勾食指”、“弹指”，在每帧图片上

占比很小；而需要手部和手臂共同参与的动态手势，如“摆手”、“鼓掌”，在每帧图片上占比较大。

如何提取出关键区域，是一个很重要的问题。 
应用场景：近年来，由于基于视觉的动态手势识别技术能够自然地实现人机交互，动态手势识别在

众多场景得到了广泛的应用[61] [62] [63] [64]。例如手语识别：聋哑人的手语与动态手势识别技术相结合，

开辟了聋哑人与正常人之间沟通的新方式，大大方便了聋哑人士的生活。智能驾驶：智能驾驶是汽车科

技推新的一个热点，车内摄像头捕捉到驾驶员的动态手势后，经过智能分析、理解和识别，可以实现对

汽车导航、娱乐系统的控制。虚拟现实：这种方式多用于娱乐游戏中，通过虚拟设备，将操作者的手势

直接投递到虚拟场景中，实现现实场景与虚拟场景的互动。 

6. 展望 

当前，动态手势识别算法已经取得了不错的识别效果，但是仍然存有进步的空间。为了提高识别效

果，后续的研究者可能从以下几方面进行研究。 
1) 制作动态手势数据集。当前动态手势数据集较少，而且所包括的手势种类也比较少。增加在实际

场景中的动态手势数据，可以提高动态手势识别算法在实际场景中的应用能力。 
2) 提高手部检测器的检测精度。在动态手势识别算法中，常使用手部检测器对输入进行预处理，处

理结果直接影响着动态手势识别的效果。好的检测结果可以提高动态手势识别的精确度。 
3) 搭建更加鲁棒的特征提取器。特征提取器是动态手势识别算法中的核心环节，鲁棒的特征提取器

可以从序列中提取出更加高级、更加抽象的空间时序特征，直接决定了算法的性能。 
4) 实现对连续动态手势的分割、识别。当前动态手势识别算法对单一动态手势已经取得了较好的识

别效果，但是不适用于实际场景。为了解决该问题，在连续的动态手势算法中，实现对每个动态手势的

开始点与结束点的精准定位、对每个分割出来的单一手势进行精确识别，是一个值得关注的热点问题。 

7. 总结 

本文对近年来基于视觉的动态手势识别方法进行了回顾，着重从输入数据模态、手部检测、动态手

势建模三个方面分别介绍了研究现状，简要概述了该领域研究难点。虽然近年来动态手势识别算法已经

取得了长足的发展，但仍存在较大的提升空间，包括以下三个方面：提高数据对动态手势细节的表达能

力、采用手部检测器提高手部的精确检测、增强神经网络对动态手势的特征表达能力。 
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