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摘要―本文提出一個基於強健性特徵擷取之動態手

勢辨識之方法。本方法主要利用卡曼濾波器，對於所擷取

之特徵進行重估測，並進一步透過自相關函數之運算，偵

測出重複性手勢區段，降低所擷取之特徵變異，以提升動

態手勢辨識率。實驗結果中，我們所提出之動態手勢辨識

系統，應用於自然環境下，針對四種不同的手勢動作，動

態手勢辨識率可達 87.5%。經由實驗結果得知，所提出的

方法在自然環境中，可有效的辨識出人類之動態手勢動

作，並進一步應用在人機互動介面上。 

一、簡介 

手勢是人類最原始的溝通方式之一，即使在

語言無法溝通的環境下，仍然可以透過手勢傳達

訊息，達到溝通的目的。以數位家庭居家照護系

統來說，對於患有語言障礙或行動不變的患者及

銀髮族而言，手勢動作便成了訊息傳達的最佳途

徑。此外，近年來，由於人機互動(Human Robot 
Interaction；HRI)研究之興起[9]，[10]，如何將自

動化手勢偵測與辨識系統應用於自然環境中

[5]，儼然成為人機互動研究範疇中重要的一項議

題。 

關鍵詞―動態手勢辨識、卡曼濾波器、自相關函數 

 

Abstract―This paper presents a dynamic hand 

gesture recognition approach based on robust feature 

extraction. First, the Kalman filter is employed to 

re-estimate the extracted features. In order to reduce the 

variation of features and increase the dynamic hand 

gesture recognition rate, the autocorrelation function is 

adopted to detect the repetitive hand gesture segments. In 

the experimental results, the proposed method can achieve 

87.5% average accuracy for four kinds of dynamic hand 

gestures in natural environment. Therefore, this system 

can be applied to human computer interaction 

applications. 

以手勢辨識(hand gesture recognition)系統而

言，由於手勢偵測(hand gesture detection)技術對

於手勢辨識系統之準確率有顯著地影響，因此，

如何對自然環境下之影像序列準確地偵測出手

勢區域，便成為一項熱門的研究主題。傳統手勢

偵測技術主要以膚色為基礎[6]，[8]，透過膚色

在色彩空間下之統計量，以及一些事前定義好的

條件來偵測手勢區域。然而，僅藉由膚色做手勢

區域偵測，往往因為自然環境下之複雜背景，或

光源變化等因素的影響，導致實際應用在人機互

動介面上之偵測效果並不理想。因此，近年來，

手勢偵測技術逐漸朝向以動態手勢偵測為主，進

一步結合時間上的關聯性，降低因為自然環境之

複雜背景或光源變化對於膚色所造成的影響 
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[12]，以提升手勢偵測技術實際應用在人機互動

介面上之準確率。 
另一方面，就人類行為動作辨識系統而言，

Hitoshi Hayakawa與 Tadashi Shibata[7] 提出一種

運動特徵描述的方法，利用運動特徵在空間以及

時間上之投影，與事前所建立之動作樣板做比

對，進一步辨識人類行為或意圖。然而，此方法

主要以考慮整張畫面中之運動特徵，作為人類行

為動作辨識之依據，因此，在辨識方面，當畫面

中有其它物體在移動時，反而會因為擷取到過多

運動特徵上之變異，而導致辨識效果明顯地降

低。 
有鑑於此，近年來，在人類行為動作辨識方

面，主要是透過事前定義的特徵屬性，來對人類

行為動作做描述，但是此一方法常因為特徵上之

變異，導致辨識結果不夠具有強健性。舉例而

言，每個人在跑步或走路時，速度和身體大小變

化之特徵描述不盡相同，因此，若僅根據所訂定

之門檻值作為判斷之依據，則會因為特徵變異的

關係，導致辨識結果混淆而不夠具有強健性。因

此，Lin 與 Sun 等學者[11]提出利用高斯混合模

型(Gaussian Mixture Model；GMM)描述每個特徵

屬性之變異，藉以提升人類行為動作之辨識率。  
根據上述相關參考文獻可知，強健性特徵屬

性擷取，對於人類行為動作辨識將產生顯著地影

響。因此，本論文提出一個強健性動態手勢特徵

擷取技術，利用卡曼濾波器考慮相鄰動態手勢區

域間在時間上之關聯性，對於所擷取之特徵向量

做修正。此外，本論文進一步透過自相關函數

(autocorrelation function)運算，偵測出影像序列

中之重複性手勢區段，以取得強健性特徵向量來

描述手勢動作，提升自然環境下之動態手勢辨識

率。 
本論文之結構將分別探討如下：第二章介紹

所提出之人類行為動作辨識系統架構流程圖；第

三章說明動態手勢偵測技術；第四章為動態手勢

特徵擷取；第五章則為動態手勢特徵重估測技

術；第六章為重複性手勢區段偵測；第七章為實

驗結果；第八章則是結論與未來方向。 

二、系統架構 

    本論文所提出之人類行為動作辨識系統流

程如圖一所示，首先，經由網路攝影機(webcam)
擷取到一連串輸入影像序列後，透過動態手勢偵

測技術擷取出手勢區域，並對於所擷取之手勢區

域做特徵擷取，在特徵擷取之後，為了降低因為

動態手勢偵測區域所產生之變異，造成移動軌跡

不穩定的情況，進一步利用卡曼濾波器，考慮時

間上相鄰手勢區域之關聯性，對於移動軌跡做修

正，藉以取得強健性動態手勢特徵，並透過自相

關函數運算做重複性手勢區段偵測，最後，透過

隱藏式馬可夫模型(Hidden Markov Model；HMM)
對人類行為動作做辨識。 
 

 
圖一  人類行為動作辨識流程圖 

 
    接下來，我們將於下列章節，分別針對所提

出之動態手勢偵測技術、動態手勢特徵擷取、動

態手勢特徵重估測技術以及重複性動態手勢區

段偵測技術作詳細地說明。 
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三、動態手勢偵測 四、動態手勢特徵擷取 

動態手勢偵測技術之系統流程如圖二所示

[1]，主要分成四個主要的部份：1.運動估測

(Motion Estimation) 2. 膚色偵測  (Skin color 
detection) 3.交集運算(AND operation) 4.二値化

影像投影 (Binary image projection)。 

一個完整的動態手勢為一連串影像序列之

集合，舉例而言，動態手勢動作“來”是由一連串

包含手臂以及手掌上下來回揮動之影像序列所

成的集合。如同動畫手翻書一般，動態手勢隱含

了時間上的關聯性，因此，可藉由計算連續時間

畫面上，動態手勢移動之軌跡，並將其量化成不

同方向性之角度區間，用以描述動態手勢動作之

特徵。 

    動態手勢偵測流程圖之步驟說明如下：(可
參考流程圖中每一步驟方塊所附之影像配合文

字說明)。首先，透過網路攝影機擷取一連串影

像序列，接著，利用運動估測取得畫面中之動態

物件，並藉由膚色偵測找出畫面中之膚色區域，

經由交集運算取得二值化動態膚色影像，最後，

將二值化動態膚色影像透過水平與垂直投影取

得動態手勢區域，在取得動態手勢區域後，即可

針對偵測後之手勢區域，進一步做特徵擷取。 

動態手勢特徵擷取過程說明如下：首先，透

過式(1)表示在時間 t 所偵測到之動態手勢區域

Ht，其中 Ht(x)和 Ht(y)分別表示手勢區域 Ht所包

含之水平以及垂直方向像素點之座標位置，此一

手勢區域即為圖三中紅色矩形所圍成之區域範

圍。 
  

( ) ( )( )yHxHH ttt ,=           (1)  

 

圖二  動態手勢偵測技術之系統流程圖 

 
 接著，利用式(2)計算在時間 t 上手勢區域之 

重心點 Gt，此一重心點代表手勢區域之中心點，

如圖三所示，紅色矩形中之藍色圓點即為手勢區

域之重心點，其中 xt與 yt分別表示手勢區域中心

點於影像中之水平以及垂直座標位置。 
 

( ) ( ) ( )
, ,

number of number of 
t t

t t t

H x H y
G x y

x y
⎛ ⎞

= ⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑     (2) 

 

 
圖三  動態手勢區域與重心點示意圖 
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取得手勢區域重心後，進一步透過式(3)計算

目前

)       (
 

最後，根據式(4)計算在時間ｔ上，

態手勢移動軌跡其角度之方向性

畫面 t 和前一張畫面 t-1，手勢區域重心在水

平與垂直方向上之座標差值，分別以 Xt 與 Yt 表

示，則此差值向量組合即為動態手勢區域之移動

軌跡。 
 

( ) ( 11,, −− −−= tttttt yyxxYX 3) 

所取得之

動 tθ，並以每 30
度為一個區間，如圖四所示，將其量化成 12 個

區間之編碼碼字(codewords)，作為動態手勢辨識

特徵擷取之依據。 
 

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−
−

=⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎛

= arctan Yθ
⎝ −

−

1

1arctan
tt

tt

t

t
t xx

yy
X

     (4) 

 

 

圖四  角度區間方向量化示意圖 

 

五、動態手勢特徵重估測技術 

根據上述方式取得動態手勢特徵後 了降

低因為動態手勢偵測區域大小及位置之變異，造

成在

，由於手勢移動以

度等因素的影響，導致在一連串

影像

，為

一連串影像序列中，移動軌跡不穩定的情況

而影響辨識率，因此，在動態手勢特徵重估測部

分，本論文主要利用卡曼濾波器 (Kalman 
filter)[2-4]考慮時間上相鄰手勢區域之關聯性，對

於取得之移動軌跡做修正，以提升動態手勢辨識

之準確性。 

(一) 特徵分析 

在偵測動態手勢的過程中

及攝影機拍攝速

序列集合中，產生動態手勢模糊的情況，如

圖五所示，因而造成在偵測動態手勢區域時，針

對二值化動態膚色影像做水平及垂直投影，所取

得之手勢區域會產生變異，例如：手勢區域大小

及位置不一致，導致擷取到一連串影像序列集合

之軌跡特徵，所描述之手勢動作不穩定的情況產

生。 
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圖五  動態手勢模糊示意圖 

 
根據上 因為動態

勢區域偵測之變異性，造成移動軌跡不穩定的

情況

述特徵分析結果，為了降低

手

，因此，本論文提出利用卡曼濾波器，考慮

時間上相鄰手勢區域之關聯性，對於一連串影像
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序列動態手勢之移動軌跡做修正，以取得強健性

動態手勢特徵。 

(二) 卡曼濾波器 

卡曼濾波器估測技術是由雜訊的測量並做

遞迴程序的運算來準確地估測系統狀態。主要分

為預

)

測與量測兩個階段，下式分別為預測方程式

(5)和量測方程式(6)。 
 

( ) ( )kkv ( ) ( ) (kwkkv Γ+−−Φ= 1 1      (5) 
 

( ) ( ) ( ) (kekvkHkz += )     

其中 v(k)和 z(k)分別表示在時間 k 的

測向量；Φ、H 和 Γ則分别為狀態轉換矩陣、

     (6) 
 

狀態向量與

量

量測矩陣以及驅動矩陣。一般而言，我們假設

w(k)和 e(k)為互相修正的高斯分佈函數，分別以

w(k)≈N(0,Q(k))和 e(k)≈N(0,R(k))表示。 
    舉例而言，目前 k 時間上的系統狀態 v(k)是
由前一時間 k-1 所估測出來的系統狀態 ( )1ˆ −kv 和

，為了

解決

心點，

v(m,
n

，

新的量測值為基礎來做估測。 

(三) 利用時間上的卡曼濾波器重新估測移動軌

跡 

在一連串視訊序列中，相鄰區域在時間上的

運動方式通常具有高度的相關性和一致性

前述特徵分析的問題，本文利用動態手勢區

域在時間上的關聯性，透過一維卡曼濾波器對所

取得之移動軌跡做重估測的程序，以提升移動軌

跡特徵應用在動態手勢辨識之辨識率。 
在卡曼濾波器程序中，假設 G(m,n,i)表示在

第 i 張畫框(frame)中(m,n)座標位置之重

n,i)=[vx(m,n,i),vy(m,n,i)]T 則 表 示 重 心 點

G(m, ,i)之移動軌跡，其中，vx(m,n,i)和 vy(m,n,i)
分別為移動軌跡之水平與垂直分量，假設移動軌

跡是隨機處理，且這兩個分量互為獨立 因此，

我們可以分別定義這兩個分量模組。在此，一維

自動迴歸模組所利用的移動軌跡資訊，來自時間

上前一張畫框中重心點之移動軌跡，因此，我們

可以定義移動軌跡的一維自動迴歸模組，式(7)
和(8)： 
 

( ) ( ) ( ), , , , , ,x x
p S

n i a v m n i p w m n i
⊕∈

= − +x pv m ∑   (7) 

 

( ) ( ) ( ), , , , , ,y p y y
p S

v m n i a v m n i p w m n i
⊕∈

= − +∑   (8) 

 
其中 S♁={p=1}，ap 為模組係數，此一模組係數

能為時間上的變化量或非變化量，為了簡化計可

算，我們假設它為時間上的非變化量，在此，移

動軌跡之水平及垂直分量，我們只選擇最接近的

高相關性鄰近重心點。因此，可將式(7)與(8)分
別簡化成式(9)和(10)，對照實際畫面之一維(時間)
因果模型如圖六所示。 
 

( ) ( ) ( inmwi x ,,1, +− )nmvainmv xx ,,, 1=     (9) 
 

( ) ( ) ( inmwinmvainmv yyy ,,1,,,, 1 +− )=    (10) 

 

  

a1

第 i-1 張畫框  

圖六  一維因果模型示意圖 

 

此外， 必須將式

和式(10)表示成狀態空間矩陣，因此，可將狀

 

張畫框         第 i

當執行卡曼濾波器迴歸時，

(9)
態空間表示如下：
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預測方程式： 

 

( )inmv ,, ( ) ( inmwinmv ,,1,, Γ+ )−Φ=     (11) 

其中 v(m,n,i)表示在位置(m,n,i)的狀態向

皆為相對應矩陣，且 Φ=a1=1，Γ=1，因此，式

1)可重寫為式(12)。 

)

 

量，Φ和

Γ
(1

 

( ) (mvainmv ,, 1 ) ( inmwin ,,1,, +−=     (12) 

量測方程式

 

： 

     (13) 

其中 H=1。 

) 卡曼濾波器程序 

狀態方程式在濾波器的部份為一數量方程

曼濾波器的計算是非常簡單的，在

的卡曼濾波器程序說明如

下：

測

 

( nmz , ) ( ) ( )inmeinmHvi ,,,,, +=

 

(四

式，因此，卡

給定狀態空間後，一般

 
1) 預測： 
 
狀態預 ： 

)        (14) 

測共變異數矩陣

 
( ) ( 1,,ˆ,,ˆ −Φ= +− inmvinmv

 
預 ： 
 

) 更新： 
 
態更新

2

( ) ( ) (T inmQinmPinmP ΓΓ+Φ−Φ= +− ,,1,,,, ) T  (15) 
 
 

狀 ： 
 

( ) ( )
( ) ( ) ( )

ˆ, , , ,

ˆ, , , , , ,

v m n i

K m n i z m n i Hv m n i

+ −

−

=

⎡ ⎤+ −⎣ ⎦

v̂ m n i
(16) 

更新-誤差共變異數

 
： 

 
( ) ( )[ ] ( )inmPHinmKIinmP ,,,,,, −+ −=   (17) 

 
卡曼增益矩陣： 
 

( ) ( )

( ) ( ) 1

, , , ,

, , , ,

T

T

K m n i P m n i H

HP m n i H R m n i

−

−−

=

⎡ ⎤+⎣ ⎦
 (18) 

 
其中 P(m,n,i)為伴隨狀態預測 v(m,n,i)的誤差共變

異數矩陣；R(m,n,i)與 Q(m,n,i)分別為 e(m,n,i)和
w(m,n,i)之共變異數，上標「﹣」與「+」則

表示量測「前」與量測「後」。 

) 適應性卡曼增益 

勢區域偵測變異性之分析

結果

分別

(五

在卡曼濾波器估測程序中，卡曼增益主要依

賴預估誤差 q(m,n,i)以及測量值誤差 r(m,n,i)，因

此，在狀態更新的過程中，q(m,n,i)和 r(m,n,i)將
決定狀態預估值與狀態測量值參考多寡之依

據。此外，根據動態手

，藉由歐基里德距離的計算取得時間上相鄰

動態手勢之間特徵的差異，得知，當距離差異越

大時，通常是因為動態手勢區域偵測錯誤或不穩

定所導致，因此，本論文中，我們利用一指數函

數(exponential function)近似變異數 q(m,n,i) (式
(19))。 
 

( ) ( ) ( ) ⎟
⎠
⎞

⎝
⎛

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ −+−= −− 22 ˆˆexp,, yyxx vzvzcinmq   (19) ⎜
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其中 c 為一正規化參數，在此，將 c 定為-0.1，
將 q(m,n

設

,i)正規化 0 到 1 之間。也就是說，當手

特徵(移動軌跡)之差異性越大時，就越可能為

目前手勢區域偵測錯誤或不穩定的情況，

我們希望考慮狀態預估值(即時間上前一個手勢

六、重複性手勢區段偵測

在人機互動過程中，每一個人在下達同一指

令或意圖時，所做的手勢指令往往

每次所重複執行的次數不一定會一致。舉例而

言，就動態手勢而言 “ ”
由反覆上下揮動的手勢動作所成之集合，因此，

在下

號為輸入，偵測

勢

因此，

區域移動軌跡)多一點，來修正目前測量到的移

動軌跡；反之，則考慮測量值多一點，如式(20)。 
 

( ) ( )inmqinmr ,,1,, −=          (20) 
 

 

會重複執行，

且

， 來 這個動態手勢指令是

達此動態手勢指令時，有時候上下揮動手勢

兩次，有時候則上下揮動手勢三次，次數不一致

且為循環之重複性動作。有鑑於此，重複性手勢

亦會造成在特徵擷取上之變異，影響動態

手勢動作辨識之準確率。 
    然而，傳統動態手勢辨識系統，主要是從一

連串輸入影像序列中擷取手勢特徵，並沒有考慮

到重複性手勢區段問題對於辨識所造成之影

響，因此，本論文旨在透過自相關函數之運算，

經由重估測後取得之手勢特徵訊

出手勢區段之重複性，進一步由所偵測出之重複

性手勢區段中，擷取出一段手勢訊號，並將其量

化成 12 個方向性之編碼碼字，作為訓練及辨識

動態手勢之輸入向量，以降低特徵擷取之變異。 

(一) 自相關函數運算 

根據上述分析結果，在重複性手勢區段偵測

的部份，本論文主要透過自相關函數之運算，偵

測出連續影像序列中，重複性手勢訊號區段，如

式(21)。 
 

1

1( ) ( ) ( )
M

xx
n

r k x n x n k
M =

= ⋅ +∑       (21)

 
其中 k 為

 

時間之位移(在此為畫框之位移)；rxx(k)
示時間位移 k 之自相關函數值；x(n)為時間 n

上之輸入移動軌跡特徵參數； M 則為輸入訊號

之總長度。 
   經由式(21)的運算結果，圖七顯示動態手勢

圖七  重複性手勢區段偵測示意圖 

   由圖七之分析結果可以發現，波峰與波峰之

為一重複性 下達“來”這
手勢動作時，大約重複上下揮動了手勢四至五

次。因 特徵

取上之變異，做完重複性手勢區段偵測後，僅

七、實驗結果

「快看瞭望台」網路攝影機，分

別由兩位同學，針對四種不同的手勢動作：“來”、 

時間上之位移(time shift) 

表

 
動作“來”之重複性手勢區段偵測結果，其中水平

座標軸代表時間上之位移，垂直座標軸則表示自

相關函數運算後之相關程度值。 
 
 
 
 
 

所選取之 區段重複  

自
相
關
函 
數
值 

 
 
 

 
 
間 手勢區段，且使用者在

個

此，為了降低重複性手勢區段造成在

擷

取出第一段重複性手勢區段特徵，將其量化成 12
個方向性之編碼碼字，作為往後訓練及辨識動態

手勢之依據。 

 

(一) 實驗設定 

    本實驗採用 Borland C++ Builder 6.0 程式軟

體，並經由羅技
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“坐下”、 “轉圈”  “ ”
此四種不同手勢動作之動作比劃 可參考圖八之

意圖。 

 
 
    在辨識模型訓練方面，資料蒐集先由一位同

學針對四種不同的手勢動作，每一種動作重複做

十次當成訓練的資料。在測試方面，除了本身錄

製訓練資料的同學之外，另外邀請一位同學參與

測試，共計兩位同學參與測試

動作分別做五次，每次擷取 60 張畫面，畫面

像當中，動態手勢偵測正確之

，偵測錯誤之影像則有 175 張，

、 趴下 做偵測與辨識，其中

，

動態手勢動作示

 
圖八  四種不同手勢動作示意圖

，其中每人每種手

勢

格式採用 SIF(320×240)。此外，辨識模型採用劍

橋大學所開發之隱藏式馬可夫模型工具(Hidden 
Markov Model Toolkit；HTK)，本文採用由左到

右共六個狀態(包含開始與結束)之隱藏式馬可夫

模型來做辨識。 

(二) 實驗評估 

    在動態手勢偵測方面，本實驗評估針對每人

每一種手勢動作分別做五次，每次擷取 60 張畫

面，每種手勢動作共計 600 張畫面做評估，如表

一所示，在總測試影像張數(包含四種動作)，共

計 2,400 張測試影

影像計 2,225 張

平均手勢偵測率達 92.7%。 
 

表一  動態手勢偵測結果 
偵測結果 

手勢動作
 來 坐下 轉圈 趴下 

測試張數 600 600 600 600 
偵測正確 554 517 570 584 
偵測錯誤 46 83 30 16 
偵測率 92.3% 86.2% 95.0% 97.3%

 

在人類 人每一種

手勢動作分別做五次，每種手勢動作共計

表二、表三與表四，分別比較未加入卡曼濾器、

加入卡曼濾波器以及加入卡曼濾波器再加入重

複性區段之辨識結果，表格中，對角線為正確辨

識次

表二

行為動作辨識部份，針對每

10 次，

數。 

轉圈 坐下 來  
趴下 

  未加入卡曼濾波器之動態手勢辨識結果 

input  
model 來 坐下 轉圈 趴下 

來 9 1 0 0 
坐下 1 9 0 0 
轉圈 2 1 3 4 
趴下 1 1 2 6 

 
表三  加入卡曼濾波器之動態手勢辨識結果 

input  
model 來 坐下 轉圈 趴下 

來 9 1 0 0 
坐下 1 9 0 0 
轉圈 1 1 7 1 
趴下 1 0 1 8 

 
表

勢辨 果

inpu 坐下 轉圈 趴下 

四  加入卡曼濾波器並取重複性區段之動態

手 識結  

t  
model 來 

來 9 1 0 0 
坐下 1 9 0 0 
轉圈 0 1 9 0 
趴下 1 0 1 8 

 
    本實驗辨識四種人類行為動作，共計 40 次

動態手勢辨識結果當中 入 波 動

態手勢辨識結果正確計 2 次，辨識錯誤則有 13
次， 識率 67.5% 另外， 入卡曼 波

器之動態手勢辨識結果正確有 33 ，辨識 誤

則為 平均 識率達 2.5%， 入卡曼 波

再加入重覆性手勢區段偵測之動態手勢辨識

結果正確有 35 次，辨識錯誤則為 5 次，平均辨

，未加 卡曼濾 器之

7
平均辨 達 ， 加 濾

次 錯

7 次， 辨 8 加 濾

器
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識率達 87.5%，其辨識結果優於未加入卡曼濾波

器與加入卡曼濾波器之動態手勢辨識結果。 
除了上述之客觀數據之實驗結果以外，我們

還可以透過主觀的畫面比較來證實，如圖九所

示，根據觀察，藍色線段表示動態手勢之軌跡特

徵，左圖表示未加入卡曼濾波器之軌跡特徵結

果，藉由卡曼濾波器修正後，可得到右圖之軌跡

特徵結果，比較紅色圓圈內之軌跡線段，可以明

顯地看出經由卡曼濾波器修正後之軌跡改善之

情形。 
 

  
圖九  (左)未加入卡曼濾波器與(右)加入卡曼濾

波器之軌跡特徵比較 

八、結論與未來方向 

    本文提出一種基於強健性特徵擷取之動態

手勢辨識方法，改善因動態手勢偵測技術不穩

定，以及重複性手勢區段造成在特徵擷取上之變

際應用在複雜 地提升動態

勢之辨識率。在未來的工作裡，我們將進一步

針對更多動態手勢動作做辨識。 
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