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摘 要： 传统的动态手势交互技术如隐马尔科夫模型、神经网络和统计分类器等都需要大量的训练样本，建模

过程中需要领域专家的干预、对普通用户来说使用起来较为困难，并且它们针对的是特定的手势集合，很难对其进行

扩展．本文通过ＷＯＺ实验，分析了用户的行为特征并给出了基于手势的数字电视交互任务模型；提出了３Ｄ动态手势
状态转移模型，解决了ＭｉｄａｓＴｏｕｃｈ问题；提出了一种基于小样本学习的动态手势识别方法，解决了传统手势识别方法
的缺点；构建了个性化手势设计平台，满足了用户的个性化定制需求；实验评估结果验证了本文方法的有效性．
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１ 引言

随着人机交互技术的发展，各种新的交互手段不断

涌现，使人机交互朝着更加自然、高效和智能化的方向

发展．基于视觉手势的用户界面是目前主动式用户界面
的主流方式之一，同时也是普适计算环境中自然人机交

互的核心和热点问题之一．与传统的 ＷＩＭＰ交互方式相
比视觉手势交互能够使用户摆脱鼠标键盘的束缚而采

用一种更加自然、无约束的交互方式，从而提供给用户

更大的交互空间、更多的交互自由度和更逼真的交互体

验，被认为是当前图形用户界面基础上最自然的进化和

发展方向之一［１］．因此，手势交互技术受到了国内外越
来越多的关注，迅速成为了人机交互领域的一个热门研

究方向，并被广泛应用于虚拟／增强现实、普适计算、智
能空间以及基于计算机的互动游戏等多个领域．

但是，视觉手势交互技术在给普通用户带来方便的

同时，也给专业研究人员带来了很多挑战．设计鲁棒的
跟踪和精准的识别算法、有效的输入／输出技术、便利的
设计开发工具和有效的评估方法成为该领域中的关键

问题［２～５］．有的系统依赖于事先构建好的先验知识库或
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者目标用户的３Ｄ骨骼模型［６］；有的系统易受到不稳定
的光照条件或复杂背景的影响［７］；有的系统在跟踪失

败后难以自动初始化［８］；有的系统需要繁琐复杂的训

练过程，而且手势集一旦确定就难以进行个性化定制

和扩展［９］．上述种种约束使得多年来视觉手势技术更
多地只是进行实验性研究，而难以在人们的日常生活

中得以广泛应用．
近年来，新的传感器技术、生物控制理论以及无标

记动作捕获技术的研究进展，极大地推动了视觉手势

交互技术的发展．像索尼的 Ｅｙｅｔｏｙ、微软的 ＸＢＯＸ３６０以
及ＩＯＮ的 ＥｄｕｃａｔｉｏｎａｌＧａｍｉｎｇＳｙｓｔｅｍ都已达到商业级应
用．而另一方面，三网融合下的交互式数字电视（ｉＤＴＶ，
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＤｉｇｉｔａｌＴｅｌｅｖｉｓｉｏｎ）如今更像是一台多媒体电
脑，能够上网、玩游戏以及处理一些日常生活／办公事
务．相对于以前单向推送的大众传播方式，如今的数字
电视可以为受众提供检索、导向和双向互动性功能，受

众则变被动接受为主动参与，体现出更大的“交互性”．
在现代数字家庭中利用自然手势操纵数字电视能够发

挥人类固有的技能，增强用户对界面的感知，诱导用户

去主动完成特定的交互任务．很显然，在普通用户家庭
中使用传统的方法如 ＨＭＭ等进行手势训练与识别应
用是非常困难的．鉴于此，本文提出了一种基于小样本
学习的三维动态视觉手势个性化交互方法，降低了学

习的门槛，并应用在了 ｉＤＴＶ中进行了可用性验证，取
得了满意的实验结果．本文方法不仅能够应用于数字
电视，还可以应用于其他数字设备的交互（例如智能空

调、智能窗帘等）或者基于 ＰＣ的虚拟现实／增强现实以
及互动游戏等不同领域．

２ 相关研究

手是人类最灵敏的身体部分，在物理世界中能够

被用来完成各种操作任务，而具有高效运动／操作技能
的双手也可以很方便地被训练用来执行人机交互上下

文中的各种虚拟控制任务．例如，将手映射为一个虚拟
鼠标，来完成虚拟场景中各种指点和勾画任务［１０］；将手

势应用在虚拟／增强现实环境下，用来驱动漫游或者完
成对虚拟对象的抓取、平移、旋转和缩放等各种操

作［９］；将手势应用在交互桌面系统中，使得用户能够像

在物理桌面上操作真实物体一样操作交互桌面系统中

的数字物体［７］．
除了双手之外，更大幅度的肢体／全身运动也被很

多研究人员利用来设计更多的交互系统．ＭＩＴ的研究人
员开发了一系列基于肢体手势的互动娱乐系统［１１］；

Ｔｏｌｌｍａｒ等人开发了一个无约束的３Ｄ手势漫游系统［６］；
另外，Ｓｏｎｙ、Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ和 ＧｅｓｔｕｒｅＴｅｋ等国际大公司也都开
发了商业级的视觉手势应用系统像 Ｅｙｅｔｏｙ，ＸＢＯＸ３６０和

ＧｅｓｔｕｒｅＦＸ等．
但是上述手势交互技术大都利用了一些较为简单

的身体动作来控制基于 ＰＣ的各种游戏类应用，很少有
用来控制精确的交互任务，例如菜单漫游或者导航等．
Ｆｒｅｅｍａｎ［１２］等人设计了一个概念原型，用户能够利用双
手控制屏幕光标来调节电视的音量、对比度和亮度等；

Ｂｒｅｔｚｎｅｒ等人［１３］设计了一套静态手势，用来触发相应的
电视操作命令，例如打开／关闭电视，切换到上／下一个
频道等．但是 Ｆｒｅｅｍａｎ和 Ｂｒｅｔｚｎｅｒ等人只是提出了一个
概念原型，系统离真正实用还有一定的距离，而且他们

的系统无法支持手势的个性化定制，这是本文重点解

决的问题之一．

３ 视觉手势交互模型

３１ 数字电视任务模型

在开发一个基于视觉手势的 ｉＤＴＶ原型系统之前，
首先要从用户的视角来定义系统的功能和任务模型，

以此来帮助开发人员在系统设计之初就准确地把握用

户的需求，从而提高系统的可用性．为此，我们设计了
一个实验来收集用户的需求反馈．１２名来自不同专业
的在校大学生参加了本次实验，这１２名大学生的年龄
介于１６～２３岁之间，以前从未接触过视觉手势交互技
术．

实验被安排在一个配有数字电视的可用性实验室

中进行，用来模拟用户看电视的场景．整个过程分为两
个部分：（１）我们对被试进行１对１的面对面访谈，要求
每个被试在纸上列出基于视觉手势的电视系统所需要

具备的最基本的功能，接下来我们对所有用户的数据

进行汇总统计，得出一个通用的功能集合；（２）我们要
求所有被试独立地设计出一套适合于完成这些功能的

手势集合．为了不受当前手势识别算法和交互技术的
限制和影响，以便收集到用户最自然和最习惯的手势

动作，我们使用了“Ｔｈｉｎｋａｌｏｕｄ”技术来确定用户的动作
语义，即用户必须大声说出他们正在从事的任务以便

于实验人员记录；同时，我们使用了 ＷＯＺ方法［１４］来实
时呈现用户的动作效果，用户被告知他们正在使用一

个手势识别系统与电视交互，但实际上身后的一个实

验人员（Ｗｉｚａｒｄ）使用一个遥控器控制电视来产生该动
作的预期效果．为了保证手势集的原始创新性，实验过
程中我们并不给用户提供任何语言／动作提示以及手
势的识别反馈．

实验使用了５个监控摄像头从不同角度对１２名被
试的所有的交互行为进行录制并进行后续数据分析和

提取，对１２名被试的实验结果进行定量分析和统计，结
果如表１所示．
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表１ ｉＤＴＶ交互任务映射模型

手势 语义 功能

Ｐｕｓｈ 水平前推
确认／选择／进入；播放／暂
停；取消

Ｓｗｉｐｅｌｅｆｔ 水平向左 下一页／上一页

Ｓｗｉｐｅｒｉｇｈｔ 水平向右 上一页／下一页

Ｓｗｉｐｅｕｐ 水平向上
增大音量／对比度／亮度；取
消；上一页；关闭电视

Ｓｗｉｐｅｄｏｗｎ 水平向下
减小音量／对比度／亮度；下
一页

Ｃｌｏｃｋｗｉｓｅｃｉｒｃｕｌａｒ
ｍｏｔｉｏｎ

顺时针画圆
进入／选择／确认；下一页；
播放

Ｄｏｕｂｌｅｐｕｓｈ 双击 停止

Ａｎｔｉｃｌｏｃｋｗｉｓｅ
ｃｉｒｃｕｌａｒｍｏｔｉｏｎ

逆时针画圆
返回主菜单；取消；上一页；

停止

Ｗａｖｉｎｇｇｏｏｄｂｙｅ 挥手再见 关闭电视

Ｄｏｕｂｌｅｓｗｉｐｅｒｉｇｈｔ 重复水平向右 快进

Ｄｏｕｂｌｅｓｗｉｐｅｌｅｆｔ 重复水平向左 快退

实验发现１ 手势的个性化需求．为了完成同一个
交互任务，不同的用户设计了不同的手势动作．例如，
对于一个切换到下一页（ｔｕｒｎｔｏｎｅｘｔｐａｇｅ）的命令，有 ７
个用户设计了 Ｓｗｉｐｅｌｅｆｔ，２个用户设计了 Ｓｗｉｐｅｒｉｇｈｔ，２
个用户设计了 Ｓｗｉｐｅｄｏｗｎ，还有 １个用户设计了 Ｃｌｏｃｋ
ｗｉｓｅｃｉｒｃｕｌａｒｍｏｔｉｏｎ手势．

实验发现２ 手势的可重用性需求．例如，用户使
用了一个 Ｐｕｓｈ手势来完成一个播放电影的命令，紧接
着又重用Ｐｕｓｈ手势来停止电影播放．

实验发现３ 上下文需求．在视觉手势交互中上下
文是一个非常重要的因素．设计合理的上下文有助于
手势的重用，并能有效避免所谓的ＭｉｄａｓＴｏｕｃｈ问题［１５］．
我们发现，用户在每一个手势动作的开始之前和结束

之后都会有意识地明显停顿，以此来区分不同的手势

语义．
基于上述实验发现，接下来本文提出了一个基于

视觉的３Ｄ动态手势状态转移模型，用以指导视觉手势
交互技术的设计和实现，在实践中有效避免 Ｍｉｄａｓ
Ｔｏｕｃｈ问题；提出了一种基于小样本学习的 ３Ｄ动态手
势识别方法并在此基础上开发了一个手势设计工具，

用以满足不同用户的手势个性化定制需求．
３２ 交互状态转移模型

摄像头属于非接触性输入设备，只是用来捕获人

体运动以及感知周围环境变化，并没有实质性地参与

交互．在传统ＷＩＭＰ界面中应用广泛的设备状态转移模
型［１６］已经不适合描述视觉手势的交互特征，因为用户

无法像操作鼠标或手写笔那样利用额外的按键来完成

不同状态的转换．Ｍｉｄａｓ问题产生的本质就是因为系统

无法自动进行手势的时空分割．结合ＷＯＺ的实验发现，
本文将人手作为一种抽象的输入设备，并结合了用户

心理模型，提出了一种新的视觉手势交互状态转移模

型（图１），用于指导视觉手势交互技术的设计与实现．
将认知心理学与手势交互技术相结合，能够从更高层

次上有效地描述用户在自然环境下的各种交互行为特

征，符合普适人机界面的设计策略［１７］．
图１中，状态１表示用户的手处于摄像头视野范围

之外，此时，用户无论做什么动作都不会对交互产生影

响，界面也不提供任何形式的反馈．状态２表示用户的
手进入摄像头的视野范围之内但尚未被系统识别出

来．此时，用户的动作对交互也没有影响，但是界面应
提供反馈，例如实时显示摄像头所捕获的手的深度图

像，这一反馈能够充分利用用户的前庭感知和运动感

知（ＶｅｓｔｉｂｕｌａｒａｎｄＫｉｎｅｓｔｈｅｔｉｃＳｅｎｓｅｓ，负责感知手在空间
中的位置及位置变化，并通知中枢神经及时调节保持

人体平衡），从而有效地促进交互．状态３为用户的手被
成功检测出来之后的状态，称之为调整状态，此时界面

自动产生一个跟踪符号（例如一个手形的图标），该跟

踪符号将随着手的移动而实时变化状态（通过不断变

换自身的 ２Ｄ平面坐标以及缩放比例来可视化人手在
３Ｄ物理空间中的位置及深度信息变化）．我们以条件阈
值 Ｔ１和 Ｄ作为两个不同手势之间的状态转移条件，当
用户手的调整时间（每一个手势动作开始之前，用户有

一个时间差来调整以得到一个理想的起始位置）ｔ＞Ｔ１
并且两帧之间手的移动距离 ｄ＞Ｄ时（手在物理空间中
的实际移动距离，主要用于除噪和降低误识别率），系

统进入状态４，此时界面除了显示跟踪符号外还显示手
势的运动轨迹．从ＷＯＺ实验结果可以看出，用户所设计
的手势大都是较为简单的单笔画手势，通过对１２名用
户的手势运动时间进行统计分析，我们定义了时间阈

值 Ｔ２来设定每个手势的最大运动时间，当满足 ｔ＞Ｔ２
并且两帧之间手的运动距离 ｄ＞Ｄ时，系统切换到状态
５进行手势识别．在状态５系统一方面将识别结果实时
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反馈给用户，另一方面自动跳转到状态３，此时用户可
以调整手的空间位置或方向以准备下一个手势动作；

反之，如果 ｔ＞Ｔ２但是 ｄ＞Ｄ时，系统重新切换至调整
阶段，从而减少了无意义的手势识别．

４ 动态视觉手势识别方法

为了识别表１中的３Ｄ动态手势，本文在文献［１８］
的基础上提出了一种基于小样本学习的３Ｄ动态手势
识别方法，大大降低了视觉手势的设计开发门槛．
４１ 手势模板及手势库

我们基于 Ｋｉｎｅｃｔ搭建了一个实验平台，并基于
ＯｐｅｎＮＩＳＤＫ设计实现了手势识别引擎．利用Ｋｉｎｅｃｔ提供
的ＳＤＫ可以获取由２０个关节所构成的人体骨骼模型，
我们在每一帧中直接提取人体左右手的关节点三维空

间坐标 Ｐｔ（Ｘ，Ｙ，Ｚ）作为手的质心位置．记录每个手势
动作过程中产生的一个连续的帧序列，并连接每一帧

中所包含的手的质心点便形成了一个三维手势运动路

径．下面给出３Ｄ动态手势识别问题的形式化描述：
假定 Ｌ为一个既定的手势类库，Ｌ＝｛Ｇ１，Ｇ２，…

Ｇｎ｝，其中 Ｇｉ（ｉ∈｛１，…，ｎ｝）称为一个手势类，它代表
一组相似的手势模版，Ｇｉ＝｛Ｔｉ１，Ｔｉ２，…Ｔｉｍ｝．每一个手
势模板 Ｔｉｊ都是由一组空间三维轨迹点组成，Ｔｉｊ＝
｛Ｐｘ１，ｙ１，ｚ１，Ｐｘ２，ｙ２，ｚ２，… Ｐｘｎ，ｙｎ，ｚｎ｝，其中（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ）为空间
中某三维轨迹点 Ｐｉ的物理坐标．那么，对一个待识别的
手势样本 Ｘ（我们同样定义 Ｘ由一组空间三维轨迹点
组成），其分类问题可转化为 Ｘ与已定义模板Ｔｉｊ之间的
最佳匹配度问题（即两组空间三维轨迹点之间的最佳

匹配）．
与传统的ＨＭＭ等方法不同的是，为了满足ＷＯＺ实

验结果中的用户个性化手势设计这一需求，在实际应

用时，手势库的建立可根据具体的功能需求以及用户

的个性偏好而实时创建和修改，每个用户创建自己的

手势库，而非面向所有用户事先创建好一个通用的手

势库．一个手势库对应一个用户的个性化设计空间，其
中保存用户自己的手势特征参数．在线识别时，由于当
前待识别的手势样本是与用户自己库中的训练模板匹

配，因此相对于与一个通用的手势库中的模板匹配来

讲，能在一定程度上提高识别率．
４２ 算法实现

为了消除手势之间的时空差异性，需要先对样本

进行一定的预处理，确保手势样本中的轨迹点等数目

等距离分布，并且使其具备平移与旋转不变性，然后对

其进行匹配和分类．下面给出具体的算法流程：
Ｓｔｅｐ１ 重采样，消除时间及速度噪音．由于受不

同的视频捕获设备以及用户动作速度等因素的影响，

手势运动轨迹的采样率会不尽相同．为了优化分类，需

要对待识别手势样本 ＸＮ进行重采样（Ｎ为重采样前手
势路径中轨迹点的个数），从而得到与手势库中模板具

有相同采样点数目的新样本 Ｘｎ（ｎ表示重采样后手势
路径轨迹点的数目，ｎ是一个经验值，可通过实验统计
方法获得）．采样过程如下：首先计算采样前 ＸＮ中由Ｎ
个轨迹点构成的路径总长度Ｌ，然后将整个路径划分为
ｎ－１等份；接下来从路径的起始点开始，以 ｓｔｅｐ＝
Ｌ／（ｎ－１）为步长，对原始样本 ＸＮ重采样．采样过程中
如果两个点之间的距离超过了步长 ｓｔｅｐ，则使用线性插
值法构建一个新的采样点．

Ｓｔｅｐ２ 消除位置噪音．将 Ｘｎ的质心点平移到空
间坐标系原点（０，０，０）（图 ２），消除不同手势空间位置
的差异性．文献［１８］将所有手势样本非均匀缩放到一个
统一的基准正方形区域中进行了归一化处理，这样处

理完之后的手势样本将被严重扭曲，将无法区分依赖

于特定的方向角或长宽比等特征信息的手势，例如长

方形与正方形，圆与椭圆，以及本文ＷＯＺ实验结果中的
Ｓｗｉｐｅｕｐ与 Ｓｗｉｐｅｄｏｗｎ，Ｓｗｉｐｅｌｅｆｔ与 Ｓｗｉｐｅｒｉｇｈｔ等手势．
因此，本文并不对手势样本进行缩放归一化处理，从而

保持了原始手势的长宽比等特征信息．
Ｓｔｅｐ３ 消除方向噪音．由于交互习惯的不同，动

态手势输入过程中存在方向差异性，我们接下来对输

入样本 Ｘｎ进行旋转，使其与模板 Ｔ达到最佳拟合角
度．文献［１８］将所有手势样本的方向角（手势路径的质
心点到起始点的连线方向）均旋转至０度角位置，使其
具备方向无关性．而在实际应用中，手势的方向信息可
能是有用的（例如ＷＯＺ实验中的 Ｓｗｉｐｅｕｐ和 Ｓｗｉｐｅｄｏｗｎ
就是两个不同的手势），因此我们令向量 Ｖ＝Ｐ０－Ｐｃ
（其中 Ｐｃ为Ｘｎ的质心，Ｐ０为 Ｘｎ的起点），然后分别作
如下处理：

（１）如果样本 Ｘｎ是方向无关的，则将它沿着其质
心旋转ω１度，使得方向角为０．ω１的计算方法如式（１）
所示：

ω１＝ａｒｃｃｏｓ
Ｖ·ｉ
Ｖ ｉ （１）

其中，ｉ＝（１，０，０）为单位向量．
（２）如果样本 Ｘｎ是方向相关的，则将它沿着其质

心旋转一个最小的角度ω２，使得 Ｘｎ的方向角与某一基
准轴对齐（Ｘ轴正／负向、Ｙ轴正／负向、Ｚ轴正／负向），

ω２的计算方法如式（２）所示：

ω２＝ａｒｃｃｏｓ
Ｖ·Ｐｍ
Ｖ Ｐｍ

（２）

其中，Ｐｍ为与Ｘｎ方向角对齐的某基准轴的单位向
量．

Ｓｔｅｐ４ 计算 Ｘｎ与模板 Ｔ之间的最大相似度
ｓｃｏｒｅ（Ｘｎ，Ｔ）用于实时在线模板匹配：
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ｓｃｏｒｅ（Ｘｎ，Ｔ）＝
１

ａｒｃｃｏｓ
Ｘｎ·Ｔ
｜Ｘｎ‖Ｔ｜

（３）

从式（３）可以看出，相似度的计算只与 ｎ维特征空
间中两个向量的余弦距离有关，而与手势大小无关，因

此满足尺度缩放的不变性．

Ｓｔｅｐ５ 文献［１８］的方法主要应用在支持手写输入
的移动设备中，系统处理的是基于触控界面的精确的

２Ｄ运动轨迹，而本文研究对象是物理空间中基于非接
触界面的模糊的３Ｄ动态视觉手势，其运动轨迹不像２Ｄ
笔手势那样精确和规范，因此我们对每一类手势分别

收集５个样本作为模板并添加到手势库中．为了降低可
能出现的假阳性（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）概率，本文并非直接取
Ｓｔｅｐ４中计算得到的最大值 ｓｃｏｒｅ（Ｘｎ，Ｔ）ｍａｘ所对应的模
板所在的手势类作为输入样本 Ｘｎ的最终识别结果，而
是按照得分多少进行二次排序：如果某一手势类中的

模板 Ｔ与Ｘｎ的匹配度超过一定的经验阈值ξ１，则直接
取 Ｔ所在的手势类作为样本Ｘｎ的识别结果；否则，在
得分最高的三个候选模板中，如果存在两个模板是属

于同一手势类，并且得分均超过了经验阈值ξ２（ξ２＜

ξ１），则返回这两个模板所属的手势类别；否则，返回手

势未被识别．
４３ 性能评估

接下来，我们将本文方法与文献［１８］的方法进行了
对比．由于文献［１８］只能处理二维平面手势，为了便于
二者比较，我们对文献［１８］进行扩展，增加了 Ｚ轴上的
深度信息，使其能够处理三维手势．接下来使用２１节
ＷＯＺ实验结果中的１１个手势作为测试集．实验配置为
一台２４ＧＨｚＣＰＵ、８Ｇ内存 、２Ｔ硬盘的主机，实验结果
如图３所示．

图３可以看出，随着样本数量的增加，两种方法的
出错率都会随之降低．但整体来看，本文的方法要优于
扩展的ＯｎｅＤｏｌｌａｒ方法．后者出错率较高的主要原因正
是由于本文在４２节所述的那样，它对于所有的样本都
统一地非均匀缩放到一个统一的基准正方形区域中进

行了归一化处理使其具备大小不变性，并且把所有样

本的方向角都旋转到了０度，使其具备方向不变性，而
其匹配度计算公式则直接受这两个因素决定，因此无

法有效区分ＷＯＺ实验中的Ｓｗｉｐｅｌｅｆｔ与Ｓｗｉｐｅｒｉｇｈｔ，Ｓｗｉｐｅ
ｒｉｇｈｔ与 Ｓｗｉｐｅｄｏｗｎ，以及Ｃｌｏｃｋｗｉｓｅｃｉｒｃｕｌａｒｍｏｔｉｏｎ与 Ａｎｔｉ
ｃｌｏｃｋｗｉｓｅｃｉｒｃｕｌａｒｍｏｔｉｏｎ这些成对手势．而本文方法则很
好地解决了这些问题，从而提高了识别率．另外，从图３
中我们也可以看出，本文方法在模板数量增加到５个的
时候，就能将出错率控制在 ５％以内，而随着模板数量
的继续增加，出错率并没有显著降低，相反增加模板数

量则会消耗更多的系统计算资源和计算时间．

５ 个性化手势开发平台及实验评估

从ＷＯＺ实验可以看出，不同用户使用手势完成交
互任务的个体差异性很大，为了遵循自然人机交互的

原则、尊重用户的个性化交互习惯、减少用户的认知负
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担并提高系统的识别率和可用性，我们设计开发了３Ｄ
动态视觉手势个性化定制平台［１９］．图 ４所示为用户正
在使用该平台进行手势训练和学习的过程．每个用户
在手势训练学习过程中所产生的数据将被系统自动保

存下来，生成个性化手势设计空间．
为了满足用户个性化需求，我们在工具箱中实现

了可视化界面方便用户灵活地建立高层的手势语义映

射模型，工具箱在后台将自动地根据映射模型而生成

基于ＸＭＬ的手势语义映射文件，在系统实时运行时将
根据该语义映射文件并结合上下文信息模型完成用户

交互意图的自动解析和自动感知．为了完成既定的交
互任务，不同用户先使用工具箱定制一套符合自己交

互习惯的手势模板，然后基于工具箱建立手势语义映
射模型，整个过程不需要用户深入底层进行复杂的程

序编码，而只需要利用工具箱提供的可视化界面进行

简单的配置就可以了，从而大大降低视觉手势开发门

槛、提高了原型开发的效率．
利用该平台我们开发了一个基于视觉手势的 ｉＤＴＶ

系统原型，并设计了一组对比实验，重新邀请了参与前

面ＷＯＺ实验的１２名被试分别使用视觉手势（ＧＣ）和遥
控器（ＲＣ）两种不同的交互方式完成事先指定的一组页
面导航和节目选取任务．在实验开始前，这１２名被试首
先使用工具箱进行手势训练（根据４３的实验结果，我
们对每一类手势均收集５个样本作为模板）．经过一段
时间的训练之后，１２名用户的手势的平均识别率均达
到了９３％以上．接下来，用户利用手势工具箱进行手势
语义建模并最终完成所规定的任务．两种不同技术的
对比结果如图５所示．

配对样本 Ｔ检验（ｍａｔｃｈｅｄｐａｉｒｔｔｅｓｔ）结果表明两种
不同的交互技术存在显著性差异．在平均任务完成时
间方面，手势要快于遥控器（ｔ２３＝７３８９，ｐ＜００１）．主要
原因是遥控器属于离散设备，用户经常需要连续多次

按键才能控制光标从界面的一端漫游到另一端来切换

目录或选取菜单项或激活命令；而手势是连续输入，用

户只需要一个简单的直线运动就能控制光标从界面的

一端到另一端，从而大大缩短了交互的时间（ｍｅａｎ＝
１２５ｓ）；在失误率方面，手势也低于遥控器（ｔ２３＝３７４５，

ｐ＜００１）．遥控器出错率较高主要是由于交互过程中
的手眼分离造成的，尤其是为了完成某些交互任务而

需要使用组合按键的时候更容易出错，比如连续快速

地多次按箭头键再按确认键会走错目录而不得不再次

按返回键回到起点，所以当需要使用组合按键的时候

用户不得不经常低下头来看按键；而使用手势则不会

产生这一问题，因为手与屏幕都是在视野前方．
接下来，我们从易学习性、易使用性、舒适性和交

互性四个方面对这两种交互技术进行主观评估（其中１
为最坏，７为最好），结果如图６所示．

威氏符号秩检验（Ｗｉｌｃｏｘｏｎｓｉｇｎｅｄｒａｎｋｓｔｅｓｔ）结果表
明用户认为手势比遥控器更容易学习（ＺＧＣｖｓ．ＲＣ＝３６５，
ｐ＝０００１），并且更具有互动性（ＺＧＣｖｓ．ＲＣ＝４２８，ｐ＜
０００１）．这主要是因为实验所使用的手势是基于 ＷＯＺ
实验结果而定义的，并且都是由用户本人个性化定制

的，手势的简单性、原始性和易用性对用户的交互起到

了关键的作用；但在舒适性方面遥控器则具有显著优

势（ＺＲＣｖｓ．ＧＣ＝４２８，ｐ＜０００１）．这是因为交互过程中用
户可以一手抓着遥控器进行按键操作，而同时手则可

以放到腿上或沙发上，不易产生疲劳；而手势交互过程

中所有动作都在空中完成并且需要很多肌肉群组的参

与，手势过程中用户无法找到一个支点，长时间操作就

很容易产生疲劳．在可用性方面，二者没有显著性差异
（ＺＲＣｖｓ．ＧＣ＝０７，ｐ＝２４２），这一结果充分表明了用户对
手势交互技术的认可程度．

６ 结论和展望

视觉手势以其非接触的直接操纵方式受到了国内

外研究者的青睐，成为目前人机交互的研究热点．本文
提出了一种基于小样本学习的３Ｄ动态视觉手势个性
化交互方法．为了验证本文方法的有效性，我们开发了
支持用户个性化定制的手势设计工具，并在此基础上

构建了一个原型系统并进行了可用性评估．实验结果
表明，用户对手势交互给予了较大肯定．本文下一步的
工作重点是设计更为详细和深入的实验，研究分析不

同手势相互之间的可理解性、可记忆性、可检测性以及
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