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基于神经网络与卡尔曼滤波的手部实时追踪方法

曾公任１,２,姚剑敏１,２∗,严　群１,２,林志贤１,郭太良１,林　畅１,２
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摘要:针对传统的手部跟踪算法存在实时性差、识别精度低、易受环境影响等问题,提出了一种基于神经网络与卡尔曼滤

波的手部实时追踪方法.该方法首先通过神经网络对视频中出现的检测目标进行定位,接着用卡尔曼滤波对目标运动

进行估计,将估计的结果与下一帧图像中检测到的目标进行比对;然后对检测到的目标进行跟踪,将手部运动的轨迹实

时显示.实验结果表明,该方法能够对多个手部目标实时进行追踪,并在手部运动过程中出现交叉和形变的情况下还能

保持跟踪,其平均处理帧数为２１．２１２f/s,追踪正确率为９４．８８％,基本满足手部跟踪的稳定可靠、高实时性、高鲁棒性等

要求.
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HandrealＧtimetrackingmethodbasedonneural
networkandKalmanfilter
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LINZhiＧxian１,GUOTaiＧliang１,LINChang１,２
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Abstract:AimingattheproblemsofpoorhandＧtimetracking,lowrecognitionaccuracyandenvironＧ
mentalimpact,ahandtrackingmethodbasedonneuralnetworkandKalmanfilteringisproposed．
Themethodfirstlylocatesthedetectiontargetappearinginthevideothroughtheneuralnetwork,

thenestimatesthetargetmotionbyKalmanfilter,comparestheestimatedresultwiththedetected
targetinthenextframeimage,andfinallydetectsthetarget,trackinganddisplayingthetrajectoryof



thehandmovementinrealtime．Experimentsshowthatthemethodcantrackmultiplehandtargetsin
realtimeandkeeptrackingwhenthecrossanddeformationoccurduringhandmovement．Theaverage
processingframenumberis２１．２１２f/s,andthetrackingaccuracyrateis９４．８８％．Itbasicallymeets
therequirementsofstable,reliable,highrealＧtimeandhighrobustnessofhandtracking．
Keywords:handtracking;neuralnetwork;Kalmanfilter;tracker

１　引　　言

　　手部追踪技术是指对视频序列检测是否存在

检测目标手,并能对目标进行持续跟踪.近年来,
智能人机交互技术不断发展[１],手部追踪技术是

其中重要的一环.手部追踪技术能够应用在监控

技术上,检测人们是否进行误操作.动态的手势

识别包含３个步骤:手部检测、手部追踪和手势识

别,其中手部追踪是中间环节,手部追踪的不准确

可能会导致最后的手势识别的错误.而在视频监

控中,手部追踪能够检测到人们手部的运动轨迹,
判断用户是否进行必要或异常的操作,大大减少

人工检测的成本和时间.
在进行手部追踪前,首先要进行手部检测.要

将手从视频中分辨出来,传统的方 法 有:基 于

YcbCr颜色空间的手部检测[２]、基于前景提取的手

部检测[３]、基于模型匹配的手部检测、基于 CＧ
means的手部检测[４].基于 YcbCr颜色空间的手

部检测,在不同光照条件下对肤色检测有较好的效

果,但该方法在场景中有相似色调、手臂暴露在摄

像头下或者检测肤色不在检测区间内的情况下会

出现误检、多检测和漏检情况,并且 YcbCr颜色空

间的手势检测的方法耗费时间多,不适用于实时系

统.基于模型匹配的手部检测,是寻找图像子区域

中与目标模板相似度最大的区域,该方法适用于目

标做刚体运动或检测目标形变较小的情况,当检测

目标发生形变与目标模板相差较大时检测效果不

佳.基于前景提取的手部检测,是将前景检测目标

和背景分离开的方法,若检测目标在场景中长时间

没有运动,可能会将检测目标检测为背景,并且该

方法对阴影响应敏感,会将视频中阴影的部分检测

为检测目标.由于传统方法中的种种问题,这里采

用神经网络算法进行手部检测.近年来,深度学习

的方法大量应用在图像领域,神经网络算法已经应

用在目标检测.对于特定的检测目标,能够达到较

高检测正确率,并且,近年提出的网络模型相较于

早年提出的模型在运算速度上有较大提高,已经能

够满足实时的目标检测.
对于手部追踪,由于手势非刚体,在手部的运

动过程中常常会发生手部变化.当前大多数动态

手势追踪方法有 Camshift[５]、粒子滤波[６]、相关

滤波算法、kalman滤波[７]等方法.Camshift算法

是以颜色分布图为基础进行的目标跟踪技术,是
对 Meanshift算法的改进,当目标发生较大形变

或者遇到遮挡后,会出现目标丢失或者追踪框位

置偏移等问题,并且Camshift没有对目标的运动

进行估计,在背景颜色复杂的情况下也会出现目

标丢失的情况.粒子滤波算法是基于门特卡洛仿

真的最优回归贝叶斯滤波算法,适用于非线性非

高斯模型.但是每次进行估计与更新都需要从当

前系统状态中取出带权粒子,计算的过程复杂,虽
然每次估计的正确率比较高,但是耗费时间多,不
适用于实时较高的系统.相关滤波算法利用快速

傅里叶变换进行滤波器训练和响应图计算,具有

较好的实时性,但是对目标的光照、形变较为敏

感,不适用于手部形变较大的情况.Kalman滤

波适用于线性高斯模型,由预测和修正两部分组

成.由于神经算法在不同光照和手部形变的情况

下都有较好的检测效果,所以对于 Kalman滤波

有较好的修正效果.并且 Kalman滤波算法相较

于粒子滤波算法其计算量较小,适用于实时系统.

２　系统概述

图１展示了本次设计系统的整体流程图.首

先对视频输入进行预处理,并将每一帧的画面进

行神经网络目标检测,在前几帧时追踪器为空,检
测到的目标都是新目标,为每个出现的目标生成

一个追踪器,对于后面输入的每帧图像,先进行神

经网络目标检测,再将目标信息输入追踪器.如

果该目标存在追踪器,对该目标进行追踪,并对追

踪器中的参数进行修正;如果该目标不存在对应

的追踪器,则生成对应的追踪器.
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图１　整体流程图

Fig．１　Overallflowchart

３　基于SSD的手部目标检测

３．１　神经网络算法介绍

近年来,深度神经网络在计算视觉领域发挥

了重大作用.深度神经网络已经使用在图像分

割、物体检测、语义分割等领域.对于目标检测的

算 法,目 前 有 FasterＧRCNN[８]、YOLO[９Ｇ１１] 和

SSD[１２]等.FasterＧRCNN的检测精度较高,但是

检测时间较长.YOLO 检测速度较快,但是检测

精度较低,并且对多尺度变化的目标检测效果不

理想.SSD网络在精度与处理速度上达到了相

对的平衡,并且SSD对于不同尺度的目标检测效

果较好.本文的检测目标会出现在场景中的任意

位置,并且检测目标的尺度也会发生变化,因而在

此选择SSD为检测网络.

３．２　SSD卷积神经网络

SSD卷积神经网络的结构框图如图２所示,
由图中能够看出,SSD卷积神经网络由特征提取

网络与检测识别网络组成.
特征提取网络是基于 VGGＧ１６网络[１３]修改

图２　SSD卷积神经网络的结构框图

Fig．２　BlockdiagramoftheSSDconvolutionalneuralnetwork

得到的,VGGＧ１６网络结构参数如表１所示.可

以看出 VGGＧ１６网络由１３个卷积层、１５个激活

函数层、５ 个最大池化层、３ 个全连接层、２ 个

Dropout层和１个Softmax层组成,并且输入的

图像尺寸为２２４×２２４.SSD 的特征提取网络对

VGGＧ１６网络进行３方面的修改:首先,将 VGGＧ
１６的两个全连接层 Fc６和 Fc７修改为卷积层

Conv６和 Conv７,并对 Conv６ 卷积引入空洞卷

积[１４],能够在不改变特征图尺寸的情况下增大感

受野;然后将 MaxPool５的池化窗口尺寸从２×２
修改为３×３,滑动步长由２变为１;最后,去掉

Dropout层、全连接层和 Softmax分类层.特征

提取网络的主要作用是提取不同尺寸的卷积特征

图,能更好地检测和识别目标并能提高不同尺度

目标的检测与识别效果.
检测识别网络运用独立的卷积预测器进行处

理,预测输入图像中目标的类别以及目标所在图

像中的位置,并给出目标的置信度得分以及目标

的边界框位置信息,然后综合这些在多尺度特征

图上获得的目标类别以及位置的预测信息,执行

非 极 大 值 抑 制 (NonＧMaxium Suppression,
NMS)算法,去除冗余的目标预测边界框,从而得
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表１　VGGＧ１６网络结构参数

Tab．１　VGGＧ１６networkstructureparameters

Layer_name Kernel Stride Pad Input Output

Conv１_１ ３×３ １ １ ２２４×２２４ ６４

Conv１_２ ３×３ １ １ ２２４×２２４ ６４

Pool１ ２×２ ２ ０ ２２４×２２４ ６４

Conv２_１ ３×３ １ １ １１２×１１２ １２８

Conv２_２ ３×３ １ １ １１２×１１２ １２８

Pool２ ２×２ ２ ０ ２２４×２２４ １２８

Conv３_１ ３×３ １ １ ５６×５６ ２５６

Conv３_２ ３×３ １ １ ５６×５６ ２５６

Conv３_３ ３×３ １ １ ５６×５６ ２５６

Pool３ ２×２ ２ ０ ５６×５６ ２５６

Conv４_１ ３×３ １ １ ２８×２８ ５１２

Conv４_２ ３×３ １ １ ２８×２８ ５１２

Conv４_３ ３×３ １ １ ２８×２８ ５１２

Pool４ ２×２ ２ ０ ２８×２８ ５１２

Conv５_１ ３×３ １ １ １４×１４ ５１２

Conv５_２ ３×３ １ １ １４×１４ ５１２

Conv５_３ ３×３ １ １ １４×１４ ５１２

Pool５ ２×２ ２ ０ １４×１４ ５１２

Fc６ ４０９６

Fc７ ４０９６

Fc８ ４０９６

到最终的检测与识别结果.

SSD卷积神经网络采用多任务学习策略,同
时进行目标检测和目标识别的任务,所以SSD网

络的损失函数包含两部分:置信损失函数和定位

损失函数.损失函数的定义如式(１)所示:

L(x,c,l,g)＝
１
N

(Lconf(x,c)＋αLloc(x,l,g)),

(１)
其中:α为置信损失函数和定位损失函数的权重,

N 为真实框的数量,c 为置信度,l 为预测框,g

为真实框,Lconf(x,c)为置信损失函数,其函数表

达式定义如式(２)、(３)所示:

Lconf(x,c)＝－∑
N

i∈pos
xp

ijln(c
︿
p
i)－∑

i∈neg
ln(c

︿
０
i),

(２)

c
︿
p
i ＝

exp(cp
i)

∑ pexp(cp
i)

, (３)

其中:i∈pos表示第i个框为正样本,i∈neg表示

第i个框为负样本,c 表示置信度,xk
ij∈{０,１}表

示第i个预测框与第j 个真实框是否匹配.式

(１)中Lloc(x,l,g)表示定位损失函数,其函数表

达式定义如式(４)、(５)所示:

Lloc(x,l,g)＝∑
N

i∈pos
　 ∑

m∈{cx,cy,w,h}
xP

ij

smoothL１
(lm

i －g
︿
m
j ), (４)

smoothL１
(x)＝

０．５x２　　if|x|≤１
|x|－０．５　otherwise{ ,

(５)

式(４)中lm
i 表示预测框,g

︿
m
j 表示真实框.通过训

练,使预测框与真实框间的误差减小.

３．３　训练策略

神经网络参数庞大,从头开始训练需要大量

的时间,采用迁移学习的方法,能够减少学习时

间.使用 Tensorflow提供的ssd_mobilenet_v１_

coo模型作为训练的起点,采用EgoHand的数据

集[１５]进行训练.进行２０万步训练,总损失在２．５
处停止训练.训练完成后,当重叠度(IOU)取值

为０．５时,手部检测器的平均精确率(mAP)值为

０．９６,达到了较好的检测效果.

４　手部跟踪

４．１　卡尔曼滤波追踪

卡尔曼滤波是建立一个线性高斯模型,能够

根据前面时刻的信息推算出后一时刻各个状态的

可能性.在手部跟踪中,根据前面时刻手部的位

置与运动速度等信息推算出下一个时刻各个位置

出现的可能性,将下一时刻检测出的手部位置进

行可能性判断,推测出上一时刻画面中手部位置,
对目标进行跟踪.

卡尔曼滤波器的状态方程如式(６)所示,卡尔

曼滤波器的观测方程如式(７)所示:
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Zt＝AZt－１＋B＋ε , (６)

Xt＝CZt－１＋D＋δ , (７)
式(６)中:Zt 是t时刻的状态向量,ε表示高斯分

布的噪声,由式(６)能够看出,t－１时刻的状态向

量与t时刻的状态线性呈线性关系.式(７)中Xt

是t时刻的观测向量,t表示高斯分布的噪声,由
公式能够看出,t时刻的观测量可以由t－１时刻

的状态向量线性变换得到.
根据公式(６)与公式(７),能够将手部跟踪问

题变为卡尔曼滤波器递推计算的过程,卡尔曼滤

波计算的过程分为两部分:“预测”与“修正”.预

测过程:根据当前时刻预测下一时刻的状态向量.
修正过程:根据最新的观测量对卡尔曼滤波器中

的参数信息进行调整,修正上次预测中出现的误

差,以便更好地进行下一次预测.

４．２　handReID手部重检测算法

对于多目标追踪,只用卡尔曼滤波追踪算法

存在局限性,当追踪目标被遮挡或消失在视野中,
再次出现时,往往不会继续保持追踪,会认为是新

目标重新追踪.因此,引入了基于深度学习的多

目标跟踪算法.手部重检测算法是基于行人重检

测(personReID)算法[１６].行人重检测算法主要

应用于跨摄像头场景下行人识别与检索,其中一

种检测方法是局部特征学习方法,局部特征检测

方法将人的图像从上到下进行三等分,输入模型,
动态调整不同区域在图像中的占比,将３个部分

输入到 网络,提取特征,最后将３个分信息结合

在一起进行估计.
由于手部追踪时没有人体那么多的特征,因

此将行人重检测算法进行简化,去除将图像三等

分的步骤,将图像输入到网络,提取特征,将特征

存储起来.当卡尔曼滤波没有找到目标时,将其

特征与检测目标的特征进行匈牙利匹配,找到先

前跟踪目标或检测到新目标进入画面.

５　实验结果与分析

本文在Intelcorei７６７００１６G内存的个人计

算 机 上 进 行 实 验. 采 用 google 提 供 的

TensorFlow机器学习算法库,在 windows平台,
使用python语言进行开发设计.

将带有手部的视频图像输入程序中,程序能

够跟踪手部连续１００帧的运动轨迹,手部运动过

程在没有发生遮挡情况下的整个轨迹跟踪过程如

图３所示.

图３　单手部跟踪

Fig．３　OneＧhandtracking

图３(a)为视频中４５０帧时刻画面,其中图３
(b)和(c)分别为第４８０帧和第５００帧时刻的画

面,图３(d)为第５３０帧时刻的画面.从图３中可

以看出在复杂背景下即使手部发生较大形变也能

够保持手部的正确跟踪.
两个手部发生交叉遮挡的情况如图４所示.

图４　两个手部发生交叉遮挡情况

Fig．４　CrossＧocclusionoftwohands

图４(a)为视频中２３０帧时刻画面,图４(b)和
(c)分别为第２６０帧和第２９０帧时刻的画面,图４
(d)为第３２０帧时刻的画面.从图中可看出遮挡

手的id都为１０１,在两个手部发生交叉遮挡后再

次出现时能够继续保持正确跟踪.
测试视频１共有４１４０帧画面,手部发生漏

检或误检的帧数为２１２帧,其误检查率为５．１２％,
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基本在能够接受的范围.由于使用两个追踪方法

共同处理,手部丢失后的下一帧还能继续保持前

面的跟踪.在跟踪处理过程中,实时处理平均帧

数为２１．２１２f/s,最高帧数为２４．３２７f/s,最低帧

数为１８．９６４f/s,基本能够满足手部跟踪的实

时性.
该系统在追踪的实时性上得到了较好效果,

与传统的手部跟踪方法对比有更好的鲁棒性和稳

定性,并且对于目标交叉、目标遮挡带来的目标丢

失的情况具有很好的处理效果.轨迹跟踪方法的

实现,为后面研究运动手势检测提供了前提条件.

６　结　　论

设计了一种基于神经网络与卡尔曼滤波的手

部跟踪系统.该系统通过神经网络进行手部检

测,卡尔曼滤波进行目标跟踪,handReID进行目

标的重跟踪来对手部的非刚体运动进行跟踪,最
后将手部运动的路径显示出来.实验分析证明,
该方法手部的误检率为５．１２％,并且在重新检测

到目标后还能继续保持跟踪,每秒能够处理２０张

画面,基本满足实时跟踪手部的要求.
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