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  دهیچک
هوشـمند  یابزارهـا نیبا ا یارتباط تعامل یبرقرار ،یامروز یهوشمند در زندگ یها و ظهور دستگاه یگسترش روزافزون فناوربا 
هـای  های متعدد برقراری ارتباط تعاملی که شـامل اسـتفاده از صـوت و لبـاس از میان روش. شده است لیتبد ریتناب ناپذاج یبه امر

نظـارت بـر عضـو خاصـی از های مبتنی بر تصویر است که هر کدام برمبنای شناسایی و  حرکتی و همچنین روش گر سنجشمجهز به 
حـوزه  نیـدر ا یمضـاعف تیـاز اهم دسـت،خاص  یها یژگیدارا بودن و لین به دلدست انساهای مبتنی بر  بدن متمرکز هستند، روش
 یها نـهیزم نیتـر یو چالشـ نیتر از جـذاب یکـیبـه  ریدست با استفاده از پردازش تصـو یحالت سه بعد نیبرخوردار است و لذا تخم

 دسـت یحالت سه بعـد نیمختلف تخم یها مقاله، روش نیدر ا. شده است لیتبد نیانسان با ماش یمرتبط با ارتباط تعامل یپژوهش
ایـن  .استقرار گرفته  سهیشده و مورد مقا انیشده و نقاط قوت و ضعف آنها ب یبررس های مبتنی بر پردازش تصویر با تاکید بر روش

رد مـوهـای  پایگـاه دادههمچنـین  .های مرتبط با یادگیری عمیق انجام شـده اسـت و همچنین روش سنتیهای  مقایسه بر اساس روش
  .های هرکدام از آنها در کاربردهای مختلف مورد بررسی قرار گرفته است استفاده در تخمین حالت دست نیز معرفی شده و ویژگی

  ید واژه هاكل
  .دست های مفصلماشین، -تخمین حالت سه بعدی دست، ارتباط تعاملی انسان

 
 

  مقدمه - ۱
یر در حـوزه های اخ های بسیار سریع و موثر دهه با توجه به پیشرفت

الکترونیک و کامپیوتر و هوشـمند شـدن بسـیاری از ابزارهـای مـورد 
استفاده روزانه بشر، نیاز به برقراری ارتباط بین انسان و ماشـین روز 

هــای متعــددی بــرای ارتبــاط  روش. بــه روز در حــال گســترش اســت
هـای  اند که استفاده از سیگنال تعاملی بین انسان و ماشین ارائه شده

که  هاییگر سنجشبکارگیری ابزارهای پوشیدنی، استفاده از صوتی، 
هـای مبتنـی بـر پـردازش  شـوند و روش بر روی بدن کـاربر سـوار مـی

هــایی ماننــد  در ایــن میــان محــدودیت. تصــویر از آن جملــه هســتند
هــای طبیعــی انســان بــه ســبب ســوار شــدن  محــدود کــردن حرکــت

هـای  را در فعالیت هـا آنابزارهای جـانبی بـر روی بـدن، اسـتفاده از 
هـای  دست انسـان بـه دلیـل دارا بـودن ویژگی. کند روزانه محدود می

خاص خود از اهمیت مضاعفی در این حوزه برخوردار اسـت و لـذا 
تخمین حالت سه بعدی دست با استفاده از پردازش تصویر یکی از 

با توجه . آید این حوزه به حساب میهای پژوهشی  ترین زمینه جذاب
ش هوشمندســازی ابزارهــای کنــونی، کاربردهــای زیــادی را بــه افــزای

تــوان  بـرای تخمــین حالــت ســه بعــدی دســت در زنــدگی امــروزه مــی
مشــاهده نمــود کــه شــامل محــدوده وســیعی از کاربردهــا، از کنتــرل 

ــا واقعیــت مجــازی ــه ت ــا حرکــات دســت گرفت ــا ب ، واقعیــت 1ابزاره
و  4ار راننـدههـای کـامپیوتری، دسـتی ، بازی3، واقعیت ترکیبی2افزوده

ــا  ــت ب ــد تشــخیص هوی ــی مانن ــای امنیت ــی اســتفاده در کاربرده حت

                                                 
1 Virtual Reality 
2 Augmented Reality 
3 Mixed Reality 
4 Drive Assistant 



 
 ۶۰ یربر پردازش تصو یدست مبتن یحالت سه بعد ینتخم ای یسهمرور مقا

کارهـای ابتـدایی در ایـن حـوزه بـا تکیـه بـر . حرکات دسـت، اسـت
تصاویر و ویدیوهای دوبعدی انجام شده است کـه بـه دلیـل ایـن کـه 

دارای اطلاعات کافی نیست، دارای دقـت لازم نبـوده و دست رنگ 
ــاد  ــه شــرا هــا آنحساســیت زی را در  هــا آنیط محیطــی اســتفاده از ب

هـای  بـا معرفـی دوربـین. سـازد کاربردهای روزمره عملا ناممکن می
ــایی ثبــت ســه بعــدی، قابلیــت تخمــین مختصــات فضــایی  ــا توان ب

اسکلتی بدن و به طور ویژه، مختصات سه بعدی دست  های مفصل
های مختلفی کـه بـرای حـل  در این مطالعه، روش. فراهم شده است

مبتنـی بـر پـردازش  های 1فنتخمین حالت دست با بکارگیری مساله 
انـد بررسـی شـده و نقـاط قـوت و  تصویر مورد اسـتفاده قـرار گرفتـه

ساختار این مقالـه بـه . ضعف هرکدام مورد مطالعه قرار گرفته است
این صورت است کـه پـس از مقدمـه در بخـش اول، مسـاله تخمـین 

مرتبط با آن و همچنین حالت سه بعدی دست بیان شده و ابزارهای 
در بخـش . شود ها و معضلات این حوزه پژوهشی بررسی می چالش

های پرکاربرد مورد استفاده برای تخمین حالت دست بـا  دوم، روش
گردد و نقـاط قـوت و ضـعف  استفاده از پردازش تصویر معرفی می

هـای اسـتفاده شـده  در بخش سوم پایگـاه داده. شود هرکدام بیان می
گیرنـد و بخـش چهـارم حـاوی  زه مـورد بررسـی قـرار مـیدر این حو

اندازهای پـیش روی ایـن  های بررسی شده و چشم گیری روش نتیجه
  .باشد حوزه می

 بیان مساله - ۲
 یارتبـاط تعـامل یبرقـرار یبـرا یـدیوو و یراستفاده از پـردازش تصـو

بــه  یاضـاف های یتعـدم افـزودن محـدود یـلبـه دل ینماشـ -انسـان 
ــرا ــه ســا حالت یاجــرا یکــاربر ب ــال  روش یرهــا، نســبت ب هــا از اقب

در  ییابتـدا یکارها. روزمره برخوردار است یدر کاربردها یشتریب
شـده بـا  یـهته یدوبعـد ویـدیوهایو  یربـر تصـاو یـهحوزه بـا تک ینا

انجـام شـده اسـت کـه اطلاعـات  2یمعمـول RGB یرنگ های یندورب
و  هسـتند 3ژرفـا یعنـیفاقـد بعـد سـوم  هـا یندورب یـنفراهم شده با ا

. یسـتن یروزمره کاف یاستفاده در کاربردها یها برا روش یندقت ا
 یـنا یتدر استفاده از اطلاعات رنگ علاوه بر بحث دقت، حساسـ

 ینـورپرداز یهزاو ینو همچن یطمح ینورپرداز ییراتبه تغ ها سیستم
تشـابه  یـلدسـت بـه دل یـهناح یصدر کنار مشکلات مربوط به تشـخ

عملکـرد کــل  توانـد یبــدن، م یاعضـا یررنـگ پوسـت دسـت بــا سـا
کـه  هـایی یندوربـ یت،محـدود یـنرفـع ا یبرا. را مختل کند یستمس
 هـای ینماننـد دورب هسـتند،را دارا  یسـه بعـد یرتصـاو یـهته یتقابل

RGB های یندورب یاو  یواستر ToF4 یشدند که بار محاسبات یمعرف 
هـا را در  از آن عملا استفاده ها یندورب ینگزاف ا یمتبالا و ق یاربس

                                                 
1 Technique 
2 Red-Green-Blue 
3 Depth 
4 Time of Flight 

. کنـد یحدود مم (HMI) 5ماشین –ارتباط تعاملی انسان  یکاربردها
و متعاقب  6کینکت مایکروسافت یندورب یو با معرف ۲۰۱۰در سال 

حـوزه  یـن، پژوهش در ا۲۰۱۲در سال  یندورب یندوم ا ی نسخهآن 
ارزان  یندوربـ یـکبـه عنـوان  یندوربـ یـنشـد و ا یـدیوارد فاز جد

 یارکـه کـاربرد بسـ یسـه بعـد یـدیوهایو و تصـویر یـهته یبرا یمتق
بدن دارند مورد استفاده قرار گرفت  یها حالت ییدر شناسا یعیوس

مربـوط بـه رنـگ،  طلاعـاتعـلاوه بـر اسـتخراج ا یندوربـ ینا ].۱[
 حاصـل اصـطلاحا یرکه به تصـاو کند یم یدتول یزرا ن ژرفااطلاعات 
از  یا نمونـه ۱کل شـ. شـود یگفتـه م  RGBD 7  ژرفا-رنگ تصاویر
  .دهد یم یشرا نما ینکتک ینشده با دورب یهته یرتصاو

  

  

 
تصویر : بالا. تهیه شده با دوربین کینکت RGBDتصویر ) : ۱(شکل 

  ]۲[ ژرفاتصویر : رنگی، پایین
  

 یگـــرو چنـــد شـــرکت د یکروســـافتما ینکـــت،ک یندر کنـــار دوربـــ
 یلـیعـات تکمو اسـتخراج اطلا یـهبـه منظـور ته یزرا ن ییافزارها نرم

 یاسـکلت های مفصـل یمانند اطلاعات مربوط به مختصات سه بعد
 یـناز ا ییها نمونـه OpenNIو  8مایکروسافت SDK ارائه نمودند که

افزارها قادرنـد اطلاعـات مختصـات سـه  نرم ینا. هستند ارهاافز نرم
حاصـل  RGBD یربدن انسـان را از تصـاو 9مفصل ۱۵ یا ۲۰ یبعد
 یاطلاعــات در کاربردهــا یــنکــه ا ینــدمااســتخراج ن ینکــتاز ک

 ینتخمـ ین،ماشـ –انسـان  یتعـامل های یستماز جمله در س یمتعدد
حالــت حرکــت  ینحالــت حرکــت بــدن، تخمــ ینحالــت بــدن، تخمــ

  .کنند یم یفاا یاساس ینقش... و  10انسان یسه بعد بازسازیدست، 
                                                 

5 Human Machine Interaction 
6 Microsoft Kinect v.1 
7 RGB-Depth 
8 Microsoft Software Development Kit 
9 Joint 

10 3D-Human Reconstruction 



 
 ییتازه کند و شهره کسایبهزاد مظفر یدعربی،س یرهادیمحمد مفرح، م ۶۱

و شناسایی حالت حرکت  1تخمین حالت دست - ۳
  2دست
درجــه  یــلها بــه دل بــدن انســان، دســت یعضــاا یربــا ســا یســهدر مقا
ــ یآزاد  یــتاز اهم HMI ی بــالا، در حــوزه یریپــذ یــکو تفک یحرکت
در دسـت و  یـادز یها با توجه به وجود مفصل. برخوردارند ییبسزا

 یاربسـ یهـا حالت یامکـان اجـرا یجـهبـالا و در نت یچیـدگیتنوع و پ
 ینب و در عـو جـذا یـدمف تواند یبا استفاده از دست، که هم م یادز

وضـوح  یـد،د یـهزاو ییـرتغ ی،وقوع مداوم خودانسـداد یلحال به دل
بـه وقـوع  یانگشـتان بـه هـم، خطاهـا یشـباهت بـالا یین،پـا یمکان

دست چـالش  یرتصاو یادز یریپذیزانگشتان و نو یکدر تفک یوستهپ
 یـکبا داشتن  ه،در هر دو کاربرد ذکر شد. ]۴[ و ] ۳[ باشد یزبرانگ
. شـود یزده م یناز دست، ابتدا حالـت دسـت تخمـ یدیوو یا یرتصو

 ۲۱ یا ۱۶ های مفصل یمختصات سه بعد ینعمل معادل تخم ینا
بـه . نشـان داده شـده اسـت ۲دست است که در شکل  ییتا ۳۶ یاو 

از دسـت و  یـدیوییو یـا یرمرحلـه، تصـو یـنا یورود یگر،عبارت د
  .خواهد بود ها مفصلاز  ینیآن، تخم یخروج

 یبند ، حالت حرکت دسـت دسـتهها مفصلمختصات  یینپس از تع
بـه . گـردد یحالت حرکت دست استخراج م یکه در آن معنا شود یم

مختصات سه  یبمرحله به ترت ینا یو خروج یورود یگر،عبارت د
مفهـوم اسـت  یـکحالت حرکت دست که  یو معنا ها مفصل یبعد

  ].۵[خواهد بود 
  

   
  

 
  ]۷[و ] ۶[ دست انسان فصلیم ۳۶و  ۲۱، ۱۶ یها مدل) : ۲(شکل 

  
                                                 

1 Hand Pose Estimation 
2 Hand Gesture Recognition 

بدن و در حالت خاص، حالت حرکـت دسـت را  یها حرکت حالت
ــوال ــات ت ــان یاز لحــاظ اســتفاده از اطلاع ــوان یم یزم ــوع  ت در دو ن

 یهــا  و حالــت حرکت 3یســتاا یهــا حالــت حرکت: نمــود یبند دســته
  . نشان داده شده است ۳، که در شکل یاپو

 
  ]۸[ یاو پو یستاا یها تفاوت حالت حرکت) : ۳(شکل 

  
هستند که کاربر  یا ساده یها حالت حرکت یستاا یها حرکت حالت

حالـــت . ]۹[ دهـــد یانجـــام م ینبصـــورت ثابـــت در مقابـــل دوربـــ
 تـوان یهسـتند کـه م تری یچیـدهپ یها حالت حرکت یاپو یها حرکت

در نظر گرفـت کـه  ییها از حالت حرکت یتوال یکها را بصورت  آن
مسـاله  ینچنـد. ]۱۰[ شود یانجام م ینل دوربپشت سر هم در مقاب

 ییاز جملـه شناسـا شود یمطرح م یاپو یها حالت حرکت یلدر تحل
حالــت حرکــت، اســتفاده از اطلاعــات  یــاننقطــه شــروع و نقطــه پا

زمـان  یـهکه عمدتا بر پا هایی 4عامل یرآن و سا ییشناسا یبرا یزمان
  .استوار است

فــوق حاصــل  یها دســته یــبتر کــه از ترک جــامع یبنــد طبقه یــک در
 نمـود یبند ها را در چهار گروه دسته حالت حرکت توان یم شود، یم
]۱۱[ :  
• Gesticulation :ــرا ــه در ضــمن صــحبت و ب ــدتاک یک ــورد  ی م

  .گیرند یاستفاده قرار م
• Emblems :کــد حالــت حرکــت قابــل فهــم  یــکاز  یکــه قســمت

  .دهد یم یلرا تشک okمانند علامت  یمجاز
• Pantomimes :کـد  یولـ شـود یصحبت استفاده م یابه در غک

  .یستشده ن
Sign Language :یگزینصـحبت جـا یزبان اشاره که کلا بـه جـا یا 

  ).یانناشنوا یانمانند ز( شود یم
عمـدتا در  یتعـامل یکاربردهـا یحالت حرکت دسـت بـرا ییشناسا

ـــــــرار  Pantomimesو  Gesticulation ،Emblemsاســـــــتفاده از  ق
ــرا گیــرد یم  ینماشــ –از تعامــل انســان  یــدیفــرم جد یــدولت یکــه ب

  .شود یاستفاده م
                                                 

3 Static Gesture 
4 Parameter 



 
 ۶۲ یربر پردازش تصو یدست مبتن یحالت سه بعد ینتخم ای یسهمرور مقا

  :گیرد یبه سه روش انجام م یحالت دست در حالت کل تخمین
، شکل مشاهده شـده ها روش یندر ا: بر شکل یمبتن یها روش •

 یســهمقا  داده یگــاهموجــود در پا یها آن بــا شــکل هــای یژگیو و
 یکتـریندبرابـر خواهـد بـود بـا نز ینـیشده و حالت دسـت تخم

  .یانتخاب های یژگیاز نظر و  داده یگاهشکل موجود در پا
روش، هـدف  یندر ا: دست یبر مدل سه بعد یمبتن یها روش •

دست با شکل مشـاهده  یسه بعد یها تفاوت مدل سازی ینهکم
  .شده است

ـــ یهـــا روش • روش،  یـــندر ا: یاســـکلت های مفصـــلبـــر  یمبتن
آن  یز روو ا شـوند یداده م یصمختلف دست تشخ یها بخش

ــکلت های مفصــل ــوند یمشــخص م یاس ــین . ش ــع، تخم در واق
انجام  ها مفصل ینحالت دست با توجه به موقعیت سه بعدی ا

 .گیرد می
  

  مدل سازی سه بعدی دست •
هـای  مدل سازی سه بعدی دست و تعقیب دست، حرکات و حالت

هـای  ایـن دو، فناوری. کند ی دست را به خوبی بیان می تفکیک شده
ارتباط تعاملی انسان و ماشین به شمار سیاری از کاربردهای ی ب پایه
هــای تخمــین حالــت دســت را  از یــک نقطــه نظــر، روش. رونــد می
 2هــای زایشــی و روش 1تمایزدهنــدههــای  تــوان در دو گــروه روش می

عـلاوه بـر ایـن مـدل سـازی سـه . ]۱۳[و ] ۱۲[ تقسیم بنـدی نمـود
شـی را بـا هـم ترکیـب و زای تمایزدهنـدهسازی  بعدی ترکیبی که مدل

   ].۱۴[ کند نیز مورد استفاده قرار گرفته است می
  

  تمایزدهندهسازی سه بعدی  مدل •
، مدل سـه بعـدی دسـت را محـدود بـه درجـه تمایزدهندههای  روش

بندها را آمــوزش  کننــد ولــی بــه جــای آن دســته آزادی مشخصــی نمی
ــا بطــور معکــوس ویژگی می هــای  3تصــویردانههــای ظــاهری  دهنــد ت
ماننـد برچسـب (هـای دسـت ناشـناخته  عامـلبوط به دست را به مر

ها معمــولا  بند دســته. نگاشــت کننــد...) حالــت و   عامــلبخــش، 
های آموزشـی بسـیار زیـاد  و با اسـتفاده از نمونـه 4خط برونبصورت 

هــای فــوق از  همچنــین بســیاری از روش. شــوند آمــوزش داده می
ــر درخــت تصــمیم دســته ــی ب ــا  تفاده میگیری اســ بندهای مبتن ــد ت کنن

 .بصورت مجزا افزایش دهند 5قابسرعت تخمین را در هر 
  
 

  یشیزا یسه بعد یساز مدل •
 یسـه بعـد یسـاز و مدل یـبتعق یراخ یدر کارها یشیزا های روش

دسـت  یـبهـا، تعق روش یـنا. انـد کرده یـداپ یـتعموم یاردست بس

                                                 
1 Discriminative Approaches 
2 Generative Approaches 
3 Pixel 
4 Offline  
5 Frame 

 کیـ شـود یهـا تـلاش م کـه در آن شـوند یم یدهنام یزبر مدل ن یمبتن
دسـت مشـاهده شـده،  ی داده یـکبـا  یسه بعد یمدل با درجه آزاد

دسـت را  یو سـه بعـد بعـدیدو  یرتوجه شود که تصـاو. یابدتطابق 
  .دست استفاده کرد یمدل سه بعد ینتخم یبرا توان یم
  

  اجزای سیستم تشخیص حالت دست •
یک سیستم تخمین حالـت حرکـت دسـت و تخمـین حالـت دسـت 

ها و اجـزای زیـر تشـکیل  از قسـمت ،ژرفـاویر مبتنی بر ویدیو یا تصا
  .شود می
  بخش جمع آوری داده -الف
  یابی دست مکان -ب
  تخمین حالت سه بعدی دست –ج 
  بندی حالت حرکت دسته –د 

های مختلف اجزای سیستم تشـخیص حالـت دسـت  بخش ۴شکل 
  .دهند ها را نشان می نحوه ارتباط این قسمت ۵و شکل 

  

 
  ]8[ حالت حرکت دست ینتخم یستمس یکختلف م یها بخش) : ۴(شکل 

  

 
حالت  ینتخم یستمس یکمختلف  یها ارتباط بخش) : ۵(شکل 

  ]۱۱[ حرکت دست
  

هـای مرسـوم  یـادگیری عمیـق، روش فـنتا قبل از پیدایش و توسعه 
یادگیری ماشـین و بینـایی ماشـین بـرای حـل مسـاله تخمـین حالـت 

نی بر یادگیری عمیـق، های مبت با معرفی روش. شد دست استفاده می
در ادامـه مقالـه، . ها در این حـوزه وارد فـاز جدیـدی گردیـد پژوهش

هــای اســتفاده شــده در دو فــاز قبــل و بعــد از پیــدایش  بررســی روش
لازم به ذکر است که برخی . گیرد های یادگیری عمیق صورت می فن



 
 ییتازه کند و شهره کسایبهزاد مظفر یدعربی،س یرهادیمحمد مفرح، م ۶۳

ها با الهام گرفتن از تخمین حالـت بـدن و سـپس تعمـیم آن  پژوهش
  .اند ین حالت دست انجام شدهبه تخم

از یک دستکش رنگی اسـتفاده کـرده و  Popovicو  Wang ]۱۵[ در
ترین همسـایه، مکـان هـر رنـگ در  سپس با استفاده از روش نزدیک

تصویر دست را تعیین نموده و از روی آن مکان هر بخش خـاص از 
مراحـل اجـرای ایـن روش را  ۶شـکل . کننـد دست را مشـخص مـی

  .دهد نشان می

 
  ]۱۵[ روش استفاده شده در یمراحل اجرا) : ۶(شکل 

  
  1سازی مبتنی بر تکه مدل •

 ۲۰۱۱و همکــارانش در ســال  Shottonی مشــهوری کــه در مقالــه
شناسـایی حالـت بـدن انسـان را ارائـه  فـنیک  ]۱۶[ اند منتشر کرده

هـای اسـکلتی بـدن انسـان را بـا اسـتفاده از یـک  اند کـه بخـش کرده
گیری  هـای تصـمیم ها جنگـل آن. کند ستخراج میکینکت ا گر سنجش

بـرای آمـوزش هـر  2گیتصویر آموزشی ساخت ۳۰۰،۰۰۰تصادفی با 
از تصـویر  تصـویردانهگیری را تشـکیل دادنـد تـا هـر  درخت تصـمیم

. های مختلف بدن برچسب گذاری نماینـد ی بدن را برای بخشژرفا
 ]۱۷[ در Laleو  Keskin, Furkan, Yunusبــا الهــام از ایــن کــار، 

و همکــارانش را بــرای تخمــین حالــت ســه بعــدی   Shottonی ایــده
هـا از  آن. مورد استفاده قـرار دادنـد ژرفادست با استفاده از تصاویر 

ی حالـت  بـه عنـوان تولیـد کننـده 3یک مدل مـش پوسـته سـه بعـدی
ی آموزشی استفاده  شده  تصویر ساخته ۲۰۰،۰۰۰دست برای تولید 
ــا درخت ــد ت ــرای بخش یمهــای تصــم کردن هــای مختلــف  گیری را ب
های  های نمونه ی آموزش، ویژگی در طی مرحله. دست آموزش دهند
شـوند تـا  وارد می 4گیـری هـای تصـادفی تصـمیم آموزشی بـه درخـت

امتیاز نهـایی  .آموزش داده شود 5های بهینه برای هر گره برگ آفست
بخـش  هـا در جنگـل هـر ی توزیع گیری از همه بندی با میانگین دسته

                                                 
1 Part based modelling 
2 Synthesized 
3 3D Skinned Mesh Model 
4 Randomized Decision Tree 
5 Leaf Node 

ــوان قســمت خــاص دســت ا تصــویردانه. آیــد بــه دســت می ی بــه عن
بـرای بـه . شـود کـه دارای بـالاترین امتیـاز باشـد گـذاری می برچسب

بـرای بـه دسـت آوردن  mean shiftدست آوردن اسـکلت دسـت، از 
ــتفاده می ــر بخــش اس ــز ه ــود مرک ــال، . ]۱۷[و ] ۱۶[ ش ــن ح ــا ای ب

شـده   م از تصاویر ساختهعظی  ها با یک پایگاه داده های بخش جنگل
  .شوند و با نیاز به یک حافظه بسیار بزرگ آموزش داده می

بـرای تخمـین حالـت حرکـت  6یک مدل مرز برچسـب گـذاری شـده
ــده اســت Fuو  Yaoتوســط  ــی ش ــدا . ]۱۸[ معرف ــن روش ابت در ای
های مختلف دست  با استفاده از ویژگی مکان، به بخش ژرفاتصویر 
این نتـایج بـرای برچسـب گـذاری نقـاط  شود و سپس بندی می دسته

برای فراهم کردن اطلاعات بیشتر برای تطـابق، مـورد اسـتفاده قـرار 
و  Liang, Yuan, Thalmannبه عنوان یک روش تکمیلـی، . گیرد می

Zhang  استفاده ازICP7  را برای سـاختن یـک ارتبـاط زمـانی مـابین
دنـد و کنـونی بـرای جداسـازی دسـت پیشـنهاد دا قـابقبلـی و  قاب
های مختلف دست را به عنوان قیـدهای اضـافه بـرای  های بخش لبه

از آنجایی که ایـن روش . ]۱۹[ بهبود نتایج مورد استفاده قرار دادند
برای جداسازی دست وابستگی زیادی به مرجـع زمـانی دارد لـذا بـه 
طور ذاتی به خطاهای تعقیب بسیار حساس خواهد بـود بخصـوص 

هـای متـوالی   قـابشود که تغییـرات در  یاینکه در این روش فرض م
  .بسیار جزئی هستند

و  Keskin, Kirac, Karaبه عنـوان یـک روش غیـر مبتنـی بـر مـدل، 
Akarun گیــری  هــای تصــمیم یــک روش چندلایــه مبتنــی بــر جنگــل

ــرای جداســازی بخش هــای مختلــف دســت پیشــنهاد  تصــادفی را ب
. ]۲۰[ دربرگیـرداند تا مفاهیمی همچون تغییرات حالت را نیز  کرده
تخصـیص  8های الگـوی مـرتبط  هـای دسـت را بـه دسـته ها حالت آن

آموزش داده   گر حالتی که منحصرا برای آن دسته اند و از تخمین داده
هـای پیکربنـدی دسـت در  عامـلابتـدا . انـد شده است اسـتفاده کرده

بندی  آموزشـی بـا اسـتفاده از خوشـه  الگوهای موجود در پایگـاه داده
. شـوند بندی می مختلف تقسیم  دسته kبندی شده و به  خوشه 9طیفی

بندی شـکل  بـرای دسـته RDFبند  در طی فرآیند یادگیری، یک دسـته
ی دست را بـه ژرفاشود که کل تصویر  آموزش داده می SCF10دست 

k ــد بندی می دســته  دســته ــرد  RDFبند  یــک دســته. کن ــه ف منحصــر ب
GEN11  بر روی هرکدام ازk اصـلی بـرای   پایگاه داده های زیر بخش

ها و کف دست و بـا اسـتفاده از ویژگـی  جداسازی دست به انگشت
در مرحله آزمـون ابتـدا . شود آموزش داده می ]۱۶[در   مورد استفاده

آن  یجـهنت شـود و ی دسـت اعمـال میژرفار ــبه تصوی SCFبند  دسته
دسـت مـورد  یـکمنظـور تفک بـه GEN یبندها انتخـاب دسـته یبـرا

   .گیرد یده قرار ماستفا

                                                 
6 Labeled Contour Model 
7 Iterative Closest Point 
8 Shape Classes 
9 Spectral Clustering 

10 Shape Classification Forest 
11 Global Expert Network 



 
 ۶۴ یربر پردازش تصو یدست مبتن یحالت سه بعد ینتخم ای یسهمرور مقا

 
  ]۸[ حالت حرکت یفتوص یها انواع روش) : ۷(شکل 

  
 Shottonهــا از بهبــود قابــل تــوجهی نســبت بــه روش  اگرچــه گزارش

ها به وضـوح فـرض را  RDF ی حکایت دارد اما چهارچوب چندلایه
مـورد اسـتفاده بـرای آمـوزش، حـاوی   اند که پایگاه داده بر این گرفته

ــیاری ا ــای بس ــه دارای الگوه ــلســت ک ــدی دســت  عام ــای پیکربن ه
مشابهی هستند که با واقعیت مسائل تفکیک دسـت در سـناریوهای 

 Hernandez. حرکت دست با درجه آزادی کامل، فاصله زیادی دارد
را با  Shottonی ا تصویردانهبندی  نتایج دسته ]۲۱[ و همکارانش در

بهبود  %5.96آن اند که در  بهبود داده 1سازی برش گراف اعمال بهینه
با توجه به اینکه در . گزارش شده است Shottonدر مقایسه با نتایج 
ای به زمان مورد نیاز محاسبات نشده اسـت لـذا  آن مقاله هیچ اشاره

توانـد مـورد  کارآیی این روش از نقطه نظر زمان اجرای الگوریتم می
  .شک واقع شود

 

 2بهینه تکهبرچسب گذاری  •
Keskin, Furkan, Yunus  وLale ر مبنـای کارهـای قبلـی خـود درب 

بندی شکل دست  را برای دسته SCFبندی شکل  ، جنگل دسته]۱۷[
ــه بخش ــد و ن ــه اینکــه  .]۲۰[ هــای دســت پیشــنهاد دادن ــا توجــه ب ب

اســتوار هســتند،   قــاببــر مبنــای تنهــا یــک  تمایزدهنــدههــای  روش
ن تـوا ها موضـوعیت نـدارد و می موضوعات مربوط به زمان برای آن

هـا را بـرای کاربردهـای بلادرنـگ مـورد اسـتفاده قـرار داد  این روش
های آموزشی با کیفیت بالا هستند  ولی نیازمند حجم عظیمی از داده

. های مختلـف دسـت را آمـوزش دهنـد های بخش تا شناسایی کننده
هـا را در برابـر برخـی مـوارد  های حرکتـی آن عدم وجـود محـدودیت

  .سازد می مانند خودانسدادی نامقاوم
  

  سازی با تصاویر دو بعدی مدل •
هــای زایشــی  در برخــی کارهــای ابتــدایی، پیشــنهاد اســتفاده از روش

برای تخمین حالت دست سه بعدی با استفاده از تصاویر تک رنگ 
و  Gorce ]۲۳[ در. ]۲۳[و ] ۲۲[ دو بعــــدی ارائــــه شــــده اســــت

                                                 
1 Graph-cut Optimization 
2 Efficient part labeling 

Paragios 3دست را بصورت یک درخت حرکتـی بنـد بنـد AKT  بـا
سـازی سـه  از آنجـایی کـه مـدل. انـد سازی کرده درجه آزادی مدل ۲۸

بعدی دست با استفاده از تصاویر تک رنگ دوبعدی بار محاسـباتی 
  .بسیار زیادی دارد لذا کاربردهای آن محدود است

  

  سازی دست سه بعدی تکی مدل •
Oikonomidis, Kyriazis  وArgyros  یـــک روش بـــرای بازیـــابی

درجـه  ۲۶اسـتفاده از تطبیـق مـدل دسـت حالت سه بعدی دست با 
. انــد ارائــه داده ]۲۴[ هــای چندگانــه را در آزادی بــا دیــدهای دوربین

یـک کـره و یـک سـطح سـه بعـدی دسـت بـا بکـارگیری  4اجرا کردن
در . ی بریده شده به عنوان الگوهـای پایـه انجـام شـده اسـت استوانه

بــر هــایی بــرای تعقیــب دســت ســه بعــدی زایشــی  روشمقالــه آنهــا، 
و  ژرفـااطلاعـات ارائه شـده و اسـتفاده از کینکت  گر سنجشاساس 
 درنتیجـهنمای دست موجـب کـارآیی بهتـر تـابع هـدف شـده و  سایه
بــا اســتفاده از همچنــین . تــر شــدن سیســتم گردیــده اســت ســاده
کینکـت، مقاومـت در برابـر  گر سنجشهای سازگاری پذیری  قابلیت

هیستوگرام شیب از  ا استفادهب] ۲۵[در  .شود تغییرات نور بیشتر می
جهــت تخمــین روشــی ، HOF 6و هیســتوگرام جریــان HOG 5زاویــه

حالت سه بعدی دست مسـتقل از دیـد و مقـاوم بـه انسـداد در یـک 
. شـودهای تصـویر حـاوی شـکل دسـت، معرفـی مـی  جریان از فریم

ــه  ــای پیشــین ک ــرخلاف کاره ــی تصــویر از ب ــتفاده اطلاعــات کل اس
و  بنــدی محلــی تصــویر اســتفاده کــرده بخــش، آنهــا از روش کننــد می

 HOF و HOGفـن ویژگی ظاهری و جنبشی هر بخش را توسط دو 

ــتخراج می ــد و  اس ــتفاده از طبقهکنن ــا اس ــه، ب ــی  در ادام ــد غیرخط بن
SVMهــای  انــد کــه روش آنهــا در برابــر انســداد از روش ، نشــان داده

هــای توصــیف حالــت  انــواع روش ۷شــکل  .تر اســت پیشــین مقــاوم
بنـدی شـده  تقسـیمو هفـت زیرگـروه ت دست را که در دو گروه حرک
  .دهد نشان می ،است

                                                 
3 Articulated kinematic tree 
4 Render 
5 Histograms of Oriented Gradients 
6 Histogram of Optical Flow 



 
 ییتازه کند و شهره کسایبهزاد مظفر یدعربی،س یرهادیمحمد مفرح، م ۶۵

 1آوری داده جمع - ۴
هـای متعـددی معرفـی شـده  های سـه بعـدی، دوربـین برای اخذ داده

  :ها عبارتند از است که سه مورد از پرکاربردترین دوربین
  

• Microsoft Kinect   
در  یـببـه ترت یکروسافتتوسط ما ینکتک یندورب ۲و  ۱ یها نسخه
رنـگ  یندورب یکشدند که شامل  یمعرف ۲۰۱۲و  ۲۰۱۰ یها سال

RGB  بــا وضــوحVGA2 )۶۴۰×۴۸۰ ( بــا  ژرفــا یندوربــ یــکو
قـادر  هـا یندورب ینا یهر دو .است) QVGA3 )۳۲۰×۲۴۰وضوح 

. ثبـت کننـد یـهدر ثان  قـاب ۳۰را با نرخ  یدیوییو یرهستند که تصاو
خود مختصات سه  یجانب یهاقادر است با کمک نرم افزار ینکتک

ایـن  .یـدکـل بـدن را اخـذ و محاسـبه نما یاسـکلت های مفصل یبعد
ــرای تخمــین  ــین ب ــه  ژرفــادورب از امــواج مــادون قرمــز ســاخت یافت

کنــد، بــه ایــن صــورت کــه یــک پروژکتــور مــادون قرمــز،  اســتفاده می
تابانـد و  ای از نقاط غیر یکنواخت حجیم را بـه روی صـحنه می آرایه

ی مـادون قرمـز انعکـاس ایـن پرتوهـا را از صـحنه ثبـت  دهیک گیرنـ
ی نقــاط تابانـده شـده معلــوم  از آنجـایی کــه الگـو و فاصـله. کنـد مـی

گرهای داخلی دوربین قـادر خواهنـد بـود بـا مقایسـه  است، پردازش
فاصله و سـاختار نقـاط بازتابانیـده شـده بـا پرتوهـای تابانـده شـده، 

ــداجســام در صــحنه را مشــخص نما ژرفــای ــرای . ین ــین ب ایــن دورب
سـانتی  ۱۲۰ی حـداقل  عملکرد مطلـوب، دارای محـدودیت فاصـله

  .سانتی متری است ۳۵۰متر و حداکثر 
  

• Leap Motion  
 Leapکند،  کل بدن را ثبت می ژرفایبرخلاف کینکت که اطلاعات 

Motion یابی دقیق سه بعدی دست تمرکـز کـرده اسـت بر موقعیت .
دسـت و انگشـتان را  mm 0.01قـت قـادر اسـت بـا د گر سنجشاین 

، چنـدین کـار بـر ۲۰۱۳پس از معرفی آن در سـال . آشکارسازی کند
انجام شده است که بیشتر بر روی زبان اشـاره  گر سنجشاساس این 
  ].۲۸[تا ] ۲۶[ اند متمرکز شده

  

  ToF گر سنجش •
بـرای  ToFهای گر سنجش، Leap Motionقبل از پیدایش کینکت و 

در اصـل نسـخه دوم . گرفتنـد مورد استفاده قرار می ژرفاگیری اندازه
بـرای حالـت . رود بـه شـمار مـی ToF گر سـنجشکینکت نیـز نـوعی 

های شـلوغ و 4 زمینه پسها در برابر گر سنجشهای ایستا، این  حرکت
از ایـن نـوع . تغییرات اندازه و راسـتای دسـت بسـیار مقـاوم هسـتند

ــای گر ســنجش ــا ] ۲۹[ در کاره ــه خصــو ]۳۲[ت ــور و ب ــه منظ ص ب
  .ی پیچیده استفاده شده است های اشاره تخمین زبآن

مـورد اسـتفاده،  گر سـنجشآوری داده بر اساس نوع  در قسمت جمع
بسـته بـه اینکـه . شـود تهیـه می RGBDی ژرفـایک سری از تصـاویر 

                                                 
1 Data Acquisition 
2 Video Graphics Array 
3 Quarter Video Graphics Array 
4 Background  

های پویا  سیستم شناسایی حالت حرکت برای تخمین حالت حرکت
نـد تصـویر پشـت سـر هـم، یا ایستان طراحی شده باشـد، یـک یـا چ

  .های آتی قرار خواهد گرفت ی بخش مورد استفاده
های مختلــف تصــویر از هــم  یــابی دســت، بایــد قســمت بــرای مکان

 نسبت بـه تصـاویر ژرفایکی از مزایای اصلی تصاویر . تفکیک شوند
در کاربردهـا وقتـی از . شـود بنـدی آشـکار می در مرحله بخـشرنگی 

ابــر دوربــین ایســتاده و حالــت حرکــت شــود در بر کــاربر خواســته می
خاصی را اجرا کند، عمل بخش بنـدی دسـت بـه سـادگی بـا اعمـال 

از ایـن . قابل انجام اسـت) ژرفا( zگذاری ساده در محور  یک آستانه
گذاری  آســتانه. اســتفاده شــده اســت] ۳۸[تــا ] ۳۳[ در کارهــای فــن

دست به این معنی اسـت کـه دسـت، نزدیکتـرین قسـمت تصـویر بـه 
تـوان بـه دو صـورت از پـیش  گذاری را می بین است و این آستانهدور

تعیین شده توسط کاربر و یا به صورت نزدیکترین نقاط بـه دوربـین 
ای  تـوان محـدوده به منظور کاهش حساسیت به نـویز می. تعیین کرد

ـــت  ـــرای دس ـــده ب ـــه ش ـــر گرفت ـــطح در نظ ـــرای س ـــداد (ب ـــا تع ی
ــویردانه ــه عنــوان  تص ــویردانههایی کــه ب ای دســت در مرحلــه ه تص

ایـــن . را در نظـــر گرفـــت) شـــود گذاری در نظـــر گرفتـــه می آســـتانه
سازی  بهینه. اعمال شده است ]۴۰[و ] ۳۹[ سازی در کارهای بهینه

توان در تعیین مکان دست بر اساس مکان سایر اعضای  بعدی را می
 Van. ها بـه دوربـین دانسـت تصـویردانهبدن و نه لزوما نزدیکتـرین 

den Bergh  وVan Gool  و  ]۴۱[درDroeschel, Stückler  و
Behnke  از ابـــزار موجـــود در ] ۴۲[درOpenCV  بـــرای شناســـایی

ترین  موقعیت مکانی صورت اسـتفاده کـرده و بـر اسـاس آن محتمـل
از  Basuو  Biswas. انـد را تعیـین کـرده" دسـت بـودن"قسمت برای 

ه کرده و بجای استفاد زمینه پسگذاری برای جداسازی بدن از  آستانه
هـای مختلـف بـدن، از  های سخت بـرای تعیـین بخش گیری تصمیم
اســتفاده نمــوده اســت تــا نــویز کــاهش یافتــه و  ژرفــا 5نگاشــت بافت

  .]۴۳[ پیوستگی نواحی مربوط به اعضای بدن حفظ شود
ها، روش  بـرای بخـش بنـدی دسـت ژرفابدون استفاده از اطلاعات 

و اســـتفاده از ] ۴۵[ و] ۴۴[ معمـــول اســـتفاده از رنـــگ پوســـت
 ]۴۷[و ] ۴۶[ 6هارهای شبه  بندهای پشت سر هم روی ویژگی دسته
ــر شــرایط . اســت ــه شــدت در براب ــر رنــگ پوســت ب ــی ب روش مبتن

نورپردازی ضعیف و یا تغییرات زاویه نورپردازی آسیب پذیر است، 
نـورپردازی تغییـر هـای تغییرناپـذیر در برابـر  حتی وقتـی کـه از روش

و  ژرفـاگذاری  در برخـی کارهـا نیـز از ترکیـب آسـتانه .اسـتفاده شـود
اطلاعات رنگ برای بهبود دقت بخـش بنـدی دسـت اسـتفاده شـده 

  .]۴۸[ است
هـای اختصاصـی مخصـوص  تـوان از روش های خاص می در حالت

بـا معلـوم  Jojic. آن شرایط خاص برای بخش بندی دست بهره بـرد
ل بخـش بنـدی را ، با یـک تفریـق سـاده، عمـزمینه پسبودن تصویر 

 Rahejaو  ]۵۰[ Parkدر دو مطالعـه دیگـر، . ]۴۹[انجام داده است 

                                                 
5 Histogram 
6 Haar-like 



 
 ۶۶ یربر پردازش تصو یدست مبتن یحالت سه بعد ینتخم ای یسهمرور مقا

خواهند تـا دسـت  در ابتدای اجرای حالت حرکت از کاربر می ]۵۱[
ی  در محـــــدوده ژرفـــــاگذاری  خـــــود را تکـــــان دهـــــد و آســـــتانه

  .شود هایی با بیشترین حرکت اعمال می تصویردانه
ی را علاوه بر اطلاعـات تعقیب دست اطلاعات زمان: تعقیب دست
مـورد اسـتفاده  پویاهای  کند و لذا برای حالت حرکت مکانی اخذ می

ارائـه شـده بـا  SDKبا معرفی کینکت و . ]۵۳[ و ]۵۲[گیرد  قرار می
، قابلیت تعقیب اجزای بدن بـا ایـن OpenNIافزار  آن و همچنین نرم

افــزاری فــراهم شــده اســت و بــا توجــه بــه مختصــات  های نرم بســته
دهنـد، تعقیـب  افزارهـا ارائـه می کـه ایـن نرمای  نقطه ۲۰ های مفصل
  کارهـای . های مختلف بدن از جمله دست فراهم شده است قسمت

فــراهم شــده بــا ایــن  مســتقیما از اطلاعــات ]۵۷[تــا   ]۵۴[ و ]۵۲[
 . اند افزارها برای تعقیب دست استفاده کرده نرم

هــای پویــا  رکتهــای معمــول بــرای تخمــین حالــت ح یکــی از روش
کـه بـر مبنـای  ]۵۸[اسـت  HMM1استفاده از مدل مارکوف پنهان یا 

ــین حالت ــذار ب ــالات گ ــادگیری احتم ــان  ی ــدن انس ــف ب ــای مختل ه
شــامل  پویــاهــای  بــا توجــه بــه اینکــه حالــت حرکت. اســت) دســت(

است، مـدل مـارکوف  ایستاهای  ی متوالی از حالت حرکت مجموعه
گیـری از اطلاعـات زمـانی بـین  بهـره پنهان ابزارهای مفیدی را برای

هـای تصـادفی  هـای جنگل اسـتفاده از روش. سـازد ها فراهم می  قاب
ــل  CRF 2مشــروط  ــرای تحلی یکــی دیگــر از ابزارهــایی اســت کــه ب
شــود ولــی همــه ایــن  های زمــانی پشــت ســر هــم اســتفاده می دنبالــه
های هر حرکتی بـه  گیرند که تعداد حالت ها فرض را بر این می روش

به منظور دوری از چنـین محـدودیتی، . ]۵۹[روشنی مشخص است 
بـرای اسـتفاده در تخمـین حالـت  DTW3روش پیچش زمـانی پویـا 

اجـازه  DTWروش . ]۶۰[پیشنهاد شده است  Reyesحرکت توسط 
دهد که دو دنباله زمانی مفروض که ممکن اسـت در زمـان بـاهم  می

اخـتلاف زمـانی بـه  ایـن. تـراز شـوند اختلاف داشته باشند با هم هـم
هزینـه . گـردد نحوه اجرای حالت حرکت توسط افراد مختلف بـر می

توانـد بـه عنـوان مشخصـه ظـاهری حالـت حرکـت  ترازی می این هم
ارائه شـده  Reyesمهمترین کاری که توسط . مورد استفاده قرار گیرد

 DTWاســت معرفــی یــک معیــار وزن دهــی ویژگــی در چهــارچوب 
. بخشـد الـت حرکـت دسـت را بهبـود میاست که کارآیی تخمـین ح

هـای مختلـف و  مقاوم بودن این روش بـرای تخمـین حالـت حرکت
همچنین عملکرد بسیار خـوب آن در شناسـایی ابتـدا و انتهـای یـک 
حالت حرکت نشانگر بهبود قابل ملاحظه کارآیی در استفاده از ایـن 

  .روش دارد
حالـت سـه  های بسیار کاربردی و مهم برای اسـتخراج یکی از روش

هــای  ، اســتفاده از جنگلژرفــابعــدی دســت بــا اســتفاده از تصــاویر 
های  و نســخه RDFاســت و اســتفاده از  RDFتصــمیم تصــادفی یــا 

مختلف آن بطور وسیعی در کاربردهای تخمین حالت بـدن معمـول 

                                                 
1 Hidden Markov Model 
2 Conditional Random Forest 
3 Dynamic Time Warping 

تر شـد تـا در  این ایـده بعـدها توسـط پژوهشـگران پختـه. شده است
الگـوریتم . اسـتفاده قـرار گیـردتر حالت دست مـورد  تخمین چالشی

و همکارانش نسـبت داده  Shottonتخمین حالت بدن به تحقیقات 
توسعه بیشـتری داده شـد   Girshickها توسط  کار آن. ]۱۶[شود  می

برچسـب دار یـک  تصـویردانه، هر RDFو در کنار استفاده از  ]۶۱[
ایی کند و بردار جابجـ پیشنهاد می مفصلبردار جابجایی را برای هر 
ایـن روش بطـور . کنـد را تعیین می مفصلمیانگین، مکان نهایی هر 

داخلـی  های مفصـلرا بخصوص برای  ها مفصلموثری دقت مکان 
  .دهد حتی در موارد وقوع خودانسدادی بدن افزایش می

، روش کلی بالا به پـایین "یک دست تنها"برای تخمین حالت دست 
هـای  برای تطبیـق داده مبتنی بر مدل که از یک مدل سه بعدی دست

هـا بـا  ایـن روش. گیـرد کند مـورد اسـتفاده قـرار می تست استفاده می
تطبیق دادن مدل، مسائلی همچون خودانسدادی، تغییر زاویه دیـد و 

هـای  بـا توجـه بـه ویژگی. کنند های حرکتی را مدیریت می محدودیت
ها معمولا در مواقعی که دست با یـک یـا چنـد شـیء  فوق این روش

بـا ایـن حـال . گیرنـد گر در ارتباط باشند نیز مورد استفاده قرار میدی
و  ]۶۲[ اندازی بسـیار دقیـق نیازمندنـد ها به یک مرحله راه این روش

اگـر . هـا گیری هم برای مکان دست و هـم بـرای سـایر انـدازه، ]۶۳[
هـا  اندازی اولیه صورت گیرد بازیابی این روش خطایی در مرحله راه

  . هد بودبسیار سخت خوا
  

بـه کـار  تـوان یانجام شده است م ینهزم ینکه در ا یگرید یاز کارها
Tang، Chang ،Tejani  وKim  اشـــاره کـــرد کـــه در آن از ســـاختار
LRF4 یمتصم یها از درخت یا مجموعه یاند که حاو استفاده کرده 
 یتمالگـور .]۶۴[ اسـتحالت دسـت  ینتخم یبرا دودویی یتصادف
ر بهینـه اسـت و بجـای اختصـاص برچسـب بـه رفته در این کـابکار 

چیرگـی دوبخشـی را -ها، یـک فرآینـد جسـتجوی تقسـیم تصـویردانه
رآیند جستجوی درشت بـه ریـز، در نهایـت بـه و در آن ف کند اجرا می
ــق  موقعیت اغلــب . شــود اســکلتی همگــرا می های مفصــلهــای دقی
هایی را بـه  کننـد، برچسـب اسـتفاده می RDFهای اولیـه کـه از  روش

های تصـــویر در مراحـــل اولیـــه  تمــام نقـــاط موجـــود در ابـــر نقطـــه
ــاره مختصــات مکــانی  اختصــاص می  ها مفصــلدهنــد و ســپس درب

گـذاری بـر  با توجه به اینکـه ایـن برچسـب. دهند گیری انجام می رأی
هـایی  توان با روش رسد می شود به نظر می روی تمام نقاط انجام می

دهنـد کـارآیی ایـن  انجـام نمیگذاری را برای تمام نقاط  که برچسب
 .P. Li ،Liang ،Xیکی از این کارها، پیشنهاد . روش را افزایش داد

Li  وLiao  است که در آن قبل از اینکه تصمیم نهـایی در نقـاط گـره
پذیر از نقاط بـا اهمیـت  برگ اتخاذ شود، تنها یک مجموعه انعطاف

 شـوند می امیـدهن SIP5 گیرند که نقـاط مجازی تحت تعقیب قرار می
ای طراحـی شـده  به گونـه SIPاستراتژی رشد جنگل در روش . ]۶۵[

ای اسـت کـه  هـای تصـادفی های آن بر مبنـای ویژگی است که تصمیم

                                                 
4 Latent Regression Forest 
5 Segmentation Index Point 



 
 ییتازه کند و شهره کسایبهزاد مظفر یدعربی،س یرهادیمحمد مفرح، م ۶۷

 
  شده یآشکارساز مفصل ۲۱با  یورود یرچپ، تصو سمت. ]۶۶[ یبر آشکارساز یروش مبتن یخروج) : ۸(شکل 

  
یـز افـزایش یافتـه سـرعت آمـوزش ن. شود ها پیشنهاد می SIPتوسط 

هـای  اسـکلتی در گره های مفصـلها و نه تمـام  SIPاست زیرا فقط 
سازی ایـن روش بـر روی  نتایج شبیه. شوند غیر برگ تخمین زده می

هـای معمـول، بـدون مـوازی کـردن و بـا اسـتفاده از یـک  پایگاه داده
در ثانیـه   قـاب  55.5معمولی نشـان از عملکـرد آن بـا نـرخ  پردازنده
البتـه در . ه کاملا بـرای کاربردهـای معمـول قابـل قبـول اسـتدارد ک

ــه  ــد توجــه داشــت ک ــا بای ــن بهبوده ــار ای ــتری را  SIPکن ــان بیش زم
بخصوص در تفسیرهای سه بعـدی نیازمنـد بـوده و همچنـین دارای 
بار محاسـباتی زیـادی هـم بـرای آمـوزش و هـم بـرای اجـرا دارد کـه 

از ظهــور و فراگیــر  پـس .در نظـر گرفــت SIPتـوان آن را معایــب  می
های یادگیری عمیق، و بخصوص توانایی بسیار بالای ایـن  فنشدن 
هـا را بـه سـمت  در حل مشـکلات موجـود، بسـیاری از پـژوهش فن

هـا بـه عنـوان ابـزاری مناسـب بـرای حـل مسـائل  فـناستفاده از این 
مربوطه سرازیر کرد که حوزه تخمین حالت دست نیز خـارج از ایـن 

این بخش، یـادگیری عمیـق و روش اسـتفاده از آن در . قاعده نیست
در حوزه تخمین حالت دست توصـیف شـده و مبـانی مـرتبط بـا آن 

  .گردد تشریح می

  یادگیری عمیق در حوزه تخمین حالت دست - ۵
هایی که از یادگیری عمیق برای تخمین حالت دسـت اسـتفاده  روش
ین تـوان بـر اسـاس معیارهـای مختلفـی از جملـه تخمـ کنند را می می

اسکلت بندی دو بعدی یا سه بعدی، الگوریتم مبتنی بر آشکارسازی 
دو بعـدی یـا سـه  CNN2های  ، استفاده از شبکه1وایازشیا مبتنی بر 

در . بندی نمـود دسـته... یـا رنگـی و  ژرفابعدی، استفاده از تصاویر 
هــای مبتنــی بــر آشکارســازی، مــدل طراحــی شــده، بــرای هــر  روش
کنـد کـه مکـان دقیـق هـر  تمال تولید مییک نقشه چگالی اح مفصل
تعیـین  مفصـلبر روی نقشـه آن  argmaxبا اعمال یک تابع  مفصل

 کنـد کـه در نحوه انجـام ایـن روش را توصـیف می ۸شکل . گردد می
  .استفاده شده است ]۶۶[

                                                 
1 Regression 
2 Convolutional Neural Network 

مسـتقیما سـعی در تخمـین و  وایازشهای مبتنی بر  در مقابل، روش
بعنوان مثال اگـر مـدلی از . ندرا دار مفصلبه دست آوردن مکان هر 

نورون در لایه آخـر نیازمنـد  21×3استفاده کند، به تعداد  مفصل ۲۱
را تخمـین  مفصـلهر  (x, y, z)است تا بتواند مختصات سه بعدی 

به دلیل غیر خطی بودن روابط در این روش، بـرای اسـتفاده از . بزند
حلقه تکـرار ، به مقدار زیادی داده آموزشی و وایازشروش مبتنی بر 

نیاز خواهد بود ولی از آنجایی که تولید نقشه چگـالی احتمـال بـرای 
های  از لحاظ بار محاسباتی بسیار سنگین است لذا روش مفصلهر 

برای تخمین حالت سه بعـدی دسـت بیشـتر مـورد  وایازشمبتنی بر 
  .]۶۷[ گیرند استفاده قرار می

  ژرفاهای مبتنی بر تصاویر  روش - ۵-۱
روش غالــب در تخمــین  ژرفــابتنــی بــر تصــاویر هــای م عمومــا روش

از یـک روش  ]۶۸[ در. هسـتندحالت دست و تخمـین حالـت بـدن 
بـــرای تخمـــین  ژرفـــابـــا اســـتفاده از تصـــاویر  وایـــازشمبتنـــی بـــر 

اند  ها تلاش کرده آن. تایی دست استفاده شده است ۲۱ های مفصل
 روی انگشتان را بطور مسـتقل تخمـین بزننـد  و مفصلتا مکان هر 

اند تـا  به همین منظور برای هر انگشت یک شبکه مجزا آموزش داده
توجـه کـرد کـه  یدبا .سه گانه واقع در آن را تخمین بزنند های مفصل

 ییشناسـا یبـرا یاست ول ژرفا یربر تصاو یها مبتن روش آن ینکهبا ا
رنــگ هــم بهــره  یرها از تصــاو قســمت یرمکــان دســت و حــذف ســا

مسـتقل  یا ها شـبکه مشابه، آن یثر کارهابر خلاف اک یاند ول گرفته
انــد کــه  دســت مــورد اســتفاده قــرار نداده یــهناح یجداســاز یرا بــرا

ــار محاســبات دلیــلاحتمــالا بــه  ــرا آن. بــوده اســت یکــاهش ب  یهــا ب
اضـافه، از رنـگ پوسـت  های تصـویردانهدسـت و حـذف  یابی مکان

خارج از محدوده رنـگ پوسـت را حـذف  یها استفاده کرده و رنگ
  .دهد یرا نشان م ]۶۸[ روش استفاده شده در ۹شکل . کنند یم

Ge ،Liang ،Yuan  وThalmann یبرا یدجد یاز روش ]۶۹[ در 
 دو بعدی یها با استفاده از شبکه یحالت دست سه بعد ینتخم

 یدست را بر رو یژرفا یرها تصو منظور آن ینا یبرا. هره بردندب
   نگاشت یرکدام از تصاو هر یصفحه متعامد نگاشت کرده و براسه 



 
 ۶۸ یربر پردازش تصو یدست مبتن یحالت سه بعد ینتخم ای یسهمرور مقا

 
از مچ بند  یریبا کمک گ ژرفا یردست و برش تصو یه، استخراج ناح)الف(و رنگ  ژرفا یورود یرتصاو .]۶۸[ روش استفاده شده در) : ۹(شکل 

هر انگشت  یبرا ها مفصل یها عاملمرحله قبل و استخراج  ی، استفاده از خروج)ج(حالت دست  یکل یها عاملو  ها یژگی، استخراج و)ب( یرنگ
  ).و(و ) ه( یشآن در صفحه نما یشاستخراج شده و نما ایی، حالت دست نه)د(

  

 
  ]۶۹[ روش استفاده شده در) : ۱۰(شکل 

  
 زشآمــو یدو بعــد CNNشــبکه  یــکصــفحات،  یــنا یشــده بــر رو

سـه شـبکه را بـا هـم  یـنحاصـل از ا یجنتـا یـتسـپس در نها. دادند
آن بـــه دســـت  یت از رودســـ یکـــرده و حالـــت ســـه بعـــد یـــقتلف
را نشـــان  ]۶۹[در هـــا  روش مـــورد اســـتفاده آن ۱۰شـــکل .آیـــد یم

اند که مـدل  ها در این روش به روشنی بیان نکرده اگرچه آن. دهد می
سه بعدی چگونه با استفاده از نتایج حاصل از سـه شـبکه دو بعـدی 

ن تـوا انـد می شود ولی از مقالاتی که به این کار اسـتناد کرده تولید می
هـای یـادگیری  فهمید که تولید مـدل سـه بعـدی بـا اسـتفاده از روش

  .]۶۷[ ماشین انجام نشده است
  

هـای مبتنـی بـر  در دسـته روش ]۷۱[و  ]۷۰[ روش استفاده شده در
 که توسـعه ای از کارهـای ]۷۰[ در. شود آشکارسازی طبقه بندی می

بـا  لایـه ۱۷از یـک شـبکه  نویسندگانرود  به شمار می ]۷۳[و  ]۷۲[
اند کـه خروجـی  لایه اول استفاده کرده ۱۶خروجی ویژگی برای  ۶۴

تـایی دسـت  ۲۱ های مفصلهای چگالی احتمال برای تمام  آن نقشه
بــا الهــام از روش نگاشــت ســه بعــدی بــه دو بعــدی و تلفیــق . اســت

در قالـــب یـــک روش مبتنـــی بـــر  Leeو  Moon ،Changنتـــایج، 
بـرای تخمـین  V2V دانه حجمبه  1دانه حجمآشکارسازی، یک شبکه 

                                                 
1 Voxel 

مستقیم محل هر قسمت دست بر اساس شکل تخمینـی سـه بعـدی 
از آنجایی که ورودی و خروجـی هـر دو . ]۷۱[ دست طراحی کردند

سه بعدی هستند لـذا تمـام عملیـات کانولوشـن و دی کانولوشـن در 
سـه  CNNهـا از یـک  در واقـع آن.  شـود حوزه سـه بعـدی انجـام می

و در ادامـه از یـک  مفصلهر  2دانه حجممال بعدی برای تخمین احت
CNN  برش خورده در مرحلـه  ژرفایبرای تخمین مرکز جرم تصویر

اســتفاده شــده در  روش پیشــنهادی ۱۱شــکل . قبــل اســتفاده کردنــد
از نکات جالب روش فوق، این است کـه بـه  .دهد نشان میرا  ]۷۱[

خمــین هــا از جملــه ت ســایر تخمــین حالتتــوان آن را بــه  راحتــی می
  .حالت بدن تعمیم داد

توان بـه کارهـای انجـام شـده  می وایازشهای مبتنی بر  از میان روش
ــا  ]۷۴[و  ]۶۸[ در اشــاره نمــود کــه در ایــن روش بصــورت  ]۷۹[ت

مــدل  های مفصـلیـا بـه مکــان و یـا بـه زاویـه  ژرفـامسـتقیم تصـویر 
ـــوند نگاشـــت می ]۸۰[و  ]۶۸[ 3دســـت ـــی از پژوهش. ش ـــا  برخ ه

 های دیــگر  شبکهرا با ترکیبی از  ها مفصلبه  ژرفاویر نگاشتی از تص
  برای تخمین مستقیم  ]۸۲[ RENکه ـــــو شب ]4ResNet ]۸۱مانند 

                                                 
2 Per-voxel likelihood 
3 Joint angels of hand model 
4 Residual Network 
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  ]V2V-PoseNet ]۷۱ شبکه یمعمار) : ۱۱(شکل 

  

 
  ]۷۷[ شده در یطراح یساختار شبکه سلسله مراتب) : ۱۲(شکل 

  
بــا توجــه بــه کــاهش  نویســندگان] ۸۳[در  .انــد انجــام داده ها مفصــل

های متعدد شـبکه عمیـق، بـا افـزودن  اطلاعات مفید در گذار از لایه
اثر محوشـدگی اطلاعـات را کـاهش داده ] RESNet ]۸۱ایده شبکه 

  .اند شده ها مفصلو موفق به بهبود دقت تخمین 
  

  1های سلسله مراتبی مدل •
 ها مساله تخمین را بـه چنـد زیـر مسـاله تقسـیم کـرده و بـا این روش

ها، نتیجه اصلی به دست  انجام تک تک آن مسایل و تلفیق خروجی
هـــای بررســـی شـــده  روش .]۸۶[تـــا  ]۸۴[و  ]۸۲[و  ]۷۷[ آیـــد می

و یــا بــر  ]۸۶[و  ]۷۷[ دســت را یــا بــر اســاس انگشــت های مفصــل
در . انـد تقسـیم بنـدی کرده ]۸۵[و  ]۸۴[و  ]۷۷[ مفصـلاساس نوع 

]۷۷[ Madadi ،Escalera ،Baro  وlezGonza  یــک ســاختارCNN 
به شـش ) conv+relu+pooling(های  سلسله مراتبی با تقسیم بلوک

) هر شاخه برای هر انگشت و یک شـاخه بـرای کـف دسـت(شاخه 
ها به یک لایه تمـام متصـل  طراحی نمودند که هر کدام از این شاخه

شـود تـا  لایه آخری هر شاخه باهم درهـم آمیختـه می. شود وصل می

                                                 
1 Hierarchical Models 

سـاختار شـبکه فـوق را  ۱۲شـکل . تخمین زده شـود ها مفصلتمام 
  .دهد نشان می

  رنگی تصویرهای مبتنی بر  روش - ۵-۲
های رنگـی  تصـویرهمانگونه که پیشتر بیان شد، با اینکـه اسـتفاده از 

های با قابلیت ثبت تصاویر رنگـی نسـبت  به دلیل زیاد بودن دوربین
ر کاربردهـای تواند بسیار فراگیرتر باشـد و د ، میژرفاهای  به دوربین

توان آن را مـورد اسـتفاده قـرار داد ولـی در سـمت  بسیار بیشتری می
ــاظ  ــم از لح ــی ه ــاویر رنگ ــا تص ــت دســت ب ــین حال ــل، تخم مقاب

 ژرفـامحاسباتی و هم از لحاظ نیاز به پایگاه داده نسبت بـه تصـاویر 
همچنــین تصــاویر رنگــی اطلاعــات بســیار . تر اســت بســیار مشــکل

برای مساله تخمـین حالـت دسـت در  رفاژکمتری نسبت به تصاویر 
هایی که در ادامه بـرای  از این رو در مثال. دهند اختیار کاربر قرار می

این روش ذکـر شـده اسـت معمـولا هـر روش، پایگـاه داده مخـتص 
خود را تولیـد کـرده اسـت کـه همـین موضـوع مقایسـه کـارآیی ایـن 

داشـت کـه همچنین باید توجـه . کند تر می ها را سخت دسته از روش
ــر  در روش ــی ب ــای مبتن ــه دســت  تصــویره ــدا ناحی ــد ابت ــی، بای رنگ

تشــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــخیص 



 
 ۷۰ یربر پردازش تصو یدست مبتن یحالت سه بعد ینتخم ای یسهمرور مقا

 
  برای تخمین حالت دست با استفاده از تصاویر رنگی ]۸۸[ شبکه استفاده شده در یساختار معمار) : ۱۳(شکل 

  
  

 
  شود مفصل برای دو دست تخمین زده می نقطه ۴۲در کل  ،]KeyPoint Transformer ]۸۹بکه مورد استفاده در ش یساختار معمار) : ۱۴(شکل 

  
داده شده و برش داده شود و سپس تصویر حاصل بـه شـبکه اعمـال 

های  شـبکهبنـابراین بسـیاری از . شود تا حالت آن تخمـین زده شـود
ــخه ــی از نس ــر تصــویر رنگ ــی ب ــی از  مبتن  ]SegNet ]۸۷های مختلف

 کنند که مخصوصـا بـرای بخـش بنـدی تصـاویر طراحـی استفاده می
بنـدی بـاینری در مسـاله تشـخیص ناحیـه  به دلیـل دسـته. شده است

و همچنـین ) زمینـه پسدسته بندی به دو دسـته ی دسـت یـا (دست 
بــار  عــدم تغییــرات زیــاد در تصــاویر ورودی، ایــن قســمت از مســاله

  . کند پردازشی زیادی به سیستم تحمیل نمی
ویر رنگی که حالت دست را با استفاده از تصا شاخصیکی از کارهای 

انجـام شـده  ]۸۸[در  Broxو  Zimmermannزنـد، توسـط  تخمین مـی
ها از چهار جریـان یـادگیری عمیـق بـرای تخمـین حالـت سـه  آن. است

ابتـدا از . انـد بعدی دست با استفاده از یک تصویر رنگـی اسـتفاده کرده
ــام  CNNیــک  ــا ن ــه دســت  HandSegNetب ــافتن و بــرش ناحی ــرای ی ب

ــد اســتفاده کرده ــاب HandSegNet، خروجــی ۱۳طــابق شــکل م. ان  ینق
  .دهد های دست را نشان می تصویردانهاست که 

پس از برش تصویر دست و تغییر اندازه و متناسب سـازی آن بـرای 
ای  ورود بــه شــبکه تخمــین حالــت، نتیجــه حاصــل شــده وارد شــبکه

این شبکه برای هـر  که شود می PoseNet به ناممبتنی بر آشکارسازی 
بـرای تبـدیل فضـای . کنـد تابع چگالی احتمال تولیـد مییک  مفصل

بنـام  وایـازشمبتنـی بـر  دو بعدی به تخمین سه بعدی، از یک شبکه
PosePrior  که تخمینـی از مختصـات سـه بعـدی  شده استاستفاده

  .کند را بعنوان خروجی تولید می ها مفصل نرمالیزه شده
ه وجـود بـدر مواردی که خـود انسـدادی و انسـداد توسـط یـک شـی 

یـابی نقـاط  کانمتخمین حالت دست به حل همزمان مسئله  ،آید می
شود که از لحاظ پـردازش  منجر می مفصلقاط نو شناسایی  مفصل

بـرای  ]۸۹[ در .های شلوغ بسیار سنگین است ه خصوص در زمینهب
کـه ابتـدا بـا اسـتفاده از یـک  یاز سـاختار مسـاله،جداسازی این دو 

خمـین تعنوان نقـاط کلیـدی دو بعـدی  به مفصلنقاط  CNN شبکه
بـرای  CNNاستخراج شـده توسـط های  و سپس ویژگیشود  زده می

شـود، اسـتفاده شـده  بـه کـار گرفتـه می مفصـلشناسایی ایـن نقـاط 
پس نشان داده شده است که در آن،  ۱۴این ساختار در شکل . است

آگـاه بـه  هـای یژگیو ۱توجـه پیمانـه خـود ،از شناسایی نقـاط کلیـدی
هسـتند  حیاتی مفصلنقاط کلیدی را که برای شناسایی نقاط  ۲مینهز
حالـت  ،با توجه به اطلاعـات بـه دسـت آمـده در ادامه. کند ولید میت

توجه شود کـه در ایـن روش الزامـاً همـه  .شود خمین زده میتدست 

                                                 
1 Self-Attention 

2 Context-Aware 
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 ]H2ONet ]۹۰ات نواحی مسدود شده در های زمانی و اطلاعات کلی راستای دست برای استخراج اطلاع استفاده ازقاب) : ۱۵(شکل 

  

 
 ]SET ]۹۱و  FITهای  و نحوه ارتباط بخش HandOccNetساختار شبکه ) : ۱۶(شکل 

  
الزامـاً روی  مفصـل،نیستند و همـه نقـاط  مفصلنقاط کلیدی نقاط 

از ایـن روش، بـرای ارزیـابی  .گیرنـد رار نمیقـنقاط کلیدی تخمینـی 
فاده شده اسـت کـه در اسـتفاده از ستا 2.6M InterHandپایگاه داده 
میــانگین  ،بــرای دو دســتو  ۹۹/۱۰خطــای میــانگین  ،یــک دســت

   .آمده استست به د ۳۴/۱۴ خطای
ر دهای دارای انسداد را  ربوط به قابمها اطلاعات  یاری از روشبس

گیرنـد ولـی  میتصاویر برای استفاده در تخمین حالت دست نادیده 
 حـاویتوانـد  هـایی می چنـین قاب هکداده شده است  نشان ]۹۰[در 

در این مقاله حـل  .اطلاعات مفیدی برای بهبود دقت تخمین باشند
اسـتفاده از اطلاعـات  ی تخمـین حالـت دسـت بـه دو مرحلـه مساله

های زمـانی مختلـف و در  بدون انسداد انگشتان دست در میان قاب
ــود  لــی جهــتکاســتفاده از اطلاعــات  ،ادامــه گیری دســت بــرای بهب
ساختار این شـبکه موسـوم بـه . شده استن مرحله قبل تقسیم تخمی

H2ONet داده شده است نشان ۱۵  کلدر ش.  
قـاب  ۴۳در استفاده از تک قاب با سـرعت  تخمینمیانگین خطای 

قــاب در  ۳۵در اســتفاده از چنــد قــاب بــا ســرعت و  ۰/۹، در ثانیــه
  .ستباشد که کاملاً برای کاربردهای برخط مناسب ا می ۵/۸، ثانیه

موجود در  اطلاعات ]۹۱[همکارانش در و  Park ،در کاری مشابه
مورد بطور موثری برای بهبود دقت تخمین رانواحی انسدادی 
برای این منظور از دو پیمانه پشت سر هم . اند استفاده قرار داده

 ۱استفاده شده است که به ترتیب مبدل تزریق ویژگی مبتنی بر مبدل

                                                 
1 Feature Injecting Transformer 

FIT ۲هو مبدل خود افزایند SET مبدل . شوند نامیده میFIT 
اطلاعات دست را با توجه به مقادیر همبستگی اجزای دست به 

در راستای این اطلاعات را  SETکند و  می تزریقناحیه انسداد 
ساختار این شبکه در . دهد تخمین مورد استفاده قرار می بهبود

   .نشان داده شده است ۱۶شکل 

شـده  ارائـه ]۹۲[همکـارانش در و  Ziweiدر مقاله دیگری که توسط 
برای بهبود دقـت هـم راستاسـازی و  ۳از برازاندن مستقیم توراست، 

برای قابل قبول بـودن حالـت دسـت از نقطـه  MANOهدایت مدل 
از در واقــع ایــن روش . اســتفاده شــده اســت ،نظــر فیزیــک بــدن

ــدودیت ــین  مح ــت تخم ــود دق ــرای بهب ــوژیکی دســت ب های فیزیول
  . کند استفاده می

این مقاله نیز ذکر گردید،  ۳بندی کلی که در بخش  در یک دسته
های تخمین حالت سه بعدی دست در دو گروه مبتنی بر مدل  روش

های مبتنی بر مدل  روش. شوند بندی می و غیر مبتنی بر مدل دسته
 ای بوده و اغلب های غیر خطی و محاسبات پیچیده شامل نگاشت

 باشند ساختار و حالت دست می نیازمند اطلاعات پیشین در مورد
های غیرمبتنی بر مدل در برابر تغییرات محیط  و در مقابل، روش

موسوم ای  شبکه مقاله ]۹۳[در .]۹۴[و  ]۹۳[پذیرند  آسیببسیار 
 های مبتنی از مزایای روششده است که  وسعه دادهت SemGCNبه 

                                                 
2 Self-Enhancing Transformer 

3 Direct Mesh Fitting   



 
 ۷۲ یربر پردازش تصو یدست مبتن یحالت سه بعد ینتخم ای یسهمرور مقا

 
اندازی اولیه  یر ورودی، استخراج ویژگی و نقاط مفصل دو بعدی، مرحله راه، از چپ به راست تصوSemGCNاجزای مختلف شبکه ) : ۱۷(شکل 

 ]۹۳[ و مرحله اصلاح غیرمبتنی بر مدل MANOمبتنی بر مدل 
  

 
   و بخش وایازش بافت دست) AMVUR(، بخش غیرمبتنی بر مدل )MANO(شامل بخش مبتنی بر مدل  ]۹۴[ساختار شبکه ) : ۱۸(شکل 

  

مدل برای ایجاد تعادل بین دقت و تنی بر ببر مدل و غیرم
ابتدا  در این شبکه، .برد هره میبپذیری فیزیکی حالت دست  امکان

برای وایازش پارامترهای  ۱اندازی اولیه از یک پیمانه در مرحله راه
 ،کند ستفاده میادوبعدی  مفصلحالت دست که مستقیماً از نقاط 

ای غیرخطی ه نگاشتهای سنگین  پردازشکه از  شود میاستفاده 
خروجی . نیاز است و به مختصات دقیق نقاط بند وابسته نیست یب

این مرحله یک تخمین نه چندان دقیق از نقاط بند مبتنی بر مدل 
MANO ر ادامه و در د. است که در مرحله قبل تولید شده است

از یک روش غیر مبتنی بر با استفاده  ،۲مرحله موسوم به اصلاح
دقت  MANOمرحله قبل تحت هدایت  مدل برای اصلاح نتایج

شبکه استفاده شده در این  ساختار ۱۷شکل  .یابد هبود میبتخمین 
کارآیی این روش از دو پایگاه  ارزیابی برای .دهد شان مینمقاله را 

استفاده شده است که میانگین خطای  HO3Dv2و  DexYCBداده 

                                                 
1 Module 

2 Fitting  

MPJPE  وMPJPE-PA  و  ۱۹٬۲، ۵/۵، ۱۲٬۷برای آنها به ترتیب
  .به دست آمده است ۸٬۳

های مبتنی بر مدل و غیر  از ترکیب روش ،]۹۴[مشابه در کاری 
مبتنی بر مدل استفاده شده که با ترکیب مزایای هرکدام از این 

ها و دوری از نقاط ضعف آنها، مدلی توسعه داده شده است  روش
ها که از یکی از این  که عملکرد خوبی را در مقایسه با سایر روش

 AMVURاین مدل . گذارد کنند، به نمایش می ها استفاده می فن
مدل  .دهد مدل را نشان میاین  ساختار ۱۸شکل شود که  نامیده می
AMVUR  ها را  و راس مفصلتوزیع احتمالات شرطی نقاط

 ۳تخمین زده وبرای بهبود دقت تخمین، از یک مدل توجه متقابل
ل سه بعدی و رئوسبین نقاط مفص ٤گیری از همبستگی برای بهره

                                                 
3 Cross-Attention  

4 Correlation 
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   و وایازش تشکیل شده است SDFکه از دو بخش  ]HOISDF ]۹۵شبکه ساختار ) : ۱۹(شکل 

  

ر همچنین این شبکه حاوی مدل . کند محتمل استفاده می ۱تو
وایازش بافت دست است که در موارد انسداد شدید، در بازشناسی 

  . دست بسیار موثر است

اشاره  ]۹۵[لت دست می توان به از جدیدترین کارها در تخمین حا
نویسندگان برای تخمین حالت سه بعدی دست کرد که در آن 

برای ها ۲SDF از د کهان هوسعه دادت HOISDFای را به نام  شبکه
شبکه دارای این . کند گر سه بعدی دست استفاده می خمینت هدایت

آموزش داده  هاSDF اول که برای تخمینبخش . است بخش دو
ورد ، مشی-بخش دیگر برای وایازش حالت دستشود و  می

ها  SDF .گردد دایت میه هاSDF گیرد که توسط استفاده قرار می
ای را برای نقاط مفصل دست در نظر  های سختگیرانه محدودیت

شود در مرحله بعدی، تخمین نقاط مفصل  گیرند که باعث می می
داده  نشان ۱۹شکل در  HOISDFساختار شبکه . دچار خطا نشود

و  DexYCBسازی روی دو پایگاه داده  تایج شبیهن .شده است
HO3Dv2 ۲/۹و  ۳۱/۵، ۰/۱۹، ۱/۱۰ به ترتیب به میانگین خطای 
PA-و دو عدد دوم  MPJPEشود که دو عدد اول معیار  منجر می

MPJPE قاب در  ۷/۳۰ سرعت اجرای این روش. دهد را نشان می
البته . املاً مناسب استکرخط است که برای کاربردهای ب ٣ثانیه

به صورت  DexYCBباید توجه داشت در استفاده از پایگاه داده 
ه دست ب ۱۳/۵و  ۱/۱۰ی میانگین خطا ،کامل و غیرانتخابی

  .آید می

های پیشــین در  هــای توصــیف شــده در قســمت ای از روش خلاصــه
هـای کلاسـیک و  روش ۱جدول  .شده استارائه  ۲و  ۱های  جدول

عمـدتا  ۲شـود و جـدول  یـادگیری عمیـق را شـامل میعمدتا قبل از 
ــر شــبکه شــامل روش ــی ب ــادگیری عمیــق  هــای مبتن های عصــبی و ی

توجــه شــود کــه معیارهــای ارزیــابی مــورد اســتفاده بــرای . باشــد می
، MPJPE4 عیارهای موجـود در مقـالات اسـت کـه شـاملممقایسه، 

                                                 
1 Mesh  

2 Signed-Distance Field 
3 Frame per Second  

4 Mean Per Joint Position Error 

PA-MPJPE5 ،AUC6 ،Average per class accuracy  ،MAE7  و
Mean 3D error باشد می.  

سازی روش مورد نظر بـرای  های مورد استفاده برای پیاده پایگاه داده
در مـواردی کـه پایگـاه داده نوشـته نشـده . هر مرجع ذکر شده اسـت

سـازی  هـای تولیـدی خـود بـرای پیاده است نویسندگان مقالـه از داده
  .اند روش خود استفاده کرده

                                                 
5 Procrustes Alignment MPJPE 
6 Area Under Curve 
7 Moving Average Error 
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   مورد استفاده برخی مراجع پیشرو و ویژگی خاص آنها لاسیکک های مقایسه روش): ۱(جدول 

  مقاله مرجع
مدل مورد 
  استفاده

  پایگاه داده  نوع داده  ویژگی خاص روش

  معیار ارزیابی

  سال انتشار
MAE (mm) 

میانگین تخمین 
  (%)صحیح 

]۲۱[  -Graph
Cuts  

  بهینه سازی برش گراف

  ]Shotton ]۱۶بهبود نتایج 

  ژرفا

  واقعی
-  -  ۹۱/۸۷  ۲۰۱۲  

]۶۴[ LRF  جلوگیری از انتشار خطا  
  ژرفا

  واقعی
-  

۲۶  

در استفاده از (
قاب  ۱۰۰۰

  )تصویر

-  ۲۰۱۴  

]۲۰[ GEN  معماری چند لایه  
  ژرفا

  سنتز- واقعی
-  -  ۲/۹۱  ۲۰۱۲  

]۲۰[ LEN معماری چند لایه  
  ژرفا

 سنتز- واقعی
-  -  ۹/۹۰  ۲۰۱۲  

]۶۰[ DTW  
ها و بهبود تشخیص  دهی ویژگی وزن

  ابتدا و انتهای حرکت
  ۲۰۱۱  ۶۸  -  -  ژرفا

-MSRC ژرفا  تخمین حالت حرکت بدن  ]۶۱[
5000 -  ۸۰  ۲۰۱۱  

]۶۵[ SIP  
کاهش فضای جستجو با محدود 

  کردن نقاط نامزد مفصل
  ژرفا

  واقعی
-  -  

با در نظر ( ۷۷
گرفتن بیشترین 

 ۵۰فاصله مجاز 
  )میلیمتر

۲۰۱۶  
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  های عصبی و یادگیری عمیق مورد استفاده برخی مراجع پیشرو و ویژگی خاص آنها های مبتنی بر شبکه مقایسه روش): ۲(جدول 

  قاله مرجعم
مدل مورد 
  استفاده

 پایگاه داده  نوع داده  ویژگی خاص روش

  معیار ارزیابی
سال 
 انتشار

Mean 
3D 

Error 
(mm) 

AUC 
(%)  

PA-
MPJPE 
(mm)  

MPJPE 
(mm) 

]۷۸[  DeepPrior++  سادگی شبکه 
  ژرفا

  واقعی

ICVL ۱/۸  

-  -  -  ۲۰۱۷ NYU ۳/۱۲ 

MSRA ۵/۹  

]۷۱[  PoseNet-V2V  
قابل تعمیم برای سایر اعضای 

  بدن
  ژرفا

  واقعی

ICVL  ۲۸/۶ 

-  -  -  ۲۰۱۸ NYU  ۴۲/۸ 

MSRA  ۴۹/۷ 

]۸۵[  Ren-Pose  -  
  ژرفا

  واقعی
ICVL ۷  -  -  -  ۲۰۲۰ 

]۱۰۴[  GAN  مقاوم در برابر انسداد  
  رنگی

  واقعی
NYU -  ۵/۹۶  -  -  ۲۰۱۸ 

]۸۲[  Ren  -  
  ژرفا

  واقعی
NYU ۴/۱۳ -  -  -  ۲۰۱۷ 

]۷۷[  Madadi et. al. 
های  استفاده از محدودیت

ها نسبت  فیزیولوژیکی دست
  به هم برای بهبود تخمین

  ژرفا

  واقعی

NYU ۱۱  
-  -  -  ۲۰۱۷ 

MSRA  ۷/۹  

]۸۹[  
Keypoint 

 Transformer
v2  

-  
  رنگی

 واقعی
InterHand 

2.6M -  -  

یک دست 
۸/۱۰  

-  ۲۰۲۲ 
دو دست 

۳۴/۱۴  

]۹۱[  HandOccNet  
استفاده از اطلاعات 

  های زیر انسداد  قسمت
  رنگی

  واقعی
HO3D -  -  ۱/۹  -  ۲۰۲۲ 

]۹۰[  H2ONet  
استفاده از اطلاعات 

  های زیر انسداد  قسمت
  یرنگ

HO3Dv2 
-  -  

MF SF  MF** SF*  

۲۰۲۳ ۵/۸ /.۹ ۲۳    

DexYCB  ۳/۵ ۷/۵ ۷/۱۳ ۱۴  

]۹۲[  .Trans  -  رنگی  

FreiHand 

-  -  -  

۲۸/۷  

۲۰۲۳ InterHand 
2.6M ۰۸/۱۰  

DexYCB  ۱۳/۹  

]۹۴[  AMVUR  
های مبتنی و  ترکیب روش

  غیرمبتنی بر مدل 
 HO3Dv2  -  -  ۳/۸  -  ۲۰۲۳  رنگی

]۹۳[  SemGCN  
مبتنی و های  ترکیب روش

  غیرمبتنی بر مدل 
  رنگی

HO3Dv2 
-  -  

۳/۸  ۲/۱۹  
۲۰۲۴ 

DexYCB  ۵/۵  ۷/۱۲  

]۹۵[  HOISDF  -  رنگی  

HO3Dv2 

-  -  

۲/۹  ۰/۱۹  

۲۰۲۴ 
DexYCB 

full  ۱۳/۵  ۱/۱۰  

DexYCB 
split ۳۱/۵  ۱/۱۰  

* Single Frame 
** Multi Frame 



 
 ۷۶ یربر پردازش تصو یدست مبتن یحالت سه بعد ینتخم ای یسهمرور مقا

  

های موجود در زمینه تخمین حالت   پایگاه داده - ۶
  سه بعدی دست
هــای  هــای متعــددی کــه بــرای اســتفاده در روش  از میــان پایگــاه داده

هـای دو   مبتنی بر بینایی ماشین فراهم شده است هـر دو پایگـاه داده
های انسان بـرای تحقیـق در  عالیتبعدی و سه بعدی با استفاده از ف

از آنجایی کـه ایـن . ]۹۶[اند  زمینه تشخیص حالت حرکت تهیه شده
های دست بسیار محـدودی ماننـد تکـان  ها حالت حرکت  پایگاه داده

های سـه بعـدی از جـذابیت   کنند پایگاه داده دادن دست را فراهم می
ــه ــق در زمین ــرای تحقی ــتری ب ــور ی چالش بیش ــی برخ ــای واقع دار ه

معمــولا حالــت  ایســتاهــای حالــت حرکــت   پایگــاه داده. هســتند
کننـد  ثبت می RGBDهای کف دست و انگشتان را در حوزه  حرکت
یـا یـک سـری نمـاد ماننـد ماننـد اعـداد (های پایـه نمادتوانند  که می

های این  ترین پایگاه داده در ادامه مهم. را بیان کنند )علامت پیروزی
  . شود ها بیان می های هرکدام از آن گیحوزه معرفی شده و ویژ

  

  FreiHandپایگاه داده  - ۶-۱
های مختلف سـه بعـدی دسـت  ای از حالت این پایگاه داده مجموعه

برای هر تصویر دست، تفسیر . اند نفر اجرا شده ۳۲است که توسط 
در . نیز در این پایگاه داده در دسـترس اسـت MANOمبتنی بر مدل 

تصـویر منحصـر بـرای  ۳۲۵۶۰حـاوی حال حاضر ایـن پایگـاه داده 
تصــاویری کــه بــرای . اســتتصــویر بــرای آزمــون  ۳۹۶۰آمــوزش و 

سـبز رنـگ تهیـه  زمینه پسآموزش تهیه شده است با استفاده از یک 
همچنین بـرای . اند که در تصاویر براحتی قابل جداسازی است شده

ها اعمـال شـده  افزایی، سه مرحله پیش پردازش روی آن اهداف داده
هـایی انجـام نگرفتـه  های آزمون چنـین پـردازش ت ولی برای دادهاس

 . است
 

۶-۲ - HandNet 
هـای حـاوی  تـرین پایگـاه داده یکـی از بزرگ  HandNetپایگـاه داده 

رود کـه بـا اسـتفاده از دوربـین کینکـت و  بـه شـمار مـی ژرفاتصاویر 
های  زن تهیـه شـده اسـت تـا انـدازه ۵مرد و  ۵نفر شامل  ۱۰توسط 

 ۲۰۲۰۰۰ایــن پایگــاه داده حــاوی . را شــامل شــودمختلــف دســت 
تصـویر بـرای مجموعـه  ۱۰۰۰۰تصویر بـرای مجموعـه آموزشـی و 

ــرای دســت  مفصــل ۶در ایــن پایگــاه داده از مــدل . آزمــون اســت ب
 .استفاده شده است

 

  HO-3Dپایگاه داده   - ۶-۳
این مجموعه یک پایگاه داده حاوی تفاسـیر سـه بعـدی از تعـاملات 

 ۱۱۵۲۴تصــویر آموزشــی و  ۶۶۰۳۴ای و دار اســتشــیء -دســت
دنبالـه تصـاویر بـا . اسـت رنگـی دنبالـه تصـاویر ۶۸تصویر تست از 

انـد و  استفاده از ساختارهای چند دوربینه و تک دوربینـه تهیـه شـده
ــا  ۱۰در آن  شــیء مجــزا از پایگــاه داده  ۱۰فــرد مختلــف هرکــدام ب
YCB هـم تفاسـیر حالـت اشـیاء . کننـد حرکات تعـاملی را اجـرا مـی

بــرای هــردو مجموعــه آمــوزش و آزمــون در پایگــاه داده در دســترس 
 . است
 

۶-۴ - MSRA14 
یــا اصــطلاحا  MSRA Hand Tracking database  پایگــاه داده
MSRA14 ]۹۷[ ارائه شـده و بـا اسـتفاده از دوربـین  ۲۰۱۴در سال

فرد راست دست تولید شده است و برای هر  ۶اینتل و با مشارکت  
هـر فایـل . تهیه شده اسـت  قاب ۲۴۰۰مجموع و در   قاب ۴۰۰فرد 
bin  ــا تصــویرحــاوی یــک اســت کــه  تصــویردانه ۲۴۰×۳۲۰ یژرف

ــان شــده و مقــدار  تصــویردانهمقــادیر  ــر بی ــه میلیمت ــاب را نشــان  ژرف
مرتبط با آن تنها به منظـور نمـایش ارائـه  تصویر رنگیفایل . دهد می

 ۲۱×۴۰۰موجـود در پایگـاه داده، اطلاعـات  مـتنفایل  .شده است
مقــدار  ۳×۲۱=۶۳را ذخیــره کــرده اســت و هــر خــط دارای  مفصــل

 . است (x,y,z)نقطه سه بعدی در مختصات  ۲۱برای 
 

۶-۵ - BigHand 2.2M  
های  یکی از بزرگترین پایگاه داده ]BigHand 2.2M ]۹۸پایگاه داده 

رود که همانگونه کـه از نـام آن پیداسـت،  دست تا امروز به شمار می
نفـر مختلـف  ۱۰اسـت کـه توسـط  ژرفـاصـویر میلیون ت ۲/۲شامل 

های گر ســـنجشهـــا بـــا اســـتفاده از   قـــابهـــای  اجـــرا شـــده و داده
 ۲۱این پایگاه داده از مـدل . الکترومغناطیسی جمع آوری شده است

 .کند نقطه ای استفاده می
 

  DexYCBپایگاه داده  - ۶-۶
هایی از گرفتن اشیاء با دست اسـت کـه  این پایگاه داده حاوی دنباله

اســتفاده  YCB-Videoشــیء مختلــف از پایگــاه داده  ۲۰آن از در 
برای هـر اجـرا، از . استفرد  ۱۰شده و حاوی اجراهای متعددی از 

شیء دیگـر  ۴تا  ۲شود که یک شیء هدف را از بین  فرد خواسته می
اجـرا  ۱۰۰بار تکرار شده و در کل برای هـر فـرد  ۵هر اجرا . بردارد

  . یگاه داده وجود دارداجرای کل در پا ۱۰۰۰و در کل 
  

  پایگاه داده دانشگاه نانیانگ سنگاپور - ۶-۷
هــای ســه بعــدی ایســتای  حالــت حرکت ۱۰ایــن پایگــاه داده شــامل 

دســت هســتند کــه بــا اســتفاده از یــک دوربــین کینکــت جمــع آوری 
ــرد کــه  ۱۰از   ایــن پایگــاه داده. ]۳۳[اند  شــده حالــت حرکــت  ۱۰ف

هـا بسـته شـده  بـه دسـت آنبند سـیاه  مختلف را در حالی که یک مچ
 ۱۰۰دهنــد تشــکیل شــده اســت و بنــابراین حــاوی  بــود را انجــام می
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ها حاوی یـک  هر نمونه از حالت حرکت. نمونه حالت حرکت است
تقریبـا یـک   ایـن پایگـاه داده. اسـت ژرفاتصویر رنگی و یک تصویر 

ها در یــک محــیط  چــالش برانگیــز اســت چــرا کــه نمونــه  پایگــاه داده
همچنـین . اند های نسبتا شلوغ تهیه شـده زمینه پسه و در کنترل نشد

ها و  راستای قرار گیری افراد اجرا کننده حالت حرکت، اندازه دست
هــای مشــابه بعــدی،   پایگــاه داده. باشــند مقیــاس تصــاویر متغیــر می

 UESTC-ASLو  ASL Finger Spellingهای موسوم به   پایگاه داده
حالـت  ۴۸۰۰۰الفبـایی و شـامل  باشند کـه اولـی حـاوی علائـم می

حالـت  ۱۰۰فرد مختلف بوده و دومـی شـامل  ۴حرکت مختلف از 
ها و  فــرد مختلــف اســت کــه در راســتاها و انــدازه ۱۰حرکــت از 

های مختلـف و بـدون اسـتفاده از مـچ بنـد تهیـه شـده اسـت  مقیاس
]۱۶[ .  

  

 Chalearnپایگاه داده  - ۶-۸
  ا، پایگــاه دادههــای پویــ حالــت حرکت  تــرین پایگــاه داده معــروف

Chalearn ]۹۹[ ــری چالش ــه در س ــای  اســت ک ــورد  Chalearnه م
عمـدتا بـر روی حالـت   ایـن پایگـاه داده. استفاده قـرار گرفتـه اسـت

های دست و بازو به منظور ارتباط بین انسان و ماشین تمرکز  حرکت
شـوند ولـی اکثـر  ها توسط کل بـدن ارائـه می برخی از آن. کرده است

هــا توســط  حالــت حرکت. شــود بــه قســمت بالاتنــه میآنهــا مربــوط 
 شوند  بازگشت به یک موقعیت استراحت از هم تفکیک می

 

  Sheffieldپایگاه داده دانشگاه  - ۶-۹
کـه  ]۱۰۰[اسـت تولیـد شـده  Sheffieldاین پایگاه داده در دانشگاه 

نــوع  ۱۰کینکــت اســتفاده شــده و شــامل  گر ســنجشدر تهیــه آن از 
ـــوع  ۳، 1فعالیـــت ـــهزم پسن ـــوع  ۲و تحـــت  3نـــوع حالـــت ۳، 2ین ن

فــرد انجــام شــده و  ۶هــا توســط  حالــت حرکت. اســت 4نــورپردازی
 ۵های بســته، بــا یــک انگشــت و بــا  هــا بصــورت بــا انگشــت حالت

هــای کــم نــور و پــر نــور دو حالــت آن را  انگشــت بــوده و نورپردازی
ویـدیوی  ۱۰۸۰حـاوی   در مجموع این پایگـاه داده. دهد تشکیل می

دنبالـه را در  ۲۱۶۰ویدیوی رنگی بوده و در مجمـوع  ۱۰۸۰و  ژرفا
  . خود جای داده است

  

 SynthHandsپایگاه داده  -۶-۱۰
ی سـاختگی اسـت و در ژرفـااین پایگاه داده شامل تصاویر رنگـی و 

 آن تصاویر دست زن و مرد، با و بدون وجود اشیاء تهیه شـده اسـت
ــ. ]۱۰۱[ ه تصــاویر دســت و اشــیاء موجــود بصــورت ســاختگی تهی
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. از اجراهـای واقعـی برداشـت شـده اسـتها  اند ولی حرکت آن شده
قاب از حرکات دست انسان است و  ۶۳۵۳۰این پایگاه داده حاوی 

هــای واقعــی  زمینــه، از داده در نمــایش بافــت اشــیاء و تصــاویر پــس
  .استفاده شده است

 

  NYUپایگاه داده  -۶-۱۱
ویر و تصـا ژرفـاشـامل سـه دسـته تصـویر رنگـی،  NYU پایگاه داده
دوربین کینکـت  ۳برای تولید این پایگاه داده از . ]۷[ است ساختگی

در  دوربـینبصورت یک  ها دوربیناستفاده شده است که پیکربندی 
های آمـوزش و آزمـون در  ها بوده و مجموعـه روبرو و دو تا در کناره

تهیـه   قـاب ۸۲۵۲در مجمـوع . آن بصورت مجـزا ارائـه شـده اسـت
ویـدیو تهیـه شـده توسـط  ۷۲۷۵۷آزمون و  شده توسط دو نفر برای

یـــک نفـــر بـــرای آمـــوزش تهیـــه شـــده و اطلاعـــات واقعـــی مکـــان 
  بـه همـراه پایگـاه داده mat.گانه در قالب یـک فایـل  ۳۶ های مفصل

، مختصـات سـه گانـه فـوق مفصـل ۳۶بـرای هـر . ارائه شـده اسـت
 dو  تصـویردانهنشـانگر  vو  uاسـت کـه  uvdبصورت یک سه تایی 

 . به میلیمتر است ژرفانشانگر 
 

  3D Hand Poseپایگاه داده  -۶-۱۲
تهیـه شـده و یـک پایگـاه داده چنـد  ۲۰۱۷این پایگـاه داده در سـال 

های دسـت اسـت کـه بصـورت تصـاویر رنگـی تهیـه  دیدی از حالت
ــت  شــود هــای دســت را شــامل می شــده و تفاســیر مختلفــی از حال

و یا مکان دو توان به محدوده مکان دست  ها می از جمله آن .]۱۰۲[
  .دست اشاره نمود های مفصلبعدی و سه بعدی 

  InterHand2.6Mپایگاه داده  -۶-۱۳
این پایگاه داده یک مجموعه بسیار بـزرگ از تصـاویر رنگـی دسـت 

هـای مختلـف دسـت و  میلیون تصویر از حالت ۲٬۶است که حاوی 
ـــب حالت ـــاهم  ترکی ـــای دو دســـت ب ـــته ـــی آن اس ـــه همگ ـــا  ک ه

 . ]۱۰۳[ اند گذاری شده برچسب
  

 GANeratedپایگاه داده  -۶-۱۴
از دسـت  5سـاختگیرنگـی تصـویر  ۳۳۰۰۰۰این پایگاه داده حاوی 

های  انسان به همراه برخی اشیاء است که بـا هـدف تـامین نیازمنـدی
ــوع انســداد،  ــا وق ــرتبط ب ــزوده شــده اســتم ــه آن اف ــن . ]۱۰۴[ ب ای

 بازتولیــدزمینــه تصــادفی،  پــسهای  تصــویرها بــا اســتفاده از  تصــویر
  . واقعی شبیه شوند تصویراند تا بیشتر به  هشد

ــورد هــای داده  پایگاههــای اصــلی  و ویژگیمشخصــات  ۳جــدول  م
  .دهد ا به اختصار نشان میاستفاده در تخمین حالت دست ر

 
                                                 

5 Synthetic 



 
 ۷۸ یربر پردازش تصو یدست مبتن یحالت سه بعد ینتخم ای یسهمرور مقا

  
  مورد استفاده در تخمین حالت دستی ها پایگاه دادهبرخی از مشخصات  ):۳(جدول 

  
  نوع تصویر  تعداد افراد  ها مفصل  ساختگی-واقعی تعداد تصویر آزمون تعداد تصویر آموزشی  نام پایگاه داده

FreiHand۳۲۵۶۰  ۳۹۶۰  رنگی  ۳۲  ۲۱  واقعی  
HandNet۲۰۲۰۰۰  ۱۰۰۰۰  ژرفا  ۱۰  ۶  واقعی  

HO-3D ۶۶۰۳۴  ۱۱۵۲۴  ژرفا-یرنگ  ۱۰  ۲۰  واقعی  
MSRA14۲۴۰۰  ژرفا  ۶  ۲۱  واقعی  

BigHand 2.2M۲۲۰۰۰۰۰  ژرفا  ۱۰  ۲۱  واقعی  
DexYCB ۵۸۲۰۰۰  ژرفا-رنگی ۱۰  ۲۱  واقعی  

 ژرفا-رنگی  ۱۰  -  واقعی  ۱۰۰۰  نانیانگ سنگاپور
Sheffield ۲۱۶۰ ژرفا-رنگی ۶  ۱۰  واقعی  دنباله ویدیویی  

SynthHands۶۳۵۳۰  ژرفا-رنگی  -  ۲۱  ساختگی  
NYU۷۲۷۵۷  ۸۲۵۲  ژرفا  ۲  ۳۶  واقعی  

3D HandPose۸۰۰۰۰  رنگی  -  ۲۰  واقعی  
InterHand2.6M ۱۳۶۰۰۰۰  ۸۴۹۰۰۰  رنگی  -  ۲۱  واقعی  

GANerated۳۳۰۰۰۰  رنگی  -  ۲۱  ساختگی 
  
  

های فارسی مورد اسـتفاده در ایـن مقالـه از  معادل شایان ذکر است،
دانشـگاه  IPL1های تهیه شده در آزمایشـگاه پـردازش تصـویر  معادل

انتخـاب شـده اسـت کـه آخـرین نسـخه ایـن  ]۱۰۵[صنعتی شـریف 
  .گاه در دسترس استنامه در وبگاه این آزمایش واژه

 

  گیری بندی و نتیجه جمع - ۷
ها در برقراری ارتباط تعـاملی  با توجه به استفاده بسیار زیاد از دست

بــین انســان و ماشــین، مســاله تخمــین حالــت ســه بعــدی دســت در 
هـای  روش. های بسیاری را شاهد بوده است های اخیر پیشرفت سال

های گر سـنجشلـه ابتدایی بـا تکیـه بـر سـاختارهای مکـانیکی از جم
کردند  عمل می ها مفصلهای نصب شده بر گر سنجشسنج و  شتاب

. شـوند های حرکتـی متعـددی بـرای کـاربر مـی که موجب محدودیت
ها  هــای مبتنــی بــر پــردازش تصــویر از لحــاظ ایــن محــدودیت روش

ها از موارد متعـددی  عملکرد بسیار بهتری دارند ولی خود این روش
هـا پرداختـه  قاله به بررسی انـواع ایـن روشاین م. پذیر هستند آسیب

. بندی نمــوده اســت هــا را از چنــد بعــد مطالعــه و دســته اســت کــه آن
رنگی اسـتفاده  تصویرهایی که برای تخمین حالت تنها از یک  روش
هـای رنگـی در زنـدگی روزمـره از  کنند به دلیـل فراگیـری دوربـین می

ش مبتنی بر رنگ پذیری پرداز رغبت بیشتری برخوردارند ولی آسیب
های بـدن و  به دلیل تشابه بالای رنگ پوست دست به سایر قسـمت

هـا بـه نـورپردازی، زاویـه  همچنین وابستگی بسیار بـالای ایـن روش
ــدادی  ــور محــیط و انســداد و خودانس ــزان شــدت ن ــور، می ــابش ن ت
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هـا در تشـخیص حالـت  ها موجب خطای بـالای ایـن سیسـتم دست
از لحـاظ  ژرفاهای مبتنی بر تصاویر  در مقابل روش. گردد دست می

هـایی کـه  دقت عملکرد بهتر هستند ولی عدم فراگیری بالای دوربین
هـم باشـند، اسـتفاده از  ژرفـاقادر به ثبت اطلاعات بعد سـوم یعنـی 

هـای  روش. کنـد ها را در کاربردهـای روزمـره محـدود مـی این روش
ا ارائـه دهنـد توانند عملکرد بهتـری ر می ژرفا-مبتنی بر تصاویر رنگ

ولــی پیچیــدگی بــالای محاســبات مشــکل دیگــری اســت کــه در ایــن 
ــدا می سیســتم ــد هــا نمــود پی کمــا اینکــه مشــکل عــدم فراگیــری . کن
هـا  های با قابلیت ثبت اطلاعات بعد سوم برای ایـن سیسـتم دوربین

ــوز پابرجــا اســت ــز هن ــه . نی ــا توجــه ب ــوارد، ب ــن م ــام ای ــا تم ــی ب ول
هوشمندسازی ابزارهای روزمره بشـر  های شگرف در زمینه پیشرفت

رود  های یـادگیری عمیـق، انتظـار مـی در کنار توسعه روزافزون روش
  .های ذکر شده به زودی از میان برداشته شوند محدودیت
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دارای مدرک دکترای مهندسی برق محمد مفرح 

و در  بودهمخابرات سیستم از دانشگاه تبریز  -
حال حاضر عضو هیات علمی دانشگاه بناب 

پژوهشی ایشان شامل پردازش  زمینه. هستند
سازی  و پیاده FPGAگیری عمیق، تصویر، یاد

  . سخت افزاری است
  

دارای مدرک دکترای  میرهادی سید عربی
مخابرات سیستم از  -مهندسی برق تخصصی 

استاد و در حال حاضر  بودهدانشگاه تبریز 
 تبریزدانشگاه کامپیوتر  -دانشکده مهندسی برق 

پژوهشی ایشان شامل پردازش  زمینه. هستند
یادگیری  یادگیری عمیق،شین، بینایی ماتصویر، 

  .ماشین و پردازش تصاویر پزشکی است
  

دارای مدرک دکترای  کند بهزاد مظفری تازه
مخابرات سیستم از  - مهندسی برق تخصصی 

استاد و در حال حاضر  بودهدانشگاه تبریز 
 تبریزدانشگاه کامپیوتر  -دانشکده مهندسی برق 

 تئوریپژوهشی ایشان شامل  زمینه. هستند
 سیم، طیف گسترده و ، مخابرات بیمخابرات

  .پردازش سیگنال است
  

دارای مدرک دکترای تخصصی  شهره کسایی
 Queenslandمهندسی برق از دانشگاه 

استاد دانشکده و در حال حاضر  استرالیا بوده
صنعتی شریف  دانشگاهمهندسی کامپیوتر 

پژوهشی ایشان شامل پردازش  زمینه. هستند
یادگیری بینایی ماشین، ، و ویدیو تصویر
و  ، بازشناسی چهرهیادگیری ماشین عمیق،

  .استواقعیت مجازی 


