
 

 

基于多特征加权融合的静态手势识别①
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摘　要: 针对人工提取特征的单一性及卷积神经网络提取特征的遗漏性问题, 提出了一种基于多特征加权融合的静

态手势识别方法. 首先, 提取分割后的手势图像的傅里叶和 Hu 矩等形状特征, 将两者融合作为手势图像的局部特

征; 设计双通道卷积神经网络提取手势图像的深层次特征, 采用主成分分析方法对提取的特征进行降维; 然后, 将提

取的局部特征和深层次特征进行加权融合作为手势识别的有效特征描述; 最后, 使用 Softmax分类器进行手势图像

分类. 实验结果验证了提出方法的有效性, 在手势图像数据集上的识别准确率达到了 99%以上.
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Static Hand Gesture Recognition Based on Multi-Feature Weighted Fusion
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Abstract: Static hand gesture recognition based on multi-feature weighted fusion is proposed to solve the problems of
singularity and omission in convolutional neural network for feature extraction. Firstly, the Fourier and Hu moments of
the segmented gesture image are extracted and fused as the local features. Besides, a dual-channel convolutional neural
network is designed to extract the deep features of the gesture image, which are further treated by dimensionality
reduction by principal component analysis. Secondly, the extracted local and deep features are weighted and fused as
effective description for hand gesture recognition. Finally, gesture images are classified with Softmax classifier.
Experimental results verify the proposed method, and the recognition accuracy reaches over 99% on the image dataset.
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手势识别作为一种新兴的人机交互技术, 被广泛

应用到虚拟现实系统、互动游戏平台、手语识别和控

制机器人等领域[1–4], 其最终目的是实现人机自然交互.
最初的手势识别通过佩戴内置传感器的物理设备来获

取手势的空间信息, 从而识别出手势语义信息. 佩戴物

理设备的方式虽能提高手势识别的准确度, 但在一定

程度上影响了人机交互的自然性. 因此, 目前众多学者

转向基于视觉的手势识别研究. 基于视觉的手势识别

利用图像采集设备来捕捉手势图像, 通过对手势图像

分析以提取出手势特征, 进而识别出手势语义信息[5].
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手势特征的选择直接影响到手势识别的准确率. 目前

常见的手势特征提取方法主要包括两类: 基于人工设

计的手势特征提取和基于卷积神经网络的手势特征提

取. 基于人工设计的手势特征提取通常针对特定的数

据集来设计有效的手势特征, 从而进行手势建模.
Hu矩特征和傅里叶描述子是常见的图像特征, 常用

来描述图像的轮廓信息, 因其具有平移、旋转和尺度不

变性, 常用来进行手势建模. Paulraj等[6] 利用从左右手

势图像中提取的 Hu矩特征建立手势图像识别模型, 该
方法对手势图像的平均识别率为 92.85%. Fernando等[7]

提出基于手部高宽度比与 Hu 矩特征融合的手势识别

方法, 该方法不受图像背景和小范围亮度变化的干扰.
李丹娇等[8] 提出一种结合 CSS和傅里叶描述子的手势

特征提取方法. 基于人工设计特征的手势特征提取能

够提取出具有针对性的手势特征, 且对于具有相似背

景的手势图像集识别效果较好. 但该方法学习能力不

强, 提取的手势特征不能适应多变的手势背景环境. 此
外, 在样本量不断增大的情况下, 识别率不会显著提高.
另外, 人手是非刚性物体, 手势的变换具有多样性和复

杂性, 人工设计的手势特征往往会忽略手势的细节特

征, 导致对图像的描述不够完整, 从而加大手势识别的

难度.
基于卷积神经网络的手势识别方法可以从大量数

据中自主学习手势图像的深层次特征. Pigou等[9] 构建

了基于卷积神经网络的手势图像识别系统, 该系统对

20种意大利手势图像的识别准确率为 91.7%. Bobić等[10]

将提取的手势图像的梯度方向直方图作为网络的输入,
利用多层前馈神经网络和反向传播算法进行训练, 实
现了手势的准确识别. Bheda 等[11] 提出了一种利用深

度卷积网络对美国手语字母和数字图像进行分类的方

法. Rao 等[12] 对手语视频帧进行预处理、分割和特征

提取, 形成手语特征空间, 并利用前馈网络对提取的特

征训练并进行测试, 该方法对手势视频的识别率为 90%.
Chai 等[13] 利用 Faster R-CNN 对手部区域进行检测和

分割, 并将手势的彩色图像和深度图像作为卷积神经

网络的输入进行训练, 有效地提高了手势识别率, 但该

方法在训练网络时产生的参数量过多, 降低了手势识

别效率. 基于卷积神经网络的手势识别方法虽能够提

取深层次的手势图像特征, 有效地表征手势图像的全

局语义信息, 但该方法忽略了底层网络提取的手势局

部特征. 另外, 目标手势在原图中占比较小, 手势特征

信息经过层层卷积、池化等操作后, 目标手势检测的

敏感度有所降低, 而为了丰富手势的特征信息, 实现较

高的识别精度, 往往需要大量的数据集和较深的网络

层进行训练, 消耗了大量的运行时间, 难以保证手势识

别的实时性. 另外, 这两类方法的研究手势图像中往往

忽略脖子、手臂等干扰情况.
综上所述, 单一特征的手势识别在复杂背景下的识

别率有待提高, 因此, 本文提出了基于多特征加权融合

的静态手势识别方法. 该方法提取分割后的手势图像

的傅里叶和 Hu矩等形状特征, 将两者融合作为手势图

像的局部特征, 利用优化的 VGG 网络和轻量级 Alex-
Net网络设计双通道卷积网络模型, 用来提取手势图像

的深层次特征, 最后将分割后的手势图像的局部特征

与手势灰度图像的深层次特征进行加权融合, 使融合

后的特征更有效. 手势识别算法流程如图 1所示.
 

开始

手势图像预处理

手势手部区域获取 手势图像归一

优化得
VGG 网络

PCA 特征降维

特征融合

深层次特征获取

加权特征融合

手势分类

结束

轻量级
AlexNet 网络

傅里叶
特征提取

特征融合

局部特征获取

Hu 矩
特征提取

肤色类聚

 
图 1    手势识别算法总体框架

1   局部特征提取

本文采取肤色聚类及腐蚀、膨胀等一系列形态学

操作对手部区域进行预处理[14], 得到目标手部区域[15],
预处理流程如图 2 所示. 由于不同手势的手部区域面

积、手势方向、手部形状等均不相同, 因此在手势识

别中通过形状特征来描述手势图像的特征具有很大的

优势. 傅里叶描述子可以提取手部形状信息, Hu 矩则

可以描述手部区域面积、重心与对称性等细节特征.
因此, 将两者融合能够有效表达手势图像的局部特征,
更好地区分不同的手势图像.
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(a) 原始图像 (b) 肤色聚类 (c) 去噪

(d) 二值化 (e) 手臂分割 (f) 再分割 
图 2    手势预处理

 

1.1   傅里叶描述子特征

傅里叶描述子 (Fourier Descriptor, FD) 是一种计

算简单的手势图像形状和边界特征的表示方法[16]. 每
个傅里叶描述符都具有物理意义, 能够兼顾描述手势

的局部特征和全局特征. 因此, 本文选择傅里叶描述子

作为手势图像局部特征的描绘子之一. 首先提取手势

闭合轮廓信息, 由轮廓图像上各像素点的坐标可得到

手势轮廓的傅里叶描述序列, 如式 (1)所示.

Tu =

n−1∑
k=0

t (k)e
(2 jΠuk)/n (1)

Tu u = 0, 1, · · · , n−1其中,  为边界的傅里叶描述子,  . t(k)
为轮廓像素点的复数坐标序列.

dv

为了保证手势图像在空间域中旋转、平移以及尺

度变换的稳定性, 需要对傅里叶描述子进行归一化. 归
一化傅里叶描述子 的定义如式 (2)所示.

dv =
|Tu|
|T1|

(2)

u = 2,3, · · · ,n−1 v = 1,2, · · · ,n−2 dv其中,  ;  . 将 写成向量

形式, 则为手势轮廓的傅里叶描述子特征向量.
1.2   Hu 矩特征

Hu矩能够全面地描述手势图像的形状特征, 且不

受手势旋转和缩放等因素的影响, 因此本文采用 Hu矩
特征提取手势图像的形状及轮廓特征, 并将其作为手

势图像的局部特征.
(r+ s)手势图像的 阶几何矩可以定义为:

mrs =

I∑
i=1

J∑
j=1

ir · js ·V(i, j) (3)

V(i, j) (i, j)

r, s = 0,1,2, · · ·
其中,  是点 处的灰度值, I 和 J 分别是手势图

像的宽度和高度,  .
(r+ s)则对应的图像的 阶中心矩定义为:

µrs=

I∑
i=1

J∑
j=1

(i− x̄0)r · ( j− ȳ0)s ·V(i, j) (4)

r, s = 0,1,2, · · · x̄0 =
m10

m00
ȳ0 =

m01

m00
(x̄0, ȳ0)其中,  ,  ,  ,  为手势

图像的重心坐标. 则相应图像的归一化中心距定义为:

ηrs =
µrs

µt
00

(5)

t =
r+ s+2

2
r+ s = 2,3, · · ·其中,  ,  .

Hu 矩特征包含手部区域的重心、手部区域的面

积以及对称性等局部特征, 通过手势图像的二阶和三

阶归一化中心矩的线性组合可以构造 7 个不变矩, 具
体计算公式如下:

ϕ1 = η02+η20
ϕ2 = (η02−η20)2+4η2

11
ϕ3 = (η30−η03)2+ (3η21−η03)2

ϕ4 = (η21+η03)2+ (η12+η30)2

ϕ5 = (η30−3η12)(η30+η12)
[
(η30+η12)2−3(η21+η03)2

]
+ (3η21−η03)(η21+η03)

[
3(η30+η12)2− (η21+η03)2

]
ϕ6 = (η20−η02)

[
(η30+η12)2− (η21+η03)2

]
+4η11(η30+η12)(η21+η03)

ϕ7 = (3η21−η03)(η30+η12)
[
(η30+η12)2−3(η21+η03)2

]
+ (3η12−η30)(η21+η30)

[
3(η30+η12)2− (η21+η03)2

]
(6)

H = (ϕ1,ϕ2,ϕ3,ϕ4,ϕ5,ϕ6,ϕ7)

根据 7个不变矩的具体计算公式对手势图像进行特

征提取, 形成的特征向量为 .

2   深层次特征提取及加权特征融合

使用 Hu 矩和傅里叶描述子不能完整的描述手势

图像的局部表征信息, 导致对手势图像的描述不够完

整. 另外, 使用通用的特征描述子提取的特征不能适应

多变的手势背景环境. 此外, 在样本量不断增大的情况

下, 人工设计手势特征的方法在特征学习方面和识别率

方面表现出了局限性. 目前, 卷积神经网络 (Convolutional
Neural Networks, CNN)已经成为模式识别领域的研究

热点之一, 其在特征提取阶段表现出优越性, 因此普遍

应用在大规模图像分类中. 然而, 由于目标手势在手势

图像中占比较小, 往往需要训练较深的网络层来提高

手势识别的精度, 但设计深层网络容易产生冗余参数,
不仅容易产生过拟合问题, 而且影响手势识别的实时

性, 而参数量较少的浅层网络不足以满足手势特征表

示. 故本文设计了一种新的双通道卷积神经网络特征

提取方法来提取手势图像的深层次特征, 以提高手势
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识别精度和实时性.
2.1   双通道卷积神经网络

本文采用轻量级 AlexNet 网络和优化的 VGG 网

络作为网络模型的子结构来设计双通道卷积神经网络

模型, 其结构如图 3所示.
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图 3    基于双通道卷积神经网络的手势图像深层次特征提取
 

2.1.1    轻量级 AlexNet网络

AlexNet 网络是 2012 年提出的一种深度神经网

络, 其网络结构的结构图如图 2(a) 所示. 该网络包含

8个用于特征学习的网络层, 前 5个网络层是用于手势

图像特征提取的卷积层, 后 3 个是用于特征整合的全

连接层. AlexNet 网络采用随机失活、ReLU 激活函数

和截取图像等方法有效地降低了网络的过拟合概率,
且通过重叠的最大池化丰富图像特征. 综合上述优点,
选取 AlexNet网络作为手势图像的特征提取网络之一,
为了降低 AlexNet网络的参数量, 对 AlexNet网络进行

压缩, 获得轻量级 AlexNet网络. 参数量对比如表 1所示.
 

表 1     AlexNet网络模型改进及参数量变化
 

AlexNet网络 参数量 轻量级AlexNet网络 参数量

11×11 Conv, 96, pool/2 34 944 11×11 Conv, 96, pool/2 34 944
5×5 Conv, 256, pool/2 614 656 5×5 Conv, 256, pool/2 614 656

3×3 Conv, 384 885 120 3×3 Conv, 384 885 120
3×3 Conv, 384 1327 488 3×3 Conv, 48 165 936

3×3 Conv, 256, pool/2 884 992 3×3 Conv, 32, pool/2 13 856
Fc, 4096 37 752 832

Fc, 128 147 456Fc, 4096 16 781 312
Fc, 4096 4 097 000

 
 

如表 1所示, 轻量级 AlexNet网络相比于 AlexNet
网络, Conv4 和 Conv5 的卷积核个数分别变为 48 和

32, 全连接层的神经元个数变为 128, 大大减少了参数量.
2.1.2    优化的 VGG网络

VGG是 AlexNet网络的进阶版, 共有 A、B、C、D
和 E等 5种网络结构[17], 本文采用性能最好的 VGG16
网络作为手势图像特征提取网络之一 ,  该网络包含

5 个块结构, 共有 13 个卷积层, 3 个全连接层, 且卷积

层之间用池化层分开. VGG网络采用多个 3×3卷积核,
模仿出了更大的感受野, 并减少了手势识别模型训练

产生的参数量. 故本文选取 VGG网络作为手势图像的

特征提取网络之一并对其进行优化, 以提高网络模型

的性能和稳定性. 优化后的 VGG网络块结构如图 4所
示, 将批量归一化 (Batch Normalization, BN)层加到网

络模型中, 在特征提取网络中的每一层卷积层后加入

BN层, 使得下一层卷积层的输入特征与当前层的特征

服从相同的正态分布, 实现手势图像的准确分类.
 

卷积层
激活
函数

卷积层
激活
函数

最大
池化层...

手势
图像

BN 层 BN 层
分类
结果 

图 4    VGG网络结构图
 

2.2   PCA 降维

考虑到双通道卷积神经网络生成的特征维度较大,
易造成特征表示的繁冗以及计算效率的降低, 因此, 需
要对提取的特进行有效的降维. 使用 PCA网络进行主

成分分析是对多维数据进行统计分析的方法之一[18].
利用 PCA变换不仅减少了输入信息量, 而且将输入集

转换为一组有序的独立成分. 因此, 本文选用 PCA 方

法对双通道卷积神经网络生成的高维特征进行降维.
PCA降维算法如算法 1.

算法 1. PCA降维算法

X={X1,X2,··· ,Xm} C= 1
m XXT1　给定输入向量 , 计算其协方差矩阵 .

2　求出协方差矩阵的特征值及对应的特征向量.
K1>K2>···>Km>03　将特征值按照重要性排序 .

4　将得到的特征向量按对应特征值大小从上到下按行排列成矩阵,
取前 k 行组成矩阵 P.

Z=PX5　 即为降维到 k 维后的数据.

2.3   加权特征融合

由于手形的复杂性, 只采取单一手势特征无法实

现手势精准分类, 因此本文将提取的手势局部特征和

降维后的深层次特征进行融合. 由于双通道卷积神经

网络得到的深层次手势特征识别结果优于局部特征,
因此将提取的手势局部特征与手势深层次特征进行权

重分配, 以得到较高的识别率.

3   数据集制作与实验结果分析

3.1   手势图像数据集

实验数据集共包含 26 种手势, 由 30 位手语者采

集而成, 单张手势图像存在脖子、干扰手臂和复杂的

背景区域. 对于每位手语者, 每种手势采集 50 张手势
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图像, 包括不同背景、不同方向、不同光照的手势图

像, 该数据集的手势图像总数为 39 000(=30×50×26)张.
本实验将手势图像按照 3:1 的比例设置训练集和测试

集. 部分手势图如图 5所示.
 

 

图 5    部分手势图像数据集
 

3.2   实验结果分析

3.2.1    批处理大小及学习率的设置

为了选择最优的 batch_size, 本文对批处理大小

(batch_size) 进行对比实验，实验结果如图 6 所示. 由
图 6可知, 当 batch_size 为 32时, 损失值波动幅度大且

准确率低, 而 batch_size 64和 128时, 损失值波动均较

小, 准确率提高均较快, 且在一定迭代次数后 batch_size
为 64 准确率与 batch_size 为 128 的准确率基本相同.
故在兼顾速度和准确率两方面因素, 本文选用 batch_size
为 64.

为了防止手势图像识别模型出现过拟合问题, 本
文网络的最大迭代次数设为 60 000 次, 通过指数衰减

策略来更新训练过程中的学习率，学习率更新公式如

式 (10).

learn_rate=lr×decay_rate
global_steps
decay_steps (7)

global_steps lr

decay_rate

decay_steps

其中,  为当前的迭代次数,  为初始学习率,
初值为 0.001,  为学习率衰减系数, 初值为

0.9,  为学习率衰减速度, 初值为 5000.
3.2.2    网络结构对比分析

为了验证本文所构建的双通道卷积神经网络提

取手势图像的可行性, 对自建数据库中手势图像构建

四组网络模型进行实验研究, 分别为: VGG网络模型、

AlexNet 网络模型、基于 VGG 和 AlexNet 的双通道

卷积神经网络模型、基于优化的VGG和轻量级AlexNet

的双通道卷积神经网络模型. 实验结果如图 7 所示.
本文提出的双通道卷积神经网络模型减少了模型参

数量, 同时有效提高手势图像识别准确率。
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图 6    使用不同 batch_size 训练网络的实验结果比较
 

为了进一步验证本文提出方法的有效性, 本文在

ASL 公共手势图像数据集上进行了实验研究, 得到识
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别准确率为 96.42%. 与 MPC 方法 [19]、深度学习的

CNN方法、DBN方法[20] 和 HSF-RDF[21] 相比, 识别准

确率有明显提高, 结果如表 2所示. 由此充分验证了提

出方法的有效性.
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别
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)

 
图 7    不同网络结构对手势图像的识别效果

 

表 2     不同方法对不同数据集的识别结果
 

识别方法 MPC CNN DBN HSF-RDF 本文方法

识别率(%) 90.19 88.22 96.14 75 96.42
 
 

3.2.3    VGG网络优化

为了提高网络稳定性, 本文在 VGG网络模型中增

加 BN层, 其变化结果如图 8所示. 由图 8可知: BN层

对网络损失的稳定性具有重要作用, 添加 BN 层后随

着迭代次数增加损失值迅速下降且稳定, 同时准确率

得到明显提高.
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图 8    添加 BN层的网络模型对比

3.2.4    特征对比实验

基于双通道卷积神经网络的特征提取方式虽然能

提取手势灰度图像的深层次特征, 但会引起前层网络

提取的手势局部特征丢失. 而手势局部特征在相似背

景下手势图像识别中起到了非常关键的作用[22]. 本文

基于傅里叶描述子 (Fourier Descriptor, FD) [16] 和具有

旋 Hu 矩特征, 构建手势识别方法进行对比实验. 本文

分别提取原始手势图像的傅里叶描述子、Hu 矩和傅

里叶描述子与 Hu 矩融合作为手势图像特征输入到双

通道卷积神经网络进行分类识别, 如图 9 所示. 由图 9
可知, 本文方法比其他方法有较高准确率, 验证了本文

提出方法的有效性.
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图 9    不同特征组合的实验结果

 

3.2.5    不同权重比的设置

通过对 ASL 公共手势图像数据集进行对比实验,
本文设计的双通道网络的识别准确率已达 96.4%. 但
由于自建数据库中每张手势图像均存在脖子、干扰手

臂等复杂背景, 现有方法的识别准确率不高. 故本文提

出融合局部特征和深层特征方法进行手势识别提高复

杂背景下手势图像识别率. 为了验证局部特征和深层

次特征在手势特征表示中所起作用, 赋予手势局部特

征不同的权重对图 5 所示数据库进行实验. 通过调整

局部特征与深层次特征所占权重比不同, 统计手势识

别率, 结果如图 10 所示. 由图 10 可知: 当手势局部特

征所占权重因子为 0.3 时, 手势识别率是一个拐点, 在
其之前手势识别率随着局部特征权重比增加而提高,
在其之后手势识别率随着局部特征权重比增加而降低,
故由实验结果可知手势局部特征所占权重因子为 0.3
最佳.
3.2.6    实验验证

为了验证本文提出方法对自建数据库中手势图像
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的有效性, 对自建数据库进行实验测试. 与现有手势数

据库 (ASL)相比, 自建数据集共包含 26种英文字母手

势, 且单张手势图像存在脖子、干扰手臂和复杂背景

区域等, 故现有方法难以实现对自建数据库的准确识

别. 为了减少手势图像中脖子、干扰手臂和复杂的背

景区域等干扰信息, 本文设计基于手臂分割获取局部

特征方法, 解决深层次特征在卷积过程中局部信息丢

失问题. 本文提出方法对图 5 中每个手势图像分别提

取 FD特征和 Hu矩特征两局部特征, 基于双通道卷积

神经网络提取手势图像的深层次特征 ;  然后按照

3:10 的权重将局部特征与深层次特征进行融合, 并将

融合的特征作为 Softmax 分类器的输入训练静态手势

图像的识别模型进行识别, 每种字母手势对应的识别

率如表 3 所示. 由表 3 可知, 对自建数据库的 26 个复

杂背景下的静态手势图像的识别准确率均大于 96%,
识别准确率高, 26 个静态手势图像的平均识别率为

99.13%.
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图 10    不同局部特征权重比下的手势识别率

 

表 3     字母手势识别结果
 

字母 识别率(%) 字母 识别率(%) 字母 识别率(%)
A 100 J 98.91 S 98.93
B 98.21 K 100 T 100
C 99.42 L 98.52 U 97.93
D 98.93 M 96.67 V 98.75
E 97.98 N 96.86 W 98.81
F 99.82 O 96.73 X 100
G 98.85 P 98.87 Y 99.95
H 97.89 Q 98.65 Z 99.53
I 97.63 R 99.79

4   结论与展望

本文提出了基于多特征加权融合的手势识别方法.
该方法使用傅里叶描述子和 Hu 矩提取分割后的手势

图像的形状特征, 将融合后的特征作为手势图像的局

部特征. 其次, 对 VGG 网络模型和 AlexNet 网络模型

进行优化, 并利用优化的 VGG 网络和轻量级 AlexNet
网络构建双通道卷积神经网络结构, 提取手势图像的

深层次特征, 采用主成分分析方法对深层次特征进行

降维, 并将降维后的特征与局部特征进行加权融合, 以
充分利用手势的各部分特征; 最后, 采用 Softmax分类

器对输入的特征进行识别, 实验结果表明, 提出的方法

对手势图像的识别准确率较高. 虽然本文方法在进行

手势图像识别时取得了较好的效果, 但是训练网络模

型仍需要较长的学习时间, 未来将致力于减少算法运

行时间, 并将其应用在大型数据集中.
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