
2015 年 第 24 卷 第 4 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Software Technique·Algorithm 软件技术·算法 113

基于卷积神经网络的手势识别初探① 
蔡  娟 1, 蔡坚勇 1,2,3,4, 廖晓东 1,4, 黄海涛 1, 丁侨俊 1 
1(福建师范大学 光电与信息工程学院, 福州 350007) 
2(福建师范大学 医学光电科学与技术教育部重点实验室, 福州 350007) 
3(福建师范大学 福建省光子技术重点实验室, 福州 350007) 
4(福建师范大学 智能光电系统工程研究中心, 福州 350007) 

摘 要: 提出一种用于手势识别的新算法, 使用卷积神经网络来进行手势的识别. 该算法避免了手势复杂的前期

预处理, 可以直接输入原始的手势图像. 卷积神经网络具有局部感知区域、层次结构化、特征抽取和分类过程等

特点, 在图像识别领域获得广泛的应用. 试验结果表明, 该方法能识别多种手势, 精度较高且复杂度较小, 具有

很好的鲁棒性,也克服传统算法的诸多固有缺点.  
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Abstract: The paper proposed a new algorithm used for hand gesture recognition which based on the convolutional neural 
network. The method not only avoids the hand gesture in the early period of the complex pretreatment, but also can directly 
input the gesture of original image. The convolutional neural network is characterized by local receptive field, hierarchical 
structure, global learning for feature extraction and classical. It has been applied to many image recognition tasks. 
Experimental results showed that the multi-class hand gestures can be recognized with high accuracy, small complexity and 
good robustness, while the inherent shortcomings of the traditional algorithm are overcame. 
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手势是人机交互的方式之一, 通过这种方式可以

实现人与机器的自然沟通[1], 手势识别是利用计算机

分析每个手势的含义, 进而分析手势发出者的整个表

达, 实现人机交互的自然与智能化. 手势识别的研究

广泛应用于计算机和用户的交互, 与机器人的人机交

互、手语识别等方面. 目前, 国内有关手势识别技术还

处于起步阶段, 需要进一步的研究.  
通常手势识别采用的方法[2]分为: (1)基于人工神

经网络的手势识别. 该方法具有分类特性及抗干扰性, 
能够实现复杂的非线性映射, 具有很高的计算速度、 
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很强的容错性和鲁棒性, 目前广泛应用于静态手势识

别. 然而由于神经元网络处理时间序列的能力不强, 
对于动态手势的识别不够理想. (2)基于隐马尔科夫模

型(HMM)的手势识别. 一般拓扑结构下的 HMM 具有

非常强的描述手势信号的时空变化能力, 在用于描述

与时间相关的随机过程方面具有很大的优势. 但由于

要计算大量的状态概率密度, 需要估计的参数个数较

多, 使得训练及识别的速度相对较慢. (3)基于几何特

征的手势识别技术是利用手势的边缘特征和手势区域

特征作为识别特征. 在手势识别中有良好的适应性及 
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稳定性. 该方法不足之处在于学习能力不强, 学习效

率不高, 随着样本量的不断增大, 其识别率没有提高

的很明显.  
  上述有关于手势识别的算法都具有各自的适用范

围. 为了满足实际所需要的实时性和准确性, 本文提

出了一种基于卷积神经网络 (Convolutional Neural 
Network, CNN)的手势识别算法.  
  近年来, 卷积神经网络是广泛应用的一种高效识

别方法, 已经成为许多科学领域的研究热点之一, 尤
其是在二维图像处理、机器视觉和模式识别中. 卷积

神经网络已成功应用手写字符识别[3,4], 人脸识别[5], 
人眼检测[6], 行人检测[7], 机器人导航[8]中. 卷积神经

网络可以识别有变化的模式, 具有对简单几何变形的

鲁棒性. 卷积神经网络在国外的研究较多, 但是目前

在国内的研究与应用还刚刚起步.  
   
1 卷积神经网络 
  在传统的图像识别里, 传统的分类模型如图 1 所

示. 首先输入图像, 通过一系列复杂的预处理来对图

像进行特征提取, 然后根据提取出来的特征来分类, 
并在输出端给出分类的结果. 而卷积神经网络分类模

型的不同之处在于可直接将一幅二维图像输入模型中, 
并在输出端给出分类的结果, 如图 2 所示. 其中, 特征

提取是通过卷积层和降采样层来抽取图像特征. 可有

多个卷积层和降采样层来进行自动的特征提取.  
   
   

图 1 传统分类模型 
 
   
   

图 2 卷积神经网络模型 
 
  卷积神经网络可直接从原始图像中识别视觉模式, 
该网络所需的预处理工作量非常少. 卷积神经网络能

够识别有变化的模式, 对简单几何变形有一定的鲁棒

性, 识别范围广, 因而得到了广泛的应用.  
  卷积神经网络通过结合三种方法来实现识别位

移、缩放和扭曲不变性: 局域感受野、权值共享和降

采样[9]. 局域感受野指的是每一网络层的神经元只与

上一层的一个小邻域内的神经单元连接, 通过局域感

受野, 每个神经元可以提取初级的视觉特征, 如方向

线段、端点、角点等. 权值共享使得卷积神经网络具

有更少的参数, 需要相对少的训练数据. 降采样可以

减小特征的分辨率, 实现对位移、缩放和其它形式扭

曲的不变性.  
1.1 网络结构 

图 3 是一个简单的卷积神经网络结构, 包括输入

输出层、卷积层、降采样层和全连接层[10]. 从输入层

输入 32×32 大小的图像, 通过交替出现的卷积层(C)、
降采样层(S)和最后的全连接层(F), 在输出层给出网

络的输出结果.  
 

   
  
 
  
   
   
   

图 3 卷积神经网络的结构 
 
  通常, 卷积层后接有一个降采样层目的是减少计

算时间和建立空间和结构上的不变性. 卷积层的作用

是使原信号的特征增强, 降低噪音. 降采样层的作用

是降低特征图的分辨率和网络输出对于位移及变形的

敏感程度.  
网络层 C1 是由 6 个特征图(见图 8)组成的卷积层. 

每个神经元与一个大小为5×5的卷积核(又称滤波器模

板), 进行卷积. 如图 4 为部分卷积核模板, 也就是滑

动窗口. 在 32×32 的矩阵中, 滑动窗口为 5×5, 依次滑

动, 根据卷积运算, 由于不考虑边界进行拓展, 卷积

核中心滑动的范围只有 28×28, 因此每个特征图的大

小为 28×28, 如图 5.   
 
       
 

图 4 部分卷积核 
     
 网络层 S2是由 6个大小为 14×14的特征图组成的降

采样层, 是由 C1 层由 4 个点加权平均为 1 个点得到, 
如图 6. 

预处理 特征处理 分类输入 输出

特征提取
变化和变
形不变性

分类输入 输出
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图 5 不考虑边界进行拓展 
   
   
   
 
   
   
   

图 6 网络层 S2 大小的由来 
   
  网络层 C3 也是卷积层, 是由 16 个大小为 10×10
的特征图组成的. 原理同 C1 层一样. 图 7 显示了 S2
层的特征图如何结合形成C3的每个特征图, 其中的每

一列表示 S2 层的哪些特征图结合形成 C3 的一个特征

图. 例如, 从第二列可知, S2 层的第 1 个, 第 2 个, 第 3
个特征图结合得到 C3 的第 1 个特征图.  

 
图 7 S2 层特征图与 C3 层特征图的连接方法 

   
  网络层 S4 同 S2, 为第二个降采样层, 在 C3 的基

础上进行降采样, 大小减小到 5×5. 也是起到再一次

特征提取的作用.  
  网络层 C5 对 S4 进行卷积的操作, 采用全连接的

方式, 即每个 C5 中的卷积核均在 S4 的所有特征图上

都有卷积的操作, C5 层包含了 120 个大小为 1×1 的特

征图.  
  网络层 F6 有 84 个单元, 与 C5 层全相连, F6 层计

算输入向量和权重向量之间的点积, 再加上一个偏置, 
最终得到一个 1×10 的输出结果, 即输出编码采用

“one-of-c”的方式.  

  关于特征图, 例如图 8 为卷积神经网络分类过程

中各层特征图示意图. 输入图像为数字 4, 将原图与 6
个卷积核进行卷积运算, 得到 6 个特征图, 即为网络

层C1层, 这些特征图包含了图片通过各个卷积核后所

获得的特征. 接着 C1 层经过一个 2×2 到 1 的降采样操

作得到 S2 层. S2 层比 C1 层减少了特征图大小, 并且

一定程度增强了噪音和轻微扰动的鲁棒性. 卷积神经

网络一直重复这个过程, 直到 C5 层, 有 120 个 1×1 的

特征图, 将这 120 个特征图通过全连接的方式传播到

大小为 10×1 的输出层, 输出的分类结果为数字 4.  
   
   
   
   
   
   
   
   
 图 8 卷积神经网络分类过程中各层特征图示意图 
  
1.2 卷积层 
  在卷积层, 前一层的特征图与一个可学习的核(卷
积核)进行卷积, 然后通过激活函数, 输出这一层的特

征图. 每一个输出的特征图可能包含多个输入图的卷

积. 一般地, 卷积层的形式如式(1)[11]所示:  

)*( 1∑
∈
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其中,   代表在卷积层 l 层的第 j 个特征图, f(·)表示的

是激活函数, k 是卷积核, jm 表示输入图的集合, 卷
积操作*, 以及偏置 b.  

1.3 降采样层 
  降采样层对输入进行抽样操作. 如果输入的特征

图为 n个, 那么输出的特征图也为 n个, 但是输出的特

征图相对于输入图要变小. 降采样层的一般形式如式

(2) [11]所示:  

   ))(( 1 l
j

l
j

l
j

l
j bxdownfx += −β           (2)           

其中, down(·) 表示降采样函数. 降采样函数一般是对

该层输入图像的一个 n×n 大小的区域加权求和, 因
此, 输出图像的大小是输入图像大小的 1/n. β 为加权

系数, b 为偏置.  
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2 仿真实验 
2.1 手势图像的简单预处理 
  简单的预处理能够提高整个识别系统的实时性以

及准确性. 手势图像的预处理包括手势区域检测、分

割和手势的规范化处理.  
首先将手势区域检测出来. 将所拍摄的所有彩色

图像转为灰度图像, 再利用明显的灰度值差, 选取一

个阈值, 进行二值化处理, 手势部分为 1, 背景部分为

0. 本文的手势的规范化即为几何归一化. 将二值化图

像按照一定的比例 , 保持高宽比 , 然后置于一个

120×120 大小区域的中心位置, 其余的像素值补 0. 最
后统一缩放到 32×32 的区域内, 以此作为实验的输入

数据. 如图 9 所示.  
   
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

图 9 手势图像简单的预处理 
 
2.2 仿真实验分析 

对于本文所讨论的算法, 作者就自己拍摄了一组

手势数据库进行试验. 手势数据库分为五种手势, 分
别是 1、2、3、4、5, 如图 10 所示. 一共有十个人拍

摄五种手势的五段视频, 一段视频为 1 分钟, 将视频

格式转化成帧的格式, 并转成灰度图像, 以便下一步

有关于手势提取的操作. 拍摄时, 手与摄像头的位置

基本不变, 手势可随意摆放, 可旋转, 上下左右任意.  
 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

图 10  依次为手势 1、2、3、4、5 的图像 
 
  在本实验之前, 本课题找了一个公共手势库, 名
称为 Thomas Moeslund 的手势识别数据库, 选取五种

手势, 每种手势只有一百张的图片, 测试集和训练集

各 50 张, 得到 33%的准确率. 卷积神经网络是建立在

大量样本的基础, 故拍摄大量的样本来测试卷积神经

网络的算法. 每种手势随机选取了三千个样本, 其中

随机的选取测试集 500个, 训练集 2500个, 迭代10次, 
取平均值, 作为该种方法的识别率.  
  图 11 的横坐标为各类训练样本的个数, 纵坐标表

示误识率, 由图我们可获得整体误识率为 3.5%. 经过

简单的预处理后, 迭代一次平均所需的时间为 51 秒.  
 
 
 
 
 
 
 
 

图 11 整体误识率 
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  表 1为各类手势相应的误识率. 由表 1知, 识别错

误的手势只要集中在手势 3 和手势 4 上. 这主要是用

为手势 3 和手势 4 的中指和无名指的距距离过近, 或
者是由于角度的关系, 有拇指隔得较近, 训练所用 
  的样本模式较少, 不能覆盖所有模式, 导致于此

类的手势无法识别, 最终得到错误的输出结果. 当然, 
只要增加此类手势的训练集, 也会提高该手势的识别.  

表 1 各个手势相应的误识率 
         1      2      3       4       5    

误识率   0      0    8.25%   9.25%     0 

准确率 100%  100%  91.75%  90.75%  100% 

 
3 结论 
  本文对卷积神经网络用于手势识别进行了初步的

研究. 鉴于卷积神经网络在处理二维图像时有许多独

特的优点, 可以直接将二位图像输入到神经网络中, 
大大减少了预处理的难度; 局域野和权值共享技术减

少了参数空间, 大幅度降低了算法的复杂度; 降采样

技术增强了网络鲁棒性, 能容忍图像一定程度的畸变.  
  因此采用经典卷积神经网络进行手势识别, 解决

了传统识别方法中训练方法复杂度高、训练参数多、

耗费时间多等问题, 而且无需对输入手势进行特征提

取和分类. 该算法仅需少量的预处理即可对手势进行

分类识别.  
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