
 

 

改进卷积神经网络的动态手势识别①
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摘　要: 针对现有的单目视觉下动态手势识别率低、识别手势种类少等问题提出一种联合卷积神经网络和支持向

量机分类 (CNN-Softmax-SVM)的动态手势识别算法. 首先采用一种基于 YCbCr颜色空间和 HSV颜色空间的快速

指尖检测跟踪, 能在复杂背景下实时获取指尖运动轨迹; 其次将指尖运动轨迹作为联合 CNN-Softmax-SVM网络的

输入, 最终通过训练网络来识别动态手势. 测试结果显示, 采用联合 CNN-Softmax-SVM算法能够很好地识别动态

手势.
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Abstract: A dynamic gesture recognition algorithm based on convolutional neural network and support vector machine
classification (CNN-Softmax-SVM) is proposed to solve the problems of low recognition rate and few gesture recognition
types in monocular vision. Firstly, the fast fingertip detection and tracking algorithm based on YCbCr and HSV color
space is employed, which can acquire fingertip trajectory in real time under complex background. Secondly, fingertip
trajectory is used as input of joint CNN-Softmax-SVM network, and finally dynamic gesture trajectory is recognized by
trained network. The test results show that the combined CNN-Softmax-SVM algorithm can identify the dynamic gesture
trajectory well.
Key words: dynamic gesture recognition; skin color detection; Convolutional Neural Network (CNN); Support Vector
Machine (SVM); color space

 

人机交互的方式有很多种, 如鼠标键盘交互、触

摸屏交互、语音交互、体感交互等. 手势交互作为一

种新型的人机交互方式, 目前已经成为人机交互的重

要方式之一. 人手作为身体上最灵活的器官, 将它作为

人机交互的方式, 可以使交互更加便利、通用性能更强.

非接触式的动态手势交互已经被应用到体感游

戏、辅助驾驶以及手语识别等领域, 为人们带来了简

洁方便的用户体验. 但是因为手势具有时间和空间上

的多样性和不确定性, 而且人手本身也是复杂的可变

形体, 所以目前这种人机交互方式还处于实验阶段, 理

论不是很成熟, 能够识别的范围比较小. 因此, 对动态

手势的识别技术研究具有重要意义. 常用的动态手势

识别方法有: 基于模板匹配的动态时间规整 (Dynamic

Time Warping, DTW) 方法[1,2] 和基于模式识别的隐马

尔科夫模型方法[3,4]. 其中, 采用 DTW方法在解决大数

据量、复杂手势、组合手势识别等问题比较其他方法
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处于劣势[5]; 采用隐马尔科夫模型识别手势, 该方法复

杂、需要大量的训练数据[2] 并且识别总类少. 由于深

度学习模型具有强大的非线性建模能力, 能够表达更

高层次、更加抽象的内部特征等特点, 近年来深度学

习被用于动态手势识别[6,7]. 文献 [6]结合 EgoHands手
势数据集, 改进深度卷积网络模型中的参数和网络结

构, 对深度卷积网络模型进行训练, 得到高识别率动态

手势识别模型, 识别准确率能够达到 85.9%, 识别速度

每秒钟可达到 16.8 帧. 文献 [7] 利用改进的多维卷积

神经网络提取手势的时空特征, 融合多传感器信息并

通过支持向量机实现微动手势识别, 针对多类动态手

势数据集能达到 87% 以上的识别准确率, 并且对手势

的背景和光照都具有较好的鲁棒性. 目前动态手势识

别仍存在以下问题: 复杂背景干扰、指尖特征点识别

和定位困难、光照环境的变化[8], 这些问题导致了动态

手势识别识别率低.
针对以上存在问题, 提出的动态手势轨迹特征提

取方法能够有效排除复杂背景的干扰、指尖特征点获

取和定位困难; 提出的联合 CNN-Softmax-SVM 的手

势识别算法能够对动态手势进行有效识别, 从而大大

提高了动态手势识别率. 本文中的动态手势识别系统

主要流程如图 1所示.
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图 1    动态手势识别系统流程

 

首先在 HSV 颜色空间下提取指尖贴纸坐标获取

动态指尖重心坐标, 通过肤色分割和射线法排除肤色

轮廓外复杂背景的干扰, 得到待识别的二值化轨迹图

片; 其次采用 CNN-Softmax和 CNN-SVM对手写轨迹

样本训练分别得到轨迹样本训练模型, 最后利用训练

好的轨迹样本分类模型对动态手势识别.

1   动态手势特征提取

1.1   获取每帧图像指尖轨迹点

为了在复杂背景下很好地对动态手势指尖顺序轨

迹点进行采集, 在指尖贴上便携式贴纸, 通过检测每帧

贴纸轮廓的质心坐标来定位指尖中心点, 其中贴纸要

被指尖完全覆盖. 先把每帧图像从 RGB (Red, Green,
Blue)颜色空间转换到 HSV (Hue, Saturation, Value)颜
色空间:

θ=arccos


1
2

[(R−G)+ (R−B)]
√

(R−G)(R−G)+ (R−G)(G−B)


V =

1
3

(R+G+B) ; V ∈ [0,1]

S = 1− 3
R+G+B

[min(R,G,B)] ; S ∈ [0,1]

H =
{
θ, G ≥ B
360◦− θ, G < B

; H ∈ [0,360◦]

(1)

H ∈ [100◦,124◦] S ∈ [0.169,1]

V ∈ [0.180,1]

式中, H 为色调, S 为饱和度, V 为明亮度. 利用式 (1),
将 RGB颜色空间的图像 (图 2(a))转换成 HSV颜色空

间 (图 2(b)). 本文所选指尖贴纸为蓝色, 设置图 2(c)的HSV
各个分量的阈值范围为 、 、

得到图 2(c)所示的指尖贴纸二值化图.
 

(a) RGB 颜色空间 (b) HSV 颜色空间 (c) 蓝色分量二值化 
图 2    指尖贴纸预处理

 

对图 2(c)采用轮廓检测获得指尖贴纸轮廓在每一

帧图上的坐标, 通过轮廓的矩计算轮廓的质心并作为

指尖中心点坐标.
1.2   剔除异常轨迹点

Cr Cb

当复杂背景中存在类贴片颜色干扰时, 仍然会被

误判为指尖中心点, 因此通过判断指尖中心点是否在

肤色轮廓内部, 来排除类贴片颜色的背景干扰. 在 RGB
空间里人的肤色受亮度影响较大, 把 RGB转为 YCbCr
颜色空间提取肤色分量 、 信息, 在一定范围内可

以忽略亮度分量 Y 的影响.
Y = 0.299R+0.578G+0.114B

Cb = −0.169R−0.331G+0.5B

Cr = 0.5R−0.419G−0.081B

(2)

Cr Cb Cr ∈ [127,

176] Cb ∈ [85,129]

Cr Cb

利用式 (2) 提取图 2(a) 的 、 分量在

和 范围内的值 ,  如图 3(a) 和图 3(b)
所示. 利用大津法 (Otsu) 对图 3(a) 和图 3(b) 进行自适

应阈值分割, 得到相应的二值化图. 然后将 和 分量
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的二值图与操作, 则得到二值化的肤色图. 最后采用轮

廓检测获取二值化肤色图的连通域轮廓坐标集合.
 

(a) Cr 分量 (b) Cb 分量 (c) 肤色二值化
 

图 3    肤色分割
 

通过射线法判断指尖中心点是否在肤色轮廓坐标

连通域内. 以待判断点的坐标点开始, 沿横坐标水平向

右作射线, 判断射线与肤色轮廓交点的个数, 若为奇数

则为指尖中心点如图 4(a) 所示, 若为偶数则为异常干

扰点如图 4(b)所示.
 

(a) 轨迹点在轮廓内 (b) 轨迹点在轮廓外 
图 4    射线法剔除异常指尖轨迹点

 

1.3   获取动态手势

首先获取每一帧图像的肤色轮廓和指尖中心点;
其次剔除背景异常点之后将每帧指尖中心点按顺序保

存至数组中; 最后以第一个指尖中心点坐标为手势起

始状态, 以最后一个检测的指尖中心坐标为手势结束

状态, 将每一个指尖中心点按数组顺序相连, 即可构成

表示该手势的运动轨迹. 如图 5 所示为获取数字字符

“2”的动态手势, 其中图 5(b)的字符轨迹包含 150帧的

指尖中心顺序相连, 待用于手势识别输入.
 

(a) 连续帧下获取手势轨迹连续点 (b) 运动手势轨迹点 
图 5    获取动态手势

2   联合 CNN-Softmax-SVM的手势识别

2.1   卷积神经网络

卷积神经网络 (Convolutional Neural Networks,

CNN)是一种深度前馈人工神经网络, 广泛应用于图像

分类等计算机视觉问题. CNN 模型主要包括卷积层、

降采样层、全连接层[9]. 卷积层由滤波器组成, 用于“滑
动”输入图像的宽度和高度, 并计算输入区域的点积和

权值学习参数, 提取图像的纹理特征, 实现图像特征的

增强. 第 m 层特征图第 j 个神经元的输入为[10]:
xm

j = f
(
hm

j

)
hm

j =
∑
i∈M j

xm−1
i ∗ km

i j +bm
j

(3)

hm
j

xm−1
j

M j xm−1
j

km
i j bm

j

f (·)

式中,  称为下采样层 m 的第 j通道的净激活, 它由前

一层输出特征图 进行下采样加权、偏置后得到;

为选取的输入特征图子集;  为第 m–1 卷积层的

第 i 个神经元的输出;  是卷积核矩阵;  为第 m 卷积

层特征图第 j 个神经元的偏置参数; “*”是卷积符号;
为激活函数, 通常可使用 Sigmoid, tanh, ReLU等函

数, 文中采用 ReLU函数:

fReLU(X) =
{

X, if X > 0
0, if X ≤ 0 (4)

当输入经过卷积层时, 若得到的特征图仍然较大,
可以通过下采样层来对每一个特征图进行降维操作.
下采样层公式为[10]:

xm
j = f (hm

j )

hm
j = β

m
j down(xm−1

j )+bm
j

(5)

bm
j

down(·)
xm−1

j

式中, β 是下采样层的权重系数;  是下采样层的偏置

项; 符号 表示下采样函数, 它通过对输入特征图

通过滑动窗口方法划分为多个不重叠的 n×n 图像

块, 然后对每个图像块内的像素求和、求均值或最大值.
提取的特征向量首先通过全连接层, 然后再通过

Softmax层得到分类权重, Softmax层的函数为:

PS j =
ea j

n∑
k=1

eak

(6)

a j

a j

P j

e

式中,  表示通过全连接层之后的向量里的第 j 个值,
由于 没有范围大小, 通过 Softmax 函数之后得到的

为类别的概率, 范围在 0–1之间; n 为待输出总类数;
为欧拉常数.

2.2   支持向量机

支持向量机 (Support Vector Machine, SVM)[11] 是
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一种机器学习算法, 通过将输入向量映射到一个高维

的特征空间, 在这个空间中构造最优分类面, 从而达到

两类或者多类的样本划分, 在多数情况下, SVM比 CNN
全连接层的线性分类泛化能力好[12].

(ui,vi), i = 1,2, · · · ,n,ui ∈ Rd,vi ∈ {1,−1}
vi

设样本集为 ,
其中 是类别标签; 设 M 为分类间距: 过各类样本中离

分类平面最近且平行于分类面的平面之间距离; 设所

求最优超平面方程为:

u ·w+ s = 0 (7)

w s式中,  为超平面法向量, 决定了超平面的方向,  为位

移量, 决定了超平面与原点的距离. 对式 (7) 进行归一

化处理使得满足式 (8):

vi[(w ·ui)+ s]−1 ≥ 0 (8)

||w||2

||w||2
若使 M 最大, 即求 最小. 以式 (9) 为约束条件

求 最小是一个二次规划问题, 可以转为对偶问题

求解.
n∑

i=1

viai = 0,ai ≥ 0 (9)

ai以式 (9)为约束条件, 对 求解式 (10)的最大值:

f (u) = (w ·u)+ s =
n∑

i=1

aivi(ui ·u)+ s (10)

ai其中,  为所求问题的 Lagrange乘子. 则最优超平面分

类问题可表示为:

Q(a) =
n∑

i=1

ai−
1
2

n∑
i, j=1

aia jviv j(ui ·u j) (11)

K(u,v)= exp[
−||u− v||2

(2σ2)

]
K(ui,u j) ui ·u j

由于基于 RBF 核函数的支持向量机识别精度高,
稳定性强[13]. 因此文中采用基于 RBF核函数

 的支持向量机, 即令 = , 则式 (10)的

分类函数可表示为:

f (u) = (w ·u)+ s =
n∑

i=1

aiviK(ui,u j)+ s (12)

若支持向量机需要识别 k 类, 采用 1-v-r算法使用

k 个支持向量机独立训练, 每个分类器表示 1个类别[14].
若 k 个分类的预测结果中存在多个二分类的正样本类,
将精确率作为分类的置信度, 精确率定义如下:

PC =
T P

T P+FP
(13)

其中, TP 是测试的样本预测为正样本, 并且测试的样

本实际也为正样本的样本数; FP 是测试的样本预测为

正样本, 并且测试的样本实际为负样本的样本数. 最后

将置信度最大的正样本类作为最终的预测类别:

arg max
i=1,2,···,k

[PCi] (14)

PCi其中,  是第 i 类的精确率.
2.3   联合 CNN-Softmax-SVM 算法

联合 CNN-Softmax-SVM 算法是同时采用在原

CNN模型的基础上添加了 SVM分类过程和权重判定

层, 其算法结构如图 6所示.
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图 6    算法模型结构

 

将待识别轨迹特征输入卷积层、降采样层、全连

接层得到一维形式的特征向量之后, 分别通过 CNN网

络的全连接层的 Softmax 层和用 SVM 分类函数代替

CNN 网络的全连接层的分类函数, 得到两种预分类结

果, 将两种预分类结果输入权重判定层, 通过权重判定

决定最终输出. 联合 CNN-Softmax-SVM 算法的实现

步骤如算法 1.

算法 1.　联合 CNN-Softmax-SVM算法

输入:
M̄1) 待识别手势轨迹图 ;

PCNN−SVM={p1(x̄1),p1(x̄2),p1(x̄3),··· ,p1(x̄n)} x̄i

p1(x̄i)

2) 采用 CNN-SVM 训练样本后的每种类别识别正确率的平均值集

合 ,  其中 是采用 CNN -
SVM 训练测试集的第 i 类,  是采用 CNN-SVM 训练样本后的

第 i类平均测试正确率;

PCNN−Softmax={p2(ȳ1),p2(ȳ2),p2(ȳ3),··· ,p2(ȳn)} ȳi

p2(ȳi)

3) 采用 CNN-Softmax 训练样本后的每种类别识别正确率的平均值

集合 , 其中 是采用 CNN-
Softmax 训练测试集的第 i 类;  是采用 CNN-Softmax 训练样本

后的第 i 类平均测试正确率;
Class_x输出:　识别类别

M̄ m⃗1　 经过卷积层、降采样层、全连接层得到一维特征向量 .
m⃗ m⃗2　根据式 (6) 获取 的类别 yCNN-Softmax; 根据式 (14) 获取 的类别

xCNN-SVM.

P̄CNN−SVM=

n∑
i=1

p1(x̄i)

n

P̄CNN−Softmax=

n∑
i=1

p2(ȳi)

n

3　获取 CNN-SVM测试样本识别正确率的平均值 ;

获取 CNN-Softmax测试样本识别正确率的平均值

yCNN−Softmax xCNN−SVM4　if  =  then
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Class_x yCNN−Softmax5　　 =
6　else

P̄CNN−SVM⩾P̄CNN−Softmax7　　if   then
p1(xCNN−SVM)⩾p2(yCNN−Softmax)8　　　if 
Class_x xCNN−SVM9　　　　 =

10　　　else
Class_x yCNN−Softmax11　　　　 =

12　　　end if
13　　else

p1(xCNN−SVM)⩽p2(yCNN−Softmax)14　　　if 
Class_x=yCNN−Softmax15　　　　

16　　　else
Class_x=xCNN−SVM17　　　　

18　　　end if
19　　end if
20　end if

3   实验分析

100 ≤ H ≤ 124 43 ≤ S ≤ 255

46 ≤ V ≤ 255

实验环境的硬件: intel(R) Core(TM) i5-9400 CPU
@ 2.90 Hz 2.90 GHz; 内存: 8.00 GB; 系统类型: 64位操

作系统, 基于 x64 的处理器; 便携式手贴纸: 贴纸形状

为圆形, 贴纸直径为 1 cm, 贴纸颜色采用蓝色 (在 HSV
颜色空间下贴纸颜色范围:  ,  ,

); 摄像头: 罗技 (Logitech) C270i IPTV 高

清网络摄像头 720P.
实验从 NIST 数据集[15] 中整理出 0-9 数字字符样

本图片各 2000 张用于改进卷积神经网络训练和测试,
实验样本数据的训练和预测都是仅在 CPU下运行. 训
练相关参数如表 1.
 

表 1     参数分配表
 

参数 CNN-Softmax CNN-SVM
训练批量图大小 128×128 128×128

学习率 e−3 e−3

迭代次数 8000 8000
SVM惩罚系数C — 1

 
 

K f

D f

CNN 中所有网络各层的参数设置如表 2 所示, 其
中 F、S、P 分别表示卷积池化窗的大小、窗口滑动的

步长、图像的边界填充,  表示在当前网络层中卷积

池化窗的个数,  表示当前网络层输出特征的维度.
 

表 2     CNN各层参数设置
 

网络层类型 Kf F S P Df

卷积层1 32 5×5 1 0 124×124×32
下采样层1 — 2×2 2 0 62×62×32
卷积层2 64 5×5 1 0 58×58×64
下采样层2 — 2×2 2 0 29×29×64

CNN-Softmax和 CNN-SVM在训练过程中的误差

下降散点图如图 7所示, 训练过程的精度折线图如图 8
所示. 其中 CNN-Softmax的测试平均精确度为 98.23%.
另一方面, CNN-SVM的测试平均精确度为 98.04%.
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图 7    训练误差下降散点图
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图 8    训练精度折线图

 

实验邀请 8名长期使用台式电脑的志愿者进行简

单的互动, 每位志愿者每个数字字符累计实验 15 次.
其中手与摄像头距离阈值设置在 0~60 cm 范围内; 手
指与摄像头中心之间角度阈值设置在 0~18.3°范围内.
采用联合 CNN-Softmax-SVM 算法对动态手势进行识

别, 识别结果如图 9手势识别混淆矩阵所示, 识别混淆

矩阵中第一横轴为识别出的结果, 第一纵轴为识别的

类别.
由图 9 混淆矩阵可知, 本文方法对于动态手势轨

迹具有较高的识别准确率. 在识别大部分数字字符上

准确率可达到 95%以上.
由于数字“0”和“6”、“2”和“3”、“4”和“6”、“5”和

“6”、“5”和“8”在基于单目视觉下书写轨迹具有一定的

相似性 ,  容易存在一定程度误判的情形 .  单独采用

CNN-Softmax算法在书写并识别“5”和“6”时识别率小
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于 93%; 单独采用 CNN-SVM 算法在识别数字字符轨

迹“2”、“3”、“4”时识别率小于 93%; 采用本文提出的

联合 CNN-Softmax-SVM算法对 0~9数字字符识别平

均准确率能达到 95% 以上, 提高了相似字符识别的准

确率.
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图 9    志愿者字符手势识别混淆矩阵

 

表 3 给出了本文所提出的联合 CNN-Softmax-
SVM 算法和单独采用 CNN-Softmax 和 CNN-SVM 算

法的对比结果. 由表 3可知, 尽管本文算法的平均识别

时间略长, 但还是能满足实时性; 另外, 采用本文方法

在识别率上相比其他几种方法有了较明显的提升.
 

表 3     不同动态手势识别方法的对比
 

识别方法 平均识别率 平均识别时间/frame (s)
CNN-Softmax 0.944 0.026
CNN-SVM 0.937 0.017

CNN-Softmax-SVM 0.959 0.045
 
 

4   结论与展望

基于单目视觉的特征轨迹提取方法, 有效地解决

了复杂背景的干扰, 增强了手势数据的有效性并且能

够适应大部分动态手势变换. 联合 CNN-Softmax-SVM
动态手势识别算法能够有效提取动态手势的轨迹特征,
在识别率上也有一定的提高. 但由于部分数字字符在

基于单目视觉下书写轨迹具有相似性, 容易存在一定

程度误判的情形. 在今后研究中应该进一步提高相似

字符轨迹的识别率和识别时间. 除此之外, 本文研究是

针对数字字符轨迹分类的手势识别, 也可以尝试对字

母字符轨迹的手势识别进行实验研究, 以便更好地满

足人机交互的需求.
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