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基于深度卷积神经网络的多特征融合的手势识别

贠卫国,史其琦∗,王　民
(西安建筑科技大学 信息与控制工程学院,陕西 西安７１００５５)

摘要:针对传统的分类方法由于提取的特征比较单一或者分类器结构过于简单,导致手语识别率较低的问题,本文将深

度卷积神经网络架构作为分类器与多特征融合算法进行结合,通过使用纹理特征结合形状特征做到有效识别.首先纹

理特征通过LBP、卷积神经网络和灰度共生矩阵方法得到,其中形状特征向量由 Hu氏不变量和傅里叶级数组成.为了

避免过拟合现象,使用“dropout”方法训练深度卷积神经网络.这种基于深度卷积神经网络的多特征融合的手语识别方

法,在“hand”数据库中,对３２种势的识别率为９７．７３％.相比一般的手语识别方法,此方法鲁棒性更强,并且识别率

更高.
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MultiＧfeaturefusiongesturerecognitionbasedon
deepconvolutionalneuralnetwork

YUN WeiＧguo,SHIQiＧqi∗ ,WANG Min

(SchoolofInformationandControlEngineering,

Xi′anUniversityofArchitectureandTechnology,Xi′an７１００５５,China )

Abstract:TosolvetheproblemthatthetraditionalclassificationmethodhasarelativelysingleextracＧ
tionfeatureorthestructureoftheclassifieristoosimple,leadingtoalowrecognitionrateofthesign
language,inthispaper,thedeepconvolutionalneuralnetworkarchitecturewascombinedasaclassiＧ
fierandamultiＧfeaturefusionalgorithm,anditwaseffectivelyidentifiedbyusingtexturefeaturesand
shapefeatures．Firstly,thetexturefeatureswereobtainedbyLBP,convolutionalneuralnetworkand
grayＧlevelcoＧoccurrencematrixmethods,inwhichtheshapefeaturevectorconsistedofHu􀆳sinvariant
andFourierdescriptors．Toavoidoverfitting,the＂dropout＂methodwasusedtotraindeepconvoluＧ
tionalneuralnetworks．ThiskindofmultiＧfeaturefusionsignlanguagerecognitionmethodbasedon
deepconvolutionalneuralnetworkhasarecognitionrateof９７．７３％for３２gesturesinthe“hand”dataＧ



base．Comparedwiththegeneralsignlanguagerecognitionmethod,thismethodismorerobustand
hasahigherrecognitionrate．
Keywords:gesturerecognition;gestureextraction;multiＧfeaturefusion;deepconvolutionalneural

network;robustness

１　引　　言

由于手语特征具有多样性,因此在以计算机

作为辅助的手语识别其研究对象通常都是手势图

像识别.手势识别的关键是手势提取,即从手势

图像中挖掘出能够部分或完全表达手势的信息的

如形状上下文等基于形状的[１];局部二值模式

(LocalBinaryPatterns,LBP)等基于纹理的[２];
傅里叶描述子等基于频率特征的[３]等有意义的特

征.由于手势特征的类别多种多样,为了提高手

势识别的准确率将从２个方面入手[４]:(１)手势

特征的提取.手势特征的采集容易受环境影响从

而造成手势的几何特征和纹理特征有较大浮动,
因此必须选用一些表达能力较强的特征来描述手

势特征[５].(２)识别分类器的选择.例如,尚小

晶等[６]提出一种基于改进概率神经网络(ProbaＧ
bilisticNeuralNetwork,PNN)的手势动作识别

方法.吴健健等[７]提出一种基于多特征融合与支

持向量机(SupportVectorMachine,SVM)的手

势识别方法.
基于以上分析,本文提出了一种融合纹理特

征、几 何 特 征 和 卷 积 神 经 网 络 (Convolutional
NeuralNetwork,CNN)等特征进行手势识别的方

法,并且将深度卷积神经网络(DeepConvolutional
NeuralNetwork,DCNN)作为分类器引入到手语识

别中,从而来提高手语的识别率,并将此方法应用

于建立的手语数据库Ｇ“hand”数据库中进行.

２　手势特征提取

２．１　手势图像预处理

手势图像的特征众多,因此需要对手势图像

进行预处理.手势图像预处理的步骤如图１所

示,首先将手势RGB图像转换为手势灰度图像从

而消除颜色特征的影响;其次将灰度图像转换成

二值图像并选取二值图像的前景部分作为手势提

取区域[８].

２．２　局部二值模式特征

LBP是描述手势图像纹理特征最常见的一

种形式.LBP算子能够从３×３大小的窗口中,
比较中心点像素与相邻点像素的灰度值[９].LBP
局部区域纹理计算方法如公式(１)所示:

KLBP xc,yc( ) ＝∑
７

０
sgp －gc( )２p , (１)

其中:gp p＝０,１,􀆺,７( ) 表示中心点相邻点的

灰度,xc,yc( ) 表 示 中 心 点 的 坐 标,其 中 函 数

sgp －gc( ) ＝
１, gp ≥gc

０, gp ＜gc
{ ,gc 表示中心点的

灰度值.

图１　手势图像预处理的步骤

Fig．１　Gestureimagepreprocessingsteps

２．３　卷积神经网络

手势识别的算法流程图如图２所示.

图２　手势识别的算法流程图

Fig．２　Gesturerecognitionalgorithmflowchart
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CNN具有２个最大的特点:(１)局部连接性,图
像中距离越近的像素之间的影响也就越大;(２)权值

共享性,图像中区域间的权值是可以共享的[１０].概

况的讲,卷积层的计算方法就是根据公式(２):

conv＝σimgMat∗W ＋b( ) , (２)

图３　多个卷积核运算提取图像特征

Fig．３　MultipleconvolutionkerneloperationstoexＧ
tractimagefeatures

式中:“σ”表示激活函数;“imgMat”表示灰度

图像矩阵;“∗ ”表示卷积操作;“W ”表示卷积

核;“b”表示偏置值.
图３中我们分别使用了２个不同卷积核进行

卷积运算从而提取图像特征,得到了不同的图像

特征.实际中,我们会采用多个卷积核来提取图

像特征,进而来进行下一步的运算.

２．４　Hu氏不变量

Hu氏不变量是具有旋转、平移、尺度不变性

的量[１１].函数f x,y( ) 的二维 Hu氏p、q 阶统

计量定义如式(３)所示,式中p,q为非负整数.

Mpq ＝∫
＋¥

－¥∫
＋¥

－¥
xpyqf x,y( )dxdy , (３)

考虑质心 xc,yc( ) 时,则式(３)变成式(４):

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

μpq ＝∫
＋¥

－¥∫
＋¥

－¥
x－xc( ) p y－yc( ) qf x,y( )dxdy , (４)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

其中:xc＝
M１０

M００
,yc＝

M０１

M００
.

平移不变性通过以上统计量结果得到,尺度

不变性由公式(５)计算确保.

ηpq ＝μpq

μγ
００

, (５)

式中:标准化因子γ＝
p＋q

２ ＋１.

Hu氏不变量见式(６)~(１２),这些特征量可

以用来描述手势图像特征.

φ１＝η２０＋η０２ , (６)

φ２＝ η２０ －η０２( ) ２＋４η２
１１ , (７)

φ３＝ η３０ －３η１２( ) ２＋ η０３ －３η２１( ) ２ , (８)

φ４＝ η３０＋η１２( ) ２＋ η０３＋η２１( ) ２ , (９)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

φ５＝ η３０ －η１２( ) η３０＋η１２( ) η３０＋η１２( ) ２ －[ ３ η２１＋η０３( ) ２ ] ＋
３η２１ －η０３( ) η２１＋( η０３ ) ３ η２１＋η３０( ) ２ －[ η２１＋η０３( ) ２ ] , (１０)

φ６＝ η２０ －η０２( ) η３０＋η１２( ) ２ －[ η２１＋η０３( ) ２ ] ＋４η１１ η３０＋η２１( ) η２１＋η０３( ) , (１１)

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

η０３＋( η１２ ) ３ η３０＋η１２( ) ２ －[ η０３＋η２１( ) ２ ] ． (１２)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
　　在我们的实验中,为了满足深度卷积神经网

络的输入,特征选取７个 Hu不变量的绝对值的

对数值.

２．５　灰度共生矩阵

灰度 共 生 矩 阵 (Gray LevelCooccurrence
Matrix,GLCM)用来反映手势灰度图像的相邻像

素之间的梯度信息量[４].式(１３)是灰度共生矩阵

的计算公式:

PGLCM x,y( ) ＝
GGLCM x,y( )

∑
L－１

x＝０
∑
L－１

y＝０
GGLCM x,y( )

,(１３)

式中:PGLCM x,y( ) 为 归 一 化 后 的 GLCM 值,

GGLCM x,y( ) 为原 GLCM 值,L 为 GLCM 级数.
对比度、逆差矩、能量、熵和相关性这５个

量[１２]的计算方法依次如式(１４)~(１８)所示.

f１＝ ∑
L－１

x－y＝０
x－y( ) ２ ∑

L－１

x＝０
∑
L－１

y＝０
PGLCM x,y( ){ } ,

(１４)

f２＝∑
L－１

x＝０
∑
L－１

y＝０

PGLCM x,y( )

１＋ x－y( ) ２
, (１５)

f３＝∑
L－１

x＝０
∑
L－１

y＝０
PGLCM x,y( ) ２ , (１６)
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f４＝－∑
L－１

x＝０
∑
L－１

y＝０
PGLCM x,y( )lgPGLCM x,y( ) ,

(１７)

f５＝
∑
L－１

x＝０
∑
L－１

y＝０
PGLCM x,y( ) －u１u２

δ２
１δ２

２
, (１８)

式中:u１＝∑
L－１

x＝０
x∑

L－１

y＝０
PGLCM x,y( ) ,

u２＝∑
L－１

x＝０
y∑

L－１

y＝０
PGLCM x,y( ) ,

δ２
１ ＝∑

L－１

x＝０
x－u１( )

２􀅰∑
L－１

y＝０
PGLCM x,y( ) ,

δ２
２ ＝∑

L－１

y＝０
y－u２( )

２􀅰∑
L－１

x＝０
PGLCM x,y( ) ．

２．６　傅里叶级数特征

傅里叶级数特征是一种常用的表示手势轮廓

的方法,傅里叶级数特征是将手势轮廓变换到频域

上进分析,其高频部分可以清晰表达图像的形状纹

理特征[１３].将预处理后的手势边缘图像排序为序

列 x０,y０( ) ,x１,y１( ) ,􀆺,xK－１,yK－１( ) .其中

x０,y０( ) 是首坐标,K 是范围内的点数.每个坐

标 都 是 １ 个 复 数 sk( ) ＝ xk( ) ＋ jk( )

k＝１,２,􀆺,K( ) ,对其进行傅里叶变换可得到傅

里叶系数au( ) u＝０,１,２,􀆺,K－１( ) :

au( ) ＝
１
k∑

K－１

k＝０
sk( )e

－j２πuk
K ． (１９)

手势轮廓的傅里叶级数特征是au( ) 傅里叶

反变换.

sk( ) ＝∑
K－１

u＝０
au( )e

j２πuk
K ． (２０)

３　深度卷积神经网络

深度卷积神经网络具有更复杂的网络结构以

及更强大的特征学习和表达能力[１４].DCNN 可

以看作是一种机器学习和深度学习交叉的产物.

１９９０年LeCun等[１５]提出了使用梯度反向传播算

法训练的卷积神经网络模型.本文将 DCNN 作

为分类器应用于手势识别从而解决手势识别

问题.

３．１　DCNN训练方法

深度卷积神经网络(DCNN)是由若干个单层

卷积神经网络相互嵌套组成的,主要处理对象是

二维输入数据,是一种监督型深度学习网络结

构[１６].如图４所示一种最常见的深度卷积神经

网络模型,其由２个卷积层(C１、C２)、２个下采样

层(S１、S２)和１个全连接层堆叠而成.单层卷积

神经网络的权值共享是通过约束神经元来实现

的.各网络层的输入和输出都是由一组维度确定

的特征向量来表示,有利于卷积运算降低时耗.

图４　深度卷积神经网络架构

Fig．４　Deepconvolutionalneuralnetworkarchitecture

３．２　使用“dropout”方法的DCNN
过拟合现象是训练中极易产生的现象,训练

时若测试样本过少,样本参数可能会过度拟合训

练数据集,这样容易影响训练数据集的泛化性能,
造成过拟合现象从而对测试样本产生错误的分类

结果.为了削弱这种情况,本文采用“dropout”方
法的深度卷积神经网络通过在训练过程中随机地

忽略隐含层中一定比例的节点响应,有效地提高

了网络的鲁棒性.

４　实　　验

４．１　创建“hand”数据库

本文中的手势数据均由本课题组人员自行录

制,针对不同人以及不同背景下的手势分别进行

了采集,并将手势图片保存成jgp格式,创建了

“hand”数据库.为了验证方法的有效性,我们在

“hand”数据库中进行试验.试验使用 Lenovo笔

记本电脑 window１０系统,MATLAB(R２０１６a版

本)环境,处理器为英特尔 Corei５－７３００HQ ＠
２．５GHz.

本文所建立的“hand”手势数据库由５２２０个

样本构成,让１５个不同的人把使用频率较高的

８６个手语词用摄像机采集数据.将所采集的手

势图像统一调整成５１２×５１２(像素)大小,以方便

进行操作和处理,并按照手语词对应的意思为图

像文件命名,储存在本地硬盘中以备程序调用和

对比[１７].我们随机选择使用“hand”数据库每个

４５张手势图像作为训练样本,５张作为测试样本.
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４．２　试验结果

将多特征进行融合并采用不同的分类器进行

试验对比,其中类别数分别为１００维LBP特征,７
个 Hu氏不变量,７层深度卷积神经网络,１０个灰

度共生矩阵特征量,４００维傅里叶特征,总特征维

数为５２０维.
试验结果见表１.通过对比分析得出文献

[６]中的方法的识别率是最低的,说明PNN 作为

分类器的识别率最低,其识别效果最差,识别时间

过长;文献[７]中的方法识别率中等,SVM 的识别

效果高于 PNN;本文方法采用的分类器 DCNN
识别率最高可以达到９７．７３％,识别效果最好且大

幅缩短了识别时间.同时可以看出随着特征融合

的种类数的增多,其方法识别率随之升高.

表１　“hand”数据库试验结果

Tab．１　“hand”databasetestresult

测试序列 类别数
TLD

Classifier
识别率/％ 时间消耗/s

形状特征＋纹理特征＋颜色特征＋
Zernike统计矩

Shapefeature＋ Texturefeature＋
Colorfeature＋ Zernikemoment

３２ PNN ９２．１５ ２．３６５

形状特征＋Fourier特征＋颜色特征＋
多尺度距离矩阵Shape＋ Fourier＋Multiscale

distancematrix
３２ SVM ９３．７８ ２．２２４

LBP特征＋Hu氏不变量＋卷积神经网络＋
灰度共生矩阵特＋Fourier特征

LBP＋Hu＋CNN＋GLCM＋Fourier
３２ DCNN ９５．２６ １．９５８

LBP特征＋Hu氏不变量＋卷积神经网络＋
灰度共生矩阵特＋Fourier特征

LBP＋Hu＋CNN＋GLCM＋Fourier
３２ DCNN “dropout” ９７．７３ １．７３２

５　结　　论

本文提出了一种基于深度卷积神经网络的多特

征融合的手势识别算法,将深度卷积神经网络作为

分类器融入到手势识别中.伴随着融合特征复杂度

提高,“dropout”方法能够在DCNN中避免过拟合现

象,进而有效地提高识别率,对比概率神经网络和支

持向量机作为分类器大幅缩短了识别时间,做到了

高效分类.同时伴随着深度卷积神经网络层数的

增加,“dropout”方法能够通过随机忽略各网络层

中一定比例的节点响应,提高算法的鲁棒性.
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