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基于预分类处理的实时多手势识别算法
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摘要:为了改善常见的背景模型在手势分割易受环境因素影响的缺点,以及提高基于傅里叶描述子的神经网络对大量手

势分类的识别率,本文提出一种采用预分类的综合手势识别算法.首先,分割部分使用背景差分检测出手部,同时利用

手分类器对手部识别手掌位置,获取感兴趣区域,同时对手和背景分别进行掩膜更新,进入下一循环,具有较高的分割效

果.接着,利用指尖检测和傅里叶描述子对区域进行特征提取.识别过程先根据指尖数目及实现功能进行预分类,再利

用神经网络对傅里叶特征系数进行实时的识别并返回识别结果.最后,进行与直接的傅里叶系数的识别比较及复杂背

景下与传统背景差分方法识别率比较,结果表明该算法普通手势比直接分类平均识别率高４．１６２％,易误检手势识别率

提高最高达９１．７％;复杂背景下性能也有较大改善.鲁棒性较强,可以容纳大量手势定义,满足人机交互的要求.
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Abstract:Toimprovethecommonbackground modelthatcanbeeasilyfaultedbyenvironmental
factors,andtheefficiencyofneuralnetworkbasedonFourierdescriptorforalargenumberofgesture
recognition,apreＧclassifiedgesturerecognitionalgorithmisdesigned．First,backgrounddifference
detectionplusahandclassifierisemployedtorecognizepalmpositionandobtainregionsofinterest,

whilemasksareupdatedrespectivelyinhandregionsandbackground．Experimentsindicateits
remarkablesegmentationeffects．Then,fingertipsdetectionfollowsand Fourierdescriptorsare
extractedfromareasofinterest．Identificationprocessincludesthepreliminaryclassificationdependent
onthenumberoffingertipsdetectedaswellasthepotentialmovement．Thenaneuralnetworkbased



onFouriercoefficientsistoprocesstheextractedfeaturedataandfeedbacktheresults．Intheend,

comparison shows that this algorithm involving preＧclassification system performs betterin
recognition．Ordinarygesturesimprove４．１６２％inaverage,whileeasyＧmistakengesturesescalateby
upto９１．７％．Undercomplexenvironment,improvementcan beseencomparedtoacommon
backgrounddifferencemethod．Strongrobustnessandmultiplegesturesdefinitionsatisfytherequirementof
realＧtimehumanＧcomputerinteraction．
Keywords:computervision;gesturesegmentation;preＧclassificationandrecognition;FourierdeＧ

scriptor;neuralnetwork

１　引　　言

　　今年是虚拟现实(VR)元年,不同的 VR技术

蜂拥问世.由于 VR是封闭式的显示技术,因此

决定其不能简单地继续沿用键盘、鼠标等传统工

具进行信息的交互.而手势这一种最原始、最直

接、含义最广的沟通方式,有可能成为 VR最佳的

互动技术.利用手势进行交互,核心的问题在于

手势的识别.
手势识别根据是否依赖设备可分为可穿戴设

备的手势识别和基于图像处理技术的手势识别.
可穿戴设备可利用传感器对手势运动进行测量,
并计算返回测量的关节点,运动方向,角度等等实

时数据,直接进行识别处理,效率高.如杨晓东等

人提出了使用超声波识别手势的方法[１].但存在

设备成本高、维护难、普及面窄,且需要额外的硬

件支持,给使用者带来不自然的体验.而基于图

像处理的识别仅需要依靠一系列的图像预处理工

作来准确地定位找出所研究的对象,不需要昂贵

的硬件设备进行配合,在保持较高可靠性的同时,
降低了硬件成本,有良好的市场开发前景.

目前,常见的基于图像处理的静态手势识别

可分技术为以下几个步骤:
(１)从背景中完整地分割出所需要研究的对象

(手掌).手势分割最常见的是根据手部的颜色与

背景的差异来进行初步分割.但该方法一个明显

缺陷是受光照、手部运动和类肤色背景(如脸部)等
的严重影响,分割效果较差.针对此情况,一些学

者提出了改进的肤色模型:基于肤色概率的肤色模

型[２].另一方面,为了更好地检测出手部的运动,
也常使用背景减除法[３Ｇ４]将背景和运动前景进行分

离.目前高效的运动物体的跟踪融合了被追踪物

体的特征,例如有基于 HMM 的粒子跟踪[５],基于

改进 MeanShift的跟踪[６]和光流的跟踪[７],也有结

合surf特征的聚类分析跟踪法[８].
(２)特征值的选取.在模式识别当中特征判

据很多,例如几何分布欧式距离,颜色直方图特

征,图像区域特征及其他纹理特征等等,识别效果

不尽人意.因此,找到鲁棒性好的模式特征量才

是该环节的核心问题.
(３)特征值与模板比对识别,并返回识别结

果.模式识别的机制主要可分为模板匹配和机器

学习分类.常用的模板匹配有 Hausdorff距离平

移匹配[９],Hu矩公式匹配等[１０],具有运算快的优

点,但同时识别率低.机器学习则有基于神经网

络,支持向量机,基于分类器等的识别方式,优点

是识别率大大提高,但前期需要采集大量样本并

进行批量处理.
为了改善颜色分割易受干扰,Hu特征判据

鲁棒性不足以及神经网络大量分类识别率不高的

缺点,本文算法以开源视觉库 OpenCV 为基础,
以电脑摄像头为工具,提出一种基于预分类的综

合手势识别算法.手势分割部分使用背景差分模

型结合手部分类器进行对象的跟踪与分割,对检

测的手部进行掩膜处理及背景的更新,可排除类

肤色背景和人的其他躯干的影响,高效检测出运

动的手部,同时可以在复杂背景中完整地分割;手
势识别部分则将使用综合的手势傅里叶描述子和

指尖识别的综合判据,根据指尖数目初步分类,减
少神经网络识别的分类数,提高正确率,并使其具

有旋转不变性和较高的识别性,因此分类识别可

以容纳大量的手势定义,且使用户自定义手势成

为可能.

２　手势识别的关键算法

多手势识别算法运行框图如图１所示.
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图１　算法流程

Fig．１　FlowＧprocessdiagram

２．１　手势分割设计

为了解决手掌分割易受光照、背景影响的问题,
本文采用背景学习更新的优化,分割流程如图２
所示.

图２　手势分割流程

Fig．２　FlowＧprocessdiagramofgesturesegmentation

在手势识别过程中,手掌是图像当中的主要运

动物体.因此,检测并分隔出视频流中的其他物体

是减少手部跟踪识别误检率的一个关键步骤,本文

采用改进的背景减除算法来实现.背景减除算法的

主要思路是实时帧及相邻帧进行相减比对,从而分

离开实时图像当中的静止背景和运动前景.
改进该类算法的关键在于参考背景模型的建

立,包括初始背景图像的设定和背景模型参数的实

时 更 新.模 型 参 数 的 更 新 常 采 用 指 数 遗 忘

(exponentialforgetting)的方式,即对于某一时刻t中

图像上的点B(x,y)参数以式(１)形式进行更新:

B(x,y,t)＝(１－α)B(x,y,t－１)＋αI(x,y,t),
(１)

其中:B(x,y,t)为t时刻像素点(x,y)的背景模

型参数,I(x,y,t)为t时刻像素点(x,y)的实时

图像参数.α 称为学习率,衡量以多快速度“遗
忘”上一帧.

获得运动前景后,设置前景反二值化生成掩

膜掩盖静止背景,同时使用训练好的分类器将手

掌从掩膜处理过的前景中提取出来,提高分类器

的识别效率.该分类器为 OpenCV 中的级联分

类器,基 于 方 向 梯 度 直 方 图 (Histogram of
OrientedGradient,HOG)特征,通过计算和统计

图像局部区域的梯度方向直方图寻找输入图像的

相似 Hog特征[１１].
提取手掌后,为排除少量杂点对指尖检测的

影响,本文获取分类器提取图像中的最大连通域,
再在新建的单通道图像中生成该连通域(或其轮

廓),为下面进行处理打下基础.
同时为了避免手掌因为长时间静止时而被误

算入背景,在识别出手掌之后可在手掌加上掩膜,
从而保护手掌在下一次背景减除当中不会被算入

背景.同时背景按式(１)进行更新,进入下一帧分

割循环.简单背景和复杂背景下跟踪效果如图３
所示.背景分割效果如图４所示.

图３　手势跟踪效果图

Fig．３　Resultofhandtracking

图４　背景分割效果图

Fig．４　Resultofbackgroundsubtraction

２．２　指尖检测及识别设计

２．２．１　骨架提取

为了改善传统的距离极值检测指尖由于轮廓

点较多,容易出现的多检、误检,本文对获取的手
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型先进行图像细化,又称提取骨架,从而减少待分

析的边缘点数目,同时使极值点更加突出.
二值化图像骨架提取,考虑的是一个像素点

周围８个邻近点(编号从０~７)可以为０或１的

２５６种不同的组合,如图５所示.

p０ p１ p２

p７ p p３

p６ p５ p４

图５　像素点邻域命名

Fig．５　Namingofneighborsofpixels

二值化图像中八邻域共２５６种组合情况,并
可放在一个索引表中,可以删除的为１,不可以删

除的为０.
同时,每个点对应的查找索引表的索引值由

公式(２)确定:

S＝P０＋P１×２１＋P２×２２＋．．．＋P７×２７,
(２)

其中:

Pi＝０or１,i＝０,１,２,３,４,５,６,７． (３)
此时该点为边缘点删除,而非边缘点则保留.

一直如此循环,直到没有满足条件的点删除,最后

得到形状骨架.骨架提取效果如图６所示.

图６　骨骼化处理示意图

Fig．６　Resultofskeletonmodelconstruction

２．２．２　极值法指尖检测

对于获取的骨架轮廓,本文按顺时针方向依

次遍历骨架点,按以下条件检测指尖点:
(１)保持局部范围内的极大值

(２)指尖点不应相隔太近

(３)指尖到掌心距离应超过一定阈值

(４)最近的指尖到掌心距离应大于最远指尖

距离的６０％

(５)指尖点应不低于手掌高度的１/４
使用极值法指尖检测识别效果如图７所示.

图７　指尖识别效果图

Fig．７　Resultoffingerrecognition

２．３　手势动作的预分类

如前述,五只手指排列组合构成的手势动作

可以有多达３２种.但我们仅考虑对常用手势进

行形态分类,结果如图８所示.

无手指:

(手势编号)
　

一手指:

(手势编号)
　

二手指:

(手势编号)
　

三手指:

(手势编号)
　

四手指:

(手势编号)
　

五手指:

(手势编号)
　

图８　预分类示意图

Fig．８　PreＧclassifiedgesture

运动中,将不进行静态手势的识别,而只会跟

踪掌心的位置变化,从而对运动识别或指尖识别

或无手指识别进行功能性预分类.

３　轮廓形状特征描述子

形状是物体的重要特征,获取图像的形状特

征是完成后续模式识别,形状分析的重要步骤.
傅里叶描述子是一种常用的轮廓形状描述方
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法.与一元函数曲线的傅里叶变换类似,图像处

理中的二维轮廓曲线的傅里叶特征也是将空间分

布转换成频域进行描述.由于不同的形状其傅里

叶系数不同,从而可以获取其系数作为特征量进

行后续的模式识别[１２].
手势识别中,对于一个手部封闭二维轮廓曲

线,为便于数学上的傅里叶分析,可通过图像空间

定义一个复平面,即将轮廓上的每一个点(xk,

yk)一一对应地投影到复平面上,即
(xk,yk)→ck＝xk＋iyk, (４)

则 ck{ }为一个离散有限序列,可作傅里叶变换:

Cl ＝
１
N∑

N

k＝１
Cke

i２πlk
N ,l＝０,１,２,３,．．．．．．N ．(５)

序列 Cl{ } 就称为傅里叶描述子.其中低频

分量描述了总体的轮廓,高频分量描述了细节部

分.对傅里叶描述子进行归一化[１３],有:

Dl＝
Cl

e
i２π(l－１)α

L C１

, (６)

其中:ei２πa/L＝Cle－iφ/‖C１‖,L 为轮廓总长度,φ
为轮廓主方向.可以证明,归一化之后的傅里叶

描述子具有平移、伸缩和旋转不变性.
本文采用椭圆傅里叶描述子,并将复数形式

过渡到三角函数进行表达,这样可使计算表达更

加直观.由式(６),椭圆系数可定义为[１４Ｇ１５]:

Cl＝Cxl＋jCyl, (７)
其中,三角函数与指数表示有以下关系:

Cxl＝(Axl－jBxl)/２
Cyl＝(Ayl－jByl)/２
Cx－l＝(Axl＋jBxl)/２
Cy－l＝(Ayl＋jByl)/２, (８)

根据式(７),有这些系数离散计算:

Axl ＝
２
m∑

m

i＝１
xicos(kωiτ)

Bxl ＝
２
m∑

m

i＝１
xisin(kωiτ)

Ayl ＝
２
m∑

m

i＝１
yicos(kωiτ)

Byl ＝
２
m∑

m

i＝１
xisin(kωiτ), (９)

其中xi,yi 定义函数的采样点的坐标值.K 为

系数个数,m 为总的采样点的个数.在使用中本

文对每一个手势使用前２阶的傅里叶系数Axl,

Bxl,Ayl,Byl组成８个数据的特征向量来描述.

４　识别机制及样本库

４．１　前馈神经网络

为了改善传统的模板匹配法容错率差,识别

率较低的缺点,本文搭建了 OpenCV 库中前馈神

经网络进行进一步识别分类.
本文神经网络分为输入层,隐藏层和输出层.

运行时分为前期样本训练阶段和后期样本预测阶

段.对应于每个类别的手势,均采用５００张４０×
４０像素尺寸的灰度样本图,图片格式为jpg.

输入层神经元个数为８个,对应于每个手势

８数据的特征向量.隐藏层神经元个数为１２个.
输出层神经元个数与各小类定义的手势有关.例

如对于单手指的类别,设置５个神经元;对于三手

指的类别,则设置４个神经元.
对于第n 层的输出值Zi,第n＋１层的输出

值Ui 按以下公式计算:

Mi＝∑
m

i＝１

(Wn＋１
i,j ×Zj)＋Wn＋１

i,bias, (１０)

Ui＝f Mi( ) , (１１)
其中:w 是第i层的第j 个神经元权值.f(Mi)
为激励函数,可以采用多种的形式.本文采用

SIGMOID核函数,如式(１２):

f x( ) ＝β
１－e－ax

１＋e－ax． (１２)

对于所有的神经元,传递函数都一致,每一层

的权重会按传递函数进行至下一层直至输出层.
但若输出得不到预定的结果,将对信号反馈调节.

该过程会不断循环直至达到迭代次数或者误

差小于设定的精度.本实验选取的迭代次数为

１０００００次,预定精度为０．００００１．
OpenCV神经网络虽然训练较为耗时,每组

训练约为３０min左右,但训练完成后可生产xml
文件记录各神经元权值.使用时可直接载入xml
文件进行识别,且新训练的样本将直接在原来已

有的xml文件中改动更新,方便错误识别样本的

重新训练.
综上,神经网络识别分训练和识别两步.训

练时,提取样本傅里叶系数组成特征向量,输入网

络训练获得各神经元权值,并生成xml文件对权

值进行保存.识别时,将实时截取的手势分割,然
后按傅里叶描述子提取轮廓前两阶傅里叶系数,
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x、y 方向各４个系数组成输入层的特征向量.
网络将根据内部神经元权值对输入进行计算并获

得识别结果.
４．２　手势样本库的组成与构建

为了提高神经网络的识别效率,手势样本库

统一采用分辨率４０×４０像素的归一化样本,样本

格式是jpg.对于每一个手势,正样本是５００份,
同时,为提高容错能力和鲁棒性,正样本涵盖小角

度偏转和正常角度等差异化样本.

５　实验结果

本文使用７９３７个正样本和７９３７个负样本

对级联分类器进行训练,构建了１１层的级联分类

器.同时按指尖个数构建了４个小型神经网络.
程序运行时,使用的是笔记本电脑内置尺寸为

６４０×４８０像素的摄像头,最后共识别１７个手势.
同时本文对实时输入的手势分别进行了直接

神经网络学习分类和经过预分类的神经网络识

别.表１对是否使用预分类识别的识别率、训练

时间进行比较.
定义偏差率公式:

Dev＝
Classified－Origin

Origin
×１００％． (１３)

表１　手势识别率与识别时间结果

Tab．１　Resultofrecognitionrateandtime

编号
识别率/％

预分类 无预分类

提升

百分比/％

１ ９４．０６ ９０．５０ ＋４．４

２ ８９．６０ ８７．８０ ＋２．１

３ ９３．４０ ８９ ＋４．９

４ ９６．７０ ９１．６０ ＋５．６

５ ９３．７０ ９５．３０ Ｇ１．６

６ ９６．６９ ９６．９０ Ｇ０．２

７ ９３．０８ ９４．２０ Ｇ０．４

８ ９７．１５ ８９．１０ ＋９．０

９ ９１．６０ ９３．０１ Ｇ１．５

１０ ９０．０ ９５ Ｇ５．２

１１ ９２．４０ ４８．２０ ＋９１．７

１２ ８９．９０ ８８．４０ ＋１．６

１３ ８７．５ ７７．５７ ＋１２．８

１４ ９６．９０ ９０．４５ ＋７．１３

续　表

编号
识别率/％

预分类 无预分类

提升

百分比/％

１５ ８９．５ ７７．２０ ＋１５．９

１６ ８２．１８ ５１．８０ ＋５８．６

１７ ９３．３０ ８６．０４ ＋７．９

训练总时间 ２４７３s １１８４３s －９３７０s

平均帧率 ６．５１ ６．４９ ＋０．３

通过对数据的统计,可以发现经过预分类的

神经网络识别方法对于一些易误检的手势明显优

于直接的大量分类,若以识别率变化大于５％认

为是有明显变化,而小于５％为保持平稳,可见手

势编号为８,１１,１３,１４,１５,１６,１７识别率上升明

显;而对于其他手势可认为表现比较平稳.除易

误检手势其他手势平均识别率提高４．１６２％
同时,经过预分类的网络训练时间比直接进

行网络训练时间要减少９３７０s.后续若通过增加

训练时间来进一步提高识别率所花时间使用预分

类将大大减少.
表２数据是基于相同的预分类神经网络,就

复杂背景下常用的背景差分算法与本文使用的分

割方法进行比较.

表２　复杂背景下手势平均识别率比较

Tab．２　Comparisonofaveragerecognitionrateunder

complexbackground

手势编号

识别率/％

背景差分
背景动态掩膜＋

分类器

１Ｇ６ ６６．２１ ７１．５

７ ４７．０ ８８．０

８ ７６．２７ ９３．５

９ ７２．７ ９２．６

１０ ５８．０１ ７５．４

１１ ６８．４２ ９５．０

１２ ４８．７５ ８０．０

１３ ７０．３７ ９１．８

１４ ６８．４５ ８４．５

１５ ７６．０７ ７５．４

１６ ８１．０４ ８２．３

１７ ５２．１１ ８７．５
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　　由于在复杂背景下,边缘间灰度的突变,背景

灰度和手部灰度的近似,以及光滑表面的反射光,
都会对识别率造成一定的影响.而本文中的分割

跟踪算法容忍度与背景差分相比有明显改善,在
整体环境灰度与手部灰度差异不低于１５的情况

下,识别率受环境的影响较少.

６　结　　论

本文针对实时手势识别中肤色模型存在缺陷,
基于傅里叶描述的神经网络识别大量分类情况下

存在误检率高的问题,提出了基于更新的背景差分

结合手分类器的分割方法,取得了很好的分割效

果.同时介绍了根据指尖形态及功能的分类模型

以及傅里叶描述子和神经网络的工作原理.接着

对比研究了同一情况下预分类识别及直接分类识

别的识别时间和识别率.实验结果证明:预分类识

别时间与无预分类时间起伏不大(均为６．５fps左

右),手势普遍识别率提高４．１６２％,而部分易误检

手势识别率得到显著提升,最高达９１．７％;另外,本
文的动态背景掩膜加分类器的分割方法对传统的

背景差分的分割识别有较大改善.因此,该算法可

容纳大量手势定义,且可将此算法移接到硬件设备

上进行人与显示设备的手势互动.
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