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摘　要　　由于动态手势可以看作是多帧静态手势的融合，研究静态手势成为解决手势识别问题的重点。针对静态手势，提出一种
自适应手指分割与判别的手势识别算法。首先，运用ＹＣｂＣｒ颜色空间的肤色聚类特性对手势图像进行分割，并采用质心点漂移的
理念确定手指方向并作旋转归一化处理；其次，针对手势轮廓点的梯度方向和跨度确定手指的候选区域，并结合形态学的方法重建

出单一手指的二值化形态；最后，选取恰当的形状特征，运用 ＳＶＭ分类器对其形状特征进行分类。实验表明该方法具有较好的识
别率。
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０　引　言

在智能化的今天，高效的人机交互使人类的生活变得更为

便捷，交流变得更为简单。随着科技的迅猛发展，人机交互成为

智能化世界的重要组成部分，一个简单的操作、一句简短的指

令，往往就能使计算机完成较为复杂的工作。最常见的人机交

互是使用简单的机械设备对计算机发出操作指令，如使用鼠标、

键盘等，这些设备尽管在生活中随处可见，但其速度和自然性依

然限制了人与计算机之间的互交［１－４］。传统鼠标、键盘的简单

输入已经不能满足人们对更复杂行为的需求，人机交互的目标

正向着一种更为自然、便捷的非接触式交互方式迈进。

在虚拟现实领域中，手势的检测和识别逐渐成为该领域中

研究的重点。人与人的交流时，除自然和书面的语言以外手语

的交流也是一种重要的沟通方式。其较为自然、简单、高实时性

的特点不仅不受地域文化等限制，而且使其在某些程度上成为

比自然语言更为方便的交流方式。其目的就是为了使计算机更

为有效、准确地理解人类所表达的语义［５］。迄今为止，手势识

别算法在机器视觉方向有着广泛的应用，例如机器人视觉、体感

游戏和聋哑人的交流等［２，３］。

传统意义上的手势识别分为静态手势识别和动态手势识别

两种［６］，而动态手势可以看作是多帧静态手势的融合，故研究

静态手势是解决手势识别问题的重点［１，１５］。上海理工大学的王

先军等人［７］运用手势分割图像中的７个不变 Ｈｕ矩描述子来表
征手势的轮廓特征，并利用 ＢＰ神经网络优秀的学习特性进行
手势识别，但由于ＢＰ神经网络的收敛速率受学习速率的影响，
故其实时性能并不理想。另外，随着Ｋｉｎｅｃｔ相机的普及，为了解
决复杂背景下的手势识别问题，许多研究者选择使用手势的深

度信息对其进行分析［８］，如江南大学的李吉等人［９］利用手势的

深度信息对手指和手部进行跟踪，解决了因不同光照和复杂背

景造成的影响。但由于深度信息的精度问题，使手指垂直指向
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摄像头时的检测率并不理想，而提高图像质量必然会带来计算

量的增大，降低识别效率。为了解决手势的多样性问题，Ｄｅｖａｌ
Ｇ．Ｐａｔｅｌ等人［１０］利用ＳＦＩＴ特征点匹配算法对美国手语（ＡＳＬ）的
２６静态手势字母Ａ－Ｚ和１０个数字０－９进行匹配识别。而对
于动态手势方面华南理工大学的许杏等人［１１］运用隐马尔科夫

模型（ＨＭＭ）对手势的空间特性和时间特性及其相关关系建立
模型，实现对动态手势的识别，并对系统跟踪算法的性能和识别

率的高低进行综合评估。而燕山大学的荆雷等人［１２］利用动态

时间规整算法（ＤＴＷ），计算测试模板与参考模版之间的相似
度，准确率方面较ＨＭＭ算法有所提高。

对比以上手势算法研究，现阶段手势识别的难点主要集中

在：①复杂背景下的手势分割问题；②手掌和手腕处冗余信息的
去除问题；③手势的旋转性、不固定性等差异问题；④手势的识
别的复杂度等几个方面［１，１３］。针对以上问题，本文提出了一种

新的基于手势形态特征的识别方法。利用梯度方向性结合边缘

跨度的方法对手指候选区域与手掌手臂部分进行区分，有效地

减少了冗余信息，并利用形态学原理重建出单一手指候选区域，

选择合理的手指形状特征，运用ＳＶＭ良好的高维分类特性对手
指特征进行分类识别，达到了良好的识别率。为了验证识别精

度，本文选用文献［１０］ＳＩＦＴ特征点匹配的方法对相同数据库
的手势进行识别，对比了两种方法的优缺点。

１　基于形状的静态手势数字识别

本文主要针对０－５的静态手势识别，手势０－５可以表示
数字０－５，也可以映射为不同的指令，从而实现人机交互。首
先对训练图像进行预处理，分割出手势的二值图像，然后对图像

进行特征提取，设计出合理的分类器。识别时，将待测数据集进

行预处理、重建、特征提取后送入设计好的分类器中，从而识别

手势，整个程序主要流程如图１所示。

图１　手势识别基本流程图

１．１　图像预处理、肤色分割及归一化
在手势图像采集过程中，下列因素可能影响手势图片的质

量，从而使识别造成误差：（１）手势的姿态不统一，存在平移、扭
动、旋转等变化；（２）每个人手的大小不一致，手指大小、长宽比
等形状特征也不尽相同，与此同时，不同手势离摄像头的距离也

图２　手势图像预处理步骤

不能始终保持一致，故归一化手

的大小显得至关重要；（３）由于
不同时间采集时外界环境的改

变会造成肤色空间的不同，导致

手势分割结果的偏差，从而直接

影响识别结果；（４）采集时由于
摄像头焦距的改变和采集卡对

摄像头静态图像扫描时，会受到

硬件电路电流不稳定而产生的

暗电流噪声影响，对分割结果造

成影响。针对以上问题，本文设

计如下步骤对图像进行预处理，

如图２所示。
本文对不同手势进行分类采集，由于采集时间和不同摄像

头焦距的差异，光照强度可能会有所不同，在不同的时间段，手

背图像的灰度级分布在不同的范围。为减少差异，对采集的手

势图片进行光照补偿。同时噪声的存在会使手势分割和特征提

取及分类准确度下降，为了减少采集图片含有的噪声，本文选用

传统的中值滤波器来降低噪音。尽管进行过光照补偿处理，但

光强仍然会对分割造成影响，由于 ＹＣｂＣｒ颜色空间亮度和色度
可以分离的性质可以克服一定程度的光照干扰，故本文运用

ＹＣｂＣｒ色彩空间对肤色进行分割，提取手势区域。由于背景因
素影响，分割后结果会含有不同程度的噪声，为减少噪声，对分

割后的二值图像采用去除小连通域和洞孔填充处理。灰度图像

预处理结果如图３所示。

图３　灰度图像预处理示意图

考虑到采集手势时的实时性和连续性，对图像进行旋转矫

正。设手势二值分割图像的质心为Ｃ（ｘ０，ｙ０）：

ｘ０ ＝
∑
ｘ
∑
ｙ
ｘ·Ｉ（ｘ，ｙ）

∑
ｘ
∑
ｙ
Ｉ（ｘ，ｙ）

　ｙ０ ＝
∑
ｘ
∑
ｙ
ｙ·Ｉ（ｘ，ｙ）

∑
ｘ
∑
ｙ
Ｉ（ｘ，ｙ）

（１）

其中 ｘ，ｙ为图像坐标，Ｉ（ｘ，ｙ）为在图像在该坐标下像素的灰
度值。

图４　手指方向判断

对分割后的手势图像进行形态

学腐蚀处理，根据每个手指的宽度远

小于手掌宽度，并且手指均在同一垂

直方向这一特点，本文利用形态学质

心偏移的方法来确定手指的大概方

向。如图４所示，（Ｘ１，Ｙ１）为原手势
质心，（Ｘ２，Ｙ２）为腐蚀质心偏移后的
新质心。

以原质心点和腐蚀后的质心点为基准点，以 ｙ轴作为旋转
的最终方向，来估计到垂直旋转的角度θ，如式（２）所示：

Ｋ１＝（Ｘ１，Ｙ１）　Ｋ２＝（Ｘ２，Ｙ２）

θ＝ｔａｎ－１（Ｘ２－Ｘ１）／（Ｙ２－Ｙ１{ ）
（２）

对手势图像做角度为 θ的旋转变换，得到旋转后的配准图
像，并对其旋转后的图像运用 Ｓｏｂｅｌ算子求出边界图像，如图５
所示。
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（ａ）手势旋转结果Ｂ（ｘ，ｙ）　　（ｂ）Ｓｏｂｅｌ算子提取边缘结果
图５　手势图像旋转后结果

根据式（３）对旋转后的手势图像 Ｂ（ｘ，ｙ）中对其边界图像
上的每个像素点的梯度分量ｇｘ和ｇｙ。

ｇｘ＝Ｂ（ｘ＋１，ｙ）－Ｂ（ｘ－１，ｙ）

ｇｙ＝Ｂ（ｘ，ｙ＋１）－Ｂ（ｘ，ｙ－１{ ）
（３）

并运用式（４）计算其梯度的方向θ′。梯度方向如图６所示。

θ′（ｘ，ｙ）＝

ｃｏｓ－１
ｇｘ

（ｇｘ）
２＋（ｇｙ）槡

[ ]２ 　 （ｇｘ）
２＋（ｇｙ）槡

２≠０　ｇｙ≥０

０　 （ｇｘ）
２＋（ｇｙ）槡

２≠０

ｃｏｓ－１
ｇｘ

（ｇｘ）
２＋（ｇｙ）槡

[ ]２ ＋π　 （ｇｘ）
２＋（ｇｙ）槡

２≠０　ｇｙ











 ＜０

（４）

图６　手势轮廓梯度方向

沿着每个点的梯度方向，根据式（５）求出每个边缘点梯度
方向内最小的跨度ｄｍｉｎ。
ｄｍｉｎ（ｘ，ｙ）＝ｍｉｎ

Ｋ∈Ｚ＋
｛Ｋ｜Ｂ（ｘ，ｙ）＝１，Ｂ（ｘ＋Ｋｃｏｓθ′，ｙ＋Ｋｓｉｎθ′）＝０｝

（５）
前景最小跨度ｄｍｉｎ（ｘ，ｙ）的取值结果如图７所示。横轴为梯度

方向内前景跨度的取值，纵轴为此跨度大小时内像素点的个数。

图７　梯度方向前景宽度

图８　梯度方向前景
宽度分割效果

将图７看作一张图片的直方图，假
设手指为图像前景，手掌和手臂为图像

背景，根据 Ｏｔｓｕ阈值分割方法，可计算
出阈值Ｔ１将部分前景和背景分隔开，将
Ｔ１之前的所有数据近似拟合成一条高斯
曲线，如图７所示。可计算出该高斯曲
线的均值μ和方差。根据式（６）计算出
分割手指候选区域的阈值 Ｔ２。分割结
果如图８所示，可得到手掌图像 Ｖ，即图

８中虚线圈出部分。手指和手臂下部图像Ｆ。
Ｔ２＝σ＋３μ （６）

对手掌部分向竖直方向进行纵向积分，根据积分曲线最高

点可得到手掌的大概宽度Ｗｐａｌｍ，如图９所示。

图９　手掌部分纵向积分图

根据解剖学资料，手掌宽度与手掌长度存在如式（７）所示
比例关系［１４］。可估算出手掌的估计长度和面积Ｌｐａｌｍ和Ｓｐａｌｍ。

Ｌｐａｌｍ≈Ｗｐａｌｍ
Ｓｐａｌｍ＝Ｗｐａｌｍ×Ｌ{

ｐａｌｍ

（７）

由于无论手指个数多少，手掌大小均不会发生改变，故本文

将手掌面积大小Ｓｐａｌｍ作为手势归一化的衡量标准，根据式（８），
确定手势的缩放因子，通过映射采样，将手势大小按比例系数

Ｒｎｏｒｍ归一化为统一尺度。
Ｒｎｏｒｍ＝Ｓｐａｌｍ／Ｓｎｏｒｍ （８）

根据式（７），为了减少手臂产生的误差，本文从手掌起始位
置向下计算Ｌｐａｌｍ个像素长度，定为手掌根部与前臂连接处如图
１０所示。

图１０　手臂位置判断

为减少计算量，对大小归一化后的手势图像利用最大外接

矩形提取ＲＯＩ（Ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ）感兴区域，提取结果如图１１
所示。

图１１　手势归一化结果

１．２　特征提取
根据图８分割出来的手指部分和多余手臂部分 Ｆ，为了统

计弯曲手指的长度，对Ｆ进行细化处理得到细化结果Ｔ，处理结
果如图１２所示。
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图１２　手势细化结果

对细化后的整幅图像进行检索，跟踪出每条骨骼细化结果，

对每条独立的骨骼运用特定的结构元素Ｓ，进行 Ｔ２／２次形态学
膨胀处理，并用原图像与膨胀后结果的乘积作为后置候选结果

Ｆｉｎｇｅｒｎ，如式（９）所示，其中Ｎ为细化骨骼个数。恢复结果如图
１３所示。

Ｆｉｎｇｅｒｎ＝Ｆ×［Ｔｎ!Ｓ
（Ｔ２／２）］　ｎ＝１，２，…，Ｎ （９）

图１３　手指候选区域恢复结果

根据恢复出的手指候选区域结果，假设目标区域 Ｆｉｎｇｅｒｎ
（ｘ，ｙ）的大小为Ｍ×Ｎ，对于二值图像，用逻辑１表示目标部分，
逻辑０表示背景部分。则每个候选区域的面积的计算公式如
下，其中Ｎ为手指候选区域个数。

Ａｒｅａｎ ＝∑
Ｍ

ｘ＝１
∑
Ｎ

ｙ＝１
Ｆｉｎｇｅｒｎ（ｘ，ｙ）　ｎ＝１，２，…，Ｎ （１０）

为了解决不同人手指粗细和手指面积的差异问题，本文在

提取单一候选区域面积的同时，计算每个候选区域占整个手掌

区域面积Ｓｐａｌｍ的比例ＲＡｒｅａｎ作为分类器的一项重要参数，公式
如下：

ＲＡｒｅａｎ＝
Ａｒｅａｎ
Ｓｐａｌｍ

　ｎ＝１，２，…，Ｎ （１１）

周长与面积是描述图像区域大小的最基本的特征，周长只

与区域的边缘有关，而与其内部灰度值的变化没有关系。本文

采用链码的方式计算周长，当把像素看作一个个点时，则周长用

链码表示，并且当链码值为奇数时，其长度记作槡２，当链码值为
偶数时，其长度记作１。则周长Ｐｎ表示为：

Ｐｎ＝Ｃｅ 槡＋２Ｃ　ｎ＝１，２，…，Ｎ （１２）
其中，Ｃｅ和Ｃ分别代表链码中方向值为偶数和奇数的数目。

为了克服周长的不鲁棒性，本文使用每个候选区域中周长的

平方和面积的比例作为分类器的第二个参数，公式如下：

ＲＰＡｎ＝
Ｐｎ
２

Ａｒｅａｎ
　ｎ＝１，２，…，Ｎ （１３）

根据解剖学研究表明，手指的长度与宽度存在一定的比例

关系，并且手指长度一般大于手指宽度。本文将每个候选区域

细化的骨骼长度Ｌｎ作为手指的长度，并将每个手指假设成一个
长方向区域，故手指长度Ｌｎ与宽度 Ｗｎ的比例 ＲＬＷｎ可近似于如
下公式：

ＲＬＷｎ＝
Ｌｎ
Ｗｎ
＝
（Ｌｎ）

２

Ａｒｅａｎ
　ｎ＝１，２，…，Ｎ （１４）

本文将每个手指的长宽比ＲＬＷｎ作为分类器的第三个参数。

１．３　分类器设计
支持向量机ＳＶＭ是根据统计学理论提出的一种新的通用

学习方法，它是建立在统计学理论和结构风险最小原理基础上

的，能较好地解决小样本、非线性、高维数和局部极小点等实际

问题。支持矢量为训练集中一组特征子集，使得对特征子集的

线性划分等价于对整个数据集的分割。目前，ＳＶＭ算法在模式
识别、回归估计、概率密度函数估计等方面都有应用，并且该算

法在精度上表现在某些领域已经超过传统的学习算法，具有更

好的学习性能［１６］。故本文采用ＳＶＭ分类器对三维空间下的手
势特征进行分类。

对采集的手势训练样本进行预处理、分割及归一化处理，提

取手指特征，将提取的特征（ＲＡｒｅａｎ，ＲＰＡｎ，ＲＬＷｎ），ｎ∈Ｚ
＋，人工

将其正样本与负样本分开，组合成两个子集｛（ｘ１
→
，ｙ１），（ｘ２

→
，ｙ２），

…，（ｘＮ
→
，ｙＮ）｝，其中ｘ

→∈Ｒ３，即ｘ→是３维实数空间中的向量；类标
签ｙ∈｛－１，＋１｝，即正样本标记为 ＋１，负样本标记为 －１。根
据惩罚参数Ｃ，在优化条件式（１５）下：

∑
Ｎ

ｉ＝１
ａｉｙｉ＝０　０≤ａｉ≤Ｃ　ｉ＝１，２，…，Ｎ （１５）

可得到优化因子ａ ＝（ａ１，ａ２，…，ａｌ）
Ｔ，根据式（１６），计算出

参数ω。

ω→
 ＝∑

Ｎ

ｉ＝１
ｙｉａｉ ｘ

→
ｉ （１６）

根据合理的核函数 Ｋ（ｘ，ｙ）进行训练可得到最优的判别
公式：

　　　ｆ（ｘ→）＝ｓｇｎ｛（ω→·ｘ→）＋ｂ｝

＝ｓｇｎ（∑
Ｎ

ｉ＝１
ａｙｉＫ（ｘ

→
ｉ·ｘ

→
）＋ｂ） （１７）

其中ｓｇｎ（）为符号函数，而 ｂ是分类的赋值，可通过两对
支持向量求得。经过反复试验，根据式（１８）本文选用径向基核
函数对训练样本进行分类，分类结果如图１４所示。

Ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ（－γ‖ｘ－ｙ‖２） （１８）

（ａ）正负样本３维图

（ｂ）ＳＶＭ分类器曲面
图１４　ＳＶＭ分类结果
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图１４（ａ）中“。”数据集为负样本，“＋”数据集为正样本。
由图１４（ｂ）可以看出 ＳＶＭ分类器训练出的分类面将正样本完
全包裹，将正负样本基本分开。

２　实验结果分析

２．１　实验数据介绍
本文定义０－５六种手势，分别代表六种运动状态，由于网

络上并没有完全公开的手势识别数据库，故本文使用 １９２０×
１０８０Ｐ高清摄像头对不同性别的 ３５８人的左右手进行分类采
集，每个手势左右手分别采集１０张。其中，从２５８人中的每个
手势的左右手图像中各拿出一张作为训练集，训练集大小为｛６×
２×１×２５８｝，将剩下的图片作为测试集，测试集大小为｛６×２×
９×２５８＋６×２×１０×１００｝。为增加识别难度，采集的数据包括
左／右手，手心／手掌和对统一手势下的不同手指的采集，有弯曲
手指存在的手势，采集数据库如图１５所示。

手势０ 　手势１　 手势２ 　手势３ 　手势４ 　手势５
图１５　手势数据样本示例

２．２　算法性能分析与比较
ＳＩＦＴ（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ）算法是 ＤａｖｉｄＧ．

Ｌｏｗｅ提出的一种具有尺度不变特性的优秀算法。通过提取特
征点，并对特征点进行描述，最终把每张图片变成特征向量的集

合，该算法拥有对尺度，旋转的不变性，并且对光照变化和几何

变化也有一定抗性。如图１６所示，其中（ａ）为训练数据库中手
势五通过ＳＩＦＴ算法检测出的结果，“＋”表示所检测出的 ＳＩＦＴ
特征点，（ｂ）为测试数据库中手势五通过 ＳＩＦＴ算法检测出的结
果，（ａ）共检测出了１０７个特征点，（ｂ）检测出１１５个特征点，连
线表示两幅图像共有１０个特征点匹配成功。

（ａ）训练数据库图像　（ｂ）测试数据库图像
图１６　ＳＩＦＴ算法识别匹配结果

实验数据在４ＧＲＡＭ、３．２０ＧＨｚＩｎｔｅｌＣＰＵ台式机上进行，采
用Ｍａｔｌａｂ２０１２编程，对数字０－５六种手势进行识别。分别采用
本文提出的方法与ＳＩＦＴ特征点匹配方法［１０］对２．１中的相同数
据进行识别比较，识别率和识别速度结果如图１７、图１８所示。

图１７　手势识别率比对结果

图１８　手势识别时间比对结果

由图１７可以看出，本文提出的算法识别率远远高于 ＳＩＦＴ
特征点匹配法识别率。其中本算法平均识别率达到９７．５２％。
而ＳＩＦＴ特征点匹配算法平均识别率只有８３．８７％。而在识别效
率方面，图１８分别对比了两种算法对不同手势的识别速度，曲
线展示了识别的平均时间、最大时间和最小时间。由图１８可以
看到本文提出的算法在识别速度上要快于ＳＦＩＴ算法平均２ｓ左
右。

实验对每个手势的误识率 ＦＡＲ（ＦａｌｓｅＡｃｃｅｐｔａｎｃｅＲａｔｅ）和
误拒率 ＦＲＲ（ＦａｌｓｅＲｅｊｅｃｔｉｏｎＲａｔｅ）进行统计，实验结果如表１
所示。由于ＳＩＦＴ算法匹配时需要对匹配点个数的阈值进行设
定，故会出现与模板库中０－５任何一个手势数据均无法匹配的
结果。

表１　手势识别算法ＦＡＲ与ＦＲＲ比较

本文提出的算法 ＳＩＦＴ算法

ＦＡＲ（％） ＦＲＲ（％） ＦＡＲ（％） ＦＲＲ（％）

手势０ ０．２５ ０．０２ １．８１ １８．９５

手势１ ０．５０ ０．９５ ２．９７ ９．５０

手势２ １．１３ ０．９７ ２．８２ １５．５３

手势３ ０．９３ ５．１０ ２．８７ ２０．６４

手势４ １．０３ ３．９４ ３．２７ １７．２９

手势５ ０．０１ ５．４４ ３．２４ １４．８５

实验统计结果表明，由于ＳＩＦＴ算法对手势图像进行特征点
提取，并分析其周围的纹理信息，通过控制阈值，实现对关键点

的匹配，故其对较为复杂的手势特征具有一定优势。但当特征

点的拓扑分布或特征点周围纹理改变时（如手指间隙改变或拍

摄角度改变时）识别率会大幅下降。并且由于提取特征时需要

对数据库中所有手势提取的ＳＩＦＴ特征进行一一对比，故识别速
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度较慢。如图１９（ａ）所示，由于手势零的纹理特征并不明显，
故导致其与数据库中的手势零只有６个特征点匹配成功，而图
１９（ｂ）中手势０与数据中的手势４却有８个特征点匹配成功。
故识别结果发生错误。

图１９　ＳＩＦＴ算法识别错误图片

本文的算法在这种情况下则不会受到影响。但是本文算法

对肤色分割的稳定性要求较高，并且对两手指之间有粘连的静

态手势识别效果并不理想。如图２０识别错误示例所示，识别错
误原因是由于光照强度过大，即使经过光照补偿处理，其仍然受

到肤色分割的影响，故识别错误。而ＳＩＦＴ算法是根据灰度图像
提取的特征点，并没有进行肤色分割，故对于这种光照过强的图

像仍能进行识别。而图２１所示图片，由于采集时食指和中指相
距太近，分割出的手势图像两手指粘连在一起，本文提出的算法

会造成识别错误。

图２０　本文算法识别错误图片１

图２１　本文算法识别错误图片２

３　结　语

本文提出了一种新颖的基于形状特征的静态手势识别算

法，运用质心点漂移的方法确定手指方向，针对手势分割图像轮

廓点的梯度方向和跨度确定手指的候选区域，结合形态学重建

出手指形态，并选取恰当的形状特征，运用 ＳＶＭ分类器对其形
状特征进行分类。并且对比 ＳＩＦＴ算法表明本算法识别率和时
间均有显著提高。本文的创新点在于：

（１）采用形态学质心漂移的方法判断手指的方向，并结合
边界轮廓梯度方向和边界最小跨度判断出手指的候选区域，减

少了手臂和手掌部分的干扰。

（２）选择合理的形状特征，不仅能完整地描述手指的形状，
而且减少了特征提取的复杂度。并运用 ＳＶＭ分类器对高维特
征优秀的训练特性对静态手势进行识别。
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