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基于卷积神经网络的手势识别研究

周亦敏， 李锡麟
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 在手势识别的过程中，手势的多样性和复杂性会对识别的可靠性和准确性带来较大影响。 为了能够提高手势识别的

识别速度和准确率。 本文使用 Ｇｏｏｇｌｅ 的开源 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 框架构建手势识别模型，介绍了 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 的平台特征，并提出了基

于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 框架的卷积网络模型。 该实验的数据集是结合已有的的数据集和自收集的数据集进行设计的。 实验结果表明，
该模型具有较高的识别精度，较高的计算效率，较强的鲁棒性等特点，可以轻松调整网络结构，快速找到最优模型，较好地完

成手势识别任务。
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０　 引　 言

手势是一种重要的沟通方式，手势识别技术开

创了人类与机器，设备或计算机交互的新局面。 随

着科学技术的发展，特别是无人机、智能假体和虚拟

现实的发展，通过手势识别技术进行人机交互的需

求越来越广泛，手势识别已成为国内外学者关注的

焦点。 因此，手势识别技术的研究具有重要的意

义［１］。
手势识别的步骤一般分为测试分割、特征分析

和特征识别。 测试分割主要完成手势检查和分割的

任务，特征分析主要进行特征检测，特征识别完成特

征提取和手势识别［２］。 在特征分析和识别过程中，
大多数现有的手势识别算法都需要手动提取特征来

完成手势识别任务。
近年来，随着人工智能技术的飞速发展，深度学

习 算 法 受 到 了 广 泛 的 关 注。 卷 积 神 经 网 络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ） ［３］ 因其快速、强
大的分类能力而成为图像分类领域的热门算法。 卷

积神经网络是基于视觉神经细胞模拟的模型。 它具

有特征学习的能力，不需要手动提取功能，可以训练

未处理的图像并自动生成特征提取分类器［４］。
Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 是 Ｇｏｏｇｌｅ 开发的开源深度学习框架［５］。
它的前端支持许多开发语言，例如 Ｐｙｔｈｏｎ、Ｃ ＋＋和
Ｊａｖａ 等；后端是用 Ｃ ＋＋、ＣＵＤＡ 等编写的。 在此框

架中实现的算法，可以轻松移植到许多异构系统上，
受到许多开发人员的青睐。 它可以从底层实现队列

和线程操作，快速调用硬件资源，提供输入数据、图
形节点结构和对象功能，并可以将节点分配给许多

设备进行并行操作。 本文在 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 框架下建立

了基于卷积神经网络的手势识别模型，并设计了基

础网络。 优化网络参数后，分析了网络的识别效果。
１　 神经网络的结构设计

１．１　 ＬｅＮｅｔ－Ｇ 神经网络的概念

ＬｅＮｅｔ－５［６］是 ＣＮＮ 的经典 ８ 层卷积网络结构，
它最初用于手写数字识别。 该网络结构除两个卷积

层和两个池层外，还有两个完全连接的层以及两个



输入和输出层［７－８］。 但是，网络结构越复杂，所需的

训练时间就越长，这严重影响了网络的通用性和实

时性，不能满足手势识别的实时性要求［９］。 本文基

于 ＬｅＮｅｔ－５ 结构，设计了卷积神经网络 ＬｅＮｅｔ－Ｇ，用
于手势识别。 网络可以在相对较短的时间内提取手

势进行分类的特征。 ＬｅＮｅｔ－Ｇ 网络的两层卷积层和

两层池化层交替连接提取要素，以连接完整的连接

层。 在输出层中使用具有强非线性分类能力的

Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器， 在网络中使用 Ｓｏｆｔｐｌｕｓ 激活函

数［１０］。 本文神经网络结构如图 １ 所示。
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图 １　 ＬｅＮｅｔ－Ｇ 神经网络结构

Ｆｉｇ． １　 ＬｅＮｅｔ－Ｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．２　 卷积层

卷积层是用于提取图像特征的最重要的网络

层。 卷积是指通过权重共享和局部连接的方法，对
具有学习能力卷积核的输入图像或上层输出特征图

像进行运算。 在激活功能的作用下，获取新特征图

像的过程。 每个特征图像代表图像的一个特征，在
网络的每一层上都有多个特征图。 在卷积层 Ｃ２
中，可以获得边缘、线条等低级特征；在卷积层 Ｃ４
中可以获得手掌等特征。

考虑到手势识别的复杂性，为了完全提取手势

的特征，对卷积层进行了如下改进：
（１）由于卷积核的大小会影响手势分类的准确

性，不同的手具势有较小的特征差异，因此较小的卷

积核更适用于提取局部特征信息。 ３∗３ 卷积核对

不同类别的手势识别能力更强，并且可以减少卷积

层中的参数，提高模型的性能。 因此在本文中，将 ５
∗５ 卷积核替换为 ３∗３ 卷积核。

（２）采用 Ｓｏｆｔｐｌｕｓ 函数［１１］ 可以提高网络的收敛

速度，并且缩短预训练时间。 因此采用 Ｓｏｆｔｐｌｕｓ 函

数代 替 原 来 的 ｓｉｇｍｏｉｄ 激 活 函 数。 Ｓｏｆｔｐｌｕｓ 和

Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数可以表示为：
ｆｓｏｆｔｐｌｕｓ ＝ ｌｏｇ（１ ＋ ｅｘ）， （１）

ｆＳｉｇｍｏｉｄ ＝ １
１ ＋ ｅｘ

． （２）

１．３　 池化层

池化层是缩小维度，并从特征图像中提取特征

的过程，也称为下采样层。 通过减小特征图像的尺

寸来获得池化层中的每个特征图像。 池化对输出的

上层进行下采样的过程，会减少参数矩阵的尺寸并

保留有用的信息，从而减少最后全连层中的参数数

量。 一般在池化层的处理方式有最大池化采样和平

均池化采样，本文采用最大池化采样［１２］，减小过拟

合，同时提高模型的容错性。
１．４　 全连接层

ＬｅＮｅｔ－Ｇ 网络通过两次卷积和下采样特征提取

操作，来连接完整的连接层，以减小网络规模并增强

非线性映射的能力。 全连接层的每个神经元都与所

有上层神经元相连。 全连接层可以表示为：

ｘｌ
ｊ ＝ ｆ（∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｌ －１
ｊ ·ｗ ｌ

ｉｊ ＋ ｂｌ
ｊ） ． （３）

　 　 其中， ｘ 是 ｌ层的第 ｊ个特征图，ｎ 是前一层神经

元的数量，ｗ 与上层神经元的权重，ｆ 是激活函数，ｂ
是偏置。 全连接层中的神经元数设置为 ６００，并完

全连接到池化层 Ｓ５。
１．５　 Ｓｏｆｔｍａｘ 输出层

从卷积层和池化层提取特征后，可以获得完整

的特征集。 这些功能需要分类器进行分类。 由于手

势特征较为复杂，因此选择具有较强非线性分类能

力的 Ｓｏｆｔｍａｘ 作为分类器［１３］。 Ｓｏｆｔｍａｘ 的输出层回

归包含 ８ 个神经元，这 ８ 个神经元代表 ８ 种分类手

势。
Ｓｏｆｔｍａｘ 适用于进行多分类的情况，可以将多个

神经元的输出，映射到（０，１）的概率区间内进行多

分类。 其通用原型是用于两分类的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 分类器。
数据集可以分成训练集和测试集两部分， 数据集中

第 ｉ个数据的 ｘｉ 对应唯一的已标定 ｙｉ，将所有数据集

归为 ｎ 类。 模型的训练集由 ｍ 个已标记的样本构

成：｛（ｘ１，ｙ１），．．．， （ｘｍ，ｙｍ）｝。 对于模型中 ｓｏｆｔｍａｘ
前一层输入值 ｘ，对每一个类别 ｊ 可以估算出概率

ｐ（ｙ ＝ ｊ ｜ ｘ）。 用一个 ｋ维的向量来表示 ｋ个估计的概

率值。 假设函数 ｈθ（ｘ） 形式如下：

ｈθ（ｘｉ） ＝

ｐ（ｙｉ ＝ １ ｜ ｘｉ；θ）
ｐ（ｙｉ ＝ ２ ｜ ｘｉ；θ）

︙
ｐ（ｙｉ ＝ ｋ ｜ ｘｉ；θ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＝ １

∑ ｋ

ｊ ＝ １
ｅθＴｊ ｘｉ

ｅθＴ１ｘｉ

ｅθＴ２ｘｉ

︙
ｅθＴｋｘｉ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

． （４）

其中， θｋ 是模型的参数。 对应于 ｘ 的预测值 ｋ，

∑ ｋ

ｊ ＝ １
ｅθＴｍｘｉ 可以对概率分布进行归一化，确保所有概

率之和为 １。 代价函数为：

Ｊ（θ） ＝ － １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
∑

１

ｊ ＝ ０
１｛ｙｉ ＝ ｊ｝ｌｏｇｐ（ｙｉ ＝ ｊ ｜ ｘｉ，θ）[ ] ．

（５）
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其中， ｌ｛ｙｉ ＝ ｊ｝ 的值为 １。
网络训练的主要问题是如何降低损失函数。 对

于此问题通常可以使用梯度下降法解决。
２　 基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 的 ＣＮＮ 手势识别模型构建

２．１　 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 的特点

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 是一种用数据流图进行计算的开源

软件库，ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 会将所有计算转换为有向图上

的节点。 每个操作是一个节点，节点之间的连接称

为边，每个边代表计算之间的依存关系［１４－１５］。 有向

图描述了计算数据的过程，并负责维护和更新状态。
用户可以在有向图的分支上执行条件控制或循环操

作；可以使用 Ｃ ＋＋、Ｊａｖａ、Ｐｙｔｈｏｎ 等开发语言，来设计

用于数据计算的有向图。 有向图中的每个节点都具

有任意数量的输入和输出；每个节点都描述一个可

以视为操作实例的操作；在有向图边缘上流动的数

据将成为张量。 每个张量都是类型化的多维数据，
可以预先定义或从有向图的结构中推断得出。 一个

节点可以具有零个或多个张量，可以轻松地构建和

修改神经网络。 本文实验框架基于 Ｐｙｔｈｏｎ。 Ｐｙｔｈｏｎ
库中有许多辅助函数来构造数据图，这些辅助函数

通过“导入”的形式加载连接数据库。 该过程自动

将定义的计算转换为有向图上的节点。
Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 程序通常分为两个阶段，第一阶段定

义有向图中的所有计算，第二阶段执行计算，如图 ２
所示。
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Ｆｉｇ． ２　 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ ｐｒｏｇｒａｍ

　 　 第一阶段，在执行计算操作之前先构造一个有

向图，然后创建常量和变量。 有向图由单个节点和

边组成。 第二阶段，即通过启动有向图来创建会话

对象，并通过执行节点操作以更新变量，最后保存数

据。
２．２　 ＣＮＮ 模型结构

基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 的 ＣＮＮ 手势识别模型的框架

结构如图 ３ 所示。
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图 ３　 ＣＮＮ 模型的框架结构图

Ｆｉｇ． ３　 ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 该模型分为二部分：训练和识别。 这二部分的

节点结构和操作基本相同，其主要区别在于权重变

量的初始分配。 模型给出了网络训练部分的初始权

重，并通过训练样本对卷积网络结构每一层的权重

进行了调整，以减少实际输出误差。 识别部分的权

重直接使用从训练中获得的权重，并用测试集进行

测试，输出为手势识别的结果。
２．３　 数据集

为了保证数据的有效性，实验数据采用国际公

认的数据集和自行收集的数据集。 国际公认的手势

集来自“美国手语”手势集。 该手势集有 ２４ 个手

势，每个手势都有 ２ ５００ 个自然色样本图像。 本次

实验在手语数据集中随机选择了 ８ 个手势，每个手

势为 １ ２５０ 张图像，总共获取了 １０ ０００ 个有效样本。
自我收集的数据集由 １０ 名学生作为参与者收

集。 手势样本是从不同的角度和不同的背景环境中

拍摄的。 例如：左右手，采用室外自然光背景和室内

自然光背景，增强数据的有效性。 总共获取了

１０ ０００ 个有效样本。
本文的有效样本图像是基于肤色的二值化模

型，在一定的肤色空间内，肤色具有一定的聚类特

性。 通过选择适当的阈值以检测和分割肤色，可以

将手势图像与背景图像分离，然后根据高斯概率模

型将手势图像转换为像素值为 ０－２５５ 的灰度图像。
图片像素大小缩放为 ３２∗３２。

人手肤色在 ＹＣｒＣｂ［１６］ 颜色范围内具有出色的

聚类特征。 将获得的样本图像从 ＲＧＢ 空间转换为

ＹＣｒＣｂ 颜色空间。 亮度信息 Ｙ 对颜色聚类没有影

响。 为了降低计算难度，仅针对 Ｃｒ 和 Ｃｂ 计算高斯

概率。 使用高斯卷积检查包含手势的图像，以进行

卷积运算以获得概率值，并将概率值与阈值进行比

较以提取手势特征。 高斯概率模型可以表示为：
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Ｐ（Ｃｒ，Ｃｂ） ＝ ｅｘｐ［ － ０．５ （ｘ － Ａ） ＴＣ －１（ｘ － Ａ）］ ．
（６）

　 　 其中， ｘ － ［Ｃｒ， Ｃｂ］ Ｔ， Ａ 是通过对许多人的皮

肤颜色进行采样而得出的平均皮肤颜色。 通过上式

可以计算出样本图像与肤色之间相似度的概率矩

阵。 收集了许多黄种人的肤色值，并求出了平均值：
Ａ ＝ ［１４０．２３１， １９９．１５７］ Ｔ。

样本的三维图像是在高斯概率模型下计算得

到，如图 ４ 所示。

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

-2
0 2

-2
0
xy

2

图 ４　 三维图像

Ｆｉｇ． ４　 ３Ｄ ｉｍａｇｅ

　 　 图 ４ 中， ｘ、ｙ 是图像在灰色空间中的坐标，而 ｚ
轴是相应的概率值。 在 ｚ 轴上设置阈值，提取高于

阈值的手势图像，并对其进行灰度处理和 Ｃａｎｎｙ 边

界检测［１７］，以获取标准图像。 最后，图像尺寸设为

３２ ∗ ３２，如图 ５ 所示。

图 ５　 手势图像

Ｆｉｇ． ５　 Ｇｅｓｔｕｒｅ ｉｍａｇｅ

３　 实验结果与分析

３．１　 实验环境

本文 实 验 在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操 作 系 统 中 运 行

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ，以测试 ＬｅＮｅｔ－Ｇ 网络。 计算机 ＣＰＵ 为

ｉ７－８７００Ｋ，内存为 ３２Ｇ，用于 ＣＵＤＡ 加速的 ＧＰＵ 为

ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ２０８０。 数据集分为训练集和测试集。
训练集随机选择每个手势图像的 ２ ０００ 个图像，总
共 １６ ０００ 个样本；测试集每个手势图像的 ５００ 个图

像，总共 ４ ０００ 个样本。
３．２　 不同学习率对 ＬｅＮｅｔ－Ｇ 识别效果的影响

学习率是根据当前收敛程度和梯度更新情况的

重要参数。 在模型开始训练时，用较大的学习率可

以跳出局部最优解。 随着模型训练迭代次数增加，
逐渐减小学习率，逼近全局最优解。

设置学习速率的方法有二种：自适应调整和手

动设置。 当权重值具有较大的波动时，降低学习率；
而当权重值趋于不变时，提高学习率。 神经网络参

数是动态变化的，最好的方法是为每个权重值设置

不同的学习率。 可以利用上一层数值更新的变化来

建立两个权重更新之间的关系，从而加快学习过程。
本文采用自适应梯度下降算法来更新参数，然后比

较全局学习率的初始值的选择。 如果初始值太大，
则会错过极值点，并且系统将不会收敛，并且错误率

很高。 如果初始值太小，系统将收敛太慢，甚至会陷

入局部最优状态。 因此，根据经验初始学习率分别

设置为 ０．０５、０．０１、０． ００５、０．００１、０．０００５，并且在批量

处理 １００ 个样本的情况下进行了训练。 识别效果见

表 １。
表 １　 不同学习率下的手势识别效果

Ｔａｂ． １　 Ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅｓ

学习率 准确率 ／ ％ 训练时间 ／ ｓ

０．０５ ９７．３６４ ２ ５０８

０．０１ ９８．５１６ ２ ６２９

０．００５ ９９．１７６ ２ ７５３

０．００１ ９９．２０８ ２ ８７３

０．０００ ５ ９８．２３６ ２ ９９６

　 　 根据表 １ 的值，当初始学习率设置为 ０．０５、０．０．１
和０． ０００ ５时，系统的准确率远低于 ０．００１ 和 ０．００５。
这表明神经网络陷入局部最优的情况，错误率增加。
将识别结果与初始学习率分别为 ０．００１ 和 ０．００５ 二

种情况进行比较，可以看出 ２ 个值的错误率没有较

大差异，但是训练时间却有很大差异。 综合分析表

明，初始学习率应设置在 ０．００５ 左右。
３．３　 卷积核数目对 ＬｅＮｅｔ－Ｇ 识别效果的影响

卷积层通过手势样本与卷积核之间的卷积运算

来提取特定的手势特征。 每个卷积核代表一个特殊

功能。 更多的卷积核可以更准确，更真实地识别样

本图像。
为了验证卷积核数目对 ＬｅＮｅｔ－Ｇ 网络的影响，

设置了两个卷积层中的卷积核数目，分别为 ８－１６、
１６－１６、１６－３２、３２－３２。 然后训练手势数据集并记录

识别效果。 识别效果见表 ２。 由表 ２ 可知，随着卷

积核数的增加，错误率逐渐降低。 但是，卷积核的数

量越多，计算量增大，训练时间增加，并对计算机性

能的要求增加。 均衡考虑计算机性能、训练时间和

识别效果，设置卷积核为 １６－３２ 结构就可以满足网

０３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



络的要求。
表 ２　 不同卷积核下的识别效果

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌｓ ％

卷积核结构
准确率

训练 测试

８－１６ ９７．７６２ ９５．５１７

１６－１６ ９８．２１５ ９６．０５６

１６－３２ ９９．０８６ ９７．６９９

３２－３２ ９９．１６６ ９７．８２６

３．４　 神经元数量对 ＬｅＮｅｔ－Ｇ 识别效果的影响

手势样本图像用作输入数据，ＬｅＮｅｔ－Ｇ 网络用

于训练样本。 全连接层中初始神经元的数量分别设

置为 ６００ 个、８００ 个和１ ０００ 个，进行５ ０００次训练。
根据全连接层中神经元的数量，测试样本训练后神

经网络模型的准确率见表 ３。
表 ３　 全连接层中不同数目的神经元下的网络识别效果

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ

神经元的个数 准确率 ／ ％

６００ ９９．８４７

８００ ９６．６７４

１ ０００ ９６．９９１

　 　 从表 ３ 可以看出，当通过梯度下降法改变整个

连接层中神经元的数量时，损失函数的准确度将发

生变化。 可以得出结论，增加全连接层中的神经元

可以在一定程度上提高准确度。
４　 结束语

通过实验表明，基于卷积神经网络的手势识别

模型具有编程简单、使用灵活等优点。 它可以有效

地提高建模、编程和分析的效率。 本文中采用基于

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 平台的卷积神经网络手势识别框架，并设

计了一个 ７ 层 ＬｅＮｅｔ－Ｇ 卷积神经网络用于手势识

别。 通过改变初始学习速率、全连接层中卷积核和

神经元数，得出结论：当初始学习率为 ０．００５ 时，两
个卷积层中的卷积核数设置为 １６－３２，全连接层中

的神经元数为 ６００，卷积神经网络可以获得更好的

识别效果。 由于所收集的手势样本是多个背景的手

势，因此所设计的网络训练的模型具有很强的鲁棒

性。 同时，由于实验是在 ＧＰＵ 模式下进行的，因此

运算速度相对较快，可以快速找到运行效率最高的

网络结构训练模型，并且在处理速度上具有很大的

优势。 可以看出，基于卷积神经网络的手势识别模

型的设计具有很大的开发和应用潜力。
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