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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。 基于视觉的手势识别通常

采取单一特征用于手势分类，但是单一特征无法较好地描述整个图像。 因此本文提出多种特征融合的方法，分别提取改进后

的梯度方向直方图（ＨＯＧ）特征和 ＭＢ－ＬＢＰ 特征，并进行特征融合，结合支持向量机（ＳＶＭ）分类器完成手势图像的识别。 实

验结果表明，提取的融合特征包含手势图像的局部区域梯度信息和图像的纹理信息，可以更加全面地描述图像的手势特征。
相较于单一特征识别方法而言，基于特征融合的方法有着更高的识别率。
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０　 引　 言

手势是一种十分重要的沟通交流方式，若能对

手势进行成功识别就必将为人类与机器、设备和计

算机的交互开创出崭新局面。 随着计算机技术、尤
其是增强现实［１］，辅助驾驶［２］ 等技术的飞速发展，
通过手势识别进行人机交互［３］ 的需求越来越广泛。
手势识别已然成为当前的热点研究方向之一，因此

手势识别技术的研究具有十分重要的现实意义。
研究可知，基于视觉的手势识别包括着 ３ 个基

本步骤：手势分割［４］、手势特征提取［４］、手势识

别［５］。 其中，特征提取对手势识别的准确率有着至

关重要的作用。 当前，常见的手势特征通常包括了

形状特征和纹理特征。 具体来说，形状特征主要有：
梯度直方图［６］（ＨＯＧ）和 Ｈａａｒ－ｌｉｋｅ［７］特征；纹理特征

有局部二值图［８］（ＬＢＰ）和 Ｇａｂｏｒ［９］ 特征。 这些特征

均已被应用于基于视觉的手势识别中。
翁汉良等人［１０］ 将指尖个数和方向作为手势特

征，结合轮廓长度和面积等几何特征完成手势识别。
杨学文等人［１１］根据手势主方向建立二维手势直角

坐标系势特征，利用空间手势坐标点分布特征方法

对手势进行初步识别，再利用类－Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离模

板［１２］匹配的思想识别最终的手势。 肖宇［１３］ 采用方

向梯度直方图（ＨＯＧ）来获得手势特征，然后使用随

机森林作为分类器实现对手势的识别。 卢梦圆等

人［１４］分别提取手势图像的梯度方向直方图（ＨＯＧ）
和局部二值模式（ＬＢＰ）两种特征，并进行特征融合，
结合支持向量机算法完成手势识别。 赵倩楠等

人［１５］采用串行融合方法将手势指尖特征和手部

ＨＯＧ 特征相结合，并采用支持向量机（ＳＶＭ） ［１６］ 作



为分类器，获得了较高的识别准确率。
由于单一特征描述手势图像信息存在局限性，

本文提出一种基于特征融合的手势识别方法。 对预

处理后的手势图像分别提取改进后的梯度方向直方

图（ＨＯＧ）特征和 ＭＢ－ＬＢＰ ［１７］特征并进行特征融合，
基于 ＳＶＭ 分类器完成手势图像的识别。 实验结果

表明，相较于单一特征识别，本文算法对手势图像有

着更高的识别准确率。

１　 特征融合的手势识别

１．１　 算法流程

基于特征融合的手势识别步骤可表述为：对采

集的手势图像进行预处理操作，归一化尺寸并去除

背景区域对分类结果的影响；分别提取手势图像的

改进后的 ＨＯＧ 特征和 ＭＢ－ＬＢＰ 特征并进行特征融

合；结合支持向量机（ ＳＶＭ）分类器进行分类和识

别。 算法流程如图 １ 所示。

手势图像 图像预处理得到
去除背景的灰度图

改进后HOG特征和
MB-LBP特征提取

特征融合SVM分类器分类识别图像

图 １　 算法流程

Ｆｉｇ． １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

１．２　 图像预处理

图像预处理是图像识别中的重要过程。 经过预

处理后的图像质量会得到很大提高，从而得到更好

的分类效果。 本文对手势图像预处理过程如图 ２ 所

示。
步骤 １　 为提高图像特征提取、训练和预测速

度，将图像尺寸设置为 １２８ 像素×１２８ 像素，并将图

像由彩色 ＲＧＢ 格式转换为 ＨＳＶ 格式图像，部分手

势的 ＲＧＢ 图像如图 ２（ａ）所示。
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图 ２　 图像预处理

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　 　 步骤 ２　 为去除背景区域对手势图像识别的影

响，利用 ＨＳＶ 颜色直方图（见图 ２（ｂ））将手势区域

与背景区域进行分割，分割阈值为：

０ ≤ Ｈ ≤ １８０
０ ≤ Ｓ ≤ ４３
４６ ≤ Ｖ ≤ ２５５

ì

î

í

ïï

ïï

（１）

　 　 若手势图像某点像素的像素值处于阈值之内，
则将其像素值设为 ０，否则将其设为 ２５５。 由此可以

获取背景区域已去除的二进制图像。 将二值图像用

作掩模，并对灰度图像进行形态“与”运算，得到去

除背景区域的手势图像如图 ２（ｃ）所示。 经过图像

预处理后，手势图像去除了背景区域，同时保留了手

势的外观和形状等信息，避免识别结果受手势变形

的影响。
１．３　 改进梯度特征提取

ＨＯＧ 是一种描述图像本身梯度方向的特征，其
主要思想是通过计算图像局部区域的梯度直方图来

表示图像局部的纹理信息和形状大小。 当图像是用

频域表示时，低频区域表示图像的能量，中频区域表

示图像的纹理细节，高频区域表示图像的边缘和噪

声。 传统 ＨＯＧ 特征提取算法使用 Ｓｏｂｅｌ 算子提取

图像水平和垂直方向梯度信息。 Ｓｏｂｅｌ 算子使用整

数阶微分可以完成图像高频边缘区域检测，但同时

也会造成中频区域信息模糊化，增加图像噪声强度。
相较于传统整数阶微分的边缘检测算子，分数阶微

分［１８］的边缘检测算子检测图像高频边缘区域同时

可保留图像中频信号，达到增强图像纹理信息的目

的，使提取的特征信息更加丰富。
由传统整数阶微分运算法则，推导出一元函数

分数阶微分差分表达式为：
ｄａ ｆ（ ｔ）
ｄｔａ

＝ ｆ（ ｔ） ＋ （ － ａ） ｆ（ ｔ － １） ＋ （ － ａ）（ － ａ ＋ １）
２

ｆ（ ｔ － ２） ＋ … ＋ Γ（ － ａ ＋ １）
ｍ！ Γ（ － ａ ＋ ｍ ＋ １）

ｆ（ ｔ － ｍ） （２）

其中， ａ ∈ （０，１） 表示微分步长； ｔ 为分数阶微

分上限；Γ（ｎ） 为 Ｇａｍｍａ 函数。
由于图像是二维空间，所以一元函数分数阶微

分差分表达式推广到二维空间，得到二维分数阶微

分在水平和垂直方向上差分表达式分别为：
􀆟ａ ｆ（ｘ，ｙ）

􀆟ｘａ
＝ ｆ（ｘ，ｙ） ＋ （ － ａ） ｆ（ｘ － １，ｙ） ＋

（ － ａ）（ａ ＋ １）
２

ｆ（ｘ － ２，ｙ） （３）

􀆟ａ ｆ（ｘ，ｙ）
􀆟ｘｙａ

＝ ｆ（ｘ，ｙ） ＋ （ － ａ） ｆ（ｘ，ｙ － １） ＋

（ － ａ）（ － ａ ＋ １）
２

ｆ（ｘ，ｙ － ２） （４）
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根据式（２）、式（３），可以在 ｘ，ｙ 方向上构造的分数

阶微分算子分别为： ［ａ
２ － ａ
２

， － ａ，１］， 「ａ
２ － ａ
２

， － ａ，１⌉Ｔ。

其中， ａ ∈（０，１） 表示微分变量， ａ ＜ ０ 时表示积分，
ａ ＞ ０时表示微分，ａ ＝ ０时既不是积分、也不是微分。
改进的 ＨＯＧ 特征值的提取方法主要是把分数阶微分

应用到边缘检测算子中，通过梯度优化算子获取更多

特征信息。 改进后的 ＨＯＧ 特征提取包括以下步骤：
（１）采用分数阶微分算子提取图像在水平方向

和垂直方向上的梯度。
（２）将梯度方向等间隔量化到 ｋ 个区间，并将

图像均匀划分为 ｍ × ｍ 个元胞。 统计每个元胞内 ｋ
个方向的投影，生成梯度方向直方图。 本文设置 ｋ ＝
９， 像素的梯度方向为 ０°，２０°，特征向量为 ９ 维。

（３）把相邻 ２×２ 元胞单元组合成一个区域块

（ｂｌｏｃｋ），区域块内归一化梯度直方图。
（４）串联区域块内（ｂｌｏｃｋ）获取的梯度直方图特

征，得到改进后的 ＨＯＧ 特征向量。
１．４　 ＭＢ－ＬＢＰ 特征提取

ＬＢＰ 特征是一种用来描述图像局部纹理特征的算

子，传统 ＬＢＰ 算子采取的是将中心点像素与领域采样

的像素值进行比较，这是将单个像素与单个像素之间

做出比较，因此 ＬＢＰ 对噪声较为敏感。 且当拍摄时不

够明亮、亮度不够均匀，图像传感器长期工作，温度过

高等因素都会导致图像富含噪声，此时 ＬＢＰ 特征存在

明显不足。 为提高特征描述子的抗噪能力，采用对噪

声不敏感的ＭＢ－ＬＢＰ 提取手势图像的纹理特征。
传统 ＬＢＰ 和 ＭＢ－ＬＢＰ 的特征提取原理如图 ３

所示。 图 ３（ ａ）为传统 ＬＢＰ 特征提取编码图，图 ３
（ｂ）为 ＭＢ－ＬＢＰ 特征提取编码图。 ＭＢ－ＬＢＰ 特征提

取尺寸为 ３×３ 个块（ｂｌｏｃｋ），每个块中含有 ３×３ 个像

素，每块取对应 ３ × ３ 区域块内像素平均值。 假设

ＭＢ－ＬＢＰ 特征提取的第一个区域块正好对应 ＬＢＰ
特征提取的 ３×３ 区域块。 由图 ３ 可以看出，当 ＬＢＰ
特征提取的区域块内某些像素点受噪声影响像素值

发生改变时，ＬＢＰ 特征提取编码发生改变，但 ＭＢ－
ＬＢＰ 特征提取编码没有受到噪声影响。 且当 ＭＢ－
ＬＢＰ 的区域块取值为 １×１ 时，ＭＢ－ＬＢＰ 相当于传统

非统一模式的 ＬＢＰ。 因此 ＭＢ－ＬＢＰ 不仅关注单个

像素点，而且关注块与块之间的像素。
　 　 将预处理后的手势图像进行 ＭＢ－ＬＢＰ 特征提

取，将获得的 ＭＢ － ＬＢＰ 特征图分为互不重叠的

Ｌ × Ｌ 个区域块（ｂｌｏｃｋ），计算每个区域块（ｂｌｏｃｋ）的
直方图并串联成一个直方图特征。 该直方图特征向

量即为手势图像的纹理特征向量。
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（ａ） 传统 ＬＢＰ 特征提取　 　 （ｂ） ＭＢ－ＬＢＰ 特征提取编码图

编码图

图 ３　 ＬＢＰ 和 ＭＢ－ＬＢＰ 原理图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＬＢＰ ａｎｄ ＭＢ－ＬＢＰ

　 　 将预处理后的手势图像进行基于分数阶微分的

ＨＯＧ 特征和 ＭＢ－ＬＢＰ 纹理特征提取，采用简单的串

联连接对 ２ 种特征进行融合，将获得的 ２ 种特征联

合作为手势图像融合特征。
１．５　 分类器建立

支持向量机（ＳＶＭ）是一种基于结构风险最小

化原则的分类方法，在解决小样本、非线性的数据及

高维数据方面有着显著优势。 因此，研究中采用支

持向量机算法（ＳＶＭ）作为本文分类算法。 选取稳

定性和准确性均较好的 Ｌｉｎｅｒ 核函数作为 ＳＶＭ 核函

数。 采用网格搜索法对模型参数进行寻优，确定

ＳＶＭ 的惩罚因子 Ｃ ＝ １。

２　 实验结果与分析

２．１　 实验环境

实验计算机配置信息是 Ｉｎｔｅｌ ｃｏｒｅ ＣＰＵ ｉ５－７５００
处理器，８ ＧＢ 内存，ＮＩＶＤＩＡ ＧＴＸ１０６０ 显卡，操作系

统为 Ｗｉｎ７。 为了减少实验误差，本文对比的算法识

别率为 １０ 次实验下的平均识别率 ａｖｒ， 具体为：

ａｖｒ ＝
∑
１０

１

Ｐ ｉ

Ｓ
１０

× １００％ （５）

　 　 其中， Ｐ ｉ 代表第 ｉ 次实验正确预测样本数，Ｓ 为

预测样本总数。
采用百度 ＡＩ Ｓｔｕｄｉｏ 手势数据集进行训练与测

试，该数据集中手势分为 １０ 类、共计 ２ ６０２ 张手势图

像，对应数字 ０～９，部分手势图像如图 ４ 所示。 采用

分层采样方法，并按 ７ ∶ ３ 比例划分训练集和测试集。
２．２　 实验参数

２．２．１　 微分变量大小选择

微分变量的大小选择对改进后的 ＨＯＧ 特征提
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取和手势图像识别准确率有着较大影响。 不同微分

变量下识别率如图 ５ 所示。 图 ５ 中，识别率均为不

同块尺寸和分块方式下最优识别率。 从图 ５ 可以看

出，当微分大小为 ０．５ 时可以取得较好的实验结果。

图 ４　 部分手势图像

Ｆｉｇ． ４　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｓｔｕｒｅ ｉｍａｇｅｓ
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图 ５　 不同微分变量下识别率

Ｆｉｇ． ５　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

２．２．２　 块的尺寸选择和分块方式

ＭＢ－ＬＢＰ 块的尺寸选择和 ＭＢ－ＬＢＰ 特征图分

块方式对手势图像的纹理特征有较大影响。 ＭＢ－
ＬＢＰ 块的尺寸和分块方式与识别率关系的仿真结果

如图 ６ 所示。 由图 ６ 可以看出当 ＭＢ－ＬＢＰ 特征图

分块数目确定时，不同尺寸块的 ＭＢ－ＬＢＰ 下的识别

率不同。 根据图 ６ 可得，本文 ＭＢ－ＬＢＰ 块的尺寸设

置为 ２×２，分块数目设置为 ４×４。

92.0

91.5

91.0

90.5

90.0

89.5

89.0

88.5
2 3 4 5

MB-LBP块的尺寸

识
别

率
/%

1?1块
2?2块
3?3块

图 ６　 ＭＢ－ＬＢＰ 块的尺寸和分块方式与识别率的变化关系

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ＭＢ－ＬＢＰ ｂｌｏｃｋ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｂｌｏｃｋ
ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ

２．３　 识别结果与分析

为验证本文算法对手势图像的识别性能，将本

文算法与单一特征的 ＨＯＧ 特征匹配算法、ＬＢＰ 特征

匹配算法的分类准确率进行比较，不同算法的识别

结果如图 ７ 所示。 １０ 种手势平均识别准确率见

表 １。
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图 ７　 算法比较

Ｆｉｇ． ７　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
表 １　 算法平均识别率

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

方法 测试 ／ 张 识别 ／ 张 平均识别率 ／ ％

ＨＯＧ ６１９ ５３６ ８６．５９
ＬＢＰ ６１９ ５１３ ８２．８８

本文算法 ６１９ ５７１ ９２．２５

　 　 由表 １ 分析可知，使用单一特征的 ＨＯＧ 特征匹

配算法和 ＬＢＰ 特征匹配算法的识别准确率分别为

８６．５９％和 ８２．８８％相对较低，且 ＨＯＧ 特征匹配算法识

别率高于 ＬＢＰ 特征匹配算法识别率。 相较于使用单

一特征的 ＨＯＧ 特征匹配和 ＬＢＰ 特征匹配算法，本文

算法在识别准确率上分别提高 ５．６６％和９．３７％，达到

９２．２５％，满足工业应用对手势图像识别率的要求。

３　 结束语

针对单一特征描述手势图像存在局限性问题，
提出一种基于特征融合的手势识别方法。 先后提取

手势图像改进的分数阶微分的 ＨＯＧ 特征和 ＭＢ－
ＬＢＰ 纹理特征，将 ２ 种特征融合后结合 ＳＶＭ 分类器

进行分类识别。 实验结果表明本文算法可以对手势

图像实现精确识别，识别准确率达到 ９２．２５％，优于

其他特征识别方法。 但是由于手势的多样性，在未

来的工作中将会对遮挡引起的不可识别的手势做进

一步研究，增强手势识别的多样性。
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