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摘!要# 针对人机交互技术对手势识别的可识别种类和识别正确率的问题!提出一种基于视觉方向梯

度直方图%&7[&特征和肌电信号%?2[&时域特征融合及支持向量机 % >Y2&分类器的手势识别方法"

利用视觉传感器和智能臂环分别采集手势图像信息和肌电信号!预处理后提取对应的 &7[特征和时域

特征$采用串行融合的方式将 , 种特征进行特征级融合$以一对一方式构建组合式 >Y2多分类器完成

手势识别模型的训练和检验!并进行对比分析" 结果表明#采用特征级串行融合的 )0 类手势识别模型

的总体正确率达到了 +0j!相较于融合前单一 &7[特征和 ?2[时域特征分别有 ))j和 "0j的提升$相

较于决策级融合有 ""j的正确率提升!且计算耗时仅 1_,$/ CH!证明该方法能显著减少特征数据量!有

效提高多种类手势识别正确率"

关键词# 手势识别$ 方向梯度直方图$ 肌电信号$ 时域特征$ 特征融合
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$!引言

近年来!随着人机交互技术的快速发展!利用
各类传感器进行手势识别从而控制机器完成指定
任务已经变得非常普遍 + ", * 手势动作交流具有
较高的灵活性且生动形象!当将其应用于人机交
互中时!对可识别手势动作的种类和手势动作信
息的精准获取提出了更高的要求*

从手势信息获取方式来看!手势识别主要
分为 , 种)通过人体手势视觉图像信息实现手
势识别和获取人体手势肌电信号"?2[#进行手
势识别 + ,, * >3K3等 + ),通过 #D:GEM视觉传感器采
集人体手势图像信息!利用隐马尔可夫模型
"&22#识别手势!但该方法存在难以调参的问
题!对识别时间和效率有一定影响* 任彧等 + /,

提取方向梯度直方图"&7[#特征作为手势图像
的特征描述符!基于支持向量机 " >Y2#多分类
算法完成对手势识别模型的训练!消除了光照
不均和手势角度旋转对手势识别的影响* 但该
方法要求背景简单!且只对有限的 + 类手势进
行识别* <3DP 等 + -,通过采集到的手臂 ?2[信
号!提取信号的分维数特征!用 >Y2等方法进行

手部运动模式的分类!识别正确率较高* 张启
忠等 + 0,提出了球均值 AB3IO:JS指数计算的方法
提取 ?2[信号特征!利用 >Y2作为分类器完成
/ 类手势 的分 类!准 确率 达到 +0j* A3KD3:D

等 + $,开发了一种基于 &7[和局部二值模式
"A@’#特征的静态手势识别系统!对 "1 种手势
的识别正确率达到了 +,j* 但是!受限于当前
常用特征的区分能力!目前已有的大多数手势
识别算法只能在手势类别数量较少时获得不错
的性能* 当需要处理的手势种类增多时!不同
手势的类间距离迅速变小!使得这些方法的识
别正确率难以保证*

针对上述问题!本文提出一种基于视觉和
?2[信息融合的手势识别方法!主要分为 ) 个部
分)对单一视觉 &7[特征和单一肌电信号时域特
征的提取%将 , 种单一特征进行特征融合!得到融
合特征%以融合后特征作为 >Y2多分类器的输入
训练手势识别模型* 该方法利用融合特征代替单
一特征!从视觉和肌电 , 个角度完成对手势信息
的特征描述!所需数据量远小于同等识别效果的
单一 &7[特征!在手势种类多达 )0 种的情况下
识别正确率达到 +0j*
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%!特征提取

%4%!视觉 <6>特征提取
&7[最早由 .3Q3Q于 ,11- 年提出!具有几何

不变矩的特性!多用于行人检测中!并取得了较好
的效果 + 4, * &7[依据一幅图像的形状.外观等特
征能够被梯度或边缘的方向密度分布很好地描述
的原理!来适应光照变化和目标旋转*

视觉&7[特征提取过程)首先利用#D:GEM视
觉传感器获取手势图像并对其进行图像中值滤
波.颜色空间转换等预处理操作%然后基于 ;(V(L
颜色空间的椭圆模型完成对手势区域的分割%最
后对图像进行灰度化操作!计算并提取手势 &7[
特征* &7[特征提取过程如图 " 所示*

图 %!<6>特征提取流程
:PUKGM%!:DC^T1FGIC_<6>_MFIKGMMYIGFTIPCO

"_"_"!手势分割
手势分割是把人的手势区域从完整的图像中

分割出来!减少背景带来的训练识别过程的计算
量冗余*

椭圆模型是一种在 ;(V(L颜色空间下的手
势分割模型* 研究表明)把人体手势肤色像素投
影到(V(L子空间上!其投影近似在一个椭圆范围
内 + +, * 通过计算图像中像素点的投影位置是否
在椭圆范围内!判定当前像素点是否是人体手势
像素点 + "1, * 椭圆模型的表达式为)
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式中)8!k"1+_)4%8=k"-,_1,%%k,_-) L3=%F8!k

"_01%F8=k,_/"%Ak,-_)+%Ek"/_1)*

椭圆模型具有计算速度快和检测准确率高等
特点!所以本文选用椭圆模型完成对手势的分割*

图 , 为基于 ;(V(L颜色空间的椭圆模型手势分
割效果*

图 #!椭圆模型手势分割效果
:PUKGM#!=DDPbSM[CQMDUMSIKGMSMU[MOIFIPCOGMOQMGPOUS

"_"_,!&7[特征计算
与其他图像几何特征不同!&7[特征将图像

细分为多个小的细胞单元 "EGQQ#!然后计算所有
细胞单元中各像素点的梯度或边缘的方向直方
图* 为提高性能!将若干个细胞单元组成一个区
间"VQJEP#!图像变为由若干个区间组成的连通
图!然后在这些区间内对各细胞单元的梯度进行
归一化!取得最终的梯度方向向量*

图像的梯度方向向量数由图像大小.EGQQ大
小.每个 EGQQ所取梯度维数等因素决定* 计算
式为)

*&7[#8=-
7H
8H( )

,

-
"L$7:# M"N $7:#

7,H
* ")#

式中)7: k"7H‘7M#!7M表示 VQJEP 移动步长!7H表
示 VQJEP 大小%8H表示 EGQQ大小%8= 表示 EGQQ维
数%L与 N 分别表示图像宽与高*
%4#!肌电信号时域特征提取

?2[的时域特征提取过程)首先利用 2BJ臂
环获取手势动作信号并进行去噪等预处理操作%
其次!对预处理后的肌电信号进行有效活动段检
测%最后完成对 ?2[的时域特征提取* ?2[信
号的时域特征提取过程如图 ) 所示*

图 &!=E>时域特征提取流程
:PUKGM&!:DC^T1FGIC_=E>IP[MQC[FPO

_MFIKGMMYIGFTIPCO

"_,_"!有效活动段检测
使用 / 阶巴特沃斯带通滤波器对 ?2[进行

滤波处理 + "", !然后!对手势动作的肌电信号进行
活动段检测!找到手势动作的有效起止点!从而能
快速完成手势动作的特征提取!且能够提高特征
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提取的准确度*
移动平均法可以在一定程度上减轻随机波对

时间序列信号整体走势的影响!因此!选用移动平
均法进行有效活动段检测* 对获取到的时间序列
信号设定一定宽度的时间窗和滑动步长!按顺序
叠加平均!计算此时间窗内的采样数据点!进而
获得一个新的时间序列信号 + ",, * 对手势肌电信
号进行有效活动段检测时!分别对 4 通道肌电
信号数据进行移动平均处理!具体操作步骤
如下*

""#定义每个通道表面肌电信号 4<"-#!<k"!
,!$!4* 对各通道表面肌电信号 4<"-#进行平方
处理!从而获得 ?2[瞬时能量的时间序列/"-#)

/"-# #4,<"-#* "/#
!!",#在采样频率为 " 111 时!设定窗口大小
;k0/!在滑动步长为 "0 时!对 ?2[能量时间序
列/"-#进行滑动平均计算!进而获得滑动平均后
的时间序列 /2"-#)

/2"-# #
"
; $

-

%#-$;""
/"%#* "-#

!!通过观察!设置合适的阈值!比较 /2"-#和阈
值的大小!从而确定手势动作肌电信号有效活动
段的起止点* 具体方法是)将时间序列 /2"-#大
于阈值且之后的 , 个连续点数据值都大于阈值的
点确认为有效活动段的起始点%将时间序列
/2"-#小于阈值且之后的 , 个连续点数据值小于
阈值的点确认为有效活动段的结束点*
"_,_,!时域特征提取

特征提取的目的是利用手势携带的特定信息
将不同手势动作区别开来!这对后续不同手势肌
电信号的分类有至关重要的作用* 目前!肌电信
号特征提取在信号分类方面具有较好的效果!其
方法包括)时域分析方法.频域分析方法.时频域
分析方法及非线性动力学方法* 从国内外学者的
研究来看!相较于其他分析方法!时域分析方法在
表征手势特征方面效果更好!且计算简单.获取迅
速.实时性高*

由于 ?2[属于生理信号!是一种随机性较
大.不易重复的生物电信号!所以一种特征参数并
不能实现肌电信号的全面描述* 本文选用时域统
计学特征来作为不同手势的分类标准!- 个时域
统计学特征如下)均方根值 "F2>#.波形长度
"XA#.平均绝对值"2RY#.过零点数"9(#.斜率
变化数">>(#* - 个时域统计学特征的数学定义
如表 " 所示*

表 %!时域特征的定义

,F.DM%!RM_POPIPCOC_IP[MQC[FPO_MFIKGM

时域

特征
数学定义

F2> 3F2> #
"
O$

O

<#"
!,槡 <

XA 3XA #
"
O$

O$"

<#"
P!<"" $!<P

2RY 32RY #
"
O$

O$"

<#"
P!<P

9( 39( #
"
O$

O$"

<#"
H8:"$!<!<""#

>>(

3>>( #
"
O$

O$"

%#"
’%!

’%#
"! "!<$!<$"#"!<$!<""# 9&

1! 其他{
!!注)<k"!,!$!O是信号的时间序列*

#!特征融合及分类器设计

#4%!特征融合
相比其他技术!多传感器信息融合技术最大

的优势在于能够获得其他单一传感器不能得到的
被感知物体的完善的基本特性!并且多传感器信
息融合技术在信息融合后具有较强的可靠性.时
效性.鲁棒性 + "), * 同一被感知物体在不同背景
下!表现出来的特征信息其实都不相同!但是对于
多传感器信息融合来说!一般都是在同一个级别
下完成的* 根据被感知物体信息抽象程度!将多
传感器信息融合分为像素级数据融合.特征级数
据融合和决策级数据融合 + "/, *

选择特征级数据融合作为多传感器信息融合
的融合结构!串行特征融合是直接将来自 , 类传
感器的特征向量进行首尾相接!从而获得包含不
同特征类型的高维特征向量* 假设样本空间为 $
且 ’.(对应不同的特征空间类型!任意选择一个
样本 %%$!其所对应的 , 类特征向量分别是 &%
’!’%(!那么 %的串行融合特征向量 (定义为)

(#&’* "0#
!!提高特征向量有效数据维数是对当前样本更
细致的特征描述!可以增加不同样本之间的可区
分性* 提高单一特征向量的有效数据维数从而细
致刻画不同样本在当前特征下的差异!是一种提
高识别正确率的方法 + "-, * 但是该方法在数据量
上的增加!会给计算量带来量级上的增大!甚至带
来维数灾难问题%其次!有效数据维数提高存在瓶
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颈期!当数据维数高到一定量级时!再持续增加特
征向量维数!对结果提升不明显*

融合特征向量有效数据维数的提高是基于增
加样本特征描述的类别!通过不同特征下样本差
异性的累加来提高其可区分性* 考虑到 , 种特征
融合占比的均衡性!为了更直观地展现融合特征
给正确率带来的提升!本文融合特征向量 #""4/
维#由 &7[特征向量 &""// 维#和 ?2[时域特
征向量 ’"/1 维#串行融合而成* 相比于对单一
特征细致描述产生的数据量!融合特征数据量增
加较少且给样本之间加入另一特征下的差异描
述!性价比更高!且多特征的提升空间更大!能有
效解决瓶颈期问题*
#4#!A@E多分类器设计

>Y2通过建立一个分类超平面作为决策面!
使不同类之间的隔离边缘最大化!从而实现分类*
基础的 >Y2仅针对二分类问题!不能满足实际问
题中多分类问题的需要* 为将 >Y2良好的分类
性能运用到多分类问题!专家提出一对多 + "0, .一
对一 + "$, .基于有向无环图 + "4,以及基于决策树 + "+,

等方法构建组合式 >Y2多分类器* 本文采用基
于一对一方式实现的组合式 >Y2多分类器解决
手势识别问题*

对于一个具有 O"O",#个类别的分类问题!
此方法共构建 O"O‘"#d, 个 >Y2分类器!每个分
类器实现对 , 个类别的分类!使得 O个类别中任
意 , 类都有其相对应的分类器* 假定 Ok)!对应
的 ) 分类组合式 >Y2分类器结构如图 / 所示*

图 "!& 分类 A@E 结构
:PUKGM"!& TDFSSP_PTFIPCOA@E SIGKTIKGMT1FGI

每个分类器对输入样本进行非此即彼的分类
判定!采用投票策略对输入样本进行最终识别!即
票数最多的一类为输入样本所属类别* 当出现多
个类别票数相同的情况时!由算法判定类别序号
最小的类别为输入样本最终所属类别*

基于一对一方式实现的组合式 >Y2多分类
器中每个 >Y2面对的都是 , 个类别的分类问题!
易于训练!充分发挥了 >Y2解决二分类问题的优

势* 本文使用的 >Y2分类器的类型是 (*>Y(*
选用径向基核函数"F@W#作为核函数!其具有较
宽的收敛性!易于调参!可以在一定程度上消除高
维空间中的复杂内积运算* 通过网格搜索法对惩
罚系数以及核参数进行寻优*

&!实验结果及对比

本文以图像 &7[特征与肌电信号时域特征
组成的融合特征作为手势的特征描述符!基于
>Y2多分类算法实现对 )0 种手势"包含 "1 个数
字和 ,0 个英文字母#的识别* 由于识别手势种
类的多样性以及多特征融合的方法在当下没有合
适的公开数据集供研究使用!所以采用自制的手
势数据集完成相关研究工作*

自制手势数据集共由 "1 位实验者提供组成!
其中男女人数比例为 " p"* )0 种手势与所代表含
义的对应关系如图 - 所示!每人每种手势采集 )
张图片以及相对应的 ) 组手势肌电信号!即每种
手势共分别得到 )1 组有效数据*

图 c!手势对应关系
:PUKGMc!>MSIKGMTCGGMSbCOQPOU T1FGI

本文实验硬件平台配置)5:MGLD-*//01 处理
器!4 [内存 " " 011 2&\#* >Y2多分类算法在
2R6AR@,1,1V 平台基于 ADVHSC功能包实现*

使用十折交叉验证评价算法的分类性能!并
记录每个类别手势的识别正确率!总体正确率为
每个类别的正确率之和与总类别数的比值* 采用
融合特征的 )0 种手势识别的正确率如表 , 所示*

相同实验条件下!分别对单独 &7[特征
""// 维#.单独 ?2[时域特征以及基于 >A2W
"HEJLG*QGSGQCOQMDNG3MOLGNOHDJ:#方式 + ,1,的特征融
合""// 维 &7[特征与 ?2[时域特征的融合#进
行 )0 种手势的识别实验!并将得到的手势识别正
确率与本文提出的特征融合做对比!对比情况如
图 0 所示* 该方法的实验结果在图 0.4 和表 ) 中
由 &7["//i?2[">#表示*
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表 #!特征融合识别正确率
,F.DM#!:MFIKGM_KSPCOGMTCUOPIPCOFTTKGFTW

手势
识别正确
率dj

手势
识别正确
率dj

手势
识别正确
率dj

1 +1 E "11 J +$
" +$ = +$ I +$
, +$ G "11 b +1
) "11 N +$ L "11
/ +$ 8 "11 H +)
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图 d!特征融合前后分类识别正确率比较
:PUKGMd!’C[bFGPSCOC_TDFSSP_PTFIPCOFTTKGFTW

.M_CGMFOQF_IMG_MFIKGM_KSPCO

!!本文在基于 >A2W方式的特征融合实验中!
自制数据集的 01j作为训练集!/1j作为测试集%

由训练集样本训练不同特征类型对应的模型!记
录样本识别分数并计算不同特征类型对应的权
重%测试得到测试集样本的识别分数!结合不同特
征对应的权重!完成特征融合过程*

对比上述实验结果发现!本文提出的特征融
合的手势识别方法在 )0 种手势识别正确率方面
明显高于单一特征!其中 )) 种手势识别正确率在
+1j以上!更有 "/ 种达到了 "11j* 特征融合对
视觉上相似手势 1.C.:.H.M的识别正确率有 ,/jf
-)j不等的提升!表明 ?2[时域特征的融合增加
了相似手势之间的差异性%对 ?2[时域特征识别
正确率较差的手势 E.G.K.B等有良好的识别效
果!正确率都在 +1j以上!其中 E.G.B等的正确率
提高到了 "11j*

与串行融合特征相似!基于 >A2W方式的手

势识别正确率总体上高于融合前单一特征* 由图
0 可以看出!该方法虽然部分字符识别的正确率
较高!但是有 "" 种手势的正确率下降明显!如手
势 " 的正确率比融合前单一 ?2[时域特征识别
方法下降了 /1j!手势 V 的正确率下降了 "0j*
其原因是!当分类类别过多以及类别之间差异性
不大时!分类器无法对正确的类别做出坚定的选
择!使得正确类别与相似类别的评判分数相近*
以 >A2W为代表基于权重系数的决策级特征融合
无法有效处理上述情况!甚至会因为权重而提高
相似类别的评判分数!使其大于正确类别!导致融
合后正确率的降低*

串行融合方式的特征融合则会提供更多的特
征!增加相似样本之间的差异性!促使分类器做出
正确的选择* 串行融合特征下唯有手势 b 的正确
率相对于单一特征下降了 $j!正确率降到 +1j!
特征的融合对极个别手势的差异性带来一定
损失*

特征融合后与特征融合前的总体正确率对比
如表 ) 所示* 本文串行融合特征总体识别率相对
于单一 &7[特征提高了 ))j!相对于 ?2[时域
特征提高了 "0j* 相对于 >A2W融合方式提高了
+j* 基于串行融合方式!融合特征的手势识别方
法对手势识别正确率有明显提升*

表 &!总体正确率对比

,F.DM&!’C[bFGPSCOC_CNMGFDDFTTKGFTW

特征类型 总体正确率dj
?2[ 41
&7["// 0)
&7[-$0 4/
&7[,)1/ +,

&7["//i?2["># 4$
&7["//i?2[ +0

!!为验证串行融合特征的高效性!提高手势图
像信息单一 &7[特征的有效维数到 -$0 维和
, )1/维!与串行融合特征进行对比实验!不同种
类手势的识别正确率和总体正确率如图 $.表 )

所示*
对比上述实验结果可知!随着 &7[特征数据

维数的增加!识别正确率虽然也在提高!但是提高
幅度越来越小* 相较于 -$0 维的 &7[特征!串行
融合特征向量只有 "4/ 维!分类别手势识别正确
率普遍有提高!总体正确率比其要高了 ",j* 直
至 &7[特征向量达到 , )1/ 维!此时 &7[特征
的数据量是串行融合特征的 ", 倍!其总体正确率
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图 e!与高维 <6>特征的分类识别正确率比较
:PUKGMe!’C[bFGPSCOC_TDFSSP_PTFIPCOFTTKGFTW

P̂I11PU1aQP[MOSPCOFD<6>_MFIKGMS

仍比特征融合低 /j*
在各类别手势中随机选取 "1 组样本数据!共

计 )01 组样本数据!分别放入 0 种不同特征类型
对应的模型中!记录不同特征类型下 )01 组样本
数据计算识别过程所需时间!每组样本数据的平
均计算耗时如图 4 所示*

图 -!计算耗时比较
:PUKGM-!’C[bFGPSCOC_TFDTKDFIPCOIP[M

图 4 实验结果中!本文串行融合特征下对每
个样本的平均识别时间是 1_,$/ CH!融合前 "//

维单一&7[特征是 1_,$, CH!, )1/ 维&7[特征
是 ,_$1+ CH!基于 >A2W方式的特征融合的平均
耗时是 1_01$ CH* 结合图 4 计算耗时与表 ) 中总
体正确率!有以下分析)"本文串行融合方法的计
算耗时与融合前 "// 维单一 &7[特征相近!总体
正确率却由 0)j提升至 +0j%#提升单一 &7[

特征至 , )1/ 维!单一 &7[特征比串行融合特征
总体正确率低 /j!计算耗时是本文串行融合特
征的将近 "1 倍%$以基于 >A2W方式为代表的决
策级特征融合由算法特性决定!需要多个模型参
与识别!其计算耗时是多个模型计算识别时间的

总和!故该算法虽然与本文串行融合特征维数相
同!但计算耗时是本文方法的 , 倍多* 相对于本
文串行融合特征 +0j的总体正确率!该方法为
4$j!比本文方法低 +j*

"!结论

本文提出一种融合视觉 &7[特征和肌电信
号时域特征进行手势识别的方法!实验结果表明)
在识别手势种类多达 )0 种的情况下!特征融合后
的识别正确率明显高于融合前单一特征* 与高维
&7[特征对比表明!特征融合能够以较少的特征
数据量完成对手势信息更完善的描述!减少计算
量!有效提高正确率*
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