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摘　要　针对静态手势识别问题，提出了一种综合考虑局部形状与全局轮廓的隐马尔科夫模型（ＨＭＭ）静态手势识

别算法。该算法提取局部形状熵特征与上层轮廓特征分别作为训练数据训练每类手势的 ＨＭＭ 参数。测试时，先凭

借局部形状熵特征得出初步识别结果，然后根据初步识别结果的模糊性，附加与局部特征互补的上层轮廓特征进行再

识别，得出最终识别结果。实验结果表明，该算法对于形状差异占主导地位的手势库有很好的效果，并且将静态手势

的空间序列模拟成时间序列使得静态手势识别具有空间尺度不变性；同时该算法合理控制特征维数，一定程度上弱化

了 ＨＭＭ训练时间长的弊端，加快了识别的速度。
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１　概述

手势识别是人机交互及计算机视觉领域的关键技术之

一，它被广泛应用于如电脑体感游戏、机械控制、现实增强、智

慧家居、辅助系统、手语沟通与虚拟现实等各种领域。手势是

最原始的沟通方式，与自然语言相同，手势语言也能表达复杂

信息。传统用于人机交互的设备有其固有的速度限制和自然

度限制。不同于传统的人机交互方式，基于手势识别技术的

人机交互为人机间的虚拟环境提供了更本能更有效的交互方

式。

从图像处理的角度定义，静态手势指可以由单幅图像决

定手势含义的手势。在英文描述中，静态手势的表达为“ｐｏｓ－
ｔｕｒｅ”，意为“姿势”。在空间中，静态手势信息相当于一个静

止点，描述静态手势的过程可以看作是在空间的具体坐标上

标记手势位置、形状等信息的过程。虽然最初手势识别的重

点在动态手势研究上，但是至今已经有许多关于静态手势识

别的研究成果，也因此采纳了许多分类方法。如Ｚｈｏｕ　Ｒｅｎ等

人［１］中利用深度阈值的方式去除简单背景，提取手指距离作

为特征，利用模板匹配的方式识别１０类手势；Ｍ．Ｓｉｎｇｈ等

人［２］对待识别手势的骨骼表示做拉东变换，然后在变换域提

取特征，采用Ｋ均值聚类算法分类手势；江立等人［３］通过手

形的几何关系虚拟手的模型，并外接数据手套对手指曲伸角

度建立手势标准样本库，实现了基于ＢＰ神经网络的手势识

别方法；Ｄａｒｄａｓ等人［４］对复杂背景综合使用减法、肤色检测

法和轮廓对比法追踪探测手势，用 ＨＳＶ空间分割手势，提取

类海尔特征后利用多级ＳＶＭ识别手势。也有些研究者使用

主成分分析ＰＣＡ法识别静态手势，如Ｂｕｉ等人［５］对简单背景

根据密度阈值去背景，提取类海尔特征，提出了一种新型的利
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用ＰＣＡ法识别手势和脸的算法。

ＨＭＭ分类器是动态手势应用较为成功的一种分类器，

它能提供时间尺度不变性，能比较准确地识别手势的各种变

形，有灵活高效的训练和识别算法，并且具有很强的扩充性。

早在１９９７年，ＫＧｒｏｂｅｌ等人将图像处理技术应用到手势识别

中，利用 ＨＭＭ对获得的手势特征进行识别［６］。２０１１年，国

内华南理工大学的许杏等人［７］对１０个阿拉伯数字（０－９）手

势建立 ＨＭＭ模型，实现了实时识别手势轨迹的系统。

本文将静态手势识别问题看作是有监督模式识别问题，

提出了一种综合考虑局部形状与全局轮廓的隐马尔科夫模型

（ＨＭＭ）静态手势识别算法。该算法提取局部形状熵特征与

上层轮廓特征分别作为训练数据，训练每类手势的 ＨＭＭ 参

数。测试时，先凭借局部形状熵特征得出初步识别结果，然后

根据初步识别结果的模糊性，附加与局部特征互补的上层轮

廓特征进行再识别，得出最终识别结果。

２　静态手势特征提取

静态手势特征是表征某类手势最基本的属性或特性的数

据。此特征可以是视觉上能直接观察到的自然特征，也可以

是基于手势图像人为定义的特征。在静态手势识别系统中，

特征提取是必不可少的重要步骤。

２．１　手势预处理

在特征提取前，一般会对手势图像进行预处理。在静态

手势识别中，手势图像的预处理是从单幅图像中去除多余背

景，提取有用手势信息的过程，提取的有效区域也被称作静态

手势的感兴趣区域（ＲＯＩ　Ｒａｎｇｅ　ｏｆ　Ｉｎｔｅｒｅｓｔ）。

为了尽量减小预处理给算法带来的识别误差，选取简单

背景的手势库进行实验。将原始图像读入实验平台后，用简

单的直方图统计法统计出颜色阈值，阈值二值化后再对图像

根据面积滤除噪声，从而从原始图像中提取感兴趣手型区域。

图像的预处理过程如图１所示，２４个手势对应的图像经预处

理后的结果如图２所示。

图１　图像的预处理过程

图２　预处理后的静态手势图像

２．２　手势特定角度形状熵特征提取

手势的特定角度轮廓熵是指图３示出的每一个角度内手

势的轮廓熵，熵是一个统计量，特定角度的轮廓是形状特征，

特定角度的轮廓熵实际描述的是轮廓分段后每一小段形状的

不确定性。将形状的不确定性定义为轮廓背离直线趋势的程

度，越接近直线则不确定性越小。

图３　特定角度轮廓示意图

在图３中，ｎ代表的是要将面积划分的份数，为了计算每

个角度手型的形状熵，首先通过边缘检测方法得到手势的轮

廓，然后求取手型的质心Ｏ的像素坐标。选取经典边缘检测

方法中的一种———ｐｒｅｗｉｔｔ微分算子法［８］以得到手势边缘。

图４显示了部分手势的边缘提取图像。

图４　边缘检测后的图像

之后，针对手势边缘，求取手型的中心作为质心。对于图

像ｆ（ｘ，ｙ），其中心Ｏ（Ｏｘ，Ｏｙ）在图像中的坐标计算式为：

Ｏｘ＝
∑
ｓｕｍ

ｉ＝０
ｘｉ

ｓｕｍ
，Ｏｙ＝

∑
ｓｕｍ

ｊ＝０
ｙｉ

ｓｕｍ
其中，ｓｕｍ是轮廓上点的总数，（ｘｉ，ｙｊ）表示轮廓上像素在图

像中的坐标。轮廓熵相当于以质心为原点将手分为ｎ份，因

此每个弧形状的熵是基于角度的，考虑到特征维数不宜过多，

选取ｎ＝１２，每３０°计算一个形状熵，则在二值化图像ｆ（ｘ，ｙ）

中，对于每一个非零的像素（即手的区域），若其在图像中的坐

标为Ｐ（Ｐｘ，Ｐｙ），它与中心Ｏ（Ｏｘ，Ｏｙ）的正弦夹角为θ，则θ的

计算公式为：

θ
∧

＝（ａｒｃｔａｎＰｙ－ＯｙＰｘ－Ｏｘ
）×３６０２π

θ＝θ
∧
， θ

∧

＜０

θ＝３６０＋θ
∧
，

烅
烄

烆 ｅｌｓｅ

其中，θ
∧
中乘以３６０

２π
是为了化反余弦值为度数，转化为度数后θ

∧

的取值范围为θ
∧

∈（－１８０，１８０），为了让θ的范围最终落在非

负区域，根据几何理论中ｔａｎ（ｘ）＝ｔａｎ（３６０＋ｘ），对θ
∧
小于０的

情况作加３６０的处理。根据图像熵［９］的定义，将特定角度区

域ｃ包含轮廓Ｌｃ 的形状熵定义为：

ＨＬｃ＝－ ∑
（ｉ，ｊ）Ｌｃ

ｐｉｊｌｏｇａｐｉｊ

ｐｉｊ＝
ｄｉｊ
∑

（ｉ，ｊ）Ｌｃ
ｄｉｊ
＝

（ｊ－Ｏｙ）２＋（ｘ－Ｏｘ）槡 ２

∑
（ｉ，ｊ）Ｌｃ

（ｊ－Ｏｙ）２＋（ｘ－Ｏｘ）槡 ２
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其中，ｄｉｊ为特定角度轮廓上的像素（ｉ，ｊ）与整个轮廓质心Ｏ
（Ｏｘ，Ｏｙ）的距离，ＨＬｃ为轮廓Ｌｃ 的熵，ｐ为点（ｉ，ｊ）处长度分布

概率。

每隔３０°计算轮廓的熵，则区域ｃ∈［１，１２］，根据上式可

以求出每个区域的形状熵，最后，每个手势图像的轮廓熵为

１２维的向量。图５为部分手势（表示字母ａ～ｆ的手势）的形

状熵曲线。

图５　形状熵特征曲线

２．３　全局轮廓特征曲线

手的全局轮廓是指将手势包围的最小面积曲线。虽然全

局轮廓对手势的分类帮助很大，但如果将所有的轮廓信息考

虑在内，特征维数就会很大，这对于 ＨＭＭ 来说是不理想的。

观察各手势的轮廓发现，手势轮廓间的差异绝大部分处在质

心水平线以上的部分轮廓，因此选择上层轮廓最为合适。上

层轮廓也是手势的形状特征，对比特定角度形状熵特征而言，

它从总体描述轮廓的特点，更具全局性。

可以用标记的方法从二维的图像轮廓中提取一维特征，

最简单的就是将轮廓与质心的距离作为角度的函数得到一种

标记，对于轮廓上任意的点Ｃ（ＸＣ，ＹＣ），可以标记为ＤＣ［１０］：

ＤＣ＝ａｃｓｉｎ ｜ＹＣ－Ｏｙ｜
（ＹＣ－Ｏｙ）２＋（ＸＣ－Ｏｘ）槡 ２

但是这种方法提取的特征，数据之间的变化与轮廓趋势

相关性不大。为了使提取的特征尽量保留轮廓的模样，提出

了从尽力还原最上层轮廓出发的新型轮廓算法，计算轮廓纵

轴中心到最外层轮廓的纵轴距离Ｄｙ（见图６）作为特征。对

于上半部分轮廓上的任意一点，Ｄｙ 可以简单表示为：

Ｄｙ＝Ｙｃ－Ｏｙ

图６　距离Ｄｙ 的示意图

根据图像宽度，选择４２维的特征。按照以上两种思路实

验所得的特征曲线如图７所示，其中横轴为点的序号，纵轴为

点与质心或与中点的纵轴距离。图７（ａ）为用第一种特征提

取方式提取手势Ａ所得到的曲线；图７（ｂ）为用第一种特征提

取方式提取手势Ｂ所得到的曲线；图７（ｃ）为用第二种特征提

取方式提取手势Ａ所得到的曲线；图７（ｄ）为用第二种特征提

取方式提取手势Ｂ所得到的曲线。从实验结果可以看出：第

一种特征提取方式提取的类内特征差异挺大，甚至有类内差

异大于类间差异的情况；而第二种特征类内差距小，类间差距

大。显然第二类特征较理想。

（ａ）利用常用轮廓提取方式所提的手势 Ａ的特征曲线

（ｂ）利用常用轮廓提取方式所提的手势Ｂ的特征曲线

（ｃ）本算法所提的手势Ａ的特征曲线

（ｄ）本算法所提的手势Ｂ的特征曲线

图７　手势全局轮廓特征曲线

３　静态手势识别的ＨＭＭ配置

一个 ＨＭＭ可以表示为λ＝（Ｎ，Ｍ，Ａ，Ｂ，π），ＨＭＭ参数

配置指的是对 ＨＭＭ中的５个参数进行初始化。ＨＭＭ中虽

然包含了许多用迭代思想得到的算法，但是它的参数初始化

与普通迭代算法不同。在普通的迭代算法中，参数初始化不

恰当可能只会影响迭代次数和计算时间，但在 ＨＭＭ 中还会

产生不训练等更严重的情况。

π和Ａ的初值对结果影响不大，不同型式的π和Ａ决定

了 ＨＭＭ的拓扑结构。ＨＭＭ 的完全连接模型（见图８（ａ））

也称为遍历模型，允许任意状态向任何状态转移。因此每个

状态都可以由状态集里任意状态一步转移得到，因此状态转

移矩阵Ａ的所有元素都必须大于零：

ａｉｊ＞０，ｉ，ｊ

（ａ）３状态的全连接

ＨＭＭ模型
　　

（ｂ）５状态的从左到右 ＨＭＭ模型

　

图８　两种 ＨＭＭ拓扑结构
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对于某些应用，如时间序列的分析（语音识别与动态手势

识别应用），许多文献［１１－１３］建议使用从左到右的 ＨＭＭｓ（见图

８（ｂ））。从左到右模型表示的 ＨＭＭ 在拓扑结构上拥有更多

限制。与遍历模型允许任意状态转换相比，从左到右模型只

允许从低序状态转移到高序状态。因此，“逆向连接”的状态

转移概率设为零。为了确保状态转移的序数差不发生巨大变

化，从左到右的模型往往还会作进一步限制。最大步长Δ就

是为此限制而引入的，一般来说，模型的状态总数即为 Δ的

最大值。由此，从左到右 ＨＭＭ的状态转换概率的约束可以

写成：

ａｉｊ＝０，ｉ＞ｊ

ａｉｊ＝０，ｊ＞（ｉ＋Δ｛ ）

为了确保从左到右 ＨＭＭ的所有状态都会遍历到，在算

法中可以对模型作必须从状态１开始的硬性规定。因此，状态

１的初始概率必须为１，状态１外的所有状态初始概率为０。

鉴于处理静态手势时是将静态特征模拟成动态时间序

列，我们选择适合处理时间序列的从左到右 ＨＭＭ。按照该

模型的特点，将模型参数π和Ａ初始化为以下形式：

π＝［１　０　０ … ０］

Ａ＝

１／Ｑ　 １／Ｑ　 １／Ｑ … … １／Ｑ

０　１／（Ｑ－１）１／（Ｑ－１） … …１／（Ｑ－１）

０　 ０　 １／（Ｑ－２）１／（Ｑ－２）…１／（Ｑ－２）

 

０ ０ ０ ０ …

熿

燀

燄

燅０

其中，Ｑ代表状态总数，跳转的最大步长Δ为Ｑ－１。目前Ｎ、

Ｍ 的个数只能凭实验经验得到，隐状态个数Ｎ 的选择通常与

所建模型对应结构的复杂程度有关。数据维数 Ｍ 的选择依

赖于提取的特征维数，对于１２维的特定角度轮廓熵特征，当

将数据不做切分时，相当于单个观测序列训练 ＨＭＭ；当数据

切分时，相当于多个观测序列（２，３，４，６，１２）训练 ＨＭＭ。在

语音识别中，通常会将语音特征做切分，对于静态手势特征，

为了选择合适的数据维数，我们把特征划分为各种可能进行

训练与识别，通过实验比较的方式选择数据维数。实验结果

如表１所列，从中可以看出：对于特定角度轮廓熵特征与上层

轮廓特征而言，特征维数不进行划分时，测试图像的识别率普

遍较大，随着状态数Ｏ与混合高斯个数Ｍ 的增加，会出现模

型不训练的情况，直到数据维数为最小，即１维时，模型不会

出现不训练的情况，但是识别率较其他数据维数明显低很多。

所以对于特定角度轮廓熵特征与上层轮廓特征，选择与特征

数据等大的数据维数最为合适。Ｂ的初值对训练出的 ＨＭＭ
参数影响较大。半连续 ＨＭＭ状态个数是有限的，属于同一

个状态的所有序列可以用分段Ｋ－均值算法聚类，得到该状态

下序列的连续混合正太分布，获得初始参数。在训练序列未

投入训练前，可随机建立混合高斯的均值与方差。用混合高

斯作为 ＨＭＭ输出的分布，要选择混合高斯的数目，在半连

续 ＨＭＭ中，一般选择与状态数相同。Ｍｎｔｙｌ［１４］对状态数

做了如下声明：状态数对手势识别的结果影响不大。由于他

们处理的是动态手势，为了寻找适合静态手势的状态数，我们

在隐状态可行的范围内改变隐状态个数，对１２维特定角度轮

廓熵特征、４２维轮廓特征都做了对比实验。隐状态的取值源

于Ｋ－均值聚类算法，该聚类算法的对象是序列，要求聚类的

中心点个数要小于序列数与训练个数的乘积，即Ｑ×Ｍ＜训

练图像数×Ｔ。因为Ｂ的维数与Ｑ、Ｍ 的大小有关，每次训练

Ｂ的初始化不一样，识别结果也会有差异，所以每个状态都进

行了２０次实验，最后求得它们的均值作比较。实验结果表

明：对于每一种特征，状态的选择并不固定，但一般要避开最

小值与较大的值。这个结论与动态手势识别中状态值的选择

是一致的。

表１　数据维数对训练及识别结果的影响

状态数

Ｍ
训练情况及识别结果

轮廓熵 上层轮廓 面积

数据维数Ｏ＝１２ 数据维数Ｏ＝４２ 数据维数Ｏ＝１２
１　 ３类手势不训练 ８５．２１％ 绝大部分手势不训练

２　 ９８．１３％ ８７．９２％ 绝大部分手势不训练

３　 ９７．５０％ ８７．５０％ 完全不训练

数据维数 Ｏ＝６ 数据维数Ｏ＝２１ 数据维数Ｏ＝６
１　 ９０．２１％ ７４．７９％ ８９．３８％
２　 ９６．０４％ ８５．６３％ ８７．９２％
３ 矩阵奇异 ８６．６７％ 部分手势不训练

数据维数Ｏ＝４ 数据维数Ｏ＝１４ 数据维数Ｏ＝４
１　 ８２．０８％ ６１．６７％ ８５．８３％
２　 ９０．４２％ ８１．８８％ ８７．５０％
３　 ９３．３３％ ８７．２９％ ８４．３８％
４　 ９６．０４％ ８７．７１％ 部分手势不训练

数据维数Ｏ＝３ 数据维数Ｏ＝７ 数据维数Ｏ＝３
１　 ７０．８３％ ３９．５８％ ６７．８０％
２　 ８４．１７％ ６７．９２％ ８７．０８％
３　 ８７．０８％ ７９．３８％ ８５．８３％
４　 ９３．３３％ ８２．２９％ ８３．５４％
５　 ９３．７５％ ８３．１３％ 部分手势不训练

数据维数Ｏ＝２ 数据维数Ｏ＝３ 数据维数Ｏ＝２
１　 ７６．４６％ ３０．６３％ ７０．８３％
２　 ７９．７９％ ５６．６７％ ８３．５４％
３　 ８３．９６％ ５６．０４％ ８２．５０％
４　 ８８．３３％ ７０．６３％ ８５．４２％
   

８ 矩阵奇异 ７３．９６％ 部分手势不训练

数据维数 Ｏ＝１ 数据维数Ｏ＝１ 数据维数Ｏ＝１
１　 ６５．６３％ ２２．７１％ ６７．２９％
２　 ７２．５０％ ３９．５８％ ７５．２１％
３　 ７９．５８％ ５３．１３％ ７６．０４％
４　 ８６．２５％ ５７．５０％ ７０．００％
５　 ８０．８３％ 矩阵奇异 ５６．６７％

４　基于形状特征的ＨＭＭ静态手势识别

４．１　实验数据来源

实验所用的图像数据库源于丹麦奥尓堡大学的Ｔｈｏｍａｓ

Ｍｏｅｓｌｕｎｄ手势识别数据库。该手势库包含２４类国际字母手

语图像，对于手势类型总数少的静态手势库而言，该手势库更

能验证分类算法的有效性。Ｔｈｏｍａｓ　Ｍｏｅｓｌｕｎｄ手势识别数据

库图像均为ＴＩＦ格式，分辨率为２４８＊２５６，在此库中包含了

手势在不同尺度、不同旋转平面的图像，且库中含有轮廓差异

小但属不同类的手势。拍摄时做手势的人以一块黑色的布作

为背景以减少手势区域提取的难度，很适合做手势识别研究。

手势Ａ－Ｆ的图像每类各４０个，手势 Ｇ－Ｙ的图像每类各

１００个，我们选取２４类手势的前２０组图像作为训练样本，后

２０组图像用于识别测试。本文所有实验均以 ｍａｔｌａｂ．２０１２ａ
作为实验平台。

４．２　手势识别

ＨＭＭ涉及３个基本问题：估计问题、解码问题和训练问
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题，而基于 ＨＭＭ进行静态手势识别主要需解决手势参数训

练及手势估计两个问题。ＨＭＭ的训练过程对手势识别过程

至关重要。训练的模型参数越准确，所建手势模型就越具有

代表性。目前已存在的 ＨＭＭ训练算法并不唯一，我们选用

应用最为广泛的Ｂａｕｍ－Ｗｅｌｃｈ算法。手势识别也可以视为一

个匹配度评价问题：给定观察序列与给定模型的匹配度如何？

针对此问题，我们采用其常用的前向算法。

采用 ＨＭＭ统计模型作为分类器，其最大的缺点是计算

量大。针对前面提取的两种形状特征，我们希望维数小的特

定角度轮廓熵特征能够在识别上有优势，或者希望单种特征

就能得到好的识别结果，从而使识别算法兼顾时间与正确率。

因此，先不考虑将特征组合，分别使用特定角度轮廓熵特征、

全局轮廓特征训练 ＨＭＭ识别手势，实验结果如表２、表３所

列。特定角度轮廓熵特征的综合识别率为９６．８８％，用时总

计９．４９７ｓ；上层轮廓特征的综合识别率为８６．２５％，用时总计

１２．８１９ｓ。

表２　特定角度轮廓熵特征的实验结果

手势类标号 识别率（％）

１－６　 ９５　 １００　 １００　 １００　 ９５　 ８５
７－１２　 ８０　 １００　 １００　 １００　 １００　 １００
１３－１８　 １００　 １００　 １００　 １００　 ８５　 ９５
１９－２４　 １００　 １００　 ８５　 ９５　 １００　 １００

表３　上层轮廓特征的实验结果

手势类标号 识别率（％）

１－６　 ９５　 ９５　 ９５　 １００　 ７０　 １００
７－１２　 ８５　 １００　 １００　 １００　 ８０　 １００
１３－１８　 １００　 ９５　 ８５　 ３５　 １００　 ８５
１９－２４　 １００　 １００　 １００　 １００　 ５５　 ５０

对比表２、表３中两类特征分别训练的结果发现，使用特

定角度轮廓熵作为特征时，总体识别率明显比使用上层轮廓

作为特征时高，但是经过进一步比较发现，使用特定角度轮廓

熵特征识别失败的许多情况在使用上层轮廓特征识别时是不

会出现的。如对于形状差别很大的手势ａ与手势ｇ、手势ｄ与

手势ｖ、手势ｆ和手势ｉ、手势ｋ和手势ｒ，这些手势的轮廓经划

分后可能较难分辨，但是它们整体上相差悬殊，是很难识别错

误的。所以，为了改善识别效果，在用特定角度轮廓熵作为特

征得出识别结果后，对识别结果进行判断，看是否该识别结果

用上层轮廓特征区分能得到更好的结果。如果是，再计算轮

廓特征与第一次识别结果所对应手势模型的似然值、轮廓特

征与它容易误识的手势模型的似然值，对比这些似然值的大

小来做判断。经过前面所述的二次判断识别，针对同样的测

试图像集，识别率达到了９８．９６％，较之前单个特征一次识别

的情况，识别率有所提高。并且，识别总时间较只用特定角度

轮廓熵特征仅增加了２．３７８ｓ。

结束语　本文首先对单幅手势图像提取特定角度轮廓熵

特征，用Ｂａｕｍ－Ｗｅｌｃｈ算法训练隐马尔科夫模型参数，然后引

用前向迭代的思想计算待识手势特征与各手势类模型的似然

概率值，比较各似然值得到初步结果。通过观察，发现特定角

度轮廓特征混识了部分整体轮廓差异大的手势。针对这样的

识别结果，对其提取全局轮廓特征———上层轮廓特征，用对应

的 ＨＭＭ模型进行第二层识别。实验表明：即使对形状差异

较小的手势，组算法也能有较好的识别效果，并且识别速度较

快。但是对于部分形状差异特别小的手势组，算法的识别率

不高，今后将考虑加入纹理特征以期做进一步改善。
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