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特约稿件

基于深度学习的单目摄像头动态手势识别与交互

孙博文， 于 峰
( 哈尔滨理工大学 计算机科学与技术学院，哈尔滨 150080)

摘 要:现有手势识别的应用多为基于特定设备实现的，如 Kinect、Leap motion等，因其价格和
实用性的原因，无法得到大规模的普及。而单目摄像头则是电脑或移动设备最为常见的配件，结合
相应手势识别与交互算法，便可以进行手势交互。因此文中研究了基于单目摄像头的手势识别与
交互算法，通过单目摄像机捕捉图像，利用肤色进行图像分割，并根据轮廓面积去除噪点，得到手势

图像的二值图，然后将二值图的矩阵作为参数传入神经网络进行深度学习模式识别，通过卷积加全

连接网络结构和优化参数选择，以防止过拟合的产生，再结合指尖检测和排除算法，以提高识别精

度。在手势交互方面则通过手势重心的改变来判断手势图像平面上的运动，并进行检测位移，防止
识别到干扰物造成的手势图像位置突变。在手势的前后运动上，则通过手势图像大小，对不同手势
进行面积补偿调整，减少因为手势不同带来的面积变化而造成的干扰。
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Dynamic Gesture Ｒecognition and Interaction of Monocular
Camera Based on Deep Learning

SUN Bo-wen， YU Feng
( School of Computer Science and Technology，Harbin University of Science and Technology，Harbin 150080，China)

Abstract: Most of the existing gesture recognition applications are based on specific devices，such as Kinect，
Leap Motion，etc． Because of its price and practicability，it can not be widely used． Monocular camera is the most
common accessory of computer or mobile devices． With the corresponding gesture recognition and interaction
algorithm，gesture interaction can be carried out． In this paper，the algorithm of gesture recognition and interaction
based on monocular camera is studied． The monocular camera captures the image，uses the skin color to segment
the image，and removes the noise points according to the contour area to get the binary image of the gesture image．
Then，the matrix of binary graph is introduced into the neural network as a parameter for deep learning pattern
recognition． Through convolution and full-connected network structure，as well as optimization of parameter
selection and prevention of over-fitting，combined with fingertip detection and elimination algorithm，the recognition



accuracy is improved． In the aspect of gesture interaction，the motion on the plane of gesture image is judged by the
change of gesture center of gravity，and the displacement is detected to prevent the sudden change of gesture image
position caused by the interference． In the front and back movement of gestures，the area of different gestures is
compensated for and adjusted by the size of gesture images，so as to reduce the interference caused by the area
changes caused by different gestures．

Keywords: deep learning; convolutional neural network; gesture recognition algorithm; gesture interaction

0 引 言

人机交互一直是计算机领域的研究热点，从早

期的穿孔纸带到鼠标、键盘操作，从现在的触摸屏技
术到语音识别交互，人与计算机交流方式越来越自

然和人性化。而近年来的虚拟现实、增强现实技术
的兴起，也带动了手势识别交互技术的发展。
尽管如此，手势交互仍然没有达到广泛应用的

程度，其主要原因是用户需求和交互硬件的代价得

不到匹配。目前人们使用鼠标、键盘进行人机交互，
代价低廉且体验较好，而市面上的手势交互都是靠

特定硬件辅助进行的，需要用户进一步资金投入，并

且存在应用场景有限、准确率不够高等问题，所以使
得手势交互得不到大规模推广。
单目摄像头下的手势识别相比较 Kinect、Leap

motion下的手势识别等较为困难，因为单目摄像头
拍摄的影像没有深度信息，也没有红外检测温度信

息来帮助识别人手，但一旦研发成功将是最低廉最

方便的人机交互方式。本文通过对拍摄到的图片进
行处理、计算，可以做到对手势的识别与交互，并且
速度更快，占用资源更少。

1 国内外研究发展现状

1983 年，在美国 at＆t 公司任职的 Grimes 设计
了世界上第一款数据手套，用户佩戴该手套可以与

计算机进行交互。1987 年，VPL 公司使用了光纤传
感器等技术，对课本上的 260 个单词进行手势识别。
1991 年，Vitual Technologies公司设计出了可应用于
实际的手势交互设备 CbverGlove［1］。1997 年，Chan-
su-lee设计一种韩语手势识别算法［2］，对 31 个韩文
手势和 131 个韩文符号进行了识别，识别率达到了
96. 7%。1998 年，Marcell Assan 和 Kirsti Grobel 提

出了利用隐马尔科夫模型进行手势识别算法［3］，识

别效果也有很大提高。2000 年，Chan wah 将图像序
列中进行了模块拆分［4］，对不同的任务设置了对应

的模块，提取图像中二维二值特征向量，输入神经网

络，利用一组递归神经网络( ＲNN) 和隐马尔科夫模
型( HMM) 链的组合输入，识别时间序列中手势姿
态，其识别率达到了 86. 8%。Oyedotun和 Khashman

在手势识别上使用了卷积神经网络和堆叠去噪自编

码［5］，识别准确率达到了 91. 33%。

随着国外手势识别技术发展，国内在计算机视

觉方面也出现了很多优秀的成果。2003 年，邹伟等
测量手势的三维空间位置信息［6］，将模糊理论与

HMM结合，提出一种手势识别算法，平均识别率达
到 94. 6%。2017 年，郑州大学的范文兵等提出了一
种基于肤色特征的手势检测识别方法［7］，识别率最

大可以达到 98%。2017 年，易生等提出了 3D 的卷
积神经网络代替传统 2D 卷积神经网络的手势识别
方法［8］，手势识别识别率高达 95. 09%。2018 年，曹

洁等提出了基于 ＲGB_D 的动态手势识别方法［9］，

该方法采用聚类算法将手势进行分割，然后将手势

的深度信息引入到卡尔曼滤波器中作为跟踪参数之

一，在跟踪的过程中对手势进行加窗处理，最后结合

快速动态时间规划算法进行动态手势识别，识别率

达到 96. 8%。

2 手势识别与交互算法

2． 1 传统手势识别算法

阈值分割［10］: 根据灰度信息，进行阈值分割，其

中包括直方图双峰法与自适应阈值法等。固定的阈
值分割法速度快，但是准确率低; 自适应系列的多阈

值分割计算量大，且结果对阈值较为敏感。边缘图
像分割: 检测灰度级或者结构具有突变的地方称为
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边缘。这种不连续性可通过求导来检测，其位置对
应一阶导数的极值点，对应二阶导数的过零点( 零

交叉点) ，因此常用微分算子进行边缘检测，其中包

括一阶微分算子有 Ｒoberts 算子、Prewitt 算子和 So-
bel算子，二阶微分算子有 Laplace 算子和 Kirsh 算
子等。基于区域的分割: 区域生长和分裂合并法是
两种典型的串行区域技术，其分割过程后续步骤的

处理要根据前面步骤的结果进行判断而确定，对每

个需要分割的区域找一个种子像素作为生长的起

点，然后将种子像素周围邻域中与种子像素有相同

或相似性质的像素合并到种子像素所在的区域中，

最后从整个图像出发，不断分裂得到各个子区域，将

相近性质的子区域合并，实现目标提取。
Haar-like特征的检测方法［11］: 通过提取图像的

边缘特征、线性特征、中心特征和对角线特征，将其
组合成特征模板。使用 AdaBoost 级联分类器中进
行分类。HOG 特征的检测方法［12］: HOG 特征是一
种在计算机视觉和图像处理中用来进行物体检测的

特征描述子，它不是基于颜色值而是基于梯度来计

算直方图的，通过计算和统计图像局部区域的梯度

直方图来构成特征，然后利用 SVM 分类器进行检
测。模板匹配［13］: 在一幅图像中寻找一个特定目标
的方法，这种方法的原理非常简单，遍历图像中的每

一个可能的位置，比较各个位置与模板是否“相
似”，当相似度足够高时，就认为找到了的目标，利
用凸包算法对手掌轮廓进行多边形逼近，判断其集

合形状，对其进行分析得出的分类结果。
2． 2 基于 YCBCＲ的肤色分割
通过摄像头拍摄的图片默认是以 ＲGB 编码存

储的，将其转换为 YCbCr 编码
［14］:

Y = 0. 257Ｒ + 0. 564G + 0. 098B + 16
Cb = － 0. 148Ｒ － 0. 291G + 0. 439B + 128

Cr = 0. 439Ｒ － 0. 368G － 0. 071B
}

+ 128

( 1)

式中: Y为灰度分量; Cb 为亮度与蓝色色度分量差

值; Cr 为亮度与红色色度分量差值，ＲGB 分别代表
红绿蓝 3 个颜色分量，式中的参数设定来源于文
［14］。通过 ＲGB3 个颜色分量特定部分叠加可得到
亮度 Y，在比较 Y与蓝色与红色分量的差值，得出 Cb

与 Cr 的值。

转换完成后，去除不需要的 Y 通道，根据人手
的肤色来筛选 CbCr 通道

［15］，即

dst( x，y) =
255 133≤Cr≤173，77≤Cb≤127

0{ 其他

( 2)
用上述条件进行阈值化处理，将肤色颜色部分

提取出来。将会得到多个连通区域，计算连用区域
的面积，将过小面积的连通区域作为噪点去除。
本文通过上述利用肤色进行区域提取后，会得

到脸部和手势的连通区域，比较脸部和手势部位的

区别，会发现脸部的深颜色区域比较多，通过大量测

试结果认定计算灰度值在 30 以下的像素所占比例
进行区分手势和脸部的连通区域效果较好。

H = N
M ( 3)

式中: N 为灰度值小于 30 的像素点个数; M 为所有
像素点个数。
比较 H的大小，如果小于 0. 003，那么就可以认

为是手势的连通区域，从而将脸部区域剔除。然后
将手势区域调整为 25 × 25 的 0，1 特征矩阵，用于之
后的神经网络的识别。
2． 3 深度学习之卷积神经网络的搭建
输入层: 传入为 25 × 25 的 0，1 矩阵。

卷积层: 输入为 25 × 25 矩阵，卷积核为 6 × 6 矩
阵，偏置值为 1 × 1 矩阵，步长为 1，输出结果为 20 ×
20 矩阵。
在卷积层之中，存在卷积核与偏置值，卷积核的

规模一般都小于输入规模，它负责对输入进行局部

特征提取。设置一个合适的步长，让卷积核对于全
部输入参数进行分区域的计算，这样一来，可以降低

参数规模，又能尽可能的保留特征点不丢失。卷积
计算公式如下:

S =∑
n

k = 1
( Xk* W) + b ( 4)

式中: S为对应区域矩阵与卷积核矩阵 W 和偏置值
b计算的结果; n为根据步长得出的需要计算的区域
个数; Xk 是第 k 个计算区域矩阵; * 为矩阵间的对
应位置元素相乘。
池化层: 输入为 20 × 20 矩阵，池化范围 2 × 2 矩

阵，输出结果为 10 × 10 矩阵。并且选用计算最大值
作为池化层输出结果。
池化层与卷基层相搭配，其作用是降低参数规

模，对于传入的矩阵参数进行压缩，一般有两种压缩

方式，可以选择计算其池化范围内平均值或者选择
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最大的数作为计算结果，本文选用了最大值池化。
计算最大值池化公式如下:

S = max ∑
n

i = 1
∑
n

j = 1
Xi，{ }j ( 5)

式中: S为当前区域池化结果; n 为池化规模; Xi，j为

当前池化区域参数。
全连接层: 输入为 10 × 10 矩阵，权重为 6 × 100

矩阵，偏置为 6 × 1 矩阵，输出为 6 × 1 矩阵。
全连接神经网络层上的每一个神经元都对上一

层的所有输出进行运算，通过反向传播，不断的更改

权重和偏置以达到预期目的。相比较于卷积神经网
络，全连接神经网络的运算量更加庞大，所需要的资

源更多。
卷积层激活函数选用 ＲELU 函数［16］，全连接层

激活函数选用 softmax 激活函数［17］，代价函数为对
数似然函数。

ＲELU激活函数:
σ( z) = max( 0，z) ( 6)

式中: z为卷积计算后的输出。
Softmax激活函数:

al
i =

ezli

∑
n

j = 1
ezlj

( 7)

式中: zli 为第 l层第 i个神经元的输出; zlj 为 l层所有
神经元的输出。
代价函数:

C = － lnal
i ( 8)

式中 al
i 为最后输出层( l层) 第 i个神经元的输出。
卷积模型搭建如图 1 所示:

图 1 CNN模型图
Fig． 1 CNN model diagram

输入 25 × 25 矩阵参数以 6 × 6 大下的卷积核进
行步长为 1 的卷积计算，得出到 20 × 20 的输出矩
阵，然后池化将参数缩为 10 × 10 矩阵，用其进行全
连接层计算，用 softmax 激活函数进行最终结果的
输出。

2． 4 对于卷积神经网络的优化
2． 4． 1 参数选择
在神经网络的训练中，参数范围是影响训练速

度的因素之一，相比于图片的灰度值( 参数范围是 0
到 255) ，二值图的参数范围( 0 或 1 ) 小得多。且将
二值图与归一化的灰度图对比可知，二值图( 0，1 特
征矩阵) 的离散程度更高。当选取其作为参数时，
可以更快地降低代价函数。所以，将手势二值图作
为参数来进行神经网络的训练，可以更好的训练神

经网络。
2． 4． 2 通过规范化减少过拟合的产生
本文是通过调整代价函数的方式来调整权重参

数的。一般的，随着代价函数变小，准确率不断提高
的，当代价函数很小时，训练集的准确率可以达到很

高，但如果继续训练，却会出现测试集的准确率随着

代价函数的减小反而降低的现象，这就是因为训练

产生了过拟合的问题。本文通过 L2 规范化［18］来减
轻过拟合的影响，代价函数改变如下:

C' = C + λ
2n∑w2 ( 9)

其中: C'为 L2 规范化后的代价函数; C 为原代价函
数，这样一来，当反向传播进行时，权重 w 的调整就

会从 w = w － δ 变为 w = ( 1 － ηλn ) w － δ，δ 为每次权

重的变化量，η 为每次步长; n 为每次梯度下降的训
练数量; λ为设置规范化大小参数。比较权重的变
化就会发现，每次反向传播时 w 的改变都会将 w 的
基础上先减小一部分然后再减去改变量。这是因为
小的权重在某种程度上，意味着更低的复杂性，也就

对数据给出了一种更简单却更强大解释，因此应该

优先选择。简单的来说，“减轻”了神经网络对于输
入数据的依赖，降低了训练样本局部特性的识别。
2． 5 指尖检测及排除算法
利用卷积神经网络，可以有一个很好的识别效

果，但是由于性能的限制，在保障流畅性的前提下，

卷积神经网络的规模不能太大，与此同时其层数也

应该有所限制，再加上训练样本有限，这样势必会影

响到识别准确率。
发现在神经网络识别过程中，置信度低于 0. 6

时，其分类结果超过 50%是错误的，其中一部分是
误分类，将手势类别弄错，另一部是非标准手势的

干扰。
所以，为了平衡性能与精度，本文设计了一个补

偿算法，指尖检测与排除算法。当卷积神经网络得
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出的结果小于 0. 6 时，根据 softmax 激活函数的定
义，说明此时识别的结果很有可能是有误差的，这时

就可以进行二次识别，然后综合考虑得出结果。
本文对 0，1 特征矩阵进行了分析判断，该特征

矩阵与手势一一对应，根据手掌与手指比例，选取第

8 行( 25 × 25 特征矩阵) 作为起点开始分析手指数
量( 不包括大拇指) ，横向遍历后，根据 0，1 相对位
置得到各个手指起点，然后向上遍历特征矩阵，记录

指尖位置，在从第二列进行检测，检查其是否漏检，

由此可以得到各个指尖位置坐标。再利用重心设
计，寻找手掌重心点，分别计算指尖与重心点连线和

竖直方向的夹角，用以判断是否为非法手势。
图 2 为指尖检测算法流程图，具体为:
1) 首先根据上文中的图像处理得到手势图像
特征 25 × 25 矩阵。

2) 在第 8 行位置寻找第一个 1 以及序列 01 中
1 的位置，将它们存储到链表之中。

3) 查找链表。寻找到列数最小位置，判断是否
为边界处，若是则链表不变，否则在列数为 2 处由下
至上竖向寻找 1 以及序列 10 中 1 的位置，计算两处
1 的距离，若大于 4 则链表不变，否则将第二次找到
的 1 的位置加入到链表之中。

4) 遍历存储位置的链表。每一个都做向上寻
找轮廓顶点操作，并将对应链表位置更改为顶点位

置坐标。

图 2 指尖检测算法流程图
Fig． 2 Flow chart of fingertip detection algorithm

图 3 为排除算法流程图，具体为:
1) 通过指尖算法得到指尖位置信息。
2) 将矩阵上的 1 的位置信息求平均值，计算其
手势重心。

3) 根据指尖与手势重心得出向量 a，在与手势
图像竖直方向向量 b( 1，0) 做点乘运算，计算其夹角
余弦值。

4) 对于每一个指尖得到余弦值进行分析，设定
角度，当角度大于 60° ( 不包括大拇指) 时视为非法
手势，否则就根据指尖个数确定手势姿态类别。

图 3 排除算法流程图
Fig． 3 Flow chart of exclusion algorithm

2． 6 三维空间的手势交互
单目摄像头下，只能得到二维图像信息，因此通

过计算手部外框面积来获得远近方向的判断，并进

行面积补偿来减少因为手势变化带来的面积改变。
横纵位置改变: 手势姿势的变化会带来手势图

像的面积的变化和重心的变化，所以用重心来作为

手势位置信息时不够准确，但是手腕部位却不会受

到手部变化的影响，因此选取手势图片最下方特征

点作为手势横纵位置变化的基准。
远近位置改变: 在手势图片识别后，根据手势大

小画出对应大小矩形框边界，以伸出 5 跟手指的手
势姿态为基准，面积补偿公式如下:
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S0 = S0 × 2. 28
S1 = S1 × 1. 28
S2 = S2 × 1. 25
S3 = S3 × 1. 25
S4 = S4 × 1. 2
S5 = S5















× 1. 0

( 10)

其中: S0 是拳头姿态时的面积; S1 是伸出 1 跟手指
时的面积; S2 是伸出 2 跟手指时的面积; S3 是伸出 3
跟手指时的面积; S4 是伸出 4 跟手指时的面积; S5

是伸出 5 跟手指时的面积。
至此，6 种手势姿态的面积以伸出 5 跟手指的

姿态面积为基准，其他手势姿态面积按照如上公式

进行放大补偿，就可用来作为判断位置远近的信息。
将对应手势映射到 3D 模型上，让模型根据手

势做出不同的动作，来进行虚拟空间的操作。
通过手势操控 3D手势模型如图 4 所示。

图 4 手势识别
Fig． 4 Ｒecognition of gesture

3 实 验

3． 1 实验环境
本文利用 C#语言编写卷积神经网络框架以及

指尖检测与排除算法。其中神经网络训练样本为
6 000张图片，6 种手势各1 000张。主要硬件配置:
Intel( Ｒ) Core( TM) i7 － 4790K ，8 GB内存。操作系
统:Windows7 64 位操作系统。
手势识别具体姿态如图 5 所示。

3． 2 实验数据
本文采用自制数据集，通过摄像头采集视频图

像，实时转换为 0，1 特征矩阵。将其作为神经网络
训练集。
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每种手势各采集2 000个特征矩阵，共12 000个。
其中6 000个作为训练集，6 000个作为测试集，结果
如图 6 所示。

图 5 手势及其对应手势特征矩阵
Fig． 5 Gesture and its corresponding

gesture feature matrix

图 6 手势特征矩阵训练集
Fig． 6 Training set of gesture feature matrix
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3． 3 实验结果
用训练集和测试集测试模型准确率，在训练集

中，6 种手势的识别率都达到了 100%，测试集结果
如表 1 所示。

表 1 测试集识别准确率测试结果

Tab． 1 Test results of test set recognition accuracy

手势

类别

测试样本

数目

识别错误

张数

改进后

错误数

改进前准

确率 /%

改进后准

确率 /%

1 1 000 48 48 95. 20 95. 20

2 1 000 4 4 99. 60 99. 60

3 1 000 186 154 81. 40 84. 60

4 1 000 101 49 89. 90 95. 10

5 1 000 226 142 77. 40 85. 80

6 1 000 5 5 99. 50 99. 50

合计 6 000 570 402 90. 50 93. 30

表 1 中手势 3 和手势 5 的识别率较低。其原因
是当手势 3 具有一定的旋转角度或者手指之间距离
较为相近时，容易误判为手势 2; 而手势 5 则是因为
识别区域不完整，得到的手势二值图与手势 4 较为
相似，很多测试样例被误分类为了手势 4 造成的。

手势识别准确率对比如表 2 所示。

表 2 识别准确率对比

Tab． 2 Comparison of recognition rate

识别算法 识别准确率 /% 识别时间

模板匹配［19］ 88. 87 ＞ 1 s

肤色 + SVM［20］ 93. 70 22. 81 ms

本文算法 93. 30 11 ms

可以看出，本文算法识别速度快，识别效果较

好，在保证了准确率的前提下，内存占用小，运行速

度快，完全可以满足动态手势识别以及后续的交互

使用。

算法模型实际运行时，帧率接近于 60，每帧算
法运行平均耗时约为 7 ms，最低 4 ms，最高 11 ms，完
全可以达到流畅运行无延迟，程序真实运行速度如

图 7 所示。

图 7 程序运行真实帧数

Fig． 7 Number of Ｒeal Frames in Program Ｒunning

4 结 语

本文在卷积神经网络的基础加入了改进算法，

指尖检测和排除算法，并将神经网络进行了优化，使

神经网络能够更好的进行训练。该手势识别算法在
样本上表现良好，虽然在测试样本中，手与手之间的

形状、角度、对应姿态差异较大时，还是会产生一些
误差，但通过改进算法可以很好的提升识别精度，而

且也不会占用太多资源。综上，本文提出算法可以
做到高精度的实时手势识别与交互。
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