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摘　要：针对静态手势图像的分类识别问题，提出了一种将无监督的特征学习和有监督的分类识别相结合的静态

手势图像识别方法，通过无监督的稀疏自编码神经网络训练图像小块提取手势图像的边缘特征，并将此边缘特征

作为训练分类器的输入，最后提出对训练好的分类器的参数进行调优从而提高准确率．
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１　引言

近年来，随着机器学习的发展，许多无监督特征

学习的方法被研究者提出，如受限玻尔兹曼机

（ＲＢＭ）
［１］、稀疏自编码器［２］、深度信念网络［３］、卷积

神经网络（ＣＮＮ）
［４］等．无监督特征学习

［５］不仅可以

在学习后得到输入数据的良好表示，而且可以挖掘

输入数据之间的相关性，发现数据中隐藏的结构，无

监督学习的目的就是学习比原始输入数据更适合作

为有监督学习的的输入．而许多无监督学习算法的

思路都是在隐层神经元输出表达中施加一些限制性

因素，如稀疏性［６］．通过这个稀疏性的表示
［７］可以让

输出层重构出原始的输入数据．这样训练得到的稀

疏表示不仅可以代表原始的输入数据，还是原始的

输入数据的一个低维表示的矢量，把这些低维的矢

量特征作为有监督分类器的输入进行分类识别．因

此，本文提出了一种将无监督的特征提取过程和有

监督的分类识别过程相结合的静态手势识别方法．

２　手势识别流程

针对手势图像的分类和识别应用，本文所提出

的基于无监督特征学习方法结合有监督分类识别流

程如图１所示．

２．１　数据集及数据预处理

如表１所示，无标签图片集用于无监督的稀疏

自编码深度神经网络的特征学习，学习输入数据间

存在的某种关联，有标签训练集用于训练分类器，而

有标签的测试集则用于测试该深度神经网络的图像

分类的准确率，这些有标签的训练集和测试集均是

采用ＳｉｍｐｌｅＳｉｇｎＬａｎｇｕａｇｅ手势数据库得到的，该

数据库总共包含１０个手势，分别对应着ｐｉｎｃｈ，

ｓｃａｌｅ，ｂｕｃｋｌｅ，ｈｏｌｄ，ｇｒａｂ，ｒｏｔａｔｅ，ｃｒａｗｌ，ｏｋ，ｃｕｔ，
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ｓｈｏｏｔ．每个手势分别是两个人在不同光照，不同背

景下完成的．每个手势共有５００张图片，总共１００００

张图片，对于每个手势选取２５０张作为训练数据，另

外２５０张作为测试数据．，故训练样本集和测试样本

集各自有５０００个数据．

图１　有监督和无监督相结合的静态手势识别流程图

　　由于给定的图片大小不统一，所以只能取个大

概的中间尺寸值，将图片的尺度归一化到３２×３２大

小，然后随机在每张无标签图片中采样１０００个

１０×１０的图像小块，再利用ＺＣＡ白化技术对这些

图像小块进行预处理，以在尽可能保持原始数据所

有维度不变的情况下减少数据之间的冗余性．

表１　三个数据集

数据集 数量

无标签图片集 １０００００

有标签训练集 ５０００

有标签测试集 ５０００

２．２　特征学习算法

自编码神经网络是深度学习中的一种无监督学

习算法，它尝试着去学习一个恒等函数，这个恒等函

数能使输入等于输出，而稀疏自编码神经网络就是

对自编码神经网络的隐藏单元施加一些限制，从而

找出输入数据之间隐藏着的某种关联结构，如果输

入数据的个数大于神经网络的隐藏层神经单元的个

数，则使自编码神经网络学习输入数据的压缩表达；

相反，若输入数据的个数小于或等于隐藏层神经单

元的个数，这时候就对隐藏层神经单元加入稀疏性

限制，使得隐藏层大部分神经元处于抑制状态，只有

极少数能够表示输入数据之间关联的那些神经元处

于激活状态，这样自编码神经网络就能寻找出输入

数据之间的相关性，如果神经网络的输入数据是完

全随机的，那么要学习这些数据内的某种关联性表

示则是十分困难的，但如果这些输入数据之间隐含

着某些有联系的结构，则自编码算法就能够寻找出

这些数据之间的相关性，并且能够在输出层重构出

输入数据．

假设神经元的激活函数是ｓｉｇｍｏｉｄ函数，当神

经元的输出接近１时认为该神经元处于激活状

态，反之，当其输出接近０时认为该神经元处于抑

制状态，因此，对自编码神经网络加入稀疏性限制

是指限制神经元绝大多数处于抑制状态，只有少

数可表示输入数据之间关系的神经元处于激活状

态．如图２所表示的就是一种典型的自编码神经

网络，它包含输入层，隐藏层和输出层，其中＋１为

偏置项系数．

图２　自编码神经网络示意图
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式中，第一项犑（犠，犫）是一个误差平方项，第二项是

一个规则化项，目的是为了减小权重衰减的幅度，防

止网络产生过拟合．使用梯度下降法使犑（犠，犫）达

到最小，梯度下降法中每次迭代过程都按照如下公

式对犠 和犫进行更新：
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因此，求所有训练样本的损失函数的偏导数：
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对于单个样例我们使用反向传播算法求解其偏

导数．

（１）首先通过前向传播算法计算隐层犾中所有

神经元的激活值，这里假设隐层的输出函数犳（狕）采

用ｓｉｇｍｏｉｄ函数，故

犳′（狕
（犾）
犻 ）＝犳（狕

（犾）
犻 ）（１－狕
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犻 ））．

令α
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犻 （１－α

（犾）
犻 ）．

（２）对于输出层狀犻的每个神经元犻，根据以下公

式计算残差：

σ
狀１
犻 ＝


１
２
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（３）对于隐层犾，通过下面公式计算隐层的第犻

个节点的残差：

σ
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犼＝１

犠
（犾）
犼犻 ）σ

犾＋１
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（４）按照下式计算单个样例的偏导数：
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最终根据以上迭代步骤重复利用梯度下降法使

损失函数犑（犠；犫）的值达到最小值，求解出自编码

神经网络．

而稀疏自编码神经网络就是在以上损失函数中

施加一些稀疏性限制项，如下：

假设α
（犾）
犼 表示自编码神经网络在给定输入狓时，

隐层犾的第犼个神经单元的响应，定义隐层神经单元

犼在整个训练集合上的平均活跃程度为

ρ犼＝
１
犿∑

犿

犻＝１

［α犾犼（狓
（犾）］．

令ρ犼＝ρ，其中ρ为稀疏性参数，在误差函数中

施加一个惩罚项得到：

犑ｓｐａｒｓｅ（犠；犫）＝犑（犠；犫）＋β∑

狊犾

犼＝１
ρｌｏｇ

ρ

ρ
－
＋

（１－ρ）ｌｏｇ
１－ρ

１－ρ
－

．

本文提取出来的特征可视化后如图３所示（其

中隐层神经元的个数为４００个）．

图３　稀疏自编码神经网络学习得到的特征

２．３　卷积和池化

稀疏自编码神经网络训练完成后会得到一个权

值矩阵，这个权值矩阵即为训练学习到了图像的不

同位置对图像进行不同方向上的边缘特征检测，而

图像具有稳定性，即图像中某个部分的统计特征和

其他部位的特征相似，因此学习得到图像小块上的

特征也适合于原始图像的其他部位．本文将学习得

到的特征矩阵作为一个卷积核和原始图像作一个卷

积过程，卷积后即可得到原始大图片上不同位置所

对应的不同特征的激活值，假设原始图片大小为犿

×狀，而图像小块的大小为狀×狀，则卷积后每张图片

的激活值的大小为（犿－狀＋１）×（犿－狀＋１），由于

得到的特征维数太高，因此，采用池化的方法对这些

激活值进行一个聚合统计，池化后不仅能将最终的

手势的全局边缘特征提取出来，还能达到一个降维

的作用，大大减少了计算量．

２．４　分类及调优

将池化后的特征作为分类器的输入来训练分类

器，分类器训练好后，对训练好的网络参数进行调

优，调优的方法采用求出网络的输出值与训练样本

实际值之间的误差，通过反向传播和梯度下降法逐

层更新网络参数，实现对整个网络的有监督调优，最

后利用有标签的测试集来测试该分类器的分类效

果，本文分类器选用的是Ｓｏｆｔｍａｘ分类器．

３　实验结果及分析

文中将预处理后的图像小块数据输入到一个隐

层含有４００个神经元的稀疏自编码神经网络，训练

出来的特征作为卷积核提取原始图片的边缘特征，

卷积核的大小为图像小块的大小ＰａｔｃｈＤｉｍ＝１０，池

化的区域大小ＰｏｏｌｉｎｇＤｉｍ＝１１．实验结果的混淆矩

２０１
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阵图如图４所示，从图中可以看出错误率主要是由

于手势ｂｕｃｋｌｅ有１０％被错分成了手势ｒｏｔａｔｅ，而手

势ｓｈｏｏｔ有１８％被错分成了手势ｃｕｔ，从数据库的样

例图可以看出，错分的主要原因是由于这两对手势

的边缘特征相似度很高，故导致最终结果产生混淆．

由表２所示的实验结果可以看出：有调优的分

类准确率高于无调优的分类准确率，且识别的准确

率随着隐层节点数的增加而提高，原因是增加节点

数可以减少自编码神经网络在无监督特征学习阶段

信息的信息损失，有利于提高分类准确率．

图４　ＳｉｍｐｌｅＳｉｇｎＬａｎｇｕａｇｅ数据库识别结果混淆矩阵图

表２　ＵＦＬＤＮＮ在ＳｉｍｐｌｅＳｉｇｎＬａｎｇｕａｇｅ数据库上的实验结果

实验编号 隐层网络配置 准确率（无调优）／％ 准确率（有调优）／％

ａ ４００ ８０．４１ ８５．７２

ｂ ６００ ８０．２５ ８５．８１

４　结束语

本文提出了一种将无监督的特征学习和有监督

的分类识别相结合的手势图像识别方法，通过无监

督的稀疏自编码神经网络训练提取手势图像的边缘

特征，并将此边缘特征作为训练分类器的输入．实验

证明，将无监督的特征学习方法和深度神经网络相

结合的模型可以有效地提取手势图像的边缘特征，

并且，对训练好的分类器进行参数调优可以提高分

类的准确率．
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