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摘　 要：为了解决基于尺度不变特征变换的特征包（ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ）算法在描述手势图像特征时对特征点分布情况无法

确定的问题，提出了空间金字塔特征包算法提取手势图像特征。 该算法通过构造图像金字塔改善了传统的 ＢｏＦ⁃
ＳＩＦＴ 算法，生成的描述子能有效表征手势图像的局部特征和全局特征，并能表示图像特征点的分布特性。 采用直方

图相交核支持向量机进行手势识别。 在标准数据库上的测试表明，该算法对于 １０ 种手语得到了 ９２．９２％的正确识别

率，验证了算法的有效性。
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　 　 随着计算机和人工智能技术的发展，人机交互

的研究方向正朝实现拟人化的方向发展。 目的是使

人类能够利用包括自然语言、手势语言、面部表情在

内的人类自然、直观的方式实现人机交互。 手势作

为一种智能的人机交互接口，十分适用于对复杂的

交互系统做出反应。 基于视觉的手势识别算法研



究，已经成为当今图像处理与模式识别领域研究的

热点问题。 基于视觉的单一背景的手势识别主要包

括特征的提取与描述、分类器的选择与训练 ２ 个过

程。 其中，所选择的特征的好坏将直接影响到手势

识别的准确率［１］。 文献［２］采用边缘像素点作为手

势特征，并使用 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离匹配手势模板。 该方

法较为简单，但所提取的手势特征不具有旋转与缩

放的不变性，而且受光照的影响较大。 文献［３］利

用切线距离作为手势特征，通过 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类生成

匹配模板，利用相似性匹配实现手势识别。 文献

［４］利用图像的 Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩和 ＨＯＧ 特征构建字典，
并通过求解 ｌ 范数的最优化问题实现分类识别。 以

上 ２ 种特征对于图像的缩放具有不变性，但其特征

提取的计算复杂度较高。 文献［５］提出利用局部均

值模式描述手势特征，采用 ｇｅｎｔｌｅ⁃Ａｄａｂｏｏｓｔ 分类算

法实现手势分类和识别。 文献［６］提出利用基于尺

度不变特征变换特征包（ｂａｇ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ⁃ｓｃａｌｅ ｉｎｖａｒｉａｎｔ
ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ）模型［７］和支持向量

机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的手势识别。 这 ２
种方法对特征提取与描述进行了改善，但 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ
描述的手势特征丢弃了手势特征点的分布特性，其
识别的准确性受到限制。 在分类器的选择和设计方

面，ｇｅｎｔｌｅ⁃Ａｄａｂｏｏｓｔ 分类器相对复杂，支持向量机需

要选择适当的核函数和参数才能得到有效的识别效

果。 文献［８］利用分层的特征包算法提取手势图像

特征描述子，通过比较 ２ 幅手势图像特征描述子的

相似度实现手势识别。 这种算法取得了很好的识别

率，但算法中可调参数较多，识别效果受参数选择影

响较大。
综上所述，为了更加有效地进行手势特征的描

述和识别，本文提出利用空间金字塔（ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａ⁃
ｍｉｄ ｍａｔｃｈｉｎｇ， ＳＰＭ）特征包对手势图像特征进行提

取和表示，该特征可以有效地描述手势图像的特征

点及其分布特性，采用直方图相交核（ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｉｎ⁃
ｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ， ＨＩＫ）支持向量机对手势特征进行

分类和识别。 该手势识别算法的优势在于：１）空间

金字塔特征包算法通过构造图像金字塔的方法，对
每层图像的不同块区域运用 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 算法来描述

特征点，既能保持 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 算法特征简单、解决图

像局部特征不一致问题的优点，还在 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 的基

础上，增加了对特征点的分布特性的描述；２）直方

图相交核支持向量机可以用于解决高维、小样本、非
线性向量的分类问题，并且不用像其他类型的支持

向量机核函数那样需要选择参数。

１　 手势识别算法简介

手势识别算法如图 １ 所示。 该方法主要针对单

一背景下的手势识别，因此无需对手势图像进行分

割预处理。 首先将图像分割成不同的大小的块组成

图像金字塔，然后对图像金字塔中的每一层的每一

块生成 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特征描述，最后将图像金字塔各层

特征融合组成手势图像的 ＳＰＭ⁃ＢｏＦ 特征，并用直方

图相交核支持向量机进行特征的分类，实现对未知

手势的识别。

图 １　 基于 ＳＰＭ⁃ＢｏＦ 算法的支持向量机手势识别框图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｏｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＰＭ⁃
ＢｏＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＳＶＭ

２　 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 算法提取图像特征

ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 算法描述手势图像特征分为 ２ 个步

骤：１）检测图像特征点并生成特征点的 ＳＩＦＴ 描述子

的特征向量形式；２）利用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法对所有手势

图像的 ＳＩＦＴ 特征进行向量聚类，用聚类中心建立视

觉词汇表，通过统计每张手势图像的视觉词汇表直

方图作为手势图像的特征表示。
２．１　 检测图像关键点并生成关键点的 ＳＩＦＴ 描述子

尺度不变特征变换（ｓｃａｌｅ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍ， ＳＩＦＴ） 是 Ｄ． Ｇ． Ｌｏｗｅ 在 ２００４ 年首次提出

的［９］。 ＳＩＦＴ 特征是一种图像的局部特征，该特征对

旋转、尺度、缩放、亮度变化均具有不变性。 获取该

特征主要分为特征点检测与生成特征点 ＳＩＦＴ 描述

符 ２ 个部分。 在特征点检测阶段，Ｄａｖｉｄ 提出的构造

图像尺度空间金字塔的方法将特征点周围的每个像

素的梯度模值和方向定义为：
ｍ ｘ，ｙ( ) ＝

Ｌ ｘ ＋１，ｙ( ) －Ｌ ｘ －１，ｙ( )( ) ２ ＋ Ｌ ｘ，ｙ ＋１( ) －Ｌ ｘ，ｙ －１( )( ) ２

（１）

θ ｘ，ｙ( ) ＝ ａｔａｎ Ｌ ｘ，ｙ ＋ １( ) － Ｌ ｘ，ｙ － １( )

Ｌ ｘ ＋ １，ｙ( ) － Ｌ ｘ － １，ｙ( )
（２）

式中：（ｘ，ｙ）为特征点的坐标，Ｌ（ｘ，ｙ）是图像的高斯

卷积。 构造描述子需要计算特征点周围 １６×１６ 图

像块中各像素的梯度模值和方向。 将坐标轴旋转为

关键点的方向，以确保旋转不变性。 将 １６×１６ 图像

块平均分成 １６ 个 ４×４ 的子区域，在每个子区域内

统计每个采样点的梯度方向，并投影到 ８ 个方向上，

·０３４· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷



计算其权值。 最终得到 １６×８＝ １２８ 个梯度信息即为

关键点的特征向量。 ＳＩＦＴ 特征点的 ＳＩＦＴ 描述过程

如图 ２ 所示。

图 ２　 ＳＩＦＴ 描述子的生成过程

Ｆｉｇ． ２　 ＳＩＦＴ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

２．２　 生成 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 描述子

ＢｏＦ 算法是 ２００４ 年由 Ｃｓｕｒｋａ 引入到图像处理

领域［１０］。 ＢｏＦ 算法叫做作词袋算法，其思想是把一

张图像看作包含若干特征的集合，用这些特征的直

方图表征图像特征。 ＢｏＦ 算法首先要构造视觉词汇

表（ｖｓｕａｌ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ）。 通常采用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法将生

成的 ＳＩＦＴ 描述符进行聚类，选取聚类中心作为视觉

词汇表，图像的特征点可以利用与其最近邻的视觉

词汇表示。 通过直方图方式进行量化，得到图像的

视觉码字就是该图像的 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特征描述子。

３　 空间金字塔特征包手势识别算法

３．１　 空间金字塔特征包算法提取图像特征

ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 算法通过统计整张图像的特征点特

征生成全局直方图，该方法丢失了图像特征点的分

布信息，因此不能很好地反应图像特征点的分布特

性。 空间金字塔算法是一种利用空间金字塔进行图

像匹配、识别、分类的算法［１０］。 将空间金字塔思想

与 ＢｏＦ 算法结合。 通过构造空间图像金字塔，对图

像分层运用 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 算法，能在保持 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特

征原有优势的基础上，有效地表征目标图像的局部

特征和全局特征，并能更好地表示图像特征点的分

布特性。 ＳＰＭ⁃ＢｏＦ 算法框图如图 ３ 所示，具体的处

理过程如下：
１）将原图像分成不同大小的块，构造一个 ３ 层

的图像金字塔，第 １ 层将整个图像划分为 １６ 个子

块，第 ２ 层将整个图像划分为 ４ 个子块，第 ３ 层为整

个图像。
２）生成图像的 ＳＩＦＴ 描述子，由于 Ｄ． Ｇ． Ｌｏｗｅ 提

出的检测特征点的方法同时会模糊图像的边缘信

息，造成检测到的兴趣点数目较少。 本文直接将图

像均匀分成若干个像素为 １６×１６ 的块，以每个小块

的中心作为特征点生成 ＳＩＦＴ 描述子。
３）将所有图像的 ＳＩＦＴ 描述子用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋算

法［１１］聚类。 传统的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法由于初始聚类中心

的不同，迭代次数和聚类结果会有很大差别。 为了提

高算法的稳定性，使用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋算法来获得初始聚

类中心。 从手势样本库的所有手势图像中提取 ｍ 个

特征 点，每 个 特 征 点 的 ＳＩＦＴ 特 征 描 述 向 量 为

ｘｉ ｉ ＝ １，２，．．．，ｍ( ) ，则构成的手势样本库的特征向

量空间为 Ｘ ＝ ｘ１ ｘ２ ．．． ｘｍ[ ] ，确定 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋
实现步骤如下：

ａ）从特征向量空间 Ｘ ＝ ｘ１ ｘ２ ．．． ｘｍ[ ] 中，
任取一个向量为第 １ 个聚类中心 ｃ１。

ｂ）根据概率

ｐ ｘｉ( ) ＝
Ｄ ｘｉ( )

∑ ｘ′∈ ｘ１，ｘ２，．．．，ｘｍ{ }
Ｄ ｘ′( ) ２

∝ Ｄ ｘ( )

确定下一个初始聚类中心 ｃｊ ＝ ｘｊ 。 其中 Ｄ ｘ( ) 表示

向量 ｘ 到目前已选出的所有聚类中心中的最近距离。
ｃ）重复步骤 ｂ），直到选出所有的初始聚类中心

Ｃ ＝ ｃ１，ｃ２，．．．，ｃｋ{ } 。
ｄ）确定所有的初始聚类中心后，用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算

法聚类，得到了最终的 Ｋ 个聚类中心。
４）将得到的 Ｋ 个聚类中心作为视觉词汇表，在

步骤 １）构造的图像金字塔中的每一层图像的子块中

用 ＢｏＦ 算法进行特征提取。 在图像金字塔中的每一

层子块中生成 Ｋ 个视觉码字的 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 描述子。
５）将每层的直方图描述子加权组合构造整张

图像的特征描述子。

图 ３　 空间金字塔特征包算法

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｐａｃｅ ｐｙｒａｍｉｄ ＢｏＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３．２　 直方图相交核支持向量机

支持向量机（ＳＶＭ）在解决小样本、非线性及高

维的模式识别问题中表现出许多特有的优势［１２］。
其解决无法线性分类的样本的关键在于核函数的选

择。 直方图相交核支持向量机利用直方图描述的图

像特征能够很好解决图像分类和识别问题［１３］。 直

方图相交核的定义为

Ｋ ｉｎｔ Ａ，Ｂ( ) ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｍｉｎ ａｉ，ｂｉ{ } （３）
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式中：Ａ 和 Ｂ 是图像 Ａｉｍ和 Ｂ ｉｍ的直方图，每个直方图

由 ｍ 个类组成，ａｉ、ｂｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｍ）是直方图 Ａ 、 Ｂ
每个类的值。 直方图相交核的优点并不只是能实现

利用直方图描述图像的分类，更关键的一点是直方

图交叉核不用其他核函数那样选定参数，这样可以

减少分类器设计时的参数设定。

４　 实验结果与分析

实验通过台湾大学林智仁等开发的 ＳＶＭ 模式

识别与回归的软件包 ＬＩＢＳＶＭ［１４］ 建立，并构建了直

方图相交核函数。 利用 Ｊ． Ｔｒｉｅｓｃｈ 提供的手势数据

库［１５］进行了大量实验。 该手势库中包含了 １０ 个手

语字母手势，分别为字母 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｇ、Ｈ、Ｉ、Ｌ、Ｖ、Ｙ。
每种手势包含了 ２４ 个人分别在单一黑色背景、单一

白色背景和复杂背景的 ３ 类图像，总数据量为 ７１９
张图像。 实验只验证算法在单一背景手势图像识别

的有效性，不考虑复杂背景的情况，单一背景图像总

数为 ４８０ 张。 数据库部分手语图像如图 ４ 所示。 所

有实验环境为主频 ３．０ ＧＨｚ，内存 ２ ＧＢ 的 ＰＣ、ＭＡＴ⁃
ＬＡＢ ２００９ 软件。

图 ４　 Ｊｏｃｈｅｎ Ｔｒｉｅｓｃｈ 数据库的部分图像

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｏｍｅ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ Ｊｏｃｈｅｎ Ｔｒｉｅｓｃｈ’ｓ ｄａｔａｂａｓｅ

４．１　 参数测试

通过分析算法的执行过程，训练样本数 Ｎ 和

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋算法聚类中心数 Ｋ 的选择会影响识别

结果。 在不同参数下进行试验，以最优识别率为

选择参数的标准。
１）训练样本数对识别率的影响。
首先确定实验中训练数据和测试数据集的数

目。 设计训练样本 Ｎ 分别为 １２０、１４０、１６０、１８０、
２００、２２０、２４０ 张图像。 测试样本为 ２４０ 张图像。 初

始聚类数为 Ｋ ＝ １００。 在选择不同数目样本情况下

应用直方图相交核支持向量机得到识别率变化曲线

如图 ５（ａ）所示。 从图中可以看到，当训练样本数 Ｎ
为 ２２０ 时，系统的识别率达到稳定值。

２）不同聚类数对识别的影响。
设定不同的聚类数，分别为 Ｋ ＝ ６０， ７０， ８０， ９０，

１００， １１０， １２０，在相同样本数的情况下测试算法的识

别率。 另外，为了测试样本数和聚类中心数对系统的

综合影响，对不同输入样本的情况下变化聚类中心

数，得到的识别率如图 ５（ｂ）所示。 可以看出，在聚类

中心数 Ｋ≥１００，训练样本数 Ｎ＝ ２２０ 和 Ｎ＝ ２４０ 时，曲
线重合，平均识别率达到最大值。 因此确定最优参数

为聚类中心数 Ｋ＝１００，训练样本数 Ｎ＝２４０。

（ａ）不同训练样本数

（ｂ）不同聚类数

图 ５　 当不同训练样本数和不同聚类数的平均识别率

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓａｍｐｌｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

４．２　 不同特征选择对识别算法的影响

使用空间金字塔算法描述手势图像特征时，需
要构建图像金字塔，并对各层特征加权融合得到最

终的特征。 所以权值的选取也是一个影响识别率的

重要因素。 在 ４．１ 节得到的最优参数下，训练样本

和测试样本的图像金字塔各层特征分别采用支持向

量机进行训练和识别，得到各层特征的识别率混淆

矩阵如图 ６ 所示，平均识别率如表 １ 所示。

表 １　 训练集和测试集统计数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄａｔａ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔｓ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ

层 特征向量维数 平均识别率 ／ ％

１ １ ６００ ８８．３３

２ ４００ ８７．９２

３ １００ ８１．６７
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（ａ）第 １ 层

（ｂ）第 ２ 层

（ｃ）第 ３ 层

图 ６　 空间金字塔不同层特征得到的识别率混淆矩阵

Ｆｉｇ． ６　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍａｇｅ
ｐｙｒａｍｉｄ ｌａｙｅｒｓ

通过观察图像金字塔各层特征的识别率可以看

到，３ 层特征的平均识别率呈递减趋势，这是因为图像

金字塔中不同层数的图像分割块数依次变少。 图像金

字塔第 １ 层的图像分割块数最多，它比其他 ２ 层更能

描述特征点的分布特性。 本文用遍历所有权值组合的

方法得到了最佳识别率下的各层权值，具体过程为设

权值矩阵为Ａ＝［ａ１ ａ２ ａ３］，其中 ａｉ∈［０．１， １．０］（ｉ＝１，２，
３），变化率为 Δ＝ ０．１，所有权值组合数为 １０３ ＝ １ ０００。
通过实验，选取各层特征的权值分别为 ０．５、０．５ 和 ０．２，
此时系统具有最高的识别率。
４．３　 实验结果与其他文献的比较

利用测试得到的最佳参数，重新从数据库中选

取 １２ 个人的 ４０ 张手语图像进行实验。 得到各个手

语的识别混淆矩阵如图 ７ 所示，可以看到，融合后的

特征的识别率得到进一步改善。

图 ７　 最佳参数下不同手语手势识别率混淆矩阵

Ｆｉｇ． ７　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

将本文的手势识别方法与在 Ｊｏｃｈｅｎ Ｔｒｉｅｓｃｈ 数

据库中简单背景进行测试的其他方法进行比较，比
较结果见表 ２ 所示。 从实验结果中可以看出，提出

的方法识别准确率高于文献［１６－１７］的手势识别方

法。 实验结果验证了空间金字塔与直方图相交核支

持向量机应用在手势识别系统中的优越性。

表 ２　 不同方法的识别结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ　 　 ％

算法 识别方法 识别结果

张秋余的方法［１７］ ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特征＋
ＲＢＦ 核支持向量机

８１．６７

Ａ． Ｊｕｓｔ 的方法［１６］ ＭＣＴ 特征＋ＡｄａＢｏｏｓｔ ８９．９７

实验 １
ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特征＋

直方图相交核支持向量机
８６．２５

实验 ２
空间金字塔特征包＋
ＲＢＦ 核支持向量机

８６．６７

本文方法
空间金字塔特征包＋

直方图相交核支持向量机
９２．９２
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５　 结束语

本文提出了一种基于空间金字塔特征包的特征

对手势图像进行表示，该方法相比于传统的 ＢｏＦ⁃
ＳＩＦＴ 方法的优势在于能同时从局部和全局描述手

势图像的特征点，还能描述特征点的分布特性。 采

用直方图相交核支持向量机对所提取特征进行识

别，该方法的优点在于无需选择参数，增加了系统的

稳定性。 实验表明了新方法的有效性。 后续工作将

考虑与其他识别算法的融合，以进一步提高识别的

准确率。
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