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对偶树复小波与空域信息的手势识别分类研究
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摘     要：为提高手势识别中特征获取的有效性，本文提出空域特征与对偶树复小波变换特征相结合的融合特

征，主要包括水平位置、竖直位置、长宽比、矩形度、Hu 矩 7 个分量，及 11 维空域特征与对偶树复小波变换的

16 维特征进行融合后得到的 27 维特征。针对分类器优化算法，提出进行训练样本优选的最优距离–支持向量

机 (BD-SVM) 分类方法。最后的实验结果表明，对“1~9”手势进行测试，当采用径向基核函数时，平均识别精度

最高，为 90.33%，平均识别时间为 0.026 s，说明所提出的方法能够较好地进行静态手势识别，具有较高的训练

速度和辨识精度。
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Abstract: To improve the validity of features obtained in gesture recognition, in this paper, we propose a fusion feature
that combines spatial and dual-tree complex wavelet transform features. These features mainly include seven compon-
ents (horizontal position, vertical position, aspect ratio, rectangular degree, Hu moments, etc.) and 27 dimensional fea-
tures, comprising 11 dimensional spatial features and 16 dimensional dual-tree complex wavelet transform features. We
employ the optimal distance support vector machine (BD-SVM) classification method to optimize training samples for
the classifier optimization algorithm. The experimental results show that, in a test of gestures “1~9” using the RBF ker-
nel function, the highest average recognition accuracy is 90.33% and the average recognition time is 0.026 s. These res-
ults reveal that the proposed method demonstrates excellent static gesture recognition, a high training speed, and accur-
acy in identification.
Keywords: gesture recognition; spatial feature; dual-tree complex wavelet; feature fusion; classifier optimization; BD-
SVM; radial basis kernel function; static test

手势语言作为一种常用的交流语言，通过不

同手势的组合、不同手形的变化，能够表达多种

复杂的含义，在非声音传递信息的方式中，如特
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警手语、聋哑人交流、远程指挥等方面，起到重要

作用 [1]。特征提取是手势识别的关键环节，即通

过对不同的手势进行数学描述，表示独特的特征

关系。常用的特征有几何特征、形状特征、Hu 矩

特征等。

国外方面，Davis 等 [2 ]采用不变矩和神经网

络，进行数字手势的识别；Miyashita 等[3]针对静态

手势具有平移和旋转性问题，采用基于边界信息

特征描述的方法；Kapuściński 等 [4]提出改进的梯

度直方图方法进行静态手势识别，通过加强图像

坐标系的局部方向，使之能够找到最佳的关键向

量，提高识别率。国内方面，谭台哲等 [5]将深度与

肤色信息结合，根据手指和手掌质心判断方向，

从而完成对手势和左右手的识别，鲁棒性强；刘

淑萍等 [6]在传统的 HOG 方法的基础上加入肤色

模型和手指检测算法，将识别率提高 20%；赵磊

等 [7]对传统 DTW 算法进行改进，以欧氏距离为元

素组成矩阵，结合事先录入的手势模板，实现手

势识别。通过上述国内外研究现状的分析不难发

现研究问题主要集中于空域特征的提取。实际

上，频谱能在描述纹理特征时体现重要作用 [8]。

常用的频域变换主要有傅里叶变换、小波变换

等。前期研究中，大多仅采用空域特征或者仅采

用小波变换系数特征，但由于传统小波变换在获

取频谱特征时，不具有方向性，因此，拟采用对偶

树复小波变换提取频域特征，实现–75°、–45°、
–15°、15°、45°和 75°等 6 个方向的特征度量，最后

为提高特征的完备性，本文将空域特征与频域特

征进行融合。

分类器通常采用人工神经网络，常用的有

BP 神经网络、支持向量机 (SVM) 等。经过许多

学者研究证实，在图像识别方面，SVM 比 BP 精度

更高，且不易陷入过拟合状态 [9 -12]。但是，由于

SVM 在高维空间中计算量远远大于 BP，因此，当

样本较多、特征维数较大时，SVM 速度较慢。本

文引入 BD(best distance) 优选 SVM 训练样本的算

法，一方面减少样本数，提高训练速度，另一方

面，优化样本质量，提高训练精度。

1   特征提取

1.1    空域特征

(xi,yi) (i = 0,1, · · · ,n−1; j = 0,1, · · · ,
m−1) (x̄, ȳ)

1) 位置。由前面部分手势跟踪，可获取手势

的位置信息，用掌的面积中心表示。设手掌像素

的 坐 标 为 ， 其 中

，那么其质心  表示为

x =
1

mn

n−1∑
i=0

m−1∑
j=0

xi, y =
1

mn

n−1∑
i=0

m−1∑
j=0

y j

2) 长宽比。手所在的最小矩形，长度定义为

L，宽度定义为 W，长宽比 r定义为
r =W/L

3) 矩形度。手势所占面积 S0 与最小外接矩

形面积 Sm 之比。矩形度 a表示为
a = S 0/S m

N ×M

f (x,y) (p+q)

4) Hu 矩特征。Hu 矩特征主要描述图像旋转

的不变性，包含 7 个分量。对于一幅 的图像

，则其 阶矩为

Mpq =

M∑
x=1

N∑
y=1

xpyq f (x,y)

通过计算函数的重心，得到：
x̄ = M10/M00, ȳ = M01/M00

对中心矩进行归一化后，使用二阶和三阶矩

构造 7 个 h分量矩：
h1 = η20+η02

h2 = (η20−η02)2+4η11
2

h3 = (η30−3η12)2+ (3η21−η03)2

h4 = (η30+η12)2+ (η21+η03)2

h5 = (η03−3η12) (η30+η12)+
[
(η30+3η12)2 −

3(η21+η03)2
]
(3η21−η0) (η21+η03) ·[

3(η30+η12)2− (η21+η03)2
]

h6 = (η20−η02)
[
(η30+η12)2− (η21+η03)2

]
+

4η11 (η30+η12) (η21+η03)

h7 = (3η21−η03) (η30+η12)
[
(η30+η12)2 −

3(η21+η03)2
]
+ (3η21−η30) (η21+η03) ·[

3(η30+η12)2− (η21+η03)2
]

1.2    单位的书写规则

ψh(t) ψg(t)用函数 和 将对偶树复小波定义为
ψc (t) = ψh (t)+ jψg (t)

且满足希尔伯特变换，即：

ψg (ω) =
{
− jψh (ω) , ω > 0
ψh (ω) , ω < 0

用树 A和树 B表示，结构图如图 1 所示。
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图 1    对偶树复小波变换结构图

Fig. 1    Dual tree complex wavelet transform structure
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ψ(t) = ψh(t)+ jψg(t)通过 ，计算二维对偶树复小

波变换：
ψ (x,y) = ψ (x)ψ (y) =[

ψh (x)+ jψg (x)
] [
ψh (y)+ jψg (y)

]
=

ψh (x)ψh (y)−ψg (x)ψg (y)+
j
[
ψg (x)ψh (y)+ψh (x)ψg (y)

]
h0(n) h1(n) g0(n)

g1(n)

−75◦ −45◦ −15◦ 75◦ 45◦ 15◦

输入图像后，采用滤波器 与 、 与

进行两步分解操作，获得每个子带对应的系

数，通过做差求取对偶树复小波变换的低频分量

和高频分量。对偶树复小波变换后，实部与虚部

分量方向相同，因此可进行 6 个方向的度量，分别

对应 、 、 、 、 、 ，如图 2 所示。

2   BD-SVM 分类器

根据传统 SVM 算法原理，根据几何特征，支

持向量即同类距离最小，异类距离最大的两类样

本，若训练样本未进行优化，则寻找支持向量的

过程就会耗时严重，因此，改进思路聚集在对训

练样本的几何特征上。本文将训练样本的点间距

离作为度量，通过优化训练样本集，提高 SVM 的

训练速度，也因样本集的品质提高，从而间接提

高分类器的识别精度。具体数学描述如下。

将样本点分布于空间中，定义任意两点的距

离为

d
(
xi, x j
)
=

√(
xi− x j

)T (xi− x j
)
=√

2−2K
(
xi, x j
) (1)

zk zk高维空间点定义为 ，则 对应一对距离值

(d+k ,d
−
k )，具体表示如下：

d+k =
1
l+
∑

d (zk, xi)

d−k =
1
l−
∑

d
(
zk, x j
)

c1 c2 P
(
d+k > c1

)
= t

P
(
d−k < c2

)
= t

{
zk |d+k > c1,d−k < c2

}
zk

则 存 在 临 界 值 和 ， 使 得 ，

，支持向量就是满足

的 点。算法设计的具体步骤如下。

1) 设置比例系数 t(0<t<1)。

D = {(di j)l×l}
2) 在高维空间中，按照式 (1) 计算距离矩阵

。

Il+ =
1
l+

el+×1 Il− =
1
l−

el−×1

V =
[

V11 V12

V21 V22

]
(l+l−)×2

3) 令 ， ，计算平均距离矩

阵 。

|T new|

4) 对矩阵 V 进行按序排列，其中，V11 和 V22

降序，V12 和 V21 升序，提取 l·t个样本，得到新的训

练样本集 。

5) 在新样本集上利用 SVM 建立模型，并进行

测试。

3   结果与分析

3.1    特征提取

静态手势识别选取 60 幅“1~9”手势的图像作

为训练样本，30 幅作为测试样本。包括空域及频

域特征提取，  BD-SVM 分类器精度，输出识别正

确率和分类时间。

进行空域特征提取，首先需对输入的图像进

行预处理，然后进行分割和检测，最后，计算相应

的空域特征。某一样本“1~9”手势的预处理后的

图像及分割检测后的图像如图 3 所示。

 

(a) −75° (b) −45°

(d) 15°(c) −15°

(f) 75°(e) 45° 

图 2    对偶树复小波变换的 6 个方向性

Fig. 2    Six directions of dual tree complex wavelet trans-
form  

(a) 手势1

(b) 手势2

(c) 手势3

(d) 手势4 
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按照前文给出的公式，计算空域特征，包括位

置、长宽比、矩形度、Hu 矩的 7 个分量。取某一

样本的“1~9”手势的特征，如表 1 所示。

对偶树复小波具有平移不变性和方向多样化

的特性，按照对偶树复小波变换进行频域特征提

取，dtwavexfm2 函数中可以选择 4 个滤波器，本文

选 legall，进行变换分解。

以其中一幅手势图像为例，对偶树复小波特

征提取的结果如下。某一示例图像“1”如图 4 所

示，其他“2~9”手势特征提取过程相同。
 

 

 
图 4    示例图像

Fig. 4    Sample image
 
 

经过分解后的结果如图 5 所示。
 

 

 
图 5    分析结果

Fig. 5    Results of the analysis
 
 

选取高频分量输出的 16×16 矩阵，作为该手

势图像的特征参数，方便计算，将该矩阵进行归

一化处理，然后，取主对角线元素作为特征，共计

16 个分量。

对于每个样本，将空域特征的 11 个分量与频

域的 16 个分量进行融合，组成新的矢量，则新矢

量的维度为 27，然后，以 60 个样本作为训练集，

输入分类器中训练，30 个样本预测集，用于验证

分类精度。

3.2    BD-SVM 识别结果

本节主要测试手势“1~9”的识别效果。利用

BD 算法优化训练样本，设置 BD-SVM 的比例系

数 t为 0.3，然后，将新的训练样本作为 SVM 训练

集，最后，选取线性核函数、多项式核函数和径向

基核函数分别进行实验。γ设置为 0.1，惩罚参数

设置为 10，具体实验结果如下所示。

 

表 1   某一样本“1~9”手势的特征提取

Table 1    The feature extraction of a sample “1~9” gesture
 

特征 1 2 3 4 5 6 7 8 9
水平位置 91.17 111.32 145.21 144.29 126.43 114.07 136.97 129.64 119.11
竖直位置 180.70 199.94 209.10 216.43 216.43 185.29 157.81 169.26 170.17
长宽比 0.49 0.55 0.71 0.72 0.86 0.71 1.15 1.15 0.53
矩形度 0.55 0.55 0.43 0.50 0.47 0.63 0.56 0.48 0.62

Hu1 –0.64 –0.56 –0.56 –0.60 –0.61 –0.71 –0.72 –0.71 –0.64
Hu2 –1.75 –1.51 –1.62 –1.75 –2.29 –2.35 –2.03 –2.25 –1.72
Hu3 –2.23 –2.27 –2.90 –2.74 –3.15 –3.29 –3.25 –3.20 –2.80
Hu4 –2.57 –2.50 –3.02 –3.35 –3.03 –3.65 –4.29 –3.59 –3.46
Hu5 –4.47 –4.61 –5.85 –6.44 –5.81 –7.68 –7.36 –6.56 –6.24
Hu6 –3.45 –3.26 –3.85 –4.35 –4.17 –4.90 –5.39 –5.01 –4.46
Hu7 –5.48 –5.46 –6.20 –6.94 –8.61 –6.70 –7.50 –6.85 –7.53

 

(e) 手势5

(f) 手势6

(g) 手势7

(h) 手势8

(i) 手势9 

图 3    “1~9”手势图像及分割检测图像

Fig. 3    "1~9" gesture image and split detection image
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样本优选过程进行二维可视化后，如图 6 所示。
 

 

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.80.1
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图 6    优选的训练样本

Fig. 6    Preferred training samples
 
 

圈内的样本为优选后的样本，作为新的训练

集，挑选出 46 个新的训练样本。

对于每个核函数，输出识别精度和识别时间，

最后计算平均正确率和平均识别时间。采用线性

核函数的识别结果如表 2 所示。
 

  
表 2    线性核函数识别结果

Table 2    Linear kernel function recognition result
 

结果 正确率/% 时间/s 结果 正确率/% 时间/s

手势 1 82 0.021 手势 6 81 0.022

手势 2 84 0.023 手势 7 80 0.022

手势 3 86 0.021 手势 8 83 0.024

手势 4 87 0.021 手势 9 88 0.021

手势 5 85 0.023
 
 

由表 2 得出，线性核函数的平均正确率为 84%，

平均识别时间为 0.022 s。
采用多项式核函数的识别结果如表 3 所示。

由表 3 得出，线性核函数的平均正确率为 86.67%，

平均识别时间为 0.032 s。
 

  
表 3    多项式核函数识别结果

Table 3    Polynomial kernel function recognition result
 

结果 正确率/% 时间/s 结果 正确率/% 时间/s

手势 1 85 0.032 手势 6 88 0.033

手势 2 86 0.030 手势 7 89 0.032

手势 3 88 0.033 手势 8 84 0.033

手势 4 87 0.032 手势 9 87 0.033

手势 5 86 0.031
 
 

采用径向基核函数的识别结果如表 4 所示。

由表 4 得出，线性核函数的平均正确率为 90.33%，

平均识别时间为 0.026 s。
通过实验得出，选择径向基核函数的识别率

最高，运算速度也较快，因此，进行静态手势识

别，采用径向基核函数。
 

  
表 4    径向基核函数识别结果

Table 4    Radial basis kernel function recognition result
 

结果 正确率/% 时间/s 结果 正确率/% 时间/s

手势 1 90 0.027 手势 6 89 0.027

手势 2 89 0.028 手势 7 88 0.025

手势 3 92 0.026 手势 8 90 0.028

手势 4 93 0.026 手势 9 91 0.025

手势 5 91 0.027
 
 

4   结束语

本文主要采用空域特征和对偶树复小波相融

合的特征，空域特征包含水平位置、竖直位置、长

宽比、矩形度、Hu 矩 7 个分量，计 11 维特征，频

域特征采用对偶树复小波变换的 16 维特征，特征

融合后，共计 27 维特征；采用 BD 算法进行训练

样本优选，优选出 46 个新的训练样本，再将新的

训练样本进行 SVM 分类器的训练，实验表明，采

用径向基核函数识别精度最高，速度最快，“1~9”
的静态手势识别效果最好。
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