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基于手势多特征融合及优化 Multiclass-SVC 的手势识别∗
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摘　 要:深度相机的发展使得获取手势骨骼信息更加方便,为了从多维手势骨骼节点大数据中获取有用信息并在室内复杂环境

和近距离条件下实现对常见双手静态交互动作的识别,提出一种基于多特征融合及生物启发式遗传算法优化多分类支持向量

分类器(multiclass-SVC)的静态手势识别方法。 利用手势骨骼数据设计了新的手势特征且通过特征组合策略建立更全面的手

势特征序列,削弱了冗余特征产生的影响,提高了数据处理能力;采用生物启发式遗传算法优化 multiclass-SVC 的核函数与惩罚

参数,得到最优核函数和惩罚参数,能够克服因随机选择核函数和惩罚参数导致手势识别准确度低的缺点;运用 P、R、F1、A 度

量指标对手势识别模型进行综合评估,且通过与 KNN、MLP、MLR、XGboost 等模型的对比实验,验证了所提手势识别模型能有

效提高手势识别准确度;通过迭代增加手势样本数据进行模型训练的方法分析了样本容量对手势识别准确度的影响,提供了一

种提高手势识别准确度的有效方法。 实验结果表明,手势识别准确率达到 98. 4% ,识别算法的查准率、查全率和 F1 性能评测指

标均值不低于 0. 98。
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Abstract:The
 

development
 

of
 

the
 

depth
 

camera
 

makes
 

it
 

more
 

convenient
 

to
 

achieve
 

gesture
 

skeletal
 

information.
 

To
 

obtain
 

useful
 

information
 

from
 

the
 

big
 

data
 

of
 

multi-dimensional
 

gesture
 

skeletal
 

nodes
 

and
 

realize
 

the
 

recognition
 

of
 

common
 

two-handed
 

static
 

interactive
 

actions
 

in
 

the
 

complex
 

indoor
 

environment
 

and
 

close
 

range
 

conditions,
 

a
 

static
 

gesture
 

recognition
 

method
 

is
 

proposed.
 

It
 

is
 

based
 

on
 

multi-feature
 

fusion
 

and
 

multi-classification
 

support
 

vector
 

classifier
 

( multiclass-SVC).
 

To
 

achieve
 

better
 

results,
 

multiclass-
SVC

 

is
 

optimized
 

by
 

the
 

bioheuristic
 

genetic
 

algorithm.
 

By
 

using
 

gesture
 

skeletal
 

data,
 

a
 

new
 

gesture
 

feature
 

is
 

designed
 

and
 

a
 

more
 

comprehensive
 

gesture
 

feature
 

sequence
 

is
 

established
 

through
 

the
 

feature
 

combination
 

strategy.
 

In
 

this
 

way,
 

the
 

influence
 

of
 

redundant
 

features
 

is
 

reduced
 

and
 

the
 

ability
 

of
 

data
 

processing
 

is
 

enhanced.
 

The
 

optimal
 

kernel
 

function
 

and
 

penalty
 

parameters
 

are
 

obtained
 

by
 

optimizing
 

the
 

kernel
 

function
 

and
 

penalty
 

parameters
 

of
 

multiclass-SVC
 

with
 

the
 

bioheuristic
 

genetic
 

algorithm.
 

The
 

issue
 

of
 

low
 

gesture
 

recognition
 

accuracy
 

is
 

addressed,
 

which
 

is
 

caused
 

by
 

the
 

random
 

selection
 

of
 

the
 

kernel
 

function
 

and
 

penalty
 

parameters.
 

Comprehensive
 

evaluations
 

of
 

the
 

gesture
 

recognition
 

model
 

are
 

carried
 

out
 

by
 

using
 

P,
 

R,
 

F1
 

and
 

A.
 

Comparison
 

experiments
 

with
 

KNN,
 

MLP,
 

MLR,
 

XGboost
 

and
 

other
 

models
 

verify
 

that
 

the
 

proposed
 

gesture
 

recognition
 

model
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

gesture
 

recognition.
 

This
 

paper
 

analyzes
 

the
 

influence
 

of
 

sample
 

size
 

on
 

gesture
 

recognition
 

accuracy
 

through
 

model
 

training
 

by
 

adding
 

gesture
 

sample
 

data
 

iteratively.
 

It
 

provides
 

an
 

effective
 

method
 

to
 

improve
 

gesture
 

recognition
 

accuracy.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

gesture
 

recognition
 

accuracy
 

can
 

reach
 

98. 4% .
 

And
 

the
 

average
 

precision
 

rate,
 

recall
 

rate
 

and
 

F1
 

performance
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

the
 

recognition
 

algorithm
 

are
 

not
 

lower
 

than
 

0. 98.
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0　 引　 　 言

人机交互技术[1] 的目标是实现人与机器的自然交

互,而传统的人机交互方式主要借助鼠标、键盘和操纵

杆[2] 等装置完成。 近年来,随着计算机视觉技术的快速

发展,基于视觉的手势识别逐渐成为一种新的交互趋势,
因其具有非接触、更自然和成本低等优势[3] ,在智能家

居、辅助驾驶及情感表达等领域具有重要的研究意义和

应用价值[4] 。 目前手势识别结合虚拟现实技术的发展已

经取得了很大进步,有多款深度相机进入市场,如 Leap
公司的 Leap

 

Motion[5] 和 Microsoft 的 Kinect[6] 等。 深度相

机可以直接提取手势骨骼信息,与普通 RGB 图像数据相

比,可有效降低背景、光照强度及肤色差异在手势识别过

程中存在的干扰。
为此国内外学者相继开展了有关基于深度相机进

行手势识别方法的研究: Wang 等[7] 利用深度相机

Kinect 获取手势骨骼信息有效地进行无标记手部提取,
将手形,相应的纹理和深度信息均以超像素的形式表

示,基于此表示,提出了一种新颖的距离度量,即超像

素推土铲距离用于测量手势之间的差异。 Zeng 等[8] 借

助 Leap
 

Motion 获取代表手部运动动力学的手势特征,
包括手指的空间位置和方向,利用径向基函数作为手

势识别模型,实现对英文字母手势的识别。 Ponraj 等[9]

采用 Leap
 

Motion 体感控制器和 Flex 传感器采集手指关

节坐标及角度等信息,并提出一种基于卡尔曼滤波的

数据融合方法实现对点赞、OK 手势的识别。 Liu 等[10]

提出一种融合 Kinect 和神经网络的手势识别方法,利
用 Kinect 提取基于轨迹的手势特征,采用径向基函数

神经网络对表示阿拉伯数字的不同手势特征进行建模

与测试,实现对阿拉伯数字手势的识别。 然而,上述手

势识别研究方法存在以下不足:1)
 

研究对象集中于局

部手势特征变化,特征序列的描述缺乏对手部运动整

体性特征变化的综合考量;2)
 

仅依靠识别准确率难以

有效衡量手势识别算法的泛化能力。
由于手势识别应用场景的多样性,对手势识别的精

确性和要求各异,不同的手势识别方法并不适用于所有

场景,而更多是一些特定场景。 本文面向室内复杂环境,
在 30. 48 ~ 60. 96

 

cm 的近距离条件下,以生活中常见的双

手交互动作为识别对象,并针对上述研究的不足,提出基

于多特征融合及优化 multiclass-SVC 的手势识别。 本文

首先计算单个手势特征量并运用特征组合策略建立手势

特征序列;然后将建立的手势特征序列输入到由生物启

发式遗传算法优化的多分类支持向量机中,进行模型训

练及性能的综合评测。 在模型训练阶段通过迭代增加手

势样本容量分析了样本容量对手势识别准确度的影响,

为提高手势识别准确度提供了一种可行方案。 通过该项

研究,以期获得一种可以有效识别手势的方法,为手势识

别技术的实际应用提供理论支撑。

1　 手势识别方法

本文借助体感控制器 Leap
 

Motion 提取手部骨骼节

点数据并进行手势特征量的计算,运用特征量组合策略

建立手势特性序列,然后构建优化的多分类支持向量分

类器作为手势识别模型并完成训练和性能度量,最后结

合后验概率输出手势识别结果。 本文提出的静态手势识

别总体方案主要分为建立手势特征序列、搭建手势识别

模型和模型训练及性能评测 3 个部分,如图 1 所示。

图 1　 手势识别方案

Fig. 1　 Scheme
 

of
 

hand
 

gesture
 

recognition

1. 1　 建立手势特征序列

手势骨骼信息的提取效率对后续计算特征量及进行

分类至关重要。 目前常用于提取手部骨骼信息的深度相

机主要有 Kinect 和 Leap
 

Motion[11] 。 如图 2 所示,Leap
 

Motion 内设两个高精度摄像头和 3 个红外 LED,在相机

前方约 30. 48 ~ 60. 96
 

cm 的视场范围内可区分左右手且

追踪手和手指[12] 。

图 2　 Leap
 

Motion 实物和结构

Fig. 2　 Leap
 

motion
 

physical
 

map
 

and
 

structure
 

diagram

相比于 Kinect 具有高灵敏度、高帧率及体积小和使

用方便的优势[13] 。 因此本文选择 Leap
 

Motion 获取如

表 1 所示的手势数据项, 其对应的数据类型为 Leap
 

Motion 返回参数的标准形式。 各数据项如图 3 所示。 其

中,手掌法线方向是指与手掌平面所形成的垂直向量,手
掌方向是指由手掌中心指向手指的方向,当手形发生变

化,手掌球半径也会相应变化。
手势之间可以通过手势特征量进行区分,主要包括

距离特征和角度特征。 利用上述手势数据项就可以获取
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　 　 　 　 表 1　 手部数据项

Table
 

1　 The
 

data
 

items
 

of
 

hand

手部各数据项 数据类型

手腕位置 三维坐标

掌心位置 三维坐标

手掌方向 向量

手掌平面法向量 向量

手掌球半径 数值

手指关节位置 三维坐标

指尖位置 三维坐标

图 3　 手势数据项

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

hand
 

gesture
 

data
 

item

手势的各种距离和角度特征。 目前常用的手势特征

量[14] 如下所示:
1)采用手指上相邻的两根关节组成的夹角来判断手

指的弯曲幅度。 计算公式如式(1)所示。

W i = arccos
PQ·PZ

PQ · PZ( ) ,
 

i = 1,2,…,10 (1)

式中: PQ与PZ代表手指相邻关节组成的向量,如图 3 所

示; PQ 与 PZ 均表示向量的模;i 表示手指索引。
2)通过指尖到掌心距离辅助判断手指弯曲程度,计

算公式如式(2)所示。

D j =
‖F i - C‖

2R
,j,i = 1,2,…,10 (2)

式中: F i 代表指尖空间坐标;C 代表手掌心坐标;R 代表

手握球体半径。
3)通过指尖角度特征,即手掌的方向向量与指尖在

手掌平面投影之间的夹角来描述指尖变化,如图 4 所示。
计算公式如式(3)所示。

Ak = ∠(F i
π - C,h),k,i = 1,2,…,10 (3)

式中: F i
π 代表指尖在手掌平面上的投影;C 代表手掌掌

心坐标;h 代表手掌的方向向量。
然而,上述手势特征量主要考虑了指尖与手掌间的

耦合关系,对于相邻手指及手腕的耦合关系缺乏充分描

图 4　 指尖角度特征

Fig. 4　 Diagram
 

of
 

fingertip
 

angle
 

feature

述。 如图 5 所示,本文通过新增指尖与手腕间的距离特

征及相邻手指间的夹角特征来增强手指和手腕对手势特

征的描述能力。 计算公式分别如式(4)和(5) 所示。 再

根据式 ( 6 ) 的归一化方案, 将 Lx 归一化到 [0,1] 范

围内。
Lx = ‖F i - w‖,x,i = 1,2,…,10 (4)

式中: F i 代表指尖坐标;w 代表手腕坐标。

Be =
PmC·PnC

PmC · PnC
(5)

式中: Pm 代表手指关节处坐标;C 代表手掌掌心坐标;
e ∈ [1,6],m,n ∈ [1,8]。

lx =
lh - min( lh)

max( lh) - min( lh)
,x = 1,2,…,10 (6)

式中: lh 表示待归一化的欧式距离;min( lh) 与 max( lh)
分别是与手掌相关联的指尖到手腕距离的最小值和最大

值;lx 代表归一化之后的距离。

图 5　 手指分开和靠拢时的二维图像和骨骼图像

Fig. 5　 2D
 

image
 

fingers
 

separated
 

and
 

moved
 

closer
 

and
 

skeletal
 

image

增加新的手势特征后,随着特征维度的增高实时性

也会变差,且在这些特征中存在冗余特征,会对手势识别

结果产生负作用。 为提高实时性,削弱冗余特征带来的

消极影响,将所有特征量经标准化处理到[0,1]范围内,
通过对不同特征量进行组合并评测分类效果,最终得到

最优手势特征序列 S = [W,D,A,B]。 特征量组合方式

和相应的评测效果见实验部分。
1. 2　 搭建手势识别模型

支持向量分类器(support
 

vector
 

classifier,
 

SVC)是一

种经典二类分类方法,具有良好的分类效果[15] ,结合核
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函数可以将手势从难以分类的输入空间映射到高维手势

特征空间,然后在新空间中寻找可将手势最大程度正确分

类的超平面。 设训练手势集 T = {(x1,y1),(x2,y2),…,
(xN,yN)},其中 x i 表示输入手势样本;y i 代表手势的实际

类标签。 则使用 SVC 的分类过程如下所示:

min
α

1
2 ∑

N

i = 1
∑

N

j = 1
α iα jy iy jK(x i,x j) - ∑

N

i = 1
α i

s. t. ∑
N

i = 1
α iy i = 0,0 ≤ α i ≤ C,

 

i = 1,2,…,N
(7)

式中:变量 α i 代表拉格朗日乘子,对应于一个手势样本,
变量的总数等于手势训练样本容量 N;C 代表对误分类

手势样本的惩罚力度。 对式( 7) 进行求解获得最优解
 

α∗ =(α 1
∗ ,α 2

∗ ,…,αN
∗ ) T,选择 α∗ 的一个分量 α∗

j ⊂
(0,C),然后计算:

b∗ = y j - ∑α i
∗K(x i·x j)y i (8)

可得到构造函数:

f(x) = sign(∑
N

i = 1
α i

∗K(x·x i)y i + b∗ ) (9)

式中: K(x·x i) 代表核函数,本文选择高斯径向基函数

(radial
 

basis
 

function,
 

RBF) [16] 。
K(x i,x j) = exp( -‖x i - x j‖

2 / 2δ 2) (10)
式中:参数 δ 代表单一手势样本的影响作用。 构造函数

的解存在且可通过映射关系得到手势类标签。
单个 SVC 只能实现两类手势的分类,为实现多类手

势的识别问题,本文将多个二分类 SVC 按照一对一组合

策略[17] 进行组合,构成 multiclass-SVC 作为手势识别模

型,如图 6 所示。 设手势类别数目为 K,记为{y1,y2,…,
yK},则需要 n = K(K - 1) / 2 个二值 SVC 构成,每个分类

器负责预测输出两种手势识别结果,最后根据投票法统

计票数最多的预测类别即为输入手势样本的所属类别。

图 6　 多分类支持向量分类器构成

Fig. 6　 The
 

structure
 

of
 

Multiclass-SVC

使用 multiclass-SVC 作为手势识别模型,除了核函数

K(x·x i) 的选择外,超参数 C 和 δ 的取值是影响手势识

别效果的关键。 C 值作为准确性和泛化能力的调和系

数,其值表示对误分类手势样本的惩罚力度。 参数 δ 取

值过大易造成过拟合,反之导致欠拟合。
本文运用遗传算法[18] 和网格搜索法[19] 在手势数据

集上对参数 C 和 δ 进行寻优,采用 10 折交叉验证的平均

误差作为适应度函数。 首先将手势集随机划分为 10 个

互不相交且大小相同的子集,则共有 10 种选择,每次利

用其中 9 个子集的手势数据训练模型,利用余下的 1 个

手势子集测试识别效果并进行误差估计,将这一过程重

复进行 10 次,最后选择 10 次误差的平均值作为测试结

果。 网格搜索时在有限范围 100 ~ 103 内寻找参数 C 的最

优取值, δ 取经验值 1 / n_features, 即手势特征维度的倒

数。 如图 7 和 8 所示。

图 7　 遗传算法寻优

Fig. 7　 Genetic
 

algorithm
 

optimization

图 8　 网格搜索法寻优

Fig. 8　 Grid
 

search
 

optimization

图 7 和 8 中,poly、sigmoid、RBF 分别表示多项式函

数、sigmoid 函数和高斯径向基函数作为核函数时分别采

用遗传算法和网格搜索法的寻优结果。 通过图 7 和 8 可

知,采用遗传算法进行参数寻优,当 C = 0. 34,δ = 0. 51,核
函数为 poly 时,10 折交叉验证误差为 0. 046。 采用网格

搜索法寻找最优值,当 C = 254,核函数为 RBF 时,10 折

交叉验证误差为 0. 038。 因此本文最终确定的核函数为

RBF,惩罚参数 C= 254,δ 取值为 1 / n_features。
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1. 3　 手势识别模型训练

SVC 的损失函数为合页损失[20] ,即当训练的手势样

本被正确分类且函数间隔大于 1 时,损失值才是 0,否则

损失就是 1 - y i(ω·x i + b)。 其中,(x i,y i)
 

代表手势训练

样本;(ω,b) 表示手势特征空间分离超平面的法向量和

截距。 训练策略是最小化合页损失,即通过迭代训练当

误差值达到预期的阈值后停止训练。
论文运用 Sigmoid 函数将 SVC 标准输出值映射到

[0,1]范围内,从而得到 SVC 后验概率[21] ,如式(11)所

示,从而在手势识别时,对于输入的每个手势样本,不但

输出预测的手势类标签,且输出对应的概率值,可用于后

续对手势识别结果的辅助判断。

P(y = 1 | f(x)) = 1
1 + exp(af(x) + b)

(11)

式中: P(y = 1 | f(x)) 表示在输出为 f(x) 的条件下输入

手势为目标类的概率; 参数 a 和 b 影响 Sigmoid 函数形

态,运用最小化手势训练样本的负对数似然值的方法进

行优化:

min
(a,b)

- ∑
N

i = 1
[μ i log(υi) + (1 - μ i)log(1 - υi)]

μ i = 1 / (1 + exp(af(x) + b))

υi = (y i + 1) / 2,　 i = 1,2,…,N

(12)

式中:N 代表训练手势样本容量。

2　 实验结果与分析

2. 1　 手势数据集采集

用于实验的电脑配置:Intel
 

i7
 

6
 

700
 

K 处理器、8G 运

行内存、GTX
 

1080
 

显卡,软件在 Ubuntu
 

16. 04 环境下运

行。 为验证本文所提方法的可行性,定义了 10 种双手静

态手势,如图 9 所示,其中手势编号即对应的类标签。 通

过 Leap
 

Motion 采集 10 人的手势数据项,每种手势采集

10 次,最后总共获取 1
 

000 个手势样本,手势特征序列具

体的结构如图 10 所示。

图 9　 手势集样本示例

Fig. 9　 Samples
 

of
 

hand
 

gesture
 

dataset

图 10　 手势特征序列

Fig. 10　 The
 

structure
 

of
 

hand
 

gesture
 

feature
 

sequence

　 　 本 文 运 用 主 成 分 分 析 法 ( principal
 

components
 

analysis,
 

PCA) [22] 对手势集数据进行直观可视化理解,
如图 11 所示。 通过 PCA 方法,将 38 维手势特征向量映

射到 3 维空间,10 类手势通过不同颜色进行区分,可以

看到每种手势都大致聚集在一起,即具有可分性,但也有

少部分样本相互渗透,这与手势样本特征自身的复杂性

有关,说明手势集数据是一个非线性可分问题。

图 11　 PCA 可视化手势集

Fig. 11　 Visualization
 

of
 

hand
 

gesture
 

sets
 

by
 

PCA
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2. 2　 识别算法性能度量指标

为评估本文方法的识别效果及手势识别模型的泛化

能力,将手势数据集划分为训练集和测试集两个互斥的

子集,训练集和测试集样本容量比例为 3 ∶ 1,使用查准

率( precision,
 

P )、 召回率 ( recall,
 

R )、 F1 及准确率

(accuracy,
 

A)作为性能度量指标。 计算方式如式(13)
所示。

P = TP
TP + FP

R = TP
TP + FN

F1 = 2PR
P + R

A = TP + TN
TP + FP + TN + FN

(13)

根据真实手势类别与预测手势类别的组合将其分为

真正例、假正例、真反例和假反例 4 种情况,如图 12 所

示,上式中 TP、FP、TN、FN 分别代表其对应的手势样本

数目。

图 12　 手势类别情况

Fig. 12　 Hand
 

gesture
 

category
 

situation

2. 3　 手势识别结果及分析

通过手势数据集中的训练集训练模型,然后使用测

试集评估模型对手势的识别效果。 本文通过对上述 5 种

手势特征量进行组合,依据准确率最高原则选择最优的

手势特征序列。 如表 2 所示,经过组合形成 6 种可选特

征序列。

表 2　 不同特征融合时的准确率

Table
 

2　 Accuracy
 

of
 

feature
 

combination

序号 特征量组合 准确率 / %

a W+D+A+L+B 0. 973

b W+D+A+L 0. 945

c W+D+B+L 0. 953

d B+D+A+L 0. 972

e W+B+A+L 0. 977

f W+D+A+B 0. 984

　 　 由表 2 可知,当 5 个特征量组成手势特征序列时准

确率为 0. 973,高于 b、c、d 项的准确率,但由于存在冗余

特征影响,低于 f 项的准确率 0. 984,其混淆矩阵如图 13
所示,因此本文最终确定准确率最高的 f 项为手势特征

序列。 由确定的特征序列对手势数据集进行测试,结果

如图 14 所示。

图 13　 W+D+A+B 混淆矩阵

Fig. 13　 Confusion
 

matrix
 

of
 

W+D+A+B

图 14　 手势训练集和测试集样本可视化

Fig. 14　 Visualization
 

of
 

gesture
 

training
 

and
 

test
 

samples

图 14 中,分别用白色、绿色和红色圆点代表训练手势

样本、正确分类和错误分类的测试样本。 由图 14 可知,测
试集中有 4 个手势样本错误分类,具体如表 3 所示。

表 3　 错误识别的手势样本

Table
 

3　 The
 

hand
 

gesture
 

samples
 

with
 

untrue
 

label

真实手势样本标签 识别手势样本标签

1 6

2 9

2 9

6 3
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　 　 通过表 3 可知,在测试集中出现了手势 1 被错误识

别为手势 6,手势 2 被误识别为手势 9 和手势 6 被识别为

手势 3 的情况,这是由于个别样本的特征向量之间区分

度低,导致识别错误。
 

为有效评估本文识别算法的泛化能力,利用 P、R 和

F1 进行度量,如表 4 所示。

表 4　 性能度量

Table
 

4　 Evaluation
 

for
 

performance
手势类标签 P R F1

1 1. 00 0. 96 0. 98
2 1. 00 0. 91 0. 95
3 0. 96 1. 00 0. 98
4 1. 00 1. 00 1. 00
5 1. 00 1. 00 1. 00
6 0. 95 0. 95 0. 95
7 1. 00 1. 00 1. 00
8 1. 00 1. 00 1. 00
9 0. 92 1. 00 0. 96

10 1. 00 1. 00 1. 00
均值 0. 98 0. 98 0. 98

　 　 通过表 4 可知,大部分手势的查准率达到 1. 00,表明

本文所提方法对测试集中的该类手势能够正确分类,然
而手势 1 和 6 的召回率低于其他手势,表明分类时由于

区分度低忽略了测试集中的部分该类手势。 除手势 2、
6、9 之外,其它类别的手势 F1 值均较高,表明本文方法

对查准率和召回率综合考量,识别算法泛化性好。
为分析手势样本容量对识别效果的影响和比较所提

手势识别算法的优越性,在本文数据集上将本文的手势

识别模型 multiclass-SVC 同 K 近邻( K-nearest
 

neighbor,
 

KNN),多层感知机( multilayer
 

perceptron,
 

MLP),多类别

逻辑回归(multinomial
 

logistic
 

regression,
 

MLR)和提升方

法(XGboost)的手势识别方法进行比较,采用迭代增加手

势样本的方式进行训练,即每增加 50 个手势样本便计算

一次准确率。 结果如图 15 所示。

图 15　 手势识别方法准确率比较

Fig. 15　 Accuracy
 

comparison
 

of
 

different
 

hand
 

gesture
 

recognition
 

methods

通过图 15 可以看出本文所提方法相比 KNN、MLP、
MLR 和 XGBoost 的手势识别具有更高的准确率,且在手

势样本数据较少的情况下也具有很好的识别效果,随着

手势样本的增加,识别准确率也呈递增趋势。

3　 结　 　 论

本文基于深度相机提出了一种静态手势识别方法,
利用手势骨骼节点数据设计了新的手势特征,建立了更

加全面的手势特征序列。 与传统的手势特征序列相比,
在局部手势特征变化的基础上加入了对手势运动整体性

变化的考虑,并通过特征组合策略削弱了冗余特征的影

响,解决了数据结构复杂度高和数据计算量大的问题。
基于生物启发式遗传算法优化的多分类支持向量分离

器,克服了因随机选择模型参数造成手势识别准确度低

的缺点,利用 P、R,F1 和 A 性能度量指标,对识别效果进

行了综合评估,且通过与其他模型的对比验证了本文手

势识别模型的优越性。 运用迭代增加手势样本容量进行

训练的方法证明了合理的样本容量可提高手势识别准确

度。 利用自定义的 10 种双手静态手势进行实验分析,结
果表明,该方法能够有效识别多类手势,为人机交互领域

的进一步发展提供了理论支撑。
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