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结合手势二进制编码和类Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ
距离的手势识别

冯志全１，２，杨学文１，２，徐　涛１，２，刘　弘３，吕　娜１，２，杨晓辉１，２，徐治鹏１，２
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　　摘　要：　针对目前动态手势识别方法受手势旋转、平移、缩放的影响，并解决手势识别的实时性问题，提出一种
基于手势二进制编码和类Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离模板匹配的手势识别方法．首先，把分割好的手势图像进行标准化处理，求出
标准化图像中的手势主方向，建立二维手势直角坐标系，提取空间手势特征；其次，根据前五帧手势图像中手势像素点

个数的变化量识别出动态手势类型；然后，用手势二进制描述子从动态手势类型中再筛选出可能的候选手势集合；最

后，用类Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离模板匹配方法从候选手势集合中识别出最终手势．主要创新点在于：提出的动态手势类型识别
和手势二进制描述子匹配的方法，大大缩短了动态手势识别的时间；提出的结合手势主方向的类Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离方法，
不仅对旋转、平移和缩放手势具有不变性，而且对区分度较小的手势也具有较高的识别准确率．实验结果表明，在光照
相对稳定的条件下，该方法能够实时准确的实现动态手势识别，总体识别率达到９５％以上，对发生缩放的手势识别率
能达到９２％以上，对发生旋转的手势识别率能达到８７％以上．本文算法已经在一个基于手势的人机交互界面中得到
应用．

关键词：　动态手势识别；手势主方向；动态手势类型识别；手势二进制描述子；类Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离
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１　引言
　　随着计算机的发展与应用，人与计算机的交互越
来越密切．手势交互［１，２］在人机交互领域内的重要性越

发突出，其中基于视觉的手势识别技术［３～５］已成为手势

交互领域内的一个研究热点．从手势的运动特点出发，
基于视觉的手势识别可分为动态手势识别和静态手势

识别两大类［６，７］．静态手势识别只与手势的位置、轮廓、
纹理等相关；而动态手势是静态手势的时间序列，随着

时间的变化手势的形状和位置也发生着相应的改变．
因此，识别效果容易受到手势轮廓、时空位置、移动速率

等因素的影响．在基于虚拟人机交互的场景中，我们主
要用手来完成对虚拟界面上不同物体的抓取，移动并

释放．因此，需要大量的动态手势来完成对物体的操作，
同时保证手势识别的实时性，但是目前动态手势识别

方法不能满足本项目应用的需要．
王西颖等［８］提出了一种ＨＭＭＦＮＮ模型结构，先把

复杂手势分解为手型变化、２Ｄ平面运动与 Ｚ轴方向运
动三个部分，再用 ＨＭＭ进行建模，最后通过 ＦＮＮ模糊
规则推理得到最终的手势分类类别，该方法降低了运

算复杂度．张建忠等［９］提出了一种区间分布概率矩阵

模型，首先用加速度传感器获取手势动作的数据，再对

这些数据进行预处理得到数据观测点，最后根据观测

点处的区间分布概率矩阵进行手势识别，该方法能够

对动态手势进行快速识别，但是实验者需在手指上佩

戴加速度传感器，从而影响了交互的自然性．Ｌｉ等［１０］提

出了一种利用分层弹性图匹配（ＨＥＧＭ）的手势识别方
法，用Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法来确定一个给定的图形的层次结
构，利用梯度方向直方图（ＨＯＧ）提取视觉特征，该方法
的手势识别率高达９９．８５％．Ｗａｎｇ等［１１］利用深度传感

器捕获的深度图进行手势识别，该方法利用潜在的活

性区（ＰＡＲ）保证有效的手轨迹避免了额外的时间消
耗，手势识别率达到９０％．ＳａｅｅｄＮａｓｒｉ等人［１２］利用形态

学算子和曲线光滑算法提取手势轮廓作，进而构建手

势的三维（３Ｄ）动态手势的时空曲面，在此基础上利用
ＩＣＰ（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｌｏｓｅｓｔＰｏｉｎｔ）算法进行手势匹配．何力
等［１３］提出一种基于最大似然准则Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离的手势
识别算法，搜索策略采用类似于 Ｒｕｃｋｌｉｄｇｅ［１４］提出的多
分辨率搜索方法，缩短了搜索时间，同时也能较好地识

别字母手势，但是对部分变形（旋转和缩放）手势识别

效果不好．杨波等［１５］提出一种空间分布特征的手势识

别算法，将手势的整体表观特征与手势的关节变化特

性结合起来提取手势的空间分布特征（ＨＤＦ），该方法
对差异较大的手势有较高的识别率，但对区分度较小

的手势，识别率不高．
为了克服基于视觉的动态手势识别方法受旋转、

平移、缩放的影响，识别实时性不高，对相近手势区分度

较小等问题，提出一种基于手势二进制描述子和类
Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离模板匹配的动态手势识别方法．首先根
据手势像素点个数的变化规律和手势二进制描述子匹

配方法对动态手势进行初步识别，选取 Ｎ种相近的候
选样本；最后用类Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离模板匹配的思想，从 Ｎ
种候选样本中识别出最终的手势．

２　手势识别

２．１　标准化手势图像
为了解决手势识别时不受手势缩放的影响、同时

提高识别速度，先把手势图像进行标准化处理，即把图

像尺寸统一到同一大小（本文采用 ３２３２的图像大
小）．先用肤色分布模型［１６］把手势从背景图像中分割出

来，然后再把分割后的手势图像进行标准化处理，如图

１所示，左图为分割后的手势图像，右图为标准化手势
图像．

图像标准化处理步骤如下：

输入：分割后的手势图像．
输出：标准化后的手势图像．
Ｓｔｅｐ１．求出手势图像的最小外接正方形．
Ｓｔｅｐ２．把最小外接正方形内手势图像的像素点按

照缩放式（１）缩放到标准化图像中．
ｘ′[ ]ｙ′＝

ｚ ０
０[ ]ｚ[ ]ｘｙ （１）

式中，（ｘ′，ｙ′）为标准化图像中像素点的坐标值，（ｘ，ｙ）
为源图像中像素点的坐标值，ｚ＝Ｗｎ／Ｗｏ；ｚ为缩放比率，
Ｗｎ为标准化图像的边长，Ｗｏ为源图像的边长．

２８２２
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２．２　手势二进制描述子
由于在运算复杂度和存储开销方面二进制描述

子［１７］都有很大的优势，有利于实时性的运算．所以本文
选取二进制描述子来提高手势识别时的运算速度．手
势二进制描述子用一个二进制串表示，其中二进制串

的每一位代表一个维度，表示了一个特征区域中特征

点数目的信息，从而该二进制串就能反映了整个手势

区域的特征信息．手势二进制描述子构造如下：
首先计算邻接区域描述子．首先把手势图像按一

定顺序划分为 Ｎ个子区域，然后从第一个子区域开始
依次比较相邻两个子区域内像素点个数，如果当前子

区域内像素点的个数大于下一个子区域内像素点的个

数，则这个子区域的二进制位为１，否则为０，其计算公
式为

Ｑｐ，ｉ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
２ｉ－１ｑｐ，ｉ （２）

ｑｐ，ｉ＝
１， ｐ（ｉ％Ｎ）＞ｐ（（ｉ＋１）％Ｎ）
０， ｐ（ｉ％Ｎ）＜＝ｐ（（ｉ＋１）％Ｎ{ ）

（３）

然后计算平均区域描述子．求出 Ｎ个子区域中像
素点个数的平均值，比较当前子区域内像素点个数和

平均值的大小，如果当前子区域像素点的个数大于平

均像素点的个数，则这个子区域的二进制位为１，否则
为０，其计算公式为

Ｒｐ，ｉ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
２ｉ－１ｒｐ，ｉ （４）

ｒｐ，ｉ＝
１， ｐ（ｉ）＞ａｖｇ
０， ｐ（ｉ）{ ＜＝ａｖｇ

（５）

ａｖｇ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｉ） （６）

在此基础上，进一步将邻接区域描述子和平均区

域描述子连接起来，得到总描述子为

Ｂ＝２ＮＱ＋Ｒ （７）
式中，Ｎ为手势图像子区域的个数，ｐ为标准化手势图
像，ｉ为手势图像的第ｉ个子区域，ｐ（ｉ）为第 ｉ个子区域
内手势像素点个数，描述子总长度为２Ｎ．
２．３　手势主方向及空间手势坐标点分布特征

空间手势坐标点分布特征（ＨａｎｄＣｏｏｒｄｉｎａｔｅｓＤｉｓｔｒｉ
ｂｕｔｉｏｎＦｅａｔｕｒｅｓ，ＨＣＤＦ）是对空间手势的抽象描述．

把空间手势坐标点分布特征信息用一个特征向量

描述为

ＦＨＣＤ＝（
→ＯＭ；Ｂ；ｐ１，…，ｐ８） （８）

式中，第１个向量 →ＯＭ表示手势的主方向，第２个向量 Ｂ
表示手势二进制描述子，第３个向量ｐ表示在二维手势
直角坐标系内，每个子图像区域中目标像素点的点集．

下面详细介绍计算手势坐标点分布特征步骤：

输入：标准化手势图像．

输出：ＦＨＣＤ的三个特征向量．
Ｓｔｅｐ１：计算标准化图像中的手势主方向；首先按照

式（９）求出手势的重心点 Ｏ，然后，求出图像中离手势
重心最远的手势像素点 Ｍ，把向量 →ＯＭ作为手势的主
方向．

珋ｘ＝
∑
ｉ
∑
ｊ
ｉ×ｆ（ｉ，ｊ）

∑
ｉ
∑
ｊ
ｆ（ｉ，ｊ）

珋ｙ＝
∑
ｉ
∑
ｊ
ｊ×ｆ（ｉ，ｊ）

∑
ｉ
∑
ｊ
ｆ（ｉ，ｊ













）

（９）

式中，ｆ（ｉ，ｊ）＝
１， ｉｆ（ｉ，ｊ）∈Ｒ
０，{ 其他

，Ｒ表示手势图像中的

手势像素区域．
Ｓｔｅｐ２：建立二维手势直角坐标系；对每幅手势图

像，以手势重心点为坐标原点，手势主方向为 Ｙ轴正方
向，沿Ｙ轴正方向顺时针旋转９０°作为 Ｘ轴正方向，建
立二维手势直角坐标系（图２）．

Ｓｔｅｐ３：沿手势主方向 →ＯＭ顺时针把手势图像等分为
８个子图像区域．

Ｓｔｅｐ４：计算手势二进制描述子；根据式（７）和图２
中手势区域的划分，计算ＦＨＣＤ的第２个特征向量Ｂ．

Ｓｔｅｐ５：ＦＨＣＤ的第３个特征向量ｐ存放每个子图像区
域中目标像素点的点集．
２．４　动态手势类型识别

在基于虚拟人机交互的场景中，我们主要用手来

完成对虚拟界面上机器零件等场景物体的抓取，移动

并调整物体的角度最后释放物体．因此，我们需要大量
不同类型的动态手势来完成对物体的操作．根据手势
功能的不同我们把动态手势分为四大类：抓，放，平移和

旋转．不同类型的动态手势如图３所示．抓是指手指发
生弯曲而手的相对位置不变的过程；放是指手指展开

而手的相对位置不变的过程；平移是指手指动作保持

不变而手的相对位置发生变化的过程；旋转是指手指

和手的相对位置都不发生变化，而手腕逆时针沿着手

肘转动的过程．
经过大量动态手势（共１０４种）实验统计，每种动

态手势类型手势像素点个数的变化有一定的规律性：

３８２２
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抓取过程中，手势像素点个数线性减少；放开过程中，手

势像素点个数线性增大；平移过程中手势像素点个数

线性不变，旋转过程中手势像素点个数先线性减少后

线性增大．图３中每种动态手势类型手势像素点个数的
变化情况如图４所示．在图４中，每种动态手势用９帧
完成且手势变化匀速进行．其中，横坐标代表帧的序列
号，纵坐标代表手势像素点的个数．

从图４可看出，在第五帧处就能区分出不同类型的
动态手势．平移手势在前五帧中手势像素点个数基本
保持不变，抓手势在前五帧中手势像素点个数一直减

小，放手势在前五帧中手势像素点个数一直增大，旋转

手势在前四帧中手势像素点个数一直减小，在第五帧

处突然增大．因此，识别开始阶段可以根据手势像素点
个数的变化量先识别出动态手势类型，从而找到了同

步识别操作者手势的内在机理．基于该机理，手势识别
时间缩短可以３／４．

２．５　精准识别
Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离［１８］反映了两种点集之间最大不匹配

程度，它的值越大，说明这两种点集越不相似．但是，它
对噪声点的干扰很敏感．比如，点集 Ａ和点集 Ｂ非常相
似，而Ａ中仅有一点与Ｂ相差较大时，Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离的
值就变得很大，从而影响整体匹配的结果．

针对上述Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离的缺点，提高算法对噪声
的适应性，我们将单个元素代表整个集合的思想转变

为集合内所有元素的平均作用，得到改进后的Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ

距离：

计算出点集Ａ中每一点到点集 Ｂ中最近一点的距
离后，把这些距离的均值作为两个点集之间的距离，其

具体定义为

ｈｌ（Ａ，Ｂ）＝
１
ＮＡ∑ａ∈Ａｍｉｎｂ∈Ｂ槡

ａ－ｂ （１０）

式中，ＮＡ为点集 Ａ中特征点的个数；选取欧氏距离
ｄ（ａ，ｂ）作为 ａ－ｂ的距离范式，定义为

ｄ（ａ，ｂ）＝ （ａｘ－ｂｘ）
２＋（ａｙ－ｂｙ）槡

２ （１１）
式中，ａ∈Ａ，ｂ∈Ｂ显然，图像 Ａ与图像 Ｂ之间的距离
ｈｌ（Ａ，Ｂ）的值越小，两幅幅图像的相似性越高．

本文采用类Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离［１９］作为手势识别的最

终相似性度量，即式（１２）．
ＨＬ（Ａ，Ｂ）＝ｈｌ（Ａ，Ｂ）＋ｈｌ（Ｂ，Ａ） （１２）

由于把手势图像进行了标准化处理，所以用类
Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离算法能很好地区分相近的手势．但是，手
势像素点个数过多，计算两个手势像素点点集的类
Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离时时间开销大．因此，单纯用类Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ
距离进行最终的动态手势识别很难达到实时性．然而，
手势二进制描述子在匹配时可以用异或运算完成，在

计算速度方面有很大的优势，但是它对一些相近的动

态手势区分不开．故本文选取结合手势二进制描述子
和类Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离算法（ＧＢＤＨ）进行最终的动态手势
识别．
２．６　动态手势识别

实验中每种动态手势用９帧完成且手势变化匀速
进行．为了提高识别的速度及鲁棒性，只对动态手势的
第一帧和第五帧手势图像进行识别比较．

算法的核心思路为：首先根据前五帧视频图像中

手势像素点个数的变化量识别出具体的动态手势类

型，然后用手势二进制描述子匹配算法从该类动态手

势库中筛选出Ｋ（本实验中Ｋ取４）类候选手势，最后用
类Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离模板匹配的算法从候选手势中识别出
最终的动态手势．本文将动态手势识别算法简称为
ＧＢＤＨ．

ＧＢＤ－Ｈ算法流程图如下所示（图５）．
ＧＢＤＨ算法步骤见算法１．

算法１　动态手势识别算法

输入：摄像头获取的ＢＭＰ图像；ｆｒａｍｅ←０．
输出：识别后的三维动态手势图像．
Ｄｏ｛
Ｓｔｅｐ１：ｉ← ｆｒａｍｅ％１０，ｉ← ｉ＋１；从视频流中获取第ｉ帧图像．
Ｓｔｅｐ２：用肤色分布模型把目标手势从图像中分割出来．
Ｓｔｅｐ３：把分割后的手势图像转化为标准化手势图像．
Ｓｔｅｐ４：计算出标准化手势图像的手势主方向，并建立二维手势直角坐

４８２２
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标系，然后求出ＦＨＣＤ中的每个特征向量（见式（８））．
Ｓｔｅｐ５：ｉ＞４？如果是，转到Ｓｔｅｐ６；否则，转到Ｓｔｅｐ１．
Ｓｔｅｐ６：ｉ＝５？如果是，转到Ｓｔｅｐ７；否则，转到Ｓｔｅｐ１４．
Ｓｔｅｐ７：根据前五帧图像中手势像素点个数的变化规律，识别出动态手

势类型ＤＴ．
Ｓｔｅｐ８：计算第１帧图像的汉明距离Ｄ（Ｎ１，Ｇｍ１），和第５帧图像的汉明

距离Ｄ（Ｎ５，Ｇｍ５）．汉明距离为两个二进制描述子异或运算结果
中１的个数．Ｎ１表示当前动态手势第一帧手势图像的手势二进
制描述子，Ｇｍ１表示ＤＴ手势样本库中第ｍ种手势第一帧的手势
二进制描述子，Ｎ５表示当前动态手势第五帧手势图像的手势
二进制描述子，Ｇｍ５表示ＤＴ手势样本库中第ｍ种手势第五帧的
手势二进制描述子．其中ｍ＝１，…，Ｍ，Ｍ为ＤＴ手势样本库中动
态手势的个数．

Ｓｔｅｐ９：求出最终的汉明距离Ｄｍ．
Ｄｍ＝Ｄ（Ｎ１，Ｇｍ１）＋Ｄ（Ｎ５，Ｇｍ５） （１３）

Ｓｔｅｐ１０：根据汉明距离Ｄｍ，从小到大选取出Ｋ（本实验中 Ｋ取４）个候
选手势Ｇｋ．其中，Ｇｋ表示第ｋ个最小手势，ｍ＞４，ｋ＝１，…，Ｋ．

Ｓｔｅｐ１１：依次计算当前动态手势 Ｎ和 Ｋ个候选手势 Ｇｋ的类Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ
距离Ｌ（Ｎ，Ｇｋ）．

Ｌ（Ｎ，Ｇｋ）＝Ｌ（ＰＮ１，ＰＧｋ１）＋Ｌ（ＰＮ５，ＰＧｋ５） （１４）
式中，ＰＮ１表示当前动态手势的第一帧手势图像，ＰＧｋ１表示第ｋ个候选手
势的第一帧手势图像，Ｌ（ＰＮ１，ＰＧｋ１）表示这两幅图像的类Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距
离，ＰＮ５表示当前动态手势的第五帧手势图像，ＰＧｋ５表示第ｋ个候选手势
的第五帧手势图像，Ｌ（ＰＮ５，ＰＧｋ５）表示这两幅图像的类Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离．

Ｌ（ＰＮ１，ＰＧｋ１）＝∑
８

ｉ＝１
ＨＬ（ｐｊ，ｑｊ） （１５）

式中，ｐｊ为手势图像ＰＮ１中的第ｊ个点集，ｑｊ为手势图像 ＰＧｋ１中的第 ｊ
个点集．

Ｌ（ＰＮ５，ＰＧｋ５）＝∑
８

ｉ＝１
ＨＬ（ｐｊ，ｑｊ） （１６）

式中，ｐｊ为手势图像ＰＮ５中的第ｊ个点集，ｑｊ为手势图像 ＰＧｋ５中的第 ｊ
个点集．
Ｓｔｅｐ１２：求出Ｌ（Ｎ，Ｇｔ），与之对应的样本库里的动态手势Ｇｔ就是最终

的识别结果．
Ｌ（Ｎ，Ｇｔ）＝Ｍｉｎ｛Ｌ（Ｎ，Ｇ１），…，Ｌ（Ｎ，ＧＫ）｝ （１７）

式中，ｔ＝１，…，Ｋ．
Ｓｔｅｐ１３：输出前４帧的三维动态手势图像．
Ｓｔｅｐ１４：ｆｒａｍｅ← ｉ，输出第ｆｒａｍｅ帧的三维动态手势图像．
　　｝Ｕｎｔｉｌ（所有动态手势都识别完毕）．

３　实验结果及分析
　　本文选取常用的６０种动态手势（抓、放、平移、旋转
各１５种）进行手势识别实验．实验在光照相对稳定、杂
点相对较少、无人脸干扰的条件下进行．实验开始之前，
实验者首先在离摄像头６０厘米的距离下对每种动态手
势建立对应的手势样本库．本文把手势样本库分为４类
（抓，放，平移，旋转），每类手势样本库中存放具体的动

态手势，其中，每种动态手势用９帧完成．手势样本库中
存放的数据为：每帧手势图像的手势二进制描述子和

各个子图像区域中手势像素点的点集．
３．１　实验结果

实验选取１０位实验者（每位实验者手掌的大小不相
同），每位实验者对每种动态手势在固定位置（和样本库

里手势的位置一致）下，各做１０次实验．再对每种动态手
势在不同旋转位置（与Ｘ轴夹角为－４５°至９０°的角度范
围内，见图６）、离摄像头不同距离下，各做１０次实验．

图７～图９分别为同一种动态手势在固定位置下、
不同旋转位置和离摄像头不同距离下的实验结果图，

其中每个子窗口代表的含义分别为：左下方窗口是原

视频流图像、左上方第一个窗口是分割后的手势图像、

左上方第二个窗口是标准化的手势图像（其中黑线代

表手势的主方向）、左上方第三个窗口是手势识别的结

果（用３维手势模型表示）．
动态手势类型识别率如表１所示，不同动态手势类

型下具体动态手势的识别率和ＨＤＦ识别率对比，如表２
～表５所示，总识别率如表６所示．
表２至表 ６中，每种动态手势的实验次数为 １００

次，其中，固定位置表示：当前手势的位置和样本库里手

势的位置一致；不同距离表示：手和摄像头的距离范围

在４０ｃｍ至１００ｃｍ之间；不同位置表示：手势在平面上
的旋转角度范围为－４５°至９０°．

表１　动态手势类型识别率

动态手势类型 实验次数 成功次数 识别率

抓 １５００ １５００ １００％
放 １５００ １４９８ ９９．８７％
平移 １５００ １５００ １００％
旋转 １５００ １４５２ ９６．８０％
总计 ６０００ ５９５０ ９９．１７％
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３．２　实验结果分析
实验环境：ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ系统，Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２

ＱｕａｄＣＰＵＱ８４００＠ ２６６ＧＨｚ，２６７ＧＨｚ，４ＧＢ内存．采
用普通的ＵＳＢＣａｍｅｒａ作为手势输入设备．
３．２．１　时间复杂度分析

本文算法中类Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离的循环次数为 Ｎ２，手
势二进制描述子的循环次数为 Ｍ，故算法的总体时间
复杂度为Ｏ（ｍａｘ（Ｎ２，Ｍ））．
３．２．２　算法识别率分析

本文共对６０种动态手势在固定位置下、不同距离
和不同位置下各做了６０００次试验，整体识别率如表６
所示，实验结果表明：在固定位置和不同距离下动态手

势的识别率高达９２％以上，手势识别基本不受手势大

小的影响．另外，手势在不同位置下识别也能取得良好
的效果．

从表 １可以看出，动态手势类型的识别率高达
９９％以上，保证了后面具体动态手势的精确识别．

从表２～表５中可以看出，与ＨＤＦ算法相比本文算
法有更高识别率，且对区分度较小的相近手势，本文算法

都有较高识别率，而 ＨＤＦ算法识别率偏低．如抓动态手
势中的第３与第８种手势、第９与第１０种手势；放动态手
势中的第３与第８种手势、第９与第１０种手势；平移动态
手势中的第３与第９种手势、第６与第１４种手势、第７与
第１５种手势；旋转动态手势中的第５与第１３种手势．
３．２．３　算法识别速率分析

对６０种动态手势各做一次识别实验，记录下每种
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动态手势的识别时间，再对这６０个识别时间取平均得
出平均识别时间．ＨＤＦ算法的平均识别时间为
１３８４７ｍｓ、单纯用类Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离进行识别（不含动
态手势类型识别阶段和手势二进制描述子匹配阶段）

的平均识别时间为６７２８６ｍｓ、本文算法的平均识别时
间为６３２５ｍｓ．因此，本文算法具有较好的实时性．
３．２．４　算法特点分析

本文通过手势主方向建立二维手势直角坐标系对

手势坐标点重新进行全面的描述，由此提出的融合手

势二进制描述子和类Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离（ＧＢＤＨ）的手势
识别算法具有更高的识别率．与ＨＤＦ算法相比，本文算
法具有以下特点：

（１）引入了手势主方向．通过把手势图像缩放到固
定大小尺寸下，并给手势规定一个主方向，根据主方向

建立坐标系，对目标像素点重新定位，从而在一定程度

上解决了手势缩放和手势位置旋转对识别的影响．
（２）动态手势类型的识别．手势动态变化过程中，

手势像素点个数的变化有一定的规律性，故可以根据

手势像素点个数的变化量识别出动态手势的类型，这

就大大节省的精确识别阶段的时间开销，从而提高了

手势识别的速度．
（３）手势的精确识别．本文选用 ＧＢＤＨ识别算法

进行最终的手势识别．一方面手势二进制描述子匹配
方法的优点是运算速度快且能把差异较大的手势区分

开，缺点是对相近手势区分度不高；另一方面，类Ｈａｕｓ
ｄｏｒｆｆ距离识别算法的缺点是运算时间开销大，但如果
坐标相对固定后，对相近手势的识别有很大提高．本阶
段先用手势二进制描述子匹配方法快速筛选出来 ｎ个
相近的候选手势，然后用类Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离识别出最终
手势，从而提高了识别速度．

４　ＧＢＤＨ算法在自然交互界面中应用
　　本文设计了一个虚拟游戏系统，该系统应用本文
提出的ＧＢＤＨ识别算法，对虚拟场景中的积木进行摆
放．虚拟场景如图１０所示．图１０中每个子窗口代表的
含义分别为：左下方窗口是原视频流图像、左上方窗口

是分割后的手势图像、右方窗口是虚拟场景界面．本系
统主要有４部分操作．第１部分，手运动到目标物体上．
在运动过程中对手势进行一次识别，根据对动态手势

的识别将正确的手势状态显示在虚拟场景中图１０（ａ）；
第２部分，手抓物体．在抓之前首先进行手势识别，告
诉系统将要采用何种抓取手势，系统执行对应的抓取

操作图１０（ｂ）、（ｃ）；第３部分，人手和物体运动到目的
地．同第一阶段相似，通过识别判断手势动作，并显示
出正确手势图１０（ｄ）；第４部分，人手放开物体．通过手
势识别判断放开操作图１０（ｅ）、（ｆ）．对每个目标物体依
次执行以上四个阶段．

５　结论
　　本文提出的结合手势二进制描述子和类Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ
距离的手势识别算法，通过手势主方向构建二维手势

直角坐标系，对目标像素点重新进行定位，然后根据手

势像素点个数的变化规律和手势二进制描述子匹配方

法对动态手势进行初步识别，最后用类Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离
模板匹配的方法进行最终识别．实验证明本文算法对
手势的旋转、平移及缩放有很好的鲁棒性，算法简单、

易行，在环境光照相对稳定的条件下具有较强的稳定

９８２２
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性、实用性．主要创新点在于：（１）提出的动态手势类型
识别和手势二进制描述子匹配的方法，大大缩短了动

态手势识别的时间；（２）提出的结合手势主方向的类
Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离方法，不仅对旋转、平移和缩放手势具有
不变性，而且对区分度较小的手势也具有较高的识别

准确率．
同时，本文也存在一定局限性：（１）实验需要在光

照相对稳定的条件下，识别才能够达到理想效果；（２）
如果实时获取的手势主方向和库里相近手势的主方向

不一致时，容易出现错误识别．（３）手势动作速度的快
慢也影响识别结果．此外，本文手势是根据一个虚拟装
配系统的需要而定义的基本手势，而不是以识别所有

不用手势为出发点，这也是本文的局限性之一．在下一
步工作中我们将重点解决这些问题．
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