
 2017. Т. 21, № 3 (77). С. 113–122 http://journal.ugatu.ac.ru 

ISSN 2225-2789 (Online) Вестник УГАТУISSN 1992-6502 (Print) 

УДК 004.65 

СИСТЕМА РАСПОЗНАВАНИЯ ЖЕСТОВ 

НА ОСНОВЕ НЕЙРОСЕТЕВЫХ ТЕХНОЛОГИЙ 

А.  В.  ЧУ ЙК О В
1 ,  А .  М .  ВУЛ ЬФ ИН

2  

1 
artem.guy@gmail.com, 

2 
vulfin.alexey@yandex.ru 

ФГБОУ ВО «Уфимский государственный авиационный технический университет» (УГАТУ) 

Поступила в редакцию 16.05.2017 

Аннотация. Целью является повышение эффективности систем распознавания жестов 
на основе нейросетевых алгоритмов анализа изображений. Выполнен аналитический 
обзор существующих на сегодняшний день программных решений и подходов к реа-
лизации систем распознавания жестов, включающих в себя стадии обнаружения, от-
слеживания и распознавания. Разработана структурная схема системы распознавания 
жестов, разработан алгоритм распознавания на основе нейросетевых технологий, вы-
браны подходящие дескрипторы образцов и структура классификаторов для достиже-
ния наилучших результатов. Для снижения размерности вектора признаков использо-
вана ассоциативная сеть с узким горлом и многослойным персептроном с вероятност-
ным методом главных компонент. Также произведена оценка эффективности про-
граммного модуля распознавания жестов. 
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векторов; локальные бинарные шаблоны; алгоритм адаптивного усиления классифи-
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ВВЕДЕНИЕ 

В области создания эффективного челове-

ко–машинного интерфейса и управления по-

средством жестов на сегодняшний день суще-

ствует достаточное количество технологий:  

 бесконтактные сенсоры, которые реа-

лизуют технологию распознавания жестов 

различной сложности (Microsoft Kinect, 

LeapMotion [1], Ractiv Touch+ [2], SoftKinet-

ic [3], Xtion Pro [4]); 

 приложения, которые позволяют 

управлять компьютером, используя простые 

жесты, выделяемые из видеопотока (Flutter, 

NPointer [5], EyeSight PC [6], Control Air [7]).  

Несмотря на достигнутые успехи в данной 

области, существует и ряд недостатков [8], 

ограничивающих использование этих тех-

нологий как в массовом сегменте, так и в 

узкоспециализированном, например в воен-

ной технике.  

При построении систем распознавания 

жестов необходимы высококачественные 

камеры с достаточной светочувствительно-

стью и разрешением матрицы, и таких ка-

мер, как правило, требуется несколько. 

Также приходится использовать высоко-

производительные системы для обработки 

потокового видео высокого разрешения. Все 

это существенно влияет на конечной стои-

мости оборудования и препятствует массо-

вому производству и повсеместному внед-

рению подобных систем.  

Для построения эффективных систем 

распознавания требуется реализация алго-

ритмов машинного зрения, обработки и оп-

тимизации информационных потоков.  

Таким образом, технология распозна-

вания как динамических, так и статиче-

ских жестов все еще не достигла доста-

точного уровня по совокупности качества 
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распознавания, скорости работы и требуе-

мых вычислительных и аппаратных ресур-

сов. На сегодняшний день актуальной за-

дачей является разработка и совершен-

ствование алгоритмов и методов распо-

знавания жестов, которые могут быть 

интегрированы в системы эффективного 

взаимодействия человека и машины. Цель 

работы – повысить эффективность алго-

ритмов распознавания жестов на основе 

анализа двухмерной модели пространства 

(геометрической модели плоской проек-

ции трехмерного пространства, которая 

представлена на фотоизображении или ви-

деокадре) с помощью нейросетевых тех-

нологий.  

АНАЛИЗ СУЩЕСТВУЮЩИХ  

АЛГОРИТМОВ РАСПОЗНАВАНИЯ 

ЖЕСТОВ 

В ходе анализа алгоритмов обнаружения 

объектов [9–13] было установлено, что они 

просты в реализации, но большая часть из 

них обладает низкой эффективностью и 

подвержена сильному влиянию внешних 

факторов, таких как: освещение, фон, раз-

мер объекта и прочее. Для повышения эф-

фективности применения данных алгорит-

мов, необходимо их комбинировать, что 

позволит повысить точность локализации 

объекта на изображении. 

Алгоритмы отслеживания объектов [14–

16] обладают набором существенных пре-

имуществ, однако недостатком является вы-

сокая вычислительная сложность и необхо-

димость соблюдения определенных усло-

вий. Данные алгоритмы целесообразно со-

четать с методами обнаружения, для 

корректного отслеживания объектов в ви-

деопоследовательности. 

В процессе исследования методов рас-

познавания объектов [17–26] были установ-

лены предпочитаемые качественные харак-

теристики, такие как точность распознава-

ния и скорость работы.  

В предлагаемом подходе для детектиро-

вания и распознавания руки в видеопосле-

довательности используются методы ма-

шинного обучения, поскольку данные, по-

лучаемые с web-камеры, имеют высокий 

уровень шумов – это делает указанные вы-

ше алгоритмы обнаружения руки на изоб-

ражении неэффективными без использова-

ния особых условий или оборудования.  

Оценка эффективности системы распо-

знавания жестов производится на изобра-

жениях и видеопоследовательности, в ходе 

которой с помощью матриц неточностей 

рассчитано количество допускаемых оши-

бок. Для оценки эффективности классифи-

каторов использован метод перекрестной 

проверки. 

Рис. 1. Структура системы распознавания жестов 



115А. В.  Чуйков ,  А .  М .  Вульфин  ● СИСТЕМА РАСПОЗНАВАНИЯ ЖЕСТОВ… 

РАЗРАБОТКА СТРУКТУРЫ СИСТЕМЫ 

РАСПОЗНАВАНИЯ ЖЕСТОВ 

Структурная схема системы распознава-

ния жестов с использованием web-камеры 

представлена на рис. 1.  

Система состоит из web-камеры, при-

кладной программы с нейросетевым моду-

лем распознавания и устройства вывода ин-

формации. После снятия изображения дан-

ные передаются по интерфейсу USB с по-

следующей загрузкой в модуль приема 

видеопотока, который далее передает необ-

работанные кадры (raw data) в программный 

модуль предобработки видеопотока. После 

предобработки происходит выделение кад-

ров и их обработка для поиска области ин-

тереса (Region of Interest, ROI) на изображе-

нии. Как только ROI найдена, осуществля-

ется поиск признаков гистограммы направ-

ленных градиентов (Histogram of Oriented 

Gradients, HOG) [18] или  локальных бинар-

ных шаблонов (Local Binary Patterns, LBP) 

[27] для дальнейшей классификации жеста в 

модуле. Набор признаков должен быть до-

статочным для идентификации класса объ-

екта, и он представляется в виде n-мерного 

вектора. Сам классификатор выдаст «1», 

если жест распознан, «0» если нет. Голосо-

вание классификаторов выполняется выбо-

ром классификатора с максимальным от-

кликом, затем полученный результат выво-

дится на экран компьютера. 

РАЗРАБОТКА АЛГОРИТМА  

РАСПОЗНАВАНИЯ ЖЕСТОВ НА ОСНОВЕ 

НЕЙРОСЕТЕВЫХ ТЕХНОЛОГИЙ 

Алгоритм работы системы распознава-

ния жестов представлен на рис. 2. 

Рис. 2. Алгоритм распознавания жестов 

На этапе предобработки осуществляется 

подготовка двух обучающих выборок: пози-

тивной и негативной. Дополнительно на 

данном шаге осуществляется перевод цвет-

ного изображения в оттенки серого, и вы-

равнивание гистограммы, если жест распо-

знается в видеопоследовательности. 

Генерация признаков для классификато-

ров является важным этапом, на котором 

формируется вектор признаков. В данном 

случае в качестве признаков используется 

гистограмма направленных градиентов, по-

скольку обладает достаточной точностью, а 

также локальные бинарные шаблоны, кото-

рые выигрывают в скорости обучения у 

Каскадов Хаара [28]. 

Главной концепцией алгоритма гисто-

грамм направленных градиентов (histogram of 

oriented gradients) является возможность 

представления объекта на изображении опи-

санием распространения интенсивности гра-

диентов или направлением контуров [18].  

Локальные бинарные шаблоны (local 

binary patterns) являются описанием окрест-

ности пикселя на изображении в двоичном 

представлении. При этом задействованный 

оператор локального бинарного шаблона 

использует восемь пикселей, которые окру-

жают центральный, принимая значение ин-

тенсивности пикселя в центре в качестве 

некоторого «порогового значения» [29]. 

При отборе значимых признаков суще-

ствуют два подхода: когда нет необходимо-

сти в отборе значимых признаков и когда 

такая необходимость есть. Первый подра-

зумевает, что жест будет найден на изобра-

жении как область интереса и идентифици-

рован одним из нескольких классификато-

ров. В таком случае целесообразно исполь-

зовать метод опорных векторов (support 

vector machine, SVM), поскольку SVM мо-

жет обработать все признаки HOG дескрип-

тора целиком. Либо алгоритмы усиления 

композиции классификаторов (AdaBoost), 

которые справляются с большим количе-

ством признаков локальных бинарных шаб-

лонов. 

Во втором случае из большого объема 

признаков формируется компактный вектор, 

который будет использоваться в качестве 

вектора признаков образца. Отбираются 
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наиболее подходящие из всех признаки, 

причем неподходящие не удаляются, а ис-

пользуются при дальнейших отборах.  

В ходе экспериментов с различными 

стратегиями формирования вектора призна-

ков и отбора значимых признаков выбраны 

следующие дескрипторы и классификаторы: 

HOG+SVM и LBP+AdaBoost. Для снижения 

размерности вектора признаков решено ис-

пользовать ассоциативную сеть с узким 

горлом и многослойного персептрона 

(МЛП) с вероятностным методом главных 

компонент.  

РЕАЛИЗАЦИЯ АЛГОРИТМА  

РАСПОЗНАВАНИЯ ЖЕСТОВ 

Обучение классификаторов для модуля 

распознавания можно разделить на следу-

ющие этапы: сбор необходимых данных для 

формирования обучающей, негативной и 

тестовой выборки, разметка обучающей вы-

борки, обучение классификатора. 

Для построения позитивного множества 

были выбраны жесты, которые представле-

ны на рис. 3. 

Рис. 3. Типы используемых жестов:  

а – кулак; б – большой палец вверх; 

в – открытая ладонь; г – «Виктория»; 

д – закрытая ладонь 

Всего было сделано 2500 фотографий, 

отобрано по 500 на каждый жест. Изобра-

жения были получены под разными углами 

наклона объекта в меняющихся условиях 

освещения, а также с однородным фоном. 

Изначально изображения имели размер 

320×240, затем были размечены и обрезаны 

таким образом, чтобы содержать минималь-

ное количество пикселей за пределами же-

ста. Пример отображен на рис. 4. 

Рис. 4. Выделение области интереса (ROI) 

Негативная выборка состоит из 1000 фо-

тографий с разрешением 320×240, пример 

некоторых из них представлен на рис. 5. 

Рис. 5. Негативные образцы 

Очень важно, чтобы в негативном мно-

жестве изображений не было жестов. Также 

желательно учитывать соотношение пози-

тивных изображений к негативным – 1:2. 

Первые два этапа просты, но трудоемки, 

поскольку для каждого изображения необ-

ходимо выделить интересующую область. 

Причем полностью автоматизировать дан-

ный процесс нельзя.  

После создания обучающих выборок 

классификаторы обучались со следующими 

параметрами: минимальная доля верно 

классифицированных жестов обучающей 

выборки для каждого уровня каскада: 

0,90 для LBP, 0,95 для HOG. Максимальная 

доля ложноположительных срабатываний 

на изображениях без жестов – 0,4 для LBP 

и 0,5 для HOG. Разрешение для каждого же-

ста было подобрано индивидуально, с уче-

том пропорций. Изначально количество 

стадий обучения для всех классификаторов 

составляло 15, но из-за эффекта переобуче-

ния количество этапов для конкретных 

классификаторов пришлось уменьшить. 

Время обучения классификаторов на ком-

пьютере с процессором Intel Core i5 с часто-

той 2,4 GHz и  4GB ОЗУ составило 7 часов. 

Стоит отметить, что обучение классифика-

торов с использованием каскадов Хаара за-

няло бы значительно больше времени. 

Необходимо учитывать эвристические 

методы, которые будут влиять на качество 

распознавания жестов, поскольку алгоритмы 

искусственного интеллекта и компьютерного 

зрения зависят от различных эвристических 

параметров: к примеру, подбор количества 

нейронов в скрытом слое или выставление 

уровня ложных тревог при обучении класси-

фикатора. Настройка данных параметров яв-

ляется длительным процессом, который тре-

бует учета исходных выборок для получения 

лучшего результата [30, 31]. 
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Входной информацией является видео-

поток с web-камеры. В видео может присут-

ствовать частично зашумленный фон и 

движение на заднем плане, это практически 

не влияет на работоспособность алгоритма. 

Разные типы освещения также не воздей-

ствуют на эффективность распознавания 

жестов. 

Входное видео имеет разрешение 

640×480 пикселей и при обработке 10 кад-

ров в секунду, распознавание одного жеста 

необходимо выполнять за 0,1 секунду. 

В результате за минуту обрабатывается 

600 кадров, каждый из которых содержит 

640×480=307200 пикселей. Учитывая то, 

что предлагаемый алгоритм анализирует 

изображение попиксельно, без эффективной 

аппаратной реализации время работы алго-

ритма существенно возрастет. 

На рис. 6 изображена блок-схема алго-

ритма работы модуля распознавания жеста 

в видеопоследовательности 

Начало

Загрузка каскада 

классификаторов

Выравнивание гистограммы 

изображения

Рука 

найдена?

Определение 

признаков жеста

Загрузка изображений

Определение типа жеста

Конец

данет

Анализ n-кадра

Перевод изображения в 

полутоновое

Анализ n-кадра, 

пока не нажата 

клавиша ESC

Загрузка каскада 

классификаторов

Рис. 6. Блок-схема алгоритма работы модуля 

распознавания жестов в видеопотоке 

На первом шаге происходит загрузка 

каскада классификаторов из xml файла, за-

тем начинается захват изображения с web-

камеры. Видео разделяется на кадры, каж-

дый из которых переводится в полутоновое 

изображение. Дополнительно производится 

выравнивание гистограммы изображения 

для нормализации определенных участков 

кадров с различными яркостями. 

После преобразований происходит по-

иск руки на изображении с использованием 

многомасштабного детектирования, затем 

осуществляется определение признаков же-

ста для дальнейшего установления его типа.  

Алгоритм распознавания жестов в по-

следовательности кадров практически иден-

тичен блок-схеме на рис. 6, единственное 

различие в алгоритме – это отсутствие шага 

выравнивания гистограммы изображения, 

что в данном случае не выполняется для 

анализа с помощью машины опорных век-

торов. 

ОЦЕНКА ЭФФЕКТИВНОСТИ  

ПРОГРАММНО-АППАРАТНОГО МОДУЛЯ 

РАСПОЗНАВАНИЯ ЖЕСТОВ 

Тестирование спроектированной системы 

распознавания жестов производилось в два 

этапа: сначала тестировался классификатор 

на основе комбинации машин опорных век-

торов на множестве фотографий. Затем те-

стировался классификатор, использующий 

локальные бинарные шаблоны на несколь-

ких видеопоследовательностях, причем, в 

самом видео менялась скорость смены же-

стов с целью проверки эффективности опре-

деления жестов в динамичных сценах. Фото 

и видео были сделаны в меняющихся усло-

виях освещения и под разными углами 

наклона объекта.  

Далее приведены результаты испытаний 

пяти классификаторов жестов SVM в три 

этапа:  

1) тест на обучающей выборке при пере-

крестной проверке (табл. 1); 

2) тест на обучающей выборке (табл. 2);

3) тест на тестовой выборке (табл. 3).

Первые два этапа – это тестирование на 

множестве из 1400 негативных и 350 пози-

тивных фото, а третий – на 150 изображени-

ях позитивной тестовой выборки. 

Таблица 1 

Тест на обучающей выборке  

при перекрестной проверке 

Предсказанный 

Класс 1 2 3 4 5 

И
сх

о
д

н
ы

й
 1 348 3 2 0 4 

2 0 344 1 2 1 

3 2 0 346 1 5 

4 0 2 0 347 0 

5 0 1 1 0 340 
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Элементы на главной диагонали матри-

цы характеризуют количество верно клас-

сифицированных жестов, все числа, отлич-

ные от нуля за пределами главной диагона-

ли показывают количество ошибочных 

классификаций. «Предсказанный» – класс, к 

которому классификатор отнес образец, а 

«исходный» – к какому он на самом деле 

относится. 

Процент ошибочно распознанных изоб-

ражений по матрице неточностей: 

348+344+346+347+340

350*5
×100%  = 

1725

1750
×100% = 

= 98,57% – 100% = 1,43%. 

Матрица неточностей по результатам 

тестирования на обучающей выборке: 

Таблица 2  

Тест на обучающей выборке 

Предсказанный 

Класс 1 2 3 4 5 

И
сх

о
д

н
ы

й
 

1 346 3 1 0 1 

2 0 344 0 2 0 

3 2 2 348 2 1 

4 2 0 1 343 0 

5 0 1 0 3 348 

Ошибки классификации по полученной 

матрице составляют: 

346+344+348+343+348

350*5
×100% = 

1729

1750
×100% = 

= 98,8% – 100% = 1,2%. 

Матрица неточностей по результатам 

тестирования на тестовой выборке приведе-

на в табл. 3. 

Таблица 3  

Тест на тестовой выборке 

Предсказанный 

Класс 1 2 3 4 5 

И
сх

о
д

н
ы

й
 1 143 1 0 0 0 

2 0 145 0 2 0 

3 4 2 149 0 1 

4 2 0 1 148 0 

5 1 2 0 0 149 

Количество ошибок классификации по 

полученной матрице: 

143+145+149+148+149

150*5
×100%=

734

750
×100%  = 

= 97,86% – 100% = 2,14%. 

Количество верных и ошибочных клас-

сификаций при распознавании жестов путем 

классификации гистограмм направленных 

градиентов с помощью SVM показано в 

табл. 4. 

Таблица 4  

Ошибки при распознавании жестов 

Предсказанный 

Класс 1 2 3 4 5 

И
сх

о
д

н
ы

й
 1 98 0 0 0 3 

2 0 97 1 2 0 

3 0 0 98 0 0 

4 2 1 0 96 0 

5 0 2 1 2 97 

Количество ошибок при распознавании 

жестов составляет: 

98+97+98+96+97

100*5
×100% = 

486

500
×100% = 

= 97,2% – 100% = 2,8%. 

Качество распознавания с помощью ал-

горитма адаптивного усиления и локальных 

бинарных шаблонов оценивалось в видеопо-

следовательности. Было записано пять раз-

ных видео продолжительностью 30 секунд. 

При 10 кадрах в секунду получено 300 кад- 

ров в каждом из видео.  

Для того чтобы посчитать количество 

ложных срабатываний, необходимо разло-

жить видео на кадры. Для этих целей ис-

пользовалась бесплатная программа Free 

Video to JPG Converter. На рис. 7 отображе-

но два ложных срабатывания. 

Рис. 7. Пример ложного срабатывания 

на кадрах видео 

Матрица неточностей для классифика-

тора видеопоследовательности приведена в 

табл. 5. 
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Таблица 5  

Классификация жестов  

в видеопоследовательности 

Предсказанный 

Класс 1 2 3 4 5 

И
сх

о
д

н
ы

й
 

1 292 3 0 4 2 

2 4 293 2 5 0 

3 0 2 295 0 6 

4 2 0 0 291 2 

5 2 2 3 0 290 

Количество ошибочно распознанных 

жестов в процентном соотношении состав-

ляет: 

292+293+295+291+290

300*5
×100% = 

1461

1500
×100% = 

= 97,4%  – 100% = 2,6%. 

Количество ошибок отдельных класси-

фикаторов представлено на рис. 8. 

Рис. 8. Ошибки классификаторов 

Меньшее количество ошибок получается 

при распознавании «открытой ладони». Это 

можно объяснить тем, что для «открытой 

ладони» число выделенных признаков при 

обучении больше, чем у остальных.  

Для сжатия вектора признаков исполь-

зовалась ассоциативная нейронная сеть с 

узким горлом, которая не смогла обработать 

крупный массив векторов (ввиду слишком 

большой размерности входных векторов, 

что приводило к насыщению выходов 

нейронов первого слоя и бинаризации сжи-

маемого вектора признаков, что существен-

но снижало количество сохраняемой ин-

формации). Однако с этой задачей хорошо 

справился вероятностный метод главных 

компонент, результаты работы которого 

отображены в табл. 6.  

Таблица 6   

Результат работы вероятностного метода  

главных компонент (ВМГК)  

и многослойного персептрона (МЛП) 

№ прохода 

Ошибка  

на обучающей 

выборке 

Ошибка 

на тестовой 

выборке 

1 0,2% 2,1% 

2 0,5% 2,4% 

3 1,3% 2,2% 

4 1,9% 2,6% 

5 2,4% 2,8% 

6 2,7% 2,4% 

7 3,1% 3,5% 

8 1,7% 3,2% 

9 2,8% 4,1% 

10 2,9% 4,3% 

Среднее: 1,95% 2,96% 

На рис. 9 показан график «вклада» каждой 

компоненты в общую дисперсию. Ось Х – 

номер компоненты, Y – вклад каждой ком-

поненты в суммарную дисперсию выборки.  

Рис. 9. Вклад компоненты  

в суммарную дисперсию выборки 

Из графика видно, что 10 компонент 

обеспечивают до 90% дисперсии исходных 

данных. Было решено использовать 15 ком-

понент и сжать каждое изображение в век-

тор с таким же количеством элементов. 

ВМГК использовался вместе с многослой-

ным персептроном, конфигурация которого 

включает: 12 нейронов в скрытом слое, ги-

перболический тангенс в качестве функции 

активации нейронов, 1000 эпох обучения и 

алгоритм обучения на основе обратного 

распространения ошибки. Данный подход 

имеет довольно высокие требования аппа-

ратных ресурсов для вычислений матрицы 

проецирования с помощью ВМГК. Так, про-
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граммная реализация алгоритма ВМГК в 

течение 20 часов нагружал центральный 

процессор второй рабочей машины на 90% 

и потребляла до 9 гигабайт оперативной 

памяти.  

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В результате численных экспериментов 

было установлено, что разработанный алго-

ритм уменьшает количество ошибок во 

время распознавания жестов. Он является 

универсальным, поскольку может быть до-

полнен базой зашумленных изображений 

для увеличения точности распознавания на 

сложных изображениях и в видеопоследо-

вательности. 

В работе [32] количество ошибок при 

распознавании в видеопоследовательности 

составило 6,6%, в [33] – 8,2%, а в [34] – 8%. 

В данной работе в результате применения 

HOG+SVM количество ошибок составило 

2,8% и 2,6% при использовании LBP + 

AdaBoost. Предложенный алгоритм снизил 

уровень ошибок при распознавании жестов 

в видеопоследовательности web-камеры и 

может использоваться при создании есте-

ственных человеко-машинных интерфейсов, 

специальных систем для глухонемых лю-

дей, а также применяться для управлении 

программным обеспечением на компьютере 

посредством жестов.
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