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手势分割问题的多目标优化模型及其进化求解方法
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摘 要: 提出一种手势分割问题的多目标优化模型,并给出该模型的进化求解方法. 建立模型时,以像素点的位置作

为决策变量,以像素点的颜色与人手肤色的差值作为目标函数. 此外,根据手部像素点的位置具有相关性,建立多目

标分布估计算法来求解上述模型,以得到最佳的像素点集,从而形成人的手势. 实验结果表明了所提出模型和方法的

有效性.
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Multi-objective optimization model and its evolution-based solution for
gesture segmentation problems

LIU Ke, GONG Dun-wei†

(School of Information and Electrical Engineering，China University of Mining and Technology，Xuzhou 221116，China)

Abstract: A multi-objective optimization model for the problem of gesture segmentation is proposed, and a method of

solving the above model based on evolutionary algorithms is presented. When building the model, the positions of a series

of pixels are taken as the decision variable, and the differences between the color of the pixels and that of a hand are taken

as the objective functions. In addition, a multi-objective estimation of the distribution algorithm is presented based on the

correlation among the positions of the hand pixels to solve the model so as to get the best pixel set, thus forming the human

gesture. The experimental results show the effectiveness of the proposed model and algorithm.
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0 引引引 言言言

基于肤色的图像分割,是解决手势分割问题的主

要方法之一. YCbCr是肤色分割中常用的颜色空间[1],

该空间中的Y 分量表示亮度, Cb和Cr分量表示色

度.文献 [2]指出,存在最佳匹配肤色的Cb或Cr数值.

基于此, 如果从所有像素点中选择最接近肤色的, 则

有可能将手势与背景分割开, 这是一个优化问题.许

多学者采用进化算法求解优化问题[3-4]; Deb等[5]提出

了NSGA-II; Zhang等[6]提出了RM-MEDA.

基于肤色的图像分割, 首先需要选择颜色空间;

然后, 通过训练样本集建立肤色模型, 进而区分出肤

色与非肤色像素点. 在文献 [7]中,肤色的Cb、Cr分量

需同时满足下列条件: 77 6Cb6 127, 133 6Cr6 173.

在文献 [8]中, 肤色的Cb、Cr分量分布在与Y 分量有

关的区域内; 如果像素点的HSV向量分布在一个三

维空间内,则可以识别为肤色像素点. 文献 [9]采用单

峰高斯模型,表示CbCr平面上的肤色分布.文献 [10]

采用高斯混合模型,表示CbCr平面和RGB空间中的

肤色分布.文献 [11]对离散化的颜色空间中的每个单

元赋予一个肤色概率值,建立肤色的直方图模型.但

是, 肤色在颜色空间中的分布具有随机性, 对于出现

概率较小的手部颜色,已有的肤色分割方法存在局限

性.

为了能够识别出现概率较小的手部颜色,本文建

立手势分割问题的多目标优化模型,并给出求解该模

型的方法. 建立模型时,以像素点的位置为决策变量,
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以像素点的颜色与人手肤色的差值为目标函数.此

外, 根据手部像素点的位置具有相关性, 建立多目标

分布估计算法来求解上述模型,以得到最佳的像素点

集,以此形成人的手势,从而解决手势分割问题.对于

出现概率较小或较大的手部颜色,本文方法均能够进

行识别.因此,与已有的肤色分割方法相比,本文方法

具有一定的优势.

1 手手手势势势分分分割割割的的的多多多目目目标标标优优优化化化模模模型型型

对于一幅手势图像, 根据该图像中像素点的Cb

和Cr分量,选取一定数量的像素点,可以把手部区域

从手势图像中分割出来.为了选取手势图像中位于手

部区域的若干像素点,建立如下多目标优化模型:

minF (x) = (f1(x), f2(x)); s.t. x ∈ 2X . (1)

其中: 决策空间X为图像中所有像素点位置的集合,

2X为X的幂集; 决策变量x为选取的不重合像素点

位置的集合, x = (x1, x2, · · · , xn), xi = (xi, yi), i =

1, 2, · · · , n, n为选取的像素点个数.

现在给出目标函数 f1(x)和 f2(x)的数学表示.

f1(x)使得像素点的Cb分量接近于最佳匹配肤色的

Cb分量,其表达式为

f1(x) =

n∑
i=1

|Cb(xi)− Cb|/n. (2)

其中: Cb(xi)为xi的Cb分量, Cb = 109.38为最佳匹

配肤色的Cb分量[8].

目标函数 f2(x)使得像素点的Cr分量接近于最

佳匹配肤色的Cr分量,其表达式为

f2(x) =

n∑
i=1

|Cr(xi)− Cr|/n. (3)

其中: Cr(xi)为xi的Cr分量, Cr = 152.02为最佳匹

配肤色的Cr分量[8].

通过求解优化模型 (1), 能够得到一系列像素点

的位置; 根据这些像素点的Cb和Cr分量, 形成它们

的取值区间;根据某像素点的Cb和Cr分量是否在上

述区间内,确定该像素点是否属于手部区域,从而将

手部区域从手势图像中分割出来.

2 用用用于于于手手手势势势分分分割割割的的的分分分布布布估估估计计计算算算法法法

本节采用分布估计算法求解模型 (1), 以得到一

系列像素点的位置.为此,首先,基于手部像素点位置

的相关性,建立候选解的概率分布模型;然后,通过在

搜索域中对该模型高斯采样,得到一个规模为N的临

时种群;最后,根据序值和拥挤距离[5],从规模为N的

父代种群和临时种群形成的合并种群中选择优势个

体,得到规模为N的子代种群.重复上述过程,直到满

足算法终止条件,得到一或多个非被占优解.可以看

出, 建立候选解的概率分布模型是模型求解的关键.

鉴于此,下面给出概率分布模型的建立方法.

考虑模型 (1)的候选解x,它包含n个像素点,每

一像素点可以用其位置唯一表示.如果x是模型 (1)

的优化解,则基于该解,能够形成一个手部区域.由于

形成手部区域的像素点与相应的手指对应,可以按照

手指的位置将这些点分成 5类,且每一类与一个手指

位置对应.

现在考虑某一类像素点,该类像素点与某一手指

对应.将该手指沿手掌方向延伸,直至手掌根部,能够

近似形成一条直线,于是这类像素点将分布在该直线

两侧.这样,候选解x包含的像素点将分布在 5条直线

两侧.记这 5条直线分别为 l1, l2, · · · , l5, 分布在这些

直线两侧的像素点形成的集合分别为A1, A2, · · · , A5.

为了确定x包含的像素点所属的集合, 采用一

维局部主分量分析法[6]将x中的像素点聚类成 5类

Aj , j = 1, 2, · · · , 5.

对于模型 (1)的多个解, 利用非支配排序方法[5]

可以选出一或多个优化解, 该优化解包含的所有像

素点位于手部区域内,因此,模型 (1)的优化解集包含

的所有不重合位置点也位于手部区域内. 优化解集

包含的所有不重合位置点分布在手部区域以内 lj的

两侧.根据文献 [6], Aj的像素点在直线 lj上投影落

在某一直线段φj上, φj = cj + θuj , dj 6 θ 6 dj .

cj =
∑

xi∈Aj

xi
/
|Aj |, uj为Vj的最大特征值对应的特

征向量,而

Vj =
∑

xi∈Aj

(xi − cj)(x
i − cj)

T
/
|Aj | − 1,

dj = min
xi∈Aj

di, dj = max
xi∈Aj

di, di = (xi − cj)
Tuj .

于是,直线段φ1, φ2, · · · , φ5即为生成x各分量的概率

分布模型.

根据上面给出的概率分布模型,在决策空间中进

行多次高斯采样[6]得到多个xi, n个互不重合的xi形

成一个候选解, N个候选解形成一个临时种群.

3 实实实验验验研研研究究究

3.1 实实实验验验过过过程程程

本文采用文献 [12]的图像库进行实验. 图像文件

名称由 hand1 0 bot seg 1 cropped, hand1 0 bot seg 2

cropped, · · ·, hand5 z dif seg 5 cropped改为 1, 2, · · ·,
2 515. 将本文所提出方法与两种手势分割方法[7-8]进

行比较.在文献 [7]中, 肤色在YCbCr空间的Cb、Cr

分量需同时满足下列条件: 77 6 Cb 6 127, 133 6 Cr

6 173. 在文献 [8]中,肤色在YCbCr空间的Cb、Cr分

量分布在限定的区域内.对于每一种方法分割的手部

区域,定义正确检测到的肤色像素点数量与真实的肤
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色像素点数量的比为正检率;检测到肤色的非肤色像

素点数量与真实的肤色像素点数量的比为误检率.这

样, 对于图像库的每一幅图像,都能得到每种方法的

正检率和误检率.通过比较正检率和误检率,能够反

映本文方法与两种已有方法的图像分割效果.

在手势图像中,如果组成背景的图像元素中存在

某些特殊元素,则这些特殊元素的颜色与人手的颜色

特征非常接近,这一背景可称为复杂背景. 在手势分

割中, 把复杂背景与肤色分割开具有一定难度.如果

把一些复杂背景区域识别为手部区域,则会增加手势

分割结果的误检率.为了研究本文方法的误检率,对

于图像库的每一个手部区域, 都在手部区域以外填

充了背景图像.背景图像的Cb和Cr 分量数值分别是

70和 200,它们接近肤色的Cb和Cr分量数值,并且文

献 [7]和文献 [8]的方法可以把背景图像与肤色分割

开. 这样, 所有手势图像的尺寸均是 800× 800, 在图

像中手部区域居中, 周围是填充的背景图像.由于背

景图像的Cb和Cr分量数值接近肤色的Cb和Cr分量

数值,如果背景图像的Y (亮度)分量数值是一般情况

下的数值,则背景图像的颜色均与人手的颜色特征非

常接近.由此可见,上述背景图像属于复杂背景.

由于图像库中的所有手部区域都有绿色边缘,绿

色边缘的Cr分量一般小于等于 124,本文借此把绿色

边缘从手部区域中分割出, 进而得到准确的 2 515个

手部区域. 对图像库中的 2 515个手部区域均进行

背景图像填充.对于手势图像 133.png、1 024.png、

1 838.png、2 063.png、2 506.png的手部区域,填充了背

景图像后,得到图 1(a)∼图 1(e). 它们的手部区域分别

来自 5个人,其中背景图像的Y 分量数值是 140.

(a) 133.png (c) 1 838.png(b) 1 024.png

(d) 2 063.png (e) 2 506.png

图 1 5幅手势图像

对于本文提出的方法,首先,对手势图像进行预

处理,得到像素点的Cb和Cr分量数值;其次,建立模

型 (1); 再次,采用分布估计算法求解模型 (1),得到一

个或多个非被占优解; 最后, 根据最优解集确定人手

的Cb和Cr取值区间,进而分割出手部区域.

选取像素点的坐标数量作为决策变量的维数. 考

虑到维数过大将会导致模型求解的复杂度增加, 延

长求解时间, 因此, 对上述图像应进行必要的压缩,

通过每间隔 8行和 8列进行像素点采样,以减小手势

图像的尺寸.压缩后, 每幅图像包含的像素点个数为

100× 100.对于压缩后的图像,通过YCbCr颜色空间

对图像依次处理,得到图像中所有像素点的Cb和Cr

分量数值,从而完成手势图像的预处理.

在本文算法中, 通过对概率分布模型进行高斯

采样得到候选解,因此, 概率分布模型对应的优化解

集容易陷入局部最优.决策变量的维数增大,将使出

现这种情况的可能性增大.根据模型 (1),决策变量应

代表一定数量的像素点.这样, 实验中采用 100维向

量作为决策变量,通过决策变量x能够得到代表 50个

像素点位置和它们的Cb和Cr数值,进而得到对应的

f1(x)和 f2(x).

利用本文算法求解上述优化模型可得到一个或

多个非被占优解, 或者说得到一个最优解集.这个最

优解集对应一个不重合像素点位置的集合.多次求解

模型 (1)可以得到多个最优解集. 本文定义,在最优解

集对应的像素点集中,手部像素点的数量与像素点总

数量之比是最优解集的正确率.在本文算法中需要设

置的参数有: 种群规模和进化代数.在进行进化计算

的实验时,种群规模分别取 30、40、50、60、100,进化

代数分别取 60、80、100、120、150. 因此,共 25种算法

参数的设置.在每一种参数设置下, 对于任一幅手势

图像, 都进行 20次求解模型 (1)的实验.实验结果表

明, 种群规模从 30增大到 50时, 正确率的平均值从

67%迅速提高到 94%; 种群规模从 50增大到 100时,

正确率没有明显提高,但是实验所需时间的平均值从

6 s明显增大到 22 s. 进化代数从 60增大到 100时, 正

确率的平均值从 76%迅速提高到 93%; 进化代数从

100增大到 150时,正确率没有明显提高,但是实验所

需时间的平均值从 7 s明显增大到 16 s. 对于本文所提

出的手势分割方法, 最优解集的正确率越大,手势分

割的结果越准确. 一般情况下,为了实现手势的快速

识别,在保证手势分割准确的前提下, 手势分割的图

像处理过程越快越好.这就要求在实验中, 在保证进

化计算准确的前提下, 计算所需的时间尽量少.考虑

到进化计算中正确率与所需时间的关系,在下面的实

验中,种群规模取 50,进化代数取 100.

一般来说,进化算法均具有随机性,多次运行的

计算结果不一定相同.本文所提出算法属于进化算法,

因此,利用所提出算法求解模型 (1),多次计算得到多

个最优解集, 这些最优解集一般互不相同.如果这些

最优解集互不相同,则它们代表的不重合像素点位置

的集合也可能互不相同.或者说, 多次运行本文算法
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求解模型 (1), 得到的多个不重合像素点位置的集合

不一定相同.由于最优解集和其像素点集均具有随机

性,本文通过 20次进化计算得到 20个最优解集,并得

到 20个最优解集对应的像素点位置, 以及所有像素

点位置重复选取的次数.像素点位置重复选取的次数

越大,表明其误差越小.根据文献 [12]提供的图像库,

估计压缩后的图像中, 手部区域像素点的个数应大

于 500.这样, 选择的像素点个数应大于 500.为了减

小误差,应选择重复次数较大的像素点位置作为手部

像素点. 大于某一重复次数的像素点数量,随着重复

次数的增加而减少. 本文在重复次数大于 1的像素点

集中, 选择大于某一重复次数的像素点集, 对应的像

素点数量大于 500并且最接近 500.如果重复次数大

于 1的像素点集,对应的像素点数量小于 500,则选择

该像素点集.

最后, 根据选择的像素点位置得到手势图像的

Cb、Cr取值区间, 并以此分割手部区域. 实验采用的

电脑配置是: Intel Core i3-3240, 3.40 GHz CPU, 1.85

GB内存.

3.2 结结结果果果与与与分分分析析析

本文对填充了背景的 2 515个手势图像分别进

行 20次计算,得到 20个最优的像素点集. 对于图 1(a)

的 20个像素点集, 能够得到所有像素点位置重复选

取的次数, 结果如图 2(a)所示.对于图 1(b)∼图 1(e),

执行相同操作, 结果如图 2(b)∼图 2(e)所示.对于图

2,选择的像素点位置如图 3所示.

(a) 133.png (b) 1 024.png (c) 1 838.png

(d) 2 063.png (e) 2 506.png

图 2 对应于图 1的像素点位置重复选取的结果

(a) 133.png (b) 1 024.png (c) 1 838.png

(d) 2 063.png (e) 2 506.png

图 3 根据图 2选择的像素点

根据图 3(a)∼图 3(e)所示的像素点位置,对于图

1(a)∼图 1(e), Cb的取值区间依次是 110-133、104-

129、112-136、103-137以及 90-133; Cr的取值区间

依次是 133-167、128-176、132-168、127-171以及 129-

174; 以此分割手部区域, 结果的正检率依次是

99.82%、99.70%、98.29%、98.61%、99.42%, 误检率均

是 0.

对于已填充背景的 2 515个手势图像,采用本文

方法进行计算,得到手部区域Cb取值下界和上界,以

及Cr取值下界和上界.以此分割手部区域,计算结果

的正检率如图 4(a)所示.图 4(a)中, 横坐标是手势图

像文件的名称,纵坐标是其正检率. 2 515个手势图像

的计算结果中, 有 112个存在误检率且数值较大; 它

们的Cb取值下界是 70, Cr取值上界是 200,正检率接

近 100%,如图 4(a)所示. 这表明, 112个计算结果没有

把人手与背景分割开.对于把人手与背景分割开的

2 403个计算结果,正检率的平均值是 96.16%,误检率

均是 0. 采用本文方法完成一幅图像的手势分割实验,

所需的时间为 4∼ 5 s.
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本文分别根据文献 [7]和文献 [8]的方法,在已填

充背景的 2 515个手势图像中分割手部区域, 计算结

果的正检率如图 4(b)和图 4(c)所示. 图 4(b)和图 4(c)

中, 横坐标是手势图像文件的名称, 纵坐标是其正检

率.对于 2 515个手势图像,文献 [7]和文献 [8]的方法

误检率均为 0,两种方法的所有计算结果均把人手与

背景分割开.对于文献 [7]的方法, 2 515个正检率的

平均值是 89.93%; 对于文献 [8]的方法, 2 515个正检

率的平均值是 71.52%; 本文方法正检率的平均值高

于文献 [7]和文献 [8]的方法.

对于图 4(a)和图 4(b)所示的实验结果,两种方法

处理同一幅手势图像可以得到一对正检率, 共 2 515

对正检率, 其中任意一对正检率均存在一定的差异.

本文使用假设检验对这些差异的显著性进行验证.

对于图 4(a)和图 4(b)所示的任意一对正检率,本文采

用非参数检验中的Wilcoxon带符号秩检验方法进行

两两比较, 显著性水平取 0.05.在 2 287对正检率中,

图 4(a)的正检率优于图 4(b)的正检率; 在另外的 228

对正检率中, 图 4(b)的正检率优于图 4(a)的正检率.

假设检验结果表明,图 4(a)的正检率显著优于图 4(b)

的正检率. 对于图 4(a)和图 4(c)所示的实验结果, 两

种方法处理同一幅手势图像也可以得到一对正检

率,共 2 515对正检率,其中任意一对正检率均存在一

定的差异.对于图 4(a)和图 4(c)所示的任意一对正检

率, 本文采用同样的假设检验方法对其差异的显著

性进行验证,显著性水平取 0.05.在 2 500对正检率中,

图 4(a)的正检率优于图 4(c)的正检率;在另外的 15对

正检率中, 图 4(c)的正检率优于图 4(a)的正检率. 假

设检验结果表明,图 4(a)的正检率显著优于图 4(c)的

正检率.由此可见,本文所提出的方法优于文献 [7]和

文献 [8]的方法.

4 结结结 论论论

本文提出了手势分割问题的多目标优化模型,并

给出了求解该模型的进化优化方法. 建立模型时,以

像素点的位置作为决策变量,以像素点的颜色与人手

肤色的差值作为目标函数. 此外,根据手部像素点位

置的相关性,建立了求解该模型的多目标分布估计算

法,以得到最佳的像素点集,并以此形成人手,从而解

决手势分割问题.将所提出方法应用于实际的人手分

割问题,并与已有方法比较,实验结果表明,该方法能

够很好地解决手势分割问题.
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