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Abstract:With the progress of man machine interaction,gesture recognition has been developed flourishingly,Great
importance has been continuously attached to gesture acquisition system based on micro sensor due to its without
space constraints,however,this kind of equipment has highly computational complexity,large amount of data but low
accuracy. In order to solve these problems,a gestures acquisition system based on Multi鄄acceleration sensor and
ZigBee network was proposed in this paper. Firstly,gesture information from different axies of orientation is to be
sended to the receiving end by 6 acceleration sensor located in five fingers and the back of hand. Then, the
information will be filtered, rounded, threshold鄄based detected and jitter determined. Finally,a judgment will be
made through model training and matching. Using Hidden Markov Model(HMM) identification algorithm,the system
is applied to judge 10 gestures from 0 ~ 9 and more than 98% recognition rate is got with twenty experimenter. At
the same time,Accounting to the use of ZigBee network,portability of the system has been further strengthened,
which will be of certain value of reference for subsequent studies of gesture recognition.
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摘摇 要:随着人机交互手段的进步,手势识别得到了蓬勃的发展。 基于微传感器的手势采集系统由于不受空间的约束逐渐

得到重视,但该类型设备计算复杂度高、数据量大并且准确性不高。 针对这一问题文中提出了一种基于多加速度传感器和

ZigBee 网络的手势采集系统。 利用位于手指和手背上的六个加速度传感器,将不同方向轴上的信息传送给接收端。 接收端

通过滤波取整、起始点检测、抖动判定、模型训练与模型匹配对动作者手势信息进行判决。 系统利用隐马尔可夫(HMM)模型

识别算法,对 0 ~ 9 十个手势进行判断,在 20 位实验者中得到了 98%以上的识别率,同时由于其使用了 ZigBee 网络,系统移植

性也得到了进一步加强,对后续手势识别研究有一定的参考价值。
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摇 摇 语言是人们思想交流和感情传递的工具,人们

在交流的时候通常除了使用有声语言外还经常借助

人体语言(包括手势语言)来辅助交流,手势语的直

观形象是有声语言的重要补充。 近些年,随着移动

计算技术和微机电系统的发展,手势识别技术逐渐

成为人机交互[1] 领域研究的热点,其自然便捷、形
象直观等诸多优点也成为其发展的一个主要因素。
目前主流的手势识别方法有两种:一种是基于图像

设备[2]获取人的手势动作图像,之后进行图像分析

并识别。 另一种是基于微传感器获取手部不同部位

的动作信息,进而通过与模型的匹配得到动作者的

实时手势信息。 由于人手是复杂的变形体,同时手

势具有多样性、多意性以及空间上的差异性等特点,
所以基于图像设备的手势识别技术在一定程度上存

在局限性[3]。 而基于微传感器的手势识别系统只

需获取手部各部位的动作数据,通过算法便可还原
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动作者的意图。 该类系统在任何环境和空间里都能

间接获得动作者的手势信息,基本能够克服基于图

像设备识别的弊端,故基于微传感器的手势识别研

究逐渐得到重视。
从 20 世纪的 90 年代末开始已有大量的研究者

从事基于微传感器的手势识别研究,并且取得了显

著的成效。 1997 年,Hoffman F 等人使用数据手套

和离散隐马尔可夫模型[4] 进行德语识别,识别率达

到 96% [5];2000 年,哈尔滨工业大学的吴江琴、高文

将 ANN鄄HMM 混合方法应用于有 18 个传感器的

CyberGlove 型号数据手套的中国手语识别系统中,
孤立 词 识 别 率 为 90% , 简 单 语 句 级 识 别 率 为

92% [6];2004 年,Jang I J 和 Park W B 对手持设备中

加速度信号处理的问题进行了研究。 为了准确地识

别出用户的手势,将测量的加速度分为静态和动态,
并且分别提供了识别方法[7];2007 年,Ferscha A 和

Resmrita S 将手势的概念泛化。 根据手势的语法规

则将手势分为原子手势和复杂手势两种,并建立了

手势库 Glib,可供基于加速度传感器的系统使用[8];
2010 年 Michael Hoffmand 等人分别用 Linear 分类器

和 AdaBoost 分类器对 25 种手势进行识别。 Linear
分类器的识别率为 98. 5% ,AdaBoost 分类器的识别

率比 Linear 分类器识别率约少 3% [9]。
现有的基于微传感器的手势识别研究大概分为

两类:一类是基于多类型传感器阵列的数据手套研

究。 另外一类是基于单传感器的研究[10]。 前者研

究计算复杂度高并且数据量大,无法应用在现有的

移动平台中[11]。 后者虽然能够解决数据量大的问

题,但是无法准确反应动作者的手指信息,进而无法

准确判断细微的手势。
文中给出了一种基于 ZigBee 和多加速度传感

器的手势识别方法。 该方案采用 ADXL335 三轴加

速度传感器分别采集五个手指和手背上的加速度信

息,信息通过多路开关依次送到终端节点进行 A / D
转换,并将处理后的数据整理发送。 接收端收到数

据后对手势动作依次进行滤波取整、抖动判定以减

少因为噪声和抖动带来的差异。 同时利用单个动作

之间停顿时间的门限阈值检测动作的起始。 最后对

手势信息特征进行提取,构建离散隐马尔可夫模型

以实现对手势的识别。

1摇 手势信息采集系统结构

系统所采用的手势信息采集芯片主要采用 TI 公
司生产的 CC2430 和三轴加速度传感器 ADXL335。
整个系统两个部分:发送端模块和接收端模块。 发送

端模块包括加速度数据的采集、A / D 转换以及数据发

送。 利用位于手指和手背上的六个加速度传感器,通
过 MAX338 多路开关,分别将各传感器的 X 轴、Y 轴、
Z 轴分量分别送给 CC2430。 该芯片利用其内部的

A / D 对模拟量进行转换,并将信息通过射频方式发给

接收端。 考虑到用户佩戴位置的偏差对识别率的影

响,系统对其硬件结构进行了相应的改善。 为了保证

佩带位置没有太大变化,将各传感器固定于一个软质

手套上,并将手指位置用胶带固定牢,使用时以指甲

盖为各传感器的参考点,以保证每次佩戴时,各加速

度传感器位置基本保持一致。
接收端模块采用与发送端相同的核心芯片

CC2430,其主要完成包括:数据接收、滤波取整、特
征提取、数据量化、抖动判定、模型训练与建立、模型

匹配、结果输出与控制等。 用户通过串口可以将接

收到的加速度信息传输至上位机,便于对数据进行

二次处理。 系统工作流程图如图 1 所示。

图 1摇 系统工作流程图

该方案与其他方案相比,其优势在于:
首先,克服了传统的单传感器手势识别系统对

手部动作检测的局限性。 系统采用多传感器的设

计,分别利用放置在五根手指和手背上的 6 个加速

度传感器,实时的感知每根手指和手掌的具体动作,
从而更好更全面的获取动作者尽可能多的信息,以
便完整的还原用户的意图。

其次,由于 ZigBee 网络的最大传输速度 250
kb / s,能够保证手势数据的实时传输,另外 CC2430
采用 8051F 增强型内核,其处理速度能够满足识别

算法的基本要求。
最后,ZigBee 技术的应用可以方便的将该装置

进行移植和改进。 众所周知,许多手语是通过两只

手协同动作,表达一个固定的意思。 而目前的手势

识别系统大都只考虑的单手的情况,对双手的情况

并未作出考虑,利用 ZigBee 的自组网特性,可以方

便的使两只手套组成一个网络,为后续扩展提供了

极大的便利条件。
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2摇 手势识别处理过程

2. 1摇 手势数据滤波取整

为了提高手势数据识别处理能力,系统接收端

对接收到的手势数据进行了放大处理。 转换的数字

量经过 100 倍放大之后,虽然较之前已经在动作信

息的表现力上进一步得到了提高,但是数据依然带

有多位小数,在数据处理的时候信息量会非常大,给
处理带来较大困难。 考虑到已经对加速度数据放大

了 100 倍,小数点后的数据对该手势动作信息并不

存在影响,故将其进行取整处理,把小数点后的数滤

掉,以减少大数据量运算给系统带来的瓶颈。
设 g( t)= [x( t),y( t),z( t)]是 t 时刻某加速度

传感器的三轴加速度值,则经过滤波取整后的值即

为 G( t) = {[ 100 伊 x ( t)], [ 100 伊 y ( t)], [ 100 伊
z( t)]}。 系统采用 X、Y、Z 三个轴的连续时间序列

作为特征点的数据值,并依次进行上述处理,之后将

得到的数据作为动作信息提供给后续操作。
2. 2摇 动作起始点自检测

手势动作的起点、终点检测是手势识别的第一个

步骤,也是一个重要的步骤[12]。 在识别过程中,若不

能准确判断动作起始点和终点,则不能完整的提取出

该动作的一系列加速度特征序列,从而不能完整的还

原出动作者的意图,给后续处理带来很多麻烦。
经过研究发现人的手势动作即具有连续性也有

其分割性。 每个手势动作看起来是连续的,实际每个

手势都有短暂的停顿时间。 在这段时间内,由于没有

手势产生,所以各方向的加速度值也相对平稳。 当有

手势发生时,加速度值则突然变的剧烈,利用这个特

点可以把一串连续手势分割成一组单手势组合[13]。
系统通过设置门限阀值来检测单手势模型的起

点。 当单手势做完停顿的那一刻时,手部处于短暂

的静止状态,此时位于不同部位的六个传感器数据

值所体现出来瞬时特征用 C( t)= [G1( t),G2( t)…
G6( t)]来表示。 假设下一时刻为 t+1,则手部各加

速度传感器的特征值则为C( t+1)= [G1( t+1),G2( t
+1)…G6( t+1)]。 假设 t+1 时刻恰为手势起点,则
C( t)与 C( t+1)各个数据间会有明显的跳变。 设定

阀值为 valve,对 C( t)与 C( t+1)中各特征采集点进

行比较,若:
|GX( t+1)-GX( t) | >valve摇 (X=1 ~ 6) (1)

且同时有多个点存在突变则认为该手势为动作起点。
2. 3摇 抖动判定

人手在做每个动作的过程中难免会发生颤抖或

偏移,不同的人在做同一手势过程中也会存在细微

的差别。 如何断定该动作是抖动还是动作者的手势

对于动作的完整性来说也是至关重要的一步,因此

要在识别过程中加入抖动判定过程,以解决这些抖

动带来的干扰[14]。
系统在抖动判定方法的设计上,依据大量采集

到手势信息得出,从极限情况出发,即由于人与人之

间存在差异产生的最大抖动可能,得出的同一手势,
最大数据抖动范围在-11—11 之间。 由此得出抖动

判定模型为:

Y( t)=
C( t) |M( t)-C( t) |逸11
M( t) |M( t)-C( t) |臆{ 11

(2)

其中 M( t)= [m1( t),m2( t),…,m6( t)]为最佳手势

模型,C( t)为采集到的某个人的手势数据,Y( t)为

经过抖动判断后输出的决策信息。
2. 4摇 手势识别算法

系统所采用的手势识别算法是基于隐马尔可夫

模型(HMM)识别算法,其核心思想是一种基于转移

概率和传输概率的随机模型。 在进行匹配算法之

前,首先为每个手势建立手势模型,通过训练得到状

态转移概率矩阵 A 和输出概率矩阵 B。 识别时通过

最优状态序列 Viterbi 算法计算未知手势在状态转

移过程中的最大概率,根据最大概率对应的模型进

行判决。 该算法的优势在于不需要时间规整,可节

约判决时的计算时间和存储量,但带来的问题是训

练时计算量较大。

图 2摇 三个状态跳转示意图

系统利用 HMM 模型对采集的手势进行判别,具
体实现步骤如下:淤通过概率计算,把模型 姿 =
f(a,A,B)中的参数初始状态概率矢量 a,状态转移概

率矩阵 A,概率分布函数矢量 B 求出。 再通过前向概

率算法和后向概率算法算出输出 Y 的概率P(Y |姿);
于得到输出 Y 的概率 P(Y |姿)和模型 姿= f(a,A,B)后
通过最优状态序列 Viterbi 搜索算法估计出系统模型

产生 Y 时最可能经历的状态序列 X;盂将概率最大的

HMM 模型为对应的识别结果输出。
以手势模型库容量为三的情况下手势识别为

例,实验过程中首先定义手势 1 ~ 3 三种手势。
图 2 为假设定义的三个手势模型图,其中每个

手势表示一种状态,共有 3 个状态用 Si( i = 1,2,3)
表示。 在时刻 n 时,手势所处的状态用 xn 来表示,
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xn 只能取 S1 ~ S3 中一个。 即 xn沂{S1 ~ S3}。
初始状态概率矢量 a 位于时间起点,即 n = 1,

此时状态 x1 可能是 S1 ~ S3 中的任何一个。 如果在

此时状态 x1 取的是手势 1,则初始状态概率矢量 a
为[1,0,0]。

状态转移概率矩阵 A,是表示在当前状态下可

以以某种概率向任意的状态跳转。 上图定义了 3 个

手势(状态),则共有 33 种跳转状态。 得到的矩阵

A=
A11A12A13

A21A22A23

A31A32A

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

33

(3)

概率函数分布矢量 B,在上述三个状态 S1 ~ S3

下,每个状态都有对应的概率分布函数或密度函数

PSi,三 个 状 态 则 构 成 一 个 三 维 的 行 矢 量 B =
[PS1(y),PS2(y),PS3(y)]。

要得到输出 Y 的概率 P(Y | 姿)则需求出前向概

率 琢n( j)和后向概率 茁n( j)。
前向概率公式:

琢n( j)= 移
L

i = 1
琢n-1( i)Aijb j(yn) 摇 (n=2,3摇 j=1,2,3)

(4)
其中 琢1( j)= a jb j(y1)( j=1,2,3)
后向概率公式:

茁n( j)= 移
L

i = 1
茁n+1( i)A jibi(yn+1) 摇 (n=1,2摇 j=1,2,3)

(5)
其中 茁N( j)= 1( j=1,2,3)。 得到

P(Y |姿)= 移
L

j = 1
琢n( j)茁n( j) (6)

最后,通过最优状态序列 Viterbi 搜索算法估计

出系统模型产生 Y 时最可能经历的状态序列 X 的

概率最大的 HMM 模型,那么该模型所对应的手势

即为手势识别的结果,即:
v̂=argmax

v=1,2,3
[P(Y |姿v)] (7)

图 3摇 识别原理图

识别原理图如图 3 所示。

3摇 实验结果与分析

系统共建立了 0 ~ 9 十个数字的手势库,其标准

手势如图 4 所示。

图 4摇 手势定义图

选取 20 个人进行匹配,得到数据经过测算如

表 1 所示。
表 1摇 手势匹配值一览表

手势
训练后观察值

与 HMM 匹配度

采用了 viterbi
算法匹配度

手势 0 -935. 807 6 -946. 435 533
手势 1 -329. 364 3 -329. 321 487
手势 2 -327. 834 2 -327. 689 666
手势 3 -325. 744 9 -325. 595 092
手势 4 -322. 623 7 -322. 545 114
手势 5 -317. 498 4 -317. 455 975
手势 6 -307. 928 7 -307. 724 502
手势 7 -291. 405 3 -290. 435 385
手势 8 -273. 364 9 -270. 616 202
手势 9 -260. 717 4 -255. 615 316

摇 摇 表 1 中的数据中匹配值越大说明匹配度越好,0
为极大值。 通过 MATLAB 仿真可以算出手势 0 到

手势 9 之间转移矩阵和转移概率。 通过测算得出手

势数字 0 到数字 9 之间的识别率如表 2 所示。
表 2摇 手势识别率统计表

手势 样本数 识别率 / % 手势 样本数 识别率 / %

手势 0 20 100 手势 5 20 99. 98

手势 1 20 99. 98 手势 6 20 99. 93

手势 2 20 99. 95 手势 7 20 99. 61

手势 3 20 99. 95 手势 8 20 98. 99

手势 4 20 99. 97 手势 9 20 98. 04

摇 摇 系统利用动作停顿时间门限阈值和抖动阈值的

方法对抖动和细微动作做出相应的区分,从实验结

果来看能够达到准确判断和识别的目的。 同时系统

采用隐马尔可夫模型对训练样本数据和测试样本数

据进行识别,平均训练样本识别率达到 99% 。 这个

结果表明,采用多加速度传感器中每个动作的三轴
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加速度数据作为特征量,之后利用 HMM 和 Viterbi
算法进行训练、识别以及优化的方法,在手势交互过

程中,能达到较好的识别效果。

4摇 小结

本系统采用多个三轴加速度传感器和 ZigBee
芯片作为手势信息采集系统,以数字 0 ~ 9 做为识别

内容,利用分布在五个手指和手背上的加速度传感

器,提取每个方向轴上的加速度信息作为 HMM 的

数据输入参数,为 HMM 进行初始化及参数训练,最
后利用 HMM 进行手势识别。 为了得到较高的识别

率,对 HMM 进行了优化,从实验结果上来看,识别

率能达到 98%以上,基本能够实现静态手势和简单

动态手势的准确识别。 同时 ZigBee 技术的引入,为
为后续扩展提供了极大的便利条件。
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