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摘　要　为了提高基于可穿戴设备手势识别的性能,针对单分类器在手势识别时会出现偏向性的问题,提出了基于自适应多分

类器融合的手势识别方法(SelfＧadaptiveMultiＧclassifiersFusion,SAMCF).首先,针对统计特征无法表征复杂手势之间类内变

异性和相似性的问题,SAMCF使用卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)自动提取具有强表征能力的深度特

征;然后,采用多个基本分类器对提取的特征向量进行识别,并通过自适应融合算法决策出最优识别结果,解决了单分类器的偏

向性问题;最后,基于数据手套采集的数据集,验证了模型的鲁棒性和泛化能力.实验结果表明,SAMCF能够有效地提取手势

的深度特征,解决单分类器的偏向性问题,提高了手势识别的效率,增强了手势识别的性能,对字符级手势(美国手语和阿拉伯

数字)识别的准确率达到９８．２３％,较其他算法平均提高了５％;对单词级手势(中国手语)识别的准确率达到９７．８１％,较其他算

法平均提高了４％.
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Abstract　Inordertoimprovetheperformanceofhandgesturerecognitionbasedonwearabledevices,ahandgesturerecognition

method(SAMCF)basedonselfＧadaptivemultiＧclassifiersfusionisproposedtosolvethebiasofsingleclassifierinhandgesture

recognition．First,forstatisticalfeaturesthatcannotcharacterizeintraＧclassvariabilityandsimilaritybetweencomplexgestures,

SAMCFusesaconvolutionalneuralnetwork(CNN)toautomaticallyextractdepthfeatureswithstrongrepresentationcapabiliＧ

ties．Then,SAMCFusesmultiplebasicclassifierstorecognizetheextractedfeaturevectors,anddeterminestheoptimalrecogniＧ

tionresultthroughselfＧadaptivefusionalgorithm,whichsolvesthebiasofsingleclassifier．Afterthat,therobustnessandgeneraＧ

lizationabilityofthemodelareverifiedbyusingthedatasetcollectedbydataglove．TheexperimentalresultsshowthatSAMCF

caneffectivelyextractthedepthfeaturesofgesture,solvethebiasofsingleclassifier,andimprovetheefficiencyofhandgesture

recognitionandenhancetheperformanceofhandgesturerecognition．Therecognitionaccuracyofcharacterlevelhandgesture
(AmericanSignLanguageandArabicnumerals)is９８．２３％,whichis５％ higherthanotheralgorithmsonaverage;therecogniＧ

tionaccuracyofwordlevelgesture(ChineseSignLanguage)is９７．８１％,whichis４％ higherthanotheralgorithmonaverage．

Keywords　Handgesturerecognition,Convolutionalneuralnetwork,SelfＧadaptivefusionalgorithm,MultiＧclassifiers,Dataglove

　

１　引言

随着人体感应设备的普及和以人为中心的感知计算的快

速发展,研究者开始将研究重心转移到基于可穿戴设备的手

势识别,并将其广泛应用于虚拟现实、健康检测和智能家居等

领域.相对于基于视觉的手势识别方法[１],基于可穿戴传感

器的手势识别方法[２]具有以下优点:不受背景环境干扰,数据

形式单一,数据处理以及特征提取便捷.因此,本文以基于可



穿戴传感器的手势数据为研究对象,分析手势数据的特点,解

决手势识别问题.

传统的手势识别分类器能够对一些简单手势进行识别,

比如贝叶斯模型[３]、决策树[４]、支持向量机[５]和隐马尔可夫模

型[６].文献[７]利用手掌伸缩带动前臂伸缩肌变化的特性,通

过表面肌电传感器采集前臂伸缩肌数据,并使用核函数将数

据映射到高维特征空间,结合支持向量机完成对简单手势(比

如握拳、展拳等手势)的有效识别.但是,这些分类器需要手

动提取特征,并依赖于研究人员的专业领域经验.当手势数

据量过大且种类过多时,识别效果易受人为因素干扰,导致识

别精度降低.

相对于传统的手势识别分类器,基于神经网络的分类器

具有强大的自动特征表示能力,能够解决手动提取手势数据

特征带来的问题.常用的分类器有自编码器[８]、卷积神经网

络[９]、循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)[１０]及

长短期记忆单元(LongShortＧTerm Memory,LSTM)[１１].文

献[１２]利用CNN参数稀疏连接和权值共享的特性提取手势

数据的深度特征,将其作为 LSTM 的输入完成对手势的识

别,既提高了手势识别的效率,又解决了动态手势数据的时序

性问题.但是,研究者们往往忽略了单分类器在识别过程中

对某些手势具有偏向性的问题,比如 LSTM 可以正确识别

“惊讶”的手势,而自编码器往往会将“惊讶”手势误识别为“吃

饭”手势.因此,本文结合多分类器之间的互补信息,使用多

分类器融合的方法弥补单分类器在识别过程中出现的偏向性

错误,并通过自适应融合算法解决经典融合算法(如多数投票

法[１３])人为干预的问题[１４].

本文基于可穿戴设备(数据手套),提出了基于自适应多

分类器融合的手势识别方法(SAMCF).主要工作如下:

(１)SAMCF使用 CNN自动提取具有强表征能力的深度

特征,既解决了手动提取法依赖于人类专业领域知识的局限

性,又提高了特征提取的效率;

(２)SAMCF使用多分类器融合的方法对手势数据进行

识别,实现了不同分类器信息的互补,解决了单分类器在识别

过程中的偏向性问题;

(３)SAMCF采用自适应融合算法来融合多个基本分类

器,在自动更新各基本分类器权重的过程中,自动抑制识别准

确率较低的基本分类器的权重,并提高识别准确率较高的基

本分类器的权重,避免了手动更新权重的人为干扰,提高了手

势识别的准确率.

２　手势识别模型

基于自适应多分类器融合手势识别方法的研究框架如图

１所示,主要由以下３部分组成:手势数据采集、数据预处理

以及手势识别.使用多传感器融合的数据手套采集手势数

据,并通过蓝牙或者 USB串口将其传输到上位机,完成对手

势数据的采集.数据预处理包括数据的平滑去噪、数据分割

以及数据的归一化处理等步骤,其目的是得到标准的、干净

的、连续的手势数据.手势识别包含手势特征的提取、识别模

型训练以及手势的识别,即使用 CNN 提取手势数据的特征

向量,并结合多分类器对手势数据进行有效识别.

图１　研究框架

Fig．１　Researchframework

２．１　数据采集

为捕捉动态手势的完整运动轨迹,需要使用多传感器设

备(比如手机、数据手套等)同步获取上肢部分的全部姿态信

息,因此本文使用数据手套采集手势数据.人体上肢传感器

的嵌入如图２所示.在数据采集过程中,弯曲传感器采集手

指的弯曲程度,磁力陀螺仪采集手部的欧拉角,惯性导航传感

器采集前臂和后臂的姿态信息和运动状态信息,以实现对上

肢动作数据的全面采集.其中,惯性导航仪集成了磁力陀螺

仪、加速度计以及一个可扩展的数字运动处理器.惯性导航

仪还免除了组合陀螺仪与加速度器时轴间差的问题,减少了

大量的封装空间,可以直接输出四元数和欧拉角格式的数据.

表１列出了嵌入在数据手套中各传感器的各项指标[１５].

图２　人体上肢传感器配置图

Fig．２　Sensorconfigurationdiagram

４０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．７,July２０２０



表１　数据手套内置传感器的描述

Table１　Descriptionofdataglove’sbuiltＧinsensor

传感器 描述 备注

加速度计

(１)加速度计传感器是在加速过程中通过测量物体所受

的惯性力来获得加速度值,包含重力加速度

(２)用于分别测量３个物理轴(x,y,z)上的加速度力的

大小,加速度的单位是 m/s２

(１)不同加速度计之间的差异主要是最大取样频率

(２)加速度计可以测量出运动速度和运动方向,但不能判

断空间的南北朝向

(３)加速度计是人体活动识别中应用最广的传感器之一

陀螺仪

(１)陀螺仪通过测量物体运动时的角速度来获取物体旋

转的角度和方向

(２)陀螺仪用于测量物体运动时３个物理轴(x,y,z)上

的角速度大小,单位是rad/s

(１)角速度就是物体绕自身的３个轴的角度变化率,静止

时三轴角速度都为０
(２)角速度可以用于手势识别和游戏中精准的方向控制

弯曲传感器
(１)弯曲传感器通过阻值将弯曲程度数字化

(２)角度量程为[０,１８０]
(１)用于采集物体的弯曲程度

(２)弯曲程度越大,阻值越高

２．２　数据预处理

基于可穿戴传感器的手势数据容易受噪声、缺失值以及

不一致数据的侵扰,直接使用原始数据将影响实验的准确性,

从而对实验的结论分析造成误差.为保证数据的准确性、完

整性以及一致性,需要对手势数据进行预处理.数据预处理

包含３个步骤:数据降噪、数据分割以及归一化处理.

２．２．１　数据降噪

由于传感器本身精度的问题,即使在静止状态下,数据手

套仍能采集到细微变化的数据.因此,需要通过噪声滤波器

对数据手套采集的原始手势数据进行预处理.同时,针对手

势数据低幅噪声的影响,本文采用均值滤波器[１６]对手势数据

进行滤波处理.图３为“惊讶”手势的小臂滚转角(x轴)滤波

前后的对比图.

图３　均值滤波器

Fig．３　Meanfilter

２．２．２　数据分割

数据手套对手势数据的实时采集,意味着手势数据被持

续不断地发送到上位机.动态手势数据(比如惊讶、早安、再
见等手势)是连续不断的,但手势识别的特征向量是在某一种

特定动作之下提取的特征值.使用滑动窗口策略将滤波后的

信号数据进行分窗处理,常用的滑动窗口策略有固定时间窗

分割、重叠时间窗分割以及固定采样数分割.由于固定时间

窗分割和固定采样数分割会忽略窗口边缘的手势,因此本文

采用重叠时间窗进行手势数据采样,并将滑动窗口的长度设

定为１０,窗口每次向前滑动时,每两个相邻窗口之间有５０％
的重叠[１７],如图４所示.

图４　滑动窗口

Fig．４　Slidingwindow

假设T－１窗口中的读数是１－２０,则 T 窗口中读数为

１１－３０,T＋１窗口的读数为２１－４０.除第一个窗口外,每个

窗口中都包含上一个窗口的后半部分.

２．２．３　归一化处理

在实际应用中,不同传感器的取值范围存在很大的差异,

且在手势采集过程中,多次多人采集的同一手势的幅值和速

度也会有所不同.为消除幅值和速度的差异性对识别效果的

影响,本文使用滑动窗口分割从数据手套捕捉的数据流的同

时,在每个窗口中对数据进行归一化处理.

首先,标记每个窗口中每个轴的最值信息(包含最大值和

最小值).Ai．H,Ai．L和Ai分别表示滑动窗口中加速度计各

轴的最大值、最小值和采样值(i＝x,y,z).Gi．H,Gi．L和Gi

分别表示滑动窗口中陀螺仪各轴的最大值、最小值和采样值

(i＝x,y,z).然后,使用式(１)和式(２)分别对加速度计和陀

螺仪的数值进行归一化,得到ai和gi.

ai＝ Ai－Ai．L
Ai．H－Ai．L

,i＝x,y,z (１)

gi＝ Gi－Gi．L
Gi．H－Gi．L

,i＝x,y,z (２)

其中,ai表示第i轴(x,y,z)的加速度计值,gi表示第i轴(x,

y,z)的陀螺仪值.

数据手套中用于采集手指弯曲程度的弯曲传感器是单极

传感器,其特点是电阻值与弯曲传感器的弯曲程度呈线性关

系,当且仅当贴合手指正常弯曲方向时有效.因此,本文通过

比较采样弯曲阻值与伸直状态和完全弯曲状态的阻值来映射

角度,其计算公式如式(３)所示.

angle＝(１－Rc－Rs

Rb－Rs
)∗１８０ (３)

其中,angle表示弯曲传感器的弯曲程度;Rc,Rb和Rs表示采

样时刻的电阻值、完全弯曲状态的电阻值和伸直状态下的电

阻值,并规定伸直状态下的角度为１８０°,完整弯曲状态下的角

度为０°.flex＝１－Rc－Rs

Rb－Rs
为弯曲传感器的归一化数值.

２．３　识别模型

基于自适应多分类器融合的手势识别模型由特征工程和

手势识别两部分组成,如图５所示.特征工程的目的是获取

具有强表征能力的特征向量,以提高手势识别的准确率.手

势识别主要使用自适应融合算法决策出基本分类器的最优结

果,以完成对手势的有效识别.

５０１刘　肖,等:基于自适应多分类器融合的手势识别



图５　基于自适应多分类器融合的手势识别模型

Fig．５　HandgesturerecognitionmodelbasedonselfＧadaptive

multiＧclassifiersfusion

２．３．１　基于 CNN的特征提取

由于CNN具有稀疏连接、参数共享的特点[１８],且在提取

手势数据特征向量过程中可以降低手势数据的冗余性并提高

提取特征向量的效率,因此SAMCF使用CNN提取手势数据

的特征向量.

(１)卷积层

卷积层通过卷积核的大小控制局部感受野的范围,以达

到稀疏连接的目的.同时,卷积运算通过参数共享,减少了网

络自由参数的数量.参数共享的机制使得神经网络的特征映

射具有位移不变性,图６为卷积运算示意图.假设手势数据

的输入向量为X＝(x１,x２,􀆺,xn),其大小为８×８.过滤器

由权重向量W＝(w１,w２,􀆺,wn)和偏置参数向量B＝(b１,

b２,􀆺,bn)组成,卷积核K 的大小为２×２,则经过４层卷积之

后得到的第j个特征向量为zj,其大小为４×４×１２８,计算公

式为:

zj＝∑
n

k＝１
ReLu(xk∗wj＋bj) (４)

其中,ReLu()为激活函数,用于优化神经网络的非线性能力.

图６　卷积运算

Fig．６　Convolutionoperation

(２)池化层

池化层的作用是对输入的特征向量进行压缩,一方面简

化网络的计算复杂度,另一方面提取手势数据的主要特征,在

一定区域内将极有可能具有相似性的特征进行聚类统计,从

而实现对特征向量的压缩.常用的池化方式有:均值池化、最

大值池化和随机池化,其计算过程如图７所示.SAMCF采

用 maxpooling作为池化函数,经过池化后得到的特征向量为

M＝(m１,m２,􀆺,mn),其大小为２×２×６４,其计算公式为:

Mi＝max
k

j＝１
(zi),i＝１,２,􀆺,n (５)

其中,k表示池化区域的大小.

图７　３种池化方式的计算过程

Fig．７　Calculationprocessofthreepoolingmethods

２．３．２　基本分类器的模型训练

SAMCF将通过CNN提取的深度特征向量作为各基本

分类器的输入,结合各基本分类器的特点得到手势识别结果,

并使用自适应融合算法决策出最优结果,以提高手势识别的

准确率.多分类器融合能够减小单分类器因偏向性导致的泛

化能力不佳的风险,降低陷入局部收敛的可能性,扩大了假设

空间以保障模型的鲁棒性.损失函数能够度量模型分类结果

的好坏.模型训练的过程就是从模型的假设空间中选取最优

模型的过程,即采用合适的算法使损失函数全局收敛.

(１)基于统计模型的分类器的模型训练

支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)能够有效地

识别非线性、高维度的模式识别问题,其主要思想是通过核技

巧将输入空间映射到高维度的特征空间,寻找间隔最大化的决

策曲面以实现对手势的分类.已知(m１,y１),􀆺,(mi,yi),􀆺,

(mN ,yN)为通过CNN 提取的特征,其中yi∈{１,２,􀆺,Nc},

∀i∈{１,２,􀆺,N},Nc为手势种类,则SVM 的最优化问题表

示为:

minLsvm＝１
N ∑

N

i＝１
　 ∑

j≠yi

[max(０,wT
cmi＋bc－wT

yimi－byi ＋

１)]＋λ∑
Nc

c＝１
　∑

N

i＝１
wT

cwT
yi

(６)

其中,wT
c 表示预测错误类别的权重,wT

yi
表示真实类别的权

重,bc和byi
表示偏置值,λ为惩罚系数.

梯度矩阵dw由各样本mi(i＝１,２,􀆺,N)在损失函数Lsvm

各个分类方向上的梯度构成,其指明了各样本在各个分类方

向上的下降速度,计算公式如式(７)所示:

ÑwLsvm＝∂
∂w

Lsvm＝

∂
∂wc

Lsvm(j≠yi)

∂
∂wyi

Lsvm(j＝yi)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(７)

结合式(６)和式(７)可以得到梯度的计算公式:

Ñwyi
Lsvm＝－(∑

c≠yi
１(wT

cmi＋bc－wT
yimi－byi ＋１＞０))mi

(８)

ÑwcLsvm＝１(wT
cmi＋bc－wT

yimi－byi ＋１＞０)mi (９)

其中,１(x)为示性函数,当x为真时取值为１,当x为假时取

值为０.

(２)基于神经网络的分类器的模型训练

自编码器(AutoEncoder,AE)具有良好的特征提取、数据
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降维以及信息补全功能,其神经元之间全连接的方式为深层

网络确定了相对合理的网络初始化参数,促使自编码器能够

有效地避免梯度消失和梯度爆炸问题.LSTM 通过输入门、

遗忘门以及输出门选择性地丢弃和保留手势数据的信息量,

能够解决手势数据的时序性和长距离依赖的问题.自编码器

和LSTM 属于基于神经网络的模型,通常使用 BP算法对交

叉熵损失函数进行训练.已知通过 CNN 提取的特征数据为

(m１,y１),􀆺,(mi,yi),􀆺,(mN ,yN ),在这些数据中,yi∈{１,

２,􀆺,Nc},∀i∈{１,２,􀆺,N},Nc为手势种类,则自编码器和

LSTM 的最优化问题表示为:

minLNN＝∑
N

i＝１
[yi－fθ(xi)]２＋λθTθ (１０)

其中,fθ(x)为神经网络模型,θ为模型的参数,λ为惩罚系数.

BP算法是基于梯度下降的策略,依目标函数的负梯度方

向对参数进行更新,使损失函数收敛于全局极小点.根据链

式法则,误差函数LNN的第k层隐藏层的梯度如式(１１)所示:

Δwk
i＝∂LNN

∂wk
i

＝∂LNN

∂yn
i

∗ ∂yn
i

∂yn－１
i

∗􀆺∗∂yk＋１
i

∂wk
i

(１１)

其中,wk
i表示第k层第i个权值,yj

i表示第j层第i个输出值.

给定学习率η,各个神经单元的权重更新公式如下:

wk＋１
i ＝wk

i－ηΔwk
i (１２)

２．３．３　自适应融合算法

为解决单分类器识别的偏向性问题,SAMCF采用多分

类器融合的识别方法,但是常见的融合算法通常采用手动赋

值基本分类器的加权系数,极易受人为因素干扰,影响最后的

识别精度.因此,SAMCF使用自适应融合算法既实现了多

分类器的融合,又能够自动更新基本分类器的加权系数,最终

决策出最优识别结果,完成对手势数据的有效识别.自适应

融合算法的具体描述如算法１所示.

算法１　自适应融合算法

输入:手势数据集 T＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xn,yn)},其中xi∈χ⊆

Rn,yi＝{y１,y２,􀆺,yc},C为手势种类

输出:最优识别结果yj＝{y１,y２,􀆺,yN}

１．初始化权值分布D１＝(w１１,w１２,􀆺,w１n),w１i＝
１
n

,i＝１,２,􀆺,N.

２．使用CNN提取手势数据集的特征向量 M＝(m１,m２,􀆺,mn).

３．使用特征向量 M 学习各个基本分类器模型,Gj
t(x):χ→{y１,y２,􀆺,

yn}.

４．计算Gj
t(x)在手势数据集T上的分类误差率et＝∑

N

i＝１
P(Gt(xi)≠yi)＝

∑
N

i＝１
wti∗I(Gt(xi)≠yi).

５．计算Gj
t(x)的系数αt＝

１
２log

１－et

et
,这里的对数是自然对数e.

６．对t＝１,２,􀆺,T//迭代次数

　６．１．构造具有权值分布的基本分类器的线性组合f(x)＝ ∑
３

j＝１
wtj∗

Gj
t(x),得到最终分类器 G(x)＝softmax(f(x))＝softmax(∑

３

j＝１
wtj∗

Gj
t(x));

　６．２．得到决策结果yj＝argmax(G(x)),并输出识别准确率;

　６．３．更新权值分布Dt＋１＝(wt＋１,１,wt＋１,２,wt＋１,３),wt＋１,i＝
wti

Zt
exp

(－αt∗yi∗Gt(xi)),i＝１,２,􀆺,N,其中Zt＝∑
N

i＝１
Wti∗exp(－αt∗

yi∗Gt(xi)).

７．输出最优决策结果yj＝{y１,y２,􀆺,yN}以及最优识别准确率.

３　实验结果与分析

３．１　实验环境

本文使用数据手套(含有大小臂导航仪)采集完整的手势

数据,手势数据采集平台由C＃编写而成,主要识别模型使用

Python编写,实验运行环境为微软 Windows１０(６４位)操作系

统,使用的开发软件包含 PyCharm,Anaconda,Visualstudio

２０１７.具体的实验环境如表２所列.

表２　实验环境

Table２　Experimentalenvironment

编程语言 Python,C＃ 操作系统 Windows１０(６４位)

软件环境 PyCharm,Anaconda,Visualstudio２０１７
数据手套 加速度计、陀螺仪、弯曲传感器

硬件环境
Intel(R)Core(TM)i５Ｇ８３００CPU ＠２．３GHz,

运行内存１６GB

３．２　数据集

基于可穿戴传感器的手势数据集由６名志愿者(３名男

性和３名女性)完成,他们按照活动的协议完成数据的采集.

所有的实验参与者在实验过程中佩戴数据手套,以２０Hz的

固定频率,利用嵌入在数据手套中的弯曲传感器、陀螺仪以及

加速度计采集手指的弯曲信息、手掌以及大小臂的姿态信息,

并手动对数据进行标记.得到的数据集被随机分为两组,其

中７０％的数据用于生成训练数据,３０％用于测试数据.

(１)字符级数据集(美国手语数据集和阿拉伯数字数据

集).为测试字符级手势的识别准确性,实验按照文献[１９]的

动作协议,选取并采集标准的美国手语数据集中的６个字母

(A－F)和６个阿拉伯数字(１－６).该数据集的具体描述如

表３所列.

表３　字符手势数据集

Table３　Characterhandgesturedataset

样本

总数
训练集 测试集

标注

方式

实验

设备
传感器

采样

频率

手势

种类数

５５４７ ３８８２ １６６５
后期手动

标注

数据

手套

加速度计、
陀螺仪、

弯曲传感器
２０Hz １２

(２)单词级数据集(中国手语数据集).为测试动态复杂

手势的识别准确性,实验按照文献[２０]的动作协议,采集了基

于中国手语的日常手势数据集.该数据集主要包含复合动态

手势(比如“你好”复合手势由“你”和“好”两个基本手势组成)

和基本动态手势(比如再见、惊讶等手势).本文实验从中国

手语数据集中选取了１０个手势进行分析和研究.该数据集

的具体描述如表４所列.

表４　中国手语数据集

Table４　Chinesesignlanguage(CSL)dataset

样本

总数
训练集 测试集

标注

方式

实验

设备
传感器

采样

频率

手势

种类数

３４４５２ ２４１１６ １０３３６
后期手动

标注

数据

手套

加速度计、
陀螺仪、

弯曲传感器
２０Hz ７２
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３．３　实验分析

３．３．１　对比算法

为了验证SAMCF能够自动提取具有强表征能力的深度

特征,将 SAMCF 与 基 于 统 计 模 型 的 识 别 方 法 (Statistical

ModelＧbasedRecognitionMethod,SMRM)进行对比,其中包

含 K 最近邻(KＧNearestNeighbor,KNN)[２１]和 SVM[５].此

外,为了验证SAMCF能够解决单分类器偏向性问题,实现多

分类器的信息互补,增强手势识别的性能,将SAMCF与基于

神经 网 络 的 识 别 方 法 (NeuralNetworkＧbased Recognition

Method,NNRM)和 深 度 混 合 模 型 (Deep Hybrid Model,

DHM)进 行 对 比.基 于 神 经 网 络 的 手 势 识 别 方 法 包 含

CNN[９]和 LSTM[２２];深 度 混 合 模 型 包 含 CNNＧLSTM[１２]和

CNNＧSVM[２３].基于统计模型的识别方法、基于神经网络的

识别方法以及深度混合模型的具体描述如表５所列.

表５　对比算法

Table５　Comparisonalgorithms

算法分类 算法名称 特点

SMRM
KNN 利用周围有限的邻近样本对类域进行判定

SVM 利用内积核函数解决非线性分类问题

NNRM
CNN

能够提取手势数据的深度特征,增强手势识

别的性能

LSTM
解决动态手势数据的长距离依赖问题和时

序性问题

DHM
CNNＧLSTM

使用 CNN提取手势特征向量,LSTM 解决

动态手势的长短期依赖问题

CNNＧSVM
使用 CNN 提 取 手 势 数 据 深 度 特 征,结 合

SVM 完成对手势的识别

本文

方法
SAMCF

使用 CNN提取手势数据的深度特征,结合

自适应融合算法决策出多个基本分类器的

最优手势识别结果

３．３．２　评价指标

为了评估SAMCF在手势识别上的性能,本文采用准确

率、精确率、召回率以及F值作为评价标准.

定义１(准确率)　所有被预测正确的样本数占样本总数

的比值.其计算公式如下:

Accuracy＝ TP＋FN
TP＋TN＋FP＋FN

(１３)

其中,TP 表示真实样本被正确预测为正的样本数,TN 表示

真实样本被正确预测为负的样本数,FP 表示真实样本被错

误预测为正的样本数,FN 表示真实样本被错误预测为负的

样本数.

定义２(精确率)　真实样本种类被正确预测的样本数占

所有被预测为正的样本数的比值.其计算公式如下:

Precision＝ TP
TP＋FP

(１４)

定义３(召回率)　真实样本种类被正确预测为正的样本

数占所有被预测为真的样本数的比值.其计算公式如下:

Recall＝ TP
TP＋FN

(１５)

定义４(F值)　综合考虑精准率和召回率的指标,是具

有相同权重的精度和召回的加权平均值.其计算公式如下:

FＧScore＝２∗P∗R
P＋R

(１６)

其中,P 表示精确率,R表示召回率.

３．３．３　参数分析

(１)卷积层数分析

本文使用 CNN 提取手势数据的深度特征,不同层次的

特征图从输入数据中提取不同层次的信息.浅层特征包含更

多的原始数据信息,但是语义歧义的问题更为突出;深层特征

具有高语义性,能够有效地表征原始数据.因此,提取特征向

量的卷积层深度影响着手势识别的性能.图８给出了基于不

同卷积层深度的手势识别精度.可以看出,卷积层越深,手势

识别的准确率就越高;但是当卷积层的深度增加到４层时,准

确率逐渐趋于平稳,变化不明显,甚至出现下降.下降的原因

在于提取的深度特征维度太低,无法全面表征原始手势数据.

因此,本文使用深度为４的卷积神经网络提取手势的特征

向量.

图８　基于不同卷积层深度的识别准确率

Fig．８　Recognitionaccuracywithdifferentconvolutiondepth

(２)基本分类器的选取

基本分类器的选择是多分类器融合的基础.为了获取更

好的手势识别效果,本文将以下７种常用的基本分类器作为

备选基本分类器:KNN、朴素贝叶斯(Bayes)、SVM、决策树

(DecisionTree,DT)、AE、RNN 和 LSTM.通过实验数据集

来验证各个基本分类器的有效性,选取识别准确率最高的３
个基本分类器,实验结果如图９和图１０所示.从图中可以选

择需要融合的３个基本分类器:SVM,AE和LSTM.

图９　基于字符级数据集的各分类器的识别效果

Fig．９　Recognitionperformanceofeachclassifieroncharacter

leveldataset

图１０　基于单词级数据集的各分类器的识别效果

Fig．１０　Recognitionperformanceofeachclassifieronword

leveldataset

(３)特征选取

为了验证深度特征对手势识别效果的增益,本文将基于
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深度特征的多分类器融合模型与基于统计特征的多分类器融

合模型进行比较.常见的统计特征有均值特征、最值特征、范

围特征以及方差特征,具体描述如表６所列[１５].

表６　常见的统计特征

Table６　Commonstatisticalcharacteristics

统计特征 描述 计算公式

均值特征
一个窗口中信号的

平均值
mean＝ １

n ∑
n

i＝１
ai

最值特征
一个窗口中信号的

最大值和最小值
max＝max(ai),i∈{１,２,􀆺,n}
min＝min(ai),i∈{１,２,􀆺,n}

范围特征
一个窗口中信号的最大值

和最小值的差值
range＝|max－min|

方差特征
一个窗口中一组数据的

分散程度的度量
s２＝ １

n－１∑
n

i＝１
(xi－mean)２

常见的统计特征能够有效地度量不同手势的间距.均值

特征能够减小类内间距;最值特征能够体现出不同手势之间

的幅值特征;范围特征能够体现手势之间变化的幅度范围;方

差特征能够表征手势之间的离散程度.统计特征需要手动提

取原始数据的特征,虽然保留了原始数据细节性信息,但是无

法提取原始数据的高语义特征,导致其识别效果远差于深度

特征的高语义信息的识别效果.如图１１和图１２所示,基于

深度特征的识别准确率高于基于统计特征的识别准确率,因

此深度特征能够更好地表征手势数据.

图１１　基于不同特征的字符级手势的识别效果

Fig．１１　Characterlevelhandgesturerecognitionwithdifferent

features

图１２　基于不同特征的单词级手势的识别效果

Fig．１２　Wordlevelhandgesturerecognitionwithdifferentfeatures

３．３．４　自适应多分类器融合算法

字符级手势识别主要针对美国手语和阿拉伯数字的识

别,其在数据采集过程中侧重于大小臂的姿态信息.从图１３
可以看出,基于统计模型的识别算法的精度普遍低于基于神

经网络的识别模型的精度,主要原因在于深度特征的表征能

力强于统计特征.此外,基于神经网络的手势识别模型中,

CNN识别准确率大于 LSTM,说明字符级手势的时序性不

强,进一步验证了 CNN 特征提取的能力强于 LSTM.深度

混合模型的识别准确率普遍高于基于统计模型的识别方法和

基于神经网络的识别方法,说明模型之间能够实现信息互补,

从而提高识别准确率.总体来说,SAMCF能够有效地识别

字符 级 手 势,其 识 别 准 确 率 达 到 ９８．２３％,精 准 率 达 到

９８．５７％,召回率达到９８．１２％,F值达到９８．３２％,识别性能

较其他算法平均提升了５％左右.

图１３　字符级手势的识别效果

Fig．１３　Recognitioneffectofcharacterlevelhandgesture

单词级手势识别主要针对中国手语的识别,在数据采集

过程中,既关注手掌的姿态信息以及手指的弯曲程度,又关注

大小臂的姿态信息.从图１４可以看出,各算法的识别精度略

低于字符级手势识别精度,主要原因在于单词级手势数据相

对于字符级数据集来说,更具时序性,手势之间的干扰性强.

基于神 经 网 络 的 识 别 方 法 中 的 LSTM 识 别 准 确 率 高 于

CNN,说明LSTM 能够很好地识别具有时序性的手势数据.

总体来说,SAMCF能够有效地识别单词级手势,充分提取手

势数据的深度特征,实现多分类器之间的信息互补,其识别准

确率 达 到 ９７．８１％,精 确 率 达 到 ９８．２１％,召 回 率 达 到

９７．８３％,F值达到９７．９％,识别性能较其他算法平均提升了

４％左右.

图１４　单词级手势的识别效果

Fig．１４　Recognitioneffectofwordlevelhandgesture

结束语　本文采用一种新型的可穿戴数据手套来采集手

势数据,同时为了消除单分类器的偏向性问题,提出了自适应

多分类器融合的方法;使用深度混合模型(SAMCF)分别对字

符级手势(美国手语和阿拉伯数字)和单词级手势(中国手语)

进行识别.此外,为了获取强表征性的手势运动特征,SAMＧ

CF使用多层卷积的方式提取手势数据的高语义深度特征,并

通过自适应融合算法融合多分类器,增强手势识别的性能.

实验结果表明,本文算法的性能优于其他同类算法,对字符级

手势识别准确率达到９８．２３％,对单词级手势识别准确率达

到９７．８１％.

日常生活中手势数据复杂多样,大致可分为字符级(美国

手语、阿拉伯数字)、单词级(中国手语)以及短语级(日常对话

短语).本文只是对字符级、单词级进行识别,没有对短语级

数据进行识别;同时,在识别字符级和单词级手势时,忽略了

情景环境的干扰,因为同一手势在不同情景环境下具有歧义

性.因此,未来研究手势识别方法时,首先应该融合手势的情

景环境特征,增强手势识别的性能;然后针对日常交流的需

要,实现对短语级手势的识别;最后,将虚拟现实技术和识别

模型相结合,实现对手势的在线识别.

９０１刘　肖,等:基于自适应多分类器融合的手势识别
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