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摘　要　聋哑人如何与外界进行有效沟通一直是一个备受关注的难点问题.文中提出了一种基于惯性传感器融合控制算法的

手语识别方案,旨在实现高效准确的实时手语识别.该融合控制算法采用反馈控制思想,对两种传统的姿态信息计算方法进行

融合,减少了环境对传感器的影响,可以准确获取被测对象在瞬时状态下的姿态信息.该算法通过对自采的聋哑手语数据进行

数据融合、数据预处理和特征提取等处理,利用支持向量机、KＧ近邻法和前馈神经网络分类器自适应模型集成的分类方法进行

分类.结果显示,所提传感器融合控制算法有效地得出了实时姿态,该手语识别方案对３０种聋哑拼音手语的识别准确率达到

９６．５％.所提方案将为聋哑人手语识别打下坚实的基础,并为传感器融合控制的相关研究提供参考.
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Abstract　HowtoeffectivelycommunicatewiththeoutsideworldfordeafpeoplehasalwaysbeenadifficultissuethathasattracＧ

tedmuchattention．Thispaperproposesasignlanguagerecognitionschemebasedoninertialsensorfusioncontrolalgorithm,

whichaimstoachieveefficientandaccuraterealＧtimesignlanguagerecognition．ThisfusioncontrolalgorithmusesfeedbackconＧ

trolideastofusetwotraditionalattitudeinformationcalculationmethods,reducestheimpactoftheenvironmentonsensors,and

canaccuratelyobtaintheattitudeinformationofthemeasuredobjectinthetransientstate．Thealgorithmperformsdatafusion,

datapreprocessingandfeatureextractiononthecollecteddeafＧmutesignlanguagedata,andusesanadaptivemodelintegration

methodcomposedofsupportvectormachines(SVM),KＧnearestneighbors(KNN)andfeedforwardneuralnetworks(FNN)for

classification．TheresultsshowthattheproposedsensorfusioncontrolalgorithmeffectivelyobtainsrealＧtimeposes．Thesign

languagerecognitionschemeachievesaccuraterecognitionof３０deafＧmutepinyinsignlanguageswitharecognitionaccuracyof

９６．５％．Theworkofthispaperwilllayasolidfoundationforsignlanguagerecognitionofdeafanddumbpeople,andproviderefeＧ

rencesforrelatedresearchonsensorfusioncontrol．

Keywords　Sensorfusion,Attitudeandheadingreferencesystem,Deafsignlanguagerecognition,Inertialsensor,Motioncapture

　

１　引言

据世界卫生组织最新的统计数据显示,目前全球有超过

５亿听力受损的残疾人,大约占世界人口的５％,已经成为一

个不可忽视的群体.根据北京听力协会２０１７年的预估数据,

我国听力受的损残障人士已经超过７２００万,其中有２７００万

听障者需用手语方式与人沟通交流.大多数语言和听力受损

的人不能通过普通语言进行交流,手语是聋哑人与他人交流

的主要途径.手语可以在无声环境下,结合手势、动作和面部

表情表达意思[１].这种语言具有手部动作多、词汇量有限、学

习困难等特点,使得聋哑人与正常人的交流存在巨大的困难.

这种沟通障碍对聋哑人的生活和社会关系产生了不利影

响[２].因此,聋哑人需要借助翻译设备来与正常人进行交流.

传统的基于计算机视觉的手语识别算法可以有效地跟踪

和识别手势,且无需与用户进行任何接触[３Ｇ４].然而,基于视

觉的手语识别可能会受光照条件的影响,这将限制其应用场

景.随着传感器技术的飞速发展,惯性传感器越来越多地集

成到消费电子产品中.基于惯性传感器的装置的一个显著优

点是,它可以在没有任何外部参考或限制的环境下运行[５].

由于不同的人的动作速度和幅度不同,手语识别相对复杂.



因此,一些研究人员试图将惯性的数据与肌电图传感器[６Ｇ７]或

视觉传感器[８Ｇ９]的数据结合起来,以提高系统的性能和鲁棒

性.然而,多传感器融合增加了额外的成本和计算负担.

通过集成传感器的数据手套可以解决上述问题.数据手

套不需要复杂的数据处理,不受运动类型的限制[１０].同时,

基于数据手套的手部识别不受背景条件的影响[１１Ｇ１２].Fu等

制作了 一 款 轻 便 的 数 据 手 套,可 以 进 行 手 语 识 别[１３Ｇ１４].

Sriram等研制出一款识别系统,可以进行手语的学习[３].此

外,手势识别系统目前已经应用于多个领域,如手语识别、社

会辅助机器人、沉浸式游戏、虚拟对象、远程控制和医疗保

健等[１５Ｇ２０].

在识别方法上,隐马尔可夫模型和动态时间规整作为两

种重要的识别方法,被广泛应用于手语识别领域[６,２１Ｇ２５].其

他方法包括概率神经网络[５]、符号序列匹配[２６]和随机线性形

式文法[２７].通常,分类器训练的数据集与系统的最终用户是

不一致的.为了开发一种与用户无关的算法,Akl等[２７]提出

一种基于惯性传感器的手语识别系统,该系统采用动态时间

规整结合相似性传播的算法,在训练阶段为每个手势创建范

例,并创建了一个由３７８０个轨迹组成、包含１８种手势的数据

库.该系统对１８种手势在用户依赖和用户独立识别中分别

达到了９９．８１％和９４．６０％的准确率.

本文提出一种基于惯性传感器融合控制算法的聋哑手语

识别算法.手部动作产生的惯性传感器数据和弯曲传感器数

据通过无线通信模块传输到个人终端.系统首先对数据进行

惯性传感器数据融合,计算姿态信息;再对处理后的数据进行

聋哑手语识别,包括:数据采集与信号预处理、时序数据分割、

特征提取、分类器构建和模型融合.

本文的主要贡献包括:

１)针对九轴惯性传感器各自的优缺点,采用反馈控制的

思想将传统的姿态计算方法融合起来,以减少环境对传感数

据的影响,提高实时姿态获取的效率;

２)对于计算后的姿态信息,利用自适应模型集成方法对

支持向量机、KＧ近邻法和前馈神经网络分类器进行模型集

成,以优化最终结果.

本文第２节介绍基于惯性传感器和弯曲传感器的数据手

套;第３节介绍通过惯性传感器融合控制算法,计算姿态信

息;第４节介绍聋哑手语识别算法的具体流程;第５节分析实

验结果,讨论方法的有效性;最后总结全文.

２　数据手套描述

本实验采用的数据手套由主控模块(Arduino)、九轴惯性

传感器(MPU９２５０)和弯曲传感器组成,通过无线通信模块

(HCＧ０８)与个人终端进行信息传输.MPU９２５０是一款９轴

运动跟踪装置,额定工作电压为２．４~３．６V,额定电流为

３．５mA.它集成了两部分,一部分是３轴加速度计和３轴陀

螺仪,另一部分是 AKM 公司的３轴磁力计(AK８９６３).主控

模块通过I２C总线可以直接输出９轴的全部数据,在４０℃~

８５℃时的精度为１％时钟漂移.数据手套的具体结构如图１
所示.

图１　数据手套

Fig．１　Dataglove

陀螺仪测量用户手部运动产生的角速度模拟信号,通过

内部 A/D转换器对信号进行数模转换,输出用户可编量程

(±２５０,±５００,±１０００/(°/s))的三轴(X,Y,Z)１６位数字输

出,其工作电流为３．２mA,休眠模式电流为８μA;加速度计则

用于对手部运动产生的加速度进行测量,直接得到的模拟信

号通过内部 A/D转换器转化为用户可编量程(±２g,±４g,

±８g,±１６g)的三轴(X,Y,Z)１６位数字信号,其工作电流为

４５０μA,休眠模式电流为８μA;磁力计为３轴单片霍尔传感

器,输出为１４位(０．６μT/LSB)和１６位(１５μT/LSB)的分辨率

输出.

本文采用的弯曲传感器为薄膜式压力传感器,其电阻会

随弯曲角度进行变化,由于其价格低廉,使用简单(与电位器

相似),目前被广泛用于竞技游戏、医疗设备和计算机外设等

领域.

HCＧ０８蓝牙串口通信模块是的基于 BluetoothSpecificaＧ

tionV４．０BLE蓝牙协议的新一代数传模块.无线工作频段

为２．４GHzISM,采用 GFSK 调制方式,最 大 发 射 功 率 为

４dBm,接收灵敏度为－９３dBm.

３　惯性传感器融合控制算法

通过惯性传感器计算姿态信息有两种方法:一种是利用

加速度计和磁力计测量重力上的分量和地磁投影分量;另一

种是利用角速度积分来更新姿态信息.但许多外界因素(如

温度等)会对角速度产生影响,同时外加磁场的变化也会影响

磁力计的精度.为了弥补两种方法各自的不足,本文提出一

种简单的惯性传感器融合控制方法,结合两种方法得到的姿

态信息,相互修正,计算出更准确的结果,算法流程如图２
所示.

图２　惯性传感器融合控制算法

Fig．２　Inertialsensorfusioncontrolalgorithm

３．１　聋哑手语介绍

本文研究的聋哑手语是基本的３０个汉语拼音,根据中国
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残联提供的手语标准规范,具体内容如图３所示.

图３　汉语拼音聋哑手语图

Fig．３　Chinesephonetictranscriptiondeafsignlanguage

３．２　信号校准与处理

由于灵敏度和偏移误差,传感器的原始数据必须经过校

准[２９].本文使用一种简单的校准方法:记录加速度计和磁力

计的最大值与最小值,计算出加速度与磁场强度的均值,再将

其分别与重力场和地磁场进行比较,校准偏移误差和灵敏度;
同时,利用陀螺仪静止状态下的测量值来校正陀螺偏移误差.

校准后,需要对信号进行处理,以获得更可靠的信号.加

速计用于测量当前角加速度,由于测量原理,加速度计对高频

信号敏感,振动环境中的高频信号对其影响较大.陀螺仪用

于测量角速度,是一个间接测量角度的器件.它需要对角速

度进行积分才能得到角度,噪声误差在积分作用下不断累积,
最终会导致陀螺仪的低频干扰和漂移.磁力计用于测量载体

与地磁场之间的夹角,低频特性较好,但易受周围磁场的影

响.根据手部运动的信号特征,采用 Mahony互补滤波器对

传感器数据进行处理,对陀螺仪采用高通滤波,对加速度计和

磁力计采用低通滤波.

３．３　方向余弦矩阵获取

方向余弦矩阵表示参考坐标系与局部坐标系之间的旋转

关系.方向余弦矩阵的数学意义是将局部坐标系中的３个基

向量用参考坐标系表示.如图４所示,方向余弦矩阵可以将

每个单位向量从一个坐标转移到另一个坐标.

图４　局部坐标系与参考坐标系的关系

Fig．４　Relationshipbetweenlocalcoordinatesystemand

referencecoordinatesystem

方向余弦矩阵可以分为３列,每列中的３个元素分别表

示局部坐标中的基向量和参考坐标中３个基向量的内积.方

向余弦矩阵如下所示:
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方向余弦矩阵DCM０
r可以将局部坐标中的基准向量V

⇀
０转

化为参考坐标系统的基准向量V
⇀
r,其关系表达式如下:

V
⇀
r＝DCM０

rV
⇀

０ (２)

根据DCM０
r的数学意义,它可以由惯性传感器中的加速

度计和磁力计获得.设地磁北极方向为参考坐标系的 X 轴

正方向,则方向余弦矩阵的第一列的值为磁力计的读数;再令

重力方向为参考坐标系的Z轴正方向,则方向余弦矩阵第三

列的值可以由加速计获得.由于重力方向和地磁方向是正交

的,并且在旋转之后仍然存在正交性,可以导出方向余弦矩阵

的第二列,DCM０
r的表达式如式(３)所示:

DCM０
r＝ mc

⇀ g⇀×m⇀ g⇀[ ] (３)

其中,m⇀ 和g⇀ 分别为磁力计和加速度计的读数,m⇀c为磁力计

校准后的数据.

３．４　陀螺仪姿态更新

另一种测量姿态的方法是对陀螺仪获得的角速度进行积

分,不断更新姿态信息.本文采用四元数来表示陀螺仪更新

后的姿态.四元数包括４个元素,第一个是标量,其余３个是

组成向量.单位四元数的表示形式如式(４)所示:

q＝s＋v⇀＝cosθ
２＋sinθ

２k
⇀ (４)

其中,k
⇀

表示坐标系方向的单位向量,θ是旋转的角度.哈达

马乘积⊗表示两个基于四元数的姿态信息之间的转化关系,

其结果化简如式(５)所示.

q１􀱋q２＝(s１s２－v⇀１􀅰v⇀２)＋(s１v⇀２＋s２v⇀１＋v⇀１×v⇀２) (５)

利用陀螺仪,采用龙格库塔法对四元数进行更新,更新过

程如下:

q
˙＝１

２q􀱋t(ω⇀) (６)

qn＝qn－１＋q˙Δt (７)

其中,ω⇀ 为直接从陀螺仪中获得的角速度.由于系统采样时

间不可能无穷小,因此必须对式(６)中更新的四元数进行归一

化,使其成为单位四元数.

３．５　误差补偿

由于温度、芯片封装等原因,陀螺仪会存在偏移误差,对
角速度进行积分会积累误差.即使陀螺仪保持静止,这种现

象也会引起数据的改变.为了解决这一问题,需要借助加速

度计和磁力计更新姿态信息.但加速度计和磁力计也存在一

些问题.首先,通过加速度计和磁力计获取方向余弦矩阵比

陀螺仪输出四元数速度更慢;其次,方向余弦矩阵容易受线性

加速度和铁磁材料引起的磁场畸变的干扰.

考虑到两种方法具有互补性,本文设计了一种控制器,使
陀螺仪积分出的姿态信息接近通过加速度计和磁力计获得的

方向余弦矩阵.

３３２冉孟元,等:基于惯性传感器融合控制算法的聋哑手语识别



第１步　将方向余弦矩阵转化为四元数形式.

qAM ＝a＋bi＋cj＋dk

a＝ m１１＋m２２＋m３３＋１
２

b＝
(m３２－m２３)

４a
,c＝

(m１３－m３１)
４a

,d＝
(m２１－m１２)

４a

DCM＝

m１１ m１２ m１３

m２１ m２２ m２３

m３１ m３２ m３３

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(８)

第２步　计算两个四元数qAM 与qg之间的差.单位四元

数可以表示三维变换,其进行逆运算表示逆变换,故两个四元

数的差可通过qAM 与qg
－１进行哈达马乘积获得.

q
⇀
Δ＝q

⇀
g

－１􀱋q
⇀
AM (９)

第３步　式(３)通过三角函数和反三角函数的计算,可以

从四元数中获得坐标系方向的单位向量和旋转角度.

θ
⇀
Δ＝２∗cos－１[re(q

⇀
Δ)] (１０)

V
⇀
Δ＝im(q

⇀
Δ)/sin(θ

⇀
Δ/２) (１１)

第４步　将θ
⇀
Δ进行伸缩,再将其乘以向量V

⇀
Δ构成一个类

似于虚拟角速度的矢量.

ω⇀Δ＝S(θ
⇀
Δ)∗V

⇀
Δ (１２)

第５步　通过式(６)、式(７)和式(１２)对四元数进行更新,
这时四元数表示被测对象在瞬时状态下的姿态信息.

４　聋哑手语识别

聋哑手语识别算法由数据采集与信号预处理、时序数据

分割、特征提取、分类器构建和模型融合等组成.对数据手套

传输过来的数据先进行数据清洗,补全缺失数据,去掉冗余数

据;再对信号进行处理,以获得更可靠的信号,利用中值滤波

将数据进行平滑处理,去除异常点.由于原始数据为时序数

据,在对手语进行识别前还需要将数据分割成原子序列区间.
在对时序数据进行分割后,需要先对数据进行特征提取,然后

再对数据进行分类识别.本文提出的聋哑手语识别算法框图

如图５所示.

图５　聋哑手语识别框架

Fig．５　Signlanguagerecognitionframework

４．１　数据采集与信号预处理

通过惯性传感器融合控制算法,手部运动的传感数据由

姿态角和５个位于手指的弯曲传感器电压读数组成.为了降

低训练集数据标注开销,采用按钮触发标注,即在执行手语识

别时按下按钮,并在完成手语动作后释放.由于无线信号传

输的可靠性不如有线传输,即便我们采取了一系列措施(如减

少数据传输冗余、降低传输频率等),但还是有极少的数据出

现了丢失.考虑到聋哑手语的应用场景对时间敏感度较小以

及数据采样频率较大,本文采用克隆上条对应数据的方法.

惯性传感器数据融合算法针对惯性传感器数据特征对数

据进行 Mahony互补滤波,但这并没有保证数据的平滑性,同

时忽略了弯曲传感器数据的噪声.为了解决这个问题,中值

滤波可以有效提高数据的平滑性,同时其运算简单,不会影响

手语识别的实时性,其表达式如下:

pitch[n]＝ １
２M＋１　 ∑

M

m＝－M
　pitchr[n＋m] (１３)

yaw[n]＝ １
２M＋１　 ∑

M

m＝－M
　yawr[n＋m] (１４)

roll[n]＝ １
２M＋１　 ∑

M

m＝－M
　rollr[n＋m] (１５)

f[n]＝ １
２M＋１　 ∑

M

m＝－M
　fr[n＋m] (１６)

其中,pitchr[n],yawr[n],rollr[n]和fr[n]分别为俯仰角、偏

航角、翻滚角和弯曲传感器的原始数据,pitch[n],yaw[n],

roll[n]和f[n]为滤波后的信号数据.本文将 M 设为５,将滤

波窗口设为１１.

４．２　时序数据分割

时序数据分割的目的是识别出每个手语动作的开始和结

束,连续的传感器数据可以分割成一个个单独的手语序列区

间.在文献[１７,２８]中,通过按下和释放按钮可以直接对数据

进行分割,但在实际使用中,并不会有人愿意在动作开始时按

下按钮,结束后释放按钮.于是,本文提出一种时序数据的分

割方案.图６所示为聋哑拼音手语“A”的姿态信息,在未作

出手语动作时,姿态数据是相对稳定的;相反,当作出手语动

作时,姿态数据会产生较大的变化.设预处理后的姿态数据

序列P＝{p[１],p[２],􀆺,p[L]},其中p[n]＝(pitch[n],yaw
[n],roll[n])是一个三维向量,d[n]为p[n]与p[n－１]之间

的欧氏距离.手语动作区间的d[n]远大于无动作的d[n],可

用于时序数据分割.

图６　聋哑拼音手语“A”姿态信息

Fig．６　Signlanguagephonetictranscription“A”

４．３　特征提取

时序数据被分割成原子序列区间后,提取区间中的有效

特征对于聋哑手语识别至关重要.考虑到惯性传感器的原始

数据已经进行了融合,为了保证手语识别的实时性,本文从分

割后的手部运动区间中提取了５个特征,包括均值、均方值、
方差、标准差和角度特征.考虑到运动具有方向性,特征的计

算都是基于传感器数据的绝对值进行.

１)均值

E(X)＝１
W ∑

W

i
|X[i]| (１７)

其中,W 为手语动作区间长度.
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２)均方值

E(X２)＝１
W ∑

W

i
(X[i])２ (１８)

３)方差

D(X)＝E{[|X|－E(X)]２} (１９)

４)标准差

S＝
∑
W

i＝１
(|X|－E(X))２

W
(２０)

５)角度特征

本文构造了一个运动的特征向量,由不同时间段内的总

的角度变化构成.对于同一个动作,无论运动快慢,其运动的

角度变化都是一致的,故该特征与运动速度无关.图７为该

特征向量的表现形式,图中的Δθi元素计算如下.

Δθi＝ (∑
i

j＝１
wjx∗Δt)２＋(∑

i

j＝１
wjy∗Δt)２＋(∑

i

j＝１
wjz∗Δt)２

(２１)
其中,wjx为第j组陀螺仪的x 轴数据;wjy 为第j组陀螺仪的

y 轴数据;wjz为第j组陀螺仪的z 轴数据;Δt是两个样本之

间的间隔时间.Δθ１是第一个Δts期间的总角度变化,Δθ２是

第二个Δts期间的总角度变化,Δθi是前n 个Δts期间的总角

度变化.

图７　角度变化

Fig．７　Totalangularchange

４．４　分类器构建

４．４．１　支持向量机

支持向量机的本质是寻找一个分离超平面,实现间隔最

大化.对于非线性问题,需要将训练样本从原始空间映射到

一个高维空间,使得样本在高维空间中线性可分.令ϕ(x)表
示将x映射后得到的特征向量,则分离超平面所对应的模型

表示如式(２２)所示:

f(X)＝wTφ(X)＋b (２２)
其中,w为分离超平面法向量,则规划函数如下所示:

min
ω,b

１
２‖w‖２,yi(wTϕ(x)＋b)≥１,i＝１,２,􀆺,m (２３)

４．４．２　KＧ近邻

KＧ近邻法的核心思想是:在特征空间中,有 K 个与某个

样本最相似的样本大多都属于同一个类别,则这个样本也属

于该类.KＧ近邻法的前提是所选择的邻近点都已经完成分

类.样本点之间的相似性是通过计算对象间距离实现的,通
常距离使用欧氏距离或哈曼顿距离,表达式如下:

欧氏距离:d(x,y)＝ ∑
n

k＝１
(xk－yk)２ (２４)

曼哈顿距离:d(x,y)＝ ∑
n

k＝１
|xk－yk| (２５)

其中,n表示特征向量的维数.

４．４．３　前馈神经网络

前馈神经网络由多层有向图构成,每层与下一层之间的

节点都采用全连接.本文的前馈神经网络由３层构成,如

图８所示,分别是输入层、隐藏层和输出层.

图８　三层前馈神经网络拓扑结构

Fig．８　Feedfowardneuralnetworkstructure

分别假设Ni,Nh和No是输入层、隐藏层和输出层的节点

个数,输出层的第k个节点的表达式如下:

yk＝f(θk＋∑
Nh

h＝１
wkhf(λh＋∑

Ni

i＝１
vhixi)) (２６)

其中,xi为输入层的第i个节点,vhi为输入层和隐藏层节点之

间的权重,wkh为隐藏层和输出层节点之间的权重,θk和λh为

偏差,k＝１,􀆺,No
[３０].除了输入层节点,每个节点都是具有

非线性激活函数的神经元,在本文为logistic函数,其表达式

如下:

f(z)＝ １
１＋e－z (２７)

其中,z是输入突触的加权和.

４．４．４　模型集成

对于３个分类算法识别出的结果,本文采取 Boosting模

型进行集成.分类模型权值根据上一次错误率自适应地变

化,为避免过拟合以及考虑到手语识别的实时性,本文将迭代

次数设置为５０.

５　实验设计与结果

本节通过实验验证文中所提手语识别算法的有效性.实

验采用的训练数据来自３名志愿者(２名男性和１名女性),

每个志愿者分别被要求重复每个手语动作５０次,共计４５００
个手语动作,并将所有轨迹数据作为训练集.

在评估过程中,随机选取了另外两名志愿者,每个志愿者

重复每个手语动作１００次,聋哑手语识别算法对于各个聋哑

拼音手语识别的准确率总体达到９６．５％.由于聋哑拼音手

语数量多,本文不一一列举,仅对两组在识别时容易混淆的聋

哑拼音手语进行讨论.

拼音“C”“O”“CH”的聋哑手语如图９所示.

图９　“C”“O”“CH”聋哑手语

Fig．９　Signlanguagephonetictranscription“C”“O”“CH”

其实验结果的混淆矩阵如图１０所示.
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图１０　“C”“O”“CH”聋哑手语识别结果

Fig．１０　Resultsofsignlanguagephonetictranscription
“C”“O”“CH”

拼音“C”“O”“CH”聋哑手语动作姿态十分相似,只是在

手指形态上有细微差别.由于弯曲传感器的阻值随弯曲角度

的变化并非完全线性,导致了这组手语动作容易混淆.
同样,拼音“H”“V”“X”的聋哑手语动作的差别也大多在

手指,如图１１所示.

图１１　“H”“V”“X”聋哑手语

Fig．１１　Signlanguagephonetictranscription“H”“V”“X”

其实验结果的混淆矩阵如图１２所示.

图１２　“C”“O”“CH”聋哑手语识别结果

Fig．１２　Resultsofsignlanguagephonetictranscription
“C”“O”“CH”

为了验证惯性传感器融合算法的有效性,本实验利用基

于原始传感数据的方法与基于融合后数据的方法进行聋哑手

语识别,并对结果进行对比,如表１所列.

表１　基于原始数据与基于融合后数据的拼音聋哑手语

识别方法准确率

Table１　Recognitionaccuracyofsignlanguagemethodsbasedon

originalandfuseddata

Mthod Accuracy/％
Rawdata ９４．５

DataafterCalculation ９６．５

结果表明,对惯性传感器数据进行融合可以提高拼音聋

哑手语识别的准确率.表面上,融合计算会消耗部分计算资

源,但基于边缘计算技术将传感器数据融合计算设置在主控

模块可以解决此问题.同时,由于融合后数据冗余减少、特征

明显,反而提高了手语识别的效率.

实验中,惯性传感器数据融合后,将聋哑手语识别算法与

传统的支持向量机、KＧ近邻法和前馈神经网络进行了比较,

结果如图１３所示.

图１３　传感数据融合后各算法结果比较

Fig．１３　Resultsofdifferentmethodsafterdatafusion

结果表明,本文提出的聋哑手语识别算法的识别效果相

比传统的支持向量机、KＧ近邻法和前馈神经网络有所提升.

原因在于本文提出的方法基于优化思想,采用 Boosting模型

对传统识别模型进行了集成.

结束语　本文提出了一种基于惯性传感器融合控制算法

的聋哑手语识别算法,采用反馈控制思想,对两种传统姿态信

息计算方法进行融合,减少了环境对传感器的影响.聋哑手

语识别算法由数据采集与信号预处理、时序数据分割、特征提

取、分类器构建和模型融合等组成.该算法对姿态融合后的

数据进行预处理,并将数据分割成原子时间区间,通过自适应

模型集成方法集成支持向量机、KＧ近邻法和前馈神经网络等

分类算法,优化了最终结果.实验证明,针对３０个汉语拼音

聋哑手语,该方法的准确率相比传统的支持向量机、KＧ近邻

法和前馈神经网络提升了２％.
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