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面向可穿戴设备的超声波手势识别方法 

杨晓东 。 陈益强 于汉超 。。 刘军发 。 李展歌 
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摘 要 针对传统的基于触摸屏和计算机视觉的手势交互方法无法应对智能可穿戴设备逐渐趋向小型化和低功耗等 

问题，依据声波的Doppler效应和运动物体能够改变声波频率的特性，提出了一种基于超声波的低功耗鲁棒手势识别 

方法。该方法利用Goertzel算法进行超声波频率特征提取和分析，得到手势的移动方向并形成时间序列，进而利用隐 

马尔科夫模型实现用户手势识别。在微软移动终端 Surface上的实验表明，此方法在安静和嘈杂的环境下都能达到较 

高的手势识别准确率、更高的鲁棒性、更低的计算成本和功耗，能够满足可穿戴设备发展对于手势识别的需求。 
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Ultrasonic Waves Based Gesture Recognition M ethod for W earable Equipment 
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Abstract W earable equipment has several limitions such as the smaller shape，limited power and CPU performance， 

which the traditional methods of human-computer interaction based on the touch screen and the computer vision cannot 

deal with．Based on the Do ppler effect of sound waves，we proposed a low-power robust method．The method depends on 

Goertzel algorithm to extract the features of soundwave’S frequency-shifted，SO that the moving direction of the user’S 

hand can be got，and furthermore depends on the HM Ms to classify the hand gestures．Using the proposed method，we 

conducted a series of comparative experiments on Surface Pro，one of the Microsoft mobile term inals．The experiment 

results show that no matter in the quiet environment or in the noisy one，the proposed method both has quite high preci～ 

sion rate，lower computational complexity which can lead to lower power consuming and better rubustness．So the pro— 

posed method can meet the needs of wearable equipment development for gesture recognition． 

Keywords W earable equipment，Gesture recognition，Ultrasonic waves，Goertzel algorithm，Hidden M arkov model， 

Do ppler effect 

1 引言 

随着 Android、IOS和 Windows 8等移动操作系统的兴 

起，搭载移动操作系统的智能可穿戴设备发展势头迅猛， 

Google Glass、苹果 iWatch智能手表以及Jawbone UP智能手 

环等设备的推出更是将可穿戴式设备的发展带人了新的时 

代。然而可穿戴设备在人机交互(Human-Computer Interac— 

tion)方面还存在诸多限制 ，例如设备屏幕偏小(如智能腕 

表)、不配备可触摸的交互屏幕 (如 Google Glass)等，传统的 

按键式和触摸式手势操控方法已经不能胜任，可穿戴设备平 

台迫切需要更为自然灵活的非接触式手势操控技术。 

综合考虑到可穿戴设备小型化、性能和电量有限等特点， 

本文提出了一种基于超声波的低功耗鲁棒手势识别方法，利 

用设备 自带的麦克风和扬声器，发射超声波并进行接收，对由 

用户手势变化引起的声波信号频率变化的特征进行提取和分 

析，进而识别用户手势。人耳听觉可感知的频率范围在 20Hz 

到 20kHz之间[1]，一般情况下成年人听不到频率超过 18kHz 

的声音(忽略超声波对动物和儿童的影响)，因此，为了不影响 

人们的 日常生活和设备的正常使用，我们令设备 自带的扬声 

器发 出 20kHz的超声波信号 (扬声器一般最高可 以发出 
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18kHz~22kHz的声波)，同时令麦克风进行声波信号采集 。 

由于声波具有的 Doppler效应，用户手在麦克风感应范围内 

运动时会引起声波的频率变化，使用 Goertzel算法对采集的 

声波信号频率变化进行特征提取和分析，进而得到用户手势 

的移动方向，最后将得到的手势运动方向作为观察值输入隐 

马尔可夫模型(Hidden Markov Model，HMM)中进行手势识 

别。与传统的基于计算机视觉的非接触式手势交互方式相 

比，本文方法不易受环境光照和噪声的影响，降低了计算的复 

杂度并有效减少了设备耗电量，更适用于可穿戴设备。 

2 相关工作 

近年来出现了许多新颖的非接触式人机交互技术，其中 

大多数都基于计算机视觉，例如，利用微软的 Kinect通过感 

知黑 白光谱 的方式还原 3D模型来感知用户行为_2 ；通过 

RGB-Depth摄像机捕获彩色图和深度图来进行相关的手势 

识别工作[3]。但是基于计算机视觉的手势交互方法一般对光 

线比较敏感、算法复杂度较高、需要较多的系统资源，并且可 

穿戴设备的处理性能和电量都十分有限，大部分穿戴式设备 

不配备专业的摄像头或深度摄像头，故基于计算机视觉的非 

接触式手势交互技术大都不适用于可穿戴设备。 

与基于计算机视觉的非接触式手势交互技术相比，基于 

超声波的手势识别技术则更适用于可穿戴设备。利用超声波 

进行人机交互 由来 已久，早在 1997年 ，Joseph Paradiso等 

人l_4]制作了利用雷达声波感知用户行为的沉浸式地毯，结合 

其他传感器在地毯交互空间内感知用户的各种动作并实时地 

转换音乐；美国西北大学的 Stephen P．Tarzia等人_5J通过分 

析用户身体反射的超声波的相位和角度变化，判断用户是否 

在设备前来进行人机交互。 

近年来 ，在利用超声波进行手势识别方面，也有很多研究 

人员进行了相关的研究工作 ，例如，Georgia TechE ]的 Kaus— 

tubh KalgaoKar模型使用分布在左、中、右3个位置的接收器 

来接收超声波信号，综合多个位置的信号变化特征创造出 3D 

环境来判断用户手势，该方法使用频率为 40kHz的超声波， 

采样频率高达 96kHz，普通的扬声器已经不能满足此要求，同 

时使用多个声波接收器也不适用于体积较小、形状多样的可 

穿戴设备；Microsoft研究院的 Sidhand Gupta等人l_7]针对 PC 

平台设计 了 SoundWave系统，利 用快速傅里 叶变换 (Fast 

Fourier Transformation，FFT)算法处理声波信号进而判断用 

户手势，取得了良好的效果 ，但用于处理声波信号的 FFr算 

法要求一次处理的信号数量为 2的整数次方，而在移动设备 

中不同的硬件平台和系统版本录音时所需要的最小缓冲区大 

小不同，此方法在可移植性和灵活性方面存在缺陷。 

3 基于超声波的低功耗鲁棒手势识别方法 

利用超声波进行手势识别的关键问题在于如何从声波信 

号中提取特征以及如何根据特征进行手势识别，本文采用对 

于处理样本点数更加灵活的 Goertzel算法取代 FFT算法进 

行时域一频域转换，然后根据频谱 中 20kHz邻域 内谱峰的宽 

度和边界的变化进行特征提取，进一步分析得出用户手势移 

动的方向特性 ，并将其作为观测值输入 HMM 模型中，以实 

现用户手势的实时识别。图 1为基于超声波的手势识别流程 

图 。 

扬声器发出超声波 嘞 麦克风采集声波信号 

⋯ ⋯  ⋯  ⋯

⋯  

入⋯一 
声波频率特征提取 V 得到手势移动方向 

“向前”、 “向后 、 “无动作” 

按时间先后形成时间序列 
HMM进行手势识别 

— 芒 < — 

“前伸”、 “后拉”、 “单击”、 “双击”⋯⋯ 

图 1 基于超声波的手势识别流程 

3．1 声波特征提取与分析 

声波的 Doppler效应 体现在其频率的变化上，频率的 

变化与运动物体的速度规律关系如式(1)所示。 

f=f·(叶V-[- V0) 

其中， 为观察到的频率 ；f为发射的原始频率(扬声器发出 

的声波为 20kHz)； 为声波在空气中传播的速度； 为物体 

与接收端的相对移动速度。 

简言之，当用户手朝向麦克风运动时，其反射的声波频率 

增大；远离麦克风运动时，其反射的声波频率减小。由经验测 

试知，人手在设备前移动的最大速度为 4m／s，声波在空气 中 

的传播速度为 340m／s，根据式(1)可以得出声波频率的变化 

范围r≤300Hz，因此，提取声波频率变化特征只需计算以频 

率 ．厂一20kHz为中心、r一300Hz为半径的邻域内的频率。 

本文使用 Goertzel算法l_g]进行信号预处理，将采集到的 

时域声波信号转变为频域信号。Goertzel算法识别的频率分 

辨率是 ／N，其中， 是采样频率，N是一次处理的采样点 

数。Goertzel算法可以直接求取频率为 k·( ／N)，k一1，2， 
⋯

，N一1的频谱值，频谱值越大，表示该频率声波的能量越 

大。由于扬声器发出的高频声波信号集中在 20kHz，其周围 

高频区域的能量变化可以认为是由用户手移动所引起的。本 

文针对提取的频率变化特征，提出了两种有效的判断方法：判 

断谱峰边界的变化和是否生成第二谱峰。 

用户手在设备前 的运动会反射扬声器发出的 20kHz的 

超声波，故 20kHz处的频谱值是整个高频区域的峰值 ，本文 

通过计算周围频段的频谱值与峰值的比例大小关系来确定频 

域信号中谱峰的边界 。 

利用 Goertzel算法计算峰值及其两边各频段的频谱值， 

如式(2)一式(4)，其中，Energy表示频率为 20kHz处的频谱 

值 ，函数 Goertzel(f)表示利用 Goertzel算法进行频谱值的计 

算 ， fore和after表示两侧各频段的频谱值。 

Energy=Goertzel(f) (2) 

before[k]=Go rtzel(f～k寿) (3) 

afterEk]=CoP zel(f+k·寿) (4) 

其中， 一1，2，⋯，J J，f=20kHz，r：300Hz。 0 0 

由于通过式(2)、式(3)计算得到的频谱值是离散的，因 

此，用频段的数量来度量谱峰的宽度，而不是具体的频率值范 

围。从频谱 峰 值 频段 向两边 扫 描，找 到 谱 峰 的前 边 界 

preEdge和后边界 tailEdge。算法 1为谱峰边界查找算法， 

其中n表示设定的边界值与峰值的比例系数(一般为 1O )。 
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算法 1 谱峰边界查找算法 

输入 ：Energy，before[n]，after[n]，a 

输出：preEdge，tailEdge 

preEdge~ l 

tailEdge"*-I 

WHII E before[preEdge--13> a*Energy 

IX)preEdge~ preEdge+ 1 

WHILE after[tailEdge--1]> a*Energy 

IX)tailEdge,~-tailEdge+1 

由于信号的频谱形状呈局部不规则的锯齿状，针对手势 

快速运动时的频率变化特性表现为产生第二谱峰的问题，传 

统的谱峰搜索算法复杂度高口 ，会影响识别的实时性，因此 

本文采用设置门限值的方法，从谱峰边界处向两侧继续扫描 

频谱值数组，若存在高于门限值的频谱值，则说明存在第二谱 

峰，其判断的准则如式(5)、式(6)所示，其中，b为设定的第二 

谱峰值与峰值的门限比例系数。 

假设事件 L：“低频方向存在第二谱峰”，事件 H：“高频方 

向存在第二谱峰”。 

( eEbefore[preEdge⋯n3，e>b·Energy)=>L (5) 

( eE after[tailEdge⋯n3，e>b·Energy)=~H (6) 

从声波信号中提取出谱峰边界和第二谱峰的两项特征之 

后 ，进一步根据式(7)分析出手势的移动方向，其中，Direction 

表示手势移动方向，1表示向前，2表示向后 ，0表示无动作， 

BasicEdge表示无动作时谱峰的边界(谱峰宽度一般约为 

100Hz)。 

f 1， if L^(preEdge>BasicEdge) 

Direction= 2， if H ^(tailEdge>BasicEdge) (7) 

l0，else 
3．2 基于隐马尔可夫模型的手势识别方法 

按一定的时间间隔识别出手势移动的方向并形成时间序 

列后，进一步基于 HMM识别出用户手势。基于 HMM 进行 

手势识别l1 ，大多通过计算某测试样本与参考模型集的似然 

度，判断最大值 以确定测试样本的类别口 ，如式(8)所示，其 

中A表示 HMM模型，O表示观察值序列。 
 ̂

—arg maxP(OI ) (8) 

使用 HMM 模型进行手势识别需要确定手势开始和结 

束边界，本文设定当识别的移动方向不为“无动作”时，手势开 

始，当连续识别到 3个“无动作”时，手势结束。记录之间的手 

势移动方向的时间序列和序列长度 ，若长度小于 6，则视为噪 

声抛弃，不予识别[133。 

在获取手势的特征观察序列0后，可以利用提前训练好 

的 HMM模型进行手势识别，本文所实现的利用 HMM 模型 

进行手势识别的流程如图 2所示。 

l声救特征提取及分析l 一 一 =二二工二 I HMM
- I —  I 

观察值序列 — — 选择最大概率l 

厂再 L州 ．J 

图2 基于 HMM的手势识别方法流程 

为了计算简便，本文选择离散的 HMM 模型，观察值是 

提取声波特征后并分析得到的手势移动方向，接下来为每一 

个手势分别建立一个 HMM模型。本文选择的HMM模型 

类型是Bakis模型(左一右模型)，因为这种模型参数较少，拓扑 

结构相对简单 ，更重要的是它特别适合为时变信号建模_1 。 

对每个手势建立的 HMM模型进行训练，首先初始化每 
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个手势模型的参数九一(A，B，7c)，其中A表示状态转移矩阵， 

B表示混淆矩阵， 表示初始状态概率。每个手势执行过程 

中将通过声波特征提取和分析得到的观察值序列作为训练样 

本，利用 Baum-Welch算法进行重新计算，调整参数直至模型 

收敛，得到最优的模型参数，确定手势模型。 

在将 HMM模型进行训练确定后，把通过声波特征提取 

和分析得到的观察值序列O作为输入，应用 Viterbi算法计算 

观察序列 。在每个模型下的P (O )，选择最大似然的手势 

模型输出。 

4 实验与分析 

4．1 实验描述 

为了验证提出的基于超声波的低功耗鲁棒手势识别方法 

适用于可穿戴设备 ，本文选择了搭载 Windows 8操作系统的 

微软 Surface Pro移动终端作为测试平台，设计了多组对比实 

验，以验证本文提出的方法在保证识别准确率的情况下能有 

效地降低计算的时间和空间复杂度，进一步减少电量消耗。 

本文使用频率为20kHz的声波信号，根据奈奎斯特采样 

定律l_】 ，采用 一44．1kHz的采样频率。采样点数 ～ 的选 

取决定了频率分辨率和录音时间窗口大小，经过多人实验测 

试得到手移动的最大速度约为 3．9m／s，手势移动的距离约为 

20cm，因此手势实施的最小时间间隔约为 50ms，同时为了与 

FFT算法提取特征进行计算复杂度对比实验，本文选取采样 

点数 N 一 2048，可得频率分辨率 IN=21．5Hz，采样 N个 

点的时间窗口大小为 N／ ≈46．4ms。经过多次实验观测得 

到，在频率变化特征提取过程中，边界搜索算法的边界比例系 

数约为 1O ，第二谱峰搜索算法的门限比例系数约为 3O 。 

在 HMM模型中，本文定义观察状态为{f，b，e}，其中， 

“_厂’表示“向前”，“6”表示“向后”，“e”表示“无动作”。隐藏状 

态为{F，B，N，SF，SB)，其 中，“F”表示“前进”，“B”表示“后 

退”，“N”表示“无动作”，“SF”表示“第二次前进”，“SB”表示 

“第二次后退”。对每个手势都建立一个 HMM模型，其状态 

转移图如表 1所列。 

表 1 手势的 HMM状态转移图 

手势HMM状态转移图 识别手势描述 

蝴  

— 

— 

前伸 

后拉 

单击 

双击 

根据手势移动特性的时间序列进行手势识别的方法还有 

基于规则分析的手势识别方法。其原理是利用相同的手势移 

动方向出现的次数来度量其手势持续的时间并根据手势移动 

的方向和时间定义一系列手势识别规则产生式，以实现手势 

识别。 

本文为将基于 HMM 的手势识别方法与基于规则分析 

的手势识别方法进行对比实验，定义了基于移动方 向时间序 

列的手势识别规则集 ，如表 2所列。为了方便描述，以下用 

“尸’表示“向前”移动方向，“6”表示“向后”的移动方向，“￡”表 

示“无动作”。 



表 2 手势识别规则集 

手势动作序列 识别手势描述 

f f ￡m￡ 

b b ￡ ￡ 

fPf bqb ￡ ￡ 

fpf bqb fpf bqb ￡m￡ 

前伸 

后拉 

单击 

双击 

其中 t，P，q，m表示触发手势识别时相同的移动方 向连续出 

现次数的阈值，通过阈值的设定来表示不同手势被识别所需 

对应同一移动方 向保持时间的差异。具体识别过程描述如 

下 ：以识别单击手势的时间动作序列为例，当已识别的动作序 

列中连续出现至少 P次的向前移动方向_厂，继而连续出现至 

少 q次的向后移动方 向b，以及连续 出现至少 次无动作 ￡ 

时，可识别出用户做了单击动作的手势，同理可完成其他用户 

手势的识别。 

为了全面地比较本文提出的基于超声波的低功耗鲁棒手 

势识别方法与其他方法的性能，本文设计了以下几组对比实 

验，如表 3所列。 

表 3 对比实验列表 

实验序号 实验系统描述 

l Goertzel算法提取特征+HMM识别 

2 Goertzel算法提取特征+规则识别 

3 FFT算法提取特征+HMM识别 

4 FFT算法提取特征+规则识别 

注：以下实验结果描述使用序号标注。 

4．2 算法的运行效率分析 

从理论上进行复杂度分析，FFT算法计算 N个点需要有 

Nlog2 N次复数乘法和 0．5Nlog2 N次复数加法。而 Goertzel 

算法每次只计算一个频点的傅里叶分量，每计算一个频段的 

频谱值只需要 N+1次实数乘法和 2N+1次加法运算 ，尤其 

是需要计算的点数不超过 2log2 N时，Goertzel算法将比FFT 

算法效率更高_1 ，而实验中仅需要计算 3O个频段的频谱值 

即可。并且，FFT算法在计算过程中使用蝶形运算，每次计 

算需要递归 log2N次，相比之下，Goertzel算法无需递归 ，其 

空间复杂度更低。因此，使用 Goertzel算法进行特征提取具 

有更低的系统消耗和更高的运行效率。 

使用 HMM模型进行手势识别 ，在模型训练完成后 ，解 

码过程的时间复杂度为 0(N2T)l1 ，其中，N 为隐藏状态的 

数 目(本文中 N一5)，T为观察序列的长度，因此与基于规则 

的识别方法一样，计算复杂度都为O(T)，实际进行的实验也 

证明了理论上的分析。 

在 Windows 8平台上，以系统运行时的 CPU 占用率和 

内存占用率为指标来度量系统的时间复杂度和空间复杂度。 

关闭其他可能引起误差的后台程序，分别运行相应的系统各 

lO分钟，在相同的时间点上实施相同的手势，同时每 20s记 

录一次 CPU使有率和内存 占用量 ，最后取平均值，对 比实验 

的结果如表 4所列。 

表 4 CPU使用率和内存占用量的对比实验结果 

从实验 1和实验 2、实验 3和实验 4的对比中可以看出， 

与基于规则的手势识别方法相比，使用 HMM进行手势识别 

几乎没有增加对系统的资源消耗 ；然而，实验 1和实验 3、实 

验 2和实验 4的对比结果表明，使用 Goertzel算法进行特征 

提取相 比于使用 FFT算法，识别系统的性能有显著提升， 

CPU使用率降低了约 45 ，内存 占用量降低了约 23 。另 

外通过实验观察到，当有手势实施时，CPU使用率平均增加 

约20 ，这是因为识别系统只有识别出有手势实施时才进行 

手势识别，否则只进行移动方向的判断，此机制可以进一步减 

少在无手势时的资源消耗。 

在可穿戴设备中，电量和 CPU处理能力一直是影响其发 

展的重要瓶颈之一，而在现有硬件的基础上进行改进的一个 

重要途径就是优化算法，降低其计算复杂度。因此，基于超声 

波的低功耗鲁棒手势识别方法能够很好地适用于可穿戴设备 

平台。 

4．3 手势识别的准确性和鲁棒性分析 

基于超声波进行手势识别，无论是使用 FFT算法还是 

Goertzel算法进 行声 波频 率特 征提 取，都 只使用 频率 为 

20kHz左右的声波信号，对环境中其他频率段可见噪声不敏 

感，具有良好的抗噪性和鲁棒性。 

实验中邀请 5位志愿者(3男 2女)，每位志愿者交叉完 

成“前伸”、“后拉”、“单击”、“双击”4种手势各 5O次，相邻手 

势之间的时间间隔不小于 1s。这样 ，共收集了1000个手势样 

本(每个手势各 250个)，利 用 10一折交 叉验证 的方法，对 

HMM模型进行训练并测试，其结果如表 5所列。 

表 5 HMM模型训练及测试结果 

从表 5中可以看出，经过训练的 HMM 模型在手势识别 

方面表现十分良好，具有很高的识别准确率，其中“单击”的识 

别准确率相对较低，经过实验观察，其错误识别为“双击”主要 

是因为在手势移动方向识别的过程中存在一定误差 ，尤其是 

将“向前”错误识别为“向后”或将“向后”错误识别为“向前”两 

种情况，会造成将“单击”错误识别为“双击”。但在嘈杂环境 

下，移动方向的识别准确率约为 95 ，所以此问题在一定程 

度上可以忽略。 

为了对比基于规则模型和基于 HMM模型的手势识别 

方法的准确率，本文交叉完成“前伸”、“后拉”、“单击”和“双 

击”4种手势各 2O次，记录手势完成次序并采集手势移动方 

向的时间序列 ，再输入规则模型和 HMM模型中，统计各 自 

输出的手势，结果如图 3所示。 
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模型的手势识别方法都具有很高的识别准确率，但基于 

HMM模型的手势识别方法总体准确率优于基于规则模型的 

方法。通过对手势移动方向的观察和分析 ，可以发现基于规 

则模型的方法要求相同移动方向连续出现一定次数才进行响 

应 ，由于手势完成过程中移动的速度是变化的，手势移动的方 

向序列有时是间断的，例如一次“前伸”手势的方向时间序列 

为”fcff~fcff~力 e￡”，手势“前伸”识别的阈值为 4，则基于 

规则的手势识别模型无法正确识别；更有甚者，在“前伸”的时 

间序列中会存在错误识别的“向后”的方向，基于规则的手势 

识别模型无法对此类情况进行识别，而基于 HMM 模型的手 

势识别模型之前经过大量 的样本训练，就可以弥补在特征提 

取和分析阶段存在的误差，有效提高了手势识别的准确率。相 

比之下，基于 HMM模型的手势识别方法具有更好的鲁棒性。 

为了验证本文提出的方法具有 良好的抗噪性，我们分别 

在安静环境下(3O±5dB)和喧闹的环境(70士5dB)下对表 3 

中所列的 4组系统进行准确率实验，同样分别交叉完成 4种 

手势各 20次，记录手势完成的次序和系统输出的手势类别 ， 

实验结果如图4所示。 
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