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人机交互中基于可穿戴式计算的

手势和活动辨识

盛卫华，祝纯
（俄克拉荷马州立大学电气与计算机学院，美国 俄克拉荷马州 止水市 ７４０７８ＯＫ）

摘要：人与机器人交互是机器人技术领域、尤其是生活辅助机器人领域的重要课题。本文以辅助老年人、病人和

残疾人为应用背景，提出了“智能辅助生活系统”（ＳＡＩＬＳｙｓｔｅｍ），并解决了该系统中人的手势识别和日常动作识
别两个重要问题。对于手势识别问题，本文采用一个惯性传感器来采集被试验人手指部位活动的信号，运用人工

神经网络进行手势捕捉，并应用一个分层隐马尔可夫模型结合前后手势的关联信息，来提高手势识别的准确率。

对于动作识别问题，数据来源于位于被试验人一侧的脚面和腰部的两个惯性传感器，并采用多传感器融合方法识

别各种日常动作。在对两个传感器的数据进行融合的粗分类之后，细分类应用了隐马尔可夫模型和启发式方法

来进一步识别各个动作类型。该穿戴式传感器系统经过实验测试，结果证明了本识别算法的有效性和精确性。

关键词：人与机器人交互；隐马尔可夫模型；神经网络
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ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｃｈｉｅｖｅｓａｄｅｑｕａｔｅａｃｃｕｒａｃｙ．Ｈｏｗｅｖ
ｅｒ，ｉｆｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｇｏａｌｈａｓｎｏｔｂｅｅｎｍｅｔ，ｔｈｅｒｅａｒｅ
ｍｏｒｅｅｒｒｏｒｓｉｎｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｓｃａｎｂｅｓｅｅｎｉｎｔｈｅ
ｒｉｇｈｔｈａｌｆｏｆＦｉｇｕｒｅ１０．
４１３　Ｇｅｓｔｕｒｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

Ｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ（Ａ，Ｂ，π）ｏｆｔｈｅｕｐｐｅｒｌｅｖｅｌ
ＨＭＭ ａｒｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｏｂｓｅｒｖｉｎｇｔｈｅｈｕｍａｎｓｕｂｊｅｃｔ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇｗｉｔｈｔｈｅｒｏｂｏｔｆｏｒａｓｕｓｔａｉｎｅｄｐｅｒｉｏｄｏｆ
ｔｉｍｅ．ＴｈｅｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｍａｔｒｉｘＡｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ
ｂｙｏｂｓｅｒｖｉｎｇｔｈｅｕｓｅｒ’ｓｌｏｎｇｔｅｒｍｇｅｓｔｕｒｅｓｅｑｕｅｎｃｅ
ａｎｄｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｔｈｅｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏ
ｇｅｓｔｕｒｅｓ，ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｏｍｐｅｒｓｏｎｔｏｐｅｒ
ｓｏｎ．Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ｔｈｅｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｍａｔｒｉｘＡｆｏｒｏｎｅｏｆ
ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｅｒｉｓ：
Ａ＝｛ａｉｊ｝＝
０．００８５ ０．４９２７ ０．０９９０ ０．３９９１ ０．０００７
０．５８４９ ０．３９８２ ０．００８５ ０．００６１ ０．００２３
０．４９５９ ０．４９３７ ０．００５７ ０．００３５ ０．００１２
０．００２６ ０．２９７４ ０．３９８４ ０．００５０ ０．２９６６
０．００７９ ０．２９６３ ０．３９４６ ０．２９８８ ０．
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　Ｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｙｍｂｏｌｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａ
ｔｒｉｘＢｉｓｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｔｏｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｍａｔｒｉｘｏｆｓｌｉｄｉｎｇ
ｗｉｎｄｏｗｓｏｆｅａｃｈｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｇｅｓｔｕｒｅｂｅｆｏｒｅｖｏｔｉｎｇｉｎ
ｔｈｅｌｏｗｅｒｌｅｖｅｌＨＭＭ，ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍ
ｔｈｅｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｇｅｓｔｕｒｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ｔｈｅ
ｍａｔｒｉｘＢｆｏｒｏｎｅｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｅｒｉｓ：
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Ｆｉｇ．１０　ＴｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅＮＮｂａｓｅｄｇｅｓｔｕｒｅｓｐｏｔｔｉｎｇ

Ｆｉｇ．１１　ＨＭＭｔｒａｉｎｉｎｇｐｈａｓｅｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｖｓｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｓ

Ｂ＝｛ｂｉｊ｝＝
０６４３４ ０３０４７ ００１２２ ００３８４ ０００１３
００１３７ ０９６１０ ０００７４ ００１２３ ０００５６
０００２４ ０１０３２ ０８８４６ ０００５２ ０００４６
０１４５０ ００５７５ ００４２８ ０７５４６ ００００１
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　Ｗｅｓｅｔｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｓｔａｔｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｔｏｂｅａｕｎｉｆｏｒｍ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｔｏｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｆａｃｔｔｈａｔｎｏｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｗｉｌｌ
ｂｅｇｉｖｅｎｔｏａｓｐｅｃｉｆｉｃｃｏｍｍａｎｄ．
　ＩｎｔｈｅＨＭＭｔｒａｉｎｉｎｇｐｈａｓｅ，ｎｅｗｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅｒｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙｔｈｅｒｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒｍｕｌａｅ［３８］ａｔｅａｃｈｉｔ
ｅｒａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｏｆｔｈｅｄａｔａｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄ

ｗｉｔｈｔｈｅｎｅｗｌｙｅｓｔｉｍａｔｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．Ｆｉｇｕｒｅ１１ｓｈｏｗｓ
ｔｈａｔｔｈｅｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｄａｔａｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｇｅｓｔｕｒｅｓｖｓ．ｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒ．Ｗｈｅｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒ
ｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｉｓｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎ１５，ｔｈｅｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｃｏｎｖｅｒ
ｇｅｓｔｏａｓｔａｂｌｅｖａｌｕｅ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｎｏｕｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，
ｗｅｃｈｏｓｅ１５ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ．
　Ｆｉｇｕｒｅ１２ｓｈｏｗｓｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｏｎｅｓｅｔ
ｏｆｔｅｓｔｉｎｇｄａｔａ．Ｉｎ（ａ），ｔｈｅ３Ｄａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅ
ｓｅｎｓｏｒｉｎｄｉｃａｔｅｓ２０ｇｅｓｔｕｒｅｓ．Ｉｎ（ｂ），ｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｈｅｌｐｓｔｏｓｐｏｔｔｈｅｇｅｓｔｕｒｅｓ．Ｉｎ（ｃ），ｗｈｅｎｔｈｅ
ｌｏｗｅｒｌｅｖｅｌＨＭＭｓａｒｅａｐｐｌｉｅｄ，ｔｈｅｒｅａｒｅｓｏｍｅｅｒｒｏｒｓ
ａｔｔｈｅｐｏｉｎｔｏｆａ，ｂ，ｃ，ｄ，ｅ，ａｎｄｆ．Ｉｎ（ｄ），ａｆｔｅｒ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｃｏｎｔｅｘｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｔｈｅｅｒｒｏｒｓａｔｔｈｅ
ｐｏｉｎｔｏｆｂ，ｃ，ａｎｄｆａｒｅｃｏｒｒｅｃｔｅｄｂｙｔｈｅＢａｙｅｓｉａｎｆｉｌ
ｔｅｒｉｎｇｉｎｔｈｅｕｐｐｅｒｌｅｖｅｌ．Ｆｏｒｔｈｅｖｉｄｅｏｃｌｉｐｓｏｆｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ｐｌｅａｓｅｇｏｔｏｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｌｉｎｋ：
　ｈｔｔｐ：／／ａｓｃｃ．ｏｋｓｔａｔｅ．ｅｄｕ／ｐｒｏｊｅｃｔｓｃｈｕｎ．ｈｔｍｌ
　Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｓｅｖａｌｕａｔｅｄｂｙｃｏｍ
ｐａｒｉｎｇｔｈｅｒｅｓｕｌｔｗｉｔｈｔｈｅｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ．Ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅＨＭＭｂａｓｅｄａｎｄＨＨＭＭｂａｓｅｄ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｓｌｉｓｔｅｄｉｎＴａｂｌｅｓ２ａｎｄ３，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｔｈｅｖａｌｕｅｓｉｎｂｏｌｄａｒｅｔｈｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｓｏｆｔｈｅｃｏｒｒｅｃｔ
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ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｓｐｅｃｉｆｉｃｇｅｓｔｕｒｅｓ．
Ｏｔｈｅｒｎｕｍｂｅｒｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｓｏｆｗｒｏｎｇｃｌａｓｓｉ
ｆｉｃａｔｉｏｎｓ．ＩｔｉｓｏｂｖｉｏｕｓｔｈａｔｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＨＨＭＭ
ｉｓｍｕｃｈｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌＨＭＭｓｏｎｌｙ．

Ｆｉｇ．１２　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄ
ｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓ

Ｔａｂｌｅ２　ＴｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆＨＭＭｂａｓｅｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
Ｇｒｏｕｎｄ
ｔｒｕｔｈ

Ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｙｐｅ
１ ２ ３ ４ ５

Ａｃｃｕｒａｃｙ

１ ０．８９２９０．０３５７０．０７１４０．０００００．００００ ０．８９２９
２ ０．１０３４０．８０７６０．０３４５０．０００００．０３４５ ０．８２４６
３ ０．１２９００．０９６８０．７７４２０．０００００．００００ ０．７７４２
４ ０．６４５２０．０３２３０．０６４５０．２５８１０．００００ ０．２５８１
５ ０．０７６００．０００００．０７６００．０００００．８４６２ ０．８４６２

Ｔａｂｌｅ３　ＴｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆＨＨＭＭｂａｓｅｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
Ｇｒｏｕｎｄ
ｔｒｕｔｈ

Ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｙｐｅ
１ ２ ３ ４ ５

Ａｃｃｕｒａｃｙ

１ ０．９２８６０．０３５７０．０３５７０．０００００．００００ ０．９２８６
２ ０．０６９００．８６２１０．０００００．０３４５０．０３４５ ０．８６２１
３ ０．０６０６０．０６０６０．８７８８０．０００００．００００ ０．８７８８
４ ０．１６１３０．０６４５０．０３２３０．７４１９０．００００ ０．７４１９
５ ０．０７６９０．０００００．０７６９０．０００００．８４６２ ０．８４６２

４２　Ｈｕｍａｎｄａｉｌｙａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
　Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｅｔｕｐａｎｄｐｒｏｃｅｓｓ
ｆｏｒｄａｉｌｙａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｒｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄａｎｄｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｄｅｓｃｒｉｂｅｄ．
４２１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｅｔｕｐａｎｄｐｒｏｃｅｓｓ
　Ｆｏｒｈｕｍａｎｄａｉｌｙａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｗｅｕｓｅｔｗｏ
ｉｎｅｒｔｉａｌｓｅｎｓｏｒｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｅｔｕｐｉｓｓｈｏｗｎｉｎ
Ｆｉｇｕｒｅ１３．Ｂｏｔｈｉｎｅｒｔｉａｌｓｅｎｓｏｒｓａｒｅｃｏｎｎｅｃｔｅｄｔｏａ
ＰＤＡｔｈｒｏｕｇｈＲＳ４２２／ＲＳ２３２ｓｅｒｉａｌｃｏｎｖｅｒｔｅｒｓ．Ｔｈｅ
ＰＤＡｓｅｎｄｓｄａｔａｔｏａｄｅｓｋｔｏｐｃｏｍｐｕｔｅｒｔｈｒｏｕｇｈＷｉＦｉ．
Ｉｎｏｕｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ｒｅｇｕｌａｒｄａｉｌｙａｃｔｉｖｉｔｉｅｓｗｅｒｅｐｅｒ
ｆｏｒｍｅｄ：ｓｔａｎｄｉｎｇ，ｓｉｔｔｉｎｇ，ｗａｌｋｉｎｇｌｅｖｅｌ，ｗａｌｋｉｎｇｕｐ
ｓｔａｉｒｓ，ｗａｌｋｉｎｇｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ，ｒｕｎｎｉｎｇ，ｓｌｅｅｐｉｎｇ，ｅｔｃ．
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ｗｈｅｎｔｈｅｒｅｉｓａｓｔｒｏｎｇｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔａｃｔｉｖｉｔｙ．Ａｓｌｉｄ
ｉｎｇｗｉｎｄｏｗｍｏｖｅｓａｌｏｎｇｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔｅｄｄａｔａｗｉｔｈａ
ｌｅｎｇｔｈｏｆ１ｓｅｃｏｎｄａｎｄｓｔｅｐｌｅｎｇｔｈｏｆ０２ｓｅｃｏｎｄ．Ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔｉｓａｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｄｅｃｉｓｉｏｎｓ．Ｔｈｅｎ，
ａｍａｊｏｒｉｔｙｖｏｔｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｌｌｏｗｓｔｏｐｒｏｄｕｃｅａｓｉｎｇｌｅ
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（ｔｈｅｔｏｐｆｉｇｕｒｅ），ａｎｄｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｃｏｍ
ｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ（ｔｈｅｂｏｔｔｏｍｆｉｇｕｒｅ）．Ｉｎ
ｔｈｅｔｏｐｆｉｇｕｒｅ，ｔｈｅ３Ｄａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅｓｅｎｓｏｒｉｎ
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　４８　　　 山　东　大　学　学　报　（工　学　版） 第４０卷　

ｔｈｅｓｔｒｏｎｇｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ．ＴｈｅＨＭＭｂａｓｅｄ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅｔｅｓｔｉｎｇｄａｔａａｆｔｅｒｔｈｅｍａｊｏｒｉ

ｔｙｖｏｔｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｌｅ４．Ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｌｅ４．
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