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基于可见光的环境自适应手势识别系统 

王柱 1，张化磊 1，胡千红 2，於志文 1 
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摘  要：手势日益成为一种重要的人机交互方式，可在电子游戏、虚拟现实等场景中为用户提供更优质的体验。

近年来，研究者探索利用不同感知技术实现手势识别，如射频信号、声学信号等。与之相比，利用可见光识别手

势具有更强普适性。基本原理为：不同手势遮挡可见光会产生独特的阴影模式，通过光电传感器捕捉阴影变化即

可实现手势识别。针对可见光手势识别面临的环境依赖难题，设计了一种基于光电传感器阵列的数字手势识别系

统，提出了基于图像的阵列感知数据抽象表示模型，结合图像固有特性发掘不同传感器数据之间的时间和空间关

联性，利用时空特征设计了基于 CNN-RNN 的环境自适应手势识别方法。为了验证所提方法的有效性，设计了环

境自适应手势识别系统 Vi-Gesture，准确率相比基线方法提升 10%以上。 
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An environment adaptive gesture recognition 
 system based on visible light 
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Abstract: Gesture-based human-machine interaction is becoming more and more important, which can provide users 
with a better experience in scenarios such as video games and virtual reality. In recent years, researchers have explored 
different sensing technologies to facilitate gesture recognition, including RF signal, acoustic signal, etc. Compared with 
these approaches, visible light-based gesture recognition is a more pervasive option. The basic principle is that different 
gestures will produce unique shadow patterns as they block the visible light, and gesture recognition can be achieved by 
capturing shadow changes through photoelectric sensors. To address the environment-dependent problem faced by exist-
ing solutions, a digit gesture recognition system was designed based on the photoelectric sensor array. In particular, by 
modeling recordings of the sensor array as images, the temporal and spatial correlation between different sensor record-
ings was discovered. An environment adaptive gesture recognition method was designed based on CNN-RNN by fusing 
the spatio-temporal features. To verify the effectiveness of the proposed method, a prototype gesture recognition system 
was designed, named Vi-Gesture. Experimental results show that the proposed method outperforms baselines by more 
than 10% in recognition accuracy. 
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0  引言 

近年来，随着信息技术的快速发展，人机交互

模式不断演进。特别是伴随各类智能设备的持续涌

现，更便捷、更自然的人机交互成为提升设备吸引

力的关键。其中，手势作为日常交流中广泛使用的

一种交互方式，拥有巨大的研究价值和应用前景。 
当前，手势交互可基于多种技术实现，如可穿

戴感知[1]、计算机视觉[2]、超声感知[3]、射频感知[4]

等。然而，可穿戴感知需要用户穿戴额外设备，会

影响正常的工作和生活，用户体验需要进一步提

升；计算机视觉虽然不需要穿戴设备，但存在泄露

用户隐私的不足；超声感知属于非接触感知且不会

泄露用户隐私，但作为一种机械波，其作用范围相

对受限，而且可能对儿童和宠物的听力造成伤害；

射频感知（如 Wi-Fi、射频识别（RFID, radio fre-
quency identification）等）不侵扰用户且作用范围

较大，但易受到环境影响，适应性较差。 
鉴于上述感知方式各有不足，部分领域学者开始

关注可见光感知[5-7]。可见光相比超声、Wi-Fi 等具

备普适程度高、不侵扰用户、不泄露隐私等优势。

工作原理是利用光电传感器捕捉感知目标作用于

可见光（灯光、日光）所产生的反射、遮挡等信息，

通过分析蕴含的特征或模式实现行为识别。例如，

Okuli 系统[5]通过分析手指反射的光信号，实现了手

指运动跟踪。LiSense 系统[6]通过捕捉和分析用户身

体在地板上投射的阴影，完成了对用户姿势的重建

和识别。GeatureLite 系统[7]利用不同手势对可见光

影响的差异性，发掘手势与感知数据之间的关联规

律，实现了手势识别。 
然而，多数已有研究只适用于光强均匀的环

境，相应系统一旦部署于光强动态变化的实际环境

中，性能会出现显著波动。因此，如何在动态变化

环境中实现用户行为，特别是手势等细粒度行为的

自适应识别是本领域研究面临的一个共性难题。 
具体而言，现有基于可见光感知的手势识别系统

建立在用户手势作用下光电传感器的信号幅值变化呈

现特定模式这一假设之上。然而，信号幅值的变化模

式具有场景依赖特性，环境光强变化、用户姿态改变

等都会对其产生影响。此外，现有研究忽略了不同光

电传感器之间的位置信息和相关性，仅将每一传感器

视作孤立的节点。针对此，本文面向光强非均匀的动

态场景，将传感器阵列感知数据建模为图像，通过发

掘手势完成过程所蕴含时间和空间特征，利用基于深

度学习的图像处理方法实现手势识别。然而，为了构

建环境适应能力更强的手势识别系统，面临以下挑战。 
1) 如何准确获取手势运动产生的阴影图像。一

方面，在光强非均匀场景下，光电传感器幅值为持

续变化的时序数据，手势数据片段蕴含其中；另一

方面，完成手势动作时，胳膊、躯干等身体其他部

位同样会遮挡光线并产生阴影，且与手势动作所产

生的阴影叠加。因此，如何从持续变化的感知数据

中准确检测手势片段，并滤除身体其他部位导致的

阴影，是本研究面临的第一个挑战。 
2) 如何提取手势运动的时间和空间特征。手势

动作不是瞬间完成的，而是持续一段时间完成的，且

可细分为多个子阶段，并且每一时间段对应不同的空

间状态。因此，需要有效发掘并协同利用手势动作的

时间和空间特征，以便更好地提升环境适应能力。 
针对上述挑战，面向数字手势这类具有广泛应

用价值的手势动作，设计了一种基于光电传感器阵

列的数字手势识别框架，以基于图像的阵列感知数

据抽象表示为核心，结合图像固有特性发掘不同传

感器数据之间的时间和空间关联性，利用时空特征

设计了基于深度神经网络的手势识别方法，实现了

环境自适应手势识别。主要包括以下贡献。 
1) 提出一种基于环境抵消和动态阈值的自适

应手势检测算法，设计了基于手势运动与身体其他

部位运动特性差异的深遮挡与浅遮挡判定方法，可

有效滤除与手势运动无关的遮挡信息。 
2) 提出一种基于细粒度时隙划分的手势感知

数据建模方法，将动态手势过程抽象为图像序列，

构建了基于卷积神经网络（CNN, convolutional 
neural network）−循环神经网络（RNN, recurrent 
neural network）的手势识别模型，实现微观与宏观

特征相融合的手势识别。 
3) 设计了环境自适应手势识别系统 Vi-Gesture，

并招募 50名志愿者采集手势感知数据 25 000余条。

实验结果表明所提 CNN-RNN 模型的识别准确率可

达 96.5%。 

1  相关工作 

现有研究工作多数关注可见光通信[8-11]和定

位[12-15]，面向人类行为识别的可见光感知研究尚不

多见。根据不同感知系统所依赖的光源，可将已有

研究分为基于 LED 光源和基于任意光源两类。 
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1.1  基于 LED 光源 
由于 LED 具有频率可编程控制的特点，因此

本领域多数研究基于将其作为行为识别所依赖的

光源。根据工作原理的不同，可将基于 LED 的可

见光感知进一步细分为两类。 
第一类研究基于感知目标对光线的反射作用，

通过分析反射光信号所蕴含的变化模式，实现行为

识别。例如，CeilingSee 系统[16]由多个分散部署于

天花板上的LED灯构成，其通过修改驱动使得LED
灯同时具有光信号发射器和光信号传感器的功能

并可自动切换，在融合不同 LED 灯所接收信号的

基础上实现对房间占用情况的实时检测。Okuli 系

统[5]是一个基于可见光感知的手指跟踪系统，由一

个 LED 灯和一对光电二极管构成，通过分析手指

所反射的光信号，实现手指运动跟踪。此类系统的

一个共性问题是系统性能会由于光滑反射物（如墙

壁、衣服）的存在而产生波动。 
第二类研究基于感知目标对光线的遮挡作用，

通过光电传感器捕捉目标遮挡导致的光强变化，进

而利用机器学习等分析相应的变化模式以实现行

为识别。例如，LiSense 系统[6]由部署在天花板上的

多个可调频 LED 灯和部署在地板上的大量光电传

感器构成，通过控制 LED 向传感器发射编码信息，

实现对目标用户身体在地板上投射阴影的捕捉，进

而完成对静止用户的姿势重建和识别。StarLight 系
统[17]构成与 LiSense 系统相近，区别在于其通过连

续的姿势重建实现了对运动目标的感知和识别。这一

类研究中的另一个具有代表性的系统是 Aili 系统[18]，

其同样由一组 LED 灯和光电传感器阵列构成，通

过分析遮挡信息实现了对多种手势的准确识别。然

而这类系统的性能很大程度上依赖于频率可控的

LED 灯和密集部署的光电传感器阵列，因此控制复

杂度和部署成本较高。此外，不断变化的环境光强

同样对系统性能有较大影响。 
1.2  基于任意光源 

为了在 LED 光源不可用的场景中实现基于可见

光感知的行为识别，近期学者开始关注如何利用环境

光构建行为感知系统。例如，GeatureLite 系统[7]通过

光电传感器捕捉不同手势对环境光所产生遮挡的

差异，进而挖掘遮挡信息中蕴含的规律和模式，最

终达到手势识别的目的。该系统要求光照条件保持

相对稳定，即对环境改变的适应能力不佳。LiGest
系统[19]针对 GeatureLite 系统的不足，优化设计了降

噪、小波变换、栅格化、主成分分析等信号滤波和

变换算法，实现了光照条件和感知目标（用户位置、

角度等）无关的手势识别。类似地，ViHand 系统[20]

通过引入信号降噪、标准化等预处理策略和自适应

手势检测算法，实现了环境无关的手势识别。 
上述系统通过优化设计信号预处理算法，一定

程度上实现了环境无关的手势识别。然而，其无一

例外地忽略了不同光电传感器之间的相对位置信

息和相关性，仅将每一传感器视作孤立的节点，因

此未能实现感知精准度和适应性的最优化。 

2  系统框架 

Vi-Gesture 系统框架如图 1 所示，主要包括数

据预处理模块、手势检测模块和手势识别模块。

其中，数据预处理模块负责去除原始感知数据中

的离群值和高频噪声，并完成数据归一化，以解

决不同用户执行同一手势动作时的个体差异问

题。手势检测模块结合可见光的特性，从感知数

据序列中检测手势数据片段（即一个手势的开始

和结束时间），其核心是基于环境抵消原理的手势

检测算法。手势识别模块以手势检测模块检测出

的手势数据片段为输入，先将其转换为二维图像

序列，之后利用 CNN-RNN[21-22]实现手势识别。 

 
图 1  Vi-Gesture 系统框架 

3  数据预处理 

由光电传感器采集得到的原始感知数据无法

直接用于手势识别，因为其包含离群值、噪声、

个体差异等信息，针对此问题，笔者在 Vi-Gesture
系统中分别设计了离群值滤除单元、高频噪声滤
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除单元和数据归一化单元，以获取相对优质的感

知数据。 
3.1  离群值滤除 

光电传感器在输出光强信号时，虽然 Arduino
开发板内置的数据预处理芯片会执行一次低通滤波

操作，但是其主要目的是滤除电路不稳定导致的偏

差，而非周围环境导致的噪声，因此需要进一步滤

除环境噪声导致的离群值。手势感知数据预处理效

果示意图如图 2 所示，其中横轴为时序采样点，纵

轴为光电传感器传感值经模数转换之后所得结果

（0～5 V 电压转换为 0～1 023 之间的整数）。具体地，

由于光电传感器将光信号转化为电信号，所以其对

环境光强变化或外界遮挡非常敏感。一般情况下，

光照强度在短期内趋于线性，因此光电传感器的读

数应呈现连续变化，但是实验过程中发现部分时序

数据中包含离群值（如图 2(a)所示），其原因可能是

光强影响系统电流产生脉冲干扰，导致 Arduino 开发

板在模数转换过程中发生错误。由于手势检测和识

别依赖于光电传感器的幅值，因此需要滤除上述离

群值，以避免其对手势检测产生不利影响。 

本文利用汉佩尔辨识法（Hampel identifier）[23]

滤除离群值，即当数据值不处于区间[µ-γσ, µ+γσ]时，

则将其视作离群值处理。其中，µ表示时间序列在当

前窗口内的中位数，σ 表示绝对偏差，γ 是决定离群

值检测灵敏度的参数。由于一个手势的持续时间一般

大于 0.1 s，而系统所使用光电传感器的采样频率为

200 Hz，因此将滑动窗口大小设置为 20，而 γ的值则

一般默认设置为 3。离群值滤除后数据如图 2(b)所示。 
3.2  高频噪声滤除 

由图 2(b)可知，离群值滤除后的时序数据依旧

包含大量高频噪声，因此需要在保持数据整体波动

趋势不变的前提下进行曲线平滑。同时，由于数据

采集过程中存在的干扰主要源自环境光（如 50～ 
60 Hz 的灯光）等高频噪声，而手势运动产生的一

般为低频信号，所以采用巴特沃斯低通滤波器进行

降噪处理，以便在滤除低频噪声的同时保持时序数

据形状（因为巴特沃斯滤波器的阶数和振幅相对角

频率曲线都保持相同形状）。其中一阶巴特沃斯滤

波器的衰减率为每倍频 6 dB；二阶巴特沃斯滤波器

的衰减率为每倍频 12 dB；三阶巴特沃斯滤波器的

 
图 2  手势感知数据预处理效果示意图 

注：传感器采样率为 200 Hz，5 秒内共获取 1 000 个采样点。 
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衰减率为每倍频 18 dB，依次类推。 
结合实验结果，本文最终采用三阶巴特沃斯低

通滤波器，低通滤波后数据如图 2(c)所示。特别地，

为了确定截止频率，将原始数据进行傅里叶变换，

巴特沃斯低通滤波器效果示意图如图 3 所示。可以

发现 50 Hz 处存在明显波峰，因此将低通滤波的截

止频率设置为 40 Hz。 
3.3  数据归一化 

在用户完成同一手势过程中，由于环境因素

（如环境光总强度）和个体习惯（如手势高度）的

不同，不同的感知数据一般具有一定的特异性。然

而，感知系统需要根据确切的数值量化不同手势之

间的相似度，因此为了确保不同手势的感知数据具

有可比性，需要对其进行调整以剔除特异性。针对

此，本文通过对感知数据序列进行归一化，使其具

有相似幅度。具体地，以感知数据序列的平均强度

为基准，任意序列根据强弱比值进行缩放，即通过

Z-Score 标准化[24]使得所有相同手势的感知数据具

有相近轮廓。其中，Z-Score 通过式(1)将感知序列 x
转化为无单位的 Z-Score 分值，实现数据标准统一

化，提高数据可比性。 

 Z Score( ) )- ( /x x μ σ= -  (1) 

归一化后数据如图 2(d)所示，其剔除了用户执行

手势的速度、高度以及光源强度等因素的干扰。 

4  手势检测 

4.1  手势无关数据滤除 
手势数据片段检测是手势识别系统中非常重要

的组成部分。GestureLite 系统[7]和 LiGest 系统[19]等

现有系统多数采用固定阈值法，对环境光强动态变

化的适应能力不佳。其原因在于感知系统一般基于

光电传感器接收的信号强度进行手势识别，然而周

围环境的变化同样会导致信号强度发生改变，所以

简单利用固定阈值法不能有效检测手势数据片段。 
针对此，本文通过分析利用可见光感知本身具

有的特性，提出基于环境抵消原理的手势检测算

法。具体而言，由于光电传感器所接收的信号强度

（RSS, received signal strength）在不同手势遮挡时呈

现特定模式，所以需要在保留手势遮挡所产生 RSS
变化模式的同时去除环境影响所造成的 RSS 变化，

即实现环境抵消。理想情况下，RSS 应只受手势的

影响，即用户执行手势时其阴影会遮挡光线，导致

RSS 随着手势的执行而持续变化，将手势相关信号

记为 Sges。实际场景中 RSS 还会受到多种其他因素

的作用，导致其蕴含大量无用噪声。其一是环境变

化因素，如光强变化等，将这部分相对动态的噪声

记为 Sdyn；其二是物体遮挡因素，如身体其他部位

的遮挡等，将这部分相对静止的噪声记为 Sstatic。综

上，总体的RSS可表示为 

 
图 3  巴特沃斯低通滤波器效果示意图 

注：传感器采样率为 200 Hz，5 秒内共获取 1 000 个采样点。 
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 ges dyn staticRSS S S S= + +  (2) 

由式(2)可知，不应直接利用总体 RSS 进行手

势识别，而应首先去除 dynS 和 staticS 。 

本文所提的环境抵消法是一种基于平方的计

算方法（SBC, square-based calculation）。首先设置

大小为 W的滑动窗口，之后将两个相邻窗口的 RSS
（分别为 RSS 和 RSS ＇）相减，则差值为 

ges ges dyn dyn static staticΔRSS ( ) ( ) ( )S S S S S S= - + - -＇+＇ ＇ (3) 

由于两个连续窗口的RSS来自同一手势，可以

合理地假设 staticS 和 staticS ＇基本相同。因此，式(3)可

简化为 

 ges ges dyn dynΔRSS ( ) ( )S S S S= - + -＇ ＇  (4) 

显然，静态噪声 staticS 已经被去除。进一步地，

计算两个滑动窗口之间 RSS 差值的平方（ 2ΔRSS ）。

由于 2
ges ges( )S S-＇ 远大于 2

dyn dyn( )S S-＇ ，因此动态噪

声的影响被减弱，而手势运动所产生的有效数据得

到增强。因此，基于 SBC 的环境抵消法不仅可以减

弱噪声影响，而且能够增强有效数据所蕴含的信息。 
4.2  手势数据片段检测 

由于感知系统连续记录 RSS 信息，所以为了进

行手势识别需要对其进行分割，即检测出包含手势

数据的片段。观察发现，当不执行任何手势时，RSS
值相对稳定；当存在手势运动时，RSS 值变化显著，

因此有利于数据分割。特别地，经过第 4.1 节中所

提出手势无关数据滤除方法，手势 RSS 和非手势

RSS 之间的差别更加明显（ 2ΔRSS 可平滑较小的波

动、放大较大的波动）。因此，基于环境抵消法的

结果，本文直接采用阈值法检测手势动作的起点和

终点。具体地，如果 2ΔRSS 超过阈值，则判定检测

到手势起点；如果 2ΔRSS 低于阈值，则判定检测到

手势终点。 
然而，由于 RSS 受多种因素影响，为了确保系

统的适应性，不应简单采用固定阈值法。针对此，

本文设计了基于动态阈值的自适应手势分割算法。

具体地，将 m个 2ΔRSS 表示为 1 2{ , , , }mS r r r= … 。给

定阈值 segI ， S可分为手势类G和非手势类 NG ，

满足 

 seg ,{ }i ii r I r SG r ＞ ∈=  (5) 

 seg ,NG { }i ii r I r Sr ∈= ≤  (6) 

将 0w 和 1w 设为基于阈值 segI 进行分离得到两

个类别的概率，其取值分别为 

 0 1
| | | NG |Gw w
m m

= =,  (7) 

每个类别的平均值分别为 0µ 和 1µ  

 NG
0 1,

| | |NG|
i i

i ir G r
r r

μ μ
G
∈ ∈= =

∑ ∑
 (8) 

之后，迭代计算阈值 segI ，以使类间方差最大，即 

 
seg

2
seg 0 1 0 1arg max ( )

I
I w w μ μ= -  (9) 

给定初始阈值 segI ＇ =10，可以基于实时感知数据

校准和更新阈值 segI ，进而结合 2ΔRSS 和 segI 实现手

势起点和终点的自适应检测。特别地，如果相邻两个

片段之间的时间差小于Δt，则将其聚集为同一手势。 
基于环境抵消的手势检测效果如图 4 所示，

表明所提出算法可以有效降低无用噪声、提升分

割精度。 

 
图 4  基于环境抵消法的手势检测效果 

5  手势识别 

可见光感知数据的变化模式对环境变化、物体

遮挡、手势高度等因素高度敏感，所以直接利用单

一光电传感器感知序列无法实现手势行为自适应
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识别。为此，本文结合可见光感知特点和手势动作

特性，提出基于图像的手势建模与识别方法，通过

将传感器阵列感知数据抽象为二维图像，实现所蕴

含时间关联性和空间关联性的有效提取，以提升感

知性能。 
5.1  基于静态图像的手势建模与识别 

手势遮挡会导致光电传感器幅值变小，因此只

需要将手势片段中幅值发生显著变化的传感器进

行标记，即可组成一张二维静态图像。同时，由于

每一数字手势具有相对固定的书写模式，通过分析

手势相应的图像便可完成手势识别。特别地，结合

手势静态图像的特点，基于 LeNet-5 构建手势识别

模型，实现数字手势 0～9 的识别。 
然而，在手势完成过程中，不仅手部产生阴

影，胳膊、躯干等其他部位同样会产生遮挡，由

此带来噪声。本文将手部产生的阴影定义为深遮

挡，其他身体部位产生的阴影定义为浅遮挡。换

言之，只要从阴影图中剔除浅遮挡信息，即可得

到与手势行为相对应的静态图像。针对此，提出

如下判定方法。 

 s e[ , ]

s e

ˆsgn( ( ) )

count([ , ])
i it T T
P t P

P
T T

∈
∅

-
=
∑

 (10) 

其中， sT 和 eT 分别表示一个手势片段的起始时间

和终止时间， îP为这一时间段内第 i 个传感器幅

值的平均值， ( )iP t 为其中任意时刻 t 的幅值，

sgn( )为 0-1 阶跃函数（自变量非负时值为 1，否

则为 0）， count( ) 表示区间 s e[ , ]T T 中采样点的数

量。当 P∅小于某一阈值时，则判定为深遮挡，否

则为浅遮挡。 
上述判定方法的原理如下：在手势完成过程

中，相比其他身体部位，手指的运动速度更快，因

此深遮挡相比浅遮挡具有更短的持续时间（即幅值

较大的采样点数量占比相对较小）。相关实验结果

表明，当阈值为 0.2 时，区分效果较好。 
通过剔除浅遮挡，传感器阵列被转化为一个二

值矩阵。为便于观察，将其进一步转化为灰度图像。

不同传感器数量下的手势阴影图如图 5 所示，其中

图 5(a)对应分布较为稀疏的传感器阵列，可以发现

数字“2”轨迹的分辨率较低；图 5(b)对应分布较为

密集的传感器阵列，可以发现数字“2”轨迹的分

辨率较高。由此可知，传感器阵列的密集程度直接

影响手势阴影图的清晰度。 

 
图 5  不同传感器数量下的手势阴影图 

由于用户所处位置、手的高低等差异，因手势

遮挡所产生的投影在传感器阵列上的相对位置会

有不同，不同位置下的手势阴影图如图 6 所示。通

过将投影至两个不同位置的手势“2”合并在一起

可知，基于静态图像的抽象方法可以很好地刻画用

户完成手势时所处的位置信息。 

 
图 6  不同位置下的手势阴影图 
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可以看出，将手势感知数据抽象表示为静态

图像，有效地发掘了不同传感器的空间关联性，

将手势识别问题转化为图像识别问题，进而可以

利用图像具有的平移不变性、伸缩不变性等，从

而提升了感知系统对用户姿态改变的适应性。同

时，由于完成识别任务的依据是手势轨迹而非

RSS 幅值本身，因此提升了感知系统对环境光强

改变的适应能力。 
5.2  基于动态过程的手势建模与识别 

上述基于静态图像的手势建模与识别方法虽

然有效地发掘和利用了感知数据的空间关联性，但

是受限于静态图像的表达能力，丢失了感知数据的

时间关联性。针对此，本节提出基于动态过程的手

势建模与识别方法，以提取更加丰富的手势特征，

进一步提升感知系统性能。 
每一个手势的完成都需要消耗一定时间，为

了实现对手势动态过程的细粒度刻画，从时间维

度将其划分为多个子阶段。基于动态过程的手势

建模如图 7 所示，一个手势的完成过程被平均划

分为 K 段，其中 1 2, , , KX X X… 表示相应时间片的

感知数据矩阵，矩阵行表示不同位置的光电传感

器的感知数据，矩阵列表示同一传感器感知数据

的时间序列。由此，一个手势的动态过程被划分

为细粒度的时间段序列，利于从微观和宏观两个

维度提取感知数据蕴含的时间特征和空间特征，

从而得到丰富、有效的手势特征信息，实现自适

应、高鲁棒手势识别。 

 
图 7  基于动态过程的手势建模 

通过将手势建模为动态过程，得到由一组感知

数据矩阵构成的时间段序列。为了提取矩阵序列中

蕴含的丰富时间和空间特征，设计了基于

CNN-RNN 的手势识别模型，CNN-RNN 手势识别

模型如图 8 所示。 
基于 CNN 模型，给定任一时间段的感知数据

矩阵 Xi。首先，对其做行卷积操作，由于每一行

表示不同传感器的感知数据，相当于提取蕴含的

空间特征。其次，对其做列卷积操作，由于每一

列表示同一个传感器（即同一位置）的感知数据

序列，相当于提取蕴含的时间特征。通过设计相

应的行列卷积核，即可得到行列特征图。然后，

通过池化层和拼接层，得到当前时间片的微观时

空特征。进一步地，由每一时间段所提取行列特

征构成新的时间序列，作为 RNN 模型[25]的输入，

使得行列特征在时序上具备连续性，以利于更好

提取蕴含其中的宏观时空特征。最后，综合利用

所有 RNN 单元所提取到的特征构建分类器，实现

自适应手势识别。 

图 8  CNN-RNN 手势识别模型 
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6  实验结果与分析 

环境自适应手势识别系统 Vi-Gesture 由光电传感

器阵列和Arduino DUE 开发板组成，分别负责光强数

据的感知和传输。为了验证系统性能，笔者招募 50 名

志愿者采集用户手势数据（数字 0～9），要求每一手势

一笔完成并重复 50 次，共得到 25 000 条原始数据。 
整个数据收集过程持续一周时间，因此不同用

户参与实验时的环境光强会发生随机改变，使得感

知数据满足源自动态场景的条件，可以用于验证本

文所提方法的有效性。实验中传感器采样率统一设

置为 200 Hz。 
6.1  LeNet-5 模型性能验证 

为验证基于 LeNet-5 模型识别手势的性能，将数

据集分为训练集（20 000 条）和测试集（5 000 条），

学习率设置为 0.1。由于迭代次数对模型性能影响较

大，因此首先测试不同迭代次数下的模型性能，不同

迭代次数下的 LeNet-5 模型准确率如图 9 所示。 

 
图 9  不同迭代次数下的 LeNet-5 模型准确率 

由图 9 可知，当迭代次数增大时，系统识别准

确率会出现较为显著的提升，并在 40 时达到最高

（93.5%）。 
进一步地，为了验证训练集大小对模型性能的

影响，采用 7 种不同规模的训练集开展实验，不同

训练集规模下的 LeNet-5 模型性能见表 1。显然，随

着训练样本规模的增大，模型识别准确率相应升高。 

表 1 不同训练集规模下的 LeNet-5 模型性能 

训练样本规模 识别准确率 

500 61.4% 

1 000 67.6% 

2 000 75.8% 

4 000 82.6% 

8 000 88.7% 

10 000 91.7% 

20 000 93.5% 

6.2  CNN-RNN 模型性能验证 
本节验证基于动态过程的手势识别模型

CNN-RNN 相比 LeNet-5 模型的性能优劣。其中，

CNN-RNN 模型中时间片数量设置为 10，卷积核大

小设置为与行列大小相同，池化层采用最大池化策

略。同时，为了测试传感器规模对实验结果的影响，

采用不同数量的传感器数据进行实验。实验采取五

折交叉验证，并重复 10 次取平均准确率。不同模

型性能对比见表 2。 

表 2 不同模型性能对比 

阵列规模 
平均准确率 

Vi-Hand LeNet-5 CNN-RNN 

4×4 81.5% 85.7% 90.4% 

5×5 82.4% 88.6% 92.1% 

6×6 83.5% 89.5% 92.6% 

7×7 84.2% 90.2% 93.4% 

8×8 84.8% 92.0% 95.8% 

9×9 85.5% 93.5% 96.5% 

10×10 86.0% 93.6% 96.1% 

 
由表 2 可知，相比 LeNet-5 模型，基于动态过

程的 CNN-RNN 模型具有较为显著的性能优势，且

这一优势在传感器数量相对较少时更为明显。其原

因在于CNN-RNN 模型更加充分地发掘利用了感知

数据所蕴含的时间和空间特征，而基于静态图像的

LeNet-5 模型则没有很好提取时间相关特征。 
同时，根据实验结果可知，传感器数量对识别

结果存在较大影响，直观的原因是传感器数量越

多，能够利用的信息越多。具体地，对 LeNet-5 模

型而言，识别准确率随着传感器数量增多而持续提

高。但是，对 CNN-RNN 模型而言，识别准确率在

传感器数量为 9×9 时达到最高（96.5%），之后则出

现轻微下降（96.1%）。其原因可能是传感器数量过

多导致 CNN 矩阵行中存在较多无用数据，反而降

低了卷积所提取特征的有效性。 

7  结束语 

本文针对现有基于可见光感知的手势识别系

统存在的不足，提出基于图像的传感器阵列感知数

据建模方法，利用图像具有的平移不变性、伸缩不

变性等，发掘不同传感器数据之间的时间与空间关

联性，结合相关特征分别设计了基于 LeNet-5 模型

的手势识别方法和基于CNN-RNN 模型的手势识别
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方法。为了验证所提方法的有效性，研发了环境自

适应手势识别系统 Vi-Gesture，相关实验结果表明

识别准确率较基准方法分别提升 7%和 10%以上。

未来研究方向包括多目标手势识别[26-27]、大范围低

成本手势识别[28-30]等。 
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