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基于自学习稀疏表示的动态手势识别方法 
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摘  要：针对加速度传感器的手势采集方式提出一种基于自学习稀疏表示的动态手势识别方法。该方法将分类识

别问题转化为求解待识别样本对于训练样本的稀疏表示问题，直接对原始加速度信号进行操作，省去了特征提取

过程，可方便地添加新的手势类别和删除已有的手势类别；利用面向类别的字典学习，来寻求一个较小的并经过

优化的超完备字典来计算待识别样本的稀疏表示，从而大大缩减算法的计算复杂度，满足实时性要求。在包含 18

种手势的 3 000多个样本的公开数据集上进行测试，实验结果验证了该方法的有效性。 
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Abstract: An approach of robust accelerometer-based hand gesture recognition based on self-learning sparse representa-

tion was proposed. This method operated directly on the original acceleration signals by sparse representation without 

feature extraction and used the class-specific dictionary learning for sparse modeling to reduce the computing cost and 

time of recognition. The proposed system can easily add a novel gesture category as well as remove existing ones. Ex-

periments on real-world database of 18 hand gestures validate the availability of the proposed algorithm. 
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1  引言 

手势作为一种自然而直观、易于学习的人机交

互方式一直是人机交互领域的研究热点。手势动作

的数据获取方式有基于数据手套、基于视觉、基于

肌电信号和基于惯性传感器等多种手段。基于数据

手套的手势识别要求用户穿戴复杂的数据手套，给

用户带来较大不便，另外，因为输入设备比较昂贵，

难以大范围推广。基于肌电信号的手势识别对采集

设备有较高要求，现在仅限于实验室研究。目前的

手势识别研究大多以基于视觉的为主，但该方法需

要处理的数据量大，处理方法复杂，不太适合实时

地识别，且识别性能受光线、背景、拍摄角度的影

响较大。随着微型机电系统 MEMS 技术的发展与

成熟，加速度传感器、陀螺仪等惯性测量单元以其

低廉的价格、较小的体积和较高的灵敏度广泛地应

用于手机、PDA、游戏机等嵌入式手持移动设备中。

目前的智能手机上大多都配置了三轴加速度传感

器。用户只需要手握嵌入式加速度传感器的移动设

备，就可直接测量手势动作信息。基于加速度传感

器的手势识别成为了新一代人机交互的研究热点

问题之一。 

基于微惯性传感器的手势识别属于模式识别

领域的一个新兴分支，其本质是通过惯性传感器
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获取手势动作时产生的运动信号，对手势进行分

类和识别。基于加速度传感器的手势识别中，仅

有少量研究提到了特征提取和特征选择方法[1～3]。

文献[1]利用傅立叶变换和小波分析等常用方法

来提取手势加速度信号特征，并考察了不同特征

提取方法对识别率的影响。文献[3]针对特定的手

势类别分析其特性，提取了特定的特征，其优点

是识别方法简单，但是该识别方法只限定在其指

定的几种手势类别，适用性不强。目前大多手势

识别研究都不提取任何特征，而是把原始的手势

加速度信号直接送给分类器识别。由于手势动作

与语音信号类似，具有时空变化性和时序相关性，

因此研究者们把语音识别中常用的方法用于基于

加速度传感器的手势识别中。具有代表性的有隐

式马尔可夫模型(HMM, hidden Markov models)和

动态时间规整(DTW, dynamic time warping)技术。

基于 HMM 模型的识别方法[4～7]在训练阶段需要

提供大量的训练数据，通过反复计算才能得到模

型参数，导致计算量大。而目前的基于加速度的手

势识别没有像语音识别那样具有标准的大型语料

库，所以对于研究者而言，HMM方法很难收集大

量的训练样本来得到准确的模型参数。DTW是一

种非线性时间规整模式匹配方法，它把待识别样本

与模版进行比较，计算两者的相似度，将与待识别

样本最相似的模版类别作为待识别样本的类别。文

献[8]在训练和测试阶段都采用了 DTW技术。在训

练阶段，把 DTW 计算出的样本的相似度利用近邻

传播(affinity propagation)进行聚类；在测试阶段利

用 DTW和压缩感知进行分类。Uwave手势识别系

统[9]就是利用 DTW技术进行模版匹配，但是它因

为是基于个体相关的，使它的适用范围受限。DTW

的问题是识别性能过分依赖于端点检测，且不能对

样本进行动态训练，所以 DTW适合于个体相关的

和样本集较小的识别，当样本数量大时导致 DTW

的运算量很大而不适合实时识别。也有研究者尝试

采用了机器学习和模式识别中常用的方法，如支持

向量机（SVM

[2]
, support vector machine、神经网络

(neural network)

[10,11]、模糊模式识别[12]等进行手势

识别。 

近年来，信号处理领域的稀疏表示和压缩感知

理论在图像处理、模式识别与机器学习等领域得到

广泛关注。Wright等人[13]把稀疏表示引入到人脸识

别中，提出了基于稀疏表示分类(SRC, sparse rep-

resentation classification) 方法，为稀疏表示理论在

模式识别的应用树立了一个良好的开端。SRC的

基本思想是：将所有目标的人脸图像样本构建成

一个冗余字典，通过寻求待识别的人脸图像样本

在冗余字典中的稀疏表示（表示系数大部分为零，

不为零的部分应在同类样本上的表示系数），将人

脸识别问题转化为稀疏表示问题，并运用压缩感

知理论对该问题进行求解。但是 SRC方法采用将

所有的训练图像构建成一个冗余字典，导致了冗

余字典的尺寸巨大，使得 SRC的稀疏求解时计算

非常耗时。 

字典学习也是近年稀疏表示领域中的热点问

题。字典中的元素被称为原子。字典原子的选择尽

可能好地符合被逼近信号。字典学习就是从字典中

找到具有最佳线性组合的原子来表示信号。具有代

表性的 K-SVD 算法[14]可从训练信号集中学习出用

于稀疏编码的小型超完备字典。 

本文结合 SRC分类方法和字典学习，提出了基

于自学习稀疏表示的手势识别 (L-SRC, learning 

sparse representation classification)算法,可有效解决

手势识别中的几个问题。 

1) 无需特征提取 

稀疏表示利用字典的冗余特性捕捉原始信号

的自然特性，直接将传感数据样本作为训练集，大

量的原始特征值将成为算法中可利用的优点，省去

了特征提取过程。基于稀疏表示的手势识别也不需

要对训练样本进行统计训练，可以方便地增加或删

除手势类别。 

2) 有效解决手势信号长度不一 

由于人体差异，不同人执行同一个手势动作，

其动作幅度和执行速度有一定的差别，即使是同一

个人多次执行同一动作也会有差异，导致采集的手

势信号长度不一。本文采用将手势样本向量长度归

一化线性插值的方法来解决这一问题。作为构成手

势数据的原始特征，手势样本的数据长度本身也可

作为手势的一个重要特征，而稀疏表示可同时利用

这个特征来进行手势识别。 

3) 手势识别的实时性 

针对每个手势类，进行单独的字典学习。通过

字典学习得到一个较小的超完备字典，用来计算测

试样本的稀疏表示。字典学习是在手势训练阶段离

线进行的，训练的字典可为手势识别阶段缩减识别

算法的计算复杂度，以适应实时性要求。 
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2  基于稀疏表示的手势识别方法 

2.1  问题描述 

从几何的角度看，很多待识别的模式类可以由

特定的子空间刻画，每一个子空间代表一个类别。

对于动态手势识别，三轴加速度传感器测量的手势

所形成的运动轨迹近似分布在不同的子空间中。假

设多种不同的手势轨迹空间分布满足混合子空间

模型[15]，图 1显示了 8种不同手势的运动轨迹近似

分布在不同子空间。对于动态手势识别，只要选择

适当的手势满足混合子空间模型，每个子空间代表

一个手势类别，则手势识别问题可以转化为稀疏表

示分类模型。 

 

图 1  8种不同手势的运动轨迹空间分布 

采集的一次动态手势样本为三轴加速度数据

的时序序列，可用一个高维向量来表示。用(x, y, z)

表示三轴加速度传感器分别在 x、y、z 3 个方向轴

测量到的加速度值，则在 t 时刻，加速度传感器的

采样值可记为 

 ( ) ( ( ), ( ), ( ))s t x t y t z t=  (1) 

对应一个完整的手势在持续一小段时长内所

获取的 l次采样值构成了一个一维向量，记为 

 
T

( (1), (2), , ( ))s s s l=g …  
(2)

 

手势识别问题为在给定的K种手势样本的训练
集中，判断一个待识别的手势轨迹向量 g

k,test所属的
手势类别。 

2.2  稀疏表示分类模型 

为识别 g

k,test 所属的手势类别，SRC 方法将整

个训练集中所有C种手势的所有轨迹向量一一作为

基向量，组成冗余字典矩阵 G，其形式为 

T

1 2 1,1 1,2 ,

[ , , , ] ( , , , )

c

k c n

G G G g g g= =G … … m n×∈ R
 (3) 

其中，
1 2 K

n n n n= + + +… 。 

考虑到实际测量过程中不可避免地会包含一

些误差，当要用字典 G来表示出待测的手势轨迹向

量 g

k,test时，可以用式(4)来表示。 

 

,test

m

k

ε= + ∈g Gα R  (4) 

其中， T

,1 ,2 ,

[0, 0, , ,0, 0]

i

n

k k k n

α α α= ∈α … … … R ，α的

系数中只有与第 k类对应的不为 0，其余的都为 0，

可见α是一个具有 1/C稀疏度的稀疏向量； m

ε ∈R

为观测噪声。根据压缩感知理论，式(4)可采用二次

约束下极小化 l1范数的方法进行求解。  

 

1

ˆ

argminα = α , s. t.

,test

2

k

ε−g Gα ≤  (5) 

在理想情况下，如果待测动作向量 g

k,test是属于

第 k类，则解矢量α中只有与第 k类训练数据对应

的元素不为零，其他元素都为 0。由于噪声的存在，

实际情况中非零元素也可能会发生在其他位置。则

计算该待测动作向量与每一类中所有训练动作向

量的线性加权的差值 r

i

(g

k,test)，如式(6)。 

 

,test ,test

2

ˆ

( ) ( ) , 1,2, ,

i k k i

r δ α i k= − =g g G …  (6) 

其中， ˆ

( )

i

δ a 表示提取稀疏表示系数 ˆ

α中与第 i类的

所有训练动作向量对应的系数，而其余的系数均为

0。选择差值最小的 r

i

(g

k,test)所属的类别即为最终的

识别结果。 

2.3  手势采样数据长度不一的问题 

在 2.2节中的冗余字典集G中要求所有向量具有

相同的维数m，但是手势信号具有长度不一的特点。

不同的手势，甚至是同一个人做同种手势所持续的时

间也可能不同，所以导致获取的加速度采样值的长度

l也会不同，即训练字典集 G中的手势轨迹向量和待

识别手势，轨迹向量具有不同的维数。考虑到稀疏表

示手势识别算法要求所有手势样本的数据向量具有
相同的维数，因此有必要把

,1 ,2 ,

, , ,

i

i i i n

g g g… 和测试向量

g

k,test转换成具有相同维数的一维向量。 

本文采用将手势样本向量线性插值的方法来

解决样本采集时长短不一致的问题。首先找出所有

手势轨迹向量中的最大采样长度 lmax 

 

max test 1

max{ , , , }

L

l l l l= …  (7) 

其中，L表示在训练集 G中所有手势轨迹向量的数

目，l1,…,l

L

 表示每个手势轨迹向量的采样值长度。 
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接下来，对所有采样值长度小于 lmax的手势样

本进行长度归一化线性插值。因为一次采样值有 x、

y、z 3个方向的加速度值，对每个方向的加速度值

分别进行线性插值，即 

 

1 0

0 1

0 1 1 0

( ) ( ) ( )

x x x x

g x f x f x

x x x x

− −= +
− −

 (8) 

其中，f (x0)、f (x1)分别表示第 x0和第 x1时刻的采样值，

g(x)表示 f (x0)和 f (x1)内插得到的第 x时刻的采样值。 

最终使得训练字典集 G 中的手势轨迹向量和

待识别手势轨迹向量都具有相同的长度。 

3  字典学习 

在 2.2 节中基于稀疏表示的手势识别是将所有

训练样本作为稀疏表示的冗余字典。在理论上，对

于每个测试样本，计算其稀疏表示的时间复杂度为

O(t

2
n)，n 为训练样本数，t 为所求系数向量中非零

元素的个数。但在实际中，所求的系数向量并非最

佳的稀疏表示向量，其中包含很多数值很小的非零

向量，使得时间复杂度趋近 O(n

3
)。所以当手势数

据集中训练样本的数目比较大时，SRC算法的计算

复杂度成为限制其优良性能的瓶颈，致使 SRC无法

用于实时手势识别。 

为克服 SRC所面对的计算复杂度问题，Li等[16]

提出了一种利用测试样本的 k个邻近样本来计算测

试样本的局部稀疏表示分类器算法。但是当邻近的

样本数较少时，邻近样本集并不满足超完备的要

求。最近提出的一种字典训练方法 K-SVD

[14]，通过

迭代不断修正样本的稀疏编码，实现字典的动态更

新，得到能更好地表示样本的字典。 

本文根据手势识别的实时性要求，采用字典学

习方法寻求一个较小且满足条件的超完备字典来

计算测试样本的稀疏表示，来减少算法的计算时

间。 

3.1  基于类的字典学习 

采用基于类的字典学习方法，对同一类的训练

样本通过 K-SVD 算法得到该类别的超完备字典，

将字典组成元素进一步压缩为更小的集合。针对每

个类进行字典学习后构成的超完备字典能更有效

地表示该类。针对每个类进行字典学习还有一个优

势就是每个类别的训练过程可以并行来完成，并且

当系统要增加一个新的类别时，不需要对整个训练

数据进行重新训练。 

针对 C 个不同的手势类别，分别通过 K-SVD

算法构建相应的字典 D1,D2,…,D

C

。 

K-SVD训练算法的目标方程可表示为 

2

2

,

, argmin

i i

i i i

D X

X＜ ＞= −D X G D ，s.t.

0

,

n

n x T∀ ≤  (9) 

其中，矩阵 m N

i

×∈G R 中的列为训练集中第 i类的所

有样本； i

j

d  为第 i类的子字典
1

[ , , ]

i i m K

i K

d d

×= ∈D … R

中的第 j 列；T 为稀疏表示系数中非零分量的数目

的上限。 

式（9）的求解是一个迭代过程，即在得到的

字典 D上求稀疏稀疏矩阵 X，然后根据系数矩阵 X

找到更好的字典 D，字典的更新是逐列进行的，直

到最后收敛。 

给定数据集训练样本
1

{ }

N

i i

g = ，目标字典原子数

K 和收敛条件（稀疏限定因子 T）。K-SVD 通过以

下步骤找到最佳的超完备字典 m K×∈D R ： 

Step1  设置初始字典矩阵 (0) m K×∈D R 且列向

量已进行了归一化，设 J=1。 

Step2  稀疏编码阶段。对每个样本 g

i

用任一

追踪算法计算出其表示向量 x

i

,即对 i=1,2,…,N，求

解如下最优化问题 

 

2

2

min{ }

i

i i

x

g x− D ，s.t.

0

i

x T≤  

Step3  字典更新阶段。对字典矩阵 ( 1)J −
D 的每

一列按以下方式逐列更新。 

1) 定义一组使用了该字典原子的数据样本 

 { 1 , ( ) 0}

k

k T

ω i i N x i= ≠≤ ≤  

2) 按下式计算表示误差矩阵 

 

j

k j

T

j k

d x

≠
= −

∑

E G  

3) 由误差矩阵
k

E 选出仅和
k

ω 相对应的列，得

到 R

k

E 。 

4) 对 R

k

E 进行 SVD分解 TR

k

=E U V△ ，更新的

字典列
k

d 为 U的第一列，用 V的第一列和 (1,1)△ 的

乘积更新 k

R

x 。 

Step4  如果满足收敛条件则停止，否则

J=J+1，转到 Step2。 

K-SVD算法非常灵活，可以和常见的稀疏分解

的最优原子搜索算法结合使用，本文选用的是正交

匹配跟踪(OMP, orthogonal matching pursuit)算法。 

3.2  自学习稀疏表示分类 

把各个子字典拼接成一个冗余字典
1

[ , ,D=D …  
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]

m CK

C

D

×∈R 。用 D取代式(5)最小化 l

1

范数问题中

的 G，表示为 

 

1

ˆ

argminβ = β , s. t.

,test

2

k

ε−g Dβ ≤  (10) 

通过字典学习将稀疏表示问题简化为一个小

型的最小化 l

1

范数问题，减少了计算的时间和空间
复杂度。得到稀疏表示系数 β 后，接下来的处理同

第 2 节的一样。自学习稀疏表示分类动作识别

(L-SRC, learning sparse representation classification)

算法的过程描述如下。 

Step1  初始化参数，每种类字典的大小 K 和

稀疏限定因子 T、误差容忍参数 ε。 

Step2  针对每种手势类别的训练样本利用

K-SVD算法得到每类手势的超完备字典。 

Step3  把自学习后的由每种手势类别的超完

备字典拼接成一个冗余字典，并对字典的各列进行

规一化处理。 

Step4  通过求解最小化 l

1

范数问题得到稀疏

系数。 

Step5  计算残差，选择差值最小的为最终的识

别结果。 

4  实验结果与分析 

将本文提出的基于稀疏表示的手势识别算法

在公开的数据集上进行实验，测试算法的有效性。 

4.1  手势数据集 

本文采用由多伦多大学的Ahmad Akl提供的手

势数据集[8]，它是目前包含手势种类和样本数最多

的、基于加速度传感器的公开数据集，共收集了 7

个用户的 18种手势的 3 000多个样本，每个用户每

种手势平均采集 25 次。数据集选用任天堂公司的

游戏手柄Wiimote作为手势动作采集的输入设备，

内嵌有一个三轴加速度传感器。用户手持 Wiimote

为每种手势采集样本，通过按下按钮标识手势动作

的起始与结束。加速度传感器的采样频率为 100 Hz。

18种手势如图 2所示。 

4.2  预处理 

进行手势识别之前，先对采集到的原始加速度

信号进行平滑滤波。因为加速度信号在激励、监测

和传输过程中会不同程度地受到随机噪声的影响，

另外手的抖动也会引入噪声，因此必须对手势加速

度信号进行滤波去噪，本文采用 5阶平滑滤波来滤

除干扰噪声。 

 

图 2  18种手势 

对手势动作的加速度信号采样是等间隔采样，

但因为执行不同的手势动作所完成的快慢不同，因

此数据集中采样到的各个手势动作样本的采样点

个数也各不相同，加速度采样值 l 的长度从 35 到

200 不等。实验中取 l

max

=200，则 m=600。对于小

于 l

max

的手势样本分别进行长度归一化插值计算。 

4.3  实验结果 

测试 SRC算法和基于自学习稀疏表示的手势识

别算法L-SRC算法分别在个体相关(user-dependent)、

个体无关(user-independent)情况下的识别性能，并与

现有的算法进行了性能比较。实验中 L-SRC算法的

求解利用了MATLAB K-SVD 字典学习的工具包[16]

 

和求解优化问题的 SPGL

1

工具包[17]。 

测试时将数据集分为训练集和测试集 2部分，

测试集中的数据不会包含在训练集中。个体相关的

手势识别测试是针对单个测试者的所有样本数据

进行，随机选 15 个组成训练集，即 n=270，剩下

10个做测试。分别得到7个人的个体相关的识别率。

个体无关测试是采用留一交叉验证（ leave-one- 

user-out-validation）法，从 7 个采集者的手势样本

中选出 6 个人的手势样本做训练集，即 n=2 597，

然后用剩下 1个人的手势样本做测试集。分别得到

7个人的个体无关的识别率。 

首先测试 SRC算法的识别性能。7个人在 SRC

算法下对应的手势识别准确率如图 3所示。结果显

示通过针对手势数据的样本长度不同进行长度归

一化插值处理后，SRC算法能很好地运用到手势识
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别中，并取得了较高的手势识别率，其中，个体无

关的平均识别率为 99.4%，个体相关的平均识别率

为 98.7%。但是因为 SRC算法在进行个体无关的手

势识别时是把训练集中的所有样本作为冗余字典

（字典的大小 n=2 597），其识别结果比较耗时。 

 

图 3  7个人在 SRC算法下的手势识别率 

为提高手势识别的实时性，接下来测试本文提

出的 L-SRC 算法的识别性能。针对手势数据集中

18个不同的手势类别，分别对每种手势所构成的训

练集样本进行字典学习，构建每种手势的超完备字

典 D

1

, D

2

,… , D

18

。考察 L-SRC方法的字典学习时

参数选取对识别算法的影响，分别选择不同字典尺

寸大小 K 的超完备字典和稀疏限定因子 T 进行

L-SRC验证，如表 1所示。表 1显示当 K和 T取不

同值时的识别准确率差别不大。K取值越小，所构

建的冗余字典也越小，越有利于实时识别。图 4为

7个人在 L-SRC算法下的手势识别率。 

表 2给出了 SRC和 L-SRC 算法分别在测试样本

集相同情况下，个体无关的识别率和计算时间的比较。

表中列出的时间为测试一个样本所用的平均时间，通

过测试样本集运行的总时间除以测试样本数（测试样

本个数为 450）得到。测试时所用的笔记本电脑配置

为 2.16 GHz的CPU和 1 GB的内存。表 2显示L-SRC

算法通过字典学习后的字典尺寸越小，所用的识别时

间也越少。当 K=20时，即冗余字典的大小从 SRC算

法中的 n=2 597减小到 n=360，所用的识别时间减少

到原来的 1/4，而手势识别率仅降低了 0.2%。 

表 1  L-SRC在不同 T和 K取值下的个体无关的识别率/% 

K 

L-SRC 
20 40 60 

T=10 99.2 99.3 99.1 

T=20 99.2 99.2 99.2 

T=40 — 99.1 99.2 
 

 

图 4  7个人在 L-SRC算法下的手势识别率 

表 2 L-SRC和 SRC的性能比较 

分类方法 识别率/% 所用时间/ms 

SRC 99.4 280 

L-SRC(K=60) 99.3 145 

L-SRC(K=40) 99.3 106 

L-SRC(K=20) 99.2 70 

 

表 3 L-SRC算法 18种手势的混淆矩阵 

类别 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 识别率/% 
1 175 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 
2 2 173 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 99.8 
3 0 0 175 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 
4 1 0 0 175 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 
5 0 0 0 0 175 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 0 98.3 
6 0 0 0 1 0 168 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 5 96.0 
7 0 0 0 3 0 0 172 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 98.3 
8 0 0 0 0 0 0 0 175 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 100 
9 0 0 0 0 0 0 0 0 175 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 175 0 0 0 0 0 0 0 0 100 
11 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 174 0 0 0 0 0 0 0 99.4 
12 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 174 0 0 0 0 0 0 99.4 
13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 173 0 0 0 2 0 98.9 
14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 175 0 0 0 0 100 
15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 175 0 0 0 100 
16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 175 0 0 100 
17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 175 0 100 
18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 174 99.4 
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表 3 给出了 18 种手势在个体无关下的混淆矩

阵。在留一交叉验证中，测试数据集中平均每种手

势的样本个数为 175。混淆矩阵 R为 18×18的矩阵，

r

ij

对应的数字表示第 i 类动作误识别为第 j 类动作

的个数，对角线上的数字代表对应手势正确识别的

个数。由表可看出，各种手势都获得了较高的正确

识别率，但也有少量误识别，如手势 6容易混淆成

手势 18。L-SRC算法只要求不同种类的手势具有一

定的区分度，即不同种手势所形成的运动轨迹近似

分布在不同的子空间，就能正确的识别。 

为进一步考察不同手势对算法性能的影响，分

别选择不同手势种类的手势集 C={8, 14, 18}，其中，

C=8为选取 18种手势的前 8种手势，C=14为选取

18种手势中去掉 yz平面的 4种手势剩下的 14种手

势。表 4给出了不同的手势识别算法的性能比较。

表4显示L-SRC算法取得了与其他算法相比拟的个

体相关的手势识别率，而个体无关的手势识别率要

明显优于其他识别方法。此外 L-SRC算法可方便地

添加新的手势类别和删除已有的手势类别。 

表 4  L-SRC算法与其他手势识别系统的识别率比较 

识别率/% 
识别方法 手势种类 

个体相关 个体无关 

L-SRC 8～18 100～98.7 99.6～99.3 

NN 8～18 99.3～97.7 91.2～88.9 

文献[8] 8～18 100～99.8 96.8～94.6 

HMM[6] 8～18 99.9～99.5 75.9～71.5 

Uwave[9] 8 98.6 — 

5  结束语 

本文针对动态手势识别中的手势信号长度不

一、特征提取与选择对手势识别率影响大和实时性

的问题，提出了一种基于自学习稀疏表示的动态手

势识别方法。该方法将分类识别问题转化为求解待

识别样本对于整体训练样本的稀疏表示问题，直接

对原始加速度信号进行操作，省去了特征提取过

程。该方法利用面向类别的字典学习，来寻求一个

较小的超完备字典来计算测试样本的稀疏表示，从

而缩减算法的计算时间，满足实时性要求。该方法

可以方便地添加新的手势类别和删除已有的手势

类别。在包含 18种手势的 3 000多个样本的公开数

据集上进行测试，结果显示 L-SRC算法获得了较高

的手势识别率，个体无关的平均识别率为 99.3%，

个体相关的平均识别率为 98.7%。 

下一步的工作是在自己的加速度传感器硬件

平台上进行实时的动态手势识别；探索字典学习中

的参数选取与识别准确率之间的关系；进一步探索

在稀疏表示分类模型下的长度不一的手势样本的

匹配方法，使之更好地构建冗余字典。 
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