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基于隐马尔可夫模型的３Ｄ手写识别方法

王琦进１，齐晓霞１，江义渊２，徐旺兴２

（１．安徽新华学院 信息工程学院，合肥 ２３００８８；２．台湾万能科技大学 资讯工程系，台湾 中砺 ３２０６１）

摘　要：为实现便捷高效的人机交互，提高交互能力，在基于隐马尔可夫模型（ＨＭＭ）的基础上，提出了一种新
的３Ｄ手写识别方法。该方法使用带有三轴加速度传感器的手持设备去采集各种手写数据；使用插值及快速傅
里叶变换（ＦＦＴ）滤波等方法对采集的数据进行预处理；使用隐马尔可夫模型对每个手写动作进行模型训练；使
用训练过的手写模型对采集的数据进行手写识别。数据测试结果表明，该方法在手持移动设备上数据分类的准

确性可达到８４．５％。
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　　手势识别是多通道人机交互领域的一个重要研究方向，其
本质是一种模式识别，属于多维模式识别和智能计算机接口的

范畴。近年来，随着移动传感设备的发展，手持移动设备也变

得越来越普及。人们希望借用其便携性，随时随地地做出一些

手势动作，实现人机交互。但由于手持移动设备在进行人机交

互过程中出现了交互效率低、自然性不好、用户认知负担过重

等问题，因此，如何研究出一种新兴的交互方法已成为人机交

互领域的研究热点之一。

目前针对手势识别系统的研究主要有两类：ａ）基于视频
（图形处理）的，ｂ）基于传感器（加速度信号）的［１］。由于传感

器技术的快速发展，一种能够识别用户手势动作的交互技术已

经出现。其实，早在２０世纪９０年代初，有关科研人员就开始
了基于传感器的手势交互研究。ＩＢＭ公司在１９９６年推出了一
种具有自动感知运动状态的运动感知设备，用于玩具和日常工

具中［２］；１９９８年Ｈａｒｒｉｓｏｎ等人对使用传感器作为用户操作接
口的可行性进行了探讨；２０００年Ｂａｒｔｌｅｔｔ等人在ＰＤＡ上使用旋
转、倾斜等手写实现滚屏、选择等功能［３］；２００１年 Ｒｅｋｉｍｏｔｏ［４］

将传感器移植到可穿戴的输入设备上，完成各种交互；２００４年
Ｉｋｊｉｎ和 Ｗｏｎｂａｅ研究了手持设备中的加速度信号的处理方
法［５］；２００５年 Ｋｅｌａ等人［６］定义了手写接口的基本概念，设计

了手写识别系统ＳｍａｒｔＤｅｓｉｇｎＳｔｕｄｉｏ；２００６年Ｂａｋｅ等人［７］探讨

了如何识别用户连续的动作和手势；２００７年 Ｆｅｒｓｃｈａ等人［８］将

手势的概念泛化，根据手势的语法规则分为原子手势和复杂手

势两种，并建立了手势库 Ｇｌｉｂ，可供基于加速度传感器的系统
使用。

对于如何使用加速度信号进行手势识别，有些文献也做了

介绍，但它们的大多数工作集中在识别简单或者相同的手势，

如简单的线性移动和变向以及阿拉伯数字等。Ｈｓｕ等人［９］尝

试了ＬＣＳＳＶＭ的方法对连续字母即英文单词进行识别，取得
了较好的效果，但该方法对单个字母的识别率相对较差。本文

在上述研究的基础上，在三维空间中针对２６个英文字母提出
了一种基于隐马尔可夫模型的３Ｄ手写识别方法。隐马尔可
夫模型是语音识别领域中最成功的统计模型之一，但其在３Ｄ
加速度传感领域中的手势识别还是一个崭新的研究方向。

!

　隐马尔可夫模型及其学习算法

!


!

　隐马尔可夫模型

隐马尔可夫模型（ＨＭＭ）是一种具有学习能力的统计模
型，该模型对时变、非平稳时间序列具有较好的分析效果，已被
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成功用于语音信号识别、故障检测等领域［１０］。

ＨＭＭ可以记为λ＝（Ｎ，Ｍ，Ａ，Ｂ，π）
简写为λ＝（Ａ，Ｂ，π） （１）

其中：Ｎ为隐藏状态数；Ｍ为每个状态下的观察序列长度；Ａ为
状态转移概率矩阵，记为Ａ＝｛ａｉｊ｝，ａｉｊ＝Ｐ（ｑｔ＋１＝ｓｊ｜ｑｔ＝ｓｉ），表
示从状态ｓｉ转移到状态ｓｊ的概率；Ｂ为观察值概率矩阵，记为
Ｂ＝ｂｊ（ｋ）＝Ｐ（ｖｋａｔｔ｜ｑｔ＝ｓｊ），表示在状态 ｓｉ时输出符号 ｖｋ的
概率；π为初始概率分布矢量，记为π ＝｛πｉ｝＝Ｐ（ｉ１＝ｉ），表示
状态ｉ在初始时间ｔ＝１时的概率。

从上述隐马尔可夫模型的定义以及给定的模型参数可以

看出，隐马尔可夫模型是一个数学上的双重随机过程，可以应

用于时变数据的建模工作。

!


"

　
<C2D


E91/F

算法

ＨＭＭ模型的训练采用ＢａｕｍＷｅｌｃｈ算法，它是一种基于期
望最大化的算法，根据最大似然准则（ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＭＬ）
对模型参数进行迭代的重新估算，直至得到最大似然意义下的

最优模型参数值［１１］。它通过估计模型参数 Ａ、Ｂ和π，使模型
生成观察序列的概率 Ｐ（Ｏ｜λ）最大化，以增强模型的预测
性能。

算法描述为：定义变量 ξｔ（ｉ，ｊ），ξｔ（ｉ，ｊ）表示在给定模型 λ
和观察序列Ｏ的情况下，模型ｔ时刻处于状态ｉ，ｔ＋１时刻处于
状态ｊ的概率，即ξｔ（ｉ，ｊ）＝Ｐ（ｑｔ＝ｉ，ｑｔ＋１＝ｊ｜Ｏ，λ）。经过推导
ξｔ（ｉ，ｊ）可以表示为αｔ（ｉ）和βｔ（ｊ）的函数，即

ξｔ（ｉ，ｊ）＝Ｐ（ｑｔ＝ｉ，ｑｔ＋１＝ｊＯ，λ）＝
Ｐ（ｑｔ＝ｉ，ｑｔ＋１＝ｊ，Ｏ λ）

Ｐ（Ｏ λ）
＝

αｔ（ｉ）ａｉｊｂｊ（Ｏｔ＋１）βｔ＋１（ｊ）

∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
αｔ（ｉ）ａｉｊｂｊ（Ｏｔ＋１）βｔ＋１（ｊ）

（２）

其中：αｔ（ｉ）和βｔ＋１（ｊ）分别为前向变量和后向变量。
若ｔ时刻状态为Ｓｉ的概率为

γｔ（ｉ）＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ξｔ（ｉ，ｊ） （３）

则ＢａｕｍＷｅｌｃｈ算法可表示为

珟πｉ＝
α１（ｉ）β１（ｉ）

∑
Ｎ

ｊ＝１
α１（ｊ）β１（ｊ）

珘αｉｊ＝
∑
Ｔ－１

ｔ＝１
ξｔ（ｉ，ｊ）

∑
Ｔ－１

ｔ＝１
γｔ（ｉ）

＝
∑
Ｔ－１

ｔ＝１
αｔ（ｉ）ａｉｊｂｊ（Ｏｔ＋１）βｔ＋１（ｊ）

∑
Ｔ－１

ｔ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
αｔ（ｉ）ａｉｊｂｊ（Ｏｔ＋１）βｔ＋１（ｊ）

珘βｊｋ＝

∑
Ｔ

ｔ＝１
ＯＫ＝ＶＫ

γｔ（ｊ）

∑
Ｔ

ｔ＝１
γｔ（ｊ）

＝
∑
Ｔ

ｔ＝１
αｔ（ｊ）βｔ（ｊ）δ（Ｏｔ，ＶＫ）

∑
Ｔ

ｔ＝１
αｔ（ｊ）βｔ（ｊ）

（４）

!


#

　前向算法
前向算法可看成求一个隐马尔可夫模型与一个观察值序

列的匹配程度［１２］。该算法从若干模型中选择最优的，进而得

到最匹配的序列模型。

算法描述为：定义前向变量 αｔ（ｉ）＝Ｐ（Ｏ１，Ｏ２，…，Ｏｔ，ｑｔ＝
ｓｉ｜λ），表示模型λ下、在ｔ时刻，观察事件为Ｏｔ、状态为ｓｉ的概
率，则在ｔ＋１时刻：

αｔ＋１（ｊ）＝Ｐ（Ｏ１，Ｏ２，…，Ｏｔ＋１，ｑｔ＋１＝ｓｊ λ）＝

∑
Ｎ

ｉ＝１
ａｉ（ｉ）ａ[ ]ｉｊｂｊ（Ｏｔ＋１） （５）

则前向算法为

初始： ａ１（ｉ）＝πｉｂｉ（Ｏ１）　　１≤ｉ≤Ｎ （６）

递归：αｔ＋１（ｊ）＝ ∑
Ｎ

ｉ＝１
αｔ（ｉ）ａ[ ]ｉｊｂｊ（Ｏｔ＋１）　１≤ｔ≤Ｎ－１，１≤ｊ≤Ｎ （７）

终止：

Ｐ（Ｏ λ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
αＴ（ｉ） （８）

"

　拟建的
#G

手写加速度识别系统

拟建的３Ｄ手写加速度识别系统的流程如图１所示，它分
为数据训练（建模）流程和数据测试（识别）流程，主要由数据

采集、数据预处理、数据训练以及模式识别四部分构成。

"


!

　数据采集
实验使用ＨＴＣｐｈｏｎｅ、ｉｐｈｏｎｅ等带有内置加速度传感器的手

持设备进行数据采集，每隔约１８ｍｓ采集一组数据，每个手写字
母的数据采集组数在１００～３００不等。传感单元以一定的频率
获取运动过程中ｘ、ｙ、ｚ三轴加速度值ａｘ、ａｙ、ａｚ，并构成每一时刻
的运动加速度Ｏｉ，记为Ｏｉ＝（ａｘ，ａｙ，ａｚ）。数据采集过程中，由于
个体差异，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，

这样就造成了采样值的不确定性。本文对手势运动的速度和幅

度作了规定，同时要求同一人对相同采样对象进行数据采集，从

而保证手势动作执行的规范性。实验对２６个大写字母“Ａ～Ｚ”
的手写数据进行了采集，每个字母采样５０次。

"


"

　数据预处理

"


"


!

　插值法保持采样数据长度一致
在手写运动过程中，加速度值在ｘ、ｙ、ｚ三轴上具有沿时间

连续变化的属性。如果某次采样速度偏离正常值，便会造成采

样时间的快慢不同，导致数据长度的不同，从而使识别成功率

降低。同时由于ＭＡＴＬＡＢ的 ＨＭＭｔｏｏｌｂｏｘ要求实验数据在长
度上保持一致，因此使用插值法来解决。为了不丢失采样数据

所携带的信息，实验没有选用求平均数据长度的方法，而是选

择一组采集数据中长度最长的一个，其余数据通过插值算法与

最长数据保持一致。

２２２　ＦＦＴ滤波去杂讯
快速傅里叶变换（ＦＦＴ）是离散傅里叶变换的快速算法，它

在数字信号处理、计算大整数乘法、求解偏微分方程等方面有

着广泛地应用。在利用ＦＦＴ进行滤波时，通常使用截止频，通
过设置一个高低通频率界限，从而起到滤波的效果。本实验使

用手持加速度设备进行数据采集，采集的数据即使在外界无动

作的情况下依然会产生很小的杂讯噪声，并且手写运动过程也

会不可避免地产生轻微抖动，产生杂讯。实验需要去掉的是不
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足以表征手写信息的杂讯噪声，通过将频率域中的某些频率成

分幅值进行设置，然后运用 ＩＦＦＴ变换到时间域从而达到滤波
的效果。图２所示为字母“Ｆ”在ｘ轴上使用ＦＦＴ及ＩＦＦＴ做滤
波的过程。

如图２（ａ）所示，由于采样过程中的轻微抖动，使得原始的
未经处理的数据的频率带有杂讯波，曲线呈锯齿状；如图２（ｂ）
所示，在经ＦＦＴ转换到频域图后，仍可以看到存在低能量的杂
讯波。实验经过多次测试，当频率成分幅值为５０时进行杂讯
噪声的去除，效果最好（如图２（ｃ）所示）。图２（ｄ）与（ａ）相比，
经过ＩＦＦＴ转换回时间域的频率曲线变的平滑，达到了滤波去
杂讯的效果。实验表明，进行ＦＦＴ后的手写识别率比未经ＦＦＴ
时要高９．３％。
"


"


#

　状态数与观察值序列
根据隐马尔可夫模型的定义，在解决模式识别的问题中，

应首先确定模型的隐藏状态数 Ｎ。理论上讲，状态数越多越
好，这是因为随着状态数的增加，识别的错误率会降低到一个

很稳定的程度。然而由于训练样本是有限的，所以状态数不能

太大。如果实验中状态数 Ｎ选取过大，则训练后很多状态在
参数模型的对应项中将变为０或非常接近于０，成为冗余项，
通常实验中状态数按其复杂程度固定为２～８不等的数目。

每个状态下不同的观察值个数Ｏ，观察值与要构建系统的
输出息息相关，这里的观察值就是手势运动过程中的加速度向

量，标记为Ｏ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｎ｝。图３、４为一组字母“Ａ～Ｚ”在
手写过程中加速度观察值的量化过程。从图３的加速度分布
可以看出，图形的波峰与波谷处是手写运动过程中特征信息点

的位置，这些点的变化转移也是手势运动方向的变化转移过

程，通常伴随着大加速度值的产生。在图４的加速度直方图
中，加速度值“０”附近，堆集了大量的手写信息点，而这些点通
常不带有过多的特征信息，它只是手写过程中一个相对平稳的

过程，较少出现运动方向的变化转移。

"


#

　数据训练

使用观察值序列调整ＨＭＭ参数称为一个训练过程。训练
问题是一个非常重要的问题，因为它可以使模型参数最为理想

地适应所观察到的训练数据。数据在经过预处理并得到观察值

序列后，由ＢａｕｍＷｅｌｃｈ算法训练出离散的ＨＭＭ数据模型。
实验在每个手写字母的５０笔采样数据中随机抽取４０笔

进行训练。由于训练对ｘ、ｙ、ｚ三轴加速度数据单独进行，因此
每个手写字母的数据模型均由 ｘ、ｙ、ｚ三轴单独模型所组成。
模型表示为

λｓ，ｔ，ｓ∈｛Ａ，Ｂ，Ｃ，…，Ｚ｝，ｔ∈｛ｘ，ｙ，ｚ｝ （９）

其中：ｓ表示Ａ～Ｚ的２６个大写字母，ｔ表示ｘ、ｙ、ｚ三轴。

"


$

　模式识别

在完成数据训练并得到相应的ＨＭＭ模型后，利用每个字
母的剩余１０组数据进行测试。本文把测试数据分别丢入每个
模型，通过得到的对数似然函数（ｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＬＬ）值来判别
测试数据与统计模型的成功识别率。由于 ｘ、ｙ、ｚ三轴加速度
模型为单独训练，因此每个字母的对数似然函数值定义为

ＬＬ（ｓ）＝
ｄｅｆ
ＬＬ（ｓ，ｘ）×ＬＬ（ｓ，ｙ）×ＬＬ（ｓ，ｚ），ｓ∈｛Ａ，Ｂ，Ｃ，…，Ｚ｝（１０）

实验依据 ｍａｘ（ＬＬ）对采样数据进行分类，如 ＬＬ（ｓ＝
‘Ｍ’），而ｍａｘ（ＬＬ（ｓ））＝ＬＬ（Ｍ），那么分类结果与数据出处相
吻合，识别成功。

#

　实验结果

为了评价本文的手写识别模型，对２６个大写字母，共２６０
笔数据进行了测试。实验选用的状态数为４，观察值个数为８。
表１为字母识别成功率结果（由于篇幅限制，选择部分字母）。

表１　字母测试的成功识别率（部分） ／％

字母 Ａ Ｂ Ｃ Ｄ Ｅ Ｆ Ｇ Ｈ Ｉ
识别率 ５０ ８０ １００ １００ ４０ ８０ １００ ９０ ８０
字母 Ｊ Ｋ Ｌ Ｍ Ｎ … Ｘ Ｙ Ｚ
识别率 ８０ ９０ ２０ １００ ９０ … １００ ９０ ９０

　　从表１的字母识别率可以看出，除个别字母的识别率较低
外，其他字母识别率均达８０％以上。其原因为：“Ｌ”（识别率为
２０％）“Ｕ”（识别率为３０％）等个别字母识别率过低，从而影响
到总体识别率。个别字母由于在手写过程中动作幅度变化不

明显，没能产生足够的特征信息，因此识别率过低。实验对所

有测试数据进行逐一比对，总体识别成功率达８４５％。

$

　结束语

本文提出了一种基于隐马尔可夫模型的３Ｄ手写加速度
识别系统。它以手势作为人机交互对象，根据手和胳膊的运动

轨迹（三维）找出其中的含义，从而实现了一种高效、自然的人

机交互手段。系统在实现过程中，首先使用带有加速度传感器

的手持设备进行数据采集；在获取了加速度值之后，再对数据

进行预处理；然后从同一动作的诸多加速度序列中选择若干序

列进行模型的构建；最后使用剩余序列对该模型进行测试，从

而达到手写识别的目的。实验结果表明，本文方法是有效的，

其分类精度可达８４５％。
在下一步工作中，将考虑使用精度更高的加速度传感设备

进行数据采集，以获得更加准确的３Ｄ手势运动信息，从而进
一步改善手写识别的效果。此外，使用连续型隐马尔可夫模型

以及隐马尔可夫模型与高斯混合模型相结合 （下转第３５７０页）

·７６５３·第９期 王琦进，等：基于隐马尔科夫模型的３Ｄ手写识别方法 　　　



成扫描路长较长，加上层与层之间的准备工序时间Ｔａ，则实际
制作总耗时 Ｔ也大为增加；而当切片厚度为０３ｍｍ时，大斜
面处的阶梯效应有所增加，工艺总耗时则相应减少；切片厚度

为０４ｍｍ时，阶梯效应已经对表面质量产生实质性影响。
成品表面质量随着切片厚度的减小而提高，而工艺耗时则相

应增加，这是一对矛盾综合体。实际确定切片方案时，可根

据具体的工艺成本及表面质量要求进行合理选择。对于本

例，切片厚度ｈ≥０４ｍｍ时，阶梯效应对表面质量产生不可
忽视的影响，所制作的成品已无实际意义（除非另有其他特

殊目的）。综合考虑制作耗时及表面质量的情况下，可选取 ｈ
＝０３ｍｍ的切片方案。如对表面质量要求特别高而对制作
耗时无太大要求的情况下，可选择切片厚度为０２ｍｍ或更
小的切片方案。

表１　重建参数及计算结果（ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ双核２５０ＧＨｚ／ＲＡＭ３ＧＢ）

Ｈ／ｍｍ ｈ／ｍｍ ｎ Ｌ／ｍｍ 重建耗时／ｓ

４５
０．２ ２２５ ３６６６２ １８０
０．３ １５０ ２４４５９ １２３
０．４ １１３ １８３９０ ９４

#

　结束语

在目前广泛应用的“３Ｄ打印”等立体制造技术领域中，３Ｄ
模型的离散切片是必不可少的前处理步骤，其切片方案直接影

响着后续的制造过程以及成品效果。而目前只能通过事后的

实际制造来对切片及工艺耗时进行评价。本文提出的评价方

法可对切片方案进行制造前的预测及评价。通过引入可视化

　　

算法及路长计算技术，实现对立体制造的完全模拟，把成品事

先显示在计算机中，并对工艺耗时进行估算。上述两个方面的

指标为合理选取切片方案提供了依据。大量的实例应用验证

了本文所提算法的有效性及稳定性，能减少失败次数，控制开

发成本。

参考文献：

［１］ 赵吉宾，刘伟军．快速成型技术中分层算法的研究与进展［Ｊ］．
计算机集成制造系统，２００９，１５（２）：２０９２２０．

［２］ 王静亚，方亮，郝敬宾．ＳＴＬ模型特征面片自适应分层算法［Ｊ］．
计算机应用研究，２０１１，２８（６）：２３６１２３６４．

［３］ ＬＥＥＫＳ，ＫＩＭＳＨ．ＮｏｎｕｎｉｆｏｒｍｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆａｎＳＴＬｍｏｄｅｌｓａｔｉｓ
ｆｙｉｎｇｅｒｒｏｒｃｒｉｔｅｒｉａ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｉｄｅｄＤｅｓｉｇｎ，２０１０，４２（３）：
２３８２４７．

［４］ ＱＩＵＹａｎｊｉｅ，ＺＨＯＵＸｉｏｎｇｈｕｉ，ＱＩＡＮＸｉａｏｐｉｎｇ．Ｄｉｒｅｃｔｓｌｉｃｉｎｇｏｆ
ｃｌｏｕｄｄａｔａｗｉｔｈｇｕａｒａｎｔｅｅｄｔｏｐｏｌｏｇｙｆｏｒｒａｐｉｄｐｒｏｔｏｔｙｐｉｎｇ［Ｊ］．ＴｈｅＩｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｄｖａｎｃｅｄＭａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０１１，５３（１４）：２５５２６５．

［５］ 陈鹏飞，牟小云．基于模型几何连续性的快速成形分层算法的改
进与实现［Ｊ］．工程图学学报，２００９，３０（４）：１９８２０３．

［６］ 龚奇伟，张李超，莫健华．ＳＴＬ模型自动镂空的算法与应用［Ｊ］．
计算机辅助设计与图形学学报，２００７，１９（１）：５４５８．

［７］ 李阳，李辉．基于形状相似性的快速成型扫描算法检索实例
［Ｊ］．计算机工程与设计，２００９，３０（２１）：４９９８５００２．

［８］ 闫锋欣，侯增选，张定华，等．基于压缩体素模型的快速成型直接
切片算法［Ｊ］．计算机应用研究，２００７，２４（１０）：２４６２４８．

［９］ 王正友，黄林林，张国贤．基于分层切片原理的三维雕刻算法
［Ｊ］．计算机应用，２０１１，３１（２）：３７９３８２．

［１０］马巧梅，朱林泉．快速成型系统中自适应的直接切片算法的研究
［Ｊ］．计算机工程与设计，２００９，２９（８）：２０７５２０７７．

［１１］龚奇伟，张李超，莫健华．ＳＴＬ模型自动镂空的算法与应用［Ｊ］．
计算机辅助设计与图形学学报，２００７，１９（１）：５４５８．

［１２］ＡＮＣＡＵＭ，ＣＡＩＺＡＲＣ．Ｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｐａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｓｅｔｉｎ
ｍｕｌｔｉｃｒｉｔｅｒｉａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｒａｐｉｄｐｒｏｔｏｔｙｐｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］．Ｃｏｍ
ｐｕｔｅｒｓ＆ＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１０，５８（４）：６９６７０８．

［１３］钟山，杨永强．快速成形数据处理的分层算法［Ｊ］．计算机集成
制造系统，２０１１，１７（６）：１１９５１１２０．

（上接第３５６７页）的方法也是笔者进一步的研究方向。

参考文献：

［１］ 徐光佑，陶霖密，史元春，等．普适计算模式下的人机交互［Ｊ］．计

算机学报，２００７，３０（７）：１０４１１０５３．

［２］ ＢＡＲＴＬＥＴＴＪＦ．Ｒｏｃｋ‘ｎ’ｓｃｒｏｌｌｉｓｈｅｒｅｔｏｓｔａｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔ

ｅｒＧｒａｐｈｉｃｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０００，２０（３）：４０４５．

［３］ ＨＩＮＣＫＬＥＹＫ，ＰＩＥＲＣＥＪ，ＳＩＮＣＬＡＩＲＭ，ｅｔａｌ．Ｓｅｎｓｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

ｆｏｒｍｏｂｌｉｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ１３ｔｈＡｎｎｕａｌＡＣＭＳｙｍｐｏｓｉｕｍ

ｏｎＵｓｅｒＩｎｔｅｒｆａｃｅＳｏｆｔｗａｒｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０００：

９１１００．

［４］ ＲＥＫＩＭＯＴＯＪ．ＧｅｓｔｕｒｅＷｒｉｓｔａｎｄＧｅｓｔｕｒｅＰａｄ：ｕｎｏｂｔｒｕｓｉｖｅｗｅａｒａｂｌｅ

ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｄｅｖｉｃｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ５ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉ

ｕｍｏｎＷｅａｒａｂｌｅＣｏｍｐｕｔｅｒｓ．ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅ

ｔｙ，２００１：２１２７．

［５］ ＪＡＮＧＩＪ，ＰＡＲＫＷＢ．Ｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｔｈｅａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒｆｏｒｇｅｓ

ｔｕｒｅａｗａｒｅｎｅｓｓｏｎｈａｎｄｈｅｌｄｄｅｖｉｃｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ１２ｔｈＩＥＥＥＩｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＲｏｂｏｔａｎｄＨｕｍａｎＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＣｏｍｍｕｎｉｃａ

ｔｉｏｎ．２００３：１３９１４４．

［６］ ＫＥＬＡＪ，ＫＯＲＰＩＰＡＡＰ，ＭＡＮＴＹＪＡＲＶＩＪ，ｅｔａｌ．Ａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒｂａｓｅｄ
ｇｅｓｔｕｒｅｃｏｎｔｒｏｌｆｏｒａｄｅｓｉｇｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ｊ］．ＰｅｒｓｏｎａｌａｎｄＵｂｉｑｕｉ
ｔｏｕｓＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００５，１０（５）：２８５２９９．

［７］ ＢＡＥＫＪ，ＹＵＮＢＪ．Ａｓｅｑｕｅｎｃｅａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｐｐｌｙｉｎｇｓｔａｔｅｍａ
ｃｈｉｎｅｆｏｒｕｓｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＣｏｎｓｕｍｅｒＥｌｅｃｔｒｏｎ
ｉｃｓ，２００８，５４（２）：７１５７２６．

［８］ ＦＥＲＳＣＨＡＡ，ＲＥＳＭＲＩＴＡＳ．Ｇｅｓｔｕｒａｌｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｉｎｔｈｅｐｅｒｖａｓｉｖｅ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｌａｎｄｓｃａｐｅ［Ｊ］．Ｅｌｅｋｔｒｏｔｅｃｈｎｉｋ＆Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｔｅｃｈｎｉｋ，
２００７，１２４（１）：１７２５．

［９］ ＨＳＵＷａｎｇｈｓｉｎ，ＣＨＩＡＮＧＹｉｙｕａｎ，ＷＵＪｕｎｇｓｈｙｒ．ＩｎｔｅｇｒａｔｉｎｇＬＣＳａｎｄ
ＳＶＭｆｏｒ３Ｄｈａｎｄｗｒｉｔｉｎｇｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｎｈａｎｄｈｅｌｄｄｅｖｉｃｅｓｕｓｉｎｇａｃｃｅｌｅｒｏｍ
ｅｔｅｒｓ［Ｊ］．ＷＳＥＡＳＴｒａｎｓｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１０，９（２）：２３５２５１．

［１０］ＲＡＢＩＮＥＲＬＲ，ＪＵＡＮＧＢＲ，ＪＵＡＮＧＢＨ．Ａｔｕｔｏｒｉａｌｏｎｈｉｄｄｅｎ
Ｍａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓａｎｄｓｅｌｅｃｔｅｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，１９８９，７７（２）：２５７２８６．

［１１］王西颖，戴国忠，张习文，等．基于 ＨＭＭＦＮＮ模型的复杂动态手
势识别［Ｊ］．软件学报，２００８，１９（９）：２３０２２３１２．

［１２］王悦，岳玮宁，董士海，等．手持移动计算中的多通道交互［Ｊ］．软
件学报，２００５，１６（１）：２９３５．

·０７５３· 计 算 机 应 用 研 究 　 第２９卷


