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摘　 要:为满足数据手套使用舒适性与轻量化需求,将市售数据手套中的 Flex
 

Sensor 替换为自制的纱线传感

器,制备全纺织结构数据手套,并验证纱线传感器用于手部动作监测的可行性。 基于传统传感阵列部署和人

手部关节运动特征,探究在数据手套的不同点位增设纱线传感器,提高其对易混淆手势的区分度。 结果表

明:采用纱线传感器替代 Flex
 

Sensor 用于手部活动监测具有可行性;在腕部与食指、中指掌指关节(MCP 关

节)处额外部署纱线传感器,能够显著提高数据手套的字母手势识别准确性。
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Abstract:
  

To
 

meet
 

the
 

comfort
 

and
 

lightweight
 

requirements
 

of
 

data
 

gloves
 

in
 

use,
 

the
 

commercially
 

available
 

Flex
 

Sensors
 

in
 

data
 

gloves
 

were
 

replaced
 

with
 

self-made
 

yarn
 

sensors
 

to
 

prepare
 

all-textile
 

structure
 

data
 

gloves,
 

and
 

the
 

feasibility
 

of
 

using
 

the
 

yarn
 

sensor
 

for
 

hand
 

motion
 

monitoring
 

was
 

verified.
 

Based
 

on
 

traditional
 

sensor
 

array
 

deployment
 

and
 

the
 

movement
 

characteristics
 

of
 

human
 

hand
 

joints,
 

the
 

addition
 

of
 

yarn
 

sensors
 

at
 

different
 

points
 

of
 

the
 

data
 

gloves
 

to
 

improve
 

their
 

discrimination
 

of
 

ambiguous
 

gestures
 

was
 

explored.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

it
 

was
 

feasible
 

to
 

use
 

yarn
 

sensors
 

instead
 

of
 

Flex
 

Sensors
 

for
 

hand
 

motion
 

monitoring.
 

The
 

additional
 

deployment
 

of
 

yarn
 

sensors
 

at
 

the
 

wrist
 

and
 

the
 

metacarpophalangeal
 

joints
 

(MCP
 

joints)
 

of
 

the
 

index
 

and
 

middle
 

fingers
 

could
 

significantly
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

letter
 

gesture
 

recognition
 

in
 

data
 

gloves.
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　 　 随着人机交互( HMI)、虚拟现实( VR) / 增强现

实(AR)设备及材料科学的不断发展,基于传感器

的人类活动识别(HAR)技术迅速发展[1-2] 。 手是人

体日常交流与活动的重要器官,基于不同应用场景

下手部的功能而开发的数据识别手套,近年来已成

为研究热点并受到广泛关注。 其中,手语翻译数据

手套备受关注,这类手套通过内置传感器监测手部

运动或手指弯曲变化,反馈手势信息。 目前,商用手

语翻译手套中应用最广泛的是 Flex
 

Sensor 系列传感

器(美国 SparkFun 公司),该传感器能够精确测量手

指弯曲度,并将其转化为电阻值的变化进行表征。
典型的传感阵列配置包含 5 个 Flex

 

Sensor 和 1 个

Adafruit
 

BNO055 绝对方位传感器,其中 5 个 Flex
 

Sensor 分别部署在 5 根手指的近侧指间关节( PIP
关节)处,用以监测手指弯曲活动,而绝对方位传感

器部署在腕部,作为惯性测量单元(IMU),用以观察

手部运动。 搭载 Flex
 

Sensor 和 IMU 的商用数据手

套对国际手势字母表中 26 个英文字母的实时翻译

平均识别准确率达 85. 7%。 为进一步提升数据手

套识别准确率,Lee 等[3] 基于上述传感阵列部署模

式,在手套的中指处增设了 1 个压力传感器,成功将

识别准确率提升至 98. 2%。 Flex
 

Sensor 对手指弯曲

变化的检测灵敏度高,但难以直接集成至手套上,并
且制成的手套佩戴过程较繁琐。

电阻式纱线传感器[4-5] 具有良好的形状适应

性、柔韧性和可织性,它的传感原理与 Flex
 

Sensor 的
类似,能够高效响应手指的弯曲变化。 Tashakori
等[6]成功设计并制备出一种电阻式螺旋纱线传感

器并将其集成到手套上,实现了对手和手指运动的

动态跟踪,且准确率高达 97. 8%;Wu 等[7] 开发的全

纱线结构电阻应变传感器,进一步将手语翻译数据

手套的识别准确率提升至 99. 8%。
为获得佩戴舒适性良好的数据手套,本文采用

纱线传感器替代部署于 PIP 关节的 Flex
 

Sensor,并
移除腕部的刚性绝对方位传感器,简化传感阵列部

署,探究仅在手指 PIP 关节部署纱线传感器时,数据

手套的手势识别准确性。 进一步地,为提高手势识

别准确性,通过试验研究并结合现有文献对数据手

套及人手关节运动特征的分析,在腕部、掌指关节

(MCP 关节)处额外部署纱线传感器,探究其对手势

识别准确性的影响。 此外,利用分类器及降维算法,

对仅在 PIP 关节部署传感器的数据手套及在腕部、
食指和中指 MCP 关节处额外部署传感器的数据手

套进行手势识别准确性对比分析。

1　 试验部分

1. 1　 传感器性能测试

　 　 试验用手套选择与佩戴者手部紧密贴合的薄款

尼龙弹性针织手套,以实现更好的贴合性,尽量减少

手套与手部的相对运动,降低其对试验的干扰。 在

尼龙手套上分别集成 Flex
 

Sensor 和纱线传感器,然
后对传感器相对电阻变化率[(R-R0 ) / R0 ] 与弯曲

角度的对应关系进行定量分析。 其中,R 表示传感

器当前电阻值,R0 表示传感器初始电阻值。 使用相

对电阻变化率表征传感器的响应灵敏度,验证纱线

传感器是否适用于手指弯曲应变监测。
1. 2　 数据手套组装及传感器集成

　 　 分别选用 Flex
 

Sensor(长 5. 58
 

cm,无锡思知瑞

科技公司)和自制的纱线传感器[8] (使用碳纳米管

涂覆的氨纶包缠纱制备),组装分别搭载 Flex
 

Sensor
和纱线传感器的数据手套(图 1)。 搭载传感器的针

织手套主要成分为精梳棉与氨纶,由瑞达劳保(中

国)提供。 Flex
 

Sensor
 

因材质特性无法与手套直接

集成,故采用魔术贴将传感器两端固定在手套手指

部位,如图
 

1a)所示。 纱线传感器与弹性导电纱的

连接则借助铜箔与热缩管实现,并使用尼龙长丝对

整体进行封装处理。 弹性导电纱为包缠纱结构,采
用直径为 0. 06

 

mm 的铜丝漆包线包缠线密度为 124
 

tex
的氨纶芯纱,选用双锭包缠机进行包缠操作,牵伸倍

数设定为
 

2,牵伸比为
 

4,转速为 1
 

000
 

捻 / m。 使用

高速编织机(110 - 12 × 1 型,徐州七星机械有限公

司)对传感器进行整体封装,设置牵引比为
 

0. 7,收
线系数为

 

4. 0。 先通过平针缝纫的方式,固定纱线

传感器与弹性导电纱连接的 2 个端点及传感器中间

点,将其集成至指关节对应的针织手套部位,再利用

热熔布对集成传感器的位置进行热压贴合加固。 制

成的搭载纱线传感器的数据手套如图 1b)所示。
1. 3　 数据手套信号采集

　 　 数据手套传感器的信号采集方法示意见图 2。
对于部署模式相同的 2 种数据手套,采用数据采集

卡(STM32 型,无锡思知瑞科技公司) 进行信号采
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图 1　 搭载不同传感器的数据手套

Fig. 1　 Data
 

gloves
 

equipped
 

with
 

different
 

sensors

集。 试验过程中,要求佩戴者参照图 3 所示的国际

手势字母表进行手势操作,每个字母手势重复执行

10 次试验,平均每次手势动作耗时 1. 8
 

s,单个字母

手势的平均采集时间为 42. 2
 

s。 当多根手指同步运

动时,各手指的运动信息被分别记录并整合为与特定

手势对应的复杂电信号。 5 根手指的数据采集通道

相对独立,通过组合这些通道,实现对手部整体运动

的监测。 数据采集卡负责将这些模拟信号转换为数

字信号,并传输至上位机程序进行手势分析。
为提高数据手套的手势识别准确性,结合手部

运动特点及传感器自身的变形原理,额外增设纱线

传感器。 在腕部增设 1 个纱线传感器用以区分转腕

动作,同时在食指和中指 MCP 关节处部署纱线传感

器,探究其对手指外展运动的监测效果。 对于纱线

传感器阵列,采用数据采集系统(DAQ970A 型,是德

科技公司)采集手语翻译过程中的电阻数据。 采样

频率为 0. 38
 

s-1,每个字母采集 5 个动作样本用于

对比分析。
1. 4　 数据手套信号处理

　 　 为探究纱线传感器部署模式对手势识别准确性

的影响,对采集的信号数据进行预处理,包括采用动

态时间规整( DTW)算法对所有字母手势数据进行

时间序列与峰值对齐,使用特征提取函数提取每个

手势传感器响应的多个统计特征,如均值、标准差、
最大值、最小值等,目的是在减小数据噪声干扰的同

时,保留更多特征信息用于手势降维分类。
通过对仅在 PIP 关节处部署传感器的数据手套

进行手势信号收集,评估传感阵列对手势信号的区

分能力。 基于最大相关和最小冗余(mRMR)算法,

图 2　 数据手套传感器信号采集方法示意

Fig. 2　 Data
 

glove
 

sensor
 

signal
 

acquisition
 

method
 

schematic

图 3　 国际手势字母表[9]

Fig. 3　 International
 

sign
 

alphabet[9]

通过逆向映射传感器物理位置与特征权重的空间关

系,推导出可提升手势识别准确性的潜在新增部署

点位。 结合 mRMR 算法预测结果及前人研究中对

手部关节运动特征的总结,改变传感器的部署模式

并对新的数据手套进行手势采集与分析。 针对不同

部署模式下的传感器电阻信号,分别建立数据集,采
用留一法交叉验证( LOOCV)增强数据集的泛化能

力,便于后续对数据进行预测。 LOOCV 通过将单个

样本作为测试集、其余样本作为训练集的迭代方式,
在完整数据集上重复执行训练与预测流程,以扩展

数据,用于后续分析与评估。
因传感器数量增加,数据维度提升,采用 KNN

分类器对不同部署模式的数据手套数据集进行手

势分类预测,选择 KNN 分类器的邻居数量 k = 3。
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使用 t-SNE 降维算法,将高维传感器数据映射至二

维平面,以直观展示不同部署模式下的手势识别

情况。 t-SNE 散点图中,不同手势类别通过颜色编

码区分,从而获得直观的识别结果与清晰的可视

化效果。

2　 结果与讨论

2. 1　 纱线传感器用于手部运动监测的可行性分析

　 　
 

使用平针固定纱线传感器两端于相应关节点

处,测试纱线传感器集成于数据手套后对弯曲和外

展的感知能力,得到纱线传感器对关节不同运动模

式的响应灵敏度,结果如图 4 所示。 图 4a)显示了

每根手指进行不同幅度弯曲后,手指变形过程中

PIP 关节处纱线传感器的电阻变化情况。 可以看

出,手指由水平伸直变化为弯曲至最大程度(弯曲

120°),纱 线 传 感 器 的 相 对 电 阻 变 化 率 高 达

177. 97%,且保持动作一段时间不变,纱线传感器能

够识别该动作并保持电阻相对稳定。 这一结果表

明,纱线传感器的响应灵敏度高,将其作为可穿戴传

感器集成至数据手套上对手部运动进行监测具有可

行性。 图 4b)显示了集成至数据手套上的纱线传感

器对 MCP 关节外展 / 内收运动的响应灵敏度。 可以

看出,食指、中指 MCP 关节同时外展,食指、中指间

夹角由 0°外展至 75°的过程中,横向部署的纱线传

感器的相对电阻变化率达 67. 21%,表明纱线传感

器能够对手指关节不同外展 / 内收运动做出明确响

应,再次证实将纱线传感器集成至数据手套上可实

现手部运动的监测。
佩戴集成纱线传感器的尼龙弹性数据手套进行

循环稳定性测试, 结果如图 5 所示。 可以看出:
20 次弯曲 / 伸展循环中,手指 PIP 关节处纱线传感

器的平均相对电阻变化率为 137. 87%;20 次外展 /
内收循环中,MCP 关节处纱线传感器的平均相对电

阻变化率为 57. 55%。 可知,在手套对应手指关节

的位置部署纱线传感器,能够明显响应手部关节各

方向的运动,且在多次重复试验中表现出良好的循

环稳定性。 这进一步证实,选用的纱线传感器适用

于手部手势运动的监测。
在数据手套食指处搭载 2 种不同类型的传感

器,其相对电阻变化率与手指弯曲角度(测量范围

图 4　 纱线传感器对关节不同运动模式的响应灵敏度

Fig. 4　 Response
 

sensitivity
 

of
 

yarn
 

sensors
 

to
 

different
 

motion
 

patterns
 

of
 

joints

图 5　 搭载纱线传感器的数据手套的循环稳定性

Fig. 5　 The
 

cyclic
 

stability
 

of
 

data
 

glove
 

equipped
 

with
 

yarn
 

sensors
 

0° ~ 90°,模拟手指的弯曲角度范围)的对应关系如

图 6 所示。 可以看出,随着手指弯曲角度的改变,
—4—
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2 种传感器的相对电阻变化率均表现出线性变化趋

势,且纱线传感器的相对电阻变化率远高于 Flex
 

Sensor,表明纱线传感器对手指弯曲角度的响应灵

敏度更高,更适用于对手部运动的监测。

图 6　 2 种不同类型传感器相对电阻变化率与

手指弯曲角度的关系

Fig. 6　 Relationship
 

between
 

the
 

relative
 

resistance
 

change
 

rates
 

of
 

two
 

different
 

types
 

of
 

sensors
 

and
 

the
 

finger
 

bending
 

angle

2. 2　 不同类型传感阵列手语翻译准确性对比

　 　 分别佩戴搭载 2 种不同类型传感器的数据手套

并进行手指连续弯曲,测得每个传感器的响应灵敏

度,结果如图 7 所示。 可以看出,在每根手指弯曲

90°并重复 5 次的连续监测过程中,Flex
 

Sensor 的电

阻峰值信号波动较大。 这是因为 Flex
 

Sensor 本身具

有一定的刚性,其通过魔术贴固定在手套上无法与

手指完全贴合,这样在手指连续弯曲的过程中,传感

器易因魔术贴滑脱而发生位置偏移,导致手势监测

数据出现偏差。 相比之下,搭载纱线传感器的数据

手套在手指弯曲监测方面表现出良好的响应性,连
续弯曲测试过程中电阻峰值稳定性好。 这源于对纱

线传感器的双重固定:除缝纫固定外,还采用了热熔

布对传感阵列进行热压贴合处理。 这既保持了数据

手套的整体佩戴舒适度,又提高了传感阵列在连续

使用过程中的稳定性,能够确保传感器在手指弯曲

过程中更精准地监测手部运动。

图 7　 传感阵列对手指弯曲的响应

Fig. 7　 Sensing
 

array
 

response
 

to
 

finger
 

bending

　 　 利用上位机程序对数据采集卡获取的 2 种传感

阵列数据进行处理,并参照国际手势字母表进行对

照翻译。 搭载不同传感器的数据手套手势字母识别

准确性对比如图 8 所示,图中的“ none”表示无法读
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取。 由图 8 可知,搭载 Flex
 

Sensor 的数据手套平均

识别准确率为 57. 1%,搭载纱线传感器的数据手套

的平均识别准确率为 60. 0%,可知两者的平均识别

准确率相近。 从提升佩戴舒适性角度考虑,可采用

纱线传感器替代 Flex
 

Sensor。 基于对手势字母表识

别矩阵的分析可知,对于字母表中“A” “B” “D” “F”
等动作相似度较低的手势,2 种传感阵列均表现出

较高的识别准确率和较快的响应速度。 然而,随着

手势类型及动作重复性的增加,现有传感阵列部署

方案在监测相似手势的细微动作差异方面存在不

足。 这可能是因为传感器部署数量和点位有限,导
致相似手势易混淆,误判概率显著增加。 通过对比

2 种不同类型传感器的手语翻译试验结果发现,手
势字母识别准确性与传感器类型的关联较小。 这意

味着,还需优化现有传感阵列的部署方式,进一步提

升手势识别准确性。
2. 3 　 纱线传感器部署模式下的手势字母识别

准确性

　 　 如图 9 所示,除拇指外,每个手指均包含 3 个关

节:PIP 关节、 MCP 关节和远端指间关节 ( DIP 关

节)。 拇指只有 2 个关节,即指间关节( IP 关节)和

MCP 关节,其中 IP 关节可近似对应其他手指的 PIP
关节。 国际手势字母表所定义的手势,主要通过单

手共计 14 个手指关节的运动实现,这些关节的运动

模式主要包括两大类:一是弯曲 / 伸展,即手指在垂

直方向上的屈曲与伸直;二是外展 / 内收,即手指在

水平方向上的左右摆动[10] 。 MCP 关节具备 2 个自

由度(DOF),可实现弯曲 / 伸展及外展 / 内收 2 种运

动;而 PIP 关节与 DIP 关节则仅具有弯曲 / 伸展这

1 个 DOF。 本文数据手套配备的传感器,主要侧重

于关节角度的测量,尤其是手指弯曲 / 伸展运动时关

节角度的测量。 此外,DIP 关节的运动是由 PIP 关

节驱动的,其不具备独立旋转功能,因此可以通过测

量 PIP 关节的弯曲角度推断 DIP 关节的弯曲情况。
鉴于此,众多关于手势识别手套的研究均将重点放

在 MCP 关节与 PIP 关节的测量与分析上。
市面上现有的数据手套一般通过腕部部署的

IMU 实现腕关节的多角度转动识别,用以区分更多

手势。 增加腕部的 IMU 能够提升数据手套对国际

手势字母表中手势字母的识别准确性。 在原部署模

式下(纱线传感器覆盖 5 根手指 PIP 关节),本文制

图 8　 搭载不同传感器的数据手套手势字母识别准确性对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

gesture
 

letter
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

data
 

gloves
 

equipped
 

with
 

different
 

sensors

备的数据手套对国际手势字母表的平均识别准确率

为 60. 0%。 为提高纺织结构数据手套的手势识别

准确性, 结合国际手势字母表中的手势示意图

(图 3),为区分相似手势“ I”和“ J”、“ D”和“ Z”,在
数据手套腕部增设 1 个纱线传感器,以增加对腕部

转动动作的监测。 对重新部署后的传感阵列进行手

势字母的电阻信号采集,并与原部署模式下各通道

传感器信号进行对比,结果如图 10 所示。 可以看

出,在腕部增设 1 个纱线传感器后,该传感器对手势
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图 9　 手部骨骼及关节分布与命名[11]

Fig. 9　 Distribution
 

and
 

naming
 

of
 

bones
 

and
 

joints
 

of
 

the
 

hand[11]

“J”的腕部转动动作的响应灵敏度为 31. 27%,而对

手势 “ I ” 的腕部转动动作的响应灵敏度仅为

1. 24%,因此,可通过腕部纱线传感器的电阻变化率

区分手势“I”和“J”。
纱线传感器的传感原理为拉伸后其电阻随长度

发生线性变化。 对于手指 MCP 关节处的外展 / 内收

运动,如演示手势字母表中的字母手势“ U”和“ V”
(两者区别仅在于食指、中指 MCP 关节处的横向运

动)时,目前数据手套的传感阵列排布并不能很好

地响应。 为探寻能够有效区分因关节外展 / 内收运

动而产生差异的手势所对应的传感器点位部署,将
采集到的传感阵列各通道电阻信号输入

 

mRMR 算

法中,进行传感器冗余度评估[12] ,结果如图 11 所

　 　 　

图 10　 传感阵列对手势“ I”和“J”的响应对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

sensing
 

array
 

responsiveness
 

to
 

gestures
 

‘ I’
 

and
 

‘J’

示。 对比执行相似手势后各传感器的相对电阻变

化情况可以发现,食指与中指 PIP 关节处部署的

传感器之间的冗余度最大。 在当前传感器部署方

案下,基于外展 / 内收运动进行手势区分时,极易

出现手势混淆的情况。 鉴于此,有必要在这 2 根

手指的 MCP 关节处增设传感器,以实现相似手势

的进一步精准识别与区分。
为探究传感器部署模式对食指与中指外展 /
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图 11　 不同手势电阻数据经 mRMR 算法分析得到的

传感器特征的冗余热图

Fig. 11　 Redundancy
 

thermogram
 

of
 

sensor
 

features
 

obtained
 

by
 

mRMR
 

analysis
 

of
 

different
 

gesture
 

resistance
 

data

内收、弯曲 / 伸展运动的响应性,本文设计了 3 种

传感器部署位置,如图 12a)所示,纱线传感器分别

纵向覆盖食指 MCP 关节、中指 MCP 关节,以及横

向覆盖食指和中指 MCP 关节。 佩戴数据手套分

别进行 5 次弯曲 / 伸展和外展 / 内收的重复性试

验,得到各点位处传感器的电阻变化情况,结果如

图 12b)所示。 试验结果表明,3 种部署位置下,传
感器均对手指的弯曲 / 伸展运动表现出良好的响

应性。 然而,将传感器沿手指纵向部署于食指

MCP 关节(点位 A) 、中指 MCP 关节(点位 B) 处,
无法对手指外展 / 内收运动做出明显的响应。 将

传感器横向覆盖食指和中指 MCP 关节(点位 C)
处,则能够清楚响应手指的外展 / 内收运动,其平

均相对电阻变化率为 37. 6%。
本文数据手套上传感阵列的最终部署模式如

下:5 个纱线传感器(传感器 1 ~ 传感器 5)纵向覆盖

每根手指 PIP 关节、1 个纱线传感器(传感器 6)横

向覆盖食指和中指 MCP 关节、1 个纱线传感器(传

感器 7)缝合在手套对应于手腕的部位,如图 13a)
所示。 由图 13b)可以看出:在食指和中指 MCP 关

节横向部署的纱线传感器,对手势“V”的手指外展 /
内收动作的平均响应灵敏度为 52. 82%,而手势“U”
中食指、中指没有发生外展 / 内收动作,传感器的平

均响应灵敏度仅为 9. 86%;传感器电阻值出现波

动,可能是手套在运动过程中织物的牵拉、褶皱导致

的。 对比图 13b)中传感器 6 对手势“U”和“V”的平

图 12　 MCP 运动监测传感器部署方案及其响应性

Fig. 12　 Deployment
 

programs
 

and
 

responsiveness
 

of
 

MCP
 

motion
 

monitoring
 

sensor

均响应性可知,在食指、中指 MCP 关节处横向部署

纱线传感器能够响应食指、中指的外展 / 内收动作,
从而准确区分字母手势“U”和“V”。

佩戴数据手套对国际手势字母表进行手语翻

译,使用数据采集系统采集所有纱线传感器上的电

信号,并对数据进行处理后的 t-SNE 可视化[13] ,结
果如图 14a)和图 14b) 所示,图中每个点代表由传

感器数据投影的 1 个手势信息。 图 14b)显示的相

同手势所投射的相同颜色的数据点聚类效果相比

图 14a)更明显,不同手势数据点的离散情况也更明

显,表明新的传感阵列部署(最终部署)模式能够更

清晰地区分不同手势。 基于最终部署模式下采集

的数据集,使用 KNN 分类器[14] 对手势识别准确性

进行预测,得到的混淆矩阵如图 14c)所示。 可知,
预测 的 数 据 手 套 手 势 平 均 识 别 准 确 率 高 达

90. 41%,且最终部署模式下手套的识别稳定性更

高,出现易混淆的字母类别相比原部署模式下更

少,提升了相似手势之间的区分度,同时提高了相

同手势的识别准确度。
—8—
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图 13 最终部署方案下相似手势的传感器响应灵敏度对比

Fig. 13
 

Comparison
 

of
 

sensors
 

response
 

sensitivity
 

for
 

similar
 

gestures
 

under
 

the
 

final
 

deployment
 

scenario
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图 14　 分类器预测的数据手套手势字母区分度

Fig. 14　 The
 

data
 

glove
 

gesture
 

alphabet
 

differentiation
 

predicted
 

by
 

the
 

classifiers

3　 结论

　 　 本文测试了不同传感阵列部署对国际手势字母

表中手势的识别准确性的影响,验证了纺织结构传

感阵列作为数据手套动作信号采集系统的可行性。
为进一步提高数据手套的手势识别准确性,设计了

一种较合理的传感阵列部署模式。 研究结果显示:
原部署模式(传感器覆盖 5 根手指 PIP 关节)下,集
成 Flex

 

Sensor 的数据手套对国际手势字母表的平均

识别准确率为 57. 1%,集成纱线传感器的数据手套

对国际手势字母表的平均识别准确率为 60. 0%,两者

相差不大,可考虑采用柔性的纱线传感器替换 Flex
 

Sensor,提升数据手套的穿戴舒适性与耐用性;在腕部

和食指、中指 MCP 关节处额外部署纱线传感器,能够

对相似手势间的细微差别做出明显响应,从而准确识

别易混淆手势;通过泛化数据集并使用分类器对传感

阵列各通道的电信号进行预测,可得在额外部署纱线

传感器的最终部署模式下,数据手套对国际手势字母

表中各手势的平均识别准确率高达 90. 41%。
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