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摘  要：人们在日常生活中会用到各种各样的手势，如何将不同的手势与现有的智能可穿戴设备等结合起来

对生活质量的提升有不可或缺的作用，利用太阳能相关设备的光电转换特性可以很好地解决手势识别和设备

能耗问题。在柔性太阳能电池与手势识别结合的研究中，采集了 5 种常用手势数据，进行了 Z-Score、低通滤

波、滑动窗口等信号处理方法，并利用随机森林、支持向量机和神经网络等对其进行分类，成功地在小样本

的基础上实现了 100%的预测精度，可以证明该方法在手势识别的应用中有显著优势。 
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Abstract: Daily life involves various gestures, and combining these with smart wearable devices is crucial for im-

proving quality of life. One effective solution to the challenges of gesture recognition and device energy consumption 

isutilizing the photoelectric conversion characteristics of solar energy-related devices. The data of five commonly 

used gestures were collected in the research of the combination of flexible solar cells and gesture recognition. 

Z-Score, low-pass filter, sliding window techniques for signal processing were applied, and successfully achieved 

100% predicted accuracy using random forest, support vector machine and neural network algorithms even with 

small samples which showed that this method had significant advantages in the application of gesture recognition. 
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0  引言 

随着互联网和 5G 的普及，万物互联的时代

浪潮正在向我们席卷而来。智能家居和智能可穿

戴设备给我们的生活带来诸多便捷的同时正在

默默地改变着我们的生活方式，同时人们正在尝

试各种各样新型的人机交互方式，使得我们身边

的设备在具备便携性的同时更加智能化[1-2]。在智

能手环、腕带以及项链发展的带动下，姿势识别

与智能可穿戴设备结合正在成为一种重要的发

展趋势，其中手势姿势的识别以其更自然、更便

捷和操作简单受到研究者和工程师的青睐。因

此，基于可穿戴设备进行手势识别具有更加深远

的意义[1]。 

目前，研究人员通过寻求各种各样的仪器和

设备作为媒介实现姿势识别分类，常见的有手套、

鞋子、无线设备以及各种传感器[3-5]。但这在实际

的应用中也存在诸多问题，例如，大多数设备都

需要充电和外加传感器达到目标效果。因此为了

平衡各种需求，机器识别和计算机视觉这两种方

法以其实现的高精度和操纵的便捷性被广泛应

用在姿势识别领域，它们的主要过程是对收集

到的姿势图片进行特征提取，然后利用神经网

络对其进行分类以得到正确的预测结果，改变

模型的参数和结构，使其适用于不同的场景和

应用[6]。 

然而，以上所提及的方法或者大多数设备都

需要电池的供电和大量的计算资源，对于简单的

姿势识别并不能实现其应有的应用价值。因此寻

找一种轻便且不需要额外供电的传感器设备将

为我们解决简单的手势识别提供很好的应用场

景。太阳能电池作为一种将光信号转换为电信号

的有效器件不仅能接收各种光线，还能解决供电

问题[7]，为姿势识别提供了很好的媒介。除此之

外，基于太阳能电池的姿势识别技术还可以应用

于虚拟现实和增强现实等领域[8]，用户通过利用

太阳能电池供电的手势识别设备，可以更加自然

地与虚拟场景进行交互，从而提高用户体验和沉

浸感。这里使用一种新型的柔性太阳能电池器件

作为传感器并通过超薄水凝胶薄膜使其与人体

皮肤直接接触，新型水凝胶薄膜因其超薄的特性

和超好的贴附性能很好地解决日常的佩戴问题，

柔性太阳能电池器件以其柔性和便携性也很好

地适应了人体各个位置的贴附性，图 1 描述了这

一新型传感器的具体组合结构并展示了其应用

场景[9]。 

 
图 1  超薄水凝胶薄膜和柔性太阳能电池的应用[9] 

1  姿势识别研究进展 

姿势识别过程就是在一个用户做出姿势的

同时接收器识别姿势的过程[10]，因此各种各样的

接收器被探索出来以发展姿势识别技术，如基于

电磁场效应的 Wi-Fi 信号、利用加速度和角速度的

传感器信号、利用声波信号的麦克风，以及上述提

到的利用视频和相机的计算机视觉技术[11-15]。虽

然这些方法已经可以实现超过 98%的精度，而且

类似于 Wi-Fi 和声波的信号更是无处不在，但它

们都需要消耗额外的资源才能实现相应的目标。

Varshney 等[16]基于太阳能电池姿势识别的工作

给姿势识别的发展与太阳能电池的结合带来了

新的发展，同时也有基于透明太阳能电池的姿势

识别，为这个方向提供了新的思路和方法[17]，但
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这些基于太阳能电池的姿势识别同样受限于额

外的可穿戴设备与其结合。而且这些太阳能器件

的外形并不能很好地贴合皮肤等需要形变的应

用场景，这也极大地限制了基于太阳能电池姿势

识别的发展。 

为了解决上述问题，本文采用新型的太阳能电

池作为原始设备并结合全新的超薄水凝胶薄膜使

其与皮肤更好地贴合，在数据收集过程中，利用太

阳能将光能转换为电信号的原理对其进行不同的

手势输入，实验发现，不同的手势输入对于光线的

遮挡有不同的效果，从而产生不同的电信号，进而

区分不同的手势姿势。之后对采集到的信号通过滤

波、归一化、滑动切割等处理方式得到训练数据[18]，

进而使用多种机器学习模型，如常见的朴素贝叶斯

（naive Bayes，NB）、支持向量机（support vector 

machine，SVM）[19]、随机森林（random forest，

RF）[20]、逻辑回归（logistic regression，LR）[21]

和 K-近邻（k-nearest neighbor，KNN）[22]，以及常

用的深度学习模型，如卷积神经网络（convolutional 

neural network，CNN） [23]、长短期记忆（ long 

short-term memory，LSTM）[24]和视觉几何组（visual 

geometry group，VGG）[25]，并对不同的模型进行

优化使其更加适合姿势识别任务。 

2  手势识别实现过程 

2.1  实现器件 

2.1.1  柔性有机太阳能电池 

柔性太阳能电池是一种采用柔性基底材料制作

的太阳能电池，其具有轻薄、柔软、可弯曲、易于

集成等优点，可以适应各种复杂形状的曲面进行能

量转换[26]。相比于传统的硅基太阳能电池，柔性太

阳能电池具有更好的适应性和可扩展性，可以应用

于多种领域，如智能穿戴设备、无人机、太空探索

等。柔性太阳能电池的基底材料多种多样，包括聚

合物、金属箔、纤维素等，其中以聚合物基底材料

最为常见，本文使用的柔性有机光伏器件以聚对二

甲苯（parylene）为柔性衬底，并在其上沉积了氧化

铟锡透明电极、电子传输层和活性层，再在上面热

蒸发了氧化钼（MoOx）作为空穴传输层和银电极作

为阳极。使用 PM6:Y6 混合物作为活性层，在气氛

控制条件下制备而得。并在 25℃和 55%湿度条件下

表现出不错的稳定性和光电转化效能[9]。 

2.1.2  超薄水凝胶薄膜 

如何将柔性有机太阳能电池有效地与人体皮

肤结合也是智能可穿戴设备发展重要的一步，本

文使用最新的超薄水凝胶薄膜使柔性太阳能电池

和皮肤能够有效接触。使用超薄水凝胶薄膜作为

皮肤－电子界面有如下优点：首先，它具有低过

敏性和生物相容性，使其成为用于人体皮肤的安

全选择；其次，它具有高度顺应性，可用于各种

皮肤部位，包括前臂、手和脸颊；最后，它允许

在皮肤－水凝胶界面进行自由水交换和高水蒸汽

渗透性，从而提高透气性和皮肤－集成电子产品

的普遍适用性。 

除此之外，超薄水凝胶薄膜通过温和的剥离力

和皮肤－水凝胶界面处的自由水交换粘附在皮肤

上，这允许薄膜设备在皮肤上长期粘附超过一周而

不会限制皮肤的自然运动或引起刺激。这些薄膜还

具有高度顺应性，这意味着它们可以贴合皮肤的形

状并随之移动而不会引起不适，因此在可穿戴设

备、智能家居、医疗监测等领域有广泛的应用。水

凝胶夹层与超柔性光电池器件的集成过程主要包

括：通过冷层压法制备超薄水凝胶薄膜，并从聚对

苯二甲酸乙二酯（polyethylene terephthalate，PET）

保护膜上剥离之前切割所需尺寸；柔性太阳能电池

通过氧气等离子体处理 60 s，最小功率为 10 W，然

后将设备从支撑玻璃基板上轻轻剥离并附着到超

薄水凝胶膜上。去除背面的 PET 保护膜，将可穿戴

贴片贴在所需的皮肤位置即可完成[9]。 

2.2  实现概述 

基于太阳能电池对光电信号的转换原理，

利用新型的柔性有机太阳能电池和超薄水凝胶
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薄膜成功实现了对简易手势的识别和分类。主

要分类手势包括一些生活中常用且简易的手

势：上下连续手势、左右连续手势、手掌反转

手势、从右到左手势以及从左到右的手势。实

验观察发现，不同的光照强度会对手势信号有

较大的影响，不仅如此，不同的采样频率也会

对后期的数据处理产生不同的效果，在收集数

据的同时在一定范围内改变每次手势的起始位

置和手势的移动速度，进而确保实验结果更具

有普适性，从而提高其在实际应用中的鲁棒性。

同时，不同的分类方法在手势识别的精度上也

会产生不同的效果，本实验主要采用机器学习

和深度学习的方法进行分类。 

2.3  实现流程 

手势识别实验框架如图 2 所示，当用户实行

不同的手势时，柔性太阳能设备会捕获其产生的

不同的光电流时间序列，并使用低功耗蓝牙

（bluetooth low energy，BLE）等低功率通信将其

传输到边缘设备上的手势识别系统中。这个手势

识别系统可以位于智能手机、笔记本计算机或家

庭集线器等设备上。如果涉及设备中的本地控制，

手势识别系统会将手势信息发送回原始设备，或

者根据所需动作与其他物联网设备通信。为了确

保高准确性，本文提出了一种基于机器学习的手

势识别框架，该框架使用不同光电流时间序列中

的特征进行训练分类器。在分类之前，采用信号

处理管道处理可能导致高分类错误的问题。下面

介绍手势识别框架的信号处理和分类细节。 

 
图 2  手势识别实验框架 

2.3.1  信号处理 

信号处理部分主要使用 4种方法对原始信号进

行处理。首先，在 9 000 lx 的光照条件下进行实验

并在 100 Hz 的采样频率下进行数据收集，然后使

用Z-Score 的方法处理原始数据使其达到均值为 0、

标准差为 1 的效果，从而在保证原始数据分布的情

况下减少运算量和降低后续处理的复杂度。其次，

原始数据傅里叶变换分析如图 3 所示，基于傅里叶

变换分析得到原始信号的频率主要分布在 5 Hz 以

下，而噪声频率主要在 5 Hz 以上，因此，首先使

用低通滤波器对原始信号进行低通滤波。滤波之后

发现，对于上下连续、左右连续和手掌反转的手势

仍能保持数据的原始特征，但对于从左到右或从右

到左的手势并不能很好地保留数据特征，因此，对

于从左到右或从右到左的手势，仅使用 Z-Score 的

处理方式。之后通过滑动差分阈值的方法对初步处

理得到的数据进行分割点的确认，通过滑动阈值的

处理方法实现其分割点的确认精度达到 99%以上。

最后基于以上所得起始点根据数据特征对数据进

行不同长度的分割：左右连续的姿势的分割长度设

为 40，其他手势的分割长度都设为 25，从而得到

完整的手势数据，为进一步的分类做准备。 

 

图 3  原始数据傅里叶变换分析 

2.3.2  姿势分类 

信号处理通过分割得到了每一个单独的姿

势，但由于得到的数据长度并不一样，所以首先



·113·  电信科学  2023 年第 7 期 

 

使用填充的操作使每一个数据的长度都为 40，以

确保每一个数据的特征维度都是 40×1，为机器学

习的输入做准备。数据处理得到的上下连续手势、

左右连续手势、手掌反转手势、从右到左手势以

及从左到右手势的数据量分别为 88、81、74、73

和 70。首先，对不同的手势进行标签处理以便于

后续的分类，上下连续手势、左右连续手势、手

掌反转手势、从右到左手势以及从左到右手势分

配的标签分别为 0、1、2、3 和 4。之后，使用不

同的机器学习模型对其进行分类，主要包括 NB、

LR、KNN、SVM 以及 RF。为了评估每个模型的

表现，本文分别计算了模型的准确率（accuracy）、

精确率（precision）、召回率（recall）、F1 值（F1 

score）和混淆矩阵。基于机器学习模型的分类结

果评估如图 4 所示，可以看到，随机森林在该任

务的分类结果中具有最好的表现，可以达到 100%

的预测结果，其次是支持向量机，在该任务的分

类结果中也达到了 97%以上的预测结果。基于以

上两个模型的表现，还计算了 SVM 和 RF 的混淆

矩阵，如图 5 所示，通过混淆矩阵的对比可以更

加直观地看出，随机森林的分类结果比支持向量

机在该任务的分类结果更好。除此之外，表现较

好的是 KNN 和 LR，而 NB 在该任务分类结果的

表现中都低于 80%。 

 
图 4  基于机器学习模型的分类结果评估 

基于以上数据，本文还测试了 LSTM、CNN、

和 VGG 3 种神经网络在该任务上的表现，从实

验结果来看，即使在数据量较小的情况下，CNN

和 VGG 仍然可以达到 97%以上的精度，然而

LSTM 在该任务的精度仅有 53%左右，并不适合

该任务的分类结果。基于以上结果绘制了 CNN

和 VGG 在训练过程中的损失变化和精度变化，

如图 6 所示，在该任务的训练过程中，CNN 表

现出了更快的收敛速度，从而减少了所需要的

计算时间。综上所述，机器学习和深度学习方

法在该小样本的分类任务中都表现出不错的结

果，其中随机森林和卷积神经网络在该任务的

表现尤为突出。 

 
图 5  SVM 和 RF 的混淆矩阵 
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图 6  CNN 和 VGG 在训练过程中的损失变化和精度变化 

3  结束语 

柔性太阳能电池和超薄水凝胶薄膜可以很好

地贴合在人体的各个位置，本文将手势识别与其

结合，成功地实现了 5 种常用手势的识别，并在

小样本的基础上实现了较好的分类精度。目前柔

性太阳能电池和超薄水凝胶薄膜仍处于早期的发

展阶段，还不能很好地作为智能可穿戴设备市场

化，但本文的实验可以为以后柔性太阳能电池和

超薄水凝胶薄膜的应用提供一些参考方向，相信

在不久的将来，会有更多的应用与柔性太阳能电

池和超薄水凝胶薄膜相结合为我们的生产生活提

供更多的可能。 
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