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摘  要 

人工智能识别手势在认知神经科学和机械臂技术领域有着广泛的应用。最近，摄像头和应变传感器被用

于收集不同手势的图片和随时间变化的响应数据，这些数据被输入人工神经网络进行识别。大量的输入

数据会造成算力的浪费、大量的能源消耗和明显的时间延迟。文章介绍了一种基于弯曲敏感石墨烯应变

传感器和衍射深度神经网络(Diffraction Deep Neural Network, D2NN)的手势识别方法。应变传感器是

通过激光划线技术在氧化石墨烯(Graphene Oxide, GO)薄膜上制备的，在弯曲角度调节下表现出可调的

电流响应。10个应变传感器位于手指关节处，用于捕捉不同手势下的电流响应，并将其转换为10像素图

像，作为衍射深度神经网络的输入。在3次迭代内，识别0~9数字手势的仿真准确率可达到100%。输入

数据量仅为10个，远低于已报道的手势识别设备。石墨烯应变传感器与光学神经形态计算的结合，为实

现低成本、高效率、高准确度的人机交互铺平了道路。 
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Abstract 
Artificial intelligence recognition of gestures shows a wide range of applications in cognitive neuro-
science and robotic arm technology. Cameras and strain sensors have recently been used to collect 
photo and time-dependent response data for different gestures. The data are input into artificial neural 
networks for recognition. The large amount of the input data induces computing power waste, massive 
energy consumption, and significant time delay. This paper introduces a gesture recognition pathway 
based on bend-sensitive graphene strain sensors and diffractive deep neural network (D2NN). The 
strain sensor is fabricated on graphene oxide (GO) film through laser scribing and exhibits tunable 
current responses under the adjustment of bending angles. 10 strain sensors are located at finger 
joints to capture the current responses under different gestures and convert them into a 10-pixel im-
age as the input of diffractive deep neural networks. 100% accuracy can be achieved within 3 itera-
tions to recognize gestures representing numbers 0~9. The amount of input data is only ten, much less 
than those of the reported gesture recognition devices. The pathway combining graphene strain sen-
sors with optical neuromorphic computing paves the way for achieving low-cost, efficient, and high-
accuracy human-computer interaction. 
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1. 引言 

随着信息技术的不断进步，人机交互正在超越传统的键盘[1]。为分析手部动作的含义，手势识别在

认知神经科学和机械臂技术领域具有巨大潜力[2]。手势识别的途径之一是通过摄像头收集手势照片，并

将像素数据输入机器学习算法[3] [4]。大量的输入数据会造成算力的浪费、大量的能源消耗和明显的时间

延迟。另一种途径是在手、手腕或前臂上佩戴应变传感器，将手势转换为电信号[5]。由于电信号通常是

随时间变化的数据，因此仍然存在输入数据量大的缺点。为了减少对海量数据集的依赖，通过小数据途

径开发手势识别技术至关重要。 
最近，石墨烯材料因其出色的比表面积、热稳定性和导电性而受到广泛研究[6] [7]。氧化石墨烯(Gra-

phene Oxide, GO)可以通过化学合成大规模生产石墨烯材料[8] [9]，也可以通过激光加工局部还原成激光

还原氧化石墨烯(Laser-Reduced Graphene Oxide, LRGO) [10] [11]。石墨烯应变传感器具有多种优势，可显

著提高性能。石墨烯密度低、化学稳定性好，可大大降低设备的负荷和在复杂环境中的不稳定性。此外，

石墨烯应变传感器还具有超高的机械强度和出色的柔韧性，使设备即使在反复弯曲的情况下也能保持稳

定的信号输出。同时，激光诱导石墨烯结构还具有高导电性和应变响应性的协同作用，进一步提高了应

变传感器的灵敏度和耐用性。这种结构为生物医学、航空航天、智能纺织品和可穿戴设备中的应变检测

应用提供了巨大的潜力[12]-[14]。传感器的设计基于各种传感机制，包括压阻效应[15]、电容变化[16] [17]
和场效应晶体管[18] [19]。其中，基于压阻效应的传感器具有可调灵敏度和快速响应的特点[20]。另一方

面，针对人工智能领域任务开发了各种机器学习算法，包括隐马尔可夫模型[21]、支持向量机[22]、K 最
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近邻分类器[23]、循环神经网络[24]、深度卷积神经网络[25] [26]、人工神经网络(Artificial Neural Network, 
ANN) [27] [28]和衍射深度神经网络(Diffraction Deep Neural Network, D2NN) [29]-[31]。D2NN 是一种全光

学神经网络，它将光学衍射原理与深度学习相结合，在模式识别方面表现出色[32]。 
在本文中，我们通过激光划线技术在 GO 薄膜上制作了 LRGO 指间电极。制备的 GO/LRGO 应变传

感器在不同弯曲角度下表现出可调的电流响应。在手指关节处放置 10 个应变传感器，收集一个手势的 10
个电流数据。然后，将这 10 个值转换成 10 像素图像，作为 D2NN 的输入。对于 0~9 数字手势的仿真识

别，基于 D2NN 的识别准确率可在 3 个训练历元内达到 100%，其性能优于基于 ANN 的识别。更重要的

是，其输入数据量远远少于摄像机和应变传感器。 

2. 实验方法与神经形态仿真方法 

2.1. GO/LRGO 应变传感器的制备方法 

向 GO 胶体中加入去离子水，将其稀释为 2 g/l 的悬浮液。用超声波搅拌 600 毫升 GO 悬浮液，然后

将其滴加在聚对苯二甲酸乙二醇酯(Polyethylene Terephthalate, PET)薄膜上。自然蒸发 24 小时后，得到 GO
薄膜。然后，使用峰值功率为 30 mW、重复频率为 80 MHz、扫描速度为 50 mm/s、波长为 780 nm 的

Nanoscribe 系统对薄膜进行激光刻划。在薄膜上制作了指间电极和方形电极，并用耐高温胶带面对面组

装。最后，将银线连接到组装好的部件上。 

2.2. GO/LRGO 应变传感器的表征方式 

使用 ZEISS Sigma 300 扫描电镜对激光划线前后的薄膜形态进行表征。在 532 nm 激光束的激发下，

使用 HORIBA WITEC 共焦拉曼系统对拉曼光谱进行表征。使用 K-Alpha XPS 仪器对化学元素分布进行

表征。使用 Keithley 4200 半导体参数分析仪和 150 毫米步进电机位移台测试电性能。 

2.3. 用于手势识别的神经形态计算仿真 

10 个应变传感器位于手指关节处，用于收集 0~9 数字手势的电流响应。每个手势重复 500 次，测量

500 组电流数据，数据集由 5000 组数据组成。在采集电流数据的过程中，根据欧姆定律，GO/LRGO 应

变传感器在手势执行过程中电阻的变化会直接导致电流的变化。手势执行过程中的最高电流值可用于后

续的手势识别。对于每组数据，都将电流数据直接转换成灰度值。生成 2 × 5 灰度图像作为神经形态计算

的输入。5000 个数据集被随机分配，其中 80%和 20%分别用于训练集和测试集。在 D2NN 中，人工神经

元通过次级波与下一层的其他神经元连接，次级波的振幅和相位由上一层产生的输入干涉图案和该点的

局部透射或反射系数调制。根据瑞利–索末菲衍射方程[33]，当波传播到第 l 层的 ( ), ,i i ix y z 点时，会在下

一层 ( ), ,x y z 位置的神经元 i 处产生如下光场： 
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其中， l
iw 被定义为传播系数， gλ 是光的波长，r 代表两点之间的欧氏距离。因此，第 l 层 ( ), ,i i ix y z 点神

经元的输出是第 1 层所有神经元的输出乘以该神经元的复合传播系数和 ( ), ,l
iw x y z 的和： 

( ) ( ) ( ) ( )1, , , , , , , ,l l l l
i i i i i i k i i i

k
n x y z w x y z t x y z n x y z−= ⋅ ⋅∑                     (2) 

这些灰度图像的像素值被加载到输入光场中，然后输入信息可以被编码到幅度或相位通道中。在衍

射网络的训练过程中，使用误差反向传播方法进行了迭代调整。在 D2NN 中，参数选择对识别性能的影
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响需综合考虑光学系统的物理特性与模型的学习能力。神经网络的层数决定了网络的深度和复杂模式的

解析能力。增加层数可通过多级衍射增强特征提取，提升对非线性问题的处理效果。但过多的层数可能

导致光能衰减加剧、制造复杂度上升，甚至引入冗余计算，反而降低泛化性能。因此，需在模型容量与

光学损耗间权衡。同时，神经元数目会直接影响空间分辨率和特征表征粒度。每层神经元数量越多，衍

射面的空间调制能力越强，更易捕捉细微的输入特征差异。然而，高密度神经元可能受限于加工精度，

相邻单元间的串扰会降低调制效率，且过多的参数易导致过拟合。表 1 探究了不同参数下 D2NN 的识别

准确率，可以观察到当 D2NN 的层数为 5 层且神经元数目为 784 时，此时识别准确率最高，光传输效率

较高，能够实现较高分类精度。 
 
Table 1. Comparison of recognition performance of D2NN with different parameters 
表 1. 不同参数下 D2NN 的识别性能对比 

衍射深度神经网络层数 神经元数目 准确率 

3 625 88.56% 

3 784 90.23% 

5 625 97.14% 

5 784 100% 

7 625 96.88% 

7 784 98.3% 

 
通过上述探究，我们确定了本文中用于识别数字手势的 D2NN 网络基本框架，它由一个输入层、五

个衍射层和一个检测器组成。输入层和每个衍射层包含 784 个神经元，而输出层由 10 个神经元组成，用

于手势分类。同时，学习率和损失函数的调试和选择也至关重要。学习率作为优化过程的核心超参数，

需与网络深度和损失曲面特性适配。过高的学习率会使相位参数更新剧烈，导致衍射场失稳，难以收敛。

而过低的学习率则延长训练周期，且可能陷入局部极小点。通过不断地实验调整，发现最佳学习率为

0.0005，所以我们选择 0.0005 作为 D2NN 网络框架的学习率参数。此外，损失函数的设计需紧密关联任

务目标。对于分类任务，Softmax-Cross-Entropy (SCE)损失函数可以通过量化预测与真实标签的概率分布

差异，能更直接地优化分类边界。而均方误差损失函数可能因对概率输出的平方惩罚不够敏感，导致收

敛缓慢。在涉及多目标优化时(如同时要求高精度和低能耗)，可引入加权复合损失函数。本项工作的目标

是通过 D2NN 能够对 0~9 十个手势数字进行高效识别，所以选择 SCE 损失函数作为训练损失函数。同

时，利用 ReLU 函数和归一化操作对每层的调制特性进行了优化，以保证信号保真度和计算效率。 
在 ANN 中，各个参数的选择也会直接影响模型的表达能力、训练效率和泛化性能。浅层网络(如单

隐藏层)虽易于训练且计算成本低，但难以捕捉数据中的高阶非线性关系。随着层数增加，网络可通过多

层非线性变换提取更复杂的特征模式。神经元数目也决定了网络的宽度和特征表征能力。增加神经元数

量可提升网络对输入细节的敏感性。与 D2NN 不同的是，ANN 的神经元数常与输入维度相关联并逐层递

减以逐步压缩信息。所以为便于后续识别应用，在本文中，我们所使用的 ANN 框架一共有四层，一个输

入层、两个隐藏层和一个输出层。其中，输入层包含 784 个神经元，两个隐藏层分别有 128 和 64 个神经

元，输出层含 10 个神经元。同样地，学习率作为优化过程的核心参数，需在收敛速度和稳定性间折中。

过高的学习率会导致参数更新步长过大，损失函数在最优解附近震荡甚至发散。但是过低的学习率则使

训练速度缓慢，且易陷入局部极小点。在 ANN 中，我们采用 Adam 优化器可缓解学习率的手动调参这一

问题。而交叉熵损失函数可以衡量预测概率分布与真实标签的差异，更适合本文中的分类任务问题，所
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以选择梯度下降小批量(批量大小为 10)最小化分类交叉熵损失。综合来看，ANN 的参数优化需遵循“先

结构后超参”的原则。首先根据任务复杂度确定层数和神经元数的合理范围，再通过实验调整学习率以

平衡欠拟合与过拟合。 

3. 结果与讨论 

3.1. GO/LRGO 应变传感器的手势识别机制 

石墨烯应变传感器的结构如图 1(a)所示，图中通过激光驱动还原石墨烯，制作了一个叉指 LRGO 电

极。由叉指电极构成的应变传感器位于每个手指的掌指关节和近端指间关节处。因此，十个传感器收集

的电流响应可识别代表 0~9 数字的手势。GO/LRGO 应变传感器的制作过程如图 1(b)所示。首先，将 GO
水悬浮液滴铸到 PET 基底上并进行干燥。然后，在沉积的 GO 薄膜上进行激光划线，形成 LRGO 的间距

图案。在划线过程中减少氧官能团的数量可提高导电性[7]，使 LRGO 非常适合用于传感器电极。最后，

将一个数字间电极和一个方形 LRGO 电极面对面组装起来，并用银线连接，形成一个非对称应变传感器。

对于每一个手势，位于连接处的应变传感器都会以不同角度弯曲，从而显示出不同的电流响应。10 个传

感器的响应被转换成 10 像素的灰度图像，作为 D2NN 的输入。在 D2NN 输出层中，所设计的检测器有十

个不同的区域，每个区域对应一个代表 0~9 数字的手势。输入手势 1 的灰度图像后，输出层的相应区域

最亮，表明识别成功(图 1(c))。 
 

 
Figure 1. A GO/LRGO strain sensor for gesture recognition: (a) An illustration showing the structure of the strain sensor located 
at finger joints; (b) Fabrication process of the sensor; (c) The principle of gesture recognition using the sensor and D2NN 
图 1. 用于手势识别的 GO/LRGO 应变传感器：(a) 位于手指关节处的应变传感器结构示意图；(b) 传感器的制备过

程；(c) 利用传感器和 D2NN 进行手势识别的原理 
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3.2. GO/LRGO 应变传感器的电流响应 

 
Figure 2. Characterization of the GO/LRGO strain sensor: (a) Raman spectra of the GO/LRGO film; (b) A XPS spectrum of 
the C1s region for the GO film; (c) A XPS spectrum of the C1s region for the LRGO film; (d) A SEM image of the GO (left) 
and LRGO (right); (e) I-V characteristic curves of the sensor under different bending angles; (f) Time-dependent current re-
sponses of the sensor under different bending angles; (g) Time-dependent current responses of the sensor under different bend-
ing/recovery durations. The bending angle is 60˚ 
图 2. GO/LRGO 应变传感器的表征：(a) GO/LRGO 薄膜的拉曼光谱；(b) GO 薄膜 C1s 区域的 XPS 光谱；(c) LRGO 薄

膜 C1s 区域的 XPS 光谱；(d) GO(左)和 LRGO(右)的扫描电镜图像；(e) 不同弯曲角度下传感器的 I-V 特性曲线；(f) 
不同弯曲角度下传感器随时间变化的电流响应；(g) 不同弯曲/恢复持续时间下传感器随时间变化的电流响应。弯曲

角度为 60˚ 
 

拉曼光谱是表征 GO 还原特性的一种有效技术[34]。如图 2(a)所示，在 GO 和 LRGO 的拉曼光谱中可

以观察到三个突出的峰值——1350 cm−1处的 D 峰代表缺陷和弯曲的碳键，1583 cm−1处的 G 峰代表有序

碳原子的面内振动，2700 cm−1 处的 2D 峰代表与层间堆叠振动相关的二阶拉曼散射峰[35]。LRGO 的 D
峰和 G 峰之间的强度比(ID/IG)高于 GO，这表明激光还原后石墨烯区域的尺寸减小了[36]。高分辨率 X 射

线光电子能谱(X-Ray Photoelectron Spectroscopy, XPS)显示了激光划片过程中化学成分的变化。图 2(b)显
示了 GO 薄膜的 C1s光谱，其中 C-C 键和 C-O 键的初始百分比分别为 43.6%和 16.4%。激光还原后，薄膜

中 C-C 键和 C-O 键的百分比分别变为 75.1%和 11.6% (图 2(c))。这表明激光束产生的高温会降低 GO 中
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的氧含量[37]。图 2(d)展示了在 30 mW 激光功率和 50 mm/s 激光扫描速度下加工的 GO 和 LRGO 薄膜的

扫描电子显微镜(Scanning Electron Microscope, SEM)图像。从图像中可以看出，GO 的表面多孔且粗糙，

而 LRGO 则形成了片状结构，具有更强的导电性。 
GO/LRGO 应变传感器显示出良好的欧姆接触。如图 2(e)所示，I-V 曲线在−6 V 和 6 V 之间表现出良

好的线性响应。在不同的弯曲角度下，电流响应是可调的，因为传感器的指间电极和方形 LRGO 电极并

非完全对齐。当对器件施加压力时，两个电极之间的间隙会减小，从而增加接触面积并改变传感器电阻

[36]。当弯曲角度从 0˚变化到 60˚时，由于接触面积增大，传感器电阻减小。一旦弯曲角度进一步增大，

电极中心受到过度挤压，同时电极之间的平均间隙距离增大，就会导致电阻增大。如图 2(f)所示，在 1 V
电压下测量了不同弯曲角度的 GO/LRGO 应变传感器的电流响应。在不同角度的弯曲情况下，电流响应

保持稳定，因此表现出合理的稳定性。图 2(g)展示了弯曲测试时间内电流的变化，在测试过程中施加了

不同持续时间的弯曲(角度从 0˚增加到 60˚)和恢复(角度从 60˚减小到 0˚)。在 5、10 和 15 秒的不同弯曲/恢
复持续时间内，电流响应保持不变，验证了传感器的稳定性。 
 

 
Figure 3. Performance of the GO/LRGO: (a) Strain sensor response time of the GO/LRGO strain sensor; (b) Recovery time; 
(c) Hysteresis characterization of the GO/LRGO strain sensor; (d) Relative changes in resistance and bending strain curves for 
the GO/LRGO strain sensor; (e) Durability of the strain sensor for 1200 cycles of repetitive loading at an angle of 20˚; (f) Stability 
of the waveform within the time range of 6470~6520 s during the cycle depicted in (f) 
图 3. GO/LRGO 应变传感器的性能：(a) GO/LRGO 应变传感器的响应时间；(b) 恢复时间；(c) GO/LRGO 应变传感器

的滞后特性；(d) GO/LRGO 应变传感器的电阻和弯曲应变相对变化曲线；(e) 应变传感器在 20˚下重复加载 1200 次

后的耐久性；(f) 在(f)所描述的循环过程中，波形在 6470~6520 秒时间范围内的稳定性 
 

图 3(a)显示了传感器加载到 60˚弯曲应变时的实时电流响应曲线，表明该装置的响应时间为 190 毫

秒。同时，图 3(b)表明在 60˚弯曲应变下电流响应曲线的恢复时间为 236 毫秒，高于其响应时间。我们进

一步评估了传感器的滞后情况。如图 3(c)所示，在整个应变范围内，传感器的滞后特性小于 5%，这意味

着其滞后可以忽略不计，并能准确捕捉外部信号的瞬态变化。灵敏度是研究 GO/LRGO 应变传感器的一

个重要性能因素，通常反映在量规因子(Gauge Factor, GF)中。GF 的计算方法是将相对电阻变化与所施加

的应变联系起来，如式(3)所示： 
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其中，ΔR 是应变引起的电阻变化，R0 是传感器的非应变电阻，R 是传感器的应变测量电阻，ε是应变。

从图 3(d)中的拟合结果可以看出，在较小的应变范围(0.1%~0.68%)内，GO/LRGO 应变传感器的 GF 值为

121.6。这是因为在传感器上施加应变时，接触面积迅速增大，导致电阻显著降低，GF 增加。随着应变的

继续增加，电阻的减小速度开始减慢，而 GF 则随着接触面积的增加而减小。在 0.68%至 2.4%的应变范

围内，GO/LRGO 应变传感器的 GF 为 14.1。当应变超过 2.4%时，由于电极中心过度压缩，电极之间的

平均间隙距离会增加，导致电阻略高，GF 为 1.2。 
为进一步测试长期稳定性，传感器在 20˚弯曲应变下进行了 1200 次加载–卸载循环稳定性测试，结

果如图 3(e)所示。在图 3(f)中，从 6470 秒到 6520 秒的电流信号波形没有出现明显衰减，这表明传感器具

有良好的耐用性和可重复性。 

3.3. 基于 GO/LRGO 应变传感器的手势识别仿真 

 
Figure 4. GO/LRGO strain sensors for gesture recognition: (a) Photo of the strain sensors; (b) Photo of the sensors mounted 
on the corresponding finger joints; (c) A top-view photo of the sensor applied to a bending finger joint; (d) A side-view photo of 
the sensor applied to a bending finger joint; (e) Photos of gestures representing numbers 0~9; (f) Bending angles of each finger 
joint corresponding to gesture 1; (g) Greyscale images of gestures 0~9 with 10 pixels 
图 4. 用于手势识别的 GO/LRGO 应变传感器：(a) 应变传感器的照片；(b) 安装在相应手指关节上的传感器照片；(c) 
传感器安装在弯曲手指关节上的俯视图；(d) 传感器安装在弯曲手指关节上的侧视图；(e) 代表 0~9 数字的手势照片；

(f) 与手势 1 相对应的每个手指关节的弯曲角度；(g) 0~9 手势的 10 像素灰度图像 
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Figure 5. Bending angles of each finger joint corresponding to gesture 0~9 
图 5. 与 0~9 手势相对应的每个手指关节的弯曲角度 
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为了演示手势识别，GO/LRGO 应变传感器位于掌指关节和近端指间关节。收集不同手势的电流响应，

作为神经形态计算的输入。为此制作了 10 个应变传感器(图 4(a))。图 4(b)显示了安装在相应手指关节上的

传感器的实际应用照片。图 4(c)和图 4(d)显示的是应用于手指关节的 GO/LRGO 应变传感器的照片，即使

在高弯曲角度下也能与手指完美贴合。在 1 V 的恒定偏置电压下，弯曲的手指做出不同的手势，传感器产

生不同的电流值。这些值被转换成灰度图像，用于基于 D2NN 的神经形态计算。图 4(e)依次排列了代表 0~9
手势的照片。图 4(f)显示了代表 1 手势的 10 个手指关节的平均弯曲角度。拇指、食指、中指、无名指和小

指掌指关节的平均弯曲角度分别为 0˚、0˚、60˚、40˚和 20˚。近端指间关节的关节角度分别为 60˚、0˚、60˚、
60˚和 60˚。图 5 显示了 0~9 手势手指关节的平均弯曲角度。每个手势都有一组特定的弯曲角度。由于这些

角度会调整 GO/LRGO 应变传感器的电流响应，因此可以根据不同手势下手指弯曲形成的响应进行神经形

态计算，从而完成识别。为了生成神经形态计算所需的输入数据，10 个电流响应直接转换成 2 × 5 的灰度

图像。对于 0~9 的十种手势，可以绘制不同的图像作为神经形态计算的输入(图 4(g))。 
 

 
Figure 6. Performances of D2NN-based gesture recognition: (a) Accuracies within 50 iterations; (b) Testing the loss value of 
strain sensor current data through D2NN trained with 50 iterations; (c) A confusion matrix after 3 iterations; (d) Output distri-
butions of the gesture representing number 1; (e) Output distribution images corresponding to gestures 0~9 
图 6. 基于 D2NN 的手势识别性能：(a) 50 次迭代内的准确率；(b) 通过 50 次迭代训练的 D2NN 测试应变传感器电流

数据的损失值；(c) 迭代 3 次后的混淆矩阵；(d) 代表数字 1 手势的输出分布图；(e) 与手势 0~9 相对应的输出分布

图像 
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D2NN 利用光学传输、信号处理和计算进行人工智能识别，提供了一种处理速度极快的独特光学途径

[38]。D2NN 的输入信号是一张包含 10 个手势电流值的 10 像素灰度图像。图 6(a)~(b)显示了 0~9 手势识

别的训练效果，图 6(c)显示了三次迭代后的混淆矩阵。在第三次迭代中，准确率达到了 100%。图 6(d)显
示了代表数字 1 手势的输出分布。每个条形图代表相应数字的分布。由于数字 1 的强度分布最大，因此

D2NN 成功识别了手势 1。每个手势对应的输出分布图像如图 6(e)所示。可以看出，所有手势都能被准确

识别。D2NN 设计用于识别至少数百像素的图像[39]。考虑到手势图像仅包含 10 个像素，D2NN 可以以极

高的准确率进行这种小数据识别[40]。 
基于 D2NN 的识别性能优于基于 ANN 的识别性能。如图 7(a)和图 7(b)所示，第六次迭代后准确

率达到 100%。图 8 绘制了六次迭代后基于 ANN 识别的混淆矩阵，验证了 100%的准确率。然而，经

过三次迭代后，准确率仅为 36%，明显低于基于 D2NN 的识别率。图 7(c)所示的混淆矩阵也证明了这

种低性能。 
 

 
Figure 7. Performances of ANN-based gesture recognition: (a) Accuracies within 50 iterations; (b) Loss values within 
50 iterations; (c) A confusion matrix after 3 iterations; (d) Output distributions of the gesture representing number 1 
图 7. 基于 ANN 的手势识别性能：(a) 50 次迭代内的准确率；(b) 50 次迭代中的损失值；(c) 3 次迭代后的混

淆矩阵；(d) 代表数字 1 手势的输出分布 
 

为了模拟多人做出的手势，在每张图像中加入了标准偏差不同的随机高斯噪声。图 9 显示了在标准

偏差为 1.5 的高斯噪声下基于 D2NN 的识别性能，发现准确率达到 95%。当标准偏差为 1.75 时，识别准

确率降至 88%。标准偏差为 2 时，识别准确率为 85%。同样，基于 ANN 的准确率也是由高斯噪声的标

准偏差值决定的。偏差值为 1.5、1.75 和 2 时，准确率分别为 94%、88%和 83%。 
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Figure 8. A confusion matrix of ANN-based gesture recognition after 6 iterations 
图 8. 基于 ANN 的手势识别经过 6 次迭代后的混淆矩阵 

 

 
Figure 9. Digital gesture recognition learning in a D2NN for a GO/LRGO strain sensor after adding random Gaussian noise 
with a standard deviation of 1.5: (a) Accuracies within 50 iterations; (b) A confusion matrix after 3 iterations; (c) Loss values 
within 50 iterations 
图 9. 加入标准偏差为 1.5 的随机高斯噪声后，在 D2NN 中对 GO/LRGO 应变传感器进行数字手势识别学习：(a) 50
次迭代内的准确率；(b) 3 次迭代后的混淆矩阵；(c) 50 次迭代内的损失值 
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表 2 将已报道结合神经网络的识别设备和本工作中结合神经网络的应变传感器从六个方面进行了

比较，即传感器类型、所使用神经网络类型、神经网络层数、可识别手势数目、输入数据量和准确率。

相比于其他手势识别方法，由于 GO/LRGO 应变传感器在不同弯曲角度下的高灵敏度以及神经网络的

优化，该传感器与 D2NN 相结合可以用于识别更多种类的手势，识别精度也明显优于其他神经网络。

更重要的是，D2NN 只需输入 10 个电流值。与摄像头捕捉的照片像素数据和报告的应变传感器测量的

随时间变化的响应数据相比，输入数据量大大减少。这些成果减少了对海量数据集的依赖，避免了计

算能力的浪费。 
 
Table 2. Comparison of this work with other gesture recognition with the help of sensors 
表 2. 本项工作与其他借助传感器进行的手势识别比较 

传感器类型 所使用的神经网络类型 神经网络层数 可识别手势数目 输入数据量 准确率 参考文献 

相机 VGG16 16 4 4096 99.63% [41] 

相机 RNN 2 27 256 96.89% [42] 

相机 CNN 3 10 409600 93.26% [43] 

应变传感器 GNN 7 18 1344 97% [44] 

应变传感器 BSV 5 10 19200 100% [45] 

应变传感器 CNN-BiLSTM 4 20 1200 96.88% [46] 

应变传感器 D2NN 5 10 10 100% 本项工作 

4. 总结 

总之，我们开发了一种利用弯曲敏感应变传感器进行人工智能手势识别的途径。通过激光划线将两

个 GO 电极图案化，从而制造出 GO/LRGO 应变传感器。当对装置施加压力时，电极接触面积会增大，

传感器电阻也会发生变化。在不同的弯曲角度下会产生电流响应并可调。10 个应变传感器位于 5 个手指

的掌指关节和近端指间关节处，用于记录电流响应。电流响应被转换成 10 像素灰度图像，以便根据 D2NN
进行识别。在 3 次迭代中，0~9 数字手势的识别准确率达到 100%，比基于 ANN 的识别准确率更高。利

用石墨烯应变传感器和 D2NN 可以通过小数据识别实现高识别准确率，而且输入数据量远远少于已报道

的手势识别设备。这一成果充分验证了光学神经形态计算在处理手势多样性方面的卓越性能，为认知神

经科学和机械臂技术的未来应用提供了有力支持。 
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