
第３８卷第２期 湖　北　工　业　大　学　学　报 ２０２３年０４月

Vol．３８No．２ 　JournalofHubeiUniversityofTechnology Apr．２０２３
􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇

[收稿日期]２０２２ ０１ １９
[第一作者]周　祺(１９９０－),湖北武汉人,湖北工业大学教授,研究方向为产品创新设计

[通信作者]张　帅(１９９６－),河北唐山人,湖北工业大学硕士研究生,研究方向为体感交互设计

[文章编号]１００３－４６８４(２０２３)０２Ｇ００２７Ｇ０６

基于手部姿态识别的 MIDI体感交互系统设计
周　祺,张　帅

(湖北工业大学 工业设计学院,湖北 武汉４３００６８)

[摘　要]为摆脱 MIDI音乐设备在交互方式上的限制,同时针对目前体感交互系统便携性差、价格昂贵等问题,将
边缘计算设备与轻量级网络结合,提出了一种基于手部姿态识别的音乐体感交互系统.系统上位机依托于树莓派

４b,通过单目摄像头获取数据进而识别手部关键点,调用舵机追踪目标,并通过nRF２４L０１通信模块将动作指令发

送给下位机,从而实现中远距离控制音乐演奏.通过在轻量级网络ShuffleNetv２中嵌入SENet通道注意力机制

并进行网络瘦身操作,系统可在２００ms内完成体感控制任务,能满足用户手势控制、设备协同等需求.
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　　人机交互领域如今把交互行为的相关问题作为

评价设计资源、情感性、体验感受和美学的重要指

标[１].交互系统设计的灵感也越来越多地来自于以

身体设计和空间设计为基础的体感动作,在姿态识

别、手势识别等技术应用中尤其明显.但相关系统

在 MIDI音乐控制这类日常活动中并未得到广泛应

用,且多数应用需要特定的辅助设备,如动捕手套、
深度摄像头等.随着深度神经网络在计算机视觉领

域研究的深入,平面图像的特征提取和手势识别的

能力越来越强,使用廉价易用限制更少的单目摄像

头搭建体感交互系统逐渐成为可能.JuanC．Núñez
等[２]就提出了一种基于卷积神经网络(CNN)和

LSTM 循环网络组合,采用两阶段培训策略的手部

关键点识别方法.虽然处理关键点识别的模型发展

很快,也越来越准确,但也可以看到多数模型需要大

量的计算和内存资源,无法快速部署在树莓派等边

缘计算设备上,无法满足体感交互应用的便携性需

求,限制了在小型设备上的应用.
对嵌入式设备的需求刺激了高效网络结构的发

展,近年来出现了一系列轻量化卷积网络模型.

GoogleNet[３]通过引入初始空间模块,以更低的计

算成本更好地提取特征.MobileNets[４]中,Andrew
等人使用深度可分离卷积策略,将标准卷积分解为

深度卷积和点态卷积,有效地减少了计算负荷.其

中,ShuffleNetv２[５]使用分组卷积模式,引入通道分

割和通道混洗操作,在较小模型规模的同时仍具有

较强的泛化性,可以用比传统网络更少的参数保持

相似的精度.因此,本文根据改进的ShuffleNetv２
手部关键点回归模型,搭建了一个用于控制 MIDI
音乐设备的体感交互系统.系统以树莓派４b为搭

载平台,加入二自由度舵机、无线通信等模块,实现

了交互识别、动态跟踪、远程控制等功能,让 MIDI
设备控制更加直观自然、方便高效,使得体感交互系

统易便携、低功耗、反应迅速.

１　基于改进ShuffleNetv２实现轻量
化手势识别算法

　　手部关键点检测,也称为手部姿态识别,旨在定

位手部关键区域,包括指尖、指关节等部位.为了在

低成本的小型设备上完成体感交互的 MIDI设备控

制,以手部关键点检测为目标,从两个研究方向对模

型进行改进:第一个方向是优化模型结构,强调图像

中最重要的特征信息;另一个方向倾向于压缩模型,
旨在以合理的精度损失减小模型.因此,本文以

ShuffleNetv２为基础,增加SENet通道注意力机制

从而提高精度,引入网络瘦身来降低计算消耗,搭建

了一种轻量高效的手部姿态识别模型.

１．１　ShuffleNetv２轻量级网络

ShuffleNetv２是旷世在２０１８年提出的一种轻

量级卷积神经网络,其设计遵循四个基本原则[５]:１)
为了最小化内存访问成本,输入通道的数量和输出

通道的数量应该尽可能相等;２)为了降低内存访问



成本,组卷积要尽可能小;３)为了提高网络并行度,
网络结构要尽可能简单;４)为了减少运算消耗,激活

等运算的次数要尽可能少.
为遵循其设计原则,ShuffleNetv２网络采取了

分组卷积的方式,在保证精度的情况下减少网络参

数量.网络主要由两个类型单元构成:a类型单元

(图１a)和b类型单元(图１b),分别对应运算中步长

为２和１的两种情况.
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图１　ShuffleNetV２网络单元结构

a类型单元为下采样单元,两个分支分别进行

步长为２的 ３×３ 深度卷积(DepthwiseconvoluＧ
tion,DWConv)和１×１单元卷积操作.在卷积之

后,两个分支通过级联操作(Concat)进行通道拼接

合并,特征图维度大小减半,输出通道数加倍,最后

进行 通 道 混 洗 操 作 (ChannelShuffle)进 行 特 征

融合.

b类型单元首先将输入特征通道c平均拆分为

两个分支cＧc′和c′,即进行通道分割操作(Channel
Split).为减少碎片化程度,在左分支cＧc′保持结构

不变直接同等映射,右边分支c′则按顺序进行１×１
单元卷积、３×３深度卷积和１×１单元卷积操作.
通过级联操作拼接合并后,单元通道数保持不变,最
后也需进行通道混洗操作.经过通道分割操作后,
每次卷积计算都是在部分特征通道上进行的,计算

量和参数相应减少,网络单元可以容纳更多的特征

通道,提高了网络的准确率.
两个单元后的通道混洗就是在不同的组之后交

换一些通道,从而交换信息,解决了分组卷积导致的

信息丢失问题,使得各个组的信息更丰富,有利于提

取到更多更好的特征(图２).通道混洗操作过程

为:将输入层分为g组,总通道数为g×n,首先将

通道维度重塑为 (g,n),然后将这输出特征转置变

成 (n,g),最后重塑为g×n进行输出.
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图２　通道混洗操作

１．２　SENet通道注意机制

SENet(SqueezeＧandＧExcitation Networks)通

道注意机制是由 Hu等[６]在２０１８年提出的,其核心

思想在于通过学习特征通道的权重,使得有效的特

征权重增大,无效或效果小的特征权重减小,能够达

到更好的结果同时仅增加了可接受的少量计算代

价.SENet单元结构(图３)主要有两部分,分别称

为挤压(Squeeze)和激励(Excitation).

图３　SENet单元结构

对于卷积操作Ftr:X →U ,X ∈ ℝH′×W′×
C′,U ∈ ℝH ×W ×C ,设V＝[v１,v２,􀆺,vC]表

示卷积核集,其中vC 表示第C个卷积核的参数;输
出特征图有C个通道,即

U ＝ [u１,u２,􀆺,uC]

输入特征图有C′个通道,即
X ＝ [x１,x２,􀆺,x′C]

其中uC 可表示为:

uC ＝vC∗X ＝ ∑
C′

s＝１
vsC∗xs

其中“∗”意为卷积操作.

Ftr可通过SENet单元如下操作来校准特征:
原始特征图 X 首先进行挤压操作,通过全局池化

(Globalpooling)压缩到１×１×C,将每个二维的特

征通道变成一个特征标识符,在这种情况下１×１部

分仍具有原始 H×W 感应野,并且将跨空间维度 H
×W 的特征映射聚合了起来.全局池化操作生成

的通道向量z∈ ℝC 是由X 的空间维度H ×W 通

过收缩生成,其中z 的第c 个元素计算方法见
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式(１).

zC ＝Fsq(uC)＝
１

H ×W∑
H

i＝１
∑
W

j＝１
uC(i,j) (１)

接下来进行激励操作,充分捕获通道依赖性,学习每

个通道样本的特定激活,控制通道激活.激励层将

挤压结果交由两个全连接层(FC)预测,对特征映射

进行重新加权,通过Sigmoid函数的门机制把权值

归一化,公式如下:
s＝Fex(z,W)＝σ(g(z,W))＝σ(W２δ(W１z)) (２)

式中,δ为 ReLU 函数,W１ ∈ ℝ C
r ×C 和W２ ∈

ℝC×
C
r

表示两个全连接层生成的权重值,通过在

非线性周围形成一个具有两个全连接层的瓶颈来参

数化门控机制:W１ 中进行维度缩减,将z的维度从

C缩减为 C/r,缩减后进入 ReLU 激活,之后在W２

中将维度再增扩回C.
单元最终输入通过对参数的重新缩放转换获

得,表示如下:
􀭾xC ＝Fscale(uC,sC)＝sC􀅰uC

其中􀭾xC ＝[􀭾x１,􀭾x２,􀆺,􀭾xC]和Fscale(uC,sC)指的

是特征图中的uC 与激励操作产生的sC 之间的通道

相乘.

１．３　轻量级关键点识别网络

手部关键点检测就是定位手部的关键点坐标序

列,其中手部定位点序列(图４)包括指尖,各节指骨

连接处等２１处关键点.以手部２１处关键点序列为

依据,由LargeＧscaleMultiview３DHandPose数据

集和网络抓取的共１１２００张图片制作了训练图集.

图４　手部２１点序列

训练中,为更好地模拟实际应用中的情况,在
[－３０,３０]度之间随机旋转训练图像,将随机平移

应用于边界框１５％内进行了中心扰动并进行了随

机翻转.将大小为２５６×２５６的图像及关键点坐标

输入调参后的ShuffleNetv２网络模型后,直接返回

手部２１个关键点坐标,调参后的网络结构见表１.
为了在保证模型准确性的同时降低模型复杂

度,提高泛化能力,在Shufflenetv２网络b类型单

元右侧的最后一个单元卷积层之后添加SENet层,
更改后的模块结构见图５.ShuffleNetv２网络结构

加入的SENet单元,对提取的深度特征图进行重新

校准,能够添加更丰富和更高级别的信息源,从而更

好地引导模型的深度学习过程.
表１　Shufflenetv２关键点回归模型结构

阶段 输入 层 输出 副本数 步幅

１ ２５６×２５６×３ Conv１３×３ ２４ １ １

２
１２８×１２８×２４ Shuffleunit １１６ １ ２
６４×６４×１１６ Shuffleunit １１６ ３ １

３
６４×６４×１１６ Shuffleunit ２３２ １ ２
３２×３２×２３２ Shuffleunit ２３２ ７ １

４
３２×３２×２３２ Shuffleunit ４６４ １ ２
１６×１６×４６４ Shuffleunit ４６４ ３ １

５ １６×１６×４６４ Conv５１×１ １０２４ １ １
６ １６×１６×１０２４ Avgpool １０２４ １ －
７ １×１×１０２４ FC ２１ １ －

图５　通道注意力机制ShuffleNetv２网络单元结构

１．４　模型剪枝与重构

虽然使用ShuffleNetv２构建的模型比较精巧,
但仍然考虑进一步压缩模型以实现更快的推理速

度,因此有必要对模型进行剪枝操作(图６).剪枝

是一种常见的模型压缩方法,使用剪枝去除不重要

的通道,可以减少神经网络的计算和内存需求[７].

图６　剪枝操作示意图

本文选用的网络瘦身操作是一种通道级剪枝方

案,其基本思想是联合训练权重和引入的比例因子

γ 衡量每个通道的重要性[８].网络瘦身根据 BN
(BatchNormalization)层中的比例因子γ 来衡量通

道的重要性,可以指导模型在训练过程中将不重要

的通道剪除,即γ 较小时对应的通道.具体的网络

瘦身流程为:首先在原始模型的 BN 层中加入比例

因子γ ,将模型训练后通过系数γ 的 L１正则化约
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束项来诱导BN层稀疏.然后通过比例因子γ 的权

重衡量通道的权重,找到可以丢弃的通道.最终训

练修剪后的模型并将准确性恢复,构建更小的模型

来移植参数.
网络瘦身方法的目标函数定义为:

Lslimming＝ ∑
(i,t)

l(f(i,W),t)＋λ∑
γ∈Γ

g(γ) (３)

公式(３)为调整后的模型损失函数,(i,t)为训练输

入和 目 标,W 为 网 络 中 的 可 训 练 参 数,即

∑
(i,t)

l(f(i,W),t)为原始模型的训练损失函数,后

半部分为用于约束的比例因子γ ,g(．)是比例因子

上的惩罚项,λ是两者的平衡因子,g(．)使用L１正

则化,即g(s)＝ s .L１的正则化使得BN层的比

例因子趋近于零,能够识别不重要的通道,有助于后

续的通道剪枝,甚至可能提了泛化精度.
训练时,根据ShuffleNetv２的结构特点,仅针

对步长为１的ShuffleNetv２单元右分支进行网络

瘦身操作,修剪了５０％的通道.重构的小网络经过

微调步骤移植模型参数,最终模型大小从原始模型

的５．４MB降至３．９MB,用于衡量模型复杂度的浮

点运算次数(Floatingpointofoperations,FLOPs)
从２．３６×１０７降至１．７７×１０７,参数量减少２５％.当

手部关键点训练集在经过修剪后的关键点检测模型

上将实现较好的识别准确度,即经损失函数计算所

得准确率大于９０％后,将其部署至树莓派设备上.

２　体感交互系统设计

用于 MIDI设备控制的体感交互系统由树莓

派、摄像头、二自由度云台、Arduino、红外传感模块、

nRF２４L０１通信模块和５针DIN插座组成.系统分

为两个部分,以树莓派４b作为数据处理端,ArduiＧ
nouno作为数据接收端.树莓派作为上位机,通过

摄像头获取的图像计算分析关键点位置,控制二自

由度云台追踪手部,并将手部姿态信息通过通信模

块传递给下位机 Arduinouno,从而实现对 MIDI设

备的体感控制,模块框图见图７.

RIP!"

#$!"

%&'(

)*+,

-./0

1234B

%&45
6789

NRF24L01
:;<=!"

%&>?

@ABC

1234B

%&45
6789

NRF24L01
:;<=!"

%&>?

Arduino Uno

DEFG
DHIJ

5 DINK LM

MIDIDHNO

-.BC

MIDIPQ

%RSTUV

图７　体感交互系统模块框图

２．１　舵机追踪模块

为了让用户在交互时手掌处于摄像头中心位

置,使用二自由度云台对手部中点进行追踪.为实

现舵机角度的平滑调整,采取了 PID 控制,即比例

(proportional)－微分(integral)－积分(derivative)
控制修正系统偏差.追踪控制以离散形式实现,需
要采用后向欧拉方法对控制器方程进行数值积

分[９],计算公式为:

u(k)＝KPe(k)＋KI∑
i＝０

e(i)＋KD [e(k)－e(k－１)]

其中KP 、KI 和KD 分别是比例系数、积分系数和

微分系数.
根据手部识别模型返回手部２１个关键点的坐

标集,可得手部中心坐标为 (xh,yh),图像中心点

坐标为 (xc,yc),则第i张图片图像中心点与手部

中心点纵向和横向偏差分别为:
Δxi ＝xh －xc ,Δyi ＝yh －yc

横向舵机方位角有效范围为０~１８０°,纵向舵

机方位角有效范围为０~９０°,因此追踪模块中最终

所用的舵机移动角度计算公式为:
ax ＝KPΔxi ＋KD (Δxi －Δxi －１),

ay ＝ (KPΔyi ＋KD (Δyi －Δyi －１))/２

舵机的控制部分需要使用 PWM(脉冲宽度调

制技术),利用占空比来控制脉冲信号的输出大小,
靠脉冲信号的持续时间来定位舵机输出轴的旋转角

度.系统选用舵机的 PWM 频率为５０Hz,转动范

围为０~１８０°,对应的PWM 周期T 为２０ms,其脉

冲长度t、占空比D 和转动角度之间的对应关系如

图８所示.
T=20 ms

t D=0 5 ms 2 5. .= %

t D=2 5 ms 12 5. .= %

t D=1 5 ms 7 5. .= %

图８　脉冲长度与转动角度对应关系

为防止舵机追踪抖动造成镜头不稳,模块中设

置一个２４×２４的死区,并使用多线程进行横滚轴和

俯仰轴的PID角度修正运算,从而达到及时稳定的

手部跟随效果.系统检测到交互区域内有红外信号

时初始化舵机和摄像头,舵机转至初始位置;在时限
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内监测区域未识别到目标手势信息时,舵机回归初

始位置并在待机时间结束后释放相关端口以节约算

力,控制流程见图９.
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图９　舵机控制流程

２．２　无线通信与控制模块

上位机通过nRF２４L０１单片射频收发芯片将识

别到的动作信息传递给同样配备nRF２４L０１通信模

块的 下 位 机,实 现 中 远 距 离 的 无 线 通 信. 对

nRF２４L０１通信模块的地址、通信频道等在收发端

进行配置,实现多机的数据传输,可以组建星状控制

网络,方便用户同时控制多个 MIDI设备.
控制端主要完成以下流程(图１０):１)接受手部

姿态信号;２)识别姿态编号并转换为 MIDI消息;３)
通过５针DIN插座输出信号控制 MIDI设备.

图１０　控制端工作流程

　　５针DIN接线传递的 MIDI控制消息由十六进

制符号表示,由控制器号和数据字节共同组成.控

制器号大于１２８,间于０x８０到０xFF(十六进制);数
据字节小于１２７,间于０x００到０x７F(十六进制),控
制端组合发送给 MIDI设备后可实现音量更改或音

高变化等功能[１０].

３　实验测试与结果分析

进行系统测试时,数据处理端树莓派４b运行姿

态识别模型及传达指令,摄像头CameraV２实时采

集用户图像信息.ThonnyPython作为开发环境运

行手势识别模型文件,在识别出手部关键坐标后,通
过计算其二维角度关系识别手势.Arduinouno作

为控制端,通过 USBＧMIDI接线与PC机相连,使用

MIDIＧOX程序监控传入的 MIDI数据,测试对应

MIDI音色的演奏情况(图１１).

图１１　测试系统构成

在测试时,共定义了１０种手部控制姿势,包含

４个简单方向手势(SG),４个简单手指手势(FG)和

２个精细复杂手势(CG)(图１２),分别对应不同的

MIDI信号.每个动作分别在ShuffleNetV２网络

在网络瘦身前后的模型上进行测试,获取得到识别

准确率、帧率及响应时间(表２).

图１２　测试手势示意图

表２　shufflenetv２关键点回归模型结构

准确率/％
SG１ SG２ SG３ SG４ FG１ FG２ FG３ FG４ CG１ CG２ 总计

帧率/
(f􀅰s－１)

响应时
间/ms

原模型 ９２．５ ９３．３ ９２．５ ９０．８ ８０ ７９．２ ８２．５ ８２．５ ６３．３ ５７．５ ８１．４ ８．７８ ２２４
网络瘦身模型 ９１．７ ９２．５ ９２．５ ９０．８ ８０ ７８．３７９．１６ ８０ ５８．３ ５２．５ ７９．５ １０．１２ １９２

　　手势交互实测中,识别准确率在原模型上的平

均准确率为８１．４％,网络瘦身后模型的平均准确率

７９．５％.与原模型相比,其准确率只下降了１．９％,
在简单方向手势上其相差仅为０．８％,手势识别的准

确率在前后并未大幅下降.在响应时间上,原模型

和剪枝模型都实现８帧/s以上的运算帧率,并且剪

枝后的模型速度提高了１４．３％,对比原模型能更及

时地完成信息反馈,有利于用户实时控制 MIDI设

备的演奏.总体来说,修建后的模型,在基本不影响

准确性的情况下,其响应速度和模型大小都优于原

模型,能够及时完成 MIDI音乐的体感交互操作.
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４　结论

改进的ShuffleNetv２模型实现了对更小、更快

的追求,基本能够同步完成 MIDI设备的体感交互

任务.针对具有精度要求和时间敏感的体感交互应

用,本系统为在小型化设备上进行关键点推理提供

了一个解决方案.结合无线通讯技术和 MIDI音乐

标准,实现了远程无接触手势控制数字音乐演奏的

相关功能.系统如果更新关键点二维角度算法,还
可增加及修改交互动作,扩展其手势识别库.研究

结果为体感交互和关键点识别的实时连续识别和纵

向扩展开辟了一个有趣的实践方向,为 MIDI音乐

创作者提供了多样化的交互方式,且便于携带、成本

不高、易于拓展.
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DesignofMIDISomatosensoryInteractionSystem
basedonHandPostureRecognition

ZHOUQi,ZHANGShuai
(SchoolofIndustrialDesign,HubeiUniv．ofTech．,Wuhan４３００６８,China)

Abstract:InordertogetridofthelimitationofMIDImusicequipmentinthewayofinteraction,andto
solvetheproblemsofpoorportabilityandhighpriceofthecurrentsomatosensoryinteractionsystem,
combiningedgecomputingequipmentwithalightweightnetwork,amusicsomatosensoryinteractionsysＧ
tembasedonhandgesturerecognitionisproposed．ThehostcomputerofthesystemreliesontheRaspberＧ
ryPi４b,obtainsdatathroughthemonocularcameratoidentifythekeypointsofthehand,callsthesteerＧ
inggeartotrackthetarget,andsendstheactioncommandtothelowercomputerthroughthenRF２４L０１
communicationmodule,soastorealizethemediumandlongＧdistancecontrolofmusicperformance．By
embeddingtheSENetchannelattentionmechanisminthelightweightnetworkShuffleNetv２andperformＧ
ingthenetworkslimmingoperation,thesystem cancompletethesomatosensorycontroltask within
２００ms,whichcanmeettheneedsofusergesturecontrol,devicecoordination,etc．,andthesystemisconＧ
venientandefficient．Itprovidesareferencefordeployingsomatosensoryinteractiveapplicationsonmobile
devices．
Keywords:MIDI;RaspberryPi;gesturerecognition;ShuffleNetv２;somatosensoryinteraction
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