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摘  要: 泉州提线木偶属于首批中国非物质文化遗产,是中华传统文化的实现形式之一.然而,由于木偶体积庞大,

携带与操作不便,直接限制了其受众群体.为了实现提线木偶的有效传承与保护,设计了基于手势识别的虚拟现实提

线木偶动画方案,构建了基于 MYO 臂环肌电信号的人体生理信号控制动画原型系统,应用两个用户实验验证了算

法的高精确性与易操控性.首先,通过低通滤波与平滑实现多通道肌电信号数据的信号处理.其次,提取八通道时域

特征与时频域特征,并通过线性判别器将其降维为六维特征向量,实现特征间关联性消除与算法鲁棒性增强.最后,

构造多分类支撑向量机实现特征向量,确定手势识别结果.实验验证算法离线动作平均识别准确率为 95.59%,实时

动作平均识别准确率达到 90.75%,在 1.1s 左右完成手势识别.面向提线木偶任务,构造了两个用户体验任务,普通用

户人群中,木偶动作识别率较高,用户使用意愿、易学性等方面,系统性能亦显著高于真实木偶操控;专业用户在承

认系统可用性的同时,具有较高的接受度.用户任务表明该设计满足了手势识别实时性和准确性的要求,具有良好的

交互性和趣味性.相关研究可以广泛地应用于计算机动画等类似的系统,对于体验和保护提线木偶具有现实意义. 
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Abstract:  Quanzhou puppet is one of the intangible cultural heritages of China. It is the physical embodiment of traditional Chinese 

culture. However, the large size of the puppet and inconvenience to carry and manipulate directly makes it hard to reach a wider audience. 

In order to realize the effective inheritance and protection of Quanzhou puppet, this study designs a virtual real-line puppet animation 

scheme based on gesture recognition, builds a prototype system which uses MYO Armband EMG signal to control the generation of 

animation, and applies it in user experiment to verify the high accuracy and easy manipulation of the algorithm. Firstly, low-pass filtering 

and smoothing is used to process the original multi-channel EMG data. Secondly, after eight-channel EMG signal time-domain feature and 

time-frequency-domain feature extraction, the dimension of the feature vector is reduced to six by linear discriminator to eliminate the 

correlation between features and enhance the robustness of the algorithm. Thirdly, a multi-class support vector machine is constructed 

which uses feature vector to determine the result of gesture recognition. Experiments show that the average recognition accuracy of 

offline action is 95.59%, the average recognition accuracy of real-time action is 90.75%, and the gesture recognition is completed within 

1.1 s. For the puppet task, two users task is designed: the common users and the expert users. In the common user study, the gestures 

recognition accuracy is high. In the aspects of user’s willingness to use and easiness to learn, the performance of this system is 

significantly higher than real puppets manipulation. In the expert user study, user’s acceptance and usability of the system are also highly 

evaluated. These two user tasks indicate the system meets the requirements of real-time and accuracy, and has good interactivity and 

interesting. Relevant research can be widely applied to similar systems, such as computer animation. It has practical significance for 

experiencing and protecting the puppet. 
Key words:  MYO armband; EMG signal processing; gesture recognition; SVM (support vector machine); LDA (linear discriminant 

analysis) 

提线木偶是中国传统文化精粹之一,但目前对它的保护与传承却存在重大问题.提线木偶,又被称为“悬丝

傀儡”,起源于秦汉时代,由于其精良的木偶制作工艺与精湛的表演技艺,在 2006 年被确立为首批国家级非物质

文化遗产.但是,由于目前人们文化生活的丰富以及审美情趣的变化,观赏提线木偶戏的人越来越少,受众不停

地萎缩.究其原因,主要有以下 3 点.首先,提线木偶这种古老的戏种中木偶笨重,道具繁杂,搬运不便,不适于远距

离长途演出.其次,提线木偶一般都系有 16 条甚至多达 30 余条纤细悬丝,线条繁多,操作复杂,普通人参与难度较

大.最后,提线木偶剧目的展示方式以录制影像视频和剧团表演为主[1],缺少具有创新性的方案. 

近年来,随着信息技术的跨越式发展,使用数字化手段在虚拟现实环境中实现提线木偶的保护与传承成为

可能.虚拟现实涉及计算机图形学、人机交互技术、传感技术、人工智能等领域,它利用计算机的软/硬件资源

实时生成与现实物理世界对应的三维虚拟世界,从视觉、听觉、触觉、味觉、嗅觉等多感官通道为用户提供身

临其境的真实感受.应用虚拟现实技术实现提线木偶的载体模型设计与构建,可有效缓解木偶与布景移动的困

难.通过构造基于生理数据的用户与提线木偶的自然交互方式,实现提线木偶整体动画,在提供用户体验的真实

感和沉浸感之外,还可以增加用户参与感与交互性.通过交互可实现木偶剧目的快速编辑和存储,便于实现木偶

剧的存储以及三维虚拟显示与展陈,为木偶剧的传播提供了新的途径.因此,构建在虚拟现实环境下普通大众可

体验性的提线木偶操控,对于提线木偶的传承具有重要的意义[2]. 

与传统二维线条动画、三维立体动画相比 ,虚拟现实环境下的木偶动画交互研究还处于起步阶段 . 

Narukawa[3]利用视觉传感器获得木偶的运动文件,实现木偶的动态创作.Tseng[4]采用增强现实构建舞台布景,实

现了木偶在虚拟场景中的表演.但是,Narukawa 仅关注于木偶及木偶运动的三维快速建模,而Tseng中依然是对

实体木偶模型进行操控.Smart Glove[5]与我们的工作类似,它通过数据手套做出手势控制木偶活动.但是,数据手

套束缚感较强,手与手指运动范围有限,其交互的便捷性和自然性都有待提高.同时,数据手套价格偏高,不利于

大规模的推广与普及. 

人在完成各种手势的过程中,手部、前臂及大臂的运动引起上肢肌肉收缩舒张以及上肢运动状态变化.我

们可用陀螺仪、加速度计和磁强计通过测量位置、速度和加速度等外蕴运动信号来描述人的手部运动,实现手

势识别.同时,肌肉收缩舒张也将在手臂肌肉表面直接产生肌电信号,通过肌电仪可以获得这种人体内蕴生理信

号,并完成手势描述.外蕴运动信号描述(位置、速度和加速度)是手部肌肉变化的间接反映,信号会受到风力、湿
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度、场地规模与手部运动范围等环境因素的影响,因此,需要探索新的人机交互接口来实现手势识别.作为内蕴

运动描述的 EMG 信号,其振幅和频率随收缩力的变化而变化[6,7],因此可以将用户的肌肉收缩相联系以控制相

关设备.通过皮肤电传感器的一条通道可以检测到许多肌肉的活动,这使得我们可以利用更少的[8]电极获得足

够多的信息. 

为了打破传统提线木偶动画的束缚,实现提线木偶的科技化保护,本文设计了基于EMG信号手势识别的虚

拟现实提线木偶动画方案,实现了利用 MYO 臂环肌电信号的人体生理信号控制动画原型软/硬件系统设计. 

MYO 臂环通过测量前臂的运动得到八通道 EMG 脉冲信号并传输到 Unity 3D 中,Unity 3D 获得 EMG 信号后对

其进行信号分析与特征提取.同时,基于 SVM 多分类器的手势识别系统根据提取特征进行手势识别,构建手势

与动作之间的关联关系,实现在 Unity 3D 的运动显示输出.SVM 多分类器的手势识别系统基于先验数据库进行

训练.用户可以通过佩戴头盔或大屏幕显示,实现木偶动画的虚拟现实环境带入. 

用户佩戴 MYO 臂环于小手臂高位处,臂环内置的肌电信号感应器可以采集到八通道的原始肌电序列信

号,通过低值滤波等预处理获得用户单个动作的有效信号,通过对有效信号提取特征,采用分类器实现手势识

别,获得手势标签.为了实现木偶动画操控,构建木偶动作与手势关联的木偶动作库,在 Unity 3D 中根据手势标

签实现木偶运动.结合虚拟现实中的动作、声音与环境模块,使得用户获得有沉浸感与科技体验的序列木偶 

动画. 

我们的主要创新性工作为: 

(1) 构建了基于手势识别的虚拟现实动画方案,从 EMG 信号序列中提取动作信号时域与时频域特征,根据

这些特征,构建多分类 SVM 算法,实现了不同手势的区分. 

(2) 构造了以人体内蕴 EMG 信号驱动的木偶动画,实现了单纯依靠人体生理信号的虚拟现实运动控制. 

(3) 基于我们构建的动画方案,以提线木偶为例实现了动画原型系统.通过一个准确性验证实验与两个用

户调查结果验证了所提方案和系统的可行性.对于用户来说,该系统造作更方便,准确性更高,学习时间更短. 

本文第 1 节介绍国内外相关工作,详细介绍手势识别方法与 EMG 肌肉电信号应用的国内外研究现状.第 2

节介绍系统设计方案与算法实现方法,包括数据预处理、特征提取与多分类 SVM 实现方法.第 3 节为实验与数

据分析,验证肌电信号特征与分类器的有效性.第 4 节为用户调查,通过将普通用户人群和专业用户在设计方面

与实体提线木偶进行比较,实现算法的有效性分析与泛化性能讨论.第 5 节总结整体工作并给出未来研究方向. 

1   相关工作 

EMG 接口通过相关的肌肉活动获得信号,并将信号与给定设备的期望功能相关联,由此可以提供一种直

观、简单的通信方式.这里,我们将展示三维手势识别方法以及 EMG 信号处理与应用的最新研究进展. 

三维手势识别为我们提供了智能、自然与方便的人机交互方式.根据用于捕捉手势的传感技术的不同,三

维手势识别可以主要分为三大类:基于视觉的无接触手势识别、基于接触性设备的外蕴传感手势识别与基于接

触性设备的内蕴传感手势识别[9,10].基于计算机视觉的方法可以跟踪手部运动并有效地识别手势而不干扰用

户.Starner[11]利用桌面摄像头实现了 40个单词的美国标志语言生成,正确率达到 91.9%.Shanableh[12,13]等人实现

了以视觉为基础的阿拉伯手语的识别,对 23 个手语手势识别的准确率为 97%~100%.然而,基于视觉的手势识别

对环境较为敏感,背景纹理、颜色和照明[9,10]都会极大地影响手势识别的准确率.虽然有研究者应用彩色手套[7]

或多个摄像机[14]进行手势增强,但在移动环境下其应用依然受限.基于接触性设备的外蕴传感手势识别,主要是

指通过配备了弯曲传感器和加速度计的数据手套来捕捉手和手指的旋转和运动.Fang[15]使用两个数据手套与

3 个位置跟踪器作为输入,实现了基于模糊决策的中文手语分类器,平均准确率达到 91.6%.Pawe[16]通过具有 4

个传感器的数据手套实现了 22 个手势的识别,在 10 人中 1ms 的响应时间内获得了 98.24%的准确率.数据手套

传感器配置相对比较丰富,信源多,识别精度较高.但其要求用户佩戴笨重的数据手套以捕捉手和手指的运动,

使其交互的便捷性与自然性差强人意.基于接触性设备的内蕴传感手势识别,主要是指通过EMG信号技术实现

手势识别.EMG 信号可实现细微的手指形状、手形状与手腕动作[17]的辨别.使用 EMG 信号为截肢者提供利用
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残余肌肉控制上缘假肢已在医学上被长期使用[1820].而在手势识别中,Wheeler[21]实现了基于 EMG 信号的手势

识别在虚拟环境中操纵杆的运动.Saponas[17]等人构建了 10 传感器的前臂窄带采集设备,以实现前臂手指按压

的位置和压力的区别.Ploengpit[22]开发了一个“石头剪刀布”应用系统,应用决策树方法对 8 条 EMG 信道的最大

值进行分类.然而,表面肌电信号非常容易受到干扰:电源线噪声、高信号、传感器的接触阻抗引起的变异性、

皮肤出汗或不同肌肉间的纤维串扰信号[23]都会造成信号不稳定性.因此,如何有效地提取 EMG 信号特征,如何

构造稳定的分类器,如何提高识别系统的稳定性与鲁棒性,是基于 EMG 信号的手势识别向商业化应用的关键. 

通常,我们应用模式识别方法实现 EMG 信号的手势识别系统应包括预处理、特征提取和分类算法这 3 部 

分[24].在预处理阶段,除了简单的模拟或数字滤波器的应用外,还会应用到数据维数缩减技术,如主成分分析

(principal component analysis,简称 PCA)[25]和独立成分分析(independent component analysis,简称 ICA).Hargrove

等人[26]发现,在 EMG 中使用 PCA 进行分析,当分析窗口长度从 256ms 减少到 128ms 时对分类的准确性没有影

响,并且使用 PCA 会明显降低截肢者的分类错误率[27].应用 ICA 技术可以有效地降低串扰效应.Ganesh 等人[28]

在四通道 EMG 信号下的手势识别任务中比较了不同 ICA 算法的性能.EMG 信号数据显示,在低收缩水平下是

超高斯的[29],因此,Timemy[30]发现,使用 Fast ICA 预处理技术可以将异构窗口长度的 EMG 信号的分类准确率从

88%提高到 93%.改善信噪比技术,例如普通空间模式(common spatial pattern,简称 CSP)[31],也经常被使用.特征

提取主要是指信号描述特征向量的计算.EMG 信号数据特征通常是在时域、频域和/或时频域中计算[32].时域特

征主要为绝对值、方差、标准差、振幅三阶矩、振幅四阶距、首极大点振幅、零交叉、自动回归系数等 20

余项特征.频域特征主要应用功率谱密度(power spectral density,简称 PSD)以及作用在功率谱密度上的各种统

计量进行计算,例如峰值频率(peak frequency,简称 PKF)等.平均功率(mean power,简称 MNP)与总功率(total 

power,简称 TTP)也常会被使用.时频域特征主要包括短时傅里叶变换(short time Fourier transform,简称 STFT)、

连续小波变换(continuous wavelet transform,简称 CWT)、离散小波变换(discrete wavelet transform,简称 DWT)、

小波包变换(wavelet packet transform,简称 WPT)和平稳小波变换(stationary wavelet transform,简称 SWT).面向

EMG 特征信号的分类器有不同类型,包括欧氏距离、逻辑回归、k 近邻(kNN)、模糊分类器[33]、隐马尔可夫模

型(HMM)[34]、人工神经网络(ANN)[35]、支持向量机(SVM)[32]和线性判别分析(linear discriminant analysis,简称

LDA)[36]等.前期分析可以发现 EMG 信号具有非线性与时变性,因此,有效的特征选择算法是 EMG 信号应用的

基础,更为高效、可靠的识别算法是 EMG 应用的关键.通过前序研究,我们还未发现有人提出应用 MYO 臂环提

取肌电信号来实现木偶动画的控制,故此希望做出相关研究. 

2   研究方法 

对于面向木偶动画的交互,我们的研究重点在于通过 MYO 臂环提取肌肉运动产生的肌电信号,通过分类

器实现手势快速识别.希望验证在使用通用设备的基础上,仅应用人体内蕴的运动生理信号也可实现虚拟现实

下的精确动作控制.研究的本质是将传统的计算机视觉问题转换成为对序列数据进行分类,并通过特征选择,在

一定样本的条件下构造有监督的学习方案训练出准确率高的手势识别分类器.研究方法架构如图 1 所示. 

这一研究项目可分为手势识别与动画操控两个部分.手势识别又可细分为数据处理与分类器两个部分.数

据处理部分,应用 MYO 臂环获取到 8 个通道的肌电信号后,通过低值滤波与移动平均得到平滑的肌电信号序

列,并设置阈值切分该序列,获得每个手势相关的信号段.通过提取多样的时域与时频域特征,应用 LDA 融合降

维,分析各种特征与手势的关联性,得到包含信息相对完善的信号特征.分类器部分,将信号特征输入到多分类

SVM 中进行训练,获得准确率高的手势识别模型,实现手势识别.动画操控部分,在 Uinty 3D 中设置手势标签与

动作的关联关系,应用关联关系实现动画运动库的链接,在输入信号识别出手势标签后,实现运动文件的查找与

驱动,进而实现木偶动画操控. 
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Fig.1  Framework of our method 

图 1  研究方法框架 

2.1   数据预处理 

MYO 臂环内置的肌电信号感应器由

8 位芯片构成,由其获得的 EMG 信号数值

范围是–128~127,由 MYO 臂环获得的原始

信号如图 2 所示. 

图 2 所示为外挥动作的八通道原始信

号,纵轴是信号强度,横轴是时间轴,采样率

为 58Hz,图 3 展示了 250 时间步的结果.原

始信号杂乱,且存在大量噪声,必须经过预

处理后才能进行特征提取.我们在时域序

列上对 EMG 信号处理进行了加窗、滤波、

移动与分割等处理,具体预处理步骤如图 3

所示. 

为了减少微弱信号的影响 ,设置阈值

为 4 对数据进行低值滤波.为了获得相对

稳定的平滑包络,使用移动平均技术 [37]进

Fig.2  The original EMG signal obtained by MYO armband 

图 2  MYO 臂环获得的 EMG 原始信号 
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行平滑处理.通过设置阈值 150 确定最佳分割点,进而获得单个动作的完整信息.图 4 所示为一段单通道 EMG 信

号预处理结果,其中,实线为原始输入信号,取绝对值之后进行平滑处理得到虚线的数据,根据移动平均法和设

定的阈值确定圆圈标志动作起始分割点和正方形标志动作结束分割点. 

 

Fig.3  The procedure of pretreatment 

图 3  预处理步骤 

 
Fig.4  Results after smoothing original data 

图 4  原始数据平滑处理结果 

2.2   基于时域频域的特征提取 

在时域序列上,提取了绝对值均值(MAV)、标准差(DEV)与波形变化长度(WL)[38]作为特征.由于单纯的时域

序列不能刻画非平稳的 EMG信号所有特征,我们利用离散小波变换提取时-频域信号特征.面对 MYO臂环采集

到的 EMG 信号,采用 Daubechies2(db2)小波基函数[39],选用了 level=3 层进行小波变换,得到了 1 层低频信息和 3

层高频信息分解,S={S1,S2,S3,S4},图 5 所示为小波变换结果,S1,S2,S3,S4 分别表征了原始信号低频信息与高频信

息.选择小波变换中常用的小波系数最大值 MAX、小波系数奇异值 SVD、小波系数能量 E[40]作为时频域上的

特征. 

 

Fig.5  Results of wavelet transformation 

图 5  小波变换结果 
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由于 EMG 信号序列本质上是一个时间序列,可以获得在时域和时频域上常用的一些特征,比如均值、标准 

差等,则可利用公式(1)~公式(6)进行计算.这里,设某一时刻 t 的肌电信号表示为 1 2 8( , ..., ),t t t tp p p p 选取一段长度 

为 Lp 的序列来进行特征向量计算,其中,i 为通道数. 

 绝对值均值(MAV) 

 
1

1 pL
i

i t
t=p

MAV = p
L
  (1) 

 标准差(DEV) 

  2

1

1 pL
i

i t i
tp

DEV p p
L 

   (2) 

ip 为第 i 个通道在这一段时间里的均值. 

 波长变化(WL) 

 1
1

pL
i i

i t t
t

WL p p


   (3) 

 小波系数最大值(MAX) 

        10 1 10 2 10 3 10 4MAX log max ,log max ,log max ,log maxi i i i
i S S S S     (4) 

其中,{S1,S2,S3,S4}为 4 层小波变换结果序列. 

 小波系数奇异值(SVD) 

对于小波分解的每一层系数 Sj,通过正交分解,得到正交矩阵 Uj、Vj,使得 Sj=Ujdiag(j)Vj,则有 

  1 2 3 4, , ,i i i i
iSVD      (5) 

其中, ( 1,2,3,4)i
j j  代表每一小波系数的标准差. 

 小波系数能量(ENG) 

 
2

1

1
, 1,2,3,4

jL
i i
j j

pj

E S j
L 

   (6) 

其中,Lj 为
i
jS 的序列长度. 

综上,可以获得如表 1 所示的特征选择表. 

Table 1  EMG signal feature selection 

表 1  EMG 信号特征选择表 
特征域 特征 描述 维度大小 

时域特征 
MAV 绝对值均值 8 
DEV 标准差 8 
WL 波长变化 8 

时频域特征 
MAX 小波系数最大值 32 
SVD 小波系数奇异值 32 
ENG 小波系数能力均值 32 

 

时域上,绝对值均值 MAV 表征信号在时间序列下不同时刻的能量的大小,标准差 DEV 表征不同信号的稳

定程度,WL 累积了不同信号的波长变化情况,3 类特征都是经典的时域序列特征,可以较好地区分不同的序列.

时频域上,经过小波变化,不同级的小波分解系数可以在不同程度上表征信号,小波系数最大值 MAX 表征每级

信号频率的最大值,而小波分解奇异值 SVD 具有较好的稳定性,当原始信号发生小的变化时,奇异值的变化很

小,而小波系数能量均值表征了小波分解意义上的能量大小,3 类小波分解系数也可以较好地表征信号. 

2.3   基于LDA的特征选择 

在基于EMG信号的手势识别任务中,由于特征向量维度较高而训练样本较少,在特征空间中的样本分布将
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极为稀疏,不能体现出不同分类的统计特征,因此必须对特征进行降维.选择 LDA[41]实现有监督的降维,将时域

与时频域上的 3 类特征分别投影到低维空间中,消除特征之间关联性的同时提高了算法鲁棒性. 

从 EMG 信号序列中提取出每个动作对应的不同特征集合,表示为 

       1 1 2 2, , , ,..., ,m mD p y p y p y  (7) 

其中,p 为每个动作对应的 8 维 emg 信号时间序列,y 属于 k 个动作类别之一,即用 d 维特征向量 b 标识为 

 

 
 
 

1 2 8

1 2

1 2

, ,..., ,

, ,..., ,

, ,...,

i i i i

d
i i i i

i k

p x x x

b b b b

y N N N



 


 

 (8) 

定义 Mj=(j=1,2,…,k)为第 j 类动作样本个数,Bj=(j=1,2,…,k)为第 j 类样本特征向量集合,j=(j=1,2,…,k)为第 

j 类样本的均值向量,  1,2,...,j j k  为第 j 类样本的协方差矩阵,那么 k 类样本的类间离散度矩阵 Sb 与样本的 

类内离散度矩阵 Sw 的计算方法如公式(9)与公式(10)所示. 

 
1

( )( )
k

T
b j j j

j

MS    


    (9) 
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T

w wj j j
j j x M

S S b b 
  

       (10) 

LDA 需最大化不同类别的数据的类中心距离,即要找到一个投影方向矩阵 W=(w1,w2,…,w1),最大化类间离

散度,最小化类内离散度,即优化公式(11)的 Fisher 准则函数: 

  
1

arg max

T
b Tl

diag i b i
T T

iw i w iW
diag

W S W
w S w

J W
W S W w S w

 


  (11) 

根据线性代数瑞利商(Rayleigh quotient)算法思想,得到 1
w bS S 对应的 ( 1)l l k ≤ 维特征向量 x. 

为了提高识别结果,我们对提取的特征向量进行了标准化,标准化公式如下: 

 =



x x
x  (12) 

其中,x 是所提取的特征向量, x 是 x 的平均值,是 x 的标准差. 

2.4   基于SVM多分类器的肌电信号分类过程 

手势识别很明显是一个多分类问题,即使经过 LDA 降维,训练样本的稀疏性依然明显.故此,利用在小样本

下可获得良好分类效果的 OVO SVM[42]算法进行分类.OVO SVMs 在每两个类样本中设置一个二分类 SVM 

模型.对于 N 类别问题,需建立 T 个 SVM 模型,其中, 2
NT = C .T 个模型都得出相应预测后,计算相同类别的出现次 

数,将最大次数的类别 Scorej 作为最终预测,其中, 

  
1

,
T

j n i
n

Score g x j


   (13) 

gk(xi,j)为第 n 个二分类 SVM 对于 xi 类别的预测和 j 类别的比较. 

由于训练样本 D 将样本映射到更高维空间(x),并引入高斯核函数: 

        2
, =   

T

i j i j i jk x x x x exp x x      (14) 

由于样本集中切分数据算法含有一定的错误率,在训练集中可能会出现错误的样本,采用 hinge损失函数对

多分类 SVM 分类器进行优化并加上正则化一项以增大模型容错率,即软间隔 SVM.其中,hinge 损失函数为 

    max 0,1
hinge

z z    (15) 

其优化目标函数为 
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其中,t 为样本容量,yi 表示 xi 对应的正确的手势类别.利用拉格朗日乘子法求解公式(15),可得: 

  1 2, ,...,
T* * * *

t=     (17) 

并选择 * 中正分量 *
i 计算超平面参数: 
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最后利用符号函数计算决策函数: 

     f x = sgn w x b   (19) 

分类器中参数和 C 的值通过 GridSearch 方法[43]获得. 

3   实验结果与数据分析 

项目软件平台为 Windows 10,Unity 2017.1.0f3 与 Python 3.6,硬件系统由 Intel™ Core™ i7 CPU,8.GB 内存

与 MYO 臂环构成.虚拟木偶操控系统通过 Windows 系统下 Unity 3D 软件开发图形界面,以 MYO 臂环提供的

肌电数据作为原始数据,处理后利用 SVM 算法识别手势来操控木偶,通过屏幕以全息投影技术呈现.具体系统

包括数据处理、手势识别、动作匹配和木偶运动这 4 个模块. 

3.1   框架有效性分析 

通过个体数据提取与离线 SVM 分类测试,验证整体框架的有效性.实验主要对特征选择的有效性、特征压

缩的有效性、分类器的准确性进行了分析.其中,在手势识别模块,定义了 8 个不同的手势(如图 6 所示):双击(a)、

握拳(b)、停留(c)、舒张(d)、外挥(e)、内挥(f)、胜利(g)和否认(h),8 个手势对应的 8 个动作如图 7 所示.由于肌

电信号的不稳定性,利用迪克逊准则剔除了原始数据中的异常值,为了保持样本平衡,每类动作数据选取 800 个,

最终收集了 6 400 个有效的动作数据.将所有数据分为 40 组,每组含有 8 类动作各 20 个,对 40 组数据采用余一法

交叉验证. 

 
(a)                     (b)                    (c)                   (d) 

 
(e)                   (f)                    (g)                    (h) 

Fig.6  8 customized gestures 

图 6  8 种自定义手势 
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(win)               (walk)                 (run)              (jump) 

 
(vault)               (slide)              (damaged)              (die) 

Fig.7  Puppet model actions related to gestures 

图 7  与手势相关的木偶模型动作 

动作匹配模块,在 Unity3D 平台上建立手势标签与人物模型动作的连接,每种手势都与模型人物的动作关

联.图 8 所示为系统主要界面,图 9 所示为三维场景漫游界面. 

  

Fig.8  System interface 
图 8  系统界面 

Fig.9  3D roaming system 
图 9  3D 漫游系统 

(1) 时域特征提取 

经过预处理的 EMG 时域序列信号,每段信号长度超过 70 个时间步,且肌电信号并不稳定.为了增加分类识

别的鲁棒性,进一步提取每个动作单通道 EMG 信号的绝对值均值、标准差、均方根高度这 3 个特征.表 2 是被

试 10 次动作的相关特征均值结果. 

根据表 2,3 类特征都能在一定程度上表征不同手势之间的信号特性.绝对值均值能一定程度地反映不同通

道信号的能量信息.波形变化长度可以累积信号变化信息,在不同手势标签间区分也较为明显.而标准差反映了

信号的稳定性,也可作为信号特征用于分类.我们首先利用 SVM 算法对上述各 8 维的 3 类特征进行区分比较,

并进一步融合所有 24 维特征,采用 LDA 方法降到 6 维作为新的特征向量,通过分类器进行效果比较.降维后前

4 维的数据分布如图 10 所示.绝对值均值(MAV)、标准差(DEV)、波形变化融合(WL)选出的特征散点大致分

布于 8 个区域之中,其中,握拳、外挥、内挥动作的可分性良好,但是,双击、舒张、停留、胜利动作有数据交

集,不易于区分. 
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Table 2  Mean value of relevant features of 10 movement 

表 2  被试 10 次动作的相关特征均值结果 

通道 特征 
动作模式 

双击 握拳 停留 舒张 外挥 内挥 胜利 否认 

CH1 
MAV 10.20 22.13 10.97 9.73 14.62 8.35 11.23 9.34 
DEV 11.31 28.21 17.41 8.67 13.87 5.78 14.75 13.30 
WL 620 2 325 709 635 937 943 848 572 

CH2 
MAV 13.60 17.09 17.74 13.34 10.08 15.36 13.33 10.02 
DEV 16.01 24.19 31.63 15.65 11.23 17.59 16.56 14.02 
WL 948 1 505 981 480 742 1 652 991 595 

CH3 
MAV 33.45 16.38 15.66 24.65 13.94 40.03 22.27 18.40 
DEV 31.49 12.24 27.07 28.92 15.78 37.65 23.91 20.53 
WL 1 647 2 194 1 107 1 760 1 093 2 728 1 494 999 

CH4 
MAV 22.43 12.90 7.67 17.19 7.33 31.34 16.13 11.72 
DEV 29.30 17.27 11.44 19.23 8.90 34.32 19.62 17.13 
WL 1 655 2 136 477 1 204 582 1 848 1 117 663 

CH5 
MAV 9.58 9.64 7.48 16.40 5.76 28.22 12.68 10.10 
DEV 11.79 10.73 6.97 15.54 6.78 31.09 16.50 14.96 
WL 655 204 338 1 023 641 1 390 893 591 

CH6 
MAV 5.57 5.43 5.22 7.19 9.01 21.22 6.73 7.24 
DEV 6.91 4.63 6.78 8.99 7.53 24.56 9.84 10.87 
WL 422 789 267 385 628 914 520 454 

CH7 
MAV 9.35 12.47 12.0 14.21 28.47 16.38 14.01 13.19 
DEV 9.74 12.30 15.47 15.87 27.45 17.89 16.53 16.40 
WL 521 2 184 703 1 083 1 410 827 1 008 786 

CH8 
MAV 11.74 24.28 15.93 12.47 21.07 7.56 14.88 15.75 
DEV 14.81 28.70 19.45 14.66 24.56 6.46 19.53 20.68 
WL 849 1 979 1 201 795 1 334 598 1 081 911 

 

Fig.10  Visualization of the first four dimensional comparions of  

dimensional reduction features fused in time domain 

图 10  时域融合降维特征前 4 维对比的可视化 

不同特征所包含的信息对于识别结果的影响是不一样的,我们分别根据这 4 类特征进行 SVM 分类识别,

对于不同特征,使用能获得最佳识别结果的参数,识别结果见表 3. 

根据表 3,绝对值高度可以最大程度地区分不同手势,平均召回率高达 90.30%.而标准差的平均召回率只有

89.91%,所以,对于 EMG 信号时域特征而言,以绝对值均值作为特征能够获得更好的分类结果.时域特征融合后
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不同动作的识别结果均有所提高,平均召回率高达 94.56%,比融合之前表现最好的绝对值均值特征提升了

4.26%.从表 3 可以看出,相较于其他动作,舒张动作的识别率最差,双击动作最容易被混淆.分析其原因应该是来

自于两个动作施展时力度都相对较小所致,MYO 臂环能够收集的信号强度相似,故此区分不够明显.外挥动作

与内挥动作的识别率与召回率都很高,这与两个动作幅度大,涉及手臂上的肌肉群数量较多有直接关系. 

Table 3  Results of recognition of 4 features based on time domain (%) 

表 3  时域 4 个特征分别的识别结果(%) 
特征 双击 握拳 停留 舒张 外挥 内挥 胜利 否认 准确度(A) 

MAV 
召回率(R) 88.12 91.87 85.50 74.50 100.00 99.50 94.12 88.75 

90.30 精确度(P) 86.82 94.23 93.31 79.78 95.35 98.75 87.45 86.37 
F1 score 87.46 93.03 89.23 77.05 97.62 99.12 90.66 87.54 

DEV 
召回率(R) 77.75 91.87 89.75 77.12 100.00 99.00 96.25 87.50 

89.91 精确度(P) 76.79 93.63 92.88 81.18 98.15 99.37 88.40 88.71 
F1 score 77.26 92.74 91.29 79.10 99.07 99.18 92.16 88.10 

WL 
召回率(R) 89.12 93.87 87.25 80.00 98.87 99.00 90.12 92.12 

91.30 精确度(P) 89.12 95.30 92.94 88.64 92.19 98.01 89.78 84.71 
F1 score 89.12 94.58 90.00 84.09 95.41 98.50 89.95 88.26 

融合结果 1 
召回率(R) 92.37 94.87 88.50 84.50 100.00 100.00 96.25 88.50 

93.94 精确度(P) 92.37 95.83 98.60 89.53 97.44 98.15 89.95 90.15 
F1 score 92.37 95.35 93.28 86.94 98.70 99.07 92.99 92.51 

 

在时频域部分,分别对小波系数能量值、系数矩阵奇异值、系数最大值进行了 LDA 降维处理,将 32 维向

量降维成 6 维,并用 6 维的向量作为 SVM 分类器输入.进一步融合了 3 类时频域特征,共 96 维,再通过 LDA 降

维到 6 维后作为融合结果 2 进行测试.图 11 所示为融合结果 2 中前 4 维特征对比图. 

 

Fig.11  Visualization of the first four dimensional comparions of dimensional  

reduction features fused in time-frequency domain 

图 11  时频域融合降维特征前 4 维对比的可视化 

从对比图可以看到,时频域特征信息与时域特征信息类似,其中,内挥动作与外挥动作离散度较大,区分明

显,而舒张动作与双击动作依然有一定重合,无法直接区分.将所有时频域识别结果与时频域融合结果进行对

比,使用能获得最佳识别结果的参数,表 4 给出各类特征在 SVM 分类器下获得的对比结果. 

时频域特征也能较好地区分不同动作,3 类特征小波系数能量值、系数矩阵最大值、系数奇异值分类效果

依次降低,以小波系数能量值(ENG)效果最佳.融合所有特征,降维后整体识别准确率达到了 88.57%,也能较好地

用于区分不同动作.比较这四者的 F1 值也能看出,融合之后的特征包含更多的信息. 
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Table 4  Results of recognition of 4 features based on time-frequency domain (%) 

表 4  时频域 4 个特征分别的识别结果(%) 
特征 双击 握拳 停留 舒张 外挥 内挥 胜利 否认 准确度(A)

SVD 
召回率(R) 71.25 89.37 77.12 70.87 97.75 96.25 92.87 81.25 

84.59 精确度(P) 78.40 85.52 82.26 71.59 96.42 100.00 96.42 82.92 
F1 score 74.65 87.40 79.61 71.23 97.08 98.08 87.61 80.34 

MAX 
召回率(R) 74.75 91.00 79.75 73.50 98.87 96.87 93.50 83.62 

86.48 精确度(P) 82.03 88.67 85.75 74.52 96.93 100.00 96.93 80.50 
F1 score 78.22 89.82 82.64 74.00 97.89 98.41 88.25 82.03 

ENG 
召回率(R) 76.75 91.50 76.37 78.87 99.00 96.25 95.37 85.25 

87.42 精确度(P) 83.31 88.29 85.57 79.07 97.41 100.00 85.44 80.61 
F1 score 79.89 89.87 80.71 78.97 98.20 98.08 90.13 82.86 

融合结果 2 
召回率(R) 86.62 88.75 80.75 78.75 94.87 92.50 93.37 93.00 

88.57 精确度(P) 88.96 81.89 95.98 91.30 98.18 98.93 95.76 68.25 
F1 score 87.77 85.18 87.71 84.56 96.50 95.60 94.55 78.73 

 

在使用 LDA 方法获得了 6 维融合的时域特征和 6 维的频域特征之后,将时域和频域上的特征再次融合,继

续采用 LDA 方法进行降维处理,并获得 6 维的特征向量融合结果 3. 

在进行融合之后,使用 SVM 分类器获得的结果见表 5.融合结果 1 代表了时域特征的最佳识别区分效果,

融合结果 2 代表了频域特征最佳区分效果,融合结果 3 是用于识别的所有特征的区分效果,对比后可以发现,频

域特征相对区分效果最差,而时域特征优于频域特征,同时,再次融合可以进一步增加相关结果区分效果,使得

最后的识别结果可以达到 95.59%.图 12 所示为融合结果 3 中前 4 维特征对比图,可以看出,多数的手势都有了

进一步的区分度. 
Table 5  Recognition results of fused features in time domain and time-frequency domain (%) 

表 5  时域和时频域融合后特征分别的识别结果(%) 
特征 双击 握拳 停留 舒张 外挥 内挥 胜利 否认 准确度(A) 

融合结果 1 
召回率(R) 92.37 94.87 88.50 84.50 100.00 100.00 96.25 88.50 

93.94 精确度(P) 92.37 95.83 98.60 89.53 97.44 98.15 89.95 90.15 
F1 score 92.37 95.35 93.28 86.94 98.70 99.07 92.99 92.51 

融合结果 2 
召回率(R) 86.62 88.75 80.75 78.75 94.87 92.50 93.37 93.00 

88.57 精确度(P) 88.96 81.89 95.98 91.30 98.18 98.93 95.76 68.25 
F1 score 87.77 85.18 87.71 84.56 96.50 95.60 94.55 78.73 

融合结果 3 
召回率(R) 97.75 99.37 95.37 79.50 100.00 100.00 96.75 96.00 

95.59 精确度(P) 86.69 98.63 99.34 94.08 98.15 99.37 93.93 95.52 
F1 score 91.89 99.00 97.32 86.17 99.07 99.68 95.32 95.76 

 

 
Fig.12  Visualization of the first four dimensional comparions of dimensional reduction features  

fused in time domain and time-frequency domain 

图 12  时域-时频域融合降维特征前 4 维对比的可视化 
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(2) 分类器识别结果 

使用 SVM 算法与随机森林算法(random forests,简称 RF)分别进行分类器设计的对比,选择融合结果 3 作为

输入,表 6 和表 7 是最后的识别结果,表 9 是实时手势的识别结果.与 Ploengpit[22]提出的“石头剪刀布”系统相对

比,同样只采用 EMG 信号进行判断.我们使用握拳作为“石头”,胜利作为“剪刀”,舒张作为“布”(三者动作相同)作

为新的训练集,采用本项目的方法进行训练,对比可知,我们的方法的准确率有大幅度提升.并且,在分类 8 种手

势时,我们的方法的准确率也高达 95%以上,对于手势类别进行了良好的扩充(见表 8). 

Table 6  SVM classifier recognition result 

表 6  SVM 分类器识别结果 

SVM 
识别结果 

召回率(R)(%) 
双击 握拳 停留 舒张 外挥 内挥 胜利 否认 

标注结果 

双击 782 0 0 18 0 0 0 0 97.75 
握拳 5 795 0 0 0 0 0 0 99.37 
停留 0 0 763 6 0 0 0 31 95.37 
舒张 110 0 0 636 15 0 39 0 79.50 
外挥 0 0 0 0 800 0 0 0 100.00 
内挥 0 0 0 0 0 800 0 0 100.00 
胜利 5 0 0 11 0 5 774 5 96.75 
否认 0 11 5 5 0 0 11 768 96.00 

精确度(P)(%) 86.69 98.63 99.34 94.08 99.37 98.15 99.37 93.93  
F1 score (%) 91.89 99.00 97.32 86.17 99.68 99.07 99.68 95.32  

       Accuracy:95.59% 

Table 7  RF classifier recognition result 

表 7  RF 分类器识别结果 

RF 
识别结果 

召回率(R)(%) 
双击 握拳 停留 舒张 外挥 内挥 胜利 否认 

标注结果 

双击 727 0 0 67 0 0 6 0 90.87 
握拳 5 785 5 0 0 0 0 5 98.12 
停留 0 0 758 18 0 12 0 12 94.75 
舒张 102 0 0 644 23 0 31 0 80.50 
外挥 0 0 0 4 796 0 0 0 99.50 
内挥 0 0 9 0 0 791 0 0 98.87 
胜利 5 0 0 5 0 0 768 22 96.00 
否认 0 5 17 0 0 5 23 750 93.75 

精确度(P)(%) 86.65 99.36 96.07 87.26 97.19 97.89 92.75 95.05  
F1 score (%) 88.71 98.74 95.40 83.74 98.33 98.38 94.34 94.39  

       Accuracy: 94.05% 
 

由表 6 与表 7 对比可知,SVM 算法与 RF 算法对于 EMG 信号分类识别均表现良好,能以较高准确率识别出

相应动作,并且,Accuracy 达到了 94%以上.其中,SVM 算法的分类准确率优于 RF 算法. 

基于以上结果,在 Unity 3D 中使用 SVM 算法实现实时手势识别.由于时域信号已能基本区分不同手势,时

频域信息的加入对于识别准确率效果的提升并不明显,因此,选择 EMG 信号时域特征,将其融合降维后作为分

类特征,实现了提线木偶动画的实时操控,并对系统实时动作识别结果进行了统计,统计结果见表 8.相比于静态

数据结果,实时系统的准确率稍有降低,准确率为 90.75%.分析准确率降低的原因是:首先,在静态数据获取时,被

试每组动作是相同的,可以较好地保持动作的一致性.而在实时系统中随机表示手势时,每类动作的一致性降

低.其次,实时手势表示时,外界干扰增强,被试可能受识别结果影响调整了动作幅度. 

Table 8  Online recognition result (%) 

表 8  实时识别结果(%) 
特征 双击 握拳 停留 舒张 外挥 内挥 胜利 否认 准确度(A) 

实时识别结果 
召回率(R) 90.00 92.00 82.00 76.00 100.00 100.00 92.00 94.00 

90.75 精确度(P) 88.23 93.87 91.11 82.60 96.15 98.03 93.87 82.45 
F1 score 89.10 92.92 86.31 79.16 98.03 99.00 92.92 87.85 
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Table 9  Recognition result compared with previous method (%) 

表 9  识别结果对比(%) 
特征 剪刀 石头 布 准确度(A) 

Ploengpit[22] 召回率(R) 75.00 80.00 80.00 
78.00 

F1 score 73.17 79.34 80.00 

本项目 
召回率(R) 97.12 99.37 97.25 

97.92 
F1 score 97.30 99.49 96.94 

 

相比原始 SDK 提供的手势识别,识别率提高了 6.65%,并且在原来的基础上扩充了手势.原始 SDK 和本项

目对不同手势的识别程度有较大差异.SDK 中识别率较高的舒张动作和外挥动作,是利用了陀螺仪和加速度计

测量了外蕴运动信号,将速度与加速度信息与 EMG 信号合成后进行手势判断.表 10 给出了具体数据. 

Table 10  Online recognition result compared with original SDK (%) 

表 10  与原始 SDK 实时识别结果对比(%) 
特征 双击 握拳 舒张 外挥 内挥 准确度(A) 

原始 SDK 
召回率(R) 76.67 96.67 90.00 66.67 90.00

84.10 
F1 score 82.14 93.55 69.23 95.24 87.10

实时识别结果 
召回率(R) 90.00 92.00 76.00 100.00 100.00

90.75 
F1 score 89.10 92.92 79.16 98.03 99.00

 

3.2   普通用户研究 

我们采用用户实验来验证算法在人群中的鲁棒性以及测试基于算法实现的虚拟系统的可用性.通过对比

算法在不同人群中的表现,获得人群识别准确率;让用户对比真实提线木偶操控与虚拟系统操控,从而对比两个

系统的相似性,并获得虚拟系统可用性. 

用户选择:因为 MYO 臂环检测的是手臂上的肌肉电信号,所以选择 32 个年龄在 20 岁左右(均值为 20.34,

方差为 7.01)、右利手、双目视觉正常、BMI 值正常(均为 20.58,方差为 2.55)的人群(其中,16 名男生,16 名女生,

来自北京师范大学的学生志愿者)作为普通用户的测试.对比项为真实提线木偶操纵和臂环操纵虚拟木偶两者

的成功率、训练时间及用户体验.为了公平地检测 MYO 臂环和真实的提线木偶的体验感受,我们将 32 个人分

为两组,两组人数和男女人数均相同,A 组先体验臂环,B 组先体验提线木偶. 

实验设计:所有人在操控提线木偶前都会被工作人员教授使用提线木偶的技巧,让他们学会如何使用手部

动作控制木偶,同时记录下他们学习手势的时间.然后进行测试,记录能否使用教授的 8 个动作成功地对木偶进

行控制.所有人在使用臂环之前,首先会学习佩戴臂环的方法以及与木偶操作相对应的 8 个手势.然后进行识别

训练,同时记录下学习和训练的时间,再进行正式的操控虚拟木偶的测试.在进行测试时,会记录下识别正确和

错误的手势个数以及臂环操控木偶动作的反应时间.测试的流程如图 13、图 14 所示. 

 

Fig.13  The test procedure of Group A 

图 13  A 组测试流程 

 

Fig.14  The test procedure of Group B 

图 14  B 组测试流程 
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木偶的测试是在工作人员提示动作顺序的情况下,完成提线木偶——走、跑、跳、点头、打招呼、跳马一

整套动作.臂环的测试是在确认能够切分木偶的手势动作后,在提示动作顺序的情况下,完成双击(走)、握拳(打

招呼)、舒张(点头)、停留(跳)、内挥(跑)、外挥(跳马)的一套动作.虚拟木偶的动作与真实提线木偶有细微的差

别,但可视为近似相同的动作.通过在虚拟木偶中配备全息体验环境,以最小化叙事环境对被试者的感受差异. 

完成相关测试后,我们对用户进行了量表分析.国际标准化组织在 IOS 9241-11 条目中将人类工效学里的

“可用性(usability)”定义为产品在多大程度上满足了用户在完成目标过程中的有效性(用户使用系统完成任务

的能力,以及这些任务的完成质量)、效率(执行任务所消耗的资源水平)以及满意度(用户对使用系统的主观评

价).在这一定义的基础上,研究者们提出了许多理论模型来评价产品的可用性,并开发了相应的测量工具.技术

接受模型是 Davis[43]提出的理论框架,用于解释和预测用户对于信息技术和信息系统的接受程度.在此基础上,

研究者们将影响因素分为用户因素和系统因素.用户因素包括态度和情绪、自我效能感、满意度、使用意愿等,

系统因素包括有用性、易用性、易学性等[4446]. 

(1) 人群数据客观结果分析 

在普通用户人群的调查中,我们获得了用户的实时动作准确率和用户学习时间等客观评价标准.基于臂环

的用户动作识别准确率如图 15 所示,其中,虚线表示 16 个女性的准确率,而实线表示 16 个男性的所有动作识别

准曲率.从图中可以看出,算法在人群中泛化性能较好,男性平均识别率为 85.1%,女性平均识别率为 81.7%,性别

差异对结果影响不明显,男性动作识别准确性略高于女性,男女性识别准确率在同一范围内交错;1~8 号男女性

为 A 组,9~16 号为 B 组,两组结果也无显著差异,是否提前接触真实提线木偶对结果影响也无显著差异,见表 11.

由此,合并所有用户的实验结果,直接在真实提线木偶操控与虚拟系统操控中进行对比,整体而言,32 位被试者

动作平均识别准确率超过 83%,最差识别准确率超过 66%. 

由图 16 可以发现,同样的人群中,佩戴臂进行虚拟操控的识别准确率为 83.39%,而应用提线木偶在实体环

境中进行操控的准确率为 94.14%,两者确实存在差距.但是,结合图 17 可知,木偶的学习时间近乎是臂环学习时

间的两倍,同时,学习木偶最差的成功率只有 37.5%.说明,对于一些个体,没有办法掌握很精细的手部操作,而臂

环系统控制的虚拟木偶普适性则很强. 

Table 11  Comparions of results between men and women 

表 11  男女性别分组对比 
均值(标准差) 男性 女性 显著性 p 值 

臂环用户接受度 18.39(4.14) 19.06(4.09) 0.448 
臂环系统可用性 13.42(2.00) 19.06(4.09) 0.113 
木偶用户接受度 16.77(4.81) 19.10(3.91) 0.224 
木偶系统可用性 11.90(2.82) 12.71(3.22) 0.525 

 

Fig.15  Comparions of recognition accuracy between gender groups 

图 15  两组不同人群的 EMG 信号手势识别准确率 
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Fig.16  Comparions of recognition accuracy between two systems 

图 16  人群中对虚拟木偶与真实木偶的动作识别准确率 

表 12 给出了基数为 32 的人群对于 6 个基本动作的识别结果.从表中可以看出,内挥动作的可识别性最强,

其召回率、精确度和 F1 score3 值均为最佳;而舒张动作的可识别性最低,其召回率只有 70%,并且 F1 score 也

低于 72%,该动作易与停留动作发生混淆.但在备试人群中大部分动作都可以准确识别,文中方法泛化性较好. 

Table 12  Online recognition results of 6 gestures in general people 

表 12  6 个动作实时识别结果 

SVM 
识别结果 

召回率(R)(%) 
双击 握拳 舒张 内挥 外挥 停留

标注结果 

双击 290 3 8 8 5 6 90.63 
握拳 25 261 18 9 0 7 81.56 
舒张 26 14 225 2 19 34 70.31 
内挥 10 4 3 289 0 14 90.31 
外挥 14 2 22 0 281 1 87.81 
停留 13 8 31 12 1 255 79.69 

精确度(P) (%) 76.72 89.38 73.29 90.31 91.83 80.44  
F1 score(%) 83.09 85.29 71.77 90.31 89.78 80.06  

Accuracy 83.39     
 

为了验证系统的操控性,我们对实际系统和

虚拟系统的时间进行了分析(如图 17 所示).对比

真实木偶和臂环操控所需的学习时间,木偶操控

的平均学习时间为 5.75 分钟,臂环动作平均学习

时间为 3.82 分钟,可以发现,利用臂环所需学习时

间比真实木偶操控的学习时间要短.由于存在个

体动手能力差异性,一些个体木偶操控学习时间

会超过 10 分钟,学习臂环动作则不存在学习时间

超长问题. 

 (2) 人群量表结果分析 

采用量表对虚拟系统与真实提线木偶操控进

行对比.实验量表共有 57 道题,其中,9 道题是用户

基本信息调查,用于分析不同特征人群中的差异,24 道题是臂环使用感受的量表,24 道题是操纵真实木偶感受

的量表.每个操作木偶的量表包含 7 个维度,其中,用户因素包含 4 个维度,系统因素包含 3 个维度.用户因素为:

态度和情绪、自我效能感、满意度、使用意愿.系统因素为:有用性、易用性、易学性.用户因素的平均分加和

作为用户接受度的总分,系统因素的平均分加和作为系统可用性的总分. 

对量表进行统计分析,整体内部一致性系数 Cronbach’ 为 0.946,臂环组的内部一致性是 0.906,木偶组是

Fig.17  Comparions of time consumption between systems

图 17  系统学习时间对比 
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0.942,说明内部一致性信度和内容效度良好.对 7 个维度及接受度、系统可用性两个方面分别进行 95%置信区

间的相关样本 t 检验,结果见表 13.其中,使用意愿、易用性和易学性在两组之间存在显著差异,而且都是臂环组

显著高于木偶组,其他维度上两组不存在显著差异.也就是说,相比提线木偶,用户更愿意在现在或将来使用臂

环控制木偶,臂环控制木偶比提线木偶更加易用和易学. 

Table 13  Statistical results of user experience 

表 13  用户体验统计检验结果 
 臂环 木偶 

t 值 自由度 df 显著性 p 值 
 均值(标准差) 均值(标准差) 

态度和情绪 5.13(1.52) 4.84(1.53) 1.041 31 0.306 
自我效能感 4.25(1.37) 4.38(1.41) –0.611 31 0.546 

满意度 4.81(1.12) 4.66(1.21) 0.694 31 0.493 
使用意愿 4.59(1.56) 4.09(1.59) 2.490 31 0.018 
有用性 5.13(1.19) 5.00(1.08) 0.626 31 0.536 
易用性 4.09(1.00) 3.38(1.16) 2.864 31 0.007 
易学性 4.88(0.83) 3.97(1.28) 3.548 31 0.001 

用户接受度 19.00(4.10) 17.93(4.48) 1.15 31 0.257 
系统可用性 14.13(2.25) 12.31(3.01) 2.781 31 0.009 

 

我们进一步在用户接受度和系统可用性两大方面进行了对照组对比,结果见表 14. 

Table 14  Statistical results of different groups 

表 14  对照组统计检验结果 
 A 组 B 组 显著性

p 值 
男性 女性 显著性

p 值  均值(标准差) 均值(标准差) 均值(标准差) 均值(标准差) 
臂环用户接受度 18.91(3.70) 19.08(4.58) 0.917 18.39(4.14) 19.06(4.09) 0.448 
臂环系统可用性 13.57(2.17) 14.67(2.26) 0.111 13.42(2.00) 13.82(2.33) 0.113 
木偶用户接受度 17.25(4.46) 18.62(4.52) 0.432 16.77(4.81) 19.10(3.91) 0.224 
木偶系统可用性 12.67(3.03) 11.94(3.03) 0.531 11.90(2.82) 12.71(3.22) 0.525 

 

A、B 组对照结果显示,所有显著性 p 值均大于 0.05,无明显差异.两组间在真实木偶和虚拟木偶体验与感受

方面均相似,且均值及标准差都接近,因此,是否提前接触提线木偶对结果并无影响.性别方面,男女性别差异对

实验结果也无影响. 

为了便于直观理解臂环系统和真实提线木偶的差异,我们绘制了图 18. 

 

(a) 用户接受度的对比                             (b) 系统可用性的对比 

Fig.18  Comparison of the results of user scales between two systems 

图 18  两个系统用户量表结果的对比 

从图 18(a)可以发现,A、B 两组中臂环和木偶的接受度相近,实际其接受度显著性 p 值为 0.382,无显著性差

异.这表明,使用木偶和使用臂环的用户感受相近,操控虚拟提线木偶和真实提线木偶体验相似.同时,由图 18(b)



 

 

 

2982 Journal of Software 软件学报 Vol.30, No.10, October 2019   

 

可知,在系统可用性方面,不论是先体验木偶还是先体验臂环,用户均认为臂环系统可用性高于木偶系统可用

性,表明我们的系统优于真实木偶操控. 

3.3   木偶爱好者用户分析 

我们同时还邀请了一个木偶爱好者来体验我们的臂环,其本身对木偶就有很大的兴趣,接触提线木偶的时

间超过 100 小时.用户 BMI 值为 19.50,右利手,双目视觉 0.8 以上.实验设计上与普通用户所不同的是,我们选择

了比较难的虚拟木偶动作以达到更加炫酷的效果,同时将手势增加到 8 个,让虚拟木偶做出走、跑、跳、打招

呼、点头、转圈、劈叉、飞这 8 个动作.爱好者用户先学习臂环的操作,然后进行测试.我们也记录了爱好者的

学习时间和识别率,填写了臂环的量表,最后让爱好者根据我们的虚拟木偶动作用真实的木偶做出动作.根据实

验结果我们发现,只需 4 分钟就能上手操控虚拟木偶,同时识别率达到 87.5%.结合爱好者的问卷结果我们发现,

其臂环用户接受度和系统可用性都很高,同时爱好者对我们的臂环系统非常满意,并寄予厚望,认为臂环操控虚

拟木偶的结果和真实木偶不相上下.尽管手部的动作不尽相同,但是臂环系统更容易上手操作,更能够引起人们

的兴趣,让更多的人了解提线木偶文化,有利于它的传播. 

3.4   用户研究结果讨论 

我们在进行用户研究时,为了保证算法的泛化性,改进了采样的精度.但是,由于臂环受佩戴位置和人体肌

肉强度的差异影响,即使我们采取了归一化、标准化等手段使其达到同一量纲,准确率相比于同一个人的实时

结果仍有所降低.但与真实的木偶操控相比,臂环系统可以在较短的时间内,让人们体验到提线木偶的乐趣. 

通过问卷答案和客观量的统计,可以认为用户对于操纵真实木偶和使用臂环操纵虚拟木偶的感受是相似

的,但是用户普遍认为臂环系统的有用性高于木偶操控.因此我们得出结论:对于普通没有接触过提线木偶的大

众来说,无论是先接触木偶还是先接触臂环,都认为臂环更易学易用,接受度和木偶也没有明显差别.同时利用

臂环来感受木偶是很好的一种体验,它不仅能够带来与真实木偶相似的体验,还方便了用户的操作. 

同时,木偶爱好者也给予我们的臂环系统以很高的评价,认为臂环系统可以给人带来与实体木偶类似的感

受,并能很好地传播木偶文化.我们相信发挥其方便易学的优点,能够很好地激发用户对于提线木偶的兴趣,让

更多的人了解提线木偶文化,并可直接增强人们对木偶的接触和了解意愿. 

4   结  语 

本文提出了一种基于EMG信号的手势驱动虚拟现实提线木偶动画方案,并给出了整体算法流程.设计了基

于人体内蕴EMG信号为输入的动画运动方法,实现了单纯依靠人体生理信号的虚拟现实运动控制.面向构建的

动画方案,我们以提线木偶为例实现了动画原型系统.经过静态实验验证了离线动作平均识别准确率为 95.59%,

实时动作平均识别准确率达 90.75%,在 1.1s 左右完成手势识别.经过普通用户调查实验可知,用户对传统木偶与

新型的基于 EMG 信号手势识别交互的木偶动画接受度上无显著差异,表明使用木偶和使用臂环的用户感受相

似,操控系统和现实提线木偶体验相似.在系统可用性方面,不论是先体验木偶还是先体验臂环,用户都认为臂

环系统可用性高于木偶系统可用性,表明与真实木偶相比,本文系统操控性更强.专业用户的调查实验结果表

明,由于具有背景知识,专业用户对于臂环交互系统学习速度更快,识别率更高.同时,专业用户认为臂环操控虚

拟木偶和真实木偶不相上下 ,尽管手部的动作不尽相同 ,但是臂环系统更容易上手操作 ,更能够引起人们的 

兴趣. 

但是作为通用的交互设备 MYO 臂环每通道肌电信号所关联的肌肉束非唯一也不稳定,且肌肉束之间的电

信号会产生交叉影响,因此,仅依靠 MYO 臂环获得的肌电信号实现手指精细动作分类非常困难.这造成了我们

设计的手势与木偶操控的手指运动方式会存在一定差异.在前序已有的 EMG 信号手势识别有效性的基础上,

后续研究中将在硬件上专门设计开发适合于提线木偶动画的肌电信号采集设备和处理系统,实现更为精细的

手指运动手势识别. 
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