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3   分层处理的系统结构模型 

基于肌肉感知的手势交互技术在近几年得到了大量研究学者的关注并在空中手势识别、义肢控制等方面

取得了不菲的研究成果和应用.从人机交互的角度来看,该方法主要研究问题可概括为以下几个方面. 

 如何选择多通道多模态的生理信号类型和部署相应的传感器以获得识别率和穿戴体验的折衷? 

 如何从大量的生理数据中抽取有用信息用于手势交互? 

 如何选择或者构建高效可靠的手势识别算法? 

 怎么样合理地设计手势交互应用场景,并将我们的手势交互技术融入其中? 

 如何合理地衡量其可用性和有效性? 

针对以上问题,我们提出了基于肌肉感知的手势交互技术的分层处理模型,主要包括硬件层、方法层、平

台层和应用层 4 个处理层级.每个处理层级负责解决特定的问题和处理任务,如图 3 所示. 

 

Fig. 3  Layered structure of gesture interaction system model 

图 3  手势交互系统模型分层结构 

硬件层包括生理数据传感器和传感器穿戴部署方法两部分.基于肌肉感知的手势交互方法可能用到一种

或者多种生理数据,选择什么样的生理数据以及如何部署获取这些生理上数据的传感器是构建手势交互系统

方法中基础的因素.目前获取手势生理数据的传感器包括弯曲传感器、惯性传感器、肌电传感器等,常见的传

感器部署方式有手套、指关节环带、腕带、臂环等方式.传感器的选择和配置方案既要以最大程度获取能反映

手势的生理信号,同时也要考虑到应用场景的限制和用户的体验问题.因此,在实际应用中的传感器选择方案和

穿戴部署方法往往是功能性和用户体验的折衷. 

方法层主要包含生理数据处理的方法,通过从硬件层获取的生理信号特征差异可以体现手部不同的动作.

因此,在生理数据采集的基础上,方法层的任务是对连续生理数据进行预处理、融合分析,检测有用的交互信息

并提取出一组能表征信号本质特征的数据对手势信号进行描述,为不同手势的识别提供数据准备.方法层包含

数据预处理、有用交互信息提取、特征提取 3 部分. 

其中数据预处理模块负责对原始生理数据进行初步的处理,如消除工频干扰、滤波去噪声等.检测有用交

互信息模块负责手势分割工作,确定手势的开始时间点和结束时间点并从连续的生理信号数据中分割出代表

手势的数据段,为特征提取模块提供可用数据.特征提取模块主要是从时域、频域、时频域和非线性动力学等

方面进行分析,提取能够反映信号特征和物理意义,并且分离度大、鲁棒性好、运算复杂度低的模式特征. 

平台层主要包含手势特征空间和手势分类算法,负责接收上一层生成的特征数据,对特征数据进行特征训

练和识别,输出手势识别结果.对于手势识别系统而言,特征提取是基础,有效地进行识别是关键,选择了好的分

类器可以为基于生理数据的手势交互系统提供更可靠的手势识别.随着模式识别理论的不断发展,越来越多的

分类器被应用到生理数据的模式识别中.目前,常用于生理计算的模式分类方法主要有:隐马尔可夫模型、bayes

决策、极大似然分类器、神经网络、支持向量机等.平台层具有输入通道无关性和应用无关性.输入数据的类

型和处理方法不会对平台层造成影响,因此平台层不需要关注交互系统的输入设备选取.同样,平台层也不需要

关注具体手势交互应用场景的设计.应用场景发生变化时,平台层不需要发生改变. 

应用层根据应用场景对手势识别进行映射,推断用户在当前应用场景下使用该手势的操作意图.应用场景

手势映射模块包含指定应用场景下手势集的定义、手势任务映射规则等.在不同的应用场景下,同一个手势可
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能代表不同的用户意图.比如伸出一个手指,用户有可能想表示数字 1,也有可能表示指向某个方向.应用层同时

也还包括对系统的交互性能测评,比如手势识别率、操作复杂度等. 

4   应用实例研究 

通过识别用户的在特定应用场景下的操作手势,可以推断用户在该场景下的交互行为及其交互的物品并

记录用户活动[18].为了验证本文提出的手势交互语义分析模型及系统模型的可靠性和有用性,本文提出了利用

手势交互技术实现办公室环境下日常工作活动的跟踪和记录. 

首先对办公室环境下的日常操作手势进行了调研,共记录了北京市一个开放办公室的 15个员工(13名男员

工,2 名女员工)的日常办公行为,其中每个员工的工位都放置了台式办公电脑和一些日常办公用品,如笔、纸、

水杯等.在两天的正常办公时间(早上 9 点至下午 5 点)里,每隔 1 小时观察 1 次,记录每个员工的当时行为.最后

对观察结果进行统计,并选取了其中 6 种频率最高的操作手势行为,包括操作鼠标、打字、操作手机、阅读、

喝水和写字,并且总结了每种操作手势的具体行为方式. 

4.1   交互语义分析 

本应用定义了用户的 6 种交互行为,包括操作鼠标、打字、操作手机、阅读、喝水和写字.其操作对象分

别是鼠标、键盘、手机、A4 纸、水杯和笔.操作动作包括点击(键盘、鼠标、手机)、抓拿(杯子、鼠标、手机)、

捏(笔).特别地,由于鼠标和手机两个交互对象既需要被抓拿在手里,又需要点击进行操作,因此其交互动作包含

了抓拿和点击两类动作.由于抓拿鼠标和手机的手势是相对稳定的,而点击动作幅度较小,因此其交互动作以抓

拿为主.按照我们对操作手势分类的定义,操作鼠标、操作手机、阅读、喝水和写字这种的操作手势可以归类

为抓握操作手势,而打字可以归类为触摸操作手势.从语义分析模型的角度来看,这 6 种交互行为分别对应语义

分析模型最终需要提取的 6 种交互任务,而输入原语包括抓握操作手势和触摸操作手势两类. 

 通过以上交互行为分析并且对照表 1 的输入原语分析结果,我们发现办公室环境下的操作手势交互动作

可以通过肌电传感器、截面电阻腕带、压力腕带等手势输入设备进行输入数据采集.考虑到交互手势行为的复

杂性对手势输入设备的要求,同时穿戴输入设备对交互体验带来的影响尽可能小,我们采取了成熟度和可靠性

较高的肌电采集设备作为手势交互输入设备.因此,在语义分析模型词法规则下,输入原语可以实例化为手持操

作和触摸操作手势两大类,见表 2. 

Table 2  Input primitive of manipulating gesture under office environment 

表 2  办公室环境下操作手势输入原语 
行为名称 动作描述 输入原语描述 手势类别 

打字 双手在键盘上打字  click, posture, EMG, timestamp 触摸操作手势 
操作鼠标 使用惯用手握住鼠标并移动、点击 grasp, posture, EMG, timestamp 

抓握操作手势 
操作手机 拿着手机,在屏幕上滑动和点击 grasp|Point, posture, EMG, timestamp 

阅读 拿着纸质文件阅读 nip, posture, EMG, timestamp 
喝水 拿起水杯喝水然后放回 hold, posture, EMG, timestamp 
写字 使用笔在平放桌面的本子上写字 Write, posture, EMG, timestamp 

从设备获取到原始肌电信号之后,通过词法分析构件得到输入原语(包含动作类型、原始信号所代表当前

时刻的操作手势、代表肌电通道的标记、当前时间),其中操作手势由手势库预定义;语法分析构件对一定时间

段内的输入原语进行组合分析,根据交互语法规则定义当前操作手势代表的行为.比如保持抓拿类似球形物品

的手势超过 3s 则认为用户是在操作类球形物品,用户在 5s 的时间内持续使用手指进行点击操作则认为用户在

使用点击手势操作物品.语法分析构件能够获取用户当前的操作手势类型,但是由于缺乏上下文无法进行具体

操作任务的推断;而语义分析构件就是结合操作手势类型和应用上下文推断用户具体的操作任务.在办公室环

境下本文定义了 6 种交互任务,用户操作类球形物品则表示用户用户正在操作的是鼠标,点击操作手势则表示

用户正在操作的是键盘;语义分析完成之后将交互任务送达应用程序控制构件,由应用程序记录当前用户执行

的操作任务并在特定的时间进行统计分析,通过显示器反馈给用户. 
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4.2   交互系统分析与设计 

完成交互语义分析和定义之后,下一步工作是交互系统的设计与实现.按照前面章节定义的分层处理的系

统结构模型方法,本文分别从生理数据设备采集与布置方法、生理数据处理方法、手势识别算法以及应用设计

方法 4 个层面入手,设计一套基于肌肉感知的手势交互系统原型. 

(1) 生理数据设备与配置方法 

在这套手势交互系统里,本文采用 BIOPAC 公司的 MP150[19]作为表面肌电采集系统.MP150 是一个商用的

生理信号采集分析系统,能采集脑电、心电、肌电、眼电等多种人体生理信号,其外观如图 4(a)所示.肌肉的采

样频率设置为 1 000Hz,并过滤掉 10-500Hz 以外的频率信号以及 50Hz 的工频干扰.MP150 通过 USB 与 PC 相

连接,原始数据将被传送到 PC 上并在 PC 上进行分析处理. 

 
(a) EMG 数据获取设备- BIOPAC 的 MP150 

           

 (b) 氯化银电极片及其部署方式    (c) 连接了 MP150 设备的双臂环部署电极穿戴原型 

Fig.4 

图 4 

在现有的表面肌电采集传感器穿戴方法中,常用的是采用腕带的部署方式[5]或者臂环的部署方式[3,4].为了

能够采集更全面的肌电信号的同时获得较好的穿戴体验,我们设计了一种双臂环的肌电极穿戴方式—7 对电极

均匀分布成环状称为上臂环戴在小臂的肌肉肚上,5 对电极均匀布置成环状称为下臂环戴在手腕上.电极片布

置方式和穿戴效果如图 4(b)、图 4(c)所示. 

(2) 生理数据分析处理方法 

为了能够从连续的肌电信号中提取能表征手势的特征,我们需要把连续信号分割成方便计算机处理的时

间不相关数据段.在分割数据段的分割处理中,Saponas等人分别采用了 64ms和 125ms的时间窗长度[3,4].而我们

的前期研究中,我们发现过短的时间窗长度难以捕获完整的手势动作,特别在手势发生变化时识别错误率会明

显提高,而当用 500ms 时间窗把肌电信号数据分割成数据段时能取得最好的手势识别效果. 

因此,我们对每一个手势动作提取一个 500ms 时间窗的数据段,并从数据段中提取各个通道的均方根[20]、

频谱能量[21]以及过零率[22]共 234 个特征.其中均方根类特征提取 12 肌电通道的均方根值及通道之间的均方根

比率,共 78 个特征;频谱能量类特征包含 12 肌电通道里每个通道的的 12 等比频段的频域能量积,共 144 个特征;

过零率则包含 12 个肌电通道肌电信号的过零次数共 12 个特征.均方根特征和频谱能量特征在 Saponas 的肌肉
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-机接口研究[3,4]中被证明了其可以用于表征手势动作,而过零率也常被用于信号分析中.在本文的预实验中这

三类特征特征组合在支持向量机等简单分类器中表现出了稳定可靠的识别效果. 

(3) 手势识别算法 

使用合适的模式分类方法对表征手势的特征进行分类,是手势交互系统设计非常重要的一步.在前期研究

中,本文使用 Weka 工具箱[23]中的几种常用机器学习算法进行比较,包括逻辑回归、K 近邻算法、支持向量机、

决策树、朴素贝叶斯网络,以及随机森林. 

(4) 应用对话设计 

根据调研结果,我们定义了办公室环境下的 6 种操作手势交互行为,分别是操作鼠标、在键盘上打字、操

作触屏手机、阅读文献、使用杯子喝水、使用签字笔写字.操作手势交互行为的操作要求与用户调研时观察的

的行为一直.手势识别算法识别出用户的操作之后,将交互任务发送到应用层,由应用层进行对话控制.在本文

的办公室环境下操作行为记录应用中,应用层的工作是保存交互任务记录以及根据记录做对话逻辑控制并通

知到用户,如发现用户在一段时间内没有喝水的操作时提醒用户多喝水,在用户指定的时间提醒用户进行某项

特定的操作,在下班的时候对用户的操作行为作出统计分析结果等. 

根据以上的分析设计,本文提出办公室环境下的操作手势交互系统框架如图 5 所示.在日常办公情景下,多

通道肌电采集设备采集用户手臂 12 通道的肌电信号,然后用滑动时间窗将连续肌电信号数据分割成时间长度

为 500ms 的数据段作为独立样本. 

 

Fig.5  Dataflow of manipulating gesture interaction system under office enviroment 

图 5  办公室环境下的操作手势交互系统数据流程 

在训练阶段中,从每个训练样本中提取表征动作的特征用于随机森林算法的训练,生成手势参数模型.在测

试识别阶段,测试样本特征被送入识别算法中与参数模型比较,最终推断出样板特征表征的操作手势类型.识别

结果被送入交互应用中进行交互对话控制模块.最后,交互应用模块将对话输出到显示器,提示用户对话结果,

完成交互闭环. 

4.3   用户实验过程 

共有 6 名志愿者(4 名男性和 2 名女性,平均年龄为 26 岁)参加了数据采集实验.所有志愿者均为右利手,无

任何神经肌肉系统疾病史,日常工作环境为办公室.其中 3 人使用过 MYO 手环等肌电手势识别相关产品,另外 3

人没有接触过肌电任何相关产品或者实验. 

实验开始前,志愿者坐在电脑办工作面前上,在实验人员的帮助下穿戴好肌电数据采集设备并告知实验的

流程与风险.如图 6 所示,实验环境与调研中的办公室环境类似,桌子上放置着鼠标、键盘、触屏手机、A4 纸张、

签字笔以及装有水的杯子. 

开始实验时,志愿者可以随意选择图 6 中操作鼠标、使用键盘打字、操作触屏手机、阅读文献、使用杯子

喝水和使用签字笔写字这 6 种操作中的任意一种,然后按照自己的习惯自主进行操作.操作开始时每次操作时

间至少持续 3s.每种操作被要求执行总共 20 次,每两次操作之间志愿者可以自行选择停顿休息.实验过程被记

录下来用于做数据处理的时候标记操作样本. 
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(a) 操作鼠标                (b) 使用键盘打字              (c) 操作触屏手机 

 
(d) 阅读文献                 (e) 使用杯子喝水             (f) 使用签字笔写字 

Fig.6  Manipulating gesture defined based on the field study in an office 

图 6  基于办公室调研的操作手势 

4.4   结果分析和讨论 

通过用户实验,本实验得到了每个志愿者每种操作手势 20 次的肌电信号原始数据.根据实验过程的标记结

果从每次操作的原始数据中提取 2 个长度为 500ms,同时间隔为 500ms 的数据段作为代表本次操作手势的样本

数据,因此从实验原始数据中提取了 2560 个样本.从每个样本中提取出信号特征用于分类器训练和验证,以衡

量本实验提出的基于组合特征和随机森林分类算法的手势识别模型的有效性和可用性.在验证方法中,本实验

采用了十折交叉验证法,即 90%的样本用于训练模型,剩余 10%的样本用于测试.由于不同的用户之间肌电信号

存在个体差异,为了减小个体差异带来的影响,本文采用了用户独立的验证方法,即每个用户的数据独自用于训

练和测试. 

图 7(a)显示了本文实现的操作手势识别系统实验中不同志愿者的操作手势的识别率,其中平均识别率达到

了 81.4% (SD3.3),最高识别率为 86.64%.其中操作手势为操作鼠标(OM)、使用键盘打字(TP)、操作触屏手机

(OS)、阅读文献(RP)、使用杯子喝水(DK)、使用签字笔写字(WR).实验结果说明,系统能够较好地识别用户的

操作手势动作,并且具有较高的鲁棒性.为了判断对肌电产品的熟悉度是否对手势动作的识别率造成影响,我们

把志愿者中曾经使用过肌电相关产品的志愿者(组 A,组员包括编号为 1、2、5 的志愿者)和首次接触肌电的志

愿者(组 B,组员包括编号为 3、4、6 的志愿者).通过对比我们发现,组 A 的平均识别率为 82%,而组 B 的平均识

别率为 80.7%,组 A 的识别率略微高与组 B 的识别率.这说明当用户使用我们的手势交互系统自然地做操作手

势交互时,对系统设备的熟悉程度能带来识别率的轻微提升,但不是提升识别率的关键因素. 

操作手势之间动作幅度及操作力度差别越大,被系统正确识别的概率越高.如图 7(b)所示,在 6 种操作手势

中,操作鼠标的用户平均识别率为 88%,而使用键盘打字的用户平均识别率仅有 66%.部分操作手势在执行操作

时手指拥有比较高的灵活度,执行过程的不同时间段反映在肌电信号上变化比较大,容易被系统错误识别为其

他的操作手势.比如使用键盘打字操作容易被识别为写字、喝水等操作.另外,有些操作手势在动作上有较高的

相似性,也容易出现识别混淆的情况,比如操作鼠标和操作手机两种操作.因此,在设计操作手势集的时候,要注

意避免过于相似的手势和灵活度过大的手势出现在同一手势集里,以达到提高系统可用性和鲁棒性的目的. 
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 (a) 志愿者识别率 (b) 操作手势识别识别混淆矩阵 

Fig. 7 

图 7 

 (1) 传感器配置方式 vs.识别率 

在人机交互领域的研究和应用中,肌电传感器通常是配置成腕带的形式佩戴在手腕上或者是配置成臂环

的形式佩戴在手臂上.在实例应用研究中,本文首次提出了一种新的肌电传感器配置方式——双臂环.这种方式

既可以获取手臂更多位置的肌电信号,同时也便于穿戴. 

通过实验数据集的实验结果发现,只在手腕配置传感器的情况下系统获得的手势识别率是 77.2%,只在手

臂配置的情况下系统获得的手势识别率是 78.9%.而采用双臂环配置传感器的情况下,无需做参数调整或者特

征优化,系统的手势识别率可以提升到 81.4%.这说明本文提出的传感器配置方式是有利于采集更加全面,更能

代表手势的肌电信号,要优于传统的腕带或者单臂环配置方式. 

(2) 训练样本 vs.识别率 

由于本文提出的手势交互系统是用户依赖的,这意味着每个针对每个新用户都需要先做训练采集数据才

可以正常使用系统.为了研究训练样本与识别率的关系,分别使用从 3个~40个样本用于训练得到的识别率进行

研究,如图 8(a)所示.从图中可以看到,当训练样本数从 3 个~15 个的区间里,识别率快速从 25%提升到 80%,而之

后再增加训练样本也难以带来识别率的提升.因此,本系统只需要少量的训练数据,即少量的训练时间,就可以

达到比较稳定的识别率,不会因为大量的训练而对用户体验造成严重的影响. 

(3) 分类算法 vs.识别率 

分类算法是手势识别系统的关键因素,选择了合适的分类算法可以提高手势识别率,带来手势交互系统使

用体验的提升,因此选择适当的分类算法是手势交互系统应用研究重要的一个环节.本文在实验数据集的基础

上实现并比较了几个较为常用的分类算法,包括逻辑回归、K 近邻算法、支持向量机、决策树、朴素贝叶斯网

络,以及随机森林.图 8(b)显示了在办公室环境下的操作手势数据集在各个分类算法下的识别率比较结果.其中

基于序列最小优化算法(sequential minimal optimization,简称 SMO)的支持向量机(support vector machine,简称

SVM)和随机森林算法(random forest)能取得较好的识别效果.尤其是随即森林算法达到了 81.4%的手势识别率,

因此在本文交互系统设计中采用了随机森林作为手势分类算法. 

5   结论和展望 

本文在总结和目前基于肌肉感知的手势交互相关工作的基础上,分析了交互手势的分类,归纳了该类型势

交互原语,并提出了基于肌肉感知的手势交互语义分析模型和系统结构模型,解决了以往研究成果中描述语言

不统一,开发设计过程过于依赖应用场景的问题.从应用实例研究中可见,该模型能够从设计、开发到评价整个

工作过程进行有效的指导. 
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  (a) 不同分类算法的平均识别率  (b) 识别率与训练样本的关系 

Fig.8 

图 8  

在目前而言,可用于获取手势交互的肌肉活动生理数据的方法相对较少,其中肌肉电信号由于能直接反应

手部活动,因此最受研究者关注并且应用也最为广泛.另外,惯性传感器、压力传感器、人体组织电阻传感器等

在近几年中也开始被用于手势识别应用,并取得不错的效果.因此我们有理由相信随着传感器技术的发展,会有

越来越多的新技术可用于手势交互相关的生理信号获取和识别. 

限于现有的设备,本文对于交互设备的归纳可能不完备,但是出现新的生理信号采集设备并不影响模型整

体框架.本文所提的模型支持多通道输入/输出,但是模型并没有对多通道融合问题进行深入的分析和讨论.多

通道交互技术是未来发展的趋势,这也是未来可以继续开展的工作方向之一. 
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