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摘   要：针对截肢者手势动作特征提取复杂、动作识别率较低的问题，该文提出一种基于灰度模型的特征提取方

法。首先对预处理后的肌电信号与加速度信号经滑动窗信号截取。然后提取表面肌电信号均值、灰度模型的驱动

项系数和加速度信号的绝对值均值构成特征向量，最后对滑动窗截取信号特征进行连续的识别。该文采用

NinaPro(Non invasive adaptive Prosthetics)公开数据集对提出的方法进行验证，实验表明该文算法能够有效提

取肌电和加速度信号的特征，对9名截肢受试者的17类手势动作的平均识别率达到91.14%，提高了17类手势的识

别准确率，为仿生假肢人机交互控制算法提供了一种新的思路。
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Abstract: In view of the complexity and low accuracy of feature extraction of amputees’ movement gestures, a

feature extraction method based on gray model is proposed in this paper. Firstly, the pre-processed surface

ElectroMyoGraphy (sEMG) and acceleration signals are intercepted by sliding window. Then, the mean value

of the surface EMG signal, the driving coefficient of the gray model and the absolute mean value of the

acceleration signal are extracted as features to form a feature vector. Finally, the features of the signal

intercepted by sliding window are identified continuously. The proposed method is verified using NinaPro (Non

Invasive Adaptive Prosthetics) public dataset, experimental results show that the proposed algorithm can

effectively extract the characteristics of the electromyography and acceleration signals. An average accuracy of

91.14% is reached for 17 action gestures of 9 amputation subjects. The proposed approach provides a new way

for the control algorithm of bionic limbs based human-computer interaction.
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1    引言

手势识别技术研究广泛应用于肌电假肢[1]、虚

拟现实[2]、康复医疗[3]、航空航天[4]、机器人控制[5]

领域。对于截肢患者来说，手臂的截肢虽然意味着

其功能和社会接受度的丧失，但可以通过假肢来弥

补。目前手势识别的先进技术有基于调频连续波雷

达[6,7]、基于机器视觉[8]等等，但由于前臂的缺失应

用于截肢人群仿生假肢领域意图识别是不合适的。

现代假肢技术普遍采用表面肌电信号[9]，并且从过

去的单一控制方式演变到多自由度控制[10]。然而使

用假肢的关键是可准确地识别出用户的意图，给出

可靠的指令驱动假肢。因此，关于截肢人群手势识

别方法研究具有重大的实际意义。

特征提取是基于表面肌电信号(surface Elec-
troMyoGraphy, sEMG)的手势识别技术的研究热

点之一，当前常用的有时域、频域、时频域 [ 1 1 ]

等多种提取方法。时域分析主要以幅值与能量等特

征为主，提取特征比较快，但是会造成部分信息描

述不充分；频域分析能够全面地反映信号的特征，

但是有提取过程复杂、耗时较多等特点[12]；虽然现

有技术可与精确的解剖定位策略相结合使得特征提

取更加科学，但是仍不能兼容计算工作量和识别准
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确率，往往采用复杂的算法才能达到更高的准确

率，同时需要大量的样本，期望样本具有规律性的

分布，这对于截肢者来说往往是很难做到的。Li等
人[13]通过研究5例单侧经桡骨截肢患者对于虚拟手

臂的实时控制，表明了断臂的手部运动完成率明显

低于完整臂。石欣等人[9]针对实时性与准确性难以

兼容的问题，提出了改进能量核的特征提取方法，

对信号进行实时处理，使得实时处理速率最高提升

了13倍。另外，目前大部分的论文采集的数据来自

健康的受试者，运用在假肢康复领域缺乏普适性，

对最终康复医疗存在一些影响。汪洋等人[14]对肌电

信号进行实时的识别，从而控制假肢的关节运动，

并在健康受试者身上取得了6类动作稳态识别率达

到了90%以上，但是其文中也提到是否同样适用于

经桡动脉切除的受试者有待于证实；Jiralerspong
等人[15]提出一种利用频谱特征和人工神经网络对截

肢者的17个任意运动进行分类的信号处理方法，达

到了83%的识别正确率。Robinson等人[16]采用频域

下的均方根(RMS)、波形长度和斜率符号变化；时

频域下的均方根、标准偏差和能量作为特征，通过

随机森林分类器对10名截肢患者17类手势动作识别

达到了75.16%。Cene等人[17]采用广义逆矩阵和脊

回归的方法，通过sEMG信号处理对截肢受试者的

1 7种不同手势进行分类，达到了平均识别率

63.1%的结果。上述研究虽然采用不同的方法均较

好地解决了截肢者手势识别的难题，但是对于截肢

者手势识别率提高空间依然很大。

为了更好地运用表面肌电信号解决截肢者识别

准确率不高、特征提取复杂的问题，使其能够运用

到实际的人机交互中去，本文提出了一种基于灰度

理论模型的手势识别分类算法。本文采用NinaPro
实验室公开数据库中经桡动脉截肢患者数据，针对

信号的特点采用不同滤波的方法得到高质量的肌电

信号与加速度信号，利用时域统计特征绝对值均值

(Mean Absolute Value, MAV)、均值(Mean)、灰

度模型的驱动系数作为信号的特征值，实现了对截

肢者17类手势动作的分类识别，本文的方法具有计

算复杂度小、准确率高的特点。 

2    基本原理
 

2.1  灰度模型介绍

灰度模型[18]具有解决数据混乱，但数据之间存

在相关性这一类问题的特性。将灰度模型应用于手

势识别领域主要从以下3个方面考虑：

(1)灰度模型具有计算工作量小的特性：手势

识别技术绝大部分时间需要花费在特征提取上，若

投入实际使用，必须要满足特征提取计算量小的特

性，否则该系统是无法被接受的。尤其是对于截肢

患者，肢体剩余空间有限，需要采用多个电极对残

肢进行信号采集，这就意味着采集过程将有多个通

道，若是特征提取复杂，将会耗费更多的时间。

(2)可生成强相关数列：灰度模型可以解决一

部分已知，一部分未知的问题，即可通过相关性分

析各个因素之间的发展规律，将原始数据生成规律

性更强的数列[19]。针对这一特性，可以类比到手势

识别过程中，手势是通过多块肌肉收缩复杂组合后

的共同结果[20]，虽然无法得知肌肉电信号之间深层

次联系，但可通过相关性来建立联系，使得在提取

其特征值时更加优质、准确。

(3)样本不需要规律性分布：对于手势识别技

术来说，相同手势期望得到规律性的分布，这样可

带来较好的分类效果。但是对于截肢者来说，由于

生理因素以及截肢者手臂的缺损程度不一等，需要

从限定肌肉中获取信号源进行识别，在贫信息源的

条件下揭示系统运行的规律，而灰度模型具有解决

整体功效问题的能力，因此适用于截肢者识别不同

的手势。

通过灰度模型的可生成强相关数列、计算量

小、样本不需要规律性分布等主要的特性，可以有

效针对手势识别过程中需要的实时性、特征不明显

等截肢者手势识别难题进行解决。 

2.2  灰度模型GM(1, N)

n

已知数据的特征数列与相关因素特征序列如

式(1)所示，其中 为数据长度；

x
(0)
1 = (x

(0)
1 (1), x

(0)
1 (2), ···, x(0)

1 (n))

x
(0)
2 = (x

(0)
2 (1), x

(0)
2 (2), ···, x(0)

2 (n))

...

x
(0)
N = (x

(0)
N (1), x

(0)
N (2), ···, x(0)

N (n))


(1)

x
(0)
i (i = 1, 2, ···, N) x

(1)
i

x
(1)
i k = 1, 2, ···, n t

x
(1)
i t x

(1)
i = x

(1)
i (t)

令 累加生成序列 ，这里

将数列 的时刻 看作连续的变量 ，

那么数列 可看成时间 的函数，即

x
(1)
i =

(
x
(0)
i (1),

2∑
m=1

x
(0)
i (m), ···,

n∑
m=1

x
(0)
i (m)

)
(2)

x
(1)
i 序列满足1阶线性微分方程模型

dx(1)
1

dt
+ ax

(1)
1 = b1x

(1)
2 + b2x

(1)
3 + ···+ bN−1x

(1)
N (3)

根据导数定义，有

dx(1)
1

dt
= lim

∆t→0

x
(1)
1 (t+∆t)− x

(1)
1 (t)

∆t
= x

(0)
1 (k+1)

(4)
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Z(1) x
(1)
1 k k + 1生成紧邻均值序列 ，即 取 与 时刻

的平均值，如式(5)所示；

Z(1)(k) =
1

2
[x

(1)
1 (k) + x

(1)
1 (k + 1)], k = 1, 2, ···, n− 1

(5)

a bi−1 bi−1x
(1)
1 (k + 1)

式(3)的离散形式可表示为如式(6)所示；其

中， 为发展系数， 为驱动系数。

为驱动项。

x
(0)
1 (k + 1) + aZ(1)(k) =

N∑
i=2

bi−1x
(1)
i (k + 1) (6)

令

B =


−Z(1)(1) x

(1)
2 (2) ··· x

(1)
N (2)

−Z(1)(2) x
(1)
2 (3) ··· x

(1)
N (3)

...
...

. . .
...

−Z(1)(n−1) x
(1)
2 (n) ··· x

(1)
N (n)

 (7)

Y =
[
x
(0)
1 (2), x

(0)
1 (3), ···, x(0)

1 (n)
]T

(8)

β = [a, b1, b2, ···, bN−1]
T (9)

式(6)简记为如式(10)所示

Y = B ∗ β (10)

Y B β

β̂

与 为已知量， 为待定参数，根据最小二

乘估计得到近似解如式(11)所示， 表示求得的解

β̂ = (BTB)−1BTY = [â, b̂1, ···, b̂N−1]
T (11)

β̂把 代回式(3)时，解得GM(1,N)时间响应函数

模型如(12)所示

x̂
(1)
1 (k + 1) =

[
x
(0)
1 (1)− 1

â

N∑
i=2

b̂i−1x
(1)
i (k + 1)

]
e−âk

+
1

â

N∑
i=2

b̂i−1x
(1)
i (k + 1) (12)

x
(0)
1对式(12)做累减还原式，得到原始数列 的

灰色预测模型如式(13)所示

x̂
(0)
1 (k + 1) = x̂

(1)
1 (k + 1)− x̂

(1)
1 (k) (13)

另外，为了分析滑动窗的积分值，更加真实地

反映出加速度信号的物理意义，采用了时域绝对值

均值(MAV)[21]，其定义如(14)所示

MAV =
1

N

N∑
i=1

|xi| (14)
 

2.3  分类器

支持向量机(Support Vector Machines ,
SVM)是一个针对二分类问题提出的分类模型，在

分多类问题时，需采用多个SVM，但随着SVM数

量的增加，带来的时间损耗增长，算法也会越复杂
[22]。本文考虑的是假肢手能够实时识别出用户的意

图，同时经实验验证得到径向基核函数在解决该问

题上具有较好的收敛性，因此本文采用径向基作为

SVM核函数，其表达式如式(15)所示

k(xi, xj) = exp

(
−∥xi − xj∥2

2σ2

)
(15)

综上所述，本文提出了基于灰度模型的手势分

类算法流程框图如图1所示，该方法很好地模拟了

现实中实时采集信息进行连续识别的过程。 

3    实验结果与分析
 

3.1  实验数据说明

本文用于手势识别的实验数据来源于NinaPro
(Non invasive adaptive Prosthetics)[23]实验室公开

的官方数据库——DB3截肢患者数据，其采样频率

为2000 Hz，通过12个通道采集肌电数据：电极摆

放在桡肱关节附近、指伸肌、指屈肌、肱二头肌、

肱三头肌，如图2所示。标识1处(桡肱关节附近)将
电极等距排列摆放8个电极，标识2分别为指伸肌、

指屈肌、肱二头肌、肱三头肌各摆放一个电极；并

在每一路的电极上集成一个采样频率为148 Hz三轴

加速度计用于采集X，Y，Z轴的加速度。

NinaPro实验室是将11名男性经桡动脉截肢患

 

 
图 1 手势分类算法流程框图
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者作为受试者进行数据采集，其中由于编号6号受

试者与编号7号受试者肢体剩余不多，采集电极放

置空间较少的问题，没有佩戴指伸肌、指屈肌两个

活动点的检测电极；17种动作指的是常用的手指与

手腕的动作，如图3所示；采集时每个动作重复持

续5 s，然后休息3 s，每个动作重复6次，在本文中

从6次相同动作中选取4次作为训练样本，2次作为

测试样本。 

3.2  评价指标

为了评价整个算法的有效性，本文采用了时间

轴错误率和动作错误率(MER)[24]两个指标，其中时

间轴错误率指的是在用户连续性做出动作时，按时

间轴识别出来的错误率。造成该错误率的原因包括

(1)滑动窗口大小固定而不可避免地识别延迟或者

加快；(2)手势动作识别错误率因素。因此用来衡

量整个算法不是很贴切，但是考虑到实时性，也在

本文给出；动作错误率是指当算法在将信号源识别

为某样手势动作时，错识别为其他手势的衡量指

标，具体算法如下所示。

q = [q1, q2, ···, qn]

q̂ = [q̂1, q̂2, ···, q̂n]

r

r̂

q q̂ l1

r l2

已知样本的真实标签序列为 ，

预测标签的序列为 ，首先去掉真实

标签序列中相邻重复标签构成新序列 ，其次去掉

预测标签序列重复标签形成新序列 ，令真实标签

序列 与预测标签序列 的编辑距离为 ，构成新序

列 的编辑距离为 ，可得出动作错误率，如式(16)
所示。

MER =
l1
l2

(16)

其中，编辑距离(Edit Distance)又称为Leven-
shtein距离[24]：指两个序列之间，从某一个序列转

换成另一个序列所需要的最少的编辑操作次数。编

辑操作是指一个字符替换成另一个字符，在本文

中，编辑距离越小，表明两个串的相似度越大，表

明其动作错误率越低，动作的正确率越高。

动作正确率能够反映出算法是否能够正确传达

人的意图的概率，同时也能够反映当用户做出某一

手势动作时，错识别为其他手势执行非期望命令的

概率。动作错误率在实际需求上来说用于衡量整个

系统比较合理，所以本文将动作正确率作为衡量整

个算法的核心指标。 

3.3  特征矩阵构建

根据表面肌电信号有用信号的频率范围在10～
500 Hz之间，主要能量集中于50～220 Hz以内这一

研究结果[25]，采用8阶巴特沃斯带通滤波器对采集

的信号进行10～1000 Hz的滤波，滤波器滤波前后

对比如图4(a)所示；为了减小和消除分析信号中随

机起伏的信号，采用邻域平均法对预处理后的肌电

信号进行平滑滤波，通过该方式可以提高整体表面

 

 
图 2 电极位置摆放说明图

 

 
图 3 17种动作手势说明

 

 
图 4 sEMG信号预处理
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肌电信号的信噪比，其中RMS平滑窗信号长度为

64，RMS平滑滤波前后对比如图4(b)所示。

加速度信号频域如图5所示，可见加速度信号

的能量集中在0 Hz附近。因此采用巴特沃斯低通滤

波器进行滤波，截止频率为60 Hz，阻带截止频率

设置为100 Hz。
为了消除瞬态跳变，产生平滑输出，本文采用

了重叠滑动窗数据处理方法，窗口大小取250[26]，
窗口的步进大小取50，滑动窗截取如图6所示。经

滑动窗进行截取信号，在窗内分别提取加速度信号

与肌电信号的特征值，其中加速度信号对于完整臂

受试者或截肢受试者差异不大，因此仅提取时域绝

对值均值作为特征值；对于截肢者来说，由于采集

肌电信号的空间有限、生理因素等导致信号不是很

稳定，因此搭建灰度模型、提取均值挖掘肌电信号

的特征。 

3.4  实验结果

将提取的特征向量进行分类，分类结果如图7
所示：其中图中红色实线表示实际序列样本标签，

蓝色虚线部分是通过算法识别后预测序列样本标

签。纵坐标表示类别数，即0–17类，其中0表示放

松状态；横坐标表示有间歇地执行动作的时间轴。

为了更好地分析窗长的影响，仅改变滑动窗长

度的情况下对其分析，结果如表1所示。长度在

100, 150时趋于稳定，但是增大到300时，平均识别

结果仅达到84.37%，急剧下降。有一些手势动作，

在动作开始时，被误判为休息标签。原因是滑动窗

口的大小一定，休息阶段与动作开始发力阶段比较

相似，很容易误判，这种问题在文献[13]被称作动

作选择时间，文献[27]认为对于该问题由于无法处

理进行了忽略。

表2分别给出了9位残疾人受试者手势分类结

果，平均动作正确率可达到91.14%。其中受试者

9识别率最高为100%，受试者10的识别率偏低为

79.71%。平均时间轴错误率为0.2405。 

3.5  算法比较

本文的实验结果与近几年的文献结果进行了比

较：从表3可知，本文方法的平均分类准确率略高

于其他方法，并且采用较少的特征值、训练样本，

达到了快速、高准确率识别的效果。

为了说明本文特征的有效性，本文方法采用表3

文献中提到的分类器进行横向对比，即采用不同特

征、相同的分类器时进行对比来验证本文算法的有

效性。如文献[16]，提取了时域与时频域特征，将

随机森林(Random Forest, RF)作为分类器进行分

类得到了75.16%的识别结果；本文方法结合RF分

类器分类得到了平均识别率86.42%，最高准确率

97.1%的识别结果；又如文献[21]，采用了绝对值

均值作为特征，将K最邻近算法(K-Nearest Neigh-

bor, KNN)作为分类器，取得了平均识别率79%的

实验结果，本文方法采用KNN作为分类器进行分

类取得了平均识别率82.12%，最高准确率92.75%

的实验结果；文献[29]提取了小波包变换下的绝对

值均值为特征，通过主成分分析方法(PCA)降维，

将SVM作为分类器得到了平均识别率88.8%的实验

结果；而本文方法为提取灰度模型、均值及绝对值

均值作为特征，采用SVM分类器得到了平均识别

率91.14%的实验结果，同时本文方法相比于小波包

变换具有提取简单、快速的优点。

从不同分类器的角度分析对本文算法的影响：

本文采用均值、灰度模型、绝对值均值作为特征，

采用不同分类器进行了横向对比，结果如图8所

 

 
图 5 加速度信号滤波前后对比

 

 
图 6 滑动窗单一通道截取说明图

 

 
图 7 分类结果示意图
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示；可以观察到SVM性能比较稳定，无大起大落

趋势，在处理截肢人群特征分类时，展现了分类准

确率高、识别效果稳定的特性。

另外，为了分析实时性方面的要求，本文对特

征时间复杂度进行了分析，如图9所示；由于训练

样本时间与训练窗口的多少有一定的关系，不能直

观地反映出算法的复杂度。因此，本文以滑动窗口

为单位，统计提取1次特征平均所需的时间(ms)来
衡量计算复杂度是否满足实时性的要求，本文选取

了表3文献中提到的时域、频域、时频域特征作对

比。根据实验结果可知，提取灰度模型特征所需平

均时间为0.52 ms，时域均值特征平均所需时间为

0.02 ms，绝对值均值的平均所需时间为0.1 ms，
小于时域特征(AR4)，远远小于频域特征、时频域

特征提取所需的时间。同时根据滑动窗口步进距离

为50 ms可知，本文提取的特征能够满足实时性的

要求，产生连续的输出。 

4    结论

本文通过对NinaPro实验室公开的官方数据集

DB3库9名截肢受试者的手指姿态、手腕运动等

17种动作进行连续识别，取得了平均识别率91.14%
的较好结果。实验结果表明，本文方法中的灰度

模型、均值与绝对值均值结合能够较好地表征肌

电信号与加速度信号的特征，在截肢患者手势识

别中展现了良好的性能，通过灰度模型较好地克

服了截肢受试者肌电信号特征提取困难的难题，

表 1  9位残疾人实验者在不同窗大小下的分类结果

窗口长度
受试者编号

平均值
1 2 3 4 5 8 9 10 11

100 79.71 86.96 95.65 94.2 73.91 94.2 100 79.71 95.65 88.89

150 85.51 89.86 92.75 86.96 75.36 95.65 100 75.36 92.75 88.25

250 92.75 88.41 91.3 91.3 82.61 97.1 100 79.71 97.1 91.14

300 76.81 78.26 82.61 88.41 72.46 98.55 100 69.57 92.75 84.38

表 2  9位残疾人实验者分类结果

受试者编号
平均值

1 2 3 4 5 8 9 10 11

动作正确率(%) 92.75 88.41 91.30 91.3 82.61 97.1 100 79.71 97.1 91.14

MER 0.0725 0.1159 0.087 0.087 0.1739 0.029 0 0.2029 0.029 0.0886

时间轴错误率 0.2696 0.1861 0.1417 0.2368 0.4508 0.1585 0.1515 0.4364 0.1335 0.2405

表 3  本文与其他文献参数对比

文献 电极数 分类数 窗口大小 特征值 分类器 平均准确率(%) 受试者数量 受试者类型

[13] 12 10 150/50[1*] 4种时域特征 LDA 84.40 5 单截肢

[21] 8 7 250/50 MAV KNN 79.00 5 截肢者

[28] 6 8 100/NM[2*] CSSP[3*] LDA 80.30 1 截肢者

[15] 6 17 NM 功率谱密度 ANN 83.00 12 截肢者

[29] 12 17 250/50 WPT+MAVPCA SVM 88.80 9 截肢者

[16] 12 17 256/10 TD+TFD特征 RF 75.16 9 截肢者

[17] 16 17 300/10 6种特征 RVFL+ELM 63.10 10 截肢者

本文 12 17 250/50 灰度模型+Mean+MAV SVM 91.14 9 截肢者

小标说明: [1*]滑动窗口大小为150，增量为10，表3内窗口大小一列均为同格式。

[2*]NM(Not Mention)：没有提到；

[3*]Common Spatio-Spectral Pattern

 

 
图 8 分类器分类效果比较
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同时保持了算法复杂度低的特点，为整个算法实

现实时性提供了技术支持，为智能假肢实现提供

了一种思路。

考虑到本文采用的是离线数据集，下一步工作

将需要结合本实验室现有设备，研究在线采集肌

电、加速度信号，实时对用户所发出的指令进行

识别。
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