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摘  要  手势识别中的一种常见方式是通过表面肌电信号来实现。为提高手势识别的稳定性和精度，

通常需要采集多个通道的肌电信号，但这会增加电极传感器的数量以及识别系统的复杂度。因此，如

何利用较少量的通道采集信号并确保手势识别的性能一直是肌电信号应用到意图识别的研究方向之

一。该研究设计了一款便携式四通道肌电和阻抗双模信号采集器，在不增加额外传感器和通道数的情

况下，能同时采集肌电信号和差分电极对之间的组织阻抗信号。初步实验结果表明，通过该系统采集

的四通道融合信息可以提升手势识别的准确率和稳定性。与仅采集肌电信息相比，该研究采用的肌电

与阻抗信息融合方法可以将手势识别性能提升 3% 以上，达到 96.2% 的识别率。
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Abstract Using surface electromyography (sEMG) signals to gesture recognition is a common method. In 
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1 引  言 

  表面肌电(Surface Electromyography，
sEMG)是利用电极在体表记录的反映肌肉活动的

一种生物电信号[1]，具有非侵入、易于获取的特

点。由于 sEMG 蕴含丰富的运动信息，常用来进

行运动意图识别，因此被广泛应用于人机交互的

系统设计中[2]，如手势识别、假肢控制等。德国

卡尔斯鲁厄理工学院利用两通道 sEMG 信号进行

了 5 种抓取动作的识别，并实现了对假肢手的控

制[3]；英国的 Touch Bionic 使用单通道 sEMG 信
号对假肢手 i-LIMB Hand 进行抓、握、夹、捏动

作的控制[4]；微软 Perry 等[5]将 sEMG 应用于虚

拟现实设备，实现基于 sEMG 的人机交互功能。

在这些应用中，sEMG 信号反映了人体自身的运

动意图，对肢体动作的识别具有良好的效果。

为了进一步改善 sEMG 信号在人机接口上的性

能，研究者提出了许多方法来提高其准确性和稳

定性，如改进识别算法提高分类器的性能[6-8]、

增加信号源通道数量或种类等。其中，使用多通

道表面肌电是一种提高肌电信号意图识别准确率

的有效方法。如 Moin 等[9]为提升手部 5 个动作

的识别率使用了 64 个通道的表面肌电信号；Pan 
等[10]为降低电极移动对系统稳定性的影响，在

受试者手臂表面贴附了 192 个通道的表面电极。

但是，该方法需要佩戴者在皮肤表面贴附大量电

极，不仅增加了电极的布置难度和计算的复杂

度，而且贴敷的电极之间距离短，与较大的电极

相比，其接触面积小、粘附力不足，容易因脱落

而导致信号检测失效，从而影响系统的稳定性。

因此，使用该方法进行运动意图识别的实用性受

到一定程度的限制。此外，许多研究人员还将 
sEMG 与其他传感器信号进行结合，如惯性传感

器(IMU)[11]、压力传感器(FSR)[12]等，通过增加

识别信号源的种类以提高系统的识别精度和稳定

性。虽然该方法在一定程度上提高了手势识别的

性能，但由于使用了多种单一信号传感器以及采

集设备，同样增加了系统复杂度。因此，在不显

著增加系统复杂度的情况下，寻找肌肉上几种可

以同时获取的信号并探索在同一传感器上能同时

采集多种信号以提高运动意图识别准确率和稳定

性的方法，具有重要的实际应用价值。

  生物组织含有大量的组织液、细胞内液等液

体[13]，其中含有多种导电粒子。当施加电流激励

order to improve the stability and accuracy of gesture recognition, it usually requires to collect more channels 

of myoelectric signals. However, this would need a high number of electrodes, resulting the increasing of 

the complexity of myoelectric recognition system. Therefore, using a small number of sEMG electrodes to 

ensure the performance of gesture recognition has always been an promising direction in the sEMG-based 

applications. In this study, we designed a portable four-channel sEMG and impedance signal acquisition 

device that can simultaneously collect sEMG  and tissue impedance signal between differential electrode pairs 

without adding additional sensors and channels. The self-made device was used to collect the hybrid signals 

of sEMG and tissue impedance for seven classes of hand gesture recognition. The experimental results show 

that the four-channel fusion information collected by the system could improve the accuracy and stability of 

gesture recognition. Compared with using EMG only, the fusion method could improve gesture recognition 

performance by more than 3% and achieve a recognition rate of 96.2%. 

Keywords hand gesture recognition; surface EMG; tissue impedance
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时，电流穿过细胞流向组织液，表现出阻抗的特

性[14]，可以采用阻抗描述其导电性能。值得注意

的是，组织阻抗(Tissue Impedance，TI)会随肌肉

活动发生一定的变化，这种阻抗变化反映了肌肉

的运动状态。Chen 等[15]基于该原理，设计了一

款既可以采集 sEMG 信号又可以采集阻抗信号的

设备，但该设备使用蓝牙传输，仅能采集一通道

肌电和一通道阻抗信号。由于该设备采集的信号

有限，故难以在手势识别上应用。为克服上述系

统数据传输速率低、通道数少的缺点，本研究设

计了一款应用于人体肌肉信号测量的 4 通道复合

信号采集系统，在无需增加其他传感器的条件下

即可同时测量 sEMG 信号和电极对之间的组织阻

抗信号，实现了单一传感器上两种信号的同步采

集，并将该系统采集的复合信号应用于手势识别

的研究。具体地，首先利用所提出的系统采集 20 

名受试者 7 类手势动作(包括 6 个基础动作和静

息动作)的复合信号，并提取 4 种时域特征；然

后，使用分类器对动作进行识别；最后，以分类

准确率为指标对 sEMG 和 TI 复合信号在手势识

别中的性能进行评估。

2 方  法

2.1 系统设计

  图 1 是本研究设计的一款基于 WIFI 传输

的 4 通道复合信号采集系统的原理图。该系统

以 CC3200 芯片作为主控制器，以 ADS1292R 作
为模拟前端进行肌电和阻抗信号采集，同时利用 
CC3200 内部集成的 WIFI 模块将模拟前端采集的

复合信号传输至电脑并显示。其中，ADS1292R 
集成两通道可编程增益放大器和两路 24 位模数
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图 1 数据采集系统原理图

Fig. 1 Data acquisition system schematic diagram
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转换器，可以用来采集生理电信号(如肌电、脑

电和心电等)。该芯片还内建一个呼吸阻抗测量

单元。利用该测量单元，用户可以配置芯片寄存

器，使其产生一个 32 kHz 的高频方波并输入人

体，随后经过芯片内部的滤波，解调采集电极两

端的低频阻抗信号。由于生理电信号和阻抗信号

共用一个通道，为避免高频方波的影响，芯片内

部还集成了电磁干扰(EMI)滤波器，从而实现对

携带阻抗信号的方波过滤。基于以上系统设置，

本文通过频分复用同步采集输入端的肌电信号与

阻抗信号。为增加信号的通道数目，本文采集系

统集成四片 ADS1292R，实现了同步采集四通道 
sEMG 信号与阻抗信号的功能。

2.2 数据获取及预处理

  为验证所研发系统的功能和组织阻抗信息

对手势识别的影响，本实验共招募了  20 名健

康志愿者，其中男性 15 名、女性 5 名，年龄为 
22～28 周岁。实验前，所有志愿者均已签署知情

同意书。考虑到不同手臂姿势可能会对信号产生

影响，本文将实验分为 A、B 两组：A 组为手臂

自然下垂，B 组为前臂与后臂呈 90°弯曲。由于

本文所提出系统在后续研究中将用于截肢患者的

手臂意图识别，所以选取了人体手臂复杂运动中

的 6 类基本动作：握拳、张手、内翻、外翻、前

臂内旋和前臂外旋(如图 2 所示)进行实验测试。

相对于其他动作，这 6 类动作最容易实现，也是

日常生活中使用最多的动作，而且通过采集健康

受试者的这 6 类动作数据并进行分析处理，还可

以为后续开展截肢患者实验提供理论依据。

  对于每名受试者，在其右前臂上贴附 4 对
半径为 0.6 cm 的圆形凝胶电极：第 1 对电极放

置在指伸肌(通道 1)上，第 2 对电极放置在桡侧

腕短伸肌(通道 2)上，第 3 对电极放置在肱桡肌

(通道 3)上，第 4 对电极放置在尺侧腕屈肌(通

道 4)上，具体如图 3 所示。实验过程中，系统首

先使用 1 kHz 的采样率对 sEMG 和 TI 信号进行

采集；然后，使用 20～500 Hz 的带通滤波器对

所采集的 sEMG 信号进行滤波，并使用 5 阶滑动

平均滤波器对 TI 信号进行平滑处理，以降低信

号的噪声。本文实验方案已获得中国科学院深圳

先进技术研究院人体伦理委员会审核批准(SIAT-
IRB-160815-H0112)。
2.3 特征提取与分类器的选择

  sEMG 信号与 TI 信号均为时间序列信号，而

                                            (a)A 组——手臂自然下垂                                                              (b)B 组——手臂呈 90°弯曲           

图 2 实验中采集的动作

Fig. 2 All hand movements in our experiment
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对于时序信号的特征提取，一般先采用滑动窗对

数据进行分帧，然后对每帧数据进行特征提取。

在本实验中，滑动窗的大小设置为 300 ms、滑动

步长设置为 150 ms，所使用的特征提取函数为过

零率、波长、平均绝对值和根均方值。此外，为

分析阻抗信息对分类器性能的影响，实验采用 4 
种常见的分类算法进行实验，分别为：人工神经

网络(Artificial Neural Network，ANN)[16]、K-近
邻(K-Nearest Neighbor，KNN)、线性判别式分析

(Linear Discriminant Analysis，LDA)[17]和支持向

量机(Support Vector Machine，SVM)[17-18]，各算

法参数设置如表 1 所示。

表 1 分类器的参数设置

Table 1 The parameter settings of classifiers

注：Unit 为隐藏层神经元数目；K 为 KNN 中的超参因子；cost 为损失

函数；gamma 为核函数中的超参因子；“/”为无相应参数

3 结  果

  为研究组织阻抗对基于 sEMG 手势识别性能

的影响，本文分别从信号通道数目、分类器类型

和手臂姿态 3 个方面进行对比实验。

3.1 不同通道数目对手势识别性能的影响

  在本实验中，分别对比了单通道肌电和单通

道复合信号(即单通道肌电＋单通道阻抗信号)、

双通道肌电和双通道复合信号、三通道肌电和三

通道复合信号、四通道肌电和四通道复合信号的

识别准确率，具体通道组合方式如表 2 所示。

  图 4 为 LDA 分类器中不同通道组合(以 A 组
实验数据为例)增加 TI 信号后，手势识别性能的

提升变化情况。图中蓝色柱子为基于 sEMG 信号

的手势识别率，棕色柱子为基于复合信号的手势

识别率。图 4 结果显示，在相同信号通道数目的

情况下，sEMG 信号增加 TI 信息后，手势识别率

均得到不同程度的提升。当选择单通道时，分类

器 LDA 中的 sEMG 平均识别率低于 60％，而增

加 TI 信号后，平均识别率达到 67％ 以上；当通

道数增加到 4 时，增加 TI 信号后仍可大幅度地

提高手势识别率，其中相对于基于 sEMG 信号，

复合信号的增幅达到 5% 左右，识别准确率最高

可达 96%。

  另外，在相同的通道数以及相同信号源下，

不同的通道组合呈现出不同的识别率。如组合类

型为单通道时，其第 1、3 和 4 组的手势识别率

大致相同，而第 2 组的识别率远低于第 1、3 和 4 
组；在组合类型为双通道时，6 组不同组合的手

势识别率均不同。这种差别是由电极贴附位置的

不同造成的：不同位置的电极获取不同位置肌肉

的肌肉信号，其中位置 2 处(桡侧腕短伸肌)的肌

肉在手臂运动过程中激活程度较小。总的来说，

运动过程中，肌肉施加的力越强即肌肉激活程度

越高，肌电信号越强，肌肉产生的形变也越大，

所得到的准确率也越高。

  从图 4 还可以看出，加入 TI 信号后，不仅识

别率得到提高，部分通道的识别率方差也有一定

程度的降低(1%～4%)。这说明加入组织的阻抗

信息，可在一定程度上提高系统识别的稳定性。

图 3 差分电极对的贴附位置

Fig. 3 The position of differential electrode pair
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图 4 A  组实验中不同通道组合的 LDA 识别率

Fig. 4 LDA recognition rate under different channel 

combinations for group A

3.2  阻抗信息对分类器性能的影响 
  为统计不同分类器的性能变化，本文对相同

通道数目的手势识别率进行了平均处理。图 5 为
增加 TI 信号前、后 4 种常用分类器的性能变化

情况。可以清楚地看到，增加 TI 信息后，所使

用的 4 种分类器手势识别率均得到提高；且随着

通道数量的增加，除 KNN 的分类性能在三通道

复合信号时出现拐点外，其他分类器的识别性能

均在提升，其中 SVM 获得了最佳分类性能，识

别率达到 97.5%。从图 5 还可以看出，随着通道

数的增加，分类性能提升程度在逐渐减小，这种

现象在 ANN 中表现得十分明显。此外，在分类

器 ANN 中，基于复合信号的三通道手势识别率

获得了与四通道 sEMG 相当的性能，KNN、LDA 
和 SVM 在三通道复合信号上的识别性能则超过

了四通道单一 sEMG 信号的识别率。这表明，增

加阻抗信息后，利用复合信号的方法可以实现与 
sEMG 信号相同的手势识别性能，其中前者可以

有效地降低通道数量。

3.3 不同手臂状态中增加 TI 信号对分类性能的

影响

  这里以分类器 LDA、四通道数目为例，两

组实验(A 组实验受试者右臂自然下垂、B 组实

验受试者前臂与后臂呈 90°弯曲)基于 sEMG 信

注：EMG x 表示第 x 个通道的表面肌电信号；TI x 表示第 x 个通道的组织阻抗信号

表 2 不同通道数的组合方式

Table 2 The combination of different channels
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号的手势识别率分别为 92.2% 和 91.5%；增加 TI 
信息后，手势识别率均得到提升，达到了 96.2% 
和 96.1%。从图 6 的混淆矩阵可以看出，增加阻

抗信息对于两组实验中一些识别率较高的动作的

分类性能均没有太多的提升，如握拳、内翻、外

翻和静息；而对于识别率较低的动作，增加 TI 信
息后，则可以极大地提升该类动作的识别率，如

张手、前臂内旋和外旋，其中前臂外旋的提升程

度最大(分别为 7% 和 8%)。这说明，增加的阻抗

信息并不会因为姿势的不同而影响性能提升。

 

4 讨论与分析

  利用 sEMG 信号进行分类是目前手势识别常

用的方法之一。由于 sEMG 具有可以反应人体运

动意图的特点，许多学者将其用于手势识别以达

到对上肢假肢的主动控制[19-21]。本文实验中，通

过采集 20 名健康受试者手臂 7 个动作(包括 6 个
基础动作和静息动作)的肌电和阻抗数据，验证

了所提出系统利用频分复用采集的融合信息对手

                                                     (c) LDA                                                                                                               (d) SVM

图 5 A 组实验中不同通道数下分类器的平均性能提升

Fig. 5 Average classification performance improvement of group A in different classifiers

                                                     (a) ANN                                                                                                             (b) KNN 
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势识别性能的提升具有积极的作用。实验结果表

明，与仅使用肌电信号相比，肌电与阻抗的融合

信号更利于分类器的训练和识别。其中，手势识

别的方差平均降低 2%，准确率平均提升 4%。

在文献[22]中，作者利用 ADS1292 开发了一套

四通道肌电采集系统，其中与 ADS1292R 相比，

ADS1292 未集成呼吸阻抗单元。实验中，作者利

用采集的肌电信号对 5 名受试的手部动作进行识

别，平均识别率达到 93.2%，而本文采用融合信

号对手部动作进行识别，识别率达到 96.2%，高

于前者 3% 的准确率。在文献[21]中，作者使用 
sEMG 结合脑电的方式对 5 类动作进行识别，结

果表明与单独使用 sEMG 信号相比，使用融合信

号的手势识别率得到了 7.2% 的提升。但由于该实

                              (c)B 组基于 sEMG 分类的混淆矩阵             (d)B 组基于复合信号分类的混淆矩

图 6 增加 TI 信号前、后 LDA 分类结果的混淆矩阵对比

Fig. 6 Confusion matrix comparison of LDA classification results before and after adding TI signals

                            (a)A 组基于 sEMG 分类的混淆矩阵                                                         (b)A 组基于复合信号分类的混淆矩阵
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验采集脑电信息，需要在被试者头上贴附大量的

脑电电极，故增加了系统的计算难度和信号的采

集难度。而本文所使用的系统通过频分复用的方

法，仅使用 4 对差分电极，即可将 7 类手势识别的

准确率提升到 96% 以上，不仅降低了系统的计算

复杂度，还降低了信号的采集难度。

5 总结与展望

  本文设计了一款可同时获取 sEMG 和 TI 信
号的采集设备，随后利用该设备并对采集的融合

信息进行分类，同时与基于 sEMG 的手势识别效

果进行对比实验。结果显示，增加 TI 信息可以

提升基于 sEMG 手势识别系统的精度和稳定性。

其中，在不降低手势识别性能的情况下，所研发

的采集系统仅使用三个通道的复合信息即达到了

与四通道 sEMG 相当的识别效果，这为在采集多

源信息和较少通道下实现高精度手势识别提供了

一种可行的方法。同时，本文结果还显示，随着

采集通道数目的增加，阻抗信息对识别率提升的

影响在减小，出现了部分信息冗余的现象，这表

明在通道数较少时增加阻抗信息可以有效提高系

统的识别性能。

  综上所述，本文提出的将 sEMG 信号与 TI 
信号进行融合的方法，在一定程度上减少了电极

的使用数目和提升了手势识别性能。由于该方法

可以使系统具有较高的识别性能并使用较少的传

感器，尤其适合用于人机交互和假肢控制。在未

来，一方面可以考虑对采集的信息进行降维，减

小 sEMG 与 TI 信号的冗余度，另一方面可考虑

将复合信号应用于截肢患者的手势识别。
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