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基于 ＤＷＰＳＯ－ＳＶＭ 的 ｓＥＭＧ 手势动作识别
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摘　 要： 为了提高表面肌电信号（ｓｕｒｆａｃｅ Ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｉｃ ｓｉｇｎａｌ，ｓＥＭＧ）手势动作识别的准确率，本文提出基于双权重粒子

群算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）优化支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的分类模型（ＤＷＰＳＯ－ＳＶＭ）。 针

对传统 ＰＳＯ 在参数寻优时易陷入“早熟”问题，进一步提高粒子寻优能力，本文在标准 ＰＳＯ 的基础上引入约束因子结合同向

更新策略用于速度约束，有效的提高了粒子的寻优能力并缓解了“早熟”现象；其次，分析了多种权重更新策略对惯性权重和

约束因子的影响；最终，采用非线性更新策略结合 ＤＷＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 模型构建特征分类模型。 实验表明，本文提出的 ＤＷＰ⁃
ＳＯ－ＳＶＭ 模型能够有效完成 ｓＥＭＧ 手势动作识别任务。
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０　 引　 言

表面肌电信号是反应人体肌肉活动信息的一个

重要信号，由多个运动单元的动作电位序列在人体皮

肤表面综合叠加而产生［１］。 ｓＥＭＧ 获取方便，在人机

交互、医疗康复、假肢控制等领域有着广泛的应用。
基于 ｓＥＭＧ 的手势动作识别是当下的研究热点，提高

ｓＥＭＧ 手势识别的精度是一项具有挑战的任务。
近年来，基于 ｓＥＭＧ 的手势识别，支持向量机

（ＳＶＭ）的应用逐渐增加。 侯秀离［２］通过提取 ｓＥＭＧ

小波变换系数绝对值的最大值，并与其他时频域特

征值一起构成特征向量，设计了 ＳＶＭ 分类器，实现

了手部动作的分类；阮婷等［３］ 提出了一种新的

ｓＥＭＧ 时域特征，使用 ＳＶＭ 模型，完成了对截肢者

的手势动作识别。 但在使用传统 ＳＶＭ 进行分类时，
其惩罚系数 Ｃ 和核函数中的参数 σ 需要人为设定，
参数取值的不同会严重影响分类的效果，因此对

ＳＶＭ 进行改进研究，粒子群算法（ＰＳＯ）因其收敛速

度快、参数少等优点被用于 ＳＶＭ 模型的参数寻优。
隋修武等［４］采用 ＰＳＯ 算法改进 ＳＶＭ，构建动作分类



器，实现肌电假手动作的模式识别与在线控制；顾明

亮等［５］提出一种改进的 ＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 模型（ＩＰＳＯ－
ＳＶＭ），简化 ＰＳＯ 的位置和速度公式，提高了基于

ｓＥＭＧ 的机械手运动模式识别率。 虽然利用 ＰＳＯ 优

化 ＳＶＭ 能够提升手势动作的识别效果，但在寻优时

易陷入局部极值、进化后期粒子寻优能力差等缺点。
在 ＰＳＯ 算法中， ｗ 为惯性权重，表示前一次迭

代速度对当前迭代速度的影响，其大小会直接影响

整个收敛过程中每个粒子的寻优能力以及收敛能

力。 本文采用一种双权重 ＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 构建分类

模型（ＤＷＰＳＯ－ＳＶＭ），实现基于 ｓＥＭＧ 的手势动作

识别。 受多策略融合的启发，本文提出一种同向更

新策略结合 ＤＷＰＳＯ－ＳＶＭ 分类模型，与标准 ＰＳＯ－
ＳＶＭ 分类模型对比，本文所提出的 ＤＷＰＳＯ－ＳＶＭ 模

型对基于 ｓＥＭＧ 的手势动作识别效果更优。

１　 基于 ＤＷＰＳＯ－ＳＶＭ 的手势动作识别

本文 ｓＥＭＧ 手势识别整体框架如图 １ 所示，包
括 ｓＥＭＧ 的预处理、特征分类器的构建以及手势动

作的识别 ３ 部分。 ｓＥＭＧ 预处理包括了 ｓＥＭＧ 去噪

和特征提取，首先，使用小波阈值对原始 ｓＥＭＧ 去

噪；其次，对各类手势动作的 ｓＥＭＧ 提取相应的时域

特征，将预处理后得到的各类手势动作的 ｓＥＭＧ 时

域特 征 用 于 ＤＷＰＳＯ － ＳＶＭ 的 模 型 训 练， 使 用

ＤＷＰＳＯ 对 ＳＶＭ 中参数 Ｃ 和 σ 寻优，以建立最终的

特征分类器；最后，利用构建的分类模型对手势动作

进行识别。

采集表面肌
电信号

sEMG去噪
手势动作的
sEMG特征

提取

sEMG预处理

设计分类器
手势动作
识别

DWPSO-SVM
模型训练

DWPSO对SVM中的参数
C和sigmma进行寻优

图 １　 ｓＥＭＧ 手势识别整体框架

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｓＥＭＧ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

１．１　 ｓＥＭＧ 预处理

１．１．１　 ｓＥＭＧ 去噪

本文采用小波阈值去噪的方法对原始 ｓＥＭＧ 进

行去噪处理，其流程如图 ２ 所示。 小波阈值去噪的

基本思想是在小波变换（Ｍａｌｌａｔ 算法）的基础上，将
信号经小波分解，噪声部分的小波系数要小于有用

部分的小波系数，通过选取一个合适的阈值，将小于

阈值部分的信号视为是噪声，予以置零；将大于阈值

部分的信号视为有用的信号，予以保留，从而达到对

ｓＥＭＧ 去噪的效果［６］。
小波阈值去噪的主要步骤：对含噪的 ｓＥＭＧ 进

行小波变换，设置分解层数（３ 层）和小波基函数

（ｄｂ５）；选取合适的阈值函数（软阈值函数）对各个

分解尺度下的高频小波系数进行阈值处理；对阈值

处理后的信号进行小波重构。
１．１．２　 特征提取

ｓＥＭＧ 三大特征即时域特征、频域特征、时频域

特征。 本文选用获取方便、计算简单的时域特征作为

手势识别的 ｓＥＭＧ 特征。 选取均方根 （ＲＭＳ）、积分

绝对值（ＩＡＶ）、平均绝对值（ＭＡＶ）、波长（ＷＬ） 作为各

类手势动作的 ｓＥＭＧ 时域特征，表达公式为式（１） ～
式（４）：

ＲＭＳ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ （１）

ＭＡＶ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ （２）

ＷＬ ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋１ － ｘｉ （３）

ＩＡＶ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ （４）

　 　 其中， ｎ 表示采样窗口的长度， ｘｉ 表示第 ｉ 个采

样点的幅值。
并分别对 ４ 种时域特征进行归一化处理，取其

绝对值，以 ＲＭＳ 为例，式（５）：
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ｎＲＭＳ ＝ ｆ（ＲＭＳ） （５）
　 　 其中， ｆ 为归一化函数。

处理后得到的特征值分别表示为 ｎＲＭＳ、ｎＩＡＶ、
ｎＭＡＶ、ｎＷＬ，最终构成的时域特征向量表示：

［ＲＭＳ， ｎＲＭＳ， ＩＡＶ， ｎＩＡＶ， ＭＡＶ， ｎＭＡＶ， ＷＬ，
ｎＷＬ］
１．２　 基于 ＤＷＰＳＯ－ＳＶＭ 的参数寻优

１．２．１　 支持向量机原理

支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）是
由著名学者 Ｖａｐｉｎｋ 等在 １９９５ 年首次提出的一种新

的机器学习方法［７］。 其核心思想：在特征空间中构

造出一个最优超平面，满足分类间距最大，能准确地

把两类样本分类。 ＳＶＭ 最优超平面如图 ２ 所示。

wx+b=1
wx+b=0

wx+b=-1

图 ２　 ＳＶＭ 最优超平面

Ｆｉｇ． ２　 ＳＶＭ ｏｐｔｉｍａｌ ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ

　 　 以二分类为例，在平面上分别用圆圈和三角形

表示，设训练样本集为 ｛（ｘｉ，ｙｉ） ｜ ｉ ＝ １，２，．．．，ｎ｝，ｘｉ

∈ Ｒｎ，ｙｉ ∈｛ － １， ＋ １｝， 其中 ｘｉ 为输入样本， ｙｉ 为样

本标签。
图 ３ 中的超平面，式（６）：

ｗｘ ＋ ｂ ＝ ０ （６）
　 　 可计算出分类间隔 ｄ 为 ２ ／‖ｗ‖。

针对线性不可分问题，引入松弛变量 ξｉ ≥０ 和惩

罚因子 Ｃ（Ｃ ＞ ０）， 其中 Ｃ 的取值会影响模型的泛化

能力。 则最大化分类间隔 （ｄ） 问题可转化为式（７）：

ｍａｘ
ａｉ≥０

Ｌ（ｗ，ｂ，ａ）＝ １
２

‖ｗ‖２ －∑
ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ（ｙｉ（ｗＴｘ ＋ ｂ） － １）＝

∑
ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ －

１
２ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ａｉａ ｊｙｉｙ ｊ（ｘｉ，ｘ ｊ） （７）

　 　 其中， ａｉ 为二次优化问题所求解的拉格朗日因子，

约束条件为：０≤ａｉ ≤Ｃ，ｉ ＝ １，２，…，ｍ，∑
ｍ

ｉ ＝ １
ａｉｙｉ ＝ ０。

在 ＳＶＭ 中通常采用序列最小优化（ Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
Ｍｉｎｉｍａｌ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＭＯ）算法解决式（７）中的优

化问题。 最优分类超平面的求解，式（８）：

ｆ（ｘ） ＝ ｓｇｎ［∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉｙｉ（ｘｉ·ｘ） ＋ ｂ］ （８）

　 　 其中， ｓｇｎ 表示取表达式的符号， ｘｉ ∈ Ｒｎ。
当输入数据为非线性时，在 ＳＶＭ 中引入核函数

Ｋ（ｘｉ·ｘ）， 得到的非线性最优分类函数，式（９）：

ｆ（ｘ） ＝ ｓｇｎ［∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉｙｉＫ（ｘｉ·ｘ） ＋ ｂ］ （９）

　 　 在目前多数的研究中，针对 ｓＥＭＧ 的多运动模

式识别中一般采用的是径向基（ＲＢＦ） 核函数，式
（１０）：

Ｋ（ｘ，ｘ′） ＝ ｅｘｐ（ － ‖ｘ － ｘ′‖２

２σ２ ） （１０）

　 　 其中， σ 是核函数参数，取值大小会直接影响

支持向量的数量，从而影响 ＳＶＭ 模型的训练、预测

的速度和结果。
ＳＶＭ 中多分类采用的策略：一对一法 （Ｏｎｅ －

Ｖｅｒｓｅ－Ｏｎｅ，ＯＶＯ）：在任意两个样本之间设计一个支

持向量，对于 Ｋ 类样本的分类，则需建立 Ｋ（Ｋ －
１） ／ ２ 个支持向量；在对一个未知样本进行分类时，
将通过投票形式，票数最多的类别即为未知样本的

分类结果。
１．２．２　 粒子群算法的基本原理

粒子群优化算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ）是由 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 和 Ｋｅｎｎｅｄｙ 于 １９９５ 年提出的一

种基于种群（全局）的随机优化算法，其核心思想源

于对鸟类捕食行为的模拟［８］。 ＰＳＯ 算法采用“速

度－位置”的搜索方式，即每个粒子是带有速度 Ｖｉ 和

位置 Ｘｉ 两个向量的点，速度向量 Ｖｉ 控制着粒子的

运动方向和速率，位置向量 Ｘｉ 表示粒子在解空间里

的位置。 每个粒子都是搜索空间的一个潜在解，且
都有可能是种群（全局）的最优解。

设在一个 Ｄ 维的搜索空间内，有 Ｎ 个粒子，则
第 ｉ 个粒子的速度向量 Ｖｉ 表示为式（１１）：

Ｖｉ ＝ （ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉＤ） （１１）
　 　 第 ｉ 个粒子的位置向量 Ｘｉ 表示为式（１２）：

Ｘｉ ＝ （ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ） （１２）
　 　 其中， ｉ 表示粒子的编号。

第 ｉ 个粒子到目前为止搜索到的个体极值表示

为式（１３）：
Ｐｂｅｓｔ ＝ （ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉＤ） （１３）

　 　 整个粒子群到目前为止搜索到全局极值表示为

式（１４）：
Ｇｂｅｓｔ ＝ （ｇ１，ｇ２，．．．，ｇＤ） （１４）

　 　 第 ｉ粒子在第 ｋ 次迭代的速度和位置分别是 Ｖｉ
ｋ
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和 Ｘ ｉ
ｋ， 则在第 ｋ ＋ １ 次的迭代中第 ｊ 维的速度和位

置更新公式分别表示为式（１５）和式（１６）：
Ｖｋ＋１
ｉｊ ＝ ω～ ｖｋｉｊ ＋ ｃ１ｒａｎｄ１（Ｐｂｅｓｔ － ｘｋｉｊ） ＋ ｃ２ｒａｎｄ２（Ｇｂｅｓｔ － ｘｋｉｊ）

（１５）
Ｘｋ＋１

ｉｊ ＝ ｘｋ
ｉｊ ＋ ｖｋ＋１ｉｊ （１６）

　 　 其中， ω～ 为惯性权重，表示第 ｋ 次迭代的速度对

第 ｋ ＋ １ 次迭代速度的影响； ｃ１、ｃ２ 为学习因子；
ｒａｎｄ１、ｒａｎｄ２ 为 ［０，１］ 之间的均匀随机数。
１．２．３　 改进的粒子群算法（ＤＷＰＳＯ）

在标准 ＰＳＯ 中， ω～ 作为惯性权重，表示前一次

的迭代速度对当前速度的影响： ω～ 值越大，速度 Ｖｋ＋１
ｉｊ

变化越大，全局收敛能力越强； ω～ 值越小，速度 Ｖｋ＋１
ｉｊ

变化越小，则局部收敛能力越强，所以惯性权重 ω～

的取值会直接影响整个收敛过程中每个粒子的寻优

能力和收敛能力。 因此，本文在位置更新公式中引

入一个新的约束因子 α， 用来约束当前速度对当前

位置更新的影响权重，构建一个新的粒子群算法即

双权重粒子群算法 （Ｄｏｕｂｌｅ Ｗｅｉｇｈｔ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＤＷＰＳＯ）。 引入约束因子 α 后新的位

置更新式（１７）：
Ｘｋ＋１

ｉｊ ＝ ｘｋ
ｉｊ ＋ αｖｋ＋１ｉｊ （１７）

　 　 约束因子 α 的作用与惯性权重 ω～ 的作用类似，
α 的取值越大， Ｘｋ＋１

ｉｊ 的变化越大，有利于粒子在全局

寻优；反之， α 的取值越小， Ｘｋ＋１
ｉｊ 的变化越小，有利

于粒子在局部寻优。
针对惯性权重 ω～ 和约束因子 α 的更新，本文提

出一种同向更新策略（Ｃｏｄｉｒｅｃｔｉｏｎ Ｕｐｄａｔｅ Ｓｔｒａｔｅｇｙ，
ＣＵＳ），即惯性权重 ω～ 与约束因子 α 均采用递减策略

（Ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ Ｓｔｒａｔｅｇｙ）更新。 这样更新惯性权重 ω～ 和

约束因子 α 的目的是：粒子的速度 Ｖｋ＋１
ｉｊ 更新控制着

粒子下一步的探索方向和距离，粒子的位置更新控

制着其个体最优解 Ｐｂｅｓｔ 的变化。 由式（１５） 与式

（１７）可知，粒子速度直接影响着其位置的更新和个

体最优解的变化，在 ＰＳＯ 中速度、位置的更新都是

为了探索出更优的更好的个体最优解。 在整体寻优

过程中，希望粒子先在全局范围内搜索，使搜索空间

快速收敛在某一区域；采用局部精细搜索来获得高

精度的最优解。 在探索前期， ω～ 和 α 初始值较大，
速度 Ｖｋ＋１

ｉｊ 变化较大，粒子位置 Ｘｋ＋１
ｉｊ 的更新及个体最

优解 Ｐｂｅｓｔ 的变化受速度 Ｖｋ＋１
ｉｊ 的影响也大，有利于粒

子在全局寻优；在探索后期， ω～ 和 α 递减后变得较

小，速度 Ｖｋ＋１
ｉｊ 变化较小，此时粒子位置 Ｘｋ＋１

ｉｊ 的更新

及个体最优解 Ｐｂｅｓｔ 的变化受速度 Ｖｋ＋１
ｉｊ 的影响也较

小，有利于粒子在局部进行精细搜索时缓解陷入局

部最优解的问题。
将 ＤＷＰＳＯ 与以下 ４ 种常见权重更新策略结

合，以惯性权重 ω～ 的更新公式为例，约束因子 α 的

更新公式与其相同。
（１）线性更新策略，惯性权重 ω～ 的线性递减策

略如式（１８）所示：
ω～ ｊ ＝ ω～ ｓｔａｒｔ － （ω～ ｓｔａｒｔ － ω～ ｅｎｄ）∗（ ｊ ／ Ｍ） （１８）

　 　 其中， ｊ 为当前的迭代次数； Ｍ 为迭代总次；
ω～ ｓｔａｒｔ 的值一般设置为 ０．９； ω～ ｅｎｄ 的值一般设置为 ０．４。

（２）非线性更新策略，惯性权重 ω～ 的非线性递

减策略如式（１９）所示：
ω～ ｊ ＝ ω～ ｓｔａｒｔ － （ω～ ｓｔａｒｔ － ω～ ｅｎｄ）∗ （ ｊ ／ Ｍ） ２ （１９）

　 　 （３）自适应权重策略，权重的取值与适应度函

数值有关，惯性权重 ω～ 的自适应权重策略如式（２０）
所示：

ω～ ｊ
ｉ ＝

ω～ ｓｔａｒｔ － （ω～ ｓｔａｒｔ － ω～ ｅｎｄ）
ｆ（ｘｊｉ） － ｆ ｊ

ｍｉｎ

ｆ ｊ
ａｖｇ － ｆ ｊ

ｍｉｎ

， ｆ（ｘｊｉ） ≤ ｆ ｊ
ａｖｇ

ω～ ｅｎｄ， ｆ（ｘｊｉ） ＞ ｆ ｊ
ａｖｇ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２０）
其中， ｆ ｊ

ａｖｇ 为第 ｊ 迭代时所有粒子的平均适应

度， ｆ ｊ
ｍｉｎ 为第 ｊ 迭代时所有粒子的最小适应度，如式

（２１）和式（２２）：

ｆ ｊ
ａｖｇ ＝ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｆ（ｘ ｊ

ｉ） ／ Ｎ （２１）

ｆ ｊ
ｍｉｎ ＝ ｍｉｎ｛ ｆ（ｘ ｊ

１）， ｆ（ｘ ｊ
２），…， ｆ（ｘ ｊ

ｉ）｝ （２２）

　 　 （４）随机权重策略，惯性权重 ω～ 的随机权重更

新策略如式（２３）所示：
ω～ ｊ ＝ ω～ ｓｔａｒｔ － （ω～ ｓｔａｒｔ － ω～ ｅｎｄ）∗ｒａｎｄ（） ＋ σ∗ｒａｎｄｎ（）

（２３）
　 　 其中， ｒａｎｄ（ ） 为［０，１］ 均匀分布的随机数；
ｒａｎｄｎ（） 为正态分布的随机数；标准差用来度量随

机变量权重与其均值之间的偏离程度，一般取值范

围在［０．２，０．５］之间。
１．２．４　 基于双权重粒子群算法优化的支持向量机

（ＤＷＰＳＯ－ＳＶＭ）
基于 ＤＷＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 参数流程，如图 ３ 所

示。
（１）给粒子群中每个粒子的速度 Ｖｉ 和位置 Ｘｉ

及 ＳＶＭ 模型中的惩罚因子 Ｃ 、核函数参数 σ 赋随

机初值；
（２）计算适应度函数值，本文采用 ＳＶＭ 分类预

测的错误率 （ＥＲ） 作为适应度的目标函数；
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（３）对种群中的各个粒子计算其个体适应度和

种群适应度，如果当前个体适应度函数值优于个体

历史最优值，则更新其个体最优解 Ｐｂｅｓｔ 的值；如果当

前种群适应度函数值优于全局历史最优值，则更新

其全局最优解 Ｇｂｅｓｔ 的值；

（４）根据权重更新策略更新惯性权重 ω～ 和约束因

子 α，利用式（１５）和式（１６）更新粒子的速度和位置；
（５）如果寻到了最优解的位置或者达到了种群

的最大迭代次数，则算法终止；否则转入第（２）步，
继续进行参数寻优；

（６）输出 ＤＷＰＳＯ 寻到的最优惩罚因子 ｂｅｓｔ．Ｃ、
最优核函数参数 ｂｅｓｔ．σ， 以此建立最优的 ＳＶＭ 分类

模型。

初始化DWPSO、SVM相应的参数

开始

计算粒子的适应度，以SVM训练的
准确率作为DMPSO的适应度

更新粒子的个体最优位置和全局
最优位置

更新粒子的速度和位置迭代次数加1

满足终止条件

输出全局最优SVM
参数的结果

结束

否

是

图 ３　 ＤＷＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 参数流程

Ｆｉｇ． ３　 ＤＷＰＳＯ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ＳＶＭ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｐｒｏｃｅｓｓ

２　 实验及结果分析

２．１　 数据集简介与评价指标

２．１．１　 数据集介绍

非入侵性自适应假肢数据集 （ Ｎｏｎ Ｉｎｖａｓｉｖｅ
Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｐｒｏｓｔｈｅｔｉｃｓ，Ｎｉｎａｐｒｏ）是 ｓＥＭＧ 研究领域具

有代表性的一个公开数据集［９］。 本文将选用其中

ＤＢ１ 数据集中的 Ａ 类动作，即 １２ 个基本手指动作

作为本文的手势识别动作。
ＤＢ１ 数据集面向 ２７ 名健康受试者（２０ 名男性，７

名女性；２５ 名右手，２ 名左手；年龄范围 ２８±３．４ 岁）；
采集 ｓＥＭＧ 所用的设备是 ２２ 传感器 ＣｙｂｅｒＧｌｏｖｅ ＩＩ 数
据手套和十通道（差分双电极） ＯｔｔｏＢｏｃｋ ＭｙｏＢｏｃｋ。
ｓＥＭＧ 的采集：受试者保持特定坐姿，面向演示屏幕，
将 ｓＥＭＧ 电极、数据手套和倾角仪穿戴在手上，受试

者根据演示屏幕上的动作重复指定动作。 经过预先

的训练后，每一类的动作将会连续 １０ 次来收集数据，
每次动作将持续 ５ ｓ，两个动作之间有 ３ ｓ 的休息时

间。 在本文进行的预处理前，使用广义似然比算法对

采集的 ｓＥＭＧ 进行离线重标记；通过 ＲＭＳ 校正，信号

以 ２００ Ｈｚ 下采样；以１ Ｈｚ低通滤波。
１２ 类手指基本动作如图 ４ 所示。 本文将训练

集与测试集按照 ７ ∶ ３ 的比例在整体数据集上进行

随机分配，以保证每次实验数据的随机性和实验结

果的可信度。
２．１．２　 评价指标

本文采用分类的准确率作为评价指标，评价手

势动作的识别效果，表达式（２４）：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ｍ
Ｍ

（２４）

　 　 其中， ｍ 为测试集中分类正确的样本数， Ｍ 为

测试集的全部样本数。
２．２　 预处理

除数据集中已经进行的预处理外，本文还对数

据集进行了去噪处理及特征提取。
（１）采用“ｄｂ５”小波基函数进行小波阈值去噪

处理；

图 ４　 １２ 类基本手指动作

Ｆｉｇ． ４　 １２ ｂａｓｉｃ ｆｉｎｇｅｒ ｍｏｖｅｍｅｎｔｓ
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　 　 （２）本文使用的时间窗加增量的方式对 ｓＥＭＧ
的时域特征提取，其中时间窗口设为 １００ ｍｓ，增量

窗口设为 ２５ ｍｓ。
２．３　 模型分类对比实验

传统 ＳＶＭ、标准 ＰＳＯ － ＳＶＭ 以及本文提出的

ＤＷＰＳＯ－ＳＶＭ 对 １２ 类手势动作进行识别，以上 ３ 种

模型对 １２ 类手势动作的整体识别效果如图 ５ 所示。
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图 ５　 模型平均识别率对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 由图 ５ 可知，本文提出的 ＤＲＰＳＯ－ＳＶＭ 对手势

动作的识别较传统的 ＳＶＭ 和标准 ＰＳＯ－ＳＶＭ 有明

显的优势。
２．４　 参数优化实验

　 针对 ＳＶＭ 中的参数 Ｃ和 σ 的寻优，对比了传

统的 ＰＳＯ 与本文提出的 ＤＷＰＳＯ 对参数 Ｃ和 σ的寻

优效果，分别选取了 ＰＳＯ、ＤＷＰＳＯ 参数寻优实验中

较有代表性的两个实验结果，如图 ６、图 ７ 所示，参
数寻优结果见表 １。
　 　 由图 ６、图 ７ 和表 １ 可见，图 ６（ａ）中的 ＰＳＯ 在

第四次迭代便陷入了局部最优解，而图 ７（ ａ）中的

ＤＷＰＳＯ 在第八次迭代才出现“早熟”现象；且在图 ６
（ｂ）、７（ｂ）中，ＰＳＯ 与 ＤＷＰＳＯ 同时进入“早熟”时，
ＤＷＰＳＯ 的寻优效果也优于 ＰＳＯ。 由此可得，本文提

出的 ＤＷＰＳＯ 较 ＰＳＯ 对“早熟”现象有明显的缓解。
　 　 ＤＷＰＳＯ－ＳＶＭ 与上述 ４ 种权重更新策略结合后

对手势动作的分类效果见表 ２。

表 １　 ＰＳＯ、ＤＷＰＳＯ 参数寻优结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＳＯ ａｎｄ ＤＷＰＳＯ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

寻优算法 迭代次数 粒子数量 惩罚因子 Ｃ 核函数参数 σ 最优识别率 ／ ％
ＰＳＯ＿１ １０ ５ ８．５８１ ０ ０．０００ ５８１ ５５ ８７．６０３ ３

ＤＷＰＳＯ＿１ １０ ５ ８．８９７ ５ ０．００１ ６４０ ６０ ８９．８９９ ０
ＰＳＯ＿２ １０ ５ ６．７３５ ３ ０．０００ ９８２ ４０ ８８．８８８ ９

ＤＷＰＳＯ＿２ １０ ５ ９．４７５ １ ０．０００ ６４７ ７６ ９０．３５８ １
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图 ６　 ＰＳＯ 参数寻优过程
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图 ７　 ＤＷＰＳＯ 参数寻优过程

Ｆｉｇ． ７　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＤＷＰＳＯ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
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表 ２　 不同更新策略的分类效果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｕｐｄａｔｅ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

权重更新策略 迭代次数 粒子数量 平均准确率 ／ ％

线性更新 １５ ７ ８９．３４８ ０

非线性更新 １５ ７ ９１．０９２ ７

自适应权重 １５ ７ ９０．４５０ ０

随机权重 １５ ７ ９０．６３３ ６

　 　 由表 ２ 可知，利用非线性更新策略与 ＤＷＰＳＯ－
ＳＶＭ 结合的手势动作识别效果较优。
２．５　 ＤＷＰＳＯ－ＳＶＭ 手势分类实验

将参数优化实验寻到的最优参数 ｂｅｓｔ．Ｃ、ｂｅｓｔ．σ
用于 ＳＶＭ 模型，构建最终的特征分类器，构建的分

类模型对 １２ 类基本手势动作每个动作的单独识别

效果（见表 ３），可见构建的特征分类模型对第 ３ 类

手势动作（中屈）的识别效果最优，平均准确率高达

９８．１４８ １％；对第 １０ 类手势动作（拇指内收）的识别

率较低，平均准确率也可达到 ９０．３６１ ４％。 单独动

作的整体平均准确率为 ９４．９３８ ４％。
最终对 １２ 类手势动作的整体识别效果如图 ８

所示。
表 ３　 各类手势动作的单独识别效果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｇｅｓｔｕｒｅｓ

动作标签 平均准确率 ／ ％ 动作标签 平均准确率 ／ ％

１ ９５．７９８ ５ ７ ９６．２３６ ５５

２ ９５．４０４ ０ ８ ９６．９０７ ２

３ ９８．１４８ １ ９ ９３．７２６ ０

４ ９７．６７４ ４ １０ ９０．３６１ ４

５ ９４．４１８ ６ １１ ９４．８７１ ８

６ ９３．４０６ ６ １２ ９２．３０７ ７
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图 ８　 整体识别效果

Ｆｉｇ． ８　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

　 　 由图 ８ 可知，在实验过程中，利用本文提出的非

线性更新策略结合 ＤＷＰＳＯ－ＳＶＭ 构建的特征分类

模型对手势动作的识别呈现出了较优的分类效果。

３　 结束语

为了提高基于 ｓＥＭＧ 的手势动作识别准确率，
缓解 ＰＳＯ 在寻优过程过早陷入局部最优解的现象，
本文提出了 ＤＷＰＳＯ－ＳＶＭ 并结合一种同向更新策

略构建分类模型，有效地完成了手势动作识别任务。
ＤＷＰＳＯ 有效避免了 ＰＳＯ 参数寻优时过早的进入

“早熟”现象，并提高了粒子的寻优能力，非线性更

新策略结合 ＤＷＰＳＯ－ＳＶＭ 构建的模型对 １２ 类手势

动作的整体识别最优准确率高达 ９３．２７４％，对单独

动作的平均识别准确率高达 ９４．９３８％。
对 ｓＥＭＧ 的特征提取也是手势识别的研究热

点，在后续基于 ｓＥＭＧ 的手势识别的研究工作上，有
望于提出一种新的 ｓＥＭＧ 特征提取方法可以更方

便、更准确地识别手势动作。
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