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基于 ＰＳＯ－ＳＶＭ 的表面肌电信号多手势识别

王　 博， 闫　 娟， 杨慧斌， 徐春波， 吴　 晗

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 作为人机交互的一种重要形式，手势识别在医疗康复领域已尤显重要。 针对手势识别技术存在的不足，提出粒子群

优化支持向量机（ＰＳＯ－ＳＶＭ）的多手势精确识别方法。 首先，利用表面肌电信号采集仪采集 １６ 种手势所对应的表面肌电信

号（ＳＥＭＧ）；其次，分别从时域、频域和时频域提取所需要的 ＳＥＭＧ 特征；然后，采用主成分分析法（ＰＣＡ）对数据特征进行降

维；最后，使用 ＰＳＯ－ＳＶＭ 对降维后的数据特征进行分类识别。 经过与传统支持向量机（ＳＶＭ）分类以及遗传算法优化支持向

量机分类（ＧＡ－ＳＶＭ）相对比，本方法识别精度高、速度快，研究结果可为手势识别提供新的思路，为人体上肢动作判断和上肢

康复机器人的研究提供参考。
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０　 引　 言

目前，国内人口老龄化的问题较为严峻，老年人的

健康问题已经逐渐成为人们关注的焦点。 研究可知，
老年人往往行动不便或者难以表达，因此通过手势表

达内心想法便成为非常重要的一种途径。 目前，主要

的手势识别方式有视觉识别［１］和人体生物信号［２］识别

两种，其中表面肌电信号（ＳＥＭＧ）识别方式作为一种生

物信号显得尤为重要，因为其中蕴含着大量的信息。
基于此，本文中通过人体表面肌电信号进行手势识别，

通过手势识别的研究为后续研究提供基础。 迄今为

止，关于肌电信号对人体手势识别的研究已经取得较

多成果，但大多研究对手势识别研究不够深入，赵诗琪

等学者［３］使用了支持向量机来识别 ４ 种手势，识别结

果为９９．９２％。隋修武等学者［４］ 通过非负矩阵分解与支

持向量机的联合模型识别 ６ 种手势动作，识别结果为

９３％。 江茜等学者［５］通过多通道相关性特征识别 ８ 种

手势动作，识别结果为 ９４％。 当识别的手势种类增多

时，分类器的识别精度将会随之降低，大量学者对分类

器进行优化以利于提高识别精度。 Ｌｅｏｎ 等学者［６］对 ９



种手势进行识别，识别精度为 ９４％。 Ｌｉａｎ 等学者［７］ 通

过 Ｋ 最邻近和决策树算法识别 １０ 种手势动作，识别率

仅为 ８９％。 综上所述，为了满足当前医疗康复设备的

需求，多手势识别的精确度还有待提高。
使用 ＳＥＭＧ 信号进行手势识别时，特征提取和模

式识别是提高手势识别精度的关键。 典型的特征提取

方法主要包括时域特征提取、频域特征提取和时频域

特征提取［８］。 模式识别主要通过搭建分类器实现，基
于 ＳＥＭＧ 识别常用的分类器主要包括 ＢＰ （Ｂａｃｋ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络［９］、极限学习机（Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｍａｃｈｉｎｅ， ＥＬＭ）［１０］、卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ）［１１］ 和支持向量机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）［１２］等分类模型。 但以上方法均存在一

定程度的不足：ＢＰ 神经网络在识别手势时准确率较

低；由于极限学习机要经过反复的迭代学习，因此其训

练速度在一定程度上相对缓慢；ＫＮＮ 计算量较大，计算

时间长；ＳＶＭ 分类思想简单、分类效果较好，但训练参

数值的选取会影响分类器的效果［１３］。
基于上述分析，本文中提出一种基于粒子群算

法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）优化支持向量

机的多手势识别方法，以提高多手势的识别精度。
首先，利用主成分分析法对提取的表面肌电信号特

征进行降维处理；然后，利用 ＰＳＯ 对 ＳＶＭ 的惩罚参

数 Ｃ 和核函数半径参数 ｇ 迭代寻优；最后，使用 ＰＳＯ
优化的 ＳＶＭ（ＰＳＯ－ＳＶＭ）分类模型识别了 １６ 种手

势，并与未优化的 ＳＶＭ 分类模型和遗传算法

（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ）优化的 ＳＶＭ 分类模型进行

对比，从而验证本文所提方法的准确性。

１　 ＳＥＭＧ 数据采集方法分析

１．１　 实验数据采集

受试者为实验室中 ３ 名男生和 １ 名女生。 受试

者年龄在 ２３ ～ ２８ 岁，平均身高在 １７０ ｃｍ，均为右手

使用者且无神经肌肉骨骼疾病。 实验前 ２４ ｈ 内没

有进行高强度运动并且身心舒适。
用磨砂膏和 ７５％酒精棉清洁右肢掌长肌、桡侧

腕屈肌、尺侧腕屈肌、指伸肌、指浅屈肌和肱桡肌皮

肤表面皮肤，减少皮肤阻抗干扰。 通过 Ｄｅｌｓｙｓ 无线

肌电设备对 ６ 块肌肉的表面肌电信号同时进行采

集。 受试者端坐于试验台前，背部保持 ９０°，左手臂

自然垂下。 实验时，共采集 １６ 个手势动作，每个动

作维持 ６ ｓ，休息 ４ ｓ，进行 ６ 次循环，重复以上动作

直至 ４ 名受试者全部采集完成。
１．２　 信号预处理

ＳＥＭＧ 信号是由人体内神经肌肉系统产生的一种

特别微弱的生物电信号。 ＳＥＭＧ 信号的电压幅度范围

是 ０～５ ｍＶ，频率范围是 ２０～１ ０００ Ｈｚ，其主要能量集中

在 ５０～１５０ Ｈｚ 范围内。 因此，首先设计陷波滤波去除

原始信号中５０ Ｈｚ 的工频干扰，再设计３０～３００ Ｈｚ 的巴

特沃斯带通滤波器去除肌电信号中的基线漂移及其他

噪声信号。 图 １ 分别为滤波前后的时域波形及频域振

幅谱，较好地滤除了有效范围外的噪声信号。
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图 １　 肌电信号滤波图
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１．３　 特征提取

为了能更全面地分析 ＳＥＭＧ 信号中所包含的信

息，本文分别提取了肌电信号中的时域特征、频域特

征和时频域特征三种特征模型。
１．３．１　 时域特征提取

本文选用的时域特征有均方根值 （ＲＭＳ） 和绝

对平均值（ＡＲＶ）。 时域特征值的计算公式为：

ＲＭＳ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ （１）

ＡＲＶ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ （２）

　 　 其中， ｘｉ（ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ） 是信号的时间序列。
１．３．２　 频域特征提取

本文选用的频域特征是平均功率频率 （ＭＰＦ）
和中值频率（ＭＦ）。 频域特征值的计算公式为：

ＭＰＦ ＝
∫¥

０
ｆ × ＰＳＤ ｆ( ) ｄｆ

∫¥

０
ＰＳＤ ｆ( ) ｄｆ

（３）

ＭＦ ＝ １
２ ∫

¥

０
ＰＳＤ ｆ( ) ｄｆ （４）

　 　 其中， ｆ 是 ＳＥＭＧ 信号的频率， ＰＳＤ（ ｆ） 是

ＳＥＭＧ 信号的功率谱密度函数。
１．３．３　 时频域特征提取

时频分析法可以对信号在时域和频域内的能量

信号同时进行展现，这对于分析非平稳信号相当重

要。 其中，小波变换具有较好的准确性， 本文采用

小波变换计算时频域特征瞬时平均功率（ ＩＭＰＦ） 和

瞬时中值频率（ ＩＭＦ），公式具体如下：

ＩＭＰＦ ＝
∫ｆ２
ｆ１
ｆ × ＰＳＤ（ ｔ， ｆ）ｄｆ

∫ｆ２
ｆ１
ＰＳＤ（ ｔ， ｆ）ｄｆ

（５）

∫ＩＭＦ

ｆ１
ＰＳＤ（ ｔ， ｆ）ｄｆ ＝ ∫ｆ２

ＩＭＦ
ＰＳＤ（ ｔ， ｆ） （６）

　 　 其中， ｆ是ＳＥＭＧ信号的频率，ＰＳＤ（ ｔ， ｆ） 是频率

和时间的二维函数。
１．４　 特征降维

本文利用 ６ 通道 ＳＥＭＧ 信号，以此对 ３６ 个维度

的特征参数进行提取。 高维数据由于存在很多冗余

特征，使得实验过程中的计算量增多，并因此对分类

器产生极大的影响。 同时，在此过程会产生“过拟

合”、“维数灾难”等系列问题，从而降低分类器的性

能［１４］。 因此，本文中使用主成分分析法进行降维处

理。 对其步骤流程可做分述如下。

（１）首先，将计算得到的特征值进行处理构建

样本矩阵， 样本矩阵通过 ｍ 行 ｎ 列的矩阵 Ｘ 表示，
得到：

Ｘ ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１ｎ

ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｎ

︙ ︙ ⋱ ︙
ｘｍ１ ｘｍ２ … ｘｍｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（７）

　 　 （ ２ ） 构 建 数 据 样 本 的 协 方 差 矩 阵 Ｃ ＝
１

ｍ － １
ＸＴＸ， 得到协方差矩阵：

Ｃ ＝
ｃ１１ … ｃ１ｎ
︙ ⋱ ︙
ｃｎ１ … ｃｎｎ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

（８）

　 　 （３）分解协方差矩阵 Ｃ 并计算协方差矩阵的特

征值 λ １ ≥ λ ２ ≥…≥ λ ｎ 和特征向量 ａ１，ａ２，…，ａｎ。
（４）确定特征矩阵主成分的个数 ｖ 并构建主成

分矩阵：
Ｙｍ×ｖ ＝ Ｘｍ×ｎＡｎ×ｖ （９）

　 　 其中， Ａｎ×ｖ ＝ ［ａ１，ａ２，…，ａｖ］， 最后得到 ＳＥＭＧ
手势特征降维后的主成分特征 Ｙｍ×ｖ。

２　 分类器设计

２．１　 支持向量机分类

支持向量机（ＳＶＭ）是基于统计学领域的 ＶＣ 维

理论和结构风险学最小理论基础上的一种机器学习

算法，常用于模式分类和非线性回归［１５］。 通常，通
过将向量映射到高维空间，以此来解决输入量与输

出量之间的非线性问题。 同时，通过设定的核函数

ｇ， 将输入空间利用非线性变换转变到高维空间，从
而通过高维空间得到最优线性分类面。

对于给定的训练样本集 ｛（ｘｉ，ｙｉ）｝，ｉ ＝ １，２，…，
ｎ，ｘ∈ Ｒｎ，ｙ∈（ － １，１）， 设最优平面为 ω Ｔｘ ＋ ｂ ＝ ０，
分类间隔为：

γ ＝ ２
‖ω‖

（１０）

　 　 判别模型为：
ｆ（ｘ） ＝ ｓｉｇｎ（ωＴｘ ＋ ｂ） （１１）

　 　 若要找到最大间隔，即找到参数和使得最大，等
价于最小化，因此求解问题最终转化为带约束的凸

二次规划问题：

ｍｉｎ
ω，ｂ

１
２

‖ω‖２ ＋ Ｃ∑
ｎ

ｉ ＝ １
εｉ （１２）

ｓ．ｔ．　 ｙｉ（ωＴｘｉ ＋ ｂ） ≥ １ － εｉ
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εｉ ＞ ０，ｉ ＝ １，２，…，ｎ
　 　 其中， ε ｉ ＝ １ － ｙｉ（ω Ｔｘｉ ＋ ｂ） 为损失函数，Ｃ是惩

罚参数，Ｃ 的值与错误分类的惩罚程度成正比，其值

越小，则惩罚程度越小；反之，惩罚程度越大。 同时，
利用凸优化理论，将约束问题通过引入的拉格朗日

乘子法转化为无约束问题：

　 Ｌ ω，ｂ，λ( ) ＝ １
２

‖ω‖２ ＋ Ｃ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ε ｉ － ∑

ｎ

ｉ ＝ １
μ ｉε ｉ －

∑
ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉ（ｙｉ（ωｘｉ ＋ ｂ） － １ ＋ ε ｉ） （１３）

λ ｉ ≥ ０， μ ｉ ≥ ０

对于极大值、极小值及对偶问题，令 ∂Ｌ
∂ω

＝ ０，

∂Ｌ
∂ｂ

＝ ０， ∂Ｌ
∂ε

＝ ０， 因此得到：

ω ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉｙｉｘｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉｙｉ ＝ ０

Ｃ ＝ λ ｉ ＋ μｉ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（１４）

　 　 因此，最终得到：

ｍｉｎ
λ

１
２ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉλ ｊｙ ｊｙｉｘ ｊｘｉ － ∑

ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉ （１５）

ｓ．ｔ．　 ∑
ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉｙｉ

０ ≤ λ ｉ ≤ Ｃ

２．２　 粒子群优化算法

粒子群优化算法（ＰＳＯ）是一种设计无质量的粒

子来模拟鸟群中的鸟不断迭代寻优来解决优化问题

的方法［１６］。 粒子的速度和位置通过迭代进行更新，
粒子群优化算法公式为：
Ｖｋ＋１
ｉｄ ＝ ωＶｋ

ｉｄ ＋ ｃ１ｒ１ ｐｂｅｓｔｋｉｄ － ｘｋｉｄ( ) ＋ ｃ２ｒ２ ｇｂｅｓｔｋｉｄ － ｘｋｉｄ( )

ｘｋ＋１
ｉｄ ＝ ｘｋ

ｉｄ ＋ ｖｋ＋１ｉｄ
{

其中， ω 表示惯量因子； ｄ ＝ １，２，…，Ｄ 表示空

间维数； ｉ ＝ １，２，…，ｎ 表示粒子数； ｋ 表示当前迭代

次数； ｖｋｉｄ 表示第 ｉ 个粒子在第 ｋ 次迭代速度； ｘｋ
ｉｄ 表

示第 ｉ 个粒子在第 ｋ 次迭代位置； ｐｂｅｓｔｋｉｄ 表示第 ｉ 个
粒子的个体最优解； ｇｂｅｓｔｋｉｄ 表示第 ｉ 个粒子的全局

最优解； ｃ１，ｃ２ 表示学习因子； ｒ１，ｒ２ 表示随机数。
空间中的粒子不断搜寻其自身的最优解，将自

身最优解传递给其他粒子，在所有传递的个体最优

解中寻找全局最优解，所有粒子根据自身最优解及

全局最优解不断调整位置及速度。
２．３　 粒子群优化支持向量机

为了使 ＳＶＭ 能够对肌电信号特征进行快速精

确地识别，通过 ＰＳＯ 对 ＳＶＭ 中分类识别影响最大

的 ２ 个元素进行优化，即惩罚参数 Ｃ 和核函数半径

参数 ｇ， 将 ＳＶＭ 结果中误差最小的一组惩罚参数和

核函数半径参数用于预测分类。 图 ２ 是 ＰＳＯ 优化

ＳＶＭ 的流程图。 由图 ２ 可知， ｍ 个粒子在 Ｄ 维空间

中不断更新运动速度及自身所处位置，通过反复迭

代寻优 得到 ＳＶＭ 的最优参数。

粒子群优化：
更新全局最优个体

更新速度
更新位置

根据SVM参数形成初始种群

计算适应度值

形成新的种群 是否满足条件

交叉验证，得到最佳准确率
作为适应度值返回

输入参数训练SVM

得到SVM最优参数

结束

开始

参数

适应度值

是

否

图 ２　 ＰＳＯ－ＳＶＭ 流程图

Ｆｉｇ． ２　 ＰＳＯ－ＳＶＭ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ
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　 　 ＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 主要包括初始化种群、寻找初始

极值、迭代寻优等操作，其步骤为：
（１）在 Ｄ 维空间中，随机对 ｍ 个粒子进行初始

化，即对 ＳＶＭ 参数编码，形成初始种群。
（２）初始化的种群输入到 ＳＶＭ 分类器中，通过

训练得到适应度值。
（３）评估计算得到的粒子适应度值。
（４）寻找全局最优参数，并判断是否满足终止

条件。
（５）若寻找得到的最优参数不满足终止条件，

则更新迭代过程中的全局最优速度和全局最优位

置，形成新的种群返回到步骤 ２ 继续计算；当结束条

件得到满足时，通过将最优参数对 ＳＶＭ 重新训练，
并将其作为最终分类器对特征识别分类。
　 　 通过上述 ＰＳＯ 优化算法得到 ＳＶＭ 中惩罚参数

Ｃ 和核函数半径 ｇ 的最优解，对分类器进行训练和

分类预测。

３　 实验结果分析

实验将从 ２ 方面对所提出方法模型进行分析验

证：
（１）分别使用本文设计的算法模型与传统 ＳＶＭ

模型、遗传算法优化 ＳＶＭ 模型对相同的实验数据进

行实验对比，验证模型的有效性。
（２）为判断模型的识别性能，使用交叉验证，将

训练样本与验证样本的数据来源分割开来用于实

验，以评估方法的通用性，使用不同人的训练样本去

验证其他人的测试样本。
３．１　 不同分类模型的对比分析

将 ＰＣＡ 降维后的特征矩阵按照 ５ ∶ １ 的比例分

类参与分类器的训练和验证，训练和测试的样本不

重叠且从实验者中平均调取。 测试结果如图 ３ 所

示。 表 ２ 是关于分类器识别性能在不同方法下的对

比。

实际类型
预测类型

16

14

12

10

8

6

4

2

20 40 60 80 100 120 140 1600
样本序号

类
型

（ａ） ＳＶＭ 预测结果

16

14

12

10

8

6

4

2

0 20 40 60 80 100 120 140 160
测试集样本

类
别

标
签

实际测试集分类
预测测试集分类

测试集的实际分类和预测分类图
Accuracy=94.375%

（ｂ） ＧＡ－ＳＶＭ 预测结果

100
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70

60

50

40
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

最佳适应度
平均适应度

进化代数

适
应
度

（ｃ） ＧＡ－ＳＶＭ 迭代次数
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8

6

4

2

0 20 40 60 80 100 120 140 160
测试集样本

类
别

标
签

实际测试集分类
预测测试集分类

测试集的实际分类和预测分类图
Accuracy=95.625%

（ｄ） ＰＳＯ－ＳＶＭ 预测结果
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50
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0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

适
应

度

（ｅ） ＰＳＯ－ＳＶＭ 迭代次数

图 ３　 测试结果对比图

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ
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表 １　 不同模型结果对比表

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

实验方法 平均迭代次数 平均准确率 ／ ％

ＳＶＭ ＼ ８７．５００

ＧＡ－ＳＶＭ ２６ ９１．３２０

本文方法 １１ ９４．２５３

　 　 由上述实验结果可以得出分析如下，不同方法

表现出不同的分类效果。 其中，传统的 ＳＶＭ 方法，
分类效果易受到干扰，分类精度不高；ＧＡ－ＳＶＭ 虽

然能够提高手势的识别精度，但在分类过程中需要

经过 ３１ 次的迭代才能够达到分类的效果；对于本文

中的方法，不仅对手势识别的准确率保持最高，同时

也大大缩减了算法的复杂度，极大地提高了运算处

理效率，表现出较好的分类识别性能。
３．２　 不同数据源实验验证

考虑模型的通用性，即模型中训练的数据是基

于部分受试者肌电信号进行训练，但手势识别对其

他受试者的肌电信号同样适用。 同时，为了分析所

提出的模型在相同被试和不同被试下的识别性能，
实验设计了男女混合验证的方式以消除性别的影

响，按照 ２ 位男性同学的肌电信号进行训练，另外 ２
位同学的肌电信号用于识别。 分别使用 ＳＶＭ 和

ＰＯＳ－ＳＶＭ 进行实验对比，验证本文中所提方法的有

效性。 得到的训练结果性能对比见表 ２。
表 ２　 不同数据源实验结果对比表

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ
ｓｏｕｒｃｅｓ

分类模型 平均准确率 ／ ％

ＳＶＭ ８２．２３

ＰＳＯ－ＳＶＭ ９０．６４

　 　 由表 ２ 中的结果可知：不同数据源的实验比同

一数据源降低了 ３．６１％，而 ＳＶＭ 下降程度更高，也
进一步说明了本文中所提出的优化方法具有较好的

识别性。

４　 结束语

为了提高多手势识别的精度，文中提出了基于

ＰＳＯ－ＳＶＭ 的识别方法。 结果表明，通过肌电信号的

陷波滤波和带通滤波进行预处理，并对其从时域、频

域和时频域提取信号特征，再经过 ＰＣＡ 降维后使用

本文所构建的 ＰＳＯ－ＳＶＭ 分类模型对 １６ 种手势识

别准确率达到 ９４．２５３％，将其与未被优化的 ＳＶＭ 模

型和 ＧＡ－ＳＶＭ 模型进行对比，可知其识别效果有非

常明显的改善。 后续可将 ＰＳＯ－ＳＶＭ 分类模型应用

于机械运动控制、外骨骼控制等领域。
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［７］ ＬＩＡＮ Ｋ Ｙ， ＣＨＩＵ Ｃ Ｃ， ＨＯＮＧ Ｙ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｗｅａｒａｂｌｅ ａｒｍｂａｎｄ ｆｏｒ
ｒｅａｌ ｔｉｍｅ ｈａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ ２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ， Ｍａｎ， ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ （ ＳＭＣ） ． Ｂａｎｆｆ，
ＡＢ， Ｃａｎａｄａ： ＩＥＥＥ， ２０１７：２９９２－２９９５．

［８］ 石欣，朱家庆，秦鹏杰，等． 基于改进能量核的下肢表面肌电信

号特征提取方法［Ｊ］ ． 仪器仪表学报，２０２０，４１（０１）：１２１－１２８．
［９］ 梅武松，李忠新． 基于手形和姿态的军用动态手势识别方法研

究［Ｊ］ ． 兵器装备工程学报，２０２１，４２（０５）：２０８－２１４．
［１０］来全宝，陶庆，胡玉舸，等． 基于人工鱼群算法－极限学习机的多

手势精准识别［Ｊ］ ． 工程设计学报，２０２１，２８（０６）：６７１－６７８．
［１１］许留凯，张克勤，徐兆红，等． 基于表面肌电信号能量核相图的

卷积神经网络人体手势识别算法［ Ｊ］ ． 生物医学工程学杂志，
２０２１，３８（０４）：６２１－６２９．

［１２］都明宇，鲍官军，杨庆华，等． 基于改进支持向量机的人手动作

模式识别方法［ Ｊ］ ． 浙江大学学报 （工学版），２０１８，５２ （ ０７）：
１２３９－１２４６．

［１３］徐云，王福能． 采用 ｓＥＭＧ 的手势识别用 ＡＰＳＯ ／ ＣＳ－ＳＶＭ 方法

［Ｊ］ ． 电子测量与仪器学报，２０２０，３４（０７）：１－７．
［１４］黄铉． 特征降维技术的研究与进展［ Ｊ］ ． 计算机科学，２０１８，４５

（Ｓ１）：１６－２１，５３．
［１５］王霞，董永权，于巧，等． 结构化支持向量机研究综述［ Ｊ］ ． 计算

机工程与应用，２０２０，５６（１７）：２４－３２．
［１６］冯茜，李擎，全威，等． 多目标粒子群优化算法研究综述［ Ｊ］ ． 工

程科学学报，２０２１，４３（０６）：７４５－７５３．

８７１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　


