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采用 sEMG 的手势识别用 APSO / CS-SVM 方法∗

徐　 云　 王福能

(浙江理工大学　 机械与自动控制学院　 杭州　 310098)

摘　 要:针对基于参数寻优的支持向量机(SVM)方法存在早熟收敛、全局寻优能力差、局部寻优精度低等问题,提出一种自适

应粒子群 / 布谷鸟(APSO / CS)参数寻优方法,旨在实现 SVM 模型中核函数参数、惩罚因子的优化。 测试函数分别对 APSO / CS、
APSO、CS 的参数寻优性能进行了对比分析,表明 APSO / CS 寻优能够加快局部和全局寻优的收敛速度。 采用表面肌电信号

(sEMG)对 APSO / CS、APSO、CS 寻优的 SVM 方法进行了手势识别对比测试,实验测试结果表明,采用 APSO / CS 寻优的 SVM 方

法进行手势识别时正确率最高,最高正确率可达 94. 50%,该方法可为识别分类算法提供一种新思路。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

premature
 

convergence,
 

poor
 

ability
 

in
 

global
 

optimization
 

and
 

low
 

accuracy
 

in
 

local
 

optimization
 

for
 

support
 

vector
 

machine
 

( SVM )
 

based
 

on
 

parameter
 

optimization,
 

an
 

adaptive
 

particle
 

swarm
 

optimization / cuckoo
 

( APSO / CS )
 

parameter
 

optimization
 

method
 

is
 

proposed,
 

in
 

which
 

the
 

optimization
 

of
 

kernel
 

function
 

parameters
 

and
 

penalty
 

factors
 

in
 

SVM
 

model
 

is
 

realized.
 

The
 

optimization
 

performance
 

of
 

APSO / CS,
 

APSO
 

and
 

CS
 

is
 

compared
 

and
 

analyzed
 

by
 

test
 

functions,
 

which
 

shows
 

that
 

APSO / CS
 

can
 

accelerate
 

the
 

convergence
 

speed
 

of
 

local
 

and
 

global
 

optimization.
 

The
 

gesture
 

recognition
 

methods
 

based
 

on
 

surface
 

electromyography
 

signal
 

( sEMG)
 

by
 

APSO / CS,
 

APSO
 

and
 

CS
 

are
 

compared.
 

The
 

experiment
 

results
 

show
 

that
 

the
 

SVM
 

method
 

optimized
 

by
 

APSO / CS
 

can
 

realize
 

the
 

highest
 

recognition
 

accuracy,
 

which
 

is
 

about
 

94. 50%.
 

The
 

proposed
 

method
 

can
 

provide
 

a
 

new
 

way
 

for
 

the
 

recognition
 

and
 

classification
 

algorithm.
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0　 引　 言

随着计算机与虚拟现实的发展,人机交互技术变得

越来越重要。 从早先的以人为中心、计算机被动接收指

令向计算机主动理解人的行为意识的方向发展。 手势识

别、人体运动模式识别等是当前人机交互的研究热

点[1-5] 。 手势识别涉及信号处理与分析、模式识别等技

术,被广泛应用于民用和军用等领域。
本文开展采用表面肌电信号的手势识别方法的研

究。 支持向量机(SVM)作为分类辨识的常用方法,其核

函数参数、惩罚因子的选取是影响 SVM 分类的重要因

素。 随着现代控制理论、决策理论的发展,粒子群算法

(PSO)、布谷鸟算法( CS) 等在 SVM 的参数寻优中得到

广泛应用[6-10] 。 武汉大学提出一种含突变粒子群的优化

支持向量机( PSO-SVM) [11] ,引入粒子突变机制,实现了

基于表面肌电信号的肌肉疲劳状态的识别,正确率大于

90%。 Tharwat 等[12] 提出量子行为粒子群优化支持向量

机(QPSO-SVM),使用薛定谔方程代替传统 PSO 算法的

速度和位置更新方程,对标准分类数据集的分类正确率
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平均值达到 92. 15%。 Min 等[13] 提出了一种基于 Kinect
传感器的室内跌倒检测方法,使用 SVM 算法对三维骨架

关节数组信息进行跌倒识别,结果表明,该方法对跌倒识

别的准确率达到 92. 05%。 目前,SVM 算法实现的分类

效果仍存在提高的空间,原因在于参数寻优方法存在早

熟收敛、全局搜索能力差、局部搜索精度低等问题。
本文提出一种自适应粒子群 / 布谷鸟( APSO / CS)寻

优的 SVM 方法,开展表面肌电信号( sEMG)的手势识别

方法的研究。 将 APSO 算法和 CS 算法进行融合,对 SVM
算法中核函数参数、惩罚因子进行寻优,利用测试函数对

APSO、CS 以及 APSO / CS 参数寻优算法进行测试;最后,
采用自主研发的表面肌电信号采集原理样机对 8 种

sEMG 手势(1 种休息手势和 7 种动作手势)进行实验,验
证所提方法的可行性。

1　 APSO / CS 参数寻优的 SVM 分类算法

1. 1　 SVM 分类算法

SVM 分类算法基于结构风险最小化的原理,求解一

个线性约束的凸二次规划问题,通过在样本空间或特征

空间构造最优超平面,使超平面与小同类样本集之间的

距离最大,从而达到最大的泛化能力[14-17] ,在解决小样

本、非线性及高维模式分类问题中具有特有的优势。 设

样本集 D = {(x1,y1),
 

(x2,y2),
 

…,
 

(xm,ym)} ,其中

x i ∈ Rn ,y i ∈{ -1,1},m 为样本数。 对于表面肌电信号

输出的复杂数据集而言,需使用非线性映射算法将其从

低维空间转换到高维特征空间, 实现线性可分。 设

ϕ(x i) 为 x i 映射后的特征向量,在特征空间构造最优分

类超平面并对其进行求解:
f(x) = W·ϕ(x i) + b (1)

式中: W 为最优超平面法向量;b 为位移量。
引入松弛变量 ξ i 和惩罚因子 c,SVM 求解最优超平

面问题就转化为以下约束优化问题:

min
1
2

‖W‖2 + c∑
m

1
ξ i( )

s. t. y i(W
Tϕ(x i) + b) ≥ 1 - ξ i (2)

通过转化为对偶问题,引入 Lagrange 乘子 α i, 在约

束条件下对式(3)求解最大值[18] 。

max ∑
m

i = 1
α i -

1
2 ∑

m

i = 1
∑

m

j = 1
α iα jy iy jκ(x i,x j)

é

ë
êê

ù

û
úú

s. t. ∑
m

i = 1
α iy i = 0,c ≥ α i ≥ 0,i = 1,2,…,m (3)

　 　 其中, κ(x i,x j) = ϕ(x i)
Tϕ(x j) 为核函数。

求解式(3)可得最优分类函数为:

f(x) = sgn(∑
m

i = 1
α∗

i y iκ(x i,x j) + b∗ ) (4)

SVM 分类算法常用核函数主要有线性核函数、多项

式核函数、高斯径向基核函数等[14] 。 高斯径向基核函

数为:
κ(x i,x j) = exp( - g‖x i - x j‖

2) (5)
式中:g 为核函数参数。 高斯径向基核函数具备参

数少,且能够将数据集映射到高维特征空间的特点。
考虑到表面肌电信号含有大量噪声,进行手势识别

的信号输出不具备线性特征,需将其映射到高维特

征空间 进 行 分 类, 因 次, 本 文 选 用 高 斯 径 向 基 核

函数。
SVM 模型中的核函数参数 g、惩罚因子 c 会影响

SVM 分类能力。 在进行表面肌电信号的手势识别

前,需对 SVM 分类模型中的核函数参数 g、惩罚因子

c 进行寻优。
1. 2　 APSO / CS 参数寻优

APSO / CS 寻优旨在获得参数 g 和 c 的最优值。 主要

包括 APSO 寻优、CS 寻优以及择优 3 个阶段。
1)APSO 寻优阶段

APSO 寻优时,每个粒子 z = [g
 

c] T 具有速度和位置

属性,分别代表移动速度和方向。 在 n+1 次迭代时,第 i
个粒子的速度和位置更新如下:

vi(n + 1) = ω·vi(n) + C1(n)·rand1[p i(n) -

zi(n)] + C2(n)·rand2[pg(n) - zi(n)]
zi(n + 1) = zi(n) + vi(n + 1)

ì

î

í

ïï

ïï

(6)
式中:C1(n)和 C2(n)分别为加速度系数;rand1 和 rand2

为[0,1]内的随机数;p i(n)为第 i 个粒子在当前时刻的

最优位置;pg(n)为整个粒子群中发现的最优位置;ω 为

惯性权重,按照式(7)计算。

ω( f) = 1
1 + 1. 5e -2. 6f (7)

式中:f= (dg-dmin) / (dmax-dmin)为进化因子。 第 i 个粒

子相对于其他粒子的平均欧氏距离 d i 计算如下:

d i =
1

m - 1 ∑
m

j = 1,j≠i
∑

D

k = 1
( zi(k) - z j(k)) 2 (8)

式中:m 为粒子群中的粒子数;D 为待寻优参数的个数。
dg 由整个粒子群中的最好位置 pg( n) 计算获得;dmax 和

dmin 为第 i 个粒子计算的最大和最小 d i。
寻优过程中,ω 将适应以进化因子 f 为特征的搜索

环境,根据模糊规则判断粒子群所处的阶段(探索阶段

S1、开发阶段 S2、收敛阶段 S3 和跳出阶段 S4),从而确定

各阶段中 C1、C2 的值。
在 n+1 次迭代结束时,寻找粒子群中正确率最高的

粒子 z = [g
 

c] T 用于后续择优对比;同时,保存迭代更新

后的粒子群,并将其作为 CS 寻优的巢穴输入。
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2)CS 寻优阶段

CS 参数寻优是一种启发式算法,通过模拟布谷鸟的

寄生育雏行为,来求解最优参数[19-21] 。 CS 参数寻优时,
需要对巢穴 z = [g

 

c] T 的位置进行更新,如下:
zi(n + 1) = zi(n) + α  L(λ) (9)

式中: zi(n + 1) 表示第 i 个巢穴在第 n+1 次迭代更新的

位置,α 代表步长缩放因子;代表的是两个向量的点

乘; L(λ) 为 Levy 分布。
寻优过程中,首先将 APSO 迭代更新获得的粒子群

作为 CS 寻优巢穴位置输入;其次,进入巢穴位置迭代更

新阶段,根据设定的发现概率,存优去劣,获得正确率最

高的巢穴 z = [g
 

c] T 用于后续择优对比。
3)择优阶段

根据 APSO 参数寻优以及 CS 参数寻优获得的两组 g
和 c 的正确率,选择其中正确率较高的一组 g 和 c 作为

全局最优参数 pg(n)。 判断是否达到最大迭代次数,若
未达到最大迭代次数,则继续阶段 1) ~ 3) 的寻优;若达

到最大迭代次数,则退出寻优,并将全局最优参数 pg(n)
作为 g 和 c 的最优解。

4)寻优性能分析

为验证所提 APSO / CS 参数寻优的性能,本文选用 4
个测试函数对 APSO / CS、APSO 以及 CS 算法的寻优性能

进行了对比测试。 测试函数如下:

f1(x) = ∑
D

i = 1
x2
i

f2(x) = ∑
D

i = 1
[x2

i - 10cos(2px i) + 10]

f3(x) = 1
4

 

000∑
D

i = 1
x2
i - ∏

D

i = 1
cos(

x i

i
) + 1

f4(x) = ∑
D

i = 1
( -x isin( x i )) + 12

 

569. 5

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(10)

根据 APSO / CS 参数寻优流程进行寻优性能测试。
参数设置如下:假定待寻优参数的个数 D = 30;种群规模

和巢穴数为 30;惯性权重最大值 ωmax = 0. 9;惯性权重最

小值 ωmin = 0. 4;初始 C1 =C2 = 2;发现概率 pa= 0. 25;步长

缩放因子 α= 0. 01。
设 4 个测试函数的理想最优值为 0,图 1 ~ 4 所示为

最优适应度值在 3 种算法中进行寻优的曲线。
　 　 图 1 和 2 表明,当迭代次数为 1 ~ 50 时,APSO / CS 寻

优随着迭代次数增加,适应度值比 APSO 和 CS 寻优能够

更快地趋近理论最优值,迭代次数接近 50 时,APSO / CS
寻优值趋于全局最优值,比 APSO 和 CS 寻优速度更快;
图 3 和 4 表明,增加测试函数的复杂性。 当迭代次数接

近 1
 

000 时,APSO / CS 寻优值比 APSO 和 CS 寻优更接近

理论最优值。

图 1　 测试函数 f1 的寻优适应度曲线

Fig. 1　 Optimizing
 

fitness
 

curve
 

for
 

f1

图 2　 测试函数 f2 的寻优适应度曲线

Fig. 2　 Optimizing
 

fitness
 

curve
 

for
 

f2

图 3　 测试函数 f3 的寻优适应度曲线

Fig. 3　 Optimizing
 

fitness
 

curve
 

for
 

f3

　 　 为增加实验结果的可靠性,采用 APSO、CS、APSO / CS
算法对测试函数进行 50 次独立寻优测试,统计 APSO / CS、
APSO 和 CS 寻优获得的适应度值,如表 1 所示。
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图 4　 测试函数 f4 的寻优适应度曲线

Fig. 4　 Optimizing
 

fitness
 

curve
 

for
 

f4

表 1　 三种寻优算法的适应度值表

Table
 

1　 Fitness
 

of
 

three
 

optimization
 

algorithms
测试函数 算法 平均适应度 适应度标准差

f1
APSO 59. 85 2

 

697. 11
CS 7. 69 5. 10

APSO / CS 6. 20×10-4 7. 14×10-7

f2
APSO 1. 87 7. 98×10-1

CS 1. 00 8. 77×10-3

APSO / CS 8. 75×10-3 8. 56×10-5

f3
APSO 13. 46 21. 83

CS 130. 55 265. 15
APSO / CS 10. 93 18. 59

f4
APSO 1

 

933. 59 180
 

754. 60
CS 3

 

432. 79 199
 

233. 20
APSO / CS 1

 

480. 02 145
 

730. 30

　 　 表 1 表明,对测试函数 f1 和 f2 而言,APSO / CS 寻优

的平均适应度值比 APSO 和 CS 寻优的平均适应度值更

接近理论最优值 0,且适应度标准差更小;对测试函数 f3

和 f4 而言,寻优难度增加,APSO / CS 寻优表现的优势更

加显著。

2　 APSO / CS 参数寻优的 SVM 手势识别
实验

　 　 手势动作通过控制手腕前臂的活动肌群实现。 本文

采用自主研制的表面肌电信号采集原理样机,选取指浅

屈肌、小指固有伸肌、食指固有伸肌和拇长伸肌进行表面

肌电信号提取,佩戴方式如图 5 所示。
1)手势动作定义

本文进行测试的 7 种待识别手势定义如图 6 所示,
包括握拳、伸掌、剪刀手、伸拇指、伸食指、捻食指以及抓

取,所选择的待识别手势为生活中常用的手势,且不同手

势之间具有明显的区别,依次定义下述手势的标签为 1 ~

图 5　 表面肌电传感器佩戴方式

Fig. 5　 Wearing
 

of
 

sEMG
 

sensors

7,并定义休息手势的标签为 0。

图 6　 手势动作图

Fig. 6　 Gestures

　 　 2)测试数据预处理

采用中值滤波法对采集的表面肌电信号进行预处

理,中值滤波时的窗口长度为 1
 

000,步长为 1。 对中值滤

波后的数据进行绝对值均值( MAV)特征提取,窗口长度

为 200,步长为 1。 其中一组表面肌电信号经过中值滤

波、特征提取的效果如图 7 所示。
3)识别测试

表面肌电信号经过预处理,选择有代表性的 809 组

数据作为固定的训练集,随机选取 200 组数据作为测试

集,并对其进行归一化处理。 采用 APSO、CS、APSO / CS
寻优算法对 g 和 c 进行寻优,选取全局最优的 g 和 c 确定

SVM 模型,并对测试集中的手势进行识别测试。 g 和 c
寻优时的相关参数设置如下:待寻优参数的个数设为 2;
种群规模和巢穴数为 30;ωmax = 0. 9;ωmin = 0. 4;初始 C1 =
C2 = 2;发现概率 pa= 0. 25;步长缩放因子 α= 0. 01。
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图 7　 sEMG 采集数据预处理

Fig. 7　 Data
 

processing
 

of
 

the
 

acquired
 

sEMG
 

signals

采用 APSO、CS、APSO / CS 寻优,获得 SVM 识别用的

核函数参数、惩罚因子。 对同一组测试数据,进行手势识

别,结果如图 8 ~ 10 所示。

图 8　 采用 APSO 寻优的 SVM 手势识别

Fig. 8　 Gesture
 

recognition
 

by
 

APSO
 

for
 

SVM

图 9　 采用 CS 寻优的 SVM 手势识别

Fig. 9　 Gesture
 

recognition
 

by
 

CS
 

for
 

SVM

图 10　 采用 APSO / CS 寻优的 SVM 手势识别

Fig. 10　 Gesture
 

recognition
 

by
 

APSO / CS
 

for
 

SVM

图 8 ~ 10 中,采用 APSO、CS、APSO / CS 寻优的 SVM
手势识别的正确率为 91. 00%、91. 50%、94. 50%。 其中,
采用 APSO / CS 寻优的 SVM 方法能够更加有效的识别手

势。 为增加实验测试结果的可靠性,随机选取 200 组测

试数据集,进行 50 次独立的识别测试,正确率统计结果

如表 2 所示。
表 2　 三种寻优算法的 SVM 识别统计

Table
 

2　 Recognition
 

based
 

on
 

APSO,
 

CS
 

and
 

APSO / CS
算法 APSO-SVM CS-SVM APSO / CS-SVM

平均正确率 / % 89. 61 90. 28 91. 68
正确率标准差 2. 02×10-2 1. 81×10-2 1. 54×10-2

最大正确率 / % 93. 50 94. 00 94. 50
最小正确率 / % 83. 50 84. 50 87. 50

　 　 表 2 表明,采用 APSO / CS 寻优的 SVM 方法在 50 次

手势识别实验中平均正确率、最大正确率、最小正确率均

高于 APSO 和 CS 寻优的 SVM 方法,同时采用 APSO / CS
寻优的 SVM 方法的正确率标准差低于 APSO 和 CS 寻优

的 SVM 方法。 50 次独立识别正确率的直方图,如图 11
所示。

图 11 表明,在 50 次独立识别测试中,对每组测试数

据而言,采用 APSO / CS 寻优的 SVM 方法获得的手势识

别正确率均高于 APSO 和 CS 寻优的 SVM 方法。 结果表

明,采用 APSO / CS 寻优的 SVM 方法比 APSO 和 CS 寻优

的 SVM 方法具有更好的识别效率和稳定性。

3　 结论

本文提出一种采用 APSO / CS 寻优的 SVM 手势识别

方法,结合 APSO 和 CS 寻优算法获得 SVM 模型中核函

数参数 g 和惩罚因子 c 的最优值。 由此,对不同手势的
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图 11　 三种参数寻优的 SVM 识别正确率

Fig. 11　 Recognition
 

accuracy
 

for
 

three
 

method

表面肌电信号进行识别测试,结果表明基于 APSO / CS 寻

优的 SVM 方法所得手势识别正确率高于 APSO 和 CS 寻

优 SVM 方法的手势识别正确率,且手势识别正确率的稳

定性较高。 该方法克服了传统的寻优算法早熟收敛、全
局寻优能力差、局部寻优精度低的缺点,提高了 SVM 识

别的正确率。
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