
前 言

早期的肢体残疾者无法重新获得肢体能力，只能

通过塑料假肢进行伪装。随着康复医学的发展，基于

表 面 肌 电 信 号（Surface Electromyographic Signals,

sEMG）的手势识别逐渐成为了研究热点［1-4］。通过对

sEMG进行分析处理，可得到手势的动作信息，机器学

习的发展使得对 sEMG的研究更加深入［5］。目前，对于

sEMG的识别分类有许多方法，但大都没有考虑年龄和

性别等因素。同一手势不同个体的sEMG存在差异性，

不利于动作的识别［6-7］。

王文蕾［8］对不同性别的人体下肢关于肌肉的活

动状态进行研究，分析下肢肌肉的相关指标在活动

时的主要工作肌肉。顾倩等［9］对不同性别在运动时

斜上方肌、胸大肌及前锯肌对肌电信号的影响进行

研究。Jochumsen 等［10］研究不同个体同一手臂位置

对 sEMG识别的影响，实验结果表明个体差异性会影

响识别结果；都明宇等［11］通过改进决策树支持向量

机对手势动作进行分类，平均识别率达到88.9%。

为了解决性别差异性问题以及提高手势识别

率，本研究提出滑动平均能量与能量补偿相结合的

方法，利用小波包分解提取特征，通过粒子群优化支

持 向 量 机（Particle Swarm Optimization-Support

Vector Machine, PSO-SVM）对10种手势进行识别。

1 数据处理与特征提取

1.1 数据分割与能量补偿

数据分割主要是通过滑动平均能量对 sEMG 的

活动段进行检测，探测动作电位的开始和结束位置，
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实现对数据的分割，对手势特征提取与识别有重要

作用［12-13］。由于静止状态能量与活动状态下的能量

差距很大，通过对能量的区分，可以分割出动作段与

静止段。在进行滑动窗取值时需要满足窗口大小与

增量之和不超过300 ms［14-15］。

实验根据 sEMG 的采集频率将窗口长度划分为

K，并且以小于 K 的增量 L 进行移动（图 1a）。sEMG

的采集频率为 2 000 Hz，采集时间为 10 s。将窗口的

长度设置为 320个序列点（即 160 ms），窗口的增量设

置为 80 个序列点（即 40 ms），然后根据式（1）对分割

的窗口计算其能量值：

E = ∫
0

Ts

x2 ( t )dt =∑
n = 0

N - 1

X 2 [ n ] （1）

其中，x(t)表示连续信号；X［n］表示离散信号；E 可分

别表示连续信号和离散信号的能量计算；Ts为连续信

号窗宽的时间；N表示采样序列的总长度；n表示数据

的序列号。

将式（1）计算出的能量与定义的阈值 T 进行比

较，阈值是通过几个不同个体的静止状态能量总和

的平均值所表示。能量阈值的计算见式（2）：

T =
∑1

n Eq

n
（2）

其中，Eq 是采集的静止状态的能量值；n 为参与计算

的个数。当检测到某一个时刻的信号能量值大于阈

值 T且能持续一段时间，则认为该段时间为动作段，

如果某一时刻小于阈值T且能持续一段时间，则认为

是静止段，从而判断动作的起始位置（图1b）。
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图1 数据分割与起始点判断

Fig.1 Data segmentation and starting point determination

执行同一手势动作时，男性的活动段能量值大

于女性，为了增大女性活动段的能量值，通过阈值 T

对 sEMG的能量进行判定，并对女性活动段进行能量

补偿，以提高手势的特征辨识：

Eb = T + b*m1 （3）

m1 是通过对数据分割得到的女性动作电位段的

能量峰值，在动作段范围内设定一个补偿系数 b，通

过补偿系数调整女性动作段的能量值，得到补偿后

的能量值为Eb，补偿系数 b由同一手势动作的男性动

作段与女性动作段能量值的比值进行确定，这里 b取

值 1.3。从测试者中选择一名女性 sEMG，利用能量

补偿对其活动段进行补偿，结果如图2所示。

1.2 小波包分解

小波包分解能够对低频部分和高频部分同时进

行分解，是一种更精细的信号分析方法［16-17］。对一个

单通道的 sEMG利用小波包进行 3层分解，在第三层

空间将包含 8个子空间，对这 8个不同尺度的信号频

段计算其能量值：

E ( j, n ) =∑
k ∈ Z

[ ]ps (n, j, k )
2

（4）

其中，E ( j, n )表示在分解第 j层上第 n个节点的能量

值；ps (n, j, k )是小波包变换系数［18］。

第三层的每个频段能量值构成 8 维特征矢量

T1 = [ ]A1
3, A2

3, ⋅ ⋅ ⋅, A8
3 ，本研究采集 4通道的 sEMG构

成32维特征矢量T = [ ]T1, T2, T3, T4 。

对图 3中补偿后的女性 sEMG提取特征，从测试

者中在选择一名女性 sEMG进行补偿并提取特征，将

两名女性补偿前后的特征矢量进行对比，如图 3 所

示。通过补偿结果可以看出，经过补偿后提取的特

征与未补偿的 sEMG特征区别明显。较补偿前相比，

两名女性动作段特征矢量值都有所增大，而静止段

的特征分布则基本不变，提高了动作段的特征分辨

能力。
图2 能量补偿

Fig.2 Energy compensation
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2 PSO-SVM

2.1 粒子群优化算法

粒子群优化算法最早是由Kennedy等［19］提出的，

设置好种群规模、粒子初始速度和初始位置，对粒子

的速度和位置进行迭代更新：
V k + 1

id = wV k
id + c1 r1 ( P k

id - X k
id) + c2r2 ( P k

gd - X k
id)

X k + 1
id = X k

id + V k + 1
id

（5）

其中，w 为惯性权重；V为粒子的速度；X是粒子的位

置；r1和 r2为分布在［0, 1］区间的随机数；Pi和Pg分别

表示个体极值和群体极值，算法通过对粒子的速度

和位置进行更新来寻找最优参数。学习因子 c1和 c2

是粒子群优化算法中的两个重要参数，对算法的性

能有着重要意义，其范围为［0, 4］［20］。

为平衡粒子向自身经验和群体经验学习的能

力，一般 c1和 c2取相同的值，这里取 c1=c2=1.6。

2.2 多分类支持向量机

支持向量机的多分类是在二分类的基础上发展

来的，通过核函数将样本映射到高维空间，超平面间

将空间划分为多个区域进行分类［21-22］。本研究选择

的是高斯径向基核函数［23］：

K ( x, x′) = exp ( )-
||x - x′||2

2σ 2
（6）

σ核函数参数影响着样本映射到高维空间后的

分布，因此本研究选择粒子群优化算法对核函数参

数进行优化，从而提高分类的准确率。

3 实验与结果

3.1 实验

实验设备采用的是 Delays Myomonitor IV（美国

Delays Inc.），采集频率为 2 000 Hz，4通道输入信号，

采集肌群为伸指总肌（1号电极）、尺侧屈腕肌（2号电

极）、外展拇长肌（3 号电极）、伸拇短肌（4 号电极）。

手势动作及电极安装位置如图 4所示，本研究识别的

10种手势动作类型如表1所示。

实验共采集 20位受试者，其中，男 12位，女 8位，

年龄 20~26岁，20位受试者自愿参加数据采集工作，

无神经肌肉疾病史，并签署知情同意书。按照表 1的

10类手势动作顺序采集，每个动作采集 1次，为避免

肌肉疲劳，每次采集间隔5 s休息时间。

3.2 结果与分析

实验采集数据为 200 组。利用小波包的不同小

波函数对预处理后的信号进行特征提取，140组为训

练样本，60组为测试样本，通过支持向量机对 sEMG

识别结果见表 2。由表 2可以看出，在小波基 Db4下

提取的最大奇异值作为特征比其余 4 种特征识别效

果更好，因此本研究选择Db4作为小波包分解的小波

函数。将所有的女性 sEMG 的样本分为补偿和未补

偿，分别与男性的样本组两个样本集，并送入支持向

量机与PSO-SVM，识别率变化如图5所示。
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图3 能量补偿前后特征变化

Fig.3 Feature changes before and after energy compensation

图4 手势动作及电极安装位置

Fig.4 Hand gestures and electrode installation positions

动作类型

多指

单指（精准手势）

腕部动作

放松动作

描述

伸手（SH）

握拳（WQ）

握笔（WB）

握手（WS）

点赞（DZ）

三指“OK”（OK）

两指“胜利”（VC）

上弯（SW）

屈腕（QW）

自然松弛（RX）

表1 手部动作类型表

Tab.1 Types of hand gestures
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从图 5可以看出补偿后识别率有所提高，在支持

向量机分类下补偿后比未补偿识别率提高了 5.3%，

在 PSO-SVM 分类下补偿后比未补偿识别率提高了

4.7%。数据分割与能量补偿减小了不同性别同一手

势 sEMG之间的能量差异，增大了女性 sEMG特征的

辨识度，提高了手势识别率。相比较未补偿支持向

量机的识别率 81.3%，补偿后的 PSO-SVM 识别率有

大幅提高，达到 96.7%。补偿后的样本在 PSO-SVM

中进行分类，识别结果如图6所示。

图 6 的手势分类顺序与表 1 对应，手势 7“胜利”

（VC）错分了一个样本点到手势 6“OK”，手势 8“上

弯”（SW）错分一个样本点到手势 9“屈腕”（QW），两

个错分的样本点为同一动作类型“精准手势”和“腕

部动作”，即错分的手势为相似性动作间的分类，其

余样本点分类正确。

为对比单个手势识别率和补偿前后的变化，将其

分为未补偿未优化（N-SVM）、补偿未优化（Y-SVM）、未

补偿优化（N-PSO-SVM）、补偿且优化（Y-PSO-SVM），

识别率如表3所示，手势分类顺序与表1对应，结果表

明单个手势识别率均有所提高。

特征

小波包+Db4+SVM

小波包+Bior3.2+SVM

小波包+haar+SVM

小波包+Sys8+SVM

小波包+Dmey+SVM

平均识别率

81.3

78.2

78.2

80.1

68.7

表2 不同小波基下的平均识别率（%）

Tab.2 Average recognition rate under
different wavelet bases(%)

1009080706050403020100
Y-PSO-
SVM

1 2 3 4N-SVM Y-SVM N-PSO-
SVM

图5 补偿前后识别率对比

Fig.5 Comparison of recognition rates before and after compensation
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类
别

标
签

测试集样本

图6 补偿后的分类结果

Fig.6 Classification results after compensation

方法

N-SVM

Y-SVM

N-PSO-SVM

Y-PSO-SVM

手势

SH

50

67

100

100

WQ

83

100

83

100

WB

83

100

83

100

WS

100

100

100

100

DZ

100

100

83

100

OK

83

83

100

100

VC

83

83

100

83

SW

83

83

83

83

QW

67

83

83

100

RX

83

100

100

100

表3 单个手势识别率（%）

Tab.3 Single gesture recognition rate (%)

4 结 论

本研究基于 sEMG的性别差异性问题，通过滑动

平均能量对 sEMG进行数据分割，利用能量补偿的方

式对女性的动作段进行补偿，减小了男女之间同一

手势 sEMG的能量差异，提高了女性动作段特征的辨

识度，有效降低了性别差异性，10种手势的平均识别

率达到96.7%。

通过能量补偿提高特征辨识在解决性别差异性

中有重要意义，同一设备对不同性别的人群在进行

康复训练时会导致识别率低，患者康复训练困难。

利用能量补偿的方式可直接放大动作的特征点，有

利于分类器的识别，提升假肢者的康复训练效果，具

有一定的应用前景。
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