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基于 BPSO-PSO-LSSVM 算法的上肢 sEMG 分类

贠今天, 苗冠∗, 李帅, 耿梓敬
(天津工业大学机械工程学院, 天津 300387)

摘　 要　 作为与人体运动密切相关的生理信号,表面肌电( surface electromyography, sEMG)信号的解析在人机交互领域具有

重要的作用。 针对肌电信号分类效率和精度难以兼顾的问题,提出了一种特征筛选与分类器超参数优化相结合的上肢 sEMG
分类方法,该方法采用二进制粒子群优化(binary particle swarm optimization, BPSO)算法对特征进行筛选后,进一步采用粒子

群优化(particle swarm optimization, PSO)算法调整最小二乘支持向量机( least squares support vector machine, LSSVM)的超参

数。 通过采集人上体 4 个部位的表面肌电信号并提取其中 48 维特征,对上肢常见的 4 种动作进行分类实验,结果表明,BPSO-
PSO-LSSVM 算法仅保留肌电数据的 21 维特征,得到的平均分类准确率达到 97. 54% ,证明该方法可以有效筛选出用于上肢动

作分类的最佳特征组合,并且提高运动分类的准确率。
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Upper Limb sEMG Classification Based on BPSO-PSO-LSSVM Algorithm
YUN Jin-tian, MIAO Guan∗, LI Shuai, GENG Zi-jing

(School of Mechanical Engineering, Tiangong University, Tianjin 300387, China)

[Abstract]　 sEMG (surface electromyography) signals are physiological signal closely related to human movement, and the analysis
of sEMG signals play an important role in the field of human-machine interaction. Aiming at the difficulty of both efficiency and accura-
cy of electromyographic signal classification, an upper limb sEMG classification method was innovatively proposed, which combined
feature screening with classifier hyperparameter optimization. BPSO ( binary particle swarm optimization) algorithm was adopted to
screen the features. PSO (particle swarm optimization) algorithm was further utilized to adjust the hyperparameters of the LSSVM
(least-squares support vector machine). By collecting sEMG signals from four parts of the human upper body and extracting 48-dimen-
sional features from them, classification experiments were conducted on four common movements of upper limb. The results show that
the BPSO-PSO-LSSVM algorithm retains only the 21-dimensional features of the EMG data, and the average classification accuracy ob-
tained reaches 97. 54% . It is proved that this method can effectively screen out the optimal combination of features for upper limb mo-
tion classification and improve the accuracy of movement classification.
[Keywords]　 sEMG (surface electromyography) signal; feature selection; BPSO (binary particle swarm optimization); PSO (parti-
cle swarm optimization); motion classification; LSSVM (least squares support vector machine)

　 　 表 面 肌 电 信 号 ( surface electromyography,
sEMG)是肌肉在收缩过程中产生的生理电信号,可
以通过粘贴在皮肤表面的电极捕获到。 近年来,随
着人工智能和机器人技术的飞速发展,肌电信号的

应用在人机交互领域取得了广泛成效,在假体控

制、康复医疗、运动分析和生物识别技术方面已经

存在很多应用先例[1]。
肌电信号中隐含人体运动的大量信息,获取这

些信息需要对肌电信号进行特征提取,然而,从肌

电信号中提取的特征数量庞杂,其中不乏冗余信

息,这不仅增加了数据处理的复杂性,还可能降低

分类器的性能,因此对特征进行筛选十分必要[2]。
胡少康等[3] 基于 tsfresh 库对肌电信号进行特征提

取,并通过 Feature-Selector 库筛选对肌电信号分类

贡献度大的特征,结合在线实验检验了所采用方法

的实时性;刘永等[4]采用极限梯度提升和单变量特
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征选择算法实现了对手部动作 94. 7% 的分类准确

率。 一些学者提出了基于智能群体优化算法的特

征筛选,Huang 等[5] 采用蚁群优化算法筛选特征并

对手部动作进行分类,达到 96. 08% 的准确率。 尽

管特征筛选是提升动作辨识精度的重要手段,但是

仅通过特征筛选对提升动作辨识精度是有限的。
肌电信号的分类方法吸引众多学者深入探索,

当前,这一领域广泛采用的方法主要包括机器学

习、深度学习[6] 和迁移学习[7] 等。 Alotaibi 等[8] 集

成了长短期记忆神经网络( long short-term memory,
LSTM)和注意力机制,对上肢肌电信号分类的平均

准确率达到 91. 5% ;王金玮等[9]采用线性判别分析

(linear discriminant analysis, LDA)对肌电信号特征

进行降维,利用反向传播神经网络(back propagation
neural network, BPNN) 实现了对双臂 4 种动作

92. 7%的分类准确率;隋修武等[10]采用非负矩阵分

解对肌电信号进行特征降维并通过支持向量机

(support vector machine, SVM)进行分类,平均识别

率达到 91. 7%以上;Feng 等[11] 采用改进的 LSSVM
分类 器, 对 下 肢 离 散 运 动 的 识 别 准 确 率 达 到

92. 87% 。 通过对比以上研究发现,LSSVM 具有较

好的分类性能,满足肌电信号的实际分类任务需求。
肌电信号作为动作分类器的输入,其特征筛选

和分类器参数的选择存在显著的随机性。 在此背

景下,特征筛选无疑决定了分类器性能的上限,而
分类器的超参数调整通常依赖于经验假设,这一过

程不仅耗时耗力,还极大限制了分类器精度的进一

步提升。 针对上述问题,将肌电信号的特征筛选与

分类器超参数优化策略有效结合显得尤为重要。
因此,现提出一种基于 BPSO-PSO-LSSVM 算法的肌

电信号分类方法,具体而言,该方法首先利用二进

制粒子群优化 ( binary particle swarm optimization,
BPSO)算法筛选出对上肢动作分类最为关键的特征

组合,随后,引入粒子群优化(particle swarm optimi-
zation, PSO) 算法对最小二乘支持向量机 ( least
squares support vector machine, LSSVM)的超参数进

行优化。 为验证所提出动作分类算法的性能,通过

实验采集人体上肢表面的肌电信号,将该算法的动

作分类结果与其他算法进行对比,证明所提出分类

方法的优越性。

1　 实验设计及数据采集

1. 1　 实验设计

人体上肢的运动主要发生在矢状面上,其中肩

关节和肘关节的前屈后伸构成上肢的主要运动,因
此本实验采集 4 种运动信息构建数据集,包括肘关

节前屈、肘关节后伸、肩关节前屈和肩关节后伸。
上述 4 种动作如图 1 所示。

实验准备与环境如图 2 所示,选取上肢运动的

关键肌肉位置作为采样点,包括:大臂处的肱二头

肌、肱三头肌、背部的大圆肌以及肩部的喙肱肌。
肌电传感器的每个通道配备 2 个检测电极和 1 个参

考电极,电极片采用贴片式氯化银。 检测电极粘贴

在肌肉活跃的区域,而参考电极粘贴在没有肌肉

图 1　 4 种上肢动作示例

Fig. 1　 Examples of four upper body movements

图 2　 肌电采集实验

Fig. 2　 Myoelectric acquisition experiment
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的骨骼处。 实验开始前,为减小皮肤表面角质层对

肌电信号采集的干扰,对受试者的采样部位使用酒

精清洁处理;为保证后续肌电数据的可区分性,提
前用相机录制标准的运动示例并制作采集动画。

实验选用了无锡思知瑞科技的无线肌电传感

器,传感器的采样频率可以在 100 ~ 1 000 Hz 调整。
遵循奈奎斯特采样定理,采样频率至少应为待测信

号最高频率的两倍,以确保信号完整无失真。 由于

肌肉动作信号的频率普遍处于 20 ~ 500 Hz,因此肌

电传感器的采样频率设定为 1 000 Hz。
1. 2　 数据采集

本次数据采集实验选取 6 名健康受试者,包含

4 名男性和 2 名女性,年龄跨度在 22 ~ 27 周岁,体
重范围在 45 ~ 74 kg。 信号采集前,明确告知受试者

需要注意的基本事项,每个动作的持续时间为 3 s,
动作到达预定位置之后停顿 3 s,每种动作重复五

次,在两种动作采集之间,为每名受试者提供 10 min
的休息时间。 信号采集时,要求受试者注意力集中

并紧盯面前的屏幕,保持与动画当中的手臂动作

一致。
实验采集到的肌电信号数据均以 CSV 格式保

留,每个受试者的肌电数据经过整理以后得到 4 组

数据,6 个受试者一共得到 24 组数据,每组数据包

含 58 000 个样本。 本次实验所使用的电脑 CPU 配

置为 i7-8750H, 所 有 数 据 处 理 及 分 析 使 用

MATLAB 2022b。

2　 数据预处理及特征提取

2. 1　 数据预处理

原始肌电信号中不可避免地会混入大量噪声

干扰,对后续的运动分类精度构成重大挑战。 为提

升信号质量,在信号采集过程中通过屏蔽肌电传感

器,有效削弱了工频干扰。 鉴于肩部采集的肌电信

号距心脏较近,心电噪声的频率主要集中在 0 ~
30 Hz,因此本次实验采用 30 Hz 的高通滤波器以最

大程度减少心电噪声的干扰。 同时,为了消除潜在

的高频噪声,进一步引入 300 Hz 的低通滤波器对肌

电信号进行滤波处理,滤波后肌电信号的时域图和

功率谱图如图 3 所示。
考虑到受试者的动作可能存在标签偏离的情

况,需要根据采集信号的时间轴和信号幅值对 4 种

不同的动作进行标签重划分,以确定运动信息的起

点和终点。 肌电信号通常在动作起点前 150 ms 左

右发生变化,为确保肌电信号在控制决策中的实时

响应性以及考虑不同窗长对分类精度的潜在影响,
提取肌电信号的滑动窗长设定为 315 ms,窗口重叠

图 3　 滤波后肌电信号

Fig. 3　 Filtered EMG signal

设定为 210 ms,窗口的增量设定为 105 ms。 针对同

一个窗口出现的标签冲突问题,采用众数表决作为

决策依据。
2. 2　 特征提取

由于肌电信号固有的非平稳特性,短期内的肌

电信号不具备代表性,通过对窗口数据进行特征提

取可以假定肌电信号的变化为平稳信号。 在基于

肌电信号的动作分类领域,时域和频域特征受到广

泛青睐,Phinyomark 等[12] 将这些特征逐个分析对

比,指出一些在肌电信号分类领域中应用较好的特

征组合。 本文研究结合肌电信号中的时域和频域

特征对肌电信号进行分类,提取的时域特征包括:
均方根值、平均绝对值、积分肌电值、零点交叉次

数、波形长度、四阶 AR 系数和威尔逊振幅,提取的

频域特征包括中值频率和功率谱平均功率。
最终,从单个肌电通道中提取出 12 维特征,其

中包括 4 维四阶 AR 系数以及另外 8 个各占 1 维的

特征,4 个肌电通道提取共计 48 维特征,构成一个

特征矩阵。 为统一特征量纲,通过归一化公式(1),
将所有特征映射至[0,1]区间内。

8867
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x∗ =
x - xmin

xmax - xmin
(1)

式(1)中: x∗ 为归一化后的肌电信号幅值;x 为原始

肌电信号的幅值。

3　 特征筛选及分类算法

BPSO 算法可以筛选肌电信号的特征组合,PSO
算法可以优化 LSSVM 的超参数,结合 BPSO 和 PSO
算法可以实现 LSSVM 的最佳分类性能。
3. 1　 PSO 算法

PSO 算法凭借其快速收敛性能受到了众多学者

的关注[13],在迭代之初,所有粒子具有局部最优位

置( pb )和全局最优位置( gb ),最终收敛于全局最

优位置,PSO 算法在优化过程中,原理如下。
Vi( j + 1) = kVi( j) + c1 r1[pb - X i( j)] +
　 　 　 　 　 c2 r2[gb - X i( j)]
X i( j + 1) = X i( j) + Vi( j + 1)

ì

î

í

ïï

ïï

(2)
式(2)中:Vi为粒子的速度大小; j 为粒子迭代的次

数;k 为学习上一代粒子速度的权重; c1 和 c2 为粒子

的局部和全局学习率; r1 和 r2 为随机数;X i为粒子

更新的位置。
PSO 算法容易陷入局部最优位置,通过线性调

整粒子群迭代的学习率和速度学习权重,可以帮助

PSO 算法跳出局部最优位置,调整方式为

c j +1
1 = c j

1 1 - t
T( )

c j +1
2 = c j

2
t
T

k j +1 = k j 1 - t
T( )

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(3)

式(3)中: c j
1 和 c j

2 为粒子迭代过程中的局部和全局

学习率; k j 为粒子迭代过程中的速度学习权重; t 为
当前迭代的次数; T 为迭代的总次数。
3. 2　 BPSO 算法

BPSO 算法是在 PSO 算法基础上提出来的一种

离散二进制优化方法,BPSO 算法中粒子采用二进

制 0 和 1 的形式编码,将粒子连续的速度映射在

[0,1]区间上,并转化为概率形式来决定粒子的位

置更新。 粒子最初的位置更新依赖于 Sigmoid 函数

进行,Mirjalili 等[14]通过对比 S 型和 V 型位置更新

函数,发现 V 型函数在特征筛选方面展现出更为优

越的性能,V 型函数为

S(v) = tanh[Vi( j + 1)] (4)
BPSO 算法的速度更新方式与 PSO 算法保持一

致,BPSO 算法的位置更新公式为

X i( j + 1) =
~ X i( j), S[Vi( j + 1)] ≥ tr
X i( j), S[Vi( j + 1)] < tr{

(5)
式(5)中:t 为粒子编码的阈值;r 为[0,1]间的随机

数; ~为取非运算符。
3. 3　 LSSVM 算法

LSSVM 作为 SVM 的一种重要改进,巧妙融合

了最小二乘线性理论,通过引入等式约束替代传统

的非等式约束,将复杂的二次规划问题变为线性规

划问题。 这一革新提升了学习速度并保留了 SVM
的泛化能力,特别是在处理小样本数据和非线性复

杂模式识别任务时[15],LSSVM 的原理为

minQ(ω,ξ) = 1
2 | | ω | | 2 + γ

2 ∑
n

i = 1
ξ2
i

s. t. yi = ωTφ(xi) + b + ξi

ì

î

í

ïï

ïï
(6)

式(6)中:Q 为目标函数; ω 为高维特征空间的权向

量; ε为松弛变量的向量; n 为样本的数量; ξi 为松

弛变量; γ 为正则化参数; yi 为第 i 个样本的实际

值; φ(xi) 为输入空间转化为高维空间的非线性映

射函数; b 为相应的偏置项。
在等式中引入拉格朗日函数,构造求解方程,

得到的求解模型为

f(x) = ∑
n

i = 1
αiK(xi,x j) + b (7)

式(7)中: αi 为拉格朗日函数。
其中采用 RBF 核函数, K(xi,x j) 可以表示为

K(xi,x j) = exp - ‖xi - x j‖2

2σ2( ) (8)

式(8)中: σ 为 RBF 核函数的参数。
LSSVM 的正则化参数 γ 和核函数参数 σ 会影

响分类器的精度,通过有效的优化算法寻求最佳参

数显得尤为重要。
3. 4　 算法流程

在对肌电信号分类前,首先进行特征筛选以精

简特征集,随后采用优化后的分类器超参数以实现

最佳分类准确率,算法优化流程如图 4 所示。
具体步骤如下。
(1)通过 Rand 函数对粒子群的各维度进行 0

和 1 随机二进制编码,0 代表未选中特征,1 代表选

图 4　 算法优化框图

Fig. 4　 Block diagram of algorithm optimization

98672025,25(18) 贠今天,等:基于 BPSO-PSO-LSSVM 算法的上肢 sEMG 分类
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中特征。 随后,所有选中特征被送入分类器进行评

估,优化目标设定为同时实现最佳分类准确率和最

小特征数量,BPSO 算法的适应度函数为

S1 = pC
L + (1 - p) d

D (9)

式(9)中: S1 为 BPSO 算法的适应度值;p 为权重因子,
代表准确率所占的比重,这里设定 p =0. 8;C 为正确分

类的样本数;L 为样本标签的总数;d 为优化后选中的

特征维数;D 为肌电信号原始特征空间的总维数。
(2)定义 gam 为正则化参数 γ ,sig2 为核函数

参数 σ2 ,随机赋予 gam 和 sig2 以初始值。 PSO 算

法在每一次迭代中根据当前分类情况更新局部最

优值和全局最优值,粒子通过比较其当前适应度与

全局最优适应度,来指导粒子速度和位置的更新。
PSO 算法的适应度函数为

S2 = 1 - C
L (10)

式(10)中: S2 为 PSO 算法的适应度值。
在优化过程中,算法的具体参数设置如表 1

所示。

表 1　 优化参数取值

Table 1　 Optimizing parameter values
参数 BPSO 算法 PSO 算法

粒子数量 N 50 50
粒子维数 D 48 2
迭代次数 T 50 50
k[max,min] [0. 4,0. 8] [0. 4,0. 8]

c1 1. 7 1. 7
c2 1. 5 1. 5

优化参数范围 {0,1}
gam = [0. 1,200],
sig2 = [0. 1,20]

初始值参数 [0,1,0,…,1] 48 gam = 10,sig2 = 1

4　 分类结果

为全面验证本文所提出的特征选择与超参数

优化相结合方法的创新性与有效性,分别采用准确

率、精确率、召回率和 F1 -score 4 个关键指标来量化

算法的分类性能。 进一步地,为凸显该方法在处理

上肢动作分类任务中的独特优势,将所提出的方法

与传统的 LSSVM 算法、PSO-LSSVM 算法和 BPSO-
LSSVM 算法进行对比。
4. 1　 分类结果分析

从原始肌电信号中共提取出 48 维特征,BPSO
算法筛选的特征数量与适应度值关系如图 5(a)所
示。 迭代初始时保留 25 维特征,迭代过程中特征数

量呈现出先增加后减少的趋势,最终选定 21 维特

征,相较于原特征数量减少了 27 维,显著降低了数

据维度。 图 5(b)描述了 PSO 算法在优化分类器参

图 5　 粒子适应度曲线

Fig. 5　 Particle fitness curve

数过程中的适应度变化曲线。 所有粒子在迭代 50
次后均收敛,体现了该方法的高效性和稳定性。

为验证所提出的 BPSO-PSO-LSSVM 分类方法

在动作分类任务中的细致区分能力,引入混淆矩

阵对分类结果进行分析,其可视化结果如图 6( a)
所示;进一步地,为了直观展示该方法对特定动作

的识别能力,单个动作的分类情况如图 6 ( b)
所示。

最终分类性能的综合评估涵盖准确率、精确

率、召回率和 F1 -score 4 个指标,其计算公式为

A = TP + TN
TP + TN + FP + FN × 100%

P = TP
TP + FP × 100%

R = TP
TP + FN × 100%

F = 2PR
P + R × 100%

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(11)

式(11)中: A 为分类准确率; P 为分类精确率; R 为

分类召回率; F 为 F1 -score;TP 为真阳性的个数;TN
为真阴性的个数;FP 为假阳性的个数;FN 为假阴性

的个数。
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图 6　 分类混淆矩阵及单个动作分类情况

Fig. 6　 Classification confusion matrix and individual
action classification scenarios

结合最终分类结果看,动作分类准确率达到

97. 54% , 精 确 率 达 到 97. 58% , 召 回 率 达 到

97. 55% ,F1 -score 达到 97. 56% ,这一系列指标充分

证明了所提出方法对动作辨识的有效性。
4. 2　 分类对比分析

在分类对比实验中,LSSVM 算法和 PSO-LSSVM
算法均直接以原始数据特征作为输入,而 BPSO-
LSSVM 算法采用筛选出来的最佳特征组合作为输

入,BPSO-PSO-LSSVM 算法不仅采用筛选出来的最

佳特征组合作为输入,还融入了优化后的分类器超

参数值,图 7 所示为以上算法对单个动作和整体动

作的分类情况。
通过对分类对比实验的分析,LSSVM 在动作分

类任务中的准确率相较其他优化算法表现欠佳;
BPSO-LSSVM 优化算法尽管分类精度一般,但其显

著优势在于减少了所需的特征数量;PSO-LSSVM 算

法专注于优化分类器超参数,虽然分类准确率有所

提升,但是特征维数仍相对较高;而本文提出的

BPSO-PSO-LSSVM 分类算法则脱颖而出,不仅在所

有优化算法中取得了最高分类准确率,而且实现了

图 7　 分类准确率对比

Fig. 7　 Comparison of classification accuracy

特征数量最少化。 此外,BPSO-PSO-LSSVM 算法相

较于其他分类算法,单个动作的分类准确率呈线性

增长趋势,表明筛选后的特征数目和分类器性能的

优化并没有倾向于某一分类动作,而是提升了单个

动作及整体动作分类的准确率。

5　 结论

针对肌电信号应用于动作分类领域精度和效

率难以同时保证的问题,提出了一种特征筛选与分

类器超参数优化相结合的方法对动作进行辨识。
(1)通过 BPSO 算法对肌电信号中所提取的特

征进行筛选,创新性地结合 PSO 算法对分类器的超

参数进行优化,最后通过 LSSVM 算法对动作进行分

类。 通过肌电信号采集实验,获取了 6 名受试者上

体 4 个关键位置的肌电信号,对上肢常见的 4 种动

作进行分类。 所采集的肌电信号经过预处理和特

征提取,进一步采用所提出的方法进行特征筛选和

分类器参数优化。
(2)分类实验结果表明,该方法提升整体动作识

别率至 97. 54%,仅保留肌电数据的 21 维特征,不仅

有效缩减了样本特征维数,还大幅提高了动作分类的

准确率;同时与 LSSVM 算法、BPSO-LSSVM 算法和

PSO-LSSVM 算法相比,该方法分别实现了 4. 39%、
2. 28%和 0. 88%的准确率提升。 这一方法为上肢动

作分类领域的研究提供了一种更加有效的解决方案。

参 考 文 献

[1] Chowdhury R, Reaz M, Ali M, et al. Surface electromyography
signal processing and classification techniques[J] . Sensors, 2013,
13(9): 12431-12466.

[2] Dhal P, Azad C. A comprehensive survey on feature selection in the
various fields of machine learning[J] . Applied Intelligence, 2022,
52(4): 4543-4581.

[3] 胡少康, 张道辉, 赵新刚, 等. 基于特征工程与级联森林的中

19672025,25(18) 贠今天,等:基于 BPSO-PSO-LSSVM 算法的上肢 sEMG 分类



投稿网址:www. stae. com. cn

风患者手部运动肌电识别方法[ J] . 机器人, 2021, 43 (5) :
526-538.
Hu Shaokang, Zhang Daohui, Zhao Xingang, et al. An sEMG-
based hand motion recognition method for stroke patients with fea-
ture engineering and cascade forest [ J] . Robot, 2021, 43 (5 ):
526-538.

[4] 刘永, 宁蕊, 李言, 等. 用于装配动作识别的肌电信号特征优

化选择方法 [J] . 西安理工大学学报, 2023, 39(4): 513-520.
Liu Yong, Ning Rui, Li Yan, et al. Optimal selection method of
electromyographic signal features for assembly gesture recognition
[J] . Journal of Xi􀆳an University of Technology, 2023, 39 (4 ):
513-520.

[5] Huang H, Xie H B, Guo J Y, et al. Ant colony optimization-based
feature selection method for surface electromyography signals classi-
fication[ J] . Computers in Biology and Medicine, 2012, 42(1):
30-38.

[6] 崔冰艳, 邓嘉, 张祥. 基于表面肌电信号的手势识别方法[ J] .
科学技术与工程, 2023, 23(35): 15133-15141.
Cui Bingyan, Deng Jia, Zhang Xiang. Gesture recognition based on
surface EMG signals [ J] . Science Technology and Engineering,
2023, 23(35): 15133-15141.

[7] 胡学政, 陶庆, 赵暮超, 等. 采用迁移学习的表面肌电信号手

势识别方法[J] . 科学技术与工程, 2024, 24(12): 5044-5050.
Hu Xuezheng, Tao Qing, Zhao Muchao, et al. sEMG gesture
recognition method using transfer learning[ J] . Science Technology
and Engineering, 2024, 24(12): 5044-5050.

[8] Alotaibi N D, Jahanshahi H, Yao Q J, et al. An ensemble of long
short-term memory networks with an attention mechanism for upper
limb electromyography signal classification [ J ] . Mathematics,
2023, 11(18): 4004-4025.

[9] 王金玮, 曹乐, 阚秀, 等. 基于表面肌电信号的 LDA-BPNN 双

臂手势识别算法[ J] . 传感器与微系统, 2023, 42 (6): 158-
160, 168.
Wang Jinwei, Cao Le, Kan Xiu, et al. LDA-BPNN algorithm for
double-arm gestures recognition based on sEMG signal[ J] . Trans-
ducer and Microsystem Technologies, 2023, 42 ( 6 ): 158-
160, 168.

[10] 隋修武, 牛佳宝, 李昊天, 等. 基于 NMF-SVM 模型的上肢

sEMG 手势识别方法[J] . 计算机工程与应用, 2020, 56(17):
161-166.
Sui Xiuwu, Niu Jiabao, Li Haotian, et al. Upper limb sEMG ges-
ture recognition method based on NMF-SVM model[J] . Computer
Engineering and Applications, 2020, 56(17): 161-166.

[11] Feng Y F, Yu L, Dong F Y, et al. Research on the method of
identifying upper and lower limb coordinated movement intentions
based on surface EMG signals[J] . Frontiers in Bioengineering and
Biotechnology, 2024, 11: 1-11.

[12] Phinyomark A, Phukpattaranont P, Limsakul C. Feature reduction
and selection for EMG signal classification [ J] . Expert Systems
with Applications, 2012, 39(8): 7420-7431.

[13] Freitas D, Lopes L G, Morgado-Dias F. Particle swarm
optimisation: a historical review up to the current developments
[J] . Entropy, 2020, 22(3): 362-397.

[14] Mirjalili S, Lewis A. S-shaped versus V-shaped transfer functions
for binary Particle Swarm Optimization [ J ] . Swarm and
Evolutionary Computation, 2013, 9: 1-14.

[15] 石瑞敏, 刘岩松, 马旭, 等. 基于 CQGA-LSSVM 的桥式起重

机主梁损伤识别 [ J] . 科学技术与工程, 2021, 21 ( 7 ):
2687-2692.
Shi Ruimin, Liu Yansong, Ma Xu, et al. Damage identification of
main girder of bridge crane based on CQGA-LSSVM[J] . Science
Technology and Engineering, 2021, 21(7): 2687-2692.

2967
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(18)




