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基于表面肌电信号的人体动作识别算法研究进展

肖　 凯，邹任玲∗

（上海理工大学 医疗器械与食品学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要：表面肌电信号（Ｓｕｒｆａｃｅ Ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｙ，ｓＥＭＧ）是通过相应肌群表面的传感器记录下来的一维时间序列非平稳生物

电信号，不但反映了神经肌肉系统活动，对于反映相应动作肢体活动信息同样重要。 而模式识别是肌电应用领域的基础和关

键。 为了在应用基于表面肌电信号模式识别中选取合适算法，本文拟对基于表面肌电信号的人体动作识别算法进行回顾分

析，主要包括模糊模式识别算法、线性判别分析算法、人工神经网络算法和支持向量机算法。 模糊模式识别能自适应提取模

糊规则，对初始化规则不敏感，适合处理 ｓＥＭＧ 这样具有严格不重复的生物电信号；线性判别分析对数据进行降维，计算简单，
但不适合大数据；人工神经网络可以同时描述训练样本输入输出的线性关系和非线性映射关系，可以解决复杂的分类问题，
学习能力强；支持向量机处理小样本、非线性的高维数据优势明显，计算速度快。 比较各方法的优缺点，为今后处理此类问题

模式识别算法选取提供了参考和依据。
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　 　 随着计算机设备的发展和在人类日常生活中的

广泛应用，人工智能的进一步发展和人机交互的无

缝化和自由化都聚焦到人体动作识别这一领域。 人

体动作识别的目的是为了判断人类的意图同时做出

相应服务，需要通过计算机对人体的各类动作、姿态

或者运动模式进行自动检测、分析和解读。
　 　 在神经系统的支配下，多组肌群相互协调、共同

配合完成人体的每一个动作，在相应的肌群会产生

肌电信号（Ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｙ，ＥＭＧ）。 表面肌电信号

作为一种无创测量的肌电信息检测办法，随着各种

相关技术水平的发展，以及国内外对肌电信号的不

断深入研究，其广泛应用于临床医学、康复医学和假

肢的控制等领域，取得了许多研究成果。 近年来，应
用于表面信号领域的模式识别算法主要包括模糊模

式识别（Ｆｕｚｚｙ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＦＰＲ） ［１］算法、线性

判别分析 （ Ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＬＤＡ） ［２］ 算

法、 人 工 神 经 网 络 （ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，

ＡＮＮ） ［３］算法和支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ） ［４－５］算法等，研究成果颇丰。

１　 ＦＰＲ 算法

　 　 ＦＰＲ 是从模糊数学诞生后在模式识别领域的

活跃应用。 基于模糊性的本质在于事物类属的不确

定性和对象资格程度的渐变性，模糊模式识别在处理

一些信息分类问题上，能自适应提取模糊规则，不受

初始化参数的影响。 目前，主要研究方法是针对一些

模糊识别问题设计相应的模糊识别系统，以及用模糊

数学对传统模式识别中的一些方法进行改进。
１．１　 模糊分类器系统模型

　 　 如图 １ 所示，模糊逻辑系统 （ Ｆｕｚｚｙ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｓｙｓｔｅｍ， ＦＩＳ）通过模糊产生器对系统输入进行模糊

化，再经模糊逻辑系统后输出，模糊逻辑系统完成模

糊推理和解模糊化两步操作。

图 １　 模糊推理系统模型

Ｆｉｇ．１　 Ｆｕｚｚｙ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌ

　 　 依据“高木－关野”模糊系统模型，构建一个模

糊推理分类器，其规则如下：
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１．２　 模糊分类器的训练算法

　 　 定义均方误差准则函数 ＭＳＥ 为：

ＭＳＥ ＝ １
２ ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
［ ｆ ｘｎ( ) － ｆ＾］ ２ （３）

根据最小均方误差准则，求解 ＭＳＥ，即训练分类器

模型，由梯度下降算法［７］，得到分类器的各个参数

的迭代修正公式［８－９］。 由梯度下降算法得到：
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其中， ｎ 为训练样本个数； α４ 为常系数。
１．３　 模糊规则的提取办法

　 　 常用模糊规则提取方法有基于 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类的

方法［１０］ 和基于神经网络的方法［１１］ 两种。 基于 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 聚类的模糊规则提取方法中的 Ｋ 就代表聚类
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中心个数，连同计算得到的对应簇的各维方差，模糊

分类器的参数得以初始化。 这种方法有两大缺点：
一是需要人为设定聚类数 Ｋ；二是聚类结果易受设

置的初始点的影响。 因而，当无法获取训练样本的

特征空间分布时，Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法的使用存在很

大的局限性。
　 　 Ｋｈｅｚｒｉ Ｍ， Ｊａｈｅｄ Ｍ［１３］采取第二种方法，结合人

工神经网络，应用基于表面肌电信号的神经－模糊

推理（ＡＮＦＩＳ）系统，很好地解决了上述两大问题。
图 ２（ａ）验证了神经模糊分类器处理时域和时频域

特征的组合时识别效果最佳，图 ２（ｂ）表示同时采用

ＡＮＦＩＳ 和基于 ＡＮＮ 的分类器对比 ６ 种手势动作的

时域和时频域组合特征进行了分类处理，ＡＮＦＩＳ 分

类器分类正确率均明显高于 ＡＮＮ 分类器。 但与此

同时，应用 ＡＮＦＩＳ 来从神经元网络中提取模糊规

则，分类处理时间开销较大。

图 ２　 不同特征和分类器类型对手部动作识别结果对比

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｈａｎｄ ｍｏｖｅｍｅｎｔｓ ｆｒｏｍ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｔｙｐｅｓ

２　 ＬＤＡ 算法

　 　 ＬＤＡ 的主要概念是通过将 ｍ 维描述符空间分

离为由线性判别函数定义的超平面分隔的两个区域

来对依赖性进行分类。 ＬＤＡ 最小化属于同一类别

的矢量之间的距离，并使等级中心之间的距离最大

化。 应用 ＬＤＡ 算法设计的线性判别分类器（ＬＤＣ）
是基于最小风险贝叶斯准则的马氏距离分类器［１４］，
是线性分类器的典型代表［１５］。 在类别概率分布确

定的情况下，该分类器可以达到最小的分类错误

率［１６］。 该分类器不需要任何参数调整，并提供计算

效率的实时操作［６，１２］。
　 　 Ａｌｏｍａｒｉ Ｆ， Ｌｉｕ Ｇ．［２９］ 使用来自 ｓＥＭＧ 信号的不

同提取特征对 ８ 个手部动作进行分类，实验结果显

示，样品熵，均方根，肌细胞百分率和差异绝对标准

偏差值的组合特征，使用线性判别分析方法分类率

达到 ９８．５６％。
尽管实验已经取得很高的分类率，在该分类器的训

练过程中，依旧存在一些问题，若已知样本的概率分

布前提下，训练大量样本也会带来巨大的时间开销，
这个不足也阻碍其进一步的应用。

３　 ＡＮＮ 算法

　 　 人工神经网络仿照生物神经元结构和神经信息

的传递机理，是由多个简单，高度互联的神经元组成

的计算系统，是以经验风险最小化原则进行的。 应

该注意的是，神经元数量不足可能导致网络无法对

复杂数据进行建模，导致模型拟合不佳。 同时，过多

的神经元可能导致训练时间变得非常长，导致模型

对提供的数据过度拟合。 目前在模式识别中应用人

工神经网络时，神经元数量的选取显得尤为重要，结
合一定的方法和实验可以选取较为合适的神经元数

量。 现在较为常用的 ＡＮＮ 算法有 ＢＰ 神经网

络［３，１７－１８］、Ｅｌｍａｎ 神经网络［１９－２０］、非线性自回归神经

网络（ＮＳＲＸ） ［２１］等。
３．１　 ＢＰ 神经网络

　 　 人工神经网络的发展受到生物神经网络的启

发，可以解决预测、控制、优化、聚类和模式识别等各

种问题。 在这几种类型的培训方法中，反向传播

（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ， ＢＰ）被用于这项工作。 作为一种

常用的神经网络算法，ＢＰ 神经网络就是运用 ＢＰ 算

法进行训练和学习的人工神经网络［２２］。 基本原理

就是通过使用误差函数的导数最小化网络的误差来

发挥作用。 反向传播是一种受监督的培训形式，并
通过网络计算衍生物流向量。 ＢＰ 神经网络采用的

三层网络结构［１７］见图 ３。

图 ３　 神经网络拓扑结构

Ｆｉｇ．３　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏｐｏｌｏｇｙ
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　 　 应用过程中，ＢＰ 算法在一定程度上受到局部最

小化影响， Ｙａｎｇ Ｌ， Ｔｉａｎ Ｙ 等运用模拟退火算法［２３］

优化 ＢＰ 神经网络分类器，对 ７ 种手势动作提取时

域特征（ＥＭＧ 积分，方差和三阶 ＡＲ 模型系数）和频

域特征（功率谱），作为改进 ＢＰ 神经网络分类器的

输入，有效提高 ＢＰ 算法在多模式识别中的分类正

确率。
３．２　 Ｅｌｍａｎ 神经网络

　 　 Ｅｌｍａｎ 网络可以看作是一种具有局部记忆单元

和局部反馈连接的前向神经网络［２４］。 如图 ４ 所示，
该网络相比传统的神经网络，除了具有输入层、隐含

层和输出层外，还多出了一个联系单元，该层暂且称

为关联层，如图 ３ 所示。

图 ４　 Ｅｌｍａｎ 神经网络结构示意图

Ｆｉｇ．４　 Ｅｌｍａｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 关联层接收来自隐含层对应连接点的反馈信

号，同时存储记忆所在时刻的隐含层的状态。 下一

时刻，隐含层的输入将是关联层记忆下的隐含层状

态和当前时刻的输入，这样完成反馈置入。 类似时

延算子，Ｅｌｍａｎ 网络通过时延和存储，能够处理动态

信息，赋予该网络动态机理功能。 应用于无模型控

制的基于粒子群优化的 Ｅｌｍａｎ 神经网络能有效的减

小跟踪误差，同时控制信号有较好的收敛性与控制

精度［２５］。

４　 ＳＶＭ 算法

４．１　 ＳＶＭ 算法原理

　 　 Ｖａｐｎｉｋ 提出一种新的方法称为支持向量机

（ＳＶＭ），他的理论在 １９９５ ～ １９９８ 年被进一步完

善［２６］。 ＳＶＭ 的原理是通过使用非线性映射，将原始

空间的数据转换成较高维度的特征空间，其中样本

是线性可分离的，提出 ＳＶＭ 实现结构风险最小化

（ＳＲＭ），具有解决非线性、高维小样本等问题的特

殊优势。 此外，由于 ＳＶＭ 的决策依赖于样本中的

ＳＶＭ，ＳＶＭ 可以很好地应用于不平衡样本数据的分

类。 ＳＶＭ 算法采用内核函数映射方法，其属性通过

内核函数的种类进行测量。 给定一个数据集 Ｇ ＝
｛ｘｉ，ｄｉ｝ｎｉ ＝ １ ， ｘｉ 是输入向量， ｄｉ 是例外值， ｎ 是数据

点的数量。 当用于模式识别问题时，ＳＶＭ 运用以下

等式并求取最大值：

Ｑ（ａ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉ －

１
２ ∑

ｎ

ｉ，ｊ ＝ １
ａｉ ａ ｊ ｙｉ ｙ ｊＫ ｘｉ，ｘ ｊ( ) （５）

约束条件：

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉ ｙｉ ＝ ０，ａｉ ≥ ０，ｉ ＝ １，２，…，ｎ （６）

获取最佳分类：

ｆ（ｘ） ＝ ｓｇｎ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉ ｙｉＫ ｘｉ，ｘ( ) ＋ ｂ{ } （７）

　 　 其中， ｓｇｎ（·） 是符号函数，符号在 ｆ（ｘ） 中的变

化表示不同类型。 Ｋ（ｘｉ，ｘ） 是内部函数（ ＩＰＫＦ），不
同的 ＩＰＫＦ 组成不同的算法。 内核函数的选择隐含

地确定映射特征空间的属性，内核函数的参数和形

式导致学习机器类型和复杂性，因此内核函数是影

响 ＳＶＭ 性能的最重要因素之一。 常用的内核函数

包含多项式内核（ＰＫ），Ｓｉｇｍｏｉｄ 内核（ＳＫ）和高斯内

核（ＧＫ）等。
４．２　 ＳＶＭ 算法应用

　 　 ＳＶＭ 算法最初是为二分类问题设计的，当处理

多类问题时，需要构造合适的多类分类器，主要是通

过组合多个二分类器来实现多分类器的构造，常见

方法有“一对多”法和“一对一”法。 一对多法处理

一对多的训练集，存在加高的分类误差。 一对一法

在对位置样本进行分类时，处理效果较好，但会因为

样本类别较多而需要训练较多的 ＳＶＭ，开销较大。
近年来，ＳＶＭ 的研究方向主要集中在完善其本身性

质以及加深深度和拓宽广度。 截至目前，ＳＶＭ 在气

体识别等问题都有成功的应用，是肌电假肢多运动

模式识别成功应用的重要根据［２７］。 如图 ５ 分别为

曲肘、伸肘、前臂旋前和前臂仰卧四个动作的表面肌

电信号数据。
　 　 Ａ． Ａｌｋａｎ， Ｍ． Ｇüｎａｙ［２８］提取四种上肢动作的时

域特征平均绝对值，再分别运用 ５ 种不同的判别分

析分类器和 ＳＶＭ 进行了分类识别，正确率和错误率

对比结果如表 ２。 表中显示，前文中提到的判别分

析分类器的不同类型方法对单一时域特征的分类

正确率均不超过 ９８％，而应用 ＳＶＭ 分类器效果更

好，对这四种动作的分类正确率高达 ９９％，表示

ＳＶＭ 在对基于肌电信号的动作识别方面有着独特

的优势。

５　 结　 论

　 　 １）本文中，应用各类算法都有着较好的分类能
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力，但为了提高分类识别正确率，基于表面肌电信

号的人体动作识别需要进行多模式处理，单一的

时域特征或者频域特征已经无法满足这一需求，

寻找更多的表面肌电信号的典型特征，结合时频

域特征，增加特征数量，是提高多模式识别正确率

的关键。

图 ５　 四种不同手臂动作的表面肌电信号样本数据

Ｆｉｇ．５　 Ｓａｍｐｌｅ ｓＥＭＧ ｄａｔａ ｏｆ ｆｏｕｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｒｍ ｍｏｖｅｍｅｎｔｓ

表 １　 分类结果：基于不同类型的判别分析分类器和 ＳＶＭ 的训练（误差）和 １０ 倍错误率

Ｔａｂｌｅ１　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ：Ｔｒａｉｎｉｎｇ （ｒｅｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎ） ａｎｄ １０⁃ｆｏｌｄ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ＳＶＭ ％

分类器 方法 正确率 错误率

判别分析 线性 ９７．７５ ２．２５

线性对角协方差矩阵估计 ９７．２５ ２．７５

二次 ９７．７５ ２．２５

二次对角协方差矩阵估计 ９８．００ ２．００

马氏 ９６．００ ４．００

ＳＶＭ ９９．００ １．００

　 　 ２）在大量算法中，ＡＮＮ 算法可以解决复杂的分

类问题，学习能力强大，在肌电控制、知识工程等很

多领域得到了很好的应用，而与小波分析，混沌，分
形理论等的融合更是现阶段的研究热点，有着广阔

的应用前景。

　 　 ３）与传统统计学为基础的 ＡＮＮ 相比，ＳＶＭ 不涉

及概率测度和大数定律等，支持向量的数目决定了

其计算的复杂性。 应用这两种算法都能较好的进行

分类，但 ＳＶＭ 处理小样本、非线性的高维数据优势

明显，计算速度快。
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特征表示与识别 ［ Ｊ］． 计算机工程与应用， ２０１５， ５１
（０９）：２１７ － ２２０． ＤＯＩ：１０． ３７７８ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １００２ － ８３３１． １４０６ －
０２２３．

　 　 ＷＡＮＧ Ｈｏｎｇｑｉ， ＬＩ Ｌｉｎｗｅｉ， ＭＡＯ Ａｍｉｎ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎ⁃
ｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ＳＥＭＧＳ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ
［ Ｊ］． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１５， ５１
（０９）：２１７－ ２２０． ＤＯＩ：１０． ３７７８ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １００２ － ８３３１． １４０６ －
０２２３．

［２２］杨新亮， 罗志增． 基于表面肌电信号的时频组合特征融

合识别［Ｊ］． 华中科技大学学报（自然科学版）， ２０１１，
３９（ｓ２）：１５３－１５６．ＤＯＩ：１０．１３２４５ ／ ｊ．ｈｕｓｔ．２０１１．ｓ２．０４４．

　 　 ＹＡＮＧ Ｘｉｎｌｉａｎｇ， ＬＵＯ Ｚｈｉｚｅｎｇ． Ａ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ
ｍｕｌｔｉ⁃ｃｈａｎｎｅｌ ＳＥＭＧ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ Ｈｕａｎｚｈｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒ⁃
ｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （ Ｎａｔｕｒｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），
２０１１， ３９（ｓ２）：１５３－ １５６． ＤＯＩ：１０． １３２４５ ／ ｊ． ｈｕｓｔ． ２０１１． ｓ２．
０４４．

［２３］ＴＡＪＢＡＫＨＳＨ Ａ， ＥＳＨＧＨＩ Ｋ， ＳＨＡＭＳＩ Ａ． Ａ ｈｙｂｒｉｄ ＰＳＯ⁃
ＳＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒａｖｅｌｉｎｇ ｔｏｕｒｎａｍｅｎｔ ｐｒｏｂｌｅｍ［Ｊ］． Ｅｕ⁃
ｒｏｐｅａｎ Ｊ ｏｆ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１２， ６（６）：５１２－５１８．
ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＩＣＣＩＥ．２００９．５２２３８６５．

［２４］时小虎， 梁艳春， 徐旭． 改进的 Ｅｌｍａｎ 模型与递归反传

控制神经网络［Ｊ］． 软件学报， ２００３， １４（６）：１１１０－１１１９．
ＤＯＩ：１０．１３３２８ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｏｓ．２００３．０６．０１２．

　 　 ＳＨＩ Ｘｉａｏｈｕ， ＬＩＡＮＧ Ｙａｎｃｈｕｎ， ＸＵ Ｘｕ． Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｅｌｍａｎ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｂａｃｋ⁃ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２００３， １４（６）：１１１０－１１１９．
ＤＯＩ：１０．１３３２８ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｏｓ．２００３．０６．０１２．

［２５］张俊玲， 陈增强， 张青． 基于粒子群优化的 Ｅｌｍａｎ 神经

网络无模型控制［ Ｊ］． 智能系统学报， ２０１６， １１（０１）：
４９－５４．ＤＯＩ：１０．１１９９２ ／ ｔｉｓ．２０１５０７０２５．

　 　 ＺＨＡＮＧ Ｊｕｎｌｉｎｇ， ＣＨＥＮ Ｚｅｎｇｑｉａｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｑｉｎｇ． Ｅｌｍａｎ
ｍｏｄｅｌ⁃ｆｒｅｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉ⁃
ｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］． ＣＡＡＩ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓ⁃
ｔｅｍｓ， ２０１６， １１ （ ０１ ）： ４９ － ５４． ＤＯＩ： １０． １１９９２ ／ ｔｉｓ．
２０１５０７０２５．

［２６］ＱＩＡＮ Ｈ， ＭＡＯ Ｙ， ＸＩＡＮＧ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｈｕｍａｎ
ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｕｓｉｎｇ ＳＶＭ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ［Ｊ］． Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃ⁃
ｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０１０， ３１（２）：１００－１１１．ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．
ｐａｔｒｅｃ．２００９．０９．０１９．

［２７］汪丹， 张亚非． ＳＶＭ 和 ＢＰ 算法在气体识别中的对比研

究［Ｊ］． 传感技术学报， ２００５， １８（１）：２０１－２０４．ＤＯＩ：１０．
３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００４－１６９９．２００５．０１．０５２．

　 　 ＷＡＮ Ｄａｎ， ＺＨＡＮＧ Ｙａｆｅｉ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｇａｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＶＭ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＢＰ ［ Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｓｅｎｓｏｒｓ ａｎｄ Ａｃｔｕａｔｏｒｓ， ２００５， １８（１）：２０１－２０４． ＤＯＩ：１０．
３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００４－１６９９．２００５．０１．０５２．

［２８］ＡＬＫＡＮ Ａ， ＧÜＮＡＹ Ｍ． Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＥＭＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｕｓｉｎｇ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ［ Ｊ］． Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓ⁃
ｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１２， ３９ （ １）：４４ － ４７． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ｅｓｗａ．２０１１．０６．０４３

［２９］ＡＬＯＭＡＲＩ Ｆ， ＬＩＵ Ｇ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｏｒｅａｒｍ ｓＥＭＧ
ｓｉｇｎａｌ ｕｓｉｎｇ ＬＤＡ， ＱＤＡ， Ｋ⁃ＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
［Ｊ］．Ｏｐｅｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ＆ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０１４， ６
（１）：１０８－１１６．ＤＯＩ：１０．２１７４ ／ １８７４４４４３０１４０６０１０１０８．
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