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ســیاري ، انقلاب بزرگی در هوش مصنوعی ایجاد شــده کــه ب(Deep learning)با پیشرفت یادگیري عمیق  :زمینه و هدف

ســیگنال  اننــدلا (مد باهاي خام با ابعاشدت تحت تاثیر خود قرار داده است. یادگیري عمیق، پردازش دادهها را بهاز رشته

توســعه  کند. هــدف از ایــن پــژوهش،پذیر می، امکان(Feature engineering)یا تصویر) را بدون نیاز به مهندسی ویژگی 

  باشد.می EMGیک سیستم بر پایه یادگیري عمیق، براي تخمین اراده حرکتی از روي سیگنال 

(کــه  (CNN)بر پایه شــبکه عصــبی کانولوشــنال  (Myoelectric)در این مطالعه، یک سیستم مایوالکتریک  :روش بررسی

کــه نیازمنــد بــه  (Classification)بنــدي هاي معمول طبقهعنوان جایگزینی براي روشیک مدل یادگیري عمیق است)، به

مهندسی ویژگی هستند، معرفی شده است. این سیستم براي حرکات انفرادي و ترکیبی مچ دســت، بــر روي ده شــخص 

 Support vector machineمورد ارزیابی قرار گرفته شد. عملکرد روش پیشنهادي، با یک سیستم استاندارد برپایــه سالم، 

(SVM) هاي حوزه زمانی که از ویژگی(Time domain, TD) کند، مقایسه گردید.استفاده می  

بنــدي مشــابهی دقت طبقهشــنهادي بــه، سیستم پیTDهاي عملکرد ثابت شده و رواج بسیار بالاي ویژگی باوجود ها:یافته

)19/0P=( ســیگنال  دست یافت. مزیت سیستم پیشنهادي در این است که نیازي به استخراج دستی و مهندسی ویژگی از

EMG  وجود ندارد وCNN کند.هاي مورد نیاز را فراگرفته و از سیگنال استخراج میصورت خودکار، ویژگیهب  

هاي ســیگنال ه از، بــراي یــادگیري و اســتخراج اطلاعــات غنــی و پیچیــدCNNانــایی بــالاي ها، تواین یافتهگیري: نتیجه

را از روي  تواند اطلاعات زمانی و فرکانسی مورد نیاز بــراي تخمــین اراده حرکتــیمی CNNدهد. بیولوژیک را نشان می

  فرا بگیرد. EMGسیگنال 

  .عمیق، الکترومایوگرامیادگیري  ،شبکه عصبی کانولوشنال بندي،طبقه :لیديک لماتک

 

  
هاي مایوالکتریک، کنترل دست یا پاي یکی از کاربردهاي سیستم

گرهاي سطحی بر ها، حسدر این سیستم 1.مصنوعی متحرك است

به  EMGرا ضبط کرده و از روي  EMGهاي روي پوست، سیگنال

، اراده حرکتی (Machine learning)هاي یادگیري ماشین کمک روش

(Motor intent) شده، زدهشود. این اراده حرکتی تخمینتخمین زده می

  توسط سیگنال کنترلی مناسب براي حرکت دادن اندام مصنوعی به آن 

  

هاي هاي رایج یادگیري ماشین در سیستمیکی از روش 1شود.ارسال می

دلیل اینکه سیگنال به 2باشد.می )Classification(بندي مایوالکتریک، طبقه

EMG اي آن براي یک سیگنال استوکستیک (رندم) است، مقادیر لحظه

منظور حل این مشکل، یک به 3.تخمین اراده حرکتی مناسب نیستند

 200تا  100معمول بین طور بههاي زمانی (ها از پنجرهمجموعه از ویژگی

عنوان ورودي براي ها بهاین ویژگی 3.شودثانیه) سیگنال استخراج میمیلی

ترین گیرند. یکی از معروفبندي مورد استفاده قرار میسیستم طبقه

است که شامل چهار ویژگی میانگین  TDها، مجموعه مجموعه ویژگی

  مقدمه
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قدرمطلق، تعداد گذر از صفر، تعداد تغییر شیب منحنی و طول شکل موج 

باشد. حاوي اطلاعات زمانی و فرکانسی سیگنال می TDمجموعه  4است.

هاي پرکاربرد دیگر عبارتند از فرکانس میانگین، ضرایب برخی از ویژگی

  5.اتورگرسیو، دامنه ویلیسون، توان میانگین و هیستوگرام

ها، مهندسی ویژگی گفته به فرآیند طراحی و استخراج ویژگی

که مهندسی ویژگی تاثیر زیادي بر دقت تخمین اراده آنجاشود. ازمی

 6.بسیاري بر روي آن انجام شده است هايهشپژوحرکتی دارد، 

معرفی  5پیشینکه در مطالعات  EMGهاي سیگنال بسیاري از ویژگی

زیادي با هم دارند، که سبب  (Correlation)اند، همبستگی شده

آوردن دستهبنابراین، ب 7.شودویژگی می )edundancyR(افزونگی 

یچیدگی محاسباتی منجر هستند و با کمترین پد یزاهایی که غیرویژگی

شوند، از اهمیت بندي میها در سیستم طبقهبه جداسازي بهینه کلاس

ها باید قابل تعمیم برد، این ویژگیربالایی برخوردار است. بسته به کا

با توجه به این اهمیت، سیستمی  7.باشند هاي متنوعبین مجموعه داده

ي مفید سیگنال هابا توانایی شناسایی و استخراج خودکار ویژگی

EMGهاي یادگیري عمیق، این ، بسیار ارزشمند خواهد بود. روش

هاي هاي اخیر، یادگیري عمیق، رشتهباشند. در سالتوانایی را دارا می

بسیاري از جمله بینایی ماشین، تشخیص گفتار، و بیوانفورماتیک را 

سان عملکرد ان متحول کرده است و به عملکردهایی مشابه یا بالاتر از

  8.دست یافته است

 (Convolutional neural network, CNN)شبکه عصبی کانولوشنال 

هاي مانند دیگر روش CNNیک روش یادگیري یاد عمیق است. 

مستقیم از روي داده خام طور بهبندي را تواند طبقهیادگیري عمیق، می

تواند می CNNبدون نیاز به مهندسی ویژگی انجام دهد. در واقع 

بندي را از روي داده خام یاد گرفته و هاي مورد نیاز طبقهگیویژ

، CNNاستخراج کند. یکی از دلایل افزایش روزافزون کاربرد 

هاي گرافیکی) است که زمان ها (پردازندهGPUهاي اخیر در پیشرفت

اند. در سه سال اخیر کاهش داده چشمگیريمیزان آموزش شبکه را به

کار هب EMGتشخیص اراده حرکتی از روي  براي CNNچند مطالعه،  در

   9-12.رفته است

جدید براي تشخیص حرکات  CNNشبکه در این مقاله، یک 

پیشنهاد شده است. حرکات  EMGترکیبی و انفرادي مچ از روي 

مورد بررسی اند، استفاده کرده CNN که ازدر مطالعات پیشین ترکیبی 

هاي مصنوعی ر کنترل دستبسزایی د اما اهمیت 9-12اند،قرار نگرفته

عی شبیه حرکت دست واقعی انسان را ـدارند، چراکه حرکتی طبی

  .کنندپذیر میامکان

  

  
چپ دست  1راست دست،  9، 4/31±1/4 سنبا ده شخص سالم 

در این مطالعه شرکت کردند. پروتکل آزمایش، توسط کمیته اخلاق 

علوم پزشکی شهید بهشتی مورد تایید قرار  دانشکده پزشکی دانشگاه

نامه کتبی را از آزمایش، فرم رضایت پیشها گرفت. همه سابجکت

 (.gHiAmp, gtec Inc)امضا کردند. هشت جفت الکترود سطحی 

، به دور ساعد EMGصورت هشت کانال دوقطبی براي ضبط به

نده تر از آرنج، با فواصل مساوي بر روي پوست چسباغالب، پایین

  ).1شدند (شکل 

دست مقابل  Ulnar-styloidیک الکترود مرجع هم بر روي 

چسبانده شد. هشت حرکت مچ شامل فلکشن، اکستنشن، پرونیشن، 

سوپینیشن، -پرونیشن، فلکشن-ها: فلکشنسوپینیشن، و ترکیب آن

سوپینیشن، مورد مطالعه قرار گرفتند. -پرونیشن، و اکستنشن-اکستنشن

ترایال  9کات داینامیک انجام شد. آزمایش شامل مطالعه بر روي حر

گانه و یک ترایال هم  8هاي بود که هر ترایال مختص یکی از انقباض

ثانیه بود که کاربر عضلات  30حالت استراحت بود. ترایال استراحت 

ترایال دیگر، کاربر،  8خود را در حالت بدون انقباض نگه داشت. در 

صورت داینامیک، با دنبال کردن یک هانقباض مختص آن ترایال را ب

هدف دیداري بر روي یک صفحه کامپیوتر که پیش روي کاربر 

  ن هدف دیداري، طول یک خط ـای ).2قرار داشت، انجام داد (شکل 

  
  

  

  

  

  

  

کانال  8صورت به EMG هشت جفت الکترود سطحی چسبانده شدن: 1شکل 

  دوقطبی، به دور ساعد غالب

  بررسیروش 
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ترایال حرکت ترکیبی  از اینترفیس آموزش، در شاترینیک اسک: 2شکل 

  پرونیشن-اکستنشن

  
ط خنمونه اگر این عنوان بهکه طوريبود، به (Progress-bar)پیشرفت 

آن  نیروي کامل، %30پر بود، کاربر باید با شدت  %30به اندازه 

ود: بکل انقباض را انجام دهد. هر ترایال شامل چهار تکرار از این سی

انیه ث 3سمت انقباض کامل، ثانیه حرکت به 3انیه حالت استراحت، ث 3

سمت حالت ثانیه حرکت برگشتی به 3نگه داشتن انقباض کامل، و 

  استراحت.

و هدف دیداري متناظر آن ضبط  EMGدر هر ترایال، سیگنال 

کار هب EMGکیلوهرتز براي ضبط  2/1 برداريشدند. فرکانس نمونه

بین  8با یک فیلتر میانگذر باترورث درجه  EMGهاي گرفته شد. داده

هرتز توسط یک ناچ  50تر شدند. همچنین فرکانس هرتز فیل 5-500

ها با حذف گردید. ضبط و پردازش داده 8فیلتر باترورث مرتبه 

  انجام شد. 2017Rbافزار متلب نرم

دو روش یادگیري ماشین براي تشخیص اراده حرکتی از روي 

EMG ایه پ روش بر - 1شد:  کار گرفتههبSVM  که عملکرد بالاي آن)

ي بر پایه روش پیشنهاد - 2نشان داده شده است)،  13پیشیندر مطالعات 

CNN هایی که هدف دیداري (وترایال اکتیو، قسمت 8. ابتدا براي 

ه شدند و نیروي کامل بودند، نگه داشت %50بنابراین انقباض) بالاتر از 

 تحرک 8کلاس در نظر گرفته شد که شامل  9ها حذف شدند. بقیه قسمت

به  EMGهاي دادهشده در بالا و حالت استراحت بودند. سپس، بیان

پرش  نمونه زمانی) با 200ثانیه (میلی 167هاي زمانی با طول پنجره

  ثانیه تقسیم شدند. میلی 40

 هايصورت ماتریسبه EMGهاي ، دادهCNNپایه  براي روش بر

ها در هر : تعداد نمونه200ها، : تعداد کانال8( مرتب شدند 8×200

ها ها و برچسب نوع انقباض متناظر آنپنجره زمانی). این ماتریس

لایه  22پیشنهادي  CNNاستفاده شدند.  CNNبراي آموزش دادن شبکه 

از هر  پسدارد که شامل یک لایه ورودي و پنج لایه کانولوشن است. 

، و Relu، یک لایه Batch-normalizationلایه کانولوشن، یک لایه 

کار گرفته ه(براي سه لایه کانولوشن اول) ب Max-poolingیک لایه 

، و لایه Softmax، لایه Fully-connectedهم لایه  شده است. در آخر

هاي بندي استفاده گردید. معماري کلی شبکه پیشنهادي به شبکهطبقه

یات معماري شبکه با یشباهت دارد. اما جز AlexNet مانندمعروفی 

از هر  پیشدست آمدند. هب EMGآزمون و خطا بر روي داده 

شدند. تعداد فیلترها در پنج  Zero-padهاي ورودي کانولوشن، داده

 3×3 ، و تمام فیلترها16و  64، 64، 32، 16ترتیب لایه کانولوشن به

اعمال شد. همچنین،  stride=2با  2×2 هستند. پولینگ در نواحی

براي آموزش شبکه استفاده شد و نرخ یادگیري  SGDMوریتم الگ

تعیین گردید  128ها Minibatchدر نظر گرفته شد. اندازه  001/0 اولیه

 Nvidiaگرفته شد. شبکه بر روي یک  در نظر 40ها Epochو تعداد 

GTX 1050 GPU  آموزش داده شد و آموزش براي هر سابجکت

   طول انجامید.ثانیه به 100 کمابیش

 TD، پنج ویژگی شامل مجموعه SVMپایه  براي روش بر

د. شاستخراج  EMGهاي علاوه فرکانس میانگین، از هر پنجره دادههب

بب سدلیل آن بود که مشاهده شد که اضافه کردن فرکانس میانگین به

متلب براي  libSVMشود. از کتابخانه بندي میافزایش دقت طبقه

و   = 40/1 و Radial-basisد. کرنل استفاده گردی SVMسازي شبیه

cost=1 دست هب در نظر گرفته شدند. این مقادیر بهینه با آزمون و خطا

و  CNNبندي در دو روش دست آوردن دقت طبقههآمدند. براي ب

SVM  4از-fold cross-validation فاده شد. براي مقایسه دقت است

هاي نمونه ، از یک آزمونSVMو  CNNبندي بین دو روش طبقه

 .استفاده شد t-testجفت 

  

  
را  SVMو  CNNبندي دو روش (الف) دقت طبقه 3شکل 

(ب) دقت  3دهد. شکل کاربر، نشان می 10معیار بین همراه انحرافبه

 ،1کشد. جدول بندي براي هر کاربر را براي هر روش به تصویر میطبقه

دهد. براساس این را نشان می t-testهاي جفت هاي آزمون نمونهیافته

 SVMو  CNNبندي روش ها، تفاوت معناداري بین دقت طبقهیافته

  .)=19/0P( دست نیامدهب

  هایافته
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  (الف)                                (ب)                                                                                                   
  

  معیار در بین تمام کاربرها (ب) براي هر کاربر: (الف) میانگین و انحرافSVMو  CNNهاي بندي روشدقت طبقه :3 شکل

  
تفاضل دو گــروه نشــان  (sd)معیار ، و انحراف(df)، درجه آزادي P ،t: مقادیر SVMو  CNNبراي مقایسه دو روش  t-testهاي جفت هاي آزمون آماري نمونهیافته :1 جدول

  اندداده شده

 
 

SVM 
 

CNN 
 

p 
 

t 
 

df 
 

sd 

Classification Accuracy (%) 91.6 ± 2.3 92.3 ± 1.4 0.19 -1.4 9 0.02 

  

  
  

براي تشخیص حرکات انفرادي و  CNNاین مطالعه، کارآیی 

تواند زیابی کرد. سیستم پیشنهادي میرا ار EMGترکیبی مچ از روي 

ها، کار گرفته شود. براساس یافتهههاي مایوالکتریک متحرك بدر دست

CNN  به عملکردي مشابهSVM  دست یافت که نشانگر کارآیی بالاي

CNN باشد. مزیت روش پیشنهادي این است که نیازي پیشنهادي می

هاي از ویژگی SVMکه براي روش آنجابه مهندسی ویژگی ندارد. از

هاي این مطالعه حاکی از استفاده شد، یافته EMGمعروف و پرکاربرد 

هاي از روي داده هاي مفیدتوانایی یادگیري ویژگی CNNآن است که 

نظر فیزیولوژي، باشد. از نقطهبندي را دارا می، براي طبقهEMGخام 

یگنال زمانی و فرکانسی س هايویژگی نیروي حاصل از یک عضله به

EMG هاي مجموعه دلیل، ویژگیهمینارتباط دارد. بهTD  هم شامل

 CNNباشد. عملکرد بالاي اطلاعات زمانی و فرکانسی سیگنال می

، EMGدهد که براي تخمین اراده حرکتی از روي پیشنهادي نشان می

توانایی استخراج و یادگیري اطلاعات زمانی و فرکانسی  CNNمدل 

 CNNرا دارد. در مطالعات آینده، مقاومت  EMGخام هاي لازم از داده

جایی همانند اثر جاب EMGهاي خارجی در سیگنال به دخالت

الکترودها و تغییر حالت قرارگیري دست و ساعد بررسی خواهد شد. 

هاي با ابعاد بالا، در پردازش داده CNNهمچنین، با توجه به توانایی 

براي  Force-myography (FMG)و  EMGهاي ترکیب سیگنال

  تشخیص اراده حرکتی مورد بررسی قرار خواهد گرفت.

  بحث
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Background: Deep learning has revolutionized artificial intelligence and has transformed 

many fields. It allows processing high-dimensional data (such as signals or images) 

without the need for feature engineering. The aim of this research is to develop a deep 

learning-based system to decode motor intent from electromyogram (EMG) signals. 

Methods: A myoelectric system based on convolutional neural networks (CNN) is 

proposed, as an alternative to conventional classification methods that depend on feature 

engineering. The proposed model was validated with 10 able-bodied subjects during 

single and combined wrist motions. Eight EMG channels were recorded using eight pairs 

of surface electrodes attached around the subject’s dominant forearm. The raw EMG data 

from windows of 167ms (200 samples) in 8 channels were arranged as 200×8 matrices. 

For each subject, a CNN was trained using the EMG matrices as the input and the 

corresponding motion classes as the target. The resulting model was tested using a 4-fold 

cross-validation. The performance of the proposed approach was compared to that of a 

standard SVM-based model that used a set of time-domain (TD) features including mean 

absolute value, zero crossings, slope sign changes, waveform length, and mean frequency. 

Results: In spite of the proven performance and popularity of the TD features, no 

significant difference (P=0.19) was found between the classification accuracies of the two 

methods. The advantage of the proposed model is that it does not need manual extraction 

of features, as the CNN can automatically learn and extract required representations from 

the EMG data. 

Conclusion: These results indicate the capacity of CNNs to learn and extract rich and 

complex information from biological signals. Because both amplitude and frequency of 

EMG increases with increasing muscle force, both temporal and spectral characteristics of 

EMG are needed for efficient estimation of motor intent. The TD set, also includes these 

types of features. The high performance of the CNN model shows its capability to learn 

temporal and spectral representations from raw EMG data. 
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