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In modern prostheses, accurate processing of surface electromyogram (sEMG) signals 

has a significant effect on optimal muscle control. Although these signals are useful for 

diagnosing neuromuscular diseases, controlling prosthetic devices and detecting hand 

movements, non-robustness of EMG signal-based recognition will give rise to various 

movement disorders. In this paper, we present an optimal approach to classify EMG 

signals for hand gesture and movement recognition, whose purpose is to be used as an 

efficient method of diagnosing neuromuscular diseases, determining the type of 

treatment and physiotherapy. The main assumption of this study is to improve the 

accuracy of recognition and therefore, we proposed a novel hand gesture and movement 

recognition model consists of three steps: (1) EMG signal features extraction based on 

time-frequency domain and fractal dimension features; (2) feature selection by soft 

ensembling of three procedures in which includes two sample T-tests, entropy and 

common wrapper feature reduction, and (3) classification based on kernel parameters 

optimization of SVM classifier by using Gases Brownian Motion Optimization (GBMO) 

algorithm. Two UC2018 DualMyo and UCI datasets have been considered to evaluate 

the proposed model. The first dataset is used to classify eight hand gestures and the 

second dataset is employed for the classification of six types of movement. The 

experiment results and statistical tests reveal that the designed approach has desirable 

performance with an average accuracy of above 98% in both datasets. Contrary to 

similar methods that perform classifications in finite classes with high error rates, the 

integrated method has satisfactory accuracy, robustness and reliability. Not only the 

proposed method contributes to the design of prostheses, but also provides effective 

outcomes for rehabilitation applications and clinical diagnosis processes.  
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های الکترومایوگرام با استفاده از های حرکتی دست در سیگنالها و حالتبازشناسی ژست

 ی بهینه بندی کنندهجوشی نرم در انتخاب ویژگی و طبقههمروش 
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 مشخصات مقاله

 .IJBME.2020/123570.158010.22041 ی دیجیتال:شناسه

 9555مرداد  88پذیرش:  88/9/9555-3/3/9555بازنگری:  9555فروردین  5 ثبت در سامانه:

 
 های کلیدیواژه چکیده

تا حد زیادی بر کنترل مطلوب  (sEMGهای الکترومایوگرام سطحی )یگنالبندی سدر پروتزهای مدرن، طبقه

وتز و های پرعضلانی، کنترل دستگاه-عصبی هایتشخیص بیماریها در عضلات اثر دارد. اگر چه این سیگنال

 های مختلف حرکتیتواند باعث بروز عارضهها میمفید هستند، بازشناسی غیرمقاوم آن تشخیص حالات دست

 الکترومایوگرام سطحی در تشخیصهای بندی سیگنالطبقه درایجاد رویکردی بهینه در این مقاله با هدف  .شود

ای هتشخیص بیماریتواند در نوع حرکت و نیز شناسایی ژست دست، مدلی جدید طراحی شده است که می

موجود  هایر گرفتن چالشمورد استفاده قرار گیرد. با در نظ ، تعیین نوع درمان و فیزیوتراپیعضلانی-عصبی

ی و بندهای حرکتی دست، روش پیشنهادی از سه گام تشکیل شده است. در گام اول قابدر شناسایی کلاس

ی فرکانس و بعد فراکتال انجام شده، در مرحله-ی زمانگرهای حوزهاستخراج ویژگی از سیگنال توسط توصیف

، آنتروپی و پیچش عام T-جوشی نرم سه رویکرد آزمونبا استفاده از یک روش جدید هم دوم انتخاب ویژگی

رنل سازی پارامترهای کبندی حالات حرکتی و ژست دست با تکیه بر بهینهصورت گرفته و در گام سوم طبقه

 UC2018ی ی دادهای گاز انجام شده است. دو مجموعهماشین بردار پشتیبان توسط الگوریتم حرکت کاتوره

DualMyo  وUCI 6بندی ی نخست برای دستهزیابی روش پیشنهادی در نظر گرفته شده که از دادهجهت ار 

کار کرد راهنوع حالت حرکت استفاده شده است. عمل 8بندی ی دوم برای طبقهژست حرکتی و از داده

باشد. برخلاف رویکردهای بخش میی داده رضایتدر هر دو مجموعه %56پیشنهادی با میانگین صحت بالای 

های محدود و با سطح خطای بالا اجرا شده، روش پیشنهادی از بندی در تعداد طبقهها طبقهابه که در آنمش

دقت، ثبات و اعتمادپذیری قابل قبولی برخوردار است. به کارگیری این روش در طراحی پروتزهای دست موثر 

 ز تاثیرگذار باشد. و فرایندهای تشخیص بالینی نی بخشیکاربردهای توانتواند در بوده و می

 یوگراماالکتروم سیگنال

 ژست دست

 حالت حرکتی

 بعد فراکتال

 نرمجوشی هم

 بندی بهینهطبقه
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 مقدمه -4

تغییرات پتانسیل الکتریکی عضله از طریق ثبت سیگنال 

یت از فعال (پزشکیهای زیستیکی از سیگنال) 9الکترومایوگرافی

[. فعالیت 8، 9آید ]الکتریکی عضلات منقبض شده به دست می

ای هالکتریکی ماهیچه در طول انقباض باعث تولید سیگنال

تواند در تشخیص برخی شده که می 8الکترومایوگرافی سطحی

های دریافت شیوهخلاف برخی از  د. برباشها موثر از ناهنجاری

توان به صورت را می EMGهای ، سیگنالسیگنال حیاتی

. دنموالکترودهای سطحی ثبت غیرتهاجمی و با به کارگیری 

 الکترودهای سوزنی یاالکترودها روی سطح پوست قرار گرفته و 

های شود. در میان سیگنالمیدر یک واحد حرکتی عضله وارد 

های الکترومایوگرام از سهولت نسبی حیاتی، پردازش سیگنال

های خاص عضلانی، برخوردار بوده و از این رو تحلیل بیماری

 [. 5سازد ]یا مفصلی را ممکن می عضلانی-عصبی

در کاربردهایی چون کنترل به دست  EMGهای رد پای سیگنال

مجازی  کلید[، صفحه8[، دنیای مجازی ]9، 3گرفتن اجسام ]

 ، کنترل صندلی[99-5[، پروتزها ]6[، کنترل بازوی رباتیک ]5]

های واقعیت مجازی، توسعه و کنترل [، بازی95، 98دار ]چرخ

های ورزشی، ها و مراقبت[، فعالیت93] 5رایانه-نسانواسط ا

قابل [ 99ارگونومی، بیوفیدبک، طب ورزشی و فیزیوتراپی ]

 بر مبنای ی استوار. در یک مدل کنترل ماهیچهاستمشاهده 

ای ه، در ابتدا بردارهای ویژگی با استفاده از شیوهتشخیص الگو

ستخراج ای اهای ماهیچهاز سیگنال 3مختلف توصیف صفات

 یهایی چون شبکهپس برای ایجاد یادگیری در مدلسشده و 

ترین همسایگی، نزدیک-kعصبی، ماشین بردار پشتیبان، 

ار ی بیزین ساده به کدرخت تصمیم، رگرسیون منطقی و شبکه

بند، مدل توسط شوند. پس از آموزش طبقهگرفته می

گو ص الشود. ساز و کار تشخیهای آزمودنی ارزیابی میسیگنال

های حاصل از ای باشد که با استخراج ویژگیباید به گونه

   .یابی به پاسخ مناسب فراهم شود، امکان دستEMGسیگنال 

ا حرکات ی تشخیص یزمینه در  متنوعی هایکنون فعالیت تا

 [98ی ]در مقاله. است گرفته صورت دست یحالات اشاره

در تعیین  EMGهای توان از سیگنالمی که شده است گزارش

ت دست بهره گرفت. در این مقاله های حرکعوارض و ناهنجاری

 ثبت در های چندگانهمختلف با تعداد کانال هایالکترود از

 و دهگردی استخراج های مختلفیویژگی ،شده استفاده سیگنال

 ت. اس شده ی عصبی به کار گرفتهشبکه چون بندهاییطبقه

                                                           
9 Electromyography (EMG) 
8 Surface Electromyography (sEMG) 
5 Human-Computer Interface (HCI) 
3 Feature Description  

برای استخراج ویژگی از تبدیل  [95ی تاکور و متیو ]در مقاله

بندی به جوشی در طبقهموجک گسسته استفاده شده و هم

هایی چون عنوان نوآوری ذکر شده است. در این مقاله محک

، ماتریس مبهم و چند معیار مشابه در نظر گرفته F-Scoreدقت، 

وضعیت دست از پایگاه  8ی داده شامل شده، از یک مجموعه

ی ستفاده شده و در نهایت مقدار بیشینه[ ا96] UCIی داده

 به دست آمده است.  %56بندی برابر با دقت طبقه

[ در گام استخراج ویژگی از 95در تحقیق روانگپایسام و جاین ]

روی  8ی مقادیر منفردو تجزیه 9ی متوالیسازی کمینهبهینه

های بهینه استفاده شده است. تعداد ویژگی UCIی پایگاه داده

 هایبندبوده تا خروجی با دقت مناسب توسط طبقه 90با  برابر

k-NNی عصبی و درخت تصمیم تولید شود. ، تئوری بیز، شبکه 
 

 روش[ استخراج ویژگی با 80کارانش ]در پژوهش سراوانی و هم

 UCIهای روی داده 5پذیرتبدیل موجک تحلیلی انعطاف

 9مرد و  5از  یی دریافتنمونه 90000[ و بررسی 89] (8099)

 با بهمعیارهای دقت، حساسیت و اختصاصیت  وزن انجام شده 

و قرار دادن یک  6کارگیری ماشین با امکان یادگیری حداکثری

ها محاسبه شده است. دقت به دست کلاس در برابر سایر کلاس

بوده که در  %58/55حالت طبیعی دست برابر با  90آمده برای 

 آید. مناسبی به حساب می کارهای مشابه دقتمقایسه با راه
 

[ برای استخراج و کاهش 88کارانش ]ی نایک و همدر مقاله

ایگاه های پهای مستقل از سیگنالها از تحلیل مولفهابعاد ویژگی

ی داده [ استفاده شده است. این مجموعه85] UCIی داده

فرد دارای درد زانو( بوده و سه وضعیت  99فرد ) 88شامل 

 ن و ایستادن مورد تحلیل قرار گرفته است. نشستن، قدم زد

های عصبی عمیق [ با شبکه83در تحقیق موخوپادیا و ساموئی ]

 .بندی اندام حرکتی فوقانی پرداخته شده استبه تحلیل و طبقه

بندی حالات [ برای طبقه89کارانش ]ی چانگ و همدر مقاله

ای هزبان اشاره از روش تحلیل همبستگی کانونیکال سیگنال

هایی نظیر دقت برای الکترومایوگرام استفاده شده و محک

 ی حالات اشاره به دست آمده است. وضعیت چندکلاسه

بندی حالات [ برای طبقه88کارانش ]در پژوهش شی و هم

 k-NNهای مختلف دست از روش گوناگون حرکت بخش

ی ی چون مقدار مطلق متوسط، اندازهیهااستفاده شده و ویژگی

 وج و تغییر وضعیت علامت اشاره استخراج شده است. طول م

[، برای استخراج ویژگی از روش 80در پژوهشی مشابه تحقیق ]

دی بنعاملی قابل تنظیم استفاده شده، طبقه-Qتبدیل موجک 

9 Sequential Minimal Optimization (SMO) 
8 Singular Value Decomposition (SVD) 
5 Flexible Analytic Wavelet Transform (FAWT) 
6 Extreme Learning Machine (ELM) 
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  ی بهینهبندی کنندهژگی و طبقهجوشی نرم در انتخاب ویهمروش با استفاده از  EMGهای های حرکتی دست در سیگنالها و حالتبازشناسی ژستخسرو رضائی:  956
 

 

 

حالت حرکتی دست با روش چندکلاسی ماشین بردار  90

ترین مربعات خطا انجام شده و پشتیبان بهینه شده با روش کم

 به دست آمده است.  %53/55در نهایت دقت 

های یادگیری جدید چون انتقال ردپای استفاده از مدل

های عصبی [ یا شبکه85های عمیق ]مبتنی بر شبکه 9یادگیری

[ برای تشخیص حالات دست در تحلیل 50بازگشتی ]

 خورد. های الکترومایوگرام نیز به چشم میسیگنال

قیم با حرکت عضلات انسان در به طور مست EMGهای سیگنال

های مختلف تشخیص ها در زمینهارتباط است. این سیگنال

عضلانی و نیز -های عصبیناهنجاری حرکت، شناسایی بیماری

 های کنترلی در پروتزهایی نظیربخشی با ایجاد سیگنالدر توان

پروتز دست، بازوها و اندام تحتانی در ارتباطات مدرن میان 

[. طراحی یک دست 83، 9کاربرد دارند ] انسان و ماشین

تواند کیفیت زندگی افراد معلول را تا حد زیادی مصنوعی می

 از توانمی را موثر هایویژگی از [. برخی58، 59ارتقا دهد ]

 وردم در اطلاعاتی که کرد الکترومایوگرام استخراج هایسیگنال

 ین حالبا ا .دهندمی ارائه پروتز کنترل برای عضلات فعالیت

 هایسیگنال از استفاده با دست حرکات دقیق تشخیص

 نبی از برای. همراه است مختلفی هایبا چالشیوگرام االکتروم

 کیبتر از باید بندیطبقه کردعمل بهبود و مشکلات این بردن

 کاهش هایرویه و یا انتخاب ویژگی استخراج هایروش مناسب

هینه ب بندیارگیری طبقهبه ک این بر علاوه. شود استفاده ابعاد

باعث کاهش خطا و به تبع آن انتخاب صحیح کلاس مربوط  شده

 [. 55شود ]مییوگرام االکترومبه حرکت بر اساس سیگنال 

 کنترل EMG هایسیگنال توسط دست چه پروتزهای اگر

 یکارگیر به با دست شوند، اما بازشناسی غیرمقاوم حرکاتمی

 به .شودمی های مختلف حرکتیعارضه بروز باعث این سیگنال

تشخیص اندام حرکتی  بهبود عوارض و کاهش این منظور

 های مناسبی نیاز است که توانایی پردازشبه مدل درگیر،

 را داشته باشند.  غیرایستا با ماهیت sEMG هایسیگنال

 نالسیگ تشخیص ترکیبی کارامد در روش یک تحقیق این در

 وشر. است شده ارائه دست وتزپر کنترل براییوگرام االکتروم

فرکانس  -ی زمانهای حوزهنهی ویژگیبرهم شامل پیشنهادی

ای در آنالیز که تا حد قابل ملاحظه بوده و بعد فراکتال

ی در هر دو مجموعه شود.های حیاتی موثر واقع میسیگنال

جوشی نرم با ی همها به شیوهداده، انتخاب بهترین ویژگی

هدف این تحقیق . ی موثر انجام شده استوهاستفاده از سه شی

 در یوگراماالکتروم هایبندی سیگنالطبقه ی روشی برایارائه

ی مدل بازشناسی مقاوم توسعه در دست پروتز موثر کنترل

                                                           
9 Transfer Learning 

ی استخراج ویژگی ترکیبی با به کارگیری شیوه. است

فرکانس تا حد زیادی روی فرایند -ی زمانهای حوزهویژگی

موثر بوده است. روش  sEMGهای ژگی از سیگنالاستخراج وی

ز ها ای ویژگیجوشی نرم سبب شده است تا بهترین دستههم

دی بنی بردار ویژگی استخراج شده به دست آید. طبقهمجموعه

ازی سشامل ماشین بردار پشتیبان بهینه شده توسط مدل بهینه

ش های روای گاز است که یکی دیگر از نوآوریحرکت کاتوره

 رود. پیشنهادی به شمار می

 الگوریتم روش مختلف هایبخش ،8 بخش در ادامه در

 الگوریتم مراحل اجرای ،5 در بخش داده شده، شرح پیشنهادی

 گیرینتیجه 3 بخش در در نهایت ارائه شده و آزمایشی نتایج و

 انجام شده است.  از تحقیق

 

 هامواد و روش -0
بندی سیگنال، استخراج جرههای پندر روش پیشنهادی، گام

ویژگی، بازیابی مقادیر از دست رفته، هنجارسازی، انتخاب 

بندی بهینه شده و در نهایت ارزیابی انجام شده ویژگی، طبقه

است. در ادامه هر یک از مراحل به تفکیک مطابق با روندنمای 

 ( معرفی شده است. 9شکل )
 

 

 
های خیص وضعیتروندنمای روش پیشنهادی در تش -(4شکل )

 دست با استفاده از سیگنال الکترومایوگرام
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 استخراج ویژگی -0-4
 طول دارای های مختلفدر وضعیت EMG سیگنال جا کهاز آن

قطعات برابر  برداری بهر اساس فرکانس نمونهب است، زیادی

ه به ک شدهاز یک قاب استفاده  دین منظور. بشده استتقسیم 

 .گرفته استسیگنال اصلی قرار  فواصل زمانی مشخص روی

 80 حدودطول زمانی هر قاب بنا به دقت نهایی تعیین شده و 

پوشانی میان دو پنجره در نظر گرفته شده است. درصد هم 90تا 

بندی جهت ایجاد قطعات استخراج ویژگی در شکل ی قابنحوه

سازی آن جهت بندی سیگنال و آماده( و روندنمایی از پنجره8)

 ( ارائه شده است. 5ج ویژگی در شکل )استخرا
 

 

 
بندی سیگنال الکترومایوگرام جهت استخراج قاب -(0شکل )

 ویژگی
 

 

 

 
 هابندی شده به گام استخراج ویژگی و تجمیع ویژگیورود قطعات پنجره -(3شکل )

 

 

 ایمایوالکتریک، ابعاد بال کنترل پروتز سازیچالش اصلی پیاده

 برای. استگرام ویاالکتروم هایجود در سیگنالمو هایداده

 تاطلاعا ی ویژگی با قابلیت حفظدو دسته ها،داده ابعاد کاهش

ی دسته هایویژگی .شده است استخراج هاداده از هاسیگنال

انتگرال ویژگی  93زمان ) یحوزه هایاول شامل ویژگی

 یسیگنال، مقدار متوسط مطلق، مقدار مطلق گشتاورهای زمان

ی میانگین مربعات، ، واریانس سیگنال، ریشه9و  3، 5ی مرتبه

طول شکل موج، عبور از صفر، میانگین مطلق متوسط انحراف، 

انتگرال مربعات ، Vهای رونده، مرتبهضرایب خودکار پس

پذیر و ساده، میانگین تغییر دامنه، تفاوت مقدار انحراف جدایی

 8ی فرکانس )حوزه و (ی ویلسوناستاندارد مطلق و دامنه

ویژگی فرکانس متوسط، فرکانس میانگین، پیک فرکانسی، توان 

 باشد.( میمتوسط، توان نهایی و نسبت فرکانسی

های بعد فراکتال های استخراج شده ویژگیی دوم ویژگیدسته

شامل ابعادی چون کتز، هیگوچی، پتروسین، بعد همبستگی و 

 شوند.یر تعریف میموارد مشابه دیگر بوده که به صورت ز
 

 بعد همبستگی -0-4-4

 از معیاری( ν) همبستگی ابعاد فراکتال یک سیگنال، تئوری در

 ودهب تصادفی نقاط از ایمجموعه توسط شده اشغال فضای ابعاد

د شود. در بعشناخته می فراکتال بعد نوعی عنوان که اغلب به

خل ی میان هر دو جفت از نقاط دااول، در گام نخست فاصله
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فضای ویژگی و در محیط فاز محاسبه شده و در گام دوم انتگرال 

 ( تخمین زده شده است.5-9روابط ) با 2Dو  C(N,r)همبستگی 
 

 

(9) 𝐶(𝑁, 𝑟) =
1

𝑁(𝑁 − 1)
∑ ∑ 𝜃(𝑟

𝑁

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

− ‖𝜈(𝑗) − 𝜈(𝑖)‖), 𝑖 ≠ 𝑗 
  

(8) 𝜃(𝑥) = {
0 𝑥 < 0
1 𝑥 ≥ 0

 
  

(5) 𝐷2 = lim
𝑟→0

log2 𝐶(𝑁, 𝑟)

log2(𝑟)
 

 

  

شعاع  rی اقلیدسی، گر فاصلهدر این روابط، علامت نورم نمایان

 Vی واحد و تابع پله θتعداد نقاط،  V(j) ،Nهمسایگی اطراف 

( تعیین شده و در 3ی )بردار فضای فاز بوده که به صورت رابطه

 تاخیر زمانی است.  τبعد جاسازی و  mآن 
 

 

(3) 𝑉𝑚(𝑖) = 𝑋(𝑖), 𝑋(𝑖 + 𝜏),… , 𝑋(𝑖 + (𝑚 − 1)𝜏) 
 

 

 بعد فراکتال -0-4-0

تال ناکی سیگنال با بعد فراکنظمی و آشوبمیزان پیچیدگی، بی

ی های زیادالگوریتمبرای برآورد بعد فراکتال شود. تعیین می

وجود  5ی هیگوچیو شیوه 8، الگوی کتز9روش پتروسینمانند 

روش هیگوچی تخمین مناسبی را از بعد  هاآن در میان که دارد

های کوتاه سیگنال با سرعت بالا در فراکتال در مورد بخش

های دهد. برای برآورد بعد فراکتال از سری دادهاختیار قرار می

( در نظر گرفته 8( و )9سری جدیدی مطابق روابط ) xورودی 

 شده است. 
 

 

(9) 𝑋 = {𝑋(1), 𝑋(2), … , 𝑋(𝑁)} 
  

(8) 
𝑋𝑚
𝑘 = {𝑋(𝑚), 𝑋(𝑚 + 𝑘), 𝑋(𝑚

+ 2𝑘)… , 𝑋 (𝑚 + [
𝑁 −𝑚

𝑘
] 𝑘)} 

 

 

علامت جز صحیح  []ی ابتدایی هر سری و نقطه mدر این روابط، 

kاست و 
mx طول  و(k)mL شود.به صورت زیر تعریف می 

 
 

(5) 
𝐿𝑚(𝑘)

=
∑ |𝑋(𝑚 + 𝑖𝑘) − 𝑋(𝑚 + (𝑖 − 1)𝑘)|(𝑁 − 1)𝑖=1

[
𝑁 − 𝑚

𝑘
] 𝑘

 

 

 

های مورد نیاز است. برای گر تعداد نمونهبیان Nدر این رابطه 

طول برآورد شده و میانگین آن به عنوان  K، تعداد Kهر مقدار 

تکرار شده  maxKطول میانگین محاسبه شده است. این فرایند تا 

به دست آمده است. سپس از هیگوچی  k-1بعدی برابر با  L(k)و 
                                                           

9 Petrosian 
8 Katz 

ترین خط تقریبی با روش مربعات کماستفاده شده تا بهترین 

 شکل گیرد.  Log(k-1(و بر اساس  Log(L(k))میزان خطا در 
 

 انتخاب ویژگی -0-0
ترین نزدیک K هایروشپیش از انتخاب ویژگی، با استفاده از 

بیشینه به ترتیب به بازیابی مقادیر از دست -همسایگی و کمینه

اخته شده و انتخاب ها پردی احتمالی و هنجارسازی ویژگیرفته

 ،Tجوشی نرم از طریق سه روش آزمون ی همویژگی به شیوه

 (. 3سازی شده است )شکل آنتروپی و معیار پیچش عام پیاده
 

 

 
های سه روش جوشی نرم و تعیین وزناعمال هم -(1شکل )

 های اعتبارانتخاب ویژگی برای به کارگیری جهت اعمال به داده
 

 

 Tآزمون  -0-0-4

 و را در بر گرفته آزمون فرضی پارامتری یدو نمونه این رویکرد

 دارمعنی یدادهاز  را دو نمونه میانتفاوت میانگین استقلال 

 [.53] (6ی کند )رابطهبررسی می
 

 

(6) 𝑡 = (𝜇1 − 𝜇2) × (
𝜎1
2

𝑛1
+
𝜎2
2

𝑛2
)

−0.5

 
 

 

 1nانحراف استاندارد و  2σو  1σمیانگین،  2μو  1μدر این رابطه، 

 باشد. ها میی نمونهاندازه 2nو 
 

 آنتروپی -0-0-0

یا واگرایی نیز  3لایبلر-ی کولبکهای فاصلهاین معیار با نام

 موردهای شود که کلاس[ و در آن فرض می59شناخته شده ]

5 Higuchi 
3 Kullback–Liebler 
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نظر در آزمون به صورت نرمال توزیع یافته است. این رابطه که 

 شود.وپی نیز نام دارد به صورت زیر بیان میامتیاز آنتر
 

 

(5) 𝑒 =
1

2
[(
𝜎1
2

𝜎2
2 +

𝜎2
2

𝜎1
2 − 2) + (

1

𝜎2
2 +

1

𝜎2
2) (𝜇1 − 𝜇2)

2] 
 

 

 پیچش عام -0-0-3

های مربوط به صفات استخراجی در در این روش ابتدا ویژگی

( یک iGrای هر گروه )بندی شده و برچند گروه مشخص تقسیم

ها گیرد. سپس گروه( تعلق می90ی )( مطابق رابطهiScامتیاز )

بر اساس امتیاز دریافتی مرتب شده و گروهی که بر اساس 

ها در راس این امتیازبندی قرار گیرد به عنوان بهترین ویژگی

 . شودخروجی اولیه در نظر گرفته می
 

 

(90) 𝑆𝑐𝑖 =
𝛿𝑖+ − 𝜀𝑖+
𝛿𝑖− + 𝜀𝑖−

 
 

 

گر انحراف متوسط و به ترتیب نمایان i+εو  i+δدر این رابطه، 

گر به ترتیب بیان iε-و  iδ-انحراف استاندارد صفات استخراجی و 

های غیر از کلاس مورد انحراف متوسط و انحراف استاندارد نمونه

 باشند. بررسی می

به عنوان ویژگی ی صفاتی ی آموزش این مدل دستهدر مرحله

ترین بند مشابه بیشطبقه سهبا اهمیت برگزیده شده که در بین 

های آموزش و اعتبار با رای وزنی را از آن خود کند. تقسیم داده

( انجام شده و میانگین دقت فولدها در 90=CV) K-foldروش 

ی آموزش به عنوان وزن نهایی هر روش انتخاب ویژگی مرحله

ر ها بهای اعتبار، ویژگیاست. با اعمال دادهدر نظر گرفته شده 

سازی ی آموزش مرتبها در مرحلهی اهمیت آناساس درجه

شده است. این تطابق متناسب با حداقل تعداد صفاتی است که 

بند مورد استفاده جهت ایجاد بالاترین دقت را ایجاد کند. طبقه

  ی شعاعی است.با کرنل تابع پایه SVMوزن گام آموزش، 
 

 بندی طبقه -0-3
استفاده شده که  9بند ماشین بردار پشتیبانجا از طبقهدر این

 ( بهینه به8ی )ابرصفحهفراصفحه یک یافتن آن هدف اصلی

 یانم یکه حاشیه است به طوری گیریتصمیم سطح یک عنوان

 ییریتغ هیچ سازی بدونبهینه واقع کند. در بیشینه را هاکلاس

انجام شده و  Φانتقال  تابع به کارگیری مساله با ماهیت در

 سطح افض این در تا شده بالاتر نگاشت ابعاد با فضایی به هاداده

شود. به طور معمول زمانی  تعیین خطی به صورت گیریتصمیم

ی ای شعاعی یا چندجملهکه کرنل غیرخطی و به خصوص پایه

                                                           
9 Support Vector Machine (SVM) 

دی بنبرگزیده شود، کارایی ماشین بردار پشتیبان در دسته

 یابد.صحیح افزایش می
 

 

(99) 𝐾(𝑋, 𝑋𝑖) = 𝑒𝑥𝑝(−𝛾‖𝑋 − 𝑋𝑖‖
2 × (2𝜎2)−1) 

 

 

 نالیزآ در آن توانایی بندی،دلیل استفاده از این کرنل در طبقه

 یپارامترهای تنظیم کننده تعداد کم و ابعاد بالا با هایداده

 زا استفاده ایبر. است هاسایر کرنل با مقایسه ( درϒو  σکرنل )

ی ابر )پارامترهای تنظیم کننده ϒو  σپارامتر  دو کرنل باید این

 یسازنهیبه تمیدر الگورشود.  تعیین دقیق طور صفحه( به

 یدر گازها روش یحرکت مولکول تیبا الهام از ماه ای گازکاتوره

 SVMالگوریتم  یسازنهیبه یلهامس یفضا یجووجست یبرا

 آن به صورت زیر است.مراحل که ارائه شده 

گاز به طور  یهامولکولاز  یسر کیجو وجست یدر فضا -9

 .شودیم دیتول یتصادف

[ 0،9] یدر فاصله یشعاع یتصادف به طور هر مولکول یبرا -8

 .شودیدر نظر گرفته م

ز ا نانیاطم یبرا ی)پارامتر ستمیس یدما یمقداردهی اولیه -5

 . شودانجام می (تمیالگور ییگراهم

 زیر روابط استفاده ازها با ( مولکولtx) تی( و موقعtvسرعت ) -3

ثابت  k وزن و m که در آن شودیم رسانیروزمحاسبه و به

 (. SI یواحدها) است (طیمح یو دما یمربوط به انرژ)بولتزمن 
 

 

(98) 𝜈𝑡 = 𝜈𝑡−1 + (3𝑘𝑇 ×𝑚−1)1/2 
  

(95) 𝑋𝑡 = 𝑋𝑡−1 + 𝜈𝑡 
 

 

ده ش یفراخوان یافتیدر یهاپاسخ یابیارز یبراتابع هزینه  -9 

 .شودیحفظ م جیبا نتا سهیمقا یها براپاسخ نیو بهتر

مختلف  هایجهات مختلف در شعاع یهر مولکول به جا -8

 [. 58] کندینوسان م

 ه وشداستفاده  تابع هزینهکرد ها از عملپاسخ یابیارز یبرا -5

 .شودیم یدارنگه جیبا نتا سهیمقا یبراها پاسخ نیبهتر

های اعتبار تعیین شده و به پارامترهای کرنل توسط داده

ی آزمایشی ی آموزش اول و دادهی نخست تولید دادهمرحله

 یمتنظشود. دقت نهایی آزمایش بر اساس پارامترهای منتقل می

یتم رشود. در واقع الگوای است که با تابع هزینه برآورد میکننده

ای دارای یک تابع هزینه بوده که با استفاده از روال تعیین کاتوره

سازی خطا است. خطای تابع هزینه شده در آن در صدد کمینه

توان بر اساس الگوریتم ماشین بردار پشتیبان به این را می

های بندی دادهصورت تعریف کرد که خطای ناشی از طبقه

8 Hyper-Plane 
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های ه کند. از این رو مولکولاعتبار اعمال شده به آن را کمین

 ϒو  σی های اولیهگاز با انتشار در فضای جواب به عنوان پاسخ

وجو در فضای جواب و برازش در هر مرحله از الگوریتم با جست

ترین میزان شود. کمای گاز منجر به برآورد دقت میکاتوره

های گاز با در نظر وجو توسط مولکولخطای ناشی از جست

ی ی این مقادیر شده و در مرحلهمنجر به ذخیره ϒو  σگرفتن 

ها برای برازش های آزمایشی به مدل از آنبعد با اعمال داده

 .شوددقت استفاده می

 

 ها و بحثیافته -3
ی سازی دارای پردازندهی مورد استفاده جهت پیادهرایانه

Intel(R) ،Core(TM) ،Core i7 ،RAM 3 GB  و سیستم عامل

نویسی متلب چنین از محیط برنامهباشد. همتی میبی 83

های استفاده شده و نتایج در قالب خروجی b8095ی نسخه

کمی و کیفی ارائه شده است. برای ارزیابی روش نیز از دو 

 استفاده شده است.  الکترومایوگرامی سیگنال مجموعه

حالت  6شامل  EMGهای ( سیگنال8096) 9ی اولدر مجموعه

ها به داده[. 56، 55( ]9وضعیت اشاره است )شکل  دست در

 800برداری سوژه و با فرکانس نمونه 990کاناله از  98صورت 

 (،0G) استراحت ی حالاتهرتز گردآوری شده و در بر دارنده

ژست موج دست به سمت  ،(2G) بسته دست ،(1G) بسته مشت

(، 5Gدوبار ضربه ) ،(4G) موج به سمت بیرون ، ژست(3G)داخل 

( است. 7Gو دست به سمت بالا ) (6Gدست به سمت پایین )

پوشانی در ها در این حالت دارای همهرچند برخی از ژست

بندی با خطای کم و با ی فعال هستند اما امکان دستهعضله

 90انتخاب روش مناسب وجود دارد. هر سیگنال در طول زمانی 

است.  90000ثانیه ضبط شده و در نتیجه گام زمانی معادل 

، طول [55ی تعداد قاب مناسب ]های محاسبهمطابق روش

 500-800ی توان در فاصلهی زمانی هر پنجره را میبازه

ثانیه در نظر گرفت که البته تعداد درست آن به دقت نهایی میلی

ثانیه میلی 800بندی وابسته است. طول هر قاب برابر با طبقه

ها، پوشانی میان قابهم %30در نظر گرفته شده که با فرض

 9833برابر با  EMGسیگنال  ها برای یک ژست ازتعداد کل آن

ژست دریافت شده و در مجموع  6جا که از هر فرد است. از آن

نمونه برای تمام  9،900،000سوژه وجود دارد، حدود  990

 ها ایجاد شده است. ژست
 

 

 
ژست موج  ،(2G) بسته دست ،(1G) بسته مشت (،0G) استراحت هایی دست شامل حالتحالات مختلف حرکت در وضعیت اشاره -(1شکل )

 (7G( و دست به سمت بالا )6G(، دست به سمت پایین )5Gدوبار ضربه ) ،(4G) موج به سمت بیرون ، ژست(3G)دست به سمت داخل 
 

 

بوده که در  sEMG [30] هایدوم شامل سیگنالی مجموعه

UCI حالت حرکت دست )شامل  8ی منتشر شده و در بر گیرنده

اجسام کروی، اجسام کوچک، با کف نگه داشتن دست برای 

ن ای و با قلاب کرددست و انگشتان، اشیای نازک، اجسام استوانه

گونه مرد، بدون هیچ 8 و زن 5) سالم فرد 9 ازبه دور جسم( 

ر با برداری برابی اختلالات عضلانی( است. فرکانس نمونهسابقه

 راربار تک 50با ثانیه 8 را حرکت هر هاهرتز بوده، سوژه 900

ها توسط فیلترهای باترورث و ناچ داده و نویز سیگنال انجام

پوشانی میان هم %30با فرضمانند حالت قبل  .زدوده شده است

ها برای ثانیه، تعداد کل پنجرهمیلی 800ها و طولی معادل قاب

قاب است.  3353برابر با  EMGیک حالت حرکتی از سیگنال 
                                                           

9 UC2018 DualMyo 

حالت  8سوژه و  9نمونه از  959،000بنابراین در مجموع حدود 

 حرکتی وجود دارد.

بندی با روش نتایج بر اساس ماتریس مبهم در طبقه

( برای بهترین دو فولد و بدترین 90=CV) K-Foldاعتبارسنجی 

( و 8های )های اول و دوم به ترتیب در شکلدو فولد در داده

 ( ارائه شده است.5)

یگاه داده، آزمایش ی دقت متوسط نهایی در هر پابرای محاسبه

تایی تکرار شده و نتایج -90های ی فولدمرتبه با دسته 9برای 

به تفکیک برای هر دو مدل سیگنال با شرایط مختلف اعمال 

در  انتخاب ویژگی( ارائه شده که در آن 9ها در جدول )ویژگی

  جوشی اعمال شده است.ی همها به شیوههر سه مدل از ویژگی
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 کلاسی-6ی اول پایگاه داده EMGهای فولد سیگنال 90از میان فولد  3سطر اول )بهترین( و سطر دوم )بدترین(  ،ماتریس مبهم -(6) شکل

 

  

  
 کلاسی-8ی دوم پایگاه داده sEMGهای فولد سیگنال 90از میان فولد  8سطر اول )بهترین( و سطر دوم )بدترین(  ،ماتریس مبهم -(7شکل )
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 بار تکرار روش و اعمال سه مدل از ویژگی 9در  K=90با  K-Foldبندی به روش نتایج حاصل از طبقه -(4جدول )

 دوم )حالات حرکتی( یپایگاه داده اول )ژست دست( یپایگاه داده هاویژگی نوع

 بدترین مقدار مقدار متوسط بهترین مقدار بدترین مقدار مقدار متوسط بهترین مقدار 

 53/0±08/0 53/0±09/0 53/0±08/0 65/0±05/0 59/0±09/0 55/0±03/0 فرکانس-زمان 

10-fold (1) 55/0±03/0 53/0±05/0 53/0±05/0 59/0±09/0 58/0±03/0 59/0±05/0 عد فراکتالب 

 55/0±09/0 55/0±09/0 55/0±09/0 56/0±09/0 56/0±09/0 55/0±09/0 تجمیع ویژگی 

 50/0±05/0 58/0±08/0 55/0±05/0 68/0±08/0 66/0±08/0 59/0±03/0 فرکانس-زمان 

10-fold (2) 59/0±03/0 59/0±05/0 58/0±08/0 65/0±05/0 59/0±05/0 53/0±05/0 عد فراکتالب 

 56/0±09/0 55/0±09/0 55/0±09/0 55/0±09/0 56/0±09/0 56/0±09/0 تجمیع ویژگی 

 55/0±09/0 55/0±05/0 53/0±08/0 66/0±08/0 50/0±03/0 50/0±03/0 فرکانس-زمان 

10-fold (3) 59/0±03/0 58/0±05/0 58/0±09/0 65/0±09/0 59/0±03/0 58/0±08/0 عد فراکتالب 

 56/0±09/0 56/0±09/0 55/0±09/0 55/0±09/0 56/0±09/0 55/0±09/0 تجمیع ویژگی 

 55/0±03/0 55/0±03/0 53/0±05/0 68/0±08/0 66/0±09/0 65/0±09/0 فرکانس-زمان 

10-fold (4) 59/0±09/0 59/0±03/0 58/0±05/0 50/0±03/0 58/0±03/0 58/0±05/0 عد فراکتالب 

 55/0±09/0 55/0±09/0 55/0±09/0 55/0±09/0 56/0±09/0 56/0±09/0 یژگیتجمیع و 

 58/0±09/0 55/0±03/0 53/0±05/0 65/0±08/0 59/0±09/0 55/0±09/0 فرکانس-زمان 

10-fold (5) 59/0±03/0 58/0±05/0 58/0±08/0 59/0±03/0 58/0±03/0 59/0±08/0 عد فراکتالب 

  56/0±09/0 55/0±09/0 55/0±09/0 55/0±09/0 56/0±09/0 56/0±09/0 تجمیع ویژگی 
 

 

ی مساحت زیر منحنی ( با محاسبه6ی شکل )در مجموعه

ROC های انتخاب ویژگی در دو بار ای از روشنمودار جعبه

جوشی نرم و سه ای میان روش همتکرار ارائه شده و مقایسه

 روش دیگر انجام شده است. 
 

 

  

  
، سطر اول و دوم با دو بار تکرار آزمایش ROCساحت زیر منحنی های انتخاب ویژگی بر اساس معیار مکرد روشی عملمقایسه -(8شکل )

 ی اول و دومبرای داده
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ی یکی در در حالت چندکلاسه از شیوه AUCی برای محاسبه

ده شده ها( استفابرابر همه )یک کلاس در مقابل سایر کلاس

بندها و دلیل استفاده از ماشین بردار ای میان طبقهاست. مقایسه

برای هر دو  k-NNی عصبی و های شبکهبا روشپشتیبان 

  انجام شده است. (90( و )5های )در شکل ی دادهمجموعه

 گری معیار کاپا )نمایان( با محاسبه98( و )99های )در شکل

بیان دلیل به کارگیری،  ه منظوربپذیری( تعمیم میزان

ای های گاز و الگوریتمکاتورهکرد الگوریتم ای میان عملمقایسه

 بند صورتای تنظیم پارامترهای طبقهژنتیک و ازدحام ذرات بر

  گرفته است.
 

 

 
 ی نخست جهت اثبات دلیل استفادهبند ماشین بردار پشتیبان در دادهبندهای مرسوم با طبقهکرد طبقهی عملمقایسه -(1شکل )

 
 ی دوم جهت اثبات دلیل استفادهبند ماشین بردار پشتیبان در دادهمرسوم با طبقه بندهایکرد طبقهی عملمقایسه -(42شکل )

 
 ی اول های متداول برای دادهسازی پارامترهای تنظیم کننده با روشکرد روش بهینهی عملمقایسه -(44شکل )

 
 ی دوم های متداول برای دادهسازی پارامترهای تنظیم کننده با روشکرد روش بهینهی عملمقایسه -(40شکل )

ی رو ی عصبی تغذیهی عصبی از شبکهشبکه اببندی در دسته

 9ی مخفی دوم )نورون(، لایه 90ی مخفی اول )به جلو با لایه

های دیگری جهت جلوگیری از تکرار الگوریتم در نورون( و لایه

 گروردآبری خطادوم  انمیانگین توترین مقدار پیدا کردن کم
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اگر عامل خطا از برای ساختارهای مختلف استفاده شده است. 

ی متناظر به عنوان تر باشد شبکه( کم%90یک مقدار مشخص )

ا و ی خطی پایه انتخاب شده و در غیر این صورت کمینهشبکه

 ی مورد نظر برگزیده شده است.متناظر با آن ساختار شبکه

افزار مورد استفاده، پیچیدگی محاسباتی روش با توجه به سخت

تواند به صورت بلادرنگ و ش آن اندک بوده و میو زمان پرداز

یا نزدیک به بلادرنگ مورد استفاده قرار گیرد. زمان پردازش 

ثانیه )با فرض میلی 89/0برای یک حرکت با یک قاب به طول 

 583ثانیه )در حدود  9تر از قاب برای هر حرکت( کم 3300

رسی ت برثانیه( است. یکی از موارد در نظر گرفته شده جهمیلی

ثبات الگوریتم در شناسایی حالات حرکتی و یا ژست دست، 

باشد. بدین منظور سه سطح اضافه شدن نویز به سیگنال می

ها اعمال شده و ی سیگنالکم، متوسط و زیاد نویز به نمونه

ز نویی فولد برآورد شده است. سپس دقت در هر آزمایش دسته

تا  -5895/5ی ر فاصلهی متغیر داز نوع سفید گوسی با اندازه

بل دسی -65/8 در حدود+ و نسبت سیگنال به نویز 8995/3

 RMS نسبت به نویز RMSمیزان  تر بودنبه دلیل بزرگبوده )

( و در نتیجه نسبت انرژی/توان نویز به انرژی/توان سیگنال

چنین میانگین و هم برآورد شده است. 5/9سیگنال بالاتر از 

لی احتمال گوسی به ترتیب برابر با صفر انحراف معیار تابع چگا

(0=μ و )9/8×90-3=σ های به دست است. پراکندگی در پاسخ

تر نبوده بیش %8ی داده از آمده از هر فولد در هر دو مجموعه

نیز افزایش پراکندگی مشاهده  %5گانه تا های سهاما در سطح

ندی بشده است. با این حال اثر میزان نویز بر سیگنال و طبقه

ای هی این آزمایش به ترتیب در شکلبخش است. نتیجهرضایت

، 88، 80، 9های پیشین ]( ارائه شده است. در روش93( و )95)

جوشی و یا تکاملی برای های هم[ از الگوریتم55، 50، 85، 83

ای هی یک مدل ترکیبی بهره گرفته نشده و تنها به مدلارائه

ی انتخاب ویژگی در د مرحلهغیربهینه اتکا شده است. با وجو

ها، مسائلی چون عدم قطعیت و یا بهبود دقت در این روش

تکرارهای مختلف به طور کامل مورد بررسی قرار نگرفته است. 

های عصبی عمیق در برخی تحقیقات پیشین استفاده از شبکه

های [ اما دارای مشکلاتی مانند نیاز به داده85، 83شده است ]

تر و احتمال بلادرنگ زش، صرف زمان بیشتر جهت آموبیش

به تعریف پارامترهای زیادی نیاز دارد که اغلب نبودن بوده و 

برخی  باشد. در فیدمتواند افزاری قدرتمند میتنها با بستر سخت

ی ثبات در پاسخ در حضور نویز بررسی نشده مساله تحقیقات نیز

ها از انتخاب [ که در آن80، 9است. بر خلاف مقالاتی مانند ]

گرا ها بحثی پیرامون همویژگی استفاده نشده، در سایر پژوهش

ا در های مطلوب بشدن پاسخ بهینه صورت نگرفته و آثار ویژگی

های آموزشی، آزمایشی و یا اعتبار لحاظ نشده نظر گرفتن داده

ل ی خطا، حاست. برای به دست آوردن سطوح کمینه و بیشینه

های حاصل دم قطعیت در جهت اعتماد به خروجیی عمساله

ون یج آزمااختلاف نتشده با تکرار آزمون صورت پذیرفته است. 

 اسبتنگر بیانبوده و این موضوع  ، ناچیزط تکرارپذیریدر شرا

  قابلیت اعتماد به نتایج به دست آمده از آزمایش است.نتایج و 
 

 

 
  ی اولبندی صحیح ژست دست در دادهو بررسی ثبات و عدم قطعیت روش در دسته EMGهای اعمال سه سطح نویز به سیگنال -(43شکل )

 
  ی دومبندی صحیح ژست دست در دادهو بررسی ثبات و عدم قطعیت روش در دسته EMGهای اعمال سه سطح نویز به سیگنال -(41شکل )
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 گیرینتیجه -1
نیز  ودر این تحقیق یک مدل ترکیبی با امکان استخراج ویژگی 

 sEMGهای جوشی نرم از سیگنالی همانتخاب ویژگی به شیوه

تکا به بند نیز با اارائه شده است. بهینگی پارامترهای کرنل طبقه

ای گاز شکل گرفته است. نتایج در الگوریتم حرکت کاتوره

بخش بوده اما بندی حالات حرکتی و ژست دست رضایتدسته

های پیش رو را ارتقا چالشتوان در تحقیقات آتی برخی از می

واند تبخشید. کم کردن پیچیدگی محاسباتی و زمان پردازش می

بلادرنگ شدن مدل را به همراه داشته باشد. در تحقیقات آینده 

ا هسعی بر آن است تا یک مدل برخط برای حجم وسیعی از داده

 طراحی شود. 
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