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Hand and finger movements are crucial for daily activities, and their impairment due to 

illness or accidents can have a significant impact. In the rehabilitation and treatment of 

finger injuries, it is vital to classify finger movements and assess their condition 

accurately. One approach to establishing a connection between the surface 

electromyogram (EMG) signal and finger movement classes is through the application 

of deep learning techniques. Deep learning has made remarkable advancements across 
various domains in recent years, and leveraging its knowledge can be beneficial in this 

context. In this study, the focus is on classifying and identifying eight different finger 

movements using deep convolutional neural networks. The researchers utilized EMG 

signals obtained from the Ninapro database for their analysis. The results indicate that 

the classification accuracy for certain movements reaches as high as 98.9%. Certain 

regulators and optimizers have a significant impact on the classification accuracy. By 

carefully selecting regulators, such as the random removal layer and L2, it is possible to 

improve the accuracy of the classification. 
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 های کلیدیواژه چکیده

سوانح به دارد. ممکن است در اثر بیماری و  مهمیحرکات دست و انگشتان در زندگی روزمره نقش 

دی بنطبقهها، ه به آنهای واردبخشی انگشتان دست و درمان آسیبتوان در این اندام آسیب وارد شود.

اد ها برای ایجحائز اهمیت است. یکی از روشبسیار ها حرکات انگشتان دست و شناسایی وضعیت آن

ری دانش کارگیه ب ،های حرکتی انگشتان دستنگاشت بین سیگنال الکترومایوگرام سطحی و کلاس

ها زمینهاز یری در بسیاری گهای چشمرفتهای اخیر باعث پیش. این علم در سالاستیادگیری عمیق 

های حرکت انگشتان دست بر اساس شبکه 6بندی و شناسایی طبقه ده است. در این مطالعه بهش

های های مورد نیاز این پژوهش که سیگنالعصبی عمیق کانولوشنال پرداخته شده است. داده

دهد که دقت نشان می نیناپرو است. نتایج یپایگاه داده بوده مربوط بهالکترومایوگرام سطحی 

ا هکننده ها و بهینهکننده تنظیماز . برخی رسیده استدرصد  5/56بندی در برخی از حرکات به طبقه

ی حذف ایهها از قبیل لکننده بندی بسیار موثر باشند. با انتخاب صحیح تنظیمتوانند بر دقت طبقهمی

 . استبندی قابل افزایش دقت طبقه L2تصادفی و 

 ایوگرام سطحیالکتروم

 ی عصبی کانولوشنشبکه

 ی عصبی عمیق شبکه

 بندیطبقه

 بهینه کننده

 تنظیم کننده
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 مقدمه -7

 فایا یرا در زندگ ییسزاه ها نقش بانگشتان دست و حرکت آن

ان با انس دشووارد  یبیکه به انگشتان آس ی. در صورتندنکیم

به شکل  ها ممکن استبیآس مواجه خواهد شد. یادیز لئمسا

 یار ناشبردن آث نیباشد. معمولا به منظور از ب یعصب ای یکیزیف

است. جهت درمان و  ازین یبخشتوان یهاها به دورهیماریاز ب

ست حائز د شناسایی وضعیت ،انگشتان یبخشروند توان یریگیپ

 ستمیس نیتعامل ب یجهیاست. هر حرکت انگشت نت تیاهم

حرکت هر انگشت  ی. برااسته مربوط یهاو اندام یکنترل مرکز

 قیو از طر دهشمغز صادر  یدر بخش غشا یعصب دستورات

 د. وشیبه عضلات مربوطه ارسال م یفرع یعصب ستمینخاع و س

ش کنترل که بخ ودهب یکنترل یگنالیس وگرامیالکتروما گنالیس

و در  دهشباعث انقباض در عضله  کهموده ن را صادر آن یمرکز

 یدهد. سنسورهامیرا انجام  یگشت حرکت خاصان تینها

 یکیانگشتان دست وجود دارد.   کینماتیک نییتع یبرا یمختلف

ت اس الکترومایوگرام سطحی یسنسورها الکترودها نیاز بهتر

 [.2] دارددر ارتباط با منشا هر حرکت  یدیکه اطلاعات مف

 و یبندطبقه ،با حرکات دستهای مرتبط یکی از زمینه

این کار ممکن است به . استدست  یهاتیوضع شناسایی

 بندیهای طبقهروشاز صورت پذیرد. یکی های مختلفی روش

استخراج ویژگی است.  نیماش یریادگی یهاروش یریکارگه ب

ل ل به شکتنی بر یادگیری ماشین در اوایبندهای مبو طبقه

 اهاستخراج ویژگیگسترده مورد استفاده قرار گرفته است. 

فرکانس صورت –ی زمان، فرکانس و زمانتواند در سه حوزهمی

بردار  نیماش لیاز قب یفراوان یهاتمیالگور وهیش نیدر اپذیرد. 

، مدل 4کینزد یگیهمسا k ،8یطخ زیمتما لی، تحل2زمانهم

  وجود دارد. و غیره 5رگرسیون غیرخطی، خودفضای حالت

کت گرفتن، حر 8 ییکارانش به منظور شناساو هم گایآرت

 وگرامیالکتروما یهاگنالیزمان و فرکانس را از س یهایژگیو

 KNNبند طبقه هاآن یاند. بر اساس بررساستخراج نموده

 نیماش یریادگی یهاتمیالگور سایردار شده نسبت به وزن

 ییشناسا یکارانش برافجاردو و هم[. 8] دارد یبرتر

 شنهادیرا پ گنالیس یهایژگیو بیدست، ترک یهاتیوضع

زمان  یدر حوزه یبه صورت دست ابتدا هااند. آنکرده

 قیعم یهایژگیرا با و وگرامیالکتروما گنالیاز س ییهایژگیو

پس س کرده و بیکانولوشن ترک یشبکهتوسط استخراج شده 

 نداهحرکات استفاده نمود یبندطبقه یبرا یعصب یاز شبکه

مدل اسپکتروگرام  کیاس بر اسکارانش و هم فتنیم[. 4]

                                                             
2 Support Vector Machine (SVM) 

8 Linear Discriminate Analysis (LDA) 

رده را استخراج ک وگرامیالکتروما گنالیس یهایژگیو یتمیلگار

. اندنموده ییشناساا رحرکات دست  k-meansبند طبقه کیبا و 

 است انجام شدهحرکت گرفتن،  8 یبندطبقه قیتحق نیدر ا

فرکانس را -فرکانس و زمان یحوزه یهایژگیو انینارا[. 5]

ند بکت متفاوت دست استخراج نموده و سپس طبقهحر 8 یبرا

KNN [. 9] کار گرفته استه حرکات ب ییشناسا یرا برا

 ،میموجک قابل تنظ لیکارش بر اساس تبدو هم یسوباس

حرکت استخراج نموده و سپس  8 ییشناسا یرا برا ییهایژگیو

 نیسا .[8اند ]کردهحرکات استفاده  ییشناسا یبرا یبندطبقهاز 

را  ییهایژگیگسسته و ولتیو لیکارانش با استفاده از تبدو هم

از حرکات دست  یتعداد یسطح وگرامیالکتروما گنالیاز س

 تمیالگور هاآن یمطالعه جی. بر اساس نتاانداستخراج نموده

SVM حرکات یبندطبقه یبرا یعصب یهانسبت به شبکه 

 اسیقموجک م لیکارش تبداوه و هم .[4] دارد یمذکور برتر

حرکت  8مربوط به  وگرامیالکتروما یهاگنالیس متوسط را به

این  یبندطبقه یکانولوشن برا یشبکهاز  کرده وگرفتن اعمال 

 ییشناسا یکارانش برا. ون و هم[6اند ]نمودهحرکات استفاده 

گنال یدر س یژگیو ییحرکت دست ابتدا به شناسا 24

 ،ل مارکو پنهانمد کیپرداخته و بر اساس  وگرامیالکتروما

کارانش به کارنام و هم .[5اند ]کرده یبندحرکات دست را طبقه

 یانرژ یهایگژیحرکات دست از و یبندمنظور طبقه

بر  هاآن قیحقند. تاهاستفاده نمود وگرامیالکتروما یهاگنالیس

 یبرا SVMو  KNN نیماش یریادگی یهاتمیراساس الگو

و  ی. ک[20] است تهرفیحرکات دست صورت پذ یبندطبقه

 یصبع یو شبکه یاصل یمولفه لیتحل تمیالگور از کارانشهم

GRNN یستایحرکت ا 5 ییشناسا ستمیس کی جادیا یبرا 

 ،یاصل یمولفه لیها ابتدا با تحل. آناندکردهدست استفاده 

معتقد  شانیاند. اها را حذف نمودهگنالیس یاطلاعات تکرار

حرکات به  ییشناساکه د شویعمل باعث م نیهستند که ا

کارانش و هم نیگی. ب[22] ردیصورت پذ یصورت زمان واقع

 یژگیروش انتخاب و کیحرکت گرفتن،  8 ییشناسا یبرا

پرداخته و  یآمار یهایژگیبه استخراج و ه،ارائه نمود یدست

 یهاتمیاز الگور یبندطبقه یبرا هاآن. اندکردهها را ادغام آن

SVM  وKNN یکارانش براو هم ی. ل[28] نداهستفاده نمودا 

زمان  یحوزه یژگیو 28 ،حرکت انگشت و دست 20 یبندطبقه

 زا ده و با استفادهکراستخراج  وگرامیلکتروماا گنالیاز سرا 

. [24اند ]هحرکات پرداخت نیا یبندبه طبقه یعصب یهاشبکه

 سیگنالهایی از این که ابتدا ویژگی لیها به دلروش نیدر ا

4 K-Nearest Neighbor (KNN) 

5 Nonlinear Autoregressive 
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ری یالگوریتم یادگاز بندی استخراج گردیده و سپس برای طبقه

ن بر بودشود علاوه بر پیچیده بودن و زماناستفاده می ماشین

 .[25] یند ممکن است اطلاعات مفید سیگنال از دست برودفرا

ا بکارگیری دانش یادگیری عمیق در علوم مختلف نتایج ه ب

شناسایی و تعیین وضعیت  . این دانش برایارزشی داشته است

است. تحقیقاتی در  استفادههای حرکتی انسان نیز قابل اندام

ها و دست با استفاده از شناسایی حرکات اندام یزمینه

هر دو  ، بازگشتی و ترکیبهای عصبی عمیق کانولوشنشبکه

کارانش با ساخت تصاویر ها صورت پذیرفته است. آتزری و همآن

 ،نکانولوش یها به یک شبکهی و اعمال آنالکترومایوگرام سطح

ی یک ها با ارائه. آناندکردههای دست را شناسایی وضعیت

 داده و افزودگیپردازش، معماری ساده به بررسی تاثیر پیش

. [29]ند اهبندی حرکات پرداختها روی دقت طبقهمعماری لایه

ز ا های دست با استفادهکارانش به شناسایی وضعیتجنگ و هم

مفهوم تصاویر  هاآنند. اههای کانولوشن پرداختشبکه

برداری با الکترودهای سطحی با در نمونهالکترومایوگرام مکانی 

بندی کارانش طبقه. دو و هم[28]ند اهرا ارائه نمودبالا  یچگال

الکترود انجام  286حرکات انگشتان دست را با استفاده از 

 یود یک چهارچوب تطبیق دامنهی خها در مطالعهند. آناهداد

و  نگید. [24] اندکردهمبتنی بر یادگیری عمیق را ارائه 

بزرگ  یلترهایکانولوشن با ابعاد ف یعصب یشبکهاز کارانش هم

 یبرا هاآناند. حرکات دست استفاده نموده ییجهت شناسا

اند کرده یمواز گریدکیکانولوشن را با  یدو شبکه ،دقت شیافزا

 یکارانش حرکات دست را با استفاده از شبکهشن و هم. [26]

و خود د یدر مطالعه هاآنند. اهنمود ییکانولوشن شناسا یعصب

. کان و [25] نداهکار گرفته ب یبند را به صورت متوالطبقه

کانولوشن با اوزان سبک به  یشبکه کیکارانش با کمک هم

ا ر یسازنهیبه نوعی هاآناند. حرکات دست پرداخته ییشناسا

کارانش و هم فی. آس[80]اند گرفته کاره خود ب یسازادهیدر پ

 یشبکه کیحرکت مچ دست و انگشتان دست را با  22

 یبرخ راتییاثر تغ یبه بررس هاآن. اندکرده ییکانولوشن شناسا

. [82] نداهشبکه پرداخت ییکارا زانیم یشبکه رو یپارامترهااز 

 کیدست را با استفاده از  یبیترککارانش حرکت و هم یک

. [88اند ]کرده ییشناسا یبعدکانولوشن سه یعصب یشبکه

حرکات انگشتان  ییخود به شناسا یکارانش در بررسچن و هم

اعلام  اهآناند. پرداخته یبعدکانولوشن سه یشبکه کیدست با 

هستند و  کینامید یدارا یچون حرکات انتخاب اند کهکرده

ر را د گنالیس یو مکان یزمان یهایژگیو یبعدسهکانولوشن 

. [84] دشویماز حرکات انجام  یبهتر ییشناسا ردیگینظر م

 یبعددو یبا شبکه سهیدر مقا یبعدکانولوشن سه یهشبک

به زمان مصرف بالاتر و  ازیبوده و ن یترشیب یپارامترها یدارا

 لیتبد یریکارگه کارانش با بچن و هم. ی داردترشیب ینهیهز

 راحرکات دست  یکانولوشن برخ یعصب یو شبکه ولتیو

 یشبکه کیخود  یدر مطالعه هاآناند. نموده ییشناسا

ارائه  د رادار یترکم یکانولوشن فشرده که تعداد پارامترها

 لیکارانش ابتدا با استفاده از تحلو هم میک .[85اند ]کرده

 ریابعاد تصاو یمنفریغ سیماتر یسازفاکتور ،یاصل یمولفه

را کاهش داده و سپس با کمک  وگرامیالکتروما یهاگنالیس

ند. اهنمود یانگشت دست را بررس تیکانولوشن وضع یشبکه

 ییجهت انگشت اشاره را شناسا 6خود  یدر مطالعه هاآن

ی عصبی بازگشتی نیز برای تخمین شبکهاز . [89اند ]کرده

ک کم اکارانش بو هم یناسر. تاستفاده شده اسها موقعیت اندام

حرکت دست  8 یبندبه طبقه یبازگشت یعصب یشبکه

 از یبازگشت یشبکه یسازادهیپ یبرا هاآنند. اهپرداخت

و  ماویس .[88] نداهاستفاده نمود دارچهیدر یبازگشت یواحدها

را استخراج  sEMG گنالیاز س ییهایژگیکارانش ابتدا وهم

ه ب قیعم یبازگشت یهااده از شبکهنموده و سپس با استف

ی خود در مطالعه هاآن. اندحرکت دست پرداخته 6 ییشناسا

در این  .[84]اند ست را انجام دادهبندی برخط حرکات دطبقه

بینی و تعیین وضعیت حرکات انگشتان دست تحقیق به پیش

وضعیت مختلف پرداخته شده است. برای این منظور یک  6در 

 ده است. شوشن طراحی ی کانولشبکه

ست که د یالگوها ییشناساروی  نیشیپ قاتیبا تحق سهیدر مقا

 نیا یهاینوآور گرفته،صورت  قیعم یعصب یهابا شبکه

با تعداد  قاتیاز تحق یبرخ در ادامه بیان شده است. پژوهش

 20از مطالعه تنها  نیدر ا اما رفتهیالکترود صورت پذ یادیز

در  .است به دست آمده ییبالا یهاقته و دشدالکترود استفاده 

 گنالیاز س یژگیابتدا به استخراج و قاتیاز تحق یاریبس

نجام احرکات  یبندو سپس طبقه شده پرداخته وگرامیالکتروما

 شیبر است و باعث افزازمان و دهیچیکار پ نی. اشده است

 یبندهمطالعه طبق نی. در ادشویم یمحاسبات یهانهیهز

ود با وج است. گرفتهخام صورت  گنالیاده از سحرکات با استف

ه تواند بیم نیماش یریادگی یهاتمیکه استفاده از الگوراین 

ه حرکات منجر شود اما ب یبنددر طبقه یخوب یهادقت

ها ممکن است منجر به از دست دادن تمیالگور نیا یریکارگ

وع کانولوشن، ن یشبکه یدر طراح گردد. گنالیس دیاطلاعات مف

ر حسب ب موثر است یبندکه بر دقت طبقه یسازنهیبه تمیالگور

 با در این تحقیق. کندیم رییاستفاده تغ مورد یداده یسر

رد کعمل ناپروین یداده یسازها در ارتباط با سرنهیبه یبررس

 زانیم پژوهش نیدر ا .ده استش ییتر شناساساز مطلوبنهیبه
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که در تعیین  (L2لبه ) میتنظحذف و  یهیلاتاثیر دو فراپارامتر 

 هانآ یهنیو مقدار به دهیگرد یبررس هستند دقت شبکه موثر

دون ب ی پیشینانجام شده قاتتحقی تمام در. شده استانتخاب 

 یبکهش یریکارگه مساله تنها با ب یولوژیزیدر نظر گرفتن ف

 قیحرکات پرداخته شده است. در تحق یبندبه طبقه قیعم

 یاز حرکات با دقت بالاتر یبعض یبندطبقه که نیا حاضر دلیل

  ست.ا دهش توضیح داده کییولوژیزیف لیبا دلا گرفتهصورت 

 هایگرفته شده شامل شبکه کاره ب در ادامه ابتدا مواد و روش

پارامترهای موثر در این سازی، ابربهینه کانولوشن، روش

سازی شده و خصوصیات یادهی پو شبکه، روش ارزیابی هاشبکه

های حاصل از در بخش سوم یافتهده است. شآن ارائه 

اخته ها پردگردیده و به بحث در مورد این پافته سازی بیانپیاده

 گیری نیز در بخش چهارم بیان شده است. شده است. نتیجه
 

 هامواد و روش -1

 پایگاه داده -1-7
که به صورت  ،دوم یسر ناپروین یپژوهش از بانک داده نیدر ا

. [86استفاده شده است ] رایگان در دسترس عموم قرار دارد

 یحسط وگرامیالکتروما سیگنال یهاشامل داده این پایگاه داده

 اند.حرکت متفاوت را انجام داده 55نفر است که  50مربوط به 

موقعیت  شده و یآورالکترود جمع 28عضلات توسط  تیفعال

 ( نشان داده شده است. 2در شکل )الکترودها روی دست 
 

 

 
الکترود قرمز که به طور  6موقعیت الکترودها شامل  -(7شکل )

د آبی که روی تروالک 8نواخت روی انتهای ساعد قرار گرفته و یک

 [85] ی ظاهری واقع شده استکنندهو خم عضلات بازکننده
 

 

ه از نوار پلاستیکی با استفاد نواختکیالکترود به طور  6تعداد 

آرنج قرار ر ی ثابت از مفصل رادیوهامرال در زیدر یک فاصله

ی کنندهالکترود نیز روی عضلات خم 8گرفته است. تعداد 

الکترود دیگر  8تعداد . ی سطحی قرار داردسطحی و بازکننده

براچی و سپی بالایی ساعد روی عضلات باینیز در ناحیه

های الکترومایوگرام وری سیگنالآبراچی در جمعسپترای

بار انجام  8سطحی نقش دارند. هر شخص حرکات مختلف را 

حرکات  یحرکات انتخاب شده از مجموعه [.40داده است ]

برداری نیز داده. نشان داده شده است( 8شکل )در سری داده 

 شخصات افراد شرکتم هرتز صورت پذیرفته است.کیلو 8با نرخ 

 ( است. 2کننده در این سری داده مطابق با جدول )
 

 

    
 5رکت ح 4رکت ح 8رکت ح 2رکت ح

    
 6رکت ح 4رکت ح 8رکت ح 9رکت ح

 کردنخم : 2حرکت  ،انگشتان دست یحرکات انتخاب -(1ل )کش

 اشاره وانگشت  کردنباز : 8 حرکت، انگشتان به جز شست تمام

 کردنخم : 4 حرکت، انگشتان سایر کردنوسط و خم انگشت 

 رکتح، کردن سایر انگشتانکوچک و باز انگشت حلقه و انگشت 

 : دور کردن9 حرکت، شست در جهت مخالف با انگشت کوچک: 5

انگشتان  کردن تمامخم : 8 حرکت ،)دست باز( هماز  انگشتان
کردن سایر انگشت اشاره و خم  کردنباز : 4حرکت ، )دست بسته(

 دیگرانگشتان به سمت یک کردننزدیک : 6 حرکت ،انگشتان
 

برداری سری ه در دادهمشخصات افراد شرکت کنند -(7جدول )

 نیناپرو DB2ی داده
 نوع/مقدار پارامتر

 سال 60/86±58/4  سن

 نفر سالم 50  افرادتعداد 

 مرد 85 ،زن 22 جنسیت

 4/8،4/2 آموزش و آزمایش  یهانسبت داده

  9/  49 دستچپدست/راست
 

 

قبل از در دسترس قرار دادن  گنالیمرحله پردازش س نیچند

مراحل شامل  نیعموم انجام شده است. ا یبراها داده

 .ه استکردن بود لتریمجدد و ف یبرچسب گذار ،یسازهمگام

  

 سازیهمگام -1-7-7
های داده رشتهسازی های زمانی با وضوح بالا برای همگامگاماز 

با بالاترین فرکانس  هاسیگنال تمامه است. استفاده شد

یابی خطی یا تز( با استفاده از درونکیلوهر 8)برداری نمونه

 برداری شده است.فرانمونهترین همسایه یابی نزدیکدرون
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 گذاری مجددبرچسب  -1-7-1

ممکن است به دلیل زمان  افرادحرکات انجام شده توسط 

های ارائه شده با محرک نش انسان و شرایط آزمایشی، کاملاواک

د. مطابقت نداشته باش الهمورد استفاده در این مقافزار توسط نرم

 های حرکتی اشتباه تصحیح شده است.ی برچسبنتیجه

  

 کردن فیلتر -1-7-3
شوند. الکترودها در برابر تداخل خطوط برق محافظت نمی

الکترومایوگرام های سازی، سیگنالقبل از همگام بنابراین

هرتز و هارمونیک با استفاده از  90از تداخل خط برق  سطحی

هر  یها براداده .[85]ه است سازی شدپاک 2همپلفیلتر 

است.  دهش میآموزش و تست تقس یشخص به دو بخش داده

ثانیه  9مدت زمان هر حرکت  وبار تکرار شده  8هر حرکت 

تست  یسوم براکیآموزش و  یحرکات برا سوم ازدواست. 

حرکاتی که برای آموزش استفاده شده به . است دهشانتخاب 

 کار گرفته نشده است.ه تست ب عنوان حرکات

  

 ی کانولوشنالساختار شبکه -1-1

کار گرفته شده در این ه ساختار اصلی معماری کانولوشن ب

 که نخستین بار توسط بودهساختار معماری کانولوشن ، طراحی

رار قاستفاده مورد  (کانولوشن یشبکه یکننده ابداع)کان لی

بندی ا برای طبقهاین شبکه ر کانلی. [42]گرفته است 

. البته اصلاحاتی در این معماری کرده استنوشته انتخاب دست

 یدادهاست.  گرفتهکرد آن صورت عمل کردنبه منظور بهینه 

ن ابعاد ای شده کهورودی به صورت یک تصویر به شبکه اعمال 

اب انتخ تعداد الکترودها زمانی و یتصویر بر اساس طول پنجره

 ،انجام شده نهیزم نیکه در ا یقاتیحقبر اساس ت شده است.

فیلتر  .[48است ]ثانیه بهینه میلی 290ی با اندازهطول پنجره 

ده که تعداد ستون آن ی اول کانولوشن سطری انتخاب شلایه

 لوشنکانو یبرابر با تعداد الکترودهای انتخابی است. در شبکه

داد تعیابد ویژگی با افزایش عمق کاهش می یچون ابعاد نقشه

چه به  و هرتر تر باشد کمچه به ورودی نزدیک فیلترها هر

ابعاد  .[44تر انتخاب شده است ]تر باشد بیشخروجی نزدیک

های د. برای دادهشوفیلتر بر اساس سری داده تنظیم می

انجام شده  ابعاد فیلترهای  الکترومایوگرام سطحی در مطالعات

از واحد خطی . بوده است 9×9 و 4×4های کانولوشن معمولا لایه

های خطی در لایهسو شده به عنوان تابع فعالیت غیریک

ی ویژگی ی ادغام برای کاهش ابعاد نقشهلایه و ازکانولوشن 

                                                             
2 Hampel 

8 Soft Max 

ی برای لایه شده است. ابعاد فیلترهای مورد استفادهاستفاده 

ی ادغام عمل . معمولا در لایهاست 4×4یا  8×8ادغام 

شود. در مسائل گیری انجام میانگینگیری و یا مییممماکس

ا ی آخر معمولتابع فعالیت لایه ،بندی با چندین کلاسطبقه

   .[45] شوددر نظر گرفته می 8هموار یبیشینه

 

 سازبهینه -1-3

نرخ  ،یعصب یشبکه یهااسیاها و بوزن میسازها با تنظنهیبه

هش را کا یشده و واقع ینیبشیپ ریمقاد نیب یخطا یادگیری

 نیچن. هم[49] دنرسانو تابع هزینه را به حداقل می داده

 از حد کمک شیاز برازش ب یریتوانند به جلوگیسازها منهیبه

گرادیان تصادف سازها این بهینهترین رایج. دو مورد از کنند

 هستند. کاهشی و آدام
  

 گرادیان تصادف کاهشی -1-3-7

ساز در مواجهه با سری های این بهینهترین چالشیکی از بزرگ

. در [48]ها است ی محاسباتی گرادیانهای بزرگ، هزینهداده

این موارد گرادیان کاهشی تصادفی به جای استفاده از تمام 

هایی از سری داده را به تنها بسته 4سری داده برای هر تکرار

شود با یک زیرسری طور تصادفی انتخاب کرده که باعث می

 . [44]دازش صورت پذیرد تر پری کوچکداده

 

 آدام -1-3-1

 انیدراگ تمیاز الگور یافته توسعه ینسخه کی آدامساز نهیبه

وزن  یرسانروزبه یبرااز آن محبوب است که  یتصادفنزولی 

 لیو تحل هیشود. با تجزیاستفاده م یعصب یشبکه کی

هر پارامتر به  یرا برا یریادگیتواند نرخ یآدام م ،هاانیگراد

و  رتعیسر ییکه منجر به همگرا کند میظصورت بلادرنگ تن

 .[46] شودیکرد بهتر معمل

 

 ی کانولوشنالهای شبکهتنظیم کننده -1-0
. است یعصب یهاشبکه یریادگیگام مهم در  کی سازیمنظم

 یهااز حد داده شیبا کاهش احتمال برازش ب یسازمنظم

-کیاز تکن یانواع مختلف .کندیمدل کمک م میبه تعم یآموزش

سازی . دو فراپارامتری که در منظموجود دارد یسازمنظم یها

بندی شبکه، زمان رسیدن به همگرایی و در نتیجه در دقت طبقه

 و حذف تصادفی یمقدار لایهشبکه و حداکثر دقت نقش دارند 

 هستند. 2L5 یلبه پارامتر تنظیم

4 Iteration  

5 Ridge 
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 حذف تصادفی یمقدار لایه -1-0-7 

ای ههای تنظیم در شبکهرین شیوهکار یکی از بهت و این ساز

عصبی عمیق بوده که به کارگیری آن منجر به نتایج مطلوبی 

را در  یورود یاز واحدها یبخش یحذف تصادف یهیلاشود. می

 یریکارگه . با بدینمایم رفعالیغ یریادگی یروزرسانطول هر به

 یاهشبکه، در طول انتشار رو به جلو، نورون یدر طراح هیلا نیا

 کیاساس  ا برهندر شبکه به همراه اتصالات مرتبط با آ یخاص

. [45] شوندیگرفته م دهیناد اموقت ای شدهاحتمال خاص، حذف 

 ( نشان داده شده است.4در شکل ) هیلا نیکرد اعمل ینحوه
 

 

 
 الف ب

 ب( ی حذف تصادفی،شبکه بدون اعمال لایه الف( -(3شکل )

 [50] تصادفیی حذف شبکه با اعمال لایه
 

 

 L2 یلبه پارامتر تنظیم -1-0-1
اضافه  انیمجموع مربعات اوزان را به تابع ز سازیمنظم نیا

بسته به طور مساوی در های همتاثیر ویژگی در نتیجه .دنکیم

د. شوهای بزرگ کم میو تاثیر وزن شدهبین ضرایب توزیع 

بینی مدل ها بر پیشاز تسلط هر یک از ویژگیچنین هم

د. این عمل در یابده و پیچیدگی مدل کاهش میجلوگیری ش

 . [52] ده است( بیان ش2ی )رابطه
 

 

(2) 𝐶𝑜𝑠𝑡 𝑓𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝐿𝑜𝑠𝑠 +
𝜆

2𝑚
∗ ∑ ∥ 𝑤 ∥2 

 

 

ابرپارامتر تنظیم است که مقدار آن برای ایجاد  λدر این رابطه 

 شود. نتایج بهتر بهینه می

 

 ارزیابی معیار -1-2

 خطاماتریس  -1-2-7
 یهاتمیکرد الگورعمل یابیارز یبرا همیم ابزار 2خطا سیماتر

 تمیرالگو کیکرد عمل که است نیماش یریادگیدر  یبندطبقه

 کیاین ماتریس  کند.یرا تجسم و خلاصه م یبندطبقه

 ارشده  ینیبشیو پ یواقع ریمقاد دقت نیجامع ب یهسیمقا

تعداد  Nبوده که  N×Nاین ماتریس دارای ابعاد  سازد.ممکن می

 کی یهانمونه سیاز ماتر فیهر رد. ها استها یا خروجیکلاس

                                                             
2 Confusion Matrix 

 کی یهاکه هر ستون نمونه یدر حال دادهرا نشان  یکلاس واقع

ریس . این مات(برعکس ای) دهدیشان منرا  شدهی نیبشیکلاس پ

ماتریس  تواند بررسی شود.کلاس میو چند های دودر حالت

 است. به صورت زیر  خطا در حالت دوتایی
 

 

 نیبیپیشمقادیر   

 منفی مثبت  

 TP FN تمثب مقادیر

  FP TN منفی هدف
 

 

  .ستا( 8ی )طابق با رابطهاطلاعات فوق صحت م اساسر ب
 

 

صحت (8) =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
× 100 

 

 

 ی طراحی شدهمشخصات شبکه -1-6
 نشان (5سازی شده در شکل )ی کانولوشنال پیادهطراحی شبکه

شده در  فیکانولوشنال توص یشبکه یمعمار داده شده است.

 2کانولوشن پنهان و  یهیلا 9 ،ی ورودیلایه 2پژوهش از  نیا

ت ابندی حرکبه منظور طبقهشده است.  لیتشک یخروج یهیلا

برداری  به صورت ی اولبر اساس الکترومایوگرام معمولا لایه

برابر با تعداد  های آنشده که تعداد ستونسطری انتخاب 

استفاده  DB2 ی. در این تحقیق از سری دادهاستها الکترود

الکترود  28ده که در آن سیگنال الکترومایوگرام توسط ش

واقع شده که  الکترود آن در محلی 8 اماآوری گردیده جمع

راین بناب انتخابی تاثیری ندارداطلاعات آن الکترودها در حرکات 

 یپنهان اول دارا یهیدو لاالکترود استفاده شده است.  20از 

 یهاهیهستند. لا 4×4و  2×20 یهابا اندازه بیبه ترت لتریف 48

ی فیلتر لایه. دنردا لتریف 85پنهان سوم و چهارم هر کدام 

ی . لذا فیلتر لایهاست 2×2پنجم  یو لایه 9×9 کانولوشن سوم

کاهش ابعاد هموارتر  تا ایناست  شدهانتخاب  9×2چهارم 

و به  بوده 2×2فیلتر با ابعاد  6ی پنجم دارای لایه صورت پذیرد.

 یایهلفیلتر ده است. ی هموار لحاظ شی بیشینهدنبال آن لایه

د سطرهای آن عداکه ت بودهآخر نیز به صورت برداری ستونی 

 .است 6های حرکات انتخاب شده یعنی برابر تعداد کلاس

پنهان اعمال  یهاهیها در لاصفر قبل از کانولوشن گذاریلایه

اصلاح شده اعمال  یها واحد خط. بعد از کانولوشنشده است

نمودن  صفر یبرا یحذف یهیلا کی نی. علاوه بر اشده است

ز ا یریجلوگ یکه برا شتهواحد پنهان وجود دا یخروج یتصادف

 ریز یهیلا کیکاربرد دارد.  یاز حد خروج شیبرازش ب
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بعد  4×4 یپنجره کیرا در  ممیسعمل ادغام ماک یبردارنمونه

 یادغام برا نیدهد. ایدوم و سوم انجام م یهاهیاز حذف لا

دست آوردن ه و ب یخروج یهایژگیو یهاکاهش نمونه

  باشد.یها میژگیو نیترمهم
 

 

 
ی در لایه عداد الکترودهای استفاده شده است،ی ورودی مطابق با زمان پنجره در تلایه، ی کانولوشن طراحی شدهمعماری شبکه -(0شکل )

 4×4فیلتر  48 از ی دومی حذف تصادفی بعد از آن قرار دارد، در لایهسو شده و لایهواحد خطی یک وجود دارد، 2×20فیلتر  48کانولوشن اول 

ی ی آن واقع شده است، در لایهیمم نیز در ادامهی ادغام ماکسی حذف تصادفی و لایهلایه سو شده،واحدهای خطی یک است، استفاده شده

 ،9×2فیلتر  85ی چهارم برای لایه ی ادغام ماکسیمم وجود دارد،ی حذف تصادفی و لایهلایه ،سو شدهو واحد خطی یک 9×9فیلتر  85سوم 

ی هموار ی بیشینهو لایه 2×2فیلتر با ابعاد  6 کانولوشن ی پنجملایه حذف تصادفی در نظر گرفته شده است،ی سو شده و لایهی یکواحد خط

خروجی نیز برداری سطری  یلایه شده است،گذاری صفر قبل از عمل کانولوشن انجام های کانولوشن اول تا چهارم لایهدر لایه را در بر دارد،

 در بر دارد های دست راتعداد حالتو  است
 

 

شناسایی وضعیت دست بر اساس سیگنال الکترومایوگرام 

بندی تصویر با استفاده از ی طبقهمسالهیک سطحی به عنوان 

ورودی دارای  sEMGد. تصویر شوی کانولوشن تلقی میشبکه

طور کلی در تحقیقات انجام شده برای ه . باست H×W×1ابعاد 

 ی کانولوشن سه روشحرکات دست بر اساس شبکهبندی طبقه

شامل  . روش اولکار گرفته شده استه برای ایجاد تصویر ب

ست. بعدی ای دوهای الکترومایوگرام مربوط به یک آرایهیگنالس

 رایه با ابعاد تصویر مطابقت دارددر این حالت عرض و ارتفاع آ

وگرام با های الکترومایقطعاتی از سیگنال [. در روش دوم29]

در این حالت عرض  .دشوهای زمانی انتخاب میاستفاده از پنجره

ارد دبا طول پنجره مطابقت  آن تصویر با تعداد الکترود و ارتفاع

اسپکتروگرام یا تبدیل ویولت قطعاتی از  [. در روش سوم28]

در این . [58] دشول الکترومایوگرام سطحی انتخاب میسیگنا

اده دوم استف یاز شیوه ورودی به شبکهبه منظور اعمال  تحقیق

ده و سپس به شکل یک تصویر در آمها . ابتدا دادهشده است

طول پنجره برابر با  .شده استتصویر حاصل به شبکه اعمال 

بهینه است. طول  یطول پنجره بوده که یکثانیه میلی 290

 شده است.ثانیه انتخاب میلی 400تا  200ی پنجره در بازه

 20جا از بوده که در اینها دبرابر با تعداد الکترو رهپنجعرض 

در طراحی این  .شده استبندی استفاده الکترود برای طبقه

ساز آدام و گرادیان نزولی تصادفی مورد بررسی شبکه دو بهینه

ی عصبی عمیق طراحی شده های شبکه. ویژگیقرار گرفته است

 ( ارائه شده است. 8در جدول )

 
 

 ی عصبی عمیق طراحی شدههای شبکهیژگیو -(1جدول )

 نوع/مقدار پارامتر

 6، 85، 85، 48، 48 تعداد فیلترها 

 4 ها تعداد لایه

 2×2 ،9×2 ،9×9 ،4×4 ،2×20 ابعاد فیلترها

 4/8،4/2 آموزش و آزمایش  یهانسبت داده

 گرادیان کاهشی تصادفی ،آدام سازبهینه

  ی حذف تصادفیلایه

  L2 ن رگولاریزاسیو
 

 

 ها و بحثیافته -3
 شده یطراح یشبکه یابیارز -3-7

حرکت بررسی شده در  6بندی ماتریس خطای مربوط به طبقه

از  یدقت برخ( نشان داده شده است. 9این پژوهش در شکل )

که دقت  یبه طور است ترنییپا یحرکات بالاتر و برخ

دارد.  ارقر 5/56تا  69 یدر بازه یکلاس حرکت 6 بندیطبقه

نظر فیزیولوژی قابل بندی از نقطهاین اختلاف در دقت طبقه

ه ب میزان نزدیکی عضلات ساعد دست بر اساسبررسی است. 
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 یبندمیتقس ی عمقی و ظاهریوست دست به دو دستهپ

بندی برخی عضلات دست عمل علاوه بر این تقسیم. شوندیم

به عهده  ها راآن کردنانگشتان دست و برخی باز  کردن خم

انگشتان دست به جز انگشت شست  کردن خمدارند. عمل 

و عمل  مینیمیدیجیتیو  ی دیجیتورومکنندهخمعضلات  توسط

روم ی ظاهری دیجیتوبازکننده عضلات انگشتان توسط کردن باز

 دنشود. عمل خم کرانجام می ی عمقی دیجیتورومبازکننده و

 نگوسلاپلیسیس یکنندهخمی ی عضلهبر عهده انگشت شست

ی بازکنندهی عضله یبر عهدهدن آن و عمل باز کر

  .[54] است لانگوسپلیسیس
 

 

 
 ی کانولوشن طراحی شدهشبکه ماتریس خطای -(2شکل )

 

 

 یاگرفتن الکترودها به گونه قرار تیموقع (2با توجه به شکل )

عضلات موثر در حرکات انگشتان  یالکترودها رو نیاست که ا

 راموگیالکتروما گنالیاند و سشست واقع شدهاز انگشت  ریغ

عضلات موثر  یالکترودها رو اما را دارد یاطلاعات کاف یافتیدر

 گنالیو س ستندیدر حرکت انگشت شست واقع ن

لات عض نیکه توسط الکترودها در ارتباط با ا یوگرامیالکتروما

ت دق نینبوده و بنابرا یکاف یغنا یشده دارا یآورجمع

. اده استدقرار  ریانگشت شست را تحت تاث یبندطبقه ییشناسا

درصد  69 دقت با 6 یکلاس شماره ،دقت نیترکم دارایکلاس 

شدن انگشتان است که  کینزدمربوط به حرکت  نی. ااست

ز . ادگیریکف دست صورت م یاستخوان نیتوسط عضلات ب

 دارندرار ساعد ق مالیالکترودها در قسمت پروگزتمام جا که آن

ان شدن انگشت کیموثر حرکت نزد صیقادر به تشخ نیبنابرا

 کیانگشتان نسبت به نزد ی. در مورد حرکت دورشدگنیستند

 الکترودهابه  یها چون عضلات موثر در حرکت دورشدگشدن آن

ورت ص  یحرکت با دقت بالاتر نیا یبندهستند طبقه ترکینزد

 ینفر از سر 20 یوخطا ر سیماتر یبا محاسبه است. رفتهگ

 آمده است.دست ه ب (4)جدول  جینتا ،داده

 

 سری دادهنفر از  20بندی برای صحت طبقه -(3جدول )

 )%(حت ص خصش

2 45/58 

8 58/58 

4 42/55 

5 58/65 

9 22/54 

8 86/55 

4 26/50 

6 89/66 

5 44/65 

20 48/54  
 

 

 سازنهی تاثیر دو بهیمقایسه -3-1
نرخ  کیکه تنها  یتصادف یکاهش انیگراد تمیبر خلاف الگور

طور ه آدام ب د،نکیحفظ م یریادگیرا در سراسر  یریادگی

و  گذشته یهاانیرا بر اساس گراد یریادگی یهانرخ یکینامید

 یوفق میتنظ نی. ادینمایدوم محاسبه م یمرتبه یهاممنت

 انیگراد یاهتیمحدوداز  یبه غلبه بر بعض یریادگی یهانرخ
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و  یریگادینرخ  یدست میبه تنظ ازین لیاز قب یتصادف یکاهش

 قیو تطب نیتخم یی. آدام توانادنکیکندتر کمک م ییهمگرا

 ساز و کیساز آدام نهیاول و دوم را دارد. به یمرتبه یهاممنت

 لحا نیدارد. با ا یریادگیتر در طول عیسر ییهمگرا یکار برا

 یهاداده یممکن است به مجموعه زسانهیبه ینهیانتخاب به

ی در سرداشته باشد.  یشود بستگیکه حل م یخاص و مشکل

دور  220ساز گرادیان تصادفی بعد از ی مورد بررسی، بهینهداده

ام ساز آدرسیده در حالی که با به کارگیری بهینه 64/0به دقت 

تایج در حاصل شده است. این ن 59/0دور دقت  40تنها پس از 

 ( بیان شده است. 5جدول )
 

 

 بندیدقت طبقهساز بر ی تاثیر دو بهینهمقایسه -(0جدول )
 تعداد دور صحت سازبهینه

Adam 54/0 40 

SGD 64/0 220  
 

 

 کرد شبکهبر عمل ی حذف تصادفیلایهتاثیر  -4-4

 ری طراحی شده به ازای مقادیشبکهبندی طبقهمیزان دقت 

تا  0ی در بازه ی حذف تصادفیلایه به کارگیریمختلف برای 

 ارائه گردیده است.  (9)در جدول  6/0
 

 

 بندیطبقهدقت ی حذف تصادفی بر لایهتاثیر  -(2جدول )

 تعداد دور صحت Drop Out پارامتر

0 592/0 80 

8/0 588/0 86 

4/0 555/0 90 

5/0 548/0 50 

9/0 52/0 40 

8/0 645/0 89 

4/0 466/0 80 

6/0 849/0 28 
 

 

 

ی حذف تصادفی دقت با افزایش مقدار لایهکه شود مشاهده می

 ی. البته با کاهش مقدار حذف لایهیافته استشبکه کاهش 

برای رسیدن به همگرایی و و زمان لازم تصادفی تعداد دورها 

 .  یافته استدقت بالا افزایش 
 

 L2 یی لبهکننده تنظیم -3-0
پیشنهاد شده با مقادیر مختلفی از  یدر این پژوهش شبکه

مورد ارزیابی قرار  9/0تا  0009/0ی بین در بازه L2پارامتر 

 ( ارائه شده است. 8گرفته و نتایج آن در جدول )

 

 بندیبر میزان دقت طبقه L2تاثیر پارامتر تنظیم  -(6جدول )

 صحت L2پارامتر 

9/0 64/0 

09/0 66/0 

009/0 65/0 

0009/0 54/0  
 

 

یافته میزان دقت این شبکه کاهش  L2با افزایش مقدار پارامتر 

تر و در نتیجه البته با کاهش این مقدار، دورهای بیش. است

تری برای رسیدن به دقت بالا و همگرایی بالاتر نیاز زمان بیش

ف حذ یهی، لاشبکه برازش بیش از حد از یریجلوگ یبرااست. 

است.  دهششبکه لحاظ  یدر معمار L2 میو پارامتر تنظ تصادفی

در آموزش و تست کم  انیتابع ز جینتا نیاختلاف ب جا کهاز آن

 20 یبرا انینشده است. تابع ز بیش برازششبکه دچار  بوده

است.  ( ارائه شده4در جدول )آموزش و تست  یهاداده ینفر برا

  بعات خطا است.مر نیانگیم ،انیزتابع 
 

 

 بندیبر میزان دقت طبقه L2تاثیر پارامتر تنظیم  -(1جدول )

 تست-تابع زیان آموزش-تابع زیان شخص

2 89/2 8/8 

8 48/2 26/8 

4 45/2 6/2 

5 48/2 49/8 

9 8/2 29/8 

8 48/2 5/2 

4 45/2 46/8 

6 64/2 5/8 

5 44/2 4/8 

20 95/2 09/8  
 

 

بندی حرکات دست و رتباط با طبقهکارهای زیادی در ا

های رفته است. در روشسایی حالت دست صورت گشنا

ده شابتدا به استخراج ویژگی پرداخته  [24-8]یادگیری ماشین 

بندی با یک الگوریتم یادگیری ماشین و سپس عمل طبقه

در  .و پرهزینه استبر ، زماناین شیوه پیچیده گرفته کهصورت 

کات بندی حری یادگیری عمیق برای طبقهه کارگیرارتباط با ب

برداری با تعداد زیادی عمل دادهبرخی تحقیقات در  ،دست

. هر چند این عمل در [24، 28]رفته است صورت گالکترود 

شناسایی واحدهای حرکتی مفید بوده و به اطلاعات مفیدی 

در ارتباط با  شده است امامربوط به منشا حرکت منجر 

. ستنیتعداد زیادی الکترود وجود یازی به بندی حرکات نطبقه

 8/69و  5/65های ات مذکور به ترتیب حداکثر دقتدر تحقیق

. مطالعاتی نیز برای افزایش دقت با درصد به دست آمده است
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 [25]و یا سری  [26] کانولوشن موازی یاستفاده از دو شبکه

ر حداکثرفته است. در این دو پژوهش نیز به ترتیب صورت گ

موازی یا سری  اماحاصل شده است  02/62و  45/64های دقت

تر شدن طراحی های کانولوشن باعث پیچیدهنمودن شبکه

در تعدادی  دهد.مصرفی را افزایش می یگردیده و زمان و هزینه

هایی از سیگنال های پیشین ابتدا ویژگیاز پژوهش

ا بندی بالکترومایوگرام استخراج گردیده و سپس عمل طبقه

رفته و در بعضی حالات حداکثر ی کانولوشن صورت گبکهش

. استخراج ویژگی در این [89] آمده است دستبه  45/68دقت 

ن اطلاعات مفید سیگنال موارد ممکن است باعث از دست رفت

بندی حرکات دست با عمل طبقه در برخی از مطالعاتد. شو

درصد  52و  65های دقتو  شدههای بازگشتی انجام شبکه

ها در حالت بندیدر حالی که طبقه [84، 88اصل شده ]ح

های کارگیری شبکهه ب و نیازی برای انجام شدهاستاتیک 

نظر گرفتن دینامیک سیستم وجود ندارد و  بازگشتی برای در

 . ستاهای کانولوشن میسر بندی با شبکهتنها انجام عمل طبقه

ام رام سطحی خبا استفاده از سیگنال الکترومایوگاین مقاله در 

ای پرداخته حرکت پایه 6بندی الکترود به طبقه 20مربوط به 

ها شده است. علاوه بر این با انتخاب صحیح و دقیق بهینه کننده

درصد برای  5/56ها در برخی از حرکات دقت کننده و تنظیم

تحقیق نتایج این در  چنینهمبندی حاصل شده است. طبقه

  بررسی شده است.نیز ر فیزیولوژی نظاز نقطه حاصل از پژوهش
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حرکت دست بر اساس  6بندی تحقیق به طبقهدر این 

ای ههای عصبی عمیق کانولوشنال با استفاده از سیگنالشبکه

 الکترومایوگرام سطحی پرداخته شده است. برای این منظور از

ار ختی نیناپرو استفاده گردیده است. ساقسمت دوم سری داده

ی از بندی برخاین شبکه به طور کامل توصیف شده است. طبقه

های حرکتی با دقت بالاتری صورت گرفته که دلیل آن کلاس

محل قرارگیری الکترودها روی عضلات موثر در حرکات مختلف 

سازی و برخی فراپارامترها در میزان های بهینهاست. الگوریتم

این مساله مورد ی طراحی شده نقش دارند که دقت شبکه

های الکترومایوگرام سطحی بررسی قرار گرفته است. برای داده

لی ساز گرادیان نزوساز آدام نسبت به بهینهبه کارگیری بهینه

ی عصبی تر شبکهتصادفی منجر به دقت بالاتر و همگرایی سریع

های مبتنی بر یادگیری در طراحی شبکهعمیق شده است. 

یک معماری خوب به منظور بهبود عمیق حتی بعد از طراحی 

کرد لازم است تغییرات برخی فراپارامترها مورد بررسی قرار عمل

کرد شبکه ی حذف تصادفی در عملمقدار پارامتر لایهگیرد. 

بندی کاهش کاملا موثر است. با افزایش این مقدار دقت طبقه

یابد. البته به هر میزان که این پارامتر کاهش یابد تعداد می

یابد. ورهای لازم برای رسیدن به حداکثر دقت افزایش مید

نیز در میزان دقت موثر است به طوری  L2ی پارامتر تنظیم لبه

 یابد.     بندی کاهش میکه با افزایش مقدار آن دقت طبقه
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