
    یمیش یو مهندس ییغذا عیدر صنا یو کاربرد نینو یپژوهش هانشریه       
    

 1041بهار  / 2 / شمارهاولسال        
  

1 

 

 

 های الکترومیوگرافی از طریق    سیگنالاستفاده از 

 در مهندسی پزشکی عصبی مصنوعی هشبک

 

 فر رخشانیامیرحسین 

 آموزش عالی خاوران، مشهد، ایران کارشناسی مهندسی پزشکی، موسسه

 [[[  

 اطلاعات مقاله 

 

 تاریخچه مقاله:

 14/40/1041تاریخ دریافت مقاله: 

 24/40/1041تاریخ پذیرش مقاله: 

 41/40/1041تاریخ انتشار مقاله:  

 
 

 

 

Using electromyographic signals through artificial neural network 

in medical engineering 
 

Amirhossein Rakhshanifar 
 

Bachelor of Medical Engineering, Khavaran Institute of Higher Education, Mashhad, Iran 

 

Invariably, the establishment and swing phases are known as focal events in many movement programs. Although the 

detection of movement events through electromyography signals leads to the development of auxiliary equipment such as 

exoskeleton robots, orthoses and prostheses, the phases of establishment and oscillation have always been without these 

signals. In this research, a classification system for establishment and oscillation phases based on electromyography signals is 

presented. This is realized by extracting patterns of electromyographic signals from time domain features and applying them 

to the artificial neural network classifier. In addition, a number of different features as input and two well-known artificial 

neural network training algorithms are used in this research. The eight studied subjects are divided into two groups: trained 

(the first seven) and untrained (the last). At the end of this experiment, it can be said that it is possible to investigate walking 

events using electromyography signals through artificial neural network. 

 رویداد حرکتی، شبکه واژگان کلیدی:

 های حوزه زمان. عصبی مصنوعی، ویژگی

 چکیده:

های حرکتی  همواره، فازهای استقرار و نوسان را رویدادهای کانونی در بسیاری از برنامه

های الکترومیوگرافی  ص رویدادهای حرکتی از طریق سیگنالشناسند. اگرچه تشخی می

شود، اما،  موجب توسعه تجهیزات کمکی نظیر ربات اسکلت خارجی، ارتزها و پروتزها می

در این پژوهش، یک اند.  بهره بوده ها بی  فازهای استقرار و نوسان همواره از این سیگنال

های الکترومیوگرافی  اساس سیگنال ربندی جهت فازهای استقرار و نوسان ب سیستم طبقه

زمان  ههای حوز های الکترومیوگرافی از ویژگی ارائه شده است. با استخراج الگوهای سیگنال

علاوه،  یابد. به کننده شبکه عصبی مصنوعی این امر تحقق می بندی ها به طبقه و اعمال آن

هور آموزش شبکه عصبی عنوان ورودی و دو الگوریتم مش های متفاوت به تعدادی از ویژگی

گرفته شده است. هشت آزمودنیِ مورد مطالعه به دو  کار مصنوعی در این تحقیق به

در پایان اند.  ندیده )نفر آخر( تقسیم شده دیده )هفت نفر اول( و آموزش داده آموزش دسته

های  رفتن با استفاده از سیگنال توان گفت بررسی رویدادهای راه این آزمایش می

 پذیر است. طریق شبکه عصبی مصنوعی امکان یوگرافی ازالکتروم
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 مقدمه -1
بر  برد. علاوه  بخشی نام عنوان روشی مؤثر در درمان توان توان به رشد تشخیص رویداد حرکتی می به همواره، از روند رو     

ن مبتلا به فلج تحلیل و نظارت بر رویدادهای حرکتی در درمان کودکا و [، تجزیه1بهبودیافتن معاینات بیماری پارکینسون ]

[. یان و همکاران در گزارش خود به تاثیر بسیار زیاد تشخیص رویداد 0و0های عضلانی نیز مؤثر است ] [ و آسیب2مغزی ]

-و زانو« HK»لگن -، زانو«AF»های اسکلت خارجی و ارتزهای مچ پا  های کمکی بدن از جمله ربات دستگاه هحرکتی در توسع

فعال و غیرفعال  AFو  HK ،KAFارتزهای  هتوان محل توسع . فازهای استقرار و نوسان را می[5اشاره کردند ]« KAF»مچ پا 

[ و افزایش 14بر روی ارتزهای کینماتیک مچ پا ] -هرچند کوتاه مدت–علاوه، از تأثیر مثبت این رویدادها  [. به9-6دانست ]

سازی موتورهای فعال  ی حرکتی دو فاز برای همگامبند [. بنابراین، مقیاس11پوشی کرد ] توان چشم رفتن نمی ظرفیت راه

تجهیزات کمکی، از حسگرهای پوشیدنی  ه[. در توسع12سازی الکتریکی کاربردی کافی است ] حسگرهای پوشیدنی در شبیه

ساز گرانش، جایابی  سنج و ژیروسکوپ جهت کنترل محرک استفاده شد. حسگرهای پوشیدنی نیازمند جبران مانند شتاب

ت استفاده از حسگرها و کالیبراسیون دقیق هستند و در صورت نیاز به زاویه، باید محاسبات دقیق انجام شود تا از صحیح جه

هرچه بیشتر  ه[. رشد تجهیزات کمکی موجب استفاد15و12بروز خطاهای انحراف و خطاهای با درصد منفی جلوگیری شود ]

مثال، ترکیب این  عنوان [. به19بین انسان و ماشین شده است ]در کنترل تعاملات « EMG»های الکترومیوگرافی  سیگنال

[ در افراد قطع عضو 21[ و آغاز گام برداشتن ]24ها با حسگرهای مکانیکی/سینماتیکی در تشخیص قصد انجام عمل ] سیگنال

های  [ و ربات20رباتی ][، بازوی 22کارگیری تجهیزات پروتز، ویلچر برقی ] بسیار امیدوارکننده بود. چنین رویکردی موجب به

و  EMGهای  غیرفعال با کمک سیگنال AF، ارتزهای 2416شود. در سال  [ از طریق عضلات کاربران می20اسکلت خارجی ]

در طول فازهای استقرار و نوسان بررسی نشده بودند  EMGهای  وجود، سیگنال این [. با25یابی مچ پا بهبود یافتند ]موقعیت

شود  بندی می معمولاً با استفاده از رویکرد یادگیری ماشین طبقه EMGهای   تناوب مانند سیگنال[. یک الگوی م22و12]

 هدادن هر دو رابط است و توانایی نشان -های مدل مستقیماً از داده-ها  برقراری روابط بین داده [. چنین رویکردی قادر به22]

تواند در  ، می«ANN»های عصبی مصنوعی  ری ماشین نظیر شبکهجهت، رویکرد یادگی  این [. از19خطی و غیرخطی را دارد ]

های  در بررسی و برقراری ارتباط بین داده ANNبندی الگوهای پیچیده مؤثر واقع شود. توانایی  تحلیل و طبقه و تجزیه

هشی جهت [ اثبات شده است. اما، پژو04های عصبی عضلانی ] [ و بیماری29جهت حرکت اندام فوقانی ] EMGهای  سیگنال

بودن یک سیستم  از  دقت محاسباتی همانند کاربردی ویژه فازهای استقرار و نوسان انجام نشده است. حرکت اندام تحتانی به

های  های مناسب و مؤثر جهت تضمین دقت بالا امری ضروری است. ویژگی مندی از ویژگی اهمیت بالایی برخوردار است. بهره

اساس  ها بر ویژگی هاند، زیرا، محاسب کارگرفته شده در تشخیص حرکات اندام فوقانی بهطور وسیعی  به«  TD»زمان  هحوز

های منفرد و  ویژگی هذکر است، مجموع  به    [. لازم55،02،01،29بوده و نیازمند تغییر نیست ] EMGهای زمانی خام  سری

جهت تعیین کمیت فازهای  EMGهای  نالدر این پژوهش، سیگ [.00و02های متمایزی برخوردار هستند ] چندگانه از دقت

است نتایج حاصل در  اند. امید  کارگرفته شده بین افراد جوان و سالم به  -رفتن طی رویدادهای طبیعی راه-استقرار و نوسان 

ایجاد سیستمی با دقت مناسب جهت تشخیص فازهای استقرار و نوسان ثمربخش باشد. سیستم پیشنهادی از طریق برخی از 

پردازد.  ( میmGas( و دوقلو داخلی )TAنئی قدامی ) به عضلات درشت  مربوط EMGهای  به نمایش سیگنال TDهای  ویژگی

ها بایکدیگر مقایسه  واحدی و ترکیبی ویژگی ، عملکرد تکANN هکنند بندی ها از طریق طبقه ویژگی هاز محاسب همچنین، پس

بعدی میزان سازگاری آن با  هندیده ارزیابی شده و در مرحل آموزش دیده و شده ابتدا با س آموزش طراحی ANNشوند.   می

بندی این مراحل  شده توسط سیستم، ابتدا زمان اساس فازهای استقرار و نوسانی مشخص شود. بر بررسی می EMGبندی  طبقه

 های سوئیچ پا مقایسه شدند. شناسایی و سپس جهت اعتبارسنجی با داده
 

 



    یمیش یو مهندس ییغذا عیدر صنا یو کاربرد نینو یپژوهش هانشریه       
    

 1041بهار  / 2 / شمارهاولسال        
  

0 

 

 

 ها مواد و روش -2

 ها  آوری و پردازش داده معج 2-1
متر شرکت کردند. این افراد فاقد  سانتی 120تا  160سال و قد  26تا  20سنی  هدر این تحقیق، هشت نفر مرد با محدود     

به میزان خطای  بودند. باتوجه -تأثیر قرار دهد که ممکن بود راه رفتن را تحت -دیدگی فیزیولوژیکی یا عصبی  هرگونه آسیب

[، در سایر حسگرهای پوشیدنی نظیر 00سنج ] ( در مقایسه با سیستم شتابFSRهای سنجش نیرو ) ستم مقاومتکمتر سی

بر سوئیچ پا جهت شناسایی رویدادهای  [ از مرجعی مبتنی0] IMU[ و 09-02و2ها ] [، ژیروسکوپ05،06ها ] سنج شتاب

صورت که  عنوان مرجع استفاده شد، بدین های سوئیچ پا به ه[ از داد04و12های ] طور مشابه، در پژوهش حرکتی  استفاده شد. به

یر ز –زیر کف پای آنها  FSRشروع و پایان گام بودند. دو  هکنند های سوئیچ پا تعیین ، دادهEMGهای  تحلیل سیگنال و با تجزیه

، ژاپن( با نیروی DKHهای سوئیچ پا از طریق سیستم سوئیچ بار ) [. داده01قرار داده شد ] -پا هانگشت شست و پاشن

ها  شوند، صحت عملکرد آن های مرجع تبدیل می های پا به سیگنال های سوئیچ که خروجی ثبت شد. ازآنجایی 0.3Nسازی  فعال

زیرا -شود  نامیده می« HS»پاشنه  هپا آغاز شد که ضرب هبا حرکت کف پای افراد بررسی و تصدیق شد. فاز استقرار با تماس اولی

، با شروع فاز نوسان پایان یافت. در این پژوهش، «TO»یابد. در همین حال، تماس پا یا انگشت پا  افزایش میفشار در پاشنه 

HS  هنگام تماس پاشنه با زمین وTO های  شدن انگشت شست از زمین بود. شناسایی سیگنال هنگام جداEMG  از طریق

بر روی عضلات  -گیرد دوطرفه بوده و برروی پوست قرار می هصورت چسبند الکترودها به-  EMGقرارگیری الکترودهای حسگر 

TA  وmGas مشتق شده  -الکترود کشکک–نوعی از الکترومیوگرافی سطحی جهت ارزیابی غیر تهاجمی  صورت پذیرفت که به

 هبا پنب ذکر است، جهت کاهش امپدانس پوست، موهای روی پوست قبل از اتصال الکترودها تراشیده شده و پوست است. لازم به

)نیهون  EMG هسطحی از طریق دستگاه دو کانال EMGهای  شود. پردازش آنلاین سیگنال آغشته به الکل ضدعفونی می

اهم و نویز ارجاع به 1415بزرگتر از  متر، امپدانس ورودی  میلی14بین الکترود  همتر، فاصل میلی04کوهدن، ژاپن( با قطر الکترود 

هرتز تقویت شد. 1444تا  15چند کاناله با پهنای باندی بین  هکنند . دستگاه توسط یک تقویتولت انجام شد  میکرو1.2ورودی 

هرتز( با فیلترهای مرتبه دوم 54/64های ناخواسته ) جهت کاهش اثر تداخل و فرکانس EMGهای خام  سپس سیگنال

کاناله 60ین، یک مبدل آنالوگ به دیجیتال [. همچن22فیلتر شدند ] هرتز544و  24ترتیب در  گذر و بالاگذر باترورث به پایین

برداری  این، نمونه بر (. علاوه1های سوئیچ پا متصل شد )شکل  و داده EMGهای  ، ژاپن( به سیگنالZO-928 ،NAC)مدل 

، «2»هرتز صورت گرفت. در شکل 1444افزار کرتکس و با نرخ  های سوئیچ پا با استفاده از نرم و داده EMGهای  سیگنال

شده است. افراد با پای برهنه و با   داده  یکی از افراد نشان mGasو  TAشده از عضلات  ثبت EMGهای  ای از سیگنال نمونه

کیلومتر در ساعت تنظیم شده بود، راه رفتند. با کمک نرم افزار  0ثانیه روی سرعت  64سرعت دلخواه، روی تردمیلی که برای 

MATLAB های  لالگوریتمی جهت تشخیص زمان سیگناHO ،TS  وEMG   در عضلاتTA  وmGas  .طراحی شد

تقسیم  هیک و سایرین صفر ثبت شد. همچنین، ابتدا، مقادیر زمین TOو  HSبندی  های سوئیچ پا، زمان به داده توجه با

های همپوشانی  به بخش EMGهای  های سیگنال آن، کل داده از فراهم و پس mGasو  TAدر عضلات   EMGهای  سیگنال

مقدار داده همراه با یک تاخیر زمانی جهت بخش بعدی هستند. چنین طولی حاوی اطلاعات  244قسیم شدند. آنها دارای ت

بود. شایان ذکر است، استخراج ویژگی به عنوان روشی مؤثر و مهم در استخراج  EMGهای  کافی جهت تخمین الگوی سیگنال

طور گسترده جهت حل مشکلات تشخیص  به TDها در  علاوه، ویژگی بهشود.  شناخته می EMGهای  اطلاعات مفید از سیگنال

است  EMGهای  تحلیل سیگنال و های مورد استفاده در تجزیه تنها یکی از مشهورترین ویژگی نه MAVشوند.  الگو استفاده می

[. این دستاورد را 01ند ]کن را بر اساس روش اطلاعات انرژی پیشنهاد می MAVهای  [، بلکه فینیومارک و همکاران ویژگی02]

چهار کاناله  EMGشده توسط اسکوئی و همکاران با استفاده از سیگنال   پیشنهاد WLو  MAVترکیب  هتوان تاییدکنند نیز می

، انحراف استاندارد «RMS»نظیر مجذور میانگین مربعات  TDهای  در انقباضات ایزومتریک دانست. در این پژوهش ویژگی
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«SD»مطلق ، میانگین قدر«MAV» ،EMG  یکپارچه«IEMG » و طول شکل موج«WL »[. 02و29گرفته شدند ] کار به

اختصاص   P10تا  P6و  P5تا  P1ترتیب به  به mGasو  TAمتعلق به عضلات  WLو  RMS ،SD ،MAV ،IEMGهای  ویژگی

در انقباضات  EMGهای  سیگنال هیندر زم–شده توسط ندزری و همکاران  اساس گزارش ارائه های ذکرشده بر داده شدند. ویژگی

های  ویژگی –شود  انقباضات ایزوتونیک می هتحقیقات در زمین ه[. این تحقیق موجب توسع00انتخاب شدند ] -ایزومتریک

اساس روش  بر MAVهای  حال، ویژگی همین [ جایگزین شده است. در00شده توسط داود ] پیشنهاد SDواریانس با ویژگی 

در طول انقباضات  EMGهای  تحلیل سیگنال و در تجزیه WLو  MAVآن، ترکیب  بر [. علاوه01یه شد ]اطلاعات انرژی توص

 [.02کوئی و همکاران پیشنهاد شد ]ایزومتریک توسط اس

افراد  هروی هم ای انجام  شد. این کار بر مرحله سی هبندی شد تقسیم EMGهای  از طریق سیگنال TDهای  ویژگی همحاسب     

عنوان ورودی به یک  طی فازهای استقرار و نوسان به TDهای  آن، تمام ویژگی از یش صورت پذیرفت. پستحت آزما

های  های منفرد و چندگانه دقت ویژگی هشد. توجه به این نکته ضروری است که مجموع  عصبی داده هشبک هکنند بندی طبقه

 WLو  MAVهای  گروه اول شامل ویژگی-های چندگانه  یژگیو و MAV[. بنابراین، عملکرد 02اند ] دست آورده متفاوتی را به
 بررسی خواهد شد. -است WLو  RMS ،SD ،MAV ،IEMGهای  متشکل از ویژگی دومگروه  و

 

 
 

 تجهیزات مورد استفاده در آزمایش -1شکل 
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 .mGasو  TAعضلات  هشد   خروجی ثبت هنمون -2شکل 

 عصبی مصنوعی هشبک 2-2
شده توسط شبکه بستگی دارد   بندی بی تعداد موارد آموزش مورد نیاز به میزان تغییرپذیری الگوهای طبقهعص هدر هر شبک     

های  های آموزش شامل ویژگی داده هکه این پژوهش در مورد فازهای استقرار و نوسان است، مجموع آنجایی [. از05]

های  داده از بردارهای ورودی و هدف داده  همجموع 205260رفتن افراد بود. در مجموع،  شده از رویدادهای راه استخراج

عصبی مصنوعی  همحاسبه شد. در این تحقیق از یک شبک ANNفازهای استقرار و نوسانی )هفت نفر اول( در  هدید آموزش

 -خروجی هپنهان و لایهورودی، لای هلای-خور  پیش هصورت سه لای لایه استفاده شده است. ساختار این شبکه به پرسپترون چند

نشان داد. بردار ورودی در ماتریس وزن  P1, P2,…, PRصورت توان به را می Lبا ردیف های  Pکلی، بردار ورودی  طور است. به

«Wl »صورت  دار شده به های وزن ضرب شده و ورودیw1,1, w2,1,…, ws1,L شوند که  نمایش داده می«Sl »تعداد  هدهند نشان

و  24ساز سیگموئید تانژانت استفاده شد که عملکرد بهتری نسبت به  نورون با تابع فعال 14ز هاست. در این پژوهش، ا نورون

بردار خروجی یک « a»قبل از تابع انتقال و  هخروجی لای« n»یک بردار بایاس، « b»[. همچنین 29نورون پنهان داشتند ] 04

های مختلف  های سیناپس در لایه ها و وزن بایاس، یک الگوریتم آموزش مناسب جهت تنظیم ANNلایه است. پس از طراحی 

با استفاده از گرادیان تابع عملکرد  -«MSE»برای به حداقل رساندن میانگین مربعات خطا -مورد نیاز بود. الگوریتم آموزش 

ن مزدوج و گرادیا« LM»مارکوات -عبارتند از لونبرگ ANNکند. دو نوع الگوریتم آموزش  ها را تنظیم می ها و بایاس وزن

خور با سایز متوسط در  های عصبی پیش جهت آموزش شبکه  LMسازی عددی مبتنی بر  بهینه«. SCG»شده  بندی  مقیاس

[. بنابراین، هر دو الگوریتم جهت بررسی سازگاری و سطح 06و29تر و بهتری برخوردار بود ] از عملکرد سریع SCGبا  مقایسه

دقیقه بود.  04تا  1برای هر دو الگوریتم بین  ANNفته شدند. مدت زمان آموزش گر کار عصبی مصنوعی به هعملکرد در شبک

درصدجهت 15درصد جهت آموزش، 24طور تصادفی تقسیم شدند:  های ورودی آموزش جهت جلوگیری از بیش برازش به داده

عصبی مصنوعی  هشبک های مدل جهت طراحی درصد جهت آزمایش. همچنین، هفت نفر اول به عنوان داده15اعتبار سنجی و 

طراحی و تمام  L=10و  L=2 ،L=4با مقادیر  ANNبه سه ویژگی موجود، سه معماری مختلف  گرفته شدند. باتوجه نظر در

دیده و بردار هدف آن برای هر مدل آموزش داده شد. شبکه سه مرتبه آموزش دید که در  های آموزش داده TDهای  ویژگی

 ANNبندی ثبت شدند. مدل  و نرخ طبقه R» ،MSE»شده، رگرسیون  زمان سپریهایی نظیر  پایان هر دوره شاخص

مانده( در سیمولینک متلب  های آموزش دیده و آموزش ندیده )نفر آخر باقی بندی بالاتر همراه با داده دیده با نرخ طبقه آموزش

دیده  آموزش ANNوارد  -بقت نداشتندکه با اهداف مطا-فرد در عرض پنج ثانیه  TDهای  این، ویژگی بر ذخیره شد. علاوه

بندی فازهای استقرار و نوسان صورت  دیده در طبقه آموزش ANNدهی و عملکرد شدند. این فرآیند جهت بررسی تعمیم

 -TOو  HSهای سوئیچ پا جهت تشخیص  داده–بعد، تفاوت زمانی بین خروجی این مدل با مقدار مرجع  هپذیرفت. در مرحل

های  ندیده نیز محاسبه شد. برای داده دیده و آموزش های آموزش ن، مقدار میانگین تفاضل مطلق برای دادهارزیابی شد. همچنی
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با کمک -های کلید پا  بین سیستم پیشنهادی و داده TOو  HSتشخیص « MAD»دیده، میانگین تفاضل مطلق  آموزش

شده  داده   نشان« 0»لیل شد. روند کلی پژوهش در شکل تح و تجزیه - P <0.05دار و تنظیم  های ویلکاکسون رتبه علامت آزمون

 است.

 

 
 

 فرآیند کلی پژوهش -0شکل 

 

 نتایج -0

شده و مقدار رگرسیون   های توقف، زمان سپری توابع آموزش برحسب دوره ههای شبک عملکرد و پاسخ« 1»در جدول      

با  ANNمرتبه آموزش داده شد. ساخت یک مدل  سه ANNبندی شده است. همانطور که در بالا ذکر شد، هر مدل  طبقه

بندی هر دو الگوریتم  میانگین طبقه« 0»سریعتر بود. شکل  LMثانیه( در مقایسه با تابع آموزش  5-1) SCGاز   استفاده  

 شود بیشترین و همانطور که مشاهده میدهد.  نشان می -مشخصی هستند  ویژگی  هکه هر کدام مربوط به مجموع-آموزش را 
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های گروه دوم با  و ویژگی SCG (4.109)با استفاده از الگوریتم  MAVهای  ترتیب مربوط به ویژگی به MSEکمترین مقدار 

، MAVبرحسب درصد برای  SCGبندی الگوریتم   همچنین میانگین دقت طبقه است.LM (4.490 )استفاده از الگوریتم  

با   ترتیب برابر به LMدیگر، این اعداد برای الگوریتم   سوی . از20.6و  24.5، 22.6ترتیب برابر است با:  گروه اول و گروه دوم به

دیده و  های آموزش بالاترین دقت را داشت، این مدل با داده LMکه گروه دوم با تابع آموزش  آنجایی ازهستند.  0.2و  1.2، 1

های   سیگنال هندید های آموزش شده از داده خراجاست TDهای  ای از ویژگی همچنین، نمونهندیده بیشتر ارزیابی شد.  آموزش

EMG هایی هستند که  دهنده شبکه نشان داده شده است. اعداد پررنگ نشان« 2»بندی این شبکه در جدول  و خروجی طبقه

فازهای کلی، درصد  طور دارای بیشترین مقدار و نزدیک به یک هستند. به-اند  بندی کرده رویداد راه رفتن را با موفقیت طبقه

در  ANN[. در این پژوهش، عملکرد مدل 02درصد است ] 04و  64ترتیب  کامل راه رفتن به هاستقرار و نوسان در یک چرخ

« 0»ندیده در جدول  دیده و آموزش های آموزش برای داده -در مدت زمان پنج ثانیه-بندی فازهای استقرار و نوسان  طبقه

های  دیده و داده آموزش ANNتوسط  TOو  HSبندی، تشخیص  ایج حاصل از طبقهبرحسب درصد ارائه شده است. بر اساس نت

نشان داده شده « 6»و « 5»های  ترتیب در شکل ندیده به دیده و آموزش های آموزش برای داده -در عرض پنج ثانیه-سوئیچ پا 

 16 ± 12و سوئیچ پا  ) ANNشده توسط  شناسایی TOو  HSمیانگین اختلاف زمانی بین رویدادهای « 2»است. در شکل 

 دیده ارائه شده است.  های آموزش یلی ثانیه( برای دادهم 21 ± 12یلی ثانیه و م

در روش پیشنهادی و مرجع  TOو  HSآزمون ویلکاکسون جهت تعیین میزان اختلاف بین میانگین تفاضل مطلق  هنتیج

(.  همچنین، میانگین اختلاف p < 0.05شده است ) فرض صفر پذیرفته-ارائه شده است « 2»بر سوئیچ پا در شکل  مبتنی

ثانیه بود که در شکل  میلی 49 ± 15ثانیه و  میلی 35 ± 25ترتیب  به TOو  HSو سوئیچ پا برای  ANNهای  زمانی بین داده

 قبل از سوئیچ پا است.  ANNتوسط  TOو  HSشناسایی  هکنند نشان داده شده است. اختلاف منفی بیان« 9»
 

 

 های متفاوت. با معماری ANNبندی  عملکرد طبقه هخلاص -1جدول 

تابع 

 آموزش

های  ویژگی
TD 

های  دوره

 توقف

زمان 

 شده سپری

R  نرخ

 بندی طبقه

   

 کل آزمایش اعتبارسنجی آموزش     

 MAV 106 1.40 4.62125 26.9 22.2 22.0 22 

  000 2.0 4.60200 22 22.1 22.0 22 

  024 0.09 4.6022 22.2 22.6 22.1 22.2 
SCG 24.6 24.2 24.6 24.6 4.62190 2.59 062 گروه اول 

  005 2.00 4.6290 24.6 24.2 24.0 24.6 

  052 2.50 4.62209 24.0 24.2 24.5 24.0 

 20.5 20.5 20.5 20.5 4.20060 0.59 049 گروه دوم 

  050 0.02 4.22222 22.2 22.0 20 22.2 

  550 5.09 4.20920 20.2 20.2 20.2 20.6 
 MAV 140 9.21 4.65190 22.2 22.5 22.2 22.2 

  500 06.16 4.6562 29.1 29.2 29.2 29.1 

  122 10.11 4.60251 22 22.1 22.9 22 
LM 22.0 22.5 22.0 22.0 12.01 12.01 122 گروه اول 

  219 15.50 15.50 22.0 22.0 22 22.0 
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  022 55.40 55.40 22 21.2 21.9 22 

 22.2 22.1 22.2 22.2 20.00 20.00 100 گروه دوم 

  225 20.12 20.12 22.2 22.0 22.5 22.2 

  002 09.02 09.02 22.5 22.0 22.5 22.0 
 .ANN هدید طریق مدل آموزش بندی از های آزمایش و خروجی طبقه بردار ورودی ویژگی داده -2جدول 

                                                 بردار ورودی                                

 سازی های مورد انتظار و شبیه خروجی                 
P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10     

4.422

9 

4.402

2 

4.412

5 

4.401

5 

4.422

2 

4.429

1 

0.001

2 

5.205

4 

0.692

5 

0.260

2 

1 4 4.629

9 

4.052

6 

4.422

9 

4.402

1 

4.412

5 

4.404

9 

4.422

1 

4.422

2 

0.000

9 

5.204

2 

0.625

4 

0.169

4 

1 4 4.606

1 

4.052

6 

4.422

9 

4.402

1 

4.412

5 

4.404

9 

4.422

2 

4.422

2 

0.004

6 

5.204

2 

0.660

4 

0.150

9 

1 4 4.605

2 

4.050

2 

4.422

2 

4.402

4 

4.412

5 

4.401

4 

4.422

1 

4.422

5 

0.025

4 

5.245

2 

0.669

2 

0.164

9 

1 4 4.602

4 

4.056

2 

4.409

2 

4.400

0 

4.420

5 

4.424

4 

4.404

6 

4.426

2 

6.100

9 

5.065

2 

5.466

4 

0.591

6 

4 1 4.252

2 

4.202

0 

4.409

2 

4.400

6 

4.420

5 

4.424

1 

4.404

6 

4.426

9 

6.125

2 

5.022

2 

5.425

2 

0.520

6 

4 1 4.262

2 

4.222

4 

4.409

2 

4.400

0 

4.420

5 

4.424

4 

4.404

6 

4.426

2 

6.101

0 

5.062

4 

5.490

5 

0.520

5 

4 1 4.225

1 

4.224

5 

4.409

1 

4.400

0 

4.420

6 

4.424

4 

4.404

5 

4.426

2 

6.146

5 

5.050

2 

5.429

1 

0.569

2 

4 1 4.224

4 

4.225

5 

 
 

 
 

 

 های مرجع هر داده. به داده توجه با ANNبندی  عملکرد طبقه -0جدول 

برحسب  ANN  سوئیچ پا برحسب درصد ها داده

 درصد

  

 کل فاز نوسان فاز استقرار فاز نوسان فاز استقرار 

 22.5 01.2 55.2 09 61 دیده آموزش

 22 29.2 02.0 00 62 ندیده آموزش
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 عنوان ورودی. های متفاوت به های آموزش با ویژگی برای الگوریتم MSEبندی و  دقت طبقه -0شکل 
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 دیده. های آموزش های سوئیچ پا برای داده دیده با داده آموزش ANNطریق  از TOو  HSتشخیص  -5شکل 

 

 



    یمیش یو مهندس ییغذا عیدر صنا یو کاربرد نینو یپژوهش هانشریه       
    

 1041بهار  / 2 / شمارهاولسال        
  

11 

 

 
 

 ندیده. های آموزش های سوئیچ پا برای داده دیده با داده آموزش ANNطریق  از TOو  HSتشخیص  -6شکل 

 

 
 

 دیده. های آموزش دیده و سوئیچ پا برای داده آموزش ANNطریق   شده از اختلاف زمانی بین رویدادهای شناسایی -2شکل 
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 .TO( b؛ )HS( a: )هدید های آموزش آزمون ویلکاکسون برای داده -2شکل 

 

 

 
 

 ندیده. های آموزش دیده و سوئیچ پا برای داده آموزش ANNطریق   شده از اختلاف زمانی بین رویدادهای شناسایی -9شکل 
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 بررسی و  بحث   -0
را نشان داد.  EMGهای  اساس سیگنال رفتن بر تحقیق حاضر قابلیت سیستم پیشنهادی جهت تشخیص فازهای راه     

 امیدوارکننده بود. -های سوئیچ پا داده-نجی با مرجع استاندارد طلایی همچنین، اعتبارس

 EMGهای  تحلیل سیگنال 0-1
 EMGهای  ای برخوردار بوده و این اطلاعات را می توان با استفاده از سیگنال عضلانی بدن از اهمیت ویژه فعالیت عصبی     

بندی قابل تشخیص  پردازش داده، استخراج ویژگی و طبقه پیش ای شامل با سه روش زنجیره EMGهای  استخراج کرد. سیگنال

[ نشان دادند که عملکرد 02های استخراج شده بستگی دارد. اسکوئی و هو ] ّ زیادی به ویژگی  حد بندی تا هستند. دقت طبقه

این پژوهش نشان از  صورت ترکیبی بهتر از یک یا دو ویژگی برای حرکت اندام فوقانی است. نتایج حاصل از چهار ویژگی به

ها دارد. اگرچه رویدادهای راه رفتن با دقت  گروه دوم در مقایسه با سایر ویژگی TDپنج ویژگی  ههای شبک عملکرد بهتر پاسخ

با اختلاف -بندی شده است، اما، زمان محاسباتی بیشتری در مقایسه با یک ویژگی منفرد صرف شده است  بیشتری طبقه

. همچنین، همبستگی بهتر و LMثانیه برای الگوریتم آموزش  04تا  15و  SCGبرای الگوریتم آموزش ثانیه  0تا  1تقریباً 

درصد کمی از دقت را نشان دادند که با نتایج حاصل  MAVهای  تر مورد انتظار بود. در سویی دیگر، ویژگی بندی مطلوب طبقه

دقت به همان میزان درصد افزایش  WLهای  شدن ویژگی اضافه [ در ارتباط با حرکت دست در تناقض بود. اما، با01از تحقیق ]

[. انتخاب مدل جهت تشخیص 02اندام فوقانی است ] EMGهای  ها با سیگنال پایداری و مطابقت آن هدهند یافت که نشان

اهداف است.  ها و میزان همبستگی بین خروجی هدهند نشان R بود. مقدار R گرفتن پاسخ درنظر  فازهای استقرار و نوسان با

 هکلی، برای هم طور [. به02ای تصادفی است ] ای نزدیک یا رابطه رابطه هدهند ترتیب نشان برابر با یک یا صفر به  R مقدار

های گروه دوم تقریباً برابر با یک  برای ویژگی Rاست. مقدار  SCG بیشتر از الگوریتم LM الگوریتم  R مقدار TD های ویژگی

تر هستند و آموزش شبکه مطابق با آن است.  تقریباً به اهداف خود نزدیک LM های الگوریتم خروجی دهد است که نشان می

توان گفت، الگوریتم  درواقع می .دارد LMها و اهداف در الگوریتم  ای نزدیک بین خروجی تحلیل نتایج حاکی از رابطه و تجزیه

[. 29دهد ] رفتار نوسانی در طول یادگیری از خود نشان نمیکند و هیچ  از نرخ یادگیری تطبیقی استفاده می  LMآموزش 

دیده با  آموزش ANN، مدل «0»به شکل  توجه مند است. با از دقت بالاتری بهره SCG بنابراین، در مقایسه با الگوریتم آموزشی

نین الگوریتم آموزش بود. همچ SCGبندی در مقایسه با الگوریتم  و بالاترین نرخ طبقه MSEدارای کمترین  LMالگوریتم 

LM  نسبت بهSCG های گروه دوم با الگوریتم  از دقت بیشتری برخوردار بود. براساس مشاهدات قبل، ویژگیLM    دارای

مطابق –درصد کاهش یافت 5این میزان دقت تقریباً  SCGکه پس از جفت شدن با الگوریتم  درصد بودند، درحالی22.2دقت 

های  بندی کارآمد سیگنال به طبقه توجه [. با29اهیمی و همکاران در ارتباط با حرکات دست ]شده توسط ابر با گزارش ارائه

EMGفاز استقرار و نوسان–بندی بهتری در رویدادهای حرکتی  درصد از طبقه22.0های گروه دوم با دقت متوسط  ، ویژگی- 

در شرایط مختلفِ  ANNرفتن، مدل   ه رویداد راهب توجه برخوردارند. این پژوهش با برخی از تحقیقات قبلی مقایسه شد. با

[. میزان دقت 02دهد ] گرفته بر روی پا نشان می قرار« IMU»درصد را از طریق دستگاه سنجش اینرسی 22.2رفتن دقت  راه

بندی فازهای  [. در پژوهش حاضر، طبقه10درصد بود ]22رفتن  ها نیز پس از پنج مرحله راه سنج بندی توسط شتاب طبقه

ون بوده نشان داد که بالاترین میزان دقت تاکن ANNازطریق   EMGهای  درصد توسط سیگنال 22.2استقرار و نوسان با دقت 

وسایل کمکی  ه[ و توسع04رفتن ] مهم است، زیرا، تأثیر مستقیمی در رویداد راه mGasو  TAاست. این موضوع برای عضلات 

جهت قرارگیری در عضلات چهارسر ران،  EMGهای  بر سیگنال [ سیستمی مبتنی54[. در تحقیق ]09برای ساق پا  دارند ]

شوارتز و -رفتن با استفاده از معیار اطلاع بیزی بندی هشت مرحله راه ن دقت طبقهپیشنهاد شد. میزا mGasو  TAهمسترینگ، 

درصد بود. هرچند، این سیستم تنها برای فرد مورد آزمایش طراحی شده بود و برای سایر افراد مناسب 24آنالیز تشخیص خطی

بر  LMدیده با الگوریتم آموزش  آموزش ANNنبود. برای پیشنهاد سیستمی که ممکن است برای هر فردی اعمال شود، تعمیم 

تواند رویداد  آزمایش شد. این تحقیق نشان داد که سیستم پیشنهادی می EMGهای  سیگنال هندید های آموزش روی داده
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های جالب این بود که دقت  بینی کند. یکی از یافته ندیده پیش دیده و آموزش های آموزش رفتن را با موفقیت برای داده راه

بندی فازهای استقرار و  دیده تفاوت چندانی نداشت. میزان صحت طبقه های آموزش بندی قبل و بعد از رویداد برای داده طبقه

درصد بود. با کمال تعجب، اختلاف 22و  92ترتیب  های سوئیچ پا به عصبی مصنوعی در مقایسه با داده هنوسان از طریق شبک

ندیده وجود دارد که ممکن است بر دقت  های آموزش برای داده ANNپا و درصد زیادی در فاز استقرار بین مدل سوئیچ 

های  از داده -درصد22.5بندی  با دقت طبقه-دیده  های آموزش کلی، عملکرد داده طور بندی کلی تأثیرگذار باشد. به طبقه

 مورد اطمینان است.  EMGهای  ندیده بهتر بود. بنابراین، تشخیص فازهای ایستادن و نوسان بر اساس سیگنال آموزش

 TOو  HSتشخیص  0-2

های سوئیچ  اگرچه قابلیت اطمینان سنسورهای سوئیچ پا مورد تردید واقع شده بود، اما، درصد فازهای استقرار و نوسان داده     

نوسانی بود مانده فاز  درصد باقی04کامل فاز استقرار بود و  هدرصد چرخ64رفتن مطابقت داشت، زیرا  راه هپا با تئوری چرخ

های سوئیچ پا برای  در مقایسه با داده ANNطریق  شده از بندی [. در این پژوهش، درصد فازهای استقرار و نوسان طبقه12]

ندیده میزان اختلاف فازهای  های آموزش که، برای داده درصد کاهش یافته است. درحالی2.0و  5.2ترتیب  های آموزش به داده

برای تشخیص دقیق رویداد  ANNدهد توانایی  درصد بوده است. این نتایج نشان می0.0و  19.2ب ترتی استقرار و نوسانی به

کارگیری یک  هدف از این تحقیق بهبستگی دارد.  -[ بیان شده است05که توسط میلر ]-های آموزش  داده هرفتن به مجموع راه

ازطریق رویکرد   TOو  HSبینی  بود. پیش EMGهای  ازطریق سیگنال TOو  HSبینی  رویکرد یادگیری ماشین برای پیش

آمده نشان داد که سیگنال  دست ثانیه همراه بود. نتایج به یلیم 21±12 و 6±12ترتیب با میانگین خطای  یادگیری ماشین به

[ مطابقت دارد. خطاهای 12رفتن روی زمین دارای تنوع کمی هستند که با گزارش ارائه شده در ] هنگام راه EMGهای 

های  [ بیشتر بود، زیرا، میانگین اختلاف داده05شده توسط میلر ] انجام هآمده در پژوهش حاضر در مقایسه با مطالع دست به

و  2.1±14ترتیب  به TOو  HSالعمل زمین برای  آوری شده توسط سیستم الکترونیک نوری همراه با نیروهای عکس جمع

  رفتن قابل های کاربردی تشخیص رویداد راه قابل پوشیدن نیازهای برنامه ثانیه بود. هیچ یک از حسگرهای غیر میلی 16±2.2

یادگیری  [ را رفع نکردند.00حمل از جمله شبیه سازهای الکتریکی عملیاتی و نظارت و بازخورد زیستی حین راه رفتن ]

والدز و -توسط سانچز[. گزارشی 02،02رفتن خودکار است ] های کاربردی جهت تشخیص رویداد راه ماشین یکی از روش

با دقت کلی -ها  سنج همکاران برای نشان دادن قابلیت منطق فازی جهت تشخیص پنج الگوی راه رفتن مختلف از طریق شتاب

[. با 15متمایز کرد ] IMUتوان بر اساس حسگرهای  رفتن را می [. با رویکردی مشابه، هفت مرحله راه10ارائه شد ] -درصد20

، میانگین خطاهای حاصل از تحقیق TOو  HSرگذاری و پیش نوسان جهت نشان دادن رویدادهای گرفتن پاسخ با درنظر

قواعد منطق فازی مربوط می شود، زیرا،  هیلی ثانیه بود. نتایج حاصل احتمالاً به مقادیر آستانم 66 ± 00 و 11 ± 92ترتیب  به

در مطالعات  [.51وند و برای افراد مختلف تنظیم شوند ]گیری ش صورت فردی تصمیم بر آستانه باید به های مبتنی الگوریتم

[ با استفاده از رویکردی 02استفاده شده است. فورمنتو و همکاران ] TOو  HSگذشته از رویکرد اکتشافی جهت تشخیص 

از  ثانیه گزارش کردند. پس یلیم02 ± 06و  102 ± 00ترتیب  به -ازطریق ژیروسکوپ-را  HSو  TOاکتشافی میزان خطای 

[. 52پیشنهاد شد ] -کارگرفته شده در پا سنج به اساس یک شتاب بر- TOمدتی، ترکیب اکتشافی و موجک جهت شناسایی 

پیشین برخوردار بود، اما، هنگامی که طراحی سیستم، قرارگیری حسگر و یا نوع  هاگرچه از عملکرد بهتری در مقایسه با مطالع

از لحاظ تعمیم سیستم پیشنهادی، در  [.50مجدد داشت ] هتوان استفاد شافی نمیهای اکت رفتن تغییر کند، از تکنیک راه

اساس رویکرد پیشنهادی نسبت  بر HSندیده حاصل شد. تشخیص  های آموزش پژوهش حاضر اختلاف زمانی بیشتری برای داده

زودتر از داده های سوئیچ پا بود  HSیک وجود، تنها این ثانیه با تأخیر همراه بود. با میلی56تا  0های سوئیچ پا بین  به داده

مراحل با استفاده از روش  ه، تشخیص همTOثانیه( شد. برخلاف تشخیص  میلی 25 ± 35) MADثانیه( که منجربه  میلی55)

ج ثانیه(. این نتای یلیم09 ± 15بیشتر بود ) HSاز  MADتر بود. با این حال،  های سوئیچ پا سریع پیشنهادی در مقایسه با داده

حال،  این نوسان باید با احتیاط بیشتری تفسیر شود. با هکه مرحل حالی حاکی از آن است که فاز ایستادن نسبتاً دقیق است، در
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[. همچنین، این مطالعه نشان داد که 50ثانیه است ] میلی044تا  244بالینی برای پاسخ پروتز  هشد حداکثر تأخیر شناسایی

ناچیز بوده است. لازم به ذکر است،  -افراد هدر هم-های سوئیچ پا  ش پیشنهادی و دادهبین رو  TOو  HSدر  MADاختلاف 

 م پیشنهادی و حسگر کلید پا باشد.بندی سیست دلیل دقت طبقه ممکن است به MADمقدار بیشتر 

 ها محدودیت 0-0
موفق عمل کرده است، اما،  رفتن نسبتاً جهت تشخیص رویداد راه EMGهای  بندی سیگنال در طبقه ANNاگرچه مدل      

های دیگر یادگیری ماشین نیازمند ارزیابی بیشتری هستند. در کارهای آینده باید دقت  های موجود، روش به محدودیت باتوجه

بندی در  تأثیر بگذارد. در این تحقیق، خطای زمان TO و HS بندی بندی بهبود بخشیده شود، زیرا ممکن است بر زمان طبقه

بندی در بازخورد  وجود، پیامدهای عملی خطای زمان این گرفته شد. با نظر قبول در ایر سنسورهای پوشیدنی قابلِمقایسه با س

وابسته به  TO و HS در تحقیق حاضر، استاندارد طلایی جهت تشخیص .های کمکی هنوز بررسی نشده است زیستی دستگاه

سیگنال و پاسخ دینامیکی سریع هستند،  هدهی ساد کم، فرم ههزین های سوئیچ پا بود. اگرچه سنسورهای سوئیچ پا دارای داده

به  تواند منجر رفتن می های مختلف راه تأثیر قرار دهند. سبک ممکن است دقت را تحت FSRقرارگیری  هاما، اتصالات سیم و نحو

 ه است، زیرا میانگین خطای نسبیرفتن آهسته، نرمال و تغییریافته مشاهده شد این موضوع در راه .شود  FSRقرارگیری اشتباه 

FSR در تشخیص  HS  2.2 ± 1.5توان از مرجع متفاوتی مانند نزدیک می ه[. بنابراین، در آیند00ثانیه بوده است ] میلی 

GRF  استفاده کرد. 

 گیری نتیجه -5

خصوص مراحل  تن، بهرف در تشخیص رویدادهای راه EMGهای  هدف اصلی در این پژوهش تعیین میزان قابلیت سیگنال     

جهت ارزیابی مراحل استقرار و نوسان تشریح شد.  EMGهای  بودن سیگنال استقرار و نوسان بود. میزان توانایی و کاربردی

بندی کرد. دلیل این  ها را با دقت بیشتری طبقه توان داده های گروه دوم می دهند با استفاده از ویژگی های نهایی نشان می داده

های یادگیری ماشین  کارگیری روش کلی، به طور در حین آموزش است. به MSEنزدیک شدن بسیاری از خطاهای امر به صفر 

با مرجع  MADبه اختلاف جزئی بین مقادیر  پذیر است. در مجموع، باتوجه در تشخیص فازهای استقرار و نوسان امکان

رسد. همچنین،  نظر می امیدوارکننده به TOو  HSتشخیص  در EMGهای  استفاده از سیگنال -افراد هدر هم-استاندارد طلایی 
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