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ETAPA III. Sistemul automat de recunoașterea gesturilor

1 Rezumatul etapei
Cea de a treia etapă a proiectului EMGP-AI a avut 3 obiective principale ce au fost realizate în
proporție de 100%:

1. Dezvoltarea unui raport privind starea artei – analiza literaturii actuale în ceea ce privește
clasificarea de semnale EMG pentru a verifica diferențele care au apărut la nivelul stării artei
raportat la momentul propunerii proiectului.

2. Implementarea sistemului de recunoaștere automată a gesturilor împreună cu cercetarea aferentă
– în cadrul acestui obiectiv a fost creată și rafinată arhitectura rețelei neurale care realizează
clasificarea gesturilor în timp real.

3. Evaluarea sistemului de recunoaștere automată a gesturilor – validarea a fost făcută pe baza de
date cu semnale EMG care a fost achiziționată în cadrul etapei 2/2021. Aceasta a cuprins 15
gesturi înregistrate de la 50 de participanți.

Etapa 3/2022 a proiectului EMGP-AI s-a desfășurat în perioada 01.01.2022 – 22.10.2022, și a
constat în următoarele activități:

• Activitatea 3.1. Dezvoltarea unui raport privind starea artei. De la momentul realizării stării
artei pentru propunerea inițială a proiectului au trecut aproximativ 3 ani. Prin urmare, nivelul
cunoștințelor a evoluat iar o nouă documentare este necesară.

• Activitatea 3.2. Implementarea modulului de extragere de trăsături. Pentru a ajuta un sistem de
clasificare să identifice corelații între exemplele date la intrare și datele de la ieșire, este nevoie de
extragerea unor trăsături relevante pentru sarcina respectivă. În această activitate s-au extras
trăsături de timp și frecvență.

• Activitatea 3.3. Proiectarea arhitecturii și implementarea clasificatorului. Pentru a maximiza capa-
citatea de clasificare a sistemului au fost testate mai multe arhitecturii de rețele neurale. Acestea
au fost la rândul lor calibrate în cadrul procesului de fine-tunnning.

• Activitatea 3.4. Asigurarea robusteții. O problemă care poate să apară la rețelele neurale este
faptul că în timpul antrenării devin dependente de specificitățile bazei de date folosite. Această
dependență poate fi atât de pregnantă încât chiar și modificări foarte mici aplicate datelor de
intrare pot face un clasificator cu performanțe foarte bune pe datele de testare să eșueze în mod
constant. În cadrul acestei activități s-a analizat și s-a propus o metodă ce garantează teoretic
un model mai robust la posibile perturbații adversariale ale intrării.

• Activitatea 3.5. Validarea experimentală a sistemului de recunoaștere automată a gesturilor. Această
activitate s-a concentrat pe testarea sistemului într-un mod independent de etapa de antrenare
a rețelei.

• Activitatea 3.6. Diseminare și raportare Pentru a prezenta rezultatele obținute în cadrul etapei 3 a
acestui proiect au fost dezvoltate două publicații internaționale. În plus, întregul cod dezvoltat
pentru EMGP-AI este disponibil online.

În urma activităților A3.1 – A3.6 din etapa 3/2022 a proiectului EMGP-AI, au rezultat livrabile
asumate de echipă la începutul acestei etape:

• raport privind starea actuală a artei;

• dezvoltarea și implementarea software a sistemului pentru clasificare EMG;

• framework-ul pentru sistemul de clasificare automată a gesturilor;

• 2 articole în publicații internaționale.

2



2 Descrierea științifică și tehnică
A3.1 Dezvoltarea unui raport privind starea artei
Introducere

Evoluția științifică din ultimii ani s-a concentrat asupra conceptului de interacțiune om-mașină (eng.
Human-Computer Interaction), care împreună cu algoritmi de învățare automată (eng. Machine
Learning), a dus la realizarea unor tehnologii remarcabile din societatea actuală. Astfel de sisteme
autonome sunt folosite cu succes într-un număr din ce în ce mai mare în domenii de interes pentru
viețile de zi cu zi ale oamenilor, precum domeniul medical [33], conducerea autonomă [46], procesarea
limbajului natural [92], etc. Cercetători din întreaga lume se concentrează pe furnizarea unor noi
metode precise și intuitive pentru interacțiunea cu dispozitivele din jur, pe baza analizei gesturilor, a
vocii sau a vederii umane [44].

Electromiografia (EMG) reprezintă procesul de măsurare a activității electrice produse de mușchii
corpului uman atunci când se contractă. Acest lucru se poate face folosind electrozi pe suprafața
pielii sau direct introduși în mușchi [7]. Cu ajutorul semnalelor de suprafață de tip electromiografic,
prescurtate semnale sEMG, se poate decoda intenția motorie, care mai departe poate fi folosită ca
metodă de control intuitiv pentru proteze multi-funcționale [80], precum și interfețe de recunoaștere
a gesturilor [78]. Astfel de proteze pot corela activitatea reziduală a mușchilor cu mișcarea unui
dispozitiv, prin folosirea unor algoritmi de recunoaștere a tiparelor pentru a identifica semnalele EMG
repetitive și distinctive pentru fiecare tip de mișcare. Cele mai performante sisteme de recunoaștere
a tiparelor EMG folosite pentru proteze multi-funcționale în mod uzual parcurg mai multe etape: o
etapă de pre-procesare, de segmentare a datelor, extragere de trăsături, reducerea dimensiunii datelor,
clasificare semnalelor, respectiv o etapă de control pentru post-procesare [59]. Conceptual, un astfel
de sistem poate facilita un control intuitiv ce imită modul natural de comunicare al creierului cu
restul organismului. În ciuda eforturilor substanțiale de cercetare și dezvoltare în specialitate, în
ultimii zeci de ani singura aplicație comercială a semnalelor EMG a fost reprezentată de proteze.
În ultimul deceniu, odată cu lansarea dispozitivelor EMG portabile pentru controlul mișcării și al
gesturilor, precum brățara Myo din 2013, s-a mărit zona de interes pentru semnalele EMG. Altfel
spus, progresele tehnologice privind dispozitivele portabile au permis accesul dispozitivelor bazate pe
semnale sEMG să pătrundă în viața de zi cu zi a oamenilor. Cu toate acestea, astfel de sisteme ce se
ocupă cu recunoașterea gesturilor prezintă sensibilități similare la mulți factori din lumea reală ce au
fost identificați deja în domeniul protezelor artificiale [66, 72].

Adevărata problemă pentru proteze și interfețe de recunoaștere a gesturilor este dată de factorii
dinamici ce produc schimbări în caracteristicile semnalelor EMG. Ca și consecință a acestor fenomene,
apar diferențe privind rezultatele sistemului între etapa de antrenare și în utilizarea lor practică. Se
creează astfel o discrepanță între rezultatele algoritmului dintr-un mediu constrâns de laborator și
fiabilitatea acestora în viața de zi cu zi. În condiții ideale, s-a raportat că folosind protezele multi-
funcționale într-un mediu controlat, capacitatea de utilizare a acestora este afectată atunci când
acuratețea de clasificare a sistemului scade sub 90% [31, 42]. Deși metrica de acuratețe pentru o
problemă de clasificare oferă un punct de referință într-un mediu de laborator, utilizarea sistemului
în viața reală introduce în mod cert variabile dinamice care nu sunt prezente în condițiile de antre-
nare, iar acest lucru duce la scăderea acurateței, prin urmare și la scăderea fiabilității dispozitivului
[29, 80]. În fiecare zi, gradul de încredere al modelelor pre-antrenate variază foarte mult în funcție de
diferiți factori, precum: repetabilitatea inter-subiect, zgomotul introdus, diferite intensități și durate
ale contracțiilor musculare, poziția membrului cu ajutorul căruia se extrag date precum și orientarea
acestuia, deplasări ale electrozilor sau oboseală musculară. Pentru problema de recunoaștere a gestu-
rilor, în cazul în care sunt folosite semne ce necesită mișcarea degetelor se introduce o complexitate
suplimentară asupra semnalului înregistrat. Mai mult, în timp ce domeniul care se ocupă cu studiul
protezelor s-a concentrat mai mult asupra modelelor ce pot fi integrate ca parte a corpului uman,
domeniul de interacțiune om-mașină ar beneficia pe scară mai largă de îmbunătățirea modelelor de
clasificare multi-utilizator, cu scopul de a elimina necesitatea personalizării dispozitivului (de exemplu
evitarea etapelor de calibrare a lungimii ce trebuie respectate).
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Recunoașterea de gesturi pe baza semnalelor EMG

Interpretarea gesturilor constituie un mod universal și intuitiv de comunicare, având potențialul de
a aduce experiența IoT (eng. Internet of Things) la un nivel diferit, mai organic [74]. Algoritmi
de recunoaștere în mod automat a gesturilor (eng. Automatic Gesture Recognition – AGR) pot fi
utilizați cu succes în diverse aplicații, precum recunoașterea limbajului semnelor (eng. Sign Language
Recognition – SLR) [14] sau chiar în jocuri de realitate virtuală [91]. De asemenea, capacitatea de
a clasifica răspunsurile electrice musculare reprezintă o etapă fundamentală în crearea de proteze
inteligente și fiabile pentru persoanele care și-au pierdut un membru, având rolul de a oferi acestor
oameni o viață cât mai normală. Pe lângă astfel de aplicații, un sistem capabil să clasifice gesturile
în timp real poate fi folosit pentru a interacționa cu diverse alte dispozitive, precum drone sau mașini
pentru supraveghere și explorare, oferind un control mult mai intuitiv și interactiv [2, 6]. Chiar dacă
acest domeniu ce se ocupă cu interpretarea gesturilor are un potențial mare atât pentru cercetare cât și
pentru industrie, tehnici fiabile și accesibile de clasificare automată a gesturilor folosind semnale EMG
(semnale de tip electromiografic) nu sunt încă disponibile comercial. Uzual, proiectele de clasificare a
semnalelor EMG nu iau în considerare proiectarea propriului modul de achiziție, datorită complexității
realizării unui astfel de dispozitiv. În general, se preferă folosirea unui sistem deja existent, care este
renumit datorită faptului că achiziționează date EMG într-un mod eficient. Un astfel de dispozitiv,
folosit de mai mulți cercetători este reprezentat de brățara Myo, un modul cunoscut în literatură pentru
înregistrarea semnalelor EMG [50, 32, 45, 4], dar acesta nu mai este disponibil pentru cumpărare [89].
Ideal, se dorește un sistem cât mai puțin dependent de factori externi, atât din punct de vedere
hardware, cât și software.

Sistemele de recunoaștere a gesturilor parcurg în general mai multe etape, după cum se observă și
în Figura 1: pre-procesarea datelor, segmentarea datelor, extragerea de trăsături, reducerea dimensio-
nalității, respectiv clasificarea gesturilor [63]. Prin această structură, astfel de sisteme au fost utilizate
cu mare succes în mai multe domenii, precum ingineria bio-medicală sau controlul mioelectric [80].

Figura 1: Structura unui sistem EMG pentru recunoașterea gesturilor [63]

Etapa de pre-procesare implică eliminarea în mod strategic a datelor care pot fi corupte sau pot
introduce o eroare în antrenarea modelului. În aplicații EMG, după ce semnalul EMG este prelucrat,
mai mulți pași de pre-procesare sunt realizați pentru a reduce influența zgomotului, deoarece ar putea
compromite interpretarea semnalelor. Sursele de zgomot comune aplicațiilor EMG sunt reprezentate
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în general de artefacte de mișcare, surse de alimentare și zgomotul electronic inerent echipamentului.
Pașii de pre-procesare sunt folosiți pentru a reduce impactul acestor surse și au scopul de a pregăti
datele pentru analize suplimentare [15, 77].

Segmentarea datelor presupune diferite tehnici pentru a pregăti în continuare semnalele EMG,
înainte de a fi aplicați algoritmi de clasificare. Această etapă este necesară datorită faptului că sem-
nalele EMG, obținute sub forma de serii temporale de amplitudine variabilă în domeniul timp, sunt
nestaționare sau prezintă proprietăți de nestaționaritate. Multe metode de extragere a trăsăturilor
presupun faptul că datele sunt staționare, așadar semnalul EMG de durată lungă este împărțit în
segmente scurte EMG pentru a estima proprietățile semnalului. Totuși, pentru sistemele de control
electric în timp real, lungimea acestor segmente și alte calcule computaționale trebuie să fie mai mici de
300ms pentru a evita întârzieri sesizabile [20]. Cele două tehnici principale pentru segmentare datelor
presupun împărțirea semnalelor în ferestre fie adiacente, fie suprapuse. În primul caz segmentele sunt
disjuncte și se utilizează o lungime predefinită. Cel de-al doilea caz este mai des folosit și presupune
segmente care se suprapun cu o lungime mai mică decât dimensiunea ferestrei, această abordare fiind
utilizată ca și metodă de augmentare a bazei de date, cu scopul de a învăța un model cu mai multe
date pentru a obține o performanță mai bună.

Extragerea de trăsături este un proces folosit pentru a îmbunătăți relevanța informației extrase
dintr-un semnal, adesea prin transformarea semnalelor dintr-un spațiu de intrare cu multe dimensiuni
într-un spațiu de caracteristici de dimensiuni reduse. Selectarea unor trăsături adecvate are un impact
major asupra performanței oricărui sistem de recunoaștere a gesturilor, iar set-ul ideal de caracteristici
depinde în mare măsură de sarcina de clasificare. În literatură, trăsăturile EMG sunt împărțite uzual
în 3 mari categorii: caracteristici în domeniul timp, în domeniul frecvență (spectral), respectiv în timp-
frecvență [65, 67, 69, 71]. Disponibilitatea unor trăsături de foarte bună calitate, cu o separabilitate
mare asupra claselor ce trebuie învățate, precum și o complexitate minimă, respectiv o robustețe
asupra factorilor dinamici, reprezintă cele mai esențiale criterii pentru o performanță bună a unui
sistem de control mioelectric automat [9, 94].

Reducerea dimensionalității reprezintă metoda prin care fie se caută din spațiul de trăsături un sub-
spațiu optimal cu cele mai performante trăsături (proces numit selecția trăsăturilor), fie se combină
toate trăsăturile inițiale, acestea fiind apoi proiectate într-un alt spațiu cu ajutorul unei asocieri
liniare sau non-liniare (proces numit proiecția trăsăturilor), cu scopul de a maximiza performanța
clasificatorului. Tehnici uzuale de reducere a dimensionalității sunt reprezentate de selecția directă
secvențială (eng. Sequential Forward Selection – SFS), algoritmi genetici (eng. Genetic Algorithms
– GA) respectiv analiza componentelor principale (eng. Principal Component Analysis – PCA) și
analiza componentelor independente (eng. Independent Component Analysis – ICA) [59, 64, 68].

În final, etapa de clasificare implică utilizarea unui separator între clase, sau un discriminant
antrenat în mod iterativ pentru a estima clasa semnalului curent, prin intermediul caracteristicilor
reprezentative extrase din acesta. Au fost explorate diverse metode pentru dezvoltarea unui algoritm
de clasificare în domeniul controlului mioelectric, precum analiza discriminantă liniară (eng. Linear
Discriminant Analysis – LDA), mașini cu vectori suport (eng. Support Vector Machines – SVM),
modele Markov cu stări ascunse (eng. Hidden Markov Models – HMM) și rețele neurale artificiale
(eng. Artificial Neural Networks – ANN) [59, 68, 80].

Structura sistemului discutată anterior și prezentată în Figura 1 reprezintă o schemă generală,
dar recunoașterea în mod automat a gesturilor (AGR) este o sarcină ce poate fi abordată în mai
multe moduri, precum propunerea unor soluții pe baza unei imagini sau a unui videoclip, utilizând
algoritmi de analiză video din domeniul Computer Vision [25, 41, 18]. Abordări multi-modale pentru
clasificarea gesturilor au fost de asemenea studiate [56]. Cu toate că se obține o performanță bună pe
date din laborator, în viața reală aceste sisteme pot fi sensibile la condițiile de mediu, precum nivelul
de luminozitate, fundalul în care sunt realizate imaginile, etc. Suplimentar, astfel de sisteme sunt
adesea solicitante din punct de vedere computațional, deci în consecință nu sunt întotdeauna potrivite
pentru aplicații în timp real. Din acest motiv, abordări clasice ce includ algoritmi de tipul Support
Vector Machine (SVM) sau Random Forest (RF) sunt încă populari datorită simplității lor [39]. O
altă soluție, bazată pe rețele neurale, ține cont de corelația temporală a datelor dintr-un semnal de
tip EMG. Astfel, se pot folosi rețele care iau în considerare particularitățile temporale ale semnalelor,
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precum rețele neurale recurente (Recurrent Neural Networks – RNN). Simao et al. [84] arată faptul
că folosind arhitecturi de tipul RNN, precum LSTM (Long Short-Term Memory) și GRU (Gated
Recurrent Unit), se obțin rezultate bune, dar eficiența acestora (din punct de vedere al acurateții) este
similară cu performanța rețelelor complet-conectate (eng. feed-forward networks), obținând rezultate
de 91%-95%, în funcție de baza de date folosită. Cu toate acestea, astfel de modele dinamice sunt
relevante datorită faptului că necesită mai puțină putere computațională, reducând astfel numărul de
parametrii necesari pentru faza de antrenare.

Accelerometre în combinație cu senzori EMG oferă o tehnologie alternativă la un cost redus pentru
detectarea gesturilor. Sistemele de tipul sEMG sunt în general folosite ca dispozitive de terapie pentru
reabilitare sau control postural pentru persoanele cu deficiențe fizice [37]. Datorită dezvoltării continue
a tehnicilor de procesare a semnalelor și a sistemelor de calcul necesare, aplicațiile în care semnalele
EMG pot fi utilizate s-au extins, existând o gamă largă de domenii, precum realitatea augmentată,
industria jocurilor, domeniul militar, etc. [38, 57]. Achiziționarea unui set de date EMG multi-
canal reprezintă o provocare, datorită constrângerii de a păstra mereu senzorii în aceeași poziție
relativă la grupele musculare pentru toți subiecții care participă la achiziție. De asemenea, în timpul
înregistrării, toți participanții ar trebui să realizeze experimentul cu membrul superior folosit (uzual
mâna dominantă) în aceeași poziție ca cea menținută de ceilalți subiecți.

Influența factorilor externi asupra recunoașterii gesturilor

Cu toate că s-au obținut rate de clasificare de peste 90% în multe studii, mai multe probleme trebuie
rezolvate înainte de realizarea unui sistem de control mioelectric robust și practic ce poate fi folosit
comercial. Astfel, trebuie ținut cont de mai multe efecte, precum: (1) variații ce pot apărea prin
utilizarea zilnică a aparatului, (2) zgomotul introdus, (3) modificări ale forței exercitate în realizarea
gestului, precum și (4) schimbarea poziției și orientării membrului folosit în execuția mișcării.

Reutilizarea și sustenabilitatea sistemelor de control mioelectric reprezintă o preocupare majoră
pentru aplicațiile din lumea reală, întrucât dispozitivele concepute pentru utilizarea pe termen lung
necesită adesea schimbări și actualizări frecvente. Indiferent de performanța inițială a modelului,
nestaționaritatea semnalelor EMG (caracteristicile acestora se schimbă pe parcursul zilei și între zile
diferite) degradează performanța sistemului în timp (până la 20-30% mai puțin [51, 60]). Sursele
acestor variații naturale de-a lungul timpului sunt reprezentate de orientarea spațială (deplasarea
electrozilor), factori electro-fiziologici (oboseală musculară, transpirație, impedanța pielii, etc.), forța
utilizatorului (efortul depus pentru contracția musculară), precum și alți mulți factori. Majoritatea
studiilor fac falsa presupunere că semnalele EMG reprezintă un proces staționar, așadar se neglijează
modelarea variațiilor temporale ale semnalelor în timp. O caracteristică comună a acestor experimente
este perioada scurtă de achiziție a acestora (i.e. o singură sesiune sau câteva într-o zi), cu constrângeri
de laborator, evitând în mare măsură astfel de schimbări naturale ale semnalului.

Performanța clasificării semnalelor EMG, atât pentru subiecții sănătoși, cât și pentru cei amputați,
se degradează pe măsură ce crește diferența de timp dintre momentele de achiziție pentru datele de
antrenare și cele de testare [3, 10, 34, 70, 90]. Cu toate acestea, nu există un consens privind cantitatea
suficientă de date de antrenare pentru ca un model de clasificare să poată oferi o acuratețe stabilă. În
timp ce Waris et. al. [90] au constatat o scădere continuă a performanței pe parcursul a 7 zile, alte
studii au descoperit că pot exista perioade în care eficiența modelului de clasificare rămâne destul de
stabilă sau chiar se îmbunătățește. Unele cercetări au arătat cum inițial acuratețea scade exponențial,
dar apoi se stabilizează după 3 zile [70], 4 zile [3, 34], respectiv 6 zile pentru subiecți sănătoși [10]
și 6-9 zile pentru oamenii amputați [34]. O posibilă explicație este faptul că subiecții încep să se
familiarizeze cu procesul și pot repeta mai exact gesturile dorite. Deoarece această acomodare apare
în principal în primele zile [86], colectarea datelor de antrenare după această perioadă poate reduce
necesitatea de adaptare la utilizator a algoritmului de clasificare. De exemplu, Milosevic et. al. [51]
a remarcat că prin antrenarea unui clasificator cu date de antrenare luate după 4 și 5 zile de utilizare
au oferit rezultate mai bune pentru zilele ulterioare (date de testare din ziua 6), față de antrenarea
cu date achiziționate din ziua 1 și 2 (cu date de testare din ziua 3).

Majoritatea metodelor de procesare a semnalului EMG și de recunoaștere a gesturilor presupun
faptul că astfel de semnale sunt de calitate foarte bună. Acest lucru poate duce la rezultate sau
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interpretări greșite în cazul în care datele nu sunt ideale. Este cunoscut faptul că în momentul achiziției
semnalelor de tip EMG, în mod inevitabil este introdus și zgomot. Cu alte cuvinte, semnalele EMG
conțin de obicei nu doar informații utile, ci conțin și informații irelevante sau confuze care adaugă
ambiguitate în eșantioanele semnalului. Așadar, semnalele EMG nu pot fi folosite direct, ci este
necesară o etapă de pre-procesare pentru a reduce efectul zgomotului și pentru a îmbunătăți rezoluția
spectrală a semnalului. Există mai multe tipuri de zgomot comune în semnalele EMG [15, 24, 49, 88],
precum: (a) artefacte de mișcare, (b) interferențe electrocardiografice (ECG), (c) interferența sursei
de alimentare, (d) zgomot de cuantizare, (e) efecte introduse de conversia analog-digitală, (f) saturația
amplificatorului, (g) vârfuri false de amplitudine date de zgomot de fundal, respectiv (h) zgomot alb
gaussian aditiv. Totuși, mai multe tipuri de zgomot se manifestă în afara bandei de energie utilă a
semnalului EMG sau doar într-o bandă îngustă specifică de frecvențe. De exemplu, interferența sursei
de alimentare este concentrată în jurul valorii de 50 Hz sau 60 Hz (în funcție de locația geografică), în
timp ce artefactele de mișcare tind să fie limitate în intervalul de frecvențe 0 – 20 Hz [77]. Prin folosirea
metodelor convenționale de tipul filtre cu răspuns finit (eng. finite-impulse response – FIR), respectiv
filtre cu răspuns infinit (eng. infinite-impulse response – IIR), se pot reduce astfel de zgomote cu un
impact minim asupra semnalului EMG util [30, 19]. De exemplu, De Luca et. al. [19] recomandă
folosirea unui filtru de tip Butterworth cu o frecvență de trecere de 20 Hz și o pantă de 12 dB/octavă
pentru a filtra artefactele de mișcare și alte zgomote uzuale. Powar et. al. [73] folosesc un filtru
FIR cu coeficienți ce duc la obținerea unor performanțe bune pe semnale EMG, mărind acuratețea
de clasificare a sistemului cu 20.5%. De asemenea, au fost propuse și filtre digitale adaptive pentru
eliminarea acestor zgomote, precum metoda LMS (eng. Least Mean Square) și RLS (eng. Recursive
Least Square) [23, 58, 95].

Sistemele convenționale pentru controlul mioelectric folosesc uzual un estimator de amplitudine
EMG (precum valoarea absolută medie MAV sau valoarea efectivă RMS [71]) pentru a asocia inten-
sitatea contracției musculare cu nivelul sau poziția unui cursor sau dispozitiv [82]. Totuși, controlul
mioelectric bazat pe recunoașterea gesturilor se folosește de gruparea tiparelor repetitive ale activității
EMG pentru recunoașterea claselor. Contracțiile realizate la diferite niveluri de forță pot duce la ca-
racteristici drastic diferite, având un impact semnificativ asupra performanței clasificatorului. Într-un
studiu condus de Scheme et. al. [80], s-a studiat capacitatea de recunoaștere a gesturilor oamenilor
în timp ce intensitatea contracției musculare a fost variată. Au fost înregistrate semnale EMG pentru
10 gesturi la intensități diferite, 11 subiecți sănătoși modificând între 20 și 80% contracția voluntară
maximă efectuată (Maximum Voluntary Contraction MVC), prin folosirea unei brățări EMG cu 8
canale. Pentru a testa capacitatea sistemului de a gestiona niveluri de forță neîntâlnite, clasificato-
rul a fost antrenat cu fiecare nivel de forță și apoi testat cu toate nivelurile existente. Intuitiv, s-a
obținut o acuratețe maximă atunci când clasificatorul a fost antrenat și testat cu niveluri similare de
forță, în timp ce atunci când sunt prezente contracții cu niveluri neîntâlnite de forță, eroarea crește
considerabil (între 32 și 44%). Astfel de experimente au fost refăcute când Al-Timemy et. al. [1]
au investigat efectul variației de forță cu două persoane amputate. Similar, rezultatele acestora arată
cum performanța scade până la 60% atunci când nivelul forței este variat. În plus, o altă constatare
importantă a fost faptul că acuratețea a fost mai mică pentru niveluri mari de forță, deoarece subiecții
realizau cu greu astfel de contracții de intensități mari și nu le puteau menține [1].

Aceleași gesturi ale mâinii sau mișcări de încheietură pot genera, de asemenea, semnale foarte
diferite atunci când sunt efectuate în diferite poziții ale membrelor și orientări ale antebrațului, mărind
eroarea de clasificare și deci reducând robustețea modelului pentru utilizarea în viața reală [13, 22,
36, 47, 81]. S-a remarcat totuși faptul că impactul modificării poziției este mai puțin important la
persoanele amputate față de subiecții sănătoși [27, 35]. Au fost propuse 3 principale metode pentru a
aborda problema schimbării poziției dispozitivului: (1) antrenarea unui clasificator de semnale EMG
înregistrate la diferite poziții fixe predefinite sau în timpul mișcării dinamice între poziții cunoscute;
(2) folosirea accelerometrolor pentru a măsura poziția mâinii și orientarea acesteia; (3) dezvoltarea
unor metode robuste de extragere de trăsături, reducere a dimensionalității, respectiv algoritmi de
clasificare care pot reduce efectul variației poziției și orientării.

Ca și în cazul schimbării nivelului de forță, a fost folosită cu succes o strategie similară ce eviden-
țiază limitele efectelor de schimbare a poziției și a orientării antebrațului prin includerea de exemple
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din fiecare poziție și orientare în timpul etapei de antrenare a sistemului [13, 22, 36, 81]. De exem-
plu, Scheme et. al. [81] au antrenat un clasificator LDA folosind date EMG înregistrate în 8 poziții
diferite pentru a discrimina 8 gesturi. Cea mai bună acuratețe a fost obținută atunci când mâna era
ținută complet în jos, în timp ce poziția cu cea mai slabă acuratețe a fost atunci când cotul a fost
îndoit la 90°. Similar, Mukhopadhyay et al. [52] clasifică 8 gesturi folosind tehnici de inteligență
artificială, iar pentru fiecare gest au fost înregistrate 5 poziții diferite ale membrului superior utilizat.
Cea mai bună acuratețe obținută a fost de 98.88%, folosind un clasificator bazat pe rețele neurale,
dar trebuie menționat faptul că baza de date a fost formată doar din 5 subiecți, ceea ce reprezintă
un număr prea mic de participanți, astfel încât acest tip de sistem nu este indicat să fie folosit într-o
aplicație comercială, care necesită funcționarea corectă pentru orice utilizator. Khushaba et. al. [36]
au antrenat un clasificator de tip SVM folosind semnale EMG înregistrate cu 3 orientări diferite ale
antebrațului (i.e. încheietura mâinii complet ridicată, în poziție de repaus, respectiv complet coborâtă
în jos) pentru a clasifica 6 tipuri de gesturi. Yang et. al. [93] au investigat efectul atât a schimbării
poziției, cât și a orientării, remarcând faptul că în cazul problemei de clasificare a gesturilor mâinii și
ale degetelor, performanța este mai puternic influențată de orientarea antebrațului decât de poziția
membrului. Acest rezultat este intuitiv având în vedere poziția mușchilor extrinseci ai mâinii, folosiți
ca puncte cheie pentru captarea semnalelor EMG. Cu toate că s-a demonstrat faptul că prin incorpo-
rarea datelor extrase din diferite poziții se îmbunătățește performanța modelului, timpul de antrenare
și efortul necesar pentru obținerea acestor date limitează viabilitatea acestor sisteme [8]. Așadar, se
preferă folosirea fie a mișcării dinamice între poziții predefinite, fie mișcarea liberă a mâinii în spațiul
3D în timpul execuției gesturilor [26, 76, 79].

Asigurarea robusteții într-un sistem de recunoaștere a gesturilor

În plus față de ce s-a discutat deja anterior, pentru dezvoltarea unor algoritmi de recunoaștere auto-
mată a gesturilor pe baza semnalelor EMG, trebuie luate în considerare 2 criterii: timpul de inferență
trebuie să fie suficient de rapid pentru a asigura o senzație cât mai realistică pentru utilizator, precum
și o clasificare precisă și robustă pentru a garanta că gestul este corect identificat indiferent de con-
dițiile de mediu. În ultimul deceniu, metodele de învățare automată au devenit soluții omniprezente
pentru o gamă largă de sarcini, inclusiv recunoașterea automată a gesturilor, datorită capacității aces-
tora de a rezolva o mare varietate de probleme, pornind de la probleme simple de regresie până la
clasificări complexe de tip multi-modal.

Principalul dezavantaj al rețelelor neurale este dat de faptul că au nevoie de seturi extinse de date
pentru a se antrena corespunzător, astfel încât să ofere performanțe ridicate [75], dar avantajul este
faptul că rezultatele pot fi remarcabile. În [17] se studiază cum caracteristicile generale și reprezentative
ale semnalelor EMG pot fi învățate din cantități mari de date, prin agregarea semnalelor de la mai
mulți utilizatori, reducând astfel numărul de achiziții necesare și în același timp mărind capabilitatea
sistemului de recunoaștere a gesturilor. Autorii propun aplicarea unei metode de învățare prin transfer
(eng. transfer learning) pe aceste date agregate de la mai mulți participanți, valorificând în același
timp capacitatea algoritmilor de învățare profundă de a învăța caracteristici discriminante din seturi
mari de date, care pot fi apoi folosite pentru problema specifică ce se dorește a fi rezolvată. Folosind
brățara Myo, sunt construite 3 baze de date, cu 19, 17, respectiv 10 participanți, iar prima bază (fiind
cea mai mare) este folosită pentru pre-antrenarea a 3 rețele neurale diferite, cu scopul de fi folosite
apoi în procesul de învățare prin transfer. Pentru testare sunt folosite cele 2 baze de date mai mici.
Sunt experimentate 3 tipuri de semnale ca date de intrare: semnalul EMG propriu-zis, spectrograme
extrase din semnalul EMG, respectiv transformata wavelet continuă corespondentă (eng. Continuous
Wavelet Transform – CWT).

Cu toate acestea, rețelele neurale adânci, care reprezintă acum cele mai puternice metode, pot fi
considerate niște sisteme necunoscute (eng. black boxes) a căror robustețe nu este întotdeauna bine
controlată. Pentru aplicații în viața reală, este obligatoriu să se garanteze fiabilitatea unor astfel de
algoritmi. În zilele noastre, principala dificultate constă în dezvoltarea unor sisteme performante, care
sunt, de asemenea, sigure și de încredere. O provocare suplimentară este evitarea realizării unei rețele
neurale foarte complexe în timpul fazei de antrenare, deoarece este dificil de integrat într-un sistem
cu capacitați limitate, datorită numărului prea mare de parametrii.
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În [85], autorii au arătat faptul că prin modificarea ușoară a datelor de la intrare, clasificate deja
corect de o rețea neurală, se poate ajunge la o clasificare greșită a acestora [43, 11, 87], folosind
aceeași rețea. Această constatare a stat la originea conceptului de intrare adversarială, care este
reprezentată de date de intrare alterate în scop malițios, ce pot face ca modelele bazate pe învățare
automată să ia decizii greșite. De exemplu, în [11] se arată cum interfețele vocale pot fi păcălite prin
crearea unor date de intrare audio concepute în mod artificial, formate din voci neinteligibile care
sunt greșit clasificate de către sistem ca și comenzi vocale specifice. De asemenea, [28] introduce mai
multe metode pentru generarea de exemple adversariale folosind baza de date cu imagini ImageNet,
astfel încât aceste exemple sunt foarte asemănătoare cu datele originale din punct de vedere vizual
(nu se remarcă diferențe între exemplul original și cel alterat), dar cu toate acestea rețeaua neurală
va clasifica greșit astfel de date de intrare adversariale.

Trebuie subliniat faptul că datele de intrare adversariale nu sunt neapărat artificial create cu
intenția de a sabota un sistem automat. Precum alte semnale fiziologice, e.g. EEG sau ECG, semnalele
EMG au componente de frecvențe joase (uzual în intervalul 10 – 150 Hz), precum și amplitudini mici
(≤ 10 mV Vârf la Vârf). Datorită acestor lucruri semnalele EMG sunt foarte sensibile la zgomot sau la
perturbații exterioare ce pot apărea în mod natural, sub forma de zgomot provenit de la dispozitivele
de achiziție, din cauza senzorilor de contact, firelor de păr, etc. Acestea pot afecta semnificativ
performanța în cazul aplicațiilor din viața reală, bazate pe modele pre-antrenate [53].

Pentru a limita efectele nedorite introduse de atacurile adversariale, autorii din [28] arată cum
robustețea unei rețele neurale poate fi controlată cu ajutor constantei Lipschitz. Prin aceasta, se
poate limita efectul perturbației conținute în datele de intrare, obținându-se în acest mod un sistem cu
performanțe bune chiar dacă exemplele de la intrare sunt alterate. Recent, au fost analizate mai multe
tehnici pentru a asigura stabilitatea comportamentului Lipschitz a rețelelor neurale. De exemplu, [87]
propune o nouă metodă de normalizare spectrală a ponderilor sistemului, folosită pentru a stabiliza
etapa de antrenare a blocului discriminator într-o rețea de tip GAN (eng. Generative Adversarial
Network). În acest exemplu, constanta Lipschitz este considerată ca un hiper-parametru al rețelei ce
poate fi reglat în timpul procesului de antrenare, pentru generarea de noi imagini. Astfel, acest lucru
duce la antrenarea unui model îmbunătățit, cu o capacitate de generare mai bună. În [5] sunt propuse
mai multe tipuri de arhitecturi, bazate pe constrângeri a normei ponderilor dintr-o rețea. Se arată în
acest mod faptul că astfel de arhitecturi pot fi utilizate ca o aproximare universală a funcției Lipschitz,
autorii aplicând o conservare a normei gradientului pentru a crea rețele de tip Lipschitz care oferă o
garanție asupra robusteții adversariale. În [16] autorii introduc rețelele de tip Parseval, ce reprezintă
o altă abordare în proiectarea rețelelor, astfel încât acestea sunt robuste în mod natural la zgomotul
adversarial, prin impunerea ca pentru fiecare strat al sistemului constanta Lipschitz să fie mai mică
decât 1. În [21] se introduce un algoritm de optimizare convexă pentru a calcula limitele superioare
pentru constanta Lipschitz în cadrul rețelelor DNN (eng. Deep Neural Networks). Acesta ține cont
de faptul că funcțiile de activare utilizate în mod obișnuit sunt bazate pe gradienți de funcții convexe.
Alte abordări semi-definite pentru asigurarea robusteții sunt de asemenea explorate în [62].

În concluzie, în această etapă s-au revizuit și discutat diferite metode de procesare a semnalelor
EMG, precum și tehnici de clasificare ale acestora pentru un sistem de control mioelectric. În special,
s-au analizat posibile efecte ce pot afecta performanța sistemului (variații zilnice ale semnalelor EMG,
tipurile de zgomot introduse, variații în forță, modificarea poziției și a orientării), precum și metode de
combatere ale acestor efecte, prin asigurarea unei robusteți cât mai bune a modelului antrenat pentru
problema de clasificare. Din toate aceste observații, se remarcă faptul că necesitatea unui sistem
capabil atât să achiziționeze semnale EMG, cât și să le prelucreze într-un mod automat, reprezintă
o problemă esențială în acest domeniu. Mai mult, componenta hardware trebuie să poată înregistra
datele într-un mod non-invaziv, cu o eficiență maximă. De asemenea, implementarea software trebuie
să asigure o robustețe la posibilele zgomote introduse din exterior, precum și o performanță cât mai
bună și independentă de baza de date, astfel încât sistemul să ofere rezultate corecte pentru orice
utilizator.
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A3.2 Implementarea modulului de extragere de trăsături
O etapă importantă în procesul realizării unui clasificator este extragerea de trăsături. Acestea oferă o
reprezentare optimală a datelor și ajută la găsirea unui hiper-plan care separă exemplele corespondente
claselor de interes. În practică, pentru clasificarea datelor EMG se pot extrage trăsături în timp,
frecvență sau timp-frecvență. Totuși, caracteristicile asociate cu domeniul frecvență sau timp-frecvență
durează mai mult pentru a fi calculate comparativ cu cele de timp. Prin urmare, pentru a urmări o
abordare de clasificator care să funcționeze în timp real, proiectul EMGP-AI s-a concentrat în principal
pe trăsături în timp de o complexitate matematică scăzută.

Pentru a oferi o reprezentare a datelor electromiografice care să încorporeze aspecte cât mai variate
cu privire la evoluția semnalului în timp, au fost alese 8 trăsături. Acestea sunt detaliate mai jos:

1. Mean Absolute Value (MAV) – valoarea medie absolută

MAV(x) =
1

K

K−1∑
k=0

|xk|. (1)

2. Zero Crossing Rate (ZCR) – rata de treceri prin zero. Această trăsătură înnumără de câte
ori semnalul trece prin valoarea 0. În practică se folosește o valoare de prag α ≥ 0 astfel încât să
fie minimizat efectul zgomotului. Din punct de vedere matematic, ZCR poate fi definit astfel:

ZCR(x) =
∣∣∣{k ∈ {1, . . . ,K − 1} | |xk − xk−1| ≥ α și xkxk−1 < 0

}∣∣∣. (2)

3. Waveform Length (WL) – această trăsătură oferă o caracterizare simplă a formei de undă
aferentă semnalului. Corespunde cu următoarea variație a seminormei:

WL(x) =
K−1∑
k=1

|xk − xk−1|. (3)

4. Slope Sign Changes (SSC) – măsoară frecvența cu care semnul pantei semnalui se schimbă.
Pentru a verifica acest lucru, este suficient să se verifice o condiție la nivelul a 3 eșantioane
consecutive xk, xk−1, xk+1 unde k ∈ {2, . . . ,K − 2}:

SSC(x) =
∣∣∣{k ∈ {2, . . . ,K − 2} | (xk − xk−1)(xk − xk+1) ≥ α}

∣∣∣, (4)

valoarea de prag α > 0 este folosită pentru a minimiza influența zgomotului.

5. Root Mean Square (RMS) – această trăsătură, care de asemenea este legată de media
pătratică sau de energia locală a semnalului este dată de formula:

RMS(x) =

√√√√ 1

K

K−1∑
k=0

x2k . (5)

6. Parametri Hjorth – reprezintă un set de 3 trăsături care au fost dezvoltate pentru caracte-
rizarea semnalului electroencefalografic dar sunt folosite cu succes și în cazul semnalului sEMG
(surface EMG). Cel mai relevant parametru Hjorth este descris ca puterea spectrală integrată
și corespunde cu varianța semnalului:

σ2(x) =
1

K

K−1∑
k=0

(xk − µ(x))2, (6)

unde µ(x) reprezintă media semnalului. Deviația standard și RMS(x) sunt egale atunci când
media este 0.
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7. Skewness – măsoară asimetria generală a distribuției de probabilitate a semnalului:

Skew(x) =
1

K

K−1∑
k=0

(
xk − µ(x)

σ(x)

)3

. (7)

8. Integrated Square-root EMG (ISEMG) – este o trăsătură care oferă suma radicalilor va-
lorilor absolute ale eșantioanelor semnalului:

ISEMG(x) =

K−1∑
k=0

√
| xk |. (8)

Mai exact, pentru a crea un vector de trăsături pentru fiecare canal EMG, au fost concatenate cele
8 trăsături descrise mai sus. Prin urmare, unui exemplu de înregistrare EMG îi corespunde un vector
de trăsături de dimensiunea 64 (8 canale × 8 trăsături). Trăsăturile au fost extrase din ferestre de
timp de 250 de milisecunde cu suprapunere de 50% 1.

Pe lângă abordarea bazată pe caracteristici în domeniul timp, a fost testată și o metodă de extragere
de trăsături care presupune aplicarea transformatei Fourier asupra semnalelor. Mai exact, s-a calculat
transformata Fourier de scurtă durată (eng. Short Time Fourier Transform – STFT) în 128 de
puncte. Fereastra folosită a fost de tip Hanning. Aceasta a fost aplicată la fiecare 125 de eșantioane
(echivalentul în timp a 250 de milisecunde, frecvența de eșantionare fiind 500Hz).

Pentru a ilustra beneficiile aduse de etapa de extragere de trăsături, echipa noastră a testat și o
variantă de arhitectură de rețea neurală care primește la intrare datele neprelucrate. Având în vedere
corelația temporală puternică între eșantioanele aferente aceleiași înregistrări, o rețea de timp LSTM
(eng. Long Short Term Memory) s-ar preta, cel puțin în teorie, pe sarcina de față. Rezultatele obținute
cu datele neprelucrare, cu trăsăturile în frecvență și respectiv în timp sunt prezentate în secțiunea A3.5
Validarea experimentală a sistemului de recunoaștere automată a gesturilor.

Codul aferent implementării de trăsături se găsește la pagina de gitlab a proiectului la adresa:
https://gitlab.upb.ro/mnegru/emg

A3.3 Proiectarea arhitecturii și implementarea clasificatorului
Pentru sistemul de clasificare am decis implementarea a trei variante de rețele neurale, fiecare dintre
ele având la intrare o reprezentare diferită a semnalului EMG.

Primul astfel de clasificator a fost proiectat pentru a lucra cu semnale neprelucrate (eng. raw data).
Datorită faptului că există o corelație temporală între eșantioanele semnalelor EMG, s-a implementat
o rețea neurală recurentă cu ajutorul celulei LSTM. Rețeaua este similară cu cea prezentată în [40],
principalele diferențe fiind: împărțirea semnalului în ferestre disjuncte de 20 de eșantioane (echivalentul
a 40ms), respectiv păstrarea doar ultimei ieșirii temporale a stratului recurent. Astfel, rețeaua a
obținut o acuratețe de 80.62% pe datele de testare.

În continuare am decis să investigăm dacă spectrul semnalului poate fi folosit ca intrare pentru
clasificator. Semnalul a fost împărțit în ferestre de 125 eșantioane (echivalentul a 250ms) cu supra-
punere de 50%, iar pentru fiecare fereastră s-a aplicat transformata Fourier rapidă, obținându-se o
fereastră de spectru care va fi intrarea pentru modelul de clasificare. Din moment ce spectrul conține
informație corelată cu vecinii apropiați, am decis să folosim straturi de convoluție în timp (1D). Astfel,
am construit un bloc format dintr-un strat convoluțional 1D activat de funcția ReLU (eng. Rectified
Linear Unit) urmat de o operație de normalizate și o operație de max pooling unidimensională. În
rețea, au fost înlănțuite șase astfel de blocuri, urmate de două straturi complet conectate. Rețeaua
este prezentată și în Figura 2. Acuratețea maximă pe datele de testare a fost de 97.52% pentru această
rețea.

Ultima abordare s-a bazat pe trăsături temporale extrase din ferestre cvasi-staționare. În mod
similar cu exemplul anterior, semnalul a fost împărțit în ferestre de 250 eșantioane (echivalentul a
500ms) cu suprapunere de 50% și pentru fiecare fereastră au fost calculate trăsăturile temporale

1Suprapunerea a avut drept scop augmentarea datelor.
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menționate în subcapitolul anterior. Am ales aceste trăsături deoarece oferă rezultate bune și se pot
calcula rapid de către procesor. Datorită experienței anterioare cu semnale EMG, am pornit de la
arhitectura modelului pe care l-am obținut anterior și adaptat-o pentru noul set de date. Mai precis,
am înlocuit numărul de neuroni de pe ultimul strat ce realiza clasificarea (întrucât acum avem un
număr mai mare de clase). Astfel, modelul învață să asocieze trăsăturile extrase din semnalul EMG
cu clasa dorită la ieșire (eng. end-to-end model). Se obține astfel cea mai bună acuratețe, de 98.67%,
ceea ce arată faptul că trăsăturile alese în domeniul timp sunt relevante pentru a discrimina gesturile
executate printr-un sistem automat. Arhitectura completă a rețelei este prezentată în Figura 3.

Figura 2: Arhitectura generală a EMG-CNN. Blocul A conține următoarele: un strat convolutional
1D, urmat de activare ReLU, batch normalization și o operație de max pooling. După fiecare bloc A

numărul de filtre este dublat. Operația de max pooling realizează înjumătățirea dimensiunilor.
Blocul FC reprezintă un strat complet conectat (eng. fully connected).

Figura 3: Arhitectura generală a EMG-DNN-15. Blocul B este format din următoarele componente:
un strat complet conectat cu 128 neuroni, un strat de dropout, un strat de tipul batch normalization
și activare LeakyReLU cu parametrul α = 0.1. Blocurile de tip C sunt formate din următoarele: un

strat complet conectat (cu 64, 32 sau 16 neuroni), strat pentru batch normalization și activare
LeakyReLU (α = 0.1)

A3.4 Asigurarea robusteții
După cum s-a prezentat în secțiunea A3.1 Dezvoltarea unui raport privind starea artei, un astfel
de sistem bazat pe semnale EMG trebuie să fie rezistent la perturbații exterioare, fie introduse în mod
intenționat (atacuri adversariale), fie produse în mod natural (zgomot provenit de la dispozitivul de
achiziție, din cauza senzorilor de contact, firelor de păr, etc.). Altfel spus, trebuie asigurată robustețea
modelului antrenat cu scopul de clasifica gesturile executate astfel încât să poată funcționa în orice
situație și pentru orice utilizator.

În [28] se arată faptul că robustețea rețelelor împotriva exemplelor adversariale este puternic
corelată cu comportamentul Lipschitz al acesteia. Constanta Lipschitz a rețelei ne permite să aflăm
limita superioară a unei perturbații de intrare care să nu modifice semnificativ ieșirea. Controlul acestei
constante reprezintă o soluție fezabilă pentru a limita efectul exemplelor adversariale. Calculul exact
al constantei Lipschitz pentru o rețea neuronală este o problemă complexă, astfel încât provocarea
este de a găsi strategii inteligente pentru a o aproxima corect.
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Deși există algoritmi pentru a asigura stabilitatea Lipschitz a rețelelor neuronale, am decis să
explorăm asigurarea robusteții prin folosirea unei noi scheme de antrenare a rețelelor. Ne dorim să
antrenăm rețelele sub constrângeri de normă spectrală care să asigure un bun echilibru între acuratețe
și robustețe. Pentru a asigura o bună aproximare a constantei Lipschitz a rețelei, vom lucra cu rețele ce
au ponderi non-negative. Pentru a înțelege principiul pe care se bazează metoda propusă, considerăm
o rețea neurală ca fiind modelată printr-o compoziție de operatori T = Tm ◦ · · ·◦T1, unde m reprezintă
numărul de straturi din rețea. Fie vectorul x intrarea în rețea și T (x) ieșirea din rețea. Dacă intrarea
este afectată de un zgomot aditiv:

x̃ = x+ z,

atunci ieșirea rețelei respectă inegalitatea:

∥T (x̃)− T (x)∥ ≤ θm∥z∥, (9)

unde θm ≥ 0 denotă constanta Lipschitz a rețelei care permite controlul sensibilității rețelei la diverse
perturbații. O aproximare uzuală a acesteia este:

θm =

m∏
i=1

∥Wi∥S, (10)

unde ∥·∥S denotă norma spectrală a unei matrici. În articolul dezvoltat de echipă în cadrul proiectului
EMGP-AI [54] se arată faptul că o aproximare exactă a constantei Lipschitz a unei rețele neurale
directe cu parametri non-negativi este:

ϑm = ∥Wm · · ·W1∥S

Algoritmul standard de antrenare a rețelelor neuronale constă în minimizarea unei funcții de cost
ținând cost de parametrii modelului și folosind un algoritm iterativ. Pentru a asigura robustețea, se
impune o constrângere asupra normei spectrale pentru matricile ponderi. Mai specific, s-a implementat
o variantă modificată a gradientului stocastic: după pasul clasic de actualizare a valorilor ponderilor
se calculează o proiecție a ponderilor pe setul de constrângeri.

Prima constrângere pe care o impunem este cea de non-negativitate a tuturor matricilor pondere
din rețea:

Di = {Wi ∈ RNi×Ni−1 | Wi ≥ 0} (11)

A doua constrângere, pentru a controla robustețea rețelei la exemple adversariale, este dată de limita
superioară a constantei Lipschitz ϑ:

∥Wm · · ·W1∥S ≤ ϑ, (12)

În cadrul antrenării trebuie să ținem cont de ambele constrângeri în mod simultan. Forțarea non-
negativității este simplă întrucât este o constrângere convexă. Pe de altă parte, există mai multe
proiecții care să respecte limita superioară a constantei Lipschitz. Se introduce astfel următoarea
mulțime închisă și convexă:

Ci,n = {Wi ∈ RNi×Ni−1 | ∥Ai,nWiBi,n∥S ≤ ϑ} (13)

unde Ai,n reprezintă produsul matricilor ponderi deja proiectate iar Bi,n produsul matricilor ponderi
ce urmează să fie proiectate. În [54] este prezentat algoritmul de antrenare care ține cont de aceste
constrângeri.

O aproximare grosieră, standard a constantei Lipschitz a rețelei este dată de produsul normelor
spectrale, aproximare ce poate fi aplicată și rețelelor ce conțin ponderi cu semn arbitrar. Deși controlul
individual al fiecărei norme este o soluție mai simplă din punct de vedere computațional, această
aproximare reprezintă de fapt doar o limită superioară a constantei reale. Pentru a implementa și
această metodă putem impune în timpul antrenării următoarea condiție:

m∏
i=1

∥Wi∥S ≤ ϑ. (14)
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Două strategii au fost implementate pentru a impune această constrângere. Prima a constat în a
impune aceeași constrângere la nivelul fiecărei matrici pondere:

(∀i ∈ {1, . . . ,m})

C̃i = {Wi ∈ RNi×Ni−1 | ∥Wi∥S ≤ ϑ
1/m}. (15)

A doua strategie oferă o flexibilitatea mai mare pentru norma matricilor ponderi și se bazează pe
următoarea mulțime convexă:

(∀n ∈ N \ {0})(∀i ∈ {1, . . . ,m})

Či,n =
{
Wi ∈ RNi×Ni−1 |

∥Wi∥S ≤ ∥Wi,n∥S
( ϑ∏m

j=1 ∥Wj,n∥S

)1/m}
. (16)

Calculul proiecției pe setul de constrângeri PSi,n poate fi o operație complexă motiv pentru care
s-a explorat și folosirea unei proiecții aproximate:

(∀W ∈ RNi×Ni−1) P̃Si,n(W ) ≃


W if ∥W∥S ≤ ϑ̃

ϑ̃

∥W∥S
W în rest.

(17)

Folosirea proiecției aproximate nu mai garantează convergența algoritmilor de antrenare, deși noi
nu am observat acest lucru în testele noastre. Totuși, un avantaj al acesteia este dat de faptul că
elementele non-negative rămân non-negative.

După stabilirea contextului matematic al constantei Lipschitz în asigurarea robusteții, s-a trecut la
etapa de testare într-un scenariu practic. Pentru a verifica performanța în ceea ce privește robustețea,
a fost dezvoltată o rețea neurală care a fost folosită în acest sens. Arhitectura folosită este ilustrată
în Figura 4.

Figura 4: Arhitectura propusă în cazul testării robusteții. Toate straturile mai puțin ultimul folosesc
activarea ReLU; ultimul strat folosește Softmax. Numărul de neuroni ai fiecărui strat sunt: 128, 128,
128, 64, 32, 16, în cazul bazei de date cu 7 gesturi și 256, 256, 256, 128, 64, 32 în cazul bazei de date
cu 13 gesturi. Ultimul strat are 7 sau 13 neuroni în funcție de numărul de gesturi clasificate. Fiecare
bloc EMG reprezintă un vector coloană conținând 8 trăsături în timp.

Rezultatele numerice aferente testării robusteții sunt prezentate și comentate în secțiunea A3.5
Validarea experimentală a sistemului de recunoaștere automată a gesturilor.

A3.5 Validarea experimentală a sistemului de recunoaștere automată a gesturilor
Pentru a valida sistemul de clasificare dezvoltat în cadrul proiectului EMGP-AI s-au considerat me-
tricile de acuratețe și K-index. Formula pentru metrica din urmă este prezentată mai jos:

K-index =
1
N

∑l
i=1Cii − 1

N2

∑ι
i=1Ci+C+i

1− 1
N2

∑ι
i=1Ci+C+i

, (18)
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unde C este matricea de confuzie, N este numărul total de exemple, l este numărul de categorii de
gesturi iar Ci+ și C+i se calculează astfel:

Ci+ =

l∑
j=1

Cij (19)

C+i =
l∑

j=1

Cji (20)

Tabela 1 prezintă o comparație între rezultatele obținute cu trăsături în timp, cu date neprelucrate
și cu transformata Fourier. Bazele de date folosite sunt cele cu 7 gesturi [17] și cea achiziționată în
cadrul proiectului EMGP-AI cu 15 gesturi. Experimentele noastre au arătat că cele mai bune rezultate
se obțin folosind trăsături de timp ale datelor. Arhitectura EMG-DNN (figura 3) dezvoltată de noi
oferă rezultate mai bune pe ambele baze de date (cea de 7 gesturi și cea de 15 gesturi). Se poate
remarca că deși noua bază de date are dublul numărului de gesturi a primei, rezultatele bune se
conservă cu EMG-DNN (98.67% în comparație cu 99.78% [55]). Totuși, atunci când se folosește
rețeaua EMG-LSTM [40], acuratețea are o scădere semnificativă (de la 95.79% la 80.62%). Acest
lucru arată că semnalul EMG în forma originală nu este adecvat pentru clasificarea unui număr mare
de gesturi.

De asemenea, se poate observa că datele colectate cu dispozitivul nostru de achiziție (cel cu care s-a
achiziționat baza de dat cu 15 gesturi) sunt mai bine clasificate atunci când se analizează componentele
spectrale. Acest lucru este datorat faptului că echipa noastră a folosit o frecvență de eșantionare mai
mare, prin urmare achiziția a fost făcută cu o mai bună reprezentare a semnalului în frecvență.

Baza de date Rețea neurală Acuratețe [%] K-index

7 gesturi [17]
EMG-LSTM [40] 95.79 0.9862
EMG-CNN 95.07 0.9971
EMG-DNN-7 [55] 99.78 0.9975

15 gesturi
EMG-LSTM [40] 80.62 0.9337
EMG-CNN 97.52 0.9812
EMG-DNN-15 98.67 0.9716

Tabela 1: Rezultate pentru setul de date de test. Sunt raportate valorile pentru acuratețe și K-index
care au fost obținute cu cele 3 metode folosite.

O altă componentă a proiectului EMGP-AI care a fost validată experimental este cea legată de
asigurarea robusteții.

Acuratețe 75 % 80 % 85 % 90 % 95%

Constanta
Lipschitz

C̃i ∩ Di
P̃C̃i∩Di

19.5 37.5 68.3 3.5× 104 3.5× 108

PC̃i∩Di
0.66 13.47 74.16 1.04× 103 1.39× 105

Či,n ∩ Di
P̃Či,n∩Di

0.71 1.84 3.42 6.87 11.60
PČi∩Di

0.70 1.35 3.41 6.79 11.20

Ci,n ∩ Di
P̃Ci,n∩Di 0.44 1.79 2.93 4.85 5.68
PCi,n∩Di 0.35 0.46 0.65 0.82 0.95

Tabela 2: Constanta Lipschitz obținută cu diferite strategii de optimizare constrânse pentru niveluri
diferite ale acurateții – baza de date cu 7 gesturi.

Tabela 2 și tabela 3 prezintă valorile pentru constanta Lipschitz atunci când se obține o anumită
acuratețe pe setul de testare. Antrenarea s-a realizat impunând o anumită limită superioară pentru
constanta Lipschitz. Se poate observa faptul că se poate o atinge o acuratețe de 95% cu o con-
stantă Lipschitz apropiată de valoarea 1 pentru constrângerea dată de formula 11. Folosirea proiecției
aproximate oferă constante mai mari, dar timpul de antrenare este mai mic.
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Acuratețe 75 % 80 % 85 % 90 % 95%

Constanta
Lipschitz

C̃i ∩ Di
P̃C̃i∩Di

20.2 41.8 145.2 2.2× 105 1.21× 1011

PC̃i∩Di
0.85 20.47 112.3 1.62× 104 2.31× 108

Či,n ∩ Di
P̃Či,n∩Di

0.84 2.08 4.23 7.54 12.02
PČi∩Di

0.81 2.01 4.12 7.50 11.92

Ci,n ∩ Di
P̃Ci,n∩Di 0.54 1.87 3.38 4.20 5.78
PCi,n∩Di 0.49 0.53 0.75 0.92 1.25

Tabela 3: Constanta Lipschitz obținută cu diferite strategii de optimizare constrânse pentru niveluri
diferite ale acurateții – baza de date cu 13 gesturi.

Acuratețe 75% 80% 85% 90% 95%

Constanta
Lipschitz

Ci
P̃C̃i 72.03 127.5 1296 8.75× 104 5.43× 109

PC̃i 52.06 102.49 905.45 7.23× 104 8.14× 108

Deel-lip[83] 75.81 126.9 1283.6 8.70× 104 5.43× 109

Tabela 4: Constanta Lipschitz pentru rețele antrenate cu gesturi arbitrare – baza de date cu 7 gesturi

Acuratețe 75% 80% 85% 90% 95%

Constanta
Lipschitz

Ci
P̃C̃i 76.59 125.20 1016 2.03× 104 4.3× 108

PC̃i 61.22 99.74 740 1.26× 104 6.7× 107

Deel-lip[83] 77.21 125.63 1120 2.04× 104 4.5× 108

Tabela 5: Constanta Lipschitz pentru rețele antrenate cu gesturi arbitrare – baza de date cu 13 gesturi.

Acuratețe [%]
model robust modelul de referință

Atac adversarial non-adversarial adversarial non-adversarial adversarial non-adversarial
FGSM [28] 91.75

92.95

76.48

99.78

71.21

92.99C&W ℓ∞ [12] 90.09 48.03 45.85
PGD [48] 91.92 59.36 56.38
JSMA [61] 91.10 89.37 81.27

Tabela 6: Rezultatele atacurilor de tip „cutie-albă” pentru modele constrânse și neconstrânse

Tabela 4 și tabela 5 prezintă valorile pentru constanta Lipschitz atunci când se renunță la constrân-
gerea de non-negativitate. Datorită timpului mare de antrenare, am folosit doar proiecția aproximată.
Rezultatele noastre sunt similare cu cele raportate în [83], dar mai slabe decât folosirea ambelor con-
strângeri.

Tabela 6 prezintă rezultatele la atacuri adversariale. Folosim ca modele de referință cel mai bun
model pe care l-am avut și un model cu rezultate similare cu cel antrenat cu constrângeri. Indiferent
de atacul folosit, acuratețea modelului antrenat cu constrângeri rămâne peste 90.00% în timp ce
acuratețea modelelor de referință scade semnificativ la anumite atacuri.

Figura 5 prezintă rezultatele modelului atunci când semnalul este afectat aditiv de un zgomot
normal. Antrenăm modelul în mod normal, în mod constrâns și în mod adversarial. Antrenarea
adversarială constă în folosirea atât datelor afectate de zgomot cât și a celor originale. Se observă
faptul că antrenarea cu constrângeri este mereu cea mai bună variantă.
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(a) σ0 = α; σ1 = 10α; p = 0.15 (b) σ0 = α; σ1 = 10α; p = 0.3 (c) σ0 = α; σ1 = 10α; p = 0.45

(d) σ0 = α; σ1 = 10α; p = 0.15 (e) σ0 = α; σ1 = 10α; p = 0.3 (f) σ0 = α; σ1 = 10α; p = 0.45

Figura 5: Acuratețe raportat la α în contextul antrenării cu date zgomotoase. Prima linie: baza de
date cu 7 gesturi; a doua linie: baza de date cu 13 gesturi. Linia roșie: model robust; linie albastră:
model de referință; linie verde: modelul antrenat în mod adversarial.

A3.6 Diseminare și raportare – partea II
Prima activitate a acestei etape a constat în realizarea unui state-of-the-art actualizat. Documentația
cuprinzând starea artei se găsește în cadrul acestui raport la secțiunea A3.1 Dezvoltarea unui raport
privind starea artei.

Întregul cod aferent cumulului de activități cuprinzând extragerea de trăsături, antrenarea rețelelor
și testarea robusteții sunt disponibile online la adresa de gitlab: https://gitlab.upb.ro/mnegru/
emg.

De asemenea, în cadrul părții a doua a activității de diseminare și raportare a proiectului EMGP-AI
au fost concepute 2 materiale științifice. Un jurnal ce a fost trimis către Elsevier – Pattern Regogni-
tion intitulat EMG-Based Automatic Gesture Recognition Using Robust Neural Networks și care este
momentan în procesul de revizie. De asemenea, a fost prezentat articolul Automatic gesture recogni-
tion framework based on forearm EMG activity în cadrul unei conferințe de specialitate în domneniul
procesării de semnal, 45th International Conference on Telecommunications and Signal Processing (TSP).

Concluzii
La finalul proiectului EMGP-AI se poate concluziona asupra principalelor obiective atinse. În primul
rând a fost dezvoltat un dispozitiv de înregistrare a semnalelor EMG sub forma unei brățări portabile,
apoi cu ajutorul acestei a fost achiziționată o bază de date amplă, iar în cele din urmă au fost folosite
tehnici de învățare automată pentru a clasificare datele într-un mod robust și performant.

Etapa de proiectare și realizare al sistemului propriu de achiziție a semnalelor electromiografice
a fost îndeplinit cu succes iar produsul final este eficient, comod de purtat pentru utilizator și poate
înregistra datele cu o frecvență de eșantionare suficient de mare încât să cuprindă particularitățile
semnalului biomedical analizat.

În ceea ce privește baza de date, aceasta a fost concepută pentru a cuprinde gesturi cu o utilitate
zilnică extinsă iar numărul de participanți să fie suficient de mare astfel încât setul de semnale EMG
să fie cât mai variat. Mai exact, au fost înregistrate 15 gesturi diferite de la 50 de participanți.
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Analiza folosind tehnici de machine learning a datelor EMG a avut 2 componente principale.
Prima a constat în dezvoltarea unui sistem de clasificare care să aibă o acuratețe maximizată. În
cadrul acestei etape s-a ajuns la o performanță a sistemului de 98.67%. Cea de-a doua componentă
s-a concentrat pe studiul robusteții sistemului prin analiza constantei Lipschitz.

În concluzie, proiectul EMGP-AI a constat în dezvoltarea unui modul de achiziție sub forma unei
brățări, în achiziția unei baze de date EMG ample atât din punct de vedere al numărului de gesturi
cât și al numărului de participanți și în analiza datelor folosind tehnici de învățare automată pentru
a clasifica semnalele electromiografice achiziționate.

Locuri de muncă susţinute prin program
Față de etapa precedentă a proiectului, echipa de cercetare nu s-a modificat. Componența acesteia
rămâne cea prezentată în tabelul 7.

Nr. Nume Calitatea Poziţie Normă
1 Corneliu BURILEANU Prof. Univ. Director proiect Parțială
2 Anamaria RĂDOI Conf. Univ Membru cercetător Parțială
3 Ana NEACŞU ACS Membru doctorand Parțială
4 George CIOROIU ACS Membru doctorand Parțială
5 Cristina ANDRONACHE ACS Membru cercetător Parțială
6 Marian NEGRU ACS Membru cercetător Parțială
7 Georgian NICOLAE ACS Membru cercetător Parțială

Tabela 7: Echipa de cercetare
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