
Simulation en temps réel de la reconnaissance des 
gestes de la main 

Afin d'aider un grand nombre de personnes amputées, des membres artificiels tels que les prothèses

ont été spécialement développés. Depuis des siècles et jusqu'à aujourd'hui, la recherche a fait en sorte

que les prothèses puissent accomplir des tâches aussi parfaitement que les membres naturels. Elles

sont devenues plus légères, plus résistantes, plus esthétiques et plus proches des organes humains,

restaurant ainsi une fonctionnalité du corps humain perdue en raison de différents problèmes

physiques. Une solution pour rendre ces prothèses intuitives et intelligentes est la reconnaissance des

mouvements basée sur les données contenues dans le signal électrique (appelé signal EMG), allant du

cerveau à la limite du muscle qui précède le membre amputé.

1 Mise en contexte

• Concevoir et développer un système de classification des gestes de la main basé sur l'EMG à l'aide

d'algorithmes d'apprentissage machine.

• Tester le système sur un ensemble de données de gestes de la main collectées auprès de sujets

divers, afin d'évaluer ses performances.

• Comparer les performances des différents algorithmes d'apprentissage machine (KNN, SVM,

MLPNN) pour la classification des gestes de la main basée sur l'EMG.

• Faire une simulation en temps réel pour s'assurer de l'efficacité de notre projet d'aide aux

personnes amputées
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• Variabilité des schémas d'activation musculaire

• Différences d'impédance de la peau

• Choix de l'extraction des caractéristiques et de la longueur de la fenêtre dans l'étape de

prétraitement des données

• Choix des algorithmes d'apprentissage machine appropriées pour la classification

2 Problématique

Figure 1: Geste de la main 
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Figure 2: Processus de la reconnaissance des gestes de la main

La reconnaissance des gestes de la main est un processus qui passe par de nombreuses étapes : acquisition du signal EMG (données utilisées),

prétraitement des données, extraction de caractéristiques, classification et à la fin une application en temps réel, voir Figure 2:

1. Acquisition du signal EMG: Collecte de données EMG auprès

d'un groupe de 10 sujets en utilisant le MyoArmband . Tous les

sujets ont effectué les gestes illustré sur la Figure 1.

2. Prétraitement: Une fois les données collectées pour chaque

geste, des fenêtres de chevauchement ont été utilisées pour le

traitement et la classification des signaux EMG.

3. Extraction des caractéristiques: Plusieurs fonctions

d'extraction de caractéristiques ont été utilisées. Après les

résultats, nous combinons les 3 fonctions qui donnent la

meilleure exactitude. L’exactitude de chaque fonction est

illustré dans la Figure 3.

4. Classification: Sélection et entraînement des algorithmes

d'apprentissage machine pour la reconnaissance des gestes de la

main à l'aide de l'ensemble de données traitées. Nous avons

utilisé 3 algorithmes de classification (KNN, SVM et MLPNN).

5. Simulation en temps réel: Test et validation du système de

reconnaissance des gestes de la main en temps réel pour assurer

l'efficacité de notre travail.

4 Méthodologie

SVM
(Exactitude  ± STD)

KNN
(Exactitude ± STD)

MLPNN
(Exactitude ± STD )

99.39% ± 0.15% 99.30% ± 0.20% 99.28% ± 0.10%

Tableau 1:  Résultats de classification des mouvements de la main 

Figure 4: Simulation en temps réel

Le système de classification des gestes de la main basé sur

l'EMG a donné une exactitude supérieure à 99% en utilisant

les algorithmes d'apprentissage machine KNN, MLPNN, et

SVM, voir Tableau 1. Par conséquent, Nous avons réalisé une

simulation de reconnaissance des gestes de la main basée sur

l'EMG en utilisant Myoarmband et MATLAB. Nous avons

utilisé des algorithmes d'apprentissage machine pour classer

les signaux EMG en temps réel. Les résultats ont montré que

notre système est capable de reconnaître et de classer avec une

précision des gestes de la main en temps réel. Nous sommes

très satisfaits des résultats obtenus, ce qui démontre

l'efficacité de notre approche.

5 Résultats
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Figure 3: Résultats de classification des mouvements de la main en utilisant diverses fonction d’extraction 

des caractéristiques 
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