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Mise en contexte
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restaurant ainsi une fonctionnalité du corps humain perdue en raison de différents problémes k ‘ ~ AEIEEnTeITERERAe Prétraitement Extraction des caracteristiques Classification Simulation en temps réel
Figure 1: Geste de la main Figure 2: Processus de la reconnaissance des gestes de la main

physigues. Une solution pour rendre ces protheses intuitives et intelligentes est la reconnaissance des

"3l \Méthodologie

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

cerveau a la limite du muscle qui précede le membre ampute. La reconnaissance des gestes de la main est un processus qui passe par de nombreuses étapes : acquisition du signal EMG (données utilisées),

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

Problématique 1. Acquisition du signal EMG: Collecte de données EMG aupres meilleure exactitude. L’exactitude de chague fonction est
Variabilité des schémas d'activation musculaire d'un groupe de 10 sujets en utilisant le MyoArmband . Tous les Illustre dans la Figure 3.
Différences d'impédance de la peau sujets ont effectué les gestes illustre sur la Figure 1. 4. Classification: Sélection et entrainement des algorithmes
. : N n . 2. Prétraitement: Une fois les données collectées pour chaque d'apprentissage machine pour la reconnaissance des gestes de la
Choix de l'extraction des caracteristiques et de la longueur de la fenétre dans l'etape de P | PP J P J
. ) geste, des fenétres de chevauchement ont éte utilisees pour le main a l'aide de lI'ensemble de données traitées. Nous avons
prétraitement des données
_ _ _ _ B o traitement et la classification des signaux EMG. utilise 3 algorithmes de classification (KNN, SVM et MLPNN).
Choix des algorithmes d'apprentissage machine appropriées pour la classification _ o _ _ _ _ , o \
3. Extraction des caracteristiques: Plusieurs fonctions 5. Simulation en temps réel: Test et validation du systeme de
d'extraction de caractéristiques ont eté utilisées. Apres les reconnaissance des gestes de la main en temps réel pour assurer
Objectifs résultats, nous combinons les 3 fonctions qui donnent la I'efficacité de notre travalil.

Concevoir et developper un systeme de classification des gestes de la main basé sur 'EMG a l'aide

d'algorithmes d'apprentissage machine.
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M Résultats

Tester le systeme sur un ensemble de données de gestes de la main collectees aupres de sujets
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divers, afin d'évaluer ses performances. Le systéme de classification des gestes de la main basé sur
Comparer les performances des differents algorithmes d'apprentissage machine (KNN, SVM, | , . . \ . 60
I'EMG a donné une exactitude supérieure a 99% en utilisant <
MLPNN) pour la classification des gestes de la main basee sur 'lEMG. 2 0
: : : , , Cees i : . les algorithmes d'apprentissage machine KNN, MLPNN, et 2
Faire une simulation en temps réel pour s'assurer de l'efficacité de notre projet d'aide aux g
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personnes amputées SVM, voir Tableau 1. Par conséquent, Nous avons realisé¢ une
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simulation de reconnaissance des gestes de la main basée sur RMS MAV  SD SSC ZC DASDV WL MMAV MMAV2 MFL

Fonction d’extraction des caractéristiques
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Figure 4: Simulation en temps réel
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