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  ABSTRACT    

In this research we Introduce an artificial intelligence (AI) model based on 

Convolutional Neural Networks (CNNs) to classify electromyographic (EMG) signals 

associated with hand movements such as Closing, Scissor, Opening, and the "OK" 

sign. EMG signal analysis is a vital field in medical and engineering applications, 

where it is used in the development of smart prosthetics, rehabilitation devices, and 

gesture control systems. 

The database is obtained from the Kaggle website. A MYO Myoelectric Sensor 

collects the electromyographic signal data, which then undergoes processing that 

includes data standardization to ensure model accuracy. Subsequently, a multi-layer 

Convolutional Neural Network is designed, where convolutional layers extract 

distinctive patterns from the signals, while dense layers analyze the extracted features 

to make accurate classification decisions. 

The designed model is trained using performance optimization techniques such 

as Dropout to reduce overfitting. The results show that the model achieves a 

classification accuracy of 97% on the test data, which reflects its efficiency in 

recognizing EMG signal patterns. Furthermore, the performance curves demonstrate 

stability during training, indicating the model's ability to generalize without 

experiencing overfitting. 

Keywords: Convolutional Neural Networks – Electromyographic Signals – Smart 

Prosthetic Limbs – MYO Sensor – Dense Layers. 
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6.

data(new) =
data − datamin

datamax − datamin
           (1) 
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 عينة من قاعدة البيانات بعد تطبيق عملية التطبيع(: 2الجدول )

 



68 
  

 (training set

 test set

 
 تقسيم البيانات إلى مجموعتين.(: 7) الشكل 

 

Convolutional layer Filterالطبقة الالتفافيةّ  

kernal

• 

• 

• 

• 

PixelsFeatures

0

500

1000

1500

2000

2500

OK

CLOSING

OPENING

SCISSOR

2047

2011
2096

2020

875
899

847
883

تدريب

اختبار



Journal.eng. Sciences SeriesTartous University 

69 
 

𝑍𝑖,𝑗 = ∑ ∑ 𝑥𝑖`,𝑗` . 𝑤𝑢,𝑣

𝑓𝑤−1

𝑣=0

𝑓ℎ−1

𝑢=0

    ,   𝑤𝑖𝑡ℎ {
𝑖` = 𝑢 + 𝑖 ∗ 𝑠ℎ

𝑗` = 𝑣 + 𝑗 ∗ 𝑠𝑤
          (2) 

𝑍𝑖,𝑗

𝑥𝑖`,𝑗`

𝑤𝑢,𝑣

𝑠ℎ, 𝑠𝑤

𝑓ℎ, 𝑓𝑤

epochs

 
 :

 Pooling Layerطبقة التجميع  -1

 



70 
  

 
max pooling layer

 flatten layerطبقة تسطيح المدخلات  -2
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 منحني الدقة لكل من معطيات التدريب والاختبار: ( 9الشكل )

 
 منحني الخسارة لكل من معطيات التدريب والاختبار: (10الشكل )

Overfitting

 

Accuracy

SpecificitySensitivity

، وهي لمجموعة بيانات الاختبار الكاملة النموذجهي مقياس لعدد التنبؤات الصحيحة التي قدمها  دقة:ال
وتعطى    ،مدى قرب القيمة المقاسة من القيمة الفعلية )الحقيقية(  ، وتعُبرّ عنمقياس أساسي جيد لقياس أداء النموذج

 : [13]بالعلاقة التالية

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
TP +  TN

TP + TN + FP + FN 
   (2)

التنبؤ بها بشكل صحيح  يتمعدد الحالات الإيجابية الفعلية التي الاستدعاء )الحساسية(:  .1
 : [13]وتعطى بالعلاقة التالية النموذج،باستخدام 

Recall =
TP 

TP + FN 
                               (3)   

لإجمالي للعينات الخاطئة،  عدد العينات الخاطئة التي تم كشفها على العدد ا :الخصوصية .2

 :[14]  وتعطى بالعلاقة
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𝑆𝑃 =  
𝑇𝑛

𝑇𝑛 + 𝐹𝑝
                                  (4) 

(،  recall( و) precisionتوافقية بين المقياسيين )العلاقة عن ال ويعبر (: F1-scoreالمقياس ) .3

 :[14]  ويعطى بالعلاقة

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2 ∗ 𝑇𝑝

2 ∗ 𝑇𝑝 + 𝐹𝑛 + 𝐹𝑝
  (5) 

 
 الارتباكمصفوفة : (11الشكل )
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 المرجعية الدراساتالمقترح وأداء نتائج أداء النموذج : (6الجدول )

𝑨𝒄𝒄𝒖𝒓𝒂𝒄𝒚
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