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Применение свертки с периодическим граничным условием
для обработки данных от цилиндрических массивов электродов1

Введение

Искусственные  нейронные сети сверточного 
типа показывают превосходные результаты при 
работе с изображениями и другими сигналами, 
которые обладают свойством локальной связно-
сти. Операция свертки (в практической реали-
зации основных библиотек машинного обуче-
ния — кросскорреляции) позволяет эффективно 
выделять информацию из окрестностей каждой 
точки сигнала, а иерархическая структура сети, 
усиленная слоями субдискретизации, обеспечи-
вает возможность глубокого обучения, при ко-
тором сеть самостоятельно определяет признаки 
на всех уровнях [1]. Следствием особенностей 
архитектуры таких сетей является наличие ин-
вариантности по отношению к пространствен-
ным сдвигам и масштабированию обрабатыва-
емых данных [2]. Сверточные нейронные сети 
успешно применяются для обработки данных 

1Работа выполнена в рамках государственного задания 
№ FZWM-2020-0013.

различной размерности, включая изображения 
разных масштабов: от спутниковых снимков до 
цифровых микрофотографий, томографических 
сканов, данных спектрометрии и т.д. [3—5]. Дру-
гой перспективной областью применения яв-
ляется работа с временными рядами, включая 
распознавание и синтез звуков и речи, анализ 
данных с сетей датчиков, а также обработка 
электрофизиологических сигналов [6, 7].

Одним из перспективных приложений для 
сверточных нейронных сетей является обра-
ботка миографических сигналов для примене-
ния в спорте, медицине, системах управления 
и виртуальной реальности [8]. В последнее вре-
мя с развитием электроники и компонентной 
базы число каналов систем регистрации элек-
тромиограммы возрастает [9, 10]. Это приводит 
к тому, что на каждой мышце удается разме-
стить вместо одного электрода массив элек-
тродов, что, в свою очередь, позволяет исполь-
зовать эти дополнительные данные совместно 
с информацией о геометрии массива для более 
детального анализа функционирования ин-
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тересующей мышцы или мышечной группы. 
Одним из распространенных вариантов кон-
фигурации электродов для систем распозна-
вания жестов и движений рук является сетка 
электродов, свернутая в цилиндр вокруг пред-
плечья, таким образом, что электроды равно-
мерно распределены по цилиндру. Сверточные 
сети при работе способны принимать на вход 
сырые данные напрямую от таких массивов, что 
позволяет реализовывать сквозные (end-to-end) 
модели машинного обучения. Вместе с тем, при 
применении этого подхода напрямую к мас-
сивам электродов цилиндрической геометрии 
будут возникать проблемы, связанные с пред-
ставлением данных, включая краевые эффекты 
[11]. Еще одной проблемой является то, что при 
эксплуатации неизбежно возникают сдвиги 
электродов от исходных позиций, а кроме того, 
выставление электродов в четко заданные по-
зиции трудозатратно и поэтому неоправданно 
в прикладных применениях. Для устранения 
таких сдвигов используются дополнительные 
операции, такие как, например, явное вычис-
ление угла поворота [12, 13].

В рамках данной работы предлагается ком-
пенсировать сдвиги непосредственно нейрон-
ной сетью путем наделения указанной сети 
инвариантностью по отношению к простран-
ственным вращениям массивов электродов. 
Для этого стандартная операция свертки моди-
фицируется с учетом периодических граничных 
условий. Для проверки эффективности нового 
типа свертки использовались 
открытые данные, полученные 
с использованием миобраслета 
потребительского класса с восе-
мью парами электродов, объеди-
ненных в кольцо.

Материалы и методы

Будем рассматривать цилинд-
рический массив электродов, 
представленный на рис. 1, a. 
Такой массив может быть полу-
чен из прямоугольного массива 
aij размером K Ѕ N путем сши-
вания двух его краев (столбцов 
j = 1 и j = N) путем наложения 
периодического граничного ус-
ловия: aij+N = aij для i = 1...K,
j = 1...N (см. рис. 1, б). Электроды, 
расположенные на поверхности 
полученного цилиндра, направ-

лены внутрь, в сторону исследуемого объекта 
(например предплечья человека), который рас-
положен вдоль оси Z цилиндра. Несмотря на 
то что геометрия массива электродов обладает 
пространственной симметрией (группа вра-
щений CN), сам сигнал, в силу биологической 
природы, симметрией не обладает. Также на 
практике необходимость наличия надежного 
контакта между электродом и поверхностью 
кожи будет приводить к отклонениям от иде-
альной цилиндрической симметрии.

При работе с такими данными полезно учи-
тывать информацию о локальной связности 
данных, обусловленной физической близостью 
соответствующих электродов. В таком случае 
регистрируемые за фиксированный промежу-
ток времени данные удобно представлять 
в виде трехмерных массивов aijt, где = 1,t T  ну-
мерует временные отсчеты. Поскольку данные 
локально связаны вдоль всех трех направлений 
массива, их можно эффективно обрабатывать 
с использованием нейронных сетей сверточно-
го типа. Одним из преимуществ такого подхо-
да является наличие эквивариантности по от-
ношению к операциям трансляции входных 
данных [14], что в рассматриваемом случае бу-
дет соответствовать сдвигам по времени, сдви-
гам вдоль оси Z и вращениям вокруг оси Z. 
Проблемой при этом является тот факт, что 
обычная свертка не будет эквивариантна по 
отношению к циклическому сдвигу (т. е. вра-

Рис. 1. Геометрия рассматриваемого массива электродов:
a — условное расположение электродов в пространстве относительно руки (ось 
руки совпадает с осью цилиндра, в котором расположены электроды); б — струк-
тура регистрируемых данных
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щению электродных массивов вокруг оси Z), 
что будет приводить к появлению различного 
рода краевых эффектов и негативно скажется 
на эффективности работы сети, построенной 
на стандартной операции свертки.

Предлагаемым в данной работе решением 
указанной проблемы является введение свертки 
с периодическим граничным условием. Основ-
ным отличием такой свертки от обычной явля-
ется работа с крайними ячейками, для которых 
недостающие данные добираются с противопо-
ложной стороны массива данных, как показано 
на рис. 2. При этом обычные свертки можно 
напрямую заменять свертками нового типа, 
тем самым адаптируя проверенные архитекту-
ры искусственных нейронных сетей для работы 
с данными, имеющими циклические связи.

Основным преимуществом такого подхо-
да является получаемая естественным обра-
зом эквивариантность отдельных сверточных 
слоев и, потенциально, инвариантность для 
всей сети. Это важное свойство, учитывая что 
сдвиги являются одним из основных видов 
артефактов для электромиографических сиг-
налов. Альтернативно для достижения того же 
эффекта достаточно большую нейронную сеть 
можно обучить с использованием аугментации 
тренировочных данных. В частности, в каче-
стве операций аугментации можно использо-
вать вращение в пространстве на углы 2π/n, 
где 1, ,n N=  кратные ячейке электродной сет-
ки. В этом случае для произвольного n < N, 
где N — полное число точек массива данных 
вдоль угловой компоненты, новая матрица ге-
нерируется по следующему правилу: ,ij ija a ′′ =  
где ′ = +( )�mod� .j j n N  Другим возможным ва-
риантом является применение аугментации на 
базе вращения на произвольный угол, в ко-
торой новые данные задаются как линейная 

комбинация данных для соседних электродов. 
Несмотря на то что в теории аугментация по-
зволяет добиться схожих результатов, трени-
ровка на аугментированных данных повышает 
затраты вычислительных ресурсов в разы.

Для апробации предложенного подхода 
упрощенная реализация свертки с периоди-
ческим граничным условием была реализова-
на с использованием библиотеки Tensorflow и 
языка программирования Python. Реализация 
базируется на последовательном применении 
операций конкатенации и обычной свертки 
с необходимыми параметрами. Для оценки 
сравнения с обычной сверткой были созданы 
две эквивалентные по форме нейронные сети, 
отличающиеся друг от друга используемым 
типом свертки. В качестве данных для обуче-
ния использовался открытый датасет UC2018 
DualMyo Hand Gesture Dataset [15], содержащий 
данные ЭМГ, полученные с пары устройств Myo 
Armband во время последовательного выпол-
нения человеком восьми жестов. Всего в этом 
датасете содержится 110 повторений по две се-
кунды для каждого жеста. Данные снимались 
на частоте 200 Гц, число каналов ЭМГ — по 
восемь для каждого устройства, из которых для 
апробации использовались восемь (только пер-
вое устройство).

Обе нейронные сети состояли из одного 
сверточного слоя, глобального усредняющего 
слоя субдискретизации и одного полносвязно-
го слоя. На сверточный слой с восемью ядрами 
размером 10 Ѕ 3 и активацией Relu подаются 
входные данные размером 400 Ѕ 8 Ѕ 1. Слой 
субдискретизации усредняет выход сверточно-
го слоя до размеров 200 Ѕ 8 и передает эти дан-
ные на полносвязный слой из восьми нейронов 
с активацией Softmax. В качестве оптимизато-
ра использовался Adam со скоростью обучения 

Рис. 2. Сравнение обычной свертки с паддингом (а) и свертки с периодическим граничным условием (б) на примере массива 
данных размером 4 Ѕ 4 и ядром 3 Ѕ 3.
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0,01, в качестве функцией потерь была выбра-
на категориальная кросс-энтропия.

Для разделения данных на обучающую, 
проверочную и тестовую выборки в соотноше-
нии 6:2:2 использовался скрипт, поставляемый 
вместе с датасетом. Чтобы проверить, насколь-
ко хорошо созданная сеть на основе нового 
типа сверточного слоя справляется с устра-
нением граничного разрыва между каналами 
ЭМГ, было проведено два испытания — с ис-
пользованием аугментации исключительно те-

стовых данных, а также с аугментацией всех 
данных. Для аугментации использовалась опе-
рация вращения на кратный угол.

Результаты и выводы

После обучения на протяжении 200 эпох 
для сети с модифицированной сверткой было 
получено значение f1-метрики 0,96, для обыч-
ной сети — 0,65. При последующем обучении 

Рис. 4. Графики изменения точности (а) и функции потерь (б) для обычной сверточной сети в процессе обучения по данным без 
аугментации

Рис. 3. Графики изменения точности (а) и функции потерь (б) для модифицированной сверточной сети в процессе обучения по 
данным без аугментации
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на отметке в 500 эпох было получено значение 
f1-метрики 0,98, в то время как результат обыч-
ной сети снизился до 0,62. Графики для метрик, 
рассчитанных на основе валидационных дан-
ных, представлены на рис. 3 и 4 для модифици-
рованной и обычной сети соответственно.

Как видно из рис. 3, нейросеть на основе 
свертки с периодическим граничным условием 
успешно классифицирует аугментированные 
данные, несмотря на то, что тренировочные 
данные аугментированы не были — точность 

и значение функции потерь для трениро-
вочных и проверочных данных практически 
идентичны. В то же время для обычной свер-
точной сети аугментация тестовых данных эк-
вивалентна добавлению новых. Как видно из 
рис. 4, точность и значение функции потерь на 
тренировочных данных ведут себя так же, как 
у сети с модифицированной сверткой, но ре-
зультаты для проверочных данных свидетель-
ствуют о том, что вращение данных не просто 
затрудняет верное предсказание, но практиче-

Рис. 5. Графики изменения точности (а) и функции потерь (б) для модифицированной сверточной сети в процессе обучения по 
аугментированным данным

Рис. 6. Графики изменения точности (а) и функции потерь (б) для обычной сверточной сети в процессе обучения по аугменти-
рованным данным
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ски делает его невозможным, ведь чем дольше 
идет обучение, тем выше значение функции 
потерь и ниже точность. Таким образом, вне 
зависимости от длительности обучения сеть со 
стандартной сверткой не обучается распозна-
вать данные ЭМГ, подвергшиеся вращению.

В случае обучения на аугментированных 
данных сеть со стандартной сверткой дости-
гает значения f1-метрики на уровне 0,94 после 
500 эпох обучения. Сеть с модифицированной 
сверткой в аналогичных условиях достига-
ла значения 0,98, что практически совпадает 
с результатами для этой сети при обучении без 
аугментации. Это служит индикатором того, 
что сеть на основе свертки с периодическим 
граничным условием способна достичь ин-
вариантности по отношению к циклическим 
сдвигам (вращениям вокруг оси z) даже при 
обучении без использования аугментации об-
учающих данных. При этом следует отметить, 
что обучение на аргументированных данных 
длилось в два раза дольше, что объясняет-
ся фактическим увеличением числа сэмплов 
в восемь раз. Графики обучения для обеих се-
тей приведены на рис. 5 и 6.

Заключение

Таким образом, показано, что предложенный 
подход на основе сверток с периодическим гра-
ничным условием предоставляет преимущества 
в скорости обучения искусственной нейронной 
сети для решения задач анализа электромио-
графических сигналов с цилиндрических мас-
сивов электродов. Более точный учет геометрии 
и локальной связности данных позволяет полу-
чать искусственные нейронные сети, инвари-
антные к вращениям массива электродов. При 
этом можно ожидать, что для массивов элек-
тродов большего размера выигрыш за счет эко-
номии вычислительных ресурсов может быть 
значительным. Вклад от таких изменений будет 
тем больше, чем выше соотношение числа элек-
тродов на виртуальной линии разрыва к полно-
му числу электродов в массиве. В перспективе 
предложенную свертку можно применять для 
анализа любых данных, имеющих циклические 
связи такого же типа, при этом можно адапти-
ровать уже проверенные архитектурные реше-
ния для сетей или даже целые сети, заменяя 

в них обычную свертку модифицированной. 
Используемая в данной работе примитивная 
реализация свертки с периодическим гранич-
ным условием не оптимальна, однако при необ-
ходимости можно создать более эффективную 
программную реализацию, чтобы минимизи-
ровать привносимые накладные вычислитель-
ные расходы.
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In this paper, modification of convolutional neural networks for purposes of processing electromyographic data obtained 
from cylindrical arrays of electrodes was proposed. Taking into account the spatial symmetry of the array, convolution op-
eration was redefined using periodic boundary conditions, which allowed to construct a neural network that is invariant to 
rotations of electrodes array around its axis. Applicability of the proposed approach was evaluated by constructing a neural 
network containing a new type of convolutional layer and training it on the open UC2018 DualMyo dataset in order to clas-
sify gestures basing on data from a single myobracelet. The network based on the new type of convolution performed better 
compared to common convolutions when trained on data without augmentation, which indicates that such a network is invari-
able to cyclic shifts in the input data. Neural networks with modified convolutional layers and common convolutional layers 
achieved f-1 scores of 0.96 and 0.65 respectively with no augmentation for input data and f-1 scores of 0.98 and 0.96 in case 
when train-time augmentation was applied. Test data was augmented in both cases. Potentially, proposed convolution can be 
applied in processing any data with the same connectivity in such a way that allows to adapt time-tested architectural solutions 
for networks by replacing common convolutions with modified ones.
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