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Abstrakt

Tato prace se zabyva komplexnim feSenim problému tykajiciho se navrhu a realizace
systému pro sbér, klasifikaci a vizualizaci dat EMG signalu. Prace je vytvofena s ohledem
na mozné budouci aplikace, tzn. implementace realného modelu koncetiny ovladané
pravé pomoci navrzené¢ho systému. V uvodni Casti jsou rozebrany teoretické znalosti
vzniku EMG signalu a moznosti snimani, véetn¢ anatomické struktury horni koncetiny.
V dalsich ¢astech je diskutovana mozna realizace méfeni pomoci systému BITalino,
vyuziti zpracovani a Klasifikace dat pomoci programu Matlab. Vystupem této prace je
funkéni programovy kod, ktery umoziuje vizualizaci gest horni koncetiny v grafickém

uzivatelském rozhrani.

Kli¢ova slova

EMG, klasifikace, BlTalino, Matlab, gesta horni koncetiny

Abstract

This work deals with the complex solution of the problem concerning the design and
implementation of the system for the collection, classification and visualization of EMG
signal. The thesis is designed with respect to possible future applications like
implementation of a real limb model controlled by the proposed system. In the
introductory part the theoretical knowledge of EMG signal generation and sensing
possibilities, including the anatomical structure of the upper limb, are revealed. In the
other parts, the possible realization of measurements using the BlTalino system and the
use of data processing and classification using the Matlab program are discussed. The
output of this work is a functional program code that allows visualization of upper limb
gestures in the graphical user interface.
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UvoDb

Cilem této prace je vytvoreni pocitatového modelu pro moznosti monitorovani elektrické
aktivity svalli a simulaci pohybu horni koncetiny, konkrétné prstti ruky. Je snahou docilit
optimalniho fesSeni, které umozni na zéklad¢ snimani elektrické aktivity svala z vice
kanal soucasné kategorizovat provadéné pohyby, a ziskat tak vizualizacni a testovaci
prosttedek, ktery by bylo mozné pouzit pro naslednou analyzu a tvorbu konkrétniho
modelu protetické koncetiny. Budouci uplatnéni vystupu této prace pfi realizaci skute¢né
koncetiny je jednou z hlavnich motivaci bakalaiské prace. V soucasné dobé neni
k dispozici volné dostupny produkt, jenz by takovéto testovani umoznoval.

V prvni kapitole Ize nalézt strucny ptehled informaci, které jsou elementarni
k pochopeni celého problému elektromyografie. Jedna se napiiklad o teorii vzniku
signdlu, vliv impedance klze a elektrod na méfeni a teoretické informace tykajici se
pfistrojového vybaveni potfebného k ziskani dat. Je také uvazovdna anatomie horni
koncetiny (konkrétné ptedlokti), na které bude systém optimalizovan a testovan. Vyuziti
snimani dat z ptedlokti je vhodné pro teoreticky moznou implementaci systému na
pacienty s amputovanou rukou nad piedloktim. Dal$i motivaci pfi tvorbé prace je pravé
moznost vyuzit poznatkil ke zlepSeni zivota téchto hendikepovanych lidi.

Druha a tfeti ¢ast je zaméfena na konkrétni moznou realizaci méficiho aparatu jak
ze softwarové, tak hardwarové stranky. V uvahu ptipadaji nizkondkladové systémy, které
jsou uzpusobeny k méfeni biologickych signald. Dale jsou objasnény funkce
vizualiza¢niho prostiedku Robot toolbox v programu Matlab, diky némuz je mozné
simulovat redlny pohyb koncetiny. Nechybi také teoreticky uvod do klasifika¢nich
algoritm.

Ctvrta kapitola jiz prakticky navazuje na piedchozi &asti, coz znamena ukazky
ze skute¢né realizace celého méficiho systému. Je demonstrovano, jakym zptisobem je
mozné sestavit akviziéni systém a zplisob propojeni s pocitacem, véetné konkrétnich
zpusobu realizace programovych kodd. Celd sekce tedy popisuje systém, ktery je
vystupem této prace a na némz probéhlo sofistikované testovani.

Navazujici ¢ast pojednava pravé o zpusobech testovani vytvoreného systému,
vlastnosti a klasifikacni schopnosti jsou podlozeny vysledky z namétfenych dat. Je
otestovano jednak vypocetni zatizeni, dale pak celkova schopnost klasifikace.

Zavérem bakalarské prace je realné zhodnoceni dosud nabytych poznatkd a
funk¢nosti celého systému.



1 TEORIE SNIMANI EMG SIGNALU

1.1 EMG signal

EMG (elektromyografie) je jednou z jiz standardn¢ zavedenych metod pii posuzovani
svalové aktivity. Vyuziva se méfeni svalovych elektrickych napéti na povrchu, nebo
uvniti svalu. Informace o elektrickém napéti je klicové pro stanoveni svalové tinavy,
popisu zmény pohybu ¢i rozpoznani riznych svalovych onemocnéni.

Na rozdil od jinych typt biologickych signali (napt. EKG), které se vyznacuji
jistou mirou uspofadanosti a stacionarity, kterda umoznuje signal vyjadfit pomoci
jednodussiho modelu a nasledné¢ poskytne snadnou interpretaci, musime nahlizet na
signdl elektromyograficky ponékud odlisn€é. Akvizice elektrického napéti v ptipadé
povrchového snimani bere v uvahu aktivitu celé fady svalovych vlaken. Z tohoto divodu
muzeme vysledny signdl povazovat za sumarizaci jednotlivych pfispévkl konkrétni
svalové jednotky.

Cely proces od vzniku podnétu k vyvolani stahu svalu mtze vypadat nasledovné.
Ridici impulzy z neuronti jsou vlakny vedeny az k neurosvalové ploténce, kde dochazi
pomoci slozitych procest k pievodu akéniho napéti na svalova vlakna. Soubor, ktery
zprostitedkovavd komunikaci mezi neurony a svaly pomoci motoneuronu a jim
inervovanych svalovych vldken se nazyva motoricka jednotka (MU). JelikoZ kazda MU
obsahuje jinou skupinu svalovych vlaken, a protoze je kazdé napojeni umisténo v rizné
vzdalenosti a hloubce od mista méteni, vysledny detekovany signal je pravé superpozici
fady ak¢nich potenciald motorické jednotky (tzv. MUAP). Zde se dostavame k jadru
problému pfi snimani EMG. Pravé z diivodu rtizného rozmisténi MU a polohy elektrod
nelze v praktickych aplikacich nasnimat identické signaly, a nalézt tak v signalu
stacionaritu. To mtze byt problém, pokud je nutné hledat v signalu rizné patologické
procesy, nebo unavu svalu. V ptipad¢ detekce pocatku svalové aktivity, ktery v ptipadé
této prace je stéZejnim pro klasifikaci z jednotlivych kanald, neni tento problém
nahodnosti signdlu klicovy. Pro nalezeni slozitych wvnitfnich vazeb, které se snazi
algoritmy zalozené na neuronovych sitich ¢i podobnych prostiedcich, je ovSem tato
znalost vyhodou. Vzorec, ktery vyjadiuje podstatu EMG signalu lze vyjadfit takto:

x(n) = Y3 h(r)e(n —r) + w(n) 1)

kde x(n) je prvek vysledného EMG signalu, N je poc¢et motorickych jednotek, h(r) je akéni
potencial konkrétni motorické jednotky, e(n) predstavuje impulzy z motoneuroni, coz
vystihuje ¢asovy posun mezi jednotlivymi MUAP, w(n) piedstavuje nezadouci bily Sum.
[14], [24]
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Obrazek 1 — grafické znazornéni vzniku EMG, prevzato a pieloZeno z [14]

Cela zalezitost tykajici se samotného vzniku akéniho napéti je velmi slozitd a
vyzadovala by znalosti stavby svalovych vlaken, iontovou skladbu vnitiniho a vnéjsiho
prostiedi bun¢k a prostupnosti iontovych kanalti. Pro tuto praci a nasledné aplikace ovsem
nejsou podstatné.

1.2 Charakteristické vlastnosti EMG

Je dllezité také zminit dilezité parametry EMG signalu, které jsou pottebné pro technické
zpracovani problému. Typicky napét’ovy rozsah je: od -5 do 5 mV. Majoritni frekvence
lezi v rozsahu: od 20 do 150 Hz (celkovy rozsah je ptiblizné od 6 do 500 Hz). Faktory,
které znateln€ ovliviuji kvalitu vysledného signalu jsou:

e Impedance kiZe — snaha snizit impedanci kiize pomoci vhodnych prostifedki
(gely s obsahem iontt) pro dosazeni nejvétsiho poméru signal/Sum.

e ,Cross talk“ — naméfeni signadli zvice svalovych skupin soucasné. Lze
eliminovat zvolenim mensi elektrody, pfipadné¢ vhodnéjsi prostorovou orientaci
elektrod.

¢ Okolni Sum — elektromagnetické ruseni z okoli, sitovy brum apod. Je mozné jej

redukovat vhodnym stinénim, ptipadné filtraci.
[14], [5], [24]
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1.3 Pristrojové vybaveni pro akvizici dat

Pted provedenim jakékoliv analyzy EMG je nutna akvizice dat. Ta se neobejde bez téchto

dilezitych ¢asti, které je mozné vyjadiit pomoci diagramu nize.

HARDWARE
Elektrodovy systém
. o g 2 & (vznik pohybovych «| Pristrojovy zesilova¢
Akenl napetlisvald artefakt, pripadné "1 (eliminace artefaktti)
sitového brumu)
.................................................................................... R EEERITERTPPPPPS
Hodnoceni/klasifikace |, Digitalni filtrace a P o
EMG h pocitaove zpracovani Al ek

SOFTWARE

Obrazek 2 — schématické vyjadieni zakladnich bloki p¥i akvizici a zpracovani EMG

1.3.1 Elektrodovy systém

Jelikoz je v dalSich ¢astech manipulovano a méfeno pomoci elektrod, je vhodné uvést
jejich zakladni déleni a konkrétni vlastnosti.

Elektroda je fakticky zprostfedkovatelem vedeni signalu mezi zdrojem napéti (v
nasem piipad¢ svalova vlakna) a méticim systémem. Dochazi zde k ptechodu od vodice
(elektrolyt), ktery zprostiedkovava vedeni elektrického proudu pomoci iontd K vodici
(kov), ktery vede proud pomoci elektrond. Existuji 2 zptisoby aplikace. Jednak existuji
vpichové elektrody, které dokazi velmi piesné¢ a specificky méfit MUAP, jednak
povrchovy typ elektrod (tzv. SEMG). Jehlové elektrody vykazuji mnohem vétsi zdravotni
rizika, proto se vétSinou pro komercni pouziti pracuje prave s povrchovymi elektrodami.

Standardné je vyuzivano bipolarniho zapojeni. Elektrické napéti je tak vztazeno
pfimo na méteni potencialii mezi 2 elektrodami (na rozdil od unipolarniho zapojeni, kdy
se méfi rozdil napéti vici zvolenému referenénimu bodu). Pro akvizici dat z jednoho
kanalu je tedy standardné vyuzito dvou méficich elektrod (pro ziskani diference signalu)
a jedné referen¢ni elektrody, vici které lze napéti snimat. V ptipadé vicekanalové

akvizice miizeme nasledné celkovy pocet vyzadovanych elektrod vyjadiit takto:

pocet elektrod = 2 X pocet kanali + 1 @)

Na zakladé¢ konstrukce povrchovych elektrod je mozné déleni do 2 kategorii:

¢ Elektrody suché — mén¢ pouzivany systém, z davodu vysoké impedance je nutné
pouzit dalsi zesilovaci obvod, ¢imz nartstaji pozadavky na kvalitu pfistrojového

zesilovace. Hlavni vyhodou je mozZné opétovné pouZiti.
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o [Elektrody gelové — standardn¢ uzivany elektrodovy systém. Obsahuje vrstvu
gelu mezi kazi a elektrodou, kterd umoznuje lepsi prichodnost iontt, a tim snizuje
impedanci a zajisti lepsi prenos signalu. Tradi¢ni systém pocita s kombinaci
elektrod Ag-AgCl, kdy stifibrno-chloridova elektroda zabranuje nezadouci
polarizaci elektrod a tim snizuje pfipadné ruseni. Elektrody jsou uréeny jen pro
jedno pouziti.

[14], [5]
1.3.2  Pristrojovy zesilova¢

Pftistrojovy zesilovac je jednou z hlavnich komponent, na niz klademe vysoké naroky, co
se tyce kvality zpracovani. Ptistrojovy zesilovac je vlastné komplexnim zatizenim, které
kombinuje fadu obvodl, pfevazné operacnich zesilovaci. VétSina piistrojovych
zesilovaci obsahuje obvod pro filtraci nizkych kmitocti signalu, pro potlaceni ruSeni
Z nedostatk elektrod a jejich pohybu na ktizi. Dale vétSinou zahrnuje obvod pro potlaceni
sitového ruseni. Musi odd€lovat napdjeni elektroniky a ¢asti pro snimani, aby byla
zaruéena stoprocentni bezpegnost uzivatele. Rada podpirnych obvodi zajistujici
vysokou vstupni a nizkou vystupni impedanci je samoziejmosti. V dnesni dobé je
soucasti zafizeni i slozita elektronika a A/D pfevodnik, ktery analogovéd data dokaze
pfevést na digitdlni. Data jsou bud’ rovnou analyzovana v zafizeni a zobrazena na
implementovaném monitoru, piipadné posilana ptes specifickou sbérnici do dalsiho
zatizeni (napt. PC) pro dalSi zpracovani. Nyni si uvedeme zékladni parametry zesilovaci,

které pti vyberu zohlediiujeme:

e RozliSeni A/D prevodniku [bit] — udava, kolik napétovych urovni je
mikroprocesor schopny zpracovat. Typickd dostacujici hodnota pro bézné
aplikace je 10 bitu.

e Vzorkovaci frekvence [Hz] — udava pocet zpracovatelnych vzorkl za sekundu.
Z Nyquistova teorému je znamo, Ze vzorkovaci frekvence musi byt minimalné
dvojnéasobné od maximalni pozadované snimané frekvence. Pro EMG signdly je
dostatecna vzorkovaci frekvence 1000 Hz (hlavni pasmo signalu je totiz 20-150
Hz).

e CMRR (common mode rejection ratio) [dB] — dulezity tidaj opera¢nich
zesilovact, ktery udava, s jakym pomérem dokéze zesilovac potlacit soufazovou

slozku napéti ve srovnani s rozdilovou slozkou.
[14], [5], [27]
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1.4 Anatomie horni koncetiny

Znalosti zédkladnich anatomickych struktur koncetiny jsou klicové pro spravnou akvizici
dat. Pozornost bude vénovana skladb¢ svalu a popisu svalové struktury horni koncetiny,
konkrétné predlokti. S ohledem na aplikacni ucel této prace budou peclivé vybrany a
popsany ty casti struktur, které maji dopad na méfeni povrchového EMG z predlokti pro
rozpoznavani gest prstii.

1.4.1 Charakteristika kosterniho svalstva

Pti¢né pruhovany kosterni sval (lat. musculus) se sklad ze svalového biiskal, §lach pro
upnuti na kosterni soustavu (pocatecni Slacha — origo, iponova — insertio) a svalové
povazky (fascie), ktera obaluje povrch svalu. Za soucast svalu se Casto pokladaji i
vyzivové (cévy) a inervaéni (nervova vlakna) struktury.

Z hlediska pohybovych a funk¢énich vlastnosti svalii je vhodné uvést tato znacenti,

podle kterych lze snadno odvodit ucel jednotlivych svali:
e Flexory (ohybace) — slouzi k ohybani dané anatomické struktury, napf. prstu.
e Extensory (natahovaée) — antagonistou? flexortl, slouzi pro natazeni struktur,
napft. prsti ¢i zapésti.
e Supinatory — vykonavaji pohyb spé&jici k supinaci (dlan smétujici doptedu).

e Pronatory — vykonavaji pohyb spé&jici k pronaci (hibetni strana sméfuje

doptedu).
e Adduktory (pritahovace) — Gicelem je ptitahovani dané struktury vaci celku,
napf. pfitahovac palce.

e Abduktory (odtahovace) - ucelem je odtahovani dané struktury vici celku, napt.
odtahovac palce. [19], [12]

1.4.2  Svaly predlokti a prsta

Svaly ptedlokti 1ze rozdélit do 3 kategorii. Svaly pfedni skupiny slouZi pfedevSim pro
flexi zapésti, prstli a pronaci predlokti. Lateralni skupina obsahuje svaly, jejichZ funkci je
extenze a supinace ptedlokti. Posledni dorzalni skupina zahrnuje svaly pro extenzi zapé&sti

a prsti. Z hlediska této prace budou dulezité predev§im skupiny piedni a dorzalni

! Lokalizace svalového bifska je dileZitym faktorem pro snimani EMG signalu. Elektrody se vZdy snaZime
ulozit pravé na stied svalového biiska. Je to z divodu snizeni vlivu jiz zminéného ,,cross talkingu®. Navic
nedochazi tolik k zaruseni pohybovymi artefakty, nebot’ v piipadé pfilozeni elektrody na upon svalu mize
dochazet k pohybu elektrody na pokozce.

2 Sval, ktery vykondva opaénou funkci
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skupiny. Na néasledujicich obrazcich jsou vyznaceny vSechny dulezité svaly predlokti a
prstl, podtrzené pak svaly esencidlné dilezité pro naS konkrétni ptipad bakaléaiské prace.

Poznamka: musculus anconaeus nenf uveden, epicondylus medialis
epicondylus '8\ protoZe patii mezi extenzory lokte.
medialis

olecranon

extensory zapésti epicondylus lateralis
musculus Ef)?#r‘nune svald
olecranon T AN extensor carpi extensorové
y}' \ radialis longus skupiny
‘\ \ musculus
/ extensor carpi
epicondylus i radialis brevis

lateralis musculus
musculus extensor
carpi ulnaris gv;tgnsor
caput commune igitorum
e g gt i
rové skupiny .~
ulna
membrana
interossea
extensory prstd
(s vyjimkou palce)
di
musculus extensor digitorum AN
musculus extensor digiti ulna
minimi
' musculus extensor indicis
extemoz Ece
musculus abductor
—pollicis longus
musculus extensor
brevis
musculus extensor
pollicis longus
tendines musculi
extensoris digitorum | |
! et extensoris digiti
. minimi (protnuté)
tendo musculi

extensoris indicis

Obrazek 3 — svaly predlokti, dorzalni skupina [19]
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epicondylus medialis

epicondylus lateralis

processus
coronoideus

membrana interossea

radius

epicondylus medialis

caput commune svall
flexorové skupiny

processus coronoideus

membrana interossea

Flexory prsti

radius
(s vyjimkou palce)

musculus flexor digitorum
superficialis

musculus flexor digitorum profundus

Flexory palce

musculus flexor pollicis
ngus

dlia radius

slachy musculus flexor
digitorum superficialis (od¥iznuté)

Obrazek 4 — svaly predlokti, pfedni skupina [19]

epicondylus lateralis £
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2 NAVRH MERICI TECHNIKY A
VIZUALIZACE

V této kapitole bude proveden navrh vzajemného propojeni a vybér jednotlivych prvki
pro sbér, komunikaci, zpracovani a vizualizaci dat. Nejdiive bude zminka o existujicich
feSenich snimani EMG signalt, které se v praxi pouzivaji pravé za ucelem nasledného
ovladani protetické koncetiny. Boudou rozebrany jednak komercné pouzivané systémy,
dale pak vystupy zexperimentdlnich meétfeni. Nasledné budou podrobné popsany
jednotlivé komponenty, na kterych bude tato prace zalozena a V praktické ¢asti

realizovana.

2.1 Rozbor existujicich FeSeni

V soucasné dobé¢ Ize nalézt po celém svété fadu vyzkumnych instituci, které se soustredi
pravé na realizaci umélé koncetiny, sniméni a zpracovani dat. V zdsadé¢ mulzeme
rozliSovat dvé skupiny téchto feSeni, které budou rozebrany v samostatnych

podkapitolach.

2.1.1  Funkéni systémy

V zasad¢ se jednd o systémy, které jsou jiz v néjaké form¢ nasazeny do praktického
provozu. V dnesni dobé jsou zpravidla popularni tzv. open source systémy, které jsou
uzplisobeny pro moznosti volného pfistupu k informacim, programovym koédim a
schématiim. Zpravidla se jedna o jednodussi systémy, které jsou zaméfeny prevazné na
celkovou funk¢nost nahrady koncetiny a jednoduchou implementaci vSech soucasti. Je
zde snaha zpfistupnit tyto technologie Siroké vetejnosti, nebot’ se bézné jedna o
specializované a finan¢né ndkladné feSeni. Navic diky pfistupu k zdrojovym kodim je
mozné dané systémy rozSifovat a pripadné vyuzivat znalosti a navrhy v odbornych
pracich.

Obecné se tyto systémy skladaji z ndhradni koncetiny vytvorené prevazné na 3 D
tiskarné, krokovych motort pro ovladani jednotlivych prstt, zakladni desky umoziujici
napajet krokové motory a zpracovavat EMG signaly (vétSinou se jednad o kompaktni ¢ip
s nizkou spotiebou napiiklad Arduino) a potfebného zdrojového kodu. Z hlediska této
préce je zajimava Cast tykajici se méfeni a zpracovani signalu.

Jako konkrétni ptipad bude uvedena protetickd koncetina ADA V1.1 od spolecCosti
Open Bionics. Koncetina je v zdkladu uzpiisobena pro méfeni maximalné dvéma kanaly.
Proto je mozné rozpoznat pouze zakladni gesta, v zavislosti na pouzitém algoritmu. Dle

pfiloZzeného softwarového feSeni Artichoke je zpracovani signdlu zaloZeno na prahovych
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hodnotéach bez pouziti klasifikacnich algoritmti. Timto zpisobem je mozné rozpoznat jen
zékladni gesta, sevieni a natazeni prsti ruky, V piipadé¢ vhodné umisténych elektrod
sevieni ukazovaku a palce. Samotna protéza ma pét stupni volnosti, tzn. 1ze ovladat
kazdy prst zvlast. V ptipadé¢ vhodné zvoleného algoritmu by bylo mozné dosavadni

moznosti ovladani rozsitit. [20]

2.1.2  Experimentalni systémy

Pod pojmem experimentalni systém se rozumi takovy ndvrh zafizeni ¢i implementace,
ktery nebyl zafazen do praktického provozu a testovani. Jedna se piedevsim o vyzkumné
prace zahrani¢nich pracovnikll a studentii specializovanych vysokych skol. Cilem téchto
praci je nalézt inovativni zpusoby v oblasti klasifikace métenych EMG signald.
Spole¢nou vlastnosti vétSiny téchto navrhl je ptistup k vykonné vypocletni technice
(kterou v souéasné dobé¢ nelze u protetickych koncetin z divodu mobility pouzit) a také
metodika zpracovani dat, ktera ve vétsiné piipadi neprobiha v realném case. Je tedy
piedpokladano, ze mnohé pristupy nebude mozné pouzit z divodu vizualizace gest
V redlném case.

Prace [16] spociva ve vyuziti klasifikaéniho algoritmu SVM (pojednani
v samostatné kapitole). Cilem bylo otestovani klasifika¢nich moznosti EMG signalu ve
srovnani s jinymi druhy dostupnych algoritmt (naptiklad s neuronovou siti). Pro snimani
signdlu bylo vyuzito ¢tyt part elektrod, ptfi¢emz snahou bylo dosazeni klasifikace pro
devét riznych pohybil, pfedevsim pro pohyby v zapésti. Dosazena uspesnost klasifikace
presahovala 90% hranici a ve srovnani s ostatnimi algoritmy bylo dosazeno nejlepSich
vysledkd. Je nutno poznamenat, Ze nejsou popsany detailni nastaveni jednotlivych
klasifikatort, je tedy otdzkou, v jaké mife jsou data relevantni. Dale je nutné opét
pfipomenout, Ze zpracovani dat neprobihalo v realném Case.

Pristup dal$i skupiny autord Vv ¢lanku [23] odhaluje moznosti vyuziti vinkové
transformace pro dosazeni lepSich popisnych vlastnosti signalu. Akvizice dat probihala
ze 2 kandll za ucelem rozliSeni Sesti pohybl zapésti. Nabyté informace ohledné
klasifikace nejsou podrobné testovany, pouze je pfedstaveno Srovnani jednotlivych
parametri pouzité¢ transformace. Dle vyslednych grafii je mozné predpokladat, ze za
vyuziti vhodného klasifika¢niho algoritmu by bylo mozné dosahnout lepSich vysledka
klasifikace nez z ptivodniho signalu EMG.

Nejjednodussi z jiz zminénych pfistupti predstavuje prace ¢. [30]. Cilem autort
¢lanku bylo rozpoznat tfi gesta ruky (kdmen-ntzky-papir). Vyuzili ptitom pouze vhodnou
pozici tii elektrod pro snimani svalll podilejicich se na konkrétnim pohybu a na zékladé
jednoduché upravy signalu pomoci primérovaciho okna obdrzeli z kazdého kanalu
binarni hodnotu klasifikace — aktivni/neaktivni sval. Na zaklad¢ rozhodovacich algoritmi
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tak dokazali ziskat informace o aktudlnim stavu koncetiny. Nevyhodou tohoto pfistupu je
fakt, Ze uspésnost klasifikace je velmi ovlivnéna vybérem vhodného prahu klasifikace a
velikosti okna. Zdlouhavé testovani pro ziskani vhodnych parametrt a nizka robustnost

je shledano hlavnim problémem tohoto feSeni.

2.2 Schéma vzajemného propojeni

V nasledujicim diagramu je schematicky naznacen zpusob integrace jednotlivych
komponent, jez budou rozebrany v navazujicich podkapitolach, dohromady tvoftici cely
méfici a vizualizaCni systém této prace. Jedna se o jeden z moznych navrhi, ktery je
mozno v piipadé potieby rozsifit ¢i upravit. Z hlediska pozadovanych parametrii pro

snimani a zobrazeni pohybu koncetiny se jedna o kompaktni, vypocetné¢ dostupny systém.

Analogovy signal Digitalni signal
A J
[ A ( A

Elektrodovy par —>»| EMG zesilovaé BlTalino |—» MCU BlTalina
g =
Bluetooth % E %
£3c

Matlab robot toolbox € PC - Matlab

Obrazek 5 — schéma navrhovaného propojeni komponent

2.3 BlTalino

BlTalino je komeréné dostupny set hardwarového piislusenstvi, uréeny predev§im pro
ziskavani biologickych dat. Cely syst¢tm byl vyvinut portugalskou spolecnosti
Plux|Wireless Biosignals. Hlavnim cilem spole¢nosti je nabidnout Siroce dostupny, levny,
kompaktni, a pfitom kvalitné zpracovany kompaktni systém, ktery bude schopen
interagovat s jiz dostupnymi technologiemi, nabidne pohodIné a jednoduché ovladani pro
snimani a upravu biologickych signalli. UmoZnuje také Siroké ptizplisobeni uZivatelem.
Zékladni sada BITalino Board Kit jiZ nativné obsahuje vSe pottebné pro provoz zatizeni,
nabizi ovSem také revolucni design, ktery umoziuje jednotlivé moduly uvolnit, dle

uzivatele upravit a oteviit tak moznosti naptiklad pro nositelnou elektroniku.
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Zakladni dodévany set obsahuje desku plosného spoje, ktery jiz v zékladu

propojuje vSechny dodavané moduly. Neni tedy nutné jakkoliv zasahovat do hardwarové

¢asti. Z hlediska této prace doslo k upraveni celého setu pro moznosti snimani dat z vice

kanalu soucasné, popis celého navrhu a nutnych Gprav je pfedmétem samostatné kapitoly

tykajici se konkrétni realizace systému. Zakladni set se tedy sklada z téchto casti:

[2]

Mikrokontrolér

Bluetooth modul

EMG senzor

EKG senzor

Senzor svétla

Akcelerometr

Napajeci modul véetné 3,7 V baterie
Senzor elektro-dermalni aktivity

Ptislusenstvi (elektrodové svody)
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2.3.1 Mikrokontrolér! BITalino

Zakladni specifikace dodavaného mikrokontroléru jsou nésledujici:

e Vzorkovaci frekvence — 1, 10, 100 a 1000 Hz

e Pocet analogovych porti — 6 vstupnich (porty A1-A6) a 1 vystupni (PWM)

e Pocet digitalnich porti — 4 vstupni (I1-14) a 4 vystupni (O1-04)

e Rozliseni — 10 bitové (porty A1-A4) a 6 bitové (A5-AB)

¢ Komunikacéni rozhrani — UART

e Napéti — operacni: 3,3 V; vstupni: 3-5,5V

e Spotfeba— 5 mA

Za povsimnuti stoji predevsim 10 bitové rozliSeni, které je pouze pro 4 prvni

analogové porty. Z tohoto divodl je omezen maximalni pocet snimanych kanalt EMG
na 4, nebot’ rozliSovaci schopnost 6 bitového ptevodniku je pouze 64 napét'ovych hladin,
coz neni pro rozpoznavaci schopnosti gest dostacujici. Jedna z hlavnich vlastnosti
kontroléru je moznost zpracovavat a odesilat data v realném case, coz je pro akvizici

biologickych signalti nutné. [18]

f—— T CET
= el ;..::.
L
o e 2 B TN P 02 9
., o

14 0t
2 4
o]
[~

| § O 7 & 4
XXX}

DGND [t e AGND °g=
°: BAT/A6 20 L@ AVCC/ZA:
DvCC [Tt T ‘g*. favce 2

Obrazek 6 — MCU BlTalino [18]

! Jako mikrokontrolér je mozné vyuzit jakychkoliv komeréné dostupnych setll, které dokazi zpracovat
analogové signaly s dostatecnou vzorkovaci frekvenci a rozliSenim. V fivahu pfipada napf. Siroce dostupny
mikrokontrolér Arduino UNO, ktery byl jednou z moznosti pfi navrhovani akvizi¢niho systému této prace.
Oproti MCU BITalino ovSem postradda nativné bluetooth modul (z hlediska uzivatelské bezpecnosti

vyhodné feseni).

21



2.3.2 EMG modul BlTalino

Jelikoz se jedna o zakladni stavebni kdmen této prace, je vhodné uvést konkrétni
specifikace:

e Zesileni — 1009krat

e Rozsah napéti — +-1,64 mV (pii VCC =3,3 V)
e Frekvencni rozsah — 25-480 Hz

e Vstupni impedance — 7.5 GQ

e CMRR-86dB

e Spotieba—0.17 mA

Napéjeni volime v rozsahu mikrokontroléru, pti pouziti BITalino v rozmezi 2-3.5
V. Kladny p6l napajeni je veden na vstup ozna¢eny VCC, zaporny pol na GND. Vyhodou
tohoto opera¢niho zesilovace je fakt, Ze neni nutné vyuzivat symetrické napajeni. Proto
je mozné vyuzit napajeni nesymetrické naptiklad pouzitim pouze jedné baterie. Pfi
vyuziti takového nesymetrického napéjeni je ovsem nutné vytvofit sttedové napéti, které
je rovné poloviné€ napéti vstupniho (VCC/2). Pti nedodrZeni tohoto napéti dojde k posunu
nulové linie signélu, a tim ke zkresleni priib&hu signalu.

Pro snimani biologickych signadlll je nutné pouzit tfisvodové uspotadani,
konkrétn¢ kladnou, zapornou a referenéni elektrodu. Pii pouziti vice EMG modulu je

vyZadovana pouze jedna referencni elektroda. [7]

=t -SRI GND |

= &
a2z

\

Obrazek 7 — EMG modul BITalino [7]

2.4 Vizualizacni prostredi

24.1 Matlab

Pro zpracovani signalu a zobrazeni bylo zvoleno programové prostiedi Matlab.
Programovaci jazyk umoziuje jednoduchou implementaci pottebnych slozek hardwaru.
Navic jiz v zékladu obsahuje vSechny v budoucnu mozné vyuzitelné funkce, jako je

napiiklad implementace vinkové transformace, neuronové sité apod. Zékladni balicky pro
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tyto vypocetni algoritmy lze navic rozsifit 0 jiz zminéné hardwarové feSeni. Timto
zpusobem lze pfimo v programu pracovat a volat funkce, které nacitaji data
z mikrokontroléru. Pravé pro praci s BITalinem je nutné mit obsazeny BlTalino Toolbox
dostupny na oficialnich strankdch MathWorks. Prostfedi Matlabu bylo dale doplnéno o
prostiedi pro vizualizaci robotické soustavy, konkrétné se jedna o Matlab robot toolbox.
[17]

2.4.2  Matlab robot toolbox

Za ucelem zobrazeni pohybu ruky, resp. gest horni koncetiny je navrzeno pouziti tohoto
pfidavného nastroje pro prostfedi Matlab. Toolbox mé nativné implementovanou
grafickou sadu, kterou je mozné vyuzit pro modelovani nejriznéjSich robotickych
systémil. Navic jiz v zékladu obsahuje navrzeny model robotické ruky, ktery lze S jistymi
upravami pouzit. Pro moZnost modelovani robotickych systéml je ovSem nutné
seznameni se zakladnimi parametry, které tento systém urcuji. Nejdiive je nezbytné dané
robotické spojeni namodelovat, nasledné pak upravou jiz vytvofenych parametrt
zobrazovat pohyb a kinematiku soustavy. V tomto prostiedi se nepracuje s klasickym
kartézskym systémem soufadnic, misto toho se vyuziva specializované Denavit-
Hartenbergovy reprezentace, ktera byla vytvofena pravé pro popis robotickych soustav.

Denavit-Hartenbergova reprezentace, jak jiz bylo zminéno, pfedstavuje
specializovany systém soufadnic. V této soustavé je kazdy roboticky kloub popsan
vlastnim soufadnicovym systémem okna s 0sami X, Y, z. Osa z vzdy odpovida ose otaceni
daného kloubu, osa x odpovida normale k osam z mezi dvéma klouby a osa y je doplnéna
dle pravoto€ivého systému. Pro exaktni urCeni soufadnic byly zavedeny tyto Ctyfi
parametry:

Tabulka 1 — DH parametry

Typ parametru | Znacka Vyznam parametru
. L Vzdalenost mezi zj a zi+1 podél osy Xi (tj. norméla mezi
Dé¢lka spojeni ai . .
sousednimi 0sami z)
VY Uhel mezi zi a zi+1 0kolo 0sy Xi (tj. vzajemné natodeni
Otoceni spoje Qi ,
sousednich 0s z)
Uhel kloubu Oi Uhel okolo osy z (tj. oto¢eni kloubu kolem vlastni osy)
. Vzdalenost mezi xj.1 a Xj podél osy zi (tj. norméla mezi
Zdvih kloubu d ost mezi xi: & Xi podel osy zi (4
sousednimi osami x)

Ze znalosti téchto Ctyf parametra 1ze vyjadiit libovolny dovoleny pohyb v dané
soustavé. V robotice se tato reprezentace vyuziva z diivoda snazsiho navrhu a jednoduché
interpretace soustavy. Obrazek nize udava grafické znazornéni parametru. [21]
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osai-1

osai

spojeni i-1

Obrazek 8 — grafické znazornéni DH parametri, pfevzato a pieloZeno z [28]

Pro vytvofeni robotické souradné soustavy a moznost vizualizace pohybd po

pfedem definované trajektorii slouzi zékladni sada ptikazl, s niz Matlab robot toolbox

vvvvvv

ptikazy Matlab robot toolbox. [21]

Tabulka 2 — zakladni pFikazy Matlab robot toolbox

Prikaz

Vyznam

R = robot (DH, typ)

Vytvoreni robotického objektu snazvem R.
Vstupnimi parametry jsou: vektor udéavajici DH
parametry a typ spojeni (r — jako rota¢ni kloub, d —
valcovy kloub).

robot_complex (R1, R2, ...)

Vytvofeni komplexniho robotického objektu, kdy
vstupnimi parametry jsou samostatné objekty
(naptiklad  znazornéni  koncetiny  vytvofeno

spojenim jednotlivych robotickych prstl).

robot_plot (R, typ)

Vizualizace vytvofen¢ho systému. R piedstavuje
vykreslovany objekt, typ mlze nabyvat parametri
dle pozadovaného typu vykreslovani (surf — 3 D
Zobrazeni; mesh — zobrazeni pomoci mfizky; line —

zobrazeni pomoci pfimek).

robot_motion (R, [DHI, ...])

Vizualizace pohybu objektu R dle nastavené

trajektorie (pomoci Gpravy DH parametrit).
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3 NAVRH ZPRACOVANI SIGNALU

V této kapitole bude teoreticky pojednano, jakym zpiisobem lze provadét potiebné
ptedzpracovani signalu v digitalni oblasti. Dale budou analyzovany jednotlivé typy
klasifika¢nich algoritmu, které I1ze pouzit k ucelu rozpoznavani nau¢enych vzora. Budou

uvazovany vyhody a nevyhody jednotlivych typt.

3.1 Predzpracovani signalu

Signal ziskany pomoci diferencniho zesilovace a potiebné vypocetni jednotky je
navzorkovan a preveden do digitalni podoby. Takto surovy, nezpracovany signal se
vV odborné zahrani¢ni literatufe oznacuje jako RAW signal. Obsahuje jednak informace
vypovidajici o aktivité svalovych jednotek, jednak nezadouci Sum. Proto je vhodné signal
upravit do podoby, kdy ziskame co mozna nejvétsi pomér signalu ku Sumu (tzv. SNR).
Jednotlivé kroky, které jsou témét vzdy provadény pred dalSimi procedurami zpracovani
signalu, budou popsany v podkapitolach.

Pti navrhu téchto krokti musi byt bran ohled na fakt, Ze je nutné provadét tpravy
témet v realném case. V literatufe je ¢asto bran v ivahu jiz nasnimany cely tsek signalu,
nasledné upravy jsou tedy mnohem jednodussi jiz z principu teorie signalu (naptiklad
filtrace zavadi mensi zkresleni pfi vyuziti delsiho ¢asového tiseku). Proto je snahou této
prace navrhnout takové feSeni, které bude mozné vyuzit pti akvizici signdlu v redlném
Case, respektive v predem definovaném casovém okné. Data jsou po sob¢ posilana do
zéasobniku, ktery postupné dle definovaného ¢asového intervalu nacité signal. Délku okna
(z4sobniku) 1ze ménit dle pozadavkil uzivatele. Je kladen diiraz na vypovédni hodnotu,
ktera by byla pfi zvoleni malého ¢asového okna nizka. Naproti tomu v piipadé zvoleni
dlouhého okna by byla odezva systému na svalovou aktivitu dlouha a nemohla by
reflektovat zmény provadeénych gest. Cilem je tedy nalézt optimalni délku okna. Dle jiz
provedenych vyzkumi byla idealni délka okna stanovena na 256 ms. Pro ovladéani
protetickych koncetin neni vhodné, aby délka okna pifesdhla 512 ms, a to z divodu
zachovani pfirozené odezvy pacienta na pozadovany pohyb koncetiny. [1], [8], [32]

Dale je nutné pro potieby klasifika¢nich algoritmi rozc€lenit signdl na aktivni Cast,
kdy je dany sval aktivovany, a pasivni ¢ast, kdy signal obsahuje pouze nulové hodnoty ¢i
hodnoty blizké nule diky Sumu. Toho lze docilit naptiklad nastavenim prahu vyhlazeného
signdlu. Z takto roz€lenéného signélu lze ziskat pozadované vektory ptiznaki, které

uplatiiujeme v rameci klasifika¢nich algoritm.
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3.1.1  Filtrace

Jako kazdy bézné nasnimany biologicky signal, i EMG signal obsahuje slozku Sumovou.
Muze se jednat o sitovy brum, ktery je pfitomny na frekvenci 50 Hz, nebo o drift signalu
zpusobeny pohybem elektrod na kiizi, nebo indukované elektromagnetické ruseni. To vse
1ze CasteCné potlacit digitalni filtraci. Vzdy je tfeba uvazit, do jaké miry je Sumova slozka
obsazena v signdlu, a podle toho volit jednotlivé filtry. Jelikoz je pracovano se signalem
VvV redlném case, je vhodné omezit filtraci na minimum (pokud neni v nadmérné miie
pritomen Sum, coz lze hodnotit napiiklad SNR), nebot’ ¢asto pouzivana filtrace typu FIR
zavadi Casové zpozdéni a v takto malém casovém okné (256 ms) mulze prinést
neadekvatni zkresleni. Pokud je filtrace nezbytna, vyuzijeme co mozna nejkratsi impulzni
charakteristiku filtru a omezime pocet vyuzitych filtri, naptiklad jen pdsmovou zadrz
Vv piipadé sitového ruseni. [1], [14], [25]

3.1.2 Rektifikace

Dalsim krokem po provedené filtraci je jeho rektifikace. Jedna se o prevedeni negativni
¢asti EMG signalu na pozitivni hodnoty. Dosahne se tim vétsi vypovédni hodnoty
z hlediska pocatku svalové aktivity. Lze vyuzit bud’'to pfevedeni Cisel reprezentujicich
signdl na absolutni hodnoty, nebo pouhé odstranéni negativnich slozek a nahrazeni
nulovymi hodnotami. [1], [14], [25]

3.1.3  Vyhlazeni

Mize se jednat o samostatny krok, nebo je soucasti procedury filtrace. VéEtSinou se
vyuziva propusténi dolnich frekvenci rektifikovaného signalu a ziskani obalky signalu.
Vyhodou je mensi oscilace ¢iselnych hodnot za cenu vysSiho zkresleni. Je vhodné
predevsim pro klasifikaci signdlu na zakladé nastaveni pevného prahu a tim rozliSeni
aktivity svalu. Timto zpisobem je mozné rozdé€lit signal na oblasti neaktivni a svalové
aktivni a tyto roz¢lenéné Useky déle zpracovavat. Je také mozné vyuzit jinych postupil,
naptiklad primérovani hodnot v okné. [1], [25]

3.2 Extrakce priznaki

Z kazdého useku EMG signalu lze ziskat urcité specifické informace, at’ uz se jedna o
informace v casové, frekvencni, ¢i ¢asové-frekvencni oblasti. Tyto konkrétni informace
popisujici dany usek signalu se nazyvaji vektory ptiznakd. Na zakladé reSerSe byly
vybrany zékladni ptiznaky, jez dodavaji nejvétsi vypovédni hodnotu o daném signalu.
Vybranim vhodnych vektorti ptiznakd Ize dosdhnout lepsi uspéSnosti nasledné
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klasifikace. Vypocet je provadén z jiz piedzpracovaného signalu. Dle praci [23], [32],

[4], [22] jsou nejvhodnéjsi pro ukoly rozpoznani gest tyto ptiznaky:

Root mean square (RMS) —jedna se o tradi¢né pouzivany ptiznak v ¢asové oblasti
EMG signalu. Vyjadiuje aktudlni miru vykonu signalu v ¢asové oblasti. Vypocet

probiha v pfedem definovaném okn¢ podle vztahu:

@)
kde N je velikost okna a xn je aktualni prvek v okné

Mean absolute value (MAV) — dalsi z tradi¢nich piiznakd v ¢asové oblasti. Je
velmi podobny RMS, ovSem vypocetné jednodussi. Dle zminénych praci je

uspé&snost klasifikace obdobna s RMS. Vypocet je nasledovny:

1 N
MAV = N2|xn|
n=1
4

Primérnd a medianova frekvence (MNF a MDF) — jedna se o ptfiznaky ve
frekvenc¢ni oblasti, kdy po vypocitani vykonového spektra pomoci Fourierovy
transformace a umocnéni je urCena primérna, resp. medianova frekvence

z amplitudového spektra signalu.

N
i=1 fiP;
=1"1
N
1
MDF = EZ P
i=1

(5a6)

kde N je polovina vzorkovaci frekvence, P; je hodnota vykonové spektra pro
danou frekvenci f;

Koeficienty vinkové transformace — vinkova transformace ptredstavuje idedlni
prosttedek pro zpracovani EMG signalu, nebot' dokdze pracovat v Casové-
frekvencni oblasti 1 pro nestacionarni signaly, kde ma klasicka Fourierova
transformace v okné (spektrogram) problémy. V tomto pfipad€ se vyuziva bud’to
tzv. DWT (discrete wavelet transform), nebo CWT (continous wavelet transform).
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CWT je v podstaté obdobou klasickych spektrogramti, pouze s rozdilem vyuziti
rozkladu signalu na vinky. Z divodu vypocetni naro¢nosti (pocet koeficientu je
mnohem vétsi nez délka zpracovavaného tiseku signalu) se pro aplikace v realném
Case nevyuziva. Naproti tomu DWT umoziuje ziskat specifické koeficienty
vinkové transformace, jejichz pocet je roven délce signalu, coz je pro potieby
rychlého zpracovani vhodnéjsi. DWT v podstaté miizeme chapat jako filtraci typu
horni propusti, kdy v kazdé urovni dekompozice obdrzime detailni cast
frekvencniho pdasma. Naslednou tUpravou dekomponovaného signalu na
koeficienty Ize jednak odstranit Sumovou slozku, jednak nalézt slozité vazby
v datech. Rozklad signalu na vinky lze obecné vyjadrit takto:

s(b,a) = \/iaf:lp (t - b) s(D)dt

(1)
kde b je koeficient vyjadiujici posun v Case, a je koeficient vyjadiujici zménu
métitka vinky, s(t) je signal, ktery analyzujeme a y je funkce popisujici matefskou
vinku.
[23], [11], [26]

3.3 Klasifikac¢ni algoritmy

Pro ucely klasifikace EMG signalu vyuzivame pfistupu tzv. uceni s ucitelem. Tento
postup nam umozni klasifikovat data do jednotlivych pfedem zvolenych skupin. Pro ucely
zatazeni novych dat do jednotlivych kategorii vS§ak musime nejdiive dany klasifikator
natrénovat na pfipravenych datech. Samotné trénovani probihd iteratné, kdy dochézi
K postupnému snizovani chyby klasifikatoru. Vstupni trénovaci data musi mit pfifazené
numerické ¢islo, které piedstavuje zatazeni do konkrétni kategorie. [6]

Pfed moZnosti vyuZiti programu pro rozpoznani gest je tedy nutné provést
trénovani na konkrétnim jedinci. Trénovani by mélo probihat tak, aby bylo
k dispozici dostatecné mnoZzstvi dat pro naslednou klasifikaci. Jednotlivé kategorie
budou predstavovat konkrétni gesta ruky. Trénovaci program bude tedy spocivat ve
vykonavani predem definovanych svalovych kontrakci a pohybi prst a ukladani
naméieného signalu do pripravené databaze pro konkrétni gesta. Takto pripravena
data je nutné predzpracovat, standardizovat a ziskat z nich vektory priznakd, jez
budou zastupovat informace obsazené v signalu a povedou k redukci vstupnich
proménnych. Tyto priznaky jsou podany na vstup klasifikdtoru a pomoci
konkrétniho algoritmu dojde k natrénovani. VZdy je snahou dosahnout co nejlepsich

vysledkd, proto je nutné dany klasifikator optimalizovat pomoci zmény parametra
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klasifikatoru (bud’to na zakladé empirickych pozorovani, nebo vyuziti specifickych
algoritmi naptriklad gradientni metody). Po findlnim natrénovani a obdrzeni
nejlepsich vysledki (tzn. minimalni chyby) mliZeme dany systém implementovat na
nova redlna data, coZ umozni rozpoznavat gesta pfi pohybu koncetiny a témér
v redlném Case je prifazovat do danych kategorii a pohyb vizualizovat. [6]

Pro klasifikaci EMG signalu se nejcastéji vyuziva dvou pristupi. Prvni z nich
je klasifikace pomoci neuronovych siti. Neuronova sit je vlastné soubor jednotlivych
umeélych neuront, kde na vstup jsou privedena data a vystup z daného neuronu
prechazina dalsi neurony. Dochazi tedy k postupnému predavani informace. Vystup
z posledni vrstvy je porovnan s redlnou hodnotou, kterd numericky predstavuje
zatrazeni do konkrétni kategorie. Parametry neuront jsou iterativné ménény tak,
aby se vystup neuronu shodoval s prifazenymi kategoriemi. [16], [6], [31]

Druhym pfristupem je vyuziti tzv. support vector machines. Podrobnéjsi
popis tohoto Klasifikatoru bude v samostatné podkapitole, nebot’ timto zplisobem
bude provedena Klasifikace v této praci. Oproti neuronovym sitim piinasi radu
vyhod. V prvni radé umoznuje snazsi a rychlejsi trénovani na vstupnich datech a
celkové vyzaduje menS$i vypocetni silu. Dalsi a zasadni vyhodou je snadnéjsi volba
optimalnich parametri, nebot v piipadé neuronovych siti je nutné vyzkouset data
na desitkach typu siti a nalézt tak optimalni feseni. V pripadé SVM je nutné nastavit
jen nékolik parametr(, coZ usnadnuje optimalizaci. Vystupem SVM je globalni reSeni
problému. Nehrozi tedy nalezeni lokalntho feSeni jako v pripadé vyuZiti
klasifikace, a tudiZ pochopeni problematiky klasifikace (napriklad prevod vstupnich
priznaki do vyssich dimenzionalnich prostort).

[6], [31]

3.3.1 Support vector machines

Tento klasifikacni pfistup byl vyvinut na konci minulého stoleti, ovSem v praxi se za¢ina
pouzivat posledni desetileti. Algoritmus umi feSit slozity problém klasifikace, ktery
obzvlasté dnes v dob€ vykonnych pocitaci naléza obrovské uplatnéni.

Matematicky miZeme v nejjednodussim piipadé formulovat tlohu tak, Ze mame
2 proménné, kdy kazdy bod v soufadnicovém systému je zafazen do jedné z kategorii.
Cilem je nalézt takovou piimku, aby byla vzdalenost od dvou liSicich se skupin co
nejvetsi. K tomu, aby bylo mozné takovou ptfimku nalézt, je nutné vyuzit slozitych
matematickych operaci, v€etné Lagrangeova nasobitele, a nalézt tak optimum funkce.
Funkce k nalezeni pozadované piimky vychazi z jednotlivych bodu na vstupu. Jsou

hledany vektory, které¢ lezi kolmo k findlni hledané¢ piimce a pfispivaji tak
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k maximalnimu feSeni tlohy. Tyto vektory vychazi z pivodnich vstupnich bodti a pomoci
nich jsou po natrénovani klasifikatoru zarazena nova data. Tyto vektory se odborné
nazyvaji support vectors, z ¢ehoz vyplyva nazev celé metody. Vyhodou je, ze z dat
podanych na vstupu pro natrénovani dochézi k optimalizaci ve smyslu vybéru pouze malé
¢asti bodu, které predstavuji tyto podptrné vektory. Vypocetni naro¢nost pro zatrazeni
novych dat je tedy nizka i1 pro obrovské mnozstvi trénovacich dat. Graficky je mozné

znazornit popsany problém takto:

znazornit v piipade, ze se jedna o mnozinu dat, kterou lze linearné separovat. Ve vétsiné
pfipadli to ovSem neni mozZné, a tak pfipadaji v vahu alternativni moznosti feSeni.
Vyuziva se tzv. kernel triku (kernel = jadro), kdy jsou vstupni data pfevedena do vysSich
dimenzionalnich prostort a je mozné data linedrné separovat. Takto je moZno vyftesit
jakykoliv redlny problém. Na uzivateli zstava rozhodnuti, jaky typ funkce jakozto jadra
zvoli. [6], [1], [29], [13]
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Za zminku stoji také fakt, ze v ptivodnim ptipad¢ byl algoritmus vyuzit pouze pro
rozClenéni dat do 2 kategorii. V dnesni dobé vSak existuji pfistupy, které umozni
algoritmus rozsitit pro moznosti zafazeni do vice kategorii (principialn¢ neomezeny pocet
kategorii, prakticky omezeno vypocetnim vykonem). V zasade¢ se rozlisuji dva pfistupy.
Prvni moznosti je tzv. one versus all, kdy datim z aktudln€ vybrané skupiny je ptifazen
jeden typ indexu (napfi. 1) a vSem zbylym datiim ze vSech skupin pak druhy typ indexace
(napf. 0). Takto se urci dé€lici nadroviny pro kazdou skupinu zvlast. Druhou moznosti je
tvz. one versus one. V tomto piipad¢ dochazi k uréeni pomocnych vektorti a nadrovin pro
vSechny kombinace skupin. Vyhodou je vys$si ptfesnost klasifikace a nezavislost na
symetrii dat, nevyhodou pak vypocetni narocnost (naptiklad v piipadé€ 5 skupin je nutné

provést vypocet parametr 10x). [6]
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4 REALIZACE HARDWAROVE A
SOFTWAROVE CASTI

V této Casti je probrana konkrétni forma realizace zapojeni celého akvizi¢niho systému.
V textu je definovéno, pro jaka konkrétni gesta je algoritmus vytvoren, véetné popisu
dalezitych casti programového koédu. Byl definovan konkrétni postup, ktery je
optimalizovany pro obdrzeni nejlepSich moznych vysledkii na zakladé dosavadniho
testovani.  Podrobny navod k vytvofenému programu a schématické zndzornéni

algoritmu je soucasti piilohy.

4.1 Hardwarova c¢ast

V ptedchozich kapitolach byly podrobné popsany technické parametry systému
BlTalino. Z hlediska vlastni implementace bylo nutné piivodni kompletni zakoupenou
zakladni desku se zesilovaci pro rizné typy biologickych signalti upravit. VSechny tyto
nepotiebné soucasti byly odstranény, zachovan byl pouze hlavni modul mikrokontroleru,
bluetooth modul a napajeci cast. Dale doslo k tipraveé samotné desky plosného spoje, kde
byly napéjeny piny pro snadné propojeni s navazujicim systémem se zesilovaci. Druha
zakladni prototypové deska je vytvofena pfimo na miru celého systému. Bylo vyuzito
univerzalniho plosného spoje pro snadnou upravu a propojeni. Jednotlivé zesilovace pro
snimani tfech kanalt jsou zapojeny dle Obrazek 7 tak, aby byly vS§echny konektory pro
napéjeni a vstupy do systému BlTalino vyvedeny na propojovaci piny. Opacna ¢ast
zékladni desky obsahuje konektory typu jack 3.5 mm pro snadnou manipulaci
s elektrodami a celkové modularni mozZnosti. Samotné elektrody musely byt upraveny pro

takové zapojeni.

Obrazek 10 — vytvoieny modularni systém
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Navrzend zakladni deska je ptipravena pro dodatecné rozsireni pro snimani dat ze
¢tvrtého kandlu.

Po vSech zéakladnich testovanich, jez byly provedeny v ramci semestralni prace,
bylo nutné vybrat konkrétni svalové pohyby, které budou vizualizovany. Na zaklad¢ rady
meéfeni byly nejdiive otestovany gesta pro sevieni prstl ruky, natazeni jednotlivych
¢lanka prsth a stav svalové necinnosti. Tuto kombinaci bylo mozné snimat pomoci dvou
kanalt, pticemz vysledky pro naslednou klasifikaci dosahovaly témét 99% utspéSnosti
klasifikace. Zakladni binarni klasifikace byla v ramci prace rozsifena o vizualizaci
pohybu palce horni koncetiny a gesta nasimulovaného pod nazvem niizky. V ramci
findlni verze je systém uzplsoben pro stanoveni téchto 4 zakladnich gest + urceni
relaxovaného stavu. Pro moznosti takového ovladani je nutné zapojeni tfi kanala snimace
EMG. Kazdy kandl je zvolen na zdklad¢ sniméani konkrétni svalové skupiny. Prvni par
nalepovacich elektrod je nutny upevnit na mista svalové skupiny flexor digitorum
superficialis. Nasledujici sada elektrod je pfipevnéna na sval extensor digitorum a
posledni par na oblast abduktoru polici. Nelze opomenout posledni samostatnou
elektrodu, kterd slouzi pro uzemnéni testovaného subjektu. Samotny vybér vhodnych
pozic elektrod byl zvolen na zaklad¢ empirického testovani pro jednotliva nastaveni a
anatomickych znalosti svalovych skupin. Dalsi inspirace a potvrzeni spravného rozlozeni

elektrod byla Cerpana piedevsim z prace [30].

Obriazek 11 — ukazka pripojeni elektrod a uchycovaciho mechanismu pro volny pohyb
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4.2 Softwarova c¢ast

Cely programovy celek lze rozdélit na nékolik casti, které budou probrany
v samostatnych kapitolach. Pti realizaci celé prace byly jednotlivé useky vyfeSeny
samostatné a nasledn¢ spojeny do jednoho celku. Toto feSeni umoziiuje jednoduché
ladéni celého kodu. Vysledny program je vytvofeny pro ovladani v grafickém
uzivatelském rozhrani, pficemz podrobny navod k samotnému programu lze nalézt
v priloze. Spustitelny soubor nese nazev Hand Prototyper.m, ktery zahrnuje vétSinu
algoritmickych ukold, v¢etné koda pro funkénost GUI, propojeni s MCU a klasifikace.
Jedinad samostatna funkce s ndzvem Learning universal 02 slouzi pouze pro provedeni
ucici faze klasifikaéniho algoritmu, coz zjednodusuje praci pro ziskani trénovacich dat
pro konkrétni gesta. Vystupem celého programu jsou jednak ulozené soubory
s trénovacimi daty pro dana gesta, jednak soubor s vysledky vyhodnoceni Gspé$nosti

vykonani ndhodnych gest.

4.2.1  Vizualizace horni koncetiny

Cela vizualizacni ¢ast vychazi z robotického modelu, ktery je pfilozen v praci [21]
v ramci ukazkového piikladu. Model byl upraven do podoby, ktera 1épe popisuje jak
skute¢nou lidskou konéetinu, tak protetickou néhradu. Upravy zahrnovaly odstranéni
jednoho ¢lanku palce, ktery vytvarel model nerealistickym, drobné upravy pocéateénich
rozlozeni kloubli a nastaveni maximalnich hodnot ihlt sevieni ¢lankt prstd. Dale byly
na zaklad¢ vizualniho testovani vytvoieny trajektorie pohybid soustav pro jednotliva
gesta. Celkem bylo namapovano Sest zakladnich gest, jsou ovladany pomoci sady tlaitek
pro jednoduché testovani. Konkrétné se jednd o gesta relaxovaného svalu, sevieni a
rozevieni ¢lankd prsti, gesto ,,nlizek*, ovladani palce a posledni gesto ,,Spetka“. Vizualni

zpracovani modelu se nachazi na nasledujicich obrazcich.
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Obrazek 12 — vizualizace gest v robotické soustavé
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4.2.2  Akvizice signalu v realném cCase

Pomoci rozhrani bluetooth je zaruceno propojeni pocitace S mikrokontrolérem.
Naésledujici sada piikazu slouzi k ovladani mikrokontroléru piimo v rozhrani programu
Matlab. [3]

Tabulka 3 — piehled zakladnich piikazia pro praci s knihovnou BlTalino toolbox

Prikaz Vyznam
b:BitaIinO; Vytvofeni flgury
Zapnuti sniméani dat z MCU na pozadi
b.startBackground,
programu
b.stopBackground, Vypnuti pfenosu dat
b.read; Pfeneseni dat ze zasobniku MCU do PC a

nasledné vyprazdnéni

V cyklu, ktery cCasové odpovida délce nastaveného okna (pro zachovani
dostate¢né odezvy je doporuceno okno 256 ms), dochazi k nacteni a vyprazdnéni dat ze
zasobniku MCU. Takto kratky zdznam je nejdiive preveden z bezrozmérnych jednotek
na hodnoty v mV podle vzorce:

(A—zlzlc — %) *VCC
EMG [V] =
GEMG

(8)
Pticemz ADC jsou nativni hodnoty z MCU, n je pocet biti prevodniku, VCC je operacni
napéti a Gemg je zesileni zesilovace. [7]

Pro mozZnosti vykreslovani signalu dochazi k postupnému spojovani takto
kratkych useki signélu, pfi¢emz novy zdznam se projevi se zpozdénim délky trvani okna.
Z diivodl kratkého tseku signalu neni mozné vylepsit kondici signalu pomoci filtrace,
nebot’ dochazi k pfili§ velkému zkresleni v kazdém taktu cyklu. Navic je potfebné zarucit
co nejrychlej$i zpracovani piijatého signalu. Dale byly otestovany moZnosti pouZiti
vinkové transformace a frekvencnich charakteristik. Dle pozorovani nedochazelo k lepsi
klasifikace, pouze byl prodlouzen vypocetni Cas. V piipadé vilnkové transformace
muzeme hovoftit o odstranéni nepotiebnych slozek signalu a k ¢astecné komprimaci. Pro
moznosti klasifikace jsou vSak tyto pfistupy nepftili§ vhodné a vhodnym ptiznakem byl
zvolen parametr RMS, ktery nejvice vypovida o aktudlni svalové aktivité svalu a zaroven

predstavuje jednoduchy vypocetni prostiedek.
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4.2.3 Realizace klasifika¢niho algoritmu

Ucici faze se sklada z n€kolika krokti. Nejdfive je nutné ziskat ¢asovy usek signalu EMG
(vétSinou v fadech desitek sekund). Princip je naprosto stejny, jako v pfipadé snimani
signalu v realném ¢ase. Z hlediska uceni je vyhodnéjsi, aby uzivatel mohl vykonat gesta
dle vlastni viile a nebyl limitovan vykonani konkrétniho gesta na presné definovany
casovy usek, nebot v piipadé odchylky a nerespektovani této podminky dojde
ke $patnému natrénovani klasifikatoru. Proto je vyhodnéjsi ponechat toto rozhodnuti na
uzivateli, pouze s podminkou dodrzeni ¢asovych intervala tak, aby polovina nasnimaného
signalu obsahovala nulovou linii signalu. Z tohoto pfistupu je patrné, ze je nutné data
rozd¢lit na aktivni ¢ast a pasivni ¢ast neCinnosti svalu. Rozdéleni probiha tak, ze je signal
prochazen v definovaném c¢asovém okné a nésledné primeérovan. Pokud dany usek
vykazuje hodnot nad primérem, je ndsledné€ zatazen do aktivni skupiny. Vysledkem jsou
skupiny signal, které odpovidaji jednak relaxovanému, tak aktivnimu svalu.

Je tedy nutné tento postup opakovat pro kazdé vykonané gesto a ziskat tak signaly
ze vSech kandll. V pfipad€ implementace tfi kanall a klasifikaci ¢tyt gest tak ziskame 15
ptiznaki RMS (pro kazdé gesto 3 + Sumova slozka pro kazdy kanal). Tyto parametry je
nutné rozdélit do matice, kde v kazdém sloupci je zahrnut jeden akvizi¢ni kanal a pod
nim sefazeny postupné vypocitané hodnoty RMS. V tomto konkrétnim ptipadé vznikne
matice o tiech sloupcich a pocet fadki odpovida vSsem hodnotdm RMS pro vSechny gesta.
Ctvrty sloupec je vyhrazen pro piifazeni indexu na zakladé znalosti, pro jaké gesto byl
piiznak vypogitan. Ciselné indexy jsou v daném programu nastaveny takto:

Tabulka 4 — tabulka indext odpovidajici konkrétnim gestiim

Cislo indexu Odpovidajici gesto

0 Relaxovany sval (=Sum)

Natazeni prsti

Sevieni prsti

1
2
3 Natazeni palce
4

Gesto ,,n0zky*

Poslednim krokem je vstup dat do vybraného klasifikatoru, v tomto ptipadé do
SVM. V ramci programu Matlab jsou dostupné jiz nativn¢ implementované toolboxy pro
vypocet a ur¢eni parametrt klasifikatoru. V nésledujici tabulce je vycet vSech zékladnich

ptikazil a nastaveni, které byly pouZity pro zavedeni klasifikéatoru.
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Tabulka 5 — zakladni p¥ikazy pro praci s klasifikitorem SVM

Prikaz

Vyznam

t = templateSVM ('Standardize’, 1,
'‘KernelFunction’, 'gaussian’);

Vytvoreni zakladniho bloku SVM vcetné

standardizace  vstupnich  hodnot a
nastaveni klasifikatoru na gausovskou

funkeci.

SVM = fitcecoc (data, index,'Learners’,
t,'FitPosterior',1,'ClassNames’,
[011121314])1

Vytvoteni findlntho modelu SVM ze
vsupni matice dat a samostatného vektoru
indexii. Je vyzadovan zdkladni blok t.
Parametr ,,FitPosterior umozni vypocet
zatazeni do dané

,,ClassNames*

pravdépodobnosti
kategorie. ~ Parametr

upfesiiuje nazvy kategorii.

label=predict (SVM, data);

Samotny vypocet SVM po natrénovani.
Vstupem je natrénovany model a vektor
vstupnich dat (pro 3 kandly 3 vstupy).

Vystupem je konkrétni index zatazeni.

Je dale moZno vyuzit celou fadu dalSich podrobnych nastaveni klasifikatoru.

V ptipad¢ této prace je navic program uzplsoben tak, Ze je moZné vyuZzit automatickou

optimalizaci né€kterych parametrd klasifikatoru pro presnéjsi klasifikaci. Konkrétné se

jedna o Bayesovskou optimalizaci, ktera na zakladé pravdépodobnosti uréi nasledujici

optimaliza¢ni krok. Toto nastaveni je volitelné a vyZaduje potifebny vypocetni vykon a

dostatecné ¢asové moznosti. Konkrétni optimalizované parametry SVM pro Gausovskou
funkci jsou: KernelScale — méfitko ,kernelové® funkce, v zasadé se jedna o rozpéti

gausovské kiivky, a tudiz Gipravy transformacni funkce. BoxConstraint —udava toleranci

jednotlivych bodl vstupujicich do klasifikdtorii z hlediska vytvotfeni klasifikacni

hyperroviny (tzv. m&kka hranice). [9]
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Obrazek 13 — ukazka napét’'ové urovné signalu pro jednotliva gesta
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5 TESTOVANI A VYSLEDKY

5.1 Popis testovani

Pro ucely testovani byl vytvofen konkrétni mechanismus pro ziskani relevantnich dat.
Z hlediska klasifikace je mozné pozorovat vysledky konkrétniho subjektu v realném case,
a tak ihned zjistit informace o usp&Snosti klasifikace. VéEtSina testovani probihala na
autorovi této prace a na zakladé¢ okamzité zpétné vazby bylo mozné cely program a
klasifikaci optimalizovat.

Pro ucely zakladniho porovnani vysledku a interpretace finalniho nastaveni bylo
ovSem nutné vytvorit univerzalni protokol pro dosazeni objektivnich vysledkd. Do
samotného programu byla pfidana moznost spustit opakujici smy¢ku. Ta nahodné vybira
index, ktery se néasledné zobrazuje na obrazovce ve formé textu. Uzivateli dava zpétnou
vazbu, jaké gesto ma vykonat. ZaruCena je objektivita, nebot’ testovaci subjekt musi
reagovat co nejrychleji, spontanné a nemize se na vykonavané gesto piipravit. Index
nahodné¢ generovaného Cisla a také index klasifikace je postupné ukladan do vektoru pro
naslednou analyzu. Nevyhodou tohoto systému je fakt, ze dochadzi ke zpozdéni mezi
aktudln¢ zobrazenym indexem a vykonanym pohybem. Zaroven jsou vysledky caste¢né
zavislé na psychickém stavu subjektu. Proces vyhodnocovani je ¢asové narocny a
vyzaduje ruéni prohledavani vysledki pomoci grafického porovnani prabéhu
jednotlivych indexd. Grafické porovnavani lze snadnéji interpretovat ve srovnani
prochazenim c¢iselnych hodnot obou vektor indexti a hledani shody/neshody.

K zobrazeni bodl indexti je vyuzita funkce scatter.

o Skutec¢ny index

4 '+ Klasifika¢ni index
3 O00000®R®®RRRRO®O®OO0W®
x

32 -
£

1 X

OFH®--&--%--X---%--X--% X X

226 228 230 232 234 236 238 240 242 244
n-ty prvek
Obriazek 14 — piiklad grafické reprezentace pro vyhodnocovani (scatter plot)
Celkem byly vybrany 4 testovaci subjekty. U kazdého bylo provedeno méfeni na
pravé koncetin€ V poloze opieni paze 0 pevnou podlozku, ¢imzZ se dosahlo maximalniho
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zajisténi stejnych podminek méteni. Bylo vyzadovano, aby byla gesta provadéna vzdy
stejné, dle stavu natrénovani. Bylo vyuzito 15 cyklli optimaliza¢ni funkce klasifikacniho
algoritmu. Testovana byla schopnost klasifikace pro jiz zminéna Ctyii gesta a relaxovany
sval. Pro kazdé méfeni bylo graficky porovnavano jednotlivé spravné a Spatné zatrazeni
indexii a na zdklad¢ téchto statistickych dat byly vytvofeny tabulky uspé$nosti
klasifikace. Data jsou zobrazena v trojrozmérném prostoru, ¢imz lze na zakladé
pozorovani stanovit moznosti separability pifiznakii. Ke kazdému klasifikatoru byly
vytvofeny mapy klasifikaci, na jejichz zakladé klasifikator téidi data do jednotlivych
kategorii. Vysledky odrazi stav systému, kdy doslo k nejlep§imu natrénovani jedince,
nebot’ z divodii postupné optimalizace a komunikace s dobrovolnikem dochazelo ke
zlepSeni klasifikace a data z pocatku testovani by zcela neodrazela klasifika¢ni
schopnosti.

V neposledni fadé je systém testovan také z hlediska vypocetni naroCnosti a
zatizeni procesoru. Byl sledovan dopad na cely pocitaCovy systém a pribéznd hodnota
¢asu jednoho cyklu programu, coz vypovida o celkovém zpozdéni jednoho taktu v ramci
programu Matlab. K celkové odezvé akvizi¢niho systému je nutné piipocitat dobu

zpracovani dat mikrokontrolerem a ptenos pies rozhrani bluetooth.

5.2 Vysledky
5.2.1 Klasifika¢ni schopnosti

Podrobny piehled vysledkt pro kazdy testovaci subjekt je uveden v piiloze této prace.

Zakladni prehled je uveden v tabulce nize.

Tabulka 6 — prehled aspésnosti klasifikace

Cislo méFeni Poéet klasifikaci* Vysledky klasifikace (ACC?) [%]
1 1952 93,5
2 1173 96,4
3 - -
4 1155 85,1
5 593 83,8

Z vysledk je patrno, Ze na zaklad¢ ziskanych dat z méfeni konkrétnich svalovych
skupin je mozné vérohodné rozeznat a klasifikovat ¢tyfi zakladni gesta. Méteni €. 1 a 2
probéhlo na autorovi této prace, Vruzném casovém rozpéti a lokalizaci elektrod.

Z dosavadnich poznatkii je patrno, Ze existuje urcitd korelace mezi celkovou dobou

! Jedna klasifikace odpovida asovému oknu 256 ms
2 ACC — spravnost klasifikatoru (resp. pfesnost — accuracy) uréuje podil spravné zatazenych subjektii viici

celkovému poctu subjektti
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zachéazeni s danym systémem a uspésnosti klasifikace. V ptipad¢ pravidelného testovani
na daném subjektu dochdzi pravdépodobné ke zvySeni meéfitelného signdlu z dané
svalové skupiny, a tudiz Ize 1épe rozeznat a klasifikovat konkrétni gesta. Méfeni ¢islo tii
nemohlo byt provedeno z dGvodd problému v akvizi€nim systému. Mefeny signal
vykazoval pfili§ velky Sum, coz bylo pravdépodobné zptisobeno piilis velkym odporem
ktze a Spatnou lokalizaci elektrod. Na zdklad¢ vysokého ruseni nebylo mozné provést
fadné natrénovani klasifikatoru. Pro spravnou funkci daného systému je tedy nutné
dodrzet podminku velmi nizkého zaSuméni a spravné lokalizace elektrod. Tento
pozadavek byl ovéfen na dalSim testovacim subjektu ¢. 4, u kterého se po spravném
procesu uceni a Casové narocnym vybranim vhodnych mist pro piesnou lokalizaci
svalové skupiny podafilo dosahnout UspéSnosti klasifikace 85,1 %. Bylo nasledné
otestovano, ze v ptipadé vyuziti stejnych trénovacich parametrt pro klasifikaci pouze tii
gest byla ziskana uspésnost klasifikace 95 %. Posledni subjekt byl opét natrénovany pro
klasifikaci vSech Ctyf gest. Celkova klasifika¢ni schopnost na tomto subjektu byla 83,8 %.
Pokud jsou brany v uvahu detailni vysledky, 1ze konstatovat, Ze nebylo téméf mozné
spravné vykonavat gesto ¢. 2 (gesto seviené pésti). Hodnoty RMS této svalové skupiny
byly pfili§ malé na to, aby doslo k spravnému rozliSeni. Klasifika¢ni schopnost tohoto
gesta byla zachovana pouze po usilovném svalovém vypéti.

Z globalniho hlediska lze pozorovat tendenci, ze jiz z logiky véci nejlepsi
klasifika¢ni vysledky lze nalézt v ptipadé zaznamu relaxovaného svalu, nebot’ odchylky
od natrénovanych dat jsou minimalni. Srovnani Gispé$nosti dalSich pohybu a korelace
mezi jednotlivymi testovanymi subjekty neni zcela jasna a jednoduSe interpretovatelna.
Mezi jedinci dochazi vzdy ke zméné nejlépe klasifikovatelného gesta. S nejvétsi
uspésnosti se vsak daii klasifikovat gesta natazeni prsti a ,,nizek™, coz je pravdépodobné
zpusobeno snimanim vétsi svalové aktivity ve vSech kanalech. Konkrétni zprimérované
hodnoty ze vSech klasifikacnich ukazateli dosahuji v pfipadé gesta ,,nizky“ hodnot
uspésnosti klasifikace 93,1 %, gesto natazeni prstii pak 90,6 %. Gesto sevieni prsti a
natazeni palce vykazuje mnohem vétsi variabilitu napti¢ subjekty. Primérné hodnoty
Vv piipad€ gesta sevieni prsti ¢ini 85,8 % a gesta nataZeni palce pak 91,6 %, ovSem pfi
detailnim rozboru lze nalézt velké rozdily mezi klasifikaénimi ukazateli, v piipadé gesta
sevieni prsti lze napiiklad pro paté meéfeni nalézt velmi malou hodnotu pozitivni
prediktivity, konkrétné se jedna o hodnotu 18 %. Naopak nizkou hodnotu specificity lze
nalézt v ptipad¢ gesta nataZeni palce u ctvrtého a patého méteni, kdy hodnoty dosahly
66,4 % a 75,1 %. Tyto vykyvy naptic subjekty vznikaji v disledku nizké svalové aktivity,
ktera je typickd pro dané gesto. V ptipad¢ sevieni prstii by mélo dochazet ke snimani

nejvetsi aktivity v kandle pro snimani ze svaloveé skupiny flexor digitorum, coz v pripadé
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pattho méfeni neodpovidalo realité. VéEt§i variabilita byla tedy pozorovéna u
netrénovanych jedincti.

Ziskana data z méteni dale potvrdila fakt, Ze s postupnym ¢asem meéteni dochéazi
k svalové tnavé testovaného dobrovolnika a zhorSené mife klasifikace. Tuto chybu lze
eliminovat opétovnym natrénovanim klasifikatoru na hodnoty svalovych aktivit
odpovidajicich postupné tinave.

Pro komplexni analyzu by bylo nutné pravidelné trénovani dobrovolnikt a ziskani
dat z dlouhodobého ¢asového horizontu. To by skute¢né ovéfilo, zda pravidelné trénovani
jedince dokéze zlepsit klasifika¢ni schopnosti systému, a umozni tak navyk dobrovolnika
na budouci implementaci protetické koncetiny. Tato analyza ptfesahuje rozsah této prace

a je moznym budoucim namétem pro dalsi védecké badani.

5.2.2 Vypocetni narocnost

Zpracovani dat vyzaduje externi zatizeni, tj. osobni pocita¢ s nainstalovanym programem
Matlab. Z hlediska vypocetniho vykonu je nutny béZzny stolni pocita¢ s alespon
zakladnim grafickym akceleratorem, ktery je jiz dnes béZnou soucésti procesoru pocitace.

Z hlediska vypocetnich operaci samotného programu muzeme uvazovat n€kolik
parametru. Prehled nejdulezitéjsich je uveden v Tabulka 7 — praimérné ¢asy zpozdéni
programul.

Tabulka 7 — priimérné ¢asy zpozdéni programu

Parametr Vysledek

Priimérna doba jedné smy¢ky akvizice! 0,105 s

Primérné zpozdéni cyklu pii vykonani

gesta (odezva modelu)? 0,412

Primérné zpozdéni celého akvizi¢niho

systému?® 0,550's

! Priimérna doba zpozdéni jednoho cyklu programu z hlediska zpracovani signalu a klasifikace
2 Jedna se o zpozdéni systému, které je zplisobeno pouze grafickou &asti softwarové ¢asti

3 Kompletni zpozdéni zahrnujici jak pfenos dat pies rozhrani bluetooth, tak softwarovou &ast
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ZAVER

Tato prace byla vypracovana na zdkladé bodl vstupniho zadani bakaldiské prace.
Jednotlivé body zahrnovaly zpracovani literarni reserSe, ziskani znalosti v oblasti
zpracovani a vyhodnoceni EMG signalu, navrh a vytvoieni konkrétni formy zpracovani
problému, véetné zavéreéného komplexni zhodnoceni.

Z hlediska hodnoceni celkové uspés$nosti a funkcnosti systému, je nutné vzit
v tvahu nékolik aspektl. Co se tyCe materidlni stranky, navrzené feSeni pfinasi levny a
variabilni pfistup snimani elektromyografického signéalu s dobou odezvy 0,55 s, coz je
zcela dostacujici pro zachovani pfirozené zpétné odezvy uzivateli a teoretické moznosti
uplatnéni do podoby biofeedbacku ¢i ovladani protetické koncetiny (piipadné
elektronickych systému).

Samotné testovani probéhlo celkem na ctyfech subjektech, riznych vékovych
kategoriich po dobu né¢kolika minut (minimalné pozadovano 1000 klasifikacnich cykli,
resp. u jednoho subjektu méné¢ z divodu svalové unavy). Bylo vyuzito celkem
tiikanalového uspotadani pro rozpoznani péti zakladnich gest. Prvni dvé méfeni byly
provedeny na pravidelné testovaném subjektu, u n€hoz je po dvoutydennim testovani
dosazeno uspéeSnosti klasifikace 93,5 % spravného zatazeni, resp. 96,4 % Vv druhém
ptipad¢é méteni. Treti méfeni vykazovalo piili§ velké abnormality v méteném signalu, coz
neumoznilo méfeni dokoncit. Pfedposledni testovani vykazovalo klasifika¢ni schopnosti
85,2 %. Posledni méteni s primérnou GspéSnosti klasifikace 83,8 % vykazovalo falesné
pozitivni vysledky v pfipadé klasifikace druhého gesta (sevieni prstl), prediktivni
hodnota této klasifikacni tfidy byla pouze 18 %. Dikladnéjsi testovani by dokézalo, zda

Cil této prace vytvofit akvizi¢ni systém v¢etné moznosti vizualizace a klasifikace
pro dal§i moznosti implementace byl splnén. Prototypova verze vytvoiené akvizi¢ni
desky a spravné rozmisténi elektrod se zda byt hlavnim kritickym ¢lankem celého
systému, coZ vyplyva ze ziskanych dosavadnich vysledkl.. Vytvofeny programovy kod
implementovany v programovém prostiedi Matlab nabizi intuitivni uzivatelské prostiedi

a jednoduchou spravu.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

EMG
EKG
MU
MUAP
SEMG
CMRR
A/D
MCU
PC
PWM
VCC
GND
DH
SNR
RMS
MAV
MNF
MDF
DWT
CWT
Hz

dB
SVM
ACC
SE

SP
PPV

elektromyografie

elektrokardiografie

motor unit (motorickd jednotka)

motor unit action potential (akéni napéti motorické jednotky)
surface EMG (povrchové EMQG)

common mode rejection ratio (diskriminacni Cinitel)
analogov¢ digitalni

microcontroller unit (mikrokontroler)

personal computer (osobni pocitac)

pulse width modulation (pulzn¢ §itkova modulace)

napé¢ti na kolektoru

zemni vodic

Denavit-Hartenbergovy parametry

signal noise ratio (pomér signal Sum)

root mean square (odmocnina primeéru ctvercii)

mean absolute value (pramér absolutnich hodnot)

mean frequency (primérna frekvence)

median frequency (medianova frekvence)

discrete wavelet transform (diskrétni vinkova transformace)
continuous wavelet transform (spojita vinkova transformace)
hertz

decibel

support vector machines

spravnost (accuracy) klasifikatoru

senzitivita klasifikatoru

specificita klasifikatoru

positive predictive value (hodnota pozitivni prediktivity)
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A Manual k programu Hand_Prototyper

Tento text slouzi ptedevsim ke snadnéjSimu pochopeni jednotlivych ¢asti programu a
potiebnych krokii k maximalnimu vyuziti.

Prvnim pfedpokladem pro spravnou funkci programu je instalace dodate¢nych toolbox:
The Robot Toolbox for Matlab V 2.0 a BITalino toolbox. Cely program se spousti skrz
matlabovy skript Hand Prototyper.m. Pro spravnou funkci je nutné mit ve slozce

prilozeny dodatecné soubory, které jsou dodavany k programu.

Popis jednotlivych ¢asti

V levém hornim rohu je mozné vyuzivat prvky matlabovské vizualizace, coz znamena
rotaci, kurzor a pfiblizeni/oddéaleni vykreslované¢ho objektu. Tyto funkce jsou vhodné
jednak pro detailnéj$i zobrazeni signalu, dale pak pro nato¢eni modelu koncetiny.
V nasledujicich odstavcich budou detailné popsany jednotlivé zalozky grafického

rozhrani.

Zalozka INFO
Obsahuje pouze zakladni informace k programu po stisknuti tlacitka pro napovédu. Jedna
se o shrnuti tohoto textu.

"4\ Hand_Prototyper — X

DERR -

s

INFO 4 ] Modelling Learning Online controlling ’

@ HAND PROTOTYPER

© Matiab R2017a + BiTalino toolbox

(©  The Robot Toolbox for Matlab v.2.0 Developed by: Stépan Brazdil
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Zilozka Modelling

Tato karta zahrnuje pouze vizualni ovladani modelu koncetiny pomoci pfeddefinované
sady tlacitek. Tento nastroj je velice vhodny pii vytvareni nové trajektorie robotické
soustavy. Po rozkliknuti ¢erné Sipky dojde k otevieni panelu pro ovladani jednotlivych
robotickych prvkl, coz usnadiiuje néslednou implementaci do programového kodu.
V zékladnim nastaveni obsahuje 6 tlacitek pro zobrazeni zékladnich gest koncetiny.

4 Hand_Prototyper = X
DA -

INFO I- Modelling Learning Online controlling - -

Gestures:

RELAXED

OPEN

SCISSORS

PINCH

THUMB

(=]
/
\

Zilozka Learning

Pro praci s nasledujicimi prvky je nutné mit propojeny akvizi¢ni systém BlTalino s kartou
se zesilovaci, véetné ptipevnéni nalepovacich elektrod pro vSechny tii kanaly. Nasledné
zapnéte AVR BlTalino a po stisknuti tlac¢itka TEST AQUISITION nékolik vtefin
vyckejte. Pokud je propojeni spravné, dojde bezprostiedné k zobrazeni signalt ze vSech
ttech kanall v levé casti okna, a tudiz snimani EMG aktivity. Pokud signal vykazuje
znamky pftilisSného Sumu (hodnoty nad 0,3 mV pfi neaktivnim svalu), zkontrolujte prosim
akvizi¢ni systém, v¢éetné moznych zdrojii ruseni. Je mozné, Ze v pribé¢hu snimani dojde
k vypadku signalu z mikrokontroléru. V tomto pfipadé restartujte mikrokontrolér a
piipadné cely program. Dalsi tlacitka slouZi pro zapnuti ucici sekvence pro jednotliva
gesta. Po kliknuti na tlacitko pockejte, dokud nedojde k zobrazeni signalu v levé ¢ésti.
Nasledné vykonejte pozadované gesto, nejlépe v casovych intervalech 5 s aktivity a 5 s
neaktivity. Takto pokracujte do ¢asového useku 20 s kdy dojde k ukonceni cyklu. Prvni
gesta jsou nutnd pro natrénovani modelu. Gesta palec nahoru a nlizky jsou volitelnym
rozsifenim modelu (hordi rozpoznavaci schopnosti). Udaje potiebné k natrénovani

modelu se ulozi do samostatnych soubora s koncovkou .mat. Posledni ¢asti ovladacich
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prvkl zahrnuji vytvoieni modelu SVM. Je nutné nastavit pocet optimaliza¢nich cyklil
algoritmu pro spravné natrénovani (nativné 15 cykld, v ptipadé zadani ¢iselné hodnoty 0
dojde Kk vypnuti optimalizaéni Bayesovy funkce a model nebude timto zplsobem

7w r

optimalizovan -> nizsi Casova naro¢nost za cenu horsi klasifikace).

"4 Hand_Prototyper = X
DEXNSR
INFO Modelling 1— Online controliing e =
1
TEST AQUISITION
0.5
Learning cycles:
0 1 1 1 1 L 1 1 L 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 OPEN
A
GRIP
0.5
THUMB
0 1 1 1 1 I i 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
SCISSORS
=
05+ Cycles of optimalisation function:
15
0 g : ! ; ; : X : ; create SVM model
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
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Zilozka online controlling

Op¢ét je vyzadovano propojeni se zafizenim BlTalino. Tlac¢itkem START/STOP bud'to
zapnete, nebo vypnete snimani signalu. V redlném case dochazi k vyhodnoceni
klasifikace signdlu a na zdkladé prahovych hodnot je pfifazen svalovy pohyb ke
konkrétnimu gestu, které je zobrazovano v levé Casti obrazovky. V piipade, Ze je
pozadovano statistické vyhodnoceni tspésnosti klasifikace, zapnéte funkci automatic
testing cycle véetné ulozeni parametriit do souboru results.mat. Tato funkce slouzi pro
nahodné generovani textovych fetézct pro snadnéjsi testovani klasifikace. Vystupem
Vv souboru jsou jednak indexy ndhodnych pozadovanych gest a indexy samotné
klasifikace. Soucasti souboru jsou hodnoty RMS z jednotlivych kanald.

"4 Hand_Prototyper = X

B B &) &
@ ®© NN >
| o e e

INFO Modelling Learning { Online controlling I . .-_.; ”,"

START / END CONTROLLING
0.9 r

0.8 Automatic testing cycle

0.7 +

RANDOM
GESTURE
LOOP

0.3
021

0.1
Automatic testing cycle: []ONIOFF (V] Save parameters

Diilezité informace

Pted spusténim jakéhokoliv sniméni signalu je nutné se ujistit, Ze souasné neni spusténa
jina akvizice. V tomto pfipadé€ je program nestabilni a mize dochazet k chybam. Proto
pfi pepinani karet programu je doporuc¢eno zkontrolovat, ze nedochazi k snimani signalu
a v ptipadé ze ano, pockat na dokonceni trénovaciho cyklu nebo opétovné stisknout
polohovatelné tlagitko pro zapnuti/vypnuti sniméani. Spatné klasifikace signalu miize byt
zpiisobena jednak Spatnym pfipevnénim elektrod (vCetné Spatné zvolené polohy
z hlediska svalu), Spatnym propojenim zesilova¢e a mikrokontroléru pfipadn¢ Spatné
natrénovanym SVM. Vyzkousejte jinou uroven aktivity svalu pfi trénovani, piipadn¢ jiné

nastaveni pro optimalizacni funkci.
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Podrobné vysledky klasifikace

1. méreni
Skutecna tfida
0 1 2 3 4 Trida Sp Se PPV ACC
0 848 | 4 3 17 9 881 0 0,991 | 0,970 |0,963| 0,935
©
;E 1 0 284 0 0 0 284 1 0,821 | 1,000 | 1,000
(O
[
U 2 5 6 229 | 25 0 265 2 0,979 | 0,979 | 0,864
(@]
avs
E 3 0 1 0 246 0 247 3 0,854 | 0,999 | 0,996
2
4 3 51 2 0 219 | 275 4 0,961 | 0,968 | 0,796
856 | 346 | 234 | 288 | 228 | 1952 0,921 | 0,983 (0,924
® Relaxovany sval
® Natazené prsty
® Seviené prsty
— © Gesto palce
E ® Gesto nuzky
o '
o oo
Q (]
H 08 @0 ! o L4
: N X L
. @ o o °
;0.5 ) . .‘3.
. Y
20.4\ o o ° . o
4 ° . ° ‘,:’2.00
< 02 | .
E -9 . 06
c
s o
T e e

Channel 1 /RMS/ - m. flexor digitorum

Channel 3 /RMS/

obr 1 — 3D zobrazeni pfiznakid RMS (1. méfeni)

Channel 3 /RMS/ - m. extensor digitorum

e
@
@

e
o

o
.
@

o
S

Channel 1 /RMS/ - m. flexor digitorum

09

o
S
spravné

obr 2 — mapa Kklasifikatoru (1. méreni)
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2. méreni
Skutecna tfida
0 1 2 3 4 Trida Sp Se PPV ACC
© 0 | 501 0 0 2 0 503 0 0,998 | 0,997 | 0,996 | 0,964
Ne)
}2 1 0 193 6 1 0 200 1 0,951 | 1,000 | 0,965
c
g 2 0 1 125 0 14 140 2 0,906 | 0,999 | 0,893
o
?:f 3 0 3 5 202 0 210 3 0,981 | 0,997 | 0,962
0
©
~ 4 1 6 2 1 110 | 120 4 0,887 | 0,992 | 0,917
502 | 203 | 138 | 206 | 124 | 1173 0,944 | 0,997 | 0,946
® relaxovany sval
® natazené prsty
m. extensor ® seviené prsty
digitorum © gesto palce
® | © gesto nuzky
. e S o
py .:. o o ¢
0.6 o o, 0
@
=
o4 L
< 04
§ 0.2 03
g 0.2
0 m. abductor
0 pollici

0.2

Channel 1 /RMS/ m. flexor digitorum 025

o Channel 3 /RMS/

obr 3 - 3D zobrazeni pFiznaki RMS (2. méieni)

Channel 3 /RMS/ - m. abductor pollici

0 0.05 0.1 0.15 0.2

Channel 1 /RMS/ - m. flexor digitorum

0.9

o
@

0.7

0.6

0.5

Pravdépodobnost spravné klasifikace

04

0.3

obr 4 - mapa klasifikatoru (2. méi‘eni)
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Skutecna trida
0 1 2 3 4 Trida| Sp Se PPV | ACC
K 417 | 14 19 7 0 457 0 0,887 | 0,942 | 0,912 | 0,852
= 2 |72 0| 22] 0| 9 1 | 0,735 | 1,000 | 0,750
c
g 11 2 164 | 16 21 214 2 0,896 | 0,970 | 0,766
~
E 29 0 0 142 5 176 3 0,751 | 1,000 | 0,807
~ 11 10 0 2 189 | 212 4 0,879 | 0,978 | 0,892
470 | 98 | 183 | 189 | 215 | 1155 0,8297| 0,978 | 0,825
® Relaxovany sval
® Natazené prsty
E ® Seviené prsty
° © Gesto palce
o @ Gesto nuzky
Q ®
‘E .. L) .0
D025 . . .. de
;0_2\.. 'oi". 0.. ‘onoo
a‘o.ws ?.o ®o0® .‘=° ® e
o
E 0.1 .’ o 04
< 0.05 -]
g 0
S 0.2 m.
S extensor
digitorum

0.25 0
Channel 1 /RMS/ - m. flexor digitorum~  Channel 3 /RMS/

obr 5 - 3D zobrazeni priznaki RMS (4. méieni)

Channel 3 /RMS/ - m. extensor digitorum
Pravdépodobnost spravné klasifikace

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25

Channel 1 /RMS/ - m. flexor digitorum

obr 6 - mapa klasifikatoru (4. méi‘eni)




Channel 3 /RMS/ - m. abductor pollici

® 04
0.3
0.6 0.2
0.4 0.2 0.1

0 0  Channel 1/RMS/-
m. flexor digitorum

Skutecna tfida
0 1 2 3 4 Trida| Sp Se PPV ACC
= 0| 221 0 0 0 0 221 0 (0,874|1,000| 1,000 | 0,838
11| 3 |69 0| 3 |o0] 75 1 |0,742|1,000| 0,920
c
|2 21 24 | 18 34 3 100 2 1,000 0,863 | 0,180
o
?E‘ 3 1 0 0 73 0 74 3 |0,664|1,000| 0,986
(%]
©
< |4 7 0 0 0 |116| 123 4 (0,975|0,985| 0,943
253 | 93 | 18 | 110 | 119 | 593 0,851| 0,97 | 0,8059
® Relaxovany sval
g ® NataZené prsty
§ ® Seviené prsty
:_g’ 0.35 ©® Gesto palce
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obr 7 - 3D zobrazeni piiznaki RMS (5. méieni)

Channel 4 /RMS/ - m. extensor digitorum
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Pravdépodobnost spravné klasifikace
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Channel 3 /RMS/ - m. abductor pollici

obr 8 - mapa klasifikatoru (5. méieni)
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C Vyvojovy diagram hlavni éasti kodu

2

b.stopBackground

v

[ END - button disabled ]

Gesture RELAX

Pa

Gesture OPEN

PE

Gesture GRIP

]

Gesture THUMB

]

+
’Iabelﬂ

Gesture
SCISSORS

'S ~

START - button enabled

y

b.startBackground

BITALINO and MODEL
parameters settings

INPUT: SVM model
parameter

BUTTON = Enabled

data=b.read

data>window

+

RMS

Y

label=predict(SVM
Model,RMS)

v

Y

MODEL TRAJECTORY -

based on label

Y
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D Obsah prilozeného DVD

Elektronicka verze bakaléaiské prace

Zdrojove kody pro spusténi programu — slozka Hand Prototyper
The Robot Toolbox for Matlab véetné dokumentace

BlTalino Toolbox

Vysledky méfeni

Videozaznam praktické ukazky funk¢nosti systému ve formatu .mp4
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