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Abstrakt

V této diplomové praci je realizovan systém pro klasifikaci myopotencialti gest ruky. Prvnim
cilem bylo wvytvorit hardware, ktery by byl schopen pfenést nezaruSeny a spravné zesileny
signal myopotencialt svall ke zpracovani do PC. Druhym cilem bylo naprogramovat algoritmus, ktery
myopotencialy klasifikuje do urCenych gest ruky.

Kombinaci filtrd 2. fadu a spravného zesileni byl vytvoren hardwarovy prototyp obsahujici Ctyii
meétici kanaly pro snimani myopotenciali. Z divodu pouziti aktivnich elektrod je uzivatel galvanicky
oddélen od zdroje.

Pro digitalizaci a pfenos dat byl vybran mikrokontrolér Arduino Nano a naprogramovan dle
vytvoreného komunika¢niho protokolu. Programovani pocitacové aplikace je realizovano v jazyce C#.
Zpracovani signalu a grafické zobrazeni méteného signalu probihd v realném case. Dle algoritmu
adaptivni segmentace je zjiStovana hranice provedeného gesta. Pomoci navrzenych fuzzy mnozin a
systému vahovani je uréeno jedno z péti (nebo zadné) gest ruky, které bylo provedeno.

Kli¢ova slova

EMG, myopotencialy, fuzzy, adaptivni segmentace, C#

Abstract

Realization of the system for classification of hand’s gestures is described in this master’s thesis.
The first goal was to create hardware that would be able to measure signal of myopotentials for computer
analysis without external noise and with right amplification. The second goal was to program an
algorithm which could classify specific gestures of hand.

Hardware prototype of four measuring channels was created by combination of 2™ order filters
and right amount amplification. The user is isolated from the power source using galvanic isolation
because of usage of active electrodes.

For digitizing the data, the Arduino Nano microcontroller was selected and programed using
defined communication protocol. The computer software is programed in C# programming language.
Signal processing and drawing to user interface is in real time. The one of five possible gestures that
user made is chosen using fuzzy logic and designed system of scaling.

Key words
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Seznam pouzitych zkratek

ATP — adenosintrifosfat

AVR — prameér rektifikovanych hodnot (z angl. Average Rectified Value)

CMAP — sumarni ak¢ni potencialy svalu (z angl. Compound Muscle Action Potential)
EMG - Elektromyografie

FFT —rychla Fourierova transformace (z angl. Fast Fourier Transformation)

LBP — logaritmicky vykon pasma (z angl. Logarithmic Band Power)

MUAP — akéni potencidl motorické jednotky (z angl. Muscle Unit Action Potential)
RMS - stfedni kvadraticky pramér (z angl. Root Mean Square)

SFEMG — EMG jednoho svalového vlakna (z angl. Single Fiber EMG)
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1 Uvod

Stale vice rozsifujici se trend nositelnych komplexnich zatizeni, vedl ke tvorbé této prace.
V dnesni dobé je cilem nositelnych technologii, co nejvice zjednodusovat kazdodenni aktivity uzivateld
anebo kontinualni ziskavani informaci v pribéhu dne. Pod kontinudlnim ziskdvanim informaci je mozné
si predstavit napfiklad hodinky, které nam po cely den méfi tep, pocitaji kroky a vyhodnocuji tim
celkovou fyzikou aktivitu. Co kdyby bylo mozné ovladat zvolené aplikace v pocitaci ¢i telefonu, pouze
pomoci provedenim gesta ruky? Pravé timto tématem se zabyva nize popsana prace.

V prvni kapitole je popsan obecny princip vzniku myopotenciali na irovni bunky. Jak funguji
synapse, co to je motoricka jednota, jak dochazi ke kontrakci svalu a v neposledni fade jsou také popsany
svaly predlokti, ze kterého budou myopotenciadly snimany. Princip snimani myopotenciald popisuje
nasledujici kapitola elektromyografie. Zde jsou popsany elektrody pouzivané k neinvazivnimu mefeni
EMG, jejich konstrukce a materialy. Dale je popsan obecny funkéni diagram elektromyografu a
nasledné hodnoceni elektromyografického signalu.

Cést reser$e shrnuje poznatky, které byly v této oblasti doposud objeveny. Cilem reser$ni &asti
bylo zjistit, jaky je optimalni navrh hardwaru pro snimani myopotenciald. Jaké typy filtrti byvaji pouzity,
velikost zesileni a konstrukce samotného hardwaru. Druhou hledanou informaci bylo, jaké autofi pouzili
algoritmy pro samotné zpracovani a hodnoceni snimanych signalti, jejich porovnani a hlavné tispéSnost
dosazena jednotlivymi metodami.

V ¢asti zabyvajici se hardwarem je popsan piesny postup navrhu prototypové desky pro méteni
myopotencialtl. Je zde popsana tvorba symetrizatoru napéti pro napajeni operacnich zesilovacu a také
navrh galvanického oddéleni USB. Nasleduje popis navrhu filtr pro méfici kanaly a také zesileni
pottebné k ptevodu analogového signalu na digitalni.

Softwarova cast se zaobira tvorbou algoritmu pro spravnou klasifikaci gesta. Nejprve je popsan
komunikaéni protokol, skladba paketu a zpracovani piijatych dat. Princip adaptivni segmentace, ktera
nam automaticky hleda v signalu segmenty gest, je popsan v kapitole spolu se vzorci pro jeji aplikaci.
Posledni kapitola softwarové Casti je zamétfena na samotnou klasifikaci gest, ke které je vyuzito fuzzy
mnozin a systému vahovani.
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2 Vznik EMG a jeho Sireni

V této kapitole bude rozebrana anatomie a kineziologie pficné pruhovanych (kosternich) svala.
Zejména bude zaméfena na svaly horni koncetiny, jejich dynamiku a aktivitu jednotlivych svalil pfi
ruznych pohybech ruky.

2.1 Nervovy prenos

2.1.1 Nervova buinka

Nervova butika (lat. neuron) je zakladni anatomickou a funk¢ni jednotkou nervové soustavy.
Neuron tvoii télo a vybe&zky (viz Obr. 2-1). Vybézky vedouci vzruch dostfedivym smérem jsou
nazyvany dendrity a vybézky vedouci vzruch odstfedivym smérem jsou nazyvany axony. Dendriti je
zpravidla vétsi pocCet a byvaji kratsi. Oproti tomu axony mohou mit délku od nékolika milimetrii az po
metr, proto se vyuzivany pro pfenos informace na vétsi vzdalenost. Neurony, které pfimo inervuji
kosterni svaly jsou nazyvany motoneurony.

[1][2]

Dendrity

Jadro Synaptické

uzliky
Télo (Soma)

Axon P

y Ranvierovy

. ;. zarezy
-
> = - Myelinova pochva
Obr. 2-1 Stavba neuronu [3] (upraveno)

2.1.2 Synapse

Synapsi je nazyvano spojeni dvou bunék, kde alespon jedna znich je neurdlniho ptvodu.
V lidském téle je synapticky pienos nejcastéji tvofen chemickou synapsi pomoci mediatoru. Neurony
se v synapsi piimo nedotykaji, ale je mezi nimi tzv. synapticka Stérbina o Sifce asi 20-30 nm. Do této
Stérbiny je vyloucen neurotransmiter pii pfichozim akénim potencialu, ktery zptisobi vznik synaptického
potencialu na druhém neuronu. Znazornéni principu tohoto procesu je zfetelné viditelné na Obr. 2-2.

[4]
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Odesilaci f— Elektricky signal

neuron

Chemicky signal

Synapse

Prijimaci
neuron

Obr. 2-2 Znazornéni chemické synapse [3] (upraveno)

Nervosvalova ploténka je zvlastni typ chemické synapse, kterou se zajistuje pirenos informace
z neuronu na vlakno kosterniho svalu. Pomoci ploténky je prenasen signal pro vznik akéniho potencidlu
na sarkolemé&'. Vznik ak&niho potencidlu zavisi na velikosti ploténky, mnozstvi aktivovanych receptorti
a poctu otevienych Na" kanala v okoli ploténky.

[4]

2.2 Klidovy a ak¢ni potencial

V klidovém stavu je potencionalni rozdil mezi intracelularni a extracelularnim prostorem
pfiblizné -90 mV. Tento potencial vznika nerovnomérnou distribuci iontl na obou stranach membrany.
Toto je zplisobeno semipermeabilitou membrany, ktera je v klidovém stavu malo propustna pro kationty
Na* a vysoce propustna pro kationty K*. Nervové a svalové butiky miizou v§ak membranovy potencial
meénit. Pfi narustu propustnosti membrany pro Na* ionty dochazi ke zmén¢ klidového potencialu, ktery
se stavd méné negativni. Pii dosazeni tzv. prahové hodnoty (-50 mV az -70 mV) se prudce zvysi
propustnost membrany pro Na' ionty, které za¢nou proudit do nitra buiiky. Tato faze se nazyva
depolarizace, jelikoz prudce klesa membranovy potencial. Membranovy potencial klesa natolik, Ze je
na zlomek milisekundy kladny. Odezvou na to je zvySeni propustnosti pro K ionty a sniZeni
propustnosti pro Na' ionty, ¢imz se buiika navraci do klidového stavu. Na okamzik je dokonce
polarizace vyssi, nez byl v plivodnim stavu, coz je zpusobenou prudkou zménou propustnosti pro vyse
uvedené ionty.

Tésné po vzniku akEniho potencidlu je membrana v absolutni refrakterni dobie. To znamena, Ze
na membrané neni mozné vyvolat akénim potencial zadnym podnétem. Po odeznéni této doby prechazi
bunika do relativni refrakterni doby. Coz znamena, ze akéni potencial mize byt vyvolan, ale pouze

! Sarkolema — cytoplazmatickda membrana svalovych bunék.
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stimulem vys§im neZ je obvyklé za klidového stavu. Pribéh idealniho akéniho potencialu kosterniho
svalu miiZze byt pozorovan na Obr. 2-3.

+40 7
) 1
__E__ +20
= 2-
g 04
c
Q
e -204

I

anovy po
IS
o
1

S -60-
E s LD L L] LLLL L L LD L L L] e
[} 1
E -804 1 |
4
0 1 2 3 4
cas (ms)

Obr. 2-3 Prubéh idealniho akéniho potencialu kosterniho svalu. 1 — klidovy membranovy potencial, 2 — depolarizace,
3 —repolarizace, 4 — hyperpolarizace (refrakterni doba)

Vznik akéniho potencialu se fidi dle zakona vSe nebo nic. To znamena, Ze pokud podnét dosahne
prahového nebo vyssiho potencialu, tak odpoveédi bude akéni potencial.

[11[4]
2.3 Sval

Svalstvo je elastickou tkani, ktera se vyznacuje schopnosti kontrakce a nasledné relaxace. Sval
se sklada ze svalovych vlaken a vaziva, které spojuje a obaluje svalova vlakna. Obecné svalstvo délime
na:

e gvalstvo pficné pruhované

e hladkou svalovinu

e srdecni svalovinu
Jelikoz cilem této prace je snimat elektromyografické signaly z predlokti, bude se zabyvano pouze
svalstvem pficné pruhovanym.

[3]

2.3.1 Motoricka jednotka

Motoricka jednotka sestava mi$ni motoneuron, jeho axon a vSechna svalova vlakna, ktera jsou
timto motoneuronem inervovana. Je také nejmensi Casti svalového systému, kterou jde samostatné
aktivovat. Pocet svalovych vlaken, kterd vytvari motorickou jednotku, se lisi dle pozadavku na silu a
piesnost kontrakce jednotlivych svali.
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Na motoneuronech je velké mnozstvi synapsi z aferentnich drah perifernich nervii, ale hlavné
synapsi ze spinalnich descendentnich drah. Kazda z téchto synapsi mtize zptisobit na motoneuronu bud’
excitacni nebo inhibiéni postsynapticky potencial. Pokud soucet postsynaptickych potencialti prekroci
prahovou hodnotu, vznikne akéni potencial. Ten se §ifi po axonu motoneuronu do nervosvalové
ploténky, ptes kterou aktivuje vSechna svalova vlakna v motorické jednotce. Ilustrace pifenosu je
zobrazena na Obr. 2-4.

[2][6]

Motoneuron

Axon motoneuronu

Nervosvalové ploténky

Obr. 2-4 Motoricka jednotka [7] (upraveno)

2.3.2 Kontrakce kosterniho svalu

Kazdé svalové vlakno se sklada az z tisicti dlouhych vlaken nazyvané myofibrily. Myofibrily
jsou tvofeny polymery aktinu a myozinu. Tyto proteiny tvofi spoleéné molekularni aparat pro svalovou
kontrakci. Pti té dochazi ke zkraceni svalu, pricemz objem zlstava stejny.

Pokud vysle motoneuron adekvatni podnét pro kontrakci, dochézi skrze nervosvalovou ploténku
k depolarizaci bunéénych membran a poté i celého svalového vlakna. Pii depolarizaci dojde k uvolnéni
Ca*"ionti, coz zplsobi pohyb aktinovych a myozinovych vlaken. Tento cely proces spusti rozklad ATP,
z néhoz vznikne energie, diky které se vldkna aktinu a myozinu zasunou do sebe a vznika kontrakce
svalu.

Sila kontrakce je pfimo umérna jak poctu aktivovanych motorickych jednotek, tak frekvenci
jejich aktivity. Jeden akéni potencidl miize aktivovat pouze jednu motorickou jednotku. Cim vétii je
potiebna vysledna sila, tim vice se zapojuje dalSich motorickych jednotek a zvySuje se frekvence jejich
¢innosti. Tento jev se nazyva nabor motorickych jednotek.

[2](4][8]

2.3.3 Svaly predlokti

Svaly ptedlokti se déli na tfi skupiny a to pfedni skupina, lateralni skupina a dorsalni skupina.
Nize uvedené svaly jsou vybérem z celé svalové skupiny predlokti. Tyto svaly byly vybrany na zakladé
teoretickych predpokladi nabytych ze znalosti anatomie a fyziologie. Je oéekavano, Ze prave tyto svaly
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budou hrat nejdilezitéjsi roli pti snimani EMG signalu pfi jednotlivych gestech ruky. Jednotlivé svaly
predlokti jsou zobrazeny na obrazku Obr. 2-5.
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Obr. 2-5 Svaly predlokti [9]
Extensor digitorum communis

Tento sval patii do dorsalni skupiny svali predlokti. Je to takzvany natahovac prsti, jelikoz je
upnut ke §lacham 2.-5. prstu. Je inervovan nervem nervus radialis a zvySenou elektrickou aktivitu svalu
je mozné pozorovat pii natahovani prstl a flexi zapésti.

Extensor carpi ulnaris

Tento sval taktéz patti do dorsalni skupiny svalti pfedlokti. Je nazyvan natahovaem zapésti,
protoze je jeho funkci dorsalni flexe a ulnarni dukce zapésti. Pti téchto pohybech miizeme detekovat
elektrickou aktivitu svalu a inervaci zajiStuje nervus radialis.

Extensor carpi radialis longus

Sval fadime do lateralni skupiny svalii pedlokti a jinak ho nazyvame dlouhy zevni natahovac
zapesti. Jeho primarni funkci je dorsalni flexe a radialni dukce zapésti, pfi nichz mize byt pozorovana
nejvetsi elektrickd aktivita toho svalu. Sval je inervovan nervem nervus radialis.

Flexor digitorum profundus

Sval patii do piedni skupiny svali predlokti a téZ je nazyvan hluboky ohyba¢ prstt. Kazda slacha
se upina na bazi distalniho ¢lanku 2.-5. prstu a ohyba prsty ve vSech kloubech, které piebiha. Je
inervovan nervy nervus medianus a neruvs ulnaris. Elektrickou aktivitu mizeme pozorovat pti ohybani
prsti.
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Flexor carpi ulnaris

Tento sval se fadi do pfedni skupiny svald pfedlokti. Je nazyvan ohybacem zapésti, jelikoz jeho
hlavni funkci je flexe zapésti a také napomaha flexi loketniho kloubu. Sval je inervovan nervem nervus
ulnaris a elektrickou aktivitu miizeme pozorovat prave pti flexi zapésti.

Flexor carpi radialis

Sval je zatazen do skupiny pfednich predloketnich svald a je jinak nazyvan zevni ohybac
zapésti. Je inervovan nervem nervus medianus. Jeho hlavni funkci je flexe a radialni dukce zapésti a
také napomaha flexi loketniho kloubu.

[5][10]
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3 Elektromyografie

Elektromyografie (zkr. EMG) je diagnostickd metoda, pomoci které jsou snimany bioelektrické
signaly kosterniho svalstva. Vysledny zdznam bioelektrického signalu nazyvame elektromyogram.
Touto metodou lze ziskat cenné informace o stavu svalového aparatu, poptipadé jeho poruch. Samotné
snimani EMG lze provadét invazivné ¢i neinvazivng. Pfi invazivnim snimani lze méfit elektrickou
aktivitu na trovni jediného svalového vldkna, pfi¢emz pfi neinvazivnim snimani je nejCastéji métena
aktivita celého svalu.

[11]

3.1 Elektrody pro neinvazivni snimani EMG

V dnesni dobé je na trhu dostupnych mnoho typa elektrod, proto je dilezité zvolit spravné
elektrody pro danou aplikaci. Jednim z dilezitych faktort je samotna velikost elektrod. Malé elektrody
s prumérem 0,5 cm a rozestupem 1 cm by se napiiklad vyuzili pro snimani oblicejovych svalii s vysokou
selektivitou. Naopak elektrody o priméru 1 cm a rozestupu 2-3 cm muzou byt pouzity pro snimani
signalu z vétsich svald. Cim vice se zvétSuje rozestup mezi jednotlivymi elektrodami, tim se stava
meéteni vice regionalni a méné selektivni.

Plovouci elektrody jsou jednim z nejpouzivanéjSich typi elektrod. Tento typ najde nejlepsi
vyuZiti pfi snimani dynamickych pohybt.. V malé dutince je umisténa elektroda, ktera je pfiblizn¢ 1 mm
nad povrchem kiize. Tato dutinka je poté naplnéna elektrolytickym médiem pro zajiSténi pienosu
potencialu ze svalu na snimaci elektrodu (viz Obr. 3-1). Elektrody jsou vyrabény v provedeni Ag/AgCl.
Diky tomuto konstrukénimu fesenti, je tento typ elektrod méné nachylny na pohybové artefakty.

[12]
kovovy disk izolacni kryt vnéjsi kontaktni
vodic

ochranna
folie

prostor pro podloZka napusténa

oboustranny samolepici elektrolyt elektrolytem

krouZek

Obr. 3-1 Plovouci elektroda ve dvou riznych provedenich.

Pro snimani EMG nad ur¢itou oblasti mohou byt elektrody sdruzeny do tzv. multielektrod. Tyto
elektrody sdruzuji vetsi pocet elektrod to urcité geometrické konfigurace. Nejcastéji to byva bud’to pasek
(angl. strip) nebo miizka (angl. grid). Elektrody na pasku jsou umistény vedle sebe s urcitym
rozestupem. Tento rozestup je dan pravé tim, jak velkou oblast je pozadovano snimat a s jakou
selektivitou. Pasek mensich rozmérd s malym rozestupem elektrod bude disponovat velkou selektivou
a moznosti méfit potencial napfiklad jednoho svalu nebo jeho ¢asti. Kdezto pasek s vét§imi rozmeéry a
rozestupy elektrod bude pouzit na méteni elektrické aktivity vétsich svalti nebo svalovych skupin. Stejné
pravidlo plati u multielektrody typu mfizka, pouze s rozdilem v geometrickém uspotadani jednotlivych
elektrod. Jak jiz napovida nazev, elektrody jsou zde rozmistény do tvaru 2-D miizky. Jednotlivé
elektrody jsou nejCastéji umistény na povrchu ohebné silikonové podlozky nebo na podlozce
v prohlubnich. Demonstraci ohebnosti multielektrody a rozmisténi jednotlivych elektrod je znazornéno
na Obr. 3-2. Pti pouziti se aplikuje vodivy gel, ¢imz se multielektroda stava plovouci a jsou zde
vyznamn¢ potlaceny pohybové artefakty.

[11][12]
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Obr. 3-2 Ohebna multielektroda typu miiZka s ohebnymi konektory. [13]

3.2 Elektromyograf

Elektromyograf je zdravotnicky elektricky piistroj pomoci kterého snimame elektrickou aktivitu
svali. Vystupem elektromyografu je elektromyogram na kterém hodnotime stav neuromuskularniho
systému. EMG signal miizeme také zpracovat pro vyhodnocovani gest oblic¢eje nebo urcité koncetiny,
coz je cilem této prace. Zakladni blokové schéma elektromyografu je zobrazeno na obrazku Obr. 3-3.

- Snimaci 3 Potlaceni 3 Pristrojovy - Pasmova
- elektrody impulst zesilovag - propust ]
Pamét Pamét
N A
A 4 A 4
Zesilovad > Signdlovy €—> Ridiclpoditad |€—=» PC
Pacient procesor
A 4
Stimulaéni P . .
elektrody Stimulator

Obr. 3-3 Blokovy diagram elektromyografu

3.2.1 Technické vybaveni elektromyografu

Kazdy elektromyograf musi byt sestaven s urcitych elektrickych soucastek volenych tak, aby
zajistily co nejidealnéjsi zpracovani signalu, pro jeho nejlepsi vyhodnoceni. Signal musi byt nejprve
zesilen pomoci predzesilovace a pfistrojového zesilovace, ktery také zajistuje galvanické oddéleni
pacienta od elektrické sité¢. Dale musi byt se signalu vyfiltrovano pozadované frekvencni pasmo a
eliminovany pohybové artefakty. Kazdy elektromyograf by mél umoziiovat sniméani jak pomoci
intramuskularnich elektrod, tak pomoci povrchovych elektrod a také volbu mezi bipolarnimi a
unipolarnimi svody. VétSina elektromyografi byvad vybavena také stimulatorem pro méfeni
somatosenzorickych a motorickych evokovanych potencialu.

[1][11]
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Signal generovany svaly a perifernimi nervy ma velice nizkou amplitudu, pfiblizné v rozmezi
20 uV az 90 mV, proto je dalezité tento signal patficné zesilit. Takto nizky signal potfebujeme zesilit
az 100 000x. Pfi snimani pomoci intramuskuldrnich elektrod mize byt naméfend amplituda vyssi.
Jednim dillezitych pozadavkl pro pfedzesilovac je vysoky vstupni odpor (alespoii 100 MQ), z ditvodu
malé plochy u intramuskularnich elektrod. Z tohoto dtivodu jsou voleny, pro pfepinani mezi unipolarnim
a bipolarnim méfenim, klasické relé namisto polovodicovych.
[11][15]
Dalsim dtlezitym faktorem je spravna filtrace signalu, které lze dosdhnout jak analogové tak
digitalné. Elektromyograficky signal mtize dosahovat frekvenci az 10 kHz, coz ho vyrazné¢ odliSuje od
jinych biologickych signalll. VEétsinou je pro kazdy méfici kanal zafazena pasmova propust, které ma
dolni mezni kmitocet 5 Hz a horni mezni kmitocet 500 Hz pro povrchové elektrody. U intramuskuldrnich
elektrod byva horni mezni kmitocet 10 kHz. Déle musi byt odfiltrovdna frekvence sitového ruseni
50 Hz.
[2][14]

3.3 Hodnoceni elektromyografického signalu

K analyze a naslednému hodnoceni elektromyografického signalu se nejvice vyuziva detekce
zmén frekvencniho spektra a amplitudy v Case. Samotny nezparcovany signal EMG nese také dilezité
informace. Lze z n¢j vyhodnotit, zda je méteny sval aktivni ¢i nikoliv nebo vyhodnotit aktivitu svalu pii
ur¢ité cinnosti. Pro presnéjsi hodnoceni a dal$i praci je vSak nezbytné signal dale zpracovat.
NejcasteéjSimi mefenymi modalitami jsou sumdrni akéni potencidly svalu (CMAP), akéni potencial
motorické jednotky (MUAP) a EMG jednoho svalového vlakna (SFEMG).

3.3.1 Analyza amplitudy

Aktivace svalu je spojena s akénim potencialem motorické jednotky jej inervujici. V idealnim
piipadé by mél sval v klidovém rezimu vykazovat aktivitu 0 V a pii pfekroceni aktiva¢niho prahu by
mél dojit k jeho kontrakci. Jelikoz se signal sklada z mnoha hrotovych amplitud o vysoké frekvenci a je
nutno signal upravit zpracovatelné podoby. NejcCastéjSim zpiisobem byva rektifikace a nasledné
vyhlazeni signalu.

[16]
Rektifikace
Hodnoty amplitudy EMG se pohybuji kolem nuly, ¢ili jak v zapornych, tak v kladnych hodnotach. Pti
zprumérovani t€chto hodnot by byl vysledek teoretiky roven nule, proto se vyuziva rektifikace. Pomoci
rektifikace bud’to odstranime zaporné hodnoty ze signalu (half wave rectification) nebo zaporné hodnoty
pteklopime do kladnych (full wave rectification).

[17]
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Obr. 3-4 Priklad rektifikace (full wave rectification).
Vyhlazeni

Rektifikovany signal stale obsahuje ostré hrotové amplitudy, proto se prechazi k vyhlazeni signalu.
Vnikne nam jakasi obalka signalu, kterou 1ze pak daleko jednoduseji zpracovavat. K vyhlazeni signalu
se nejCasteji vyuziva prumérovani rektifikovanych hodnot (AVR z angl. average rectified value) nebo
vypoétem stiednich kvadratickych hodnot (RMS z angl. root mean square).
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—RMS EMG
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=400
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Obr. 3-5 Rektifikovany signal (Zluté), RMS (Cerné€). [18]
3.3.2 Frekven¢ni analyza

Pro frekven¢ni analyzu byva vyuzivan pfevod z ¢asové oblasti do frekvenéni, pomoci rychlé
Fourierovy transformace (FFT). Vypocet FFT probihd ze surovych, ptedem neupravenych dat. Cilem
frekvencni analyzy je ziskani frekvencniho a vykonového spektra EMG signalu. Nejcastéji hodnocené
parametry jsou prumérna frekvence, stfedni hodnota frekvence a vinovy rozsah spektra.
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Obr. 3-6 Vyuziti FFT pro frekven¢ni analyzu EMG ziskané z biceps brachii. [19]

Jednim z problému vyuziti FFT je aliasing. Tento jev vznika, pokud neni dodrzen Nyquistiv
teorém, ktery ndm fika, ze vzorkovaci frekvence musi byt minimalné 2x vEtsi nez nejvyssi frekvence
v signalu. Pro FFT analyzu EMG signalu se vSak doporucuje az 4x vétsi frekvence aby se zamezilo
aliasingu.

[19]

22



4 ReSerse

4.1 Uvod

ReserSe se zabyva sumaci aktudlnich poznatki na poli snimani EMG a jeho vyuziti

v nositelnych elektronickych zafizenich. Hlavnim cilem je zjisténi postupli a metod ke spravnému

snimani EMG a také metody tvorby algoritmi pro spravné rozpoznavani gest pii pohybech ruky.

4.2 Clanky

Nazev: A Versatile Embedded Platform for EMG Acquisition and Gesture Recognition

Autor: S. Benatti; F. Casamassima; B. Milosevic; E. Farella; P. Schonle; S. Fateh T. Burger; Qiuting

Huang; L. Benini

Publikovano: 2015 IEEE Transactions on Biomedical Circuits and Systems, Vol. 9, No. 5, October

Autori Clanku vytvofili elektronické zafizeni pro rozeznani gest ruky ze snimaného EMG

signalu. Jednim z cilti prace bylo veskeré zpracovani signalu a rozeznani gest provést pfimo na DPS a

ne pomoci koncového software. Vysledky jsou v pribéhu srovnavany se dvéma dalSimi zatfizenimi.
Bylo zjisténo, ze nejlepSich vysledkd bylo dosazeno pomoci 7 pard elektrod, kde se méfi

diferenéni potencial mezi protéjSimi elektrodami. Elektrody jsou pfipojeny k Cerebro ASIC

(Application Specific Integrated Circuit), kde probiha predzpracovani biologického signalu. Samotné
zpracovani signalu probiha v ARM Cortex M4 MCU, ktery je vybaven FPU, RAM o velikosti 192 kB
a FLASH od velikosti 1 MB. Pro pfenos signalu do koncové aplikace bylo zvoleno Bluetooth specifikace

2.1 z divodu pienosu dat pti vysokych rychlostech. Elektronika je osazena na Sestivrstvé DPS, kde jedna

z vrstev je pouze zem pro oddéleni napajeci a signalové vrstvy.
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Obr. 4-1 Blokové schéma zarizeni

Pro rozpoznani gest autoii zvolili metodu strojového uceni SVM. Ale bylo zddraznéno, Ze se

jednotlivé znamé metody pro nauceni a urceni gest ve vysledku moc nelisi.

[20]

Autofi ¢lanku zvolili Cisté hardwarové feSeni segmentace gest bez pouziti koncového

zpracovani signalu v pocita¢i. Z tohoto projektu mohou byt Cerpany cenné informace tykajici se

hardwarového zpracovani signalu a mozna kombinace se zpracovanim softwarovym.
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Nazev: Electrode Layout of Wristband EMG Measuring Device for Hand Gesture Recognition
Autor: H. Motoyama; T. Inoue; Y. O. Kato; J. Ozawa
Publikovano: 2015 IEEE International Conference on Consumer Electronics

Tento ¢lanek se zabyva idealnim rozlozenim elektrod na zapésti pro detekci gest. Cilem bylo
redukovat mnozstvi elektrod po spravnou detekci gest. Pti této studii bylo testovano klasické rozmisténi
elektrod, kde jsou 2 aktivni elektrody umistény na jednom svalu a je méfen jejich diferen¢ni potencidl a
tzv. crossover layout, kde nejsou elektrody umistény na stejném svalu vedle sebe, nybrz na svalech
jinych (napft. vedlejsich). Tudiz se méii diferencni potencial dvou riznych svall a ne oblast na jednom
svalu. Pro piesné€jsi meteni byl zakomponovan také 3-D akcelerometr.

3-D Akcelerometry

Aktivni elektrody

Obr. 4-2 Prototyp naramku pro snimani EMG

Pti testovani na 5 subjektech bylo zjisténo, Ze crossover layout dokaze rozpoznat stejna gesta
jako standartni rozlozeni elektrod, pfi pouZiti polovicniho mnozstvi elektrod. Pokles presnosti pti pouZiti
crossover layout byl pouze 3 %. OvSem je zdlraznéno, Ze je tuto metodu ovérit na rozsifenéjsich testech
a potvrdit tak jeji efektivitu.

[21]

Vysledkem této prace je dikaz, ze mize byt dosazené skoro stejné piesnosti segmentace
jednotlivych gest zapésti pti pouziti mensiho poctu elektrod a tzv. crossover layoutu rozmisténi elektrod.
Toto rozlozeni mize vést ke snizeni poctu elektrod pouzitych pro snimani, avSak
s pravdépodobné nutnym pfidanim akcelerometri.

Niazev: Gesture Segmentation and Recognition with an EMG-based Intimate Approach
Autor: F. Carrino; A. Ridi; E. Mugellini; O. A. Khaled; R. Ingold
Publikovano: 2012 Sixth International Conference on Complex, Intelligent, and Software Intensive
Systems

V tomto ¢lanku je popsan vyvoj systému pro rozeznani gest na zakladné€ snimani EMG signalu.
Byly pouzity 4 elektrody, kde 2 elektrody jsou umistény na triceps a dal$i 2 na predlokti. Pro sniméani
EMG bylo pouZito zatizeni MQ-16 od Marq-Medical z dtivodu nizké hmotnosti a bezdratového pienosu
pomoci Bluetooth. Data byly pfeneseny do pocitace a pomoci OpenViBE platformy probéhla analyza
signalu pro potifebu segmentace gest.

Naméfeny EMG signal je zesilen a pfeveden na digitalni hodnoty pomoci 16 bitového A/D
prevodniku. Poté je ptiveden Butterworthtiv filtr 4. fadu s dolni mezni frekvenci 20 Hz a horni mezni
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frekvenci 450 Hz. Dale je signal segmentovan do posuvnych oken (sliding window strategy) o délce
256 ms s prekryvem 128 ms. Z téchto oken je pak métena Efektivni hodnota (Root Mean Square),
Logaritmicky vykon pasma (Logarithmic Band Power) a stfedni absolutni hodnota (Mean Absolute
Value). Na zaklad¢ téchto hodnot je provedena klasifikace gest nebo klidového stavu pomoci Linearni
diskriminac¢ni analyzy (Linear Discriminant Analysis).
V zavéru byly testovany 2 gesta a to pro flexi ¢i extenzi zapésti. Bylo zjisténo, ze systém
rozpozna gesta s presnosti 95,88 %.
[22]

V ¢lanku se autofi zabyvaji segmentaci dvou gest pii snimani EMG z tricepsu a predlokti. Dle
mého nazoru je umisténi elektrod na triceps, pfi rozpoznani gest flexe a extenze zapésti, zbytecna.
Elektrody mohly byt umistény jinde na ptedlokti pacienta, coz by vedlo k vétsi mobilité, nebo se pokusit
gesto rozpoznat pouze ze dvou elektrod umisténych na predlokti. Zajimavé a pfinosné je ovsem pouziti
Butterworthova filtru a nasledné zpracovani signalu pomoci oken. Vysledné pocitané parametry mohou
byt dalezité pro spravné rozpoznani gest.

Nazev: Hand Sign Classification Techniques Based on Forearm Electromyogram Signals
Autor: Takeshi Tsujimura; Kosuke Urata; Kiyotaka Izumi
Publikovano: 2015 International Conference on Informatics, Electronics & Vision (ICIEV)

Tato prace se zabyva rozeznani gest kamen, niizky, papir na zakladné dvou rtiznych ptistupi.
Na zéklad¢ anatomickych predpoklad a méfeni bylo zjisténo, Ze pti riznych gestech se aktivuje jeden
¢i vice z predem zminénych svall, jak miizeme vidét v tabulce Tab. 4-1.

Tab. 4-1 Tabulka aktivity svalii p¥i jednotlivych gestech. O:sval je aktivni, X :sval neni aktivni

Sval Kamen Niizky Papir
Ch. 1 Extensor pollicis brevis X X (@)
Ch.2 Extensor digitorum X @) )
Ch.3 Flexor digitorum profundus O X X

Pro méfeni byly pouzity 3 elektrody. Jedna na svalu extensor pollicis brevis, druha na svalu
extensor digitorum a tteti na svalu flexor digitorum profundus. Jako zatizeni pro méteni EMG byl zvolen
elektromyograf's vzorkovaci frekvenci 10 kHz a 16 bit A/D ptfevodnikem. Zaroven byl signal integrovan
a preveden tak na IEMG (Integrated EMG). Oba tyto signaly jsou pak ptrivedeny do PC a zde
vyhodnoceno tzv. AIEMG (Average Integrated EMQ), které ptedstavuje pramér EMG signalu za urceny
Cas.

Prvnim pfistupem pro méfeni byla empirickd prahova metoda (Empirical Thresholding
Method). Nejprve je v tomto algoritmu rozhodnuto, zda je méfeny sval aktivni ¢i nikoliv. Poté je na
zakladé AIEMG a nastavenych prahovych hodnot vybrano odpovidajici gesto. Prahové hodnoty byly
urCeny z experimentalniho méfeni. Pro kanal Ch. 1 byla prahova hodnota 0,6 V, pro Ch. 2 0,78 V a pro
Ch. 3 0,62 V. Na zékladné rozhodovaciho algoritmu zobrazeného na obrazku Obr. 4-3 je rozhodnuto o
které gesto se jedna.
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Obr. 4-3 Algoritmus pro prahové rozhodovani

Empiricka prahova metoda spravné urcila gesto v 93 % ptipadu.

Druhou testovanou metodou byla meta heuristicka metoda zaloZena na genetickém algoritmu.
Bylo vytvoteno 50 instanci pro kazdé gesto, které slouzily pro nauceni genetického algoritmu. Velikost
populace byla zvolena 3000 a maximalni pocet generaci zvolen 300. Prvni nauceni genetického
algoritmu bylo provedeno na populaci o0 3000 s maximalni hloubkou 20, kfizenim 1.0 a vyskytem mutaci
0.9. Vysledny algoritmus byl uren reprodukci generaci s nejlepsi fitness funkci. Tato metoda byla
uspésna v 99 % pripadu.

[23]

Tento vyzkum dobfe porovnava rozliSeni tii gest se stejnym elektromyografem, ale jinym
softwarovym zpracovanim. Pouziti genetického algoritmu se ukazalo velmi ptesné (pfesnost az 99 %),
proto stoji urcité za zvazeni pouziti tohoto algoritmu v cilové aplikaci.

Nazev: Hand Posture and Gesture Recognition using MYO Armband and Spectral Collaborative
Representation based Classification
Autor: Ali Boyali; Naohisa Hashimoto; Osamu Matsumoto

Publikovano: 2015 IEEE 4th Global Conference on Consumer Electronics (GCCE)

Tento ¢lanek se zabyva analyzou EMG signalu, rozpoznani gest a kvalitou rozpoznavani gest.

Pro snimani EMG je vyuzit MYO armband od Thalmic Labs, ktery je zaméfen na rozpoznavani gest
ruky dle snimani EMG a naslednou komercializaci této technologie. Pro rozpoznani Sesti riiznych gest
jsou v této praci pouzity metody zvané Subspace Clustering (SC) a Collaborative Representation based
Classification (CRC). Nejprve byla nasnimana data pro kazdé gesto a to vzdy v pozici relaxace a poté
udélani gesta. Z takto nasnimanych dat byl vytvoren datovy slovnik, pro rozpoznéni jednotlivych gest
v redlném case. Pomoci metody SC je pro kazdé gesto vytvoren cluster dat. Tyto jsou poté vyuzity
k vypoctu a spravné klasifikaci gesta pomoci metody CRC. Ta je zalozena na systému linearnich rovnic
a pfevodu do spektralni domény. Vysledna piesnost pro jednotliva gesta se pohybovala mezi 97-100 %.
[24]
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V této praci je zajimavé, Ze se autoii snazi pouzit jiz hotovy komercni vyrobek pro rozpoznani
gest a nasnimany signal rozpoznat podle jinych metod, nez které jsou pouzity v originale. S vysokou
uspésnosti se podatilo gesta rozpoznat pomoci obou pouzitych metod.

Nazev: Using Forearm Electromyograms to Classify Hand Gestures
Autor: Gene Shuman
Publikovano: 2009 IEEE International Conference on Bioinformatics and Biomedicine

V této praci byla provedena studie pro vybér nejlepsiho klasifikaéniho a rozhodovaciho
algoritmu pro rozpoznani gest ruky. Pro dosazeni nejlepsiho vysledku pfi klasifikaci Sesti gest byly

elektrody umistény dle tabulky Tab. 4-2.
Tab. 4-2 Umisténi elektrod

Kanal Sval Umisténi
1 ED (Extensor Digitorum) 2,5 palce nad zapéstim
2 FDS (Flexor Digitorum Superficialis) 2,5 palce nad zapéstim
3 FCU (Flexor Carpi Ulnaris) 4 palce nad zap&stim
4 ED (Extensor Digitorum) 2,5 palce pod loktem
5 PL (Palmaris Longus) 3 palce pod loktem

Pro snimani EMG byl pouzit elektromyograf DelSys Myomonitor. EMG signal byl
digitalizovan a poté spocitan kvadraticky primér (RMS) pro dvou sekundové okno, které koresponduje
s délkou trvani gesta. Hodnoty z kazdého senzoru byly snimany po dobu 5 sekund pii vzorkovaci
frekvenci 1 kHz. Hodnoty RMS byly potom spocitany pro 2000 digitalizovanych hodnot méfenych mezi
prvni a tfeti sekundou. Vypoctené RMS hodnoty byly pfevedeny na klasifika¢ni prvky pomoci Weka
Machine Learning/Data Mining Tool.

Klasifika¢ni trénink byl proveden pro 90 instanci: 15 pokust, 6 riznych gest za pokus. Kazda
instance obsahuje data z péti méticich kanall, coz nam da celkové 450 hodnot. Bylo testovano celkove
6 klasifika¢nich algoritmti: Artificial Neural Network (ANN), Random Forest (RF), One Nearest-
Neighbor (1NN), Decision Tree with Boosting (DT/B), Support Vector Machine (SVM), a Decision
Tree (DT). Po prvnim méfeni byla, pro zvyseni presnosti, vzdy pouzita analyza rozptylu (ANOVA) pro
odstranéni odlehlych, ¢ili Spatn€ nametenych, hodnot. Bylo zjisténo, ze z vyse uvedenych klasifikacnich
algoritmi byl nejpfesnéjsi Artificial Neural Network (93,3 %), poté Random Forest (90 %) a treti
nejpresnéjsi byl One Nearest-Neighbor (86,7 %).

[25]

Velmi povedeny Clanek, ve kterém autofi zkoumaji 6 riznych rozhodovacich algoritma.
Porovnanim uspésnosti byl nejpresnéjsi algoritmus umélé neuronové sit€. Na druhou stranu se zdaji
uspesnosti jednotlivych algoritmi celkem nizké, protoze jini autofi dosahuji pii pouziti naptiklad
neuronovych siti az 99% tispésnosti.

Nazev: EMG-Based Signal Processing System for Interpreting Arm Gestures
Autor: Osamah A. Alsayegh

Publikovano: 2000 10th European Signal Processing Conference

V této praci je popsana funk¢nost systému a klasifikacniho algoritmu pro rozeznani dvanacti
gest ruky. EMG je snimano ze tfi svalQ: anterior deltoid (AD), medial deltoid (MD) a biceps brachii
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(BB). Pro ziskani EMG dat bylo provedeno celkem 50 pokust pro kazdé gesto (celkové 600 pokusti pro
12 gest). Pro zaznamenani aktivity loketniho a ramenniho kloubu byly pouzity bipolarni elektrody. Pro
sniméni samotného EMG signalu byl pouzit ptistroj Biopac MP30. Pro snimani byla pouzita vzorkovaci
frekvence 500 Hz, poté byl pouzit hornopropustny filtr f. = 30 Hz, dale dolnopropustny filtr f. =
250 Hz a nakonec pasmova propust fy = 60 Hz. Celkové zesileni bylo 2500.

Zpracovani signala probihalo ve tfech krocich. V prvnim fazi bylo cilem dostat co nejhladsi
EMG signal. Signal byl tedy nejprve rektifikovan, nato normalizovan (odstranény odlehlé hodnoty)
a naposled filtrovan dolnopropustnym filtrem. V druhé fazi byly z obalky signalu detekovany a ulozeny
vyznacné body spolecné s ¢asem jejich vyskytu. Ve tfeti fizi jsou z vyhlazeného signalu spocitdny
parametry 84, 0, a 85 dle nize uvedenych vzorcii.

t.
91 = ftileMGMDl dta
0, = [,/|EMGyp| dt,
0, = ftti"IEMGBBI dt,j=i+1.

Z téchto parametrt je pak vytvoten charakteristicky vektor pro jednotliva gesta. Typ této klasifikace je
tzv. context-dependent classification, za vyuziti Bayesovy véty. Celkova uspésnost detekce dvanacti
gest celé ruky byla 96 %.

[26]

Vv v

Autofti uspesné klasifikovali 12 gest celé ruky snimanim tfech velkych svalii v okoli ramenniho
pletence. Nejedna se sice o snimani stejnych gest jako je cil této prace, ale ukazuji zde efektivni vyuZiti
Bayesovy véty pro rozliSeni jednotlivych gest.

Nazev: Gesture Recognition Using Real Time EMG

Autor: Rachel Martina Edith; A. Bhargavi Haripriya
Publikovano: 2015 IEEE Sponsored 2nd International Conference on Innovations in Information,
Embedded and Communication systems

V této diplomové praci je feSeno zatizeni pro povrchové snimani EMG, nésledna detekce gest
pro posouvani snimkti v prezentaci. EMG je snimano ze dvou elektrod, které jsou umistény na zapésti
a predlokti, pomoci zatizeni Grove EMG Detector od Seedstudio. Signal je pfiveden na A/D ptevodnik
a nasledné do mikroprocesoru. Z mikroprocesoru jsou data pomoci ZIGBEE bezdratové pfeneseny do
pocitace pro dalsi zpracovani. Prahové hodnoty pro rozeznani riiznych typu gest byly po zesileni signalu
nastaveny na 100 mV pro otevieni a zavieni dlané, 90 mV rychlé zvednuti predlokti a 84-89 mV pro
pomalé zvednuti predlokti. Na zavér prace je provedena diskuze ohledné praci zabyvajicich se
podobnym tématem.

[27]

Téma toho ¢lanku je velice podobné cili této prace. Vyuziti ZIGBEE oproti Bluetooth nebo
WiFi je zajimava alternativa, ktera stoji za zvazeni. Zavére¢na diskuze ohledné praci zabyvajicich se
podobnym tématem byla pfinosem, pro cerpani dalSich informaci od jinych autort.
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Nazev: Hand Gesture-Based Interface with Multichannel SEMG Band Enabling Unknown Gesture
Discrimination

Autor: Jakub Tomczynski; Piotr Kaczmarek; Tomasz Mankowski

Publikovano: 2015 Proceedings of the 10th International Workshop on Robot Motion and Control,
Poznan University of Technology

Hlavnim zamérem této prace je sestrojeni zatizeni pro detekci dvanacti chténych gest a pro
odmitani gest nechténych. Pro snimani EMG signdlu bylo zvoleno celkem 14 elektrod v diferencnim
zapojeni, Cili celkove 7 kanald. Umisténi elektrod je zndzorn€no na obrazku Obr. 4-4.

Obr. 4-4 Umisténi elektrod

Kazdy kanal ma vlastni zesilovac, ktery je navrzen piesné pro tuto aplikaci. Zesilovace se
sestavaji z pristrojového zesilovace od Texas Instruments INA326. Dale je pouzita pAsmova propust pro
frekvence 10-330 Hz. Zesilova¢e maji analogovy vystup, ktery je dale vzorkovan frekvenci 2 kHz
v mikroprocesoru pomoci 12-bit A/D pievodniku.

Pro rozpoznani kdy gesto zacina a kdy konci, bylo pouzito vypoctu kvadratického primeru
(RMS) a posuvného okna o velikosti 256 ms. Pro klasifikaci gest byla zvolena neuronova sit’ s jednou
skrytou vrstvou. Celkova spé$nost pro rozpoznani chténych gest byla 97 % a GispéSnost odmitani gest
nechténych byla 96 %.

(28]

Tato prace byla zajimava a odli$na od jinych tim, ze se autofi snazili jak rozpoznat chténé gesta,
tak gesta nechténa. TudiZ zde neprobihalo Zadné odemykaci gesta, ale rovnou rozpoznavani, zda je gesto
chténé & nechténé. Uspé&snost je oviem vykoupena velkym poétem pouzitych elektrod.

Nazev: Multiple Hand Gesture Recognition Based on Surface EMG Signal
Autor: Xiang Chen; Xu Zhang; Zhang-Yan Zhao; Ji-Hai Yang; Vuokko Lantz; Kong-Qiao Wang
Publikovano: 2007 The 1st International Conference on Bioinformatics and Biomedical Engineering

Cilem této prace je vytvoreni systému pro co nejvice gest ruky za pouziti co nejméné snimacich
elektrod. Experiment byl proveden pro celkove 24 gest za pouziti dvou aktivnich elektrod. Pro sniméani
EMG byl pouzit pfistroj DELSYS BAGNOLI-2 se zabudovanym filtrem pasmova propust (20-1000
Hz) a zesilova¢em (60 dB). Vzorkovaci frekvence byla 2 kHz. Digitalizace probéhla pomoci PCMCIA
karty (NI DAQ PCI-6010). Umisténi elektrod je zndzornéno na nize uvedeném obrazku Obr. 4-5.
Testovani probéhlo na 4 subjektech. Kazdé gesto bylo provedeno vice nez 100x a trvalo piiblizné 1
sekundu.
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Electrode 1

Electrode 2

Reference Electrode

Obr. 4-5 Umisténi elektrod
V prvni ¢asti zpracovani snimaného signalu bylo dilezité rozlisit, kdy gesto zacina a kdy konci.
Toto bylo provedeno vypoctem kvadratického priméru (RMS) amplitud a naslednym posuvem okna o
60 vzorkd. Pti detekci hodnoty nizsi nez je nastavena prahova hodnota, bylo vyhodnoceno, ze gesto
skoncilo. Jako parametry pro extrakci charakteristickych prvki jednotlivych gest byly zvoleny stfedni
absolutni hodnota (MAV) a pomér stiednich absolutnich hodnot. Pro klasifikaci gest byl zvolen Linearni
Bayesuv klasifikator, z divodu kratkého vypocetniho ¢asu vysledku. Celkova Uspésnost detekce
jednotlivych gest byla primérmné pro vSechny subjekty 95%.
[29]
Autofi vytvorili rozliSeni celkem 24 gest s primérnou uspésnosti 95 % za pouziti pouze tif
elektrod. Coz povazuji za velmi usp&sné. Uprava probihala vyuzitim oken po 60ti vzorcich a naslednym
vypoctem RMS. Segmentaci zajistila Bayeova véta s MAV jako parametrem.

4.3 Zavér reSerse

Z reserse vyplyva, Ze valna vétsina systémi zabyvajicich se rozpoznanim gest, zpracovava a
vyhodnocuje data az v pocita¢i. Ke snimani EMG je ve vétsin€¢ piipadd pouzit jiz hotovy
elektromyograf. Dale z reSerSe plyne, Ze nejCast&jsi a nejspolehlivéjsi metody pro klasifikaci gest jsou
neuronové sité, Random Forest (a jeho obmény) a pomoci Bayesovy véty. Bylo nabyto velké mnozstvi
znalosti o spravném umisténi elektrod pro co nejlepsi snimani signalu, avSak toto musi byt testovano az

pro konkrétni aplikaci s konkrétnimi gesty.
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5 Navrh a realizace mériciho retézce

Prakticka ¢ast této prace ma dve hlavni ¢asti. Prvni ¢ast se zabyva navrhem a konstrukei zatizeni
pro méfeni myopotencial. Dale pak pfenosem namétenych dat do pocitace kde se odehrava druhd cast
této prace a to softwarové zpracovani.

5.1 Navrh mériciho kanalu pro snimani myopotenciali

V této podkapitole bude popsan navrh méticiho kanalu pro snimani myopotenciald z predlokti.
Bude zde popsano feseni napajeni a jednotlivé soucastky, které jsou pouzity v zapojeni.

5.1.1 Napajeni

Pro napajeni zapojeni bylo zvoleno napajeci napéti +5 V, které je dodavano z USB nebo z desky
Arduino Nano, ke kterému je zapojeni piipojeno.

5.1.1.1 Galvanické oddéleni

Z dtvodu bezpecnosti a splnéni normy IEC 60601-1 musi byt zdroj napajeni galvanicky oddélen
od ¢lovéka. Nejvyhodnéjsim feSenim je jiz galvanicky odd¢lit USB kabel, ktery vede z pocitace do
desky Arduino Nano (viz. Obr. 5-1). Takto je jiz ¢loveék a celé zapojeni chranéno.

Galvanické Galvanicky . Méreni = .
[ PC ]»use)[ oddaleni ]‘odﬂésleané «)[Ardumo ]—)[ myopotenciélﬁ ]—)[Clovek]

Obr. 5-1 Blokovy diagram galvanického oddéleni

Pro galvanické oddéleni datovych linek USB (D+, D-) bylo vyuzito integrovaného obvodu
ADuM4160. Tento digitalni izolator je navrzen ptimo pro galvanické oddeleni USB jak v rezimu low
speed, rezimu full speed. Volby jednotlivych rezimli se nastavuji vhodnym vyzkratovanim pint
v zapojeni. Pro galvanické oddéleni napajeni bylo vyuzito DC/DC ménice se vstupnim i vystupnim
napétim 5 V a vykonem 1 W.
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Obr. 5-2 Schéma zapojeni galvanického oddéleni
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Na vyse uvedeném obrazku (viz Obr. 5-2) je zobrazeno schéma zapojeni integrovaného obvodu
ADuM4160 v rezimu full speed a zapojeni DC-DC ménice do obvodu.

C3 C4

1[aen-v-1-90n
Comm — mCo
O wh B
o 4 — —
® o X, 9
(o R2 24Q = = 1
-o— (ER | C1
o AD'UMZITGUA A 1000

om0 O O
100n DCDC 2a-5a

Obr. 5-3 Osazovaci predpis DPS pro galvanické oddéleni

Vysledna DPS byla osazena sou¢astkami dle osazovaciho ptedpisu (viz Obr. 5-3) a slouZi jako
univerzalni galvanické odd€leni USB. Fotky realného zpracovani osazené desky pro galvanické
oddé¢leni jsou uvedeny v pfiloze IV.

5.1.1.2 Symetrizator

Z dtvodu vytvoreni virtualni zemé a napajeciho napéti £2,5 V byl navrhnut symetrizator (viz
Obr. 5-4).

SV — ' +2,5V (V+)
R1 c1
1M —
100n =1
V+
OPA350
| N
'/ f
R2 c2
1M .
100n T
GND : : -2,5V (V-)

Obr. 5-4 Symetrizator napéti
Z vystupu V+ a V- jsou dale symetricky napajeny operacni zesilovace. Vystup N tvoii virtualni
zem, referenci a je k nému pfipojena referencni elektroda z pacienta.

5.1.2 Pristrojovy zesilovac

Prvni ¢ast obvodu zacina snimanim myopotenciald elektrody a ptivedenim tohoto signalu do
piistrojového zesilovace. Jako pristrojovy zesilovac byla zvolena INA126 od Texas Instruments. Tento
zesilova¢ ma dva vstupy pro signal a na vystupu je jejich diference. Zapojenim rezistoru se da jednoduse
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nastavit zesileni napéti. Zesilova¢ ma fixni napé€ti 5 a miize byt zvySeno az na 10 000. Vhodny rezistor
je jednoduse vypocitam dle nasledujiciho vzorce.

Gosg .y B0k 5.1)
Rg
co5. 8 10°
B 20-103
U1
Electrodes
Rg
20k HPF
Electrodes
INA126

Obr. 5-5 Zapojeni pristrojového zesilovace INA126
Z vyse uvedené rovnice a experimentalniho mefeni bylo pomoci 20 kQ rezistoru nastaveno
zesileni 9. Vyssi zesileni zptisobovalo prechod zesilovace do saturace z diivodu polarizace elektrod.
Ptistrojovy zesilova¢ je napdjen symetrickym napédjenim +2,5 V a referencni vstup je pfipojen
k virtualni zemi N. Z pfistrojového zesilovace pokracuje signal do hornopropustného filtru.

5.1.3 Filtrace

Elektrické potencialy svald se pohybuji ve frekvencnim spektru od 20 Hz do 500 Hz. Proto byl
navrzen hornopropustny a dolnopropustny filtr, které spolu propousti pouze toto frekvencni pasmo. Za
tyto filtry je zatazena pasmova zadrz pro odfiltrovani sitového brumu 50 Hz.

5.1.3.1 Hornopropustny filtr (HPF)

Byl navrhnut filtr 2. fadu typu horni propust s teoretickou mezni frekvenci 20 Hz. Pfi redlném
feSeni a vybéru soucastek z dostupnych fad bylo dosazeno realné mezni frekvence 20,434 Hz. Signal
jde z pfistrojového zesilovace ptes hornopropustny filtr do dolnopropustného filtru (viz Obr. 5-6).

1
- - 52
e 2mVC1C2R3R6 (52)

1
2168 -10°-68-10~°-820- 103 - 1,6 - 10°

f. = 20,434 Hz
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Obr. 5-6 Navrh hornopropustného filtru 20 Hz

Navrzeny filtr mé nasledujici frekvencni a fazovou charakteristiku (viz Obr. 5-7). Pod mezni
frekvenci je frekvencni disperse -2 (-40 dB/dek).
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Obr. 5-7 Frekvenéni a fazova charakteristika hornopropustného filtru

5.1.3.2 Dolnopropustny filtr (LPF)

Byl navrhnut filtr 2. fadu typu dolni propust s teoretickou mezni frekvenci 500 Hz. Pfi realném
feSeni a vyberu soucastek z dostupnych fad bylo dosazeno realné mezni frekvence 494,948 Hz. Signal
jde z hornopropustného filtru ptes dolnopropustny filtr do uzkého notch filtru (viz. Obr. 5-8).

1
- - 53
Je 2nvVR1R2C3C5 (5-3)

1
 27V10-103-10-103-47-1079-22-10°9

= 494948 Hz

fe

34



c3

R2

TOPA2336(B)

R1

g -

10k

10k

Obr. 5-8 Navrh dolnopropustného filtru 500 Hz

Navrzeny filtr ma nasledujici frekvencni a fazovou charakteristiku (viz. Obr. 5-9). Nad mezni

disperse -2 (-40 dB/dek).
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Obr. 5-9 Frekvencni a fazova charakteristika dolnopropustného filtru
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Obr. 5-10 Pasmova zadrz 50 Hz

Trimerem R12 je regulovana jakost filtru a rezistor R14 zabranuje pfechodu obvodu do oscilace
pfi nastaveni trimeru na minimalni hodnotu. Z notch filtru signal dale pokracuje na vysledné zesileni.

5.1.4 Vysledné zesileni

Vysledné zesileni je ddno pomérem rezistort ve zpétné vazbé dle vzorce:

R14
_q g1t 5.5
Ay=1+ o (53)
4, =14 8010 o,
uw 2-103

Notch

R15
2k

Obr. 5-11 Vysledné zesileni Ay= 341
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Vysledné zesileni bylo experimentalné nastaveno tak, aby maximalni hodnota napéti Spicka-
§picka byla 5 V respektive £ 2,5 V. To z divodu, Ze nasledujici A/D prevodnik ma rozsah 0-5 V, tak
aby byl vyuzit jeho maximalni rozsah.

5.2 Prenos namérenych dat do PC

Vystupem DPS pro méfeni myopotencialt jsou 4 konektory, kde jeden konektor odpovida vzdy
jednomu méticimu kanalu. Tyto vystupy jsou pfivedeny na analogové vstupy mikrokontroléru Arduino
Nano.

Obr. 5-12 Arduino Nano [30]

Zde je pomoci 10-bitového A/D prevodniku signal digitalizovan. Nasleduje slozeni paketu dle
komunikaéniho protokolu (viz kapitola 6.1) a odeslani paketu pies USB do PC.

5.3 Navrh DPS

Pro vySe uvedend zapojeni byla navrzena deska plosnych spojt. Na tuto desku byly umistény
Ctyfi métici kandly a symetrizator napéti. Osazovaci predpis horni strany DPS je znazornén na obrazku
Obr. 5-13 a dolni strany DPS na obrazku Obr. 5-14. Ke v§em operac¢nim zesilovaciim byly pfipojeny
blokovaci kondenzatory o velikosti 100 nF, aby se snizila pravdépodobnost nedeterministického kolapsu

na minimum.
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6 Softwarové zpracovani dat

6.1 Komunikaéni protokol

V této podkapitole bude popsan komunikacni protokol mezi Arduinem a pocitaem. Mezi
zatizenimi je zasilan jednoduchy paket, ktery obsahuje nezaménitelnou pocatecni a koncovou hodnu.
Mezi témito nezaménitelnymi hodnotami jsou data namétena z elektrod a ptevedend pomoci 10- bit A/D
ptevodniku na digitalni ¢isla v rozmezi od 0 do 1023.

6.1.1 Skladba paketu

Nezaménitelna hodnota, ktera oznacuje zacatek paketu je OxFC (252) a nezaménitelna hodnota,
ktera oznacuje konec paketu je O0xFD (253). Bylo nutné vytvorit tyto dveé specifické hodnoty proto, aby
bylo vzdy mozné piesné urcit, kdy paket zacal a kdy paket skoncil.

Tab. 6-1 Skladba paketu

Pocatecni znak Data Koncovy znak
0xFC (252) X Bytu 0xFD (253)

Tteti a posledni nezaménitelnou hodnotou je OxFE (254). Pokud nastane situace, kdy namétena
hodnota je rovna jedné z nezaménitelnych hodnot, je vyuzit tzv. octet stuffing. Ten zajisti unikové
sekvence pro zapsani nezaménitelnych znakl. Tyto sekvence jsou pak dale dekodovany v pocitaci na
zakladné tohoto komunika¢niho protokolu (viz Tab. 6-2).

Tab. 6-2 Octet stuffing

Nezaménitelné znaky Octet stuffing nezaménitelnych znaki
0xFC (252) 0xFE 0xDC
0xFD (253) O0xFE 0xDD
OxFE (254) O0xFE 0xDE

Cili znak OXFE a hodnota nesledujici po ném nam rozliuje, zda jde o zakédovanou hodnotu
nebo realnou. Pomoci tohoto jednoduchého algoritmu lze tedy vzdy ptesné urcit kde je zacatek a konec
paketu.

6.1.2 Zpracovani dat v Arduino Nano

Pro snimani analogového signalu a jeho naslednou digitalizaci byl zvolen mikrokontrolér
Arduino Nano. Jeho rozméry (1,8 cm x 4,2 cm), cena a jednoduché programovaci prostedi jej délaji
idealni volbou pro tuto praci.

Vystupy ¢tyf méficich kanall, pro snimani myopotencidll, jsou pfipojeny na ¢tyfi analogové
vstupy Arduina. Zde jsou vzorkovany pomoci 10-bit A/D ptevodniku a slozeny do paketu. Data jsou
vzorkovana frekvenci 1 kHz. Z ptedchozi kapitoly vyplyva, Zze paket za¢ind hodnotou OxFC a konci
hodnotou 0xFD. Mezi témito hodnotami se nachazi 190 hodnot namétenych dat, které jsou jiz po Octet
stuffing. Tento paket je odeslan do PC pres USB rychlosti 115200 baudd. Na Obr. 6-1 je zobrazen
diagram zpracovani dat do paketu v Arduinu.
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Obr. 6-1 Diagram zpracovani dat do paketu v Arduinu

6.1.3 Prijeti a zpracovani paketu v PC

Paket je pfendSen z Arduina do PC pomoci standartni USB linky. Pfi spusténi programu uzivatel
navoli ¢islo COM portu, ke kterému je Arduino pfipojeno a stiskem tlacitka Start otevie port a spusti
méteni. Uzivatelské rozhrani pii zapnuti programu je zobrazeno na obrazku Obr. 6-2.
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Obr. 6-2 UZivatelské rozhrani p¥i spusténi programu

Pti zadani spravného cisla portu a stisku tlacitka Start se otevie port na modulacni rychlosti
115200 baudt a za¢nou do néj proudit pakety. Pokud na zvoleném portu neni pfipojeno zatizeni, objevi
se chybova hlaska (viz Obr. 6-3).
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Obr. 6-3 Chybova hlaska pii nezdafeni se pFipojeni k portu
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Program detekuje, Ze jsou dostupna data na portu a ulozi je do bufferu, odkud jsou poté brana
k dekédovani. Kazdych 100 ms se vyvola funkce timeru, ve které probihd dekodovani paketu. Diky
nezameénitelné hodnoté OxFC detekujeme nejprve zacatek paketu a od této hodnoty zacneme ukladat
data do pomocné proménné. Jakmile detekujeme hodnotu 0xFD, je paket ukoncen a vyvolana funkce
pro odstranéni octet stuffing. Nahrazovani realnymi hodnotami probiha dle klice v tabulce Tab. 6-2. Na
konci zpracovani paketu je od kazdé jiz realné hodnoty odeétena hodnota 512, ¢imz je dosazeno posunuti
signalu zpét do nuly, protoze pouzity A/D pievodnik kdduje hodnoty v rozmezi 0 az 1023. Tyto vysledné
hodnoty jsou ulozeny zpét do bufferu, ale jiz rozd€leny do ¢tyi proménnych dle svodi I-IV.

Stisknuti tlacitka Start

.

Inicializace portu

H

Ukladani dat z
portu do bufferu
(bézi kontinualné

pfi méfeni
na pozadi)

1

Timer (100 ms)
vyzvednuti D E——

hodnot z bufferu

H

Prohledavani
byte po byte
vyzvednutych
hodnot

Aktualni hodnota
0xFC nebo
0xFD?

Oznaceni

zacatku paketu NE

0xFD
v

Oznaceni konce
paketu, vyvolani
funkce pro
odstranéneni
octet stuffing

v

s 3
Odecteni hodnoty
512 od jiz realnych

hodnot

v

s 3
Ulozeni hodnot do
bufferu dle
jednotlivych svodu

L -1V )

J

) 4

®

Stisknuti tlacitka Stop
(uzavieni portu)

Obr. 6-4 Stavovy diagram piijmu dat do PC
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6.2 Vykreslovani mérenych dat

V okn¢ uzivatelského rozhrani jsou pod sebou ve Ctyfech samostatnych grafech vykreslovana
métfena data z jednotlivych svodl. Pro tyto grafy a jejich vykreslovani byla navrzena samostatna
komponenta s nazvem FastGraph. Komponenta byla navrzena z divodu nedostacujici vykonosti
vykreslovani velkého mnozstvi dat zabudované C# komponenty pro vykreslovani grafti.

Vykreslovani dat je zajisténo timerem s opakovaci frekvenci 100 ms. Pfi kazdém spusténi
timeru jsou z bufferu vyzvednuta data, ktera jsou jiz rozdélena do jednotlivych kanald. Toto rozdéleni a
dekodovani bylo jiz popsano v predesle kapitole (viz 6.1.3).
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Obr. 6-5 Vykreslovani méfeného signalu v realném case

6.3 Adaptivni segmentace

Adaptivni segmentace slouzi k rozpoznani nestacionarit v signalu. Pii spravné zvolenych
parametrech, 1ze pomoci adaptivni segmentace rozdglit signal na useky, které se od sebe né&jak hrani¢né
lisi. Jednim z cili této prace bylo, aby snimani a vyhodnocovani signalu probihalo simultdnné a
v redlném cCase. Musel byt proto pouzit takovy algoritmus pro adaptivni segmentaci, ktery by byl
vypocetn€ nenarocny a dostatecné rychly.

6.3.1 Realizace

Z vyse uvedenych diivodl byla jednozna¢né zvolena pro tuto praci adaptivni segmentace na
zakladé dvou spojenych oken. Tento algoritmus jednoduchy, ¢ili nevyuzivad moc vypocetni kapacity, a
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segmentace v kazdém kanale nezavisle na sob¢, proto je vhodna pro online multikanalové méteni.

Metoda vychazi z poznatku, Ze primérnd diference vzorki signalu je piimo umérné stfedni
frekvenci signalu v daném okné. Mira diference je pak vytvoiena kombinaci obou ¢asti, po vynasobeni

vahovymi koeficienty ziskanymi experimentalné.

@ dvé spojena okna hranice segmentu

readiongaonnd

3 Jlokalni maximum

Obr. 6-6 Princip adaptivni segmentace na zakladé dvou spojenych oken [31]

Nejprve je nutné spocitat odhad stfedni amplitudy:

WL
ADIF = leil
i=1

Poté spocitat odhad stfedni frekvence:

WL
FDIF = lei — Xi—1
i=1

Z toho vypocteme vyslednou diferenci:

DIF = 1-|ADIF, — ADIF,| + 7 - |FDIF, — FDIF,|

N——

[31]

(6.1)

(6.2)

(6.3)

kde ADIF;, ADIF, a FDIF;, FDIF; jsou amplitudy a frekvence dvou spojenych oken které se

posouvaji po méfeném signalu.
Nasledné se vypocte prahova hodnota diference,

1
THR = = (1 |ADIF; — ADIF,| +7 - |FDIF, — FDIF,|)

(6.4)

kterou kdyz vypoctena diference piekroci, tak ji oznaci jako hranici segmentu. Ve vySe uvedenych

vzorcich zkratka WL zastava window lenght, coZ je velikost okna a v nasem ptipadé byla zvolena 400.

Zkratka BL zastava velikost pfichozich dat, ¢ili pocet dat v daném zkoumaném vzorku.
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Obr. 6-7 Blokovy diagram nalezeni segmentii v signalu

6.4 Vypocet priznaki segmentu
Pro kazdy nalezeny segment pomoci adaptivni segmentace jsou spocitany piiznaky, na zakladné

kterych bude probihat klasifikace jednotlivych gest. Klasifikace je dobra jen tak, jak dobie jsou zvoleny
ptiznaky, dle kterych se rozhoduje. Zadmérem bylo najit rovnovahu mezi poctem, €ili dostatecnou
kvalitou, a vypocetni naro¢nosti priznaku. Proto byly zvoleny tyto tii pfiznaky, které reprezentuji
dalezité vlastnosti meéfeného signalu:

e stfedni kvadraticka hodnota (RMS)

e logaritmicky vykon pasma (LBP)

e prvni derivace (DIFF)
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Ptiznak RMS je typickym statistickym komponentem a je povazovan za jeden
z nejvyznamngjsich, protoze nam udava vykon signalu. V kontextu této prace potom urcuje jak moc je
dany sval aktivni v daném case.

(6.5)

Druhym zvolenym ptiznakem bylo LBP, protoze udéva logaritmicky vykon pasma v daném
okamziku. Tento piiznak byl zvolen na zdkladné nabytych znalosti z reSerse.

N
z :
;xl) (6.6)

Ttfetim zvolenym piiznakem byla derivace. Tento pfiznak byl zvolen z experimentalniho

=

X.gp = log <1 +

pozorovani a podava cennou informaci o provedeném gestu.

N
1
XDIFF = Nlei_l — x (6.7)
i=1

Pivodnim planem bylo pouziti stfedni absolutni hodnoty jako teti piiznak.

N
1
Xuay =30 ) il (63)
i=1

Skrze experimentalni méteni bylo zjisténo, Ze stfedni absolutni hodnota ma skoro vzdy stejnou
vypovédni hodnotu jako stfedni kvadraticka hodnota. Proto byla nahrazena vy$e zminénou derivaci.

6.5 Navrh fuzzy mnozZin

Jednim z dil¢ich cilii této prace bylo vyuziti fuzzy logiky pfi klasifikaci jednotlivych gest. Fuzzy
mnoziny jsou vytvoteny pro jednotlivé priznaky v danych kandlech. Pro vytvofeni fuzzy mnozin bylo
naméfeno 102 instanci kazdého gesta ve vSech kanalech. Coz nam dava pro ¢tyfi kanaly celkové 408
hodnot pro jedno gesto a pro jeden ptfiznak. Z téchto hodnot byla vzdy vypocitana stiedni hodnota a
smérodatna odchylka (viz Tab. 6-3 a Tab. 6-4). Pomoci téchto hodnot byly poté vytvofeny prototypy
fuzzy mnozZin a nasledné upraveny do vysledné podoby.
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Tab. 6-3 Tabulka stfednich hodnot piiznaki pro jednotliva gesta v jednotlivych kanalech

Pést Vpravo Vlevo Nahoru Doli
Kandl RMS 64.130 100.259 15.750 97.220 22.551
L LBP 3.596 3.972 2.387 3.947 2.700
DIFF 50.411 82.847 12.062 69.844 19.476
Kandl RMS 37.711 24.300 26.959 23.246 26.497
IL LBP 3.150 2.771 2.852 2.729 2.838
DIFF 27.193 15.967 19.056 12.863 17.289
Kandl RMS 138.249 22.610 44.945 22.550 96.087
- LBP 4.277 2.706 3.289 2.692 3.955
DIFF 106.959 19.702 42.877 18.632 91.465
Kansl RMS 93.451 169.194 56.182 40.663 133.251
v, LBP 3.935 4.454 3.483 3.188 4.235
DIFF 82.313 169.870 49.863 34.941 132.736

Tab. 6-4 Tabulka smérodatnych odchylek priznaki pro jednotliva gesta v jednotlivych kanalech

Pést Vpravo Vlevo Nahoru Dolu

Kansl RMS 13.276 27.013 2.462 25.365 3.015
L LBP 0.180 0.231 0.125 0.226 0.114
DIFF 11.347 20.470 2.095 19.643 3.201

Kansl RMS 3.100 1.202 4.391 2.496 3.932
I LBP 0.071 0.043 0.133 0.088 0.125
DIFF 3.303 1.813 4.471 2.113 3.979

Kansl RMS 14.238 2.136 8.966 4.416 14.826
L LBP 0.089 0.080 0.172 0.164 0.140
DIFF 13.824 2.362 9.483 3.932 16.650

Kansl RMS 10.734 14.671 11.134 10.851 24.289
V. LBP 0.101 0.075 0.166 0.237 0.163
DIFF 11.725 19.041 9.657 9.291 28.226

Navrhy fuzzy mnozin byly pro dobrou vizualizaci provedeny ve Fuzzy Logic Toolboxu
prostfedni Matlab R2016a. Bylo navrzeno celkem 12 fuzzy mnozin a to pro zvlast’ pro kazdy ptiznak
v daném kandle. Kazd4 mnoZina obsahuje celkem 7 funkci pfisluSnosti a to pét pro jednotliva gesta a
dvé pro neklasifikovana gesta.

6.5.1 Priklad navrhu fuzzy mnoZziny

V této kapitole bude uveden ptiklad navrhu jedné fuzzy mnoziny, konkrétné ptiznaku DIFF pro
ctvrty kanal. Jak jiz bylo vySe zminéno, nejdrive byla vypocitana stfedni hodnota a smérodatné odchylka
(viz Tab. 6-5) pro kazdé gesto ptiznaku DIFF ve Ctvrtém kanale. Nasledné byl spocitan interval, ve
kterém se jednotliva gesta pohybuji.

interval gesta =E(X) + o (6.9)
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Tab. 6-5 Tabulka hodnot pro navrh fuzzy mnoziny priznaku DIFF ve IV. kanale

Gesto | Stfedni hodnota E(X) | Smérodatna odchylka ¢ Interval

Pést 82.313 11.725 (70.588; 94.038)
Vpravo 169.870 19.041 (150.829; 188.911)

Vlevo 49.863 9.657 (40.206; 59.52)
Nahoru 34.941 9.657 (25.65; 44.232)

Dol 132.736 28.226 (160; 962)

Hodnoty v tabulce (viz Tab. 6-5) byly vyneseny do navrhu ve Fuzzy Logic Toolboxu. Hrani¢ni
body funkce piislusnosti odpovidaji hodnotam intervalu a $picka ve vrcholu odpovida stfedni hodnoté
pro dané gesto.

Members hip function plots
[

Obr. 6-8 Neupraveny navrh fuzzy mnoZiny; zleva: Zadné gesto, nahoru, vlevo, pést, doli, vpravo, Zadné gesto

Z takto zobrazenych funkci pfislusnosti lze posoudit, jak budou jednotliva gesta v daném kanalu
rozlisitelna a jak to ovlivni vysledné vahovani pro gesto v kanale. Jak lze vidét na obrazku Obr. 6-8,
gesta v priznaku DIFF IV. kanalu jsou velice dobie rozlisitelna, protoze se piekryvaji jen minimalné.
Muze byt skoro s jistotou feceno, ze gesto pést bude mit ve ¢tvrtém kanalu velkou vahu, protoze je
prakticky osamostatnéno od ostatnich gest.

Nasledné pro vyneseni mnozin a jejich vizudlnim posouzeni pfichdzi na fadu tprava, tak aby
byly funkce pfislusnosti gest co nejidealngjsi a hlavné aby vzdy soucet funkci v daném bod¢ daval
vysledek 1.

Membership function plots

Obr. 6-9 Upraveny navrh fuzzy mnoZiny; Zadné gesto, nahoru, vlevo, pést, doli, vpravo, Zadné gesto
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Body jednotlivych kiivek slouzi poté jako zdroj informaci o jednotlivych funkcich ptislusnosti
v danych fuzzy mnozinach. V C# je potom tato mnozina (DIFF kanal IV) zapséna takto:

{0, 20, 25.65f, 36.94f, 47.86f. 59.52f 70.6f, 94, 104.5f 144, 163, 175, 188.9f, 1000 }

Dale je nadefinovano potadi, vjakém jsou jednotlivd gesta v dané mnozing. Pro tuto mnozinu
(DIFF kanal IV) jsou gesta zapsana takto:

{431,526}

6.6 Klasifikace gest

Po néavrhu vSech dvanacti fuzzy mnozin byly jejich hodnoty nadefinovany jako konstanty
v programu. Na zakladné piislusnosti jednotlivych ptfiznakti do danych fuzzy mnozin bude probihat
prvni ¢ast klasifikace gesta. Po prvni ¢asti klasifikaci gest, ktera probiha v jednotlivych kanalech, se
ptristoupi dale kdruhé casti a to k vadhovani. Obé metody budou popsany v nize uvedenych
podkapitolach. V tabulce Tab. 6-6 je uvedeno prifazeni ¢isla jednotlivym gestim a jejich barevné

oznacent.
Tab. 6-6 Oznaceni gest
Cislo gesta Nazev gesta Barey ne,
oznaceni

1 pést
2 vlevo
3 vpravo
4 nahoru
5 doli
6 zadné gesto _I

Cislo bylo gestim piidano z diivodu programatorského, aby byly gesta v programu jasné
odlisitelnd. Barevné oznaceni je Cisté pro lepsi vizualizaci toho, které gesto bylo vybrano. Na obrazku
Obr. 7-2 je v pravém hornim rohu zfejmé, Ze bylo vybrano gesto vlevo, které ma ¢iselné oznaceni 3 a
barevné oznaceni zelena.

6.6.1 Klasifikace dle miry prislusnosti ve fuzzy mnoziné

Klasifikace gest navazuje piimo na funkci adaptivni segmentace popsanou v kapitole 6.3.
Jakmile jsou nalezeny hranice segmentu a jsou od sebe vzdaleny maximaln¢ 0.9 s, je vyvolana funkce
pro vypocet priznakl. Do této funkce je zaslan pocatecni index a kone¢ny index nalezené¢ho segmentu.
Jsou spocitany vSechny ptiznaky (viz kapitola 6.4) pro vSechny kanaly. Takto spocitané pfiznaky jsou
uloZeny do proménné a poslany do funkce kde dochazi k vypoctu piislusnosti jednotlivych piiznaku do
danych fuzzy mnozin.
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Obr. 6-10 Zjednoduseny diagram klasifikace gest

Na vySe uvedeném diagramu je uveden postup, jakym dochazi k vypocitani ptislusnosti
jednotlivych gest (priznakd) do fuzzy mnozin. Vysledkem tohoto algoritmu jsou Ctyii Cisla, ktera
reprezentuji, jaké bylo gesto v daném kanalu klasifikovano. V uzivatelském rozhrani jsou tyto dilci
vysledky zobrazeny pod kolonkami Kanal I —IV.
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6.6.2 Dodatecné vahovani gest v jednotlivych kanalech

V druhé ¢asti klasifikace jsou jiz dostupné prislusnosti z jednotlivych kanald. Za piedpokladu,
ze by vSechny ptiznaky vSech gest ve vsech kandlech byly jasné a zfetelné rozliSitelné, nebylo by potieba
vahovani, ale ani fuzzy mnozin. Cilem vahovani je zpfesnéni méteni na zaklad¢€ zkuSenosti experta a
experimentalnim méteni.

Zakladni idea spociva v tom, ze urcita gesta jsou v urcitych kanalech rozeznavana vice nez jina.
Toto tvrzeni 1ze potvrdit uz pouhym pohledem na neupravené fuzzy mnoziny (viz Pfiloha 3). Napiiklad
v kanalu III se prekryvaji gesta nahoru a vpravo, ale ostatni gesta jsou naprosto rozlisitelné. Uz tento
fakt vede k tomu, Ze tyto dvé prekryvajici se gesta budou bud’ $patné rozlisitelné anebo rozlisitelnost
jednoho gesta bude lepsi na tkor rozliSitelnosti gesta druhého. Tyto predpoklady, které byly ziskany
vizudlnim posouzenim mnozin, musely byt ovéfeny experimentalne.

Na zacatku experimentalniho méfeni byly vSechny vahy nastaveny na hodnotu 1, ¢imz bylo
vahovani vypnuto. Pro kazdé gesto bylo provedeno 20 méfeni a zaznamenano, které kanaly urcily gesto
spravné a kolikrat. Na zaklad¢ téchto dat byly nastaveny prozatimni hodnoty vah. Néasledovala dalsi
série experimentalniho méteni a hodnoty vah byly nastaveny jiz na finalni verzi (viz Tab. 6-7).

Tab. 6-7 Tabulka vah jednotlivych gest

Kanal I | Kanal II | Kanal III | Kanal IV
Pést 7 1 1 5
Vlevo 3 2 1 7
Vpravo 4 3 4 1
Nahoru 3 4 1 5
Doli 7 1 3 6
ZAadné gesto | 1 1 1 1

Vysledné gesto je potom to, které ma nejvétsi soucet vah v kanalech, ve kterych bylo nalezeno.
Maximalni pocet gest, mezi kterymi se v této Casti rozhoduje, je Ctyfi, protoze jsou Ctyfi métici kanaly.
Minimalni pocet je pak jedno a to v ptipadé, kdy se vSechny kandly shodnout na stejném gestu.

i y

Nalezena gesta z prvni
casti klasifikace
(min 1, max 4)

Y

Secteni vah stejnych
nalezenych gest

A 4

Vysledné gesto

gesto s nejvetsi

celkovou vahou
. >

Obr. 6-11 Diagram vyhodnoceni findlniho gesta
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7 Testovaci méreni

V zavéru prace bylo provedeno findlni testovaci méfeni. Zamérem testovaciho méteni bylo
otestovat celkovou funkci programu a piedev§im presnost méfeni. Fuzzy mnoziny a vahovani byly
navrzeny dle svalové aktivity autora prace, proto je testovaci méteni provedeno na ném.

7.1 Umisténi elektrod a demonstrace gest

Elektrody byly umlsteny na stejna mista jako pr1 21skavan1 dat pro tvorbu fuzzy rnnozm
77 nJJ{J),(,,_\‘-. T ¢ SN PAGEY ; 7 e
/s e

.-f

'.u’k

 Kanal Il. loketni
jamka

Obr. 7-1 Umisténi elektrod na predlokti

Referenéni elektroda mize byt umisténa naptiklad na loketni kosti, ¢ili na svalové neaktivnim
mistu, anebo kdekoliv v dostatecné vzdalenosti od snimacich elektrod. V nize uvedené tabulce jsou
zobrazena gesta, ktera se algoritmus snazi klasifikovat.
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Cislo a nazev gesta

Tab. 7-1 Demonstrace

gest pro Klasifikaci

Demonstrace gesta

Pést

Vpravo

Vlevo

Nahoru

Dolu
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7.2 Testovani obecné funkénosti programu a tlacitek

Jako prvni byl testovan program jako takovy. Funkénost tlacitek a funkei, které miize uZivatel
vyvolat. Pti nastaveni spravného COM portu a stisku tlacitka start se zapoCalo méfeni a vykreslovani
meétenych dat. Vykreslovani hranic adaptivni segmentaci je vzdy pfesné na hranicich, kde dochazi ke
zméndm amplitudy a frekvence signalu. Cili funkce piipojeni k portu, pifjem dat z Arduina,
vykreslovani signalu a nasledna adaptivni segmentace, mizeme oznacit jako funkéni.

a5l EMG MyoReader - [m] >
Uloit Pogetgest Kanall Kanalll Kanallll Kanal IV Gesto
Start nezpracovana UloFit pFiznaky 5 3,05280¢ 1 5 3
pe 3 \Vievo
600
450
300
150
0 oy A .
-150
-300
-450
-600 —+
1 2 3 4 5 6 8 9 10
600
450
300
S .
-150
-300
-450
-600 —+
1 2 3 4 5 6 7 2 9 10
600
450
300
150
0 1
-150
-300
-450
-600 -
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
600
450
300
150
D J, bbbl Bkl Ly ki T NI)
-150
-300
-450
-600 -
1 2 3 4 5 & 7 g 9 10

Obr. 7-2 Zaznam testovaciho méieni

Pii ukonceni méfeni byla vyzkouSena tlacitka pro ukladani dat. Pii stisku tlacitka UloZit
nezpracovand data se data, po specifikovani nazvu souboru a mista uloZeni, ulozila ve formatu csv.
Stejné funguje tlacitko UloZit priznaky, které nam uloZzi vypoctené piiznaky z jednotlivych segmentd.

7.3 Testovani presnosti rozliSovani gest

Poslednim krokem testovaciho méfeni bylo ovéfit presnost urCovani gest na zakladné
nastavenych fuzzy mnozin a vadhovéni. Bylo provedeno 40 méfeni pro kazdé gesto a vyhodnocena

celkova pfesnost.
Tab. 7-2 Tabulka pFesnosti urc¢ovani gest
Gesto Pocet spravnych uréeni | Pocet spravnych urceni [%]
Pést 40 100
Vpravo 26 65
Vlevo 34 85
Nahoru 24 60
Dolu 22 55
Celkem 146 73
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Z vyse uvedené tabulky (viz Tab. 7-2) je ziejmé, ze nejlépe rozpoznatelné gest je pést
s uspé&snosti rozpoznani 100%. Nasleduje gesto vlevo s rozpoznatelnosti 85%. Dalsi tfi gesta maji lehce
nadpoloviéni uspé$nost rozpoznani. Pti bliz§Sim pohledu na neupravené mnoziny v ptiloze €. 3, lze jiz
predpokladat, ze nékteré gesta budou 1épe rozliSitelna nez jina. Dale je tento algoritmus velice nadchylny
na spravné umisténi elektrod. Pokud jsou elektrody umistény jinak, nezapadaji jednotliva data do fuzzy
mnozin, tak jak by méla. V neposledni fad¢ velice zalezi na provedeni gesta. Tyto nedostatky algoritmu
byly minimalizovany poctem naméfenych instanci pro jedno gesto a naslednym vahovanim. Mozna
zlepseni tohoto algoritmu jsou popsany v nasledujici kapitole.

7.4 Navrhy na zvySeni presnosti méreni

Pokud by bylo zadouci zlstat u této metody klasifikace a zaroven zvysit piesnost, tak zavedenim
jednoho nebo vice nize uvedenych navrhti, toho mutize byt teoreticky dosahnuto.

1. Pouziti vétSiho mnoZstvi elektrod
Pouzitim vét§itho mnozstvi elektrod Ize urcité dosahnout lepsich vysledkl v rozpoznavani gest.
Vice elektrod znamena vice informaci o dané svalové aktivité. OvSem vice elektrod znamena
také, ze zapotfebi mnohem vys$si vypocetni vykon a vice méficich kanali. Tim se zvedaji
pozadavky na celkovou velikost zatizeni, celkovou cenu zafizeni, spotiebu a vypocetni vykon.
Myslim, ze zvoleny pocet Ctyt part elektrod je optimalni. Za zvazeni stoji pouziti naptiklad Sesti
part elektrod s umisténim na jiné svalové skupiny.

2. Kilasifikace mensiho mnoZstvi gest nebo jinych gest
Klasifikace mensiho mnozstvi gest zaruené povede ke zvyseni presnosti, protoze se budou
méné piekryvat funkce ptislusnosti ve fuzzy mnozindch. Dalsi moznosti je vybrat jiné gesta pro
klasifikaci, ale toto by se zase odrazelo mnozstvi a umisténi elektrod.

3. Vétsi zakladni baze dat
Dalsi moznou, ale Casové naro¢nou moznosti pro zlepseni algoritmu by bylo provést vice méteni
pro jednotliva gesta z riiznych lidi. Pokud by se naptiklad ziskalo 100 instanci pro jednotliva
gesta od riiznych lidi, riznych vékovych skupin a riznych svalovych proporci, bylo by mozné
tento algoritmus udélat presnéjsi.

4. Pouziti jiného klasifika¢niho algoritmu
V posledni fade by $lo ke klasifikaci pfistupovat pomoci tplné jiného algoritmu. Z reserse bylo
vycteno, ze mozné dalsi algoritmy pro klasifikaci jsou umélé neuronové site, fuzzy k-NN
klasifikator nebo pomoci Bayesovy véty.
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8 Zavér

Tato diplomova prace méla za ucel navrh a tvorbu systému pro klasifikaci myopotencialti gest
ruky. Tvorba prototypové desky skytala mnoho komplikaci, od volby spravnych operacnich zesilovaci,
ptes navrh presnych filtrt az po feSeni jevu polarizace elektrod. VSechny tyto piekazky byly vSak
uspesné vytreseny a byla vytvofena prototypova deska ¢tyi méticich kanalti pro snimani myopotenciald.
Z diivodu ochrany uzivatele bylo vytvotfeno galvanické oddéleni USB, takZe pfi poruse na strané zdroje,
nedojde na strané uzivatele k urazu elektrickym proudem. Vystupy desky jsou pfipojeny k analogovym
vstuptim mikrokontroléru Arduino Nano kde dochézi k pfevodu analogového signalu na digitalni
se vzorkovaci frekvenci 1 kHz, coz je pro méteni zcela dostacujici. Data jsou dle jednoduchého
komunikaéniho protokolu zaslana do PC ke zpracovani.

Druhou velkou ¢asti této prace bylo vytvoteni algoritmu pro klasifikaci gest zalozenou na fuzzy
logice. Zde se jednalo o zcela experimentalni vytvoieni nového algoritmu pro klasifikaci. Zakladem
rozpoznani gesta je segmentace, tedy rozpoznani, ze v signalu nastalo n¢jaké gesto. K tomu byla pouzita
metoda adaptivni segmentace pomoci dvou spojenych oken. Tato dvé spojend okna pluji po signalu a
hledaji zmény diference, ktera je vys$si nez prahova hodnota. Tento algoritmus funguje dle mého nazoru
dostateéné a vyuziva jen velmi malé procento opera¢niho vykonu. Uzivatel mize v uzivatelském
rozhrani piehledné v redlném case pozorovat mefeny signal a nalezené segmenty, nebot’ se hranice
segmentid vykresluji pfimo na méfeny signal s minimalnim zpozdénim (max. 1 s).

Vypoctem piiznakt (stfedni kvadratickd hodnota, logaritmicky vykon pasma a prvni derivace)
nalezenych segmentl se urcuje, jaké gesto bylo provedeno. Naméfenim 102 instanci kazdého gesta byla
vytvofena zakladni baze dat, dle které byly navrzeny fuzzy mnoziny pro kazdy ptiznak ve vSech
kanalech. Cili bylo navrzeno celkem 12 fuzzy mnoZin pro pét gest (p&st, vpravo, vlevo, nahoru a dolt).
Gesto je potom ur¢eno na zadkladé miry pfisluSnosti v dané fuzzy mnozin€ a nasledném systému
vahovani.

Testovaci méfeni vyhodnotilo celkovou piesnost tohoto algoritmu na 73 %. Snimana data jsou
velmi nachylna na umisténi elektrod a spravném provedeni gesta. Pokud jsou elektrody umistény trochu
jinak anebo gesto provedeno nespravné, dostdvame potom fale$né hodnoty méfeni. V posledni kapitole
jsou navrhy jak zvysit pfesnost a robustnost toho algoritmu napiiklad zvétSenim zakladni baze dat,
pouzitim vétsiho mnozstvi elektrod, ¢i uplnou zménou klasifikacniho algoritmu. V této prvni
experimentalni fazi je presnost méteni 73 % dostatecna.
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Priloha I

Tab. 8-1 Seznam soucastek pro prototypovou desku

Oznaceni Hodnota Pouzdro
Cl 6,8 nF C1206
C2 6,8 nF C1206
C3 22 nF C1206
C4 47 nF C1206
C5 4,7 nF C1206
Cé6 4,7 nF C1206
Cc7 4,7 nF C1206
C8 100 nF C1206
Cc9 100 nF C1206

C10 4,7 nF C1206
Cl1 6,8 nF C1206
Cl12 6,8 nF C1206
C13 22 nF C1206
Cl4 47 nF C1206
C15 4,7 nF C1206
Cl6 4,7 nF C1206
C17 4,7 nF C1206
C18 4,7 nF C1206
Komdenitory |0
C21 22 nF C1206
C22 47 nF C1206
C23 4,7 nF C1206
C24 4,7 nF C1206
C25 4,7 nF C1206
C26 4,7 nF C1206
Cc27 6,8 nF C1206
C28 6,8 nF C1206
C29 22 nF C1206
C30 47 nF C1206
C31 4,7 nF C1206
C32 4,7 nF C1206
C33 4,7 nF C1206
C34 4,7 nF C1206
C39 100 nF C1206
C40 100 nF C1206
C41 100 nF C1206
C42 100 nF C1206
C43 100 nF C1206
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C44 100 nF C1206
C45 100 nF C1206
C46 100 nF C1206
c47 100 nF C1206
C48 100 nF C1206
C49 100 nF C1206
C50 100 nF C1206
C51 100 nF C1206
C52 100 nF C1206
C53 100 nF C1206
C54 100 nF C1206

Kondenzatory C55 100 nF C1206
C56 100 nF C1206
C57 100 nF C1206
C58 100 nF C1206
C59 100 nF C1206
C60 100 nF C1206
C61 100 nF C1206
C62 100 nF C1206
C63 100 nF C1206
C64 100 nF C1206
C65 100 nF C1206
C66 100 nF C1206
R1 820 kQ R1206
R2 1,6 MQ R1206
R3 10 kQ R1206
R4 10 kQ R1206
RS 680 kQ R1206
R6 680 kQ R1206
R7 680 kQ R1206
RS 100 kQ R1206
R9 1kQ R1206

Rezistory R10 2kQ R1206
RI11 680 kQ R1206
R12 1 MQ R1206
R13 1 MQ R1206
R14 20 kQ R1206
R15 680 kQ R1206
R16 820 kQ R1206
R17 1,6 MQ R1206
R18 10 kQ R1206
R19 10 kQ R1206
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R20 680 kQ R1206
R21 680 kQ R1206
R22 680 kQ R1206
R23 100 kQ R1206
R24 1kQ R1206
R25 20 kQ R1206
R26 680 kQ R1206
R27 680 kQ R1206
R28 2kQ R1206
R29 820 kQ R1206
R30 1,6 MQ R1206
R31 10 kQ R1206
R32 10 kQ R1206
R33 680 kQ R1206
R34 680 kQ R1206
R35 680 kQ R1206
R36 100 kQ R1206
Rezistory R37 1kQ R1206
R38 2kQ R1206
R39 680 kQ R1206
R40 20 kQ R1206
R41 680 kQ R1206
R42 820 kQ R1206
R43 1,6 MQ R1206
R44 10 kQ R1206
R45 10 kQ R1206
R46 680 kQ R1206
R47 680 kQ R1206
R48 680 kQ R1206
R49 100 kQ R1206
R50 1 kQ R1206
R51 20 kQ R1206
R52 680 kQ R1206
R53 680 kQ R1206
R54 2kQ R1206
IC1 INA126P DIL0S
e e " 1C6 INA126P DIL08
Pristrojove zesilovace 109 INALZGP DIL0S
IC13 INA126P DILOS
1C2 OPA2336P DILOS
Operacni zesilovace IC3 OPA2336P DILOS
1C4 OPA2336P DILOS
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ICS OPA350P DILO0S
IC7 OPA2336P DILOS
IC8 OPA2336P DILO08
éni zesilovad IC10 OPA2336P DILOS
Opera¢ni zesilovace IC11 OPA2336P DILOS
IC12 OPA2336P DILOS
IC14 OPA2336P DILO0S
IC15 OPA2336P DILO0S
JP1 OuUT 1X05
JpP2 IN1 1X02
JP3 IN2 1X02
Konektory JP4 IN3 1X02
JP5 IN4 1X02
JP6 NAP. 1X02
JP8 REF 1X01
Piiloha I1
Tab. 8-2 Seznam soucastek pro galvanické oddéleni
Oznacdeni Hodnota Pouzdro
Cl 100 nF C1206
C2 100 nF C1206
Kondenzatory C3 100 nF C1206
Cc4 100 nF C1206
C5 100 nF C1206
C6 100 nF C1206
R1 24 Q1% R1206
) R2 24 Q1% R1206
Rezistory R3 240 1% R1206
R4 24 Q1% R1206
Integrovany obvod Ul ADUM4160BRIZ SOIC16
DC-DC ménic DC1 AMI1D-0505SZ DC-DC do DPS
U2 USB1X90 USB A do DPS
Konektory U3 USB PCB MBW USB mini B do DPS
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Priloha III

Obr. 9-2 Deska pro galvanické oddéleni zdola
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Priloha IV
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Obr. 9-4 Finalni prototypova deska pohled shora
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