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Abstrakt

Tato prace se zaméfuje na oblast protetiky, predevS§im na problematiku fizeni aktivnich
protéz. Cilem je komplexni analyza, navrh a vyhotoveni protetického systému, ktery na
zaklad¢ analyzy dat ze senzorické ¢asti (primarné EMG signal z vice kanalii) umozni
spravnou klasifikaci dle provedeného gesta a nasledny pohyb vytvoieného modelu horni
koncetiny. Prvni ¢asti prace jsou vénovany piedevSim popisu kritickych soucasti a
hlavnich parametrti aktivniho systému protézy, v€etné porovnani a vybéru vhodného
open source feSeni. Dale je uveden navrh propojeni a popis jednotlivych hardwarovych a
softwarovych komponent. Soucasti je také dokumentace realného vyhotoveni, pricemz
bylo vyuzito robotické ndhrady InMoov, fidicitho ¢lenu Raspberry Pi a dalSiho

prislusenstvi. Dosazené vysledky jsou kriticky zhodnoceny v posledni Casti této prace.

Kli¢ova slova

Aktivni protéza, EMG, InMoov, klasifikace, fizeni, Raspberry Pi

Abstract

This thesis focuses on the field of prosthetics, especially the issue of active prosthesis
control. The goal is to perform a comprehensive analysis, design and construction of a
prosthetic system that, based on the analysis of sensory data (such as an EMG signal from
multiple channels), can correctly classify a gesture and a subsequent moving of the limb
model. The first parts of the thesis are an important description of the critical components
and important parameters of the active prosthesis system, including comparison and
selection of available open source solutions. Next is a proposal of interconnection and
description of individual hardware and software components. It also includes
documentation of the real constructed system, which consists of the InMoov robotic hand,
the Raspberry Pi controller and accessories. The results are critically evaluated in the last
part of this work.
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U

VOD

Pokrocilé techniky fizeni spadajici do oblasti protetiky jsou v soucasné dobé velmi
roz$itenym pfedmétem intenzivniho zkoumani. Celé fada svétové vyznamnych instituci
se zabyva vlivem a moznostmi ovladani umélych nahrad koncetin ¢lovéka s cilem
dosaZeni maximalniho stupné mobility. Hlavnimi pfedméty zajmu jsou jednak riznorodé
principy vyuziti EMG signalu pro klasifikaci vykonanych gest, jednak zkoumani redlnych
moznosti uplatnéni téchto technik v praxi.

Tato prace si klade za cil uplatnit dostupné poznatky z téchto oblasti a navrhnout
sofistikovany, komplexni systém pro ovladani a manipulaci s umélou ndhradou horni
koncetiny. Soucasti této prace je nejen navrh funkcniho systému, ale také realizace a
vytvofeni protézy samotné. Jednou z motivaci je vytvofeni systému skladajiciho se z
protézy a ftidiciho ¢lenu, jeZ na tomto modelu umozni v budoucnu dal$i rozsifené
testovani a pfimé navazani na tuto praci. Vysledky tohoto snazeni mohou poslouzit jako
kritické zhodnoceni funk¢nosti open source protetickych systémil a jejich nasazeni do
praxe, véetné diskuze o moznych vylepsenich a popisu problematickych ¢asti.

Prvni kapitola je vénovana obecnym principtim protetiky, pfedevS§im pak uvedeni
do kontextu historie, soucasného vyvoje a zhodnoceni aktudlnich trendd. Dale jsou
srovnany riznorodé open source protetické systémy, pricemz nejvhodnéjsi z nich bude
pfedmétem dal§iho zkoumani v této praci.

V nasledujici kapitole jsou pfedstaveny rezimy fizeni protéz horni koncetiny,
pfedevS§im s ohledem na pacienta. Diiraz je kladen na praktickou uplatnitelnost, coz
zahrnuje detailni analyzu chovani a motivaci uzivatell pro vyuziti aktivnich protéz. Pouze
na zaklad¢ spravného pochopeni potteb uzivatelii Ize navrhnout a realizovat funk¢ni a
optimalizovany systém.

Tteti kapitola pojednava o riznych senzorickych ¢astech, jez lze vyuzit v téchto
systémech. Velka cast je vénovana obecnému principu snimani a klasifikace
pomoci vyuziti EMG signalu, jez se v soucasné dob¢ velmi vyuziva.

Nasledujici dvé kapitoly jsou zamétfeny na navrh a realizaci funk¢niho systému,
ktery vychdzi z ptedpokladli a poznatkl z predchozich kapitol. Navrzeny systém je
podrobné popsén s vyuzitim blokovych schémat a vyvojovych diagramit. Kapitola
veénujici se realizaci pak predstavuje popis ¢asti zhotoveného protetick€ého systému.

Posledni kapitoly prezentuji dosazené vysledky, véetné podrobného komentare a
zpusobu testovani. Vysledky zkoumani jsou objektivné zhodnoceny, diraz je kladen na

popis kritickych ¢asti systému, redlné zhodnoceni uplatnitelnosti a budouci rozsiteni.



1 UVOD DO PROTETIKY

1.1 Zakladni pojmy

V prvni fad¢ je nutné vymezit zdkladni pojmy z pohledu mista amputace. V bézné praxi
jsou amputace horni koncetiny rozdéleny podle mista poskozeni do né€kolika kategorii.
Situaci nejlépe ilustruje Obrazek 1. RozliSuji se tedy amputace, kdy dochazi k pieruseni

kosti, a exartikulace, kdy dochazi k preruseni v kloubu.

Exartikulace
ramene

Transhumeraln

| amputace

Exartikulace
loketniho
kloubu

Transradialni

\ ‘:‘ -
\ amputace

JEAN Exartikulace
e
zapésti

Transkarpalni —-\./"’_
A
AN

amputace

\r--; Amputace
7 prsta

Obrazek 1 — amputace a exartikulaci horni koncetiny. Prevzato a pieloZeno z [45]

Tato préace je vénovana piedevsim protézam, které jsou urceny pro transradialni
amputaci. Zamé&feni na tento typ protéz vychazi z nékolika faktt. Hlavnim divodem je
incidence amputaci praveé v této oblasti horni koncetiny, ktera je spolu s amputaci prsti a
palce nejcastéjsi [23] [52]. Dalsim faktorem je moznost méfit EMG signaly z ptedlokti,
které maji znacnou vypovédni hodnotu a z hlediska moznosti ovladani koncéetiny nabizi
Siroké moznosti. Praveé optimalizace a nalezeni novych vypocetnich metod pro klasifikaci
povrchového EMG patfi mezi hlavni cile soucasného vyzkumu. Navic z hlediska
vytvoieni redlného modelu protézy pro demonstrativni ucely se jednd o dostupnou
variantu. [45] [68]
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1.2 Historie a soucasny vyvoj

Pro pochopeni vyznamu a navrh aktivnich fizenych protéz je nutné vzit v ivahu co bylo
puvodnim konceptem v oblasti protetiky, v jaké fazi vyvoje se nachazi v souc¢asné dobé
a jaké trendy a vylepSeni jsou ofekavany do budoucna. Protézy lze d¢lit z hlediska

konstrukce do téchto tfid:

1.2.1  Pasivni protézy

Jedna se o historicky nejstar§i a také technologicky nejjednodussi feSeni konstrukce
protéz. Jsou to pfedevsim kosmetické nahrady, které nemaji pohyblivé ¢asti. Neumoziuji
tedy uzivateli manipulaci s predméty, slouzi zejména pro zlepSeni stability uzivatele a
kosmetické ucely. Z historického hlediska se jedna naptiklad o jednoduché dievéné
nahrady. Dnes se pouzivaji jakoZto cenové dostupné feseni tam, kde neni mozné vyuzit

alternativniho typu protézy. Tento typ protézy ilustruje Obrazek 2. [45] [24]

-

T8

Obrazek 2 — pasivni typ protézy. Prevzato z [53]

1.2.2  Aktivni protézy

Druhou velkou skupinu ndhrad zaujimaji dnes nejrozsitené;jsi aktivni protézy. Z hlediska
konstrukce se skladaji z pohyblivych kloubli a ¢ésti, jez umoznuji uzivateli vykonavat
zékladni operace. Z technologického hlediska je star§Sim typem ndhrada vyuzivajici silu
vlastniho téla. Zalezi na konkrétnim typu konstrukce, Casto se lze ovSem setkat
s koncetinou predlokti, ktera vyuziva sadu tadhel, a umoznuje tak uchopeni ¢i manipulaci
s predmétem. U transkarpalni amputace lze vyuzit pohyb zapésti pro aktivaci uchopu.
V piipad¢ amputaci jdouci dale distalné lze ptipadné vyuzit aktivaci pomoci zdravé druhé
koncetiny. Hlavni vyhodou tohoto feSeni je jednoduchost konstrukce, spolehlivost, nizka

vaha, témét beztdrzbovy provoz a absence napajeni. Z hlediska vyuzitelnosti obvykle
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umoziiuje pouze jednoduchou flexi a extensi zakonceni nahrady, piipadné rotaci
v kloubu. Zakonceni nahrady muze byt formou héku, modelu ruky ¢i specialné
upravenym manipuldtorem pro konkrétni aktivitu, napiiklad sport ¢i hru na hudebni

nastroj. Ptiklad takovéto protézy je zndzornén na Obrazku 3.

Obrazek 3 — aktivni typ protézy Fizené vlastnim télem. Prevzato z [S3]

Diky technologickému pokroku a cenové dostupnosti fidicich zafizeni se lze
v dnesni dobé stéle Castéji setkat se skupinou externé napéjenych aktivnich protéz. Tyto
protézy vyuzivaji predevSim elektrickou energii k napajeni servomotorti, které¢ jsou
fizeny pomoci mikroprocesoru. Standartné¢ se vyuziva snimédni EMG signalu nad
amputovanou ¢asti koncetiny. Mikroprocesor tedy zaznamenava svalovou aktivitu a
v piipad¢ zapojeni dostate¢ného mnozstvi svalovych vlaken dochazi k aktivaci. Pifesny
popis snimani EMG signalu a principu fizeni protézy lze nalézt v nasledujicich
kapitolach. Konkrétni realizace je zndzornéna na Obrazku 4.

@ M

Obrazek 4 — aktivni typ protézy rizené mikroprocesorem. Pirevzato z [S3]
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Tato prace se zabyva pravé typem protéz fizenych mikroprocesorem. Z hlediska
budouciho vyvoje se jedna o feSeni, které diky vypocetnimu vykonu mikroprocesora,
snimani signalti (EMGQG) a inovativnim algoritmtim dokaZze rozeznat urcita gesta vykonana
uzivatelem a na tomto zdkladé piesné tidit pohyb protézy. Tento pfistup umoziuje
tak vykonavani béznych ¢innosti. Trend mifi smérem k vyuziti malych, pfenosnych, a
piesto dostate¢né vykonnych embedded' systém, které dokazou vyhodnocovat a fidit
chod protézy. Nevyhodou takového feseni je zavislost na piistupu k elektrické siti, vyssi
naklady, nutnost dostate¢né technické schopnosti uzivatele a motivace ucit se zachazet
s protézou. Nutno podotknout, ze se jednd mnohdy o velmi nakladné systémy, proto jsou
dnes oblibené tzv. open source systémy?, o kterych bude zminéno v nastdvajicich
kapitolach. [45] [24]

1.3 Model horni kon¢etiny

Z hlediska modelovani a vytvafeni umélych nédhrad koncetin s definovanymi moznostmi
pohybu je podstatné uvést kinematiku a detailni popis modelu vychdzejici z anatomie
¢lovéka. Obecnou snahou je realizace systému, jehoz rozsah a moznosti pohybu jsou
nejpodobnéjsi lidskému télu. Teoreticky je mozné vytvorit systém, ktery dokaze uzivateli
nabidnout rozsifené moznosti trajektorie pohybu protézy ve srovnani s limity koncetiny.
Pro obecné aplikace je ovSem dostacujici dosdhnout parametrti, které koresponduji
s moznostmi lidského téla. Takovy systém ndhrady koncetiny je zndzornén na schématu

na Obrazku 5.

! Vestavény systém, zpravidla vyuZivajici mikrokontrolér a dal§i hardwarové a softwarové prostiedky
slouzici predevsim pro vykonavani konkrétni specializované funkce
2 Systémy vyuzivajici volné dostupny zdrojovy kod algoritmil a dalsich prostiedkd naptiklad 3D modely,

navody apod.
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ukazovak prosti‘ednik prstenik malicek

Obrazek 5 — kinematicky model horni kon¢etiny, pirevzato a pireloZeno z [12]

Schéma zobrazuje zjednoduseni redlného kinematického systému zapésti, palce a
jednotlivych prstii ruky. Je patrné, Ze celkovy systém obsahuje celkem 22 DOF!, coz
vytvaii pomérné slozity kinematicky systém. Takto popsany systém je mozné vyuzit pro
simulaci a definovani trajektorie jednotlivych ¢asti systému, coz neni pro tuto praci
dalezité. Z hlediska vytvareni protézy je ovSem podstatné popsat jednotlivé klouby
syst¢tmu a dovolené rozsahy pohybu lidské ruky. Uvadéné hodnoty v Tabulce 1
predstavuji primérné kinematické schopnosti jedince, redlné se 1isi dle individudlnich
anatomickych predispozic. Vuci témto hodnotam Ize nasledné porovnavat kinematické
moznosti jednotlivych protéz a jejich schopnost vykonavat rtizné Cinnosti v lidském
zivote. [12] [26] [56]

! DOF — Stupeti volnosti
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Tabulka 1 — rozsahy pohybi s referenci na Obrazek 5. Pirevzato z [12]

Ukazovak Prostfednik Prstenik

o) rozsah & | rozsah & | rozsah & | rozsah & | rozsah ) rozsah
-c o -D o -c o -D o -D o -c o
£ | pohybu[°] | £ | pohybu[°] | £ |pohybu[°]| £ | pohybu[°] | £ |pohybu[°]| £ | pohybu [°]
ql| <-90;80> | q4|<-10;20>|q4 |<-10;20>( g4 | <-10;20>|q4 |<-10;20>| q4 | <-10; 20>
g2 | <-30;120>|q5| <0;80> | q5|<-15;85>|¢g5|<-15;85>|q5|<-15;85>| g5 | <-15;85>
g3 | <-15;30> | q6| <10;90> [q6 | <0;90> [g6| <0;90> | g6 | <0;90> [ q6 | <0;90>

q7 | <0;70> (g7 | <0;70> |q7| <0;70> | q7 | <0;70>

1.4 Open source projekty

Vzhledem k dostupnosti a otevienosti zdrojli informaci a Siroké podpory vyvojari bude
v této praci vyuZzito jednoho z mnoha open source protetickych systémil. V této kapitole
bude uveden stru¢ny ptrehled modell a také zhodnoceni hlavnich pozitiv a negativ, na
jejichz zaklad€ bude pro tuto praci vybran vhodny typ. Uvedeny jsou systémy, které
nabizi dostate¢né mnozstvi materialii pro moznosti replikovani, tj. vytvofeni modelu. Je
dostupna celé fada experimentalnich modelt s Sirokymi moznostmi uplatnéni, ov§em bez

radné dokumentace, proto nejsou brany v tivahu.

1.4.1

Jedna se o projekt, ktery si klade za cil vytvofit a nabidnout navod na sestaveni

InMoov

nizkondkladového robota. Je zde detailné€ popsan postup vyroby jednotlivych robotickych
¢asti, pro tuto praci je stézejni Cast vyroby robotické ruky a ptfedlokti. Navzdory
primarnimu Ucelu a vyuziti pro vyrobu kompletniho robota Ize tuto ¢ast vyuzit také pro
moznosti protetiky. Vzhledem k vyuZziti Sesti servomotort poskytuje tedy celkem 6 DOF,
coz umozinuje vykonavat tadu zdkladnich operaci vyuzivanych v bézném zivoté.
Konkrétni rozsahy pohybu jsou uvedeny v Tabulce 2. Umoziuji tedy flexi a extensi
jednotlivych ¢lanka prstl a rotaci v zapésti. Vzhledem k vyuZiti rotanich servomotort
je nutné obsazeni zna¢ného prostoru pro jejich spravné ukotveni, predevsim pak v oblasti
piedlokti. Z tohoto divodu by bylo mozné vyuzit model jakozto protetickou nahradu
v piipad¢ transradidlni amputace koncetiny (co nejvice distaln€). Jedna se tedy o feSeni
uréené pro specifické uzivatele. Z hlediska pouzitych dili jde o cenové dostupné feseni.
Uplatnéni tedy nalezne spiSe v modelovani a testovani pro aplikace navrhu a vyzkumu
protetickych systémil nez pro realné nasazeni, a to predevsim z jiz zminéného divodu
omezeni na uzkou skupinu uzivateli s amputaci pro celkovou vy$si hmotnost protézy.

Systém je uzplsoben pro zakomponovani tlakovych snimaci, coz mtize poskytnout dalsi
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moznosti pro nasledné zpracovani a klasifikaci signald. Konkrétni redlnou podobu

protézy lze nalézt na Obrazku 6. [19]
Tabulka 2 — rozsahy pohybi s referenci na Obrazek 5. Pievzato z [58]

Zapésti Palec Ukaz?vak,a Prstenik a mali¢ek
prostrednik
é rozsah é rozsah é rozsah é rozsah pohybu [°]
£ | pohybu[?] | £ |pohybu[?]| £ | pohybu[’] | £ PORY
ql - g4 | <0;40> | q4 - q4 -
g2 | <-90;90> [g5| <0;60> [ g5 <0; 100> q5 <0; 80>
q3 - g6 | <0;60> | q6 <0; 80> q6 <0; 80>
q7 <0; 60> q7 <0;70>

Obrazek 6 — InMoov roboticky model piedlokti a ruky

1.4.2  OpenBionics Prosthetic Hand

Cilem navrzeného systému bylo snizeni celkové hmotnosti a zjednoduseni ovladani
protézy. Lze jej zaradit do kategorie semi-aktivnich systémil, nebot’ je navrzen pro
implementaci pouze jednoho servomotoru. Samotny vybér pohybu dané casti je dosazen
zamkovym systémem c¢lankl prstl. Servomotor tedy ovlada pouze flexi a extenzi ¢asti,
které jsou na zakladé vybéru uzivatele odemknuté. Tento systém tedy na jednu stranu
umoziiuje snizeni vypocetni narocnosti, na stranu druhou zatéZzuje uzivatele potifebou
detailni znalosti zamkového systému a jeho ovladani. Autofi podrobn€ popisuji postup

vyroby a implementaci, coz je velkou vyhodou. Mize byt uplatnén pro transradialni
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amputace horni koncetiny (bez ohledu na misto amputace). Ilustracni redlnou podobu

modelu lze nalézt na Obrazku 7. [30]

Predni strana Bocni strana 1 Bocni strana 2 Zadni strana
- s
s

Obrazek 7 — OpenBionics Prosthetic Hand, pFevzato a pieloZeno z [30]

143 ADA hand v1.1

Toto feSeni nabizi propracovany, kompaktni systém, ktery umoziuje Sirok€é moznosti
fizeni. Originalni navrh obsahuje 5 linedrné fizenych servomotort, coz snizuje celkovou
hmotnost a velikost protézy. Protéza zasahuje pouze po ¢ast zapésti, Ize ji tedy s vyhodou
vyuzit pro vSechny druhy transradialni amputace. Projekt nabizi vlastni hardwarové
feSeni z hlediska navrhu mikroprocesoru a perifernich zatizeni. Obsahuje podrobny
manudl a dal§i potiebné soubory. Z hlediska vlastnosti se jedna o nejlepsi ze vSech
zminénych feSeni, hlavnim problémem pro implementaci je cena. Protéza obsahuje
linedrni servomotory, které svou cenou mnohondsobné prevysuji bézn¢ pouzivané rotacni

servomotory. [2]

e

D)

bionics

Obrazek 8 — ADA hand vl1.1, pievzato z [2]
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2 RIZENI PROTEZY

2.1 Zakladni princip Fizeni protéz

Teorie fizeni aktivnich protéz se opird o vSeobecné poznatky zrobotiky a fidicich
systémull. Vychazi vétSinou z uzavieného zpétnovazebniho systému, jehoz princip je
ilustrovan Obrazkem 9. Konkrétni vybér vcetné zdivodnéni a detailniho popisu
jednotlivych ¢lenti celého systému bude soucésti samostatné kapitoly, jez se zamé&fuje na

navrh feSeni této prace.

Dopredné fizeni

|:>

Pozadované chovani Chybovy /1.0 Kontrolni 2. Vystupni chovani
systému signal ] signal . systému
'ﬂf R Ridici &len | _ Rizenyclen
> > ikroprocesor, &lovak) > (servomotor, mechanicky
(md ' kloub)
—
(3D
Zpétnovazebny signal Senzoricka cast

(EMG, akcelerometr, zrak
¢lovéka)

<:l

Zpétna vazba

Obrazek 9 — schématické znazornéni principu Fizeni aktivnich protéz [22]

Jedna se o zjednodusené schéma, které nedefinuje podobu jednotlivych clenii
systému. Vyplyva tedy, ze dany systém muze byt uplatiiovan jak u externé napajenych
aktivnich protéz, tak u protéz, jez jsou fizeny pomoci vlastniho téla. Rozdily spocivaji ve
vyuziti rozdilnych fidicich a senzorickych jednotek.

Pro pfipad fizeni pomoci vlastniho téla je fidicim ¢lenem sam clovek (resp.
neuralni systém), fizenym ¢lenem mize byt mechanicky kloub protézy ¢i sada tahel a
senzorickou ¢asti pak opticky systém uZzivatele, kdy se na zéklad¢ vizualniho zhodnoceni
aktualniho stavu polohy protézy upravuje dalsi krok fizeni.

V druhém pftipadé je fidicim ¢lenem mikroprocesor, ktery zpracovava signaly
z piijatych senzorickych €asti a na jejich zdkladé vyhodnocuje, jakym zplsobem je
ovladédna akéni jednotka, standardné servomotor. Pozadované chovani systému je
klasifikaénim problémem, kdy na zaklad¢ vytvofené¢ho modelu dochazi k porovnavani
informaci mezi nau¢enym modelem a vnéjSimi stavy, jezZ jsou reprezentovany pomoci

nasbiranych udaji ze senzorické casti. [34] [22]
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2.2 Rezimy Fizeni a moZné stavy

Z hlediska praktického vyuziti protézy a moznosti zavedeni systémi do praxe je nutné

definovat dva zékladni rezimy fizeni.

2.2.1 Automaticky rezim

Jedna se o zplsob fizeni, ktery nevyzaduje vn¢jsi zasah do ovladaciho systému. Tento
rezim je cilovou metou, ke které se veskeré systémy snazi priblizit. Vyuziva pfedevSim
systému zpétné vazby, kdy na zadklad¢ senzorii, které interaguji s okolim, dokaze zménit
rezim fizeni. V praktické realizaci tedy vyuziva vytvofeny model (typicky vytvofeny
pomoci klasifika¢nich algoritmi). Tento model je natrénovany na vstupnich datech a diky
znalosti trénovacich dat je vytvofen soubor tiid, které definuji naslednou klasifikaci. Ke
kazdé ttid¢ je nasledné deklarovano chovani protézy, tedy jeji kinematika, jez je fizena
typicky pomoci servomotort. Bézné€ se jedna o méteni EMG signalu (piipadné dalSich)
vrealném Case a diky zapojeni rozdilnych svalovych skupin dochédzi k rozeznavani
vykonanych gest na zaklad¢ predem natrénovaného modelu. Nevyhodou celého systému
je urcitd mira nestability a zavislosti na vnéjSim prostiedi. V ptipad¢é poruchy ¢i ruSeni
ovladdaciho signdlu dochdzi k omezeni klasifikaéni schopnosti, pfipadné se zcela
znemoznuje ovladani uzivatelem. V nékterych piipadech je navic fyziologicky i fyzikalné
nemozné vyuzit dany signal pro klasifikaci (z divodu piekryvu v klasifikacnim prostoru),

proto se vyuziva bud'to pouze manudlniho rezimu, nebo kombinace obou pfistupa.

2.2.2 Manualni rezim

Manualni rezim se vyuziva vSude tam, kde neni mozné uplatnit automatickou klasifikaci,
nebo pro piipad vyskytu poruchovych stavli. Tento rezim se vyznacuje bud’to uplnym,
nebo jen dil¢im omezenim zpétnovazebné Casti fidiciho systému. Nejcastéji se vyuziva
manuélniho nastaveni, kdy uzivatel ru¢né nastavi naptiklad pomoci pfepinace ¢i tlacitka
zvoleny rezim fizeni protézy. Mikrokontroler tedy dostava okamzity piikaz k ovladani
motorické ¢asti protézy a dochazi k jeho provedeni. Jedna se standardné o zaloZni systém
fizeni. Nevyhodou je jednak diskomfort uzivatele, nebot’ je nutné zadéavat tidici piikazy

ruéné, jednak 1ze oc¢ekavat snizeni funkénosti protézy.

2.3 Vyznamna gesta ovladané koncetiny z hlediska pacienta

Zivot pacienta po amputaci nabizi omezené moznosti manipulace s pfedméty a jejich
interakci. Jelikoz se fizeni protézy a Castené také senzorickd ¢ast odviji od naro¢nosti
klasifikace z hlediska mnozstvi rozpoznatelnych gest, je nutné analyzovat, ktera gesta
jsou zéasadni z pohledu pacienta. Dtukladnou analyzou Ize zjednodusit problém klasifikace

a snizit vypocetni narocnost. VEétsi pocet klasifikacnich gest zvySuje chybovost a prispiva

19



k zhorSeni klasifikacnich schopnosti, coz dokazuji také vysledky prace [25]. Z toho
divodu je tedy nutné systematicky zvolit ta gesta, ktera skutecné ptispéji ke zlepSeni
manipulacnich schopnosti pacienta.

Prace [47] a [10], u nichZz jsou ziskané poznatky doloZeny redlnymi daty
z vypracovanych dotazniki, dokladaji hlavni preference pacientd. Je zvlasté preferovana
robustnost a spolehlivost klasifikatori ve srovndni s poctem rozpoznatelnych gest a
rychlosti odezvy. Dale pacienti uptednostiuji moznosti pohybu zapésti pied moznosti
ovladat rychlost pohybu protézy ¢i implementovani rozsifené zpétné vazby.

Mezi zékladni vyuZivana gesta patii cylindricky Gchop, jenz umoziuje manipulaci
s objekty a uchop cylindrickych objektt, naptiklad lahve. Gesto lateralniho uchopu je
vyuzivano pro specifictéjsi ukoly, ¢imz je uchop a drzeni plochych pfedmétt, naptiklad
pro vkladani platebni karty. Podobny ucel mlize mit tzv. trojity uchop, ktery se uplatiiuje
pro drzeni psacich pomucek, pomicek pii vafeni apod. Opakem téchto tchopovych
pohybtl je extenze clanki prstii, coZ umozni nasledné vykonavat tachopova gesta. Gesto
natazené¢ho ukazovaku nabizi moznost manipulace s tlaitky, pfipadné psani na
klavesnici. Mezi dal$i vyznamné pohyby koncetiny patii také rota¢ni pohyb v zapésti
(supinace a pronace), ptipadné moznost samostatného ovladani palce. Zobrazeni téchto
gest ilustruje Obrazek 10. [2] [10] [23] [42] [47]

NataZeni ukazovaku Rotace v zapésti Natazeni palce

Obrazek 10 — prehled vyznamnych gest, pirevzato a pieloZeno z [2]
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2.4 Diilezité specifikace v oblasti Fizeni protéz

V ramci fizeni protézy pomoci mikrokontrolerii Ize vymezit zakladni pojmy, které jsou

nezbytné pro popis a funk¢nost protetickych systému.

2.4.1 Doba odezvy

V teorii fizeni protéz se dany pojem nejcastéji uvadi jako Casovy tisek mezi zahajenim
vykonaného gesta (tzn. pocatek svalové kontrakce) a samotnym provedenim protézou.
Tato doba zahrnuje pfijem a zpracovani dat ze senzorické ¢asti, vyhodnoceni klasifikace
a vykonani daného ukolu pomoci aktivniho ¢lenu. Tato odezva je zavisla jak na vykonu
vypocetni jednotky, ktery nelze regulovat, tak na ¢asti zpracovani dat. V této Casti je
mozné nastavit velikost vstupniho okna, které¢ ovlivni dobu odezvy systému. Volba
nastaveni velikosti okna je kompromisem mezi mnoZzstvim informace, a tedy i
klasifika¢ni schopnosti, kterou lze ze signalu ziskat. V praxi tedy mala velikost okna snizi
v zasad¢ zpozdéni systému, ovSem za cenu vysSi chyby klasifikace. Je tedy z hlediska
uzivatele nutné nalézt spravnou dobu odezvy, aby bylo zaruceno pohodIné a intuitivni
ovladani protézy.

V odborné literatute [18], [57] je na podlozenych datech otestovano, Ze ptijatelné
Casové okno z hlediska spravné klasifikace je v rozmezi 150-250 ms. Dalsi prace [16]
testuje vliv zpozdéni odezvy systému na UspéSnost provadénych ukont pro jednoduchy
proteticky systém. Dle dosazenych vysledkli nelze pozorovat zddny zasadni rozdil
v piipadé¢ odezvy do 150 ms. V ptipad¢ zpozdéni do 300 ms dochazelo k poklesu
uspéSnosti uzivatele v fadech 10 %. Vlivem zaméfeni se na jednu konkrétni tlohu
uzivatele mohou byt vysledky pro konkrétni aplikace rozdilné. Systémy, které vyuzivaji
krat$i Casovd okna, mohou v zavislosti na postprocessingovych tpravach klasifikace
dosahovat podobnych vysledkl jako v ptipad¢ zvoleni delSiho ¢asového okna. V zdsade
1ze tedy konstatovat, Ze je snahou o dosaZeni co nejmensi hodnoty odezvy systému, ktera

je v disledku limitovdna pouze vypocetnimi moznostmi.

2.4.2 Vzorkovaci frekvence

Velmi diskutovanym tématem v ramci protetickych systémt je vliv vzorkovaci frekvence
na vysledky klasifikace. V bézné klinické praxi je béZné€ uvazovana vzorkovaci frekvence
pro EMG signély minimalné 1000 Hz. V ramci protetiky je obvykle nutné pocitat s nizsi
vzorkovaci frekvenci s ohledem na omezeny vykon, pamétové moznosti mikrokontrolera
a pocet kanalit EMG signalu. Bézné dostupné komercni produkty vyuZzivané na trhu,
napiiklad Myo Armband od spolec¢nosti Thalmic Labs, ktery je testovan v praci [36],
vyuzivaji vzorkovaci frekvenci 200 Hz. V rdmci této prace autofi provadéli analyzu, jaky

jerozdil v klasifikaci mezi timto systémem a systémy vyuzivajicimi vzorkovaci frekvenci
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1000 Hz. Rozdil v chybé¢ klasifikace se pohybuje piiblizné 4 %. Také prace [51] testuje
rozdil v klasifikaci mezi riiznymi vzorkovacimi frekvencemi. V zasad¢ lze v piipadé
vhodné zvolenych piiznaki klasifikace dosdhnout stejné, nebo podobné uspésnosti.
Bézné ptiznaky v Casové oblasti vykazovaly vétsi chybovost, proto v ramci této prace
autofi vytvoftili nové ptiznaky, které uspéSné¢ kompenzovaly nizsi vzorkovaci frekvenci.
Dale nékteré typy piiznakt vyzaduji vétsi pocet vzorkll, coz v ramci zachovani urcitého
casového okna muze zvySovat dobu odezvy systému, nebo uplné¢ znemoziuji pouziti

daného ptiznaku.

2.4.3 Rychlost komunikace IO (baud rate)

V zasad¢ souvisi s dobou odezvy protézy. Je nutné zvolit takovou rychlost komunikace
jednotlivych moduld, kterd v ramci pfenosu dat a nasledného zpracovani signali a
klasifikace umozni dosahnout pozadované odezvy. V praxi zavisi na typu komunikace a
nastaveni maximalni mozné rychlosti, kterd je dana fadou faktori, mezi nez patfi

napiiklad délka pfenosovych vodi¢l a mozné okolni zaruSeni.

244 Presnost klasifikace

Z diivodu porovnani uspésnosti jednotlivych klasifikatord s ohledem na typ pouzitého
klasifikatoru a dalSiho nastaveni (napf. pocet pouzitych elektrod, misto nalepeni
elektrody) je nutné zavést konkrétni metriku. Mezi zdkladni metriky pro urceni presnosti
klasifikace patfi:

Piesnost (accuracy):

ACC — TP + TN
"~ TP+ FP+ TN + FN
(1)
F1 skore:
Fl = 2 * Re * Pr
"~ Rex*Pr
(2)

Vypocet vychdzi z matice zamen (confusion matrix), pricemz TP (true positive) je spravnd
porzitivni hodnota; TN (true negativ) je spravna negativni hodnota; FP (false positive)
falesné pozitivni hodnota;, FN (false negative) falesne negativni hodnota; Re (recall)

znamena senzitivitu a Pr (precision) pak pozitivni prediktivni hodnotu.

[21]

22



3 SNIMANI SIGNALU A KLASIFIKACE

3.1 Senzory aplikovatelné pro ovladani protézy

Data ze zpétnovazebni €asti protetického systému jsou esencialni pro moznosti vyuziti
automatické klasifikace. Je k dispozici cela fada pfistupi vyuzivajicich odlisné fyzikalni
principy. Kombinaci dat z téchto riiznych modalit I1ze dosdhnout zlepSeni klasifikacnich
schopnosti a robustnosti celého systému. Lze tak implementovat nové funkce, které by
pfi pouziti jedné modality nebyly mozné. V komercni sféfe je vyuzivano predevSim
snimani EMG signélu, coz pro potieby pokrocilé analyzy a klasifikace signdlu neni
dostatecné. Jednotlivé typy senzorti budou popsany v nasledujicich podkapitolach.
Stru¢ny popis funkce senzoru je doplnén o moznosti uplatnéni v protetickych systémech
véetné uvedeni piikladu, pro jaké rozeznani gest jej lze vyuzit. Z divodu majoritniho
vyuziti EMG signalu je podrobny popis funkce a principu sniméni uveden v samostatné
kapitole. [55]

3.1.1 Akcelerometry a gyroskopy

Zatizeni, kterd dokdzou detekovat rotacni ¢i linearni zrychleni, se nazyvaji
akcelerometry. Pro urfeni sméru natoCeni senzoru v jednotlivych rovinach x, y, se
vyuzivaji gyroskopy. V protetickych systémech se jedna o hojné vyuzivané elementy.
Hlavni uplatnéni v rdmci dostupnych védeckych praci tkvi v moZznosti zjiStovat pozici
jednotlivych cCasti protéz v prostoru, pfipadné predikovat chovani protézy na zakladé
zjisténych dat o trajektorii pohybu konkrétni €asti. Jak jiz bylo zminéno, pfevazna vétSina
experimentalnich systémil vyuzivala senzory pro vicesegmentové typy protéz, coz
zahrnuje predevs§im transhumeralni amputace. [31] [55]

V ramci transardidlnich amputaci Ize uvazovat mozné vyuziti piedevsim v oblasti
vylepsSeni klasifikace provedenych gest. Miize se jednat konkrétné o rozpoznani supinace
a pronace (proveditelnost méfeni zéalezi na rozsahu amputace), piipadné specifickou
upravu provedenych gest v zavislosti na poloze protézy. Jako ptiklad je mozné uvést
zvyseni sily servomotora v pfipadé vertikdlniho natoCeni protézy pro zdvih predméta
z podlozky. Dal8i moznosti uplatnéni mize byt sniZzeni prahové hodnoty klasifikatoru

24

protézy v ramci klidové polohy (drzeni psacich pomticek apod.).

3.1.2  Tlakové senzory

Pro moznosti detekce uchopeni predméti nebo moznosti upravy intenzity stisku lze

vyuzit tlakové senzory. Existuje fada konstrukéné odliSnych senzorti, s vyhodou Ize
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vyuzit naptiklad piezorezistivni snimace. Jejich kompaktni rozméry, vysoka odolnost a

jednoduché implementace patii mezi hlavni ptednosti. [55] [11] [44]

3.1.3  Ultrazvukové senzory

Z duavodu piizptisobeni drzeni pfedmétl a jejich samotné detekce v blizkosti protézy se
vyuzivaji senzory urcujici vzdalenost mezi predmétem. Kromé bézné€ uvedenych
ultrazvukovych senzorl lze samoziejmé vyuzit riznych fyzikalné odlisnych principt
detekce vzdalenosti, napt. pomoci laserového paprsku. Z hlediska ceny a mozZnosti

implementace jsou ovSem vyuzivany minoritné. [55] [32]
3.1.4  Snimani biologickych signali

Vramci protetickych systémti se jednd o nejvice diskutovanou oblast. Nabizi
jednoduchou implementaci v ramci protézy a Siroké moznosti uplatnéni z hlediska
rozpozndni gest. V praxi se nejvice vyuziva zpracovani EMG signalu, existuji ovSem
experimentalni systémy, které vyuzivaji dalSich modalit, naptiklad detekci a analyzu EEG
signalu. Nejedna se ovsem o feSeni dostupné Siroké vetejnosti, predevsim z divodu nizké

klasifika¢ni schopnosti, slozité implementace a naro¢nému tréninku. [55] [7] [18]

3.2 EMG signal

Elektromyografie patii k zakladnim diagnostickym metoddm vyuzivanym v medicing pro
hodnoceni svalové aktivity. S rozvojem vypocetni techniky nabizi stale SirSi uplatnéni
napfi¢ riznymi technickymi obory v oblasti fizeni a ovladani. Zakladnim stavebnim
kamenem teorie vzniku EMG signalu je motoricka jednotka (MU), ktera pfenasi vzruchy
neuralni soustavy na akéni potencidl, jenz vyvolé kontrakcei svalovych vlédken. V piipadé
povrchové akvizice signalu je snimana fada akcnich potencidlti z jednotlivych MU,
jejichz superpozici vznikd vysledny pozorovany signal. Princip této superpozice je
znazornén na Obrazku 11. Poc¢et MU a frekvence ak¢nich potencialii ovliviiuji vysledné

snimané napéti signalu. Z tohoto divodu Ize ziskat nejen informaci o zapojeni urcité
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svalové skupiny, ale i podrobnosti o sile stahu svalu, pfipadn¢ na zikladé frekvencni

analyzy zkoumat svalovou tnavu.

Impulzy motorické jednotky —>

Y\ O
I | |

(3Hz)
MU 2
(4Hz)
MU 3
(6Hz)
.i H \i u V \i V V (8Hz)

Signal ziskany
superpozici

Obrazek 11 — princip vzniku povrchového EMG signalu, pirevzato a pieloZeno z [29]

Napéti (mV)
+

=
=
‘— ydr0upaf YoLydLI0)OW T0qEN

Kvalita snimaného signélu je zavisld na vybéru vhodné piistrojové techniky, coz
zahrnuje spravny vybeér piistrojového zesilovace, vybér vhodnych elektrod a nasledné
digitalni zpracovani. Zakladni specifikace a pozadavky piedev§im na pfistrojové

zesilovace jsou uvedeny v nasledujici kapitole. [29] [65]

3.2.1 Pristrojové pozadavky

Pro spravnou akvizici signalu je nutné dodrzet nékolik zakladnich kritérii. Schéma celého
piistrojového vybaveni véetné detailnéjSiho zndzornéni pfistrojového zesilovace je na
Obrazku 12. V prvni fad¢ se zvoli vhodny piistrojovy zesilovac. Z hlediska praktického
uplatnéni je nutné znat celkové zesileni signélu, které zavisi na vyuzitych obvodech
zapojeni OZ. Déle se ur¢i vstupni odpor zesilovace, ktery musi byt maximalni, aby
neovliviioval méfeni napéti svalové aktivity. Vystupni odpor musi byt naopak minimalni.
Dale je hodnoceno CMRR, které vypovidd o schopnosti eliminovat soufazové napéti
signalu (ruSeni). Z dalSich blokt je vétSinou nutné vyuzit filtraci, ktera maze byt také
provedena v digitalni oblasti zpracovani signdlu. Tato filtrace pfedevS§im omezuje drift
signalu, ktery je zplsoben pohybem elektrody na kizi, piipadn¢ zabrafniuje aliasingu,
ktery muze byt zplsoben zvolenim nedostatecné vzorkovaci frekvence. V piipadé
potieby lze zvolit pasmovou zadrz pro potlaceni sitového brumu. Obecné je snahou
omezit filtraci na minimalni uroven, a to pfedevS§im z divodu zachovéni originalni

podoby signdlu ¢i zachovani nejniz$i mozné odezvy. [65]
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Spojity diskrétni
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signal ] signal
— | Predzesilova¢ > Filtrace Zesilovag AD pievodnik |—>

(pasmova propust)

Obrazek 12 — schéma pristrojového vybaveni pro snimani EMG

3.2.2  Specifické vlastnosti EMG signalu s ohledem na
klasifikaci

Existuje celd tfada parametrii, které pfimo, ¢i nepiimo ovliviiuji kvalitu snimaného
signalu, a tedy i klasifikacni moznosti. Mezi takové parametry patii vliv pozice koncetiny
ve fazi u€eni. V pfipad¢ uceni parametrt klasifikaéniho algoritmu pouze pro jednu pozici
(vétSinou se jedna o stabilni pozici, kterd neodpovida realné situaci pouzivani protézy)
muze nasledné pii nedodrZeni této pozice dochazet k poklesu klasifikacni tispéSnosti. Je
to dano predevsim odliSnym svalovym zatizenim (i z hlediska gravitacnich sil), a tedy
zménou EMG signalu, ktery nebyl natrénovan na dané hladiné. MoZnym feSenim téchto
problém je zavést delsi trénovaci cyklus, ktery pokryje vSechny zdkladni pozice snimani
dané koncetiny (napiiklad ve 3 kolmych oséch), ptipadné¢ zavedeni ptidavného senzoru
(gyroskop). Data ze senzoru budou obsahovat informaci o prostorovém umisténi a budou
soucasti ptiznakového prostoru klasifikatoru. [18] [63] [28]

DalSim dulezitym faktorem je sila svalové kontrakce. Vysledna klasifikace je
znacn¢ ovlivnéna trénovacim postupem. V bézné praxi se pak vyuziva maximalnich
svalovych kontrakci. Ve fazi vybavovani je mnohdy z divodu svalové tinavy nemozné
dlouhodobé reprodukovat maximalni kontrakci, a tak dochazi k poklesu uspésnosti.
V opa¢ném extrémnim pfipadé¢ (minimalni kontrakce) mize dochazet opét k poklesu
uspesnosti, a to z divodu prekryvani trovni signdlu pro razna gesta. Z hlediska faze
uceni je tedy vyhodné vyuzit riizné hladiny kontrakce (naptiklad 20 % az 80 % maximalni

kontrakce), coz dostatecné pokryje rozptyl signalu. [18] [28]
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Existuje celd fada dal§ich faktori, mezi néz lze zafadit tzv. cross-talk!, ktery
z divodu nevhodného umisténi elektrod znemozni odlisit jednotlivé svalové skupiny.
Dalsim faktorem je pak svalova tinava, ktera byla zminéna jiz diive, a mlZze zpisobit
zménu tvaru ¢i spektra signdlu. Roli hraje také ¢asové hledisko, napiiklad z diivodu
zvySeni vodivosti tkané (poceni), zména polohy elektrody ¢i kombinace pfedchozich
faktort. Prostiedkem pro omezeni vlivu Casového hlediska je pravidelné pretrénovani
klasifikatoru, ¢i vyuziti progresivnich metod online klasifikace, coz je ovSem vypocetné

narocné. [18]

3.3 Klasifikacni pristupy

V ptipad¢ klasifikacniho problému EMG signdlu pro rozpoznavani gest lze vyuzit celou
fadu metod. Odborné publikace nabizi srovnani bézn¢ pouzivanych metod véetné vybéra
parametra pro dany model. Nevyhodou téchto srovnani je skuteCnost, Ze vétSina
experimentl nebyla vykonana za stejnych podminek, a tak srovnani u¢innosti klasifikace
nelze pokladat za zcela smérodatné. Je to dano jednak riiznym nastavenim procedury
testovani (rizny pocet elektrod, rizné polohy méfeni a vykonavané Cinnosti), riznym
vybérem ptiznaktl ziskanych ze signalu a odliSnym hardwarovym vybavenim. Lze ovSem
z nepteberného mnozstvi klasifikatord vybrat ty, které byly otestovany v ramci nékolika
publikaci, a na zaklad€ vlastniho testovani pro specifické nastaveni protézy (napft. pocet
elektrod) vybrat nejlepsi z nich.

Obecny fetézec klasifikace je takovy, ze se urci vhodny klasifikacni model.
Z akvizi¢nich dat se nasledné¢ vyberou vhodné ptiznaky tak, aby dochézelo k nejmensi
korelaci mezi nimi. Cilem je tedy ziskat maximalni informacni hodnotu z dat tak, aby
doslo k Gispofe pamét'ového mista 1 celkového vypocetniho vykonu. Tyto ptiznaky
vstupuji do vybraného klasifikdtoru a dany model se natrénuje na téchto datech.

V posledni fazi je model validovan na testovacich datech. [14]

3.3.1 Vybér priznaki

Autofti prace [49], ktefi odkazuji 1 na dalsi védecké studie vytvorili komplexni piehled
ptiznakli vyuzitych pro ucely klasifikace EMG signalu. Téchto pfiznakl jsou desitky,
proto je nutné vybrat ty, které umoziuji rychlou a efektivni préci s daty. Autoti dale
porovnavaji nékolik skupin piiznaklti a vyhodnocuji nejlepSi samostatny ptiznak pro
klasifikaci, dale nalezli nejvhodnéjsi kombinaci riznych ptiznakd. Jak jiz bylo zminéno,

uspésnost klasifikace zalezi na konkrétnim nastaveni, coz dokazuje odliSnost vysledki ve

! Cross-talk — ptekryv signalu EMG z rliznych svalovych skupin (vétSinou z diivodu nevhodné pozice
elektrod)
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srovnani s jinymi autory, naptiklad v pracich [50], [51] a [40], kde byla nejuspésnéjsi jina
sada ptiznakd.

Ptiznaky lze rozdélit do dvou hlavnich kategorii, a to na casovou oblast a
frekvencni oblast (v n€kterych ptipadech se vyuziva ¢asové-frekvenéni oblasti). Pro
moznosti klasifikace EMG jsou nejvhodnéjsi pfiznaky v ¢asové oblasti, nebot’ vétSinou
umoziuji rychlejsi vypocet a ve srovnani s frekvencnimi piiznaky obsahuji stejnou
vypovédni hodnotu (viz [50] [49] [48]). Proto nasledujici odstavce budou popisovat prave
ptiznaky z Casové oblasti, které v ramci zminénych publikaci pfedstavuji co nejveétsi
shodu z hlediska GspéSnosti klasifikace. Samotny vybér nejvhodnéjsi kombinace musi byt
ovSem vzdy stanoven empiricky s ohledem na konkrétni nastaveni. Nasledujici ptiznaky

proto piedstavuji prafez a doporuceni pro néasledné vyuziti.

MAYV (mean absolute value) — velmi vyuzivany pfiznak v metodach zpracovani signali.
Vyjadifuje informace o energii v ¢asové oblasti a Ize jej urcit pomoci sumy absolutnich
hodnot prvkii v daném okné. [50] [48]

1 N
MAV = Nlenl
n=1
3)

WL (waveform length) — piiznak vyjadiujici miru komplexnosti EMG signélu. Vypocet

vychézi z kumulace amplitudy v konkrétnim segmentu [50] [48]

N-1
WL= ) [t = %l
n=1

(4)

Z.C (zero crossing) — poskytuje informaci o frekvenci signalu v ¢asové oblasti. Vypocet
zahrnuje urc¢eni poctu pruchodi signalu nulovou Urovni (v ose y), vétSinou se pridava

préh pro eliminaci chyby zptsobené Sumem. [50] [48]

N-1
26 =) sgnCin- ny) 0 | = ngal = préh
n=1
(1 kdyzx =prah
sgn(x) = {0 jinak

)

WAMP (Willson amplitude) — podobné jako ZC podéavé informaci o frekvenci v Casové
oblasti. Z vypocetniho hlediska se jednd o pocet useku, jejichz rozdil je vEtsi nez

stanoveny prah. [50] [48]
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N-1
WAMP = " f(xy = Xnsal)
n=1

(1 kdyzx =prah
fG) = {0 jinak

(6)

AR (auto-regressive coefficients) — predstavuje predikéni model, jenz kazdy vzorek
vyjadiuje jako linedrni kombinaci ptfedchozich vzorki, navic ptidava slozku bilého Sumu.
Koeficienty vyjadiujici tuto kombinaci Ize vyuzit jakozto ptiznakovy vektor. V rdmci
klasifikaéniho problému EMG signalu se nejcastéji pouzivaji koeficienty do 4. fadu. [50]
[48]

P
X; = z apxl-_p + Wi
p=1

(7)

Kde x; predstavuje aktualni vzorek, P predstavuje 7ad modelu, ap koeficienty modelu a

w; sloZku bilého sumu

SampEn (sample entropy) — pfedstavuje nejkomplexnéjsi ptiznak s vyssi vypocetni
naro¢nosti. Z dosavadnich vysledkt studii se jednd o slibny prostfedek pro moznosti
zlepSeni klasifikace EMG signalu. Piindsi vysokou miru uspésnosti klasifikace predevSim
v piipad¢ vyuziti pouze jednoho ptiznaku, coz mlze usnadnit rychlost klasifikace. Na
druhou stranu samotny vypocet je komplikovangj§i v porovnani s jiz zminénymi
priznaky. V ptipad¢ vyuziti klasifikace skupinou ptiznaki pfinasi opét mirné zlepSeni,
ovSem ne prili§ markantni. Dle prace [51] dochéazi k velkému poklesu uspéSnosti
v pripad¢ niz$i vzorkovaci frekvence, a tedy snizeni poctu vzorkli v okné pro vypocet.
Z tohoto divodu je nutné uvazovat o hardwarovych moznostech pro konkrétni ptipad.
Samotny vypocet vychazi zteorie nahody a dynamickych systéma pro popis vzniku
informace. [51] [49] [67]

Pro vypocet se vychazi z ¢asové tfady popsané vzorky {xl,xz, ...xn,} z ¢ehoz se urcuji

vektory x(p) pro m rozmérny prostor:
x(p) =[x(p+ ki, p=12,..n—m+1
(8)
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Finalni vypocet SampEn vychazi z pravdépodobnosti B"(r), kterd se urci jako
prumérny pocet parti vektori, jejichz vzdalenost je mens$i nez parametr r (pro
odpovidajici m prostor). Nasledn¢ pravdépodobnost 4™ () se vypocita stejne, ovSem pro
prostor m+1. Kombinaci obou pravdépodobnosti 1ze ur¢it hodnotu SampEn. V pracich
[49] [67] se pro piipad vypoctu SampEn z EMG dat uvadi parametr r jako 0,15-
0,25nasobek smérodatné odchylky a dimenze m nabyva hodnoty 2.

SampEn(x,m,r) = In(A™(r)/B™(r))
)
3.3.2  Vybér vhodného klasifika¢niho algoritmu

Pro vybér vhodného klasifika¢niho algoritmu nastdva stejny problém jako v ptipade
vybéru nejvhodnéjsich piiznakd. Je velmi slozité porovnat uspéSnosti klasifikace
jednotlivych feSeni, nebot’ zavisi na konkrétnim nastaveni (vybér ptiznaki, pocet elektrod
atd). Autofti praci [18] (tabulka 3) a [40] (tabulka 7) provedli na zédklad¢ odkazt dalSich
autort a jejich vysledkl fadné srovnani jednotlivych metod. Dle vysledkt je patrno, ze
nelze jednozna¢né urcit nejlepsi klasifikdtor pro dany problém. Lze ovSem obecné
definovat nejpouzivanéjsi a osvédcené klasifikatory pro EMG signaly, na jejichz zakladé
1ze v piipad¢ dodrzeni zasad strojového uceni dosdhnout dostatecné tspésnosti.

Mezi hlavni pouzivané zéastupce patii metody LDA (linear descriptive analyse),
SVM (supprort vector machine), ANN (artificial neural network), FL (fuzzy logic) a DT
(decision trees). Prvni dvé metody patii mezi nejpouzivanéjsi, a to diky rychlosti vypoctu,
jednoduché implementaci a uspé$nosti klasifikace. Z divodu jiz diive zminovanych
priznaki, které byly vétSinou testovany pravé na SVM a LDA, budou podrobné&ji popsany
pravé tyto typy klasifikatoru.

LDA (linear descriptive analyse) — nejedna se o klasifikacni algoritmus v pravém smyslu.
Hlavni pouziti této metody je pro vytvotreni nového piiznakového prostoru, a tedy snizeni
poétu priznakd. Vyhodou tohoto sniZeni je vyvarovani se tzv. ,.curse of dimensionality '
a zvySeni informacni vytéznosti z dat. Zakladni mySlenkou je vytvoifeni novych ptiznakt
tak, aby doslo ke snizeni rozptylu hodnot v jednotlivych tfidach a zaroven k maximalizaci
vzdalenosti mezi jednotlivymi tfidami. Tento novy piiznakovy prostor bud’to vstupuje do
jakéhokoliv typu klasifikatoru (naptf. jednoduchy K-means), nebo piimo vyuziva
vlastnosti algoritmu a rozsifeni o Bayesovo pravidlo. Toto rozsifeni byva standardné
implementovano do knihoven strojového uceni. Lze tak pfimo urcit zatazeni do konkrétni

tfidy. Metoda umoznuje rozsifeni na vice tiid, je tedy vhodnd i1 pro pouziti klasifikace

! curse of dimensionality — termin, ktery oznaCuje problém s vysokym poltem piiznaki.. Cim vice je

dimenzi, tim vétsi je pozadovany pocet vstupnich dat pro fadné rozmisténi v prostoru.
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gest. Hlavni vyhodou je snadné uceni i1 vybavovani, neni nutné nastavovat
hyperparametry. V ramci jiz zminénych praci, které porovnavaji jednotlivé metody
klasifikace, je rozsah uspésnosti LDA 91,64 % az 98,87 %. [66] [20]

SVM (support vector machine) — jedna se o metodu, ktera vyuziva maximalizace hranice
oddélujici dvé tiidy tak, aby Sitka zony vymezend touto hranici byla co nejvétsi (viz
Obrazek 13). Dané feSeni umoziuje velmi rychle klasifikovat vstupni data, nebot” pro
samotny vypocet je nutné znat pouze podpurné vektory (support vectors), coz jsou body
leZici na této hranici. V ptipadé optimalizace neni téchto bodi mnoho a samotny vypocet
je tedy velmi rychly, coz je pro ptipad klasifikace signalu v redlném case velmi dileZzité.
Reseni je mozné rozsifit o klasifikace do vice tiid, coZ je velmi podstatné. Déle je zaveden
parametr C, ktery dokaze ménit miru pfisnosti dodrzeni hranice (nizka hodnota zptisnuje
moznost, aby se nachdzel jakykoliv bod uvnitt hranice). Pro ptipad klasifikace EMG
signalu se vétSinou nepouziva klasické linearni podoby, nebot’ jednotlivé tfidy nejsou
separabilni v linedrnim prostoru. Proto se vétSinou vyuziva tzv. kernel tricku, ktery
spo¢iva v prevedeni dat do vysSi dimenze. Je mozné vyuzit celou fadu dostupnych
kernelii, které definuji tvar vysledné kiivky pro klasifikaci. Pro konkrétni aplikaci na
EMG signal se vétSinou vyuziva RBF kernel (viz Rovnice (10)), kde je jediny parametr
y ovliviiujici tvar vysledné hranice. Je tedy nutné v ramci nalezeni nejlepsi hranice pro
klasifikaci vyuzit nékterou z mnoha optimalizacnich metod pro nalezeni parametrt SVM,
tedy C a y. Usp&snost klasifikace EMG signalu se pohybuje v rozmezi 73 % az 96 %.
[33]1[60] [14]

Kr(xj, x) = e(_””xf_xkuz)

(10)

Obrazek 13 — znazornéni principu SVM pro 2 tFidy, pievzato a preloZeno z [14]
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4 NAVRH HARDWAROVE A SOFTWAROVE
CASTI
V této kapitole je navrzen systém pro akvizici a klasifikaci signalti v€etné propojeni

s protézou a ovladanim pomoci servomotorti. Jednotlivé ¢asti systému budou detailngji

popsany v ramci uvedenych podkapitol.

4.1 Hardwarova cast

Hlavnim prvkem hardwarové ¢asti je samotny model protézy. V kapitole 1.4 byly
projednany jednotlivé typy open source protetickych modelti véetné hlavnich specifikaci,
vyhod a nevyhod. Z uvedenych typii byl zvolen roboticky model InMoov, ktery nad
ostatnimi vynikal pfedev§im detailnim postupem pro sestaveni a fadnym popisem
jednotlivych blokti pro tisk. Také z divodu cenové dostupnosti jednotlivych casti a
kinematickych moznosti se jedna o vyhodné feSeni. Samotna protéza je sloZena z fady
dila, které je mozné tisknout na 3D tiskarné, coz je v dnesni dob¢ velmi dostupné feseni.
Pohyb ¢lankt prstl je vyfeSen pomoci napnuti tdhel, pficemz kazdy servomotor ovlada
navinovaci zafizeni, které urCuje miru flexe a extenze prstii. Celkové se pak jedna o
ovladani 5 dvojic tahel pomoci 5 servomotort, Sesty servomotor je vyhrazen pro rotaci
v zapesti.

Druhou nosnou ¢asti navrhovaného feSeni je fidici ¢ast sloZzend predevSim
z mikrokontroleru. Analyzuje snimané signaly a na zaklad¢ nauceného klasifikatoru fidi
dalsi ¢asti systému.

Obecné schéma propojeni jednotlivych soucasti je uvedeno na Obrazku 14. Jedna

se o finalni podobu navrzeného systému.

Snimaci ¢ast Ridici modul Protéza InMoov
[ 5V Li-Pol sy Servomotor
MyoWare zesilova¢ TR AD prevodnik baterie - 4 PWM radi¢ MG996R
' 4x N ADS1115 ro PCA9685 |
' o (Powerbank) o 6x !
b N Lo A |
3 Do 12¢ 5V Lo 3
3 Do 2 Do 3
' o [ 12C K
' P < — ;
: Lo Raspberry Pi 2B . !
' P « I |
N P < — |
; (§\>’,\\ P 7y 7Y P 12¢ .‘*I} 4 1
i N % ' ' ' '
A PN P GPIO 12¢ :,,"‘5\ .-
\ Do Do P~
' 4 \ 4 - \ 4 3

\ J A Ciselna klavesnice Akcelerometr > (=
| H PO N N ) N
- p::ol;vrl:snaum LCD 16x2 I2C Do MPUB050

Obrazek 14 — propojeni jednotlivych ¢asti systému
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4.1.1 Mikroprocesor

Jako fidici jednotka byla zvolena rozSifena a dostupna platforma Raspberry Pi, kterd ma
kompaktni rozméry a dostate¢ny vykon na vétSinu béznych operaci. Vyuziva 32/64bitovy
mikroprocesor z rodiny ARM, jehoz vykon je dostacujici na spusténi operacniho systému
a dalSich aplikaci. Konkrétni zméteny vykon: 1,47 GFLOPS (dle [59]). Tato platforma
byla zvolena piedevsim s ohledem na vyuziti narocnych klasifikacnich algoritmi, které
jsou dnes snadno implementovatelné v rozsifeném programovacim jazyce Python (coz
naptiklad AVR mikroprocesory neumoziuji). Krom¢ toho umoznuje také snadnou
komunikaci a zapojeni dalSiho pfidavného hardwaru. Deska obsahuje ftadu
vstupnich/vystupnich porti — GPIO piny, vcetné komunikacniho protokolu I12C.
K nap4ajeni se vyuziva napéti 5 V pomoci portu micro-USB. Systém je uloZzen na microSD
karté a ovladani systému v prvotni fazi bylo umoznéno pomoci zobrazovaciho zatizeni
pifes HDMI port a perifernich zatfizeni na portech USB. V pozdnich fazich vyvoje byl
implementovan LCD displej a integrovana klavesnice pro ovladani vytvofeného

programu.

Obrazek 15 — Raspberry Pi 2 B, prevzato z [54]

4.1.2  AD prevodnik

Platforma Raspberry Pi nativné neobsahuje AD pifevodnik. Z tohoto diivodu je nutné
instalovat externi zafizeni. NavrZzenou soucasti je integrovany obvod ADSI1115, ktery
umoziuje snadnou komunikaci pomoci rozhrani 12C (adresa 0x48) a zdroveil ma vhodné
parametry. Jednd se o 16bitovy prevodnik se vzorkovaci frekvenci az 860 Hz, coz lze

povazovat za rozumné minimum pro aplikace snimani EMG signalu (viz kapitola 2.4.2).
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Umoziuje ptipojit 4 kanaly soucasné, v ptipadé vyuziti vice kanald je nutné zapojit dalsi
modul. Napajeci napéti se pohybuje v rozsahu 2-5,5 V. [6]

©1681t 12C ﬁu%Q
EEOmEn= =

x
(=]
<
o

Obrazek 16 — ADS1115 modul Adafruit, pievzato z [4]

4.1.3 Zesilovaé

Pro snimani EMG signalu je pozadovano spravné nastaveni a zapojeni OZ. Pro danou
aplikaci je vhodné hotové feSeni od spolecnosti Advancer Technologies, zesilovac
MyoWare. Mezi hlavni specifikace patii vstupni odpor 110 GQ, CMRR 110 dB,
nastavitelné zesileni a vstupni napéti v rozsahu 3,1-6,3 V. Vystupem zesilovace je bud’to
originalni, nezkresleny signdl ze svalu (pin RAW), nebo jiz vyfiltrovany a integralni
signal (pin SIG). Pro svou kompaktnost a zabudované upevnéni pro nalepovaci elektrody
(integrovana také referencni elektroda) se jedna o idedlni, cenové dostupné feseni. [1]

Obrazek 17 — EMG zesilova¢ MyoWare, pirevzato z [1]

4.1.4  Servomotory

Hlavni soucést pro vykonavani pohybt protézy. Pro rotaci zapésti se vyuziva servomotor
s moznosti rotace 180°, pro jednotlivé ¢lanky prsti pak minimaln¢ 90°. Tyto parametry
spliiuji servomotory MG996R, které¢ maji podle dostupné specifikace vyrobce rozsah
pohybu 0-180°. Maximalni to¢ivy moment dosahuje hodnoty 11 kg.cm. Dovolené vstupni

napéti je v rozsahu 4,8-7,2 V. Tento servomotor obsahuje kovové pfevody, je tedy

wewr
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impulzu musi byt 20 ms, stiida signalu pak urcuje konkrétni polohu servomotoru.
Minimalni udavana Sitka pulzu pro polohu 0° je 544 us, pro polohu 180° pak 2500 ps.
[37]

Obrazek 18 — servomotor MG996R, prevzato z [37]

4.1.5 PWM radi¢ PCA9685

Z duvodu vyuziti celkem 6 servomotort neni mozné propojit GPIO piny mikrokontroléru.
Z tohoto diivodu byl vybran fadi¢ PCA9685, ktery umoznuje vyuziti az 16 kanali. PWM
rozliSeni je 12 bit, cozZ je pro dané aplikace zcela dostacujici. Komunikace probihd pies
12C sbérnici na adrese 0x40. Vstupni napéti miize byt v rozsahu 2,3-5,5 V. Je umoznén
vybér frekvence PWM signalu z rozsahu 24-1526 Hz, pti¢emz servomotory vyZzaduji
frekvenci 50 Hz. Modul také obsahuje ochranu proti opacné polarité¢ vstupniho napéti a
filtrani kondenzator. [46] [13]

Obrazek 19 — PWM radi¢ PCA9685, pievzato z [13]

4.1.6  Akcelerometr a gyroskop MCU6050

Z duvodi nésledného vyuziti informaci o poloze protézy byl zvolen modul MCU6050.
Kombinuje tfiosy akcelerometr a tfiosy gyroskop. Mé integrovan 16bitovy AD
prevodnik, komunikace probiha opét na standartu I12C (adresa 0x68). Rozsah gyroskopu
&ini: 250-2000 °/s, rozsah zrychleni pak 2-16 G. Cip obsahuje také digitalni pohybovy
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procesor, ktery umoziuje velmi efektivné zpracovavat nameétend data. Pracovni napéti je
v rozsahu 3-5 V. [38] [17]
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Obrazek 20 — Akcelerometr a gyroskop MCU6050, pi‘evzato z [17]

4.1.7 Napajeni

Pro napdjeni celého systému bylo zvoleno vyuziti bézn¢ dostupné powerbanky, kterd
slouzi pro napdjeni elektroniky pomoci rozhrani USB. Vystupni napéti pouzité
powerbanky je 5 V, proud 2,1 A DC a kapacita 10000 mAh. S ohledem na piitomnost
spinacich prvki bylo brano v tvahu mozné ruSeni v méticich obvodech, coz se nasledné
neprokazalo (vzhledem k funkénosti celého systému, viz kapitola 6 Testovani a
vysledky). Nebylo tedy nutné vyuzit ptidavnych filtra¢nich ¢lankt. V ptipad¢ soucasného
napajeni servomotortd i mikrokontroléru bylo pfi snizeni kapacity baterie pozorovano
omezeni vykonu servomotorii. Je tedy doporuceno v pitipadé¢ dlouhodobého pouziti

protézy vyuzit externi zdroj s vyS$si kapacitou baterie.

4.1.8  DalSi prislusenstvi

Mezi dalsi ptislusenstvi patii LCD 16x2 pro zobrazeni aktualnich informaci a ovladani
protézy. Komunikace probihd na sbérnici 12C (adresa 0x3F). V névaznosti pak ¢iselna
klavesnice slouzi pro zakladni ovladani v menu. Zékladni ovladaci prvky tedy umozni
ovladat protézu ve statickém modu, nésledné¢ umozni spusténi automatického modu,
¢emuz predchazi trénovaci faze. Je umoZnéno zobrazovat potiebné informace ze
senzorické ¢asti, predev§im amplitudu a rozptyl signalu pro snazsi rozpoznani chybového

stavu.

4.2 Softwarova cast

Vybér potfebného softwaru se odviji od nutnosti vyuzit sofistikovanéjsiho klasifika¢niho
algoritmu. Z tohoto diivodu pfipadé v tvahu velice rozsifeny programovaci jazyk Python,
ktery z davodu Siroké programatorské podpory umoznuje vyuzit fadu podplrnych
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knihoven. Navic I1ze velmi snadno implementovat na zvolené¢ hardwarové vybaveni (at
uz Raspberry Pi ¢i pridruzené 10). Navrzeny a vybrany software je tedy uzpiisoben
zvolenému hardwarovému fteSeni a celkové spravné funkci pro feSeni vybrané¢ho

problému.

4.2.1 Operacni systém

Zakladnim systémem umoziujicim manipulaci se vstupné vystupnimi perifernimi
oficialni operac¢ni systém k mikrokontroleru Raspberry Pi zaloZeny na Debianu. Vyhodou
tohoto systému je snadné vyvojové prostredi a ptizpiisobeni pro hardwarové prostredky
dané¢ho mikrokontroleru. Pro nasledné spousténi aplikaci (napt. programovaciho jazyka
Python) Ize vyuzit zapnuti aplikace po spusténi systému, odpada tedy nutnost ptipojeni
zobrazovaciho zafizeni pro ovladani systému. Samotné ovladani zobrazovaciho zatizeni

pak miiZze probihat ptimo v aplikaci (naptiklad zobrazeni na LCD 16x2). [54]
4.2.2  Python

Jak jiz bylo diive zminéno, z divodu vyuziti komplexnich klasifika¢nich algoritmi,
jejichz samotna implementace a navrh by byly velice narocné, je vyuzito programovaciho
jazyka Python a podpirnych knihoven. Jednd se v souCasné dobé o nejrozsifené;si
vysokotroviiovy, open source programovaci jazyk, ktery ve velké mife vyuziva
objektové programovani. V aktudlni podobé existuje ve dvou nezavislych verzich,
konkrétn¢ verze 2 a 3, pficemz je snahou prosadit novéjsi verzi Python 3. V této praci

jsou veskeré programové kody a knihovny urceny prave pro tuto verzi. [9] [27]

4.2.3 Knihovny

V ramci programového kodu, ktery bude podrobné popsan v nésledujici kapitole 5.3, je
nutné uvést hlavni rozsifujici knihovny jazyka Pythonu. Nékteré nize uvedené knihovny
patii ke zlatému standardu pro praci v daném jazyce. Rada z nich je oviem specializovana
pro komunikaci daného hardwarového prvku na 12C sbérnici, vétSinou se jedna o méné
dostupné knihovny. Z tohoto diivodu je k dispozici citacni odkaz na konkrétni
programovy kod.

NumPy — patii k nejzdkladnéjSim rozsitenim. Umoziluje préci s linearni algebrou,
vektory a maticemi.

SciPy — tato knihovna ptidava rozsifené funkce pro préci s daty (ndstroje pro zpracovani
signalu napftiklad Fourierova transformace).

Matplotlib —umoznuje zékladni vykreslovani grafi a animaci.

37



Scikit-Learn — Siroce vétvend knihovna obsahujici riiznorodé nastroje pro strojové uceni.
Obsahuje nastroje jednak pro pifedzpracovani dat, jednak prednastavené tiidy pro
trénovani a vybavovani konkrétniho modelu. Zahrnuje celou fadu klasifika¢nich modela,
vcetng jiz zminéného SVM a LDA.

Adafruit ADS1x15 — specificka knihovna umoznujici ptistup k datiim z AD pfevodniku
po sbérnici 12C. [5]

RPi_I2C _driver — dalsi specificka knihovna pro spravu a komunikaci na 12C sbérnici
pro ovladani LCD 16x2. [15]

Sampen — umoziluje provedeni vypoctu priznaku SampEn [§]

Adafruit Python PCA9685 — knihovna vytvaiejici instanci tfidy pro ovladani PWM
fadice [3]

mpu6050 — akvizice a zpracovani dat z akcelerometru [39]

pad4pi — implementace klavesnice [43]

[91127]

4.3 Popis funk¢nosti

Z dtvodu piehlednosti a snadného pochopeni principu jednotlivych ¢asti a programovych
kodi jsou zde shrnuty zakladni moznosti protetického systému. Po piipojeni vSech
soucasti k fidici jednotce, konkrétné Myoware senzorii a protetické nahrady, dochazi
k spusténi menu programu.

Prvni zakladni mozZnosti je ovladani protézy v pasivnim rezimu. Pomoci ¢iselné
klavesnice Ize zvolit pozadované gesto, které¢ je ihned vykonano. Hlavni funkcionalitou
je ovSem vyuziti aktivniho rezimu. Pfed samotnym ucenim je vhodné ovéfit variabilitu a
amplitudu signalu pomoci implementované funkce, ktera ovéti spravnost aplikace EMG
zesilovacu.

Nejdfive je nutné ziskat trénovaci data. Je mozné zvolit mezi SVM a LDA
klasifikatorem, a to pro moznosti rozeznani zékladnich 3 gest (relaxace, flexe a extenze
prstl), nebo rozSifeny rezim pro rozpoznani 6 gest (relaxace, flexe a extenze prstd,
extenze palce, ukazovaku a trojity uchop). Po provedeni trénovaci smycky a opakovaném
vykonavani pozadovanych gest nastdva optimalizace a natrénovani zvolené¢ho
klasifikéatoru.

Lze nasledné vyuzit aktivni reZim s nekone¢nou smyckou, pti€¢emz pro navrat zpét
do menu je nutné vypnout alespoil jeden ze zesilovacti, ¢imz dojde k zastaveni smycky
(v kazdém cyklu je kontrolovana amplituda signalu). V realném case probihd akvizice
dat, klasifikace a nasledné vykonani pohybu pfipojené protézy. Zpozdéni systému je

ovlivnéno predevsim velikosti nastaveného okna akvizice. Jedna se o kompromis mezi

38



uspésnosti klasifikace a zpozdénim celého systému, coz bude experimentalné ovéfeno
v ramci ¢asti testovani 6.2.2. Pro zachovani piirozené zpétné vazby bylo zvoleno okno o
velikosti 50 vzorkl. Implementace automatické volby jednodussiho klasifikatoru pro tfi
gesta, a to v pfipad¢ zaznamenani otfesti protézy, snizuje chybovost v pfipadé intenzivni
prace a manipulace s protézou. Pii vétSi ndmaze a pohybu dochazi k driftu a Sumu
v akvizi¢ni ¢asti, coz v pripad¢ rozpoznavani vétsiho poctu gest zpiisobuje zvySenou miru
nespravné klasifikace.

Z dtvodu validace natrénovaného klasifikatoru je nutné zajistit novou akvizici
dat, proto je mozné spustit valida¢ni rezim v ramci aktivni protézy. V kazdé smycce
algoritmu je nahodné zvoleno gesto, které¢ musi uzivatel vykonat. Takto jsou postupné
vykondna veskera gesta, coz umoziiuje porovnani s ground truth 'daty. Jedna se o jeden

ze zpusobi, jak objektivné podlozit spravnost provedenych méteni a vysledka.

I Ground truth data — skuteéna, referenéni data
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5 REALIZACE SYSTEMU

Tato kapitola pfimo navazuje na navrhované feSeni. V ramci realizace lze rozdélit
praktickou ¢ast na proteticky systém InMoov a fidici systém, ktery vyuziva
mikrokontroler Raspberry Pi. Vysvétleni bloka programovych kéda véetné vyvojovych
diagramt je také soucasti samostatné podkapitoly. Propojeni vodi¢ii mezi jednotlivymi
¢astmi je schematicky znazornéno v ptiloze A. Zcela propojeny systém je zndzornén na

Obrazku 21, jednotlivé ¢asti jsou detailné popsany v nasledujicich odstavcich.

Obrazek 21 — propojena fidici jednotka s modelem kondetiny

5.1 Model koncetiny

Proteticky systém je slozen z nékolika ¢asti. VétSina Casti byla vytvofena z PLA plastu
za pomoci 3D tiskarny. Hlavni dil obsahuje 5 servomotort a napinaci systém vlasct tvori
uzavieny modul. Jednotlivé dily modulu jsou spojeny pomoci lepidla, ptipadné vruty ¢i
Srouby. Dalsim modulem je zapésti, které je slozeno zPLA pievodi a jednoho
servomotoru pro rotaci. Poslednim modulem je samotnd ruka slozend z jednotlivych
&lankd prstdl a systému vedeni vlasce pro nasledné ovladani. Clanky prstd jsou tedy
napnuty pomoci pevného vlasce, ktery je veden vodicimi otvory napii¢ vSemi moduly.
V hlavnim modulu jsou pak vlasce vhodné napnuty a navazany na piipravek
servomotoru. V prostoru pod servomotorem zapésti je implementovan PWM ftadi¢ véetné
akcelerometru. Vodice pro napdjeni a komunikaci s fidici jednotkou jsou vyvedeny do
konektoru Molex Mini-Fit 2x3, schématické zobrazeni na Obrazku 22. Protéza je
v soucasném stavu zcela funkéni a kompletni, umoznuje ovladani jednotlivych ¢lankt

prstii. Kompletni sestaveni je zobrazeno na Obrazku 23.
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Obrazek 22 — schéma vodic¢i konektoru pro propojeni protézy s fidici jednotkou

PWM fadic a Napinaci systém
akcelerometr

konektor Molex

Obrazek 23 — kompletni konstrukce InMoov modelu horni koncetiny

5.2 Ridici jednotka

Ridici ¢ast byla sestavena s ohledem na konektivitu a snadnou pienositelnost. Box
obsahuje samotnou fidici jednotku Raspberry Pi 2, AD pievodnik a konektor Molex
MiniFit 2x3 pro pfipojeni protézy. Dale ctyfi konektory jack 3.5 mm pro napéjeni
zesilovaci, LCD displej a ptidavny napdjeci konektor pro servomotory. VétSina vodicii
modulti byla vyvedena na univerzalni plosny spoj. Pro jednoduché ovlddani je box
opatfen 4x4 klavesnici pro ovladani v menu. Primarni napajeni je feSeno USB kabelem.
Soucasti je zjednoduseny navod pro snadnou orientaci v menu. Kompletni sestava je

zobrazena na Obrazku 24, v rozdélaném stavu pak na Obrazku 25.
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des:
o 1-5VM(6G)

©o 2-5VM(36)

o 3-LDA(6G)
€~ Active mode:

* 1-freerun
o 2-witheval

D - electrode check
* 14electrode

# - cancel

Obriazek 24 — ridici jednotka

Obriazek 25 - fidici jednotka v rozdélaném stavu

5.3 Programové kody

Cela softwarova ¢ast se sklada z nékolika vytvorenych skriptii v jazyce Python 3. Hlavni
program je spustitelny souborem main.py. Nasledné propojené funkce slouzi
k natrénovani klasifikadtoru (funkce learning.py), pifipadné vyuziti aktivhiho modu
(active.py). Obé¢ funkce vyuzivaji funkce features.py, kterd obsahuje kddy pro ziskani dat
z AD ptevodniku a vypocet matice pfiznakd. Pro zobrazeni snimaného EMG signalu byl
vytvoien samostatny skript plot 1 channel keyboard.py. Pro nasledné¢ vyhodnoceni

klasifikace v¢etné vytvotreni obrazovych vystupii slouzi funkce evaluation.py. Propojeni
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komponent vyjadiuje Obrazek 26. Jednotlivé bloky jsou popsany v nasledujicich
odstavcich.

Propojeni vytvofenych skripti

Hlavni éast programu | Samostatné funkce

plot_1_channel_

main.py keyboard.py

|
v v

learning.py active.py . : evalulation.py

| | |
vV P

features.py

Obrazek 26 — zakladni propojeni programovych kédu

5.3.1 Main.py

Jedné se o hlavni spoustéci skript programu. Jsou zde definovany tfidy objekti, které
umozni naslednou komunikaci s hardwarovymi prostiedky. Je vyuzito jiz zminénych
specifickych knihoven. Jedna se o instance LCD displeje, AD ptevodniku, PWM fadice,
akcelerometru a klavesnice. Program bézi ve smycce, pficemz se ¢ekd na odezvu
klavesnice. Po stisknuti tlacitka je provedena konkrétni tloha podle nastaveni. Jsou tedy
nasledné spoustény specifické funkce, pficemz vstupnimi proménnymi jsou vytvoiené

tfidy a dodate¢né parametry.

5.3.2  Features.py

Tento skript definuje jednotlivé funkce pro vypocet ptiznakli ze vstupnich dat. Vybér
priznakového prostoru vychazi z poznatkii kapitoly 3.3.1. Funkce pro vypocet
autoregresniho modelu vykazovala chybové hlaSeni, z tohoto diivodu byl pfiznak vytazen
z dal$iho zkoumani.

Obsahuje dale funkce pro centralizaci vstupnich dat na nulovou uroven, ptfipadné
moznost normalizace pfiznakového prostoru.

Soucasti jsou funkce pro akvizici dat z ADS1115 a akcelerometru. Tyto funkce
umozni extrahovat surova data, pocet prvki je ur€en nastavenim velikosti okna a poc¢tem
pozadovanych ptiznakil. Z navazujiciho testovani bylo uréeno optimalni okno o velikosti

50 vzorkd, pfi¢emz pro dané gesto bylo ziskano 20 pfiznakt. V ramci volani jedné funkce
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bylo v tomto piipad¢ ziskano 1000 vzorkid. Byla implementovana moznost uloZeni téchto
vzorkl ve formatu .sav, coZ umoznuje zpétnou analyzu meétent.

Po ziskéani surovych dat je mozné vyuzit funkci pro vypocet celého ptiznakového
prostoru pro dané gesto. Vystupem je tedy matice ptiznaki o velikosti M x N, pfi¢emz M
je pocet vzorkll podélenych velikosti okna (nativné nastaveno na 20), N pak pocet
priznakii ndsobeno poctem kanalti. Funkce MAV, ZC, WL, WAMP generuji jeden
priznak pro vstupni signal, ptiznak SampEn generuje celkem Sest ptiznakt. Pti vyuziti
¢ty kanall je tedy velikost matice N rovna 40.

Jelikoz je ucici postup pro jedno konkrétni gesto opakovan (z divodu zvyseni
robustnosti a zachovani patfi¢né variability dat), byla implementovana podpurna funkce
pro opakovani akvizice dat a vypocet ptiznakli. Pro uceni jednoho gesta je tak postup
popsany vySe opakovan v zavislosti na nastaveni parametru opakovani (pro ziskéani
smérodatnych dat bylo empiricky zvoleno opakovani pétkrat). Ucici smycka je doplnéna

o zobrazeni na LCD displeji a pocitadlo.

5.3.3 Learning.py

Tento skript je spoustén v piipad¢ vybeéru funkce uceni klasifikatoru. Pro kazdé¢ gesto jsou
volany funkce z features.py, které generuji pozadované piiznaky. V piipadéjiz
zminénych nastaveni je pro kazdé gesto generovano 100 vzorku ptiznakového prostoru.
Ptiznakovy prostor je normalizovan a uloZen véetné parametrii normalizace pro moznosti
zpétného vybaveni. Dochazi také k ulozeni dat do souboru .sav, konkrétn¢ se jedna o
matici ptiznakll pro klidovy rezim, rezim otfest, poCet vyuzitych elektrod a indexy
klasifikace. Diky témto zalohovanym dattim Ize kdykoliv model pfetrénovat ¢i vyuzit jiny
typ klasifikatoru, coz bylo vhodné ptfedevsim v pocatecnich fazich vyvoje programu.

Na zaklad¢ vybéru klasifikatoru z menu a poctu rozpoznatelnych gest vstupuji
nasledné namétfend data do konkrétniho algoritmu uceni. V piipad¢ vyuziti SVM
klasifikitoru je vyuzita optimalizace pomoci metody grid search!, kterd umoziiuje nalézt
nejlepsi nastaveni SVM Kklasifikatoru (hodnoty gama, C a typ kernelu). Tento zplsob
optimalizace byl zvolen z diivodu nizkych vypocetnich a ¢asovych naroki. Metoda LDA
nevyzaduje optimalizaci parametrii. Celkem dochazi k vytvoreni dvou klasifikétort,
jeden pro klasifikaci v pfipadé klidového stavu pro vétsi pocet gest, druhy pro otiesovy

rezim pro zakladni gesta. Vysledek klasifikace je také zobrazen na displeji.

! Grid search — metoda spo¢ivajici v nalezeni optimalniho klasifikitoru pomoci porovnani isp&$nosti na

zéklad€ parametr(, jejichz rozsah je nastaven explicitné
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5.3.4  Active.py

V zésad¢ existuji dvé moznosti spousténi. Rezim validace umozni otestovat nauceny
model na zcela novych datech. Vyuziva se stejného principu jako ve fazi uceni, pouze
s rozdilem, Ze vykonavana gesta jsou ndhodné generovana. Vystup je ulozen opét ve
formatu .sav a umoznuje nasledné vyhodnoceni natrénovani modelu. Druhou variantou
je tzv. nekone¢na smycka. V kazdém cyklu je nejdiive otestovano, zda amplituda signalu
neni niz$i nez nastaveny prah. Je tak preventivné testovano, zda nedoSlo k odpojeni
nekteré elektrody, ¢i Spatnému kontaktu. Nésledné dochazi k akvizici dat o velikosti
okna, podle nastaveni ve fazi uceni. Data jsou normalizovana podle uloZenych parametrt
a vstupyji do natrénovaného klasifikatoru. Index z klasifikatoru je zobrazen na displeji,
nasledn¢ vstupuje do funkce, kterd ovlada pohyb protézy.

V kazdém cyklu je naplihovan zasobnik akcelerometrickych dat a takeé
inkrementovano pocitadlo, které po dosazeni nastavené hodnoty spousti vyhodnoceni
otfesti. Toto pocitadlo bylo nastaveno tak, aby odpovidalo ¢asovému intervalu 5 s.
Vyhodnoceni pohybu a otfesti protézy spociva ve vypoctu euklidovské vzdalenosti mezi
jednotlivymi sousednimi dvojicemi hodnot zrychleni v ose x, y, z. Timto je zaruCena

vSesmeérovost akcelerometru.

accel(i) = /(X)? + (Y)? + (Z))?
(11)

V pfipadé otfesu smérodatnd odchylka takto upraveného signédlu presdhne
stanoveny prah. Pocitadlo je vynulovano a nasledné cykly vyuzivaji klasifikator pro
mensi pocet detekovatelnych gest. [62] [61]

Soubor také obsahuje funkce pro provedeni definované rotace servomotord. Na
zaklad¢é empirického zkoumani byly nastaveny hodnoty otaceni tak, aby pohyb ¢lankt
prstit odpovidal provedenému gestu. Pomocna funkce ptevadi vstupni hodnotu otoceni ve
stupnich na hodnotu PWM fadice. Rozliseni fadice je 12 bitti, pficemz hodnota pulzu pro
pocatecni pozici servomotoru byla stanovena na 110 z celkovych 4096. Finalni pozice
byla empiricky stanovena na hodnotu 480 z 4096. Zadané thly jsou tedy pfepocitany na
zaklad¢ tohoto intervalu. Vysledkem je otoCeni o pozadovany uhel.

Jsou zavedeny 2 varianty pohybu protézy. V ptipadé pasivniho reZzimu je protéza
ovladéna tak, Ze pro zadané gesto dochazi k okamzitému dosazeni stavu servomotort.
Vysledkem je rychlé vykondni pohybu. V pfipadé aktivniho rezimu dochazi
k postupnému otaceni servomotord. Globalni proménné uchovava jejich predchozi stav,
coz umoznuje po kazdé detekci gesta otoeni servomotoru o nastaveny krok. Timto je

zaruCeno, ze nedochazi k rychlym zméndm v pohybu servomotorl. Zabranuje se
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poskozeni napinaciho systému a servomotort. Ovladani pomoci svalové kontrakce je tak

prirozengjsi a umoziuje snazsi zpétnou vazbu uZzivateli.

5.3.5 Plot_1_channel keyboard.py

Pro zobrazeni dat byla vyuzita knihovna matplotlib. Vykresleni vSech ¢tyt kanala
akvizice. Proto byla implementovana moZznost volby konkrétniho kandlu pomoci
klavesnice. Po stisknuti tlacitka 1-4 dochézi k zobrazeni EMG dat v redlném case. Tato
samostatna funkce byla vyuzita predev§im v prvotni fazi pti hledani vhodnych nastaveni
algoritmt (vyZaduje zapojeni externiho monitoru) a pro snazsi nalezeni vhodnych pozic
elektrod.

5.3.6  Evaluation.py

Tato samostatna funkce umoziuje natrénovani nového klasifikatoru na zaklad¢ ziskanych
dat z faze uceni. Je tedy mozné snadno porovnavat rizné nastaveni a typy algoritmu.
Testovaci data jsou nejen vyhodnocena z hlediska uspésnosti klasifikace, ale také pomoci
fady dalSich metod. Vystupem je napftiklad grafické zndzornéni shlukiti pomoci t-SNE
analyzy. Déle funkce zobrazuje surova data, korelaéni mapu vcetné histogramti, ROC
kiivky a matice zamén. V pfipad¢ pritomnosti validacnich dat zobrazuje také validacni
uspésSnost véetné matice zameén. To vSe slouzi k zjednoduSeni interpretace a hodnoceni

testovacich dat.
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6 TESTOVANI A VYSLEDKY

6.1 Popis testovani

V ramci této prace byla provedena fada testovani, jejichZ cilem je kompletni otestovani
systému jednak z hlediska protetické Casti, jednak klasifika¢ni. Veskeré testovani bylo
provedeno na jednom zdravém subjektu. Testovani nebylo rozsifeno na dalsi osoby, a to
z divodu cCasového 1 praktického hlediska. Testovany subjekt mél cenné zkuSenosti
svalové kontrakci v rdmci provedeni gest. Sila svalové kontrakce a znalost vhodnych mist
k nalepeni elektrod z divodu akvizice signdlu méné zatizeného Sumem vedla
k rychlejsim a relevantnéjSim vysledkiim. V piipadé rozsifeni o dalsi testovaci subjekty
by postup vedl k dlouhym zaskolovacim procesim. Méteni by muselo byt dlouhodobgé,
coz neumoznovaly ani ¢asové, ani materiadlni okolnosti. V ptipadé provedeni pouze
nekolika testli na téchto subjektech by vysledky nebyly prikazné a neptinesly by zadné
nové poznatky. Pozornost v ramci testovani tak mohla byt zaméfena na rtiznorodé
nastaveni celého akvizi¢niho systému a optimalizaci.

Ptiprava pfed méfenim zahrnovala dikladné ocisténi kiize a vytipovani oblasti
zajmu pro nalepeni elektrod. Pozice nalepenych elektrod pro jednotliva méteni jsou
soucasti zdznamu (viz ptiloha C). Proces trénovani vyzaduje provedeni kazdého gesta
celkem pétkrat. Nékolikandsobné vykonani gesta zvySuje robustnost a variabilitu dat pro
zvySeni uspéSnosti. Gesta relaxace, flexe a extenze vSech prstd, trojity uchop, extenze
ukazovaku a palce byly minimalnim pozadavkem. V nékterych métenich bylo snahou
dosahnout navic klasifikace rotace koncetiny, tzn. gesto rotace vlevo a vpravo. Provedeni
trénovacich gest 1ze pozorovat na zobrazeni signalu (viz Obrazek 27), jedna se o hodnoty

z AD ptevodniku centrované na nulovou troven.
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Obrazek 27 — zobrazeni trénovaciho signalu
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Vybér vhodnych ptiznakt prochazel v pribéhu prace obménami. V pocatecnich
fazich byly méfeny vSechny vybrané ptiznaky (MAV, WL, ZC, WAMP a 6 ptiznaka
SampEn), nasledné byla zjiSténa mira vzajemné korelace. Odstranénim korelovanych
ptiznak, které byly uréeny pomoci korela¢ni matice zobrazené na Obrazku 28, doslo ke
zrychleni a zkvalitnéni vysledné klasifikace. Z celkem 40 piiznaki (pro kazdy kanal 10
priznakil) bylo odstranéno 12 ptiznaki prekracujicich stanoveny prah korelace. Jednalo

se o ptiznaky WL a n¢které SampEn.

Korela¢ni matice (heat map)

-0.8

Priznak
=
[ec]

-0.4

] -0.8
02 4 6 8101214161820222426283032343638
Priznak

Obrazek 28 — korela¢ni matice priznaka

Trénovani probehlo ve stoje, testovaci prava ruka byla drzena volné podél téla.
Trénovaci procedura trva piiblizné 5 minut.

Pro snadnou vizualizaci moznosti klasifikace byla vyuzita metoda t-SNE. Tato
metoda byla zvolena sohledem na jednoduché grafické porovnani schopnosti
klasifikatoru vytvaret shluky. V pfipadé¢ vhodného nastaveni akvizi¢niho systému
dochazi k vytvareni ucelenych shluki.

Testovani a finalni hodnoceni probihalo dvojim zptisobem. Nejdiive bylo vyuzito
nekonecné smycky programu a pozorovani pohybu protézy v redlném case, coz umozni
nejlépe hodnotit kvalitu natrénovaného klasifikdtoru. Pomoci zpétné vazby z pohybu
protézy lze ihned pozorovat miru pouzitelnosti daného klasifikatoru a nastaveni. Jedna se
ovSem pouze o subjektivni hodnoceni, proto byl vytvoien zpusob ziskani valida¢nich dat.
Ve smycce byl generovan ndhodny index gesta, pticemz délka probihajici klasifikace byla
uréena ndhodné. Tento zpilisob umozni nejvice ptiblizit redlnou situaci, kdy jednotliva
gesta jsou spousténa v ruzném sledu. Z diivodu reak¢ni doby uzivatele ziistal zachovan
mezi jednotlivymi gesty dostateCny Casovy interval. V ramci jednoho testovani je ziskana
predikce 20 gest, kterd je nasledné porovnana s vygenerovanymi indexy. Zpétné lze

povazovat za nevyhodu tohoto pfistupu nerovnomérné zastoupeni nékterych gest,
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v extrémnim piipad¢ neni ur€ité gesto zastoupeno vibec. K témto ptipadim dochéazelo
minimalné, nebot’ byl zvolen dostatecny pocet vzorkl. Piesto Ize tento jev pozorovat
Resenim by byla permutace rovnomérmé zastoupenych indext. Z divodu provedeni fady

testovani Ize ovSem povazovat ziskana data za prikazna.

6.2 Vysledky

Celkem bylo provedeno 12 relevantnich méfeni (v rdmci prvotni prototypizace byla
provadéna dalsi pribézna méfeni). Detailni zobrazeni veskerych vystupl lze nalézt

v ptiloze C.

6.2.1 Klasifika¢ni schopnosti

Nejveétsi podil vysledkt testovani vychdzi ze snimani EMG signali a nasledné
klasifikace. Z dostupnych dat vyplyva, ze GspeSnost klasifikace je primarné zavisla na
nékolika parametrech. Zasadnim parametrem z hlediska GspéSnosti klasifikace je velikost
okna. Dle dostupnych dat (sestaveni 3 a 5) je rozdil GspéSnosti variabilni. V piipadé
vhodného zvoleni rozlozeni elektrod byl pozorovan rozdil v piesnosti klasifikace 5 %,
v druhém pftipadé€ je rozdil ptesnosti na validacnich datech dokonce 20 %. Delsi casové
okno tedy umozni spolehlivéjsi klasifikaci, ovSem za cenu zvySeni odezvy systému
(detailnéji popsano v kapitole 6.2.2).

Nejvetsi rozdily tspésnosti klasifikace vznikaji na zakladé schématu rozlozeni
elektrod. Je velmi slozité nalézt optimalni schéma tak, aby byly vybrana gesta rozlisitelna.
Nalezeni vhodnych pozic je ¢asové naro¢né a pro kazdého jedince individualni. Nelze
tedy nalezené pozice s nejveétsi presnosti povazovat za univerzalni. V piipadé Cloveka
s amputaci koncetiny by bylo nutné provést celkovou analyzu rozlozeni svalovych vldken
a moznosti vyuziti. V tomto pfipad¢ Slo o nalezeni konkrétni pozice pro moznosti
ovladani protézy zdravym uzivatelem. Bylo zjisténo, ze uspésnost klasifikace zalozena
na testovacich datech z procesu uceni pfispiva k ptiliSnému optimismu (z dat ucebni
mnoziny bylo vybrano ndhodné 30 % testovacich dat). Z tohoto diivodu byla zahrnuta
valida¢ni méteni, kterd reflektuji skute¢nou miru uspésnosti. Dle zjisténych dat dopadlo
nejlépe rozmisténi elektrod podle sestaveni 1, pficemz relevantnost byla ovéfena stejnym
schématem rozlozeni elektrod v rdmci nového sestaveni 5. Mira piesnosti klasifikace
v tomto piipad€é dosdhla stabilné¢ 90 %, coZ v jinych ptipadech nebylo mozné. Dle
subjektivniho hlediska bylo dané sestaveni nejvice stabilni, ovladani protézy bylo
intuitivni a pfesné. V tomto sestaveni bylo mozné vyuzit kratSiho ¢asového okna pfi
zachovani piijatelné uspésnosti. Ostatni pozice vykazovaly vét§i miru nestability, coz

muze byt zpiisobeno cross talkem mezi jednotlivymi svalovymi skupinami.
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V ramci sestaveni 1 byl otestovan vliv po¢tu kanali. Dle piedpokladu bylo
nemozné klasifikovat spravné vSechna vybrand gesta v ptipad¢ vyuziti pouze 2 elektrod.
Nizkého poctu kanali Ize vyuzit pro snadnou klasifikaci zakladnich tii gest (relaxace,
flexe a extenze), coz pro jednoduchost implementace miize v nékterych piipadech
dostadovat. Uspé&$nost se v takovém piipadé pohybovala v rozmezi 90-100 %. Dané
nastaveni pro klasifikaci vét§iho mnozstvi gest neni pouzitelné. Rozdil mezi 3 a 4 kanaly
uz neni tak vyrazny, v ramci valida¢niho testovani vychazi uspésnost témet identicky.
V ramci subjektivniho testovani byl ovSem zjistén viditelny rozdil. Pfi vyuziti 4 kanalt
nedochdzelo tak casto k faleSnym klasifikacim, a to v pfipadé pohybu prstli bez
viditelného vykondvani svalové kontrakce. Jev je problematicky i v piipadé vyuziti
vetsitho poctu kanall,, ovSem mira vyskytu je do jisté miry redukovdna. Pro moznosti
redukce takového signélu bylo otestovano nckolik nastaveni, naptiklad vyuziti nového
trénovaciho gesta (gesta Sumu), které spocivalo ve volném pohybu c¢lankd prsti.
Vysledky konkrétniho klasifikatoru jsou zobrazeny v ramci meétfeni 2, sestaveni 4.
V takovém ptipad¢ ovSem dochazelo k vyraznému zhorSeni miry uspé$nosti, coz uplné
znemoznilo ovladani protézy. ReSeni problému miZe spodivat v pfipadném vyuziti
senzorti pfipevnénych na clancich prstd, které budou zaznamendvat pohyb
(akcelerometry). V piipadé zaznamenani nadprahového pohybu by nedochazelo
k akvizici EMG signalu. Dany zplisob ovSem neni soucasti této prace a mize byt
predmétem dal§iho zkoumani. Problém nenastane, pokud bude protézu ovladat uzivatel
s amputaci koncetiny.

Klasifikace gest rotace protézy (supinace a pronace) narazelo na zasadni problém,
a to odlepovani ptipevnénych elektrod. Principialné bylo mozné natrénovat klasifikéator
tak, aby dochézelo k spravné klasifikaci, ovS§em po provedeni n¢kolika rotacnich pohybt
bylo nutné méteni ukoncit. Nalepovaci elektrody nejsou tedy vhodné, feSenim je vyuziti
jiného typu elektrod. Testovani probéhlo v rdmci sestaveni 2. Z jiz zminénych divoda
bylo nutné méfeni prerusit a valida¢ni data tak nebyla ziskana. Proto nelze povazovat
méfeni za prili§ prikazné. Alternativni feSeni predstavuje prace [35], kterd vyuziva
kombinace klasifikace EMG signélu a specialniho tlakového senzoru kolem zapésti.
Vyuzitim ptfidavného senzoru by bylo mozné zcela zasadn¢ zvysit uspésnost klasifikace.

Validaéni vysledky ze vSech méfeni jsou zobrazeny na Obrazku 29. Jedna se o
kompletni vysledky ze vSech méfeni. V tomto ptipadé je chyba klasifikace 23 %, coz
vzhledem k zahrnuti vS§ech méfeni prestavuje dobry vysledek. Dle studie [64] chyba
klasifikace <35 % predstavuje stale pouzitelny systém z hlediska vykonavani tkont
protézy. V ptipad¢ zahrnuti vSech vysledkt je tedy stale mozné ovladat protézu. Jedna se

ovSem o prumér vSech méfeni vramci faze hleddni vhodného schématu elektrod.
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V ptipad¢ vyuzit klasifikatoru dle sestaveni 1 a 5 lze dosahnout uspé&snosti klasifikace

pievysujici 90 %, coz dle zminéné studie predstavuje vysokou miru ovladatelnosti.

Latice Zéomé” - validacnl 018 PPV Senzitivita F1-skore
Relaxace |8
o %] (%l [%]
Flexe g L 0.01 0.02 0 0.01 .
3 012 Relaxace  87.96 90.39 89.16
S5 Extenze g f [(A¥N 0.01 001 O
2 Z;Z Flexe 83.82 75.38 79.38
g 3 prsty . 0.01 07.‘01 0.01 0:06 Extenze 7840 7605 7720
Ukazovak I 0.02 0.02 FlNEY 0.02 Zz; 3 prsty 6515 7036 6766
Feec crer oA U, || Ukazovdk | 71.07 64.10 67.40
Palec 69.89 82.54 75.69
Predikovana tfida Pi"esnost 77 . 1 1 %

Obriazek 29 — celkova uspésSnost klasifikace na zakladé valida¢nich dat

6.2.2 QOdezva systému

Odezva systému byla testovana na zakladé zpozdéni mezi zaCatkem svalové kontrakce a
pohybem protézy. Z divodu nemoznosti testovat zpozdéni piimo uvniti smycky
programu (vlozeni ¢asovace piinaselo ptilis velké zpozdéni) bylo zpozdéni uréeno na
zaklad¢ videokamery. Byl ziskan obraz ruky vykonavajici gesta, ve stejném zabéru pak
protéza. Z nasnimaného obrazu bylo vytipovano nékolik usekd, které umoznily snadné
odecteni zpozdéni. Snimkovaci frekvence kamery: 30 snimki/s. Zpozdéni v piipadé
zvoleni Casového okna 50 vzorkli se pohybovalo vrozmezi 300-400 ms. V piipade
zvoleni ¢asového okna 100 vzorkl bylo zpozdéni mnohem vétsi, typicky 900-1000 ms.
Subjektivnim pozorovanim bylo zjisténo, ze delsi ¢asové okno neni vhodné pro bézné
pouziti protézy, nebot’ kviili zpozdéné zpétné vazb¢ piindsi uzivateli nekomfortni

ovladani.
6.2.3 Akcelerometricka data

Bylo provedeno zakladni otestovani funk¢nosti akcelerometru. Pfehledné zobrazeni dat
lze pozorovat v ptiloze Testovani akcelerometru. Nejdiive bylo provedeno testovani
v klidovém rezimu. Hodnoty euklidovské vzdéalenosti mezi osami akcelerometru
piiblizné¢ odpovidaji zemskému zrychleni. V ptipad¢ zapnuti servomotord, dochézi
k mirnym vibracim. Byly zjistény ptiblizné prub¢hy zrychleni v ptipad¢ provadéni otfesti
protézy. Pfi vyraznych otfesech dochazi k velkému rozptylu dat. Nastaveni akcelerometru
je tedy spravné a na zaklad¢ jednoduché statistiky je mozné rozeznat klidovy a otiesovy

rezim. Nad rdmec pozadovanych dat bylo zjisténo zrychleni pii chlize. V tomto ptipadé
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je prubeéh zrychleni velmi podobny otfesovému rezimu. Lze tedy spravné rozeznat

klidovy a pracovni rezim.

6.2.4 Uplatnéni v praxi

Systém byl navrzen pifevdzné pro laboratorni, vyukové a testovaci ucely. Pro realné
uplatnéni v praxi by bylo nutné upravit protetickou néhradu tak, aby doslo k snizeni
hmotnosti a zakomponovani elektrod do vnitini strany ndhrady. Byla otestovana moznost
uchopu predméta a lze konstatovat, Ze pouzité servomotory nabizi dostate¢nou silu pro
manipulaci s pfedméty denni potieby (otestovano na 750 g predmétech). Ridici jednotku
lze skute¢né vyuZzit pro moznosti realné¢ho systému, at’ uz z divodu pienositelnosti, ¢i
dostacujiciho vypocetniho vykonu. Z celkovych vysledkli a zkusenosti 1ze usuzovat, ze
budouci trend v oblasti protetickych nahrad nebude spocivat ve zvySovani poctu kanal.
Jednim z divodu miize byt slozitd praktickd hardwarova implementace vétSiho poctu
zesilovacil, a tedy naroc¢ngjs$i udrzba a nastaveni pro konkrétniho uzivatele. Hlavnim
smérem, ktery byl otestovan a implementovan v ramci této prace, je automatické
prepinani raznych rezimi. Automatickd detekce konkrétni aktivity Clovéka a vybér
daného klasifikatoru je mozny zptisob, jak zachovat velké mnozstvi rozliSitelnych gest a
zna¢nou miru uspésnosti. V piipade této prace bylo vyuzito pouze detekce klidového a
aktivniho rezimu. Lze uvaZovat o rozSifeni detekce sportovnich aktivit, aktivit
v domacnosti ¢i préaci. Pro kazdou ¢innost by mohl byt specificky klasifikator podle
konkrétnich pozadavki. Navrzeny proteticky systém muze byt prostfedkem k testovani a

prototypizaci v ramci zminéného piistupu.
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ZAVER

Prace piedstavuje navrh a realizaci funkéniho protetického systému, ktery mtize slouzit
pro budouci testovani, ptipadné vyukové ¢i vzdélavaci programy. Navic piindsi nové
poznatky v ramci provedeného testovani. Jednotlivé koncepcni ¢asti, véetné detailniho
popisu a zdivodnéni vybéru a celkového nastaveni jsou soucasti jednotlivych kapitol.

Prostfedkem pro testovani byla zvolena open source protetickd ndhrada InMoov.
Zkonstruovand protéza umoziuje jednoduché vizualni vyhodnoceni uspéSnosti
klasifikace EMG signali a hodnoceni odezvy vytvofeného systému. Z hlediska
praktického uplatnéni pro pacienty s amputaci horni koncetiny se z ditvodu vysoké
hmotnosti nejednd o pouzitelny model.

Vytvotené programové kody v jazyce Python umoziuji univerzalni vyuziti napiic
mikrokontrolery, zde konkrétné bylo vyuzito Raspberry Pi 2B.

Uspésnost klasifikace EMG signalu byla otestovana na jednom zdravém subjektu.
Celkem bylo provedeno 12 komplexnich testovani. Bylo zvoleno ¢tytkandlové provedeni.
Trénovaci postup vyzadoval provedeni kazdého gesta celkem pétkrat, ucebni cas €inil 5
minut. Z pohledu vykonavani zékladnich potfeb pacientl s amputaci byla stanovena tato
gesta: relaxace, flexe a extenze prstl, trojity uchop, extenze ukazovaku a palce, rotace
vlevo a vpravo. Nebylo mozné detekovat gesta rotace, a to z divodu odlepeni elektrod
pii vykonani supinace a pronace.

Primérnd tuspésnost klasifikace 6 gest dosahla v ramci validacnich méfeni
77,11 %. Vybér vhodného rozlozeni elektrod je povazovan za klicovy v ramci hledani
optimalniho feSeni. Toto rozloZeni bylo nalezeno a opakovanymi métenimi dokazéano, ze
v takovémto piipadé 1ze dosahnout pfesnosti prevysujici 90 %. V ptipadé zvoleni del§iho
casového okna bylo dosazeno UspéSnosti 95 %. Bylo dokazano, Ze vybér delSiho
casového okna zvySuje odezvu zptavodni 300-400 ms na 900-1000 ms, coz neni
dostacujici z hlediska zpétné vazby uzivateli a redlného vyuziti protetického systému.

Vramci navrhu byl pfedstaven inovacni koncept automatického vybéru
klasifikator, a to na zakladé¢ detekce aktivity uzivatele. Tento koncept byl
implementovan a otestovan. V pfipadé¢ zaznamenani aktivity uZivatele pomoci
akcelerometru dochézi k vyuziti klasifikatoru pro zékladni gesta, coz umozni vyuzivat
alespont zakladni funkce protézy pro tuchop a manipulaci s predméty. Usp&snost takové
klasifikace dosahuje 99 %. Tento rezim je urcen pro eliminaci faleSnych klasifikaci, které

by v pfipad¢ fyzické aktivity a pohybu uZivatele nastaly.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

EMG
DOF
Hz

ms
ACC
TP

TN

FP

FN

Re

Pr
EEG
MU
0oz
CMRR
MAV
WL
7C
WAMP
AR
SAMPEN
LDA
SVM
ANN
FL

DT
LCD
12C

dB
us
AD
(0]

elektromyografie
stupeil volnosti

hertz

milisekunda
piesnost

skutecné pozitivni
skutecné negativni
faleSné€ pozitivni
faleSné¢ negativni
senzitivita

pozitivni prediktivni hodnota
elektroencefalografie
motorickd jednotka

operacéni zesilovac

pomeér soufazove a rozdilové slozky

pramérna absolutni hodnota
vlnova délka

priachod nulou

Wilsonova amplituda

auto regresivni

entropie vzorkl

linearni deskriptivni analyza
metoda podptirnych vektora
umélé neuronoveé sité

fuzzy logika

rozhodovaci stromy

displej z tekutych krystali
sbérnice 12C

volt

ohm

decibel

mikrosekunda
analogové-digitalni

integrovany obvod
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SEZNAM PRILOH
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B
C
D

Schéma propojeni vodici
Navod k obsluze

Podrobné vysledky klasifikace
Obsah prilozeného DVD

62



Celkové schéma zapojeni systému

ici

d

r

éma propojeni vo

r

A Sch

Power source DC 5V MPU6050 - akcel. a gyro LCD 16x2 I2C
a o <« Myoware 1
uUsB2 USB1 82385838 ¢ zZ o3 o
F -4 S5 88388 8Rz &> a0 N
T T T 1 Raspberry PiB - i
GPIO Pins
ADS1115 — siG
—{ 33v 5V
RAW
Lo GPIO2 (SDA) 5V VDD
—{ sHID
L—o GPIO3 (sCL) GND GND
—{ enD
GPIO4 GPIO14 scL
GND GPIO15 SDA
GPIO17 GPIO18 O— — ADDR Myoware 2
—G- GPIO27 GND [ — ALRT +
o GPIO22 GPIO23 |- A0 -
—{ 33v GPIO24 |— A1 — sic
—{ ePI0o10 GND [ A2 RAW
—{ ePio9 GPIO25 |— —o- A3 —{ sHID
PP eREEEEEEEEEEREEEE EEE CER) FEEETE EEE PRt — cPio11 GPIO8 [~ —1 GND
' Servo board PCA9685 '
: | ¢ | : —{ enD GPIO7 |-
: v+ < <0 o o0 0 : — ID_sD DSC |- Myoware 3
B F 00 om 2z H
; GND o > S : —| cPios GND — +
H — GPIO6 GPIO12 |- -
— GPI013 GND |- -1 8¢
y Dol v e st w s e g S 2FTee : A
zmmuvm:.fu.nm g e %8¢ e € e e e oo ' — GPIO19 GPIO16 |—
- micro USB : 3838388383888 3 ! —{ cpiozs GPIO20 [~ —{ sHID
T T 1T T T 1T T 11 — &ND GPIO21 |- — enp
Myoware 4
+
- — sic
RAW
—{ sHID
Servo1 Servo2 Servo3 Servo4 Senvo5 | | Servo6 S
22822 23R 2 - e
Keyboard

63



B Navod k obsluze

Nastaveni pred spusténim Fidici jednotky

Ptfed samotnym zprovoznénim fidici jednotky je tfeba vykonat zakladni kroky. V prvni
fad¢ zkontrolujte integritu jednotlivych ¢asti, pfedev§im protetické nédhrady. Nasledné
pripojte veskeré prislusenstvi k fidici jednotce. Systém funguje pouze v ptipadé fadné¢ho
piipojeni protetické ndhrady a EMG zesilovaci. Ptipojte tedy protetickou nahradu
pomoci propojovaciho kabelu s Molex konektory. EMG zesilovate Myoware piipojte
pomoci konektorii jack a zapnéte pomoci posuvného piepinace. V pifipadé vyuziti
servomotorti protetické nadhrady pfipojte dodate¢ny napdjeci zdroj pomoci dodéavaného
kabelu. Odpojeni komponenti v priabéhu zapnutého stavu jednotky muze vyvolat

neocekavané chybové stavy.

Spravné zapojeni systému

Zapnuti Fidici jednotky

Ptipojte konektor USB do 5V zdroje napajeni. Nasledné dochazi k inicializaci opera¢niho
systému a spusténi vytvorené¢ho programu. Tento krok trva nékolik minut, prosim méjte
strpeni. Pfipojeni napdjeni lze ovéfit podsvicenim displeje a svitivosti diod v protéze.
Spravnost inicializace programu lze ovéfit informacéni hlaSkou displeje (Menu, choose
options). V pfipadé, ze nebyly zapojeny potiebné ¢asti systému, budete vyzvani provést

fadné zapojeni konkrétni komponenty.

Ovladani v Menu
Veskeré ovladani vytvotfeného programu lze provést pomoci numerické klavesnice.
Aktudlni informace a zpétna vazba jsou zobrazeny na pfilozeném displeji. Pro volbu

hlavnich funkci systému slouzi klavesy A-D

Menu A — ovladani protézy
Pro ovladani protézy v pasivnim rezimu zvolte tlacitko A. Nasledné zvolte cislo
pozadovaného gesta. Pro skutecny pohyb servomotorti je nutné mit zapojené piidavné

napajeni.
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Menu D — ovéreni stavu pripojenych zesilovac¢i

Je vhodné nejdiive otestovat spravnost ptipojeni jednotlivych kanala pro snimani EMG
signalu. V menu stisknéte klavesu D a vyberte Cislo pozadovaného kandlu. Na displeji se
zobrazi amplituda signalu (hodnota z 16bitového ptevodniku) a odchylka. V piipadé
¢istého signalu odchylka neptesahuje hodnotu 50. Pokud je odchylka vyssi, nelze zarucit
spravnost nasledné klasifikace. V piipadé nespravného zapojeni zesilovace dojde
k zobrazeni varovné hlasky. Zkontrolujte tedy spravnost zapojeni jak v Casti fidici

jednotky, tak zesilovace (a integritu kabelu).

Menu B — rezim uceni

Pro vyuziti aktivniho reZimu je nejdiive nutné vytvofit klasifika¢ni model. Zvolte tlacitko
B a vyberte pocet kanalii (1-4). Nasledné vyberte pozadovany klasifikator (SVM pro 6 a
3 gesta ¢i LDA). Budete vyzvani pro kazdé gesto vykonat pozadovany svalovy stah.
Tento postup se opakuje pro kazdé gesto pétkrat. Snazte se zapojovat vzdy stejné svalové
skupiny a vyuzijte podobnou silu kontrakce. Vysledkem je nauceny klasifikator,

uspesnost se zobrazi na displeji. Cely postup trva ptiblizn€ 5 minut.

Menu C — aktivni rezim

Pro ovladani protézy pomoci svalové kontrakce zvolte tlacitko C. V ptipadé testovani a
pozadavku obdrzeni validacnich dat stisknéte tlacitko 2. K béznym demonstrativnim a
praktickym ucelim funkce protézy vyberte moznost 1. Program bézi v nekonecné
smycce, pfi¢emz svalova kontrakce zptisobi pohyb protézy (opét nutné piipojit dodatecné
napajeni). Pro zastaveni programu vypnéte alesponn jeden Myoware zesilova¢. Dojde
k okamzitému zastaveni a navrat do Menu. Aktivni rezim vzdy kontroluje pifitomnost

vytvofeného klasifikatoru a v ptipad¢ nenalezeni vypise chybovou hlasku.

MoZzné chybové stavy

Chybovy stav Reseni

Zkontrolujte tadné pfipojeni konkrétni

o , . komponenty, piipadné zkontrolujte integritu
Po zapnuti ridici jednotky je vypsana L .
o R ] kabelu. Proved’te restartovani systému. Pokud
chybova hlaska pro pfipojeni dané . . ]
neni pfipojena interni komponenta (AD
komponenty y . o )
pfevodnik atd.), rozdélejte kryt jednotky a

zkontrolujte zapojeni.

Pokud po zapojeni nedojde k zobrazeni Menu,

L , _ | proved’te restart zatizeni a vyckejte nckolik
Nedochazi k zobrazeni volby Menu (operacni . . i ] o
L. o ) minut. Dale zkontrolujte, zda je podsviceni
systém ¢i program nebyl inicializovan) o o o i
displeje aktivni (v piipadé, Ze ne, provedte

kontrolu zapojeni displeje). Zkontrolujte
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spravné zapojeni SD karty v zafizeni

Raspberry Pi. Zkontrolujte napajeci zdroj.

Nedochézi k pohybu protézy (v pasivnim

rezimu)

Zkontrolujte zapojeni piidavného napajeni a
dostatecnou kapacitu a vlastnosti napajeciho
zdroje. Zkontrolujte spravnost zapojeni PWM

fadiCe uvnitf protézy a integritu kabelu.

Nelze ziskat informace o amplitude a

odchylce signalu

Zkontrolujte zapojeni Myoware zesilovace a
spravné pripojeni elektrod na kuzi. Pripadné

zkontrolujte zapojeni AD pievodniku.

Vytvareni klasifikatoru (v rezimu ucent) trva

dlouho, ptipadné doslo k zamrznuti

Pokud je chyba v akviziénim systému, je
mozné, ze klasifikator nedokaze rozeznat
piekryvajici
restartujte zafizeni a zkontrolujte kvalitu

se gesta. Vtomto prfipadé

signalu a spravné zapojeni.

Nelze spustit aktivni rezim protézy

Ove¢rte,
Zkontrolujte,

zda byl vykonan rezim uceni.

zda nedoslo  k odpojeni

jakeéhokoliv zesilovace ¢i elektrody.

Uspésnost klasifikace je piili§ nizka

Zde je cela fada faktord ovliviujicich kvalitu
vysledné klasifikace. Zvolte vhodné schéma
elektrod, dbejte na dodrzeni zasad ve fazi
uceni (dostate¢na kontrakce, stah konkrétni
svalové skupiny). Zkontrolujte zapojeni vSech
¢asti systému. Je mozné, Ze jste vyuzili zdroj
napajeni, ktery zpisobuje zaSuméni signalu.
Zkontrolujte vizualné kvalitu signalu.

Probiha klasifikace do mensiho poctu tfid

vykonavani (tfes)

s protézou muze dochazet k automatickému

V  pripadé pohybu

pfepnuti rezimu pro klasifikaci do mensiho

poctu ttid.

Jiny chybovy stav ¢i komplikace

Pro snadny debugging celého systému je
vhodné vyuzit zapojeni monitoru (HDMI
konektor) a zkontrolovat jednotlivé Casti
koédl, ¢i vyuzit zobrazeni signalu pomoci
pfilozené¢ funkce. V pfipadé poskozeni
nekteré komponenty je nutné odstranit kryt

protézy ¢i fidici jednotky a provést vyménu.
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C Podrobné vysledky klasifikace
1. Sestaveni
Ukel méfeni:
e porovnani uspésnosti klasifikace dle poctu elektrod
e vypocet uspesnosti klasifikace pro dané rozlozeni elektrod

RozloZeni elektrod:
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Méieni 1
e Svalové skupiny (€isla dle elektrod): 1 - extensor digitorum
e Kilasifikator: SVM
e Pocet elektrod: 1
e Casové okno: 50 vzorkd
e Pocet rozpoznavanych gest: 6

¢ Dodatecné informace: Vyuziti nekorelovanych priznaki

. . r r 3 r 4 wr (]
Originalni signal: t-SNE zobrazeni priznaki:
© 20004 :Kar}1al ?'Slo: ! o ;Ka?al ?'SI?: 2} t-SNE zobrazeni priznakového prostoru (2 komponenty)
o i | | [a] " i . f
< < 0 20 ‘
z ° . z
2 2 —200 ‘06. s o
§ ~2000 A ‘ § 10 #
0 5000 10000 0 5000 10000 2 - "o '"‘.. o
Vzorek Vzorek g 0 o oo © ’.. °
2 L] oo
Kanal ¢islo: 3 Kanal &islo: 4 £ r
T " T T T T T T T T - ~ -104{ @ Relaxace
] " o FA T .
[a} 04 [=] ~ [ ] Flexe ’* Y
< < o
N N e Extenze Q.
g g -20 ® 3oprsty °
5 —200+ 5§ 200+ ® Ukazovék M
2 N N S N N 1 - N S S L _30{ © Palec »
0 5000 10000 0 5000 10000 o o 5 T o
Vzorek Vzorek 2. komponenta
. r v v . r v . « s
Matice zamén pro testovaci data: Matice zamén pro validacni data:
Matice zdmén - testovaci Matice zdmén - valida¢ni
35 40
Relaxace el 0 0 0 2 0 Relaxace
30 35
Flexeq O 0 8 0 0 Flexe q
] g 25 ° 30
el ke
S Extenze{ O 0 0 0 0 20 5 Extenze 25
- ;-
b+l b+l 20
% 3prstyq O 1 0 - 5 2 15 g 3 prsty
2 2 15
wv "
Ukazovak 1 2 0 0 5 10 10 Ukazovék - 10
5 5
Palec{ 0 0 0 1 5 Palec{ 0 O 0 5 0 4
- . 0 — 0
I I - S G & XS
D o8 & & NCUN o8 & KON
&@‘ RSP s{_&o < e\@‘ RIS o‘*&o <
Predikovana tfida Predikovana tfida
I o4 3 4 I o4 3 3 W 4
Uspésnost klasifikace — testovaci data: Uspésnost klasifikace — valida¢ni data:

| Relaxace | 94.74 94.74 94.74 || Relaxace 96,43 42,86 59,34

| Flexe | 9444 68.00 79.07 | Flexe 82,50 54,10 65,35

| Extenze | 100.00  100.00 100.00 | Extenze 95,35 91,11 93,18

| 3prsty | 5484 68.00 60.71 | 3prsty 37,70 63,89 47,42

| Ukazovak | 5862 50.00 53.97 | Ukazovdk 33,33 41,18 36,84

| Palec | 68.42 81.25 7429 | Palee 11,76 44,44 18,60
Presnost 7722 % Presnost 57,26 %
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Meéreni 2

e Svalové skupiny (Cisla dle elektrod): 1 - extensor digitorum; 2 — flexor digitorum

o Klasifikator: SVM
e Pocet elektrod: 2
e Casové okno: 50 vzorka

e Pocet rozpoznavanych gest: 6

e Dodatecné informace: Vyuziti nekorelovanych piriznaki

Originalni signal:

Kanal ¢islo: 1 Kanal ¢islo: 2

8 g 500
< <
N N 0_
2 2z
2 2 -500
° o
o i<}
T i 1 | i T -1000 - i 1 | : i
0 5000 10000 0 5000 10000
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(@) i H 7 H T [®) i i I T I
a)
2 04 < 04
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Fol 2
2 200 2 -200
=l °
o o
T S S S S S I S S S S
0 5000 10000 0 5000 10000
Vzorek Vzorek

t-SNE zobrazeni priznakii:

t-SNE zobrazeni pfiznakového prostoru (2 komponenty)

® Relaxace
Flexe
Extenze

3 prsty
Ukazovak

204

15 A

10 A

1. komponenta
llﬂ o w
°
°
o Sﬁ

-104

-151 el }

30  -20 -10 0 10 20 30
2. komponenta

Matice zamén pro testovaci data:

Matice zdmén - testovaci

Relaxace 0 0 0 0 0 35
Flexe{ 0 o 0o o o 30

2 25
S Extenze{ O 0
© 20
ko
£ 3prstyq 0 0 15
2
]

Ukazovédk { 1 0 10

Palecq 0 0

N A
FPS S
G <

Predikovana tfida

Matice zamén pro validac¢ni data:

Matice zdmén - validac¢ni

Relaxace -JEE] 0 0 1 7
40
w Extenze{ O 19 2 0 0
2 30
O
’é 3 prsty A
= 20
X
¥ Ukazovak 4
10
Palec 4
0

Predikovana trida

Uspé&$nost klasifikace — testovaci data:

Presnost

Uspé&nost klasifikace — validaéni data:

97.44 100.00 98.70
100.00 100.00 100.00
96.15 96.15 96.15
84.62 88.00 86.27
80.56 85.29 82.86
85.71 75.00 80.00

| Relaxace 98,00 85,96 91,59

| Extenze | 100,00 90,48 95,00

. 3prsty 86,79 69,70 77,31

| Ukazovak 71,43 74,07 72,73

. Palec 65,08 95,35 77,36
Presnost 80,91 %
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Méreni 3

e Svalové skupiny (Cisla dle elektrod): 1 - extensor digitorum; 2 — flexor

digitorum; 3 — extensor indicis
e Klasifikator: SVM
e Pocet elektrod: 3
e Casové okno: 50 vzorkd

e Pocet rozpoznavanych gest: 6

e Dodatecné informace: Vyuziti nekorelovanych ptiznakt

Originalni signal:

Kanal ¢islo: 1 Kanal ¢islo: 2

%) o 1000 A
2 1000 2
N i N m
%‘ 04 " g 0 M
2 ! 2
o e
2-10009 | £ 710009 ]}
0 5000 10000 0 5000 10000
Vzorek Vzorek
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8 1000 P L 8 VTV PR URTRATY
< < 0 A
N N
Z 0 z
2 2 ~200 A
8 3
£ -1000 Lo Rl T [ N B N SR
0 5000 10000 0 5000 10000
Vzorek Vzorek

t-SNE zobrazeni priznakii:

t-SNE zobrazeni priznakového prostoru (2 komponenty)

40
Relaxace
Flexe
301 Extenze
3 prsty
201 Ukazovék
Palec

10 A

1. komponenta

-10

-20

20
2. komponenta

Matice zamén pro testovaci data:

Matice zdmén - testovaci

Relaxace 0 0 0 0 0 35
Flexe{ 0 o 0 o o 0
3 25
S Extenze{ O 0 1 0 0
© 20
]
£ 3prstyq O 0 0 7 0 15
v
2]
Ukazovak{ 0 0 0 3 0 10
5
Palec{ O 0 0 1 0
T T 0
< < 2 S <
S & EF
Qg} P @

Predikovana tiida

Matice zamén pro validac¢ni data:

Matice zdmén - valida¢ni

Relaxace 0 0 0
40
Flexe q 0 0 0
3
5 30
= Extenze - 3 0 0
T
(=4
]
=1 3prsty4 O 0 0 17 0 0 20
R
w
Ukazovak { O 0 0 3 (]
10
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T T T T 0
e e 2 N
_‘?(, ‘(\e-\» Q],\(l« Q@ 04’0 < >
N £ 0 3
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Uspé&nost klasifikace — testovaci data:

Presnost 93.33 9,

Uspé&nost klasifikace — validaéni data:

| Relaxace = 100,00 100,00 100,00

| Flexe | 94,12 100,00 96,97

| Extenze | 100,00 90,57 95,05

| 3prsty | 48,57 100,00 65,38

| Ukazovik 92,86 89,66 91,23

| Palec 100,00 72,00 83,72
Presnost 90,22 %
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Méreni 4

e Svalové skupiny (Cisla dle elektrod): 1 - extensor digitorum; 2 — flexor

digitorum; 3 — extensor indicis; 4 — flexor policis

e Klasifikator: SVM
e Pocet elektrod: 4
e Casové okno: 50 vzorkd

e Pocet rozpoznavanych gest: 6

e Dodatecné informace: Vyuziti nekorelovanych ptiznakt

Originalni signal:

Kanal ¢islo: 1 Kanal ¢islo: 2
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t-SNE zobrazeni priznakii:

t-SNE zobrazeni priznakového prostoru (2 komponenty)
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Matice zamén pro testovaci data:

Matice zdmén - testovaci

Relaxace 0 0 0 0 0 35
Flexe { 0 o o 1 o 0
3 25
S Extenze
© 20
k9]
% 3 prsty 15
~
wn
Ukazovak 10
5
Palec A
0

Predikovana tfida

Matice zamén pro valida¢ni data:

Matice zdmén - valida¢ni

80
Relaxace 0 0 0 0 0
70
Flexe{ O 1 0 1 0 60
3
5 Extenze{ 0 1 20 0 0 0 50
@
5 40
Q
3prsty4 O 0 0 0 0 0
é prsty 30
)
Ukazovédk {1 O 1 1 17 ﬂ 0 20
Palec{ 0 0 0 0 0 13 10

¢ & &c\ B
R AR L
<t \\\{_’b
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Usp&nost klasifikace — testovaci data:

100.00 100.00 100.00

100.00 96.00 97.96

100.00 100.00 100.00

80.95 68.00 73.91

77.50 91.18 83.78

100.00 96.88 98.41
Presnost 92.78 9%

Uspé&nost klasifikace — validaéni data:

| Relaxace = 100,00 100,00 100,00

| Flexe 9535 95,35 95,35

| Extenze | 90,91 95,24 93,02

| Ukazovik 98,77 80,81 88,89

. Palec | 100,00 100,00 100,00
Presnost 90,95 %
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2. Sestaveni

Ukel méfeni:
e porovnani uspésnosti klasifikace v pfipad¢ implementace gesta rotace
e vypocet uspesnosti klasifikace pro dané rozlozeni elektrod

RozloZeni elektrod:
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Meéreni 1

e Svalové skupiny (Cisla dle elektrod): 1 - extensor digitorum; 2 - extensor indicis;

3 - flexor digitorum; 4 — flexor policis

e Klasifikator: SVM
e Pocet elektrod: 4

e Casové okno: 50 vzorku

e Pocet rozpoznavanych gest: 8

e Dodatecné informace: Vyuziti vSech 40 ptiznakd, v€etné SampEn

Hodnoty z ADC

Hodnoty z ADC

Originalni signal:

2000 A
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t-SNE zobrazeni priznakii:

t-SNE zobrazeni priznakového prostoru (2 komponenty)
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Matice zamén pro testovaci data:

Relaxace
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Matice zdmén

35
00 0 0 0 0
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Predikovana trida

Uspé&$nost Klasifikace — testovaci data:

PPV  Senzitivita F1-skore
[Yo] [Y0] [Y6]

Relaxace 0.92 1.00 0.96
Flexe 1.00 1.00 1.00
Extenze 1.00 1.00 1.00
3 prsty 0.84 0.84 0.84
Ukazovak 0.86 0.83 0.84
Palec 0.80 0.90 0.85
Rotace L 0.75 0.78 0.76
Rotace P 0.97 0.79 0.87

Presnost 0.89 %
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Meéreni 2

e Svalové skupiny (Cisla dle elektrod): 1 - extensor digitorum; 2 - flexor

digitorum; 3 — extensor indicis; 4 — flexor policis

o Klasifikator: SVM
e Pocet elektrod: 4
e Casové okno: 50 vzorkd

e Pocet rozpoznavanych gest: 6

e Dodatecné informace: Vyuziti vSech 40 ptiznakd, v€etné SampEn

Hodnoty z ADC

Hodnoty z ADC

Originalni signal:

Kanal ¢islo: 1 Kanal ¢islo: 2
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t-SNE zobrazeni priznakii:

t-SNE zobrazeni priznakového prostoru (2 komponenty)
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—20
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Matice zamén pro testovaci data:

Matice zdmén - testovaci

Relaxace 0 0 0 0 0 35
Flexe { 0 o 1 0o o 30
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B
£ 3prsty] 0 0 0 0 1 15
X
%]
Ukazovak {1 O 0 0 5 0 10
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S ,gé‘
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Uspé&$nost Klasifikace — testovaci data:

PPV  Senzitivita F1-skore
[Yo] [Yo] [Yo]
Relaxace | 100.00 100.00 100.00
Flexe 96.00 96.00 96.00
Extenze 100.00 96.15 98.04
3 prsty 75.00 96.00 84.21
Ukazovak 100.00 85.29 92.06
Palec 96.77 93.75 95.24
Presnost 94.44 9
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3. Sestaveni

Utel méfeni:
e porovnani uspésnosti klasifikace v ptipadé vyuziti del§iho ¢asového okna
e vypocet uspésnosti klasifikace pro dané rozlozeni elektrod

RozloZeni elektrod:
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Meéreni 1

e Svalové skupiny (Cisla dle elektrod): 1 — flexor digitorum; 2 — flexor policis; 3

— flexor indicis; 4 — flexor minimi
e Klasifikator: SVM
e Pocet elektrod: 4
e Casové okno: 50 vzorkd

e Pocet rozpoznavanych gest: 6

e Dodatecné informace: Vyuziti vSech ptiznakt

Originalni signal:

Kanal ¢islo: 1 Kanal ¢islo: 2
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t-SNE zobrazeni priznakii:

t-SNE zobrazeni priznakového prostoru (2 komponenty)
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Matice zamén pro testovaci data:

Matice zdmén - testovaci
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Flexe - 30
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Q
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X
%]
Ukazovék 4 10
5
Palec
T T T 0
< 2 {2 N <
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Predikovana tfida

Matice zamén pro validac¢ni data:

Matice zdmén - validac¢ni

Relaxace { 10 0 0 0 0 0 50

Flexe{ 0 0 2 0 (] 40
0 0 1 1 10

3prsty4 O 10 1

Extenze -

Skute¢na tfida

Ukazovdk 4 1 0 20

Palecq 0 0 14

Q*@
<o
Sy
%
%

\,(\ 4
G 2 0\(_0

Predikovana tfida

Uspé&$nost klasifikace — testovaci data:

| Relaxace  100.00 100.00 100.00
| Flexe  100.00 96.00 97.96
| Extenze  66.67 84.62 74.58
. 3prsty | 92,59 100.00 96.15
| Ukazovik | 86.67 76.47 81.25
| Palec  96.43 84.38 90.00
Presnost 90.00 %

Uspé&nost klasifikace — validaéni data:

| Relaxace 90,91 100,00 95,24

| Flexe 84,62 96,49 90,16

| Extenze 42,62 68,42 52,53

| 3prsty | 79,41 69,23 73,97

| Ukazovdk 81,82 26,47 40,00

. Palec 77,08 71,15 74,00
Presnost 71,30 %

76



Meéreni 2

e Svalové skupiny (Cisla dle elektrod): 1 — flexor digitorum; 2 — flexor policis; 3

— flexor indicis; 4 — flexor minimi
e Klasifikator: SVM
e Pocet elektrod: 4
e Casové okno: 100 vzorki

e Pocet rozpoznavanych gest: 6

e Dodatecné informace: Vyuziti vSech ptiznakt
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t-SNE zobrazeni priznakii:

t-SNE zobrazeni priznakového prostoru (2 komponenty)
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2. komponenta

Matice zamén pro testovaci data:

Matice zdmén - testovaci
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Flexe
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Ukazovak A 10
5
Palec q
0

Predikovana t¥ida

Matice zamén pro validacni data:

Matice zadmén - valida¢ni

70
Relaxace“ 0 0 1 0 0
60
Flexe{ 0 0 6 0 0 50
©
2
S Extenzeq{ 0 2 0 0 1 40
2
]
5  3prstyq{ O 0 0 22 2 0 30
&
< 20
Ukazovak { O 4 4 5 11 0
10
Palecq O 0 0 1 0 47
T T T T T 0
2 ,

Predikovana tfida

Us

Presnost

pésnost klasifikace — testovaci data:

100.00 100.00
100.00 96.00 97.96

66.67 84.62 74.58
92.59 100.00 96.15
86.67 76.47 81.25
96.43 84.38 90.00
90.00 %

Uspé&nost klasifikace — validaéni data:

96.88 98.41
86.05 86.05 86.05
94.59 95.89 95.24
62.86 91.67 74.58
84.62 45.83 59.46
97.92 97.92 97.92

Presnost

8934 %
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4. Sestaveni
Utel méfeni:

e vypocet uspésnosti klasifikace pro dané rozlozeni elektrod

e ovéfeni uspésnosti v piipade pridani gesta Sumu (pohyb prsti)
RozloZeni elektrod:
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Meéreni 1

e Svalové skupiny (Cisla dle elektrod): 1 — extensor digitorum; 2 — flexor
digitorum; 3 — flexor policis; 4 — extensor indicis
e Kilasifikator: SVM
e Pocet elektrod: 4
e Casové okno: 50 vzorkua
e Pocet rozpoznavanych gest: 6
e Dodatecné informace: Vyuziti vSech ptiznakt
Originalni signal: t-SNE zobrazeni priznakii:
Kanal ¢islo: 1 Kandl ¢islo: 2 P 2
r — — t-SNE zobrazeni pfiznakového prostoru (2 komponenty)
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Matice zamén pro testovaci data:

Skute¢na tfida
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Predikovana tfida

Matice zamén pro validac¢ni data:

Matice zdmén - valida¢ni

Predikovana tfida

Uspé&nost klasifikace — testovaci data:

Presnost

100.00 97.37 98.67 | Relaxace
80.77 84.00 8235 | Flexe
100.00 100.00 100.00 | Extenze |
80.00 96.00 87.27 | 3prsty
96.88 91.18 93.94 | Ukazovdk
86.21 78.12 81.97 | Palec

Presnost

Uspé&nost klasifikace — validaéni data:

95.59 100.00
72.09 52.54
91.84 97.83
89.47 77.27
78.95 96.77
55.00 70.97
8225 %

97.74
60.78
94.74
82.93
86.96
61.97
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Meéreni 2

e Svalové skupiny (Cisla dle elektrod): 1 — extensor digitorum; 2 — flexor
digitorum; 3 — flexor policis; 4 — extensor indicis
e Klasifikator: SVM
e Pocet elektrod: 4
e Casové okno: 50 vzorki
e Pocet rozpoznavanych gest: 7
e Dodatecné informace: Vyuziti vSech ptiznakt
Originalni signal: t-SNE zobrazeni priznakii:
o } Ka}na’:l éislo:‘ 1 : o } Ka}na’}l é'l}Sloi 2 t-SNE zobrazeni priznakového prostoru (2 komponenty)
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Predikovana tfida

Matice zdmén - valida¢ni

Matice zamén pro valida¢ni data:
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30
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Predikovana tfida

Uspé&nost klasifikace — testovaci data:

Relaxace
Flexe
Extenze
3 prsty
Ukazovak
Palec
Sum

Presnost

PPV  Senzitivita  F1-skore

[%0] [%0] [Yol
100.00 100.00 100.00 | Relaxace
82.76 85.71 84.21 Flexe
90.00 90.00 90.00 Extenze
86.11 96.88 91.18 3 prsty
87.10 84.38 85.71 | Ukazovdk
93.33 93.33 93.33 Palec
92.59 80.65 86.21 Sum
90.48 % Piesnost

PPV
[7o]
29.41
91.23
68.97
57.89
0.00
59.26
47.06
58.43

Senzitivita

[Yo]

100.00
56.52

80.00

34.38
0.00

55.17

59.70

%

Uspé&nost klasifikace — validaéni data:

F1-skore
[Yo]
45.45
69.80
74.07
43.14
0.00
57.14
52.63
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5. Sestaveni

Utel méfeni:
e ovéreni uspésnosti klasifikace pro dané rozlozeni elektrod
e ovéfeni vlivu ¢asového okna

RozloZeni elektrod:

81



Meéreni 1

e Svalové skupiny (Cisla dle elektrod): 1 - flexor digitorum; 2 — extensor indicis;

3 — flexor policis; 4 — extensor digitorum

e Klasifikator: SVM
e Pocet elektrod: 4
e Casové okno: 100 vzorki

e Pocet rozpoznavanych gest: 6

e Dodatecné informace: Vyuziti nekorelovanych ptiznakt

Originalni signal:

Kanal ¢islo: 1 Kanal ¢islo: 2
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t-SNE zobrazeni priznakii:

t-SNE zobrazeni priznakového prostoru (2 komponenty)
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Matice zamén pro testovaci data:

Matice zdmén - testovaci
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Matice zamén pro validac¢ni data:

Matice zdmén - valida¢ni
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]
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Predikovana tfida

Uspé&nost klasifikace — testovaci data:

Uspé&nost klasifikace — validaéni data:

| Relaxace  92.50 97.37

| Flexe  96.15 100.00 98.04
| Extenze  100.00 92.31 96.00
| 3prsty  96.15 100.00 98.04
| Ukazovik  93.94 91.18 92.54
. Palec  100.00 96.88 98.41
Presnost 96.11 %

. 100.00 100.00
100.00 100.00 100.00
97.37 100.00 98.67
74.19 95.83 83.64
87.50 90.32 88.89
97.30 76.60 85.71
Presnost 93.21 9%
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Meéreni 2

e Svalové skupiny (Cisla dle elektrod): 1 - flexor digitorum; 2 — extensor indicis;

3 — flexor policis; 4 — extensor digitorum

e Klasifikator: SVM
e Pocet elektrod: 4
e Casové okno: 50 vzorkd

e Pocet rozpoznavanych gest: 6

e Dodatecné informace: Vyuziti nekorelovanych ptiznakt

Originalni signal:

Kanal ¢islo: 1 Kanal ¢islo: 2

t-SNE zobrazeni priznakii:

t-SNE zobrazeni priznakového prostoru (2 komponenty)

Predikovana tfida
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Uspé&nost klasifikace — testovaci data:

97.44 100.00 98.70

100.00 100.00 100.00

100.00 96.15 98.04

96.00 96.00 96.00

90.91 88.24 89.55

90.91 93.75 92.31
Presnost 95.56 9%

Uspé&nost klasifikace — validaéni data:

| Relaxace  93.33 98.25 95.73

| Flexe  97.44 92.68 95.00

| Extenze  100.00 100.00 100.00

. 3prsty | 85.71 85.71 85.71

| Ukazovik  63.16 82.76 71.64

. Palec 9286 68.42 78.79
Presnost 87.72 %
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Testovani akcelerometru

Data z akcelerometru - klidovy rezim
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Data z akcelerometru - otfesy
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Data z akcelerometru: euklidovskda vzdalenost (otfesy)
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D Obsah priloZeného nosice
Elektronicka verze diplomové prace
Zdrojové kody pro spusténi programu
Surova data z méfeni

Videozaznam praktické ukazky funkcénosti systému ve formatu .mp4

85



	TitulniList_color
	pdf_dokumentf4b5e4eef78a5c9a8b16d77cb48a191e
	Štěpán_Brázdil_DP
	Úvod
	1 ÚVOD DO PROTETIKY
	1.1 Základní pojmy
	1.2 Historie a současný vývoj
	1.2.1 Pasivní protézy
	1.2.2 Aktivní protézy

	1.3 Model horní končetiny
	1.4 Open source projekty
	1.4.1 InMoov 
	1.4.2 OpenBionics Prosthetic Hand
	1.4.3 ADA hand v1.1


	2 ŘÍZENÍ PROTÉZY
	2.1 Základní princip řízení protéz
	2.2 Režimy řízení a možné stavy
	2.2.1 Automatický režim
	2.2.2 Manuální režim

	2.3 Významná gesta ovládané končetiny z hlediska pacienta
	2.4 Důležité specifikace v oblasti řízení protéz
	2.4.1 Doba odezvy
	2.4.2 Vzorkovací frekvence
	2.4.3 Rychlost komunikace IO (baud rate)
	2.4.4 Přesnost klasifikace


	3 SNÍMÁNÍ SIGNÁLŮ A KLASIFIKACE
	3.1 Senzory aplikovatelné pro ovládání protézy
	3.1.1 Akcelerometry a gyroskopy
	3.1.2 Tlakové senzory
	3.1.3 Ultrazvukové senzory
	3.1.4 Snímání biologických signálů

	3.2 EMG signál
	3.2.1 Přístrojové požadavky
	3.2.2 Specifické vlastnosti EMG signálu s ohledem na klasifikaci

	3.3 Klasifikační přístupy
	3.3.1 Výběr příznaků
	3.3.2 Výběr vhodného klasifikačního algoritmu


	4 NÁVRH HARDWAROVÉ A SOFTWAROVÉ ČÁSTI
	4.1 Hardwarová část
	4.1.1 Mikroprocesor
	4.1.2 AD převodník
	4.1.3 Zesilovač
	4.1.4 Servomotory
	4.1.5 PWM řadič PCA9685
	4.1.6 Akcelerometr a gyroskop MCU6050
	4.1.7 Napájení
	4.1.8 Další příslušenství

	4.2 Softwarová část
	4.2.1 Operační systém
	4.2.2 Python
	4.2.3 Knihovny

	4.3 Popis funkčnosti

	5 REALIZACE SYSTÉMU
	5.1 Model končetiny
	5.2 Řídící jednotka
	5.3 Programové kódy
	5.3.1 Main.py
	5.3.2 Features.py
	5.3.3 Learning.py
	5.3.4 Active.py
	5.3.5 Plot_1_channel_keyboard.py
	5.3.6 Evaluation.py


	6 TESTOVÁNÍ A VÝSLEDKY
	6.1 Popis testování
	6.2 Výsledky
	6.2.1 Klasifikační schopnosti
	6.2.2 Odezva systému
	6.2.3 Akcelerometrická data
	6.2.4 Uplatnění v praxi


	Závěr
	Literatura
	Seznam symbolů, veličin a zkratek
	Seznam příloh


