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INTRODUCERE

MOTIVATIA LUCRARII

Recunoasterea gesturilor are numeroase aplicatii in diverse domenii. Dezvoltarea protezelor pentru
maini robotizate are ca scop redarea persoanelor cu dizabilitati, capacitatea de a recupera
functionalitatea necesard manipuldrii obiectelor mediului lor zilnic si intreprinderii activitatilor
cotidiene.

Insa nu numai persoanele cu dizabilititi ar putea beneficia de sisteme Brain-Computer Interface
(BCI). Un posibil scenariu ar fi controlul unui brat robotic pe o distanta lunga si interactiunea acestuia
cu mediul. De exemplu, interactiunea in zonele contaminate radioactiv ar putea fi posibila, ceea ce ar
putea contribui la minimizarea riscurilor n cazul producerii catastrofelor.

Semnalele electrice transmise de creier prin sistemul nervos sunt asociate cu tipul de miscare pe care
membrele trebuie sa-1 execute. Senzorii mioelectrici sunt dispozitive neintruzive care permit captarea
de semnale electrice din sistemul nervos periferic. Relatia dintre semnalele originare din creierul care
tinde sd genereze o actiune si cele mioelectrice ca urmare a acestora, este slab corelata. Din acest
motiv, este necesar sa se studieze interactiunea lor pentru a dezvolta algoritmi care permit
recunoasterea gesturilor si transformarea lor in comenzi care activeaza miscarile corespunzatoare ale
protezei.

17
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OBIECTIVELE LUCRARII

In prezent, domeniul cercetarii Brain-Computer Interface (BCI) se confruntd cu urmatoarele
probleme:

v Nu existd un proces bine documentat pentru configurarea si implementarea usoara a sistemelor
BCI;

v Sistemele BCI care functioneaza bine sunt in prezent costisitoare sau exclusive pentru un grup
mic de specialisti;

v Dispozitivele mai accesibile, cu resurse reduse se confruntd cu probleme de precizie;

v Sunt necesare cunostinte multidisciplinare precum biologie, procesarea semnalului si tehnologia
informatiei pentru intelegerea functionarii unui sistem BCI. Astfel de informatii de fond sunt
rareori disponibile ntr-o singura resursa sau arie.

Electromiografia (EMG) este o tehnologie promititoare pentru a controla protezele sau bratele
robotizate. Electromiografia de suprafata (SEMG) este 0 metoda non-invaziva si, prin urmare, poate
fi aplicata usor, fira nicio interventie medicala. In cazul unui persoane cu un membru amputat, EMG
permite utilizarea semnalului de activare a aceluiasi muschi care a fost candva folosit pentru a misca
membrul pierdut. Acest lucru permite, un control mai natural si mai intuitiv al unui dispozitiv robotic
protetic.

Una dintre barierele tehnologice care impiedica utilizarea pe scara larga a semnalelor EMG pentru a
controla dispozitivele protetice este aceea ca semnalele fiabile si curate necesita un hardware scump.

Insa, recent, au fost introduse dispozitive precum OpenBCl. Acesta este o interfata BCI ieftini, care
poate fi folositd si pentru masurarea semnalelor EMG. In special, introducerea ADS1299 de citre
Texas Instruments in 2012, un circuit integrat specific pentru masuratori biopotentiale care integreaza
amplificatoare operationale si un convertor analog-digital de precizie, a permis proiectarea
dispozitivelor BCI cu costuri reduse si portabile.

Asociate cu noua generatie de proteze printate 3D, metodele mai ieftine pentru masurarea semnalelor
EMG pot avea un impact profund in calitatea vietii celor care nu pot accesa protezele scumpe.
Utilizarea unor astfel de dispozitive cu costuri reduse vine, insa, cu pretul semnalelor de calitate
scazuta, adesea cu un raport slab semnal-zgomot si variatii mari.

Cu toate acestea, domeniul de cercetare al invatarii automate ofera o serie de metode care pot rezolva
problema clasificarii.

Acest proiect abordeaza problemele de mai sus, aducdnd urméatoarele contributii:

1. Dezvoltarea unei platforme capabile sa capteze in timp real activitatea electrica ca raspuns la
stimularea unui nerv al muchiului;

2. Crearea unui set de date EMG de suprafata preluate la nivelul antebratului, ce va contine o
serie de gesturi executate de diferiti subiecti. Ulterior se va realiza o analiza extinsa a
metodelor si algoritmilor incluse in instrumentele software de Inteligenta Artificiala;

3. Pentru validarea solutiilor, se va dezvolta un cadru de recunoastere automatd a gesturilor
(AGR) folosind platforma;

18
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4. Platforma va fi structuratd in doud componente — modulul de achizitie EMG si instrumente
software de inteligenta artificiala.

STRUCTURA LUCRARII

Tn Capitolul 1 se va face o introducere in domeniul semnalelor EMG, prezentand detalii legate de
fundalul anatomic si fiziologic, zgomotul si factorii care afecteazd acest tip de semnal, modul de
detectie si descompunere al semnalului. Capitolul 2 prezinta concepte teoretice ce tin de arhitectura,
etape de dezvoltare, resurse necesare si expune unele notiuni de lingvistica. Capitolul 3 prezinta
detalii legate de modul in care a fost realizat studiul, precum achizitia de date si procesarea semnalului
EMG de suprafata, iar Capitolul 4, prezinta modalitatea de antrenare a modelului pe setul de date
construit anterior, precum si rezultatele studiului. Capitolul final sumarizeaza concluziile tezei,

ulterioare.

19
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CAPITOLUL 1
EMG — ASPECTE PRINCIPALE

1.1 INTRODUCERE

Semnal biomedical este un semnal electric achizitionat de la orice organ care reprezintd o variabild
fizica de interes. Acest semnal este in mod normal o functie de timp si poate fi descris in termeni de
amplitudine, frecventa si faza.

Semnalul electromiografic (EMG) este un semnal biomedical care masoara curentii electrici generati
in muschi in timpul contractiei acestora reprezentand activitdti neuromusculare.

Sistemul nervos controleaza activitatea musculara (contractie sau relaxare). Prin urmare, semnalul
EMG este un semnal complex, controlat de sistemul nervos si care depinde de proprietatile anatomice
si fiziologice ale muschilor.

Semnalul EMG capétd zgomot in timpul célatoriei prin diferite tesuturi. Mai mult decat atat, daca
detectorul EMG se afla la suprafata pielii, acesta poate colecta semnale de la diferite unitati motorii
la un moment dat si poate genera interactiunea diferitelor semnale. Detectarea semnalelor EMG cu
metode puternice si avansate devine o cerintd foarte importanta in ingineria biomedicala. Motivul
principal al interesului pentru analiza semnalului EMG este diagnosticul clinic si aplicatiile
biomedicale. Domeniul de gestionare si reabilitare a dizabilitatii motorii este identificat ca unul dintre
domeniile importante de aplicare. Formele si ritmurile de ardere ale potentialelor de actiune ale
unitatii motorii (MUAP) in semnalele EMG oferd o sursa importantad de informatii pentru diagnosticul

21
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tulburarilor neuromusculare. Odata ce algoritmii si metodele adecvate pentru analiza semnalului
EMG sunt disponibile cu usurintd, natura si caracteristicile semnalului pot fi intelese in mod
corespunzdtor si se pot realiza implementari hardware pentru diferite aplicatii legate de semnalul
EMG. Pand in prezent, s-au facut cercetari si eforturi ample in aceastd zond, dezvoltarea unor
algoritmi mai buni, modernizarea metodologiilor existente, imbunatatirea tehnicilor de detectare
pentru reducerea zgomotului si obtinerea de semnale EMG precise [1].

Abia la mijlocul anilor 1980, tehnicile de integrare in electrozi au fost suficient de avansate pentru a
permite producerea Tn lot a amplificatoarelor necesare. in prezent, sunt disponibile in comert o serie
de amplificatoare adecvate. La inceputul anilor 1980, au devenit disponibile cabluri care produc
artefacte Tn intervalul dorit de microvolti. In ultimii 15 ani, cercetirile au dus la o mai buni intelegere
a proprietatilor inregistrarii Semnalelor EMG de suprafata. Recent, electromiografia de suprafata este
din ce in ce mai folositd pentru a Tnregistrara muschii superficiali in protocoalele clinice, unde
electrozii intramusculari fiind folositi doar pentru muschiul profund.

Putine implementari hardware au fost realizate pentru controlul protetic al mainilor si interactiunea
om-masina. Este destul de important s se efectueze o investigatie pentru a clasifica problemele reale
ale analizei semnalelor EMG si pentru a justifica masurile acceptate. Tehnologia inregistrarii EMG
este relativ noua. Existd incd limitari in detectarea si caracterizarea neliniaritatilor existente in
electromiografia de suprafatd (SEMG, o tehnicad speciald pentru studierea semnalelor musculare),
estimarea fazei, dobandirea de informatii exacte datorate derivarii de la normalitate. Algoritmii
traditionali de reconstructie a sistemului au diverse limitari si o complexitate computationald
considerabila si multe aratd o varianta ridicata.

Progresele recente in tehnologiile de prelucrare a semnalelor si modelele matematice au facut posibila
dezvoltarea tehnicilor avansate de detectare si analiza a semnalelor EMG. Diverse tehnici matematice
si de inteligenta artificiala (AI) au capatat o atractie extinsd. Modelele matematice includ
transformarea undelor, abordarile in timp-frecventa, transformarea Fourier, distributia Wigner-Ville
(WVD), masuri statistice si statistici de ordin superior. Aborddrile Al pentru recunoasterea
semnalului includ retele neuronale artificiale (ANN), retele neuronale recurente dinamice (DRNN) si
sisteme fuzzy logice. Algoritmul genetic a fost, de asemenea, aplicat in cipuri hardware evolutive
pentru cartografierea intrarilor EMG la actiunile dorite ale mainii [1].

Transformarea Wavelet este, de asemnea, potrivitd pentru semnalele non-stationare precum EMG.
Abordarea n timp-frecventa folosind WVD in hardware ar putea permite un instrument in timp real
care poate fi utilizat pentru antrenamentul specific al unitatii motorii in situatii de raspuns biologic.
Metodele statistice de ordin superior pot fi utilizate pentru analiza semnalului EMG datorita
proprietatilor unice ale acestora aplicate seriilor de timp aleatorii. Bispectrul sau spectrul de ordinul
trei are avantajul de a suprima zgomotul gaussian.

1.2 EMG — FUNDALUL ANATOMIC SI FIZIOLOGIC

Electromiografia este uneori denumita si activitate mioelectrica. Tesutul muscular conduce
potentialul electric similar modului in care o fac nervii, iar numele dat acestor semnale electrice este
potentialul de actiune musculara. EMG de suprafatd este o metoda de Inregistrare a informatiilor
prezente 1n aceste potentiale de actiune musculard. Cand se detecteaza si inregistreaza semnalul
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EMG, exista doua probleme principale care influenteaza fidelitatea acestuia. Prima este raportul
semnal-zgomot. Adica raportul dintre energia din semnalele EMG si energia din semnalul de
zgomot. Tn general, zgomotul este definit ca un semnal electric care nu face parte din semnalul
EMG dorit. Cealalta problema este denaturarea semnalului. Contributia relativa a oricarei
componente de frecventd din semnalul EMG nu trebuie modificata.

Se pot utiliza doua tipuri de electrozi pentru a obtine semnalul muscular:

v electrodul invaziv
v electrodul non-invaziv

Cand EMG este achizitionat de la electrozii montati direct pe piele, semnalul este compus din toate
potentialele de actiune ale fibrelor musculare care apar in muschii care stau la baza pielii. Aceste
potentiale de actiune apar la intervale aleatorii. Deci, In orice moment, semnalul EMG poate avea
atat tensiune pozitiva, cat si negativa [1].

Potentialele individuale de actiune ale fibrelor musculare sunt uneori dobandite folosind sarma sau
electrozi cu ac asezati direct in muschi. Combinatia potentialelor de actiune din toate fibrele
musculare ale unei singure unitati motorii este potentialul de actiune al unitatii motorii (MUAP) care
poate fi detectat de un electrod de suprafata al pielii (neinvaziv) situat in apropierea acestui camp sau
de un ac electrod (invaziv) introdus in muschi. Ecuatia de mai jos arata un model simplu al semnalului
EMG [5]:

x(n) = Y323 h(ne(n —r) + w(n) (1)

Unde x(n) este semnalul EMG modelat, e(n) este punctul prelucrat, reprezintand impulsul de ardere,
h(r) reprezintda MUAP, w(n) este zgomotul Gaussian alb de medie zero si N este numarul unitatilor
motorii de ardere.
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Semnal EMG
DESCOMPUNERE |

Potential individual de actiune al
unitatii motorii

Figura 1.1 — Descompunerea semnalului EMG de suprafata [1]

Semnalul este preluat de la electrod si amplificat. De obicei, un amplificator diferential este utilizat
ca amplificator pentru prima etapa. Pot urma etapele suplimentare de amplificare. Inainte de a fi
afisat sau stocat, semnalul poate fi procesat pentru a fi eliminat zgomotul de joasa frecventa sau de
inaltd frecventa sau alte artefacte posibile. Frecvent, utilizatorul este interesat de amplitudinea
semnalului. In consecinti, semnalul este rectificat si mediat intr-un anumit format pentru a indica
amplitudinea EMG.

Sistemul nervos este atat sistemul de control, cat si cel de comunicatie al organismului. Acest
sistem este format dintr-un numar mare de celule conectate excitabile numite neuroni care
comunica cu diferite parti ale corpului cu ajutorul unor semnale electrice, care sunt rapide si
specifice. Sistemul nervos este format din trei parti principale: creierul, madduva spindrii si nervii
periferici. Neuronii sunt unitatea structurald de baza a sistemului nervos si variaza considerabil ca
madrime si forma. Acestia reprezinta celule extrem de specializate care conduc mesaje sub forma de
impulsuri nervoase de la o parte a corpului la alta.

Un muschi este alcatuit din manunchiuri de celule specializate capabile de contractie si relaxare.
Functia principala a acestor celule specializate este aceea de a genera forte, miscari si capacitatea de
a comunica, cum ar fi vorbirea, scrierea sau alte moduri de exprimare. Tesutul muscular are
extensibilitate si elasticitate. Are capacitatea de a primi si de a rdspunde la stimuli si poate fi relaxat
sau contractat. Tesutul muscular are patru functii cheie:

v' producerea miscarii
v’ miscarea substantei in interiorul corpului
v’ asigurarea stabilizarii
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v’ generarea caldurii.

Trei tipuri de tesut muscular pot fi identificate pe baza structurii, proprietdtilor contractile si a
mecanismelor de control [1]:

Q) Muschi scheletici
(i) Muschi netezi
(iti)  Muschi cardiac

EMG se aplica la studiul muschiului scheletic. Tesutul muscular al scheletului este atasat de os si
contractia acestuia este responsabila de sustinerea si deplasarea scheletului. Contractia muschiului
scheletului este initiatd de impulsuri in neuroni catre muschi si este, de obicei, sub control voluntar.
Fibrele musculare scheletice prezinta neuroni pentru a putea realiza contractia. Acest tip particular de
neuron se numeste ,,neuron motor” si se apropie de tesutul muscular, dar nu este in realitate conectat
la acesta. Un neuron motor furnizeaza de obicei stimularea multor fibre musculare.

Tn general, corpul uman este neutru din punct de vedere electric; are acelasi numar de sarcini
pozitive si negative. Dar 1n stare de repaus, membrana celulard nervoasa este polarizatd datorita
diferentelor in concentratii $i compozitie ionica in Intreaga membrana plasmatica. Exista o diferenta
de potential intre fluidele intracelulare si extracelulare. Ca raspuns la un stimul din neuron, o fibra
musculara se depolarizeaza pe masura ce semnalul se propaga de-a lungul suprafetei sale si fibrele
se rasfrang. Aceasta depolarizare, insotitd de o miscare de ioni, genereaza un camp electric in
apropierea fiecarei fibre musculare. Un semnal EMG este trenul potentialului de actiune al unitatii
motorii (MUAP) care arata raspunsul muscular la stimularea neurala. Semnalul EMG apare in mod
aleatoriu si este, in general, modelat ca un proces de impuls filtrat in care MUAP este filtrul si
procesul de impulsuri reprezinta impulsurile neuronale [2].

1.3 ZGOMOTUL ELECTRIC SI FACTORII CARE AFECTEAZA SEMNALUL
EMG

Intervalul de amplitudine al semnalului EMG este de 0-10 mV (intre +5 si -5) Tnainte de amplificare.
Semnalele EMG dobandesc zgomot in timpul calatoriei prin diferite tesuturi. Este important sa fie
intelese caracteristicile zgomotului electric. Zgomotul electric, care va afecta semnalele EMG, poate
fi clasificat in urmatoarele tipuri [1]:

1. Zgomot inerent in echipamentele electronice

Toate echipamentele electronice genereaza zgomot. Acest zgomot nu poate fi eliminat; utilizarea
componentelor electronice de inalta calitate nu poate decét sd o reduca.

2. Zgomot ambiental

Radiatia electromagnetica este sursa acestui tip de zgomot. Suprafetele corpurilor noastre sunt
inundate constant cu radiatii electro-magnetice si este practic imposibil de evitat expunerea la acestea
pe suprafata Pamantului. Zgomotul ambiental poate avea o amplitudine care este cu una pana la trei
ordine de marime mai mare decat semnalul EMG.
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3. Artefact de miscare

Cand este introdus in sistem artefactul de miscare, informatiile sunt alterate. Artefactul de miscare
provoaca nereguli in date. Exista doua surse principale pentru acesta: interfata electrodului si cablul
electrodului. Artefactul de miscare poate fi redus prin proiectarea corespunzatoare a circuitelor si
setarii electronice.

4. [nstabilitatea inerentd a semnalului.

Amplitudinea EMG este de natura aleatoare. Semnalul EMG este afectat de viteza de ardere a
unitatilor motoare, care, in cele mai multe conditii, se aprind in regiunea de frecventa de la 0 la 20
Hz. Acest tip de zgomot este considerat nedorit, iar eliminarea lui este importanta.

Factorii care afecteaza in principal semnalul EMG pot fi, de asemenea, clasificati. Acest tip de
clasificare este setata astfel incat algoritmii de analizd a semnalului EMG sa poata fi optimizati si
echipamentele sa poata fi proiectate Tn mod consecvent. Factorii care afecteazd semnalul EMG se
incadreaza in trei categorii de baza:

1. Factorii cauzali
Aceasta este afectarea directa a semnalelor. Factorii cauzali pot fi impartiti in doua clase [2]:

Q) Extrinseci: Aceasta se datoreaza structurii si plasarii electrodului. Factorii precum aria
suprafetei de detectie, forma electrodului, distanta dintre suprafata de detectare a
electrodului, locatia electrodului in raport cu punctele motorii din muschi, locatia
electrodului muscular pe suprafata musculara in raport cu marginea laterala a muschiului,
orientarea suprafetelor de detectare in raport cu fibrele musculare au in principal efect
asupra semnalului EMG.

(i) Intrinseci: Factorii fiziologici, anatomici, biochimici au loc datoritd numarului de unitati
motorii active, compozitiei tipului de fibre, fluxului de sange, diametrului fibrei,
adancimii si locatiei fibrelor active si cantitatii de tesut intre suprafata muschiului si
electrodului.

2. Factorii intermediari

Factorii intermediari sunt fenomene fizice si fiziologice influentate de unul sau mai multi factori
cauzali. Motivele care stau la baza acestui fapt pot fi aspectele de filtrare cu filtru banda a electrodului
doar cu volumul sau de detectie, suprapunerea potentialelor de actiune in semnalul EMG detectat sau
viteza de conducere a potentialului de actiune care se propaga de-a lungul membranei fibrei
musculare. Chiar si aparitia musculaturii din apropiere poate cauza factori intermediari.

3. Factorii determinanti

Acestia sunt influentati de factorii intermediari. Numarul de unitdti motorii active, viteza de ardere si
interactiunea mecanicad intre fibrele musculare au o influenta directa asupra informatiilor din semnalul
EMG si a fortei inregistrate. Amplitudinea, durata si forma potentialului de actiune al unitétii motorii
pot fi, de asemenea, responsabile.
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Maximizarea calitatii semnalului EMG se poate face prin urmatoarele moduri [2]:

1. Raportul semnal-zgomot trebuie sa contina cea mai mare cantitate de informatii provenite de
la semnalul EMG posibil si cantitatea minima de contaminare cu zgomot;

2. Distorsiunea semnalului EMG trebuie sa fie cat mai mica posibil, fara o filtrare inutila si nu
se recomanda denaturarea varfurilor de semnal si a filtrelor notch.

In timpul procesirii semnalului EMG sunt analizate doar valori pozitive. Cand se efectueazi
rectificarea cu jumatate de unda, toate datele negative sunt aruncate si se pastreaza datele pozitive.
Valoarea absoluta a fiecarui punct de date este utilizatd in timpul rectificérii cu unda completd. De
obicei pentru rectificare, este preferata rectificarea cu unda completa.

1.4 DETECTIA SI DESCOMPUNEREA SEMNALELOR EMG

Detectarea precisad a evenimentelor discrete din EMG (cum ar fi schimbarea de faza a modelului de
activitare asociat cu initierea raspunsului motor rapid) este o problema importantd in analiza
sistemului motor. Au fost propuse mai multe metode pentru detectarea sincronizarii timpului de
pornire si oprire a muschiului.

Cea mai frecventa metoda de rezolvare a evenimentelor legate de motor din semnalele EMG consta
in inspectia vizuala de cétre observatori instruiti. ,,Metoda cu un singur prag”, care compara semnalul
EMG cu un prag fix, este cea mai intuitiva si obisnuita metoda computerizata pentru a localiza timpul
debutului activitatii de contractie musculard. Aceasta tehnica se bazeaza pe compararea semnalelor
prime rectificate si un prag de amplitudine a carui valoare depinde de puterea medie a zgomotului de
fundal. Metoda poate fi utila pentru a depasi unele dintre problemele legate de inspectia vizuala. Cu
toate acestea, acest tip de abordare nu este, in general, satisfacatoare, deoarece rezultatele masurate
depind puternic de alegerea pragului [7].

Yot
o~
—

Semnal EMG brut

Semnal EMG redresat L0 gl

Semnal EMG redresat
si integrat

Figura 1.2 — Procesarea semnalului [3]

27



Electrofiziologie — digitalizarea si prelucrarea semnalelor EMG asociate

Semnalele EMG sunt suprapunerea activitatilor mai multor unitti motorii. Este necesar sa
descompunem semnalul EMG pentru a dezvalui mecanismele referitoare la controlul muscular si
nervos. In ceea ce priveste descompunerea EMG, au fost concepute diverse tehnici. Descompunerea
semnalului EMG s-a facut prin potrivirea spectrului de unda si prin analiza principalda a
componentelor coeficientilor de unda.

Tehnica dezvoltata pentru descompunerea semnalului EMG cu mai multe unititi constd din patru
proceduri separate: procedura de decompozitie a semnalului, procedura de detectare a varfurilor,
procedura de clasificare si procedura de separare. Conform unor cercetatori, numai coeficientii de
unda ai benzilor de frecventa joasd sunt mai importanti in diferentierea caracterizarii potentialului de
actiune (AP) fata de benzile superioare. Acest concept este unul subiectiv conceput empiric [4].
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CAPITOLUL 2
COMPONENTE HARDWARE SI METODE DE
IMPLEMENTARE

2.1 INTRODUCERE

In aceasta lucrare, se propune crearea unui set de date EMG de suprafata preluate la nivelul
antebratului, ce va contine o serie de gesturi executate de diferiti subiecti. In cele ce urmeaza, se
ofera mai intai o imagine de ansamblu asupra schemei propuse. Sunt introdusi subiectii recrutati
pentru acest studiu, fapt urmat de descrierea protocolului experimentului. Experimentul serveste
drept dovada de concept pentru schema propusa. De asemenea, se vor prezenta instrumentele
hardware utilizate n cadrul studiului desfasurat.
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2.2 SCHEMA PROPUSA

Tn figura prezentata mai jos, este descrisa serializarea actiunilor executate pentru identificarea

miscarilor.
OpenBCl Amplificare Filtrare >7
<Clasificare H Extractie %

Figura 2.1 — Schema bloc

2.3 SETUL DE DATE EMG

Am stabilit s recunoastem sase gesturi astfel incat sa se genereze un set de date biometrice care sa
contind gesturile de baza. Scopul este de a putea clasifica suficiente gesturi astfel incat o persoana cu
dizabilitati sa poata comunica eficient cu ceilalti, sa apuce obiecte si sa indice diferite directii.

Gesturile propuse sunt:

Extensia dorsala a incheieturii
Flexia palmara a incheieturii
Extensia degetelor

Flexia degetelor

Supinatie

Pronatie

NN N N NI

Gestul initial, cu care se incepe experimentul este pozitia neutra, in care se si revine dupa efectuarea
anumitor gesturi.

Figura 2.2 — Setul de gesturi: (1) pozitie neutra, (2) extensia dorsala a incheieturii, (3) flexia
palmara a incheieturii
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Figura 2.3 — Setul de gesturi: (1) flexia degetelor, (2) extensia degetelor

Figura 2.4 — Setul de gesturi: Supinatie

Figura 2.5 — Setul de gesturi: Pronatie

Datele sunt colectate de la 10 subiecti cu varste cuprinse intre 20 si 55 de ani, atat femei cat si barbati.
Fiecare participant este instruit sd execute toate gesturile de 4 ori cu pauze de doud minute dupa
fiecare ciclu. Fiecare gest este mentinut pentru patru secunde, duratd in care se inregistreaza
activitatea EMG. Astfel, exista siguranta ca datele au fost corect etichetate.

2.4 COMPONENTE HARDWARE

2.4.1 OPenNBCI

Hardware-ul utilizat in aceastd teza este placa OpenBCI de 32 biti (Figura 2.6). Aceasta este 0
interfatad neuralda cu 8 canale cu un procesor pe 32 de biti, compatibila cu Arduino. La baza
dispozitivului se afla microcontrolerul PIC32MX250F128B, oferindu-i mai multa memorie locala si
viteze de procesare mai rapide. Datele sunt prelevate la 250 Hz pe fiecare din cele opt canale [8].
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BLE® oFF ®pC

.
OpenBCl

d Jn
o

i
s ce

Figura 2.6 — Placa de dezvoltare OpenBCI [8]

Acest circuit este conceput special pentru masuratori biopotentiale. Firmware-ul OpenBCl este expus
pe placa, putand fi utilizat pentru a proba activitatea creierului (EEG), activitatea musculara (EMG)
si activitatea inimii (ECG). Placa comunica wireless cu un computer prin intermediul dongle-ului
USB programabil OpenBClI, care se bazeaza pe modulul radio RFDuino [8].

In lucrarea de fata, placa OpenBClI se va utiliza pentru vizualizarea activitatii musculare.

2.4.2 ARDUINOUNO

Tn primul rand, Arduino este una dintre cele mai populare plici de dezvoltare utilizate in dezvoltarea
de proiecte electronice, deoarece este simplu de configurat, are un numar destul de mare de pini si
este compatibil cu un numar mare de auxiliare care permit adaugarea diverselor functionalitati.

Specificatii tehnice [12]:

v Microcontroller: ATMega328P
Memorie flash: 32 KB
SRAM: 2 KB
EEPROM: 1 KB
Viteza ceasului: 16 MHz
14 pini digitali: pot fi folositi atat ca intrare, cat si ca iesire. In plus, unii dintre ei au functii
specializate:
- Pinii 0 (RX), 1 (TX): acesti pin sunt folositi pentru a primi (RX) si a transmite (TX)
date seriale TTL
- Pinii 2, 3: Intreruperile externe
- Pinii 3,5, 6,9, 10, 11: PWM pe 8 biti
- SPI: Pinii 10 (SS), 11 (MOSI), 12 (MIS0O), 13 (SCK)
- Pinul 13: LED:; exista un LED incorporat conectat la pinul digital 13

AN NI NN

v' 6 pini analogici: sunt folositi ca intrari analogice
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Figura 2.7 — Placa de dezvoltare ArduinoUNO [12]

2.4.3 SENzORII MYOWARE

Senzorii musculari MyoWare reprezinta cea mai recenta tehnologie de senzori de electromiografie
de la Advancer Technologies.

Majoritatea sistemelor standard de masurare EMG sunt scumpe si nu sunt fezabile pentru ceea ce se
propune in lucrarea de fata, si anume un dispozitiv cu performate mari la costuri nu foarte ridicate;
produsele de la companii de echipamente de cercetare precum BIOPAC, DelSys sau Biometrics Ltd
costa mult peste 6.000 USD sau chiar 10.000 USD [3].

Tn Figura 2.4 este prezentati placa principala a senzorului, care colecteaza si amplificd semnalele
EMG.

o Advancer"
Technologies

Figura 2.8 — Senzor MyoWare [9]

33



Electrofiziologie — digitalizarea si prelucrarea semnalelor EMG asociate

Desi MyoWare desemneaza ce electrod trebuie sa fie asezat la capatul muschiului si care la mijlocul
acestuia, 1n realitate, atata timp cat doi electrozi sunt plasati pe directia fibrelor musculare, nu
conteaza asezarea. Electrodul de referinta (,,R”) trebuie plasat, in mod ideal, pe o proeminenta osoasa,
iar electrozii ,,M” si ,,E” pot avea orice orientare.

Raw EMG output

A ) | .
W Zona de inervare

13

F"““"""‘""“ Decalajul median

wbepeepen Jonctiunea miotendor

Figura 2.9 — Plasarea senzorului MyoWare [9]

MyoWare ofera, de asemenea, 3 conexiuni (,,R”/,,E”/”M”) pentru fiecare dintre acesti electrozi, in
cazul in care se doreste utilizarea altor electrozi in afara celor incorporati [9].

Senzorul emite semnale redresate si integrate in mod implicit, insa ofera si posibilitatea de a obtine
semnale brute, daca se doreste acest lucru.

2.4.4 OLIMEX EKG/EMG
Acesta este un scut EKG/EMG care permite placilor Arduino sid capteze semnale de

electrocardiografie/electromiografie. Acesta poate monitoriza bataile inimii si inregistra pulsul, dar

poate fi utilizat si pentru recunoasterea gesturilor prin analizarea activitatii musculare asa cum se
doreste Tn acest proiect.
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Figura 2.10 — Scutul Olimex [17]

Dispozitivul EKG-EMG converteste semnalul diferential analog (bio-potentialele ECG/EMG
generate de muschi), atasat la intrarile sale CH1 IN+/CHI1_IN, intr-un singur flux de date ca semnal
de iesire. Semnalul de iesire este analog si trebuie discretizat in continuare pentru a da optiunea
procesarii digitale. De obicei, acest lucru se face printr-un convertor Analog-Digital dedicat,
incorporat in MCU-ul placii de baza (cum ar fi: ArduinoUno, OLIMEXINO-328, OLIMEXINO-
32U4, OLIMEXINO-STM32, etc) [17].

Specificatii tehnice [17]:

v' Conectori asezati in stiva — pana la 6 canale pot fi stivuite si conectate la intrarile analogice
A0-A6

Generarea semnalului de calibrare prin iesirile digitale D4/D9

Potentiometru precis pentru calibrare

Conector de intrare pentru electrozi standard sau activi

Functioneaza atat cu placi Arduino de 3.3V cat si cu cele de 5V

AN NI NERN
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CAPITOLUL 3
EXPERIMENTUL

3.1 ACHIZITIA DE DATE

Cei afectati de accidente in urma carora au rezultat amputaje de mana, prezinta inca muschii
antebratului, care sunt partial responsabili de miscdrile degetelor si ale mainii. Astfel, acesti muschi
sunt potriviti pentru a activa actiunile de control pe un membru protetic. In mod ideal, pacientul
trebuie sa fie capabil sa foloseasca aceeiasi muschi pe care ii utiliza pentru diverse gesturi inainte de
pierderea mainii, ceea ce duce la o interactiune naturald cu dispozitivul protetic. Electrozii pasivi de
suprafatd sunt cei mai rentabili si cea mai rapidd optiune de a obtine semnale EMG.

Cu toate acestea, utilizarea semnalelor EMG de suprafatd aduce limitéri, In sensul ca este posibila
numai masurarea muschilor superficiali, ssmnalele EMG putand fi corupte de alte activitati de natura
electrica reflectate rezidual la nivelul epidermei. Tabelul 3.1 prezinta muschii superficiali care sunt
responsabili de miscarile mainii. Muschiul flexor superficial al degetelor (Flexor Digitorul
Superficialis) este, insa, o exceptie, deoarece este partial acoperit de Brachio Radialis si muschiul
pronator (Pronator Teres) si de tendoanele palmar lung (Palmaris Longus) si flexor radial al carpului
(Flexor Carpi Radialis). Deoarece tendoanele palmar lung si flexor radial al carpului nu afecteaza
semnalele EMG, electrozii plasati pe aceste zone sunt utili pentru a masura activitatea muschiului
flexor superficial al degetelor [10]. Prima provocare a fost gasirea muschilor dati.
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Muschii si actiunea acestora [11]:

Muschiul flexor radial al carpului (palmarul mare): realizeaza flexia mainii pe antebrat
actiondnd asupra articulatiei radiocarpiene si mediocarpiene. Realizeaza abductia mainii.
Participa slab la flexia antebratului pe brat si pronatie.

Muschiul palmar lung (muschiul palmar mic): flexia mainii (slab flexor al antebratului); nu
are nici o actiune asupra inclinarilor laterale pentru ca trece prin axul sagital al carpului.
Muschiul flexor ulnar al carpului (cubital anterior): realizeaza flexia si adductia mainii.
Participa partial la flexia cotului.

Muschiul lung extensor radial al carpului: este extensor al mainii, abductor al mainii. Participa
la flexia antebratului pe brat.

Muschiul scurt extensor radial al carpului: extensor al mainii, participa partial la flexia
antebratului.

Muschiul extensor ulnar al carpului (cubital posterior): realizeaza extensia si adductia mainii.
Participa slab la extensia antebratului.

Muschiul flexor superficial al degetelor: realizeaza flexia falangei mijlocii pe falanga
proximala si a acesteia pe metacarpiene. Participa la flexia mainii si partial la flexia
antebratului.

Muschiul extensor comun al degetelor: la nivelul degetelor I-1V realizeaza extensia falangei
distale pe cea medie, a acesteia pe cea proximala, a falangei proximale pe metacarpian si a
mainii pe antebrat. Extensia falangei proximale este puternica in timp ce extensia celorlalte
falange e insuficienta, ea fiind completata de interososi.

W
I Pronator Teres )
s onor: ———f

Palmaris Longus (1) Palmaris Longus

Extensor Carpi Radialis Brevis

Flexor Carpi Radialis

Flexor Digitorum Superficialis ‘I

Flexor Carpi Ulnaris Flexor Carpi Ulnaris AN

Flexor Retinaculum | \, Flexor Retinaculum \ \.

Flexor Aponeurosis

Flexor Aponeurosis

Figura 3.1 — Anatomia muschilor mainii si ai antebratului [10]

Pentru a gasi locatia muschilor, a fost necesar ca bratul participantului sa fie comparat cu o figura
anatomica a muschilor antebratului, ca in reprezentarea de mai sus (Figura 3.1). In mod empiric, am
constatat ca cea mai eficientd metoda pentru gasirea unui muschi este de a gasi tendonul de langa
incheietura mainii si apoi de a flexa muschiul executand miscéri pronuntate. Astfel, se poate simti

forma muschiului prin deplasarea de-a lungul tendonului pana la inceperea muschiului. Dupa ce s-a

gasit muschiul presupus, doi electrozi au fost atasati conform setarii bipolare de pe centrul muschiului
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de-a lungul fibrelor. Ulterior muschiul a fost masurat pentru diferite miscari. Un indiciu ¢ muschiul
a fost identificat in mod corect, este dat atunci cand miscarile preconizate se potrivesc cu cele

masurate.

Daca corelatiile masurate intre muschi si miscari se conformeaza corelatiilor din Tabelul 3.1, este
probabil sa se gaseasca muschiul corect. Aceastd abordare parea a fi cea mai convenabila pentru a
gasi muschii utili. Tabelul 3.2 prezinta corelatiile determinate empiric intre muschi si miscari. Tabelul
3.1 comparativ cu tabelul 3.2 arata ca nu orice muschi ar putea fi masurat cu instrumentele date. Spre
exemplu, muschiul flexor ulnar al carpului nu a putut fi masurat. Pe de altd parte, semnalele ar trebui
sa poata fi clasificate, deoarece nici o miscare nu are aceeasi combinatie musculara.

i Articulatie
Incheietura Degete ) e
radioulnara
Musdfl/ B A T = =2 2
Funcgle < El 28 255558 5% 8| g
2 = 28 g5 35 85 832 E E 5 g )
L3 X3 < 3l < Sl X 8 5 et
al 0l < < af Al 7 -
Flexor radial al
: X X X
carpului
Flexor ulnar al
: X X
carpului
Palmar lung X X X
Lung extensor radial « «
al carpului
Scurt extensor radial «
al carpului
Extensor ulnar al
: X X
carpului
Flexor superficial al « «
degetelor
Extensor comun al
X X
degetelor
Pronator X

Tabelul 3.1 — Muschii si functiile acestora
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A ) . Articulatie
Incheietura Degete ) e
radioulnara
Muschi/
’ sl L gl 2 8 sl L | -2 Q
1 D Y pa L Iav] o E D = x> e =
Functie <5 23 S5 S5/ 5E g3 §| 8
L =28 o5 g 5 -l L E L5 7 5
L s X 8 T B T8 8 wweE X3 g" e
al W < < al 1 - ~
Palmar lung X X X
Flexor superficial al « «
degetelor
Extensor comun al
X X
degetelor
Pronator X

Tabelul 3.2 — Muschii ce pot fi masurati si gesturile rezultate

Pozitia si orientarea electrozilor senzorilor musculari au un efect vast asupra puterii semnalului.
Electrozii trebuie sa fie amplasati in mijlocul corpului muscular si trebuie sa fie aliniati cu orientarea
fibrelor musculare. Plasarea senzorului in alte locatii va reduce rezistenta si calitatea semnalului
senzorului datorita reducerii numarului de unitati motorii masurate si interferentei atribuite

intersectiei.

Figura 3.2 — Plasarea electrozilor pe antebrat

Doi electrozi sunt plasati la 1-2 cm unul de celélalt paralel cu lungimea fibrelor musculare pe linia
mediand a muschiului. Apoi, un alt electrod, electrodul de referintd, este plasat pentru a scadea
zgomotul de semnal si tensiunile comune intre cei doi electrozi musculari. Acesta trebuie pozitionat
cat mai departe posibil de electrodul principal, in mod ideal pe o proeminenta osoasa (in cazul de fata

a fost plasat pe cot).
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Pentru colectarea datelor de la dispozitivul OpenBCl, a fost ales un singur canal si trei electrozi au
fost plasati pe bratul drept al subiectului, in urmatorul mod: doi dintre acestia au fost atasati la pinii
1+/1- si celalalt a fost atasat la pinul de jos, functionand ca masa comuna. In timpul procesului, s-a
constatat ca rezultatele variau in functie de plasarea electrozilor. Semnalul EMG este produs de
schimbarea potentialului electric, care este generat de celulele musculare. Ca urmare, gesturile
produse de diferite parti ale muschiului vor genera potentiale distincte. Pozitia optima a electrozilor
este determinata prin efectuarea mai multor incercari ale experimentului de achizitie (prezentat in
Figura 3.2). Tn plus, s-a demonstrat ca mediul de testare este un alt parametru care trebuie controlat
pentru a obtine date brute de Tnalta calitate.

In cazul utilizarii senzorilor MyoWare, desi acestia desemneazi ce electrod trebuie si fie asezat la
capatul muschiului si care la mijlocul acestuia, in realitate, atata timp cat doi electrozi sunt plasati pe
directia fibrelor musculare, nu conteaza asezarea. Electrodul de referinta (,,R”) trebuie plasat, in mod
ideal, pe o proeminenta osoasa, iar electrozii ,,M” si ,,E” pot avea orice orientare.

3.2 POTENTIALE SOLUTII IN ANALIZA

Principiile colectarii semnalului EMG de suprafata sunt prezentate in Figura 3.3.

T Canal
="
Electrozi AD
— contact de T
Meuron motor . subrafata
p— ——— muscular
. T I Referinta

Figura 3.3 — Principiile colectarii semnalului EMG

Initial, am luat 1n analiza mai multe optiuni:

1. Olimex utilizat Tn ecosistemul ArduinoUNO
2. Senzorii MyoWare conectati la placuta ArduinoUNO
3. OpenBClI Cynton cu ecosistemul propriu

Cele trei solutii candidate vor fi descrise in cele ce urmeaza. Din considerente de substanta, se va
califica pentru concluzii finale solutia care va fi identificata ca fiind cea mai robustd in raport cu
enuntul studiului.

3.2.1 OLIMEX

Shield-ul Olimex EKG-EMG este un modul de extensie pentru platforma Arduino menit sa ofere
capabilitati de colectie si monitorizare a semnalului electromiografic functionand cu un electrod de
referinta si alte doua intrari diferentiale.
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Dispozitivul EMG Olimex este alcatuit din urmatoarele elemente constructive [17]:

v Mecanism de protectie la supratensiuni pe intrarea dinspre electrozi, pentru evitarea
deteriorarii datorate n principal Tncarcarii electrostatice potentiale la nivelul electrozilor si
firelor de conexiune:

v Un filtru de rejectie a frecventelor nalte, Tn afara intervalului de interes

v Un amplificator de instrumentatie urmat de un filtru trece sus cu un pol situat la 0,16 Hz

v Un al doilea etaj de amplificare cu castig reglabil urmat tot de un filtru trece sus cu un pol
situat la 0,16 Hz

v"Un filtru Besselworth de ordin 3 cu Fc=40Hz.

Semnalul rezultat este transferat catre o intrare analogica in Arduino Uno, acesta putand fi
achizitionat Tn calculator prin intermediul interfetei seriale, cu ajutorul programului listat in Anexa
3.

Figura 3.4 — Olimex: evaluarea unui singur muschi

3.2.2 MYOWARE

Majoritatea sistemelor standard de masurare EMG sunt scumpe si nu sunt fezabile pentru uz
personal. Produsele de la companii de echipamente de cercetare precum BIOPAC, DelSys sau
Biometrics Ltd costa mult peste 6.000 de dolari, putand ajunge chiar si pana la 10.000 de dolari.
Prin urmare, senzorul muscular MyoWare ofera un punct de plecare foarte avantajos, cu un raport
calitate-pret bun [9].

Aceasta solutie reprezinta o a doua etapa n studiul sistemelor BCI si propune simularea miscarii
unui brat. In acest punct se studiazi plasarea optima a senzorului Myo pe unul din muschii
antebratului, astfel incat semnalul sa fie maxim, iar miscarea sa se poatd distinge pe un cleste de
prindere cu servomotor.
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Figura 3.6 — Conexiuni Senzor MyoWare — placa de dezvoltare ArduinoUNO

Electrozii au fost plasati asa cum a fost descris anterior, de-a lungul unui singur muschi. Aplicatia
care evidentiaza miscarea se regaseste in Anexa 2.
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Figura 3.7 — MyoWare: evaluarea unui singur muschi

3.2.3 OPeNBCI

Pentru cea de-a treia solutie, care va fi utilizata si descrisa in detaliu n cadrul acestei teze, se
utilizeaza placa de dezvoltare OpenBClI.

Initial, pentru colectarea datelor de la dispozitivul OpenBCl, a fost ales un singur canal si trei electrozi
au fost plasati pe bratul drept al subiectului, in urmatorul mod:

v" doi dintre acestia au fost atasati la pinii 1 P/N
v" cel de-al treilea a fost atasat la pinul de jos, functiondnd ca masa comuna.
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Figura 3.8 — Schema utilizand noua electrozi (limitare fizica conexiuni existente)

Tn timpul procesului, s-a constatat ca rezultatele variau in functie de plasarea electrozilor. Semnalul
EMG este produs de schimbarea potentialului electric, care este generat de celulele musculare. Ca
urmare, gesturile produse de diferite parti ale muschiului vor genera potentiale distincte. Asezarea
optima a electrozilor este determinata prin efectuarea mai multor incercari ale experimentului de
achizitie.

Asa cum se poate observa si in Figura 3.8, placa are pentru fiecare canal doi pini. Un pin N si un pin
P, care pot fi conectati la un amplificator diferential, ceea ce duce la masuratori bipolare. Conexiunea
depinde de setarea multiplexorului circuitului.
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Electrozii P

Referinta E_Iectrozu N ai canalelor 1-4
: ai canalelor 1-4

Figura 3.9 — Electrozii utilizati

Ordinea se citeste de la dreapta la stinga. Randul superior sunt pinii xP (semnal), iar pinii inferiori
sunt pinii xN (de referinta).

Aceasta solutie este considerata optima si a fost aleasa ca implentare principala in cadrul acestei

.....

Figura 3.10) cat mai eficient in functie bratul subiectului.
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Figura 3.10 — Conectarea electrozilor
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Figura 3.11 — Tnregistarea semnalelor EMG in softul OpenBCl

3.3 PROCESAREA SEMNALULUI EMG

Recunoasterea semnalelor EMG de suprafata ale gestului este compusa din trei secvente: pre-
procesarea datelor, extragerea caracteristicilor si clasificarea propriu-zisa. Pentru pre-procesarea
datelor, s-au luat in calcul mai multe variante, una dintre ele utilizand un algoritm de segmentare
pentru obtinerea de date mai curate si pentru reducerea cantitatii de date. Algoritmul de extragere a
caracteristicilor comprima segmentele de semnal EMG de suprafata in vectori de trasaturi. Aceste
trasaturi sunt proiectate astfel incat sa sublinieze caracteristicile specifice clasei de gest ale semnalului
EMG. Clasificatorul trebuie instruit cu vectorii de trasaturi pentru a distinge gesturile diferite unele
de altele cu o precizie ridicata.

In consecintd, procedura adoptati a fost de sincronizare a misurabilelor cu Tnregistririle video ale
miscarilor bazat pe marcaje temporale. Totodata, s-au determinat maximele locale pentru o cat mai
buna sincronizare intre marcajele de timp ale inregistrarii video si marcajele de timp ale masurabilei.
Astfel, a rezultat marcarea claselor pentru setul de antrenare. De asemenea, si pentru setul de test s-a
procedat asemanator, realizdnd o clasificare apriori din considerente de validare post factum
intregului proces.
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1. Pre-procesare a datelor

OpenBCl are un filtru notch incorporat care ajuta la eliminarea zgomotului de 50 Hz. Tn plus, se obtin
rezultate bune daca se reduce drastic influenta curentului alternativ (AC) asupra semnalului [8].

Initial, fara a utiliza filtrul Notch, testele reieseau necorelabile chiar si cu 0 pozitionare in diferite
zone Tn raport cu perturbatorii electromagnetici din mediul de lucru. Filtrul notch a Tmbunatatit
rezultatele, motiv pentru care s-a optat pentru utilizarea acestuia. Au fost parcurse diversele tipuri de
filtre disponibile in aplicatia OpenBClI, rezultatele optimale concretinzandu-se in mediul de lucru
doar din perspectova filtrului notch de 50 Hz.

Cu toate acestea, pentru rezultate optime, s-a studiat si folosirea filtrului Butterworth pentru a procesa
semnalul original. Filtrul Butterworth este un filtru de procesare a semnalului si prezinta o curba de
raspuns plana in frecventa in banda de trecere (prezentat in Figura 3.12). Tn acest experiment, banda
a fost aleasa de la 10 Hz la 50 Hz, cu o ondulare de 3 dB si o atenuare de 40 dB.

Figura 3.12 — Filtru Butterworth [6]

2. Extragerea caracteristicilor

Extragerea caracteristicilor este efectuatd pe semnalele EMG de suprafatd pentru a pastra tiparele
semnalului cu scopul de a distinge diferite gesturi. Tn experimentul nostru, valorile medii absolute
(MAV), radacina medie patratica (RMS), variatia si coeficientii modelului auto-regresiv (AR) sunt
utilizate la modelarea diferitelor semnale EMG si apoi sunt introduse in retea pentru clasificare. O
scurta descriere a calculului este prezentatda mai jos.

Valoarea medie absoluta este definita ca [6]:

1 N
MAV = NZIxnI
n=1

Unde N este lungimea semnalului si x,, reprezinta semnalul EMG intr-un segment.

Varianta — ecuatia generala utilizata pentru a calcula varianta este [6]:
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L
Var = NZ(xn —X)2
n=1
Unde i este valoarea medie a semnalului EMG, N este lungimea semnalului si x,, reprezinta semnalul

EMG fintr-un segment.

Radacina medie patratica poate fi exprimata ca [6]:

RMS =

Unde N este lungimea semnalului si x,, reprezintd semnalul EMG intr-un segment.

Modelul auto-regresiv al unui semnal poate fi exprimat ca [6]:

p

x(n) =— Z agx(n — k) +u(n)

k=1

unde a;, se referd la coeficientul de ordin k al semnalului, p se refera la ordinul modelului si u(n)
este zgomotul alb.

3. Clasificare

In recunoasterea modelului semnalului EMG de suprafati, diferiti algoritmi au fost folositi pentru a
atribui vectori de caracteristica. Grupul de clasificatori ai retelei neuronale este utilizat pe scara larga
datoritd capacitatii sale de extindere si a capacitatii de a suporta atat cazuri complexe, cat si simple.
Cu toate acestea, alegerea caracteristicilor si a restrictiilor de timp fac ca acest clasificator sa fie
excesiv de complex. Altii au preferat sa utilizeze abordarea logica Fuzzy, care permite sa insereze
experienta utilizatorului in sistem si sa se contrazica pentru schimbarea tiparelor.

Tn experimentul prezentat, am selectat, pentru inceput, algoritmul k-nearest neighbors (KNN) datorita
simplitatii si practicabilitatii sale. Principiul KNN este clasificarea obiectelor printr-un vot plural al
vecinilor sai, obiectul fiind atribuit clasei celei mai comune printre vecinii sdi cei mai apropiati.

Cu toate acestea, clasificarea obiectelor necesitd, de obicei, o cantitate mare de calcul, deoarece
trebuie sa calculam distanta dintre fiecare punct de testare si restul pentru a obtine cei mai apropiati
k vecini. Din acest motiv a fost Support Vector Machine (SVM), care ofera o precizie ridicata in
calibrare si clasificare. SVM este un clasificator discriminator definit in mod formal de un hiperplan
de separare. Este utilizat pe scara larga in clasificarea binara, deoarece beneficiaza de principiul de
minimizare a riscurilor structurale si de evitare a supraajustarii. Cand sunt disponibile date de instruire
limitate, SVM depaseste de obicei metodele traditionale de estimare a parametrilor.

Obiectivul algoritmului SVM este de a gasi o granitd de decizie intr-un spatiu N-dimensional care sa
clasifice distinct datele (Figura 3.4). Maximizarea distantei de marja intre doud hiperplane ofera o
anumita intarire, astfel incat datele viitoare sa poata fi clasificate cu mai multa incredere.
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Figura 3.13 — llustrarea algoritmului SVM [6]

Se presupune ca existd doud gesturi care trebuie clasificate: G1 si G2. Se defineste setul de antrenare
cu esantionele:

{(x,gD}i=1,...,n
Unde x; € R%, reprezentand un vector de caracteristici al unui gest.

o {+1, daca x; apartine G1 (wx; —b = 1)
9i =11, daca x; apartine G2 (wx; —b < 1)

Un plan de separare poate fi scris ca:
wx—b=0

Apoi, singura problema este de a gasi marja maxima (W minim), care poate fi rezolvata prin functia
kernel.

Acuratetea este definita ca:

ACC Ty
T, + E,

3.4 ALCATUIREA BAZEI DE SEMNALE

Asa cum a fost mentionat si anterior, semnalele au fost preluate de la mai multi subiecti, astfel incat
sa se poata crea o baza de semnal suficient de mare care sa poata fi impartita in setul de date de
antrenare si setul de date testare.

Gesturile au fost executate in ordinea stabilita de fiecare subiect, cu o pauza de doud minute intre
repetitii. Asa cum se poate observa si pe grafic, in Figura 3.14, fiecare gest a fost mentinut
aproximativ 4 secunde astfel Tncat sa se poata inregistra activitatea EMG, iar prelucrarea si
etichetarea datelor sa se faca in mod corect.

Fiecare ciclu de gesturi a fost salvat Tntr-un fisier separat, iar inregistrarile au fost comparate astfel:
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v' Pentru aceeasi persoana s-au comparat inregistrarile de la aceeasi mana

v' Pentru aceeasi persoana s-au comparat inregistrarile de la mana stinga si mana dreapta

v’ Pentru persoane diferite s-au comparat inregistrarile de la mainile stangi, respectiv, de la
mainile drepte.

Analizand datele, se poate concluziona cu usurinta ca rezultatele pot fi afectate de mai multi factori
precum:

v’ pozitionarea senzorilor; este dificil de identificat fasciculul muscular si pozitionat senzorii
astfel incat semnalul sa fie maxim la persoane diferite

v" sexul persoanei sau gradul de dezvoltare al musculaturii — in general barbatii au muschii mai
proeminenti, fiind mai usor de identificat

v" mana de la care se preiau datele — mina dominanti, cu care executdm in general majoritatea
activitatilor, are musculatura mai bine definite

v’ varsta si lipsa de activitate fizica; acestea determina atrofierea muschilor — este bine sa se
seteze un interval de varsta concludent pentru studiu

Mai jos, in Figura 3.14 (Subiectul 1) si 3.15 (Subiectul 2), este prezentatd o comparatie pe doua
seturi de gesturi, executate de persoane diferite. Se pot observa cu usurinta diferentele, provenite
chiar din factorii prezentati anterior.

Subiectul 1 — sex: feminin, varsta: 24 ani, nu sufera de afectiuni musculare, mana: dreapta
Subiectul 2 — sex: masculin, varsta: 51 ani, nu sufera de afectiuni musculare, mana: dreapta

Gesturile au fost impdrtite In urmatoarele clase:

v 0 - Extensia dorsala a incheieturii
1 — Flexia palmara a ncheieturii
2 — Extensia degetelor

3 — Flexia degetelor

4 — Supinatie

AN NI N NN

5 — Pronatie
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Figura 3.14 — Grafic gesturi subiect 1
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Subiect 2 - mana dreapta
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Figura 3.15 — Grafic gesturi subiect 2

S-a incercat extragerea caracteristicilor gesturilor din grafice prin impartirea semnalului in functie
de durata unui gest (aproximativ patru secunde), dar si de punctele de inflexiune de pe fiecare canal.
Se pot observa pe grafic si cele doud reveniri in pozitia neutrd intre:

v’ extensia dorsala a incheieturii (clasa 0) si flexia plamara a incheieturii (clasa 1)
v' flexia plamara a incheieturii (clasa 1) si extensia degetelor (2).

Celelalte gesturi nu au necesitat revenirea in pozitia neutra (extensia degetelor — flexia degetelor) sau,
pozitia de revenire nu a impactat rezultatul si nu se observa o inflexiune foarte vizibild pe grafic
(supinatie — pronatie).
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Setul de date fost impartit in 70% date de antrenare si 30% date testare. Datele de antrenare au fost
etichetate cu clasele corespunzdtoare, mentionate mai sus.
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CAPITOLUL 4
ANTRENAREA MODELULUI SI REZULTATE

4.1 PLATFORMA KAGGLE

Kaggle este o comunitate online de oameni de data science si practicieni de invitare automata.
Aceasta permite utilizatorilor sa gaseasca si sa publice seturi de date, sa exploreze si sd construiasca
modele intr-un mediu bazat pe data science, sa lucreze cu alti oameni de stiinta si ingineri de invatare
automata si sa intre in diverse competitii.

Kernel-urile Kaggle sunt in esenta notebook-urile Jupyter rulate din browser. Aceasta inseamna ca
nu mai este nevoie de configurarea unui mediu local, codul scris putand fi accesat de oriunde din
lume fara a fi necesara crearea unui repository pe GitHub/GitLab sau alte platforme de acest tip.
Notebook-urile Jupyter constau dintr-o secventa de celule, in care fiecare celula este formatata fie in
Markdown (pentru scrierea textului), fie intr-un limbaj de programare la alegere (pentru scrierea
codului) [19].

Un alt avantaj este acela ca puterea de procesare a notebook-ului provine de la serverele din cloud,
nu de la masina locala. Se poate adauga gratuit un singur NVIDIA Tesla P100 la notebook. Mediile
GPU (Graphics Processing Unit) au un procesor si 0 memorie principala mai reduse, dar sunt o
modalitate excelentd de a realiza viteze semnificative pentru anumite tipuri de studii, cum ar fi
antrenarea retelelor neuronale pe bazele de date de imagine. Unul dintre avantajele majore ale
utilizarii notebook-urilor, spre deosebire de o masina locala sau a propriei masini virtuale, este ca
acest mediul este deja preconfigurat cu software-ul GPU si pachete care pot fi consumatoare de timp
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in cazul configurarii. Disponibilitatea gratuitd a GPU este limitata, in orele de varf, fiind posibila
plasarea intr-o coada.

De asemenea, se poate adauga gratuit un TPU (Tensor Processing Unit) v3-8 la notebook. TPU-urile
sunt acceleratoare hardware specializate in sarcini de invatare profunda. Acestea sunt suportate de
Tensorflow 2.1 atat prin API-ul Keras de nivel inalt, cat si, la un nivel inferior, in modele care
utilizeaza o bucla de instruire personalizata. Disponibilitatea TPU gratuita este, de asemnea, limitata.

Notebook-urile Kaggle ruleaza intr-un mediu de calcul la distanti. In momentul scrierii, fiecare
sesiune de editare a notebook-ului este prevazuta cu urmatoarele resurse [19]:

v" 9 ore timp de executie
v 5 Gigabytes spatiu de stocare pe disc cu salvare automata (in directorul /kaggle/working)
v Spatiu suplimentar care nu va fi salvat in afara sesiunii curente (exterior directorului

/kaggle/working)
Specificatii CPU (Central Processing Unit) [19]:

v" 4 nuclee CPU
v' 16 Gigabytes RAM
Specificatii GPU [19]:

v" 2 nuclee CPU
v' 13 Gigabytes RAM

4.2 TENSORFLOW

TensorFlow este o platforma de invatare automata end-to-end disponibila gratuit. Sau, altfel spus, un
strat de infrastructura pentru o programare diferentiatd. Are un ecosistem cuprinzator si flexibil de
instrumente, biblioteci si resurse, care permite cercetatorilor sa acceada la cele mai noi tehnologii de
invatare automata si dezvoltatorilor sa construiasca si sa implementeze cu usurinta aplicatii bazate pe
acestea [16].
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Figura 4.1 — Arhitectura TensorFlow [13]
Acesta combina patru abilitati cheie [16]:

v Executarea eficientd a operatiilor de tensor la nivel de baza pe CPU, GPU sau TPU

v' Calcularea gradientului expresiilor arbitrare diferentiale

v’ Scalarea calculului pe mai multe dispozitive (de exemplu, supercomputerul Summit de la
Laboratorul National Oak Ridge, care se intinde pe 27.000 de GPU-uri)

v Exportul de programe (,,grafice”) in sisteme de rulare externe, cum ar fi servere, browsere,
dispozitive mobile si incorporate.

4.2.1 KERAS

Keras este API-ul de nivel inalt al TensorFlow 2.0: o interfata abordabila, extrem de productiva pentru
rezolvarea problemelor de invatare automata, cu accent pe invatarea profunda modernd. Acesta ofera
abstractizari esentiale si elemente de baza pentru dezvoltarea si livrarea solutiilor de invatare a
masinilor cu viteza mare de iteratie [14].

Keras se poate rula pe TPU sau pe clustere mari de GPU, iar modelele se pot exporta pentru a rula in
browser sau pe un dispozitiv mobil.

Structurile de baza ale datelor Keras sunt straturile si modelele. Cel mai simplu tip de model este
modelul Secvential, reprezentand o stiva liniara de straturi [14]. In cadrul studiului de fati, s-a utilizat
API-ul functional care poate gestiona modele cu topologie neliniara, modele cu straturi partajate si
modele cu intrdri sau iesiri multiple.

Ideea principald este cd un model de invatare profunda este de obicei un grafic aciclic directionat de
straturi. Prin urmare, API-ul functional este 0 modalitate de a construi grafice de straturi.
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Un flux de lucru end-to-end este, in general, format din:

2 Antrenare
3 Validare pentru un set generat din datele de antrenare originale
4  Evaluare pe datele de test

In cazul de fati, se considera setul de date creat si descris anterior (Capitolul 3) prin prelucrarea
semnalelor EMG de suprafata.

Se considera modelul utilizat (acesta este un grafic cu cinci straturi):

(intrare: vectori 4-dimensionali)
I
[Dense (64 unitati, activare relu)]
!
[Dropout]
I
[Dense (64 unitati, activare relu)]
!
[Dropout]
I
[Dense (32 unitati, activare relu)]
!
[Dropout]
I
[Dense (32 unitati, activare relu)]
!
[Dropout]
I
[Dense (6 unitati, activare softmax)]
!
(iesire: distributie de probabilitate pe 6 clase)

Pentru a vizualiza sumarul modelului se apeleaza: model.summary()
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Model: "model_3"

Total params: 7,814
Trainable params: 7,814
Non-trainable params: 8

Figura 4.2 — Sumarul modelului

Un mod standard de a salva un model functional este de a apela model.save() pentru a salva intregul
model ca un singur fisier. Ulterior, se poate recrea acelasi model din acest fisier, chiar daca codul care
a construit modelul nu mai este disponibil.

Acest fisier salvat include:

v" arhitectura modelului

scorurile modelului (care au fost invatate in timpul antrenamentului)

configurarea antrenarii modelului, daca exista (in varianta in care a fost compilat)
optimizatorul si starea acestuia, daca exista (pentru a putea reporni antrenamentul din starea
in care a ramas).

ANNERN

Modelul poate fi exprimat si ca un grafic utilizand: tf.keras.utils.plot_model(model, "model.png™) sau
tf.keras.utils.plot_model(model, "model.png", show_shapes=True). Codul aferent regaseste in Anexa
1.
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Figura 4.3 — Modelul utilizat
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4.2.2 FUNCTII DE ACTIVARE

Functia de activare ReLU — aplica functia de activare liniara rectificata. Cu valori implicite, aceasta
returneazad activarea standard ReLU: max (x, 0), maximul in valoare de 0 si tensorul de intrare.
Modificarea parametrilor impliciti permite utilizarea pragurilor diferite de zero, modificarea valorii
maxime a activarii si utilizarea unui multiplu diferit de zero pentru intrare pentru valori sub prag [20].

Leaky RelLU: y=0.01x

Figura 4.4 — Functia de activare ReLU [20]

Functia de activare softmax — converteste un vector real intr-un vector cu probabilitdti categorice.
Elementele vectorului de iesire sunt in intervalul (0, 1) si se insumeaza la 1. Fiecare vector este
gestionat independent. Argumentul axei stabileste carei axe de intrare este functia aplicata [20].

Softmax este adesea folosit ca activare pentru ultimul strat al unei retele de clasificare, deoarece
rezultatul ar putea fi interpretat ca o distributie de probabilitate.

Softmax-ul fiecarui vector x este calculat ca exp(x)/tf.reduce_sum(exp(x)). Valorile de intrare sunt
probabilitatea de inregistrare a probabilitatii rezultate.

Dropout este o tehnica de Tmbunatétire a preciziei prin reducerea supraincadrarii. Functioneaza prin
eliminarea aleatorie a unitatilor (si a conexiunilor lor) din retea in timpul antrenamentului. Acest lucru
impiedicd fenomenul co-adaptarii unitatilor, fortdnd fiecare neuron sa invete o caracteristica utila
pentru calcularea iesirii corecte. In special, dropout-ul aleator al unitatilor stratului interesat in timpul
antrenamentului este reglat de probabilitatea de cadere p, pentru care o valoare comuna este p = 0,5.
La fiecare trecere inainte, fiecare unitate este anulata independent si aleatoriu, pornind de la distributia
Bernoulli parametrizatd de p. Mai mult, rezultatele sunt inmultite cu 1/(1-p). Dropout-ul este activ
numai in timpul antrenamentului: in timpul inferentei, acesta este dezactivat (sau, echivalent,
probabilitatea de cadere p este setata la 0). Dropout-ul este aplicat in general imediat Tnhainte de
straturile CONV sau FC [15].

Optimizatorul Adam este o metoda de coborére a gradientului stocastic, care se bazeaza pe
estimarea adaptativd a momentelor de ordin intai si ordin doi. Metoda este eficienta din punct de
vedere al calculului, are o cerintd de memorie redusa si este invarianta la redimensionarea in diagonald
a gradientilor [15].
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Deoarece setul de date nu este foarte mare, s-au utilizat tablouri NumPy in memorie pentru a antrena
si evalua modelul.

tf.keras.Model.fit primeste trei argumente importante:

v’ epochs: instruirea este structuratd in epoci. O epoca este o iteratie prin Intregul set de date de
intrare (aceasta se face in loturi mai mici, numite batch-uri).

v" batch_size: modelul structureaza datele in loturi mai mici si se itereaza peste aceste loturi in
timpul antrenamentului. Acest numar intreg specifica dimensiunea fiecarui lot. Ultimul lot
poate fi mai mic daca numarul total de esantioane nu este divizibil dupa dimensiunea lotului.

v' validation_data: atunci cand se realizeaza prototipul unui model, se doreste monitorizarea cu
usurinta a performantelor sale pe unele date de validare. Se da acest argument (un tuplu de
intrari si etichete) care permite modelului sa afiseze pierderile si valorile in modul inferenta
pentru datele introduse, la sfarsitul fiecarei epoci.

Train on 2755 samples, validate on 2755 samples
Epoch 1/1824
- Bs - loss: 338.5838 - accuracy: 8.3292 - val_loss: 13.1684 - val accuracy: 8.6958

Epoch 88881: val_loss improved from inf to 13.16836, saving model to model.h5
Epoch 2/1824
- Bs - loss: B86.6518 - accuracy: B8.4436 - val _loss: 5.1821 - wval_accuracy: 8.7946

Epoch 88882: val_loss improved from 13.16836 to 5.18289, saving model to model.h5
Epoch 3/1824
- Bs - loss: 48.2784 - accuracy: B.4661 - val_loss: 3.2276 - val_accuracy: 8.5434

Epoch 88883: val_loss improved from 5.18289 to 3.22768, saving model to model.h5
Epoch 4/1824

- Bs - loss: 38.9859 - accuracy: B8.4842 - val loss: 1.4531 - val_accuracy: 8.6548

Epoch 88884: val_loss improved from 3.22768 to 1.45311, saving model to model.h5
Epoch 5/1824
- Bs - loss: 28.8483 - accuracy: 8.5154 - val_loss: 1.8987 - val_accuracy: 8.6128

Epoch 88885: val_loss improved from 1.45311 to 1.89875, saving model to model.h5
Epoch 6/1824
- Bs - loss: 12.6828 - accuracy: B8.4915 - val_loss: 1.1756 - val_accuracy: 8.6887

Epoch 88886: val_loss did not improve from 1.89875
Epoch 7/1824
- Bs - loss: B8.7933 - accuracy: 8.4316 - val_loss: 1.5853 - val_accuracy: 8.2432

Figura 4.5 — Exemplu rulare
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4.2.3 MATRICEA DE CONFUZIE

O matrice de confuzie descrie performanta modelului de clasificare. Cu alte cuvinte, matricea
confuziei este o modalitate de a rezuma performanta clasificatorului. Figura urmatoare prezintd o
reprezentare de baza a unei matrice de confuzie [18]:

Predicted Predicted

0 1

Actual

0 TN FP

Actual

1 FN TP

Figura 4.6 — Reprezentare de bazd a matricei de confuzie [15]

Coloanele matricei reprezinta etichetele de predictie, iar rindurile reprezinta etichetele reale. Matricea
de confuzie este Intotdeauna o matrice 2-D de forma [n, n], unde n este numarul de etichete valabile
pentru o sarcind de clasificare datd. Atat predictia cat si etichetele trebuie sa fie tablouri
unidimensionale de aceeasi forma pentru ca aceasta functie sa ruleze.

44 167 68
187 a
27 686 17

78 1167
5] 1 215

25 56 481 314]] confusion matrix
75.91215632824981 acc

Figura 4.7 — Matricea de confuzie rezultata in urma rularii

4.2.4 ACURATETEA

Initial, acuratetea rezultatd in urma ruldrii programului pe setul de antrenament creat a fost
aproximativ 60%. Deoarece acesta nu reprezenta un rezultat satisfacator din punct de vedere al
studiului efectuat, s-a incercat imbunatatirea prin adaugarea unui alt strat in modelul creat.
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Epoch 82848: val_loss did not improve from 8.94945
<keras.callbacks.callbacks.History object at 6x7f7eBc748cde>
37 168 44 141 2]
298 288 a a 1]

129 467 16 46 a]
8 166 791 321 a]
8 182 196 646 a]
132 153 361 57 154]] confusion matrix
56 .89888788282898 acc

Figura 4.8 — Matricea de confuzie si acuratetea generata in urma primelor teste efectuate

Acuratetea s-a imbunatitit, crescand pana la 79%. Insi aceasta este impactati si de setul de date.
Populatia de masuratori a fost limitatd datoritd contextului curent, putdndu-se obtine rezultate mai
bune prin largirea ariei subiectilor.

S-aincercat si o structura de tip codor-decodor a retelei cu patru straturi si 32, 64, 64, 32 neuroni
npe fiecare strat, insa nu s-au putut observa alte imbunatatiri.
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CONCLUZII

CONCLUZII GENERALE

Semnalele EMG sunt utilizate in multe aplicatii clinice si biomedicale, ca instrument de diagnostic
pentru identificarea bolilor neuromusculare, evaluarea durerilor de spate scazute, kinesiologiei si
tulburarilor de control motor. Semnalele EMG sunt de asemenea utilizate ca semnal de control pentru
dispozitive protetice, cum ar fi mainile, bratele si membrele protetice. EMG poate fi utilizat si pentru
a sesiza activitatea musculard izometricd in care nu se produce nicio miscare. Aceasta permite
definirea unei clase de gesturi subtile folosite pentru a controla interfetele fara a fi observate si fara a
perturba mediul Inconjurator.

Aceste semnale pot fi utilizate pentru a controla o protezd sau ca un semnal de control pentru un
dispozitiv electronic, cum ar fi un telefon mobil.

Totodata, se poate recunoaste vorbirea prin observarea activititii EMG a muschilor asociati cu
aceasta. Este destinat utilizarii in medii zgomotoase si poate fi util pentru persoanele fara corzi vocale
si persoanele cu afazie. EMG a fost de asemenea utilizat ca semnal de control pentru calculatoare si
alte dispozitive. Un dispozitiv de interfatd bazat pe EMG ar putea fi utilizat pentru a controla obiecte
in miscare, cum ar fi roboti mobili sau scaune cu rotile electrice.

Dispozitivele electromiografice cu costuri reduse precum placa OpenBCI au devenit recent
populare. De asemenea, evolutia accelerata a domeniului imprimantelor 3D conduce la 0 mai usoara
realizare a dispozitivelor protetice personalizate. Datorita costurilor lor reduse, atat BCl-urile, cat si
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dispozitivele protetice imprimate tridimensionale ar putea fi utilizate ca o alternativa ieftina pentru
amplificarea fortei de manipulare.

Insa nu numai persoanele cu dizabilitati ar putea beneficia de sisteme BCI. Un alt posibil scenariu
ar fi controlul unui brat robotic pe o distanta lunga si interactiunea acestuia cu mediul. De exemplu,
interactiunea in zonele cu risc radiologic, chimic sau biologic ar putea fi posibila, ceea ce ar putea
contribui la minimizarea riscurilor interventionale Tn cazul catastrofelor.

Semnalele EMG au fost vizate drept control pentru sistemele de zbor. Grupul Human Senses de la
NASA Ames Research Center din Moffett Field, CA incearca sa avanseze interfetele om-masina prin
conectarea directd a unei persoane la un calculator. Tn acest proiect, un semnal EMG este utilizat
pentru a Inlocui tastele de comandd mecanice si tastaturile. EMG a fost, de asemenea, utilizat in
cercetarea pentru o armura care angajeaza gesturi bazate pe EMG pentru a manipula intrerupatoarele
si butoanele de control necesare pentru zbor in combinatie cu un ecran pe baza de ochelari.

CONTRIBUTII PERSONALE

In termeni de contributii personale, m-am concentrat, in primul rand, pe investigarea diferitelor
abordari pentru plasarea electrozilor. Locatiile muschilor de suprafata ai antebratului trebuiau
identificate si pozitionate in scopul maximizarii semnalului colectat pentru miscarile propuse. Din
constrangerile hardware au putut fi utilizate doar semnale provenite din patru canale, ceea ce donota
faptul ca simultan au putut fi masurate maxim patru grupe de muschi. Gesturile propuse pentru a fi
clasificate au fost urmatoarele:

v Extensia dorsald a incheieturii
Flexia palmara a incheieturii
Extensia degetelor

Flexia degetelor

Supinatie

v' Pronatie

ANER NI NERN

Acestea au provenit dintr-un studiu al corelatiilor intre muschi si miscari.

Tn cadrul acestui studiu, am investigat dac si ce metode ale invatarii automate ofera rate de
clasificare utile pentru a extrage informatia din zgomotulului electric multiplu existent la nivelul
corpului.

Am prezentat diferitele etape de preprocesare consacrate in literatura EMG, si anume, valoarea
medie absoluta, varianta, radacina medie patratica si modelul auto-regresiv.

Platforma de invatare automata utilizata pentru antrenarea modelului a fost TensorFlow, impreuna
cu bibliotecile specifice.

DEZVOLTARI ULTERIOARE

Avand in vedere analiza mai multor dispozitive precum: OpenBCI Cyton, Myo si Olimex si a
metodelor deja expuse, frontul de lucru are o deschidere de o amplitudine care ar permite
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imbunatatirea proceselor de achizitie si cresterea acuratetii recunoasterii miscarilor. De exemplu, ar
putea fi cercetate metode de analiza si preprocesare mai complexe, rafinarea acestora ducand la o

Metodele de recunoastere prin modele statistice sunt deja mai ieftine si eficiente decat rafinarea de
natura hardware in zona de colectie neintruziva a semnalelor electrice.

Pentru a imbunatati calitatea semnalelor, un test de impedanta ar putea fi integrat 1n rutina unei
masurdtori. De asemenea, utilizarea electrozilor activi ar putea creste calitatea semnalelor EMG
masurate.
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ANEXA 1

import tensorflow as tf

from keras.layers import *
from keras.models import *
from keras.utils import *
from keras.callbacks import *
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

def get accuracy from confusion matrix(confusion matrix):
acc = 0.0
for k in range(confusion matrix.shapel[0]):
acc += confusion matrix[k] [k]

return 100.0 * acc / np.sum(confusion matrix)

def create confusion matrix(label test, label predict):

label test = np.asanyarray(label test, dtype=int)
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label predict = np.asanyarray(label predict, dtype=int)

nr 1 = int(label test.max() + 1)
nr t = label test.shapel[0]
confusion matrix = np.zeros((nr 1, nr 1), dtype=np.int32)

for 1 in range(nr t):
confusion matrix[label test[i]][label predict[i]] +=1

return confusion matrix

if name == ' main

training = np.loadtxt('../input/setdate/training data.txt',
delimiter=" ")

X train = training[:, 1:]

y train = to categorical (training[:, 0], 6)

label train = np.argmax(y train, axis=l)
test = np.loadtxt('../input/setdate/test data.txt', delimiter=" ")
X _test = test[:, 1:]

y test = to categorical(test[:, 0], 6)

label test = np.argmax(y test, axis=1l)

input = Input((4,), name='input')

hidden = Dense (64, activation='relu', name='hidden 1') (input)
dropout = Dropout (0.2, name='dropout 1') (hidden)

hidden = Dense (64, activation='relu', name='hidden 2') (dropout)
dropout = Dropout (0.2, name='dropout 2') (hidden)

hidden = Dense (32, activation='relu', name='hidden 3') (dropout)
dropout = Dropout (0.2, name='dropout 3') (hidden)

hidden = Dense (32, activation='relu', name='hidden 4') (dropout)
dropout = Dropout (0.2, name='dropout 4') (hidden)

output = Dense (6, activation='softmax', name='output') (dropout)

model Model (input=[input], output=[output])

model.compile (optimizer="adam', loss='categorical crossentropy',
metrics=['accuracy'])

model = load model ('model.h5")

accuracy = model.fit(x train, y train,
callbacks=[ModelCheckpoint ('model.h5', save best only=True, verbose=l)],
batch size=64, epochs=100, verbose=2, validation data=(x test, y test))
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print (accuracy)

model.save ('model.hb")

y predict = model.predict (x test)

label predict = np.argmax(y predict, axis=1)

confusion matrix = create confusion matrix(label test, label predict)
print (confusion matrix, 'confusion matrix')

acc = get accuracy from confusion matrix(confusion matrix)

print (acc, 'acc')

#tf.keras.utils.plot model (model, "model.png")
#tf.keras.utils.plot model (model, "model.png", show shapes=True)
#model . summary ()

#history dict = history.history

#print (history dict.keys())

#plt.plot (accuracy.history['accuracy'])
#plt.plot (accuracy.history['val accuracy'])
#plt.title('Model accuracy')

#plt.ylabel ('Accuracy')

#plt.xlabel ('Epoch'")

#plt.legend(['Train', 'Test'], loc='upper left')

#plt.show ()

#plt.plot (accuracy.history['loss'])
#plt.plot(accuracy.history['val_loss’])
#plt.title ('Model loss')

#plt.ylabel ('Loss')

#plt.xlabel ('Epoch'")

#plt.legend(['Train', 'Test'], loc='upper left')

#plt.show ()
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ANEXA 2

// Senzor MyoWare

#include <Servo.h> // Utilizare librarie Servo
Servo MyoWare; // Denumirea servo ‘MyoWare’
int EMGsig; // Stocare valoare semnal EMG
int servoPos; // Valoare (unghiulara) pentru servo
int prag = 300; // Prag semnal EMG signal de la care incepe
miscarea. Intervalul orerational este 0-1023.
void setup () {

Serial.begin(9600); // Startare comunicatie seriala

MyoWare.attach (9) ; // Info rutina servo cu privire ca pin-ul utilizat
este 9.

}
void loop () {

EMGsig = analogRead(A0); // Citirea valorii analogice a semnalului
prelucrat de MyoWawe pe intrarea AO.

if (EMGsig < prag) { // If semnal EMG signal sub prag

servoPos = 88; // Servo ramane deschis la 88 grade.
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} else { // 1If semnal EMG este peste prag,
servoPos=map (EMGsig,prag,1023,88,128);
// Unghiul servo va fi mapat cu EMG signal,

// apare miscare de la 300 (pragul de pornire)-1023 in intervalul
unghiular 88-128 grade (dimensiuni alese pentru o miscare cu aplitudine
relevanta a falcilor clestelui),

// 88 si 128 pot fi modificate dar cu grija sa nu duca la griparea
mecanica a angrenajului.

}

MyoWare.write (servoPos); // Misca servo in pozitia ‘servoPos’ degree
Serial.print (servoPos);

Serial.print (" grade, cu EMG: ");

Serial.println (EMGsig); // Display servo si valoarea EMGsig.

delay(1000); // 1 secunda (1000ms) intarziere care sa evite miscari
haotice. Se poate ajusta experential.

}
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ANEXA 3

// EMG utilizand Olimex EKG/EMG Shield

const int analogInPin = AO0;

unsigned long LoopTimer = 0;
int sensorValue = 0;
const int LoopTime = 10000;

void setup ()

{
Serial.begin (9600) ;

void loop ()
{

if (micros () > LoopTimer)
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LoopTimer += LoopTime;

sensorValue = analogRead(analogInPin);
sensorValue = sensorValue >> 2;
Serial.write (sensorValue);

Serial.flush{();
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