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Abstrakt

Tato prace se zaobira rozpoznavanim gest ze SEMG zdznamu horni koncetiny, navrhem
vlastniho klasifikatoru pouzitim strojového uceni. Prace je rozdélena do Sesti kapitol —
V prvni jsou popsany vlastnosti EMG signalu, v druhé jsou rozepsany soucasné metody
vyhodnocovani EMG vyuzivajici strojové uceni, ve tfeti je samotna realizace
rozpoznavaciho algoritmu, ve ¢tvrté popisuji snimani vlastnich EMG zaznamu a v paté
je diskuse ziskanych vysledkd.

Klicova slova

EMG, elektromyografie, strojové uceni, Python, zpracovani signalt, Al

Abstract

This work covers gesture recognition from upper limb SEMG recordings, designing
a custom classifier using machine learning. The thesis is divided into six chapters —
the first describes the EMG signal properties, the second discusses current EMG
evaluation methods using machine learning, the third presents the actual implementation
of the recognition algorithm, the fourth one deals with capturing the actual EMG
recordings, and the fifth one is a discussion of the obtained results.
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UvoD

Ztrata horni koncetiny amputaci mize zcela zménit zivot jedince. Sobéstacnost, kterou
bereme jako kazdodennost, stejné jako kvalita zivota se zna¢né snizi. Nastésti vyuziti
robotickych protéz dokaze pomoct s ptekonavanim problémil pacientl s transradidlni
amputaci. V poslednich desetiletich ziskalo rozpoznavéani gest zajem vyzkumnik,
coz vedlo k rozvoji nejen ke zlepseni interakce ¢loveka a pocitace, 1ékarské rehabilitace
ale ipravé pohyblivych protetickych koncetin. Jednim ze zakladnich nastroju
pro ovladani je eketromyograficky zdznam zpracovéavany V téméf redlném cCase, ktery
analyzuje elektrickou aktivitu svalli. Pfesna klasifikace gest ruky pomoci levnych EMG
nastrojii otevira nové moznosti pro zlepsSeni kvality zivota mnoha lidi, jelikoz cena
kvalitnich zatizeni stale limituje jejich dostupnost pro Sirokou verejnost.

V této bakalaiské praci se zaméiuji na vyvoj a implementaci metod pro klasifikaci
jednoduchych gest horni koncetiny z EMG zaznamt S vyuzitim metod strojového uceni.
Inspiraci pro tento vyzkum byla nespokojenost s kvalitou a cenou aktualné nabizenych
komer¢nich produktl, a tudiz snaha vytvofeni kvalitnich a presnych algoritmu
pro rozpoznavani a fizeni protetickych koncetin, coz je integralni pro zaclenéni takto
zdravotné znevyhodnénych jedinct do kazdodenniho Zivota.

V ramci této prace je poskytnut piehled souCasnych technik a metod uzivanych
ke Klasifikaci gest z EMG, vcetné kratké diskuse o jejich vyhodach a potencialnich
nevyhodach. Piestoze ¢lanky ukazujici pokrok vychazeji prakticky neustale, jesté stale
nebylo dosazeno klinicky dostate¢né a vyuzitelné tspesnosti, rychlosti vyhodnocovani
¢i adaptibility téchto systémti. Navic tyto algoritmy jsou zatizeny obtiZemi spojenymi
S rozpoznavanim pouze par zakladnich gest. V reakci na tyto vyzvy piedstavuje tato
prace novy algoritmus s potencidlem zvysit efektivitu a presnost klasifikace gest
zachycenych pomoci EMG signalti.

Struktura této prace je nasledujici — v prvni kapitole se vénuji zevrubnému ptiblizeni
EMG signalu, poté priznaklim z néj ziskanych, které se aktualné pouZzivaji a popisu
moznosti snimani elektromyografického zdznamu. Ve druhé se zminuji o
par nejcastéjSich klasifikac¢nich pfistupech a popisu nékterych zajimavych praci, které
je vyuzivaji. Ve tieti kapitole uz se zabyvam realizaci vlastniho algoritmu rozpoznavani
gest, jeho implementaci a technickymi vyzvami. V nasledujici se nachazi rozbor
snimaciho zafizeni a potfebné algoritmy, v kapitole paté uvadim vystupy ziskané
V ramci této prace, pak diskutuji a v zavéru shrnuji vSechny zjisténé poznatky.
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1. VLASTNOSTI AAKVIZICE EMG SIGNALU

1.1 EMG signal

Elektromyograficky signal je zaznam elektrické aktivity generované stahujicim
se svalem. Béhem svalové ¢innosti dochazi k toku iontli pfes membrany svalovych
bunék [1]. Rozdil potenciali vytvofenych timto tokem lze detekovat pomoci elektrod
umisténych na povrchu kuze, nebo vpichovou elektrodou ptimo do svalu [2] (vice
v 1.3). Jelikoz pii kontrakci je malokdy aktivni pouze jedna motoricka jednotka (Motor
Unit, MU), dochdzi tudiZz k interferencim jejich signalli. Mechanismy ovliviiujici
velikost a ,hustotu® pozorovanych jevli v signalech jsou ndbor akénich potencidlti
motorickych jednotek (Motor Unit Action Potential, MUAP), a impulzy motorické
jednotky (Motor Unit Firing). Pfiklad superpozice takovych signalii je znazornén
na Obrazku 1.

Amplitudovy rozsah raw signalu se pohybuje v rozmezi +/- 5 mV (u sportovcu) [3]
(az +/- 10 mV podle [1]) a frekvence se pohybuje v rozmezi 6 a 500 Hz, s majoritnimi
frekvencemi mezi 20 ~ 150 Hz [3] (50 ~ 150 Hz podle [4]).

Napéti méfené na povrchu kiize je ovlivnéno mnoha faktory, jako napt. vlastnostmi
tkan¢ (tloustka, vodivost samotného svalu, podkozi a kuze) [2], fyziologickymi
pteslechy (obvykle do 10 az 15 % obsahu signalu) [3], zménami zplisobenymi fyzickym

Impulzy motorické jednotky—'

Y\ V| 1 Y
| | |

(3 Hz)

”& q!\ AV!\ nvl\ w2
gy

Signal ziskany
superpozici

+
Yajoupal yasydLI0)0W J0quN

Napéti (mV)

Obrazek 1 Grafické znazornéni kompozice EMG, ptevzato a pielozeno z [3]
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pohnutim elektrody [2], okolnim Sumem a vlastnostmi samotné elektrody, kabelaze a
zesilovacu [3].

1.2 Priznaky EMG signalu z pohledu rozpoznavani gest

Priznak je nazev pro jakoukoliv relevantni charakteristiku extrahovatelnou ze signalu
[5], napt. ve frekvencni, Casové nebo casové-frekvenéni doméné [6], ktera slouzi
K interpretaci a charakterizaci daného signalu také pouzitelnou v klasifikaci [7],
(jez si ptiznaky neextrahuje sama — Casto napt. KNN ¢i SVM — popsané v kapitole 2).

Je tfeba vzit v uvahu zvolenou délku okna. Jelikoz s rostouci délkou okna roste
i stabilita ptiznaku, snizuje se rozptyl a zvysuje se klasifika¢ni GspéSnost [5], také vSak
prodluzuje samotné zpracovani a Cas potfebny ke klasifikaci. Podle [5] je optimalni
délka okna mezi 150 a 250 ms, podle [6] az 300 ms, pro zachovani real-time
zpracovani.

1.2.1 Ptiznaky z ¢asové domény

Ptiznaky Vv ¢asové doméné jsou obvykle rychle a snadno implementovatelné, jelikoz
nevyzaduji Zadnou transformaci [8]. Hlavni nevyhoda téchto vlastnosti nalezi
V nestaciarnosti EMG signalu, kdy tyto pfiznaky pfedpokladaji stacionarni data [8].

Autoregresivni model (Autoregressive model coefficients, AR) — predikéni model
vytvarejici linearni soucet predchozich prvkii a chybového signalu (bilého Sumu).
Pii klasifikaci se vyuziva koeficienta ap [9]. Vyuziti nachazi pfi analyze dynamické
svalové aktivity nebo svalové tinavy [10].

Stiedni kvadraticky pramér (Root Mean Square, RMS) - druhd odmocnina
aritmetického priméru kvadrati danych hodnot [9]. Pomaha kvantifikovat
fyziologickou aktivitu béhem kontrakce, piedpovidat napf. maximalni kontraktilni
rychlost svalu nebo nervové zmény po tréninku [11].

Prichod nulou (Zero Crossing, ZC) — pocet, kolikrat signal protne nulovou linii.
Muze indikovat frekvencni vlastnosti signdlu (vyssi frekvence znaci vyssi pocet protnuti
nulové linie) [9]. VyuzZiva se napf. pfi rozliSeni vzorct svalové aktivace [12].

Zména znaménka stoupani (Slope Sign Change, SSC) — pocita, kolikrat se v daném
okné zméni znaménko stoupani funkce. Obdobné jako prichod nulou mé navaznost
na frekvenci signalu, je uzitecnd pro urceni po€atku svalové aktivity a riznych vzord
svalové kontrakce [9]. Zavadi se také prah pro eliminaci nadhodnoceni kvuli sumu [13].

Waveform Length (WF) — kumulativni délka signalu vramci jednoho okna.
Zahrnuje v sobé informaci jak o frekvenci, tak amplitudé a podava informaci ohledné
komplexnosti signalu [14]. Tento pfiznak je uzitecny pro analyzu svalové inavy ¢i silu
kontrakce [15].

Primérna absolutni hodnota (Mean Absolute Value, MAV) — primér absolutnich
hodnot daného okna [9]. Vyuziva se k odhadu trovné svalové kontrakce.
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Dalsi extrahovatelné vlastnosti jsou napif. Simple Square Integral (SSI)
(pro ohodnoceni celkové energie obsazené v signalu), Variance of EMG (variabilita
a distribuce svalové aktivity), Log detector (zlogaritmovani signalu, snizeni vlivu
extrémnich rozdilt amplitud), Myopulse Percentage rate (sledovani trvani a intenzity
svalové aktivity) a dalsi [8] .

1.2.2 Ptiznaky zZ frekvencni a ¢asové frekvencni domény

Charakteristiky ve frekvenéni doméné se pouzivaji predev§im pro hodnoceni svalové
unavy nebo analyzy naboru motorickych jednotek (Recruitment of Motor Units).
Vykonové spektralni hustota (Power Spectral Density, PSD) se stava hlavni analyzou
ve frekvencni oblasti, jelikoz je definovana jako Furierova transformace autokorelacni
funkce signalu. Mezi vlastnosti ziskané z PSD patii napi. celkovy vykon (Total Power,
TTP), sttedni vykon (Mean Power, MNP) ¢i spektralni momenty (Spectral Moments,
SM) [16]. Podle [8] se jedna napf. jesté o primérnou frekvenci (Mean Frequency) nebo
median frekvenci (Median frequency). Tyto vlastnosti mohou poskytovat informace
podobné nékterym piiznakim v Casové oblasti, zejména tém, které jsou zalozeny
na informacich o energii [16] — jako je integrované EMG (IEMG), stfedni kvadraticka
hodnota (RMS), stiedni absolutni hodnota (MAV) a variance EMG (VAR).

Pro uplnost jesté¢ dodejme, ze existuji 1 piiznaky extrahovatelné z Casové frekvencni
domény pomoci vinkové transformace, kontinualni vinkové transformace, diskrétni
vinkové transformace, nebo kratkodobé Fourierovy transformace [6], které se vyuZzivaji
spole¢né s ostatnimi pfiznaky, napt. v praci [17].

1.3 Akvizice EMG

K métfeni EMG signalu se pouzivaji dva hlavni typy elektrod — jehlové a povrchové
[18]. Jehlové elektrody (Obrazek 2 a) se dale déli na tfi druhy — unipolarni jednoduché
elektrody, single-fiber EMG elektrody a koncentrické EMG elektrody. Jehlové
elektrody, piiblizné 1 mm?
tj. malého poctu motorickych jednotek (motor unit, MU). Povrchové elektrody

v priméru, umoziuji sniméni signdlu z malé oblasti,

(Obrazek 2 b) jsou Siroké 0,5-2,5 cm a hlavné, diky svému umisténi, jsou neinvazivni
[19]. Povrchové elektrody pracuji na principu detekce zmény chemické rovnovahy mezi
povrchem svalu a kizi téla prostfednictvim vedeni iontl v elektrolytech. Povrchové
elektrody jsou dvojiho typu — gelové EMG elektrody a suché EMG elektrody.
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(a) (b) (C) elektroda Raw EMG

N A

E | 5(;% E ' Sval ——
" sen o o [ Dekompozice |
| o I T
¢-motoneurony— | —
Povrchovi elektroda ~ A= —
o M 0 0 I A
e I N
Jehlova ST
elektroda Akéni potencialy
motorickych jednotek

Obrazek 2 Ukéazka vpichové elektrody (a), povrchové elektrody (b), a schématicka
reprezentace dekompozice myoelektrického signalu, tj. ukazka tvorby akénich
potencialti motorické jednotky (Pfevzato z [18], upraveno)

Zastupcem zafizeni vyuzivajicich suchych elektrod ke snimani povrchového EMG
v akademické sféfe je Myo Armband spolecnosti Thalmic labs. Ackoliv se zatizeni
ptestalo prodavat v roce 2018 [20], stale se uziva k akvizici dat (napf. v [21], [22]),
jelikoz se jedna o bezdratové, lehké zatizeni obsahujici osm EMG svodu (skladajici
se ze dvou 100 mm? plosek a jedné mensi (nespecifikované velikosti), reprezentujici
elektrodu referenéni, pomocnou a pracovni, vSechny s povrchem z nerezové oceli) [23]
— kazdy EMG kandl je snimén s frekvenci 200 Hz a hloubkou 8 bitli. Zatizeni dale
obsahuje inercialni jednotku pro méfeni polohy (tfiosy gyroskop), zrychleni (tiiosy
akcelerometr) a magnetického pole (tfiosy magnetometr) — dohromady nazyvané jako
Inertial Measurement Unit (IMU), se vzorkovaci frekvenci 50 Hz [23]. O napajeni
se stara Li-Pol baterie. Bezdratovy pienos je zabezpeCen pomoci Bluetooth LE v4.0
(BLE 4.0) [23], zafizeni se tedy nestara o odstranéni sitového ruSeni, ma vSak
integrované filtry pro pienos cca 5~100 Hz pro EMG signal [23] (dolni frekvence neni
piesné specifikovand). Dalsi vyhodou tohoto zafizeni byla relativni cenova dostupnost,
a to 200 USD MSRP [24] [23].

Mezi dalsi zafizeni vykonavajici obdobnou ¢innost se da zatadit Ctrl-kit od Ctrl-labs
(nyni spadajici pod Facebook Reality Labs [25]), jez by dle vyjadieni [26] mélo byt
duchovnim nastupcem pravé Myo Armbandu, ze kterého bere inspiraci [26].
Z volné€ dostupnych informaci je hlavni rozdil pocet kanali (16 vs 8), a materil
elektrod [25]. Dostupnost, ptipadné cena a dalsi parametry jsou vSak neznamou, jelikoZ
posledni zminka 0 prototypu byla ptes blog v roce 2021 [27].

Dalsi komer¢ni produkt pro snimani EMG je BlTalino zastfeSované spole¢nosti
PLUX — Wireless Biosignals. Jedna se o vsestrannou platformu umoziujici snimani
vicero typll analogovych signalli v zavislosti na zvoleném modulu. Deska, starajici
se 0 celé méfeni, Se V nejnovejsi verzi jmenuje BlTalino (r)evolution a nabizi Siroké
spektrum nastaveni pro snimani (nastaveni dostupné v aplikaci OpenSignals) [28].
Zakladem je mikrokontroler (MCU), Bluetooth 2.0 modul s technologii Enhanced Data
Rate (nespecifikované verze) pro BT verzi, nebo Bluetooth LE 4.1 (BLE verze) modul,
¢tyfi 10bit analogové vstupni porty (Al-A4), dva 6bit analogové vstupy (A5, A6)
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a dalsi elektronika [28]. O napajeni se stara Li-Pol baterie dobijena pies micro-USB
(5V DC 400 mA, pouze mimo probihajici méfeni), vzorkovaci frekvence pro vsechny
vstupy je nastavitelna na 1/10/100/1000 Hz [28]. Pro tuto praci je zajimavy piidavny
EMG modul, ktery dokaze snimat signal v rozmezi frekvenci 25~482 Hz [29],
pritomnost jakychkoliv dal§ich filtri neni vyrobcem zminéna. Pfipojeni samotnych
elektrod je pomoci barevné oznacenych vodi¢l — Cervend je kladny, Cernd zéporny
abila referenéni (BlTalino specifikuje i dvouvodicové zapojeni (bez reference),
coz neni piipad EMG modulu) [29], kdy referenci je doporué¢eno umistit na kost v okoli.

Dals§i zéastupce z tfady senzori je MyoWare. Jednd se o snima¢ EMG,
vyuzivany hlavné v oblastech rehabilitace ¢i protetiky. Pro snimani signalu vyuZziva
nacvakavaci elektrody, kdy referencni je jedina s prodluZovacim vodi¢em. Zatizeni déle
obsahuje sadu filtri — jednu aktivni horni propust prvniho fadu s mezni frekvenci 20,8
Hz, jednu aktivni dolni propust prvniho fadu s mezni frekvenci 498,4 Hz a pasivni
linearni filtr prvniho fadu s mezni frekvenci 3,6 Hz starajici se o rektifikaci [30].
Vystupem senzoru je analogovy signal bud’ v ,,raw* (neupravovany, vychylky kladné
I zaporné) nebo v rektifikované forme — volba vystupu se voli pomoci fyzického vybéru
vystupniho konektoru [30]. Vyrobce doporucuje zatizeni pfipojit k Arduinu pomoci
MyoWare Link Shield, ktery umi pfipojit az 6 moduld MyoWare [31].
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2. SOUCASNE METODY VYHODNOCOVANI EMG

Zpracovani EMG signali hraje zasadni roli v rozpoznavani a klasifikaci gest horni
koncetiny. V posledni dob¢ se vyuzivaji pokrocilé metody strojového a hlubokého uceni
k efektivnimu a ptesnému zpracovani naméfenych dat. Tyto metody umoznuji piesnéjsi
interpretaci EMG signali oproti metodam vyuzivajicich pouze prahovani [6]. V této
kapitole se budu zabyvat n¢kolika kli¢ovymi metodami, v¢etné jejich principt, vyhod
a nevyhod.

2.1 SVM

Metoda podpirnych vektroti (Support Vector Machine, SVM) jsou tfidou modelti ué¢eni
S ucitelem, pouzivanych pro klasifikaci a regresi. Funguji na zdklad€ hledani nadroviny,
ktera nejlépe odd€luje rizné tiidy v prostoru vstupnich parametra (tj. pfiznakt). SVM
jsou ucinné ve vicedimenzionalnich prostorech a jsou univerzalné vyuzitelné, kvili
moznosti specifikovat rizné funkce jadra (kernelu) pro oddé€leni skupin [32] (napt.
linearni, polynomialni, RBF (Radial Basis function — radialni bazova funkce) a jiné).
Vyhodami jsou robustnost vii¢i pieuceni, zejména ve vicedimenzionalnim prostoru [33].
Naopak, SVM zaostava na velmi velkych datasetech kvuli své vypocetni slozitosti
amuze mit Spatné vysledky na siln¢ zkreslenych ¢i nevyvazenych datasetech [34].
Vyzaduje také peClivé ladéni jejich parametrti (napi. regularizace) nebo vybér jadra
[35].

V praci [36] se snazili naparametrizovat SVM pro detekci 13 gest z EMG a vybrat
optimalni funkci jadra. Nejlepsi vysledky podavalo radialni jadro (RBF) s piesnosti
79,36 %, polynomialni a sigmoidalni funkce dosahovaly uspésnosti pod 60 %. Autofi
se vSak nezmifuji o ptiznacich uzitych k rozpoznavani.

V dalsi praci [37] porovnavali autofi vice metod (umélé neuronové sité — ANN,
SVM, Random Forest a Logistic Regression) pro klasifikaci gest. Pti vyuziti
6 parametrl, ziskanych z ¢asové domény (RMS, variance, stfedni absolutni hodnota,
zména znaménka stoupani, prichod nulou, waveform length) byl primér piesnosti
Klasifikace SVM 87,4 %, nejlépe skoncila ANN s primérem 94 % z 10 méfeni.

2.2 KNN

Algoritmus k-Nearest Neighbors (KNN) je zakladni metodou v oblasti strojového uceni,
pouzivany jak pro klasifika¢ni, tak pro regresni ulohy. Funguje na bazi identifikace
k nejblizsich bodu (tj. sousedt) k doty¢nému bodu a na zakladé téchto sousedl provadi
predikce — pro klasifikaci voli nejcastéjsi tfidu mezi nimi, pro regresi obvykle pouziva
primér nebo median jejich hodnot. Jednou z hlavnich vyhod kNN je jednoduchost
aintuitivnost, dale také fakt, Ze nevyzaduje fazi trénovani modelu [38] [39],
coz zjednodusuje jeho implementaci. Nicméné¢ kNN ¢ini problémy prace s velkymi
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datasety (kvali vysokym narokim na vypocetni vykon pii vypoctu vzdalenosti
pro kazdou predikci) [40]. Navic je citlivy na irelevantni pfiznaky [41] a mize
mit problémy ve mnohadimenziondlnich prostorech kvuli tzv. ,,prokleti dimenzionality*
(angl. curse of dimensionality) [41]. Piesto zlstava kNN popularni volbou diky
své snadné pochopitelnosti a implementaci v riznych kontextech strojového uéeni [42].

Clanek [43] vyuzivd kNN k rozliseni EMG zaznamd 21 gest ruky snimanych
pomoci Myo Arm band a signali z odporovych senzort sily (Force Sensitive Resistor —
FSR). Po vybrani 50 nejpfinosnéjsich priznakl (z pivodnich 104) z obou sad signalt
doséhli autofi az 96 % presnost klasifikace pohybu samotné ruky a 68-83 %
pii zahrnuti gest pouZzivajici prsty.

Dalsi prace [44] se zabyva tvorbou co nejefektivnéjsiho systému na rozpoznavani
gest. Tudiz autofi zkusili vyvinout FPGA, a poté vyuzili pouze RMS ke klasifikaci
s KNN. Piesnost jejich klasifikace je 93,4 %.

2.3 CNN

Konvoluéni neuronové sité¢ (Convolutional Neural Networks, CNN) jsou algoritmy
hlubokého uceni zvlasté G€inné pii zpracovani dat s maticovou topologii, jako obrazy
a utvary vyssi dimenze. CNN vyuzivaji vrstvy s konvolu¢nimi filtry (maskami), které
automaticky a adaptivné extrahuji ptiznaky a uci se prostorové hierarchie téchto
piiznakti od jednoduchych az po komplikované vzory. Vynikaji pravé v tlohach jako
je rozpoznavani a klasifikace obraza [45]. Mezi jejich vyhody patii efektivita
pii zpracovani velkych objektli a schopnost zachytit prostorové ¢i Casové zavislosti,
Castokrat nerozpoznatelné¢ okem. Nicméné CNN vyzaduji velké mnoZzstvi trénovacich
dat pro dobry klasifika¢ni vykon a mohou byt vypocéetné naro¢né, zvlasté pii praci s
hlubokymi architekturami a velkymi datovymi sadami [46].

Prace [47] se zabyva tvorbou kompaktniho modelu CNN sité trénovana na datasetu
Ninapro DBS. Cela sit’ obsahuje 4 konvoluéni vrstvy s 3x3 jadrem, ReLU aktivacni
funkci a vystupni pooling vrstvu — navrh nevyuziva flattening pomoci plné propojené
vrstvy, namisto toho zakomponoval adaptivni average-pooling vrstvu. Pii klasifikaci
dosahuje model, dle tvrzeni autord, piesnosti az 98,81 %.

Dalsi prace [48] se zabyva zkvalitnénim Zzivota lidi s amputovanou ¢asti horni
koncetiny pomoci snimani osmikandlového sEMG pomoci naramku Myo Armband.
Klasifikacni klouzavé okno je nastavené na relativné stiizlivych 285 ms (coz odpovida
57 vzorkim), S maximalni dosazitelnou latenci zdznamu a zpracovani pod 300 ms.
Autofi také pocitaji spektrogram pro kazdy kanal zvlast, s délkou 30 vzorki
Hammingova okna pro zabranéni rozmazani spektra (frequency leakage). Autofi
implementovali dvoustupniovy klasifikaéni CNN algoritmus (oba stupné maji stejnou
CNN architekturu), kdy prvni stupen se stara o binarni klasifikaci neutralniho gesta —
pfi negativnim vystupu se klasifikuje, které z 6 prednaucenych gest se v signalu
vyskytuje. V ¢lanku se pfimo nezminuji parametry sité, pouze se zde vyskytuje obrazek
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o nizké kvalité naznacujici uziti péti konvolu¢nich vrstev a dvou linedrnich. Primérna
presnost pro detekci gest je uvadéna na 93,14 %.

24 LSTM

Sit¢ s dlouhou-kratkodobou paméti (Long Short-term memory) jsou typ rekurentnich
siti a slouzi pro analyzu sekvenc¢nich dat, coz je vyhodné pro zpracovani Casové
zavislého sekven¢niho zdznamu. Charakteristické pro jejich pouziti jsou brany
(zapominaci, vstupni, vystupni), diky kterym LSTM efektivné fidi tok informaci skrz
sit, udrzuje nebo odstraituje data po rtuzné dlouhém obdobi, a tim fe$i problém
mizejiciho gradientu typickym pro tradi¢ni rekurentni neuronové sité, ¢imz dokaze
zachytit i dlouhodobéjsi zavislosti [49]. Nevyhodou je potieba zna¢nych pamétovych
a vypocetnich zdroja a, jako u vétSiny metod hlubokého uc€eni, maji tendenci k pieuceni
na malych ucicich datasetech. V klasifikaci gest z EMG LSTM exceluji v interpretaci
casovych fad z pohybtli svalli, zachycuji ¢asovou dynamiku nezbytnou pro rozliSeni
ruznych gest. Tato schopnost je ¢ini idedlnimi pro redlné, piesné rozpoznani gest
V oblastech jako je fizeni protéz nebo interakce clovéka s pocitacem, ackoliv jejich
vypocetni naroky a potencial pfeuceni vyzaduji uvazlivy navrh a trénink modelu [50].

V praci [50] autofi porovnavali rizné modely neuronovych siti pro klasifikaci gest
Z EMG zdznami — LSTM, RNN (obecny model rekurentni neuronové sit¢), GRN
(Gated Recurrent Unit) a FFNN (Feed-forward Neural Network). Vysledky na valida¢ni
mnoziné (ktera je definovana jako 20 % celych pouzitych dataseti NinaPro DBS5
a UC2018 DualMyo) jsou 94,87 % Frame-wise Accuracy (FWA, piesnost klasifikace
v okné) a 98,31 % Detection Accuracy (DA, pfesnost klasifikace na celém signalu).
Pro porovnani, FFNN m¢la na stejné mnoziné FWA 96,33 % a DA 98,55 % nebo
obecna rekurentni sit’ dosahla FWA 94,73 % a DA 98,97 %.

Dalsi ¢lanek [51] se soustfedi na vytvotfeni real-time klasifikatoru gest z EMG
zaznamu pomoci LSTM sité¢ (1 LSTM vrstva a nékolik linedrnich vrstev — neni
specifikovano kolik). Jako dataset bylo vyuZito autory naméfené ctyikandlové EMG
pomoci vlastniho naramku. Pfesnost testovani/validace je uvadéna na 99 % a 87 £ 7 %
pro ,.,real-time testing®.

2.5 DQN a Double DON

Deep Q Networks (jesté nema zcela ustaleny Cesky pieklad) je metoda integrujici
hluboké neuronové sité a Q-learning (metoda zpé&tnovazebného uceni (reinforcement
learning)) zalozena na maximalizaci odmény (napf. pfesnost rozpoznavani jednotlivych
gest). Rozdil mezi uvedenymi je ve zpusobu vyhodnocovani prediktivni Q-hodnoty,
kdy DQN miva tendence k nadhodnocovani, kdezto Double DQN vyuziva pro
hodnoceni kvality akce dv¢ sité¢ — prvni odhaduje kvalitu, druha tuto hodnotu ovétuje.
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Vyuzitim téchto metod se zabyvala prace [52]. V ni autofi vytvafeli dvé varianty
s agenty DQN a Double DQN, v kombinaci s vyuzitim klasické doptedné neuronové
sit¢ (nazyvanou zde FFANN — Feed-forward Artificial Neural Network) a neuronovou
sit s LSTM wvrstvou. Pfi vyuziti Double DQN vyzkouSeli i kombinaci s riznou
frekvenci aktualizace vah. Bohuzel se autofi vice o architektuie jednotlivych siti
nezminuji. Jako zdroj svych dat si autofi zvolili dataset EMG-EPN-612. Ze zajimavych
vysledkt by stalo zminit kombinaci DQN a FFANN s Classification Accuracy 85,7 %
+ 3,8 % (presnost rozpoznani gesta v konkrétnim okn¢) a Recognition Accuracy 84,1 %
+ 12 % (pfesnost rozpoznani gesta v celém signdlu) nebo kombinace Double DQN
s FFANN pfi Classification Accuracy 82,7 % + 3,3 % a Recognition Accuracy 80,7 %
+ 9,6 %.

Dalsi ¢lanek [53] se snazi vytvofit systém na ovladani dvou robotickych platforem
pomoci vlastnich snimanych EMG dat z Myo Arm bandu. Architekturu klasifikatoru
stavi na DQN s konvolu¢ni neuronovou siti, ve které napodobuji inception moduly
a vyuzivaji paralelni konvoluéni vrstvy pro extrakci vlastnosti. Struktura takové sité
je naznacCena nize na Obrazku 3. Autofi zmifuji i zvoleny systém odmén, kdy za
spravnost (nespravnost) ohodnoceni jednoho okna dostane odménu +1 (-1, respektive),
a po ukonceni ucici epochy, pokud alespont 70 % oken klasifikovano spravné, model
dostane jednorazovou odménu +10. V rdmci post processingu autofi vezmou nejcasté)si
gesto z daného signalu a aplikuji jej pres jina ostatni navrhovana gesta, pro nahrazeni
chybnych klasifikaci. V textu je také zminéno, ze na valida¢nim datasetu bylo dosazeno
Classification Accuracy 95,7 % =+ 3,34 % a Recognition Accuracy 86,2 % + 10,27 %.
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Obrazek 3 Naznaceni struktury extrakce vlastnosti pouzité sité. a) struktura vrstev
skladajici se z paralelnich konvoluc¢nich vrstev a reziduélnich blokt, b) detail vlastni
logiky paralelizace konvolu¢nich vrstev (Pfevzato z [53], ptelozeno)
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Existuji i rtizné kombinace vySe uvedenych metod, jako naptiklad kombinace
LSTM a CNN, napf. v praci [54], [55], [56], [57], nebo SVM a CNN [58],[59], ¢i KNN
s CNN [59].
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3. REALIZACE ALGORITMU ROZPOZNAVANI GEST

Obecné¢ a Casto vyuzivané datasety jsou Ninapro (dbl az db10) [6][60][50], EMG-EPN-

612 [61], CapMyo [62] a dalsi. Jelikoz druhy zminény pouzili autofi Vv praci [52], a svou

slozitosti vyhovoval nasim pozadavkim na velikost a jednoduchost, byl pouzit i v této.
Dataset je jiz v zakladu rozdélen na trénovaci a testovaci ¢ast, kde obé jsou stejné

413

velké (306 pacientii v kazdé — zde nazyvanych ,uzivatelé®), kazdy subjekt ma jesté
svou ¢ast trénovaci a validacni.

Struktura .json formatu je sice piehledna, piesto absence podrobnéjsi dokumentace a
nizka rychlost poskytnutého skriptu pii praci stakovou strukturou nuti k vytvofeni
vlastni datové struktury v Pythonu.

Na Obrazku 4 je naznacena struktura datasetu. Pro nase ucely jsme zvolili mirng jiné
rozdéleni nez v puvodnich datech. Data uzivateli 307—612 byla pouzita jako validacni
mnozina, vzorky v podslozce testing jsou vSak neoznacené, a tudiz pro nas
nepouzitelné. Vzorky naméfené jako ,,validation” uzivateld 1-306 jsme vyuzili k out-
of-sample testovani, zdznamy ,.training™ k trénovani a in-sample testovani nasi site.

V ramci ptipravy dat provad€li autofi datasetu pro kazdého uzivatele nejdiive
filtraci Butterworthovou dolni propusti patého fadu s mezni frekvenci 0,1 Hz, dale
normalizaci dat na hodnoty vintervalu <-1;1> (z piavodnich <-128,128>), poté
rektifikaci pomoci absolutni hodnoty. Vytvoienim klouzavého okna o délce 0,5s, v ném
pocitanim spektrogramu a sumaci hodnot jednotlivych frekvencnich sloZzek s prahovou

fist fingers wave wave double ..
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e L X XXX
. ' {} tralmng 25 25 25 25
User 1 _r’td userData.json UVahdatlon
> s . L userData.json v \
User2 | > ' 150 EMGs
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User 306 J—»hj userData.json
[ L] J
rm q\ Training and validation (150+150)EMGs*(306users) = 91800 EMGs fist fingers wave wave double
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66% 34%

| EX IXIXX-
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User 308 _,_411 json EMGS
User 309 _"’bj userData.json .
I User 612 J_’tﬁ userData.json

Testing(50%) users (307-612) (150+150)EMGs*(306users) = 91800 EMGs 1 EMG has 5 seconds of recording

Obrazek 4 Znazornéni schématu pouzitého datasetu EMG-EPN-612 (Ptevzato z [52])
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hodnotou 0,86 (neni uvedeno pro¢, pravdépodobné empirickd hodnota) ziskali zacatek
a konec uzitetného signalu (tj. aktivni region). Tuto ¢ast si z pivodniho signalu
extrahovali, pomoci funkce na vypocet DTW (Dynamic Time Wrapping) stanovili
nejreprezentativnéj$i zaznam a k nému vytvotili pfislusny one-hot vektor. Tyto dva
soubory dat nasledné pouzivali k uceni neuronové sit¢ pomoci Python knihoven Keras
a TensorFlow.

Tento pristup uceni je neefektivni k vypocetnim prostiedkiim a pocita s ukonéenym
signalem. V této praci byla zvolena cesta klasifikdtoru vyuzivajici klouzavé okno
0 velikosti 25 vzorkl (125 ms) a posunu o 10 vzorkil (v pfejaté praci bylo vyuzivano
posunu o 15 vzorkl, snizeni na 10 vzorkd bylo snadnou cestou augmentace dat).
Vypocet piitomnosti gesta v aktualnim okné se opiral o konstanty ,,groundTruth*
udavajici index zacatku a konce gesta, uvedené jako jeden z atributli pro kazdy zdznam.
Spolecné s danym signalem byl vytvofen 1 one-hot vektor pro jednotliva gesta v potadi:
"noGesture”, "waveOut", "pinch”, "fist", "waveln™ a "open".

Klasifika¢ni stabilita pifi rozSifeni velikosti okna na 50 vzorkli (250 ms) sice
vzrostla, ovSem pro zachovani jisté formy zpétné kompatibility s pfejatym koédem bylo
od tohoto pfistupu upusténo.

Dalsi snahou pro zkvalitnéni procesu uceni a generalizace bylo vytvorit
vybalancovany dataset — skoro 80 % vSech ziskanych oken obsahovalo signal bez gesta.
Pti vynechani nahodné¢ vybranych oken a pomérném zastoupeni vSech Sesti skupin
V trénovacim datasetu klesla uspésnost klasifikace o zhruba 10 %, tudiZ bylo od tohoto
piistupu také upusténo.

Nasledné byla navrhnuta konvolu¢ni neuronova sit’ (ze které se postupné vyvinuly
Ctyfi hlavni vétve vyvoje — viz. kap. 3.1, 3.2 a 3.3. Za kriterialni (angl. loss) funkci byla
vybrana Cross Entropy, pro schopnost zajisténi konvergence v pozdéjsich fazich uceni —
a oproti napf. stiedni kvadratické odchylce (MSE), ktera ma Vv pozdéjsich fazich velmi
malé gradienty, a tudiZ pomalé uceni, nehled¢ na fakt, Ze MSE se vyuZiva primarné
piiregresnich Ulohach — pii kategorickych nabyva pouze dvou hodnot (0 a 1),
coz snizuje efektivitu uéeni [63]. S jeji implementaci se také vazala nemoznost vyuZiti
kédovani skupin pomoci one-hot vektort (neni v Pytorch implementovano), a tudiz
se pieslo na ¢iselné kodovani pomoci Eisel 0-5 (formatu long, pro ktery je Cross
Entropy nativné podporovana).

Jako optimaliza¢ni metoda (angl. optimizer) byl zvolen Adam, pro svou relativni
vypocetni efektivitu [64] [65], jednoduchost implementace (nepotiebu slozité
parametrizace) a popularitu v literatufe pii uceni NN.

Pro urychleni prace byl signél (pfedem rozdélen do oken) uloZen do serializované
Pytorch proménné s piesnosti float16 (usSetfeni pies 85 % mista oproti float64) a pozdéji
nacitdn do float32, ¢imz se dosahlo stfedni cesty mezi mozZnostmi klasifika¢niho
vykonu a prostorovymi naroky v pameéti.
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K potiebam testovani byla definovana funkce evaluate metrics, vyuzitelna pro
in-sample a out-of-sample testovani i validaci. Umi vypoditat pfesnost (accuracy),
F1 skoére a matici zamén. Pivodné byla snaha zakomponovat i oblast pod ROC kiivkou
(ROC AUC), ale pro nutnost vlastni implementace a fakt, ze metrika neni Vv literatuie
(v kap. 2) ptili§ vyuzivana, a tudiz zde neni moznost nasledného porovnani, byla
odstranéna.

U vSech modelt konvoluénich siti byl implementovan early-stopping pro zamezeni
preuceni (overfittingu), learning-rate scheduler ReduceLROnPlateau pro moznost
nalezeni optima kroku uceni v pozd¢jSich fazich wuciciho procesu, batching
(mini-batching) pomoci funkce Dataloader, z divodu optimalizace uceni na CUDA
jadrech GPU, dropout vrstvy s pravdépodobnosti vynulovani vstupu 0,2 — pro dalsi
omezeni mozného overfittingu (p-hodnota musela byt zaroven dostate¢né nizka
i pro eliminaci nedouceni — underfittingu) a batch normalisation vrstvy pro rychlejsi
konvergenci ¢i zvyseni stability uéeni (moznost vyuziti vyssich kroka uceni).

3.1 1D CNN

Prvni naivni navrhy modelt pocitaly s 1D konvoluci o velikosti kernelu 1x3 nebo 1x5.
V prabéhu uceni bylo ovéreno, ze vEtsi jadro znamena vyssi klasifikacni stabilitu, proto
bylo od prvni moznosti upusténo. Na Obrazku 5 je mozno vidét, ze se vyuzilo stejné
architektury pro kazdy cyklus — péti konvolucnich vrstev (kazda s Batch normalizaci
a ReLU aktiva¢ni funkci), postupné s 8, 16, 32, 64, 128 a 256 filtry, po tieti a kazdé
dalsi také dropout vrstvy s koeficientem 0,2, zaobalené¢ do jednoho for cyklu s iteraci
pies vSech 8 kanalti. Pro moZznost vyuziti nasledné fully connected vrstvy bylo nutné
inkorporovat konkatenaci vystupi z jednotlivych iteraci do proménné a nasledny
flattening do vektoru (blok ,,Gemm® ve schématu). Nevyhody takového piistupu jsou
popsany v kap. 3.2.

Z Obrazku 6 lze vycist postup hodnoticich metrik pro tento model. Trénovaci
F1 skore a testovaci F1 skore se prakticky piekryvaji, obdobné i u trénovaci a testovaci
piesnosti. Je o¢ividné, ze k zddnému zna¢nému zlepseni klasifikac¢nich vlastnosti béhem
uceni nedoslo, oproti modelim popsanym v Kapitole 3.2 je patrny markantni rozdil
v F1 skore dany vlastnostmi spojenymi s 1D architekturou.
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Obrazek 5 Schéma neuronové sité s péti 1D konvoluénimi vrstvami

Vyvoj hodnoticich metrik v prib&hu uéeni
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Obrazek 6 Vyvoj hodnoticich metrik v pribéhu uc¢eni modelu s péti 1D
konvolu¢nimi vrstvami

3.2 2D CNN

Ob¢ sité vyuzivajici 2D konvoluci maji stejny zaklad, resp. z hlediska casové
posloupnosti vyvoje je tfivrstvy model odlehcenym derivatem sité slozitéjsi. Zakladem
myslenky pro tyto modely je dekompozice signalli jednotlivych motorickych jednotek
a pfi rznych anatomickych ,,vlastnostech® rukou rtiznych jednotlived mize dochéazet
k prekryvu signala vice svalti v jednom kanalti (nebo naopak vice kanali muize snimat
rizné¢ motorické jednotky jednoho svalu), nehledé¢ na nutnost sniméni elektrodami
V pfesném umisténi na kiizi, aby signal jednoho kandlu pokryval stale stejné svaly, dale
také moZnost zachyceni vzorct signalu ve vice kandlech. 2D konvoluce tento problém
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fesi tim, Ze bere v potaz i okolni zdznamy.

Jelikoz signal kandlu 1 a 8 jsou fyzicky vedle sebe, ale konvoluce by to nebrala
V tvahu, byla zavedena tzv. ,,cylindrické projekce* vstupniho signalu, kdy byla samotna
vstupni matice rozsifena o pocet kanali odpovidajici operaci ,,floor division® poloviné
velikosti kernelu (tudiz, pii velikosti jadra (5,5) byl vedle kanalu 1 pfidan také 8 a 7,
analogicky u kanalu 8) — odpovidajici prvnimu bloku ,,concat” na Obrazku 7 a 9.

Jak bylo jiz zminéno vyse, sit’ se ttemi 2D konvolu¢nimi vrstvami je jednodussi
varianta sit¢ uvedené nize, resp. jednd se o pokus, jaké klasifika¢ni tUrovné lze
dosahnout s mnohem jednodussim modelem, piivétivejsim na vypocetni prostiedky.
Pocet filtri konvoluce byl empiricky nastaven na 16, 32 a 64 pro posledni vrstvu,
nasledné vyuZito ,,flatteningu® a vznikly vektor byl pfedan plné propojené vrstvé (angl.
dense, fully connected — na Obrazku 7, pod jménem ,,Gemm®), ktera dala na vystupu
¢islo skupiny.

Na Obrazku 8 jsou vyneseny prubéhy dvou hodnoticich metrik — F1 skore
a presnosti. Ze zavislosti miiZzeme konstatovat, Ze ufeni po cca epose 20 nebylo jiz
ptinosné z hlediska zvysSovani generaliza¢nich klasifika¢nich schopnosti sité.

Model s péti 2D konvoluénimi vrstvami je odvozeny od ptedeslého — resp. po ReLU
aktivacni vrstvu po vystupu tfeti konvolucni vrstvy se shoduji, je rozsifen o dalsi dva
konvoluc¢ni bloky o 128 a 256 filtrech, po kazdé znich navic dropout blok, Vviz
Obrazek 9, naznaceni vyvoje jeho hodnoticich metrik je na Obrazku 10, sloZitost sité
znacn¢ zpomalovala uceni. | po optimalizaci na strané¢ znacné redukce evaluacnich
ukazateld trva uceni jedné epochy cca 20 minut. Hodnoty v grafu musime brat s jistou
toleranci, jelikoz zaznam probihal kazdych 5 epoch, a tudiz se zde zobrazuji
dlouhodobé;jsi trendy, nez konkrétnéjsi hodnoty. Peak generalizace se vyskytuje kolem
epochy 30, od které¢ jiz validacni i testovaci F1 skore kulminuje.

.
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Obrazek 7 Schéma neuronové sité se tfemi 2D konvoluénimi vrstvami
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Vyvoj hodnoticich metrik v prib&hu uéeni
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Obrazek 8 Vyvoj hodnoticich metrik v pribehu ué¢eni modelu se tfemi 2D konvolu¢nimi
vrstvami
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Obrazek 9 Schéma neuronové sité s péti 2D konvoluénimi vrstvami

Vyvoj hodnoticich metrik v prib&hu uéeni
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Obrazek 10 Vyvoj hodnoticich metrik v pritbéhu uceni modelu s péti 2D konvolu¢nimi
vrstvami

27



3.3 Dvoustupnovy klasifikator

Pii pozorovani chovani a prekazek pfi uCeni konvolucnich siti a tvorbé
vybalancovaného datasetu pfisla mysSlenka na dvoustupniovy klasifikator, kdy prvni
stupenn byl obstaran prahovanim sumy spektrogramu, a druhy by byla konvenc¢ni
konvoluéni neuronova sit’, kdy prvni stupen by obstaraval zjiStovani piitomnosti
¢i neptitomnosti gesta. Pti kladném vysledku by byla aktivovana CNN a rozhodla,
0 které z péti gest se jedna.

Pii porovnani grafti zavislosti ,,groundTruth® (tj. binarni hodnota oznacujici
piitomnost gesta, poskytnuta autory datasetu) na vzorcich signalu a oknech v kterych
doslo k prekroceni prahu (oba grafy vychazeji ptimo z piejatého kodu), mizeme vidét
jistou souvislost, avsak ne pifimou zavislost mezi piekroCenim prahu 0,86 ve
spektrogramu a ohrani¢enim oblasti, ve které se vyskytuje gesto — viz Obrazek 11.
Pozorovanim a vyhodnocovanim trénovacich dat vyslo najevo, Ze pouze 54,3 %
z celkového vyskytu piekroCeni stanoveného prahu se vyskytuje v oblasti
»groundTruth®, 43,6 % se vyskytuje v signalech s gestem, avSak mimo zminénou oblast
a 1,98 % se vyskytuje v signalech bez pfitomného gesta.

Z tohoto vyplyva, Ze dvoustupniovy klasifikator neni spolehliva cesta, jak rozlisit
piitomnost ¢i nepfitomnost gesta a oba stupné by se musely piekryvat a dopliovat, aby
bylo mozné dosdhnout pozadované klasifikac¢ni uspe€snosti.

Souvislost mezi vyskytem gesta a prekroCenim prahové hodnoty sumy spektrogramu v okné

Vyskyt gesta v signalu
1
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Obrézek 11 Souvislost mezi vyskytem gesta a prekrocenim prahové hodnoty sumy
spektrogramu v okné (trénovaci dataset, user10, idx_100)
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4. REALIZACE SNIMANIi EMG SIGNALU

V této kapitole se zaméfim na praktickou realizaci snimani EMG signald, pfi¢emz
s pomoci deseti subjektl si vytvorim vlastni dataset. Cilem bude podrobné popsat jak
fyzicky navrh, tak i algoritmus podporujici tento ptipravek, rtizné vyvojové vétve
a obecné cely proces od snimani az po nasledné upravy, aby byla data ztotoznitelna
s mefenim pomoci Myo Armband. V této ¢asti bylo vyuzito néstroje generativni umélé
inteligence ChatGPT od spole¢nosti OpenAl, s cilem debugovani a konzultace pfi psani
kodu.

4.1 Fyzicky navrh zarizeni pro snimani EMG

Nutnosti pro vytvofeni datasetu obdobnych signali, snimanych pomoci Myo
Armband, je napodobeni i fyzickych vlastnosti, co se ty¢e nejen vzorkovaci frekvence
a rozliSeni, ale také napt. fyzického umisténi jednotlivych kanali v ramci piedlokti.

Z dostupnych zdroju, napf. z prace [66] je patrné rozmisténi kazdého ze svodu. To
je navic vhodné doplnéno o tabulku s informaci, ktery sval ma ktery kandl snimat.
Z téchto snimkt (Obrazek 12) je patrné, ze naramek se orientuje podle LED svétylka

a loga na kanalu 4.

Obrazek 12 Popis kanaltt Myo Armband a umisténi na ruce. Pfevzato z [66]

Tabulka 1 Rozmisténi elektrod na svalech piedlokti, ptevzato z [66], pfelozeno

Myo Armband Sval

Kanal 1 Extensor Digitorium Cummunis
Kanal 2 Extensor Carpi Radialis

Kanal 3 Brachioradialis

Kanal 4 Pronator Teres

Kanal 5 Flexor Digitorum Sublimas
Kanal 6 Flexor Carpi Ulnaris

Kanal 7 Flexor Digitorum Profundus
Kanal 8 Extensor Carpi Ulnaris
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Z téchto dostupnych informaci je mozno vyvodit, Ze naramek se dd nosit na obou
rukach, musi se ale ddvat pozor na umisténi kanali — toho jsme vyuzili v ndvrhu
vlastniho feseni, kdy bylo snimano signalt z levého predlokti.

Jako zdklad celého navrhu jsme zvolili Arduino Mega 2560, které spliovalo nase
pozadavky v poctu analogovych vstupt, dale jsme pouzili nepajivé pole a sadu
spojovacich drati s DuPont koncovkami pro snadnou organizaci a logiku samotného
zapojeni (+5 V, GND, spole¢na signalova zem a kabely vedouci nasnimany signal),
schéma je na Obr. 13. Pro svou cenovou dostupnost byly zvoleny zacvakavaci EKG
elektrody (vhodné prostorové zmensené), jelikoz na jeden subjekt se jich spotiebuje 17
(2 na kanal, jedna referenc¢ni na lokti). Senzory Myoware byly umistény do vytisténych
plastovych drzakd (obdoba navrhu na Obrazku 14), a pro jednodus$i manipulaci
umistény na pasek suchého zipu, ktery se po ptilozeni elektrod na kiizi zapnul. Vystupy
jednotlivych kanalti byly zprosttedkovany pomoci delsi kabelaze zapletené do sebe
(z méfeni interferenci bylo patrné mirné zaSuméni z okoli na nezapletenych kabelech).
Naposled bylo do navrhu pfidano tlacitko (vice v kap. 4.2)
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Obrazek 13 Schéma zapojeni vlastniho snimaciho zatizeni
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Obrazek 14 Navrh konzole pro snima¢e Myoware

Jak jiz bylo zminéno vySe, méfeni probihalo na deseti subjektech (3 Zeny, 7 muzi,
veék 19-54 let), vS§em byla snimana aktivita z levého ptedlokti (paze podepiena oporou,
napt. o podrucku zidle) dobu 5 s, pii péti preddefinovanych gestech. Posledni zaznam
byly svalové projevy pii relaxované pazi. Kazdy zdznam byl proveden pétkrat, tudiz
vzniklo dohromady 300 zaznamd.

4.2 Program pro sbér dat s Arduinem

Pti reSerSi ohledné snimani analogového signdlu jsme narazili na problém, kdy vyuziti
funkce delay() zastavi b&h jakéhokoliv kodu, a tudiz nedrzi konstantni vzorkovaci
frekvenci. Tento problém bychom mohli feSit pomoci nasledné interpolace variabilné
vzorkovaného signalu. Obecné lepsi feSeni je vyuziti funkce milis() nebo micros(), kterd
pocitd rozdily v Casech, ale nepozastavuje b¢h kodu, pocitajici v fadu milisekund
(resp. mikrosekund).

Vychozi pozadavky na fyzickou implementaci snimani byly dva nasledujici:
vzorkovaci frekvence 1000 Hz a zobrazeni snimaného signdlu v redlném case pomoci
Arduino IDE utility Serial Plotter. Takovy navrh s sebou pfinesl uskali ve formé
omezeni pruchodnosti sériové komunikace. V prvni fazi byly implementovany
myslenky na pouziti bufferu, ktery by se 100 ms plnil snimanym osmikanilovym
signalem, a nasledné se jako celek pfesunul po USB.

Pti dals$i analyze bylo zjisténo, ze tento piistup pravdépodobné neni dostatecné
robustni, resp. kdyby se data béhem vyhrazeného 100 ms okna neposlala, doslo by
k jejich postupnému piepisovani, coz by znaéné znehodnotilo snimany signal.
Navrhované teSeni bylo vyuzivat dynamicky alokovany buffer s maximalni velikosti
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200 vzorkii pfi zachovani velikosti ¢asového okna pro prenos. Pfi testovani jsme
narazili na obCasné problémy s neuplnym pirenosem. Nejjednodussi feseni tedy bylo
zvysit prenosovou rychlost (baud rate) na 1000000 bps (pii frekvenci ¢ipu ATmega2560
16 Mhz [67] se jedna o maximalni rychlost, doplnéno s tabulkou z [68]). Pro tplnost
dodejme, Ze po kazdém odeslani bufferu se vyuzité misto uvolni z paméti, aby bylo
rozumnéji vyuzivano dostupnych prostiedkda.

Toto teSeni by ale postupem casu mohlo nardZzet na vice problému, vcetné
fragmentace dat, ¢i implementace algoritmu ukladani ptfenesenych dat. Proto byl
po dalSim hledani nalezen znacné¢ jednodussi zptisob, ktery prenese vétSinu vypocetnich
problémi na kod poustény v Pythonu, a Arduino bude obstardvat jenom samotné
Casovani, vyc¢itani hodnot a posilani po sbérnici (lze najit v pfiloze pod nazvem
,»Arduino_sampler V2.ino“).

Jediné z jiz zminénych feSeni bylo vyuzito i1 zde, specificky se jednd o pfenosovou
rychlost 1000000 bps. Pro zvyseni rychlosti feSeni, a viibec pro umoznéni vzorkovani
osmikandlového signalu pii ~ 1000 Hz bylo nutno upustit od ASCII kédovani pienosu
synchronizacni sekvence pro ustanoveni stability pfenosu, kdy pied prenosem kazdé
casové znamky (oznacujici €islo vzorku — pro moznost zpétné kontroly) je odeslana
sekvence "XFF\XFF\XFF\xFF'. Toto feSeni bylo nutné, z davodu nestabilné
dosahovanych pozadovanych hodnot cCisla vzorkii pfi testovani, jelikoz dochazelo
k chybné interpretaci né€kterych biti v komunikaci, vedouci k vy¢itani nesmyslnych
hodnot. Déle bylo upusténo od ptenosu osmibitovych hodnot a zasilaji se pfimo
10bitové hodnoty vyc¢tené na analogovém vstupu (odesle se jako dva bajty, kdy
se nejdiive prenese ,,low byte* a nasledné ,high byte“, obé jako unsigned 8bitovy
integer). Podle Arduino dokumentace [69] trva vy¢teni hodnoty z jednoho analogového
vstupu priblizné 100 us, tudiz na odeslani téchto 184 b (32 b synchronizacni sekvence,
16 b ¢asova znamka, 128 b (8x 16 b) vyctené hodnoty, 8 b stav tlacitka) zbylo okno
takika 200 ps Cili pfenosova rychlost musi byt skoro 1 Mb/s. VySe popsany ,.stav
tlacitka® byl pozdéji ptfiddn z divodu nespolehlivé funkcnosti poskytnutého kodu
v ramci prace [52], ktery mé&l oznalit zacatek a konec svalové aktivity. Jelikoz tento
algoritmus, mél v rdmci 1000 vzorkit dlouhého signalu (5 s, 200 Hz) rozptyl i 400
vzorkll a zanesl by do vyhodnoceni zna¢nou chybu. Bylo zvoleno zna¢né jednodussi
feSeni, kdy uzivatel béhem provadéni gesta drzel tladitko (logicka 1), pfi neaktivité byla
vy¢itana logicka 0.

Na stran¢ odposlechu sériové komunikace pomoci Python kédu jsou data vycitana
pomoci nekone¢ného cyklu, zaroven je rekonstrukce opatifena podminkou délky ptijaté
sekvence na 21 bajtu, jinak je pfenesena informace povazovana za neplatnou. V piipadé
uspéchu se jesté musi rekonstruovat 10bitové hodnoty z analogovych vstupu, Casova
znamka a logicky stav tlacitka. Nakonec se vSechno vytiskne do konzole a ulozi
do .csv souboru.
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Pted wvalidaci jednotlivych siti na téchto datech byla provedena filtrace dolni
propusti na pozadovanou frekvenci 200 Hz, nésledné také normalizace ziskanych 10bit
hodnot na interval <-1;1>, a takovy signal byl nasledné rozdélen do piekryvajicich
se oken.
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5.VYSLEDKY A DISKUSE

Cilem této kapitoly je prezentace a diskuze vysledki ziskanych ucenim celkem deviti
modell (1x 1D a 8x 2D) vytvorenych za ucelem klasifikace gest ruky (5 gest a signal
bez gesta) z EMG zaznami. Pro snaz$i orientaci byl vytvofen mustr pojmenovavani,
kdy ptedpona ,,EMG* znaéi ucel modelu, dalsi pozice jsou dimenzionalita konvoluce
modelu, pocet vrstev, velikost jadra a jako posledni pozice je dobrovolnd poznamka —
napi. ,,EMG_2D 5L _5KS_abs*“ znamena sit’ s 2D konvoluci, péti vrstvami, ¢tvercovym
kernelem velikosti 5, a model pracujici s rektifikovanym signalem. Pro uplnost dodejme
vyznam ostatnich zkratek — ,,posneg™ je oznaceni, kdy uceni probihalo na datech
originalnich, a zaroven na datech s oto¢enou polaritou (simulujici prohozeni elektrod) a
e znova ueny model s augmentaci gausovskym Sumem.

K hodnoceni vykonnosti byly pouZzity metriky piesnost (accuracy) a F1 skore,
jelikoz jsme pracovali s nevyvazenymi datasety. K lepSimu pochopeni chyb modela
byly vyuzity i matice zamén, uvedené nize v Pfiloze A - Namétené hodnoty.

Podrobné vysledky hodnoceni klasifika¢nich schopnosti jednotlivych siti jsou
shrnut¢é v Tab. 2 na tfech datasetech ziskanych z ,,EMG-EPN-612°“ (popsano
podrobnéji v kap. 3), a také datech ziskanych vlastnim méfenim uvedenym v kap. 4,
oznacena ptiznakem ,,vlastni‘.

Z nich je patrné, ze model ,,EMG 1D 5L 5KS* vykazuje stabilni vykonnost
na vSech tfech datasetech, porovnatelnou se sitémi uvedenymi v kap. 2.5 — ptesnost
se pohybuje kolem 87 % a F1 skore okolo 0,55 také naznacuje, Ze navrh ma velky
prostor pro zlepseni. Nejvyssi GispéSnost V rozliSovani peti gest (a signdlu bez gesta)
v okné o délce 125 ms me¢la ve vSech ohledech sit’ ,EMG 2D 5L 5KS* s piesnosti
92,51 %, 91,49 %, 89,04 % a F1 skore 0,77, 0,74, 0,65 na trénovacim, testovacim
a validacnim datasetu, nasledovanou ptekvapivé siti ,,EMG 2D 3L 5KS* s pfesnosti
91,67 %, 90,17 %, 88,8 % a F1 skore 0,74, 0,68, 0,64 pfi stejném potadi datasetii.

Nejhtife naopak dopadly sité ,,posneg™ simulujici zaménu elektrod, kdy tiivrstvy
»-EMG 2D 3L 5KS posneg* dosahl piesnosti okolo 83 % a F1 skore jen 0,4. Obdobné
skoncil 1 pétivrstvy ,,EMG 2D SL 5KS posneg® s piesnostmi piesahujicimi 84 %
a stejné nizkym F1 skore. To také naznacuje nejvétsi slabinu tohoto navrhu a ukazuje,
ze pfi méfeni vlastnich dat je vZdy tfeba davat pozor na umisténi elektrod.

Porovnanim 2D a 1D modelll mizeme vidét trend, ktery jsme naznacili vySe
v kap. 3.2, kdy 2D model dosahuje mnohem lepsich vysledk pravé proto, Ze dokaze
zachytit prostorové vztahy mezi kanaly.

Matice zdmeén, dostupné v Pfiloze A, poskytuji mnohem detailngjsi pohled
na klasifikaci a vzijemnou podobnost mezi gesty. Napf. pro model
»EMG_2D 5L 5KS* mizeme konstatovat, ze kazdé gesto ma zhruba 20-25% chybnou
klasifikaci pravé zdmeénou se signalem bez gesta.
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Tabulka 2 Hodnotici metriky pro naucené sité na trénovacich, testovacich, valida¢nich
a vlastnich namétenych datech

model dataset piesnost [%] F1 skore [-]

trénovaci 87,22 0,56
1D EMG 1D 5L 5KS test.ovac1 87,17 0,55
- - - valida¢ni 86,96 0,54
vlastni 73,23 0,16
trénovaci 91,67 0,74
testovaci 90,17 0,68

EMG 2D 3L 5K
G_2D_3L5KS validac¢ni 88,80 0,64
vlastni 29,39 0,14
trénovaci 90,94 0,71
testovaci 89,58 0,66

EMG 2D 3L 5K
G_2D_3L 5KS abs 1= | dacni 88,19 0,62
vlastni 57,52 0,17
trénovaci 83,46 0,41
testovaci 83,41 0,41

EMG 2D 3L 5KS
—PSL90S_POSNe I lidacni 82,91 0,40
vlastni 40,12 0,15
trénovaci 87,72 0,59
testovaci 87,63 0,59
EMG_2D_3L._5KS_re validagni 87,20 0,56
2D vlastni 66,76 0,15
trénovaci 92,51 0,77
testovaci 91,49 0,74
EMG_2D_5L_5KS valida¢ni 89,04 0,65
vlastni 36,45 0,14
trénovaci 88,99 0,64
test i 88,82 0,63
EMG_2D_5L_5KS_abs cetovact ’ :
valida¢ni 88,10 0,60
vlastni 65,84 0,17
trénovaci 84,45 0,41
EMG 2D 5L 5KS posne testovaci 84,44 0,41
PO RS PSR [T dacni 84.44 0,40
vlastni 73,69 0,16
trénovaci 89,14 0,65
testovaci 88,97 0,64
EMG_2D 5L _5KS re validacni 8811 0,61
vlastni 69,20 0,17

Z uvedenych vysledkl i matic zdmén je také ziejmé, Ze klasifikace na vlastnim

datasetu pfinasi velmi Spatné vysledky, coz mulze byt zpiisobeno nékolika faktory.
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Prvni moznost je, ze doslo k odchylkam v metodice méfeni, jelikoz je metodika snimani
puvodniho datasetu fakticky nepopsana ¢ili je pravdépodobné, ze doslo k odchylkam,
coz mohlo mit za nasledek drobné odlisnosti signalu. Dalsi je, Ze se pfitomnost gesta
vlastnich signala spoléhd na uzivatele a jeho schopnost mackat tlacitko ve stejny cas, co
zapocne svalovou aktivitu. Hlavni domnénkou je, Ze pifi snimdni dochazelo
k pohybovym artefaktim ve vysledném signalu, ktery vedl ke driftu hodnot
v jednotlivych svodech, jak lze vidét na Obrazku. 15. Neékteré signaly byly
také vyfazeny =z hodnoceni (a oznaCeny piiponou ,faulty*), nejcastéji
z technickych komplikaci vzniklych pfi méfeni (napf. stav tlacitka byl konstantné 0,
coz neodpovidalo naméfenému signalu).

Lze také vypozorovat, ze nevyvazeny dataset pfedstavoval vyzvu pro uceni vSech
ptipad€) a upozadovat ostatni. Krom jiz zminéného F1 skoére pro hodnoceni, probéhlo
i pilotni ueni na datasetu vzniklém nahodnym vybérem ,oken“ a normalizaci
zastoupeni jednotlivych tfid. Vysledkem byl model, ktery mél pfesnost o vice nez 10 %
niz$i nez na pavodnim datasetu, Ize tedy piedpokladat, Zze doslo k nedouceni a tim
padem byl tento ptistup dal nerozvijen.

Ukazka driftu hodnot naméreného signalu

1 Proménné
chl
ch2
— ch3
o ch4
© chS
o ch6
E ch7
«© 0 ch8
& button_state
3
N
£
5 -05
c
=1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

vzorky signalu [-]

Obrazek 15 Ukazka driftu hodnot naméfeného signalu, ervené vyznacena oblast je
se stlacenym tlacitkem
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6. ZAVER

Tato bakaldiskd prace se zabyva problematikou rozpoznavani gest horni koncetiny
z EMG zaznamu za pouziti metod strojového uceni. Cilem bylo zpracovat resersi
zaméfenou na vyvoj v této oblasti a aktualné pouzivané metody, ¢imz se zabyvaji prvni
dvé kapitoly, volba vhodné architektury, nalezeni vyhovujicich databazi s EMG
z4dznamy, na kterych by se tato sit’ ucila. Dal§im postupem bylo naméteni vlastni sady
zdznamu, obdobnych tém se zvolenou databazi, a vyhodnoceni vykonnosti modelu
na tato data.

V druhé kapitole byl kladen specidlni diiraz na metody vyuZivajici konvolu¢ni
neuronové sité, které byly nasledné pouZity pro svou vSestrannost a relativné snadnou
implementovatelnost. Celkem jich vzniklo devét, pficemz bylo zkoumano Siroké
spektrum konfiguraci a technik scilem maximalizovat klasifika¢ni schopnost
a robustnost, a zaroven zabranit preuceni.

Nas vyvoj potvrdil, Ze 2D konvolu¢ni modely dosahuji lepsich vysledki, nez jejich
1D protéjsky, coz lze piicitat schopnosti 1épe zachytit prostorové vztahy v EMG datech.
Znich nejvice vynika pétivrstvy L, EMG 2D 5L 5KS“, ktery na neznamych
(testovacich) datech dosahoval ptesnosti 91,49% a F1 skore 0,74, coz odpovida Grovni
ostatnich vyzkumt.

Pti hodnoceni vykonu klasifikace byly pouzivany metriky piesnost a F1 skore, které
nam umoznilo lepsi predstavu schopnosti u nevyvazeného datasetu. Dalsi
zaznamenavanou metrikou byly matice zamén, které poskytly hlubsi vhled do chyb
a zameén mezi jednotlivymi gesty s obdobnymi vzorci v signalu.

Dalsim cilem bylo sestrojit funk¢ni zafizeni na snimani zaznamt z piedlokti. Coz
bylo uaspésné splnéno, probéhlo méfeni na deseti subjektech, a takto vznikla
osmikandlova data byla nasledné pouzita k validaci jiz naucenych model. Toto
testovani prineslo u n€kterych siti ptesnost i pies 70 %, F1 skore bylo maximalné 0,17.
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SEZNAM SYMBOLU A ZKRATEK

Zkratky:

EMG
SEMG
EKG
BT
DC
SVM
KNN
ANN
CNN
LSTM

RNN

elektromyografie

povrchova elektromyografie

elektrokardiografie

Bluetooth

stejnosmérny proud (Direct Current)

metoda podpurnych vektort (Support Vector Machine)
k-nejblizsich sousedt (k-Nearest Neighbours)

uméla neuronova sit’ (Artificial Neural Network)
konvoluéni neuronova sit’ (Convolutional Neural Network)
sit’ s dlouhou kratkodobou paméti (Long Short-term
Memory)

rekurentni neuronova sit’ (Recurrent Neural Network)

FFNN (FFANN)dopiedna neuronova sit’ (Feedworward (Artificial) Neural

FWA
DA
DQN
RMS
MSE
FPGA

ReLU
JSON
CSV
ROC

ROC AUC
CUDA
cuDNN
GPU

IDE

RAM
VRAM

Network)

piesnost podle okna (Frame-wise Accuracy)

piesnost detekce (Detection Accuracy)

Deep Q-learning

sttedni kvadraticky primér (Root Mean Square)

stiedni kvadratickd odchylka (Mean Square Error)
programovatelné hradlové pole (Field Programmable Gate
Array)

funkce usmériiovac (Rectified Linear Unit)

JavaScriptovy objektovy zépis (JavaScript Object Notation)
hodnoty oddélené ¢arkami (Comma Separated Values)
operacni charakteristika pfepinace (Reciever Operating
Characteristic)

plocha pod kiivkou ROC

Compute Unified Device Architecture

Nvidia CUDA Deep Neural Network Library

graficky procesor (Graphics Processing Unit)

vyvojové prostiedi (Integrated Development Environment)
operacni pamét’ (Random Access Memory)

video pamét’ (Video RAM)
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Priloha A - Namérené hodnoty
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Obrazek 16 Matice zdmén pro hodnoceni datasetli modelem ,,EMG 1D 5L 5KS*
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Matice zamén pro model EMG_2D 3L 5KS, trénovaci dataset Matice zamén pro model EMG_2D 3L 5KS, testovaci dataset
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Matice zamén pro model EMG_2D 3L 5KS abs, trénovaci dataset
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Matice zamén pro model EMG_2D 3L 5KS posneg, trénovaci dataset
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Matice zamén pro model EMG_2D 5L 5KS, trénovaci dataset
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Matice zamén pro model EMG_2D 5L 5KS re, trénovaci dataset
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Obrézek 22 Matice zamén pro hodnoceni datasetli modelem ,,EMG 2D _5L_5KS_re*
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Matice zamén pro model EMG_2D 5L 5KS abs, trénovaci dataset Matice zamén pro model EMG_2D 5L 5KS abs, testovaci dataset

T 109762 [T 108809
Gesture 398488 8276 3428 1955 4107 3729 Gesture [O47399 8493 3697 1979 4555 3773
noGesture gg 4%) (0.2%) (0.1%) (0.1%) (0.1%) (0.1%) r 98786 noGesture gg 49) (0.2%) (0.1%) (0.1%) (0.1%) (0.1%) r 97928
out | 65573 1109762 2928 1288 5452 6062 [ 87810 out | 65335 108808 3194 1310 5670 6233 [ 87047
WaveOul (34 3%) (57.4%) (1.5%) (0.7%) (2.9%) (3.2%) | 633 WaveOut 134 306) (57.1%) (1.7%) (0.7%) (3.0%) (3.3%) —
B inch | 75779 8154 | 79712 4595 4006 7493 | | | 6557 8 inch | 76218 8442 | 78364 5256 4273 7884 | _ | L5285
5 PINCN 742 29) (4.5%) (44.3%) (2.6%) (2.2%) (3.2%) |2 b= PINCEN142.2%) (4.7%) (43.4%) (2.9%) (2.4%) (4.4%) |
2 B rsessr S B| [sea0s
Z fiot | 62586 6812 12818 | 88573 6411 10793 | S g Gt | 62609 7099 13455 86722 6830 11341 | ©
2 St1(33.3%) (3.6%) (6.8%) (47.1%) (3.4%) (5.7%) r43%05 2 St1(33.3%) (3.8%) (7.2%) (46.1%) (3.6%) (6.0%) k43524
| 73613 12216 4553 4463 85808 2349 32929 | 73238 12612 4853 4685 84963 2491 32643
waveln 1(40.29%) (6.7%) (2.5%) (2.4%) [(46.9%) (1.3%) waveln 110 1%) (6.9%) (2.7%) (2.6%) (46.5%) (1.4%)
F21952 F21762
| 64075 13916 9635 3766 1898 69792 L 10976 | 64541 13927 9961 4254 2185 68186 L 10881
OPEN V(39 3%4) (8.5%) (5.9%) (2.3%) (1.2%) (42.8%) OPEN (39 6%) (8.5%) (6.1%) (2.6%) (1.3%) (41.8%)
. . . . . . Llo : . . . . . Llo
0] = = =" c c [l = = = c c
5 3 g & T g 5 3 g & T g
@ 4 a ] © 4] |4 a ] ©
@ s = L @ =
9 z 9 H
2 2
vysledek klasifikace Vysledek klasifikace
Matice zamén pro model EMG_2D 5L 5KS abs, valida¢ni dataset Matice zamén pro model EMG_2D 5L 5KS abs, vlastni dataset
T 104429 T 2469
3546982 11684 4441 6080 7289 6322 lazsz2 225 7 226 | 2469 430
noGesture Tigg gog) (0.3%) (0.1%) (0.2%) (0.2%) (0.2%) - 93986 noGesture g3 seg) (1.1%) (0.3%) (1.1%) (11.7%) (2.3%) F2222
our | 64306 1104429 3192 1511 5288 6477 [ 83543 out 1927 1 1 28 340 16 [ 1975
waveOut7(34.7%) (56.4%) (1.7%) (0.8%) (2.9%) (3.5%) | 23100 waveOut1(70.6%) (0.1%) (0.1%) (2.1%) (25.9%) (1.2%) -
8 inch | 75769 10532 70407 6826 5035 10512 | | lga657 8 inch | 561 56 21 23 155 109 || |41
= p (42.3%) (5.9%) (39.3%) (3.8%) (2.8%) (5.9%) | b= P (60.6%) (6.1%) (2.3%) (2.5%) (16.8%) (11.8%)|
2 B rse21s B 1234
& fio | 2923 7407 14037 | 80078 7073 13264 | © g e | 741 24 37 7 138 109 (o
2 SU1(34.1%) (4.0%) (7.6%) (43.3%) (3.8%) (7.2%) Fa772 2 St7(66.2%) (2.1%) (3.3%) (6.3%) (12.3%) (9.7%) I 988
| 71833 13807 4817 5228 80876 2299 31329 | 882 106 50 58 116 20 [ 74l
WaVeIN J(40.29) (7.7%) (2.7%) (2.9%) (45.2%) (1.3%) - Waveln 171.6%) (8.6%) (4.1%) (4.7%) (9.4%) (L6%) | 204
65446 17210 14083 5250 2384 58112 L 10443 1102 7 1 10 246 6 L 247
open open |
(40.3%) (10.6%) (8.7%) (3.2%) (1.5%) (35.8%) PN 7(80.3%) (0.5%) (0.1%) (0.7%) (17.9%) (0.4%)
. . . . . : Llo : . . . . . Llo
] s = o c c o k-1 = o E c
s ¢ 2 & T = ¢ g € T g
] g a ] a g a =
[ o g (i) T g
g G g G
Vysledek klasifikace Vysledek klasifikace
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Matice zamén pro model EMG_2D 5L 5KS posneg, trénovaci dataset ~ Matice zamén pro model EMG 2D 5L 5KS posneg, testovaci dataset
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Obrézek 24 Matice zamén pro hodnoceni datasetli modelem ,,EMG 2D_5L_5KS_posneg*
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Priloha B - Obsah elektronické prilohy

Elektronicka ptiloha této prace obsahuje vSech 9 naucenych modelt (CNN_models.zip),
celou sadu vlastnich nasnimanych EMG dat (CUSTOM DATASET.zip), Arduino
zdrojovy koéd pro snimani EMG (Arduino sampler V2.ino), Jupyter notebook
s vesSkerymi pouzitymi algoritmy pfi praci (thesis_code.ipynb) a readme soubor.

V ptiloze nejsou obsazeny trénovaci, testovaci a validacni datasety, z diivodu své
velikosti — s pomoci python kédu v thesis code.ipynb je 1ze rekonstruovat, po stazeni
z: https://zenodo.org/records/4421500

Jednotlivé sit€¢ byly uceny za pomoci knihovny Pytorch v2.2.1 postavené
na CUDA architektufe verze 12.1v kombinaci s cuDNN v8.9.5.29, bézici v jazyce
Python verze 3.11.5. Po hardwarové strance se jednalo vyluéné o notebookovou verzi
Nvidia Geforce RTX 4070 (8 GB VRAM, 105 W), Intel Core i7-13700H, 32 GB
GDDR5 RAM.

Nakonec je vhodné uvést, ze Vv této praci bylo vyuzivano ndastroje ChatGPT
od OpenAl, konkrétné modeld GPT-4 (pozdéji GPT-4 Turbo) a GPT-4o,
verzi odpovidajicim obdobi mezi fijnem 2023 a kvétnem 2024.

e e kofenovy adresat prilozeného archivu
| CUSTOM_DATASET.ZAD . neeeeeeeeeeannnns vlastnf naméfensa EMG data

user10_double_tap_1.csv
user10_double_tap_2.csv

userl_wave_out_4.csv
userl_wave_out_5.csv
+— CNN_mMOdEeLS . ZIP tvvveeeeeeee ettt eiieennnanns naucené konvolué¢ni sité

EMG_1D_5L_5KS.pth
EMG_2D_3L_5KS.pth
EMG_2D_3L_5KS_abs.pth
EMG_2D_3L_5KS_posneg.pth
EMG_2D_3L_bKS_re.pth
EMG_2D_5L_5KS.pth
EMG_2D_5L_5KS_abs.pth
EMG_2D_5L_5KS_posneg.pth
EMG_2D_5L_bKS_re.pth

+— thesis_code.ipynb.........ccooiiinnna... hlavni soubor s veskerymi algoritmy
—readme.md . ...ootitt e soubor s popisem obsahu adresare
. Arduino_sampler_V2.ino........... Arduino zdrojovy kéd pro vzorkovani EMG
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