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Abstrakt

Tato prace se zaobira rozpoznavanim gest ze SEMG zaznamu 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 Ctvrté 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 koncCetiny amputaci muze zcela zménit zivot jedince. Sobé&stacnost, kterou
bereme jako kazdodennost, stejné jako kvalita zivota se zna¢né snizi. Nastésti vyuziti
robotickych protéz dokaze pomoct s prekonavanim problému pacientd s transradialni
amputaci. V poslednich desetiletich ziskalo rozpoznavani gest zajem vyzkumnikd,
coz vedlo k rozvoji nejen ke zlepSeni interakce clovéka a pocitace, 1€karské rehabilitace
ale ipravé pohyblivych protetickych koncetin. Jednim ze zakladnich nastroju
pro ovladani je eketromyograficky zaznam zpracovavany v téméf realném cCase, ktery
analyzuje elektrickou aktivitu svala. Presna klasifikace gest ruky pomoci levnych EMG
nastroju otevira nové moznosti pro zlepSeni kvality Zivota mnoha lidi, jelikoz cena
kvalitnich zafizeni stale limituje jejich dostupnost pro Sirokou vefejnost.

V této bakalarské praci se zamétuji na vyvoj a implementaci metod pro klasifikaci
jednoduchych gest horni koncetiny z EMG zaznami s vyuzitim metod strojového uceni.
Inspiraci pro tento vyzkum byla nespokojenost s kvalitou a cenou aktualné nabizenych
komercnich produkti, a tudiz snaha vytvofeni kvalitnich a presnych algoritma
pro rozpoznavani a fizeni protetickych koncetin, coz je integralni pro zaclenéni takto
zdravotné znevyhodnénych jedinct do kazdodenniho zivota.

V ramci této prace je poskytnut prehled soucasnych technik a metod uzivanych
ke klasifikaci gest z EMG, vcetné kratké diskuse o jejich vyhodach a potencialnich
nevyhodach. Prestoze Clanky ukazujici pokrok vychazeji prakticky neustale, jesté stale
nebylo dosazeno klinicky dostateCné a vyuzitelné uspesnosti, rychlosti vyhodnocovani
¢i adaptibility téchto systémi. Navic tyto algoritmy jsou zatizeny obtiZemi spojenymi
s rozpoznavanim pouze par zakladnich gest. V reakci na tyto vyzvy predstavuje tato
prace novy algoritmus s potencidlem zvysSit efektivitu a presnost klasifikace gest
zachycenych pomoci EMG signala.

Struktura této prace je nasledujici — v prvni kapitole se vénuji zevrubnému piiblizeni
EMG signalu, poté priznakim z n€j ziskanych, které se aktualné pouzivaji a popisu
moznosti sniméni elektromyografického zaznamu. Ve druhé se zminuji o
par nejcastéjSich klasifikacnich pfistupech a popisu nékterych zajimavych praci, které
je vyuzivaji. Ve treti kapitole uz se zabyvam realizaci vlastniho algoritmu rozpoznéavani
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 zji§téné poznatky.
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1. VLASTNOSTI A AKVIZICE EMG SIGNALU

1.1 EMG signal

Elektromyograficky signal je zaznam elektrické aktivity generované stahujicim
se svalem. Béhem svalové cinnosti dochazi k toku ionti pfes membrany svalovych
bunék [1]. Rozdil potenciald vytvorenych timto tokem lze detekovat pomoci elektrod
umisténych na povrchu kuze, nebo vpichovou elektrodou pfimo do svalu [2] (vice
v 1.3). Jelikoz pfi kontrakci je malokdy aktivni pouze jedna motorické jednotka (Motor
Unit, MU), dochazi tudiz k interferencim jejich signali. Mechanismy ovliviiujici
velikost a ,hustotu™ pozorovanych jeva v signalech jsou nabor akcnich potencialt
motorickych jednotek (Motor Unit Action Potential, MUAP), a impulzy motorické
jednotky (Motor Unit Firing). Pfiklad superpozice takovych signali je znazornén
na Obrazku 1.

Amplitudovy rozsah raw signalu se pohybuje v rozmezi +/- 5 mV (u sportovct) [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 métené na povrchu kize je ovlivnéno mnoha faktory, jako napf. vlastnostmi
tkan¢ (tloustka, vodivost samotného svalu, podkozi a kuaze) [2], fyziologickymi
preslechy (obvykle do 10 az 15 % obsahu signalu) [3], zménami zptisobenymi fyzickym

Impulzy motorické jednotl{y—’

o A we
| | |

(3 Hz)

%I\ V\ AVI\ AVI\ mu 2

MU 3
(6 Hz)
M4
(8 Hz)

Signal ziskany
superpozici

+
ydjoupal YaL3PdLIOjOW J0quN]

Napéti (mV)

Obrazek 1 Grafické znazornéni kompozice EMG, pievzato a prelozeno 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

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

Je tfeba vzit v avahu zvolenou délku okna. Jelikoz s rostouci délkou okna roste
i stabilita pfiznakd, snizuje se rozptyl a zvySuje se klasifikacni uspésnost [5], také vSak
prodluzuje samotné zpracovani a Cas potiebny 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 Priznaky z ¢asové domény

Priznaky v Casové doméné jsou obvykle rychle a snadno implementovatelné, jelikoz
nevyzaduji Zzadnou transformaci [8]. Hlavni nevyhoda téchto vlastnosti nalezi
v nestaciarnostt EMG signalu, kdy tyto pfiznaky predpokladaji stacionarni data [8].

Autoregresivni model (Autoregressive model coefficients, AR) — predikcni model
vytvarejici linearni soucet predchozich prvka a chybového signalu (bilého Sumu).
Pti klasifikaci se vyuziva koeficientd o, [9]. Vyuziti nachazi pfi analyze dynamické
svalové aktivity nebo svalové unavy [10].

Stfedni kvadraticky pramér (Root Mean Square, RMS) — druha odmocnina
aritmetického praméru kvadrati danych hodnot [9]. Pomaha kvantifikovat
fyziologickou aktivitu béhem kontrakce, predpovidat 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 signalu (vyssi frekvence znaci vyssi pocet protnuti
nulové linie) [9]. Vyuziva se napf. pii rozliSeni vzorcu svalové aktivace [12].

Zména znaménka stoupani (Slope Sign Change, SSC) — pocita, kolikrat se v daném
okné zméni znaménko stoupani funkce. Obdobné jako prichod nulou ma navaznost
na frekvenci signalu, je uziteCna pro urCeni pocatku svalové aktivity a ruznych vzoru
svalové kontrakce [9]. Zavadi se také prah pro eliminaci nadhodnoceni kvali 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 pifiznak je uziteCny pro analyzu svalové tnavy ¢i silu
kontrakce [15].

Primérna absolutni hodnota (Mean Absolute Value, MAV) — primér absolutnich
hodnot daného okna [9]. Vyuziva se k odhadu urovné svalové kontrakce.
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Dal§i extrahovatelné vlastnosti jsou naptf. 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 rozdili amplitud), Myopulse Percentage rate (sledovani trvani a intenzity
svalové aktivity) a dalsi [8] .

1.2.2 Priznaky z frekven¢ni a ¢asové frekvenéni domény

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

Pro uplnost jesté¢ dodejme, Ze existuji i priznaky extrahovatelné z Casové frekvencni
domény pomoci vinkové transformace, kontinualni vinkové transformace, diskrétni
vinkové transformace, nebo kratkodobé Fourierovy transformace [6], které se vyuzivaji
spolecné s ostatnimi ptiznaky, napt. v praci [17].

1.3 Akvizice EMG

K méfeni EMG signalu se pouzivaji dva hlavni typy elektrod — jehlové a povrchové
[18]. Jehlové elektrody (Obrazek 2 a) se dale d€li na tfi druhy — unipoléarni jednoduché
elektrody, single-fiber EMG elektrody a koncentrické EMG elektrody. Jehlové
elektrody, piiblizné¢ 1 mm? v priméru, umozfiuji snimani signalu z malé oblasti,
tj. malého poctu motorickych jednotek (motor unit, MU). Povrchové elektrody
(Obrazek 2 b) jsou Siroké 0,5-2,5 cm a hlavng, diky svému umisténi, jsou neinvazivni
[19]. Povrchové elektrody pracuji na principu detekce zmény chemické rovnovahy mezi
povrchem svalu a kazi té€la prostiednictvim vedeni iontd v elektrolytech. Povrchové
elektrody jsou dvojiho typu — gelové EMG elektrody a suché EMG elektrody.
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(a) (b) (C) elektroda Raw EMG
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Obrazek 2 Ukazka vpichové elektrody (a), povrchové elektrody (b), a schématicka
reprezentace dekompozice myoelektrického signalu, tj. ukdzka tvorby akénich
potencialt 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 zafizeni
prestalo prodavat v roce 2018 [20], stadle se uziva k akvizici dat (napt. v [21], [22]),
jelikoz se jedna o bezdratové, lehké zafizeni obsahujici osm EMG svodua (skladajici
se ze dvou 100 mm?® plosek a jedné mensi (nespecifikované velikosti), reprezentujici
elektrodu referencni, pomocnou a pracovni, vSechny s povrchem z nerezové oceli) [23]
— kazdy EMG kanal je sniman s frekvenci 200 Hz a hloubkou 8 bitl. Zafizeni dale
obsahuje inercialni jednotku pro méfeni polohy (tfiosy gyroskop), zrychleni (tfiosy
akcelerometr) a magnetického pole (tfiosy magnetometr) — dohromady nazyvané jako
Inertial Measurement Unit (IMU), se vzorkovaci frekvenci 50 Hz [23]. O napgjeni
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 vsSak
integrované filtry pro ptenos cca 5~100 Hz pro EMG signal [23] (dolni frekvence neni
presné specifikovana). Dalsi vyhodou tohoto zafizeni byla relativni cenova dostupnost,
a to 200 USD MSRP [24] [23].

Mezi dalsi zafizeni vykonavajici obdobnou €innost se da zaradit 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 voln¢ dostupnych informaci je hlavni rozdil pocCet kanali (16 vs 8), a material
elektrod [25]. Dostupnost, pfipadn€ cena a dalsi parametry jsou vSak neznamou, jelikoz
posledni zminka o prototypu byla pfes blog v roce 2021 [27].

Dalsi komer¢ni produkt pro snimani EMG je BlITalino zastfeSované spolecnosti
PLUX — Wireless Biosignals. Jedna se o vSestrannou platformu umoziujici snimani
vicero typu analogovych signali v zavislosti na zvoleném modulu. Deska, starajici
se o celé méfeni, se v nejnovejsi verzi jmenuje BITalino (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,
Ctyfi 10bit analogové vstupni porty (Al-A4), dva 6bit analogové vstupy (AS, A6)
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a dalsi elektronika [28]. O napajeni se stard Li-Pol baterie dobijena pies micro-USB
(5 V 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],
pfitomnost jakychkoliv dalSich filtri neni vyrobcem zminéna. Pfipojeni samotnych
elektrod je pomoci barevné oznacenych vodi¢i — Cervena je kladny, Cerna zaporny
abila referenéni (BITalino specifikuje 1 dvouvodiCové zapojeni (bez reference),
coz neni pifipad EMG modulu) [29], kdy referenci je doporuceno umistit na kost v okoli.

Dalsi zastupce =z fady senzori je MyoWare. Jedna se o snima¢ EMG,
vyuzivany hlavné v oblastech rehabilitace ¢i protetiky. Pro sniméni signalu vyuziva
nacvakavaci elektrody, kdy referencni je jedina s prodluzovacim vodi¢em. Zatizeni dale
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 zafizeni 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 signalti hraje zasadni roli v rozpoznavani a klasifikaci gest horni
koncetiny. V posledni dob¢ se vyuzivaji pokrocilé metody strojového a hlubokého uceni
k efektivnimu a prfesnému zpracovani nameéfenych dat. Tyto metody umoznuji presnéjsi
interpretaci EMG signalt oproti metodam vyuzivajicich pouze prahovani [6]. V této
kapitole se budu zabyvat nékolika klicCovymi metodami, vCetné jejich principl, vyhod
a nevyhod.

2.1 SVM

Metoda podpurnych vektrou (Support Vector Machine, SVM) jsou tiidou model uceni
s ucitelem, pouzivanych pro klasifikaci a regresi. Funguji na zaklad€ hledani nadroviny,
ktera nejlépe oddé€luje rizné tfidy v prostoru vstupnich parametri (tj. pfiznaki). SVM
jsou ucinné ve vicedimenzionalnich prostorech a jsou univerzalné vyuzitelné, kvuli
moznosti specifikovat rizné funkce jadra (kernelu) pro oddéleni skupin [32] (napf.
linearni, polynomialni, RBF (Radial Basis function — radialni bazova funkce) a jiné).
Vyhodami jsou robustnost vii¢i pfeuceni, zejména ve vicedimenzionalnim prostoru [33].
Naopak, SVM zaostava na velmi velkych datasetech kvuali své vypocetni slozitosti
amuze mit Spatné vysledky na silné zkreslenych ¢i nevyvazenych datasetech [34].
Vyzaduje také peClivé ladéni jejich parametrd (napf. 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 presnosti
79,36 %, polynomialni a sigmoidalni funkce dosahovaly uspésnosti pod 60 %. Autofti
se vSak nezmifiuji o pfiznacich uzitych k rozpoznéavani.

V dalsi praci [37] porovnavali autofi vice metod (umélé neuronové sit€¢ — ANN,
SVM, Random Forest a Logistic Regression) pro klasifikaci gest. Pfi vyuziti
6 parametru, ziskanych z Casové domény (RMS, variance, stiedni absolutni hodnota,
zména znaménka stoupani, prichod nulou, waveform length) byl primér presnosti
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 ucent,
pouzivany jak pro klasifikacni, tak pro regresni ulohy. Funguje na bazi identifikace
k nejblizsich boda (tj. sousedi) k dotyénému bodu a na zakladé€ téchto sousedi provadi
predikce — pro klasifikaci voli nej¢astéjsi tfidu mezi nimi, pro regresi obvykle pouziva
prumér nebo median jejich hodnot. Jednou z hlavnich vyhod kNN je jednoduchost
a intuitivnost, 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 pifi vypoCtu vzdalenosti
pro kazdou predikci) [40]. Navic je citlivy na irelevantni pfiznaky [41] a muze
mit problémy ve mnohadimenzionalnich prostorech kvili tzv. , prokleti dimenzionality*
(angl. curse of dimensionality) [41]. Pfesto zustava kNN popularni volbou diky
své snadné pochopitelnosti a implementaci v riznych kontextech strojového uceni [42].

Clanek [43] vyuziva kNN k rozlieni EMG zaznam 21 gest ruky snimanych
pomoci Myo Arm band a signalt z odporovych senzort sily (Force Sensitive Resistor —
FSR). Po vybrani 50 nejpfinosnéjsich priznakd (z plvodnich 104) z obou sad signala
dosahli autofi az 96 % presnost klasifikace pohybu samotné ruky a 68-83 %
pii zahrnuti gest pouzivajici 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

Konvolu¢ni neuronové sit€ (Convolutional Neural Networks, CNN) jsou algoritmy
hlubokého uceni zvlasté ucinné 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 pfiznaky a uci se prostorové hierarchie téchto
ptiznaka od jednoduchych az po komplikované vzory. Vynikaji pravé v ulohach jako
je rozpoznavani a klasifikace obrazti [45]. Mezi jejich vyhody patii efektivita
pii zpracovani velkych objektl a schopnost zachytit prostorové ¢i ¢asové zavislosti,
Castokrat nerozpoznatelné okem. Nicméné CNN vyzaduji velké mnozstvi trénovacich
dat pro dobry klasifikacni vykon a mohou byt vypocetné narocné, zvlasté pii praci s
hlubokymi architekturami a velkymi datovymi sadami [46].

Préace [47] se zabyva tvorbou kompaktniho modelu CNN sité trénovana na datasetu
Ninapro DBS5. Cela sit obsahuje 4 konvolu¢ni 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. Pti klasifikaci
dosahuje model, dle tvrzeni autord, presnosti az 98,81 %.

Dal§i prace [48] se zabyva zkvalitnénim zivota lidi s amputovanou casti horni
koncetiny pomoci snimani osmikanalového sEMG pomoci naramku Myo Armband.
Klasifikacni klouzavé okno je nastavené na relativné sttizlivych 285 ms (coz odpovida
57 vzorkiim), s maximalni dosazitelnou latenci zaznamu a zpracovani pod 300 ms.
Autori také pocitaji spektrogram pro kazdy kanal zvlast, s délkou 30 vzorkl
Hammingova okna pro zabranéni rozmazani spektra (frequency leakage). Autofi
implementovali dvoustupiiovy klasifikacni CNN algoritmus (oba stupné€ maji stejnou
CNN architekturu), kdy prvni stupenl 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 nezmifiuji parametry sité, pouze se zde vyskytuje obrazek
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o nizké kvalité naznacujici uziti péti konvolu¢nich vrstev a dvou linearnich. Primérna
ptresnost pro detekci gest je uvadéna na 93,14 %.

24 LSTM

Sité s dlouhou-kratkodobou paméti (Long Short-term memory) jsou typ rekurentnich
siti a slouzi pro analyzu sekvenCnich dat, coz je vyhodné pro zpracovani Casové
zavislého sekvencniho zaznamu. Charakteristické pro jejich pouziti jsou brany
(zapominaci, vstupni, vystupni), diky kterym LSTM efektivné fidi tok informaci skrz
sit, udrzuje nebo odstranuje data po razné dlouhém obdobi, a tim fesi problém
mizejiciho gradientu typickym pro tradi¢ni rekurentni neuronové sité, ¢imz dokaze
zachytit i dlouhodobéjsi zavislosti [49]. Nevyhodou je potfeba znanych pamétovych
a vypocetnich zdroju a, jako u vétSiny metod hlubokého uceni, maji tendenci k preuceni
na malych ucicich datasetech. V klasifikaci gest z EMG LSTM exceluji v interpretaci
Casovych fad z pohybu svall, zachycuji ¢asovou dynamiku nezbytnou pro rozliseni
riaznych gest. Tato schopnost je Cini idealnimi pro realné, presné rozpoznani gest
v oblastech jako je fizeni protéz nebo interakce Cloveka 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 zaznami — LSTM, RNN (obecny model rekurentni neuronové sit€), GRN
(Gated Recurrent Unit) a FFNN (Feed-forward Neural Network). Vysledky na validacni
mnozing€ (ktera je definovana jako 20 % celych pouzitych dataseti NinaPro DBS5
a UC2018 DualMyo) jsou 94,87 % Frame-wise Accuracy (FWA, presnost klasifikace
v okné) a 98,31 % Detection Accuracy (DA, ptesnost 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 c¢lanek [51] se soustfedi na vytvoreni real-time klasifikatoru gest z EMG
zaznamu pomoci LSTM sité (1 LSTM vrstva a nékolik linearnich vrstev — neni
specifikovano kolik). Jako dataset bylo vyuzito autory namétrené Ctyrkanalové EMG
pomoci vlastniho naramku. Pfesnost testovani/validace je uvadéna na 99 % a 87 + 7 %
pro ,,real-time testing®.

2.5 DQN a Double DQN

Deep Q Networks (jeSté nema zcela ustaleny Cesky preklad) je metoda integrujici
hluboké neuronové sité a Q-learning (metoda zpétnovazebného 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 wvyuziva pro
hodnoceni kvality akce dvé sité — prvni odhaduje kvalitu, druha tuto hodnotu ovétuje.
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Vyuzitim téchto metod se zabyvala prace [52]. V ni autofi vytvareli dvé varianty
s agenty DQN a Double DQN, v kombinaci s vyuzitim klasické dopfedné neuronové
sit¢ (nazyvanou zde FFANN — Feed-forward Artificial Neural Network) a neuronovou
sit s LSTM vrstvou. Pii vyuziti Double DQN vyzkouseli i kombinaci s rliznou
frekvenci aktualizace vah. Bohuzel se autofi vice o architektufe 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 signalu) nebo kombinace Double DQN
s FFANN pii Classification Accuracy 82,7 % + 3,3 % a Recognition Accuracy 80,7 %
+9,6 %.

Dalsi ¢lanek [53] se snazi vytvorit 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 konvolu¢ni vrstvy pro extrakci vlastnosti. Struktura takové sité
je naznaCena nize na Obrazku 3. Autofi zmifuji 1 zvoleny systém odmén, kdy za
spravnost (nespravnost) ohodnoceni jednoho okna dostane odménu +1 (-1, respektive),
a po ukonceni ucici epochy, pokud alespori 70 % oken klasifikovano spravn€, model
dostane jednorazovou odmeénu +10. V ramci post processingu autori vezmou nejcaste]si
gesto z daného signalu a aplikuji jej pfes 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 rezidualnich bloku, b) detail vlastni
logiky paralelizace konvoluc¢nich vrstev (Pfevzato z [53], ptelozeno)
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Existuji i riizné kombinace vysSe uvedenych metod, jako napfiklad kombinace
LSTM a CNN, napk. 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 v 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 cast, kde obé& jsou stejné
velké (306 pacientl v kazdé — zde nazyvanych ,uzivatelé), kazdy subjekt ma jesté
svou cast trénovaci a validacni.

Struktura .json formatu je sice piehlednd, pfesto absence podrobnéjsi dokumentace a
nizkd rychlost poskytnutého skriptu pfi praci stakovou strukturou nuti k vytvoreni
vlastni datové struktury v Pythonu.

Na Obrazku 4 je naznacena struktura datasetu. Pro nase ucely jsme zvolili mirné jiné
rozdéleni nez v puvodnich datech. Data uzivateld 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 sité.

V ramci pfipravy dat provadéli autofi datasetu pro kazdého uzivatele nejdiive
filtraci Butterworthovou dolni propusti patého fadu s mezni frekvenci 0,1 Hz, dale
normalizaci dat na hodnoty v intervalu <-1;1> (z pavodnich <-128,128>), poté
rektifikaci pomoci absolutni hodnoty. Vytvotfenim klouzavého okna o délce 0,5s, v ném
pocitanim spektrogramu a sumaci hodnot jednotlivych frekvencnich slozek s prahovou
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Obrazek 4 Znazornéni schématu pouzitého datasetu EMG-EPN-612 (Pfevzato z [52])
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hodnotou 0,86 (neni uvedeno pro¢, pravdépodobné empirickd hodnota) ziskali zaatek
a konec uzite¢ného signalu (tj. aktivni region). Tuto c¢ast si z puvodniho signalu
extrahovali, pomoci funkce na vypo¢et DTW (Dynamic Time Wrapping) stanovili
nejreprezentativnéj§i zaznam a k nému vytvorili pfislusny one-hot vektor. Tyto dva
soubory dat nasledné pouzivali k u€eni neuronové sit€ pomoci Python knihoven Keras
a TensorFlow.

Tento piistup uceni je neefektivni k vypocetnim prostfedkiim a pocita s ukoncenym
signalem. V této praci byla zvolena cesta klasifikatoru vyuzivajici klouzavé okno
o velikosti 25 vzorkd (125 ms) a posunu o 10 vzorka (v prejaté praci bylo vyuzivano
posunu o 15 vzorkl, snizeni na 10 vzorkd bylo snadnou cestou augmentace dat).
Vypocet pritomnosti gesta v aktualnim okné se opiral o konstanty ,,groundTruth“
udavajici index zacatku a konce gesta, uvedené jako jeden z atributa pro kazdy zaznam.
Spolecné s danym signalem byl vytvoren i one-hot vektor pro jednotliva gesta v poradi:
"noGesture", "waveOut", "pinch", "fist", "waveln" a "open".

Klasifikacni stabilita pfi rozsifeni velikosti okna na 50 vzorkd (250 ms) sice
vzrostla, ovSem pro zachovani jisté formy zpétné kompatibility s prejatym kdédem bylo
od tohoto piistupu upusténo.

Dal§i snahou pro zkvalitnéni procesu uceni a generalizace bylo vytvofit
vybalancovany dataset — skoro 80 % vsech ziskanych oken obsahovalo signal bez gesta.
Pfi vynechani nahodné vybranych oken a pomérném zastoupeni vSech Sesti skupin
v trénovacim datasetu klesla uspésnost klasifikace o zhruba 10 %, tudiz bylo od tohoto
pristupu také upusténo.

Nasledné byla navrhnuta konvolu¢ni neuronova sit' (ze které se postupné vyvinuly
¢tyfi 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 naprt. stfedni kvadratické odchylce (MSE), ktera ma v pozd¢jsich fazich velmi
malé gradienty, a tudiz pomalé uCeni, nehled¢ na fakt, ze MSE se vyuziva primarné
pii regresnich ulohach — pfi kategorickych nabyva pouze dvou hodnot (0 a 1),
coz snizuje efektivitu uceni [63]. S jeji implementaci se také vazala nemoznost vyuziti
kodovani skupin pomoci one-hot vektorti (neni v Pytorch implementovano), a tudiz
se pfeslo na ciselné kodovani pomoci Cisel 0-5 (forméatu long, pro ktery je Cross
Entropy nativné podporovana).

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

Pro urychleni prace byl signal (pfedem rozdélen do oken) ulozen do serializované
Pytorch proménné s presnosti float16 (uSetfeni pies 85 % mista oproti float64) a pozdéji
nacitan do float32, ¢imz se dosahlo stfedni cesty mezi moznostmi klasifikacniho
vykonu a prostorovymi naroky v paméti.
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K potfebam testovani byla definovana funkce evaluate_metrics, vyuzitelnd pro
in-sample a out-of-sample testovani i validaci. Umi vypocitat pfesnost (accuracy),
F1 skore a matici zamén. Pivodné byla snaha zakomponovat i oblast pod ROC kiivkou
(ROC AUCQC), ale pro nutnost vlastni implementace a fakt, ze metrika neni v literatufe
(v kap. 2) prili§ vyuzivana, a tudiz zde neni moznost nasledného porovnani, byla
odstranéna.

U vsech modelll konvolucnich siti byl implementovan early-stopping pro zamezeni
preuceni (overfittingu), learning-rate scheduler ReduceLROnPlateau pro moznost
nalezeni optima kroku uceni v pozdéSich fazich uciciho 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 dostateCné nizka
i pro eliminaci nedouCeni — underfittingu) a batch normalisation vrstvy pro rychlejsi
konvergenci €i zvySeni stability uCeni (moznost vyuziti vyssich krokt uceni).

3.1 1D CNN

Prvni naivni navrhy model pocitaly s 1D konvoluci o velikosti kernelu 1x3 nebo 1x5.
V prubéhu uceni bylo ovéfeno, ze vétsi 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 aktivacni 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
pres vSech 8 kanald. Pro moznost vyuziti nasledné fully connected vrstvy bylo nutné
inkorporovat konkatenaci vystupt z jednotlivych iteraci do proménné a nasledny
flattening do vektoru (blok , Gemm* ve schématu). Nevyhody takového pfistupu 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 prekryvaji, obdobné i u trénovaci a testovaci
presnosti. Je ocividné, ze k zadnému zna¢nému zlepSeni klasifikacnich 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 konvolu¢nimi vrstvami

Vyvoj hodnoticich metrik v priib&hu uéeni
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Obrazek 6 Vyvoj hodnoticich metrik v prubéhu uéeni modelu s péti 1D
konvolu¢nimi vrstvami

3.2 2D CNN

Ob¢ sit€¢ vyuzivajici 2D konvoluci maji stejny zaklad, resp. z hlediska casové
posloupnosti vyvoje je tfivrstvy model odlehCenym derivatem sité slozitéj§i. Zakladem
myslenky pro tyto modely je dekompozice signalt jednotlivych motorickych jednotek
a pti riznych anatomickych ,vlastnostech® rukou riznych jednotlivei mize dochazet
k prekryvu signall vice svali v jednom kanala (nebo naopak vice kanali mize snimat
razné motorické jednotky jednoho svalu), nehledé na nutnost snimani elektrodami
v pfesném umisténi na kuzi, aby signal jednoho kanalu pokryval stale stejné svaly, dale
také moznost zachyceni vzorcu signalu ve vice kanalech. 2D konvoluce tento problém

25



fesi tim, ze bere v potaz 1 okolni zdznamy.

Jelikoz signal kanalu 1 a 8 jsou fyzicky vedle sebe, ale konvoluce by to nebrala
v uvahu, byla zavedena tzv. ,,cylindrické projekce™ vstupniho signalu, kdy byla samotna
vstupni matice rozsifena o pocet kanalti odpovidajici operaci ,.floor division* poloviné
velikosti kernelu (tudiz, pfi velikosti jadra (5,5) byl vedle kanalu 1 piidan 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. jedna se o pokus, jaké klasifika¢ni urovné lze
dosadhnout s mnohem jednodus$§im modelem, pfivétivéj§im na vypocetni prostiedky.
Pocet filtrd 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 prubeéhy dvou hodnoticich metrik — F1 skore
a presnosti. Ze zavislosti mizeme konstatovat, ze uceni po cca epose 20 nebylo jiz
pfinosné z hlediska zvySovani generalizacnich klasifikacnich schopnosti sit¢.

Model s péti 2D konvolucnimi vrstvami je odvozeny od piedeslého — resp. po ReLU
aktivacni vrstvu po vystupu tieti konvoluéni vrstvy se shoduji, je rozsifen o dalsi dva
konvoluc¢ni bloky o 128 a 256 filtrech, po kazdé znich navic dropout blok, viz
Obrazek 9, naznaceni vyvoje jeho hodnoticich metrik je na Obrazku 10, slozitost sité
znaén€ zpomalovala uceni. I po optimalizaci na stran€ znacné redukce evaluacnich
ukazatelt trva uceni jedné epochy cca 20 minut. Hodnoty v grafu musime brat s jistou
toleranci, jelikoz zdznam probihal kazdych 5 epoch, a tudiz se zde zobrazuji
dlouhodobéjsi trendy, nez konkrétn€jsi 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 konvolu¢nimi vrstvami
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Vyvoj hodnoticich metrik v priibé&hu uéeni
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Obrazek 8 Vyvoj hodnoticich metrik v pribéhu uceni modelu se tfemi 2D konvolu¢nimi
vrstvami
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Obrazek 9 Schéma neuronové sité s péti 2D konvolu¢nimi vrstvami

Vyvoj hodnoticich metrik v prlibéhu uéeni
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Obrazek 10 Vyvoj hodnoticich metrik v pribéhu uceni modelu s péti 2D konvolu¢nimi
vrstvami
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3.3 Dvoustupnovy klasifikator

Pfi pozorovani chovani a pfekazek pfi ufeni konvolucnich siti a tvorbé
vybalancovaného datasetu pfisla mySlenka na dvoustupiiovy klasifikator, kdy prvni
stupei byl obstaran prahovanim sumy spektrogramu, a druhy by byla konvencni
konvolu¢ni neuronova sit, kdy prvni stuperi by obstaraval zjiStovani piitomnosti
¢i neptitomnosti gesta. Pfi kladném vysledku by byla aktivovana CNN a rozhodla,
o které z péti gest se jedna.

Pfi porovnani graf zavislosti ,,groundTruth (tj. binarni hodnota oznacujici
pritomnost gesta, poskytnuta autory datasetu) na vzorcich signalu a oknech v kterych
doslo k prekrocCeni prahu (oba grafy vychazeji ptimo z prejatého kddu), miazeme vidét
jistou souvislost, avSak ne pfimou zavislost mezi piekrocenim prahu 0,86 ve
spektrogramu a ohraniCenim oblasti, ve které se vyskytuje gesto — viz Obrazek 11.
Pozorovanim a vyhodnocovanim trénovacich dat vyslo najevo, ze pouze 54,3 %
z celkového vyskytu prekroceni stanoveného prahu se vyskytuje v oblasti
,groundTruth®, 43,6 % se vyskytuje v signalech s gestem, av§ak mimo zminénou oblast
a 1,98 % se vyskytuje v signalech bez pfitomného gesta.

Z tohoto vyplyva, ze dvoustupiiovy klasifikator neni spolehliva cesta, jak rozlisit
pritomnost ¢i nepfitomnost gesta a oba stupné by se musely prekryvat a dopliiovat, aby
bylo mozné dosahnout pozadované klasifikacni ispéSnosti.

Souvislost mezi vyskytem gesta a prekrocenim prahové hodnoty sumy spektrogramu v okné
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Obrazek 11 Souvislost mezi vyskytem gesta a prekrocenim prahové hodnoty sumy
spektrogramu v okné (trénovaci dataset, user10, idx _100)
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4. REALIZACE SNIMANI EMG SIGNALU

V této kapitole se zaméfim na praktickou realizaci snimani EMG signali, pficemz
s pomoci deseti subjektd si vytvorim vlastni dataset. Cilem bude podrobné popsat jak
fyzicky navrh, tak i1 algoritmus podporujici tento pripravek, rizné vyvojové vétve
a obecné cely proces od snimani az po nasledné upravy, aby byla data ztotoznitelna
s meéfenim pomoci Myo Armband. V této ¢asti bylo vyuzito nastroje generativni umélé
inteligence ChatGPT od spole¢nosti OpenAl, s cilem debugovani a konzultace pfi psani
kodu.

4.1 Fyzicky navrh za¥izeni pro snimani EMG

Nutnosti pro vytvofeni datasetu obdobnych signal, snimanych pomoci Myo
Armband, je napodobeni 1 fyzickych vlastnosti, co se tyCe nejen vzorkovaci frekvence
a rozliSeni, ale také napt. fyzického umisténi jednotlivych kanalt v ramci predlokti.

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

a loga na kanalu 4.

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

Tabulka 1 Rozmisténi elektrod na svalech predlokti, prfevzato z [66], preloZzeno

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 d4 nosit na obou
rukach, musi se ale davat pozor na umisténi kanali — toho jsme vyuzili v navrhu
vlastniho feseni, kdy bylo snimano signalii z levého predlokti.

Jako zéklad celého navrhu jsme zvolili Arduino Mega 2560, které spliiovalo nase
pozadavky v po¢tu 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 spotfebuje 17
(2 na kanal, jedna referencni na lokti). Senzory Myoware byly umistény do vytisténych
plastovych drzakt (obdoba navrhu na Obrazku 14), a pro jednodussi manipulaci
umistény na pasek suchého zipu, ktery se po pfilozeni elektrod na kizi zapnul. Vystupy
jednotlivych kanala byly zprostfedkovany pomoci delsi kabelaze zapletené do sebe
(z méfeni interferenci bylo patrné mirné zaSuméni z okoli na nezapletenych kabelech).
Naposled bylo do navrhu ptidano tlacitko (vice v kap. 4.2)
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80:,:5 oooo oo
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Obrazek 13 Schéma zapojeni vlastniho snimaciho zafizeni
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Obrazek 14 Navrh konzole pro snimace Myoware

Jak jiz bylo zminéno vyse, méfeni probihalo na deseti subjektech (3 zeny, 7 muzg,
vek 19-54 let), vSem byla sniména aktivita z levého predlokti (paze podeprena oporou,
napt. o podrucku zidle) dobu 5 s, pii péti preddefinovanych gestech. Posledni zaznam
byly svalové projevy pii relaxované pazi. Kazdy zaznam byl proveden pétkrat, tudiz
vzniklo dohromady 300 zaznamu.

4.2 Program pro sbér dat s Arduinem

Pfi reSersi ohledné snimani analogového signalu jsme narazili na problém, kdy vyuziti
funkce delay() zastavi béh jakéhokoliv kodu, a tudiz nedrzi konstantni vzorkovaci
frekvenci. Tento problém bychom mohli fesit pomoci nasledné interpolace variabilné
vzorkovaného signalu. Obecné lep$i feSeni je vyuziti funkce milis() nebo micros(), ktera
pocita rozdily v Casech, ale nepozastavuje béh kodu, pocitajici v fadu milisekund
(resp. mikrosekund).

Vychozi pozadavky na fyzickou implementaci snimani byly dva nasledujici:
vzorkovaci frekvence 1000 Hz a zobrazeni snimaného signalu 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 osmikanalovym
signalem, a nasledné se jako celek presunul po USB.

Pii dal8i analyze bylo zjisténo, ze tento pfistup pravdépodobné neni dostatecné
robustni, resp. kdyby se data béhem vyhrazeného 100 ms okna neposlala, doslo by
k jejich postupnému piepisovani, coz by znatné znehodnotilo snimany signal.
Navrhované feSeni bylo vyuzivat dynamicky alokovany buffer s maximalni velikosti
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200 vzorkt pfi zachovani velikosti ¢asového okna pro pienos. Pii testovani jsme
narazili na obCasné problémy s neuplnym prenosem. Nejjednodussi feSeni tedy bylo
zvySsit prenosovou rychlost (baud rate) na 1000000 bps (pfi frekvenci ¢ipu ATmega2560
16 Mhz [67] se jedna o maximalni rychlost, doplnéno s tabulkou z [68]). Pro uplnost
dodejme, ze po kazdém odeslani bufferu se vyuzité misto uvolni z paméti, aby bylo
rozumnéji vyuzivano dostupnych prostiedka.

Toto feSeni by ale postupem casu mohlo narazet na vice problémi, vcetné
fragmentace dat, ¢i implementace algoritmu ukladani prenesenych dat. Proto byl
po dal§im hledani nalezen zna¢né€ jednodussi zpusob, ktery pienese vétsinu vypocetnich
problémi na kod poustény v Pythonu, a Arduino bude obstaravat jenom samotné
Casovani, vycitani hodnot a posilani po sbérnici (Ize najit v pfiloze pod nazvem
,Arduino_sampler V2.ino®).

Jediné z jiz zminénych feSeni bylo vyuzito 1 zde, specificky se jedna o pfenosovou
rychlost 1000000 bps. Pro zvySeni rychlosti feSeni, a viibec pro umoznéni vzorkovani
osmikanalového signalu pii ~ 1000 Hz bylo nutno upustit od ASCII kdédovani prenosu
a prejit na odesilani samotnych hodnot bajtd z paméti. Coz zapfiCinilo zavedeni
synchronizacni sekvence pro ustanoveni stability pfenosu, kdy pfed pfenosem kazdé
Casové znamky (oznacujici Cislo vzorku — pro moznost zpétné kontroly) je odeslana
sekvence "xFF\xFF\xFF\xFF'. Toto feSeni bylo nutné, z davodu nestabilné
dosahovanych pozadovanych hodnot Cisla vzorkd pfi testovani, jelikoz dochazelo
k chybné interpretaci nekterych bitd v komunikaci, vedouci k vycitani nesmyslnych
hodnot. Dale bylo upusténo od pfenosu osmibitovych hodnot a zasilaji se pfimo
10bitové hodnoty vyctené na analogovém vstupu (odeSle se jako dva bajty, kdy
se nejdiive prenese ,low byte” a nasledné L high byte“, ob& jako unsigned 8bitovy
integer). Podle Arduino dokumentace [69] trva vyc¢teni hodnoty z jednoho analogového
vstupu priblizné 100 ps, tudiz na odeslani téchto 184 b (32 b synchroniza¢ni sekvence,
16 b Casova znamka, 128 b (8x 16 b) vyctené hodnoty, 8 b stav tlacitka) zbylo okno
taktka 200 ps cili prenosova rychlost musi byt skoro 1 Mb/s. VySe popsany ,stav
tlacitka® byl pozd&ji pfidan z divodu nespolehlivé funkcnosti poskytnutého kodu
v ramci prace [52], ktery mél oznaclit zaCatek a konec svalové aktivity. Jelikoz tento
algoritmus, mél v ramci 1000 vzork( dlouhého signalu (5 s, 200 Hz) rozptyl i 400
vzorkt a zanesl by do vyhodnoceni zna¢nou chybu. Bylo zvoleno znac¢né€ jednodussi
reseni, kdy uzivatel béhem provadéni gesta drzel tlacitko (logicka 1), pii neaktivité byla
vycitana logicka 0.

Na strané odposlechu sériové komunikace pomoci Python kodu jsou data vycitana
pomoci nekonecného cyklu, zarovei je rekonstrukce opatfena podminkou délky pfijaté
sekvence na 21 bajtl, jinak je pfenesena informace povazovana za neplatnou. V piipadé
uspéchu se jesté musi rekonstruovat 10bitové hodnoty z analogovych vstupt, Casova
znamka a logicky stav tlaCitka. Nakonec se vSechno vytiskne do konzole a ulozi
do .csv souboru.
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Pred validaci jednotlivych siti na téchto datech byla provedena filtrace dolni
propusti na pozadovanou frekvenci 200 Hz, nasledné 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 vysledku ziskanych ucenim celkem deviti
modelt (1x 1D a 8x 2D) vytvorenych za ucelem klasifikace gest ruky (5 gest a signal
bez gesta) z EMG zaznamu. Pro snazsi orientaci byl vytvoren mustr pojmenovavani,
kdy predpona ,EMG" znaci ucel modelu, dalsi pozice jsou dimenzionalita konvoluce
modelu, pocet vrstev, velikost jadra a jako posledni pozice je dobrovolna poznamka —
napt. ,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
,re” znova uCeny model s augmentaci gausovskym Sumem.

K hodnoceni vykonnosti byly pouzity metriky presnost (accuracy) a F1 skore,
jelikoz jsme pracovali s nevyvazenymi datasety. K lep§imu pochopeni chyb modela
byly vyuzity 1 matice zameén, uvedené nize v Ptiloze A - Naméfené hodnoty.

Podrobné vysledky hodnoceni klasifika¢nich schopnosti jednotlivych siti jsou
shrnuté v Tab. 2 na tfech datasetech ziskanych z | EMG-EPN-612“ (popsano
podrobnéji v kap. 3), a také datech ziskanych vlastnim meéfenim uvedenym v kap. 4,
oznacena priznakem ,,vlastni®.

Z nich je patrné, ze model ,EMG 1D 5L SKS* vykazuje stabilni vykonnost
na vSech tfech datasetech, porovnatelnou se sitémi uvedenymi v kap. 2.5 — presnost
se pohybuje kolem 87 % a F1 skore okolo 0,55 také naznaCuje, ze navrh ma velky
prostor pro zlepSeni. Nejvyssi uspéSnost v rozliSovani péti gest (a signalu bez gesta)
v okné o délce 125 ms méla ve vSech ohledech sit ,EMG 2D 5L SKS* s presnosti
92,51 %, 91,49 %, 89,04 % a F1 skore 0,77, 0,74, 0,65 na trénovacim, testovacim
a validacnim datasetu, nasledovanou prekvapivé siti ,,EMG 2D 3L 5KS* s presnosti
91,67 %, 90,17 %, 88,8 % a F1 skore 0,74, 0,68, 0,64 pfi stejném poradi datasetd.

Nejhaie naopak dopadly sité ,,posneg” simulujici zaménu elektrod, kdy tfivrstvy
,EMG 2D 3L 5KS posneg™ dosahl presnosti 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 pii méteni vlastnich dat je vzdy tfeba davat pozor na umisténi elektrod.

Porovnanim 2D a 1D modeld mizeme vidét trend, ktery jsme naznalili vySe
v kap. 3.2, kdy 2D model dosahuje mnohem lepsich vysledka pravé proto, ze dokaze
zachytit prostorové vztahy mezi kanaly.

Matice zamén, dostupné v Priloze A, poskytuji mnohem detailngjsi pohled
na klasifikaci a vzajemnou podobnost mezi gesty. Napif. pro model
,EMG_2D_51._5KS* mazeme konstatovat, ze kazdé gesto ma zhruba 20-25% chybnou
klasifikaci pravé zaménou 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 presnost [ %] F1 skore [-]
trénovaci 87,22 0,56
D EMG._1D_5L_5KS tes’Fovaci 87,17 0,55
validacni 86,96 0,54
vlastni 73,23 0,16
trénovaci 91,67 0,74
EMG 2D 3L SKS testovaci 90,17 0,68
- T~ validacni 88,80 0,64
vlastni 29,39 0,14
trénovaci 90,94 0,71
testovaci 89,58 0,66
EMG_2D_3LSKS_abs - 10 idacni 88,19 0,62
vlastni 57,52 0,17
trénovaci 83,46 0,41
EMG_2D_3L_5KS_posneg teSt,OV?CI, 83,41 041
validacni 82,91 0,40
vlastni 40,12 0,15
trénovaci 87,72 0,59
EMG 2D 3L SKS re testovaci 87,63 0,59
-0 T validacni 87,20 0,56
D vlastni 66,76 0,15
trénovaci 92,51 0,77
testovaci 91,49 0,74
EMG_2D_5L_5KS validacni 89,04 0,65
vlastni 36,45 0,14
trénovaci 88,99 0,64
EMG_2D_5L_5KS_abs teSt.OV?Ci, 58,82 0.09
validacni 88,10 0,60
vlastni 65,84 0,17
trénovaci 84,45 0,41
EMG_2D_5L_SKS_posneg tes’Fovaci 84,44 0,41
validacni 84,44 0,40
vlastni 73,69 0,16
trénovaci 89,14 0,65
testovaci 88,97 0,64
EMG_2D_5L_5KS_re validaéni 88,11 0,61
vlastni 69,20 0,17

Z uvedenych vysledkti i matic zamén je také ziejmé, ze klasifikace na vlastnim

datasetu pfinasi velmi Spatné vysledky, coz muZe byt zpusobeno nékolika faktory.

35



Prvni moznost je, ze doslo k odchylkam v metodice métenti, jelikoz je metodika snimani
puvodniho datasetu fakticky nepopsana Cili je pravdépodobné, Zze doslo k odchylkam,
coz mohlo mit za nasledek drobné odlisnosti signalu. Dalsi je, Ze se pfitomnost gesta
vlastnich signala spoléha na uzivatele a jeho schopnost mackat tlacitko ve stejny ¢as, co
zapocne svalovou aktivitu. Hlavni domnénkou je, ze pii snimani dochazelo
k pohybovym artefaktim ve vysledném signalu, ktery vedl ke driftu hodnot
v jednotlivych svodech, jak lze vidét na Obrazku. 15. Nekteré signaly byly
také vyfazeny =z hodnoceni (a oznaCeny priponou ,faulty*), nejCastéji
z technickych komplikaci vzniklych pifi meéteni (napf. stav tlacitka byl konstantné O,
coz neodpovidalo namérenému signalu).

Lze také vypozorovat, ze nevyvazeny dataset predstavoval vyzvu pro uceni vSech
modeld, jelikoz muze preferovat v rozhodovani nejcastéjsi tiidu (,,noGesture” v nasem
ptipad€) a upozad’'ovat ostatni. Krom jiz zminéného F1 skoére pro hodnoceni, probéhlo
i pilotni uceni 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 puvodnim datasetu, lze tedy predpokladat, ze doSlo k nedouceni a tim
padem byl tento piistup dal nerozvijen.

Ukazka driftu hodnot naméreného signalu

1 Proménné
chl
ch2
— ch3
= 05 ch4
© ch5
g ch6
2 ch7
«o 0 ch8
5 button_state
E
5 -05
[ =~
-1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

vzorky signalu [-]

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

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

V druhé kapitole byl kladen specialni diraz na metody vyuzivajici konvolucni
neuronové sité, které byly nasledné€ pouzity pro svou vsestrannost a relativné snadnou
implementovatelnost. Celkem jich vzniklo devét, pficemz bylo zkouméno Siroké
spektrum konfiguraci a technik scilem maximalizovat klasifikaéni schopnost
a robustnost, a zaroven zabranit preuceni.

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

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

Dalsim cilem bylo sestrojit funkcni zafizeni na snimani zdznamu z predlokti. Coz
bylo uspé$né splnéno, probéhlo meéfeni na deseti subjektech, a takto wvznikla
osmikanalova data byla nasledné pouzita k validaci jiz nauCenych modeld. Toto
testovani prineslo u ne€kterych siti presnost i pies 70 %, F1 skore bylo maximalng 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 vektora (Support Vector Machine)
k-nejblizsich souseda (k-Nearest Neighbours)

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

rekurentni neuronova sit’ (Recurrent Neural Network)

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

FWA
DA
DQN
RMS
MSE
FPGA

RelLU
JSON
CSVv
ROC

ROC AUC
CUDA
cuDNN
GPU

IDE

RAM
VRAM

Network)

presnost podle okna (Frame-wise Accuracy)

presnost detekce (Detection Accuracy)

Deep Q-learning

stfedni kvadraticky prameér (Root Mean Square)

stfedni kvadraticka odchylka (Mean Square Error)
programovatelné hradlové pole (Field Programmable Gate
Array)

funkce usmeérnovac (Rectified Linear Unit)

JavaScriptovy objektovy zapis (JavaScript Object Notation)
hodnoty oddélené ¢arkami (Comma Separated Values)
operacni charakteristika prepinace (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

Matice zamén pro model EMG_1D_5L_5KS, trénovaci dataset
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Matice zdmén pro model EMG_2D 3L 5KS, trénovaci dataset
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Skuteéna tfida

Skutecna trida

Matice zdmén pro model EMG_2D 3L 5KS re, trénovaci dataset

Pocet [-]

T 103434

r 93091

r 82747

r 72404

r 62060

r51717

r 41374

r 31030

r 20687

r 10343

Gesture 399432 5059 1038 1090 2042 1326
NOGESIUrE Yoo 79%) (0.1%) (0.0%) (0.0%) (0.1%) (0.0%)
out 1 78785 103434 1163 885 3987 2811
WaveOut (a1 2%) (54.1%) (0.6%) (0.5%) (2.1%) (1.5%)
inch 99637 7412 57904 5484 4315 4987
PINCN (55 456) (4.1%) (32.2%) (3.1%) (2.4%) (2.8%)
Gt | BOB43 5977 8078 | 81056 6137 6102
SU1@2.9%) (3.2%) (4.3%) [(43.1%) (3.3%) (3.2%)

|1 94383 9163 2334 3031 73033 1058
Waveln 1(51.6%) (5.0%) (1.3%) (1.7%) (39.9%) (0.6%)
| 82510 17743 6002 4425 1916 50486
OPEN N50.6%) (10.9%) (3.7%) (2.7%) (1.2%) (31.0%)

g & g

£ 2

noGesture
waveOut

Vysledek klasifikace

waveln -

Llo

Matice zamén pro model EMG_2D 3L 5KS re, validacni dataset

Gesture 7363353 8470 1534 3515 3795 2131
noGesture Y(gg 5e6) (0.2%) (0.0%) (0.1%) (0.1%) (0.1%)
our | 76817 99982 1147 1000 3600 2647
WaveOut (47 5e4) (54.0%)| (0.6%) (0.5%) (1.9%) (1.4%)
inch 199584 | 10050 52056 6572 4286 6533
PInch 1(55.6%) | (5.6%) (29.1%) (3.7%) (2.4%) (3.6%)
fr | 81886 6644 8811 | 73788 6199 7454
S11144.3%) (3.6%) (4.8%) (39.9%) (3.4%) (4.0%)
| 92875 | 10395 1857 3021 69680 1032
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Llo

Skuteéna trida
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Matice zamén pro model EMG 2D 3L 5KS re, testovaci dataset

Gesture [398830 5389 1101 1108 2228 1239
NOGESIUre Ngg J08) (0.2%) (0.0%) (0.0%) (0.1%) (0.0%)
out | 78540 103035 1256 771 3985 2964
WaveOut 74y 2%) (54.1%) (0.7%) (0.4%) (2.1%) (1.6%)
inch 100187 7655 56999 6005 4352 5239
PINCN 7(55.5%)  (4.2%) (31.6%) (3.3%) (2.4%) (2.9%)
o] 80881 6135 8323 |B0137 6186 6394
St1(43.0%) (3.3%) (4.4%) (42.6%) (3.3%) (3.4%)

|| 94365 9360 2506 3037 | 72550 1024
Waveln 1(s1.6%) (5.1%) (1.4%) (1.7%) (39.7%) (0.6%)
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Matice zamén pro model EMG_2D 3L 5KS re, vlastni dataset

Gesture 4 17935 4al 274 233 [ 1852 218
noGesture 1gs 3%) (2.1%) (1.3%) (1.1%) | (9.3%) (1.0%)
out | 1037 23 17 234 2
waveOut 179 0%) (1.8%) (1.3%) (0.0%) (17.8%) (0.2%)
inch 4617 73 8 1 131 95
PINCN 7(66,7%) (7.9%) (0.9%) (0.1%) (14.2%) (10.3%)
fst | 874 49 34 12 53 98
SU1(78.0%) (4.4%) (3.0%) (1.1%) (4.7%) (8.8%)
| 1038 1 109 16
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OPEN (g5 2%) (0.9%) (0.1%) (0.0%) (13.3%) (0.4%)
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Matice zdmén pro model EMG_2D 3L 5KS abs, trénovaci dataset

Pocet [-]

T 120731

r 108658

r 96585

r 84512

r 72439

r 60366

r 48292

r 36219

r 24146

r 12073

Llo

, validacni dataset

Gesture 13523460 9113 9361 8761 10432 8860
noGesture og 7e6)| (0.3%) (0.3%) (0.2%) (0.3%) (0.2%)
out | 43997 120731 4348 4463 8871 8655
WaveOut 1153 0%) (63.2%)| (2.3%) (2.3%) (4.6%) (4.5%)
3 inch | 43164 5472 (103469 12251 5440 9943
= PINENT(34.0%) (3.0%) (57.6%) (6.8%) (3.0%) (5.5%)
2
S
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Vysledek klasifikace
Matice zamén pro model EMG_2D 3L 5KS abs
Gesture 13490063 16480 18705 19955 21619 15976
noGesture gz.4%) (0.5%) (0.5%) (0.6%) (0.6%) (0.4%)
out | 45281 1106158 6318 5378 11114 10954
WaveOut (54 4%) (57.3%)| (3.4%) (2.9%) (6.0%) (5.9%)
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5 PINCN (55 8%) (4.6%) (46.7%) (9.8%) (4.7%) (8.5%)
2
S
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2 SU121.6%) (3.2%) (7.9%) [(53.8%)| (4.6%) (8.9%)
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W o = = c =
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Vysledek klasifikace
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r 95542
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Llo

Matice zamén pro model EMG_2D 3L 5KS abs, testovaci dataset
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Gesture 12513093 11229 11984 10026 12955 10609
NOGESIUre Ngg 406) (0.3%) (0.3%) (0.3%) (0.4%) (0.3%)
out | 45537 (112005 5475 5255 11765 10514
WaveOut 1(53 9o) (58.8%)| (2.9%) (2.8%) (6.2%) (5.5%)
3 inch 4 45830 6575 | 92587 | 16050 7081 12314
s PINCN 155 424) (3.6%) (51.3%) (8.9%) (3.9%) (6.8%)
2
5
2 figr | 38906 5363 13561 107710/ 8404 14106
2 S1120.7%) (2.9%) (7.2%) (57.3%)| (4.5%) (7.5%)
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Waveln 1a5.1%) (7.2%) (3.9%) (5.3%) [(56.1%) (2.4%)
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OPEN(35.9%) (6.0%) (7.8%) (8.0%) (2.9%) (49.4%)
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Vysledek klasifikace
Matice zamén pro model EMG_2D 3L 5KS abs, vlastni dataset
Gesture | 15141 296 536 854 | 3714 | 512
noGesture 1@y .g%) (1.4%) (2.5%) (4.1%) (17.6%) (2.4%)
out 4697 8 51 7 461 25
waveOut 1(s31%) (0.6%) (3.9%) (5.4%) (35.1%) (1.9%)
5 inch | 415 11 M 53 244 161
E PINCEN Va4 9%) (1.2%) (4.4%) (5.7%) (26.4%) (17.4%)
2
5
2 fist | 588 37 72 107 222 94
2 SU1(52.5%) (3.3%) (6.4%) (9.6%) (19.8%) (8.4%)
| s28 27 120 293 229 35
Waveln 1.15 %) (2.2%) (9.7%) (23.8%) (18.6%) (2.8%)
| 919 9 33 a5 352 14
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Matice zamén pro model EMG_2D 3L 5KS posneg, trénovaci dataset ~ Matice zdmén pro model EMG_2D 3L 5KS posneg, testovaci dataset

T 138704 T 137916
Gesture 13122494 104653 463 1416 27393 13568 Gesture (3421126 104237 494 1403 29091 13545
NOGesIUre g5 geg) (2.9%) (0.0%) (0.0%) (0.8%) (0.4%) 124834 NOGESIUre Ngs gog) (2.9%) (0.0%) (0.0%) (0.8%) (0.4%) 124124
outJ 37114 138704 238 638 10395 3976 [ 110963 out 37150 |137916 283 663 10259 4280 [ 110333
WaveOut 119 4%) (72.6%)| (0.1%) (0.3%) (5.4%) (2.1%) WaveOut 119 5%) (72.4%)| (0.1%) (0.3%) (5.4%) (2.2%)
- 97093 I 96541
5 : 55496 56969 8112 6421 30655 22086 te3zzz B ] 56302 57123 7982 6486 30513 22031 L 82750
s pinch - B pinch -
s (30.9%) (31.7%) (4.5%) (3.6%) (17.1%) (12.3%)| ] (31.2%) (31.7%) (4.4%) (3.6%) (16.9%) (12.2%)|
2 8| reessz 2 B [ososs
2 figr] 40108 37823 3056 29471 59188 18347 |© 2 fist | 40610 37460 3000 29223 59358 18405 | O
2 SU7(21.3%) (20.1%) (1.6%) (15.7%) (31.5%) (9.8%) rss4E2 2 S11(21.6%) (19.9%) (1.6%) (15.5%) (31.6%) (9.8%) I 55166
©nJ 43628 37595 406 1333 96367 3673 [ 41611 inJ 43559 37199 457 1426 | 96556 3645 [ 41375
Wavein 1 (23.8%) (20.5%) (0.2%) (0.7%) (52.7%) (2.0%) I waveln 1(23.8%) (20.3%) (0.2%) (0.8%) |(52.8%) (2.0%) [
| 40595 66875 540 1848 13532 39692 L 13870 | 40058 66896 565 1942 13801 39792 | 13792
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Matice zamén pro model EMG_2D_3L_5KS_posneg, valida¢ni dataset Matice zamén pro model EMG_2D_3L_5KS_posneg, vlastni dataset
T 135270 T 8302
Gesture [3107431 118409 538 3941 35975 16504 Gosture 110077 | 240 500 314 | 8302 | 1620
NOGEStUre g5 1e) (3.3%) | (0.0%) (0.1%) (1.0%) (0.5%) 121743 NOGESIUTE 1(ag.9%) (1.1%) (2.4%) (1.5%) (39.4%) (7.7%) [ 7472
outJ 37558 135270 246 553 8569 3007 [ 108218 out | 524 4 5 43 633 104 6642
WaveOut 1(50.3%) (73.0%)| (0.1%) (0.3%) (4.6%) (1.6%) WaveOUt (39 go) (0.3%) (0.4%) (3.3%) (48.2%) (7.9%)
- 94689 I 511
3 inch 4 56011 58016 6800 6314 30019 21921 | | Lgiigz  § inch 4375 18 23 29 291 189 | | | 4981
= P (31.3%) (32.4%) (3.8%) (3.5%) (16.8%) (12.2%)| b= P (40.5%) (1.9%) (2.5%) (3.1%) (31.5%) (20.4%)| 2
2 B revess £ 3| et
2 fst] 41005 38270 2723 28549 56727 17508 |© g et 491 13 29 98 322 167 | S
2 St7(22.2%) (20.7%) (1.5%) (15.5%) (30.7%) (9.5%) rsal08 2 St 1(43.8%) (1.2%) (2.6%) (8.8%) (28.7%) (14.9%) F3321
inJ 42193 37032 267 1166 95296 2906 [ 40581 nd 07 33 104 34 560 94 2991
Wavein i (23.6%) (20.7%) (0.1%) (0.7%) [(53.3%) (1.6%) | 27054 Wavein1(3z.0%) (2.7%) (8.4%) (2.8%) (45.5%) (7.6%) | 1660
| 40450 70232 739 2127 13395 35548 L 13527 | s99 5 52 9 631 76 | 830
OPEN T (24.9%) (43.2%) (0.5%) (1.3%) (8.2%) (21.9%) OPEN 1(43.79%) (0.4%) (3.8%) (0.7%) (46.0%) (5.5%)
T T T . . . Lo . T . T . T o
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Matice zdmén pro model EMG_2D 5L 5KS, trénovaci dataset Matice zamén pro model EMG_2D 5L 5KS, testovaci dataset

T 135170 T 128357
Gesture 325975 9712 8139 7622 10520 8019 Gesture 517042 11503 10242 8728 13071 9310
NOGESIUre Ngg gog)| (0.3%) (0.2%) (0.2%) (0.3%) (0.2%) I 121653 NOGESIUre Ygg se6)| (0.3%) (0.3%) (0.2%) (0.4%) (0.3%) I 115521
out J 37968 135170 3295 2855 6533 5244 [ 108136 out | 39898 1128357 4053 3451 8110 6682 [ 102686
WaveOut 119 9%) (70.7%)| (1.7%) (1.5%) (3.4%) (2.7%) WaveOut 1(30.9%) (67.4%)| (2.1%) (1.8%) (4.3%) (3.5%)
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8 : 37736 4445 119791 7431 3786 6550 Fe1102 B ] 40127 5303 112298 9925 4745 8039 L 77014
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] (21.0%) (2.5%) (66.6%) (4.1%) (2.1%) (3.6%) = b=t (22.2%) (2.9%) (62.2%) (5.5%) (2.6%) (4.5%) |=
2 B [omses 2 8| [ea17s
2 fier] 33259 3585 9692 128342 4261 8854 |© 2 fisr | 35188 4187 11894 120476/ 5411 10900 | ©
2 SU117.7%) (1.9%) (5.2%) (68.3%)| (2.3%) (4.7%) [ss068 2 St1(18.7%) (2.2%) (6.3%) (64.1%) (2.9%) (5.8%) | 51343
©n 37087 8537 3687 4186 126434 3071 40551 ©n 39450 9857 4496 5281 |120106 3652 38507
waveln 120.3%) 4.7%) (2.0%) (2.3%) [(69.1%) (1.7%) waveln 121.6%) (5.4%) (2.5%) (2.9%) [(65.7%) (2.0%)
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H H
2 2
Vysledek klasifikace Vysledek klasifikace
Matice zamén pro model EMG_2D_5L_5KS, valida¢ni dataset Matice zamén pro model EMG_2D_5L_5KS, vlastni dataset
T 115887 T 9039
Gesture [BA86685 19459 18369 19174 23620 15491 Gesture | 9039 | 1499 908 307 | 7028 2272
noGesture Tg7.3s6) (0.5%) (0.5%) (0.5%) (0.7%) (0.4%) I 104298 NOGESIUTE V(42 99%) (7.1%) (+.3%) (1.5%) (33.4%) (10.8%) [ 8135
out | #1465 115887 5425 4499 9359 8568 [ 92710 out | 480 33 58 8 486 268 [ 7231
WaveOut 1(33 4%) (62.6%) (2.9%) (2.4%) (5.1%) (4.6%) WaveOut (35 0o) (2.5%) (4.4%) (0.6%) (37.0%) (20.4%)
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2 S17(20.3%) (3.3%) (8.3%) (56.2%) (3.7%) (8.2%) I 46355 2 St1(28.8%) (10.6%) (14.4%) (1.2%) (36.7%) (8.2%) I 3616
inJ 41908 12281 5660 7778 106843 4390 [ 34786 ind 311 54 163 31 518 155 2712
wavein1(23.4%) (6.9%) (3.2%) (4.3%) [(59.7%) (2.5%) 23177 WaveiN1(25.2%) (4.4%) (13.2%) (2.5%) (42.0%) (12.6%) | 1508
| 40939 14530 14997 12096 5079 74850 | 11589 | 634 60 44 64 349 201 | 904
OPEN(25.2%) (8.9%) (3.2%) (7.4%) (3.1%) (46.1%) OPEN 1(47.79%) (4.4%) (3.2%) (4.7%) (25.4%) (14.7%)
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Matice zdmén pro model EMG_2D 5L 5KS re, trénovaci dataset

Matice zamén pro model EMG_2D 5L 5KS re, testovaci dataset

T 107949 T 106593
Gesture 13532518 8719 7871 5026 8821 7031 Gesture 13531310 9163 8029 5154 9328 6912
noGesture gg geg) (0.2%) (0.2%) (0.1%) (0.2%) (0.2%) 97154 noGeslure og ges) (0.3%) (0.2%) (0.1%) (0.3%) (0.2%) r 95934
out | 57605 107949 5510 3111 8171 8719 86359 out | 57435 106593 5788 3135 8439  9l6l 85274
WaveOut 1(3p 1%) (56.5%)| (2.9%) (1.6%) (4.3%) (4.6%) WaveOut 1(3g 19) (55.9%)| (3.0%) (1.6%) (4.4%) (4.8%)
F 75564 F 74615
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£ B| [sso7s E B| [53200
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2 St1(28.1%) (2.7%) (7.0%) [(51.8%)| (4.2%) (6.1%) Faslso 2 St7(28.3%) (2.8%) (7.2%) [(51.0%) (4.4%) (6.3%) F 42637
w w
|n 63448 10107 6409 5893 | 93761 3384 [ 32383 inJ 63362 10316 6566 6001 | 93075 3522 31978
Waveln 1(34.7%) (5.5%) (3.5%) (3.2%) (51.2%) (1.8%) Waveln (34 7%) (5.6%) (3.6%) (3.3%) (50.9%) (1.9%)
k21590 k21319
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Vysledek klasifikace Vysledek klasifikace
Matice zamén pro model EMG_2D_5L_5KS_re, valida¢ni dataset Matice zamén pro model EMG_2D_5L_5KS_re, vlastni dataset
T 102119 T 1237
Gosture 13524889 12241 10822 10233 15790 8823 Gesture | 18473 136 524 336 | 1237 347
noGesture Jigg ) (0.3%) (0.3%) (0.3%) (0.4%) (0.2%) r 91907 MOGESTUre T(a7.7%) (0.6%) (2.5%) (1.6%) | (5.9%) (1.6%) 1113
out | 56523 102119| 6226 3034 7639 9662 81695 our | 1070 5 37 16 172 13 [ 990
WwaveOut 1130 59) (55.1%) (3.4%) (1.6%) (4.1%) (5.2%) I WaveOut J(gy 5%) (0.4%) (2.8%) (1.2%) (13.1%) (1.0%) | aes
8 inch 165967 8213 | 74228 11202 7192 12779 | | Lel271 B inch 4 617 27 39 25 109 108 | | t7a2
5 P (36.6%) (4.6%) [(41.4%) (6.3%) (4.0%) (7.1%) | = = p (66.7%) (2.9%) (4.2%) (2.7%) (11.8%) (11.7%)|
£ 8| rsweo £ 8| e
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Matice zamén pro model EMG 2D 5L 5KS abs, trénovaci dataset
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Matice zdmén pro model EMG_2D 5L 5KS posneg, trénovaci dataset
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Matice zamén pro model EMG_2D 5L 5KS posneg, testovaci dataset
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Matice zamén pro model EMG_2D 5L 5KS posneg, vlastni dataset
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Priloha B - Obsah elektronické prilohy

Elektronicka pfiloha 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 veSkerymi pouzitymi algoritmy pii praci (thesis_code.ipynb) a readme soubor.

V priloze nejsou obsazeny trénovaci, testovaci a validacni datasety, z divodu své
velikosti — s pomoci python kodu 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 architekture verze 12.1v kombinaci s cuDNN v8.9.5.29, bézici v jazyce
Python verze 3.11.5. Po hardwarové strance se jednalo vylu¢né 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 v této praci bylo vyuzivano nastroje ChatGPT
od OpenAl, konkrétné modelt GPT-4 (pozd€i GPT-4 Turbo) a GPT-4o,
verzi odpovidajicim obdobi mezi fijnem 2023 a kvétnem 2024,

e e kotenovy adresar prilozeného archivu
— CUSTOM_DATASET .Zip. .t ttiiiiiiiiiin e vlastni namérend EMG data

+—userl10_double_tap_1.csv
+—userl10_double_tap_2.csv
+—userl_wave_out_4.csv
—userl_wave_out_b.csv

— CNN_models.zZip....ovviiiiiiiiiiiiiiiiiiie e naucené konvolucni 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_5KS_re.pth

+— EMG_2D_5L_5KS.pth

+— EMG_2D_5L_bKS_abs.pth

+— EMG_2D_bL_5KS_posneg.pth
—— EMG_2D_5L_bKS_re.pth

—thesis_code.ipynb............coiiiiit, hlavni soubor s veskerymi algoritmy
L readme.mMd . ..ottt soubor s popisem obsahu adresafe
+— Arduino_sampler _V2.ino........... Arduino zdrojovy kéd pro vzorkovani EMG
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