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Forord

Denne prosjektoppgaven er en del av innfrielsen til graden Sivilingenigr in-
nen Teknisk Kybernetikk ved Norges Teknisk-Naturvitenskaplige Universitet
(NTNU), Institutt for Teknisk Kybernetikk.

Rapporten vil lede deg gjennom et grundig litteraturstudie med metoder for
ulike kontrollsystemer av underarmsproteser med flere frihetsgrader. Meto-
dene legges frem med mine egne ord og tanker, og diskuteres pa grunnlag
av ulike dokumenterete forsgk fra verdensledende og kanskje mindre kjente
forskere. Flere ganger underveis i studiet har jeg endret mening om hvilke
tilnserminger som bgr benyttes ettersom jeg har ervervet ytterligere kunn-
skapen pa fagfeltet. Dette har veert sveert interessant leerdom, og jeg haper
studenter etter meg og andre vil finne det jeg skriver interessant.

Rapporten starter, etter en innledning til problemstillingen, med en teoridel
(kapittel 2). Her vil du fa omtalt ulike metoder for maling av myoelektriske
signaler, databehandling og klassifisering. Er dette allerede kjent kunnskap
vil jeg anbefale & begynne rett pa kapittel 2.8 med et litteraturstudie. I ka-
pittel 3 vil du bli kjent med hvorfor det er viktig i dagens proteselgsninger
og ogsa tenke modularitet pa kontrollsiden, og ikke bare nar det kommer til
fysisk konstruksjon. Jeg vil deretter i kapittel 4 lede deg gjennom arkitek-
turen som beskriver kontrollsystemlgsningen jeg haper og tror, vil veere den
beste for en multifunksjoll protese og ikke minst brukeren. En realiseringen
vil trenge en maskinvareplattform, og denne omtaler jeg i kapittel 5. Pa-
folgende kapittel (6) gir en diskusjon av lgsningen. Avslutningsvis kommer
konklusjon i kapittel 7, og forslag til videre arbeid i kapittel 8.

I denne rapporten ligger det vedlagt elektronisk alle artikler og rapporter
jeg viser til underveis, samt noen flere jeg har funnet intressante. Dette er
beskrevet ytterligere under Appendiks B. Der jeg har funnet det hensikts-
messig i rapporten, er det ogsd mulig & apne artikkelen jeg viser til hvis
du leser rapporten elektronisk. Der dette er mulig vil du kunne klikke pa
(Apne PDF).

Jeg vil rette en takk til min meget entusiastiske veileder og motivasjonsspre-
der, Qyvind Stavdahl!

God forngyelse!



ii



Innhold

Forord i
Figurliste v
Tabelliste vi
Nomenklatur vii
Sammendrag ix
1 Introduksjon 1
2 Teori 3
2.1 Historikk Myoelktrisk kontroll . . . . . .. .. ... ... ... 3
2.2 Elektromyografi . . . . ... ... Lo o 6
2.3 Myoelektriske malemetoder . . . . . .. ... ... .. 10
2.3.1 Kanaler og plassering . . . .. ... ... ....... 10

2.3.2 Forsterkning, referanse og artifacts . . . . . . .. ... 11

2.3.3 Targeted Muscle Reinnervation . . . . .. .. .. ... 12

2.4 Kontrollstrategi . . . . . . ... ..o 14
2.5 Myoelektrisk signal som inngangsverdi . . . . . ... .. ... 15
2.6 Databehandling fgr klassifisering . . . . ... ... ... ... 19
2.6.1 Egenskap uttrekking . . . . ... ... 19

2.6.2 Tidsmessig tilneerming . . . . . . . .. .. ... 19

2.6.3 Spektral tilneerming . . . ... ..o oo L 19

2.6.4 Wavelet Packet Transform . . . . . .. ... ... ... 20

2.6.5 Fuzzy C-Means . . . . . ... ... ... .. ...... 22

2.6.6 Dimensjon reduksjon . . . . . ... 25

2.6.7 Principal Component Analysis . . .. ... ... ... 25

2.6.8 Self-organizing feature maps . . . . . . ... ... ... 27

2.7 Klassifikatorer . . . . . .. ... oL 29
2.7.1 Artificial neural network . . . . ... ... L. 29

2.7.2  Multilayer Perceptron . . . .. ... ... .. 30

2.7.3 Fuzzy Klassifikatorer . . . . . . .. .. .. ... 31

2.7.4 Bayesisk klassifikator . . . . . ... 000000 L 34

2.7.5 Lineger Diskriminant Funksjon . . .. .. .. .. ... 35

2.7.6 Oppsummering . . . . . . . .. ... 36

2.8 Litteraturstudie multifunksjonell kontroll . . . . . ... ... 37

3 Metode og modularitet 47

iii



3.1

System arkitekturens rolle . . . . . . . ... ... ... . ...

4 Styresystem for en multifunksjonell handleddsprotese

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5

4.6

Bevisstgjoring rundt kvalitetssikring . . . . . .. ... .. ..
Kontrollstrategi multifunksjonalitet . . . . . . . ... .. ...
Overordnet valg av kontrollsystem . . . ... ... ... ...
Plassering av elektroder . . . . .. ... ... ... ......
Signalbehandling . . . . . ... ... ... 0oL
4.5.1 Egenskap uttrekking . . . . .. ...
4.5.2  Wavelet Packet Transform . . . . . ... ... ... ..
453 Fuzzy C-Means . . . . . . ... ... ... ......
4.5.4 Dimensjon reduksjon . . . . . ...
4.5.5 Principle Components Analyse . . .. ... ... ...
Tolkning av hensikt & Kontrollstrategi . . . . . . . .. .. ..
4.6.1 Klassifisering . . . .. ... o oL
4.6.2 Multilags Perceptron Nevralt Nettverk . . . . . . . ..
4.6.3 Proporsjonal kontroll . . . . . . ..o

5 Valg av maskinvareplattform

5.1
5.2
5.3

Myoelektroder . . . . . ... ...
Prosessor ogservo . . . .. ... Lo oL
Underarmprotese til demonstrasjon . . . . . . ... ... ...

6 Diskusjon

7 Konklusjon

8 Forslag til videre arbeid

8.1 Prosjektoppgaven . . . . . ... Lo
82 Generelt . . . . . ...
Bibliografi

Appendiks A Kildekode fra Matlab

Appendiks B CD

Appendiks C Elektrodeplassering

iv

49
49
o1
52
53
54
54
54
o8
61
61
62
62
62
62

65
65
67
69

71

73

75
75
75

77

81

85

87



Figurer

2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9
2.10
2.11
2.12
2.13
2.14
2.15
2.16
2.17
2.18
2.19
2.20
2.21
3.1
3.2
4.1
4.2
4.3
5.1
5.2
5.3
5.4
5.5
5.6
8.1
8.2

Blokkdiagram kontrollsystemer . . . . . ... ... ... ... 3
Muskelsammentrkning . . . . ... ..o 7
MYOBOCK Elektrode 13E200 . . . . . . ... ... ..... 9
Myoelektrisk kommunikasjonskanal . . . . . . .. .. ... .. 15
Linger systemmodell for en myoelektrisk kanal . . . . . . . .. 15
Amplitude-kodet MES kontroll . . . . ... ... ... .... 18
Fourier transform . . . . . .. ... ... oo 20
Wavelet transform . . . . . ... o000 oL 21
Frekvens Tiling . . . . . . .. ... ..o 22
Blokkdiagram for progresjon av Signalbehandlingsytelse . . . 22
Mlustrasjon av nevralt nettverk . . . . . . .. ... ... ... 29
MLP Node . . .. ... .. . .. . 31
Fuzzy Medlemskapsfunksjoner . . . . . . . .. ... ... ... 32
Blokkdiagram Fuzzy kontroller . . . . . . .. ... ... ... 33
Blokkdiagram SVEN kontroller . . . . . . .. ... ... ... 38
Blokkdiagram Chu, 2006 . . . . . . . .. ... ... .. .... 38
PCA tuning preprosessering blokk . . . . .. ... ... ... 40
Blokkdiagram Integrert TDOF Kontroller . . . . .. ... .. 41
Blokkdiagram multifunksjonell kontroll via bleking . . . . . . 43
Oversikt gode metoder for multifunksjonell kontroll . . . . . . 45
Graf TD vs. WPT og MLP vs. LDA . . . . . ... ... ... 46
Oppsett med moduler . . . . .. ... ... .. ........ 47
Lagvis oppdeling av kontrollsystem . . . . . . ... ... ... 48
Kretslgp fra forskning til applikasjon . . . . . . . .. .. ... 50
Blokkdiagram av systemlgsning . . . . . ... . ... ... .. 52
Wavelet Transform trestrukturer . . . . . ... .. ... ... 58
Handleddets frihetsgrader . . . . . . ... ... ... ..... 65
Otto Bock Orthopaedic Myoelectrode . . . . .. .. .. ... 66
MYOBOCK Elektrode 13E202 . . . . .. ... ... ..... 66
Lego Mindstorm NXT & Servo . . . .. ... ... ... ... 67
Servo og Servokontroller fra mindstorm.com . . . . . .. . .. 68
iLimb Touch Bionics . . . . . . .. .. .. .o 69
Elektrodeplassering overside underarm . . . . . . .. ... .. 87
Elektrodeplassering underside underarm . . . . . . . . .. .. 88



Tabeller

2.1
2.2
4.1
4.2
4.3
5.1
8.1

PCA antakelser . . . . . . .. .. ... ... 27
MPNN Aktiveringsfunksjon . . . . . .. ... ... ... ... 30
Elektrodeplassering underarm . . . . . . ... . ... ... .. 53
Fuzzy C-Means Algoritme . . . . . . .. ... .. ... .... 59
PCA oppsummering . . . . . ... ... 61
Tekniske spesifikasjoner LEGO Mindstorm NXT 2.0 . . . .. 68
Innholdsfortegnelse CD . . . . . .. ... ... 85

vi



Nomenklatur

MES

EMG

CNS

NMJ

ADC

DOF

MyoElectric Signal; MyoElektrisk signal. Et malbart elektisk
signal som er en summasjon av motor enhet aksjons potensialet
for alle aktive nerveceller.

Elektromyografi; en teknikk for & evaluere og gjore opptak av
musklenes aktiviseringssignal.

Central Nerve System; Sentralnervesystemet. Bestar av hjernen
og ryggmargen og er den delen av nervesystemet som
er beskyttet av knokler. Sentralnervesystemet er en av
nervesystemets to hoveddeler. Det andre systemet er det
perifere nervesystemet.

Neuro-Muscular Junction; Nerve-Muskel Kobling ogsa kalt
ende-plate. Dette er nervens utgang.

Analog-to-Digital Converter; Analog-til-Digital Omformer, en
innretning som konverterer kontinuerlige signaler til diskrete
digitale nummer.

Degrees of freedom; Frihetsgrader, en betegnelse som angir
antall uavhengige forskyvninger og/eller rotasjoner som
spesifiserer fullstendig forskyvninger eller endringer av posisjon
og orientering av kroppen eller systemet.

vii



viii



Sammendrag

Dette studiet er en del av en visjonen ved NTNU om & produsere og fremstil-
le en underarmprotese med tilhgrende kontrollsystem for styring av vinke-
len i pronasjon/supinasjon, fingerfleksjon /-ekstensjon og handleddsfleksjon /-
ekstensjon som kontinuerlige funksjoner av EMG-signalparametre.

Det finnes flere applikasjoner i dag hvor dette lar seg gjore, men ikke fullt sa
mange evner & styre flere frihetsgrader samtidig. Malet med denne oppgaven
er a beskrive et overordnet styresystem som har denne muligheten i nevnte
vinkler. Systemplattform og maskinvare skal velges for a kunne realisere en
forsknings- og demonstrasjonprotese.

Et styresystem er valgt for & kunne lese av EMG signaler og produsere gode
egenskapssett til videre mgnstergjenkjenning og kontroll. Det myoelektriske
signalet leses av via myoelektroder fra Otto Bock. Signalene stykkes opp ved
bruk av et Blackman vindu fgr en Wavelet Packet Transform analysator fil-
trer signalet inn i pakker via et balansert tre av hgypass- og lavpass-filtre.
Egenskapene fra energikoeffisientene kjgres gjennom en Fuzzy C-Means al-
goritme hvor egenskaper som maksimerer evnen for klasse separerbarhet blir
valgt, egenskaper som ikke spiller en rolle i klassifseringsresultatet fjernes.
Principal Component Analysis angriper det nye egenskapssettet med hen-
sikt a fjerne redundans og redusere dimensjonen uten tap av avgjgrende
data. Residualet er na linearisert og passer godt inn i en Lineer Diskrimi-
nantfunksjon eller et Multilags Perceptron Nevralt Nettverk klassifikator for
mgnstergjenkjenning av gnsket handling.

Det behgves testing av systemet for & finne frem til den beste metoden.
Programmet av funksjoner kan endres modulvis med andre likninger for ny
eller tilsvarende oppgave. Et solid litteraturstudie er gjennomfert og ligger
til grunn for de valg som er tatt.

Maskinvare og tilhgrende elementer er valgt og det er lagt til rette for de-
sign av en handleddsprotese til demonstrasjon, samt implementering av det
overordnende systemet funnet dette studiet.

ix






Introduksjon

Det ultimate malet er & utvikle et kontrollsystem for en overarm protese,
som simultant kan kontrollere flere grader-av-frihet (DOF) med responstid
innenfor de kritiske 300ms. Flere forskere med proteser som fagfelt som har
utfort gode tester av multippel styring ved bruk av myoelektriske signaler.
Malet kan bli nadd via andre metoder ogsa med ulik grad av suksess. I denne
oppgaven vil bruken av MES vere i fokus.

Det Myoelektriske signal (MES), lest av fra overflaten av huden, har lenge
blitt benyttet som kilde for kontroll av proteser. Dette gjelder da spesielt
armproteser hvor vi har behov for en kunstig hand som kan utfgre ngyak-
tige koordinerte bevegelser. Det finnes i dag en rekke proteseprodukter og
prototyper som via MES er i stand til a kontrollere en enkelt enhet av det
kunstige lemmet, som en hand, handledd eller albue. Disse systemene henter
ut kontrollinformasjon, basert pa amplitude eller grad av forandring, fra det
Myoelektriske signal. Selv om flere av disse systemene har hatt stor suksess,
har de hatt vanskelig for & hente ut tilstrekkelig med informasjon for palite-
lig kontroll av mer enn en funksjon eller enhet. Kontroll av et multippel av
funksjoner simultant er szers mer utfordrende.

En rekke Igsninger har veert prgvd i den hensikt a gke informasjonen som vi
henter ut fra MES. Forskere har foreslatt en variasjon av ulike egenskapssett
og utfgrt mgnstergjenkjenning for a skjelne mellom de ulike foretrukkede
klasser av bevegelsesaktivering. Det meste av arbeidet innen MES har tatt
for seg det stabile (steady-state) MES, som er samlet inn fra sammenhen-
gende, vedlikeholdt muskelsammentrekning. I det senere har flere valgt a
studere informasjonen som ligger i transientutbruddet av den myoelektriske
aktiviteten som fglger fra begynnelsen av muskelsammentrekningen.

De myoelektriske signaler viser en markant forskjell i deres tidmessige bglge-
former for ulike handlinger. Innenfor et sett av mgnster hentet fra den sam-
me type muskelsammentrekning, er strukturen som karakteriserer mgns-
teret tilstrekkelig konsekvent til & opprettholde en visuell atskillelse mel-



lom ulike typer av sammentrekning. Som et bevis pa dette klarte Hudgins
m.A.[HPS93])(Apne PDF) [LCHEO2](Apne PDF) & stille mgnsterene opp
mot hverandre ved & bruke en kryss-korrelasjonsteknikk, & vise at ensem-
blets gjennomsnitt av mgnster innen en klasse bevarer sin struktur.

Flere metoder er i dag langt pa vei til & na det optimale malet. Dette studiet
ser pa flere av disse lgsningene og ogsa nye lgsninger. Det er viktig da a
kjenne til begrensningene til det myoelektriske signal for a komme frem til
et robust og palitelig system. To begrensninger veier tungt, og mye er gjort
i denne oppgaven for a forbedre dette. For det forste skal en kollosal mengde
data trukket ut fra MES prosesseres og brukes til kontroll input for protesen.
Dette kan gi en tidsforsinkelse som vanskeliggjgr kontinuerlig kontroll. For a
begrense beregningskostnaden ved slike systemer er en rekke teknikker tatt
i bruk, men mange av dem har den evne a redusere ngyaktigheten av slike
systemer.



Teori

2.1 Historikk Myoelktrisk kontroll

Konseptet med myoelektrisk kontroll ble introdusert i 1940 arene. Men pa
denne tiden var ikke teknologien kommet langt nok til at man kunne lage
proteser til kliniske formal. Det var sammen med utviklingen av halvleder-
teknologien, og den avtakende stgrrelse pa tekniske enheter og energibehov
at muligheten for reelle atomatiserte proteser ble mulig, og utviklingen satte
virkelig i gang. Figur 2.1 viser et blokkdiagram med de essensielle elementene
til et myoelektrisk kontrollsystem. Det nyanserte feltet viser hvilke elemen-
ter som faller bort ved en amputasjon, og hvor myoelektrisk kontroll og
protese tar over. Diagrammet er gjengitt av en figur fra Parker og Scott
[PS86][PEHO6] (Apne PDF).

Proprioceptiv Den delen som er fjernet grunnet amputasjon
tilbakemelding

AN

CNS =)} Muskel = Ledd =2 Utgangssignal ———

Kontroll =) Batteri =) Protese —————

]
Visuell og hgrselbasert tilbakemelding "

poeeeeees

Figur 2.1: Blokkdiagram som illustrer sammenhengen mellom normale og myo-
elektriske kontroll systemer. Nyansert felt viser omrade fjernet ved amputasjon.

Under 1960 arene ble det utfgrt en betydelig innsats med myoelektrisk kon-
troll. Hovedsaklig ble arbeidet utfgrt i Sovjetunionen, Sverige, Storbritannia,
Japan, USA og Kanada. De forste kommersielle kontrollsystemene for elek-
triske handproteser ble produsert i Sovjetunionen med eksport til Europa
og Nord-Amerika. I Japan ble forskning rettet mot multifunksjons myoelek-



triske handproteser. Tidligere hadde Sverige hatt en betydelig finger med i
spillet med arbeid innen myoelektrisk kontroll ved bruk av mgnstergjenkjen-
ning. Her er SVEN protesen viktig, og jeg kommer tilbake til den litt senere i
rapporten. I England arbeidet Bottomly!' med & forbedre signalbehandlings-
teknikken. I USA ble det na utviklet fullstendige myoelektriske proteser, og
den fgrste albueprotesen kontrollert med MES sa dagens lys. D.S.Dorcas
og R.N.Scott i Kanada utviklet en tre-tilstand myoelektrisk kontroller. Dette
styringssystemet muliggjorde kontroll av tre funksjoner med en muskel. Tid-
ligere hadde armprotesene kun hatt en gripetang med apne-lukke funksjon,
styrt via en av-pa kontoller som krevde en myoelektrisk kanal for hver av de
to tilstandene apne og lukke.

Under 1960 og 1970-arene foregikk det kun produksjon i liten skala fgr noen
fa stgrre kommersielle leverandgrer, som Otto Bock og Viennatone, kom
inn pa markedet. 70-arene spesiellt bidro til stor utvikling. Myoelektriske
armproteser ble stadig tilpasset nye klienter og na ble bruksvennligheten og
funksjonaliteten ogsa evaluert.

De forste myoelektriske kontrollsystemene som baserte seg pa menstergjen-
kjenning kom pa 60-tallet. Forskere ved Temple University i Philadelphia
var forst ute. Deres system hentet ut en enkel amplitude maling fra seks
kanaler med MES plassert pa ulike steder pa skulderen. Systemet benyttet
statistisk klassifikator til a skille ut seks klasser av bevegelse. Applikasjonen
var ngyaktig 75% av tiden. Sentralt i denne forskningen var ogsa andre som,
Chalmers University i Gooteborg, Sverige og University of California, Los
Angeles.

Grunnet den instrumentelle problematikken rundt mange kanaler av MES
og det at det fort oppstar darlig kontakt, begynte na andre a lgse myo-
elektrisk kontroll ved & maksimere informasjoninnholdet i hver enkel kanal.
Egenskaper ved signalet var gjennomsnittsverdi, varians, storrelse av tred-
je moment, null overgang/zero crossing, autokorrelasjon funksjon, og effekt
spektral tetthet. En statistisk analyse av disse egenskapene viste hvilke som
inneholdt mest informasjon slik at det var mulig & skille ut et identifiserbart
mgnster. Null overgang/zero crossing og varians ble funnet til a veere de
som gav best klassifisering av gjenvaerende bevegelser. To kanaler av MES
ble brukt, biceps og triceps, til & klassifisere tre typer av bevegelse, med en
ngyaktighet pa 85%. Videre fokuserte man pa settet av egenskaper og utfer-
te en fjerde ordens autoregressive analyse av en enkel MES kanal®. Videre

! Bottomly -A. H. Bottomly, London
2Graupe, D., og W. K. Cline, Functional separation of EMG signal via ARMA identi-
fication methods for prosthetic control purposes”’, IEEE Trans Syst Man Cybern 5, 1975.



ble dette brukt og utvidet til multippel omrade kontrollsystemer®.

Hudgins med flere [FLO3] var blandt annet de forste til & vurdere infor-
masjons innholdet i transientutbruddet som oppstar i begynnelsen av en
muskelsammentrekning. Til nd hadde det meste av arbeidet innen MES
klassifisering foregatt ved a se pa steady-state MES samlet inn under en opp-
rettholdt muskelsammentrkning med konstant styrke. Metoden tillot stgrre
diskrimineringsegenskaper og var et viktig skritt i retninga av en protese
med muligheter for stgrre fingernemhet.

Lenge var informasjonen som kunne bli hentet ut av MES signalet begrenset
av tilgjengelig regnekapasitet. Egenskapene var basert pa statistikk i tids-
domenet, slik som warians, zero-crossing og balgelengdelokasjon. Med gkt
prosessorkraft kom ogsa systemer basert pa autokorrelasjon koeffisienter,
spektraltetthet og tidsserie modeller. Systemer som til nad hadde hentet ut
informasjon av MES basert pa et estimat av amplitude og rate av forand-
ring, hadde veert suksessfulle, men sgrget ikke for tilstrekkelig informasjon
til palitelig kontroll av mer enn en funksjon [FLO3](Apne PDF'). Ettersom
forskningen fortsatte ble strukturer i MES signalet undersgkt ved bruk av
short-time Fourier transform, wavelet*, wavelet packet transforms® og hoyere
ordens spektralanalyse.

Konseptet med & analysere signaler ved forskjellig skala eller opplgsning er
ikke ny. Men det er i det senere hvor Wavelet teori har blitt samlet. Grossman
og Morlet far mye av @eren for dette for deres arbeid pa slutten av 70-tallet.
Wavelet basis funksjoner viste seg a fungere effektivt til a lokalisere korte,
hgy-frekvente lydbglger, samt fine frekvensendringer i lange, lav-frekvente
toner. En rekke forskere utviklet dette videre, og i 1986 utviklet Mallat og
Meyer teorien om multiresolution analysis. Dette ble videre rammeverket
som ledet til en enkel og rekursiv filtreringsalgoritme for & beregne wavelet
dekomposisjon av et signal.

Fra 90-tallet og frem til i dag er det utfort en rekke forsgk, og den viktigste
konklusjonen vi kan trekke ut av disse to tiar med historie er at mye av
den myoelektriske kontrollen av en flerfunksjonell protese star og faller pa
gode malinger og gode egenskapssett frem til klassifikatoren. Mer om nyere
enkeltforsgk og metoder er beskrevet i pafglgende kapitler.

3Doershuk, P. C., D. E. Gustafson, og A. S. Willsky, "Upper extremity limb function
discrimination using EMG signal analysis”, IEEE Trans BME 30, 1983.

4wavelet - en bglgeliknende osillering med en amplitude som begynner fra null, gker,
for sa og avta til null igjen.

Swavelet packet transforms - se kap.2.6.4



2.2 Elektromyografi

Jeg skal utvikle og finne et kontrollsystem for en handleddsprotese der mer
enn én funksjon kan aktiveres samtidig. Det er mulig & gjore dette pa fle-
re mater, men jeg har valgt & legge mitt studie til myoelektrisk kontroll.
Myoelektrisk signal som kontrollinngang har dominerer fordi det har flere
fordeler over andre inndata. Brukeren kan vaere fri for reimer og seletgy. Sig-
nalet kan detekteres uten fysiske inngrep fra overflaten av huden og samtidig
er muskelaktiviteten som kreves for & hente ut et kontrollsignal relativ liten
og kan likne innsatsen som kreves med et intakt lem. Proporsjonalkontroll
kan relativt enkelt utfgres og elektronikk som kreves kan stadig forbedres
og lages mindre, og de far stadig bedre lang-tids palitelighet. Mer om andre
Igsninger vil du finne i litteraturstudiet i kapittel 2.8.

For & kunne utfgre myoelektrisk kontroll simultant av flere frihetsgrader,
er det viktig & forsta naturen bak det myoelektriske signal. Jeg gnsker der-
for & gi leseren et innblikk i signalets oppfersel og hvordan det oppstar,
for jeg ser naermere pa multifunksjonell kontroll av underarmsproteser. Er
dette velkjent kunnskap for leseren kan du ga videre til neste delkapittel, 2.3.

Navnet “myo” kommer fra det greske ordet “mys” som betyr muskel. “Elektrisk”
kjenner vi fra elektrisitet. Fra dette kan vi definere det myoelektriske signal
(MES) som “elektrisk aktivitet produsert av muskelsammentrekning”.

Skelettets muskulatur omfatter bunter av muskel fibre, som igjen er bygd
opp av myofibriler. Muskelfibrene bestar av spesialiserte flerkjerneceller som
inneholder store mengder lagret Glykogen®. Lagrene er i form av et protein
som kalles myoglobin. Myofibrilets hovedkomponenter er proteinene myosin
og aktin’. Sistnevnte proteiner er formet som trader eller filamenter, og det
er filamentenes glidebevegelser som gir muskelen evnen til a trekke seg sam-
men.

Prosessen med sammentrekning og utvikling av et myoelektrisk signal kan
beskrives ved tre tilstander ([MP04]):

Skan ogsd omtales som animalsk stivelse
"actin(engelsk)
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Figur 2.2: Figuren viser hvordan muskelfilamentene utfgrer en glidende bevegelse
som gir en muskelsammentrekning.

Hyvile-potensial

Elektrisiteten som skapes er et resultat av reaksjoner mellom
kroppens kjemikalier. Konsentrasjonen av ioner pa innsiden og
utsiden av muskelfibrene er svaert forskjellige. P4 innsiden er kon-
sentrasjonen av kalium nsermere 35 ganger stgrre enn pa utsiden.
Tilsvarende er konsentrasjonen av natrium pa utsiden omtrent
10 ganger stgrre enn pa innsiden. Denne forskjellen i konsen-
trasjon blir opprettholdt av cellemembranens passive handling
og natrium-kalium pumpens aktive mekanisme. Disse konsentra-
sjonene gir en elektrisk nettospenning pa nsermere 80mV over
cellemembranen som har fatt betegnelsen hvile potensial. Innsi-
den av cellemembranen er negativ med hensyn pa utsiden.

Depolarisering
En muskelsammentrekning (figur2.2) blir startet av en vilkarlig
CNS handling. En nerveimpuls beveger seg fra en motornerve-
celle plassert pa utsiden av ryggmargen, via en akson® til en
muskelfiber. Utgangen eller enden av aksonet kalles for en ende-
plate?. Her frigjores acetylcholin som endrer muskelfibermem-
branens gjennomtrengelighet. Denne prosessen leder til en de-
polarisasjon'® gjor at natrium kanaler apnes og den assosierte
reorganiseringen av ioner reduserer det lokale potensialet over

8anlcon(engelsk) -en tynn utlgper som utgjor den delen som leder ut av nerven, utgangen

% end-plate(engelsk)

10 depolarisasjon -biology; en forandring i cellens membran potensial, som gjor den mer
positiv eller mindre negativ



membranen.

Re-polarisering

Depolariseringen fgrer til at det frigjores kalsium inne i cellen,
som deretter “tillater” myosin filamentene & binde seg til aktin
filamentene. Prosessen involverer en metabolisme!! av ATP!2 og
resulterer i en muskelsammentrekning pa nsermere 65%. Dersom
i tillegg spenningen gar over grensen pa —70mV, vil ionestrgm
forarsake at depolarisasjonsregionene spres begge veier bort fra
endeplaten. Her kommer metabolismen av ATP inn og gjenopp-
bygger kasiumet, og gjenoppretter cellens ioniske konsentrasjon
til hviletilstand ved bruk av natrium-kalium pumpen.

I den sykelen som oppstar av disse tre tilstandene endrer potensialet seg over
transmembranen med omtrent —80mV til +30mV for sa tilbake til —80mV
pa omkring 2ms. Endringen har fatt betegnelsen aksjons potensialet. Det er
to mater vi kan observere dette pa. Vi kan plassere mikroelektroder over
membranen eller vi kan bruke eksterne elektroder som festes langsmed mus-
kelfibrene. Det eksterne potensialet fremstar som et bi-fase potensial.

Mange muskelfibre blir tilfredstillt av en enkel motornervecelle. Samlingen
av en motor nervecelle kropp, dets akson og assosierte NMJ og muskel fibre
har sammen betegnelsen motorenhet. Nar en motornervecelle blir aktivert
via sentralnervesystemet, blir alle fibre som blir assosiert med denne moto-
ren satt i verk synkront. Det vi kan observere eksternt av elektrisitet har
fatt tilnavnet motor enhet aksjons potensiale (MUAP)!3. Varigheten av en
MUAP, ca 6ms er vesentlig lenger enn et aksjonspotensialet, grunnet den
store fordelingen av fibre gjennom muskelen.

Kraften av muskelsammentrekningen genereres gjennom en dual mekanisme
av avfyringsratemodulasjon og motor enhet rekruttering. Akkurat slik som
MUAP er en summasjon av aktiviteten til aksjonspotensialet fra fibrene til
motorenheten, er det myoelektriske signal (MES) en summasjon av MUAP
for alle aktive nerveceller.

Det myoelektriske signalet kan leses av ved bruk av elektroder (figur2.3)
som plasseres pa hudoverflaten. Men amplituden til det observerte potensia-
let er mye lavere enn det potensialet vi finner over overfgringsmembranen.

" metabolisme -nyttiggjering av nzeringsstoffer. Hovedsakelig karbohydrater, proteiner
og fett til vevsbygging og energi, samt og a kvitte seg med avfallsstoffer

12 ATP -Adenosintrifosfat er et stoff som cellene bruker som smé, korttids energilagre

3 MUAP -Motor Unit Action Potential (engelsk)
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Figur 2.3: Illustrasjonen viser det siste i sensorteknologi fra Otto Bock; 13E200
MYOBOCK Electrode.

Typisk vil vi finne spenning i omradet som strekker seg fra 104V til 10mV.
Vevet som ligger mellom muskelen og huden svekker og griser til signalet
gjennom en vevsfiltreringseffekt. Vi finner altsa et myoelektrisk signal som
ligner sveert mye pa stgy, og det brukes derfor ofte bandbegrensede hvitstgy-
modeller nar en skal modellere MES.



2.3 Myoelektriske malemetoder

EMG signalet er sveert svekket pa grunn av vevsfiltreringseffekten og vi er
nedt til & benytte en differensiell forsterker for a kompensere for dette. Vi
bruker deretter signalprosessering for & finne frem til et signal som speiler
graden av muskelsammentrekning. Signalet vi na star igjen med har ogsa en
egen betegnelse, Prosessert myoelektrisk signal (PMES).

2.3.1 Kanaler og plassering

Vi gnsker & fange opp mest mulig informasjon om muskelaktiviteten som
vi kan bruke til kontroll av armprotesen. For & fa til dette nar vi plasserer
elektrodene pa overarmen star vi overfor to muligheter [MP04]. De to male-
metodene gjor at vi kan kategorisere myoelektriske kontrollsystemer inn i
fglgende to grupper.

Single-site Systemer

Navnet gjenspeiler at vi har malinger kun over en muskel pa et
punkt. Dette er systemer som bruker niva koding og som kontrol-
lerer konstant terminalenheten ved & bruke en AV-PA funksjon.
Det vil si at systemet ikke har noen form for hastighetskontroll.
For & oppna proporsjonal hastighetskontroll i et single-site sys-
tem eller enkelt-omrade system, vil valget av protesefunksjon bli
utfgrt med rate koding eller ogsa noen ganger kalt frekvensko-
ding.

Two-site Systemer Her er kontrollmulighetene mer varier-
te. Dette gir et storre system som ofte er mer naturlig, i og med
at de anvender motvirkende muskelgrupper til malingene.

e FEn enkel bipolar kanal, med bipolare elektroder plassert med
god avstand. Her plasserer vi en elektrode pa biceps og en pa
triceps. Denne fremgangsmaten fanger opp et stort volum
av muskelen, som sendes inn pa en enkel myoelektrisk ka-
nal. Ulempen med denne fremgangsmaten er at det ikke er
noen romlig diskriminering i aktiviteter til ulike muskler og
ukjent informasjon fra ulike muskler kan bidra til destruktiv
interferens.

o Multippel bipolare kanaler, med nert spredde elektrodepar.
Fordi vi na fanger opp en mer lokal region med muskelak-
tivitet, kan vi studere muskelgrupper. Dette gir den fordel
at romlig diskriminering er na mulig, og det forekommer
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ingen destruktiv kansellering. men vi far til gjengjeld den
potensielle ulempen med at mer informasjon gir mer data a
prosessere. Tidligere var antallet av kanaler begrenset grun-
net instrumenteringen og problemet med god kontakt. For-
deler innen elektrode rekke miniaturisering, produksjon og
grensesnitt teknikker har gjort et multippel av kanaler mer
realiserbart. Matematiske beregninger er ikke lenger den
samme utfordring med dagens tilgjengelige mikroprosesso-
rer, sa bandbredden er heller ikke et like stort tema.

2.3.2 Forsterkning, referanse og artifacts

Vi tar et steg tilbake og ser litt til pa den differensielle forsterkeren (i elek-
troden eller pa maleapparaturet). Denne forsterker forskjellen mellom to
signaler. Forsterkeren har to innganger og avviser et hvert signal som er
felles for begge terminaler. Det er sagt at en ideell differensiell forsterker
har ingen common-mode forsterkning. I tilfellet med myoelektrisk kontroll,
er de to signalene de som blir malt av elektrodene over den kontrollerende
muskelgruppen. Forutsatt at ekstern interferens pavirker begge elektrodene
pa samme mate, kan vi effektivt kansellere dette “common-mode signalet”.
Siden resultantforsjell signalet er en spenning, ma vi ha en referanse til
dette potensialet. Det er dette referanseelektroden er til for. Alle MES kon-
trollsystemer bruker derfor konsekvent elektroder med tre kontaktflater til
signalberegning. Enkelte produsenter inkluderer i dag ogsa et sakalt notch
filter for & undertrykke common-mode signalet ytterligere.

Et problem som kan oppsta er feilavlesning som fglge av ulike bevegelser i
forhold til elektroden. Sakalte artifacts. Bevegelse av elektroden relativt til
huden kan skape et stgysignal som fort kan forveksles med et sant myoelek-
trisk signal. Men ogsa bevegelser i selve huden, som strekk og vridning kan
skape feilsignaler pa opptil 5mV i amplitude. Vi kan gjgre flere ting for a leg-
ge til rette for gode malinger. Men ute hos brukeren som skal sitte med det
endelige produktet ma protesen fungere uten stgrre forberedelser for bruk.
En bruker vil heller legge fra seg protesen enn a bruke den hvis dette gir en
lettere hverdag.

Et lpft av elektroden kan veere en fglge av en darlig protese-stgp eller mang-
lende feste av elektrode. Dette vil kunne fgre til at kroppens common-mode
spenning kun fanges opp av en kontaktflate pa sensoren. Den differensielle
forsterkeren vil da konsekvent ikke klare & fjerne interferens fra hushold-
ningslevert spenning som vi omgir oss med. Konrollsystemet vil da kunne
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bli drevet av 50/60Hz interferens og ikke det sanne MES.

For a kunne bruke MES til kontroll ma vi trekke ut noen egenskaper ved
signalet. Gjennomsnittverdien til MES er null (ref. likhet med hvit stgy).
Prgver vi a kjgre signalet gjennom et lavpassfilter for & glatte det vil derfor
ikke sitte igjen med noe signal. For a kunne utbedre dette signalet slik at det
reflekterer variasjonen i det myoelektriske signalet er vi ngdt til & bruke en
form for ulinezer prosessering. Det er vist av flere uavhengige forskere at vi
effektivt kan male effekten i MES ved bruk av metoder med den kvadratiske
lov basert pa feil-sannsynligheter. Denne metoden er ogsa gunstig for & finne
frem til et pulsliknende signal i all stgyen. Nevromuskulaere pulser er sveert
stokastiske signaler, og da vil effektsensorer veere et gunstig valg. Men det
er alltid et men. En implementering av en kvadratisk lov anordning er ikke
veldig energi effektiv. Nettopp av denne grunn finner vi i dag i komersiellt
utstyr helbplgelikerettere. Dette oppsettet av op-amp’er'® og signaldioder er
sveert lite energikrevende. Signalet vi star igjen med etter at det er likerettet
og glattet kaller vi for det prosesserte myoelektriske signal, PMES.

For & oppsummere. Det signalet vi tar opp til diskriminering av ulike gnskede
kontrollerte bevegelser og som skal reflektere muskelaktiviteten til brukeren
er et MES som er forsterket, likerettet og delvis filtrert. Dette er egenskaper
som de moderne sensorene har innebygd, og er ikke en del av fokuset i denne
oppgaven. Fokuset mitt vil ligge pa neste niva, altsa klassifisering og kontoll.

2.3.3 Targeted Muscle Reinnervation

Jeg gnsker a nevne en inovativ metode under dette kapittelet som helt klart
forbedrer malingene av MES og gjgr det enklere a plassere ut elektroder.
Baksiden av medaljen er at lgsningen krever kirurgiske inngrep og vil kun
veere aktuell for personer med fullstendig overarmsamputasjon.

Moderne proteser kan realiseres med en avansert grad av naturlig kontroll
og integrert tilbakekobling av sensorer. Teknikken som benyttes kalles for
Targeted Muscle Reinnervation (TMR). Denne teknikken ble fgrste gang in-
trodusert av Dr. Todd Kuiken ved Rhode Island College (RIC). Ved a flytte
residualnervene fra et amputert lem til en region med lite brukte muske-
ler, som ligger i umiddelbar neerhet av skadestedet, vil den nye og “friskere ”
muskelgruppen fungere som en forsterker for nervesignalene. I testtilfellet ble
nervene forflyttet til pectoralomradet pa pasientens bryst. Metoden apner

14 op-amp -operational amplifier; en type differensiell forsterker
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for en mer intuitiv bruk av en armprotese og tillater en naturlig fornemmelse
av bergring og grepets styrke.

Under klinisk evaluering av metoden ved RIC, demonstrerte en pasient av
Dr. Kuiken, Jesse Sullivan, vesentlige forbedringer i funksjonell testing. Pa-
sienten viste muligheten til a repossisjonere tommelen for ulike grep, fjerne
ett kredittkort fra en lomme, stable kopper og samtidig kontrollere grepets
styrke ved bruk av tilbakemelding fra sensorer kontra syn, og & ga med en
ledig sving i armen for en mer naturlig gange.

13



2.4 Kontrollstrategi

Tidligere hadde vi ikke tilgang pa annet enn en krok-protese hvor vi kun-
ne kontrollere en gripe funksjon. I dag finnes det sa mange ulike enheter
man kan styre via PMES, og derfor blir ordet terminalenhet brukt om dis-
se anordningene. Vi kan kontrollere en gripefunksjon ved bruk av en enkel
muskelgruppe, eller to ulike muskelgrupper. Terminalenheten kan opperere
ved konstant hastighet eller vaere hastighetkontrollert. Variasjonene i hvor-
dan PMES blir brukt til kontroll kaller vi for kontrollstrategier. Min kon-
trollstrategi og mitt mal for denne oppgaven vil veere a bruke mer enn en
muskelgruppe til en funksjon og hastighet- eller posisjonskontrollere funk-
sjonene for pronasjon/supinasjon av handledd, fleksjon/strekk av handledd
og grep med muligheter for kontinuerlig korrigering.

Som nevnt tidligere har vi muligheten for Two-Site system og Single-Site
system. Jeg vil ta utgangspunkt der det er mulig i bruk av det fgrste alter-
nativet med flere bipolare kanaler. For a sgrge for at protesen ikke utfgrer
beveglse nar brukeren gnsker at den skal forholde seg i ro, selv om han/hun
har en liten muskelaktivitet kan vi sette en amplitudeterskel som sgrger for
dette. Denne terskelen ma justeres individuelt til brukeren.

Det er ogsa av betydning a vite som logisk er; gker vi forsterkningen til den
differensiell forsterkeren senker vi ogsa terskelen for nar funksjonen skal vaere
aktiv/inaktiv. Skulle brukeren oppleve a ha en simultan bruk av to motvir-
kende muskelgrupper samtidig, vil vi enkelt lgse dette ved a respondere pa
signalet som er fgrst ute, og blokke det motstridende.

Som nevnt bruker Single-Site systemer kun en muskelgruppe til & styre en
terminalanordning. Disse systemene passer spesielt godt der amputasjonen
er relativ fersk, hvor residuallemmets areal og hylseplass er begrenset. Vi
bruker bare et PMES og méa derfor styre terminalen ut fra dette.
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2.5 Myoelektrisk signal som inngangsverdi

Nar vi skal kontrollere en protese, er det naturlig a tenke pa forover-koblings
ruten (ref.fig.2.1) som en kommunikasjonskanal hvor det myoelektriske sig-
nalet er et informasjonsbud.

MES MES s Servo
_> Modulasjon :>Demodulasjon Kontrollsignal

Figur 2.4: Myoelektrisk kommunikasjonskanal

Hvis vi ta utgangspunkt i figur 2.4 kan vi tenke oss at informasjonen fra
muskelen blir kodet i form av en egenskapsmodulering av signalet. MES pro-
sessen blir da bestaende av en moulasjon og en passende demodulasjon for
a gjenvinne kontrollinformasjonen. Brukeren av en kanal modulerer signalet
i form av mgnstre fra motor enhet rekruttering og fyringsrate. Demodulato-
ren har til oppgave a kjenne igjen parametre og mgnstre til kontroll.

En kanal inkluderer en muskelgruppe, kvantum lederen mellom hver muskel
av gruppen og elektroden, og summeringselektroden. I figur 2.5 viser jeg
blokkdiagrammet for en lineser modell med en kanal.
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Figur 2.5: Lineger systemmodell for en myoelektrisk kanal

Modellparametre

1= 1,....m er de ulike musklene.

S; er den elektriske kilden fra muskelen.

U(t,\i,pi) er sammensluttet nervevirksomhet med samlet
tenningsrate \; og mgnster p;

P(tr;) er gjennomsnittlig aksjonspotensial per motor

sett fra elektroden med avstand r; fra kilden.
Her er m;(t) muskelsignal nummer .
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Frivillig kontrol av A gjennom graden av muskelsammentrekning gir frivillig
kontroll av varians, 2,, av M(t). Frivillig kontroll av variansen vil si frivillig
kontroll av absolutt middelverdien tilhgrende M(t). Dette er basisen til de
fgrste myoelektriske kontrollsystemene som tre-tilstand kontrollere. Mgns-
terbidragene fra A; til M(t), og mgnstre fra nar de enkelte motorenhetene
tenner, p;, kan vi og definere til a veere under frivillig kontroll gjennom
valg av muskelgruppefunksjon. Denne frivillige kontrollen er altsa basisen
for multifunksjon myoelektriske kontrollere av nyere dato. Vi kan uttrykke
den myoelektriske kanalen som [MP04]:

i(t)

=
I
M
e

@
Il
—

I
hE

U(t, Ni, pi) - P(t,75) (2.1)

<.
Il
—

her er U(t, i, pi) = Zgio d(t — Thi), 6(t) er Dirac delta funksjonen og T
er tenning nummer n av muskel .

Observert karakteristikk ved M(t), som bestemmes av \;, i = 1,...,m, er
signalvariansen o2, (som er AC effekt). Med ukorrelert nervepunktviksom-
het, U(t, \i,pi),i = 1,...,m, er variansen o2, summen av varianser, af, av
de individuelle muskel signalene. Variansen til m;(t) blir:

of = 0;i(7)|lr=0

= Ouu(1) - P(1,73) - P(—7,73)|l7=0 (2.2)

N

0;i(7)  er autokorrelasjonsfunksjonen til m;(t)
0uu(T)  er autokorrelasjonsfunksjonen til U (¢, A;, p;)

Hvis vi na kan anta at motor enhet nervevirksomheten til en muskel er
ukorrelert, sa kan vi si at 0y,(7) er summen av autokorrelasjonsfunksjoner
tilhgrende U, og dermed far vi at
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Huu(T) = )\15(7') + )\JL(T)

U
01-2 = (NO(T) + Nih(7)) - P(7,75) - P(—7,73)|lr=0
= )\i/P2(t,ri)dt—|—)\,~/h(t)@(t,ri)dt
= kl;j" - (2.3)

Det forste integralet gir konstanten k;, mens det siste integralet blir lik null
i henhold til Poisson statistikk av forente prosesser, U (t,r;, P;).

02 = ki\; = 02 = Z)\zk‘l (2.4)
Med muligheten for at A; kan veere tidvarierende, blir regnestykket slik:

guu(ta t+ T) = )\z(t)(;(T) + >‘z (t)h(ta 7-)

o2(t) = / (O P2(t, 7o)t + / N (ORB(L, 5)dt

%

(®) / P2t mi)dt + Mi(1) / h($)(t, i) dt

—0o0

kiXi(t)

~=

Q

()~ S k() (25)
=1

En stor utfordring med signalet er signal-til-stgy forholdet. SNR kan vises
([PEHO6]) & veere SNR = (4BT)Y?, hvor B er signalekvivalenten til sta-
tistisk bandbredde, typisk 100Hz, og T' er demodulator respons tid. T er
den eneste designparameteren som kan endres og det er en avveiing mellom
demodulator ytelse og dynamisk respons som i praksis ikke bgr overstige
200ms.

17



En annen utfordring er & fa brukeren til & levere korrekt informasjon pa
kanalene via korrekt muskelsammentrekning. Dette blir ofte vist til som
operatorfeil.

Viser under to grafer fra Merletti og Parker (2.6) med Amplitudekodet myo-
elektrisk kontroll med forskjellige antall tilstander.

Co-contraction
No Action

EXTENSOR ACTIVITY

Hand Close

Ll bt (U LB LAY
B L u‘-‘l‘\'rv-wv‘H\I“
FLEXOR ACTIVITY

(a) Eksempel pa to-tilstands amplitude modu-
lasjon for kontroll av en hand. S1 og S2 er ters-
kelbrytere for fleks og strekk bevegelser.

mean absolute value

Close
—————————— < —— - S2
Open
iy | T Off Sl

1 1
0 1 2

Time (seconds)

(b) Eksempel pa tre-tilstands amplitude modulasjon for kon-
troll av en hand. S1 og S2 er terskelbrytere for fleks og strekk
aktivitet.

Figur 2.6: (a) og (b) viser amplitude-kodet myoelektrisk kontroll med forskjellig
antall kanaler /tilstander, og hvordan disse to skilles i praksis. Gjengitt fra [PEH06].
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2.6 Databehandling fgr klassifisering
2.6.1 Egenskap uttrekking

Et hvert mgnstergjenkjenningssystem tar i bruk Feature Extraction eller
egenskaps uttrekking som vi kaller det pa norsk. Vi kan dele dette forste ste-
get av mgnstergjenkjenning inn i to hovedgrener. Tidsmessig tilnerming®
og Spektral tilnerming'®. Kapittel 2.6.2 og 2.6.3 forteller mer om dette for
jeg i kapittel 2.6.4 til 2.6.8 omtaler det jeg ser som de mest aktuelle meto-
dene.

2.6.2 Tidsmessig tilnserming

En rekke artikler og rapporter om myoelektrisk kontroll viser til bruk av
tidsmessig tilnerming. Fa av dem ser kvalitativt pa de ulike kvalitetene ved
tilngermingene. Analysemetoder som bgr nevnes her er Zero Crossing Rate,
Mean Absolute Value og Cepstrum Coefficients'”.

Flere forskere har og sett pa Multiple Temporal Feature Parameters. Tan-
ken her var og fremdeles er hos enkelte at hver enkelt tidsmessig tilnzer-
mingsmetode reflekterer en spesifikk egenskap av signalet i det genererte
egenskapssettet. Ved & gruppere disse settene har man tro pa a gi et bedre
bilde av informasjonen en kan finne i MES. Chu m.fl. [CMMO6] viser til
Park&Lee(1998) som her sa pa metodene: Integral Absolute Value (IAV),
Difference Mean Absolute Value (DAMV), Variance, Autoregressive Model
Coefficients (ARC), Linear Cepstrum Coefficients (LCC) og Adaptive Ceps-
trum Vector (ACV).

Tidsmessig tilnserming har trass flere gode lgsninger hatt en begrenset suk-
sess ettersom metodene antar at det myoelektriske signalet er stasjoneert.
MES er ikke-stasjonaert av natur [MP04].

2.6.3 Spektral tilnserming

Det har blitt lagt ned mye arbeid innen spektral tilneerming innen MES siden
artusenskiftet. Metoder her er Fast Fourier Transform (FFT), Short-Time
Fourier Transform (STFT), Wigner-Ville Distribution'® (PWVD), Choi-

15 Temporal Approach

16 Spectral Approach

17Cepstrum er et resultat av & ta Fouriertransform (FT) av decibel spekteret som om
det var et signal. Navnet ble gitt ved a reversere de forste fire bokstavene i spectrum

8% vasi-sannsynlighetsfordeling i fase rommet
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Williams Distribution'® (RWED), Continuous Wavelet Transform (CWT)
og Wavelet Packet Transform (WPT).

2.6.4 Wavelet Packet Transform

Wawvelet er en bglgeliknende oscillering med amplitude som starter ved null,
pker og for sa a avta tilbake til null. Dette kan sammenliknes med det vi ser
pa en hjertemonitor. En wavelet er en matematisk funksjon brukt til & dele
en gitt funksjon eller et tidskontinuerlig signal inn i ulike skala komponenter.
Wavelet-transform (WT) er representasjonen av en funksjon ved wavelets.

Matematisk er prosessen av Fourieranalyse representert av Fourier trans-
form:

F(w)= /_OO f(t)e 3@tat

Dette er summen over hele tidslinjen til signalet f(¢) multiplisert med et
komplekst eksponensial. Resultatet av transformen er Fourier koeffisiente-
ne F(w). Nar disse multipliseres med en sinus av frekvens w sitter vi med
sinuskomponentene til det originale signalet. Grafisk blir det seende ut slik:

‘/ \ I Fourier | ":‘ N A o
[ P [ [ oy NAAAN N
A\ Uy \ { \ [ 1 | o
B <+ e — L —H—-\-—4£r ‘;wa‘u\f‘ﬁ h

A oy | \ f | f IRIRIRIAY
\ | \ VLo Y VTR
‘\J \f Transform Vo | / Y i S

\ \ VARERY.
Signal Sinuskurver med ulik frekvens

Figur 2.7: Grafisk fremstilling av Fourier transform (gjengitt etter [MMOP02])

Tilsvarende er kontinuerlig wavelet transform (CWT) definert som summen
over signalets fulle tidslinje multiplisert med en skalert og skiftet versjon av
wavelet funksjonen W:

C(skala,posisjon) = / f(t)V(skala, posisjon,t)dt

Resultatet av CWT er mange wavelet koeffisienter C, som er en funksjon av
skalering og posisjon. Med skalering mener jeg strekk eller kompresjon av
signalet. Med skifte av en wavelet mener jeg en forsinkelse eller en hasting av
dets begynnelse. Multiplisering av hver koeffisient med den passende skalerte

¥medlem av Cohen klasse foordelingsfunksjon
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og skiftede waveleten resulterer i de utgjgrende waveletene av det originale
signalet som vist i figur 2.8.

/\ N Wavelet
Y e W Ay

Signal Wavelets med ulik skala og posisjon

|| \'|' Transform
\/ \

%

Figur 2.8: Grafisk fremstilling av Wavelet transform (gjengitt etter [MMOP02])

WT har den fordelen over tradisjonell Fourier transform at den kan repre-
sentere funksjoner som har avbrudd og skarpe topper, og kan ngyaktig de-
og rekonstruere endelige ikke-periodiske og/eller ikke-stasjoneere signaler.
I artikkelen til Englehart m.fl.[EHPOla] av 2001 markerer de den viktigs-
te forskjellen mellom de tre mest aktuelle metodene som benytter seg av
“tiling 720,

STFET Short Time Fourier Transform bruker en sakalt satt/fized tiling,
som betyr at du ikke kan endre pa oppstykkingen av tid-frekvens pla-
net underveis. Nar det fgrst er spesifisert, vil hver celle ha identisk
hgyde/bredde-forhold. For a si det enkelt; i STFT velger et tidsvindu,
en bit av z(t) og sa beregnes den vanlige Fourier Transformen for den-
ne delen av signalet.

WT Wavelet Transform har en variabel tiling. Hoyde/bredde-forholdet til
cellene varierer slik at frekvensopplgsningen er proporsjonal med sen-
ter frekvensen. Denne oppdelingen har vist seg & vaere mer passende
for mange fysiske signaler, men oppdelingen er ikke desto mindre sta-
sjoneer.

WPT Wavelet Packet Transform har en adaptiv tiling. Et antall sett av
tilings er satt som alternativer, og den beste for en gitt applikasjon
blir valgt.

Artikkelen fra Englehart m.fl. [EHPOla] demonstrerte at ytelsen til de ulike
metodene gker i vist progresjon, se figur2.10 (jfr.fig.2.21). Her kommer Time
Domain feature set forst som ser mer pa de statistiske egenskapene ved
signalet, WPT til sist med beste ytelse.

Den fgrste dokumenterte omtalelsen av hva vi i dag kaller "wavelet”var i 1909
i en hovedoppgave av Alfred Haar. Haar star for den fgrste og enkleste av
waveletene, Haar wavelet. Siden den tid har det veert gjort mye arbeid innen

20tiling -flislegging. I denne sammenheng frekvensoppstykking i hgyde/bredde-forhold.
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Figur 2.9: Grafisk fremstilling av frekvens tiling til de ulike metodene.

™ |——> STFT ——> WT |——> WPT

Figur 2.10: Blokkdiagrammet viser progresjonen av ytelse innen de ulike signalbe-
handlingsmetodene brukt til preprosessering av det Myoelektriske signal [EHPO01a].

wavelets. Ingrid Daubechies gjorde diskret wavelet analyse mulig & prakti-
sere med det som er kalt compactly supported orthonormal wavelets. 1 EMG
sammenheng ble Wavelet packets (WP) introdusert av Coifmann Meyer og
Wicker Hauser i 1992[CMW92]. Som beskrevet av Khushaba [KAJ07] vil
det veere mest aktuelt for MES signaler av denne typen a benytte Symlets
varianten av WPT. Dette er nesten symmetriske wavelets lagt frem i sin tid
av Daubechies som en modifikasjon til familien av Daubechies wavelets. Mer
om dette i kapittel 4.5.2. Andre wavelets verdt a nevne er Morlet og Mexican
Hat, begge disse uten en skaleringsfunksjon.

2.6.5 Fuzzy C-Means

Fuzzy metoder kan brukes til a skille ut egenskaper sa vel som veere klassi-
fikator som jeg kommer tilbake til i kapittel 2.7.3. Til a skille ut egenskaper
bruker vi fuzzy clustering, og en av de mest brukte er Fuzzy C-Means (FCM)
algoritmen (Bezdek 1981 [BKKP99]). I fuzzy clustering har hvert punkt en
grad av tilhgrighet til ulike klynger, akkurat som i fuzzy logic, og ikke full-
stendig tilhgrighet til en klynge. Punkter pa kanten av klyngen kan veaere
mindre inne i klyngen enn de som ligger naermere senter. For hvert punkt z
har vi en koeffisient som angir graden av a veere i k klyngen, ug(z). Summen
av disse koeffisientene for en gitt = er definert til & veere 1.

ant.klynger
vV ( Z up(x) = 1)

k=1

Med Fuzzy C-Means er sentroiden av klyngen gjennomsnittet av alle
punkter, vektet av deres grad av tilhgrighet til klyngen.
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> uk(x)"
> uk(T)™

Graden av tilhgrighet er relatert til den inverse av distansen til senteret av
klyngen.

sentery =

1
d(sentery, x)

up(z) =

Koeffisientene blir normalisert og fuzzifisert med en reell parameter m> 1
slik at summen er lik 1.

ug(z) = ! - (2.6)

Z d(sentery,x) (m—1)
J \ d(senter;,x)

For m lik 2, er dette ekvivalent med & normalisere koeffisienten linesert for a
gi summen 1. Nar m er neer 1, vil klynge senteret naermest punktet gi mye
mer vekt enn de andre, og algoritmen er lik k-Means versjonen (se [DHSO1]).

Algoritmen minimaliserer intra-cluster varians, men minima er et lokalt
minimum og resultatet avhenger av det initielle valget av vekter. Det er mulig
jeg i en masteroppgave bgr se pa evt. bruken av expectation-mazximization
algoritmen som er en mer statistisk formalisert metode som inkluderer delvis
medlemskap i klasser, men har bedre konvergeringsegenskaper og er generelt
a foretrekke fremfor fuzzy c-means (Dempster m.fl. 1977).

Versjonen Khushaba bruker, sgker det lokale minima av den generaliser-
te within group sum of squared errors (WGSSE) funksjoner [TB86]. FCM
optimaliseringsmodell ser da slik ut:

Tn(U0) =33 (ug)"lzg —villy 1 <m < oo (2.7)
k=1 1=1

c: antall klynger
n: antall vektorer
) malevektor k, x, € R™
v; sentroidevektor 4
m  fuzzy koeffisienten
|zx — Ui||,24 = (zx —vi) T Alzg — v;)

1QI1% = QT AQ, og A er en d - d positiv definitt matrise hvor d er dimensjo-
nen av mgnster vektorer.
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Akkurat som ved den normale C-Means algoritmen beskrevet tidligere er
objektiv funksjonen J,, i (2.7) den klassiske WGSSE funksjonen og algo-
ritmen reduseres til crisp k-means klynge algoritmen. For m > 1 er (U,v)
lokalt minimum av J,, hvis vi antar xp # v;, og bare hvis

1
wp = Y ik (2.8)
‘ |5L’k—UZ ||A met
NEEIN
og
n
(uin) "
v, = k::L Voo (2.9)
(uik)
k=1
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2.6.6 Dimensjon reduksjon

Dimensjon reduksjon er en essensiell del av mgnstergjenkjenningssystemet
for & gke klassifiserings ytelsen. Vi gnsker a bevare mest mulig relevant in-
formasjon, men samtidig redusere antallet dimensjoner. Mange teknikker
genererer egenskaper som ikke er selvstendige. Det oppstar derfor redun-
dans i dataene som potensielt pavirker bade effektiviteten og ngyaktigheten
i mgnstergjenkjenningen. Vi kan dele dimensjon reduksjon inn i to hoved-
strategier; Egenskapsvalg®' og Egenskapsprojeksjon®?. Vi skal her kun se pa
egenskapsprojeksjon metoder og deres gunstige egenskaper i et multifunk-
sjonelt myoelektrisk kontrollsystem. Kapittel 2.6.7 og 2.6.8 viser to aktuelle
metoder som kan brukes hver for seg eller kombineres (jfr.kap.2.8).

2.6.7 Principal Component Analysis

Principal Component Analysis er en metode for dimensjonreduksjon av f.eks.
storre mengder méaledata. Hensikten er fgrst og fremst & lette beregnings-
kostnadene for a muliggjgre sannstidskontroll. PCA spgr seg selv folgende
sporsmal nar algoritmen kjores: Finnes det en annen basis*®, som er en
lineer kombinasjon av den originale basis, som gjenuttrykker vart data sett

best?

PCA lager en bindende men effektfull antakelse om linearitet. Dette for-
enkler problemer ved a begrense settet av potensielle basiser. PCA er altsa
begrenset til & gi et nytt uttrykk av dataene som en lineer kombinasjon av
dets basis vektorer.

Hvis vi tenker oss at vi har et uttrykk med matriser PX =Y, og at P er
matrisen som transformerer X til Y, sa vil radvektorene {p1, ..., pm} i denne
transformasjonen bli principal components av X.

Lgsning av PCA ved bruk av egenvektor dekomposisjon Finner
lgsningen av PCA for & forklare hvordan algoritmen fungerer. PCA kan lg-
ses ved bruk av egenvektor dekomposisjon. I utledningen bruker jeg et data
sett X, en m X m matrise. m er nummeret pa type maling og n er antall
prover (samples).

2! Feature Selection
22 Feature Projection
Zengelsk; basis (lineer algebra)
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Vi gnsker a finne en orthogonal matrise P i Y = PX slik at kovarians matri-
sen Cy = %YYT er en diagonal matrise. Radene tilhgrende P er principal
komponentene til X. Skriver om Cy pa betingelse av den ukjente variabelen:

Cy

Cy

1YYT
n

%(PX)(PX)T
1

—pxxTp”
n

1

P(—xxXT)pT
n

PCxP”

Den siste linjen identifiserer kovariansmatrisen til X. Enhver symmetrisk
matrise A kan diagonaliseres av en orthogonal matrise av dets egenvektorer,
jir. [Shl()9](ipn ¢ PDF). For en symmetrisk matrise A, er A = EDE”, hvor
D er en diagonal matrise og E er en matrise av egenvektorer tilhgrende A

satt opp som kolonner.

Velger matrisen P til & veere en matrise hvor hver rad p; er en egenvektor
av %XXT. Ved & gjore dette valget kan vi fa P = ET. [Shl09] gir da at

AP~ =PT). Avslutter:

Cy

Cy

PCxP”
P(ETDE)P?
PPTDP)PT
PPTD(PPT)
(PP HD(PP)
D

Utledningen gjor det apenbart at valget av P diagonaliserer Cy. Dette er
nettopp malet for PCA. Resultatene av PCA i matrisen P og Cy kan opp-

summeres med:

e Principal komponentene til X er egenvektorene til Cx = %XXT

o Cy sine diagonalverdier ¢, er variansen til X langs p;

e Tabell 2.1 gir en smgrbrgdliste over ngdvendige antakelser PCA gjgr.
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Antakelser bak PCA
og nar disse fungerer darlig

I Linearitet
Linearitet former problemet som en endring av basis.

11 Store varianser har viktig struktur.
Denne antakelsen omfatter ogsa troen pa at data har
hgy SNR. Derfor representerer prinsipalkomponenter med
stgrre assosiert varians interessant struktur, mens de
med lavere varianse representerer stgy. Det er viktig a
merke seg at dette er en sterk, og til tider en
feilaktig antakelse.

111  Prinsipalkomponentene er orthogonale.
Denne antakelsen sgrger for en intuitiv forenkling som gjor
PCA lgselig med lineser algebra dekomponeringsteknikker.

Tabell 2.1: Denne smgrbrgdlisten viser hovedantakelsene til PCA metoden [Sh109].

Signal-to-noise ratio- en hgy SNR (> 1) indikerer en hgy presisjon pa ma-
lingen, mens en lav SNR indikerer data med veldig stor stgy.

PCA er bevist & vaere effektfull. Forsgk i de senere ar har og veert a bruke
PCA alene kombinert med Kohonen Self Organising Feature Map (SOFM).
Dette gir en lineaer-ulinezer projeksjon av data som er bevist & veere passen-
de for sanntidsimplementering.

Det er et faktum at PCA pa tids-frekvens egenskaper gir god klassifiserings-
ngyaktighet, men det har vist seg at nar antallet bevegelsesklasser som skal
klassifiseres gker, begynner prestasjonen til MES mgnstergjenkjenningssys-
temet a avta. Artikkelen til Kushaba [KAJ07] lgser dette ved & bruke en ny
Fuzzy Wavelet Packet basert egenskap uttrekkingsmetode i MES kjgresys-
temet.

2.6.8 Self-organizing feature maps

Dette er en type Artificial neural network som er trent ved bruk av un-
supervised leering®* til 4 produsere lav-dimensjonelle, diskretiserte repre-

Dette er en klasse av problemer hvor en sgker & finne ut av hvordan data er organi-
sert. Det skiller seg fra supervised learning ved det at eleven kun er gitt eksempler uten
merkelapp/klasse.
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sentasjoner av input rommet til trenings eksemplene, kalt et kart (map).
Self-organizing maps skiller seg fra andre artificial neural networks ved at
de bruker nabolagfunksjoner til & bevare de topografiske egenskapene til
innverdi rommet [DHSO1]. Dette gjor metoden svaert egnet til & visualisere
lav-dimensjon visninger av hgy-dimensjon data. Modellen blir enkelte gan-
ger gitt navnet Kohonen map.

Som de fleste artificial neural network, opererer SOFM i to moduser. Tre-
ning og mapping. Ved a trene bygger den et kart ut ifra eksemplene og
mapping klassifiserer automatisk en ny input vektor. Et selvorganisert kart
bestar av komponenter kalt noder eller neuroner. Hver node er assosiert
med en vekt-vektor av samme dimensjon som innverdi vektorene og en po-
sisjon i kart rommet. Vi plasserer en vektor fra data rommet over til kartet
ved a finne noden med den nzermeste vekt-vektoren til vektoren tatt fra data
rommet, og deretter tilegne kart koordinatene til denne noden til var vektor.

Chu m.f.[CMMO6](Apne PDF) publiserte i 2006 en artikkel hvor SOFM
i kombinasjon med Principal Component Analysis viste seg a ha en stor
suksess for gkt separasjon av klasser (jfr.kap.2.8).
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2.7 Klassifikatorer

Klassifikatoren er av stor betydning for utfallet, selv om det viktigste ligger
i prosessen for dette med & ha generert et godt egenskapssett. Vi har flere
ulike klassifikatorer & velge mellom, og jeg beskriver de mest aktuelle i de
pafelgende underkapitlelene.

2.7.1 Artificial neural network

Artificial Neural Network er en mgnstergjenkjenningsmetode som er mye
brukt pa biologiske signaler. Figur 2.11 viser strukturen til systemet, som
er en forenkling av hvordan menneskehjernen fungerer. Det fgrste laget av
noder er gitt navnet inngangslaget og har tilsvarende antall noder som inn-
gangsverdier. Det midterste laget omtales som det skjulte laget, og det er
her det meste av prosesseringen finner sted. Vi kaller enheter som verken er
inndata eller utdata for skjult fordi deres aktivitet blir ikke direkte sett av
det eksterne miljg. Utgangsverdi-laget er det tredje og siste laget, og antall
noder samsvarer med det antallet tilstander vi gnsker ut.

Inngangs Skjult Utgangs
lag lag lag

Inngang #1 —
Inngang #2 —
— Utgang
Inngang #3 —

Inngang #4 —

Figur 2.11: Tllustrasjon av et generellt nevralt nettverk

Med start pa midten av 1980-tallet. Et utvalg av kunstig nerve nettverk har
blitt forsket pa i sammenheng med myoelektrisk signal-mgnstergjenkjenning.
Sterrelsen pa det skjulte laget har mye & si for estimeringen, og spesiellt pa
myoelektriske signaler. Multilayer Perceptron Neural Network (MPNN) er
en utvidelse av ANN, og har vist seg a gi bedre resultater enn ANN péa dette
omradet. Jeg gar derfor direkte videre til MPNN.
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2.7.2 Multilayer Perceptron

Perceptron er en type artificial neural network som ble funnet opp i 1957
ved Cornell Aeronautical Laboratory av Frank Rosenblatt. Det kan sees pa
som den enkleste form for feedforward neural network, en lineser klassifi-
kator. Det er en tidlig versjon av single-layer neural network. Matematisk
analyse av peceptroner pa 1970-tallet, avdekket alvorlige begrensinger og
stoppet forskningen pa nevrale nettverk. I dag, imidlertid, er perceptroner
erstattet av multilags nevrale nettverk som ikke lider av disse begrensingene.

Multilayer perceptron er en feedforward artificial neural network modell
(MPNN) som mapper sett av inngangsverdier over pa et sett av passende
utgangsverdier. Multilag perceptroner er en modifisering av standard lineser
perceptroner ved at den bruker tre eller flere lag av nevroner?® med ulinesere
aktiveringsfunksjoner, og er mer effektfulle enn perceptroner i det at de kan
skille data som ikke er linesert separerbare [DHSO01] (ref.fig.2.11).

Multilags perceptron bestar av et inngangs- og et utgangslag med et eller
flere skjulte lag av ulinesere aktiveringsnoder. Hver node i ett lag knyttes til
en viss vekt w;; til hver node i det pafglgende lag.

Multilags perceptron skiller seg ut ved at hvert nevron bruker en uline-
er aktiveringsfunksjon til & modellere frekvensen av aksjonspotensiale, eller
fyringen, av biologiske nevroner i hjernen. Denne funksjonen kan modelleres
pa ulike mater, men ma alltid veere normaliserbar og differensierbar.

De to hoved aktiveringsfunksjonene som brukes er begge sinus-formede og
kan beskrives folgende (tabell 2.2):

MPNN Aktiveringsfunksjon

o(yi) = tanh(v;) hyperbolisk tangent som strekker seg fra —1 til 1.

#(y;) = (1 +e7 %)~ hyperbolisk tangent som strekker seg fra 0 til 1..

Tabell 2.2: De to hoved aktiveringsfunksjonr i MPNN

Her er y; utgangsverdien fra node i, og v; er den vektede summen av synap-
sene.

25noder
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MPNN lzerer gjennom backpropagation®®. Med det mener jeg at perceptro-
nene endrer vekter etter at hver del av data er prosessert. Denne endrin-
gen baserer seg pa stgrrelsen av feil pa utgangen sammenliknet med det
forventede resultat. Dette er et eksempel pa ledet lering?”, og blir utfert
gjennom backpropagation, en generalisering av minste kvadraters metode i
lineaer perceptronet.

Oppsummert legger altsa hver node sammen alle inngangsverdiene og en
bias-verdi, og kjorer dette gjennom en transferfunksjon for & generere en
utgangsverdi, se figur 2.12.

/ Node/Nevron \

Inngang 1

Inngang 2 y
CLIEETEN ) g(x) ) Utgang

Summasjon Transfer funksjon

wekting /

Figur 2.12: Grafisk fremstilling av en Multilayer Perceptron Neural Network node
i det skjulte laget

Inngang 3

MPNN er et godt alternativ til klassifikatorer. Metoden er enkel & forbedre
og utvide ved a justere pa parametre. Ulempen er at den bruker lengre tid
enn f.eks. linezer og kvadratisk mapping til a trenes. Treningen blir gjort
off-line og vil derfor ikke ha s& mye a si for ytelsen siden dette ikke gjores
i sanntid inne i protesen. Dette er derfor en aktuell metode. Mer kunnskap
om MPNN og ANN kan studeres i [DHSO01].

2.7.3 Fuzzy Klassifikatorer

En vanlig fuzzy?® klassifikator tilegner hvert punkt et medlemskap til flere
klasser. Tradisjonell klasseteori baserer seg pa premissene om at elementet
enten tilhgrer eller tilhgrer ikke en bestemt klasse. Fuzzy klasse teori har et
mindre regid syn pa dette og tillater elementer a ha grader av tilhgrighet
innen flere klasser. Selv om det kan virke upresist for et menneske, er fuzzy
sett matematisk presise i det at de kan veere fullstendig representerte av

26tilbakeforplantning
27data med merkelapper
28 fuzzy -direkte oversatt til uklar, utydelig

31



eksakte tall.
Fuzzy modellering involverer fglgende komponenter [Abo03] (ref.fig.2.14):

Fuzzification Fuzzifikatoren mapper crisp?® verdier av inngangen til mo-
dellen inn i passende fuzzy sett, representert av medlemskapsfunksjo-
ner som vist av figur 2.13. Vanligvis defineres to eller flere fuzzy sett til
hver input variabel. En fuzzifikator kalkulerer graden av medlemskap
av multippel crisp verdier til multippel fuzzy sett i en en-til-mange
stil.

Triangulzer Trapesformet Gauss-kurve

o] 0 0

Figur 2.13: Tre vanlige former for Fuzzy Medlemskapsfunksjoner

Rule base Rule base er hjgrnesteinen i fuzzy modellen. Ekspert kunnska-
pen som antas a veere gitt av et antall if-then regler er lagret i en fuzzy
rule base. Det finnes tre saerskilte klasser av fuzzy modeller: Fuzzy lin-
guistic modeller, Fuzzy relation modeller og Takagi-Sugeno (TS) fuzzy
modeller.

Inference engine Slutningsmekanismen er kalkuleringsmetoden som be-
regner avfyringsgraden til hver regel for et gitt fuzzifisert input-mgnster,
ved & vurdere reglene og etikettgruppe. En regel trer i kraft nar be-
tingelsene er oppfylt. Siden disse betingelsene er definert av fuzzy sett
som har grader av medlemskap, vil en regel ha en grad av avfyring
eller avfyringsstyrke, 3;.

Avfyringsstyrken bestemmes av mekanismen som blir brukt til & im-
plementere "og’uttrykkene som binder sammen flere kriterier i if-then
reglene. Graden av medlemskap kan uttrykkes som produktet (eq.2.10)
[Abo03]:

290rdforklaring -nar vi snakker om temperatur kan vi si at spesifikke méalbare verdier,
slik som 10 og 15 grader er ofte referert til som crisp verdier eller fuzzy singletons. Dette
for & skille dem fra fuzzy verdier, som varm/kald, som er definert av et fuzzy sett. Fuzzy
verdier er enkelte ganger kalt linguistiske verdier.
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Bj = HAi,j (2.10)
A; j definerer medlemskapsfunksjonen pa input ¢, brukt i regel j.

Defuzzification En defuzzifikator kompilerer informasjonen gitt av hver av
reglene og trekker en slutning fra dette grunnlaget. I linguistiske fuzzy
modeller konverterer defuzzyfikatoren resultatet av fuzzy sett definert
av slutningsmekanismen til et standard crisp signal, til utgangen av
modellen.

Fuzzy Controller

Inference
- .
Mechanism

Rule-Base

Q

Figur 2.14: Blokkdiagram som illustrer arkitekturen omkring en Fuzzy kontroller.
Hentet fra [PY98]

Inngangs Utgangs

-verdier Prosess -verdier Y
u(t)

Referanse inngang

r(t)

Fuzzification

[ Defuzzification

I september 2000 kom det ut en artikkel fra Parker m.fl. [CYL*00]( Apne PDF).
Arbeidet foreslar en fuzzy tilnserming til & klassifisere single-site elektromyo-
grafi signaler for multifunksjonell protesekontroll. Tilnsermingen av proble-
met med Fuzzy EMG klassifikator ble sammenliknet med ANN metoden
pa fire personer med veldig like resultater. Men metoden viste seg & veere
overlegen sett i forhold til sistnevnte klassifikator ved at den har litt hgyere
gjenkjenningsrate, ufglsom overfor overtrening, samt at utgangsverdiene var
mer palitelige.

En av de mest nyttige egenskapene ved fuzzy logikk systemer er at motstri-
dende data kan tolereres [CYLT00]. Videre er det mulig & oppdage mgnster
i data som ikke ellers er sa lett & finne, ved & bruke trenbare fuzzy systemer.
Det er ogsa mulig & innlemme ekspertise fra medisinske eksperter. Systemets
resoneringsstil er temmelig likt menneskets, og det lar seg derfor gjgre & in-
tegrere ufullstendig men verdifull kunnskap inn i klassifikatoren. Her skiller
metoden seg sterkt fra ANN med den kjempefordelen det er & kunne gjgre
dette.

Fuzzy logikk systemet slik Parker m.fl. [CYL"00] har valgt & sette det opp
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med center average defuzzifier, product inference rule, nonsingleton fuzzi-
fier3, og Gaussisk medlemskap funksjon kan beskrives med fglgende funk-
sjon 2.11 (i henhold til lemma 2.3 [Wan94] og [PY98](Apne PDI'):

) iya‘lzﬁlagexl) (_ (xz;xg>2)]

7

i L]f[la{eXp (_ <$l;xz>2)]

7

Likning2.11: inngangsverdi: = (21, ..., 2,)7 = utgangsverdi: f(x)

Det har blitt vist ([CYL'00]) at systemet kan veere en universal tilneer-
mingskalkulator liknende en ANN. Bade definisjonen av fuzzy sett og reg-
lene trenes ved bruk av back-propagation algoritmen i dette fuzzy systemet.
Vanligvis trenes kun vektene med Radial Basis Network. Treningen sgrger
for effektiv integrering av numerisk og sprakelig informasjon. Radial Ba-
sis Function Network (RBFN) har blitt brukt til sannsynlighetsbergning og
modellering i mange ar og stammer fra interpoleringsteori, hvor basisfunk-
sjonen er assosiert med hvert datapunkt. Videre kunnskap om dette er a
finne i [Abo03] s.38-39.

2.7.4 Bayesisk klassifikator

En bayesisk klassifikator er en mgnster gjenkjenner basert pa statistiske
teorier om laering. Bayesisk leering beregner sannsynligheten av hver data
hypotese og lager prediksjoner pa grunnlag av dette. Metoden gar for a
veere en nesten optimal leering, men kan ha en stor kostnad forbundet med
prosessering fordi ordenen pa hypotesene kan ofte veere stor.

n

klassifiser(fi, ..., fn) = arg mgxp(C’ =c) 1_[17(17Z = fi|C' =¢) (2.12)

i=1

Likning 2.12 viser en Naiv Bayesisk Klassifikator (NBK). En NBK er en
enkel klassifikator som legger til grunn Bayes teorem med sterke naive uav-
hengige antakelse. Den underliggende sannsynlighetsmodellen kalles ofte for
en uavhengig egenskapsmodell. En normal regel er & velge den hypotesen som
er mest sannsynlig, ogsa kjent som maksimum aposteriori beslutningsregel.

39Nonsingleton Fuzzyfier antar at inngangsverdien mest sannsynlig er korrekt. Kan sees
pa som et prefilter, som har likhet med et moving average filter. Nonsingleton fuzzyfika-
toren arbeider ogsd bedre i stgyfulle miljger enn singelton fuzzyfikatoren[Wan94].

34



NBK har den fordelen at den trenger kun en liten andel treningsdata for a
kunne estimere parametrene som er ngdvendig for klssifisering. Det gjores
en antakelse om at variablene er uavhengige, og kun variansen til variablene
for hver klasse trenger a bli bestemt, ikke hele kovariansmatrisen ([DHSO01]).

Kontrollsystemet i det kjente SVEN proteseprosjektet bruker en enkel bay-
esisk mgnstergjenkjenningsteknikk. Mer om dette i kapittel 2.8.

2.7.5 Lineeer Diskriminant Funksjon

Linezer diskriminantanalyse finner en lineser kombinasjon av egenskaper som
best separerer to eller flere klasser av objekter eller hendelser. Den kan brukes
som en linezer klassifikator, som her foreslatt, eller til dimensjonreduksjon
fgr en klassifisering.

£(X) =W)X +wo; (2.13)
hvor
X [xlv"'axi]T
Wi = [wy, -~-awij]T
0g
1 . elektrode plasseringsnummer
j : bevegelsesnummer
x; : likerettet og filtrert EMG signal fra elektrodeplassering ¢
wi; ¢ tilhgrende vektfaktor for elektrode 7, bevegelse j
wo; : konstant uttrykk (kan sees pa som et terskelniva)

Dette er lineszerdiskriminatoren (2.13) brukt i SVEN protesen. For av/pa
kontroll bestemmer verdien til f;(X) om det skal skje en bevegelse eller
ikke, og bevegelsene blir klassifisert i en av to klasser. I dette prosjektet ville
en verdi f;(X) > 0 gjore at bevegelsen ble utfort og fikk tilhgrighet til den
fgrste klassen og vice versa. Dette gjorde det mulig & utfgre mer enn en
bevegelse simultant.
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For a minimalisere feilklassifiseringen matte vektfaktorene w;; og konstant-
uttrykket wo; kalkuleres. Beregningene var utledet fra Bayes kriterie for op-
timalitet og basert pa statistiske eksprimenter. Disse utregingene inkluderte
kovariansmatrisen for de seks EMG signalene. Men for a forenkle diskrimi-
nantfunksjonen ble det antatt at kovariansmatrisen til signalene var like for
alle bevegelser i begge klassene, og at klassene var normalfordelte.

Likningene 2.14 til 2.17 viser beregningen av kovariansmatrisen og vektfaktorene
[Mid06]:

var(Xy) -+ cov(Xy, Xg)
Z - : : (2.14)
cov(X¢, X1) -+ wvar(Xs)
pij = middelverdi for klasse 4, elektrodeplassering j
M; = (w5 pi]” (2.15)
-1
W= ) (M + M) (2.16)
-1
1 T
wy = —5(Mi+ M) > (My + My) (2.17)

Legg merke til grafen i figur 2.21 (kap.2.8) hvor LDA kommer bedre ut enn
MLP (i forsgket gitt av [EHPO1b]).

2.7.6 Oppsummering

I folge Merletti og Parker [MP04], som summerer essensen av observasjoner
gjort av forsgk med nevnte metoder, kan man si fglgende. Kraftige algoritmer
kan gi en marginal forbedring av klassifikatoren av MES. Det er egenskap
settet (feature set) som er avgjgrende for den totale oppfarselen.

Konklusjonen i dette kapittelet blir at vi ma tilstrebe a bruke en klassifika-
tor som er enklest mulig og tar opp minst mulig tid og prosessorkraft, og
prioritere & lage gode egenskapssett til klassifisering. LDA vil derfor veere
veldig interessante, men ogsa MLP.
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2.8 Litteraturstudie multifunksjonell kontroll

Jeg har studert en rekke rapporter som tar for seq ulike lgsninger for multi-
funksjonell protese kontroll. Det jeg sitter igjen med er et inntrykk av at
forskere ofte prover a lgse oppgavene med stadig mer avanserte metoder og
analyse av statistiske data, for sa i neste forsgksrapport konkludere med at
det enkleste er ofte det beste og rykker tilbake til mer grunnleggende kontroll-
metoder.

Dette er et sitat av mine tanker da jeg var midtveis i oppgaven. Na nar denne
delen av studiet mitt er over, har jeg og endret mitt syn pa forskningen. Na
sitter jeg med det store inntrykket av at med overgangen til dette millenniet
har forskningen funnet at systemer som hovedsakelig benytter analyse av
det myoelektriske signal er veien a ga. Men til forskjell fra tidligere har man
det siste ti-aret virkelig fatt tro pa at informasjonen vi kan finne ved bruk
av bglgeanalyse og wavelets er vesentlig bedre enn statistiske data hentet ut
av tids-domenet.

Dette er ogsa slutninger som har naturlig har banet vei med den teknologis-
ke utviklingen. Billigere, kraftigere, stgrrelsemessig mindre og mer energi-
effektiv prosessorkraft har gjort stgrre og tyngre matematiske utregninger
praktisk mulig. Videre i dette kapittelet folger et litteraturstudie jeg bruker
som referanse i min lgsning. Jeg haper dette og kan vaere til nytte for leseren
og gi motivasjon til videre studier innen dette spennende universet.

Sentralt i historien med protesestyring star SVEN kontrolleren. Dette er
et kontrollsystem, utviklet pa 70-tallet av en et team med forskere ved
Chalmers Universitet for Teknologi i Goteborg, Sverige. Malet var & kunne
kontrollere en protesehand med tre frihetsgrader. Finger fleksjon/utstrek-
ning, handledd fleksjon /utstrekning og pronasjon/supinasjon. Kontrollsyste-
met var drevet elektronisk og styrt via EMG signaler hentet via overflateelek-
troder pa residuallemmet av underarmen etter en amputasjon. Kontrolleren
var designet med en enkel Bayesisk mgnstergjenkjenningsteknikk [Mid06].

Denne metoden er basert pa fantom oppfatning. Det vil si at personen be-
veger resterende muskler i stumpen og samtidig foler bevegelsen og tilstede-
veerelsen av lemmet som om det fortsatt er der. SVEN handen kunne bare
regulere med en av/pa kontroll for de tre frihetsgradene. Prgvene viste tyde-
lig mgnstere av EMG signaler for de ulike bevegelsene. En klassifikator ble
lagt til for & bestemme hvilke bevegelser som skulle utferes. Kontrollsyste-
met er gjengitt i figur 2.15.
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Figur 2.15: Blokkdiagrammet illustrer arkitekturen til SVEN kontrolleren. (Ref.
Almstrom, 1977)

Aret 2006 kom Chu m.fl. ut med en artikkel som demonstrerte en teknikk
for multifunksjonskontroll ved bruk av wavelet packet kontroll [CMMO6]
(Apne PDI). Wavelet Packet Transform kan beskrives som en generalisert
form for Wavelet Transform. Til & redusere dimensjonen pa egenskapsvek-
toren og ulineser mapping av egenskaper har de forsgkt seg og pa en lineser-
ulinezer egenskapsprojeksjon satt sammen av PCA og et selv-organisert egen-
skapskart (SOFM)3!. Klassifikatoren er i egenskap av Multilayer Perceptron
(MLP, MultiLags Perceptron, ref.kap.2.7.2), figur 2.16.

Egenskap Lineeer-Ulinezer Egenskap Projeksjon | i Klassifisering
uttrekking
2 Wavelet Principal - . -
Malt | Self-Organizing| ::,] Multilags | | . Klassifisert
EMG gy PEEGH | g (COPRIEILE Feature Map 5 Perceptron| ; “ Bevegelse
Transform Analyse

Figur 2.16: Blokkdiagrammet illustrer kontrollarkitekturen til Chu m.fl., [CMMO6]

De illustrerer visuelt i sin artikkel ved bruk av et bottleneck lag i MLP, at
gjenkjenningsngyaktighet avhenger mer av klasse-separerbarheten av de pro-
jekterte egenskapene enn av MLP sin evne til & dele klasser. Eksprimentelle
resultater viste en forbedring innen klasse-separerbarhet og gjenkjennings-
ngyaktighet. All prosessering inkludert virituell protesekontroll ble utfart
innenfor 125ms, og at det lot seg gjgre med en sanntidsimplementasjon. Ar-
tikkelen gir og en god metode for & kunne male klasseseparerbarhet ved hjelp
av symmetrisk relativ entropi. Ni typer beveglese ble gjenkjent fra fire EMG
signaler.

I forbindelse med en IEEE konferanse i Lyon, Frankrike, i 2007, publiserte
Losier, Englehart og Hudgins en artikkel [LEHO07a] (Apne PDF'). De viser
til at tidligere arbeid har demonstrert at hgy klassifiseringsngyaktighet kan
oppnas ved bruk av Tids-Domene (TD) egenskaper sett som input til en

31SOFM - Self-Organizing Feature Map
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Linger Diskriminant Analyse (LDA) klassifikator. Her har de valgt a ga bort
fra & bruke andre egenskapssett basert pa autoregressive koeffisienter eller
tidsfrekvensinformasjon og viser til at tidligere forskning viser at sistnevnte
ikke gir signifikant forbedring i utfgrelse.

Samme ar sa de samme tre forskerene pa en klassifikator for MES av resi-
dual skulder bevegelse. Verdt a merke seg fra denne rapporten ([LEHO7b]
A pne PDF) er, at de her bruker et egenskapsett som baserer seg pa TD sta-
testikk. De testet ut en rekke egenskaper, og med deres testoppsett var det
egenskapene; Antall Null-Kryssinger, Bolgeform lengde, Antall bolge bakke
fortegn endringer og Absolutt middelverdi som skilte seg ut som vensentlige.
Andre sett med flere egenskaper gav ingen ytterligere forbedringer. Egen-
skapene ble hentet ut fra hver sin kanal som igjen ble segmentert inn i
250ms vinduer. Deretter ble dataene kjedet sammen til inndata til en LDA
klassifikator. Begge sistnevnte rapporter hadde over 90% i klassifiseringsngy-
aktighet.

Som det kommer frem av rapporten [HSEHO07] (Apne PDF) har mye av ut-
fordringen med & fa til en en god myoelektrisk kontroller veert den begrense-
de tilgangen til gjenveerende uavhengige kontrollpunkter pa residuallemmet.
Muskler kan ogsa veere sakalt maskerte, dvs. at andre muskelgrupper ligger
over og dekker til for avlesning av MES. Maskering kan ogsa gi bidrag fra
flere muskelgrupper i samme signal. Kontrollere som Tre-Tilstands Ampli-
tude Kontroller, Tre-Tilstands Rate sensitiv Kontroller, Direkte Kontroll og
Myo-Puls Kontroller er mye brukt, og er intuitive, men krever en viss meng-
de residal muskler.

I sistnevnte rapport har de ogsa valgt & bruke TD og LDA. Metoden gir liten
forsinkelse og hgy klassifiseringsngyaktighet. I rapporten har de hovedsakelig
lagt vekt pa a se pa effekten ved a legge til en pre-prosesseringsblokk av MES
fgr de gar videre til en sekvensoppdeling og uthenting av egenskaper. Faktisk
sgrget dette preprosesseringstrinnet for en beskjering i MES analyse vinduet
fra 256ms til 128ms uten & pavirke klassifiseringsngyaktigheten. Dette er en
metode som er av interesse. Data preprosesseringsblokken inneholder i dette
tilfellet flere parallelle PCA (ref.fig.2.17, [HSEHO7]). Denne utforer en lineser
transformasjon som linegert dekorrelerer multivariate data og projekterer de
over pa et nytt koordinatsystem slik at den stgrste variansen i data ligger
pa den fgrste koordinaten, mens den minste variansen i data ender pa siste
koordinat.

PCA transformasjonsmaterisen vil se annerledes ut for hver bevegelsesklas-
se hvis det forekommer ulik grad av muskelkryss-samtale pa elektrodene
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Figur 2.17: Blokkdiagrammet viser PCA tuning preprosesseringsblokk. Denne sig-
nalprosesseringsformen gker dimensjonen til inndataene med en faktor pa C, hvor
C er det totale nummeret av bevegelsesklasser.

for ulike bevegelser. Men ogsa hvis signalene som detekteres av elektrodene
er ukorrelerte men er av ulik relativ amplitude. PCA innstillingsalgoritmen
projekterer data ned til klassespesifikke PCA transformasjons matriser og
trekker ut egenskaper fra de roterte dataene. Denne prosessen vil tune data-
ene og samtidig redusere mengden data som er en mindre meningsfull lineser
kombinasjon av malt multivariate data.

Men sammen med en Sekvensiell Bakover Seleksjons®? algoritme som tar
bort overflgdig redundant informasjon (dimensjon reduksjonsblokka fig.2.17),
og dermed reduserer antall kanaler skal dette gi en god klassifikator. Forde-
len med en PCA tuning vil veere at vi kan bruke kortere vindu lengder og
opprettholde en god klassifisering, noe som vil redusere den totale kontrol-
lerforsinkelsen. Et viktig moment for at i hele tatt brukeren skal se protesen
som et hjelpemiddel.

PCA tuning gav en forbedring i feil pa ca 5% for alle vindulengder (64, 128
og 256ms). De tar opp et viktig tema jeg kommer tilbake til i kapittel 4.1,
nemlig at sammenhengen mellom klassifiseringsngyaktighet og myoelektrisk
brukbarhet ikke enna er klart definert. Men vi vet at brukbarhet blir pavir-

326BS -Sequential Backward Selection
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ket av klassifiseringsngyaktighet, kontrollerforsinkelse, og den mentale byrde
det er a pavirke til kontroll.

Englehart m.fl. utforte i 2007 en hardware implementering [TAV*08]( Apne PDF)
av det som den gang kunne anses a veere noe av det mest avanserte av pro-
tesekontrollere for MES. Jeg vil fortsatt si at dette stemmer den dag i dag.
Mye interessant ble gjort i denne gjennomfgringen.

Simulink VIE
(Virituelt Integrasjons Miljg) LI el

J J

Ervervet data

Kompilator (1) oftLine  (10)
Sann-Tid xPC i
Target Operativ System (2) Ledringsennet (1 ! )

4} Z Antall Analoge 4}

utgangssignaler

BIB .
Bio Interface Board (3) R (1 2)

Bearbeidet data P Treningsdata
Egenskaper skilles ut

innenfor gitte
vindusekvenser

Egenskapene blir (5)
multiplisert med pfp

Parametergenerator
Legger til 9 (1 3)

Cg, parameteren (6)
til resultatet

LDA Kassifikator (7)

)

&b

Applikasjon av
Max funksjonen (8)

1

Predikert klasseverdi/ (9)
Protese kontrollsignal

Figur 2.18: Oppsettet demonstrerer et mulig oppsett og implementering av en
Integrert (Embedded) Kontroller. Figuren gjengir beskrivelsen til [TAVT08].

Figur 2.18 viser et mulig oppsett, som gjengir testoppsettet. Her er det be-
nyttet et integrert sanntids hardware system, et sakalt Bio Interface Board.
BIB tyder MES signalene til kontroll av de ulike frihetsgradene. Englehart
m.fl. har ifglge rapporten vist at EMG-basert mgnstergjenkjenning er nesten
uavhengig av klassifikator. De bruker derfor en enkel LDA som har vist seg
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a fungere best. Det vi skal legge mest merke til her er Signalanalyseblokka.
Denne omfatter 4, 13 og 7 (merket i figur 2.18). Her blir egenskapene truk-
ket ut av inndata og klassifisert via LDA i sanntid. Ved bade trening og test
blir fire egenskaper trukket ut hvert 10ms ved bruk av data fra et vindu pa
150ms. Egenskapsettet er bestaende av:

e Absolutt middelverdi; her vil vi kunne ha en stor verdi i begynnelsen,
som opprettholdes relativt hgyt under sammentrekningen.

e Bolgeformlengde; Zf\il ||lx; — z;—1|| gir en indikator pa signal amplitu-
de og frekvens.

e Null kryssninger; Antall ganger EMG bglgeformen endrer fortegn in-
nenfor et tidsvindu. Er korrelert med signalfrekvens.

e Vendinger; Antall ganger den deriverte av bglgeformen skifter fortegn
innenfor vinduet.

Prestasjonen til begge systemene viste seg a veere mer enn 90% for flyt-
komma programvare simuleringer og 80% for fast-komma maskinvare og
programvare implementeringer. Konklusjonen fra rapporten er verdt a ta
med seg: ..vi konkluderer med at de storre ulikhetene mellom de to tilner-
mingene ligger ikke i systemet som blir brukt, men i metoden brukt til a
konvertere et flyt-komma basert rom over til et forsynt av en integrert fast-
komma digital signal prosessor.

Yatsenko m.fl. [YMGO7](Apne PDF) presenterte i 2007 en ny metode for
a hente ut individuelle muskelsignaler basert pa ortogonalisering av EMG
energi langs prinsipielle bevegelsesvektorer.

Figur 2.19 viser systemet til Yatsenko m.fl. Jeg har valgt a oversette me-
toden whitening til det norske uttrykket bleking. Jeg gjgr oppmerksom pa
dette i og med at jeg ikke har funnet metoden omtalt med mitt norske ord.
Bleking (ref.fig.2.19, (3) og (7)) av effekt/energi signalene ble funnet som
ngkkelen til separering av komponenten av enkel muskelsammentrekning.

Figuren (2.19) viser et MES signal sim forst blir filtrert av et band-pass og
notch filter. Signalet (etter pkt.3) konverteres til et kort-tids effektsignal s(t)
ved bruk av en Teager energi operator. Blekings matrisen W estimeres fra
effektsignalet s(¢) av treningssettet ved bruk av PCA for a fa de blekede
effektsignalene §(t) fot videre prosessering.

42



Trening MES
@ x(t)
Effektforsterker (1 )
N——> PcA(2)

=

Trening
Testing

Bleking (3)l

Middelverdi  (4)

\_/=u1 Vo ...

Orthogonalisering (5)
Av Principal Baser

Stopp sammentrekning

vi=<[s0 00>

Start sammentrekning

j € (pronasjon,supinasjon,apne,lukke,strekk,fleks)

Testing MES

@ x(t)

Effektforsterker (6)

s(t)

Bleking

(7)

Sammentreknings
Projeksjon (8)

Lavpass

(9) Konvolusjon
Kjerne h, (t)

50-80ms forsinkelse

Ct) =[P W s()] - h (t)

C : Sammentrekningsstyrke for hver av de

6 prinsipielle sammentrekningene

Figur 2.19: Blokkdiagrammet illustrerer multifunksjonell kontroll via bleking av
energi signalene. Figuren er med modifikasjoner hentet fra [YMGO7].



Men hva er egentlig bleking? Bleking er en dekorreleringsmetode som konver-
terer kovariansmatrisen til et sett av prgver over til identitetsmatrisen. Dette
skaper nye tilfeldige variable som ikke er korrelerte og som har den samme
variansen som de originale tilfeldige variable. Metoden har fatt navnet white-
ning transformasjon fordi den transformerer inngangsmatrisen nsermere hvit
stay.

Rapporten viser til gode resultater ved enkle separate sammentrekninger,
samt mer komplekse multibevegelser.

Men Merletti og Parker skriver dette i sin bok [MP04]. Signal-til-stgy for-
holdet er:

04
Var[o2,]

SNR vil i stor grad pavirke kontrollytelsen, og vi kan se av likning 2.18 at
T er den eneste design parameteren som kan pavirke SNR. B kan gkes i en
begrenset grad gjennom bleking av det myoelektriske signal. Blekingen gir
effekt spekteret en flatere eller mer hvit karakteristikk. Effekten av denne
prosessen er begrenset av additiv stgy og ustasjoneriteter i det myoelektriske
signal.

12007 publiserte PhD kandidat Rami N. Khushaba og senior foreleser Adel
Al-Jumaily, begge ved University of Technology, Sidney, en artikkel
[KAJO7](Apne PDF) hvor de hadde sett pa Fuzzy Wavelet Packet based
Feature FEatraction Method for myoelektrisk multifunksjons kontroll. Det
foreslatte systemet produserer effektfulle klassifiserings resultater (99% ngy-
aktighet) ved bruk av bare en liten del av det originale egenskaps settet.
Fremgangsméaten kan fglges i figur2.20 med nodene; 3.1.1, 3.1.2, 3.1.3 og
3.1.4.

Ytelsen til systemet avtar nar antallet klasser som skal klassifiseres gker.
For & lgse dette blir det ofte benyttet en rekke avanserte metoder som gker
beregningskostnaden til et multifunksjonelt myoelektrisk kontrollsystem.

Artikkelen til Khushaba prgver a utfordre de to overnevnte problemene med
et anvendbart design for sanntidsimplementering. Kravet de legger til grunn
er at protesen skal ha stor ngyaktighet innen klassifisering av bevegelse, in-
nenfor tidskravet. Lgsningen er ny og innovativ.
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I fglgende rekkefglge brukes Wavelet Packet Transform (figur2.20 node3.1.1)
til & trekke ut egenskaper fra det myoelektriske signal som kommer inn
via flere kanaler. Fuzzy c-means (figur2.20 node3.1.2) star for en maling
som bedgmmer egenskapenes hensiktsmessighet for klassifisering. Principle
Component Analysis (figur2.20 node3.1.3) reduserer stgrrelsen av data for vi
beregner klassifiseringsngyaktigheten med et Multilayer Perceptron Neural
Network (figur2.20 node3.1.4).
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Figur 2.20: Oversikt over gode metoder for multifunksjonell kontroll

Artikkelen til Englehart, Hudgins og Parker fra 2001 ([EHPO01b]) bekrefter
verdien av en Wavlet Packet lgsning. Metoden fglger figur 2.20, med punk-
tene (2.1.1), (2.2.1), (2.2.2) og (2.2.3). Rapporten viser til gode resultater,
men ikke like gode som forsgket til Khushaba m.fl. Forsgket viser og til bedre
resultater ved & kombinere en Linezr Diskriminant funksjon kontra bruk av
Multilags Perceptron klassifikator. Se graf 2.21.

Lopresti, [FL03], gjor det ogsa klart at Fouriermetoder antar at signalet av
interesse bestar av en summasjon av sinusoider. Dette gjor at Fourieranalyse
er darlig egnet til modell signaler med transient komponenter. Short-Time
Fourier Transform deler langvarige signaler inn i kortere vinduer og utfgrer
Fourier Transform pa hvert vindu. Dette gir en tids-frekvens representa-
sjon ved & uttrykke frekvensspekteret av hvert tidsvindu. Ved & korte ned
vinduene til STFT for a f4 en bedre tidsoplgsning, degraderer en samtidig
opplgsningen til signalet i frekvens. Dette er en grunn til at wavelet er bedre
pa analyse av transient fenomener i signaler.
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Figur 2.21: Grafen viser forskjellen i klassifiseringsfeil i eksprimentet til Englehart,
Hudgins og Parker [EHP0O1b]. Time Domain (TD), Shot-Time Fourier Transform
(STFT), Wavelet Transform (WT), Wavelet Packet Transform (WPT), Principal
Component Analysis (PCA), Linear Discriminant Analysis (LDA) og MultiLayer
Perceptron (MLP).
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Metode og modularitet

3.1 System arkitekturens rolle

Med utgangspunkt i funn i kapittel 2 skal jeg finne en metode eller egen-
utvikle lgsninger, og beskrive pa et overordnet niva, hvordan en med en
underarmprotese i prinsippet kan styre vinkelen i pronasjon/supinasjon,
fingerfleksjon/-ekstensjon og helst ogsa handleddsfleksjon/-ekstensjon som
kontinuerlige funksjoner av EMG-signalparametre.

Empiriske forsgk i praksis er det som vil avgjore om systemet fungerer pa
en tilfredstillende mate eller ikke. Det er derfor viktig under hele forsknings-
prosessen pa vei til malet a tenke mest mulig modularitet. Med det mener
jeg a ta vare pa muligheten til & bytte ut, sette inn eller slgyfe metoder som
moduler. Mgnstergjenkjenningsprosessen i kontrollsystemet for multifunk-
sjonell styring vil kunne til eksempel ha et moduleert utseende som vist i
figur3.1.

Egenskap Dimensjon Klassifisering

uttrekking Reduksjon
Malt Funksjon Funksjon Funksjon | i | i Klassifisert
L ) 3 B e R =S 7j§>BevegeIse

Figur 3.1: Figuren viser en modulvis tankegang innen de ulike stadier av kalkula-
sjoner

Vi ser her at vi da vil kunne bytte ut funksjoner i modulene som for eksem-
pel Short-Time Fourier Transform med Wawvelet Packet Transform uten at
dette endrer strukturen vesentlig. Vi kan ogsa endre tilnsermingen som for
eksempel ta bort dimensjon reduksjon modulen om vi ikke skulle ha brukt
for denne eller gnsker a bytte den ut med en annen modul. I enkelte til-
feller vil det og veere av interesse & kunne endre rekkefglgen pa modulene.
Forbedringer pa ulike omrader bgr ideelt tillate forskeren & implementere
modifikasjoner uten a matte endre pa hele arkitekturen. Dette vil gjgre det
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enklere for flere & bidra til gode lgsninger, men ogsa gjgre det enklere a do-
kumentere og kjgre ulike oppsett og algoritmer med bruk av mindre tid.

Som ogsa Yves tar opp i sin PhD ([Los08]) ber ikke kontrollstrategien uteluk-
kende tegnes for ett spesifikt protesesystem. Til en viss grad bgr det kunne
brukes i ulike applikasjoner med varierende fysiske og elektriske karakteris-
tikker.

Det er viktig & kunne skille ut kontrollsysytemet som en egen komponent,
sa det klart skiller seg fra inngangskildens evt. begrensninger slik at det er
enklere ved en senere anledning & avansere til bedre malemetoder. Aktua-
toren/drivkraftsystemet ma ogsa skilles ut som en egen modul av samme
grunn. Dette vil resultere i gkt fleksibilitet for de individuelle modulene med
komponenter.

Vi kan med fordel dele opp kontrollsystemet lagvis som vist i figur3.2. Med
utgangspunkt i oppgavebeskrivelsen og lgsningen jeg har valgt a fglge vil jeg
befinne meg i lagene; (2), (3) og (4). Dette vil jeg komme naermere inn pa i
min beskrivelse av lgsningen (ref. kap.4).

(1) Inngangskilder )
 Z

QZ) Signalbehandling )

&
63) Tolkning av hensikt )
A & 3

64) Kontrollstrategi )
A & 3

QS) Dynamikk )
A 4

QG) Drivkraft/Tilbakemelding

Figur 3.2: Figuren viser en lagvis oppdeling av kontrollsystemet som moduler.
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Styresystem for en
multifunksjonell handleddsprotese

4.1 Bevisstgjgring rundt kvalitetssikring

I valget av metoder for styring av en multifunksjonell handleddsprotese har
jeg sett pa en rekke lgsninger fra fullt mekaniserte multifunksjonelle prote-
ser drevet av kroppsstyrke til myoelektriske multifunksjonelle proteser med
ekstern strgmforskyning. Fordeler og ulemper med de ulike metodene har
blitt sett pa teoretisk, med bakgrunn i en rekke rapporter og artikler fra
teoretiske og pratiske forskningsprosjekter. Jeg gnsker & informere leseren
om de utfordringer det er a bestemme graden av hvor vellykket en protese
er. I praksis vil den multifunksjonelle protesen enkelt sakt veere en suksess
om brukeren finner den som et hjelpemiddel og ikke til hinder. Det job-
bes i dag med & finne en standarisert metode for hvordan man skal male
brukervennlighet til en protese, slik at man over landegrenser har en lik mal
som forteller forskeren hva som ligger til grunn for hvor vellykket protesen er.

Bruk av World Health Organization-International Classification of Func-
tioning, Disability and Health (WHO-ICF) model, gjorde det tydelig at ingen
enkel test var i stand til & omfatte det fullstendige kretslgpet av protesebruk
fra forskning til applikasjon i felten. En samlet tilnszerming gjennom hele pro-
fesjonen vil tillate en bedre kommunikasjon mellom bidragsyterne i denne
prosessen. Det har na blitt formulert en slik tilnserming av spesialinteresse-
gruppe som sikter pa & analysere litteraturen som i dag foreligger innen
faget og bestemme hvilke verktgy som allerede eksisterer som har de psyko-
metriske egenskapene®?® som tillater en velbegrunnet sammenlikning av data
mellom forskningssentre og land. Etter denne analysen vil det legges frem
en anbefaling for en verktgykasse av ulike godkjente redskap, og mulige hull
innen oppsettet som trenger ytterligere oppmerksomhet[HySH'09].

33psykometri -kvantitativ maling av psykiske fenomener, f.eks. psykofysikk og testing,
f.eks. intelligensmaling
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Forskning

Utvikling

Funksjon \

Aktivitet Klinikk

Hjemme

Deltakelse

(a) Blokkdiagrammet viser nytenkt kretslgp fra forskning til appli-
kasjon.

Helsetilstand
(Lidelse eller sykdom)

Kroppsfunksjoner

Og strukturer Aktiviteter ’ N Deltakelse

Miljafaktorer Personlige faktorer

(b) Blokkdiagrammet viser World Health Organization-International Classifi-
cation of Functioning, Disability and Health (WHO-ICF) model

Figur 4.1: Figurene viser forelgpig ny (a) og “gammel”(b) tilneerming. Gjengitt og
oversatt fra [HySH™09].
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4.2 Kontrollstrategi multifunksjonalitet

Muligheten til & kunne oppné simultan og individuell kontroll av en hand-
leddsprotese med flere grader av frihet pavirkes av flere faktorer. Kontroll-
oppsettet sammen med aktuator lgsningen vil pavirke hele systemet. Lgs-
ningen med individuell kontroll av hver individuelle DOF vil gi en sveert
forskjellig oppforsel fra & prove a kontrollere flere grader av frihet som en
synergisk gruppe. Den siste lgsningen vil kreve langt flere data inn og et
annerledes oppsett med flere sensorer. Flere ulike data beregningsmetoder
har blitt studert, hver med sine fordeler og ulemper. Den mest brukte er
styring med analyse av MES.

1974 var et ar som star som en milepeel for tilnserming innen proteseforsk-
ning. En nytt konsept, utvidet fysiologisk propriosepsjon (extended physio-
logical proprioception[Sim74]) ledet inn pa en ny tankegang hvor kroppens
egne naturlige fysiologiske sensorer kan brukes til & relatere tilstanden til
protesearmen til operatgren.

Prinsippet hadde en stor pavirkning pa enkelte forskere i deres lgsninger og
ble prgvd ut med en rekke forsgk. Mange av disse studiene omfattet indivi-
der med amputasjoner av overarmekstrimiteter over albue. Flere ar tidligere
enn EPP hadde forskere sett behovet for implementering av et mer intuitivt
system. Disse forskerene dannet grunnlaget for mye av den forskningen som
er gjort i de senere ar.

Yves Losier ([Los08](Apne PDF)) diskuterer i sin PhD avhandling to viktige
observasjoner. Nemlig reduksjon av den bevisste anstrengelsen fra brukeren
kan gke graden av intuitet og operasjonalitet av anordningen. Men og at
ikke alle inngangsparametrene behgver a stamme fra brukeren. Enhver ny
kontrollstrategi vil trenge en omhyggelig vurdering av disse faktorene etter-
som de er koblet til den helhetlige ytelse, og aksept fra brukeren.

Det gar igjen i nyere forskning at vanskelighetene som er erfart ved EMG-
basert kontroll forskning kan lettes hvis det utvikles bedre kontrollstrategier
for & bedre den totale ytelsen.
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4.3 Overordnet valg av kontrollsystem

Lgsningen av det overordnede kontrollsystemet er lagt pa grunnlag av et
inngaende litteraturstudie (forskerrapporter/artikler). Jeg har funnet stgtte
til mine tanker om lgsningen hos ulike forskningsorganisasjoner /institutter i
deres publikasjoner og medieinformasjon. Grunnlag for konklusjoner er hen-
vist med referanser.

Valg av maskinvare, sensorer, servoer og servokontrollere vil jeg utdype neer-
mere i kapillel 5 med tilhgrende underkapitler.

I min videre forklaring vil jeg ta utgangspunkt i figur3.2 med lagvis inn-
deling. Videre vil jeg plassere elementene av funksjoner inn under moduler
hvor jeg viser til figur3.1. Dette vil vise den tenkte modulariteten i systemet
jeg gnsker & oppna.

Systemlgsningen jeg forslar har grunnlag i artikkelen til Khushaba og Al-
Jumaily[KAJ07]. Lgsningen stottes opp etter mine tolkninger av fglgende
litteratur; [NS06], [Bro95], [EHPOla] og [CMMO6]. Jeg vil underveis foresla
noen alternative endringer.

Ashok Muzumdar ([Muz04]): “...Hudgins, Parker and Scott have shown that
at the initial stage of construction there is information in the myoelectric
signal from single electrodes that allows more than one state to be selected
from a single electrode.”

Jeg utfordrer i dette studiet nevnte sitat med & lage en best mulig metode
for & klassifisere gnskede bevegelser til god multifunksjonell kontroll. Med
utgangspunkt i figur4.2, forklarer jeg systemet trinn for trinn.

Egenskap Dimensjon Klassifisering
uttrekking Reduksjon
o Wavelet Principal . "
Malt Fuzzy Multilags | i Klassifisert
EMG N Y md C-Means (Ul Perceptron7%> Bevegelse
Transform Analyse
Tolkning &
Sinalbehandling Kontrollstrategi

Figur 4.2: Blokkdiagrammet illustrerer lgsningen av systemet. Vi ser her de ulike
funksjonene (WPT, FCM, PCA og MPNN) plassert innenfor modulene (Egenskap
Uttrekking, Dim.Red. og Klassifisering), satt inn i systemlagene (Sig.behandling,
Tolkning og Kontrollstrategi) fra figur3.2. Gjengitt med modifikasjoner fra [KAJ07].
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4.4 Plassering av elektroder

Plasseringen av elektrodene pa underarmen vil veere kritisk for gode myo-
elektriske avlesninger. Kontaktflaten for avlesning bgr sitte nsermest mulig
den muskel som utgjor handlingen som skal avleses og langs med mus-
kelen. Figuren under viser underarmen med tenkt plassering av elektro-
dene. Elektrodene vil da veere plassert over musklene som styrer vinke-
len i pronasjon/supinasjon, fingerfleksjon /-ekstensjon og handleddsfleksjon /-
ekstensjon. Musklene dette omfatter er gitt i tabellen (4.1) under med num-
merert elektrode plassering. Plasseringen er a finne igjen pa figurene 8.1 og
8.2 under vedlegg C. I figurene har jeg nyansert de aktuelle musklene i ulike
farger sa det skal bli lettere a skille pa hvilke som gjgr hva.

Elektrode @velse Navn pa muskel
nummer (Latin)
1 Finger fleksjon Flexor Digitorum Sublimis/Superficialis
2 Finger strekk Extensor Digitorum Communis
3 Flexor Carpi Radialis
4 Flexor Carpi Ulnaris
5 Pronasjon Pronator Teres
6 Supinasjon Supinator
4 Handledd fleksjon Flexor Carpi Ulnaris
3 Flexor Carpi Radialis
7 Handledd strekk  Extensor Carpi Radialis Brevis/Longus
8 Extensor Carpi Ulnaris
2 Extensor Digitorum Communis

Tabell 4.1: Elektrodeplassering underarm og tilhgrende muskler navngitt i krono-
logisk rekkefglge ut ifra bidrag til gvelse.

Plasseringen av elektrodene som vises med figurene 8.1 og 8.2 under vedlegg
C er gjort ut ifra egenstudie og tidligere masteroppgave av Fougner [Fou(7]
med videre henvisninger. Som det kan sees av figurene her jeg endret noe
pa plasseringen som (i teorien) vil gi en bedre avlesning. Merk at venstre
illustrasjon i figur 8.2 er gjengitt med lag nummer to av muskler sett utenfra.

Merk, som beskrevet av Fougner ([Fou07]), at musklene Opponens Pollicis,
Flezor Pollicis Brevis og Abductor Pollicis Brevis, bidrar til fingerfleksjon
men kan ikke regnes med siden de alle er & finne i selve handen. Muskelen
Pronator Quadratus som bidrar til pronasjon sitter og muligens for dypt til
deteksjon av signal. Merk og at elektrode 4 og 8 med tilhgrende muskler
kan nyttes til maling av MES for kontroll av Ulnar Devisjon og 3 og 7 for
kontroll av Radial Devisjon.
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4.5 Signalbehandling
4.5.1 Egenskap uttrekking

Det forste jeg gnsker a gjore etter at signalet er tatt inn er a kjore et glidevin-
du3* som inkrementeres i posisjon og sendes videre over MES signal opptaket
for & velge ut en del av signalet hver gang. De parametrene som er av stgrst
pavirkning pa klassifikatoren er; egenskaps settet, opptaks lengde og inkre-
mentering av vindu. Responstiden til den myoelektriske proesen bgr veere
mindre enn 300ms, slik at ikke brukeren opplever en forsinkelse. Opptaket
bgr allikevel ikke vaere sa kort at du mister vesentlig informasjon. Jeg gnsker
a begynne med en opptakslengde pa N = 256 utvalg og et Blackman type
vindu har vist seg a fungere godt; M = 32 utvalg [KAJOT7].

Blackman vinduer har savidt litt bredere midtlober og mindre sideband
lekkasje enn tilsvarende lengde av Hamming og Hann vinduer. Likningen for
a beregne koeffisientene til Blackman vinduet er gitt ved fglgende uttrykk,
og n er antall punkter i vektoren vi gnsker [OS599]:

i 1) +0.08 cos (47r

n — n—1

wlk+1] = 0.42—0.5 cos (27 ) E=0,---,n—1

(4.1)

MatLab har denne funksjonen innebygd i Signal Processing Toolbox, og er
lagt ved under Appendiks A, Program 1. Samplingsfrekvensen pa hver kanal
gnsker jeg at skal veere pa 1kHz.

4.5.2 Wavelet Packet Transform

Jeg onsker a bruke Wavelet Packet Transform (WPT) til a trekke ut egen-
skaper av signalet vi leser av fra elektrodene. Vi gnsker a analysere et ikke-
stasjoneert signal, MES, og WPT gir en hgy dimensjonal egenskapsvektor
som gir mer informasjon om signalet enn det andre kjente metoder gjgr.

Wayvelet Packet Transform virker ved at den generaliserer sammenhengen
mellom en fleropplgselig aproksimasjon og wavelet baser [KAJ07]. PMES
signalet kommer inn som signalrommet V;. Dette dekomponeres til et lav-
opplgst rom v 1 og et detalj-rom w;1. Dette oppnas ved a dele den orthogo-
nale basis ¢;(t—2'n) n € Z av Vj inn i to nye orthogonale baser ¢(t —2771n)
n € Z av Vi1 og ¥jp1(t—27n) n € Z av Wjyq. ¢ er skaleringsfunksjonen

3sliding window
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og 1 er waveletfunksjonen.

Dette implementeres i praksis ved bruk av to Quadrative Mirror Filter
(QMF) bank. Disse deler frekvensbandet i to like halve.

Anslags-rom Detalj-rom
Lav frekvens band  Hpy frekvens band

Wavelet genererer egenskaper ved a ta energien til wavelet koeffisienter i
subbandet i henhold til den normaliserte filterbankenergien S(1):

= Wa(l,m)?
log(S(1)) = log ( Z g\fl)> (4.2)
m=1
Wzx = Wavelet Packet Transform av signalet

[ = Subband frekvens indeks
N; = Antall Wavelet koeffisienter i [ subbandet

Det grunnleggende analytiske uttrykket for Diskret Wavelet Transform er
grunnlaget for Wavelet Packet Transform, og jeg vil derfor starte utlednin-
gen med det. Transformen er lettere & forsta og implementere ved bruk av
filterbanker.

Diskret Wavelet Transform (DWT) blir ofte vist i form av dets gjenvinnings
gjenvinnings transform [Sem04].

2(t) = i i d(k,1)27 2 T2k — 1) (4.3)

k=—o00l=—00

k er beslektet med a gjennom a = 2%
b er beslektet med [ gjennom b = 2%
d(k,l) er en sampling av W(a,b) ved diskrete punkter k£ og .

En effektiv implementering av DWT beregner den beste opplgsningen fgrst.
Deretter beregnes grovere opplgsninger fra en glattet versjon av den fintopp-
lgste bolgeformen. Vi finner denne glattede versjonen ved a bruke skalerings-
funksjonen. Denne funksjonen er ofte og refferert til som glattingsfunksjonen.
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Definisjonen av skaleringsfunksjonen bruker en to-skala differensialfunksjon:

o) = Y V2en)o(2t —n) (44)

n=—oo

c(n) er en serie av skalarer som definerer den spesifikke skaleringsfunksjonen.
(Denne likningen har to tidsskalaer; ¢t og 2t). Waveleten kan defineres fra
skaleringsfunksjonen:

Y(t) =Y V2d(n)p(2t —n) (4.5)

n=—oo

d(n) er en serie av skalarer som er relatert til bglgeformen (%), likning 4.3.
Det a bruke en gruppe av filtere til & dele opp et signal i ulike spektralkom-
ponenter har terminologien subband koding.

Bglgeformen vi analyserer deles opp i to komponenter:

yip(n) av det digitale filteret Ho(w) med lavpass spektral karakteristikk.
(Analogt med applikasjonen av wavelet til det originale signalet.)

ynp(n) av det digitale filteret H;(w) med hgypass spektral karakteristikk.
(Analogt med applikasjonen av skaleringsfunksjonen.)

Koeffisientene i 4.4 og 4.5 er skalerte versjoner av filterkoeffisientene.

c(n) = V2ho(n)
d(n) = V2hi(n)

Setter vi inn dette far vi skaleringsfunksjonen:

o

o) = 3 2ho(n)o(2t — n) (4.6)

n=—oo

Bruker frekvensdomene representasjon til a lgse funksjonen. (Dette er en
av flere mulige fremgangsmater som ma benyttes siden vi opererer med to
tidsskalaer ¢ og 2t.) Fouriertransformerer pa begge sider av likhetstegnet (2¢
gar til §).
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o) = [[m(2) @)

J=1

Ved hjelp av invers Fouriertransform kommer vi frem til likningen som be-
skriver sammenhengen mellom ¢(t) og lavpass filterkoeffisientene. Nar ska-
leringsfunksjonen er bestemt far vi waveletfunksjonen direkte fra 4.5 ved a
sette inn den skalerte versjonen for filterkoeffisientene for d(n). (En dypere
forstaelse av DWT kan tilegnes i [Sem04].) I denne wavelet packet transfor-
men gnsker jeg a bruke Symlet familie for dekomponering i fire nivaer siden
denne har vist seg effektiv til MES signaler [KAJO7].

o0

U(t) = Y 2hi(n)(2t —n) (4.8)

n=—oo

DWT er en bilateral transform, og derfor ma all informasjonen av den origi-
nale bglgeformen ligge i subband signalene. Energien i disse subband signa-
len kan gi bidra til et fyldig bilde av det originale signalt. I DW'T blir bare
subbandene fra lavpass filtreringen sendt videre 4.3. I en Wavelet Packet
Transform blir bade hgypass og lavpass subbandene dekomponert videre
inn i hgypass og lavpass subband. Skaleringsfunksjoner og wavelets som er
assosiert med slike generelle trestrukturer 4.3 3(b) er kjent som wavelet pack-
ets.

Dekomponeringen med balanserte WP traer opererer pa samme mate som
DWT filterbansk analyse, foruten filter strukturen. Ved hvert niva blir sig-
naler fra det forrige nivaet isolert, filtrert®>, samplet ned®®, og bade hgy- og

35ved bruk av standard convolution

36 Nedsample -eleminasjon av hvert andre punkt, slik at vi halvverer signal samplene.
Nedsamplede amplituder er ofte skalert med /2, en normalisering som kan forenkle filter-
bergningene nar vi bruker matrisemetoder.
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(a) Figuren viser et logaritmisk (b) Figuren viser et komplett/-
tre, i henhold til DWT. balansert tre, i henhold til

WPT.

Figur 4.3: Figurene 3(a) og 3(b) viser wavelet transform dekomponeringsstrukturer
i form av treer.

lavpass signalene skriver over det enkle signalet fra forrige niva [Sem04].
Ytterligere informasjon om WPT er & finne i [Nas08] og [Tik99])(Apne PDF)).

I Appendiks A, Program 2 er MatLab kode for Wavelet Packet Transform
lagt ved. Kilden jeg har brukt til denne koden er [Sem04].

4.5.3 Fuzzy C-Means

Tilnzermingen med a trekke ut egenskaper med WPT for sa a foreta en di-
mensjonreduksjon med PCA ble bevist av Chu m.fl. [CMMO06] a ikke gi et
effektivt resultat i gjenkjenningsngyaktigheten. PCA leering sgrger for et vel-
Ibeskrevet koordinatsystem for distribusjon av alle egenskaper uten hensyn
til separeringen av klasseoppdelingen. Chu m.fl. prgvde derfor & implemen-
tere et SOFM etter PCA. Dette gav gode resultater (97% i gjennomsnitt pa
10 kandidater med deres vurderingsmetode).

I en lineser-ulinezer projeksjon tilnserming vil SOFM bli kjgrt pa hver eneste
kanal. Ved mange kanaler vil dette gi en stor beregningskostnad. Det har
ogsa blitt funnet ut at ved tilnsermingen ved PCA fulgt av SOFM var det
PCA som var problemet [CMMO06], siden den ikke tar med i beregningen
sammenhengen mellom egenskaper og klasser. Dette tilfellet fgrte til suksess
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ved test av hypotesen om at fjerning av problemet fgr PCA var det mest
gunstige [KAJO7].

En god lgsning pa problemet overfor er nettopp a kjgre Fuzzy C-Means for
dimensjonreduksjon. FCM metoden velger kun egenskaper som maksimerer
evnen for klasse separerbarhet og tar bort egenskaper som ikke spiller en
rolle i klassifiseringsresultatet. Viser til teori i kapittel 2.6.5. Jeg forklarer
her gangen i algoritmen jeg gnsker a kjgre [Shi00]:

FCM Algoritme

1 Sett ¢ 2<c¢c< N
Velg en indre produkt norm
Sett m 1<m<

Initialiser Fuzzy medlemskapsmatrise, U
2 Beregn c fuzzy klyngesenter v Bruk likning 2.9
3 Oppdater medlemskap U Bruk likning 2.8
4 Sammenlikn endringen i medlemskapverdi

ved a bruke en passende norm.

Er endringen liten, stopp.
Ellers, ga tilbake til punkt 2.

Tabell 4.2: Kronologisk rekkefslge pa FCM algoritme for implementering [Shi00]

Denne metoden bruker midtpunktene péa tvers av hver egenskap, normalisert
til [0, 1]. Jeg definerer FSCI;; ;3" som fuzzy klynge separasjonsindeksen
langs egenskap k. Denne er gitt som:

f”k_ fij,k+1 if "Uik_’Ujk > r
Z - .
” fijk +0 otherwise

c

c—1
FSCILy= >3 fijn (4.9)

j=i+1 i=1

Her er 0 < r < 1, og ettersom r nzermer seg 0, vil flere egenskaper bli bli
beholdt. Denne méalingen gir en indikasjon pa den relative evnen egenskap k
har til & separere alle saerskilte par av ¢ underklasser. Mens andre versjoner
kun tar med i beregningen forskjellen mellom |v,,40 &k — Vmin k|, blir det her

3T FPuzzy C-Means based Cluster Separation Index
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kun tatt bort egenskaper med F.SCI; = 0 som ikke blir brukt i klassifise-
ringen. Kun deler av det originale egenskapssettet hentet ut med WPT blir
altsa beholdt, alt avhengig av verdien r.

Matlab kode for funksjonen Fuzzy C-Means ligger vedlagt under Appendiks
A, Program 3 og 4. Denne koden er hentet fra David Corney (2000).
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4.5.4 Dimensjon reduksjon
4.5.5 Principle Components Analyse

PCA blir sa gjennomfgrt etter & ha fjernet de like egenskapene med FCM.
Den hgye dimensjonen av egenskapsvektoren gir en gkning av lseringspara-
metre for klassifikatoren, og konvergensen av leeringsfeil forringes. Av den
grunn er det essensielt a utfgre en dimensjonreduksjon for egenskapsvekto-
ren gar videre til mgnstergjenkjenneren.

Selv om de beste egenskapene fra interaksjonen sett fra klassens stasted,
har vi ingen forsikring om at det ikke er redundans mellom de valgte egen-
skapene. PCA vil fjerne redundans ved projeksjon av egenskapene over pa
tilhgrende egenvektorer og beholde de som korresponderer til hgyest egen-
verdier.

PCA beregning av et datasett X i praksisgjores ved (refkap.2.6.7):

PCA fremgangsmate

1 Organiser data til en m X n matrise,
hvor m er antallet maletyper og n er
antallet prgvepunkter.

2 Trekk fra middelverdien for hver maletype.

3 Beregn egenvektorene til kovariansen
(egenvektorene til Cx, ref.kap.2.6.7).

Tabell 4.3: Rekkefplgen for PCA tilnsgerming [Shl09]

Matlab kode for PCA algoritmen ligger vedlagt i Appendiks A under Pro-
gram 5. Kilden til denne algoritmen er [Sh109].
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4.6 Tolkning av hensikt & Kontrollstrategi
4.6.1 Klassifisering
4.6.2 Multilags Perceptron Nevralt Nettverk

Kombinasjonen fuzzy logikk og wavelet pakker har vist seg & fungere bra til
a trekke ut egenskaper av enkelte biomedisinske signaler. Men det a bruke
slike metoder basert pa egenskapers evne til & skille ulike klasser alene pa
MES signaler gir ingen gode resultater. Dette er grunnet den hgye variansen
til signalet og WPT egenskapene [KAJ07].

Jeg gnsker derfor (i trad med Khushaba) a ha en pafglgende klassifikator.
Jeg vil prgve ut en LDA fra kapittel 2.7.5 og en MPNN fra kapittel 2.7.2.

Netverk har to primaere former for drift: feedforward og lering. MPNN kan
trenes off-line ved bruk av minste kvadraters estimering og backpropagation.
Backpropagation er basert pa avtagende gradient av feil ( Gradient Descent).
Den er effektfull og nyttig, og enkel & forstd. Mange andre treningsmetoder
kan sees pa som en modifikasjon av den. Styrken til backpropagation er at
den tillater oss a kalkulere en effektiv feil for hver skjult enhet, samt utlede en
laereregel for inngang-til-skjulte vekter. Valg av treningsdata som inneholder
en stor variasjon av bevegelser er viktig. Dette gjgr vi slik at nettverket kan
kjenne igjen flest mulig ulike bevegelser.

Ved implementering av LDA kan vi bruke likning 2.13. Her bruker vi minste-
kvadraters estimering for a finne den beste verdien av W} og wo; (likn.2.13).

fi(X) + X —6;|min(9; —0;)* (4.10)

0;

~

0, = g(f;(X)) (4.11)
Videre brukes vinkelen vi far fra MPNN eller LDA til a4 styre en servokon-
troller ved hjelp av proporsjonalkontroll. Fougner utviklet en god kode for

MPNN i sin Masteroppgave [Fou07], som er verdt a bruke videre i realisering
av protesearmen.

4.6.3 Proporsjonal kontroll

For & kunne se pa hvor godt mgnstergjenkjenningssystemet vart for kontroll
er det essensielt at vi har en form for referanse & ga ut ifra. En slik referanse
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kan veere VICON systemet NTNU er i besittelse av. Dette er et system som
kan male vinkler pa f.eks. en arm under bevegelse. Da vil vi ha tilgang til
en malt vinkel 6;.

Malet med systemet vart er a minimalisere feil mgnstergjenkjenning, e; =
0; — éj (ref.likn.4.10). Vi kan bruke den estimerte vinkelen direkte til kon-
troll med en form for dgd-sone element for a unngd ugnsket bevegelse nar
personen egentlig gnsker & holde handleddsprotesen i ro.
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Valg av maskinvareplattform

Det er gnskelig a realisere en demonstrasjonsplattform for en underarms-
protese. Demonstrasjonsplattformen skal omfatte sensorer for plassering pa
underarm hos en frisk forsgksperson eller pa underarmresidaulmusklene hos
en med amputert underarm. Ngdvendig utstyr for a ta imot de myoelektriske
signalene og klassifisere gnskede bevegelser for videre kontroll av handpro-
tese servokontroller/aktuator skal velges. En fysisk handprotese med mu-
lighet for a kunne styre vinkelen i pronasjon/supinasjon, fingerfleksjon/-
ekstensjon og handleddsfleksjon /-ekstensjon som kontinuerlige funksjoner av
EMG-signalparametre er malet i en masteroppgave (se fig.5.1).

Fleksjon/Buying | Ekstensjon/Strekk

¢

~Pronasjon

] Radial
Devisjon

Supinasjon—

Figur 5.1: Illustrasjonen demonstrerer handleddets frihetsgrader. Finger flek-
sjon/strekk er ikke vist her, men det antas at leseren kjenner til dette.

5.1 Myoelektroder

Valget av sensorer for protesen har veert pa grunnlag av hva som kan skaffes
til veie uten stgrre utgifter. Min veileder @yvind Stavdahl har har muligheter
for a skaffe brukte Otto Bock myoelektroder av typen vist i figur 5.3.
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Otto Bock
Orthopaedic.

Figur 5.2: Otto Bock Orthopaedic Myoelectrode

Malet med demonstrasjonsplattformen i tillegg til & veere et instrument for
forskning péa ulike moduler av kontrollsystemer og deres fysiske funksjona-
litet i praksis, vil veere & kunne bruke den til rekruttering innen fagfeltet
omkring pa ulike “stands”. Jeg ser derfor for meg en type “strgmpe” hvor jeg
monterer sensorene over musklene jeg gnsker a lese av. For & unnga mest
mulig “artifacts ” og for a kunne tilpasse strompen best mulig individuellt
til ulike armstgrrelser vil en form for vakuum mulighet lgst ved bruk av
gummimansjetter vaere en lgsning. Dette vil holde elektrodene “last” til ar-
men, og vil kunne fungere dersom elektrodene blir styrt dit de skal ligge.
Denne festemekanismen er ikke idéell over tid, men kan veere en lgsning til
demonstrasjon. Det er ogsd en mulighet & ha vakuumfeste individuelt pa
hver elektrode. Jeg gnsker ikke a forkaste tanken for den eller lignende er
provd ut.

Vakuumelektroder er ogsa utviklet kommersiellt i dag av Otto Bock (fi-
gur 5.3). Jeg ser for meg noe lignende, og mer om dette kan leses pa;
MYOBOCK®Electrodes

- o
- L
— A

Figur 5.3: Otto Bock Orthopaedic: MYOBOCK Elektrode 13E202
Plassering av elektroder er gitt i kapittelet 4.4. Jeg gnsker og a muliggjgre

palssering av en egen referanse pa underarmen for veere sikker pa reduksjon
av common-mode spenning.
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5.2 Prosessor og servo

Til maskinvareplattform har jeg valgt en mikrokontroller fra LEGO. Dette
er en Lego Mindstorm NXT 2.0, som vist i figur 4(a). Dette er en kontroller
som er enkel & bruke, enkel & utvide, enkel & implementere med kode og enkel
a bruke til servostyring, og er portabel. Prosessorkraften er tilstrekkelig og
denne lgsningen vil spare mye tid pa maskinvareproblemer og gi tid til riktig
fokus na i fgrste omgang, som er & utvikle et godt kontrollsystem.

-<

C =
“

(a) LEGO Mindtorm NXT 2.0 (b) LEGO Mindtorm Servo

Figur 5.4: Figurene 4(a) og 4(b) valgt maskinvareplattform fra LEGO.

Denne programmerbare mikrokontrolleren (fig.5.4 4(a)) har en 32-bit ARM7
mikroprosessor. Den kommer med stgtte for Blatann tradlgs kommunikasjon,
samt 1 USB 2.0 port. Med 4 inngangsporter og 3 utganger, alle av typen
RJ12 er det mulig a koble til sensorer og styre de tre servoene som fglger
med. Kontrolleren drives av 6 stk. AA (1.5V) batterier, eller et oppladbart
batteri (Litium Oppladbart Batteri nr.9798). Mer spesifikke detaljer er a
finne i tabell 5.1.

NXT programvare er distribuert av LEGO som Open Source kode. Det er
ogsa tilgjengelig plug-ins for programmering i LabVIEW (National Instru-
ments) og MatLab/SimulLink (Mathworks).

Det folger med tre servoer til denne kontrolleren. Disse er store og klum-
pete av stgrrelse, men relativt presise (1 grad step kontroll) og med stort
moment. Jeg gnsker & bruke to av disse til kontroll av pronasjon/supinasjon
og handledd fleksjon/strekk. Til finger fleksjon/strekk kan det veere mer ak-
tuelt & ta i bruk servoer og servokontroller fra mindsensors.com som leverer
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Tekniske spesifikasjoner LEGO Mindstorm NXT 2.0

32-bit AT91SAM7S256 (ARM7TDMI) hoved mikroprosessor
48 MHz (256 KB flash memory, 64 KB RAM)

8-bit ATmega48 mikrokontroller 4 MHz
(4 KB flash memory, 512 Bytes RAM)

CSR BlueCore 4 Bluetooth controller 26 MHz
(8 MBit external flash memory, 47 KB RAM)

100 x 64 pixel LCD matrix display

4 inngangsporter, 6-punktskabel digital platform
(en port inkluderer en IEC 61158 Fieldbus
Type 4/EN 50 170 utvidelsesport)

Blatann klasse II tradlgs tilknytning
3 utgangsporter, 6-punktskabel digital platform
Hgytaler som kan spille lydfiler med samplingsrate opp til 8kHz

Tabell 5.1: Tekniske spesifikasjoner LEGO Mindstorm NXT 2.0.

ekstrautstyr kompatibelt som utvidelse til NXT 2.0. Jeg tenker da spesielt
pa servokontrolleren pa figur 5.5 5(a) med ngdvendig antall servo av typen
pa figur 5.5 5(b) eller tilsvarende.

(a) 8 Kanaler servo kontroller for
NXT. Tillater kontroll av hastighet og
posisjon av opp til 8 RC servo moto-
rer via kommandoer sendt fra NXT.
90 eller 180 eller kontinuerlig rotasjon
RC servoer. Servo Kontroller

(b) RC Mini-Servo (9 grams). Kjgre-
spenning: 4.6 — 4.8V, Momenttap av
lgfteevne: 6.0v > / = 1l.4kg.cm 4.8v
> / = 1.3kg.cm, kjgrehastighet 6.0v:
0.14sec/60, kjorehastighet ved 4.8v:
0.17sec/60. Servo

Figur 5.5: Figurene 5(a) og 5(b) Servo og Servokontroller fra mindstorm.com.


http://mindsensors.com/index.php?module=pagemaster&PAGE_user_op=view_page&PAGE_id=93
http://mindsensors.com/index.php?module=pagemaster&PAGE_user_op=view_page&PAGE_id=96

5.3 Underarmprotese til demonstrasjon

Underarmprotesen gnsker jeg a lage i bilde av figur 5.6. Figuren er kun et
visuelt utgangspunkt, og ma tegnes og konstrueres ut ifra funksjon. Jeg har
startet pa denne oppgaven og har skaffet til veie faste nylonplater og allerede
laget en finger med fjeerbelastning for strekk som prototype.

Figur 5.6: iLimb er en inovativ underarmsprotese utviklet av Touch Bionics
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Diskusjon

Styresystemet for den multifunksjonelle handleddsprotesen er valgt. Valget
er basert pa teoretisk tilegnet kunnskap og er enna ikke personlig prgvd ut
pa en fysisk protese. Men ved a folge en modulzer oppbygging bade fysisk og
programmessig vil gjgre det enklere a endre pa arkitekturen om valget ikke
viser seg a fungere like godt i praksis eller ved sammenlikning med andre
Igsninger. Det kan veere hensiktsmessig a tenke over for testingen begynner
i en videre oppgave om en bgr sette opp en standardisert protokoll for re-
gistrering av resultater med grunnlag i standardiseringen til Stavdahl m.fl.
[HySHT09].

Jeg har gjort et valg av elektrodeplassering som krever 8 elektroder for god
klassifisering av 6 gvelser. Her holder det i grunn med 6 elektroder for 4 male
av muskelene som utgjgr hovedbidraget til hver enkelt bevegelse. Men siden
vi skal nytte prototypen til demonstrasjon og rekruttering vil det apenbart
lette utprgvningen ved feerrest mulig elektroder. Spgrsmalet er da, kan vi
klare oss med kun to elektroder for & kunne styre 6 operasjoner? Jeg vil tro
dette er mulig, og det gjenstar a se i videre arbeid med denne protesen.

Under litteraturstudiet inneholdt enhver forskningsrapport jeg leste en pro-
sentvis gradering av resultatets endelige suksess. Det er lett & sammenlikne
metoder og algoritmer ut ifra dette siden vi all er glade i tall som forteller
konkret graden av det vi lurer pa. Her spiller kapittel 4.1 en stor rolle med
hvor viktig standardisering er slik at vi kan sammenlikne prosentvise kon-
klusjoner pa likt grunnlag. Med andre ord kan jeg ikke veere sikker pa at
tilneermingen jeg har funnet frem til vil veere den beste sammenliknet med
andre gode resultater. Jeg har av den grunn prgvd & se pa metodene ut ifra
flere forskningsresultater og matematiske sannheter.

71



72



Konklusjon

I dette prosjektet har jeg funnet frem til et kontrollsystem for styring av fler-
funksjonelle proteser. Dette er et kontrollsystem hvor mer enn én funksjon
kan aktiveres samtidig. Metoden baserer seg pa avlesning av myoelektriske
signaler fra musklene som aktiveres under de gnskede gvelsene.

Jeg har brukt mye tid pa a sette meg inn i ulike metoder for flerfunksjo-
nell kontroll. Jeg har sett pa alt av metoder fra kroppsdrevede mekaniske
flerfunksjonelle handleddsproteser til elektronisk drevne applikasjoner. Kon-
klusjonen er at myoelektriske systemer kan fungere seerdeles godt til denne
oppgaven samtidig som brukeren ogsa slipper a spenne pa seg stgrre seletgy
og innretninger for bruk. Dette studiet har og gitt et brukbart dokumentert
litteraturstudie som jeg har hatt stor nytte av pa veien til malet.

Den endelige tilnsermingen jeg har valgt a bruke er bestaende av en Wa-
velet Packet Transform som skiller ut egenskapene fra det myoelektriske
signalet etter at de er stykket opp av en vindusfunksjon. Deretter kjores
en Fuzzy C-Means algoritme som kun velger egenskaper som maksimerer
evnen for klasse separerbarhet og tar bort egenskaper som ikke spiller en
rolle i klassifseringsresultatet. Algoritmen fglges opp av Principal Compo-
nent Analysis for a fjerne redundans og ikke minst redusere stgrrelsen pa
egenskapsvektoren slik at prosesseringen kan ga hurtig og uten at brukeren
vil oppfatte forsinkelse av funksjon (< 300ms). Det egenskapssettet vi sitter
igjen med etter signalbehandling, men fgr klassifisering er viktig a fa mest
mulig korrekt. Ulike klassifikatorer vil ikke resultere i store forskjeller i mgns-
tergjenkjenningen, men det vil jobben som er gjort fgr dette leddet utgjore.
Jeg har tro pa at lgsningen jeg har valgt folger dette for god styringen av
protesens vinkel i de ulike frihetsgradene. Jeg gnsker av den grunn & prgve
ut en Lineer Diskriminator i forste omgang, og sa en Multilags Perceptron
nevralt nettverks analysator til endelig klassifisering.

Til testbenk og demonstrasjonsprotese har jeg gjort et valg av maskinvare.
Dette innebarer elektroder fra Otto Bock (med illustrert plassering over
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muskel), mikrokontroller i form av LEGO Mindstorm NXT 2.0 og utvi-
delse med servokontroller og servoer. Jeg kan konkludere med & ha valgt
maskinvareplattform som er klar for & realiseres til en fysisk fungerende un-
derarmprotese. Begrunnelse for valget av disse elektroniske komponentene
er at de er modulbaserte og vil uten stgrre arbeid fungere godt sammen.
Dette gir bedre tid til testing av kontrollsystemet, ogsa med ulike moduler
i programvaren, og design av selve protesen.
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Forslag til videre arbeid

8.1 Prosjektoppgaven

Videre arbeid med handprotesen vil folgelig veere & realisere den fysisk i en
masteroppgave. Selve protesehdnden med handledd bgr utvikles for mulig
bevegelse av nevnte frihetsgrader.

En metode for a feste myoelektrodene som kan gi malinger uten pavirkning
fra artifacts bgr forskes pa.

Mikrokontrolleren trenger og & programmeres med modulbasert kode, og
testes ut for de metodene gjennomgatt i denne oppgaven. Metodene bgr og
simuleres i MatLab for ytterligere evaluering. Her kan det veere lurt & be-
nytte seg av et referansemalingssytem som VICON.

Det er mulig jeg i en masteroppgave bgr se pa evt. bruken av expectation-
maximization algoritmen som er en mer statistisk formalisert metode som
inkluderer delvis medlemskap i klasser, men har bedre konvergeringsegen-
skaper og er generelt a foretrekke fremfor fuzzy c-means (Dempster m.1977).

Det er ogsa av interesse & prgve ut ikke bare forskjellige mgnstergjenkjen-
ningsmetoder, men og endre pa om protesen skal styres med tanke pa posi-
sjon, hastighet eller moment.

8.2 Generelt

Yves Gilles Losier tar opp i sin PhD ([Los08](Apne PDF) muligheten for
tilngerming med bruk av mer enn en type EMG control. Et slags hybridsys-
tem ogsa med mulig bruk av residualbevegelse i tillegg. Mange har forsket
pa begge disse metodene, men fa har sett pa effektiviteten av a kombinere
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begge disse innen samme system. Dette er en utfordring som bgr sees naer-
mere pa.

Residualbevegelse kan veere iform av bruk av skulder. Vi bruker nettopp
skulderen i en rekke bevegelser vi gnsker a utfgre. Muligens kan vi finne
et mgnster her som kan brukes som supplement til et kontrollsystem som
Losier tar opp.

[HSEHO07] foreslar PCA tuning til preprosessering, evt. utvidet med Uav-
hengig Komponent Analyse (ICA)3®. Implementeringen av algoritmen ville
speilet PCA tuningen. ICA separasjonsmatrise ville bli funnet for hver be-
vegelse fra treningsdataene og testdata ville projektert ned disse matrisene
fgr en klassifisering. Dette er interessant med tanke pa & skape bedre egen-
skapsett fgr klassifisering, som er bevist a veere mye av kilden til suksess.

[YMGO7] sin metode med bleking bgr forskes mer pa i en masteroppgave.
Som jeg har nevnt tidligere har denne metoden en begrenset pavirkning,
men i riktig kombinasjon med andre algoritmer kan det vaere mye & hente
pa metodens enkelhet.

38Independent Components Analysis)
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Appendiks A Kildekode fra
Matlab

Program 1: mCode/VinduBlackman.m

N O s W N =

% Vinduoppdeling i MatLab
%
% Kilde:

% [2004][Semmlow] BiosignalAndBiomedicallmageProcessing

w = window (blackman ,N, opt)
% Henter N—punkter med Blackman vindu

Program 2: mCode/w_packet.m

© 0 N s W N

W oW oW NN NN NN NN NN R R e e e e e
N O © ® N & O Kk ® N R~ O © ® N O Uk WN R~ O

% Egenskap uttrekking (Wavelet Packet Transform)

%

% Kilde :

% [2004][Semmlow] BiosignalAndBiomedicallmageProcessing
% Funksjon for a generere et sakalt ”"balansert tre”

% filter bank. an = w_packet(x,h,L) hvor x = inngang

% bolgeform (ma vere lenger enn 2°L + L ohhhgyd i andre)
% h0 = filter koeffisientene (lav pass)

% L = dekomposition niva

% (antall hey pass filtre i banken)

function an = w_packet(x,h0,L)

1f = length (hO0); % Filter lengde
Ix = length(x); % Data lengde
an = X; % Initialisert

% utgangsverdi

% Beregner hgy pass koeffisienter fra lav pass
% koeffisienter
for i = 0:(1f-1)
h1(i+1) = (=1)"i * hO(1f—i); % Likning 18 i kilde
end % 4—koeffisient
% Daubechies filter

% Beregn filter utgangsverdi for alle nivaer
for i = 1:L

nu_low = 2"°(i—-1); % Antall lav pass
% filtre pa dette plan
l_seg = 1x/2"(i—1); % Lengde av hvert data

% seg. dette plan
for j = l:nu_low;
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33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61

i_start =1 + l_seg = (j—1);% Posisjon for
% aktuellt segment

a_seg = an(i_start:i_start+l_seg—1);

Ipf = conv(a_seg ,h0); % Lavpass filter

hpf = conv(a_seg ,hl); % Hoypass filter

Ipf = Ipf(1:2:1_seg); % Nedsampling

hpf = hpf(1:2:1_seg); % Nedsampling

an(i_start:i_start+l_seg—1) = [Ipf hpf];

end
end

WIS TTTTTTTTTTTSTSITIISSSSSTIIITTTTTTTSISISTSIISISSSIIIISo
% Kilde: The Mathworks

%

% 4 ordens Daubechies skaleringsfilter er en lgsning av
% likningen: P = conv(wrev(w),w)*2, hvor P er

% 7?Lagrange a trous” filter for N=4. MatLab—funksjonen

% ”"wdb4” er en minimum fase lgsning av forrige likning

% basert pa roten av P. P = conv(wrev(wdb4) ,wdb4) *2;

% 4 ordens symlet scaling filter er de "minst

% asymmetriske” Daubechies. Wavelets kan genereres fra
% et annet valg mellom roten av P. wsym4 = symaux (4)
% Kan vise pa folgende mate at wsym4 er en annen lgsning
% av likningen P = conv(wrev(w) ,w)=*2. Beregner

% conv (wrev(wsym4) ,wsym4) % 2

% og sjekker: Psym = conv(wrev(wsym4) wsym4) x2;

% err = norm (P—Psym) err = 7.4988e—016

VTSI TTTTTTTITTITITSTSTTISTSTTTISSITTISISTIISSIITISISITTIISITITIISTo

Program 3: mCode/VelgInitSentre.m

U s W N =

function [C,perm]=VelglnitSentre (set k)
% David Corney (2000)

perm = randperm(size (set ,1));
perm = perm (1:k);
C = set(perm,:) ;

Program 4: mCode/fuzzyCmeans.m

© 0w N e W N =

o
o

% Egenskap uttrekking (Fuzzy C-Means)
%

% Kilde: David Corney 2000

function [klasse ,U,sentre, feil]
= fuzzyCmeans (X,c,m, InitSentre)

% fuzzyCmeans utfeorer fuzzy c—means klynging.

% X er matrise med variabler til kolonner og
% opptak til rader. c er antall klynger a finne,
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% m er graden av fuzziness (standard = 1.25),

% InitSentre er initialsentre av klyngene

% (standard —tilfeldig valgt av data)

%

% ”"klasse” er en liste over mest sannsynlige klynge
% merker. U er fuzzy medlemskapsmatrisa.

% 7"sentre” er senteret til hver klasse, og

% ”feil” er endelig feil —verdi.

[R,ndim]=size (X);

if exist('m')#1
m=1.5;
end

meffekt = 2/(m—1); % Sparer tid ifpolge Corney

if exist('InitSentre')#1
InitSentre= VelglnitSentre (X,c);
end

U=zeros (c,R); %Partisjon (medlemskap) matrise: [0..1]

for i=1l:c
DetteSenter = repmat(InitSentre(i,:) ,R,1);
U(i,:)=sum((DetteSenter — X)."2,2)';

end

U=U. / (maxmax (U) ) ;
01dU=U;
MaxIter=250;
v=zeros (c¢,ndim) ;

for r=1:MaxIter

U=U. " "m;

for i = 1l:¢c
sumUi=sum (U(i ,:) );
for j=1:ndim

v(i,j)=sum(U(i,:).*X(:,j)")/sumUi;

end

end

% Neste blokk er en hurtigere kode
Xt=permute (X, [1 3 2]);
vt=permute(v, [3 1 2]);
dik=sqrt (sum(abs (Xt (:,ones(1l,c) ,:)
— vt(ones(1,R) ,:,:))."2,3));

for i = 1:c

td(i,:)=sum((repmat(dik (:,i),1,c)./dik)." mpower,2) ';
end
U=1./td;

Endring = max(sqrt (sum ((GammelU-U)."2,2)));
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65 if Endring<le—5
66 break %Konvergens er nadd
67 end
68 GammelU = U;
69 end
70
71 for i = 1l:c
72 sumUi=sum (U(i ,:) );
73 for j=1:ndim
74 v(i,j)=sum(U(i,:).*X(:,j)")/sumUi;
75 end
76 end
77
78 [styrke, klasse] = max(U);
79 sentre = v;
go feil = sum((U. m).*(dik."2)"',1);
Program 5: mCode/pca.m
1 % Dimensjon Reduksjon (Principle Components Analysis)
2 %
3 % Kilde:
4 % [2009][Shlens] A TutorialOnPrincipalComponentAnalysis
5
6 function [signaler ,PC,V] = pca(data)
7
8 % pca: Utfgrer PCA ved bruk av kovarians.
9 % data — MxN matrise med inngangsdata
10 % (M dimensjoner, N stier)
11 % signaler — MxN matrise av projektert data
12 % PC — hver kolonne er en PC
13 % V — Mxl matrise med varianser
14 [M,N] = size (data);
15 % Trekker fra middelverdien for hver dimensjon
16 mn = mean(data,2) ;
17 data = data — repmat (mn,1,N);
18 % Beregn kovarians matrisen
19 kovarians = 1 / (N—1) % data * data';
20 % Finner egenvektorene og egenverdiene
21 [PC, V] = eig(covariance);
22 % Trekker ut diagonalen av matrisen som en vektor
23 V = diag(V);
24 % Sorterer variansene i avtakende orden
25 [soppel, rindices] = sort(—1%V);
26 V = V(rindices);
27 PC = PC(:,rindices);
28 % Projekterer det originale data settet
29 signaler = PC' % data;
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Appendiks B CD

Vedlagt med denne rapporten vil du finne en CD. Denne inneholder alle filer
og en rekke artikler som er sveert interessante for denne oppgaven. Dette er
artikler som omtaler/viser forsgk/forskning pa aktuelle enkeltmetoder, eller
komplette tilnserminger til multifunksjonell kontroll og generell protesekon-
troll. Litteraturen er i form av PDF dokumenter og filnavnet er bygd opp
pa folgende mate; [Arstall][Etternavn] Artikkeloverskrift. Tabellen under gir
en innholdsfortegnelse til det du vil finne.

Innholdsfortegnelse CD
[Forskning] Artikler

[Klassifikator] Bayes
[Klassifikator]| Crisp Soft
[Klassifikator] Nevralt nettverk
[Klassifikator] Wavelet
[Metode] Andre

[Metode| Fuzzy

[

Metode] PCA
[Kristian]Figurer [Forside]
[Kristian]Plan progresjon
[Kristian]Rapport PDF
[Lest|
[Kristian]MatLab MatLab-filer
[NTNU]Fra Qyvind Stavdahl CD Dubrovnik meetings
Hogan

Muzumdar kap 2 og 3
[NTNU]Tidligere Masteroppgaver

DataArk LEGO Komponenter

Tabell 8.1: Innholdsfortegnelse CD
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Appendiks C Elektrodeplassering

Abduetor
potlicis —
Tongus

Ext. pollicis
brevis

Ext. pollicis |
longus

Fendon
of Ext.
fndicis

Figur 8.1: Elektrodeplassering overside underarm, venstre arm (Ytterste muskel-
lag, Gray 1918)
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Figur 8.2: Elektrodeplassering underside underarm, venstre arm, illustrasjon til
venstre, og Supinator sett fra overside underarm, venstre arm (Gray 1918).
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