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KLASIFIKACIJA POKRETA SAKE NA OSNOVU EMG SIGNALA
CLASSIFICATION OF HAND GESTURE BASED ON EMG SIGNALS
Ivana Mili¢i¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - BIOMEDICINSKO INZENJERSTVO

Kratak sadrzaj — U ovom istraZivanju realizovani
klasifikatori za klasifikaciju pokreta Sake na osnovu EMG
signala misic¢a podlaktice u cilju realizacije komandnog
interfejsa mioelektricne proteze Sake bili su: masina na
bazi vektora nosaca (engl. Support Vector Machine -
SVM), Klasifikator k — najblizih suseda (engl. K — Nearest
Neighboors - KNN) i vestacke neuronske mreZe (engl.
Artificial Neural Network - ANN). Klasifikatori su
obucavani za svakog ispitanika i za grupu. Redukcija
dimenzionalnosti  izvrSena  je  primenom  tehnike
razlaganja na glavne komponente (engl. Principal
Component Analysis - PCA) u cilju poboljsanja rezultata
klasifikacije. Bolje performanse svih Kklasifikatora
zabelezene SU u pojedinacnim slucajevima, a PCA nije
doprinela poboljsanju Klasifikacije. SVM je u poredenju
sa ostalim Klasifikatorima kod vecine ispitanika postizao
najvece vrednosti tacnosti dok rezultati osetljivosti
pokazuju da su SVM i KNN kod svih ispitanika
prepoznavali kada je re¢ o pokretu istezanja rucnog
zgloba. ANN u pojedinacnim slucajevima nakon PCA
najmanja odstupanja medu ispitanicima belezi prilikom
klasifikacije pokreta istezanja rucnog zgloba.

Kljuéne reli: EMG, mioelektricne proteze Sake, SVM,
kNN, ANN, PCA

Abstract — This study implemented classifiers for hand
movement classification based on EMG signals from the
forearm muscles to create a command interface for a
myoelectric hand prosthesis. The classifiers used were
Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors
(KNN), and Artificial Neural Networks (ANN). The
classifiers trained for each participant and the group as a
whole. Principal Component Analysis (PCA) is used to
improve classification results. All classifiers achieved
better performance in individual cases. PCA did not
contribute to the improvement of classification. SVM
achieved the highest accuracy values for most
participants compared to the other classifiers. Sensitivity
results indicated that SVM and KNN can recognize wrist
extension movements for all participants. After PCA, ANN
showed low deviations among participants in classifying
wrist extension movements.

Keywords: EMG, myoelectric hand prosthesis, SVM,
kNN, ANN, PCA

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio prof. dr Nikola Jorgovanovi¢.

1. UvOoD

Amputacija gornjih ekstremiteta dovodi do ozbiljnih
funkcionalnih i estetskih ogranienja §to se prevazilazi
kori$¢enjem protetickih uredaja. U osnovi se njihov rad
zasniva na snimanju elektromiografske aktivnosti misic¢a
koja predstavlja elektricne impulse nastale tokom
kontrakcija. Merenje signala omoguéeno je postavkom
povrsinskih elektroda iznad miSi¢a od interesa, a nakon
obrade mogu se dalje koristiti kao upravljacki signali
mioelektri¢nih proteza $aki.

Noviji pristupi za dobijanje komandnih signala zasnivaju
se na primeni klasifikacionih algoritama  Koji
omogucavaju prepoznavanje razli¢itih pokreta na osnovu
miSiéne aktivnosti vefeg broja miSica. Nekoliko
komercijalnih resenja, kao §to su COAPT i Myo Plus,
primenjuju klasifikacione algoritme kako bi generisali
odgovaraju¢e komande za rad mioelektri¢nih proteza saki,
a ovakav pristup korisnicima omogucava da povrate deo
izgubljene funkcionalnosti doprinose¢i im veéi stepen
samostalnosti [1].

2. ANALIZA BAZE PODATAKA

U ovom radu kori$¢ena je javno dostupna baza GrabMyo
i u okviru nje posmatrani su EMG snimci miSica
zabelezenih sa gornjeg dela podlaktice mereni pomocu 8
parova elektroda (slika 1). Signali su filtrirani
Betervortovim filtrom propusnika opsega cetvtog reda (10
— 500 Hz) i no¢ filtrom radi uklanjanja mreznog Suma [2].
Posmatrana je grupa od 6 ispitanika koji su imali zadatak
da izvedu 7 pokreta Sake: bo¢ni hvat (LP), istezanje
ruénog zgloba (WE), savijanje ru¢nog zgloba (WF),
supinacija podlaktice (FS), pronacija podlaktice (FP),
otvaranje Sake (HO) i zatvaranje Sake (HC) (slika 2).
Dodatni pokret predstavljao je EMG zabelezen u toku
mirovanja. Izvodenje svakog pokreta trajalo je 5 sekundi,
a ispitanici su imali 7 pokusaja da ih izvedu. Nakon
svakog pokusaja sledila je pauza u trajanju od 10 sekundi.

Slika 1. Postavka elektroda za merenje (preuzeto iz [2])

1727


https://doi.org/10.24867/25BE23Milicic

Wrist
extension
(WE).

Wrist flexion
(WF)

Hand open
(HO)

i Lateral prehension
(LP)
Forearm
| prun:\non
o (FP)

%

Forearm

| supination
(FS)

H

Slika 2. Pokreti Sake (preuzeto iz [2])
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3. METOD

Na pocetku ovog rada mnavedeni su KkoriSceni
klasifikacioni algoritmi. U nastavku poglavlja ukratko ¢e
biti navedene neke od glavnih karakteristika svakog od
njih kao i karakteristike tehnike primenjene za redukciju
dimenzionalnosti. SVM je efikasan algoritam koji pravi
optimalne granice izmedu posmatranih klasa i dovodi do
postizanja visokih performansi klasifikatora i u
visokodimenzionalnom prostoru obelezja. KNN donosi
odluke zasnovane na najblizim susedima novog uzorka za
klasifikaciju, dok ANN predstavlja model koji moze
nauciti kompleksne obrasce u podacima. PCA je tehnika
redukcije dimenzionalnosti podataka koja izdvaja
komponente koje sadrze najve¢i procenat varijanse U
skupu podataka. Ova tehnika omogucava efikasno
smanjenje broja obelezja dok ¢uva $to vise informacija,
¢ime olaksava klasifikaciju [3].

U programskom okruzenju Python implementirana su sva
tri klasifikatora. Svih 7 pokusaja uzeto je u razmatranje za
svakog ispitanika kao i za grupu. Za svakog ispitanika u
bazu za trening ulazilo je prvih 5 pokusaja, a u bazu za
test poslednja 2 pokusaja. Klasifikatori su se obucavali
tokom 3 runde unakrsne validacije koja je za rezultat dala
optimalne parametre za svakog od njih. Nakon obuke i

testiranja izraGunate su mere uspeSnosti Kkoje su
posmatrane.

3.1. Mere uspesnosti klasifikatora

Ta¢nost je mera koja pokazuje udeo ispravno

klasifikovanih uzoraka (engl. True Positive - TP) prema
ukupnom broju uzoraka (engl. True Negative - TN, False
Positive - FP, False Negative - FN) (jednacina 1) [3].

TP+TN

Tatnost = ———
TP+TN+FP+FN

ey

Osetljivost (engl. true positive rate, recall) meri udeo
ispravno klasifikovanih uzoraka iz klase pozitiva (engl.
True Positive - TP) (jednacina 2). Visoka osetljivost

ukazuje na sposobnost Kklasifikatora da identifikuje
pozitivne slucajeve [3].
Osetljivost = e 2
setljivost = TP T FN 2)

Racunanje osetljivost moze se vrsiti na dva naéina:
primenom mikroprose¢nih i makroprose¢nih  mera.
Mikroprosec¢ne mere svode se na sumiranje TP, FP i FN
za sve klase, nakon c¢ega se osetljivost racuna na
standardan nacin koji je prikazan jedna¢inom 2.

Mere uspeSnosti su pokazatelji efikasnosti razli¢itih
klasifikacionih algoritama. Tacnost pruZza opS$tu sliku
koliko je klasifikator tacan, dok osetljivost ukazuje
njegovu sposobnost da pronade specifi¢ne slu¢ajeve od
interesa.

3.2. Izdvajanje obeleZja

Obelezja dobijena iz frekvencijskog domena baziraju se
na posmatranju spektra EMG signala. Promene unutar
spektra koje nastaju usled izvodenja razli¢itih pokreta
mogu primenom odgovaraju¢ih tehnika da pruze
diskriminatorne informacije koje doprinose tacnijoj
realizaciji klasifikacije [4]. Metoda koja je koris¢ena za
dobijanje obelezja iz frekvencijskog domena naziva se
tehnika frekvencijske podele (engl. Frequency Division
Technique - FDT) [5].

EMG signal dobijen tokom trajanja svakog pokreta je
segmentiran prozorom duzine 200 ms i preklopom od 150
ms. Zatim je za svaki prozor u okviru EMG signala
jednog pokreta izra¢unata Furijeova transformacija ¢ime
je omogucen prelazak iz vremenskog u frekvencijski
domen. Nakon toga je dobijena frekvencijska osa
podeljena na 6 podopsega koji su redom: 20-92, 92-163,
163-235, 235-307, 307-378, 378-450 Hz [5]. Nakon toga
se svaki od tih opsega predstavlja jednim brojem koji
oznacava sumu amplituda svih  frekvencijskih
komponenata koje se nalaze unutar njega. Ukoliko
vrednosti  f; i f,e predstavljaju gornju i donju vrednost
frekvencije u okviru jednog podopsega, za svaki
podopseg i-ta karakteristika se ra¢una prema jednadini 3.
L predstavlja broj podopsega na koje je spektar podeljen,
X () oznacava amplitudu Furijeove transformacije za
svaku i — tu frekvencijsku komponentu, a F [] je
nelinearna transformacija koja se primenjuje radi
izbegavanja malih vrednosti koje mogu uticati na rezultat
klasifikacije. Ovaj postupak ponavlja se za svaki EMG
signal pokreta i za svaki kanal, a kako ih je u ovom
slucaju bilo 8 ukupan broj obelezja iznosi 48.

ni
FDT, = F Z XU i =120 3)
i=1

4. REZULTATI I DISKUSIJA

Dobijeni rezultati ukazuju da su manje vrednosti i
ta¢nosti, ali i osetljivosti dobijene u grupnom slucaju i to
kod sva tri posmatrana klasifikatora. Ovakav rezultat je
bio o¢ekivan iz razloga $to se u pojedina¢nim slucajevima
uzimaju u obzir individualne Kkarakteristike svakog
ispitanika koje se zanemaruju kada se posmatra grupa. 1z
tog razloga se u daljem tekstu rezultati tac¢nosti i
osetljivosti dobijeni za grupu ispitanika nece spominjati.
Vrednosti tacnosti klasifikacije razlikovale su se od
ispitanika do ispitanika, Sto je i ocekivano jer to nastaje
kao posledica individualnih karakteristika. Primecuje se
da se kod veéine po vrednostima ta¢nosti izdvaja SVM.
Ovaj rezultat i ne ¢udi s obzirom da je poznato da je
glavna karakteristika ovog klasifikatora upravo postizanje
dobrih performansi u visokodimenzionalnom prostoru,
kakav je bio prisutan i u ovom problemu. Efekat redukcije
dimenzionalnosti u vecini sluCajeva nije doveo do
poboljsanja rezultata, a tamo gde jeste ona nisu mnogo
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velika. Na primeru ispitanika 1, 3 i 6 primecuje se da je i
pre i nakon PCA kod svakog isti klasifikator postigao
najvecu tacnost, ali uz malo povecanje vrednosti nakon
redukcije. Kod prvog ispitanika to je bio kNN koji je pre
redukcije postizao ta¢nost od 91.56 %, a nakon nje 91.95
%; kod tre¢eg je to SVM koji je pre redukcije imao
tacnost od 92.74 %, a nakon nje ona je bila 93.35 %.
SVM je bio najbolji klasifikator kod Sestog ispitanika i
tacnost je pre PCA iznosila 92.41 %, a nakon nje 92.57
%. Dobijene vrednosti prikazane su u tabeli 1 i 2.

Klasifikator Ispitanik 1 Ispitanik 3 Ispitanik 6
kNN 91.58 % 91.87 % 91.45%
SVM 91.10 % 92.74 % 92.41 %
ANN 89.73 % 91.31% 89.35 %
Tabela 1. Tacnosti klasifikatora za tri ispitanika pre
primene PCA
Klasifikator Ispitanik 1 Ispitanik 3 Ispitanik 6
kNN 91.95 % 91.36 % 92.05 %
SVM 91.47 % 93.35% 92.57 %
ANN 91.74 % 92.02 % 91.53 %

Tabela 2. Tacnosti klasifikatora za tri ispitanika posle
primene PCA

Postojeca literatura oznacava vrednosti osetljivosti vece
od 80% kao kriti¢ne jer takve vrednosti obezbeduju pouz-
danost i ponovljivost klasifikacije i nad novim skupovima
podataka [6]. Osetljivost predstavlja klju¢nu meru
uspesnosti klasifikacije pokreta na osnovu EMG signala
jer ukazuje na sposobnost klasifikatora da ta¢no prepozna
odredene pokrete. Analiziraju¢i rezultate osetljivosti
primecujemo da su SVM i KNN postigli visoku osetljivost
kod svih ispitanika naroCito u sluc¢aju pokreta istezanje
ruénog zgloba. Ovi rezultati prikazani su na grafikonima
od 1 do 4, gde mala odstupanja vrednosti sugerisu da su
ovi klasifikatori veoma dobro prepoznali ovaj pokret.
Vazno je ista¢i da je visoka osetljivost ostala i nakon
primene PCA.

w wE 3 s w Ho He REST

Grafik 1. Osetljivost SVM klasifikatora postignuta u
pojedinacnim slucajevima za svaki pokret pre PCA

Pored toga, interesantno je da su SVM i kNN takode
pokazali visoku osetljivost prilikom detekcije EMG
signala tokom mirovanja. Ovo je posebno vazno jer
ukazuje na njihovu sposobnost prepoznavanja stanja

mirovanja misi¢a (na grafikonima pokret imenovan kao
mirovanje (engl. REST)), $to moZe biti korisno u
medicinskim i klinickim primenama. Medutim, za druge
pokrete rezultati nisu pokazali tako visoke vrednosti
osetljivosti.
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Grafik 2. Osetljivost SVM klasifikatora postignuta u
pojedinacnim slucajevima za svaki pokret posle PCA
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Grafik 3. Osetljivost KNN klasifikatora postignuta u
pojedinacnim slucajevima za svaki pokret pre PCA
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Grafik 4. Osetljivost kNN klasifikatora postignuta u
pojedinacnim slucajevima za svaki pokret posle PCA

Analizirajué¢i rezultate osetljivosti dobijene za ANN u
pojedinaénim sluéajevima primeceno je da nije izdvojen
dominantan pokret kao Sto je to bio slucaj sa prethodno
pomenutim klasifikatorima. Ovo sugeriSe da ANN moze
biti manje specifi¢an u prepoznavanju odredenih pokreta i
da je prisutna veéa varijabilnost u rezultatima.
Interesantno je primetiti da su najmanja odstupanja u
osetljivosti prime¢ena u slucaju klasifikacije pokreta u
mirovanju i to pre primene PCA (grafik 5) sto ukazuje na
sposobnost ovog klasifikatora za prepoznavanje stanja
mirovanja misica. Medutim, nakon primene PCA
najmanja greska je zabelezena tokom klasifikacije pokreta
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istezanja ruénog zgloba. Ovo sugerise da je PCA
doprinela poboljsanju osetljivosti ANN za ovaj pokret
(grafik 6).

w WE wF s P HO HC REST

Grafik 5. Osetljivost ANN klasifikatora postignuta u
pojedinacnim slucajevima za svaki pokret pre PCA
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Grafik 6. Osetljivost ANN klasifikatora postignuta u
pojedinacnim sluc¢ajevima za svaki pokret posle PCA

5. ZAKLJUCAK

U ovom istrazivanju realizovani su Klasifikatori za
klasifikaciju pokreta Sake na osnovu EMG signala misica
podlaktice. Dobijeni rezultati su pokazali prednost
prilagodavanja klasifikatora svakom ispitaniku $to dovodi
i do postizanja boljih vrednosti mera uspeSnosti
klasifikatora.

SVM i KNN su postigli visoku osetljivost za pokret
istezanja ru¢nog zgloba. Ovi rezultati ostaju i nakon
primene PCA S§to ukazuje na njihovu stabilnost i
pouzdanost. Takode, zapaza se da su SVM i kNN
efikasno detektovali EMG signal tokom mirovanja
misi¢a. Medutim, za druge pokrete rezultati nisu bili
dobri. Razlog tome moze biti i kori§¢enje ograni¢enog
skupa podataka sto svakako u narednim istrazivanjima
treba uzeti u obzir u cilju poboljsanja rezultata
klasifikacije.

ANN je u odnosu na prethodna dva klasifikatora bio
manje specifi¢an prilikom klasifikacije pokreta jer nije
izdvojio jedan dominantan pokret kao $to je to bio slucaj
kod SVM i kNN Kklasifikatora. Primeceno je da je nakon
PCA situacija bolja jer se znacajno povecala osetljivost za
pokret istezanja ru¢nog zgloba kod svih ispitanika.

Personalizovan pristup Klasifikaciji pokreta na osnovu
EMG signala moze biti od sus$tinskog znacaja u dijag-
nostic¢kim i rehabilitacionim aplikacijama. Buduca istazi-
vanja treba da se usmere na razvoj novih ili unapredenje
postoje¢ih modela klasifikatora i razumevanje faktora koji
uticu na individualne razlike u EMG signalima kako bi se
unapredila pouzdanost i preciznost klasifikacije. Primena
ovakve tehnologije moze dovesti do unapredenja kvaliteta
zivota pacijenata i1 korisnika kroz personalizovanu
medicinsku negu.
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