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Introducere |

Introducere

Necesitatea unor proteze care s3d inlocuiasca mana umand este o probleme
veche. Incd din antichitate s-au creat proteze de lemn menite sd readucd mai mult
estetic integritatea corpului uman. Datoritd razboaielor, armurierii au devenit
principalii fabricanti de proteze, menite sa inlocuiasca atat estetic cat si functional
lipsa membrelor superioare. In secolul XIX s-au adus o serie de imbunatatiri
sistemelor protetice, dar cele mai importante imbunatatiri au fost aduse dupa cel de-
al doilea razboi mondial.

Primul sistem protetic cu comandd mioelectricA a fost realizat de catre
Reinhold Reiter, student fizician la universitatea din Munich. Lucrarea a fost patentata
in anul 1945 si constituie prima atestare scrisa a unui sistem protetic cu comanda
mioelectrica. Sistemul protetic creat de Reiter era un sistem protetic pentru brat
destinat muncitorilor din fabrici. Functionarea unui prototip a fost demonstratd la
Targul Internationa! de la Hannover in 1945. Prototipul creat nu era portabil si
necesita o- legatura la reteaua electricd de alimentare. Acest sistem protetic se
asemana mai degraba cu un stand de lucru pentru persoanele cu handicap. Ideea de
baza consta in comanda unui brat artificial de lemn prin intermediul unui semnal
mioelectric amplificat, obtinut in urma unor contractii musculare. Semnalul mioelectric
provenea de la o singurd grupare musculara si era folosit atat pentru comanda de
deschidere cat si pentru comanda de inchidere a bratului artificial. Pentru a diferentia
cele doua operatii se foloseau ca si comandd semnale mioelectrice de frecventa
diferita generate in urma unor contractii musculare repetate. Prin generarea unui
semnal mioelectric de intensitate mare de scurta duratd dar cu o frecventa mare se
comanda deschiderea mainii artificiale, iar prin generarea unui semnal mioelectric de
mica intensitate si de frecventd micd se comanda inchiderea protezei, Inchiderea
protezei putea fi realizata atat activ cat si pasiv dupa trecerea unui anumit interval
de timp.

Dupa cel de-al doilea razboi mondial, mai multe tari au incurajat financiar
cercetarile in domeniul protetici pentru a ajuta victimele de razboi. Astfel dupa anii 50
s-au inregistrat o serie de succese in domeniul sistemelor protetice. Primul sistem
protetic portabil pentru brat cu comanda mioelectrica a fost realizat de catre un grup
de cercetatori rusi de la Academia de Stiinte URSS, condusi de A.Y. Kobrinski. Acest
sistem protetic folosea pentru comanda doua semnale mioelectrice provenite de la
doua grupe diferite de muschi, unul din semnale comanda deschiderea protezei iar cel
de-al doilea semnal comanda inchiderea protezei. Sistemul a avut succes si a fost
comercializat atat in Rusia cat si in alte tari.

La inceputul anilor 70 majoritatea sistemelor protetice cu comanda
mioelectrica foloseau electrozi ce necesitau regular injectarea unei paste pentru a
asigura un bun contact electric cu pielea. Pe la sfarsitul anilor 70 s-a inceput utilizarea
electrozilor uscati fapt ce a permis crearea unor sisteme protetice mai usor de
intretinut. Tot in acest timp s-au obtinut imbunitatiri legate de performantele
acumulatorilor folositi pentru alimentarea sistemelor protetice. Acumulatori folositi
aveau inca dimensiuni mari si erau montati extern.

Pana la mijlocul anilpr 70 majoritate sistemelor protetice erau proiectate
pentru adulti, iar majoritate dispozitivelor terminale erau produse de Otto Bock. Lipsa
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2 Introducere

sistemelor protetice pentru copii se datora in special lipsei unui producator de
dispozitive terminale de dimensiuni reduse. La mijlocul anilor 70 Systemteknik din
Suedia a introdus pe piata primul dispozitiv terminal comercial destinat copiilor. In
urmatorii ani piata protezelor destinate copiilor a fost ocupata treptat si de celelalte
firme producatoare de sisteme protetice.

In anii 90 s-a inceput utilizarea produselor electronice programabile in
industria protezelor cu comanda mioelectrica. Astfel au fost dezvoltate sisteme
programabile de comanda ce puteau fi ajustate direct pe pacient sau care permiteau
un control multifunctional al sistemului proteticc. De asemenea au fost aduse
imbunatatiri sistemelor de alimentare, noile tipuri de acumulatoare permitand
introducerea lor in interiorul protezelor si asigurarea unui timp de operare mai
indelungat. Sistemele de comanda au trecut de la sistemul de comanda digital ce
asigura maxim 3 stari de operare (On,Off,Idle) la sistemele cu comanda proportionald
ce permiteau ajustarea vitezei de actionare in functie de intensitatea semnalului
mioelectric. In aceastd perioadd apar primele solutii de comand3 bazate pe retele
neuronale artificiale. Solutiile erau bazate pe extragerea unor trasdturi din semnalul
mioelectric si identificarea tipului de miscare realizat prin utilizarea unui sistem de
recunoastere a tiparelor. Performantele de clasificare a acestor sisteme au fost destul
de scazute, principalul motiv fiind datorat vectorului de trisaturi extras.

In ultimii 10 ani sau dezvoltat sisteme de comandi bazate pe
microprocesoare. Prin utilizarea a doua procesoare a fost dezvoltat un sistem protetic
ce permite actionarea simultand a bratului si a mainii. Sistemul protetic era
configurabil de catre pacient prin intermediul unei interfete PC. Sistemele protetice
au devenit mai usoare datoritd noilor tipuri de materiale folosite in constructia
protezelor si datoritd noilor tipuri de acumulatori de dimensiuni reduse. De asemenea
au fost realizate progrese in cazul solutiilor de comanda bazate pe retele neuronale
artificiale. Datorita faptului cd semnalul mioelectric este un semnal nestationar, au
fost propuse solutii bazate pe extragerea vectorului de trasdturi in urma analizei in
domeniul timp-frecventa a semnalului mioelectric. Astfel s-a demonstrat posibilitatea
realizarii unor sisteme de comandd, bazate pe recunoagterea de tipare, cu
performante de clasificare ridicate. Sistemele astfel dezvoltate necesiti o putere mare
de procesare. Principala problema care se ridicd este legatd de gdsirea unei solutii
viabile de implementare hardware a acestor sisteme.

Directia de cercetare in aceastd tezd o va constitui dezvoltarea unui sistem
performant de clasificare a semnalului mioelectric achizitionat de pe antebrat, si
gdsirea unei solutii pentru implementarea hardware a acestui sistem astfel incat s3 fie
posibila integrarea sistemului intr-un modul de comand3 al unui sistem protetic.
Avand in vedere directiile de cercetare din domeniul procesirii semnalului mioelectric
din ultimii 10 ani, autorul isi propune analizarea unor solutii de procesare bazate pe
analiza in domeniul timp-frecventd a semnalului mioelectric. Se incearca gasirea unor
solutii optime de implementarea a unui modul de analizid a semnalului mioelectric in
domeniul timp-frecventd, si de realizarea a unui sistem de clasificare a semnalului
mioelectric de suprafata bazat pe extragerea unui vector de trisaturi obtinut in urma
analizei in domeniul timp-frecventd. Dezvoltarea unei astfel de platforme presupune
implementarea hardware in circuite FPGA a unor module de analizi bazate pe
descompunrerea wavelet a semnalului mioelectric si a unor retele neuronale artificiale
destinate operatiei de clasificare. Autorul a ales utilizarea circuitelor FPGA ca si
solutie de implementare hardware datoritd gradului mare de paralelism pe care il
ofera acest tip de implementare si totodatd datoritd dezvoltarii puternice din ultimii
ani a acestor circuite. Avantajul mare a implementarilor bazate pe circuite FPGA
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Introducere 3

consta in reprogramabilitatea lor, ceea ce permite dezvoltarea unor sisteme de
comanda mioelectrice ce pot fi ajustate in functie de nevoile pacientului.

Lucrarea de fata este structurata pe 7 capitole. In continuare se va face o
scurtd prezentare a structurii fiecarui capitol.

Capitolul 1 prezinta informatii cu privirea la natura si modul de generare a
semnalului mioelectric. Sunt prezentate notiuni referitoare la structura sistemului
muscular si anatomia muschilor membrului superior. De asemenea sunt prezentate
fenomenele fizice si chimice ce stau la baza producerii contractiei musculare.

In capitolul 2 se prezintd modalitatile de achizitie a semnalului mioelectric.
Metodele de achizitie a semnalului mioelectric pot fi impartite in metode invazive si
metode neinvazive. Deoarece metodele invazive de achizitie presupun conditii
speciale de realizare si necesitatea supravegherii procesului de achizitie de catre un
personal medical calificat, se va pune accentul pe metodele neinvazive de achizitie.
De asemenea se prezintad o solutie de achizitie dezvoltata de autor, care are la baza
utilizarea unor electrozi mioelectrici activi de ultima generatie.

In capitolul 3 se prezinta o analiza a metodelor de procesare a semnalului
mioelectric utilizate in sistemele protetice actuale precum si 0 analiza a unor metode
experimentale de procesare. De asemenea este realizata o trecere in revista a
sistemele protetice comerciale existente la ora actuala.

Capitolul 4 prezinta modalitatii de analizd a semnalelor in domeniul timp-
frecventa. Se pune accent pe analiza wavelet si sunt propuse solutii de implementare
hardware a unor module de descompunere wavelet.

Capitolul 5 prezinta o sinteza referitoare la retelele neuronale artificiale si la
modul de implementarea hardware a acestora. Sunt prezentate solutii de
implementarea hardware a retelelor neuronale in circuite FPGA, dezvoltate de autor.
Solutiile au in vedere atat implementarea unor retele neuronale artificiale cu invatare
software cat si implementarea unor retele cu invatare hardware.

Capitolul 6 abordeazd probleme legate de realizarea unui sistem de
recunoastere a tiparelor. Se pune accentul pe modul de extragere a vectorului de
trasaturi si pe modalitatile de reducere a dimensiunii acestuia. Sunt prezentati diversi
algoritmi pentru analiza componentelor principale cat si pentru analiza componentelor
independente.

Capitolul 7 are ca obiectiv elaborarea unor solutii pentru realizarea unui
sistem de clasificare a semnalului mioelectric achizitionat de la antebrat. Sunt
prezentate solutii pentru clasificarea a 4 respectiv 6 posturi ale mainii utilizand
semnal mioelectric achizitionat pe 2 sau 4 canale. De asemenea este analizata
posibilitatea de implementare a acestor sisteme in circuite FPGA.

Elaborarea acestei lucrari s-a realizat sub indrumarea generoasd, competentd
si exigenta a conducatorului stiintific prof. dr. ing. Virgil Tiponut, pentru care imi
exprim intreaga stima si consideratie si de asemenea ii adresez cele mai respectuoase
multumiri. Realizarea sistemelor experimentale a fost posibild datoritd finantarii
obtinute de autor in urma castigarii unui proiect de cercetare pentru tineri doctoranzi
in cadrul competitiei lansata de CNCSIS in iunie 2007.
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1 ORIGINEA SI NATURA SEMNALULUI
MIOELECTRIC

Termenul de mioelectric provine din cuvantul grecesc mys - muschi §i
cuvantul electric ce defineste natura electrica a semnalului. Astfel, semnalul
mioelectric poate fi definit ca fiind activitatea electrica produsa prin contractiile
muschiului . In principiu, in momentul in care un muschi se contractd, in structura
interna a muschiului se genereaza un curent ionic ce poate fi detectat, din exterior, cu
ajutorul unor electrozi. Amplitudinea si forma semnalului mioelectric-¢detectat este
influentat de o serie de factori cum ar fi: adancimea la care este situat muschiul,
marimea muschiului, intensitatea contractiei musculare, straturile de tesuturi
intermediare, tipul electrozilor utilizati pentru detectie etc. Semnalul mioelectric poate
fi detectat si cu electrozi ac, detectia facandu-se in acest caz in interiorul muschiului
reducandu-se astfel influenta factorilor perturbatori. Semnalul mioelectric isi are
originea in interiorul muschiului, astfel prin intermediul electrozilor ac putem sa ne
apropiem mai mult de locul de origine al semnalului putand astfel obtine mai muilte
informatii legate de semnalul mioelectric generat de un anumit muschi. Metoda de
detectie cu electrozi ac este o metoda invaziva si ridica o serie de alte probleme, cea
mai importantd in cazul protezelor fiind disconfortul pacientului si riscul producerii
unor infectii nedorite.

Fiecare miscare a corpului, de la o clipire a unei pleocape pana la un salt in
aer, este posibila datorita muschilor si tendoanelor - extensii ale mugchilor care joaca
un rol crucia[in transmiterea fortelor de contractie a muschiului la osul asupra caruia
actioneazd. In spatele activitatii musculare existd mecanisme sofisticate care fac
dintr-o actiune aparent simpla, cum ar fi miscarea capului, un proces complicat, ce
implica creierul, nervii si organele de simt.

Totalitatea muschilor din organism formeaza sistemul muscular. Muschii
reprezintd o componenta importantd a organismului, reprezentdnd aproximativ 40-
45% din greutatea totald a corpului. Muschii reprezinta un tesut inalt specializat,
avand ca principald functie realizarea miscarii. Corpul uman contine peste 650 de
muschi. Toate celulele musculare se contractd prin convertirea energiei chimice in
energie mecanica, utilizata pentru a realiza miscarea.

Exista trei tipuri diferite de muschi in organism. Primul tip este reprezentat
de muschii scheletici sau voluntari. Impreund cu oasele si tendoanele, ei sunt
responsabili pentru toate formele de miscari constiente, cum ar fi urcarea scarilor, si
sunt de asemenea implicati in reactiile automate denumite reflexe. Al doilea tip este
muschiul neted (denumit asa datorita aspectului sau microscopic), implicat in
mobilitatea organelor interne, cum ar fi intestinele sau vezica urinara. Al treilea tip
este muschiul cardiac, care reprezinta constituentul principal at inimii.

Muschii scheletici constituie componente active ale sistemului locomotor. Sunt
muschi striati voluntari. Contractia acestora se efectueazd la comanda directd a
sistemul nervos central. Muschii scheletici mentin pozitia corpului prin contractii tonice
(tonus muscular) si asigura deplasarea prin contractii rapide determinate de
impulsurile provenite de la sistemul nervos.
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6 Originea si natura semnalului mioelectric - 1

1.1. Anatomia si structura muschiului scheletic

Muschii scheletici se numesc striati datoritd faptului cd, la examinarea
microscopicd, aranjamentul fibrilar care ii formeazad le da un aspect dungat. Ei isi
exercitd actiunea prin scurtarea lungimii, un proces denumit contractie. Acesti muschi
trebuie sa fie capabili sd producd o contractie rapida, exploziva, de tipul celei pe care
o efectueazd muschii membrelor inferioare in timpul unei sarituri, si de a mentine un
tonus constant pentru a pastra corpul intr-o postura normald. Muschii voluntari se
gasesc in intreg organismul, reprezentdnd o proportie de 25 la sutd din greutatea
corpului, chiar si la un nou nascut. Se comporta ca resorturi atasate de diferite puncte
ale scheletului, determindand miscarea anumitor oase, de la micul muschi stapedius,
care actioneaza asupra scaritei, un os mic al urechii medii, pana la muschiul gluteus
maximus (marele fesier), care formeaza majoritatea masei fesiere si controleazd
miscarile articulatiei soldului.

Muschii scheletici sunt alcatuiti, in mare, din fibre musculare striate si tesut
conectiv. Sunt muschi voluntari, care se insera pe oase si care realizeaza miscarea
corpului. Aceste fibre musculare au un aspect striat, vazute la microscop (vezi fig.
1.1)[165]. Acest aspect este dat de distributia miofibrilelor (filamentele de actin3 si
miozind) din structura fibrei musculare, dispuse astfel incat, intre unitatile functionale
ale celulei musculare (sarcomere) apar benzi intunecate.

oot 3

Figura 1.1 Imagine microscopica a muschiului striat [165]

Executand functii complexe, muschiul striat dezvoltd un metabolism activ,
ceea ce necesita o irigare sanguina bogata. Reteaua capilard din jurul fibrelor
musculare are o suprafatd de 4 - 6 ori mai intinsd decat cea tegumentars. Culoarea
rogie @ muschilor se datoreaza retelei sanguine aflate in structura muschiului. Aceastd
retea sanguind are rolul de a asigura energia necesard pentru realizarea contractiei
musculare si totodatad rolul de a elimina ,resturile metabolice” produse in urma
procesului de contractie musculara. Vasele sanguine aflate in compozitia muschilor
scheletici prezintda un grad ridicat de flexibilitate pentru a-si putea adapta
dimensiunile la schimbdrile de forma ale muschilor. in continuare va fi prezentats
structura macroscopica si structura microscopica a muschilor scheletici. Totodat3 vor
fi prezentate si fenomenele care stau la baza efectudrii contractiilor musculare.

1.1.1.  Structura macroscopica

Muschii scheletici se insera pe oase, pe care le pun in actiune. Un mugchi are
doua sau mai muite puncte de insertie, dintre care unul este de origine, iar celelalte
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1.1 - Anatomia si structura muschiului scheletic 7

sunt de insertie. Punctul de insertie este reprezentat, de cele mai multe ori printr-un
tendon. Intre ele se gaseste masa (corpul) muschiului.

Dupa dispozitia fibrelor masei musculare in raport cu tendonul, muschii
scheletici se impart in:

e muschi fuziformi, cu fibre lungi, paralele pe lungime, permitand
miscari diverse, dar cu fortd scazuta (sternocleidomastoidian, croitor
etc.);

e muschi penati, cu tendonul in centru sau lateral si fibrele musculare
dispuse oblic pe acesta si pe lungime, executand miscari cu forta
crescuta (brahial etc.);

e muschi cu mai multe origini si un singur tendon terminal (biceps,
triceps, cvadriceps, sternocleidomastoidian). Sunt muschi mari,
puternici;

_» muschi cu intersectii tendinoase (dreptii abdominali).

In raport cu modul de functionare, muschii pot fi:

e agonisti, care realizeaza aceeasi miscare (apropie doua oase),

e antagonisti, care participa la miscari pe aceeasi directie, dar in sensuri
opuse (unul apropie doua oase, celalalt le departeaza; de exemplu,
bicepsul si tricepsul).

La exterior, muschii prezinta o teacd membranoasad, numitd epimisium. Ea fi
separa de organele invecinate, facadnd insd corp comun cu tesutul conjunctiv
subdermic, periost, aponevroze, tendoane etc.

In interior, muschiul prezintd o structurd fasciculata, fiecare fascicul fiind
delimitat de o teaca colagenic - conjunctiva , perimisium. Fasciculele sunt impartite in
fibre acoperite de o teaca conjunctiva, endomisium. Aceste trei teci au legaturd intre
ele, fiind mai bine vizibile la musgchii biceps, triceps, cvadriceps etc. Ele sunt
constituite din fibre colagenice, reticulare, elastice, celule fibroblastice, histiocite,
adipocite etc. Fibrele musculare ocupa volumetric in jur de 70 - 85% din muschi, iar
tecile conjunctive cam 15 - 30%[112].

Figura 1.2 Imagine macroscopicd a muschiului striat {112]
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Fibrele pot traversa longitudinal intreg muschiul, sau se pot opr| undeva in
masa acestuia. In general, circa 98% din fibre sunt inervate de o singura placd neuro-
musculara, situata ia mijlocul acestora

1.1.2. Structura microscopica

Fibra musculara este o celula alungita, cu fibrile contractile in citoplasma. Ea
este unitatea morfo-functionald a muschiului. Are o forma fusiforma, conica,
cvasicilindrica si dimensiuni de ordinul a 1mm (muschiul scaritei) -~ 34 cm (muschiul
croitor) lungime si 10 — 100 microni diametru. De obicei, fibrele musculare sunt mai
groase la barbat decéat la femeie si la persoanele cu o structurda musculara dezvoltata
fata de persoanele cu structura musculard mai slab dezvoltatd . Dezvoltarea
muschiului se face prin ingrosarea fibrelor, ca urmare a cresterii cantitatii de
sarcoplasma si a continutului fibrilar.

Fibra musculara este alcatuita din: membrana, numita sarcolema, citoplasma
(sarcoplasma), si aparat fibrilar.

Figura 1.3 Structura interna a fibrei musculare [165]

Sarcolema este o membrana aproape continud, ce prezintd un orificiu de
intrare a fibrei nervoase. Se constituie dintr-un complex elastic, subtire, bistratificat.
Stratul intern, mai subtire, se numeste membrand plasmatica, iar cel extern, mai
gros, numit membrana externa, are o elasticitate foarte mare.

Sarcolema se continua cu tesutul conjunctiv dintre fibrele musculare, iar in
interior se conecteaza cu membranele Z ale miofibrilelor. Functional, sarcolema
stabileste legatura dintre interioru! si exteriorul celulei, prin intermediul sistemului de
canalicule T, importanta cale pentru schimburile de substante cu lichidul intercelular.
De asemenea, sistemul T detine rolul primordial de transmisie a impulsului nervos de
la placa neuro-musculard la miofibrile. Sarcoplasma este citoplasma celulard, format3
din miofibrile si citoplasma necontractila.

Miofibrilele formeaza ionoplasma. Ele ocupd cam 60 - 80% din masa Si
volumut fibrei, prezentandu-se ca filamente de 1 - 3 micrometrii diametru si de
lungime egala cu cea a fibrei. Miofibrilele nu posedd membran3 proprie. Spatiul dintre
ele este ocupat de citoplasma, mitocondrii si reticul endoplasmatic. Intr-o fibrd se
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1.1 - Anatomia si structura muschiului scheletic 9

gasesc in jur de 1000 - 1100 de miofibrile, care se dispun paralel pe axul lung al
acesteia. Astfel, fibra capata un aspect striat longitudinal[112].

Structura lor este compusa din succesiunii de discuri formate din material
proteic cu indice de refractie diferit (luminos sau intunecat) de-a lungul fibrelor, ceea
ce le confera aspectul striat transversal. Discurile sau benzile luminoase, clare,
izotrope, monorefringente in lumind polarizatd sunt mai subtiri si poartd denumirea
de benzi I, iar cele anizotrope, intunecate, birefringente, mai groase, se numesc benzi
A.

Nucleu

Banda I
Banda A e
Banda Z - :

Mitocondn

~~\—— Sarcolema
Reticul endoplasmatic

Triada
Tub transversal

Sarcoplasma

Miofibnl

Figura 1.4 Structura interna a fibrei musculare [165]

Benzile A sunt impartite in doud segmente egale de o banda clard, H
(Hensen), iar cele I de o banda intunecata Z (Zwischenscheibe, numita si Stria
Amici). Aceasta traverseaza toate miofibrilele, atasandu-se la sarcolema. Rolul sau
este de a mentine raporturile interfibrilare. In timpul relaxarii exagerate a fibrilelor, in
centrul zonei H, clare, apare membrana M, intunecata, unde se prind filamentele de
miozina. De-o parte si de alta se gdsesc doud arii mai luminoase, numite liniile L.

Intre doua membrane Z (intre centrii zonelor luminoase 1) se gaseste un
sarcomer. E! este unitatea morfo-histo-functionald a miofibrilelor. in general,
lungimea sarcomerilor ajunge pana la 2,5 microni. Intr-o fibra sunt cam 10 - 20 de
milioane de astfel de unitat,i.

Filamentele de miozina participad la formarea discului intunecat A, avand in
mijloc o umflatur@a (membrana M). Au circa 140 - 160 de Angstromi in diametru si
lungimi de 1,6 microni. Sunt constituite din cate 200 de molecule de miozina,
aranjate intr-o retea hexagonala, densa.

Filamentele de actina formeaza discul clar I, inserdndu-se cu un capat pe
membrana Z, iar cu celdlalt intercalandu-se printre filamentele de miozina, oprindu-se
in apropierea zonei H. Diametrul lor ajunge pand la 50 - 70 de Angstromi, iar
lungimea la 2,05 microni. Sunt mai putin dense decat filamentele de miozind. Pe
sarcomer, se gasesc circa 1200 molecule, provenind din dou3 filamente.

Fiecare miofibrila are in componenta aproape 1500 de filamente de miozina si
3000 de filamente de actina, fiecare filament de miozind avand in jur 6 filamente de
actind, iar unul de actind 3 de miozind. Raportul numeric este de 1/2.
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10 Originea si natura semnalului mioelectric - |

Cu exceptia zonei H, discul A este constituit din filamente groase de miozina
si subtiri de actind. Zona clara H constituie elementul elastic al miofilamentului, unde
are loc extensia acestuia. Este formatd din filamente de miozina si unul extensibil,

proteic, S, ce pare a unii filamentele de actina intre ele.
Banda Z Bands Z

/

Actina - — Mioana

Figura 1.5 Structura interna a fibrei musculare [165]

Discul A este mai bogat in substante minerale comparativ cu discul I; astfel,
primul contine in special Ca%*, Mg?*, K*, iar cel de-al doilea creatinfosfat (CP, CF),
acid adenozintrifosforic (ATP), acid adenozindifosforic (ADP), lipoide etc. Glicogenul,
principala substanta de conversie energeticd a musgchiului, atinge concentratii
considerabile in sarcoplasma si discul A, care, se pare, exercitd o actiune ATP-azica
(de descompunere asupra ATP), generand energia necesara contractiei[47].

Sarcoplasma nediferentiata se prezintd sub forma unui gel amorf, rosu.
Biochimic, constituie un amestec de ioni: K*, Na*, Ca?*, Mg?* dizolvati in ap3,
substante organice, necesare metabolismului celular: enzime proteice si mitocondrii,
aflate in stransa legaturd cu filamentele de actind. Sarcoplasma nediferentiatd ocupa
cam 20 - 30% din masa celulara. Ea cuprinde doua fractiuni:

o sarcoplasma interfibrilara, bogata in organite celulare (mitocondrii,
fragmente de reticul endoplasmatic, incluziuni organice: proteine,
aminoacizi liberi, acizi grasi liberi, miogen, globuline, glicogen, enzime
etc.)

¢ sarcoplasma periferica, unde se gasesc mitocondrii, nucleu, aparat
Golgi, reticul endoplasmatic, glicogen, lipopigmenti, ATP etc.

Reticulul endoplasmatic are doi componenti: reticulul sarcoplasmatic (RS),
identic cu al celorlalte celule, si sistemul T, tubular transversal, ca o continuare a
membranei si a spatiului intercelular induntrul celulei.

Tuburile sistemului T invaluie fiecare miofibrild printr-o formatiune inelard la
nivelul membranei Z, sau la nivelul jonctiunii discului I cu discul A, cu cate doud inele
pe fibra. Tuburile au conductante scadzute pentru CI, Na*, K*, comparativ cu
membrana celulara.

Dupd cantitatea de sarcoplasma, mioglobind (,hemoglobina musculard"),
rezerva de oxigen, avem urmatoarele tipuri de fibre musculare:

» fibre rosii, cu un continut mai ridicat in mioglobin&, cu contractii lente
(peste 3,5 ms), puternice, functionand aproape continuu si obosind

BUPT



1.2 - Unitatea motorie |1

greu (muschii antigravitationali, cu metabolism preponderent
oxidativ);

« fibre albe, cu numeroase miofibrile, mai sarace in mioglobina; au
contractii rapide (sub 3,5 ms) si obosesc ugsor. Au metabolism
preponderent glicolitic, anaerob.

Nu existd muschi alcatuit doar din fibre rosii sau albe, dar existd musgchi
constituiti predominant din fibre rosii sau albe. Astfel, extensorii au in special fibre
rosii, iar flexorii mai multe fibre albe.

1.2. Unitatea motorie

Fibrele musculare sunt inervate de motoneuronii din maduva spinarii. Filetele
nervoase (axonii) a acestor motoneuroni se pot ramifica de mai multe ori si vor inerva
mai multe fibre musculare. Un singur a -motoneuron si toate fibrele musculare pe
care aceasta le inerveaza formeaza o unitate motorie (UM).

Omul are aproximativ 250 milioane fibre musculare dar numai aproximativ
420000 motoneuroni. Un calcul simplu va ardta ca un neuron motor va inerva in
medie 600 fibre musculare. La nivelul muschilor mari unitatea motorie contine pana la
2000 fibre musculare, in timp ce la nivelul musgchilor oculari doar aproximativ 10 fibre
musculare. Primordial in marimea unitatii motoare este functia muschiului respectiv.
Muschii a caror activitate necesita forta mare dar coordonare fina redusa sunt
organizati in unitdti motorii mai mari. Muschii ce realizeaza miscari foarte fine sunt
organizati in unitati motorii mai mici. Desi fibrele musculare aferente unei unitati
motorii tind sa fie localizate aproape una de cealalta, intotdeauna exista suprapuneri
intre unitatile motorii[165].

Joncuune LN
neuromusculara
Fibre amusculae
B ‘-
Rerss 5t
NAE R

(L] {®;

Figura 1.6 Structura unei unitati motorii [165]

Activarea unei unitati motorii produce contractia tuturor fibrelor musculare
aferente si astfel unitatea motorie reprezintd unitatea functionald cea mai micd pe
care sistemul nervos o mai poate comanda separat. Suma activitatii electrice create
de toate unitatile motorii activate reprezintd semnalul mioelectric.

Principalele mecanisme de reglare a fortei musculare ale unui singur muschi
sunt:
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12  Originea si natura semnalului mioelectric - |

e cresterea numarului de unitati motorii active (recrutare spatiald)
e cresterea frecventei de descarcare (recrutare temporala)

Recrutarea spatiald reprezintda principalul mecanism de crestere a fortei
musculare. Unitatile motorii dintr-un muschi nu sunt recrutate aleator ci pe baza
Lprincipiului de marime”. Unitatile motorii mici (cele care contin mai putine fibre
musculare inervate) au un neuron motor cu potential de prag mai apropiat de cel de
repaus. Din aceastd cauza ele vor fi recrutate initial. Pe masura ce forta necesara
creste, in mod progresiv, tot mai multe unitati motorii vor fi racolate. Acest sistem are
o semnificatie aparte. In cazul in care miscarea implica fortd micd dar coordonare
mare abilitatea de a recruta doar cateva fibre musculare permite aceasta miscare fina
(scris, jocui la pian, etc.). Pe masurad ce creste necesarul de forta vor fi recrutate si
unitati motorii mai mari.

Recrutarea temporald apare de obicei doar atunci cand aproape toate
unitatile motorii au fost recrutate. Unitatile lente (de obicei cele mici) opereaza intr-
un interval de frecventd mai joasa. In cadrul acestui interval de frecventa, forta
generata de unitatea motorie creste odata cu cresterea frecventei stimularii. Daca un
potential de actiune stimuleazad aceeasi fibra musculard inainte ca aceasta sa se
relaxeze apare fenomenul de sumatie. Altfel spus, prin aceastd metoda, frecventa de
stimulare afecteaza forta musculara a fiecarei unitati motorii in parte.

Pentru un muschi intensitatea efortului este determiqaté prin forta
(contractie) si apoi prin frecventa (numar de contractii pe minut). In muschiul inca
neobosit intotdeauna vor fi recrutate numarul minim suficient de unitati motorii
pentru a produce forta necesara. Initial aceasta poate fi atinsa fard activarea
unitatilor motorii mari. Totusi, pe masurd ce apare oboseala musculard la nivelul
unitatilor motorii mici si acestea nu mai pot realiza necesarul de fortd, tot mai multe
unitati motorii mari vor fi racolate. Consecutiv pentru realizarea aceleasi forte in
muschiul obosit vor fi activate un numar mai mare de unitdti motorii. Foarte
interesanta este si adaptarea la efort a atletilor. Atletii care participd la sporturi ce
necesitd fortd exploziva (sprint, ridicarea greutatii, etc.) au abilitatea de a recruta
aproape simultan toate unitatile motorii. La atletii care participd la probe de efort
sustinut (maraton) recrutarea devine asincrona Desi efortul este continuu, in timp ce
unele unitdti motorii lucreaza celelalte sunt in repaus, prin aceasta se realizeaza o
perioada de recuperare ce permite un efort pe o perioadd mai sustinuta.

1.3. Conexiunea cu sistemul nervos

Placa motorie reprezintd “sinapsa” dintre terminatiile axonale ale neuronilor
motori si membrana fibrei musculare. Mediatorul chimic caracteristic pldcii motorii
este acetilcolina. In sarcolem3 exist3 receptori de acetilcolind (canale de sodiu) care
vor initia depolarizarea membranei si deciansarea potentialului de actiune. Potentialul
de actiune difuzeaza prm membranad, prin tubulii T si activeaza canalele de Ca?*. in
prezenta ionilor de Ca’* este initiatd contractia muscular3.

La nivelu! placii neuromotoare, sarcolema unei fibre musculare prezinta mai
multe adéncituri in care patrund butonii ramificatiilor axonice ale unui singur
motoneuron. Butonii terminali contin vezicule cu acetilcolind. Intre membrana
butonului terminal si sarcolema exista un spatiu foarte ingust numit fant3 sinaptica.

Controlul miscarii este realizat de sistemul nervos somatic sau al vietii de
relatie. Neuronul este unitatea anatomo-functionala a sistemului nervos si este
alcatuit din corpul celular si prelungirile acestuia: axonul (prelungire prin care influxul
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nervos pleacd de la celuld) si dendrite (prelungiri scurte prin care influxul vine la
celuld). Fibra nervoasa este continuarea axonului si este alcatuitd dintr-un fascicul de
neurofibrile numit cilindru care poate fi invelit sau nu intr-o teaca de mielina. Prin
intermediul fibrelor se realizeazd legatura dintre neuroni si poartd denumirea de
sinapsa.

Veacule
cu ACh
Zona Activa :\:;nhlg)an a
Sarcolema
Receptori Fante
ACh sinaptice

Nucleu

Figura 1.7 Structura pldcii neuromotoare [165]

Circulatia informatiei nervoase la nivelul sinapsei se realizeaza intr-o singura
directie: de la cilindru spre dendrite si corpul celular. Energia care circula de-a lungul
fibrelor nervoase poartd denumirea de influx nervos. Dupa sensul impulsului se
deosebesc douad tipuri de neuroni: neuron aferent care conduce impulsul de la
periferie catre centru si neuron eferent care conduce impulsul nervos de la centrul
nervos catre periferie.

Prelucrarea informatiei si obtinerea semnificatiei mesajului raman procesele
cele mai obscure ale functiei sistemului nervos central. De multe ori, creierul nu poate
stabili cu exactitate gradul de adevarat sau de fals al informatiilor de care dispune si
devine obligat sa lucreze, pe 1dnga aceste valori, si cu valoarea de posibil, trecand de
la logica bivalenta la o logicd trivalenta. Pentru a functiona astfel, sistemul nervos
central este constituit din retele si centri neuronali in care se leaga tot ce se poate
lega si in care totul se leaga de tot. Retelele sunt concepute ca o populatie uniforma,
indeplinind aceeasi functie, dar pe cai multiple si diferite. Complexitatea functiei
retelelor reiese din multitudinea conexiunilor fiecarui neuron. Agadar, informatiile
excitatorii sau inhibitorii circuld printr-un ansamblu de cai nervoase, realizandu-se
numeroase tipuri de retele, al caror element fundamental este neuronul. Existenta
neuronilor intercalari (de asociatie) interpusi intre neuronul senzitiv (locul de captare
a informatiilor) si neuronul motor (locul de raspuns) sugereaza faptul ca semnalul
care intra in sistemul nervos central este supus unui proces de dispersie, inainte de a
atinge neuronul motor. Prin acest fenomen de dispersie, informatia intra in diverse
retele neuronale, este prelucrata din puncte de vedere diverse si diferite, conducand
la emiterea comenzii optime.

Exista doua tipuri de retele neuronale :

¢ retele paucineuronale, care sunt alcatuite din 2 neuroni, se gasesc la
nivelul maduvei spinarii si a sistemului nervos vegetativ ;

* retele multineuronale, alcatuite din mai multi neuroni, se gasesc in
special la nivelul scoartei cerebrale, contin, de reguld, un numar
imens de neuroni, iar activitatea lor se poate studia numai
probabilistic (statistic).
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Calea nervoasd este in esentd o inldntuire de neuroni. Caile nervoase sunt de
doud tipuri: ascendente (senzitive) si descendente (motoneuronii). Caile ascendente
conduc sensibilitatea tactild find si grosierd, termica, dureroasd, proprioceptiva
constient3, inconstientd, visceroceptiva. Caile descendente sunt cele ale motricitatii
voluntare (initiazd miscari fine, voluntare) si involuntare (regleaza si controleaza
tonusul postural, miscari automate, atitudini automate)

Ciile descendente sau motorii cuprind: un centru cortical care elaboreaza
influxul nervos: 0 succesiune de neuroni interconectati si placile neuromotorii.
Succesiunea de neuroni care intrd in componenta cai descendente este formata dintr-
un neuron motor central din scoarta cerebrala de unde porneste calea efectorie si un
neuron motor periferic care poate fi localizat in trunchiul cerebral sau in maduva
spindrii. Placile neuromotorii reprezinta locul la nivelul caruia influxul nervos este
transformat in incitatie motorie producatoare de miscare.

Caile motorii sunt de doua categorii:

» cai ale motricitatii voluntare;
e cai ale motricitatii automate sau extrapiramidale

Neuronul motor periferic este supus influentelor centrilor superiori. Prin
control direct este influentat neuronul motor alfa, iar prin control indirect este
influentat neuronul motor gamma, care prin intermediul buclei gamma intretine
starea de excitabilitate a motoneuronului aifa.

1.3.1. Caile motricitatii voluntare

Caile motricitdtii voluntare contin numai doi neuroni: central si periferic. In
functie de localizarea neuronului motor periferic, acestea sunt:

e calea motricitatii voluntare pentru musculatura gatului, trunchiului si
membrelor;

e calea motricitatii voluntare pentru musculatura capului si a unor parti
ale muschilor gatului.

Neuronii motorii centrali sunt reprezentati, in proportie de 40%, de celulele
piramidale gigante Betz din aria motorie principalda 4, de neuronii din patura
piramidala interna a ariilor 6, 10, 45, si 46 ale lobului frontal, dar si din neuroni din
patura piramidald interna a lobilor occipital si parietal. Neuronii motorii periferici sunt
situati in cornul anterior al maduvei spinarii. Axonii acestora, prin intermediul
radacinii anterioare a nervului spinal ajung la muschii striati. Neuronii somatomotori a
si B sunt situati in capul cornului anterior. Axonii acestora se termina in placile motorii
ale muschilor striati. Acesti neuroni primesc aferente din fasciculul piramidal, din
fasciculele extrapiramidale si de la ganglionii spinali. Neuronii y sunt asezati in capul
cornului anterior. Axonii acestora se termina in placile motorii ale portiunilor
contractile ale fusurilor neuromusculare. Primesc aferenti de la fasciculele
extrapiramidale (mai ales reticulospinale) si de la ganglionii bazali.

1.3.2. Caile motricitatii automate

Caile motricitatii automate sau extrapiramidale reprezintd un sistem de reglaj
sau de control al miscarii care asigura executia precisa, armonioasd a miscarii
comandate voluntar. Pentru realizarea acestui scop, sistemul extrapiramidal intervine
in reglarea tonusului muscular, a automatismului muscular si a reflexelor somatice.

Originea cadilor extrapiramidale este in scoarta cerebrald. De aici pleaca
fascicule descendente care fac legatura cu o serie de statii de releu subcorticale, de la
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care pleacd fascicule spre zonele de origine si spre neuronii periferici. Periferic, cdile
extrapiramidale se descarca atat pe neuronul somatomotor alfa, cat si gama.

Tonusul muscular este de origine reflexa si are rolul de a pune la dispozitia
organismului, in cele mai bune conditii, o modalitate de expresie somatica precisa §i
eficace. Tonusul muscular asigurd statica de ansamblu a corpului si adapteaza in
permanentd pozitia corpului in functie de activitatea motorie comandatd. Acesta
sustine in permanentad actiunea in diferitele sale faze de executie, adica in fazele de
stabilizare, de desfisurare si de mentinere a atitudinii finale. Asadar, exista trei
categorii de tonus muscular, strans impletite in cursul executarii unei activitati:
tonusul de fond, tonusul de executie si tonusul postural.

1.4. Contractia musculara

Mecanismul contractiei a fost succesiv obiectul a numeroase ipoteze. Cea mai
unanim recunoscuta explicatie este data de asa zisa teorie a ,mecanismului glisant”,
care, emisa intr-o forma initiala de H.E. Huxley in 1964, a fost ulterior completatad cu
numeroase imbun&tatiri. In emiterea teoriei sale, Huxley a plecat de la citeva
observatii electrono-optice efectuate pe muschi la diferite grade de contractie. Astfel,
s-a observat ca intre filamentele groase de miozind si cele subtiri de actind se
formeaza in timpul contractiei puntii transversale, la care participa proiectiile laterale
ale miozinei ce isi modifica pozitia si se fixeaza pe actina. Astfel de punti transversale
nu apar in zonele in care actina si miozina nu se suprapun. Scurtarea sarcomerului se
realiza prin alunecarea treptatd a filamentului de actind spre interiorul discului
intunecat. Forta ce determind aceastd alunecare se aplica repetitiv la locul de
interactiune a puntii transversale cu actina. Deplasarea se realizeaza prin tractiuni si
desprinderi succesive de mica amploare care, prin sumatie , determina miscarea de
ansamblu.

Exista doud tipuri de contractie musculara, si anume :

e contractia izometrica: modificd tensiunea muschiului, dar lungimea
ramane constanta. Caracterizeaza musculatura posturala. Nu produce
lucru mecanic, dar produce caldura.

e contractia izotonica: este aceea in care tensiunea ramane constanta,
dar variaza lungime. Este caracteristica majoritatiic muschilor

N scheletici. Realizeaza lucru mecanic si produce miscare.

In activitatea obisnuitd, muschiul trece prin faze de contractie izometrica si
izotonica, initierea oricarei contractii fiind, de obicei, izometricd. Oboseala musculara
se manifestd prin diminuarea capacitatii de travaliu muscular. Se datoreazad scaderii
randamentului energetic, acumularii de acid lactic, lipsei de O,, epuizarii substantelor
macroergice si @ mediatorilor chimici la nivelul placilor motorii.

Energia chimica eliberata in timpul contractiei este convertitd circa 30% in
lucru mecanic si circa 70% in energie caloricd. Muschii sunt principalii generatori de
caldurd, atat prin tonusul muscular, cdt si prin contractii mici si frecvente numite
frisoane, declansate in mod refiex la expunerea la frig. Deosebim o cildura de repaus,
componentd a termogenezei, degajata tot timpul de muschi, si o caldura de activitate,
eliberata in timpul contractiei[47].

Tonusul muscular este starea de contractie permanentd, dar partiald, a
musculaturii. In fiecare moment, un mic numar de fibre musculare din totalul fibrelor
unui mugchi se afla in contractie si determind o stare de usoard tensiune a
musculaturii, caracteristica pentru stare de veghe. Prin contractia succesivd a unor
grupe de fibre se asigura permanenta tonusului muscular, cu rol esential in
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mentinerea posturii normale, in mimica, in termoreglare etc. Tonusul muscular,
fenomen de naturd reflexd, este mentinut de impulsuri provenite de la sistemul
nervos central prin nervii motorii, pe baza informatiilor primite de la proprioceptori.
Fibra musculard se supune legii "totul sau nimic", dar muschiul are contractie
gradatd. Gradarea se realizeaza prin cresterea numarului unitatilor motorii activate, in
func;ne de intensitatea si frecventa stimulilor. Forta de contractle este maxima cand
intra in activitate toate fibrele muschiului respectiv si variaza intre 3,6 - 10 kg/cm?.
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Figura 1.8 Exemplificarea fenomenului de transmitere a impulsului electric prin mugchi [165]

Declansarea procesului contractil propriu-zis este precedata de o serie de
fenomene:

e generarea mesajului contractil prin actiunea unor factori endogeni
(neuro-umorali-metabolici) sau exogeni( diversi stimuli somato-
senzitivo-senzoriali) pe cale reflexa sau voluntar3;
conducerea lui pe caile motorii la ansamblul unitatilor motorii;
traversarea barierei neuro-musculare prin fenomenele de transmisie
colinergica;

e depolarizarea sarcolemei musculare, cu generarea unui potential de
actiune propagat.

Ulterior , prin mecanismul de cuplare a excitatiei cu contractia se antreneaza
o serie de fenomene mecano-chimice ale ciclului contractie-relaxare, care utilizeaza
energia furnizata de sistemul energogen contractil in prezenta ionilor de calciu. Aceste
fenomene sunt insotite de modificari ultrastructurale ale proteinelor contractile
miofibrilare, manifestari energetice, mecanice, termice si acustice.

Faza postcontractild de relaxare este insotita de fenomene legate de
pomparea ionilor de Ca in reticulul sarcoplasmatic; eliminarea interactiunilor
proteinelor contractile; refacerea rezervelor energetice fosfat-macroergice; platirea
unei datorii de oxigen contractate in suprasolicitari epuizante.

Atat fibrele musculare cat si cele nervoase prezintd o serie de caracteristici
comune. Din punct de vedere electric, ambele pot fi considerate ca fiind structuri
tubulare ce contin in structurd, o membrand cu permeabilitate selectiva.
Permeabilitatea sarcolemei asigurd o repartitie ionicd particulard in compartimentele
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intra si extracelulare, conferind polaritatea electrica ce caracterizeaza majoritatea
structurilor excitabile.

Consecinta directd a permeabilitdtii membranei selective si intretinutd de
pompele ionice biologice de Na si K, este polaritatea electricd, care sta la baza
genezei potentialului membranar de repaus de aproximativ -90 mV, precum si la
impunerea unui anumit grad de excitabilitate a fibrei musculare.

Impulsul nervos ajuns in membrana butonului terminal determina descarcarea
de mici cantitdti de acetilcolind in fanta sinapticd. Acetilcolina se fixeaza pe sarcolema
si o depolarizeazd, generand un potential local terminal pe placa neuromotorie. Cand
acest potential atinge un nivel critic, apare potentialul de actiune (aprox. +35mV)
care se propagd in sarcolemd in toate directiile, determinand excitarea simultana a
tuturor fibrelor ce alcatuiesc unitatea motorie.

Potential de repaus Depolanzare Repolanzare
i  Na+ « . a' K M K [
g S |+| = +|
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. [ | | (-
: g .
E Hae K- Na+ K- Nae K-
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Figura 1.9 Exemplificarea graficd a fenoemnelor ce intervin in procesul de generare a
potentiatului de actiune [196]

Microscopia electronica arata ca intre capetele tubilor T si cisternele terminale
exista un spatiu foarte mic (5 mm). Chandlier si Schneider (1976) au sugerat ca
atunci cdnd potentialul de actiune ajunge la nivelul tubilor T se produce un transfer de
sarcini, care determina modificari conformationale ale cisternelor terminale si
deschiderea canalelor ionice cu eliberarea masiva a ionilor de calciu din cisterne in
sarcoplasma. In momentul depolarizarii tubului in T are loc un transfer de sarcind cu
modificari de conformatie si deschiderea canalelor. Sunt generati curenti ionici ce
permeabilizeazd membrana cisternei si determind eliberarea de Ca depozitat,

Cresterea concentratiei ionilor de Ca antreneazad punerea in joc a unor
procese mecano-chimice care stau la baza activarii aparatului contractil si a sistemului
energogen : legarea Ca de troponina C, mobilizarea moleculei de tropomozina la
nivelul filamentelor subtiri, interactiunea actinei cu miozina si contractia propriu-zisa.
Acest fenomen poartd numele de pompa de Ca?*.

Lipsa complexului calciu - troponina C si, deci, prezenta pozitiei inhibitorii a
tropomiozinei de actina blocheaza interactiunea actind-miozina, aspect caracteristic
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starii de relaxare. Prezenta calciului drept cuplant al excitatiei la contractie este
explicatd prin interventia sa mediatd de troponina C via tropomiozina in declansarea
interactiunilor ciclice actina-miozina, care au facut obiectul unor mult - controversate
teorii ale contractiei musculare (teoria vasco-elastica, teoria corpului elastic, teoria
filamentului continuu, teoria glisarii filamentelor sau cea a puntilor transversale -
mode!l Huxley-Simmons).

Odat3 ce concentratia ionilor de Ca in afara reticulului sarcoplasmatic a scazut
sub un nivel prag, interactiunea chimica dintre actind si miozina inceteaza, prin
interferarea puntilor transversale de catre tropomiozina, favorizdnd astfel relaxarea
muschiului.

1.5. Semnalul mioelectric

Semnalul mioelectric poate fi definit ca fiind activitatea electrica produsa prin
contractiile muschiului. In principiu, in momentul in care un muschi se contractd, in
structura internd a muschiului se genereaza un curent ionic ce poate fi detectat, din
exterior, cu ajutoruf unor electrozi. Amplitudinea si forma semnalului mioelectric
detectat este influentat de o serie de factori cum ar fi: addncimea la care este situat
muschiul, marimea muschiului, intensitatea contractiei musculare, straturile de
tesuturi intermediare, tipul electrozilor utilizati pentru detectie etc.

Electromiografia (EMG) constituie o metodda moderna de investigatie
paraclinicad prin intermediul careia se studiazd activitatea bioelectricd la nivelul
muschiului striat, in stare de repaus si de contractie, respectiv in conditii normale si
patologice.

Contractiile muschilor scheletici sunt controlate voluntar de catre sistemul
nervos. Unitatea centrald a sistemului nervos trimite impulsuri electrice scurte (de
ordinul milisecundelor) catre placile motoare ale fibrelor musculare prin intermediul
motoneuronilor. Sistemul nervos stimuleaza fibrele musculare prin intermediul
jonctiunilor neuromusculare. Impulsurile sunt transmise dea-lungul membranei
musculare provocand eliberarea unei concentratii de calciu in interiorul fibrei
muscutare. Concentratia ridicatd de calciu provoacd la randul ei diferite procese
chimice si mecanice care conduc in cele din urmd la contractia fizica a fibrei
musculare. In esentd, in interiorul celulei musculare a muschiului aflat in repaus se
stabileste un echilibru ionic intre ioni de K*, Na*, Ca?", Mg?* aflati in compozitia
sarcolemei. Acest echilibru ionic determina potentialul de repaus al fibrei musculare,
potential care este de aproximativ 80 - 90 mV. Acest potential privit din exteriorul
muschiului este un potential negativ. In cazul in care un impuls nervos ajunge la
placa motorie a unei fibre musculare, acesta va declansa o depolarizare a membranei
musculare urmata de o repolarizare datoratd mecanismului de pompare ionica, care
restabileste echilibru ionic in interiorul membranei.

Daca presupunem ca membrana celulard este permeabild numai pentru ionii
de K* , putem descrie matematic fenomenul de transfer al ionilor. In starea de
echilibru fluxul ionilor prin membrana este nul, cea ce poate fi descris prin ecuatia
1.1,

Jy ¥ =0 (1.1)

unde:
- Jyp este densitatea de flux de difuzie chimica
- Jxe este densitatea de fluxul de electric
Conform primei legi a lui Fick, densitatea de flux prin difuziune este:
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unde:

- D este coeficientul de difuzie chimica

Densitatea de flux a ionilor transferati de campul electric E este proportionala
cu mobilitatea si numarul ionilor de K*:

J oy ==, [K] E=-u, [K]dlclt—;”‘ (1.3)

unde:
- Wk este coeficientul de mobilitate
Inlocuind ecuatiile 1.2 si 1.3 in ecuatia 1.1 se obtine:

DA"fd(I;_*]Z_/‘K'[Kﬂ'i{uZW_ (1.4)

Relatia lui Einstein pentru coeficientul de difuzie al unei particule incarcate
electric (in acest caz ionul de K*) este:
KT
Dl\' = N -/JK ( 15)

“x4q

unde:
- zx este valenta ionului de K*
Din ecuatiile 1.4 si 1.5 rezultd prin substitutie ecuatia:

KT dlk-

du,, =-—
MK q K+

(1.6)

care prin integrare intre doud limite aflate in vecinatatea membranei ne conduce la
ecuatia lui Nerst.

T
Uy =V, =V, :"fg_'ln

q

In urma unor cercetari de laborator efectuate asupra celulelor musculare s-a
observat ca relatia de echilibru intre ionii de o parte si de alta a membranei este:

k] =30 ||
[Na*], =10-[Na*]

(1.7)

(1.8)

1

fnlocuind relatile 1.8 in ecuatia 1.7 se pot obtine valorile potentialului de
repaus corespunzatoare ionilor de K* si Na*:

1,38054.10723 ] (o 310K
)+ =T 5 -In30 = -26,71ImV -In30 ~ -91mV
1,602189-1071%¢c

1,38054.10°%3 )4 310k 4 1
Nat =~ ) In— =-26,71mV - In— =~ 62mV
1,602189-104°C 10 10

(1.9)
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Toate aceste schimbari ale concentratiilor de ioni din interiorul fibrei
musculare au ca efect modificarea potentialului membranei celulare. Daca impulsul
nervos este destul de puternic, depolarizarea membranei celulare va avea ca rezultat
producerea unui ,potential de actiune” care modifica brusc ( 0.5ms) potentialul
membranei de la -80 mV la +30 mV. In momentul in care potentialul membranei
devine pozitiv, permeabilitatea membranei la sodiu scade si totodata creste
permeabilitatea membranei la potasiu. Astfel se restabileste echilibru ionic in
interiorul celulei musculare. Permeabilitate membranei celulare la potasiu revine la
valorile initiale la scurt timp dupa stabilirea echilibrului ionic, ceea ce are ca rezultat o
scadere, de scurtd duratd, a potentialului membranei dupd etapa de repolarizare,
fenomen numit hiperpolarizare. Repolarizarea se face prin cresterea bruscd a
permeabilitatii pentru ionii de K* , iar echilibrul chimic se reface dupd refacerea
echilibrului electric (cca 80 ... 200ms)

Repolarizare

Hiperpolanzare

Potential membranar (mV)

1 3 5

Figura 1.10 Evolutia potentialulul membranar in timpul proceselor de depolarizare si repolarizare
membranei celulare

Semnalul mioelectric rezuitat in urma masurdrii potentialul de actiune prin
intermediul electrozilor de suprafatd este semnalul generat de activitate electrici a
mai multor unitati motorii invecinate plus un semnal de zgomot datorat de mediul in
care se efectueazd masurarea.

Semnalul mioelectric este considerat a fi un semnal de naturd stohastici care
poate fi reprezentat prin intermediul unei functii de distributie gausiana. Amplitudinea
semnalului mioelectric poate varia intre 0 - 10 mV varf la varf sau 0 - 1,5mV RMS.
Energia utila a semnalului mioelectric este concentratd in domeniul de frecvent
cuprins intre 0 - 500 Hz ,iar energia dominantd este cuprinsd intre 50 -150 Hz.
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2 MASURAREA SI PROCESAREA SEMNALULUI
MIOELECTRIC

inainte de producerea efectivd a unei contractii musculare, fibrele musculare
genereaza un curent electric de valori reduse. Acest curent este generat de schimbul
de ioni ce se produce de-a lungul membranei fibrelor musculare. Semnalul electric
generat de fibrele musculare poartda numele de semnal mioelectric { myos-muschi) si
poate fi masurat cu ajutorul unor electrozi de suprafatd (noninvazivi) sau cu ajutorul
unor electrozi invazivi. Mioelectrozii sunt electrozi utilizati pentru masurarea
curentului produs de muschi prin contractarea fibrelor musculare. Curentul
achizitionat de la mioelectrozi poate fi reprezentat grafic, aceasta reprezentare grafica
poarta numele de electrocardiograma daca reprezinta activitatea muschilor inimii sau
electromiograma daca reprezinta activitatea muschilor scheletici. Datoritd faptului ca
masurarea semnalului mioelectric cu ajutorul electrozilor de suprafata constituie o
metoda non-invaziva de masurare determind utilizarea frecventd acestor tip de
electrozi in sistemele de analiza si procesare a semnalului mioelectric.

Contractiile musculare sunt controlate de catre corpul omenesc prin
intermediul celulelor nervoase. Un neuron motor este conectat prin intermediul
axonului la mai multe fibre musculare. Fibrele musculare se vor contracta de fiecare
datd cand axonul neuronului este activ. Grupul format din neuronul motor si fibrele
musculare pe care le controleaza formeaza o unitate motoare. Unitatile motoare
destinate controlului fin al musgchiului contin un numar mic de fibre musculare (de
exemplu unitdtile motoare destinate pentru controlul miscarii pleoapelor contin 1-10
fibre musculare), iar unitatile motoare destinate controlului brut contin un numar
mare de fibre musculare ( exemplu unitatile motoare destinate pentru controlul
extensiei piciorului contin peste 1000 de fibre musculare)[27].

2.1. Masurarea semnalului mioelectric

Curentul ionic generat la contractia muschilor are ca efect direct modificarea
potentialului electric din imediata vecinatate a muschiului in cauzd. Aceastd
modificare de potential poate fi detectata din exterior sau din interiorul muschiului
prin intermediul unor electrozi.

Semnalul mioelectric este semnalul electric rezultat in urma masurarii
potentialului electric al membranei fibrei musculare in timpul proceselor de
depolarizare si repolarizare. Aceasta modificare de potential poate fi detectatd din
exterior sau din interiorul muschiului prin intermediul unor electrozi. in starea de
repaus valoarea potentialului membranei este constantd. Deoarece electrozi de
suprafata formeaza un sistem diferential de masurare, potentialul de repaus nu poate
fi detectat cu ajutorul electrozilor de suprafatd. In cazul in care fibra musculara este
stimulata de un impuls nervos se va forma o zond depolarizatd. Marimea zonei de
depolarizare este mentionata in literaturd ca fiind de aproximativ 1 -3 mm? [122].
Dupa depolarizarea initialda, zona de depolarizare se deplaseazd de-a lungul fibrei
musculare cu o vitezd de aproximativ 2-6 m/s. Deplasarea zonei
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de depolarizarea de-a lungul fibrei musculare poate fi detectata cu ajutorul

electrozilor de suprafata.
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Figura 2.1 Detectia semnalului mioelectric [122]

In figura 2.1 b este ilustratd modalitatea de mdsurare a potentialului de
actiune cu ajutorul electrozilor de suprafatd. Electrozi de suprafatd au o structura
bipolara, iar semnalul electric generat este amplificat cu amplificatoare diferentiale.
In momentul T1 este generat un potential de actiune. Zona de depolarizarea se va
deplasa catre electrozii de masura. Pe masura ce zona de depolarizare se apropie de
primul electrod, creste amplitudinea semnalului masurat, si atinge valoarea maxima
in momentul in care zona de depolarizare ajunge in dreptul primului electrod.
Semnalul masurat scade pe intervalul de timp in care zona de depolarizare se
deplaseaza intre cei doi electrozi, atingand valoarea de OV la mijlocul distantei dintre
cei doi electrozi si valoare minima in dreptul celui de-al doilea electrod. Acest model
demonstreaza de ce potentialul de actiune monopolar rezultat in urma contractiei
musculare este prezentat ca si un potential bipolar in urma masuratorii.

Cu ajutorul electrozilor de suprafatda nu se poate mdasura potentialul de
actiune al unei fibre musculare ci mai degraba potentialul de actiune al unui grup de
unitati motorii invecinate. Dacad presupunem cad poate fi mdsurat potentialul de
actiune al unei unitati motorii, valoare mdsuratda va reprezenta suma ponderatd a
potentialelor generate de fiecare fibrd& musculara aflata in componenta unitdti motorii.
Ponderea potentialului generat de o fibra musculara depinde in cea mai mare masura
de marimea fibrei musculare si de pozitia ei fata de electrozii de masura. In figura 2.2
este prezentat cazul in care ar fi posibild masurarea potentialului unei singure unitati
motoare, dar in realitate acest lucru nu este posibil deoarece fibrele musculare a
unitatilor motoare invecinate se intretes.

Pl motarm Potentiale de actmne

|

=
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total

Figura 2.2 Potentialul de actiune al unei unitdti motoare [122]
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Prin intermediul electrozilor de suprafata se poate detecta activitatea unui
grup invecinat de unitati motoare iar amplitudinea semnalului mioelectric inregistrat
este dependentd de adancimea la care este situat muschiul si implicit de numarul de
tesuturi intermediare ce se regasesc intre muschi si electrodul de masura.

Intensitatea contractiei musculare totale poate fi controlatd prin doua

modalitati:

Recrutare spatiala - pentru a creste intensitatea contractiei
musculare sunt activate unitati motoare aditionale
Recrutare temporald - pentru a creste intensitatea contractiei

musculare se creste frecventa de activare a unitatilor motoare

Recnitare
temporala

MU 1
oHa
+
MU 2
wra
w3
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"
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Figura 2.3 Metode de control a intensitatii contractiei musculare [122]

2.1.1. Factori perturbatori

Semnalul mioelectric este influentat de mediul in care se efectueaza
masurarea. In general, zgomotul este definit ca fiind semnale electrice care nu fac
parte din semnalul electric studiat. Semnalele de zgomot ce influenteazd masurarea
semnalului mioelectric pot fi clasificate astfel:

Zgomot de ambient - este produs de dispozitivele electromagnetice ce
se afla in imediata apropiere a subiectului ( calculatoare, linii de
tensiune etc). Orice aparat ce este alimentat de la reteaua electrica
emite semnal perturbator. In general acest semnal de zgomot se
intinde pe un domeniu larg de frecventd, dar componenta de
frecventa dominanta este frecventa retelei de alimentare 50-60 Hz.
Zgomot de echipament - toate echipamentele electronice genereaza
un semnal de zgomot. Domeniul de frecventa al acestui tip de zgomot
este in general cuprins intre OHz si cateva mii de herti. Zgomotul de
echipament nu poate fi eliminat, dar poate fi diminuat prin utilizarea
dispozitivelor electronice de inalta calitate si prin proiectarea corecta a
circuitelor electronice.

Zgomotul de traductor este generat la nivelul de contact dintre
electrod si piele. Electrozi sunt folositi pentru a converti curentul ionic
generat la nivelul membranei fibrei musculare in curent electric care
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poate fi procesat cu ajutorul dispozitivelor electronice. Exista doud
tipuri de surse de zgomot care rezultd din procesul de transformare a
curentului ionic in curent electric:

* Perturbatii de curent continuu - cauzat pe de o parte de diferenta de
impedanta dintre piele si electrod , iar pe de alta parte de reactiile
chimice de oxidare si reducere ce au loc intre electrod si gelul
conductiv folosit pentru imbunatatirea contactului dintre electrod si
piele.

e Perturbatii de curent alternativ - generat de factori cum ar fi
fluctuatiile de impedanta ce apar la zona de contact dintre electrod si
piele. Efectele produse de fluctuatiile de impedanta pot fi reduse prin
utilizare electrozilor din Ag-AgCl. Acesti electrozi sunt electrozi din
argint cu suprafata de contact placata cu straturi subtiri de clorura de
argint.

In cadrul sistemelor de masurarea a semnalului mioelectric se urmareste
maximizarea raportului semnal zgomot. Maximizarea raportului semnal zgomot
trebuie realizat astfe! incat sa@ nu se altereze semnalul mioelectric. De aceea este
indicat ca dispozitivele de inregistrarea si detectie a semnalului folosite sa proceseze
liniar semnalul mioelectric. Varfurile de amplitudine a semnalului mioelectric nu
trebuie trunchiate , iar semnalul nu trebuie filtrat abuziv. Reteaua de alimentare cu
energie electrica reprezintd sursa dominanta de zgomot ce afecteaza calitatea
semnalului mioelectric masurat. Teoretic, acest tip de zgomot poate fi eliminat prin
utilizarea unui filtru de rejectie acordat pe frecventa retelei de alimentare. Deoarece
energie dominanta a semnalului mioelectric este concentrata in domeniul 20 - 150
Hz, nu este indicata utilizarea filtrelor de rejectie de 50-60 Hz in cadrul circuitelor de
procesare a semnalului mioelectric. O solutie in acest caz o reprezintda mdsurarea
bipolara a semnalului mioelectric. Tehnica de masurare bipolard a semnalului
mioelectric constd in utilizarea a doi electrozi si a unui amplificator diferential. In
esenta, prin amplificarea diferentiald a semnalelor furnizate de cei doi electrozi se va
elimina componenta comuna a celor doud semnale. Semnalul de zgomot generat de
sursele electromagnetice exterioare si semnalul mioelectric generat de muschi aflati la
distanta mare de zona activa de masurare sunt doud dintre elementele ce formeaza
componenta comuna a celor doua semnale.

2.1.1.1. Efectul de crosstalk

Semnalul mioelectric masurat cu ajutorul electrozilor de suprafatd contine o
suma ponderatd a semnalele unitatilor motoare din muschiul supus mdasurarii si a
unitatilor motoare din muschii invecinati. Crosstalk-ul este definit ca fiind perturbatia
adusa de activitatea muschilor invecinati asupra semnalului mioelectric masurat. In
cazul in care muschiul a cdrui activitate urmeaza a fi inregistratd se afla la o distanta
mica de electrodul de masura, perturbatiile de crosstalk vor avea o influentd mica
asupra semnalului mioelectric inregistrat. Perturbatiile de crosstalk se manifestd mai
puternic cu cat distanta dintre electrod si muschiul studiat este mai mare. Aria de
masurare efectiva a electrodului este definitd ca fiind aria din juru! electrodului unde
amplitudinea semnalului de masurat este mai mare decdt deviatia standard a
semnalului de zgomot. Amplitudinea semnalului mioelectric masurat scade
exponential cu cresterea distantei dintre sursa de semnal si electrod, datorit3
efectului de filtrare ( filtru trece jos) al tesuturilor biologice ce se regasesc intre sursa
de semnal si electrod.
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Efectul de crosstalk poate fi redus prin alegerea corespunzatoare a tipului de
electrod ( marimea ariei de conductivitate) si a distantei dintre electrozi utilizati
pentru masurare.

2.1.1.2. Artefacte de miscare

O altd problema asociata cu utilizarea electrozilor de suprafata este legata de
stabilitatea acestora. Este imposibil de a elimina deplasarea electrozilor pe suprafata
pielii. Aceastda deplasare a electrozilor are ca efect generarea unui semnal fals la
iesirea electrodului, numit artefact. Comparand semnalul artefact cu semnalul
mioelectric se poate observa ca semnalul artefact poate fi interpretat de sistemul de
procesare ca si o contractie musculara de intensitate redusa.

Electrodul de suprafatd functioneaza ca si un traductor ce converteste
activitatea ionica generatd, de activitatea musculara, in curent electric. Intre electrod
si piele se formeaza un contact capacitiv, iar aceasta capacitate de contact este direct
influentata de deplasarea electrodului pe suprafata pieli sau de ridicare electrodului de
pe suprafata pielii. Aceasta variatie a capacitatii are ca rezultat aparitia artefactelor.
Amplitudinea acestor artefacte este dependenta in mare parte de natura materialului
folosit la fabricarea electrodului.

artifact artilact
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Figura 2.4 Deteriorarea semnalului EMG datorita migcarii electrozilor [165]

Un alt gen de semnal artefact este generat de contractiile pielii. In momentul
in care pielea se intinde sau se contractd, in straturile epidermice se genereaza o
activitate ionica, similara cu cea produsa la contractiile musculare, ce va avea ca efect
producerea de artefacte. Amplitudinea acestor artefacte este de aproximativ 5mV si
sunt independente de natura materialului din care este confectionat electrodul.

In cadrul testelor de laborator, efectul artefactelor poate fi redus prin
utilizarea unor tehnici de pregatire ale pielii, care implica abraziuni mecanice ale
epidermei in zona de fixare a electrodului sau folosirea unor paste puternic ionizate.
Aceste metode de eliminare a artefactelor sunt valabile pentru situatii in care
semnalul mioelectric este achizitionat pentru o scurta perioadd de tip, iar pacientul
executd o serie de miscari bine stabilite. In cazul protezelor, semnalul mioelectric
trebuie achizitionat continuu, iar pacientul executd miscari diversificate. In aceasta
situatie trebuie asigurat si mentinut un contact ferm intre electrod si piels.

Un caz extrem de deplasare al electrozilor il constituie ridicarea acestora de
pe suprafata pielii. In acest caz semnalul perturbator generat de reteaua electricd nu
mai este eliminat, iar proteza va fi controlata de semnalul perturbator. Aceasta
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situatie trebuie eliminatd prin intermediul unitatii de comanda, astfel incat la aparitia
unui semnal de amplitudine foarte mare unitatea de comanda sa blocheze actionarea
protezei {40] .

2.1.2. Mioelectrodul

Cea mai importantd componentd a unui sistem de achizitie a semnalului
mioelectric este electrodul. Calitatea semnalului furnizat de electrod influenteaza
toate procesele la care este supus semnalul achizitionat. Raportul semnal zgomot al
intregului sistem de achizitie si procesare depinde in cea mai mare parte de raportul
semnal zgomot al electrodului utilizat. De aceea este de preferat utilizarea unui
electrod care sa asigure un raport semnal zgomot ridicat.

Activitatea mioelectrica poate fi masurata invaziv, folosind mioelectrozi de tip
ac, sau neinvaziv folosind mioelectrozi de suprafatad. Electrozii de tip ac sunt folositi cu
precadere in teste clinice avand ca scop diagnosticarea unor probleme legate de
aparatul locomotor. Electrozii de suprafata sunt utilizati pentru analiza si procesarea
semnalului mioelectric in vederea utilizarii acestui semnal in diferite aplicatii cum ar fi:
analiza miscarii, comanda sistemelor protetice, medicina sportiva etc.

2.1.2.1. Mioelectrod tip ac

Mdsurarea semnalului mioelectric se poate realiza invaziv prin utilizarea
electrozilor tip ac, sau neinvaziv prin utilizarea electrozilor de suprafata. Electrozii tip
ac sunt introdusi direct in muschiul a carui activitate urmeazd a fi masuratd. Prin
intermediul lor se poate masura activitatea unei singure unitati motoare, dar datorita
faptului ca metoda de mdasurare este o metoda invaziva care produce un disconfort
evident a pacientului, electrozi ac sunt folositi doar in teste de laborator.

Un-isolated Steel Un-isolated Ending (red)
Ending (red) cannula - electrode site \
e ™~ e
~ ~ /
< = —
~ /7 .

Hook-d -|-ctrod- wires )
Figura 2.5 Electrod mioelectric de tip ac [114]

Mioelectrozi de tip ac pot fi clasificati dupa tipul constructiv in:
e mioelectrozi monopolari
¢ mioelectrozi concentrici
¢ mioelectrozi bipolari
Mésurarea semnalului mioelectric prin intermediul electrozilor de suprafata nu
este la fel de exactd deoarece mioelectrozii de suprafatd misoard suma ponderats a
activitatilor fibrelor musculare aflate sub mioelectrod. Cu toate ci mé&surarea prin
intermediul electrozilor de suprafata nu este cea mai buna solutie din punct de vedere
calitativ este cea mai utilizata metoda datoritd modului neinvaziv de misurare.
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2.1.2.2. Mioelectrod de suprafata

Electrozii mioelectrici de suprafata pot fi catalogati, dupa modul de lucru, in
doua grupe:
» Electrozi uscati
e Electrozi cu gel
Electrozi uscati sunt utilizati in general in cazurile in care geometria sau
marimea electrozilor nu permit utilizarea gelului.  Datorita faptului ca electrozii se
afld in contact direct cu pielea, iar impedanta de contact nu poate fi imbunatatita prin
utilizarea unui gel conductiv, electrozi uscati se fabrica cu circuitul de amplificare
inclus in corpul electrodului.

é

Figura 2.6 Tipuri de electrozi de suprafata [114]

Electrozii cu gel utilizeaza un gel electrolitic ca si interfata chimica intre piele
si partea metalicd a electrodului. in zona de contact dintre suprafata metalicad a
electrodului si gel au loc o serie de reactii chimice de oxidare si reducere. Materialul
cel mai des utilizat pentru realizarea suprafetei metalice a acestor tip de electrozi este
un argintul presarat cu straturi de clorura de argint. Straturile de clorura de argint
permit trecerea mai usoara a curentului la suprafata de jonctiune dintre electrolit si
electrod. Exista electrozi cu gel de unica folosintd si refolosibili.  In ultimul timp,
electrozii de wunica folosinta au devenit cei mai utilizati datoritd dimensiunilor
geometrice si a greutatii reduse. Exista o gama diversificata de electrozi de unica
folosintd care difera ca forma, marime, material in functie de producator si de
domeniul de utilizare.

Contactul dintre electrod si piele este definit cantitativ prin rezistenta pielii si
tesuturilor subcutanate si prin capacitatea parazitd a electrozilor, adica prin
impedanta electrod-piele. Amplificatoarele folosite in sistemele de masurarea a
semnalului mioelectric au o impedanta mare de intrare, astfel cd nu este necesar a se
asigura o impedanta electrod-piele de valori foarte reduse. Este important a se
asigura o impedanta electrod -piele constata in tip cat si o impedantad relativ similara
a celor doi electrozi ce constituie electrodul bipolar. Daca impedantele de contact a
celor doi electrozi diferd prea mult, atunci si semnalele furnizate amplificatorului
diferential de catre cei doi electrozi vor diferii mult. Ca si rezultat, amplificatorul
diferential nu va mai elimina corespunzator semnalul de zgomot. Semnalul de
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zgomot generat de sursele electromagnetice inconjuratoare are o amplitudine mult
mai mare decdt ce a semnalului mioelectric, iar in cazul in care acesta nu este
eliminat de catre amplificatorul diferential semnalul rezultat va avea un raport semnal
zgomot foarte mic.

De asemenea este importanta asigurarea unei impedante de contact constate
pe timpul madsurdrii. Raportul semnal zgomot si rezolutia spatiala a semnalului
rezultat in urma masurarii sunt puternic influentate de variatiile de impedanta.
Studiile recente au demonstrat ca valoare impedantei de contact are influentd directa
asupra energiei semnalului mioelectric masurat. De exemplu, prin utilizare unor
electrozi cu impedanta de contact mica (< 10kQ) se obtine un semnal mioelectric cu
energie mai mare pentru componentele spectrale de pana la 100 Hz. Pentru
componentele spectrale ale semnalului mioelectric cuprinse intre 100-150 Hz este
indicata utilizarea unor electrozi cu impedanta mare de contact.

2.1.2.3. Pozitionarea mioelectrozilor

Semnalul mioelectric descrie activitatea electricd a unui muschi in timpul
contractiei musculare. Calitatea semnalului mioelectric depinde in mare masura de
pozitia electrodului de masura fatd de muschiul a carui activitate electricd este
urmarita. Daca se doreste a se urmarii activitatea unei grupe musculare de-a lungul
unei perioade mari de timp, sau daca se urmareste activitatea musculard pe un
anumit numar de pacienti, este indicata utilizarea aceleasi pozitionari a electrodului.

Prin pozitionarea electrodului se urmdreste gdsirea zonei in care semnalul
mioelectric poate fi detectat cel mai clar. In urma studiilor efectuate s-a ajuns la
concluzia ca pentru a se obtine un semnal cat mai curat, electrodul trebuie pozitionat
central, de-a lungul fibrei musculare. Din punct de vedere transversal, electrodul
trebuie plasat la egald distanta fatd de marginile muschiului pentru a se diminua
efectul de crosstalk. Din punct de vedere longitudinal cu cat ne apropiem mai tare de
tendon , fibrele musculare devin mai subtiri si mai putine, deci semnalul detectat din
aceastd zona va avea o amplitudine mai mica.

0 Frecventa {Hz) 500

Tmp ()

Figura 2.7 Pozitionarea electrodului in raport cu muschiul si efectele asupra semnalului
mioelectric [114]
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2.1.3. Conditionarea semnalului mioelectric

Semnalul mioelectric achizitionat prin intermediul electrozilor de suprafata
este contaminat, in timpul procesului de masurare, de o serie surse de zgomot.
Dezvoltarea electronicii moderne si mai ales dezvoltarea amplificatoarelor diferentiale
permit realizarea unor sisteme de achizitie performante avand un raport semnal
zgomot foarte ridicat. O parte din sursele de zgomot care influenteaza masurarea
semnalului mioelectric pot fi eliminate prin operatia de filtrare, astfel perturbatiile
produse de miscarea electrozilor pot fi eliminate prin filtrarea componentelor spectrale
cu o frecventa mai mica de 10-15Hz, iar prin filtrarea componentelor spectrale cu
frecventa mai mare de 500 Hz se elimina efectul de aliasing care poate sa apara in
urma operatiei de discretizare a semnalului mioelectric. In trecut se utilizau si filtre de
rejectie care sa elimine perturbatiile produse de reteaua electrica de alimentare, dar
prin utilizarea filtrelor de rejectie se elimina si o parte utila din semnalul mioelectric.
Pentru a evita deteriorarea semnalului mioelectric este indicata evitarea utilizarii
filtrelor de rejectie si este indicata utilizarea preamplificatoarelor diferentiale cu factor
de rejectie al modului comun ridicat.

Aparitia electrozilor activi au condus la imbunatatirea calitatii semnalului
mioelectric masurat. Acest tip de electrozi au incorporat un amplificator diferential,
astfel interferentele ce pot sa apara pe traseul de legatura dintre electrod si intrarea
amplificatorului sunt reduse la minim. Distanta dintre cele doua puncte de masura
este relativ micd ceea ce duce la aparitia artefactelor de miscare simultan pe cele
doua puncte de masura, iar perturbatia produsa va fi usor eliminata prin intermediul
amplificarii diferentiale a semnalului.

2.2. Platforma hardware-software pentru achizitionarea
semnalului mioelectric

In aceasts parte a capitolului va fi prezentata solutia hardware-software
aleasa pentru achizitionarea unor esantioane de semnal mioelectric. Dupd cum s-a
mentionat si in capitolele anterioare, obiectivul acestei teze este de a aduce o
contributie la modul de procesare a semnalului mioelectric astfel incat acest semnal
sa poata fi utilizat la comanda unor sisteme protetice. Evident, pentru a realiza
obiectivul propus, prima data este necesara achizitionarea unor esantioane de semnal
mioelectric. Avand in vedere cad majoritatea lucrarilor in domeniu au studiat
procesarea semnalului mioelectric generat de muschii bratului {57][{581[99][100], mi-
am propus ca in cadrul acestei teze sa studiez semnalul mioelectric generat de
muschii antebratului (flexor si extensori ai mainii, pronatori si supinatori).

Structura bloc a sistemului de achizitionare si preprocesare a semnalului
mioelectric generat de muschii antebratului este in general identicd cu a oricarui
sistem de achizitie a semnalului mioelectric. Structura este compusd dintr-un
ansamblu de doi sau mai multi mioelectrozi conectati la un circuit de conditionare care
asigura amplificare si eventual filtrarea semnalului mioelectric, un circuit de
esantionare si memorare si o0 platforma software care asigurd controlul sistemului de
achizitie si mediul de stocare a datelor achizitionate. Am ales o solutie de
implementare software pentru modulul de control si stocare a datelor deoarece pentru
analiza semnalului mioelectric intentionez sa utilizez mediul Matlab. in cazul in care
se doreste procesarea semnalului achizitionat cu platforma hardware, modulul de
control si stocare a datelor poate fi implementat hardware.
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Semnalul mioelectric achizitionat va fi utilizat pentru identificarea a sase
miscar realizate de ansamblu antebrat-manad, si anume flexare - extensie mana,
pronare-supinare mana, inchidere-deschidere pumn. Pentru aceasta se va utiliza
semnalul miocelectric achizitionat de la doi respectiv patru electrozi asezati pe muschii
antebratului.

2.2.1. Mioelectrodul Z03

Semnalul mioelectric poate fi detectat atdt cu electrozi de suprafata cat si cu
electrozi de tip ac. Cu toate ca electrozii de tip ac pot realiza o detectie foarte bund a
semnalului mioelectric generat de o anumita grupa musculara, datoritd faptului ca
este 0 metoda invaziva de detectie nu reprezinta o solutie viabila in cadrul lucrarii de
fata. Astfel s-a recurs la utilizarea unor electrozi mioelectrici de suprafatd pentru
detectia semnalului mioelectric.

Deoarece semnalul mioelectric detectat cu ajutorul electrozilor de suprafata
are valori reduse, este implicit necesara amplificarea lui. In paragrafele anteriocare am
prezentat modalitatile de amplificare a semnalului mioelectric si principalele
caracteristici ale mioelectrozilor de suprafata. Solutia aleasd pentru realizarea
obiectivului acestei teze consta in utilizarea unor electrozi de suprafatd activi, care
includ in structura lor si circuitul de conditionare. Desi existd o gam3 variatd de
electrozi de suprafata, majoritatea sunt comercializati doar impreund cu sistemul de
achizitie aferent.

Pentru sistemul de achizitie propus in aceastd lucrare am ales un mioelectrod
de suprafatd activ realizat de Motion Labs Systems ( vezi figura 2.11). Mioelectrodul
Z03 prezinta o intrare diferentialda si incorporeazad un preamplificator diferential ce
asigura o amplificare de 300 de ori a semnalului mioelectric detectat. Contactul dintre
cei doi senzori ai mioelectrodului si epiderma se realizeaza prin doud discuri sferice cu
un diametru de 12mm dispuse la o distantd de 18mm una de alta. Intre cele dou3
discuri de contact se afld contactul de mas3d realizat sub form3 de bard cu

dimensiunile de 12x13 mm.

Figura 2.8 Mioelectrodul Z03 [233]

Utilizarea unei structuri diferentiale cat si implementarea etajului de
preamplificare in structura mioelectrodului au ca efect reducerea perturbatiilor ce pot
afecta calitatea semnalului mioelectric detectat. Astfel, conform afirmatiilor celor de la
Motion Lahs, acest mioelectrod este capabil s& furnizeze un semnal mioelectric de
inalta calitate intr-un interval de temperaturd de 0 - 40°C,chiar si in cazul unor
conditii minime de preparare a pielii. Pe 1anga circuitul de preamplificare,
mioelectrodul Z03 include si un circuit de filtrarea a interferentelor radio si un circuit
de protectie contra descarcarilor electrostatice.
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2.2.1.1. Pozitionarea electrozilor pentru masurarea semnalului
mioelectric al antebratului

Semnalul mioelectric studiat in cadrul acestei lucrari este semnalul mioelectric
generat de muschii antebratului. Mai exact se doreste identificarea, prin intermediul
analizei semnalului mioelectric, a 3 grupe de miscare, si anume: extensie - flexare
incheietura, deviere radiald - deviere ulnara incheietura, inchidere - deschidere
mana. Pentru aceasta este necesara analizare semnalului mioelectric generat de
grupe antagoniste de muschi ce sunt implicate in efectuarea acestor miscari.

Antebratul este o zond care contine un numar mare de grupe musculare.
Aceste grupe musculare pot fi impartite in grupe musculare de suprafatd si grupe
musculare de adancime. Datoritd faptului ca semnalul mioelectric urmeaza a fi captat
cu ajutorul unor electrozi de suprafata, vom incerca sa gasim grupe musculare de
suprafata ce contribuie la realizarea miscarilor pe care dorim sa le studiem. In figura
2.12 sunt prezentate grupele musculare de suprafata ale antebratului. Dupa cum se
poate observa unele grupe musculare sunt foarte apropiate intre ele ceea ce insemna
ca semnalul mioelectric receptat in acele puncte va fi 0 combinatie intre semnalele

mioelectrice generate de grupele musculare respective.

Extensond hmg radial al carpuhn
Flexonu radial al carpu’ i
Palmarul hng
Extensomi comum al degetelor
Extensoni ulnsr al carptthy —=

Flexoru udnar at carpukn

Figura 2.9 Grupele musculare de suprafata ale antebratului [228]

In tabelul 2.1 sunt prezentate principalele grupe musculare ale antebratului,
nervii corespunzatori pentru actionarea lor si miscarile produse de aceste grupe
musculare. Dupa cum se poate observa toate grupele musculare de suprafatd sunt
implicate in miscarea de flexare-extensie a incheieturii, dar pentru inchiderea si
deschiderea mainii este implicata doar perechea de muschi palmar lung - extensorul
comun al degetelor. Deci o pereche de electrozi vor fi amplasati pe aceste grupe
musculare.
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Tabel 2.1 Principalele grupe musculare ale antebratului

Denumire grupd musculara

Compartiment

Inervatie

Miscare efectuata

Flexare incheietura

. . anterior Nervul median . o
Flexorul radial al carpului suprafati (C6.C7) Deviere radiala
suprataj ) incheietura
. Flexare incheietura
. anterior ] . <
Flexorul uinar al carpului o Nervul ulnar (C8.T1) | Deviere uinara
suprafata . . <
incheietura
anterior Nervul median Flexare incheietura
Palmarul lung . . A =
suprafata (C7.C8) Tensionare mana
Fxt . dial al sterior Extensie incheietura
xte ung radial a )sterio . . o
xlensory g radi e 5 Nervul radial (C6.C7) | Deviere radiala
carpului suprafata . L
incheieturd
sterior . Extensie incheietura
Extensorul comun al degetelor po . Nervul radial (C6,C8) .
intcrmediar Extensie degete
L ] . Extensie incheieturd
Lxtensorul ulnar al carpului posterior Nervul radial Deviere ulnara
B ) suprafata (C6.C7.C8)

incheietura

Deoarece aceste grupe musculare sunt apropiate foarte apropiate de alt3
grupa antagonista ( flexorul radial al carpului - extensorul uinar al carpului) semnalul
mioelectric va fi influentat si de semnalul generat de acesti muschi.
amplasarea electrozilor astfel incat sd receptioneze semnalele de la ambele grupe
musculare se poate realiza o achizifie pe doar doud canale, care si permitd
clasificarea miscarilor amintite anterior. Totusi, pentru a se putea realiza 0 mai buni
diferentiere intre miscarile ce urmeaza a fi identificate se va folosi 0 a doua pereche
de electrozi amplasate pe gupa musculard antagonistd flexorul ulnar al carpului -
extensorul radial lung al carpului. In figura 2.13 este prezentatd asezarea celor patru

electrozi.

Figura 2.10 Pozitionarea electrozilor pentru achizitia semnalului EMG [228]

De fapt prin
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2.2.2. Sistem de achizitie NI USB-6009

Partea de achizitie propriu-zisa a datelor este realizata cu sistemul de achizitie
NI USB 6009 produs de National Instruments. Acesta este un sistem de achizitie de
date multifunctional ce asigurd achizitionarea datelor cu o frecventa de pana la 48000
esantioane/secunda, si cu o rezolutie de 14 biti. Avand in vedere faptul ca banda de
frecventd a semnalului mioelectric este cuprinsd intre 20-500 Hz, o frecventd de
esantionare de 1000 esantioane/secunda este suficienta pentru un sistem de achizitie
EMG.

In figura 2.14 se prezinta sistemul de achizitie NI USB 6009. Sistemul
permite achizitionarea semnalului analogic unipolar sau diferential. Prezinta 8 porturi
analogice de intrarea si doud porturi analogice de iesire. In cazul achizitionarii unui
semnal diferential, acesta poate fi achizitionat pe 4 canale cu o rezolutie de 14 biti.
Semnalul analogic unipolar poate fi achizitionat pe 8 canale cu o rezolutie de 13 biti.
Pe langa porturile analogice de intrare/iesire, sistemul mai este dotat cu 12 porturi
digitale de intrare/iesire si cu un numarator pe 32 biti. Sistemul poate fi conectat la
un calculator prin intermediul unei conexiuni USB.
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Figura 2.11 Sistemul de achizitie NI USB 6009 [234]

Programele software pentru controlul acestui sistem de achizitie pot fi
realizate in C, C++,.NET, Visual Basic sau LabView. Programele software trebuie
dezvoltate in jurul drivere-ului NI-DAQmx care este furnizat odatd cu sistemul de
achizitie. Un mare avantaj consta in posibilitatea utilizarii mediului de programare
graficd LabView. Prin intermediul acestuia pot fi realizate rapid diverse configuratii de
sisteme de achizitie. Prin utilizarea mediului LabView, National Instruments pune la
dispozitia utilizatorilor o biblioteca de aproximativ 3000 de solutii software gratuite.

2.2.3. Platforma software pentru achizitionarea semnalului
mioelectric

O solutie software pentru controlul sistemului de achizitie si pentru stocarea
datelor achizitionate, poate fi realizata utilizind mediul de programare grafica
LabView. LabView este un produs al firmei National Instruments care consta intr-un
mediu de programare grafic utilizat mai ales pentru realizarea masuratorilor si
monitorizarea unor procese automatizate. Pentru scrierea programelor in LabView, se
utilizeaza limbajul grafic G, mediul LabView contindnd mai multe biblioteci de functii
predefinite pentru achizitia, prelucrarea, afisarea si transmiterea datelor. S-a recurs la
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utilizarea mediului de programare LabView in primul rand pentru ca este un mediu de
programare grafic, facilitand astfel utilizarea sa, iar in cel de-al doilea rand deoarece
atat mediul de programare cat si sistemul de achizitie sunt produse de acelagi
producator asigurand astfel o buna compatibilitate.

Programele realizate in LabView se numesc instrumente virtuale (Virtual
Instruments - VIs), la baza acestora stand conceptele de modularizare si ierarhie
arborescentd. Cand se proiecteaza si se implementeazd un VI, trebuie sa se tina cont
de natura modulard a acestuia : sa poata fi utilizat atat ca program principal cat si ca
subrutind in componenta unui alt VI. Un VI folosit la realizarea unui alt VI se numegte
subVI1, avand rolul unei subrutine. Prin crearea si utilizarea de subVI la realizarea altor
VI, utilizatoru! defineste ierarhii de VI.

Mediul de programare LabView ofera un suport complet pentru utilizarea
sistemului de achizitie NI USB 6009. O solutie rapida de implementare a unei
componente software pentru controlul si gestionarea datelor achizitionate poate fi
realizata prin intermediul modulului DAQ Assitant. Acest modul permite recunoasterea
automata a sistemelor de achizitie produse de National Instruments si permite
configurarea parametrilor acestora. Prin intermediul lui pot fi create canale virtuale de
achizitie si pot fi configurate si salvate diferite activitati (task-uri) de achizitie. Cu
ajutorul acestor task-uri poate fi configurat moduiul VI Logger, care va efectua
achizitia datelor conform setarilor prevazute si va salva datele intr-un figier.

Dezavantajul acestei metode constd in faptul ca nu permite modificarea
tuturor parametrilor sistemului de achizitie si nu permite nici modificarea lor in timp
real. Pentru a putea avea acces in timp real la toti parametrii sistemelor de achizitie si
pentru a putea realiza un modul de achizitie mai personalizat este indicata realizarea
unui VI particular.

In cazul de fatad se doreste crearea unui VI care sa permita achizitionarea si
filtrarea semnalului EMG pe doud sau patru canale. Esantioanele astfel achizitionate
vor fi stocate intr-un figier pentru a putea fi uiterior utilizate pentru analiza in Matlab
a semnalului mioelectric. Interfata grafica trebuie sa permita vizualizarea semnalului
achizitionat si posibilitatea controldrii parametrilor modulului de filtrare in timp real.
Pentru a usura utilizarea datelor achizitionate in mediul Matiab, fisierul de stocare a
datelor va fi structurat pe coloane, fiecare coloana continand datele achizitionate de
la un anumit canal. In figura 2.12 este prezentata interfata grafica a modulului
realizat pentru achizitionarea semnalului mioelectric pe 4 canale. VI-ul realizat
permite selectarea canalelor de achizitie, setarea frecventei de esantionare respectiv
setarea numarul de esantioane ce vor fi achizitionate intre doud accesari consecutive
ale fisierului in care se stocheaza esantioanele achizitionate. Totodatd permite setarea
parametrilor filtrului de intrare si activarea sau dezactivarea unui filtru de rejectie a
frecventei de 50Hz. Avand in vedere faptul ca acest modul va fi utilizat pentru
achizitionarea unui semnal mioelectric ce va fi folosit pentru recunoasterea miscarilor
ansamblului antebrat-manad, modulul include indicatoare vizuate prin intermediul
carora sa comunice subiectului momentul in care trebuie s3 execute o anumita
mugcare. Deoarece miscarile studiate sunt grupate in grupe antagoniste, pentru un
anumit gen de miscare exista 3 stari posibile. Intervalul de timp dintre doud miscari
poate fi controlat interactiv.

BUPT



2.2 - Platforma hardware-software pentru achizitionarea semnalului mioelectric 3

|94

- Ve (o)

Figura 2.12 Interfatd modul de achizitie VI EMG
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Figura 2.13 Diagrama bloc a modulului de achizitie VI EMG
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In figura 2.17 este prezentatd diagrama bloc a modului VI creat. In figura
sunt evidentiate elementele principale ce alcatuiesc aceasta diagrama. Configurarea
parametrilor sistemului de achizitie este realizata prin intermediul blocului de
achizitie. Acesta este compus din 5 elemente principale si anume: canalele de intrare
fizice, canalul de intrare virtual, blocul de esantionare, blocul de start achizitie si
blocul de citire achizitie. Fiecare din acest bloc este parametrizabil permitand setarea
parametrilor sistemului de achizitie. Figierul in care se face scrierea datelor
achizitionate contine un antet care denumeste coloanele fisierului. Fisierul va contine
6 coloane: index, timp,chl, ch2, ch3 ch4. Blocul ,indicator actiune” contine logica
necesara controlarii indicatorilor de actiune. Cele trei actiuni posibile sunt: repaus,
actiune 1 respectiv actiune 2. Blocul de filtrare permite setarea parametrilor filtrului
de intrare. Blocul de filtrare are in componentd un subVI prin intermediul cdruia se
implementeaza operatia de filtrare propriu-zisa.

Unele dintre sistemele de achizitie au in componentd circuite de filtrare si
circuite de amplificare ce pot fi parametrizate din mediul LabView. Sistemul de
achizitie utilizat in lucrarea de fatd nu este dotat cu astfel de circuite. Din aceastd
cauza s-a recurs la realizarea unui circuit de filtrare in mediul de programare. Filtrul
ales pentru circuitul de filtrare este de tipul Butterworth . Blocul de filtrare contine si
un filtru de rejectie pentru frecventa retelei de alimentare cu energie electrica.
Prezenta unui astfel de filtru nu este neaparat necesard, mai ales dacd circuitul de
preamplificare este realizat diferen ial.

Figura 2.14 Sistem portabil de achizitie a semnatului mioelectric
Avantajul utilizarii mediului grafic de programare const3 in principal in faptul
€cd nu sunt necesare cunostinte avansate de programare pentru realizarea unei
interfete intre calculator si un sistem de achizitie de date. Logica in sine este realizat3
prin interconectarea unor blocuri ce implementeaza diferite functii, iar interfata
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grafica poate fi usor realizata utilizand modelele de indicatori si controale prezente in
biblioteca programului.

2.3. Concluzii

in acest capitol s-a realizat un studiu cu privire la modalitatile de achizitionare
a semnalului mioelectric. Semnalul mioelectric poate fi achizitionat prin doua metode:
prima metoda este 0 metoda invaziva si presupune utilizarea unor electrozi de tip ac,
iar cea de a doud metoda este o metoda neinvaziva ce presupune utilizarea unor
electrozi de suprafata. Calitatea semnalului mioelectric achizitionat prin intermediul
electrozilor de tip ac este net superioara dar necesitd supravegherea procesului de
achizitie de catre personal medical autorizat. Achizitionare semnalului mioelectric cu
ajutorul electrozilor de suprafata nu necesita conditii speciale dar nu poate realiza
achizitia semnalului generat de o singura unitate motoare. Semnalul mioelectric de
suprafata este constituit din suma ponderatd a activitatii unitatilor motoare invecinate
aflate in aria acoperitd de electrod. Semnalul achizitionat prin aceasta metoda este
puternic influentat de o serie de factori perturbatori.

Autorul prezintd o serie de modalitati de reducere a efectelor datorate
factorilor perturbatori. Se arata ce cea mai buna metoda de achizitie a semnalului
mioelectric de suprafatd consta in utilizare mioelectrozilor activi, un tip de electrozi ce
au incorporat in structura lor un modul de amplificare diferentiald. Se prezintd o
solutie hardware si software pentru un sistem de achizitionare a semnalului
mioelectric. Componenta software a fost dezvoltata de autor utilizdnd mediul grafic de
programare LabView. Cu ajutorul acestui sistem au fost achizitionate toate semnalele
mioelectrice utilizate in cadrul acestei teze de doctorat.
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3 STADIUL ACTUAL AL SISTEMELOR PROTETICE
CU COMANDA MIOELECTRICA

Semnalul mioelectric contine o serie de informatii legate de activitatea
neuromusculara in urma careia a fost produs. Aceste informatii pot fi utilizate pentru
diferite diagnosticari medicale legate de activitatea neuromusculard a unei anumite
grupe musculare sau pot fi utilizate pentru comanda unor dispozitive protetice menite
sa nlocuiascd, intr-o oarecare masura, deficientele survenite in urma unei amputari.
in cadrul proteticii, este utilizat cel mai frecvent semnalul mioelectric achizitionat cu
ajutorul electrozilor de suprafatd. Semnalul mioelectric este un semnal nestationar
complex influentat de o serie de factori perturbatori. Complexitatea semnalului a
oferit cercetatorilor idei si uneori solutii pentru dezvoltarea unor strategii de comanda
inovatoare in domeniul proteticii.

In ultimul timp din ce in ce mai multe persoane care au suferit o amputare
recurg la utilizarea unui sistem protetic activ. Aceste persoane cauta un inlocuitor
acceptabil pentru membru amputat , care sa le permita un stil de viatd asemanator cu
cel avut inainte de amputarea sau apropiat cu cel al persoanelor fard handicap. Daca
un sistem protetic activ este o solutie bund pentru substituirea membrului amputat
depinde in mare masura de asteptarile pacientului, de motivatia pacientului de a
incorpora acest dispozitiv in stilul sdu de viatd si nu in ultimul rand de
functionalitatea dispozitivului protetic. Unele persoane sunt dispuse sa invete sa
controleze un sistem protetic complex pe cand alte persoane nu au aceeasi motivatie
sau din motive economice recurg la sisteme mai putin complexe. Daca sistemul
protetic trebuie sa inlocuiasca o functie simpla, cum ar fi deschiderea - inchiderea
mainii, sistemul de comandd aferent are o logica simpld si poate fi invatata cu
usuringad. Astfel de sisteme au avut un mare succes datoritd costului redus si a
simplitatii in utilizare, dar suferd de numarul redus de operatiuni pe care le pot
efectua. Tendinta actuald este de a gasii noi modalitati de comanda destinate
sistemelor protetice complexe, prin intermediul carora sa se usureze activitate depusa
de pacient pentru controlul dispozitivului protetic.

Majoritatea sistemelor de comanda protetice actuale sunt capabile sa
controleze un numar redus de dispozitive dintr-un sistem protetic , cum ar fi: mana,
cot, umar sau incheietura. Aceste sisteme extrag informatia necesard pentru comanda
din semnalul mioelectric prin estimarea amplitudinii si/sau a frecventei. Informatia
extrasa este folosita pentru stabilirea operatiei care urmeaza a fi efectuatid. Dupad
alegerea operatiei, sistemul protetic poate fi actionat cu viteza constanta sau
proportionala cu intensitatea semnalului mioelectric. Cu toate ca aceste sisteme au
succes pe piata proteticii, sistemul de comanda utilizat nu oferd suficiente informatii
pentru a comanda mai mult de un dispozitiv la un moment dat.

In ultimul timp au fost dezvoltate o serie de sisteme protetice experimentale
prin care s-a incercat extragerea unui numar mai mare de stdri din semnalul
mioelectric. Unele sistem se bazeaza pe aceeasi metoda de extragere a informatiei ca
si sistemele clasice dar prin utilizarea unui numar mai mare de canale de achizitie,
alte metode se bazeaza pe masuratori statistice. Indiferent de metoda folosita, din
semnalul mioelectric se extrage un vector de caracteristici cu ajutorul cdruia, prin
intermediul unui algoritm de recunoastere de tipare, se
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selecteaza o anumita stare de functionare. In cazul utilizirii @ mai multor canale de
achizitie apare probleme legate de localizarea si mentinerea integritatii semnalului
mioelectric. In cazul masurdtorilor statistice se incearcd extragerea unui set de
caracteristici ale semnalului mioelectric prin utilizarea unor modele serii de timp.
Rezultate obtinute sunt promitatoare dar sunt sensibile la schimbarile de amplitudine
ale sempalului mioelectric.

3.1. Sisteme protetice comerciale cu comanda mioelectrica

Procesarea semnalului mioelectric consta in extragerea unor trasaturi din
semnalul mioelectric achizitionat si utilizarea lor pentru comanda dispozitivelor de
actionare ale protezei. Deoarece valoarea medie a semnalului mioelectric, furnizat de
catre electrozi, este zero este indicat redresarea sa. Astfel, parte negativd a
semnalului mioelectric se oglindeste peste parte sa pozitiva, rezultand un semnal
pozitiv, avand o valoare medie pozitiva. In urma filtrarii acestui semnal, prin utilizarea
unui filtru trece jos, se obtine un semnal continuu a carui amplitudine reflectd
variatiile semnalului mioelectric initial. Acest semnal poartd denumirea de semnal
mioelectric procesat. Toate protezele cu comanda mioelectrica comerciale folosesc
acest semnal pentru comanda dispozitivelor de actionare.

Primele proteze mana cu comandda mioelectricd aveau ca scop inlocuirea
functiei de baza a mainii, adica functia de prindere. Dispozitivul terminal al acestor
proteze consta intr-un carlig actionat electric ce putea realiza operatia de prindere. Cu
timpul aceste proteze au evoluat, iar in zilele noastre protezele cu comanda
mioelectrica pot actiona diferite dispozitive protetice cum ar fi: mand, cot,
incheietura, umar [43].
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Figura 3.1 Preprocesarea semnalului EMG prin redresare [165]

Exista mai multe moduri in care pot fi comandate dispozitivele terminale
folosind semnalul mioelectric procesat. De exemplu operatiile de deschidere inchidere
ale unei maini electrice pot fi comandate prin intermediul unui semnal mioelectric
procesat provenit de la un singur electrod. Pentru a diferentia mai bine cele doui
operatii, se pot folosi doua semnale mioelectrice provenite de la doi electrozi
amplasati pe doud grupe de muschi complementare. Unul din semnale va comanda
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operatia de deschidere iar cel de-al doilea semnal va comanda operatia de inchidere a
mainii. Totodatd dispozitivele terminale pot fi actionate cu viteza constanta sau cu
vitezd variabild controlatd de pacient. Toate aceste modalitati de utilizare ale
semnalului mioelectric procesat poarta denumirea de strategii de comanda. Rolul de a
alege cea mai buna strategie pentru fiecare pacient revine personalului specializat de
la clinicile ce ofera servicii protetice. Zi de zi se dezvolta si se testeaza noi strategii de
comanda pentru a acoperii cat mai mult din nevoile persoanelor cu handicap.

3.1.1. Sisteme mioelectrice de comanda cu doua canale

Sistemele cu comanda mioelectrica care folosesc doua semnale mioelectrice
provenite de la doua grupe musculare distincte poartd denumirea de sisteme
mioelectrice de comanda cu doud canale. Sistemul necesita achizitionarea a doua
semnale mioelectrice, deci folosirea a doi electrozi. De obicei, pentru comanda
acestor sisteme se folosesc semnale mioelectrice provenite de la doud grupe
musculare antagoniste. De exemplu, este foarte des intalnitd situatia in care cele
doud grupe musculare sunt grupele musculare biceps si triceps. Operatia de inchidere
a mainii sau operatia de flexare a bratului sunt controlate de semnalul mioelectric
provenit de la biceps, iar operatia de deschidere a mainii sau operatia de extensie a
bratului sunt controlate de semnalul mioelectric provenit de la triceps.
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Figura 3.2 Modul de estimare a amplitudini semnalului EMG [165]

Semnalul mioelectric obtinut de la electrozi este afectat de zgomot. Pentru e
elimina intr-o oarecare masura, influentele negative ale semnalului de zgomot, se
fixeazd o valoare de prag sub care semnalul mioelectric nu este procesat. Dacd
semnalul mioelectric depaseste valoare de prag stabilitd, se activeaza functia
protetica asociata acelui semnal mioelectric. Nivelul de prag pentru cele doud canale
este ajustabil pentru fiecare canal in parte, in functie de nivelul maxim de semnal
mioelectric ce poate fi achizitionat de pe grupul muscular respectiv. Aceasta strategie
de comanda poartd denumirea si de comanda cu doua stari [165].

Majoritate companiilor producatoare de produse protetice folosesc aceasta
strategie de comanda. In practica, nivelul de prag pentru fiecare canal este fix,
ajustarile necesare se fac prin modificarea factorului de amplificare pentru circuitele
de amplificare ale fiecarui electrod. Cresterea factorului de amplificare va genera
implicit si un semnal mioelectric mai puternic pentru un anumit nivel de contractie.
Astfel acest tip de sistem poate fi adaptat unui numar mai variat de pacienti, atat
pacientilor ce pot efectua contractii puternice ale ambelor grupe musculare cit si
pacientilor ce pot efectua contractii puternice doar pentru o grupd musculara.
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Unul dintre dezavantajele acestei strategii de comanda, ce a afecta in general primele
sisteme de acest gen, este contractia simultana. In cazul in care pacientul efectueaza
o contractie simultand a ambelor grupe musculare, sistemul protetic primeste doud
comenzi complementare. Una dintre solutiile actuale pentru situatia contractiilor
simultane se bazeaza pe faptul c3 totusi existd un decalaj de timp intre cele doua
semnale mioelectrice generate. Sistemul va raspunde primei comenzi venite si va
bloca ce de-al doilea canal pe durata procesarii primei comenzi [53].

3.1.2. Sisteme mioelectrice de comanda cu un singur canal

Sistemele mioelectrice de comanda cu un singur canal utilizeaza informatiile
furnizate de un singur semnal mioelectric, provenit de la un singur senzor amplasat
pe o grupd musculard ce furnizeazd un semnal mioelectric cat mai curat. Aceste
sisteme sunt cel mai des intalnite la protezele pentru copii, datorita faptului ca zona
reziduald a membrului este foarte mica si nu permite amplasarea a doi electrozi sau
datorita faptului ca pacientul nu poate controla doua grupe musculare.

Datoritd faptului ca se utilizeaza un singur semnal mioelectric, procesarea
acestuia trebuie sa asigure efectuare tuturor functiilor protetice. Strategiile de
comanda pentru sistemele mioelectrice cu un singur canal se impart in doua categorii:
sisteme de comanda cu codare in amplitudine sau  sisteme de comanda cu codare in
frecventa.

3.1.2.1. Sisteme de comanda cu codare in amplitudine

In cazul sistemelor mioelectrice de comandad cu codare in amplitudine,
operatia ce va fi executata de catre sistemul protetic se alege in functie de
amphtudinea semnalului mioelectric. Diferenta dintre valoare maximd si valoarea
minimd a semnalului mioelectric defineste intervalul de amplitudine disponibil. Acest
interval este divizat in trei regiuni, ceea ce implicd setarea a doud nivele de prag. Cele
trei regiun corespund functiilor de repaus, inchidere si deschidere a protezei. Primul
nivel de prag este identic cu nivelul de prag utilizat in sistemele de comand3 cu dou3
canale g delimiteazd zona pasivd de repaus de zonele active. Acest sistem de
comanda poarta denumirea de comanda cu trei stari [147].

_ La prezenta semnalului de zgomot sau in cazul unei contractii involuntare de
mica intensitate proteza se afla in stare de repaus. Pentru o contractie musculara
care are ca rezultat generarea unui semnal mioelectric de amplitudine mai mici decat
valoarea prag S2, sistemul protetic efectueaza operatia de inchidere a mainii. Pentru
un semnal mioelectric a carui amplitudine depaseste valoare de prag S2, sistemul
protetic va efectua operatia de deschidere a mainii.

Pupé cum se poate observa si din descrierea functionarii acestui sistem de
comanda, unul dintre dezavantaje il constituie trecerea prin starea de inchidere a
protezer. Trecerea protezei direct in starea de deschiderea nu se poate efectua fara a
trece prin starea de inchidere. Pentru a rezolva aceastd problem3 se introduce o
intarziere in strategia de comanda astfel incat sa fie acoperitd perioada tranzitorie ce

survine in cazpl unei contractii puternice. Aceastd solutie are ca efect negativ
scaderea vitezei de raspuns a sistemului protetic.
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Figura 3.3 Principiul codarii in amplitudine a semnalului EMG [165]

O variatie a acestei metode o constituie metoda cookie crusher. Aceasta
metoda este aplicatd copiilor cu varste foarte mici, si consta in divizarea intervalului
de amplitudine in doud regiuni. Prima regiune comandad inchiderea protezei si
corespunde situatiei unui semnal mioelectric de mica intensitate, iar cea de-a doua
regiune corespunde situatiei unui semnal mioelectric de mare intensitate ce comanda
deschiderea protezei. In aceastd situatie pot fi folosite si proteze cu arc, la care
operatie de inchidere se executa automata in lipsa unui semnal mioelectric [178].

Cele doud nivele de prag pot fi ajustate in functie de necesitati. In practica
sunt folosite atat proteze cu nivele de prag direct reglabile cat si proteze cu reglare
indirecta, adica cu reglarea factorului de amplificare al circuitului de amplificare la
electrodului.

3.1.2.2. Sisteme de comanda cu codare in frecventa

Sistemul de comanda cu codare in frecventa utilizeaza o strategie de comanda
secventialda. In prima faza se selecteaza functia doritd, iar in cea dea doua faza se
controleaza functie selectatd. Functia ce se doreste a fi executatd se selecteaza prin
contractii repetate ale grupului muscular. Frecventa acestor contractii va determina
alegerea functiei dorite. In continuarea nivelul semnalului mioelectric va determina
modul de efectuare al functiei selectate. De exemplu, o contractie repetata de mica
frecventa determind alegerea operatiei de inchidere iar o contractie repetata de mare
frecventa determina alegerea operatiei de deschidere a protezei .
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N Figura 3.4 Principiul codarii in frecventd a semnalului EMG [165]
In general, pentru selectia functiei se urmareste panta semnalului mioelectric
procesat pe o perioada fixa de timp. Se utilizeaza o perioadd de decizie fixa pentru a
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avea o vitezd constantd de raspuns a sistemului protetic. Pentru a ajusta nivelele de
selectie se foloseste si in acest caz modificarea factorului de amplificare a circuitului
de amplificare al electrodului.

Unul dintre avantajele acestei strategii de comanda este faptul cd numarul
functiilor ce pot fi selectate este, teoretic, nelimitat. Din acest motiv aceasta strategie
de comand3 este indicatd pentru sistemele protetice multi-functionale in care cu un
semnal mioelectric pot fi comandate mai multe dispozitive terminale. Un alt avantaj il
constituie faptul c3 pentru efectuarea functiei selectate se poate folosi tot intervalul
de amplitudine al semnalului mioelectric putdndu-se realiza astfel o comanda
proportionald a operatiei alese.

3.1.3. Dispozitive terminale

Strategia de comanda determind operatia ce va fi efectuata, pe baza analizei
semnalului mioelectric, dar operatia in sine este efectuata de catre dispozitivul
terminal. Pentru a comanda acest dispozitiv terminal este necesara utilizarea unui
circuit de interfatare.

Majoritatea dispozitivelor terminal, ce echipeazda sistemele protetice cu
comandad mioelectricd aflate pe piata, sunt antrenate de motoare de curent continuu.
Pentru a produce cuplul necesar antrenarii sistemului protetic, motoarele sunt
prevazute cu reductoare care antreneaza mai departe partile mobile ale sistemului
protetic. Proiectarea unor reductoare de mici dimensiuni care sa permita efectuare
setului de operatii start - stop - inapoi - stop este destul de dificila. Pentru a controla
directia de rotire a angrenajului este mult mai simplu si mai rentabil sa se recurga la
o solutie electronicd de comanda a motorului.

Directia de rotire a unui motor de curent continuu poate fi controlatd prin
simpla schimbarea a sensului curentului prin statorul motorului de curent continuu.
Sensul curentului poate fi controlat prin utilizare a patru comutatoare electronice
amplasate intr-un circuit punte. Prin comanda in pereche a celor patru comutatoarea
electronice se poate stabilii sensul de curgere al curentului prin motorul de curent
continuu. Circuitele punte sunt amplasate in dispozitivele terminale cat mai aproape
de motorul de curent continuu.

Pentru a prelungii durata de functionare a acumulatorilor ce alimenteaza
motoarele din sistemele protetice au fost dezvoltate o serie de strategii de reducere a
consumului de curent electric. Strategiile sunt specifice fiecarui producator de
proteze, dar in principiu au ca scop oprirea alimentarii motoarelor pe durata perioadei
de repaus a protezei sau pe durata pe care sistemele protetice mentin o anumita
stare. Astfel se pot implementa circuite de temporizare in care se prestabilesc timpii
necesari efectudrii unei anumite operatii, motoarele fiind alimentate doar pe durata
efectuarii operatiilor, sau se pot implementa intrerup3toare care s3 sesizeze efectuare
completd a unei operatii ( de exemplu intrerupdtor ce semnalizeazd deschiderea
completa a mainii).

In primele sistem protetice, cat si in unele sisteme actuale, nu era posibila
controlarea de catre pacient a vitezei de antrenare a protezei. Sistemul protetic
functiona ne principiul ON/OFF, adica era sau nu era antrenat de motorul electric.
Antrenarea motorului se facea la o viteza constantd. Timpul necesar efectudrii unei
operatii complete de deschidere a mainii era relativ mare ( aprox. 2 sec).

Sistemele protetice moderne au introdus strategii de comanda proportionala a
vitezei de antrenare a sistemului protetic. in acest caz viteza de antrenare este direct
proportionala cu nivelul semnalului mioelectric. Cu ajutorul acestor strategii de
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comanda, timpul necesar pentru o operatie completa de deschidere a mainii s-a redus
la aproximativ 0.5 sec.

3.2. Proteze mioelectrice mana-brat comerciale

Protezele mioelectrice au la baza un concept simplu. Semnalul electric,
generat natural prin contractare muschilor reziduali, este amplificat, procesat si
utilizat pentru comanda unuia sau a mai multor actuatoare folosite pentru actionarea
unei proteze. Cu toate ca protezele mioelectrice au la baza un concept simplu,
proiectarea unei proteze cu aplicabilitate clinica este extrem de dificila. O proteza
comerciald trebuie sa fie confortabila, usoara, sa aiba stabilitate in functionare, sa
aiba un aspect natural atat in timpul functionarii cat si in momentele de repaus. Mai
mult, dupd cum mentioneaza Weiner, o proteza ideald nu trebuie sa inlocuiasca doar
functii mecanice ci i senzatiile kinestetice si cutanate[165]. Realizarea unei proteze
confortabile si cu o functionalitate cat mai apropiata de cea a organului pe care il
[nlocuieste are ca dezavantaj direct cresterea in greutate si in dimensiuni a protezei.
Imbunatatire aparentei naturala in timpu! functionarii ( traiectorii de miscare , zgomot
mecanic) duce la cresterea complexitatii protezei. in final, pe 1anga constrangerile de
proiectare descrise, trebuie controlat costul de fabricarea al protezei. Fabricarea in
masa este un mod de a reduce costurile de fabricare, dar piata protezelor este mica
ca si numar si mare ca si complexitate. Datoritd faptului ca costurile de cercetare si
dezvoltare sunt ridicate si a faptului ca posibilitatile de producerea in masa sunt
limitate, costul final al protezelor este destul de ridicat, limitand astfel numarul
clientilor posibili. Toate aceste constrangeri au redus totodata si numarul firmelor ce
au ca activitate fabricare protezelor sau a componentelor pentru proteze cu comanda
mioelectrica [44].

In momentul actual exista sapte firme producatoare de componente pentru
proteze mana-brat cu comanda mioelectrici. Aceste companii sunt: Centri AB;
Hosmer; Liberating Technologies; Motion Control; Otto Bock Healthcare; RSL Steeper
si Variety Ability Systems. In continuare sunt prezentate aceste companii impreuna
cu principalele lor produse existente pe piata cat si produsele aflate in dezvoltare.

3.2.1. Otto Bock Healthcare

Compania Otto Bock Healthcare a fost infiintata in anul 1919 la Berlin de céitre
Otto Bock. A inceput ca si o organizatie familiald, avand initial un numar de 20 de
angajati. In momentul de fata compania continud sa fie condusd de membrii familiei
Bock, devenind o organizatie cu peste 3000 de angajati. Principalul obiect de
activitate al companiei este fabricarea si distribuirea de componente ortopedice si

protetice, fiind unul dintre liderii acestui domeniu avand sucursale in peste 30 de tari.
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In domeniul protezelor mioelectrice pentru manad, Otto Bock Healthcare oferd
4 tipuri de produse distincte. Produsul de baza il constituie seria Electrohand, care
ofera proteze pentru adulti. Protezele sunt dotate cu trei degete functionale care
asigura operatia de prindere. Pentru aspectul estetic sunt prevazute incd doud degete
pasive. O particularitate a protezelor de mana fabricate de Otto Bock Healthcare o
constituie parte de comanda a circuitelor punte folosite pentru actionarea motorului
ce antreneaza proteza. Selectia metodei de comanda se reduce la alegerea unui
modul de circuit punte corespunzator. Modulele de circuit punte includ atat circuitul
punte cat si circuitele electronice de comanda. Modulele disponibile ofera comanda in
functie de nivel sau in functie de frecventa semnalului mioelectric, controlul putand fi
proportional sau de stare (On/OFF). Modul de comanda dinamic ( DMC ) este un mod
de comanda proportionala care ofera o comanda, a vitezei de actionarea a protezei,
proportionala cu intensitatea semnalului mioelectric prelucrat. Pentru acest mod sunt
necesare 2 semnale mioelectrice distincte, unul pentru comanda de deschidere si unul
pentru comanda de inchidere a mainii. Modul DMC Plus oferd aceeasi metodd de
comanda dar deschiderea protezei dupa, ce sa efectuat o operatie de prindere, se
comanda cu un impuls mioelectric de intensitate mai mare, adicd este comandat de o
contractie  musculard mai puternica, elimindndu-se astfel deschiderea protezei
datorate unor contractii musculare involuntare.

Figura 3.6 Sistemul protetic Sensorhand [235]

BUPT



3.2 - Proteze mioelectrice mana-brat comerciale 47

O serie mai avansata din punct de vedere tehnologic o constituie seria
SensorHand. Aceasta serie ofera tot terminale pentru proteze brat, dotate cu senzori
de forta si alunecare. Senzorii sunt incorporati in degetul mare al protezei si ofera o
bucld de reactie sistemului protetic. Aceasta tehnologie a fost dezvoltatd impreuna cu
compania de asigurari Schweizerische Unfall Versicherungs Anstalt, iar uneori este
intalnita in literatura de specialitate sub denumirea de mana SUVA. Functia AutoGrasp
permite pacientului sd tin@ un obiect un timp indelungat in mana fara efort fizic
suplimentar si fara a fi nevoit sa supravegheze starea de stabilitate a obiectului.
Proteza este dotatd cu un microprocesor care prelucreaza datele primite de la
senzorul de alunecare si controleazad independent forta de strangere. Pacientul poate
comanda terminarea modului de operare Autograsp printr-un impuls mioelectric de
scurta duratd si poate comanda deschiderea mainii printr-un impuls mioelectric de
duratd mai mare. Functia FlexiGrip permite pacientului sa repozitioneze un obiect in
mana fara a fi necesara deschiderea mainii prin comanda mioelectricd. Noua
generatie a seriei, SensorHand Speed, aduce imbunatatiri ale vitezei de actionare a
protezei. Viteza de actionare este controlata proportional, gama de variatie a vitezei
fiind cuprinsa intre 15-300 mm/sec, rezultdnd o vitezad maxima de doud ori mai mare
decat a protezelor din generatia precedenta.

Pentru persoanele cu amputari scurte ale mainii ( in zona incheieturii) care nu
au nevoie de proteza brat ci numai de proteza mana, Otto Bock Healthcare ofera seria
Transcarpal Hand. Motorul care actioneaza aceasta proteza este de trei ori mai mic si
este pozitionat astfel incat sa ocupe un spatiu cat mai redus. O inovatie adusa de
compania Otto Bock Healtchare este legata de modul de conectare al protezei la
bratul pacientului. Conectarea nu se mai face prin inele laminate ci prin intermediul
unor bucle de cabluri. Performantele acestei serii sunt comparabile cu cele ale
protezelor din seria ElectroHand, iar modulele de comanda disponibile sunt cu
comanda proportionala (DMC) sau cu comanda de stare (ON/OFF).

Figura 3.7 Sistemul protetic Transcarpalhand [235]

3.2.2. Hosmer Dorrance Company

Hosmer Dorrance Company a fost infiintata in anul 1912 de catre D.W.
Dorrance. Principalul produs al acestei companii a fost terminalul carlig pentru
proteze. Recent, in urma unor lucrari de cercetare efectuate impreund cu Institutul de
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Reabiltari din Chicago, compania a inceput sa se ocupe cu proteze comandate
mioelectric.

Figura 3.8 Sistemul protetic Synergetic Prehensor [231]

Produsul principal al firmei Hosmer de pe piata protezelor cu comanda
mioelectrica este Synergetic Prehensor. Acesta este un carlig electric, actionat de
doud motoare, unul dedicat miscarilor rapide iar ce de-al doilea dedicat miscarilor de
precizie. Comanda se realizeaza proportional cu intensitatea semnalului mioelectric,
operatiile de inchidere deschidere fiind comandate independent de doud semnale
mioelectrice provenite de la doua grupe de muschi complementare. Electrozii au o
unitate de preprocesare externad care poate fi fixata in interiorul protezei.

3
v

Figura 3.9 Electrodul mioelectric gi dispozitivul terminal al sistemul protetic Synergetic
Prehensor [231]
Hosmer Company se axeaza pe fabricarea unor proteze cu performante in

functionare ne tindnd prea mult seama de estetica produsului. Datoritd faptului c3
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proteza este actionata de doud motoare este necesara utilizarea unei bateri de putere
mai mare ceea ce duce la cresterea in greutate a protezei.

3.23. Centri AB

Centri AB este o companie familiala infiintatd in anul 1948 in Suedia. La
inceput compania a fost recunoscuta pentru manusile cosmetice si protezele pasive
fabricate. In momentul actual continud sa fie principalul furnizor de manusi cosmetice
folosite la echiparea protezelor electrice sau mecanice de pe piata.

Pe la mijlocul anilor ‘90, Centri AB a lansat pe piata prima serie de proteze
manad cu comanda mioelectricd. Seria UltralLite avea un modul de comanda dezvoltat
de Centri AB dar folosea electrozi mioelectrici fabricati de Otto Bock Healthcare. Modul
de proiectare al seriei UltraLite este unic din anumite puncte de vedere. Greutatea
protezei este mica in comparatie cu cea a celorlalte proteze de pe piata, proteza fiind
construita din aluminiu si nylon. Un alt aspect unic consta in traiectoria degetelor,
miscarea efectuata fiind mult mai apropiata de miscarea naturalda a mainii.

)
| S |
Figura 3.10 Sistemul protetic MyoElectric Hand [230]

Noua serie MyoElectric Hand este imbunatatita. In primul rand sunt folositi
electrozi mioelectrici de fabricatie proprie, care au incorporat modul de amplificare si
modul de rejectie al perturbatiilor introduse de reteaua electrica. Proteza este dotata
cu doua motoare de precizie unul dedicat actiondrii protezei, iar cel de-al doilea
destinat mentinerii starii de inchidere. Modulul de comand3 utilizeazd o comanda
proportionald a vitezei si a fortei de inchidere. Dupa efectuare inchiderii, proteza este
blocata in aceasta pozitie pentru a reduce consumul de energie. Modulul de comanda

prezintd si o functie de autoreglare ce regleazd amplificarea semnalului mioelectric in
functie de nivelul de zgomot prezent.

3.24. Liberating Technologies

Liberating Techonolgies este compania care a proiectat popularul sistem
protetic Boston Elbow. In momentul actual compania se ocupa cu fabricarea
diverselor componente destinate proteticii membrelor superioare. Sunt recunoscuti
pentru unitatile de comanda create cét si pentru bateriilor respectiv acumulatorii de
mare capacitate.
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Noul lor produs Boston Digital Arm System este o variantd imbunatatita a
produsulul lor de succes Boston Elbow. Imbunatatiriie aduse constau in: o noua
unitate de comanda programabild, baterii de mare capacitate, sisteme de reincarcare
a baterulor mar rapide si un nou sistem de blocare pe pozitie a bratului. Sistemul
cuprinde cinci motoare si o serie de canale de reactie (feedback) care contribuie la un
mai bun control al fortei gi vitezei de actionare al protezei. Toate cele cinci motoare de
actionare pot lucra simultan si sunt destinate actionarii umarului, cotului, incheieturii
51 al maini. De remarcat este faptul cd sistemul nu posedd o protezd mana realizatd
de Liberating Technologies, dar in schimb acestui sistem 1ii poate fi atagatd
majoritatea protezelor mana realizata de celelalte firme din domeniu. Astfel sistemul
Boston Digital Arm poate conlucra cu proteze mana ce necesita surse de alimentare
cuprinse intre 6-12 V si care pot fi comandate atat cu comanda de stare (ON/OFF) cat
$! cu comanda proportionala.

Figura 3.11 Sistemul protetic Boston Digital Arm [229]

Un alt produs foarte comercializat al firmei Liberating Technologies il
constituie unitatea de comandd VariGrip. Aceasta este o unitate de comandd
programabila compatibild cu majoritatea componentelor protetice de pe piata.
Aceasta unitate poate comanda simultan patru unitati protetice diferite. Unitatea de
comanda accepta date de intrare de la diferite surse externe cum ar fi : senzori de
forta rezistivi (FSR), servo-mecanisme, electrozi etc. Unitate de comanda are 10
moduri de comanda presetate, destinate atdt sistemelor cu un singur electrod cat si
sistemelor cu doi electrozi, dar are i optiunea de reprogramare prin soft.

‘ Figura 3.12 Unitatea de comand3 VariGrip [229)
Liberating Technologies produce diverse componente si  subansamble
protetice pentru trei dintre cei mai mari producitori de sisteme protetice: RSL
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Steeper, VASI , CentriAB. In acelasi timp comercializeaza sisteme protetice hibride
construite cu componente proprii si componente provenite de la cele trei firme
mentionate anterior.

3.2.5. Motion Control

Motion Control Inc. a fost infiintatd in anul 1974 in Salt Lake City, de catre un
grup de cercetatori de la Universitatea Utah, cu scopul de a comercializa noile
tehnologii, din domeniul proteticii, dezvoltate de institutul de cercetarea al
universitatii. Principalul produs al acestui parteneriat a fost sistemul Utah Artificial
Arm.

Primul sistem Utah Arm a fost comercializat in anul 1981 si consta intr-un
sistem protetic complet pentru membrul superior dotat cu un sistem de comanda
mioelectrica ce permitea actionarea cotului si a mainii. Terminalul mana erau un
terminal produs de Otto Bock Healtchare, iar sistemul de comanda proportionald avea
nevoie de semnal mioelectric de la doi etectrozi. Un mare dezavantaj al acestui sistem
erau numarul mare de ajustari ce trebuiau sa fie realizate la clinicd de catre un
personal autorizat .

‘5 - T' , "
ol S

. Figura 3.13 Sistemul protetic Utah Arm [232]

In 1997 a fost introdus pe piata sistemul Utah Arm 2, un sistem ce pastra
toate functiile existente in sistemul anterior si in plus dispunea de un sistem de
comanda proportionald imbunatatit destinat atat actiondrii cotului cat si actionarii
mainii. Sistemul este comandat prin semnal mioelectric provenit de la doi electrozi.
Electrozii sunt plasati pe doud grupe de muschi complementare, de obicei pe biceps
respectiv pe triceps. Unitatea de comanda are ca mod implicit modul de comanda al
mainii. Trecerea in modul de comanda al cotului se realizeazd printr-o contractie
scurta a ambelor grupe musculare, iar cotul va fi comandat in continuare de semnalul
diferential provenit de la cei doi electrozi. In momentul relaxarii muschilor cotul
devine blocat pe pozitie si unitatea de comanda revine pe modul implicit.
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Figura 3.14 Sistemul protetic Utah Arm 2 [232]

O altd imbunatatire adusa sistemului este folosirea acumulatorilor NiMH in
tocul acumulatorilor NiCad. Acest tip de acumulatori oferd o capacitate de stocare mai
mare la dimensiuni mai mici ale acumulatorului. Sistemul Utah Arm 2 poate avea ca si
unitate terminald unitati produse atat de Otto Bock Healthcare sau unit3ti produse de
Hosmer cat si unitatea Motion Control Hand de productie proprie.

Incepand cu anul 2004, Motion Control a introdus pe piata produselor
protetice sistemul Utah Arm 3. Noutatea adusd de acest sistem este utilizarea
microprocesoarelor ca si unitate de comanda. Sistemul este controlat de dou3
microprocesoare realizandu-se astfel un control simultan al mainii si al cotului.
Ajustarile fine pot fi realizate de catre pacient, sistemul dispunand de un modul de
interfata PC. Semnalele mioelectrice sunt captate tot de la doi electrozi, dar se afla in
stadiu de cercetare si un sistem cu un singur electrod.

LITAH ARM 3

Figura 3.15 Sistemul protetic Utah Arm 3 [232]

3.2.6. RSL Steeper

RSL Steeper este o companie britanicd care a luat nastere prin fuziunea a
doud companii: Reheabilitation Services Ltd si Hugh Steeper. Reheabilitation Services
a fost o campanie tanard infiintatd in 1987 de catre patru proteticieni, iar Hugh
Steeper a fost o companie cu experienta infiintatd in 1921.
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Figura 3.16 Sistemul protetic SCAMP [236] )

RSL Steeper produce o gama variata de proteze mecanice si estetice. In
domeniul protezelor mioelectrice, compania produce terminale pentru copii si adulti,
acumulatori, electrozi si carlige electrice ( grippers). SCAMP este o proteza destinata
copiilor. Este comandata de un semnal mioelectric provenit de la un singur electrod,
care comandd operatia de deschidere, operatia de inchidere realizandu-se prin
intermediul unui arc. Protezele pentru adulti sunt comandate de semnale mioelectrice
provenite de la doi electrozi iar modul de comanda poate fi selectat prin intermediul
unui comutator rotativ situat la incheietura mainii. Pot fi selectate patru moduri de
operare: mono semnal, semnal dual, semnal dual cu actionare la vitezd maxima,
semnal dual cu actionarea proportionala.

3.2.7. Variety Ability Systems

Variety Ability Systems este o firmad canadiana infiintata in 1970 in Ontario.
Firma a fost infiintata cu scopul de a produce produse protetice pentru copii. Initial s-
a inceput cu proteze pasive iar mai tarziu s-a inceput si fabricarea de proteze electrice
si mecanice. In momentul actual firma produce 4 marimi de proteze mana cu
actionare mioelectricd. Modul de marcare al marimii se face in functie de varsta
pentru care e destinata proteza si nu in functie de marimile fizice ale protezei (WO0-
3,W2-6,W5-9,W7-11).

A

Figura 3.17 Sistemul protetic Variety Systems [237]
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Protezele sunt comandate de un modul de comanda programabil de fabricatie
proprie (Single Programmable Microcomputer). Comanda se face in functie de
semnalul mioelectric provenit de la electrozi si de semnalul de reactie provenit de la
senzori rezistivi sau de la microintrerupdtoare. Sunt acoperite mai multe strategii de
comanda, cum ar fi: comanda de stare (On/Off) cu semnal de la unul sau doi
electrozi, comanda proportionald . In plus protezele sunt dotate cu un intrerupator de
control ce permite deschiderea protezei de catre o alta persoand ( in general de catre
parinte).

Un alt produs al firmei este proteza brat pentru copii. Variety Ability Systems
produce acest tip de proteza in doud marimi. Proteza foloseste subansamble produse
de Otto Bock Healtchare si de catre Liberating Technologies.

3.3. Sisteme protetice experimentale cu comanda
mioelectrica

Mana umand este un sistern complex ce poseda un numar mare de grade de
libertate de miscare, un sistem senzorial cu peste 17000 de unitati senzoriale, un
sistem de actionare bazat pe muschi si tendoane si nu in ultimul rand un sistem de
comandd complex. Cu toate cd mana umana este un sistem complex, efortul depus
de un individ pentru a efectua diverse operatii cu ajutorul mainii este destul de redus.
Sistemele protetice actuale sunt doar o replica simpld a mainii umane, reusind sa
ajute un individ cu handicap sa efectueze operatii simple de prindere fara a fi capabile
sd furnizeze informatii senzoriale de reactie. Desi exista o diversitate de solutii
protetice, majoritate sunt capabile sa ofere doar 2 grade de libertate, datorita utilizarii
unor metode simple de procesare a semnalului mioelectric. Datoritd acestui fapt
sistemele protetice sunt departe de a replica miscarile maini umane.

Pentru majoritatea sistemelor protetice comerciale procesarea semnalului
mioelectric se reduce la redresarea si filtrarea semnalului achizitionat si stabilirea
unor nivele de tensiune pentru a defini anumite stari de comanda ale sistemului
protetic. Incepand cu ani 70, semnalul mioelectric a fost modelat ca si un semnal
zgomot Gausian modulat in amplitudine a carui frecventa de variatie depinde de forta
dezvoltata de muschi [23][25]. Singuri parametri ai acestui semnal, folositi pentru
comandal sistemelor protetice comerciale sunt: frecventa de variatie pentru sistemele
cu comanda proportionald respectiv valoarea medie absolutd pentru sistemele cu
comanda de stare. O serie de alti parametrii pot fi folositi pentru comanda sistemelor
protetice, dar la momentul actual exista doar incercari experimentale.

3.3.1. Sistem de comanda mioelectrica pentru proteze mana
dezvolitat de universitatea din Lund

in 1998 universitatea din Lund a realizat un sistem mioelectric de comanda
pentru proteze mana bazat pe procesarea a semnalului mioelectric cu ajutorul unei
retele neuronale artificiale [62][63]. Semnalul mioelectric a fost achizitionat, de la o
persoand cu handicap, prin intermediul a opt electrozi de suprafatd, preprocesat si
aplicat unei retele neuronale cu autoorganizare cu ajutorul careia s-a realizat o
clasificare pe categorii a semnalului achizitionat. Categoriilor astfel obtinute li s-au
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asociat activitati motorii cu ajutorul datelor furnizate de la bratul sanatos al
pacientului prin intermediul unei manusi de date.
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Figura 3.18 Sistemul mioelectric de comanda Lund [62]

Semnalul mioelectric achizifionat este amplificat si trecut printr-un filtru de
rejectie de 50 Hz. Semnalul astfel obtinut este digitizat folosind o frecventa de
esantionare de 8 kHz. In continuare semnalul este trecut printr-un bloc de
preprocesare. in figura 3.21 este prezentata structura bloc a sistemului de
preprocesare folosit. Sistemul de preprocesare este compus dintr-un redresor, un bloc
de corelare pentru eliminarea interferentelor dintre canale, un filtru trece banda
realizat din doua filtre trece jos. in final, pentru a reduce spatiul de stocare,
informatia redundanta este eliminata.
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Figura 3.19 Structura bloc a sistemul mioelectric de comanda Lund [62]
Pentru a reduce interferentele dintre canalis-a folosit urmatorul algoritm:

gN=(1-wge-D+u) fi(1-1)
=0

. B (3.7)
I ()= fk(r)’ Zf;(t)‘ g(t)
" &=0 ’

unde K este numarul de canale, a este o constata iar g(t) reprezinta valoarea medie
instantanee a activitatii totale a semnalului.

Filtrul trece banda este realizat din doud filtre trece jos de ordinul 3.
Diferenta dintre semnalele de la iesirea celor doua filtre reprezintd semnalul de iesire
al filtrului trece banda.

Clasificarea semnalului se face prin utilizarea unei retele neuronale cu
autoorganizare si cu mecanism de constiintd conform mecanismului de constiintd
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propus de DeSieno. In acest caz se monitorizeaza pentru fiecare neuron de cate ori a
iesit castigator. Notiunea de constiinta constd in faptul cd neuronul care a iesit de cele
mai multe ori castigdtor ,se simte vinovat” si isi micsoreaza sansele de a iesi
castigator. Pentru a calcula de cate ori a iesit un anumit neuron castigator se
foloseste formula :

filr=1=fi())(QA-L)-Bz:(n (3.8)

unde z,(t) este 1 cand neuronul i castiga la momentul t, iar pragul de activare al
neuronului i se calculeaza astfel:

bias, () = 7.y = - f,(+=1)| (3.9)

1
N

unde A este o constanta iar N este numarul de neuroni al retelei.

in acest mod fiecare neuron va hotari ce pondere are fiecare intrare a retelei.

Acest sistem a fost testat pe un pacient de 24 de ani, nascut fara mana
stangd. Pacientului i s-a cerut s3 isi imagineze ca executd anumite miscari cu mana
stdnga si au fost inregistrate semnalele mioelectrice corespunzatoare. Categoriile de
tipare obtinute au fost asociate cu activitdti motoare folosind datele obtinute de la o
manusa de date aplicatda pe mana dreaptd a pacientului. Activitatile motoare au
constat in miscarea individuald a degetelor mainii. Experimentul a demonstrat ca
retelele neuronale pot fi folosite cu succes pentru clasificarea de tipare ale semnalului
mioelectric si totodatd a demonstrat ca semnalul mioelectric furnizat de senzorii de
suprafata contine suficiente informatii pentru a comanda o proteza.

3.3.2. Sistem de comanda mioelectrica pentru proteze mana
dezvoltat de universitatea din New Brunswick

Institutul de inginerie biomedicala al universitatii New Brunswick, Canada,
este unul dintre centrele de cercetare cu multe realizari in domeniul sistemelor
protetice cu comanda mioelectrica. Cercetarile realizate de acest grup de cercetatori
sau axat in special pe sistemele de comanda cu trei stari si pe sistemele de feedback
senzoriale. O mare parte din sistemele protetice comerciale sunt echipate cu sistemul
de comanda cu trei stari dezvoltat de UNB.

UNB in colaborare cu Hugh Steeper Ltd au dezvoltat un sistem mioelectric de
comanda pentru sistemele protetice cu 3 grade de libertate. Pentru selectia unei
anumite operatii ale sistemului protetic, sistemul de comanda analizeaza tiparele
existente intr-un semnal mioelectric de scurtd durata [127](128][131][132].

In general, pentru comanda sistemelor protetice se foloseste un semnal
mioelectric stabil, adicd generat de sistemul muscular in cazul unui efort constant. in
cazul unui efort constant, datorita reactiilor neuromusculare, semnalul mioelectric
este foarte activ datorita modificarii continue a frecventei de activare a muschilor si a
fenomenului de recrutare, masuri necesare luate de sistemul neural pentru a mentine
o contractie constanta. Pe de alta parte contractiile de scurtd duratd genereazid o
serie de semnale mioelectrice caracteristice pentru diferite activitdti musculare.

Grupu! de cercetatori de la UNB a efectuat o serie de masuratori in cazul
efectuarii unor contractii musculare de scurtd duratd. Masuratorile au fost efectuate
cu o singura pereche de electrozi bipolari amplasati pe grupele musculare biceps si
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triceps. Aceastd amplasare a electrozilor are rol de a permite unui numar mare de
mugschi sad influenteze masuratorile efectuate. Subiectul a executat o serie de
contractii distincte de scurtd duratd. In urma masuratorilor au fost observate in
semnalul mioelectric inregistrat o serie de tipare specifice diferitelor activitati
musculare.
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Figura 3.20 Exemple de semnale EMG tranzitorii [100]

In inregistrarile efectuate in mod repetat pentru acelasi tip de activitate
musculara s-au observat similitudini dar si modificari pentru o serie caracteristici
locale ale semnalului. Pentru a diminua efectul factorilor variabili s-a recurs la
alegerea unui prag de activare si la divizarea in segmente a primelor 240ms din
semnalul mioelectric ce depaseste pragul de activare stabilit.

Din semnalul astfel obtinut s-au extras o serie de parametrii caracteristici cum
ar fi: valoarea medie absoluta, panta semnalului, lungimea semnalului, trecerile prin
zero etc. Acesti parametri au fost folositi pentru antrenarea unei retele neuronale
artificiale de tip perceptron multistrat. Prin utilizarea acestei retele neuronale
artificiale la procesarea semnalului mioelectric s-a reusit identificarea a patru tipuri
de miscari independente. Aceastda metoda de procesare a semnalului mioelectric
poate realiza un control multifunctional al unui sistem protetic cu un singur canal.
Datorita faptului ca metoda prezentata identificd contractiile musculare efectuate de
pacient, controlul efectuat va fi un control natural.

Metoda a fost imbunatatita si pusa in practicd. Sistemul de comanda dezvoltat
prezinta doua canale de achizitionare a semnalului mioelectric si este folosit pentru
comanda sistemelor protetice multifunctionale cu trei grade de libertate. Sistemul de
comanda are mai multe moduri de operare. Initial, sistemul de comand3 este
antrenat folosind semnale mioelectrice distincte furnizate de pacient. Datele obtinute
sunt folosite pentru a configura reteaua neuronala artificiald, ponderile retelei
neuronale fiind inscrise intr-o memorie EPROM. Dupd configurare sistemul poate fi
folosit pentru comanda unui sistem protetic cu trei grade de libertate sau pentru
comanda unui brat virtual.
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Figura 3.21 Structura bloc a sistemului de procesare a semnalului EMG propus de Hudgins {100]

Dezavantajele acestui sistem de comanda constau n faptul ca sistemul
necesitd o fazd de antrenare si calibrare efectuata in laborator, Pacientul nu poate
recalibra ponderile retelei artificiale, iar performantele acesteia sunt direct legate de
diferentele dintre starile de oboseald ale pacientului in momentul antrenarii retelei
neuronate si in momentul utilizarii acesteia.

3.3.3. Southampton - Remedi hand

Principalul dezavantaj al protezelor comerciale este ca poseda unul sau doua
grade de libertate. Un sistem protetic cu trei grade de libertate necesitd o strategie de
comanda muitifunctionala. Sistemele protetice cu trei grade de libertate existente
folosesc pentru selectia unei anumite functii 0 combinatie de contractii musculare.
Acest tip de comanda este destul de incomod pentru pacient, el fiind supus unui efort
fizic suplimentar. Pe langa efortul fizic depus , pacientul trebuie sa isi aminteasca
combinatiile necesare pentru selectia unei anumite functii si pierde timp pentru
executarea combinatiei respective. Pacientul nu poate executa tot timpul corect
combinatia de selectie, iar in cazul unei erori , pacientul trebuie sa execute o
combinatie de resetare. Desi acest tip de proteze ofera efectuarea unor operatii mai
complexe ele nu prea sunt agreate de pacienti datorita complexitatii operatiilor de
comanda pe care acestia trebuie sa le efectueze.

Un alt dezavantaj al sistemelor protetice comerciale consta in dificultatea de a
mentine o forta constata in cadrul operatiilor de prindere. Forta de prindere poate fi
comandata proportional cu intensitatea semnalului mioelectric receptionat, dar in
cazul in care este necesara mentinerea unei forte constante un timp indelungat acest
sistem de comanda nu mai da rezultate. Solutiile comerciale constau in activarea unui
intrerupdtor care sa blocheze proteza pe pozitia respectiva.

La universitatea din Southampton, in anii 1960, s-a inceput dezvoltarea unui
sistem protetic care sa elimine aceste dezavantaje [127][128]. Actionarea acestui
sistem protetic se bazeaza pe o strategie de comanda ierarhica. Pacientul mentine un
control superficial al protezei, ca si in cazul protezelor cu doud canale, in timp ce un
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sistem de comanda bazat pe microprocesor si un sistem senzorial asigura controlul
fortei de actionare in functie de operatia efectuata.

Sistemul ierarhic de comanda dezvoltat de universitatea din Southampton (
Southampton Adaptive Manipulation Scheme) permite comanda unor sisteme
protetice cu multifunctionale fard a creste complexitatea controlului exercitat de
pacient. Ideea de baza a acestei strategii de comanda provine de la comanda
asigurata de sistemul nervos uman care este tot un sistem ierarhic de comanda.

In cazul comenzi oferite de sistemul nervos uman pentru actionarea bratului,
cel mai mic nivel ierarhic asigura pozitionarea degetelor si forta necesara operatiilor
de prindere. O mare parte din informatiile senzoriale sunt procesate direct la acest
nivel ierarhic nemaifiind transmise la creier. In general operatiile efectuate direct la
acest nivel ierarhic sunt operatiile de tip reflex cum ar fi: ajustarea fortei de prindere
penatru a asigura o prindere stabild, ajustarea pozitiei degetelor pentru a asigura o
prindere stabild, reflexul datorat unor factori externi etc.

SAMS incearca sa copieze sistemul ierarhic de comanda uman. Pacientul
controleaza operatiile de baza, iar un sistem bazat pe microcontroler asigura forta de
actionarea, pozitionarea degetelor etc. ca raspuns la informatiile provenite de la un
sistem senzorial. Sistemul de comanda propus are cinci stari de comanda: POSITION
- pozitie, TOUCH - atingere, HOLD - mentinere, SQUEEZE - strangere si RELEASE -

eliberare.
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N Figura 3.22 Principiul de comanda al sistemultui SAMS [127]

In starea POSITION sistemul de comanda asigurd o pozitie corectd de
prindere. Mana artificiald se deschide proportional cu intensitatea semnalului
mioelectric de comanda asigurat de pacient. Deschiderea este urmata de operatia de
inchidere comandatd de catre microprocesor. Mana artificiald se va inchide automat
panad ce senzorii din fiecare deget detecteaza prezenta obiectului supus operatiei de
prindere. In acest moment sistemul de comanda asigura o prindere minimala si trece
in urmatoarea stare de comanda.

Din starea TOUCH sistemul poate trece inapoi in starea POSITION dacd
pacientul efectueaza o scurtd contractie a muschilor extensor. Dacd se executd o
contractie a muschilor flexori sistemul va trece in starea HOLD. in starea HOLD
sistemul de comanda asigura mentinerea unei forte de prindere optimd. Pentru a
impiedica alunecare obiectului, forta de prindere este reglatd automat in functie de
informatiile primite de la senzorii de alunecare.
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Din starea HOLD se poate trece in starea SQUEEZE prin efectuarea unei
scurte contractii a muschilor flexori. In aceastd stare forta de prindere este controlatd
de catre pacient proportional cu amplitudinea semnalului mioelectric de comanda.
Atat din starea de HOLD cét si din starea de SQUEEZE se poate trece in starea de
repaus prin efectuare unei contractii a muschilor extensori.

3.4. Concluzii

in acest capitol se prezinta o analizd a metodelor de procesare a semnalului
mioelectric utilizate in sistemele protetice actuale precum si o analizd a unor metode
experimentale de procesare. De asemenea este realizatd o trecere in revista a
sistemelor protetice comerciale existente la ora actuald. Sunt prezentate principalele
solutii protetice a celor mai importante companii din industria protetica. Desi existd o
serie de solutii noi pentru comanda mioelectrica a sistemelor protetice, sistemele
protetice actuale folosesc variatiuni ale unei solutii dezvoltata in perioada 1950-1960.
Aceasta solutie presupune redresarea semnalului mioelectric achizitionat si
compararea amplitudinii cu un nivel prag. Prin utilizarea solutiilor bazate pe estimarea
amplitudinii semnalului mioeiectric pot fi comandate sisteme protetice ce pot realiza
un numar de 2-3 actiuni. In general actiunile ce pot fi realizate sunt antagoniste. O
variatie a acestei metode presupune o metoda de codare in frecventa pentru selectare
unei perechi de actiuni antagoniste, urmata de comanda actiunilor prin metoda
estimarii amplitudinii. In anii 80-90 au fost dezvoltate metode ce permit actionarea
sistemelor protetice cu o viteza proportionald cu intensitatea semnalului mioelectric.
Metodele de comanda ale acestor sisteme protetice nu sunt naturale,aceste metode
presupun ca utilizatorul sa invete de la zero metoda de comanda. In ultimii 15 ani au
fost dezvoltate o serie de metode experimentale ce propun metode naturale de
comanda. Aceste metode constau in analiza semnalului mioelectric si identificare
operatiei de miscare ca si cum s-ar fi realizat in cazul in care utilizatorul nu ar avea
membrul respectiv amputat. O astfel de solutie o reprezinta sistemele bazate pe
clasificarea semnalului EMG cu ajutorul unor sisteme de recunoastere a tiparelor
bazate pe retele neuronale artificiale. Au fost obtinute rezultate notabile, dar datorita
faptului ca aceste solutii nu se reflecta si in sistemele protetice comerciale sugereaz3
faptul ca performantele obtinute nu sunt suficient de ridicate.
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4 ANALIZA SEMNALULUI MIOELECTRIC IN
DOMENIUL FRECVENTA-TIMP

Semnalul mioelectric este un semnal nestationar. Acest lucru se datoreaza
modului in care sunt recrutate unitatile motoare in cazul unei contractii. Pentru
realizarea unei contractii de intensitate mai ridicata sunt recrutate din ce in ce mai
multe unitati motoare si totodatd este marita frecventa cu care aceste unitati motoare
sunt activate. Deci ca urmare, frecventa semnalului mioelectric de suprafata este
variabild in timp. Pentru analiza acestui tip de semnal nu sunt suficiente metodele de
analiza pentru semnalele stationare, care pot fi analizate separat in domeniul timp
respectiv in domeniul frecventa.

Analiza unui semnal nestationar presupune o analizd a semnalului in domeniul
frecventa-timp, analiza ce poate fi realizata prin intermediul transformatelor wavelet
sau a transformatei Fourier scurta. Avantajul transformatelor wavelet fata de
transformata Fourier scurtda consta in faptul ca prin intermediul transformatelor
wavelet se poate realiza o mai buna localizarea in timp a componentelor spectrale
datoritd modului de divizare a spatiului frecventa-timp. Totodatd transformatele
wavelet pot fi realizate prin utilizarea a unor tipuri diferite de functii wavelet ceea ce
permite adaptarea analizei in functie de natura semnalului analizat.

Acest capitol va trata diferite modalitati de analizd in domeniul frecventa-timp
a semnalului mioelectric. Scopul urmarit este de a gasi o modalitate optima de
extragere a unui vector de trasaturi din semnalul mioelectric, care sa poata fi utilizat
ca si vector de intrare pentru un sistemm de comanda mioelectrica bazat pe
recunoasterea tiparelor. Autorul va incerca sa identifice modalitati de implementare
hardware, in circuite FPGA, a unui modul de extragere a vectorului de trasaturi
utilizand analiza wavelet a semnalului mioelectric. In prima parte a acestui capitol vor
fi prezentate notiuni generale legate de analiza in domeniul frecventa-timp a
semnalelor nestationare. Dintre metodele de analiza in domeniul frecventa-timp
existente, autorul se axeaza pe douda metode, si anume: analiza semnalelor utilizand
transformata Fourier scurtd si analiza semnalelor utilizand transformata wavelet.
Principalele surse bibliografice studiate de autor pentru elaborarea primei parti a
acestui capitol sunt:[20](38]-[39][45]{46][140]-[142][141]}[149][150](166][211].

In partea a doua a acestui capitol autorul propune o serie de solutii pentru
implementarea hardware, in circuite logice programabile, a unui modul de
descompunere wavelet. Solutiile prezentate aduc imbunatatiri in ceea ce priveste
numarul de resurse utilizate pentru implementare sau aduc imbunatatiri legate de
timpii de procesare. De asemenea, in aceasta parte, autorul propune o metoda de
evaluare a functiilor wavelet optime pentru analiza semnalului mioelectric. Sursele
bibliografice studiate de autor pentru elaborarea acestei parti sunt: [3]{8][12][18]
[19][36][371[40][52][115][118] [138][163][173].
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4.1. Analiza semnalelor nestationare in domeniul frecventa-
timp

Semnalele pe care le intalnim in jurul nostru sunt semnale analogice pe care
le percepem in reprezentare in domeniul timp. O reprezentare a unui semnal in
domeniul timp se oglindeste prin ridicarea caracteristicii valori momentane - timp a
semnalului. In cele mai multe cazuri aceastd reprezentare nu este cea mai buna
solutie pentru caracterizarea unui semnal, deoarece nu dezvaluie nici o informatie
privitoare la componenta spectrului de frecvente a semnalului. Componenta spectrala
a unui semnal poate fi studiata utilizand analiza in domeniul frecventa a semnalului.
Analiza in domeniul frecventad se face utilizdnd transformata Fourier. Prin utilizarea
transformatei Fourier se poate obtine o reprezentare amplitudine frecventa a
semnalului studiat. In cazul semnalelor stationare, analiza in domeniul timp si in
domeniul frecventa furnizeaza destule informatii pentru studiul semnalului. In cazul
semnalelor nestationare informatiile obtinute in urma analizei separate in cele doua
domenii nu este suficienta.

Analiza in domeniul frecventa prin utilizarea transformatei Fourier ne da
informatii cu privire la componenta spectrului de frecvente a semnalului dar nu si
despre momentul in timp la care apar componente de anumita frecventa in structura
semnalului studiat. Pentru a inldtura acest neajuns s-a recurs la aplicarea
transformatei Fourier pe anumite portiuni din semnalul studiat. Astfel prin alegerea
unei functii fereastra si aplicarea transformatei Fourier asupra semnalului de studiat
prin intermediul acestei functii fereastra se obtin informatii referitoare la componenta
spectrala pe durata de timp egald cu lungimea functiei fereastrd. Prin alegerea unei
functii fereastra scurte se poate obtine informatii temporale legate de componentele
de frecventa inalta ale semnalului, iar prin utilizarea unei functii fereastrd de lungime
mare se pot obtine informatii temporale legate de componentele de frecventd joasa
ale semnalului. Dupa cum se poate observa, dezavantajul transformatei Fourier
fereastra este legat de faptul ca poate furniza informatii temporale doar pentru un
anumit domeniu de frecvente. Prin utilizarea unei functii fereastra de 13time variabila
s-ar putea elimina acest neajuns. Acest lucru se poate realiza prin utilizarea
transformatelor undigoara ( wavelet). Transformatele wavelet impart planul
frecventa-timp in mod variabil, astfel pentru componentele de joasd frecventd s3 se
obtina o buna localizare a frecventei iar pentru componentele de inaltd frecvent sa
se obtind o buna rezolutie de timp. In figura 4.1 se prezintd modul de partitionare
planului frecventa - timp pentru transformata Fourier scurtd, transformata wavelet si
transformata wavelet pachet.

Functiile wavelet sunt unelte relativ noi in domeniul prelucrarilor de semnale.
La ora actuala interesul fata de aceste functii este mare atat din partea teoreticienilor
cat si din partea inginerilor care investigheaza posibilele utiliziri eficiente ale acestora
in domenii foarte variate. Teoria functiilor wavelet cautd, in general, reprezentarea
eficientd a unor functii (semnale), de diferite categorii cu caracteristici foarte diferite,
in termenii unor componenti de baza, cu caracterizare simpld, cu caracteristici de
localizare timp-frecventa bune. Impactul major al acestei teorii s-a cristalizat in urma
unor tucrari de referintd din domeniul analizei armonice semnate Grossmann, Morlet
sau Meyer, cu mai mult de un deceniu in urma [141][140][150]{149] . De atunci

acest subiect a constituit tema unei activitdti de cercetare vaste in mai toate
domeniile de interes.
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Figura 4.1 Modul de partitionare al planului frecventa-timp pentru
a) transformata Fourier scurtd b) transformata wavelet ¢) transformata wavelet pachet

Aplicabilitatea acestora in diverse faze de prelucrare a semnalelor a fost
analizata atdt de matematicieni cat si de ingineri. S-au analizat proprietatile unor
clase foarte variate de functii wavelet, s-au impiementat algoritmi eficienti de calcul,
s-au propus cai alternative de solutionare a unor probleme matematice complexe
(cum ar fi solutionarea numerica a ecuatiilor diferentiale etc.). De asemenea, au fost
dezvoltate noi metode de filtrare in subbenzi, au fost concepute scheme piramidale
deosebit de eficiente in prelucrarea imaginilor, au fost concepute metode noi de
imbunatatire a raportului semnal/zgomot din diverse domenii (radar, sonar, ecografie,
tomografie, geologie, astronomie etc) , au fost propusi noi algoritmi de compresie etc.
Mallat si Meyer [140] au introdus notiunea de analiza multirezolutie ce ofera un cadru
general de studiu pentru dezvoltarea semnalelor in baze de functii wavelet ortogonale
si neortogonale. Ei au facut, de asemenea, conexiunea acestor tehnici cu metodele de
filtrare in cuadratura si de filtrare in subbenzi. Daubechies a propus metode eficiente
de constructie a unor functii wavelet cu suport compact si cu o regularitate arbitrara,
impusa.

4.2. Transformata Fourier scurta

Pentru semnalele nestationare, al caror spectru se modifica in timp, se poate
considera ca pe intervale scurte de timp spectrul acestora este constant. Daca vom
aplica transformata Fourier doar unei portiuni a semnalului, vom obtine un spectru
local, iar transformata astfel definita se numeste transformatd Fourier scurtd (STFT).
Aceastd abordare a analizei unui semnal a fost realizatd de Dennis Gabor in 1946.
Datorita acestui fapt acest tip de transformatd se numeste si transformata Gabor. In
unele carti de specialitate prin transformata Gabor se face referinta doar la
transformata Fourier scurtd in care functia fereastra utilizatd este functia gaussiana.

Transformata Fourier scurta poate fi interpretatd ca o transformatd Fourier
care se modificad in timp. Ea se aplica unei functii vazute printr-o fereastra de timp
glisanta care se deplaseazad pe axa timpului. Astfel, datoritd translatiei in domeniul t,
STFT da o imagine despre continutul in domeniul frecventa al functiei f, la un moment
definit de fereastra temporala [166].

Pentru un semnal f(t), transformata Fourier scurtd se defineste ca fiind o
functie de doua variabile T¢(»,7) datd de relatia:

STFT{f ()} =T, (@.7) = [ () wlt ~ )~ ar (4.1)
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64 Analiza semnalului mioelectric in domeniul frecventa-timp - 4

unde w(t) reprezintd fereastra de observare. De obicei se considera ca fereastra de

. L ”w(tX'2 =1
observare este un semnal de energie unitara .

Pe baza relatiei (4.1) se constatd faptul cd la momentul t, functia Teo,t)
reprezinta spectrul semnalului f(t)w(t-t), obtinut prin localizarea in timp, in jurul
momentului considerat, a semnalului de analizat. Modificand t de la -« la =, fereastra
temporala gliseaza pe forma de unda a intregului semnal analizat.

Functia fereastra poate avea mai multe forme dintre care amintim:

e Fereastra rectangulard

1 tel-T.7T]
w(t)=
0 te[-7.T] (4.2)
W(w)= 2T sin c(wT)
Acest tip de fereastra asigurd o buna localizare temporald, dar o slab3
localizare in frecventad (functia sinc prezinta lobi laterali mari ).

r+/

T (@7)=[ @) w2 dr = [ f{)e7dr (4.3)

La limita, pentru T— x , se obtine:

T+l ”»

lim T (o.r)= lim j f)e™ " dr = j f)e™dt = F(w)
Tror —o

Il»im W(w)=6(w)

(4.4)

Se observa ca o localizare ideald in domeniul frecventei (o fereastrd W(w)
de tip distributie Dirac ), determind pierderea totald a informatiei
temporale, obtinandu-se la limita cazul transformatei Fourier clasice.

e Fereastra triunghiulara

!
w(,): —'t—l te[—T.T]
0 rel[-71.7] (4.5)

W(w) = Tsinc*(wT/2)

r+T

‘- |
Tf(0)~f)=ff(f)'W(f-f)e"’"”df= ff(f I—LT—T’ e’™dt  (ae)
R r-T

La fel ca si in cazul ferestrei rectangulare, la limitd se obtine:
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r+T x ,
t- ; t - .
lim Telo, t) = lim f(t{l —I——rI]e“J"’tdt = I f(tj 1- I-——Ll)e‘ﬂ"tdt = Flw)  (4.7)
T 5x Tox T ’ 8 T

- -

¢ Fereastra gaussiana

(i) = e

V27 (4.8)

W(w)=e *

Transformata Fourier scurta care utilizeaza ca si functie fereastra o functie
gaussiana cu o = 1, se numeste transformata Gabor.
;(I—T):

-7} - . en
G,((U.T)z_[f(f)- ! e 1 oe7dr = I/(t) : e { ; Ja’t (4.9)
R K

Var Var

Utilizarea acestui tip de fereastra confera avantajul optimizarii din punct
de vedere al principiului incertitudinii, avand aria minima.

Dacd se discretizeaza frecventa o = nog $i intdrzierea 1 = mry se obtine
transformata Gabor discreta.

] _(’_'"ru )y

G, (nm)=1|ft) e I e ""dt (4.10)
)= [ 1) =
pentru 1p =1 si vy =n obtinem:
G, (nm)=1|ft) e e "dt=|f4t)Y, (4.11)
At ){.()m {.() WM

In cele mai multe cazuri, procesarea semnalului se face cu echipamente

digitale, deci este nevoie de transformata Fourier scurta discreta . Aceasta este data
de relatia:

STFT{f[nl} =T, (@.m)="" fln]- wln~m)e~"" (4.12)

Localizarea buna atat in timp cat si in frecventa poate fi asiguratad in limitele

principiului incertitudinii al lui Heisenberg-Gabor. Acest principiu afirma ca nu exista
nici o posibilitate ca o analiza timp-frecventa sa se faca cu o precizie arbitrar de bund
simultan atat in domeniul timp cat si in domeniul frecventa. Precizia ce se poate
obtine se numeste rezolutie de localizare (temporala sau frecventiald) , iar egalitate
este valabila doar in cazul functiei gaussiene.

AwAT 2% (4.13)
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Inegalitatea Heisenberg pune in evidenta imposibilitatea localizarii simultane
(in acelasi spatiu de reprezentare ), cu o precizie arbitrar de buna, atat in domeniul
timp ,cat si in domeniul frecventd. In mod similar se poate ardta c3 este imposibil ca
un semnal sa-si concentreze toata energia pe suporturi compacte in cele doua
domenii.

4.3. Transformata Wavelet continua

Transformata wavelet, ca si STFT, mapeaza o functie de timp f(t) intr-o alta
functie, bidimensionald, de variabile v si T (in loc de w si T). Parametrul v este
denumit scald, el scaleaza functia prin “compresia” si, respectiv, “alungirea” ei iar 1
este un factor de deplasare care descrie translatarea functiei wavelet in lungul axei
timpului . Se presupune ca f(t) este un semnal de patrat integrabil, f(t)e L%[R],

J‘fz(l)dl <

Trebuie facuta observatia cd un semnal continuu sau unul sinusoidal nu sunt
de patrat integrabil. In schimb, toate functiile cu suport compact si de amplitudine
finita satisfac relatia anterioard

Se defineste Transformata wavelet continua (CWT) ca fiind:

CWT(v.r)= %J'f(t)‘{"(t‘_—’r)dt (4.14)

unde v si 1 sunt constante reale iar y(t) este functia wavelet de baz3, numitd mother

]
N
wavelets.
Introducand notatia:

] t—
v, ()= ﬁ‘l’[ VT) (4.15)

definitia CWT se poate rescrie sub forma:
CWT(v,7)= [ f)®,, () (4.16)

Este usor de observat ca definitia CWT presupune calculul produsului scalar

-t
‘I"[ )} este format din functiile bazei, denumite baby

wavelet, iar setul {
‘/

dintre semnalul de analizat si semnalele v, , (t). Factorul de normalizare L asigura

Jo
pastrarea energiei semnalelor w.. (t) indiferent de valorile particulare ale
parametrilor v si 1:

H‘Pu,,(tjzdt = J]‘P({]Zdt (4.17)

Interpretarea intuitiva a semnalelor v . . (t) este imediatd: aceste semnale
reprezinta versiuni translatate si scalate (dilatate sau comprimate de-a lungul axei
timpului) ale semnalului prototip w(t) , de unde si denumirea sugestiva a celui din
urma: mother wavelet. Scalarea se poate face prin dilatare (cand a > 1) sau
comprimare (pentru a < 1) ( vezi figura 4.2).
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Figura 4.2 Versiuni scalate ale semnalului wavelet de tip Coiflet.
a) dilatarea b) comprimarea
Atat in cazul transformatei wavelet cat si in cazul transformatei Fourier,
evaluarea transformatei presupune efectuarea unui produs scalar dintre semnalul de
analizat si un set de semnale care formeaza o baza particulara in spatiul vectorial al
semnalelor cu energie finitd. Dacd in cazul transformatei Fourier baza este formata
intotdeauna de aceleasi semnale, in cazul transformatei wavelet avem la dispozitie o
paleta larga de forme de unda, existdnd si posibilitatea construirii unei baze noi,
optimala in raport cu semnalul de analizat. Baza in raport cu care se face
reprezentarea Fourier este o baza ortogonald, dar in cazul reprezentarii wavelet exista
posibilitatea de a utiliza si baze formate din vectori liniar independenti care sunt
ortogonali, cum este si cazul reprezentarii biortogonale.
Pornind de la definitia produsului scalar al semnalelor de energie finitd rezulta
ca evaluarea CWT presupune calcularea unui set de produse scalare intre semnalul de
analizat si setul de functii wavelet.

CWT.7)=(f()¥,.()) (4.18)

Definitia produsului scalar permite si introducerea notiunii de functie de
intercorelatie dintre 2 semnale, care exprima intuitiv gradul lor de asemanare:

R, (c)=[x(ely" (o)t = (x(e). e - 7)) (4.19)

in care 1 desemneaza valoarea intarzierii care separa semnalele considerate.
Conform relatiei (4.19), definitia CWT poate fi rescrisa sub forma:

CWT(,7)= ()W, (7)) =R, (r) (4.20)

Conform relatiei (4.20) se poate afirma ca: transformata CWT reprezintd
rezultatul evaludrii repetate a intercorelatiei dintre semnalul considerat si versiunile
translatate ale unui ansamblu de semnale de tip wavelet afectate de diverse grade de
dilatare sau contractie.
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Figura 4.3 Reprezentarea graficd a transformatei CWT unor semnale elementare.

Spre deosebire de transformata Fourier, care depinde doar de un singur
parametru, transformata wavelet depinde de doi parametrii v si 1. Astfel
reprezentarea grafica a spectrului de frecvente este diferitd fata de reprezentarea
utilizatd in cadrul transformatei Fourier. Reprezentarea graficda a transformatei
wavelet poartd numele de scalograma. In figura 4.3 exemplifica reprezentarea
graficd a transformatei wavelet pentru doud functii elementare. Valorile extreme
reprezintd momentul in timp in care in semnalul analizat apar impulsuri bruste de
durata scurta sau momentul in care semnalul analizat prezinta salturi bruste.

Pornind de la definitia produsuiui de convolutie a doua semnale analogice:

h(e)* x(t) = [ He)xle - )= (4.21)

definitia CWT se poate rescrie astfel:
CWT(v,t)= f(z)*¥],(~7) (4.22)

altfel spus, pentru o valoare data a parametrului v, marimea CWT(v,t) reprezintd
iesirea unui filtru avand functia pondere ¥ ., (t) si semnalul de intrare f(1).

4.4. Transformata Wavelet discreta

Exista cateva elemente care fac dificild utilizarea practica a transformatei
wavelet continue. Un prim aspect se refera la gradul ridicat de redundanta al setului
de valori CWT(\,t) , dupd cum s-a aratat anterior, evaluarea acestora presupune
calculul intercorelatiei dintre semnalul analizat si un continuum de versiuni translatate
si scalate ale unei aceleiasi functii. Cum aceste versiuni nu sunt ortogonale (altfel
spus, astfel de versiuni afectate de translatii mici vor fi incd suficient de
asemanatoare), devine evident ca vor apare subseturi de coeficienti CWT(v,t) foarte
apropiati ca valoare, situatie care este ineficientd in practica. Al doilea motiv il
reprezinta faptul ca definitia (4.16) presupune folosirea unui numar infinit de valori
ale parametrilor v si 1, desi am prefera sa lucram numai cu un numar limitat al
acestora. Un dezavantaj major il reprezinta inexistenta unor solutii analitice capabile

BUPT



4.4 - Transformata Wavelet discretd 69

sa furnizeze expresia transformatei CWT pentru semnale oarecare, astfel incat
suntem nevoiti, exact ca in cazul transformatei Fourier, sa facem apel la metode
numerice de calcul. Din acest punct de vedere, vom fi interesati de elaborarea unor
algoritmi rapizi, asa cum in cazul transformatei Fourier avem la dispozitie varianta
FFT.

Transformata wavelet discreta (DWT) se obtine din transformata CWT prin
discretizarea parametrilor v si 1. Semnalul de analizat poate fi scris astfel:

fle)=> Zr:d[k.llz_%k}’(z“t 1) (4.23)

k=—o /==

Setul de coeficienti d(k,l) defineste transformata wavelet discreta. Acest tip de
descompunere seamana cu seria Fourier asociata unui semnal periodic, in care apar
numai componentele ale caror frecvente sunt multiplii intregi ai frecventei
fundamentale. Discretizarea bazata pe un raport egal cu 2 intre valorile succesive ale
parametrilor v si 1 poartda numele de esantionare diadica. Scalarea se produce prin
factori de forma v = 2% , iar translatia prin valori t = 24, cu | numr intreg.
Esantionarea diadica ar putea rata informatii relevante despre semnalul de analizat.
Discretizarea parametrilor v si t implicad caracterul variabil in timp al reprezentarii
wavelet, adica daca avem la dispozitie doud semnale identice, care difera numai
printr-o intarziere relativa, reprezentarile lor bazate pe relatia (4.23) nu vor fi
identice.

Modalitatea intuitiva de analizd a unui semnal prin aplicarea sa la intrarea
unui ansamblu de filtre avand frecvente centrale si largimi de banda adecvate este
tipicd pentru un algoritm de procesare denumit codare in subbanda. in cazul tehnicii
de codare in subbanda semnalul este trecut printr-o serie de filtre trece-jos si trece-
sus pentru a analiza componentele de diferite frecvente ale semnalului. Rezolutia
semnalului este modificata prin operatia de filtrare, iar scara semnalului este
modificatd prin operatia de subesantionare. Ideea care sta la baza acestei tehnici
poate fi reprezentata grafic ca si in figura 4.4.

——

C— | Filtre

FT) FTS

Figura 4.4 Principiul de descompunere pentru transformata wavelet discreta

Semnalul s poate fi reprezentat printr-un semnal aproximativ, obtinut in urma
operatiei de filtrare prin intermediul unui filtru trece jos, si un semnal detailat obtinut
in urma operatiei de filtrare prin intermediul unui filtru trece sus. In urma acestor
operatii obtinem doua semnale, A si D, ce contin acelasi numar de esantioane ca si
semnalul original s, deci in total avem de doua ori mai multe esantioane. Numarul de
esantioane al semnalului original depinde de frecventa de esantionare care la randul
ei depinde de banda de frecventa a semnalului analogic suspus esantionarii. Conform
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70  Analiza semnalului mioelectric in domeniul frecventa-timp - 4

teoremei lui Nequist, frecventa de esantionare trebuie sa fie cel putin de doua ori mai
mare decat limita superioara a bandei de frecventa. Semnalul aproximativ obtinut are
o banda de frecventd de doud ori mai mica decat semnalul original, deci conform
teoremei lui Nequist jumatate din esantioane sunt redundante. Astfel eliminand tot la
doilea esantion se poate reduce la jumatate dimensiune semnalului aproximativ. In
mod similar, semnalul detailat contine un numar de esantioane redundante care pot fi
eliminate si ele prin subesantionare.

Procesul de descompunere se poate continua obtindndu-se astfel un arbore de
descompunere, semnalul original putand fi reconstruit prin insumarea semnalului de
aproximare si a fiecarui semnal de detaliu. Procesul de descompunere a unui semnal
poarta denumirea de analiza iar procesul de reconstructie a unui semnal prin operatia
inversa, se numeste sinteza.

2 >

ufn} u2[n}

x[n} a[n]
— 2 b
dn_

2 —>

. Figura 4.5 Structura unui sistem de descompunere wavelet

In figura 4.5 se prezintd un nivel de descompunere pentru un sistem de
codare in subbandd, iar raspunsul in frecventd ale celor doua filtre utilizate este
prezentat in figura 4.6. Semnalele prezente la iegirea celor doud filtre pot fi descrise,
folosind transformata Z, astfel:

U(z) = X(2)H(z)

V(z) = X(2)G(z) (4.24)

>

X(Q) 4

H(€)) IG(Q)]

...............

.
>

T -2 /2 7 Q

Figura 4.6 Raspunsul in frecventa a filtrelor de analizd wavelet
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Conform definitiei transformatei Z avem:

Aiz) =Y alnk =Y ul2n) (4.25)

n

U= Sl = Sk Safon il

n n

Uv("‘z) = Zu[2n]:‘3” - le[Zn + l]:—(lml)

n n

(4.26)

Se poate scrie:

%[L’(:) +L'(—:)] = 214[211]:_3” = 2:11[2;1](:2 )_” = A(z“’) (4.27)

n

in acest caz, relatia (4.25) devine:

r ]
|

: / [ by 1 /
U(zl/z) + U(—Z'I/Z)J = %{X(Z/Z)H(z/z) - X(—z/lz)H(—z%Z)J (4.28)

in mod analog se poate demonstra ca:

-
I

A(z):%

to

D(z) =%{X(/2 Gz + X(=2")G (=2 )] (4.29)

Pentru a calcula spectrele semnalelor a[n] si d[n] se foloseste
notatia: X(z) = X(e’?), iar relatiile (4.28) si (4.29) devin:

O Yo I
o= 22 1{ 27 )o( 2+

Luam spre exemplu un semnal al carui spectru este reprezentat in figura 4.7.
in urma descompunerii in subbenzi, dupad primul nivel vom avea semnalele a[n] si
d[n] ale caror spectru este prezentat in figura 4.7 .

Se constatd cd spectrul A(Q) este acelasi cu spectrul X(Q) in banda [ - n/2 ,
n/2 ]. De asemenea se poate observa ca portiunea din spectrul D(Q) in banda [ - 2n,
-n ] u[ n, 2n] este asemenea cu spectrul X(Q)inbanda[ -n,x])-[-n/2,n/2]. Se
poate deci afirma ca semnalul x[n] a fost codat in doua subbenzi, componentele sale
de joasd frecventa regasindu-se in semnalul a[n] iar componentele sale de inalta
frecventd, in semnalul d[n]. Pentru a creste numarul de subbenzi se poate utiliza o
structura arborescenta.
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Figura 4.7 Exemplu de descompunere wavelet. Reprezentare spectralad

Daca se analizeaza in mod similar componentele spectrale ale fiecarui nivel de
descompunere se va constata ca spectrul Au(R2) este asemenea cu spectrul X(Q2) din
banda [ -n/2M , n/2M ] si cad spectrul Dy(Q) este asemenea cu spectrul X(Q2) din
banda [ - a/(2M-1) , n/(2M-1) ] - [ -n/2M , 7/2M ]. Cu alte cuvinte fasii din banda
spectrului X(Q) au fost puse in corespondenta cu semnalele s,[n] si d,[n]. Aceasta
corespondenta este evidentiata in figura 4.8. Folosind acest sistem de descompunere
se poate observa ca banda spectrului semnalului x[n] este divizatad in octave.

X 4

AxQ)
D:(QY)
D(€2)

R, (.

-T -m/2 -n/4 n/4  n/2 T Q

Figura 4.8 Corespondenta dintre spectrele semnalului de intrare si spectrele coeficientilor
wavelet

in cazul procesului de sintez3 se pune problema refacerii semnalului x[n]
pornind de la semnalele a[n] si d[n]. Se considera in acest scop sistemul din figura
4.9.
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u|n} Bin]
aln] u[n}
I - y(n]
d[n]
—) N

Figura 4.9 Structura unui sistem de reconstructie wavelet
Semnalul B[n] este definit astfel:

n
Bln]= a{ﬂ P (4.32)

0 n—impar
Se calculeaza transformata Z a semnalului f[n] pe baza transformatei Z a
semnalului a[n]:

a(z) = z a[n}z’n

n
ﬂ(Z) = Zﬁ[n]z‘” = Z/][Zn]z—zn + Zﬂ[Zn + 1]2_(2n+1) = Za[n]z"z” = (1(22] 4.33)
n n n n
Aplicand relatia (4.33) pentru sistemul din figura 4.12. se obtine:
Ul(z) = A(zz)

VI(Z)= D(Zz)

sau, tindnd cont de relatiile (4.29) si (4.28) avem:
¥(z) = Hlz) 3 (X () + X(- 2= 2]+ Gle) 5 Ix(e)oz) + X(- 2t 2) (4.35)

Pe baza acestei relatii se determina spectrul semnalului y[n] ca fiind:

Y(Q)= H(Q)%[X(Q)H(Q)+ X(Q+7)H(Q+7)]

(4.34)

(4.36)
+ G(Q)% [X(Q)o(Q)+ X(Q+ 7)G(Q + 7)]

Daca se folosesc filtrele cu raspunsurile in frecventd cu caracteristicele de
modul din figura 4,6, atunci sunt valabile relatiile:

HQH(@Q+7)=GQ)G(Q+7)=0

4.37
HY(Q)=G(Q)=1 (4.37)
Pe baza acestor relatii, ecuatia (4.36) devine:
(@)= -;—X(.Q)HZ(.Q)+ %X(Q)GZ(.Q) = %X(!){HZ(QM GZ(Q)] - %x(n) (4.38)
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Deci cu exceptia unei constante semnalele x[n] si y[n] sunt identice. Se
poate spune ca acest sistem de analiza - sinteza cu functii wavelet este un sistem cu
reconstructie perfecta.

Trebuie subliniat faptul ca reconstructia perfecté depinde de performantele
filtretor utilizate. Consideram in continuare ca filtrele h[n] si g[n] sunt filtre
realizabile. In acest caz sistemul de reconstructle corespunzator unui codor in doud
subbenzi poate fi reprezentat schematic ca si in figura 4.10.

aln]
din) —>)
R

Figura 4.10 Sistem de reconstructie corespunzator unui codor in doud subbenzi

Dupa cum se poate observa in figura 4.10, semnalul de iesire este o varianta
intdrziatd cu d a semnalului de intrare. Se pune problema determinarii réspunsurilor
la impuls h[n} si g[n] precum si conditile pe care trebuie s& le indeplineasca
raspunsurile 1a impuls a filtrelor h[n] si g[n] pentru ca la iesirea sistemului s3 se
poata obtine semnalul x[n-d] .

Relatia (4 35) poate fi scrisa astfel:

29x(2)= Hr D) S X W)« X (- 2] 6, (@) x(eI6le) + x(- 26 2] (a.39)
sau, regrupand in membrul drept:
29x(2) - X(2) I (W) - 626, ()] X( 2)2 [, (2 WH(- 2)+ G- 216, (2] (a.40)
Egalitate (4.40) este satisfacuta daca:
{H,(Z)H(z)+ G(z)G (z)=2z"
H(~2)H,(z)+ G(-2)G,(z) = 0

Considerdnd cunoscute transformatele Z notate cu H(z) respectiv G(z).
Determinantul sistemului este:

(4.41)

H(z)  G(2)
A= = H(z)G(-z)- H(-
H(— Z) G(—z ( )G( ) ( Z)G(Z) (4.42)
Determinantul corespunzator lui H,(z) este:
2z G(z2)
A= =2z"G(~z
0 Gl ZJ z7'G(~z) (4.43)
Determinantul corespunzator lui G.(z) este:
H(z) 2z y
A= =-2z"H(~-z
H(-z) 0 =2) (444

Solutiile sistemului (4.41) sunt date de relatiile:
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4.4 - Transformata Wavelet discretd 75

o 2:7G(-z)
1= G - 200 (449
G.(z) —2:—"H(— z) (4.46)

 H(2)6(- 2)- H(= 2)6(2)
O conditie care trebuie impusa filtrelor de reconstructie este ca ecuatia
H(Z)G(— z)- H(— :)G(z)= 0 sa nu aibd nici o radacind diferitda de radacinile
ecuatiei: =™ =0, deci conditia potrivita ar fi:
H()G(-z2)- H(-2)6(z) = 227 (4.47)
In acest caz, relatiile (4.45) si (4.46) devin:
H.(z)=G(-=)
G.()=-H(-z)

In concluzie, raspunsurile in frecventd ale filtrelor de reconstructie depind de
raspunsul in frecventa ale filtrelor de descompunere conform relatiilor:

H (Q)=G(Q+7r)
G,(Q)=-H(Q+7)
iar raspunsurile in frecventa ale filtrelor de descompunere satisfac conditia:
H(Q)G(Q+7)- HQ+ 7)G(Q) = 2¢7 (4.50)
Filtrele care satisfac conditiile (4.49) si (4.50) poarta numele de ,Quadrature
Mirror Filters” (QMF) . Prin utilizarea filtrelor de reconstructie QMF se poate obtine o
reconstructie perfecta daca filtrele de reconstructie satisfac conditiile (4.49) , iar
filtrele de analizd satisfac relatia (4.50). Relatia (4.50) este o relatie general3a,
nefurnizand informatii despre modul in care se proiecteaza filtrele.
Smith si Barnwell au determinat o clasa de filtre de sinteza cu raspunsuri la impuls

reale. Aceasta clasa de filtre poarta numele de filtre in cuadratura conjugate (CQR), si
satisfac urmatoarea conditie:

G(Q)= - H (Q+n) (4.51)
Folosind conditia din relatia (4.51), membrul drept al relatiei (4.50) devine:
H(Q)G(2 + 1) - H(2 + 7)G(%2) = —H(Q{e'j(g+”bH*(Q)J '

(4.48)

(4.49)

) ) \ ) (4.52)

+ H(2+ /r[e—J'QdH*(.Q + fr)} == e_}(‘(“”)di— (- 1)d|H(.(212 + |H(.Q + zrlz} N

Astfel ca relatia (4.50) pentru d impar devine:

|H@Q) +|HQ+7) =2 (4.53)

in acest caz raspunsurile in frecventd ale filtrelor de reconstructie devin:
H(Q)=e"H'(Q)

4.5
G.(Q)=~H(Q+7) (4:54)
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4.5. Solutii pentru implementarea hardware a algoritmului de
descompunere wavelet

In paragraful anterior s-a demonstrat ca transformata wavelet discreta poate
fi determinata utilizdnd tehnica de codare in subbenzi. Astfel, un semnal s[n] ce
urmeazd a fi analizat poate fi descompus, prin operatia de analiza wavelet, intr-un set
de coeficienti d¢[n] numiti coeficienti de detaliu, plus un coeficient a[n], numit
coeficient de aproximare. In ipoteza utilizarii a unui set de filtre ideale cu raspunsurile
in frecventd din figura 4.6, semnalul de intrarea poate fi reconstruit perfect pe baza
coeficientilor obtinuti in urma analizei wavelet. In figura 4.11 este reprezentat
schematic un sistem de analiza si sinteza wavelet.

Co— =

Descompinere DWT Frconstrucue IDWT
wavelet

. Figura 4.11 Structura unui sistem complet de analizd wavelet
In literatura de specialitate [211] se aratd cd pentru calculul coeficientilor de
detaliu si aproximare, corespunzaétori fiecdrui nivel de descompunere, se poate utiliza

relatia: ( )
d = slnhln-2"k
a,= ZS(n)g:(n— ij) (4.55)

unde h[n] si g[n] reprezintad coeficientii filtrelor de descompunere.

Pentru implementarea hardware a algoritmului de descompunere wavelet este
suficienta implementarea unei structuri arborescente de filtre h{n] si g[n] urmate de
cate un modul de decimare. Principala componentd a unui astfel de sistem este
unitate de filtrare. Aceastd unitate este in general realizatd ca si un filtru FIR. Pentru
implementarea in circuite FPGA a unui filtru FIR se poate utiliza structura prezentat3
in figura 4.12.
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Figura 4.12 Structura FIR pentru un filtru dintr-un etaj de descompunere wavelet
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4.5 -Solutii pentru implementarea hardware a algoritmului de desc wavelet 77

Modulul FIR este constituit dintr-un multiplicator §i un acumulator care
impreund formeaza o unitate MAC, si un bloc de memorie pentru stocarea
coeficientilor si a esantioanelor. Blocul de memorie este de tip dual, adica permite
citirea si scrierea datelor pe doua magistrale. Memoria este impartita in doua regiuni:
una pentru stocarea coeficientilor si una pentru stocarea temporara a esantioanelor.
Pentru stocarea temporara a esantioanelor, primele t+1 locatii de memorie ( unde n
reprezinta ordinul filtrului) sunt configurate ca o memorie ciclicd. Urmatoarele 1+1
locatii sunt destinate stocarii coeficientilor filtrului. Marimea blocului de memorie
poate fi calculata astfel:

Nr locatii = 2*] (4.56)

unde | reprezinta lungimea filtrului.

Blocul de memorie este initializat cu zero pentru locatiile corespunzatoare
esantioanelor si cu valorile coeficientilor pentru locatiile corespunzatoare coeficientilor
filtrului. Prin intermediul logicii de comanda se comanda adresarea celor doua zone de
memorie si inscrierea esanticanelor in memorie. Pentru adresarea memoriei se
utilizeaza doud numaratoare. Numarul de biti pe care se efectueaza numararea
depinde de numarul de coeficienti necesari pentru implementarea filtrului.
Numaratorul corespunzator pentru adresarea zonei de date a memoriei numara de la
0 I-1, iar numaratorul corespunzator pentru adresarea zonei in care sunt stocati
coeficientii numara de la | pana la 2*I-1.

In momentul in care numarator_coef atinge valoarea maxima se genereazd
un impuls pentru semnalul de scriere si se dezactiveaza numaratorul de date pentru
un clock. Astfel se permite scrierea datelor in memorie la locatia dorita. In figura 4.13
este prezentatd simularea functionarii circuitului ce asigura logica de comanda. La
intrarea de date a fosg introduse valori consecutive pentru a usura urmarirea
functionarii circuitului. In figurd sunt ilustrate formele de undd de la iesirea
numadratoarelor, de la cele doud iesiri ale blocului de memorie si forma de unda de la
intrarea blocului de memorie.

Figura 4.13 Formele de unda pentru comanda bloculiui de memorie
Modulul FIR functioneaza la o frecventd de | ori mai mare (I - lungimea
filtrului) decat frecventa cu care sunt aduse datele de intrare, astfel se asigura
obtinerea datelor de iesire la aceeasi frecventa cu cea a datelor de intrare. Se poate
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78 Analiza semnalului mioelectric in domeniul frecventa-timp -4

observa corespondenta dintre coeficienti si esantioane. Coeficientii se repeta ciclic,
dar numaratorul care genereaza adresele pentru memoria de date este dezactivat pe
durata unui tact de fiecare datd cand numaratorul care adreseaza memoria de
coeficienti ajunge la valoare maximd. Astfel dupd fiecare parcurgere a memoriei de
coeficienti, datele vor fi decalate cu o pozitie. In acest mod fiecare esantion va fi
inmultit cu fiecare coeficient. Prima form3d de undd corespunde numaratorului care
adreseaza memoria de date, a doua formd de unda corespunde numaratorului care
adreseaza memoria de coeficienti, a treia formd de unda corespunde iesirii memoriei
de coeficienti, a patra forma de unda corespunde iesirii memoriei de date, iar ultima
forma de unda corespunde datelor de intrare.
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Figura 4.14 Modul de descompunere wavelet pe 4 nivele

Schema bloc pentru un modul de descompunere pe 4 nivele este prezentata
in figura 4.14. Pentru acest algoritm este necesard utilizarea a doud blocuri de
memorie si a doud muitiplicatoare pentru fiecare nivel de descompunere. Datorita
faptului ca circuitele FPGA noi au un numar fix blocuri de memorie si multiplicatoare
dedicate, aceste unitdti pot fi considerate ca elemente de comparatie intre doud
implementari diferite

Tabelul 4.1 prezintd resursele hardware necesare implementarii unui modul
de descompunere pe 4 nivele utilizdnd structura FIR prezentatd anterior.
Implementarea a fost ficutd intr-un circuit XILINX Spartan3E XC3S500E. Acest
circuit prezintd in structura sa un numdar de 20 unititi de multiplicare hardware. In
tabel este prezentat consumul de resurse atat in cazul utilizdrii unitatilor de
multiplicare dedicate cat si in cazul utilizirii modulelor de multiplicare generate de
unitate de sintezd. Se poate observa c3 in cazul utilizarii multiplicatoarelor dedicate
consumul de resurse este mai redus cu aproximativ 20%. Dezavantajul unei astfel de

implementari constd in faptul cd depinde de numirul de multiplicatoare dedicate
existente in circuitul FPGA.,

Tabel 4.1 Resursele hardware necesare implementarii unui modul de
descompunere pe 4 nivele
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Spartan3
Resurse multiplicatoare % Spartan} %o
dedicate
Slice-uri 1254 26.93 2170 146,61
FFs 1826 19.61 3504 37.63
Block RAM 8 40 8 40
LuUT 1104 11.86 3320 35.65
Multiplicatoare 8 40 0 0.0

In concluzie se poate spune cd aceastd implementare, din punct de vedere al
vitezei de calcul este dependentd de lungimea filtrelor utilizate si implicit de tipul si
ordinul functiei wavelet utilizate in descompunere. Din punct de vedere al resurselor,
solutia este dependentd de numarul de multiplicatoare dedicate existente in FPGA.

Ludnd in considerare timpii necesari pentru efectuare operatiilor dintr-un etaj
de descompunere si numarul de esantioane ce formeaza semnalul supus analizei, se
poate estima timpul necesar pentru efectuarea descompunerii wavelet pana la un
anumit etaj de descompunere. Intervalul de timp dintre doua esantioane consecutive
ce apar la iesirea unui etaj de descompunere poate fi determinat astfel:

[y = 211(’ garch T Lo )+ Ly ] (4.57)

unde :

- | este lungime filtrului,

- traren timpul necesar pentru aducerea operanzilor la intrarea multiplicatorului,

- tnue timpul necesar efectuarii operatiei de inmultire,

- tstoc timpul necesar pentru stocarea rezultatului

Pentru a determina timpul necesar pentru calcularea tuturor coeficientilor de
la nivelul j se poate utiliza relatia:

1, =2—]\{1y2'_' =%NrA (4.58)
unde N reprezinta numarul de esantioane al ferestrei de procesare.

In cazul in care se utilizeaza muitiplicatore dedicate pentru implementare,
timpul necesar efectuarii operatiei de inmultire este de 5 perioade de tact, iar pentru
aducerea operanzilor si stocarea datelor este necesard cite o perioadd de tact. in
acest caz ecuatia 4.57 devine:

Iy =2'tul.(6l+l) (4.59)

Timpul necesar pentru calcularea tuturor coeficientilor wavelet de la nivelul j
poate fi determinat in acest caz astfel:

t) = %N(Z 1, (61 +1)= N(6I + 1), (4.60)

Rezultd ca pentru un interval de timp de descompunere impus, frecventa
sistemului poate fi determinata astfel:

BUPT



80 Analiza semnalului mioelectric in domeniul frecventa-timp - 4

_N(6l+1)

fou= (4.61)

e

Se poate observa ca frecventa sistemului depinde direct proportional cu
numarul de esantioane ale semnalului de procesat si cu lungimea filtrului, adica cu
tipu! de functie wavelet ales pentru descompunere.

Pentru a imbunatatii consumul de resurse hardware, o solutie alternativa
consta in utilizarea unui singur multiplicator pentru fiecare nivel de descompunere. In
figura 4.15 este prezentatd o solutie hardware ce utilizeaza un singur bloc de
memarie si 0 singurd unitate de multiplicare pentru fiecare nivel de descompunere.
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Figura 4.15 Structura unui etaj de descompunere wavelet utilizdnd un singur multiplicator

Pentru a putea implementa aceastd solutie, blocul de memorie contine
coeficientii filtrului trece jos urmat de coeficientii filtrului trece sus. In acest caz
marimea blocului de memorie este de doud ori mai mare decat in cazul solutiei
anterioare. Acest lucru nu constituie un dezavantaj, deoarece in circuitul FPGA in care
se face implementarea blocurile RAM dedicate pot avea o maxim 16384 kbiti. in cazul
in care datele sunt reprezentate pe 32 de biti, blocurile RAM pot avea maxim 512
locatii, ceea ce este mai mult decadt suficient in cazul implementarii filtrelor de
descompunere corespunzatoare unor functii wavelet. Structura unititii de comand3
este mai complexa in acest caz trebuind sd asigure si demultiplexarea datelor de
iesire.

Tabel 4.2 Resursele hardware necesare implementarii unui modul de
descompunere pe 4 nivele cu o singura unitate de multiplicare pe nivel
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Spartan3
Resurse multiplicatoare % Spartan3 %
dedicate
Slice-uri 978 21.01 1720 36.94
FFs 1236 13.27 2718 29.19
Block RAM 4 20 4 20
LuT 1047 11.24 2532 2741
Multiplicatoare 4 20 0 0.0

In tabelul 4.2 sunt prezentate resursele hardware necesare pentru
implementarea unui sistem de descompunere wavelet pe patru niveie folosind metoda
cu o singura unitate de multiplicare pe nivel. Se poate observa ca in acest caz
consumul de resurse este redus cu aproximativ 10% in cazu! logicii utilizate si cu
20% 1in cazul blocurilor RAM si a multiplicatoarelor dedicate, comparativ cu cazul
precedent. Resursele hardware sunt economisite in detrimentul vitezei de executie.
Comparativ cu cazul anterior, timpul de executie este de doua ori mai mare,
respectiv frecventa sistemului necesara pentru a obtine acelasi timp de executie ca si
in cazul anterior , este de 2 ori mai mare.

i 2N (6] +1
Son :(—) (4.62)

dese

4.5.1. Implementarea unui modul de descompunere wavelet utilizand
principiul decimatorului polifazic

Unul dintre principalele dezavantaje a implementarii directe a algoritmului de
descompunere wavelet constda in faptul ca dupa fiecare filtrare semnalul trebuie
decimat cu 2. Cu alte cuvinte jumatate din esantioanele de la iesirea filtrului sunt
eliminate. Astfel reiese cd pentru fiecare unitate de filtrare, jumatate din operatii sunt
efectuate fara ca rezultatele obtinute sa aiba vreo utilitate. Prin gasirea unei
modalitati de eliminare a acestor operatii s-ar pute obtine un modul de descompunere
wavelet ce necesitd jumatate din puterea de calcul corespunzatoare implementarii
clasice.

Conform definitiei decimarii, intre un semnal x[n] si semnalul rezuitat in urma
decimarii cu un factor M se poate scrie relatia:

y[n] = x[n] M= x[Mn] (4.63)
Intre spectrele celor doud semnale are loc relatia:
1 & (ow+2nr
Yw)=— Y X| —— .
(o) v ; ( v ) (4.64)

Se poate observa ca pentru o frecventa o fixatd, spectrul semnalului decimat
cu factorul M este o suma de M valori ale spectrului semnalului initial. Mai precis,
pentru a obtine Y(») pe intervalul [-n,n] se ia spectrul X(o) pe fiecare interval [(2I-
1)n/M, (21+1)n/M], se deplaseaza la stanga pentru a coincide cu [-n/M, n/M], se
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expandeaza in frecventa cu factorul M, dupd care se adund cele M spectre astfel
obtinute. Se disting doua situatii importante:
» Daca semnalul initial are spectrul limitat la banda [-n/M, n/M], deci
X(»)=0 pentru n/M<|wo| <r, egalitatea (4.64) se reduce la:

Y(w)= ﬁX(—;}—IJ,(o € [— 7r,fr] (4.65)

Dupa cum se poate observa si din figura 4.16, spectrul semnalului

decimat are aceeasi forma ca si spectrul semnalului initial, dar expandata

pe intreg intervalul  [-m, n],

e Daca spectrul semnalului initial se intinde dincolo de frecventa n/M,
atunci spectrul semnalului decimat un mai are aceeasi formd ca si
spectrul semnalului initial, apare fenomenul de aliere.

1¥ (|

-n " zn in

Figura 4.16 Spectrul unui semnal decimat cu un factor de decimare M
Pentru a evita alierea se utilizeaza un filtru trece-jos care taie frecventele

superioare lui 1/M. Schema de reducere a frecventei de esantionare cu factorul M are
atunci aspectu! din figura 4.17.

Figura 4.17 Structura bloc a unui sistem decimare cu factor M

Daca se considerd un filtru de decimare cu un factor de 2, functia de transfer
a filtrului H(z) poate fi scrisa:

N-1 N-1)/2 w~-1)/2
H(z) = > h(n)z" - h(2n)z=2" + N h(2n+ 1)z720+ D)
w-1,2° W2 n=0 (4.66)
- Zh(Zn)z‘Z" +z7 1 Zh(Zn + )27 ~ Ho(z72)+ z71Hy(272)
n=0 n=0

BUPT



4.5 -Solutii pentru implementarea hardware a algoritmului de desc wavelet 83

Conform ecuatiei (4.66), structura sistemului de decimare devine ca si cea
prezentata in figura 4.18.b. Utilizand identitatile lui Noble (figura 4.18a) putem
transforma structura filtrului astfel incdt in final se obtine structura prezentatad in
figura 4.18.b Se poate observa ca in acest caz prima datd se executa decimare si pe
urma operatia de filtrare. In cazul in care unitatea de filtrare este implementata
printr-o unitate MAC, numarul de cicluri de executie este redus cu un factor egal cu
factorul de decimare.

X(z2) I M |—» Y(2) o Xiz) —»| M L—>-——> Y(7)

x(n)

v(n) & ——pf

x(n)

Figura 4.18 a) Identitatea Noble b) Transformarea unui sistem de decimare folosind
identitate Noble
Aplicdnd acelasi procedeu in cazul descompunerii wavelet, structura unui nivel
de descompunere se modifica astfel:

s(n)
a(n)

d(n)

Figura 4.19 Structura bloc a unui etaj de analiza wavelet cu decimare polifazicad

Structura din figura 4.19 poate fi implementata hardware folosind cate o
structura cu un singur multiplicator pentru esantioanele pare respectiv pentru cele
impare. Astfel resursele hardware utilizate vor fi aproximativ aceleasi ca si in cazul
unei implementari directe dar timpul de raspuns al sistemului va fi injumatatit.
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Figura 4.20 Structura hardware a unui etaj de analiza wavelet cu decimare polifazica
in tabelul 4.3 sunt date resursele hardware necesare pentru implementarea
unui sistem de descompunere wavelet utilizand principul decimarii polifazice. Se poate
observa ca in cazul utilizarii multiplicatoarelor dedicate consumul de resurse a crescut
doar cu aproximativ 5% fatd de implementarea directa a sistemului de analiza
wavelet. In cazul in care nu se utilizeazd multiplicatoare dedicate consumul de resurse
creste cu aproximativ 10 %.

Tabel 4.3 Resursele hardware necesare implementarii unui modul de
descompunere pe 4 nivele cu decimare polifazica

Resurse multipliscz?;;?':::iedicate % Spartan3 %
Slice-uri 1316 28,26 2355 50,58
FFs 2122 22,79 4128 4433

Block RAM 8 40 8 40
LUT 2086 224 4615 49.56

Multiplicatoare 8 40 0 0.0

Avantajul acestei implementari consta in timpul redus de executie. Daca se
impune aceeasi restrictie pentru timpul de executie ca si in cazul anterior, adic3
intervalul de timp dintre doua esantioane consecutive obtinute la iegirea unui etaj de
descompunere, frecventa semnalului de tact necesard pentru aceasta implementare
poate fi determinatd astfel:
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6l
NG D _N@I+1) (4.67)

t t

unde N reprezinta numarul de esantioane al ferestrei de procesare.

Dupa cum se poate observa, prin utilizarea acestei metode se poate utiliza un
semnal de tact de frecventa dubla cea ce conduce la obtinerea unui timp de procesare
de doua ori mai mic. Din punctul de vedere al autorului aceasta metoda este cea mai
indicata in cazul in care nu existd o limitare importanta in cea ce priveste consumul
de resurse hardware.

f

ok

dese dese

4.5.2. Implementarea unui modul de descompunere wavelet utilizand
multiplicatoare bazate pe aritmetica distribuita

In cazul implementdrii modulelor de descompunere wavelet, unitate care
necesita cele mai multe resurse hardware si totodata cet mai mare timp de procesare
este unitatea FIR. O unitate de filtrare realizeazd in mod repetat operatiile de
multiplicare si acumulare. In cazul modulelor de descompunere wavelet, fiecare etaj
de descompunere presupune implementarea a doua unitati FIR. Deoarece timpul
necesar efectuarii operatiilor unei unitati FIR este direct proportionala cu lungimea
filtrului. Este evident ca prin optimizarea unitati FIR se va obtine o optimizarea a
intregului modul de descompunere wavelet.

Un filtru FIR este caracterizat de ecuatia:

A=l
H(z) =) h(n)z™ (4.68)
n=0
O solutie pentru optimizare implementarii unitatilor FIR o constituie utilizarea
aritmeticii distribuite. Aceasta profitd de avantajul oferit de faptul ca operatiile filtrutui
se realizeazd intre esantioanele semnalului de analizat si coeficientii filtrului. in
general, aritmetica distribuitd necesita includerea unei constante fixe de intrare jn
hardware, facand astfel posibila precalcularea eficienta a tuturor iegirilor posibile. In
cazul unitatilor FIR, coeficientii filtrului vor constitui aceste constante.
Presupunem o operatie de multiplicare acumulare descrisa de ecuatia:

N-1
Y= ax, (4.69)
1=0

unde x este variabila de intrare.
Dacad exprimam variabila x intr-o reprezentarea boolend ecuatia (4.68) poate
fi rescrisa astfel:

N Bl
Y=)a|—-x,+ Zx,IZ"’ (4.70)
1=0 7=

unde x; reprezinta al j-lea bit al reprezentarii booleene a variabilei x; , iar B reprezinta
numarul de biti pe care se face reprezentarea.
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Ecuatia (4.69) poate fi rearanjata astfel incat sa se obtina:

Y:E[i“r%}z—' +ia:(_x,o):§F,2_l -F (4.71)
y=1 L1=0 1= j=1

Aritmetica distribuitd se bazeaza pe observatia ca functia F; poate lua doar 2"
valori diferite, valori ce pot fi precalculate si stocate intr-o tabela de valori. Bitul j al
fiecdrei variabile x; va fi utilizat pentru adresarea acestei tabele de valori. Dupa cum
se poate observa si in ecuatia (4.70), rezultatul operatiei de multiplicare acumulare
poate fi obtinut prin realizarea a trei operatii distincte si anume: obtinerea valori F;
din tabela de valori, o operatie de adunare si o operatie de divizarea cu 2, care este
echivalenta cu o operatie de deplasare.

Utilizand aritmetica bit-serialda, o unitate FIR de ordinul 4 poate fi implement3
printr-o structura asemanatoare cu cea din figura 4.21. Prima datd se executa
multiplicarea variabilelor de intrare dupa care rezultatele sunt adunate folosind o
structura de sumare arborescenta.

AC,-BC - CC.-DC,

Figura 4.21 Modul FIR bit-serial

Prin rearanjarea operatiilor aceasta structura poate fi transformatd in
structura prezentata in figura 4.22. In acest caz, prima dat3 se efectueazi produsele
partiale, dupa care aceste produse sunt combinate prin intermediul unei structuri
arborescente de sumare iar in cele din urma se efectueaza operatia de acumulare
folosind un acumulator pe 1 bit. In acest mod cele 4 unitdti MAC de 1 bit au fost
inlocuite cu un acumulator de 1 bit si 4 porti logice SI.
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Figura 4.22 Modul FIR aritmetica distribuitd

Dacd coeficientii C, sunt constati, structura arborescenta ce calculeazad suma
produselor intermediare poate fi inlocuitd cu o tabeld de valori. Tabela va fi adresata
de fiecare bit al variabilelor de intrare. Tabela de valori va contine toate combinatiile
de sumare posibile dintre coeficient,i.

Tabel 4.4
Adresid Data

0000 0

0001 C,

0010 C,

1110 C+C3+C,
1nn CHC5+Cy+C,

in cazul prezentat existd 16 combinatii de sumare intre cei 4 coeficienti. in
cazul in care avem N coeficienti existd 2" combinatii posibile. In acest caz
implementarea unei tabele da valori de dimensiuni mari nu pare a fi o solutie
convenabila. Acest inconvenient poate fi eliminat prin combinarea unor tabele de
valori de dimensiuni mai mici utilizind o structurd arborescentd. In figura 4.24 este
prezentatd structura unui filtru de ordinul 4 utilizdnd o tabela de valori.
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Figura 4.23 Modul FIR aritmetica distribuita si LUT

in figura 4.24 este prezentatd solutia hardware implementabild in circuite

FPGA ale unui modul de filtrare care utilizeaza aritmetica distribuita. Semnalul de
intrare este trecut printr-un lant de registre de deplasare. lesirile fiecarui registru de
deplasare sunt utilizate pentru a adresa memoria ROM in care este stocat3 tabela de

.

H 9

valori.
iy d 1' q PP S
Fogiierd Faabel 16 Sensll
d ' q 4 < '—'I
Regstar? Farsbet g Senal
lo
r. 4 q »p R l Concat
Regr=tas! P alisl tc Senal?
_..J‘ ! —»{p s
Regists Paraliet 10 Senal

TLy

Ragisterd

Coundes o

b
Relational

Constam

Registers

Figura 4.24 Structura FPGA a unui modul FIR bazat pe aritmeticd distribuit3

Principalul avantaj al acestei lmplementarl consta in faptul ca timpul de
executie nu mai depinde de ordinul filtrului. In acest caz timpul de execugle depinde
de numarul de biti pe care este reprezentat semnalul de intrare. in cazul in care se
impune o limitare in cea ce priveste timpul dintre doud esantioane consecutive
prezente la iesirea unui etaj de descompunere, frecventa maxima semnalului de tact

poate fi determinata cu relatia:
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_ N(b + 3)
t

unde: - N reprezinta numarul de esantioane al ferestrei de procesare
- b reprezinta numarul de biti pe care se face reprezentarea datelor.

fon (4.72)

desc

in cazul implementarii unor module de filtrare de ordin superior, aceasta
metoda de implementare ofera performante superioare fata de metodele clasice de
implementare a modulelor FIR. Performantele unui sistem de descompunere wavelet
bazat pe logica distribuitda sunt evident superioare, fata de solutiile prezentate
anterior, in cazul in care descompunerea wavelet se face utilizand functii wavelet de
ordin superior. Acest lucru se datoreaza faptuiui ca pentru implementarea sistemelor
de analizd wavelet care utilizeaza functii de ordin superior, este necesara
implementarea unor module FIR de ordin egal cu ordinul functiilor de descompunere.

4.6. Studiu privind evaluarea functiilor wavelet optime pentru
analiza semnalului mioelectric

Analiza wavelet a unui semnal presupune evaluare produsului scalar dintre
semnalul studiat si o functie wavelet. Prin aceasta se arata de fapt gradul de
asemanare dintre functia de analizat si diverse versiuni scalate si translatate ale
functiei wavelet.

O prima concluzie ce poate fi trasa este legata de tipul functiei wavelet.
Analiza wavelet va avea rezultate mai satisfacdtoare cu cat functia wavelet aleasa
poate aproxima mai bine semnalul studiat. In cazul semnalului mioelectric de
suprafata stim ca acesta este format din semnalele mioelectrice de diferite frecvente
ale unitdtilor motoare invecinate. Deci putem concluziona ca prin alegerea unei functii
wavelet care sa fi asemanatoare cu semnalul mioelectric generat de o unitate
motoare vom obtine rezultate mai bune.

In continuare se va incerca si se determine care ar fi cele mai bune functii
wavelet pentru analiza semnalului mioelectric. Pentru aceasta se va analiza eroarea
de reconstructie obtinuta prin descompunerea si reconstruirea semnalului mioelectric
utilizand diferite functii wavelet existente. Semnale supuse analizei vor fi semnalele
mioelectrice obtinute cu ajutorul sistemului de achizitie prezentat in capitolul 2.
Semnalele provenite de la fiecare din cele patru canale de achizitie si corespunzatoare
fiecarui tip de miscare studiat vor fi analizate si se va calcula o eroare medie de
reconstructie.

Pentru analiza wavelet a semnalului mioelectric se va evalua transformata
wavelet discreta. Pentru acesta se va utiliza tehnica de codare in subbanda a
semnalului. Un semnal x[n] ce urmeaza a fi analizat poate fi descompus, prin operatia
de analiza wavelet, intr-un set de coeficienti dy[n] numiti coeficienti de detaliu, plus
un coeficient a[n], numit coeficient de aproximare. In ipoteza utilizarii a unui set de
filtre ideale semnalul de intrarea poate fi reconstruit perfect pe baza coeficientilor
obtinuti in urma analizei wavelet. Reconstructia perfecta depinde de performantele
filtrelor utilizate, iar coeficientii filtrelor depind de tipul functiei wavelet utilizate.

Numarul de coeficienti wavelet obtinuti in urma analizei unui semnal depinde
de numarul de esantioane al semnalului studiat. Astfel un semnal poate fi descompus
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in maxim log, N nivele, unde N reprezintd numarul de esantioane al semnalului
analizat. Gradul de corectitudine al semnalului reconstruit depinde si de numarul de
nivele pe care s-a facut descompunerea. Teoretic se presupune ca semnalul poate fi
perfect reconstruit utilizdnd coeficientii de aproximare de la un anumit nivel si toti
coeficientii de detaliu de la nivelul respectiv si nivelele superioare. Se va incerca sa se
analizeze modul de variatia al erori de reconstructie in functie de nivelele pe care se
face descompunerea wavelet.

Pentru analiza propusd se va determina eroarea medie patratica pentru
fiecare operatie de descompunere reconstituire conform relatiei:

p-l — \»
. ;(x“’ “) . (4.73)
= k=1..256,j=1.24
P

Pentru fiecare tip de miscare si pentru fiecare canal de masura se va efectua
operatia de descompunere reconstituire wavelet. Se va calcula media erorilor
patratice astfel obtinute. Algoritmul va fi aplicat pentru mai muite tipuri de functii
wavelet si pentru diferite grade de descompunere. Rezultate obtinute vor fi
comparate si se vor alege functiile wavelet care vor da rezultatele cele mai bune.

Avand in vedere faptul ca semnalul mioelectric supus analizei este segmentat
pe segmente de 256 esantioane lungime, rezultd ca o descompunere wavelet
completd va avea 8 nivele. Jinand cont de faptul ca semnalul mioelectric nu are prea
multe informatii utile sub frecventa de 20Hz , descompunerea se va face pe 3,4,5
nivele.

Functiile Wavelet ale lui Daubechies, DB-N, sunt functii cu N momente nule si
cu suport temporail de lungime minima. Cu alte cuvinte, ele corespund la cele mai
scurte filtre care asigura numarul de momente nule ale functiilor Wavelet impuse.
Din acest considerent ele se preteaza la utilizarea in aplicatiile de compresie a unei
clase largi de semnale,ce prezintda o anumitd regularitate, deoarece, pe langa faptul
ca permit o aproximare buna a semnalului pe baza unui numar redus de coeficienti ai
descompunerii, ele ofera si o implementare eficientd a dezvoltarii. Functiile
Daubechies pe de altd parte sunt puternic asimetrice introducdnd distorsiuni mari de
faza. In cazul functiilor Daubechies, pentru o regularitate N va rezulta un filtru de
lungime (minima) 2N.

in figura 4.25 se prezinta erorile de reconstructie obtinute in urma operatiei
de descompunere-reconstructie a semnalului mioelectric folosind diverse functii
wavelet Daubechies si diverse nivele de descompunere. Se poate observa ca nu exista
o diferenta prea mare prin utilizarea unui numar diferit de nivele de descompunere,
dar exista diferente notabile in cazul utilizarii unor functii Daubechies de ordin diferit.
Datorita faptului cad functia wavelet de ordin 2 nu prezintd un grad prea mare de
asemanare cu forma semnalului mioelectric nu voi lua in considerare rezultate
obtinute pentru aceasta functie. Urmatoare functie ce oferd cea mai micd eroare de
reconstructie este functia Daubechies de ordin 6. In continuare se va utiliza aceast3
functie pentru analiza semnalului mioelectric.
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Bdb2 Bdb3 Odb4 Odb5 Bdb6 Bdb7 Bdb8 Bdb10

x10-12

0.3-

0.2511

3 nivele 4 nivele 5 nivele

Figura 4.25 Eroarea de reconstructie a semnalul mioelectric obtinute in urma analize) wavelet
pentru diferite nivele de descompunere si functii Daubechies de ordin diferit

Rezultatul descompunerii semnalului mioelectric corespunzator actiunii de
flexare a incheieturii mainii este prezentat in figura 4.26. Semnalul analizat este
semnalul achizitionat de la mioelectrodul amplasat in dreptul muschiului flexor radial
al carpului. Descompunerea a fost realizatd pe 5 nivele utilizand functia wavelet
Daubechies de ordinul 6.
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Figura 4.26 Descompunerea pe 5 nivele, utilizdnd functia db6, a semnalului mioelectric
corespunzator actiunii de flexare.
in urma descompunerii se obtin 5 coeficienti wavelet de detaliu si un
coeficient de aproximare. Acesti coeficienti constituie semnalul de intrare reprezentat
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in domenijul timp-frecventa. Semnalul de intrare a fost constituit din 256 esantioane si
a fost transformat in urma descompunerii wavelet in 256 de coeficienti wavelet.
Putem afirma ca rezultatul descompunerii este de fapt o alta reprezentare a
semnalului de intrare. in figura 4.27 sunt prezentate semnalele provenite de la cei 4
mioelectrozi, corespunzatoare actiunii de flexare, reprezentate in domeniul tim?-
frecventd. Semnalul este obtinut reprezinta de fapt coeficientii wavelet obtinuti in

urma descompunerii, i aranjati astfel:as,ds,d4,d;,d5,d; .
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Figura 4.27 Semnalul mioelectric corespunzitor actiunii de flexare reprezentat in domeniul

timp-frecventd, descompus cu db6

Pentru a putea evidentia diferenta dintre semnalele mioelectrice in cazul celor
6 actiuni diferite, in figura 4.28 se prezintd reprezentarea in domeniul timp-frecventa
a semnalelor mioelectrice corespunzitoare celor 6 clase de posturi. Reprezentarea
este obtinutd in urma analizei wavelet cu ajutorul functiei db6. Se poate observa
diferenta dintre coeficientii wavelet corespunzatori fiecirei clase de posturi. Problema
care se ridica, in cazul utilizarii acestor coeficienti ca si vector de trasaturi pentru un
sistem de clasificare, este legata de dimensiunea mare a unui astfel de vector. Pentru
a putea construi un sistem de clasificare eficient trebuie redusi dimensiunea
vectorului de trdsaturi. Aceasta se poate realiza prin aplicarea analizei componentelor

principale si extragerea componentelor cu valori proprii mari.
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Figura 4.28 Semnalul mioelectric corespunzator celor 6 posturi, reprezentare in domeniul timp-
frecventa, dbé

Functiile wavelet Symmlet, SYM-N, sunt o versiune modificatd a functiilor
Daubechies care asigura cel mai mare numar de momente nule si asimetrie minima.
Datoritd faptului ca asigura un grad de asimetrie minima, si distorsiunile de faza vor fi
minime. O functie Symmlet de ordinul N va avea N momente nule iar lungimea
filtrului va fi de 2N.

Erorile de reconstructie obtinute in urma operatiei de descompunere-
reconstructie a semnalului mioelectric folosind diverse functii wavelet Symmlet sunt
prezentate in figura 4.29. Din figura 4.29 se poate observa ca prin utilizarea unor
functii Symmlet de ordin superior (8,9,10) se obtine cea mai micd valoare pentru
eroarea de reconstructie a unui semnal mioelectric.
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Bsym2Osymd4 Osym5 Bsym6 Bsym7 Bsym8 Osym9 Bsym10

x10°

50+
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Figura 4.29 Eroarea de reconstructie a semnalul mioelectric obtinute in urma analizei wavelet
pentru diferite nivele de descompunere si functii Symmlet de ordin diferit

Ficxare

TN A et i b
: PR RN il'*i'{l f'i"“‘w TS "U RN

] AT et b bl 1\), AL ’nl R hiy o't |l i

AR VR L R AL ""va i

v 1) t

“p ! il “ ” I “7‘ . 7 f
U“ w4 lt“'*‘ ~~A"'Jl“||'|l , k r lf f N ‘:l "‘ i ¢' “ "4!" ?,:.‘. ,‘,«'z“ "'|"7' |t\1 l;‘ n‘ﬂ

Dvterc ithears
7 A ST AT IS LT
N I "fwd A 1 Ju fy vk S s
; E ' l V (l N o .”, \ a‘l SETH 'li l\' ) H)‘,H/ li“”ﬂ"; x{(‘ " |
IR . , , , , .
Devtere rackiain
| |
T iF Ll ol i I
R \»" R ")’”“A\':)’q‘!n"i"’";r“'v\«’.'\""L‘!j',’ I&\_ql‘f—‘ ""'l'lh *‘ ‘,fe &JAJ', . M ki f,“ i ” " “M
_ . | . _
: - unh e hia B -
v ' ! ’ : - 5

| , . K o,
f.‘: | tiva f'!‘ v ”‘l“i Ii }?. A ot \u‘i."p;'»,‘\,“‘ M y'q,"-,'.v;, ! phogre o v

b'-‘i“ "] l .

| ' ' ' :
i 120 200 iz a0

.-r_.,__ﬁ_
-
=
B3
-—
Tame—

Punn desclos
sery

2 (.' i
el | "‘ ! 4l'v
T e et .,\‘u,‘v«"!,f‘- ,'-'u'lt" v bl
VI T T T S
L ' ' ) Vo 4

) S —
v tae ana s nu

Figura 4.30 Semnalul mioelectric corespunzdtor celor 6 posturi, reprezentare in domeniul
timp-frecventa, sym9
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In figura 4.30 se prezinta reprezentarea in domeniul timp-frecventa a
semnalelor mioelectrice corespunzatoare celor 6 clase de miscare folosind o
descompunerea wavelet cu ajutorul unei functii Symmiet de ordin 9

Familia de functii Coifman a fost creatd de Daubechies la cererea lui R.
Coifman. Functiile sunt astfel concepute incat sa asigure cel mai mare numar de
momente nule atat pentru functia wavelet mama cat si pentru functia de scalare. O
functie Coiflet, COIF-N, de ordinul N are un filtru de lungime 6N, o latime suport de
6N-1 si 2N momente nule.

In urma analizei performantelor de reconstructie a semnalului mioelectric cu
ajutorul prin intermediul analizei wavelet cu ajutorul functiilor Coifman s-a ajuns la
concluzia ca functia Coifman de ordinul 3 este cea mai indicata pentru analiza
semnalului mioelectric. In figura 4.31 sunt prezentate erorile de reconstructie
obtinute in urma procesului de descompunere-reconstructie a semnalului mioelectric
prin intermediul functiilor Coifman.

B coift Bcoif2 Ocoif3 Ocoif4

x10™"

1,6
1,4
1,2

1
08
0,6
04
0,2

0

3 nivele 4 nivele 5 nivele

Figura 4.31 Eroarea de reconstructie a semnalul mioelectric obtinute in urma analizei wavelet
pentru diferite nivele de descompunere si functii Coiflet de ordin diferit

Pentru a putea analiza diferentele de performanta in cazul utilizarii in cadrul
descompunerii a unor functii wavelet diferite, in figura 4.32 sunt prezentate cele mai
bune rezultate obtinute pentru fiecare din cele trei familii de functii. Se poate observa
c& valorile obtinute pentru eroarea de reconstructie sunt in general foarte mici (10°'?)
pentru toate cele 3 familii de functii wavelet studiate. Cele mai bune performante sunt
obtinute in cazul utilizdrii functiilor din familia Symmlet, dar in acest caz este
necesara utilizarea unui numar mai mare de etaje de descompunere. Pentru a putea
realiza o analizd obiectivd a performantelor unui modul de analiza wavelet in cadrul
unui sistem de clasificare a semnalului mioelectric, autorul a decis sa utilizeze cate o
functie wavelet din fiecare familie de functii studiatd. Tindnd cont de rezultatele
obtinute pentru erorile de reconstructie , reprezentarea in domeniul timp frecventa a
semnalului mioelectric se va face in continuare utilizand coeficientii wavelet obtinuti in
urma descompunerii prin intermediul functiilor wavelet db6, sym9 si coif 3.

BUPT



96 Analiza semnalului mioelectric in domeniul frecventd-timp - 4

3 nivele

db4 db5 db6 symi0 sym9

Figura 4.32 Eroarea de reconstructie a semnatul mioelectric obtinute in urma analizei wavelet
pentru 3 nivele de descompunere

sym?7 sym5 coif3 coif1

4.7. Concluzii

In acest capitol autorul a prezentat un studiu referitor la posibilititile de
analiza in domeniul frecventa-timp a semnalului mioelectric. Avand in vedere faptul ca
semnalului mioelectric este un semnal nestationar, cea mai recomandata metoda de a
extrage informatii care sa descrie cel mai bine natura acestui semnal este analiza in
domeniul frecventd-timp. In prima parte a capitolului au fost prezentate notiuni
teoretice referitoare la analiza in domeniul timp-frecventa a semnalelor. S-a insistat
pe analiza timp-frecventd efectuata cu ajutorul descompunerii wavelet. In continuare
autorul a prezentat cateva solutii practice de implementare hardware eficientd a unui
modul de analizd wavelet. Solutiile propuse au fost implementate si testate cu
ajutorul unei placi de dezvoltare realizata de Digilent Inc., dotata cu un circuit FPGA
XILINX Spartan3E XC3SS500E. Trei dintre solutiile prezentate pornesc de la notiuni
teoretice existente, contributia autorului remarcandu-se in modul de implementarea
hardware. Solutia bazatd pe un singur multiplicator reprezinta o imbunatatire adusa
de autor algoritmului de implementare directa astfel incat sa se obtind un consum de
resurse cat mai redus. Toate solutiile prezentate duc in final la acelasi rezultat, si
anume obtinerea coeficientilor wavelet, dar fiecare solutie prezinta anumite avantaje
si dezavantaje. In tabelul 4.5 sunt prezentate performantele solutiilor propuse din
punct de vedere al resurselor hardware utilizate si al frecventei semnalului de tact
necesar pentru a obtine aproximativ acelasi timp de procesare. In cazul solutiei
bazata pe aritmetica distribuita nu s-a estimat frecventa semnalului de tact deoarece
aceasta depinde in mod direct de numarul de biti pe care se face reprezentarea
datelor analizate. Solutiile de implementare propuse de autor au fost prezentate la
diverse manifestari stiintifice [80]{81], sau au fost publicate in reviste de
specialitate.
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Tabel 4.5 Comparaie intre solujiile de implementare hardware a modulului de descompunere wavelet

Metoda de Resurse utilizate Resurse utilizate Frecventid semnal tact
implementare (multiplicatoare (fard multiplicatoare
dedicate) dedicate)
Directa 23.22 42.1 ks
Decimator polifazic 25.45 474 2Fs
Aritmetica distribuita - 32.4 -
1 multiplicator pe nivel 17.1 33 Fs/2

In ultima parte a acestui capitol autorul a realizat un studiu referitor la
functiile wavelet optime pentru analiza semnalului mioelectric. Coeficientii obtinuti in
urma descompunerii wavelet a unui semnal pot fi utilizati pentru reconstructia
~perfecta” a semnalului analizat. Autorul a analizat performantele de reconstructie a
semnalului mioelectric utilizdnd functii wavelet din 3 familii diferite. Deoarece
coeficientii wavelet descriu gradul de asemanare dintre functia de analizat si diverse
versiuni scalate si translatate ale functiei wavelet, autorul a propus utilizarea
criteriului erorii medii patratice de reconstructie ca si masura obiectiva de evaluare a
functiilor wavelet optime pentru analiza semnalului mioelectric al membrului superior.
Functiile wavelet cu cele mai bune performante de reconstructie, din fiecare familie de
functii, vor fi utilizate pentru extragerea coeficientilor wavelet a semnalului
mioelectric, coeficienti ce vor servi ca si vector de trasaturi pentru sistemului de
clasificare a semnalului mioelectric propus de autor si descris in ultimul capitol al
acestei lucrari.
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5 RETELE NEURONALE ARTIFICIALE

Retelele neuronale artificiale sunt utilizate adeseori pentru a indeplinii functia
de clasificator in sistemele de recunoastere a tiparelor. in acest capitol autorul va
realiza un studiu mai aprofundat referitor la retelele neuronale artificiale si al
modalitatilor de implementarea hardware ale acestora. In cadrul sistemului de
comandd mioelectricd propus de autor in aceasta lucrarea, retelele neuronale
artificiale vor fi utilizate pentru implementarea moduluiui de clasificare a sistemului de
recunoastere a tiparelor si al modulelor de analiza ale componentelor principale si ale
componentelor independente, module descrise in capitolul 6. Din aceasta cauza,
autorul a considerat cd este necesara realizarea unei introduceri in domeniul retelelor
neuronale artificiale precum si studierea unor modaiitati de implementarea hardware
ale acestora. Solutiile de implementarea hardware a retelelor neuronale artificiale
sunt concentrate pe implementarea acestora prin intermediul circuitelor logice
programabile. Principalele resurse bibliografice studiate de autor pentru realizarea
acestui capitol sunt: [5][11}[{14][15][49])[86][90][117]{125]{120]{121]
[139][160][171][180][188][194][202] [219] [221][225]

Desi nu existd o definitie general acceptata a retelelor neurale artificiale,

majoritatea cercetatorilor sunt de acord ca acestea reprezinta ansambiuri de elemente
de procesare simple, interconectate prin canale de comunicatii prin care se propaga
informatie numericd. Multe dintre ideile vehiculate in acest context sunt motivate de
dorinta de a construi sisteme capabile sa rezolve cu succes sarcini uzuale pentru
creierul uman precum intelegerea vorbirii sau recunoasterea formelor.
Desi se aseamana in functionare cu creierul uman, retelele neuronale au o structurd
diferitd de cea a creierului. O retea neurald este mult mai simpla decat
corespondentul uman, dar la fel ca si creierul uman, este compusa din unitati
puternice de calcul, mult inferioare insa corespondentului uman. Cu toate ca nu sau
obtinut rezultate exceptionale in ceea ce priveste crearea unui sistem care sa
simuleze functionarea creierului uman, aceastd abordare s-a dovedit utild in special
pentru probleme dificil de formalizat sub forma unui algoritm (adica a unei “retete”
care sa garanteze rezultatul), situatie care presupune o intelegere profunda a
aplicatiei considerate. Majoritatea retelelor neurale utilizeazd mecanisme pe baza
cirora intensitatea legdturilor dintre neuroni sunt ajustate in functie de calitatea
rdspunsului la stimuli externi. Ajungem astfel la principala trasaturd a acestor
sisteme, anume capacitatea de a invata pe baza de exemple, folosind “experienta”
anterioarad pentru a-si imbunatati permanent performantele, dar si de a oferi un
anumit grad de generalizare, care se traduce printr-un radspuns adecvat la informatii
de intrare care nu au fost folosite in faza de “"antrenare” [121].

Teuvo Kohonen de la Helsinki University of Technology din Finlada defineste
retelele neuronale artificiale ca fiind: * ansambluri de elemente de procesare simple
(de reguld, adaptive), puternic interconectate si operand in paralel, care urmaresc sa
interactioneze cu mediul inconjurator intr-un mod asemanadtor creierelor biologice”
[120]. In opinia lui Kohonen urmatoarele aspecte sunt comune atat retelelor neurale
artificiale cat si celor biologice:

e reprezentarea si procesarea informatiei in forma analogica (care
permite desfasurarea in paralel 3 mai multor procese in mod asincron
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o abilitatea de a efectua operatiuni de natura statisticad asupra datelor
de lucru (operatiuni de mediere, de reguld conditionata)
e corectie de erori si degradare graduala a performantelor la aparitia
acestora
e capacitate de adaptare la un mediu in continud schimbare
Retelele neuronale artificiale s-au impus ca instrumente puternice de analiza a
unor volume mari de date experimentale, generate de procese fizice ghidate de legi
necunoscute, pentru care aceste sisteme pot oferi modele adecvate. Aceasta
tehnologie nu 1isi propune ca obiectiv principal obtinerea unor circuite motivate
anatomic, ci functional, astfel incat sa beneficiem de metode de procesare eficiente
complementare celor traditionale, disponibile sub forma de algoritmi de calcul si
componente hard si soft.

5.1. Neuronul artificial

“Caramida” elementara din structura creierului o reprezinta celula nervoasa,
denumita pe scurt neuron. In figura 5.1 este schitatd o astfel de celuld, care include

corpul celulei (soma), dendritele si axonul.

e  Sinapsi
\ &

Dendrnite |

Corpul
celuler

Nucleu

Figura 5.1 Neuronul elementar [28]

Dendritele receptioneazd semnalele provenind de la axonii altor neuroni si le
conduc spre corpul celulei. Spatiul dintre un axon si o dendritd se numeste sinapsa. in
creierul uman se gasesc aproximativ 10'' neuroni (adicd de ordinul de marime al
numarului de stele din Calea Lactee!), iar fiecare neuron poate primi semnale de la
1000-10000 de “vecini”. In functie de forma acestora se disting 34 de tipuri diferite
de neuroni, iar din punct de vedere functional regasim 100 de tipuri. Atunci cand
semnalul total receptionat de un neuron prin dendritele sale (denumit activitatea
celulei) depaseste o anumitda valoare de prag se emite un asa-numit potential de
actiune (action potential), sub forma unui puls electric cu amplitudinea de 70 mV, cu
durata de 1 ms, care se propaga de-a lungul axonului cu o viteza de 120 m/s. Cand
impulsul ajunge in dreptul unei sinapse acesta se transforma intr-un set de “semnale”
chimice (neurotransmitatori) care se propaga prin spatiul care separd cei 2 neuroni,
iar la contactul cu membrana “destinatarului” semnalul este reconvertit la forma
electrica. Sinapsele pot fi excitatoare, atunci cand conduc la cresterea nivelului de
activitate intern al celulei, sau inhibitoare in cazul in care reduc acest nivel. Studiile
au aratat o comportare binarad (de tip comparator) a celulei nervoase: sub un anumit
prag de activitate neuronul nu produce nici un semnal, iar peste acest prag emite
potentialul de actiune, dupa care se “reseteaza”. Pe masura ce creste nivelul de
activitate potentialul de actiune isi mareste frecventa, nu insa si amplitudinea. La
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valori foarte ridicate ale activitatii nu se mai observa cresteri nici ale frecventei si nici
ale amplitudinii. Din punct de vedere matematic, dependenta dintre nivelul de
activitate si frecventa de emisie a potentialului de actiune poate fi modelata printr-o
functie denumita sigmoid:

) ]
J(x)=

]+ e dx=T)

in care x desemneaza activitatea totald, T este valoarea de prag, iar constanta a
controleaza derivata in origine a functiei f(x). Este important de subliniat ca valoarea
interconexiunii dintre doi neuroni este “modulatd” de comportarea ansambilului
acestora. Astfel, o regula celebra elaborata de catre cercetatorul american D. Hebb
indica faptul ca legatura dintre neuroni devine mai puternica dacad acestia tind sa
emita simultan potentialul de actiune. O observatie fundamentala este cea potrivit
careia memorarea informatiilor se face nu prin stocarea la nivelul neuronului
elementar, ci chiar in valorile interconexiunilor.

Multe dintre caracteristicile creierului uman nu se regasesc la calculatoarele
digitale actuale. Acestea sunt fara indoiala rezultatul indelungatei evolutii naturale si
includ capacitatea de a invata din experientd si de a folosi cunostintele acumulate in
contexte noi, procesarea paraleld si reprezentare distribuitd a informatiei, toleranta
“defectiunilor” si consumul energetic redus [93]. in Tabelul 5.1 se prezintd o analiz
comparativa a celor doua principii de calcul in functie de principalii factori de interes:
Tabelul 5.1:Comparatie intre calculatoarele digitale si retelele neurale

(5.1)

Criteriul Calculatoare digitale Retele neurale
Procesor Complex. de viteza ridicata. utilizat | Simplu. de viteza scizuta. prezent in
in arhitecturi care includ un numar | numar foarte mare
redus de astfel de componente
Lo Deductie: se aplica reguli cunoscute | /nductie. se utilizeaza datele de
Principiu de . . o . -
operare asupra datelor de intrare pentru a intrare si de iegire pentru a identitica
P obtine raspunsul regulile care le unesc
Mod de calcul Centralizat. sincron §i serial Colectiv. asincron §i paralel
. Separata de procesor. centralizatd $i | Integrata in procesor. distribuita si
Memoria: R . Lo .
adresabila prin locatic adresabila prin continut
Tolereaza defectiunile datorita
Fiabilitate: Nu tolereaza defecfiunile redundantei $i a “dispersarii”
sarcinilor
Viteza de T L . N
€ Ridicata (microsecunde). Scazuta (tractiunt de milisecunda).
operare
Utilizabile numai daca exista Utilizabile chiar in absenta unor
T algoritmi (“'refete” de rezolvare) algoritmi. sau folosind date
Aplicabilitate - L . -
bine definiti si datcle de intrare sunt | incomplete. zgomotoase sau
precise distorsionate

Este important sa subliniem diferentele care separa principiile de functionare
ale creierelor naturale de cele ale calculatoarelor digitale clasice :

e retelele neurale biologice nu utilizeaza principiile de calcul ale
calculatoarelor digitale. Dupa cum se stie calculul digital poate fi sincron sau asincron.
Daca creierul ar functiona asincron ar trebui ca durata impulsurilor emise de neuroni
sa fie variabila, pentru ca nivelele logice sa poata fi mentinute pe durate nedefinite de
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timp, fapt care nu se observd in practica. Daca functionarea ar fi sincrona ar fi
necesar un "ceas" global, care de asemenea nu a fost pus in evidenta. Observatia
fundamentald este cd functionarea neuronilor reali nu ofera precizia si stabilitatea
necesare pentru a defini functii logice, deci creierul este de fapt un “calculator”
analogic.

e retelele neurale biologice nu utilizeaza algoritmi de calcul sau coduri de
control. Un algoritm exprima@ in mod uzual un calcul recurent, care presupune
mentinerea definitiei unor functii pentru o perioadda oarecare de timp. Datorita
problemelor de stabilitate amintite anterior asemenea instructiuni sau coduri nu ar
putea fi mentinute pe durate de timp mari. Rezultd de aici ca principiile de calcul
inspirate de functionarea creierului pot constitui o alternativa la calculul algoritmic
actual.

Neuronu! artificial denumit uneori procesor elementar incearca sa imite
structura si functionarea neuronuiui biologic. Exista numeroase modele prezentate in
literatura, dar cel mai raspandit are la baza modelul elaborat de McCulloch-Pitts in
1943. Conform acestui model se poate considera ca neuronul artificial este format
dintr-un numar de intrari, fiecare dintre acestea fiind caracterizata de propria pondere

sinaptica [202].

Y
X, & ¢ —
XN Wi B

Figura 5.2 Neuronul artificial
Modelul prezentat poartda denumirea de model aditiv deoarece componenta
prin care se realizeazd legatura dintre cele n intrari ale neuronului este un sumator.
Prin intermediul sumatorului se realizeaza o insumare ponderata a intrarilor.

N
u, = Zwkj "X, (5.2)
=1

Pentru limitarea amplitudinii semnalului de iesire al neuronului se utilizeaza o
functie de activare .

Vi :¢(uk_9k) (5.3)

In ceea ce priveste tipul functiei de activare, aceasta este de reguld o functie
neliniard; in cele ce urmeaza se va face o prezentare a celor mai rdspandite tipuri de
functii de activare (fig.5.3):

e Functia prag:

1 daca v=>0

olv) = 0 dacal v<0 (54)

e Functia prag simetrica sau functia signum:
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o) = {

* Functia sigmoid:

| daca v=20

-1 dacal v<0

1
q)(l)) = ~av
l+e

e Functia tangenta hiperbolica:

e Functia liniara:

2u

l_ —a
¢(U):;_3U
l+e

olv)=v

e Functia liniara cu saturatie:

o(v)

0. daca v<0
=<v, daca 0<v<l

1, daca v>1

» Functia liniara cu saturatie, simetrica:

—1. daca v<0

o(v)=4 v, daca 0<v<l

e Functia gaussiana:

Prag

I, daca v> |

olv)=exp(-v?)

Signum S:gmoid

Tangenta hiperbolica

1 1
. o /

0 4
-1 BN -1 -1
4 -2 0 2 4 4 -2 0 2 4 420 2 4 420 2 4
Limara Saturatie Saturatie simetnea Gaussiana
1 1 S| 1
0 u_/— a GA
-1 -1 -1 -1
4 -2 0 2 4 4 -2 0 2 4 42062 4 420 2 4

Figura 5.3 Functii de activare

(5.5)

(5.6)

(5.7)

(5.8)

(5.9)

(5.10)

(5.11)
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Analizdnd comparativ _modelele neuronului real (biologic) si neuronului
artificial se pot face urmatoarele observatii [202}]:

e« Din punct de vedere al implementdrii este practic imposibil si chiar
ineficient ca modelul artificial al neuronului sa copieze exact
comportamentul si structura celui biologic.

e RNA sunt proiectate pentru rezolvarea unor probleme specifice si deci
arhitectura si trasdturile RNA depind de problema pe care trebuie sa o
rezolve.

e Un neuron real produce la iesire o secventa de impulsuri si nu o
anumita valoare cum este cazul celui artificial. Reprezentarea ratei de
activare printr-un singur numar (y,) ignora informatia care ar putea fi
continuta de exemplu in faza impulsurilor,

e Unele celule nervoase biologice efectueaza o insumare neliniara a
intrarilor. Pot exista chiar operatii logice (SI, SAU, NU) efectuate la
nivelul dendritelor.

e Iesirile neuronilor nu se modificda in mod sincron si nu toti au acelasi
tip de intarziere.

o Cantitatea de substanta transmitatoare (mediator chimic) eliberata la
nivelul sinapsei poate sa varieze intr-un mod imprevizibil. Fenomenul
este aproximat grosier prin intermediul functiei de activare.

5.2. Arhitecturi de retele neuronale

Existd numerocase modalitati de interconectare a neuronilor elementari, care
conduc la o evolutie specifica a retelei si care se utilizeaza in aplicatii dintre cele mai
diverse. Pot fi identificate 2 clase distincte de arhitecturi:

* retele de tip feedforward (cu propagare a informatiei numai dinspre intrare
spre iegire. O particularitate constructivd a acestora o constituie posibilitatea de a
identifica seturi de neuroni elementari grupati in asa-numite "straturi", care oferd
similitudini de conexiune. Exista trei tipuri de straturi : un strat de intrare, un strat de
iesire, iar toate celelalte sunt denumite straturi ascunse. Definitoriu pentru acest tip
de RNA este faptul cd un neuron primegste semnale doar de la neuroni aflati in
stratul/straturi precedent/precedente.

Figura 5.4 Retea neuronala de tip feedforward
¢ retele recurente (cu reactie). se individualizeaza prin existenta unui semnal
de reactie, din partea neuronilor de ordin superior, pentru cei de ordin inferior sau
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chiar pentru propriile lor intrari. Au fost introduse recent si arhitecturi "mixte", al
caror aspect global este feedforward, dar care prezintd reactie locala.

Figura 5.5 Retea neuronala recurenta

Modalitatea de interconectare este diversa, mergand de la interconectarea
neuronilor dintr-un strat numai spre stratul urmator (in retelele de tip feedforward
multistrat) pana la retele complet interconectate (recurente). Intre aceste 2 extreme
sunt cuprinse o multitudine de solutii intermediare, dintre care enumeram retele
feedforward generalizate, care permit si conexiuni intre neuroni aflati in straturi
neinvecinate, retele feedforward la care apar legaturi de reactie intre neuronii de pe
acelasi strat (retele cu inhibitie !aterald) si retele la care legaturile de reactie sunt
prezente numai intre neuronii elementari strict invecinati (retele neurale celulare).

b)

Figura 5.6 Diverse tipuri de retele neuronale [28]

In general, neuronii elementari sunt dispusi intr-un gir unidimensional in
cadrul unui strat. Unele arhitecturi, de exemplu retelele celulare §i cele cu
autoorganizare de tip Kohonen, pot avea straturi bidimensionale.

Din considerente legate de volumul de calcul necesar, dar si ca urmare a
existentei unor rezultate teoretice riguroase. rareori se utilizeaza in practica retele
neurale cu mai mult de 3 straturi.
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O problema fundamentald o constituie modalitatea de a alege arhitectura
adecvatd pentru o aplicatie datd. Lipsa unor teoreme constructive care sa precizeze
tipul retelei si numarul de neuroni elementari impreuna cu modalitatea de
interconectare dintre acestia in vederea rezolvarii unei anumite sarcini constituie in
continuare una dintre principalele limitari ale utilizarii retelelor neurale artificiale si
totodatd cdmpul unor intense cercetari. Exista aplicatii pentru care au fost formulate
conditii minimale referitoare la arhitecturd. In literaturd se prezinta modalitati de
constructie sistematicd urmand un proces iterativ, grupate in 2 categorii:

e tehnici de tip pruning, in care se pleaca de la sisteme de dimensiuni
suficient de mari si se elimind pe rand neuronii elementari si legdturile care se
dovedesc neimportante (cele care nu se modifica semnificativ in procesul de
invatare). Decizia de eliminare este de regula bazatd pe un calcul de senzitivitate al
functiei de eroare in raport cu diversele ponderi ale sistemului. Un exemplu
binecunoscut il reprezinta metoda Optimal Brain Damage .

e tehnici de tip learn and grow, in care se pleaca de la retele de dimensiuni
reduse si se adaugd neuroni si conexiuni pand cand performantele sistemului sunt
suficient de bune. Ca exemple putem cita algoritmul cascade-correlation si metoda
denumitd projection pursuit .

5.3. Algoritmi de invatare

Unul dintre aspectele care diferentiaza retelele neurale fata de alte sisteme de
prelucrare a informatiei il constituie capacitatea acestora de a invata in urma
interactiunii cu mediul inconjurdtor si, ca urmare, de a-si imbunatdti in timp
performantele (conform unui criteriu precizat). fnvétarea este un proces prin care
parametrii unei retele neurale se adapteaza in urma interactiunii continue cu mediul
de lucru. Tipul mecanismului de invatare este determinat de modalitatea concreta prin
care se produce ajustarea valorilor parametrilor sistemului.

Un aspect fundamental il constituie modul de reprezentare internd a
informatiilor care sa permita interpretarea, predictia si raspunsul corect la un stimul
provenit din mediul inconjurator. O reprezentare corecta ii va permite sistemului, in
particular retelei neurale, sa construiasca un model al procesului analizat in stare sa
se comporte satisfacator in conditiile in care la intrare i se vor aplica stimuli care nu
au fost utilizati in procesul prealabil de invatare.

Informatiile utilizate in etapa de invatare sunt de 2 tipuri:

» informatii disponibile a priori referitoare la particularitatile si, eventual,
restrictiile carora le este supusa aplicatia considerata. Astfel de considerente conduc,
in general, la sisteme specializate de dimensiuni reduse, mai usor de antrenat si mai
ieftine.

e informatii sub forma unor perechi intrare-iesire care surprind o relatie de tip
cauza-efect. Setul de date disponibil se imparte in doud parti, una fiind folosita in
procesul de modificare a ponderilor, deci de invatare propriu-zisa, iar cealaltd pentru
a testa performantele sistemului rezultat, oferind o imagine a asa-numitei capacitati
de generalizare a retelei.

Procesul de reprezentare interna respecta cateva reguli de baza, care sunt
enumerate in continuare [5]:

Regula 1: Date de intrare similare trebuie sa capete reprezentdri interne
asemanatoare. Existd mai multe moduri de a mdsura "asemanarea" dintre 2 intrari
distincte. Cea mai des folosita este cea bazatd pe distanta Euclidiand dintre intrari
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(vazute ca vectori reali multidimensionali). Uneori se utilizeazd produsul scalar sau
functia de intercorelatie dintre cele 2 marimi.

Regula 2: Intrdri apartindnd unor categorii distincte trebuie sa aiba
reprezentdri interne cat mai diferite.

Regula 3: In reprezentarea interna a unei caracteristici importante a datelor
de intrare trebuie sa fie implicati un numar mare de neuroni elementari. Aceasta
reguld asigura un grad mare de incredere in luarea unei decizii si toleranta sporita in
cazul functionarii incorecte a unora dintre neuronii implicati in reprezentare.

Regula 4: Orice informatie disponibila a priori, precum si eventuale invarianti
trebuie folosite in etapa de configurare (stabilirea arhitecturii si a modului de
interconectare) a retelei.

Exista o mare diversitate de opinii in ceea ce priveste modul de clasificare al
algoritmilor si tipurilor de invatare, figura 5.7 incearca sa sintetizeze principalele
directii [202].

TIPURI DE INSTRUIRE

SUPERVIZATA NESUPERVIZATA PRIN INTARIRE
‘ (CU AUTOORGANIZARE)

HEBBIAN COMPETITIV 4

CORECTIA ERORILOR BOLTZMAN (STOCHASTICO)

Algoriinn

|
{
!
|
E
WIDROW-HOFF PROPAGAREA INAPOT A ERORII |
{LMS sau REGULA DELTA) v

Figura 5.7 Tipuri si algoritmi de instruire [202}

5.4. Implementari hardware de retele neuronale artificiale

Unul din cele mai active domenii de cercetare a zilelor noastre este cel al
implementarii software sau hardware a retelelor neuronale. Inca de la inceputul
cercetdrilor din domeniul retelelor neuronale s-a constatat necesitatea dezvolitarii unor
metode eficiente de implementare hardware a retelelor neuronale artificiale pentru ca
acestea si poata fi utilizate la adevarata lor valoare. In urma cercetarilor, efectuate
in acest domeniu, in ultimele doud decenii s-au obtinut multe cunostinte noi cu
privire la implementarea si utilizarea practica a retelelor neurale artificiale.
Cunostintele legate de retelele neurale artificiale au fost imbogatite prin dezvoltarea
unui cadru matematic mai solid, prin elaborarea unor algoritmi mai eficienti si prin
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dezvialuirea misterelor retelelor neurale naturale atat la nivelul claselor ierarhice cat
si la nivelul neuronului individual [88].

In anii precedenti multi cercetatori au incercat sa exploateze caracteristicile
proprii retelelor neuronale (cum ar fi structura regulata, adaptabilitatea, toleranta la
defecte) pentru a realiza implementari hardware eficiente, care erau considerate mai
performante decat implementarile realizate folosind tehnica de calcul.

Datoritd cresterii vitezei de calcul a procesoarelor utilizate in calculatoarele
personate (PC), n statiile grafice si a procesoarelor digitale de semnal, din ultimii zece
ani, performantele oferite de implementarile hardware (cost, viteza, etc.) depasesc
rareori pe cele ale implementarilor software pe un procesor de uz general. Din acest
motiv implementarile hardware nu sunt atat de atractive cum pareau la inceput si
aceasta explicd utilizarea lor redusa in aplicatiile practice precum si insuccesul
circuitelor neuronale comerciale.

Se pune deci intrebarea dacd mai are rost sa se realizeze implementari
hardware de retele neuronale artificiale? Daca raspunsul este pozitiv care sunt
aplicatiiie pentru care o implementare hardware este mai eficienta. Exista o serie de
aplicatii in care implementarile hardware oferda beneficii importante la un pret mult
mai scazut decat aite tehnici de implementare disponibile, si anume:

e ca blocuri componente ale sistemelor dedicate (embedded systems;

e in sistemele pe un chip (system-on-a-chip), unde toate componentele
sistemului, deci si circuitele neuronale si fuzzy, sunt implementate pe
acelasi chip;

e in aplicatiile unde este necesard o viteza foarte mare,

e in aplicatiile unde este necesar un consum de putere foarte scazut

e in aplicatiile unde este necesard o toleranta crescuta la defecte

5.4.1. Implementarea analogica a retelelor neuronale artificiale

Implementarea analogicd este caracterizata de viteza mare de procesare dar
si de precizia scazuta. Una din problemele majore ale implementarilor analogice este
stocarea nevolatila (sau pe termen lung) a ponderilor sinaptice.

Circuitele electronice analogice au cateva caracteristic care pot fi utilizate
direct pentru implementarea retelelor neuronale. Astfel amplificatoarele operationale
pot implementa usor functii neuronale precum integrarea si functia sigmoid. Aceste
calcule, altfet foarte complexe, sunt efectuate prin proces fizice cum ar fi insumarea
curentilor sau a sarcinilor. Retele neuronale simple cum ar fi de exemplu memariile
asociative (fara antrenare) pot fi implementate intr-un chip care poate contine 1000
neuroni cu cate 1000 intrari fiecare, avand o vitezd de calcul de 100 GCPS.

Dezavantajele implementarilor analogice constau in sensibilitatea la zgomote
si variatiite parametrilor ceea ce duce la o precizie limitata a calculelor. Circuite
construite dupd acelasi proiect nu vor functiona la fel, dar acelasi lucru se poate
spune si despre creierul biologic. Pe langa dificultatile legate de proiectarea circuitelor
analogice problema reprezentarii ponderilor adaptabile limiteaza aplicabilitatea
circuitelor analogice. Ponderiie pot fi reprezentate prin rezistoare, dar acestea nu sunt
adaptabile dupa producerea circuitului. Circuitele cu ponderi fixe pot fi utilizate numai
in faza de propagare. Tehnicile care permit implementarea ponderilor variabile
utilizeaza capacitatile, tranzistoarele cu poarta flotanta, dispozitivele cu cuplare prin
sarcina (CCD), etc. Principalele probleme care apar legate de aceste tehnici de
implementare apar datoritd variatiilor parametrilor procesului, volatilitatea, si slaba
compatibilitate cu procesul tehnologic VLSI standard. Setul de ponderi pentru aceste
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circuite antrenabile se obtin prin antrenare pe un calculator si apoi sunt incarcate in
chip.

Pentru a beneficia de viteza implementarilor analogice si de proprietatea de
adaptabilitate a retelelor neuronale ar fi necesara implementarea procesului de
antrenare pe chip, dar implementarea majoritatii regulilor de invatare circuitele VLSI
analogice este foarte dificila.

Cu toate ca circuitele analogice nu vor atinge niciodata flexibilitatea ce poate
fi obtinuta cu circuitele digitale, viteza lor si spatiul mai mic ocupat pe chip le fac
atractive pentru implementarea retelelor neuronale. Un alt avantaj i reprezinta
posibilitatea mai directd de interfatare cu lumea reala, preponderent analogica, in
timp ce implementarile digitale vor necesita intotdeauna convertoare analog digitale si
digital analogice rapide pentru a prelua informatii din lumea reala, respectiv pentru a
trimite date inapoi.

In continuare sunt prezentate cateva neurochip-uri pur analogice adaptive.

e ETANN, Electrically Trainable Analog Neural Network (Intel Inc., CA,
USA), a fost primu! neurochip disponibil comercial care permite
incdrcarea ponderilor in urma antrenarii dar nu permite invatarea on-
board. Ponderile analogice sunt stocate ca diferenta de tensiune intre
doua porti flotante. Chip-ul contine 64 de neuroni si 1024 sinapse si
are o viteza de 2GCPS.

o The Mod2 Neurocomputer (Naval Air Warfare Center Weapons
Division, CA) Arhitectura acestui circuit este inspirata de structura
sistemului olfactiv, auditiv si vizual biologic. Mod2 este realizat cu
circuite ETANN intr-o arhitectura extensibila care permite
implementarea a diverse tipuri de retele neuronale. O implementare
initiald consta in 12 chip-uri ETTAN cu o viteza de calcul de 1,2 GCPS
fiecare.

e Fully analog chip (Kansai University, Japan). Circuitul prototip consta
intr-un unitate neuronald, o unitate de antrenare si o unitate de
control.

54.2. Implementarea digitala a retelelor neuronale artificiale

Motivatia implementarii digitale a neurosistemelor este data de posibilitatea
exploatdrii atdt a avantajul conferit de un sistem programabil si modular cat si de
faptul c&d printr-o implementare masiv paralela a retelele neuronale in circuitele VLSI
se pot atinge viteze mari de procesare a semnalelor (100 GCPS). In afara avantajelor
prezentate anterior se mai pot enumera si urmatoarele :
sensibilitatea scazuta la perturbatii electrice;
precizia ridicata;
usurinta proiectarii;
repetabilitatea;
stocarea facila a ponderilor;

e raport performanta cost mai bun fatd de implementarile analogice.

Dintre dezavantajele implementdrii digitale a neurosistemelor se pot
enumera:

e aria mare de siliciu ocupata;
¢ consumul ridicat de putere.
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Cele mai importante neurosisteme implementate in circuite neuronale digitale
realizate pana in prezent [5], [86]-[90], [109] ,[219] sunt:

e SYNAPSE-1, SYnthesis of Neural Algorithms on a Parallel Systolic
Engine este un neurocomputer construit de Siemens AG, care consta
dintr-o arie sistolica de procesoare, aranjate pe doua randuri si 4
coloane. Aceste procesoare sunt circuite neuronale speciale MA16 care
implementeaza direct functii comune retelelor neuronale, cum ar fi
multiplicarea matriciald sau determinarea maximului. Toate celelalte
calcule care nu sunt critice se realizeaza folosind circuite comerciale.
Ponderile sunt stocate in afara chip-ului in memorii locale. Fiecare
chip contine o arie sistolicd de 4 module de procesare, continand
multiplicatoare de 16x16 biti. Configuratia standard pentru SYNAPSE-
1 consta in 8 neurochip-uri MA16, doua procesoare CISC MC68040, si
o memorie DRAM de 128 Mocteti. Prototipul atinge viteza de 5,1
GCPS (si 33 MCUPS), la o frecventd de ceas de 40 MHz,

e CNAPS, Connected Network of Adaptive Processors, (Adaptive
Solutions, Inc., USA) este o arie de procesoare SIMD (Single
Instruction, Multiple Data) cu 64 elemente de procesare pe chip.

e SNAP, SIMD Neurocomputer Array Processor, (HNC, CA, USA), se
bazeaza pe chip-urile HNC 100 NAP (Neural Array Processor), fiecare
constand intr-o arie uni- dimensionald de 4 celule aritmetice.
Organizarea elementelor de procesare este similard cu cea a
sistemului CNAPS. O placad SNAP contine patru chip-uri HNC 100 NAP.
O configuratie standard de 2 placi SNAP boards (32 procesoare)
atinge 500 MCPS si 128 MCUPS (backpropagation).

e CNS Connectionist Supercomputer (ICSI, Berkeley, CA, USA), compus
din 1024 noduri de procesare, care dau capacitate de calcul de 2
TeraOps (integer operations per second) si 32 Goctet de RAM. Un
capat al retelei este rezervat pentru cuplarea dispozitivelor de
Intrare/Iesire, permitand o latime de banda de pana la 8 Gocteti/s.
Performanta este de: 1011 CPS si 310 CUPS, care este de aproximativ
10.000 mai mare decat a unui statii RISC.

e Hitachi WSI (Hitachi Central Research Laboratory, Kokubinji Tokyo,
Japan). Prototipul a fost lansat in 1990 fiind cea mai rapida
implementare a algoritmului backpropagation. Performante: 1152
noduri, 2,3 GCUPS.

e LNeuro 1.0, Learning Neurochip, (Neuromimetic Chip, Philips, Paris,
France), este un circuit neuronal digital de uz general care
implementeaza o retea cu 32 neuroni de intrare si 16 neuroni de
iesire. Performante: 16 circuite LNeuro pe 4 placi dedicate ajung la 19
MCPS, 4,2 MCUPS.

e Mantra I (Swiss Federal Institute of Technology) Performante: 400
MCPS, 133 MCUPS (backpropagation).

5.4.2.1. Implementari de retele neuronale utilizand DSP

Principalele cerinte pentru implementdarile hardware ale retelelor neuronale
sunt necesitatea operarii in timp real si posibilitatea adaptarii la schimbarea datelor
de intrare, respectiv a conditiilor de calcul. figura 5.8 prezintda o comparatie intre
principalele tipuri de implementari din perspectiva celor doua cerinte.
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Figura 5.8 Spectrul implementarilor hardware a RNA

Prima cerintd este cel mai bine satisfacutd de circuitele ASIC proiectate si
realizate special pentru a raspunde aplicatiei sau domeniului. Dezvoltarea unor
circuite specifice duce insa de obicei la costuri prea mari. Cea de a doua cerinta este
de obicei adresata de circuitele programabile de tipul DSP. Cu toatad flexibilitatea
procesoarelor DSP la implementarea unei retele neuronale arhitectura retelei trebuie
adaptata la resursele procesorului. Avantajul flexibilitatii se plateste printr-o reducere
a performantelor si un consum de putere mai ridicat.

Dupa cum se poate vedea din figura 5.8 circuitele reconfigurabile (FPGA)
ofera un compromis intre performantele unui circuit specific si flexibilitatea unui
circuit programabil prin soft. Ca si circuitele ASIC, acestea se remarca prin abilitatea
de a implementa direct circuite specializate in hardware. In plus, la fel ca si circuitele
DSP pot fi usor modificate in functie de modificare a conditiilor de operare si a setului
de date.

Procesoarele DSP conventionale utilizeaza o arhitectura de procesor care prin
natura ei este seriald. Blocurile de multiplicare - acumulare (MAC) sunt de obicei
resurse partajate. Retelele neuronale folosesc intensiv blocurile MAC deoarece fiecare
intrare a neuronului trebuie multiplicata cu un coeficient si apoi rezultatele insumate.
Cu cat reteaua neuronald contine mai multi neuroni si cu cat fiecare neuron are mai
multe intrari, creste si numarul de blocuri MAC necesare pentru calculul rezultatului.
Astfel in cazul unei retele simple cu un singur strat de 15 neuroni cu cate 15 intrari
sunt necesare un numar de 225 operatii de multiplicare acumulare pentru calculul
iesirii retelei pentru un singur vector de date aplicat la intrare. Folosirea unui procesor
cu frecventa de lucru ridicata creeaza in plus dificultati suplimentare.
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Figura 5.9 Implementarea unei RNA folosind un singur bloc MAC

Implementarea RNA folosind procesoare DSP este foarte eficientd doar in
cazul unor semnale cu frecventa mica si medie. In cazul utilizarii unui procesor cu un
singur bloc MAC, relatia dintre rata de esantionare si complexitatea retelei (numar de
operatii MAC necesare) este data de raportul dintre frecventa procesorului si numarul
de operatii pe esantion.

Odata cu cresterea complexitatii retelei neuronale ceea ce duce la cresterea
numarului de operatii MAC, si in consecinta la un timp mai mare pentru calculul
raspunsului retelei pentru fiecare esantion de date de intrare, este necesara scaderea
ratei de esantionare (figura 5.10).
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Figura 5.10 Procesarea secventiala limiteaza performantele sistemului

In cazul functionarii in timp real, pentru semnale de frecventa foarte ridicat3
este necesara utilizarea tehnicii de procesare in paralel utilizand mai multe blocuri
MAC.
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5.4.2.2. Implementari de retele neuronale utilizand
circuite programabile

Ariile de porti programabile de catre utilizator FPGA (Field Programmable Gate
Arrays) sunt dispozitive ce pot fi configurate pentru implementarea aproape oricarui
circuit digital deci si a retelelor neuronale digitale. Ele prezinta avantajul unei foarte
mari flexibilitdti deoarece pot fi reprogramate usor. FPGA-urile sunt ideale pentru
aplicatiile prototip, in care trebuie sa se produca versiuni numeroase ale proiectului,
pand la obtinerea variantei finale, optime. Acestea sunt, de asemenea, ideale pentru
lansarea rapida a produselor si pentru aplicatiile de voium redus.

Tabel 5.2 Comparatie intre FPGA si ASIC

FPGA ASIC.
Esantioane prototip 50-1000% | >100.000 %
Software PC 100-5000% | >25.000 %

Software statii de lucru | 10.000 % >50.000 §

Circuitele FPGA permit o reconfigurare software rapida a circuitului hardware
pentru a adapta hardware-ul 1a o gama larga de aplicatii. Pe masura ce legea lui
Moore continud, FPGA-urile cresc in densitate i vitezd in aceeasi mdsurd ca si
procesoarele. Cu toate ca FPGA-urile platesc un pret in ceea ce priveste viteza si
densitatea (aria) datorité flexibilitatii lor, pentru anumite aplicatii cu un numar
suficient de operatii paralele ele pot oferii un raport performanta/pret mai bun si
putere disipata mai mica decat procesoarele actuale sau DSP.

Datorita arhitecturii sale circuitele FPGA sunt potrivite pentru calculul paralel
ele fiind intens folosite in aplicatiile de procesare a imaginii si incep sa fie folosite in
implementarea retelelor neuronale.

Circuitele cu FPGA pot fi proiectate cu aceleasi unelte si limbaje de
programare ca §i circuitele ASIC dar reprogramabilitatea lor reduce in mod
semnificativ timpul de lansare pe piata si costurile nerepetitive (NRE, non-recurrent
engineering), care includ: costurile proiectarii, simularii, amortizarea programelor de
proiectare, fabricarea mastilor si a tiparelor de testare, documentatia, marketingul,
etc. In acelasi timp costurile repetitive (RE, recurrent engineering) care includ
fabricarea, testarea, incapsuiarea, asamblarea chip-ului, suportul tehnic aferent, etc.,
sunt mai mari. De aceea ele sunt preferate pentru productia in serie mica si medie.

Complexitatea circuitelor FPGA este exprimata in numarul porti logice
echivalente (unde o poartd = 4 tranzistoare) sau in numarul de celule logice care
reprezintd un bloc component al unui FPGA. Exista circuite de la cateva sute de porti
pana la citeva milioane de porti, astfel ele permit implementarea de retele neuronale
cu un singur neuron pana la cateva sute de neuroni cu 0 capacitate de memorare
cateva sute de Kb pentru memorarea ponderilor. Retelele neuronale trebuie sa fie de
dimensiuni mari deci pot usor depasii capacitatea unui singur FPGA din ziua de azi. O
solutie posibild este stocarea parametrilor retelei intr-o memorie externa de tipul
SDRAM sau DDRAM, conectata direct la FPGA. Performanta circuitelor FPGA poate
atinge 500 miliarde de MAC pe secunda intr-un Virtex II XC2V8000 care este cu mult
mai mult decat ceea ce poate realizat cu un procesor DSP conventional.
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Tabel 5.3 Comparatie intre performantele DSP si FPGA

Functia Cel mai rapid procesor Virtex-H Virtex-11 Spartan-3
DSP Pro
8 x § MAC 5.7 miliarde MAC/s 0.5 Tera 1 Tera 0,27 Tera
MAC/s MAC/s MAC/s

Filtru FIR - 256 11.16 MSPS 180 MSPS 300 MSPS 140 MSPS
date/coeficienti - 16-biti 720 MHz 180 MHz 300 MHz 140 MHz
FFT Complex 8.5 us 0914 us* 0.853 pus** 0.914 ps***

- 1024 puncte. date 16- 720 MHz 140 MHz 150 MHz 140 MHz

biti

* Folosind 96 de multiplicatoare dedicate si 24 blocuri RAM din Vitex-1I (XC2V3000)
** Folosind 96 de multiplicatoare dedicate si 24 blocuri RAM din Vitex-II Pro (XC2VP30)
*** Folosind 96 de multiplicatoare dedicate si 24 blocuri RAM din Spartan-3 (XC354000)
Procesorul DSP cu care s-a facut comparatia este TMS320C64x care are patru
blocuri MAC de 16x16 biti care pot lucra in paralel la o frecventd maxima de 720 MHz.
Fiecare bloc MAC poate fi folosit ca doua blocuri separate de 8x8 astfel incat rezulta:
8 x 720 MHz = 5,76 miliarde MAC/s
Circuitul FPGA XC2V8000 are 46.592 celule logice elementare (slice-uri), care
permit efectuarea a aproximativ 461 miliarde MAC/s si de asemenea 168
multiplicatoare dedicate care lucreaza la frecventa de ~ 180 Hz (pentru 8x8) astfel
incat:
168 x 180 MHz = 30 miliarde MAC/s,
deci un total general de 461 + 30 = 491 miliarde MAC/s.

5.4.3. Implementari hardware hibride de retele neuronale

Atat implementarile analogice cat si cele digitale ale retelelor neuronale au
avantaje cat si dezavantaje. Prin crearea unor implementari hibride se pot realiza o
serie de compromisuri astfel incdt s& se imbine avantajele celor doud tipuri de
implementari.

In aceasta categorie intrd implementarile bazate pe procesarea trenurilor de
impulsuri (pulse stream) inspirate de comportamentul neuronilor reali. Ele reprezinta
0 abordare promitatoare a implementarilor hibride. In tehnica procesarii impulsurilor
starea analogica a neuronului este reprezentata ca o secventa de impulsuri. Aceasta
ofera o serie de avantaje cu privire la consumul de putere, calcul si propagare. Exist3
mai multe tehnici de modulare a impulsurilor:

e ANNA, Analog Neural Network Arithmetic and logic unit, (AT&T Bell
Labs, NJ, USA), este un chip care poate fi folosit pentru
implementarea unei game largi de arhitecturi de retele neuronale dar
este optimizat pentru retele neuronale conectate local si cu ponderi
partajate. Ponderile sunt invatate in afara chip-ului, cuantificate la
rezolutia chip-ului, si apoi incarcate in memoria ponderilor. Acestea
sunt reprezentate de tensiuni. Interfata cu chip-ul este pur digitald cu
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doua convertoare DA care fac conversia valorii ponderilor
reprezentate pe 6 biti in tensiunile corespunzatoare. Placa contine un
procesor DSP in virguld mobild DSP-32C pentru faza de invatare si
calculul iesirii a retelei backpropagation. Chip-ul ANNA are 4096
sinapse si 8 neuroni. Performante: 5000 MCPS (valoare de varf), 1000
la 2000 MCPS (in medie).

s Epsilon, Edinburgh Pulse Stream Implementation of a Learning
Oriented Network, (Dept. of Electrical Engineering, Edinburgh
University, UK), este un bloc constructiv generic care consta in 30 de
noduri si 3600 ponderi sinaptice. Chip-ul are un singur strat dar poate
fi legat in cascada pentru a forma o retea mai mare. Performante:
360 MCPS

5.44. Implementarea in FPGA a unui neuroprocesor

Neuronul, unitatea de procesare a unei retele neuronale este transpus
hardware prin intermediul unui model ce va cuprinde un sistem compus in principal
dintr-un sumator, un multiplicator, registrii de stocare a datelor de intrare, iesire si a
ponderilor.

Principiul de procesare a datelor mimeaza modelul retelelor neuronale
biologice. in cazul neuronilor biologici, transmisia semnalelor se face prin intermediul
sinapselor ce folosesc un proces chimic complex de emisie de substante purtatoare
de informatie (neurotransmitatori) cu efect de crestere sau scadere a potentialului din
interiorul unei celulei receptoare. Dacad potentialul atinge un anumit prag, neuronul
este excitat si produce impulsuri nervoase care sunt transmise prin intermediul
axonilor spre alti neuroni.

Modelul prezentat in figura 5.11, cu mici variatii, este modelul neuronal cel
mai des folosit in retelele neuronale artificiale.

intrari bias
ponderi functia de activare
X w.

xzw\y‘ Z net=Lwx-b_ f(net) y

W/V —_ iesire
X

n

Figura 5.11 Modelul neuronului artificial
Neuronul artificial prezentat in figura de mai sus are N intrari fiecare avand
asignatd o pondere wi (i=1..N). Componenta principala a neuronului este sumatorul
ponderat care calculeaza intrarea netd a neuronului conform relatiei:
N
net=7%w;x;—b (5.12)
=1
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unde b reprezinta valoarea biasului. 3
Semnalul de iesire a neuronului este data de valoarea functiei aplicate intrarii
nete a neuronului:

vx) = f(net)=f(/ZV)w/X/—b) (5.13)
i=1

Functia f poartd numele de functie de activare. Initial functia propusa de
modelul McCulloch Pitts era functia prag dar sunt larg utilizate si alte functii cum ar fi
functia liniard, saturatie, sigmoid, etc.

O analizd a implementarilor hardware a retelelor neuronale propuse in
literaturd conduce la diagrama bloc din figura 5.12, [194].

Figura 5.12 Schema bloc a neuronului artificial

Blocul de calcul al intrarii nete realizeaza produsul Wi xX; si insumarea
acestor produse. Apoi iesirile sunt obtinute in blocul de memorare a starii neuronului
in urma aplicarii functiei de activare asupra sumei de produse.

Un element de procesare neuronal trebuie sa fie compus din urmatoarele
blocuri principale: buffer de intrare (memorie date), memorie ponderi, multiplicator -
acumulator, functia de activare, buffer de iegire si blocul de comanda.

Datele de intrare si ponderile trebuie sd fie stocate in memorii si apoi
introduse sub controlul unitatii de comanda in blocul multiplicator-acumulator.
Modelul unui bloc MAC impreuna cu memoriile de date si ponderi aferente este
prezentat in figura 5.13.
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Multiplicator complet (full precision)
biti/cuvant = numar biti/intran + numar bili/ onden

Memorie date intrare

\

Intran Intrari In+m
Adrese n biti ' 7
Memone "
date intrare

Ponderi

Adrese m bii
memorne Acumulator
ponden numarul de bii/cuvant depinde

de numarul de intran (ponden)

Memorie ponderi

Figura 5.13 Modelul unui bloc de MAC
Blocul multiplicator - acumulator accepta date de intrare si ponderi cu sau
fara semn pe n respectiv m biti. Toti acesti parametrii pot fi modificati direct din
interfata utilizator a blocul MAC. Ponderile si datele trebuiesc stocate in memorii.

5.4.4.1. Modelul neuroprocesorului cu invatare software

Pentru implementarea in FPGA a neuroprocesorului cu invatare software este
necesard construirea software a retelei neuronale intr-un program, de exemplu in
toolbox-ul NNTool al Matlab-ului, ce permite simularea acesteia tinand cont de o
anumita regula de invatare, in vederea gasirii valorilor ponderilor asociate intrarilor
fiecarui neuron ce raspund cel mai bine algoritmului de calcul ales. Odata gasite,
aceste valori sunt stocate in memoria RAM de ponderi si vor fi implementate in
circuitul FPGA impreuna cu celelalte componente ale neuroprocesorului. In figura 5.14
este prezentat modelul unui neuroprocesor implementabil in FPGA, dezvoltat cu
ajutorul uneltelor XLINX System Generator ale mediului MatLab.
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Figura 5.14 Structura unui neuroprocesor implementabil in FPGA

BUPT



118 Retele neuronale artificiale - 5

A. Unitatea MAC

Deoarece nu existd un bloc MAC in biblioteca Xilinx Blockset, acesta trebuie
creat folosind blocurile Xilinx existente, o solutie posibild este prezentata in figura
5.15. Multiplicatorul poate fi implementat foarte eficient folosind blocurile
multiplicatoare dedicate care exista in circuitele FPGA de tipul Virtex-II, Virtex-1I Pro
sau Spartan-3. De exemplu in circuitul Virtex-II XC2V250 (echivalent cu 250.000 porti
logice) existd 24 de multiplicatoare dedicate pe 18 biti, in XC2V1000 (echivalent cu
un mition porti logice), 40, iar in Virtex-II Pro XC2VP125, 556 de astfel de
multiplicatoare.

a

3(ab) ——{b -
bz q g L
G O—» r Ist GD

Ponden Z q

Acumuiator | »ien Outl
! Registru

Figura 5.15 Blocul MAC realizat cu blocuri Xilinx

Muttiphcator

D,

Reset Acc

Acumulatorul se implementeaza folosind blocul acumulator din biblioteca
Xilinx. Precizia acumulatorului depinde de numarul de operatii de acumulare deci de
numarul de intrari ale neuronului si trebuie sa fie suficient de mare pentru a nu
apdrea situatii de depasire. Astfel, numarul de biti ai acumulatorului este dat de
relatia:

nr.biti _ac = ceil(log,(p)) +(n+m)+1 (5.14)

unde p reprezinta numarul de operatii de acumulare, iar n+m reprezintd numarul de
biti ai datelor de intrare in acumulator.

Dupad “reset” acumulatorul nu se reinitializeaza cu zero ci cu valoarea curenta
a intrarii, ceea ce permite blocului MAC o functionare continua. Un registru asigurd
memorarea temporarda a datelor pe parcursul operatiilor de acumulare. Resursele
folosite pentru implementarea unui MAC depind de urmatorii factori: numarul de biti
ai intrarilor, ai ponderilor, precizia multiplicatorului, numarul de biti ai acumulatorului,
si nu in ultimul r&nd de modul de implementare a multiplicatorului (cu multiplicatoare
dedicate sau folosind resurse logice CLB).

De exemplu, pentru o reprezentare a datelor de intrare pe 8 biti fara semn
(UFix_8_0), a ponderilor pe 12 biti cu semn (Fix_12_12), un multiplicator de precizie
maxima (Fix_20_12), precizia acumulatorului calculatd dupd formula 5.14
(Fix_23_12) si un neuron cu 8 intrari resursele utilizate sunt prezentate in tabelul 5.4.
Tabelul prezinta ,cazul cel mai defavorabil” pentru implementarile, cu si fara
multiplicatoare dedicate, in trei familii de dispozitive FPGA (primele doua fiind folosite
in experimentele efectuate).

Aceste resurse depind in foarte mare masura de parametrii de mai sus si de
aceea in functie de aplicatie, acestia trebuie modificati pentru un raport optim intre
resurse si performanta.

BUPT



5.4 - Implementari hardware de retele neuronale artificiale 119

Tabelul 5.4. Resursele consumate pentru implementarea unui bloc MAC
RESURSE CONSUMATE MAC IMPLEMENTAT CU MAC IMPLEMENTAT
UN MULTIPLICATOR CUUNMULTIPLICATOR
DEDICAT VIRTEX-II XILINX LOGICORE
MAC | Mult. | Acu. | Reg. | MAC | Mult. | Acu. | Reg.
Slice-uri 58 20 26 12 93 S5 26 12
Bistabile 87 40 24 23 156 109 24 23
Memorii Block RAM 0 ( 0 0 0 0 0 0
Tabele de memori (LUT) 50 0 50 0 154 104 50 0
Multiplicatoare dedicate 1 [ 0 0 0 () 0 0
o dintr-un Spartan-11. 50.000 ponti -- 12.10 %o
% dintr-un Vintex-11. 1.000.000 porti 1.13 % 1.81 %
% dintr-un Virtex-11 Pro. XC2VP125§ 0.1 % 0.16 %o

Intre acumulator si iegire se poate introduce un bloc convertor care reduce
numarul de biti pe care este reprezentata cuvantul de iesire, astfel scade si numarul
de bistabile necesare pentru implementarea registrului de iesire. Resursele consumate
se modifica astfel: 54 slice-uri, 64 bistabile, 61 LUT-uri, 1 muiltiplicator dedicat.
Parametrii pot fi modificati direct din interfata grafica a blocului MAC .

B. Memoriile de date si de ponderi

Stocarea datelor si a ponderilor poate fi facuta fie intr-o memorie distribuita
(SelectRAM) fie intr-o memorie bloc (block SelectRAM). Utilizarea memoriei distribuite
este recomandatd numai in cazul in care nu sunt disponibile memorii bloc sau
cantitatea de date sau ponderi de memorat este mica.

Numarul cuvintelor de date memorate este determinat de numarul perechilor
date-ponderi care intrd in procesul de multiplicare-acumulare pentru a produce un
rezuitat. Numarul de biti pe cuvant depinde de precizia de reprezentare a datelor de
intrare,

Pentru memorarea ponderilor se poate folosi 0 memorie ROM distribuita daca
numarul intrarilor neuronului nu este mare, pentru a pastra memoriile de tip bloc
pentru memorarea datelor.

Precizia de reprezentare a ponderilor este una din cele mai importante alegeri
la imptementarea RNA in FPGA. O precizie mai mare inseamna mai putine erori de
cuantizare in implementarea finald, in timp ce o precizie mai redusda conduce la un
circuit mai simplu, vitezd mai mare si reducerea resurselor necesare implementarii si
a puterii consumate. O modalitate de a rezolva acest compromis este de a determina
precizia minima necesara pentru rezolvarea problemei date. In mod traditional
precizia minima este determinatd prin incercari succesive, simuldnd solutiile inainte
de implementare. Mai multi autori au studiat problema preciziei minime concluziile
fiind diferite in functie de tipul retelei si a aplicatiei. Holt si Baker [96] au determinat
cd o reprezentare pe 16 biti a ponderilor este in general suficientd pentru o retea de
tip perceptron cu mai multe straturi si algoritm de invatare cu propagare inapoi a
erorii.

Recent s-au facut progrese mai importante in determinarea preciziei minime
din punct de vedere teoretic. Draghici [54] a demonstrat ca in cazul cel mai
defavorabil domeniul necesar pentru ponderi [-p, p] este estimat prin distanta minima
intre tipare din clase diferite:
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d = (Vn)/(2p) (5.15)

unde p este un numar intreg si n este dimensiunea intrarii.
C. Functia de activare

Implementarea directd a unor functii neliniare cum este si functia sigmoid
este foarte costisitoare. Existda doua abordari practice posibile pentru aproximarea
unor astfel de functii pentru a putea fi implementate in FPGA [225]. Aproximarea prin
liniarizare pe portiuni este o metoda de aproximare a unei functii neliniare prin functii
de gradul I de forma:

y=ax+b (5.16)

Daca coeficientii sunt alesi sa fie puteri ale lui 2, atunci functia sigmoid poate
fi obtinuta printr-o serie de operatii de deplasare si adunare. Multe implementari ale
functiei sigmoid folosesc o astfel de aproximare [89].

Implementarea folosind tabele de memorii este cea de a doua metoda uzuala
folosita pentru implementarea functiei de activare. Pentru aceasta se pot folosi
memoriile Single-Port ROM. Continutul memoriei este determinat in Matlab si inscris
in memorie prin intermediul unui figier.

Cu toate cd ambele implementari reprezintd doar aproximari (de ordinul 1
respectiv de ordinul 0) ale functiilor de transfer, este de preferat o imbunatatire a
performantelor de viteza, cost, marime, in detrimentul unei usoare scaderi a preciziei.
Aceste implementdri se numesc hardware prietenoase. Figura 5.16 [14] prezinta
capacitatea memoriei necesare pentru implementarea prin tabele de memorii in
functie de precizia echivalenta pentru aproximarea de ordinul 0 si 1 a functiei
sigmoid.

1
f(x)= — (5.17)
1+e?
unde A este o constanta.
1 rFuncnarsngmondv le-f) e T T 1 T T, 3
3 Ordinul 0 /]
[ Ordinul 1’ ]
08} / 1 i / 1
7
S wle+0} B e 3
06 /' E 3 7
/ 0] [ -
0 E [ e
4 — T L
, Oy :F / o -
02 a
//
o ‘ le=01 L 1 1 L
5 4 3 2 0 1 2 3 4 5 2 1 4 S 6 7 b

Precizia (bitj)
Figura 5.16 Functia sigmoid si capacitatea memoriei necesare implementarii [14]
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D. Blocul de comanda

Blocul de comanda controleaza fluxul de date de intrare si iesire din memoria
de date, citirea ponderilor si furnizeaza semnalele de control pentru MAC.

Inscrierea datelor in memoria de date de tip dual port are loc la viteza cu care
acestea sunt furnizate la intrare. Dupa ce si ultimul esantion, reprezentand ultima
intrare a neuronului, a fost memorat, extragerea datelor din memorie in vederea
multiplicarii cu ponderile aferente se face la o ratd de n+1 ori mai mare, unde n
reprezinta numarul de sinapse ale neuronului. Astfel pe durata ultimului esantion de
intrare, la portul B a memoriei de date sunt disponibiie cele n date de intrare ia care
se adauga factorul de deplasare a scarii (bias).

Concomitent cu extragerea datelor de la portul B a memoriei de date blocul
de comanda furnizeaza adresele pentru memoria de ponderi pentru extragerea
ponderiior cu care trebuiesc multiplicate intrarile. Multiplicatorul introduce un timp de
latenta de 3 perioade de esantionare iar memoria 1 perioada. Astfel dupa 4/(n+1) din
durata unui esantion de intrare procesul de multiplicare-acumulare pentru un set de
date de intrare este complet si blocul de comanda furnizeaza semnalul de enable
pentru registrul de iesire care memoreaza starea neuronului si de reset pentru
acumulator.

Implementarea logicii de comanda prezentatda mai sus se poate face cu
ajutorul circuitului din figura 5.17 folosind numaratoare pentru generarea adreselor
pentru memorii.

Numarator adrese

date (RAMMA
Numarator adrese
out UFix_4_0 > cast UFix_3 1 coeticientr (ROM)
adar_A_data_RAM
Conwvert - - - out! Uferd 4
2ddr_wieight_ ROM
Numarator adrese »ia Bool
date (RAM)B W=7 UFix % a<b .- .
we_ _ ata_"
Relational2
out UFix 3 0 =@
addi_B_data_RAM
ka7 UFx_g_ﬁ
a=b _&q z'4 ———Hew‘ : )
[ .
d reset Acc Control Logic
Relational1 Oelay

Figura 5.17 Simbolul gi structura blocutuy de comanda

5.4.4.2. Modelul neuroprocesorului cu invatare hardware

O metodd ce conferd retelei neuronale implementate in FPGA o autonomie
mai mare fat3 de solutiile software de gasire a ponderilor aplicdnd o anumita regujé
de invétare, constd in antrenarea hardware direct in FPGA a retelei neuronale. In
acest scop, modelul neuroprocesorului cu invatare software va trebui modificat astfel
incat acesta s& permitd implementarea hardware a regulii de invatare adoptate.
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In continuare sunt prezentate cateva solutii ce se pot adopta pentru
implementarea hardware a unui neuroprocesor ce utilizeaza a regula de invatare,
regula Hebbiana. Acesta presupune ca ponderile sa fie modificate dupd fiecare
aplicare a unui vector de intrare dupa formula:

1 0
wi,=w,+Aw, (5.18)

unde

AW, =ny.X, (5.19)

N X . : .
unde n este rata de invatare, / este vectorul de intrare, Y valoarea de iesire

v . 1 e i . a0
corespunzatoare iar W' este valoarea modificata a ponderii W .
A. Neuroprocesorul NeuroHebb_2R_3M

Un prim model analizat consta in folosirea unei memorii ROM pentru datele de
intrare, doua memorii RAM, una pentru initializarea ponderilor iar cealaltd pentru
rescrierea in memorie a ponderilor obtinute in urma calcului de update-are, unui bloc
de calcul a valorilor de iesire ale fiecarui neuron, blocul ,calc_y”, un bloc pentru
calculul ponderilor, blocul update_w, si trei multiplicatoare. Modelul este denumit
NeuroHebb_2R_3M, figura 5.18.
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Figura 5.18 Modelul unui neuroprocesor cu invatare hardware ~NeuroHebb_2R_3M”"

In faza de testare, logica de control a fost aplicatd prin intermediu unui fisier
de tip *.in din mediul de programare Matlab. Formele de unda, rezultate in urma
aplicarii logici de control care demonstreaza update-area ponderilor conform regulii de
invatare Hebbiana, sunt prezentat3 in figura 5.19.
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Figura 5.19 Formele de unda corespunzatoare neuroprocesorului NeuroHebb 2R 3M
B. Neuroprocesorul NeuroHebb_1R_3M

Modelul neuroprocesorului NeuroHebb_1R_3M presupune folosirea doar a unei
memorii RAM pentru update-area ponderilor din faza de invatare. Modelul foloseste de
asemenea cate un bloc pentru calculul a valorilor de iesire ale neuronului in faza de
propagare si un bloc pentru calcul ponderilor in faza de antrenare, figura 5.20.
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Figura 5.20 Modeiul neuroprocesorului NeuroHebb 1R 3M

Modelul neuroprocesorului NeuroHebb_1R_3M foloseste resurse mai putine
fatd de modelul NeuroHebb_2R_3M: o memorie RAM fatd de doud memorii RAM si
are un timp de calcul mai mic: 16 perioade de timp fata de 18 perioade de timp in
cazul modelului NeuroHebb_2R_3M.
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C. Neuroprocesorul NeuroHebb_1R_2M

Modelul neuroprocesorului  NeuroHebb_1R_2M foloseste un  singur
multiplicator atat pentru calculul valorilor de iesire ale neuronului in faza de propagare
cat si pentru calculul ponderilor in faza de antrenare, figura 5.21.
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Figura 5.21 Modelul neuroprocesorului NeuroHebb_1R_2M
D. Neuroprocesorul NeuroHebb_1R_1M

Modelul  neuroprocesorului  NeuroHebb_1R_1M foloseste un  singur
multiplicator pentru determinarea tuturor valorilor parametrilor implicati in algoritmul
de calcul a iesirii neuronului in faza de propagare si de update-are a ponderilor in faza
de invatare, figura 5.22.

Avantajul acestui model fata de modelele propuse mai sus, consta in
consumul mai mic de resurse pentru implementarea hardware la aceiasi viteza de
calcul si implicit un consum mai mic de putere. O altd caracteristicd importanta a
modelelor propuse deriva din faptul ca odata ce neuroprocesorul este implementat,
acesta, In urma antrendrii cu o anumitd reguld de invatare isi va putea modifica
ponderile in mod continuu. Practic neuronul va invata in mod continuu prin
acumularea de cunostinte noi, corespunzatoare variatiilor parametrilor externi.
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Figura 5.22 Modelul neuroprocesoruiui NeuroHebb_1R_1M

5.4.4.3. Implementarea unei retele neuronale MLP cu invatare
onchip

Implementarea unei retele neuronale Multy Layer Perceptron cu invatare
onchip ridicd probleme mai complexe legate de tipul si modul de implementare a
algoritmul de invatare si mai ales de modul de control a diferitelor blocuri ce intra in
componenta unei astfel de retele. In continuare se va prezenta modul de
implementare a unei retele MLP cu invatare onchip prezentdndu-se doar blocurile cele
mai importante corespunzatoare unei astfel de implementari.

in general o retea neuronala MLP este constituitd dintr-un strat de intrare, un
strat de iesire si unul sau mai multe straturi intermediare denumite straturi ascunse.
Fiecare strat primeste semnale doar de la stratul imediat inferior si trimite semnale
doar spre stratul imediat superior. Nu existd conexiuni intre neuronii din acelasi strat.
Stratul de intrare serveste doar ta propagare inainte a datelor, iar straturile
urmaitoare, pe langé propagare inainte a datelor trebuie sa indeplineasca si functia de
propagare inapoi a erorii §i de ajustare a ponderilor conform erori primite. Nu exista
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o requld care s3 stabileascd numdrul de straturi ai unei retele neuronale si nici
numarul de neuroni pe strat, acestia se stabilesc de obicei experimental. Ca o regula
generald este bine ca reteaua sa fie cat mai simpla. In majoritatea cazurilor un strat
ascuns este suficient pentru a rezolva orice problema. Numarul de straturi ascunse nu
este in general mai mare decat doi. Numarul de neuroni din straturile de intrare si de
iesire depind de aplicatie, in timp ce numadrul de neuroni din stratul (straturile)
ascunse se determind prin incercari.
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Figura 5.23 Retea neuronald MLP cu un singur strat ascuns

O astfel de retea este antrenatd utilizdnd algoritmul de propagare inapoi a
erorii. Acest algoritm consta in calcularea erorii fiecarui neuron din stratul de iesire,
prin compararea vectorului de iesire cu un vector de test, si propagarea erorii inapoi
in straturile precedente. Eroarea aplicata fiecarui neuron va fi proportionalda cu
contributia neuronului respectiv in formarea vectorului de iegire. Pe baza acestor erori
fiecare neuron isi va modifica ponderile astfel incat sa conduca la minimizarea erorii
de iesire.

In figura 5.23 este prezentatd structura bloc a unei retele MLP cu invatare
onchip si1 cu un singur strat ascuns. Blocurile de calcul a erorii si de ajustare a
ponderilor sunt blocurile suplimentare ce fac diferenta dintre o retea MLP normala si
una cu invatare onchip.

Blocul de control prezentat in figura 5.24 se ocupd cu controlul unitati de
procesare a stratului ascuns. Controleaza modul de acces a memoriei de date si a
memoriei de ponderi si semnalele de control pentru selectia cailor de acces a datelor
si eventualele semnale de reset local. Elementele ce intrd in componenta unui astfel
de modul de control sunt formate, in general, din numaratoare si unitdti de
comparatie.
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Figura 5.24 Blocul de control al stratului ascuns

In cazul algoritmului cu propagare inapoi a erorii o atentie deosebita trebuie
acordata functiei de activare de la iesirea fiecarui neuron. Acest lucrul se datoreaza
faptului cd pentru minimizarea erori este necesara calcularea derivatei functiei de
activare. Cea mai des utilizata functie de activare este functia sigmoid deoarece este
o functie neliniard a carui derivatad poate fi calculata direct din valoarea curenta a

functiei .

]
H)= l+e” ( 5.20)

y'(n) = y(nXi - ¥(n))

Functia sigmoid , fiind o functie neliniara, poate fi implementata hardware fie
printr-o tabeld de memorie fie printr-o functie liniara de aproximare. O astfel de
functie de aproximare este functia PLAN ( Piecewise Linear Approximation of a
Nonlinear function) propusd de Amin, Curtis si Hayes-Gill. Modul prin care aceasta
functie realizeaza aproximarea functiei sigmoid este descris in tabelul 5.5.

Tabel 5.5 Aproximarea PLAN a functiei sigmoid
PLAN(X) CONDITIE

1 |x|25

0,03125-1x [+0,84375 [ 2375 < |x |< S

0,0125-|x [+0,625 1 <|x <2375

0.25-|x [+0,5 0<|xl<i

Principalul avantaj pe care il oferd acest tip de aproximare consta in resursele
hardware necesare pentru implementarea functiei de aproximare. Functia PLAN poate
fi implementatd hardware cu ajutorul unor registre de deplasare. in figura 5.25 este
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prezentatd arhitectura hardware necesara pentru implementarea functiei PLAN intr-un
circuit FPGA.

Mux1
—————)-bs}‘k
compar x d0
0.84375 d1
(O -7epx compar  sel @
x
[ osl-»je pa
0.93125x ——’\ék b sigm()
X=>5
—» 0 I:El—bdo AddSub
d1
ol 2P L e
Z
0.125x% I ! LP/
X2 M
l ZJ ux
0.25x

Figura 5.25 Arhitectura hardware a functiei PLAN pentru aproximare functiei sigmoid

in figura 5.26 este prezentat3 structura blocului de calcul al erorii. Acest bloc
are sarcina de a calcula eroarea totala a stratului de iesire, de a compara eroarea
calculatd cu o valoare de prag si de a calcula, genera, semnalul de eroare pentru
fiecare neuron.

Countert
> nd
a‘o en_num »len out
— i Z
adito | ab 2@ Constant?
z* b*——l: |
calcul deita E

N}

Accumulator asb

Z-D

b
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z
Lt
h
3
and Delay2 Logical

Z-O < stat_ num

Figura 5.26 Blocul de calcui si de verificare a erorii
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O altd componenta importantd a retelei neuronale cu invatare onchip este
blocul de calculare si ajustare a ponderilor neuronilor. Schema bloc a acestui modul
este prezentata in figura 5.27. Modulele componente sunt descrise in limbaj VHDL.
Codul din aceste blocuri implementeaza in hardware ecuatiile ce descriu matematic
algoritmul de ajustare al ponderilor.
calculus delta_y

defta_v calculus

vdelta_v

Delay_blodk

vedelta_u(1)

videtta w2)

Figura 5.27 Blocul de calcul al ponderilor stratului ascuns
Desi este posibila implementarea unei retele neuronale MLP cu invatare
onchip, consumul mare de resurse pe care il implica implementarea hardware a
modulului de antrenare justifica utilizarea unei astfel de solutii doar in cadrul unor
sisteme portabile autoconfigurabile care nu au acces la alte modalitati de antrenare.

5.5. Concluzii

Utilizarea unei retele neuronale artificiale ca si clasificator este o solutie des
intdlnitd in sistemele de recunoastere a tiparelor actuale. Majoritatea sistemelor de
recunoastere a tiparelor utilizeaza ca si clasificator o retea neuronala artificiala. In
cadrul acestui capitol au fost prezentate notiuni generale cu privire la retelele
neuronale artificiale cadt si modalitati de implementarea a acestora in hardware.
Autorul a realizat un studiu cu privire la modalitadtile de implementare hardware a
retelelor neuronale artificiale, punand accentul pe modalitatile de implementare
digitald a acestora. In ultima parte a capitolului autorul prezintd solutii proprii de
implementare in circuite FPGA a retelelor neuronale artificiale. Autorul a dezvoltat o
bibliotecd Simulink menitd sd usureze implementarea unor astfel de retele in circuite
FPGA prin intermediul mediului MatLab. Rezultatele cercetarii sunt valorificate prin
publicarea lor la diferite conferinte de specialitate, nationale si internationale
[176][177].

Autorul doreste sa utilizeze o retea neuronala ca si clasificator in cadrul unui
sistem de clasificare a semnalului mioelectric. Cercetdrile efectuate in acest domeniu
au aratat cd o problemd majora a unei astfel de retea consta in adaptarea ei la
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conditii noi de functionare, mai exact la adaptarea performantelor retelei in raport cu
gradul de obosealad al musculaturii. In cazul dep3sirii unui anumit grad de oboseal3,
performantele de clasificare sunt slabe drept urmare sistemul necesita o reantrenarea
a retelei neuronale. in cazul implementdrii unui astfel de modul intr-un sistem
protetic, pacientul va fi obligat fie sa oprgascé utilizarea sistemului protetic fie sa
execute o reantrenare a retelei neuronale. In mod clasic antrenarea retelei neuronale
se face offline, pacientul fiind obligat , in cel mai bun caz, sa se conecteze la un PC si
se efectueze algoritmul de antrenare a retelei. Autorul a incercat sa gaseasca o solutie
pentru a intdmpina aceastd problema, prin implementarea in hardware a algoritmului
de antrenare. In ultima parte a acestui capitol, autorul a ardtat c3 este posibild
implementarea unei retele neuronale MLP cu invatare onchip. Acest mod de
implementare hardware al unei retele neuronale ar pute fi util pentru retelele
neuronale adaptabile, in cazul in care nu exista acces la o unitate de antrenare
software. Datoritd faptului cd acest mod de implementare consuma un numar mare
de resurse nu este indicatd utilizarea lui pentru retele neuronale de uz general. in
cazul sistemelor protetice o astfel de abordare ar putea realiza recalibrarea unei retele
neuronale pentru controlul sistemului protetic in cazul in care parametri semnalului
mioelectric se modificd foarte mult. Avand in vedere faptul cd in general parametrii
semnalului mioelectric se modifica datoritd aparitiei oboselii sau datorita schimbarilor
de mediu, ar fi de preferat utilizarea unei retele neuronale cu ponderi reconfigurabile.
Acest lucru nu necesita neaparat implementarea unei retele cu invatare onchip ci mai
degraba implementarea unei retele cu seturi de ponderi precalculate. Autorul a
participat la dezvoltarea unor solutii pentru implementarea de retele neuronale cu
invatare onchip alaturi de grupul de cercetarea in domeniul sisteme dedicate
inteligente de la Universitatea de Nord din Baia Mare. Solutiile propuse au fost
publicate la diferite conferinte de specialitate [204]-[209].
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6 SISTEME DE RECUNOASTERE A TIPARELOR
PENTRU COMANDA SISTEMELOR PROTETICE

In domeniul proteticii, in ultimii 15 ani, au fost realizate o serie de cercetari
legate de implementarea unor module de comanda bazate pe recunoasterea tiparelor.
Acestea se doresc a fi o alternativa pentru sistemele de comanda actuale bazate pe
estimarea amplitudinii semnalului mioelectric, prin intermediul carora sa se incerce
realizarea unor sisteme protetice cu comanda cat mai ,naturald”. Prin comanda
~naturald” se intelege un mod de comandad care s& se apropie cat mai muit de modul
de comanda biologic al sistemului nervos uman. Dupd cum se stie, sistemul nervos
central realizeaza comanda membrelor prin intermediul unor trenuri de impulsuri
nervoase. Aceste impulsuri determina contractii musculare care au ca rezultat
actionarea membrelor. Modulele de comanda bazate pe recunoastere tiparelor
incearca sa extraga, din semnalul biologic analizat, anumite tipare pe baza carora sa
se poata identifica tipul de actiune comandat de catre sistemul nervos central. Cu
ajutorul unor astfel de sisteme protetice, pacientii nu vor mai fi nevoiti sa invete cum
sa controleze proteza deoarece sistemul protetic se va adapta modului de comanda al
pacientului.

Ideat ar fi ca semnalul biologic analizat sa fie semnalul nervos [62}{63][159].
Problema care se radlca in acest caz este legata de modul de achizitionare a
semnalului nervos. In momentul de fatd existd cercetdri in aceastd directie care
folosesc neurosenzori de tip regenerativ[{123}[56](17]{1]. Datoritd faptului cad acegti
senzori presupun o metoda invazivda de implantarea in structura sistemului nervos,
cercetarile sunt realizate doar pe animale. O alta solutie este de a analiza semnalul
mioelectric rezultat in urma inervarii muschiului de catre semnalul nervos ce se
doreste a fi studiat. Si in acest caz exista doud abordari: analiza semnalului
mioelectric intramuscular [61][169][170][185][186] sau analiza semnalului
mioelectric de suprafata [32]{34][59][91][153].

Cu toate ca existd cercetdri in acest domeniu, inca la ora actuala nu exista nici
o solutie practica care sa se reflecte in sistemele protetice actuale. In opinia autorului,
solutiile bazate pe analiza semnalului mioelectric de suprafata sunt cele care au cele
mai mari sanse de a fi implementate in sistemele protetice actuale. Aceasta se
datoreaza faptului ¢d sunt solutii neinvazive care pe de o parte ofera un confort mai
ridicat pacientului fatd de metodele invazive, iar pe de alta parte necesita cheltuieli i
eforturi de cercetare mult mai mici. In acest capito! vor fi prezentate notiuni generale
despre sistemele de recunoastere a tiparelor cat si solutii pentru extragerea unui
vectori de trasaturi din semnalul mioelectric de suprafata.

6.1. Sisteme de recunoastere a tiparelor

Prin recuncasterea tiparelor se intelege in mod obignuit acel ansamblu de
metode si tehnici cu ajutorul cdruia se poate realiza o clasificare in cadrul unei
multumc de obiecte, procese sau fenomene. Sistemele de recunoagtere a tiparelor sunt
atat in analiza semnalelor deterministe cat si in analiza semnalelor de naturad

BUPT



132 sisteme de recunoastere a tiparelor pentru comanda sistemelor protetice - 6

stohasticd, in general fiind folosite in cazurile in care abordarile directe sunt imposibile
sau cand referintele teoretice lipsesc [2]. Sistemele de recunoastere de tipare isi
gasesc aplicatie intr-o varietate de domenii dintre care amintim:

e medicind - sisteme automate de diagnosticare pe baza simptomelor
prezentate si a rezultatelor analizelor, analiza i interpretare
electrocardiogramelor, encefalogramelor, analiza radiografiilor

e industrie -~ detectare defectelor de fabricatie ale produselor, sisteme
de viziune artificiala pentru roboti industriali

e procesarea semnalelor si a imaginilor - recunoasterea vorbirii,
recunoasterea caracterelor, recunoasterea amprentelor, recunoastere
faciald etc.

e analiza diferitelor fenomene economice si luarea unor decizii de natura
financiara, analiza fenomenelor sociale etc.

O aplicatie standard de recunoastere a formelor cuprinde urmatoarele etape:

e codificare - folosirea unei metode de reprezentare a datelor de
prelucrat compatibild cu cerintele sistemelor numerice de calcul.

e preprocesarea - eliminarea eventualelor zgomote care pot afecta
datele de intrare, efectuarea de prelucrari in vederea reducerii
dimensiunii datelor, normalizari, transformari liniare si neliniare etc.

» invatarea - construirea unui model de clasificator, plecand de la o
multime de exemple si impartirea acestora intr-un anumit numar de
clase

¢ analiza si decizia - stabilirea clasei din care face parte un tipar

e postprocesare — eventuala validare a deciziei luate, avand ca suport o
anumita baza de cunostinte.

Din aceste etape se desprinde obiectul general al recunoasterii tiparelor: pe
de o parte descrierea si reprezentarea obiectelor si fenomenelor intr-o maniera
standard de ,forma” astfel incat sa poatd fi supuse unor prelucrdari matematice si
algoritmice si pe de altd parte luarea unei decizii privind clasificarea unui tipar
necunoscut la o clasa deja ,invatatd”. Un rol foarte important in procesul de
recunoastere de tipare il joaca metoda de reprezentare a informatiilor caracteristice.
Datele supuse spre clasificare trebuie sa continad suficiente informatii pentru a putea
asigura o bund precizie a clasificarii, dar totodata trebuie sa fie condensate pentru a
evita un timp de calcul exagerat in momentul luarii deciziei.

6.1.1. Notiuni generale

Prin tipar sau formd se intelege modelarea matematicd a obiectelor sau
fenomenelor sub forma wunui vector de caracteristici. Vectorul trisaturilor
caracteristice (VTC), definit in spatiul euclidian cu n dimensiuni R, ,numit si spatiul
caracteristicilor, este dat de:

/xl\

(6.1)

Fiecare x; reprezinta o trasaturd caracteristica a tiparului.

Prin spatiul tiparelor se intelege populatia tiparelor care urmeazd a fi
analizate, deci o submultime a spatiului caracteristicilor.
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T
I =\, }l (6.2)
O problemd este aceea a raportului dintre numaérul de tipare luate in
considerare, m, si numarul de dimensiuni al spatiului caracteristicilor, n, adica
raportul m/n dintre numarul maxim de obiecte din setul respectiv, m, si numarul de
caracteristici, n, aferent fiecaruia dintre obiecte. Daca numarul de forme, m, este mai
mic, egal sau numai putin mai mare decat numarul de caracteristici atunci
discriminarea dintre tipare si atribuirea lor la diferitele clase posibile este un proces
pur aleator.
In general, se considera ca acest raport m/n, pentru orice aplicatie de
recunoasterea a tiparelor, trebuie sa indeplineasca urmatoarele conditii:

i I3
n

m (6.3)
(1) — > 10,
n

unde m reprezinta numarul de tipare, iar n este numarul de caracteristici
independente (numar de dimensiuni). Conditia (i) reprezintda minimum necesar
pentru o clasificare binard, in timp ce conditia (ii) este de dorit in aplicatiile concrete
ale tehnicilor de recunoasterea a tiparelor.

Spatiul claselor C desemneaza o categorie de etichete care serveste la
clasificarea tiparelor date. Prin clasificator se intelege o functie K definitd pe spatiul
formelor ce asociaza fiecarui tipar X din T un identificator apartindnd spatiului
claselor:

K:T—>C.K(X)=c (6.4)

Se numeste set de invatare o multime de forme a caror clasificare este
cunoscuta:

S={X.c)|XeT.ceC} (6.5)

Metoda de invatare utilizatd va influenta performantele si precizia clasificarii.
Se pot distinge doud modalitati generale de invatare [124]:

e invatare supravegheatd - presupune construirea clasificatorului
general pe baza unui set de invatare S, se cunoaste deci clasa de
apartenenta a fiecarui tipar

¢ invatare nesupravegheatd - presupune realizarea unei partitionari a
spatiului tiparelor tindnd cont de asemanarile tiparelor furnizate ( sunt
construite grupuri de forme asemanatoare fara nici o informatie
initiald privind clasele de apartenenta ale acestora).

6.1.2. Structura unui sistem de recunoastere a tiparelor

Un sistem de recunoastere a tiparelor trebuie sa asigure, corect si eficient
observarea, transformarea, prelucrarea preliminara (selectarea) si clasificarea
esantionului de date. Elementele esentiale ale unui sistem general de recunoastere a
tiparelor sunt urmatoarele: translatorul, selectorul de trasaturi (care realizeazd o
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prelucrare preliminard) numit si preprocesor, sau extractor de trasaturi si
clasificatorul (figura 6.1).

Intrare J L. Decizie

Tranglator| % .4
1 Selectorx
(extragere = Clasificator
P 1 trasaturi
trasaturi)

Figura 6.1 Structura bloc a unui sistem de recunoagstere a tiparelor

6.1.2.1. Translatorul

Translatorul transforma si transferd informatiile din lumea reala in spatiul
tiparelor intr-o forma compatibila cu modul de reprezentare din calculatoarele
electronice. In consecinta datele primare, rezultat al observatiei, sunt transformate
intr-un sir de marimi scalare care formeaza vectorul de tipare n-dimensional. Fiecare
componentd x; a vectorului de tipare X reprezinta o cantitate fizica masurabild; este
foarte important ca ea sa surprinda esenta datelor primare.

Modul de implementare al translatorului depinde exclusiv de natura datelor
primare. Daca acestea sunt constituite dintr-o succesiune de valori masurate la
intervale de timp, cum sunt semnalele EMG, atunci sunt necesare procedee de
esantionare in timp, pe cand daca ele sunt functie de frecventd, cum sunt de exemplu
spectrele in infrarosu ale compusilor chimici, atunci trebuie dezvoltate procedeele de
esantionare a frecventei (respectiv numerelor de undd). in cazul imaginilor sunt luate
in considerare suprafetele mai luminoase sau mai intunecate, muchiile sau formele
geometrice. Aceasta este o problema ceva mai complicata si, de aceea , au fost
propuse o serie de metode pentru reducerea complexitatii imaginilor la un sir de
masuratori.

O situatie fericita, in care translatorul nu mai este necesar, apare atunci cand
informatiile din lumea reald sunt exprimate numeric. Vectorii de forma dezvoltati de
translator constituie marimile de intrare pentru selectorul de caracteristici.

6.1.2.2. Selectorul de trasaturi

Scopul selectorului de trasaturi consta in prelucrarea vectorilor de tipare in
asa fel incat procedeul de clasificare sa fie optimizat. Selectorul de trdsaturi (denumit
si extractor de trasaturi sau preprocesor) acceptd ca marimi de intrare vectorii de
tipare produsi de translator si opereaza asupra lor transformandu-i pentru a elimina
sau, cel putin, pentru a reduce cantitatea de informatie irelevanta sau ambigua
mentinand in vectori suficienta informatie pentru a putea discerne intre diferitele
clase de tipare si a descoperi invariantele dintre formele aceleiasi clase.

Pentru realizarea acestor deziderate au fost propuse si utilizate o mare
varietate de metode. Una dintre cele mai simple metode pentru prelucrarea vectorilor
de tipare consta in normarea acestora. O astfel de normare implicd egalarea sumei
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componentelor fiecarui vector de tipare (respectiv suma patratelor componentelor lor)
Cu o constata arbitrard convenabil aleasd. Un alt procedeu, mult mai sofisticat, care
utilizeaza matricea de covariantd duce, in final, la o ecuatie matriciald din care se
obtin vectorii proprii si valorile proprii ( p.ocedeul numit analiza componentetor
principale sau analiza Karhuneu-Loeve).

Pentru prelucrarea vectorilor de forma si selectarea celor mai reprezentative
trasaturi caracteristice au fost utilizate si o serie de transformari mult mai complexe,
cum ar fi transformata Fourier, transformata Fourier scurtd sau transformata wavelet

Pentru identificarea trasaturilor mai importante au fost utilizate tipare model
sau prototip, s-au dezvoltat si implementat tehnici interactive, implicand reprezentari
grafice si rutine speciale de comparare, s-au calculat parametrii statistici, cum sunt
momentele sau histogramele direct din forme.

Aceasta etapa este esentialda, de ea depinde succesul sau insuccesul oricarui
studiu de recunoastere a formelor.

6.1.2.3. Clasificatorul

re

Sarcina oricarui clasificator este, in general, urmatoarea: avand datd o
multime de vectori de tipare prelucrati corespunzator, numitad set de formare, se pune
problema determinarii unei functii de decizie D(X) astfel incat daca:

D(X)<0 XeC,

, B ] (6.6)
D(X)=20 XeC,

Aceasta etapa in care este determinata functia de decizie d(X) este cunoscuta
sub numele de faza de formare (formarea), de adaptare sau uneori de invatare.
Scopul urmarit este minimalizarea probabilitatii de eroare in procesul de clasificare .

Conceptul de clasificare a tiparelor poate fi inteles ca o partitionare a spatiului
tiparelor, T, ={X} prin atribuirea fiecarui vector X sau punct X (x;, ...,X,) la o clasa de
tipare corespunzatoare in regiuni reciproc exclusive, fiecare regiune corespunzand
unei clase de tipare particulard. Din punct de vedere matematic problema clasificarii
poate fi formulata sub forma functiilor de decizie discriminate [137].

Fie c,, Cy,....C, cele p clase distincte posibile care urmeaza a fi recunoscute cu

T\, =c, Ve, V..Jc, 6.7)
F,=¢c,ne,n.ne, ’

si fie X=[x; |, i=1,n vectorul de tipare, x; reprezentand a i-a trasatura reprezentativa.
Atunci functia de decizie discriminant D(X)=D; (X) asociata clasei de forme ¢,
j=1,..,p, astfel incat dacd tiparul de intrare reprezentat prin vectorul X, respectiv
punctul X, este in clasa c, fapt pe care-1 vom nota prin X ~ ¢ , valoarea lui D(X)
trebuie si fie cea mai mare, adicd pentru toti X ~ ¢, vom avea satisfacuta relatia:

Di(X) > D(X). ij=l.....p. (6.8)

in felul acesta, in spatiul tiparelor T, , frontiera partitiei, denumitd limita de
decizie, dintre regiunile corespunzand claselor ¢; si respectiv, ¢;, poate fi definita prin
urmatoarea relatie:

Fo=Di(X)-D(X)=0 (6.9)
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In figura 6.2. este reprezentat modelul unui clasificator care utilizeaza
functiile discriminant. Tiparul de intrare este analizat conform relatiei (6.8),
clasificatoru! furnizand drept iesire indicele k apartine {1,2,...,p} corespunzator clasei
¢, din care face parte tiparul respectiv X.

> D,
X
X R D, > MAX |
> D,

Figura 6.2 Modelul unui clasificator ce utilizeaza functia discriminant

Pentru determinarea functiilor discriminant neparametrice setul de formare
trebuie sa fie mare si, de asemenea, reprezentativ pentru a permite estimarea
acestora din functiile de probabilitate.

Sunt cunoscute doua moduri de abordare a procesului de recunoastere a
tiparelor. Primul mod cunoscut sub numele de recunoastere controlata
(supravegheatd), presupune existenta unui set de tipare a caror apartenenta la clasa
este cunoscuta. Acest set este impartit in doua parti: setul de formare utilizat pentru
a dezvolta un clasificator (ce utilizeaza, de exemplu, matricea distantelor dintre
tipare) care sa recunoasca cat mai bine apartenenta tiparelor din set la clasele
corespunzatoare si setul de predictie pe care clasificatorul format este evaluat
(testat). Clasificatorul astfel dezvoltat este utilizat in continuare pentru stabilirea
apartenentei unui tipar necunoscut la o clasa.

Cel de-al doilea mod cunoscut sub numele de recunoastere necontrolatd
(nesupravegheata), nu face apel la o cunoastere prealabila a apartenentei tiparelor la
o clasa. Metoda dezvolta algoritmi care permit in cursul executiei acestora construirea
claselor pe masura ce tiparele analizate sunt luate in considerare [51].

Un caz particular al metodelor teoretice decizionale il constituie tehnicile de
invatare. Acestea utilizeazd un set de tipare a caror apartenenta la clase este
cunoscuta. Setul este utilizat in mod iterativ de un algoritm care construieste
coeficientii clasificatorului, corespunzator tipului de problema (fard a utiliza matricea
distantelor dintre tipare).

Clasificatori liniari

Clasificatorii liniari sunt acei clasificatori pentru care functia de decizie este o
functie liniara. In cazul in care avem de clasificat tipare in doua clase folosind doua
seturi de trasaturi, atunci functia de decizie este datd de ecuatia unei drepte in plan.
In cazul in care numarul de trasaturi respectiv numarul de clase creste, functia de
decizie va fi data de ecuatia unui hiperplan.

In figura 6.3 este prezentata situatia in care datele de intrare sunt clasificate
in 2 clase folosind doud seturi de trasaturi. Se poate observa ca cele doua seturi de
trasaturi pot fi separate printr-o dreapta.
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(B)
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Figura 6.3 Principiul clasificatorului liniar [130]
Limita de decizie in acest caz este de forma:

u=mx+n (6.10)

sau putem scrie:
ax+a,y+u, =0 (6.11)

unde: a; =-m;a,=1; a3 =-n
Functiile discriminant pentru cele doua clase pot fi construite de forma:
D, (x.v)=ax+a,y+a,
(6.12)
Dn(x’)')z —ax-—d,y—da,

Generalizdnd, o functie discriminant liniara pentru spatiul n-dimensional al
formelor este data de:

"
DI (X)= W'”xl + M’,2x2 +..t wmxu + M.l(‘n-‘l) = Z H,:/x/ +“'I(H+” (613)

1=

Daca se noteazd xn,i=1 atunci ecuatia 6.13 devine:

n+l

DI.(X)=ZM-’I’XI (6.14)
7=l

Ecuatia 6.14 defineste prin Di(X)=0 ecuatia unui hiperplan. Aceasta ecuatie
poate fi scrisd matriceal astfel:

DI (X) = l‘vﬂ \1//2 H./n “’I(IMI) J ' ‘Y (6 15)

Sintetizand pentru toate valorile lui i obtinem:
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D, (X) Wy oo Wy, e W, Wi
D\ X w W, w W
. (¥) = F ool X o D=WX (6.16)
LDK (‘Y)_J _M’Kl M}KZ “;Kn W,K(rwl)_

Limitele de decizie dintre oricare doud clase pot fi deduse astfel:

D (X)- D,(X)=0®§(1v,,n -w,, )xm =0 (6.17)

m=1

Ecuatia 6.17 reprezinta ecuatia unui hiperplan care trece prin originea
spatiului extins al trasaturilor, spatiu a carui utilizare simplificda mult studiul
clasificatorilor liniari.

Pentru cazul a doua clase este suficient o singura functie de decizie astfel
incat:

D(X)<0 XeC,

(6.18)
D(X)=20 XeC,

Cazul a mai multe clase se poate reduce la clasificarea cu doua clase, daca se
adoptd una din urmatoarele strategii de constructie a clasificatorilor multicategorie,
strategii valabile pentru orice tip de clasificator (nu numai pentru cei liniari) {55]:

e Strategia I - Se construieste, corespunzator fiecdrei clase, un
clasificator care sa imparta spatiul trasaturilor in doua regiuni, astfel
incat una sa contind clasa respectiva, iar cealaltd restul claselor.
Decizia de clasificare se ia folosind regula:

XeC,&D,(X)>D(X)Vizji=1.K (6.19)

@

Figura 6.4 Clasificator liniar multicategorie, strategia 1 [130]
Se remarca aparitia unei regiuni de nedeterminare (gri) pentru care
nu se poate lua o decizie.

e Strategia II - Se construieste, corespunzator fiecarei perechi de clase,
un clasificator care sa imparta spatiul trasaturilor in doua regiuni,

astfel incat una sa contind clasele respective, iar cealaltd restul
claselor. In acest caz se construiesc functii de decizie de forma:
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XeCsauXeC =D (X)>0.Vizj j=1..K (6.20)

@

@ ©)
@

Figura 6.5 Clasificator liniar multicategorie, strategia II [130]

» Strategia III - Fiecare functie discriminant separa doar doua clase
intre ele, caz in care zona de nedeterminare se reduce foarte mult. In
acest caz se construiesc functii de decizie de forma:

D, (X)=D/(x)-D (X) (6.21)

Regula de decizie folosita in acest caz este:
XeC oD (X)>0Vizj j=1..K (6.22)

® o, 9%
@ |
@ X 3@ n
@ ® ©,

Figura 6.6 Clasificator liniar multicategorie, strategia III {130]

Daca clasele pot fi separate utilizdnd strategia 1 de clasificare, regiunile in
care sunt prezente clasele vor fi mai compacte, fapt care conduce la o mai buqé
identificare a claselor decat in cazul utilizarii strategiei 2 sau 3 de clasificare. In
schimb, insd, regiunea de nedeterminare este mare. Daca in aplicatia practica apar
tipare in regiunea de nedeterminare rezultate in urma aplicarii tipului 1 de clasificare,
poate fi incercatd utilizarea strategiei 2 de clasificare, in care regiunea de
nedeterminare este mai mica sau a strategiei 3 (strategia 3 de clasificare are
dezavantajul ca timpul de calcul este mare).
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Clasificatorul de distanta minima

O importanta clasa de clasificatori se bazeaza pe valoarea distantelor dintre
tiparul de intrare si un set de vectori de referintd sau puncte prototip din spatiul
caracteristicilor (prototipurile sunt forme a caror apartenenta la clase este cunoscuta).

Pentru fiecare clasa se definesc vectorii prototip care reprezinta centrul de
greutate (media) tiparelor care alcatuiesc setul de antrenament (invatare, formare) al
clasei C;:

1 Al
R, :VZX/,izl...K (6.23)

A =1

Functiile discriminant se construiesc in acest caz pe baza distantei de la un
vector oarecare de intrare la vectorii prototip, distanta notatd d(X,R;). Decizia se ia
conform regqulii:

XeC edX.R)<dX,R Vi j,j=1.K

6.24
XeC od (X.R)<d (X,R \Vizj.j=1..K (6:2%)

Pe baza acestei distante se construieste functia discriminant, pundnd, mai
intai, distanta precedenta sub forma:

dX,R)=|X-R| =|X|" -2R" X +|R |’ (6.25)

Se poate observa ca termenul X2 este un termen independent de clas3 care,
prin urmare poate fi eliminat. Termenul R este un termen relativ constant ce va fi
calculat doar in faza de constructie a clasificatorului. Functia discriminant devine
astfel:

D,(X)=-2R' X +|R |’
sau . (6.26)
D (X)=R X -0.5|R |

Decizia de apartenenta la o anumita clasa se ia astfel:

XeC, &R X-05R|" =minim (6.27)

Din cele spuse anterior rezultd cd un clasificator de distantd minima este un
clasificator liniar. Performanta unui astfel de clasificator depinde evident de modul
cum sunt alesi vectorii de referinta dar si de felul cum sunt evaluate distantele. Cele
mai frecvente distante utilizate sunt cele derivate de distanta generald Minkovski.

, 17k

k

d.\llnknrvk: = [Z (x, - r,) } (628)
1=]

Astfel, pentru k = 2 se obtine binecunoscuta distantd Euclidiana.

12
d/-;m/u/ = [Z(x, -r )2} (6.29)

=]
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Pentru k = 1 se obtine distanta Manhattan.

n

d\l.mhu.' an = Z|'\_: - I‘/. (6.30)

r=1

Dacd toate caracteristicile x; si r, i =1,..,n sunt codificate binar, atunci
distanta Manhattan poartd numele de distanta Hamming. Distanta Hamming este
echivalenta cu numarul de caracteristici care sunt diferite in X si R. Aplicarea lui SAU
EXCLUSIV, simbolizat aici prin XOR, permite calcului foarte rapid al distantei
Hamming conform relatiei:

({/‘/H!N min g = Z ‘Y()R(X, - r, ) (631)

1=}

Clasificatorul celor mai apropiati vecini

Clasificatorul celor mai apropiati vecini este un clasificator de distantd minima
in raport cu mai multi vectori de referinta. O generalizare a metodei vecinului cel mai
apropiat este clasificatorul celor mai apropiati "k" vecini. In acest caz apartenenta
unui tipar la o clasa este decisa examinand un numar de "k" vecini (cei mai apropiati)
ai tiparului respectiv, vecini a caror apartenenta la clase este cunoscuta.

Pentru gasirea celor mai apropiati "k" vecini se utilizeaza cel mai des distanta
euclidiana. Metoda se poate aplica cu succes si pentru forme neseparabile liniar, si
pentru clasificari multicategorie. Pentru clasificarea formelor binare se utilizeaza
distantele Hamming sau Tanimoto.

Regula de decizie cea mai simpla folositd este cea a numarului maxim de
voturi: XeC,, daca intre cei "k" vecini, cei mai multi apartin clasei C, Cazurile cu
numar egal de voturi se elimina.

Rezultate eronate pot apare daca clasele sunt definite prin vectori prototip in
numar foarte diferit de la o clasa la alta, clasa definitd prin mai putini vectori prototip
fiind dezavantajata. In acest caz se mareste numarut de voturi pentru fiecare vector
prototip al clasei dezavantajate cu raportul intre numarut de vectori prototip ai clasei
dezavantajate si numarul de vectori prototip pentru cealaita clasa.

Aceastd metodd este laborioasd daca numarul de forme prototip este mare. O
variantd a acestei metode duce la clasificarea cu ajutorul functiilor de potential, in
care potentialul unui punct (unei forme) este estimat prin superpozitia potentialelor
celor mai apropiati "k" vecini.

6.1.3. Extragerea trasaturiior

Sistemele de recunoastere a tiparelor nu realizeazd operatia de clasificare
direct pe datele de intrare, ci pe un vector de trasaturi extrase din datele de intrare.
Abordarea statisticd a problemei clasificarii tiparelor are in vedere clasificarea
tiparelor avand la bazd masurarea unor proprietati sau trasaturi specifice ale
acestora. Astfel un tipar poate fi reprezentat ca si un ansamblu de caracteristici sau
trasituri. Trasaturile utilizate in cadrul operatiei de recunoastere a tiparelor pot fi
clasificate in functie de natura lor in:

e trasaturi cantitative
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e trasaturi calitative

Etapa de alegere a trasaturilor este esentiald, influentand rezultatele viitoare
ale clasificatorului si deci ale sistemului de recunoagtere. Se impune o analiza a
valorilor care pot fi luate de aceste trdsaturi. Analiza trasaturilor cantitative se
realizeazd cu ajutorul unei serii de indicatori statici cum ar fi: media aritmeticd,
mediana, abaterea medie liniard, abaterea medie patratica, dispersia etc.

Un indicator al corelatiei dintre trasaturi este reprezentat de covarianta.
Covarianta dintre doud trasaturi i si j este definitd ca media aritmetica a produselor
dintre abaterile valorilor fiecarei trasaturi de la valorile medii:

p-1
Z(x/(.l - ml xxk.j - m/ )

k=0 (6.32)
P

Acest indicator reflectd dependenta dintre cele doua trasaturi astfel:

e cov(i,j)>0 - dependenta dintre cele doud trasaturi este directa (cresc
sau descresc impreuna)

o cov(i,j)<0 - dependenta dintre cele doua trasaturi este indirecta

e cov(i,j)=0 - trasaturile sunt independente

Etapa de alegere a trasaturilor reprezentative care vor descrie un tipar este
de o importantd majord, influentdnd atat precizia si calitatea clasificatorului cat si
timpul de executie al algoritmului de clasificare. Ansamblu! trasaturilor alese trebuie
deci sa se supuna unor cerinte de ordin calitativ si cantitativ.

Adesea, multe trdsaturi au relativ putina importantd in discriminarea dintre
clase. De exemplu, putem avea 50 de trasaturi, dar tiparele pot fi clasificate corect
utilizdnd doar 5 sau 6 dintre aceste trasaturi. Includerea unui numar mare de
trasaturi slabe sau irelevante nu numai ¢ca incetineste procesul de decizie dar poate sa
conduca si la diminuarea performantelor acestuia.

Exista o serie de abordari care au ca rezultat eliminarea sau diminuarea
trasaturilor cu importanta relativ redusa, si anume [156]:

e utilizarea unor algoritmi de tipul backtracking - bazati pe forta bruta
care vor alege un subset de trdsaturi care confera cea mai mica rata
de eroare a clasificarii

e utilizarea unor algoritmi de tip greedy - exista doud variante ce pot fi
aplicate si anume pornind de la o submultime formata dintr-o singura
trdsdturd, se adaugd progresiv o noud trdsaturda care imbunatateste
performantele clasificdrii sau, pornind de la o multime initiald de
trasaturi se elimina treptat trasatura ce reduce cu cel mai putin
performanta totala

e combinarea trasaturilor - aceasta operatie conduce la obtinerea unor
trasaturi noi pe baza combindrii trasaturilor existente, care pot
determina performante sporite ale clasificarii

e analiza corelatiei dintre trdsaturi - aceasta abordare este utila in cazul
in care pot exista trasaturi corelate. Metodele de analizd a corelatiei
dintre trasaturi se regdsesc in metodele generale utilizate in statistica,
cum ar fi:

o metode parametrice sau analitice — calcularea raportului de
corelatie, coeficientul de corelatie etc.

o metode neparametrice - coeficientul de asociere, coeficientul
Pearson, raportul de corelatie empirica etc.

cov(i. j)=
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Metodele prezentate nu asigura intotdeauna obtinerea celui mai bun subset
de trasaturi pentru un anumit proces de clasificare ins3 pot contribui la cresterea
performantelor acestuia si au avantajul de a fi usor de implementat.

6.2. Solutii pentru extragerea vectorului de trasaturi din
semnalul mioelectric de suprafata

Semnalul mioelectric de suprafata este un semnal care reflectd activitatea
ponderata a grupelor musculare aflate sub zona de achizitie. Ponderarea este
datorata pe de-o parte pozitiei muschilor fata de zona de achizitie iar pe de altd parte
de intensitatea diferitd de contractie a grupelor musculare. Pentru a utiliza acest
semnal intr-un modul de comanda pentru un sistem protetic este necesard extragerea
unui vector de trasaturi care sa caracterizeze cidt mai bine activitatea musculara.
Avand in vedere natura nestationara a semnalului mioelectric, autorui este de parere
cd extragerea unui vector de trdsaturi in urma analizei in domeniul frecventa-timp
constituie cea mai indicata solutie in cazul semnalutui mioelectric. In literatura exista
informatii referitoare ta utilizarea coeficientilor wavelet ca si vector de trasaturi pentru
un sistem de clasificare a semnalului mioelectric [58][60}{97][170][215]. Prin
utilizarea directd a coeficientilor wavelet ca si vector de trasaturi rezultda un vector
multidimensional de ordin foarte mare. De aceea, in opinia autorului, este indicata
gasirea unor metode de reducere a dimensionalitatii vectorului de trasaturi. O solutie
pentru reducerea dimensionalitatii vectorului de trasaturi o poate constitui extragerea
componentelor principale. Prin aceasta metoda vor fi identificate si extrase variabilele
cele mai semnificative din vectorul analizat.

Semnalul mioelectric de suprafata reflectd activitatea a mai multor grupe
musculare. Prin extragerea componentelor principale se poate obtine un vector de
trasaturi redus care sa reflecte aceasta activitate dar nu se poate discrimina activitate
fiecarei grupe musculare in parte. Analiza componentelor independente este o
generalizare a analizei componentelor principale care ia in considerarea gsi
dependentele neliniare dintre datele de intrare. Aplicand o analiza combinatd PCA-ICA
este posibild obtinerea unui vector de trasaturi care sa reflecte mult mai bine
activitatea musculard a fiecarei grupe musculare.

6.2.1. Analiza componentelor principale

Analiza componentei principale (PCA) reprezintd o tehnica statistica de
reducere a numarului de variabile din setul de date supus analizei farad pierdere de
informatie si, de asemenea, ca un proces de identificare de noi variabile cu
semnificatie mai importanta. Un neajuns al metodei este acela ca noile variabile
create nu sunt, de cele mai multe ori, usor de interpretat. PCA s-a aplicat cu cele mai
bune rezultate in aplicatii cum ar fi compresia de imagine, caz in care este mai
importanta reducerea volumului de date decat interpretarea acestora.

in multe alte aplicatii, PCA este folosita in special pentru a furnizarea
dimensiunilor reale ale setului de date. Cu alte cuvinte, se cautd raspunsul Ia

urmatoarele intrebari:
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e Daca setul de date include m variabile, este nevoie de toate aceste m
variabile pentru a reprezenta informatia sau variabilele se pot
recombina intr-un numar mai mic care sa contind, in continuare,
informatiile esentiale?

e Dacd ultima ipoteza este corectd, atunci care este cea mai potrivita
dimensiune pentru nou! set de date?”

PCA opereaza prin transformarea unui set de variabile corelate intr-un set nou
de variabite, de data aceasta, necorelate, denumite componente principale. Cu alte
cuvinte prin intermediul PCA se poate transforma un set de informatii reprezentate
prin vectori N dimensionali intr-un set de vectori M dimensionali astfel incat noile
componente ale vectorilor sa exprime cat mai bine variabilitatea datelor analizate.
Pentru a exemplifica putem considera cazul in care informatia este reprezentatd
printr-un set de vectori de dimensiune N=2. Initiali vectorii sunt reprezentati in
sistemul de coordonate x,0x, (vezi figura 6.7). Se poate observa ca prin inlocuirea
sistemului de coordonate cu un nou sistem y;0y, se poate surprinde structura setului
de date retinand doar componenta corespunzdtoare axei Oy,. Axa Oy, este directia
de-a lungul careia datele variaza cel mai mult, astfel cd pentru realizarea unei
clasificari ar fi suficient sa se retina doar componenta corespunzatoare acestei axe. in
practicd, setul de vectori care reprezinta informatia de analizat, are o dimensiune
foarte mare. Determinarea componentelor principale permite eliminarea redundantei
sau a zgomotului, permitdnd ca informatia relevanta sa poatd fi reprezentata printr-
un set de vectori de dimensiune redusa.

o~

X

Figura 6.7 Exemplu de extragere a componentelor principale dintr-un set de date bidimensional

Solutia matematica pentru determinarea componentelor principale consta in
determinarea vectorilor si valorilor proprii corespunzdtoarea matricei de covariantad a
setului de vectori. Matricea de covarianta poate fi descrisd astfel:

O.H GIZ O-M
g (o2 ag,.
21 22 2N
S= (6.33)
_O-\I O'.\'z 0-\’\
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Se cautd o solutie pentru a reduce matricea de covariantd S la o matrice
diagonald D care, pe diagonala principald prezintd valorile proprii (»;) ale matricei S.
Matricea D poate fi determinata prin pre si post multiplicarea matricei S cu o matrice
ortonormata astfel:

W'S- W=D (6.34)

Coloanele matricei W sunt formate din vectorii proprii ai matricei S. Valorile
proprii prezente in matricea D corespund vectorilor proprii prezenti in matricea W,
numiti si componente principale. Valorile proprii reprezintd ponderea pe care o are
fiecare componenta principald in varianta totala. Aceasta pondere poate fi
interpretata ca si 0 masura a importantei a unei componente principale.

Valorile proprii pot fi determinate cu ajutorul urmatoarei ecuatii:

det|S - Al =0 (6.35)

unde I este matricea unitara.
Dupa calculul valorilor proprii, vectorii proprii se pot determina cu ajutorul
ecuatiei:

det

S—Allb, =0 (6.36)
unde vectorii proprii se obtin din b; astfel:

U, == (6.37)

Algoritmul de extragere a componentelor principale dintr-un set de vectori N
dimensionali poate fi reprezentat astfel:
e Construirea matricei vectorilor de date X , unde fiecare vector
reprezinta o linie din matricea X
e Extrage din fiecare element al unui vector de date media elementelor
vectorului

Yr.l'yl.j = xl,l —X,

Calculeaza matricea de covarianta S=cov(Y)
Calculeazd vectorii si valorile proprii @ matricei de covarianta
e Alege primele M componente principale care au cea mai mare valoare
proprie
in cazul a doud sau cel mult trei variabile procedura prezentatda poate fi
efectuatd cu usurintd, dar pentru un numar mai mare de variabile calculul devine
greoi. Este mult mai usor de a folosi descompunerea in valori singulare care are
avantajul de a lucra direct pe datele matriciale si poate fi facuta intr-o singura etapa.
Prin descompunerea unei matrice A in valori singulare se obtine o matrice
diagonald D4 de aceeasi dimensiune cu si matricea A avand elementele de pe
diagonald in ordine descrescatoare, si doua matrice unitare Ws,4 $i Vs.a astfel incat
este satisfacutd relatia:

A = W\'n/ ' D.\\'zl ’ ;/\'wl (6.38)
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In cazul unui set de vectori de intrare X, dacd se descompune in valori

)r:_l_X/

singulare matricea n—1 , se va obtine:

Y =W-D% W (6.39)

unde W este matricea componentelor principale iar D matricea valorilor proprii.

6.2.2. Retele neuronale pentru analiza componentelor principale

In paragraful anterior am prezentat doua metode de extragere a
componentelor principale dintr-un set de date. Principala problema in aplicarea
acestor algoritmi este determinarea matricei vectorilor proprii ai matricei de
covarianta. in cazul in care se doreste determinarea on line a matricei W ,ce contine
vectori componentelor principale, prin ajustarea ei pentru fiecare realizare a
vectorului aleatoriu de intrare sau in cazul in care dimensiunea vectorilor de intrare
este foarte mare, o metoda alternativd o constituie utilizarea unui algoritm iterativ
de invatare nesupervizatd aplicat unei retele neuronale cu arhitecturd simpla.

Pentru determinarea componentelor principale sunt utilizate retele neuronale
cu autoorganizare [4][{15]. Acestea sunt retele neuronale cu o structurd simpla, care
au la baza neuroni artificiali liniari.

Xt Wi
X2
y
W2
Xn
Wi

Figura 6.8 Modelul unui neuron liniar
Modelul unui neuron liniar, prezentat in figura 6.8, descrie semnalul de iesire
ca fiind o combinatia liniard a intrarilor, si poate fi exprimat matematic astfel:
N-]
y= Zw,x, (6.40)
1=0

In [174], Oja a aratat ca un neuron liniar la care ponderile sinaptice se
adapteaza intr-o manierd hebbiand va duce la determinarea componentelor primei
componente principale. Algoritmul de invatare propus de Oja realizeaza adaptarea
ponderilor conform relatiei:

w (n + l) =w (n) + r7y(n)[x, (n)— y(n)w, (n)] (6.41)

In ecuatia (6.41) pot fi evidentiate doud forme de reactie interna:
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e reactie pozitivd ce determind cresterea ponderitlor in conformitate cu
intrarea
e reactie negativa prin care se obtine un control al cresterii ponderilor
Dezavantajul algoritmului propus de Oja consta in faptul ca permite
extragerea doar a vectorului primei componente principale. Acest dezavantaj a fost
remediat de Sanger [188] care a propus un algoritm pentru extragerea primelor M
componente principale. O retea neuronala capabila sa extraga primele M componente
principale ale unui set de date poate fi construitd folosind M neuroni liniari. Primul
neuron ofera o aproximare pentru prima componentd principala, pe urma se extrage
din fiecare vector de intrare proiectia acestuia pe prima componentd principala.
Rezultatul reprezinta datele de intrare pentru al! doilea neuron care va extrage a doua
componenta principald. Se considera analogia pentru toate cele M componente
principale.

X-Viwp - —

X-VIW] VoW

Figura 6.9 Retea neuronald pentru extragerea a primelor 3 componente principale
In figura 6.9 este prezentata structura unei astfel de retele neuronale
destinate extragerii primelor trei componente principale. Daca consideram vectorul de
intrare de forma:

X = [x,,xz....x,,]/ (6.42)
si vectorii componentelor principale furnizati de coloanele matricei ponderilor ca fiind
de forma:

/ .
W/ = [W/I ’“)/2 ""w/n] -] = IA'{ (6'43)

putem scrie ecuatie de adaptare a ponderilor, conform algoritmului propus de Sander,
astfel:

W, (n+1)= W (n)+n(n)y, (n) X(n)-», (n)W, (n)- Z-": (nW (n) (6.44)

1<)

Ecuatia (6.44) poate fi scrisa su‘b forma matricialé astfel:
W(n + l) = W(n)+ n(n){Y(n)X' (n)— LT[Y(n)Y' (n)ﬁV(n)} (6.45)

unde LT este un operator matricial care are ca rezultat o matrice cu elementele

diagonalei principale si elementele din partea superioara a diagonalei principale nule.
in [125], Kung si Diamantoros au propus un nou algoritm pentru extragerea

componentelor principale folosind reteie neuronale. Ei au propus o retea neuronald
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liniara, care pe langa conexiunile feedforward prezinta si conexiuni laterale. Prin
intermediul conexiunilor laterale neuronii interactioneaza intr-o maniere antihebbiana.
Fiecare neuron influenteaza doar neuronii urmatori astfel incat primul neuron
influenteaza toti neuroni, cel de-al doilea neuron influenteaza toti neuroni in afard de
primul neuron etc. in figura 6.10 este prezentata structura unei astfel de retele
neuronale.

\Y
Xl Yi
X2 Y2
C
Ym
Xn >+

Figura 6.10 Structura unei retele neuronale APEX
Algoritmul propus a fost denumit algoritm pentru extragerea adaptiva a
componentelor principale(APEX). Ecuatie ce descrie iesgirea retelei neuronale poate fi
descrisa matematic astfel:

Y=WX-CY (6.46)

unde W reprezinta matricea ponderilor direct iar C reprezintd matricea ponderilor
laterale.
Matricea ponderilor laterale este descrisa astfel:

0 0 0
Cy, 0 0
C = (6.47)
_cml te cm,m—l O_J

Algoritmul APEX presupune adaptarea ponderilor astfel:

W, (n+1) =, (n) + nly, ()X (n) = 2 (o, )]

C,(n+1)=C, )+ nly, ()Y, ()= 2 (n)C, )]

(6.48)

Extragerea componentelor principale dintr-un set de date poate fi realizat
simplu prin trecerea datelor printr-o retea liniard cu un singur strat. Solutiile oferite in
literatura de specialitate se deosebesc prin algoritmi de antrenare propusi pentru
reteaua neuronala. Existd mai multi algoritmi care pot extrage mai multe componente
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principale, multe dintre solutii fiind doar imbunatdtiri aduse algoritmilor APEX
[71){72][216] sau algoritmului hebian generalizat [105](169]). In cadrul tezei de
doctorat, autorul a realizat in mediul Matlab module pentru determinarea
componentelor principale bazate atdt pe metodele clasice cat si bazate pe retele
neuronale. Aceste module vor fi utilizate pentru extragerea componentelor principale
din vectorul de trasaturi extras din semnalul mioelectric.

6.2.3. Extragerea componentelor principale din semnalul mioelectric
de suprafata achizitionat la nivelul antebratului

Utilizarea coeficientilor wavelet ca si vector de trasaturi pentru un sistem de
clasificare a tiparelor este, in opinia autorului, o solutie ineficientd datoritd dimensiunii
mari a vectorului de trasaturi. Prin analiza wavelet a unui semnal discret se obtine un
numar de coeficienti wavelet egal cu numarul de esantioane din fereastra de analiza
plus ordinul functiei wavelet utilizatd pentru descompunere. In lucrarea de fata,
autorul a utilizat o fereastra de analiza de 256 egantioane pentru a analiza semnalul
mioelectric de suprafatd achizitionat in zona antebratului. Deci ca si urmare se vor
obtine aproximativ 256 de coeficienti wavelet. Dupa cum se poate observa este
evidentd necesitate utilizari unui algoritm de reducere a dimensionalitatii vectorului de
trasaturi.

Dupa cum s-a prezentat in capitolul 4, analiza wavelet se realizeaza folosind
un algoritm de codare in subbanda. Astfel, spectrul semnalul de analizat este divizat
intr-un numar de subbenzi si pentru fiecare subbanda se extrage un anumit numar de
coeficienti, care vor constitui coeficientii wavelet. Un semnal poate fi descompus in
maxim log; N nivele, unde N reprezinta numarul de esantioane al semnalului analizat.
Avand in vedere faptul ca semnalul mioelectric supus analizei este segmentat pe
segmente de 256 esantioane lungime, rezulta ca o descompunere wavelet completa
va avea 8 nivele. In tabelul 6.1 sunt prezentate subbenzile pe care se efectueaza
analiza precum si numarul de coeficienti corespunzator.

Tabel 6.1
Banda de frecvente Numar coeficienti

250-500 Hz 256+M
125-250 Hz 128+M
62,5-125 Hz 64+M
31,25-61,5 Hz 32+M
15,625-31,25 Hz 16+M
7,812-15,625 Hz 8+M
0-7,812 Hz 4+M

Valoarea Ilui M reprezinta numarul de esantioane suplimentar datorat
dimensiunii filtrelor utilizate in procesul de descompunere wavelet si  poate fi
determinata astfel:

2" -1
M=———L (6.49)
2)

unde L reprezinta ordinul filtrului FIR
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Figura 6.11 Dependenta dintre prima componentd principala si urmatoarele 6 componente

principale

BUPT



6.2 - Solutii pentru extragerea vectorului de trasaturi din semnalul EMG |51

O metoda de reducere a dimensiunii vectorului de trasdturi constd in
eliminarea unor coeficienti care nu contin informatii utile. Deoarece spectrul
semnalului mioelectric este cuprins intre 20-500Hz, descompunerea wavelet a
semnalului se poate efectua doar pe 5 nivele eliminandu-se astfel coeficientii
corespunzatori nivelelor 6 si 7. In literatura de specialitate este prezentatd si
eliminarea coeficientilor de detaliu ai primului nivel de descompunere, argumentandu-
se ca pe intervalul 250-500 MHz raportul semnal zgomot este foarte mic.

Solutiile prezentate anterior au ca rezultat eliminarea a aproape jumatate
din numarul de coeficienti rezultati in urma descompunerii wavelet a semnalului
mioelectric. Cu toate aceastea, dimensiunea vectorului rezultat este inca foarte mare.
O solutie mai eficienta ar fi aplicarea algoritmului de analizd a componentelor
principale asupra semnalului mioelectric. Astfel vor fi extrase doar informatiile cele
utile din setul de coeficienti wavelet. Numarul de componente principale, si in mod
implicit dimensiunea finald a vectorului de trdsaturi, pot fi determinate empiric in
functie de aplicatie.

In figura 6.11 este prezentatda dependenta dintre prima componenta
principala si urmatoarele 6 componente principale extrase dintr-un semnal mioelectric
achizitionat la nivelul antebratului. Semnalul mioelectric a fost supus analizei wavelet
dupa care au fost eliminati coeficientii de detaliu ai primului nivel de descompunere.
Semnalul mioelectric a fost achizitionat pentru 6 tipuri de posturi diferite ale mainii.
Fiecare punct din figurd corespunde unei anumite masuratori. Se poate observa un
anumit grad de grupare a datelor in functie de postura mainii.

In continuare este prezentatd aceeasi analizd asupra intregului set de
coeficienti wavelet, farda a elimina coeficientii de detaliu ai primului nivel de
descompunere. De aceasta datd se poate observa o mai buna diferentiere a grupelor
de date. Date corespunzdtoare posturii de flexare a mainii sunt foarte bine separate
fatd de restul norului de date. Si in cadrul norului de date ramas se pot observa
grupele corespunzatoare celorlalte posturi. Se poate astfel concluziona ca desi
raportul semnal zgomot al semnalului mioelectric in banda 250-500Hz este foarte
mic, semnalul mioelectric prezinta informatii foarte importante in aceasta banda.
Astfel se poate demonstra cd nu este justificata eliminarea coeficientilor wavelet ai
primului nivel de descompunere in cazul analizei semnalului mioelectric

in urma extragerii componentefor principale din coeficientii wavelet ai
semnalului mioelectric se poate obtine un vector de trasaturi de dimensiuni reduse
care descrie foarte bine activitatea muschilor analizati. In cazul prezentat,
dimensiunea vectorului de trasaturi a fost redusda de aproximativ 100 de ori
pastrdndu-se informatiile cele mai importante din punct de vedere al discriminarii
actiunilor muschilor. Numarul optim de componente principale va fi determinat
empiric in functie de performantele de clasificare a sistemului de clasificare dezvoltat
de autor si prezentat in capitolul 7 al acestei lucrari.

6.2.4. Analiza componentelor independente

Metoda analizei componentelor independente propune transformarea datelor
de intrare intr-un set de variabile independente. Motivatia acestei transformari este
de a descoperi din setul de date un set de variabile cu ajutorul cdrora in urma unei
operatii de mixare sa se poata obtine setul de date initial. Aceste variabile vor descrie
cel mai bine sursele de semnal cu ajutorul carora a fost generat semnalul de analizat.
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Baza celor mai multor abordari ale metodei analizei componentelor
independente o reprezintd un model generativ care descrie cum sunt produse
semnalele masurate. Modelul presupune ca semnalele mdsurate sunt produsele
combinatiilor liniare ale surselor independente. Un asemenea model poate fi exprimat
analitic sub forma urmatoare:

xl (t) = a:lsl ([)+ alZSZ (t)+ et amsn (t) (650)

Ecuatia (6.50) poate fi pusa sub forma matriciald astfel:
x=As (6.51)

unde s este vectorul compus din toate sursele de semnal, A este matricea de mixare
formata din elementele constante a;; , iar x este vectorul semnalelor masurate.

Algoritmii de analiza a componentelor independente se folosesc pentru a
rezolva problema matricei de mixare A, din care, se pot obtine ulterior componentele
independente s printr-o inversiune a matricei.

s=A"x (6.52)

Pentru estimarea matricei de mixare, in cadrul algoritmilor de determinare a
componentelor independente se fac trei ipoteze:
o sursele de semnal s sunt statistic independente
e sursele de semnal sunt nongaussiene
e numdrul semnalelor masurate sa fie cel putin egal cu numarul
surselor
Doua variabile y; si y, sunt considerate a fi independente dacd informatiile
extrase din valorile variabile y; nu ne da nici o informatie despre valorile variabilei y, .
Din punct de vedere statistic acest lucru poate fi descris folosind functia de densitate
a probabilitatii. Daca notam cu p(y;,Yy2) functia comunad de densitate a probabilitatii
pentru variabilele y; si y, , si dacd notam cu p;(y,) functia marginald de densitate a
probabilitatii definita astfel [105]:

p(n)= J.P(}’wyz )dy, (6.53)

Atunci putem afirma ca cele doua variabile sunt independente statistic daca:
Py)=p e, (1) (6.54)

In cadrul algoritmilor de determinare a componentelor independente se
utilizeaza momente statistice de ordin superior. Pentru variabilele cu distributie
gaussiand, momentele statistice de ordin superior sunt nule, din aceasta cauza este
necesar sa se facd ipoteza ca sursele de semnal au o distributie negaussiana. De fapt
gradul de independenta a surselor de semnal este cu atat mai mare cu cat sursele de
semnal au o distributie cat mai negaussiand. Din acest caz este necesara gasirea unor
modalitdti de masurare a gradului de independentd sau de ,negaussineitate” a
surselor de semnal.

O modalitate de a estima gradul de independenta o reprezinta estimarea
functiei kurtosis sau a momentului statistic de ordin 4 . Acesta poate fi definit prin
relatia:
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kurt(y) = Ep* |- 3(Ep2 ) (6.55)

Deoarece in cazul analizei componentelor independente se presupune ca
variatia este unitara, ecuatia (6.55) poate fi simplificata astfel:

kurt(y) = E{y*}-3 (6.56)

Pentru semnalele cu distributie gaussiana functia kurtosis este nula.
Variabilele aleatoare pentru care functia kurtosis este negativa se spune ca au o
distributie subgaussiana, iar cele pentru care functia este pozitiva se spune ca au o
distributie supergaussiana.

O altd metoda pentru determinarea gradului de independentd consta in
determinarea functiei de entropie. Entropia unei variabile aleatoare poate fi
interpretat ca si 0 masura a cantitdtii de informatie pe care o detine variabila
respectiva. Cu cat variabila este mai aleatoare si mai greu de prezis cu atat este mai
mare entropia sa. Entropia unei variabile Y este definita astfel:

H(Y)==Y P((Y =a,)log P((Y = a,) (6.57)

unde a; [eprezinté valorile pe care le poate lua variabila Y.

In [41] s-a demonstrat ca variabilele cu distributie gaussiana au cea mai mare
valoare a entropiei. Din aceastd cauzad entropia poate fi utilizata pentru a estima
gradul de independentd . Pentru a estima cu cat este mai diferitd entropia unei
variabile aleatoare fata de entropia unei variabile cu distributie gaussiana se utilizeaza
negentropia. Negentropia este definita astfel:

J(¥)=Hlr,,. )-H(Y) (6.58)

Dupa cum se poate observa din ecuatia (6.58), negentropia poate avea valori
negative sau zero. Negentropia este nuld doar in cazul variabilelor cu distributie
gaussiana.

Problema utilizarii negentropiei consta in faptul ca este foarte greu de
determinat. Din aceasta cauza se utilizeaza functii de aproximare a negentropiei. In
[103] se propune o functie de aproximare a negentropiei definita astfel:

J(y)= l—lz—E{yl}z +4l8kurt(y)Z (6.59)

unde variabile z se presupune a avea medie 0 si varianta unitara.

O altd metodd de aproximare descrisa in [103] se bazeaza pe principiul
maximizarii entropiei. Metoda presupune utilizarea unei functii de aproximare si este
definita astfel:
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J(v) = [EIGO) - E{GRL) (6.60)

unde y este variabila aleatoare a carei negentropie dorim sa o estimam , iar v este o
variabila cu distributie gaussiana. Prin alegerea unei functii G cu o variatie lenta se
poate obtine o aproximare foarte bund a negentropiei. Pentru functia G se pot utiliza:

Gu) = 1 log cosh(au)
a (6.61)

2
u

G(u)=—e ?

unde a este o constata din intervalul [1,2]

Ca si in cazul analizei componentelor principale, datoritd puterii mari de calcul
necesara pentru determinarea componentelor independente, implementarile hardware
a unui astfel de algoritmi este greu de realizat. O solutie mai convenabild o constituie
utilizarea unei retele neuronale. Pentru rezolvarea problemei de separare in surse
independente, din punct de vedere al retelelor neuronale, au fost propuse solutii
bazate in general pe retele de tip feedforward [33][222], dar au fost propuse si unele
solutii bazate pe retele neuronale recurente [7]{35]{113][145].

x Y y X
v w A
—— . r——
B
Figura 6.12 Structura unei retele neuronale destinata analizei componentelor independente
[164]

In figura 6.12 este prezentatd structura unei retele neuronale destinat3
analizei componentelor independente . In general, in exploatare, reteaua este o retea
liniara, dar in cadrul procesului de invadtare sunt necesare introducerea unor functii de
activare neliniare, deci va fi o retea neliniard. Conform ecuatiei (6.50), pentru
semnalul de intrare x(n) se poate scrie [164]:

x(n) = Ay(n) + z(n) = 3(n) + z(n) (6.62)
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unde matricea A(NxM) reprezinta o estimare a matricei de mixare A a surselor
independente, iar z(n) reprezintd semnalul de zgomot aflat in structura semnalului de
intrare. Referitor la reteaua prezentata pot fi enuntate doud probleme:
* determinarea matricei B(MxN) prin intermediul careia se pot obtine
componentele y=Bx, cat mai independente posibil

« determinarea matricei de mixare 4 (NxM) care minimizeaza eroarea:

|
f (6.63)

E{l:(n)]]2 }: Eﬂx(n) - Ey(n)

In cazul in care se urmareste doar extragerea componentelor independente,

structura ce formeazd matricea A poate fi omisa. Matricea B este compusad din doua
parti. Partea care realizeazd propriu-zis separarea surselor independente este
matricea W. Vectorii de intrare nu pot fi aplicati direct matricei W, fiind necesara o
preprocesare a acestora. Aceastd preprocesare consta in centrarea fatd de valoare
medie urmata de o procedura de obtinere a unor date albe si o eventuala reducere a
dimensiunii datelor de intrare. Aceasta poate fi realizatd prin utilizarea unei metode
de extragere a componentelor principale, care efectueaza simultan o compresie
optima a informatiei in sensul erorii patratice medii si o filtrare a zgomotului gaussian
[202]. Matricea acestei transformari este data de relatia:

unde D este o matrice diagonald ce contine valorile proprii ale matricei de covarianta
E{x(n)x"(n)} ordonate descrescitor, iar E este 0 matrice ce contine vectorii proprii ai
matricei de covarianta.

Matricea W este matricea a caror valori vor fi determinate de catre algoritmul
de analiza a componentelor independente. Pentru aceasta au fost propusi o serie de
algoritmi care pot fi clasificati in doud categorii si anume algoritmi adaptivi si algoritmi
batch. Algoritmii de tip adaptiv sunt bazati pe metoda gradientului
{161][104][6][145] sau o metoda de optimizare a unei functii de cost bazata pe
momente statistice de ordin superior [113][13][21]. Aceastda clasd de algoritmi
prezintd o convergenta lenta care depinde foarte mult de alegerea ratei de invatare.

in continuare vor fi prezentati o serie de algoritmi adaptivi implementabili in
retele neuronale. Pentru fiecare algoritm autorul a realizat un modul de analiza
utilizand limbajul Matlab.

Algoritmul Herault-Jutten (HJ)

Acest algoritm a fost dezvoltat de Herault gi Jutten [113], si are la baza
supozitia cd matricea de separare B este de forma:

B=(/+S)" (6.65)

iar matricea S este calculata astfel:

S(n+1)= S(n)+ gy’ (n)] (6.66)
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Termenii de pe diagonala principala a matricei S sunt nuli, g[y(n)]=
{g[yi(n)]} este un vector coloan iar h[y'(n)]= {h[yi(n)]} este un vector linie. Pentru
functiile g(y) si h(y) pot fi utilizate diverse functii impare cum ar fi: y, y* ,sign(y),
tanh(y).

Algoritmul EASI

Algoritmul EASI ( Equivariant Adaptive Separation via Independence) a fost
introdus de Laheld si Cardoso [129][22] si consta intr-o metodd de decorelare
neliniara. Algoritmul propus poate fi utilizat atat pentru analiza componentelor
independente cat si ca si algoritm de invatare pentru o retea neuronald destinatd
analizei neliniare @ componentelor principale.

Ecuatia pentru adaptarea ponderilor este exprimata astfel:

B(n+1)=8(n)- y(n)[y(n)yT(n) -1+ gly(m)byT (n)]- h[y(n)]g[yr(n)ﬂe(n) (6.67)

Solutiile propuse pentru functiile g si h sunt g(y)=y, h(y)=tanh(y) pentru
surse subgausiene si g(y)= tanh(y), h(y)= y pentru surse supergaussiene. In
continuare este prezentat codul Matlab dezvoltat de autor pentru implementare unui
modul de analiza bazat pe algoritmul EASI.

Algoritmul INFOMAX

Acest algoritm a fost propus de Bell si Sejnowski [13] si are la bazd principiul
de maximizare a entropiei. Algoritmul aplicd metoda gradientului pentru minimizare
informatiei mutuale dintre datele de intrare si cele de iesire. Ecuatia pentru estimarea
ponderilor este :

B(n+1)=B(n) + u(n)I - 2g(3(m))y" (m))B(m) (6.68)

O variantd modificatd a fost propusa de Amari [6] in care se utilizeaz3
metoda gradientului natural imbunatdtind astfel viteza de convergenta a algoritmului.

6.3. Concluzii

In ultimi ani, sistemele de recunoastere tiparelor si-au gasit aplicativitate in
diferite domenii printre care se numara si electronica medicald. In cazul semnalului
analizei semnalului mioelectric cele mai multe cercetari au fost realizate in domeniul
de diagnosticare a unor probleme de deficientd motorie. in acest capitol autorul a
incercat sd analizeze utilitatea unor astfel de sisteme pentru comanda sistemelor
protetice. Principala problema care se ridica in acest caz este legata de extragerea
unui vector de trasaturi care sad caracterizeze foarte bine semnalul mioelectric si in
acelasi timp sa aiba dimensiuni cadt mai reduse. Avand in vedere natura nestationara a
semnalului mioelectric, autorul propune utilizarea coeficientilor wavelet ca si vector de
trasaturi si reducerea dimensiunii acestuia utilizdnd analiza componentelor principale.
Din punct de vedere al implementarii hardware, un modut de analizd a componentelor
principale poate fi implementat ca si o structurd de retea neuronala liniara.

In prima parte a capitolului sunt prezentate notiuni generale legate de
sisteme de recunoastere a tiparelor. Unul dintre modurile cele mai utile de
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implementare a modulului de clasificare, in cazul in care nu se cunosc probabilitatile
apriorice de apartenenta a datelor de intrare la 0 anumitd clasd, consta in utilizarea
retelelor neuronale artificiale. Performantele sistemelor de recunoastere a tiparelor
depinde atat de clasificatorul ales cat si de modul de extragere a trasaturilor. Datele
supuse spre clasificare trebuie sa contina suficiente informatii pentru a putea asigura
o buna precizie a clasificarii, dar totodata trebuie sa fie condensate pentru a evita un
timp de calcul exagerat in momentul ludrii deciziei. in cazul in care vectorul de
trasaturi, extras din datele de intrare, are o dimensiune prea mare este necesara
utilizarea unei metode de reducere a dimensionalitatii. O metodd de reducere a
dimensiunii spatiului vectorului de trasaturi consta in analiza componentelor
independente. Analiza componentei principale reprezintd o tehnicd statistica de
reducere a numarului de variabile din setul de date supus analizei fard pierdere de
informatie si, de asemenea, ca un proces de identificare de noi variabile cu
semnificatie mai importanta. Autorul prezinta diversi algoritmi de extragere a
componentelor principale printre care se numara i solutii bazate pe retele neuronale
artificiale. Analiza componentelor principale este o metoda de interpretare a
momentelor statistice de ordinul doi din datele supuse analizei, prin rotirea axelor de
coordonate in directia maximizarii covariantei dintre variabile [164]. Analiza
componentelor independente este o generalizare a analizei componentelor principale
care ia In considerarea si dependentele neliniare dintre datele de intrare. Autorul
prezinta o sinteza referitoare la analiza componentelor independente, diferite
modalitdti de determinare a graduiui de independentd, precum si diversi algoritmi
utilizati pentru extragerea componentelor independente. Modulele de extragere a
componentelor independente pot fi implementate cu ajutorul retelelor neuronale
liniare a caror etapa de antrenare se face utilizand functii neliniare.
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7 SISTEM DE CLASIFICARE A SEMNALULUI
MIOELECTRIC AL MEMBRULUI SUPERIOR BAZAT
PE RETELE NEURONALE

In acest capitol se vor prezenta doua solutii propuse de autor pentru
clasificare semnalului mioelectric provenit de la muschii antebratului. Sistemele
propuse au ca scop identificarea pozitiei maini analizand doar semnalul mioelectric
achizitionat cu ajutorul unor electrozi de suprafata. Clasificare si o parte din
procesarea semnalului se face cu ajutorul retelelor neuronale.

Ideea de clasificare a semnalului mioelectric cu ajutorul retelelor neuronale
artificiale nu este o idee noua. In ultimii 15 ani au fost propuse mai multe solutii
pentru clasificarea semnalului mioelectric utilizadnd retele neuronale. Primele solutii
[126][107] propuse aveau la baza extragerea unui vector de trasaturi bazate pe
analiza in domeniul timp a semnalului mioelectric si au reusit clasificare a douad
posturi diferite ale bratului. Solutia propusa de Hudgins [100][101], este bazata tot
pe analiza in domeniul timp al semnalului mioelectric si propune extragerea unui
numar de 6 trasaturi cu ajutorul cdrora reuseste sa identifice 4 posturi diferite ale
bratului. Solutiile bazate pe analiza in domeniul timp a semnalului mioelectric oferd o
precizie de clasificare scazuta. Cea mai performanta este solutia propusa de Hudgins,
caz in care eroare de clasificare este de aproximativ 18%. Performantele scazute
obtinute se datoreaza faptului ca semnalul mioelectric este un semnal nestationar si
nu poate fi complet caracterizat folosind parametrii obtinuti doar in urma analizei in
domeniul timp. In ultimii 8 ani au aparut solutii noi de clasificare bazate pe analiza
spectrala sau pe analiza in domeniul timp-frecventa a semnalului mioetectric. In [60] ,
Englehart propune o solutie de clasificare bazata pe analiza wavelet a semnalului
mioelectric in urma careia obtine performante ridicate de clasificare. In ultimii ani s-
au adus imbunatatiri sistemelor de clasificare bazate pe analiza in domeniul timp-
frecventd [34][29][58][98] dar datoritad faptului ca aceste solutii nu se oglindesc si in
aplicatii comerciale (cum ar fi sistemele protetice) , sugereaza faptul ca performantele
sau modul de implementare a acestor sisteme de clasificare pot fi inca imbunatatite.

In cadrul acestei teze de doctorat, in urma analizei solutiilor propuse in
literaturd, autorul propune doua noi solutii pentru implementarea unui sistem de
clasificare a semnalului mioelectric bazat pe analiza in domeniul timp-frecventa.
Sistemele propuse oferd imbunatatirea performantelor de clasificare fatd de solutiile
existente. Scopul urmarit este de a analiza semnalul mioelectric achizitionat la nivelul
antebratului si de a determina pana la 6 posturi diferite ale mainii. Sistemele propuse
pot fi reprezentate schematic folosind structura bloc prezentata in figura 7.1. La baza
sistemelor std analiza in domeniul timp-frecventd a semnalului mioelectric prin
intermediul functiilor wavelet. Vectorul de trasdturi ce caracterizeaza semnalul
mioelectric analizat va fi obtinut in urma descompunerii in coeficienti wavelet a
sempalelor fiecdrui canal de masura. Datoritd faptului ca dimensiunea vectorului de
trasaturi obtinut este foarte mare, sa va recurge la reducerea dimensiunii folosind
algoritmul de analiza a componentelor principale. Primul sistem propus va incerca sa
realizeze operatia de clasificare utilizadnd ca date
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de intrare, in blocul de clasificare, primele N componente principale extrase. Autorul
va determina experimental numarul optim de componente principale necesar pentru
clasificare a 4 sau 6 posturi ale mainii. Totodata se va cauta solutia cea mai optima
privitoare la functia wavelet utilizata pentru analiza semnalului mioelectric.

| NIUSB
i 6009

Figura 7.1 Structura bloc a unui sistem de clasificare a semnalului mioelectric bazat pe analiza
in domeniul timp-frecventa

Cel de-al doilea sistem propus cautd sa aducd imbunatatirea performantelor
prin utilizarea analizei componentelor independente. Analiza componentelor principale
asigura reprezentare vectorilor de trasaturi intr-un spatiu mai restrans evidentiind
totodata variabilele cu semnificatie mai importanta. Cu toate acestea acest mod de
analizd nu asigura un grad ridicat de discriminare. Prin analiza componentelor
independente se cauta o nouad reprezentare a vectorului de trasaturi astfel incat
variabilele obtinute sa fie cat mai independente. Astfel, variabilele obtinute vor avea
un grad mai ridicat de discriminare, usurand munca clasificatorului.

Modulele de analiza a componentelor independente si de analiza a
componentelor independente pot fi usor implementate folosind retele neuronale
liniare. Deoarece si clasificatorul este bazat tot pe o retea neuronald, putem afirma
ca sistemele de analiza propuse sunt bazate pe retele neuronale.

In continuare se va face o scurtd prezentare a fiecarui modul ce intra in
componenta sistemelor de clasificare propuse.

7.1. Modulul de achizitie a datelor

Primul modul din cadrul sistemului de analizd al semnalului mioelectric 1l
constituie modulul de achizitie a semnalului. Acesta este format dintr-un set de
electrozi mioelectrici activi prin intermediul carora se achizitioneaza semnalul
mioelectric, un modul hardware de conversie analog-digitala si un modul software
prin care se poate gestiona procesul de achizitie a semnalului mioelectric.

Achizitionarea semnalului mioelectric se face prin intermediul a 4 electrozi
mioelectrici Z03 produsi de firma MotionLab. Acestia includ in structura lor un
preamplificator diferential ce asigura o amplificare de x1000 a semnalului achizitionat
cu o rejectie de mod comun de peste 100dB la frecventa de 60Hz. Semnalul provenit
de la electrozi este digitizat prin intermediul unui modul de achizitie USB-6009 produs
de National Instruments. Pentru a controla procesul de achizitie, autorul a dezvoltat,
cu ajutorul mediului de programarea LabView, un modul software. Informatiile
referitoare la modulul software dezvoltat, precum si informatii suplimentare
referitoare la modulul hardware de achizitie sunt prezentate in capitolul 2.
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Pentru a putea evalua performantele sistemului de analiza, semnalului
mioelectric a fost prelevat de la 4 persoane diferite. Fiecarei persoane i s-a cerut sa
execute cate un set de 25 de posturi pentru fiecare dintre cele 6 clase de posturi.
Pentru fiecare masuratoare, pacientul a efectuat cate doud posturi separate de cate o
pericada de repaus. Durata de mentinere a unei posturi respectiv durata unei
perioade de repaus este de 5s. Posturile au fost separate in serie de cate doud, astfel
incat intr-o serie sa fie executate doud miscari antagoniste. Cele trei serii sunt
flexare-relaxare a incheieturii mainii, deviere ulnara-radiald a incheieturii mainii
respectiv inchidere deschidere pumn.

In figura 7.2 sunt prezentate cele 4 semnalele mioelectrice corespunzatoare
miscarii de flexare-extensie. Este reprezentata evolutia in timp si componenta
spectrala corespunzatoare fiecarui canal de masura.
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Figura 7.2 Semnalele mioelectrice achizitionate pentru actiunile de flexare-extensie incheietura,
deviere ulnard-radiald incheieturd, inchidere-deschidere pumn.

in figura 7.3 sunt prezentate semnalele mioelectrice corespunzatoare celor 3
serii de actiuni, corespunzatoare canalului 1 de masurd, pe o perioada de 20s. Acest
interval de timp cuprinde doua perioade de repaus si cate o perioada de Ss
corespunzitoare fiecarei posturi. Se poate observa ca semnalul mioelectric provenit
de la canalul 1 are o contrnbu;ne importanta la realizarea migcarilor de extensie si
deviere ulnard a incheieturi si in realizarea miscarii de inchidere si deschidere a

pumnului.
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Figura 7.3 Semnalele mioelectrice provenite de la canalull, corespunzatoare celor 6 posturi.
In figura 7.4 sunt prezentate semnalele mioelectrice corespunzatoare
canalului 2 de masura. Se poate observa cda semnalul mioelectric provenit de la
canalul 2 are o contributie importanta la realizarea miscarilor de flexare si deviere
radiald a incheieturi si in realizarea miscarii de inchidere a pumnului.

7

"
t 3.
2'::‘ 1 u% L [
: ’ Y 3!
Y ¢
j
o ,\M"“%WWMw.
; o w : e W e awm
e [
o
Leme E i % -
I 3 '
1ol * {
s i I I#
. ﬁﬂmwﬂ~hukwm
: TR 7 T e R I i
- P
s .
o z_m_..«..._ P
wduiar / b
dealadae S r z ‘w
L . . RO L T
YY) t ua . 7 1 e - ) “ A “w 4D -

tan - Frevarre,

Figura 7.4 Semnalele mioelectrice provenite de la canaiul2, corespunzédtoare celor 6 posturi
In figura 7.5 sunt prezentate semnalele mioelectrice corespunzatoare
canalului 3 de masurd. Se poate observa cd semnalul mioelectric provenit de la
canalul 3 are o contributie importanta la realizarea miscarilor de flexare - extensie si
deviere ulnara a incheieturi si in realizarea miscarii de deschidere a pumnului.
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Figura 7. 5 Semnalele mioelectrice provenite de la canalu|3 corespunzatoare celor 6 posturi.
in figura 7.6 sunt prezentate semnalele mioelectrice corespunzatoare
canalului 4 de masura. Se poate observa ca semnalul mioelectric provenit de la
canalul 4 are o contributie importantd la realizarea miscarilor de flexare, extensie §i
deviere radialda a incheieturi si in realizarea miscarii de inchidere si deschidere a
pumnului.
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Figura 7.6 Semnalele mioelectrice provenlte de la canalui4, corespunzétoare celor 6 gesturi.

in final se poate concluziona ca pentru clasificarea gesturilor corespunzatoare
a actiunilor de flexare-extensie respectiv inchidere-deschidere pumn, sunt suficiente
semnalele mioelectrice provenite de la canalele 3 si 4. Pentru a clasifica toate cele 6
gesturi sunt necesare semnalele mioelectrice provenite de la toate cele 4 canale de
masura.

Pentru a asigura o aplicabilitate practicd a acestui sistem de clasificare,
sistemul trebuie sd ofere un raspuns in timp util. Dupd cum se mentioneaza si in [57],
timpul de raspuns al sistemului trebuie s& fie de maxim 400ms. Din aceasta cauza
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semnalul supus analizei va fi segmenta in ferestre de 250ms, ramanand astfel o
perioadd de 150ms pentru analiza propriu-zisa a semnalului.

7.2. Modulul de extragerea a vectorului de trasaturi

Semnalul mioelectric este un semnal nestationar. Acest lucru se datoreaza
modului in care sunt recrutate unitdtile motoare in cazul unei contractii. Pentru
realizarea unei contractii de intensitate mai ridicata sunt recrutate din ce in ce mai
multe unitdti motoare si totodata este marita frecventa cu care aceste unitati motoare
sunt activate. Deci ca urmare, frecventa semnalului mioelectric de suprafata este
variabild in timp. Pentru analiza acestui tip de semnal nu sunt suficiente metodele de
analizd pentru semnalele stationare, care pot fi analizate separat in domeniul timp
respectiv in domeniul frecventa.

Analiza wavelet a unui semnal presupune evaluare produsului scalar dintre
semnalul studiat si o functie wavelet. Prin aceasta se arata de fapt gradul de
asemanare dintre functia de analizat si diverse versiuni scalate si translatate ale
functiei wavelet.
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Figura 7.7 Coeficientii wavelet rezultati in urma descompunerii semnalului mioelectric.
Semnalul mioelectric a fost descompus in coeficienti wavelet folosind o
descompunere pe 5 nivele. Datoritd marimii ferestrei de analiza, semnalul mioelectric
poate fi descompus pe un numdr maxim de 8 nivele. Datorita faptului ca semnalul
mioelectric este puternic influentat de perturbatii in banda 0-20Hz, se pot elimina
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coeficientii ultimelor 3 nivele deoarece nu contin informatii utile. Astfel o
descompunere pe 5 nivele este suficientd pe analiza semnalului mioelectric in aplicatia
de fata.

In figura 7.7 sunt prezentati grafic coeficientii wavelet rezuitati in urma
descompunerii semnalului mioelectric achizitionat in timpul efectudrii a 6 posturi
diferite ale mainii. Se poate observa cd informatia furnizatd de acesti coeficienti poate
fi utilizatad pentru discriminarea posturilor efectuate. Singurul inconvenient constd in
dimensiunea mare a unui vector de trasaturi format din acesti coeficienti .

7.3. Modulul de analiza a componentelor principale

Coeficientii transformatei wavelet a semnatului mioelectric vor constitui
trasaturile ce caracterizeaza semnalul mioelectric. O fereastrd de 250ms din semnalul
mioelectric achizitionat contine 256 de esantioane. In urma descompunerii wavelet se
obtin un numar de 256+n coeficienti, unde n reprezintd ordinul filtrului folosit in
procesul de descompunere. Astfel spatiul trasaturilor extrase va avea o dimensiune de
aproximativ 256. Pentru a realiza o clasificare folosind aceastad dimensiune a spatiului
trasaturilor va fi necesara o putere de calcul foarte mare si implicit un timp mare de
procesare. Gasirea unei modalitdti de reducere a dimensiunii spatiului trasaturilor va
scadea puterea de calcul necesara procesului de clasificare si va imbunatatii
considerabil timpul de procesare. In capitolul 6, autorul a prezentat si @ demonstrat
ca analiza componentelor principale constituie o modalitate bund de reducere a
dimensiunii spatiului unui set de vectori.

Pentru a reduce dimensiunea spatiului vectorilor de trasaturi se va aplica
analiza componentelor principale (PCA) pentru fiecare canal in parte. Prin PCA se
cauta un nou sistem de coordonate care explicd cel mai bine modul de variatie al
datelor, astfel ca prin PCA se pot elimina dateie nerelevante. Dimensiunea optima la
care se face reducerea dimensiunii spatiului vectorilor de trasaturi a fost determinata
experimental pentru fiecare sistem de clasificare si pentru fiecare functie wavelet
utilizata.

Dupad cum s-a aratat si in capitolul 6, algoritmul de analiza a componentelor
principale are ca scop extragerea vectorilor proprii corespunzatori matricei de
covariantd a vectorilor analizati. Vectorii proprii aranjati in ordine descrescatoare, in
functie de valorile proprii corespunzatoare, vor constitui matricea prin intermediul
careia se vor extrage componentele principale. Pentru determinarea vectorilor proprii
se poate folosii algoritmul de descompunere in valori singulare sau se poate utiliza
unul din algoritmii bazati pe retele neuronale (algoritmul hebbian generalizat,
algoritmul APEX). Indiferent de metoda utilizatd in final se va obtine matricea de
transformare. Componentele principale pot fi extrase utilizdnd o retea neuronala cu
un singur strat format dintr-un numar de neuroni egal cu numarul componentelor
principale ce se doresc a fi extrase. Matricea de transformare va constitui ponderile
acestei retele neuronale. in figura 7.8 sunt prezentate dependenta dintre prima
componentd principald si urmatoarele 4 componente principale corespunzatoare
semnalului mioelectric inregistrat de la primul canal de achizitie.
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Figura 7.8 Dependenta dintre primele 4 componente principale extrase din semnalul mioelectric

(canalul 1).

Numarul de componente principale extrase trebuie sa fie suficient de mare
pentru a permite o clasificare corecta a gesturilor, dar in acelasi timp trebuie sa fie
cat mai redus posibil pentru a reduce timpul de procesare. Autorul a determinat
experimental numarul optim de componente principale necesar fiecarui sistem de
clasificare prezentat in lucrarea de fata. Pentru aceasta s-au analizat performantele
de clasificare a fiecarui sistem utilizdnd un numar de componente principale extrase
cuprins intre 1 si 10.

7.4. Modulul de clasificare

Cea mai importantd componenta a unui sistem de clasificare este evident
modulul de clasificare. In [57][100] se utilizeazd pentru clasificare semnalului
mioelectric provenit de la muschii bratului, o retea neuronalé multiperceptron si un
clasificator bayesian bazat pe analiza discriminantului liniar. In [34][29] se utilizeaza
doar clasificarea bazata pe retea neuronald multiperceptron pentru clasificarea
semnalului mioelectric provenit de la musgchii antebratului si de la muschii piciorului.

Datorita faptului c3 solutia cea mai des utilizata pentru clasificarea semnalului
mioelectric constd in utilizarea retelelor neuronale multiperceptron, in lucrarea de
fatd, s-a optat pentru utilizarea unei retele neuronale feed forward antrenata cu
algoritmul back propagation. Performantele de clasificare a retelei depind de
dimensiunea retelei si de parametrii de antrenare alesi. In cazul de fatd dimensiunea
stratului de intrare depinde de dimensiunea vectorului de trasaturi, iar dimensiunea
stratului de iesire depinde de numarul de clase pe care se face clasificarea.

BUPT



7.5 - Sisteme mioelectrice de clasificare pentru pozitia mainii - 4 clase 167

Dimensiunea stratului ascuns a fost determinata experimental de catre autor, astfel
incat s& se minimizeze eroarea de clasificare. Antrenarea retelei neuronale si analiza
performantelor a fost realizata cu ajutorul toolbox-ului Neural Network prezent in
mediul de programare Matlab.

Pentru antrenarea si testarea performantelor retelei neuronale utilizate pentru
clasificare, datele de intrare au fost impartite in 3 seturi: set de antrenare,set de
validare, set de testare. Setul de antrenare trebuie sa fie suficient de mare pentru a
permite antrenarea completa a clasificatorului. Autorul a determinat, in mod empiric,
ca a dimensiune de 300 de vectori de antrenare este suficient pentru etapa de
antrenare. Setul de testare trebuie sa fie suficient de mare pentru a oferii o rezolutie
buna pentru estimarea erorii de clasificare. Pentru setul de test autorul a ales o
dimensiune de 150 de vectori care asigura o rezolutie de 0,67% pentru estimarea
erori de clasificare. Dimensiunea setului de validare este identicd cu cea a setului de
test. Setul de validare este utilizat pentru a determina criteriul de oprire a fazei de
antrenare. Criteriul de oprire ales urmareste atat evolutia erorii patratice cat si
evolutia ponderilor.

In total s-a colectat un set de 600 de vectori de la fiecare persoand. Pentru
fiecare postura a fost colectat un numar egal de vectori. Astfel pentru clasificare s-a
colectat cdte un set de 150 de vectori pentru fiecare posturda a mainii. Pentru
clasificarea a patru posturi s-a utilizat cate un set de 150 de vectori pentru fiecare
postura, iar pentru clasificarea a 6 posturi s-a utilizat cate un set de 100 de vectori
pentru fiecare postura.

7.5. Sisteme mioelectrice de clasificare pentru pozitia mainii
- 4 clase

in continuare se va prezenta structura si performantele a doua sisteme de
clasificare, bazate pe analiza semnalului mioelectric inregistrat la nivelul antebratului,
capabile sa clasifice 4 clase de migcare a mainii. Toate sistemele se bazeazda pe
analiza in domeniul timp-frecventa a semnalului mioelectric. Diferenta dintre cele
doud sisteme constd, in principal, in modul de selectare a vectorului de trasaturi.
Performantele sistemelor sunt analizate pentru cazurile in care semnalul mioelectric
este achizitionat pe 4 sau 2 canale de achizitie.

Se doreste clasificare a 4 clase de migcare si anume flexarea-extensia
incheieturii mainii respectiv inchiderea si deschiderea pumnului. In figura 7.19 sunt
prezentate posturile mainii corespunzatoare claselor de miscare. Anterior s-a aratat
cd pentru clasificare acestor miscari sunt suficiente achizitionarea a doud semnale
mioelectrice de la doi mioelectrozi amplasati deasupra muschiului flexor radial al
carpului respectiv extensor radial al carpului. Evident ca prin analiza semnalului
mioelectric provenit de la acesti muschi se poate identifica miscarea de flexare-
extensie a incheieturii mainii. Deoarece in imediata vecinatate a acestor muschi se
afla si grupele musculare raspunzatoare pentru migcarea de inchidere si deschidere a
pumnului va fi posibild si identificarea acestor migcari. Se va ardta cd performantele
de clasificare pot fi imbunatatite prin utilizarea a doi electrozi suplimentari situati
deasupra muschilor flexor ulnar al carpului respectiv extensor ulnar al carpului.
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Figura 7.9 Posturile maini pentru flexare-extensie incheietura, deschidere-inchidere pumn.

Performantele de clasificare vor fi evaluate prin compararea erorilor medii
patratice de clasificare. Datele de intrare ale sistemelor provin de la 4 persoane
diferite. Analiza comparativa se face utilizdnd media erorilor medii patratice provenite
in urma clasificarii semnalelor mioelectrice achizitionate de la cele 4 persoane.

Primul sistem obtine vectorul de trasaturi in urma extragerii componentelor
principale ale vectorului de trasaturi obtinut in urma analizei wavelet a semnalului
mioelectric. Principiul acestui sistem a fost utilizat si de alti cercetatori [57][58][34]
pentru clasificare semnalului mioelectric provenit de la alte grupe musculare. Al doilea
sistem este un sistem propus de autor pentru imbunatatirea performantelor de
clasificare ale primului sistem. Sistemul utilizeaza, pe langa modulul de extragere a
componentelor principale, un modul de extragere a componentelor independente.
Pentru analiza celui de-al doilea sistem s-au utilizat trei algoritmi diferiti de extragere
a componentelor independente.

7.5.1. Sistem de clasificare cu doua canale EMG bazat pe PCA

Acest sistem de clasificare se bazeaza pe extragerea componentelor principale
din vectorul de trasaturi obtinut in urma descompunerii wavelet a semnalului
mioelectric provenit de la doi electrozi mioelectrici. Structura bloc a sistemului este
prezentata in figura 7.10.

Figura 7.10 Structura bloc a sistemului de clasificare cu 2 canale EMG
Semnalul mioelectric provenit de la fiecare mioelectrod este supus

descompunerii wavelet folosind 3 functii wavelet diferite. Pentru fiecare caz, din
vectorul de trasaturi provenit de la fiecare canal de mdsurd, sunt extrase un numar
de componente principale si este antrenat clasificatorul. Clasificatorul constd intr-o
retea neuronala FF-BP. Dimensiunea optimd stratului ascuns este determinata in
parte pentru fiecare numar de componente principale extrase. Algoritmul de lucru
poate fi sumarizat astfel:

1. Alegerea functiei wavelet

2. Descompunerea wavelet a semnalului mioelectric - determinarea

coeficientilor wavelet
3. Extragerea primelor N componente principale
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4. Determinarea performantelor de clasificare utilizdand M neuroni in
stratul ascuns
5. Reluarea pasuiui 4 pentru M = 1+20
6. Reluarea pasilor 2,3,4 pentru N = 1+10
7. Reluare pagilor 1+6 pentru 3 functii wavelet: db6,sym9,coif3

. In continuare sunt prezentate rezultatele obtinute pentru fiecare caz in parte.
In cazul descompunerii semnalului cu ajutorul functiilor wavelet db6 si coif3 , cele mai
bune performante se obtin in cazul utilizarii a 6 componente principale, iar in cazul
utilizarii functiei sym9 cele mai bune performante se obtin in cazul utilizarii doar a 3
componente principale. In figura 7.11 este prezentatd evolutia erorii de clasificare in
functie de numarul de componente principale extrase si in functie de numarul de
neuroni ascunsi prezenti in structura clasificatorului.

PC 6

Erom v

1 2 3 4 6 68 7 6 9 1011121314 151817 1819 20

ey

Nr neuroni

a. Descompunere db6

PC3
Eroare (%)

IR e oruves

Nr neuroni

b. Descompunere sym9
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Figura 7.11 Performantele de clasificare pentru clasificare a 4 posturi utilizdnd 2 canale

in figura 7.12 sunt prezentate cele mai bune rezultate obtinute pentru fiecare
tip de descompunere. Cea mai buna performantd, cu o eroare de 13,4%, a fost
obtinuta in cazul utilizarii functiei sym9. Pentru descompunerea prin intermediul
functiei db6 s-a obtinut, in cel mai bun caz, o eroare de 13,9%, iar pentru
descompunerea prin intermediul functiei coif3 s-a obtinut o eroare de 16,6%. De
fiecare data, cele mai bune rezultate au fost obtinute in cazul utilizadrii unui numar mic
de neuroni in stratul ascuns.
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Figura 7.12 Numarul optim de componente principale extrase pentru diferite functiile wavelet
utilizate pentru clasificare a 4 posturi utilizdnd 2 canale

7.5.2. Sistem de clasificare cu doua canale EMG bazat pe PCA-ICA

Sistemul de clasificare prezentat anterior se bazeaza pe extragerea
componentelor principale din vectorul de trasaturi. Prin aceasta se obtine o
transformare a spatiului vectoruiui de trasaturi intr-un nou spatiu care evidentiaza
directiile de variatie maxima a variabilelor vectorului de trasaturi. Prin utilizarea
algoritmului de extragere a componentelor principale se poate obtine un nou vector
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ale carui componente sunt cat mai independente posibil. Astfel, vectorul format are
un grad mai mare de discriminare intre variabilele sale, usurand operatia de
clasificare.

Datorita faptului ca mugchii ale caror activitate este urmarita sunt inervati de
4 nervi diferiti, autorul propune extragerea a 4 componente independente. Pentru
analiza componentelor independente, semnalul trebuie preprocesat astfel incat sa se
obtinda un set de date albe. Acest lucru se poate obtine prin aplicarea analizei PCA.
Din semnalul mioelectric achizitionat sunt extrasi coeficientii wavelet, care pe urma
sunt supusi analizei PCA, extragandu-se astfel un numar de 4 componente principale.
Datele obtinute reprezinta datele de intrare pentru modulul ICA. Cele 4 componente
independente extrase de pe fiecare canal de achizitie vor fi prezentate unei retele
neuronale FF-BB pentru a fi clasificate. Structura bloc a acestui sistem de clasificare
este prezentata in figura 7.13.

Figura 7.13 Structura bloc a sistemului de clasificare PCA-ICA cu 2 canale EMG

Pentru antrenarea retelei neuronale responsabild cu extragerea
componentelor independente, autorul a folosit doi algoritmi diferiti, si anume
algoritmul INFOMAX respectiv algoritmul EASI, algoritmi ce au fost prezentati de
autor in capitolul 6. Pentru antrenarea retelei neuronale conform algoritmului
INFOMAX, ponderile retelei vor fi modificate conform ecuatiei (6.67). Performantele
retelei si convergenta algoritmului de antrenare depind de modul de alegere a ratei de
invatare si a functiilor de activare utilizate. Experimental, autorul a demonstrat ca in
cazul aplicatiei de fata, pentru modificarea ponderilor retelei, cea mai buna solutie
este data de ecuatia:

B(n+1) = B(n) + 0,005 [1 2 tanh[y(n)l b )B(n) 7.1)

In cazul utilizérii algoritmului EASI pentru antrenarea retelei neuronale
responsabila cu extragerea componentelor independente, ecuatia de modificare a
ponderilor este data de relatia (6.68). In urma rezultatelor obtinute, autorul a dedus
empiric, ecuatia de modificare a ponderilor pentru aplicatia prezentatd in aceastd
teza:

B(n+1)=8B(n)-0,01 Q[y(n)yr(n) I+ tanh[y(n)[yr(n)] - [y(n)]tanh[yr(n)ﬂB(n) (7B2&PT
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In figura 7.14 sunt prezentate dependentele dintre primele componente
principale si primele componente independente. Se poate observa existenta unui grad
mai mare de independentd si evidentierea mai clara in norul de date a datelor
corespunzatoare unei anumite actiuni.

ure

ax

1 S A

Figura 7.14 Dependenta dintre prima componenta principala si urmatoarele 3 comparativ cu
dependenta dintre prima componentd independenta si urmatoarele 3componente independente

pentru canalul 1.

Pentru analiza performantelor de clasificare a acestui sistem, autorul a
analizat comportarea sistemului pentru date obtinute in urma descompunerii wavelet
folosind functiile wavelet db6, sym9, coif3, si a determinat experimental, pentru
fiecare caz, numarul optim de neuroni ai stratului ascuns al retelei neuronale utilizate
pentru clasificare. Algoritmul de testare poate fi sumarizat astfel:

1.
2.

3.
9.
5.

6.
7.

8.

Alegerea functiei wavelet

Descompunerea wavelet a semnalului mioelectric - determinarea
coeficientilor wavelet

Extragerea a primelor 4 componente principale

Extragerea a 4 componente independente

Determinarea performantelor de clasificare utilizand M neuroni in
stratul ascuns

Reluarea pasului 5 pentru M = 1+10

Reluarea pasilor 4,5,6 pentru algoritmul INFOMAX respectiv EASI
Reluare pasilor 1+7 pentru 3 functii wavelet: db6,sym9,coif3

In cazul utilizérii algoritmului INFOMAX, performantele de clasificare ale
sistemului sau imbunatatit cu aproximativ 5% fata de sistemul care utilizeaza doar
extragerea componentelor principale. Cele mai bune rezultate au fost obtinute in
cazul utilizarii unei retele neuronale FF-BP cu 4 neuroni in stratul ascuns. Rezultate
obtinute sunt prezentate grafic in figura 7.15

L
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Figura 7.15 Performantele de clasificare in cazul ICA cu antrenare bazata pe algoritmul
INFOMAX

In figura 7.16 sunt prezentate grafic, performantele de clasificare pentru cazul
in care reteaua neuronald pentru extragerea componentelor independente este
antrenatd conform algoritmului EASI. In acest caz, performantele de clasificare se
imbunatatesc cu aproximativ 4%, dar numarul de neuroni al stratului ascuns depinde
de functia wavelet folosita pentru descompunere.

[- db6 B sym9 O coif3

Eroare(%)
1&-' K

1

1
12
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Figura 7.16 Performantele de clasificare in cazul ICA cu antrenare bazatad pe algoritmul EASI

7.5.3. Sistem de clasificare cu patru canale EMG

Performantele de clasificare pot fi crescute prin utilizarea unui numar mai
diversificat de tipare. Pentru acest caz, autorul a testat performantele de clasificare in
cazul in care semnalul mioelectric este achizitionat prin intermediul a 4 canele. In
figura 7.17 este prezentata structura bloc a acestui sistem.
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Figura 7.17 Structura bloc a sistemului de clasificare cu 4 canale EMG

Dupa cum era de asteptat s-a obtinut o imbunatatire a performantelor de
clasificare. Algoritmul de lucru este acelasi ca si in cazul anterior. In figura 7.18 sunt
prezentate grafic rezultatele obtinute. De aceasta data, numarul optim al
componentelor principale este de 6 pentru descompunerea prin intermediul functiei
db6, 8 pentru descompunerea prin intermediul functiei sym9, respectiv 10 pentru
descompunerea prin intermediul functiei coif3. Dupa cum se poate observa, numarul
optim de componente principale diferd pentru fiecare caz in functie de functia wavelet
aleasd pentru descompunere. Nu s-au facut teste care sa dovedeasca daca acest
numar depinde si de alti factori cum ar fi conditiile de temperaturd si umiditate din
camera in care s-au efectuat testele, sau de conditile de contact dintre senzori si
piele, etc. Singura metoda viabild de a determina numarul optim de componente
principale ramane metoda empirica.
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Figura 7.18 Performantele de clasificare pentru clasificare a 4 posturi utilizand 4 canale

in figura 7.19 sunt prezentate cele mai bune rezultate obtinute pentru fiecare
tip de descompunere. Cea mai buna performanta, cu o eroare de 4,4%, a fost
obtinuta in cazul utilizérii functiei db6. Pentru descompunerea prin intermediul
functiei sym9 s-a obtinut, in cel mai bun caz, o eroare de 5,3%, iar pentru
descompunerea prin intermediul functiei coif3 s-a obtinut o eroare de 5,1%. Cazurile
cele mai favorabile sunt obtinute in cazul utilizarii unui numar mai mare de neuroni in
stratul ascuns. Utilizarea unui numar mai mic de neuroni in stratul ascuns este o
concluzie imbucuratoare a acestui test deoarece aceasta ofera o relaxare a consumul
de resurse in cadrul unei implementari hardware a aceste metode. Pe langa faptul ca
in cazul utilizarii functiei db6 s-a obtinut cel mai bun rezultat, restul rezultatelor
obtinute pentru aceasta functie au o evolutie stabild, fara fluctuatii majore.
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Figura 7.19 Numarul optim de componente principale extrase pentru diferite functiile wavelet
utilizate pentru clasificare a 4 posturi utilizdnd 4 canale

In figura 7.20 sunt prezentate performantele de clasificare obtinute in urma
utilizarii unui sistem de clasificare bazat pe combinatia PCA-ICA. Si de aceasta data se
obtine o imbunatatire a performantelor de clasificare de aproximativ 2%. Analizand
cele patru cazuri prezentate se poate spune ca, din punct de vedere al erori de
clasificare, cea mai buna solutie ar fi utilizarea descompunerii wavelet prin intermediul
functie sym9. Dar din punct de vedere al puterii de calcul necesar putem afirma ca
cea mai con\{enabilé solutie este utilizarea descompunerii wavelet prin intermediul
functie db6. In cazul utilizarii modulului de extragerea a componentelor independente
cresc performantele de clasificare ale sistemului , dar totodata creste si tipul de
procesare necesar. In cazul sistemului de clasificare cu doué canale EMG, datorita
faptului ca performantele de clasificare cresc in medie cu 5%, putem afirma ci se
justifica utilizarea unui sistem de clasificare bazat pe analiza PCA-ICA.
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Figura 7.20 Performantele de clasificare in cazul ICA cu antrenare bazatd pe aigoritmilor
INFOMAX si EASI

7.6. Sistem mioelectric de clasificare pentru pozitia mainii -
6 clase

In cazul in care pentru achizitia semnalului mioelectric se utilizeaza un sistem
de achizitie pe 4 canale pot fi clasificate un numar mai mare de posturi ale mainii.
Utilizand algoritmii de analiza prezentati anterior, autorul a analizat performantete
unui sistem care sa permita clasificare a 6 posturi ale mainii. Posturile mainii ce se
doresc a fi clasificate sunt prezentate in figura 7.21.

Figura 7.21 Posturile maini pentru deschidere-inchidere pumn, flexare-extensie incheietura,
deviere ulnara-radiald incheietura.

Prin utilizarea unui sistem de clasificare bazat pe analiza componentelor
independente, autorul a obtinut performante de clasificare ridicate, eroare medie de
clasificare fiind in cele mai bune cazuri de aproximativ 2%. Prin utilizarea unui sistem
de clasificare bazat pe analiza PCA-ICA nu s-a obtinut o imbunatatire considerabild a
performantelor de clasificare, astfel, datorita timpului de procesare mai mare necesar
in acest caz, autorul a concluzionat ca utilizarea unui astfel de sistem nu se justifica in
acest caz.

in figurile 7.22, 7.23 sunt prezentate performantele de clasificare obtinute in
cazul utilizarii unui sistem de clasificare bazat pe analiza componentelor principale. Si
de aceastd data cele mai bune rezultate au fost obtinute in cazul in care
descompunerea in coeficienti wavelet a fost realizatd utilizdnd functia sym9. in opinia
autorului, crestere performantelor de clasificare se datoreaza diversificarii setului de
date de intrare, astfel ca, in urma analizei componentelor principale, se obtine un set
de date care reflectd mai bine variatia datelor prezente la intrare.
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Figura 7.22 Performantele de clasificare pentru clasificare a 6 posturi utilizand 4 canale

Cele mai bune performante de clasificare au fost obtinute in cazul in care, prin
analiza componentelor principale, au fost extrase un numar de 4 componente
principale. O exceptie de la aceasta requld se observa in cazul descompunerii wavelet
prin intermediul functiei coif3, caz in care cele mai bune performante au fost obtinute
prin utilizarea a 5 componente principale. Erorile de clasificare obtinute sunt de
aproximativ 2%.
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Figura 7.23 Numarul optim de componente principale extrase pentru diferite functii wavelet
utilizate pentru clasificare a 6 posturi

Pe 1angd performantele de clasificare, o problemad majora a sistemelor de
clasificare a semnalului EMG este legata de timpul de procesare. Acest parametru este
foarte important in cazul in care se doreste realizarea unui modul de control EMG al
unui sistem protetic. In literaturd se afirma ca in cazul sistemelor protetice trebuie sa
se asigure un timp de procesare de maxim 400ms. Aceasta limitare se rasfrange si
asupra marimii ferestrei de analiza utilizata pentru achizitionarea semnalului EMG. In
cazul experimentelor prezentate, autorul a utilizat o fereastra de analiza ce cuprinde
un numar de 256 de esantioane. Avand in vedere faptul ca semnalul EMG a fost
esantionat cu o frecventd de 1024Hz, marimea in timp a ferestrei de analizd este de
250ms, ramanand astfel 150ms pentru procesarea propriu-zisd a semnalului. Prin
reducerea dimensiunii ferestrei de analiza se permite utilizarea unui interval de timp
mai mare pentru procesare. Intrebarea care se ridica este legatd de modul de variatie
a performantelor de clasificare in cazul utilizarii unei ferestre de analiza de dimensiuni
mai reduse. In figura 7.30 se prezinta modul de variatie a performantelor de
clasificare in raport cu dimensiunea ferestrei de analizd, pentru sistemul prezentat
anterior. Se observa o variatie mare a performantelor de clasificare in cazul in care se
utilizeaza sistemul de clasificare antrenat cu vectori de trasaturi obtinuti prin
utilizarea unei ferestre de analiza de 250ms. In cazul in care se utilizeaza aceeasi
dimensiune a ferestrei de analizd atat pentru faza de antrenare cat si pentru faza de
testare, performantele de clasificare a sistemului au o variatie mult mai mica. in
ambele cazuri se poate observa ca prin utilizarea unei ferestre de 125ms
performantele de clasificare nu au o variatie considerabild (8% in cazul sistemului
antrenat cu 256 esantioane, 1% in cazul sistemului antrenat cu 128 esantioane). in
concluzie se poate afirma ca prin utilizarea unei ferestre de analiza de 128 esantioane
se poate obtine o dublare a timpului de procesare in schimbul unei scaderi cu 2% a
performantelor de clasificare.
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Figura 7.24 Numarul optim de componente principale extrase pentru diferite functii wavelet
utilizate pentru clasificare a 6 posturi

In general, sistemele de clasificare a semnalului EMG prezentate in literatura
au fost antrenate si testate folosind semnal EMG achizitionat la momente diferite de
timp, in care subiectul realiza o anumitd actiune. Se pune problema comportarii unui
astfel de sistem in cazul achizitionarii semnalului EMG in mod continuu. Principala
problema care apare in acest caz este legatd de perioada de tranzitie dintre doud
actiuni diferite realizate de subiect.
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Figura 7.25 Rezultatele obtinute in urma analizei continue a semnalului EMG

Folosind semnalele EMG achizitionate, autorul a realizat un nou semnal care
cuprinde cate 4 seturi de posturi complementare achizitionate in mod continuu. In
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figura 7.25 este prezentata comportarea sistemului pentru analiza continuda a
semnalului EMG folosind un pas de incrementare de 250ms. Se poate observa ca
sistemul are o comportare foarte buna, exceptie facand momentele de tranzitie.

In figura 7.26 sunt prezentate rezultatele obtinute in urma clasificarii in mod
continuu a semnalului EMG utilizdnd pasi de incrementare diferiti. Un pas de
incrementare se referd la intervalul de timp cu care este deplasata fereastra de
analiza de-a lungul semnalului analizat. Se observa ca rezultatele obtinute sunt mai
bune in cazul utilizarii unui pas de 125ms. Marimea minima a pasului de incrementare
este limitata de timpul necesar sistemului pentru a oferi un raspuns. Performantele
obtinute pot fi cuantificate doar daca se stabileste un criteriu pentru clasificarea
semnalului achizitionat in momentele tranzitorii. In functie de momentul in care apare
o tranzitie in fereastra de ana[izé trebuie s3 se ia o decizie legatd de clasa din care
face parte semnalul analizat. In cazul de fata ar trebui sa se decida daca semnalul
analizat este datorat realizarii unei posturi sau corespunde unui interval de repaus.
Datoritd faptului cd este dificil a se stabilii un astfel de criteriu, autorul sugereaza ca
ar fi indicat realizarea unui modul care sa detecteze ferestrele ce contin astfel de
tranzitii i etichetarea lor ca si cazuri de nedeterminare.
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Figura 7.26 Rezultatele obtinute in urma analizei continue a semnalului EMG folosind pasi de
incrementare diferiti
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7.7. Implementarea FPGA a sistemelor de clasificare a
semnalului EMG

Toate rezuitatele prezentate in acest capitol au fost obtinute in urma analizei
semnalului EMG cu ajutorul modulelor MATLAB dezvoltate de autor. Pentru a putea
estima timpul real de procesare a solutiilor propuse este necesara implementarea
hardware a acestora. In capitolele anterioare, autorul a propus diferite solutii de
implementare FPGA a modulelor ce intré@ in componenta sistemelor de clasificare
prezentate. Utilizand aceste solutii, autorul a reusit sa implementeze in FPGA
sistemele de clasificare prezentate anterior. In tabelul 7.1 sunt prezentate resursele
hardware necesare pentru implementarea sistemelor de clasificare bazate pe analiza
semnalului EMG achizitionat pe 4 canale. In tabel se prezinta gradul de ocupare a
resurselor in cazul implementarii intr-un circuit FPGA VIRTEX4 XC4VLX200. Resursele
consumate in cazul sistemului de clasificare a 6 posturi sunt mai reduse deoarece
reteaua neuronald utilizata pentru clasificare are un numar mai mic de neuroni.

Tabelul 7.1 Estimarea consumului de resurse pentru implementarea in circuitul
XC4VLX200

Resurse PCA-4 % PCA-ICA-4 % PCA-6 %
Slice-uri 76780 86.18 87260 97.95 65710 73.76
FFs 154180 86.53 165220 92.73 133800 75.09
Block RAM 70 20.83 86 256 68 20.24
LuT 115100 64.6 170348 95.61 108174 60.71
Multiplicatoare 70 72.92 86 89.58 68 70.83

Sistemul de clasificare a 6 posturi ale mainii poate fi implementat si intr-un
circuit FPGA VIRTEX4 XC4VLX160, al carui pret de piata este cu 50% mai mic decat
cel al circuitului VIRTEX4 XC4VLX200. Si sistemele de clasificare a 4 posturi ar putea
fi implementate in circuitul FPGA VIRTEX4 XC4VLX160 in cazul in care se opteaza
pentru implementarea unei retele neuronale de dimensiuni mai mici, caz in care se
vor diminua usor performantele de clasificare. In tabelul 7.2 este prezentat gradul de
ocupare al resurselor in cazul implementarii sistemului de clasificare a 6 posturi in
diferite circuite FPGA.

Vectorul de trasaturi utilizat este alcatuit din coeficientii wavelet extrasi in
urma descompunerii wavelet pe 5 nivele a semnalului EMG. In cazul utilizarii a unui
semnal de clock de 20MHz (respectiv 180MHz pentru modulul de descompunere
wavelet), timpii de procesare pentru aceste implementari sunt de aproximativ 165ms.
Acesti timpi, cat si consumul de resurse pot fi imbunatatiti prin utilizarea unui vector
de trasaturi mai mic, obtinut prin eliminarea coeficientilor de detaliu obtinuti din
primul nivel de descompunere. Performantele de clasificare sunt apropiate de cele din
cazul anterior datoritd faptului ca informatia utila continuta de acesti coeficienti este
afectata de zgomot. In urma eliminarii acestor coeficienti, timpii de procesare scad la
valori de aproximativ 120ms.
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Tabelul 7.2 Estimarea consumului de resurse pentru implementarea
sistemului PCAG6 in diferite circuite FPGA din familia Virtex4

Resurse PCA-6 X(C 4\1/I;X200 X 4\{)/1;X 160] XC 4\£/I;XIO()
Slice-uri 65710 73.76 97.23 133.69
FFs 133800 75.09 98.99 136.11
Block RAM 68 20.24 23.61 28.33
LUT 108174 60.71 80.03 110.04
Multiplicatoare 68 70.83 70.83 70.83

in cazul in care dimensiunea ferestrei de analizd este de 128 esantioane se
obtin timpi de procesare mult mai mici in detrimentul scaderii performantelor de
clasificare cu aproximativ 2%. Din punct de vedere al implementari hardware a
sistemului de clasificare este indicata realizarea acestui compromis, dar efectele
secundare pot fi evaluate doar prin experimentarea sistemului in conditii de lucru
reale, adica prin includerea lui intr-un sistem protetic si evaluarea performantelor sale
in cazul unui numar mai mare de subiecti.

7.8. Concluzii

in cadrul acestui capitol autorul a prezentat doua solutii, bazate pe retele
neuronale, pentru realizarea unui sistem de clasificare a semnalului mioelectric al
membrului superior. Performantele de clasificare ale solutiilor prezentate sunt
analizate pentru 3 cazuri diferite de operare, si anume: pentru clasificarea a 4 posturi
ale mainii in cazul achizitiei semnalului mioelectric pe 2 sau 4 canale si pentru cazul
clasificarii @ 6 posturi ale mainii in cazul achizitiei semnalului mioelectric pe 4 canale.
Diferenta dintre cele doud solutii consta in modul de extragere a vectorului de
trasaturi. Prima solutie utilizeaza ca si trasaturi componentele principale extrase din
coeficientii obtinuti in urma analizei wavelet a semnalului mioelectric. Cea de-a doua
solutie este de fapt o imbunatdtire a primului caz, prin aplicarea analizei
componentelor independente. In ambele cazuri clasificarea se face utilizand o retea
neuronald de tip feed-forward, iar modulele pentru analiza PCA, respectiv ICA sunt
implementate cu ajutorul unor retele neuronale liniare.

Pentru sistemul de clasificare a 6 posturi ale mainii, autorul a realizat o
analizd a performantelor sistemului in cazul utilizarii unor ferestre de analiza de
dimensiuni diferite. De asemenea, autorul a analizat performantete acestui sistem in
cazul achizitionarii semnaluiui EMG in mod continuu. S-a aratat ca prin utilizarea unui
pas de incrementare de 125ms se pot obtine rezultate foarte bune pentru clasificarea
continuda a semnalului EMG. In cele din urma, autorul a estimat resursele hardware
necesare implementarii sistemului in circuite FPGA. Conform analizei rezultatelor
obtinute autorul a concluzionat ca acest sistem poate fi implementat in circuitele FPGA
VIRTEX4 XC4VLX200 si XC4ViLX160. Datorita pretului mare a acestor circuite i
datoritd fondurilor reduse de care a dispus autorul, nu a fost posibild implementare
fizicd si testarea postimplementare a solutiilor propuse.
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Figura 7.27 Performantele de clasificare a sistemelor propuse

Este foarte greu de comparat performantele sistemelor propuse de autor cu
alte sisteme deoarece majoritatea cercetarilor au fost concentrate pe analiza
semnalului mioelectric achizitionat la nivelul bratului. In [100][101], Hudgins propune
un sistem de recunoastere a tiparelor pentru analiza semnalului mioelectric al
bratului. Vectorul de trasaturi este format dintr-un set de parametri extrasi in urma
analizei in domeniul timp a semnalului mioelectric. Clasificatorul folosit constd intr-o
retea neuronald feed-forward iar performantele de clasificare sunt relativ scazute (
eroare de 20%). in [57]1[58][59], Englehart propune o solutie de clasificare bazata pe
analiza in domeniul frecventa-timp a semnalului mioelectric al bratului. Analizeaza
performantele de clasificare utilizand achizitia semnalului mioelectric pe 2 respectiv 4
canale. Concluzioneazad ca cea mai buna solutie este bazatd pe analiza semnalului
mioelectric folosind pachete de functii wavelet. In [34], Chu,Moon si Kim realizeaza
un sistem de control pentru un brat de robot utilizdand un modul de comanda
mioelectric. Modulul de comanda este bazat pe un sistem de recunoastere a tiparelor
in care vectorul de trdsaturi constd in coeficientii wavelet ai semnalului mioelectric.
Pentru a reduce dimensionalitatea vectorului de trasaturi, autorii propun o solutie
bazatd pe o combinatie dintre analiza componentelor independente (PCA) si harti cu
autoorganizare (SOM). Implementarea hardware se face utilizand procesoare de
semnal digitale. In figura 7.28 se prezintd o comparatie intre solutiile amintite si
solutiile propuse de autor. Se poate observa ca solutile propuse de autor au
performante mai bune, doar in cazul analizei semnalului mioelectric achizitionat pe 4
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canale diferentele sunt relativ mici, in comparatie cu solutia propusa de Chu. Solutiile
propuse de autor si Chu se diferentiaza de celelalte si prin faptul ca acestea propun si
o solutie de implementarea hardware. Totusi, trebuie avut in vedere faptul ca pentru
a realiza o comparatie corectd sistemele trebuie supuse unui set de teste identice.
Acest lucru nu a fost posibil, deci comparatie trebuie luata in considerare doar cu
scop informativ.

2ch 10

Englehart Hudgins PCA -autor PCA4CA - autor

.

4 ch 2,

Engiehat  ChuPCA  ChuPCA- PCA-autor PCA{CA-
SOM autor

Figura 7.28 Comparatie intre performantele de clasificare a sistemelor propuse si sisteme de
clasificare dezvoltate de alti autori

Performantele ridicate de clasificare obtinute in cazul sistemului de clasificare
a 6 posturi indicd faptul ca realizarea unui sistem de clasificare bazat pe analiza in
domeniul timp-frecventa a semnalului mioelectric poate fi o solutie viabila pentru
realizarea unui modul de control a unui sistem protetic multifunctional. Un astfel de
sistem ar putea cu usurinta selecta modul de actionare a unei maini protetice si ar
permite executarea a 3 migcari distincte. Viteza de actionare a dispozitivului terminal
ar putea fi controlata prim metodele clasice, proportional cu intensitatea contractiei
musculare. Performantele reale ale unui astfel de sistem pot fi determinate doar pe
baza unui studiu realizat pe un numar suficient de mare de subiecti. O alta aplicatie a
acestui sistem de clasificare ar putea fi in roboticd, unde acest sistem ar putea
constitui modulul de control a unui brat artificial destinat realizarii unor activitati intr-
un mediu izolat. Sistemul ar pute fi imbunatatit astfel incdt sd poata controla si
actionarea independenta a degetelor. In acest caz ar fi necesara achizitionare unui
numar mai mare de semnale EMG, o solutie fiind utilizarea unei matrice de
mioelectrozi de suprafata.
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8 CONCLUZII SI CONTRIBUTII

Subiectul abordat in lucrarea de fata este cel al sistemelor protetice cu
comanda mioelectrica. Sistemele protetice comerciale cu comandd mioelectrica
utilizeaza module de comanda bazate pe estimarea amplitudinii semnalului
mioelectric. Desi existd o diversitate de solutii protetice, majoritate sunt capabile sa
ofere doar 2 grade de libertate, datorita utilizarii unor metode simple de procesare a
semnalului mioelectric. In lucrarea de fatd, autorul studiaza modalitdti noi de analiza
a semnalului mioelectric cu scopul de a realiza un modul de comanda pentru un
sistem protetic capabil de a replica miscarile mainii umane. In cele din urma, autorul
propune un sistem de comandad bazat pe analiza in domeniu! frecventd timp a
semnalului mioelectric, implementabil cu ajutorul circuitelor logice programabile
FPGA. Sistemul propus este capabil sa identifice 6 posturi ale mainii, cu o precizie de
clasificare de 98%, analizand semnalul mioelectric achizitionat la nivelul antebratului.
Un astfel de sistem ar putea fi utilizat ca si modul de comanda pentru un sistem
protetic destinat persoanelor cu handicap, care prezinta o amputare a membrului
superior pana la nivelul antebratului. Autorul propune mai multe solutii de
implementarea hardware pentru diferite module ale sistemului, solutia finala aleasa
de autor asigurand un timp de raspuns a sistemului de 370 ms. Timpul de raspuns
poate fi imbunatatit prin alegerea unei ferestre de analiza mai redusa, prin alegerea
unei alte functii wavelet sau prin alegerea unei alte solutii de implementare dintre
solutiile de implementare propuse de autor. Trebuie avut in vedere faptul ca fiecare
sistem protetic este dimensionat pentru fiecare pacient in parte in functie de gradul
de amputare si de calitatea semnalului mioelectric achizitionat. Avand in vedere faptul
ca un sistem protetic trebuie sa asigure un timp de raspuns mai mic de 400ms,
solutia propusa de autor ar pute fi utilizatd cu succes in cadrul unui sistem protetic.

8.1. Concluzii structurate pe capitole

In capitolul 1 s-a realizat o documentare aprofundatd, bazatd pe un numar
consistent de referinte bibliografice, cu privire la natura semnalului mioelectric. Au
fost prezentate notiuni referitoare la structura sistemului muscular si anatomia
muschilor membrului superior. De asemenea au fost prezentate fenomenele fizice si
chimice ce stau la baza producerii contractiei musculare. Contractia musculara este
rezultatul unor procese chimice ce apar in fibra musculard in momentul in care este
escitatd de un impuls nervos. Un nerv inerveaza mai multe fibre musculare,
totalitatea acestora formand o unitate motorie. Activarea unei unitati motorii produce
contractia tuturor fibrelor musculare aferente si astfel unitatea motorie reprezinta
unitatea functionald cea mai mica pe care sistemul nervos o mai poate comanda
separat. Suma activitatii electrice create de toate unitatile motorii activate reprezinta
semnalul mioelectric. Sistemul nervos regleaza intensitatea contractiei musculare prin
cresterea numarului de unitati motorii activate sau prin cresterea frecventei de
activare. In ambele cazuri, efectele se reflectd in semnalului mioelectric ce poate fi
achizitionat prin intermediul unor electrozi de suprafata. Prin procesarea acestui
semnal putem afla informatii referitoare la starea de contractie a muschilor aflati in
apropierea punctului de masura.
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in capitolul 2 s-a realizat un studiu cu privire la modalitatile de achizitionare a
semnalului mioelectric. Semnalul mioelectric poate fi achizitionat prin doua metode:
prima metoda este o metoda invaziva si presupune utilizarea unor electrozi de tip ac,
iar cea de a doua metodd este o metoda neinvaziva ce presupune utilizarea unor
electrozi de suprafata. Calitatea semnalului mioelectric achizitionat prin intermediul
electrozilor de tip ac este net superioara dar necesitd supravegherea procesului de
achizitie de catre personal medical autorizat. Achizitionare semnalului mioelectric cu
ajutorul electrozilor de suprafatd nu necesita conditii speciale dar nu poate realiza
achizitia semnalului generat de o singurd unitate motoare. Semnalul mioelectric de
suprafata este constituit din suma ponderata a activitatii unitatilor motoare invecinate
aflate in aria acoperita de electrod. Semnalul achizitionat prin aceasta metoda este
puternic influentat de o serie de factori perturbatori. Autorul prezintda o serie de
modalitati de reducere a efectelor datorate factorilor perturbatori. Se arata ca cea mai
bund metoda de achizitie a semnalului mioelectric de suprafata consta in utilizare
mioelectrozilor activi, un tip de electrozi ce au incorporat in structura lor un modul de
amplificare diferentiala. Se prezintd o solutie hardware si software pentru un sistem
de achizitionare a semnalului mioelectric. Componenta software a fost dezvoltata de
autor utilizand mediul grafic de programare LabView. Cu ajutorul acestui sistem au
fost achizitionate toate semnalele mioelectrice utilizate in cadrul acestei teze de
doctorat.

In capitolul 3 se prezintd o analizd a metodelor de procesare a semnalului
mioelectric utilizate in sistemele protetice actuale precum si o analiza a unor metode
experimentale de procesare. De asemenea sunt prezentate si sistemele protetice
comerciale existente la ora actuala. Desi exista o serie de solutii noi pentru comanda
mioelectricd a sistemelor protetice, sistemele protetice actuale folosesc variatiuni ale
unei solutii dezvoltata in perioada 1950-1960. Aceasta solutie presupune redresarea
semnalului mioelectric achizitionat si compararea amplitudinii cu un nivel prag. Prin
utitizarea solutiilor bazate pe estimarea amplitudinii semnalului mioelectric pot fi
controlate sisteme protetice ce pot realiza un numar de 2-3 actiuni. In general
actiunile ce pot fi realizate sunt antagoniste. O variatie a acestei metode presupune o
metoda de codare in frecventd pentru selectare unei perechi de actiuni antagoniste,
urmatd de controlul actiunilor prin metoda estimarii amplitudinii. In anii 80-90 au fost
dezvoltate metode ce permit actionarea sistemelor protetice cu o viteza proportionala
cu intensitatea semnalului mioelectric. Metodele de control ale acestor sisteme
protetice nu sunt naturale,aceste metode presupun ca utilizatorul sa invete de la zero
metoda de control. In ultimii 15 ani au fost dezvoltate o serie de metode
experimentale ce propun metode naturale de control. Aceste metode constau in
analiza semnalului mioelectric si identificare operatiei de miscare ca si cum s-ar fi
realizat in cazul in care utilizatorul nu ar avea membrul respectiv amputat. Au fost
obtinute rezultate notabile, dar datorita faptului cd aceste solutii nu se reflecta si in
sistemele protetice comerciale sugereaza faptul ca performantele obtinute nu sunt
suficient de ridicate.

Semnalul mioelectric este un semnal nestationar. Pentru analiza semnalelor
nestationare este indicata utilizarea reprezentarii semnalelor in domeniul timp-
frecventa. In capitolul 4 este prezentatd o analiza a metodelor de reprezentare a
semnalelor in domeniul timp-frecventda. Una dintre metodele de reprezentare a unui
semnal in domeniul timp-frecventa o reprezintda transformata wavelet a semnalului.
Prin utilizarea transformatei wavelet se cautd, in general, reprezentarea eficienta a
unui semnal, 1in termenii unor componenti de baza, cu caracterizare simpla, cu
caracteristici de localizare timp-frecventa bune. De asemenea se prezinta metoda de
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analizd wavelet a semnalelor prin tehnica de codare in subbandi. In a doua parte a
capitolului, autorul prezintd solutii pentru implementarea hardware a unui modul de
analizd wavelet. Este prezentatd o analiza comparativd a solutiilor din punct de
vedere a resurselor consumate gi a timpului necesar pentru procesare. Solutiile
prezentate au fost realizate si testate de autor cu ajutorul circuitelor programabile
FPGA.

Sistemele experimentale de procesare a semnalului mioelectric bazate pe
retele neuronale artificiale au obtinut cele mai notabile rezultate. in prima parte a
capitolului 5 este prezentata o sinteza cu privire la retelele neuronale artificiale. Este
prezentat conceptul de neuron artificial, diverse structuri de retele neuronale si diversi
algoritmi de invatare. In cea de a doua parte, autorul prezintd o analizd a
modalitatilor de implementare hardware a retelelor neuronale artificiale. Solutiile cele
mai flexibile de implementare constau in implementarea digitald a retetelor neuronale
cu ajutorul procesoarelor de semnal si cu ajutorul circuitelor programabile FPGA. In
continuare, autorut prezinta solutii proprii de implementare optima a retelelor
neuronale artificiale in circuite FPGA. Autorul prezintd atat solutii de implementare a
retelelor neuronale cu invatare offline cat si o solutie pentru implementarea unei
retele neuronale cu invatare online. Desi, in cele mai multe cazuri, resursele
consumate si puterea de calcul necesara nu justificA implementarea online a
algoritmului de invatare, retelele neuronale cu invatare online pot fi o solutie pentru
sistemele de procesare ce necesitd o adaptare a parametrilor in functie de anumite
conditii. Printre ele se numara si sistemele de procesare a semnalului mioelectric
bazate pe retele neuronale, ale caror performante scad odatd cu aparitia oboselii
musculare.

In capitolul 6 se prezintda un studiu asupra sistemelor de recunoastere a
tiparelor. In prima parte a capitolului sunt prezentate notiuni generale legate de
sisteme de recunoastere a tiparelor. Unul dintre modurile cele mai utile de
implementare a modulului de clasificare, in cazul in care nu se cunosc probabilitatile
apriorice de apartenentd a datelor de intrare la o anumita clasd, consta in utilizarea
retelelor neuronale artificiale. Performantele sistemelor de recunoastere a tiparelor
depinde atat de clasificatorul ales cat si de modul de extragere a trasaturilor. Datele
supuse spre clasificare trebuie sa continad suficiente informatii pentru a putea asigura
o buna precizie a clasificarii, dar totodata trebuie sa fie condensate pentru a evita un
timp de calcul exagerat in momentul luarii deciziei. In cazul in care vectorul de
trasaturi, extras din datele de intrare, are o dimensiune prea mare este necesara
utilizarea unei metode de reducere a dimensionalitatii. O metodda de reducere a
dimensiunii spatiului vectorului de trasaturi consta in analiza componentelor
independente. Analiza componentei principale reprezinta o tehnica statistica de
reducere a numarului de variabile din setul de date supus analizei fara pierdere de
informatie si, de asemenea, ca un proces de identificare de noi variabile cu
semnificatie mai importanta. Autorul prezintad diversi algoritmi de extragere a
componentelor principale printre care se numara si solutii bazate pe retele neuronale
artificiale. Analiza componentelor principale este o metoda de interpretare a
momentelor statistice de ordinu! doi din datele supuse analizei, prin rotirea axelor de
coordonate in directia maximizarii covariantei dintre variabile. Analiza componentelor
independente este o generalizare a analizei componentelor principale care ia in
considerarea si dependentele neliniare dintre datele de intrare. Autorul prezinta o
sintezd referitoare la analiza componentelor independente, diferite modalitati de
determinare a gradului de independenta, precum si diversi algoritmi utilizati pentru
extragerea componentelor independente. Modulele de extragere a componentelor
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independente pot fi implementate cu ajutorul retelelor neuronale liniare a caror etapa
de antrenare se face utilizdnd functii neliniare.

In capitolul 7, autorul prezint3 dou solutii proprii, bazate pe retele neuronale,
pentru realizarea unui sistem de clasificare a semnalului mioeiectric al membrului
superior. Performantele de clasificare ale solutiilor prezentate sunt analizate pentru 3
cazuri diferite de operare, si anume: pentru clasificarea a 4 posturi ale mainii in cazul
achizitiei semnalului mioelectric pe 2 sau 4 canale si pentru cazul clasificarii a 6
posturi ale mainii in cazul achizitiei semnaluiui mioelectric pe 4 canale. Diferenta
dintre cele doua solutii consta in modul de extragere a vectorului de trasaturi. Prima
solutie utilizeaza ca si trasaturi componentele principale extrase din coeficientii
obtinuti in urma analizei wavelet a semnalului mioelectric. Cea de-a doua solutie este
de fapt o imbunatdtire a primului caz, prin aplicarea analizei componentelor
independente. In ambele cazuri clasificarea se face utilizdnd o retea neuronala de tip
feed-forward, iar modulele pentru analiza PCA, respectiv ICA sunt implementate cu
ajutorul unor retele neuronale liniare. Analiza este facutd, realizdnd descompunerea
wavelet a semnalului de intrare cu ajutorul a 3 functii diferite. Functiile au fost alese,
din famitii diferite, astfel incat sa se minimizeze eroare de reconstructie a semnalului
analizat. Se aratd ca in cazul clasificarii a 4 posturi ale mainii, solutia bazata pe
analiza PCA-ICA prezinta cele mai bune performante de clasificarea. in cazul
clasificarii a 6 posturi, se arata ca cea mai optima solutie este cea bazatad pe analiza
PCA. Imbunétatirile aduse de solutia bazatd pe analiza PCA-ICA nu sunt notabile in
acest caz, si nu se justificd astfel consumul suplimentar de resurse si cresterea
timpului de procesare pe care le implicd utilizarea acestei solutii. Pentru sistemul de
clasificare a 6 posturi ale mainii, autorul a realizat o analizd a performantelor
sistemului in cazul utilizarii unor ferestre de analizd de dimensiuni diferite. De
asemenea, autoru! a analizat performantele acestui sistem in cazul achizitionarii
semnalului EMG in mod continuu. S-a aratat cad prin utilizarea unui pas de
incrementare de 125ms se pot obtine rezultate foarte bune pentru clasificarea
continua a semnalului EMG.

8.2. Contributii personale ale autorului

In opinia autorului, prezenta teza aduce contributii, in principal, cu privire la
urmatoarele aspecte:

e Sistematizarea informatiilor legate de sistemele protetice actuale cu
comanda mioelectrica. Prezentare si analizarea solutiilor existente
pentru modulul de control al sistemelor protetice. Pe baza acestui
studiu se scot in evidenta avantajele si dezavantajele sistemelor
protetice cu control mioelectric si prezinta solutii alternative de
realizare a modulelor de control.

e Realizarea unui studiu comparativ al posibilitatilor de implementare a
retelelor neuronale artificiale. Rezultatele studiului conduc la concluzia
ca varianta de implementare hibridd, hardware-software, este mai
eficientd deoarece combind avantajul flexibilitatii implementarii
software a fazei de antrenare, cu cea de viteza, portabilitate si
consum mic de putere specifice implementarii hardware a fazei de
propagare
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Propunerea unor solutii hardware pentru implementarea unei retele
neuronale artificiale cu invatare onchip. Desi acest mod de
implementare implicd un consum mai ridicat de resurse, putere si
timp de procesare, poate constitui o solutie viabild pentru sistemele
ce necesitda o adaptare a parametrilor si care nu au un acces
permanent la unitati de procesare externe pentru realizarea offline a
procesului de invatare sau recalibrare.

Realizarea unui studiu aprofundat privind modalitatile de
implementarea a modulelor de analiza wavelet in circuite
programabile FPGA. Studiul scoate in evidenta principalele probleme
ce trebuie urmarite in cazul unor asemenea implementari si scoate in
evidenta cateva criterii  pentru  evaluarea  performantelor
implementarilor realizate.

Propunerea unei solutii pentru realizarea unui sistem de clasificare a
semnalului mioelectric, bazat pe analiza wavelet si analiza
componentelor principale. Implementarea solutiei propuse prin
utilizarea retelelor neuronale artificiale. Evaluarea performantelor de
clasificare pentru diferite functii wavelet utilizate in procesul de
descompunere wavelet a semnalului. Determinarea experimentala a
numarului optim de componente principale necesare pentru o
functionare optima a sistemului de clasificare.

Propunerea unei solutii de imbunatatire a performantelor sistemului
de clasificare prin utilizarea analizei componentelor independente.
Determinarea empirica a ecuatiilor optime pentru antrenarea unei
retele neuronale destinate analizei componentelor independente a
semnalului mioelectric cu scopul de a imbunatatii performantele de
clasificare ale sistemului propus.

Analizare performantelor de clasificare a solutiilor propuse pentru
clasificare semnalului mioelectric in 4 respectiv 6 clase utilizdnd
module de achizitie a semnalului mioelectric pe 2 sau 4 canale.

Analiza performantelor de clasificare in raport cu marimea ferestrei de
analizd a semnalului mioelectric. Analiza comportarii sistemului de
clasificare in cazul achizitiei in mod continuu a2 semnalului miceiectric

Propunerea utilizarii criteriului erorii medii patratice de reconstructie
ca si masura obiectiva de evaluare a functiilor wavelet optime pentru
analiza semnalului mioelectric al membrului superior.

Conceperea si realizare unui modul hardware pentru achizitia pe 4
canale a semnalului mioelectric de suprafata. Sistemul a fost utilizat
pentru achizitionarea semnalului mioelectric provenit de la muschii
antebratului, semnal care a constituit datele de intrare ale sistemelor
de clasificare prezentate in aceasta lucrare.
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Conceperea si realizarea programului de achizitie de date cu ajutorul
mediului de programare LabView, astfel incat achizitia de date sa
permitd prelucrarea si vizualizarea in timp real a datelor masurate si a
marimilor derivate din acestea care intereseaza din punct de vedere al
achizitiei de date.
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