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Souhrn

Problémem soucasného vyzkumu v oblasti vyvoje a 1é¢by hybnych poruch v neurologii a
rehabilitaci je nizka reprodukovatelnost klinickych Skal pro vysokou intra- a interindividudlni
variabilitu. Moznosti feSeni je vyuziti nizkoenergetickych biosenzorti, které umozni Casnou
diagnostiku, kontinualni monitoraci efektu terapie a rychlou reakci na ndhlé zhorSeni stavu.
Dlouhodobé sledovani jedince v ptfirozeném prostiedi pfinasi alternativu k soucasnému zptisobu
pozorovani, které je omezené na jednorazové vySetieni v neptirozenych podminkach
zdravotnického zatizeni. Vyhodou je moznost odhaleni skrytych zavislosti méfenych veli¢in,
objektivizace fungovani v béznych dennich aktivitdch a nasledna optimalizace 1¢cby. Kombinace
vicecetnych parametrii v redlném Case umoziuje presnéjsi modelovani lidského pohybu a jeho
poruch v ptirozeném prostiedi. Eliminuje se vliv mezilidské interakce na sledované veli¢iny a
variability mezi hodnotiteli, coz vede k objektivizaci métfeni. Prace obsahuje prehled aktudlnich
moznosti sledovani pohybové aktivity, zpracovani ziskanych dat, analyzy pomoci metod strojového

uceni a soucasné moznosti uplatnéni v klinické praxi.

Summary

The problem of current research in the field of treatment and natural development of movement
disorders in neurology and rehabilitation is the low reproducibility of clinical results due to high
intra- and inter-individual variability. A possible solution is the use of low-energy biosensors with
the aim of early diagnosis, continuous monitoring of therapy effect and early response to sudden
deterioration. Long-term monitoring of an individual in the natural environment provides an
alternative to current method of observation, which is limited to a single examination in unnatural
conditions of medical facility. The advantage is the possibility of revealing hidden dependencies of
measured quantities, objective view of functioning in common daily activities and subsequent
optimalization of treatment. The combination of multiple parameters in real time allows more
accurate modeling of human movement and its impairment in natural environment. It eliminates the
influence of interpersonal interactions on the observed quantities and variability among evaluators,
which ensures objective measurements. The reader will find a summary of current possibilities of
physical activity recording, processing of obtained data, analysis using machine learning methods

and current applications in clinical practice.



Uvod do problematiky

Soucasny zdravotni systém a jeho udrzitelnost

V Ceské republice dolo mezi rokem 1989 a rokem 2019 k postupnému nartistu poétu obyvatel
starSich 65 let z 12,5% na 19,9% . Obdobné¢ se vyviji 1 demograficka struktura obyvatel ostatnich
rozvinutych zemi. S rostoucim vékem nartistd mnoZzstvi zdravotnich komplikaci, coz vede k
navySovani poctu kontaktii se zdravotnickym systémem. Tento fakt reflektuje statistika nartstu
vydaji na zdravotni pé¢i v CR mezi roky 2010 a 2017, kde jednoznaéné dominuje kategorie 70-74
let. Velikost vydajl také zvySuji rozsifujici se moznosti a pocty pomocnych vysetieni, které

,,zapadni“ medicina nabizi. '

Soucasny trend svétového zdravotnictvi neni dlouhodobé udrzitelny, a to nejen z divodi
finan¢nich, ale i z pohledu lidskych zdroja. *

S cilem udrZeni kvality a dostupnosti zdravotnické péce pti zachovani lidského piistupu k
pacientovi je nutny vyvoj takovych technologii, které budou snadno dostupné, nabidnou kvalitni
diagnostiku a sledovani nemocnych a zaroven nebudou zvySovat ¢asové naroky na zdravotnicky

personal.

Jednim z moznych feSeni je vyuziti nizkoenergetickych biosenzord, které umozni casnou
diagnostiku, kontinudlni monitoraci efektu terapie a rychlou reakci na nahlé zhorSeni stavu.
Technologicky vyvoj pfinasi nové moznosti z pohledu pfesnosti a miniaturizace snimacich zatizeni
a také v oblasti vypocetnich systémi a analytickych metod schopnych zpracovavat obrovské
objemy dat. Vyvoj zatizeni schopnych popsat komplexni biologické systémy jako je lidské télo, je

multidisciplindrni vyzvou pro fadu soucasnych védeckych tymii.

Strucna historie kinematické analyzy

Pohyb je zakladni vlastnosti zivo€ichii, umoznuje piesun z mista na misto, dychani, kopulaci,
pfijem a zpracovani potravy a ochranu pfed nebezpecim. Lidsky pohyb je vysoce komplexni d¢j

koordinovany centralni nervovou soustavou a vykonavany svalové-kosternim aparatem.



Prvni dochované zminky o snaze popsat lidsky pohyb za pomoci matematickych a geometrickych
zékonitosti jsou dochovany v textech Aristotela jiz ve 3. stoleti pf.n.L.*. Dal$i detailni modely
popisujici lidsky pohyb a jeho biomechaniku pfinesla fada autorii jako DaVinci ¥, G. A. Borelli * a
Galileo Galilei. V 18. stoleti ptispé€l k pochopeni pohybu objev elektrické aktivity svalové tkané a
vynalez elektromyografu ve stoleti 19. V druhé¢ poloviné 19. stoleti vyuziva Etienne-Jules

Marey a Eadweard Muybridge fotoaparat a sekven¢ni snimkovani k analyze pohybu zvitat i lidské

chiize a béhu.

Pozdé¢ji je za pomoci videokamery analyzovan jak fyziologicky pohyb, tak jeho patologie pii
neurologickych i ortopedickych onemocnénich. DalSim skokem ve vyvoji kinematické analyzy
sehral rozvoj videokamer s vysokou snimkovaci frekvenci, infratervenych kamer a zejména

vypocetni techniky, kterda umoznila trojrozmérné rekonstrukce pohybovych aktivit.®

Personalizovana a precizni medicina

Navzdory zjevné skuteCnosti, Ze fyziologie pacientli se u jednotlivych jedinct podstatné lisi, vyvoj
1€¢iv a pée o pacienty do znacné miry zavisi na administraci jednotnych 1é¢ebnych schémat.

I kdyZ nékteré scénate umoziuji vyber a ddvkovani medikace na miru podle odpovédi pacienta,
nefizena titrace zUstava béznym postupem péce. Pacienti jsou tak omezeni na cilovy vybér 1ékt a
protokoly podavani s definovanou eskalaci davky. Tyto konvenéni zplisoby 1é€by predisponuji

pacienty k suboptimalni odpovédi na 1é¢bu. ’

Zménu uvazovani nad pfistupem k prezentovanym obtizim, interpretaci pomocnych vySetieni a
volbé¢ terapie piinadsi koncept personalizované a precizni mediciny.

Oba terminy se znacn¢ piekryvaji, nicméné personalizovand medicina zahrnuje vyuziti technologii
s cilem co nejkvalitngj$iho popisu symptomil a interpretace pomocnych vysetieni v¢. genové

sekvenace. S ohledem na ziskana data a fenotyp jedince je navrzena optimalni 1écebna strategie.

Precizni medicina rozsituje koncept personalizované¢ mediciny. Pomoci technologii a umélé
inteligence popisuje stav jednotlivce jako reakci na vlivy prostedi, Zivotniho stylu a genetickych
faktor. Zahrnuje technologie k ziskéani a validaci mnoharozmérnych popula¢nich dat s cilem

kategorizace jedinci a pfifazeni vhodné terapie.



Uspéch personalizované a precizni mediciny je mimo jiné zaloZen na technologiich umoziujicich
pfesnou diagnostiku onemocnéni a kombinaci velkych zdravotnickych databéazi k hledani
potencialnich moznosti terapie, identifikaci biomarkert odrazejicich chorobné stavy, neustalého
sledovani pritbéhu nemoci nebo reakce na 1é¢bu. Konvenéni pristupy k monitoraci efektu 1é¢by
zahrnuji analyzu séra a moci nebo zobrazovaci metody, které jsou Casto omezeny frekvenci
testovani, zvlasté pokud se odpoveéd’ na lécbu méni v méfitku hodin nebo dokonce minut. Uméla
inteligence spolu s nositelnymi (,,wearable*) technologiemi jsou vhodnou kombinaci k hodnoceni
zmeén fyziologie pacientl v prib&hu 1é¢by a vede ke zlepSeni designu personalizovanych

intervenci.®

Potieba objektivniho vySetieni pohybové aktivity

MozZnosti vySetfeni funkéniho stavu pohybové soustavy jsou v naprosté vétSin€ pitipadi omezeny na
klinické vySetfeni druhou osobou ¢i vypovédi vysetiované osoby samotné. V obou piipadech se
jedna o subjektivni hodnoceni stavu, které je v ptipadé¢ klinického vySetieni zatiZzeno vlastni
zkuSenosti hodnotitele. Zakladni klinické vySetfeni neni nijak standardizovano, prakticky kazdy
vySetiujici pouziva svoji ,,osvédCenou‘ baterii vySetieni, z nichz tvoii klinické zavéry, Casto

v rozporu s se zavery kolegii. Onemocnéni tak nejsou diagnostikovana véas a dochéazi k chybnym
interpretacim nalezl. Piblizn€ 25% pacientl s diagndzou Parkinsonovy nemoci, 30% s epilepsii a
vice nez 30% s esencialnim tremorem jsou diagnostikovani chybné *'' .

O néco lepsi kvalitu stan kvantifikace postizeni vykazuji standardizované klinické Skaly. Ty jsou ale
také zatizeny variabilitou mezi jednotlivymi hodnotiteli i variabilitou v ramci vySetieni jednou
osobou v ¢ase. Nevyhodou soucasné praxe je fakt, ze vySetfeni jsou provadéna v nepfirozenych

podminkach a jejich vysledky reprezentuji pouze omezeny ¢asovy usek. '

Z vyse uvedenych diivoda nartsta poptavka po klinicky ovétenych technologiich, které zajisti
v€asnéjsi a presnéjsi diagnostiku a objektivni kvantifikaci miry postizeni. Dllezitym poZadavkem je
moznost dlouhodobé monitorace v pfirozeném prostiedi, kterd pfinese konstantni analyzu
symptomu, fluktuaci a bude v¢as detekovat zhorSeni pritbéhu onemocnéni. Takové technologie musi
byt ptenositelné, lehké, bezdratové, vybavené algoritmy ke zpracovani dat v readlném case.

Z tohoto pohledu jsou feSenim nositelné (,,wearable) pohybové senzory.



Pohybové senzory umoziiuji véasnéjsi a presnéjsi diagnostiku. Objektivni sledovani pribéhu
onemocnéni, jeho 1é¢by a piipadné priibéhu a efektu rehabilitace .

Nachézeji uplatnéni i p¥i monitoraci farmakologickych studii ".

Pfi spravném pouziti maji vyssi spolehlivost méfeni nez klinické $kaly '°. Méfeni lze provadét
nezavisle na okolnich podminkach s vybornymi vysledky i pii nedodrzeni standardizovaného
postupu (napf. rozdilny senzor, jiné umisténi senzoru, rozdilna délka a rychlost chiize)."

Pfinosem je rovnéz moznost detekce zmén, které nejsou pozorovatelné pouhym lidskym okem."’

Aplikaci metod strojového uceni Ize odhadovat prognézu nemocnych a piredchazet komplikacim.

18,19
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Klinické Skaly

Za ucelem vySetteni a kvantifikace hybnych poruch existuje Siroké paleta klinickych skal, 1i8i se
svoji komplexnosti, délkou provedeni, naroky na vysetiovaci prostor a pomutcky. Hodnoceny
aktivity bézného zivota. Existuji i $kaly postavené na principu dotazniku, kdy pohybovy vykon
hodnoti sdm vySetfovany. Nize je uveden vybér nejcastéji vyuzivanych skal zahrnujicich hodnoceni

poruch hybnosti.

1. Spasticita

e Ashworth scale (AS) a Modified Ashworth scale (MAS): vyuziva se k hodnoceni miry
spasticity, svalového napéti a rozsahu pohybt. Testovany sval se pasivné v pribéhu jedné
sekundy protdhne do maximalni délky. Pfitom se dosahuje uhlové rychlosti az 80°/s.

Nevyhodou je pravé omezeni pouze na pasivni protazeni svalovych skupin.

e Tardieu scale: hodnoti centralni slozku spasticity. Zaznamenava se reflexni odpoveéd’
(kontrakce, ,,catch®) v rizném stupni pasivniho protazeni spastického svalu pfi riznych

rychlostech.

2. Denni aktivity
e Barthel Index: hodnoti schopnost nemocného vykonéavat bézné denni ¢innosti. Hodnoti se
jak schopnost pohybu (pfemist'ovani, mobilita), ovladani vegetativnich funkci (mocovy

meéchyf, stfeva), stanovuje se mira sob&stacnosti i potieba pomoci dalsi osoby

e Modified Rankin Scale (mRS): je jednoducha stupnice miry omezeni v béznych dennich

&innostech.?

e Disability Assessment Scale: je jednoducha skéla zalozena na rozhovoru s pacientem.
hodnoti ve 3 bodech aktivitu nemocného a ve ¢tvrtém bod¢€ se posuzuje bolest a dyskomfort

nemocného.?!
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The Amyotrophic Lateral Sclerosis Functional Rating Scale (ALSFRS): jednoducha subjek-

tivni $kala posuzujici schopnost vykonavat bézné denni aktivity v¢. chiize »
3. Funkce horni konéetiny

Action Research Arm Test (ARAT): posuzuje koordinaci, obratnost a funkci horni konceti-
ny. Vyuzivana je zejména po cévnich mozkovych piihodach, traumatech mozku a pfi roz-
trouSené sklerdze. Sleduje riizné typy uchopu a schopnost pfemist'ovat riizné objekty.”
ABILHAND a Manual Ability Measurement (MAM) jsou dotazniky, které vypliuje

vySetfovany, cili na manualni schopnost vykonavat aktivity bézného Zivota.*

Nine-Hole Peg test (9-HPT): je rychly kvantitativni test. M€t se Cas, za ktery vySetfovany
umisti kolicky do otvorti a poté je vrati zpét na plivodni misto. Pro svoji jednoduchost je
vyuzivan Casto u diagndz jako roztrousena sklerdza, Parkinsonova nemoc, mozkova
ptihoda, také je vyuzivan klinickymi studiemi ke kvantifikaci poruchy funkce horni

koncetiny.”

4. Chuze

Timed 25-Foot Walk, Timed up and go tests (TUGs), Six-Minute Walk Test (6MWT):

zékladnim principem téchto testl je méfeni rychlosti chiize.”

5. Komplexni pohybové Skaly, celkovy stav

Expanded Disability Status Scale (EDSS): hodnoti se 7 funk¢nich systém - zrakovy,
kmenovy, pyramidovy, mozeckovy, senzitivni, mentalni a sfinkterové funkce. Déle je
hodnocena vzdalenost chlize, kterou pacient ujde nebo troven mobility a zakladni
sebeobsluhy, posuzovana je téZ schopnost polykéani. Skala je zlatym standardem hodnoceni
tize onemocnéni pii roztrousené sklerdze a jako endpoint prakticky vSech klinickych studii

tykajicich se této diagnozy.”’

Movement Disorder Society - Unified Parkinson's Disease Rating Scale (MDS-UPDRS):
prvni, dotaznikova ¢ast hodnoti pacientem udavané non-motorické piiznaky (zmény nalady,
mentalni aktivitu, autonomni funkce, spanek, chovani a schopnosti vykonavat bézné ¢innosti

denniho Zivota). Druhou ¢ast predstavuje klinické vysetfeni zaméfené na motorické
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symptomy a motorické komplikace 1écby. Jedna se o nejCasteji pouzivanou Skalu pro

potieby monitorace a hodnoceni klinickych studii Parkinsonovy nemoci.”®

Hoehn and Yahr Scale (H-Y): jednoducha bézné pouzivana Skala hodnotici celkové

pohybové postiZzeni u pacientti s Parkinsonovou chorobou. *

National Institute of Health Stroke Scale (NIHSS): je jednoduchou stupnici vyjadiujici tizi
deficitu pfi cévnich mozkovych ptihodach. Hodnoti stav védomi, fecové funkce,

okulomotoriku, zorné pole, mimické svalstvo, taktilni ¢iti a hybnost jednotlivych koncetin. *°

Fugl-Meyer Assessment (FMA): komplexni motoricka Skéla urcena k vySetfeni pacientti po

mozkovych pithodach. *

Motor Assessment Scale for Stroke: jednoducha motoricka skala testujici 8 zakladnich
pohybovych dovednosti (pfesuny mezi pozici vleZe na zaddech, na boku, do sedu a stoje,

chtize, funkce horni koncetiny)

Scale for the Assessment and Rating of Ataxia (SARA): jednoducha Skala ke kvantifikaci

ataxie chiize, trupu, kondetin a fe¢i. Pfedstavuje vybér kli¢ovych uloh ze $kaly ICARS. *'

International Cooperative Ataxia Rating Scale (ICARS): komplexni $kala ur¢ena ke

kvantifikaci ataxie, zahrnuje vySetieni chiize, stoje, konletin, fe¢i a okulomotoriky. *'
Revised Hammersmith Scale (RHS): komplexni Skala uréend k vySetfeni motorickych

funkci zejména pfti sledovani vyvoje onemocnéni spinalni svalové atrofie ev. svalovych

dystrofii. *

13



Zarizeni k analyze lidského pohybu

Motion capture devices (mocap) jsou zatizeni schopné zachytit pohyb objekttl nebo lidi. Siroké
uplatnéni maji komercni sféfe v kinematografii, pii vyvoji videoher, sledovani sportovnich vykont,
ale 1 v arméadnim prostiedi. Soucasny technologicky pokrok ptinasi fadu moznosti jakym zptsobem
lidsky pohyb zachytit. V nasledujici ¢asti je ptehled nejcastéji vyuzivanych technologii pro

medicinské ucely.

1. Akcelerometry

Moderni tiiosé akcelerometry snimaji dynamické (pohyb akcelerometru) a statické (gravitacni)
zrychleni ve tfech osach. VétSina téchto senzora spada do kategorie mikro-elektrickych
mechanickych systémli (MEMS). Podle principu fungovani je nejcastéji mizeme rozdélit na
kapacitni, piezoelektrické a piezorezistivni. Akcelerometry se také mohou lisit v fad¢ parametri —

v citlivosti, maximalnim a dynamickém rozsahu, frekven¢nim rozsahu, vzorkovaci frekvenci,
hmotnosti a digitalnim ¢i analogovém charakteru vystupniho signélu. Fakt, Zze akcelerometry méti
line4rni zrychleni, je limituje v detekci rota¢nich pohybi, tento problém je vSak feSitelny kombinaci

2 a vice akcelerometrd eventualné jejich sdruzeni s gyroskopickymi ¢idly. *

Nespornou vyhodou akcelerometri jsou malé rozméry, nizké naroky na spotfebu energie, vysoka

pfesnost, cenova dostupnost a moznost provadeét dlouhodobé méteni v jakémkoliv prostiedi.

Mezi hlavni problémy patii nutnost kalibrace systému pied zahajenim méfeni, posun neboli ,,drift,
ktery vznik4 zménami vnitinich mechanickych a elektrickych vlastnosti zafizeni zejména

v zavislosti na teploté prostiedi, Sum vychéazejici z mikroskopickych pohybt vlastnich soucésti
senzoru a efekt gravitace. Pohybové artefakty pramenici z vySe uvedenych divodi 1ze ¢astecné

eliminovat matematickymi metodami.
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2. Gyroskopicka ¢idla

Gyroskopy jsou oproti akcelerometrim urc¢ené ke snimani thlového zrychleni. Spolu

s akcelerometry byvaji zatazovany do skupiny inercidlnich ¢idel. VSechny typy gyroskopti az na
optické gyroskopy, obsahuji neustale se pohybujici ¢ast situovanou uvnitt zatizeni, thlové zrychleni
je odvozeno z méteni Coriolisovy sily. Neustaly pohyb cidla je spojen s vys$imi energetickymi
naroky oproti akcelerometrim. Obdobné¢ jako u jinych MEMS je méteni gyroskopickymi ¢idly

zatiZzeno matematicky korigovatelnymi artefakty vychazejici ze Sumu a posunu. *

3. Magnetometry

Magnetometry registruji velikost a podle jejich typu i smér a zménu magnetického pole.
V kinematické analyze jsou vyuzivany tfios¢ magnetometry registrujici pohyb vici magnetickému
polu Zemé¢. Vyuziti maji v kombinaci s akcelerometry a gyroskopickymi ¢idly jako soucast

pohybovych senzord. *

Ve Al

4. Inercialni mérici jednotky (IMU)

IMU (Inertial Measurement Unit) je zafizeni kombinujici akcelerometr, magnetometr a gy-
roskopické ¢idlo. Aktualné se jednd o cenové snadno dostupna zatizeni, ktera nachézi Siroké
moznosti uplatnéni mimo jiné i v medicin€. Fuzi dat a jejich filtraci (¢asto je vyuzivan Kalmaniv
filtr) ze vSech cidel je dosazeno presnéjsi rekonstrukce pohybu. Drift neboli posun jakoZto spole¢na

slabina vSech komponent IMU je nékdy kompenzovana kombinaci s GPS lokatorem.

Malé rozméry a jednoducha aplikace IMU zajist'uji komfort pro vySetfovanou osobu i pfi

dlouhodobém sledovani. 2
Piiklady zatizeni obsahujici IMU:

Medicinské uplatnéni pfi monitoraci pohybu maji samotné senzory nebo zatizeni, které tyto senzory

obsahuji. MliZe se jednat mobilni telefony, chytré hodinky ¢i ndramky nebo nositelna zatizeni
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obsahujici vice IMU ve formée obleki ¢i postrojti. Pikladem zatizeni obsahujici vicero senzort je

Perception Neuron od vyrobce Noitom, ktery byl vyuzivan v nasich métenich.

5. Goniometry a torsiometry

Elektrogoniometry a torsiometry jsou zafizenim uréenym k dynamickému méfeni thll a rotace.
Vyuziti maji zejména pii mefeni rozsahu pohybi v kloubech. Kromé klasickych mechanickych
goniometra a torsiometri existuji 1 optické flexibilni varianty, které jsou zalozené na principu
zmény polarizace laserového paprsku pfi priachodu flexibilnim optickym vldknem. Flexibilni
zatizeni kompenzuji fakt, Ze lidské klouby maji variabilni centrum rotace a lze je vyuzit i pfi méfeni

rozsahu pohybu patefe. >~

6. Nositelné (wearable) povrchové EMG

w

Elektrody aplikované na kizi méii elektrickou aktivitu provazejici svalovou kontrakci. Piinési
informaci o aktivité povrchove ulozenych svalii. Vyuziva se ke sledovani a diagnostice
extrapyramidovych poruch nebo k hodnoceni optimélniho zapojeni svalovych skupin pii

33,36

komplexnich pohybech jako je naptiklad chize.

7. Optoelektronicka zarizeni

Jsou zalozeny na snimani objektli pomoci kamerovych systémi. K detekci jednotlivych ¢asti téla se
pouzivaji znacky, které mohou odrézet svételny signal emitovany vlastnim zafizenim nebo které
vyzaiuji elektromagnetické zareni urc¢ité vinové délky (Casto se jedna o svétlo-emitujici diody),
kter¢ je zaznamenano nahravacim zafizenim. Kombinaci nékolika kamer umisténych po obvodu
vySetfované oblasti lze triangulaci ziskat trojrozmérnou rekonstrukci pohybu. Vyhodou téchto
zafizeni je ptesnost urceni polohy a nepfitomnost vodicl. Vyznamnym problémem je vysoka
pofizovaci cena, naro¢na kalibrace, omezeni vysetiovaciho prostoru a obtizna pienositelnost
zatizeni. ¥’

Cenové dostupnou variantou jsou zafizeni s hloubkovymi senzory obsahujici infracerveny projektor

a infracervené kamery. Kombinaci s RGB kamerou je mozné rekonstruovat pohyb osoby. Tato
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zafizeni jsou snadno pienosna. Jejich hlavni nevyhodou je nizsi presnost, nedostatecné rozliseni
pohybu prstll, limitace na kratkou vzdalenost a chyby v detekci Casti téla, ktera se nachazi v zakrytu

viéi snimajicimu zafizeni. ***

8. Tlakové senzory

a. Tlakové podlozky

Obsahuji hustou sit’ tlakovych senzorti snimajici vertikalni zatizeni v ¢ase. V zavislosti na velikosti
hmotnosti a hodnoceni funkce nohy. Obvykle jsou z dat k hodnoceni extrahovany ¢asové a

prostorové parametry.

Nevyhodou je vysoka pofizovaci cena, omezeny vySetiovaci prostor, nemoznost métfeni
horizontalni slozky sily. Pfi analyze chlize je nutno zohlednit fakt, Ze zafizeni registruje pouze
kontakt malé casti téla s podlozkou (obvykle chodidlo) a unika tak informace o chovani zbytku t¢la,
zejména pak pii Svihové fazi chiize, kdy koncetina neni s podlozkou v kontaktu. Ackoliv se jednd o
pfesnou metodu meteni, pii komplexni analyze chiize se zdaji pfinosnéjs$i pohybové senzory typu

IMU .4042

b. Vlozky do bot

Podle typu tenzometru mohou byt kapacitni, piezoelektrické ¢i piezorezistivni nebo rezistivni.
Oproti tlakovym podlozkdm maji nespornou vyhodu v kontinualni monitoraci v jakémkoliv
prostfedi. Nevyhoda v podob¢ ztraty prostorové informace miize byt kompenzovana kombinaci

s akcelerometrem. **

9. Aktigraficka ¢idla

Aktigrafy slouzi zejména k monitoraci denni a no¢ni aktivity a hodnoceni biorytmt v pfirozenych
podminkach vySetfovaného. Nejcastéji maji podobu naramki ¢i hodinek, mohou byt upnuty ale i na

dolni koncetiny nebo hrudnik. Akcelerometr jako zakladni soucast zatizeni mize byt doplnén o
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GPS lokator, oxymetr a elektrokardiogram, coz umoziiuje mimo jiné i rozliSeni jednotlivych
spankovych stadii.
Casto zmifiovanym nedostatkem je narfistajici chyba v odhadu celkového vydeje energie pii

izometrické zatézi. 4

10. DalSi moZnosti sledovani pohybové aktivity

K lokalizaci polohy a monitoraci pohybu uvnitf budov jsou k dispozici komercni systémy €asto
vyuzivané v rozsahlych halach a skladech. Vyuzivaji principu radiolokace s vyuzitim wi-fi,

radiovych vin 4

, sonaru ¢i infraCerveného zéafeni s presnosti detekce v fadech desitek centimetrt
az jednotek metrti. Ve venkovnich prostorach jsou vyuzivéany satelitni navigacni systémy (GPS,
Galileo apod.) s cilem sledovani pohybové aktivity v priib&hu dne.

Kombinaci dat ziskanych z vicero odlisnych zafizeni 1ze dosahovat vyssi pfesnosti.'*>
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Predzpracovani dat

Syrova data ziskana pomoci inercialnich senzord, zvlasté¢ pokud jsou zaznamenana mimo
laboratorni prostiedi obsahuji artefakty naptiklad v podob¢€ posunu nebo Sumu. Zaznam také miize
obsahovat tseky, které nejsou predmetem hodnoceni.

Béznou strategii k odstranéni Sumu a vyhlazeni dat je digitalni filtrovani. Vybér pozadovanych
usekll zdznamu lze provést manudlnim vyfezem. Sofistikovanéj$i moznosti je tvorba algoritmu
rozpoznavajiciho klicové body signalu jako je naptiklad lokalni minimum ve vertikalni ose
odpovidajici kontaktu nohy s podlozkou pii detekci krokli nebo rotace podél vertikalni osy pii
zméné sméru chlize. Pfi dostatecné velkém vzorku dat se k rozpoznani pozadovanych uloh uplatni

umélé neuronové sité.
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Parametrizace dat

Parametr je méfitelna vlastnost pozorovaného d¢je. Za ticelem efektivni klasifikace, regrese ¢i de-
tekce charakteristickych vzort je zasadni vybér nezavislych parametri s vysokou informacni ¢i dis-
krimina¢ni hodnotou. Parametry mohou nabyvat ¢iselnych hodnot, grafické podoby nebo mohou

byt kategorického charakteru.

V nésledujicim textu je pfehled nejcastéji vyuzivanych parametrt k analyze pohybu. Nej€astéji
vyuzivané jsou parametry zalozené na ¢asové a prostorové doméng, frekvenéni analyze, méné

¢astéji na principu entropie eventudlné na jinych matematickych metodéach.

1. Analyza chiize

Chtizi Ize je doptfedny pohyb vzptimeného téla, ktery je vykonavany rytmickym stfiddnim dolnich
sovou kiivku. Zakladni periodicky se opakujici jednotka chiize je oznaCovana jako krokovy ¢i chii-
zovy cyklus (gait cycle), jez je tvofen dvéma zékladnimi fdzemi. Stojna faze (stance phase) je ta
¢ast cyklu, kdy je noha v kontaktu se zemi, obvykle trva ptiblizné¢ 60 % doby celého cyklu. Pti §vi-
hov¢é fazi (swing phase) se koncetina pohybuje vpied a neni v kontaktu s podlozkou, tato faze trva

obvykle pfiblizné 40 % cyklu. *' Cely krokovy cyklus je zndzornén na obr. 1.

Jako obvykly zacatek chlizového cyklu je uvadén prvotni kontakt paty s podlozkou. Nésleduje reak-
ce na zatizeni, stfed stojné faze, konecny stoj a predSvihova faze. Na zacatku a konci stojné faze
jsou ob¢ dolni koncetiny v kontaktu se zemi, coz je oznacovano jako faze dvoji opory (double
support). Svihovou fazi 1ze rozdélit na po&atedni §vih, stfed svihové faze a konedny §vih.

Krokovy cyklus kon¢i dal§im pocateénim kontaktem stejné kondetiny. '
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Inicidlni kontakt Inicidlni kontakt Inicidlni kontakt
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Reakce na . . . Predsvihova . Stfed Svihové e

. Stied stojné faze Konecny stoj . Pocatecni svih N Konecny svih
zatizeni faze faze
Dvoji opora Opora pravé koncetiny Dvoji opora Opora levé konéetiny
Stojnd fdze Svihova faze

Krokowy cyklus pro pravou stranu

Obr. 1: Schéma krokového cyklu s relativnim trvanim jednotlivych fazi

Nejcastéji sledované parametry odrazeji prostorove a Casové vlastnosti mérené pohybové aktivity.
Osa ve sméru chiize je zpravidla oznacovana jako x vertikalni osa z a horizontélni osa kolm4 ke

sméru pohybu y.

e Variabilita amplitudy zrychleni: primérna smérodatna odchylka (SD) velikosti zrychleni
koncetin nebo trupu ve sméru jednotlivych prostorovych os (x, y, z).

e Kadence: pocet krokt za casovou jednotku.

e Cas dvojité opory (double support time): ¢asovy usek, kdy jsou obé dolni kon&etiny
v kontaktu s podlozkou. MiiZe byt vyjadien v ¢asovych jednotkach nebo jako podil z cel-
kového trvani krokového cyklu.

e Trvani krokového cyklu: délka trvani celého krokového cyklu neboli ,,dvojkroku®. Obvykle

~ror

zaCina kontaktem paty s podloZzkou a kon¢i nésledujicim kontaktem stejné nohy s pod-
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loZkou. K vyjadfeni miry variability 1ze vyuzit smérodatné odchylky v trvani jednotlivych
kroka ¢i krokového cyklu.

Lateralni odchylka nohy: mira odchyleni doslapu v ose y.

Siika baze: vzdalenost mezi chodidly na ose y ve fazi dvojité opory. Lze vyuZit i variabilitu
Sife baze pfi chlizi jako smérodatnou odchylku ziskanych hodnot.

UraZena vzdalenost: délka urazené vzdalenosti (m).

Rychlost chiize: vzdalenost v metrech urazena za sekundu.

Trvani stojné faze: trvani stojné faze vyjadiené v sekundach nebo jako pomér z celkového
trvani krokového cyklu.

Trvani Svihové faze: trvani Svihové faze vyjadiené v sekundach nebo jako pomér z celkové-
ho trvani krokového cyklu.

Trvani kroku: délka trvani jednoho kroku ¢i dvojkroku, resp. celého krokového cyklu.
Frekvence kroki: pocet krokli nebo dvojkrokii za sekundu.

Délka kroku nebo dvojkroku: vypoctena jako pomér urazené vzdalenosti a poctu krok,
nebo jako primérna naméiena délka jednotlivych krokt. Pti znalosti akcelerace trupu lze
délku kroku Ize odvodit i z modelu prevraceného kyvadla jako 2V(21h — h%), kde [ je délka
dolni koncetiny v metrech (m) a 4 je amplituda vertikdlni odchylky (m) béhem krokového
cyklu. 2

Harmonic ratio: vychazi z diskrétni Fourierovy transformace, je pomérem souctu sudych a
lichych harmonickych amplitud. Tento parametr charakterizuje plynulost a rytmicitu a sy-
metrii jednotlivych krok. *

Rezonanc¢ni frekvence: predstavuje frekvencni spektrum s nejvyssi energii ziskané
Fourierovou transformaci (FT). **

Energie signalu: primérna energie signalu ve zvoleném frekvencnim pasmu po provedeni
Fourierovy transformace. *

Entropie: vyuziva se ke kvantifikaci pravidelnosti, respektive neptedvidatelnosti fluktuaci
dat, které maji charakter casovych sérii. Na zakladnim principu aproximacni entropie jsou

zalozeny 1 nové¢js$i metody jako sample, fuzzy, multiscale nebo naptiklad permutacni

2%

nestability pfi chiizi. **>*

Symetrie: Nékteré parametry mohou byt vyjaddieny jako pomér mezi pravou a levou stranou.

22



Symetrie nabyva hodnoty 0 (zadné symetrie) az 1 (dokonalé symetrie). Pfikladem muze byt
symetrie délky nebo trvani kroku, ale i celkova energie v jednotlivych frekvencnich

pasmech. ***°

2. Analyza stoje

e Rozsah zrychleni: rozsah absolutnich hodnot zrychleni trupu v horizontalni roving.

e Priméré zrychleni, kvadraticky pramér zrychleni: vypoctené ze zrychleni trupu v ho-
rizontdlni roving.
primér.

e D¢élka trajektorie: vzdalenost (m) urazend akcelerometrem, ev. vztaZzena k Casu.

e Sway Area: celkova velikost plochy ohrani¢ené drahou akcelerometru (), ev. jeji hodnota
vztazena k Casu.

e Jerk Index: derivace zrychleni podle ¢asu, vyjadfuje plynulost oscilaci téziste.

e (Centrum spektra: primérnd frekvence celé frekvencéni oblasti ziskané¢ho signalu, vychazi z
Fourierovy transformace.

e Primérna frekvence: primérna frekvence vykonnostniho spektra ziskaného analyzou zrych-
leni.

e Entropie: v riznych modalitach, napi. sample nebo fuzzy entropie

e Priimérna rychlost oscilaci: vypoctena jako prvni integral hodnot zrychleni v horizontalni
roving. 637

e Energie signalu: hodnota energie signalu ve vybraném intervalu, vypoctend z frekvencni

analyzy hodnot zrychleni trupu.

3. Analyza pohybu koncetin

Obdobn¢ jako pti analyze chilize a stoje jsou vyuzivany parametry s ¢asovou nebo prostorovou
doménou. Popisuji rychlost, rozsah pohybu, l1ze porovnévat aktivni ¢as jednotlivych koncetin

a podobné. Nelinearni parametry vychézejici z frekvencni analyzy (napf. resonan¢ni frekvence,
energie signalu) jsou vhodné k analyze tremoru a jeho klasifikaci. entropie (v riznych modalitach) a

fraktalni analyza vyjadiuji miru komplexity pohybu, jeho trajektorie nebo zmén zrychleni. VyuZiti
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maji pii kvantifikaci plynulosti pohybu (taxe) a schopnosti vykonavat rytmické pohyby
(diadochokinéza, test pronace-supinace, finger- a foot-tapping).

Rozsah pohybu koncetiny je vyjadifen zménou thlu v krajnich polohach kloubu. K vypoctu se
vyuziva akcelerometricky nebo gyroskopicky signal, jehoz parametry slouzi jako vstupni informace

pro vypo&et pomoci goniometrickych funkci. ¢'-6%¢
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Balancovani parametri a normalizace dat

Parametry ziskané ze syrovych dat se mohou liSit jednotkami, hodnotou a jejim rozptylem, coz
muze vést u velké ¢asti klasifikacnich algoritmu ke zkresleni vysledku. K transformaci dat jsou vy-
uzivany metody normalizace podle priméru nebo rozptylu s vystupnimi hodnotami x” € <0;1>

nebo standardizace podle z- a t-skore, kdy x' = 0 a smérodatna odchylka ¢ = 1.%

Pti rozdilném poctu vzorki v jednotlivych tfidach (napft. rozdilny pocet zdravych kontrol a
nemocnych subjektil) je provadéno jejich balancovani za G¢elem zachovani robustnosti a pied-
chazeni over-fitting efektu. Vyuzivany jsou naptiklad metody podvzorkovéani, pfevzorkovani, pfi-

dani Sumu nebo metoda SMOTE (Synthetic Minority Oversampling TEchnique).®
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Redukce dimenzionality

Biosignaly reprezentované velkym poctem proménnych nebo velkym poctem jednotlivych pozo-
rovani jsou obtizn¢ zpracovatelné a jejich prezentace miize byt komplikovana. Metodami redukce
dat jsou vicerozmérna data redukovana do ménérozmérného prostoru tak, ze jsou zachovany nekte-
ré vlastnosti dat ptivodnich. Vyhodou je datovy soubor o mensich rozmérech s niz§imi naroky na
vypocetni vykon. Vyuziti ma pfi redukci Sumu, pro piehlednéjsi grafickou interpretaci dat,
klastrovou analyzu a nebo jako mezikrok ke zvySeni Gi€¢innosti nasledného strojového uceni.
Jednodussi redukéni techniky jsou zalozené na ovlivnéni vybéru parametru. Komplexnéjsi techniky
vyuzivaji transformaci dat do komponent nebo projekci vicerozmérnych dat do prostoru o niz§im

po¢tu dimenzi. *
Missing Value Ratio — metoda vynechévajici proménné s vysokym poctem chybéjicich hodnot.
Low Variance filter — technika vynechavajici proménné obsahujici konstantni hodnoty.

High Correlation filter — vzdjemn¢ korelované proménné (vychazejici z Pearsonova korelacniho
koeficientu) nemaji pfidanou informac¢ni hodnotu a mohou zkreslit vysledek analyzy. Touto me-

todou jsou vyznamné korelované prvky vynechany.

Random Forest (ndhodny les) — technika strojového uceni se schopnosti vyhodnotit vyznamnost
vstupnich proménnych pro naslednou klasifikaci. Ke klasifikaci 1ze vyuzit libovolny pocet nejvy-

znamnéjSich faktord.

Backward Feature Elimination and Forward Feature Selection — algoritmus opakovan¢ hodnoti
uspésnost klasifikace po postupné eliminaci nebo pfidani jedné proménné a hleda tak ty proménné,
které maji na uspesnost nejveétsi vliv. Pro vysoké vypocetni naroky je tato metoda vyuzivana u méné

objemnych dat.

Factor Analysis — technika vhodna pro situace s vysoce korelovanymi proménnymi, které jsou roz-

délené do odlisnych skupin reprezentovanych faktorem.

Principal Component Analysis (PCA) - je jednou z nej¢astéji vyuzivanych metod ke zpracovani

linearnich dat. Line4rni kombinaci vstupnich hodnot vznikaji hlavni komponenty, které jsou
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extrahovany tak, ze prvni hlavni komponenta popisuje nejveétsi ¢ast variance dat, kazda nasledujici

hlavni komponenta neni korelovana s komponentou piedchozi a popisuje zbyvajici varianci.

Independent Component Analysis (ICA) - transformuje a popisuje data pomoci niz§iho poctu ne-

zavislych komponent.

t-distributed stochastic neighbor embedding (TSNE): metoda vhodna k analyze vysoce
nelinedrnich dat a pro jejich vizualizaci. VyuZzivé projekci dat na varietu (n-rozmérny topologicky
prostor).

Uniform Manifold Approximation and Projection UMAP: podobné jako TSNE ma vyuziti u vy-

soce rozmérnych nelinearnich dat. Vyhodou oproti TSNE je lepsi schopnost reprezentovat velké

soubory dat a kratsi vypocetni ¢as. ¢’
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Metody strojového uceni (machine learning)

Za ucelem automatického zpracovani a tfidéni dat Ize vyuzit metody strojového uceni. Jedna se o
algoritmy schopné se ucit a nasledné klasifikovat objekty do jednotlivych tfid eventuelné objekty
shlukovat do skupin ¢i provadét regresi s cilem odhadu vystupnich hodnot.

Podle zptsobu uceni rozdélujeme strojové metody na “supervised” neboli s ucitelem nebo “unsu-

pervised” neboli bez ucitele a “reinforcement learning” neboli zpétnovazebné uceni.

Strojové metody s ucitelem vyuZivaji jako vstupni informaci parametry popisujici vlastnosti zis-
kanych dat. Algoritmus se uci na trénovacich datech s pfedem urcenymi vystupnimi hodnotami.
Poté je schopen rozhodovat o vystupnich parametrech.

Strojové metody bez ucitele vyuzivaji jako vstupni informaci pouze ziskané parametry, nasledné
hledaji vhodné nastaveni pro tfidéni analyzovanych dat, naptiklad tvofenim shlukii objektt s
podobnymi vzory.

Obvykle se vstupni data dé€li na trénovaci sadu, na které se model u¢i rozpoznavat vzory a na sadu

testovaci, ktera slouzi k validaci.

1. Logisticka regrese

vychazi z logistické funkce. Narozdil od linedrni regrese ji lze aplikovat 1 na data, ktera nejsou line-

arné separovatelna. Rozhodovaci hranice ma tvar sigmoidy.

2. Support Vector Machine (SVM)

je binarni klasifikator separujici data pomoci nadroviny, ktera tvoii maximalné Siroké hrani¢ni
pasmo (margin) mezi nejbliz§imi body (support vectors) obou tfid. V piipad€, ze takovou rovinu
nelze sestrojit, zavadime proménnou nastavujici kompromis (trade-off) mezi §ifi hrani€niho pdsma
a po¢tem chybné¢ klasifikovanych bodu. Aplikaci jadrového triku (kernel trick) Ize data transfor-
movat do vyssi dimenze, kde mohou byt jiz linedrn€ separovana. Zpétnou projekci do dvojroz-
mérného grafu se zobrazi nelinearni kiivka rozdélujici obé skupiny. Bézné€ pouzivané jadrové triky

jsou Gaussovské radialni bazové funkce a hyperbolické funkce. Metodu lze vyuzit i k regresi. ¢
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3. Naive Bayes

je zalozena na pravdépodobnostnim modelu strojového uceni, ptedpoklada ze vstupni parametry
jsou nahodné navzijem nezavislé proménné. Rozhodnuti, ke které tfidé dany vzorek nélezi je dan
vypoctem hustoty pravdépodobnosti. Kombinaci s metodami odhadu jadrové hustoty (Kernel

Density Estimation) 1ze dosdhnout vyssi G¢innosti.

4. K-Nearest Neighbor (k-NN)

Algoritmus postaveny na jednoduchém principu uréeny jak ke klasifikaci, tak k regresi.

Zakladni mysSlenkou je vybér nejblizsich objektl umisténych v plose grafu vii¢i hodnocenému
vzorku. Testovanému vzorku je pfifazena takova tiida, kterou je oznacena vétSina sousednich vzor-
k. Pocet sousednich vzorkt £ je libovolné liché ¢islo. Nevyhodou této metody je vyssi ndro¢nost

na vypocetni ¢as pro objemnéjsi soubory.

5. Decision Tree

Rozhodovaci strom je jednoduchym neparametrickym algoritmem schopnym klasifikace i regrese.
Cilem rozhodovaciho stromu je nalézt nejefektivnéjsi zpiisob, ktery na zdklad¢ vstupnich parametrii
a jednoduchych rozhodovacich pravidel odhadne cilovou hodnotu. Rozhodovani probihé v uz-
lovych bodech, ze kterych vede kone¢ny pocet vétvi. Nastaveni rozhodovacich podminek je optima-
lizovano pomoci entropie, ktera nepiimo udava informac¢ni hodnotu rozhodnuti.

Vyhodou rozhodovaciho stromu je jeho jednoducha interpretovatelnost, robustnost, vhodnost k ana-
lyze velkych soubord. Metoda nevyzaduje normalizaci vstupnich parametrti a je sama schopna vy-
hodnotit, které parametry jsou rozhodujici pro t¢innou klasifikaci. Nevyhodou je naptiklad riziko

preuceni tzv. overfitting.

6. Random Forest

Néhodny les vznika kombinaci n¢kolika rozhodovacich stromd, jejichZ predikce maji vazenou
hodnotu. Predikovana hodnota je modem (nejcastéjsi hodnotou) vracenych hodnot jednotlivymi
stromy. Modifikaci tohoto algoritmu je tzv. boostrap metoda. Metodu lze pouzit ke klasifikaci i
regresi. Nahodny les kompenzuje nedostatek samotnych rozhodovacich stromii v podob¢ overfit-

tingu.®®
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7. Neuronova sit’ (Neural network, NN)

Algoritmus inspirovany uspofadanim neuronti mozku u zivocicht. Kromé klasifikace ji 1ze vyuzit i

k rozpoznévani struktur, kompresi obrazii nebo zvukt a k predvidani vyvoje ¢asovych tad.

Problematika umélych neuronovych siti je Sirokym tématem daleko ptesahujici rozsah této prace,

pro ucely struéného prehledu jsou zminény zakladni informace.

Umélé neuronoveé sité jsou sloZeny z navzajem propojenych neuronti pomoci hran (edges). Kazdy
neuron mize mit neomezeny pocet vstuptl, ale pouze jediny vystup. V pribéhu uceni ziskavaji
jednotlivé hrany prendsejici vstupni vzorek k neuronu relativni vahu. Neuron na zakladé vnitini
funkce zpracuje ptijaté vzorky vazené podle jejich vyznamu a odesila signal dal§im neurontim. Ob-
vykle se neurony seskupuji do husté propojenych vrstev s riznymi vlastnostmi. Mohou tak vznikat
jednoduché sit¢ o malém poctu neuronti v jedné nebo dvou vrstvach nebo komplikované vicevrstvé

sité¢ o velkém poctu neuronti s variabilnimi funkcemi a propojenim.

Podle typu ueni 1ze umélé neuronové sité rozdelit na ,,supervised* nebo ,,unsupervised* neboli s a
nebo bez ucitele. Existuje fada metod, jak trénovat neuronovou sit’, jak urcit hodnoty vah a jak
balancovat odchylky. Zjednodusené Ize fict, ze komplexni neuronové sité dosahuji vyssi presnosti
za cenu vysSich narokl na vypocetni ¢as. Vyhodou komplexnich (hlubokych) neuronovych siti je

moznost piimé analyzy dat bez nutnosti parametrizace signalu. 3>7°

8. Adaptive Boosting (AdaBoost)

AdaBoost pii klasifikaci linearné kombinuje rozhodnuti n¢kolika ,,slabych* klasifikatora a potenci-
onalng tak dosahuje lepSich vysledkd, nez by bylo mozno dosahnout pouZitim klasifikatora

samotnych. Tento algoritmus lze vyuzit ke klasifikaci i regresi.

9. Majority Voting

Piedstavuje jednoduchou metodou kombinujici rizné klasifikatory. Pfijata je ta vystupni hodnota,
ktera ma nejveétsi zastoupeni. Lze tak za cenu komplikovanéjsiho vypoctu dosdhnout vyssi

piesnosti. 7!
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Evaluace ucinnosti metod strojového uceni

Spolehlivost a ptipadny overfitting klasifika¢niho algoritmu se hodnoti kiizovou validaci (cross
validation). Principem je rozdé¢leni vzorku na testovaci skupinu a nékolik skupin trénovacich.
Opakovanym ucenim na jednotlivych trénovacich skupinach a naslednym testovanim je
porovnavana presnost modelu, vystupem je cross-validacni chyba modelu. BéZné vyuzivané cross-

valida¢ni metody jsou nap¥. k-fold, leave-one-out, stratified cross validation.

Uspésnost klasifikace nelze pausalné vyjadiit jedinym parametrem. Matice zamén (tabulka 1)
popisuje vztahy mezi spravnou a chybnou klasifikaci.

Nejcastéjsimi parametry k porovnani klasifikacnich modela jsou: specificita, senzitivita, pfesnost
(accuracy), dale pak F1 skore a Matthewsuv korelacni koeficient (MCC).

Piicemz:

F1l = 2 x Pozitivni prediktivni hodnota x Senzitivita
P ozitivni prediktivni hodnota + Senczitivita

MCC = (Spravné pozitivni x Spravné negativni — F ale3né pozitivni x F ale$né negativni)

\(Spravné pozitivni + F ale$né pozitivni)(Spravné pozitivni + F ale$né negativni)(Spravné negativni + F ale$né pozitivni)(Spravné negativni + F ale$né negativni)

Dalsi moznosti je vyuziti ROC krivky (Receiver Operating Characteristic curve), ktera slouzi
k porovnani a optimalizaci bindrniho klasifika¢niho systému (testu). Vyjadruje vztah mezi

specificitou a senzitivitou daného testu nebo detektoru pro viechny pfipustné hodnoty prahu.’™
Pro hodnoceni GispéSnosti regresni analyzy jsou ur¢eny metody vyjadiujici, do jaké miry regresni

ktivka odpovida ziskanym hodnotam. Zakladnimi parametry efektivity jsou stfedni kvadraticka

chyba, koeficient determinace (R?), stfedni polohova a stfedni absolutni chyba (RMSE, MAE).
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Aplikace v klinické praxi

1. Parkinsonova choroba (PD)

Tize pohybového postiZeni pti Parkinsonové nemoci, ke které patii rigidita, tfes, poruchy chtize a
rovnovahy a zarazy v chizi (freezing), kolisa v priitbéhu dne. Kompenzovany stav je ozna¢ovany
jako ,,ON*, v pozdnich stadiich onemocnéni nartsta frekvence ,,OFF* stavli s dekompenzovanou
hypokinézou a ¢astymi pady. K objektivnimu vySetieni lze vyuzit IMU (akcelerometry,
magnetometry, gyroskopicka ¢idla), optoelektrické systémy, tlakové podometry ¢i povrchovou
elektromyografii. Jako nejvhodnéjsi se jevi nositelné inercialni senzory, jejichz vysledky dobie
koreluji se standardnimi klinickymi skdlami (H-Y, MDS-UPDRS), jsou dobfte tolerovany a lze je

vyuzit k dlouhodobé monitoraci v doméacim prostiedi. *

Stanoveni spravné diagndzy ma zdsadni vyznam pro hodnoceni prognézy a nastaveni 1écby, presto
je az 25% diagnoz Parkinsonovy nemoci nespravnych. Pohybova analyza pomoci senzora

diagnosticky proces urychluje i zpfestuje. '

Zakladni charakteristiky tfesu jsou jeho intenzita, frekvence a situace kdy se ties vyskytuje
(klidovy, posturalni, kineticky). Optimalni parametry pro detekci a klasifikaci tfesu vychazeji

z frekvenéni analyzy (energie signalu, rezonanéni frekvence apod.)

Pohyb koncetin a chiizi dobfe charakterizuji prostorové-casové parametry (napf. prumérné
zrychleni, délka trajektorie, délka kroku, frekvence krokt, rychlost chiize, entropie), parametry
vychézejici z frekvenéni analyzy a hodnoceni symetrie pohybu. Posturdlni stabilita vySetfena
akcelerometry umisténymi na panvi a hlavé koreluje s tizi nemoci a se stavy ON a OFF, lze ji vyuzit

k predikci a nasledné prevenci pada. '

2. Cévni mozkové prihody (CMP)
Pocet praci zabyvajici se vyuzitim senzorl v pfednemocni¢ni péci a diagnostice CMP v Case

nariista, presto je pievod do klinické praxe v tomto odvétvi velmi vzdaleny a jeho piinos je

vzhledem k akutnosti onemocnéni a nutnosti rychlého managementu sporny.

33



Pohybové senzory nachazeji vyuziti zejména pii sledovani rekonvalescence, prib¢hu a efektu

rehabilitace.

K objektivizaci pohybu koncetin jsou bézné vyuzivany parametry odvozené z Fourierovy
transformace, amplituda pohybu, poc¢et pohybovych epizod. Vzhledem k ¢astému klinickému

obrazu ve formé& hemiparézy je vyhodné sledovani symetrie ™

3. Alzheimerova nemoc (AD)

Pohybové ptiznaky doprovazeji i onemocnéni u kterych dominuje kognitivni postiZeni. S vyuzitim
IMU nebo tlakovych senzorti u Alzheimerovy choroby lze pozorovat zmény rychlosti chiize spolu s

variabilni délkou krok jiZ n¢kolik let pfed rozvojem MCI (mirného kognitivniho postiZeni).

Mobilni aplikace sledujici frekvenci tukani (analog finger-tapping testu) nebo pocet thozli na
klavesnici za minutu koreluje s tizi kognitivniho postizeni. Stejné jako u chiize, odchylky od normy

1ze pozorovat n€kolik let pted projevy MCI.

Apatie, deprese jsou ¢astymi doprovodnymi piiznaky AD souvisejici s poklesem pohybové aktivity,

tento jev lze monitorovat i pomoci GPS a aktigrafu. 7

4. Roztrousena skler6za (RS)

Mezi standardy testovani funkce horni koncetiny v mensich experimentalnich ale i velkych
farmaceutickych studiich patfi Nine-Hole Peg Test (9-HPT). IMU vykazuje vysokou spolehlivost v
rozliSeni mezi skupinou pacientl a kontrol pfi sledovani funkce horni koncetiny v pribéhu
provadéni klinickych testi. Oproti béZznym screeningovym skalam lze pomoci jediného senzoru na

zéapésti spolehlivéji detekovat i nepatrné zmény v obratnosti horni kongetiny. '®

Pro ucely vySetfeni chilize a stoje jsou nejcastéji pohybové senzory umistovany na dolni koncetiny a
do oblasti bederni patefe. Pozice na horni poloviné trupu vSak pfinasi v n¢kterych ptipadech

v

spolehlivéjsi vysledky. *
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Hodnoceni chiize a rovnovahy pomoci jediného senzoru v oblasti hrudniku ¢i hrudni patete
vyznamng koreluji se skory klinickych skal (EDSS, MSFC-4). Obdobné¢ efektivni bylo
nékolikatydenni monitorovani v domécim prostiedi pomoci 3 IMU (hrudnik, zapésti, kotnik), kde

byly vyuzity hluboké neuronové sité k detekci chiize. *

K detekci ataxie chiize a dolnich koncetin jsou béZzn€ vyuzivany ¢asové a prostorové parametry
chiize (délka kroku a jeji variabilita, rychlost chlize, rozsahy pohybtl, Site baze).

77 Velkym ptinosem jsou komplexni parametry, odvozené z frekvenéni analyzy """

nebo entropie.

5. Poruchy spanku

Klasickou metodou vysetieni spanku je polysomnografie zaloZena na kombinaci riiznych
biosenzori - elektroencefalogramu, elektrokardiogramu, povrchové elektromyografie, oxymetrie,

sledovani pohybti hrudniku a bficha pii dechové aktivité a sledovani dynamiky a slozeni

vydechovaného vzduchu. Nevyhodou vySetieni je délka ptipravy pfed samotnym méfenim a nutnost

jeho provedeni ve spankové laboratofi specializovaného pracoviste.
Piinosem v diagnostice a rozliSeni jednotlivych spankovych stadii jsou i pohybové senzory pro
sledovani pohybti koncetin, 3D kamery pro rekonstrukci pohybti celého téla a sledovani dechové

81-83

aktivity.

Sledovani latence usnuti, délky spanku a nebo pohybli vazanych na spanek lze pomoci aktigrafie.
Typické vyuziti je spojené s monitoraci nadmérné spavosti u narkolepsie, Parkinsonovy nemoci,
syndromu obstruk¢éni spankové apnoe, poruch iniciace spanku nebo syndromu neklidnych nohou.
Poruchy spanku mohou i fadu let pfedchazet prvnim motorickym ¢i kognitivnim porucham
spojenym s neurodegenerativnimi onemocnénimi. V¢asnd detekce poruch REM spanku muze
prispét ke v€asné diagnoze a piipadnému brzkému zahéjeni 1é€by Parkinsonovy choroby,
onemocnéni s Lewyho télisky nebo multisystémové atrofie.

Dostupnou moznosti a jiz komercné rozsifenou jsou nositelné senzory obvykle umistované na
zapé&sti. Jednoduchy systém zaloZeny na sledovani télesné teploty, pohybu koncetiny a EKG ma
90% presnost pti identifikaci spanku a vice nez 50% ptesnost pii identifikaci bdélosti, REM a
NON-REM stadii. %
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6. DalSi uplatnéni

Parametry chlize ziskané pomoci IMU maji klinické uplatnéni i vySetfeni abnormich chlizovych
stereotypt, motorické dyspraxie a svalovych dystrofii u déti, poruchy chiize u détské mozkové
obrny, pfti klasifikaci a kvantifikaci miry ataxie u dédicnych cerebelarnich ataxii, senzorické ataxie
u polyneuropatie, chorey pti Huntingtonové nemoci nebo hodnoceni pritbéhu rekonvalescence u
poranéni michy ¢i perifernich nervii. Mimo neurologii je vySetieni pomoci senzort aplikovano na
revmatologickd onemocnéni kloubt anebo k hodnoceni rehabilitace po traumatech

muskuloskeletalniho aparatu. **-%%
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Soucasné problémy v analyze pomoci senzoru

Analyza pohybu pomoci nositelnych senzori dosahuje v fad¢ studii vysoké ucinnosti. V soucasné
dobé vSak neni nastavend jednotna metodika sbéru a analyzy dat. Pro Gspésné zavedeni pohybovych

senzorl do bézné klinické praxe je nutno vytesit nékolik zakladnich otazek.

1. Optimalni poloha a pocet senzora
Poloha senzoru ovliviiuje GspéSnost nasledné analyzy. Optimalni poloha senzoru se 1isi podle

R4

zachovana vysoka presnost a zaroven zajiStén komfort vySetieni.

2. Volba parametri
Vybér vhodného parametru nebo jejich kombinace je zdsadni pro popis sledované ¢innosti a
kvantifikaci nedostatk pfi jejim vykonavani. Alternativou jsou hluboké neuronové sit€¢ (DNN),

které tento krok obchazeji.

3. Klasifika¢ni metoda

Volba nejefektivnéjsiho algoritmu nebo jejich kombinace musi brat ohled nejen na piesnost
vysledkd, ale i na vypocetni naroky. Mélké klasifikatory predstavuji efektivni a rychly zptisob
analyzy dat. Komplexni neuronové sité vyzaduji velké soubory vstupnich dat a maji vysoké

naroky na vypocetni ¢as béhem uceni.

4. Detekce zmén specifickych pro sledované onemocnéni

Jiz zavedenou aplikaci je sledovani vyvoje klinického stavu v ¢ase u onemocnéni, jehoz
diagnoza je znama. Nejvyssi metou je rozliSeni mezi jednotlivymi symptomy a ptipadné plné
automaticka diagnostika onemocnéni. Rada postupi sleduje nespecifické zmény, které se mohou
vazat ke zcela odlisSnym nemocem. Ptikladem je precizni analyza ataxie, jejiz vyvoj lze kvalitné
sledovat v case. Zda se jednd o ataxii pfi postizeni mozecku, polyneuropatii ¢i poruchu
rovnovahy pii Parkinsonové nemoci je v soucasné dobé¢ obtize stanovitelné. S nartstajicim
poctem studii a zpfesiovanim metodiky je velmi pravdépodobné, ze 1 tento problém bude

piekonan. '#¢0#7

5. Zpracovani a ukladani velkych objemu dat
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S nartistajicim objemem dat rostou vypocetni naroky na jejich zpracovani. Data je mozné
zpracovat v realném Case jiZ samotnym zafizenim nebo je odesilat na centralni server. Otazkou
je, kteréd data ukladat, v jaké podob¢ a kam. Kromé pamétové kapacity samotného zatizeni se

nabizeji cloudova uloziste.

6. Pravni problematika v oblasti ochrany osobnich udaja
Uchovavani dat a nakladani s daty obsahujici osobni udaje, informace o pohybu osob, 1é¢bé,
zdravotnim stavu a jejich zabezpeceni jsou citlivym problémem soucasné doby, na ktery musi

reagovat 1 soucasna legislativa.
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Cil disertac¢ni prace

Snahou je piinést odpoveédi na zékladni otazky na téma objektivizace pohybovych poruch pomoci
pohybovych senzort. Nase usili je zamétfeno na analyzu chiize, ktera je zakladnim predpokladem
sobé&stacnosti a zdkladnim pilifem kvality Zivota. Jeji porucha ve formé ataxie je ¢astym jevem

doprovazejici fadu ziskanych i dédi¢nych neurologickych nemoci.

Cilem prace je dolozit efektivitu parametra zaloZenych na frekvencni analyze akcelerometrického

signalu, konkrétné energie signalu, za i¢elem detekce ataxie chiize. Dale porovnat GispéSnost

béznych klasifikacnich metod a metod hlubokého uceni pti detekci ataxie chlize s vyuzitim energie

signalu jako vstupniho parametru pro uceni. Najit optimalni polohu senzoru pro detekci ataxie a

popsat vliv jednotlivych metod redukce dat na vysledek klasifikace.
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Metody

Prace je rozdéla do trech ¢asti. Nabor jedinct probihal po celou dobu studie. V prvni ¢asti je na
mensim souboru jedinct ovérena informacni hodnota energie signalu, co by parametru k detekci
ataxie chtlize a optimalni poloha senzoru pro extrakci tohoto parametru.

V druhé casti byly na rozsifeném souboru porovnavany algoritmy strojového uceni vCetné
hlubokych neuronovych siti.

Na konec¢ném souboru jedinci ve tfeti Casti porovnavame bézné pouzivané mélké klasifikatory a

metody redukce dimenzionality.

Projekt byl schvalen lokalni etickou komisi v souladu s Helsinskou deklaraci z roku 1964.

Cast prvni

Tato prace je vénovana detekci vzori odvozenych z akcelerometrickych dat pomoci senzorti
umisténych na riznych ¢astech téla. Sady experimentalnich dat byly ziskany zdznamem prvnich 25
subjektii (13 zdravych kontrol a 12 pacienti s ataxii) s celkem 201 segmenty chiize o délce 20 s.
Navrhovana metoda zahrnuje pouZiti diskrétni Fourierovy transformace pro odhad stfedniho vyko-
nu ve vybranych frekvencnich pasmech <3, 15) a <15, 30) Hz a vyuziti téchto parametrti pro kla-
sifikaci segmentti dat. Hodnoceni jsou zaloZena na presnosti klasifikace a chybé pfi cross-validaci
pii vyuziti algoritmti support vector machine (SVM) , Bayesovské metody, metody nejblizsich sou-
sedd (k-NN) a dvouvrstvé neuronové sit€¢ (NN). Porovnédny jsou vysledky ziskané ze signalii zazna-

menanych na riiznych pozicich .

Cast druha

Tato analyza se zabyva moznosti vyuziti akcelerometrickych dat k optimalizaci hlubokych neuro-
novych konvolu¢nich siti k rozliSeni ataxické a normalni chtize. Rozsifeny soubor obsahoval 19
zdravych kontrol a 16 pacienti s ataxii (celkem 840 segmentl v trvani 5 s). Hluboké neuronové sité

vyuzivaji celé frekvencni spektrum v rozsahu <0; 30) Hz. Klasifika¢ni vysledky jsou porovnany
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s vysledky ziskanych standartnimi metodami, které zahrnuji support vector machine, Bayesovské
metody a dvouvrstvou neuronovou sit’ s parametry vyjadifenymi jako relativni energie signalu v pas-

mu <3, 15) a <15, 30) Hz.

W
4

ast tireti

V této analyze srovndvame metody redukce dimensionality (PCA, TSNE, UMAP) a béZné pouzi-
vané klasifika¢ni metody (SVM, k-NN, Bayesovskou klasifikaci, logisticka regrese, decision trees,
random forest, adaboost a dvouvrstva neuronova sit’). Testovanym souborem je celkem 33 subjektl
(14 pacientt s ataxii a 19 zdravych kontrol) s celkem 316 segmenty rovné chlize. Zpracovani dat a

jejich vyhodnoceni bylo provedeno v programovacim jazyku Python v prostredi platformy GitHub.
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Sbér dat

Pohybova data byla zaznamenana pomoci zafizeni Perception Neuron (Noitom), které obsahuje az

31 inercialnich jednotek umisténych na koncetinach, hlavé a trupu pomoci elastickych popruhd.

Jednotlivé senzory jsou tvorené 3-osym akcelerometrem 3-osym gyroskopem a 3-osym

magnetometrem se vzorkovaci frekvenci 60 nebo 120 Hz v zavislosti na poctu pripojenych senzord.

Pro naSe méfeni jsme vyuzili zapojeni minimalné 16 senzort se vzorkovaci frekvenci 60 Hz.
Moznosti umisténi senzort na téle je znazornéno na obr. 3. Pfed kazdym vySetienim probéhla

kalibrace zarizeni dle pokyni vyrobce.

PERCEFTICN

NEUR%N“

b)

Obr. 2: a) Zafizeni Perception Neuron pii vyuziti pohybovych senzort ve vSech moznych pozicich, b) ,,neuron®
inercialni méfici jednotka, c¢) rekonstrukce pohybu v programu Axis Neuron
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Obr. 3.: Moznosti umisténi senzora zafizeni Perception Neuron.

Sledované osoby chodili po nemocnicni chodbé s hladkym povrchem o délce 20 metrti tam a zpét.
Limitem byl ¢asovy usek 5 minut nebo vycerpani samotného jedince. Mira ataxie chtize byla
stanovena neurologem podle klinické Skaly SARA (Scale for the Assessment and Rating of Ataxia).
Vysetfované osoby byly Skalované od 0 (normalni chtize) do 3 (tézka ataxie, jeSté se zachovanou

schopnosti chiize bez kompenzacni pomticky).

Dale vySetfované osoby provadély pohybové ikony odpovidajici béZnému neurologickému
vySetieni a test jemné motoriky s vyuZzitim pomiicky ,,Purdue Pegboard“. Analyza pohybu téchto

dalSich vySetfeni je predmétem jinych praci.

Ziskané zaznamy byly ofezany o neZadouci tseky (odpojeni senzoru, preruseni tikolu, ¢as pred a po
provedeni samotné chtize). Automaticky algoritmus vyuZivajici detekci krokt a otocek byl
aplikovan k vybéru rovnych useki chtize (obr. 4 a 5). Ziskané useky rovné chtize byly déle

rozdéleny na kratsi casti o délce 20 s a nebo 5 s.
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Obr. 4.: Metodika detekce krokl pro pohyb a) trupu, ¢) levé nohy a e) pravé nohy. Korespondujici krokovy cyklus b), d)
a f) vychazejici z detekce kroki.
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Obr. 5.: Metodika detekce otocek pfi chiizi, a) extrémy v roving x, b) extrémy v roving y, ¢) extrémy v roviné z. Obrat
pfi chiizi je oznacen fialovym bodem.
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Soubor jedinci

Meéfeni se ucCastnilo celkem 33 subjektii; 14 pacientd s ataxii chtize a 19 zdravych kontrol. Vékoveé
maji obé skupiny odpovidajici zastoupeni (p > 0,1), primérny vék nemocnych je 42,6 (+ 9,7) let a
32,9 (+ 14,8) let. VSichni jedinci s ataxii chtize trpi roztrousenou skler6zou, autoimunitnim
zanétlivym onemocnénim poskozujicim centralni nervovou soustavu. Podminkou zafazeni pro

nemocné jedince byla schopnost samostatné chiize bez kompenzacnich pomticek, pfitomnost

pohybového deficitu ve formé ataxie, absence jinych poruch majicich vliv na stereotyp chtize (napf.

bolesti nosnych kloubti a patete).
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Graf 1: Vyska vySetiovanych osob v cm a jeji rozdéleni v obou sledovanych skupinach.
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Graf 2: Vék vysetfovanych osob v letech a jeho rozdéleni v obou sledovanych skupinach.

46



Parametrizace signalu

Kadence - Pocet krokt za minutu.

Délka kroku a délka kroku vztaZena k télesné vysce - Median Eukleidovské vzdalenosti mezi

naslednymi kontakty nohy s povrchem a jeho pomér k télesné vysce.

Délka trajektorie kroku a délka trajektorie kroku vztaZena k télesné vySce - Median délky

trajektorie mezi naslednymi kontakty nohy s povrchem a jeji pomér k télesné vysce.

Relativni délka kroku a relativni délka kroku vztazena k télesné vysce - Pomér mezi délkou
kroku a délkou trajektorie kroku a jeji pomér k té€lesné vySce. Hodnota blizici se 1 indikuje

optimalni trajektorii kroku.

W

Smérodatna odchylka trajektorie tézisté

Energie signalu - Akcelerometricka data jednotlivych segmentt byla transformovana pomoci
diskrétni Fourierovy transformace (DFT) do frekvenéni domény. Maximalni dosazitelna frekvence
je pii vzorkovaci frekvenci senzoru 60 Hz je 29 Hz. Frekvence <0,3) Hz jsou pfevazné Sumem.
Extrahovanymi parametry byla relativni primérna energie v pasmu <3, 15) Hz a <15, 30) Hz. Obr.
6 prezentuje princip soucasného snimani dat zatizenim Perception neuron s 32 senzory
lokalizovanymi na rtiznych ¢astech téla a grafické znazornéni vykonnostnich spekter

akcelerometrického signalu.
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Obr. 6: Energie signalu. a) akcelerometricka data ziskana pomoci senzoru z oblasti hrudni patete, b) akcelerace

v prab¢hu 5 s trvajiciho segmentu rovné chiize, ¢) vykonnostni spektrum 0-30 Hz pfi vzorkovaci frekvenci 60 Hz,

barevn¢ jsou odliSené intervaly [3-15) a [15-30) Hz pro vypocet energie signalu ve frekvenénich pasmech
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Normalizace dat, balancovani tfid a redukce dimenzionality

Ke skalovani byla vyuzita metoda normalizace podle z-skore, kdy je ode¢tena primérna hodnota a

nasledn¢ délena smérodatnou odchylkou. K balancovani tfid byla vyuzita metoda SMOTE

(Synthetic Minority Oversampling TEchnique).

Porovnali jsme efekt tfech metod redukujicich dimensionalitu: t-Distributed Stochastic Neighbor

Embedding (TSNE), Principal Component Analysis (PCA) a Uniform Manifold Approximation and

Projection (UMAP).
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Graf 3: Balancovani tiid technikou SMOTE (graf piedstavuje balancovani tfid ve tfeti ¢asti)
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Klasifikace

Pritomnost ataxie chiize byla detekovéana nésledujicimi mélkymi klasifikatory: logisticka regrese,
support vector machine, naive Bayes, k-nearest neighbours, decision tree, random forest, adaboost,
2vrstva neuronova sit’ (vyuzivajici sigmodni transferové funkce v prvni vrstvé a softmax
transferové funkce ve vrstvé druhé, obr. 7). Hluboké neuronova sit’ zahrnuje vstupni vrstvu, long

short-term memory (LSMT) vrstvu, pln€ propojenou vrstvu, softmax vrstvu a klasifika¢ni vrstvu
(obr. 8).

NEURAL NETWORK FOR PATTERN RECOGNITION
R - S1 - S2

OUTPUT VALUES: A2
k=1,2,...,Q

( AN N a2(1’k) (X )
( XN N a2(2,k) [ X )
XX N a2(3’k) L)

PATTERN MATRIX: P
k=1,2,...,Q

XX X ] p(1,k) o0
XX X ] p(g,k) o0

[ XX N ] p(R,k) o0

(XN N a2(82,k) [ X )

FEATURE
VECTOR TARGET PROBABILITIES: T
Sigmoidal SoftMax | eeee t(1k) X
Sianal seament: Transfer  Transfer
J J Function Function | ®®®*® 1(2K) °e
{sk(n)}, n=12,...,N eeee {(3k) oo
k=1,2, ..., Q

( XN N ’[(S2,k) o0

Obr. 7: Schéma dvouvrstvé neuronové sité se sigmoidni a softmax prenosovou funkci k rozpoznani vlastnosti
jednotlivych segmentt signalu akcelerometrickych dat ziskanych ze specifickych lokalizaci na téle.
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(d) CLASSIFICATION SYSTEM
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Obr.8.: Vybér parametrt ziskanych z jednotlivych segmentl chlize u skupiny s ataxii (modra) a normy (Cervena). (a)
spektralni komponenty jednotlivych segmenti a jejich primérné hodnoty, (b) trénovaci sada dat, (c) testovaci sada dat
vybrana nahodné ze v$ech ziskanych segmentd chtize, (d) zpracovani dat pomoci hlubokého klasifikaéniho systému
s péti vrstvami vyuzivajici sloupcové vektory spektralnich komponent pro kazdy segment v matici vzorki (pattern
matrix) a korespondujici pravdépodobnosti nalezitosti k jednotlivym tfidam na vystupu.
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Vysledky
Cast prvni

25 jedinct (tabulka 2) ze skupiny s ataxickou chtizi a zdravych kontrol bylo klasifikovano na
zaklad€ priméerné energie signalu dvojic akcelerometrii umisténych na rozdilnych castech téla.
Shluky hodnot nalezicich skupiné zdravych kontrol jsou kompaktnéjsi nez hodnoty nalezici skuping

s ataxii chiize, kde maji data vétSi smérodatnou odchylku (graf 4 a 5).

Trida Pocet jedinci  Pocet segmentl
Norma 13 95
Ataxie 12 106
Celkem 25 201

Tab. 2: Pocet sledovanych jedincti v jednotlivych skupinach a pocet segmentii chtize délky 20 s.
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Graf. 4: Porovnani rozlozeni primérné energie signalu u 25 testovanych jednotlivct. Akcelerometricka data ziskana
z pozice na nohach (a), stehnech (b), ramenou (c), hlavé a hrudni patefi (d). Jedinci s normalni chlizi jsou oznaceni
cervené a ataxicti pacienti modie.
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Graf 5: Rozlozeni center klastrti primérné energie akcelerometrického signalu u 25 jedincti s ataxickou (modrd) a
normalni chizi (Cervend). Vznacen je 0.2, 0.5 a 0.8 nasobek smérodatné odchylky a hodnotu kritéria pro danou pozici
senzoru.

Graf 6 porovnava vybrané vysledky klasifikace dvouvrstvou neuronovou siti a zobrazuje distribuci
frekvencnich vlastnosti signalu z levé nohy, levého stehna a levého ramene. Diskrimina¢ni
schopnosti jsou vyssi pro senzory umisténé na horni poloving téla. Srovnani tspésnosti klasifikace
jednotlivych klasifikac¢nich algoritmi, support vector machine, Bayesovska klasifikace, 3-nearest
neighbour a dvouvrstva neuronova sit’, je uvedené v tabulce 3. Cross-valida¢ni chyba byla vy-

hodnocena metodou leave-one-out.
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(a) NN: FOOT / Acc:77.1, €V:0.253

F2 Power: 15-30 Hz [%)]

F1 Power: 3-15 Hz [%]

(b) NN: UPLEG / AcC:89.9, CV:0.114

@® Class 1: Norm
M @ Class 2: Ataxia [}

F2 Power: 15-30 Hz [%]

F1 Power: 3-15 Hz [%)]

(c) NN: SHOULDER / ACC:98.0, CV:0.000

F2 Power: 15-30 Hz [%]

F1 Power: 3-15 Hz [%]

Graf 6: Klasifikace frekvencnich parametrti dvouvrstvou neuronovou siti pro pozici senzoru na a) levé noze, b) levém
stehng, c) levém rameni. Cervené je oznacena skupina 1 — norma, modte skupina 2 — ataxie
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Pozice Metoda ACC TNR TPR (6\Y
Leva/prava noha SVM 76,2 88,9 66,4 0,251
Bayes' 67,9 80,5 55,2 0,326
3-NN 75,3 86,8 83,9 0,289
NN 78,1 87,4 69,8 0,246
Levé/prava holen = SVM 71,1 73,7 69,2 0,361
Bayes' 70,1 66,8 73,1 0,306
3-NN 79,3 80,5 82,1 0,346
NN 78,9 66,1 81,6 0,264
Levé/pravé stehno SVM 86,8 87,0 91,1 0,137
Bayes' 85,6 87,9 83,5 0,144
3-NN 89,8 91,1 88,7 0,182
NN 89,9 93,6 84,1 0,114
Levé/pravé rameno SVM 97,3 96,8 97,6 0,027
Bayes' 97,0 97,4 96,7 0,030
3-NN 97,0 98,4 95,8 0,047
NN 97,6 97,9 97,2 0,012
Hlava/hrudni patet SVM 96,0 95,3 96,7 0,047
Bayes' 93,5 93,2 93,9 0,067
3-NN 96,8 96,8 96,7 0,047
NN 98,5 98,4 97,6 0,035

Tab. 3: Pfesnost (ACC [%]), specificita (TNR [%]), sensitivita (TPR [%]), a cross-validacni (CV) chyba klasifikace
normalni a ataxické chlize metodou support vector machine (SVM), Bayesovskou klasifikaci, 3-nearest neighbour (3-

NN) a dvouvrstvou neuronovou siti (NN) v zavislosti na pozici senzoru.

Presnost klasifikace nariista s vyskou umisténi senzoru (68 — 78 % pro nohy a 94 — 99 % pro hlavu

a hrudni pater). Rozdily mezi jednotlivymi klasifikatory jsou malé, nepatrné lepsi tispéSnost vy-

kazuje neuronova sit’.
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Cast druha

36 jedinct (16 s ataxickou chlizi a 19 zdravych kontrol, tab. 4) se zdznamy rozdélenymi do 860
segmenti bylo klasifikovano pomoci hluboké neuronové sit¢ (DNN) a mélkych metod strojového
uceni na zékladé¢ frekvencnich vlastnosti akcelerometrického signalu. Jiz z grafického rozloZeni
hodnot parametrii je patrnd snazsi separovatelnost studovanych skupin pti poloze senzoru na horni

poloving téla (graf 7), coz koresponduje s vysledky v prvni ¢asti.

Ttida Pocet jedinci  Pocet segmentil
Norma 19 355
Ataxie 16 505
Celkem 35 860

Tab. 4: Pocet sledovanych jedincti v jednotlivych skupinach a pocet segmentil chtize délky 5 s.

(a) PATTERN AND TARGET VALUES / SPINE2 25(b) PATTERN AND TARGET VALUES / RIGHT FOOT
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F1 Power: 3-15 Hz F1 Power: 3-15 Hz

Graf 7: RozlozZeni parametrti za vyuziti energie signdlu ve frekvenénim rozsahu < 15, 30 ) Hz oproti energii signalu
v rozsahu < 3, 15 ) Hz s centry a ¢ nasobky smérodatné odchylky pro c =0.2, ¢ = 0.5, ¢ = 1, pro pozici senzoru a)
hrudni patet a b) prava noha.
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Optimalizace DNN byla provedena v inkrementalnim médu, coZ umoznilo modifikovat strukturu a
koeficienty sit€ béhem procesu uceni. Optimalizacni proces byl proveden v prostiedi softwaru
Matlab2020a. Graf 8 zobrazuje vyvoj presnosti a chyby (loss) béhem zvolenych ptirastkil fazi uceni
hlubok¢ sité.

(a) DEEP LEARNING EVOLUTION
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Graf 8.: Vyvoj pfesnosti a chyby pfi uéeni hluboké neuronové sité pro pozici senzoru a) na hrudni pateti s kone¢nou
ptesnosti 92,2 % po 1400 epochach uceni a b) na pravé noze s koneénou ptesnosti 84,3 % po 6000 epochach uceni.

Tabulka 5 obsahuje vysledky klasifikace pro dvé rozdilné pozice senzoru. VSechny testované kla-
sifika¢ni metody vykazuji vyrazné vyssi a€innost pii vyhodnoceni dat ziskanych z horni poloviny
téla oproti dolnim koncetinam. SVM, Bayesovska metoda a dvouvrstva NN vykazuji velmi blizké
vysledky s primérnou piesnosti 94,8 % a 66,7% pro pozici na hrudni patefi a pravé noze s pri-
meérnou cross-valida¢ni chybou 0,064 a 0,384 pro pozici na patefi a noze (graf 9). Presnost hluboké
neuronove sit€ dosahla 89,5 % pro pozici senzoru na hlavé a 81,2 % pro pozici na pravé noze. Nej-
vy$si pfesnosti dosahuje DNN pfi kombinaci dat ziskanych z pozice na hrudni pateti a pravé noze
soucasné a to 95,8% s chybou 0,09. Celkem 3 segmenty z celkového poc¢tu 72 v testovacim souboru
byly hlubokou neuronovou siti zatazeny chybné. Lze oCekavat, zZe s naristajicim poctem senzort se

bude piesnost nadéale zvySovat, ackoliv proces uceni by trval déle.
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Hrudni pater Prava noha

Metoda ACC [%] ACC [%]
SVM 94,8 67,8
Bayes' 94,0 63,7
2vrstva NN 95,2 68.6
DNN 89,0 81,2

95,

DNN hrudni patef + prava noha 8

Tab. 5: Piesnost (ACC [%]) klasifikace normalni a ataxické chlize metodou support vector machine (SVM),
Bayesovskou klasifikaci, dvouvrstvou neuronovou siti (NN) a hlubokou neuronovou siti (DNN). Srovnani pfesnosti
mezi polohou senzoru na hrudni pateti a pravé noze. Posledni fadek udava uspésnost klasifikace DNN pii kombinaci

dat z nohy i patefe.

58



I @ Class CA: Norm
® Class CB: Ataxia

W

oo

F2 Power: 8-15 Hz [%]

20 40 60 80
F1 Power: 3-8 Hz [%]

(b) BAYES: Spine2 / ACC:94.0, CV:6.9

I (*2] Q0

F2 Power: 8-15 Hz [%]

3]

20 40 60 80
F1 Power: 3-8 Hz [%]

(c) NN: Spine2 / ACC:95.2, CV:6.0
e ]

\ ¢ ® Class CA: Norm
: %) @ @ Class CB: Ataxia
® =

(o0}

6

F2 Power: 8-15 Hz [%)]

F1 Power: 3-8 Hz [%]

Graf 9: Klasifikace akcelerometrickych dat podle dvou parametrii definovanych jako energie signalu ve dvou
frekvenénich pasmech 3-15 a 15-30 Hz metodou a) SVM, b) Bayesovské metody, ¢) dvouvrstvé NN s presnosti (AC
[%]) a cross-validaéni (CV) chybou.
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Cast tireti

Po automatické detekci segmentti chiize a parametrizaci signalu (grafy 10-16) jsme porovnali riizné
metody redukce dimenzionality dat a mozZnosti klasifikace redukovanych dat ziskanych zdznamem
chiize 33 ucastniki (14 ataxickych a 19 zdravych).

Principal component analysis (PCA) je néstroj ktery fadi prvky podle jejich eigenhodnot
(eigenvalues), které koresponduji se schopnosti diskriminace mezi jednotlivymi tfidami. Ze vSech
testovanych metod ma nejhorsi vysledky ve smyslu kategorizace jednotlivych subjektt (graf 17).
Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP) je metoda vhodna k predikci nalezitosti
nebo podobnosti nového vzorku k subjektu. Metoda T-Distributed Stochastic Neighbor Embedding
(TSNE) zteteln¢ separuje jednotlivé skupiny, ale také viditeln€ shlukuje vzorky nalezici jednomu
subjektu (graf 18). Tize ataxie chiize byla hodnocena dle klinické §kaly SARA, u sledovanych
jedincti nabyva hodnot od 0 (norma) do 3 (t€zké ataxie). Pomoci TSNE lze navic dobfe stratifikovat

tizi ataxie (graf 19).
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Graf 11: Délka kroku vztazend k télesné vySce v obou sledovanych skupinach.
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Graf 12: Trajektorie kroku vztazena k télesné vySce v obou sledovanych skupinach.
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Graf 13: Relativni délka kroku vztazena k télesné vySce v obou sledovanych skupinach.
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Graf 17: Redukce dat metodou principal component analysis (PCA). Barevné jsou rozliSeny a) skupina ataxie a norma,
b) segmenty chiize nalezici k jednotlivym subjektim.
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Graf 18: Redukce dat metodou Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP). Barevné jsou rozliSeny a)
skupina ataxie a norma, b) segmenty chtize nalezici k jednotlivym subjektim.
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Graf 19: Redukce dat metodou T-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (TSNE). Barevné jsou rozliSeny a)
skupina ataxie a norma, b) segmenty chtize nalezici k jednotlivym subjekttim.
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Graf 20: Redukce dat metodou PCA a TSNE, barevné je oznacena tize ataxie hodnocena podle skaly SARA.

vvvvvv

random forest v kombinaci s TSNE s dosaZenou piesnosti 98 %. V kombinaci s PCA dosahl algorit-
mus random forest pfesnosti 95 % a v kombinaci s UMAP pouze 92 %. Soubor grafii 20 nazorné

zobrazuje rozdéleni jednotlivych skupin a tispésnost klasifikace jednotlivych mélkych klasifikatort.
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Pti hodnoceni vyznamnosti jednotlivych parametrt pro klasifikaci ma nejvétsi vyznam energie

signalu v pasmu 3-15 Hz v pozici hlavy, kréni a hrudni patete. Dals$i vyznamnou charakteristikou je

A%
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Graf 21: Klasifikace jednotlivymi mélkymi klasifikatory po redukci dat pomoci metody TSNE. Presnost (ACC)
klasifikace kazdé metody je uvedend ve zlutém poli.
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Diskuze

Metody strojového uceni jsou bézné vyuzivany k vysetfeni abnormnich chizovych vzort pro jejich
schopnost pracovat s vicerozmérnymi nelinearnimi parametry. Otazka je, jakym zpiisobem
ovliviiuje Gspésnost odhadu parametrt chlize. VysSetfeni chiize zalozena na jinych technologickych
principech a ¢asto se vyskytujici analyzy zaloZené na ¢asové-prostorovych parametrech vykazuji
nizsi presnost. "****° Naptiklad analyzy ukazuji, Ze neni korelace mezi rychlosti chiize a tihou
postizeni. *° Detekce ataxie chiize pomoci mélkych klasifikatorii i hlubokych neuronovych siti

zalozena na frekvencni analyze akcelerometrického signalu se jevi jako vysoce efektivni metoda.

Vysledky prezentované v této praci koresponduji s vysledky publikovanymi v posledni dobg.
Meéteni horni ¢asti téla béhem chiize se jevi jako vysoce efektivni moznost, komplementarni
k analyze chlize pomoci krokovych charakteristik. Pfedstavend metoda k rozliSeni ataktické chtize

je relativné jednoducha a dostupna.

Frekvenéni analyza signdlu ma vyssi uplatnéni pii vyuziti dat ze senzorti umisténych na horni
poloving téla.

Vysvétlenim pro tento jev je pravdépodobné narusend schopnost pacientl s ataxii vyrovnavat ndhlé
vykyvy béhem chiize, coz vede k abnormni reflexni odpovédi. Prvnim mimovolnim svaloveé-
Slachovym reflexem je segmentélni napinaci reflex M1, ktery se objevuje s kratkou latenci, obvykle
méné nez 50 ms. Nasledné lze registrovat tzv. ,,long loop* reflex M2, s latenci 60 — 80 ms. Nakonec
lze registrovat korektivni svalovou kontrakeci M3 antagonistickych svalovych skupin se zpozdénim
ptiblizné 100 ms. Jedinci s postizenim mozeckem nebo spinocerebellarnimi drahami maji opozdéné
M2 a M3 reflexy, navic maji tito jedinci silnéjsi a delsi odpovéd’ antagonistl M3, coz vede

k piestieleni korekce a dalsimu odchyleni se od planovaného pohybového programu. *** Tento
mimovolni jev podkladem pro mozeckovy tres, ktery je charakteristicky jeho nizkou frekvenci 3 — 7
Hz. Nepiesné a nekoordinované pohyby koncetin a dysfunkcni korekéni reflexy vedou k oscilacim
trupu. Tento jev je pravdépodobnym vysvétlenim pro vyssi energii vybraného frekvenéniho pasma
v rozmezi 3 — 15 Hz. S rostouci vzdalenosti od zemé¢ roste amplituda vychylek, navic dolni
koncetiny jsou béhem chilize Castecné stabilizovany kontaktem se zemi, tento mechanismus je

davodem pro lepsi vytéznost dat ze senzor umisténych na horni poloving téla.
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Vyhodou hlubokého uceni je fakt, Zze nevyzaduje ivodni parametrizaci signélu, coz je
kompenzovano potiebou velmi rozsahlych souborii dat, komplexni strukturou klasifika¢niho
modelu a tim padem vys$$imi naroky na vypocetni ¢as. U nemocnych s t€z§i poruchou chlize neni
obvykle mozné ziskat dostate¢ny objem dat, coz miize ¢init problém pfi uceni nékterymi typy
hlubokych neuronovych siti. V téchto ptipadech je mozné vyuzit mélké klasifikacni metody.
Vyhodou standartnich (mélkych) metod je snazs$i moznost vizualizace, jednoduchost klasifikacnich
modelt a rychlejsi optimalizace jejich koeficientii. Vhodnym fesenim tfady klasifika¢nich problému
je random forest. Kombinace jednotlivych ndhodnych stromi obchéazi nutnost normalizace
proménnych, navic obsahuje moznosti prevence chyby typu over-fitting a Ize touto metodou
porovnat vyznam jednotlivych parametrti pro vyslednou klasifikaci.

Kombinaci mélkych i hlubokych metod lze pravdépodobné dosdhnout hlub§iho porozuméni fyzické

podstaty studovaného systému.
Redukce dat metodou TSNE si oproti PCA zachovava nelinearni vlastnosti. A¢koliv metoda je

metoda UMAP podobna TSNE, jeji horsi vykonnost je zplisobena nizsi schopnosti separovat blizké

klastry. TSNE metoda je vhodna k rozdéleni subjektt podle tize postizeni.
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Zavér

Prezentovana prace predstavuje moznosti vyuziti akcelerometra k detekci ataxie chlize pii
porovnani riznych matematickych metod zpracovani signalu a klasifikace zaloZzené na strojovém

uceni.

Bylo prokazano, Ze akcelerometricka data a jejich matematické zpracovani frekven¢ni analyzou
muze byt pouzito ke klasifikaci segmentl signalu do dvou kategorii reprezentovanych normalni a
ataxickou chiizi. Vysledky ukazuji, jak mize rozdilna poloha senzoru ovlivnit kvalitu klasifikace,
jeji presnost a cross-validacni chybu. K detekci ataxie za vyuziti frekvencnich komponent signalu je
jednoznac¢né vhodnéjsi pozice na horni poloving trupu oproti ¢asto vyuzivanym pozicim na dolnich
koncetinach, pfesnost klasifikace se tak mize navysit az o 20 %. VSechny testované metody
strojového uceni vykazovali obdobné vysokou presnost klasifikace. Pti klasifikaci zaloZzené na
frekvencni analyze dat z jednoho senzoru vykazovali nepatrné vyssi tspéSnost dvouvrstva
neuronova sit’ a support vector machine. Vyssi presnost hlubokych neuronovych siti se uplatni pii
kombinaci dat z vét§iho poctu senzort. Jejich vyhodou je moznost vynechdni parametrizace dat,
oproti tomu je nutné pocitat s vysokymi vypocetnimi naroky a potiebou vétSich objemu dat pro
proces uceni. Pii vyuziti vétSiho mnozstvi parametrt a signalu z nékolika senzorti je vhodné
aplikovat metody redukujici data, jako nejvhodnéjsi z testovanych metod se jevi TSNE, ktera ma
nejlepsi schopnost separace dat, coz vede k vyssi GspéSnosti klasifika¢nich algoritm. Navic je
pravdépodobné, Ze tato metoda umozni stratifikaci tize onemocnéni korespondujici s klinickymi
Skalami. Random forest se jevi jako vhodny néstroj v situaci s velkym mnozstvim vstupnich

parametrii, pravdépodobné pro jeho vlastnost vazeni jejich vyznamu.

Hlavni vyhodou nositelnych akcelerometra oproti jinym zafizenim ke sledovani pohybu je moznost
soucasn¢ho zaznamu raznych ¢asti téla s relativné vysokym prostorové-casovym rozliSenim a
Sirokymi moznostmi parametrizace dat. **** Akcelerometry jsou snadno dostupné a pro jejich

malé rozméry i dobfe tolerované vySetfovanymi osobami.

Lidské telo je komplexni systém jehoz fungovani je projevem slozitych pochodt, které nelze popsat
jednoduchymi linedrnimi vztahy. Ve snaze o popis lidského pohybu se spoléhame na zjednodusené
modely, klinickd vySetfeni a Skaly, které jsou zatizené lidskou chybou. S technickym rozvojem
cenoveé dostupnych, ptenositelnych senzorti schopnych zaznamenavat pohyb s vysokou piesnosti se

otevira zcela nové pole objektivniho sledovani pohybovych poruch s moznosti odhaleni doposud
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skrytych zavislosti. Neinvazivni monitorace v pfirozeném prostiedi pfinese moznosti piesnéjsi
diagnostiky, monitorace efektu 1écby a v€asné detekce zhorSeni stavu. Jiz v souc¢asné dobé maji tyto
metody uplatnéni v nékterych odvétvich klinické praxe. V blizké budoucnosti 1ze ocekavat zavedeni
biosenzorii coby komplementarni metody k soucasnym vySetfovacim metodam. Podminkou je vSak
optimalizace vybéru sledovanych parametrti, klasifikanich algoritmli a spravna interpretace

ziskanych vystup.
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rometril umisténych na riznych ¢astech téla. Zaznamy ziskané od 14 jedinct byly rozdé€leny za 146
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sit, Nearest neighbour a Bayesovsky klasifikator vykazovaly srovnatelnou pfesnost. Pfesnost detek-
ce ataxie pfi zvoleném parametru byla nejvyssi pro senzory umisténé na hlavé a ramenou - 99,6 % a
98,9 %, smérem k dolnim koncetinam se presnost sniZzuje. Piesnost pro pozici na chodidlech, ho-
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Zily jako vstupni data pro naslednou klasifikaci pomoci Support vector machine, Bayesovskych me-
tod a 2vrstvych neuronovych siti. Z vysledkd je patrné, Ze vhodny vybér pozice senzoru zvysi
presnost z 81,2 % pro pozici na chodidle na 91,7 % pro pozici na horni hrudni patefi. Kombinaci
dat ze dvou senzort (horni hrudni pétef a chodidlo) a metod hlubokého uceni hluboké s 5 vrstvami

byla presnost navySena na 95,8%.

3. Dostal, O., Vysata, O., et al., "Permutation Entropy and Signal Energy Increase the Accuracy of
Neuropathic Change Detection in Needle EMG", Computational Intelligence and
Neuroscience, 2018. IF 2.37 (2018)

Zmény v motorickych potencialech svalu u pacienti s axonalni neuropatii lze detekovat pomoci

jehlové elektromyografie (EMG). Porovnany byly EMG zaznamy 40 pacientt s polyneuropatii a 40
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zdravych kontrol. BéZné rozsifena turns-amplitudova analyza rozsifena o energii signalu a
permutacni entropii ptedstavovali parametry k nasledné klasifikaci pomoci support vector machine.
Vysledky prokazuji vyssi GspéSnost klasifikace pfi vyuziti kombinace vSech vySe uvedenych
parametrt oproti kombinacim s méné parametry. Kombinaci permutacni entropie, energie signalu a

turns-amplitudové analyzy lze zptesnit diagnostiku polyneuropatie pomoci elektromyografie.

4. Caisberger F, Vysata O, Sedlak F, Dostal O, Kopal J, Prochdzka A, Kuchyrka J, Vali§ M.,
"Outcome Prediction of Bell’s Palsy by Kinect I1", Biomed J Sci & Tech Res 14(5)-2019.
BJSTR. MS.ID.002616.

Pét mimickych svall bylo testovano pii volni kontrakci u pacientii s obrnou licniho nervu. Data
byla nahrana pomoci ,,face tracking* modu piistrojem Microsoft Kinect 2. Korespondujici virtualni
markery na obou stranach byly identifikovany béhem neutralniho vyrazu obliceje s vyuzitim
afinniho zobrazeni. Podil trajektorii. Podil mezi trajektoriemi markerti na postizené a nepostizené
strané obliceje predstavuje miru svalového postizeni. K predikci vyvoje pacientova stavu byla
vyuzita House-Brackmannova klinické Skala a Hausdorffska a Eukleidovska vzdalenost pfi prvnim
a druhém vysetieni. Treti vySetieni po 6 mésicich slouzilo k posouzeni vysledku. Nejvyssi presnosti
doséhla House-Brackmannova Skala (87 %), Hausdorffova vzdalenost 80 % a Eukleidovska

Kinect. Zavedeni dalSich parametr( popisujicich symetrii, interpolaci v prostoru a ¢ase a vyuziti
nov¢jsich 3D skenert s vyS$im rozliSenim by mohlo zlepsit pfesnost a reprodukovatelnost

vySetieni.

5. Ondrej Dostal, Oldrich Vysata, Ladislav Pazdera, Martin Valis, "Wearable sensors for
evaluation gait disorder in MS estimated by Learning Entropy", Neurology Apr 2019, 92 (15
Supplement) P3.2-019;

Detekce poruchy chiize zaznamenané pomoci sady 32 akcelerometrii s vyuzitim entropie uceni
(learning entropy). Data ziskana béhem chtize vykazuji vysokou komplexitu. Za ptedpokladu deter-
ministického chovani systému, kde se nové ziskana data tidi rozhodovacimi zédkony (governing
laws) a nemohou tak nést zadnou novou informaci, jsme k detekci ataxie chiize vyuzili entropii
uceni, coze je metoda je adaptivni monitorace dynamickych systému. Predikovanou hodnotou byla

délka trajektorie akcelerometru k nasledujicimu méteni. Po vypoctu entropie z 31 senzord, byla vy-
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poctena jeji smerodatna odchylka a primér. Algoritmus support vector machine balancovany Baye-

sovskou optimalizaci byl vyuZit k rozliSeni ataxické a normalni chlize s ptesnosti 79%.

6. Ondrej Dostal, Ondrej Tupa, Ales Prochazka, Oldrich Vysata, Ladislav Pazdera, Martin Valis,
"The Best Motion Sensor Localization For Ataxic Gait Assessment", Neurology Apr 2020, 94
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Cilem prace je porovnani vyznamu pozice senzori a volby klasifikaéniho algoritmu s cilem dete-
kovat ataxii chiize u pacientl s roztrousenou skler6zou. Nejvyssi presnosti bylo dosazeno pii vyuziti
senzoru na hlavé, krku a ramenou (az 99.6 %). Pfesnost nejbéznéjsich klasifikatora byla srovnatelna
s maximalnim rozdilem 1,8 %. NejhorSich vysledkii bylo dosaZeno pfi pouziti senzorti na nohach
(65-88 %) a holenich (76-86 %). Vysoka ptesnost dosazena senzory z horni poloviny téla je pravde-

podobné zapfic¢inéna vzestupem pomeéru signalu a Sumu. Sum je srovnatelny pro vSechny senzory,

kdezto amplituda kompenzacnich oscilaci nartista se vzdalenosti od zem¢.

7. O. Tupa, O. Vysata, A. Prochazka, O. Dostal and M. Schitz, "Kinect V2 as a tool for stroke re-
covery: Pilot study of motion scale monitoring," 2016 International Workshop on Computatio-

nal Intelligence for Multimedia Understanding (IWCIM), Reggio Calabria, 2016, pp. 1-5

Tato prace zkouma4 aplikaci zafizeni Kinect k monitoraci rehabilitace pacientli po cévni mozkové
ptihod¢ se zaméfenim na méteni prostorovou piesnost, télesné propozice pii ukolech dle zadani
Motor assessment scale for stroke (MAS). Pomoci zatizeni Kinect 1ze objektivné sledovat rozsahy
pohybu béhem vySetieni. Technicka limitace zvolené metody neumoziuje spolehlivé zaznamenat

pohyb béhem vSech ukoll, zejména otaceni se a vstavani z lehu a sledovani pohybu ruky a prsta.
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