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Jamforelse av tva Analoga Front-Ends for Myoelektrisk Monsterigenkdnning

En jamforelsestudie mellan ADS1299 fran Texas Instruments och AD7124 fran Analog Devices
Oskar Claeson, Oskar Leander & Joakim Loénn

Institutionen for Elektroteknik

Chalmers Tekniska Hogskola

Abstract

This project is an experimental comparison of two different Analog Front Ends (AFE:s), namely
the ADS1299 from Texas Instruments and the AD7124 from Analog Devices. The purpose of
the paper is to determine whether the cheaper model AD7124 is suitable for use in portable
solutions of electromyographic (EMG) signal acquisition. The comparison was made through
measurements of Common Mode Rejection Ratio (CMRR), Input Referred Noise (IRN), Signal-
to-Noise Ratio (SNR) and Myoelectric Pattern Recognition (MPR). The EMG signals were
detected using a special made wristlet consisting of a silver textrode band, along with one
silver /silver-chloride electrode used as reference. The MPR was performed on three different
subjects and was made using the software program BioPatRec. Although the AD7124 is
considerably cheaper than the ADS1299, it turned out that it is probably not a suitable AFE
to use in a prosthesis nor for the treatment method phantom motor execution. As the results
from this study implies, the values of the CMRR, IRN, SNR and MPR for the AD7124 simply
are not good enough.

This report is written in swedish.

Keywords: AFE, EMG, MPR, BioPatRec, ADS1299, AD7124.
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1

Inledning

1.1 Bakgrund

I naturen finns méngder av djur- och vaxtarter med olika sorters formagor. En forméga vissa
djur besitter dr att vixa ut avligsnade lemmar [1]. Ménniskan besitter inte denna férméga,
vilket har lett till att man under senare arhundraden har utvecklat proteser. Tidiga varianter
av dessa bestar exempelvis av traben. Mer moderna varianter anvinder sig av faktumet att
kroppen kommunicerar med elektriska signaler och att hjarnan fortfarande kan sanda ut signaler
med intentionen att na avldgsnade lemmar. Funktionen for protesen bygger pa att en EMG-
signal, vilken representerar en viss rorelse, avldses och skickas till en styrenhet. Denna enhet
reglerar dérefter elektriska motorer for att pa sa vis imitera den avsiktliga rorelsen [2].

Néar en manniska blivit av med en lem finns det problem utover det faktum att sagd lem inte ater
vixer ut. Ett av dessa problem é&r sa kallade fantomsmaértor. Dessa smértor beskrivs som att
hjérnan uppfattar signaler fran den lem, vilken har blivit avldgsnad. Det vill siga att individen
upplever kénsel fran en icke-existerande kroppsdel. Enligt en studie med 255 deltagande har
det visats att upp mot 80 % av individer, vilka har amputerat en lem, upplever symptom
av fantomkénsel dar majoriteten av dessa ar smartsamma fall [3]. I och med utvecklingen av
Virtual Reality (VR) eller Augmented Reality (AR) har ett behandlingssitt kallat Phantom
Motor Execution for dessa fantomsmértor visats vara framgangsrikt [4]. Denna behandling
bestar av att en patient kan styra en virtuell lem, vilken ska representera den amputerade.
Detta kan astadkommas med hjalp av en metod kallad Myoelectric Pattern Recognition (MPR),
vilken har pa senare ar blivit mer uppmarksammad. Metoden handlar om att utnyttja monster,
vilka uppvisas i de bioelektriska signalerna associerade med en viss rorelse. En viktig komponent
i denna metod ar en sé kallad Analog Front End (AFE) vars funktion &r att erhalla de
bioelektriska signalerna fran kroppen, forstarka och dérefter digitalisera dem.

1.2 Syfte

Detta projekt syftar till att genom en experimentell undersékning jamfora tva olika AFE:er som
i dagsldget finns pa marknaden, ADS1299 fran Texas Instruments och AD7124 fran Analog
Devices. Detta for att dessa tva AFE:er har stor prisskillnad, ADS1299 kostar ca 500 kr
pa marknaden idag och AD7124 kostar ca 100kr. Pa sa vis syftar projektet dven till att
avgora om en mer ekonomisk variant kan viljas for att oka tillgdngligheten till behandlingar
av fantomsmartor.

For att avgora kvalitén och ldmpligheten for dessa AFE:er har detta arbete tagit avstamp



i tidigare studier fran Chalmers Tekniska Hogskola [2],[5], [6] och bedémt att undersokningar
av Common Mode Rejection Ratio (CMRR), Input Refered Noise (IRN), Signal-to-Noise Ratio
(SNR) och klasspecifik tréffsdkerhet med myoelektrisk Monsterigenkdnning (MPR) bor utforas.

1.3 Forkortningar

ADC - Analog to Digital Converter

AFE - Analog Front End

ASIC - Application Specific Integrated Circuit
CMRR - Common Mode Rejection Ratio
EMG - Elektromyografi

INA - Instrumentation Amplifier

IRN - Input Refered Noise

LSB - Least Significant Bit

MCU - Microcontroller Unit

MPR - Myoelectric Pattern Recognition
PGA - Programmable Gain Amplifier
RMS - Root Mean Square

SNR - Signal to Noise Ratio

SPS - Samples Per Second



Teori

2.1 Insignaler

For att sdtta AFEm i ett sammanhang ges hédr en beskrivning av karakteristiken for
insignalerna, elektroderna och huden som signalerna plockas upp ifran.

2.1.1 EMG-signaler

Studien av musklernas elektriska signaler bendmns som Elektromyografi (EMG). En EMG-
signal dr en bioelektrisk signal, alltsa en signal med ursprung i nagot av kroppens organ,
bestaende av elektriska strommar som genererats av musklernas sammandragningar [7].
Aktiviteten i musklerna kontrolleras av nervsystemet, diarav é&r EMG-signalen en komplex signal
som kontrolleras av nervsystemet och ar beroende av musklernas anatomiska och fysiologiska
egenskaper [8].

Uppmaétta EMG-signaler har potentialer fran 50 pV till 20 mV beroende pa vilken typ av
muskel som undersoks. Signalens frekvens ligger mellan 0 och 400 Hz [9]. En matematisk
modell av en EMG-signal som har ursprung i, och utbreder sig lings, en muskelfiber visas i
ekvation (2.1) nedan:

i(w, ) = ﬁm[\lf(xm — a0, — v)pr, (w10 — 10, — &) — W(—wi0 + @10, — V)L, (T10 — T10, + 22)] (2.1)

dér i(zy,t) ar den modellerade EMG-signalen (stromkallan), ¢ &r tidskoordinaten, v &r
utbredningshastigheten, W(zy) &r forsta derivatan av V,,(—x) (dér V,,(zy9) representerar
potentialen inom muskelcellen), py(x;) ar en funktion som antar vardet 1 da —% <z < % och
0 i 6vrigt, xj0, ar dndplattans position (den del av muskelcellen som gréansar till den motoriska
nervfibern), slutligen ér L; och L, avstanden fran dndplattan till den hégra respektive den
vanstra senan [10, p.6-7].

I proteser &ar analysen av EMG-signaler beroende av patientens formaga att generera
muskelsammandragningar som dr moéjliga att repetera och att forutsiga. En effektiv apparat
for signalbehandling behéver unik information om lemmarnas rorelse och bor vara minimalt
kanslig for faktorer som kan forandra EMG-signalerna. Exempel pa sadana faktorer ar skifte
av elektroder, utmattning i musklerna och den aktuella lemmens position [11].
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2.1.2 Signalupptagning med Elektroder

EMG-signaler kan detekteras med hjalp av elektroder som appliceras direkt pa huden.
Avstandet mellan kéllan till den aktuella signalen och detekteringspunkten &ér av stor vikt
och éven placeringen av elektroderna ar hogst relevant.

2.1.2a Kontaktyta

Kontaktytan mellan hud och elektrod kan vara torr (ingen gel eller annat ledande material
anvands) eller vat (gel anvinds). Den héir ytan kan ha vildigt varierande impedans beroende
pa elektrodens storlek och material samt gelens och hudens skick. Vid 50 Hz och med vat
kontaktyta varierar impedansen mellan 856 och 2804 k2 for ett elektrodpar med stora elektroder
(380 mm?) och mellan 78 och 147 kS for ett elektrodpar med sm4 elektroder (5 mm?) [12, p. 55-
56]. Det &r viktigt att sdkerstélla att impedanserna har liknande vérden och att virdena &r
mycket mindre an ingangsimpedansen till biopotenial-forstarkaren. Anledningen ar att minska
effekten av common mode-spédnningar och darmed astadkomma mindre stérningssignaler och
hogre CMRR. Det finns ett antal metoder for att minska véirdet pa kontaktytans impedans.
Nagra exempel ar att skrubba huden med etanol eller abrasivimedel, tejpa huden med héftplaster
eller tviatta huden med tval i minst 30 sekunder [12, p. 64].

2.1.2b Storlek

Elektrodernas storlek paverkar ocksa den detekterade EMG-signalen. Nar impedansen mellan
elektroden och huden ar jamt fordelad och nér den ér lag i jamforelse med ingangsimpedansen
till forstarkaren, men hog i jamforelse med impedansen inom muskelvidvnaden, sa ar potentialen
som mats av en elektrod approximativt lika stor som genomsnittsvardet av potentialen som
fordelas 6ver huden under elektroden. Det hér far som konsekvens att paverkan av elektrodernas
storlek kan beskrivas som ett lagpassfilter dar storleken pa elektroderna paverkar filtrets form.
Storlekens paverkan beror ocksa starkt pa strukturen i kéllan, som exempelvis muskelfibrernas
riktning i forhallande till elektrodens langd eller bredd och muskelfibrernas ledningshastighet
[12, p. 40].

2.1.2c¢c Brus och storningar

Alla anordningar som emitterar elektromagnetiska vagor skapar brus som kan stora
elektroderna. For att minimera utomstaende storningar fran exempelvis elektriska ledningar
sa detekteras signalerna vanligtvis som en linjirkombination av de signaler som har registrerats
av mer an en elektrod. Det enklaste exemplet ar tva elektroder (+ och -) som fists med kort
avstand till varandra (1-3 cm) och i samma riktning som muskelfibrerna [12, p. 38-39].

Brus genereras ocksa vid kontaktytan mellan elektroden och huden. Dar kan tva typer av
brus uppsta: DC som orsakas av antingen impedansskillnaden mellan hud och elektrod, eller
(om gel anviands) kemiska reaktioner som sker vid kontakten av elektrod och gel. Det andra
typen av brus dr AC som orsakas av variationer i impedansen mellan elektrod och hud. En
effektiv metod for att minska impedansens bruseffekter ér att anvanda elektroder av typen
Ag-AgCl, det vill sdga elektroder som bestar av en silverpliaterad metallyta med ett tunt lager
av silverklorid [13, p. 4].



2.1.2d Crosstalk

EMG-signalerna som detekteras av elektroderna representerar inte alltid enbart den elektriska
aktivitet som avges av den muskel som ligger precis under elektroden. Elektroderna aven
detektera signaler fran en eller flera av de néarliggande musklerna, ett fenomen som kallas
crosstalk. Det har kan undvikas genom att vélja lamplig storlek pa elektroderna och lampligt
avstand mellan dem. Mindre elektroder innebar att signalerna som detekteras finns pa narmare
avstand till elektroden. P& liknande sidtt innebar kortare avstand mellan elektroderna att
avstandet till den detekterade signalen minskar och signalens bandbredd skiftas till hogre
frekvenser [13, p. 6-7].

2.2 Analoga front ends

For att gora EMG-signalerna lampliga for digital signalbehandling, MPR och protesreglering
behover de forstarkas och AD-omvandlas. Hardvaran som kravs for detta samlas ofta pa ett
applikationsspeicifikt integrerat kretskort (ASIC) som benédmns analog front end. Négra av de
egenskaper som krévs av ett sadant kretskort forutom tidigare nimnda CMRR och IRN ér:
flera kanalingangar, hog ingangsimpedans, konstant och stabil forstdrkning, faslinjéritet och
programmerbar samplingsfrekvens [12, p. 75]. T foljande stycken beskrivs dessa punkter i mer
detalj i signalkedjan for en kanalingang.

2.2.1 Ingangsimpedans

Som tidigare ndmnts vill man inte att kretsen paverkar signalerna som maéts pa, vilket innebér
att hog ingangsimpedans for AFE:n ar 6nskvért. Impedansen pa ménniskokroppen ér starkt
varierande och for en hogkvalitativ biopotential-forstiarkare bor ingangsimpedansen vara minst
100 M [12, p. 75]. Det mest grundliggande kravet ar annars att skydda ménniskan fran
mojlig skada och ytterligare ett skél till att ha hog ingangsimpedans ar saledes att begriansa
den mojliga ingdngsstrommen. [14, p. 242].

2.2.2 Instrumentforstarkare

Eftersom amplituderna pa EMG-signaler ar relativt laga kan de behova forstarkas for att vara
lampliga for vidarebehandling av den inbyggda elektroniken i en AFE [12, p. 82]. P& kretskortet
sitter en instrumentforstarkare (INA) vilket ar en sorts differentialférstarkare med hogimpediva
ingangar [14, p. 100]. En kretsmodell av en INA visas i figur 2.1. DM-férstarkningen beror pa
motstandsvarderna och ges av ekvation (2.2). Man kan dven visa att CM-forstarkningen i det
ideala fallet ar noll. For en INA ar det onskvért att forstarkningen ar valkalibrerad och darmed
varierar med mindre dn 1% [12, p. 74]. Da motstandsvarderna kan dndras digitalt bendmns
forstarkaren ibland Programmable Gain Amplifier (PGA).

Instrumentforstarkaren méaste dessutom ha en tillricklig bandbredd for att kunna forstiarka
alla aktuella EMG-signaler, samt att inte orsaka nagon gruppfordréjning for dem. I mer detalj
innebédr detta att magnituden av frekvenssvaret bor vara konstant och att fasen &r linjar i
frekvensbandet for EMG-spektrumet [12, p. 75,242].
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Figur 2.1: Kretsschema for en allmdn instrumentforstirkare, skapad ¢ Circuitlab.com
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2.2.3 Sampling

For att omvandla en analog signal till en digital samplas den vid diskreta tidpunkter och
tilldelas diskreta amplituder. Enligt Nyquist-Shannonkriteriet behover en bandbegrinsad
signal samplas minst dubbelt sa ofta som periodtiden for den hogst férekommande
frekvenskomponenten for att ingen information ska ga forlorad.

Eftersom EMG-signaler kan innehalla frekvenskomponenter upp till 400 Hz bor
samplingsfrekvensen enligt detta resonemang vara minst 800 Hz. Forskning pa senare ar har
dock visat att en nagot lagre samplingstakt inte paverkar precisionen pa monsterigenkénningen
i ndgon hogre grad [15]. Denna forskning visade 2010 att monsterigenkanningens traffsakerhet
bara var 2,2 % sdamre pa amputerade patienter med samplingsfrekvensen 500 Hz jamfort med
1000 Hz.

2.2.4 AD-omvandlare

En AD-omvandlare (ADC) kan specificeras med hjélp av foljande parametrar:
o Upplosning
o Kvantiseringsbrus
e Dynamiskt Arbetsomrade
e Signal brusférhéallande



Upplosningen anger i bits hur manga signalnivier som teoretiskt kan representeras i det
dynamiska omradet. Bade ADS1299 och AD7124 har 24 bitars upplosningar, vilket innebar att
en analog signal kan delas upp i 22* = 16777216 olika diskreta amplituder. I figur 2.2 visas hur
analoga signalnivaer avbildas i ett sadant arbetsomrade i en ADC. Det dynamiska omradet for
en AFE ges av ekvation: (2.3).

V;"ef

AFE

Dynamiskt omrade =

(2.3)

Linjar AD-Omvandlare

Analog signal
Digitalt kvantifierad signal

Utsignal (V)

Analog insignal (V)

Figur 2.2: Mojliga signalnivaer i en linjar AD-omvandlares arbetsomrade. Plottad 1
MATLAB.

Nivaskillnaden mellan varje amplitud betecknas § och kallas ibland Least Significant Bit (LSB)
och ges av ekvation: (2.4).

arbetsomrade Vier
§=LSB = = 2.4
upplosning Garp x 2N 24

P& grund av diskretisseringen uppkommer ett kvantiseringsfel som i figur 2.2 bendmns e. For
varje sampel tillkommer ett fel vars belopp uppgar till maximalt en halv § [16]. Med manga
bitar modelleras kvantiseringsfelen som en stokastisk process och bendmns kvantiseringsbrus.
Det gar att visa att bruset dr normalfordelat med medelvardet noll och har standardavvikelsen
angiven i ekvation (2.5) [16]:

)
o = — 2.5
ADC \/E ( )
I ekvation (2.6) ges signal-brusférhallandet f6r en N-bitars ADC [12, p.83].
Veums
SNRADC = 20[09 (26)
0ADC
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Delta-Sigma omvandlare kallas en viss typ AD-omvandlare som anvénds i bade AD7124 och
ADS1299. Principen bygger pa 6versampling och brusférindring. Oversampling innebér att
sampling sker pa en frekvens som ar hogre &n Nyquist-Shannon kriteriet kréver. Syftet med
detta ar att forbéttra brusegenskaperna. Detta kan ske eftersom det totala kvantiseringsbruset
beror pa upplésningen och storleken av ¢ enligt ekvation (2.5). Sammantaget ar bruseffekten
konstant da samplingstakten ¢kas men istéllet sprids den Over ett storre frekvensband. Om
man tittar pa ett mindre frekvensomrade minskar dérfor brusets spektraltathet och med ett
lampligt valt lagpassfilter kan bruset reduceras [17, ch. 2]. SNR 6kar enligt ekvation (2.7) [12,
p.83].

SNR%%C = SNRapc + 10log (JLW) (2.7)

Dar BW é&r den maximalt tillitna bandbredden for en EMG-signal. Lagpassfiltret i en
Delta-Sigma omvandlare kallas édven decimationsfilter. Forhéallandet f”;g% bendmns
fortséttningsvis oversamplingsforhallande. Ur ekvation (2.7) kan man se att SNR dkar med

10 dB per dekad i éversamplingsforhallandet.

2.2.5 Flerkanaliga AFE:s

Det finns tva principiellt olika metoder for systemdesign av analoga front ends med flera
kanalingangar. Den ena gar ut pa att varje kanal har en egen AD-omvandlare, vilket kallas
for simultan sampling. Den andra metoden gar ut pa att en multiplexer kopplar en kanal at
gangen till forstarkaren och AD-omvandlaren. Detta kallas sekventiell sampling [18]. Fordelen
med den sistndmnda metoden éar att den minskar mangden hardvara pa kretskortet och darmed
komponentkostnaden. I gengéld kréavs att AD-omvandlaren samplar en kanal at gangen och en
nyckelparameter for sekventiell sampling ar saledes aterstallningstiden for AFE:n mellan varje
kanalbyte [18].

ADS1299 fran Texas Instruments anvéinder sig av simultan sampling, vilket illustreras i figur
2.3b och AD7124 fran Analog Devices anvander sekventiell sampling vilket illustreras i figur
2.3a. Bada metoderna &r vil beprévade for bioelektriska signaler [2], [12, p. 84], [18] men det
som sarskiljer AD7124 ar att kanalerna bara har en gemensam forstédrkare som kommer efter
kanalmultiplexern i signalkedjan. Detta har tidigare undviks i valet av AFE:s for just EMG-
signaler eftersom sapass laga signalnivaer som inte blivit forstarkta tenderar att starkt paverkas
av storningar fran multiplexern [12, p. 82].

For ADT7124 ar aterstéllningstiden 205,1 us mellan varje kanalbyte [19, p. 58]. Tiden
mellan varje sampel insamlade pa en kanal ar saledes 8 x 205,1 us = 1,6408 ms. Den
reella samplingshastigheten per kanal ar saledes 609,5 Hz for AD7124. For ADS1299 valdes
hérdvarans samplingshastighet till 2 kHz for varje kanal [20].

8



INOP \ NP——vo- |
A 24-bit ADC
INON———————— INON——————— 3
i i 3

: e PGA 24-bit ADC : |
i | |
Np——— Np—— 3

PGA ! 24-bit ADC
INTN————————— INPN——————————

(a) Funktionellt blockdiagram AD712{ (b) Funktionellt blockdiagram ADS1299

Figur 2.3: AD7124 och ADS1299 med tva differentiella kanalingangar, skapad ¢ Draw.io

2.2.6 Datablad AD7124 och ADS1299

Tabell 2.1: Sammanfattning av databladen till AD7124 och ADS1299.

AD7124 ADS1299
Antal kanalingangar 8 8
Forstarkning 1,2,4,8,16,32,64,128 | 1,2,4,6,8,12,24

Upplosning ADC [bitar] 24 24
Referensspanning ADC [V] 2,5 4,5

Samplingsfrekvens hardvara [Hz] 2000 609,5
IRN [11V,)] 57-390 2,79

CMRR [dB] ingen data 120

2.2.7 Microcontroller Unit

For att 6verfora data mellan den AFE som utvirderas och anviandargranssnittet i MATLAB
anviands en Tiva C-series TM4C123GXL launchpad som skapar en USB virtuell COM port.
Dessa Tiva launchpads ar relativt billiga Micro Controller Units (MCU) vars mjukvara dverforts
via Code Composer Studio.

2.3 Mjukvaran BioPatRec

BioPatRec ar en plattform med 6ppen kéallkod for forskning pa proteser med MPR och
utvecklades ursprungligen av Max J. Ortiz Catalan, Richard Branemark och Bo Hakansson [21].
BioPatRec implementeras i MATLAB och i figur 2.4 visas ett flddesschema 6ver hur mjukvaran
interagerar med hardvaran genom att ta emot EMG-signalerna. Sedan utfor den digital
signalbehandling, berdknar sa kallade features, utfor monsterigenkanning och implementerar
regleralgoritmer.



[- ggTrealment%‘ [— palRec

Signal Signal Fealure
Pattern Control
| Recodings | = | Treament [SD| Eacion | S Recognition = Algorithms =

L recSession ;J l— sigFeatures ;J
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[ avsnitt 2.3.1 och 2.3.2 nedan beskrivs hur signalbehandlingen och ménsterigenkdnningen utfors
i BioPatRec.

2.3.1 Digital Signalbehandling

Under EMG-signalavlasningen ska en analog signal forstirkas och digitaliseras av AFE:n och
slutligen sammanfattas i 4 signalmatt for varje tidsfonster. Darmed ar det av storsta vikt att
kvaltitén pa signalen ar sa hog som mojligt och att storningar minimeras. For att forbattra
signalkvalitén utfors olika former av signalbehandling, vilka realiseras bade av hardvaran i
AFE:n och av mjukvaran BioPatRec.

Det finns tva olika typer av brussignaler, vilka &r inre och yttre brus. En av de storre
yttre stormoment héarstammar fran de kraftledningarna som levererar elektriciteten till
infrastrukturen. Dessa kraftledningar paverkar apparater med en brussignal, vilken i Europa
har frekvensinnehall vid 50 Hz eftersom kraftledningarna ér konstruerade att leverera spéanning
vid 50 Hz. Dessa kraftledningar paverkar ytterligare med overtoner av denna typ av storsignal
med frekvensinnehall vid heltalsmultipler av 50 Hz [22]. Under rorelse uppstar yttre storsignaler
fran kontakt med hud eller kablar, detta kallas for artefakter och dessa storsignaler ar ofta kring
DC niva upp till 20 Hz [23]. For ett utvarderingstest av AFE:er ar det bland annat storsignalers
paverkan som avgor dess kvalité. De tre stora storsignalsmétningar som ar av betydelse inom
utvirderingen &r CMRR, IRN och SNR. Hur testerna av dessa tre matvarden utfors diskuteras
senare i kapitel 3.

De filter som anvinds ar vanliga lagpass- och hogpassfilter, vilka tillsammans agerar som ett
bandpassfilter. Notchfilter anviands adven for specifik frekvensfiltrering, ett notchfilter ar ett
specialfall av ett bandstoppfilter dir det idealt sett filtrerar bort innehallet i endast den specifika
frekvensen som oOnskats filtreras bort. Detta ar anvandbart i fallet for att minska paverkan fran
kraftledningarna. Filtren som anvands ér av typen butterworth da dessa inte orsakar rippel
som fordndrar amplituden hos det innehall av signalen som undersoks, vilket kan leda till att
signalen ser annorlunda ut och dérav leder till simre prestanda for monsterigenkénningen.
For att reducera stormomenten fran artefakter anvinds en lagre brytfrekvens vid 20 Hz. En
hogre brytfrekvens vid 400 Hz ar rimligt att anvianda da innehallet fran en EMG-signal med
hogre frekvenser an 400 Hz har lagre energi an energin i brussignaler vid dessa frekvenser. Pa
grund av att den maximala samplingsfrekvensen som kunde anvindas for AD7124 var 600 Hz,
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valdes dock denna brytfrekvens till 300 Hz for att undvika vikning. For ADS1299 anvéindes
samplingsfrekvensen 500 Hz vilket pa motsvarande vis gav den 6vre brytfrekvensen 250 Hz.

2.3.2 Myoelektrisk monsterigenkianning

En signalupptagning i BioPatRec fran en serie handrorelser sker enligt standardmetodiken med
3 sekunders muskelsammandragning f6ljt av 3 sekunders vila. Detta illustreras i figur: 2.5

Seconds

Figur 2.5: 3 sekunders handrorelse foljt av 3 sekunders vila. Fran [21] dtergiven med
tillstand.

Som tidigare ndmnts uppvisar EMG-signalerna for olika muskelrorelser olika monster. Mer
specifikt dr dessa monster kombinationer av olika métbara signalegenskaper. Huvudidén med
MPR éar sedan att lata speciella algoritmer trénas till att kunna kédnna igen olika kombinationer
av signalmatt och associera dem till olika rérelser [24].

2.3.2a Features och Klasser

Inom terminologin fér monsterigenkédnning och maskininlarning kallas signalmatten for features
och rorelserna for klasser. I tidigare studier har foljande features ofta anvinds for klassificering
av just EMG-signaler [25]:

o Absolut medelvarde: MAV = %Z,]f:l |zx|, dar N ar antal sampel och xj &r sampel
nummer k.

o Véagformens kulmulativa lingd: WaveLen = 8 | Az dir Az =z, — 21

o Antal teckenfordndringar for signalen

o Antal teckenfordndringar for signalens tidsderivata

Mjukvaran BioPatRec stodjer 24 olika arm- och handrorelser [21]. MPR-Testet under detta
projekt valdes att begransas till 10 olika roérelser. Dessa ar: Open Hand (OH), Close Hand
(CH), Flex Hand (FH), Extend Hand (EH), Pronation (PR), Supination (SU), Side Grip (SG),
Fine Grip (FG), Agree (AG) and Pointer (PT).

Algoritmen som anvinds for att skapa en avbildning mellan en linjarkombination av features
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och en klass kallas for klassificerare. Detta dr i grunden en statistisk metod och for att fa ett
tillrackligt stort underlag for att kunna klassificera maste signalen i enighet med figur 2.6 delas
upp i mindre tidsfonster. Ur dessa fonster kan sedan featuresen berdknas och placeras som
element i olika vektorer.

V
A
A EEEE— i
time increment overlap

Figur 2.6: Overlappande tidsfonster. Fran [21]. Atergiven med tillstind

Standardlingden for ett tidsfonster ar 200ms och med 50 ms overlapp mellan varje fonster

resulterar en 3 sekunders kontraktion i 2382%0 = 20 st featurevektorer.

2.3.2b  Overvakad klassificering

En ouppkopplad testomgang i BioPatRec innebar att en forsoksperson far folja instruktioner
pa en skidrm om en serie handrorelser som ska utforas. Principen for évervakad klassificering
ar sedan att signaler lases av och flertalet featurevektorer skapas ur detta. Dessa vektorer
delas slumpmaéssigt upp i tre olika mangder. En andel blir traningsméngd, en annan
valideringsméngd och den sista kallas testméngd [21]. I BioPatRec ar standarden att 40%
av vektorerna blir traningsméangd, 20% valideringsméangd och 40% blir testméngd.

Till traningsméangden beholls informationen om vilken klass featurevektorn ar associerad med.
Med detta som underlag anvands klassificeringsalgoritmen for att finna den linjarkombination
av featuers som bést beskriver en viss klass [12, p.543].

Klassificeraren provas sedan mot testméngden och utviarderas sedan statistiskt.

2.3.2¢ Klassificeringsalgoritmen

En vanlig metod for att klassificera och analysera EMG-signaler och den metod som kommer
att anviandas i det har projektet dr Linear Discriminant Analysis (LDA). Den huvudsakliga
anledningen till att LDA anvéinds for just EMG-signaler ar att metoden ger en bra balans
mellan klassificeringsprestanda och berdkningseffektivitet [11]. LDA &r en teknik som forsoker
hitta en projektion som minimerar skillnaderna inom samma klass samtidigt som skillnaderna
mellan olika klasser maximeras. Anviandning av LDA gor det mojligt att skapa ett underrum
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av lag dimension dar de overlappande klasserna &r minimal. I ett sidant rum ar det lattare att
klassificera signalerna [26].

Det enklaste exemplet som kan anvéndas for att illustrera LDA &r 2 klasser av 2 dimensioner,
da blir projektionen en linje. Ett sadant exempel visas i figur 2.7 nedan. I figuren illustreras 2
olika projektioner: en bra (den horisontella) som tydligt separerar klasserna och en délig (den
vertikala) som inte separerar klasserna alls.

dalig projektion

bra projektion: separerar klasserna val

Figur 2.7: [llustration av LDA skapad i Paint. 2 klasser (bld och gron) och exempel pd 2
olika projektioner (de rita linjerna med pil). De rida kryssen representerar featurevektorer.
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3

Metod och Genomforande

I detta kapitel ges en kortfattad teoretisk beskrivning av de olika métmetoderna som anvéinds i
projektet, varfor de ar relevanta och tillvigagangssittet. En sammanfattning av konfigurationen
for respektive AFE under testomgangarna ges i 3.1.

Tabell 3.1: Konfiguration vid mdtningar.

AFE ADS1299 | AD7124
Antal kanalingdngar 8/4 8/4
Forstarkning 1 16
Dynamiskt omrade ADC [V] + 2,25 + 0,078
Samplingsfrekvens hardvara [Hz] | 2000 609,5
Samplingsfrekvens BioPatRec [Hz] | 500 600

3.1 Common Mode Rejection Ratio

3.1.1 Matmetod

Kroppens kontakt med omgivningen ger upphov till storsignaler. En vanlig sadan &r
artefakter fran elforsorjningen. De 50 Hz strommar, vilka floder genom ledningar runtomkring
matuppsattningen inducerar magnetfilt. Dessa leder till att det induceras spanningar i den
slutna slingan, vilken i detta fall representerar AFE:n [14, p. 12]. Dessa signaler férekommer
pa bada ingangarna och bendmns CM-spanningar och ar motsatsen till DM-spanningar.
Eftersom de tva undersokta AFE:er anvinder differentialforstarkare bor, enligt teorin, inte
dessa storsignaler forstarkas.

Ingen biopotentialforstarkare tar bort CM-signaler fullstandigt. Mattet som anvands for att
kvantifiera formagan att filtrera bort dessa signaler kallas CMRR och definieras som kvoten
mellan forstiarkarens formaga att forstarka DM-signaler och CM-signaler. CMRR uttrycks
enligt standard i decibel. For en hogkvalitativ biopotentialférstiarkare brukar CMRR oftast
overstiga 80 dB [14, p. 98].

A
CMRRyp = 20zog( DM) (3.1)
Acm

Tillvigagangssattet for att mata CMRR ar att ansluta en signalkélla till AFE:n och vélja
en sinussignal med en frekvens i det aktuella frekvensomrade samt en lamplig amplitud till
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kanalingangen. Da AFE:n har ett notchfilter pa 50 Hz &ar just den frekvensen oldmplig att
anvanda.

3.1.2 Genomforande

For att berakna CMRR uppméttes forst hur hog forstarkning som uppvisades av respektive
AFE vid en Common Mode (CM) inkopplad och en Differential Mode (DM) inkopplad insignal.
Testerna utfordes pa alla kanaler samtidigt och berakningen av CMRR for AFE:n utfordes
sedan enligt (3.1), dar Apyr och Acps dr medelviardet av den uppmétta DM- respektive CM-
forstarkningen. PGA-forstarkningen var satt till 1 for ADS1299 och till 16 for AD7124.

DM-testet utfordes genom att koppla alla de positiva kanalingangarna till en gemensam
punkt och alla de negativa kanalingangarna till en annan punkt. Mellan dessa kopplades en
Keysight 22310A funktionsgenerator, med signalstyrkan 150 mV Peak-to-Peak och frekvensen
115 Hz, in till den positiva kanalingdngspunkten med ena kontakten och den andra till
den negativa kanalingdngspunkten. Uppkopplingskretsen visas i figur 3.1. P& grund av
differentialforstarkarens hoga ingangsimpedans placerades ett motstand pa 1,5 k{2 mellan
punkterna sa att en strom kunde ga och halla upp spanningen mellan dem.

Med denna insignal samlades data in pa alla 8-kanaler samtidigt under 10 sekunder.
Samplingstakten var 500 sampel per sekund (SPS) for ADS1299 och 600 SPS for AD7124.
Eftersom signalen digitaliserats bestod sjalva maéatningen av att i MATLAB dela upp den
samplade signalen i antalet perioder per 10 sekunders inspelning. Varje period tilldelades sedan
ett RMS-véirde och dérefter berdknades medelvardet av varje RMS-varde per period under dessa
10 sekunder. Forfarandet repeterades for varje kanal och sedan berdknades medelvirdet av
den samplade signalens RMS-varden for alla kanaler. Detta varde dividerades slutligen med
insignalens RMS-varde for att bestdmma DM-forstarkningen.

CM-testet utfordes pa ett likartat sdtt som DM-testet men med bada kanalingangar
sammankopplade och anslutna till den ena utgangen pa signalkallan och andra med jorden
pa AFE:n, vilket illustreras i figur 3.2. Signalstyrkan var aterigen 150 mV Peak-to-Peak och
frekvensen 115 Hz. Pa samma sitt som tidigare berdknades den samplade signalen RMS-
virde och dividerades darefter med ingangsspénningen for att bestdmma den totala CM-
forstarkningen.

h 4

ADS1299

15k /

AD7124

Negativa mgangar

Figur 3.1: Kretsschema over DM-uppkoplingen, skapad ¢ draw.io
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Y

Y
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Figur 3.2: Kretsschema over CM-uppkoplingen, skapad i draw.io

3.2 Input Referred Noise

3.2.1 Matmetod

Inom varje halvledarévergang, exempelvis transistorer, genereras brussignaler vilket begransar
avlasningar av smasignaler. Denna undersokning bestar delvis av just avldsningar av
bioelektriska signaler vilka ar av smasignalskaraktar. I matuppsattningen ingar ett par
operationsforstarkare som innehaller transistorer vilka i sin tur bidrar till brus som narvarar vid
undersokningen. Det tillkommer bade strom- och spanningsbrus men endast spanningsbruset
ar av betydelse da det kan ses som seriekopplat med sjélva insignalen [14, p. 113]. Bruset ar av
slumpartad karaktar och beror av frekvensen, vid laga frekvenser paverkas det av ett sa kallat
flimmerbrus med en spektraltdthet som avtar enligt % fran forstarkarna (transistorerna), vilket
gor att EMG-signaler som har lag frekvens inte marker av detta brus.

Aven AD-omvandlaren utsétter signalerna for brus, kallat kvantiseringsbrus. Detta ér ett fel
som uppstar pa grund av hur kvantiseringen utfors i omvandlaren, vilket forklarades tidigare
i avsnitt 2.2.4. For att berdkna forhallandet mellan bruset och den forstarkning som sker i
kretsen kopplas kretsens ingangar till jord och darefter méts spanningen fran utgangen, notera
att det dr Peak-to-Peak vardet av spidnningen som uppméts. Den uppmaéatta brusspanningen
VNoisepp divideras sedan med den totala forstarkningen i kretsen for att pd sa satt fa fram
matetalet IRN i (3.2).

ViNoi
IRN = —=259PP 3.2
Gain (3:2)

3.2.2 Genomforande

Vid IRN-matningarna kopplades bade de positiva och negativa ingdngarna samt jord till varje
kanal, till samma punkt for att kortsluta kretsen. Darefter avlastes utgangsspanningen i
MATLAB med hjélp av programmet BioPatRec. Forstiarkningen som anviandes for ADS1299
var 1 och for AD7124 var den 16. Vid forsta testet som utfordes for AD7124 andvandes en
forstdrkning pa 1. Lite senare i undersokningen dndrades denna till 16. Detta ledde till att det
utfordes en ny métning eftersom forstarkningen paverkar IRN-resultaten enligt (3.2). All data
fran varje kanal sparades i en matris dar dessa data over utgangsspanningar sedan dividerades
med kretsens forstarkning. For att sedan berdkna Peak-to-Peak spanningen av det intrinsiska
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bruset subtraherades det mest negativa viardet med det mest positiva vardet for varje kanal och
sedan berdknades ett medelvirde av dessa.

3.3 Klasspecifik Traffsakerhet med MPR

3.3.1 Matmetod

For att méata systemets formaga att med LDA klassificera monsterna i EMG-signaler fran
en serie handrorelser, anvands mattet klasspecifik tréaffsakerhet. Som tidigare ndmnts delar
mjukvaran BioPatRec upp den uppsamlade signalen i ett antal tidsfonster och beraknar de
features som beskrevs i 2.3.2a. Efter att en LDA-klassificerare har trdnats upp med data ur
tranings- och valideringsmangden utvirderas den med testméngden [21]. Mattet definieras i
ckvation (3.3).

Antal korrekt klassificerade featurevektorer

Traffsakerhet = : . 100% (3.3)
antal featurevektorer i testméangden

LDA-klassificerarens prestanda utvéirderas alltsa genom att méta antalet ganger den lyckas
associera signalmatten i ett tidsfonster med réatt utford rorelse. Antalet rorelser som algoritmen
kan vélja mellan ar i det har fallet 11 eftersom éven vila rdknas med.

3.3.2 Genomforande

MPR-testet utfordes pa respektive AFE med forfattarna som forsokspersoner. Tillvigagangs-
sittet var att 4 par elektroder av silverfiber blandad med bomull som sytts fast pa ett
specialdesignat armband fastes langt upp pa armen ndra armbagen. Innan armbandet
tagits pa av testpersonen blotgjordes varje elektrod i armbandet med lite vatten for att oka
konduktiviteten. En Ag-AgCl elektrod fistes pa armbagsspetsen som referens. Forsokspersonen
satte sig bekvimt och fick se instruktioner pa en skirm om hur armen skulle réras. Enligt
standardmetodiken ska varje rorelse starta fran ett neutralt handlége och sedan hallas under
3 sekunder foljt av 3 sekunders vila. Forfarandet upprepades totalt 9 ganger per handrorelse.
Innan métningarna utfordes ordentligt genomfordes en testrunda for att forsokspersonen skulle
bli bekvam med proceduren. De 10 forvalda rorelserna utfordes enligt tidigare beskriven
genomgang. For varje rorelse avldstes muskelsignalen och lagrades i datorn. Dérefter
behandlades samtliga signaler digitalt med MATLAB och analyserades i programmet BioPatRec
for att mata traffsdkerheten vid varje rorelse med LDA-algoritmen.

3.4 Signal-Brusforhallande

3.4.1 Matmetod

Till skillnad fran IRN och CMRR méts SNR med verkliga EMG-signaler som har genomgatt
AFE:n och filtrering med mjukvaran BioPatRec. Som tidigare ndmnts utfors varje rérelse under
3 sekunder f6ljt av 3 sekunders vila med 3 repetitioner, vilket illustrerades i figur 2.5. Signalen
antas i det hér fallet vara RMS-virdet fran kanalen med mest aktivitet som AFE:n tar upp
under de 3 sekunder da rorelsen utfors. Bruset antas pa motsvarande vis vara det upptagna
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RMS-véirdet i den foljande viloperioden fran samma kanal som signalen togs upp pa. Signalen
och bruset for en rorelse under en inspelning lagrades i en matris och SNR ar forhallandet
mellan RMS-virderna for dessa angivna i decibel. Berdkningen visas i ekvation (3.4)

Srus)? 52T S
SNRdB = 10[0910m = - !

3.4
(Nrms)? Lyt N? (3:4)

3.4.2 Genomforande

Samma data anvindes som samlades in i avsnitt 3.3.2. For varje inspelning berdaknades 3 SNR-
viarden per rorelse. Da totalt 3 forsokspersoner utforde 3 inspelningar uppgick dataméangden
till 81 métvarden per handrorelse. Resultaten utvarderades sedan statistiskt.
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4

Resultat och diskussion

4.1 CMRR

Resultaten fran métningarna av CMRR for de tva AFE:erna sammanfattas nedanfor i tabell
4.1. Medelvirdet av CMRR var 86,2 dB for ADS1299, och 59,4 dB for AD7124. I figur 4.1 och
4.2 visas spektrumen for utsignalerna vid DM- respektive CM-koppling.

Typ av AFE ADM ACM CMRR [dB]
ADS1299 0,951 | 4,65 x 107° 86,2
AD7124 145 | 15,6 x 1073 59,4

Tabell 4.1: RMS-Resultaten givna av CMRR-testet for de tva AFE:erna

Som namnt tidigare bor en AFE for medicinska sammanhang uppna en CMRR pa minst 80
dB, vilket AD7124 i detta test inte uppnar. Man ser dven i spektrumen for CM-métningarna i
figur 4.1b och 4.2b hur notchfilter appliceras pa 50 Hz.

Spektrum fran en kanal vid DM i 25 x107 Spektrum fran en kanal vid CM.
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(a) ADS1299 utsignalsspektrum DM (b) ADS1299 utsignalsspektrum CM

Figur 4.1: Utsignalerna fran en kanal pa ADS1299 vid en sinusformad insignal. V,, = 150
mV och f =115 Hz
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Spektrum fran en kanal vid DM i %1078 Spektrum fran en kanal vid CM
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(a) AD7124 utsignalsspektrum DM (b) AD7124 utsignalsspektrum CM

Figur 4.2: Utsignalerna fran en kanal pa ADS1299 vid en sinusformad insignal. V,, = 150
mV och f =115 Hz

4.2 IRN

Resultaten fran métningarna 6ver IRN for de tva AFE:erna plottades i ett histogram med hjalp
av MATLAB och visas i figur 4.3. I tabell 4.2 visas dessa resultat i Peak-to-Peak vérden, vilka
resulterade 1 18,1 uVpp och 395,2 uVpp for ADS1299 respektive AD7124.

Histogram plot 6ver brus
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Figur 4.3: Histogramplot i MATLAB dver resultat for inre brus

20



Typ av AFE | Voltage (Peak-to-Peak)
ADS1299 18,1 [Vpp]
ADT7124 395,2 [1Vpp]

Tabell 4.2: Tabell ver IRN-vdrden for de tva AFE:erna

I dessa resultat syns det tydligt att AD7124 har betydligt simre hantering av internt brus. Da
detta ar en jamforelsestudie kan det konstateras att AD7124 inte uppfyller acceptabla varden
i jamforelse med ADS1299 da det skiljer sig med en faktor &~ 22. I bade datablad for ADS1299
[20] och i tidigare utforda studier [2] har det visats att IRN for ADS1299 har ett virde kring
2.8 pV vilket ar mycket lagre an det uppmaétta i denna undersokning. Med det i atanke &ar
det fortfarande ett mycket hogt viarde for AD7124. Samtidigt om man utgar fran varden fran
datablad for AD7124 [19] sé finns det inget konkret viarde for IRN med de instéllningar som
anvants under studien. Men det ska maximalt sett vara 390 uV,, vilket visserligen inte skiljer
sig mycket fran det uppmatta vérdet.

4.3 MPR

Den klasspecifika traffsakerheten som berdknades fram fran MPR-testerna i labbet for de
tva AFE:erna visas nedanfor i figur 4.4, dar varje enskild rorelses tréaffsikerhet dr markerat
med sitt medianviarde och déar ladornas 6vre och nedre kanter representerar de 25:e samt 75:e
percentilen. Nagra punkter ar markerade langt utanfor ladorna som egna varden, detta pa
grund av de avviker fran resten av méatdatan. Det genomsnittliga vardet av medelvardet for
alla testomgangar berdiknades fram i MATLAB och presenteras i tabell 4.3

Traffsdkerhet for olika rorelser

100 - o
90

80

70 F .
60 o o

50 - %

T
1

T
1 1 1

Traffsakerhet [%)]

1

30

i

10 .

1

20

T I o -] (O] (O] O =
[T L o n L n <€ o
Rorelser

RST
AVG

I I
o] (@]

Figur 4.4: Laddiagram i MATLAB dver triffsikerheter for ADS1299 (bla) och AD7124 (réd)
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Typ av AFE | Genomsnittlig traffsikerhet
ADS1299 82,81
AD7124 41,02

Tabell 4.3: Genomsnittlig triffsikerhet for alla rorelser

Aven hir syns en klar skillnad mellan de tvd AFE:erna dir AD7124 i de flesta rérelserna
har ett medianvarde for traffsikerheten under 50% och ett medelvarde pa 41%, vilket inte ar
acceptabelt for en protes i vardaglig anvandning. Inte heller dr det sarskilt anvandbart i fallet
for att behandla patienter med fantomsmaértor genom VR. Vardena for ADS1299 ér heller inte
acceptabla i detta fall da man vill att traffsikerheten som minst ska vara omkring 90%. Dock
har det i tidigare studier visats att ADS1299 uppnar detta krav.

4.4 SNR

Statistiken for SNR visas i ett laddiagram i figur 4.5 och sammanfattas i tabell 4.4. Som
tidigare ndmnts ar medelvardet i centrum av varje box och pricken representerar medianvardet.
Ladornas 6vre och nedre kanter representerar pa motsvarande vis den 25:e respektive 75:e
percentilen. I tabellen visas det genomsnittliga medelviardet av SNR {or varje rorelse samt den
genomsnittliga medianen. Som man kan se 4r medelvarderna for ADS1299 och AD7124 snarlika
i detta fall medan medianen skiljer sig betydligt. I figur 4.5 kan det tydas att medianen ligger
kring 0 dB for vissa rorelser hos AD7124.
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Figur 4.5: Ldaddiagram i MATLAB éver SNR for ADS1299 (bla) och AD7124 (rid)
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Typ av AFE | Medelvirde SNR [dB] | Medianviarde SNR [dB]
ADS1299 8,76 8,97
ADT7124 8,1 1,61

Tabell 4.4: Sammanfattade SNR for alla réorelser

Figur 4.6 ar ett exempel pa inspelningar av open hand-rorelser fran samma forsoksperson och
har ser man tydligt hur EMG-signalen doljs av brus for AD7124 medan man tydligt ser skillnad
pa muskelaktivitet och vila for ADS1299. Det som antagligen gor att medelvardet for SNR dnda
kan vara sapass hogt for AD7124 kan bero pa den transient som standigt observerades i borjan
pa en ny inspelning, vilken kan skymtas under den forsta sekunden i figur 4.6b.
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Figur 4.6: MATLAB plot over open hand-rorelse i tidsdomdn

Spektrumen i figur 4.7 dr fran samma open hand-rorelse som diskuterades ovan. Som man ser
ar bandbredden pa notchfiltret inte tillracklig for att fa bort 50 Hz storningarna for AD7124.
Den stora skillnaden mellan dessa tva inspelningar verkar annars vara att energiinnehallet
relativt sett minskar betydligt snabbare for AD7124 vid 6kande frekvens. Detta skulle kunna
vara en indikation pa att hardvaran o6verlag inte har tillrdcklig bandbredd for att hantera
signaler vid hogre frekvenser. Eftersom matviarderna kommer fran olika inspelningar ar det
dock svart att dra generella slutsatser fran dessa tva diagram. Ett test av hardvarans generella
bandbredd, genom att gora ett frekvenssvep vid en lag signalniva och méta 3dB-frekvensen,
ar rekommenderat vid fortsatta studier. En metod for att kunna dra mer generella slutsatser
ur data fran specifika inspelningar vore om bada AFE:erna hade undersokts parallellt, det vill
sdga om de hade varit anslutna till varsin dator men med samma férsoksperson.
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Figur 4.7: MATLAB plot dver open hand-rorelse i frekvensdomdan

Om hypotesen att bandbredden for AD7124 ar for lag stdmmer, far det stora konsekvenser for
monsterigenkdnningen. I synnerhet eftersom hélften av de valda featuresen i nagon man ar
baserade pa signalens frekvensinnehall, dvs antal teckenforandringar per tidsfonster och antal
teckenfordandringar for dess derivata. Da ar det dven tdnkbart att andra features mojligen skulle
forbattra MPR-resultatet nagot.

4.5 Generell Diskussion

En tédnkbar orsak till varfor resultaten for ADS1299 i denna rapport skiljer sig nagot fran
tidigare studier kan vara det faktum att elektroderna som anvandes vid MPR~ och SNR-testerna
inte var av lika god kvalité som i de tidigare testerna. Néar testerna planerades var tanken att
anvanda 4 st Ag/AgCl-elektroder fasta pa armen vid specificerade punkter, likt genomférandet
i tidigare jamforelsestudier. Pa grund av materialbrist anviandes istéllet det armband som
beskrevs tidigare i avsnitt 3.3.2. Detta ledde till att elektroderna fistes pa ospecificerade
punkter pa armen istéllet eftersom armbandet var uppbyggt sa att elektroderna var fasta
parvis med jamna intervall. Dessutom orsakar troligen de insydda silverelektroderna mer brus
an vad motsvarande Ag/AgCl-elektroder gor vilket rimligtvis kan forsdmra métvardena nagot.
Dessutom anviandes endast vatten och ingen gel eller annat ledande material vilket troligen
hade resulterat i nagot béattre varden. De hér faktorerna orsakar dock skillnader endast for
MPR- och SNR-vérdena. Dessutom utnyttjades inte hela det dynamiska omradet i ADC:n och
upplésningen kunde darfor ha varit hogre ifall en hogre forstarkning hade anvéants.

Varfor IRN-vardena inte visar liknande resultat som for tidigare studier kan mojligen bero pa
hur datan 6verfors till den dator som utfor matningen. I detta fall syftar det pa USB-kopplingen
som anvéndes. Det kan vara sa att den USB-kabel som anviandes i denna studie orsakar ett
stormoment, vilket da okar vardena. Detta har dock inte testats utan dr en hypotes. Ett annat
skal kan vara platsen som testerna utférdes pa. Matningarna utférdes i Biomechatronics &
Neurorehabilitation Laboratorys labbsal pa Chalmers Johanneberg dar AFE:n och méatdatorn
var placerade pa en jordad matta. Vid misstanke om att detta paverkade resultaten utfordes ett
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snabbtest pa en byralada istéllet i samma labbsal. Da detta inte dndrade sjélva Peak-to-Peak
vardet med relevant skillnad fortsattes inte denna undersokning.

Vad galler AD7124 och varfor dess véirden inte uppnar tillrackligt god kvalité misstanker vi
har med, forutom bandbredden, &ven topologin hos AFE:n att gora. Néar multiplexern hos
ADT7124 ar placerad innan differentialforstarkaren sa orsakas ett stormoment som tenderar att
paverka laga signalnivaer, vilket beskrevs i avsnitt 2.2.5. I figur 4.8 har vi foreslagit en topologi
som forvisso inte tar bort problemet med multiplexern men som inte forstédrker denna storning.
Detta ar saklart en mer kostsam topologi ur ett komponentperspektiv, men fortfarande billigare
an ADS1299. Denna topologi har dessutom tidigare visats vara anvindbar for biomedicinska
applikationer.

INOP \
PGA
INON /
i 4-MUX 24-Bit ADC
IN7P ' \
PGA
INTN /

Figur 4.8: Foreslagen topologi for billigare modell av AFFE, skapad © Draw.io

25



O

Slutsats

Genom att tyda de resultat som ar atergivna i tabell 5.1 kan det konstateras att AD7124
varken hanterar extrinsiska eller intrinsiska storsignaler sarskilt val. CMRR for AD7124 ar
lagre 4n de medicinska kraven tillater och TRN var betydligt hogre dn for ADS1299, som
tidigare visats vara vél fungerande. A andra sidan kan det argumenteras for att AD7124
potentiellt sett kan anvindas for behandlingar i mer isolerade miljoer tillsammans med
atgarderna som presenterades tidigare. Exempelvis kan traffsidkerheten formodligen forbéttras
vid anvindning av mer hogkvalitativa elektroder. For att helt kunna utesluta AD7124 fran
medicinskt bruk rekommenderas det att bygga vidare pa denna studie och undersoka just
dessa diskussionsaspekter.

Maétetal ADS1299 | AD7124
CMRR [dB] 86,2 59,4
RN [1V,,] 18.1 3952
Klasspecifik traffsakerhet [%] | 82,81 41,02
SNR [dB] 807 1.61

Tabell 5.1: Sammanfattade resultat

For att sammanfatta, AD7124 ar med forhallandena i denna studie inte anvidndbar i ett
portabelt EMG-signalavlasningssystem. Dock finns det mojligheter att utoka studien da det
ar av intresse att finna ett mer ekonomiskt alternativ till ADS1299 som visats vara anvandbar
i dagslédget.
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