Wieder natiirlich gehen und greifen

Intelligente Prothesensteuerungen durch Mustererkennung

Prof. Dr. Marco Platzner, Dipl.-Inf. Alexander Boschmann, Dipl.-Inf., Dipl.-Math. Paul Kaufmann

Schon vor iiber 3 000 Jahren stellte man in Agypten einfa-
che Prothesen her, deren Gebrauchseigenschaften aller-
dings heutigen Anspriichen kaum geniigen diirften. Heute
ermoglichen mikroprozessorgesteuerte Arm- oder Bein-
prothesen komplexe Bewegungen und sogar eine sportli-
che Betdtigung und verbessern so maigeblich die Lebens-
qualitdt der Betroffenen. Allerdings ist die Steuerung aktu-
eller Prothesen nicht intuitiv und auf die Ausfiihrung weni-
ger Bewegungen beschrankt. Mit wachsenden technischen
Maoglichkeiten auf dem Gebiet der Informatik eréffnen sich
neue Chancen, diese Funktionsschwachen zu iiberwinden.
Dieses Projekt wurde mit dem Transferpreis OWL 2010
ausgezeichnet.

Allein in Deutschland werden nach Schatzungen des Wissen-
schaftlichen Instituts der AOK jahrlich {iber 55 ooo Bein- und
Fulamputationen sowie {iber 4 0oo Arm- und Handamputa-
tionen durchgefiihrt. Die haufigsten Ursachen dafiir sind
Durchblutungsstérungen wie die arterielle Verschlusskrank-
heit, die Zuckerkrankheit Diabetes mellitus und Unfalle.

Der Verlust einer Hand oder eines Beins bedeutet einen
gravierenden Einschnitt in das Leben des Betroffenen.

Abb. 1: Prototypen einer Hand- und Beinprothese mit einer neuartigen
Steuerung.
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Neben der psychischen Belastung durch die Amputation
sind es vor allem funktionelle Einschrankungen, die den
Alltag erschweren. Dies hat das EinbuiRen eines Teils der
Eigenstdndigkeit und Freiheit zur Folge und kann dazu
fiihren, dass der Betroffene seinem zuvor ausgeiibten Beruf
nicht mehr nachgehen kann. Der Verlust der Sensibilitat und
der kosmetische Aspekt sind dabei zusdtzlich belastend.
Moderne elektronische Prothesen konnen die verlorenge-
gangene Funktionalitdt und Kosmetik zumindest teilweise
wiederherstellen und erhohen damit erheblich die Lebens-
qualitdt ihrer Trager.

Besonders auf dem Gebiet der Konstruktion sind aufgrund
von Miniaturisierung der Komponenten und Verarbeitung
moderner Materialien wie beispielsweise kohlenstofffaser-
verstarktem Kunststoff groRe Fortschritte erzielt worden.
Allerdings sind bei der Steuerung der Prothesen weitere
Verbesserungen notwendig. So konnten wissenschaftliche
Studien aufzeigen, dass beispielsweise {iber ein Drittel aller
elektronischen Handprothesen in Deutschland nur unregel-
mafig oder gar nicht getragen wird. Die wichtigsten Kritik-
punkte dabei sind eine nicht intuitive Arbeitsweise und die
geringe Anzahl an Bewegungen, die die Prothese durchfiih-
ren kann.

In diesem Artikel wird ein neuer Ansatz der Steuerung elek-
tronischer Prothesen vorgestellt. In Zusammenarbeit des
Fachgebiets Technische Informatik der Universitat Paderborn
mit den Firmen OTW Orthopddietechnik Winkler in Minden,
iXtronics in Paderborn und dem Institut fiir Faserverbund-
leichtbau und Adaptronik des Deutschen Zentrums fiir Luft-
und Raumfahrt in Braunschweig sind Prototypen neuartiger
Hand- und Beinprothesen mit einer innovativen Steuerung
(Abbildung 1) entstanden, die sich derzeit in der Testphase
befinden. In diesem Zusammenhang war es die Aufgabe des
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Abb. 2: Traditionelles (a) und modernes (b) Steuerungsschema von EMG-basierten Handprothesen im

Vergleich.

Fachgebiets Technische Informatik, Methoden zur sicheren
Erkennung des aktuellen Bewegungszustands des Prothe-
sentragers zu entwickeln, die in diesem Artikel ndher erldu-
tert werden.

Steuerung

einer Handprothese
Die meisten heute verfiigbaren elektronischen Handprothe-
sen werden durch die Messung von Muskelaktivitdt in Form
von elektromyographischen (EMG) Signalen [1] gesteuert.
Das Prinzip beruht darauf, dass wahrend der Kontraktion
von Muskeln geringe elektrische Spannungen im Millivolt-
Bereich entstehen, die mittels Oberflachenelektroden auf
der Haut gemessen werden. Die Wirkungsweise ist vielen
vom Elektrokardiogramm (EKG) bekannt, bei dem die Aktivi-
tat des Herzmuskels aufgezeichnet und als Spannungskurve
dargestellt wird.
Aktuelle elektronische Handprothesen machen sich dieses

Handgelenk ausdrehen . e
Charakteristische Merkmale

fiir jede Bewegung

Wiinschenswert wdre es, wenn
der Amputierte seine Muskulatur
bei allen Bewegungen intuitiv gebrauchen kénnte, was
einen mithsamen Wechsel von Betriebsmodi tiberfliissig
machen wiirde. Um dies zu erreichen, muss die Prothesen-
steuerung durch Mustererkennungsalgorithmen erweitert
werden. Der Grundgedanke besteht darin, dass die bei den
Muskelbewegungen entstehenden EMG-Signale reprodu-
zierbare und wiederkehrende Informationen iiber die durch-
gefiihrte Bewegung enthalten, die vom Prothesenkontroller
in einer Trainingsphase des Systems gelernt werden kénnen.
Wahrend des anschliefienden reguldren Betriebs sollen die
gelernten Muster wiedererkannt und zur Steuerung der
Prothese genutzt werden (Abbildung 2 (unten)).

Diese fiir eine Bewegungsart charakteristischen Merkmale
missen aus dem relativ komplexen Datenstrom der EMG-
Signale extrahiert und so aufbereitet und in der Komplexitat
reduziert werden, dass sie auf einem eingebetteten System
mit eingeschrankter Rechen- und Speicherkapazitat schnell
und effizient weiterverarbeitet werden konnen. Die Heraus-
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Abb. 3: Schema der Extraktion von charakteristischen Merkmalen. Aus dem Roh-EMG-Signal (a) werden 100 ms entnommen (b), gleichgerichtet und geglét-
tet (c). AnschlieSend werden fiinf Mittelwerte pro Kanal gebildet und einer Logarithmustransformation unterzogen (d). Die so ermittelten 20 Zahlenwerte

bilden einen fiir die durchgefiihrte Bewegung reprdsentativen Vektor.

forderung besteht darin, nur einen moglichst kurzen Teil des
Signals fur die Merkmalsextraktion zu verwenden, um einen
flissigen Betrieb der Prothese zu gewahrleisten. Eine Latenz
zwischen Muskelkontraktion und Durchfiihrung der Bewe-
gung durch die Handprothese von 100 bis 150 Millisekunden
(ms) wird von Amputierten noch als fliissig wahrgenommen
und soll nicht Giberschritten werden.

Verschiedene Methoden zur Merkmalsextraktion wurden
experimentell untersucht und reichen von einfachen Berech-
nungen wie der Lange der Signalkurve oder der Anzahl der
Vorzeichenwechsel in einem bestimmten Zeitabschnitt bis zu
komplexeren Berechnungen in der Frequenzdomadne.
Aufbauend auf der Arbeit von Kajitani [2] wurde eine Merk-
malsextraktion formuliert, die einen in der Lédnge der Einga-
bedaten linearen Aufwand hat und sich damit besonders fiir

Abb. 4: Amputierter Proband wahrend einer Testreihe mit dem Prototypen
einer neuartigen Oberarmprothese.

UNIVERSITAT PADERBORN
8

eine Implementierung auf einem eingebetteten System
eignet.

Das Verfahren wird in Abbildung 3 (a)-(d) illustriert. Abbil-
dung 3 (a) zeigt den wahrend eines Experiments aufgezeich-
neten Roh-EMG-Signalverlauf wahrend einer Dauer von 20
Sekunden. Auf der vertikalen Achse ist die Amplitude des
Signals in Volt aufgetragen, die vier Farben entsprechen vier
EMG-Sensoren an unterschiedlichen Positionen des Unter-
arms. In den ersten zehn Sekunden wurde keine Bewegung
ausgefiihrt, was am relativ flachen Signalverlauf erkennbar
ist. Wahrend der folgenden zehn Sekunden wurde vom
Probanden eine Handbewegung durchgefiihrt. Dies fiihrt zu
einem deutlichen Ausschlag aller vier Kandle des EMG-
Signals. Aus diesem Roh-EMG-Signal der Kontraktionsphase
wird nun ein Bereich von 100 ms betrachtet, der in Abbildung
3 (b) dargestellt ist. Darin wird das Signal zunachst gleichge-
richtet und gegldttet. Dies wird in Abbildung. 3 (c) veran-
schaulicht. Anschlieend werden in diesem Zeitabschnitt
kanalweise fiinf Mittelwerte durch gleitende Fenster
bestimmt, die dann einer Logarithmustransformation unter-
zogen werden (Abbildung 3 (d)). Bei der Verwendung von
vier Kandlen kommt so ein Vektor aus 20 Zahlenwerten
zustande, der charakteristisch fiir die durchgefiihrte Bewe-
gung ist.

Klassifikation

Damit der Prothesenkontroller die zu einer Bewegung
passenden Merkmale erlernen und anschlieBend wiederer-
kennen kann, muss ein Klassifikator eingesetzt werden. Bei
Klassifikatoren handelt es sich um Algorithmen bzw.
Programme, die Merkmale in einem Merkmalsraum auf eine
Menge von Klassen, in diesem Fall Bewegungen abbilden.
Bei der Entwicklung des Handprothesen-Prototypen wurden
sowohl seit langem bekannte Verfahren wie kiinstliche
neuronale Netze oder k-th Nearest Neighbor betrachtet [6],
als auch relativ neue Verfahren wie Support Vector Machines
(SVM) [3]. Letztere stellten sich experimentell als besonders
leistungsstark dar. Wesentliche Vorteile von Support Vector
Machines sind die bekannt gute Generalisierungsfahigkeit
und eine schnelle Klassifikation bei geringem Ressourcen-
verbrauch. Dadurch ist auf der im Prothesenprototypen
verwendeten eingebetteten Hardware eine Neuklassifikation
der gemessenen EMG-Signale alle 50 ms moglich.
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Abb. 5: Schema der Trainings- (a) und Erkennungsphase (b) des Handprothesenprototypen.

Um die Eignung eines Probanden fiir die Versorgung mit
einer neuartigen Handprothese festzustellen, ist es wichtig,
die Klassifikationsleistung des Systems zu evaluieren. Zu
diesem Zweck wurde ein zweigliedriges Testschema beste-
hend aus einer Trainings- und einer Erkennungsphase entwi-
ckelt und bei Experimenten mit amputierten Probanden
evaluiert (Abbildung 4). Zuerst werden die relevanten
Muskeln im Amputationsstumpf durch einen Orthopadie-
techniker bestimmt und mit Oberflachenelektroden fiir eine
EMG-Messung mit vier Kandlen beklebt. In Zusammenarbeit
mit einem Physiotherapeuten werden die spater von der
Prothese durchzufiihrenden Bewegungen bestimmt und
eingelibt.

An einem Computer missen die Probanden zundchst
wahrend der Trainingsphase (Abbildung 5 (a)) nach Auffor-
derung auf dem Bildschirm zuvor eingeilibte Bewegungen
durch Pausen getrennt hintereinander ausfiihren. Die so
gewonnenen Signale werden als Trainingsdaten bezeichnet.
Aus ihnen werden fiir jede Bewegung Merkmale extrahiert,
mit denen der Klassifikator trainiert wird. In der Praxis hat
sich gezeigt, dass etwa vier Ausfiihrungen jeder zu trainie-
renden Bewegung fiir eine gute spdtere Wiedererkennung
ausreichen kénnen. Damit die Erkennung auch unter realisti-
schen Bedingungen moglichst robust funktioniert, muss die
Testperson die Bewegungen wdhrend des Trainings
moglichst variabel, also z. B. mit unterschiedlichen Winkel-

stellungen des Arms durchfiihren. Das Ergebnis dieses
Schrittes ist ein vom Klassifikator berechnetes Klassifikati-
onsmodell.

In der anschlieBenden Erkennungsphase (Abbildung 5 (b))
werden die gleichen Bewegungen in zufalliger Reihenfolge
auf dem Bildschirm angezeigt und miissen von den Proban-
den durchgefiihrt werden. Die so gewonnenen EMG-Signale
werden als Testdaten bezeichnet. Aus ihnen werden Merk-
male extrahiert, die durch den Klassifikator mithilfe des
zuvor erstellten Modells in Bewegungen kategorisiert
werden. Je mehr Bewegungen vom Klassifikator korrekt
bestimmt werden, desto sicherer funktioniert eine auf
diesem Prinzip arbeitende Prothese. Das Verhdltnis aus der
Anzahl korrekter Zuordnungen zur Gesamtzahl der Klassifi-
kationen ist aber nur eine grobe Abschatzung der Klassifika-
tionsgiite. Ein aussagekraftigeres Maf3 ist etwa der Zeitauf-
wand, den ein Proband benétigt, um eine bestimmte Anzahl
ununterbrochen korrekter Klassifikationen zu erreichen.
Versuchsreihen mit Amputierten zeigen, dass die Klassifika-
tionsleistung mit der Haufigkeit der Experimente steigt. Eine
robuste Erkennungsrate ldsst sich also gut trainieren.

Eine weitere spannende Erkenntnis aus Vorversuchen
besteht darin, dass die Klassifikationsleistung nach einigen
Tagen abnimmt, wenn die Prothese nicht von Zeit zu Zeit neu
trainiert wird [4,5]. Der dafiir nétige zeitliche und finanzielle
Aufwand konnte durch den Einsatz von selbst-adaptiven
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Abb. 6: Gangphasen beim natiirlichen Gang nach [7], die vom Prothesenkontroller mithilfe der Mustererkennungsalgorithmen erkannt werden. lhre Abfolge
stellt ein realistisches Bewegungsmodell des menschlichen Gangs dar. Die Abbildungen zeigen jeweils Beginn und Ende der jeweiligen Gangphase. Das

rechte Bein ist als referenz grau eingefarbt.

Rechnersystemen minimiert werden. Insbesondere rekonfi-
gurierbare Rechnerarchitekturen, die sich sogar in ihrer
Hardware an verdanderte Betriebsbedingungen anpassen
konnen, sind hier Gegenstand der Forschung[6].

Steuerung

einer Beinprothese
Wadhrend bei der Steuerung einer Handprothese zeitlich
ausgedehnte Einzelbewegungen unterschieden werden
missen, ist es das Ziel einer Beinprothesensteuerung, ein
moglichst natiirliches Gangbild des Amputierten zu errei-
chen. Wissenschaftliche Studien zeigen, dass Amputierte
mit heutigen Beinprothesen haufig ein unnatiirliches Gang-
bild entwickeln. Dies resultiert darin, dass sie deutlich mehr
biomechanische Energie beim Gehen aufwenden miissen
und so frither ermiiden als Nichtamputierte. Ein weiterer
Nachteil besteht darin, dass aus dem unnatiirlichen Gang-
bild durch Fehlstellungen Haltungsschaden resultieren
kdnnen.
Ein natiirlicher Bewegungsablauf besteht aus einer Reihe
von aufeinanderfolgenden Muskelaktivitaten, die zusammen
ein komplexes Bewegungsmuster bilden. Beim Gehen
durchlduft die Oberschenkel- und Unterschenkelmuskulatur
in der so genannten Standbeinphase fiinf und in der so
genannten Schwungbeinphase vier unterscheidbare Muskel-
aktivitaten. Physiologische Voraussetzung fiir das Entstehen
komplexer Bewegungsmuster ist die Verschiebung von
Muskeln und Muskelvolumina in den einzelnen Gangpha-
sen.
Um das Ziel eines natiirlichen Gangbildes mit einer Beinpro-
these zu erreichen, wurde in zwei vom Bundesministerium
fuir Bildung und Forschung geforderten Projekten ein Prothe-
senprototyp mit einem adaptiven Schaft und speziell an die
Amputationsart abgestimmten Gelenken entwickelt. Als
Schaft wird in der Prothetik das Teil bezeichnet, das die
Prothese mit dem verbleibenden Stumpf verbindet. Dieses
Bauteil ist tiblicherweise als Schalenstruktur ausgefiihrt, die
den Stumpf umschlie3t. Im Gegensatz zu ublichen, starren
Ausfiihrungen ist im Rahmen der Projekte ein Schaft entwi-
ckelt worden, der tiber strukturintegrierte piezokeramische
Aktuatoren verformt und dadurch an die jeweilige Situation
angepasst werden kann, so dass die Prothese zu jedem Zeit-
punkt optimal auf dem Stumpf sitzt.
Essenziell fiir die Steuerung des Prothesenstumpfes ist die

Kenntnis dariiber, in welcher Gangphase der Amputierte sich
in jedem Moment befindet. Anders als im Fall der Handpro-
these kénnen die einzelnen Gangphasen nicht wie Handbe-
wegungen in der Trainingsphase vom Probanden einzeln mit
Pausen getrennt durchgefiihrt werden. Vielmehr ist ein aus
den Gangphasen zusammengesetzter Doppelschritt im
Idealfall eine flieBende Bewegungsabfolge von nur etwa 1,4
Sekunden Lange.

Um die aus der Stumpfmuskulatur gewonnenen EMG-Signa-
le in einzelne Gangphasen zu unterteilen, miissen sie durch
zusdtzlich erfasste Ereignisse synchronisiert werden. Zu
diesem Zweck wurde eine Schuhsohle mit eingebetteten
Drucksensoren entwickelt. Mit ihr ist es moglich, exakt die
Zeitpunkte zu bestimmen, bei denen der Prothesenfuf auf
dem Boden aufkommt, abrollt und wieder vom Boden ab-
hebt.

Auch bei der Beinprothesensteuerung ist eine Trainingspha-
se notwendig, bevor das System die Gangphasen des Benut-
zers wahrend des Gehens erkennen kann. Nach Festlegung
der zu messenden Muskelgruppen im Amputationsstumpf
durch den Orthopéadietechniker werden EMG-Sensoren und
Messsohle an den Prothesenprototypen angebracht. Nun
muss der Proband unter Anleitung eines Physiotherapeuten
mit der Prothese mehrmals tber eine Teststrecke gehen. Der
Physiotherapeut stellt durch Korrekturen sicher, dass der
Proband wahrend der Trainingsphase ein gutes Gangbild
beibehilt. Wahrenddessen tibertrdagt das Messsystem die
gemessenen EMG-Signale zusammen mit den Daten der
Messsohle drahtlos an einen Computer, auf dem die weitere
Auswertung erfolgt. Mit den Daten der Drucksensoren
werden die EMG-Signale in Doppelschritte mit jeweils acht
Gangphasen partitioniert. Aus diesen Daten werden fiir jede
Gangphase Merkmale extrahiert und ein gemeinsames Klas-
sifikationsmodell erzeugt.

Nachdem der Klassifikator mit den Trainingsdaten des
Probanden trainiert wurde, kann der Prothesenkontroller
das Klassifikationsmodell dazu benutzen, den kontinuierli-
chen Strom an EMG-Daten in Gangphasen zu unterteilen
und den Schaft des Prothesenprototypen zu steuern. Die
Daten der Messsohle sind nur in der Trainingsphase notwen-
dig und werden in der Erkennungsphase nicht benétigt.

Eine wichtige Rolle in der Erkennungsphase spielen realisti-
sche Bewegungsmodelle, die die Phasen des menschlichen
Gangs nicht isoliert voneinander abbilden, sondern als
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zusammenhdngende Folge anatomisch aufeinander aufbau-
ender Bewegungsabldufe modellieren (Abbildung 6). Er-
kennt der Klassifikator mit hoher Sicherheit eine bestimmte
Gangphase, so kann er Annahmen iiber die darauf folgende
Gangphase treffen und somit den Suchraum fiir die Klassifi-
kation verringern.

Eine robuste Gangphasenerkennung in Verbindung mit
realistischen Bewegungsmodellen kann auf3er fiir die Steue-
rung des Schafts auch fiir die Erkennung von Notfallsituatio-
nen eingesetzt werden. Eine plotzlich auftretende Unterbre-
chung einer Folge von Gangphasen kann beispielsweise
dadurch auftreten, dass der Proband mit der Prothese iber
einen Gegenstand stolpert. Nach Erkennen einer solchen
Notsituation kann der Prothesenkontroller das Prothesenge-
lenk versteifen und so einen sicheren Ausfallschritt des
Prothesentrdgers ermoglichen. Derzeit wird auch der Einsatz
von Beschleunigungssensoren experimentell untersucht, um
weitere Notfallsituationen schnell erkennen zu kénnen.

Fur die erfolgreiche interdisziplinare Zusammenarbeit im
Rahmen der Entwicklung der hier vorgestellten neuartigen
Prothesenschafte und -gelenke wurde dem Fachgebiet Tech-
nische Informatik der Universitat Paderborn, der iXtronics
GmbH, Paderborn, der OTW Orthopddietechnik Winkler,
Minden, und dem Deutschen Zentrum fiir Luft- und Raum-
fahrt e. V., Institut fiir Faserverbundleichtbau und Adaptro-
nik, Braunschweig, der Transferpreis OWL 2010 der IHK
Bielefeld verliehen.

Fazit

Moderne Methoden aus der Informatik konnen dabei
helfen, die Steuerung elektronischer Hand- und FuBprothe-
sen mafdgeblich zu verbessern, eine intuitivere Benutzung
mit mehr Freiheitsgraden zu ermoglichen und die Sicherheit
zu erhohen. Die in diesem Artikel vorgestellten Prototypen
von Hand- und Beinprothesen befinden sich derzeit in Labor-
tests mit amputierten Probanden. Erste Ergebnisse der Tests
sind vielversprechend, jedoch gibt es noch einige Fragestel-
lungen, die bis zu einer Markteinfiihrung geldst werden
miissen, beispielsweise wie das Trainieren der Prothese im
Alltag aussehen wird.
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