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Abstract

This bachelor’s thesis investigates how radar sensor technology can be used to assess
motor functions in patients with Parkinson’s disease, with a particular focus on the
finger tapping test. As the project is not part of a formal clinical study, the tests
have not been conducted on individuals diagnosed with Parkinson’s disease. The
project is conducted in collaboration with Sahlgrenska University Hospital and its
physiotherapists. A method based on the machine learning algorithms 1D-CNN 3
layer and CNN-LSTM has been developed. The aim is to classify the finger tapping
test in accordance with the MDS-UPDRS. This method enables an objective and
evidence-based assessment of the patient’s motor function, which is crucial both for
diagnosis and for monitoring the progression of the disease.

The results using 1D-CNN 3 layer shows a classification accuracy of 74,19 % without
data augmentation and 92,72 % with data augmentation. The accuracy is signifi-
cantly improved with the CNN-LSTM algorithm, achieving 98,38 % without data
augmentation. The augmented model demonstrated a marginally lower accuracy;
however, it presented a more stable performance. A five-fold cross validation of the
algorithm with augmented data shows stable and consistent good performance with
accuracy ranging from 96,17 % to 99,28 %. These results suggest that the developed
method can identify and classify the different categories, with only minor errors due
to the associated complexity of the problem.

Keywords: Parkinson’s disease, Finger tapping, Motor function assessment, Moni-
toring, MDS-UPDRS, Radar sensor technology, Machine learning, 1D-CNN 3 layer,
CNN-LSTM, Cross validation



Sammandrag

Detta kandidatarbete undersoker hur radarsensorteknik kan anvindas for att ana-
lysera motoriska funktioner hos patienter med Parkinsons sjukdom, med sarskilt
fokus pa fingertappningstestet. Eftersom projektet inte ér en del av en klinisk stu-
die har testerna darav inte utforts pa verkliga patienter med Parkinsons sjukdom.
Kandidatarbetet sker i samarbete med Sahlgrenska Universitetssjukhuset och dess
fysioterapeuter. En metod baserad pa maskininlarningsalgoritmerna 1D-CNN 3 lay-
er och CNN-LSTM har utvecklats. Syftet dr att klassificera fingertappningstestet i
enlighet med MDS-UPDRS. Genom denna metod mojliggors en objektiv och evi-
densbaserad beddémning av patientens motoriska funktion, vilket ar av stor vikt bade
for diagnostik och for monitoreringen av sjukdomens progression.

Resultatet med 1D-CNN 3 layer visar en klassificeringsnoggrannhet pa 74,19 % ut-
an dataaugmentering och 92,72 % med dataaugmentering. Noggrannheten forbattras
avsevart med CNN-LSTM-algoritmen, som utan dataaugmentering uppnar 98,38 %
noggrannhet. Modellen med augmentering uppvisade en nagot lagre noggrannhet,
men en mer stabil prestanda. En 5-fold korsvalidering av algoritmen med augmente-
rad data visar stabil och konsekvent god prestanda med noggrannhet mellan 96,17 %
och 99,28 %. Dessa resultat tyder pa att den utvecklade metoden kan identifiera och
klassificera de olika kategorierna, med endast mindre fel som beror pa problemets
komplexitet.

Nyckelord: Parkinsons sjukdom, Fingertappning, Motorisk funktionsbedémning, Mo-
nitorering, MDS-UPDRS, Radarsensorteknik, Maskininlarning, 1D-CNN 3 layer,
CNN-LSTM, Korsvalidering
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Akronymer

Nedan listas de akronymer som férekommer i arbetet i alfabetisk ordning;:

1D-CNN One Dimensional - Convolutional Neural Network

CNN Convolutional Neural Network

CNN-LSTM Convolutional Neural Network - Long Short-Term Memory

FFT Fast Fourier Transform

FMCW Frequency-Modulated Continuous Wave

IF Intermediate Frequency

IMU Inertial Measurement Unit

LSTM Long Short-Term Memory

MDS Movement Disorder Society

MDS-UPDRS Movement Disorder Society - Unified Parkinson’s Disease Rating
Scale

ReLU Rectified Linear Unit

RNN Recurrent Neural Network

RX Receiver

X Transmitter

UPDRS Unified Parkinson’s Disease Rating Scale
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1

Inledning

Parkinsons sjukdom é&r en av de vanligaste neurologiska sjukdomarna i varlden och
klassificeras som en neurodegenerativ sjukdom [1]. Globalt lever 6ver 6 miljoner
ménniskor med diagnosen vilket ér ett resultat av att sjukdomens forekomst okat
med 2,5 ganger under de senaste tre decennierna. I Sverige lever idag cirka 20 000
personer med Parkinsons sjukdom [2]. Fér ndrvarande drabbas framst personer 6ver
55 ar [3].

1.1 Bakgrund

Detta delkapitel innefattar en genomgang av Parkinsons sjukdom med fokus pa
symptom, diagnostik och monitorering. Det ger en beskrivning av fingertappning
(jfr. eng. finger tapping), state of the art och 6versiktlig bakgrund till anvindning
av radarsensorteknik.

1.1.1 Parkinsons sjukdom

Parkinsons sjukdom beskrevs for forsta gangen 1817 i esséin Essay on Shaking Palsy
av James Parkinson [4]. Patologin fér Parkinsons sjukdom var ddremot inte lika
valforstadd forran 1912, da Frederick Lewy rapporterade om felaktiga proteinan-
samlingar som storde neuronernas normala funktioner. Dessa bendmns som Lewy-
kroppar och deras uppkomst forknippas med Parkinsons sjukdom [5]. Under samma
period observerades den kritiska fordndringen i sjukdomen, namligen forlusten av
neuroner i substantia nigra, en struktur i mitthjarnan [4]. Senare, pa 1950-talet,
borjade forskare forsta dopaminets stora betydelse for sjukdomens forlopp.

Parkinsons sjukdom definieras patologiskt av en degeneration eller forlust av dopa-
minproducerande neuroner i substantia nigra, tillsammans med foérekomst av Lewy-
kroppar i dessa neuroner [5]. I figur 1.1 illustreras skillnaden i substantia nigra
mellan en frisk person och en person med Parkinsons sjukdom, dér en tydlig for-
lust av dopaminerga neuroner kan observeras. Forlusten av dopaminproducerande
neuroner har en betydande inverkan pa motorisk kontroll. En faktor som bidrar
till degeneration av neuroner ar genetiska mutationer som paverkar proteiner i det
centrala nervsystemet. Ett exempel pa ett sadant protein ar alfa-synuklein, som vid
Parkinsons sjukdom ansamlas pa ett onormalt sétt inuti neuronerna och blir olosligt.
Det leder i sin tur till bildandet av Lewy-kroppar. Nar symptomen pa Parkinsons
sjukdom boérjar visa sig har ungefar 60-70 % av neuronerna i substantia nigra pars
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compacta, den del av substantia nigra som innehaller dopaminerga neuroner [6],
redan forlorats [5].

Figur 1.1: Substantia nigra for en frisk person och en person med Parkinsons
sjukdom. [7], CC-BY-3.0

Idag fokuserar behandlingen av Parkinsons sjukdom enbart pa att lindra symptomen
[8]. Ett av de stora framtidsmalen inom forskningen ar att utveckla sjukdomsmodi-
fierande ldkemedel som kan bromsa eller helt stoppa sjukdomsfoérloppet. Eftersom
dopaminbrist ar den framsta orsaken till symptomen anvénds i dagsliaget ldkemedel
som antingen 6kar dopaminnivaerna eller stimulerar dopaminreceptorer.

Ett avgorande steg for att planera behandlingar och utvéirdera deras effekt ar att
noggrant overvaka sjukdomsfoérloppet [9]. Genom regelbundna undersokningar ges
en helhetshild av bade sjukdomens utveckling och behandlingens effektivitet.

1.1.1.1 Motoriska och icke-motoriska symptom

Vid den forsta beskrivningen av Parkinsons sjukdom klarlades att de mest framtra-
dande kdnnetecknen ar forsimrade motoriska funktioner [8]. Symptomen leder till
en progressiv funktionsnedsittning med svarigheter i utféorandet av vardagssysslor
[1] och ar kopplade till degeneration av substantia nigra och dopaminbrist i de ba-
sala ganglierna [8].

De motoriska symptom som kannetecknar Parkinsons sjukdom omfattar bradyki-
nesi, vilotremor, rigiditet samt férindringar i hallning och gang [1]. Aven symptom
som talstorningar kan forekomma. Dessa motoriska symptom illustreras i figur 1.2.
Bradykinesi beskriver forlangsammade och minskade spontana rorelser. Detta leder
till begransat rorelseomfang, nedsatt precision och farre ansiktsuttryck. Dessutom
kannetecknas bradykinesi av en progressiv minskning av hastighet och amplitud vid
upprepade rorelser, som fingertappning eller handgrepp. Rigiditet beskriver okad
muskeltonus vilket innebér ett motstand vid passiva rorelser. Det resulterar i att
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musklerna kanns stela med ett konstant motstand. Vilotremor beskriver en rytmiskt
skakande rorelse som oftast forekommer i extremiteter som hander och fingrar, men
kan dven upptrada i lappar eller ansikte. Tremorn ligger vanligtvis inom frekvensom-
radet 4-6 Hz. Ett kinnetecken for vilotremor éar att den minskar eller helt forsvinner
nar personen utfor malinriktade frivilliga rorelser, vilket innebar att skakningarna
inte ar nérvarande under aktiv anvindning av musklerna. Gangférandringar beskri-
ver en progressiv nedsdttning i rorelsemonster, dar det bland annat kan innebéara
minskade armrorelser och en férdréjning i benens rorelsekoordination.

Motoriska symptom som upptrader i de senare stadierna inkluderar posturala for-
andringar och freezing of gait (jfr. sv. gangstorningar) [1], vilket illustreras i figur
1.2. Posturala fordndringar innebar en avvikelse i kroppshallningen, déar éverkrop-
pen forskjuts vid staende position. Det kan innebéra en lateral trunkavvikelse vilket
innebar lutning at sidan. Denna forskjutning kan aven innebéra en anterior trun-
kavvikelse som ér en framatbdjning av balen. Det kan dven omfatta huvudflexion,
dar huvudet hanger framat. Dessutom kan foréndringar i armar och fingrar uppsta,
sasom bojda armbagar eller forandringar i handledens och fingrarnas positioner. Fre-
ezing of gait innebar en tillfallig oformaga att paborja eller fortsatta framatriktad
gang, vilket ofta leder till att personen fastnar i ett stillastaende tillstand. Detta
kan intraffa vid gangstart eller under gang.

Parkinsons sjukdom ar dven kopplad till flera icke-motoriska symptom som hypos-
mi, somnstorningar, autonom dysfunktion och olika neuropsykiatriska storningar
[1]. Dessa icke-motoriska symptom illustreras i figur 1.2. Hyposmi innebér en forlust
i luktsinnet och rapporteras drabba upp till 70 % av patienterna. Somnstorningar,
som parasomni, kédnnetecknas kliniskt av livliga och obehagliga drommar. Utover
detta kan somnproblem &ven yttra sig som somnloshet, rastlosa ben och dagtrott-
het. Andra exempel pa icke-motoriska symptom ar neuropsykiatriska symptom, som
angest, panikattacker eller social fobi. Det kan dven handla om depression och apati.
Icke-motoriska symptom kan dven upptriada i form av autonom dysfunktion som ex-
empelvis svettningar [10], forstoppning, urintrangningar samt inkontinens [1]. Dessa
icke-motoriska symptom tros vara relaterade till neurodegeneration i andra delar av
nervsystemet, till exempel det perifera autonoma nervsystemet. De icke-motoriska
symptomen har, liksom de motoriska symptomen, en negativ inverkan pa patientens
liv och bidrar till férsamrad livskvalitet.
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Figur 1.2: Motoriska och icke-motoriska symptom vid Parkinsons sjukdom. [11],
CC BY-SA 4.0

Braak-modellen ér en hypotes om hur Lewy-patologi sprider sig vid Parkinsons
sjukdom [8]. Enligt hypotesen delas sjukdomsforloppet in i sex olika stadier, dar
sjukdomen borjar i det perifera nervsystemet och fortgar uppat genom hjarnan.
Stadierna 1 och 2 motsvarar de forsta premotoriska symptomen som somnsvarigheter
och hyposmi [12]. Stadie 3 motsvarar de motoriska symptomen, vilka upptrader
nér dopaminbrist uppstar i substantia nigra [8]. Slutligen motsvarar stadierna 4-6
de icke-motoriska symptomen utav hogre grad som demens. De mest avancerade
sjukdomsstadierna omfattar bade kognitiv svikt och icke-motoriska symptom.

1.1.1.2 Diagnostik och monitorering av symptom

De kliniska diagnostiska kriterierna for Parkinsons sjukdom togs fram av Movement
Disorder Society (MDS) och ér framst avsedda att anvéndas vid klinisk forskning
[13]. Experter inom Parkinsons sjukdom hos MDS tog fram och publicerade dessa
kriterier ar 2015 [14]. MDS-kriterierna anvénds, utover till forskning, vid diagnosti-
sering av Parkinsons sjukdom genom att systematisera och standardisera processen
samt vara applicerbar for kliniker med mindre erfarenhet av diagnostiseringen [13].
Idag representerar kriterierna den globala standarden for diagnos och de har dven
validerats av neurologer med 6ver tio ars erfarenhet av diagnostisering av Parkinsons
sjukdom [14]. Kriterierna beskriver definitionen av Parkinsons sjukdom och appli-
ceras i syfte att avgora om en patient har sjukdomen for att stalla diagnos.

I MDS-kriterierna ingar bade motoriska och icke-motoriska tecken trots att de moto-
riska delarna, det vill sdga bradykinesi, vilotremor och rigiditet, ar de mest centrala
for sjukdomen [13]. For att fastsla de motoriska symptomen och de diagnostiska
kriterierna utfors en anamnes och neurologisk undersokning [14].

Unified Parkinson’s Disease Rating Scale (UPDRS) togs fram under 1980-talet [15].
UPDRS har sedan reviderats och utokats av en granskningsgrupp hos MDS for att
atgirda identifierade problem och da skapades Movement Disorder Society—Unified
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Parkinson’s Disease Rating Scale (MDS-UPDRS). MDS-UPDRS bestar av fyra delar
dar del I innefattar vardagliga icke-motoriska upplevelser, del II vardagliga motoris-
ka upplevelser, del III undersokning av motorik och del IV motoriska komplikationer
[16].

Del I bestar av delmomenten IA och IB [17]. T delmoment IA skattas patienten
utifran sarskilda beteenden genom bedémning av utredaren som forses med nod-
vandig information. Delmoment IB genomfor patienten utan utredaren. Under del
IT far patienten vidare utvardera sig sjalv via fragor i en enkét. Del III innefattar
instruktioner som utredaren ska ge eller visa for patienten dar resultaten anteck-
nas av utredaren efter visuell bedémning. Har ar fingertappningstestet ett av 18
delmoment som genomfors for att undersoka patientens motoriska formaga i olika
situationer. Exempel pa andra delmoment ar observation av ansiktsuttryck, gang-
test och stabilitet i kroppshallning. Del IV innefattar instruktioner fér utredaren
samt instruktioner som ar avsedda att ldsas upp for patienten och kombinerar pati-
entens egna uppgifter med utredarens observationer. Gemensamt for alla fyra delar
i MDS-UPDRS ar att de innehaller en skala fran 0 till 4 enligt tabell 1.1.

Tabell 1.1: Skala fran 0 till 4 med tillhérande beskrivningar av patientens motor-
funktion.

Grad | Beskrivning
0 Normal
1 Latt
2 Mild
3 Mattlig
4 Svar

Skalan formedlar patientens funktion i varje moment, dar 0 beskriver normal funk-
tion och Ovriga siffror beskriver graden av motorisk svarighet hos patienten [17].
Saledes anviands skalan for att evaluera symptomens omfattning. En hogre slutlig
poangsumma innebar storre svarigheter hos patienten.

Patienter som fatt diagnosen Parkinsons sjukdom remitteras av neurolog till fysiote-
rapeut och arbetsterapeut dér bedomning enligt MDS-UPDRS utférs [18]. Dérefter
paborjas behandling med medicin och tre manader senare kallas patienten igen for
att utvardera dess effekt. Da utfors en ny bedéomning vars resultat kan jamforas
med det tidigare utforda for att folja upp symptomen. Pa sa siatt kan forandringar
i patientens motoriska funktion noteras. Kontinuerlig bedémning av patientens mo-
toriska funktion, i enlighet med MDS-UPDRS, utfors for att évervaka sjukdomens
progression [9], [19].
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1.1.2 Fingertappningstest

Fingertappningstestet ar ett av delmomenten i MDS-UPDRS del III som anvinds
for bedomning av patientens motoriska funktion [16], vilket beskrivs i delkapitel
1.1.1.2. Vid testet utvarderas patientens bada hander separat. Instruktionen ges att
fora samman pekfingret och tummen upprepat tio ganger i en foljd sa snabbt och
med sa stor rorelse som mojligt [17]. Fingertappningstestet illustreras i figur 1.3.

(a) Stangd (b) Oppen

Figur 1.3: Illustration som beskriver fingertappningstestet.

Testet bedoms och graderas enligt skalan i tabell 1.1 utifran rorelsens hastighet och
amplitud samt antal avbrott och tvekningar [17], vilket kan avldsas i figur 1.4. Nér
ett avbrott overstiger en sekund réknas det som freezing (jfr. sv. frysning) [20]. Med
hjalp av dessa bedomningsfaktorer ar det standardiserat vad som motsvarar vilken
grad av svarighet [17].
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3.4 FINGER TAPPING

Instructions to examiner: Each hand is tested separately. Demonstrate the task, but do not continue to
perform the task while the patient is being tested. Instruct the patient totap the index finger on the
thumb 10 times as quickly AND as big as possible. Rate each side separately, evaluating speed,
amplitude, hesitations, halts, and decrementing amplitude.

0: Normal: No problems.

1. Slight: Any of the following: a) the regular rhythm is broken with one or two interruptions or
hesitations of the tapping movement; b) slight slowing; c) the amplitude decrements
near the end of the 10 taps.

2: Mild: Any of the following: a) 3 to 5 interruptions during tapping; b) mild slowing; c) the
amplitude decrements midway in the 10-tap sequence.

3: Moderate: Any of the following: a) more than 5 interruptions during tapping or at least one
longer arrest (freeze) in ongoing movement; b) moderate slowing; c) the amplitude
decrements starting after the 1st tap. L

4: Severe: Cannot or can only barely perform the task because of slowing, interruptions, or
decrements.

Figur 1.4: Moment 3.4 Fingertappning, ett av 18 test inom del III i MDS-UPDRS.
[17], Copyright © 2008 International Parkinson and Movement Disorder Society
(MDS). All Rights Reserved. Reproduced with permission of the copyright owner.
Further reproduction prohibited without permission.

Dagens metod for bedomning ar subjektiv och baseras endast pa visuell observation
av utredaren. Enligt MDS-UPDRS instrueras utredaren att visuellt skatta patien-
tens utforande av uppgiften [17]. Det anvands alltsé inte nagon objektiv metod for
att méta rorelsens hastighet och amplitud samt forekomsten av avbrott, tvekningar
och freezing. Denna bedémningsmetod gor att det kriavs manga ars erfarenhet inom
omradet for att fysioterapeuten tillforlitligt ska kunna skatta patientens motoriska
svarigheter [20].

1.1.3 State of the art

I ett tidigare forskningsprojekt har 6vervakning av symptomet bradykinesi vid Parkin-
sons sjukdom genomforts med hjélp av ett barbart sensorsystem baserat pa Inertial
Measurement Units (IMU) [21]. Genom sensorsystemet har hand- och fingerrérelser,
som exempelvis fingertappning, métts och analyserats. Deltagarna i studien bestod
av bade friska individer och patienter med Parkinsons sjukdom. Med hjilp av ma-
skininlarningsalgoritmer har data anvéints for att klassificera testpersonerna som
antingen friska eller sjuka. De objektiva sensorbaserade bedémningarna har sedan
jamforts med subjektiva kliniska beddémningar som utforts av ldkare, baserat pa
UPDRS. Resultatet visar pa att IMU-sensorn kan anviandas for detektering av bra-
dykinesi. Trots detta har modellerna haft svart att exakt utvirdera svarighetsgraden
av bradykinesi och har framst varit inriktade pa att klassificera om en patient &r
frisk eller lider av Parkinsons sjukdom.
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En annan tidigare studie syftar till att utveckla ett Al-baserat system for att bedoma
den motoriska funktionen hos personer med Parkinsons sjukdom, genom analyser av
videor inspelade i hemmiljé [22]. Totalt deltog 250 deltagare fran hela véirlden, som
via en webbkamera spelade in sig sjdlva och utforde ett standardiserat fingertapp-
ningstest. Tre stycken expertneurologer bedémde videorna oberoende av varandra
utifran skalan 0 till 4 i MDS-UPDRS. Studien utvecklade &ven algoritmer for att
fa objektiva matt i enlighet med MDS-UPDRS och dessa matt visade starka kor-
relationer med expertbedéomningarna. Studien visade lovande resultat, dock fanns
det vissa osékerheter, exempelvis kunde tremor paverka rorelseanalyserna negativt.
Trots att modellen hanterade lagkvalitativa videor relativt vél, kunde brus eller lag
skarpa paverka bade det Al-baserade systemets och likarens bedémning, sarskilt
vid utvardering av tremor.

Radarsensorer kan anvéndas for att méata kroppsrorelser pa avstand fran patienter
[23]. Tekniken har visat stor potential for flera medicinska tillimpningar, inklusive
detektering av hjartslag och andning. Metoden kan pa liknande satt tillampas vid
fingertappningstestet. Dar kan tekniken bidra med matdata som ér vardefull d& den
motoriska funktionen hos patienter med Parkinsons sjukdom ska bedomas.

1.2 Syfte

Syftet med arbetet &r att bidra till forbéattrad motorisk funktionsbedémning och
monitorering av Parkinsons sjukdom, genom utveckling av en teknisk losning base-
rad pa radarsensorteknik och maskininlarning. Projektet utfors i ett samarbete med
Sahlgrenska Universitetssjukhuset.

1.3 Mal

Detta projekt ar ett fortsiattningsprojekt som bygger pa ett examensarbete [24] samt
ett masterkursprojekt [25] som utforts av studenter pa Chalmers tekniska hogskola.
I dessa arbeten har en metod som syftar till att effektivisera diagnostik samt uppfolj-
ning av Parkinsons sjukdom tagits fram. Metoden bygger pa att data fran utférande
av fingertappningstest samlas in med hjilp av radarsensorteknik. I masterkurspro-
jektet undersoktes mojligheten att anvidnda maskininldrning for klassificering av
fingertappningstester med olika antal avbrott.

Malet med kandidatarbetet ar att vidareutveckla metoden for att med hog nog-
grannhet automatisera bedomningen av fingertappningstestet, baserat pa de elva
kategorierna i MDS-UPDRS enligt figur 1.4.
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1.4 Avgransningar

For att projektet ska vara genomfoérbart med de forutsattningar som finns har ar-
betet avgransningar. Avgrdnsningarna baseras pa tidsramen for ett kandidatarbete
som omfattar 15 hogskolepodng samt pa de resurser som projektet har att tillga.

En avgransning ér att de insamlade datapunkterna inte analyseras i realtid, utan
bearbetas i efterhand. Detta eftersom datapunkterna anvinds for att skapa algo-
ritmer for maskininlarning och inte kraver omedelbara svar, utan snarare en storre
méangd datapunkter for att sedan kunna skapa tillforlitliga modeller. Tidsramen och
den begransade tillgangen till testpersoner sétter dven granser for antalet tester som
kan genomforas. Det begransar i sin tur mangden data som kan anvandas for att
utveckla maskininlarningsalgoritmerna.

Eftersom projektet inte &r en del av en klinisk studie har testerna inte utforts pa
verkliga patienter med Parkinsons sjukdom. Istéllet fungerar projektgruppen sjalva
som testpersoner, vilket innebér att deltagarna utgors av studenter i 20-arsaldern
utan kanda motoriska funktionsnedsattningar. Detta beror pa begransad tillgang
till testpersoner samt att den tid som skulle kravas for att rekrytera externa test-
personer och hantera regler och dokumentation bedéms vara for tidskravande. Tiden
prioriteras istéllet for andra delar av arbetet.

Under genomfoérandet av testerna kommer det antas att testpersonerna i Gvrigt
ar stilla, da databearbetningen skulle forsvaras av att dven behdva hantera Gvriga
rorelser. Analysen bygger ddrmed pa ett idealt scenario utan yttre storningar.
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Teknisk bakgrund

Detta kapitel innefattar en genomgang av tidigare arbeten samt teorin bakom ra-
darsensorteknik och utvalda maskininldrningsalgoritmer.

2.1 Tidigare arbeten

I tidigare arbeten har radarsensorteknik utforskats for att automatisera fingertapp-
ningstesten. Vid ett av de tidigare projekten bidrog fysioterapeuter med kunskap for
att fingertappningstesten skulle efterlikna verkliga test [24]. Projektet gav relativt
goda resultat utifran de givna forutsattningarna, det vill sdga utan applicering av
maskininlarning. I projektets diskussion analyserades mojligheten till anvindning av
maskininlarning och hur detta hade kunnat férbattra metoden.

I ett senare projekt tillimpades maskininlarning, vilket visade lovande resultat men
dven potential for forbattring [25]. Ett av projektets storsta utmaningar var att sam-
la in tillforlitlig data som korrekt aterspeglar motoriska rorelser hos patienter med
Parkinsons sjukdom, da fysioterapeutiska instruktioner saknades. Nér data fran fy-
sioterapeuter senare anvandes i maskininlarningsmodellen presterade den sdmre i
jamforelse med nar modellen tranades pa data insamlad utan fysioterapeuternas
expertis. Detta understryker vikten av att samla in data som realistiskt speglar be-
teendet hos patienter med Parkinsons sjukdom i framtida projekt, for att forbéattra
modellens noggrannhet och generaliseringsformaga. I projektet klassificerades data
enbart utifran forekomst av avbrott. MDS-UPDRS-skalan for fingertappning inne-
fattar utover avbrott dven hastighets- och amplitudminskning, se delkapitel 1.1.2.
For att i hogre grad efterlikna vardsammanhang hade en forbéattringsmaojlighet dar-
for varit att inkludera alla de kategorier som ingar i MDS-UPDRS-skalan.

Det har kandidatarbetet tar vid déar foregaende arbeten avslutades. For att moj-
liggora insamling av mer verklighetstrogen data utfors arbetet i ett samarbete med
Sahlgrenska Universitetssjukhuset. All datainsamling baseras pa utforliga instruk-
tioner fran fysioterapeuter. Utover detta utokas antalet kategorier i vilka datapunk-
terna klassificeras, till att innehélla alla de elva kategorier som ingar i MDS-UDPRS
gradering for fingertappning.
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2.2 Radarsensorteknik

Den radarsensor som ér avsedd att anvandas i projektet ar av modell AWR1642BOOST,
tillverkad av Texas Instruments [26]. Denna anvinds i kombination med en data
capture board av modell DCA1000EVM [27]. Radarsensorn ar av typen Frequency-
Modulated Continous Wave (FMCW). Konfiguration av radarn genomférs med hjalp
av den tillhérande programvaran mmWave Studio fran Texas Instruments [28].

En FMCW-radar sinder ut en sinusformad signal vars frekvens Okar linjért med
tiden [29]. En siddan signal kallas en chirp och visualiseras i figur 2.1a. Chirpen
genereras av en synthesizer och sinds sedan ut av en transmitter (TX). Dérefter
reflekteras signalen av det objekt den nar och den reflekterade chirpen tas emot vid
en receiver (RX). Den reflekterade signalen RX &ar en fordréjd version av den utsianda
signalen TX, se figur 2.1b. Signalerna TX och RX &r insignaler till en mixer som ger
en utsignal vars frekvens ér skillnaden mellan frekvenserna for de tva insignalerna.
Utsignalen som genereras av mixern kallas Intermediate Frequency (IF) signal.

TX-chirp\ /
\RX-chirp
§ t
X
(a) Chirp. (b) TX- och RX-chirp samt [F-signal.

Figur 2.1: Illustration som visar en chirp samt beskriver hur IF-signalen forhaller
sig till TX- och RX-chirpen.

Varje objekt som TX-chirpen nar resulterar i en RX-chirp vilket innebéar att flera
objekt framfor radarn medfor flera RX-chirps [29]. Det resulterar i ett spektrum
av frekvenser for IF-signalen dér vardera objekt ar representerat av en topp. Fre-
kvensen for varje topp i spektrumet ar proportionell mot avstandet till det objektet
som skapat reflektionen. Dessutom motsvarar fasskillnad en rorelse hos objektet vars
hastighet diarav kan métas genom att utnyttja fasskillnaden mellan tva efterféljande
chirps. Avstandsupplosningen representerar det minsta avstand som kan detekteras
och beror av chirpens bandbredd. Okad bandbredd leder till forbattrad upplosning
[30]. Hastighetsupplosningen forbéttras dven av ldngre chirpdurationer [31]. Hastig-
hetsupplosning representerar radarns formaga att avgora med vilken hastighet ett
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detekterat objekt ror sig. Insamlad data omvandlas fran analog till digital, sedan

appliceras Fast Fourier Transform (FFT) for att konvertera till frekvensdoménen
[29].

Radarsensorn sander ut elektromagnetiska vagor som reflekteras av objekten framfor
[23]. De reflekterade signalerna analyseras sedan och ger information om objekten
och darmed den utforda rorelsen. Pa sa satt kan radarsensortekniken appliceras vid
bedémning av fingertappningstestet.

2.3 Maskininlarning

Inom fenomenet artificiell intelligens ar maskininlarning en av huvudgrenarna. Ma-
skininlarning bygger pa att en algoritm tillhandahalls data och utifran denna pa
egen hand lar sig att detektera monster och gora prediktioner [32]. Nedan beskrivs
de maskininlarningsalgoritmer som anvands i detta arbete.

2.3.1 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) &r en typ av maskininlarningsalgoritm. Det
ar ett neuralt nétverk av typen feedforward som anvander djupinlérning [33]. One
Dimensional Convolutional Neural Network (1D-CNN) anvinds dé den data som ska
analyseras ér endimensionell. Exempel pa sadan data ar textsekvenser och tidsserier.

ID-CNN har ett antal huvudkomponenter. En av dessa ar faltningslager [33], dar
releventa egenskaper hédmtas fran inputdata [34]. I faltningslager finns filter som
ror sig lings med ingangssekvensen. Har utfors faltningsoperationer, som for var-
je respektive filter resulterar i en aktiveringskarta, som representerar de egenskaper
som detekterats. Aktiveringsfunktioner, som ar en annan grundlaggande komponent
i 1D-CNN, tillimpas pa de aktiveringskartor som producerats genom faltningsla-
gers faltningsoperationer. Anviandande av aktiveringsfunktioner syftar har till att,
genom inforande av icke-linjara transformationer, mojliggora identifiering av kom-
plexa icke-linjara monster i data. Ett exempel pa en typ av aktiveringsfunktion som
ofta anvinds i CNN ér Rectified Linear Unit (ReLU). En tredje huvudkomponent
i 1D-CNN éar pooling-lager, som har i uppgift att komprimera data i aktiverings-
kartorna [34]. Denna komprimering sker genom att data fran narliggande punkter i
kartorna sammanfogas [33]. Datakomprimeringen i pooling-lager medfér, utover en
minskad belastning berdkningsmassigt samt framhévande av relevant information
[35], dven en minskad kénslighet for sma variationer i inputdata [36]. Max-pooling
samt medelvirdes-pooling ér tva av de vanligast forekommande typerna av pooling
i CNN [37]. En annan viktig komponent i 1D-CNN é&r fullt anslutna lager, dar in-
formation som extraherats fran faltningslager samt pooling-lager kombineras, i syfte
att ligga till grund for slutgiltiga beslut, vilket kravs for exempelvis klassificering
[33]. Slutligen finns i 1D-CNN é&ven sa kallade dropout-lager [38]. Dropout-lagers
huvudsakliga funktion ar att motverka overfitting (jfr. sv. éveranpassning), genom
inaktivering av ett antal av neuronnétets kopplingar. Dessa tillimpas pa faltningsla-
ger eller fullt anslutna lager [38]. Figur 2.2 visar en 6versiktlig schematisk illustration
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av 1D-CNN, innehallande dess huvudkomponenter.

Input

I

Faltningslager

A 4

Aktiveringsfunktion

A 4

Pooling-lager

I

Dropout-lager

Y

Fullt anslutna lager

'

Qutput

Figur 2.2: Schematisk illustration av 1D-CNN-struktur.

1D-CNN 3 layer (jfr. sv. lager) har tre faltningslager, till skillnad fran 1D-CNN 1
layer och 1D-CNN 2 layer, vilka har ett respektive tva lager. Jamfort med de typer
av 1D-CNN som har farre lager, finns hos 1D-CNN 3 layer méjlighet till larande
av mer komplexa monster [39]. Anledningen till detta ar att den information som
extraheras i varje lager ar av olika karaktir och kan kombineras med information
fran tidigare lager [40].

2.3.2 Long Short-Term Memory

Sekventiell data kan utéver 1D-CNN aven hanteras av bland annat neurala nétverk
av typen Long Short-Term Memory (LSTM) [41]. LSTM é&r ett sa kallat Recurrent
Neural Network (RNN) [42]. Till skillnad fran nétverk av typen feedforward sa an-
vander RNN aterkoppling [43], se figur 2.3. Detta innebér att inputdata i varje steg,
utover den aktuella datapunktens information, dven innehaller outputinformation
som sparats fran foregdende steg i sekvensen. Aterkopplingskomponenten kallas for
hidden state. Hidden state uppdateras vid varje steg i sekvensen och innehaller in-
formation fran varje steg fram till det aktuella. Denna typ av aterkoppling mojliggor
larande av temporala monster.
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Output

Hidden

state

Input

Figur 2.3: Schematisk illustration av RNN-struktur.

Enkla typer av RNN har dock i regel svart att hantera sekvenser innehallande mons-
ter som stréicker sig 6ver langre tidsperioder. Detta beror pa att gradienterna for steg
langt innan det aktuella steget forsvinner under traning, vilket innebér att informa-
tion fran dessa tidiga steg gar forlorad. LSTM utvecklades i syfte att minimera detta
problem. Hos LSTM finns, utéver hidden state, dven sa kallade cell states. For varje
steg i datasekvensen sparas ett nytt cell state. Utgangspunkten for varje tidsstegs cell
state ar foregaende stegs cell state. Viktiga komponenter relaterade till cell states ér
tre olika typer av gates. Genom samverkan mellan dessa gates respektive funktioner
bestams vilken data som ingar i varje cell state [43]. Tva input gates avgor vilken
information fran det aktuella tidssteget som ska inkluderas i stegets cell state [42].
En forget gate har i uppgift att bestdmma vilken data som ska elimineras fran cell
state [43]. Via en output gate regleras vilken information som slussas vidare som
output fran hidden state. Denna utokade funktionalitet hos LSTM jamfért med hos
simplare RNN medfor att bevarande av gradienter under ldngre tidsperioder tillats.
Detta innebér att LSTM ar béttre ldmpat for lirande av langtidsberoenden [43].

En maskininldrningsmodell som bygger pa en kombination av tidigare beskrivna

1D-CNN samt LSTM (CNN-LSTM) har visat sig kunna uppné hog noggrannhet
(jfr. eng. accuracy) vid tillimpning pa tidsserier [44].
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Metod

Detta kapitel innefattar en genomgang av metoden bestaende av samarbetet med
Sahlgrenska Universitetssjukhuset, utforandet av datainsamlingen och bearbetning-
en av maskininlarningsalgoritmerna.

3.1 Samarbete med fysioterapeuter

Projektets mal och syfte har noggrant bearbetats i samarbete med Sahlgrenska
Universitetssjukhuset for att anpassas efter deras behov och 6nskemal. Ett mote ge-
nomfordes med tva fysioterapeuter med specialisering inom neurologi och kompetens
inom Parkinsons sjukdom. Under motet identifierades behoven, metoden diskutera-
des och projektets mal faststilldes. Fysioterapeuterna gav en genomgang av den
allménna fysiologin hos patienter med Parkinsons sjukdom. Samtidigt forklarade de
MDS-UPDRS samt sina arbetsmetoder for att tillimpa det i praktiken och hur de
kvantifierar samtliga kategorier. Fysioterapeuterna bidrog med videomaterial som
visade utférandet av de elva kategorierna utifran MDS-UPDRS, se figur 1.4. Detta
gav projektgruppen béasta mojliga forstaelse och forutsittningar for utforandet av
projektet.

I arbetets slutskede genomfordes ett ytterligare mote med fysioterapeuterna dar en
av dem anvéndes som testperson for datainsamling. Dessa datapunkter fran fysio-
terapeuten anvéindes for att testa anvindbarheten av metoden.

3.2 Datainsamling

Till datainsamlingen anvindes Texas Instruments AWR1642BOOST radarsensor
med en DCA1000EVM data capture board i tre fardigkonfigurerade uppséttningar.
Till detta anvindes mmWave Studio 02.01.01.00 med given konfiguration enligt bi-
laga A. Testsekvensen for samtliga test var tio sekunder lang med 40 000 data frames.

For att trana maskininlarningsmodellen kravdes en omfattande méangd data. Datain-
samlingsbehovet definierades initialt utifran MDS-UPDRS gradering av fingertapp-
ning, vilket resulterade i elva kategorier for insamling och senare analys. Kategori
0 definierades som ett normalt rorelsemonster, dar fingertappningen var konstant
utan avbrott med hog frekvens och amplitud. Kategori 4 definierades sedan som
ett rorelsemonster dar fingertappningen inte tydligt utfors pa grund av antingen for
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langsamt tempo, freezing eller for liten amplitud.

Ovriga kategorier delades upp i tre delkategorier utifran typ av avvikande rérelse-
monster, se figur 1.4. Delkategori a utgjordes av avbrott, dar kategori 1a motsvarade
ett till tva avbrott eller tvekan under testsekvensen. Kategori 2a motsvarade tre till
fem avbrott och kategori 3a fler &n fem avbrott alternativt freezing. Delkategori b
utgjordes istallet av forlangsamning, dar fysioterapeuternas video stod till grund for
tempo pa fingertappning. Tempot i kategori 1b definierades som létt forlangsamning,
i kategori 2b som mild forlangsamning och i kategori 3b som mattlig férlangsamning.
Delkategori ¢ utgjordes av en amplitudminskning, dar kategori 1c innebar att amp-
lituden minskade under de sista 2 sekunderna av testet, det vill sdga mellan sekund
8 till sekund 10. Kategori 2c avsag en amplitudminskning som inleddes halvvags in
i testsekvensen, med start mellan sekund 5 och 8. Kategori 3¢ betecknade en amp-
litudminskning som paboérjades tidigt i testforloppet, inom intervallet sekund 1 till 4.

Varje test genomfordes av en testperson som instruerades att simulera en speci-
fik rorelsekategori enligt det definierade klassificeringssystemet. Totalt sex personer
deltog i datainsamlingen och bade hoger och vianster hand anvidndes. Antalet tester
per kategori fordelades sa jamnt som mojligt mellan testpersonerna samt férdelning
mellan hoger och vanster hand. For varje kategori var malsidttningen ett datainne-
hall om minst 200 enskilda tester.

Testpersonen genomforde testet sittandes. Handen placerades pa ett avstand om
cirka 15 cm fran radarsensorn, som stod uppstélld pa ett bord framfor testpersonen.
Kategorierna 0, 1b, 2b samt halva 3b genomfoérdes med handen placerad vertikalt
enligt figur 3.1a. Ovriga kategorier genomférdes med handen placerad horisontellt
enligt figur 3.1b.
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(a) Fingertappning med handen pla- (b) Fingertappning med handen pla-
cerad vertikalt. cerad horisontellt.

Figur 3.1: Fingertappning med olika handplaceringar.

3.3 Maskininlarning och algoritmer

Parallellt med datainsamlingen genomfordes ett urval bland potentiella maskininlér-
ningsalgoritmer. Urvalet utgick framst fran informationen fran tidigare arbeten, se-
dan gjordes aven ytterligare informationssokning om maskininldrningsmodeller som
kunde kombineras med den redan befintliga algoritmen, se delkapitel 2.3. Algorit-
men skulle pa ett effektivt séitt analysera och klassificera insamlad data i enlighet
med projektets syfte och avgransningar. Utifran dessa kriterier fortsatte ddrmed ar-
betet med att modifiera den redan befintliga maskininldrningsalgoritmen fran det
tidigare arbetet, som byggde pa 1D-CNN 3 layer.

Koden justerades utefter de insamlade datapunkterna och dndringarna som gjordes
bestod darfor till stor del av modifieringar for att fa algoritmen att fungera for de
elva kategorierna. Detta skiljde sig fran det tidigare arbetet [25] som utformade
koden for endast sex kategorier. Algoritmen testades initialt med enbart insamlad
data. Darefter genomfordes ett andra test, denna gang med augmenterad data, vilket
resulterade i fler datapunkter for algoritmen att trdnas pa.

3.3.1 Algoritmens struktur

Den forsta delen av koden laddade in matrisfilerna och séakerstallde att filerna kate-
goriserades korrekt av algoritmen. Detta gjordes genom att extrahera numreringen
fran filnamnen, for att sedan tilldela alla filer ny numrering for att upptécka eventu-
ella luckor i ordningsféljden. For att kontrollera att kategoriseringen fungerade som
avsett skapades slumpméssiga figurer av varje kategori.
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Dérefter foljde dataaugmenteringsdelen, som inte anvéindes i det forsta testet, men
implementerades i det andra. Dataaugmenteringen utfordes genom att vertikalt van-
da signalerna, se figur 3.2a och figur 3.2b. De nya virdena adderades till den be-
fintliga dataméngden for vidare anvandning i koden. For att tydliggora skillnaden
i antal element mellan datapunkterna utan och med augmentation skapades éven
stapeldiagram.

(a) Dopplersignatur av ett test. (b) Dopplersignatur efter vertikal
vandning.

Figur 3.2: Dopplersignatur fran kategori 2c.

Klassificeringarna tilldelades darefter nya labels, dér varje kategori fick ett unikt
nummer. Kategori 0 fick label 0, kategori 1a fick label 1, kategori 1b fick label 2 och
sa vidare, upp till kategori 4 som fick label 10. Detta gjordes genom att omvandla
namnet pa labels fran stringssekvenser till integers, for att underlétta for algoritmen
att forsta och hantera de elva olika kategorierna.

Datapunkterna delades upp i tre datasets, dar 70 % var traningsdata, 15 % var
valideringsdata samt 15 % var testdata. Sedan anvindes maskininlarningsalgorit-
men 1D-CNN 3 layer. Grafer av tranings- och valideringsprestandan samt forvir-
ringsmatriser (jfr. eng. confusion matrix) skapades, for att kunna utvérdera hur vl
algoritmen presterat.

Ett tredje och ett fjarde test genomfordes, dir maskininldrningsalgoritmen vida-
reutvecklades med LSTM. Testen utfordes bade med augmenterad data och med
enbart insamlad data. Ytterligare andringar gjordes ocksa i algoritmen for dessa
tester, exempelvis forstiarktes den forsta faltningsmatrisen genom att oka storleken
fran tre till fem. Vidare ersattes BatchNorm1d med GroupNorm i faltningssteget, for
att dela upp varje signal i fler delar. Optimizern byttes fran Adam till AdamW for
att hantera viktningen pa ett mer korrekt satt. Dropout-lagret minskades for att
ta hénsyn till LSTM-delen. Det fullt anslutna lagret fc1 dndrades for att bevara
tidsdimensionen for LSTM.
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3. Metod

Ett femte test genomfordes sedan som byggde vidare pa CNN-LSTM med augmente-
rad data. En 5-fold korsvalidering med 50 epoker implementerades, for att undersoka
modellens generaliseringsforméga. Valideringsnoggrannheten samt valideringsforlus-
ten for korsvalideringen togs fram.
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4

Resultat

Detta kapitel innefattar en genomgang av resultatet fran datainsamlingen, dataaug-
mentationen samt maskininlarningen.

4.1 Datainsamling

Totalt samlades 2468 tester in, fordelade mellan de elva kategorierna i MDS-UPDRS
enligt figur 4.1. Utav dessa tester genomfordes 810 tester med vertikal handuppstall-
ning enligt figur 3.1a. Resterande tester genomfoérdes med horisontell handuppstall-
ning enligt figur 3.1b.

Number of occurrences (Tot #samples = 2468)

253
250

240
228 230
25 24 220
214 214 215
205

200

150

100

1c 2a Zb 2 3a 3b 3c 4

0
0 1a 1b

Number of samples

g

Class label

Figur 4.1: Antal filer per kategori.

Samtliga tester visualiserades i MATLAB, vilket gav signaler som presenteras i f6l-
jande delkapitel.
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4. Resultat

4.1.1 Kategori 0 - normal

Det normala rérelsemoénstret framgar i figur 4.2, dar signalen &ar relativt jamn i
frekvens och amplitud. Den saknar &dven tecken pa avbrott.

Figur 4.2: Kategori 0. Normalt rorelsemonster.

4.1.2 Delkategori a - avbrott

Avbrotten kan avlésas i figurerna 4.3a, 4.3b och 4.3c som uppehéll i signalen. Antalet
avbrott okar med stigande klassificeringsgrad.

(a) Kategori 1a med tva  (b) Kategori 2a med fyra  (c) Kategori 3a med sex
avbrott i signalen. avbrott i signalen. avbrott och ett tillfille av
freezing i signalen.

Figur 4.3: Delkategori a. Avbrott i rorelsemonstret.
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4. Resultat

4.1.3 Delkategori b - minskad hastighet

Hastighetsminskningen kan avlésas i figurerna 4.4a och 4.5b. Hastigheten visualise-
ras med hjélp av signalens frekvens och minskar med stigande klassificeringsgrad.

(a) Kategori 1b med latt forlangsam- (b) Kategori 2b med mild forlangsam-
ning. ning.

Figur 4.4: Delkategori b. Grad 1 och 2. Minskad hastighet i rorelsemonstret.

Vid kategori 3b uppstod problem for radarsensorn att lasa av signalerna. Riktningen
pa handen i forhallande till sensorn justerades. I figur 4.5a visas exempel pa signalen
fran den initiala handuppstéllningen i figur 3.1 da handen var riktad vertikalt, vilket
gav svaravlésta visualiseringar. I figur 4.5b visas exempel pa signalen da handen var
riktad horisontellt.

(a) Kategori 3b med mattlig forlang- (b) Kategori 3b med mattlig forlang-
samning. Vid testet var handen place- samning. Vid testet var handen place-
rad vertikalt. rad horisontellt.

Figur 4.5: Delkategori b. Grad 3. Minskad hastighet i rorelsemonstret.
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4. Resultat

4.1.4 Delkategori c - amplitudminskning

Amplitudminskningen kan avlésas i figurerna 4.6a, 4.6b och 4.6¢c. Minskningen upp-
star tidigare under sekvensen med stigande klassificeringsgrad.

(a) Kategori 1lc med (b) Kategori 2¢ med (c) Kategori 3c med
amplitudminskning vid 8  amplitudminskning vid  amplitudminskning vid
sekunder. 5,5 sekunder. 1,5 sekunder.

Figur 4.6: Delkategori c. Minskad amplitud i rorelsemonstret.

4.1.5 Kategori 4 - sviara symptom

Kategori 4 utgjordes av avsaknad av rorelse orsakad av en eller flera av delkategori-
ernas motoriska storningar. Skillnaderna i typen av storning medférde aven en bred
variation bland signalerna inom kategorin. Exempel pa detta syns i figurerna 4.7a,

4.7b, 4.7c.

(a) Kategori 4 med av-  (b) Kategori 4 med en- (c¢) Kategori 4 med fre-
saknad av rorelse. staka amplitudtoppar. kventa amplitudtoppar.

Figur 4.7: Kategori 4. Avsaknad av rorelsemonster.
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4. Resultat

4.2 Dataaugmentation

Efter augmentering av data, se figur 3.2b, uppgick det totala antalet tester till 4936.
Kategorierna var fordelade enligt figur 4.8.

Number of accurrences after augmentation (Tot #samples = 4936)

506
500 480
450 456 448 0 460
428 428 430
410
| I
0
0 1a 1b 1c 2a 2b 2 3a 3b 3¢ 4

Class label

8
=

Number of samples

B
S

=)
=

Figur 4.8: Antal filer per kategori efter augmentering av data.

4.3 Maskininlarning

Resultat visualiseras for bade insamlad data och augmenterad data. I vardera graf
nedan visar vanstra diagrammet utvecklingen av forlustvirden (jfr. eng. loss) for
tranings- och valideringsdata. Det hogra diagrammet visar noggrannheten under
traningens gang. For forvirringsmatrisen visar y-axeln den sanna kategori och x-
axeln visar den predikterade kategorin.

4.3.1 CNN

Figur 4.9 visar modellens tréanings- och valideringsprestanda 6ver 100 epoker for
insamlad data. Tréaningsforlusten minskar stadigt och stabiliseras efter cirka 70 epo-
ker, vilket tyder pa att modellen gradvis anpassas till traningsdata. Valideringsfor-
lusten varierar daremot mer mellan epokerna. Traningsnoggrannheten ¢kar snabbt
till over 90 %. Valideringsnoggrannheten stabiliseras runt 70 % men fortséitter att
variera mellan epokerna.
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4. Resultat

Figur 4.9: Tranings- och valideringsforlust samt noggrannhet for det neurala nét-
verket Gver epoker pa insamlad data.

Forvirringsmatrisen i figur 4.10 visar modellens formaga att korrekt klassificera de
olika kategorierna for testdata. Den totala klassificeringsnoggrannheten uppgick till
74,19 %. Vid traningens slut kunde modellen darfér korrekt klassificera ungefar tre
fjardedelar av all valideringsdata.

Vissa kategorier klassificeras med hog precision, daribland kategori 1¢ och normal-
kategorin som uppnadde 17 respektive 19 korrekt klassificerade fall. Samtidigt syns
viss forvaxling mellan kategorier. Exempelvis forviaxlades kategorierna la och 2a
samt dven kategorierna 3b och 4.

Figur 4.10: Forvirringsmatris for insamlad data over vardera kategori med en va-
lideringsnoggrannhet pa 74,19 %.
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4. Resultat

I figur 4.11 visas trianings- och valideringsresultaten efter att modellen tranats med
augmenterad data. Traningsforlusten minskar stabilt 6ver tid och nar laga nivaer.
Valideringsforlusten uppvisar stora variationer mellan epoker. Detta monster syns
aven i valideringsnoggrannheten som visar en 6vergripande positiv trend och nar
upp till 90 % vid flera tillfillen, trots stor variation.

Figur 4.11: Tranings- och valideringsforlust samt noggrannhet for det neurala nét-
verket Gver epoker pa augmenterad data.

Figur 4.12 visar modellens forméaga att korrekt klassificera de olika kategorierna i
augmenterad testdata. Den totala klassificeringsnoggrannheten uppgick till

92,72 %. De flesta kategorierna blev korrekt klassificerade. Kategorierna 1c och 2c
blev exempelvis aldrig felklassificerade medan de andra kategorierna hade nagon
felklassificering. Ett par ganger forvixlades liknande kategorier, som kategorierna
3b, 3c och 4. Aven semantiskt liknande kategorier forvixlades, som kategorierna 1b
och 2b. Modellen gjorde flest prediktioner mot normalkategorin.

Figur 4.12: Forvirringsmatris for augmenterad data over vardera kategori med en
valideringsnoggrannhet pa 92,72 %.
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4. Resultat

4.3.2 CNN-LSTM

Graferna i figur 4.13 visar att variationen i forlusterna ar betydligt mindre én i
figurerna som visas i delkapitel 4.3.1. Valideringskurvan for bade noggrannhet och
forlust foljer generellt trenden som syns i traningskurvan.

Figur 4.13: Tranings- och valideringsforlust samt noggrannhet for modellen 6ver
epokerna for insamlad data.

Forvirringsmatrisen som syns i figur 4.14 visar att modellen har hég noggrannhet
vid slutet av traningen. Algoritmen gor enstaka misstag vid klassificering.

Figur 4.14: Forvirringsmatrisen for insamlad data over vardera kategori med en
valideringsnoggrannhet pa 98,38 %.

Figur 4.15 visar tranings- och valideringsresultaten efter att modellen tranats med
augmenterad data. Bade tranings- och valideringsforlusten gar jamnt ner med an-
talet epoker, samtidigt som trinings- och valideringsnoggrannheten gar upp. Enligt
grafen blev modellen osdker runt epok 50, dar valideringsforlusten gick upp och
valideringsnoggrannheten gick ned. Modellen borjar konvergera efter forlusten runt
epok 50.
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4. Resultat

Figur 4.15: Tranings- och valideringsforlust samt noggrannhet fér modellen 6ver
epokerna for augmenterad data.

Figur 4.16 visar modellens formaga att korrekt klassificera de olika kategorierna. De
flesta kategorierna blev korrekt klassificerade med en klassificeringsnoggrannhet pa
97,84 %. Algoritmen gor enstaka misstag vid klassificering.

Figur 4.16: Forvirringsmatrisen for augmenterad data éver vardera kategori med
en valideringsnoggrannhet pa 97,84 %.
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4. Resultat

4.3.3 Korsvalidering

CNN-LSTM-modellens generaliseringsformaga, i form av 5-fold korsvalidering, visas
i tabell 4.1.

Tabell 4.1: Resultat fran 5-fold korsvalidering.

Fold Valideringsnoggrannhet (%) | Valideringsforlust
1 97,52 0,0668
2 98,07 0,0509
3 97,46 0,0735
4 99,28 0,0253
5) 96,17 0,0906
Medelvarde 97,70 0,0615

Variationen av valideringsnoggrannheten ér relativt lag, dar skillnaden mellan hogs-
ta och lagsta noggrannheten ligger pa 3,11 procentenheter. Valideringsforlusten ar
generellt lag.
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Diskussion

Detta kapitel innefattar en Overgripande diskussion om metod och resultat samt
felkéllor och vidareutveckling.

5.1 Reflektion kring metod och resultat

Detta delkapitel redovisar en 6vergripande diskussion av olika faktorer som ligger
till grund for metoden och resultatet.

5.1.1 Modifiering av MDS-UPDRS

MDS-UPDRS del III anvénds for att bedéma patientens motoriska funktioner och
utgar fran att patienten upprepar fingertappningsrorelsen tio ganger. Graderingen
ar baserad pa forandringar i rorelsens amplitud, hastighet och eventuella avbrott
under dessa repetitioner. For detta projekt valdes att genomfora testerna under en
fast tidsperiod pa tio sekunder, istéllet for att utga fran tio upprepade rorelser. Till
skillnad fran den traditionella bedomningen enligt MDS-UPDRS, som enbart har
baserats pa visuell observation av en utredare, har detta projekt samlat in rorelser-
na med hjalp av en radarsensor. Det har medfort att rorelserna inte omedelbart har
bedémts och en utmaning uppstod i att objektivt definiera och identifiera enskilda
rorelser pa ett jamforbart satt. En tidsbaserad testperiod bedémdes déarfér som mer
lamplig, da den méjliggjorde en repeterbar och automatiserad process utan sub-
jektiva tolkningar. Ett konstant tidsintervall innebar &ven att radarns installningar
kunde hallas enhetliga mellan datainsamlingsomgangarna, vilket i sin tur forbéattra-
de jamforbarheten och kvaliteten pa insamlad data. Trots att denna metod avviker
fran MDS-UPDRS ursprungliga instruktioner bedémdes anpassningen som lamplig
for att uppna en tillforlitlig och praktiskt genomfoérbar datainsamling inom ramen
for projektets forutséttningar.

I delkategori b baserades hastigheten vid olika grader av forlangsamning enbart
pa det videomaterial som tillhandahallits av fysioterapeuterna. Vid en efterkonstru-
erad berdkning av hastigheterna i videorna motsvarade kategori 1b ett tempo pa
cirka 130 bpm, kategori 2b ett tempo pa cirka 85 bpm och kategori 3b ett tempo pa
cirka 30 bpm. I MDS-UPDRS saknas samtidigt en kvantitativ definition av forlang-
samning. Det innebar att i ett verkligt scenario dr dessa hastigheter en subjektiv
bedémning utifran varje enskild fysioterapeuts erfarenheter. Detta okar komplexi-
teten i att kategorisera olika nivaer av forlangsamning, da tydliga grénser mellan
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5. Diskussion

kategorier saknas.

5.1.2 Anvindning av augmenterad data

For augmenterad data uppnaddes for 1D-CNN en total klassificeringsnoggrannhet
pa 92,72 %, se figur 4.12, jamfort med for insamlad data dar noggrannheten uppgick
till 74,19 %. Detta tyder pa att dataaugmentation har bidragit till en forbattrad
prestanda hos modellen. I resultatet for augmenterad data som presenteras i figur
4.11 syns att forlustviarden samt noggrannhet hos valideringsdata generellt foljer
trenden hos motsvarande virden i traningsdata, jamfort med hos insamlad data.
Hos valideringsdata observeras é&ven en hog toppnoggrannhet. Detta indikerar att
modellen har blivit battre pa att lara sig robusta monster. De kraftiga svangningarna
i valideringskurvorna tyder dock pa instabilitet i inldrningen.

5.1.3 Klassificeringsproblem med CNN-modellen

Resultaten fran forvirringsmatriserna i figurerna 4.9 och 4.12 visar tydligt att model-
len tenderar att overprediktera normalkategorin. Detta monster forekommer i bade
insamlad data och augmenterad data, vilket kan antyda att modellen har en viss
bias mot denna kategori. En trolig forklaring till det &r den obalanserade kategorifor-
delningen i trianingsdata, didr normalkategorin var nagot Gverrepresenterad jamfort
med 6vriga kategorier. Detta kan ha resulterat i att modellen lart sig att associera en
storre del av det inkommande datamonstret till denna kategori, vilket i sin tur ris-
kerar att ge upphov till falska resultat. Den hér typen av fel ar sarskilt problematisk
vid klassificering av hogre kategorier, som representerar ett allvarligt tillstand. Det
faktum att modellen felaktigt klassificerar exempelvis kategori 3¢ som normalkate-
gorin antyder att klassificeringen vid ett antal tillfdllen sker med lag sdkerhet eller
genom rena gissningar. Detta dr negativt ur ett praktiskt perspektiv, eftersom en
felklassificering av denna typ hade kunnat fa stora konsekvenser om modellen skulle
anvandas i ett kliniskt sammanhang som beslutsstod. Samtidigt bor det noteras att
viss osékerhet kring grad 1, speciellt for delkategorierna a och b, kan vara rimlig.
Aven vid visuell analys av signalen upplevdes kategorierna gentemot normalkatego-
rin som svartolkade. Modellens bendgenhet att felprediktera denna kategori speglar
dérmed dven de utmaningar som finns i den ménskliga tolkningen av datapunkterna
fran gruppens sida.

Forvirringsmatrisen i figur 4.12 visar pa att CNN-modellen med augmenterad da-
ta har svart att sarskilja mellan kategorierna 3b, 3c, och 4. Detta kan bero pa att
rorelsemonstren for kategorierna dr mycket lika, vilket gor att datapunkterna i vis-
sa fall forvixlas. Modellen har exempelvis vid vissa tillfillen klassificerat kategori
3b, som representerar en mattlig forlangsamning, som kategori 4, som motsvarar en
kraftigare forlangsamning. Felklassificeringen kan bero pa att algoritmen har haft
svart att kvantifiera skillnaderna mellan de olika graderingarna av forlangsamning.
Vidare har kategori 4 ibland forvixlats med kategori 3c, dar en viktig skillnad &ar
att amplitudminskningen i kategori 3c sker forst efter den forsta fingerrorelsen. En
mojlig forklaring till detta ar att amplitudminskningen skett sa tidigt och hastigt
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5. Diskussion

i testet att radarsensorn inte hunnit registrera fordndringen. Amplitudminskningen
syns darfor inte bland datapunkterna, vilket medfor att rorelsemonstret mellan kate-
gori 4 och kategori 3¢ uppvisar stora likheter. Dédrmed forsdmras modellens formaga
att korrekt differentiera mellan kategorierna.

I férvirringsmatrisen for CNN-modellen med augmenterad data, se figur 4.12, ar de
kvarstaende felkategoriseringarna framst inom delkategori b. Kategori 2b felklassi-
ficeras som antingen normalkategorin eller kategori 1b. Aven kategori 1b felklassifi-
ceras som normalkategorin. For kategori 1b och 2b kan detta delvis bero pa att det
finns en naturlig semantisk likhet mellan kategorierna.

5.1.4 Andringar i algoritmen fér LSTM

Nar LSTM-delen lades till i modellen ersattes funktionen BatchNormid med GroupNorm.
GroupNorm normerade per exempel istéllet for per batch, vilket gjorde normeringen
mer specifik. En konsekvens av detta var att beriakningskostnaden ckade. Det be-
domdes dock vara en acceptabel kompromiss for att forbattra modellens prestanda.
Om projektgruppen utformat 1D-CNN-algoritmen fran grunden hade funktionen
GroupNorm anvénts fran borjan, eftersom den verkade mer stabil.

For att hantera weight decay béttre byttes regulariseringsfunktionen Adam ut mot
AdamW. Genom att minska viktstorlekarna kunde instabilitet reduceras, vilket i sin
tur kunde forbattra modellens prestanda. Trots att 1D-CNN-algoritmen inte uppvi-
sade en tydlig tendens till overfitting, ansags det d&nda fordelaktigt att byta optimizer
for att minska instabiliteten.

Faltningsstorleken i det forsta lagret ckades fran tre till fem for att skapa ett stor-
re tidsfonster och fanga bredare rorelsemonster i indata. Faltningsstorleken funge-
rade dessutom som ett lagpassfilter, vilket minskade kansligheten for narliggande
brus. Den har typen av andring hade projektgruppen troligtvis infért i 1D-CNN-
algoritmen om modellen hade utformats fran grunden.

Dropout anvandes i bade CNN- och LSTM-delarna av modellen for att begransa
overfitting. I den utékade modellen med LSTM minskades dropout-nivan i CNN-
lagren for att undvika 6verreglering, da LSTM-delen ocksa bidrar till generalisering.
I LSTM-lagret sattes dropout till 0,3 eftersom hogre dropout férsamrade modellens
formaga att hantera inputdata.

5.1.5 LSTM

For att minska variationen i forlust- och noggrannhetsgraferna i figurerna 4.9 och
4.11 lades en LSTM-del pa den tidigare gjorda modellen. Resultatet i figurerna 4.13
och 4.15 visar att modellen har trdnats och validerats pa den data som anviandes med
hog sédkerhet. Variationen minskade kraftigt i jamforelse mot CNN-modellen utan
LSTM-delen. Vid slutet av traningen visar forvirringsmatriserna att noggrannheten
for de insamlade datapunkterna ar hogre én for de augmenterade datapunkterna.
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Detta beror pa att mot slutet av de 100 epokerna ar valideringsgrafen for de insam-
lade datapunkterna i en uppatgaende trend, medan den &r i en dipp for augmenterad
data. Utifran detta gar det inte att dra nagon slutsats om att den ena ar battre &n
den andra. Over hela traningen syns det diremot att variationen i graferna minskar
med augmenterad data, vilket innebér att modellen har tranats till att bli mer ro-
bust och palitlig.

Tillagget av LSTM-delen resulterade i en mer stabil modell med forbattrad gene-
raliseringsformaga, sarskilt i hanteringen av sekventiella monster i bade insamlad
och augmenterad data. Modellen uppvisade konsekvent laga forluster och en jamn
valideringsprestanda over tridningsepokerna. En tydlig forbédttring jamfort med 1D-
CNN-algoritmen var en reducerad bias mot normalkategorin, vilket tyder pa att
LSTM-delen lyckades fanga mer differentierad temporal information. Dessa resultat
indikerar att den utvecklade CNN-LSTM-algoritmen har potential som grund for
framtida arbete inom omradet.

5.1.6 Korsvalidering

For att utvardera modellens generaliseringsférméaga genomfordes en 5-fold korsvali-
dering pa CNN-LSTM-modellen trinad pa augmenterad data. Antalet epoker halve-
rades eftersom modellen i figur 4.15 visar tecken pa konvergens, vilket dven bidrar till
att spara tid under korsvalideringen. Resultatet, som presenteras i tabell 4.1, visar
genomgaende hog och stabil noggrannhet. Medelvardet for valideringsnoggrannhe-
ten uppgick till 97,70 % med en 1ag genomsnittlig valideringsforlust pa 0,0615. Det-
ta indikerar att modellen har god generaliseringsférméaga och inte varierar mellan
enskilda traningsdelar. Kombinationen av hog valideringsnoggrannhet och lag vali-
deringsforlust tyder ocksa pa att modellens traffsikerhet ar hog. Sammantaget visar
resultatet av korsvalideringen pa att modellen i regel fungerar som 6nskat enligt de
satta malen.

5.1.7 Valideringstest med fysioterapeuter

Fran insamlingen av data fran fysioterapeuterna blev valideringen som hogst

36,36 %, vilket gavs av algoritmen med CNN-LSTM. Felklassificeringarna foljer till
viss del det monster som diskuteras i delkapitel 5.1.3, dar modellen har svart att
skilja pa kategorierna 3b, 3c och 4. Det samlades dock endast in en datapunkt for
varje kategori, vilket innebar att mangden data var mycket begriansad och att det
inte gar att dra nagon slutsats utifran detta. Utfallet av valideringen tyder dock pa
att insamling av en storre méngd data fran fler testpersoner ar avgoérande for att
metoden ska kunna anvandas i ett kliniskt sammanhang. Individuella skillnader i
patienters rorelsemonster bidrar till variationer i insamlad data, som modellen maste
kunna hantera.
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5.1.8 Jamforelse med tidigare arbeten

I det tidigare masterkursprojekt [25] detta kandidatarbete bygger vidare pa upp-
naddes, med hjalp av 1D-CNN 3 layer, en klassificeringsnoggrannhet pa 97,47 %.
I jamforelse med det uppnaddes i detta kandidatarbete med CNN-LSTM en nagot
hogre maximal klassificeringsnoggrannhet. Att data i masterkursprojektet enbart
klassificerades utifran antal avbrott och dven delades in i ett mindre antal kategori-
er tyder pa att det resultat som uppnatts i detta kandidatarbete d&r mycket positivt.
I masterkursprojektet presenteras grafer dar modellens tranings- och valideringsfor-
luster respektive noggrannhet visualiseras. Vid inspektion av dessa syns att valide-
ringsdata generellt befinner sig langre ifran traningsdatapunkternas virden, jamfort
med hur relationen mellan motsvarande tranings- och valideringsdata hos det hér
kandidatarbetets CNN-LSTM-modell ser ut. Detta tyder pa att den modell med
vilket bést resultat uppnaddes i detta projekt har en béttre generaliseringsformaga
an den som anvandes i masterkursprojektet.

5.2 Felkallor

En potentiell felkélla i projektet dr avstandsuppmatningen i samband med datain-
samlingen. Infor varje métning uppméttes ett avstand pa 15 cm fran bordskanten
till radarsensorn. Darefter genomfordes fingertappningstestet. Det faktiska avstan-
det mellan testpersonens hand och sensorn varierade dock beroende pa vem som
utforde testet. Vissa placerade handen narmare sensorn, medan andra omedvetet
forflyttade handen langre ifran under testets gang. Denna variation kunde dven ob-
serveras hos samma testperson vid olika tidpunkter pa dagen eller efter ett visst
antal repetitioner. Utover detta forekom aven variationer i hojd, trots att riktlinjen
var att halla fingrarna i niva med radarsensorns mittpunkt. Hojden kunde skilja sig
mellan olika testpersoner, men kunde &dven variera over tid for samma person, exem-
pelvis nér trotthet paverkade hallningen under dagen. Dessa faktorer kan mojligtvis
paverka resultatet men de aterspeglar samtidigt ett verkligt scenario da det ar svart
for patienten att halla sin hand i exakt samma position vid varje matning.

Projektgruppen har under arbetets gang stott pa mindre problem relaterade till
de tre olika radarsensorerna. Problemen har varierat i karaktar, men har framst ytt-
rat sig i att sensorerna gett olika resultat vid métningar utférda med endast nagra
sekunders mellanrum. Detta trots néstintill identiska testforhallanden, diar samma
avstand och samma testperson anvénts. Skillnaderna i resultat ror huvudsakligen
hur signalerna som fangats upp av respektive sensor visualiserats.

Datainsamlingen utférdes till en boérjan med handen placerad vertikalt i enlighet
med figur 3.1a. Enligt denna uppstéllning samlades totalt 810 méatningar in. Av des-
sa matningar var 224 inom normalkategorin, 211 inom kategorin 1b, 220 inom kate-
gorin 2b och 155 inom kategorin 3b. Nar métningarna for kategori 3b genomfoérdes
upptéacktes problem med att visualisera signalen i MATLAB, se figur 4.5a. Testerna
visualiserades i en graf med hastighet pa y-axeln. Problematiken uppstod da kate-
gori 3b utférdes med mattlig forlangsamning i rorelsen, vilket gjorde att hastigheten
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var for liten for att ge tydligt utslag pa y-axeln. Efter diskussion med handledare d&
problemet togs upp gjordes en dndring i handuppstéallning som atgard. Det visade
sig aven att tester utforda enligt ovriga kategorier kunde visualiseras tydligare med
den nya handuppstéllningen som visualiseras i figur 3.1b. Det innebar saledes att
metoden for resterande tester, 1658 stycken, skiljde sig fran tidigare och inte var
identisk genom hela projektet. Eftersom fordndringar i uppstéllningen inte paverkar
rorelsemonstret resonerades tillsammans med handledare att d&ndringen bidrog till
en mer realistisk representation av verkligheten dar stor variation mellan patienter
forekommer.

Som tidigare namnt i delkapitel 5.1.3, finns det for 1D-CNN en tydlig likhet i rorel-
semonstret for kategori 3¢ och kategori 4, sarskilt i de fall dar amplitudminskningen
inte registrerats for kategori 3c. Darav utgor detta en betydande felkélla i projekt-
arbetet, da vissa datapunkter som tillhor kategori 3c i praktiken klassificeras som
kategori 4. Detta leder till felaktigheter i maskininlarningsmodellen och paverkar
darmed slutresultatet. For att undvika denna felkélla borde dessa datapunkter ha
uppmarksammats under datainsamlingen och exkluderats.

5.3 Vidareutveckling

Detta delkapitel redovisar relevanta forbattringsomraden, mojliga tekniska utveck-
lingar och dess etiska implikationer.

5.3.1 Forbattringsomraden

Efter interna diskussioner inom projektgruppen har flera forbattringsomraden iden-
tifierats. Den kanske mest betydande forbattringspotentialen ror mojligheten att
oka antalet insamlade datapunkter. Med en storre méngd data hade modellens nog-
grannhet sannolikt forbéttrats, vilket skulle ha lett till ett mer tillforlitligt resultat.
Dessutom hade behovet av augmenterad data minskat.

Ett ytterligare forbéattringsomrade ar att inkludera fler testpersoner i studien. Ett
storre urval av deltagare hade kunnat bidra till en mer varierad och representativ
datamangd, vilket i sin tur skulle kunna leda till mer tillforlitliga resultat. Projekt-
gruppen hjalptes at att utfora matningarna. Tre at gangen samlade in méatningarna
och de resterande tre utforde testerna. Detta uppligg ledde till att testpersonerna
successivt blev trotta, vilket paverkade datakvaliteten. Darmed skiljde sig datapunk-
terna som samlades in i borjan av matningen fran de som registrerades i slutet.

Under projektets gang var arbetsgruppen i kontakt med Sahlgrenska Universitets-
sjukhuset och holl ett inledande mote samt ett sista valideringsmote. Ett narmare
och mer kontinuerligt samarbete med deras fysioterapeuter hade kunnat ge vardefull
aterkoppling pa metoden. Det hade dven méjliggjort datainsamling med fysiotera-
peuterna som testpersoner och ytterligare validering.
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Under projektets inledande del undersoktes olika maskininlarningsmodeller. Baserat
pa informationssokning samt inhdmtad information fran tidigare arbeten beslutades
att i forsta hand utga fran 1D-CNN 3 layer. Mot slutet av projektet utvarderades
aven modellen CNN-LSTM, vilken resulterade i battre prestanda for klassificering
jamfort med den ursprungligen valda modellen. Informationssékningen resulterade
i att dessa tva modeller bedémdes ha storst potential att uppfylla projektets syfte.
Déaremot hade mer tid till arbetet mojliggjort testning av ytterligare modeller for att
utvardera prestanda och eventuellt identifiera en modell med dnnu béattre resultat
an de utvalda. Dartill hade mer tid dven mojliggjort en mer omfattande utvirde-
ring av modellernas prestanda i forhallande till fordndringar av hyperparametrar.
Exempelvis hade det varit mojligt att undersoka effekten av ett varierat antal lager
i de bada modellerna. Antalet filter i varje faltningslager for 1D-CNN och antalet
LSTM-celler for CNN-LSTM hade ocksa kunnat justeras. Utéver det hade alterna-
tiva procentuppdelningar mellan tranings- och testdata kunnat utvarderas, for att
analysera om en annan foérdelning kunnat bidra till férbattrade resultat.

For att uppna en annu hogre noggrannhet hade en méjlighet i teorin varit att anvan-
da dubbelriktad (jfr. eng. bidirectional) LSTM i metoden. Dubbelriktad LSTM har
tva LSTM-lager som bearbetar sekvensen i bada riktiningarna, bade framat och bak-
at. Modellen har darfor utover data fran foregaende steg dven tillgang till framtida
data. Darigenom mojliggors ett &nnu mer effektivt ldrande av kontext samt tempo-
rala beroenden. Eftersom denna algoritm till f6ljd av sin natur inte kan bearbeta
data i realtid ar den dock inte lamplig for klinisk anvindning.

5.3.2 Teknisk utveckling

Avgrénsningarna i arbetet innebér att utférandet inte speglar en realistisk situation
med en patient med Parkinsons sjukdom. I verkligheten framkommer siallan moto-
riska problem som isolerade symptom, vilket innebar att en patient som genomfor
testerna kan ha problem att placera handen enligt uppstallningen som presenteras
i figur 3.1. Ofrivilliga rorelser i hand, arm och 6vriga kroppsdelar kan medféra pro-
blem for patienten att bibehalla korrekt avstand, hojd och vinkel. Den stationara
sensorn ar kanslig mot avvikelser i dessa parametrar, se variationer i figur 4.5. Det
tyder pa att en vidareutveckling av sensorns konfiguration, eventuellt dven typ el-
ler storlek, behover utvéirderas i ett vidare steg. Framtida problemstéallningar skulle
kunna innefatta en undersokning av mojligheten att anvinda sig av en radarsensor
med ett storre uppsamlingsomfang, en konfiguration med flera sensorer med olika
placeringar, eller att anvinda en sensor med mdojlighet att folja patientens hand nér
den befinner sig i rorelse.
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Avvikelserna i patientens rorelser kan skapa ytterligare storningar, vilka med stors-
ta sannolikhet kommer att fa utslag i signalerna. Detta kan i sin tur innebara att
skillnaderna mellan kategorierna kan framsta som mindre vid en beddémning av
signalerna. Detta kommer att stélla ett okat krav pa méngden data for att trana
maskininlarningsalgoritmen, likt tidigare ndmnt. Det kan dven fa konsekvenser i att
det stélls 6kade krav pa algoritmen och att det darmed kan kravas utokade tester
och utvardering av lampliga alternativ.

I detta arbete utfordes alla fingertappningstester under en tidsperiod pa tio se-
kunder. Som tidigare ndmnt i delkapitel 5.1.1 utgor detta en vésentlig skillnad mot
en klinisk situation. For att i hogre grad efterlikna den kliniska situationen hade
metoden eventuellt kunnat justeras sa att testpersonen genomfor tio upprepningar,
likt metoden i MDS-UDPRS. For att moéjliggora detta hade radarsensorns insam-
lingstid kunnat forlangas for att samla upp hela testforloppet oavsett klassificering.
Det ar mojligt att detta aven hade gett en mer korrekt tolkning i enlighet med
MDS-UDPRS. Exempelvis valdes for kategori 3¢ att inleda amplitudminskningen
efter 1,5 sekunder, istéllet for efter forsta upprepningen av rorelsen.

5.3.3 Etiska aspekter

En viktig vidareutveckling av projektet ar att nyttja verkliga patienter med Parkin-
sons sjukdom i datainsamling och tréaning av algoritmen. Patienterna skulle da ge-
nomfora fingertappningstestet utifran sina individuella motoriska funktioner, till
skillnad fran i detta arbete dér alla kategorier ar simulerade. En etikprévning hos
Etikprovningsmyndigheten ar obligatorisk néar en studie involverar insamling eller
behandling av kansliga personuppgifter fran deltagare, enligt lagen om etikprévning
av forskning som avser ménniskor [45]. For att skicka in en ansokan till etikprov-
ningsmyndigheten krivs ansokningsblankett, en forskningsplan, informations- och
samtyckesformular for deltagare, en beskrivning av hur personuppgifter hanteras i
enlighet med GDPR samt ett CV {or ansvarig forskare [46].

Testpersoners integritet och rattigheter behdver virnas om vid insamling av da-
ta och eventuella personuppgifter maste hanteras i enlighet med dataskyddsforord-
ningen, GDPR [47]. Insamlingen och behandlingen av personuppgifter maste ske i
enlighet med forordningens rattsliga grunder. Det ar endast tillatet att samla in
personuppgifter for berittigade d&ndamal och da endast de uppgifter som kravs for
det specifika d&ndamaélet [48]. Testpersonerna maste dven fa tydlig information kring
datahanteringen.
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Slutsats

Sammanfattningsvis kan det konstateras att projektet var framgangsrikt och upp-
visar mycket lovande resultat. Vid korsvalidering gav CNN-LSTM-algoritmen en
maximal noggrannhet pa 99,28 % och en valideringsforlust pa 0,0253. Dessa resultat
visar tydligt att CNN-LSTM-algoritmen har en god formaga att korrekt klassificera
kategorierna och lampar sig vél for uppgiften. Radarsensortekniken i kombination
med maskininldrningsalgoritmer, utgor en effektiv metod for att noggrant klassifice-
ra skillnader i motoriska funktioner. Den hoga noggranheten visar att projektets mal,
att vidareutveckla metoden for att automatisera bedéomningen av fingertappnings-
testet i enlighet med MDS-UPDRS, har uppnatts. Vidare forskning bor inkludera en
storre testgrupp samt en mer ingaende utvéirdering av radarsensorns tekniska konfi-
guration. Med de lovande resultaten som grund finns férhoppningar om att metoden
kan vidareutvecklas och framéver ligga till grund for en klinisk studie som stodjer
syftet.
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Appendix 1

Figur A.1: Sensorkonfiguration i mmWave Studio 02.01.01.00.
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