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Streszczenie
W pracy przedstawiono, algorytm rozpoznawania aktyei jednostek motorycznych w
sygnale EMG. Przedstawiona metoda obejmuje etamessigcji sygnatu EMG, poréwnanie
segmentow danych ze wzorcem i na tej podstawie skoiwanie o przynakmosci do danej
jednostki motoryczne;j.
W pracy, poruszoneazagadnienia dotyaze anatomii uktadu nerwowo-gniowego, metod
akwizycji sygnalu ze szczegllnym uweghieniem tej zastosowanej w pracy. Przedstawiono
koncepag algorytmu, oraz anakzpoprawndci klasyfikaciji.

Abstract
This thesis treats about algorithm of motor undsvéty detection during small muscle force.
Presented method includes stage segmentation ENt@lscomparison segments data with
model, and in effect classification to particulastor unit.
Additionally treat about muscle-nervous anatomythoe registration EMG signal. Finally
concept of algorithm and analysis of classificattonrectness, have been presented.
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1. Wprowadzenie

W Pracy przedstawiono oprogramowanie, przeznacztmeestymacji aktywriei
réznych jednostek motorycznych z rzeczywistego sygnallo jego rejestraci
wykorzystywana jest wielokanatowa elektroda powsbriowa. Taka konstrukcja
pozwala obserwowaksztatt sygnatéw wyspujacych w kilku punktach pomiarowych,
dzigki czemu maliwe jest zwgkszenie dokladni@i analizy, a co za tym idzie
rozpoznanie wakszej liczby charakterystycznych potencjatovr wi przypadku elektrody
jednokanatowej. Korzci piltynace z zastosowania uktadu powierzchniowego, to
nieinwazyjnd¢ i brak koniecznéci posiadania uprawnie do przeprowadzania
eksperymentéw. Wad jest nisza dokladn&, poniewa rejestrowany sygnat jest
ostabiany przez rezystancje tkanek przez ktore pszedostaje. Drugim czynnikiem
wptywajacym na obnienie dokladnéci jest zasig elektrody. Poniewa zbiera ona
sygnaly ze znacznie wkszej powierzchni ni elektroda igtlowa, wzajemniegsbne na
siebie nakiadaji zaktocaj. W efekcie przyto, ze celem nie jest rozpoznanie wszystkich
aktywndaci, a jedynie tych ktorycttrodiem g jednostki motoryczne wyladowage w
najblizszym otoczeniu elektrod. Z pomiarowego punktu wnizes to sygnaty o diej
amplitudzie widoczne na wykresie jako wime impulsy aktywngci elektrycznej. Jako
czas rejestracji przgio 10 sekund. Wspomniane oprogramowaniezense przyda do
bada& majpcych na celu lepsze poznanie ukfadu nerwoweg@l bizucik swiezsze
spojrzenie na metody analizy. Temat jestzmyaponiewa uktad nerwowy odgrywa
kluczows role w kontroli nad ciatem. W przeciwistwie do fal mézgowych ktérych
swiadome generowanie jest skomplikowane i absorbigmal catkowicie umyst, sygnaty
EMG s przez wszystkich z tatwoia tworzone, przy kadym ruchu.

Istnieje zatem mdiwosé, ze po rozdzieleniu takiego sygnalu stecago
pojedynczym mgsniem, cztowiek bdzie w stanie nauczysi¢ tatwego kontrolowania
kilku pojedynczych jednostek motorycznych z osolmaefekcie mogt by sterowa
kilkoma dodatkowymi mechanicznymi przegubami, cawalito by na dodanie mu
dodatkowych 4k, badZz urzadzen jak chociaby wiacznik niewidocznego alarmu, czy w
odleglejszej przyszkei bramy garaowe.



1.1 Budowa uktadu nerwowo-mg¢sniowego

1.1.1 Budowa neuronu
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Rys. 1. Neuron[6].

Neuron, czyli komorka nerwowa, komunikuje[1f sidbieragc sygnaty elektryczne
poprzez dendryty, a wysykgj je aksonem do synaps. Maksymalna dédggksonu to okoto
Im.

Uszkodzenie, 40z catkowite przerwanie aksonu nie zabija komorkidngkze zrywa
komunikacg. Nowy akson mge wrosnaé w szczelig powstah wewmtrz starego, co daje
szanse na odnowienie potenia, jednate zwarzywszy na powoldé wzrostu, i ryzyko
obrania innegciezki, przy wickszych odlegtéciach proces sto nie zostaje zakozony w
rozsadnym czasie. Kolejnym problemem jest fakin miejscu docelowym petzenia zostaj
odnawiane w sposob losowy.

1.1.2 Typy komorek miggniowych
-Szybko meczliwe —przystosowane[1] do oddychania beztlenowego, trawkier do kwasu
mlekowego(ktory naspnie przetwarzany jest w cukier przeatmbe), 1 rozmieszczone

gtdéwnie na obrzeach mgsnia

-Wolno meczliwe — przystosowane do oddychania tlenowego, txawukier do wody i
dwutlenku vegla, znajdu sie gtdbwnie w wewgtrznej czsci migsnia.

-Srednio meczliwe —posiadaj cechy obu wymienionych grup komorek.



'1.1.3 Pojczenie nerwowo-mgsniowe
Cell body In

Rys. 2. Pajczenie nerwowo-mgkniowe|[8].

Pojedyncza komorka nerwowa[l] steruje grufkilku do kilkuset komorek
migsniowych zazwyczaj jednego typuenzliwosci. Pohczenie jest zrealizowane zazwyczaj
w okolicy srodka mesnia, tj. w mniej wecej rownej odlegtéci od obu najbliszychsciegien.

Migsien posiada jedynie zdoldé do kurczenia gi Ponowne rozepnigcie jest
realizowane, przyyciu przeciwstawnego rgnia.
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Rys.3. Organizacja przestrzennageag nerwowo-megsniowych[7].



Przestrzennie jednostka[l] motoryczna(czyli pojexygnkomodrka nerwowa) steruje
witoknami  mesniowymi, rozmieszczonymi d6 réwnomiernie, na catym przekroju
poprzecznym mgnia, zatem paiczenie nie ma charakteru zwartej grupy.

Rdzne jednostki motoryczne, stegujroznymi liczbami widkien misniowych,
generalnie rénica ta w obgbie jednego mnia nie przekracza 10x, a w @bie r&nych
100x.

1.2 Powstawanie sygnatu EMG
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Rys. 4. Pojedynczy potencjat czysnmwy[4].

Wywotanie skurczu mngknia[4] polega na wystaniu przez komérkerwows sygnatu
do widkien mesniowych. W stanie spoczynku pogdiy btora wewretrzma, a zewwtrzna
komérki migsniowej utrzymywany jest przez pompgonowa ujemny potencjat. Wystanie
sygnatu przez komoOek nerwows powoduje wyrzucenie substancji transmiterowej do
szczeliny synaptycznej, co skutkuje wymuszeniemhjaogania jondw sodu przez komérk
migsniowa, rezultatem pochtaniania jest zmniejszenie wiartbezwzgédnej potencjatu. 3é
jego wart@é zmieni s¢ wystarczagco znacznie, to degki napkciowo zalenym kanatom
sodowym, komodrka méniowa zacznie jeszcze szybciej pochtéan®dd, co poskutkuje
jeszcze szybszzmiary potencjatu, a w efekcie pojawienie: giotencjatu czynriwiowego.
Substancje transmiterowe sozkladane przez enzymy, pochtaniane przez kogndekwows
oraz dyfunduj ze szczeliny synaptycznej, dodatkowo komédrkasmowa probuje utrzyma
potencjat spoczynkowy aywajac pompy jonowej, w efekcie po depolaryzacji npsje
szybka repolaryzacja. Kolejnym efektem wywotaniatepojatu czynnéciowego jest
uwalnianie jonéw wapnia w przestrzeni westrakomaérkowej, a co za tym idzie skurczenie
kurczliwych elementéw komorki ngniowe).

Celowym efektem tego dziatania, jest przekazangnal, a co za tym idzie skurcz
migsnia, efektem ubocznym chwilowy wzrost napa propagujcy zgodnie z prawami fizyki



od wyzszego do riszego potencjatu, z uwzglnieniem rezystancji struktur na ktore
napotyka.

Jakoze kada jednostka motoryczna, ma swoyganizacje przestrzemmspecyficzma
dla siebie liczh podlegltych komorek méniowych, ksztalt sygnatu powstgpgo przy jej
aktywndasci w punkcie pomiarowym jest dla niej charakterggtyy.

Zatem logiczne wydajsi¢ spostrzeenia,ze sygnaty z gibi migsnia, wzgkdem tych
generowanych biej elektrody powierzchniowej,cda miaty nizsza amplitud;, diuzszy czas
trwania i mniej stromy wykres.

Podczas stabego wysitku fizycznego, wyladowantdabnastpowaty rzadziej i
podczas wysitku silnego, tym samym, rzadzigjasic trafiaty nalazone na siebie aktywioi
dwdch lub wekszej liczby jednostek motorycznych.

1.3 Pomiar sygnatu EMG

1.3.1 Rejestracja elektroa wkiuwana
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Rys. 5. Przyktadowe typy elektrod wktuwanych z zszaonym na szaro obszarem
pomiarowym][3].
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Rys. 6. Przyktad zycia elektrody wkituwanej[3].

Elektroda wkiuwana pozwala uzyskaajwyzszej jakdci sygnat poprzez uniketie
rezystancji skory[3] i tkanki thuszczowej, oraz zZejezenie odlegkxi od pohczer nerwowo-
migsniowych. Zastosowanie precyzyjnych elektrod o malyasegu pozwala bada
aktywna¢ konkretnego rejonu rgdnia. Dodatkowo poniewawychwytup mniejsz liczbe
aktywndici rzadziej naspuje ich naktadanie si
Glowm wadh metody jest inwazyjrig, wiazaca s¢ z gtdwnie z przégiowym bolem.
Metoda jest powszechnie stosowana w diagnostya@lohnigsni i nerwow.

1.3.2 Rejestracja elektro@ powierzchniowg
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Rys. 7. Rysunek pogllowy 16 kanatowej elektrody liniowej, oraz ksztaigyestrowanych
sygnatéw w zalenosci od metody peaiczen[3].
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Metoda catkowicie nieinwazyjna, ponieivav trakcie badania nie przebija skory
nie ma potrzeby stosowania jednorazowych elemeniwaciji na odlegie¢ od badanego
migsnia i opory skory oraz tkanki ttuszczowej sygnat jgorszej jakéci. Tym samym sygnat
nia rejestrowany pozwala wykrywanieco mniejsz liczbe jednostek motorycznych niw
przypadku zastosowania elektrody wkiuwanej.

Gtowny wptyw na ksztalt[3] sygnatu ma sposobagaknia elektrod pomiarowych z

uktadem rejestracym. Pohkczenie monopolarne jest najprostsze, sygnat z punkt
pomiarowego jest porownywany z odleglym neutralnydmiesieniem o diej powierzchni
jak przyktadowo przewodza opaska.
W rezultacie im bliej pohczen nerwowo-megsniowych znajduje sielektroda tym sygnat jest
silniejszy i krétszy, na rys.11 widaz najblizsze § kanaty 8 i 9. Nagsiednie kanaty sygnat
dociera z opgnieniem. Rezystancje tkanek wplywajna zmiag amplitudy, czas
aktywndasci(dtugas¢ wytadowania) wzrasta poniewgofaczenia § rozmieszczone na catej
powierzchni mgsnia, zatem przy wzrastggej odlegtdci docierag stopniowo.

Detekcja bipolarna opieragsna r@nicy sygnatu mgdzy elektrodami, zatem sygnat
dociera najpierw do pierwszej i jest widoczny jakerost potencjatu, a potemedrujac do
drugiej jako spadek paiej 0, ze wzgidu na faktt sygnat propagag stabnie, drugi zatamek
ma mniejsz amplitud; od pierwszego. Na wykresie kanatu 8 widaagta linie, zdaje s to
wynika¢ z faktu iz obie elektrody umieszczone w podobnej odlegkei od zrodta sygnatu,
zatem dociera on do nich niemal jedndcae, poniewa mierzona jest rnica medzy nimi,
na wykresie nie widanic. Na kolejnych kanatach widguz normalne 2 zatamki, dla kanatow
0 numerze riszym od 8 pierwszy jest dodatni a drugi ujemny,wligkszych odwrotnie, co
wiasnie zaley od tego ktora elektroda zostaje zasilona jakoysiea. Sygnaty rejestrowange t
metody map podobny czas trwania na kolejnych kanatach cowdaanaliz.

Rys. 8. Zdgcie 126 kanatowej elektrody powierzchniowej[3].
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Rys. 9. Metody detekgcji filtrami przestrzennymi[3].

W zaleznosci od posiadanego[3] uktadu pomiarowego, zmep hczy¢ elektrody w
filtry przestrzenne, przyktadowo NDD, toodkowa elektroda z wag4 i 4 kolejne utaone
na w réwnej odlegkzi od niej na planie + o wadze 1.

1.3.3 Rejestrator zastosowany w projekcie

Rys. 10. Szczegobtowy schemat ideowy pojedynczegatiigpomiarowego.



Do pomiaréw wykorzystywana jest 8 kanatowa elekdroghowierzchniowa,
posiadajca mate kontakty pomiarowe wane w linii. Celem ograniczenia zaktdce
sieciowych sygnat jest rejestrowany na laptopiélaagm z baterii.

Pierwszym elementem ukfadu jest 9 wtornikbw rajpi majcych za zadanie
zminimalizowa& zaktécenia pomiarowe i zapewnukladowi pomiarowemu stabilne
napkcie wegciowe tazsame z rzeczywistym.

Kolejnym elementem jest 8 torébw pomiarowych, o iempéntacji widocznej na rys. 1.
Uklad posiada nagpujace filtry: gorno i dolnoprzepustowy zachowey pasmo 20-
1000Hz, radiowej cgtotliwosci interferencyjnej, sieciowy 50Hz zazany na zworce.

Sygnat jest konwertowany na postayfrowa przy wyciu karty pomiarowej o
16bitowym prébkowaniu i estotliwosci do 200kHz.

Napicie odniesienia mierzone jest na opasce zaktadanepg badanego.

Rys. 11. Orteza stawu skokowego (3), sonda pome(@yoraz ukt. Pomiarowy (1).

Widoczna na powiszym zdgciu orteza ma na celu zablokowanie innych lmadane
grup mksni, celem wyeliminowanie docietgych z nich sygnatow widzianych jako
zaktocenia, dodatkowo posiada wbudowany mosteloteatyczny pozwalagy mierzy
site rozwijam w stawie skokowym.



2. Przeghd literatury

Sygnat EMG skilada siz nat@onych na siebie aktywsdoi roznych jednostek
motorycznych. Ksztatt kalej z nich jest charakterystyczny, a w przypadiategio obcizenia
i poziomu zmczenia mgsni rowniez czestotliwos¢[9] jego pojawiania sl Zagadnienie
dekompozycji dotyczy procesu rozpoznania tych ks®tai wyodrebnienia ich z giéwnego
sygnatu.

Jednym z projektow badgjych to zagadnienie jest DEMUSE, zaktada[9] on bada
sygnatu rejestrowanego dwuwymiarpwwnaciera elektrod o diej gestdsci, takie podeicie
wynika z faktu, ¥ metoda opiera sina poszukiwaniurdédet aktywndci, a nie jak klasyczne
dopasowywaniu do siebie podobnych ksztaltéw. Zdartigbrcy metoda jest bardzo szybka i
pozwala prowadzianaliz w czasie rzeczywistym. Radzi sobie szczegllniezol silnie
zaszumianym sygnatem, oraz nie wymaga segmentadeji.gtowra wady jest potrzeba
utrzymywania statego wysitku i poziomu gzozenia w trakcie sesji pomiarowe;.

Inne podejcie zaprezentowano w pracy[10]. W przedstawionej tonie
przedstawiono klasyczne poélgg do tematu dekompozycji sygnatu. Opiera she na
segmentacji sygnatu i porbwnywaniu uzyskanych efedwe ze sob, w efekcie uzyskuje si
grupy elementéw podobnych do siebie i takie ktGeess podobne do niczego. Naphym
krokiem jest préba znalezieniarddet sygnatdbw, co ma na celu rozdzielenie od siebi
podobnych ksztalttéw generowanych przemedjednostki motoryczne.

Ostatnim krokiem jest sprawdzenie wynikow, matagierajca Sie 0 kontrok regularndci
wytadowar kazdej jednostki motorycznej. Metoda weryfikacji popraxsci jest rownig
opisywana w artykule A. Holobara[5].

Podobne lecz bardziej intuicyjne rozganie problemu przedstawiono w opracowaniu
Elektromyography Physiology, Endeneering and Noasiwe Applications[3]. Polega ono na
posegmentowaniu sygnatu, oraz zapisaniu go w nmBciertaki sposobze istnieje w niegj
informacja na temat wadoi roznicy dopasowania kalej pary aktywnéci. Nastpnie
aktywndici najbardziej do siebie podobne (czyli o nagziej wartéci na ich skrzgowaniu w
macierzy) § taczone w grupy. Po kdej takie] operacji z macierzy usuwana jest jedna z
kolumn a druga przyjmuje dla kadej komorki warté¢ btedu wigkszego z dwoch nitiwych.

W efekcie uzyskuje sizbiory podobnych do siebie aktywdoh Opisana metoda analizy
zostata zaimplementowana celem weryfikacji autegii algorytmu. Opracowanie traktuje
rowniez o stosowanych obecnie uktadach pomiarowych, wwirghjac réznice ksztattdow
uzyskiwanych na tnych ich typach.



3. Dekompozycja sygnatu EMG

3.1 Przetwarzanie wsgpne sygnatu EMG
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Rys. 12. Przyktadowy nieobrobiony sygnat, uzyskamkiadu pomiarowego.

Wszystkie rzeczywiste sygnaly zastosowane w pragstaty dostarczone przez
promotora, pochodz z eksperymentéw przeprowadzonych na ochotnikady peyciu
uktadu pomiarowego opisanego w rozdziale 1.3.3.

Jak wid& na powyszym rysunku wartai srednie oscyly w okolicy 100, ze stanem
rownowagi utasamiane jest raczej 0, zatem zdecydowano przégarw t okolicg celem
utatwienia dalszej analizy.

Ohlicz zume wszystkich prokbek

Gy ey Ciclejimi ¥

jest dosc _ S

- Mie od kazde|
bliski O P
prokki

Tak

Honiec

Rys. 13. Schemat blokowy metody &gdkowania sygnatow.



Algorytm opiera s na cyklicznym obliczaniu sumy wszystkich probekednego
kanatu, a nagpnie odejmowaniu statej watid od kadej z nich a do osagniecia sumy
nizszej ni zatazony prég. Nasfpnie cata procedura wykonywana jest nadyan kolejnym
kanale.

Drugi problem stanowi znacznazrica medzy amplitudami wyspujacymi na
kolejnych kanatach, problem wydajee¢ swynika¢é z organizacji przestrzennej poren
nerwowo-megsniowych, najwegksza ich liczba znajduje esiw okolicy s$rodka megsnia tj.
punkcie z ktorego tinica odlegtéci do obuscicgien jest najmniejsza tym samym w tej
okolicy sygnat jest najsilniejszy, géynie stabnie przebijag sk przez dua liczbe tkanek
majcych swoje rezystancje, drugnaozliwa przyczym jest konstrukcji przetwornika, gdzie
kanaty g niezalene, a ich wagi odbiegapd siebie.

Pierwszym sposobem roziania problemu, byto zapisanie wadbmaksymalnej na
kazdym kanale z osobna, ngshie z listy wartéci maksymalnych wybrana zostata globalna
wartags¢ maksymalna. Kolejnym krokiem byto pomimmie wszystkich probek z kdego
kanatu przez wartgé globalnie maksymalp oraz podzielenie przez wykeytwczeniej
wartas¢ lokalnie maksymalp dla tego kanatu. W efekcie uzyskano bardzo podobne
amplitudy na wszystkich isamych sygnaturach.

Ohblicz sume bezwzgledns wazystkich
priabek dia kazdego kansh T osobna

&

Wivbierz najwiekszg z zum i podziel j5
rowenolegle przez sume z kazdego kanah.
Kazdg probke = danego kanstu przemnoz
stosowenym dla niego wynikiem.

o
Kaoniec |

Rys. 14. Schemat blokowy metody zrownania ampltyghatow.

Druga koncepcyp byto zastosowanie sumy bezwaidhej sygnatu z kalego kanatu,
zamiast pojedynczej wadt maksymalnej. Giowan korzyécia tej metody jest usuedie
wptywu pojedynczego szumu o amplitudzie na tyleegjlby zostd uznanym za warts
maksymalln na kanale. Dodatkowo, kanaty bardziej zaszumiayeapag wigkszy rozrzut
wartasci od pozostatych, tym samym ekisza sune bezwzgkdna, zatem po wymngeniu
uzyskup nizsze wartéci maksymalne rikanaty mniej zaszumiane.

Aktualnie do standaryzacjizywana jest metoda z sunbezwzgédna, poniewa
pozwala tatwo wykr§ najgorsze kanaly i je odrzudgia r&nice w amplitudachasna tyle
mate,ze nie trzeba giobawi& o problem z rozpoznaniem tego samego sygnaiu.
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Rys. 15. Sygnat po ustandaryzowaniu.

Jak wid& wartas¢ srednia oscyluje w okolicy 0, a amplitudy na kolaghykanatachgsdo
siebie zblzone, zatem cel zostat agnigty. Ostatni kanat znagzo odbiega od pozostatych
poniewa zostat niepoprawnie zarejestrowany.

3.2 Segmentacja

Ma na celu oznakowanie fragmentéw ktoegldpodlegatly dalszej analizie, dki czemu
uzyskuje s ich konkretra skarczom liczbe. Jest wykonywana na wegie wielu spotykanych
w literaturze metod[3,10].



3.2.1 Rczna
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Rys. 16. Sygnat EMG z zaznaczonymi wygmi recznie sygnaturami jednostek
motorycznych, oraz ich pogkszeniami po prawej stronie.

We wczesnym etapie prac zaszia potrzeba szybkiegekania sygnatur(za sygnagur
jest rozumiany charakterystyczny ksztatt aktywanovysipujacy podczas wytadowania z
jednostki motorycznej) o wysokiej jakm, za najprostsze rozwdanie uznano eczne
wybranie fragmentow sygnatu. Napisano procedyrzyjmupca za parametry numery
pierwszej i ostatniej probki. Funkcja zapisuje edaty z zadanego przedziatu, a gpete
wyswietla na wykresie sygnat i sygnatlontrastugcym do niego kolorem.



3.2.2 Automatyczna pierwsza
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Rys. 17. Oznakowane automatycznie akty$en@a niebiesko zaznaczono oryginalny sygnat,
na czerwono klasyfika¢j warta¢ 0 oznacza jej brak, kda inna zaklasyfikowanie.), z
powigkszonym fragmentem po lewej.

=

W metodzie automatycznej przig, ze jednostki motoryczne ktorych aktywiod
beda mozliwe do wykrycia maj znacznie wiksza amplitudt od szumu, tym samym, radove
bedzie ich wykrycie poprzez oznaczenie wszystkichngygw o wartéci bezwzgtdnej
przekraczajcej okr&lony stosowny prog i ewentualrdalsz obréblk powstatego sygnatu.
Metoda ta oznakowata wksza¢ jednostek motorycznych 1 dobrze wydata na
wizualizacji. Poniewa usuwata zbyt die fragmenty aktywniei, a take tworzyta segmenty
0 zmiennej dlugéri trudno byto dokonywaanalizy przy jej dyciu. W efekcie nie zostata
zastosowana w finalnym algorytmie, jednak wnioskiig ptymce pozwolity zaprojektow@a
kolejna znacznie ulepszan



3.2.3 Automatyczna druga
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Rys. 18. Schemat blokowy segmentaciji.

Sygnat wejciowy jest skanowany w poszukiwaniu wdabprzekraczajcych zadany
prég, jeéli taka zostanie znaleziona jest zapisywana dolitab&a kolejnych pozycjach
zapisywane $ nastpne wartdci jesli przekraczaj prég, w innym razie nie, po zadanej
liczbie iteracji przy najbfiszej prébce przekracaapj zadany prog dodawana jest 2 do
zmiennej g przez co kolejna sekwencgddie zapisana na osobnej pozyciji.

Z grup prébek wybierane svartasci maksymailne.

Nastpnie z wartéci maksymalnych odtwarzane okna o zadanej diciggdzie ichsrodkami
sa wspomniane wartei maksymalne. Ta metoda jest stosowana w dalszdigée.
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Rys. 19. Wyznaczone segmenty sygnatu EMG.

Na powyszym rysunku widaefekt dziatania algorytmu na pojedynczym kanale.

3.3 Klasyfikacja

Jest to kolejny etap mgy na celu dokonanie estymacji ksztattow wytaddbwa
generowanych przez jednostki motoryczne, wyspce w posiadanym sygnale. Pgdj
decyzje o opracowaniu autorskiej metody, a ¢pasé implementacji jednej ze znanych,
celem oceny skuteczfa.



3.3.1 Metoda pierwsza

Metoda polega na wielokrotnym obliczeniu sumy kveadhw bkdow, powstatych
przez porownanie ze sslkolejnych probek wzorca aktywém z kolejnymi préobkami
sygnatu i zapisaniu jej do macierzy.

Przy kadym kolejnym obliczeniu sumy, jako pierwsza trakéma jest probka sygnatu z
numerem o 1 wkszym ni poprzednio, a uzyskana waitozapisywana jest w kolejnej
komorce.
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Rys. 20. Rozpoznawanie aktywseojednostek motorycznych, przybdinie(niebieskim
kolorem oznakowano sygnat oryginalny, pozostatyamng kwadratow k#dow
dopasowania).

Na wykresach widabadany sygnat i warfoi uzyskane poprzez poréwnanie go z
dwoma ranymi wzorcami. Tym wynik riszy, tym wegksze podobigstwo, w przypadku
natrafienia na miejsce z ktérego wzorzec zostaligtydtad wyniesie 0.

Metoda ta powstala na wczesnym etapie prac nie \ggmsegmentacji, potrafi
skutecznie rozpoznawaaktywndci jednostek motorycznych ktérych wzorce posiada.
Glowmng jej wady jest analizowanie diych ilosci danych, co absorbuje moc obliczenipwa
przede wszystkim zachowuje problem zdoym. Uznanaze opracowanie w oparciu oani
metody estymacji ksztaltéw natgych do r@nych jednostek motorycznych edrie zbyt
skomplikowane i zdecydowanogsia metody oparte o segmentagoniewa rozbijap duzy
problem na mniejsze.

Pomimo wad algorytm nie st okaz& przydatny w przypadku projektu
analizupcego sygnat EMG w czasie rzeczywistynglij@vczesniej zastosuje siskuteczny
algorytm ekstrahary ksztaity.
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Rys. 21. Rozpoznawanie aktywioojednostek motorycznych.

Ostatni rysunek przedstawia wynik analizy dla catsggnatu. Jak widabtad jest przegitnie
wielokrotnie wekszy niz w przypadku znalezieniaizsame) aktywngci

3.3.2 Metoda druga

Jako wejcie wykorzystywany jest ustandaryzowany i posegmeany sygnat.
Celem metody jest rozpoznanie #hwie duzej liczby ksztaltdw, generowanych przezmeé
jednostki motoryczne w sygnale EMG. Najogolniej atlet polega na wgtnym znalezieniu
aktywndici, a nasipnie precyzyjnej klasyfikacji przy ichzyciu, szczegotowy opis znajduje
Si¢ ponizej.
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Rys. 22. Schemat blokowy algorytmu odrzgcapo 3 najgorsze kanaty.



Usunkcie czsci kanaldw uznano za korzystne ze wedgl na trudnét idealnego
przymocowania elektrody oraz istnienie rejonéwzjoliogicznie nkszej jakdci sygnatu.
Wstepnie odrzucane as3 kanaly o najriszej jakdci z admiu dostpnych. Uznano,ze
nieparzysta liczba pozwoli uniké spornej sytuacji, w ktorej pierwsza potowa kanatdow
dokonata sprzecznej klasyfikacji z daudJsunecie jednego uznano za dziatanie zbyt drobne,
a 5-ciu wazato by s¢ z usungciem ponad potowy, stl decyzja o 3.

Niska jakd@¢ sygnatu na kanale, rozpoznawana jest poprzez niatbe znalezionych
segmentow, ktora wynika zzsizej nz na innych kanatach wadc maksymalnej sygnatu, a
ta ze specyfiki programu standarymego, ktéry nieco dyskryminuje, kanaty bardziej
zaszumiane.
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Rys. 23. Schemat blokowy usuaia aktywndci nie pojawiajcych st rownolegle na
wszystkich kanatach.

Nastpnie odrzucaneassygnatury, ktore nie pojawigjsic na wszystkich kanatach.
Takie podejcie zmniejsza liczb analizowanych aktywr$gi, ale znaczco podnosi
doktadnd¢, usuwagc, aktywndci o dwym zaszumieniu.

Algorytm przeghda kolejno wszystkie sygnatury z drugiego kanalapiguje dla
kazdej globalny numer probki, elementu o najkgzej wartéci sygnatu (czyli element
znajdupcy sk nasrodku okna). W kolejnym kroku, sprawdza czy prolokdanym numerze
wystepuje na wszystkich kanatachsfietak wszystkie sygnaturyajzawierajce oznacza 1.
Procedura jest powtarzana dla wszystkich numerdastphie wszystkie nieoznaczone
sygnatury ze wszystkich kanatow ssuwane.
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Rys. 24. Schemat blokowy wginego wyszukiwania aktywRoi.

W kolejnym etapie nagbuje wstpna klasyfikacja. Brana jest pierwsza sygnatura i
poréwnywana metadsumy kwadratéw kHow kolejno z wszystkimi naginymi, jeli btad
bedzie nizszy niz zadany prog dana jednostka zostaje zaklasyfikoyekwaduplikat wzorca.
Nastpnie brana jest kolejna nie uznana za duplikatgsetka i porownywana ze wszystkimi
nie uznanymi za duplikaty jednostkami, klasyfidaje jako swoje duplikaty i btad jest
wystarczagco niski. Procedura powtarzana jest do ostatniej nie zaklasyfikowanej

jednostki.
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Rys. 25. Tworzenie list wzorcow i wybor jednej dastej analizy.

Nastpnie tworzona jest lista jednostek ktére posiadajoje duplikaty, jest to
realizowane poprzez zapytanie(find), o numerdeq z sygnatur na pozycji 101 gdzie
znajdup sie numery wzorcow przypisane do podobnych sobie dygfraepodobne do



niczego i wzorcesgoznaczone 0). Pozycja 101 zostata wybrana, abgvaa 100 komérek
na zapis probek kaej aktywndci w praktyce wykorzystywane jest 20.

Nastpnie do kadego kanatu przypisywana jest lista wzorcéw z kamaljlepszego(w
ten sposob mma poprzez zakomentowanie matego fragmentu kodzyskd wtasne listy
kazdego z kanatow i testowanne podejcia).
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Rys. 26. Algorytm Kklasyfikacji

Znalezione elementyasuznawane za wzorce i przy icheygiu sprawdzane as
wszystkie pozostate sygnatury(rowhiee ktére poprzednio zostaly uznane za niepodobne d
zadnego z wzorcow). Nagiuje poréwnanie badanej sygnatury zzdg@m wzorcem i
oznaczenie numerem najbardziej podobnego, orazamapiwartéci bledu dopasowania.
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Rys. 27. Wyszukiwanie aktywla o bkdzie przekraczagym prég celem uznania za
nieklasyfikowane.

Nastpnie jednostki o kidzie przekraczagym zadany prégasoznaczane jako nie
zaklasyfikowane. Dodatkowo naptije wyswietlenie ich ilgci.
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Rys. 28. Ostateczna klasyfikacja na podstawistepwych.

Ostatnim krokiem jest wybor ostatecznych wynikowa podstawie rozwean z
kolejnych kanaléw. Poniewaw analizie uwzgldniane jest ich 5, 3 krotny wybér danej
jednostki kwalifikuje # jako ostatecznie wybranW przypadku dwukrotnego istnaefiwie
mozliwosci jezeli jest to jedyna wielokrotna klasyfikacja uznawajest za popraven w
innym razie sprawdzana jest wiefkobtedu generowana przez idy z 2 maliwosci i
wybierana ta mniejszal&li na kazdym kanale dokonano innej klasyfikacji za poprawny
uwaza st wynik z kanatu Uznanego za najlepszy przy segnegnta
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Rys. 29. Przykfad klasyfikacji.
3.3.3 Metoda trzecia

Podobna do drugiej przedstawionej w poprzednim ziadel z  modyfikach, ze w
drugiej fazie kiedy zostaty wybrane wzorce, w p@giziej metodzie nagtowato poréwnanie
kazdego wzorca z daraktywndcia i dopasowanie najlepszego dlazétago kanatu z osobna,
zatem dopasowania dla tej samej aktysendywaty r&zne na ranych kanatach. Tutaj dany
wzorzec jest dopasowywany jednogzie, zatem liczona jest sumagthdw ze wszystkich
kanatow, co upraszcza obliczenia a jednégzewedtug zatben miato zaowocowawickszy
doktadndcia dopasowania, niestety wyniki okazatye dby¢ gorsze ni w poprzedniej
metodzie, zatem funkcja analizator2, zostaje zarnEma ale szerzej nie opisywana.

3.3.4 Czwarta

Metoda ta powstata celem zweryfikowania poprasengracy, gtdwnej autorskiej
metody opisanej w projekcie. Jej parametrem jezbh iteracji scalania ktére magosta
wykonane. Opiera sina klastryzacji[3] opisanej ogodlnie w rozdziale 2.

Rzeczywista implementacja niecaznd si¢ od teoretycznej, wggiem jest posegmentowany
sygnat. Mian réznicy miedzy kazda pam sygnatur jest suma kwadratoweddw pomedzy
kolejnymi parami ich prébek. Usuwanie wiersza n@epga na jego uswgiu, a jedynie
przypisaniu jego komoérkom ddu znacznie wikszego ni mazliwy, konkretnie rownego .9
Kazde takie przypisywanie jest notowane, a ¢g@ase w kolejnym etapie nagtuje tworzenie
grup scalonych aktywnrci. Po zakaczeniu pracy procedura ¥wietla wyniki w postaci
okna subplot wewairz ktorego na kadym podwykresie znajdajsie uznane za tsame
aktywndci, oraz ichérednia trajektoria.



3.4 Metody weryfikacji uzyskanych wynikow
3.4.1 Funkcja Drawsignal2

Weryfikowanie poprawngi pracy algorytméw dekomporagych, byto niezbdne od
momentu wygenerowania przez nie pierwszych wynikoRozwalata wprowadza
modyfikacje w sposéb sprawny dki szybkiemu wykrywaniu kidow. Poniewa od
promotora uzyskano proced@ubDrawsignal pobieraga na wefcie macierz 8 sygnatow i
wyswietlajaca je rownolegle do siebie, a analiza odbywala wi sposob wielokanatowy,
zdecydowano a wykorzystd. Naniesiono modyfikacje w efekcie ktérych funkcja
Drawsignal2 po w§wietleniu sygnatu, naktada kontrasitym kolorem na miejsca wskazane
jako aktywndci ksztalty uznane za isame. Klasyfikacje tej samej aktywieco na r@nych
kanatach mogby¢ odmienne, wtedy wivietlenie jest zgodne z decyaja kanale. W efekcie
pozwala wzrokowo oceéipoprawnéé klasyfikacji. Sama zmiana koloru oznaczata by
najprawdopodobniege dana aktywrid sama jest wzorcem, niewiele odbiegaj od siebie
linie czerwona i niebieska sugegupardzo doky klasyfikacg, natomiast niepowkane ze
soly ksztalty powany blad. Obok nat@aonych ksztattdow wzorcow wéwietlone g ich
numery. Dodatkowo na pierwszym kanaleswietlana jest ostateczna klasyfikacja poajna
podstawie decyzji estkowych z kolejnych kanatdw, oraz nada nivartas¢ biledu
dopasowania, obliczona jako je§rednia warté¢ ze wszystkich kanatéw.
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Rys. 30. Drawsignal?2.
3.4.2 Funkcja Drawsignal3

Program podobny do poprzedniega gtdwma roznica, ze na kolejnych kanatach nie
wyswietla sygnatur cgstkowych klasyfikacii tylko te z finalnej.



3.4.3 Funkcja Prezentacjawynikow

Procedura rownie powstata poprzez modyfikacj kodu funkcji Drawsignal.
Wyswietla na kadym kanale pojawieniagjednej jednostki motorycznej. Kde pojedyncze
jej pojawienie si oznaczane jest odgiem. Dodatkowo oblicza oraz wietla czstotliwosé
jej wysigpowania i odchylenie standardowegdry odlegtdciami sisiednich probek.
Parametrem procedury jest numer pierwszej jednostkorycznej, ktorej wygpienia zostaj
wyswietlone na kanale u samej gory okna, penwyswietlane g jednostki o kolejnych
numerach.
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Rys. 31. Wywietlenie aktywnéci pojedynczych jednostek motorycznych.

3.4.4 Funkcja Wynikisubplot

Procedura bazuje na funkcji subplot, swyetla wszystkie zaklasyfikowane aktywion,
przy czym tasame znajdgjsic na wspélnym wykresie, a czerwonym kolorem oznaaZzest
ich wredniona trajektoria. &@ednienie jest liczone poprzez zsumowanie probetyoh
samych numerach, a ngstie podzielenie ich przez licgbaktywndci. Kolejnas¢
wyswietlania wykresow z aktywrgiami jest naspujaca, w lewym goérnym rogu znajduje
si¢ wykres pierwszej aktywrigi, bezpdrednio po nim po prawej stronie 2, ngstie 3, & do
konca wiersza, po jego zakczeniu kolejnym elementem jest wykres po lewejrsgaviersza
nastpnego.
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Rys. 32. Efekt dziatania funkcji wynikisubplot.

3.5Ciekawsze funkcje

o 1o 20

if (mm(i,j)>0.1)
flag=1;
if (b>hsghs*0.8)
g=g+2;
a=1,;
b=0;
end
u(a,g+1)=i;
u(a,g+2)=mm(i,j);
a=a+l;
else
if (flag==1)
b=b+1;
end
end
end

Procedura zapisyga grupy prébek na miejscu ktorych powstakna.
Jeli wartos¢ przekracza zadany prég zapisywana jest do tabele we swoim numerem,
zmienna a odpowiadgja za pozyeg zapisu jest inkrementowana, zmienna b licznikowa
réwniez, dodatkowo wywieszana jest flagasld&olejna zmienna przekracza prdg procedura
sig¢ powtarza w innym razie inkrementowana jest tylkmienna licznikowa b. 3& b

przekroczy zadany prég inkrementowana jest zmiepna

wyniku czego nagbny zapisy

nastpi na innej pozycji, zatem poprzedni zlepek zmieimyostanie oddzielony, dodatkowo

resetowaneaszmienne a i b.

for i=1:length(sygnatury2(1,:))/2
c=sygnatury2(dlokna/2,i*2-1);
if (~(isempty(find(sygnatury3==c)) | isempty(find(sygn
isempty(find(sygnatury5==c)) | isempty(find(sygnatu
sygnatury2(102,i*2-1)=1;
[a,b]=find(sygnatury3==c);
sygnatury3(102,b)=1;
[a,b]=find(sygnatury4==c);

atury4==c)) |
ry6==c)) ))




sygnatury4(102,b)=1;
[a,b]=find(sygnatury5==c);
sygnatury5(102,b)=1;
[a,b]=find(sygnatury6==c);
sygnatury6(102,b)=1;
end
end

Procedura znakaga aktywndci wystpujace na wszystkich kanatach. Wybierana jest
aktywna¢, znajdowany numegrodkowej probki i wyszukiwany na wszystkich kanddac
jesli zostanie znaleziony na kdym nastpuje oznakowanie. Naginie wybierana jest kolejna
prébka i aktywné¢ i procedura si powtarza, azostam sprawdzone wszystkie.

c=0;
cqw(20,20)=0;
rtr=0;
for j=1:length(p2)
subplot(5,5,))
for i=1:length(s)
it (s()==p2(j))
cqw(1:20,j)=sygnatury2(1:20,2*i)+cqw(1:20,j );
rtr=rtr+1;
plot(1:20,sygnatury2(1:20,2*i))
hold on
end
if (i==length(s))
cqw(1:20,j)=cqw(1:20,j)/rtr;
rtr=0;
plot(cqw(1:20,)), ™),
hold on
end
end
end

Procedura wynikisubplot, véwietlajaca wyniki na podwykresach. Pod zmignp
podstawiane sskolejne numery wzorcow, po kaej takiej operacji tworzone jest nowe okno
subplot, oraz nagbuje przeszukiwanie zmiennej s w poszukiwaniu paiginego wzorca o
numerze identycznym z tym znajdoym st w zmiennej j. J@i taki zostanie znaleziony,
nastpuje wyswietlenie ksztattu aktywniei do ktérej jest przypisany, oraz dodanie jej idb
do tablicy cqw i inkrementacja zmiennej rtr.

Po zakaczeniu przeszukiwania zmiennej s, rpsje obliczenie ksztaltu przetnej
trajektorii, poprzez podzielenie zmiennej cqw plEBgujacej natlzone na siebie probki
uznawanych za fmame aktywn&ci przez zmiena rtr, przechowujca ich liczke, nasgpnie
wyswietlenie tega ksztattu i wyzerowanie zmiennej rtr, cala procedpowtarza si dla
kolejnych wartéci zmiennej j, a sprawdzone zostamwszystkie wzorce.

for k=1:length(sygnatury2(1,:))/2
for i=k:length(sygnatury2(1,:))/2
for j=1:20
c=(sygnatury2(j,2*k) -sygnatury2(j,2*i))*2 +c ;
end
d(k,i)=c;
c=0;
end
end




Funkcja wypetniagijca macierz dla metody klasteryzacji, zaczygoad wewntrznej
funkcji zmienna | jest inkrementowana od 1 do 2@maodpowiada wszystkim kolejnym
prébkom poroéwnywanych zmiennych, zmienna i odpowiad za numer drugiej z
porownywanych aktywriei, jest wybierana z przedzialu od wadbk, celem unikrgcia
powtorzéd, do dlugdci zmiennej przechowagej informacg o trajektoriach sygnatur
podzielonej przez 2 poniewavspomniane trajektorieazapisywane w niej na co 2 pozyciji.
Ostatnia zmienna k jest generowana w ten sam spmsaienna i zatréznica, ze pierwsz
wartcscia jest 1.

Co 20 iteracji wyniki trafigg do macierzy d, a zmienna c ktora je dotychczasqgbrawywata
zostaje wyzerowana.

for i=1l:length(d(:;,1))
for j=1:length(d(1,:))
it (d(i,)==0)
d(i.)=9;
end
end
end

Z macierzy kda wybierane wartéci najmniejsze, zatem Oetlace komodrkami
nieczynnymi nalgy przed dalsz obréblky zastpi¢ wartagsciami duwymi. W tym przypadku $
to 9 Ixdace ponad 10 razy wksze od maksymalnych wyglujace tam wartéci. Macierz
przeszukiwana jest w obu wymiarach(odpowiadag nie zmienne i oraz j) od 1 do ostatniej
komorki, przy czym pierwsgw obu wymiarach jest 1, a ostatnia zostaje wysaakarzy
uzyciu funkcji length. Jdi zostanie znaleziona komorka o wadb0, nastpuje przypisanie
jej wartasci 9.

4. Implementacja metody

Oprogramowanie zostato napisangnwdowisku programistycznym Matlab i stanowi
grupe kolejno uruchamianych m-plikéw:

Standaryzator — w drugiej linijce podawana jestiezka do pliku z sygnatem, ktéry ma
zost& ustandaryzowany, a w przedostatniej komendeiezka do pliku ktory ma zosta
utworzony.

Sam m-plik posiada 3 niezalee oddzielone od siebie moduty ktére zma uruchomi lub
zakomentow& s to kolejno: wyréwnanie warfgi $redniej, zrownanie amplitud metpd
sumy, zrownanie amplitud metpdartaici maksymalne;.

Segm23— stwy do posegmentowania sygnatu, oraz odrzucenia §orsgych kanatow,
pierwsz aktywrs linijk¢ stanowi zatadowanie sygnatu, zmieatfciezke mazna wczyta
inny, nasgpnie podawana jest dlugfo okna wpisana na sztywno jako 20, oraz
zakomentowany modut odszumiey, ktéry mana uruchom.

Wybieracz — ma za zadanie usain wszystkie sygnatury ktore nie pojawiapic na
wszystkich kanatach. Nie posiada parametrow.

Przy pojedynczej sekwencji uruchomienaleey wybrat jeden z programow do
analizy(opisane w punkcie rozdziale 3.3):

Analizator — dokonuje analizy gtovenmetod, jego parametry to tolerancja, czyli wiesko

akceptowalnego bu dla pierwszej fazy analizy i tol2 czyli prog:thi powyzej ktérego dana



aktywna¢ zostanie uznana za niezaklasyfikowaRo wykonaniu g, wyswietla w gtdwnym
oknie mathlaba: liczbsygnatur, nieprzypisanych aktyw#ooi sredni bhd na jednostk
Klasteryzacja — dokonuje analizy poprzez klasteryzacparametrem jest liczba iteraciji
scalania, z ktérych zostarwyswietlone wyniki. Ma@na g zmient w 2 linijce kodu,
oznakowanej opisem. Po wykonaniu automatycznieswiatla wyniki w postaci
podwykresow, z ktorych kaly stanowi natbone na siebie aktywioi jednej jednostki
motorycznej. Nie wspotpracuje z funkcjami smjetlajacymi wyniki.

Programéw wywietlajacych wyniki:

Wywotaniedrawsignala— m-plik wywotujcy funkcg drawsignal2 napisany ze wezdl na
mnoga¢ jej parametrow. Wystarczy wywdaa

Prezentacjawynikow — funkcja wywietlajaca na jednym wykresie odgly miedzy
wytadowaniami jednej jednostki motorycznej, na koyeh wykresach znajdajsic kolejne
pojedyncze jednostki. Parametrem jest numer aktyeinayswietlonej jako pierwsza(na
jednym wykresie mii sig ich 8). Opcjonalnie odkomentowagj zaznaczony w m-pliku
fragment tekstu mama wyswietli¢ jako tto sygnat EMG, zamiast linii proste;.
Wynikisubplot — Funkcja nie posiada parametrow, jest tylko wywotgaia

5. Inne programy
5.1 Usuwacz szumu gaussowskiego

Jedra z koncepcji uproszczenia obrobki sygnatu, bytoojegsepne odszumienie.
Efektem prac jest uzyskany algorytm. Jak wigest on krotki i przejrzysty. Opieragsha
usrednianiu wartéci sasiednich probek, oraz wykrywaniu wagto szczytowych, dla ktorych
usrednianie nie jest wykonywane. W praktyce radziesashkutecznie z szumem gaussowskim,
niestety sygnat EMG, nie ma takiego charakterigrnatadaje gion do jedynie do poprawy
wynikow sygnatu syntetycznego, a ponievtan ma by wykorzystywany do oceny jakoi
algorytmu, program nie zostat wykorzystany, a zaageony jest jako ciekawostka.

for i=101:length(mm)-101
if (cc(i,1)~=max(cc(i-100:i+100,1)) & cc(i,1)~=min(cc( i-100:i+100,1)) )
cc(i,1)=(mm(i-2,1)+mm(i+2,1)+mm(i-1,1)+mm(i +1,1)+mm(i,1))/5;
%cc(i,1)=(mm(i+3,1)+mm(i-3,1)+mm(i-2,1)+mm(i+2,1)+m m(i-
1,1)+mm(i+1,1)+mm(i,1))/7;
end
end
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Rys. 33. Sygnat syntetyczny zaszumiany(niebiesgszumiony(czerwony).
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Rys. 34. Sygnat syntetyczny bardziej zaszumiani{aski) i odszumiony(czerwony)



Na powyszych rysunkach widaze pomimo réanych pozioméw zaszumienia uzyskany
ksztalt jest niemal identyczny.
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Rys. 35. Sygnat rzeczywisty przed odszumieniem(agkd) i odszumiony(czerwony).
5.2 Test losowsci

W trakcie testow poprawldoi zaszia potrzeba zweryfikowania jakwartgsé
odchylenia standardowego posiada akty$¢ngojawiapca sé w losowo wybranych
momentach sygnatu o 11000 probek. Celem rgzaviia problemu napisano aplikacj
generujca wybram liczbe aktywnaci o pseudolosowych numerach, za generator pysiu
procedura rand genesagp pseudolosowe wasm z przedziatu od 0 do 1, jej wynik zostat
pomnaony przez 11000, uzyskig w efekciezadany przedziat. Nagbnie zostato policzone
odchylenie standardowe i cé&opowtdrzona 1000 razy celendradnienia wyniku. Obliczona
wartas¢ to ~2300. Parametrem jest zmienna lpr deagitujle razy pojawi gi Szacowana
aktywnai¢ sie aktywnaci.

%liczba aktywnosci
Ipr=15;

for j=1:1000
wyn=0;

for i=L:lpr
x()=11000*rand;
end

x=sort(x);

for i=Ll:lpr-1

r(i)=x()-x(i+1);
end
r2=sum(r)/(Ipr-1);
for i=Ll:lpr-1




wyn=wyn+(r(i)-r2)"2;
end
wyn2=sqrt(wyn);
wyn3(j)=wyn2;
end

sum(wyn3)/1000

6. Wyniki

Procedura testowa polega na wzrokowej analizie aygn naniesionymi poprzez procegur
Drawsignal2 klasyfikacjami. Skonfrontowaniu trajet uzyskanych przez procedugtéwm
z tymi ktére zwraca algorytm oparty o klasteryz@ejgo testu nie wykonujeesila sygnatu
syntetycznego, gdy liczba jednostek motorycznych jest znana), orazavgg@zeniu
regularnéci wystpowania wyladowa znalezionych jednostek motorycznych i poréwnaniu
odchylenia standardowego z wad@mi uzyskiwanymi dla aktywrici wyskpujacych
losowo, symulowanych programem.

Btedy i tolerancje s wyrazone jako suma kwadratow ¢oldw z kolejnych probek
porownywanych aktywrigi. Sygnatami rzeczywistymi as pomiary wykonane na
ochotnikach, przy yciu uktadu z rozdziatu 1.3.3.

Analiza dziatania programu dla sygnatu nr.1.
Przygte parametry analizy:

Prég amplitudy dla segmentaciji 0.1
Tolerancja wsgpnej segmentacji 0.02
Tolerancja 2 segmentacji 0.07

Efekty:

Liczba znalezionych aktywrioi 142

Liczba wzorcow 20

Liczba aktywndci niezaklasyfikowanych 17

Przecttny blad na znaleziopjednostk, na kanat 0.0403
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Rys. 36. Przybfiony fragment sygnatu.

Na niebiesko zaznaczony jest sygnat oryginalny,reaeym kolorem oznaczono
jednostki motoryczne zaklasyfikowane jako zgodnevystpujacymi aktywndciami. Na
pierwszym kanale zapisana jestradniona wielké¢ bledu ze wszystkich kanatéw oraz
ponizej numer wzorca jednostki motorycznej.

Jak wid& jedynie klasyfikacja jednostki 3 jest dyskusyjRmzostate wydajsic by¢
poprawne.
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Rys. 37. Przegtna trajektoria kadej z 20 jednostek motorycznych.
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Rys. 38. Przegtna trajektoria kadej z 9 jednostek motorycznych znalezionych program
opartym o klasteryzagj
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Porownaniesrednich trajektorii dla klasyfikacji 2 #édiymi metodami, pierwsza to
gtdbwna stosowana w projekcie, a druga to klastejgzaspotykana w literaturze i ceniona,
napisana celem poréwnania.

Zestawiajc wyniki z obu programow nima uzna ze trajektorie z klasteryzacji mgj
swoje odpowiedniki(dopasowanie po wspétimych wykresow):

(1,1) ~ (5,2), (2,1) ~ (3,4), (1,2) ~ (1,4), (22§5,3), (3,2) ~ (3,1), (4,2) ~ (4,1), (1,3) ~ (»,1
(2,3) ~ (1,2), (3,3) ~ (2,4), (4,3)~ (2,3)

Zatem mana dopasowa wszystkie trajektorie do siebie, pomimo pewnychnio
nalezy mie¢ na uwadzeze obie metody zwrécity g liczbe sygnatur, zatemsvednione
ksztalty mag prawo od siebie nieco odbiggaPodsumowuic oba algorytmy zwracaj
podobne wyniki, a rinia sic gtébwnie liczky wybranych jako niezakme sygnatur, ktéra w
metodzie autorskiej jest zdecydowanieskgza. Mana uzna wynik testu za korzystny, z
sugesti ze metoda mze mi€ tendencje do traktowania jednej jednostki motonggzako
kilku podobnych.
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Rys. 39. Aktywné¢ jednostek motorycznych w trakcie zmiennego wysikopkami
oznaczono pojedyncze wytadowania, a ghara wysitek misnia[5].

Jak wid& na powyszym wykresie, zwkszajce st obchzenie mesni powinno
skutkowd rekrutacy kolejnych jednostek motorycznych, a zmniejseajich zwalnianiem.
W trakcie pracy pojedyncza jednostka motorycznaazyike wzgtdnie stad czestotliwosé
wytadowan, ktéra stopniowo zmieniagw trakcie obcizenia(wzrastajce wymusza wzrost
czgstotliwasci).
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Rys. 42. Wysfpienia jednostek 17-20

W przypadku szumu réwnomiernego odchylenie starmeedpowinno wynosi okoto
2300(oszacowane programem opisanym rozdziale %vajicsci zanotowane w trakcie
eksperymentusszdecydowanie usze, co sugeruje wynik nie jest losowy, a co za tym idzie
przynajmniej cgzsciowa poprawnd¢ klasyfikacji.

Analiza dziatania programu dla sygnatu nr.2.
Przygte parametry analizy:

Prég amplitudy dla segmentaciji 0.1
Tolerancja wsgpnej segmentacji 0.02
Tolerancja 2 segmentacji 0.07

Efekty:

Liczba znalezionych aktywroi 175

Liczba wzorcow 17

Liczba aktywndci niezaklasyfikowanych 37
Przecttny blad na znaleziopjednostk na kanat 0.0534
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Rys. 43. Przybfiony fragment sygnatu.

Na powyszym rysunku wida5 zaklasyfikowanych aktywrdoi. Wybor decyzji ostatecznej
na podstawie decyzji ggtkowych wydaje si dzial& poprawnie poniewa dla 1,3,4,5
aktywnaci dopasowana zostata aktywédowybrana na najwkszej liczbie kanatow. Dla
aktywndaci 2 jedna z dwdéch ktére wygdity ta sam liczbe razy. Klasyfikacja aktywriei 2 i

3 budzi pewne wtpliwosci, co mae wynik& ze sporego zaszumienia, ktére widapostaci
oscylacji medzy klasyfikowanymi fragmentami.

0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
0 0 D“n~;\qu 0 f’jﬁ\qf 0 F*jmkf;
0.2 02 0.2 0.2 0.2
0 10 20 0 10 20 0 10 20 0 10 20 0 10 20
0.2 0.2 0.5 05 0.5

0 0 ob—"— o}t~ 0

0.2 0.2 0.5 0.4 0.5
o 10 20 0 10 20 0 10 20 0 10 20 0 10 20
0.4 0.2 0.5 0.4 0.5

0 0 oA o= o

0.5 0.2 0.5 0.5 0.5
o 1m 20 0o 1m 20 0 10 20 0 10 20 0O 10 20
0.2 0.5

a 1l

8
>

o

-~

%

5

=

5

;

2 04
o 10 20 0 10 20
Rys. 44. Przeg¢tna trajektoria kadej z 17 jednostek motorycznych.
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Rys. 45. Przeegtna trajektoria kadej z 10 jednostek motorycznych wykrytych metod
klasteryzaciji.

Da st zaobserwowéaznaczne podobistwo ksztattdw generowanych przez obie
metody. Test wypada porigie.



Analiza dziatania programu dla sygnatu nr.3.
Przygte parametry analizy:

Prég amplitudy dla segmentaciji 0.1
Tolerancja wsfpnej segmentacji 0.02
Tolerancja 2 segmentacji 0.07

Efekty:

Liczba znalezionych aktywsoi 104

Liczba wzorcéw 12

Liczba aktywndci niezaklasyfikowanych 5

Przecetny blad na znaleziomjednostk na kanat 0.0275
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Rys. 46. Przybiienie fragmentu zaklasyfikowanej aktywieo

Aktywnosci nie r&nia si¢ znacaco od sygnatur ktdéreasm przypisywane, sugeruje to
poprawne dziatanie metodyadt niewielkie bedy.
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Rys. 47. Jednostki motoryczne(na niebiesko ozna&maizzone na siebie isame

aktywndci, a na czerwono przetna trajektoria).
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Rys. 48. Jednostki motoryczne klasyfikacja klastacy.

Zestawienie z dwoch powsgzych rysunkow pozwala zaobserw@wae podobne
sygnatury charakteryzapic podobnym rozrzutem ksztattéw w obu metodach.



0.2 02 05 02
0 DJ\_/ —/\/ i D—/\\/
02 02 | 05 02
0 10 20 ‘0 10 zn u 10 20 0 10 200 10 20
05 02 05 0.2
25 225 05 02

0 0 0 10 270 0 20 0 Y0 10
05
D% ,%
25

TR T

Rys. 49. Przegtna trajektoria kadej z 13 jednostek motorycznych.
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Rys. 50. Przegtne trajektorie jednostek motorycznych znaleziomtaa klasteryzacji.
Same trajektorie rowniemaj swoje odpowiedniki.

Da st zaobserwowa podobiéstwa trajektorii,

pomyiny.

wynik testu mma uzna za
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Rys. 52. Wysipienia jednostek 9-12

Odchylenie standardowe w e&kiszcici przypadkdéw jest znacznie zsze ni 2300,
zatem i tu mena uzna iz wicksza¢ jednostek zostata zaklasyfikowana poprawnie. atkyj
stanows jednostki 1 i 6.



Analiza dziatania programu dla sygnatu syntetyconegzaszumionego z 5 symulowanymi
typami aktywnd@ci.

Przygte parametry analizy:

Prég amplitudy dla segmentaciji 0.12
Tolerancja wsfpnej segmentacji 0.02
Tolerancja 2 segmentacji 0.07

Efekty:

Liczba znalezionych aktywroi 51

Liczba wzorcéw 10

Liczba aktywndci niezaklasyfikowanych 5

Przecetny blad na znaleziomjednostk na kanat 0.2646

Obliczony bhkd jest o rad wickszy niz przy sygnatach rzeczywistych, co sugerupghego
obliczenia, lub klasyfikaciji.
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Rys. 53. Wywietlenie fragmentu sygnatu z zaznaczonymi klasdjami.

Jak wid& na powyszym rysunku, aplikacja pomija znagzeees¢ aktywnaci, maze
to by spowodowane specyfikprogramu segmentgego, ktory odrzuca jednostki nie
wystepujace na wszystkich kanatach, metoda sprawdzeniadakda czas propagacji gdzy
kanatami nie pozwoli pojedynczej aktywdooprzemidcic¢ sie¢ 0 wigcej niz potowe okna, gdy
wigksze przemieszczenie nie wy@bwato na badanych sygnatach rzeczywistych, hipotez
zostanie sprawdzona przy kolejnym sygnale syntetytz Drugi problem stanowi
przesungcia wzorcow wzgidem tazsamych z nimi aktywnii, klasyfikacja jest poprawna,
jednak wywietlenie nie, problem nie wygiowat na sygnatach rzeczywistych.
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Rys. 54. Jednostki motoryczne(na niebiesko oznamaizzone na siebie tsame
aktywndci, a na czerwono przetna trajektoria).

Jak widd@& rozrzut medzy ksztattami tbsamych aktywngei jest minimalny, co
sugeruje poprawnprac programu. Jednostki o wspdaidnych (1,1),(1,2),(2,2) oraz (3,2)
wygladaja podobnie co potwierdza sktonitometody do tworzenia duplikatow. Analizgj
sygnatury meéna zaobserwowa 4 r&ne ksztalty zatem jedna aktywitonie zostata
znaleziona.
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Rys. 55. Wys{pienia jednostek 1-8

Przecttne odchylenie standardowe jest okoto 2,5 razgza@ nk w przypadku sygnatow
rzeczywistych, jednatke naley mie¢ na uwadzeze dane uzyskane z generatora losowego
miaty nieco inm czestotliwos¢ prébkowania i wymagaty przeskalowania. W efekgignaty

z rzeczywistego uktadu mogtyespojawic na pozycjach 1-11000, a z generatora losowego na
pozycjach 1-6666.



W tym wypadku pomocne okazal@ gionowne wykorzystanie funkcji testlososgoopisanej
w rozdziale 5.2, pokazata onze przy takim zakresie danych wepwych dla rozktadu
pseudolosowego normalnego wariancja wynosi peaaei ~1400. Zatem uzyskana w tym
tescie warta¢ jest przegjtnie ~3 krotnie nisza nk przy szumie losowym. Warto wspoméje
ze dla sygnatdéw rzeczywistych stosunek wynosit “2-2atem uzyskane tu wyniki tepsze

Analiza dziatania programu dla sygnatu syntetycongigzaszumionego, po zapisaniu na
wszystkich kanatach sygnatu z kanatu pierwszedenteatkowitego usugcia przesunic
migdzy aktywnd@ciami. Parametry analizy pozostaty bez zmian celemkszenia
wiarygodndci proby.

Przygte parametry analizy:

Prég amplitudy dla segmentaciji 0.12
Tolerancja wsfpnej segmentacji 0.02
Tolerancja 2 segmentacji 0.07

Efekty:

Liczba znalezionych aktywrioi 90

Liczba wzorcéw 15

Liczba aktywndci niezaklasyfikowanych 24
Przecetny blad na znaleziomjednostk na kanat 0.0126

Wartasé biedu jest o potow nizsza nk przy sygnatach rzeczywistychadtwniosekze
wprowadzona zmiana pozwolita wyeliminovanacacy bfad.
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Rys. 56. Jednostki motoryczne(na niebiesko oznamaizzone na siebie tsame
aktywndci, a na czerwono przetna trajektoria).

Duplikatow jest jeszcze wiej niz poprzednio, rozpoznano 5 aktywoo
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Rys. 57. Wywietlenie fragmentu sygnatu z zaznaczonymi klasdjami.

Jak wid& przesunicia zostaty usurte, klasyfikacje naktadajsic na aktywnéci tak,
ze sygnat oryginalny jest catkowicie przykryty zatklasyfikacja jest poprawna.
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Rys. 58. Wys{pienia jednostek 1-8
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Rys. 59. Wys{pienia jednostek 9-15

Wynik podobny do uzyskanego wstée poprzedniego sygnatu syntetycznego. Nieco lepsz
niz uzyskiwany przy sygnatach rzeczywistych.



7. Podsumowanie

Metoda potrafi rozrénia¢ aktywndci jednostek motorycznych. Cel zostatagsiicty.
Jej gtéwry wady jest tworzenie zbyt dwej liczby wzorcow w efekcie €& z nich jest do
siebie podobna. Celem eliminacji tego problemwmaoby zastosowakolejna faze analizy
usuwajca duplikaty.

Kolejnym maliwym ulepszeniem aplikacji wydaje esiby¢ dodanie kolejnej fazy
analizy, w ktérej wszystkie znalezione aktywoiobeda usuwane z badanego sygnatu,
obnizony zostanie prog segmentacji i wykonana proba eziehia jednostek o malej
amplitudzie.

Innym rozadnym rozwizaniem mae by zarzucenie prac nad metgdcelem
wykorzystania znanej z literatury i zastosowangjracy metody opartej o klasteryzacj
Poniewa jest ona logiczna, przejrzysta i prosta w impletaejn Poréwnujc stosunek pracy
do uzyskanych efektow, algorytm klasteryzacji wydsg by¢ znacznie korzystniejszy.

Ciekawym materiatem do batlgest maliwos¢ swiadomego sterowania konkratn
jednostls motorycza w trakcie skurczu minia, do tego celu natato by zaadaptowa
aplikacg do pracy w czasie rzeczywistym i skonstruéwazualizacg pokazujca z osobna
aktywndici 2 znacznie réniacych sé duzych jednostek, oraz znale ochotnikbéw cktnych
paswigci¢ wiele czasu, na monotonny eksperyment.
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