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Izvlecek ix

IzvleCek: Metode za avtomatsko obdelavo elektromiografskih signalov misic

Cloveskega trupa

Doktorska disertacija obravnava problem avtomatske obdelave elektromiografskih (EMG)
signalov cloveskega trupa pri meritvah anaticipatornih posturalnih prilagoditev in posturalnih
refleksnih odzivov, ki sta podvrsti samodejnih posturalnih akcij trupa. Z resitvijo tega problema
smo Zeleli odpravili zamudno in monotono ro¢no delo, ki je neizbeZno pri postopku obdelave
EMG signalov. Obdelava EMG signala poteka zaporedno po sledecih stopnjah: predobdelava
EMG signala, odstranjevanje elektrokardiografske (EKG) motnje iz EMG signala, iskanje zacetka

in konca misi¢ne aktivacije ter izracun znacilk in klasifikacija.

V stopnji predobdelave EMG signala se odstranjuje motnje (Sum) iz EMG signala. Za ta namen
smo uporabili dve metodi: Butterworth pasovno prepustni filter in odstranjevanje Suma z

diskretno val¢no transformacijo.

Za potrebe odstranjevanja EKG motnje iz EMG signala smo razvili novo metodo, ki temelji na
dobro uveljavljeni metodi dinamic¢nega ¢asovnega sledenja. Za razvoj nove metode smo se
odlodili zaradi nezanesljivosti in/ali neprimernosti obstoje¢ih metod za avtomatsko obdelavo
EMG signalov. Predlagana metoda se je izkazala za zanesljivo pri zaznavi prisotnosti EKG

motnje v EMG signalu in hkrati za uspesno pri odstranjevanju EKG motnje iz EMG signala.

Za iskanje zacetka in konca miSi¢ne aktivacije v EMG signalu smo prav tako razvili novo
metodo. Tudi tukaj smo se za razvoj nove metode odlocili zaradi nezanesljivosti in/ali
neprimernosti obstoje¢ih metod za avtomatsko obdelavo EMG signalov. Nova metoda se je
pokazala za zanesljivo pri zaznavanju prisotnosti misi¢ne aktivacije v EMG signalu in je bila

hkrati uspesnejsa od obstojecih metod pri iskanju zacetka misi¢ne aktivacije.

Za potrebe zadnje stopnje obdelave smo uporabili Sirok nabor znacilk za ovrednotenje EMG
signala in dve klasifikacijski metodi za napovedovanje bolecine v spodnjem delu hrbta ter
identifikacije miSic s tveganim vzorcem aktivacije. lzkazalo se je, da tega ne moremo narediti
zanesljivo. Sklepamo, da EMG signali ¢loveskega trupa vsebujejo premalo informacije za
napovedovanje bolecine v spodnjem delu hrbta in identifikacije misSic s tveganim vzorcem
aktivacije. Predvidevamo, da bi ve¢jo uspesnost napovedovanja dosegli z uporabo dodatnih

testov za ovrednotenje Zivéno-misi¢ne funkcije ledveno-medeniénega predela trupa.

Na koncu smo vse stopnje obdelave EMG signalov zdrufZili v aplikacijo za avtomatsko obdelavo

EMG signalov c¢loveskega trupa, ki ima naslednje prednosti v primerjavi s pretezno rocno
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obdelavo EMG signalov: odprava rocnega obdelovanja, hitra obdelava velikih koli¢in podatkov,
velik prihranek casa, objektivha obdelava podatkov, moZnost postopne rocne obdelave,
vizualizacija poteka obdelave v vseh stopnjah, shranjevanje rezultatov obdelav po stopnjah v

primerni obliki za nadaljnjo uporabo.

Predstavljena aplikacija za avtomatsko obdelavo EMG signalov ¢loveskega trupa je primerna za
uporabo v raziskovalne namene pri stabilizaciji trupa, kakor tudi za uporabo v klini¢ni praksi.
Obe novo razviti metodi (za odstranjevanje EKG motnje in iskanje zacetka in konca misi¢ne
aktivacije) sta primerni za uporabo tudi na EMG signalih, ki niso zajeti na miSicah ¢loveskega

trupa.

Kljucne besede: avtomatska obdelava EMG signalov, odstranjevanje EKG motnje, iskanje

zaCetka misicne aktivacije, bolecina v spodnjem delu hrbta.
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Abstract: Methods for automatic processing of electromyography signals of human

trunk muscles

This doctoral thesis addresses the problem of automatic processing of electromyography
(EMG) signals of human trunk when measuring anticipatory postural adjustments and postural
reflex responses, which are subtypes of automatic postural actions of trunk. Our intention was
to eliminate time consuming and monotonous manual work which is inevitable in processing
EMG signals. Processing of EMG signals is done in the following successive phases:
preprocessing of EMG signal, electrocardiograph (ECG) artifacts removal, onset and offset

detection of muscle contraction, and calculation of features and classification.

In the phase of preprocessing of EMG signal, we eliminate noise from EMG signal. We used
two methods for this purpose: Butterworth band-pass filter and noise cancellation with

discrete wavelet transform.

We developed a new method for ECG artifact removal from EMG signal based on dynamic time
warping which is a well-known method. The decision to develop a new method was based on
unreliability and/or unsuitability of existing methods for automatic processing of EMG signals.
The proposed method proved to be reliable for detection of ECG artefacts in EMG signal and to

be successful in ECG artifacts removal from EMG signal.

We also developed a new method for onset and offset detection of muscle contraction. The
decision to develop a new method was also based on unreliability and/or unsuitability of
existing methods for automatic processing of EMG signals. The proposed method proved to be
reliable for detection of muscle activation and it was more successful in onset detection of

muscle activation compared to existing methods.

For the purpose of the last phase of processing we used wide range of features for EMG
assessment and two classification methods for prediction of low back pain as well as for
identification of muscles with bad activation pattern. We showed that this cannot be done
reliably. This may be due to inadequate information from EMG signals of human trunk for
prediction of low back pain and for identification of muscles with bad activation pattern. We
foresee that we can achieve better prediction power with a use of additional tests for

assessment of lumber-pelvic neuromuscular function.

All phases of EMG signal processing were combined into an application for automatic

processing of EMG signals from human trunk. The application has following advantages over
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mostly manual processing of EMG signals: elimination of manual processing, fast processing of
large amount of data, time saving, objective processing of data, possibility of manual
processing by phases, visualization of data processing in all phases, storage of results in all

phases in suitable format for further processing.

The application for automatic processing of EMG signals from human trunk is suitable for the
use in research purposes in human trunk stabilization, as well as for the use in clinical practice.
Both new methods (for ECG artifact removal and for onset and offset detection of muscle
contraction) are suitable also for processing of EMG signal that are not from human trunk

muscles.

Key words: automatic processing of EMG signals, ECG artifacts removal, onset and offset

detection of muscle contraction, low back pain.



Uvod 1

1 Uvod

Clovek se je evolucijsko prelevil iz $tirinoZnega bitja v pokonéno dvonozno bitje, kar je prineslo
Stevilne anatomske in funkcionalne spremembe. Na eni strani se je povecala zahtevnost
vzdrZevanja stabilnosti pokoncne drze, medtem ko se je mobilnost na drugi strani povecala.
Prve okoncine so se prelevile iz nog v roke, ki omogocajo rokovanje s predmeti in s tem v vec
ozirih povecujejo ucinkovitost vrste. Najvecje spremembe so se zgodile v predelu hrbtenice, ki
pri ¢loveku nosi celotni zgornji del telesa. Postala je podvriena vecjim obremenitvam, Se
posebej v spodnjem delu hrbta in medenici. Skladno s tem se je spremenila tudi funkcija misic.
Misice morajo zagotavljati ohranjanje pokoncne drZe in ravnotezja telesa, kar je zzmanjsanjem

vevy

podporne povrsine in poviSanjem centralnega teZisca telesa postala zelo zahtevna naloga.

Drza je opredeljena kot relativen poloZzaj posameznih delov telesa med seboj in njihov polozaj
v prostoru. Kljuéen dejavnik pri uravnavanju drZe je premagovanje sile gravitacije. RavnotezZje
je opredeljeno kot stanje, v katerem so vse sile, ki delujejo na telo, v takSnem razmerju, da telo
miruje (staticno ravnoteZje) ali da je zmoZno izvesti predviden gib in pri tem ohraniti
ravnotezje (dinamicno ravnotezje) (Kandel, Schwartz, & Jessell, 2000). Ravnotezje telesa je
zagotovljeno takrat, ko je projekcija teZi§¢a znotraj podporne povriine. Ce telo izgubi
ravnotezje, zaCne padati. VzdrZievanje pokoncne drie je aktiven proces, kar se odraza v
nenehnem rahlem gibanju teZis¢a telesa. K njenemu vzdrZevanju prispevajo tako pasivne kot
aktivne strukture. DrZa je stabilna, dokler lahko notranje sile uspesno premagujejo razne

motnje na telo (Bouisset & Do, 2008).

Kljucen dejavnik pri vzdrZevanju pokoncne drze je stabilizacija hrbtenice (Barr, Griggs, & Cadby,
2005). Znanstveniki so v preteklih desetletjih veliko pozornosti namenili lokalni stabilnosti
trupa, ki se v najvecji meri nanasa na stabilnost ledveno-medeni¢nega predela trupa (Willson,
Dougherty, Ireland, & Davis, 2005). Stabilnost trupa je opredeljena kot sposobnost, da se trup
po zunanji motnji povrne v zacetno izhodis¢e oziroma, da lahko nadaljuje nacrtovano gibanje
in pri tem ne izgubi ravnoteZja (Reeves, Narendra, & Cholewicki, 2007; B. Zazulak, Cholewicki,
& Reeves, 2008). Iz tega sledi, da mora stabilizacijski sistem trupa zagotoviti stabilnost
hrbtenice ob delovanju stati¢nih in dinamicnih sil na trup. Ko govorimo o stabilizacijskem
sistemu trupa, imamo v mislih predvsem stabilizacijski sistem hrbtenice, ki tvori jedro trupa.

Stabilizacijski sistem hrbtenice razdelimo v tri podsisteme: pasivni podsistem, aktivni
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podsistem in nadzorni podsistem (Panjabi, 1992). Vzajemno delovanje vseh treh podsistemov

je potrebno za ucinkovito stabilizacijo hrbtenice in posledi¢no trupa.

Pasivni podsistem sestavljajo sklepi, sklepne kapsule, vretenca, medvretencne ploscice,
ligamenti, pasivne mehanske lastnosti misic in fascij. Pasivni sistem zagotavlja prenos sil med
posameznimi segmenti in omejuje gibanje (Bergmark, 1989). Pasivni sistem deluje pri nevtralni
drzi kot receptor poloZaja in gibanja za nadzorni podsistem, medtem ko njegova stabilizacijska
vloga pride do izraza proti konénemu obsegu giba. Strukture pasivnega podsistema oslabijo
zaradi staranja ali bolezni. Ce pride do oslabitve pasivnega podsistema, lahko to na drugi strani

povzroci prilagoditve v aktivnem podsistemu.

Aktivni podsistem sestavljajo misSice in kite. Osnovni nalogi aktivnega podsistema sta
vzdrievanje pokoncnega poloZaja hrbtenice in varovanje ledvenega dela hrbtenice pred
prekomernimi gibi. Aktivni podsistem se deli na lokalni in globalni sistem (Bergmark, 1989).
Lokalni sistem zajema vse misice, ki potekajo med medenico in prsnim kosem in se pripenjajo
na vretenca, ter zagotavlja mehansko togost hrbtenice. Globalni sistem sestavljajo misice, ki
povezujejo spodnje ude, zgornje ude, medenico, trup in hrbtenico. Misice globalnega sistema
opravljajo ve€ nalog: zagotavljajo stabilnost trupa, generirajo navore in prenasajo obremenitve
med spodnjimi udi, medenico, hrbtenico, trupom in zgornjimi udi. Globalni sistem preprecuje
delovanje prevelikih sil na lokalni sistem. Aktivni sistem sprejema in izvaja ukaze nadzornega
podsistema (Panjabi, 1992). Poskodbe aktivnega sistema (poskodbe, bolezni, staranje) lahko

privedejo do zmanjsSanja sposobnosti izvajanja teh ukazov.

Nadzorni podsistem sestavlja Zivéni podsistem, ki sprejema informacije iz senzoricnih organov.
Na podlagi teh informacij doloci potrebne zahteve za stabilnost hrbtenice in preko aktivnega
podsistema, kateremu poslje ukaze, doseZe stabilnost hrbtenice (Panjabi, 1992). Nadzorni
podsistem neprestano nadzoruje vse miSice in prilagaja njihovo napetost. MiSice morajo biti
aktivirane ob pravem casu in s pravo intenzivnostjo, da se zagotovi stabilnost hrbtenice,
omogoci zahtevano gibanje in zasciti hrbtenico pred poskodbami (Barr idr., 2005). Stabilnost
hrbtenice je mogoca le ob usklajenem delovanju lokalnega in globalnega sistema misic, zato ne

moremo doloditi misic, ki ve€ ali manj prispevajo k stabilnosti hrbtenice (Bergmark, 1989).

Proces uravnavanja misi¢ne aktivnosti imenujemo Zivéno-misicno upravljanje (angl: neuro-
muscular control) (Cholewicki idr., 2002; Hammill, Beazell, & Hart, 2008; Zazulak, Hewett,
Reeves, Goldberg, & Cholewicki, 2007). Ta je opredeljena kot zmoZnost upravljanja
mehanizmov, potrebnih za gibanje. Zivéno-misi¢no upravljanje zajema sprejemanje informacij

iz senzori¢nih organov, njihovo obdelavo v centralnem Zi¢nem sistemu (CZS), integriranje
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senzori¢nih in motori¢nih informacij ter oblikovanje gibalnih ukazov in posredovanje le-teh
miSicam. Nemoteno Zivéno-misi¢no upravljanje je potrebno za usklajeno delovanje lokalnega
in globalnega sistema misic in posledi¢no ucinkovite stabilizacije hrbtenice. Prav tako Zivéno-
misicno upravljanje usklajuje delovanje miSic ob pri¢akovanih in nepri¢akovanih motnjah

stabilnosti (Barr idr., 2005).

Poskodba hrbta ali veliko ponavljajo¢ih manjsih preobremenitev povzroci spremembo
informacij o lokalni in globalni stabilnosti ter posledi¢no spremembo vzorcev misi¢ne aktivacije
(Hodges & Richardson, 1998; McGill, 2001; Panjabi, 2006). Spremenjeni vzorci miSi¢ne
aktivacije pri preiskovancih brez predhodnih poskodb povecajo verjetnost poskodbe hrbta
(Cholewicki idr., 2005). Vzrok za spremembe Zivéno-miSicnega upravljanja pa je lahko tudi
bolecina (Hodges, Moseley, Gabrielsson, & Gandevia, 2003). Zelo pogosta bolecina v predelu
hrbta je tako imenovana bolecina v spodnjem delu hrbta (BSH). Osebe z BSH so pogosto
podvrzene bolecini, ki se ponavlja periodi¢no (Reeves idr., 2007). Za uspesno zdravljenje BSH je
potrebno poznati mehanizme, ki se pogosto pojavljajo pri osebah z BSH. Dokazano je bilo, da je
z ustrezno vadbo mogoce izboljSati spremenjene vzorce aktivacije posturalnih misic in tako
zmanjsati verjetnost poskodbe hrbta ali drugih sklepov (O’Sullivan, 2000; Pedersen, Essendrop,

Skotte, Jgrgensen, & Fallentin, 2004).

BSH je najpogostejSi zdravstveni problem gibalnega aparata danasnje populacije.
Epidemioloske Studije so pokazale, da od 70 do 85 % ljudi vsaj enkrat v Zivljenju utrpi BSH. Pri
60 do 70 % teh primerov se omenjeni problemi ponavljajo veckrat (Frymoyer idr., 1983). Se
posebej problemati¢na je kroni¢na BSH, ki je opredeljena z vec kot tri mesece konstantne ali
ponavljajote BSH. Ta povzroci zmanjSanje kakovosti posameznikovega Zivljenja in hkrati
pomembno omejuje gibalne funkcije ter vsakodnevne aktivnosti. BSH je skupno drugi
najpogostejsi razlog izostanka z delovnega mesta pri delavno-aktivni populaciji (Drobnic¢-Kovac,
2002) in zato predstavlja velik socialno-ekonomski problem v vecini razvitih drzav in drzav v
razvoju. S tem povezani letni stroski v drzavah EU znasajo vec milijard evrov (Lambeek idr.,

2010).

Pri osebah z BSH je opaziti Stevilne spremembe Zivéno-misi¢nih funkcij trupa. Spremembe so
na primer v zakasneli aktivaciji m. transversus abdominis, viSjem pragu misi¢ne aktivacije,
povecanju smerne specificnosti in fazi¢nosti miSicne kontrakcije ter izgubi neodvisnega
nadzora (Hodges & Richardson, 1997). Iztegovalke trupa postanejo Sibke in hitrejSe utrudljive
ter hkrati neuravnovesene z upogibalkami trupa (McGill, 2001). Znacilno se poslabsajo

kinesteti¢no senzori¢ne funkcije trupa (Leinonen idr., 2003). Leinonen in sodelavci (2003) so pri
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osebah z BSH ugotovili poslabSanje sploSnega telesnega ravnoteZja in samodejnih

funkcionalno-stabilizacijskih akcij trupa na pri¢akovane in nepricakovane mehanske motnje.

Spremembe v upravljanju gibanja vkljucujejo kompleksne spremembe nacrtovanja upravljanja
(Hodges idr., 2003). Za oceno posturalnega nadzora se pogosto uporablja spremljanje odzivov
misic trupa ob mehanski motnji z elektromiografijo (EMG). Motnja je lahko posledica hotenega

giba ali zunanje sile.

O hotenem gibanju govorimo, kadar Zelimo izvesti nacrtovano gibalno nalogo, kot je na primer
dvig bremena, potiskanje bremena, met Zoge, prijemanje kozarca in podobno. Vse te naloge
zahtevajo predhodno stabilizacijo proksimalnih telesnih segmentov, kar se dosezZe z aktivnostjo
posturalnih misic. Pri teh nalogah velja zakonitost reakcije enake akciji preiskovanca (Bouisset
& Do, 2008). To pomeni, da kadar pride na primer do premika uda, to posledi¢no povzrodi
premikanje ostalega telesa v nasprotno smer. Za koordinirano delovanje udov in trupa poskrbi
CZS, ki predvidi posledice gibanja udov na trup in glede na predvidevanje nadrtuje
stabilizacijsko misi¢no aktivnost (Barr idr., 2005). Nekatere posturalne spremembe se zgodijo
pred zacetkom samega giba po nacelu odprte zanke, kar imenujemo anticipacijske posturalne
prilagoditve (APP). Pred zacetkom giba se aktivirajo posturalne misSice in tako zagotovijo
stabilnost sosednjih sklepov ob hkratnem ohranjanju projekcije tezis¢a telesa znotraj podporne

povrsine (Hodges & Richardson, 1997).

APP se ustvarjajo v visjih centrih CZS (moZgani, hrbtenjaca) in niso refleksnega izvora (Cordo &
Nashner, 1982; Latash, 2008). CZS lahko v nadrt povecanja posturalne stabilnosti glede na
situacijo vkljuc€uje in izkljuuje segmente telesa in s tem zagotavlja najboljSo mozno stabilnost
telesa. CZS pri tem uposteva tudi stabilnost predmeta, na katerega se telo naslanja. Kadar je
stabilnost telesa zagotovljena, se to odraza v zmanjSanih APP. APP se dogajajo tudi pri
nestabilnih pogojih, ko delujejo v smeri zmanjSanja motnje zaradi hotenega giba tako, da
predhodno premaknejo telo v nasprotni smeri (De Wolf, Slijper, & Latash, 1998). Pri tem lahko
pride do negativnih ucinkov, kar povzro¢i Se dodatno motnjo ravnotezja. Posledi¢no je v
taksnih primerih bolje, da CZS zmanj$a ali popolnoma izklju¢i APP. Kadar so gibalne in
posturalne misice utrujene, pride do zgodnejsih APP (Kanekar, Santos, & Aruin, 2008). Do
zgodnejSih APP v takSnem primeru pride zaradi potrebe po dosegi misSicnega impulza, ki je
primerljiv z impulzom pri neutrujeni misici (Strang & Berg, 2007). Pri osebah z BSH so se
pokazale spremembe pri APP. Vzrok za to je lahko v spremembah nadrtovanja gibanja ali v
spremembah pri prenosu motori¢nih ukazov v zivtnem sistemu (Hodges, 2001). Raziskave so

pokazale, da ponavljajo¢a BSH spremeni odzive misic trupa (Hodges idr., 2003; Jacobs, Henry,
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& Nagle, 2009), kar lahko privede do zmanjSane sposobnosti prilagajanja APP globalnih misic
trupa. Posledi¢no lahko pride do povecane obremenitve pasivnih struktur hrbtenice na zacetku

hotenega gibanja in do nastanka BSH (Hammill idr., 2008).

Kadar pride do motnje zaradi zunanje sile, se telo odzove refleksno. Posturalni refleks je
nezavedna misSi¢na aktivnost, ki je posledica zunanje motnje (Latash, 2008). Odzivni ¢asi misic
trupa na nenadno razbremenitev so daljsi pri preiskovancih z BSH (Radebold, Cholewicki,
Panjabi, & Patel, 2000). To je lahko pokazatelj sprememb v Zivéno-miSicnem upravljanju
hrbtenice in posledi¢no vzrok za BSH (Cholewicki idr., 2005; Hodges, van den Hoorn, Dawson,
& Cholewicki, 2009). Osebe z BSH se na nenadno razbremenitev odzovejo z ohranitvijo
aktivacije miSic ob hkratni aktivaciji misic, ki delujejo v nasprotno smer, kar pove¢a motnjo
stabilnosti. Pri osebah brez BSH pride v tem primeru do takojSnega preklopa v aktivaciji misic.
Pri osebah s kroni¢no BSH je bila pokazana vecja togost hrbta in zmanjSana sposobnost
dusenja gibanja (Hodges idr., 2009). To je razumljivo, saj pri zmanjSani sposobnosti dusenja

lahko vecja togost zmanjsa najvecje premike.

Kréenje in raztezanje misic je upravljano s strani CZS, ki po Zivénih vlaknih posilja ukaze v
miSico. Ukazi se prenasajo po Zivénih vlaknih kot akcijski potenciali. Akcijski potencial je
kratkotrajna elektricna napetost celicne membrane zaradi depolarizacije, ki omogoca prenos
informacij po Zivénih celicah. Akcijski potenciali se preko motori¢ne ploséice (mesto, kjer se
motori¢ni nevron stika z misiéno celico) prenasajo na misicno celico. Zaradi stimulacije
motori¢ne ploscice se tvorijo akcijski potenciali (Kandel idr., 2000). Taksno elektri¢no aktivnost
misice lahko merimo z EMG. EMG je metoda za vrednotenje, snemanje in analizo elektri¢ne
aktivnosti skeletnih misic (De Luca, 1985). EMG lahko uporabimo za ovrednotenje misi¢ne

funkcije s ¢asovnimi in amplitudnimi parametri (Perry & Burnfield, 2010).

Elektri¢ne signale, ki se tvorijo v miSicah, se lahko zajema na tri nacine. Prvi nacin je merjenje
elektricne napetosti posameznega misi¢nega vlakna z iglo, ki se zabode v misico. To metodo
imenujemo igelna EMG. Zelo podoben je tudi drug nacin, ko se z debelejso iglo meri elektri¢no
napetost ve¢ misi¢nih vlaken skupaj. Ta metoda se imenuje koncentricna EMG. Tretji nacin je
neinvazivno merjenje elektricne napetosti na povrsini koZze nad posamezno miSico, kar

imenujemo povrsinska EMG. Za potrebe te naloge smo uporabljali samo povrsinsko EMG.

Pri povrsinski EMG se elektricno napetost meri z uporabo povrsinskih elektrod, pri ¢emer lahko
uporabimo monopolarno ali bipolarno tehniko postavitve elektrod (De Luca, 1985). V EMG
signalu na povrsini koZe je seStetih vec sto tokov iz miSi¢nih vlaken, ki jih aktivira posamezen

akcijski potencial v motoricnem nevronu (Kandel idr., 2000). Amplituda EMG signala se
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povecuje s Stevilom rekrutiranih motori¢nih enot in frekvenco njihove aktivacije (Merletti &
Parker, 2004). EMG signal, ki ga zaznamo na povrsini koZe, ima zelo kompleksno obliko, saj so v
njem zdruZene aktivnosti velikega Stevila misi¢nih vlaken ene miSice, ki so ¢asovno in
prostorsko sestete. Ker se napetostni koli¢nik z oddaljenostjo od izvora zelo hitro manjsa, bodo
elektrode, postavljene vec kot 2 do 3 mm od povrsine aktivnega misicnega vlakna, zaznale zelo
majno amplitudo signala. Ta amplituda signala je lahko celo manjsa od zunanjih motenj (De
Luca, 1985). Poleg elektricnega signala miSice EMG signal zelo pogosto vsebuje Stevilne
motnje, ki so naklju¢ne in v vecini primerov neizogibne. Motnje, ki jih imenujemo tudi Sum, so
lahko notranje ali zunanje. NajpogostejSi primeri motenj so: premikanje koZe nad misSico,
mehanski premik elektrode, premik kablov, elektricna napetost iz drugih misic (npr. iz srca),
motnja iz elektricnega omreZja in interferenca signalov iz okolice. Prisotnost motenj lahko
povzroci napacno interpretacijo signalov (De Luca, Gilmore, Kuznetsov, & Roy, 2010). Nekaj
tipov motenj se da prepreciti z dobro opremo in kakovostno izvedbo meritve, medtem ko se
nekaterim motnjam ne moremo izogniti. Pri meritvah EMG signalov na trupu se vecinoma
uporablja bipolarna tehnika, ki meri napetostno razliko med dvema to¢kama (Cholewicki idr.,
2005; Granata, Slota, & Bennett, 2004; Hodges & Richardson, 1997; Hodges idr., 2003;
Radebold, Cholewicki, Polzhofer, & Greene, 2001).

Obstaja dolocena variabilnost aktivacije misice med zaporednimi istovrstnimi meritvami, kar
vpliva na ponovljivost meritev. Dodatne motnje iz okolice lahko to ponovljivost e poslabsajo,
zato jih Zelimo popolnoma odstraniti ali v ¢im vecji meri zmanjsati (Winter, 2009). Pred
meritvami EMG je potrebno poskrbeti za dobro ozemljitev merjenca in prostora, v katerem se
izvaja meritev, ter odstraniti nepotrebne elektricne naprave iz prostora. Zelo pomembna je
tudi dobra priprava koZe, saj se med koZo in elektrodo pojavi doloena upornost, ki je
nezazZelena. Na upornost vpliva debelina posamezne plasti koZe (predvsem mascobnega tkiva),
porascenost koZe, plast odmrlih celic povrhnjice, mastnost koZe in temperatura prevodnega
gela (Hermens, Freriks, Disselhorst-Klug, & Rau, 2000). Priprava koZe najpogosteje vkljucuje
britje, razmascevanje in abrazijo koZe (De Luca, 1985; Merletti & Parker, 2004; Winter, 2009).
Elektrode morajo biti dobro pritrjene na kozo, dobro prevodnost pa dosezemo s kontaktnim
prevodnim sredstvom (gelom, kremo ali pasto). Zelo pomembna je pravilna postavitev
elektrod (Merletti & Parker, 2004). Elektrode je potrebno namestiti med motoricno ploscico in
kitno-misicni stik, saj postavitev vsake od elektrod na drugi strani motori¢ne plos¢ice zmanjsa
razliko v napetosti med elektrodama. Pomembna je tudi razdalja med elektrodama, pri ¢emer
se povecanje razdalje odrazi v vedji zastopanosti globljih motori¢nih enot in s tem tudi

amplitude EMG odziva. Pri povecevanju razdalje moramo biti pazljivi, saj se s tem poveca tudi
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moznost zajema signalov iz sosednjih misic (angl. cross-talk). Ce ne gre za izolirano kontrakcijo
misice, kar velja za vecino Zivéno-misi¢nih funkcij trupa, zmanjSamo razdaljo med elektrodama
in s tem doseZemo boljSo razmejenost zajetega signala ter se izognemo interferenci aktivnosti
sosednjih misic. To je predvsem pomembno pri racunanju casovnih parametrov aktivacije

posamicnih misic.

Namestitev elektrod na miSice je pomembna zaradi primerljivosti rezultatov studij, pri katerih
se uporablja EMG. Za ta namen obstaja standard SENIAM (angl. surface electromyography for
a non-invasive assessment of muscle) za neinvazivno povrsinsko EMG misic (Hermens idr.,
2000), ki pa slabo pokriva ravno podrocje trupa. Razlicne raziskave s podro¢ja EMG meritev
trupa navajajo razliéne postavitve elektrod (Hibbs, Thompson, French, Hodgson, & Spears,
2011; Masani idr., 2009; Radebold idr., 2001; Stokes, Gardner-Morse, Henry, & Badger, 2000).
To lahko pripelje do neprimerljivih rezultatov in tudi nasprotujocih izsledkov (Merletti &

Parker, 2004; Winter, 2009).
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2 Predmet, problem, namen

EMG signal vsebuje elektri¢ni signal, ki izvira iz ciljne miSice, in Stevilne bolj ali manj
predvidljive motnje iz okolice ter drugih elektricnih generatorjev v cloveskem telesu.
Nekaterim motnjam iz okolice se ne moremo izogniti. Zato se moramo obdelave EMG signala
lotiti skrbno in na pravi nacin. V nasprotnem primeru lahko pridemo do rezultatov, ki ne
odraZajo realnega stanja. Ena pogostejSih motenj, ki se pojavlja v EMG signalu, zajetem na
miSicah CloveSkega trupa, je motnja, ki izvira iz aktivnosti sréne miSice (elektrokardiografska
(EKG) motnja). EKG motnja lahko vpliva na dolocitev zacetka misi¢ne aktivacije v primeru, ko je
zaCetek misi¢ne aktivacije prepoznan kot zacetek dogodka, ki je posledica aktivnosti sréne
misice. Obdelavo EMG signala lahko razdelimo po stopnjah, ki si morajo slediti v pravilnem
vrstnem redu. Prva stopnja je predobdelava EMG signala, v kateri se odstranjuje motnje iz
EMG signala. Druga stopnja je odstranjevanje EKG motnje iz EMG signala. Ta stopnja se izvede
le takrat, ko je EKG motnja prisotna oziroma, ko obdelujemo EMG signale misic, na katerih se
pojavi EKG motnja. To stopnjo bi lahko vkljucili tudi v prvo stopnjo, vendar jo zaradi njenih
posebnosti obravnavamo kot loceno stopnjo. Tretja stopnja je iskanje zaCetka (angl. onset) in
konca (angl. offset) misicne aktivacije v EMG signalu. V tej stopnji se poisce del EMG signala, ki
vsebuje koristno informacijo. Cetrta stopnja je izracun znacilk, s katerimi ovrednotimo misi¢no
aktivacijo oziroma preiskovani problem. Ce preiskovanega problema ne moremo ovrednotiti iz
posameznih znacilk, potem uporabimo pristope, ki uporabljajo ve¢ znacilk za pridobitev
koristne informacije. TakSen primer je razvrstitev preiskovancev na zdrave in bolne, ¢esar v
sploSnem ne moremo zanesljivo dolociti samo na podlagi posamezne znadilke. Pogosto tega ne
moremo dolociti niti z enim samim testom, ampak moramo uporabiti ve¢ testov, s katerimi
dobimo kvalitetnejSo informacijo o preiskovanem problemu. V tej nalogi je bil uporabljen test,
pri katerem smo spremljali samodejne posturalne akcije, ki so le eden od pomembnih vidikov
Zivéno-misicnega delovanja trupa. EMG signale smo zajemali iz miSic ¢loveskega trupa pri
izvajanju dveh nalog: APP na hotene gibe in posturalne reakcije na nenadne obremenitve
(PRO). APP in PRO sta specificni in hkrati funkcionalno pomembni za trup ter zato tudi

najpogosteje merjeni v sploSnem.

Nekatere stopnje EMG obdelave ali posamezni deli stopenj se danes Se vedno delajo ro¢no

(npr. iskanje zacetka misi¢ne aktivacije, dolocanje vhodnih parametrov metod za obdelavo
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EMG signala za posamezne primere posebej). TakSno delo temelji na dobrem poznavanju
prednosti in omejitev trenutno priznanih metod. Zato je precej zamudno, omejeno na rocno
obdelavo ekspertov z ustreznim znanjem in hkrati precej izpostavljeno napakam, ki so
posledica ¢loveske subjektivnosti in/ali padca koncentracije pri precej monotonem delu. Z
avtomatsko obdelavo EMG signalov bi zagotovili objektivno analizo podatkov, prihranili veliko
Casa in jo za uporabnika zelo poenostavili. Hkrati bi avtomatska obdelava EMG signalov brez
posredovanja uporabnika omogocala obdelavo velikih koli¢in podatkov brez pretiranega

napora.

Predmet doktorskega dela je obdelava EMG signalov, zajetih pri meritvah APP in PRO. Problem
je avtomatska obdelava EMG signalov, zajetih pri meritvah APP in PRO brez posredovanja
uporabnika. Trenutno znane metode za obdelavo EMG signalov ne omogocajo avtomatske
obdelave, ravno nasprotno, potrebno je veliko rocnega dela in ekspertno znanje. Zato je
namen naloge razviti metode, ki bodo omogocale avtomatsko obdelavo EMG signalov, zajetih

pri meritvah APP in PRO brez posredovanja uporabnika.
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3 Ozadje

V tem razdelku si bomo pogledali metode za obdelavo EMG signalov, ki so bile do sedaj
predlagane v literaturi. Najprej bomo na kratko povzeli dve metodi (diskretna valcna
transformacija in empiricna razgradnja), ki sta bili veckrat uporabljeni kot osnova razlicnih
pristopov za obdelavo EMG signalov v razlicnih stopnjah obdelave. Nato sledi podroben
pregled do sedaj uporabljenih metod po stopnjah obdelave EMG signala: predobdelava EMG
signala, odstranjevanje EKG motnje iz EMG signala, iskanje zacetka in konca miSi¢ne aktivacije

ter izracun znacilk in klasifikacija.

Valc¢na transformacija (Akansu & Haddad, 1992) je zelo dobro uveljavljena metoda na podrocju
obdelovanja signalov. Poznamo diskretno valéno transformacijo (DVT) in zvezno val¢no
transformacijo. Tukaj bomo povzeli samo DVT, saj je osnova za vec razlicnih metod, ki se
uporabljajo pri obdelavi EMG signalov. DVT najprej razstavi signal z val¢nimi funkcijami (valcki),
ki jih dobimo s skaliranjem in translacijo izhodis¢ne valéne funkcije. Obstajajo razlicne
izhodis¢ne valcne funkcije, ki se razlikujejo po obliki in lastnostih (Haar, Daubechies,...). DVT
signala se izracuna z zaporedjem filtrov, skozi katere gre signal. Zaporedje filtrov je sestavljeno
iz nivojev, kjer se na vsakem nivoju uporabi visoko prepustni filter za izracun visokih
frekvencnih komponent in nizko prepustni filter za izra¢un nizko frekvenénih komponent. Oba
filtra morata biti povezana med seboj tako, da se frekvencno obmocje razpolovi. To pomeni, da
se na prvem nivoju osnovni signal (katerega najvecja frekvenca je f;,) razstavi na dva signala
tako, da prvi signal vsebuje frekvence od f,,/2 do f,, drugi signal pa frekvence od 0 do f,,/2.
Na drugem nivoju in vsakem naslednjem nivoju se razstavi signal, ki vsebuje nizko frekvencéne
komponente. Stevilo nivojev dolo¢i uporabnik. Poznamo tudi valéno paketno transformacijo, ki
je identi¢na DVT, s to razliko, da se na isti nacin kot nizko frekvenéna komponenta razstavi tudi

visoko frekvencna (Akansu & Haddad, 1992).

Empiricna razgradnja (angl. empirical mode decomposition (EMD)) je adaptivha metoda, ki
izvorni signal razstavi na komponente (angl. intrinsic mode functions (IMF)). IMF je opredeljena
kot funkcija, ki izpolnjuje dva pogoja: (1) Stevilo ekstremov in Stevilo preckanj vrednosti nic¢
mora biti ali enako ali se razlikovati za najvec ena, in (2) povprecna ovojnica, ki se izraCuna kot

razlika med zgornjo (lokalni maksimumi) in spodnjo (lokalni minimumi) ovojnico, je enaka ni¢
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za vsako ¢asovno tocko signala. V nadaljevanju je opisan postopek racunanja IMF-jev (Andrade,

Nasuto, Kyberd, Sweeney-Reed, & Van Kanijn, 2006; Huang idr., 1998).

(1)

(2)

V spremenljivko x vpiSemo izvorni signal in spremenljivko k, ki je trenutno
Stevilo IMF-jev, nastavimo na 0.

Z interpolacijo z zlepki na lokalnih maksimumih/minimumih izra¢unamo
zgornjo/spodnjo ovojnico.

Povpre¢no ovojnico m izraCunamo kot aritmeti¢no sredino med zgornjo in
spodnjo ovojnico.

Kandidat h za IMF je razlika med x in m.

Ce h ne zadosti pogojem za IMF, je x = h in sko¢imo na korak 2. Ce h je IMF,
potem skocimo na korak 6.

Ce h je IMF, se shrani kot ¢y, kjer je k k-ta komponenta.

Izracunamo srednjo kvadratno napako med dvema zaporednima IMF-jema
(ck—1 in cg), ki jo primerjamo z ustavitvenim kriterijem (obicajno je to zelo
majhna vrednost, tj. 107°).

Ce ustavitven kriterij ni doseZen, izraunamo parcialni ostanek 73, kot razliko
med predhodnim parcialnim ostankom r3,_; in ci. 13, zapiSemo v x in skocimo
na korak 2.

Ce je ustavitven kriterij doseZen, ustavimo postopek in izratunamo konéni

ostanek 7y;pq; kot razliko med izvornim signalom in vsoto vseh IMF-jev.

Prednosti EMD analize sta adaptivha dekompozicija vhodnega signala in nepotrebnost po

predhodnega poznavanja signala. Na drugi strani so slabosti pomanjkanje matematicne teorije,

¢asovno potratno racunanje IMF-jev in problem mesanja nacinov (angl. mode mixing problem),

ki je posledica nestalnosti signala. Ta povzroci, da ena IMF vsebuje podatke z zelo razli¢nimi

amplitudami in frekvencami (Wu & Huang, 2009). Temu problemu se je mogoce delno izogniti

z vecstopenjsko EMD (angl. ensemble empirical mode decomposition (EEMD)) (Wu & Huang,

2009).

3.1 Predobdelava EMG signala

EMG signali lahko vsebujejo poleg koristnih informacij tudi veliko motenj, ki jih imenujemo

Sum. Sum je lahko razli¢nega izvora, saj EMG elektrode merijo elektriéno napetost in zato

poleg elektricne napetosti v misici zaznajo tudi druge elektricne napetosti iz okolice (bodisi iz
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samega telesa merjenca ali iz prostora, v katerem se nahajamo). Pogosti izvori Suma so:
mehanski premik elektrode ali kabla, interferenca napajalnega izmeni¢nega toka, EMG signal iz
sosednjih misSic, potencial napetosti srcne miSice. Velik del Suma je mogoce odstraniti s
tipi¢nimi metodami filtriranja (npr. pasovno prepustni filter), vendar je s temi metodami tezko
odstraniti interferenco naklju¢nega Suma, ki pade v EMG frekvencni spekter (Phinyomark,
Limsakul, & Phukpattaranont, 2009). Tipicno se za predstavitev naklju¢nega Suma v EMG
signalu uporablja beli Gaussov Sum (angl. white Gaussian noise). Za odstranjevanje belega
Gaussovega Suma je bilo predlaganih ve¢ metod, od katerih so bile razlicne metode
odstranjevanja Suma z valcno analizo (angl. wavelet denoising) najpogosteje uporabljene
(Phinyomark idr., 2009; Staude, 2001). Belega Gaussovega Suma ni mogoce popolnoma
odstraniti, hkrati pa se s predlaganimi metodami lahko odstrani tudi pomemben del EMG

signala.

Pasovno prepustni filtri so dobro poznan in uveljavljen pristop v obdelavi signalov. Namenjeni
so odstranjevanju doloc¢enega dela frekvenénega spektra iz signala. Lo¢imo Stiri tipe pasovno
prepustnih filtrov glede na frekvenéno prepustnost: nizko prepustni (prepusca nizke
frekvence), visoko prepustni (prepusca visoke frekvence), pasovno prepustni (prepusca
dolocen pas frekvenc) in pasovno zaporni (prepusca frekvence izven pasu). Idealen filter
ohranja celoten frekvencni spekter v prepustnem pasu, medtem ko odstrani celoten frekvencni
spekter v neprepustnem pasu. Vendar v praksi temu ni tako, kar pomeni, da obstaja obmocje
med prepustnim in neprepustnim pasom (prehod), kjer so frekvence delno odstranjene.
Prehod lahko uravnavamo z izbiro druZine in stopnje filtra. Poznamo razlicne druZine filtrov
(Butterworth, Chebyshev, Bessel, Cauer), ki se razlikujejo v Sirini prehoda in v zanesljivosti
prepuscanja frekvenc v prepustnem pasu ter odstranjevanja frekvenc v neprepustnem pasu.
Velja, da filter z oZjim prehodom slabSe prepuscéa/odstranjuje frekvence v
prepustnem/neprepustnem pasu in obratno. Z ve¢anjem stopnje filtra se prehod oZi in hkrati
zmanjsuje zanesljivost prepuscanja/odstranjevanja frekvence v prepustnem/neprepustnem
pasu. Zavedati se moramo tudi, da pri filtriranju signala pride do dolo¢enega zamika signala v
fazi (v ¢asu). To je pomembno takrat, ko uporabljamo ¢asovne parametre dveh signalov, ki sta
bila filtrirana z razlicnimi filtri (tipi, druZinami, stopnjami). Problem faznega zamika lahko
resSimo tako, da signal v prvem koraku filtriramo v eni smeri in v drugem koraku v nasprotni
smeri. S pasovno prepustnimi filtri je mogoce odstraniti velik del Suma v EMG signalu, vendar

je z njimi tezko odstraniti interferenco naklju¢nega Suma (Phinyomark idr., 2009).

Z odstranjevanjem Suma iz EMG signalov z uporabo DVT se je v preteklosti ukvarjalo Ze veliko

raziskovalcev (Hussain, Reaz, Mohd-Yasin, & Ibrahimy, 2009; Phinyomark, Limsakul, &
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Phukpattaranont, 2009a, 2009b; Staude, 2001). Odstranjevanje Suma iz EMG signala poteka v
treh korakih (Phinyomark idr., 2009b): dekompozicija signala, odstranjevanje Suma iz dobljenih
komponent in rekonstrukcija signala. Pri dekompoziciji najprej izberemo primerno izvorno
valéno funkcijo in Stevilo nivojev ter nato izvedemo DVT. V drugem koraku se pridobljene
komponente vsakega nivoja filtrirajo na podlagi izbrane pragovne funkcije. Pragovna funkcija
nastavi vse vrednosti pod dolo¢enim pragom na ni¢ in ohrani vse ostale vrednosti. V literaturi
je bilo predlaganih vec razlicnih pragovnih funkcij (Hussain idr., 2009; Phinyomark idr., 2009a,
2009sb). Ocis¢ene komponente se z inverzno DVT rekonstruirajo v signal, ki je ocis¢en Suma.
Phinyomark in sodelavci (2009b) so za odstranjevanje belega Gaussovega Suma predlagali
uporabo DVT z izhodis¢no valéno funkcijo Daubechies (db2), Stevilom nivojev 4 in mehko
pragovno funkcijo, pri kateri se prag dolo¢i z univerzalno pragovno metodo. Mehka pragovna
funkcija nastavi vse vrednosti pod dolocenim pragom na ni¢ in »skréi« vse ostale vrednosti
proti ni¢. Avtorji so do tega zakljucka prisli na podlagi analize, v kateri so uporabili vse
kombinacije 53 razli¢nih izhodis¢nih valcnih funkcij, Stirih metod za doloditev praga, Stirih
pragovnih funkcij in Stevila nivojev med 1 in 8. Prednost odstranjevanja Suma z val¢no analizo
je neodvisno filtriranje posameznih komponent signala, medtem ko je slabost vnaprejsnja
izbira izhodis¢ne valéne funkcije, kar lahko vpliva na rezultat. V literaturi je bila za

odstranjevanje Suma uporabljena tudi paketna val¢na transformacija, ki je po uspesnosti

odstranjevanja Suma iz EMG signala primerljiva z DVT (Phinyomark idr., 2009b).

Postopek odstranjevanja Suma z EMD je enak postopku odstranjevanja Suma z DVT (Andrade
idr., 2006; Zhang & Zhou, 2013) in poteka v treh korakih: dekompozicija signala na IMF-je,
odstranjevanje Suma iz dobljenih IMF-jev s pragovno funkcijo in rekonstrukcija signala
(Andrade idr., 2006). Pri dekompoziciji se signal razstavi na IMF-je, katerih Stevilo je vnaprej
neznano in je pogojeno z EMD algoritmom. IMF-ji se v drugem koraku filtrirajo z mehko
pragovno funkcijo. Prag se doloci kot SD na oknu, ki ga dolo¢i uporabnik na izvornem signalu
kot podrocje, kjer je prisoten samo Sum (v primeru EMG signala to okno ne sme vsebovati
fizioloSkega signala). Prag se izracuna za vsako IMF posebej. V tretjem koraku se filtriran izvorni
signal izracuna kot linearna vsota vseh filtriranih IMF-jev. Slabost tega pristopa je, da mora
uporabnik doloditi okno Suma na izvornem signalu. Andrade in sodelavci (2006) so porocali
boljSe rezultate pri odstranjevanju Suma z EMD v primerjavi z DVT metodo, opisano v
prejsnjem odstavku (Daubechy valcki — db2, db3 in db4). Zhang in Zhou (2013) sta primerjala
EEMD in EMD pristop za odstranjevanje Suma in ugotovila, da ima EEMD prednost pred EMD

pristopom Se posebej pri signalih z nizkim razmerjem med signalom in Sumom.
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3.2 Odstranjevanje EKG motnje iz EMG signala

Poseben problem pri obdelavah EMG signalov misic trupa so EKG motnje. Gre za motnje, ki so
posledica delovanja srca in so zato zelo izrazite pri nekaterih miSicah trupa, ki se nahajajo blizu
srca. EKG motnja (EKG artefakt) je problematicna iz dveh razlogov: (1) je vsebovana v aktivnem
delu (kjer je prisotna misSi¢na aktivacija) EMG signala, kar vpliva na izracun znacilk; ali (2) je
vsebovana v neaktivnem delu (kjer ni miSicne aktivacije) EMG signala, kar predstavlja problem
pri zaznavanju dogodkov in tudi pri izracunu znacilk neaktivnega dela signala. Frekvencna
spektra EKG (med 1 in 75 Hz (Zhan, Yeung, & Yang, 2010)) in EMG (med 0 in 500 (De Luca,
1997)) signala se delno prekrivata, zato je odstranjevanje EKG motnje Se posebej zahteven
problem (Christov & Daskalov, 1999). Hu in sodelavci (2009) so pokazali, da ima EKG artefakt
statisticno znacilen ucinek na EMG znacilke miSic hrbta in na njihovo obcutljivost pri

vrednotenju BSH.

V preteklosti je bilo predlaganih ve¢ metod za odstranjevanje EKG artefakta iz EMG signala
(Drake & Callaghan, 2006; Hof, 2009; Lee & Lee, 2013; Lu idr., 2009; Taelman, Mijovic, &
Huffel, 2011; von Tscharner, Eskofier, & Federolf, 2011; Zhan idr., 2010; Zhou, Lowery, Weir, &
Kuiken, 2005; Zivanovic & Gonzalez-lzal, 2012). Edina popolnoma zanesljiva metoda je, da EMG
merimo takrat, ko vemo, da ne bo EKG artefakta. Vendar ima ta metoda vec slabosti: potrebna
je dodatna strojna in programska oprema za realno-casovno zaznavo EKG artefakta, EMG lahko
zanesljivo merimo le med dvema EKG artefaktoma (to ¢asovno okno je priblizno slabo sekundo
v pogojih nizkega fizioloskega napora) in ne moremo obdelati Ze obstojecih meritev, ki
vsebujejo EKG motnjo. Ostale metode poskusSajo odstraniti EKG artefakt tako, da analizirajo
posamezen EMG signal ali ve¢ EMG signalov hkrati in izlus¢ijo EKG artefakte iz EMG signala.
Vecina teh pristopov temelji na uporabi filtriranja frekvencénega spektra ali neke izvedenke

prilagodljivega filtriranja.

Zelo enostavna metoda za odstranjevanje EKG artefakta je visoko prepustni filter. Njegovo
uporabo kot najprimernejSe metode za odstranjevanje EKG artefaktov (Butterworth visoko
prepustni filter s prepustnim pasom nad 30 Hz) sta predlagala Drake in Callaghan (2006), ki sta
v svoji Studiji primerjala vec razlicnih pristopov. Vendar se moramo zavedati tudi omejitev te
metode zaradi prej omenjenega prekrivanja frekvencnih spektrov EKG in EMG signala ter
posledicno nepotrebne izgube dela EMG signala ali nepopolne odstranitve EKG signala.
Naslednja preprosta metoda za odstranjevanje EKG artefakta je izrezovanje, ki iz EMG signala v

¢asovni domeni izreZe del, kjer je EKG motnja (Bartolo, Roberts, Dzwonczyk, & Goldman, 1996;
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Zhou idr., 2005). Metoda temelji na hkratnem zajemanju EMG in referenénega EKG signala. Na
referenénem EKG signalu se pois¢e okna, kjer so prisotni EKG artefakti, in se nato del EMG
signala v isto leze¢ih oknih nadomesti z delom takoj pred oknom. Potreba po dodatnem
zajemu referenénega EKG signala in nezmoznost obdelave Ze zajetih meritev sta slabosti te
metode. Pogosto uporabljena metoda za odstranjevanje EKG artefakta je tudi odStevanje
predloge (angl. template substraction) (Bartolo idr., 1996; Hof, 2009; Zhou idr., 2005). Najprej
se dolodi predloga iz vec »Cistih« EKG artefaktov, ki se nato uporabi za detekcijo vrhov EKG
artefaktov v obdelovanem signalu z racunanjem korelacije med obdelovanim signalom in
predlogo. Prepoznani EKG artefakti se odstranijo z odStevanjem predloge (poravnane na vrh
EKG artefakta) od obdelovanega signala. Prilagodljivo filtriranje (angl. adaptive filtering) je
metoda, ki uporablja referen¢ni EKG signal, katerega zajamemo socasno z EMG signalom (Lu
idr., 2009; Zhou idr., 2005). Metoda temelji na predpostavki, da je onesnazen EMG signal
kombinacija Cistega EMG signala in EKG motnje (EKG komponente). EKG komponenta se
izrauna z modeliranjem referenénega EKG signala z digitalnim filtrom s konénim impulznim
odzivom in uporabo algoritma rekurzivnih najmanjsih kvadratov za adaptivni izracun uteZi. Na
koncu se od onesnazienega EMG signala odsteje EKG komponenta, da dobimo ocis¢en EMG
signal. Metoda se ni pokazala za zanesljivo, saj ni zmozna popolnoma odstraniti EKG artefaktov

iz EMG signala (Zhou idr., 2005).

Skupina naprednejsih metod za odstranjevanje EKG motnje temelji na uporabi val¢ne analize in
prilagodljivega odstranjevanja delov EMG signala v ¢asovno-frekvencni domeni (von Tscharner
idr., 2011; Zhan idr., 2010). Postopek je podoben postopku filtriranja EMG signala z DVT in
sestoji iz dekompozicije EMG signala z DVT, odstranjevanja EKG artefaktov iz dobljenih
komponent in rekonstrukcije signala. Postopka se razlikujeta le v drugem koraku, kjer se lahko
uporabi razlicne pristope za odstranjevanje motenj. Nelinearna pragovna funkcija se uporabi za
filtriranje dobljenih valénih komponent tako, da se koeficienti, vecji od praga, nastavijo na 0.
Prag se doloci adaptivno glede na koeficiente, ki o¢itno odstopajo od okolice (visoki koeficienti)
(zhan idr., 2010). V vecini primerov se je metoda izkazala za ucinkovito pri odstranjevanju EKG
motnje iz EMG signala (von Tscharner idr., 2011), vendar so bili tudi primeri, pri katerih ni

delovala dobro (Zhou idr., 2005).

V zadnjih letih je bila za odstranjevanje EKG motnje velikokrat uporabljena metoda neodvisnih
komponent (angl. independent component analysis (ICA)) (Mak, Hu, & Luk, 2010; Willigenburg,
Daffertshofer, Kingma, & van Dieén, 2012). ICA je dobro uveljavljena metoda za locevanje
statisticno neodvisnih vzorcev iz seta njihovih linearnih kombinacij (Comon, 1994). Metoda ne

uporablja nobenih predpostavk glede meSanja procesov in potrebuje zelo malo podatkov o
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izvorih, da jih lahko ustrezno loci. ICA poskusa lociti multi-variatni signal v neodvisne ne-
Gaussove signale. Vhod v ICA algoritem je mnoZica signalov, iz katere algoritem dolodi
neodvisne izvore. Stevilo nelinearnih izvorov lahko dolo¢i uporabnik ali pa je enako 3tevilu
vhodnih signalov. ICA metoda za odstranjevanje EKG motnje temelji na predpostavki, da en
EMG signal vsebuje kombinacijo vec¢ izvorov (EMG signali sosednjih misic vklju¢no z EKG).
Metoda deluje tako, da za vhodne podatke vzame ve¢ EMG signalov in iz njih izlus¢i EMG
signale za posamezne izvore, od katerih je eden EKG signal. Mak in sodelavci (2010) so v svoji
raziskavi porocali zelo uspesno odstranjevanje EKG artefaktov iz EMG signalov (zaznava EKG
artefaktov s 100 % obcutljivostjo in 99 % specificnostjo), vendar je potrebno tukaj poudariti, da
so bili rezultati pridobljeni na umetno ustvarjeni mnozici signalov (realnim EMG signalom je bil
pristet realen EKG signal). V primeru, da neodvisnost EMG in EKG signala ni zagotovljena, ima
metoda omejeno uspeSnost zaradi ICA definicije, ki predpostavlja neodvisne izvore
(Willigenburg idr., 2012). Pomanjkljivosti metode sta tudi neprimernost za obdelavo samo

enega EMG signala in dejstvo, da moramo v najprej vedeti, koliko izvorov imamo.

Nadgradnja ICA metode za odstranjevanje EKG artefaktov, ki je primerna za obdelavo
posameznega EMG signala naenkrat, je uporaba ICA metode v kombinaciji z EMD ali DVT
(Taelman, Mijovic, & Van Huffel, 2011). EMD in DVT razstavita EMG signal na konc¢no Stevilo
komponent. Pri DVT Stevilo komponent doloci uporabnik, medtem ko pri EMD Stevilo
komponent dolo¢i sam algoritem. Te komponente potem uporabi ICA za dolocitev neodvisnih
izvorov (Stevilo izvorov doloci uporabnik). Iz izvorov se izlodi tiste, ki vsebujejo EKG motnjo, ter
se preostale izvore uporabi za rekonstrukcijo EMG signala. Taelman in sodelavci (2011) so
porocali vecjo uspesnost EMD-ICA pristopa za odstranjevanje EKG motnje v primerjavi z DVT-
ICA pristopom. Iz predhodnih pilotskih Studij vemo, da tudi ta metoda ni zanesljiva. Prvi
problem je v dolo¢anju Stevila izvorov, ker ga ne moremo poznati vnaprej, saj ne moremo
vedeti, iz koliko izvorov je sestavljen EMG signal. Drug problem pa izhaja iz slabega locevanja

EKG izvora od ostalih izvorov in s tem nezmoZnost ali poslabSano odstranjevanje EKG motnje.

Za odstranjevanje EKG artefaktov iz EMG signala je bila uporabljena tudi kombinacija
nelinearno skaliranih valckov in ICA metode (von Tscharner idr., 2011). Simetric¢ni in asimetri¢ni
(realni in imaginarni) valcki (Barandun, von Tscharner, Meuli-Simmen, Bowen, & Valderrabano,
2009; von Tscharner, 2000) so bili uporabljeni za dekompozicijo EMG signala v ¢asovno-
frekvencnem prostoru. Metoda v prvem koraku izracuna jakostni vzorec, ki je pridobljen iz
vsote kvadratov simetri¢nih in asimetri¢nih delov in vsebuje meSanico EMG in EKG moci. V
drugem koraku razreZe jakostni vzorec na dele, ki veCinoma vsebujejo moc iz EKG signala, in na

dele, ki ve¢inoma vsebujejo moc iz EMG signala. Srednja valcna jakostna spektra od EKG in
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EMG spektra sta uporabljena kot vhoda za ICA metodo. ICA metoda izloci izvorna vektorja za
EKG in EMG spekter. lzvorni vektor EKG spektra se uporabi za izloéitev moci EKG signala iz
jakostnega vzorca. V tretjem koraku se moc¢ EKG signala odSteje od jakostnega vzorca, tako da
ostane samo mo¢ EMG signala. Razmerje moci EKG vzorca ter EKG in EMG vzorca skupaj se
uporabi za doloditev uteZi valcne transformacije onesnazenega EMG vzorca. Oc¢is¢en EMG
signal se izracuna z inverzno val¢no transformacijo na utezenem EMG vzorcu. Primerjava
uspesSnosti odstranjevanja EKG artefaktov te metode z metodo visoko prepustnega filtra
(Butterworth s prepustnim pasom nad 30 Hz) je pokazala boljSe ohranjanje frekvencnega
spektra EMG signala pod 50 Hz, medtem ko pri frekvencah, vecjih od 50 Hz, ni bilo razlike.
Slabost metode je neprimernost za analizo signalov, kjer je ali EKG ali EMG signal zelo Sibek

(von Tscharner idr., 2011).

Ve

3.3 Iskanje zaCetka in konca misicne aktivacije

Zelo pogosto moramo pri obdelavi EMG signalov dolociti zacetek in konec misSicne aktivacije
(angl. onset and offset detection). Aktivacija miSice v EMG signalu izgleda vizualno kot
povecanje amplitude alternirajoCega signala. Zacetek misi¢ne aktivacije lahko opisSemo kot
zaCetek povecane amplitude v primerjavi z neaktivnim delom (del, kjer je miSica
razbremenjena). Iskanje zacetka in konca aktivacije je velikokrat osnova za nadaljnje
vrednotenje EMG signalov. Zelo pogosto se uporablja za izracun elektro-mehanske zakasnitve
(zakasnitev od zacetka aktivacije miSice do mehanskega zacetka giba) in za izra¢un raznih
znacilk v delu EMG signala, kjer je misica aktivna. Iskanje zacetka in konca misicne aktivacije
lahko razdelimo na reSevanje dveh problemov. Prvi problem predstavlja iskanje dogodkov
misi¢ne aktivacije. Na EMG signalu pois¢emo vse dogodke, ko je miSica aktivna. Drug problem
je iskanje zacetka enega dogodka, ko moramo doloditi zacetek in konec misi¢ne aktivacije
¢imbolj natancno. V tej nalogi smo se omejili na iskanje zacetka enega dogodka, saj smo zaradi
narave izvajanja gibalnih/testnih nalog pri meritvah lahko zanesljivo dolodili interval, na
katerem je prislo do misi¢ne aktivacije. Ravno tako so vse predstavljene metode v tem razdelku

namenjene izklju¢no iskanju zacetka enega dogodka misi¢ne aktivacije.

V literaturi je bilo za iskanje zacetka in konca misi¢ne aktivacije predlaganih ve¢ metod. Vecina
metod je primarno namenjena iskanju zacetka, saj je ta bolj pomemben in veckrat uporabljan
za nadaljnje analize, kot pa konec. Velino metod lahko z dolo¢enimi prilagoditvami

uporabljamo tudi za iskanje konca. Metode za iskanje zaCetka misSicne aktivacije lahko v
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grobem razdelimo v tri skupine: (1) metode, ki temeljijo na izbiri praga; (2) metode, ki temeljijo

na statisti¢no optimalni odloditvi; (3) ostale metode.

Najpogosteje uporabljene metode, ki temeljijo na izbiri praga, so: Hodges in Bui, Bonato,
Lidierth in Abbink (Staude, Flachenecker, Daumer, & Wolf, 2001). NajpreprostejSa metoda in
osnhova tudi za ostale metode je metoda Hodges in Bui (Hodges & Bui, 1996). Metoda EMG
signal najprej filtrira z nizko prepustnim filtrom ter ga nato Se absolutira. Za iskanje zacetka
misi¢ne aktivacije uporablja drsec¢e okno s fiksno Sirino. Drsece okno je okno, ki se pomika po
signalu z dolo¢enim ¢asovnim korakom. V prvem koraku je okno popolnoma na neaktivnem
delu EMG signala, kjer se izracunata povprecna vrednost in standardni odklon (angl. standard
deviation (SD)). Nato za¢ne okno drseti po EMG signalu in v vsakem koraku izracuna
odstopanje povprecne vrednosti na oknu glede na prvi korak. Ce je to odstopanje vecje kot h
SD-jev (h doloci uporabnik), se zacetna tocka okna uporabi za zacetek misi¢ne aktivacije.
Nadgradnja metode Hodges and Bui je metoda Lidierth (Lidierth, 1986). Metoda deluje po
enakem nacelu kot metoda Hodges and Bui, le da je pogoj za ustavitev algoritma in s tem
dolocitev zacetka miSi¢ne aktivacije drugacen: odstopanje od povprecne vrednosti za h vsaj za
¢as t1 in znotraj ¢asovnega okna t1 lahko odstopanje pade pod prag h, vendar ne dlje kot za
¢as t2 (t1 in t2 dolodi uporabnik). Metoda Abbink (Abbink, van der Bilt, & van der Glas, 1998) v
osnhovi uporablja metodo Hodges and Bui, vendar je pogoj za doloCitev zaCetne tocke misicne
aktivacije drugacen. Ta je dolocen kot najvelja razlika med ¢asovnima oknoma dolZine t3
neposredno pred in po potencialni tocki zacetka miSi¢ne aktivacije. Najvecja razlika se izraCuna
kot vsota Stevila vrednosti, ki so pod pragom k za okno pred in nad pragom k za okno po
potencialni tocki zacetka misi¢ne aktivacije (t3 in k dolo¢i uporabnik). Se ena preprosta metoda
je Bonato (Bonato, D’Alessio, & Knaflitz, 1998). Metoda podobno kot metoda Hodges and Bui
izracuna zacetno povprecno vrednost in SD na neaktivnem delu EMG signala, ki ju uporabi za
iskanje zacetka misi¢ne aktivacije. Nato racuna vsote dveh zaporednih vrednosti EMG signala
in preverja, ali presezejo prag h. Zacetek misSi¢ne aktivacije se doloci v tocki, ko vsaj n od m

zaporednih vsot preseZe prag h in to traja vsaj za ¢as t1 (n in m doloc¢i uporabnik).

Med metodami za iskanje zacetka miSi¢ne aktivacije, ki temeljijo na statisticno optimalni
odloditvi, se v literaturi najpogosteje omenjajo naslednje tri: metoda optimalne cenilke (angl.
optimal estimator) in detektor na podlagi aproksimiranega generaliziranega razmerja
verjetnosti (angl. Approximated generalized likelihood-ratio detector (AGLR)), ki ima dve
razli¢ici, imenovani korak (AGLRstep) in rampa (AGLRramp). Metoda optimalne cenilke (Staude
idr., 2001) v osnovi primerja razmerje logaritemske verjetnosti med dvema porazdelitvama

pred in po potencialnem zacetku misi¢ne aktivacije. Ker tocka zacetka misi¢ne aktivacije ni
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znana, se uporabi ocena najvecje verjetnosti, ki je najvecja vrednost testne funkcije na
testiranem c¢asovnem oknu. Obe izvedenki AGLR metode imata isto osnovo (Santos idr., 2011;
Staude & Wolf, 1999; Staude, 2001; Staude idr., 2001), ki je podobna metodi optimalne
cenilke, le da namesto ocene najvelje verjetnosti uporabita aproksimirano generalizacijo
razmerja verjetnosti. V prvem koraku se uporabi drsece okno s fiksno Sirino za iskanje
pribliZnega zacetka misSicne aktivacije (in je hkrati zanesljivo znotraj dogodka). Nato se v
drugem koraku poisce toCen zacetek misSi¢ne aktivacije tako, da se z variabilnim oknom poisce
tocko, kjer je razmerje logaritemske verjetnosti pred in po tocki najvecje. AGLRstep izvedenka
predvideva spremembo amplitude EMG signala v obliki stopnice, medtem ko AGLRramp
izvedenka predvideva spremembo amplitude v obliki rampe. Xu in sodelavci (2013) so
predlagali nadgradnjo AGLR metode s prilagodljivim pragom, ki se doloci na podlagi razmerja

med signalom (kjer je misica aktivna) in Sumom (kjer je misSica neaktivna).

Metoda integriranega profila (angl. integrated profile) (Allison, 2003; Santello & McDonagh,
1998) uporablja za zaznavanje zacetka aktivacije integriran profil absolutiranega EMG signala,
ki se izracuna kot integral do vsake casovne tocke EMG signala. Integriran profil se nato
¢asovno in amplitudno normalizira (najvecji ¢as in najve¢ja amplituda sta enaka 1). Tako
dobljen integriran profil se primerja z referencno linijo, katere naklon je enak 1. Zacetek
misi¢ne aktivacije se doloci v tocki, kjer je odstopanje med integriranim profilom in referencno
linijjo najvecje. Metoda je nagnjena k napacnim prepoznavam zaletka misi¢ne aktivacije v
primerih, ko Sibkejsi sledi mocnejSa misi¢na aktivacija (Allison, 2003; Santello & McDonagh,

1998).

Lee in sodelavci (2009) so predstavili metodo za iskanje zacetka misi¢ne aktivacije z uporabo
EMD. V prvem koraku se naredi EMD, ki doloc¢i IMF-je. Potem se za vsako IMF izracduna
sinteti¢na funkcija s; = X — Z}'c:iIMFk, kjer je X EMG signal in i zaporedni indeks IMF-ja. Za
vsako sinteti¢no funkcijo se izraCunata SD in povprecna vrednost v delu, ko je miSica neaktivna
(okno za izracun dolo¢i uporabnik). Z uporabo praga (5 *standardna deviacija +
srednja vrednost) se na sinteti¢ni funkciji z najmanjsim SD dolo¢i zacetek misi¢ne aktivacije.
Avtorji so primerjali metodo EMD z metodo integriranega profila in pokazali, da je EMD

metoda boljsa za iskanje zaCetka misicne aktivacije.

Metoda vzorcne entropije za zaznavanje zacetka misicne aktivacije je bila razvita z namenom,
da se lahko uporablja tudi na EMG signalu, ki vsebuje EKG artefakte (Zhou & Zhang, 2014).
Ideja temelji na dejstvu, da EMG in EKG signala izvirata iz dveh razli¢nih dinamicnih sistemov. Z

metodo vzorcne entropije se poudari EMG aktivnost in zatre EKG artefakte. Za izracun vzorcne
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entropije se uporabi drsece okno s fiksno Sirino. Nato se na tako obdelanem EMG signalu
doloci zacetek misi¢ne aktivacije z uporabo navadnega praga. Avtorja sta metodo testirala na
naboru drsecih oken razli¢nih Sirin in pokazala, da je najbolj primerna uporaba okna dolzine
128 ms. Z uporabo tega okna se EKG artefakti zatrejo v toliksni meri, da je iskanje zacetka
misi¢ne aktivacije z navadnim pragom zanesljivo. Metoda zaradi racunanja vzoréne entropije
na drseem oknu popaci dejanski zacetek misi¢ne aktivacije (podobno kot filter tekoce
aritmetic¢ne sredine za glajenje signala), kar pomeni, da bo zmeraj prisotna dolo¢ena napaka

(Zhou & Zhang, 2014).

3.4 Izracun znacCilk in klasifikacija

Pomemben del obdelave EMG signala je izracun znacilk, na podlagi katerih ovrednotimo
preiskovan problem. Znacilke se lahko uporabljajo tudi v postopku klasifikacije, ko jih
uporabimo za vhodni vektor, ki vstopa v klasifikator. Klasifikator na podlagi »znanjag,
specificCnega za preiskovan problem, ustrezno klasificira vhodni vektor. Znacilke, ki se
uporabljajo za vrednotenje EMG signala, so v literaturi razdeljene v tri skupine (Chowdhury
idr., 2013): (1) znacilke v ¢asovni domeni, (2) znacilke v frekvencni domeni in (3) znacilke v
¢asovno-frekvencni domeni. Tipicne znalilke v ¢asovni domeni so: povprecna absolutna
vrednost, modificirana povprec¢na absolutna vrednost, povprecna absolutna vrednost naklona,
enostaven kvadrat integrala, varianca, koren povprecja kvadratov, dolZina signala in amplituda
Willison. Tipi¢ne znacilke v frekvenéni domeni so (Phinyomark idr., 2009): povprecna in
mediana frekvenca, modificirana povprecna in mediana frekvenca in avtoregresivni koeficenti.
Znacilke ¢asovno-frekvencne domene se izracunajo s pomocjo metod, ki EMG signal pretvorijo
v ¢asovno-frekvenéno domeno (Chowdhury idr., 2013; Rafiee, Rafiee, Yavari, & Schoen, 2011).

TaksSne metode so: kratko-Casovna Fourierjeva transformacija, Wigner-Ville distribucija in DVT.

Za klasifikacijo so bili v literaturi porocani razliéni pristopi s podrocja strojnega ucenja.
Najpogosteje se v literaturi pojavlja metoda podpornih vektorjev (angl. support vector
machine (SVM)) (Cesqui, Tropea, Micera, & Krebs, 2013; Chowdhury idr., 2013; Oskoei, 2008),
za katero je znacilno, da dobro deluje na velikem S$tevilu vhodnih znacilk. Druge pogosto
uporabljene metode so (Chowdhury idr., 2013; Hamedi, Salleh, Astaraki, & Noor, 2013;
Angkoon Phinyomark idr., 2013, 2009): umetna nevronska mrezZa, logisticna regresija in analiza

linearne diskriminante.
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Metoda SVM sodi med najbolj uspesne metode za klasifikacijo in regresijo in je primerna za
ucenje na velikih mnozicah z velikim stevilom manj pomembnih znacilk. Slaba stran metode
SVM je zelo tezavna interpretacija odlocitev, podobno kot pri umetnih nevronskih mrezah. V
osnovi je klasifikacijska SVM namenjena razloCevanju dveh razredov med seboj. Pri vec
razredih se postopek ponovi za vsak razred, ki ga Zelimo lociti od ostalih razredov. Nov primer
klasificiramo v razred z najvisjo vrednostjo odlocitvene funkcije. Osnovno nacelo metode SVM
je v danem prostoru znacilk lociti podana razreda, s postavitvijo hiperravnine, ki je enako in
hkrati najbolj oddaljena od najblizjih primerov obeh razredov. Najblizji primeri hiperravnine so
podporni vektorji, medtem ko je razdalja hiperravnine od podpornih vektorjev rob (angl.
margin). Tako je optimalna hiperravnina tista, ki ima optimalni rob. Ker v izvornem prostoru
linearna hiperravnina pogosto ne zados¢a za zahtevano klasifikacijsko to¢nost, je potrebno ta

prostor nelinearno transformirati. Transformacijo izbere uporabnik.

Nevronska mreZa ali umetna nevronska mreza (UNM) (angl. artificial neural networks) je zelo
pogosto uporabljena metoda za strojno ucenje, ki je bila zasnovana na podlagi do sedaj
znanega modela delovanja ¢loveskih moZganov. UNM je sestavljena iz umetnih nevronov, ki
imajo vec razlicno utezenih vhodov in en izhod. Umetni nevroni so med seboj povezani in
organizirani v nivoje. NajpreprostejSe UNM imajo le en nivo, medtem ko so kompleksnejse
mreZe sestavljene iz ve¢ nivojev. Nevroni, ki so matemati¢no gledano pragovne funkcije, si po
povezavah posiljajo signale. Ce je vsota vhodnih signalov dovolj velika, da preseZe prag,
pragovna funkcija sproZi aktivacijo nevrona in na izhodu se pojavi signal. Model UNM je
dolocen z velikostjo uteZi povezav med nevroni in velikostjo praga v posameznem nevronu.
Ucenje modela UNM poteka z iterativnim spreminjanjem uteZi povezav in praga. To poteka
toliko ¢asa, dokler ne dobimo optimalne resitve problema predstavljenega z u¢no mnofZico.
Ucenje UNM je lahko nadzorovano ali nenadzorovano. Pri nadzorovanem ucenju se na podlagi
vhodnih primerov, ki so sestavljeni iz mnoZice neodvisnih spremenljivk in odvisne
spremenljivke (razred), sestavi model, ki optimalno doloci razred na podlagi neodvisnih
spremenljivk. Vecina algoritmov za ucenje UNM uporablja neke vrste gradientno spuscanje

(angl. gradient descent) s povratno zanko (angl. backpropagation) za adaptacijo uteZi in praga.

Uspesnost klasifikacijske metode se lahko oceni z razlicnimi metodami. Najbolj pogosteje
uporabljene so klasifikacijska to¢nost (KT), obcutljivost in specificnost. Resitev vsakega primera
klasifikacijskega problema je enoli¢no dolocen razred iz mnoZice moznih razredov. To lahko
opredelimo kot razmerje med pravilnimi reSitvami primerov problema na danem podrocju in

vsemi primeri, kar zapiSemo kot
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kjer je Nj, Stevilo pravilnih resitev in N Stevilo vseh primerov problema na danem podrocju. KT
si lahko razloZimo kot verjetnost, da bo nakljuéno izbrani primer pravilno klasificiran.
Obcutljivost je statisticna mera uspesnosti binarnega klasifikacijskega testa, ki meri odstotek
pravilno prepoznanih pozitivnih primerov (npr. odstotek bolnih ljudi, ki so pravilno prepoznani
kot bolni). Na drugi strani je specificnost statistiCnha mera uspesnosti binarnega klasifikacijskega
testa, ki meri odstotek pravilno prepoznanih negativnih primerov (npr. odstotek zdravih ljudi,

ki so pravilno prepoznani kot zdravi).

Predstavljene klasifikacijske metode spadajo v skupino metod nadzorovanega ucenja. Tak$ne
metode uporabijo uéno mnoZico za izgradnjo modela, ki ga nato uporabijo za klasifikacijo novih
primerov. Kadar je mnozica primerov dovolj velika, jo lahko razdelimo na testno in ucno
mnozico. U¢no mnoZico uporabimo za ucenje metode in nato naucen model preverimo na
testni mnoZzici. Pomembno je, da ucna in testna mnoZica ne vsebujeta istih primerov, saj ni
tezko sestaviti modela, ki doseze 100 % KT na ucéni mnoZzici. To privede do pristranskosti
ocenjevanja uspe$nosti na testni mnoZici. Ce je na voljo malo vhodnih podatkov, se postopek
ucenja ne sme prikrajSati za primere testne mnoZzice. Tudi v tem primeru je potrebno oceniti
uspesnost avtomatsko zgrajenega modela, vendar se tega ne sme narediti na u¢ni mnofici.
Metoda za ocenjevanje uspesnosti modela z malo primeri danega problema je metoda »izloci
enega« (angl. leave-one-out). Ta metoda iz celotne mnoZice izlo¢i en primer in ga uporabi za
testiranje uspesnosti modela, ki ga zgradi iz preostalih primerov. Postopek se ponovi za vsak
primer posebej. Tako zgrajeni modeli so si med seboj zelo podobni, saj so bili zgrajeni na zelo
podobni uéni mnoZici in imajo zato zelo podobno uspesnost. Uspesnost modela se doloci kot
povprecje uspesnosti vseh modelov. Metoda »izlo¢i enega« je velikokrat casovno
nesprejemljiva, zato se lahko posplosi na izlo¢i N /K primerov, ¢emur pravimo K-kratno precno
preverjanje (angl. K-fold cross validation). N je Stevilo vseh primerov in K je Stevilo modelov,
ki jih je potrebno zgraditi. Najprej se mnoZzica razpolozljivih primerov razdeli na K priblizno
enako mocnih podmnozic. V vsakem koraku se za ucenje uporabi K — 1 podmnofZic. Zgrajeni
model se uporabi za reSevanje primerov na preostali podmnoZici. Uspesnost konénega modela,
ki se zgradi iz vseh razpoloZljivih primerov, ocenimo kot povprecno uspesnost vsek K zgrajenih
modelov. Pomanjkljivost K-kratnega preCnega preverjanja je razlicna zastopanost
klasifikacijskih razredov v posameznih podmnoZicah. Ta pomanjkljivost se odpravi z

izpopolnjeno razlicico metode, ki se imenuje sorazmerno precno preverjanje (angl. stratified



Ozadje 23

cross- validation). S tem pristopom se ohrani priblizno enako zastopanost razredov v vseh

podmnoZzicah.
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4 Cilji in hipoteze

4.1 Cilji:

e Razvoj metod za zanesljivo odstranjevanje motenj iz EMG signalov, kjer bo posebna
pozornost namenjena EKG motniji.

e Razvoj metod za popolnoma avtomatsko (brez posredovanja uporabnika) iskanje
zaCetka in konca misi¢ne aktivacije.

e Dolocitev znacilk za klasifikacijo misic na take, ki imajo pri¢akovan/zdrav, in take, ki
imajo nepri¢akovan/tvegan vzorec aktivacije.

e Povezava razvitih metod v celoto, ki bo omogocala avtomatsko obdelavo EMG signalov

misic ¢lovekovega trupa.

4.2 Hipoteze:

H1: Nove metode za odstranjevanje motenj iz EMG signalov bodo bolj zanesljive kot trenutno

znane metode.

H2: Nove metode za iskanje zacetka in konca miSi¢cne aktivacije bodo delovale popolnoma

avtomatsko (brez posredovanja uporabnika).

H3: Izbrane znacilke in klasifikacijska metoda bodo zanesljivo locile miSice s

pri¢akovanim/zdravim in nepri¢akovanim/tveganim vzorcem aktivacije.

H4: Vse razvite metode, povezane v celoto, bodo delovale popolnoma avtomatsko (brez

posredovanja uporabnika).



Izvajanje meritev 25

5 lzvajanje meritev

Za primerno testiranje vseh faz raziskovalnega dela je bilo potrebno zagotoviti dovolj veliko
koli¢ino ustrezno zbranih podatkov. Za izvajanje meritev je bila uporabljena oprema podjetja
S2P, znanost v prakso, d.o.0., s katero smo izvedli meritve APP in PRO. Podjetje S2P d.o.0. ima
tudi raziskovalno skupino »Laboratorij za motoric¢no kontrolo in motori¢no obnasanje«, v kateri
so strokovnjaki iz EMG podrocja, ki so poskrbeli za pravilno izvajanje meritev. Raziskovalna
skupina ima bogate izku$nje z raziskovalnimi meritvami v biomehaniki in upravljanju gibanja,
katere del so tudi raziskave z EMG podrocja. Med pripravo na same meritve smo se srecali z
razlicnimi mehanskimi in elektronskimi izzivi, ki smo jih resili skupaj s primerno usposobljenimi

zunanjimi sodelavci podjetja.

Slika 5.1: Namensko izdelana merilna naprava za izvajanje meritev.

Meritve smo izvedli s pomocjo namensko izdelane merilne naprave (Slika 5.1). Naprava je bila
sestavljena iz sistema za zajem EMG signalov, modula za generiranje motenj med mirno stojo
(sprostilni elektromagnetni mehanizem za nenadno aplikacijo obremenitve na roke
preiskovanca), sistema za merjenje zacetka hotenega dviga rok in programske opreme za

krmiljenje vseh sistemov ter zajema vseh potrebnih podatkov. Merilna naprava skupaj z vso
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potrebno programsko opremo je bila izdelana v podjetju S2P d.o.0. s pomocjo zunanjih
sodelavcev. Sistem za zajem EMG signalov je bil lastne izdelave in je bil validiran z dvema

drugima komercialnima EMG sistemoma.

5.1 Preiskovanci

V raziskavo je bilo vkljuéenih 125 preiskovancev (112 moskega in 13 Zenskega spola)
povpre¢no starih 41,1 £ 9,0 let (od 23 do 62 let), povprecno visokih 180,6 + 6,6 cm in
povprecno tezkih 89,7 + 14,4 kg. Simptome BSH je imelo 28 preiskovancev, medtem ko je bilo
ostalih 97 preiskovancev zdravih. Preiskovancem smo pred zacetkom meritev podrobno
predstavili namen in potek raziskave v skladu s Helsinsko deklaracijo in Oviedsko konvencijo.
Vsi preiskovanci so podpisali izjavo o zavestni in svobodni privolitvi. Metodologijo te raziskave
je odobrila Republiska strokovna komisija za medicinska in eticna vprasanja (St. odobritve:
107/01/12). Raziskava je bila del SirSega nacionalnega raziskovalnega projekta »ARRS S$ifra: L5-

4293: Vrednotenje Zivéno-misi¢nih stabilizacijskih funkcij trupa in razvoj programov

preventivne vadbe proti bolecini v spodnjem delu hrbta«.

5.2 Priprava merjencev in zajem signalov

Preiskovanci so pred meritvami opravili standardizirano ogrevanje. Sledila je priprava koZe
(¢is¢enje z alkoholom, britje in odstranjevanje odmrlega sloja koZze) in namestitev 9-ih parov
EMG elektrod Blue Sensor N (Ambu A/S, Denmark) za enkratno uporabo. Pari elektrod na vsaki
misici so bili razmaknjeni 2 cm (razdalja med sredis¢ema obeh elektrod) (Merletti & Parker,
2004). EMG misSic smo odjemali obojestransko (levo in desno) na m. multifidus (MF), m.
erektor spinae (ES) in m. obliquus externus (OE), ter na levi polovici telesa na m. rectus
abdominis (RA), m. obliquus internus (Ol) in sprednjem delu m. deltoideus (DA) (Slika 5.2).
Elektrodi na miSici MF sta bili namesceni v visini trnastega odrastka petega ledvenega
vretenca. Elektrodi sta bili postavljeni na navidezno ¢rto med zadnjim zgornjim trnom crevnice
(lat.: spina iliaca posterior superior) ter odmaknjeni lateralno 2 do 3 cm od sredine hrbta
(Hibbs idr., 2011; Masani idr., 2009; Stokes, Fox, & Henry, 2006). Elektrodi na misici ES
(longissimus thoracis pars lumborum) sta bili postavljeni v viSini prvega ledvenega trnastega
odrastka hrbtenice in vertikalno orientirani. OE smo odjemali nad sprednjim zgornjim trnom

¢revnice (lat.: anterior superior iliac spine) v viSini popka in orientirani pod kotom 45° lateralno
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glede na vertikalno os (Masani idr., 2009; Radebold idr., 2000). Par elektrod na misici RA je bil
names¢en 3 c¢cm desno od popka in orientiran vertikalno. Elektrodi na misici Ol sta bili
namesceni nad ingvinalni ligament 2 cm medialno in 2 cm kavdalno od sprednjega zgornjega
trna crevnice (Hibbs idr., 2011; Radebold idr., 2000) in orientiran pod kotom 45" v medialni
smeri glede na vertikalno linijo. DA smo odjemali s parom elektrod, postavljenih na imaginarno
¢rto med sprednjim delom akromiona in palcem, 2 cm anteriorno in 2 cm lateralno od

sprednjega roba akromiona.

Slika 5.2: Postavitev EMG elektrod na levi polovici telesa.

EMG signali so bili ob zajemu 750-kratno ojacani in vzoréeni s 3000 Hz. Za zajem in pretvorbo
analognih signalov v digitalne smo uporabili ve¢-funkcijsko napravo za zajem signalov NI USB-
6210 (National Instruments, Texas, USA). Za zajem signalov smo uporabljali po meri narejeno
aplikacijo, izdelano v razvojnem okolju Labview (National Instruments, Texas, USA). Aplikacija
je omogocala socasen zajem vseh signalov in njihov prikaz na zaslonu v realnem casu, kar je
omogocalo sprotno preverjanje kakovosti signalov. Hkrati je aplikacija omogocala generiranje
nakljucnih prozilnih signalov za sprostilni elektromagnetni mehanizem pri nenadni obremenitvi

rok pri nalogi PRO in zvocni znak za hiter dvig rok pri nalogi APP.
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5.3 Protokoli meritev

Preiskovanec je bil ob prihodu na meritev najprej seznanjen z namenom raziskave in celotnim
potekom meritev. Potem je opravil standardizirano ogrevanje, ki je bilo sestavljeno iz 5 min
stopanja na stopnico (menjava vodilne noge vsakih 30 s), soro¢nega kroZenja z rokami (30 s v
vsako smer), kroZenja z boki (30 s v vsako smer) in 10-ih pocepov. Temu je sledila namestitev

EMG elektrod.

Protokol meritev je bil sestavljen iz dveh delov. Preiskovanci so najprej izvedli nalogo hitrega
dvigovanja rok do viSine ramen z namenom vrednotenja APP. Nato so sledile meritve
stabilizacije po nenadni mehanski motnji znamenom vrednotenja PRO. Zaradi vecje verjetnosti
utrujanja pri izvajanju naloge, je bila naloga hitrega dvigovanja rok do viSine ramen narejena

prva.

5.4 Meritve anticipacijskih posturalnih prilagoditev

Preiskovanec je pri meritvi APP (Slika 5.3) stal sproS¢eno s stopali poravnanimi vzporedno in v
Sirini bokov. V rokah je drzal palico z maso 1 kg. Roke je imel sproscene in iztegnjene, tako da
je bila palica prislonjena na sprednjo stran bokov. Na palici je bil namescen pospeskometer, ki
se je uporabljal za zaznavanje zacetka hotenega dviga rok. Na zvocni signal je preiskovanec
dvignil roke, kar se da hitro, do viSine ramen, jih zadrzal 1 s in pocasi spustil v izhodis¢ni
poloZaj. Dvig rok je moral izvesti v 1 s po zvocnem signalu. Zvocni signal je bil sprozen

naklju¢no na vsakih 8 do 12 s. Preiskovanec je naredil 20 ponovitev naloge.
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Slika 5.3: Izvajanje APP naloge.

5.5 Meritve posturalnih reakcij na obremenitev

Preiskovanec je pri meritvi PRO (Slika 5.4) stal sprosc¢eno s stopali poravnanimi vzporedno in v
Sirini bokov ter obrnjen proti merilnemu stolpu. Roke je imel ob telesu s pokréenimi komolci za
90°. Dlani je imel obrnjene navzgor in tik pod rocko z uteZzmi (breme), ki je bila pripeta na
sprostilni elektromagnetni mehanizem. Masa bremena je bila dolo¢ena relativno glede na
maso preiskovanca, tako da je znasala 8 % (+ 0,5 kg) telesne mase preiskovanca. Breme se je
sprostilo naklju¢no na vsakih 8 do 12 s. Naloga preiskovanca je bila, da ob padcu bremena na
dlani le-tega ¢im hitreje zadrZi/stabilizira in se umiri. Preiskovanec je naredil 20 ponovitev

naloge.
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Slika 5.4: Izvajanje PRO naloge.
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6 Obdelava podatkov

Predhodno smo predstavili problem, katerega reSujemo, Ze uporabljene pristope za EMG,
obdelavo iz literature in potek izvedbe meritev, s katerimi smo pridobili potrebne podatke za
nase delo. V tem razdelku si bomo podrobno pogledali postopke obdelave EMG signalov s
¢loveskega trupa, ki smo jih razvili in uporabili pri tej nalogi. Dodatno smo opisali tudi nekatere
postopke, ki smo jih razvili, vendar na koncu niso privedli do zadovoljivih rezultatov. Obdelava
podatkov je bila v veliki vecini narejena v razvojnem okolju Labview (National Instruments,
Texas, USA), ki je zelo dobro opremljeno z bogatimi knjiznicami za obdelavo signalov. Nekateri
deli obdelave podatkov so bili narejeni v okolju Matlab (MathWorks, Massachusetts, USA) in
Microsoft Excel-u (Microsoft, Washington, USA). Obdelava podatkov je potekala po sledecih
stopnjah: predobdelava EMG signalov, odstranjevanje EKG motnje iz EMG signala, iskanje
zaCetka in konca misi¢ne aktivacije ter izracun znadilk in klasifikacija. Predhodno je bilo
potrebno zajete meritve ustrezno pripraviti za obdelavo po nastetih stopnjah. To predstopnjo
obdelave imenujemo cis¢enje podatkov. V tem vrstnem redu sledi tudi podroben opis vsake

izmed nastetih stopenj obdelave EMG signalov.

6.1 Cid¢enje podatkov

Pri meritvah se obcasno zgodi, da pride do napake zaradi razli¢nih vzrokov (npr. napacna
izvedba naloge, premaknitev EMG elektrode ipd.). Zato je potrebno takSne meritve ali dele
meritev odstraniti. Vecino napak smo opazili Ze med samim izvajanjem meritev, kjer se je
taksna meritev takoj izbrisala in ponovila. V¢asih se je zgodilo, da smo napako med izvajanjem
meritve spregledali in jo opazili Sele, ko je preiskovanec Ze zakljucil z meritvijo in odsel. V tem
primeru smo to zapisali in se je takSna meritev ali del meritve pred nadaljnjo obdelavo
odstranil. Ce se je napaka pojavila, ko smo naredili e ve¢ino meritve in je bilo zato celotno
ponavljanje meritve nesmiselno, smo meritev shranili in dodatno izvedli le manjkajoci del
meritve. TakSne meritve je bilo potrebno ustrezno obravnavati pred nadaljnjo obdelavo.
Najprej se je del meritve, kjer je priSlo do napake, odstranil in se je nato preostalemu delu
meritve dodala dodatno narejena meritev. Stevilo meritev, pri katerih je bila potrebna takina

obravnava, je bilo majhno (priblizno 3 %).
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Za namen CiS¢enja podatkov smo razvili program, ki na podlagi zapiskov ustrezno ocisti
podatke meritev. Program omogoca odstranjevanje celotne meritve ali posamezne misice iz
meritve kakor tudi dolocenega dela celotne meritve ali dolo¢enega dela posamezne misice iz
meritve. Dodatno omogoca tudi zdruZevanje dveh meritev. Z opisano funkcionalnostjo se
pokrijeta oba primera napak med meritvijo, ki sta opisana v predhodnem odstavku. Cié¢enje
podatkov poteka avtomatsko na podlagi ustrezno urejenih zapiskov meritev, s Cimer se

izognemo zamudnemu in monotonemu ro¢nemu delu.

6.2 Predobdelava EMG signalov

V stopnji predobdelave EMG signalov se Zelimo znebiti motenj (Sumov), ki so lahko razlicnega
izvora. Podrobnejsi opis motenj je bil podan v razdelku 3.1.1. V razdelku 3.1.1 so bile
predstavljene metode, ki so se pogosto uporabljale za odstranjevanje motenj (pasovno
filtriranje, odstranjevanje motenj z DVT in odstranjevanje motenj z EMD). Na podlagi izvedenih
testov smo se odlocili, da za to stopnjo obdelave EMG signala ne razvijamo novih algoritmov,

ampak uporabimo obstojece metode. Razlogi za tak$no odlocitev so podani v nadaljevanju.

Nizkofrekvencne motnje, katerih izvor je ve¢inoma v mehanskih premikih elektrod ali kabla, se
odstrani z visoko prepustnim filtrom. Taksen filter odstrani spekter nizkih frekvenc in ohrani
frekvencni spekter nad doloc¢eno frekvenéno mejo. Zastopanost frekvenénega spektra EMG
signala je med 0 in 500 Hz (De Luca, 1997), vendar je zastopanost frekvenc, manjsih od 3 Hz
zelo majhna. Ce odstranimo frekvenéni spekter, manjsi od 3 Hz, bomo izgubili zelo majhen del
EMG signala (do 0,5 %) in hkrati odstranili motnje, ki so posledica mehanskih premikov

elektrod ali kabla (Slika 6.1).
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Slika 6.1: Uporaba visoko pasovnega filtra za odstranjevanje nizko frekvencnih moten;.
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(A) izvoren EMG signal. (B) EMG signal obdelan z Butterworth visoko prepustnim filtrom s
prepustnim pasom nad 3 Hz in stopnjo 2.

Ker visoko prepustni filter ni primeren za odstranjevanje interference naklju¢nega Suma
(Phinyomark idr., 2009b), uporabimo za ta namen odstranjevanje Suma z DVT. Postopek
odstranjevanja Suma z DTV je bil podrobno opisan v razdelku 3.1.1. Odstranjevanje Suma z DVT
je primerno za avtomatsko obdelavo EMG signalov, v kolikor vemo, kaksno izhodis¢no valcno
funkcijo in katero Stevilo nivojev dekompozicije je najprimernejSe uporabiti. TakSna izbira
omenjenih parametrov vnaprej je problemati¢na, saj lahko pomembno vpliva na rezultat.

Primer slabe izbire izhodis¢ne valéne funkcije je prikazan na Sliki 6.2.
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Slika 6.2: Primer odstranjevanja suma z DVT.
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(A) primer EMG signala (rdec crta), ki je obdelan z DVT metodo za odstranjevanje Suma (Crna
Crta). (B) mocnostna spektra obeh signalov iz (A).

Za ta primer je bila uporabljena DVT z Daubechies (db2) izvorno valéno funkcijo in Stirimi nivoji
dekompozicije, ki je bila v literaturi predlagana kot najprimernejSa za odstranjevanje belega
Gaussovega Suma (Phinyomark idr., 2009b). Iz mocnostnega spektra je razvidno, da DVT
odstrani pomemben del EMG spektra v obmocju med 35 in 170 Hz, Cesar si seveda ne Zelimo.

To lahko pomeni napacno interpretacijo nadaljnje analize EMG signala.

Za postopek odstranjevanja Suma z empiri¢no razgradnjo so bili pokazani boljsi rezultati v
primerjavi z odstranjevanjem z val¢no analizo (Andrade idr., 2006). Slabost odstranjevanja
Suma z EMD je ro¢no dolocanje okna, na katerem je prisoten samo Sum brez EMG signala. Ta
slabost pomeni, da EMD ni primerna za avtomatsko obdelavo EMG signalov in je zato nismo
uporabili v tej nalogi. V kolikor bi se okno Suma dolodilo avtomatsko s primernim algoritmom,
bi EMD metoda predstavljala boljSo alternativo DVT. V tej nalogi se nismo lotili reSevanja tega
problema, ker smo skladno z upostevanjem naslednjih stopenj obdelave EMG signala ocenili,

da to ne bi doprineslo k znatnemu izboljSanju avtomatske obdelave EMG signalov.
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Za avtomatsko obdelavo EMG signalov smo v tej nalogi izbrali Butterworth pasovno prepustni
filter s prepustnim pasom med 3 in 500 Hz, stopnjo 2 in nicelnim faznim zamikom (angl. zero
lag). Za odstranjevanje frekvenénega spektra pod 3 Hz smo se odlocili zaradi odstranjevanja
motenj, ki so posledica mehanskih premikov elektrod ali kabla, in hkrati zanemarljive izgube
EMG signala. Ker nad 500 Hz ni pricakovati EMG signala (De Luca, 1997), smo odstranili tudi ta
del frekvencnega spektra. Za niceni fazni zamik smo se odlocili, ker bomo nekatere znacilke
¢asovno primerjali s signali, ki se ne bodo filtrirali z istim filtrom in bi zato priSlo do napake v
rezultatih. Butterworth filter s stopnjo 2 smo izbrali na podlagi analize mocnostnih spektrov,
pridobljenih z uporabo razli¢nih druzin filtrov (Butterworth, Chebyshev in Bessel) in razlicnih
stopenj (1 do 6). Odstranjevanje Suma z DVT smo vkljucili v aplikacijo za avtomatsko obdelavo
EMG signalov, vendar je pri samem postopku avtomatske obdelave nismo uporabili. Razlog za
to je v odstranjevanju pomembnega dela EMG signala, kot je to razvidno iz Slike 6.2. V
primeru, da se uporabnik odloci uporabiti DVT za avtomatsko odstranjevanje Suma, mora

predhodno izbrati ustrezno izvorno val¢no funkcijo in Stevilo nivojev dekompozicije.

6.3 Odstranjevanje EKG motnje iz EMG signala

EKG motnja v EMG signalu je posledica delovanja srca in je zelo pogosta pri misicah blizu srca.
Vsebnost EKG motnje v EMG signalu je problemati¢na zaradi dveh razlogov: (1) je vsebovana v
aktivnem delu EMG signala, kar vpliva na izracun znacilk; ali (2) je vsebovana v neaktivhem
delu EMG signala, kar predstavlja problem pri zaznavanju zacetka misi¢ne aktivacije in tudi pri
izraCunu znacilk neaktivnega dela EMG signala. Glavno teZavo pri odstranjevanju EKG motnje
predstavlja prekrivanje EMG in EKG frekvencnega spektra, kar je podrobno opisano v razdelku
3.1.2. V tem razdelku so opisane tudi metode, ki so bile predlagane v literaturi za
odstranjevanje EKG motnje skupaj z njihovimi prednostmi in slabostmi. Na podlagi pregleda
literature smo ugotovili, da problem odstranjevanja EKG motnje ni bil zadovoljivo resen in/ali
ni primeren za avtomatsko obdelavo EMG signalov misic trupa. Osnovne zahteve, katerim je
morala zadostiti primerna metoda, so bile: uporaba brez posredovanja uporabnika, uporaba
brez dodatno zajetega EKG signala, uporaba brez upostevanja drugih EMG kanalov, uporaba
brez znanja, pridobljenega iz u¢ne mnoZice ter ocena zanesljivosti zaznave EKG motnje. S temi

kriteriji smo zagotovili primernost metode za avtomatsko obdelavo EMG signalov.

V nadaljevanju bomo najprej na kratko povzeli pristope s, katerimi smo poskusali resiti zadani

problem, vendar nam z njimi tega ni uspelo resiti zadovoljivo. Potem si bomo podrobno
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pogledali novo metodo za odstranjevanje EKG motnje, ki smo jo razvili v okviru te naloge. Na

koncu sledi se ovrednotenje uspesnosti nove metode in razprava.

6.3.1 PreizkuSani pristopi za odstranjevanje EKG motnje

Prvi pristop za odstranjevanje EKG motnje iz EMG signala, s katerim smo se lotili reSevanja
problema, je bila kombinacija EMD in ICA metode, ki smo jo podrobneje opisali v razdelku
3.1.2. Taelman in sodelavci (2011) so v svoji Studiji pokazali, da je ta pristop uspesen, v kolikor
predhodno vemo, iz koliko razli¢nih (neodvisnih) izvorov je sestavljen obravnavani EMG signal.
Nasi preliminarni testi so pokazali, da metoda ni primerna za odstranjevanje EKG motnje iz
EMG signala, saj iz komponent, pridobljenih z ICA metodo, nismo mogli doloditi tistih, ki
vsebujejo samo EKG motnjo. Zato smo poskusili problem resiti z odpravo problema mesanja
komponent, pridobljenih z EMD, ki ga avtoriji v svoji Studiji niso obravnavali. Ta se odrazi tako,
da se mocnostni spektri komponent, pridobljenih z EMD, prekrivajo. Wu in Huang (2009) sta
predlagala metodo EEMD, ki sicer omili problem, vendar ga ne resi popolnoma. Nadalje so
Torres in sodelavci (2011) predlagali metodo, ki Se boljSe lo¢uje komponente, kar pomeni
manjSe prekrivanje mocnostnih spektrov posameznih komponent ter tako zagotovi
»popolnost« dekompozicije. Posledica tega je, da se osnovni signal razstavi na manjse stevilo
komponent (IMF-jev). Metodo so poimenovali popolna empiricna razgradnja z adaptivnim
sumom (angl. complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise
(CEEMD)). Predpostavili smo, da bomo s CEEMD metodo dobili boljSe IMF-je, na podlagi
katerih bo ICA lahko izlu$¢ila EKG signal od ostalih signalov. Stevilo neodvisnih izvorov za ICA
metodo smo nastavili na pet (Mijovi¢, De Vos, Gligorijevi¢, Taelman, & Van Huffel, 2010).
Testiranje opisane metode je pokazalo, da tudi s to metodo ne moremo zanesljivo loiti EKG
signala od ostalega dela EMG signala, kar si bomo pogledali na naslednjem primeru (Slika 6.3).
EMG signal (Slika 6.3 A) smo razstavili na 11 IMF komponent s CEEMD metodo (Slika 6.3 B).
Nato smo z ICA metodo iz 11 IMF-jev naredili pet neodvisnih komponent (Slika 6.3 C). O¢itno
je, da nobena od dobljenih komponent ne predstavlja EKG signala oziroma je ta vsebovan v ve¢
komponentah. S spreminjanjem Stevila izvorov (med 2 in 9) nismo dobili boljsih rezultatov. Na

podlagi navedenega smo se odlocili, da nadaljnji razvoj te metode opustimo.
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Slika 6.3: Postopek odstranjevanja EKG motnje iz EMG signala s kombinacijo CEEMD in ICA.

6 A
S
E
o
50
i
£
<
-6
B
O v | W v W J"n, ANprormemrnrr
S
£,
© e e e U S e N AN e S
e
=
= — — — —  —
Q
£
<
6 —
0
C
>
E
©
o
E
a
£
<<
6 —
0

0 Cas[s) 5

(A) EMG signal. (B) 11 komponent pridobljenih s CEEMD iz (A). (C) 5 neodvisnih komponent
pridobljenih z ICA metodo iz (B).
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Drug pristop, s katerim smo poskusali resiti problem odstranjevanja EKG motnje iz EMG
signala, je temeljil na kombinaciji empiricne valcne transformacije (EVT) (angl. empirical
wavelet transform) in ICA metode. EVT metoda je podrobno opisana v (Gilles, 2013). Na
kratko, EVT razstavi vhodni signal na komponente podobno kot EMD metoda. Stevilo
komponent se lahko dolo¢i ro¢no ali se izrauna z algoritmom. Gilles (2013) je pokazal, da EVT
razstavi signal na bolj skladne komponente v primerjavi z EMD metodo. EMD metoda v
sploSnem naredi preve¢ komponent, ki jih je v€asih zelo tezko interpretirati. Na podlagi
nastetih prednosti EVT metode v primerjavi z EMD metodo smo se odlodili, da jo uporabimo za
razstavljanje EMG signala na komponente. Tako dobljene komponente nato uporabi ICA
metoda za dolocanje neodvisnih izvorov in s tem loCevanje EKG signala od ostalih izvornih
signalov. Podobno kot pri prejSnjem pristopu CEEMD-ICA smo tudi tukaj nastavili Stevilo
neodvisnih izvorov za ICA metodo na pet. Testiranje opisane metode je pokazalo, da tudi s tem
pristopom ne moremo zanesljivo izloCiti EKG signala od ostalega dela EMG signala, kar je
razvidno iz naslednjega primera (Slika 6.4). EMG signal (Slika 6.3 A) je bil z EVT metodo
razstavljen na pet komponent (Slika 6.4 A). Stevilo komponent se je dolocilo z algoritmom.
Nato je ICA metoda iz teh petih komponent naredila pet neodvisnih komponent (Slika 6.4 B).
Podobno kot pri CEEMD-ICA metodi tudi tukaj nobena od dobljenih komponent ne predstavlja
EKG signala. Tudi spreminjanje $tevila izvorov (med 2 in 9) ni prineslo izbolj$anja rezultatov. Se
najbolj je EKG signalu podobna skrajno spodnja komponenta (Slika 6.4 A) EVT dekompozicije,
vendar poleg EKG signala vsebuje tudi zelo veliko EMG signala. 1z navedenega smo zakljucili, da

ta pristop ni primeren za odstranjevanje EKG motenj pri avtomatski obdelavi EMG signalov.
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Slika 6.4: Postopek odstranjevanja EKG motnje iz EMG signala s kombinacijo EVT in ICA
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(A) 5 komponent pridobljenih z EVT iz EMG signala (Slika 6.3 A). (B) 5 neodvisnih komponent
pridobljenih z ICA metodo iz (A).

6.3.2 Nova metoda za odstranjevanje EKG motnje iz EMG signala

Predlagana nova metoda za odstranjevanje EKG motnje iz EMG signala temelji na metodi
dinamicnega casovnega sledenja (angl. dynamic time warping (DTW)). DTW se uporabi za
iskanje vzorcev, ki so podobni EKG artefaktu. Vzorci se iS¢ejo na predhodno ustrezno

obdelanem EMG signalu. Iz mnozZice najdenih kandidatov EKG artefaktov se nato izIlusci tiste, ki
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na podlagi EKG lastnosti (Sirina artefakta in cikel) najbolj ustrezajo EKG artefaktom. Na koncu
se od izvornega EMG signala odSteje predhodno ustrezno obdelan EMG signal samo na
intervalih, kjer so prisotni EKG artefakti. Na ta nacin se preostali del EMG signala popolnoma

ni¢ ne spremeni.

6.3.2.1 Dinamicno casovno sledenje

DTW (Mdiller, 2007) je uveljavljena metoda za iskanje optimalne poravnave med dvema
podanima zaporedjema, ki sta ¢asovno odvisni. DTW izracuna optimalno ujemanje dveh
zaporedij z dolo¢enimi omejitvami. Metoda nelinearno »sledi« podani zaporedji in na ta nacin
oceni njuno podobnost ne glede na nelinearne variacije v ¢asu. Prvotno se je DTW uporabljala
za primerjavo razliénih govornih vzorcev pri avtomatski razpoznavi govora (Rabiner & Juang,
1993). DTW je bila pogosto uporabliena Se za primerjavo podobnosti med dvema

zaporedjema, pri klasifikaciji zaporedij in pri iskanju vzorcev v zaporedjih.

DTW v osnovi primerja dve ¢asovno odvisni zaporedji X = (xq1, x5, ..., xy) dolZine N € NinY =
(¥1,V2, ..., Yy) dolZine M € N. Vrsti X in Y sta lahko poljubni vrsti znadilk, ki sta vzorceni v
ekvidistanénih tockah v ¢asu (npr. ¢asovna vrsta, diskretni signal). F opredelimo kot prostor
znacilk, tako, da je x,, Vy, € F zan € [1: N] inm € [1: M]. Za primerjavo dveh razli¢nih znacilk
x,y € F potrebujemo mero lokalno cene imenovano tudi mera lokalne razdalje, ki je

opredeljena kot
c:F XF > Ry,.

Ce sta x in y podobna, je c(x,y) nizka, in obratno, ¢e sta x in y razli¢na, je c(x,y) visoka. Ce
izracunamo lokalno mero razdalje za vse mozne pare zaporedij X in Y, dobimo matriko lokalnih
cen C € RV*M opredeljeno z C(n,m) = c(x,,,y,,). Cilj je najti takéno poravnavo (Slika 6.5)

med X in Y, da je skupna cena najmanjsa.
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Slika 6.5: Casovna poravnava dveh ¢asovno odvisnih zaporedij.
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Stiri tocke poravnave so oznacene s rtami.

TakSna optimalna poravnava tece po »dolini« nizkih cen matrike cen. Optimalno poravnavo
zapiSemo kot (N, M)-pot sledenja in je opredeljena kot zaporedje p = (p1,p2, --,PL) Z D1 =

(nl,ml) € [1: N] x [1: M] za | € [1: L], ki zadosti naslednjim trem pogojem:

(a) Robnipogoj: p; = (1,1) inp, = (N, M).
(b) Pogoj monotonosti:n; < n, <--<npinm; <my < -+ <my.

(c) Pogoj velikosti koraka: p;11 — p; € {(1,0),(0,1),(1,1)}za l € [1: L — 1] (Slika 6.6).

Slika 6.6: Graficna predstavitev pogoja velikosti koraka.

(n-1, m) (n,m)

(n-1,m-1)  (n,m-1)

Pogoj monotonosti (b) izhaja iz samega pogoja velikosti koraka (c) in je posebej zapisan samo
zaradi jasnosti opredelitve. (N, M)-pot sledenja p = (p1, P2, ..., p,) opredeljuje poravnavo
med dvema zaporedjema X = (xq, Xz, ..., Xy) in Y = (¥4, Y2, ..., Yu) z dodelitvijo elementa x,,
iz X elemntu yy,, iz Y. Robni pogoj vsili poravnavo prvih elementov iz X in Y kot tudi zadnjih
elementov iz X in Y enega z drugim. To pomeni, da algoritem poravnave zajame vse elemente
iz X in Y. Pogoj monotonosti zagotavlja zahtevo po sosednosti poravnave, kar pomeni, da, e je

element iz X pred drugim elementom, mora to veljati tudi za ustrezen element iz Y in obratno.
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Pogoj velikosti koraka izraza kontinuiteto: noben element iz X in Y ne sme biti izpuscen in ni

nobene ponovitve v poravnavi, kar pomeni, da so vsi pari v poti sledenja razlicni med sabo.

Skupna cena ¢, (X, Y) poti sledenja p med X in Y glede na mero lokalne cene ¢ je opredeljena

kot

L

cp(X,Y) = Z c(xnl,yml).
1=1
Optimalna pot sledenja med X in Y je pot sledenja p*, ki ima najmanjSo skupno ceno med
vsemi moznimi potmi sledenja. DTW razdalja DTW(X,Y) med X in Y je opredeljena kot

skupna cena p*:
DTW(X,Y) = c,.(X,Y) = min{c,(X,Y) | p je (N, M) — pot sledenja}.
DTW razdalja ima naslednje lastnosti:

(a) DTW razdalja je dobro opredeljena (tudi, ¢e obstaja vec poti z najmanjso skupno ceno),
(b) DTW razdalja je simetri¢na, ko je tudi mera lokalne cene c simetricna,
(c) DTW razdalja v splosnem ni pozitivno dolo¢na, ¢etudi to drzi za c,

(d) DTW razdalja v splosnem ne izpolni trikotniske neenakosti.

Za iskanje optimalne poti p* lahko preverimo vse mozZne poti sledenja med X in Y. Taksen
pristop bi vodil k eksponentni ¢asovni kompleksnosti. Boljsi algoritem za iskanje optimalne poti

p* temelji na nacelu dinamic¢nega programiranja in ima ¢asovno kompleksnost O(NM).
D(n,m) = DTW(X(1:n),Y(1:m)),

kier je D(n,m) matrika D velikosti N X M imenovana matrika akumuliranih cen (Slika 6.7),
X(1:n) = (x4, .., xp) za n€[L:N] inY(1:m) = (yq,...,¥,) za mE€ [1:M]. Oc&itno je
D(N,M) = DTW(X,Y). Naslednji izrek prikazuje, kako lahko uéinkovito izraunamo D.

Matrika akumuliranih cen D izpolnjuje naslednje enakosti:

- D(Mn,1) =Yr_;c(xk,y1) zan € [1:N],
- D(A,m) =Y~ c(x1,yr)zam € [1: M],
- D(n,m)=min{fD(n—1,m—1),D(n—1,m),D(n,m — 1)} + c(xp,¥m) 2a 1 <n <

Ninl<m<M.
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Torej, DTW(X,Y) = D(N,M) lahko izracunamo z O(NM) operacijami. Dokaz je podan v
(Mdller, 2007).

Podana opredelitev doloca rekurzivni izracun matrike D. Inicializacijo lahko poenostavimo z
razsiritvijo matrike D z dodatno vrstico in stolpcem, tako da nastavimo D(n,0) = o za n €
[1:N], D(0,m) = o0 za m € [1: M] in D(0,0) = 0. Tedaj rekurzija velja zan € [1: N] in m €
[1: M]. Da izraCunamo optimalno pot sledenja p* (Slika 6.7 — p* je oznacena z belo ¢rto),

potrebujemo celotno matriko (N X M).

Slika 6.7: Matrika akumuliranih cen.

Cas [s]

Cas [s] 0,8

Matrika akumuliranih cen je izracunana za signala, prikazana na Sliki 6.5. Z belo crto je
oznacena optimalna pot sledenja p*.

Algoritem za izracun optimalne poti sledenja p*:

(1) Vhod je matrika akumuliranih cen D.

(2) Izhod je optimalna pot sledenja p™.

(3) Zatnemo sp;, = (N, M).

(4) Predpostavimo, da je p; = (n,m) izraéunan. Ce (n,m) = (1,1), potem je [ =1 in
zaklju¢imo postopek. Ce ni, potem nadaljujemo z naslednjim korakom.

(1,m-1),¢en=1
(5) pi—1 = (n—1,m),tem=1
argmin{D(n —1,m — 1),D(n — 1,m), D(n,m — 1)}, drugace
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Ce »argmin« ni unikaten, vzamemo leksikografsko najmanijsi par.

Za pohitritev izracuna DTW in boljSega nadzora moznih smeri poti sledenja so bile predlagane
razlicne izvedenke. Tukaj bomo opisali samo izvedenko z lokalnimi utezmi, medtem ko so

ostale izvedenke opisane v (Rabiner & Juang, 1993).

Z lokalnimi utezmi lahko dosezemo favoriziranje vertikalne, horizontalne ali diagonalne smeri.
Lokalne uteZi predstavimo z dodatnim vektorjem uteZi (w,,w,, w,) € R3. Posledi¢no lahko

zapiSemo rekurzijo

Dn—1,m—1) +wy * c(xpn, Ym)
D(n,m) = mins Dn—1,m) + wy * c(Xp, Ym)
Dn,m—1) +w, * c(xp, Vi)
za n€[2:N] in me[2:M]. Dalje, D(n,1) =Yp_wyp*c(xxy:) za n>1, D(1,m) =
Yhei Wy * c(xqyg) zam > 1,in D(1,1) = c(x,y,). Enakomerno utezen primer (w,, wy, wy) =
(1,1,1) daje prednost poravnavi v diagonalni smeri, zato ker en korak v diagonalni smeri (cena
ene celice) ustreza kombinaciji enega horizontalnega in enega vertikalnega koraka (cena dveh

celic). Kot protiutez temu lahko izberemo (wy,, wy, w,) = (2,1,1).

6.3.2.2 Iskanje podzaporedij z dinamicnim casovnim sledenjem

V veliko primerih Zelimo poiskati podzaporedja (vzorce) v ¢asovnih vrstah (npr. v digitalnih
signalih). Pri tem si lahko pomagamo z DTW pristopom, ki ga moramo ustrezno prilagoditi
(Muller, 2007). Namesto da primerjamo dve zaporedji globalno, primerjamo krajSe zaporedije z
vsemi podzaporedji daljSega zaporedja. V tem primeru iS¢emo optimalno ujemanje krajSega
zaporedja s podzaporedjem daljSega zaporedja. Sledi opis DTW algoritma za iskanje pod-

zaporedij.

Naj bosta X = (x4, x5, ..., xy) dolzine N € N in Y = (y4,¥5, ..., Yu) dolZzine M € N zapored;i,
kier je M veliko ve¢ji kot N. Cilj je poiskati taksno podzaporedje Y(a* b*) =
(Xa* Xg* 41, -, Xpr) 2 1 < a* < b* < M, da minimizira DTW razdaljo do X za vsa moZna pod-
zaporedja na Y, kar lahko zapiSemo kot
(a*,b*) = argmin (DTW(X,Y(a: b))).
(a,b):1<asbsM
Indeksa a* in b* kot tudi optimalno poravnavo med X in podzaporedjem Y(a*:b*) lahko

izraGunamo s prilagoditvijo inicializacije DTW algoritma opisanega v predhodnem razdelku
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(6.3.2.1). Osnovna ideja je, da se ne kaznuje izpustitev zaetnega in konénega dela na Y. Tako
spremenimo opredelitev matrike akumuliranih cen D tako, da je D(n,1) = Y}, c(xy, 1) za
n € [1:N] in D(1,m) = c(x1, ym) za m € [1: M]. Ostale vrednosti D se izraunajo rekurzivno
za n € [2:N] in m € [2: M]. Podobno kot pri osnovni DTW lahko tudi tukaj poenostavimo
inicializacijo z razsiritvijo matrike D z dodatno vrstico in stolpcem tako, da nastavimo
D(n,0) =oczan € [0:N],D(0,m) = 0zam € [0: M]. Indeks b* dolo¢imo iz D z
b* = argmin D(N, b).
be[1:M]

Za iskanje a* in optimalne poti sledenja med X in Y(a*: b*) uporabimo algoritem za izracun
optimalne poti sledenja p*, vendar zaénemo s p;, = (N, b*). Ce je p* = (py, ..., p,) hajdena
pot, potem je a* € [1: M] najvedji indeks tako, da je p; = (a*,1) za en | € [1: L]. Torej, vsi
elementi iz Y levo od y,+ in desno od y,+ se ne upoStevajo in zato ne doprinesejo k skupni
ceni. Optimalna pot sledenja med X in Y(a*:b*) je podana s (py, ..., p.). OCitno je ¢asovna
kompleksnost algoritma DTW za iskanje podzaporedij enaka O(NM). Optimalno podzaporedje

Y(a*: b*) v splosSnem ni unikatno opredeljeno. Zato imamo lahko vec resitev za b*.

Sledi opis uporabe matrike akumuliranih cen D za iskanje vseh podzaporedij v Y, ki so dovolj

podobna podzaporedju X glede na DTW razdaljo. Opredelimo funkcijo razdalje
A:[1: M] - R, A(b) = D(N, b).

Ta vsakemu indeksu b € [1: M] dodeli najmanj$o DTW razdaljo A(b), ki je lahko doseZzena med
X in podzaporedjem Y (a: b) iz Y in se konca z y;,. Za vsak b € [1: M] lahko izrac¢unamo a €
[1: M] analogno izraCunu a* z uporabo algoritma za izracun optimalne poti sledenja in z
zatetkom v p;, = (N, b). Ce je A(b) majhen za nekatere b € [1: M] in e je a € [1: M] ustrezen

indeks, potem je podzaporedje Y (a: b) blizu X.
Algoritem za izra¢un podzaporedij Y, ki so blizu X:

e Vhod sestavljajo iskano zaporedje X = (xq,x5,...,Xy), preiskovano zaporedje Y =
(Y1, Y2, -, Yu) in prag cene T € R.

e Izhod je prednostni seznam vseh razli¢nih podzaporedij iz Y, ki imajo DTW razdaljo do
X pod pragom 1.

e « je ustrezna okolica okrog b*.

(1) Inicializiramo (izpraznimo) prednostni seznam.

(2) l1zra¢unamo matriko akumuliranihcen D iz X inY.

(3) Dolocimo funkcijo razdalje A.



46

Obdelava podatkov

(4)
(5)
(6)
(7)
(8)
(9)

Doloc¢imo najmanjso b* € [1: M] iz A.

Ce A(b*) > 1, potem kon&amo postopek.
Izraunamo ustrezen indeks a* € [1: M].

Na prednostni list dodamo podzaporedje Y (a*: b*).
Nastavimo A(b) = o za vse b znotraj a okolice b*.

Skocimo na korak 4.

Da se prepreci generiranje resitev, ki se razlikujejo samo v majhnih ¢asovnih zamikih, se v

koraku (7) odstrani celotna okolica b* iz nadaljnje obdelave. Glede na aplikacijo se lahko bodisi

izbere fiksna Sirina okolice bodisi se ta doloci glede na lokalne znadilnosti A okrog b*.

6.3.2.3 Podroben opis nove metode za odstranjevanje EKG motnje iz EMG signala

V tem razdelku bomo opisali nov pristop za odstranjevanje EKG motnje iz EMG signala, ki je

primeren za avtomatsko obdelavo EMG signalov. Postopek odstranjevanja EKG motnje je

sestavljen iz ve¢ manj ali bolj kompleksnih korakov. Tukaj je podan kratek opis korakov

postopka, kateremu sledi podrobnejsi opis vsakega koraka posebe;.

(1)

(2)

(3)

(4)

(5)

Vhodni podatki so EMG signal, EKG predloge in najmanjSa sprejemljiva ocena
zanesljivosti zaznave (EKGomin).

Izhod je EMG signal brez EKG motnje.

EMG signal filtriramo z Butterworth pasovno prepustnim filtrom s prepustnim pasom
med 3 in 20 Hz ter stopnjo 2.

S pristopom za iskanje podzaporedij (vzorcev) z dinamicnim casovnim sledenjem
(DTWS) poiscemo vse kandidate za EKG artefakt.

Iz mnoZice EKG kandidatov izberemo tiste, ki se pojavijo v zatetnem delu EMG signala,
kjer aktivacija miSice ni prisotna.

Iz izbranih EKG kandidatov (iz koraka 3) izberemo tiste, ki najboljSe predstavljajo EKG
artefakte (EKGpred) in hkrati upoStevamo potencialno manjkajoce kandidate. Pri tem
uporabimo Sirino artefakta in cikel.

Za manjkajoce EKG artefakte iz prejSnjega koraka pois¢emo najustreznejSe kandidate
na pricakovanem casovnem intervalu. Za iskanje uporabimo DTWS algoritem oziroma
samo algoritem za iskanje optimalne poti sledenja. Najdene EKG kandidate dodamo v

mnozico EKGpred.
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(6) V mnoZico EKGpred dodamo EKG kandidate, ki se pojavijo v drugem delu EMG signala
(kjer je prisotna misicna aktivacija), in tako dobimo mnoZico EKG kandidatov EKGvsi.

(7) 1z EKGvsi izberemo tiste, ki najboljSe predstavljajo EKG artefakte in hkrati upoStevamo
potencialno manjkajoce kandidate. Pri tem se uporabimo Sirino artefakta in cikel.

(8) Za manjkajoCe EKG artefakte iz prejSnjega koraka pois¢emo najustreznejse kandidate
na pricakovanem c¢asovnem intervalu. Za iskanje uporabimo DTWS algoritem oziroma
samo algoritem za iskanje optimalne poti sledenja. Najdene EKG kandidate dodamo v
mnozico EKGvsi.

(9) Izradunamo oceno zanesljivosti zaznave EKG motnje v EMG signalu (EKGo).

(10) Ce je EKGo vegja ali enaka EKGomin, od izvornega EMG signala odstejemo signal, ki ga
dobimo s filtracijo v koraku (1), vendar samo na intervalih, kjer so prisotni EKG

artefakti iz mnozice EKGvsi.

Korak (1). Vemo, da se frekvencna spektra EKG in EMG signala delno prekrivata. Frekvencni
razpon EKG spektra se razteza od 1 do 75 Hz (Zhan idr., 2010), vendar je vecina energije
prisotna v razponu med 1 in 20 Hz (Lin, 2008). Na drugi strani je frekvencni razpon EMG
spektra med 0 in 500 Hz (De Luca, 1997). Na podlagi teh dejstev zaklju¢imo, da moramo
obravnavati samo frekvenéno obmocje, kjer se oba spektra prekrivata, to je med 1 in 20 Hz.
Izkaze se, da EMG signal pod 20 Hz vsebuje relativnho malo energije, zato EKG artefakti pridejo
bolj do izraza v ¢asovni domeni. Za lo¢evanje frekvencnega spektra EMG signala pod 20 Hz smo
uporabili Butterworth pasovno prepustni filter s prepustnim pasom med 3 in 20 Hz ter stopnjo

2. Razlog za spodnjo mejo pri 3 Hz je opisan v razdelku 6.2.

Korak (2). EKG artefakti imajo lahko razlicne vzorce, vendar se ti ne spreminjajo naklju¢no. To
pomeni, da je vzorec EKG artefakta priblizno enak med meritvijo ene misSice. Razlicne misice
imajo v osnovi dva vzorca, ki sta med seboj zrcaljena preko ¢asovne osi (Slika 6.8). To je
posledica odcitavanja potenciala napetosti med dvema elektrodama. Vzorci EKG artefaktov se
nelinearno razlikujejo v amplitudi in ¢asu. Te razlike se pojavljajo tako med preiskovanci kot

tudi med zajemi na razlicnih misicah enega preiskovanca (Slika 6.9).
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Slika 6.8: Primer predloge prezrcaljene preko ¢asovne osi.

Amplituda [mV]
o

oo

Amplituda [mV]
o

5)

0 Cas [ms] 100

Slika 6.9: Primer variabilnost EKG artefakta za tri razlicne preiskovance.

Amplituda [mV]
o

0 Cas [ms]

Na podlagi navedenega smo zakljucili, da je metoda DTWS primerna za iskanje EKG artefaktov
v EMG signalu, ki je obdelan na nacin, opisan v koraku (1). Za iskanje kandidatov za EKG
artefakte uporabimo izvedenko algoritma DTWS, ki uporablja lokalne utezZi, in predloge, ki so

podane kot vhodni parameter metode. Z uteZzmi se favorizira vertikalno smer iskanja in s tem
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izlo¢imo primere, ko bi lahko priSlo do neZelenega podaljSevanja najdenega EKG vzorca v levo
ali desno. Do podaljSevanja v levo ali desno pride takrat, ko so vrednosti EMG signala
levo/desno od potencialnega kandidata blizu vrednostim zadetne/konéne vrednosti predloge.
Nastavitve DTWS, ki se uporabljajo za iskanje EKG artefaktov so: lokalne utezi (w,, wy,wy) =
(20,1,1), prag t se dolo¢i adaptivno na 0,05 percentil DTW razdalje, okolica a je 200 ms. Prag t
omeji izbor moznih vzorcev na 5 % tistih kandidatov, ki so najblizje predlogi. Hkrati adaptivni
prag omogoca iskanje vzorcev, ki razlicno odstopajo od amplitude predloge in so znotraj
meritve konsistentni. Z okolico @ se omeji generiranje vzorcev, ki se kve¢jemu malo razlikujejo

v €asu in gre zato dejansko za isti EKG artefakt.

Ker uporabimo vec predlog za iskanje vzorcev, dobimo tudi ve¢ funkcij DTW razdalje. Za
nadaljnje iskanje vzorcev se uporabi tista funkcija DTW razdalje, ki ima manjSe ekstremne
vrednosti pod pragom 0,05 percentil DTW razdalje in je zato najbolj podobna predlogi. Na
izbrani funkciji DTW razdalje uporabimo algoritem za izracun optimalne poti sledenja in tako

dobimo kandidate za EKG artefakte.

Korak (3). Iz mnoZice kandidatov EKG artefaktov izberemo tiste, ki se pojavijo v zacetnem delu
EMG signala, kjer ni misSi¢ne aktivacije. Tako dobimo mnozico kandidatov, ki je zanesljivejsa kot
mnozica, ki vsebuje tudi kandidate iz dela EMG signala, kjer je prisotna misi¢na aktivacija.
Priporodljiva dolzina dela EMG signala, kjer ni miSicne aktivacije, je 5 s. S tem zagotovimo

prisotnost priblizno Stirih do Sestih EKG artefaktov.

Korak (4). Ker je lahko tudi kaksen del EMG signala podoben EKG artefaktu, se lahko v mnoZici
kandidatov EKG artefaktov pojavijo neprimerni kandidati. Ta problem resimo z uporabo znanih
lastnosti EKG-ja (Sirina artefakta in cikel ponavljanja). Najprej odstranimo kandidate, kateri so
ozji od 40 ms in SirSi od 150 ms. Nato iz mnozice kandidatov sestavimo vse mozne kombinacije
cikla EKG-ja in izberemo tisto kombinacijo, ki vsebuje najve¢ EKG kandidatov ter ima hkrati
najmanj manjkajocih kandidatov. Ce je tak$nih kombinacij ve¢, izberemo tisto, ki ima manj$o
povpre¢no DTW razdaljo. Za manjkajoce kandidate izraCunamo pricakovano toc¢ko zacetka EKG

artefakta kot srednjo vrednost med sosednjima EKG artefaktoma.

Korak (5). Za manjkajoce EKG artefakte iz prejSnjega koraka pois¢emo najustreznejse
kandidate na pricakovanem c¢asovnem intervalu. Za iskanje uporabimo DTWS algoritem
oziroma samo algoritem za iskanje optimalne poti sledenja. Prag T nastavimo na 0,10 percentil
DTW razdalje zato, da pois¢emo kandidata tudi v primeru, ko se ta nekoliko bolj razlikuje od

predloge. Pricakovan Casoven interval nastavimo na podlagi povprecne Sirine EKG kandidatov
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iz predhodnega koraka, in sicer na dvakratno povprecno Sirino okrog pri¢akovane tocke

zacCetka EKG artefakta. Najdene EKG kandidate dodamo v mnoZico EKGpred.

Korak (6). V mnoZico EKGpred dodamo EKG kandidate, ki se pojavijo v drugem delu EMG

signala (kjer je prisotna misi¢na aktivacija), in dobimo mnoZzico EKG kandidatov EKGvsi.

Korak (7). 1z EKGvsi izberemo tiste, ki najboljSe predstavljajo EKG artefakte in pri tem
upostevamo potencialno manjkajoce kandidate. Postopek v tem koraku je enak postopku v

koraku (4).

Korak (8). Za manjkajoe EKG artefakte iz prejSnjega koraka pois¢emo najustreznejse
kandidate na pricakovanem c¢asovnem intervalu. Postopek v tem koraku je enak postopku v

koraku (5). Najdene kandidate dodamo v mnoZico EKGvsi.

Korak (9). Izratunamo oceno zanesljivosti zaznave EKG motnje v EMG signalu (EKGo). EKGo
dobimo kot razmerje med DTW razdaljo kandidatov iz EKGpred in DTW razdaljo »ostalega
dela« EMG signala, kjer ni miSicne aktivacije. DTW razdaljo »ostalega dela« EMG signala
dobimo tako, da izraCunamo razliko med 0,20 percentil DTW razdalje in 0,90 percentil DTW
razdalje. Meji 0,20 in 0,90 smo dolocili na podlagi analize funkcije DTW razdalje, ko je prisotna
EKG motnja. V tem primeru je na tem obmocju vecina vrednosti DTW razdalje. DTW razdaljo
kandidatov iz EKGpred dobimo tako, da izracunamo razliko med povprec¢jem minimumov DTW
razdalje za vse kandidate iz EKGpred in 0,90 percentil DTW razdalje na intervalu, kjer ni misi¢ne
aktivacije. EKGo izraéunamo kot razmerje med DTW razdaljo kandidatov iz EKGpred in DTW

razdaljo »ostalega dela« EMG signala.

Korak (10). Na koncu preverimo, ali je EKGo vecja ali enaka EKGomin, torej ali EMG signal
vsebuje EKG motnjo. Ce jo, potem od izvornega EMG signala odstejemo signal, ki ga dobimo s
filtracijo v koraku (1), vendar samo na intervalih, kjer so prisotni EKG artefakti iz mnozice

EKGuvsi. Tako dobimo EMG signal, iz katerega smo odstranili EKG artefakte.

6.3.3 Vrednotenje nove metode za odstranjevanje EKG motnje iz EMG

signala

UspesSnost metode za odstranjevanje EKG motnje iz EMG signala smo ovrednotili na umetno
ustvarjenih primerih EMG signalov in na realnih EMG signalih. Oboji signali so vsebovali

primere z EKG motnjo kot tudi primere brez EKG motnje. Za vrednotenje na umetno



Obdelava podatkov 51

ustvarjenih signalih smo se odlocili, ker pri realnih EMG signalih z EKG motnjo ne moremo
natancno izraunati uspeSnosti metode, saj ne vemo, kaksna sta dejanska izvorna EMG in EKG
signala. Signale smo uporabili za ovrednotenje uspesnosti predlagane metode na dva nacina.
Najprej smo ovrednotili uspesnost zaznavanja prisotnosti EKG motnje v EMG signalu. Nato smo

ovrednotili uspeSnost odstranjevanja EKG artefaktov iz EMG signala.

6.3.3.1 Vrednotenje uspesnosti predlagane metode na umetno ustvarjenih EMG signalih

Vrednotenje z uporabo umetno ustvarjenih EMG signalov se je pogosto uporabljalo v literaturi
(Lu idr., 2009; Mak idr., 2010; Taelman idr., 2011; Zhan idr., 2010). Umetno ustvarjene EMG
signale smo naredili s kombinacijo umetno narejenega EMG signala in realnega EKG signala.
Umetno narejen EMG signal smo ustvarili z Gaussovim belim Sumom, ki je imel povprecno
vrednost enako ni¢. Naredili smo 10 primerov tak$nih signalov in jih poimenovali s tip 1. Nato
smo vseh 10 primerov modulirali s kosinusno funkcijo in tako dobili dinamicne signale, ki so
simulirali aktivacijo misic. Poimenovali smo jih s tip 2. Na koncu smo vsem 10-im primerom
vsakega tipa (Slika 6.10) pristeli razlicne EKG signale in dobili mnoZico 40 primerov umetno
ustvarjenih EMG signalov z in brez EKG motnje. Realne EKG signale smo pridobili iz nase baze

raziskovalnih meritev.

Slika 6.10: Primera EMG signala z EKG motnjo tipa 1 (A) in tipa 2 (B).
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Uspesnost zaznavanja prisotnosti EKG motnje v EMG signalu predlagane metode smo ocenili z
odstotkom pravilno prepoznanih EMG signalov z in brez EKG motnje (klasifikacijsko to€nostjo
(KT)) ter s statisticnima merama obcutljivosti in specificnosti (podroben opis metod je v
razdelku 3.1.4). V nasem primeru je obcutljivost odstotek EMG signalov, ki vsebujejo EKG
motnjo, in so pravilno prepoznani kot taksni. Na drugi strani je specificnost odstotek EMG

signalov, ki ne vsebujejo EKG motnje, in so pravilno prepoznani kot taksni.

UspesSnost odstranjevanja EKG motnje iz EMG signala smo ovrednotili z dveh vidikov:
frekvencnega in amplitudnega. S pomocjo analize mocnostnega spektra, ki je pogosto
uporabljena metoda za kvantitativno analizo EMG signala (Bartolo idr., 1996; Zhan idr., 2010),
smo ocenili uspeSnost odstranjevanja frekvenc EKG motnje. Pri tem smo uporabili mero

relativne napake (6), ki je dolo¢ena kot

B2
5 _ ZnlPu =)

+100 %,
Y P

kjer je P mocnostni spekter umetnega EMG signala brez EKG motnje, P mocnostni spekter

Ve

ocis¢enega EMG signala in n frekvenca mocnostnega spektra. Amplitudno razliko med

umetnim EMG signalom brez EKG motnje in oc¢is¢enim EMG signalom smo ocenili kot razliko

med korenoma povprecja kvadratov (RMSr) obeh signalov.

V sklopu vrednotenja uspesnosti predlagane metode na umetnih EMG signalih smo preverili
tudi vpliv izbire razliénih predlog za iskanje EKG artefaktov. Uporabili smo tri predloge (Slika
6.11), ki so med seboj razlicne po amplitudi in ¢asovni zamaknjenosti. Predloge smo pridobili iz
realnih EKG signalov, ki so bili filtrirani z Butterworth pasovno prepustnim filtrom s prepustnim
pasom med 3 in 20 Hz ter stopnjo 2. Da smo zagotovili nepristranskost vrednotenja, smo
predloge pridobili iz EKG signalov, ki niso bili uporabljeni za ustvarjanje testnih primerov.
Predlagano metodo smo uporabili z vsako predlogo posebej na vsakem primeru testne

mnoZice.
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Slika 6.11: Predloge, uporabljene za testiranje uspesnosti nove metode za odstranjevanje EKG
motnje iz EMG signala.
10
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Predlagana metoda je v vseh primerih iz testne mnozice pravilno dolocila ali je/ni prisotna EKG
motnja v EMG signalu. Pri obeh tipih umetno ustvarjenih EMG signalov je dosegla 100 % KT za
vsako od treh predlog in posledi¢no tudi 100 % obcutljivosti in 100 % specificnost. Uporaba

razlicnih predlog ni vplivala na rezultate.

Tabela 6.1: Rezultati vrednotenja uspesnosti odstranjevanje EKG motnje iz EMG signala na
umetno ustvarjenih EMG signalih.

Tip Predloga 6 [%] RMSr [mV]
1 1,41 (0,13) | 0,003 (0,006)
1 2 1,39 (0,12) | 0,004 (0,004)
3 1,43 (0,13) | 0,002 (0,003)
1 1,26 (0,13) | 0,014 (0,011)
2 2 1,27 (0,11) | 0,011 (0,008)
3 1,29 (0,14) | 0,004 (0,005)

Vrednosti so zapisane kot povprecna vrednost (SD).

Rezultati vrednotenja uspesnosti odstranjevanja EKG motnje iz EMG signala s predlagano
metodo na umetno ustvarjenih EMG signalih so predstavljeni v Tabeli 6.1. Med tremi
predlogami za oba tipa testnih signalov ni bistvenih razlik v & in RMSr. Povpre¢na RMSr za tip 1

je za vse tri predloge zelo blizu 0. Zelo majhna razlika v RMSr je tudi za tip 2. Razlika povprecne



54 Obdelava podatkov

6 med predlogami je nekoliko vecja, vendar Se zmeraj pod 1,5 % (med 1,39 in 1,43 % za tip 1 in

med 1,26 in 1,29 % za tip 2).

6.3.3.2 Vrednotenje uspesnosti predlagane metode na realnih EMG signalih

MnoZica realnih EMG signalov, na kateri smo ovrednotili uspesnost predlagane metode, je
vsebovala EMG signale treh preiskovancev. Vsak preiskovanec (P1, P2 in P3) je imel podatke za
9 misic, dve nalogi in med 15 in 20 ponovitev naloge. Torej smo imeli skupno 981 primerov, od
katerih je 386 primerov vsebovalo EKG motnjo. Za vsak primer iz opisane mnoZzice realnih EMG
signalov sta dva izkusena eksperta za EMG analizo dolocila, ali primer vsebuje EKG motnjo ali
ne. Tako oznaceno testno mnoZico smo nato uporabili za vrednotenje uspesnosti predlagane

metode.

UspesSnost zaznavanja prisotnosti EKG motnje v EMG signalu predlagane metode smo
ovrednotili enako kot na mnozici umetnih EMG signalov. Torej s KT ter obcutljivostjo in
specificnostjo. Predlagana metoda izracuna tudi EKGo, ki je ocena verjetnosti, da EMG signal
vsebuje EKG motnjo. Na podlagi te analize smo dolocili optimalno EKGo, ki smo jo uporabili pri
nadaljnjih analizah. Za EKGo smo izracunali naslednje statistike: EKGo-POV — povprecna
vrednost EKGo, EKGo-SD — SD EKGo, EKGo-MIN — najmanjsa vrednost EKGo in EKGo-MAKS —
najvecja vrednost EKGo. EKGomin smo nastavili na 2,5, kar pomeni, da je bil to spodnji prag
zaznave EKG motnje. Analizo smo naredili za vsakega preiskovanca posebej in za vsako misico
posebej, ker je mo¢ EKG motnje razlicna tako med preiskovanci kot tudi med misicami na

enem preiskovancu.

Vrednotenje uspesnosti odstranjevanja EKG motnje iz EMG signala je na realnih signalih bolj
problemati¢no v primerjavi z umetnimi EMG signali, saj ne vemo, kaksen je dejanski izvorni
EMG signal. Za vrednotenje smo ponovno uporabili mocénostni spekter, iz katerega smo
izraCunali parametra, ki sta se pogosto uporabljala v literaturi (Zhan idr., 2010): razmerje med
visoko in nizko frekvenco (V/N) in povprecna frekvenca (F). V/N je razmerje med modjo
frekvencnega obmocja med 125 in 150 Hz ter mocjo frekvencnega obmocja med 0 in 25 Hz

izrazeno v odstotkih. F je

_2an*h
Inby '

kjer je P mocnostni spekter obdelanega EMG signala brez EKG motnje in n frekvenca

mocnostnega spektra. Analizo smo naredili samo na primerih, kjer je bila zaznana EKG motnja,
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in sicer za vsakega preiskovanca in vsako miSico posebej. UspeSnost odstranjevanja EKG
motnje iz EMG signala s predlagano metodo smo primerjali z visoko prepustnim filtrom (VPF),
ki je bil v dolocenih problemih v literaturi predlagan kot najoptimalnejSa metoda za
odstranjevanje EKG motnje (Drake & Callaghan, 2006; Zhou idr., 2005). Uporabili smo

Butterworth visokoprepustni filter s prepustnim pasom nad 30 Hz ter stopnjo 2.

Tabela 6.2 prikazuje rezultate testiranja zaznave EKG motnje v EMG signalu. Misice DA, MF-L in
Ol niso vsebovale primera z EKG motnjo pri nobenem preiskovancu. V teh primerih je bila
predlagana metoda popolnoma zanesljiva (KT je bila 100 %) razen v primeru miSice Ol pri P3,
kjer je bila KT 97 %. Posledicno je bila tudi specificnost 100 %, saj so bili vsi primeri brez EKG
motnje prepoznani kot taksni. V primeru Ol pri P3 je bila EKGo-POV 2,53, kar je komaj nad
spodnjim pragom EKGomin. MF-R je bila onesnazena z EKG motnjo samo pri P3, kjer je 21 od
38 primerov vsebovalo EKG artefakte. Zaznava EKG motnje je bila 97 % pri obcutljivosti 100 %
in specifi¢nosti 94 % ter EKGo-POV 3,12 za prepoznane EKG artefakte. ES-L in ES-R sta vsebovali
EKG motnjo pri P1 in P3. Pri P3 so bili onesnaZeni vsi primeri obeh misic, medtem ko je bilo pri
P1 onesnaZenih 13 od 35 primerov pri ES-L in 19 od 35 primerov pri ES-R. Zaznava EKG motnje
pri P3 za obe misici je bila popolna (KT in obcutljivost sta bile 100 %) pri visoki EKGo-POV (4,74
pri ES-L in 4,56 pri ES-R). Na drugi strani je bila zaznava prisotnosti EKG motnje slabsa pri P1 za
obe misici, Se posebej pri ES-L (KT = 86 %, obcutljivost = 86 %, EKGo-POV = 2,70). OE-L ni
vsebovala EKG motnje pri P3, medtem ko so vsi primeri pri P1 in P2 vsebovali motnjo. Zaznava
EKG motnje je bila popolna pri P1 in P2 z visoko EKGo-POV (3,73 pri P1in 5,28 pri P2). Pri P3 je
bila zaznava slabsa, saj je bila specificnost 95 % z EKGo-POV 2,75 pri napacno prepoznanih EKG
artefaktih. OE-R je vsebovala EKG motnjo pri vseh treh preiskovancih, od katerih so jo samo pri
P2 vsebovali vsi primeri. Samo pri P2 je bila zaznava EKG motnje popolna z EKGo-POV 3,94,
medtem ko je bila zaznava slabsa pri P1 (KT = 97 %, obcutljivost = 97 %, specificnost = 89 %,
EKGo-POV = 2,86) in pri P2 (KT = 92 %, obcutljivost = 80 %, specificnost = 100 %, EKGo-POV =
2,66). RA je bila edina miSica, pri kateri so vsi primeri pri vseh treh preiskovancih vsebovali EKG
motnjo. Tukaj je bila zaznava EKG motnje popolna z EKGo-POV vecdjo od 3,39 za vse
preiskovance. Ce povzamemo uspe$nost zaznave EKG motnje pri vseh misicah za vse
preiskovance skupaj, vidimo, da je zaznava zelo uspesna (KT = 97 %) pri vrednosti EKGo-POV

nad 3.
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Tabela 6.2: Rezultati testiranja zaznave EKG motnje v EMG signalu na realnih signalih.

Misica Preiskovanec E5§|/ KT [%] ([302; S[r:/:e]c E::gs- EKS?DO- E'\ljlc:: i llilll(AGl?S-
P1 0/35 100 / 100 / / / /
DA P2 0/36 100 / 100 / / / /
P3 0/38 100 / 100 / / / /
P1 13/35 86 77 91 2,70 0,20 2,37 3,06
ES-L P2 0/36 100 / 100 / / / /
P3 38/38 100 100 / 4,74 0,64 3,35 5,83
P1 19/35 97 95 100 3,07 0,33 2,61 3,96
ES-R P2 0/36 100 / 100 / / / /
P3 38/38 100 100 / 4,56 0,65 3,33 6,01
P1 0/35 100 / 100 / / / /
MF-L P2 0/36 100 / 100 / / / /
P3 0/38 100 / 100 / / / /
P1 0/35 100 / 100 / / / /
MF-R P2 0/36 100 / 100 / / / /
P3 21/38 97 100 94 3,12 0,36 2,64 3,87
P1 0/35 100 / 100 / / / /
Ol P2 0/36 100 / 100 / / / /
P3 0/38 97 / 97 2,53 / 2,53 2,53
P1 35/35 100 100 / 3,73 0,39 2,88 4,64
OE-L P2 36/36 100 100 / 5,28 0,60 4,00 6,33
P3 0/38 95 / 95 2,75 0,25 2,57 2,93
P1 26 /35 97 100 89 2,86 0,26 2,55 3,54
OE-R P2 36/36 100 100 / 3,94 0,38 3,03 4,70
P3 15/38 92 80 100 2,66 0,10 2,54 2,84
P1 35/35 100 100 / 4,42 0,70 3,19 6,81
RA P2 36/36 100 100 / 3,64 0,38 2,92 4,31
P3 38/38 100 100 / 3,39 0,42 2,63 4,38

EKG / VSI — Stevilo primerov z EKG motnjo / vsi primeri, KT — klasifikacijska to¢nost, Ob¢ —
obcutljivost, Spec — specificnost, EKGo-POV — povprecna vrednost EKGo, EKGo-SD — SD EKGo,
EKGo-MIN — najmanjsa vrednost EKGo in EKGo-MAKS — najvecja vrednost EKGo.

V Tabeli 6.3 so prikazani rezultati testiranja uspes$nosti odstranjevanja EKG motnje iz EMG
signala ter primerjava uspesnosti z VPF. Ce primerjamo V/N in F med izvornim EMG signalom,
obdelanim EMG signalom s predlagano metodo in obdelanim EMG signalom z VPF, opazimo,
da sta V/N in F najmanjsa pri izvornem EMG signalu, srednja pri obdelanem EMG signalu s
predlagano metodo in najvecja pri obdelanem EMG signalu z VPF. Ker izvorni EMG signal
vsebuje EKG motnije, ki ve¢inoma vsebujejo frekvence pod 20 Hz, je pri¢akovano, da sta V/N in

F manjsa kot pri obdelanem EMG signalu s predlagano metodo in z VPF. VPF odstrani
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frekvence pod 30 Hz na celothem EMG signalu, medtem ko predlagana metoda odstrani nizke
frekvence le na delih, kjer so prisotni EKG artefakti. Torej je pri¢akovano, da sta V/N in F
najmanjsa pri obdelanem EMG signalu s predlagano metodo v primerjavi z obdelanim EMG
signalom z VPF. Zaklju¢imo lahko, da je odstranjevanje s predlagano metodo v vseh primerih
odstranilo del EMG signala z nizko frekvenco (v obmocju kjer je EKG signal), vendar je hkrati

odstranilo precej manj signala kot VPF.

Tabela 6.3: Rezultati testiranja uspesnosti odstranjevanja EKG motnje iz EMG signala na realnih

signalih.
P1 P2 P3
MiSica Parameter
lzv Ohbd Vpf lzv Ohbd Vpf lzv Ohbd Vpf
V/N [% - . . . . - - - -
op  VINI%]
F [Hz] - - - - - - - - -
ES-L V/N [%] 4 11 49 - - - 4 17 54
F [Hz] 61 85 103 - - - 67 119 133
ESR V/N [%] 4 14 53 - - - 2 14 25
F [Hz] 60 92 112 - - - 49 125 134
V/N [% - - - - - - - - -
wer VN
F [Hz] - - - - - - - - -
V/N [%] - - - - - - 64 126 632
MF-R
F [Hz] - - - - - - 150 161 170
ol V/N [%] - - - - - - 60 79 733
F [Hz] - - - - - - 125 130 143
OE-L V/N [%] 3 15 34 5 39 45 9 11 82
F [Hz] 85 125 138 93 159 153 67 72 85
OE-R V/N [%] 12 34 120 9 49 82 16 28 121
F [Hz] 142 170 183 148 205 210 115 127 138
RA V/N [%] 8 31 101 6 17 48 13 33 225
F [Hz] 130 181 203 87 131 143 | 135 166 191

Izv — izvorni EMG singal, Obd- EMG signal obdelan s predlagano metodo in Vpf — EMG signal
obdelan z VPF.

6.3.4 Razprava in zakljucek

Po pregledu literature s podrocja odstranjevanja EKG motnje iz EMG signala smo prisli do
zakljucka, da nobena od predhodno uporabljenih in v literaturi porocanih metod ne ustreza
zahtevam za uporabo pri avtomatski obdelavi EMG signalov. Zahteve so bile: uporaba brez
posredovanja uporabnika, uporaba brez dodatno zajetega EKG signala, uporaba brez
upostevanja drugih EMG kanalov, uporaba brez znanja, pridobljenega iz u¢ne mnozice ter

ocena zanesljivosti zaznave EKG motnje. Nekatere metode bi lahko nadgradili tako, da bi
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zadostile tem zahtevam. Vendar smo se na podlagi porocanj o uspesnosti predlaganih metod v
literaturi in nasSih preliminarnih analiz odlocili, da razvijemo novo metodo, ki bo zadostila
zahtevam za avtomatsko obdelavo ter se izognila pomanjkljivostim do sedaj predlaganih

metod.

V tej nalogi smo predstavili novo metodo za odstranjevanje EKG motnje iz EMG signala, ki
temelji na dobro uveljavljeni metodi DTW. DTW smo uporabili za iskanje EKG artefaktov z
razlicnimi predlogami EKG artefaktov. Na mnozici najdenih kandidatov za EKG artefakte smo
nato naredili Se dodatno analizo, ki preveri, kateri kandidati so pravi EKG artefakti ter poisce

manjkajoce EKG artefakte.

Prednosti predlagane metode pred do sedaj uporabljanimi metodami je vec. Prva prednost je,
da predlagana metoda za razliko od drugih metod odstrani samo del EMG signala, kjer se
nahaja EKG artefakt. Podobno naredi tudi metoda rezanja (glej razdelek 3.1.2), vendar
potrebuje dodatno zajet EKG signal, na podlagi katerega doloci lokacijo EKG artefaktov.
Odstranjevanje EKG motnje z DVT in prilagodljivim pragom tudi odstrani samo del EMG signala,
kjer je prisoten EKG artefakt. Vendar detekcija EKG artefakta temelji na iskanju »nenadnih«
dogodkov, katerih amplituda je velja od pred nastavljenega faktorja praga. V primeru, da je
EKG motnja majhna v primerjavi z EMG signalom, bo ta metoda odpovedala, saj ne bo nasla
»nenadnih« dogodkov (Zhou idr., 2005). Druga prednost predlagane metode je, da lahko
deluje na samo enem EMG signalu. Torej ne potrebuje EMG signalov iz ve€ razli¢nih misic, kot
je to v primeru uporabe ICA metode. Zato jo lahko uporabimo tudi za obdelavo Ze narejenih
meritev z EMG signalom iz samo ene miSice. Tretja prednost predlagane metode je racunanje
ocene zanesljivosti zaznave EKG motnje v EMG signalu. Nobena od do sedaj predlaganih metod
v literaturi ne izraCuna ocene zanesljivosti zaznave EKG motnje in zato ne moremo vedeti, ali je
sploh prislo do odstranjevanja EKG motnje ali ne. Ta ocena je pomembna, ker nam pove, kako
zanesljiva je zaznava EKG motnje in nam lahko sluzi za nadaljnje odlocitve pri obdelavi EMG
signala. Cetrta prednost predlagane metode je, da za vhodni podatek potrebuje samo predloge
EKG artefaktov. Za razlicne predloge smo pokazali, da vplivajo relativno malo na uspesnost
same metode. Zato je metoda dovolj robustna in jo lahko uporabimo za avtomatsko obdelavo
EMG signalov. Zadnja prednost predlagane metode je zmoZnost odstranjevanja Sibke EKG
motnje iz EMG signala (Slika 6.12). Ravno to je slabost tako metode DVT s prilagodljivim

pragom kot tudi metode, ki temelji na kombinaciji nelinearno skaliranih valckov in ICA metode.
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Slika 6.12: Primer odstranjevanja Sibke EKG motnje iz EMG signala.
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(A) EMG signal z EKG motnjo. (B) EMG signal filtriran z Butterworth pasovno prepustnim filtrom

s prepustnim pasom med 3 in 20 Hz ter stopnjo 2. (C) o¢is¢en EMG signal. Z rdeCimi ¢rtami so
oznaceni trije intervali, na katerih so bili odstranjeni EKG artefakti.

Izpostaviti velja Se primer, ko EKG artefakt sovpada z zacetkom misi¢ne aktivacije (Slika 6.13).
Ta primer je pomemben, ker v naslednji stopnji obdelave EMG signala iS¢emo zacetek misi¢ne
aktivacije, ki bo napacno dolocen, ¢e ne odstranimo EKG motnje. Odstranjevanje EKG artefakta
v tem primeru smo preizkusili z vsemi predhodno opisanimi metodami za odstranjevanje EKG
artefaktov in ugotovili, da nobena metoda ni uspela ustrezno odstraniti EKG artefakta razen
nove metode (Slika 6.13). To je pomembno, ker se s tem izboljSa zanesljivost iskanja zacetka

misi¢ne aktivacije v primerih, ko misi¢na aktivacija sovpada z EKG artefaktom.
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Slika 6.13: Primer odstranjevanja EKG motnje iz EMG signala za primer sovpadanja EKG
artefakt z zacetkom misi¢ne aktivacije.
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(A) izvoren EMG signal z EKG motnjo. (B) EMG signal filtriran z Butterworth pasovno
prepustnim filtrom s prepustnim pasom med 3 in 20 Hz ter stopnjo 2. Z rdecima ¢rtama je

vev v

oznacen interval, na katerem je bil prepoznan EKG artefakt. (C) oCiscen EMG signal, iz katerega
je razvidno, da je bil odstranjen samo EKG artefakt, medtem ko se je EMG komponenta signala
ohranila.

Edina slabost predlagane metode, ki jo lahko izpostavimo je, da uporablja zacetni del EMG
signala (v nasem primeru je bil zacetni del dolg 5 s), kjer ni miSi¢ne aktivacije, za dolocitev
osnhovne mnoZice EKG artefaktov, na podlagi katere se dolocijo tudi EKG artefakti na drugem
delu EMG signala, kjer je prisotna misi¢na aktivacija. V nasem primeru ta pomanjkljivost ni
vplivala na delovanje metode, saj je bila narava nalog (APP in PRO) taksna, da je zagotavljala
opisano obliko EMG signala. Hkrati je ta pomanjkljivost predlagane metode lahko iztocnica za

nadaljnji razvoj in raziskave.
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UspesSnost predlagane metode smo preverili tako na umetno ustvarjenih EMG signalih z
dodano EKG motnjo kot tudi na realnih EKG signalih. V obeh primerih se je predlagana metoda
izkazala za zanesljivo pri zaznavi prisotnosti EKG motnje v EMG signalu kot tudi pri
odstranjevanju EKG motnje iz EMG signala. Uspesnost odstranjevanja EKG motnje smo
primerjali z VPF, ki je primeren za avtomatsko obdelavo EMG signalov. VPF je pri¢akovano
odstranil precej vecji del EMG signala v primerjavi s predlagano metodo. Zaklju¢imo lahko, da
je predlagana metoda primerna za avtomatsko obdelavo EMG signalov brez posebnih omejitev

ali slabosti.

Ve

6.4 Iskanje zaCetka in konca miSicne aktivacije

Proces obdelave EMG signala zelo pogosto vsebuje doloditev zacetka in konca misSic¢ne
aktivacije (angl. onset and offset detection). Ta problem lahko razc¢lenimo na dva podproblema,
ki ju moramo resiti. Prvi problem je iskanje dogodkov misi¢ne aktivacije, ko na EMG signalu
poiscemo vse dogodke, ko je miSica aktivna. Drug problem je iskanje zacetka enega dogodka,
ko moramo dolociti zacetek in konec misi¢ne aktivacije cimbolj natancno. Pri tej nalogi smo se
poglobljeno ukvarjali z iskanjem zacetka miSi¢ne aktivacije, saj smo na podlagi znanja o izvedbi
nalog (APP in PRO) lahko dolodili »dober« interval, na katerem smo iskali zacetek misSi¢ne
aktivacije. Hkrati smo se osredotocili na iskanje zacetka miSicne aktivacije, saj je iskanje konca
misi¢ne aktivacije v vecini primerov analogen problem. Zato bomo v nadaljevanju vec¢inoma
uporabljali samo izraz iskanje zacetka miSi¢ne aktivacije ter pri tem imeli v mislih tudi njegovo
analogno razli¢ico za iskanje konca miSicne aktivacije. Poleg tega je zaCetek misi¢ne aktivacije
pomemben pri analizi APP in PRO meritev, medtem ko je konec misi¢ne aktivacije
nepomemben. Znacilke, ki se uporabljajo za vrednotenje teh dveh nalog, se racunajo le na

zaCetnem delu misi¢ne aktivacije (do 50 ms po zacetku misi¢ne aktivacije).

Osnovne zahteve, katerim je morala zadostiti primerna metoda za iskanje zacetka misi¢ne
aktivacije, so bile: uporaba brez posredovanja uporabnika, uporaba brez upostevanja drugih
EMG kanalov, uporaba brez znanja, pridobljenega iz uéne mnotZice, ter ocena zanesljivosti
najdenega zacetka. S temi kriteriji smo zagotovili primernost metode za avtomatsko obdelavo
EMG signalov. Natan¢no dolocanje zacetka misi¢ne aktivacije je pomembno, ker Ze majhne
razlike vcasih (nekaj ms) lahko predstavljajo razliko med normalnim stanjem in patologijo ter

razliko, doseZeno z intervencijo/vadbo/terapijo.
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Najprej si bomo pogledali pomanijkljivosti do sedaj predlaganih metod za iskanje zacetka in
konca misi¢ne aktivacije. Sledi podroben opis nove metode za iskanje zacetka in konca misi¢ne
aktivacije, ki smo jo razvili v okviru te naloge. Zakljucili bomo z ovrednotenjem uspesnosti nove

metode in razpravo.

6.4.1 Pregled pomanjkljivosti do sedaj predlaganih metod za iskanje zaCetka

in konca misicne aktivacije

Prva skupina metod, ki so bile predlagane v literaturi za iskanje zacetka misi¢ne aktivacije, so
metode, ki temeljijo na izbiri praga. Osnovni problem vseh teh metod je, da je zacetek misSi¢ne
aktivacije pogojen z nekim pragom. Ta prag mora biti nastavljen dovolj visoko, da metoda ne
zazna zacetka aktivacije v neaktivnem delu EMG signala. Ce prag nastavimo prenizko, bomo
imeli ravno obraten problem. Torej takSna metoda bo Ze v osnovi imela neko napako, za katero
ne vemo, kaksna je. Za pojasnitev lahko vzamemo dva primera misi¢ne aktivacije, prikazana na
Sliki 6.14. Prvi primer (A) prikazuje zelo hiter prirastek miSi¢ne aktivacije, medtem ko primer
(B) prikazuje pocasen prirastek misicne aktivacije. Za analizo smo uporabili metodo Hodges in
Bui s pragom 3*SD. V primeru (A) smo dobili relativno dober rezultat (odstopa 5 ms od
dejanskega zacetka), medtem ko smo v primeru (B) dobili slab rezultat (odstopa 82 ms od

dejanskega zacetka).
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Slika 6.14: Primer iskanja zacetka misi¢ne aktivacije z metodo Hodges in Bui.
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Prikazana sta dva primera misicne aktivacije: (A) zelo hiter prirastek misicne aktivacije in (B)

pocasen prirastek misicne aktivacije. Rdeca ¢rta prikazuje dejanski zacetek misicne aktivacije,

medtem ko zelena Crta prikazuje najden zacetek misicne aktivacije z metodo Hodges in Bui s
pragom 3*SD.

Druga skupina metod za iskanje zacetka misSicne aktivacije temelji na statisticno optimalni
odlocitvi. Metode iz te skupine temeljijo na primerjavi razmerja logaritemske verjetnosti med
dvema porazdelitvama pred in po potencialnem zacetku aktivacije. Zacetek misi¢ne aktivacije
se doloci tam, kjer pride do prehoda med tema dvema porazdelitvama. Model porazdelitve za
del pred zacetkom misi¢ne aktivacije se doloci na podlagi pred nastavljenega okna, tako da je
okno postavljeno na delu, kjer zagotovo ni misi¢ne aktivacije. Ravno v postavitvi tega okna je
osnhovni problem teh metod (metoda optimalne cenilke, AGLRstep in AGLRramp). Okno lahko
na realnih EMG signal zajame del, kjer je prislo do neke manjse predaktivnosti misice in zato
napacno dolo¢i model, kar se odrazi v napacni postavitvi zaCetka misi¢ne aktivacije. TakSen
primer je prikazan na Sliki 6.15. Tukaj vidimo, da je bilo okno postavljeno na delu, kjer je
prisotna predaktivnost miSice. AGLRstep je to predaktivnost privzel za osnovi model in iskal
tocko, v kateri pride do spremembe navzgor glede na osnovni model. Zaradi tega pride do
napacne dolocitve zacetka misi¢ne aktivacije, saj osnovni model ne odraZa dejanskega stanja

ob neaktivnosti misice.
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Slika 6.15: Primer slabo postavljenega osnovnega okna metode AGLRstep.
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Okno, ki je postavljeno na delu, kjer pride do predaktivnosti misice (rdeci ¢rti) vpliva na
postavitev pravilnega zacetka misi¢ne aktivacije (siva cCrta), ki je vtem primeru napacna (zelena
crta).

Tudi nadgradnja AGLR metode s prilagodljivim pragom (Xu idr., 2013) trpi zaradi istega
problema. Kljub temu da ta metoda doloca prag adaptivno na podlagi razmerja med signalom
in Sumom, se to razmerje dolo¢i na podlagi pred nastavljenega okna. Podobno kot ostale
metode, ki temeljijo na statisticno optimalni odlocitvi, bo tudi ta metoda v primeru slabo

postavljenega okna napacno dolocila zacetek misi¢ne aktivacije.

Pogosto uporabljena metoda za iskanje zacetka misi¢ne aktivacije, ki je hkrati tudi precej
preprosta, je metoda integriranega profila. Kot smo to Ze omenili v razdelku 3.1.3, je metoda
nagnjena k napacnim prepoznavam zacetka miSi¢ne aktivacije, kjer Sibkejsi misi¢ni aktivaciji
sledi mocnejSa aktivacija (Allison, 2003; Santello & McDonagh, 1998). Poleg tega metoda
zmeraj najde zacetek misi¢ne aktivacije, ker nima mehanizma za razmejitev, ali je aktivacija

prisotna ali ne.

Problem, s katerim se soocimo pri uporabi EMD metode za iskanje zacetka miSi¢ne aktivacije,
je enak kot pri predhodno opisanih metodah, ki temeljijo na statisticno optimalni odloditvi.
Torej bo slabo postavljeno okno na neaktivhem delu EMG signala pomenilo napako pri iskanju
zaCetka misicne aktivacije. Avtorji metode so predlagali, da to okno postavi uporabnik, kar za

nas ni sprejemljivo, saj bi s tem krsili enega od kriterijev za avtomatsko obdelavo EMG signalov.

Zanimiv pristop za iskanje zacetka misi¢ne aktivacije predstavlja metoda vzoréne entropije. Ta
je bila razvita z namenom, da deluje tudi na EMG signalih, ki vsebujejo EKG motnjo. Torej,
metoda zatre EKG artefakte in poudari EMG aktivnost. Na tako obdelanem EMG signalu lahko
potem z razlicnimi metodami iSCcemo zacCetke misSicne aktivacije. Metoda vzorcne entropije se

zato uporablja le kot predobdelava za kasnejse iskanje zacetka misSi¢ne aktivacije. Problem, na
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katerega naletimo, je, da popaci dejanski zacetek miSi¢ne aktivacije, zato ker uporablja drsece
okno za izra€un vzorcne entropije (podobno kot filter tekoce aritmeti¢ne sredine za glajenje
signala). Na tako obdelanem EMG signalu ni mogoce pravilno doloditi zacetka miSicne

aktivacije.

6.4.2 Nova metoda za iskanje zaCetka in konca miSi¢ne aktivacije

V tem razdelku bomo opisali novo metodo za iskanje zacetka in konca miSi¢ne aktivacije.
Razvoja metode smo se lotili, ker nobena trenutno poznana metoda za iskanje zacetka misi¢ne
aktivacije ni ustrezala postavljenim kriterijem za avtomatsko obdelavo EMG signalov. Na koncu
bomo ovrednotili uspesnost metode in jo primerjali z ostalimi metodami za iskanje zacetka

misi¢ne aktivacije.

Tukaj opisana metoda za zaznavo zacetka misi¢ne aktivacije predpostavlja, da imamo opravka z
enkratno misi¢no aktivacijo oziroma z enim dogodkom. Zato metoda ni primerna za iskanje
zaCetka misicne aktivacije na EMG signalu, ki ima vec¢ zaporednih misi¢nih aktivacij, saj bo nasla
zaCetek misSicne aktivacije samo za en dogodek, ki pa ni nujno tisti, ki nas zanima. V takSnem
primeru moramo predhodno uporabiti metodo, s katero dolo¢imo, kateri dogodek v EMG

signalu analiziramo in na podlagi tega dolo¢imo okno analize.

Metoda za zaznavo zacCetka miSi¢ne aktivacije, ki jo predlagamo, je sestavljena iz ve€ razlicno
kompleksnih korakov. Osnovna ideja metode je, da z uporabo razmerja SD dveh sosednjih
oken izra€unamo funkcijo, ki opisuje lokalne spremembe amplitude v EMG signalu. Nato na
podlagi analize funkcije lokalnih sprememb amplitude v EMG signalu dolo¢imo zacetek misi¢ne

aktivacije.

Funkcijo lokalnih sprememb amplitude izraunamo v dveh korakih. Najprej opredelimo EMG
signal kot X = [x4, X5, ..., xy], kjier je N € N dolZina EMG signala, ter preiskovano okno O, ki je
doloceno z zatetkom z € N in Sirino m € N. V prvem koraku uporabimo drsece okno dolzZine

a € N za izracun profila SD p na X. Vrednosti p izraCunamo z enaébo
pr =sd(X((z—a+k):(z—1+k)))

zak € [0:m+ a—1]. X(a: B) je zaprti interval med @ € N in § € N ter velja a < 8, medtem
ko je sd(Z) funkcija SD vektorja vrednosti Z. Za izraCun p uporabimo vrednosti iz X na
intervalu med z —a in z+m+ a — 2, kot to sledi iz enacbe za izraun p;. Da prepre¢imo

uporabo neveljavnih vrednosti iz X, mora veljatiz > ainz+m+a — 2 < N. Ce eden od teh
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pogojev ne drii, je potrebno ustrezno spremeniti vsaj eno od spremenljivk z, m ali a. Seda;j
lahko zapiSemo p = [Pz_q Pz—a+1s - Pz+m—1], kier en element predstavlja SD na oknu z
zaCetkom v p; in dolZino m. Iz enaCbe za izraCun p; sledi, da za izraun p potrebujemo

vrednosti iz X, ki so tudi izven okna O. Razlog za to je pojasnjen v opisu drugega koraka.

V  drugem koraku izraCunamo funkcijo lokalnih sprememb amplitude g¢q =
[92 Gz+1s > Qz+m—1], tako da izraCunamo razmerja med SD-ji vseh sosednjih oken dolzine m
na 0. Dve okni sta sosednji, e je zadnji element levega okna neposredni predhodnik prvega
elementa desnega okna. Razmerje SD-jev dveh sosednjih oken opredelimo kot
SD desnega okna/SD levega okna. Za to razmerje velja, da ¢e je SD desnega okna vecje od

SD levega okna, bo razmerje veéje od 1 in obratno. Vrednosti q izraéunamo iz p z enacbo

Pz+k

dz+k=
Pz—a+k

za k € [0:m — 1]. Iz te enacbe sledi, da vrednost q za trenutno ¢asovno tocko izraCunamo
tako, da vzamemo vrednost iz p za trenutno ¢asovno tocko in jo delimo z vrednostjo iz p za a
pred trenutno &asovno tocko. Ce Zelimo izra€unati q za €asovno to¢ko v z, vzamemo p, in jo

delimo z p,_,. |z tega sledi, da moramo p izracunati od ¢asovne tocke z — a napre;j.
Funkcijo g opiSemo z naslednjimi lastnostmi:

- Je funkcija lokalnih sprememb amplitude v signalu.

- »lokalnost« doloca sirina drsecega okna a.

- Vrednosti g odrazajo lokalno spremembo amplitude desnega okna glede na levo okno,
ko sta levo in desno okno sosedniji.

- Reciprocna vrednost funkcije g je funkcija lokalnih sprememb amplitude levega okna

glede na desno okno, ko sta levo in desno okno sosednji.

Pri izracunu funkcije g se lahko pojavi problem, ko je imenovalec enacbe za izraéun g blizu ni¢ v
primerjavi z najvedjo vrednostjo p. V tem primeru bodo majhne absolutne spremembe
imenovalca povzrocile velike spremembe vrednosti q. Temu se Zelimo v naSem primeru
izogniti, saj bi to vodilo k precenitvi sprememb amplitude, ki je posledica majhne SD v
imenovalcu enacbe za izracun q. Ta problem reSimo tako, da uvedemo najmanjsi relativen prag
Pminsp 2@ vrednosti v imenovalcu, ki ga izraCunamo kot pinsp = max(p) * Psp, kjer
je max(x) najvecja vrednost na x in Pgp konstanta, katero doloci uporabnik. S Psp, uporabnik
doloca obcutljivost funkcije g na majhne absolutne spremembe blizu vrednosti 0 v amplitudi

X. Sedaj lahko zapiSimo enacbo za izracun g kot
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Pz+k
= )
max(pz—a+k' pminSD)

dk

kjer je sedaj v imenovalcu spodnja vrednost omejena s pyinsp- Primer izrauna funkcij p in q

za EMG signal je prikazan na Sliki 6.16.

Slika 6.16: Primer izracuna funkcij p in q.
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Za podan EMG signal (¢rna Crta) sta izracunani funkciji p (rdeca c¢rta) in q (modra cCrta).

Ker funkcija g opisuje lokalne spremembe amplitude, ne moremo neposredno na podlagi
njene analize dolociti zacetka misSicne aktivacije. Vemo, da imamo na O en dogodek misi¢ne
aktivacije, oziroma zanima nas samo prvi dogodek. Za dolocitev prvega dogodka lahko
uporabimo preprosto metodo, ki uporabi p. Metoda nam pove ¢asovno tocko, kjer se je prvi
dogodek zagotovo zgodil, kjer je torej zagotovo prislo do misSicne aktivacije. Tak dogodek
opredelimo kot lokalni maksimum na p. Nato opredelimo prvi dogodek kot lokalni maksimum,
katerega najvecja vrednost preseie vsaj polovico najvecje vrednosti p. Prvi dogodek

izracunamo z naslednjim algoritmom:

(1) 1zracunamo najvecjo amplitudo p kot Piaxa = max(p) — min(p), kjer je max(x)
najvecja vrednost na x in min(x) najmanjsa vrednost na x.

(2) PoisS¢emo vse lokalne maksimume, ki imajo relativno viSino (relativni prag) vsaj
20 % od pmaxa- Z relativnim pragom izloc¢imo lokalne maksimume, ki so glede na

okolico relativno majhni in zato ne predstavljajo dogodka.
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(3) Iz najdenih lokalnih maksimumov vzamemo prvega (€asovno gledano), katerega vrh
presega vsaj polovico max(p). Casovna toc¢ka izbranega lokalnega maksimuma tg je
tocka, kjer je dogodek zagotovo prisoten. Ker je lokalni maksimum v tocki ts izracunan
kot SD za vse elemente na oknu med ts in tg + a, popravimo tocko tg tako, da jo

postavimo na sredino okna, kar zapisemo kot tg = t5 + a/2.

Tocka ts je Casovno gledano zagotovo za zacetkom misSi¢ne aktivacije prvega dogodka. To
izhaja iz dejstva, da je lokalni maksimum, na podlagi katerega smo dolocili ts, vecji od praga

(20 % od pimaxa), s katerim smo opredelili dogodek misi¢ne aktivacije.

Sedaj nam preostane Se, da pois¢emo zacetek misSicne aktivacije. Pri tem si bomo pomagali s
funkcijo lokalnih sprememb amplitude q. V idealnem primeru, kjer imamo konstanten SD na
neaktivnem delu EMG signala in konstanten SD na aktivnhem delu EMG signal, pois¢emo
¢asovno tocko, pri kateri ima funkcija g globalni maksimum ter to ¢asovno tocko proglasimo za
zacetek misi¢ne aktivacije. V realnih EMG signalih se velikokrat pojavijo manjse spremembe v p
(Slika 6.17), ki so posledica nihanj amplitude v neaktivnem delu EMG signala. Taksne
spremembe v p lahko zelo vplivajo na iskanje zacetka misSi¢ne aktivacije, saj so dejansko videti
kot lokalne spremembe amplitude. Vrednost funkcije g (Slika 6.17 (B) rde¢a puscica na q) je v
takSnih primerih lahko primerljiva z vrednostjo g ob dejanskem zacetku miSi¢ne aktivacije
(Slika 6.17 (B) zelena €rta na g). Drug pogost dogodek v realnih EMG signalih je, da Sibkejsi
sledi moc¢nejsa misicna aktivacija. Lahko se zgodi, da je sprememba amplitude iz SibkejSe v
mocnejSo misi¢no aktivacijo vecja kot sprememba amplitude iz neaktivhega dela v Sibkejso
misi¢no aktivacijo. V tem primeru bi algoritem, ki bi uposteval zgolj globalni maksimum
funkcije g, napacno postavil zacetek misicne aktivacije. Taksen primer je prikazan na Sliki 6.17,
kjer je prehod iz SibkejSe v mocnejSo misi¢no aktivacijo bolj izrazit (vecji g — Slika 6.17 (B)
modra ¢rta) v primerjavi s prehodom iz neaktivnega dela v SibkejSo misi¢no aktivacijo (manjsi q
— Slika 6.17 (B) zelena érta). Ob upostevanju izkljuéno globalnega maksimuma na q bo
algoritem postavil zacetek misi¢ne aktivacije napacno, torej na prehodu iz SibkejSe v mocnejso

misi¢no aktivacijo.
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Slika 6.17: Primer lokalnega nihanja amplitude in primer Sibkejse zacetne misi¢ne aktivacije,
kateri sledi mocnejsa misicna aktivacija.
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(A) izvorni EMG signal. (B) p (rdeca crta) in g (¢rna ¢rta), ki sta izracunani za (A). Rdec
pravokotnik oznacuje lokalno nihanje amplitude v EMG signalu, kar se odrazi na p in q (rdeci
puscici). Zacetek sibke misicne aktivacije je oznacen z zeleno crto, medtem ko je zacetek
mocnejse misi¢ne aktivacije oznacen z modro crto.

Iskanje zacetka miSi¢ne aktivacije z uporabo funkcije q za¢nemo tako, da najprej pois¢emo
lokalne ekstreme (maksimume in minimume) na g, ki se pojavijo pred ts. Pri tem uporabimo
absolutni prag F,, ki ga doloci uporabnik, in relativni prag 5 % najvecje vrednosti q. Z relativnim
pragom izlo¢imo lokalne ekstreme, ki so glede na okolico relativno majhni in zato ne
predstavljajo pomembnega dogodka. F, je absolutna spodnja meja za iskanje lokalnih
ekstremov. Za iskanje lokalnih minimumov uporabimo recipro¢no vrednost q zato, da lahko
uporabimo isti prag F, tudi za ta namen. Z lokalnimi ekstremi dolo¢imo intervale, ki ne
vsebujejo lokalnih sprememb amplitude. Taksni intervali se nahajajo med dvema sosednjima
lokalnima ekstremoma. Sedaj lahko opredelimo zaletek misi¢ne aktivacije t;4 na X kot lokalno
spremembo amplitude pred tgs, ki se pojavi na prehodu iz lokalno gledano »stabilnega«
intervala nizjih vrednosti (neaktivni del EMG signala) v interval visjih vrednosti (aktivni del EMG
signala — pristnost miSi¢ne aktivacije). Algoritem za dolocitev t;,, ki je podrobno opisan v
nadaljevanju, izracuna tudi oceno zanesljivosti 0,4 dolocitve tz4, ki jo uporabimo za oceno

velikosti lokalne spremembe amplitude.
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Algoritem za dolocitev t;4:

(7)

Vhodni podatki so: mnoZica lokalnih maksimumov pred tg LMax, mnozica lokalnih
minimumov pred tg LMin, q, p, a, X in E,.

Izhod je zacetek misi¢ne aktivacije t;, in ocena zanesljivosti 0,4 dolocitve t54.

Ce je mnoZica LMax prazna, ne moremo dologiti t;, in zaklju¢imo postopek.
MnoZicama LMin in Lmax dodamo element z in ju uredimo po padajo¢em vrstnem
redu. Element z dodamo zato, da upostevamo interval od z do sosednjega ekstrema.
Kandidata za zacetek miSi¢ne aktivacije tx nastavimo na prvi element iz LMax (lokalni
maksimum, ki je najbliZje ts). Kandidata za oceno zanesljivosti ox nastavimo na q(tg).
Odstranimo prvi element iz LMax.

Ce je v LMax samo en element, zaklju€¢imo postopek in nastavimo t;, = ty ter oz4 =
Ok.

Vzamemo prvi element tp iz LMax.

Pois¢emo element tg iz LMax U LMmin, ki je manjsi od tp, je najbliZje tp in je vsaj za
a oddaljen od tp. S tem pogojem zagotovimo, da je »stabilni« interval niZjih vrednosti
Sirok vsaj a.

Ce so izpolnjeni vsi trije pogoji (obrazloZitev pogojev je spodaj):
(a) (min(p(tp: ty)) /sd(X (tg: tp))) > P,
(b) (sd(X(tp: tx))/sd(X(t5: t))) = Py

(c) (tx —tp) < (tp —tg) ALl (min(p(tp: tK)) > max(p(tE: tp))) =P,
potem nastavimo tx =tp in 0g = Sd(X(tP: tK))/sd(X(tE: tp)). tp odstranimo iz

LMax in sko¢imo na korak (4).

Pogoj (a) preprecuje, da bi bila za t;, izbrana ¢asovna tocka, ki ne pripada glavnemu dogodku,

ampak je nek dogodek manjse intenzivnosti, ki se je zgodil pred glavnim dogodkom. Razlog za

to je v padcu funkcije p med tp in tx pod prag F, glede na interval med tg in tp. Pogoj (b)

zagotavlja, da bo tudi razmerje SD na X med tp in tg ter tg in tp nad pragom F,. Pogoj (c)

doloca,

da mora biti interval med tp in tg krajSi od intervala med tg in tp, ali da morajo biti

vse vrednosti p na intervalu med tp in tg velje od vseh vrednosti p na intervalu med tg in tp.

Poenostavljeno to pomeni, da prepreuje postavljanje t;4 na zaCetek lokalno gledano

»pocasne« spremembe amplitude, ki med narascanjem vsaj enkrat »zaniha« navzdol, kar se

odrazi kot padec vrednosti p na intervalu med ¢p in tg.
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Predstavljena metoda za iskanje t;4 ima pomanjkljivost, da v primeru, ko amplituda naraste za
&as, ki je manjsi od a, narobe doloti t;,. Cas, ko je amplituda povetana, ozna¢imo z b. Slika
6.18 prikazuje primer, kjer so vrednosti p priblizno enake na intervalu Sirine a — b (Slika 6.18 —
rde¢a puscica). V tem primeru bo postavitev t;, odvisna od majhnih lokalnih sprememb
amplitude neposredno pred dogodkom, ki bodo vplivale na vrednost funkcije g na intervalu
Sirine a — b (Slika 6.18 — modra puscica). Do tega pride zato, ker okno Sirine a zajame tudi
vrednosti po dogodku, kjer amplituda Ze pade na nivo amplitude pred dogodkom. Funkcija g
ima lahko na tem intervalu Sirine a — b enega ali vec lokalnih maksimumov, kar pomeni, da je
tz4 lahko kjerkoli na intervalu Sirine a — b. Glede na zapisano je pomembno, da okno a

dolocimo tako, da bo krajse od najkrajSega pricakovanega dogodka.

Slika 6.18: Primer napacne doloCitve t; 4.
10 5

N

; “m”w”””rmll er””ﬂl'm NN <
10 D

0 Cas [s] 0,4

Za podan EMG signal (¢rna crta) sta izracunani funkciji p (rdeca ¢rta) in q (modra ¢rta).
Funkcija p ima plato (rdeca puscica), zaradi katerega je funkcija q na tem intervalu (modra
puscica) odvisna od majhnih lokalnih sprememb amplitude EMG signala neposredno pred

misi¢no aktivacijo.

Tukaj smo podrobno predstavili samo metodo za iskanje zacetka misi¢ne aktivacije. Za iskanje
konca misi¢ne aktivacije lahko uberemo dva pristopa. Prvi je ¢asovno obracanje X, ki ga potem
uporabimo za vhod v metodo. Druga moznost je uporaba recipro¢ne vrednosti odlocitvene
funkcije g in analogna prilagoditev ostalih korakov algoritma. Recipro¢na vrednost funkcije g je

funkcija lokalnih sprememb amplitude levega okna glede na desno okno, ko sta levo in desno
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okno sosednji. S tema dvema pristopoma lahko elegantno reSimo tudi iskanje konca misicne

aktivacije.

6.4.3 Vrednotenje metode za iskanje zaCetka miSi¢ne aktivacije

Uspesnost nove metode za iskanje zacetka misSicne aktivacije smo ovrednotili na mnozici EMG
signalov, zajetih na 125 preiskovancih. Vsak preiskovanec je imel podatke za 9 misic, dve nalogi
in med 10 in 20 ponovitev naloge. Tako smo imeli skupno 85.887 primerov. Primere smo
uporabili za ovrednotenje uspesnosti metode na dva nacina. Najprej smo ovrednotili uspesnost
zaznavanja prisotnosti misi¢ne aktivacije v EMG signalu za tri razli¢ne vrednosti P4 (1,5, 2 in 3),
nakar smo ovrednotili uspesnost iskanja zacetka misi¢ne aktivacije ter jo primerjali z drugimi
metodami (integriran profil (IP), Hodges in Bui, AGLRstep in metoda z uporabo EMD) za iskanje
zaCetka misi¢ne aktivacije. Obe vrsti vrednotenja sta temeljili na roénem pregledu primerov, ki
so ga opravili eksperti za EMG analizo. Roc¢ni pregled je Se zmeraj edini zanesljiv nacin
dolocanja zacetka misi¢ne aktivacije in velja za zlati standard na tem podrocju. Kljub temu se
pojavi vprasanje veljavnosti ro¢ne postavitve, saj se ekspert subjektivno odlo¢a, kam bo
postavil zacetek miSicne aktivacije. Vsak primer sta obravnavala dva eksperta, ki sta najprej
oznacila, ali primer vsebuje misi¢no aktivacijo, in nato dolocila zacetek te misSicne aktivacije. Pri
primerih, kjer so se vrednosti prevec razlikovale (za 10 ms), je takSen primer pregledal Se tretji
ekspert in ga ustrezno popravil, ¢e je bilo to potrebno. Zacetek misicne aktivacije se je
izracunal kot povprecje dveh ocen ekspertov. Uspesnost zaznavanja prisotnosti misicne
aktivacije smo ocenili z odstotkom pravilno dolocenih primerov (klasifikacijska to¢nost (KT)) ter
statisticnima merama obdutljivosti in specificnosti (metode so podrobno opisane v razdelku
3.1.4). Uspesnost dolocanja zacetka misi¢ne aktivacije smo ocenili kot povpreéno odstopanje
od ocene ekspertov in SD tega odstopanja. Analizo smo naredili za vsako miSico pri obeh
nalogah (APP in PRO) posebej, za vse miSice za vsako nalogo posebej in za vse miSice in obe

nalogi skupaj.

V Tabeli 6.4 so zbrani rezultati vrednotenja uspesnosti zaznavanja prisotnosti misi¢ne aktivacije
v EMG signalu. Najprej opazimo, da je iskanje zacetka misSicne aktivacije pri obeh nalogah in pri
vseh misicah najboljSe za Pq pri vrednosti 2. Pri vseh analizah za Pq = 1,5 in P4 = 2 je specifi¢nost
100 %, kar pomeni, da so bili vsi primeri, ki niso vsebovali misi¢ne aktivacije, pravilno doloceni.
Za P4 = 3 je specifi¢nost slaba (< 75 %) in obCutljivost 100 %, kar pomeni, da so bili vsi primeri z
misi¢no aktivacijo pravilno doloceni. KT je za P4 = 2 pri vseh analizah vecja od Pq=1,5in P4 =3

razen za RA pri PRO. Za P4 = 2 je bila KT najvecja za DA in ES-L pri obeh nalogah. Nato sledijo
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ES-R, MF-L , MF-R in OE-R, medtem ko je bila KT za Ol, OE-L in RA slab%a. Se posebej slaba je
bila za RA pri PRO (KT = 74 %). Ce primerjamo uspe$nost med obema nalogama za vse miSice
skupaj, je bila ta vecja pri APP za P4 = 1,5 in Pq = 2, medtem ko je bila za P4 = 3 veja pri PRO. Za
vse misice in obe nalogi skupaj je bila KT zopet najvecja za P4 = 2 (91 %), kjer je bila obcutljivost

90 % in specificnost 100 %.

Tabela 6.4: Rezultati uspesnosti zaznavanja prisotnosti misicne aktivacije v EMG signalu.

Pa=1,5 Pq=2 Pe=3
Naloga MiSica| N KT Obé Spec| KT Obé Spec| KT Obé Spec
(%] [%] [%] | [%] (%] (%] | [%] [%] [%]
DA (4880 | 8 76 100 | 100 100 100 | 97 100 44
ES-L 4880 | 8 76 100 | 100 100 100 | 82 100 15
ES-R [ 4880 | 80 76 100 | 97 97 100 | 76 100 18
MF-L 4880 | 8 75 100 | 96 94 100 | 76 100 62
APP MF-R[4880| 76 71 100 | 94 94 100 | 65 100 20
Ol | 4880 | 65 58 100 | 88 87 100 | 59 100 32
OE-L [ 4880 | 66 59 100 | 8 8 100 | 62 100 39
OE-R | 4880 | 75 70 100 | 92 91 100 | 66 100 30
RA |[[4880| 66 59 100 | 8 80 100 | 74 100 62
DA [ 4663 | 8 77 100 | 99 99 100 | 92 100 35
ES-L | 4663 | 78 74 100 | 97 97 100 | 8 100 34
ES-R 4663 | 78 73 100 | 96 96 100 | 82 100 34
MF-L | 4663 | 75 70 100 | 95 92 100 | 83 100 71
PRO MFR|4663| 74 69 100 | 93 93 100 | 74 100 33
Ol |[4663| 68 61 100 | 83 77 100 | 76 100 64
OE-L [4663 | 69 63 100 | 84 78 100 | 76 100 66
OE-R | 4663 | 70 64 100 | 88 85 100 | 78 100 60
RA 4663 | 56 48 100 | 74 57 100 | 78 100 75
APP  Vse [43920| 74 69 100 | 93 92 100 | 73 100 39
PRO  Vse [41967| 72 67 100 | 90 87 100 | 81 100 60
APP in

PRO
N — stevilo primerov, KT — klasifikacijska tocnost, Ob¢ — obcutljivost in Spec — specificnost.

Vse | 85887 | 73 68 100 91 90 100 77 100 50

Rezultati vrednotenja iskanja zacetka misi¢ne aktivacije v EMG signalu so prikazani v Tabeli 6.5.
Ce primerjamo metode po odstopanju od ro¢ne postavitve zacetka misiéne aktivacije za vse
misice za obe nalogi skupaj, je najuspesnejsa predlagana metoda (9 + 8 ms), kateri sledijo po
uspesnosti AGLRstep (20 + 48 ms), Hodges in Bui (35 + 119 ms), IP (71 + 216 ms) in EMD (90 +
398 ms). Popolnoma isto velja tudi za vse miSice po posamezni nalogi lo¢eno. Skupno gledano

se metoda EMD odreZe najslabse. Pri APP je nekoliko boljsa v primerjavi z IP, vendar je pri PRO
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izrazito slabsa. Metoda Hodges in Bui je bila priblizno enako uspes$na pri obeh nalogah (APP —

33 ms in PRO — 36 ms), vendar je bila SD izrazito slabsa pri PRO (APP — 83 ms in PRO — 152 ms).

Tabela 6.5: Rezultati primerjave dolocanja zacetka misicne aktivacije v EMG signalu med
razliénimi metodami.

Ocena Primerjava z roéno postavitvijo
Naloga Misica || predlagane i
g pmetfde Pr:i'taog;:a IP H°ngl:s ' AGLRstep  EMD

DA | 24,8(18,9) 3(3) 49 (90) 23 (24) 10 (16) 19 (20)

ES-L 7,4 (7,0) 6 (6) 46 (135) 28 (29) 12 (22) 34 (59)

ES-R 6,4 (6,4) 7 (6) 62 (167) 30(42) 12 (24) 42 (67)

MF-L | 4,7 (4,1) 7 (5) 92 (188) 33 (34) 13 (28) 52 (104)

APP  MF-R | 4,9(4,6) 6 (5) 99(192) 34(57)  14(30) 52 (84)

ol | 38(25) 13(10)  73(250) 40(144) 19(45) 93 (342)
OE-L | 3,4(1,5) 19(14)  78(263) 35(83)  23(54) 124 (519)

OE-R | 4,6(3,7) 10(8)  55(200) 31(66)  16(41)  78(335)

RA | 4,8(4,0) 22(20) 114(309) 60(179) 53(88) 179 (590)

DA | 14,5(16,7)| 3(2) 160(329) 22(62) 13(29) 40 (146)

ES-L | 7,8(6,6) 4(3) 25(118) 24(76)  15(37) 44 (160)

ES-R | 6,8(5,9) 3(2) 26(124) 22(23)  16(40)  47(135)

MF-L | 5,3(4,3) 3 (4) 23(104) 23(30)  18(45) 54 (147)

PRO MF-R| 52(3,9) 4(3) 34(151) 23(42) 19(46)  58(157)
ol | 44(323) 17(13)  85(256) 59(218) 37(69) 156 (531)

OE-L | 3,9(2,5) 16 (12) 121(329) 64(222) 40(71) 308 (932)
OE-R | 5,1(5.2) 9(7) 45(170) 39(182) 28(60) 180 (684)
RA | 3,9(4,6) | 23(19) 166(377) 108(409) 42(71) 440 (1138)
APP  Vse | 7,6(10,4) 10(8)  71(202) 33(83)  18(44) 69 (292)

PRO  Vse | 6,7(83) 8(7) 70(231) 36(152) 23(52) 115 (496)
A::(;n Vse | 7,2(9,5) 9(8) 71(216) 35(119) 20(48)  90(398)

Vrednosti so zapisane kot povprecna vrednost (SD).

Metoda AGLRstep je bila boljsa pri analizi APP, in sicer v povprecju za 5 ms v primerjavi s PRO.
Predlagana metoda je bila nekoliko boljsa pri analizi PRO, ko je v povprecju odstopala za 8 £ 7
ms od rocne postavitve zaCetka miSi¢ne aktivacije, medtem ko je pri APP v povprecju odstopala
za 10 + 8 ms. Vse metode (razen IP) so bile najuspesnejSe pri dolocanju zacetka misSicne
aktivacije za DA pri obeh nalogah. Primerljivo uspesne so bile tudi za ES-L, ES-R, MF-L in MF-R.
Na drugi strani so se slabse odrezale za Ol, OE-L, OE-R in najslabSe za RA pri obeh nalogah. Od
vseh metod je predlagana metoda edina, ki je imela SD enak ali niZji od povprecnega

odstopanja od roc¢ne postavitve zacetka misi¢ne aktivacije. Ostale metode so imele precej velik



Obdelava podatkov 75

raztros in so posledi¢no v veliko primerih za razmeroma veliko zgresile to¢en zacetek misi¢ne
aktivacije. Predlagana metoda je imela najviSjo oceno zanesljivosti zacetka misi¢ne aktivacije za
DA pri obeh nalogah, kar je bil odraz spremembe amplitude ob misi¢ni aktivaciji, ki je bila za DA
najvecja. Ocena zanesljivosti zacetka misSicne aktivacije predlagane metode je bila naceloma

vecja pri manjsih odstopanjih od ro€ne postavitve zacetka misicne aktivacije in obratno.

6.4.4 Razprava in zakljucek

Po pregledu literature s podrodja iskanja zaCetka in konca misSicne aktivacije smo prisli do
zakljucka, da nobena od predhodno uporabljenih in v literaturi porocanih metod ne ustreza
zahtevam za uporabo pri avtomatski obdelavi EMG signalov. Zahteve so bile: uporaba brez
posredovanja uporabnika, uporaba brez upostevanja drugih EMG kanalov, uporaba brez znanja
pridobljenega iz uéne mnozice ter oceno zanesljivosti najdenega zacetka misicne aktivacije. Na
podlagi izkusenj z iskanjem zacetka miSi¢ne aktivacije pri meritvah APP in PRO iz preteklih
raziskav smo se odlocili za razvoj nove metode, ki bo zadostila zahtevam za avtomatsko

obdelavo ter se izognila pomanjkljivostim do sedaj predlaganih metod.

Glavna prednost predlagane metode pred ostalimi metodami za iskanje zacetka misicne
aktivacije v EMG signalu je njena lokalnost. Vse ostale metode delujejo na podlagi neke
globalne lastnosti (npr. dolofanje osnovnega modela za metodo AGLRstep na delu EMG
signala, ki je relativno dale¢ od obravnavanega dogodka), ki omejuje iskanje zacetka misicne
aktivacije. Med lokalne metode bi lahko pristeli tudi metodo, ki uporablja vzoréno entropijo,
vendar je po drugi strani ta metoda pristranska zaradi pred nastavljenega okna, s katerim
obdela EMG signal. Naslednja prednost predlagane metode je samostojno delovanje brez
posredovanja uporabnika, kar je neizbeZzno pri vec ostalih metodah (AGLRstep, AGLRramp in
metoda z uporabo EMD). Posredovanju uporabnika se lahko izognemo tudi pri teh metodah,
vendar je potem delovanje metod lahko zelo nezanesljivo (npr. »nenadzirano« postavljanje
okna za dolocanje osnovnega modela za metodo AGLRstep privede do nezanesljivega iskanja
zaCetka misi¢ne aktivacije). Zadnja prednost predlagane metode je izracun ocene zanesljivosti
najdenega zacCetka misSicne aktivacije. Ta ocena nam pove, kako mocna je sprememba
amplitude EMG signala pri najdenem zacetku misSi¢ne aktivacije in jo lahko uporabimo pri
nadaljnji obdelavi EMG signala (npr. za lo¢evanje med zelo mocnimi zacetki misicne aktivacije
in ostalimi). Ostale metode ne izracunajo ocene zanesljivosti najdenega zacetka misi¢ne

aktivacije. Pomanjkljivost metode je izbira drse¢ega okna a pred njeno uporabo. Ce je drsece
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okno a daljSe od trajanja misi¢ne aktivacije, bo metoda napacno dolocila zacetek misicne

aktivacije. Razloge za takSno obnasanje predlagane metode smo podali pri opisu metode.

Uspesnost predlagane metode smo ovrednotili s stalis¢a zaznave prisotnosti misi¢ne aktivacije
v EMG signalu kot tudi uspesnosti iskanja zacetka miSi¢ne aktivacije v primerjavi z nekaterimi
drugimi metodami. Pri analizi zaznave prisotnosti misicne aktivacije v EMG signalu smo
ugotovili, da je predlagana metoda najbolj zanesljiva za Pq = 2. To dejansko pomeni, da mora
biti lokalna sprememba SD na oknu a pred in po zacetku misicne aktivacije najmanj 2.
Primerjavo uspesSnosti doloCanja zacetka miSi¢ne aktivacije smo naredili glede na rocno
postavitev zaCetka miSi¢ne aktivacije, ki so jo naredili eksperti za EMG analizo. Predlagana
metoda se je izkazala za najboljSo v primerjavi z ostalimi metodami (IP, Hodges in Bui,
AGLRstep in metoda z uporabo EMD). Zaklju¢imo lahko, da je predlagana metoda primerna za

avtomatsko obdelavo EMG signalov.

6.5 Izracun znacilk in klasifikacija

Izracun znacilk in klasifikacija sta tesno povezana. Na podlagi znacilk Zelimo priti do zakljuc¢kov
in ugotovitev o preiskovanem problemu, pri tem si pa lahko pomagamo s klasifikacijo. Z
znacilkami ovrednotimo preiskovan problem. Kadar je znacilk veliko in ne moremo priti do
Zeljene informacije na enostaven nacin, si pomagamo s postopkom klasifikacije. Za
ovrednotenje EMG signalov je bilo v literaturi predlagano Ze veliko Stevilo razli¢nih znacilk, ki
se v osnovi delijo v tri skupine (Chowdhury idr., 2013): (1) znacilke v ¢asovni domeni, (2)
znacilke v frekvencni domeni in (3) znacilke v ¢asovno-frekvencni domeni. Prav tako je bila za
klasifikacijo EMG problemov uporabljena Siroka paleta klasifikacijskih metod, ki izhajajo s
podrocja stojnega ucenja. Odlodili smo se, da za to stopnjo obdelave EMG signala ne razvijamo

novih metod (razen ene nove znacilke), ampak uporabimo Ze dobro uveljavljene.

V nadaljevanju sledi opis znacilk, ki smo jih uporabili za vrednotenje EMG signalov. Temu sledi
opis uporabljenih klasifikacijskih metod. Na koncu sledita $e predstavitev uspes$nosti

klasifikacije za iskanje bolnih preiskovancev in razprava.

6.5.1 Znacilke

Pri ovrednotenju misi¢nih aktivacij smo uporabili 21 znacilk iz vseh treh predhodno opisanih

skupin. Dodali smo tudi novo znacilko, ki spada v skupino znacilk v ¢asovni domeni in izvira s
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podrocja igelne EMG. Uporabljene znacilke in njihovi kratki opisi so predstavljeni v
nadaljevanju. Pri tem je EMG signal predstavljen z X = [xq, x5, ..., xy], kjer je N € N dolzina
EMG signala. Za izracun nekaterih znacilk je bilo potrebno X predhodno obdelati. Postopek

obdelave X je podan v naslednjem razdelku.

6.5.1.1 Obdelava EMG signala za izracun znacilk

Izracun nekaterih znacilk ni moZen na izvornem EMG signalu X in ga moramo zato predhodno

obdelati. Uporabili smo standardno obdelavo EMG signala, ki je sestavljena iz treh korakov:

(1) Filtriranje s pasovno prepustnim filtrom — Butterworth filter s prepustnim pasom med
3in 500 Hz, stopnjo 2 in nicelnim faznim zamikom.

(2) Glajenje s filtrom tekocih korenov povprecja kvadratov in Sirino okna 20 ms. Ta filter je
podoben filtru tekoce aritmeticne sredine, le da namesto aritmeti¢ne sredine ra¢una
koren povprecja kvadratov na tekocem oknu.

(3) Izracun linearne ovojnice — Butterworth nizko prepustni filter s prepustnim pasom pod

10 Hz, stopnjo 2 in ni¢elnim faznim zamikom.

Tako obdelan X ozna¢imo zY = [y4, V>, ..., Yn1], kier je N € N dolZzina EMG signala.

6.5.1.2 Znacilke v casovni domeni

Latenca (L) je ¢asovna razlika med mehanskim zacetkom izvajanja naloge in zacetkom misicne
aktivacije in jo imenujemo tudi elektro-mehanska zakasnitev. Pri PRO je bila latenca dolo¢ena
kot razlika med trenutkom sprostitve bremena in zacetkom misi¢ne aktivacije. Pri APP je bila
latenca dolocena kot razlika med zacetkom hotenega giba in zacetkom misi¢ne aktivacije. Za

zaCetek hotenega giba smo vzeli zacetek misi¢ne aktivacije na DA.
SD latence (Lsp) je SD L.

Povprecna zaporedna razlika latence (PZRL) (Selvan, 2011) je povprecje razlik latenc med
dvema zaporednima ponovitvama iste naloge. To znacilko lahko izraunamo le, ¢e imamo vec
ponovitev iste naloge. Ce je L = [ly,1,, ..., ly] mnofZica latenc zaporednih ponovitev naloge in

je N stevilo ponovitev naloge, potem je

1 N-1
PZRL = ——— kzl(zk+1 — 1)
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Integriran EMG (IEMG) je vsota absolutnih vrednosti EMG signala, ki jo izracunamo kot

N
IEMG = ZkaI.
k=1

Povprecna absolutna vrednost (PAV) je povprecna vrednost vsote absolutnih vrednosti EMG

signala, ki jo izra¢unamo kot

1 N
PAV = — .
= 1l

k=1

Modificirana povprecna absolutna vrednost (MPAV) je izvedenka PAV, ki uporablja uteZitveno

funkcijo u. Izra¢unamo jo kot

N
1
MPAV = —Z
N e Ve |
k=1

4xk/N,ce0,25*N >k

{l,éeO,ZS*NSkSOJS*N
u =
4 (k—N)/N,ce0,75«N <k

Enostaven kvadrat integrala (EKI) je vsota kvadratov vrednosti EMG signala in ga izraCunamo

kot

N
EKI = Z Vi 2.
k=1

Varianca (VAR) je povprecna vsota kvadratov vrednosti EMG signala, ki jo izra¢unamo kot

1
VAR = ——

2
N_—1 V-

-

Koren povprecja kvadratov (KPK) je koren povprecne vsote kvadratov vrednosti EMG signala,

ki ga izracunamo kot

Hitrost prirasta amplitude (HPA) je sprememba amplitude v ¢asu, ki jo izracunamo kot
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Xy, — X
HPA=22_~2
b—a

kjer sta a in b dve ¢asovni tocki na X.

DolZina signala (DS) je skupna dolZina EMG signala skozi ¢as, ki jo izrac¢unamo kot

N-1
DS = lek+1 = Xkl
k=1

Amplituda Willison (WA) je Stevilo, kolikokrat amplituda dveh zaporednih vrednosti EMG
signala preseze prag, ki ga doloci uporabnik. Pri tej nalogi smo prag dolocili kot 10 % najvecje

amplitude EMG signala. WA izracunamo kot

N-1

WA = Z fxie = xpe411);
k=1

1,¢e x = 0,1 * max(X)
0, sicer ’

fe ={

Vzorcna entropija (VE) je mera kompleksnosti, ki ne uposteva samo-podobnih vzorcev (Costa,
Goldberger, & Peng, 2005). Parametram = 2 inr = 0,2 * sd(X) sta bila nastavljena, kot so to

predlagali Zhao in sodelavci (2006).

6.5.1.3 Znacilke v frekvencni domeni

Povprecna frekvenca (PFre) je povprecna frekvenca, ki je izracunana iz moénostnega spektra z

enacbo

V=1 ficPx
PFre = M—P-’
k=1"J

kier je fr frekvenca k-tega elementa mocnostnega spektra, P, vrednost k-tega elementa

mocnostnega spektra in M Stevilo elementov mocnostnega spektra.

Mediana frekvenca (MFre) je frekvenca, pri kateri je mocnostni spekter razdeljen na dva dela z

enako mocjo. Izra¢unamo jo iz mo¢nostnega spektra z enacbo

MFre M

M
1
Sn- 5 netSn
k=1 k=1

k=MFre
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kijer je P, vrednost k-tega elementa mocnostnega spektra in M Stevilo elementov

mocnostnega spektra.

Modificirana povprecna frekvenca (MPFre) je povprecna frekvenca, ki je izracunana iz

amplitudnega spektra z enacbo

Ykt fieAk

PFre = ————,
Yo 4;

kjer je fi frekvenca k-tega elementa amplitudnega spektra, A, vrednost k-tega elementa
amplitudnega spektra in M Stevilo elementov amplitudnega spektra.

Modificirana mediana frekvenca (MMFre) je frekvenca, pri kateri je amplitudni spekter

razdeljen na dva dela z enako amplitudo. Izra¢unamo jo iz amplitudnega spektra z enacbo

MFre M 1 M
IS NEEI N
k=1 k=MFre k=1

kjer je A; vrednost k-tega elementa amplitudnega spektra in M Stevilo elementov

amplitudnega spektra.

6.5.1.4 Znacilke v casovno-frekvencni domeni

Povprecno absolutno vrednost koeficientov diskretne val¢ne transformacije izracunamo iz
koeficientov (podrobnih in pribliznih koeficientov), pridobljenih z DVT. Pri izraCunu DTV smo
uporabili Daubechies (db07) izvorni valéek in stiri nivoje dekompozicije (Phinyomark idr.,
2009). Za vseh pet dobljenih koeficientov (Stiri podrobne in enega pribliznega) smo izracunali
povprecne absolutne vrednosti (DVT-MAV-1, DVT-MAV-2, DVT-MAV-3 DVT-MAV-4 DVT-MAV-
5).

6.5.2 Klasifikacijske metode

S klasifikacijskimi metodami smo Zeleli poiskati mnozZico znacilk, na podlagi katere bi lahko
ugotavljali, ali je preiskovanec bolan (ima BSH) ali zdrav. Dodatno smo Zeleli poiskati mnozico
znaclilk za vsako miSico posebej, na podlagi katere bi lahko klasificirali misico kot taksno s
pricakovanim (zdravim) ali nepricakovanim (tveganim) vzorcem aktivacije. Klasifikacijski

problemi so bili v domeni EMG pogosto preiskovani Ze v preteklosti. TakSna primera sta
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klasifikacija gibov dlani (Phinyomark, Limsakul, & Phukpattaranont, 2011) in klasifikacija
obraznih mimik (Hamedi idr., 2013). V tej Studiji smo uporabili Ze uveljavljeni metodi za
klasifikacijo (SVM in UNM), ki sta hkrati primerni tudi za avtomatsko obdelavo. Za obe
klasifikacijski metodi je bila poroc¢ana zadovoljiva uspesnost resSevanja klasifikacijskih
problemov v domeni EMG (Chowdhury idr., 2013; Khokhar, Xiao, & Menon, 2010; Oskoei,
2008). SVM metoda, ki deluje dobro na velikem Stevilu vhodnih znacilk, je uporabljala
Gaussovo jedro s stopnjo dva, tri ali Stiri ter mehko mejo enako dva, tri ali Stiri. UNM je imela
med dva in Sest skritih nevronov in je uporabljala povratno zanko za adaptacijo utezi in praga
pri u¢enju modela. Za morebitno izboljSanje uspesnosti klasifikacijskih metod smo uporabili
dva pristopa za zmanjSevanje dimenzij, linearna diskriminantna analiza (angl. linear
diskriminant analysis (LDA)) in analiza osnovnih komponent (angl. principal component

analysis (PCA)).

6.5.3 Uspesnost klasifikacije za iskanje bolnih preiskovancev

UspesSnost klasifikacije za iskanje bolnih preiskovancev smo ovrednotili na mnoZici EMG
signalov, pridobljenih na 125 preiskovancih, od katerih je 28 preiskovancev imelo simptome
BSH. Vsak preiskovanec je imel podatke za 8 miSic (DA smo izpustili, ker ne vpliva na
stabilizacijo trupa), dve nalogi in med 10 in 20 ponovitev naloge. Tako smo imeli skupno 76.344
primerov (od tega je bilo 17.216 primerov od preiskovancev s simptomi BSH). V prvem koraku
smo izracunali znacilke za zacetni del misi¢ne aktivacije za vsako ponovitev. Znacilke so bile
izraCunane samo za zacetni del misi¢ne aktivacije, ker so na tem delu prisotne informacije, ki
so posledica izvajanih nalog (APP in PRO). Uporabili smo dva intervala za izracun znacilk: 25 ms
po zacetku miSi¢ne aktivacije in 50 ms po zacetku miSi¢ne aktivacije. Vsaka znacilka je bila
izraunana za obe nalogi, vsako miSico in vsako ponovitev posebej. Vse znacilke, razen L, Lsp in
PZRL, so bile izraCunane na obeh intervalih. L, Lsp in PZRL, ki so odvisne od elektro-mehanske
zakasnitve, so bile izraCunane na podlagi razlike med mehanskim za¢etkom izvajanja naloge in
zatetkom misicne aktivacije (glej razdelek 6.5.1.2). Izracunane znacilke smo pred uporabo za
klasifikacijo ustrezno pripravili. Za obe nalogi, vsako miSico in oba intervala posebej, smo
izracunali povprecne vrednosti in SD za vse ponovitve naloge za vsako znacilko posebej. Pred
tem smo odstranili vrednosti, ki so odstopale ve¢ kot dva SD od povprecja mnozZice. Tako
dobljene vrednosti smo uporabili za klasifikacijsko analizo. Za klasifikacijo smo uporabili SVM in
UNM z nastavitvami, ki smo jih opisali v razdelku 6.5.2. SVM in UNM smo uporabili samostojno

kot tudi v kombinaciji z LDA in PCA. UspesSnost klasifikacijskih metod smo preverjali s
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klasifikacijsko toc¢nostjo (KT) in 10-kratnim sorazmernim pre¢nim preverjanjem ter
statisticnima merama obcutljivosti in specifi¢nosti, ki smo jo podrobno opisali v razdelku 3.1.4.
Primeri so bili razdeljeni v 10 podmnozic, tako da je bila zastopanost razredov (preiskovanci s
simptomi BSH in ostali) pribliZno enaka. Razdelitev primerov v podmnoZice je bila narejena
glede na preiskovance (vsi primeri enega preiskovanca so bili zmeraj znotraj iste podmnoZzice).
Rezultate klasifikacije smo primerjali z referencnim klasifikatorjem, ki vse primere dodeli
razredu z najvecjo zastopanostjo. MnozZico znacilk, s katero bi lahko ugotavljali, ali je
preiskovanec bolan (ima BSH) ali zdrav, smo iskali s klasifikacijo na vseh moznih podmnoZzicah
vseh znacilk. To smo naredili zato, ker so nekatere znacilke med seboj odvisne, kar lahko
pomembno vpliva na uspesnost klasifikatrojev. MnoZico znacilk za vsako misico posebej, ki bi
klasificirala misico kot tak$no s pricakovanim (zdravim) ali nepri¢akovanim (tveganim) vzorcem

aktivacije, smo prav tako iskali s klasifikacijo na vseh moznih podmnozZicah znacilk ene misice.

Rezultati klasifikacijske analize za iskanje bolnih preiskovancev (z BSH) so bili za vse analize
slabi. V primerjavi z referen¢nim klasifikatorjem, katerega KT je bila 78 %, obcutljivost 0 % in
specifi¢nost 100 %, nismo dobili zadovoljive KT v nobenem primeru. Se najboljse se je odrezala
UNM (pet skritih nevronov) v kombinaciji z LDA na vseh znacilkah iz obeh nalog (APP in PRO)
skupaj in pri tem dosegla 83 % KT, 71 % obcutljivost in 87 % specificnost. Torej je najboljsi
klasifikator dosegel 5 % izboljSanje KT glede na referencni klasifikator. Klasifikatorji, s katerimi
smo iskali miSice s pri¢akovanim (zdravim) ali nepri¢akovanim (tveganim) vzorcem aktivacije,
so dosegli KT med 61 % in 81 %. NajboljSe se je odrezala UNM (pet skritih nevronov) v
kombinaciji z LDA za MF-R pri APP na vseh znacilkah in pri tem dosegla 81 % KT, 60 %
obcutljivost in 87 % specificnost. Ker so bili rezultati klasifikacije analize slabi, se nismo

ukvarjali z nadaljnjo podrobno optimizacijo klasifikatorjev, saj smo ocenili, da to ni smiselno.

6.5.4 Razprava in zakljucek

S predstavljenimi znacilkami in klasifikacijskimi metodami smo Zeleli resiti problem iskanja
mnozice znacilk, na podlagi katere bi lahko ugotavljali, ali je preiskovanec bolan (ima BSH) ali
zdrav. Poiskati smo Zeleli tudi mnozZico znacilk za vsako misico posebej, ki bi klasificirala misico
kot miSico s pricakovanim (zdravim) ali nepri¢akovanim (tveganim) vzorcem aktivacije. Za
reSevanje zadanega problema smo uporabili veliko mnozZico podatkov, ki je vsebovala tako

zdrave preiskovance kot tudi preiskovance s simptomi BSH.
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Rezultati klasifikacijske analize so pokazali, da ne moremo dolociti mnoZzice znacilk, na podlagi
katere bil lahko napovedovali BSH ali identificirali miSice s tveganim odzivom aktivacije.
Razlogov za to je lahko vec: od slabo izbranih znacilk ali klasifikacijskih metod do nezmoZnosti
reSevanja problema z informacijo iz EMG. Prav slednje se nam zdi bolj verjetno, saj je bila
analiza narejena na Sirokem spektru znacilk in uporabi uveljavljenih klasifikacijski metod, za
katere je bila porocana zadovoljiva uspesnost resevanja klasifikacijskih problemov v domeni
EMG (Chowdhury idr., 2013; Khokhar idr., 2010; Oskoei, 2008). Predvidevamo, da bi vecjo
uspesnost klasifikacije dosegli z uporabo dodatnih testov za ovrednotenje Zivéno-misi¢ne
funkcije ledveno-medenicnega predela trupa. Taksni testi so: test najvecje moci upogibalk in
iztegovalk trupa, test utrudljivosti upogibalk in iztegovalk trupa, test kinesteticno senzori¢ne

funkcije trupa ter test splosnega telesnega ravnotezja.

Uporabljene znacilke in klasifikacijske metode so vsekakor primerne za avtomatsko obdelavo
EMG signalov, saj delujejo samostojno s pred nastavljenimi parametri. Klasifikacijske metode
lahko naucimo na neki referencéni mnozici podatkov ali uporabimo podatke iz trenutno
preiskovanega problema in preverimo, Ce je klasifikacija za preiskovani problem zadovoljivo

uspesna.
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7 Aplikacija za avtomatsko

obdelavo EMG signhalov

Aplikacija za avtomatsko obdelavo EMG signalov ¢loveskega trupa je bila razvita na podlagi
predhodno opisanih pristopov za avtomatsko obdelavo EMG signalov. Aplikacijo smo razvili v
razvojnem okolju Labview, v katerem smo zdruZili vse stopnje obdelave EMG signala in jih
primerno vizualizirali. Aplikacija omogoca avtomatsko obdelavo EMG signalov trupa z vsemi
vkljuéenimi stopnjami obdelave (predobdelava EMG signalov, odstranjevanje EKG motnje iz
EMG signala, iskanje zacetka in konca misSi¢ne aktivacije ter izracun znacilk in klasifikacija).
Uporabnik lahko izbira med ro¢no obdelavo ali popolnoma avtomatsko obdelavo podatkov. Pri
rocni obdelavi podatkov lahko uporabnik izbira metode in nastavlja njihove vhodne parametre
za vse stopnje obdelave EMG signala. Pri iskanju zacetka in konca misi¢ne aktivacije lahko tudi
rocno popravlja avtomatsko postavljen zacetek in konec misicne aktivacije. Aplikacija omogoca
obdelavo velikih koli¢in podatkov, katerih koncne in tudi vmesne rezultate shrani v primerni
obliki za nadaljnjo uporabo. V nadaljevanju sledi Se podrobnejsi opis posamezne stopnje

obdelave EMG signala v aplikaciji.

Podatki, pridobljeni z meritvami EMG signalov CloveSkega trupa, so razporejeni po
preiskovancu in nalogi (APP in PRO). Najprej se podatki ocistijo po postopku, ki je opisan v
razdelku 6.1. Nato se vsaka meritev shrani v obliko, ki omogoca hiter dostop do ustreznega
dela meritve in enostavno nadaljnjo obdelavo. Tako se meritve razporedijo po preiskovancu,
nalogi, miSici in ponovitvi naloge. Zajeti EMG signal, ki vsebuje vse ponovitve naloge, je
potrebno razrezati na ustrezne intervale, ki vsebujejo eno ponovitev naloge. Intervale se
dolocili na podlagi zaCetka naloge, kar pri meritvah APP predstavlja zvocni signal in pri
meritvah PRO sprostitev bremena. Za vsako ponovitev se vzame interval med 5 s pred in 5 s po
zaCetku naloge, da dobimo 10 s dolg interval za vsako ponovitev naloge. Vsi nadaljnji koraki

obdelave se nato izvedejo na tako dobljenih ponovitvah naloge.

V prvi stopnji obdelave se vsako ponovitev filtrira z Butterworth pasovno prepustnim filtrom s
frekvencnim pasom med 3 in 500 Hz, stopnjo 2 in ni¢elnim faznim zamikom. Uporabnik lahko

izbere tudi odstranjevanje Suma z DVT.
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V drugi stopnji obdelave se iz vsake ponovitve odstrani EKG artefakte (Ce jih vsebuje) z novo
metodo, ki smo jo predstavili v razdelku 6.3.2. Privzete predloge za iskanje EKG artefaktov so
prikazane na Sliki 6.11. Vse tri predloge se prezrcalijo preko ¢asovne osi in tako dobimo skupno
6 predlog za iskanje EKG artefaktov. Uporabnik lahko uporabi tudi druge predloge za iskanje

EKG artefaktov.

V tretji stopnji obdelave se za vsako ponovitev pois¢e zacetek misi¢ne aktivacije z novo
metodo, ki smo jo predstavili v razdelku 6.4.2. Privzeti vhodni parametri algoritma so: Psp =
0,01, a =50 ms, P, = 2. Uporabnik lahko uporabi tudi druge metode za iskanje zacetka misi¢ne
aktivacije (IP, Hodges in Bui, AGLRstep (Slika 7.1) in metoda z uporabo EMD) in spreminja njene

parametre.

Slika 7.1: Primer zaslona za preverjanje in postavljanje zacetka misicne aktivacije.

R iAoyt . bl .", A ol Fye | "'v.'l"‘ll"“-’lf‘"l‘.",lf."-"'ﬁfi‘r|',LL=a'-["”I‘,J-"dr'""“'I“‘hll‘-"‘i[]"'ﬁ"l"{l"-"‘i"'

ikt P_‘._h'u-,,..hl'.'ﬂrr! n_“,-_:. “ |'.|rl\‘- 3 o oy

. Tl"flli“'ll\ *{p‘l~\*’|-ll"T]"Tr"ik"“ Ay

Ean | A e

Prikazani so stiri EMG signali (bele crte) z miSicno aktivacijo in postavitev zacetka misicne
aktivacije (rumeni markerji) z metodo AGLRstep. Uporabnik lahko s premikom rumenih
markerjev popravi morebitne napacne postavitve. Navpicne zelene Crte prikazujejo interval, na
katerem se pricakuje zacetek misicne aktivacije, in sluZijo zgolj za pomoc uporabniku.

V Cetrti stopnji obdelave se izracunajo znalilke za zacetni del miSicne aktivacije za vsako
ponovitev. Znacilke se izracunajo samo za zacetni del misi¢ne aktivacije, ker so na tem delu
prisotne informacije odvisne od izvajanih nalog (APP in PRO). Uporabita se dva intervala za
izracun znacilk: 25 ms po zacetku miSi¢ne aktivacije in 50 ms po zacetku misi¢ne aktivacije.

Vsaka znacilka se izraCunana za obe nalogi, vsako miSico in vsako ponovitev posebej. Vse
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znacilke, razen L, Lsp in PZRL, se izracunajo na obeh intervalih. L, Lsp in PZRL, ki so odvisne od
elektro-mehanske zakasnitve, se izracunajo na podlagi razlike med mehanskim zacetkom

izvajanja naloge in zacetkom misi¢ne aktivacije (glej razdelek 6.5.1.2).

V peti stopnji obdelave se uporabijo klasifikacijske metode za napovedovanje BSH in tveganega
vzorca aktivacije za posamezno misSico. Za obe nalogi (APP in PRO), vsako miSico in oba
intervala posebej se izracunajo povprecne vrednosti in SD za vse ponovitve naloge za vsako
znalilko posebej. Pred tem se odstranijo Se vrednosti, ki odstopajo ve¢ kot dva SD od
povprecja mnozice. Tako dobljene vrednosti se uporabijo za klasifikacijo. Za klasifikacijo sta na
voljo pristopa SVM in UNM ter moznost uporabe LDA ali PCA za zmanjSevanje dimenzij.
Uporabnik izbere poljubno kombinacijo metod pred zacetkom analize. Napovedovanje BSH in
tveganega vzorca aktivacije za posamezno miSico se naredi z Ze naucenimi klasifikatorji na
celotni mnoZici podatkov, ki smo jo pridobili v okviru te raziskave. Uporabnik lahko izbere tudi

svojo u¢no mnozico, ki jo uporabi za ucenje izbrane klasifikacijske metode.
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8 Zakljucek

Doktorska disertacija obravnava problem avtomatske obdelave EMG signalov ¢loveskega trupa
pri meritvah APP in PRO. Problem avtomatske obdelave je prisoten v vseh stopnjah obdelave
EMG signala (predobdelava EMG signala, odstranjevanje EKG motnje iz EMG signala, iskanje
zacetka in konca misi¢ne aktivacije ter izracun znacilk in klasifikacija). Z reSitvijo tega problema
smo odpravili zamudno in monotono ro¢no delo, ki je bilo neizbezno pri obdelavi EMG
signalov. Problema predstavljene doktorske disertacije smo se lotili s podrobnim pregledom
obstojece literature, analizo obstojecih metod ter zasnovo, implementacijo in vrednotenjem
uspesnosti dveh novo razvitih metod za obdelavo EMG signalov. Novi metodi smo ovrednotili

na veliki mnoZici raznolikih EMG signalov ¢loveskega trupa pri meritvah APP in PRO.

Pri snovanju novih metod smo se osredotocili na njihovo uporabnost za avtomatsko obdelavo
EMG signalov ter hkrati ¢im vecjo zanesljivost. S takSnim pristopom nam je uspelo narediti
aplikacijo za avtomatsko obdelavo EMG signalov, ki deluje brez posredovanja uporabnika razen
pri zacetnih nastavitvah metod in izbiri podatkov. Obe novo razviti metodi sta morali zadostiti

naslednjim zahtevam:

e Uporaba brez posredovanja uporabnika, ki omogoca objektivno obdelavo EMG signala
brez moznosti napak, ki so posledica subjektivne presoje uporabnika.

e Uporaba brez upostevanja drugih EMG kanalov, kar omogoca obdelavo vsakega EMG
signala neodvisno od EMG signalov drugih misic.

e Uporaba brez znanja, pridobljenega iz predhodne u¢ne mnotZice, kar omogoca uporabo
brez predhodnega znanja o preiskovanem problemu (razen v stopniji klasifikacije, kjer
je to neizbezno).

e Ocena zanesljivosti rezultata, na podlagi katere lahko sprejmemo odlocitev o poteku
nadaljnje obdelave EMG signala.

e Uporaba brez dodatno zajetega EKG signala v primeru odstranjevanja EKG motnje, ki
omogoca obdelavo podatkov brez nepotrebnega dodatnega dela pri izvajanju meritev

in obdelavo Ze obstojecih podatkov, ki nimajo zajetega EKG signala.

Za potrebe prve stopnje obdelave EMG signala smo najprej naredili pregled obstojecih metod

za odstranjevanje motenj iz EMG signala. Na podlagi pregleda literature in izvedenih testov
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smo se odlodili, da za to stopnjo obdelave ne razvijamo novih pristopov, ampak uporabimo
obstojec¢e metode, ki so primerne za avtomatsko obdelavo EMG signalov. Uporabili smo dve
metodi: Butterworth pasovno prepustni filter in odstranjevanje Suma z DVT. Pri postopku
avtomatske obdelave smo uporabljali izkljuéno Butterworth pasovno prepustni filter, saj

odstranjevanje Suma z DVT odstrani precejSen del EMG signala.

Za potrebe druge stopnje obdelave EMG signala smo razvili novo metodo za odstranjevanje
EKG motnje iz EMG signala. Za razvoj nove metode smo se odlocili na podlagi analize
obstojecih metod, ki ali niso bile primerne za avtomatsko obdelavo EMG signalov ali pa niso
bile dovolj uspesne pri odstranjevanju EKG motnje iz EMG signala. Nova metoda temelji na
dobro uveljavljeni metodi DTW za obdelavo digitalnih signalov. DTW smo uporabili za iskanje
EKG artefaktov z razlicnimi predlogami EKG artefaktov. Na mnoZici najdenih kandidatov za EKG
artefakte smo nato naredili Se dodatno analizo, ki preveri, kateri kandidati so pravi EKG
artefakti ter pois¢e manjkajoce EKG artefakte. Tako zasnovana metoda je primerna za
avtomatsko obdelavo EMG signalov. Uspesnost predlagane metode smo preverili na umetno
ustvarjenih EMG signalih z dodano EKG motnjo in na realnih EMG signalih. V obeh primerih se
je predlagana metoda izkazala za zanesljivo, tako pri zaznavi prisotnosti EKG motnje v EMG

signalu kot tudi pri uspesnosti odstranjevanja EKG motnje iz EMG signala.

Za potrebe tretje stopnje obdelave EMG signala smo razvili novo metodo za iskanje zacetka in
konca miSi¢ne aktivacije v EMG signalu. Pri pregledu literature in preliminarnih testiranjih
obstojecih metod za iskanje zaCetka miSi¢ne aktivacije smo ugotovili, da obstoje¢e metode
zahtevajo posredovanje uporabnika in/ali zaradi svoje narave ne iSCejo lokalnega zacetka
misicne aktivacije. Seveda takSne metode niso primerne za avtomatsko obdelavo EMG signala.
Nova metoda za iskanje zacetka misSicne aktivacije predpostavlja, da imamo opravka z eno
misi¢no aktivacijo in zato ni primerna za iskanje zacetka misi¢ne aktivacije na EMG signalu, kjer
imamo vec zaporednih misi¢nih aktivacij. UspeSnost predlagane metode smo ovrednotili s
staliS¢a zaznave prisotnosti misicne aktivacije v EMG signalu kot tudi uspesnosti iskanja zacetka
misi¢ne aktivacije v primerjavi z nekaterimi drugimi metodami. Primerjavo uspesnosti iskanja
zaCetka misi¢ne aktivacije smo naredili glede na ro¢no postavitev zacetka misi¢ne aktivacije, ki
so jo naredili eksperti za EMG analizo. V obeh primerih je bila uspesnost metode zadovoljiva,
hkrati pa je bila tudi najboljSa metoda za iskanje zacetka misi¢ne aktivacije v primerjavi z

drugimi testiranimi metodami.

Za potrebe Cetrte in pete stopnje obdelave EMG signala smo uporabili Ze poznane pristope za

napovedovanje BSH in identifikacije miSic s tveganim vzorcem aktivacije. Za obstojece pristope
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so bile v literaturi porocane Stevilne uspeSne uporabe za reSevanje razlicnih primerov s
podroc¢ja EMG. V nabor znacilk smo dodali eno novo znacdilko (PZRL), ki izvira iz obdelave
igelnega EMG. Ocenili smo, da obstojece znaclilke in klasifikacijske metode zadostujejo za
analizo nasega problema, saj nismo nasli nobenega tehtnega razloga v prid razvoju novih
klasifikacijskih metod, specificnih za EMG obdelavo. Rezultati klasifikacijske analize so bili slabi,
kar pomeni, da sta bili napovedovanje BSH in identifikacija misic s tveganim vzorcem aktivacije
nezanesljivi. Sklepamo, da EMG signali ¢loveskega trupa, pridobljeni pri izvajanju obeh nalog
(APP in PRO), vsebujejo premalo informacije za reSevanje zastavljenega problema. V prid temu
sklepu je tudi analiza na Sirokem spektru znacilk in uporabljenih klasifikacijskih metod, za
katere je bila porocana zadovoljiva uspesnost resevanja klasifikacijskih problemov v domeni
EMG. Hkrati predvidevamo, da bi vecjo uspeSnost klasifikacije dosegli z uporabo dodatnih

testov za ovrednotenje Zivéno-misi¢ne funkcije ledveno-medeni¢nega predela trupa.

Na koncu smo vse stopnje obdelave EMG signalov zdruZili v aplikacijo za avtomatsko obdelavo
EMG signalov Cloveskega trupa pri meritvah APP in PRO. Poleg avtomatske obdelave lahko
uporabnik izbire tudi ro¢no obdelavo podatkov. Pri ro¢ni obdelavi podatkov je mozZno izbirati
metode in nastavljati njihove vhodne parametre za vse stopnje obdelave. Pri iskanju zacetka in
konca misi¢ne aktivacije lahko tudi ro¢no popravljamo avtomatsko postavljen zacetek in konec
misi¢ne aktivacije. Prednosti aplikacije za avtomatsko obdelavo EMG signalov ¢loveskega trupa

pri meritvah APP in PRO so:

e odprava ro¢nega obdelovanja EMG signalov,

e hitra obdelava velikih koli¢in EMG signalov,

e velik prihranek ¢asa,

e objektivna obdelava EMG signalov,

e moznost postopne roc¢ne obdelave EMG signalov,

e vizualizacija poteka obdelave EMG signalov v vseh stopnjah,

e shranjevanje rezultatov obdelav po stopnjah v primerni obliki za nadaljnjo

uporabo.

Hipoteze, ki smo jih postavili na zacetku Studije, so bile:

e H1: Nove metode za odstranjevanje motenj iz EMG signalov bodo bolj zanesljive kot
trenutno znane metode.
e H2: Nove metode za iskanje zacetka in konca misicne aktivacije bodo delovale

popolnoma avtomatsko (brez posredovanja uporabnika).
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e H3: Izbrane znacilke in klasifikacijska metoda bodo zanesljivo locile miSice s
pricakovanim/zdravim in nepri¢akovanim/tveganim vzorcem aktivacije.
e H4: Vse razvite metode, povezane v celoto, bodo delovale popolnoma avtomatsko

(brez posredovanja uporabnika).

Sedaj, ko smo naredili celotno raziskavo in analizirali vse metode, lahko zaklju¢imo, da smo

potrdili hipoteze H1, H2 in H4, medtem ko smo zavrgli hipotezo H3.
Disertacija vsebuje naslednje pomembnejse prispevke k znanosti:

e Razvoj sistema in metodologije za obdelavo velikih koli¢in podatkov, pridobljenih z
meritvami EMG signalov ¢loveskega trupa pri meritvah APP in PRO.

e Razvoj sistema in metodologije za avtomatsko obdelavo EMG signalov po stopnjah
(predobdelava EMG signalov, odstranjevanje EKG motenj, iskanje zacetka in konca
misi¢ne aktivacije, izracun znacilk in klasifikacija).

e Razvoj dveh novih metod za obdelavo EMG signala (za odstranjevanje EKG motnje in
iskanje zacetka in konca misi¢ne aktivacije).

e Aplikacija razvite metodologije v konkretni domeni, t.j. EMG cloveskega trupa in

ovrednotenje na veliki kolicini realnih podatkov.

Ker se z reSevanjem dolocenih problemov, ki so se pojavili v tej nalogi, nismo ukvarjali, nam
lahko sluZijo kot izhodis¢a za nadaljnje raziskave na podrocju obdelave EMG signalov. Metode
za avtomatsko obdelavo EMG signalov smo preizkusili samo na EMG signalih ¢loveskega trupa,
zato bi bilo smiselno narediti skrbno analizo tudi na drugih skupinah misic ob izvajanju razli¢nih
nalog. Metoda za odstranjevanje EKG motnje iz EMG signala temelji na predpostavki, da
zacCeten del EMG signala ne vsebuje misi¢ne aktivacije. Z nadgradnjo metode, ki bi se izognila
tej predpostavki, bi dobili metodo za odstranjevanje EKG motnje na kateremkoli EMG signalu.
Pri iskanju zacetka misi¢cne aktivacije v EMG signalu smo se osredotocili na iskanje zacetka
enega dogodka misi¢ne aktivacije. Ce ne moremo dolo¢iti okna, na katerem je zgolj ena
misi¢na aktivacija, je potrebno EMG signal razdeliti na segmente, ki vsebujejo natanko eno
misi¢no aktivacijo. Za ta namen bi bilo smiselno razviti metodo za avtomatsko segmentacijo

EMG signala.
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