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Streszczenie. W artykule zostaly przedstawione metody obrobki danych badania elektromiograficznego (EMG) oraz analiza sygnatu EMG przy
pomocy zaimplementowane;j autorskiej aplikacji. Aplikacja stuzy do wezytania sygnatu EMG zapisanego w pliku o rozszerzeniu .C3D. Analizg
przeprowadzono pod wzgledem najwigkszej aktywnosci mig$ni podczas wykonywania ¢wiczen rejestrowanych przy pomocy techniki Motion

Capture.
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1. Wstep

W dzisiejszych czasach mozna zauwazy¢ coraz wigksze
znaczenie Informatyki w dziedzinie medycyny. Coraz wigcej

firm specjalizuje si¢ W tworzeniu oraz rozwijaniu
oprogramowania badz urzadzen stuzacych ludzkosci
w leczeniu poznanych juz choréb. Dzigki nowym

technologiom informatycznym nie tylko mozna wspomagac
leczenie, ale roéwniez pozna¢ zrédio choroby, jej budowg,
sktad, a takze jak si¢ broni¢ przed nia lub zapobiegac jej
powstawaniu. Rozwigzania informatyczne coraz czgsciej
znajduja  zastosowanie w  medycynie. Systemy do
elektromiografii pozwalaja na uzyskanie danych odno$nie
aktywno$ci elektrycznej migsni w postaci cyfrowej, co
pozwala na zarzadzanie nimi i ich analizowanie poprzez
aplikacje, czy systemy komputerowe.

2. Obrobka danych EMG

2.1. Pojecie EMG

Definicjc EMG (elektromiografii) mozna znalez¢
w ksigzce wydanej przez J. Basmajian i C. De Luca pt.
“Muscles  Alive:  Their  Functions  Revealed by
Electromyography” a cytowanej w artykule “An automatic
SSA-based de-noising and smoothing technique for surface
electromyography signals” [1] ~EMG to technika
wykorzystywana do wykrywania i analizowania sygnatu
elektrycznego, ktéry wytwarzaja migsnie”.

Jest to badanie migéni przy pomocy sygnatu
elektrycznego. Tkanka mig$niowa przewodzi potencjaty
elektryczne podobne do nerwdéw. Takie sygnaly nazywane
sq potencjalem czynnoSciowym migé$ni. Badanie EMG
prowadzi zapis informacji zawartych w tych potencjatach
podczas  dziatania mig$ni. W  trakcie = wykrywania
irejestrowania sygnatu EMG, istnieja dwa gldwne problemy
wynikajace z obawy o czysto$¢ badanego sygnatu. Pierwszym
z nich jest stosunek sygnalu do szumu. Oznacza on stosunek
energii sygnatu EMG do energii sygnalu szumu. Ogdlnie rzecz
biorac, halas jest definiowany jako sygnat elektryczny, ktory
nie jest czgScig pozadanego sygnalu EMG. Inng kwestig jest
zaklocenie sygnalu, co oznacza, ze wzgledny udziat
dowolnego elementu czgstotliwo$ci w sygnale EMG nie
powinien by¢ zmieniany.

Do uzyskania odpowiedniego sygnalu z migsni
wykorzystywane sa dwa rodzaje metod — inwazyjna oraz
nieinwazyjna. Metoda nieinwazyjna polega na zamontowaniu
elektrod bezposrednio na skére, uzyskuje si¢ wtedy sktadowa
sygnaldéw  pochodzacych ze  wszystkich potencjatéw
czynnosciowych wiokien migsniowych lezacych pod skora.
Takie potencjaly wystgpuja w losowych odstgpach czasu,
dlatego sygnal EMG moze posiada¢ zar6wno dodatnie jak
i ujemne napigcie. Innym sposobem uzyskania wartosci
potencjaléw  jest metoda inwazyjna, ktéra polega
na umieszczeniu bezposrednio w migéniu drutu lub igtowych
elektrod. Podczas badania sygnat jest odbierany na elektrodzie
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i wzmacniany. Zazwyczaj do pierwszego wzmocnienia
sygnatlu stosowany jest wzmacniacz réznicowy. Przed
wys$wietleniem, a nastgpnie zapisem w odpowiednim miejscu,
uzyskany sygnal EMG moze ulec przetworzeniu w celu
wyeliminowania hatasu lub innych mozliwych zakt6cen.
W konsekwencji, sygnat jest czgsto prostowany i usredniany
wskazujac amplitude EMG. Zakres amplitudy sygnalu EMG
przed wzmocnieniem wynosi 0-10 mV (+5 do -5).

2.2. Szum elektryczny i czynniki wplywajace na EMG

Podczas badan sygnat EMG moze zosta¢ znieksztalcony
poprzez rdéznego rodzaju zanieczyszczenia. Zakldcenia
elektryczne, ktére moga mie¢ wptyw na sygnat EMG, mozna
podzieli¢ na nast¢pujace rodzaje [1]:

1) Hatas w urzadzeniach pomiarowych Wszystkie
urzadzenia elektroniczne generuja hatas, ktérego nie
mozna wyeliminowaé; jednakze uzywajac wysokiej
jakosci urzadzen zakldcenia moga zosta¢ zmniejszone.

2) Otaczajacy hatas: Przykladem takiego zaklécenia jest
promieniowanie elektromagnetyczne. Powierzchnia ciata
nieustannie ulega promieniowaniom magnetycznemu i
elektrycznemu; praktycznie niemozliwe jest, aby uniknaé
narazenia na tego typu dziatlania promieniowania na
powierzchni ziemi. Otaczajacy halas moze mie¢
amplitudg, ktéra jest
od jednego do trzech rzedéw wielkosci wigksza niz
amplituda sygnatu EMG.

3) Ruch elektrod: Podczas ruchu elektrod, informacja jest
przekrzywiona przez co powoduje
on nieprawidlowosci w danych. Istnieja dwa gtéwne
zrédla  ruchu elektrod: 1) Interfejs elektrody
i 2) Kabel elektrody. Ruch elektrod moze by¢
zmniejszony przez wlasciwe projektowanie obwodow
elektronicznych oraz ich odpowiednia konfiguracje.

Czynniki, ktére wptywaja na sygnal EMG moga by¢
sklasyfikowane. Dzigki takiej klasyfikacji algorytmy analizy
sygnatu EMG moga zosta¢ zoptymalizowane, a sprzegt stuzacy
do pomiaru odpowiednio zaprojektowany i skonfigurowany.
Czynniki wplywajace na sygnat EMG dzieli si¢ na trzy
podstawowe kategorie [1]:

1) Czynniki
na sygnal.
na dwie klasy:

sprawcze: Jest
Czynniki

to bezposredni
sprawcze mozna

wpltyw
podzieli¢

e Zewnegtrzna : Wynika to ze struktury elektrody
i miejsca docelowego. Czynniki takie jak obszar
powierzchni  wykrywania,  ksztalt  elektrody,
odlegtoséci migdzy elektroda, a powierzchnig
wykrywania, lokalizacja elektrody w odniesieniu
do punktéw mechanicznych w mig$niu.

e Nieodlaczna : fizjologiczne, anatomiczne, sktadu typu
wiokna, przeplywu krwi, $rednicy widkien,
glgbokosci i rozmieszczenia widkien aktywnych
i ilosci tkanki pomigdzy powierzchnia mig$nia
i elektrody.

2) Czynniki posrednie: czynniki posrednie s3 to zjawiska
fizyczne i fizjologiczne. Przyczynami tego moga by¢ np.:
szybko§¢ przewodzenia potencjalu czynnos$ciowego,
ktéry rozchodzi si¢ wzdhuz blony widkien migsniowych.

3) Deterministyczne czynniki : Liczba aktywnych jednostek

ruchowych, szybko§¢ wypalen mechanicznych i
oddzialtywania  mechanicznego miedzy  widknami
migéniowymi maja bezposredni wplyw na informacje
zawarte w sygnale EMG
i zarejestrowanej sily. Amplituda, czas trwania
i ksztalt potencjalu  czynnosciowego  jednostek
ruchowych moga by¢ réwniez odpowiedzialne

za przeptyw informacji wydobytych z sygnatu EMG.

Maksymalizacja jakosci sygnalu EMG moze by¢
wykonana za pomoca nastgpujacych sposobow [1]:

1) Stosunek sygnaltu do szumu powinien zawieraé
najwigksza ilo$¢ informacji z sygnalu EMG oraz
minimalng ilo§¢ zanieczyszczen hatasu.

2) Znieksztalcenie sygnalu EMG musi by¢ mozliwie jak
najmniejsze bez zbednego filtrowania
i znieksztalcenia szczytu sygnatu.

2.3. Przedstawienie metod obrébki danych EMG
2.3.1. Analiza Falkowa i Transformaty Fouriera

Transformata falkowa (ang. Wavelet Transform) jest
skutecznym narzedziem matematycznym lokalnej analizy
niestacjonarnych 1 szybkich nieustalonych sygnatow.
Guglielminotti i Merletti postawili hipotezg, ze jezeli analiza
falkowa wybierana jest tak, aby dopasowaé do ksztattu
MUAP (ang. motor unit action potential), czyli zmian
elektrycznych  generowanych przez badany migsien,
otrzymang transformate falkowa to otrzymuje si¢ najlepsze
z mozliwych lokalizacje energii w skali czasu [2]. W 1997
Laterza i Olmo udowodnili, ze transformata falkowa jest
alternatywa dla innych przedstawien czgstotliwosci z zaletami
takimi jak liniowo$¢, uzyskanie reprezentacji w wielu
rozdzielczos$ciach oraz brak krzyzowan sktadnikéw [3]. Jest
to szczegdlnie istotne, przy sygnatach wielosktadnikowych.
W pewnych warunkach, sygnat EMG moze by¢ uwazany jako
suma przeskalowanych op6znionych wersji  jednego
prototypu. W oparciu o teori¢ Guglielminotti'ego, Laterza
i Olmo zastosowali analiz¢ falkowa tak, aby dopasowac
ksztalt MUAP dla jednobiegunowego zarejestrowanego
sygnatu stosujac warunki zawarte w hipotezie przedstawionej
przez Gabor’a w 1946 roku [4]. Wynik zasugerowal uzycie
znanej falki meksykanskiego kapelusza, ktéra w istocie jest
pochodna drugiego rzgdu z rozktadu Gaussa.

W 1998 roku Ismail i Asfour dowiedli, Zze najczgstsza
metoda stosowana w celu okre$lenia spektrum czgstotliwosci
EMG sa szybkie i terminowe transformaty Fouriera (FFT
i SFT) [5]. Stwierdzili réwniez, ze gtéwna wada tych metod
transformacji jest to, ze zakladaja omne, iz sygnal jest
nieruchomy. Jednak sygnaty EMG sa niestacjonarne.
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W 1999 Marios Pattichis i Constantinos Pattichis
stwierdzili, Zze terminal transformaty falkowej moze by¢ uzyty
takze do analizy sygnaldéw na réznych poziomach
rozdzielczo$ci [6]. Wedlug teorii proces analizowania
sygnatéw na réznych poziomach rozdzielczosci jest znany w
postaci analizy wielorozdzielczej. Przeanalizowano zalezno$¢
pomigdzy wspodtczynnikami falkowymi, a plaszczyzng czasu
i czestotliwosci. Algorytm transformaty falkowej sktada si¢ z
etapow fazy rozktadu i odbudowy. Pattichis i Pattichis krétko
opisuja w jaki sposdb wspétczynniki z kazdego etapu
transformaty falkowej moga by¢ stosowane do konstruowania
zblizenia funkcjonalnego do oryginalnego sygnalu. Podane
probki sygnatu xq , X; , Xy ..., uzyskuja odpowiedni sygnat
ciaglty wzgledem czasu, wedtug wzoru 1 [6]:

£ =Y x,6(—k) 4))

gdzie ©(t-k) jest nazywana funkcja skalowania. Zaktada sig,
ze probkami sygnatu sa §rednie wazone ciaglego sygnatu.

W 2003 Kumar wyszedt z podobna hipoteza twierdzac,
ze transformata falkowa rozktada si¢ na kilka czesci
sktadowych sygnatu wielorozdzielczego zgodnie z funkcja
zwang "funkcja falkowa" (WF) [7]. Funkcja falkowa jest
zardbwno rozszerzona i przettumaczona w czasie podjgcia
dwuwymiarowego  przekroju  korelacji z  sygnatem
w dziedzinie czasu badania aktywno$ci elektrycznej migsni
(ang. surface electromyography (SEMG)). Ta metoda moze
by¢ postrzegana jako mikroskop, to znaczy ze zawiera
narzedzie do wykrywania i charakteryzowania krétkiego
sktadnika czasu w niestacjonarnym sygnale. Jest to technika,
ktéra zawiera informacje odnoszace si¢ do zmian czasu
i czgstotliwo$ci sygnatu. Kumar stwierdzil réwniez, ze krotka
transformacja Fouriera (SFT) o stosunkowo krétkich
przedzialach czasowych moze probowa¢ $ledzi¢ zmiany
widmowe wraz z uplywem czasu, ale nie przyjmuje
optymalnego czasu oraz rozdzielczo$ci czgstotliwosci dla
sygnatu niestacjonarnego.

W sEMG zostal roztozony za pomoca transformaty
falkowej ze zmienna funkcja falkowa i obliczonym wyjsciem
mocy przeksztalcenia domeny i uzytym jako parametr
decydujacy o doborze funkcji falkowje, ktéra zapewnia
najlepszy kontrast pomigdzy przypadkami sSEMG. W wyniku
prowadzonych badan, mozna stwierdzi¢, ze za pomoca SEMG
i falkowych transformacji, jest mozliwe, aby okreslic,
zmeczenie migsni (ostabienie migsni).

2.3.2. Podejscie czasowo-czestotliwosciowe

Préby uzyskania informacji ilo$ciowej z nagran EMG
byly przeprowadzane w momencie gdy sygnat byl
reprezentowany jako funkcja czasu (w dziedzinie czasu).
Klasa transformacji Cohen’a [9], rozktad Wignera-Ville [11]
i rozktad Choi-Williams [13] to tylko niektére z metod
czasowo-czgstotliwosciowych wykorzystywanych do
przetwarzania sygnatu EMG.

Piper wykazal, na poczatku tego wieku (1912),
ze podczas przedtuzonego skurczu mig$nia sktadniki widma

potencjatu czynno$ciowego sygnatu sa Sciskane w kierunku
nizszych czgstotliwosci [8]. Mechanizmy, ktére reguluja
to zjawisko zostaly wyjasnione w ciagu ostatnich dwoéch
dekad. Gdy sEMG jest rejestrowana w trakcie dynamicznych
skurczéw zatozenie o stacjonarno$ci nie zachodzi, poniewaz
zawarto$¢ czgstotliwosci sygnalu stale zmienia si¢ w czasie.
Niestacjonarno$ci z potencjalu czynnos$ciowego sygnatu
moga by¢ sklasyfikowane jako wolne lub szybkie [8].
Powolne niestacjonarno$ci sa gléwnie ze wzgledu na
nagromadzenie metabolitéw, ktére wywotuje elektryczne
objawy zmegczenia migéni. Szybkie niestacjonarno$ci
zwigzane sa gtéwnie z biomechanika. Wahania sity migs$ni
powoduja zmiang zawarto$ci czgstotliwosci sygnatu.

Transformacja klasy zaproponowana przez Cohena
w 1995 roku cieszyla si¢ wielkim zainteresowaniem,
zwlaszcza w dziedzinie biomedycznego przetwarzania
sygnatu [9]. Klasa reprezentacji czasowo-czgstotliwosciowe;j
jest  szczegllnie przydatna do analizy potencjatu
czynno$ciowego zrédla sygnalu zarejestrowanego podczas
skurczéw dynamicznych, ktéry moze by¢ modelowany jako
realizacje niestacjonarnego procesu stochastycznego. Cohen
w 1995 dowiddt réwniez, ze jezeli jadro transformacji g (0, T)
= 1, uzyskany zostaje rozktad okre$lany jako rozklad Wigner-
Ville - jest on optymalny do analizy sygnatéw, sktadajacy si¢
z pojedynczego sktadnika. Jednakze, nie jest dobrze
dostosowany do stosowania na sygnaty wielosktadnikowe,
poniewaz dwuliniowo$¢ transformaty powoduje obecnos¢
sktadnikow zaktocen [9].

Rozktad Wignera-Ville jest czasowo-czgstotliwos$ciowy,
ktéry moze wyswietli¢ czgstotliwo$¢ jako funkcja czasu,
a tym samym wykorzystanie wszystkich dostgpnych
informacji zawartych w sygnale EMG. Chociaz sygnal EMG
czgsto moze by¢ traktowany jako quasi-stacjonarny
to zawiera jeszcze wazne informacje, ktére mozna odr6znié
jedynie przez Rozktad Wignera-Ville. Ricamato w 1992 roku
odkryl, ze rozklad Wignera-Ville moze by¢ uzywany
do wySwietlania zakresow  czgstotliwo$ci  jednostki
napg¢dowej [11]. Mozliwe jest przedstawianie charakterystyki
poboru w momencie wykonywanie przez migsien trudnych
zadan. Rownanie rozkladu Wignera-Ville przedstawia sig
wzorem 2 [11]:

W)= xt+ %)x* (t— %)e‘j“”a’r )

Implementacja rozktadu Wignera-Ville przy uzyciu
komputera wymaga dyskretnej postaci. Pozwala to na
wykorzystanie szybkiej transformaty Fouriera (FFT), ktéra
wytwarza dyskretny czas oraz dyskretna reprezentacjg
czgstotliwosci. Wspdlnym typem rozktadu czgstotliwosci
czasu jest krotki czas transformacji Fouriera (STFT). Wedlug
Daviesa i Reisman (1994), powaznym problemem rozktadu
STFT jest to, ze nie spelnia czterech istotnych wiasciwosci,
ktére sa pozadane do rozkladu czasowo-czgstotliwosciowego
[12]. Dwie wlasciwosci sa to czas oraz czgstotliwosé
marginalna, pozostale dwie sa  wsparciem czasu
i czgstotliwosci. Informuja one réwniez, ze wspolne widmo
gestosci wyprodukowane przez rozklad Wignera-Ville jest
bardzo zanieczyszczone, ale wySwietla bardzo dobre
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wilasciwosci lokalizacji i ogélnie koncentruje si¢ wokot
chwilowej czgstotliwosci sygnatu. Sposoéb Choi-Williams
zaproponowany w 1993 roku jest przyktadem redukujacym
zakl6cenia rozktadu [13]. Davies i Reisman, odkryli,
ze chociaz rozktad Choi-Williams nie spetnia wszystkich tych
pozadanych wiaSciwosci rozkladu czgstotliwosci czasu, ale
spelnia jedna wazna wlasciwo$¢, czyli zmniejszenie
zaktécenia. Czynnik ten wskazuje, ze gdy jest brany pod
uwage przedziat czasu rozktadu STFT to nie réwna sig
on widmu gestosci mocy w tym momencie. Davies i Reisman
wybrali rozktad STFT oraz rozktad Wignera-Ville, poniewaz
byly one szeroko stosowane w przesztosci. W ich badaniach
STFT najwydatniej pokazuje kompresj¢ widma jako
zmegczenie migsni.

2.3.3. Model autoregrsji

Model autoregresji (AR) szeregdéw czasowych jest
wykorzystywany do badania sygnalu EMG. Powierzchnia
elektrody wskazuje wzrost aktywnosci sygnalu EMG
ze wszystkich aktywnych migéni w jego poblizu,
a domigs$niowe badanie sygnalu EMG jest bardzo wrazliwe,
ale mozna uzyska¢ minimalny wynik tylko z sasiednich
migsni. Dlatego, aby potaczy¢ wygodg i doktadno$¢ zaistniata
wielka  potrzeba opracowania techniki  szacowania
domig$niowego EMG i ich wlasciwosci spektroskopowych
Z pomiaru powierzchni.

W 1975 Graupe i Cline po raz pierwszy przedstawili
model autoregresji $§redniej ruchomej (ARMA) do
przedstawienia sygnaléw EMG [14]. Uzyskany wynik Graupe
i Cline pokazuja, ze sygnat EMG w wystarczajaco krétkich
odstgpach czasowych mozna uzna¢ jako staly. Sherif jednak,
w 1980 roku, zmienil powyzszy model, poniewaz zachowanie
elektryczne migénia naramiennego bylo niestate. Sherif
w swojej pracy doktorskiej podkreslit niestaly charakter EMG
i stosowanego modelu autoregresji [15]. Doerschuk w 1983
roku zauwazyt problem podobny do tego, ktéry przedstawili
Graupe i Cline, a mianowicie kontroli urzadzen protetycznych
z sygnatami EMG, przy uzyciu modelu autoregresji
w przypadku wielu sygnatéw EMG [16]. W roku 1986 Zhou
zaprezentowal pole EMG jako model autoregresji
z op6znionym sygnatem EMG zwany "filtrem tkanki" [17].
Mozna wigc zatozyé, ze dla prototypéw domig$niowych
i powierzchniowych sygnatéw EMG dostgpne sa parametry
modelu szeregu czasowego przeksztalcajace domig$niowe
sygnaty na sygnaly z pola powierzchni. Przedstawiony model
jest nastgpnie wykorzystywany do oszacowania sygnatu
domig$niowe
z sygnatu powierzchni. Model ten jest zilustrowany za
pomoca rzeczywistych przebiegbw EMG. W 1992 Tohru
uznat, Ze precyzyjne wykorzystanie modeli takich jak ARMA
lub nie byto konieczne dla dynamicznych ruchéw migséni
[18]. Koszt obliczeh modelu ARMA jest zbyt wysoki,
a okreslenie rzgdu modelu jest skomplikowane i czgsto
trudne. Model autoregresji zostal wybrany przez Tohru,
gléwnie ze wzgledu na jego koszt obliczeniowy, ktory jest
stanowi problemem podczas symulacji.

2.3.4. Inne metody

Oprécz powyzej opisanych metod istniejg rowniez inne,
ktéore w skrocie zostang przedstawione w ponizszym
podrozdziale.

W 1969 Rosenfalck sformutowat matematyczne rdwnanie
g(z) = 96x’e¢” — 90, ktére oparte jest na pracach
doswiadczalnych Ludin’a przeprowadzanych na mig$niach
klatki piersiowej [19]. Nandedkar i Stalberg zmienili
wyrazenie w 1983 roku z g(z) do e(z) = g(2z), w celu
lepszego  dopasowania  danych  eksperymentalnych,
co prowadzi do rdwnania e(z) = 768z — 90 [20).

Nanderdar i Barkhaus zaproponowali w 1992 roku
model, ktéry opiera si¢ na prostej zasadzie sumowaniu
wektora [21]. Wedtug Slawnych, Laszlo i teorii Hershler
(1990), model Nandedkar’a zaklada, ze amplituda MUAP
dodaje algebraicznie do generowanego zwiazku dziatania
potencjalu mig$ni (CAMP) amplitudg. Poniewaz przebiegi
MUAP nie wystgpuja synchronicznie, zalozenie to nie jest
wazne. Jesli dwie amplitudy MUAP Al i A2 sa sumowane,
to amplituda fali réwna si¢ Al + A2 . Innymi stowy, MUAP
przyczynia si¢ do zmniejszenia amplitudy fali CMAP, takie
zjawisko nazywa si¢ anulowaniem faz. Suma amplitud
wyrazona jest wzorem 3 [21].

2 2 2
AL = A2+ A2 -2A A @3)
W 1994 roku , Englehart i Parker uznali dwa rodzaje
migdzyimpulsowego interwatu (IPI) za prawdopodobienstwo
funkcji gestosci modelu (PDF) [22]. Sekwencja wytadowan

jako seria IPI, ocena S$redniej IPI, odchylenie
i prawdopodobiefistwo funkcji ggstosci (PDF) zostaty
wykorzystane jako deskryptory aktywno$ci neurondéw

ruchomych. Ggstos¢ funkcji Gaussa wyrazona jest wzorem 4
[22].

1 (x—pu,)’
()= ex 3 @)
MO ™ 0

gdzie [, jest srednia, a O i jest wariancja.

Funkcja ggsto$ci gamma jest wyrazona wzorem 5 [22].

1 x—a,, -
) exp- 125

Br(p) B b

gdzie o jest parametrem lokalnym, P jest parametrem skali,
p jest parametrem ksztattu i " () jest funkcja gamma.

f(x) = (5)

Zgodnie z modelem, jezeli dane sa nieustalone to
szacunki momentéw i prawdopodobienstwo funkcji ggstosci
neuronowej sekwencji roztadowania sa podatne na
odchylenia. Niektérymi czynnikami, ktére moga mie¢ wptyw
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na stopien ustalenia do$wiadczalnych danych IPI sa czas
trwania skurczu, sposéb produkcji sity oraz poziom skurczu.

Wyrazenie analityczne dla  sygnalu  potencjatu
czynno$ciowego migsnia jest pochodna uzycia integralnego
impulsu czgstotliwo$ci i modelu modulacji amplitudy
(IPFAM) przedstawionego przez Zhang’a w roku 1995 [23].
Model ten sklada si¢ z trzech gléwnych elementow:
modulacji  amplitudy  impulsu  (PAM),  modulacji
czestotliwosci impulsu (PFM) oraz systemu liniowego. PAM
opisuje zwiazek amplitudy EMG ze zmianami w mocy
migsni, PFM opisuje wahania sygnatu EMG, spowodowane
zmiang w nerwach wypalania 1 systemu liniowego,
p(t) reprezentuje zwiazek potencjalu czynno$ciowego
polaczonego z efektem dyspersji propagacji i filtrowania
tkanki. W tym modelu, potencjal wzrasta, dopdki wstgpnie
okre§lona warto$¢ progowa nie zostanie osiagnig¢ta. Zatem
model IPFAM zawiera najwazniejsze funkcje zwiazane
z wytwarzaniem rzeczywistych sygnaléw EMG.

W 1995 roku Karlsson i Nystrom przedstawili system
czasu rzeczywistego do analizy sygnalu EMG [24]. Celem

bylo opracowanie systemu do wuzytku klinicznego
z charakterystyka zwrotnej grafiki, elastyczny dobor
parametréw, metody  standardowej i  elastycznego

przetwarzania dodawania. W celu otrzymania reprezentacji
czasowo-czgstotliwosciowej sygnatu zaproponowano uzycie
krétkiego czasu transformacji Fouriera. Gtéwna wada tej
metody jest to, ze przyjmuje si¢ iz sygnat jest nieruchomy.

3. Badania Motion Capture i EMG

3.1. Technologia Motion Capture

Motion capture (Mo-cap) jest technika stosowang przede
wszystkim w filmach i grach komputerowych, polegajaca

na  pobieraniu  tr6jwymiarowych  ruchéw  aktoréw
i zapisywaniu ich na dysku komputera. Dzigki takiej technice

zarejestrowane ruchy postaci mozna w latwy sposéb
odzwierciedli¢ w postaci animacji. Motion Capture
spowodowalo  wzrost uzycia grafiki komputerowe;j

we wspotczesnym kinie zapewniajac naturalne i realistyczne
ruchy wygenerowane przez animatora w procesie animacji.
Technika Mo-cap moze rdéwniez zosta¢ uzyta w celu
przechwycenia sygnalu elektrycznego wyslanego przez
mig$nie podczas ruchu, czyli sygnalu EMG. Jest to na
przyktad bardzo pomocne w dzisiejszej medycynie.

3.2. Plik.C3D

Pliki z rozszerzeniem .C3D sa to pliki w binarnym
formacie, wykorzystywane w biomechanice, animacji oraz
laboratoriach analizy ruchu do rejestrowania danych
zsynchronizowanych w 3D. Format C3D zostal opracowany
przez dr Andrew Dainis’a i jest uzywany od 1987 roku,
stosowany powszechnie w National Institutes of Health
Biomechanics Laboratory w Bethesda, a takze w wielu
innych czotowych laboratoriach na §wiecie zajmujacych si¢
biomechanika.

Format C3D udostegpnia nastgpujace funkcje [25]:
iy

przechowuje informacje takie jak stosowane kanaty EMG
czy zestawy markeréw,

2) informacje odnoszace si¢ do okolicznosci sesji testowej,
takich jak czgstotliwo$¢ probkowania

3) przechowuje informacje pacjenta - imi¢ i nazwisko, wiek,
wage, dtugosci nog,

4) wyniki analizy, takie jak synchronizacja cyklu chodu i
zwigzanych z nig informacji.

5) rozszerzalno§¢ - format C3D zapewnia mozliwo$é

przechowywania nowych informacji bez dokonywania
zmian w starszych nieaktualnych.

3.3. Rejestrowanie danych
Badanie przy pomocy techniki Motion Capture zostalo

przeprowadzone w Instytucie Informatyki Politechniki
Lubelskiej, w Laboratorium Akwizycji Ruchu i Ergonomii

Interfejsow 1 polegalo na wykonaniu kilku czynnosci
ruchowych takich jak:
1) chéd,

2) przysiad na jednej nodze,
3) przysiad na obu nogach,
4) skton o prostych kolanach.

Na rysunku 1 zostal przedstawiony uczestnik podczas
wykonywania ¢wiczenia jakim byt przysiad na jednej nodze.

Rys. 1. Badanie Motion Capture — Przysiad na jednej nodze
3.4. Analiza sygnalu EMG

Uzyskany przy pomocy technologii Motion Capture
sygnat EMG zostal zapisany w formacie .C3D. W tabelach
1. - 4. zostaly przedstawione dane jakie udato si¢ pozyskac
dla pierwszych dziesigciu klatek z sygnaltu EMG podczas
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wykonywania  jednego z éwiczen w  trakcie
przeprowadzonego badania Motion Capture dla:
1) mig$nia prostego lewego uda,
2) mig$nia prostego prawego uda,
3) migs$nia dwuglowego lewego uda,
4) migs$nia dwuglowego prawego uda.
Tabela 1. Dane EMG uzyskane z mig$nia prostego prawego uda
Klatka | Pomiar 1 | Pomiar 2 | Pomiar 3 | Pomiar 4 | Pomiar 5
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0,207 0,193 -0,073 -0,249 -0,183
4 0,256 0,279 -0,003 -0,161 0,064
5 0,209 0,18 -0,053 -0,243 -0,173
6 0,235 0,258 -0,023 -0,163 0,062
7 0,214 0,177 -0,053 -0,231 -0,177
8 0,229 0,258 -0,011 -0,17 0,055
9 0,228 0,195 -0,073 -0,253 -0,17
10 0,224 0,26 0 -0,18 0,055
Tabela 2. Dane EMG uzyskane z migénia prostego lewego uda
Klatka | Pomiar 1 | Pomiar 2 | Pomiar 3 | Pomiar 4 | Pomiar 5
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0,2 0,167 -0,042 -0,248 -0,132
4 0,265 0,248 -0,035 -0,21 0,006
5 0,213 0,192 -0,063 -0,223 -0,118
6 0,24 0,261 -0,026 -0,197 0,011
7 0,196 0,188 -0,071 -0,215 -0,121
8 0,261 0,253 -0,025 -0,214 0,009
9 0,188 0,19 -0,066 -0,206 -0,131
10 0,271 0,26 -0,014 -0,232 -0,008

Tabela 3. Dane EMG uzyskane z mig$nia dwuglowego prawego uda

Klatka | Pomiar 1 | Pomiar 2 | Pomiar 3 | Pomiar 4 | Pomiar 5
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0,169 0,163 -0,09 -0,212 -0,135
4 0,248 0,237 -0,026 -0,211 0,038
5 0,171 0,153 -0,09 -0,229 -0,108
6 0,264 0,25 -0,007 -0,202 -0,006
7 0,185 0,174 -0,066 -0,208 -0,115
8 0,286 0,259 -0,013 -0,163 0,033
9 0,177 0,166 -0,076 -0,229 -0,124

10 0,275 0,244 -0,011 -0,18 -0,026

Tabela 4. Dane EMG uzyskane z mig$nia dwuglowego lewego uda

Klatka | Pomiar 1 | Pomiar 2 | Pomiar 3 | Pomiar 4 | Pomiar 5
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0,247 0,193 -0,077 -0,249 -0,17
4 0,217 0,237 -0,027 -0,183 0,062
5 0,27 0,201 -0,071 -0,237 -0,183
6 0,226 0,229 -0,016 -0,163 0,067
7 0,254 0,189 -0,076 -0,229 -0,164
8 0,196 0,257 -0,035 -0,186 0,083
9 0,251 0,157 -0,065 -0,254 -0,182

10 0,2 0,238 -0,021 -0,179 0,059

Uzyskany sygnal EMG zostal poddany analizie w celu
sprawdzenia jego nieliniowo$ci za pomoca transformaty
Fourier’a. Na rysunkach 2 — 5 przedstawiono uzyskane
widma czestotliwos$ciowe.

Widmo czestotliwosci
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Rys. 2. Widmo czgstotliwosciowe dla badanego mig$nia prostego prawego
uda

Dzigki przeanalizowaniu otrzymanych wynikéw z pomiaru
danych EMG oraz utworzonych wykresow widma
czestotliwosciowego dla migsni prostych prawego oraz
lewego uda mozna zauwazy¢, iz oba te migs$nie pracowaty
podobnie aczkolwiek wraz ze wzrostem czgstotliwosci ich
widma zaczynaja si¢ r6zni¢. Réznica spowodowana jest tym,
ze uczestnik badania ma bardziej umig$nione prawe udo niz
lewe.
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Analiza widm czgstotliwo$ciowych dla migéni dwuglowych
prawego oraz lewego uda potwierdzita tylko, Ze badany
uczestnik posiada wigksza sit¢ w prawej nodze.

4. Podsumowanie

Na przestrzeni kilkudziesigciu lat naukowcy coraz czgsciej
przygladaja si¢ i badaja impulsy elektryczne wytwarzane
w trakcie aktywnos$ci migéni. Jak kazde badanie réwniez i te
opisywane W niniejszej pracy sa obarczone ryzykiem
niepowodzenia. Jako niepowodzenie mozna rozumied
otrzymanie zanieczyszczonego sygnatu. Jednakze, metody
opisane w rozdziale drugim ukazuja, ze $wiat nauki juz od
bardzo dawna stara si¢ w lepszy lub w gorszy sposéb
wyeliminowaé ryzyko niepowodzenia badania stosujac rézne
sposoby zaczynajac od zmiany -czgstotliwosci badanego
sygnatu a konczac na stosowaniu statystyk wyzszego rzedu.
Sposoby rdznia si¢ migdzy soba, ale dzigki tym badaniom
Swiat dowiaduje si¢ coraz to nowszych rzeczy na temat
dziatania ludzkiego organizmu. Niniejszy artykul przyblizyt
warto$¢ jaka niesie ze soba sygnal EMG i zawarte w nim
informacj¢ na temat dzialania ludzkiego mig$nia. Dzigki
uzyskaniu sygnalu EMG przy pomocy coraz bardziej
popularnej technologii Motion Capture, a nastgpnie
przetworzeniu go przy pomocy zaimplementowanej aplikacji
stosujac transformat¢ Fouriera, zostala przeprowadzona
analiza badawcza dzigki, ktérej mozliwe stalo sig
stwierdzenie jak reaguja dane mig$nie na bodZzce wytworzone
poprzez wykonywanie ¢wiczeh. Mozna stwierdzi¢, ktdre
migsnie sg bardziej rozwinigte i mocniej pracuja.
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