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Streszczenie. W artykule przedstawiono nowg metode diagnozowania choréb nerwowo-migéniowych
opartg na analizie skalograméw wyznaczonych za pomoca falek Symlet 4. Z otrzymanych skalo-
graméw wyekstrahowano 5 cech, ktére po analizie w sieciach SVM sprowadzono do pojedynczego
parametru klasyfikujacego analizowane przypadki do grupy miogennej, neurogennej i prawidtowe;.
Implementacja programowa metody stworzyla narzedzie diagnostyczne wspomagajace badanie EMG
o0 bardzo wysokim prawdopodobienstwie prawidlowej oceny stanu migénia (btad catkowity wyniost
0,66% — dwie bledne klasyfikacje na 300 badanych pacjentéw).

Stowa kluczowe: elektromiografia ilo$ciowa (QEMG), potencjal czynnosciowy jednostki ruchowej (PJR),
analiza wielorozdzielcza, aproksymacja falkowa, skalogram, sie¢ SVM, diagnostyka medyczna
Symbole UKD: 616-07

1. Wstep

Sygnaly elektrofizjologiczne, spetniajac w organizmie czlowieka zaréwno funkcje
informacyjne, jak i koordynacyjne, umozliwiaja osrodkowemu uktadowi nerwowe-
mu kontakt z otoczeniem oraz synchronizacj¢ pracy innych ukladéw, zapewniajac
tym samym wlasciwe dzialanie calego organizmu. Bez sprawnego przekazywania
sygnalow elektrycznych zaden zywy organizm nie moze dziala¢ prawidtowo i z tego
powodu sygnaly bioelektryczne sg jednym z najczulszych wskaznikow stanu fizjo-
logicznego ustroju. Pomiary odpowiednich sygnaléw elektrofizjologicznych oraz
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ich wlasciwa interpretacja, to dwa osobne problemy, ktdre trzeba rozwigzaé, aby
bioprady mogty stac si¢ podstawa rzetelnej metody diagnostycznej. Wspolczesna
technika dostarcza coraz doskonalszych srodkéw stuzacych do akwizycji biosy-
gnaléw, a wysitki naukowcéw koncentrujg sie gldwnie w obszarze ich interpretacji.
Najwigksze znaczenie praktyczne majg przebiegi odbierane z mézgu (elektroen-
cefalografia — EEG), serca (elektrokardiografia — EKG), mieéni (elektromiografia
— EMG) oraz wldkien nerwowych (elektroneurografia — ENG).

Klasyczna elektromiografia kliniczna rozwijana jest intensywnie od przeszio
70 lat i od dawna miesci si¢ w kanonie podstawowych metod diagnostyki mie$ni
(w istocie pierwsze badanie elektromiograficzne, tzn. rejestracje czynnosci elek-
trycznej migsni, wykonano przeszto sto lat temu, w roku 1907).

Reorganizacja jednostki ruchowej, najmniejszej struktury uktadu nerwowo-
mie$niowego, moze by¢ wynikiem zmian zwigzanych z przebiegiem proceséw
chorobowych. Zmiany chorobowe na poziomie ukladu migsniowego, a takze
nerwowego, znajdujg odbicie wlasnie we wlasciwo$ciach funkcjonalnych i mor-
fologicznych jednostek ruchowych, ktére z kolei wptywaja na ksztalt potencjatow
elektrycznych rejestrowanych z miesnia. Badanie elektromiograficzne pozwala
przede wszystkim odrézni¢: miesien zdrowy od chorobowo zmienionego, schorze-
nia miogenne od schorzen neurogennych, a takze rozpoznaé podstawowe rodzaje
neuropatii (aksonalne, demielinizacyjne) oraz uszkodzenia na poziomie komdrek
ruchowych rogéw przednich rdzenia. Ponadto badanie EMG pozwala odréznic¢
ostry proces uszkodzenia mig$nia od procesu przewleklego oraz stwierdzi¢ obecnos¢
regeneracji. Badania EMG wsparte badaniami ENG ujawniajg lokalizacje procesu
chorobowego, umozliwiaja ocene jego dynamiki i sa nieodzowne w ocenie stanu
plytki nerwowo-miesniowej (obszaru taczacego zakonczenie nerwu z widknem mie-
$niowym) oraz czynnosci nerwow i miesni po urazie oraz w procesie rehabilitacji.
W chorobach nerwowo-migsniowych, takich jak: miastenia, miotonia, stwardnienie
zanikowe boczne, polineuropatia badania EMG/ENG maja decydujace znaczenie
rozpoznawcze. Elektromiografie w codziennej pracy wykorzystuja czesto takze
lekarze ortopedzi, reumatolodzy oraz rehabilitanci.

Niniejszy artykul poswiecony jest waznemu obszarowi diagnostyki elektro-
miograficznej, tzw. elektromiografii ilosciowej (ang. Quantitative EMG — QEMG)
zajmujacej si¢ analizg potencjaléw czynnosciowych jednostek ruchowych — PJR
(ang. motor unit action potential — MUAP, MUP), cz¢sto skrétowo zwanych
»potencjalami czynnosciowymi”. Prace naukowe w tej dziedzinie prowadzone sg
intensywnie w wielu o§rodkach badawczych na catym $wiecie. Statystyczna analiza
ksztaltu krzywej PJR [1, 2] nalezy do najstarszych metod elektromiografii iloscio-
wej, a parametry czasowe prawidlowych potencjaléw czynnosciowych jednostek
ruchowych, okreslone w populacji zdrowych dorostych ludzi z uwzglednieniem
rodzaju mig$nia (tzw. norma), przedstawione s3 m.in. w opracowaniu [3]. W ostat-
nich latach, w celu zwiekszenia wartosci diagnostycznej pomiaréw QEMG, stosuje
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sie m.in. parametry statystyczne wyzszych rzedéw [4], sztuczne sieci neuronowe
[5], analize widmowg [6-11]" i falkowa [12, 13], liniowg analize dyskryminacyjna
[13], filtracje cyfrowa [14] oraz techniki modelowania [15].

Pomimo tak szerokiego zakresu prac celowe jest kontynuowanie i rozszerzanie
badan na jeszcze niewykorzystywane obszary. Rejestrowanie i analiza potencjalow
czynnosciowych daje szerokie mozliwo$ci diagnostyczne, nalezy jednak podkresli¢,
ze wyznaczanie klasycznych parametréw czasowych przy uzyciu obecnie stosowa-
nych metod nie jest wystarczajaco obiektywne, gdyz zalezy od przyjetych definicji
i kryteriéw, od sprzetu, na ktérym sie go wykonuje oraz od samej osoby rejestrujacej
i analizujacej zapisy EMG. Niniejszy artykut prezentuje nows, doskonalsza metode
diagnostyczng, wolng od niedostatkéw dotychczas znanych i stosowanych metod,
pozwalajaca obiektywnie i lepiej roznicowaé poszczegdlne przypadki chorobowe.

2. Charakterystyka ukladu nerwowo-mi¢sniowego

Komoérka nerwowa, zwana w skrdcie neuronem lub neurocytem, stanowi
podstawowy element systemu nerwowego. Jak kazda komorka, neuron ma ciato
z elementami wyposazenia cytologicznego zwane somg, wewnatrz ktérego znaj-
duje si¢ jadro. Z somy neuronu wyrastaja liczne wypustki, pelnigce istotng funkcje
w polaczeniu z innymi komérkami. Mozna wyrézni¢ dwa rodzaje wypustek: liczne,
cienkie i gesto rozkrzewione dendryty, ktére zdecydowanie zwigkszaja powierzchnie
komorki, oraz grubszy, rozwidlajacy sie na koncu akson.

W poblizu swego konca akson neuronu ruchowego, tzw. motoneuronu, dzieli
sie na drobne rozgalezienia, ktore unerwiaja poszczegélne komorki migéni szkie-
letowych (wtdkna). Na pograniczu nerwu i mie$nia, czyli w synapsie, w tym przy-
padku zwanej ptytkg nerwowo-migsniowq (pltytkg motoryczng, ptytkg ruchowq),
te koncowe rozgalezienia aksonu uwalniaja acetylocholing, neuroprzekaznik, ktory
wyzwala skurcz mieénia.

Przyczyna choréb nerwowo-miesniowych jest uszkodzenie poszczegélnych
elementdw tzw. jednostki ruchowej — JR (ang. motor unit — MU), czyli grupy wio-
kien mie$niowych unerwionych przez pojedynczy motoneuron. W sktad jednostki
ruchowej wchodza:

— komoérka ruchowa rogéw przednich lub jadra ruchowego nerwow czasz-

kowych wraz z aksonem,

— unerwione przez nig wldkna miesniowe,

Neurolog podczas badania z reguly ,wstuchuje si¢” w brzmienie potencjatéw czynnosciowych
jednostek ruchowych i uzyskuje ta droga istotng informacje diagnostyczna. Poniewaz ludzkie ucho
reaguje na widmo sygnatu, a nie na ksztalt przebiegu czasowego, celowe wydaje si¢ poszukiwanie
warto$ciowych parametréw diagnostycznych wlasnie w widmie sygnatu.
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— plytki nerwowo-mie$niowe, tworzace polaczenia miedzy zakonczeniami
aksonu i wtéknami migsniowymi.

Wszystkie widkna migsniowe w obrebie jednej jednostki ruchowej maja takie
same cechy czynnosciowe i wszystkie reaguja w taki sam sposéb na kazde po-
budzenie dochodzace do nich przez akson. Wtokna migsniowe danej jednostki
ruchowej s3 przemieszane z wioknami innych jednostek, przy czym w miare zbli-
zania si¢ do centrum terytorium jednostki ruchowej rosnie koncentracja wtdkien
tej jednostki.

Tkanki nerwowa i miesniowa naleza do tzw. tkanek pobudliwych, tj. tkanek,
w ktorych podstawowymi procesami s procesy elektrofizjologiczne, a ich specy-
ficzne czynnosci sa wynikiem depolaryzacji. Do uaktywnienia tkanek pobudliwych
dochodzi dzigki dzialaniu bodzcow. Bodziec moze by¢ skuteczny — powodujacy
calkowitg depolaryzacje czyli pobudzenie — w efekcie dochodzi do wlasciwej
czynnosci, tj. generacji impulsu w neuronie lub skurczu wtékna miesniowego, badz
tez podprogowy — nie wywolujacy pobudzenia.

Aby wldkna byly w kazdej chwili gotowe do reakcji na docierajace bodzce ich
btony komoérkowe musza utrzymywac tzw. potencjal spoczynkowy, wytworzony
poprzez odpowiednig koncentracj¢ jonéw po obu stronach blony. Potencjal spo-
czynkowy, to réznica potencjaléw miedzy obiema stronami blony plazmatycznej
niepobudzonej komoérki pobudliwej (wszystkie napigcia na blonie wyrazane sg jako
réznice potencjalu wnetrza komorki i potencjatu po stronie zewnetrznej). Potencjat
spoczynkowy w prawidowym mie$niu czlowieka wynosi srednio okoto -83 mV
(potencjal wnetrza komorki jest ujemny w stosunku do otoczenia — plynu zew-
natrzkomorkowego) i jest wynikiem gradientu stezenia jonéw oraz roéznej przepusz-
czalnosci blony dla poszczegdlnych jonéw. Potencjat spoczynkowy jest ksztattowany
gléwnie przez jony sodu, potasu i chloru, a gradient elektrochemiczny dla jonéw
sodu i potasu jest utrzymywany dzigki stalej czynnosci pompy sodowo-potasowej
odpowiedzialnej za aktywny transport jonow. Naped pompy sodowo-potasowej jest
zwigzany z metabolizmem wewnatrzkomoérkowym — enzymy transportujace jony
czerpig energie z hydrolizy ATP (rozpadu czasteczek ATP w reakeji z wodg). Warto
wspomnie, ze okoto 30% calego metabolizmu komoérkowego tkanek pobudliwych
pozostajacych w spoczynku jest zuzywane na aktywny transport jonow.

Pobudzenie w warunkach fizjologicznych rozpoczyna si¢ od plytek rucho-
wych. Na koncach aksonéw wydzielana jest acetylocholina, ktéra dzialajac na
blone¢ komodrkowa zmienia jej wlasciwosci, co z kolei wywoluje potencjat czyn-
no$ciowy. Do wnetrza widkien przez otwierajace si¢ kanaty dla jonéw sodowych
(tzw. kanaty sodowe) naptywaja kationy Na', co powoduje zwigkszenie potencjatu
wnetrza komorki wzgledem otoczeniem. Zjawisko to okresla si¢ jako depolaryza-
cje blony komorkowej. Jony Na™ poczatkowo wnikajg do wnetrza komérki tylko
w miejscu zadzialania bodzca, ale z chwilg podwyzszenia si¢ potencjalu wnetrza
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w tym jednym miejscu depolaryzacja zaczyna si¢ rozszerza¢ na sasiednie obszary
blony komoérkowej. Przesuwajaca sie depolaryzacja, propagujac sie wzdtuz wtokna
mie$niowego, tworzy czoto potencjatu czynnosciowego. Po fazie depolaryzacji
kanaly sodowe zamykaja sie, a aktywuja sie kanaly potasowe — przeplyw jonow
potasu powoduje powrdt do stanu poczatkowego — faza repolaryzacji. Ze wzgledu
na przedluzajace si¢ otwarcie kanaléw potasowych ostateczne osiggniecie stanu
wyj$ciowego poprzedzone jest tzw. faza hiperpolaryzacji.

Przyktadowy przebieg potencjalu pojedynczego widkna miesniowego przed-
stawiony jest na rysunku 1.
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Rys. 1. Potencjal wlékna mie$niowego: D — depolaryzacja; R — repolaryzacja; H — hiperpola-
ryzacja

Potencjat czynnosciowy jednostki ruchowej — PCJR, PJR (ang. motor unit
action potential — MUAP, MUP) — jest wynikiem sumowania w czasie i prze-
strzeni potencjaléw wldkien miesniowych nalezacych do danej jednostki ruchowe;j
i bedacych w zasiggu elektrody odbiorczej (de facto nie jest to wigc potencjal calej
jednostki ruchowej). Potencjal pojedynczego widkna trwa §rednio 2-3 ms. Strefa
plytek ruchowych wiokien nalezacych do danej jednostki ruchowej rozciaga sie
wzdluz widkien na dtugosci 20-30 mm, czas przewodzenia impulsu od plytki do
miejsca wklucia elektrody jest wiec dla réznych widkien inny. Réwniez odleglos¢
poszczegélnych wiokien od elektrody odbiorczej nie jest jednakowa. Rezultatem
tego jest tzw. dyspersja czasowa potencjalow z poszczegolnych widkien wynoszaca
okoto 7 ms. Dodatkowe 3 ms wynikajg z dyspersji potencjalu podczas przewodzenia
wzdluz wldkna mie$niowego poza strefg plytki (predkos¢ propagacji potencjatu
w poszczegolnych widknach nie jest jednakowa). Ostatecznie czas trwania po-
tencjatu czynno$ciowego prawidiowej jednostki ruchowej wynosi okoto 9-15 ms
i w najwigkszym stopniu jest zalezny od typu mig¢énia — miesnie o dtugich wiok-
nach charakteryzuja si¢ dtugimi czasami trwania (duze roéznice w czasie propaga-
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cji), natomiast najkrdtsze czasy trwania rejestruje si¢ w mie$niach najmniejszych,
np. w mies$niach poruszajacych gatka oczna.

Ilustracja powstawania potencjalu czynnosciowego przedstawiona jest na
rysunku 2. Calkowity czas trwania potencjalu jest zdeterminowany gtéwnie przez
poczatkows i koncowa sktadows, ktére pochodza z widkien miesniowych lezacych
odpowiednio najblizej i najdalej od elektrody odbiorczej. Im wigcej wiokien mig-
$niowych przypada na jednostke ruchows, tym dluzsze sg czasy trwania i amplitudy
skltadowej poczatkowej i koncowej — tym samym diuzszy jest calkowity czas trwania
potencjalu czynnosciowego jednostki.
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nerwowo-miesniowa

widkno

mie$niowe
suma
2 T —
= i /\J\/jf__
| N
potencjal
el.ektroda potencjaty wtokien czynno$ciowy
igtowa mie$niowych jednostki ruchowej

Rys. 2. Tlustracja tworzenia potencjalu czynno$ciowego prawidtowej jednostki ruchowe;j

3. Fizjologiczne i patologiczne zapisy EMG

W Kklinicznej diagnostyce choréb nerwowo-mie$niowych niezmiernie wazne
jest stwierdzenie, czy u badanego chorego uszkodzenie dotyczy pierwotnie wtokien
mie$niowych (uszkodzenie pierwotnie migsniowe — miogenne) czy tez komoérek
rogu przedniego lub ich aksonéw (uszkodzenie neurogenne). O lokalizacji uszko-
dzenia mozna wstepnie wnioskowa¢ m.in. na podstawie wywiadu chorobowego
i takich cech klinicznych, jak rozklad niedowtadu, zanik lub przerost migsni czy
zachowanie si¢ odruchéw. Dane te s3 jednak niewystarczajace i dla pewnej dia-
gnostyki lokalizacyjnej konieczne jest badanie elektromiograficzne, pozwalajace
m.in. na rozréznienie procesu miogennego od neurogennego, ustalenie lokalizacji



Analiza wielorozdzielcza i sie¢c SVM w zastosowaniu do klasyfikacji... 281

procesu chorobowego badz stwierdzenie, ze proces ma charakter uogdlniony, ocene
dynamiki procesu oraz réznicowanie niedowtadu pochodzenia osrodkowego od
obwodowego czy psychogennego. Dodatkowo, elektromiografia jest czesto uzu-
pelniana elektroneurografig (ENG), czyli badaniem przewodnictwa we wtdknach
czuciowych i ruchowych nerwéw.

W zaleznosci od sity skurczu migénia angazowana jest wigksza lub mniejsza
liczba jednostek ruchowych i zmienia sie czestotliwos¢ ich wytadowan. Przy lekkim
skurczu mozna wyro6znic¢ pojedyncze potencjaly jednostek ruchowych, a rejestrowany
elektromiogram okredla si¢ jako prosty. Przy silniejszym skurczu rejestruje sie tzw.
elektromiogram posredni, a przy maksymalnym poszczegoélne potencjaly naktadaja
sie na siebie, tworzac tzw. zapis interferencyjny bedacy efektem sumowania w czasie
i przestrzeni potencjaléw réznych jednostek ruchowych.

W elektromiogramie prostym widoczne sa potencjaly pojedynczej jednostki
ruchowej, co umozliwia ich wszechstronng analize ilo$ciows, jest to tzw. elektro-
miografia ilosciowa (ang. Quantitative EMG — QEMG). Elektromiogram po$redni
przedstawia zapis potencjaléw czynnosciowych kilku jednostek ruchowych jed-
noczesnie, umozliwiajacy, po odpowiedniej dekompozycji, wyznaczenie $redniej
czestotliwosci wytadowan, zbadanie proceséw rekrutacji, a takze zobrazowanie
relacji czasowych miedzy poszczegélnymi potencjalami. Ostatni rodzaj zapisu,
elektromiogram interferencyjny, powstaje na skutek silnego skurczu miesénia,
w wyniku czego potencjaly wielu jednostek ruchowych nakladaja si¢ na siebie,
przez co niemozliwa jest obserwacja cech kazdej jednostki z osobna, ale uzyskuje
si¢ ogolny obraz calosci, zawierajacy m.in. przebiegi pochodzace od jednostek
rekrutowanych jako ostatnie. Na rysunku 3 przedstawiono przyklady trzech wyzej
wymienionych elektromiogramow.
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Rys. 3. Rodzaje elektromiogramow obserwowanych w czasie 800 ms: a) prosty (U, = 900 uV);
b) posredni (U,, = 1150 pV); c) interferencyjny (U,, ~ 1650 uV) [16]. Zamieszczono za uprzejmg
zgodg dr. hab. n. med. Juliusza Hubera, prof. UM w Poznaniu
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W procesie miogennym zmieniaja si¢ w sposob specyficzny parametry poje-
dynczego potencjalu, ktéry mozna zwiezle nazwac krotkim, niskim i wielofazowym.
Skrécenie potencjatu nastepuje m.in. w zwigzku z wypadnieciem czesci wtdkien
mig$niowych, zmniejszeniem $rednicy pozostatych witokien i obnizeniem ich
potencjalu blonowego, a takze brakiem niskiej poczatkowej i koncowej sktadowej
potencjalu. Amplituda obniza si¢ w zwigzku ze zmniejszeniem liczby wldkien
mie$niowych nalezacych do danej jednostki, a takze na skutek zmniejszenia si¢
$rednicy tych widkien. Wysoka amplituda spotykana w niektérych procesach
miogennych (np. dystrofii Emery-Dreifussa) moze by¢ zwigzana ze zjawiskiem
selektywnego ubytku wldkien o matej $rednicy, obecnoscig widkien przerostych
i zjawiskiem rozszczepiania.

W procesie neurogennym potencjaly czynnosciowe jednostek ruchowych
najogolniej mozna nazwaé dlugimi, wysokimi i wielofazowymi. Przyczyna takich
zmian jest wypadanie w efekcie zmian chorobowych aksonéw i catych moto-
neuronéw. Organizm, dgzac w sposéb naturalny do zachowania sity mieénia,
powoduje rozrost ciagle unerwionych wiokien migsniowych. Jednoczesnie ocalate
motoneurony tworza nowe aksonalne rozgalezienia koncowe i unerwiaja wtornie
widkna mig¢$niowe odnerwione przez ginace aksony. Pojedynczy motoneuron,
ktéry poczatkowo zaopatrywal np. 1000 widkien miesniowych, moze ostatecznie
unerwia¢ nawet 10 000 wldkien, tworzac olbrzymig jednostke ruchowa. Zaopatry-
wanie wiekszej ilosci rozro$nietych widkien przez jeden motoneuron powoduje,
ze potencjal czynno$ciowy jednostki osigga znacznie wigksze rozmiary w stosunku
do przebiegu normalnego.

Rozréznienia pomigdzy prawidiows i patologiczng czynno$cig mie$nia mozna
dokonac réwniez w rejestracjach EMG w warunkach spoczynkowych oraz analizujac
zapis EMG w warunkach wysitkowych (od sredniego do maksymalnego skurczu
mig$nia wykonywanego przez badanego).

W stanie spoczynku w miesniu zdrowym nie stwierdza sie czynnosci elektrycznej
(tzw. cisza bioelektryczna). Moga pojawic sie jednak wytadowania, ktérych nie uwaza
si¢ za patologiczne, np. potencjaly plytki. Przy wkluwaniu elektrody iglowej w rozluz-
niony miesien prawidlowa jest jedynie krotkotrwala aktywno$¢ spontaniczna jako
wyraz nadmiernej pobudliwosci blony komoérkowej wiokna migsniowego. Pojawienie
sie dlugotrwalej aktywnosci spontanicznej w spoczynku jest patologia.

W badaniach elektromiograficznych rozwinety sie dwie podstawowe galezie
réznigce si¢ sposobem akwizycji biosygnaléw: elektromiografia globalna (ang.
Global EMG) czesto nazywana elektromiografig powierzchniowq (ang. Surface EMG),
w ktorej stosuje sie elektrody powierzchniowe oraz elektromiografia elementarna
(ang. Needle EMG), w ktorej majg zastosowanie elektrody igtowe umozliwiajace
analize stanu funkcjonalnego poszczegolnych jednostek ruchowych.

Elektromiografia globalna dzigki stosowaniu zewnetrznych elektrod moco-
wanych na powierzchni skéry umozliwia rejestrowanie sumarycznej odpowiedzi
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mioelektrycznej wielu jednostek ruchowych i dlatego moze stuzy¢ jedynie globalnej
ocenie stanu czynno$ciowego migsnia, np.: dziatania oraz wspoldziatania réznych
miesni, ich osrodkowej kontroli i regulacji czy poprawy czynnosci bioelektryczne;j
grup miesniowych podczas rehabilitacji. Za stosowaniem elektromiografii globalnej
przemawia jej catkowita nieinwazyjnos¢ i szybkos¢ testu, a jej dowolna powtarzalnos¢
umozliwia monitorowanie postepow leczenia okreslonego juz schorzenia.

Elektromiografia elementarna, ze wzgledu na stosowanie elektrod wktuwanych
bezposrednio do migéni, stanowi metode inwazyjna, ale jest wielokrotnie czulsza
od elektromiografii globalnej i dzieki temu daje mozliwos¢ oceny poszczegdlnych
parametréow jednostki ruchowej, co jest szczegdlnie istotne w diagnostyce chorob
miesni i nerwow.

4. Aparatura do badan elektromiograficznych

Do badania i archiwizacji sygnalow EMG zastosowano system Viking IV D
amerykanskiej firmy Nicolet BioMedical Inc. W systemie tym sygnal pomiarowy
z badanej jednostki ruchowej mierzony za pomoca koncentrycznej elektrody igto-
wej (ang. concentric needle — CN) o $rednicy 0,45 mm produkcji wloskiej firmy
Spes Medica s.r.l. jest wzmacniany w niskoszumnym wzmacniaczu pomiarowym
o regulowanym wzmocnieniu, a nastepnie — po filtracji antyaliasingowej — pod-
dawany przetwarzaniu analogowo-cyfrowemu.

Podstawowe parametry techniczne systemu Viking IV D:

— ustawiane programowo wzmocnienie: od 200 000 V/V do 20 V/V w trzyna-
stu krokach wg reguly 4-2-1 (czutos¢: od 1 uV/dz do 10 mV/dz w trzynastu
krokach wg reguty 1-2-5);

— impedancja wejsciowa: > 1 GQ;

— wspdlczynnik ttumienia sygnatu wspélnego: > 100 dB;

— warto$¢ skuteczna napiecia szumdw na wyjsciu, w pasmie 2-10 kHz, przy
zwartym wejsciu: < 0,7 pV;

— rozdzielczos$¢ przetwornika A/C: 12 bitow;

— czas przetwarzania przetwornika A/C: 1 ps;

— nominalny pelny zakres przetwarzania przetwornika A/C: + 1'V;

— calkowity btad analogowy przetwornika A/C: < 1 LSB;

— czestotliwos$¢ probkowania: 20 kHz;

— dlugos¢ ciggu: 2000 probek (100 ms).

Teoretyczna i eksperymentalna charakterystyka czestotliwosciowa calego toru

pomiarowego, z uwzglednieniem wstepnego przetwarzania cyfrowego, przedsta-
wiona jest na rysunku 4.
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Rys. 4. Charakterystyka czestotliwosciowa toru pomiarowego

5. Elektromiografia iloSciowa

W trakcie klasycznego badania QEMG neurolog rejestruje potencjaly czynno-
$ciowe przy minimalnym skurczu migs$nia. Dla zapewnienia wiarygodnosci analizy
statystycznej wymagana jest rejestracja co najmniej 20 réznych potencjalow z 3-4
wktu¢ (consensus elektromiografistow), przy czym nie uwzglednia si¢ przebiegow
o warto$ci miedzyszczytowej mniejszej od 50 pV. Kryterium wyboru potencjatéw do
rejestracji jest co najmniej pigciokrotne wystgpienie w tym samym zapisie potencjalow
o zblizonym ksztalcie. Na rysunku 5 zilustrowano klasyczne parametry potencjatu
czynnosciowego jednostki ruchowej definiowane w dziedzinie czasu [1, 2].

Prawidlowe warto$ci amplitud PJR wynosza od kilkuset uV do kilku mV,
a czasy trwania mieszcza si¢ w przedziale od kilku do kilkunastu ms. Liczba faz
w warunkach fizjologicznych jest mniejsza od 4. Dopuszcza si¢ jednak wystapienie
od 3 do 15% potencjatéw wielofazowych. Podstawowe parametry prawidlowych
potencjatéw czynnosciowych jednostek ruchowych miesnia naramiennego okreslone
w populacji zdrowych dorostych ludzi, przedstawione sa w tabeli 1 (tabela zawiera
dane literaturowe [3] oraz wlasne oszacowania autoréw otrzymane w populacji
200 zdrowych osob).
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Rys. 5. Ilustracja parametréw potencjatu czynnosciowego jednostki ruchowej podczas stabego skur-

czu: A — amplituda PJR; t,, — czas trwania PJR; ¢, — czas trwania impulsu; S — powierzchnia PJR;

I, — liczba faz (liczba odchylen potencjatu od linii podstawy); I, — liczba zwrotéw (liczba punktéow
zmiany kierunku)

TABELA 1

Parametry (wartosci $rednie + odchylenia standardowe) prawidlowych potencjatéw czynnosciowych
jednostek ruchowych migénia naramiennego

Dane literaturowe [3] Wyniki wlasne
Amplituda A [pV] 550 £ 110 529 + 88
Czas trwania PJR t,, [ms] 10,4+1,3 10,91 + 0,96
Powierzchnia S [uV-ms] 858 £ 210 731+ 112

Mimo Ze statystyczne opracowanie wynikow badania elektromiograficznego
realizowane w dziedzinie czasu zapewnia w wiekszosci przypadkéw prawidlowa
klasyfikacje patologii, to ze wzgledu na czesciowe pokrywanie si¢ przedziatéw
+2,50dla przypadkow fizjologicznych i patologicznych, niejednoznacznos¢ definicji
parametréw oraz czestg konieczno$¢ manualnego korygowania ich wartosci przez
neurologa diagnoza moze by¢ obarczona duzym bledem, zwlaszcza w przypadkach
granicznych (stadium poczatkowe, proces chorobowy obejmujacy tylko fragment
miesnia itp.). Konieczne jest zatem zastosowanie nowoczesnych technik przetwa-
rzania sygnatéw w celu zwiekszenia wartosci diagnostycznej wynikéw badania
EMG oraz ich zobiektywizowania.
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6. Aproksymacja falkowa

Transformacja falkowa jest jedng z metod czasowo-czestotliwosciowej analizy
sygnalu zapewniajaca dobra rozdzielczo$¢ zaréwno w dziedzinie czasu, jak i czesto-
tliwosci. Stanowi ponadto dobra alternatywe dla transformacji Fouriera w przypadku
analizy sygnatéw o widmie zmiennym w czasie. Przeksztalcenie Fouriera jest iloczy-
nem skalarnym badanej funkji s(¢) i jadra o postaci ¢ bedacego zlozeniem funkcji
harmonicznych, nadaje si¢ wigc Swietnie do reprezentacji funkeji okresowych okre-
Slonych w zakresie +oo. Przeksztalcenie falkowe rézni si¢ od przeksztalcenia Fouriera
tylko funkcja jadra, ktéra w tym przypadku jest funkcja otrzymang droga skalowania
i przesuwania tzw. falki matki y(t), czyli znormalizowanej funkcji o zerowej wartosci
sredniej, spelniajacej nastepujacy warunek dopuszczalnosci [17]:

szJ'@dw«m, (1)

0

przy czym ¥(w) jest transformatg Fouriera falki y(t).
Rodzina falek, stanowigca jadro transformaty falkowej, tworzona poprzez
skalowanie i przesuwanie falki matki zdefiniowana jest rownaniem

ws,r(t)=%w[t%), s>0. (2)

Wobec powyzszego ciagla transformata falkowa, bedaca funkeja skali s i prze-
sunigcia 7, jest okreslona réwnaniem

=

C(s7)- Js(t)w’;, )t 3

—oo

Podobnie jak ciggla transformata Fouriera, tak tez i ciggla transformata falkowa
zawiera duzo nadmiarowych informacji o transformowanym sygnale. Ten nadmiar
mozna usung¢ probkujac w odpowiedni sposdb wspdtczynniki przesuniecia i skali.
Praktycznie stosuje si¢ tzw. skalowanie diadyczne, wg zaleznosci

5=2]
T =k2!. )

Rodzina falek staje si¢ wiec dyskretnym zbiorem funkcji o postaci

1 (t-k2] 2 (o
U’j,k(t)ZFw(TJZZ_J p(27t-k) (5)
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i tworzy tzw. diadyczng ortonormalng baze falkowa [17]. Przy przejsciu z poziomu j
na poziom j + 1 skala zwigksza sie dwukrotnie (dwukrotnie maleje rozdzielczos¢)
i jednoczesnie skok przesunigcia rowniez zwieksza si¢ dwukrotnie.

Falki charakteryzuja si¢ widmem skoncentrowanym wokdét pewnej czestotli-
wosci srodkowej. Czestotliwos¢, na ktorej wystepuje maksymalna warto$¢ modutu
transformaty Fouriera falki, bywa nazywana pseudoczestotliwoscia falki i jest
odwrotnie proporcjonalna do skali. Mala skala to skompresowana w czasie falka
o duzej czestotliwosci, zdolna do detekeji gwaltownie zmieniajacych si¢ szczegotow
analizowanego sygnalu. Duza skala to rozciagnieta w czasie falka o malej czgsto-
tliwosci, skuteczna przy ocenie powolnych zmian sygnatu.

Ostatecznie dyskretna transformata falkowa uzyskuje postacé

oo

(i) | s, O ©

—oo

a odwrotna dyskretna transformata falkowa dana jest zaleznoscia

sO=2 X CU Ky ) 7)

jm—co k=—co

Ustalajac j i sumujac po przesunieciu k, otrzymujemy tzw. detal na poziomie j,
okreslony wzorem

D, )= 3 C k), ) ®

Sumujac detale po wszystkich poziomach, otrzymujemy wyrazenie opisujace
rekonstrukcje sygnatu realizowang na podstawie detali

)= 3 0,0) ©)

Przyjmujac pewien poziom odniesienia /, mozna podzieli¢ detale na dwie grupy
okreslone jako grupa, dla ktdrej j < J i druga grupa, dla ktorej j > J. Pamigtajac,
ze ze wzrostem skali maleje czestotliwos¢, zauwazamy, ze detale z drugiej grupy niosa
zgrubna informacje¢ o sygnale i mozemy nazwac¢ ich sume aproksymacja, tzn.

A ®)=YD,0) (10)

j>J

s@)=A O+ 3 D, (1) (an

j=—so

ostatecznie
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Latwo zauwazy¢, ze aproksymacja na poziomie nizszym jest suma detalu
i aproksymacji z poziomu wyzszego, tzn.

AL ()= A (t)+ b; (t) (12)

Przyjmujac, Ze analizowany sygnat jest tozsamy z aproksymacja na poziomie
Zerowym, otrzymujemy

s()=A )=
= Ai(t)+ Dl(t):
= A, (1)+ D, (t)+ D, (t)=
= A, (t)+ D, (t)+ D, (t)+ D, (t)=...

W praktycznej realizacji diadycznej transformaty falkowej nie wykorzystuje sie
falek tylko zwigzane z nimi filtry. Zaleznosci migdzy falkami i filtrami sa wzajemnie
jednoznaczne i wywodzg sie z wielorozdzielczej analizy sygnaléw. Podstawg jest
réwnanie o podwojnej skali wykorzystane przez Mallata [18, 19] do przedstawienia
szybkiego algorytmu dyskretnej transformaty falkowej, realizujacego obliczanie
detali i aproksymacji za pomocg rekursywnie realizowanego splotu kolejnych
aproksymacji z odpowiednimi filtrami gérno i dolnoprzepustowymi.

Ze wzgledu na szybko$¢ wyznaczania aproksymacji oraz bezproblemowsy re-
konstrukcje sygnatu umozliwiajaca biezacg kontrole dziatania algorytmu, autorzy
zdecydowali si¢ na zastosowanie algorytmu Mallata [18, 19] i falek ortogonalnych
o zwartym no$niku. Do wstepnej selekcji wybrano falki Daubechies oraz falki
z rodzin Symlet i Coiflet [17].

Mozna zauwazy¢, ze we wszystkich przedstawionych grupach ze wzrostem
rzedu wzrasta gladkos$¢ falki i jej funkeji skalujacej, przy czym falki najnizszych
rzedow (Daubechies rzedu 1, 2 i 3, Symlet rzedu 2 i 3 oraz Coiflet rzedu 1) cha-
rakteryzujg si¢ wyjatkowo ostrymi zalamaniami. Jednoczesnie ze wzrostem rzedu
rosng amplitudy skrajnych oscylacji oraz, ze wzgledu na zwiekszanie sie dtugosci
filtrow, istotnie rosnie czas wykonywania obliczen. Zakladajac, ze optymalne do
analizy beda falki o ksztalcie zblizonym do przecigtnego przebiegu PJR, rozwazany
zbior falek ograniczono do pigciu typow, wykluczajac z wyzej przedstawionych po-
wodow falki najnizszych i wyzszych rzedéw. Ponadto w przypadku falek z rodziny
Symlet odrzucono falki rzedéw nieparzystych ze wzgledu na ich wyrazng asymetrie.
Ostatecznie do dalszej analizy wyselekcjonowane zostaly falki Daubechies rzedu 4
i 5, Symlet rzedu 4 i 6 oraz Coiflet rzedu 2.

Podlegajacy ocenie diagnostycznej skalogram potencjatu jednostki ruchowej
obliczany jest za pomocg algorytmu Mallata na podstawie wycinka sygnalu o statym
czasie trwania. Pierwotny sygnal mierzony przez neurologa w systemie Viking IV

(13)
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D ma dtugos¢ 2000 probek, co przy czgstotliwosci probkowania f, = 20 kHz odpo-
wiada czasowi 100 ms. Poniewaz umowny — ze wzgledu na specyficzny sposob
wyzwalania pomiaru — $rodek impulsu, tzw. trigger point wypada w systemie Viking
IV D w 40 ms (n,, = 799), a czasy trwania przebiegéw PJR z reguly nie przekraczajg
znaczgco 15 ms, autorzy zdecydowali sie na analize wycinka czasowego o dlugosci
20 ms (401 prébek), zawartego miedzy n,,;, = 599in,,,, = 999 (30+50 ms). W celu
wyizolowania tego fragmentu sygnal oryginalny jest okienkowany za pomoca
okna prostokatnego, przy czym po 5 skrajnych préobek sygnatu (poczatkowych
i konicowych) poddanych jest dodatkowemu okienkowaniu z wykorzystaniem
okna Hanninga. Jest to zabieg kompromisowy pomiedzy zastosowaniem typowe-
go okienkowania za pomoca nieprostokatnej funkcji okna, a oknem catkowicie
prostokatnym, zapewniajacy optymalny ,,preprocessing” sygnalu. W ramach
wstepnego przetwarzania przebieg PJR jest ponadto synchronizowany z siatka
czasowo-czestotliwosciowy.

Obserwacja wielu réznorodnych przebiegéw PJR wskazuje, ze istotna infor-
macja diagnostyczna zawarta jest w pasmie od okoto 50 Hz do pojedynczych kHz.
Gorna granica zakresu zostala przyjeta doswiadczalnie na podstawie obserwacji
wskazujacej, ze powyzej czestotliwosci 1+2 kHz poziom widma zaczyna zbliza¢ sie
do poziomu szuméw i zaktdcen [8-10]. Dolna granica f, ;, = 50 Hz wynika z przy-
jetego czasu obserwacji (1/20 ms = 50 Hz). Wynika stad, ze juz na wstepie mozna
poming¢ poziomy pierwszy (pseudo-czestotliwo$¢ wszystkich rozwazanych falek
na poziomie pierwszym f, = 7,1 kHz), drugi (f, = 3,6 kHz) i dsmy (f; = 56 Hz) oraz
wyzsze. Dodatkowymi argumentami za wstepnym odrzuceniem tych poziomow sa
blisko$¢ czestotliwosci Nyquista na poziomie pierwszym oraz blisko$¢ czestotliwosci
sieci na poziomie smym. Ponadto pobiezna analiza skalograméw i rekonstrukeji
sygnatu wskazuje, ze skladowa na poziomie pierwszym niesie $rednio mniej niz 1%
energii, a na poziomie drugim jest niewiele wieksza. Udzial sktadowej z poziomu
6smego bywa znacznie wyzszy, ale nie zmienia istotnie ksztattu PJR — zmienia sig¢
jedynie poziom ,,plywajacej skladowej stale;j”.

Na podstawie szeregu pilotazowych analiz statystycznych, eksperymentéw
i obliczen stwierdzono, Ze istotng i wystarczajacg informacje diagnostyczng niosg
wartos$ci maksymalne skalogramu na poszczegdlnych poziomach. Aproksymacja
falkowa przy przyjetych zalozeniach wstepnych daje wiec do dyspozycji 5 para-
metréw charakterystycznych, ktére moga postuzy¢ do konstrukeji klasyfikatora.
Sa to wyrazone w [nW] wartos$ci maksymalne skalogramu na poziomach od 3 do
7: M3+M..

Rozwigzujac problem aproksymacji, dgzymy do znalezienia takiego przeksztat-
cenia sygnalu, ktére daje mozliwie najwigksza korelacje sygnalu z mozliwie naj-
mniejszg liczbg sygnatéw elementarnych (falek), poniewaz tylko wéwczas mozemy
powiedzie¢, ze nowa reprezentacja sygnalu uwypukla jego cechy charakterystyczne
w sposob mozliwie najlepszy. Z tego powodu w celu ostatecznego wyboru opty-
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malnej falki poddano dekompozycji i ponownej rekonstrukeji z zastosowaniem
parametrow M;+M,, (zaledwie 5 liczb!) 1000 potencjaléw czynnosciowych jednostek
ruchowych zmierzonych w mieéniu deltoid, reprezentatywnych dla przypadkéw
prawidtowych miogennych i neurogennych. Usrednione $redniokwadratowe biedy
rekonstrukcji wyrazone w procentach wartosci miedzyszczytowej sygnatu (czyli
w rozumieniu medycznym — w procentach amplitudy) otrzymane dla poszcze-
golnych falek przedstawiono w tabeli 2, natomiast na rysunku 6 zilustrowano
przykladowy przebieg oryginalnego potencjatu czynnosciowego jednostki ruchowej
i jego rekonstrukcji.

TABELA 2

Sredniokwadratowy blad rekonstrukeji uzyskany z zastosowaniem wybranych falek

Rodzaj falki Blad rekonstrukeji
Daubechies rzedu 4 7,42%
Daubechies rzedu 5 7,70%

Symlet rzedu 4 6,46%
Symlet rzedu 6 6,70%
Coiflet rzedu 2 6,55%

Linia pogrubiona - oryginal;
linia wlosowa - rekonstrukcja;
blad 5,06%

30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50

Czas [ms]

Rys. 6. Oryginalny potencjat czynno$ciowy prawidtowej jednostki ruchowej i jego rekonstrukcja
z zastosowaniem falki Symlet 4 rzedu (Sredniokwadratowy blad tej rekonstrukeji wynosi 5,06%
wartos$ci miedzyszczytowe;j)
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Zdecydowanie najkorzystniejsze wyniki otrzymano dla falki Symlet 4 rzedu,
przy czym doda¢ nalezy, ze pojedyncze wyniki byly dla tej falki najkorzystniejsze
az w 88% przypadkéw. Do dalszej analizy wybrano wigc falke Symlet 4 rzedu.

Podczas kazdego badania zarejestrowano K przebiegéw PJR (przy czym K > 20)
i uSredniono warto$ci parametréw M,+M,. Analiza statystyczna wynikow wsparta
serig eksperymentéw numerycznych doprowadzita do wstgpnego nieliniowego
przetworzenia parametréw falkowych M;+M. za pomoca funkcji logarytmujacej,
zdecydowanie poprawiajacej zdolnos¢ dyskryminacyjng. Ostatecznie otrzymano
5 charakterystycznych cech falkowych wyliczonych wg zaleznosci

| 1§K:M‘ dlai=3,4,5,6,7
C': n =, ; 1 al: 1 1 1 1 .
' K Z1nW (14)

Uzyskany zestaw pieciu cech falkowych c;+c, postuzyl do rozwigzania zadania
klasyfikacji za pomocg sieci SVM.

7. Zastosowanie sieci SVM do klasyfikacji

Technika obliczen zwana sieciami SVM (ang. Support Vector Machine) zostala
opracowana przez Wladimira Wapnika w 1979 roku [20]. Jednak z powoddéw ztozo-
nosci obliczeniowej mogta ona zosta¢ zastosowana w zagadnieniach praktycznych
dopiero stosunkowo niedawno. Jedng z zalet stosowania sieci SVM jest uzyskanie
klasyfikatora o najwiekszej zdolnosci generalizacji.

W swojej oryginalnej postaci sie¢ SVM jest dyskryminatorem liniowym opisa-
nym przez hiperplaszczyzne, rozdzielajaca z pewnym marginesem bezpieczenstwa
dwie klasy liniowo separowalnych zbioréw punktéw w przestrzeni wielowymiaro-
wej [21]. Hiperplaszczyzna jest wiec granica pomigedzy obiema klasami punktdw,
a margines obszarem po obu stronach tej granicy, wewnatrz ktérego nie lezy zaden
punkt z separowanych zbioréw. Najblizsze hiperptaszczyznie punkty leza na kran-
cach tego marginesu, pozostale zas dalej, poza nim.

Proces wyznaczania polozenia hiperplaszczyzny separujacej nazywany jest
trenowaniem (uczeniem) sieci. Trenowanie przeprowadzane jest na zbiorze da-
nych uczacych, stanowiacych reprezentatywny zbior przyktadéw w postaci par
{x,ytdlai=1,2,..,M, przy czym y,= {-1,+1}, gdzie wektor x, reprezentuje punkt
W przestrzeni n-wymiarowej zwigzany z i-tym przykladem, y; jest etykieta (klasa)
przypisana do tego przykladu, ujemng badz dodatnia, zas M liczbg wszystkich
przyktadéw w zbiorze uczacym.

Roéwnanie hiperplaszczyzny separujacej ma posta¢ w-x + b = 0, gdzie w jest jej
wektorem normalnym, okreslajacym kierunek orientacji, b jest wspdtczynnikiem
przesuniecia, a operator - oznacza iloczyn skalarny wektoréw. Uczenie (trenowanie)
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sieci SVM polega na wyznaczeniu polozenia hiperplaszczyzny separujacej poprzez
dobdr wartosci parametréw w oraz b. Okazuje sie, ze istnieje nieskonczenie wiele
hiperplaszczyzn poprawnie separujacych ten sam zbiér punktéw, ale z réznym
marginesem separacji, ktdrego szerokos¢, jak wiadomo, musi by¢ ograniczona przez
najblizsze hiperplaszczyznie punkty z obu klas. Mimo iz kazde z takich rozwigzan
jest poprawne, nie sg one sobie rownorzedne pod wzgledem jakosci generalizacji.
Im mniejsza szeroko$¢ marginesu, tym wigksze niebezpieczenstwo niepoprawnej
klasyfikacji nowego punktu. Jak dowodzi Wapnik [22], sposrod wszystkich mozli-
wych hiperplaszczyzn istnieje tylko jedna o maksymalnym marginesie, co, zgodnie
z jego zasada minimalizacji ryzyka strukturalnego, zapewnia maksymalng gene-
ralizacje takiego klasyfikatora, czyli najmniejsze niebezpieczenstwo niepoprawnej
klasyfikacji nowego punktu.

Zatem celem uczenia sieci SVM staje sie taki dobor parametréw hiperplaszczy-
zny, aby mozliwe bylo uzyskanie maksymalnie szerokiego marginesu separacji przy
jednoczesnym jego ograniczeniu przez najblizej siebie potozone punkty z przeciw-
nych klas. Szerokos¢ ta okre$lona jest wyrazeniem 2/||w]|, gdzie ||w]| jest norma
wektora w w przestrzeni Euklidesowej. Maksymalizacja tego wyrazenia rownowazna
jest minimalizacji jego odwrotnosci, ale w praktyce, w celu uproszczenia dalszych
przeksztatcen algebraicznych, minimalizuje sie wyrazenie ||w]||*/2. Ograniczenie na
szerokos$¢ marginesu formulowane jest natomiast za pomoca ukladu nieréwnosci

y,(X;-W+b)-1>0 Vi. (15)

Wyrazenia te dotyczg przypadku liniowo separowalnych zbioréw punktow.
W przypadku nieseparowalnosci liniowej stosowana jest modyfikacja [23], pole-
gajaca na wprowadzeniu dodatkowych wielkosci, &; oraz C, do minimalizowanego
wyrazenia oraz ograniczenia nierdéwnosciowego (15), i pozwalajaca na lokalna
zmiang szerokosci marginesu dla ,,spornych” punktéw. Ostatecznie, optymalizacja
tego zadania polega na maksymalizacji wyrazenia

Wmig (16)

przy uwzglednieniu ograniczen w postaci nieréwnosci
y. (X, -w+b)-1+& 20, & >0 Vi. (17)

Tak okreslone zagadnienie optymalizacji formulowane jest za pomoca Lagran-
gianu [21, 24], ktérego rozwigzanie sprowadza si¢ do problemu programowania
kwadratowego (ang. Quadratic Programming — QP) z ograniczeniami. Lagrangian
dla tego zagadnienia w formie pierwotnej ma postac



Analiza wielorozdzielcza i sie¢c SVM w zastosowaniu do klasyfikacji... 293

Ly :%”W“2 +ngi _Zai (yi (X 'W+b)_1+§i)_z#igi' (18)

Pierwsza czg$¢ Lagrangianu L to funkcja celu, czyli minimalizowane wyrazenie
(16), druga natomiast (odejmowana od pierwszej) pochodzi od nieréwnosciowego
ograniczenia (17) i zawiera tzw. mnozniki Lagrangea a; oraz y; — kazdy zwiaza-
ny z jednym z tych ograniczen. Jednak ta forma jest niewygodna w stosowaniu,
poniewaz optymalizacji muszg podlega¢ zaréwno mnozniki «;, y,, jak i parametry
w oraz b. Dlatego tez, po odpowiednich przeksztalceniach, Lagrangian przedstawi¢
mozna w innej, rownowaznej formie, nazywanej dualng

M
Ly =2ai -

i=1

Zaiajyiyj(xi'xj) (19)

=1

N |-
M=

Il
[uN

z nastepujacymi ograniczeniami
M
Y ay;=0, 0<qg <C Vi (20)
i=1

W tej postaci Lagrangian nie jest juz w ogole zalezny od zmiennych &; i opty-
malizacja polega na maksymalizowaniu L, jedynie wzgledem mnoznikéw a.
Wspolczynnik C natomiast pojawia sie tylko w ograniczeniu (20) w postaci gornej
granicy wartosci przyjmowanych przez mnozniki Lagrange’a. Kontroluje on liczbe
dozwolonych btednych klasyfikacji na zbiorze uczacym i powinien by¢ ustalony
przed rozpoczeciem procesu uczenia. Jednym ze sposobdw jego okreslania jest
dobdr eksperymentalny, w ktéorym po procesie uczenia oceniana jest jakos¢ otrzy-
manego klasyfikatora i w przypadku niezadowalajacym uczenie jest ponawiane
z inng wartoscig wspotczynnika C.

Nalezy zauwazy¢, ze kazdemu punktowi x; przyporzadkowany jest dokladnie
jeden mnoznik Lagrange’a a;, ktory po zakonczeniu procesu uczenia sieci SVM moze
przyjac wartos¢ zerowa badz dodatnia. Najistotniejsze sg te punkty (wektory) x;, dla
ktorych «; jest niezerowe. Nazywane sg one wektorami podtrzymujacymi i od nich
jedynie zalezy polozenie hiperplaszczyzny separujacej oraz szeroko$¢ marginesu.
Punkty, dla ktérych 0 < &; < Cleza doktadnie na granicach marginesu separacji.
Natomiast punkty, dla ktérych «; = C leza albo wewnatrz marginesu separacji po
wlasciwej stronie hiperptaszczyzny odpowiadajacej danej klasie, albo tez zupelnie
po przeciwnej, niewlasciwej stronie hiperplaszczyzny separujacej, powodujac btedy
klasyfikacji. Dla pozostalych punktéw uczacych warto$ci mnoznikéw Lagrange’a sa
réwne zero i punkty te nie biorg udzialu w ustaleniu polozenia hiperptaszczyzny.

Po wyznaczeniu mnoznikéw «; parametry optymalnej hiperptaszczyzny sepa-
rujacej okresla si¢ z zaleznosci
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M
w=Y yax, (21)
i-1
b=w-X, —V,,,dla dowolnego k, dla ktérego 0 < o < C. (22)

Wykorzystanie otrzymanej w procesie uczenia sieci SVM do klasyfikacji, czyli
przypisania etykiet y nowym punktom x, sprowadza si¢ do wyznaczenia warto$ci
funkcji wyjsciowej u(x) wedtug wzoru

u(x)=w-x+b. (23)

Punktowi x przypisuje si¢ wowczas jedng z dwdch etykiet (-1 lub +1) zgodnie
ze znakiem wyznaczonej wartosci wyjsciowej u.

W praktycznych zastosowaniach sieci SVM, rozwigzanie problemu programo-
wania kwadratowego z ograniczeniami bardzo czg¢sto wymaga uzycia zlozonych
obliczet numerycznych na macierzach znacznych rozmiaréw, co oczywiscie ma bez-
posrednie odbicie w efektywnosci zastosowanego algorytmu uczenia SVM. Istnieje
jednak prosty algorytm rozwigzujacy sprawnie zadanie QP. Jest to tzw. Minimalna
Optymalizacja Sekwencyjna (ang. Sequential Minimal Optimization — SMO) opra-
cowana przez Platta [25]. Metoda ta jest szybka i nie wymaga ogromnych zasobow
pamieci, poniewaz caly problem programowania kwadratowego dzielony jest na
wiele najmniejszych mozliwych problemdw, rozwigzywanych z wykorzystaniem
jedynie dwoch punktow uczacych w kazdym kroku iteracyjnym tego algorytmu.
Kazdy z tych najmniejszych probleméw QP moze by¢ z kolei rozwigzany w sposéb
analityczny bez siegania po zlozone obliczenia numeryczne.

8. Material badan i konstrukcja klasyfikatora

Zarchiwizowane w systemie Viking IV D potencjaly czynnosciowe jednostek
ruchowych pobrane od 300-osobowej grupy dorostych (w wieku od 16 do 78 lat
— $redni wiek 35 lat) obojga plci utworzyty zestaw danych uczacych i testowych.
W kazdym przypadku analizowano co najmniej po 20 przebiegéw PJR pochodzacych
z mig$nia naramiennego. Podzial badanych przypadkéw na grupy uczaca i testowa
przedstawiony jest w tabeli 3.

Przebiegi czasowe z kazdej grupy zostaly przetworzone analiza falkows, two-
rzac dane do obliczen metoda SVM w postaci zbioru punktéw pigciowymiarowych
przypisanych do trzech klas. Poniewaz klasyfikator SVM przeznaczony jest do
separowania zbioru punktéw nalezacych jedynie do dwoéch klas, to w ogdélnym
przypadku trzech klas nalezy uzy¢ trzech niezaleznych klasyfikatoréw. Poniewaz
zasadniczo interesujace jest wykrywanie dwdch przypadkoéw patologicznych, posta-
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TABELA 3
Podzial danych na grupe uczaca i testowa
Przypadki Préba uczaca Préba testowa Suma
Miogenne 8 22 30
Prawidlowe 74 126 200
Neurogenne 21 49 70
Suma 103 197 300

nowiono zastosowac jedynie dwie sieci SVM, a o wykryciu przypadku prawidlowego
(trzeciego) wnioskowa¢ na podstawie ich negatywnych odpowiedzi.

W prezentowanej pracy zastosowano liniowe wersje sieci SVM, przy czym
pierwszy klasyfikator (SVM),;,) mial za zadanie odseparowac przypadki miogenne
od pozostatych (neurogennych i zdrowych), natomiast drugi klasyfikator (SVMy,,,,.),
przypadki neurogenne od pozostatych (miogennych i zdrowych).

W tym celu dla kazdego klasyfikatora utworzono odrebne zbiory danych
uczacych (oraz testowych) zawierajace te same punkty (przypadki), ale réznigce
sie przypisanymi tym punktom etykietami. I tak, w przypadku pierwszego zbioru
danych (SVM,;,) punktom z klasy miogennej przypisane zostaly etykiety o war-
toéci +1, natomiast pozostalym punktom etykiety o wartosci —1. W przypadku
drugiego zbioru danych (SVM,,,,,) punktom z klasy neurogennej przypisane zo-
staly etykiety +1, a pozostalym punktom etykiety —1. Tak utworzone zbiory uczace
zawieraly po 103 punkty, a podobnie stworzone zbiory testowe po 197 punktéw.
W celu przeprowadzenia uczenia SVM zaimplementowano z wykorzystaniem
$rodowiska Delphi wspomniany wcze$niej algorytm SMO.

Dla kazdej utworzonej sieci SVM przeprowadzono kilka treningéw, zmie-
niajac za kazdym razem wartos¢ wspodtczynnika C o dekade od wartosci 10 do
1000. W wyniku przeprowadzonych eksperymentéw okazalo sie, ze przy wartosci
C=1000 dane w kazdym ze zbioréw uczacych (SVM,;, i SVMy,,,,) sa separowalne
liniowo, gdyz dla kazdej z sieci wszystkie mnozniki Lagrange’a a; byly mniejsze od
C = 1000. Moze to $wiadczy¢ o trafnym wyborze sposobu reprezentacji przebie-
gow czasowych przez pig¢ cech falkowych. Ponadto liczba otrzymanych wektoréw
podtrzymujacych dla obydwu sieci SVM byta taka sama i wynosita 6, co stanowi
ok. 5,9% calkowitej liczby punktéw zbioru uczacego. Wystarczy wiec jedynie szes¢
punktow, aby skonstruowa¢ klasyfikator SVM,;, oraz sze$¢ (innych) punktow do
skonstruowania klasyfikatora SVM),,,,- Jak juz wczesniej wspomniano, zastosowanie
liniowej sieci SVM zapewnia [22], ze w wyniku uzyskano klasyfikatory o najlepszej
generalizacji na podstawie danego zbioru uczacego, a ponadto, ze klasyfikatory te
nie sg ani przetrenowane, ani niedotrenowane.
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Skrajne wartosci wyjsciowe SVM trenowanych do rozrézniania przypadkéw
miogennych od pozostatych (SVM,;,) i neurogennych od pozostatych (SVMy,,,,)
przedstawiono w tabeli 4. Wyniki obliczen zestawione w tabeli 4 postuzyly do stan-
daryzacji warto$ci wyjsciowych obu sieci SVM i konstrukgeji klasyfikatora.

TABELA 4

Skrajne wartosci wyjsciowe sieci SVM,;, i SVMy,,,, (bez 2 przypadkéw neurogennych blednie
zaklasyfikowanych jako prawidtowe)

SVMMio SVMNem’o
Min 1,00 -263,18
Miogenne

Max 30,21 -112,76

min -43,63 -129,74
Prawidtowe

max -1,00 -1,00

min -185,17 1,00
Neurogenne

max -35,54 511,76

W przypadku sieci SVM,;,, poziom wyjéciowy zawiera si¢ w granicach od -43,63
dla przypadkéw prawidiowych do 30,21 dla przypadkéw miogennych. Ogranicze-
nie sygnatu wyjsciowego do poziomu [SVM, ;.| max = e* - 1 = 53,60 i normowanie
sprowadza obszar zmiennosci do zakresu +1:

o :w dla  SVM,, >0
4 (24)

oy = In(-SVM,y, +1) dla  SVM, <0

MP — 4 Mio — ¥+

W przypadku sieci SVM,,,,,, poziom wyjSciowy zawiera si¢ w granicach
od -129,74 dla przypadkéw prawidlowych do 511,76 dla przypadkéw neurogennych.
Ograniczenie sygnatu wyjsciowego do poziomu |SVMy,,,o| max = € — 1 = 1095,63
i normowanie sprowadza obszar zmiennosci do zakresu +1:

In(SVM +1
Ay = (VMo +1) da  SVM,,, >0
! (25)
In(=SVM oo +1)
Ayp = dla SVM oo <0.

7
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W przypadku wykrycia patologii poziom wyj$ciowy jednej z sieci jest dodatni
ijednoczesnie poziom wyjsciowy drugiej sieci jest niedodatni. W obu przypadkach,
miogennym i neurogennym, klasyfikator przeskalowany jest do zakresu od 0 do 4,
przy czym kierunek zmian w przypadku miogennym jest odwrdcony i umieszczo-
ny w zakresie od 4 do 0 (malejaco), a w przypadku neurogennym bezposrednio
w zakresie od 6 do 10, tzn.

a=4-4a,, =4-In(SVM,,, +1)
da  SVM,;,>0 i SVM,, <0 (przypadek miogenny)

a=6+4a,, =6+;In (SVM o +1) (26)

dla SVM

weuro >0 1 SVM . <0 (przypadek neurogenny).

W przypadku prawidlowym poziom wyjsciowy obu sieci jest niedodatni, a kla-
syfikator bedacy wypadkowa poziomoéw wyjsciowych z obu sieci jest przeskalowany
do zakresu od 0 do 2 i umieszczony w przedziale od 4 do 6, tzn.

Ayp — Anp +1

2 (27)
a=4+2a, =5+0a, —ayp

ap =

ostatecznie

In(-SVM,,, +1) In(-SVM +1
a=5+ ( Mio )_ ( Neuro )
4 7 (28)
dla SVM;, <0 i SVM,,, <0 przypadek prawidltowy.

Hipotetyczne przypadki nierozstrzygniete moga mie¢ miejsce, gdy poziomy
wyjsciowe obu sieci s3 jednoczesnie dodatnie, jednak prawdopodobienstwo, ze za-
rejestrowane w praktyce medycznej zmienne c; osiggng wartosci zapewniajace
jednocze$nie dodatnie wartosci wyjsciowe obu sieci jest bliskie zeru.

Funkcje logarytmiczne zastosowane do konstrukgji klasyfikatora zapewniaja
jego lepsze dostosowanie do wymagan medycznych, tzn. rozciagaja skale w pobli-
zu granicy z normg i kompresuja ja w przypadkach skrajnie patologicznych (nie
budzacych watpliwosci z medycznego punktu widzenia). Jednoczesnie przyjecie
dla przypadkéw chorobowych dwukrotnie wigkszych zakreséw zmienno$ci niz dla
przypadkéw prawidtowych pozwala precyzyjniej okreslac stopien patologii (przy
zmienno$ci klasyfikatora & od 0 do 10 dla wszystkich przypadkow).
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9. Wyniki badan

Badacze oceniajacy testy medyczne w celu oszacowania skutecznosci diagno-
stycznej danej metody, oprécz bledu catkowitego metody okreslonego stosunkiem
liczby blednych diagnoz do catkowitej liczby badanych, wprowadzili pojecia czu-
todci Se (ang. sensitivity) i specyficznoéci Sp (ang. specifity).

Czulos$¢ definiuje si¢ jako stosunek liczby pacjentéw chorych prawidlowo
zdiagnozowanych do rzeczywistej liczby pacjentow cierpigcych na dana chorobe

TP

Se=——, (29)
TP+FN
przy czym TP (ang. True Positive) oznacza liczbe pacjentéw chorych prawidtowo
zaklasyfikowanych do grupy oséb chorych, a FN (ang. False Negative) jest liczba
pacjentéw chorych blednie zdiagnozowanych jako zdrowi. Czulo$¢ testu daje
oszacowanie prawdopodobienstwa wykrycia choroby, pod warunkiem Ze pacjent
faktycznie cierpi na te¢ chorobe.
Specyficzno$¢ okreslana jest wg zaleznosci

TN

S 30
TN + FP (0

Sp

przy czym TN (ang. True Negative) oznacza liczbe pacjentow zdrowych prawidlo-
wo zaklasyfikowanych do grupy oséb zdrowych, a FP (ang. False Positive) liczbe
pacjentéw zdrowych blednie zdiagnozowanych jako chorzy. Specyficznos¢ daje
oszacowanie prawdopodobienstwa przewidzenia przez test, ze pacjent jest zdrowy;,
pod warunkiem ze pacjent rzeczywiscie nie cierpi na diagnozowana chorobe.

W tabeli 5 zestawiono wyniki badan uzyskanych w scharakteryzowanej w po-
przednim punkcie grupie pacjentéw. Rozpoznanie przeprowadzono w oparciu
o podstawowe parametry czasowe (amplitude, czas trwania, powierzchni¢ prze-
biegu i tzw. wskaznik rozmiaru — size index), klasyfikator widmowy [7-11] oraz
dwa klasyfikatory falkowe: pierwszy skonstruowany na podstawie skalogramow
z wykorzystaniem liniowej analizy dyskryminacyjnej [13] i drugi — przedstawiony
w niniejszym artykule — klasyfikator «, opracowany z wykorzystaniem sieci SVM.
Tabela zawiera wartosci zdefiniowanych wyzej wskaznikow (czulosci, specyficznosci
i bledu catkowitego) pozwalajace obiektywnie oceni¢ skuteczno$¢ diagnostyczna
poszczegolnych klasyfikatorow.
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TABELA 5
Wryniki badan

Amplituda Czas trwania Powierzchnia Size Index

M| P I|N|M|P|N|M|P|N|M| P |N
Rozpoznanie 23 | 200 | 67 | 16 | 195| 34 | 30 |198| 57 | 22 | 200 | 46
prawidlowe
Rozpoznanie 71 0 |3 |14]5 ]3| 0| 2|13]8] o0o]24
bledne
Czulose S, [%] | 76,7 95,7 | 53,3 48,6 | 100,0 81,4 | 73,3 65,7
Specyficznos¢ 100,0 97,5 99,0 100,0
s, [%]
Blad
catkowity [%] 3,3 18,3 5,0 10,7

Klasyfikator Klasyfikator Klasyfikator

widmowy falkowy z LDA falkowy z SVM (o)

M| P|IN|M|P|N|M P | N
Rozpoznanie 30 | 188 | 63 | 30 | 200 | 67 | 30 | 200 | 68
prawidlowe
Rozpoznanie
blodne 0o | 12| 7 0 o | 3 0 0 | 2
Czulosé S, [%] | 100,0 90,0 | 100,0 95,7 | 100,0 97,1
Specyficznos¢ 94,0 100,0 100,0
s, [%]
Blad
catkowity [%] 63 L0 0.7

Najwigksza zdolno$¢ dyskryminacyjna ma ostatni z wymienionych parametréw,
tj. klasyfikator falkowy z SVM «. Nalezy wspomnie¢, ze dwa przypadki neurogenne
blednie przyporzadkowane przez klasyfikator falkowy a do grupy przypadkow
prawidlowych mialy parametry czasowe mieszczace sie¢ w normie. Neurolog zakla-
syfikowal je jako neurogenne, analizujgc zmiennos¢ poszczegélnych potencjatow,
tzn. ocenil, Ze mimo iz wartosci $rednie pozostaja w normie, to wystepowanie
kilku wyjatkowo duzych (ze wzgledu na amplitude, czas trwania i powierzchnig)
przebiegow PJR klasyfikuje te przypadki jako neurogenne. Neurolog wykorzystat
wigc dodatkows informacje diagnostyczng rutynowo nie uwzgledniana podczas
badan.
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10. Wnioski

Uzyskane wyniki upowazniaja do twierdzenia, ze dekompozycja falkowa wsparta
siecia SVM istotnie upraszcza proces diagnozowania oraz zwigksza jego trafnosc.
Gléwna zaletg proponowanej metody jest precyzyjna i realizowalna w sposdb
zalgorytmizowany definicja klasyfikatora opisujacego poszczegélne przypadki.
Poniewaz nie ma koniecznosci precyzyjnego wyznaczania poczatku i konca PJR oraz
pozostalych parametréw definiowanych w dziedzinie czasu, mozliwe jest obiektywne
poréwnywanie wynikéw badan uzyskiwanych przez lekarzy neurologéw o réznym
doswiadczeniu i pochodzacych z réznych o$rodkéw badawcezych.

Zaprezentowana metoda diagnostyczna zapewnia zdecydowanie lepsza roz-
réznialno$¢ przypadkéw chorobowych od prawidlowych niz tradycyjne parametry
okreslane w dziedzinie czasu i czgstotliwosci [1, 2, 7-11]. Czuto$¢ metody falkowej,
przy 100% specyficznosci, wynosi 100% dla schorzen miogennych i 97% dla scho-
rzen neurogennych, a blad calkowity nie przekracza 0,7%, co — jak szczegétowo
pokazano w tabeli 5 — jest wynikiem znacznie lepszym niz dla dotychczas stoso-
wanych parametréw klasyfikujacych.

Niniejszy artykul jest wynikiem pracy naukowej finansowanej ze srodkéw na nauke MNiSzW w latach
2008-2010 jako projekt badawczy nr N N518 335335.

Artykut wplyngt do redakcji 19.12.2008 r. Zweryfikowang wersje po recenzji otrzymano w marcu 2009 r.
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A. P. DOBROWOLSKI, M. WIERZBOWSKI, K. TOMCZYKIEWICZ

Multiresolution analysis and Support Vector Machinefor motor unit classification

Abstract. The paper presents a new approach to the computer aided diagnostic systems for the needs
of quantitative electromyography. The approach is based on the analysis of wavelet scalograms of
the motor unit action potentials calculated on the basis of 4™ order Symlet wavelet. The scalograms
provide the vector consisting of five features describing the state of a muscle. The vectors serve to
carry out a classification of pathology by using Support Vector Machine method.
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The QEMG examination consists of the insertion of a needle electrode into a muscle and a registration
of muscle potentials during low effort. Registered potentials are called motor unit action potentials
(MUAPs). A diagnosis is usually preceded by a statistical analysis of a MUAP shape. An inconvenience
of this procedure in a clinical practice is caused by high time-consumption arising, among others,
from the necessity of determination of many parameters, usually between 4 and 7. Additionally,
an ambiguity in determination of basic temporal parameters can cause doubts during comparison
of parameters found by the physician with standard ones determined in other research centre, which
mostly uses equipment of older generation.

Measurement results on diagnostic method deprived of above-mentioned disadvantages are described
in the paper. The aim of our work was a development of new methods for transformation of action
potential signals observed in EMG records for healthy muscles and changed ones. The multiresolution
decomposition method was devoted to determination of a vector of characteristic features of signals
corresponding to analyzed categories. Then, this vector was used for effective recognition of these
categories using linear Support Vector Machine technique.

The final effect of research is development of a definition for numerical classificator directly enabling
a unique diagnosis to be made. An essential advantage of the suggested classificator is a precise and
algorithmically realized definition which enables an objective comparison of examination results
obtained by physicians with different experience and working in different research centres.

The presented diagnostic method ensures significantly better distinction between pathological and
healthy cases as compared to methods using traditional parameters defined in time and frequency
domains. Sensitivity of the wavelet method, for 100% specificity, amounts to 100% for myogenic and
to 97% for neurogenic pathological states.

Keywords: quantitative electromyography (QEMG), motor unit action potential (MUAP),
multiresolution analysis, wavelet approximation, scalogram, support vector machine (SVM), medical
diagnosis
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