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Streszczenie

Wykorzystywanie sygnaléw elektromiografii powierzchniowej (ang. Surface Electromyography, SEMG) w proce-
sach sterowania systemami rehabilitacyjnymi stanowi obecnie standardowa procedure. Popularnos¢é SEMG wynika
z nieinwazyjnosci metody oraz mozliwoéci szybkiej i precyzyjnej identyfikacji funkcji miesniowej. W przypadku
0s6b maloletnich proces klasyfikacji sygnatéw jest utrudniony ze wzgledu na mniejsze rozmiary i wyzsza dynamike
aktywnosci widkien miesniowych niz u oséb dorostych. W zwiazku z powyzszymi uwagami, w artykule przedsta-
wiono wyniki badan zwigkszajacych wskaznik poprawnej klasyfikacji wybranych ruchéw dloni dzieci. Oméwiono
zastosowane do tego celu modele matematyczne: k-najblizszych sasiadéow, drzewo decyzyjne oraz metode wektoréw
noénych; a takze zastosowane miary i metodyke ,strojenia” parametrow modeli.

Stowa kluczowe: sterowanie, klasyfikacja sygnaléw, elektromiografia powierzchniowa

COMPUTER-ASSISTED CLASSIFICATION
OF SELECTED SURFACE
ELECTROMYOGRAPHY SIGNALS

Summary

Overarching objective of this paper is classification of basic hand gestures by surface electromyography for healthy
children. Main difference between biosignals corresponding to adults and children muscle activity is disparate
growth of muscles. For this reason youngsters need separate method of signals classification. In this paper we de-
cide to create a mathematical model and compare three classification method: a support vector machine, k nearest
neighbors and decision tree methods. Furthermore we used the best set of time domain (MAV, WAMP, WL and

SSC) and selected several parameters to make each model as good as possible.

Keywords: control, signals classification, surface electromyography

1. WSTEP

Badania zwiazane ze poprawa klasyfikacji gestéw dtoni,
na podstawie analiz sygnaléw elektromiograficznych
(ang. Surface Electromyography, SEMG), sa opisywane
w rozleglej literaturze przedmiotu [4, 9]. Badania SMEG
polegaja na rejestracji wzmocnionych sygnaléw o bio-
elektrycznej aktywnosci danego miesnia, w odpowiedniej
petli sprzezenia zwrotnego. Zarejestrowane we wskazany
spos6b informacje mozna wykorzystywaé w procesach
sterowania robotami

inteligentnymi lub protezami

rehabilitacyjnymi  [2]. W nowoczesnych systemach

rehabilitacyjnych wykorzystywane sa zaréwno sygnaly

biochemiczne jak i bioelektryczne, pochodzace od osoby
badanej. Dostarczaja one uzytecznych informacji w
takim zakresie, ze w wysoce zaawansowanych rozwiaza-
niach technicznych mozliwe jest przejecie i sprawowane
kontroli nad obstugiwanym procesem, przy zachowaniu

w pelni warunkow bezpieczenstwa.

Obecnie w przypadku klasyfikacji gestéw, w grupie oséb

dorostych, satysfakcjonujace wyniki — na poziomie

98,12% — uzyskuje sie po przyjeciu miary w postaci

$redniej wartodci bezwzglednej sygnalu (ang. mean
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absolut value, MAV), a nastepnie zastosowaniu klasyfi-
katora maszyny wektoréw no$nych (ang. suport vector
machines, SVM) [9].

U dzieci w przeciwienstwie do oséb dorostych wyniki sa
znaczaco gorsze, co zwiazane jest z wysokim wspblezyn-
nikiem btednej klasyfikacji wahajacym sie w przedziale
30-50% [19], co wynika z rozbieznosci aktywnosci bio-
elektrycznej podyktowanej niepelnym stadium rozwoju
wlékien mieéniowych, mniejszg geometrig oraz szybsza i
charakteryzujaca sie wigksza dynamikag aktywnosci
ruchowej. Czynniki te — m.in. jak wykazano w pracach
Granata i wsp. oraz Wu i wsp. [5, 18] — nastreczaja
trudnosci zaréwno na etapie pomiaréw jak i klasyfikacji
sygnatéw SMEG oséb matoletnich.

Powyzsze niedogodnosci sktonily autoréw do przeprowa-
dzenia serii pomiaréw, a nastepnie badan majacych na
celu zoptymalizowanie metod klasyfikacji biosygnaléw
pochodzacych od dzieci. W badaniach tych ograniczono
sie do klasyfikacji gestéw wynikajacych z bioelektrycznej
aktywnosci mieéni przedramienia, gdyz w przyszlosci to
wlasnie one mogg stanowié¢ podstawe do sterowania
praca bionicznej ortezy rehabilitacyjnej koniczyny gérne;.

2. POMIARY ORAZ
PRZETWARZANIE
SYGNAELOW POMIAROWYCH

2.1. ZAKRES POMIAROW

Wszystkie pomiary zostaly wykonane na grupie w pelni
zdrowych os6b maloletnich, w wieku od 7 do 15 lat, obu
plci. Badania spelnialy norme eksperymentu kontrolo-
wanego. Urzadzenie pomiarowe stanowil dwukanalowy
elektromiograf NeuroTrac MyoPlus2 (wraz z programo-
waniem NeuroTrac PC Software), ktérego czestotliwosé
probkowania wynosita 16 Hz. Odczyty i zapisy potencja-
hu czynnosdciowego jednostki ruchowej dotyczyly zgina-
cza promieniowego nadgarstka oraz prostownika pro-
mieniowego dlugiego nadgarstka. Mieénie te dzialaja
antagonistycznie 1 odpowiadaja za zdefiniowane w
eksperymencie ruchy dloni (rys. 1): zamkniecie piesci
(HC), otwarcie dloni (HO), zgiecie dloni w nadgarstku
»do przodu' (WF), zgiecie dloni w nadgarstku ,,do
tylu'' (WE), wyprostowanie palca wskazujacego (IF),
wyprostowanie kciuka (T). Elektrody zostaly umieszczo-
ne na skérze bezposrednio nad gtowa badanego migsnia
oraz w miejscu niewystepowania aktywnosci bioelek-
trycznej- elektroda referencyjna (np. na kosci lub sta-

wie).

WE WE HC
HO IF b
Rys. 1. Wykaz gestéw zastosowanych podczas badania

2.2. CEL PRZETWARZANIA
SYGNALOW POMIAROWYCH

Sygnaly z elektromiografu nalezg do grupy sygnaléow
niestacjonarnych, dlatego ich cyklicznym pomiarom
towarzysza pewne niedogodnosci, wynikajace z losowego
charakteru zmian i tym samym trudnosci w okreslaniu
czestotliwodci probkowania, dlugoéci sygnatu czy chwili,
w ktérej nalezy rozpoczaé pomiar. Ponadto kazdemu ze
zdefiniowanych podczas badai gestéw (rys. 1) towarzy-
sza roéznice cech rejestrowanych przebiegéw, ktore
stanowia podstawe zautomatyzowania procesu klasyfika-

cji.

Na rys. 2 przedstawiono przyktadowe przebiegi reprezen-
tujace (dla gestu WE) podczas wykonywania czynnosci

antagonistycznych: zginania i prostowania.

—— zginacz promieniowy nadgarstka
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Rys. 2. Przyklad zmiennosci sygnaléw z SEMG podczas wyko-

nywania czynnosci antagonistycznych (dla gestu WE)

Biorac pod uwage powyzsze uzasadnienie, a takze przed-
stawione na rys. 2 rozbiezno$ci, mozna stwierdzi¢, ze
podstawowym celem przetworzenia jest wyodrebnienie z
calej populacji jedynie tych przebiegéw pomiarowych,
ktére niosg informacje istotne i miarodajne. Pierwszym
etapem przetwarzania jest wiec odseparowanie sygna-
6w odpowiadajacych aktywnosciom miesniowym pod-
czas wykonywania okre$lonych gestow, a nastepnie
poddanie ich procesowi filtracji pasmowo-procesowej w
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celu usunigcia wartosci prébek znacznie odbiegajacych
od oczekiwanych wartosci $rednich.

W celu osiggnigcia wyzej wymienionego zalozenia auto-
rzy dokonali czynnosci opisanych w kolejnych podroz-
dzialach. Podjete dzialania obejmowaly: zdefiniowanie
miar zmiennoéci sygnaléw pomiarowych oraz ich klasyfi-
kacje lezaca u podstaw wielowymiarowej analizy danych.

2.3. MIARY ZMIENNOSCI
PRZEBIEGOW POMIAROWYCH

W literaturze poswieconej miarom zmiennosci przebie-
géw lub funkcji opisywany jest szereg parametrow
wywodzacych si¢ z réznych dzialéw matematyki, staty-
styki, analizy matematycznej, analizy funkcjonalnej, itp.

(1].

W celu zoptymalizowania stopnia efektywnosci identyfi-
kacji wybranych cech sygnaléw SMEG nalezy zbadad,
ktéra ze znanych miar (lub ktére polaczenie kombinacji
znanych miar) pozwoli na uzyskanie najwyzszego stop-
nia poprawnej klasyfikacji. Jednoczednie zastosowanie
zbyt duze liczby znanych metod negatywnie wplywa na
wynik poprawnej klasyfikacji. Dlatego tez podstawowym
kryterium wyboru w opisywanym procesie postepowania
sg aktualne doniesienia literaturowe oraz do$wiadczenie
zespolu w danej dziedzinie.

W wyniku analizy najnowszych pozycji literatury [10,
17, 19, 20], a takze po uwzglednieniu wynikéw ekspery-
mentéw przeprowadzonych przez autoréw i czeSciowo
opisanych w pracy Palkowskiego i wsp. [9], wytypowano
nastepujace miary: MAV, dlugo$é¢ przebiegu w czasie
(ang. wave lenght, WL), amplitude Willsona (ang.
Willson amplitude, WAMP) oraz wspélczynnik zmiany
zbocza (ang. slope sign change, SSC), ktére sa opisane
wzorami (1) =+ (4), dla kolejnych, chwilowych wartosci

sygnaléw zi:

MAV = 3, || (1)
WL = 55 X — il (2)
WAMP = ZXf(Ix = xi44D] 3)
_ (1 jezeli x = wartoSci progowej
flx) = { 0 pozostte
SSC = NG (T = xima] X [ = x4 DD] - (4)
_ (1 jezeli x = wartoSci progowej
fx) = { 0 pozostte

W odniesieniu do rozpatrywanego zagadnienia MAV
pozwala w prosty i szybki sposéb okresli¢ poziom skur-
czu badanego miesnia. WL jest powigzana z amplituda,
czestotliwodcia 1 czasem analizowanego przypadku.
WAMP shizy do redukcji zaklécen, natomiast wspol-
czynnik SSC jest zwiazany z informacja o czestotliwodci
sygnaléw pochodzacych z SEMG. W przypadku wskaz-
nikéw WAMP oraz SSC konieczny jest dobdr parame-

tréw progowych, dzigki ktérym eliminowane sa nagte
skoki napiecia oraz nie dochodzi do interferencji sygna-
16w pochodzacych z SEMG. Kolejnym krokiem opisywa-
nej w niniejszym podrozdziale metodyki jest normaliza-
cja poszczegblnych metod analizy czasowej. Normaliza-
cja sygnalu z SEMG sprowadza sie do przeskalowania
amplitudy przez przyréwnanie wielkosci badanej z
wartoscia wzorcowa [13]. Na rys. 3, na bazie przebiegéw
z rys. 2, przedstawiony zostal wykres prezentujacy wyzej
opisywane czynno$ci (gest po analizie SSC oraz po
normalizacji). Nalezy podkreslié, ze w celu dokonania
analizy czasowej (osobnej dla kazdej z opisanych me-
tod), wartosci progowe dla kazdego klasyfikatora zostaly
indywidualny.

dobrane w sposéb

® Zginacz promieniowy nadgarstka
prostownik promieniowy nadgarstka diugi
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Rys. 3. Wykres sygnaléw dla wybranego gestu po analizie SSC

oraz normalizacji

2.4. METODYKA ANALIZY DANYCH

W celu rozstrzygniecia, do ktérej z grup testowych (rys.
1) nalezy zaliczy¢ dany przebieg pomiarowy, konieczne
jest zastosowanie metod wielowymiarowej analizy da-
nych, ktérych szczegélny przypadek stanowi analiza
dyskryminacyjna. Podstawe tej metody — dajacej miaro-
dajne wyniki w przypadku homogenicznych zbioréw
danych — stanowia dwa kolejne etapy: etap 1 — zwigzany
z budowa modelu dla potrzeb zdefiniowania regul klasy-
fikacyjnych na bazie zbioru uczacego oraz etap 2 —
zwiazany z klasyfikacja analizowanych obiektow na
podstawie opracowanego modelu [15].

W wyzej wymienionej grupie metod, dla potrzeb klasyfi-
kacji sygnaléw SEMG, szczegélne miejsce zajmuje
liniowa analiza dyskryminacyjna (ang. linear discrimi-
nant analysis, LDA) oraz kwadratowa analiza dyskrymi-
nacyjna (ang. quadratic discriminant analysis, QDA).
Zastosowanie wyzej wymienionych metod prowadzi do
poprawnej interpretacji sygnaléw SEMG, odpowiednio
na poziomie 64,7% oraz 72,5% analizowanych przypad-
kéw [8]. Warto jednak zwrécié uwage na fakt, ze w
opisywanym przypadku proces dyskryminacji nie byt
optymalizowany, a uzyskane wyniki zawieraja bezpo-
$redni odczyt wartosci z SEMG.
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3. KLASYFIKACJA SYGNALOW
3.1. ISTOTA KLASYFIKACJI

Obecnie znanych jest szereg metod klasyfikacji sygnatow
pochodzacych z réznorodnych urzadzen pomiarowych, w
tym z elektromiografu - poczawszy od metod klasyfikacji
wykorzystujacych sztuczna inteligencje i uczenie maszy-
nowe, poprzez analizy dyskryminacyjne, a skonczywszy
na inteligentnych systemach wsparcia decyzyjnego.
Efektywnosé¢ klasyfikatorow mozna zwigkszy¢ dodatko-
wo, stosujac algorytmy optymalizacyjne. Jeden ze sztan-
darowych przyktadéw w tej dziedzinie demonstruje
zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do rozpo-
znawania gestow dloni na bazie sygnaléw zarejestrowa-
nych za pomoca elektromiografu. Skutecznosé rozpozna-
wania wynosi w tym przypadku od 72% do 92%, w
zaleznodci od rodzaju zastosowanej sieci neuronowej [17].
Nalezy podkredli¢, ze oméwiony przyklad nie uwzglednia
klasyfikatora SVM, ktéry obecnie uchodzi za jedno z
najefektywniejszych narzedzi w przypadku zlozonych i
nieliniowych modeli, ktére nie sg separowalne liniowo
[6]. Niemniej jednak przyklad optymalizacji klasyfikato-
ra SVM za pomocg algorytmu optymalizacji rojem
czastek (ang. particle swarm optimization, PSO) mozna
znalezé w pracy Subasi [14], a propozycje wspomagania
klasyfikatora SVM przez algorytm optymalizacyjny
kukutek (ang. cuckoo search, CS), w pracy Palkowskiego
i wsp. [9]. Warto podkreslié, ze w tym ostatnim przy-
padku uzyskuje sie wysoka poprawnosé klasyfikacji,
siegajaca 98,12%.

Poréwnywalnie wysoka skutecznoscia dziatania charak-
teryzuje sie sie¢ adaptacyjna bazujaca na systemie
wnioskowania rozmytego (ang. adaptive neuro-fuzzy
inference system, ANFIS). W przypadku tego podejécia
opisywana skuteczno$¢ poprawnych klasyfikacji siega
95% [13].

Kolejny sposéb klasyfikacji sygnaléw SEMG jest zwia-
zany z zastosowaniem metody K najblizszych sasiadéw
(ang. K nearest neighbors, KNN). Poprawno$é rozpo-
znawania gestéw dloni u oséb doroslych sigga tu 82%

[7].

Ostatnia ze wskazywanych w literaturze metod, wazng i
czesto stosowang metoda klasyfikacji, jest drzewo decy-
zyjne [2]. Osiggana poprawno$¢ klasyfikacji sygnalow
siega 96,67%.

Powyzsza analiza poréwnawcza wskazuje jednoznacznie,
ze wybér odpowiedniego klasyfikatora jest najistotniej-
szym, a zarazem najtrudniejszym dzialaniem na etapie
szybkiej i efektywnej klasyfikacji sygnatéw bioelektrycz-
nych. Skutecznos$é wlasciwej interpretacji sygnatu zalezy
od wielu czynnikéw, w tym m.in. od: jego zrédla (rodza-
ju miednia i jego lokalizacji), maksymalnej liczby moni-

torowanych mie$ni (wynikajacej z liczby kanaléw elek-
tromiografu), wieku pacjenta, stanu zdrowia, itp.

Uwzgledniajac powyzsze oraz przyjmujac jako kryterium
wyboru metody wskaznik poprawnej klasyfikacji sygna-
6w bioelektrycznych, wytypowano nastepujace metody
klasyfikacji sygnatow SMEG u os6b maloletnich:

® maszyne wektoréw nosnych,
¢ metode K najblizszych sasiadow,
e drzewo decyzyjne.

Dodatkowo, w celu usprawnienia procesu nauczania
maszynowego, w przypadku kazdego z klasyfikatoréw
siegnieto po metode krzyzowej walidacji (ang. cross
validation). Istote krzyzowej walidacji stanowi podzial
calego zbioru danych na mniejsze podzbiory o réwnej
liczbie danych, a nastepnie sekwencyjny wybdr okreslo-
nego podzbioru na potrzeby walidacji, a wszystkich
pozostalych jako podzbioru do uczenia sieci. Maksymal-
na liczba krzyzowych walidacji jest wiec okreslona liczba
podzbioréw, dzieki czemu mozliwe jest zastosowanie
wielokrotnej walidacji wykorzystujacej ten sam zbiér
danych do uczenia maszynowego oraz do walidacji
modelu matematycznego. Dodatkows zaleta zastosowa-
nia takiego podejscia  jest przeciwdzialanie efektowi
przeuczenia modelu.

3.2. KLASYFIKATOR SVM

Klasyfikator okreslany mianem maszyny wektorow
noénych (SVM) jest technika nadzorowanego uczenia
maszynowego. Polega ona na rozwiazywaniu zagadnien
klasyfikacji binarnej na podstawie wyznaczonej hiper-
ptaszczyzny lub ich zbioru oddzielajacego dwie klasy y: €
(-1;4+1) od siebie. W celu zwiekszenia skutecznosci
klasyfikatora dazy sie do wyznaczenia jak najwiekszego
marginesu rozdziatu klas. Pierwotnie SVM zostal stwo-
rzony z mysla o rozwiazywaniu zagadnien liniowych,
jednak w pézniejszym okresie zostal przeksztalcony w
nieliniowy klasyfikator poprzez zastosowaniu funkcji

Kernela.

Zastosowanie powyzszego klasyfikatora sprowadza sie do
kilku nastepujacych po sobie krokéw [11]:

e zgromadzenie danych niezbednych w procesie
uczenia maszynowego,

e podjecie proby wyznaczenie rozwiazania,

e wyznaczenia parametréw hiperplaszczyzny o naj-
lepszych wlasciwosciach wzgledem rozdziatu klas,

¢ trenowanie docelowego modelu przy uzyciu wyzna-
czonych wczeéniej i optymalnych parametréow kla-
syfikatora,

e walidacja wynikow przy uzyciu testowego zestawu
danych.
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Podstawowymi zaletami powyzszej metody sa: wysoka
skutecznos¢ rozdziatu klas w przestrzeni wielowymiaro-
wej oraz wszechstronno$é zastosowania [11].

Stosujac metode maszyny wektoréw nosnych, konieczny
jest wiec dobdr parametréow modelu. W procesie klasyfi-
kacji gestow u os6b maloletnich na podstawie sygnaléw
SEMG takimi parametrami sa: wspoétczynnik bledu
okreslajacy btad klasyfikatora lub szerokos¢ marginesu
rozdziatlu, wspolczynnik jadrowego estymatora gestosci
oraz parametr odwzorowujacy jadrowy estymator gesto-
$ci (zwiazany z funkcja Kernela).

3.3. METODA K NAJBLIZSZYCH
SASIADOW

Algorytm KNN jest nieparametryczng metoda rozpo-
znawania rozwigzan (na etapie uczenia maszynowego)
stosowana w zagadnieniach klasyfikacji i regresji. Meto-
da ta jest rozszerzeniem teorii okreslanej mianem algo-
rytmu najblizszych sasiadéw (ang. nearest neighbors,
NN), ktéra opiera si¢ na modelu pamieciowym okreslo-
nym przez pewien zestaw danych. Przynalezno$é¢ para-
metru do odpowiedniej klasy okreslana jest na podstawie
wiekszosci znanych k najblizszych sasiadéw. Zastosowa-
nie algorytmu KNN w procesie rozpoznawania gestéw
sktada sie z nastepujacych etapdéw:

e wybér n wektorow uczacych okrelajacych k naj-
blizszych sasiadéw (niezaleznie od przynaleznosci
do klasy),

e rozpoznanie sposréd k parametréow (gdzie £ jest
liczba sasiadéw) tych, ktére odpowiadaja sygnatom
zwigzanym z wykonywaniem danego gestu,

® przypisanie nowego parametru wejsciowego do kla-
sy danego gestu przy wykorzystaniu jak najwiek-
szej liczby ki (parametr dla i-tej klasy).

Nalezy podkresli¢, ze w metodzie K najblizszych sasia-
dow wartos¢ poprawnej Kklasyfikacji zalezy przede
wszystkim od parametrow takich jak: liczba najblizszych

sasiadow (k) oraz zakres parametréw doboru sasiadéw.

3.4. ISTOTA DRZEWA
DECYZYJNEGO

Drzewo decyzyjne (ang. decision tree, DT) bazuje na
modelu matematycznym, ktory przewiduje odpowiedz
ukladu za pomoca statystyki (na podobiefistwo sieci
neuronowych, ktére posiadaja sprzezenie zwrotne i
poszukuja optymalnego rozwigzania). Struktura DT
opiera si¢ na schemacie blokowym, gdzie kazdy wezet
wewnetrzny odpowiada za sprawdzenie cech danego
sygnatu, rozgalezienie reprezentuje odpowiedZ modelu, a
wezly koncowe determinuja przynalezno$é do poszcze-
gblnych klas. Jest to wiec rodzaj klasyfikacji bazujacej
na zasadzie przyréwnania do znanych parametrow,
nazywany czesto ,systemem eksperckim”. Ponadto, jak
podaje literatura [12], w przypadku nadmiernej mnogosci

klas algorytm drzewa decyzyjnego moze okazaé sie
niepraktyczny w odniesieniu do innych klasyfikatoréw.

Warto podkredli¢, ze model matematyczny opierajacy sie
na klasyfikatorze DT posiada tylko jeden parametr
istotnie wplywajacy na jako$¢ poprawnej klasyfikacji —
jest to funkcja okreslajaca jako$¢ rozdziatu danych.

3.5. WYNIKI I DYSKUSJA

Badanie poprawnoéci klasyfikacji gestéw wykonywanych
przez osoby malotnie pozwolilo na przetestowanie
klasyfikatora SVM, metody KNN oraz algorytmu DT.
Najwyzsza skuteczno$é klasyfikacji (okreslona jako
odsetek poprawnych klasyfikacji — tab. 1) uzyskano.
stosujac metode wektoréw mnosnych. W omawianym
przypadku, odsetek ten wyniést 70%, co stanowi wynik
poréwnywalny z warto$ciami podawanymi w literaturze
[19].

Pozostale metody (KNN i DT) prowadza do osiagniecia
poréwnywalnych rezultatéw klasyfikacji, ktére sa nieco
nizsze, anizeli w przypadku klasyfikatora SVM.

Powodéw uzyskiwania najwyzszego stopnia klasyfikacji
w przypadku klasyfikatora SVM nalezy upatrywaé w
mnogo$ci wykorzystywanych metod optymalizacji, gdyz
— jak wykazano w pracy Palkowskiego i wsp. [9] —
dodatkowe usprawnienie modelu za pomocg algorytmu
rojowego kiluprocentowe

pozwala z reguly na

zwiekszanie stopnia poprawnych klasyfikacji.

Tab. 1. Wyniki klasyfikacji sygnaléw za pomoca SVM, KNN
oraz DT u os6b dorostych i maloletnich

Klasyfi- Osoby doro- Osoby malo-
kator ste letnie
SVM 96,81% 70%
KNN 82% 67,7%

DT 77,22% 68,7%

4. PODSUMOWANIE I WNIOSKI

Uzyskane wartosci poprawnej klasyfikacji sygnaléw sg
nizsze u oséb maloletnich, co pozwala przypuszczaé, iz
jest to zwigzane z niepelnym rozwojem widkien
miesniowych (w poréwnaniu z osobami dorostymi). Fakt
ten znacznie utrudnia pomiary, z uwagi na mniejsze
rozmiary mieéni i tym samym slabsze sygnaly
pomiarowe, o wyzsze] dynamice — wynikajacej ze
zwiekszonej ruchliwosci dzieci. Ponadto w pomiarach z
udzialem dzieci zauwazalna jest mniejsza powtarzalnosé
rejestrowanych sygnatow. Wskazane czynniki w sposéb
negatywny wplywaja na skutecznosé klasyfikatora, co
wymaga zastosowania wigkszej liczby miar zmiennosci
funkcji oraz konieczno$¢ dokonania optymalizacji modelu

matematycznego. Dodatkowo pozadana moze by¢ takze
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wieksza liczba kanaléw pomiarowych elektromiografu. Warto podkreslié, iz zastosowanie sygnalowch SEMG
Young 1 wsp. [20] wskazuja, iz zastapienia pochodzacych od os6b maloletnich w celu sterowania
elektromiografu 2-kanalowego urzadzeniem 6- orteza bioniczng wymaga monitoringu dodatkowych
kanalowym pozwala na zmniejszenie bltedéw klasyfikacji bodzcow, aby zapewni¢ motywacje do utrzymania
nawet o 224%. Na tej podstawie mozna sadzié, ze zaangazowania w wykonywane serie ¢wiczen na
zastosowanie wyzej wymienionych urzadzen u dzieci jednolitym poziomie. Dobrym przykladem takiego
pozwoliloby  na  zwiekszenie stopnia  poprawnej dzialania moze by¢ polaczenie egzoszkieletu
klasyfikacji do wartosci uzyskiwanych w grupie os6b rehabilitacyjnego z interaktywna gra komputerows,
dorostych (90% i wiecej). ktéra pomoga w utrzymaniu skupienia dziecka, a

jednoczesnie nie powoduje zbyt wysokiej aktywnosci
miesni.
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