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Povzetek:

V doktorski disertaciji se ukvarjamo z vrednotenjem redkilpulznih izvorov v linearnih kon-
volutivnih meSanicah, tj. z ocenjevanjem njihovega StedblZin njihovih impulznih odzivov in
njihovih medsebojnih prekrivanj. V ta namen razvijemoistaine modele indeksa aktivnosti, in
sicer modele povpiga, variance in avtokovari@gnega zaporedija, s poigjo katerih lahko oce-
nimo dolzino sistemskih odzivov in Stevilo aktivnih impalh izvorov v opazovanih signalnih
mesanicabh.

Zactnemo s pregledom obst@gga stanja na podiju ocenjevanja Stevila izvorov in dolZine
sistemskih odzivov. Nato predstavimo model konvolutivimésanic odzivov redkih impulznih
izvorov. Na kratko predstavimo Se dekompozicijo povrSin&MG, metodo kompenzacije kon-
volutivnih jeder in indeks aktivnosti.

Pri modeliranju indeksa aktivnosti se osredmtoo loCeno na prispevke izvorov in Suma,
dodanega signalom. Lastnosti razvitih modelov uporabim@genjevanju dolzine sistemskih
odzivov in Stevila izvorov, za kar razvijemo dva postopkevi Bemelji na modelu variance inde-
ksa aktivnosti in s pongo redukcije iskalnega prostora ocenjuje tako dolZinoamzkot tudi
Stevilo izvorov. Drugi postopek je kombiniran in temelji neodelu avtokovariatnega zapo-
redja indeksa aktivnosti, s katerim ocenimo dolZine sistemodzivov. Ko so dolZine odzivov
ocenjene, lahko ocenimo Stevilo izvorov s paijjmometod za ocenjevanije Stevila izvorov v mul-
tiplikativnih meSanicah. Drugi pristop se je izkazal zaj$eja.

V nadaljevanju predstavimo Se moznosti nadgradnje indak#anosti s statistikami 3.in
4.reda ter probleme, ki pri tem nastanejo. Razvite moddle pr@verimo na umetnih signalih z
nakljucnimi sistemskimi odzivi in na umetnih povrSinskih elektiogramih.
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Abstract:

In this doctoral thesis, we address the evaluation of spamgelse sources in convolutive signal
mixtures. We develop statistical models of activity indeamely model of activity index ave-
rage, variance and autocovariance sequence. The modeteassed for the estimation of the
system response lengths and the number of active impulseesoin the observed convolutive
mixtures.

We begin with an overview of the state of the art in the field sifreation of the number of
sources and the length of system responses. Next, a modahwadlative mixtures of sparse im-
pulse sources is introduced, which means a basis for alleheed! activity index models. Next,
a decomposition of surface EMG and the convolution kerneimensation (CKC) method are
briefly presented. This is because activity index was intoed together with this decompaosition
method and it represents an essential part of CKC.

The main part of this work is devoted to modelling the acpiwitdex. When doing this, we
focus on the contributions of sources and noise separ&elyeloped models can be used for the
estimation of system response lengths and the number véactpulse sources. For this purpose
we developed two methods. The first one is based on the modetiofty index variance and
estimates the length of system responses and the numbeumisdy a reduction of search
space. The second approach is based on the autocovarianusnee of activity index, which
also estimates the length of the system responses. Wheerigthlof the system responses
is estimated, the number of sources can be derived by usitigoaethat rely on the system
eigenvalues. The second approach has proved to be better.



In the sequel, the possibilities for upgrading the actiintyex with higher-order statistics are
presented. We address third- and fourth-order statistidspaoblems that appear when using
them to extend the basic form of activity index. The devetbpwdels are verified on synthetic
convolutive mixtures of sparse impulse sources.
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Poglavje 1

Uvod

Signal je formalni opis poteka nekega pojava sktes, na primer zvok, slika, biomedicinski
signali, telekomunikacijski signali, signali raznih senjeyv itd. Obdelava signalov pa je skupno
ime za vse operacije, ki spreminjajo, analizirajo ali kakogéCe obravnavajo signale. Glavni
namen obdelave signalov je, da iz zajetih signalov @h® Cimvet informacij, ki nam lahko
pomagajo pri doléanju zn&ilnosti opazovanih pojavov. Danes s&we fizikalnih pojavov, ki
jih Zelimo prolfevati, zajame s pondfp senzorjev, ki pretvorijo opazovani pojav v ele&trd
obliko. V taki obliki lahko signale obdelujemo z naprednipaistopki na réunalniskih sistemih.
Obdelava signalov je Siroko podije, ki predstavlja presesCe veih ved: elektrotehnike (zajem
signalov), matematike (matemétie operacije), @unalnistva (algoritmi) in vseh ostalih ved, ki
se z razltnimi signali sréujejo v svoji praksi (medicina, strojniStvo, zabavna isidija itd.).

Posebno vejo signalov tvorijo biomedicinski signali. Deloje CloveSkega telesa je tesno
povezano z elekttnimi, kemgnimi in akust€nimi signali, ki v svoji strukturi prenasajo skrito
informacijo. To informacijo Zelimo na nek b izlu&iti, da jo lahko pravilno interpretiramo
[93]. Signali namré odsevajo lastnosti, ki so povezane z bioloSkim sistemomijihovo deko-
diranje je zelo pomembno pri razlagi in identifikaciji ra&zlih bolezenskih stanj. Proces deko-
diranja signalov je lahko enostaven in se opravi samo z inamugpregledom zajetega signala.
Toda vé&inoma so biomedicinski signali zelo kompleksni in njihaadelava je postala nepo-
gresljivo orodje za odkrivanje pomembnih informacij, ki skrite v signalu. Tako se danes v
vsakdanji praksi za diagnozo bolezni srca, mozganov inaniporabljajo informacije prido-
bljene iz bioelektignih signalov, kot npr. elektrokardiogram (EKG), elektiogram (EMG) in
elektroencefalogram (EEG).

EMG [80] je elektrtni signal, ki ga ustvarjajo skeletne miSice - aparat, ki manogca gi-
banje. Mehanizem je zelo zapleten in sestavljen iz mno2ésvdcentralne nadzorne strategije,
prenosa signala preko Zimih vlaken in Zieno-miStnih stisC, elektrtne aktivacije miginih
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vlaken in ustvarjanja mighe sile, ki premika kosti. Mehanizem vk§uje tudi povratne po-
vezave, ki sporéajo mozganom informacijo o dolZini in hitrosti krajSanjaSioe in o silah, ki
delujejo na kite. EMG torej skriva informacijo o moténem aparatu in o njegovih nadzornih
strategijah.

Podraje digitalne obdelave signalov je zelo obsezno, globalmtagko razdelimo na deter-
ministiCne in stohastine pristope. Slednji temeljijo na verjetnostnih modekihjjh srecamo v
mnogih aplikacijah in napravah informacijsko komunikskip tehnologij, biomedicinske teh-
nike, ra&unalniSkega vida itd. V disertaciji se ukvarjamo s statigi obdelavo stohastiih
signalov étatistical signal processing63, 100] in obdelavo polj signalowaray signal pro-
cessing [83]. NajveC pozornosti je namenjene zaznavanju izvorseufce detection znanim
tudi pod imenom ocenjevanje Stevila izvorov [7, 8, 37, 41,588 82, 97] in ocenjevanju dolzine
sistemskih impulznih odzivov [9, 65]. Zaznavanje izvorevt@sno povezano s slepintkva-
njem izvorov (BSS). Skupno obema metodama je, da izhajatadignalnih meritev, dodatne
informacije o izvorih in njihovem procesu meSanja pa nisargnzato govorimo o slepemu za-
znavanju in I@itvi. Razlika med metodama je naslednja: pri zaznavanjorizv nas zanima le
Stevilo aktivnih izvorov, pri I@itvi pa tudi njihova rekonstrukcija. To je tudi razlog, aalgCitev
izvorov Casovno zahtevnejSa in ni primerna, kadar Zelimo zgolj itic&evilo izvorov.

V doktorski disertaciji raziskujemo problem slepega viegnja redkih impulznih izvorov
v linearnih konvolutivnih meSanicah. Privzamemo torejt@dgene signale redkih impulznih
izvorov in konvolutivni n&in meSanja. Predvidimo tudi, da je danittveeritev razienih me-
Sanic istih izvorov (vékanalne meritve), kar modeliramo kot sistem £ vé@odi in ve& izhodi
(podpoglavje 2.3).

Vrednotenje izvorov v vékanalnih meritvah smo zasnovali na t. i. indeksu aktivinéste-
melji na Mahalanobisovi razdalji izvorov (poglavje 3). Zpegov izr&un potrebujemo zgolj
signalne meritve, predstavlja pa indikator aktivnostilvgasorov, ki so prisotni v opazovanih
meritvah. Pomembna lastnost indeksa aktivnosti je, da abuys v& sistemskih odzivov, ki
S0 prisotni v signalnih meritvah, saj se le-ti v procesturanja izl@ijo. Namesto sistemskih
odzivov se na mestih, kjer je dalen izvor aktiven, pojavijo pravokotni odzivi iste dolZjreot
so odzivi v meritvah. Indeks aktivnosti tako vsebuje infaaije o intervalih aktivnosti vseh iz-
vorov in dolZini njihovih sistemskih odzivov. To pa so infieacije, ki jih pri vrednotenju izvorov
potrebujemo.

Raziskave indeksa aktivnosti razdelimo v dv&jaepodsklopa. Prvi je povezan z modelira-
njem osnovnega indeksa aktivnosti, ki temelji nénaanju Mahalanobisove razdalje, drugi pa z
nadgradnjo indeksa s statistikami viSjih redov (SVR). Rtatuobeh podsklopov predstavljajo
novost in bodo pripomogli k hitrejSemu in robustnejSemungeeaniju Stevila redkih impulznih
izvorov iz njihovih konvolutivnih meSanic, dolzine sistskih impulznih odzivov, vrednotenju
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lastnosti impulznih izvorov ter uspesnejsi dekompozigjijnovih meSanic. Ocena Stevila aktiv-
nih izvorov v konvolutivnhih meSanicah je nanireomemben in peteproblem z veliko prak-
ticno uporabnostjo na podij prel€evanja odzivov iz naravnih sistemov, kot so biomedicinski
signali, kjer Stevilo izvorov ni vnaprej znano in ni striktobvladljivo. Poleg ocenjevanja Stevila
izvorov je pomembno tudi ugotavljanje trenutkov njihoveiakosti, kar predstavlja kljéni ko-
rak pred kratkim razvite metode za kompenzacijo konvoskdij jeder (CKC) pri dekompoziciji
veCkanalnih meritev. Razvite modele indeksa aktivnosti tabhkorabimo za dofeanje poten-
cialnih kandidatov trenutkov impulzov, ki so potrebni ketetni priblizek za dobro delovanje
gradientne CKC [47], saj je konvergenca metode odvisna adidnapnosti z&etnega priblizka
[49].

Za izpeljavo statistinega modela indeksa aktivnosti uporabljamo aiailifpristop (poglavje
3). Osredotbamo se na modeliranje matengatga upanja in variance indeksa aktivnosti, raz-
Sirfjamo pa ga Se s statistikami tretjegaCetrtega reda. Le-te ocenjujemo vzoo s pomaojo
momentov vi§jih redov. Pri nadgradnji indeksa aktivnosB\8R moramo upoStevati tudi do-
loCene omejitve, saj za dovolj nepristransko ocenjevanjsskatako drugega kot tudi visjih
redov potrebujemo dolge, stacionarne signale [105]. Rggebsignalih, zajetih v naravnih pro-
cesih, se lahko izkaze, da niso v&ss meritev stacionarni oziroma da so stacionarni le krajSi
odseki. DolZina signalov iz opazovanih konvolutivnih m@agaki omoga@i dovolj natagno in
nepristransko statig€tiho ocenjevanje, pa je odvisna od lastnosti izvorov. Priulnmh izvorih
so pomembni povp@mi medimpulzni razmik in impulzni odzivi. Zato ni mozno vexvnaprej
oceniti, kakSna statigtha odstopanja se bodo pojavila v Boih ocenah zaradi prekratkih si-
gnalov, kakSna zaradi lastnosti izvorov in kakSna zaradedd Sumov v meritvah ter napak, ki
jih vnaSajo réunske metode. V modelih indeksa aktivnosti zato skuS@maeprezentativneje
zajeti vpliv vseh nastetih odstopanj, saj dosedanje iZkukazejo, da robustnost pristopov, ki
izhajajo iz Mahalanobisove razdalje, pogosto ni zadoval#48, 56, 57, 58]. Veljavnost razvitih
modelov preverimo z umetnimi signali giimbolj Sirokemu spektru parametrov. Uporabljamo
tako umetne konvolutivhe meSanice redkih impulznih izvaramakljucnimi sistemskimi odzivi
kot tudi umetne povrSinske EMG.

V skladu z zastavljenimi cilji skuSamo v disertaciji dokazeslednjo tezo:

S pomocjo statistiChega modela indeksa aktivnosti laddemimo Stevilo redkih impulznih izvo-

rov, &e izhajamo iz njihovih konvolutivnih meani@e nadgradimo raéunanje osnovnega inde-
ksa aktivnosti, ki temelji na Mahalanobisovi razdalji, at&tikami visjih redov, lahko dosezemo
robustnejSe ovrednotenje Stevila in lastnosti izvorodeks aktivnosti, izraCunan s statistikami
vijih redov, izboljSa dekompozicijsko metodo CKC, sajim mjovecamo verjetnost, da bomo
pravilno dolocili zaCetne priblizke trenutkov impulaoposameznih izvorih.
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Postavljeno tezo doktorske disertacije smo razSirili wetge sklope hipotez. V njih eno
obravnavamo modeliranje maten@atéga upanja in variance indeksa aktivnosti, vpliv Suma v
meritvah na modelirani indeks, indeks aktivnosti s sti&ishi visjih redov in vpliv indeksa s
statistikami visjih redov na dekompozicijo sestavljengmnslov:

1. Z modeliranjem variance osnovnega indeksa aktivhagtymanega za naddoloCen sistem
konvolutivnih meSanic, lahko ocenimo Stevilo redkih imapill izvorov in dolzZino njihovih
impulznih odzivov. Varianca indeksa aktivnosti je v kvaigiradvisnosti od Stevila izvorov
in dolzine njihovih impulznih odzivov.

2. Povprecje prispevka Suma v indeksu aktivnosti je nsadvwd razmerja signal-Sum (SNR)
v signalnih meritvah, za katere je racunan, in je doloCéma Stevilom izvorov, dolzino
njihovih impulznih odzivov, Stevilom razSirjenih meritewnjihovo dolzino.

3. Indeks aktivnosti lahko naredimo robustnejSi, Ce gaestmz Mahalanobisovo razdaljo
raCunamo s statistikami visjih redov, tako da je manj dljiguna slabSa razmerja signal-
Sum in na prekrivanja v delovanju izvorov. Nadgradnja irekelaktivnosti s statistikami
lihih redov ni uporabna brez Tihonove regularizacije. Selgjo lahko prispeva k vegji
robustnosti indeksa aktivnosti in locCljivosti izvorovadgradnja indeksa aktivnosti s sta-
tistikami sodih redov ne potrebuje Tihonove regularizaaifa doseZe enako robustnost in
loCljivost kot statistike lihih redov s Tihonovo regulzaicijo.

4. S kombiniranjem informacij iz indeksov aktivnosti, @raanih pri razlicnih visjih redih
statistik, lahko ocenimo €asovno spreminjanje prekragmsameznih izvorov.

5. Informacije iz indeksov aktivnosti, izraCunanih p§jih redih statistik, izboljSajo dekom-
pozicijo sestavljenih signalov z metodo CKC, saj je z njirmgate natancneje dolociti
zacetne priblizke trenutkov impulzov. Z izboljSanim deozicijskim pristopom, ki izhaja
iz indeksa aktivnosti s statistikami visjih redov, razomo vecje Stevilo izvorov, povecCa
pa se tudi natancnost ocene trenutkov impulzov v posamezmirih.

V nadaljevanju sledi Se kratek vsebinski pregled dela. Bk disertacijo smo zasnovali
v Sestih poglavjih. V drugem poglavju najprej pregledamstojge metode za ocenjevanje
Stevila izvorov, ki mu sledi pregled metod za dekompozi&gmvolutivhih meSanic. Nato se
posvetimo modeliranju konvolutivnih meSanic iz odzivovpiatznih izvorov. Postavljeni model
uporabljamo skozi celotno delo. Sledi natarjSa predstavitev dekompozicijske metode CKC
in definicija indeksa aktivnosti, ki predstavlja temel;j iadoktorskih raziskawv.

Tretje poglavje predstavlja jedro disertacije in njenévgre inovativne prispevke, saj v njem
razi¥emo statistini model indeksa aktivnosti. Najprej izpeljemo model maécCnega upanja
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in vzorcne variance, ki predstavljata temelj za ocenjevanje I&t&orov v linearnih konvolu-
tivnih meSanicah. Sledi razSiritev modela za varianco skavtnim zaporedjem, s katerim po-
stavimo osnovo za dobanje dolZine sistemskih impulznih odzivov. V naslednjddpoglavjih
pa s pomgjo izpeljanih modelov predstavimo postopka za @dalge Stevila aktivnih impulznih
izvorov in dolzine sistemskih impulznih odzivov.

Cetrto poglavje je namenjeno nadgradnji indeksa aktivreoStVR. Tudi ti pristopi pome-
nijo novost. Najprej podamo splosno definicijo indeksavaldsti s SVR. Nato predstavimo
problematiko nastajanja novih, umetnih izvornih kompdnerkaterimi se si@ijemo pri stati-
stikah vi§jih redovge se delovanje osnovnih izvorov prekriva. Sleddoa predstavitev indeksa
aktivnosti s statistikami sodih in lihih redov. Pri lihihdié prel€imo tudi smotrnost Tihonove
regularizacije za izboljSanje rezultatov.

V petem poglavju preverimo veljavnost izpeljanih modelogeksa aktivnosti najprej z ume-
tnimi signali in nato Se z realnim povrSinskim EMG. Uporabtjo razléne umetne signale, s
katerimi simuliramo posebne primere in ocenjujemo robostnazvitin modelov. Najprej upo-
rabimo konvolutivhe meSanice impulznih izvorov z nakhimi sistemskimi odzivi, prcemer
spreminjamo parametre sistema, kot so Stevilo izvorovjléteneritev, dolzina sistemskih od-
zivov, Stevilo razSiritev meritev ter ngoSuma, in vrednotimo obnasSanje razvitih modelov. S
pomcaijo umetnih signalov in simulacije monte carlo (MC) ocenitodi robustnost modelov
pri belem gaussovsko porazdeljenem Sumwelnim povpréjem in razltnimi razmer;ji signal-
Sum. Poleg signalov z nakaimi odzivi modele preizkusimo tudi z umetnimi povrSinski
EMG, ki se od prejsnje skupine umetnih signalov razlikupepabliki sistemskih odzivov in po-
gojenosti meSalnega procesa. Na tej mnozici signalov gormvrednotenja, ki smo jih izvedli
pri signalih z naklj@énimi odzivi. Na koncu poskuSsamo oceniti Se Stevilo aktivizivorov in
dolzine njihovih odzivov na primeru realnih povrsinskih EMOpiSemo Se Studijo, ki ugotavlja
moznost uporabe indeksa aktivnosti za ocenjevanje&émeSsile iz povrSinskih EMG.

Sesto poglavje je namenjeno razpravi in sklepom. V njem @i@mmo izpeljane postopke
ter osvetlimo njihove prednosti in slabosti. Podamo tudesrite za bod@ razvoj. Na koncu
poglavja podamo Se sklepe, kjer strnemo ugotovitve iz pjigj$oglavij in potrdimo oziroma
zavrzemo postavljene hipoteze in tezo doktorske disggtaci






Poglavje 2
Pregled podrcCja

V tem poglavju podamo kratek pregled podifps katerimi se si&ujemo v disertaciji. Najprej
pregledamo obstoje metode za ocenjevanje Stevila izvorov in dolZin njihasitzivov. Nato

predstavimo model konvolutivnih meSanic, ki ga privzamenbisertaciji in predstavlja temel
za izpeljavo statistinih modelov indeksa aktivnosti. Sledi kratek pregled rdet@ dekompozi-
cijo povrSinskih EMG in predstavitev metode CKC.

2.1 Ocenjevanje Stevila izvorov

Dolocanje Stevila aktivnih izvorov v opazovanih meritvah sighnge pomemben korak v vseh
aplikacijah za obdelavo ¥&analnih meritev [37]. \i&kanalne meritve se vse pogosteje upora-
bljajo v biomedicinskih aplikacijah (EMG, EEG, EKG) [7, 8@&istemih za razpoznavo govora
(polje mikrofonov) [86], telekomunikacijskih sistemihdjpa anten) [68] itd.

Prve metode za ocenjevanje Stevila izvorov so se pojaviei sisemdesetih let prejSnjega
stoletja [103]. Temeljile so na dejstvu, da je Stevilo doamtmih lastnih vrednosti korelacij-
ske matrike meritev povezano s Stevilom aktivnih izvoroer Iga je meja med dominantnimi
in nedominantnimi lastnimi vrednostmi tezko déljiva, so si pomagali z uporabo kriterijev s
podrcdija teorije informacij. Sledile so izboljSane metode, zasme na gradientu lastnih vre-
dnosti [73], teoremu Gerschgorinovih diskov [104] in regdasovna izvedba [37]. Predlagana
je bila tudi uporaba lastnih vektorjev namesto lastnih aoedi [41], kar naj bi povéalo od-
pornost na Sum. Kasneje so se pojavili pristopi, ki za ocemje Stevila izvorov uporabljajo
filtre delcev particle filterg [67], analizo neodvisnih komponent (ICA) [91], LU- in QRzctep
precne spektralne matrikeoss-spectral matrix15], banke Kalmanovih filtrov [82] in diskre-
tno vaktno transformacijo [62]. Vse naStete metode se uporal#j@joceno Stevila izvorov pri
naddol@enih sistemih, kjer je Stevilo izvorov manjSe od Stevilaiteg. Pojavljajo se tudi novi
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pristopi, ki delujejo pri poddoléenih sistemih, kjer je Stevilo izvorov 8 kot Stevilo meritev
[1, 2, 3,6, 27, 68, 86, 97].

V nadaljevanju predstavljamo posebni primer ocenjevaejala izvorov v izmerjenih signa-
lih, ki se uporablja v elektromiografiji, zato se terminajagazlikuje od predstavljene. Pristop
se namré imenuje ocenjevanje Stevila motémih enot (ME) oziroma Stetje ME. Dalanje Ste-
vila aktivnih ME v preuevani miSici je zelo pomembno pri ocenjevanju strukturéumkcije
miSic, saj se le-te razlikujejo po Stevilu ME in po Stevilusmnih vlaken v posameznih ME.
Stevilo ME v miSici se lahko spremeni zaradi staranja, huleti poskodb. Dol6anje Stevila
ME se zato uporablja za diagnosticiranje bolezni in spranjdj [inkov staranja ali poSkodb
miSic. Metode za Stetje ME zahtevajo posebne postopke nmjargignala in so zato uporabne
zgolj v elektromiografiji [17, 92]. Obstaja ¢azvedb, vse metode pa si delijo skupen princip,
in sicer primerjajo povpr@e vrednosti parametrov posameznih ME s parametri celoisiee.
NajveCkrat se kot parameter uporablja amplituda ali povrSinameitila motogne enote (PME),
lahko pa tudi mi&na sila [92]. PME se merijo s povrSinskim EMG, parameter Mé&téncial
ali sila) pa se lahko dofo pri Sibki prostovoljni skéitvi ali pri stopnjevani elektini stimulaciji.
Pri uporabi stopnjevane elektrie stimulacije motoénih Zivcev se zajamejo nagjaci odzivi
PME celotne miSice. Predpostavljeno je, da je vsak prikastedzivu posledica aktivacije nove
ME.

2.2 Ocenjevanje dolzine sistemskih odzivov

Ocenjevanje dolzine sistemskih odzivov oziroma redamiatee uporablja na ¢godrdjih, npr.

v telekomunikacijah [9, 65, 71], identifikaciji sistemow[jBin obdelavi biomedicinskih signa-
lov [89]. Postopki za slepo identifikacijo sistemskih odmipredvidevajo, da so grakovane
dolZine sistemskih odzivov vnaprej znane [70, 78], zatogimtjemo njihovo oceno, preden jih
identificiramo. Klastni pristopi za ocenjevanje reda sistema temeljijo na iijiteéeorije o in-
formacijah, npr. Akaikov informacijski kriterij (AlIC) indnkcija najkrajSe dolzine opisa (MDL).
Njihova slabost je, da so zelo oltljivi na Sum [71].

Za ocenjevanje dolzine sistemskih odzivov pri sistemihimerhodom in enim izhodom so
se uporabljale SVR [84]. Ti pristopi so predvidevali, da j@racje dolzin sistemskih odzivov
znano, ocene pa so bile zanesljive zgolj pri signalih, dolgiaj nekaj 10.000 vzorcev. Razvoj
pristopov se je nadaljeval s pré@vanjem sistemov z enim vhodom irviehodi (SIMO) [9, 71].
Pristop, predstavljen v [71], je npr. uspeSen do Suma s SNIB3#i kratkih sistemskih odzivih
do dolZine 5 vzorcev. Drugi predstavljen pristop pa ni skgg, predvideva, da so znani tako
vhodi kot tudi izhodi iz opazovanega sistema [9]. Najol&ga Studija na poddju ocenjevanja
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dolzin sistemskih odzivov za sisteme SIMO in sisteme&weodi in ve izhodi (MIMO) je bila
predstavljena v [65]. Temelji na preslikavi podprostorstemskih izhodov in je zanesljiva vse
do Suma s SNR 20 dB. PreizkuSena je bila s simuliranimi sisk&O z dvema vhodoma in
Sestimiizhodi in s sistemskimi odzivi dolZine 4 vzorce. £sljivost metode se @oitno zmanjSa
pri nizjih SNR in daljSih sistemskih odzivih.

V praksi pogosto naletimo na probleme, ki zahtevajo moaej& opazovanega sistema Zve
vhodi in v& izhodi, npr. vékanalni komunikacijski sistemi [65], zajemanje bioetéktih si-
gnalov s poljem elektrod [48] itd. V takih primerih so lahkolZine sistemskih odzivov dolge
veC deset vzorcev, zajete meritve so lahko zelo Sumne in ps@tidi nezanemarljivbasovno
prekrivanje v aktivnosti izvorov. V takih primerih je nenmmgg oceniti red sistema z omenjenimi
pristopi. Zato smo na podlagi modelov indeksa aktivhostvitanovo metodo, ki jo predsta-
vljamo v podpoglavju 3.4.

2.3 Modeliranje konvolutivnih meSanic iz odzivov redkih im-
pulznih izvorov

V disertaciji smo privzeli diskreten, linearen, pamo neodvisenshift-invarian) sistem MIMO,

ki je bil uporabljen Zze v [42, 68, 86, 91]. Sistem imavhodov inM izhodov. Vhode v sistem
predstavljajo redki impulzni izvori, ki jih ozr@mo ss;(n), izhode iz sistema pa meritve Sumnih
signalov, ki jih ozn&imo zy;(n). V sistemu zN vhodi in M izhodi obstajaV x M sistemskih
kanalov in za vsak kanal je predviden poseben sistemskilznpodziv, ki ga oznaimo sh;; (1)

in ki predstavlja prispevek-tega izvora ki-ti meritvi ob vsakem impulzu, ki se pojavi j*tem
izvoru. Privzemimo Se, da so vsi sistemski odzivi realni aigdl L vzorcev, njihove oblike pa
niso fiksno dol@ene in se lahko izberejo poljubno glede na aplikacijo

Vhode v sistem predstavljajo redki impulzni izvori. S pojmdmpulzni izvor oznaujemo
signal impulzne oblike, ki lahko zavzame le binarni vredn@sn a, kjer je a poljubno, od nt
razlicno realno Stevilo. Vzorcem izvornega signala, ki imajaw@sta, pravimo impulzi. Signal
j-tega impulznega izvors; (n) definiramo s pomé&jo enotinega impulza delta

3(n) = { (1) Z;g 2.2)
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kot:
sin) =Y a;0(n—Tj(k)),  nel0,d—1], (2.3)

kjier T; (k) predstavlja trenutek-tega impulza v signaly-tega impulznegaizvora,; Stevilo vseh
impulzov v signaluj-tega izvora na opazovanem intervalu dolzihezorcev,a; pa amplitudo
impulzov v signaluj-tega impulznega izvora. Zaradi nedéémosti podatkovnega modela lahko
privzamemaz; = 1,Vj € [1, N]. Celotni signalj-tega izvora

s; = {s;(n)in € [0,d — 1]} (2.4)

imenujemo tudi vlak impulzov. Dodatno predpostavimo, dpgepre&Eni medimpulzni razmik v
vlaku impulzov daljsi od dolZine sistemskih impulznih od=r h,;, ki znaSajoL vzorcev:

E(Ty(k) ~Ty(k+ 1)) > L, ¥j € [1N] (2.5)

kar zagotavlja, da se zaporedni impulzni odzivi istegatiavzaradi konvolucije v meritvah ne
prekrivajo [48]. Problem prekrivanja zaporednih odzivetega izvora v meritvah se Se sto-
pnjuje z uporabo razSirjanja meritev, predstavljenegaagi@n(2.11), saj z njimi podaljSujemo
sistemske impulzne odzive in poslédo pov&ujemo verjetnost prekrivanja tudi v primerih, ko
se nerazsSirjeni izvori med sabo ne prekrivajo. Zato v prumaeSirjanja za razSiritveni faktdt
predvidimo daljSi medimpulzni razmik, in sicé&r+ K.

Poleg prekrivanja odzivov istega izvora je problerdiadi tudi prekrivanje med izvori, saj ve-
liko aplikacij, kot so zaznavanje Stevila izvorov alckvanje izvorov, temelji na predpostavki
statisttno neodvisnih izvorov [52]. Ker je v realnosti popolno nesdost izvorov teZko zago-
toviti, dovoljujemo tudi manjSa prekrivanja v odzivih peseznih izvorov.

Prispevekj-tega izvora vi-ti meritvi je dolacen s konvolucionlL:‘o1 hij(l)s;(n — 1), i-ta
meritevz;(n) pa predstavlja linearno kombinacijo prispevk§\vizvorov:

~

-1

N
=33 hy(l)s(n—1), i€[1,M], (2.6)

j=11

Il
o

Kjer h;;(1) predstavlja prispevek-tega izvora vi-ti meritvi, s;(n) j-ti impulzni izvor, dolZina
sistemskih odzivov pa jé vzorcev.

Model lahko predstavimo tudi v vektorski obliki, in sicer 2aizvorov in M meritev, pri
¢emer 0znéimo ss(n) = [s1(n),...,sy(n)]T vektor izvornih signalov, z(n) = [zi(n), ...,
xp(n)]T pa vektor brezSumnih S|gnalov Za realnejSo sliko brezdmmsignalomx(n) dodamo
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aditivni gaussovski Sum z @elnim povpréjem:
y(n) = x(n) + w(n), (2.7)

kiery(n) = [y1(n),...,yn(n)]" predstavlja vektod/ Sumnih meritev inw(n) = [wi(n), ...,
wys(n)]T predstavlja vektor Suma. Opisani sistem je prikazan nazlik

@

.

s1(n)

hi()
hya(D) \

sy (n) o

I~

hoo(1) +
>|hzz(l) @
D|thv(1)
sy(n) : / /
/

hon(l)

hin()

Slika 2.1: Privzeti konvolutivni sistem MIMO 2V vhodi in M izhodi [42]. Vhode v sistem
predstavljajo impulzni izvork;(n), izhode pa Sumni signadi;(n). Sistemski odzivi med-tim
izvorom ini-tim signalom so ozrigni sh;;(1), brezSumni signali z;(n), aditivni Sum pa z
w;(n). S pravokotniki smo ozri@i operacijo konvolucije, s krogi pa seStevanje.

Konvolutivni sistem (2.6) lahko predstavimo tudi v matri obliki:
x(n) = Hs(n), (2.8)

kjer H predstavlja matriko sistemskih impulznih odzivov, imeaow tudi meSalna matrika. Me-
Salna matrika je velikosti/ x N L in vsebuje sistemske odzive;(1):

hll e th
hMl e hMN
kKier h;; = [h;;(0), hi;(1),..., hiy;(L — 1)] ozn&uje sistemski odziy-tega izvora, ki se pojavi

v i-ti meritvi. V enabi (2.8) smo uporabili operacijo razSirjanja, ki smo jo peW po [42,
48, 52]. Uporabili smo jo pri razSirjanju izvorov, oziik pa s ¢rto nad vektorjems(n) tako
predstavlja razSirjeni vektor izvora(n). RazSiritev pomeni dodajanje zakasnjenih ponovitev
signalov in ima en parameter, tj. Stevilo razSiritev oz Snatweni faktor K. Ker je vektor izvorov
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dimenzijeN x 1, meSalna matrika p&/ x N L, moramo vektor izvorov razsiriti-krat in tako
dobi naslednjo obliko:

s(n) = [si(n),s1(n—1),...,81(n—L),...,sn(n),sn(n—1),...,sy(n—L)]*. (2.10)

Operacijo razSirjanja lahko uporabimo na poljubnem vgltorne samo na vektorju izvorov.
RazSirjanja se tako posluzimo tudi v primeru, ko je Stevileritev ve&je kot Stevilo izvorov
(M > N). Takrat lahko z razSirjanjem vektorja merite{n) zagotovimo naddol@enost sistema
(2.8). Na primerge raz8irimo vektor meritex(n) s K zakasnjenimi ponovitvami posamezne
meritve, dobimo razsirjen vektor meritev:

X(n) = [z1(n),z1(n —1),...,21(n — K),...,zp(n), zar(n —1),... 2 (n — K)]*. (2.11)

Razsiritveni faktork je pri tem najmanjSe celo Stevilo, pri katerem je izpolnjasladnji pogoj
M(K +1)> N(L+ K).

Tako kot smo razsirili vektor brezSumnih meriteyn), lahko razSirimo tudi Sumne meritve
y:

y(n) = [yl(n)vyl(n_l)v T 7y1(n_K)v Tty 7yM(n)vyM(n_1)v st vyM(n_K)]T' (212)

2.4 Dekompozicija povrSinskin EMG

Dekompozicijo povrSinskin EMG lahko v grobem razdelimo m&stope za zaznavanje poten-
cialov motortnih enot (PME) in pristope za zaznavanje inervacijskitklaimpulzov (IVI).
PME vsebujejo podatke o zgradbi miSic (npr. dolZina onigi viaken, lokacija inervacijskega
obmdja, prevodna hitrost PME vzdolZz migiih viaken, itd.), medtem ko 1VI odraZajo nadzorno
strategijo centralnega Awmega sistema. V nasprotju z igelnim EMG, kjer visoka selakist de-
tekcijskega sistema omogazajem signalov iz omejenega Stevila bliznjih ©iéh vlaken, imajo
povrsinske elektrode veliko nizjo selektivnost in zajaon@jispevke ME v razdalji do nekaj cen-
timetrov. Poleg tega koZa in masbno tkivo, ki Ic&ujejo aktivha vlakna in detekcijski sistem,
delujejo kot nizkoprepustno sito. Oba dejavnika oviratkatepozicijo povrSinskih EMG, saj
zmanjSujeta morfoloske razlike med PME na povrsSini koZguliKtemu sta neinvazivna narava
povrSinskega EMG in njegova implicitna sposobnost vpaghedlobalno dogajanje v opazovani
miSici vzpodbudili Stevilne biotehtine raziskave, tako da so merilne tehnike povrSinskega EMG
v zadnjem desetletju nkmo napredovale [80].

Algoritme za dekompozicijo povrSinskih EMG lahko na splogazdelimo v dve veliki sku-
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pini, na slepo Iéevanje izvorov (BSS) in ujemanje predldgroplate matching Slepo I&evanje
izvorov predpostavlja podatkovni model z multiplikatigmali konvolutivnim meSanjem izvorov.
Za posnemanije realnih pogojev se doda modelu Se prostoesEarn z néelnim povpréjem, ki

je neodvisen od izvornih signalov. Multiplikativni moded hrani predhodnih vzorcev iz izvorov
in predpostavlja, da so opazovane mesSanice zgolj obteZare izvornih signalov. TakSna po-
enostavitev pa ne upoStevatvanatomskih zr@lnosti, kot so potovanje PME vzdolZz migiih
vlaken, prisotnost inervacijskega obj@, heterogenosti prostorskega prevodnika in oriergacij
miSicnih vlaken, itd. Zaradi navedenih pomanjkljivosti mulitiativhega modela so se raziskave
nadaljevale v smeri konvolutivhega modela [69, 106]. Rigeubil algoritem CKC, ki je podrob-
neje predstavljen v podpoglavju 2.5. Glavna slabost gt slepim I@evanjem izvorov je ta,
da mora biti Stevilo meritev \@e od Stevila izvorov. To pa pogojuje uporabo velikih dvodin-
zionalnih polj elektrod, ki omogtajo s@asni zajem nekaj deset ali sto signalov.

Za dekompozicijo povrSinskega EMG so bile uporabljene toeiode s SVR, te metode pa
uvr&amo med slepo zaznavanje izvorov, ki je sorodno BSS [281@&2]. SVR so primerne za
obdelavo negaussovskih procesov, saj so momenti tretjeggjin redov neobutljivi na vse vr-
ste gaussovskih nakfmih procesov. Prednost metod s SVR je, da ondagmntudi identifikacijo
mocno poddolgenih sistemov MIMO. S pontjo SVR lahko med drugim tudi rekonstruiramo
sistemske odzivee lahko vhode v sistem modeliramo kot neodvisen, enakamsrrazdeljen
beli Sum z n€elnim povpréjem [52, 105]. Pri povrSinskin EMG vhode v sistem predgsgo|
impulzni izvori, ki jih ne moremo modelirati kot neodviseanakomerno porazdeljen Sum z ni-
celnim povpréjem. Toda to ne vpliva bistveno na izten momentowe so medimpulzni razmiki
navzdol omejeni, momente pattmamo pri zamikih, ki so manjSi od najmanjSega dovoljenega
medimpulznega razmika. V primeru povrSinskih EMG nam iafijgka perioda miginih vila-
ken in najvé&ja mozna frekvenca proZzenja ME zagotavljata, da so naghargdimpulzni raz-
miki vedno daljSi od PME. Omenjene lastnosti izk6aSdekompozicijski postopek, ki temelji
na metodi w-rezin in omogia identifikacijo PME [45, 106]. Sestavljen je iz dveh neatiih
korakov. V prvem se s poné@ w-rezin grobo ocenijo oblike PME, v drugem pa se dobljene
ocene optimizirajo s pondjo nelinearne Newton-Gaussove optimizacije.

Kljub temu da so se klagni algoritmi za dekompozicijo igelnega EMG z ujemanjentiog
pri povrSinskem EMG izkazali za nezanesljive, njihovékanalne razsiritve dajejo zadovoljive
rezultate na redkih povrsinskin EMG z omejenim Stevilomesppniranih PME [13, 38, 64, 75].
Toda ti algoritmi ne omogajo IoCevanja superponiranih PME in zato ne zaznajo popolnih IVI.
Pojavlja pa se nova generacija algoritmov z ujemanjem pgel@9], ki temeljijo na teoriji cenilk
(estimation theor){63] in uporabljajo za izboljSavo zaznavanja predlogitam verjetnostne kri-
terije, kot npr. regularnost medimpulznih razmikov. Prestrieh metod je, da zahtevajo bistveno
manj meritev povrSinskih EMG kot metode z BSS, saj delujejo@d 4 meritvami.
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V skupino metod z ujemanjem predlog spadajo tudi metodenketjijo nacasovno-frekven-
Cni [46] oziromatasovno-merilni analizi [38, 87]. UspeSnejSe so metoderkeljijo nacasovno-
merilni analizi oziroma na teoriji véhe preslikave [38, 87]. Teorétio bi z idealnim vaikom
namre& lahko izI&ili prispevke posameznih ME in s tem rekonstruirali njiedVvI. Toda kon-
strukcija vatka, ki bi optimalno ustrezal posamezni MECgsovno zelo zamudna, takSente
pa bi tudi v najboljsih primerih uspel vplive drugih ME le delizniCiti, zato se metode z vé&ho
preslikavo niso veliko uporabljale.

2.5 Kompenzacija konvolucijskih jeder in indeks aktivnost

VecCina obstojéih metod za l6itev konvolutivnih meSanic temelji na ocenjevanju komimnih
jeder oziroma sistemskih odzivov (poglavje 2.3). Ocenpsiemski odzivi se nato uporabijo
pri rekonstrukciji inverznega mesSalnega procesa, s kateeiiz meritev rekonstruira posamezne
izvore. TakSen n@n rekonstrukcije je otutljiv na napake, saj so ocene sistemskih odzivov
nenatagne. V nasprotju s sistemskimi odzivi pa izvori v primeru gnskega EMG sledijo
relativno striktnim fiziolosSkim omejitvam. Modeliramo jilahko kot skoraj ortogonalne, redke
impulzne signale, z relativno nino omejenim naborom medimpulznih razmikov. To dejstvo
izkorisCa postopek za slepo dekompozicijo konvolutivnih meSanjuilznih izvorov, imenovan
kompenzacija konvolucijskih jeder CKC [42, 45, 48], ki j& taizvit v Laboratoriju za sistemsko
programsko opremo na Fakulteti za elektrotehnikéuralnistvo in informatiko v Mariboru.

Postopek predvideva skoraj ortogonalne izvore in se otwédma njihovo rekonstrukcijo.
Razvite so bile tudi izpeljanke, kot so realbasovni algoritem [39, 40] in gradientni pristop
za iterativno izboljSevanje osnovnega priblizka [47, 4@aktna uporaba pristopa CKC se je
izkazala v biomedicinski tehniki, predvsem pri dekompioziovrsinskega EMG [33, 44, 79] in
EKG [107]. Nekaj preliminarnih raziskav je bilo opravljéne na dvodimenzionalnih signalih
v obliki stereo slik. V tem primeru so s CKC iskali koresponéiee t@&ke na slikah in z njihovo
pomaZjo rekonstruirali globinske slike [108].

Metoda CKC omogo6a razcep tako naddalenih kot tudi poddoléenih sistemov MIMO
[42]. Temelji na inverzu korelacijske matrike meritev irkaisCa dejstvo, da je veliko laze
oceniti impulzne izvore kot pa popolnoma neznane in splesagalne konvolucijske matrike.
Postopek je torej za uporabo pri EMG zasnovan iZkijna lastnostih IVI, medtem ko se vse
informacije o motéih vplivih PME v postopku dekompozicije izgubijo [45]. Meta CKC tako
iz zajetega povrSinskega EMG izkigVI posameznih ME, oblike PME pa oceni z uporabo izra-
cuna povpréja fazno poravnanih signalosike-triggered averaging45, 48]. Algoritem je bil
preizkuSen v raztinih eksperimentalnih pogojih pri izometnih ski€itvah zdravih miSic z raz-
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licnimi anatomskimi lastnostmi. V teh testih je identificitdl do 25 satasno aktivnin ME, vé
kot katerakoli druga obstaja dekompozicijska metoda [44]. Seveda se Stevilo z dekaitijm
zaznanih ME razlikuje po osebkih, miSicah, in eksperimiaitigpogojih. Rezultati dekompo-
zicije CKC so bili preverjeni tudi s hkratnim zajemom powiskega in igelnega EMG na ¢e
miSicah pri izometgni miSicni skicitvi [43]. Povrsinski in igelni EMG sta bila iieno dekompo-
nirana na VI, Studija pa je potrdila, da tudi z neinvazivnpristopi lahko uspesno raziskujemo
obnaSanje ME pri izomeftthih miSEnih skitvah [43].

Metoda CKC uvaja merilo globalne aktivnosti izvorov, imgano indeks aktivnosti [42], ki
se v oshovi uporablja za ddlitev z&etnih priblizkov trenutkov impulzov v redkih impulznih
izvorih. Kasneje je bil indeks aktivnosti uporabljen tudi aceno Stevila aktivnih izvorov brez
dolgotrajnega postopka dekompozicije in za oceno dolasteraskih odzivov. V ta namen smo
razvili statisttni model indeksa aktivnosti [56, 57, 58], ki predstavljsspevek k reSitvam W&
problemov s podrga obdelave signalov, kot so ocenjevanje Stevila impuliznrorov, identifi-
kacija sistemskih odzivov in doanje trenutkov impulzov v impulznih izvorih. Razviti mdde
vpeljuje izboljSave pri znanih, ze uporabljenih metodamapravah in kaze na nove moznosti
signalnih analiz.
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Poglavje 3
Statisticni modeli indeksa aktivhosti

V tem poglavju se osredatomo na indeks aktivnosti. Najprej podamo definicijo indekktiv-
nosti [45] in njegove osnovne zéignosti. Glavni cilj disertacije je uporaba indeksa aktigti
za vrednotenje redkih impulznih izvorov v konvolutivnih ga@micah. Zanima nas ocenjevanje
dveh parametrov, in sicer Stevila impulznih izvorov in do&njihovih sistemskih odzivov. Za
dosego takSnega cilja moramo lastnosti indeksa aktivposiiobneje raziskati in izpeljati stati-
sticni model. V naslednjih podpoglavjih takodeno izpeljemo modela za matentaid upanje
in varianco indeksa aktivnosti. Model za varianco raz3irte na kovariaina zaporedja inde-
ksa aktivnosti. Na podlagi razvitih modelov predstavime dwetodi za oceno Stevila impulznih
izvorov in dolzZin njihovih odzivov, in sicer metodo z redijkciskalnega prostora in metodo z
avtokovariagnim zaporedjem indeksa aktivnosti.

3.1 Definicija indeksa aktivnosti

Indeks aktivnosti se iziaina z mnoZenjem meritev in psevdoinverza njihove korgslkeima-
trike. Uporabimo lahko brezSumne signale:) ali pa Sumne meritvg (n), ki jih lahko tudi
dodatno razSirimo z razSiritvenim faktorjeRl. Indeks aktivnosti tako definiramo na sploSen
nacin za razSirjene Sumne meritve kot:

Ix(n) =y (n)RY ¥(n). (3.1)

Korelacijsko matriko meriteRy ocenimo iz razsirjenih meritev (ptea nad oznako meritev) kot
Ry = E[y(n) ¥ (n)], njene dimenzije pa sd/(K + 1) x M (K + 1), kjer M (K + 1) pomeni
Stevilo razSirjenih meritev. Kadar opazovani signali nebigejo Suma, indeks aktivnosti odraza
globalno aktivnost vseh aktivnih izvorov in je o€miazlicen samo v trenutkilh, ko je aktiven
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Vsaj en izvor.

Za natanej$e probievanije lastnosti indeksa aktivnosti smo ga morali najaaeniti. Ce
Sumno meritev zapiSemo kot vsoto prispevka signala in Sy = X(n) + w(n), indeks
aktivnosti iz enébe (3.1) razcepimo na 8 komponent:

Ia(m) = [®(m)+w(m)]" [RE +RY| - [R(n) + W(n) (32)
— x"(n)-RZ-x(n) (3.3)
+ xX'(n)-RE -wW(n) (3.4)
+ W' (n)-R¥-x(n) (3.5)
+ W' (n)-RE W(n) (3.6)
+ %'(n)-R¥ -X(n) (3.7)
+ X'(n)-R¥-w(n) (3.8)
+ W' (n)-R¥-x(n) (3.9)
+ W (n)-R¥ -w(n), (3.10)

kjer je R? psevdoinverz korelacijske matrike Sumnih meritﬂ§ psevdoinverz korelacijske
matrike brezSumnih meritev iR# psevdoinverz korelacijske matrike t.i. ostankov. Razmerj
med njimi smo definirali koR# = RZ — RZ.

Komponenta indeksa (3.3) predstavlja indeks,daran iz brezSumnih meritev in inverza
njinove korelacijske matrike. Ozdeno jo z I,(n). To komponento lahko opazujemo le pri si-
mulacijah, vendar je pri modeliranju indeksa aktivhostozgomembna, saj vsebuje podatke o
izvorih, ki jin Zzelimo modelirati. Zato najprej podrobngjeedstavimo indeks aktivnosti brezSu-
mnih meritev (3.3).

Ce so razsirjeni izvori ortogonalni, lahko njihovo kordjsko matrikoRs zapiemo kot

Rs = E[s(n)s" (n)] = diag[ri1, . .., "N k)N (LK) =

diag[af)\l, e aa?V(L—i-K))\N(L—kK)] = diag[A1, .., AN+, (3.11)

kjer diag[.] ozn&uje diagonalno matrika;;; = E[5;(n)5] (n)] avtokorelacijsko funkcijo raz-
Sirjenega izvornega signa$a in smo zaradi nedol@nosti podatkovnega modela privzel)i =
1,Vj € [1, N(L + K)]. V primeru ortogonalnih izvorov je torej korelacijska mkir razSir-
jenih izvorov diagonalnagj, j)-ti diagonalni element pa predstavlja Stevilo impulzoy-tem

izvoru. Ker so izvori razSirjeni, se vsak izvok + K)-krat ponovi, torej imamo l€V razlicnih
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diagonalnih elementov:

Rgzdiag[rm,...,7’1,1,...,TN7N,...,7*N,N] :diag[z\l,...,)\L,...,)\N,...,)\]ﬂ. (312)

Vv Vv
L+K L+K L+K I+K

Ce korelacijsko matriko razsirjenih brezsumnih meriRyizrazimo z

Rx = E[X(n)X" (n)] = E[Hs(Hs)"] = HRzH”, (3.13)

potem v primeru obrnljive meSalne matrikkza brezSumni indeks aktivnosti velja:

L(n) = X' (n)R'X(n)

= 57 (n)R;'s(n). (3.14)

V primeru pravokotne meSalne matrikkzgoraj zapisane faktorizacije ne morema zapisati

eksaktno, e vedno pa velja relaciign) ~ s7(n)R;'s(n) [48]. Ker je inverz korelacijske

matrike izvorov enakR_"' = diag[\;', ... A7 h . ALY - ALY, so amplitude prispevkov
— ————

L+K L+K
izvorov v indeksu aktivnosti obratno sorazmerne s Stevilmpulzov v izvornem signalu, torej

Stevilu proZenj izvora ¥asu opazovanja.

Z en&bo (3.14) smo predstavili lastnosti indeksa aktivnostrimgru brezSumnih meritev.
Pri realnih signalih lahko prawjemo samo realni indeks, ki predstavlja vsoto vseh 8 keampo
nent, zdruzenih v erdi (3.2). Kot je razvidno, se ostalihflenov od (3.4) do (3.9) v indeksu
aktivnosti pojavi zaradi Suma v meritvah.

Zapis indeksa aktivnosti, kot ga prikazuje éba (3.2), ni najbolj primeren za izpeljavo sta-
tistiCnih modelov, zato ga bomo preoblikovali. BrezSumni indakivnosti (3.3) razdelimo na
prispevke posameznih izvorov, @emer prispevektega izvora 0oznamo z I,;(n):

L(n) =X"(n) - R -X(n) = 3 L(n). (3.15)

Vse Sumne komponente (od (3.4) do (3.10)) zdruzimo v skuppespevku Suma, ki ga

19



ozn&imo z I, (n):

Ly(n) = X"(n)-RE wW(n)+w'(n) RE-X(n)+ W' (n) RE-wW(n)
+ () R -%(n) + () - R -W(n) + W (n) -R* X(n)  (3.16)
+ W' (n)-R¥ - -w(n)

Poudariti velja, da prispevek Sunda(n) v indeksu aktivnosti nima gelnega povprga, Ceprav
je bil meritvam dodan beli, normalno porazdeljen S@itn) z nicelnim povpréjem. To je raz-
vidno tudi iz en&be (3.16). Prispevek Suma je sestavljen iz 7 komponentiareme prispevajo
vse enakega deleZa. Nafyiedele? predstavljata komponenti (3% (n) - RZ - W(n) in (3.10)
w!(n) - R¥ - W(n), prispevki ostalih so zanemarljivi (glej tudi tabelo 5.13um v meritvah
je namr& neodvisen od aktivnosti izvorov, zanj pa tudi privzamedejma néelno povpréje.
Zato so prispevki komponent (3.4), (3.5), (3.8) in (3.9grlge pojavijo aktivnostiizvorov in Sum
hkrati, bistveno nizji kot v ostalih komponentah. Prisgesama v indeksu aktivnosti lahko tako
aproksimiramo Zy,(n) ~ W' (n) - RZ - W(n) + W' (n) - R - W(n) = W' (n) - RZ - W(n).

Indeks aktivnosti sedaj predstavimo kot seStevek prispevkeh izvorov (3.15) in prispevek
Suma (3.16), kakor ga bomo uporabljali za izpeljavo si&tgh modelov v tem poglavju:

In(n) = Lu(n) + 3 L(n). (3.17)

Za boljSe razumevanje dodajamo Se primer umetnih signaleema aktivnima izvoroma in
belim normalno porazdeljenim Sumom Zeinim povpréjem (sliki 3.1 in 3.2). Zaradi prekri-
vanja Sumnega prispevka in celotnega indeksa smo prikdelikna dve sliki.

3.2 Ocena matematinega upanja

Matematéno upanjei-dimenzionalnega naklfinega vektorjar = [v(0),v(1),...,v(d — 1)]T s
funkcijo verjetnostiv(0) — p(0),...,v(d — 1) — p(d — 1) ocenimo kot:

d—1

E[v] =Y p(n)o(n) = v, (3.18)

n=0
kjer soE[.| operator matemathega upanjaj dimenzija nakljénega vektorjay(n) n-ti element
nakljucnega vektorja z verjetnostjo pojavityén), v njegovo vzo€no povpréje, veljati pa mora
tudi ergodénost. V primeru neskamega nakljgnega vektorjad = oo) bi v en&bi (3.18)
veljala enakost, v kainih razmerah pa matemétio upanje ocenimo z vzémim povpré&jem,
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Slika 3.1: Komponente indeksa aktivnosti pri umetnih sligna dvema aktivnima izvoroma in
Sumom s SNR 20dB. Prispevek prvega izvoydn) je predstavljen s polno, prispevek drugega
izvora I, (n) s Crtkano, prispevek Sumkg, (n) pa s pilcastocrto. Indeks aktivnosti je seStevek
teh komponent. Na abscisi s v sekundah, na ordinati pa amplituda indeksa aktivmosti
poljubnih enotah.
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Slika 3.2: Komponente indeksa aktivnosti pri umetnih sidna dvema aktivnima izvoroma

in Sumom s SNR 20 dB. Prispevek prvega izvérgn) je predstavijen s pidasto, prispevek
drugega izvord,,(n) sCrtkano-pilcasto, celotni indeks aktivnosti (n) pa s polncrto. Indeks
aktivnosti/, (n) se na mestih, kjer izvori niso aktivni, pokriva s prispevkéomal,,(n), zato
Suma zaradi preglednosti nismo prikazali, od celotnegekisa se razlikuje samo na mestih, kjer
so aktivni izvori. Na abscisi je predstavlj@as v sekundah, na ordinati pa amplituda indeksa
aktivnosti v poljubnih enotah.
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kar je nakazano z uporabo relacije Vzortno povpréje bomo v nadaljevanju ozbavali s
crtico nad simbolom.

V nadaljevanju bomo postopno izpeljali oceno matetmagga upanja za indeks aktivnosti,
kot smo ga predstavili v egai (3.17). Z&nemo s prispevkom samo enega izvofa = 1) in
nato model postopno nadgrajujemo z dodajanjem izvorov maSWw poma pri izpeljavi nam
bo slika 3.3, ki prikazuje prispevektega izvoral,;(n) v indeksu aktivnosti, pri katerem se na
celotnem intervalu opazovangapojavi )\; impulzov. Kot je razvidno s slike 3.3, lahko indeks
aktivnosti doseze samo dva nivoja. Indeks ima vrednost @akavor ni aktiven. Ko pa se
pojavi impulz v izvornem signalu, se indeks povzpne na vigjo in vztraja na njem v dolzini
sistemskega impulznega odzitaV primeru razSirjanja meritev z razSiritvenim faktorjein>
0 se visok nivo podaljSa Se za dodatiihvzorcev in traja skupné+ K vzorcev. Pri enem izvoru
se indeks dvigne na nivo, ki je obratno sorazmeren s Stevilgpollzov v izvornem signalu na
intervalu opazovanja, toreyj; !, kar je razvidno iz enbe (3.14).

5 1

& L+K S

= ( :
g 2 d

Cas (vzorci)

Slika 3.3: Indeks aktivnosti prispevkaega izvoraly;(n) z A; impulzi na celotnem intervalu
opazovanja dolzind vzorcev. Abscisa podajéas v sekundah, ordinata pa amplitudo indeksa
aktivnosti v poljubnih enotah.

Privzemimo, da je indeks aktivnosti naldji vektor in izpeljimo model matemétiega upa-
nja. Najprej se omejimo na en sam izvor s slike 3.3. Vsotaceagrki pripadajo odzivu na en
impulz, je enakd L + K)\; ', in ker se v opazovanem intervalu pojayiimpulzov, je pri enem
aktivnem izvoru vsota vseh vzorcev v indeksu enaka K, ocena matemathega upanja pa:

L+ K

Bly] =~ ——. (3.19)

Ce je na intervalu opazovanja aktivnihtvizvorov, ki pa se medsebojno ne prekrivajo, za
vsakega velja, da je vsota vzorcev njegovega prispevkaaehak . Ce je aktivnihV izvo-
rov, model matematnega upanja za vsoto vseh prispevkov izvorov v indekswradsii (3.15)
izrazimo z:
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E

N
lei] ~ nE Z K (3.20)
=1

kjer pomenijoN Stevilo aktivnih izvorov,L dolzino sistemskih impulznih odzivov, enako dolgih
pri vseh prozenijih in izvorihK<” Stevilo razSiritev za meritve id dolZino meritev.

Modeliranje matematnega upanja prispevka Suma (3.16) v indeksu aktivnostiljghoble-
maticno, saj Sum vnaprej ni znan. lzkustveno predvidevamo, eaabeli, normalno porazde-
ljeni Sum z néelnim povpréjem. Prispevek Suma smo v indeksu aktivnosti analizinaimajo
simulacij. Ugotovili smo, da njegovo povgije narasa linearno z razSiritvenim faktorjem in ga
lahko modeliramo kot:

a = ag+ KAa, (3.21)

kjer je ay povpre&ni prispevek Suma v indeksu brez razSiritev (fgri= 0), K je razSiritveni fak-
tor, Aa pa predstavlja prirast v prispevku Suma med dvema zaparedfaktorjema razSiritve.
Z zdruzitvijo en&b (3.20) in (3.21) celotni model matenmtatega upanja indeksa aktivnosti
predstavimo kot:
_ _ N(L+ K
B = B[F"(n) - B - 3] ~ LK)
Pri Sumnih meritvah postane korelacijska matiikaveCinoma polnega stofmega ranga, ki
je enak Stevilu razSirjenih meritev. V takSnem primeru zéemeattno upanje indeksa aktivnosti

velja:

+ ag + KAa. (3.22)

M(K +1)
—
To pomeni, da je matema&tio upanje indeksa aktivnosti, ki velja za Sumne meritveyjsb
zgolj od Stevila merite\d/, razsSiritvenega faktorj&” in dolzine opazovanega intervala

E[l,] ~ (3.23)

Dokaz: Ce jey = [y(0),¥(1), . ..,y(d—1)] matrika razsirjenih meritev s stolpci, ki so nakijui
vektorji z M (K+1) nakljutnimi spremenljivkami, tj. vzorci razSirjenit/ (K +1) meritev Ry =
E[y(n)y'(n)] korelacijska matrika zg in D = Rgl inverz korelacijske matrike. Ozdeno
z r; i-ti stolpec matrikeRy in z d; j-to vrstico matrikeD. Ker sta matrikiRy in D simetrcni
(Ry = R;;_F in D = D7), predstavljar; tudii-to vrstico matrikeRy in d; j-ti stolpec matrikeD:

d

Ry=[r1 -1y Tayxin), D= d; . (3.24)

| dmx+) |
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Veljatudi: RyD =1 — (r;,d;) = 1, (r;,d;) = 0, kjeri # j, oznaka(. ,.) pa ozn&uje skalarni
produkt vektorjev. Indeks aktivnosti smo Ze definirali v1(3.zdaj pa ga izrazimo s porojo
(3.24):

Ix(n) = ¥ (n)Dy(n) = (y(n),d1)y(n, 1) + (y(n),ds)y(n,2) + - -- (3.25)
+ (¥(n), darx+1))y(n, M(K + 1)),

in izraCunamo njegovo matematio upanje:

BINI {iyw 1)(Fn),dy) + -+ 3wl MK + 1) (5(n), dM<K+1>>}

n=0
ey di) + (5, do) + - . + (g, durgen) (3.26)
ol l4ee+ 1 MK +1)
d - d
QED

Koje K = 0, veljlaE[I,] ~ M/d, pri K > 0 paE[IA] = M(K + 1)/d. Zdaj lahko izenémo
enabi (3.22) in (3.23):
M(K+1) N(L+K)

= ta+ KAa (3.27)

in pri K = 0 dobimoay = (M — NL)/d, pri K > 0 paAa = (M — N)/d. Tako lahko ocenimo
matemaitino upanje Sumnega prispevka v indeksu aktivnosti kot:

M — NL+ K(M — N)

E[L,] y . (3.28)
3.3 Ocena variance
Variancad-dimenzionalnega naklfinega vektorjav = [v(0),v(1),...,v(d — 1)]* s funkcijo
verjetnostiv(0) — p(0),...,v(d — 1) — p(d — 1) se izr&una kot:
d—1
var(v) o~ Zp(n) [v(n) — v]°, (3.29)
n=0

kjer d predstavlja dimenzijo nakliitnega vektorjas, p(n) je verjetnost.-tega elementa nakiu
nega vektorjay pa njegovo vzano povpréje. Pri kortnemd enaba (3.29) predstavlja vzémo
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varianco, ki je cenilka variance.

Podobno kot smo v podpoglavju 3.2 izpeljali oceno matetnatja upanja zeno za pri-
spevke izvorov in prispevek Suma, bomo v tem podpoglavjeljaf oceno variance indeksa
aktivnosti. Dol&imo jo kot vzotno varianco I6eno za prispevke izvorov (3.15) in prispevek
Suma (3.16).

Prispevke posameznih izvordy; iz (3.15) obravnavamo po naslednjem postopku. Model
za matemaiino upanje je bil Ze izpeljan v (3.20), in ker ima prispevekgmizvora v indeksu
aktivnosti samo dva nivoja (slika 3.3), lahko éba (3.29) poenostavimo v model variance za
prispeveki-tega izvoral;:

var(ly) =~ (A7'— h»Q% n I;Qid — (L; K)\i
= (A2 =20\ IR LN + T2 (1 — Tg\)
= I\ -1

L+K, , (L+K)?

= g N 2

(3.30)

Do istega rezultata lahko pridemo tudi glede na definicijoarece za neodvisne spremenljivke:
var(v) = E[v?] — (E[v])?. Za prispeveki-tega izvora v indeksu aktivnosti veljar(I,;) =
E[I%] — (E[1])?. E[1,;] smo Ze izpeljali v engbi (3.19), ostane le SB[1%] ~ (L + K)/(d\;),
torej enako kot v enibi (3.30).

Kadar je na intervalu opazovanja aktivnihtvizvorov, predvidevamo, da so vsi izvori ne-
odvisni, vi-tem izvoru pa se pojav; impulzov. Ker so izvori neodvisni, se njihove variance
seStejejo v varianco brezSumnega indeksa aktivnosti.z&remo tudi, da so impulzni odzivi
na prozenja izvorov enako dolgi, fj.vzorcev. Model za vz@no varianco vsoté/' neodvisnih
izvorov izrazimo kot:

N N
var <Z ISZ-> = Z var(Iy;)
i=1 i=1

1=1

_N(L+K)? L+KZN
_ <d2 © YA (3.31)
=1

12

Model vzo€ne variance vsote prispevkaV neodvisnih izvorov (3.31) sestavljata dubkena,
eden v linearni in drugi v kvadratni odvisnosti od povjjeeindeksa aktivnosti. Model velja
za poljubno Stevilo izvorov, dokler se izvori necrejo prekrivati. Ce nastopijo prekrivanja
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med posameznimi izvori, je treba model (3.31) nadgraditsicer z uporabo kovariance med
prispevki posameznih izvorov.

Se preden ocenimo kovarianco med izvori, izpeljimo modebeeno variance, ki jo ima
v indeksu aktivnosti prispevek Sunig. Varianco prispevka Suma modeliramo kat(I,) =
E2] - (E[1,])?. E[I,] smo Ze izpeljali v (3.28). Ostane le 8812 ], ki ga izrazimo z vzatnim
povpr&jem E[I%] = é Zd‘l I (n) in dobimo varianco Sumnega prispevka indeksa aktivnosti:

n=0 "w

2 d—1
var(I,) ~ — M- NL *df(M -, é > I2(n). (3.32)
n=0

Ce se izvori med seboj ne prekrivajo, zadostuje za ocenanegiindeksa aktivnosti naslednji
model, ki ga sestavljajo variance prispevkov izvorov, aacia Sumnega prispevka in kovariance
med prispevki izvorov in Suma:

N N
var(Iy) = Y var(L;) + var(L,) +2 ) kov(I;, L), (3.33)
i=1 i=1
Ce so v meritvah prisotni prispevki &#ézvorov, katerih odzivi se prekrivajo, model (3.33) ne

zadostuje vé, saj moramo poleg Ze navedenih treh komponent uposteMatv&riance med pri-
spevki izvorov. Za popolni model variance moramo torej nioale Se kovariance med prispevki
izvorov in kovariance med prispevki izvorov in Sumnim pesgom.Ce indeks aktivnosti razde-
limo na komponente, kot smo to naredili v (3.17), lahko njggezortno varianco izrédunamo
na naslednji n&n:

N
var(Iy) = Zvar(lsi) + var(L,) (3.34)
Z:]\lf—l N
+ 2) > kov(Ly L) (3.35)
i=1 j=i+1
N
+ 2) kov(I, 1) (3.36)
o ] ] o
= d [(Isl(n) —Is) + ...+ (Lin(n) — Isny) + (Lu(n) — ]wﬂ )

n=0

kjer I,;(n) predstavljan-ti vzorec prispevka-tega izvora/,, (n) n-ti vzorec prispevka Sumd,;
vzortno povpréje za prispevek, ki ga doda v indeks izvor, I,, pa vzotno povpréje za Sumni
prispevek v indeksu aktivnosti. Vsoto varianc za prispgyisameznih izvorov smo Ze izpeljali
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v (3.31), prav tako tudi varianco Sumnega prispevka v (3.38%)eljali moramo Se kovarianco
med prispevkoma dveh izvorov (3.35) in kovarianco med gngpm izvora in Suma (3.36).

Kovarianca med neodvisnima prispevkofingega inj-tega izvora v indeksu aktivnosti se
izratuna kot:

kov(Ly, Iy;) = E[(I(n) — Iq)(I(n) — L) = Ellq(n)I;(n)] — Ll (3.37)

pri emer std; in I_Sj vzortni povpré&ji zal,;(n) in I,;(n). Ker staly; in I,; prispevka dveh izvo-
rov v indeksu aktivnosti, lahko njuni matem@ti upanji ocenimo, kot kaze e¢laa (3.19). Oce-
niti pa moramo Se matematio upanje produkta prispevkov dveh izvot6id;(n)I;(n)]. V pro-
duktu prispevkov so od dirazliéni le vzorci, ki se prekrivajo, njihova amplitudagg; ;) . Cez
n;; 0Zn&imo Stevilo prekrivaj6ih se vzorcev priizvorilin j, lahko zapiSem&[/,;(n)s;(n)] ~
n;;(d\;A;) " in kovarianco med prispevkoma dveh izvorov modeliramo s:
L+ K)? Nij _

kov(I;, I;) ~ % + #(Ai)\j) L (3.38)
Toda ker je v meritvah aktivnih \eizvorov, moramo izréunati kovariance za vse pare izvorov,
kot zahteva ertba (3.35):

N-1 N 2 N-1 N
2) ) kov(Iy, L) ~ NV ;Q(L”Q + 2 SO ) (3.39)
i=1 j=i+1 i=1 j=i+1

Analogno lahko opredelimo kovarianco med prispevketega izvora in Sumno komponento
I, v indeksu aktivnosti. Pri tem priredimo pravilo iz éte (3.37). Matematno upanje za
prispevek:-tega izvora smo modelirali v (3.19), za prispevek Suma pa.28). Ostane samo
Se matematino upanje produkta prispevkavtega izvora in SumakFE|I(n)l,(n)]. Produkt
I (n)I,(n) bo od nt razlicen samo tam, kjer je prispevekega izvora razien od nt. Ozna-
¢imo mnozico takih vzorcev s; = {n; I;;(n) # 0}. Potem lahko matem&tio upanje produkta
izrazimo z

Bl ()] = 5 37 LA = (@A) 3 Lu(n) (3.40)

nek; nek;

in kovarianca med prispevkoirtega izvora in Suma znasa:

kov (I, I,) ~ — (3.41)

(L+ K)M - NL+K(M—-N)| X'
po + = D Lu(n).

nek;
Podobno kot pri kovarianci izvorov (3.39) moramo tudi tudppStevati kovariance za vse pare
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izvor-Sum:

al N(L+K)JM-NL+K(M—-N) 1<&
;kOV(ISZ-,Iw)z— ( ) = ( >]+E;Ailsz(n). (3.42)

nek;

Zdaj so izpeljani vsileni za enabo (3.34) inCe jih zdruzimo, lahko predstavimo celotni
model variance indeksa aktivnosti kot:

var(Iy) =~ _M2(§2+ K)?
1 N d—1
+ - ((L +E)Y AT I2(n) (3.43)
i=1 n=0

N

+ 22_: > nij()\i)\j)_1+22)\;lzlw(n)>.

i=1 j=i+1 nek;

Znani parametri v modelu (3.43) 9d, K, d in ocenjena vzdma varianca indeksa aktivnosti
var(I,), neznanipal, N, \; : i € [1, N|, I,,(n) : n € [0,d—1]inn; : 1,7 € [1, N]; skupaj torej
W +d+ 2 neznank. Neposredno nas zanimata Stevilo izvé¥om njihova dolzinal,, zato bi
ju Zeleli oceniti s pom6jo modela (3.43). Toda zaradi prevelikega Stevila neanparametrov
modela ne moremo uporabiti v zakijeni obliki, zato v naslednjem podpoglavju predstavijamo
aproksimacijo modela (3.43), primerno za uporabo v iskedhgoritmih.

3.3.1 Aproksimacija modela za vzo€no varianco

V tem podpoglavju bomo razvili aproksimacijo modela \@w variance za indeks aktivnosti
(3.43), tako da bomo neznane parametre, ki nas ne zanimaagiveno, zdruzili v manjSi na-
bor in ocenili razpon njihovih vrednosti. Gre za prispevakial,,,, Stevilo impulzov v signalih
posameznih izvorow; in Stevilo prekrivaj@ih se vzorcev med izvorj;;. Nove modelne para-
metre Zelimo narediitim bolj neodvisne od razSiritek(. Izbira razltnih vrednosti za bi na
ta n&in prispevala sistem eth, v katerih bi modelni parametrj delovali kot konstante.
Najprej aproksimirajmo varianco, ki jo prispevajo posameazvori, in smo jo izpeljali v
(3.31). Stevila impulzov v signalih posameznih izvorov smedelu vpeta v vz@no povpréje,
ki ga nadomestimo z novim parametrem

1 -1
=5 Z AL (3.44)



kar vodi k aproksimaciji modela (3.31):

N
Zvar(Isi) ~ —N(L + K) (L TR co) : (3.45)

d d

Kot vidimo, je parametet, neodvisen od razSiritvenega faktofg kar je nasS osnovni namen.
Vsoto kovarianc med vsemi pari prispevkov izvorov (3.39pigimiramo tako, da uvedemo
nov parametet; :

9 N-1 N -
T NN DL+ K2 2 2 mA) (5:49)

i=1 j=i+1
ki zagotavlja podobno strukturo, kot smo jo za aproksiminaadel dobili pri posameznih izvo-
rih:

— o ~N(N =1)(L+K)? (1
2 ; j;l kov (I, I;) >~ g (8 — 01) ) (3.47)
Vsoti po: in j pri definiciji parametra:; v (3.46) vsebujeta vse vzorce, ki se pojavijo v indeksu
aktivnosti zaradi prekrivajiega se delovanja izvorov. Stevilo prekrivanj je premo zmerno
z dolzino odziva za vsak izvor. Prekrivanje vidjuje po dva izvora, kar pomeni kvadratno od-
visnost Stevila vzorcev v prekrivanjinh od dolzine odziv&@aradi tega smo v definicijo (3.46)
vkljucili deljenje z(L + K)? in s tem minimizirali odvisnost; od K.
Za aproksimacijo variance v Sumnem prispevku (3.32) vpedjaovi parametet,, s katerim
nadomestimo vsoto kvadriranih vzorcev v prispevku Suma:

1 d—1 )
2= KT ; I2(n). (3.48)

Aproksimacijo modela (3.32) izrazimo z

g+ v [ [1- ]
var(I,) ~ — g a(l 1 Cyp - (3.49)

Energija Suma v indeksu aktivnosti je premo sorazmernal§tezsirjenih meritev. To pomeni,
da je vsota kvadratov Sumnih vzorcev kvadratno odvisnd&odefinicijo zac; v (3.48) smo
naredili neodvisno od .
Aproksimirajmo Se model za vsoto kovarianc med prispewkbiiav in Suma, zapisanim z
relacijo (3.42). Nov parameteg definiramo kot
_ sz\il )‘z‘_l Zneni L,(n)
M(K +1) ’

(3.50)

C3
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tako da dobi aproksimirani model naslednjo obliko:

N N(L+ K) |1 — YA

M(K +1
3 kov(Ly, L) = — <d+ ) [d M(K“’] S (3.51)
=1

Parameter; je odvisen od vsote Sumnih vzorcev, ki raste premo sorazmsestevilom razsirje-
nih meritev, kar smo upostevali pri definiciji (3.50).

Ko seStejemo delne modele (3.45), (3.47), (3.49) in (3.8&himo aproksimacijo varidn
nega modela za indeks aktivnosti:

M*(L+ K)*> N(L+K) N(N —1)(L + K)?

var(Iy) ~ — P + y co + y ¢ + (3.52)
M(K+1)]* M(K+1)
d Cy d C3.

Aproksimirani model (3.52) sedaj vsebuje polggn L, ki ju Zelimo izr&unati, Se Stiri neznane
parametre,, ¢1, ¢o, in ¢3. Ti so definirani tako, da seim manj odvisni od razSiritvenega faktorja
K. To dejstvo bomo izkoristili pri ocenjevanjty in L s pomajo iskalnih algoritmov. Vsi
izratuni so normalizirani z dolZzino meritey, kar pomeni, da variance Ganamo kot centralne
momente 2. reda.

3.3.2 Cenilka kovariarcnih zaporedij s pomajo modeliranega indeksa ak-
tivnosti

Model za varianco indeksa aktivnosti, ki smo ga razvili v poglavju 3.3, lahko uporabimo
pri oblikovanju avtokovariatnega zaporedja (AKZ). Pokazali bomo, da koeficienti tegmza
redja vsebujejo informacije, ki so pomembne pri ocenjavatgvila izvorov in dolzin njihovih
odzivov. Izpeljava AKZ razSirja model (3.43), ki pomeni @kbvariartno vrednost indeksa ak-
tivnosti pri zamikur = 0. Raunamo kovarianco med indeksom aktivnosti in njegova za
vzorcev zakasnjeno repliko po pravilu iz €be (3.37):

kov(Ia(n), Ia(n — 7)) ~ E[Ix(n)Ia(n —7)] — In(n)Ia(n — 7), (3.53)

kjer je I, vzortno povpréje indeksa aktivnosti; pa predstavlja zamik replike indeksa. Pri
zamikuT = 0 dolota engéba (3.53) varianco indeksa aktivnosti. AKZ izteamo pri vseh
moznih zamikiht : 7 € [—d + 1,d — 1]. Toda, ker je AKZ simetino (slika 3.4), lahko
upoStevamo samo pozitivne premike, torejc [0,d — 1]. UpoStevamo delne prispevke, Ki
jih za indeks aktivnosti povzema aitm (3.34), in modeliramo njihove kovariance pri réalh
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medsebojnih premikih.

Za ozn&evanje kovariatnih zaporedij uporabljamo naslednje oznake;(z) ozn&imo av-
tokovariartno zaporedje prispevkov izvorov,rz;(7) zaporedje kovarianc med izvori,iZ(7)
avtokovariagno zaporedje prispevka Suma im.g (7) zaporedje kovarianc med prispevki izvo-
rov in Suma. Avtokovariatno zaporedje indeksa aktivnosti oZimao zr(7) in ga po zgledu iz
en&be (3.34) razdelimo na komponente, kar je prikazano tugiika3.4:

r(T) = 15(7) + rss(T) + 70(T) + rsu(T). (3.54)

— ()
— rs(7)
e Ts(T)

Kovariartno zaporedje(7) (p. €.)

—40 -30 —20 —-10 O 10 20 30 40
Zamik 7 (vzorci)

Slika 3.4: Komponente avtokovariémega zaporedja indeksa aktivnosti in njihova odvisnost od
zamika. Razvidno je, da je AKZ simetnio, torej neodvisno od smeri zamika replike indeksa.
Zato je dovolj r&unanje zgolj pozitivnih zamikov > 0. AKZ indeksa aktivnosti-(7) (polna,
odebeljengtrta) razdelimo po erthi (3.54) na 4 prispevke, in sicer prispevke izvorQyr)
(polna, tank&rta), kovariance med izvori,(7) (Crtkanacrta), prispevek Suma,(7) (pikCasta
c¢rta) in kovariance med izvori in Sumom,,(7) (pikCasto€rtkanacrta). Indeks aktivnosti je

bil v tem primeru izr&unan iz umetnih signalov z nak§oimi sistemskimi odzivi in parametri

M =60, N =5,L =10, K =5, SNR =10 dB.

V nadaljevanju modeliramo posamezne prispevke k AKZ, koppdaja enéba (3.54). Zé-
nemo s prispevki izvorov (7). Ce imamo opravka z brez§umnimi signali in je v indeksu ak-
tivnosti prisoten samo prispevekega izvoral,;(n), velja, da sta vzani povpré&ji prispevka
izvora in njegove zakasnjene replike endkin) = I,;(n — 7), saj se z zakasnitvijo vzono
povpre&je indeksa aktivnosti ne spremeni in je enako tistemu, ki geizpeljali v enébi (3.19).
Matemattno upanje produkta originalnega in zakasnjenega indekggefe na matemato
upanje kvadrata indeksa, izpeljanega v@nd3.30), manjSe, in zna8a[l;(n)l(n — 7)] =
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(L+ K —|7|)(d\)~'. AKZ, ki izhaja iz prispevka-tega izvora, tako modeliramo kot:

(L+K)* L+K—|7|
_|_

-1
= e (3.55)

Tei(T) >~ —

Ce so v brez&umnih izhodnih signalih prispevki aktivnih izvorov, katerih aktivnosti se ne
prekrivajo, dobimo za njihove prispevke naslednji modebkevariartnega zaporedia:

NIL+K)? L+K-—|r|<a
ro(T) ~ — <d2 )+ y HZAil. (3.56)
=1

Izraz (3.56) doseze maksimum pri zamiku= 0, kjer predstavlja varianco indeksa aktivnosti
(slika 3.4). Prvi lokalni minimum je doseZen pri zamikt = L + K. Ker L + K predstavlja
Sirino prispevka, ki jo v indeks aktivnosti doda vsak izviosdziv z dolzino L, se pri premiku
replike indeksa zd + K prispevek v originalu in njegova ponovitev v repliki ne prigkta ve.

To pomeni, da se odzivi pri nobenem proZzenju posameznegeaine prekrivajo in zato na tem
mestu v avtokovariainem zaporedju nastopi minimum. Omejitev, ki smo jo pri temazeli, je,
da so odzivi vseh izvorov enako dolgi.

Pri modeliranju kovariatnih zaporedij ostalih prispevkov k AKZ indeksa aktivngsiiraz-
licnih medsebojnih premikih nam bo v poinslika 3.4.

Modeliranje zaporedja kovarianc med izveti(7) je bolj problematno. Pri premikanju
replike indeksa se nantréahko pojavita dve moznosti: prekrivanje se lahko zmgajSahko
pa se tudi pov&uje (slika 3.5). Zaporedje kovarianc med izvori torej noemno dol@eno
samo z zamikom, ampak je za njegovo datdev treba poznati Se ¢oe trenutke impulzov v
posameznih izvorih. Opisana Zikmost zaporedij kovarianc med izvori ima tudi pozitivniaf
saj se lahko spremembe v Stevilu prekrivanj kompenzitagge povéanija prekrivanja statigino
priblizno toliko, kot je zmanjSanja. V primeru takSne kompacije je zaporedje neodvisno od
zamika. S slike 3.4 je razvidno tudi, da ta komponenta pvisfreskupnemu AKZ bistveno manj
kot ostale, zato smo se odliti, da tega modela ne bomo razvijali.

Modelirajmo Se avtokovari@mo zaporedje prispevka Suma(7) v AKZ indeksa aktivno-
sti. Empiricno smo ugotovili, da avtokovariéno zaporedje Sumnega prispevka izzveni Ze pri
zamikur = |K|. K je namré& razSiritveni faktor, kiK'-krat ponovi isti Sum in s tem vnese kore-
liranost Sumnega prispevka do. V idealnih razmerah torej velja, (| K|) = 0, kar je razvidno
tudi s slike 3.4.

Za zaporedje kovarianc med prispevki izvorov in Suma smaawiig da veljar,,, (| L+ K|) =
0, toda le v primeruce so impulzni izvori dovolj redki. Pri zamiku = | L+ K| je namré& replika
indeksa Ze toliko premaknjena, da se izvori, ki so prisa@kotv prispevku izvorov kot tudi v
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Slika 3.5: Kovariagno zaporedje med prispevkoma dveh @zl izvorov. Prispevek prvega
izvora je predstavljen s polno, drugega pértkanocrto. Pri premikanju prispevka 2.izvora v
smeri pusice se pojavi naslednja situacija: prekrivanje prvih edeise zaradi premika zmanj-
Suje, prekrivanje drugih odzivov pa se pouge.

prispevku Suma ne prekrivajo &én zato je kovarianca med prispevki izvorov in Suma enaka 0.
Zaporedje kovarianc med prispevki izvorov in Sumg(7) lahko v takem primeru modeliramo

kot:
M — NL+ K(M — N)

d2
Enaba (3.57) razkriva, da je kovarianca med nepremaknjeniispevki izvorov in prispevkom
Suma negativna in enaka produktu @oega povpréa za prispevke izvorov (3.20) in vzorega
povpre&ja za Sum (3.28). Od te minimalne vrednosti linearno rar@d® vrednosti 0, ki jo doseze
pri premikur = |L + K|.

N(L+ K — |7]). (3.57)

Tow(T) =

Pokazali smo, kako so posamezne komponente AKZ odvisneraikaa. Ugotovili smo,
da je avtokovariagno zaporedije izvorov korelirano do+ K (3.56), prav tako tudi zaporedje
kovarianc med prispevki izvorov in Suma (3.57). Razlika nmficha je, da avtokovaridgno
zaporedje izvorov prispeva pozitivno k celotnemu AKZ, zaguipe kovarianc izvorov in Suma pa
negativno. Avtokovariatno zaporedje prispevka Suma je korelirano/dozaporedije kovarianc
med izvori pa se s premikom spreminja zanemarljivo malo. ldéi@sno je tudi celothno AKZ
indeksa aktivnosti, tjr(7), korelirano doL + K, tako kot sta komponenti(7) (3.56) inrg, (1)
(3.57). Avtokovariagno zaporedje Sumnega prispevka in zaporedje kovarianéavadtega ne
pokvarita in tako lahko z AKZ indeksa aktivhosti dobimo ptekao dolzini sistemskih odzivov.

3.4 Dolctanje dolzine sistemskih odzivov in Stevila izvorov

Na podlagi razvitih modelov indeksa aktivnosti za variamtAKZ lahko dolatimo dolZino
sistemskih odzivov za izvore in Stevilo izvorov na dva mohaéina. Najprej bomo predsta-
vili metodo, ki uporablja AKZ, nato pa Se metodo z redukcgkalnega prostora, ki temelji na
modelu za varianco.
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3.4.1 Metoda z avtokovariargnim zaporedjem

Pri izpeljavi modela za AKZ indeksa aktivnosti v podpoglag} 3.2 smo ugotovili, da AKZ do-
seze prvi lokalni minimum pri argumentu + K. RazsSiritveni faktorK’ poznamo, zato lahko
dolZino sistemskih impulznih odzival za izvore ocenimo kot argument pri izpolnjenih nasle-
dnjih dveh pogojih:

Ar(T) ‘ Ar(t+1)

> _ A%r(7)
L= Te%ilg_u r(r) : { A A < 0in =R O} : (3.58)

kjer staA /A7 in A? /A7? operatorja prve in druge razlike po vzorcih. Cenilka tehmeljdejstvu,
da AKZ doseZe prvi lokalni minimum pil + K, zato je v tej t@ki prvi odvod enak 0, drugi pa
je pozitiven. V pogoju (3.58) smo odvoda aproksimirali Zlikemi.

Ko je dolzina sistemskih odzivov za izvore ocenjena zGboa(3.58), jo lahko uporabimo
skupaj z metodami za ocenjevanje Stevila izvorov v mukadivnih meSanicah. Primere takSnih
metod, ki uporabljajo razcep korelacijske matrike sigmala lastne vrednosti in kriterije iz teo-
rije informacij, najdemo v [37] ali [103]. V naSem delu smabiali metodo [103], ki predvideva
multiplikativno meSanico

y(n) = As(n) + w(n), (3.59)
kier pomeniy(n) = [yi(n),...,yx(n)]T M Sumnih meritevs(n) = [si(n),...,sy(n)]’ N
impulznih izvorov,w(n) = [w;(n),...,wy(n)]? pa je prostorsko neodvisen beli gaussovski

Sum. Dimenzija meSalne matrikk je M x N. Metoda deluje zgolj ob predpostavki, da je
Stevilo izvorov manjSe od Stevila meriteW < M. Ker je Sum neodvisen od meritev in ima
nicelno povpréje, lahko korelacijsko matriko meritev zapiSemo kot

Ry, = Ely(n)y(n)"] = ARA” + o1, (3.60)

kjer R, ozn&uje korelacijsko matriko izvoro\, identiteto,o2 pa varianco $umeCe je matrika
A polnega stolpnega ranga iR nesingularna, potem je rang matrikdR A’ enak/, oziroma
povedano drugz, M — N najmanjsih lastnih vrednosti matrikeR,A” je enakih né. Ce lastne
vrednosti matrikeR, 0zn&imo z\; > Ay --- > Ay, potemvelja, dajeyi; = Ayig =+ =
A = 0. Oceno $tevila izvorov lahko torej prevedemo na oceno ramajsike AR;A” .

V realnih primerih to ni trivialno, ker korelacijska matakni znana, ampak jo ocenjujemo
iz meritev kortnih dolzin. Ocenjene lastne vrednosti korelacijske rkatdbitajno monotono
upadajo, zato Stevila izvorov ne moremo oceniti zgolj z njiflomagamo si z uporabo kriterijev
iz informacijske teorije, kot je npr. najkrajSa dolZzina sgp{(MDL). Postopek je nasledniji: najprej
izrabunamo vzatno korelacijsko matrikd,, njene lastne vrednosti oztieno z1;,i € [1, M]
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in jih uredimo v padajoem vrstnem redu, tako da velja> [ - - - > [,,. Kriterij MDL je bil za
problem ocene Stevila izvorov izpeljan v [103] z nasledmjecbo:

M—Ek)d
[T /=» e

2

i= 1
MDL(k) = —log | &2 + k(@M — k) logd. (3.61)
=IO

i=k+1

S parametronk preizkusimo vse moZzne vrednosti Stevila izvokog [0, M — 1], Stevilo izvorov
N pa ocenimo kot vrednogt ki minimizira kriterij MDL:

A

N = argmin MDL(k). (3.62)

0<k<M-1

Uporabljena metoda [103] torej deluje na multiplikativmiteSanicah, sami pa z modelom
(2.6) predvidevamo meritve, ki ustrezajo izhodom iz sisteiiMO. Zato imamo opravka s
signali, ki nastanejo s konvolucijo med sistemskimi odaivwhodnimi signali v sistem in torej
tvorijo konvolutivne meSanice. Toda, kot smo pokazali \BJ2lahko konvolutivho meSanico
predstavimo kot multiplikativnho¢e razSirimo vektor izvorov z razSiritvenim faktorjem, ki |
enak dolzini sistemskih odzivov. Vendar se zaradi razggjatevilo izvorov v tako dobljeni
multiplikativni meSanici povéa zN naN - L izvorov. Ker ponavadi meritve Se dodatno razSirimo
z raz8iritvenim faktorjen¥(, imamo v multiplikativni meSanici prisotnitV (L + K) izvorov.
Torej med Stevilom konvolutivnih in multiplikativnih izvov velja relacija

Nu = N(L + K), (3.63)

pri Cemer zN,, ozn&imo Stevilo multiplikativnih, zNV pa Stevilo konvolutivnih impulznih iz-
vorov. RazSiritveni faktorX je znan, dolzino sistemskih odzivov smo ocenili z @ (3.58)
kot L, Stevilo multiplikativnih izvorov pa z erio (3.62) kot)V,,, zato lahko ocenimo $tevilo
konvolviranih izvorov kot:

- N,
N=-—".
L+ K

(3.64)

Vendar smo pri ocenjevanju Stevila izvorov z uporabocCbea(3.64) omejeni z najégm
moznim Stevilom multiplikativnih izvorov, ki ga lahko zaamo. Stevilo razsirjenih meritev
M (K + 1) namré& dolata zgornjo mejo Stevila multiplikativnih izvorov [58], vyaltorej:

A~

M(K + 1) = max(Ny,). (3.65)
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Stevilo meritev lahko sicer po%amo s postopkom razsirjanja meritev, toda le do tehe meje
[42]. Ta je na eni strani opredeljena z zaporednimi odziéga izvora, ki se zaradi razSirjanja
meritev ne smejo prekriti med seboj, na drugi strani pa twlkostjo delovnega pomnilnika
racunalnikov.

3.4.2 Metoda z redukcijo iskalnega prostora

Model vzo€ne variance za indeks aktivnosti (3.43) je odvisen takotedila izvorov kot od
dolzin njihovih odzivov, zato smo ju ocenili iz tega modaldits pom@jo preiskovanja parame-
tricnega prostora. V modelu so znani naslednji parametriil§teeritev M, njihova dolZinad

in izbrani razSiritveni faktors. Aproksimirani model (3.52) ima 6 neznank; N, cg, ¢1, ¢, C3.
Oceniti Zelimo Stevilo izvorow in njihove dolzineL, pri cemer privzamemo, da so vsi odzivi
enako dolgi. Ker je model (3.52) drugega reda gledd<ndahko opazujemo meritve pri treh
razlicnih K in na osnovi (3.52) tvorimo sistem treh neodvisnih@ma 6 neznankami:

0: dvar(Iy) = =ML2 4 NLey + N(N — 1)L2¢; + M?cy + My (3.66)
1: dvar(ly) = 22EE L N(L 4+ 1)co + (N2 = N)(L + 1)%¢; + 4M2¢; + 2Me
2: dvar(ly) = 22EEAD° L N(L 4 2)cp + (N2 = N)(L + 2)2¢1 + 9M ¢y + 3Mey

K
K
K

To sicer ni dovolj za analitno oceno vseh Sestih neznank, zagotavlja pa reducirani pre
skovalni prostor. Modelne parametre addo c; smo namré definirali tako, da so prakino
neodvisni od razSiritvenega faktorfa in da je njihovo definicijsko obnije mog@e statisttno
opredeliti s simulacijamitipa MC, pri katerih iZtanavamo parameéme vrednosti, ko naklfno
spreminjamo ostale modelne parametre. Opredeljena dfk@aobmaja za parametre ag do
c3 pomenijo redukcijo iskalnega prostora. Z eno od metod zamigdcijo [26, 25, 76] potem
preiskujemo paramelmi prostor v omejenem obsegu in zato bistveno hitreje Ckobmejitev
ne bi postavili. IEemo takSne kombinacije za parametre:9do c3, pri katerih da sistem (3.66)
smiselne ocene zA in N. V sploSnem mora veljati, da stain N celi Stevili, razltne realne
situacije pa vnasajo dodatne apriorne informacije, ki tabknejijo mozen nabor vrednosti Za
in N. VeC o tem piSemo pri razlagi rezultatov v podpoglavju 5.4.1.
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Poglavje 4
Indeks aktivnosti s statistikami visjih redov

V tem poglavju preujemo moznosti, ki jih ponujajo statistike visjih redow8) za nadgradnjo
osnovnega indeksa aktivnosti, predstavljenega v podpjpgbal. Obravnavamo statistike lihih
in sodih redov, omejimo pa smo se zgolj na tretjCetrti red. Z uporabo SVR Zelimo nanGre
obogatiti informacijo, ki jo lahko izdvojimo iz indeksa akhosti s statistikami drugega reda.
Dobra lastnost, skupna tako statistikam sodih kot lihitovege, da izl@ijo gaussovski Sum, pri-
soten v meritvah. Statistike sodih in lihih redov pa se tadlikujejo. NeZelena lastnost statistik
lihih redov je, da izriijo tudi regularizacijo korelacijske matrike, ki je podiea Suma, zato je
treba v sistem vpeljati dodatno regularizacijo. Gilismo se za Tihonovo regularizacijo [101],
ki omogcCa, da vse meritve regulariziramo z istim skalarnim falaior[99, 101]. Nasprotno pa
statistike sodih redov regularizacije ne ifo.

Z uvajanjem SVR se pri unanju indeksa aktivnosti pojavi tudi dodaten problemrivheru
prekrivanja odzivov posameznih izvorov se naéwendeksu aktivnosti pojavijo prispevki, ki se
obna3ajo kot dodani novi, umetni signalni izvori. Stevikek prisotnih izvorov v signalni me-
Sanici se zato umetno pate medtem ko Stevilo meritev ostaja nespremenjeno. Zjaagm
novih izvorov pri nespremenjenem Stevilu meritev pa sevetiaje zaidemo v poddot@enost
sistema. To pomeni, da metode za ocenjevanje Stevila imetedje lastnosti izvorov ne sledijo
veC modelom, ki smo jih izpeljali v poglavju 3.

Ravno dejstvo, da SVR tvorijo dodatne umetne signalne &vmat smo izkoristili za pridobi-
vanje dodatnih informacij o opazovani signalni meSani&RSramr& poudarjajo tista mesta v
indeksu aktivnosti, kjer se prispevki izvorov prekrivaja teh mestih se nanmtgojavljajo do-
datni umetni izvori, zaradiesar se poslabSadigivost izvorov, vendar dobimo nove informacije,
iz katerih lahko sklepamo o0 medsebojnih prekrivanjih inzpwlv signalnih izvorih.
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4.1 Definicija indeksa aktivnosti s SVR

V tem podpoglavju bomo najprej na kratko predstavili SVR @&az njihovo pomojo nadgra-
dili originalni indeks aktivnosti, kakrSnega smo definisaktatistikami 2. reda (egha (3.1)). V
poglavju 3 smo za indeks aktivnosti izpeljali modele, ki @o@ajo oceno Stevila aktivnih iz-
vorov in dolZine njihovih sistemskih odzivov s pogjo AKZ indeksa aktivnosti. Toda indeks
aktivnosti, izr&unan s statistikami drugega reda, kaze neZeleno odvisd@stma in prekrivan;
med izvori. Odpornost na Sum je sicer optimalna po Mahalesugliendar je v realnih razmerah,
predvsem v Kklintni praksi, kjer kvalitete izmerjenih bioelekiriih signalov ne moremo vedno
uspesno nadzorovati, lahko bistveno prenizka. Prav takdsetmjnih prekrivanj posameznih
izvorov ni mozno natatno dolciti, kar je mot&e pri dol@&anju potencialnih trenutkov prozenj
impulznih izvorov. To sta bili glavni motivaciji, da smo préevali indeks aktivnosti, izéunan

s SVR.

SVR do vkljutno 6. reda se uporabljajo na Stevilnih pagjito pri obdelavi signalov, npr. za
identifikacijo in dekonvolucijo sistemov MIMO [4, 5, 10, 112, 16, 19, 20, 28, 31, 30, 35, 36,
66, 74, 81, 85, 98, 102]. Vzporedno s sistemsko identifikesxyj bili razviti postopki za ocenje-
vanje dolzine sistemskih odzivov in Stevila signalnih im0 Njihovo uporabo razSirjamo tako,
da SVR ne réaunamo neposredno iz izhodnih sistemskih signalov, tjitmetemve& najprej iz-
raCunamo indeks aktivnosti in nato tega obdelamo s SVR. Nadia mwseZzemo, da so rezultati
manj odvisni od oblik izmerjenih signalnih prispevkov, ki gojavljajo v meritvah kot sistemski
odzivi izvorov.

SVR v praksi r@unamo kot signalne momente ali kot iz njih izpeljane kumtéa Njihova
zn&ilnost je, da poleg informacije o amplitudi opazovanegepsa posredujejo tudi informacijo
o fazi, Cesar statistike 2. reda ne zmorejo, saj so slepe za faimrewtokorelacija in varianca,
ne pa tudi kovariatna zaporedja ali péme korelacije). Kot smo Ze omenili, so SVR slepe za
gaussovske procese, tako da se z njihovo uporabo znebinggimdtmov, ki imajo gaussovsko
porazdelitev. Posledno se pri postopkih, ki uporabljajo momente visjih redoxisa razmerje
SNR, kadar je signalom dodan gaussovsko porazdeljen Surarab@ SVR daje dobre rezul-
tate, ko imamo opravka z negaussovskimi procesi, ki jih rgatissovski Sum. Take razmere
veljajo za veliko vsakdanijih problemov, recimo pri obdelaioelektricnih signalov. Najvéja
pomanijkljivost postopkov s SVR pa je, da zahtevajo dalj§mae kot postopki s korelacijo
[77, 84, 105].

V nadaljevanju izraunavamo SVR kot momente visjih redov. Njihovo definicijozpemamo
po [105]. Naj bo¢(t) stacionarni nakljani proces¢ pa predstavljg&gasovno komponento, ki je
lahko zvezna ali diskretna. Momentega reda ozr@mo z My, x (7, T2, . . ., T—1) in je definiran
za nakljiene spremenljivkeX (¢), X (t + 1), ..., X (t + 7—1) kot:
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Mk7x(7'1, T2, oy Tk:—l) = E[X(t)X(t + 7'1) e X(t + Tk—l)]a (41)
kjer je zaradi upoStevanja stacionarnosti @na momentov odvisen zgolj od premikey, . . .,
TL_1, iZratunana vrednost pri izbranih premikity . . ., 7,_; pa je skalarna.

Momente lahko ocenimo&asovnem in frekvainem prostoru [105]. V nadaljnjih izpeljavah
se omejujemo naasovni prostor. Definicijo razSirjamo nadveealnih naklj@nih spremenljivk
X; z nicelnim povpréjem. Zanje se moment 3. reda i¢uma kot:

My inisy(T1,72) = E[XG (8) X, (8 + 70) Xy (8 + 72)], (4.2)

moment 4. reda pa kot:
Miyjizsig,ia} (11,72, 73) = E[XG, (0) Xy (8 4 71) Xy (8 + 72) X5, (T + 73)], (4.3)

pri cemerE pomeni dol@anje matematnega upanja.

SVR bomo uvedli v izréun indeksa aktivnosti tako, da bomo iz meritev tvorili maoree V
modelu (2.6) imama\/ meritev oziromal/ (K + 1) razSirjenih meritev. Vsak moment 3. reda
zaM (K + 1) nakljucnih spremenljivk tvori dvodimenzionalno matriko, vsakmment 4. reda pa
tridimenzionalno matrikoCe hd&emo ostati pri néinu izratuna indeksa aktivnosti, kot smo ga
uporabljali pri statistikah 2.reda (3.1), pomeni osnoveoekacijska matrika, katerélene dolo-
Cajo pari meritev ali modificiranih meritev.

Osredot@imo se najprej na momente 3.reda. Opazovanja procesa,daaeiramo, smo

Y1
doslej oznaevali zy = y:g , Zato nagj velja: X; ~ y,;. Za izbrana premika; in 7
Ym(x+1)
definiramo korelacijsko matriko, potrebno za tana indeksa aktivnosti, kot:
Ry, (m,m) = [ryo, (1,72)] = M (1, 72)])- (4.4)

i Jig

Osnovne raziskave smo opravili pti = 0 in , = 0. Tak izbor omogo0a tudi, da se z ozna-
cevanjem priblizamo tistemu, ki smo ga uporabili pri defijniodeksa aktivnosti s statistikami
2. reda.Clene korelacijske matrike, ki jo potrebujemo préumanju indeksa aktivnosti po etta
(4.4), zapiSemo kot
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roe, (m,m) = d-Ely, (n)yi, (n)y,(n))] (4.5)

yil yi2

= S M), i€ [LMK + 1))

kjer zy® oznaimo meritev, ki je modificirana tako, da so vsi vzorci kvaani. En&ba (4.5)
kaZe izr&un elementdiy, is) v korelacijski matriki, ki je dimenzijd/ (K + 1) x M(K + 1).
Indeks aktivnosti izréunamo s statistikami 3. reda in ga temu primerno tudi 6imne:

In3(n) = yT(n)Rjé@)y

y®(n). (4.6)

Pri nadgradnji indeksa aktivnosti s statistikami 4. redatppamo podobno kot pri 3. redu,
prav tako pa smo ga préevali samo pri zamikih O = 0, » = 0, 73 = 0). Tako (¢, j)-ti
element korelacijske matrike iZzztanamo z:

ry@y@ (1,72, m) = d Elyi (n)yn (n)yi, (n)ys, (0)] (4.7)
d—1
= SR mA(n),  ivis € [, M(K +1)],
n=0

indeks aktivnosti s statistikami 4. reda pa kot:

Ina(n) = (y2 () Rfsy 0 y® (). (4.8)

V naslednjih podpoglavjih podrobneje predstavljamo lastnindeksa aktivhosti s statisti-
kami sodih in lihih redov ter probleme, ki jih vnaSajo SVR ¢uaanje indeksa aktivnosti.

4.2 Indeks aktivnhosti s statistikami sodih redov

Osredotgili smo se na statistike 2.in 4.reda. Indeks aktivhostureamo s statistikami 2. reda
po en&bi (3.1), s statistikami 4. reda pa po €ba(4.8)). Sledi kratka primerjava med indeksom
aktivnosti 2.in 4.reda. Ko meritvam ni dodan Sum in je aktigamo 1 izvor, med njima ni
razlike, saj inverz korelacijske matrike v obeh primerimimenzira sistemske odzive. Prav tako
ni razlike med indeksomde je aktivnih vé izvorov, ki se med sabo ne prekrivajo. Amplituda
prispevkai-tega izvoral,; v indeksu je 3e vedna; ', ¢e je \; Stevilo impulzov v signalu-
tega izvora na opazovanem intervalu, kot smo pokazali v pgldpju 3.2. Torej modela za
matemaitino upanje, ki smo ju izpeljaliv (3.19) in (3.20) veljataitad indeks aktivnosti 4. reda.
Takoj ko nastopi prekrivanje med prispevki posameznihiiavppa se pojavi razlika med
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indeksoma aktivnosti 2.in 4.reda. Razlika se kaze zgolj pldaodi indeksa, pricemer ima
indeks aktivnosti 4.reda na mestih prekrivanja visjo atngh, torej bolj poudari prekrivanja.
To je posledica réunanja po enzbi (4.7), ki kvadrira vzorce v meritvah in s tem generira tmee
izvore. Tiizvori prispevajo k indeksu vrednosti, ki so olm@sorazmerne Stevilu proZenj izvora
v opazovanem intervalu. Teh dodatkov pri indeksu aktiviro&t redom ni.

Naslednja pomembna ugotovitev se hanasSa natwpgpovpréje indeksa aktivnosti Sumnih
meritev. Pri indeksu aktivnosti 2. reda smo naénugjotovili, da je vzotno povpréje indeksa
aktivnosti odvisno zgolj od Stevila meritev, njihove dolgiin razSiritvenega faktorja, neodvisno
pa od Stevila aktivnih izvorov in njihove stopnje prekrijarfen&ba (3.23)). To ugotovitev
lahko zdaj $e dopolnimo, saj enako velja tudi v primeru irsdekktivnosti 4.reda. Se &g
vzorcno povpréje indeksa aktivnosti je neodvisno tudi od reda uporablgatistikege indeks
aktivnosti s SVR raunamo po ertzbah (4.6) in (4.8), torej v sredisi legi. To ugotovitev smo
preverili za indeks aktivnosti s statistikami 2., 3., 4.irb6. reda.

V nasprotju z vzagnim povpré&jem pa se varianca oziroma avtokovadaao zaporedje inde-
ksa aktivhosti z redom uporabljene statistike spremeni.

4.3 Indeks aktivnosti s statistikami lihih redov in Tihonova
regularizacija

Kot smo omenili Ze v uvodu, izkazujejo statistike lihih redmomanjkljivost v primerjavi s sta-
tistikami sodih redov, ker izgijo naravno regularizacijo korelacijske matrike. ka indeksa
aktivnosti 3. reda, kot smo ga vpeljali v g (4.6), prakitno ni uporaben, zato moramo vpe-
ljati Se dodatno regularizacijo korelacijske matriRg»),. Uporabili smo Tihonovo regulariza-
cijo [101], katere prednost je, da lahko vse meritve regzit@mo z istim skalarnim faktorjem
[99, 101].

Pri Tihonovi regularizaciji se uporablja razcep matrikesimgularne vrednosti (SVD). Naj bo
matrikaA realna ali kompleksna, velikost/ x N. Z uporabo SVD jo razcepimo na = USV*,
kjer je U unitarna matrika velikostd/ x M, matrikaS je diagonalna matrika velikosii/ x N
z nenegativnimi realnimi Stevili na diagonali M* je konjugirana transponiranka matrike,
ki predstavlja unitarno matriko velikostV x N. Diagonalni elementi matrik8 so singularne
vrednosti matrikeA.

Privzamemo, da std in Y Hilbertova prostora. V sploSnem Zelimo s Tihonovo regakijo
izraCunati regularizirano reSitev sistema = y, tako dax izraCunamo s prileganjem podatkom
Vv y z najmanjSo kvadratno napako, resitve z veliko normo pa so kaznovane. ReSujerap
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minimizacijski problem:

Xo = argIQiHHAX—YH%mLOéHXHi (4.9)
PSS
= (A*A +al) 'A%y,
R

pri Cemera > 0 deluje kot regularizacijski parameter. Pri Tihonovi reayidaciji razcepimo
matriko A z razcepom SVD na\ = USV*. Ce je matrikaA kvadratna in njene singularne
vrednosti zapiSemo k& = diag(oy, ..., 0,), za katere velja; > oy > --- > 0, > 0, potem
zaR, velja:

R, = (A*A +al)'A* (4.10)
= (VS*U*USV* + aVIV*) 'VS*U*
= V(S*S+al) 'S*U*
o? 1
e (02 +a O‘Z—) ’

%

kjer operator diag pomeni tvorbo diagonalne matrike.

Bistvo Tihonove regularizacije je, da izlomale singularne vrednosti, medtem ko velike
ostanejo nespremenjene. Lastnosti filtriranja singutaunednosti nastavljamo s parametrom
. Cim vegji je o, tem ve& singularnih vrednosti izi&imo. Pria = 0 pa izlotanja singularnih
vrednosti ni, saj zar — 0 velja( o ) — 1in

02.2 +a

R, — Vdiag(o; ) U* = A7, (4.11)

kar je razvidno tudi iz enzbe (4.9), saj stdJ in V unitarni matriki, za kateri veljdJ* = U~!,
¢e z* ozn&ujemo konjugirano transponiranko.

V primeru r&unanja indeksa aktivnosti s statistikami 3. reda pa@&kin@.6) lahko uvedemo
Tihonovo regularizacijo za korelacijsko matrily, ), ki je realna in kvadratna, zato lahko
uporabimo enébo (4.10). Korelacijsko matriko najprej razcepimo s SVDRa:), = USV?,
nato jo regulariziramo s parametram

g V. 01'2 1 * 412
Ry@)y— -diag | — U (4.12)

o; + ao;

i
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in indeks aktivnosti 3. reda z dodano regularizacijo zapis&ot:

#
15m) = ¥ (RYE,) y@(n) (4.13)
T . of 1 * # (2)
= y (n)| V-diag P U | y“(n).

4.4 Statistike visjih redov in prekrivanje izvorov

Omenili smo Ze, da z tainanjem indeksa aktivnosti s pojo SVR ustvarjamo umetne izvore,
ki so posledica prekrivanj v delovanju dejanskih signatiorov. S preprostim zgledom za dva
kratka izvora bomo v nadaljevanju pokazali, zakaj prideedfatpojava.

VVzemimo torej sistem z 2 izvoroma, dolzino sistemskih odei? vzorca za vsak izvor,
dve meritvi dolZine 5 vzorcev, brez razSirjanja in brez Sur@mnal prvega izvora vsebuje dva
impulza, in sicer na pozicijah 1 in 4,(= [1,0,0, 1,0]), signal drugega izvora pa en impulz na
poziciji 3 (s2 = [0, 0, 1,0, 0]). Impulzi obeh izvorov se torej ne prekrivajo, toda ker s@inzni
odzivi dolgi 2 vzorca, obravnavani sistem pa je konvolutienaba (2.6)), se pojavi prekrivanje
na pozicijin = 4. Opisan sistem lahko predstavimo tako:

1 00 10

o [ P @) ) he@)] o {010 00 (4.1
hor(1) hoy(2) hoa(1) hao(2) 00100
00010

Dimenzije matrik so: meSalna matrikd je dimenzij M x N L, matrika razsSirjenih izvorov
NL x din matrika meritev\/ x d. Meritve lahko po enébi (2.8) zapiSemo kot:

o Hs— [hnm hin(2) Paa(1) (haa(1) + haa(2)) h11<2>]. (4.15)
hoi(1) hoi(2) haa(1) (hai(1) + hoa(2)) hai(2)
Ce v brez&umnih meritvak kvadriramo vse vzorce, dobimo:
(@ _ | PR BRE@) L) (1) + h(2)) hm)] (.16
| h5i(1) h3(2) B3y(1) (hai(1) + ha2(2))* B3,(2)
_ | o 2h11(1)h12(2)][ 5 ]
_ 2hor(Lhae(2) | |0 0 0 1 0
= H@)sw),

kjer H ) predstavlja meSalno matriksy,) pa vektor razsirjenih izvorov v primeru kvadriranih
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vzorcev meritev.

Zgornja enaba (4.16) seveda velja le v posebnem primeru, kjer se peekamo en vzorec
odzivov dveh aktivnih izvorov. Iz matrike razsSirjenih izow 55 je razvidno, da se za vsak
prekrivaja se vzorec v odzivih dveh izvorov pojavi v matrikb) nov, umetni izvor. Prav tako
se v matrikiH ) pojavijo vzorci iz odziva tega novega izvora.

Pri uporabi eksponentov, vi§jih od 2, se ta pojav Se stopnﬁ]ja vzorce v meritvah poten-
ciramo s tretjo potenco, se za vsak prekrigajge vzorec v matriké pojavita 2 nova, umetna
izvora, saj je(a + b)® = a® + 3a®b + 3ab® + b®. Pri potenciranju s 4 se pri vsakem prekri-
vanju pojavi ze 5 umetnih izvorov. Stevilo novo nastalihdmw za vsako prekrivanje raste po
Pascalovem trikotniku.
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Poglavje 5
Uporaba modelov indeksa aktivnosti

Za preverjanje modelov, izpeljanih v poglavju 3, smo ngjpporabili umetne signale, saj lahko
pri njih nadziramo vse parametre, medtem ko pri realnihaipmparametri niso poznaniin jih ne
moremo uporabiti za preverjanje izpeljanih modelov. Updramo dva tipa umetnih signalov,
ki ponazarjajo meritve redkih impulznih izvorov z nakdjumi sistemskimi odzivi in meritve
povrSinskega EMG. V nadaljevaniju jih imenujemo umetni algriNajprej razloZzimo, kako smo
simulirali umetne meritve in z njimi preverili izpeljane mele. Sledi poglavje o ocenjevaniju
dolzine sistemskih odzivov in Stevila izvorov v povrSinslEMG. Na koncu pokazemo, kako
lahko uporabimo indeks aktivnosti s SVR za izboljSanje deBozicije in oceno migine sile iz
izmerjenih realnih povrSinskih EMG.

5.1 Tvorba umetnih signalov

5.1.1 Umetni signali z nakljucnimi sistemskimi odzivi

Umetne signale smo tvorili upoStevajmodel, ki smo ga opisali v podpoglavju 2.3. Generator
zgradi sestavljene signale v treh korakih. V prvem korakddaecijo vlaki impulzov za vse im-
pulzne izvore, nato se ustvarijo sistemski impulzni odzavvse kombinacije izvorov in meritev,
v zadnjem koraku sledi Se konvolucija vlakov impulzov s pdpj&imi sistemskimi odzivi. Pri
tvorbi umetnih signalov lahko izbiramo naslednje paramétvorov: Stevilo aktivnih izvorov,
povpr&ne medimpulzne razmike in njihov odklon. Pri meritvah laimastavljamo Zeleno Ste-
vilo meritev in njihovo dolzino. Izbiramo lahko tudi med teali je meritvam dodan Sum ali ne,
in razmerje signal-sum (SNR). Sum, ki se doda meritvam, pago beli, normalno poraz-
deljen in z ncelnim povpréjem. Razmerje signal-Sum je dékno kot razmerje med energijo
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signalaF in energijo Sumd-y,:

SNR(dB) = 1010g10<E ) (5.1)
d 1 2
Z n
sz (n)

Ker je Stevilo sistemskih odzivov pri privzetem sistemu MI\pogojeno s Stevilom vhodov
sistema o0z. izvorov in Stevilom izhodov sistema o0z. meyit@vko pri sistemskih odzivih na-
stavljamo samo njihovo trajanje (dolzino) in obliko. V penmu nakljiénih sistemskih odzivov
podamo tip porazdelitve, povaieo vrednost in odklon. Opisane parametre sistema smo-nasta
vljali glede nato, kaj smo Zeleli s simulacijo preizkusttéto pri vseh simulacijah parametri niso
enaki, njihovo izbiro pa opisujemo na&atku vsake simulacije.

5.1.2 Umetni povrSinski EMG

Za umetni povrsSinski EMG smo uporabili simulator [34], kitveri sestavljene signale v treh
korakih. Najprej dol@i vlake impulzov oziroma zaporedja prozilnih trenutkoelRsME, temu
sledi dol&€anje PME za vse kombinacije ME in meritev, tokéjx N kombinacij, pricemer jeN
Stevilo ME in M Stevilo meritev (slika 2.1). PME so tvorjeni glede na fiz&tomodel opazovane
miSice. V zadnjem koraku se izvede Se konvolucija prozilibrcev ME s pripadaj@gmi PME.

Pri umetnem povrSinskem EMG so bili uporabljeni nasledajigmetri, ki smo jih fiksirali:
polje povrSinskih elektrod z 12 vrsticami in 5 stolpci in dajo 5 mm med dvema sosednjima
elektrodama, prevodna hitrost n@igih vlaken porazdeljena normalno s povieen 4 m/s in
odklonom 0,5 m/s, debelina podkoznega tkiva 3 mm, debebia & mm, frekvence prozenj ME
porazdeljene normalno s povgjem 15Hz in odklonom 5Hz, dolZina opazovanega intervala
meritev 5 s in vzotevalna frekvenca 1024 Hz. Dolzina PME je bila 20 vzorcevsipnulacijah
pa smo spreminjali Stevilo aktivnih ME, in sicer od 1 do n&j2s.

5.2 Preverjanje izpeljanih modelov indeksa aktivnosti z une-
tnimi signali

Izpeljane modele za indeks aktivnosti smo najprej prevetimetnimi signali z nakljanimi sis-
temskimi odzivi, nato pa $e z umetnim povrSinskim EMG. Pretmh signalih namrepoznamo
vse modelne nastavitve, zato lahko z njimi preverjamo mpr&ativnost modelov. Seveda uspe-
Sno preverjanje ne pomeni, da je model veljaven (in uponab&seh mogaih situacijah. Zato
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bomo precej pozornosti posvetili tudi realnim povrsinsiEMG. Sele po primerjavi uspesnega
obnasSanja pri obeh vrstah poskusov bomo modele lahko potrdi

5.2.1 Preverjanje s signali z nakljienimi sistemskimi odzivi

Uporabili smo generator umetnih signalov z na&fimi sistemskimi odzivi, kot smo ga opi-
sali v podpoglavju 5.1.1. Tvorili smo 60 umetnih signalovzilee 5000 vzorcev z naklinimi
sistemski odzivi, dolgimi od 5 do 20 vzorcev po koraku 5. \&@aistemskih odzivov so bili
nakljuéni, a enakomerno porazdeljeni na intervalu [-1, 1]. Steaktivnih izvorov v sestavljenih
signalih se je gibalo od 2 do 20 po koraku 2. Najprej smo tvsignale z dvema izvoroma,
nato s Stirimi itd. Povpréni medimpulzni interval je znaSal 40 15 vzorcev. Signhalom je bil
dodan aditivni beli normalno porazdeljen Sum Zeihim povpréjem, ki je bilcasovno in pro-
storsko neodvisen. Za vsako ponovitev signala je bila ém@jnova realizacija Suma, seveda
vedno z enakim razmerjem signal-Sum. Preizkusili smo raansggnal-Sum od 100 do 0 dB, in
sicer 100, 50, 20, 10, 5 in 0 dB. Rezultate podajamo kot payprie standardni odklon preko
vseh 240 kombinacij spreminjdjin se parametrov (10 izvorov, 4 dolzine sistemskih odzivov
6 razmerij signal-Ssum). RazSiritveni faktor je znaSal Hkotda je bil sistem v vseh primerih
naddol@en.

Razmerje prispevkov posameznih komponent v povprgu in varianci indeksa aktivnosti

Najprej smo z umetnimi signali preverili prispevke vseh 8nmnent k povprgu in varianci
indeksa aktivnosti, kot smo jih prikazali v eita (3.2). Prispevek-te komponente indeksa
aktivnosti k povpréju oziroma varianci celotnega indeksa smo ¢mraali kot razmerje med
povpr&jem oziroma variance-te komponente in povpégem oziroma varianco celotnega in-
deksa. V tabeli 5.1 so predstavljeni rezultati, ki kazeja,izvori (3.3) povpréno prispevajo
zgolj 20+ 11 % k povpréju indeksa aktivnosti, celotni prispevek Suma (3.16) pa8at 11 %.
Razvidno je tudi, da so samo 3 komponente zanemarljivo neajorso (3.4), (3.5) in (3.6), vsem
pa je skupno, da so iztanane s korelacijsko matriko brezSumnih signalov. Piiaven indeksa
aktivnosti so zaradi negativnih kovarianc posamezne kaorepte lahko véje kot je skupna va-
rianca, kar je razvidno tudi iz tabele 5.1. Izvori prisp@eviajcelotni varianci vé kot vse Sumne
komponente skupaj, in sicer povpr® 195+ 62 %, celotni prispevek Suma pa 482 %. Tudi
pri varianci so zanemarljivo majhne iste tri komponente xotpovpreju, to so (3.4), (3.5) in
(3.6).

Za dolaen izbor parametrovl = 10, N = 10, L = 5 in SNR = 20dB) predstavljamo
Se povpréja in variance komponent indeksa aktivnosti pri ré&ziln razSiritvenih faktorjin. Na
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Tabela 5.1: Prispevki posameznih komponent indeksa algivk povpré&ju in varianci indeksa
aktivnosti. Prvi stolpec vsebuje imena komponent in Skevén&b, kjer so bile predstavijene,
drugi prispevek komponente k povgje indeksa aktivnosti in tretji prispevek komponente k va-
rianci indeksa aktivnosti. Predstavljene so pogpeevrednosti in standardni odkloni, iZianani

za 240 kombinacij parametrov.

Enaba Komponenta | Prispevek k povprgu (%) | Prispevek k varianci (%
(38.3) x(n)- Rf -x(n) 20,6+ 11,2 194,74+ 61,6
(3.4) xI(n)-R¥-w(n) 0,0£0,1 0,7£2,2
(35) w'(n)-R¥-x(n) 0,0+ 0,1 0,7+ 2,2
(3.6) w'(n)-R¥-w(n) 48+ 138 54+ 29,5
(3.7) x"(n)-Rf -x(n) 25,84+ 10,9 27,2+ 10,7
(3.8) x"(n)-RE -w(n) 27,5+ 11,1 32,84+ 9,2
(3.9) w'(n)-R} -x(n) 27,5+ 11,1 32,8+ 9,2

(3.10) w’(n)-RE - w(n) 103,9+ 13,5 30,4+ 26,1
(3.16) I,(n) 79,4+ 11,2 48,2+ 32,0
(3.2) Ix(n) 100,0+ 0,0 100,0+ 0,0

g ()t Hg(n)

I(n)

1(n)

oW (mRGw(n)

[\

1 B o [y, (n)*..Hg(n)

[

ostale
8 komponente

Povpre¢je indeksa aktivnosti (p. e.)
Varianca indeksa aktivnosti (p. e.)

W (R w(n)

N L L L L 0 ............ peeneneett e 2 ............ ? oS tale
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5 komponente
Razgsiritveni faktor (K) Razgsiritveni faktor (K)
a) b)

Slika 5.1: Povpréje in varianca komponent indeksa aktivnosti (podsliki &)v odvisnosti od
razSiritvenega faktorj&’, ostali parametri simulacije so fiksirani, in sicer 60 marjtLO aktivnih
izvorov, dolzina odzivovL = 5 vzorcev, razSiritveni faktor 10 in razmerje signal-Sum B0d
Indeks aktivnosti je razdeljen na 8 komponent podnd3.2), na obeh podslikah je celotni
indeks predstavljen s poln@rto in polnimi krozZci, prispevek Suma (3.10) s @éstocCrto in
praznimi kroZci, prispevki izvorov (3.3) &tkanocCrto in sivimi kroZci, ostale komponente pa s
pikCastocrto in praznimi poudarjenimi kroZci. Vrednosti komponentizr&unane diskretno,
izratunane vrednosti pa so ponazorjene s kroate(predstavljajo zgolj linearno interpolacijo).
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sliki 5.1 a) so povpréa, na sliki 5.1 b) pa variance posameznih komponent iralektvnosti.
Ti sliki potrjujeta rezultate iz tabele 5.1. K skupnem pagpu indeksa najve prispevajo Sumne
komponente (3.16), k skupni varianci pa prispevki izvor@3j.

Preverjanje modela za povpr&je indeksa aktivnosti

V nadaljevanju smo preizkusili vse komponente modela zgmije indeksa aktivnosti (3.22)
z istimi umetnimi signali kot smo jih predstavili na&stku podpoglavja 5.2.1. Model povpre-
Cja je predstavljen kot seStevek dveh komponent, in sicepidja prispevkov izvorov (3.20)
in povpre&ja prispevka Suma (3.28). Preverjali smo, koliko se reztdt tega modela razlikuje
od dejanskega vzonega povprga indeksa aktivnosti. Ozdamo zI, vzortno povpréje in-
deksa aktivnosti in 2, rezultat iz modela (3.22). Razliko med rezultatom modelddjansko
vrednostjo izrdunamo kot A
razlika(%)— 21l
I

- 100. (5.2)

Razliko med dejansko in modelirano vrednostjo smiureli za vsako modelirano komponento
posebej kot tudi za celotni indeks aktivnosti, in sicer kovpretje in odklon preko vseh 240
kombinacij parametrov (tabela 5.2). S tem poskusom smaliiptta povpré&je indeksa aktiv-
nosti pri meritvah brez Suma res linearno naeas Stevilom izvorov in razSiritvenim faktorjem,
kot smo izpeljali v modelu (3.20), saj je povprea razlika med dejansko in modelirano vredno-
stjo krepko pod 1%. Rezultat je nad gakovanji, saj so bila v umetnih signalih prisotna tudi
manjSa prekrivanja izvorov, ki jih v modelu (3.20) nismoetaj Enako velja za povpige sku-
pnega prispevka Suma, kjer je razlika med dejansko in m@ahelivrednostjo vedno pod 1 %.
Ker se obe komponenti pri povyije celotnega indeksa seStevata, je tudi razlika za celotni
deks pod 1%. S tem smo potrdili, da je povfjeeSumnega indeksa aktivnosti res odvisno zgolj
od Stevila meritev in razSiritev, kot smo izpeljali v (3.22)

Tabela 5.2: Razlika med dejansko vrednostjo ¢nega povprga indeksa aktivnosti in njegovo
modelirano vrednostjo po komponentah. Prvi stolpec padaj@el in sklic na njegovo izpeljavo,
drugi pa razliko v % med modelirano in dejansko vrednostjosako komponento kot tudi za
celotni indeks aktivnosti (zadnja vrstica). Razlika jeaiarnana po erii 5.2.

Model Komponenta Razlika (%)
(3.20) E[x'(n)-R¥ -x(n)]| 0,1+0,3
(3.28) E[I,(n)] 0,8+0,1

| (3.22) E[Ix(n)] | 06+£0,1 |

Model povpré&ja Sumnega indeksa smo preizkusili Se z dodatnimi simalaci najprej smo
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preverili vpliv razmerja SNR na povpige Sumnega indeksa. Da smo i@lovpliv prekrivanja
izvorov, so bili aktivni samo 3 izvorif = 3), dolzina sistemskih odzivov pa je bila 2 vzorca
za vse izvore [, = 2). Tako prekrivanj pri prozenjih izvorov kot tudi pri celatnimpulznih
odzivih ni bilo. Meritve smo razsirili z razSiritvenim fakjem K = 10. Indeks aktivhosti smo
izracunali pri razltnih stopnjah Suma, dodanega umetnih signalom. Slika &kazuje indekse
aktivnosti pri razlEnih stopnjah Suma, zaradi preglednosti sta prikazanirbggkrazmerji SNR,

tj. na 100dB in 0 dB. Kot bi pdakovali, je pri razmerju 100 dB popenje indeksa manjSe kot
pri razmerju 0 dB, toda povpége Sumnega indeksa aktivnosti se je izkazalo za neodvidno o
SNR.
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Slika 5.2: Indeks aktivnosti pri razihih razmerjih signal-Sum. Polriata predstavlja indeks
aktivnosti brez Suma, pdasta Sumni indeks aktivnosti pri SNR 100 dtkana pa Sumni indeks
aktivnosti pri SNR 0 dB.

V naslednjem poskusu smo razmerje SNR fiksirali na 10 dB. To sanedili tako, da smo
tvorili Sumne vzorce in jih shranili ter enake dodajali v kisgoskusih. Spreminjali pa smo
parametre izvorov, in sicer prekrivanje impulzov, trerutikipulzov, sistemske odzive in tudi
Stevilo izvorov. S tako spremenjenimiizvori smo simulirakritve in jim dodali vedno isti Sum.
Stevilo meritev je ostalo skozi vse poskuse nespremengajdelimo neodvisen Sum, torej za
vsako meritev potrebujemodeno realizacijo Suma.

Prowevali smo, ali na povpge Sumnega indeksa aktivnosti vplivajo prekrivanja inzpul
v signalih izvorov. Vsi parametri izvorov so ostali nespegeni, samo trenutki impulzov so
se premaknili, tako da je priSlo do prekrivanja med sigreii€nih izvorov. Simulirali smo 3
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razlicne stopnje prekrivanja: 1, 5 in 10 % vseh vzorcev. Ugotewilo, da je povpige Sumnega
indeksa aktivnosti neodvisno od stopnje prekrivanja iavor

Nato smo spreminjali Stevilo impulzov v signalih posamézaivorov. Na zaetku so imeli
trije simulirani izvori po 12, 9 in 6 impulzov, nato smo jihyetevali vse do 30, 40 in 50 impul-
zov, toda povprée indeksa aktivnosti je ostalo nespremenjeno. Sledibgkps s spremenjenimi
sistemskimi odzivi, ki so bili nakljano tvorjeni petkrat, vendar tudi to niimelo vpliva na postpr
¢je indeksa aktivnosti. Poskusili smo Se s spremembo atevibrov od 1 do 10 in tudi razine
dolzine sistemskih odzivov od 1 do 10, vendar ta dva paranmista vplivala na povpoge inde-
ksa aktivnosti.

Z opisanimi simulacijami smo potrdili, da povg@je indeksa aktivnosti iz brezSumnih si-
gnalov nara&a sorazmerno s Stevilom aktivnih izvorov v meritvah in dpgepreje indeksa
aktivnosti iz Sumnih meritev konstantno, ne glede na stewitorov, Stevilo impulzov v signalih
posameznih izvorov, sistemskih odzivov in SNE ti dve ugotovitvi zdruzimo, lahko sklepamo,
da z naraganjem Stevila izvorov v meritvah pada prispevek Suma vikedaktivnosti [57]. To tr-
ditev smo preverili tudi s simulacijami, tako da sméémo opazovali prispevka izvorov (3.15) in
Suma (3.16) v indeksu aktivnosti (slika 5.3). Simulacijoosizvedli na naslednji ri@n: fiksirali
smo SNR na 10dB, Stevilo izvorov pa p@erali od 1 do 10. Rezultati simulacije so prikazani
na sliki 5.4, s katere je razvidno, da z naxagjem Stevila izvorov povpége prispevkov izvorov
v indeksu aktivnosti nar@d, medtem ko povpége prispevka Suma pada. PovgeeSumnega
indeksa pa je vseskozi enako, kot je bilo pokazano ze v pesisposkusu.

0,15F

prispevek
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prispevek
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Slika 5.3: Prispevek izvorov v indeksu aktivnosti (politéa) in prispevek Suma (pilastacrta)
pri SNR 10 dB. Razvidno je, da je prispevek Suma v indeksulkares prispevki izvorovgeprav
je bil signalom dodan beli, neodvisen Sum.
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Slika 5.4: VzoEno povpréje prispevkov izvorovrtkano), prispevka Suma s SNR 10 dB (pik-
casto) in Sumnega indeksa (poliréa) v odvisnosti od Stevila izvorov. Povie prispevka Suma
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povpre&je celotnega indeksa aktivnosti ostaja nespremenjenom®a: pri 10 izvorih je sistem
en&b (2.8) poddol6en, navpinacrtkanaCrta pa predstavlja mejo naddoknosti sistema.

Preverjanje modela za varianco indeksa aktivnosti

Tako kot smo v prejSnjem podpoglavju preverili izpeljaniadebpovpré&ja indeksa aktivnosti, v
nadaljevanju preverjamo Se izpeljani model variance (3 Breizkusili smo vse Stiri komponente
modela za varianco indeksa aktivnosti (3.34) z istimi unmeisignali, kot smo jih uporabljali

v prejSnjem poskusu. Model variance Sumnega indeksa javdjest iz seStevka Stirih kompo-
nent, in sicer vsote varianc prispevkov izvorov (3.31)jarace Sumnega prispevka (3.32), vsote
kovarianc med prispevki izvorov (3.35) in vsote kovarianedprispevki izvorov in prispevkom
Suma (3.36). Pri @@unanju variance indeksa aktivnosti iz brezSumnih signatovsote varianc
prispevkov izvorov in vsote njihovih kovarianc zdruzenenw lkomponenti, tj. varianci brezSu-
mnega indeksa aktivnosti. Preverjali smo, koliko se regugttega modela razlikuje od dejanske
vzorcne variance indeksa aktivnosti. Razliko med dejansko idetrm vrednostjo prikazujemo
kot razliko v odstotkih (kot v enibi (5.2)) za vsako modelirano komponento posebej, in sicer
glede na skupno vzono varianco. Rezultati preverjanja za model so podanielital8. Razlika
med dejanskimi in modeliranimi vrednostmi pri variancizsemnega indeksa aktivnosti ((3.31)
+ (3.35)) znaSa 3t 1%. Majhno odstopanje je dosezeno tudi pri kovariancah reeariiin
Sumom (3.36) (1 %). Najve&je odstopanje se pojavi pri modelu variance Sumnega pkspe
(3.32), saj v povprgu znaSa 13 8%. Model (3.43) izkazuje celotno varianco, ki odstopa od
vzorcne za 3t 4 %, kar je zadovoljivo, saj je bil razpon parametrov pri @mganju Sirok.

52



Tabela 5.3: Razlika med dejansko vrednostjo €nervariance indeksa aktivnosti in vrednostjo,
izratunano iz modelov za posamezne komponente. Prvi stolpeEgenmodel in enébo z
njegovo definicijo, drugi pa razliko v odstotkih med modatio in dejansko vrednostjo variance
za vsako komponento posebej, na koncu pa Se za celotni iatéksosti.

Ena&ba Komponenta| Razlika (%)
(3.31) + > var(Iy) + 28+1,4
(8.35) > kov(Iy,Iy))
(3.32) var(I,,) 13,2+ 7,5
(3.36) > kov(Iy,IL,) | 1,0+0,7
‘ (3.43) var(Ia) ‘ 3,3+ 3,7 ‘

Aproksimacija modela za varianco

Zaradi prevelikega Stevila neznanih parametrov smo maatéhnce v podpoglavju 3.3.1 apro-
ksimirali. Pri tem smo uvedli 4 nove paramettg i = 0,...,3, ki jih v tem podpoglavju
vrednotimo s simulacijami. Uporabljali smo umetne sigrmafekljucnimi odzivi.

Najprej smo ocenili obm@a vrednosti, ki jih parametit; lahko zavzamejo. Vseh 5 para-
metrov sistemal{, N, M, K in SNR) smo spreminjali v omejenih obi@jd, in sicer N, L €
{1,5,10,15,20}, M € {10, 50,100,200}, K € [1,5] in SNR e {20,10,5,0} dB. Tako smo
ocenili obmaja vrednosti, ki veljajo za parametrepri razlicnih kombinacijah navedenih mo-
delnih parametrov. Rezultati so zbrani v tabelah 5.4, 5.6, 5.7. Za vsak parametey so
podane naslednje vrednosti: spodnja in zgornja meja gfanpovpréna vrednost in standardni
odklon parametra, absolutna razlika med zgornjo in spodmgm obmd@ja in relativna razlika
med spodnjo in zgornjo mejo obrdja glede na povpo vrednost parametra (v procentih).

ProlLiti smo Zeleli, kako se parametri spreminjajo v odvisnosti od razsSiritvenega faktorja
K, saj Zzelimo, da bi bili od<” Cimbolj neodvisni. Ker je Stevilo meritev vedno poznanopshh
fiksirali, toda preizkusili smo vemoznosti (/ € {10, 50, 100,200}). V posameznih tabelah je
M fiksiran, medtem ko se parametrj N, K in SNR spreminjajo, kot smo navedli v prejSnjem
odstavku. Spodnja in zgornja meja obtjzac; sta dol@eni kot najmanjSa in najéga vrednost
parametra; pri vseh moznih kombinacijah, NV, K in SNR.

Iz tabel 5.4, 5.5, 5.6 in 5.7 je razvidno, da se pri néag&em Stevilu meritev parametr]
stabilizirajo. Pri vsaj 100 meritvah so obigja parametrov; Ze zelo omejena, tako da lahko
njihov razpon pigakujemo med ugotovljenima spodnjo in zgornjo mejo, in todwsno od
kombinacij preostalih modelnih parametrov.

Ce primerjamo variabilnost parametrawpri 200 meritvah (tabela 5.7), vidimo, da je najbolj
stabilen parametes, sledijo mucy, ¢ in ¢; Z vecjo variabilnostjo. Relativne razlike med spodnjo
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Tabela 5.4: Obmgja parametrov; pri M/=10.

Param.| Spodnja mejg Zgornja meja| Povpr&je | Std. odklon| Razlika | Razlika (%)
Co 9,1-1072 1,1-1071 9,9-1072 | 4,3-107% | 1,6-1072 16,6
1 4,0-107% 2,3-107% | 1,1-1073] 3,9-107* | 1,9-1073 180, 0
Cs 4,2.107° 1,9-1072 [1,4-10°] 2,7-107° [2,0-102| 1,4-10°
3 —5,4-1072 3,0-1072 |6,7-107*] 5,8-107% | 8,4-102] 1,3-10%
Tabela 5.5: Obmga parametrov; pri M/=50.
Param.| Spodnja mejg Zgornja meja| Povpr&je | Std. odklon| Razlika | Razlika (%)
co 9,4-1072 1,2-107" [1,0-107T| 3,0-1073 [ 1,2-1072 11,6
c 3,1-1074 4,6-107% [ 1,1-1073] 6,0-107* [ 4,2-107° 370, 2
Co 6,1-107° 9,6-107* | 7,0-107*] 1,9-107* | 9,0-107% 128,3
3 ~1,6-1073 9,3-107%* |8,1-107*] 2,0-107* | 2,5-1073 315,6
Tabela 5.6: Obmgja parametrov; pri //=100.
Param.| Spodnja mejg Zgornja mejal Povpr&je | Std. odklon| Razlika | Razlika (%)
co 9,1-1072 1,1-107" [1,0-107 7| 4,6-103 [2,0-1072 20,1
c 2,3-1074 1,9-1073% [1,1-1073| 3,5-107* [1,7-1073 148, 9
Co 3,7-107% 9,6-107* |8,2-107*] 1,2-107* | 6,0-1074 72,6
C3 5,4-107% 9,1-107% 8,7-107*] 3,5-107° | 3,7-107% 42,4
Tabela 5.7: Obmgja parametrov; pri M/=200.
Param.| Spodnja mejg Zgornja meja| Povpr&je | Std. odklon| Razlika | Razlika (%)
Co 9,1-1072 1,0-107! 9,7-107%2] 3,2-1073 | 1,2-1072 12,8
c1 5,6-1074 1,9-1073 1,2-1073 | 4,2-107* [ 1,4-1073 118, 1
Cy 5,9-107% 7,1-107% 6,7-107* 1 3,2-107° | 1,2-107% 17,7
C3 7,3-107% 7,7-107% 7,5-107% 1 9,6-107% | 3,4-107° 4,5

in zgornjo mejo obmdja glede na povpimo vrednost parametra pri 200 meritvah so: 4,5%

zacs, 12,8% zacy, 17,7 % zac,, in 118,1 % za;.
Prelevali smo tudi vrednosti parametrey v odvisnosti od razsiritvenih faktorjexx in
Stevila izvorovN. Uporabili smo iste meritve kot v zgornjem primeru, le Skevwneritev smo
tokrat fiksirali na 100. Rezultate prikazujemo na sliki 5Bt je razvidno s slike, parametey ni
odvisen od razSiritvenega faktorja, medtem ko ostali sgeVidimo tudi, da parametri od do

c3 konvergirajo k stabilnim vrednostim z nata$oCim razSiritvenim faktorjem. Poleg odvisnosti

od razSiritvenega faktorja je s slike 5.5 razvidna tudi edest parametros: od Stevila izvorov.
Vrednosti parametrow, in ¢, SO obratno sorazmerne s Stevilom izvorov. Lecpobstaja izjema,
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ko je aktiven samo en izvor, saj kovarianca med izvori takeabbstaja in je posletioc; enak
0. Parametra, in c3 se s Stevilom izvorov ne spreminjata enakomerno.

Preverili smo tudi odvisnost parametroy od SNR in Stevila izvorov. Rezultate podaja
slika 5.6. Vidimo, da so parametti, ¢; in ¢, neodvisni od SNR, kar je zaZelena lastnost.
Parameter; pa je v sorazmerju s SNR, vendar se spreminja zgolj v omejeiesagu.

S poma@jo simulacij smo torej ugotovili, da se parametris Stevilom izvorov spreminjajo
v omejenem obsegu. To pomeni, da lahko Stevilo izvorov izidel sistemskih odzivov ocenju-
jemo neodvisno od parametrey. Parametri; se tudi z razSiritvenim faktorjem spreminjajo v
omejenem obsegu, zato jih lahko jemljemo, kot da so pri ¢aili razSiritvah konstantni. Na
ta n&in lahko reSujemo erido (3.52) zaV in L v okviru mejnih vrednosti za;, kakor smo
jih ocenili s pom@jo simulacij in so podane v tabelah 5.4, 5.5, 5.6 in 5.7. @akostopek za
ocenjevanje Stevila izvorov in dolzin sistemskih odzivepyedstavljen v poglavju 5.4.1.
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Slika 5.5: Odvisnost parametreyod razsiritvenega faktorj&” in Stevila izvorov/V: na abscisi
so razsSiritveni faktorji, na ordinati pa vrednosti pararoet;. Vsaka krivulja predstavlja razino
Stevilo izvorov, kot kaze legenda. Fiksirani parametriso: 5, M = 100 in SNR = 20 dB.
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Slika 5.6: Odvisnost parametrey od Stevila izvorovV in SNR: na abscisi so razmerja signal-
Sum, na ordinati pa vrednosti parametrgvVsaka krivulja predstavlja razino Stevilo izvorov,
kot kaze legenda. Fiksirani parametri o= 5, M = 100 in K = 5.

5.2.2 Preverjanje z umetnimi povrSinskimi EMG

Izpeljane modele indeksa aktivnosti smo preverili tudi srpmskimi EMG. Uporabili smo ge-
nerator umetnih povrsinskih EMG, kot smo ga opisali v podagg 5.1.2. Tvorili smo 60
meritev dolZine 5120 vzorcev. Stevilo aktivnih ME v meritvse je povéevalo od 2 do 20 po
koraku 2. Najprej smo tvorili signale z dvema izvoroma, nststirimi itd. Dolzina PME je
bila 20 vzorceyv, frekvence proZzenj ME pa so bile porazdeljeormalno s povpigem 15Hz in
standardnim odklonom 5 Hz. Meritvam je bil dodan aditivii bermalno porazdeljen Sum z ni-
celnim povpréjem, ki je bil€asovno in prostorsko neodvisen. Za vsako meritev je bigdua
nova realizacija Suma, seveda vedno z enakim razmerjeralssigm. Preizkusili smo razmerja
signal-Sum od 100 do 0 dB, in sicer 100, 50, 20, 10, 5 in 0 dBuRa&te podajamo kot povpre-
¢ja in standardni odklon preko vseh 60 kombinacij sprenoiGja se parametrov (10 izvorov in
6 razmerij signal-Sum). RazSiritveni faktor je znaSal Ekotda je bil sistem v vseh primerih
naddol@en.

56



Preverjanje modela za povpr&je indeksa aktivnosti

Preizkusili smo vse komponente modela za povjgréndeksa aktivnosti (3.22) Se z umetnimi
povrsinskimi EMG, na enak & kot v podpoglavju 5.2.1 s signali z nakijoimi sistemskimi
odzivi. Model povpréja je predstavljen kot seStevek dveh komponent, in sicepi@dja pri-
spevkov izvorov (3.20) in povpéga prispevka Suma (3.28). Preverjali smo, koliko se retult
iz tega modela razlikuje od dejanskega \&awga povprga indeksa aktivnosti. Razliko med
dejansko in modelirano vrednostjo smauaali po enabi 5.2 za vsako modelirano komponento
posebej kot tudi za celotni indeks aktivnosti, in sicer kovgretje in odklon preko vseh 60
kombinacij parametrov (tabela 5.8).

Povpré&na razlika med dejansko in modelirano vrednostjo prispevkvorov je znaSala
3,942, 6%, kar je bilo prtakovano, saj so bila v umetnih povrSinskih EMG prisotna puekri-
vanja izvorov, ki jih v modelu (3.20) nismo zajeli. Enakojeeta povpréje skupnega prispevka
Suma, kjer je razlika med dejansko in modelirano vredndstyot 3, 4 %. Razlika za celotni in-
deks aktivnosti znaSa 3+ 2, 9 %. Tirezultati potrjujejo pravilnost modela za povfjeindeksa
aktivnosti tudi pri umetnih povrSinskih EMG.

Tabela 5.8: Razlika med dejansko vrednostjo ¢nega povprga indeksa aktivnosti in njegovo
modelirano vrednostjo po komponentah. Prvi stolpec padadel in sklic na njegovo izpeljavo,
drugi pa razliko v % med modelirano in dejansko vrednostjosako komponento kot tudi za
celotni indeks aktivnosti (zadnja vrstica). Razlika jeaiarnana po erii 5.2.

Model Komponenta Razlika (%)
(3.20) E[x'(n)-R¥ -x(n)] | 3,9+2,6
(3.28) E[I,(n)] 58+34

| (3.22) E[Ix(n)] | 73£29 |

Preverjanje modela za varianco indeksa aktivnosti

Tako kot smo v prejSnjem podpoglavju preverili izpeljaniadebpovpré&ja indeksa aktivnosti,

v nadaljevanju preverjamo Se izpeljani model variance4(3.3reizkusili smo vse Stiri kom-
ponente modela za varianco indeksa aktivnosti (3.34) z nimepovrsinskimi EMG, kot smo
jih uporabljali v prejSnjem poskusu. Model variance Sunaiegleksa je sestavljen iz seStevka
Stirih komponent, in sicer vsote varianc prispevkov izwof®.31), variance Sumnega prispevka
(3.32), vsote kovarianc med prispevki izvorov (3.35) inteskovarianc med prispevki izvorov
in prispevkom Suma (3.36). Prigananju variance indeksa aktivnosti iz brezSumnih signalo
S0 vsote varianc prispevkov izvorov in vsote njihovih keaac zdruZzene v eni komponenti, tj.
varianci brezSumnega indeksa aktivnosti. Preverjali dmbko se rezultat iz modela variance
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(3.34) razlikuje od dejanske vzore variance indeksa aktivnosti. Razliko med dejansko in mo
delno vrednostjo prikazujemo kot razliko v odstotkih (kogénabi (5.2)) za vsako modelirano
komponento posebej, in sicer glede na skupno&zorarianco. Rezultati preverjanja za model
SO podani v tabeli 5.9.

Razlika med dejanskimi in modeliranimi vrednostmi pri @aci brezSumnega indeksa aktiv-
nosti ((3.31) + (3.35)) znasa#11 %. Majhno odstopanje je doseZeno tudi pri kovariancah med
izvori in Sumom (3.36) (6= 3%). Najve&je odstopanje se pojavi pri modelu variance Sumnega
prispevka (3.32), saj v povpipl znaSa 15- 7 %. Model (3.43) izkazuje celotno varianco, ki od-
stopa od vzaine za 7 5 %, kar je glede na uporabljene parametre zadovoljivoedaj yazpon
parametrov pri preverjanju zelo Sirok.

Tabela 5.9: Razlika med dejansko vrednostjo €nervariance indeksa aktivnosti in vrednostjo,
izratunano iz modelov za posamezne komponente. Prvi stolpe€genmodel in enébo z
njegovo definicijo, drugi pa razliko v odstotkih med modafhio in dejansko vrednostjo variance
za vsako komponento posebej, na koncu pa Se za celotni iatéksosti.

Ena&ba Komponenta| Razlika (%)
331+ >ovar(Ily)+ | 1,4+12
(335) ZkOV(IsuIsj)

(3.32) var(I,) 146+ 7,3
(3.36) > kov(Iy,I,) | 56+43
‘ (3.43) var(Ia) ‘ 72+ 4,6 ‘

5.3 Realni povrSinski EMG

Meritve povrSinskih EMG so potekale na Politehniki v Torimdaboratoriju LISIN. Pri ekspe-
rimentu je sodelovalo 10 zdravih oseb moskega spola. MepbwrSinskih EMG so potekale
z matriko 64 elektrod, razporejenih v 5 stolpcev in 13 vrgtic medelektrodno razdaljo 8 mm
(LISIN-SPES Medica, Italy). Elektrode so bile prikjene na 128-kanalni gjavalnik v enojnem
diferencialnem né@nu.

Povrsinski EMG so bili izmerjeni pri izometnnih sk€itvah miSice biceps brachii. Zajeti
signali so bili oja&eni (faktor oj&itve 2000), filtrirani s pasovno-prepustnim sitom (pasosi
rina 3 dB, od 10 do 500 Hz), vzoeni z 2048 Hz in pretvorjeni v digitalno obliko z 12-bitnim
analogno-digitalnim pretvornikom. V taksni obliki so béliranjeni na prenosni¢analnik. Sila
skrCitve je bila merjena z dvema senzorjema navora (levim imides ki sta bila name&na v
opornici. Delovala sta linearno v obrja 0-150 Nm (TR11, CCT Transducers, Torino, Italy).
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Signala iz levega in desnega senzorja navora sta bila ygédia na ojéevalnik, vzotena z
2048 Hz, pretvorjena v digitalno obliko z 12-bitnim analogghigitalnim pretvornikom in shra-
njena na prenosni €analnik. Pri nadaljnji obdelavi se je za izmerjeno g silo upoStevalo
povpre&je signalov obeh senzorjev. Izmerjena i sila je bila tudi prikazana testnim osebkom
kot povratna informacija v realnegasu.

Eksperimentalni protokol je bil sestavljen iz naslednjdnakov:

e Preiskovano roko smo poloZili v opornico, tako da je bila wiacnem sklepu skena
pod kotom 120.

e Najprej je bila miSica trikrat hoteno st&na pri maksimalni sili z 2 minutama vmesnega
odmora. Sile so bile izmerjene s senzorji navora pri vséhrtraksimalnih skiitvah in za-
nje je bilo izr&unano povprge, kar je pomenilo maksimalno prostovoljno&kev (MVC)
pri testirani osebi. Sledilo je 5 minut odmora.

e Za izboljSanje kontakta med elektrodami in koZo je bila kog&cena z abrazivnim sred-
stvom in navlazena.

¢ Sledilo je dol@&anje pozicije inervacijskega obitja na opazovani misici biceps brachii.
Pozicijo inervacijskega obn®a smo dolgili pri skrcitvi z nizko silo s pomgjo linearnega
polja 16 elektrod v velikosti 1& 1 mm in medelektrodno razdaljo 10 mm. Po kanem
postopku je bilo linearno polje odstranjeno in koZza ponovadazena.

e Matrika 64 elektrod je bila namééna na distalni del miSice biceps brachii s tretjo vrstico
elektrod poloZzeno preko ocenjenega inervacijskega @mmatolpci elektrod pa so bili
poravnani z miginimi vlakni.

e Sledilo je merjenje povrSinskih EMG, ki so bili izmerjeni:pr

— konstantni sktitvi pri 5% MVC v trajanju 20 sekund,

— konstantni sktitvi pri 10 % MVC v trajanju 20 sekund,

— konstantni sktitvi pri 15 % MVC v trajanju 20 sekund,

— konstantni sktitvi pri 30 % MVC v trajanju 20 sekund,

— skrCitvi z naragajoco silo (3-krat) od 0 do 30 % MVC v 12 sekundah in

— skrCitvi s padaj@o silo (3-krat) od 30 do 0% MVC v 12 sekundah.
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5.4 Ocenjevanje dolzine sistemskih impulznih odzivov in &t
vila izvorov

5.4.1 Pristop z redukcijo iskalnega prostora

V podpoglavju 5.2.1 smo predstavili razvite modele za pegjerin varianco indeksa aktivnosti.
V nadaljevanju predstavljamo moZnost uporabe aproksimaga modela za varianco indeksa
aktivnosti pri oceni dolzin sistemskih odzivov in Steviidkorov na umetnih signalih.

Model (3.52) velja leCe so znane prave vrednosti parametrpvKot prikazuje slika 5.5,
je glavni problem, da paramettj niso neodvisni od razsiritvenega faktorj@e bi bili, bi bila
end&ba (3.52) odvisna od 6 neznank, (N, ¢y, ¢1, ¢o, ¢3). Toda parametrd; so odvisni od raz-
Siritvenega faktorja, kar pomeni, da zgolj z reSevanjentikeed3.52) pri razinih razSiritvahi’
vseh neznank ne moremo eliminirati. Vendar smo s prejSngiskpsom pokazali, da se ti para-
metri spreminjajo v omejenem obsegu, to pa lahko pomagacpnialolzin sistemskih odzivov
in Stevila izvorov.

V prvi simulaciji smo parametre; izraCunali po enébah (3.44) do (3.50) in jih vstavili v
model (3.52). V takem primeru ima model samo dve neznankstdd’ in L, katerih vrednosti
Zelimo oceniti. Ker imamo samo dve neznanki, je dovolj, dieks aktivnosti izrédunamo pri
dveh razlEnih razsiritvah. V tem poskusu smo izbrddi = 0 in K = 1. Vrednosti ostalih
parametrov so bilelL = 5, M = 100 in SNR = 20 dB. Rezultate podajamo v tabeli 5.10.

Tabela 5.10: Ocena $tevila izvoravin dolzine sistemskih odzivoi, ¢e so parametr; znani:
v prvem stolpcu je podano pravo Stevilo izvorov, v drugengaj@& ocena in v tretiem ocena
dolzine sistemskih odzivov. Prava dolzina sistemskihwmz{L) je bila 5 vzorcev.

=~ =

N L
1,02 4,89
2,02] 4,94
3,02 4,96
4,02| 4,97
5,02| 4,98

g W Z

V naslednjem poskusu smo ocenjevali Stevilo izvorov in sh@Xistemskih odzivov, ne da bi
poznali t@&ne vrednosti parametray. Namesto njihovih pravih vrednosti smo uporabili spodnje
in zgornje meje njihovih obm@j, ki smo jih dolcCili v tabeli 5.6 za primer 100 meritev, tako do-
loCene parametre pa oikas ¢;. Imamo 4 parametre, vsak od njih pa lahko zaseda dve vradnost
(spodnja in zgornja meja njegovega olija), kar da 16 moznih kombinacij vrednosti parame-
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trov ¢;. Ko parametre; aproksimiramo na opisani i, spet ostaneta samo dve neznankin

L, in spet zada&ta samo dve ethi. Izbrali smo dva raztina razSiritvena faktorjay = 0 in
K =1, ki smo ju vstavili v enébo (3.52), in dobili dve kvadratni ethi z dvema neznankama
N in L. To smo naredili Ze v (3.66), le da smo takrat izbrali 3 & razSiritvene faktorj&’.

ResSitve sistema smo iskali s pofjo preséisca dveh kvadratnih el iz sistema (3.66), ki
sta prikazani na sliki 5.7. Problem pri takemCirau reSevanja sistema je, da imajo funkcij€ ve
pres€isC in so zato mozne ragine resitve. Drugi problem je, da sta €hakvadratni in imamo
16 moznih kombinacij vrednosti parametréy ki dajo v& moznih reSitev, zato se moramo
odloCiti, katera reSitev je najblizja pravilni. Za reSitve, @pocene Stevila izvorov in dolzine
sistemskih odzivov, smo postavili naslednje pogoje: bitrajo nenegativne iGimblizje celim
Stevilom, saj so tako dolZine sistemskih odzivov kot tudv#b izvorov pozitivna cela Stevila.

V poskusih se je izkazalo, da na taCiravzpostavimo hiperbatni odnos med Stevilom iz-
vorov in njihovimi dolZzinami. SéisCa so praviloma na odsekih, kjer je strmina hiperbol zelo
majhna (slika 5.7). Zaradi tega ze minimalna napaka v p@lodt naklonu ene od hiperbol
lahko drasttno premakne €&Ce, kar ima za posledico zelo nestabilno delovanje ocemtve
metode in velike ocenitvene napake pri Stevilu izvorov ihaoyih dolzinah.

30

20+

—_
o
T

101

Stevilo izvorov (N)
o

o
=)
:

-30 L
-50 0 50

Dolzina sistemskih odzivov (L)

Slika 5.7: Prikaz funkcijskih vrednosti Za < [—50,50] in N € [—30, 30] pri dveh razlEnih raz-
Siritvenih faktorjih in aproksimiranih parametrity polnecrte prikazujejo funkcijske vrednosti
zaK = 0, pikCaste pa z& = 1. PreséisCa dol@ajo mozne resSitve za Stevilo izvorov in dolzine
sistemskih odzivov.
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5.4.2 Pristop z avtokovariarenim zaporedjem indeksa aktivnosti

V tem podpoglavju predstavljamo Se drugi pristop za ocemjgvdolzin sistemskih odzivov, in
sicer pristop z AKZ, ki smo ga vpeljali v podpoglavju 3.4.1talsilnost in robustnost cenilke
za dolzino sistemskih odzivov (3.58) smo preizkusili z umrei signali z nakljl€nimi odzivi.
Vsi parametri so bili enaki kot v podpoglavju 5.2.1, le Skewignalov smo zmanjSali na 45, saj
smo Zeleli preizkusiti, kako se cenilka obnaSa pri podéehmsti. DolZina signalov je bila 5000
vzorcev, razsiritveni faktor pa 10.

Najprej smo preverili, kako je metoda za ocenjevanje del&istemskih odzivov z AKZ
odporna na Sum. V ta namen smo taraali AKZ indeksa aktivnosti pri dveh raghih dolZinah
sistemskih odzivo\. = 5 in L = 20 in dveh razmerjih signal-Sum 20 dB in 10 dB, pri vrednostih
parametrovM = 45, K = 10 in N = 5. Rezultat je prikazan na sliki 5.8. Razvidno je, da v
tem primeru Sum ni vplival na mesto preloma AKZ, ki géascenilka (3.58), ampak je bilo
le-to odvisno zgolj od dolzZine sistemskih odzivov in rairéenega faktorja, in sicer pri premiku
7 = L+ K. To je zelo Zelena lastnost pri ocenjevanju dolzine sisk#mmdzivov, saj je faktor
razSirjanja znan.

14;
— '[=5,20dB
IV . L=5, 10dB
; — =20, 20dB
10 s == 1=20, 10dB

AKZ indeksa aktivnosti (p. e.)

-60 -40 -20 0 20 40 60

Zamik AKZ (vzorci)

Slika 5.8: AKZ indeksa aktivnosti pri dveh raztiih dolzinah sistemskih odzivolr = 5 in
L = 20 in dveh razmerjih signal-Sum 20 dB in 10 dB; vrednosti dodgparametrov sd/ = 45,
K =10in N = 5. AKZ pri L = 20 in SNR 20dB je predstavljeno s poloto, pri L = 20
in SNR 10 dBcCrtkano, priL. = 5 in SNR 20 dBcCrtkano-pilcasto in priL. = 5 in SNR 10dB s
pikcastocCrto. Vidni sta dve mesti s prelomom AKZ, in sicer pri zamikbi ih 30. Prelom pri
zamiku 15 nastane pri obeh AKZ z dolzino odzivbv= 5, pri zamiku 30 pa pri obeh AKZ z
dolzino odzivovL = 20. Prelom AKZ torej nastopi pri zamiki + K.

62



Robustnost AKZ smo preverili Se natareje z naslednjo simulacijo, v kateri smo preverili
odvisnost AKZ od Suma in od oblike sistemskih odzivov. Vrestnfiksnih parametrov simula-
cije so bile:M = 45, K = 10, N = 5in L = 20. Simulacija je potekala na naslednjidia 30-
krat je bil ustvarjen sistem z novo realizacijo nakljih sistemskih odzivov, za vsako realizacijo
sistema smo preverili 4 razmerja signal-Sum (S8R0, 15, 10, 5} dB) in 30 realizacij Suma pri
vsakem od izbranih SNR, skupno torej 3600 simulacijskiloteldAKZ indeksa aktivnosti je kot
povpre&je preko 3600 simulacijskih tekov prikazano na sliki 5.@ ¢lede na Sum in realizacijo
sistemskih odzivov je mesto preloma indeksa aktivnostheaati zamikuL + K = 30.

101

AKZ indeksa aktivnosti (p. e.)

-50 40 -30 -20 -10 O 10 20 30 40 50
Zamik AKZ (vzorci)

Slika 5.9: AKZ indeksa aktivnosti, narisano kot povjeepreko 3600 simulacijskih tekov (30
realizacij sistemskih odzivov, 4 vrednosti SNR in 30 readizSuma za vsak SNR) pri vrednostih
parametrovM = 45, K = 10, N = 5in L = 20. Povpr&€no AKZ je prikazano s polnarto,
standardni odklon pa s pilsto. Cenilka (3.58) & mesto preloma, ki je na sliki obkroZzeno (v
tem primeru znasa zamik + K = 30).

Prowevali smo tudi dve razini dolzini sistemskih odzivov, € {5, 20} vzorcey, in 4 Stevila
izvorov N € {5,10, 15,20}, kar znaSa skupno 8 kombinacij. Za vsako kombinadijo/{’) smo
preizkusili 4 vrednosti SNR, SNR {20, 15,10,5} dB, in 30 simulacij MC pri vsakem SNR.
Kompletno simulacijo smo ponovili 30-krat, vsékz drugimi, naklj€no ustvarjenimi sistem-
skimi odzivi. V vsakem simulacijskem teku smo z uporabo n@d®.58) ocenili dolzino sis-
temskih odzivov, rezultati pa so podani v tabeli 5.11. Reitazkrivajo, da je napaka pri oceni
dolzine sistemskih odzivov zanemarljivo majhna ne gledstegilo aktivnih izvorov in SNR za
L =5 (tabela 5.11). Enako velja za daljSe sistemske odZive 0) v primeru naddolbenosti,
ko je SNR vé&ji kot 10 dB. V vseh primerih, ko j& = 20 in N = 20, je sistem poddolcen,
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toda najvéja povpr&na napaka ocene ostaja znotraj 20 %. Razvita metoda za do&o sis-
temskih odzivov se je izkazala za robustno vse do SNR EdBe bil sistem naddofen (tabela
5.11).

Tabela 5.11: Ocena dolzin sistemskih odzivov z uporabo tao@e58). Vrednosti so podane
kot povpré&je + standardni odklon. Parametri sistema 86:= 45, K = 10, L = 5in L = 20,
Stevilo izvorovN € {5,10,15,20} in SNR € {20, 15,10,5} dB. Pri vrednostih parametrov
L =20in N = 20 imamo opravka s poddatenim sistemom.

SNR (dB) N=5 N =10 N =15 N =20
L=5|L=20|L=5|L=20|L=5]L=20|L=5]L=20
20 540 | 2040 | 5+£0 | 20£0 | 5+0 | 2040 | 5+0 | 1940
15 540 | 2040 | 50 | 20£0 | 5+0 | 2040 | 5+0 | 1940
10 540 | 2040 | 50 | 2040 | 5+0 | 19+1 | 510 | 18+1
5 540 | 2040 | 50 | 191 | 510 | 1643 | 510 | 1644

Ocenjene dolZine sistemskih odzivov smo uporabili pri dafgu Stevila izvorov v konvolu-
tivnih medanicah po ehi (3.64). Stevilo izvorov smo zaradi omejitev metode @alole pri
krajSih sistemskih odzivih/{ = 5), rezultati pa so predstavljeni v tabeli 5.12 in na sliki(. Kot
je bilo pricakovano, je Stevilo izvorov podocenjeno pri nizkih SNRazkinap&ne ocene Stevila
multiplikativnih izvorov, &eprav je ocena dolZine odzivdvv teh primerih pravilna. Problemi,
povezani s cenilko Stevila izvorov v multiplikativhih meseah, so obravnavani v [37].

Tabela 5.12: Ocena &tevila izvordv, izhajajaa iz ocene $tevila multiplikativnih izvorov pri
znani dolzini sistemskih odzivok = 5.

SNR(B)N=5|N=10| N=15] N =20
20 5+0 | 10+£0 | 15£0 | 20+£0
15 5+0| 10+0 | 15+0 | 19+1
10 5+0| 10+0 | 14+1 | 16+3
5 5+0| 841 | 9+3 | 416
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Slika 5.10: Povpréa ocen Stevila izvorow, izhajajaa iz ocene Stevila multiplikativnih izvorov
pri znani dolzini sistemskih odzivoy, = 5, razlicnem Stevilu izvorovN = 5,10, 15,20 in
vrednostih SNR 20, 15, 10, 5 in 0dB. Ocene sogareane disktretno in so ponazorjene z znaki,
CrtkanecCrte pa predstavljajo interpolacijo med izteanimi vrednostmi. Ocene pri 5 aktivnih
izvorih so oznéene s kroZci, pri 10 izvorih s trikotniki, pri 15 izvorih s &erati in pri 20 izvorih

z znaki karo. NavpgineCrte ozn&ujejo standardne odklone.

5.4.3 Ocenjevanje dolzin PME in Stevila ME v povrSinskem EMG

Ocenjevanje dolzin PME predstavlja primer uporabe raawviétode za ocenjevanje dolzZin sis-
temskih odzivov na povrSinskin EMG. DolZzine PME smo ocealies pom@&jo AKZ indeksa
aktivnosti (3.56). Pri povrSinskem EMG je treba upoStetadii poseben primer, ko so PME
v vzporednih opazovanih signalih raaiio zakasnjenide opazujemo signale vzdolZ nigih
vlaken). V takem primeru z AKZ ocenimo dolzino PME, poaao za maksimalno zakasnitev
potenciala v vseh opazovanih signalih (slika 5.11).

DolZzino PME v realnih povrSinskih EMG smo ocenjevali na emakin kot pri umetnih
signalih v podpoglavju 5.4.2. Uporabili smo realne powskms EMG, ki so bili izmerjeni v
postopku, opisanem v podpoglavju 5.3. 1z realnih signalow szra€unali indeks aktivnosti
(3.17) in njegovo AKZ (3.56), s ponijo katerega smo ocenili dolzine PME. Rezultati so zbrani
v tabeli 5.13.

Ocenjene dolzine PME smo pri realnih povrSinskih EMG privako, da smo signale tudi
dekomponirali s pomgo orodja DEMUSE [50]. Trajanje dekomponiranih PME smorokie
vizualno, in sicer tako, da smo ugotovili njihovéaek in konec na tistih mestih, kjer signal

65



zaznana dolzina
< > 0,15
10 I \
9 — _\ zaznanadolzina _
: i, Y |
s o1 \
5’ s \
= [}
56 j \
= 5 § \
4 ~ ‘© 0,05 \
2 \
3 é‘ \
2 —/\/\/\/— < \ AKZ
-~
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Cas (vzorci) Cas (vzorci)

Slika 5.11: Ocenjevanje dolZin impulznih odzivov pri rénlih zakasnitvah odzivov, kakor se
pojavljajo pri povrSinskem EMGGe so elektrode postavljene vzdolz mirdih viaken. Levo so
prikazani razleno zakasnjeni impulzni odzivi, desno pa pripadajmsek indeksa aktivnosti in
pozitivni del AKZ indeksa aktivnosti. Vidimo, da v indeksutevnosti ne I&€imo med dolZino
odziva in zakasnitvijo odziva v ragiih meritvah, temwezaznamo dolZino odziva, pot@no za
najveji premik.

zapusti stabilni nivo ali se nanj vrne. Tako ocenjene delZ/AME smo primerjali z ocenami,
dobljenimi s pomgjo AKZ (tabela 5.13). Na sliki 5.12 so trije dekomponiratB osebe 3 iz
tabele 5.13 pri 10% MVC, s pt&ami pa so ozrizne dolZine odzivov v vzorcih, kot so bile
ocenjene vizualno. Te dolZine so: 30 vzorcev za sliko a),ZA&kaev za sliko b) in 32 vzorcev za
sliko c). Z AKZ je bila dolZina odzivov ocenjena na 31 vzordear pomeni 15,1 ms.
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Tabela 5.13: Ocena dolzine PME in Stevila ME v realnih pas&ih EMG, izmerjenih po po-
stopku, predstavljenem v podpoglavju 5.3. Ocene veljajpaaSinski EMG, izmerjen na miSici
biceps brachii pri 10 testiranih osebah in pri konstantriiski z 10 % MVC v trajanju 5 sekund.
Pri raCunanju indeksa aktivnosti smo uporabili dva razSiritveaidorja, in sicerK = 5 in 10.
Prvi stolpec oznéuje osebo, drugi uporabljeni razSiritveni faktor, tretjenjeno dolZino sistem-
skih odzivov v vzorcihgetrti oceno Stevila multiplikativnih izvorov z metodo MDh. peti oceno
Stevila aktivnih ME v opazovanih signalih. Pri oceni Sta\WME smo izhajali iz predpostavke, da
je dolzina PME konstantna za vse ME.

Osebal RazSiritveni| Ocena dolZzing Ocena| Ocena
faktor PME (vzorci) | MDL | Stevila ME
1 5 31 358 8,7
10 24 656 19,3
2 5 35 359 7,9
10 25 657 18,7
3 5 36 359 7,8
10 31 659 16,0
4 5 37 358 7,6
10 30 657 16,4
5 5 11 357 17
10 28 657 17,2
6 5 10 358 17,9
10 7 657 38,6
7 5 22 359 11,2
10 22 659 20,5
8 5 28 359 9,4
10 25 658 18,8
9 5 22 357 11,1
10 19 659 22,7
10 5 33 357 8,3
10 26 657 18,2
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Slika 5.12: PME, ki pripada prvi (a), drugi (b) in tretji dek@onirani ME (c) pri osebi 3 in pri
konstantni skiitvi z 10 % MVC. Pusica ozn&uje dolzino PME, ki je bila razpoznana vizualno.
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Ocena Stevila ME v povrSinskem EMG

Stevilo ME smo ocenjevali s kombiniranim pristopom (3.6a),katerem najprej ocenimo dol-
Zzine PME z uporabo metode z AKZ, nato ocenimo Se Stevilo MEssqrom za multiplikativhe
mesSanice. Za ocenjevanje Stevila izvorov v multiplikaitivmeSanicah smo uporabili pristop
MDL, ki temelji na lastnih vrednostih korelacijske matrikeeritev. Pristop MDL poskuSa najti
mejo med dominantnimi lastnimi vrednostmi in lastnimi vmedtmi Suma.

Primer z umetnimi povrsinskimi EMG je prikazan na sliki 5.kBer so bili uporabljeni na-
slednji parametri: 60 meritev dolzine 2048 vzorcev, 5 ndzsi, 3 aktivne ME, dolzina PME 11
vzorcev in SNR 30 dB. DolZzine PME smo pravilno ocenili na 1arezv, Stevilo multiplikativnih
izvorov pa na 57 (slika 5.13). Stevilo ME, ki jih lahko zazmamnopazovanih signalih, znasa po
en&bi (3.64) 57/(11+5), torej najee3 ME. Ta primer z umetnimi povrSinskimi EMG nakazuje,
da daje razviti pristop za oceno Stevila aktivnin ME reprgagvne rezultate.
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Slika 5.13: Ocenjevanje Stevila multiplikativnih izvoreypomajo lastnih vrednosti korelacijske
matrike za umetni povrSinski EMG. Na zgornji sliki so pada&arejene lastne vrednosti korela-
cijske matrike razSirjenih meritev. Samo s paijoolastnih vrednosti v tem primeru ne moremo
oceniti Stevila izvorov, zato si pomagamo Se z informaaijskriterijem MDL, s pom@jo kate-
rega i€emo mejo med dominantnimi lastnimi vrednostmi in lastnimg@dnostmi, ki pripadajo
Sumu (spodnja slika). V zgornjem primeru ta kriterij doseZi@imum pri 57, kar je na sliki
ozn&eno s kroZzcem, in pomeni, da je bilo zaznanih 57 multipiNkeih izvorov.
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Primer ocenjevanja Stevila aktivnih ME pri realnih poveiiin EMG je prikazan na sliki 5.14.
Uporabljeni so bili povrSinski EMG osebe 3 iz tabele 5.13kmmstantni sktitvi z 10 % MVC,
in sicer 54 meritev dolgih 5 sekund, razSiritveni faktor pabjl 10. S pomojo AKZ indeksa
aktivnosti smo ocenili dolzine PME na 31 vzorcev (13 ms)yiftezaznanih multiplikativnih
izvorov pa na 659 (tabela 5.13, vrstica 6). Iz teh ocen lahkorscjo end&be (3.64) napovemo,
koliko ME lahko najv& zaznamo v opazovanem povrSinskem EMG.dareamo 659/(31+10)
in dobimo 16.
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Slika 5.14: Ocenjevanije Stevila multiplikativnih izvoreypom@jo lastnih vrednosti korelacijske
matrike za realni povrsinski EMG. Na zgorniji sliki so padagairejene lastne vrednosti korela-
cijske matrike razsirjenih meritev. Samo s pdijoolastnih vrednosti v tem primeru ne moremo
oceniti Stevila izvorov, zato si pomagamo Se z informaaijskriterijem MDL, s pom@@jo kate-
rega i€emo mejo med dominantnimi lastnimi vrednostmi in lastnimg@idnostmi, ki pripadajo
Sumu (spodnja slika). V primeru realnih povrsinskin EMG iné primerov ta kriterij doseze
minimum pri najv&ji mozni vrednosti, to je rangu korelacijske matrike, kanp sliki oznéeno

s krozcem.
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5.5 Uporaba indeksa aktivnosti s SVR za izboljSavo dekom-
pozicije CKC

V tem podpoglavju pokazemo, kako lahko uporabimo indekivaésti s SVR za izboljSavo de-
kompozicije signalov EMG. Pozorni smo predvsem na mest&atexrih se pojavi prekrivanje
pri odzivih izvorov. Kot smo pokazali v podpoglavju 4.4, s&\sak prekrivajoi se vzorec v
impulznih odzivih pojavi v indeksu aktivnosti nov umetnvar. Znailnost teh izvorov je, da
imajo manjSe Stevilo proZenj kot pravi izvori, saj se delgegpravih izvorov nikoli ne prekriva
v popolnosti, tj. pri vseh proZenijih. Stevilo proZenj posammega izvora pa vpliva na amplitudo
njegovega prispevka v indeksu aktivnosti, kot smo pokazpbdpoglavju 3.1. Prispevek izvora
Zz manj prozenji ima v indeksu aktivnosti vi§jo amplitudo koispevek izvora z vieprozeniji, saj
sta Stevilo proZenj izvora in amplituda njegovega prispevkndeksu aktivnosti obratno soraz-
merna. Mesta, na katerih se pojavijo prekrivanja, lahkejtodkrivamo s poviSano amplitudo
indeksa aktivnosti, ki je bil iz@unan s SVR.

5.5.1 Umetni povrSinski EMG

Umetni povrSinski EMG so bili tvorjeni na g, opisan v podpoglavju (5.1.2). Spreminjali smo
dva parametra, in sicer Stevilo ME v korakih 5, 10, 15, 20 inté&5SNR 5 ali 20 dB. Skupno je
bilo tako izvedenih 10 simulacijskih tekov. Preverjali sBtevilo vlakov impulzov, ki jih lahko
zaznamo z orodjem DEMUSE [503e uporabimo statistike razhih redov s Tihonovo regula-
rizacijo [101] ali brez nje. Rezultati so zbrani v tabeli %.XKljub temu, da smo rekonstruirane
vlake preverili in izI&ili podvojitve, se pri 5 aktivnih izvorih izkaze, da s stdtkami 3. reda z
regularizacijo zaznamo 6 vlakov, s statistikami 4. reda pa dporabo SVR torej zaznamod&e
vlakov, kot je originalnih izvorov. S tem smo potrdili donwe da se pri uporabi SVR zaradi
prekrivanj v delovanju izvorov pojavljajo novi izvori, kemo pokazali v podpoglavju 4.4. V
primerih, ko je aktivnih vé kot 5 izvorov, ne glede na red uporabljene statistike zazmiaan;
izvorov kot jih je prisotnih v signalih. Poleg originalnegastopa s statistikami 2.reda se za
najbolj stabilne izkazejo statistike 4. reda brez rega&aije, sledijo statistike 4.reda z regulari-
zacijo, 3.reda brez regularizacije in 3.reda z regulaij@aatz teh rezultatov sledi, da Tihonova
regularizacija ne prispeva k zaznavicyega Stevila izvorov.

Z istimi signali smo preizkusili tudi vpliv izbire Z&etne téke na rekonstrukcijo vlakov im-
pulzov. Z&etne t@ke smo izbrali glede na razliko med indeksoma aktivnosti 2. reda. Kot
je razvidno s slike 5.15, prihaja med indeksoma do €aiti odstopanj. Glede na razlike v am-
plitudah indeksov smo izbirali trenutke, kjer se indeksla zerednje ali malo razlikujeta, in jih
razdelili v tri razlicne mnoziceA, B in C. V mnozici A so trenutki, kjer je razlika med inde-
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Tabela 5.14: Stevilo zaznanih viakov impulzov v umetnih rdowskin EMG z orodjem DE-
MUSE pri uporabi statistik raztnih redov. V prvem stolpcu je Stevilo ustvarjenih vlakov, v
drugem SNR, v naslednijih stolpcih pa si zaporedno sledguilst viakov impulzov, zaznanih
z uporabo statistik 2. reda, 3. reda brez regularizacijere8la s Tihonovo regularizacijo, 4.
reda brez regularizacije in 4. reda s Tihonovo regularjgad¥ zadnji vrstici sta povprge in
standardni odklon zaznanega Stevila izvorov pri posanstatistiki.

St. izvorov| SNR (dB)| 2.red 3.red |3.redzreg| 4.red |4.redzreg.
5 20 4 4 6 7 7
5 5 5 3 2 2 4
10 20 5 6 7 4 4
10 5 5 6 5 6 2
15 20 7 1 1 7 7
15 5 9 8 3 7 4
20 20 7 1 1 7 7
20 5 7 3 2 7 3
25 20 8 2 2 9 4
25 5 7 1 3 5 2

| povp.+std. odklon [6,4+1,6[35+25] 32+21 [61+20]| 44+19 |

J

,0 0 1,5 2,0 2,5 3,0
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Slika 5.15: Primerjava indeksov aktivnosti¢taanih s statistikami 2. reda (poudarjemta) in
statistikami 4. reda (tankérta). Na abscisi j€as, na ordinati pa amplituda indeksa aktivnosti
v poljubnih enotah. Razvidno je, da statistike 4. redadigmigaussovski Sum, dodan umetno
tvorjenim signalom, in poudarijo mesta aktivnosti izvarov
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ksoma velika, v mnozidB so trenutki, kjer je razlika srednja, in v mnozi€so trenutki, kjer se
indeksa zelo malo razlikujeta. Razpon amplitudnih vretiraaste tri razrede smo doddi grede
na maksimalno vrednost indeksa aktivnosti pri 4. redux(I, 4). Ce je razlika amplitud za 2.
in 4. red indeksa aktivnosti med 0 in tretjino maksimumax (I, 4), uvr&amo izbrane trenutke
v razredC, med tretjino in dvema tretjinama maksimuma v razieuh nad dvema tretjinama v
razredA. Enako delitev smo uporabili za vse signale, tako umetnéukbtrealne.

Izbiro tock za vse tri mnoZzice smo naredili samodejno po naslednjestopku. Najprej smo
izbrali lokalne maksimume v vsakem od treh pasov s pgjmprvega odvoda, nato smo se od
vsakega izbranega maksimumadah v Casu do prvega lokalnega minimuma. Zéetao t@ko
dekompozicije je bil izbran trenutek, ki je od najdenegalokga minimuma premaknjercasu
za razSiritveni faktor naprej. V vsako mnozico smo izbrdlitbck, ozn&ili smo tudi, koli-
k3en deleZ vseh & na danem obmiu to predstavlja. Zeleli smo preizkusiti, ali izbiratzdnih
trenutkov vpliva na Stevilo rekonstruiranih vlakov impoNz Z vsakim izbranim zé&tnim trenut-
kom posebej smo pognali orodje DEMUSE in preverjali Stesekonstruiranih vlakov impulzov,
kot je prikazano v tabeli 5.15. Zaznanih vlakov v prvem pasknismo dodatno preverijali, da
bi ugotavljali njihove podobnosti ali anomalije. V povpje je bilo najv& vlakov zaznanih pri
z&Cetnih trenutkih iz mnozic€, sledili sta mnoziciB in .A. To potrjuje naSo domnevo, da je
najboljSa izbira zéetnih t&k na mestih, kjer je mog® zaznati najmanjSo aktivnost izvorov, kar
vodi k sklepu, da je tam aktiven en sam izvor. TakSna mestalahznamo s primerjavo ampli-
tud indeksov 2. in 4. reda, ki sta pri popolni kompenzacijialah mestih enaka. Samo iz indeksa
aktivnosti, izr&unanega, recimo, s statistikami 2. reda, je takSna mestagee dolditi.

Nadalje smo za vse rekonstruirane vlake tudi preveriliysd¢ibujejo impulz na mestu, izbra-
nem za zeetno ta@ko v dekompoziciji, prcemer smo dovoljevali odstopanje najblizjega impulza
od tega mesta v obe smeri za razSiritveni faktorDekompozicija z orodjem DEMUSE nantre
poteka tako, da se lahko&@stna t@ka, ki dolda izbiro nekega vlaka impulzov, zamenja z drugo
tocko, ki opredeljuje pravilnejsi viak impulzoxCe rekonstruirani vlak ni vseboval impulza na
Zelenem mestu, smo ga zato ilg ker je postopek sam odredil drugoano t@ko in niizhajal
iz tiste, ki smo mu jo doldili, sicer pa smo ga Steli za pravegvae upoStevamo samo tako opre-
deljene prave rekonstruirane vlake, njihovo Stevilo prika tabela 5.16, ki predstavlja selekcijo
vlakov iz 5.15. Najvé pravilnih vlakov je bilo zaznanih z zatnimi ta&ckami iz mnoZice, sledi
mnozZzical3, medtem ko se je Stevilo zaznanih vlakov s trenutki iz mmneZianocno poslabsalo,
kar nakazuje nato, da vlaki, zaznani s trenutki iz mnozcaiso bili tisti, ki bi jih naj dolaalo
izbrano z&etno mesto.

Pri izbiri zaCetnih trenutkov se lahko zgodi tudi, datkeat izberemo impulz istega vlaka, saj
iz indeksa aktivnosti to ni razvidno. Tako se lahko zgodisdaned vlaki, ki so predstavljeni v
tabelah 5.15 in 5.16, pojavijo tudi podvojitve. Podvojeakanstruirane vlake smo zato izio,
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Tabela 5.15: Zaznava vlakov impulzov glede na tri mnozZigeetrah trenutkov v umetnih po-
vrSinskih EMG. V vsaki mnozici je 10 fk, in sicer mnozZicad ozn&uje take, kjer nastopi
velika razlika med indeksom aktivnosti 2. in 4. reda, v mooBi je razlika srednja, v mnozic
pa majhna. Zadniji trije stolpci predstavljajo, kolikSeredevseh ték na danem obniju pred-
stavlja 10 izbranih ték v vsaki mnoZici. Rezultati v tej tabeli ustrezajo Stevdkekomponiranih
vlakov, za katere nismo preverjali, ali se mord&kmat ponavljajo in ali vsebujejo impulz tudi
na izbranem zZzéetnem mestu. Zadnja vrstica podaja pogen standardi odklon za Stevilo
zaznanih vlakov za vsako mnozZicoCednih t&€k posebej.

St. rekonstruiranih vlakov za | DeleZ ta&k v

St. SNR tocke iz mnozice Al B | C
izvorov | (dB) A B C (%) | (%) | (%)

5 20 9 8 9 67 | 14 | 6
5 5 7 8 10 43 | 9 6
10 20 7 9 7 63| 11| 4
10 5 5 9 10 50| 7 5
15 20 6 5 8 77 | 10| 3
15 5 2 5 5 93 | 11| 2
20 20 4 6 6 82| 8 3
20 5 5 7 6 98 | 6 2
25 20 9 10 9 67 | 10 | 3
25 5 6 7 8 98 | 6 2

| pov. + std. odklon| 6,0+ 2,2 7,4+ 1,7] 7,7+ 1,8]

rezultati pa so navedeni v tabeli 5.17. Ta tabela torej paetja Stevilo unikatnih rekonstruiranih
vlakov, ki vsebujejo impulz na mestu izbraneCetne téke ( razSiritveni faktor). Razlika
med ustreznostjo izbranih @etnih tak, kakor jih opredeljujejo mnozicd, B in C, je sedaj Se
oCitnejsa.
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Tabela 5.16: Zaznava Stevila izvorov glede néetae trenutke iz razredod, B, in C v umetnih
povrsinskih EMG. V vsaki mnozici je 10 &, in sicer mnozicad ozn&uje take, kjer nastopi
velika razlika med indeksoma aktivnosti 2. in 4. reda, v mcio2 je razlika srednja, v mnozici
C pamajhna. V tej tabeli smo dodatno preverjali, ali rekanisdni viak vsebuje impulz na mestu
izbrane zaetne t@ke (dovolili smo absolutni odmik za razSiritveni fakt@.

St. rekonstruiranih vlakov
St. izvorov| SNR za take iz mnozice

(dB) A B C
5 20 2 4 5
5 5 5 6 7
10 20 5 4 7
10 5 2 3 5
15 20 4 4 5
15 5 2 4 3
20 20 4 6 5
20 5 5 7 6
25 20 4 7 7
25 5 3 5 3

| povp. + std. odklon| 3,6+1,3]5,0+1,4]53+15]|

Tabela 5.17: Zaznava Stevila izvorov po mnoZzicabetaih trenutkov v umetnih povrSinskih
EMG. V vsaki mnozici je 10 tok, in sicer mnozicad ozna&uje tacke, kjer nastopi velika razlika
med indeksoma aktivnosti 2.in 4.reda, v mnoZige razlika srednja, v mnozici pa majhna.

Za rezultate v tej tabeli smo dodatno preverjali, kolikoligh vlakov je bilo razpoznanih po
obdelavi vseh 10 Zztnih t&k, sCimer smo opravili Se dodatno selekcijo vlakov iz tabele5.1

St. rekonstruiranih vlakov
St. izvorov| SNR za tdke iz mnoZzice

(dB) A B C
5 20 2 3 4
5 5 2 4 5
10 20 3 1 4
10 5 0 1 3
15 20 2 3 4
15 5 0 1 2
20 20 1 1 2
20 5 2 3 4
25 20 1 6 6
25 5 1 4 2

| povp. + std. odklon| 1,44+ 1,0 2,7+ 1,7[ 3,6+ 1,4]
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5.5.2 Realni povrSinski EMG

Enake poskuse in v istem zaporedju, kot smo jih naredili ztame povrsinskimi EMG, smo
izvedli Se z realnimi EMG. Uporabili smo signale, opisan@djpoglavju 5.3. Izbrali smo 5 oseb,
pri vsaki osebi pa 2 skKitvi, in sicer z 10 % MVC in 15 % MVC. Najprej smo preizkusitizliko
med statistikami raztinih redov z regularizacijo in brez nje. Rezultati so zbratabeli 5.18.
Tudi pri realnih signalih se je izkazalo, da statistikame2la po uspesnosti sledijo statistike 4.
reda brez regularizacije in 3. reda brez regularizacijeyuReizacija v primeru realnih signalov
se je izkazala za zelo slabo, saj je bila z njeno uporabo porprzaznana samo 1 ME.

Tabela 5.18: Stevilo zaznanih ME v realnih povrsinskih EM@&adjem DEMUSE pri uporabi
statistik razItnih redov. V prvem stolpcu so navedene osebe, v drugem siama sktitve, v
naslednjih stolpcih pa si zaporedno sledijo Stevilo ME nzamh z uporabo statistik 2. reda, 3.
reda brez regularizacije, 3. reda s Tihonovo regularieadij reda brez regularizacije in 4. reda
s Tihonovo regularizacijo. V zadnji vrstici sta povpjein standardni odklon zaznanega Stevila
izvorov pri posamezni statistiki.

Osebal Sila (% MVC) | 2.red 3.red |3.redzreg| 4.red | 4.redzreg.
1 10 10 2 1 6 1
1 15 11 6 2 6 1
2 10 9 4 1 6 1
2 15 8 6 1 7 1
3 10 9 5 1 4 1
3 15 12 2 1 4 1
4 10 9 3 1 6 1
4 15 10 1 1 5 1
5 10 9 4 1 6 1
5 15 10 5 1 4 1
| povp.+std. odklon [9,7+1,2[38+1,8] 1,1+03 |54+17] 1+0 |

Slika 5.16 prikazuje najmimejSa (po amplitudi) rekonstruirana vlaka impulzteopravimo
dekompozicijo s statistikami 2.in 4.reda. Razvidno je, ealpk, rekonstruiran s statistikami
4.reda, uspel zaznati &m0 impulzov na mestih, kjer so bili rekonstruirani tuditatsstikami
2.reda.

Tudi pri realnih signalih smo preverjali, kako vpliva na dekpozicijo izbor zaetne téke.
Primerjava zaznanega Stevila ME pri rérlih mnoZicah zéetnih t@&k je prikazana v tabelah
5.19,5.20in 5.21. V tabeli 5.19 je Stevilo zaznanih vlakoypulzov, ne da bi preverjali pravilno
umestitev impulza v izbranem trenutku in ne glede na podyajeekonstruiranih viakov. Re-
zultati so pri vseh treh mnozicah podobni, in sicer skoragakem izbranem zatnem trenutku
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Slika 5.16: Primer vlakov impulzov, dekomponiranih z ugmratatistik 2. ¢rtkano s praznimi
krozci) in 4. reda (poln&rta s polnimi kroZci). Na abscisi jéas, na ordinati pa amplituda
dekomponiranih vlakov impulzov v poljubnih enotah.

uspemo rekonstruirati ustrezen vlak impulzov. V tabel058 izlceni tisti viaki, ki ne vsebu-

jejo impulza na mestu izbrane&stne téke. IzlcCenih je bilo le malo Stevilo vlakov, rezultati,
dobljeni za tri mnoZice Zztnih tak, se ne razlikujejo veliko. Ko pa izimo Se ponovitve re-

konstruiranih viakov (tabela 5.21), dobimo najboljSe ete za mnozicd@, tako kot pri umetnih

povrSinskin EMG.
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Tabela 5.19: Zaznava vlakov impulzov po mnozZicabetaih trenutkov v realnih povrsinskih
EMG. V vsaki mnoZzici je 10 tok, in sicer mnoZicad ozn&uje take, kjer nastopi velika razlika
med indeksom aktivnosti 2. in 4. reda, v mno4ige razlika srednja, v mnozic¢i pa majhna. V
tej tabeli nismo preverijali, ali rekonstruiran vlak vsebigbrani impulz. Zadnja vrstica podaja
povpre&je in standardni odklon Stevila zaznanih viakov za vsakoZiuo z&etnih t&k posebe;j.

St. rekonstruiranih viakov za| DeleZ t@&k v

Oseba Sila toCke iz mnozice A B C
(% MVC) A B C (%) | (%) | (%)

1 10 10 10 10 42 5 1

15 8 10 9 67 | 9 2

2 10 10 10 10 45 | 8 2

15 10 10 10 53 | 4 1

3 10 10 10 10 91 | 8 2

15 10 10 10 50| 6 2

4 10 10 10 10 77 7 1

15 9 9 8 91 | 8 1

5 10 7 5 8 98 | 14 | 2

15 10 10 10 72 | 6 2

| povp. + std. odklon| 9,44+ 1,1]9,44+1,6]9,5+0,8 |

Tabela 5.20: Zaznava vlakov impulzov glede néetae trenutke iz razredod, 3, in C v realnih
povrSinskin EMG. V vsaki mnoZzici je 10 &, in sicer mnoZicad ozn&uje take, kjer nastopi
velika razlika med indeksoma aktivnosti 2. in 4. reda, v mcio2 je razlika srednja, v mnozici
C pa majhna. Rezultate v tej tabeli smo dobili tako, da smo ttmdareverjali, ali rekonstruiran
vlak vsebuje impulz na mestu izbran€etne téke (dovolili smo absolutni odmik z&).

St. rekonstruiranih vlakov
Oseba Sila za tatke iz mnozice

(% MVC) A B C

1 10 9 9 10
15 7 8 7

2 10 10 9 9
15 10 9 8

3 10 8 10 10
15 9 9 10

4 10 10 10 10
15 8 8 8

5 10 5 3 7
15 7 9 10

| povp. + std. odklon| 8,3+ 1,6 8,4+2,0] 8,9+ 1,3]
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Tabela 5.21: Zaznava vlakov impulzov po mnozZicabetaih trenutkov v realnih povrSinskih
EMG. V vsaki mnozici je 10 tok, in sicer mnozicad ozna&uje tacke, kjer nastopi velika razlika
med indeksom aktivnosti 2. in 4. reda, v mnoZitje razlika srednja, v mnozic pa majhna.
Rezultate v tej tabeli smo dobili tako, da smo dodatno pjaligkoliko razliCnih vlakov je bilo
razpoznanih po obdelavi vseh 1E&etnih ta&k za vsako od treh mnozic, kar pomeni Se dodatno
selekcijo vlakov iz tabele 5.20.

St. rekonstruiranih vlakov
Oseba Sila za take iz mnozice

(% MVC) A B C

1 10 4 3 5
15 2 4 3

2 10 3 2 4
15 2 2 5

3 10 2 3 3
15 3 4 4

4 10 2 1 2
15 2 3 4

5 10 3 2 4
15 4 4 5

| povp. + std. odklon| 2,7+ 0,8] 2,7+ 1,1] 3,9+ 1,0]
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5.6 Ocena mistne sile iz povrSinskega EMG s pomgjo inde-
ksa aktivnosti

Pomemben parameter pri pgavanem povrSinskem EMG predstavlja globalno Stevilo gmpZz
vseh ME, ki opredeljuje elekitho aktivnost opazovane miSice, z dosedaj znanimi metodami
ga je tezko oceniti [60, 61, 109]. Za reSitev tega problematsa uporabi indeks aktivnosti, saj
izraza prav globalno Stevilo prozenj ME. Poleg navedenagled iz indeksa aktivnostiizdvojimo
tudi informacijo o stopnji migine kontrakcije [90], saj je le-ta odvisna od Stevila akéwih
ME in njihovih frekvenc proZenja [53, 54, 55, 110]. Poleg mexanja mistne sile bi z dovolj
natartno oceno Stevila ME, ki prispevajo k posnetemu povrSingskBMG, lahko sklepali tudi
o prisotnosti zi¢nih ali miStnih obolenj, saj se Stevilo aktivnih ME v opazovani miSiadlit
pri konstantni migni skiCitvi s Casom spreminja in je pomemben pokazatelgao+miStnih
obolenj [32].

Postopki za ocenjevanje misie sile iz povrSinskihn EMG se uporabljajo Zze dadisa. Na
zatetku so migno silo ocenjevali samo iz enokanalnega povrSinskega ERBE kasneje so
oceno razSirili Se na ¥kanalne meritve [21, 24], uporabljati pa so séata tudi druge metode,
kot so analiza glavnih komponent [94], analiza neodvismmmgonent [94, 95, 96], Bayesovo
filtriranje [90], veCkanalno beljenje meritev [22], filtriranje z visokoprepumi siti [88], valcna
transformacija [60, 61] itd.

Klasicna metoda za ocenjevanje niise sile, ki sluzi za primerjavo, temelji na amplitudi
povrSinskega EMG [23]. Izkor&&no je dejstvo, da je amplituda povrSinskega EMG korediran
s silo, ki jo proizvede opazovana miSica. Ker zelimo v temlagg zgolj prikazati potencialno
uporabo indeksa aktivnosti, se bomo omejili na dve metodimétjali bomo naso metodo z
indeksom aktivnosti in metodo z amplitudo povrSinskega E[8].

Pri ocenjevaniju sile iz povrSinskega EMG je potrebna poagimzornost, saj k proizvedeni
sili prispeva vé miSic. Razléni sklepi so pod vplivom razthega Stevila miSic agonistov in
antagonistov, in ker je za nekatere od teh miSic neriegoeriti povrSinski EMG, saj so skrite
za ostalimi miSicami ali pa se nahajajo pregloboko, remjtica sila ob kéenju teh misic ne
ustreza popolnoma signalom EMG, ki jih lahko izmerin@e bi lahko merili povrsinski EMG
vseh misic, ki prispevajo k sili, bi lahko ocenjevanje sitegstavili kot kombinacijo prispevkov
razlicnih misic k sili, kar bi povéalo natagnost ocenjene sile. Do sedaj je bilo raziskanih ze
veliko sklepov, najvékrat pa komatni sklep [21, 90], zapestje [51], koleno [72] in gleZzen]]14

Metode za ocenjevanje sile so pomembne tudi v biomehangm 3e ukvarjajo s skeletno-
misicnimi modeli [14, 18, 60], ki se uporabljajo za oceno in nagmisvanje navorov v sklepih in
miSicne sile. Vhod v tak skeletno-mii model predstavljajo povrsinski EMG, model pa oceni
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navor v opazovanem sklepu. Oceno izvede v treh korakih. ¥mrse iz signalov EMG izI@$
zn&ilnica, ki je proporcialna aktivaciji miSice in ki se sprama glede na stopnjo mi&ne sk&i-
tve. V vetini primerov se za ta korak uporablja amplituda povrSingkG [14, 18, 60]. Lahko
pa bi uporabili tudi indeks aktivnosti, saj tudi z njim lahkeerimo stopnjo migine sktitve. In-
deks aktivnosti hkrati predstavlja ztilico, ki je Ze v osnovi izréunana iz vékanalnih meritev,

v nasprotju z amplitudo, ki je definirana na enem kanalu imgintje dodatne razsiritve, da se
lahko uporabi pri vékanalnih meritvah. V drugem koraku z modelom difoo, kako se aktiva-
cija miSic transformira v migine sile. Zadnji korak pa temelji na geometriji skeletnitriega
sklopa in preslika migno silo v navore v sklepih.

Kot smo Ze omenili, velja amplituda povrSinskega EMG zaddat na podrGju ocenjevanja
miSiCne sile [21]. Amplitudo lahko iz&unamo na V& n&inov, najvékrat pa se doléa kot
povpre&je absolutne vrednosti signakverage rectified valyéARV) ali kot korenjeno povprge
kvadratov oot mean squareRMS). Amplitudo signala:(n),n € [0,d — 1] torej izr&€unamo
kot:

ali (5.3)

Larv =

(5.4)

Lrms —

Za ocenjevanije sile amplitude n&€temamo na celotni dolZini merite ampak samo v oknu
doloCene dolZine, s katerim se pomikamo preko meritev. Na takrtbbbimoCasovno zaporedije
s slike 5.18. S poskusi smo ugotovili, da tudi indeks aktstn(8.1) posnema potek mdie sile
in smo ga zato primerjali z amplitudo pri realnih povrSifsEMG.

Iz izmerjenih signalov ocenimo sile na naslednj€ima najprej v oknu dolzine 250 ms izra-
cunamo amplitudo s kvadratnim povpjem (5.4) in indeks aktivnosti (3.1). Okno pomikamo za
en vzorec, razSiritveni faktor za izZnan indeksa aktivnosti pa je 10. Izmerjeno in ocenjeno silo
filtriramo z nizkoprepustnim sitom z lomno frekvenco 10 Hzumormaliziramo glede na njuno
maksimalno vrednost. Napako pri oceni sile @raamo kot povprEno kvadratno napakaodgot
mean square errgiRMSE):

S — Fy(n))?
RMSE (% \/ d 1 F2( ; - 100, (5.5)

nOm

kjer jeF,, vektor, ki predstavlja merjeno sil&,, vektor ocenjene sile, pa dolZina obeh signalov.
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Napake pri oceni mighe sile z indeksom aktivnosti in z amplitudo povrSinsketyé(Eza
vsako ske€itev in vsako osebo eksperimentalnega protokola, ki jsapv podpoglavju 5.3, so
prikazane na sliki 5.17. Skupno je bilo izvedenih 45C#ewv (5 oseb po 9 sKitev). Tabela 5.22
predstavlja povpr@Eo napako in standardni odklon za vsako metodo pri vseh @gskh.

Tabela 5.22: Povpima napaka pri ocenjevanju sile z indeksom aktivnosti inlaago povrsin-
skega EMG.

Metoda Pov. napakat odklon (%)
amplituda 19,3+ 6,4
indeks aktivnosti 22,9+ 12,3
Indeks aktivnosti Amplituda povrSinskega EMG
60 ¢ 35 = %
40 * Q
0 A APV 1 ER I |
330 - 9 <> <> {} v 0 ézo W Q ............ ' ............. : ...............................
> [ ]
20 <> ....... 0 ...... Y. B .{} ........... ~ 15 Y . * T — Q‘.
o
10 , . 8 ' ...... .v .................... 10 <> - . ....................
O . 2 2 2 2 2 2 'l 'l 5 2 2 2 2 2 2 'l 2 2
5 10 30 0-30 30-0 5 10 30 0-30 30-0
Skréitev (% MVC) Skreitev (% MVC)

Slika 5.17: Napake pri oceni m&ie sile z indeksom aktivnosti (leva podslika) in amplitudo
povrSinskega EMG (desna podslika) za vsak@is&v in vsako osebo. Skupno je bilo izvedenih
45 skeitev (5 oseb po 9 skitev). Vsak simbol predstavlja osebo, tip &kve je ozn&en na
abscisi. V primeru spremenljivih sgitev so bili izvedeni trije poskusi.

Na slikah 5.18 in 5.19 so predstavljeniGesovni poteki merjene in ocenjene sile. Iz rezulta-
tov je razvidno, da indeks aktivnosti sledi n@iSi sili. Dosega sicer slabSe rezultate kot metoda
z amplitudo, vendar je v tem primeru Slo le za&emo Studijo. Indeksa aktivnosti tudi nismo

poskusSali prilagoditi posebnostim, ki so povezane z osamem mistne sile iz povrSinskih
EMG.
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Slika 5.18: Primerjava dveh metod za oceno bmisi sile: indeksa aktivnosti (levo) in ampli-
tude povrsSinskega EMG (desno), pri konstantni tmgskicitvi pri 30 % MVC. S polnocrto je
ozn&ena merjena sila, &tkano pa obe primerjani metodi. Indeks aktivnosti in atagh po-
vrSinskega EMG sta bila iz€anana kot povpi@i vrednosti v premikajoem se oknu z dolzino
250 ms.
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Slika 5.19: Primerjava dveh metod za oceno omigisile: indeksa aktivnosti (levo) in amplitude

povrSinskega EMG (desno), pri natagCi oziroma padajoi misicni ski€itvi. S polnocrto je
ozn&ena merjena sila,@tkano pa obe primerjani metodi.

83



84



Poglavje 6
Razprava in sklepi

Doktorsko raziskavo smo usmerili v podrobno analizo lastino uporabnosti indeksa aktivnosti,
ki sicer sluzi kot osnova za dekompozicijo sestavljenimalgv z metodo CKC. Indeks aktivnosti
sledi delovanju izvorov in je pri tem optimalen glede na Mahabisovo razdaljo. To pomeni,
da je odporen na Sumeprav smo s poskusi pokazali, da problem robustnosti k§oiu ostaja
pere, Ce postane energija Suma primerljiva z energijo signala.

Ce imamo opravka z redkimi impulznimi izvori, je mogmza indeks aktivnosti teorétio
pricakovati preprostejSo obliko, ki neposredno kaze vplitnlasti izvornih signalov in dodanega
Suma. Zato smo se lotili modeliranja indeksa aktivnostip t@a bi statisttno ugotovili, kakSna je
njegova uporabnost in katere modelne parametre lahko regos dovolj zanesljivo povezemo
s parametri realnih procesov.

Parametre indeksa aktivnosti smo izbrali na osnovi sistegesmodela MIMO, ki je zr@len
za meritve sestavljenih signalov. 1z indeksa aktivhosto seleli izluiti informacije, koristne
za analizo bioelekténih signalov, kot so na primer elektromiogrami. Model iksk aktivnosti
smo uporabili za oceno indeksovega pogpen variance. Slednja se je izkazala kot koristen vir
informacij pri ocenjevanju lastnosti izvorov, in sicer pgotavljanju dolzine njihovih odzivov in
ocenjevanju njihovega Stevila. V nadaljevanju razprantjao dognanijih, do katerih smo prisli
pri snovanju teh modelov in pri njihovi uporabi v poskusihmetnimi in realnimi sestavljenimi
signali.

Omenjeni modeli temeljijo na indeksu aktivnosti, ki g&uaamo s pomgo korelacijske
matrike, torej s statistikami 2. reda. Teo6eid ni ovir za r&unanje indeksa aktivnosti s statisti-
kami viSjih redov. Glede na dokazano robustnost statisgjhvredov smo celo domnevali, da
bodo indeksi, izréunani s temi statistikami, robustnejSi in da bodo ponudjatiatne informacije
o lastnosti opazovanih signalov. Zato smo eksperimentiiadeksi aktivnosti, ki smo jih réu-
nali z momenti 3.in 4.reda. O rezultatih smo govorili Ze v lawgu 5, tukaj pa v nadaljevanju
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razmisljamo o razSiritvah, ki bi lahko odprle nove moznastiobravnavo sestavljenih signalov.

Model matematicnega upanja za prispevke izvorov v indeksu aktivnosti

Ce opazujemo zgolj prispevke izvorov v brezsumnem indektureosti, je matematino upanje
indeksa aktivnosti proporcionalno Stevilu aktivnih izewrkot smo pokazali v (3.20). Matema-
ticno upanje smo ocenjevali kot vamo povpréje. 1zkaze se, da je povyie indeksa aktivnosti
enako stolpnemu rangu korelacijske matrike meritev. Ta je v brezShmazmerah proporcio-
nalen Stevilu izvorov. Sum seveda korenito spremeni tolmesliko, saj korelacijska matrika
meritev nima veé ranga, proporcionalnega Stevilu izvorov, ampak dobi gtdfpcni rang prak-
titno neodvisno od svoje velikosti. Stevilo meritev bi moralio pov&ati, da bi rang ne dosegal
veC dimenzije matrike. TakSno po¥anje sicer lahko dosezemo tudi z razSirjanjem manjSega
Stevila originalnih meritev, a nam pri ugotavljanju Stevitvorov prav ni ne koristi. Ceprav
postane model naddalen, pa je njegov rang odvisen tudi ali predvsem od Suma.zatikano,
da je v povpréju indeksa aktivnosti vpliv izvorov zastopan le okoli 28stotno, kar onemo@o
ocenjevanje Stevila izvorov po tej poti.

Z modeliranjem povpiga v indeksu aktivnosti pa smo prisli do zanimive ugoto®it¥ov-
precje je za dano Stevilo opazovanj oziroma meritev pri istvorth konstantno in neodvisno
od SNR. Se v& ¢e spreminjamo Stevilo izvorov ali njihove lastnosti, sispevek izvorov k
povpr&ju za indeks aktivnosti seveda spreminja. Kljub temu ass&upno povprge indeksa
nespremenjeno, kar pomeni, da se mora v tem primeru zareginspjenih izvorov spremeniti
povpr&je Sumnega prispevkaeprav je Sum v meritvah lahko ostal nespremenjen. Nadena
smo dobili potrditev dejstva, da se Sum iz signalov tramsfa v indeks aktivnosti prek inverzne
matrike, ki zdruzuje odzive vseh izvoroCe se torej ti spreminjajo, se z njimi spreminja tudi
prispevek Suma v indeksu aktivnosti.

Model variance za indeks aktivnosti

Izpeljali smo ga iz obrazca za varianco vsoteé signalov, prcemer smo obravnavali samostojno
prispevke vseh izvorov, kot dodatni signal pa smo jemali adtitivni Sum v meritvah. Model
upoSteva variance vseh posameznih signalnih prispevkiodirkovariance med temi prispevki.
S poskusi, v katerih smo ¢anali varianco indeksa aktivnosti neposredno in potemréewtim
modelom (enéba (3.43)), smo potrdili, da je model zelo reprezentatitebela 5.3). Pokazalo
se je tudi, da je odvisen od parametrov, ki so zanimivi prilianaestavljeni signalov. Med
njimi so najpomembnejSe dolZine sistemskih odzivov za mezae signalne izvore in Stevilo
teh izvorov.
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Ce r&unamo varianco indeksa aktivnosti pri rénih razsiritvenih faktorjink', lahko iz
razvitega variabnega modela nastavimo sistem @&@maki vsebuje neznane modelne oziroma
realne parametre. Pokazalo se je, da obstaja med variadeksia aktivnosti in razSiritvenim
faktorjem kvadratna relacija. To pomeni, da lahko v odv&thod & zapiSemo le tri neodvisne
en&be. Ker imamo vsaj 6 neznanih parametrov, sistem ni émoliesljiv.

Med poskusi smo opazili, da se nekaj modelnih parametroa&dobolj predvidljivo od osta-
lih in predvsem, da sploh niso ali niso zelo odvisni od raz&nega faktorja<. To dejstvo smo
poskusali izkoristiti tako, da smo variégm model za indeks aktivnosti aproksimirali z zamenjavo
tistih Clenov, ki smo jih lahko zdruZili v nove modelne parametranjrodvisne odx'.

Aproksimacija modela variance za indeks aktivnosti

Aproksimacija temelji na zamenjavi nekate@lenov v variadnem modelu za indeks aktivnosti
z novimi modelnimi parametri. Gre za Staiene, ki so v izraunu vzotne variance povezani z
vsoto kvadriranih signalnih vzorcev oziroma @néh produktov istoleZznih vzorcev v dveh signa-
lih. Zanje smo definirali nove modelne parametre tako, dassiatho normirani in s ter@im bolj
neodvisni od razsiritvenega faktorfé. Se vedno smo ostali pri 6 neznankah in 3&ah, a Stiri
od teh neznank so sedaj modelni parametri, ki sé&kdd malo odvisni in so njihova definicijska
obmdcja na relativno ozkih intervalih. Zato smo domnevali, dakiaz obsSirnimi simulacijami,

v katerih bi nakljutno spreminjali lastnosti izvorov in dodanega Suma, éioho razpone model-
nih parametrov.Ce nato v realni situaciji Zelimo izéanati, recimo, tevilo izvorov in dolZine
njihovih odzivov, se lahko zatemo k trem modelnim exdham, izhajajoim iz treh razlcnih
K, ter hkrati fiksiramo modelne parametre, ki Adniso odvisni. Poskusi so pokazali, da na ta
nacin sicer zelo zozimo iskalni prostor, a obenem vzpostawiperbolicni odnos med Stevilom
izvorov in njihovimi dolzinami. SéisCa hiperbol dajo reSitve sistema €ba V poskusih se je
izkazalo, da so ta §&Ca praviloma na odsekih, kjer je strmina hiperbol zelo majt#aradi tega
Ze minimalna napaka v poloZaju ali naklonu ene od hiperitddadrasttno premakne $#Ce,
kar ima za posledico zelo nestabilno delovanje ocenitveet®ade in velike ocenitvene napake
pri Stevilu izvorov in njihovih dolzinah.

Model avtokovariancnega zaporedja indeksa aktivnosti

Pri Studiju varianih modelov pa smo za indeks aktivnosti opazili zanimivedsasnosti v nje-
govem avtokovariainem zaporedju. Kakor smo pokazali z modelom v podpoglad23je
prvi minimum v tem zaporedju neposredno povezan z dolzisesiskih odzivov pri izvorih.
Model jasno kaZe to odvisnost za avtokovatiam zaporedje izvornih signalov in za kovari-
ancno zaporedije izvornih signalov in Suma. Hkrati smo s pagiosdili, da avtokovariabno
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zaporedje Suma izzveni celo prej, in sicer pri odmikuTo dejstvo smo razlozili v podpoglavjih
3.3.2in5.2. Nekoliko nedefinirana ostajajo le kovatiaazaporedja, izEanana za pare izvorov.
Vendar pa so ta odvisna od kéilie prekrivaj@ih se vzorcev v parih izvorov in se ne spreminjajo
bistveno med bliznjimi koeficienti kovarignega zaporedjaCe privzamemo, da je prekrivanj
med izvori bistveno manj, kot so dolZine njihovih odzivow,@ispevki kovariabnega zaporedja
izvorov bistveno nizji od prispevkov avtokovariamega zaporedija izvorov, zato ne vplivajo na
premik minimuma v avtokovari@mem zaporedju za celotni indeks aktivnosti. To pomeni, da
lahko to t@ko jemljemo kot stabilno in zanesljivo cenilko za dolZizgarnih odzivov, kar smo
potrdili tudi z rezultati poskusov na umetnih in realnihregnih mesanicah.

Indeks aktivnosti, definiran s statistikami visjih redov

Preliminarne analize indeksa aktivnosti, ki gaéuaamo s statistikami visjih redov, so opozorile
predvsem na problem umetnih izvorov, ki se ustvarjajo k$m@m ré&unanju in smo ga obrav-
navali v podpoglavju 4.4. Umetni izvori nantrgoslabSujejo dofzenost sistema pri iz€anu
indeksa aktivnosti. Sicer je moge dold@enost izboljSati z razSirjanjem meritev, a pri velikem
Stevilu izvorov in velikih dolZinah njihovih sistemskih bgtov se Stevilo umetnih izvorov toliko
pove&ta, da realni razSiritveni faktorfK' do vrednosti, ki ne presega dolzine sistemskih odzivov,
ne pripomorejo veliko. Poleg tega velikosti matrik, ki jagntreba invertirati pri izréunu indeksa
aktivnosti narastejo tako zelo, da operacija naurelnikih z dana3njimi zmogljivostmi ni ¢e
izvedljiva.

Na podlagi poskusov z umetnimi in realnimi povrSinskimi EIMKesmo jih opisali v pod-
poglavju 5.5, smo ugotovili, da dekompozicija CKC, nadgna s SVR, ne uspe rekonstruirati
veCjega Stevila vliakov impulzov kot CKC, ki temelji na stailisth 2. reda (tabeli 5.14 in 5.18).
Vendar pa poskusi nakazujejo, da je lahko indeks aktivhgteljan iz SVR, pri dekompozi-
ciji koristen. S primerjavo indeksov aktivnosti, ki sta&€umana s statistikami 2.in 4.reda, smo
namre& ugotovili, da na intervalih, kjer se amplitudi indeksoxlikujeta le malo, ne prihaja do
prekrivanj v delovanju izvorov. To se ujema z nasSo ugotaptv podpoglavju 4.2, kjer smo za-
pisali, da sta pri brezSumnih signalih, ko med izvori ni preknja, amplitudi indeksa aktivnosti
2.in 4.reda enaki, enako je celo njuno vaoo povpréje. V Sumnih razmerah o enakosti ne
moremo V€& govoriti, toda razlika med amplitudama vseeno ostaja eneejNasprotno pa je na
intervalih, kjer prihaja do prekrivanj pri delovanju izws, med amplitudama indeksov bistveno
ve€ja razlika. V dol@enih primerih se sicer lahko zgodi, da se amplitudi indeksgmazno razli-
kujeta, prekrivanja med izvori pa ni. To se zgodi v primekib,kompenzacija izvornih odzivov
v CKC ni popolna. Do nepopolne kompenzacije pa pride zatos&eori uporabi SVR pojavijo
dodatni, umetni izvori, ki povzr@jo, da postane dekompozicijski sistem poddeio.
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Z veliko verjetnostjo torej lahko trdimo, da na intervalijer je razlika amplitud v indeksih
aktivnosti za 2.in 4.red velika, prekrivanje je, kjer je lilea majhna, pa prekrivanja ni. To
dejstvo lahko izkoristimo pri izbiri z&etnih trenutkov za dekompozicijo CKC. Metoda je natnre
gradientna, optimizacija pa je odvisna od kvalitetéetaega priblizka. Idealno jée v izbranem
zaCetnem trenutku prekrivanja v delovanju izvorov ni. To d@vmsmo potrdili z umetnim in
realnim EMG. Z izbiro zéetnih t@&k na intervalih z malo razliko v amplitudi indeksov aktiatio
2.in 4.reda je dekompozicijska metoda uspela zaznatiiakov impulzov, kotte smo zéetne
toCke izbirali na intervalih z veliko razliko (tabeli 5.17 inZ).

Ko raCunamo indekse aktivnosti s pogjo lihih redov SVR, odstranimo vpliv Suma in s tem
naravno regularizacijo v inverzu matrike koeficientov SMRB.povzr@i, da je kompenzacija iz-
vornih odzivov pri CKC slab3a. Zato indeks aktivnosti, araan s statistikami 3. reda izgubi
svojo zn&ilno stopn€asto obliko. To pomanijkljivost smo Zeleli nadomestili sdmovo regula-
rizacijo, ki je indeks aktivnosti 3. reda sicer vizualnoagBala, pri dekompoziciji pa ni prinesla
Zelenih rezultatov (stolpca 5 in 7 v tabelah 5.14 in 5.18)mbevamo, da se to zgodi zato, ker
s Tihonovo regularizacijo spreminjamo samo diagonalnmetde korelacijske matrike in zato
poslabSamo kompenzacijo sistemskih odzivov.

Casovna zahtevnost izréauna indeksa aktivnosti in metod za oceno $tevila izvorov idolzin
sistemskih odzivov

Casovna zahtevnost metode je pogojena zZimmam korelacijske matrike in njenega inverza,
saj sta ta dva koraka najzahtevnejaasovna zahtevnost za izt korelacijske matrike je
O(dM?(K + 1)%), kjer je M Stevilo meritev,K razsiritveni faktor ind dolzina meritev. Inverz
matrike pa imatasovno zahtevnos?(M?(K + 1)), korelacijska matrika je namtevelikosti
M(K + 1) x M(K + 1), izratun indeksa aktivnosti vnese $e dodat#ih/?( K + 1)? mnozenj

in njegova skupn&asovna zahtevnost tako zna@aV?(K + 1) + (1 + d)dM?*(K + 1)?).
Ker d >> M, ima navadno drugilen manejsi vpliv incasovno zahtevnost indeksa aktivnosti
lahko ocenimo 2 ((dM K)?), torej glavno vlogo igra Stevilo meritev, njihova dolzimastevilo
razSiritev. Izr&un povpréja pové&acasovno zahtevnost Se Zavariance zal, AKZ pa zad?, ¢e
AKZ raCunamo pri vseh moznih premikih, kar navadno ni smiselntm gata ocena pregroba.
To pa so tudi najzahtevnejSe operacije.

Iz rezultatov, ki smo jih podrobno analizirali v poglavju iz razprav zgoraj lahko na koncu
sklepamo o ustreznosti in pravilnosti hipotez in teze, kogim postavili na zaetku.
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Hipoteza 1.:

Model variance za indeks aktivnosti smo definirali z&ma(3.43). Sestavlja ga¥@odmodelov
za prispevke izvornih in Sumnih signalov. Z obSirnimi pasikemo pokazali, da so razviti modeli
reprezentativni (poglavje 5). Pokazali smo tudi, da lalk@vtokovariadnega zaporedja za
indeks aktivnosti izréunamo dolZine sistemskih odzivov, z njihovo paijmopa nato ocenimo
Se Stevilo izvorov. Poskusi z umetnimi in realnimi signadZkjo, da so postopki robustni in
natartni. Z izpeljanim modelom (3.43) smo hkrati pokazali, dagei@nca indeksa aktivnosti res
odvisna od kvadrata razsiritév in dolZine odzivovL, kot smo predvidevali, hkrati pa prevladuje
prispevek, ki je linearno odvisen od Stevila izvorov, ne planjihovega kvadrata, kakor smo
domnevali. Kljub temu lahko prvo hipotezo potrdimo.

Hipoteza 2:

Povpre&je odstopanj od idealnega indeksa aktivnosti je neodvishmzmerja signal-Sum v si-
gnalnih meritvah, za katere jedanan, in je doléeno le s Stevilom izvorov, dolZino njihovih
impulznih odzivov in Stevilom razSirjenih meritev. To laest indeksa aktivnosti smo izposta-
vili Ze pri izpeljavi modela za njegovo vzémo povpréje (3.28). Potrdili smo jo z anal@nim
dokazom, prav tako pa tudi s simulacijami. Hipoteza je tengppolnosti potrjena.

Hipoteza 3:

Poskusi so potrdili, da je indeks aktivnosti, ki j€uman s statistikami sodih redov, res robustnejsi
pa ne na prekrivanja v delovanju izvorov, kakor smo iapgprcakovali.

Vpliv Tihonove regularizacije na indeks aktivnosti je teakceniti, saj za ta namen nimamo
posebnega kriterija. Todae sodimo o vplivu regularizacije zgolj po rezultatih dekmonicije,
potem regularizacija ne poda uporabnosti indeksa aktivnosti pri statistikah lihidloe Zaradi
navedenih ugotovitev hipotezo zavrzemo.

Hipoteza 4:

Prekrivanja v delovanju izvorov se nakijoio spreminjajo €asom. Domnevali smo, da bomo s
kombinacijo indeksov, ki bodo €ainani pri razienih redih statistik, dobili zanesljiv pokazatelj

za vse vrste izvornih prekrivanj. To se ni zgodileprav se véina prekrivanj pokaZze v indeksu

aktivnosti ne glede na red uporabljene statistike pri njegora&unanju, pa ta pokazatelj v 30 %

prekrivanj, ali celo vé, ni zanesljiv pri nobenem redu statistik. Trdimo lahkada so v indeksih

90



aktivnosti s SVR mesta prekrivanj izrazito poudarjena,damam doslej ni uspelo pokazati,
zakaj v vseh primerih ni tako. Zato ugotavljamo, da ta hipatei bila potrjena.

Hipoteza 5:

S primerjavo amplitude indeksov aktivnosti s statistik&min 4. reda smo uspeli zanesljivo do-
loCiti intervale, kjer obstaja velika verjetnost, da prekrija ne nastopijo, in intervale, kjer ob-
staja velika verjetnost, da prekrivanja nastopijo. To ptadja dodatno informacijo, ki je samo
iz indeksa aktivnosti s statistikami 2.reda ne moremo @&@tus Ta ugotovitev nam omogia
optimalno izbiro zaetnega priblizka za dekompozicijsko metodo CKC, saj naatanniahko
izberemo t@ko, kjer ni prekrivanja oziroma kjer je aktiven en sam izvBezultati na umetnih
in realnih EMG so pokazali, da z dalanjem zaéetne téke na mestih brez prekrivanja metoda
CKC uspe rekonstruirati wevlakov impulzov, kotte so t@éke izbrane na mestih prekrivanj (ta-
beli 5.17 in 5.21). Preizkusili smo tudi, ali lahko s pofjmindeksa aktivhosti s SVR po®amo
Stevilo dekomponiranih izvorov, vendar nam tega ni uspeloditi, kot je razvidno iz tabel 5.14
in 5.18. Zato menimo, da je hipoteza le delno potrjena.

Teza:

Analiticno in z eksperimenti smo pokazali, da prvi del teze nedvodnaio Razvili smo hamre
reprezentativne modele, s katerimi lahko iz indeksa akgtirocenimo Stevilo aktivnih izvorov
in dolzine njihovih sistemskih odzivov. Ekvivalenten pog lahko uporabimo tudi pri indeksih
aktivnosti, ki jih izra&&unamo s pom&jo SVR. Ze pri statistikah 2. reda smo dosegli zelo robustne
ocene za dolzino sistemskih odzivov, saj so ocene, prdpsiaw podpoglavju 5.4.2, do SNR
10 dB za naddoltene sisteme brez napak, za poddelte sisteme pa so nafje napake do 2
vzorca. Pri SNR 5 dB se napaka pri poddi#aih sistemih pov na 4 vzorce, pri naddalenih
pa manj, tako da so ptN = 5 ocene Z&isto t@ne. Zato statistike visjih redov niso mogle
prinesti oltutnejSega dviga robustnosti in nataosti. Tako tudi druga domneva znotraj teze ni
ovrZzena. Tudi tretja domneva, da bomo s statistikami vi§dov laZje dolGiliizhodiStne inter-
vale za dekompozicijo sestavljenih signalov s péjnanetode CKC, se je izkazala kot pravilna.
Pokazali smo namée da s kombinacijo indeksov aktivnosti, ki s&€uaani z razinimi statisti-
kami sodih redov, z veliko gotovostjo najdemo mesta, kjepazamvanih signalih ni prekrivanj v
delovanju vé izvorov. To pa zagotavlja hitrejSo konvergenco dekomgifeze CKC in povéuje
mozZnost za zaznavo §ega Stevila izvorov.

Iz navedenih dejstev, predvsem pa tudi iz potrjenih hipatkaja, da se je postavljena teza
za doktorsko raziskavo pokazala kot smiselna in pravilngendl veljavnost smo potrdili tako
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z izpeljavo analittnih modelov za indeks aktivnosti kot z obSirnimi poskugiravljenimi na
umetnih in realnih signalih, @noma na povrsinskih elektromiogramih.
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