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Aktiopotentiaaliksi kutsuttu jdnnitteen muutos ajan funktiona on tunnettu biosdhkdinen impulssi.
Kirjallisuuskatsauksessa pyrittiin 10ytdmaan ne motorisen yksikon aktiopotentiaalin voimakkuuteen,
muotoon ja kestoon vaikuttavat tekijit, jotka selittdisivdt riittivan luotettavasti erot kahden tai
useamman motorisen yksikon valilld. Talloin yksikot olisivat identifioitavissa sen tuottaman
yksildllisen impulssin muodon eli jédnnitteen aikafunktion perusteella.

Koska kaikkien aktiivisten motoristen yksikdiden tuottamat biosédhkdiset impulssit tai oikeammin
sahkokentdt summautuvat mittaelektrodissa, motoristen  yksikdiden erottaminen  (so.
dekompositiointi) tdytyy suorittaa sulautetulla ohjelmoinnilla, digitaalisen signaalinkisittelyn ja
matemaattisten algoritmien avulla. Tdmén tutkielman yhteydessd luotiin algoritmi, jolla
differentiaalinen sEMG-signaali (surface ElectroMyoGram) purettiin erillisiin MUAP-jonoihin
(Motor Unit Action Potential) ja jolla ne analysoitiin automaattisesti ja nopeasti, tavallisella
kannettavalla tietokoneella ja MATlab-sovelluksella.

Tutkimuksessa paddyttiin kokeilemaan simuloitua HDsEMG-signaalia (High Density surface EMG)
bipolaarisen pinta-EMG-signaalin sijaan. Néytteet simuloivat monikanavaisen 10x9-matriisianturin
tuloksia isometrisestd 10% MVC-suorituksesta (Maximum Voluntary Control). Tutkimusalgoritmi
muodosti differentiaalisignaalin, josta luokittelufunktio erotti motoriset yksikot.

Yhtend ongelmana oli maédritelld, kuinka moneen ryhméddn aktiopotentiaalit tulee jakaa.
Valitettavasti tdmidn ongelman ratkaisuun ei ole olemassa suoraa menetelmdd. Ratkaisua tdytyy
hakea epidsuorasti, kdyttden apuna soveltuvia tunnuslukuja. Tdméan tutkimusaineiston kohdalla
paadyttiin 25 klusteriin.

Tutkielman tulosten perusteella lupaavin tutkituista menetelmistd oli K-medoids-klusterointi
nelidlliselld eukleidiselld (Squared Euclidean) samankaltaisuusmitalla. Tadssd funktiossa jokainen
medoidi eli klusterikeskipiste edustaa ryhmin keskiarvoa. Alun perin kehitetty algoritmi oli varsin
helppo mukauttaa noudattamaan tidtd luokittelumenetelmdi. Valitettavasti  yhdenkdidn
klusterointimenetelmén luotettavuusrajoja tai muitakaan laadullisia parametrejd ei pystytty téssd
tutkimuksessa maéérittelemédn, koska yksidkdédn soveltuvia referenssituloksia ei saatu aineistoon
eivitkd simuloitujen ndytteiden syttymisajat korreloineet differentiaalisen bipolaarisignaalin kanssa.
Selitys jalkimmaiseen voi olla, ettd matriisianturin keskelle syotetyt AP-aallot osuvat molempiin
bipolaarisiin antureihin yhtdaikaa eikd differentiaalia synny - mutta tdmén lopullinen todentaminen
vaatisi hieman jatkotutkimusta.

Avainasanat: aktiopotentiaali, alfamotoneuroni, motorinen yksikkd, MUAP, sEMG, HDSEMG,
dekompositiointi, tiedon luokittelu, k-means, k-medoids, wavelet-muunnos, MATlab



ABSTRACT

Timo Koskinen (2019). Decomposition of Motor Units from Differential Electromyography by
using Mathematical Clustering Methods. Faculty of Sport and Health Sciences, University of
Jyviskyld, Biomechanics, Master’s thesis, 71 pp.

So-called Action Potential in neuron is a temporal change in voltage, and well known as a
bioelectric impulse. Starting point of the literature review was to find all factors which induce
amplitude, shape and duration of a certain Motor Unit discharge, and to define differences between
two or more Action Potentials. Then Motor Unit Action Potential train decomposition could be done
by comparing the temporal voltage change, i.e. by comparing the shape of an action potential.

Because all the Motor Unit Action Potentials, that are active, are merged in a detection electrod, i.e.
an electrode detects the sum of electric fields of electric charges. Due to the merged MUAP trains,
the decomposition has to be performed by embedded software by means of Digital Signal
Processing and mathematical algorithms. Novel decomposition algorithm was created during the
study. It decomposes differential SEMG signal into separate MUAP trains and computes variables.
All this takes place fast and autonomously without human operator, just a common laptop and
MAT]Iab application is needed.

Instead of physiological bipolar sSEMG signal, the study was done to simulated HDSEMG signals,
which were provided by Ales Holobar and Harri Piitulainen. The signals simulated high density
multichannel 10x9 matrix like results from isometric 10% MVC performance. Differential signals
were reconstructed and further decomposed MUAP trains by the study algorithm.

One problem was to determine, how many groups of action potentials should be clustered.
Unfortunately, there is no direct method for solving this problem. The solution must be applied
indirectly, using the appropriate parameters and the key figures. For these signals, 25 clusters were
found.

Based on the results, the most promising method studied was k-medoids clustering function that
uses Squared Euclidean similarity measure. In this method, each medoid represent averages of the
cluster. The algorithm originally developed was quite easy to adapt to this classification method.

Unfortunately, none of the reliability limits of the clustering method or other qualitative parameters
could be defined in this study, because none relevant reference results were found for the study and
the firing times of the simulated samples did not correlate with the differential bipolar signal. The
explanation for the latter may be that the AP waves fed to the center of the matrix sensor arrive at
both bipolar sensors simultaneously and no differential occurs - but the verification would require
some further research.

Key words: action potential, alpha motor neuron, motor unit, MUAP, sSEMG, HDSEMG,
decomposition, data clustering, k-means, k-medoids, wavelet transformation, MATlab
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1 JOHDANTO

Tutkimuksen tarkoituksena oli kehittdd digitaalista signaalinkisittelyd ja matemaattisia
menetelmid tehokkaasti hyodyntdvéd algoritmi, jolla differentiaalisesta EMG-signaalista
voitaisiin erotella yksittdisten motoristen yksikdiden aktivaatiohetket. Menetelmén tuli olla
mahdollisimman yksinkertainen, nopea ja automaattinen. Automatisointi poissulkisi
potentiaalisen  virheldhteen. Tutkimushypoteesina oli, ettd nykyiset analogisen
differentiaalisignaalin ndytteenotto- ja digitaalimuunnosmenetelmit ovat riittdvdt motoristen

yksikkojen erotteluun.

Luurankolihaksen aktiopotentiaalin toimintaperiaate ja sdhkokemialliset ominaisuudet on
tunnettu jo vuosikymmenid. Samoin elektromyografinen (EMG) ilmaisumenetelmd on
yleisesti hyvéksytty ja ns. vakioitunut. Liikuntatutkimus on hyddyntényt elektromyografista
signaalinilmaisumenetelmdd mm. lukuisissa lihasaktiivisuustutkimuksissa. Varsin tarkasti
tunnettuja ovat myds hermosolun viejdhaarakkeen eli aksonin, synapsin ja lihassolun
anatomia ja biofysikaalinen toiminta. Oleellisesti vihemmaélle huomiolle on jaddnyt
yksittdinen motorinen yksikkd, sen tuottaman informaation hyddyntdminen. Tdhdn on
epailemaittd syyna se, etti helppoa ja edullista menetelmii, jolla MU:t voidaan tunnistaa, ei
ole loydetty. Hyville, “standardoidulle” identifioimismenetelmalle olisi varmasti kéyttod
sekd akateemisissa ettd kliinisissd tutkimuksissa, kuten myds tutkimuslaitteiden ja

kaupallisisten sovellusten kehittdmisessa.

Oma ldhtokohtani oli 16ytdd kirjallisuudesta ja fysiikasta motorisen yksikdn
aktiopotentiaalin voimakkuuteen, muotoon ja kestoon vaikuttavat tekijat. Mikdli ndma
tekijat selittdisivit riittdvén luotettavasti erot kahden tai useamman aktiopotentiaalin vélilla,
yksittdiset motoriset yksikot olisivat siten identifioitavissa, kyseisten impulssien

voimakkuus-aika-ominaisuuksien perusteella.

Prosessoinnin nopeus- ja laatuvaatimus edellyttdd, ettd tallennetun EMG-néytteen
signaalinkésittelyn tulee olla matemaattisiin algoritmeihin perustuva ja etti algoritmin tulee

olla riittdvin kevyt ollakseen tavallisen PC:n prosessoitavissa.



2 YKSILOLLINEN MOTORINEN YKSIKKO

Neurofysiologian alalla on pitkdin tutkittu lihasten biosdhkoisté aktiivisuutta. Niin kutsutun
Hennemanin kokoperiaatteen mukaan ne neuronit, joilla on pienet, hitaasti johtavat aksonit
ja jotka hermottavat hitaasti supistuvia, vadsymistd kestdvid lihassdikeitd, néyttdvat
rekrytoituvan ennen sellaisia neuroneja, joilla on isot, nopeasti johtavat aksonit ja jotka
hermottavat nopeita, helposti visyvid lihassdikeitd (Henneman ym. 1965a; Henneman ym.
1965b; Henneman ym. 1965c¢). Titd aksonin kokoperiaatteeseen perustuvaan sddntod
pidetddn edelleen luotettavana, ainakin isometrisilld lihasty6tavoilla. Hennemanin
hypoteesin jdlkeen on selvinnyt, ettd lihaksen voimantuottoa pystytddn hienosdatdmiin
valjastamalla eli rekrytoimalla lisdd motorisia yksikoitd (MU) ja kasvattamalla
supistumiskiskyjen tuottonopeutta (so. rekrytointitaajuutta). Knight ja Kamen (2005) ovat
puolestaan esittdneet, ettd syvemmalld nelipdisessd reisilihaksessa sijaitsevista lihassoluista
suurempi osa on hitaita, kun taas suuremmat ja nopeammat sijaitsisivat lihaksen pintaosissa.
Hennemanin kokoperiaate jakaa aksonit ja lihassolut karkeasti kahteen. Alan Lloyd
Hodgkin tutki jo aiemmin mm. aktiopotentiaalin syttymistd drsyttdmalld (kalmarin) aksonia
eri amplitudisilla ja eri taajuisilla sdhkodrsykkeilldi (Hodgkin 1948.). Niin kutsuttu
Hodgkinin luokittelu jakaa neuronit (ja aksonit ja aktiopotentiaalit) kolmeen, sen mukaan,
miten ne reagoivat syttymisirsykkeeseen. Hodgkinin kuvaamaa toiminnallisuutta kutsutaan
usein Hodgkin-Huxley-malliksi. Sekd Hodgkin ettd Huxley palkittiin vuonna 1963 Nobelin

fysiologian ja lddketieteen palkinnolla.

Nisdkkdiden aivojen biosdhkoisid signaaleja tutkimalla on havaittu, ettd aivokuoren
neuroverkkojen aktiopotentiaalit syttyvét varsin eri tavoin. Eugene Izhikevichin (1999)
mukaan Hodgkinin luokittelu selittid ndistd vain osan. Téssd tutkielmassa ei onneksi
keskitytd syttymisdrsykkeen tuottamiseen aivokuorella vaan ymmaértdmadn motorisen
toimintaviestiketjun toista pddtd eli viestin vastaanottimen puoleista pditd; hermo-
lihasliitoksia ja niihin kytkeytyneitd lihassolukalvoja. Mainituista ldhteistd oleellisinta on
tietdd, ettd aktiopotentiaalit voivat esiintyd jaksollisina aktiopotentiaaleina (periodic
spiking), jaksollisina  aktiopotentiaaliryppdind  (periodic  bursting) tai  vaikka

kaksoispulsseina, muita mahdollisia variaatioita poissulkematta.



Keskityn kirjallisuuskatsauksessani paddasiassa niihin elektrofysiologisiin tekijéihin, joiden
vilitykselld keskushermosto ohjaa lihassolun supistumista. En kuvaa solun hermo- ja
lihassolukalvon polarisoitumisen ja depolarisoitumisen (so. aktiopotentiaalin purkautumisen
ja varautumisen) yksityiskohtia, koska ne on kuvattu monessa oppikirjassa vaan keskityn
16ytdmaén elekrofysiologisia yhtéldisyyksid diskreettiin elektroniikkaan ndhden, motoristen

yksikdiden simuloinnin ja tunnistamisen helpottamiseksi.



9

2.1 Solukalvo

Solukalvossa on rakenteita, jotka synnyttdvit potentiaalieron, ldpéisevét virtaa ja varastoivat
sdahkoisesti varautuneita hiukkaisia (Enoka 2008, 178). Kaikkien solujen sisd- ja ulkopuolen
valilld vallitsee sdhkojinnite (Nienstedt ym. 2009, 68). Kaikkein olennaisin biosdhkdinen
prosessi esiintyy solukalvotasolla (Towe 2003, 375). Tdmé prosessi siirtdd méaérittyja
sdhkoisid varauksia solun siséltd ulos ja ulkopuolelta sisddn. Prosessi on aktiivinen eli se
tarvitsee toimiakseen energiaa (so. ATP). Kaikki eldvét solut on pééllystetty plasmakalvolla,
joka toimii kuorena sytoplasman ja solunulkoisen tilan vélilld (Molleman 2003, 5).
Plasmakalvo on rakentunut pédasiassa fosfolipideistd. Fosfolipideilldi on polarisoitunut
“pdd” ja rasvaiset “hanndt”. Veteen joutuessaan fosfolipidit jirjestdytyvét automaattisesti
siten, ettd niistdi muodostuu kalvomainen kaksikerrosrakenne. Koska rasvaiset, lipofiiliset
hiannit hylkivét vettd ja hydrofiiliset padt suosivat vettd, fosfolipidimolekyylit jarjestaytyvét
kahteen riviin, héntdosat toisiaan vastaan, pdiden suuntautuessa rivistostd ulos (kuva 1).
Jotta aktiivinen prosessi voi siirtdd varauksia solukalvon ldpi, kalvossa on myds muita
molekyylirakenteita. Biosdhkdisen toiminnan kannalta tdrkeimmét ovat ionipumput ja
janniteohjatut portit. Proteiinirakenteet mahdollistavat myds monet muut tarkeét
toiminnallisuudet. (Molleman 2003; Enoka 2008). Ionien jakaminen ja vaihtaminen on

varsin samanlaista eri solutyyppien, elinten ja jopa eldinlajien vélilld (Molleman 2003, 7).

KUWA 1. Fosfolipidien kaksikerrosrakenne (Molleman 2003).
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Solukalvoilla esiintyvin biosdhkdisen prosessin kuljettamat sidhkoiset varaukset ovat
yleisimmin seuraavat: natrium (Na®), kalium (K"), kalsium (Ca*"), magnesium (Mg,
kloridi (CI') ja bikarbonaatti (HCOs5;) (Molleman 2003; Towe 2003). Naistd
kalvopotentiaalin kannalta oleellisimmat ovat natrium ja kalium, molemmat positiivia
ioneja. Molekyylid kutsutaan ioniksi, kun se saa tai luovuttaa yhden tai useamman
elektronin - eli se varautuu sdhkdisesti. Esimerkiksi, kun natrium-atomi luovuttaa yhden
elektronin, siitd tulee positiivinen natrium-ioni (Na”, kun kalsium luovuttaa kaksi
elektronia, siitd tulee positiinen Ca*"-ioni ja kun kloridi vastaanottaa yhden elektronin, siitd
tulee negatiivinen Cl—ioni. Positiivisia ioneja kutsutaan kationeiksi ja negatiivisia

anioneiksi (Myers 2006, 240).

Neuronit kommunikoivat toistensa kanssa ldhettimalld ja vastaanottamalla séhkokemiallisia
signaaleja, joita kutsutaan aktipotentiaaleiksi (Wallisch ym. 2014, 403). Varausten
pumppaaminen kalvon vastakkaiselle puolelle, pienemmaésti vikevyydestd suurempaan saa
aikaan vajeen luovuttavassa elektrolyytissd. Syntyy potentiaaliero. Kalvon erottamaa
potentiaalieroa voi verrata joko patteriin (Towe 2003, 374) tai pienikokoiseen akkuun (kuva
3). Haettaessa vertausta elektroniikan puolelta, tilanne muistuttaa eniten kondensaattoria,
jossa varaus ladataan eristdvin kerroksen molemmin puolin. Tdhén vertaukseen on padtynyt
myo6s Enoka (2008, 174-177). Toki kondensaattori toimii monissa laitteissa patterin tavoin,

ja sen asemesta.

Solukalvon ionipumput koostuvat suurista makromolekyyleistd - tehtivddn erikoistuneista
proteiineista (Enoka 2008, 178). Natriumionit ja kaliumionit pumpataan saman
ionipumppurakenteen ldpi, joka toimii kuten kddntoportti. Lapédisysuhde on 3:2, natrium
suhteessa  kaliumiin. Aktiivisen prosessin seurauksena solukalvolle muodostuu
potentiaalinen epétasapaino, sisdpuolen ollessa negatiivisempi. (Towe 2003, 375).

Ionipumpun toimintaperiaate havainnollistuu kuvasta 2.
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Na®/K* pump

KUWVA 2. Solukalvon natrium-kaliumionipumppu (Molleman 2003).

Kummankin alkuaineen ionit pyrkivdt takaisin tasoittamaan oman molekyylin
potentiaalieron. Léhteestd riippuen vetovoimaksi kuvataan joko magneettikenttda
(Molleman 2003) tai sdhkokenttdd (Towe 2003; Enoka 2008; Merletti 2012). Joka
tapauksessa fosfolipidien kaksikerrosrakenteeseen kohdistuu hyvin suuri voima. Vaikka osa
ioneista vuotaa takaisin, Na-K-ionipumppu huolehtii kalvojannitteen vakioimisesta omalla
reseptoripohjaisella sdételyjarjestelmalldén. Kalvojannitteen vakiopotentiaalitilaa kutsutaan
transmembraanipotentiaaliksi (TMP) - lepddvdssd hermo- tai lihassolussa myds
lepopotentiaaliksi (Nienstedt ym. 2009, 68). Niin kauan kuin téll4 ionipumpulla on happea
ja ATP:a se huolehtii aktiopotentiaalin ylldpitimisestd. Energiametabolialla on selkeisti
térked rooli solun neuraalisen aktivaation ja elektrolyyttitasapainon sditelyssid (Moritani ym.

2004, 16).

KUWVA 3 Kalvopotentiaali varaa solukalvon kondensaattorin tavoin (Molleman 2003).
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Useimmat molekyylit polarisoituvat ulkoisen sdhkokentdn vaikutuksesta. Ainakin
eldinkunnan fosfolipidien kaksikerrosrakenteen lipofiiliset ja hydrofiiliset voimat (kuva 3)
kestdvit kalvojénnitteen muodostaman sdhkokentin polarisoivan eli tissd tapauksessa
rakennetta hajottavan vaikutuksen. (Fraden 2004, 44-47; Molleman 2003, 15-16). Niin
jarjestiaytyneiden fosfolipidien hyvét dielektriset ominaisuudet kestdvit myds lapilyonnin,
joka olisi hyvin mahdollista, koska sidhkokentin kentdnvoimakkuus on erittdin suuri (107

V/m) (Towe 2003, 375).

Ionit vuotavat sdhkokentdn vaikutuksesta (ja sen voimakkuuden mukaan) kalvon ldpi ja
palaavat aktiivisen pumppausprosessin avulla takaisin. Vuotovirtausta vastustaa solukalvon
lapdisevyys eli konduktanssi — tai tdssd tapauksessa ldpdisemattomyys eli resistanssi. lonit
vuotavat ionikanavien kautta. Jo aiemmin mainittiin, ettd janniteohjatut ionikanavat ovat
biosdhkdisen toiminnan kannalta olennaisia. Yksisuuntaisen portin toiminta perustuu
konduktanssin muuttumiseen sdhkdkentin muutoksen mukaan (kuva 4). Tédméin lisdksi
ionikanavat ovat selektiivisid ionityypin mukaan. Kunkin ionikanavan ldpéisee vain sopivan
kokoinen ja oikean merkkisen sdhkovarauksen omaava ioni. Aktiopotentiaali perustuu

pddasiassa natrium- ja kalium-ionikanavien toimintaan. (Towe 2003, 376).

Suodatin Nat .
Pintavaraus Sofun-
\ t - =Y ulkopuoli
+ - - - - e e
- L Fostolipidi-
" . Na* kalvo
Tunnistin” ~| 7+ —-_. ;
Portti —__ b
] Na* Solun

sisdpuoli
molekyyli

+
Kanava- —<~———/ & S

KUVA 4 Mahdollinen Na™-kanavan rakenne (Thnoniemi 2016},

Huomioitavaa ionikanavan toiminnassa on, ettd kun se avautuu, se pysyy padsddntoisesti

avoinna muutamia millisekunteja ennen kuin kanava sulkeutuu wuudestaan. Jotkut
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janniteohjatut kanavat vaativat sulkeutumisen jilkeen useita millisekunteja avautuakseen
uudelleen, johtuen yhden tai useamman prosessin aiheuttamasta kanavan inaktivaatioista.

(Enoka 2008, 179).

2.2 Solukalvon sihkoiset ominaisuudet

Kalvopotentiaali. Transmembraanipotentiaali on todettavissa sdhkoisesti varautuneiden
molekyylien konsentraatioerojen avulla, solukalvon molemmin puolin. Molekyylit pyrkivit
virtaamaan korkeammasta konsentraatiosta matalampaan ldmpdélitkkeen vaikutuksesta.
Solukalvon rakenne hidastaa diffuusiovirtojen lapédisevyyttd. Kun ionipumput kompensoivat
tasmilleen vuotovirtauksen, saavutetaan kyseisen alkuaineen ionien osalta tasapaino.
Kunkin ionityypin synnyttimé potentiaaliero voidaan laskea konsentraatioerojen ja Nernstin
yhtdlon avulla. Nernstin yhtidlod voidaan soluymparistdssd yksinkertaistaa ja muuttaa se
kymmenkantaiseen logaritmiin (Malmivuo & Plonsey 2014, kaava 3.22). Enoka (2008, 180)
ilmoittaa yksinkertaistetun yhtdlon huoneenldmpdtilassa (+20 °C) - mainitsematta

kuitenkaan ldmpdtilasta tai lampdétilariippuvuudesta mitddn.

KAAVA 1. Yksinkertaistettu Nernstin yhtélo (+37 °C), mV (millivoltti).

C.
E, =—61log—
c

o

Transmembraanipotentiaali saadaan laskemalla yhteen kunkin ionityypin elektrokemialliset
potentiaalierot. TMP:ksi ilmoitetaan léhteistd riippuen; -50...-80 mV (Molleman 2003), -70
mV (Camougis 1970), -70 mV (Merletti 2012), -70 mV (Towe 2003), -65 mV (Enoka
2008), jne. Toiset ovat ilmoittaneet potentiaalieroon hieman vaihteluvélid — siithen voikin
olla syytd, jos halutaan huomioida muutkin kuin lihas- ja hermosolut, eri nisdkkédiden solut
ja solun ympdristdolosuhteet, kuten ldmpotila. Lisdksi on viitteitd siitd, ettd edelld
mainittujen tekijoiden lisdksi lepopotentiaaliin vaikuttaisivat ikd ja jotkut hormonit, kuten
adrenaliini (Malyukin ym. 2008), sekd pH kapasitanssin muutoksen kautta (Naumowicz &
Figaszewski 2014). My0s pulssitettu sdhkokenttd, jota hyodynnetddn mm. langattomissa

tiedonsiirtojarjestelmissd, voi (suurilla ldhetystehoilla) hyvin mahdollisesti vaikuttaa
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lepopotentiaaliin (Jiahui ym. 2009; Barati ym. 2011). Onkin syytd suhtautua varauksellisesti
TMP:n absoluuttiseen suuruuteen. Tasapainossa olevaa varaustilaa kutsutaan paitsi
transmembraanipotentiaaliksi, kalvopotentiaaliksi ja lepopotentiaaliksi, mutta myds

nollavirtaiseksi potentiaaliksi.

KAAVA 2. Solukalvon kalvopotentiaali Goldman-Hodgkin-Katzin yhtdlolla, V (volttia).

E zglnPK[K+]out+PNa[Na+]out+PCl{Cl_]in
! F PK[K+]in+PNa[Na+]in+PCl[Cl_]0ut

5

jossa R on universaali kaasuvakio, T on lampdtila (kelvinasteina), F on Faradayn vakio, Pioni
on kyseisen ionin permittiivisyys, [ioni].« kyseisen ionityypin ulkoinen konsentraatio
(mol/m?) ja [ioni];, ionityypin sisdinen konsentraatio (mol/m?). Permittiivisyys kuvaa tissi
sihkokentdn  voimakkuutta  kyseiselld  ionityypilld, kaksikerrosrakenteen  lépi.
Kalvopotentiaali on kaavassa midéritelty solun ulko- ja sisdpuolen vililld. Konsentraatiot

16ytyvit taulukosta 1.

TAULUKKO 1. Solunulkoiset ja solunsisdiset ionikonsentraatiot (Karam 2012).

Ioni Solunulkoinen  konsentraatio | Solunsisdinen konsentraatio
[mMol/1] [mMol/I]

Na® 120 12

K" 5 130

Cr 125 5

Ca* 2 0




15

Sdhkonjohtavuus. Fosfolipidien kaksikerrosrakenne on erittdin hyvé eriste. Tdmd johtuu
siitd, ettd kaksikerrosrakenteeseen vaikuttavat voimat pyrkivdt estimdidn muiden
molekyylien tunkeutumisen rakenteen sisddn. Vilissd ei siis ole sdhkod johtavia

varauksenkuljettajaioneja. Yhden ldhteen mukaan puhtaan kaksikerrosrakenteen

sdahkonjohtavuus eli konduktanssi on &~ 107" 1/(Qm’) (Niebur 2008). Molleman ilmoittaa
konduktanssiksi 2...500 pS (Siemens) (Molleman 2003, 141). Huomioitavaa on, ettd
kaksikerrosrakenteen sdhkonjohtavuus on eri ionityyppien sdhkonjohtavuuksien summa (g**
= g% + g™ +g), vrt. resistanssien rinnankytkentd. Ne harvat lihteet, jotka yleensi
ilmoittavat sihkonjohtavuudelle lukuarvoja, antavat arvon yksittdisen ionityypin mukaan.

Vaikka kaksikerrosrakenne on erinomainen eriste niin varaukset vuotavat ionikanavien

kautta. Talloin konduktanssi madrdytyykin ionikanavan sahkonjohtavuuden mukaan.

Kapasitanssi. Levymadisen kaksikerrosrakenteen kapasitanssiin vaikuttavat pinta-ala (A),
jolla varaukset sijaitsevat, kaksikerrosrakenteen paksuus (d), sen dielektrinen vakio (k) ja
sdhkovakio (g , £=8,8542 x 102 C*/Nm?). Ndisti pinta-ala ja paksuus voivat muuttua paitsi
proteiinirakenteiden aktiivisen toiminnan aiheuttaman venymisen ja taipumisen vuoksi
(Andersen & Koeppe 2007) myds lihaksen ldmpétilan (mm. Garcia-Manyes 2005) ja
paineen (mm. Anglin & Conboy 2008) muutoksesta. Lihaksen ldimmetessi, sen ulkoisen ja
sisdisen paineen muuttuessa lihastyon aikana, kapasitanssin maédritteleminen kidy yhi
vaikemmaksi. Fosfolipidien kaksikerrosrakenteen paksuus vaihtelee normaalijakauman
mukaisesti vélilld 2,5...3,5 nm (Andersen & Koeppe 2007, 16). Toinen lihde mainitsee
rakenteen paksuudeksi 8 nm (Wood 2012, 4). Solun pinta-ala riippuu solutyypin ja
lihassolulla sen aktiivisuustaustan mukaan. Wikipedian mukaan luurankolihasten lihassolut
ovat (sylinterin muotoisia) pituudeltaan muutamista millimetreistd aina 15 senttimetriin
saakka, ja leveydeltddn 10-100 um levyisid (Wikipedia 2016). Enoka (2008, 205) ilmoittaa
pituudeksi 1...400 mm ja paksuudeksi 10...60 um (ympyran kaari nd => lihassdikeen leveys
31...188 um).

KAAVA 3. Levyrakenteen kapasitanssi, F (faradi).
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Dielektrisen vakion absoluuttisesta suuruudesta ei ole pédsty yksimielisyyteen. Gerami &
Bruinsma (2009, 198) on péidtynyt siithen, etti se on luokkaa 10...20. Niebur (2008)
puolestaan antaa kapasitanssille likiméériisen arvon pinta-alaa kohti 0,01 F/m?®. Esimerkiksi
5 senttimetrin pituisen ja 30 um:n levyisen lihassolun kapasitanssiksi Nieburin likimaara
antaa 15 nF. Vastaavasti sama pinta-ala, 3 nm:n rakennepaksuus ja dielektrinen vakio 10
antavat kapasitanssiksi 44 nF. Néiden laskelmien perusteella solukalvon dielekrisyys voi

hyvin olla Gemanin ja Bruisman arviota pienempi, jopa puolet pienempi.

Sdhkovaraus. Kapasitanssin perusteella voidaan arvioida solukalvolle varastoituneen
energian madrd (sdhkdvaraus C, coulombi). Sdhkovaraus (Q) on solunsisdisen ja

solunulkoisen varaustilanteen potentiaaliero (E.) kertaa kaksikerrosrakenteen kapasitanssi

(©).

KAAVA 4. Solukalvon sdhkovaraus, C (coulombi).

Sdhkovirta.  Solukalvon elektronisessa mallissa (kuva 5) on havainnollistettu
kalvojannitteeseen eniten vaikuttavat biofysikaaliset tekijat. Ionit vuotavat sidhkokentdn
vaikutuksesta (ja sen voimakkuuden mukaan) kalvon ldpi ja palaavat aktiivisen
pumppausprosessin avulla takaisin. lonit vuotavat ionikanavien kautta, jotka on kuvattu
yhdelld vuotovirralla (Ii.x). Fosfolipidien kaksikerrosrakenne muodostaa kapasitanssin
(Cw). lonipumput kuvataan jéanniteldhteilld (E). Vuotovirtaa ja pumppausprosesseja
vastustaa solukalvon ldpdisevyys eli konduktanssi (g). Aiemmin todettiin, ettd natrium- ja
kalium-ionikanavien konduktanssi riippuu sdhkokentin voimakkuudesta (ja ajasta). Tadssd
elektronisessa  mallissa  riippuvuutta  kuvataan  sdddettdvélldi  konduktanssilla.
(Kirjallisuudessa esitetyt mallit eivét sdhkoteknisesti valttimattd toimi, mutta se ei ole niissé

se pddasia.)
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Intracellular

KUVA 5. Solukalvon elektroninen malli (Wikibooks, 2016). Malli perustuu nk. Hodgkin-Huxleyn

solukalvomalliin.

Diskreetin ionin virta lion=gion(Vm-Eion). Tasapainotilassa kondensaattori on lautautunut

tdyteen (47" ) ja solussa vallitsee InutIxitlotHea=0 (Kirchhoffin virtalain mukaan).

Toisin  sanoen  solukalvon  1dpi  kulkee toisiaan  kompensoivat  ionivirrat
gNa(Vm_ENa)+gK(Vm_EK)+gCl(Vm_EC/)+gLeak(Vm_ELeak):O 5 koska ionipumppujen
sdatojarjestelmédt  pyrkiviat tasaamaan  vuotovirtojen  aiheuttaman  jdnnitehdvion.

Tasapainotilassa kalvon yli vallitsee tasainen TMP.

Tasapaino muuttuu herétteen eli aktiopotentiaalin saapuessa. Solukalvon varaustila muuttuu

dq

dg=i(t)dt eli virta ajanhetkelld t on dt (varauksen aikaderivaatta). Tdméan ja kaavan 4 voi

yhdisti, jolloin

Niin sanotusta Hodgkin-Huxley-mallista (kuva 5) esiintyy lukuisia piirrosvariantteja,
samoin mallin matemaattiseksi muodostetusta yhtélosti. Ne pyrkivdt periaatteissaan
kuvaamaan samaa biologisen neuronin aksonimallia, enemmén tai vihemmaén tdydellisena.

Kaava 5 kuvaa yhden version Hodgkin-Huxley-mallista.
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KAAVA 5. Hodgkin-Huxley-mallin matemaattinen yhtdlo. Vastaa kokeellisesti todettuja,
janniteanturilla mitattuja tuloksia (Hodgkin-Huxley, 1952).

de _ 3 — 4 _
IZCm +gNam h(Vm_ENa)+gKn (Vm_EK)+gl(Vm_Vl) .
dt ,]ossa

£, on ionin n konduktanssin maksimiarvo. m, h ja n ovat hyvin pienid lukuja. Ne saavat
kiytannosséd arvon 0...1. Huomaa, ettd alaviite 1 kuvaa muuttujaa kaikki muut”, mutta voisi
hyvin olla avattuna erikseen Cl-ionille ja vuotovirtakanavalle. Talloin ryhmé kaikki muut

saisivat ddrettdmén pienen lukuarvon (eli ionivirran), kuten kiytannosséikin on.

Suuri-impedanssisella jdnniteanturilla mitattaessa, kunkin jénniteohjatun ionikanavan
aikaderivaatta noudattaa omaa aikavakiota 1 (tau) ja e-kantaista logaritmia. Vuoden 1952

neljinnessd artikkelissaan (edition 117) Hodgkin ja Huxley antavat niille omat

—tlt,

=mo—(mo—m)e . Kaava tuo

laskentakaavat. Kukin ionikanava noudattaa muotoa

laheisesti mieleen RC-piirin diskreetin elektroniikan puolelta. Sielld kondensaattori

_ _ _tIRC
noudattaa varautuessa funktiota Ve(t)=Voll—e )

. Tamin perusteella edelld esitettyd
solukalvon elektronista mallia voi pitdd hyvéni, koska solukalvo varautuu kondensaattorin
(Cw) tavoin saaden latausvirtansa ionipumppujen erillisvirtojen kautta ja ionipumppujen

aikavakioiden maarddmassa tahdissa.

Hodgkin-Huxley-mallin julkaisun jédlkeen tdtd nk. konduktanssipohjaista mallia on yritetty
parannella useita kertoja. Néistd voidaan mainita mm. Connor-Stevens (1971) ja Morris-
Lecar (1981), joissa alkuperdiseen malliin on lisétty lisdtoiminnallisuus/-toiminnallisuuksia
(Skinner 2006). Parannelluista malleista tunnetuin lienee FitzHugh-Nagumo (kts. esim.
Izhikevich & FitzHugh 2006), joka on yksinkertaistettu elektroninen piirimalli Hodgkin-
Huxley-aksonimallista (kuva 6). Tdmédn mallin hyvénid puolena on, ettd siti vastaava
sahkoinen kytkentd todella tuottaa aktiopotentiaalia vastaavan jénnitepurkauksen (so.

tunnelidiodin negatiivista resistanssiominaisuutta hyodyntava oskillaattori).
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Kuva 6. FitzHugh-Nagumon aksonimallin mukainen elektroninen piiri (Izhikevich & FitzHugh
2006).
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KUVA 7. Aktiopotentiaali (Iberri 2007) solukalvon yli mitattuna jannitteena.

Edella todetut mallit olettavat, ettd mittapiste sijaitsee aksonin pinnalla. Simuloitaessa thon

pinnalta mitattua lihassdikeen kalvopotentiaalia, se tdytyy projisoida solukalvolta iholle.

Téssd voidaan kéyttdd apuna geometriaa (kaava 6).
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KAAVA 6. Solunsisdisen aktiopotentiaalin projisointi pisteeseen (Xo,yo) (Dimitrova &

Dimitrov, 2006).

] (x())yo):C

d—s
>
=~
>
—_
~~

~

o, d*
9.°16

C=
, jossa o; ja o. muodostavat suhteen solunsisdisen ja solunulkoisen

konduktiivisuuden wvililld, d on sdikeen/solun halkaisija ja o6Vi(x)/dx AP-profiilin

_ _ 2 2 . .
voimakkuus siikeen suuntaisesti. Pythagoraan lauseen mukaisesti ” =V(x,—x 453 , jolloin

o(1/r)
r kertoo etdisyyden solukalvolta mittapisteeseen. Termi O X  ilmaisee, ettd AP:n jannite

on kdintiden verrannollinen lihassolun/aksonin ja mittapisteen viliseen etdisyyteen.

Huomioitavaa kaavassa 6 on, ettd se ei huomioi aikaa. Kaava kertoo jadnnitteen tai
potentiaalieron (voltteina) suhteen x-akselin yksikkopituutta kohti — toisin sanoen
sdhkokentdn voimakkuuden (V/m) mittapisteestd (Xo,yo) mitattuna. Kaytdnnossa
aktiopotentiaali etenee solukalvoa pitkin eli kentdn voimakkuus (¢) muuttuu ajan funktiona,

jolloin mittaaminen tehddédn suhteessa aikaan.

Mittaus- ja simulointitulokset eivit yleensd ole aktipotentiaalin osalta yhtépitdvia.
Mittaustuloksiin vaikuttavat mm. bipolaarianturin fyysiset mitat ja operaatiovahvistimen
vahvistus. Simuloinnissa on liki mahdotonta ottaa huomioon solun ja anturin vélinen
sdhkonjohtavuus sekd eri kudosten ja niiden vilisten rajapintojen vaikutukset.
Absoluuttiseen mittaustulokseen (kuva 7) ei piddkdan pyrkid vaan huolehtia elektrodin ja
thon vilisestd  sdhkonjohtavuudesta, jolloin mitattava signaali pysyy vahvistimen

dynaamisella alueella, jotta signaali saadaan kokonaisuudessaan talteen.
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2.3 Yksilollinen motorinen yksikko

Luurankolihassolut aktivoituvat (myelinisoituneen) aksonin kautta saapuvan, alfa-
motoneuronin ldhettdman, pulssin avulla. Saapuessaan lihakseen, jokainen hermosiie
jakaantuu useisiin myelinisoitumattomiin hermopéétteisiin. Ne (toisaalla termind
“impulssit”) drsyttdvat useita lihasséikeitd paitelevyissd olevien hermolihasliitosten kautta.
Jos impulssi on riittdvdn voimakas, aktiopotentiaali ldhtee levidmédn kaikki-tai-ei-mitdén-
periaatteella hermosdiettd pitkin, molempiin suuntiin. Pditelevy sijaitsee noin puolessa
vilissd lihassolun pituusakselia. Aktiopotentiaalin pituuteen (lihassolun pinnalla) vaikuttaa

sen kestoaika ja aktiopotentiaalin levidmisnopeus. (Dimitrova & Dimitrov 2006, 1397)

Pulssi ja impulssi. Edellisessd, kuten laajalti muuallakin, sekoittuvat helposti késitteet
sdhkodinen purkaus, pulssi ja impulssi. Léadketieteessd pulssi tarkoittaa sykettd.
Sahkotekniikassa pulssi on jdnnitteen tai virran dkillinen muutos, digitaalitekniikassa taas
herdte tai binaarinumero. Fysiikasta tuttu impulssi on mekaanisen voiman ja vaikutusajan
tulo. Signaalinkésittelyssd impulssi voidaan syoOttdd siirtotichen ja tutkia silld siirtotien
vaikutusta signaaliin. Matematiikassa kaytetddn kasitettd yksikk6impulssi. Yksikkdimpulssi
on &irettdmédn lyhyt ja &drettomidn voimakas suure, jonka integraalin arvo on 1.
Yksikkdimpulssia ei  reaalimaailmassa esiinny, mutta se sopili lineaaristen
aikainvarianttijirjestelmien (so. LTI-jdrjestelmien) ominaisuuksien tutkimiseen. Monessa
yhteydessd tulee vastaan, ettd impulssilla on myds suunta eli se on vektori. Sen maird
voidaan laskea integroimalla suure sen vaikutusajan yli. Aktiopotentiaalina ilmenevéa

sdhkodinen purkaus on ndin ollen sekéd pulssi ettd impulssi.

Aksoni kiinnittdd péatejdlkansa lihassdikeen synapsiin (kuva 8). Hermon aktiopotentiaalin
saapuessa synapsiin, siitd vapautuu asetyylikoliinia, joka levidd myofibrilleihin ja
sarkomeereihin solukalvoja ja mikrotubuluksia pitkin. Asetyylikoliini avaa lihassolun
janniteohjatut ionikanavat. Ionikanavien avautuessa Na' - ja K'-ionit vapautuvat solukalvon
ldpi, matalampaan ionitiheyteen. Tdmé tuo esille kyseisessdé motorisessa yksikossd
aktiopotentiaalin ja lihas supistuu. Toisin kuin sdhkdjohdossa, jossa virta kulkee elektronien
litkkkeen avulla, elektrolyyteissd ja fosfolipidien kaksikerrosrakenteessa virta kulkee ionien

avulla (Enoka 2008, 174).
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KUVA 8. Motorinen yksikkd (Shapiro, 2009).

Motoriset yksikot. Alfamotoneuronin hermottamien lihassdikeiden mdard vaihtelee. Yksi
motorinen yksikké (MU) voi hermottaa piétejalkojensa avulla muutamasta kymmenesté
sdikeestd pariin tuhanteen lihassdikeeseen (mm. Rangayyan 2015, 14). Miti
hienomotorisempaa ty6td MU:n tulee hallita, sitd pienempi madrdd lihassoluja supistuu.

Vastaavasti paljon voimaa vaativa ty0 edellyttdd hyvin suurta madrad supistuvia lihassoluja.
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Vaikka motoristen yksikoiden lihasséikeet eroavat sekd pituudeltaan ettd padtelevyn ja solun
paitteen (kiinnityspisteen sijainnin ja -tavan), sdikeiden halkaisijoiden ja siitd johtuvan
solunsisdisen aktiopotentiaalin (IAP) levidmisnopeuden suhteen, histokemialliset ja
biomekaaniset ominaisuudet ovat identtiset kunkin MU:n jokaisessa lihassdikeessd. Jos
solukalvon parametrit ovat samat jokaisessa lihassdikeessd, solun sisdiset aktiopotentiaalit
voidaan katsoa olevan identtiset aikatasossa, riippumatta lihassdikeen paksuudesta. Ndin on
myos tulosignaali, kaikille MU:n lihasséikeille (AP:n ensimmaéinen aikaderivaatta). Tall6in
motorisen yksikon voidaan katsoa olevan lineaarinen aikasiirtymiinvarianttijérjestelma,
jonka yhteisimpulssivaste on yksittdisien lihassolujen (n kpl) impulssivasteiden summa.

(Dimitrova & Dimitrov 2006, 1407)

Toisin sanoen kunkin motorisen yksikon impulssivaste on osiensa summaimpulssi (MUP) —
riippumatta kyseisen MU:n hermottamien lihassolujen, pédtelevyjen ja pidétehaarojen
méadrastd, fyysisistd mitoista tai liitoskohtien paikoista. Tlloin jokainen MU tuottaa oman,
yksilollisen ja ainutlaatuisen biosdhkdisen pulssin. Niin jénnitteen voimakkuus ajan
funktiona on yksilollinen. Yksittdinen motorinen yksikkd on siten identifioitavissa sen
tuottaman aktiopotentiaalin muutoksen muodon perusteella. Kuvan 9 yldosa kuvaa hyvin

summaimpulssin muodostumisen.

Kaikkien aktiivisten motoristen yksikdiden tuottamat biosdhkoiset pulssit (tai oikeammin
sdhkokentit) summautuvat mittaelektrodissa. Kuvan 9 alaosa kuvaa EMG:n ilmaiseman
summavasteen muodostumista. Kuvassa on sinénsa virhe, koska summautuminen tapahtuu
elektrodissa. Tastéd johtuen eri yksikoiden tuottamat signaalit ovat jannitetasoltaan erilaiset —
riippuen niiden etdisyydestd anturiin ndhden. Normaalit SMUAP:t (single MUAP:t) ovat
tavallisesti kaksi- tai kolmifaasisia, kestoltaan 3..15 ms, amplitudiltaan 100...300 pV, ja
esiintyvdt 6..30 /s taajuudella (Rangayyan 2015, 15). (Ladketiede kayttdd termejé
monofaasi, bifaasi ja trifaasi (yksivaiheinen, kaksivaiheinen ja kolmivaiheinen) kuvaamaan

jannitekdyran poikkeamia virtuaalisesta nollajdnnitetasosta.)

Valitettavasti mitta-anturit ilmaisevat myos muiden lihasten tuottamat aktiiviset pulssit.
EMG:ssi ndkyykin usein muiden lihasten tuottamia “hiiriditd”. Onneksi kehon kudokset ja

niiden rajapinnat vaimentavat sihkokenttid melko tehokkaasti.
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KUVA 9. Motorisen yksikdn summavaste (ylempi kuva) ja motoristen yksikdéiden summavaste

EMG:ssé (alempi kuva). (Rasheed ym. 2010)

Téssd yhteydessd tulee huomata, ettd sekd MU:n anatomia ettd mittapisteen paikka eivét ole
muuttumattomia eli MU:n identifiointi voidaan tehdd vain suhteessa mittaustapahtumaan.
Thon pinnalle kiinnitettivin mitta-anturin paikka muuttuu raajan litkkuessa, suhteessa
paitelevyihin. Myohemmin tehtdvissd mittauksessa anturia on vaikea saada tdsmilleen
samaan paikkaan kuin aiemmassa mittauksessa. Myds motorisen yksikdn anatomia muuttuu
biologisten muutosten johdosta (so. paitejalkojen méérd, kiinnittymiskohdat, kudosvauriot,
uusiutuminen yms.). MUAP-profiili muuttuu, mutta yksikot eroavat edelleen suhteessa

toisiinsa.

Syttymistiheys. Alfa-motoneuronin synnyttimét purkaukset rytmittdvit motorisen yksikon
supistuspulssit noin 10..30 kertaan sekunnissa. Nama yksittdiset syttymispulssit eivét
korreloi muiden motoristen yksikdiden kanssa, mutta ne muodostavat yhdessd sujuvan ja

kitkattoman lihassupistuksen. Kédellisten lajien luurankolihasten voimantuotto muodostuu
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joko vaihtelemalla aktiopotentiaalipurkausten taajuutta tai muuttamalla aktiivisten

motoristen yksikdiden madraa. (Murray-Smith 2006, 2582)

Dynaamisissa suorituksissa, kuten kéveleminen, juokseminen tai kyykistyminen,
jalkalihakset aktivoituvat vain lyhyeksi aikaa. Siksi motoristen yksikdiden tiytyy syttyd
lyhyin  aikavélein tai  synkronisoidusti tuottaakseen tarvittavan lihasvoiman.
Taustaprosessista riippumatta, kaikki MUAP:t ndkyvit (tdlloin) lyhyessa aikaikkunassa. On
olemassa useita prosesseja, jotka muodostavat MUAP-ryppddn (so. tarkasteltavassa
aikaikkunassa). Motoriset yksikdt voivat synkronoitua yhteisessd motoneuronialtaassa
(Farina & Negro 2015) taikka aktivaatiot kasautua jonkin laukaisevan tekijan vaikutuksesta,
kuten vaikkapa maahan tormiddvén jalkakontaktin seurauksena (Maurer ym. 2013).
Ensimmaisté aktivaatiota seuraavissa syttymisissd voidaan havaita aaltoilevaa jaksollisuutta
(Piper rhythm). Néiin ollen (syttymisten) ryppaytyminen voi olla keskushermoston aikaan

saamaa. (von Tscharner 2019, 345)

Motorisen yksikon sdhkovaraus. Motorisen yksikon paidtehaarat kytkevdt lihassolut
rinnakkain (kts. kuva 10). Matemaattisesti ilmaistuna MU:n kokonaisvaraus on
osavarausten summa (kaava 7). Ja koska Q=CU niin MU:n kokonaiskapasitanssi on
jokaisen siihen kytkeytyneen lihassolun (kaksikerrosrakenteisen solukalvon) muodostaman
kapasitanssin yhteenlaskettu summa (kaava 8). Mutta toisin kuin kondensaattori, joka ei
pura varaustaan eristekerroksen ldpi vaan palauttaa varaukset tulosuuntaan, solukalvon
jénniteohjatut ionikanavat avautuvat ja laskevat varaukset kalvon ldpi, korkeammasta

ionitiheydestd matalampaan.
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a motor neuron
O U=

End plate

Q1 Q2 ) Qn

KUVA 10. Motorinen péételevy ja varausten rinnankytkenta.

KAAVA 7. Motorisen yksikon kokonaisvaraus.
0,=0,+0:+0,+.40,- 2.0,

KAAVA 8. Motorisen yksikon kokonaiskapasitanssi.
C,=C,+C,+C, +W+Cn:kil C,

Edellisestd voisi pditelld, ettd mitd lukuisampi méédrd lihassoluja tai mitd pinta-alaltaan
laajemmat solukalvot (eli lihasséikeet), sitd korkemman jannitepulssin motorinen yksikko
synnyttdd. Ndin ei valttimatta ole, koska varauksen purkautuminen riippuu sitd purkavien
ionikanavien maédrdstd. Kuten aiemmin todettiin, virta on varauksen aikaderivaatta eli
i(t)=dq/dt, jolloin varausten takaisinvirtauksen nopeus sddtelee jdnnitteen muutosta ja
kestoa. Mitattu, korkea aktiopotentiaali voi siten kertoa joko suuresta varauksesta tai
nopeasta purkausajasta. (Mitattuun AP:n korkeuteen ja varauksen purkautumisen kestoon
voi vaikuttaa myds usea mittausjérjestelmaistd johtuva tekija, kuten digitalisointi eli A/D-

muunnos ja laskostuminen, transienttien kytkeytyminen, diskreetit komponentit jne.)
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2.4 Signaalin kisittely

Aika- ja taajuustason ongelmat. EMG-signaalia tarkastellaan pddasiassa kahdessa
ulottuvuudessa; suhteessa aikaan tai suhteessa taajuusinformaatioon. Molemmissa
ulottuvuuksissa tutkitaan biosdhkodisen potentiaalienergian muutoksia eli signaalin
amplitudin vaihtelua. Molemmissa on myos heikkouksia. Lihasaktiivisuutta tutkittaessa
aikatasossa, ndemme EMG:n piikkiviidakkona. Viidakko on joko harvempi tai tihedmpi
riippuen siitd, mitd ajankohtaa suorituksesta tarkastellaan. Kun samaa signaalia tutkitaan
taajuustasossa, ndemme spektrissd signaalin sisdltimét taajuuskomponentit, mutta
menetimme informaation siitd, milld ajanhetkelld jokin muutos on tapahtunut (so.
lokaalisointiongelma). Kumpaakin tarkastelutasoa voisi tietysti parantaa pienentdmailla
tutkittavaa aikaikkunaa, mutta samalla siirtyisimme kuvasarjoithin ja menettdisimme
nakyvyyden kokonaissuoritukseen. Emme nidkisi metsdd puilta, kuten kansanviisaus asian
ilmaisisi. Aktiotentiaalien summautumista kisittelen myohemmin tidssd kappaleessa,

kohdassa aktiopotentiaalien tunnistaminen.

Aikatason esitys on usein riittdvdn hyvd, mutta syvempdd analyysid se ei mahdollista.
Digitaalisen signaalinkésittelyn kustannusten laskettua, Fourier-muunnos on nykyéén
helppo toteuttaa. Ndin aikatason informaation saa helposti taajuustasoon ja tutkittavasta
signaalista merkittdvdd lisdinformaatiota. Mutta riippumatta siitd, mitd DFT- tai FFT-
muunnoksen algoritmivarianteista kiyttddkddan, ndemme signaalista edelleen vain yhden
puolen — signaalin kaksiulotteisessa avaruudessa. Vaikka pystyisimme madritteleméédn
signaalista kaikki taajuuskomponentit, emme tiedd, milld hetkelld ne esiintyvét (Valens
1999, 4). Ajoitusongelman lisdksi FT (Fourier Transform) olettaa, ettd signaali on
jaksollinen (sddnnoéllinen ja sinimuotoinen) eikd siind esiinny epdjatkuvuuksia. Hyva
analyysimenetelmd, jota tarvitaan, mutta tistdkin voisi parantaa. Parempaan analyysiin
tarvittaisiin menetelmd, joka siséltdd samanaikaiset tiedot sekd ajan ettd taajuuden funktiona

- aika- ja taajuustason yhdistelmi kolmiulotteisessa avaruudessa.

Lokaalisointiongelmaan on esitetty useita ratkaisumalleja: Short-Time Fourier-muunnos
(STFT), Gabor-muunnos (aikaikkunoitu Fourier-muunnos), Wigner-Ville-jakauma (WVD),

ja lopulta Wavelet-muunnos (Daubechies, Chui ja Cohen vuonna 1992, Abry ja Flandrin
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vuonna 1996, jne.). Wavelet-muunnos on osoittautunut tehokkaaksi menetelmiksi hallita
aika-taajuustason paikallistamisia ja epdjatkuvuusongelmia. WT (Wavelet Transform) joko
skaalaa signaali-informaation aikatasossa tai siirtdd informaation aika-taajuustasoon, jotka
taas mahdollistavat hetkellisid muutoksia hallitsevien tekijoiden médrittimisen. (Martin-

Gonzales & Garcia-Manso 2012, 94)

Tasomuunnosten avulla muutostekijdt voidaan helposti poimia talteen tai vaihtoehtoisesti

poissulkea - eli suodattaa (kuten esim. kohinanpoistossa).

Signaalin purkaminen. Yrityksid purkaa EMG-signaali erillisiin motorisiin yksikoihin on
tehty harvakseltaan, mutta pitkddn (mm. De Luca, Stashuk ja McGill jo 1970-luvulta
lahtien). Luurankolihasten MUAP:ien matemaattisesta purkamisesta ovat olleet
kiinnostuneita etenkin hermostollisten sairauksien tutkimusmenetelmistd kiinnostuneet
henkil6t (viimeisimpind mm. Dobrowolski, Wierzbowski & Tomczykiewicz 2012; Kalwa &
Patil 2015). Helpoimmin toteutettavina analogisina erottelumenetelmind ovat olleet usean
samanaikaisen lanka-anturin ja monikanavaisen pinta-anturin kdyttdminen. Biosdhkoisissa
monikanavajérjestelmissd pisimmille ovat pddsseet syddmen rytmin ja aivosdhkon
kuvantamismenetelmit (EKG ja EEG). Sama kehitys on pétenyt digitaalisen
signaalinkésittelyn mahdollisuuksia hyddyntéviin tutkimusmenetelmiin. Ulkopuolisen
taloudellisen tuen aikaansaama, tutkimusmenetelmékehityksen etumatka tullee kuitenkin
supistumaan signaalinkdsittelyprosessorien ja matemaattisten algoritmien kehittymisen sekéd

merkittdvésti lisddntyneen tiedon vastikkeettoman jakamisen myota.

Signaalin purkamisella pyritddn vastaamaan lokaalisointiongelmaan, erottelemalla ja
ajoittamalla MUAP-jonot. Luurankolihasten EMG:n purkamisesta on julkaistu artikkeleita
harvakseltaan. Tuoreimpina digitaalisen signaalinkésittelyn ja algoritmikehityksen alustoina
on esitetty hahmontunnistusta, erilaisia tilastollisia =~ menetelmid, keinodlyé,
matriisilaskentaa, klusterointia (eli luokittelua), wavelet-muunnoksia, ja ennen kaikkea
ndiden yhdistelmid (mm. De Luca ym. 2006; Rasheed ym. 2007, 2008 ja 2010; Parsaei &
Stashuk 2011 ja 2013; Dobrowolski ym. 2012; Kamali ym. 2014; Boschmann & Platzner
2014; Puttasakul 2014; Yousefi ym. 2015; Chen & Zhou 2016). Taméin tutkielman toisena

tavoitteena on ollut haastaa jo esitetyt (yksikanavaiset, monikanavaiset, neula-anturi-,
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ohjatun oppimisen ja keinodlyn) menetelmit yrittimalld kehittdd edullinen ja sujuva
algoritmi, jolla motoristen yksikdiden tuottamat pulssijonot yksiloidddn, todenndkdistd

jatkoanalyysia varten.

Signaalin puhdistaminen. Riippumatta ulottuvuudesta, jossa signaalia tarkastellaan,
seuraavaksi se useimmiten suodatetaan (alipddsto tai kaistanpédstd, joskus myds ylipdésto)
eli siitd poistetaan signaalin sisdltdmat kohinat ja mahdolliset korkeataajuiset hiiriot. Hyvin
usein EMG:n kaistanpaistosuodattimena kiaytetddn Butterworth-suodatinta, mutta joku
toinen voi olla yhtd hyvé, pédéstokaistaltaan mahdollisimman tasainen ja jyrkkéreunaiset
estokaistat. Digitaalinen signaalinkésittely sallii erittdin hyvien suodattimien rakentamisen,
joihin perinteiselld analogiaelektroniikalla ei koskaan pédstd. Analogiaelektroniikka lisaa
signaaliin my0s kohinaa. Eri kohinatyyppien nimityksid ovat mm. taustakohina,
lampokohina (eli hiljainen kohina eli musta kohina), 50/60 Hz:n kohina (sdhkdverkosta),
avaruuskohina, 1/f°-kohina eli valkoinen kohina, 1/f-kohina eli vaalenpunainen kohina (eli
fraktaalikohina eli vilkyntidkohina), 1/f>-kohina eli Brownian-kohina eli punainen kohina,
sininen, violetti ja harmaa kohina, jne. Audio- ja radiotekniikassa kéytetdin hieman eri
termejd  kuin digitaalisessa signaalinkdsittelyssd. Kohinaa aiheuttaa my0s anturin
liitoskontakti thon pinnalla (Chowdhury ym. 2013, 12435) sekd verenkierto. On oikeastaan
makuasia, luokitellaanko koehenkilon pulssi kohinaksi vaiko satunnaiseksi hdirioksi, mutta
on hyvd muistaa, ettd sekin voi EMG-signaalissa nikyd — etenkin yldvartalossa. Kohinaa
voidaan poistaa matemaattisilla menetelmilld, digitaalisesti, joista voi mainita
keskiarvoistuksen (signaali summautuu artmeettisesti, mutta kohina nelidllisesti (Kahra
2009, 27)), erilaiset tilastolliset menetelmét, kuten pienimmin neliGsumman menetelma
(kdtevdd matriisialgoritmilla), Wigner-Ville-jakauma ja komponenttianalyysit, ja

muunnosmenetelmait, kuten FIR- ja I[IR-suodattimet sekd wavelet-muunnokset.

KAAVA 9. Mitattu lihasaktiivisuus.

EMG(1)= MUAP, (1) +n(1)

k=1
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Lihaksen liike, lihassdikeiden liike ja anturin kiinnityksen litkkuminen aiheuttavat hairioita,
ei kohinaa. (Chowdhury ym. 2013) -artikkelissa todetaan liitkkeen aiheuttavan tavallisesti
1...10 Hz:n litkekohinan ja EMG:n amplitudin tasoisen jdnnitteen (Chowdhury ym. 2013,
12433). Tamén satunnaisen matalataajuisen héirion liséksi, nollan hertzin dc-komponentti
voi aiheuttaa ongelmia signaalin prosessoinnissa - etenkin, jos se niin sanotusti rydmii (ts.
dc-taso litkkuu aikatasossa). Sen poistamista voi harkita tai ainakin kokeilla. Tdma onnistuu
digitaalisella ylipddstosuodatuksella (esimerkiksi FIR- tai IIR-suodatin). Satunnaisten
héirididen poistaminen onkin sitten hankalampaa. Parhaimmillaan kohinanpoistomenetelma
hivittdd myds satunnaiset hdiriot. Jos aktiopotentiaali peittyy osittain héirion alle, sen
loppuosa voidaan approksimoida. Omalla algoritmilla approksimointi onnistuu, mutta
valmiin algoritmin puuttuessa, se tdytyy tehdéd kisin. Paras tapa on kuitenkin varmistaa jo

mittaustilanteessa, ettd signaali on kelvollinen eiki sisdlld ylimaardisid hdirioita.

Aktiopotentiaalien tunnistaminen. Jotta signaali voitaisiin jakaa motoristen yksikoiden
mukaan, yksittdiset aktiopotentiaalit tdytyy tunnistaa ohjelmallisesti ja jakaa ryhmiin eli
luokitella. Aktiopotentiaalien tunnistaminen suoritetaan péddasiassa kahdella menetelmalla:
liipaisutason maédrittelylld tai derivoivalla maksimintunnistuksella. Liipaisumenetelmalla
aikatason signaaliin médiritellddn jannitetaso (trigger level), jonka ylittdvéd osa jannitteesta
tulkitaan AP-piikiksi. Virtuaalisen nollatason (baseline) alittavalle EMG-signaalin osalle
voidaan maédritelld oma liipaisutasonsa, jonka alittavat jannitteet luokitellaan niin ikdin
piikeiksi. AP:n huippu sijaitsee likimdérdisesti jannitetasoa leikkaavan aikaikkunan puolessa
vilissd. Ajankohdan voi toki méérittdd tarkemminkin. Aktiopotentiaalit voidaan tunnistaa
myos jannitetason derivoinnilla. Niin kauan kuin signaalin jdnnite nousee, piikin kohotessa,
sen derivaatta on positiivinen ja kun se alkaa laskea, jinnitteen derivaatta muuttuu
negatiiviseksi. Taitekohdassa sijaitsee AP:n huippu eli piikin kirki. Tdhidnkin menetelméén
on syytd lisdtd joku jdnnitetaso, jotta aivan pienimmét signaalinvaihtelut eivit tulisi
tulkituiksi aktiopotentiaaleiksi. Molempien menetelmien riskiksi jéi, ettd kauempana mitta-

anturin kuuluvuusalueella sijaitsevat AP:t tulkitaan kohinaksi.

Piikkien ajallisen paikallistamisen jdlkeen, ongelmaksi jadvét ainoastaan ne tilanteet, joissa
kahden tai useamman MUAP:n jénnitteet ovat ajallisesti hyvin ldhekkéin (overlapping) tai
jopa paillekkdin (superpositioning). Nididen ongelmatilanteiden késittely, téssa

nimenomaisessa asiayhteydessd, ndyttdd nostaneen esiin painavaa keskustelua, akselilla
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Farina, Merletti, Enoka versus De Luca, Nawab, Kline, Chang (Farina ym. 2015).
Limittdisyyttd eittdmaéttd esiintyy, kun motoristen yksikkdjen mééra ja otos on suuri tai kun
halutaan tulkita aktiopotentiaalin muutoksia kynnysjénnitettd matalammilla, l3dhelld
lepopotentiaalia olevilla jénnitearvoilla taikka tutkia solukalvon
hyperpolarisaatiokéyttdytymistd. Valitettavasti kaksi viimeksi mainittua ominaisuutta
peittyviat useimmiten kohinaan. Luonnollisesti néissd tilanteissa limittdisyys menettdd
merkityksensd. Signaalikohinasuhde (SNR, Signal to Noise Ratio) rajaa halutut
tutkimusmahdollisuudet. Dynaamisissa suorituksissa superposition hiiritsevén vaikutuksen
todenndkoisyys on huomattavasti suurempi. Kiaytdnndssd aktiopotentiaalit ovat
superpositiossa koko mittaustapahtuman ajan, mutta kirjallisuudessa superpositioon

viitataan usein vain paillekkiisten impulssien tapauksessa.

Aktiopotentiaalien tunnistamisen haastavin tapaus on tilanne, jossa kahden motorisen
yksikon pulssit limittyvdt tavalla, joka estdd syntyneen pulssin luokittelemisen

kumpaankaan motoriseen yksikkoon.

KAAVA 10. Todenndkdisyys joukko-opin mukaan.

P(ANB) = P(MUAP, N MUAP,)

Kuvasta 7 voidaan karkeasti arvioida, ettd aktiopotentiaali on ajallisesti, varauksen
purkautumisen laukaisevan kynnysjinnitteen yldpuolelta, noin 1,5 ms pitkd. Téata
matalammat jdnnitteet peittyvét kohinaan, joten niitd ei nyt huomioida. Jos oletetaan, etti
kumpikin MUAP-jono purkautuu 20 kertaa sekunnissa, siitd seuraa, ettd todennékoisyydet

joukon A ja joukon B esiintymisille ovat

_20-1,5ms _

_ _20-1,5ms _
1000 ms

P(4) =
1000 ms

0,03 ja P(B) 0,03

Kun toisistaan riippumattomien tapausten todennédkodisyys P(ANB) = P(A)P(B), niin
MUAP, ja MUAP, aktiopotentiaalit leikkaavat toisiaan eli héiritsevdt tunnistusta
todennékdisyydelld 0,03 - 0,03 = 0,0009. Toisin sanoen 9 tunnistusta 10000 epdonnistuu,
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kun tunnistukseen kdytetddn 1,5 ms aikaikkunaa.

Mittaustilanteessa bipolaarinen pinta-anturi voi 10ytdd useammankin motorisen yksikon
kuin ndmid kaksi. Useampien motoristen yksikdiden tunnistusta hiiritsevdd vaikutusta

voidaan arvioida laskemalla mahdollisten kombinaatioiden maari nk. binomikertoimella.

KAAVA 11. Binomikerroin.

Jos oletetaan, ettd motorisia yksikoitd on “nédkyvissd” kuusi kappaletta, ja kun tunnistusta

héiritsevdksi riittdd kahden yksikon purkauksen padllekkédisyys niin mahdollisten

) .. . 6/
s ss ee n _ _
kombinaatioiden méaéra on silloin (k ) = m =15

Néin ollen todenndkdisyys sille, ettd kaksi kuudesta MUAP:sta sotkee aktiopotentiaalien
tunnistusta, on 15 - 0,0009 = 0,0135. Tama 1,35 % on tasan 13,5 epdmairiistd purkausta
tuhannesta  aktiopotentiaalista.  Vastaavasti 98,65 % purkauksista on edelleen
tunnistettavissa. Todenndkdisesti suurempikin joukko, jos luokittelumenetelmi sallii

osittaisen lomittumisen luokittelun héiriintymatta.

Dynaamisissa suorituksissa, kuten kédveleminen, juokseminen tai kyykistyminen,
jalkalihakset aktivoituvat vain lyhyeksi aikaa. Siksi motoristen yksikdiden tiytyy syttyd
lyhyin  aikavélein tai  synkronisoidusti tuottaakseen tarvittavan lihasvoiman.
Taustaprosessista riippumatta, kaikki MUAP:t ndkyvit (tdlloin) lyhyessa aikaikkunassa. On
olemassa useita prosesseja, jotka muodostavat MUAP-ryppédén. Motoriset yksikdt voivat
synkronoitua yhteisessd motoneuronialtaassa (Farina & Negro 2015) taikka aktivaatiot
kasautua jonkin laukaisevan tekijan vaikutuksesta, kuten vaikkapa maahan tormidvin
jalkakontaktin seurauksena (Maurer ym. 2013). Ensimmdistd aktivaatiota seuraavissa
syttymisissd voidaan havaita aaltoilevaa jaksollisuutta (Piper rhythm). Nédin ollen

(syttymisten) ryppdytyminen voi olla keskushermoston aikaan saamaa. (von Tscharner
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2019, 345).

Pééllekkaisyyksien todenndkoisyys luonnollisesti kasvaa, jos tarkastellaan dynaamisia
suorituksia. Néissd pulssijonot kerddntyvit ryppdiksi lyhyen aikavilin sisddn (Maurer ym.
2013). Aktiopotentiaaliryppédédt heikentévit erityisesti taajuustason tarkastelua, niiden
modulaatiovaikutuksen vuoksi (von Tscharner 2019), mutta my0s limittymisen ja
padllekkdisyyden todennédkodisyys kasvaa aikatasossa merkittdvésti.  Superposition
héiritsevdn vaikutuksen todennédkdisyyden laskenta, aktiopotentiaalijonojen kasautuessa
ryppéiksi, on monta kertaluokkaa haastavampaa ja jitetddn tdssd yhteydessd tekemiittd,
muun muassa MUAP-jonojen keskindisen riippuvuuden tai riippumattomuuden

madritysongelman vuoksi.

Aktiopotentiaalien luokittelu. Aktiopotentiaalit voidaan luokitella (eli klusteroida) useilla eri
menetelmilld. Pois lukien tilastolliseen todenndkdisyyteen pohjautuvat menetelmét, jotka
edellyttinevdt ohjattua oppimista (sumeaa logiikkaa), luokittelu perustuu yksin
aktiopotentiaalien ryhmittelyyn jdnnitepurkausten samankaltaisuuksien mukaan. Aineisto
jaetaan ryhmiin siten, ettd ryhmien sisélld havainnot ovat keskendin mahdollisimman
samankaltaisia ja toisaalta ryhmien vélilld mahdollisimman erilaisia (Holopainen 2012, 7).
Muuttujat tulee valita niin, ettd mahdollisimman paljon informaatiota kiinnostuksen
kohteena olevasta asiasta séilytetddn (Holopainen 2012, 10) ja turha tieto ja toisto pyritdén

eliminoimaan (Holopainen 2012, 10).

Luokittelu ja todenndkoisyysanalyysi. Tamid menetelmé ldhtee siitd olettamuksesta, ettd
yksittdisen MUAP-jonon aktiopotentiaalien purkausviélit eli nk. syttymisvélit noudattavat
(esimerkiksi) normaalijakauman mukaista tilastollista todennédkoisyyttd. Toisin sanoen,
pulssit esiintyvdt jonoissaan kyseisen hajonnan mukaisin aikavilein. Kun kunkin
jénnitepurkauksen ~ muodot  ryhmitelldin ja  kytketdin  kunkin MUAP-jonon
hajontaoletukseen, saadaan ainakin Rasheed, Stashuk & Kamelin (2010, 868) mukaan
varsin “vakuuttavasti oikea” ryhmittelytulos. Luokittelumenetelméan (k-means-algoritmin) ja
todennédkoisyysanalyysin (IDI-histogrammin (Inter-Discharge Interval)) yhdistelméstd ovat
kirjoittaneet (Rasheed, S., Stashuk, D.W. & Kamel, M.S. 2007 ja 2010) ja (Parsaei, H. &
Stashuk, D.W. 2012 ja 2013). Todennékdisyyksiin perustuvien intervallihistogrammien
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(IDI, ISI, IPI, ym.) hankaluutena on, ettd motoristen yksikdiden purkausvélit vaihtelevat
yksikostd toiseen. Pulssien véliset intervallit eivét ehkid tarkalleen ole samat SMUAP:sta
toiseen (Rangayyan 2015, 398). Todenndkdisyyslaskenta voi sekéd kasvattaa virheitd ettd
monimutkaistaa algoritmia. Tdmé ja algoritmiltd vaadittu ns. ohjatun oppimisen
toiminnallisuus voivat selittdd sitd, miksi yleisesti hyviksyttyd purkumenetelméid ei

edelleenkéén tilta pohjalta ole.

Komponenttianalyysi. — Hierakkisiin  luokitteluihin  perustuvia komponenttianalyysi-
menetelmid on useita. Tdssd asiayhteydesséd on julkaisuja pdédasiassa kahdesta menetelmasté:
padkomponenttianalyysistd (PCA eli Principal Component Analysis) ja nk. itsendisesti
komponenttianalyysistd (tdssd fastICA eli fast Independent Component Analysis). Muitakin
menetelmid kannattaisi toki kokeilla. Menemittd syvemmaélle kumpaankaan menetelméén,
voidaan todeta, ettd kumpikin on tilastollinen monimuuttujamenetelmi ja ettd kumpaakin
kiytetddn aktiopotentiaalipulssien ryhmittelyyn eli klusterointiin pulssin muodon mukaan,
ja  ettd fastICA on ilmeisesti ~omimmillaan  suurissa =~ monikanavaisissa
anturiverkkojérjestelmissd. FastICA:n on todettu olevan erittdin tehokas algoritmi, jonka on
kehittanyt suomalainen Aapo Hyvérinen (Helsinki University of Technology). Varsin tuore
tutkimus pinta-EMG-matriisin ja fastiCA:n yhdistelmistd on julkaistu tammikuussa 2016
(Chen & Zhou 2016). Matriisianturin paremmasta erottelukyvysti huolimatta, keskityn tdssa
tutkielmassa vain kaksikanavaisiin jarjestelmiin. EMG:n dekompositioinnista julkaistuissa
artikkeleissa pdédkomponenttianalyysid ovat hyddynténeet ainakin (Parsaei & Stashuk 2011),
(Puttasakul, Sangworasil & Matsuura 2014) ja (Kalwa & Patil 2015).
Padkomponenttianalyysilld lajitelluista piikeistd tallennetaan esiintymisajankohdat, joiden
perusteella voidaan muodostaa tutkimushetkelld aktiivisten motoristen yksikdiden

syttymisjonot (eli SMUAP-jonot) tai hyddyntéd aikaleimoja laskennallisiin menetelmiin.

Kuten arvata saattaa, jokainen luokittelumenetelmi jéttdd jilkeensd kasan epdméadriisiad
jannitepurkauksia. Tai, jos ollaan tarkkoja, ei jattéisi ellei kdytdnnollisintd olisi hyldtd osa
epamidrdisistd purkauksista ja keskittyd vain muutamaan tai pariin-kolmeenkymmeneen
aktiivisimpaan motoriseen yksikkoon. Se, tulisiko yleisesti hyviksytyn mittausmenetelmén
sallia yksittiisten tulosten hylkddminen vaiko ei, riippuu sovelluskohteesta ja jadkoon silta
osin jatkossa ndhtdviksi. Muun muassa De Luca kidyttdd “Precision Decomposition-

tekniikassa” nk. interaktiivista editoria (De Luca jne 2006, 1651), jolla kayttdja luokittelee
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algoritmin hylkddmdt AP:t manuaalisesti. Itse PD-tekniikka on hieman epadmaiirdisesti

kuvattu.

Kuvattujen menetelmien vertailu on hankalaa. Kolmesta interaktiivisesta sovelluksesta on
tehty yksi vertailututkimus (Dai ym. 2015). Ohjelmistoina olivat EMGlab, Fuzzy Expert ja
Montreal. Tutkimuksessa analysoitiin algoritmien tunnistamien SMUAP:ien miérda, ei
MUAP-jonojen oikeellisuutta. Tutkimuksessa kéytettiin sekd todellista ettd simuloitua
intramuskulaarista EMG-signaalia. Merkittdvid laadullisia eroja ei 10ytynyt. Tosin mikédn
menetelmd ei osoittautunut tdysin luotettavaksikaan. Useimmiten luotettavuuden arviointi
on jadnyt artikkeleiden kirjoittajien késiin. Muun muassa Dario Farina ja Roger M. Enoka
(2011) perdaankuuluttavat menetelmédn asianmukaista validointia, osoittaen sanansa De

Lucalle. Tulosten laadun méaérittiminen on osoittautunut hyvin hankalaksi.

Vuonna 2011 julkaistiin tutkimus Convolution Kernel Compensation (CKC) -menetelmén
(Marateb ym. 2011) tulosten luotettavuudesta. Téssd tutkimuksessa Marateb, McGill,
Holobar, Lateva, Mansourian ja Merletti olivat verranneet CKC-metodin ja interaktiivisen
EMGlab-menetelmédn dekompositioimien (so. hajottamien / purkamien / erottelemien)
motoristen yksikdiden samanlaisuutta. CKC-algoritmin signaalinilmaisuun kéytetdén
monikanavaista, pinta-antureista koostuvaa, suuritiheyksistd anturimatriisia (HDSEMG).
Antureiden vélinen etdisyys oli tdssd nimenomaisessa tutkimuksessa 8 mm ja antureiden
kokonaismddrd 92. Aiemmissa CKC-menetelmédn artikkeleissa on kéytetty myds 60
kanavaista anturiverkkoa, pinnien vilisen etdisyyden ollessa vain 3 mm. Tutkimuksessa
verrattiin  CKC:n tuloksia intramuskulaaristen (IEMG) antureiden tuloksiin, viidella
koehenkilolld, 10 sekunnin aikaikkunassa, isometrisessd lihastyossd. CKC kykeni
ilmaisemaan 2...30 MUAP-jonoa kustakin suorituksesta. ~Kun nditd verrattiin 1...5
intramuskulaarisesti ilmaistuun MUAP-jonoon, saatiin tulokseksi 91,5+5,8 %:n vastaavuus
purkausten madrissd ja niiden ajoituksissa. Erittelemédttd mahdollisia virheldhteitd, tulosten
vastaavuus 85,7...97,3 % on sentddn jotain konkreettista. Kyseisestd tutkimuksesta yhtend
vertailukohtana mainittakoon, ettd yhden isometrisen 20 sekunnin suorituksen tulosten
visuaalinen tarkastus ja editointi CKC-menetelmélld kesti 20+10 minuuttia ja EMGlabia

kéyttden 10 tuntia, molemmat kokeneiden operaattoreiden suorittamina.
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Convolution Kernel Compensation-menetelmdid on verrattu myds aiemmin mainittuun
fastiCA-algoritmiin (Chen ym. 2016). Molempien algoritmien yhteenlaskettu tunnistettujen
motoristen yksikkdjen mééra oli 1477. Néistd 969 oli sellaisia, jotka kumpikin menetelma
kykeni tunnistamaan. Kun néitd verrattiin, saatiin 97,85£1,85 % samanaikaista ajoitusta.
Kustakin suorituksesta 16ytyi keskimiédrin 10,6+4,3 yhdessd tunnistettua MUAP-jonoa.
Mittausanturina oli 64-kanavainen matriisianturi. Aikaikkuna vaihteli 3,2...11,2 sekunnin

vililla.
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3 TUTKIMUKSEN TARKOITUS

Hermojen ja lihasten biosdhkodistd toimintaa mitataan elektromyografialla (EMG).
Menetelmd on vakiintunut mittausmenetelmé lihasten aktiivisuustutkimuksissa, erilaisia
ladketieteellisia hermo- ja lihasvauriotutkimuksia unohtamatta. Tédmén biosignaalin
ndytteenottoon kéytetddn useita erilaisia ratkaisuja. EMG voidaan mitata joko
intramuskulaarisesti (neula- ja lanka-anturit) tai thon pinnalta pintaelektrodein (mono-,
bipolaari- ja matriisianturit). Yksinkertainen differentiaalinen bipolaarianturi on usein
kiytannollisin  ja vidhdkohinaisin valinta. Elektrodeilla ilmaistu signaali siirretddn
vahvistimen ja A/D-muuntimen kautta tietokoneelle, jolla suoritetaan signaalin analysointi
ja kuvantaminen. Lihasten aktivaatiotason ja aktivoitumisjirjestyksen ilmaisemiseen riittda
varsin yksinkertainen matemaattinen algoritmi. Huomattavasti hankalampaa ja siksi
vihemmaélle huomiolle on jiényt erillisten motoristen yksikdiden aktiivisuuden erottelu.
Vihaan huomioon on epdilemétti syynd se, ettd yhtddn helppoa menetelméi ei ole 16ydetty.

’Standardoidulle” menetelmalle olisi varmasti téssd tutkimuskohteessa kayttoa.

Tutkimuksen tarkoituksena oli kehittdd digitaalista signaalinkisittelyd ja valmiita
matemaattisia menetelmid tehokkaasti hyodyntévé algoritmi, jolla differentiaalisesta EMG-
signaalista voitaisiin erotella yksittdisten motoristen yksikdiden aktivaatiohetket.
Menetelmédn tuli olla mahdollisimman yksinkertainen, nopea ja automaattinen.
Automatisointi poissulkisi potentiaalisen virheldhteen. Tutkimushypoteesina oli, ettd
nykyiset analogisen differentiaalisignaalin néytteenotto- ja digitaalimuunnosmenetelmat

ovat riittdvat motoristen yksikkdjen erotteluun.

Kaikki tutkimuksessa tutkittavat luokittelumenetelmdt 16ytyvét, yksityiskohtaisine
algoritmin toteutuksen kuvauksineen ja tieteelle kuvattuine aineistoineen, valmiina
funktioina MATlab-ohjelmiston kirjastosta. Niitd hyddynnetdéin niiltd osin, kun ne

asiayhteyteen soveltuvat.

Lihdeaineistoksi valikoitui viisi simuloitua monopolaarista 10x9-matriisianturisignaalia,

jotka oli saatu Ales Holobarilta Mariborin yliopistosta, Sloveniasta.
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4 TUTKIMUSMENETELMAT

Motoristen yksikdiden erotteleminen EMG-signaalista edellytti paitsi vaativaan
matriisilaskentaan sopivaa ohjelmointiympéristod myds tekijan perehtymistd sekd wavelet-
matematiikkaan ettd matemaattiseen tiedon luokitteluun. Algoritmien ohjelmointialustaksi
valikoitui MathWorks-yhtion numeerisen laskennan ohjelmointikieli ja ohjelmisto MATIlab
(versio R2015a toolbox 8.5.0 - win64), ldhinnd ohjelmiston monipuolisuuden vuoksi.

Tekijén ohjelmointitaidot alkoivat nollasta.

Alkuperiinen, digitaaliseksi muunnettua signaalia prosessoiva algoritmi, koostui kolmesta
paafunktiosta: kohinanpoisto, aktiopotentiaalien tunnistaminen ja aktiopotentiaalien
lajittelu. Néistd kohinanpoisto osoittautui tarpeettomaksi simuloitujen signaalindytteiden
puhtaan laadun vuoksi. Kéytdnndssd fysiologiset signaalit tdytyy aina suodattaa, joten
kohinanpoistofunktio on tarpeen, mikili silli analysoidaan fysiologisia mittaustuloksia.
Niin ollen, timén tutkimuksen tehtdviksi jdi aktiopotentiaalien lajittelu MUAP-jonoihin ja
soveltuvimman klusterointimenetelmin maarittely. Tutkimuksen eri vaiheita varten luotiin

omat tutkimusalgoritminsa.

Tuotettuihin algoritmeihin sisdllytettiin seuraavat luokittelumenetelmit: k-means, k-
medoids ja wavelet-klusterointi (MATlab R2015a toolbox 8.5.0 — win64). K-means ja K-
medoids edustivat nk. kombinatorisia luokittelumenetelmid. Néiistd K-means perustuu
klusterien keskiarvojen laskentaan (Holopainen 2012). Kombinatoristen menetelmien lisdksi
kiytossd ovat nk. hierakkiset menetelmit, jotka yhdistelevdit havaintopisteet toisiinsa
muodostaen puumaisen rakenteen eli dendrogrammin. Téassd tutkielmassa wavelet-
muunnokset edustivat hierarkkista klusterointia. Matlab-ohjelmistossa on my6s kolmas
vaihtoehtoinen algoritmi, Gaussin sekamalli. Se mallintaa ryhmét normaalijakaumaa
hyvéksikédyttden. Sekd neljds vaihtoehto, neuroverkkoihin pohjautuva nk. itseohjautuva
kartta. Kumpaakaan néistd kahdesta jalkimmadisestd ei tutkittu, koska ne eivét sopineet
timidn tutkimuksen fokukseen. Kaikki tutkittavat luokittelumenetelmét 16ytyvit,
yksityiskohtaisine algoritmin toteutuksen kuvauksineen ja tieteelle kuvattuine aineistoineen,

valmiina funktioina MATlab-ohjelmiston kirjastosta.
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Rekontruoidun bipolaarisignaalin luokittelumenetelmien (MATlab-funtiot: k-means, k-
medoids ja wavelet) samankaltaisuutta tutkittaisiin laskemalla korrelaatiot menetelmien ja
niissd kdytettyjen etdisyysmittojen vililla. Tuloksiin otettaisiin mukaan ne etdisyysmitat,
jotka parhaiten soveltuisivat asiayhteyteen. Wavelet-klusterointimenetelmista tutkittaisiin
db2- ja Haar-muotoisten skaalaussuodattimien kdytt6d, eri etdisyysmitoilla ja
skaalaustasoilla. Korrelaatiot laskettaisiin eri luokittelumenetelmien erottamien motoristen

yksikodiden vililla.

Ilkka Mellinin (2006, 246) mukaan kahden vilimatka-asteikollisen muuttujan
havaintoarvojen parien muodostamaa jakaumaa voidaan karakterisoida kolmella
tunnusluvulla: havaintoarvojen keskiméérdistd sijaintia aritmeettisilla keskiarvoilla,
havaintoarvojen  hajaantuneisuutta  tai  keskittyneisyyttd  keskihajonnoilla  tai
(otos-)variansseilla ja havaintoarvojen (lineaarista) riippuvuutta otoskovarianssilla ja
otoskorrelaatiokertoimella. Soveltuvimman luokittelumenetelmén médrittelyssd

tukeuduttaisiin ndihin tunnuslukuihin.

4.1 Tutkittavat naytteet

Bipolaarisella pinta-EMG-anturilla mitattuja signaaleja oli kiytettdvissd runsaasti.
Valitettavasti mitdén niistd ei oltu analysoitu MUAP-jonoja erottelevalla menetelmailld, joten
ne eivit kelvanneet referenssiksi. Invasiivisesti talteenotettuja nidytteitd, joista oli jollain
menetelmilld eroteltu MUAP-jonot, 16ytyi kahdesta ldhteestd; Jouni Kallion viitdskirjan
(Kallio 2013) tutkimusmateriaalista ja EMGlab-nimisen Matlab-sovelluksen verkkosivuilta.
Ensin mainittu pohjautuu puoliautomaattiseen aktiopotentiaalien luokitteluun. Jalkimmainen
on vapaasti saatavilla oleva interaktiivinen ohjelmisto, joka on julkaistu jo vuonna 2005
(McGill 2005). Kuten todettua, molemmista Idhteistd saatavat signaalit olivat
intramuskulaarisia eivdtkd sellaisenaan soveltuneet tdmén tutkimuksen fokukseen.
Jalkimmaisestd ei myoOskddn 10ytynyt ndytteitd vastaavia tutkimustuloksia vaan ne olisi

pitdnyt tuottaa itse kyseistd ohjelmistoa kéyttden.

Harri Piitulaisen (Aalto yliopisto) avustuksella saatiin vihdoin pintaelektrodilla mitattuja ja
automaattisella ohjelmistolla tutkittuja EMG-signaaleja. Naytteet oli mitattu loppuvuonna

2012 Aalto yliopiston toimesta aivosdhkokdyrien mittaamiseen tarkoitetussa MEG Core-
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suojatilassa. Néytteenottoon oli kdytetty 60-kanavaista matriisianturia (HDsEMG, High
Density surface EMG). Hopealla pinnoitettujen elektrodien vilinen horisontaalien ja
vertikaalinen etdisyys oli 3 mm. Elektrodit oli jarjestetty 5 sarakkeeseen ja 13 riviin. Néistd
1., 2. ja viimeinen rivi olivat vajaita. Kunkin kanavan niytteenottotaajuus oli 2000 Hz.
Analogiset monopolaarisignaalit oli vahvistettu 500-kertaiseksi, ylipadstosuodatettu 20 Hz:n
ja alipadstosuodatettu 300 Hz:n rajataajuuksilla (3 dB pisteet). Digitaalikonversiot oli tehty
12-bittiselld A/D-muuntimella. Matriisianturi oli sijoitettu pitkittdin, mitattavan lihaksen
syiden suuntaisesti. Ndytedata oli otettu isometrisen suorituksen ajalta. Tutkittavia nédytteita
oli kéaytettdvissd kolme. Kustakin oli eroteltu nk. Convolution Kernel Compensation-
menetelmid (CKC-menetelméd) kdyttien 10 MUAP-jonoa. Ensimmdinen ndyte sisdlsi
syttymisaikatulokset 1515 aktiopotentiaalista. Naytteen kesto oli 14,2 sekuntia.
Matriisianturin ulostuloista rekontruoitua bipolaarisignaalia tarkasteltaessa havaittiin, ettd
sen sisdltdimat, aktiopotentiaaleja muistuttavat, aaltomuodot olivat aikatasossa noin 10
kertaa pidempié kuin mitd aktiopotentiaalien pitdisi teorian mukaan olla. Rekonstruktio eli
signaalin palauttaminen alkuperidiseksi analogiseksi oli epdonnistunut. Todenndkdisin selitys
tdhdn on nk. laskostuminen (aliasing). Laskostumista esiintyy, kun liian pienelld
néytteenottotaajuudella (2000 Hz) taltioitua digitaalista signaalia yritetddn palauttaa
alkuperdiseksi. Télloin D/A-konversio epdonnistuu eikd rekonsturointi onnistu luotettavasti.
Toisin sanoen, palautuksen tulos ei vastaa alkuperdistd analogista signaalia. Tadlld tavalla
naytteistetty signaali sopii kyll& tutkittavaksi, mutta signaalin rekonstruktio on mahdotonta.

Muita kahta néytetti ei tutkittu.

Edelld kuvattujen kahden ndytteen sijaan pédéddyttiin kokeilemaan puhdasta simuloitua
signaalia. HDsEMG-néytteenottoa vastaavat viisi simuloitua matriisisignaalia saatiin Ales
Holobarilta Sloveniasta, edelleen Harri Piitulaisen avustuksella. Naytteet simuloivat 10x9-
matriisianturisignaaleja isometrisessd 10% MVC-suorituksessa. Simuloinnissa oli pyritty
tuottamaan hairiottomaét, luonnollista anatomiaa (Farina ym. 2004), rekrytointijirjestyksié ja
syttymistiheyksid (Fuglevand ym. 1993) vastaavat matriisisignaalit. Kukin viidestd
matriisianturisignaalista oli simuloitu vastaamaan 262 aktiivista motorista yksikkod
luonnollisen  fysiologian  kaltaisessa  ympéristossd. Kunkin  motorisen  yksikon
syttymisajankohdat olivat tiedossa. Tiedostoissa nédytteenottotajuudeksi oli médritelty 4096
Hz, mutta ndméd simuloidut signaalit sopivat yhtd hyvin muillekin taajuuksille. Tassd

tutkimuksessa pédddyttiin kdyttamiddn 4 kHz:n niytteenottotaajuutta, yksinkertaisuuden
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vuoksi. Tutkittavan isometrisen suorituksen kesto oli 16 sekuntia. Simuloitua nédytteenottoa
vastaavien anturipinnien vilinen etdisyys ei ollut tiedossa. Ulostulosignaaleissa oli pienté

matalataajuista aaltoilua, mutta muutoin ne olivat tdysin kohinattomia.

4.2 Signaalien esiprosessointi

Koska tutkielman tarkoituksena oli luoda algoritmi differentiaalisen bipolaarianturisignaalin
kisittelyyn, monikanavaisista HDsEMG-signaaleista tdytyi rekonstruoida vastaava
“analoginen” nidyte. Bipolaariset napasignaalit saatiin summaamalla symmetrisesti 12
signaalia kumpaankin virtuaalielektrodiin — kuvan 11 mukaisella tavalla. Tutkittavaksi
saatujen fysiologisten monikanavasignaalien anturipinnien keskipisteiden vilimatkaksi tuli
21 mm, joka vastaa hyvin, yleisesti kdytettyd napojen vélistd 20 mm etdisyyttd. Lopullinen
ndytesignaali saatiin, aivan samoin kuin differentiaalivahvistimessa, laskemalla
napasignaaleiden erotus. Matriisilaskentaan pohjautuvalla tiedonkésittelysovelluksella
edelld mainitut operaatiot oli varsin helppo toteuttaa, eikd edes A/D- tai D/A-muunnoksia
tarvittu. Harmillisesti timédn matriisisignaalin matala niytteenottotaajuus aiheutti edelld
kuvatun laskostumisongelman, yritettdessd palauttaa ndyte alkuperdistd fysiologista
vastaavaksi. Signaalit olivat muutoin erinomaisen hyvid, mutta rekonstruktio ei onnistunut.
Valitettavasti ndmékin ndytteet jouduttiin hylkddmaan. Tastd eteenpdin kisiteltiin ja tdssd

tyOssd puhutaan vain simuloimalla tuotetuista signaaleista.

Simuloitujen signaalindytteiden rekonstruoinnissa, bipolaarista differentiaalisignaalia
vastaavaksi “fysiologiseksi” néytteeksi, meneteltiin samoin kuin edelld. Bipolaariset
napasignaalit  saatiin ~ summaamalla  symmetrisesti 12 signaalia ~ kumpaankin
virtuaalielektrodiin kuvan 11 mukaisella tavalla. Pinnien vélinen simuloitu etdisyys ei ole
tiedossa, mutta sen oletettiin olevan riittdvd selkedn differentiaalisignaalin

muodostamiseksi.
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KUVA 11. Bipolaarisen anturin toteuttaminen matriisianturin pinneista.

Simuloidut signaalit olivat erittdin puhtaita hiiridistd ja kohinoista. Niissd esiintyi vain
hyvin matalataajuista aaltomuotoa, virtuaalisen nollatason eldmistd”. Alkuperdiseen
algoritmiin oli aiemmin luotu sekd FIR- ettd wavelet-suodattimet signaalin puhdistamiseksi.
Tassd yhteydessa niitd ei tarvittu, mutta alustavat ajot muilla kohinaisemmilla signaaleilla
osoittivat, ettd wavelet-muunnos ja wavelet-suodatus (DWT, Discrete Wavelet Transform)
tuottivat FIR-suodatusta paremman lopputuloksen (db2- ja Haar-funktioilla). Tdmi tukee
alempaa késitystd samanaikaisen aika-taajuustason analyysin ja signaalinkésittelyn (so.

multiresoluution) edullisuudesta yksitasoisen signaalin suodatukseen ndhden.

4.3 Aktiopotentiaalit

Tama tutkimus pddtyi kayttdimddn MUAP:sta vain selkedsti erotettavaa osaa pulssista.
Alustavia esikokeiluja suoritettiin useita aikaikkunoilla 0,6...3,0 ms. Kokeillut aikaikkunat
vastasivat likimdrin puolta pulssin huipun ja lepotason vilisestd jannitetason vaihtelusta,
simuloiduilla signaaleilla hieman enemmain. Pidempi aikaikkuna sekoitti aktiopotentiaalien
luokittelua, muutaman limittymistilanteen muutettua klusterointimenetelmissd kéytettyjen
etdisyysmittojen tuloksia. Porrastamalla etdisyysmittojen painotusta, aikaikkunaa voidaan

oletettavasti leventéé ja potentiaalisten limittymisongelmien médrii entisestiin pienentii.
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Tutkimusaineisto jaettaisiin kahteen osaan. Ensimmdiseen osaan valittaisiin mukaan vain
puhtaita aktiopotentiaaleja. Puhtaita siind mielessé, ettd niissd olisi mahdollisimman véhin
epdjatkuvuuksia tai limittdisyyttd toisen aktiopotentiaalin kanssa. Kunkin niytteen jokainen
aktiopotentiaali tutkittaisiin omalla algorimilla siten, ettd sekd nouseva “ramppi” ettd
laskeva “ramppi” olisi puhdas epdjatkuvuuksista. Jokainen nousevan rampin mittapiste tuli
olla edellistd korkeammalla ja vastaavasti jokainen laskevan rampin mittapiste edellistd
matalammalla. Ensimmaisti aineistoa kdytettédisiin soveltuvimman klusterointimenetelmén
madrittelyssd. Jalkimmdiiseen aineistoon otettaisiin mukaan kaikki tunnistettavat impulssit.
Klusterointi siirtdisi epdmadrdisimmét aktiopotentiaalit omiin ryhmiinsd. Ndmi ryhmét
tulisi ottaa huomioon myods soveltuvimman klusterimddrdn arvioinnissa. Jalkimmaiista

aineistoa tarvittaisiin vain syttymisvélianalyysissa.

Viime kddesséd ndytteenottotaajuus madrittelee sen, kuinka eroteltavia aktiopotentiaalit ovat
toisiinsa ndhden. Tdssd aineistossa ndytteenottotaajuus oli 4 kHz, jolloin erottelutarkkuus oli
0,25 millisekuntia. Tdma mahdollisti yhdentoista mittapisteen kiyttdmisen etdisyysmittojen

laskennassa. Niin halutessaan, tdtd voisi pitidi raja-arvona.

4.4 Ryhmien méiiri

Klusterointiin liittyvdnd ongelmana on mairitelld, kuinka moneen ryhméén aineisto tulee
jakaa. Valitettavasti tdmin ongelman ratkaisuun ei ole olemassa suoraa menetelmii.
Ratkaisua tdytyy hakea epésuorasti. Tuloksia tdytyy testata ja kéayttdd soveltuvia
tunnuslukuja. Yksi tdhidn tdhén tilanteeseen soveltuva tunnusluku on nk. Davies-Bouldin-
indeksi (DBI). Muita tunnettuja tunnuslukuja ovat Calinski-Harabasz-indeksi, Dunn-indeksi
ja siluettiarvot, joista osa sopii asiayhteyteen, osa ei. Dendrogrammille voidaan laskea nk.
Spearmanin jarjestyskorrelaatiokerroin. Se kertoo, kuinka hyvin dendrogrammi onnistuu
kuvaamaan valitun linkitysmenetelmén, etdisyysmitan ja aineiston yhdistelmda. Erittdin

pelkistetysti sanoen, kuinka hyvin erottelumenetelma ja aineisto vastaavat toisiaan.

Menetelmiin pyrittdisiin samaan eroja vertaamalla niitd sekd mahdollisimman héiriottomilla
impulsseilla ettd koko aineistolla. Liséksi aineistosta pyrittdisiin tutkimaan, miten

luokittelumenetelmien vaikutus nidkyy motoristen yksikdiden syttymisvilituloksissa.
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S TULOKSET

Simuloituja matriisisignaalindytteitd oli kaytettdvissd 5 kappaletta (Libraryl...LibraryS5).

Usein osa aktiopotentiaaleista peittyy kohinaan, mutta ndmé matriisisignaalit olivat erittdin

puhtaita, kohinattomia. Kustakin matriisisignaalista rekonstruoitiin bipolaarisignaalit, joista

edelleen differentiaalisignaali, aiemmin kuvatulla tavalla. Differentiaaliset aktiopotentiaalit

pystyttiin tunnistamaan jinnitearvosta riippumatta. Differentiaalisista bipolaarisignaaleista

paikallistettiin kaikki erotettavissa olevat impulssit (kuva 12). Niitd 10ytyi 5464...5887

kappaletta kunkin nédytteen 16 sekunnin tutkimusjakson ajalta.
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KUVA 12. Esimerkki ajallisesta paikantamisesta. Siniset nelidt kuvaavat algoritmin paikallistamat

impulssit.
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5.1 Ryhmien mairi

Aktiopotentiaaleihin  liittyvd  luokittelutehtdvd havainnollistuu  kuvassa 13. Sen
vasemmanpuoleinen osakuva ndyttdd differentiaalisen bipolaarisignaalin aktiopotentiaalien
hajonnan 5 ms aikaikkunassa. Vaikka osa aktiopotentiaalikuvioista olisikin ollut osittain

lomittuneita, hajonta oli luokittelututkimusta varten riittdvén suuri.

Differential Bipolar Matrix Output
0.03 03 = 1
Mean ! | 1 Mean |
L Median | ! I Median |
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KUVA 13. Aktiopotentiaalien muotojen hajonta differentiaalisella bipolaarisignaalilla (vasen, 1560
kpl) ja kddnnetylld matriisisignaalilla (oikea, matriisisignaali (6,5), 1312 kpl) néytteestd Library3.

Koska ensimmadiseksi kombinatoriseksi luokittelumenetelméksi oli valittu niistd tunnetuin,
K-means, sopivinta klusterimddrdd tuli hakea nimenomainen menetelmd huomioiden.
Matlab-ohjelmistossa ~ on  funktio evalclusters,  joka  tuottaa = muutaman
tunnuslukuvaihtoehdon tulokset helposti késiteltdvissd muodossa. Valitettavasti se myos
karsii monia vaihtoehtoja. Evalclusters-algoritmin k-means-funktio kayttdd oletuksena
eukleidisen etdisyysmitan neliotd (so. squared Euclidean). Vastaavasti wavelet-ryhmittelyé
varten tarvittava linkitysfunktio kayttdd vakiona eukleidisen mitan ja nk. ward-
luokittelumenetelmén (so. minimum variance algorithm) yhdistelmaa. Tdhédn yhteyteen olisi
haluttu enemmén vaihtoehtoja, mutta se olisi edellyttdnyt yhd enemméin omatoimista

algoritmikehitystd. Tdma péatettiin jattdd, vaikka tunnuslukujen, klusterointimenetelmien ja
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mitta-aineiston optimaalisimman ratkaisun iterointi olisi voinut tuottaa hyvén tuloksen.

Davies-Bouldin Evaluation

peaks only
measured values
s wiard linkage

i

DaviesBouldin Values
I

09~

08~ = J
10 15 20 25 30

Number of Clusters

KUVA 14. Davies-Bouldin-indeksi 2,5 ms aikaikkunalle. Kuvassa kiinted viiva ja alempi pisteviiva
kuvaavat k-means-klusteroinnin indeksid ryhmien maéddrdn funktiona, edellinen puhtaille
aktiopotentiaalien muodoille (1-D) ja jalkimmédinen mitatuille 2-D-muodoille. Ylin pisteviiva kuvaa

Euclidean-metriikan ja ward-linkitysmenetelmén kombinaatiota.

Kuvassa 14 on esitetty Library 3-ndytteen DB-indeksit kéyttden 2,5 ms eli 11 ndytepisteen
aikaikkunaa, tasan aktiopotentiaalin huipun molemmin puolin. Jos luokittelu tehtéisiin k-
means-klusteroinnilla ja sqeuclidean-etdisyysmitalla ottaen huomioon vain AP:n muoto,
indeksi antaisi sopivimmaksi ryhmien méérdksi 7 kappaletta. Tdémén yhdistelmin osalta

indeksi on varsin yksiselitteinen.

Kuvan 14 punainen eli keskimmadinen katkoviiva simuloi tilannetta, joka vastaa 1dhinnd
fysiologista mittaustulosta. Niissd aktiopotentiaalit vaihtelevat kaksiulotteisesti. Kuten
kuvasta ndhdddn optimaalisimman klusterimddrin maédrittelystd tulee huomattavasti

hankalampaa. Tamé “simulointi” ei vastaa aivan todellista mittaustulosta, mutta mallintaa
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hyvin tilannetta, jossa anturin kiinnitys, kudosten séhkonjohtavuus ja anturin paikka eivit

pysy vakiona.

Kuvan 14 kolmas indeksikdyrd antaisi tuloksiksi 4, 5, 2 ja 3, tissd jarjestyksessd. Myos
ryhmien maardt 13, 11 ja 12 voisivat tulla kyseeseen. Koko indeksi oli yhtd poikkeusta
lukuunottamatta korkeammalla tasolla kuin vastaava k-means-tulos. Yhdessd ndméi voisivat
viitata siihen, ettd Euclidean-etdisyysmitta ja ward-erottelu eivit ehkéd olekaan kovin hyva

vaihtoehto.

Ward-linkityksen soveltuvuutta voidaan verrata johonkin toiseen menetelméén
tarkastelemalla sitd esimerkiksi dendrogrammin avulla. Kuvassa 15 on kuvattuna ward- ja
average-erottelut eukleidiseen etdisyysmittaan yhdistettynd. Vasemman puoleinen kuva on
edellisen testin tutkimusaineiston klusterointi dendrogrammin muotoon kuvattuna. Oikealla
olevassa kuvassa on vastaava aineiston puurakenne, kun aktiopotentiaalien luokittelu tehtiin
erottelemalla klusterit niiden keskiarvon mukaan. Kuvassa vaaka-akselilla on
ryhmdnumerot ja pystyakselilla eukleidinen etdisyys. Pystyakselit on skaalattu.
Dendrogrammeista voidaan havaita, ettd ward-linkitys venyttdd puurakennetta etdisyysmitan
suuntaan, kun taas average-erottelu madaltaa rakennetta. Ero on tdssd aineistossa varsin
selked. Matlab-ohjeisto (Matlab 2019) antaa ymmartdd, ettd mitd korkeampi on
vaakaviivojen vili, sitd epdjohdonmukaisemmin linkki jakaa alapuolellaan olevan aineiston.

Tamin perusteella matalampi puurakenne olisi parempi.
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KUVA 15. Dendrogrammit eukleidisella etdisyysmitalla ja ward-erottelulla (vasen) sekd average-

erottelulla (oikea). Ryhmittelyaineistona puhtaat aktiopotentiaalit Library3-niytteesté.

Dendrogrammin voidaan ajatella kuvaavan sitd, kuinka johdonmukaisesti etdisyysmitan ja
erottelun yhdistelmd 10ytdd luonnollisia eroja mitta-aineistosta. Onneksi dendrogrammille
voidaan laskea nk. Spearmanin jirjestyskorrelaatiokerroin, jolla visuaalinen informaatio
saadaan numeeriseen muotoon. Kuvassa 16 on esitetty edellisten dendrogrammien sekd
kolmen muun erottelumenetelmédn Spearmanin korrelaatiotulokset, kaikki samasta
aineistosta. Ndmid kolme muuta ovat nk. l&himmén naapurin menetelmi (single),
kaukaisimman naapurin menetelmd (complete) ja painotettu keskiarvo (weighted).
Centroid- ja mediaani-linkityksid ei tédlld aineistolla voinut suoraan laskea. Tuloksista
voidaan 10ytdd selkedt erot average- ja ward-linkitysten vélilti. Average antaa
korrelaatiokertoimeksi 0,72 ja ward 0,51. Tulosten perusteella, ndiden aktiopotentiaalien

hierakkiseen luokitteluun, Euclidean-etdisyysmitan paras kumppani olisi average-linkitys.
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KUVA 16. Spearmanin jarjestyskorrelaatiokertoimet ndytteesti Library3 erotetuille puhtaille

aktiopotentiaaleille eukleidisella etdisyysmitalla.
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KUVA 17. Spearmanin jirjestyskorrelaatiokertoimet average-erottelumenetelmaille viidelld eri

etdisyysmitalla.

Néytteelle ajettiin = Spearmanin  jérjestyskorrelaatiofunktiot  kaikista  soveltuvista
etdisyysmitan ja linkitysmenetelmdn kombinaatioista (25 kpl). Kuvassa 17 on kuvattu
korkeimmat korrelaatiokertoimet saaneen average-erottelumenetelman tulokset viidelld
etdisyysmitalla. Cosine-linkitys jétettiin pois kuvasta. Euclidean ja Minkowski saivat saman

korrelaatiotuloksen, so. 0,7201.
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Edelld esitettyjen, Davies-Bouldin-indeksien, dendrogrammien ja Spearmanin
jarjestyskorrelaatiotulosten, perusteella K-means-klusteroinnissa ryhmid tulisi olla
seitsemdn ja wavelet-klusteroinnissa nelja. Nami edellyttiden, ettd samassa yhteydessd
luokittelu suoritettaisiin sqeuclidean-mitalla K-means-funktiossa ja wavelet-funktiossa

euclideant+average-yhdistelmalla.

5.2 Jako muotojen mukaan

Edellisessd tutkimuksessd kiytetty puhtaiden aktiopotentiaalien aineisto sydtettiin K-
means-, wavelet- ja K-medoids-luokittelufunktioihin. Kukin kolme menetelmda edellyttéa,
ettd ryhmien mdard on etukidteen madrdtty. K-means- ja K-medoids-funtioihin syotettiin
jako seitseméén ja db4-wavelet-klusterointialgoritmiin jako kolmeentoista. Wavelet-tuloksia
simuloitiin huolellisesti ennen varsinaista testiajoa, my0s eri etdisyysmitta/linkitys-
kombinaatioilla ja erimuotoisilla aallokkeilla. Namé osoittivat selvédsti, ettd pienemmalla
klusterimadrilld, huomattavan suuri osa aineistosta kerdantyy yhteen ryhméén. Tdma olisi
ollut varsin véadristynyt tulos, koska simuloitujen signaalien voitiin olettaa edustavan
useampia suuria ryhmid yhden massiivisen sijaan. Péétettiin pyrkid tasamddrdisempiin

klustereihin silldkin uhalla, ettd ne ovat vaéria.

Cluster: 4 (261)

Cluster: 2 (202) Cluster: 6 (106) Cluster: 3 (104)

KUVA 18. Aktiopotentiaalit (1676 kpl) jaoteltuina seitseméidn ryhmédan K-medoids-menetelmélld ja

euclidiantaverage-kombinaatiolla.
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Kuvassa 18 on kuvattuna aktiopotentiaalien muodot jaoteltuna seitsemddn luokkaan K-
medoids-menetelmélld. Alakuvista voi ndhdd, kuinka impulssien muodot jakaantuvat
ryhmien vililla. Tdima kuvaustapa kertoo visuaalisesti siitd, onko jako looginen eli kuinka

impulssin muoto ja amplitudi méérittelevit jaon.

Useiden testiajojen perusteella wavelet-funktioista ei 10ytynyt yhtadn muista aallokkeista ja
etidisyysmitta/linkitys-kombinaatioista positiivisessa mielessd muita parempaa menetelmaa.
Wavelet-klusterointi kerdd huomattavan suuren osan aineistosta ensimméiseen klusteriin.
Edelld mainittujen perusteella wavelet ei menetelminéd sopisi klusterointimenetelmiksi

tdhédn asiayhteyteen. Asia havainnollistuu kuvassa 19.

Clustering
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KUVA 19. Aktiopotentiaalien jakautuminen eri luokittelumenetelmien mukaan (Library 3, puhtaat

aktipotentiaalit 1676 kpl).

Kuvaan 19 on koottu vertailu mainitun kolmen luokittelumenetelmin tulosten kesken.
Aineistona oli edelleen samat puhtaat aktiopotentiaalit kuin edellisissd testeissd. Muutaman
testiajon perusteella voitiin  todeta, ettd K-means ja K-medoids jakavat nidma
aktiopotentiaalit varsin samantapaisesti. K-medoids ndyttdd tuottavan mééréllisesti
tasaisemman jaon, ainakin kohtuullisella mééralld iterointikierroksia. Tdma voisi viitata K-
means-luokittelumenetelmédd parempaan suoritukseen — perustellen asiaa silld, ettd ei ole

syytd epdilld, ettd motoristen yksikdiden syttymisissd olisi ollut mééréllisesti kovin suuria
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eroja tissd nimenomaisessa simuloimalla tuotetussa aineistossa.

Jotta luokittelumenetelmien vélille saatiin metriikkaa, paddyttiin tutkimaan muodostettuja
ryhmid keskiarvojen ja varianssien avulla (kuvat 20 ja 21). K-means rakentaa ryhmét
klusterikeskipisteiden (so. centroid) ympérille ndytteiden keskiméirdisen erilaisuusmitan
mukaan, iteroimalla klusterikeskipisteiden paikkoja. Iterointikierroksia voi olla jopa satoja.
K-medoids puolestaan pyrkii suoraan ryhmiin, joiden sisdlld on mahdollisimman pieni
mediaani (Holopainen 2012, 14). Iterointikierroksia tarvitaan vain muutama, alle
kymmenen. Menetelmédero voi selittdd, miksi jilkimmadisen funktion ryhmékoon vaihtelu
vaikutti testiajoissa pienemmaltd. K-means-funktiossa iterointikierroksia olisi oletettavasti
tarvittu paljon enemmén alussa oletuksena ollut sata. Mitddn titd tukevaa tilastoa

havainnoista ei kuitenkaan ole.
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KUVA 20. Keskiarvot ryhmien sisdlla K-means- ja K-medoids-luokittelumentelmilld (Library 3,

puhtaat impulssit).

Luokittelumenetelmien eroja voidaan tarkastella myos ryhmien sisdisten hajontojen avulla.

Sitd, kuinka tiiviitd ja siten samanmuotoisia havainnot ovat, voidaan tarkastella laskemalla
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kunkin ryhmin sisdiset varianssit. Kuvassa 21 on esitetty ryhmien sisdiset varianssit
graafisesti. Téssd ryhmit on esitetty samassa, impulssien lukuméédrdan perustuvassa,
jarjestyksessd kuin edellisessd kuvassa. Yhtd ryhmidd lukuunottamatta (so. numero 6) K-
means-menetelmi néytti tuottavan huomattavasti tiiviimpid tai vdhintddn yhtd tiiviitd

ryhmid kuin K-medoids-klusterointialgoritmi.
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KUVA 21. Varianssit ryhmien sisdlld K-means- ja K-medoids-luokittelumentelmilld (Library 3,
puhtaat impulssit).

Menetelmien vilille voidaan saada lisdmetriikkaa tutkimalla, kuinka suuren eron menetelmé
kykenee saamaan aikaan klusterikeskipisteiden vélille ja kuinka tiiviitd ryhmid
klusterikeskipisteiden ympérille muodostuu. Klusterikeskipisteet ovat tdssd yhteydessa
impulssin muotoisia, ei pisteitd vaan kdyrid. Yksi tapa kuvata ja verrata visuaalisesti, kuinka
paljon klusterikeskipisteet eroavat toisistaan ja menetelmien vélilld, on piirtdd niistd nk.
glyyfit. Niissd klusterikeskipiste kuvataan tdyden 360 asteen ympyrdn muodossa, jossa
etdisyys origosta on ainoa muuttuja (kuva 22). Etdisyysmitat poikkesivat tdssd aineistossa
hyvin vidhén toisistaan, joka nékyi siindkin, ettd menetelmien vililtd oli vaikea todeta

visuaalisia eroja glyyfien muodoissa. Glyyfien pinta-alat voidaan laskea integroimalla ja
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todeta niiden avulla hajonta ryhmien vélilld. Mitd suurempi hajonta, sitd suurempaan eroon
menetelmd kykenee ryhmien valilld. Tétd laskentaa voidaan hieman yksinkertaistaa
summaamalla yhteen glyyfien sdteiden pituudet kussakin ryhmésséd ja laskemalla ndiden
varianssit. K-means menetelmélld centroidien varianssiksi tuli 5,70-10%-4. K-medoids-
menetelmilld medoidien varianssiksi tuli 6,66-10%-4. Ero on 17 prosenttia (K-means-
varianssista laskettuna). Tamin perusteella K-medoids-luokittelumenetelmd kykeni

muodostamaan selkedsti suuremman eron ryhmien vilille, télld aineistolla.

K-means centroids in 360
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KUVA 22. Klusterikeskipisteiden glyyfit (Library 3, puhtaat impulssit).

Klusterikeskipisteiden ymparille muodostuvien ryhmien tiiviyttd on kuvattu graafissa 23.

Numeerisesti kuvattuna K-means-ryhmien keskihajonta oli 2,80-10"-10 ja K-medoids-
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ryhmien 2,11-107-10. Néiden ero on 25 % (K-means-keskihajonnasta laskettuna). Ero on
tassd vahintddn yhta selked kuin klusterikeskipisteiden eroja tutkittaessa. Ryhmien sisdisten
hajontatulosten mukaan K-medoids-luokittelumenetelmd kykeni tuottamaan tiiviimpid

ryhmié klusterikeskipisteidensd ympaérille kun K-means-menetelma, téll4 aineistolla.
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KUVA 23. Ryhmén sisdiset hajonnat (Library 3, puhtaat impulssit).

Ryhmaén tiiviys oli tdssd esitetty kahdella tavalla: hajontana nédytepisteiden vélilld ja
hajontana etdisyysmittojen summien vililld. Naytepisteiden hajontoja tarkastellen (kuva 23),
K-means néytti tuottavan tiiviimpid ryhmid. Etdisyysmitoista tarkastellen, K-medoids-

luokittelu tuotti paremman lopputuloksen.
5.3 Syttymisvalit

Purkausvilien vaihtelua voidaan havainnollistaa histogrammilla, jossa vaihtelu esitetddn nk.
tiheysjakaumana. Kuvissa 24 ja 25 on esitetty kahdeksan suurimman MUAP-jonon inter-
discharge intervallit (IDI:t, vanhempi nimitys [SI/inter-spike interval). Kuviin on liitetty

tunnusluvut: keskiarvo, keskihajonta ja varianssi. Joku voi nyt huomauttaa, ettd



56

keskihajonta on varianssin neli6juuri, mutta jatetdén tima kommentti huomioimatta.
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KUVA 24. Purkausvélien keskiarvot, keskihajonnat ja varianssit K-means-algoritmin tuottamissa
MUAP-jonoissa (Library 3, 8 suurinta ryhméé). Pystyakselilla havaintojen méérd, vaaka-akselilla

purkausvilit 3 ms leveissa ~lokeroissa”.
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0 2 4 6 8 10 2 4 6 8 10 o 2 4 6 8 10 o] 2 4 6 8 0
Cluster: 9 Cluster: 22 Cluster: 12 Cluster: 19

KUVA 25. Purkausvilien keskiarvot, keskihajonnat ja varianssit K-medoids-algoritmin tuottamissa
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MUAP-jonoissa (Library 3, 8 suurinta ryhméd). Pystyakselilla havaintojen méérd, vaaka-akselilla

purkausvilit 3 ms leveissd ”lokeroissa”.

Selkein ero menetelmien vélilld oli, ettd K-means tuotti suurimpiin ryhmiin enemmin
impulsseja pienemmilld aritmeettisilla keskiarvoilla ja suuremmilla variansseilla kuin K-
medoids. Ero on havaittavissa kuviin liitetyistd tunnusluvuista. Molemmat menetelmat
tuottivat ryhmid, joiden syttymisvélejd ei voinut pitdd normaalijakutuneina vaan ldhinna
eksponentiaalisesti jakautuneina. Tdméd on ndhtivissd jokaisen ryhmidn histogrammissa.
Myoskddn syttymisvélien keskihajonnat eivit vastanneet (McGill & Marteb 2011) esittdmii
teoriaa. Keskihajonnat olivat kokoluokaltaan samansuuruisia vastaavan ryhmén keskiarvon

kanssa.

Syttymisvilianalyysin perusteella menetelmiin ei 10ydetty suoraa paremmuusjérjestysti,

mutta varianssitulosten voi tulkita viittaavan K-medoidsin parempaan soveltuvuuteen.
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6 POHDINTA

Tutkimuksessa pyrittiin selvittiméédn, olisivatko jo pitkddn kéytossd olleet analogisen
differentiaalisignaalin nidytteenotto- ja digitaalimuunnosmenetelmdt edelleen riittévit
motoristen yksikkojen erotteluun. TAma tutkimus antaa viitteita siitd, etti se voisi hyvin olla
mahdollista. Motoriset yksikot kyetddn erottelemaan differentiaalisesta bipolaarisignaalista
varsin toistettavasti. Tutkimuksen tulosten mukaan lupaavin menetelméd oli K-medoids-
klusterointi nelidlliselld  euklidiselld (Squared Euclidean) samankaltaisuusmitalla.
Perinteisid vilimatka-asteikollisia muuttujia luonnehtivien tunnulukujen valossa mainittu
menetelmd vaikuttaa varsin lupaavalta. Lisdtutkimuksilla menetelmdédn voisi saada jopa
numeeriset luotettavuusrajat — joka taas on yleisend puutteena kaikissa tdhdn mennessi

julkaistuissa tutkimuksissa.

Yrityksid purkaa EMG-signaali erillisiin motorisiin yksikdihin on tehty harvakseltaan, mutta
pitkddn (mm. De Luca, Stashuk ja McGill jo 1970-luvulta ldhtien). Luurankolihasten
MUAP:ien matemaattisesta purkamisesta ovat olleet kiinnostuneita etenkin hermostollisten
sairauksien tutkimusmenetelmisté kiinnostuneet henkil6t (viimeisimpind mm. Dobrowolski,
Wierzbowski & Tomczykiewicz 2012; Kalwa & Patil 2015). Tuoreimpina digitaalisen
signaalinkésittelyn ja algoritmikehityksen alustoina on esitetty hahmontunnistusta, erilaisia
tilastollisia menetelmid, keinoélyd, matriisilaskentaa, klusterointia (eli luokittelua), wavelet-
muunnoksia, ja ennen kaikkea ndiden yhdistelmid (mm. De Luca ym. 2006; Rasheed ym.
2007, 2008 ja 2010; Parsaei & Stashuk 2011 ja 2013; Dobrowolski ym. 2012; Kamali ym.
2014; Boschmann & Platzner 2014; Puttasakul 2014; Yousefi ym. 2015; Chen & Zhou
2016). Julkaisuja eri kehitysversioista on runsaasti. Luokittelu- ja todennikoisyysanalyysin
yhdistelmd ldhtee siitd olettamuksesta, ettd yksittdisen MUAP-jonon aktiopotentiaalien
purkausvilit eli nk. syttymisvélit noudattavat (esimerkiksi) normaalijakauman mukaista
tilastollista todenndkdisyyttd. Toisin sanoen, pulssit esiintyvét jonoissaan kyseisen hajonnan
mukaisin aikavélein. Kun kunkin jinnitepurkauksen muodot ryhmitelldén ja kytketddn
kunkin MUAP-jonon hajontaoletukseen, saadaan ainakin Rasheed, Stashuk & Kamelin
(2010, 868) mukaan varsin “’vakuuttavasti oikea” ryhmittelytulos. Luokittelumenetelméan (k-
means-algoritmin) ja todenndkoisyysanalyysin  (IDI-histogrammin (Inter-Discharge

Interval)) yhdistelmistd ovat kirjoittaneet (Rasheed, S., Stashuk, D.W. & Kamel, M.S. 2007
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ja 2010) ja (Parsaei, H. & Stashuk, D.W. 2012 ja 2013). Todennékdisyyksiin perustuvien
intervallihistogrammien (IDI, ISI, IPI, ym.) hankaluutena on, ettd motoristen yksikdiden
purkausvilit vaihtelevat yksikostd toiseen. Pulssien viéliset intervallit eivdt ehka tarkalleen
ole samat SMUAP:sta toiseen (Rangayyan 2015, 398). Todenndkdisyyslaskenta voi sekd
kasvattaa virheitd etti monimutkaistaa algoritmia. Tamé ja algoritmiltd vaadittu ns. ohjatun
oppimisen toiminnallisuus voivat selittdd sitd, miksi yleisesti hyvaksyttyd purkumenetelmia

ei edelleenkédén tilta pohjalta ole.

Varsin tuore tutkimus pinta-EMG-matriisin ja fastiCA:n yhdistelméstd on julkaistu
tammikuussa 2016 (Chen & Zhou 2016). EMG:n dekompositioinnista julkaistuissa
artikkeleissa paddkomponenttianalyysii ovat hyddyntineet ainakin (Parsaei & Stashuk 2011),
(Puttasakul, Sangworasil & Matsuura 2014) ja (Kalwa & Patil 2015). Vuonna 2011
julkaistiin tutkimus Convolution Kernel Compensation (CKC) -menetelmén (Marateb ym.
2011) tulosten luotettavuudesta. Tdssd tutkimuksessa Marateb, McGill, Holobar, Lateva,
Mansourian ja Merletti olivat verranneet CKC-metodin ja interaktiivisen EMGlab-
menetelmin dekompositioimien (so. hajottamien / purkamien / erottelemien) motoristen
yksikdiden samanlaisuutta. CKC-algoritmin signaalinilmaisuun kéytetddn monikanavaista,
pinta-antureista koostuvaa, suuritiheyksistd anturimatriisia (HDSEMG). Tutkimuksessa
verrattiin - CKC:n tuloksia intramuskulaaristen (i(EMG) antureiden tuloksiin, viidelld
koehenkilolld, 10 sekunnin aikaikkunassa, isometrisessd lihastyossd. CKC kykeni
ilmaisemaan 2...30 MUAP-jonoa kustakin suorituksesta. Kun nditd verrattiin 1...5
intramuskulaarisesti ilmaistuun MUAP-jonoon, saatiin tulokseksi 91,5+5,8 %:n vastaavuus
purkausten méérissd ja niiden ajoituksissa. Eritteleméttd mahdollisia virheldhteit, tulosten
vastaavuus 85,7...97,3 % on sentddn jotain konkreettista. Kyseisestd tutkimuksesta yhtend
vertailukohtana mainittakoon, ettd yhden isometrisen 20 sekunnin suorituksen tulosten
visuaalinen tarkastus ja editointi CKC-menetelmélld kesti 20+10 minuuttia ja EMGlabia
kayttden 10 tuntia, molemmat kokeneiden operaattoreiden suorittamina. Convolution Kernel
Compensation-menetelmiid on verrattu myds aiemmin mainittuun fastlCA-algoritmiin
(Chen ym. 2016). Molempien algoritmien yhteenlaskettu tunnistettujen motoristen
yksikk6jen méédrd oli 1477. Naistd 969 oli sellaisia, jotka kumpikin menetelméd kykeni
tunnistamaan. Kun néitd verrattiin, saatiin 97,85+1,85 % samanaikaista ajoitusta. Kustakin
suorituksesta  loytyi keskimddrin  10,6+4,3 yhdessd tunnistettua MUAP-jonoa.

Mittausanturina oli 64-kanavainen matriisianturi. Aikaikkuna vaihteli 3,2...11,2 sekunnin
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vililla.

Globaalin mittaustandardin kannalta tdssd on liian védhdn. Edes yhtendistettyd
validointimenetelmédd ei ole olemassa. Tamid selittynee osaltaan silld, ettd kullakin
tutkijaryhmdlldi on  omat  tarpeensa. Joku uskoo lanka-anturiin, toinen
monikanavamatriiseihin, kolmas pyrkii sdlyttimididn menetelmdinsd mahdollisimman

tuoretta tietoa uusista mahdollisista ratkaisuista.

Tamin tutkielman tavoitteena on ollut haastaa jo esitetyt (yksikanavaiset, monikanavaiset,
neula-anturi-, ohjatun oppimisen ja keinodlyn) menetelmaét yrittdmalld kehittdd edullinen ja
sujuva algoritmi, jolla motoristen yksikdiden tuottamat pulssijonot mitataan perinteiselld
differentiaalisella  bipolaarianturilla, ja josta eritellidn yksittdiset MUAP-jonot,

todenndkdistd jatkoanalyysia varten.

Tutkimusaineistona oli viisi simuloitua monopolaarista 10x9-matriisianturisignaalia seka
niiden synnyttdmiseen kdytetyn 262 motorisen yksikon syttymisaikatiedot. Matriisisignaalit
vastasivat HDsEMG-niytteenottoa isometrisessd 10% MVC-suorituksessa, mitattuna
mainitulla suuritiheyksiselli matriisianturilla. Simuloinnissa oli pyritty tuottamaan
hdiriottomédt, luonnollista anatomiaa (Farina ym. 2004), rekrytointijdrjestyksid ja

syttymistiheyksid (Fuglevand ym. 1993) vastaavat matriisisignaalit.

Neula-, lanka-, matriisi-  ja differentiaalinen bipolaarianturi ilmaisevat
jannitekdyttdytymiseltdin hieman erimuotoisia impulsseja. Lihas- ja hermosolukalvon yli
vallitsee sdhkdjannitepotentiaali. Se muodostaa ympdérilleen sdhkokentin. EMG-
mittauksissa on se hankaluus, ettd emme voi mitata absoluuttista jénnitettd, koska emme voi
asettaa jokaisen mitattavan lihas- ja hermosolun sisd- ja ulkopuolille jannitettd mittaavia
antureita. Néin ollen, emme kykene mittaamaan suoraan jédnnitettd vaan ilmaisemme
ainoastaan sdahkokentissa tapahtuvat muutokset. Sdhkokentét ovat jatkuvassa superpositiossa
ja niiden summa on erilainen riippuen siitd, missd avaruudellisessa kohtaa sité tarkastelee.
Mittausteknisesti sdhkokentdt summautuvat mitta-anturissa. Riippuen siitd, millaisella
anturilla EMG ilmaistaan, timé nékyy superposition tuloksena. Erilaisilla anturirakenteilla
mitattuja signaaleja ei voi suoraan verrata keskenddn. Menetelmédnd sEMG rajaa anturin

herkkyyden sopivaan méédrddn samanaikaisia  yksikoitd, jolloin  sdhkdkenttien
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summautuminen ei aiheuta tdltd osin kohtuuttomasti tulkintaongelmia.

Myo6s anturin ja siihen liitetyn jénnite/virtavahvistimen yhdistelmén toteutus vaikuttaa
sithen, millaiselta signaali kulloinkin ndyttdd. Lanka-anturi antaa taatusti erindkdisen
tuloksen kuin matriisianturi. Vastaavasti matriisianturi ja differentiaalinen bipolaarianturi
ilmaisevat sdhkokenttien summautumiset aivan eri tavoin. Simuloiduista matriisignaaleista
“mitatut” tulokset ovat aivan yhtd oikein riippumatta siitd, analysoidaanko signaalit
matriisianturia vaiko differentiaalista bipolaarianturia vastaavalla jarjestelylld. Toki
matriisianturin ja differentiaalisen bipolaarianturin vilille on mahdollista laatia siirtofunktio,
konvoluutiosuodatin, matemaattinen malli, joka huomioi seké ilmaisimen fyysiset mitat etti

signaalien summautumiset.

Kun EMG-signaalia tarkastellaan ajan funktiona, siind on huomattavan paljon
epdjatkuvuuksia ja sinisignaaliin ndhden epédsdanndllisyyksid. Tami koskee paitsi EMG-
signaalia kokonaisuudessaan myds yksittdisid aktiopotentiaaleja. My0s satunnaiset hiiriot
héiritsevit tulosten tulkintaa, sotkemalla EMG-signaalin siséltod. Usean motorisen yksikon
aktivoituessa samanaikaisesti, lomittumiset luovat aktiopotentiaalethin  hankalia
epdjatkuvuuksia. Ndma kaikki nékyvét taajuusvasteen levenemisend taajuuskomponenttien
ja ndiden sekoitustulosten ympdirilli. Fourier-muunnoksen teoriaa mukaellen, mitd
sdaannonmukaisempi ja mitd vihemmén epijatkuvuuksia signaalissa on, sitd puhtaampi on
signaalin taajuusvaste. Tutkielmassa tarkasteltiin alustavasti myos EMG-signaalin
analysointia autokorrelaatiofunktion avulla. Menetelma vaikutti vihemmain kohinaherkalta
ja  siind mielessd  selektiivisemmaéltd  kuin  Fourier-muunnokset —  ainakin
paitaajuuskomponentin ldhiympéristossd. Tutkimuksen perusteella voitiin ajatella, etti
autokorrelaatio voisi hyvinkin olla kéyttokelpoinen tapa kuvata EMG-signaalia. Tiélle
10ytyy myOs matemaattista perustelua. Autokorrelaatiofuntion ja Fourier-muunnoksen
vililtd 10ytyy selked kytkos, nk Wiener-Khinchin-teoreema. Tehospektri on (yleistden)
autokorrelaatiofunktion ~ Fourier-muunnos  (Merletti &  Farina 2016,  367).
Otosautokorrelaatio voisi helpottaa jopa dynaamisten suoritusten eri vaiheiden kuvaamista.
Erds wvarsin luonteva tutkimuskohde olisi nk. Piper-rytmin synnyttimé aaltoileva
jaksollisuus (kts. esim. von Tscharner 2019, 345). Ndmi ovat luonnollisesti pohdintaa ja

vaatisivat lisatutkimuksia.
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Matemaattisten luokittelumenetelmien kéyttoonoton hankaluus on siind, ettd algoritmin
kehittdjin tulee paéttdd klustereiden mairé etukiteen, jos ei nyt aivan suoraan niin sopivien
apukeinojen avulla. Tutkijan tulee tuntea tutkittava aineisto varsin hyvin ja kayttdd apunaan
kyseiseen aineistoyhteyteen soveltuvia tunnuslukuja. Tehtdva ei ole helppo. Joku tunnusluku
voi olla kiyttokelpoinen tdssd nimenomaisessa asiayhteydessd, tai sitten ei. Tutkielmassa
paddyttiin ratkaisemaan klusterien maard muutaman apukeinon (Davies-Bouldin-indeksien,
dendrogrammien ja Spearmanin jdrjestyskorrelaatiotulosten) sekd intuition perusteella.
Tahdn nimenomaiseen asiayhteyteen ei valitettavasti 10ytynyt mitddn sopivaa tieteellistd
taustaa. Tdsséd tutkimuksessa olisi haluttu kokeilla enemmén tunnuslukuvaihtoehtoja, mutta
se olisi edellyttainyt yhd enemmén omatoimista algoritmikehitystd. Ndmi taytyy jattdd

mahdollisten lisdtutkimusten varaan.

Tassd tutkielmassa pystyttiin 10ytdmdan metriikkaa tutkittavien klusterointimenetelmien
vilille. Wavelet-klusterointi putosi pois tutkimuksesta varsin varhaisessa vaiheessa. Samoin
kdvi monille aineistoa jakaville etdisyysmittavaihtoehdoille. Varsin tirkeéksi koettiin, miten
suuren eron luokittelumenetelmi kykenee saamaan aikaan klusterikeskipisteiden vilille ja
kuinka tiiviitd ryhmid klusterikeskipisteiden ymparille muodostuu. Klusterikeskipisteet
olivat aktiopotentiaali-impulssien muotoisia, ei yksittdisid koordinaatiston pisteitd vaan
kdyrid. Ryhmén tiiviyttd tutkittiin kahdella tavalla: hajontana niytepisteiden vililld ja
hajontana etdisyysmittojen summien Vvélilli. Tuloksissa ndméd antoivat kaksi erilaista
tulkintavaihtoehtoa. K-medoids-luokittelu oli parempi, kun tarkasteltiin menetelmiéd
etdisyysmittojen avulla. Samoin K-medoids tuotti suuremmat erot ryhmien vilille, edelleen
etdisyysmittojen mukaan tarkasteltuna. Syttymisvélianalyysin perusteella menetelmiin ei
l6ydetty suoraa paremmuusjirjestystd, mutta varianssitulokset viittaavat K-medoids-

menetelmin parempaan suorituskykyyn.

Vuonna 1969 julkaistun Clamannin artikkelin (1969) mukaan aktiopotentiaalien
syttymisvilit noudattavat normaalijakaumaa 99 % luotettavuusrajoilla kunkin motorisen
yksikon sisédlli. Tuoreemmassa tutkimuksessa McGill ja Marteb (2011) toteavat
vakiokuormituksessa olevan lihaksen MUAP-jonojen syttymisvélien muodostavan hyvin
ldhelld normaalijakaumaa olevan todennikoisyysjakauman, joissa keskihajonta olisi noin
10..25 % aritmeettisesta keskiarvosta. Tédmin tutkielman tutkimusaineistona olleista

simuloiduista signaaleissa ei vastaavia tuloksia 10ytynyt. Syttymisvélit eivédt olleet
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normaalijakautuneita. Niiden keskipoikkema oli toistuvasti samaa kokoluokkaa kuin
ryhmidn keskiarvo, riippumatta ryhmien lukuméirédstd. Varsin todenndkodinen selitys
16ytynee simuloidun signaalin ja differentiaalisen bipolaarisignaalin
yhteensopimattomuudesta. Hieman tarkemmin, ettd matriisianturin keskelle syotetyt AP-
aallot osuvat molempiin bipolaarisiin antureihin yhtdaikaa eiké differentiaalia synny - mutta

tamén lopullinen todentaminen vaatisi jatkotutkimusta.

Tutkielman syttymisvélianalyysissd K-means- ja K-medoids-luokittelumenetelmien
muodostamien impulssijonojen vilisid samankaltaisuuksia tutkittaessa nojauduttiin
lahteeseen (Mellin 2006, 246). Purkausvilejd tarkasteltiin (normaalijakauman sijaan)
kolmella  parametrilld:  sijaintia  aritmeettisilla ~ keskiarvoilla,  hajaantuneisuutta
keskihajonnoilla ja ryhmien lineaarista riippuvuutta otoskorrelaatiokertoimilla. Selkein ero
luokittelumenetelmien vélilld oli, ettd K-means tuotti suurimpiin ryhmiin enemmaén
impulsseja pienemmilld aritmeettisilla keskiarvoilla ja suuremmilla variansseilla kuin K-
medoids. McGill ja Marteb (2011) -tutkimustuloksen perusteella menetelmien vilille ei
voinut asettaa paremmuusjirjestystd. Sen sijaan K-medoids-menetelmidn voi tulkita

soveltuvammaksi tdhdn aineistoon varianssitulosten perusteella.

Lopuksi algoritmin suoritusajasta, vertailukohdaksi muihin menetelmiin. Jos jétetddn
luokittelumenetelmien eroja vertailevat funktiot pois niin tdmén tutkielman yhteydessi

toteutettu algoritmi suoriutui kaikista tehtdvistdén automaattisesti 28 sekunnissa.
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7 JOHTOPAATOKSET

Differentiaalisen bipolaarisignaalin luokittelumenetelmida (MATIab-funtiot: k-means, k-
medoids ja wavelet) tarkasteltiin monesta ndkokulmasta. Klusterointifunktioiden ja niissé
kéytettyjen etdisyysmittojen véliltd etsittiin parhaiten aineistoon soveltuvin yhdistelma.
Wavelet-klusterointimenetelmistd tutkittiin db2- ja Haar-muotoisten skaalaussuodattimien
kayttdd, eri etdisyysmitoilla ja skaalaustasoilla. K-means- ja K-medoids-funktioiden ja
niiden yhteydessd kéytettyjen etdisyysmittojen kombinaatioista mairiteltiin korrelaatiot,
luokittelumentelmien erottelemien motoristen yksikoiden vélilldi. MUAP-jonojen
syttymissvélejd tarkasteltiin (normaalijakauman sijaan) kolmella parametrilld: sijaintia
aritmeettisilla keskiarvoilla, hajaantuneisuutta keskihajonnoilla ja ryhmien lineaarista

riippuvuutta otoskorrelaatiokertoimilla.

Varsin tirkedksi koettiin, miten suuren eron luokittelumenetelmé kykenee saamaan aikaan
klusterikeskipisteiden vélille ja kuinka tiiviitd ryhmid klusterikeskipisteiden ympérille
muodostuu. Klusterikeskipisteet olivat aktiopotentiaali-impulssien muotoisia, ei yksittdisid
koordinaatiston pisteitd vaan kdyrid. Ryhmén tiiviyttd tutkittiin kahdella tavalla: hajontana
néytepisteiden vililld ja hajontana etdisyysmittojen summien vililld. K-medoids-luokittelu
oli parempi, kun tarkasteltiin menetelmié etdisyysmittojen avulla. Samoin K-medoids tuotti
suuremmat erot ryhmien vilille, edelleen etdisyysmittojen mukaan tarkasteltuna.
Syttymisvilianalyysin perusteella menetelmiin ei 10ydetty suoraa paremmuusjirjestysta,
mutta varianssitulokset viittaavat K-medoids-menetelmidn parempaan suorituskykyyn.
Tutkielman tulosten perusteella lupaavin tutkituista menetelmistd oli siten K-medoids-

klusterointi nelidlliselld eukleidiselld (Squared Euclidean) samankaltaisuusmitalla.

Kaikki tutkittavat luokittelumenetelmit 16ytyvét, yksityiskohtaisine algoritmin toteutuksen
kuvauksineen ja tieteelle kuvattuine aineistoineen, valmiina funktioina MATlab-ohjelmiston

kirjastosta.
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