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Streszczenie

Chod stanowi jedng z najbardziej zlozonych i najczesciej wykonywanych czynnosci wykonywanych przez
czlowieka. Pomimo postegpu technologicznego W przypadku diagnostyki i oceny funkcji chodu nie ma jednego,
uniwersalnego narzedzia. Rozwigzania oparte na inteligencji obliczeniowej mogq uzupetniaé tradycyjne metody
klinicznej analizy chodu. W artykule przedstawiono rozwijang przez autoréw metode fraktalnej analizy chodu.

Stowa kluczowe: modele obliczeniowe, kliniczna analiza chodu, jakosé zycia zwigzana ze zdrowiem, HRQoL

Fractal analysis of gait

Abstract

Walking is one of the most complex and most frequently performed human activities. Despite technological
progress, thereis no sngle, universal tool for the diagnos's and evaluation of gait functions. Solutions based on
computational intelligence can complement traditional methods of clinical analysis of gait. The article presents

the method of fractal analysis of gait developed by the athors.

Keywords: computational moadels, clinical gait analys's, health-rélated quality of life. HRQoL

1. Wprowadzenie

Chod stanowi jedng z najbardziej ztoZzonych
czynnos$ci, wykonywanych przez cztowieka, jest tez
jedna z najczeSciej wykonywanych zajmujac
u przecigtnego cztowieka ok. 10% czasu dnia [1].
Dobry diagnosta podczas obserwacji jest w stanie
dostrzec patologiczne zmiany w chodzie pacjentow
oraz wykorzysta¢ je jako element wnioskowania
klinicznego, jednak wymaga to  wiedzy
i doswiadczenia, ponadto taki sposob oceny chodu
jest trudny do przekazania innej osobie
i standaryzacji. Z ww. wzgledow istnieje
zapotrzebowanie na obiektywne, obliczeniowe
metody  diagnostyki  chodu.  Wprowadzenie
podejscia obliczeniowego w analizie chodu utatwia
fakt, ze prawidlowa (fizjologiczna) lokomocja
czlowieka jest stereotypowa. Oznacza to, ze istnieje
globalny wzorzec chodu, a zakres odchylen od
niego jest na tyle waski, ze mozna ustali¢
dopuszczalny zakres odchylen od niego dla catej
populacji [2]. Ponadto na podstawie warto$ci
odchylen od ww. globalnego wzorca chodu
u konkretnego pacjenta mozna wnioskowaé
0 zdrowiu lub patologicznych zmianach wzorca
chodu spowodowanych schorzeniem lub urazem.

W przypadku diagnostyki i oceny funkcji
chodu nie ma jednego, uniwersalnego narzedzia.
Stosuje si¢ tanie, proste w uzyciu, malo
czasochtonne, dokladne, wiarygodne, powtarzalne
oraz niezalezne od pacjenta i terapeuty miar chodu,
ktore sa mozliwe do wykorzystania w codziennej
praktyce Klinicznej. Stare rozwiagzania w miarg
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mozliwosci sg udoskonalane, jednak dynamicznie
rozwija si¢ obszar rozwigzan technicznych
wspomagajacych  diagnostyke  funkcji  chodu.
Pomimo postepu w tym obszarze:

— brak jest metod uniwersalnych,

— metody proste i szybkie nie sa doktadne,

— metody dokladne 1 powtarzalne s3
czasochlonne, kosztowne 1  wymagaja
skomplikowanych procedur oraz wyposazenie
technicznego [1, 3].

Rozwigzania oparte na inteligencji obliczeniowej
(ang. computational intelligence, CI) moga
uzupelnia¢ lub nawet zastepowaé tradycyjne
metody Klinicznej analizy chodu, szczegdlnie gdy
dane pomiarowe:

— trzeba wyodrebni¢ z normalnej aktywnosci
pacjenta,

— sa niekompletne,

— s3 obarczone btedami,

— nie umozliwiaja budowy modelu
matematycznego i trzeba je analizowa¢ w inny
sposoéb,

— trzeba pozyskaé
pacjentow,

— trzeba pozyskac tanio.
Jednak jak pokazano w [1] minimalny zestaw
parametrow odzwierciedlajacych z wystarczajaca
doktadnoscia kliniczng zmiang u pacjentow po
udarze obejmuje:

— wymiar fraktalny — miar¢ nierbwnomierno$ci
chodu,

szybko z duzej proby
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— parametr rozmyty — zagregowang (cato$ciowa)
oceng funkcji chodu [1, 4].
Celem dalszym naszych badan jest rozbudowa
rodziny parametréw fraktalnych chodu w kierunku
samodzielnego narzedzia badawczego.
Celem niniejszej pracy jest przeanalizowanie
sposobu wyliczania fraktalnych miar chodu oraz ich
uzytecznosci w codziennej praktyce kliniczne;.

2. Metodologia

Tworca geometrii fraktalnej Benoi B. Mandelbrot
analizowat cykliczne zmiany poziomu wody Nilu
wykazujace potgegowa zalezno$¢ skalowania dla
kilku rzedow powickszenia [5]. Pozwala to na
analizg szeregow czasowych (w  tym
aperiodycznych w krotkiej skali czasowej, o duzym
odchyleniu standardowym) przy uzyciu
wykladnikow skalujacych:

— fraktalnych - przy

skalujacym,
— multifraktalnych — przy wielu czynnikach
skalujacych [6-11].

W przypadku chodu dlugie szeregéw czasowe
(odzwierciedlajace rytm kolejnych krokow, rowniez
z podzialem na strong lewa 1 prawa)
odzwierciedlaja stan ukladu ruchu badanego
pacjenta. Oprocz mozliwosci obiektywnego opisu
funkcji chodu pozwala to na prognozowanie
w obszarze zachowania si¢ tej funkcji w przypadku
zewngtrznych ingerencji np. technikami
terapeutycznymi. Z praktycznego punktu widzenia
analiza fraktalna chodu stosowana jest do
okreSlania nieregularnosci chodu (np. wskutek
ostabienia jednej strony, meczliwoSci) poprzez
odzwierciedlanie korelacji przestrzennych (dtugos¢
kroku) lub czasowych (rytm cyklu kroku) dla
zdefiniowanych skal na plaszczyznie
dwuwymiarowej (wymiar fraktalny przyjmuje
warto$¢ z zakresu 1-2). W szerszym zakresie moze
by¢ stosowana do analizy nieréwnomiernosci rytmu
przemieszczanie si¢ poszczegélnych punktow
charakterystycznych  konczyn dolnych: lewej
i prawej (po kilka punktéw na konczyne),
w przestrzeniu dwuwymiarowej lub
trojwymiarowej (w tym jednoczes$nie potozenia na
plaszczyznie oraz w czasie). Dobor uktadu
wspoOtrzednych — w tym potozenie punktu (0,0) -
zalezy od przyjetej metody analizy. Moze
znajdowaé si¢ np. w dolnym lewym rogu lub na
srodku analizowanej ptaszczyzny.

W badaniu analizowane s3 szeregi czasowe,
generowane z filmoéw powstatych podczas
nagrywania 10 m testu chodu. Do generacji
szeregow  czasowych  wykorzystywane  jest
oprogramowanie Open Source Tracker Video
Analysis and Modelling Tool w wersji 5.1.5. pod

jednym  czynniku
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MS Windows 1. Wygenerowane szeregi czasowe sg
eksportowane do programu Matlab
umozliwiajacego analizg fraktalng
i multifraktalng szeregéw czasowych.

Badajac dang strukture fraktalng przy jej opisie
postugiwaliémy si¢ wymiarem fraktalnym D (z ang.
Dimension). Relacje  miedzy  czynnikiem
skalujacym, wymiarem przestrzennym
rozpatrywanego obiektu, a liczbg otrzymanych
elementow opisuje wzor:

1
D loga (2
1
log=
s
gdzie:

a — liczba elementéw otrzymanych w wyniku
wykonania operacji skalowania obiektu,

D — wymiar samopodobienistwa (ang. self-similarity
dimension),

S — czynnik skalujacy.

Wymiar fraktalny pokazuje, jaki jest poziom

ztozonos$ci struktury/sygnatu. Dla chodu jest to

liczba z zakresu 1-2, przy czym

1 oznacza przebieg idealnie gladki (wszystkie kroki

0 jednakowym czasie trwania), a 2 o0zhacza

maksymalne  zr6znicowanie  czasu  trwania
kolejnych krokow.
Ponadto okreslano parametry dynamiki

chaotycznej: wyktadnik Hursta i jego zmienno$é
w czasie, widmo multifraktalne oraz dystrybucje
prawdopodobienstwa W celu oceny
przewidywalnosci wartosci tak opisanego Systemu
ztozonego (tj. mozliwosci predykcji wynikow
samoleczenia oraz samoleczenia wspieranego
terapig). Wyktadnik Hursta H jest okreslony
wzorem:

SD=a" (3)

gdzie:

SD — odchylenie standardowe,

a — dlugos¢ szeregu czasowego.

Przyjmuje on wartosci z przedziatu (0, 1).
Interpretacja wartosci H:

— H w zakresie 0-0,5 — szereg czasowy o duzej
zmiennos$ci, o czgstych zmianach kierunku
trendéw krétkoterminowych,

— H=0,5 - charakter losowy, jednakowe
prawdopodobiefistwo zmiany oraz utrzymania
trendu,

- H w zakresie 0,5-1 - uporzadkowany
przebieg, o wigkszym prawdopodobienstwie
utrzymania obecnego trendu.

! https://www.compadre.org/osp/items/detail.cfm?1D=7365 -
data dostgpu 20.04.2020 1.
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3. Wyniki

Do badan wykorzystano zgromadzone
w archiwum zapisy chodu osob zdrowych oraz po
udarze (sposob doboru: convenience sample).
Podjeta proba ustalenia normy dla oséb zdrowych
potwierdzita wyniki poprzednich badan (tabela 1)
i pacjentow po udarze (tabela 2). Podjeta préba
ustalenia normy dla os6b zdrowych (dla n=30)
potwierdzita wyniki poprzednich badan [1].

Tabela 1. Wyniki badan grupy oséb zdrowych (n=30)

Wymiar Wymiar
Warto$¢ | fraktalny fraktalny | Wykdadnik
(badanie Hursta
[1]
obecne)

Srednia 1,13 1,14 0,2
SD 0,04 0,05 0,04
Min 1,04 1,03 0,1
Q1 1,09 1,07 0,15

Mediana 1,12 1,11 0,2
Q3 1,15 1,14 0.25
Max 12 1,18 0,32

Do poréownan z grupami pacjentow przyjeto gdzie
przyjeto wartos¢ maksymalng (1,2).

Tabela 2. Wyniki badan grupy pacjentow po udarze

(n=30)
. Wymiar
o Wymiar fraktalny Wyktadnik

Warto$¢ fraktalny .

(badanie Hursta
[1]
obecne)

Srednia 1,38 1,39 0,3
SD 0,32 0,31 0,06
Min 1,07 1,11 0,14
Q1 1,22 1,25 0,22

Mediana 1,35 1,37 0,29
Q3 1,42 1,43 0,35
Max 1,57 1,52 0,39

Zaobserwowano wyzsze (tj. gorsze) wartoSci
parametrow oraz wigkszg zmienno$¢ parametrow
fraktalnych chodu w grupie pacjentow po udarze.
Wykladnik Hursta wskazuje, ze sa to szeregi
czasowe o duzej zmiennosci, o czgstych zmianach
kierunku trendow krotkoterminowych, co dobrze
wrozy podatnosci na wplyw terapii (mozliwe
odwrdcenie trendu).

4. Dyskusja

Ww. wyniki beda analizowane, a metoda
bedzie rozwijana w kolejnych pracach. W ramach
rozwoju metody proponuje sie opracowaé tabele
kierunkow trendu i warto$ci wyktadnika Hursta
oraz bada¢ zmienno$¢ wspoOtczynnika Hursta w
miare postepow terapii, np. metoda odtrendowione;j
$redniej kroczace;.
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Do rozpowszechnienia proponowanej
metodyki badawczej, po potwierdzeniu jej czutosci
i powtarzalno$ci planuje si¢, wykorzystanie
aplikacji mobilnych. Juz obecnie zwickszaja one
mozliwosci 1 bezpieczenstwo osob uprawiajacych
sport (np. biegaczy, rowerzystow), a rozwigzania
takie jak smartbandy, smarwatche czy czujniki

oddechu latwo =zintegrowa¢ z aplikacjami
telemedycznymi, réwniez wyposazonymi
w czujniki noszone (ang. wereable sensors),

przetwarzajacymi danych w czasie rzeczywistym.
Waznym elementem jest pelna cyfryzacja oraz
celowe 1 planowane wykorzystanie danych juz
zgromadzonych.  Stad planowana integracja
pomiardw z wykorzystaniem parametréw oraz
klasyfikacji i predykcji za pomoca sztucznych sieci
neuronowych.

4.1. Dotychczasowe badania nad analiza chodu
z wykorzystaniem parametréw fraktalnych

Badania wlasne nad metodyka i narz¢dziami
do stosunkowo prostej, szybkiej i taniej klinicznej
analizy chodu z wykorzystaniem parametrow
fraktalnych naleza do pierwszych préb w tym
obszarze. Ze wzgledu na silng interdyscyplinarno$é
badania te sg prowadzone we wspotpracy Katedry
Fizjoterapii CM UMK w Bydgoszczy z Instytutem
Informatyki Uniwersytetu Kazimierza Wielkiego
w  Bydgoszczy. Wykorzystano  przy tym
dotychczasowe publikacje dotyczace wykorzystania
parametrow fraktalnych do analizy zmian EEG pod
wplywem roznych zachowan, w tym chodu [12]
oraz elektromiografii powierzchniowej (ang.
surface electromyogram - SEMG) [13]. Ripoli
i wsp. zaproponowat algorytm obliczajacy wartos¢
liczby z zakresu 1-2 odzwierciedlajacej geometrie
sygnatu bedgcego odpowiednikiem wzorca chodu
czlowieka po terenie ptaskim, pod goére oraz po
schodach [14].

4.2. Dotychczasowe badania nad analiza chodu
z wykorzystaniem sztucznych sieci
neuronowych

Klasyfikacja ~ chodu  na  prawidlowy
1 patologiczny bezposrednio w oparciu o przyklady
chodu, a nie na podstawie zbudowanego wcze$niej
modelu chodu jest juz realizowana przez sztuczne
sieci neuronowe [15-20], z doktadnoscig od 75-
80% [21] do niemal stuprocentowej, przy
identyfikacji czynnikow ryzyka oraz bledow
pomiarowych [22, 23]. ANN sg w stanie dokonaé
zautomatyzowanej oceny jakosciowej, a nie tylko
ilosciowej chodu dzigki poréwnaniu przestrzenno-
czasowych wzorcow chodu (postaci krzywych) oraz
wyodrebnionego przez sie¢ poprawnego przebiegu
cyklu chodu [24]. Dotyczy to zaréwno analizy
chodu w schorzeniach pacjentow podtozu
neurologicznym (np. u pacjentdow niedowladem
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potowiczym po udarze) [25], jak i po ztamaniach
[26]. Kluczowe staja si¢ badania nad ANN
oceniajacymi postepy W rehabilitacji funkcji chodu
w terapii personalizowanej (ang. patient-tailored
therapy) czy z uzyciem robotow rehabilitacyjnych
[27, 28]. Badania w tym zakresie powadzono
rowniez W Polsce u pacjentow po udarze [1, 29-31]
oraz w grupie pacjentéw z chorobg Parkinsona [32].

Rzeczywisty potencjal Klasyfikacji chodu za
pomoca ANN pozostaje nie w petni wykorzystany,
szczegolnie przy braku systemow ekspertowych
dedykowanych analizie ruchu u sportowcow [33].
Kolejne dziesieciolecie to przewidywany okres

dominacji sieci sensorycznych 1  systemow
wieloagentowych oraz Internetu Rzeczy
i telemedycyny/telerehabilitacji w  praktyce

klinicznej. Pojawia si¢ coraz wigcej rozwigzan tego
typu, dostarczajacych danych do analizy sztucznym
sieciom neuronowym 1 innym rozwigzaniom
z obszaru inteligencji obliczeniowej [34, 35].
Sztuczne sieci neuronowe moga by¢ wspomagane
metoda wektor6w nosnych (ang. support vector
machine - SVM) [36-38], wykorzystuje si¢ rowniez
glebokie sieci neuronowe dokonujace ztozonej
dekompozycji cech oraz odnajdowanie ukrytych
wspolzaleznoscei.

5. Whioski

Wytaniajace si¢ mozliwosci fraktalnej analizy
chodu w pofgczeniu z istniejacymi  juz
elektronicznymi kartotekami pacjentow
z nagraniami chodu moga przyczyni¢ si¢ do
zwigkszenia wiedzy oraz poprawienia efektywnosci
diagnostyki, terapii i opieki w grupie pacjentow, jak
réwniez monitorowania oséb zdrowych, w tym
rozwoju dzieci i treningu sportowego [39]. Dzigki
rozwojowi 10T moze to przetozy¢ sie na efektywne

dziatania  profilaktyczne, réwniez  podczas
normalnej aktywnosci, tj. blizej analizy chodu
w $rodowisku naturalnym pacjentow, a nie

w warunkach laboratoryjnych [39, 40].
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