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Deep Learning-Based Classification Using
Cumulants and Bispectrum of EMG Signals

E. Orosco, J. Gaia, J. Gimenez, and C. Soria

Abstract—Surface electromyographic signals (EMG) histori-
cally have been used to classify tasks in basis of a feature
extraction scheme and low complexity classifiers. Deep networks,
as Multilayer Perceptron and Convolutional Neural Network
(MLP and CNN, respectively), avoid the traditional, complex
and heuristic (handcrafted) process of feature extraction. Today,
it is possible to face the computational cost that these automatic
techniques require due to the technology advancement. This
allowed deep learning techniques to be quickly generalized to
countless applications. This paper proposes to use the third
order cumulants and their 2D Fourier transform (Bispectrum)
to directly feed CNN and MLP deep learning networks. The
classifier is not user-dependent (same classifier for all users)
and obtains better results than the classical scheme according
to several metrics.

Index Terms—EMG, Cumulants, Bispectrum, CNN, MLP.

I. INTRODUCCION

AS regulaciones de movimiento en el sistema motor

pueden representarse como sinergias musculares, las
cuales especifican un patrén de activacién muscular, donde
se supone que el nivel absoluto de activacion de cada sinergia
muscular estd modulado por sefiales de comando neuronal [1].
Esta manifestacion se conoce como sefial electromiogréfica
(EMG) y puede adquirirse desde la superficie de la piel de
forma no invasiva [2], [3]. La fisiologia del cuerpo humano usa
tantas activaciones neuronales como sea necesario, generando
una red neuronal densa que permite la sinergia muscular.
La evolucién de las técnicas de aprendizaje profundo (Deep
Learning [4]), permite estudiar problemas tan complejos como
las sinergias musculares.

Histéricamente, hay dos dreas principales relacionadas con
el procesamiento de sefiales EMG: la extracciéon de car-
acteristicas y la clasificaciéon. Existe un gran nimero de
procedimientos cldsicos que permiten extraer caracteristicas
representativas de sefiales EMG [5], [6], [7], [8], [9]. Entre
las caracteristicas utilizadas para el procesamiento de sefiales
EMG se encuentran las basadas en estadisticas de alto orden
(sigla en inglés, HOS), donde se destacan los integradores
sobre segmentos definidos en la matriz del biespectro [10],
la media del médulo de las entradas del biespectro [11], y
medidas de posicién calculadas con base en médulo o el
componente real de la matriz biespectro [12]. Los HOS han
llegado a utilizarse incluso para modelar sefiales EMG [13].

Las técnicas basadas en HOS no son caracteristicas, sino
que son una representacion alternativa a la secuencia temporal
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de las sefiales EMG. El biespectro es la transformada de
Fourier 2D de los cumulantes de tercer orden. De forma
analoga que la autocorrelacién y el espectro de potencia, los
cumulantes de tercer orden y el biespectro brindan informacién
de las senales EMG en dos dominios distintos. Generalmente,
a las sefiales EMG se les adjudica una distribucién estadistica
Gaussiana, que presenta valores nulos en la secuencia de
cumulantes de orden superior al segundo. La ventaja de utilizar
HOS es que describen aspectos de las sefiales no tan evidentes
para las estadisticas de segundo orden [12], [14], [15]. Se han
relacionado las estadisticas de alto orden con el estudio de los
procesos estocdsticos no Gaussianos. Si el proceso estocastico
es Gaussiano, sus funciones de densidad de probabilidad
marginales y conjuntas son simétricas, entonces el cumulante
enésimo es nulo. Los multiespectros de orden mayor a dos son
cero en presencia de distribuciones Gaussianas (marginales y
conjuntas), por lo que multiespectros no nulos proveen infor-
macioén adicional respecto a la desviacién no Gaussiana de la
distribucién de probabilidad en los procesos estocasticos [16],
[17], [18], [19].

En cuanto a la descomposicion e interpretacion de sinergias
musculares, se ha utilizado andlisis factorial (FA) con el
andlisis de componentes independientes [20], [21], [22], [23],
[24] y la factorizacién de matriz no negativa [25]. En los tra-
bajos [12], [26], [14], [15], el equipo de investigacion abordd
el problema de la clasificacién de caracteristicas basadas en
HOS con el fin de realizar control mioeléctrico. En [12]
se formulan varios vectores de caracteristicas basados en el
biespectro para luego clasificar con una exactitud comprendida
entre 90% y 97%. En [14] se realizé una comparacién entre
una caracteristica basada en biespectro y caracteristicas basada
en cumulantes de tercer orden. En [15] la propiedad de
sinergias entre grupos musculares justificé que los cumulantes
cruzados de tercer orden fueran utilizados como caracteristicas
para clasificar las actividades planteadas. Para la etapa de
clasificacidn, en todos los trabajos mencionados, se han imple-
mentado diversas técnicas como redes neuronales, miquinas
de soporte vectorial, e incluso clasificadores lineales.

En contraposicién con las técnicas clasicas de proce-
samiento, el aprendizaje profundo permite generar procesos
novedosos de clasificacién que no requieren de una etapa pre-
via de extraccidn de caracteristicas, la cual suele ser una tarea
artesanal. Existen pocos trabajos que incursionan en clasificar
tareas con seflales EMG sin extraer caracteristicas, de los
cuales la mayoria se publicaron en los dltimos dos afios [27].
El trabajo [28] propone un sistema de control mioeléctrico
basado en redes neuronales convolucionales (CNN), el cual se
compara con una mdaquina de soporte vectorial estdndar con
caracteristicas en el dominio temporal. En [29] se desarrolla



OROSCO et al.: DEEP LEARNING-BASED CLASSIFICATION

una tesis que compara el rendimiento entre algoritmos de
aprendizaje profundo (una CNN, una RNN, y una combi-
nacién secuencial de ambas) para el control mioeléctrico fuera
de linea. En [30] se propone el uso de sefiales EMG sin
procesar como entradas directas a una CNN. En [31] se
clasifican movimientos en normales y agresivos utilizando
dos representaciones tiempo-frecuencia (el espectrograma y el
escalograma) de sefiales EMG como entradas de tres CNNG.
Todos los casos concluyen en que no se encuentran diferen-
cias de rendimiento entre utilizar clasificadores clasicos con
extraccion de caracteristicas, o usar directamente técnicas de
aprendizaje profundo con datos sin procesar. Sin embargo,
el disefio correcto del vector de caracteristicas suele ser
mds critico que la eleccién del método de clasificacion [32].
Este paradigma estd siendo refutado con el advenimiento del
aprendizaje profundo.

En este trabajo se propone emplear aprendizaje profundo
basado en representaciones HOS de las sefiales EMG, de lo
que no existe antecedentes en la literatura. El objetivo principal
es reemplazar la extraccién de caracteristicas heuristica por
un método automadtico (aprendizaje profundo), y realizar un
estudio comparativo entre los resultados aqui obtenidos y las
técnicas basadas en caracteristicas desarrolladas anteriormente
en [12], [14], [15], investigando cudn significativo puede
ser usar la transformada Fourier 2D o no para la tarea de
clasificacién de movimientos musculares.

El trabajo se organiza del siguiente modo: En la Seccién II
se dan detalles sobre la obtencion de la base de datos, sobre
el preprocesamiento aplicado, y sobre la transformacién de
los datos propuesta para realizar el entrenamiento. Ademds,
se presenta una vista general sobre las arquitecturas de redes
neuronales utilizadas para clasificar los movimientos. En la
Seccién III se realizan diversas experimentaciones combi-
nando como entradas las estimaciones de los cumulantes de
tercer orden o la estimacién del biespectro, con las arquitec-
turas de redes neuronales densas perceptron multicapas (MLP)
y convolucionales (CNN). Ademads, se muestran resultados
comparativos respecto a las tasas de clasificacién obtenidas
en trabajos previos basados en caracteristicas. Finalmente, la
Seccién IV contiene las conclusiones del trabajo.

II. MATERIALES Y METODOS

En esta seccidn se procede a explicar la ejecucion de los
protocolos para la obtencién de la base de datos originada
en [12]. Posteriormente se resume la teoria de la representa-
ciones de las sefiales EMG en cumulantes de tercer orden y
en biespectro, y se da una breve explicaciéon de las MLP y
CNN.

A. Protocolo EMG

El protocolo estd planteado para registrar sefiales EMG de
los musculos biceps y triceps braquial, pronador y braquiorra-
dial (ver Fig. 1). Los movimientos musculares estudiados para
las tareas de clasificacién son flexidn, extension, pronacion,
supinacién, agarre y posicion inactiva (sin contracciones). Seis
sujetos sanos (3 hombres y 3 mujeres, entre las edades de 23
y 34 afios y rango de peso 53.5-78.9kg) son guiados para
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ejecutar determinados movimientos. Uno de los sujetos tiene
una focomelia unilateral debajo de su codo. Estos sujetos,
usuarios finales del sistema desarrollado, firmaron y aprobaron
un formulario de consentimiento informado de acuerdo con el
protocolo. La base de datos se recopil6 para el trabajo [12] (el
movimiento de agarre no se considerd en ese trabajo), y luego,
se us6 en [14] y [15]. No se requirié de la aprobaciéon de un
comité de ética por el alcance del trabajo. El registro de datos
se realizé durante 4 dias para prevenir fatigas musculares.
Cada dia, los sujetos ejecutaron una prueba experimental que
consta de cinco series de movimientos secuenciales com-
puestos de 3s de una contraccién especifica intercalada por
2 a 3s de inactividad, totalizando 120s de duracion. Las
senales EMG se digitalizaron a una frecuencia de a 1kHz
(Ims de tiempo de muestreo). Se adquirieron 120s x 1.000
muestras por segundo x 4 canales x 6 sujetos x 4 dias.
Siendo 2.880.000 muestras multi variables (considerando los
4 canales), totalizando 11.520.000 datos.

Pronador

Supinador

Triceps

Amplitud [mV] + Nimero de canal

Biceps

Flexion
4.4 4.8 52 56 6 6.4 4
Numeros de Muestras x10°

. Ex‘tensién . Pronar ‘Supma‘r Prension

Fig. 1. Ejemplo de sefiales EMG para un sujeto sano. Registro prove-
niente de los musculos biceps y triceps braquial, pronador y braquiorradial.
Los movimientos musculares a clasificar son flexion, extension, pronacion
(pronar), supinacién (supinar), agarre (o prensién) y posicién inactiva (sin
contracciones).

B. Segmentacion de Datos

Cada sefial EMG se particiona en segmentos de 256 mues-
tras (256ms) con solapamientos entre segmentos contiguos
de 128 muestras, de manera que el clasificador cuente con
informacién temporal y contextual de los datos que recibe. El
tamafo del segmento presenta una relacién de compromiso tal
que, mientras menor sea, mds rapida es la respuesta y, por otro
lado, mientras mds grande, menor es el sesgo y varianza de los
pardmetros estimados. Notese que, si el tamafo del segmento
es muy grande, aumenta la probabilidad de abarcar mas de
un movimiento. En la Fig. 2 se diagrama el proceso tipico
de segmentacion sobre una seiial EMG. De este proceso se
desprende que el nimero resultante de muestras segmentadas
es de aproximadamente 21996 para cada una de las cuatro
sefales EMG.

C. Estadisticas de Alto Orden

Los procesos estocdsticos pueden ser caracterizados es-
tadisticamente a través de momentos y cumulantes de bajo
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Fig. 2. Proceso tipico de segmentacion sobre una sefiales EMG.

y de alto orden en el dominio temporal y frecuencial. La
media, varianza y covarianza son de bajo orden, mientras que
la asimetria y curtosis son estadisticos de alto orden. En el
caso univariado la funcién de momento de n-ésimo orden se
define como:

S E{X(k)X(k+1)... X(k+7,_1)},

ey
donde cada 7; es un desplazamiento temporal y E{} es el
operador esperanza estadistica. Casos particulares de (1) son
la autocorrelacién o momento de segundo orden ms(7), y el
momento de tercer orden mg(71,72). Paran = 1y n = 2,
se tienen la media y varianza del proceso X (k), y para n =
3, cuando el proceso es de media cero (E{X(k)} = 0 Vk),
representa la funcién del cumulante de tercer orden c3(71, 72),

esto es:

mn(7_1;7_27 .. ';Tn—l)

= F{X (k)X (k4+11)X (k+712)}. (2)

Este trabajo se centra en el cumulante de tercer orden (ver
detalles en [12], [14], [15], [16], [33]).

Se define el biespectro como la transformada de Fourier 2D
del cumulante de tercer orden:

03(7177-2) - m3(7—13 7'2)

Bs(wi,ws2) = Z Z c3(71, T2)eap{—j(Tiwi+7aw2)},
T1=—00 T2=—00

3)

donde |wi| < 7;|wa| < 7wy +we| < 7. Las propiedades

de simetrias son semejantes a las de bajo orden (ver detalles
en [16], [33]).

D. Estimacion de Cumulantes de Tercer Orden

En [14] se estudiaron tres estimadores del cumulante de
tercer orden (2), basados en medias, medianas, y medias
truncadas, respectivamente. Aqui se utiliza la mediana por sus
propiedades de menor varianza y robustez a valor atipicos,
esto es:

= mediana({X (1) X (I+n) X (I4+m)/l =1: N—m})

“4)

c3(m,n)
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para cada m y n de la regién triangular 0 <n < m < N —1,
siendo N el tamaifio de la muestra.

Para concretar estas estimaciones y con el fin de reducir
variabilidades, cada segmento diagramado en la Fig. 2 se
particiona en 4 subsegmentos, de los cuales se obtienen cuatro
estimaciones de ¢é3(m,n) con N = 64. Al promediar estas
cuatro estimaciones, se obtiene una matriz de 64 x 64 por cada
segmento de la sefial EMG. Si estas estimaciones se hacen
simultdneamente en los cuatro canales (estimaciones basadas
en los musculos Biceps, Triceps, Supinador y Pronador), y
se concatenan las estimaciones correspondientes al mismo
tiempo, se puede conformar una matriz de 128 x 128 por cada
segmento de tiempo. Para mds detalles ver la Fig. 3, donde
se muestra la estimacién del cumulante de tercer orden para
cinco movimientos musculares (flexién, extensién, pronacion,
supinacién y agarre). Estas matrices de 128 x 128 son las
utilizadas para las experimentaciones en general, mientras que
las matrices sin concatenar de 64 x 64 solo se utilizan en la
Seccion III-D, donde se realiza un analisis mono-canal.

E. Estimacion de Biespectro

El problema de estimar el biespectro a partir de una
sola realizacién de un proceso estocdstico se ha estudiado
ampliamente en la literatura. Bdsicamente, se han utilizado
dos enfoques: el enfoque paramétrico (que se basa en modelos
paramétricos lineales como los modelos autorregresivos, de
media mévil y ARMA); y el enfoque convencional o “tipo
de Fourier” [16]. La precisién de la estimacion del biespectro
depende principalmente de la precisién de la estimacién del
cumulante de tercer orden. La estimacién del biespectro se
reduce a aplicar propiedades de simetria de los cumulantes y
propiedades de la transformada répida de Fourier 2D. Como en
el caso de la estimacion del espectro de potencia convencional,
se utiliza una funcién de ventana bidimensional w(m,n) para
encontrar estimaciones suaves del biespectro, esto es:

Bs(wi,w2) =

L L
Z Z cz(m,n)w(m,n)exp{—jlwim + wan)}, (5)
m=—Ln=—L
De igual forma que con la estimacién del cumulante de
tercer orden, el resultado de la estimacion del biespectro estd
compuesto por cuatro matrices de 64 x 64, que se concatenan
de igual forma que ¢3(m,n) para conformar una matriz de
128 x 128. En la Fig. 3 se muestra el médulo de las estima-
ciones para cinco movimientos musculares (flexion, extension,
pronacion, supinacion y agarre), las cuales se utilizardn para
entrenar las redes MLP y CNN con el fin de clasificar
movimientos musculares.

F. Arquitecturas de Clasificadores de Aprendizaje Profundo

Existen diversas arquitecturas y paradigmas dentro de los
procesos de aprendizaje profundo [4]. En el presente trabajo se
consideraran dos de ellos: las MLP y las CNN. Ambas redes se
implementarédn con el fin de aprender de las imagenes produci-
das por las estimaciones de los cumulantes y del biespectro de
las sefiales EMG, las cuales no se consideran caracteristicas
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Fig. 3. Estimacién del cumulante de tercer orden (columna izquierda) y
del biespectro (columna derecha), basada en segmentos de sefiales EMG del
Biceps (C1), Triceps (C2), Supinador (C3) y Pronador (C4), concatenadas en
un arreglo matricial cuadrado. De arriba a abajo se muestran las acciones de
flexion, extension, pronacidn, supinacion, y agarre.

sino transformaciones o representaciones transparentes de las
sefiales.

1) Red neuronal densa perceptron multicapa (MLP): La
arquitectura MLP difiere de la de una red neuronal artificial
tradicional (ANN) en que posee mayor cantidad de capas
y neuronas por capa, las cuales se encuentran totalmente
conectadas. Esta estructura le provee a las MLP (Fig. 4), mayor
robustez ante perturbaciones en los datos de entrada, y a la
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vez, a medida que se incorporan mds capas, las neuronas de
las capas lejanas respecto de la entrada se activan de acuerdo
a caracteristicas cada vez mds complejas. Generalmente, es-
tas caracteristicas no son triviales e intuitivas como para
ser propuestas de antemano por procedimientos heuristicos.
Por estos motivos es que se dice que las MLP aprenden
automadticamente las caracteristicas dptimas para el problema
particular tratado. El proceso de entrenamiento de las MLP es
el mismo que el de las ANN, y por ende, requieren de un costo
computacional considerablemente mayor. El reciente aumento
en las aplicaciones de las MLP se debe en parte a los avances
en la tecnologia de GPU que han reducido sustancialmente el
tiempo de entrenamiento del modelo. Una dificultad limitante
de las MLP es que el gradiente de la funcién de costo que
se optimiza durante el entrenamiento es insignificante en las
entradas correspondientes a los pesos de las capas lejanas,
y por ende, el proceso de ajuste es muy lento. Ademads, la
dimensionalidad de la red debe controlarse para no incurrir
en problemas de sobreajuste. Para atenuar estas dificultades,
las MLP incorporan un proceso de eliminacion aleatoria de
activaciones (dropout) que le permite no quedar atrapado en
minimos locales. Otra estrategia implementada para tal fin es
regular la taza de aprendizaje (learning rate).

Capa Capade

Entrada(nxn) Capade Entrada Capa Capa
Densa n Salida

(flatten)  Densa 1 Densa 2

Fig. 4. Arquitectura de redes MLP.

La estructura elegida con criterios de maximizar la precision
y minimizar la estructura cuenta con una capa de entrada
(Flaten), dos capas internas densas (Dense), un proceso de
eliminacién aleatoria de activaciones (dropout), y una capa
de salida densa (Dense). El tamafio de las capas internas son
iguales y se investigan como criterio de eleccién de una MLP
de maxima precision.

2) Redes Neuronales Convolucionales (CNN): Las entradas
a una MLP son vectores de datos que se asumen descor-
relacionados, lo cual produce una considerable pérdida de
informacién contextual. Las CNN se disefiaron con el fin
de aprovechar las caracteristicas espaciales propias de las
imagenes, las cuales son ignoradas por las demads arquitecturas.
Estas redes involucran tres tipos principales de capas: las capas
convolucionales, las capas de agrupacidén (pooling) y las capas
densas (ver Fig. 5). Cada capa contiene diversas caracteristicas
que pueden ajustarse de acuerdo a los requerimientos del
problema en cuestion. Las capas convolucionales y las de
agrupaciéon se alternan con el fin de resaltar determinadas
caracteristicas, y a la vez, controlar la cantidad de datos
que ingresardn posteriormente a la capa densa encargada
de realizar la tarea de sintesis y clasificacion. Esta fase de
extraccion de caracteristicas se asemeja al proceso estimulante
en las células de la corteza visual. En cada capa convolucional
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se le aplican diversos filtros convolucionales a la imagen de
entrada. Las salidas de esta capa son tantas imdgenes como
filtros se apliquen por cada imagen de entrada a la capa. El
tamafio de estas imdgenes de salida son del orden del tamafio
de las imagenes de entrada, y depende del tamafio del filtro
(generalmente de 3 X 3 0o 5 x 5) y del paso que se realice
durante la convolucion (stride length). Luego de este proceso
de filtrado los datos se multiplican considerablemente, y por
ello, las capas convolucionales se alternan con capas de agru-
pamiento, donde cada imagen es particionada regularmente
en subimagenes (generalmente de 2 X 2 o 3 x 3), para luego
reducir cada una de estas a un sélo dato (el promedio o
el maximo de las entradas de la submatriz). Los filtros son
entrenados automdticamente con el fin de producir un mapa
de caracteristicas Optimo, los cuales se utilizan como entradas
de la capa densa final encargada de realizar la clasificacion.
La Tabla I expone una lista detallada de las configuraciones
establecidas para CNN.

TABLA 1
ESTRUCTURA Y TAMANO DE LAS CNN

Capa Tamaiio Pardmetros
Convolucional (Conv2D) (128, 128, 32) 320
Activacién (128, 128, 32) 0
Convolucional (Conv2D) (126, 126, 32) 9248
Activacion (126, 126, 32) 0
Reduccién (MaxPooling) (63, 63, 32) 0
Descarte (Dropout) (63, 63, 32) 0
Lineal (Flatten) 127008 0
Interna (Dense) 512 65028608
Activacion 512 0
Descarte (Dropout) 512 0
Salida (Dense) 6 3078
Total Pardmetros 65041254

III. RESULTADOS

Esta seccién describe los experimentos llevados a cabo para
evaluar las estructuras de aprendizaje profundo MLP y CNN,
alimentadas de cumulantes de tercer orden y del biespectro
de acuerdo a las Seccion II-A y II-B. Se particiona aleatoria-
mente las muestras dejando un 70% para entrenar y un 30%
para validar. Los ensayos experimentales son realizados en
busqueda de maximizar la precisién y minimizar la estructura.
Las Secciones II-F1 y II-F2 exponen los detalles de las con-
figuraciones establecidas para MLP y CNN, respectivamente.

El rendimiento de cada red se estimé utilizando cuatro
tipos de mediciones de evaluacion: sensibilidad (6), precision
(7), fl-score (8), y exactitud (9), las cuales se calculan por
clase y se basan en las cantidades de verdaderos positivos
(VP), verdaderos negativos (VN), falsos positivos (FP) y falsos
negativos (FN).

S =VP/(VP+FN), (6)
P=VP/(VP+FP), ()
F=2VP/2VP+ FP + FN), (8)
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E=(VP+VN)/(VP+VN+FP+FN), (9

Las opciones de entrenamiento fueron elegidas con el fin de
evitar el sobreentrenamiento. Se utiliza el algoritmo Adam de
optimizacién de velocidad de aprendizaje adaptativo disefiado
especificamente para entrenar redes neuronales profundas, con
los pardmetros recomendados en [34], esto es, a = 0.001,
B1 = 0.9, B = 0999 y ¢ = 1078 La funcién de
pérdida (o funcién de puntaje de optimizacién) es elegida
por entropia cruzada (sparse categorical crossentropy) con
etiquetas categéricas del O al 5. El nimero de iteraciones
se estableci6 experimentalmente segiin la convergencia de la
precision, quedando en 50 para MLP y en 20 para CNN, con
tiempos de procesamiento aproximados de 700.39s y 1241.05s,
respectivamente. Para ejecutar los proyectos de aprendizaje au-
tomatico se utiliza Jupyter Notebook en Google Colaboratory
o Colab, que proporciona una plataforma lo suficientemente
potente. Se usa de forma gratuita un GPU NVIDIA Tesla T4,
cargando los datos en Google Drive y se abre un cuaderno en
Colaboratory.

A. Determinacion del Tamario de Capas Internas de MLP

En esta seccién se determinan el tamafio de capas internas
de MLP con cumulantes de tercer orden y con biespectro.
Como se detalla en la Seccién II-F1, se utilizan dos capas
internas de igual tamafio, el cual se varia entre 64, 128, 256,
512 y 1024 para investigar su efecto en las mediciones de
evaluacion. En la Fig. 6 se evidencia un crecimiento sostenido
en todas las mediciones (S, P, F, E) al aumentar el tamafio
desde 64 hasta 512, mientras que no se evidencian cambios
significativos al aumentar el tamafio de 512 a 1024. Por éste
motivo es que, en las experimentaciones que se presentan
a continuacién, se escoje el tamafio de 512 para las capas
internas de las redes MLP.

B. Resultados Obtenidos con Cumulantes de Tercer Orden

En este apartado las redes MLP y CNN son evaluadas
con entrada de los cumulantes de tercer orden. La estructura
MLP de la Seccién II-F1 se usa con un tamafio de 512 y la
red densa CNN segin se expone en la Seccién II-F2. En la
Tabla II se comparan los resultados de las dos redes a través
de los promedios de las mediciones de evaluacién obtenidas
para las distintas clases de movimientos. El menor indice estd
dado en la sensibilidad (S) para MLP (0.947179), mientras
que el mayor lo alcanza en precisién (P) la red CNN con
0.991708. Los resultados en promedio son similares, aunque se
evidencian diferencias cuando se discriminan por movimiento
(comparar Tablas IIT y IV). El menor valor de sensibilidad
(S) es de 0.889467 (MLP-Extensién), contra 0.975293 (CNN-
Extension). El valor mas alto de sensibilidad es CNN-Inactivo
de 0.996439. Esta diferencia de las CNN respecto a las
MLP se fundamenta en el hecho de que las entradas son
imdgenes, las cuales son tratadas de mejor manera por las
CNN que contemplan la informacién contextual y espacial de
las mismas.
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Fig. 5. Arquitectura de redes CNN.
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Fig. 6. Mediciones de evaluaciéon S, P, F, E para diferentes tamafios de
capas internas de MLP. Cumulantes de tercer orden (izquierda) y biespectro
(derecha).

TABLA 1I
EVALUACION CON CUMULANTES DE TERCER ORDEN, COMPARACION
MLP Y CNN
Evaluacién MLP CNN

S 0.947179  0.980847

P 0.981731  0.991708

F 0.963436  0.986176

E 0.962267  0.985907
TABLA III

EVALUACION DE LAS MLP, CON CUMULANTES DE TERCER ORDEN

Movimiento P S F
Inactivo 0.926700  0.995014  0.959643
Pronar 0.982415 0.963218 0.972722
Supinar 0.995781  0.952894  0.973865
Flexion 0.995620  0.936813  0.965322
Extension 0.989870  0.889467  0.936986
Prension 0.999988  0.945668  0.972075
TABLA IV

EVALUACION DE LAS CNN, CON CUMULANTES DE TERCER ORDEN

Movimiento P S F
Inactivo 0.973895  0.996439  0.985038
Pronar 0.994206  0.986207  0.990190
Supinar 0.995924  0.986541  0.991210
Flexion 0.997167  0.967033  0.981869
Extension 0.992063  0.975293  0.983607
Prension 0.996992 0973568  0.985141

C. Resultados Basados en el Biespectro

En esta seccion se muestran los resultados de evaluacién de
las MLP y CNN utilizando como entrada el biespectro. En la

Capa convolucional
(Conv 2D)

Capa de
Pooling

Aplanamiento
(Flatten)

Capa de
Salida

Capa
Densa

Tabla V se expone una comparacién entre los resultados de las
redes. Se observa una clara diferencia entre utilizar una CNN
respecto a utilizar una MLP, las cuales se vieron seriamente
perjudicadas al dejar de ser entrenadas con informacién en el
dominio temporal. El menor indice esta dado en la sensibilidad
(S) para MLP (0.751012), mientras que CNN alcanzan un
indice maximo de presiciéon de 0.989777. En las Tablas VI
y VII se muestran los indices de clasificacién discriminados
por movimientos. Nétese que todos los movimientos son
identificados con altas tasas de clasificacion utilizando CNN,
a diferencia de las MLP que muestran claras dificultades para
trabajar con estos datos espectrales.

TABLA V
PROMEDIOS DE EVALUACION CON BIESPECTRO, COMPARACION MLP Y
CNN
Evaluacion MLP CNN

S 0.751012  0.983386

P 0.770872  0.989777

F 0.757777  0.986530

E 0.800121  0.988180
TABLA VI

EVALUACION DE LAS MLP, CON BIESPECTRO

Movimiento P S F
Inactivo 0.880468  0.910256  0.895115
Pronar 0.777922  0.688506  0.730488
Supinar 0.956381  0.796770  0.869310
Flexion 0.690748  0.748626  0.718523

Extension 0.763348  0.687906  0.723666
Prensién 0.556364  0.674009  0.609562
TABLA VII

EVALUACION DE LAS CNNS, CON BIESPECTRO

Movimiento P S F
Inactivo 0.984880  0.997507  0.991154
Pronar 0.985160  0.991954  0.988545
Supinar 0.997279  0.986541  0.991881
Flexion 0.987535  0.979396  0.983448
Extension 0.997361  0.983095  0.990177
Prension 0.986446  0.961821  0.973978
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D. Resultados Basados en un Canal con CNN

Debido a que las CNN mostraron mejores resultados, en
esta seccion se presentan los resultados de las CNN utilizando
cumulantes de tercer orden y biespectro basados solamente en
un canal de la sefial EMG a la vez. La estructura de la CNN
es la especificada en la Tabla I, pero el tamafio de la matriz
de entrada es de 64 x 64, en vez de 128 x 128, debido a
que se usa sélo un canal (ver proceso de concatencién en
Seccién II-B). La Tabla VIII expone los resultados obtenidos,
donde se observa una mayor dispersion y deterioro de los
indices en general. Este resultado es de esperar debido a que
la informacién compuesta que tienen todos los canales es
mejor que la que contiene un solo canal. De igual manera,
resulta loable que se tiene una precisiéon (P) promedio de
0.91 (con cuatro canales los indices de evaluacion eran de
0.96-1.00), considerando que se cuenta con un s6lo canal para
clasificar seis clases. El deterioro también se ve reflejado en
la sensibilidad (S), la cual es en promedio 0.83.

TABLA VIII
EVALUACION DE LAS CNNS DISCRIMINADO POR CANAL

Tipo Canal S P F E
Cumulante Canal 1  0.82 095 0.87 0.88
Cumulante Canal 2 0.69 0.84 0.73 0.78
Cumulante  Canal 3  0.81 090 0.85 0.87
Cumulante  Canal 4 0.82 094 0.87 0.87
Biespectro Canal1 0.79 089 083 0.85
Biespectro Canal 2 0.87 089 0.88 0.89
Biespectro Canal3 0.89 095 092 092
Biespectro Canal 4 0.89 092 090 091
Promedio 083 091 085 0.87

E. Comparacion con Trabajos Previos y con VGGI16

Como se menciona a lo largo del manuscrito, las técnicas
estadisticas basadas en HOS (cumulantes y biespectro) ya han
sido trabajadas de forma clésica por el grupo de investigacién
utilizando la misma base de datos. Se formularon dos métodos
de reduccion de caracteristicas para la matriz de biespectro
compleja [12]. En [14] se realizé6 una comparacién entre una
caracteristica basada en biespectro y caracteristicas basada en
cumulantes de tercer orden. En ese trabajo, se utilizaron ANN
y maquinas de vectores de soporte (SVM) para la deteccién
de actividad muscular. Finalmente, en [15] se utilizaron los
cumulantes cruzados de tercer orden como caracteristicas para
clasificar las actividades a través de ANNs particulares para
cada usuario. En los trabajos anteriores se cuantificé la calidad
de la clasificacién utilizando solamente el indice de exactitud
(E), y por ello, se elige como medida comparativa en este
trabajo (ver Tabla IX). El planteo moderno de alimentar la
CNN directamente con técnicas HOS es claramente superior
al enfoque clasico de extraccién de caracteristicas basado en
HOS.

Resulta natural utilizar otros modelos para comparar re-
sultados, se estudiaron Inception V3, MobileNet y VGGNet,
y se selecciond por mejores resultados el modelo VGGNet
en su version VGG16 [35]. El método para la reutilizacion
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del modelo pre-entrenado con los datos propios, se basa
en el término conocido como transferencia de aprendizaje
(siglas en ingles de transfer learning [36]). Esto consiste en
adaptar la capa de entrada, agregar las capas mds projundas
(salida) y entrenar solo los parametros nuevos conservando
parcialmente los de la red original. VGG16 modificada posee
un total de 16813638 pardmetros de los cuales se entrenan
2098950 y se utilizaron 50 iteraciones (epoch). En la Tabla X
se muestan los resultados comparativos entre cumulantes de
tercer orden y biespectro evaluados a través de las métricas
S, P, F y E. La exactitud (E) de cumulantes (0.808153) y
de biespectro(0.8102749) resultan similares para este modelo
pero inferiores a la red CNN propuesta por este trabajo.

TABLA IX
COMPARACION DE TASAS DE EXACTITUD ENTRE ESQUEMAS CLASICOS Y
POR APRENDIZAJE PROFUNDO

Transformada o Caracteristica Clasificador E

Matriz Cumulante MLP 0.96

Matriz Cumulante CNN 0.98

Matriz Biespectro MLP 0.80

Matriz Biespectro CNN 0.98

Promedio uni-canal Cumulante-Biespectro CNN 0.87

Maiximo uni-canal Biespectro Canal 3 CNN 0.92
Caracteristica basada en Biespectro* ANN 0.92%%*
Caracteristica basada en Cumulante® ANN 0.90%**
Caracteristica basada en Biespectro** Detector ANN ~ 0.91%#%#%*
Caracteristica basada en Cumulante®* Detector ANN  0.90%%%*
Caracteristica basada en Biespectro** Detector SVM  0.92%#%%*
Caracteristica basada en Cumulante®* Detector SVM  0.91%%%*

atos extraidos de labla e . **Datos extraidos de lablas
de [14]. ***Promedio de clasificadores individuales.

TABLA X
EVALUACION DE CUMULANTES DE TERCER ORDEN Y BIESPECTRO
UTILIZANDO VGG16

Evaluacion ~ Cumulantes  Biespectro
S 0.733692 0.737301
P 0.821608 0.828536
F 0.766614 0.775147
E 0.808153 0.810274

IV. CONCLUSION

En este trabajo se planted de forma satisfactoria un esquema
de clasificacion por redes MLP y CNN entrenadas por trans-
formadas de sefiales EMG. Se puede concluir que las redes
CNN fueron superiores que las MLP en general, y similares
en algiin caso particular, expresado en todas las métricas de
evaluacién. Esto se atribuye a que la forma matricial del
cumulante y el biespectro contiene informacién posicional,
que pueden ser interpretadas como imagenes. Las CNN estan
disefiadas para clasificar imdgenes, a diferencia de las MLP
que consideran a las matrices de entradas como un conjunto
de datos descorrelacionados. Debido a los buenos resultados,
se concluye que las CNN evitan de forma superadora el
complejo y artesanal proceso de caracterizar las sefiales EMG.
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Los resultados obtenidos son superiores comparativamente a

los

obtenidos previamente con el esquema cldsico basado

en caracteristicas y con el modelo VGGNet. Esto dltimo es
de esperar debido a que la naturaleza de las imagenes de
entrenamiento de VGGnet son distintas a las presentadas aqui.
Se hace énfasis en que se usa un clasificador para todos los
sujetos (versus el esquema usuario dependiente de los trabajos
previos). Al analizar las mediciones de evaluacién que se
presenta cuando se usa un canal de EMG, en vez de los cuatro
planteados originalmente, se obtienen resultados aceptables.
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