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V clanku predlagamo metodo za rekonstrukcijo lokacije
motori¢nih enot skeletnih misic iz veckanalnih povrsinskih
elektromiogramov (angl. High-Density Surface Electromyogram,
HD-sEMG) z uporabo globokih konvolucijskih nevronskih mrez.
Metoda najprej uporabi dekompozicijo signala HD-sEMG v nize
akcijskih potencialov motori¢nih enot (angl. Motor Unit Action
Potential, MUAP). Nato se uporabi globoka konvolucijska
nevronska mreza, da se iz akcijskih potencialov motori¢nih enot
doloc¢i globina, polozaj, velikost in oblika vsake motoricne enote.
Metoda je ovrednotena na sinteticnih podatkih misic biceps
brachii.

10.18690/um.fe:

61-299-111-1

Kljuéne besede:
konvolucijske nevronske
mreze,

veckanalni povr

identifikacija motori¢nih
enot,

jski potenciali

nih enot,

dekompozicija EMG




978-961-299-111-1

Keywords:
convolutional neural
networks,
high-density surface

electromy

muscle motor unit

reconstruction,

motor unit action potential,

EMG decomposition

RECONSTRUCTION OF MUSCLE
MOTOR UNIT STRUCTURE
FROM HD-SEMG SIGNALS

USING DEEP CONVOLUTIONAL

NEURAL NETWORKS

NIKO UREMOVIC, NIKO LUKAC, ALES HOLOBAR

University of Maribor, Faculty of Electrical Engineering and Computer Science,

Maribor, Slovenia

niko.uremovic@um.si, niko.lukac@um.si, ales.holobar@um.si

In this paper, we propose a method for identifying the anatomic

properties of skeletal muscle motor units from high-density

surface electromyography (HD-sEMG) signals using deep

convolutional neural networks. The method first applies

decomposition of the HD-sEMG signal into sequences of motor

unit action potentials (MUAPs). A deep convolutional neural

network is then used to estimate the depth, location, size, and

shape of each motor unit from the extracted MUAPs. The method
is evaluated on synthetic datasets of the biceps brachii muscle.
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1 Uvod

Razumevanje organizacije in prostorskih informacij motori¢nih enot (angl. motor
unit, ME) skeletnih misic je klju¢no za analizo nevromisi¢ne aktivnosti, diagnostiko
zivéno-misicnih obolen;j ter razvoj naprednih sistemov za povratne informacije o
delovanju motori¢nega sistema in nevroprotetiko [1]. Motori¢na enota predstavlja
funkcionalno enoto, sestavljeno iz motoricnega nevrona in misi¢nih vlaken, ki jih
inervira (Merletti in Farina, 2016). Njena prostorska porazdelitev neposredno vpliva
na obliko in amplitudo izmetjenih elektromiografskih signalov (Farina idr., 2004).

Veckanalni elektromiogram (HD-sEMG) omogoca neinvazivno zajemanje
prostorsko bogatih informacij o elektricni aktivnosti misic (Farina idr., 2004).
Sodobne metode dekompozicije, kot je veckanalna slepa locitev virov s
kompenzacijo konvolucijskih jeder (angl. Convolution Kernel Compensation,
CKC), ki jo je predlagal Holobar s sodelavci (Holobar in Zazula, 2007), omogocajo
zanesljivo razclenitev signalov HD-sEMG na zaporedja akcijskih potencialov
motori¢nih enot (APME, angl. Motor Unit Action Potential - MUAP). Taksne
metode so bistveno razirile moznosti analize nevralnega nadzora skeletnih misic v

primerjavi s klasi¢nimi bipolarnimi sistemi EMG (Farina idr., 2025).

Kljub napredku na podro¢ju dekompozicije ostaja odprto vprasanje identifikacije
anatomskih lastnosti motori¢nih enot iz povrsinskih meritev. EMG. Vecina
obstojecih raziskav se osredotoca na ¢asovno dinamiko prozenja ali oceno prevodne
hitrosti misi¢nih vlaken (Holobar idr., 2014; Farina in Merletti, 2004; Dideriksen in
Del Vecchio, 2023; Farina in Holobar, 2016), medtem ko je neposredna ocena
prostorske strukture (globina, velikost, orientacija in oblika ME) bistveno manj
raziskana. Prostorske metode kartiranja motori¢nih enot sicer obstajajo, vendar
praviloma temeljijo na hevristicnih metrikah amplitude ali centroida porazdelitve
signala (Cescon idr., 2007; Merletti idr., 2008; Caspo idr., 2015).

Vzporedno z razvojem HD-sEMG je globoko ucenje doseglo izjemne uspehe pri
modeliranju kompleksnih prostorsko-¢asovnih podatkov (Bao idr., 2022; Zaim idr.,
2025; Deji Dere in Lee, 2023; Cote-Allard idr., 2020; Rajapriya idr., 2021).
Konvolucijske nevronske mreze (CNN) so se izkazale kot ucinkovite pri analizi
biosignalov, vklju¢no s signali EMG, predvsem za klasifikacijske naloge (Zhai idr.,
2017; Ameri idr., 2018; Farrukh Qureshi idr., 2022). Vendar je uporaba globokih
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modelov za regresijsko rekonstrukcijo fizioloskih parametrov motori¢nih enot iz

njihovih akcijskih potencialov $e vedno omejena.

V tem delu predlagamo metodo za rekonstrukcijo prostorske strukture motori¢nih
enot iz signalov HD-sEMG. Metoda najprej uporabi preverjeno dekompozicijsko
ogrodje CKC za ekstrakcijo APME, nato pa prostorsko-casovno globoko
konvolucijsko mrezo za regresijo parametrov najmanjSe oklepajoce elipse, ki
aproksimira presek motori¢ne enote. Parametrizacija elipse omogoc¢a kompaktno,

interpretabilno in fiziolosko smiselno predstavitev strukture ME.
Glavni izvirni prispevki ¢lanka so:

—  Nov pristop za rekonstrukcijo fizi¢ne strukture motori¢nih enot neposredno iz
APME.

—  Prostorsko-casovna  konvolucijska nevronska arhitektura za regresijo
parametrov MVEE.

—  Sistemati¢na evalvacija na sinteti¢ni miSici biceps brachii z nadzorovanimi
tizioloskimi parametri.

—  Kvantitativna primerjava z referen¢nimi regresijskimi metodami.

Predlagani pristop predstavlja korak proti neinvazivni 3D rekonstrukciji misicne
mikrostrukture in odpira moznosti za nadaljnje vkljucevanje fizikalno informiranih

modelov v globoko ucenje za analizo elektrofizioloskih signalov.
2 Metodologija

Predlagana metoda rekonstruira strukturo misSicnih motori¢nih  enot  z
dekomporzicijo signala HD-sEMG v APME, nato pa uporabi globoko konvolucijsko
nevronsko mrezo (angl. convolutional neural network, CNN) za izlo¢anje znacilnic
iz posameznih APME in napove globino, lokacijo, velikost in obliko vsake

motoricne enote.

V prvem koraku se signal HD-sEMG dekomponira na posamezne APME z uporabo
veckanalne slepe locitve izvorov (angl. Blind Source Separation, BSS) (Holobar in
Farina, 2014), in sicer z uporabo kompenzacije konvolucijskih jeder (angl.
Convolutional Kernel Compensation, CKC) (Holobar in Zazula, 2007). Rezultat
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tega koraka je signal dimenzij Nyu X H X W X T'), kjer Nyu oznacuje Stevilo
razpoznanih motori¢nih enot, H in W oznacujeta visino in $irino mreze elektrod

(izrazeni v stevilu kanalov), T pa oznacuje stevilo vzorcev APME.

V naslednjem koraku globoka CNN izvlec¢e znacilnice posameznih APME in
rekonstruira fizioloske znacilnosti motori¢ne enote z oceno elipse, ki najbolje ustreza
preseku vlaken motori¢ne enote neposredno pod mrezo elektrod. Elipsa je bila
izbrana, ker zelo verodostojno predstavlja obliko preseka vecine motori¢nih enot in
jo je mogoce opredeliti z le nekaj parametri: sredis¢e yo € R+, xo € R, ki ustreza
globini in pre¢nemu odmiku sredi$¢a motori¢ne enote od sredisca elektrode, polosi
a € R+, b € R+, ki opredeljujeta velikost in obliko (splos¢enost) preseka motoricne

enote, in nazadnje kot 0 € |0, x|, ki opredeljuje nagib preseka motori¢ne enote.

Arhitektura globoke CNN je podrobno opredeljena v algoritmu 1 in na sliki 1 ter je
povzeta v naslednjih korakih:

1. Prostorske znacilnosti signala se izlo¢ijo iz vsakega okvirja z uporabo dveh 2D
konvolucijskih plasti z velikostjo jedra 3 X 3 in plasti maksimalnega zdruzevanja
(angl. max pooling) z enako velikostjo jedra in razvla¢enjem velikosti 1. Po vsaki
plasti se uporabi aktivacija ReL.U.

2. lzloCene prostorske informacije se v vsakem casovnem koraku izravnajo v
vektor.

3. Casovne znadilnosti se nato izlocijo iz tako pridobljenega signala z uporabo treh
1D konvolucijskih plasti z velikostjo jedra 3. Po vsaki plasti se uporabi aktivacija
ReLl.U.

4. Prostorsko-casovne informacije se ponovno izravnajo v en sam vektor.

5. Trije polnopovezani sloji se uporabijo za interpretacijo prostorsko-casovnega
kodiranja v parametre elipse, ki opredeljujejo fizioloske lastnosti motori¢ne

enote vhodnega signala. Aktivacija ReLU se ponovno uporabi po vsakem sloju.
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Prﬂce{lurﬂ CNNZD_[NIT(?LI&'&L, Neconwvs Nlinearl, Nlinear?2, T)
kpoo!t'ng «~— 3
k(-fanu'zD «— 3
kﬁon‘ulD «— 3
Ppooling 1
Hia W‘i - HII_+,£'?2(EC:T£U2D + _:1|--.| W — k%oigiD +1 1
W, = [ M5 teiea= 1] |5ttt
Hh; Wh — Hp — kC!’)TL‘!JzD + 1; Wp - kﬂ'onu‘ED +1
Conv2D; + Cf)nwgD(?lfeuh Neonw, (k(:'un'uZD, kCanvED))
MazxPool2D + MaxPool2D((kpooling, kpooling)s Ppooling)
Conv2Dy, + Conv2D(Neony, Neonv, (KConvaD s kconvan))
ConvlD; < ConvlD(H, * Wy, * Neonw, Neonvs KConviD)
C(’)Tl’Uth — Cf)n’U]-D(ﬂ'uauvn Neonws kConulD)
CG”'UIDO — C(H”J]-D(ncrmva Neonwvs kC"un'ulD)
Linear; < Linear(neonv * Hy - Hy - T, Niineart)
Lineary, + Linear(Miinear1, Minear2)
Linear, < Linear(niinear2, )

procedure FORWARD(M U AP)
h < ReLU(Conv2D;(MU AP))
h + MaxzPool2D(h)
h + Flattengw (Re LU (Conv2Dn(h)))
h « ReLU(Conv1D;(h))
h « ReLU(Conv1Dy(h))
h « Splitipw (Flattent(Re LU (Convl1D,(h))))
h < ReLU (Lineari(h))
h + ReLU (Lineary(h))
h «+ ReLU (Linear,(h))
return h

Algoritem 1: Cevovod predlagane arhitekture globoke CNN z uporabo prostorskih in
¢asovnih konvolucijskih slojev.
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RelLU(Conv2Dy,)

N *T X Negny X Hy x Wi,

Flattenyy + Splity

N X Negny " Hy "W xT
ReLU(Conv1D;)
NXNeony XT

RelLU(Conv1Dy)
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RelLU(Linear;)
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ReLU(Lineary)

N X Njinear2
ReLU(Linear,)

Nx5

Slika 1: Predlagana globoka konvolucijska nevronska arhitektura
Vir: lasten

21 Sinteti¢ni podatki

Metoda je bila eksperimentalno ovrednotena na mnozici sinteticnih podatkov misice
biceps brachii. Simulacije so osnovane na modelih rekrutacije ME (Fuglevand idr.,
1993) in prostorskega prevodnika (Farina in Metletti, 2001). Generiranih je bilo 10
podmnozic vzorcev razlicnih sinteti¢nih oseb, pri cemer so bile uporabljene razlicne
tizioloske lastnosti, kot sta debelina podkozne mascobe in prevodna hitrost tkiva.
Za vsako osebo so bili na mrezi 10 X 9 elektrod z medelektrodno razdaljo 4 mm
simulirani APME 500 motori¢nih enot, vsak APME v dolzini 256 vzorcev. Slika 2

prikazuje podatke APME za dve vedji motoricni enoti.
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(b) MUAP pulzi ME #90 izmerjeni na razli¢nih  (d) MUAP pulzi ME #85 izmerjeni na razli¢nih
elektrodah iz (a). elektrodah iz (c¢).

Slika 2: Primeri APME razli¢nih motori¢nih enot.
Vir: lasten

T
-10 0 10 20 30
pos_x_fib

T T
-30 =20

Slika 3: Struktura simulirane miSice biceps brachii, sestavljene iz 500 motori¢nih enot.
Vlanka motoriénih enot so predstavljena z razliénimi barvami. Crni diamanti predstavljajo
centre motori¢nih enot.

Vir: lasten
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APME vsake osebe je bil povezan s fizioloskimi znacilnostmi pripadajoc¢e motoricne
enote, ki so bile uporabljene v simulacijskem procesu. Pri modeliranju motori¢nih
enot smo se osredotocili na strukturo misi¢nih vlaken. Struktura vsake motoricne
enote je bila opisana z 25 do 1500 vlakni. Simulirana misi¢na vlakna so prikazana na
sliki 3 v razlicnih barvah, ¢rni rombi pa oznacujejo sredis¢a motori¢nih enot. Ker so
misicna vlakna, ki tvorijo isto motoricno enoto, tesno stisnjena skupaj in imajo
ovalno obliko, smo se odlo¢ili, da bomo za opisovanje posameznih motori¢nih enot

uporabili elipse.

-30 -20 =10 o 10 20 30
pos_x_fib

(a) Mi§i¢na vlakna in najmanjsi oklepajodi elipsoid ene izmed
vedjih motoriénih enot (#90) v sredi¢u misice.

4|{x0. y0) = (-26.00, 30.18)
50 =273, b=389

45
40 4
35 4

i

254

pos_y_fib

—30 =20 =10 o 10 20 30
pos_x_fib

(b) MiSi¢na vlakna in najmanj§i oklepajoéi elipsoid ene izmed
vedjih motori¢nih enot (#90) na robu misice.

Slika 4: Primera struktur motori¢nih enot, predstavljenih z misi¢nimi vlakni. Izrisana je
oklepajoca elipsa z najmanjSo povr§ino (MVEE), s katero v kompaktni obliki predstavimo
pribliZno strukturo motori¢ne enote.

Vir: lasten

Da bi natancno opredelili misicna vlakna, ki tvorijo motori¢no enoto, smo presek
misicnih vlaken aproksimirali tako, da smo njihova sredi$¢a prilagodili v najmanjso

mozno oklepajoco elipso. V splosnem se problem v poljubnem Stevilu dimenzij
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imenuje oklepajoci elipsoid z najmanj$im volumnom (angl. Minimum Volume
Enclosing Ellipsoid, MVEE), za katerega priblizek obstaja u¢inkovit optimizacijski
algoritem. V nasem primeru gre v 2-dimenzionalnem prostoru za iskanje oklepajoce
elipse z najmanj$o povrsino. Algoritem temelji na spustu baricentri¢nih koordinat,
ki je opisan v (Kachiyan, 1996) in ovrednoten v (Todd in Yddirim, 2007). Slika 4
prikazuje dva primera razli¢cnih motori¢nih enot, njunih misi¢nih vlaken in izracunih

MVEE ter njunih parametrov.
3 Rezultati

Podatkovna mnozica je bila razdeljena na podmnozice podatkov za ucenje, validacijo
in testiranje, tako da so bili izvzeti signali $tirih od 10 oseb, dva za validacijo in druga
dva za testiranje. Poskus je bil ponovljen v obliki 5-zlozne krizne validacije z
razlicnimi subjekti v validacijskih in testnih mnozicah. Validacijska mnozica je bila
uporabljena za zgodnje ustavljanje in za nalaganje utezi iz iteracije z najnizjo
validacijsko izgubo po ucenju. Testna mnozica je bila uporabljena za ovrednotenje
modela po ucenju. V poskusih porocamo o povprecni absolutni napaki (angl. Mean
Absolute Error, MAE) napovedanih parametrov MVEE, kot tudi o povpre¢nem
preseku nad unijo (angl. Intersection over Union, loU) napovedanih in izracunanih

MVEE, pri ¢emer sta obe merili povpreceni v petih iteracijah 5-zlozne evalvacije.

Simuliranih 500 APME vseh 6 subjektov v naboru za ucenje je bilo naklju¢no
premesano v vsaki epohi in posredovano v nevronsko mrezo v paketih velikosti 64.
Mreza je bila u¢ena na 3000 epohah oz. dokler se izguba na validacijski mnozici ni
izboljsala v 500 epohah. Funkcija izgube, uporabljena v ucenju, je bila srednja
kvadratna napaka (angl. Mean Squared Error, MSE), uporabljena za 5 predvidenih
parametrov MVEE (yo, xo, a, b, 0).

Rezultati analize obcutljivosti so predstavljent v tabeli 1.

Tabela 1: Primerjava uspes$nosti prilagajanja parametrov MVEE pri izbiri razli¢nih
parametrizacij (Stevila konvolucijskih filtrov nconv) globoke CNN.

MAE (xo, Yo, a, b, 0)

Parametrizacija

[mm, mm,mm, mm, rad]
Neony = 8 0.217,0.227, 0.134, 0.082, 0.687

Neony = 16 0.201, 0.215, 0.126, 0.063, 0.670 0.3088

Neony = 32 0.197, 0.206, 0.106, 0.066, 0.923 0.8124
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Rezultati primerjave z metodami merila uspesnosti so v tabeli 2.

Tabela 2: Primerjava rezultatov predlagane metode s standardnimi metodami meril
uspesnosti.

MAE (Xg, Yo, 2, b) e)
[mm, mm,mm, mm, rad]

RF 1.682, 1.044, 0.157, 0.097, 0.718 0.2814
MLP 2.683, 2.585, 0.305, 0.331, 0.695 0.1471
Predlagana metoda 0.197, 0.206, 0.106, 0.066, 0.923 0.8124

Metoda IoU

Na sliki 5 predstavimo napovedane MVEE za motori¢ne enote #90 in #85 in jih

primerjamo z izracunanimi MVEE iz podatkov, uporabljenih v simulaciji.

J|Actual: (x0, y0) = (10.24, 35.92)

30 a=338b=339
9 =142.27°
45 | Predicted from MUAP: (x0, y0) = (9.97, 35.89)
a=335b=337
6 =03.46°
40+ =
a loU = 0.9033
i
> 35
n
Q
a
301
251
204
-30 -20 -10 0 10 20 30

pos_x fib

(a) Mi$i¢na vlakna motori¢ne enote (modro), izratunan MVEE
(zeleno) in napovedan MVEE (rdefe), za motori¢no enoto #90.

50 4 |Actual: (x0, y0) = (-26.00, 30.18)

a=273 b=389

8 =-137.21°

7| Predicted from MUAP: (x0, y0) = (-26.11, 30.31)
a=373,b=270
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(b) Misi¢na vlakna motori¢ne enote (modro), izratunan MVEE
(zeleno) in napovedan MVEE (rdee), za motori¢no enoto #85.

Slika 5: Primera napovedi fizi¢ne strukture motori¢ne enote iz simuliranih APME. Narisane
so izra¢unana oklepajoca elipsa mi$i¢nih vlaken iz podatkov simulacije ter napovedana oz.
ocenjena elipsa z uporabo predlagane metode obdelave APME.

Vir: lasten
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4 Zakljucek

V clanku smo predstavili metodo za rekonstrukcijo prostorske strukture motori¢nih
enot skeletnih miic iz signalov HD-sEMG z uporabo globokih konvolucijskih
nevronskih mrez. Predlagani pristop zdruzuje preverjeno dekompozicijo signalov z
metodo CKC za ekstrakcijo APME ter prostorsko-casovno CNN za regresijo
parametrov najmanjse oklepajoce elipse (MVEE), ki aproksimira presek motoric¢ne

enote.

Eksperimentalni rezultati na sinteti¢cnih podatkih misice biceps brachii kazejo, da
predlagana metoda dosega bistveno boljse rezultate v primerjavi z referencnimi
regresijskimi pristopi (RF, MLP) tako v smislu povprecne absolutne napake
parametrov elipse kot tudi v metriki IoU. Povpre¢na vrednost IoU nad 0,8 potrjuje,
da je iz APME mogoce zanesljivo rekonstruirati priblizno geometrijsko strukturo

motoricne enote.

Kljub spodbudnim rezultatom predpostavljamo, da neposredna regresija
parametrov elipse ni optimalna formulacija problema. Posamezni parametri (zlasti
orientacija in razmerje polosi) so med seboj moc¢no korelirani, kar lahko vodi do
numeri¢ne nestabilnosti in neenakomerno porazdeljene napake v prostoru
parametrov. V prihodnjem delu nacrtujemo uvedbo fizikalno informiranih ucnih
strategij, kjer bi bila funkcija izgube neposredno definirana v geometrijskem prostoru
- npt. z maksimizacijo preseka nad unijo (IoU) med napovedano in referencno elipso
oziroma z optimizacijo razdalje med implicitnimi predstavitvami elips. Taksna
formulacija bi lahko izboljsala stabilnost ucenja in bolje odrazala dejanski cilj

rekonstrukcije prostorske strukture.

Pomemben naslednji korak predstavlja validacija metode na eksperimentalno
izmerjenih podatkih HD-sEMG. Prehod s sinteticnih na realne podatke bo
omogocil oceno robustnosti metode ob prisotnosti Suma, neidealne geometrije
elektrod ter medosebne variabilnosti.

Predlagana metoda predstavlja prvi korak proti neinvazivni rekonstrukciji
mikrostrukture skeletnih misic iz povrsinskih meritev. EMG ter odpira nove
moznosti za integracijo globokega ucenja in biofizikalnega modeliranja v analizi

nevromiSi¢nih sistemov.
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