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Introduction générale

Contexte général

Les signaux biomédicaux servent à décrire des phénomènes physiologiques et jouent

un rôle primordial dans l’évaluation et le diagnostic de différentes pathologies, où nous

pouvons citer à titre d’exemple : le signal EEG, le signal EMG, le signal ECG, le signal

EOG, le signal EGG,...etc. Dans cette thèse, nous nous intéressons au signal électromyogra-

phique (EMG). Celui-ci mesure l’activité électrique musculaire, permet l’étude, l’évaluation

et le diagnostic des maladies neuromusculaires [9] (neuropathiques telles que la maladie de

Parkinson, la Sclérose Latérale Amyotrophique (SLA) [10], les troubles de la transmission

neuromusculaire, myopathies,....etc). Il est utilisé aussi pour l’évaluation de troubles du

contrôle moteur.

La réalisation de nos activités quotidiennes, comme la marche, le vélo ou un simple

maintien d’une posture droite, implique la contraction simultanée de plusieurs muscles.

Ces contractions musculaires, à leur tour, sont le fruit de commandes en provenance du

système nerveux central (SNC). Ce SNC contrôle la posture et les mouvements, d’une ma-

nière générale, à travers l’activation des unités motrices (UM). Ces UMs présentent les plus

petites structures fonctionnelles du muscle, qui produisent une activité électrique. Cette

dernière peut être détectée par la technique de l’électromyographie intramusculaire ou de

surface (EMGs) qui est l’objet de cette thèse. Le caractère stochastique du signal EMGs

est dû principalement à la superposition des trains de potentiels d’action d’UM (TPAUM)

(recrutement spatial). Les TPAUM sont caractérisés par leurs instants de décharge (recrute-

ment temporel), ainsi que par la forme des potentiels d’action (PA), qui dépend de certains

facteurs méthodologiques et de facteurs intrinsèques liés au muscle.

Ces dernières années, l’étude des signaux EMG a permis le développement de plusieurs

applications visant l’amélioration de l’interface muscle-machine. Parmi ces applications„

le contrôle de prothèses robotisées : la bioprothèse ou prothèse intelligente [11] ; l’exos-

quelette [12]. Cela concerne également le contrôle de la chaise roulante [13], le pilotage

d’aéronef [14] ou encore l’informatique grand public [15]. Les méthodes de traitement du

signal EMG, nécessitent d’être améliorées davantage parce qu’elles révèlent un manque de

reproductibilité. De plus, la plupart des applications technologiques, citées précédemment,

sont encore au stade de développement, notamment, le signal EMG de par sa nature com-

plexe et propriété multifactorielle. C’est pourquoi, il est encore nécessaire d’améliorer les

méthodes actuelles de traitement de ce signal neurophysiologique.

La maladie de Parkinson (MP) est une maladie neurodégénérative décrite, pour la pre-
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mière fois, en 1817 par le médecin anglais James Parkinson. Cette maladie est définie clini-

quement par des troubles moteurs, des troubles de mouvements et de la perte de contrôle

postural. Elle est caractérisée par plusieurs symptômes où on peut citer : instabilité postu-

rale et troubles de la marche, tremblement du repos, rigidité, Akinésie et Bradykinésie.

La MP n’est pas toujours facile à diagnostiquer. Son diagnostic repose généralement

sur l’examen neurologique réalisé par le médecin et les symptômes décrits par le patient.

Plusieurs travaux de recherche sont effectués pour l’analyse, l’évaluation et l’identification

de la MP à travers plusieurs approches que nous pouvons citer : l’écriture manuscrite ( en

anglais Hand writing) [16], l’analyse et l’évaluation de la marche à travers l’enregistrement

des intervalles de foulées [17, 18, 19, 20], l’analyse de la voix (en anglais voice analysis)

[21], l’imagerie médicale [22, 23], l’analyse des signaux d’électrovestibulographie (EVestG),

qui sont en fait la réponse vestibulaire modulée par des signaux cérébraux corticaux [24] et

l’analyse de la marche en utilisant les signaux EMG de surface, qui est le cœur des travaux

réalisés dans la présente thèse [25, 26, 27].

D’une manière générale, nous pouvons trouver dans l’analyse du signal EMG plusieurs

domaines de recherche, répertoriés principalement en trois domaines. Le premier regroupe

les méthodes de détection de l’activité EMG, le second relève de la classification de ces ac-

tivités EMG et le dernier domaine traite la décomposition de ces activités EMG en TPAUM.

Cette analyse dépend toujours du domaine d’application. Dans les travaux de cette thèse,

nous avons utilisé des signaux EMG de surface : synthétiques et réels. Ces derniers sont

enregistrés sur les membres inférieurs caractérisant la marche, dans le cadre d’un projet

ECOTECH [28].

L’un des paramètres les plus pertinents dans l’étude du signal EMG est la détection du

début de l’activité éléctromyographique (onset) ainsi que la fin (offset) de cette activité.

La tâche de détection de l’onset est une application de la théorie de décision statistique

utilisée pour détecter un signal noyé dans un bruit et extraire des informations relatives à

la présence ou à l’absence de certains évènements d’intérêt. Cette dernière théorie trouve

ses applications dans plusieurs domaines notamment : radar, communication, traitement

d’images, traitement de la parole, la sismologie et la biomédecine.

La détection de l’activité EMG dans le signal EMG est d’une importance capitale pour

les applications sur l’interaction muscle-machine. Dans les travaux de cette thèse, nous

nous intéressons à la surveillance et la détection de l’activité EMG à travers la détection de

bouffées (ou zone) d’activité EMG. Cette dernière consiste en la détection du début et de la

fin d’une activité musculaire sur le signal EMGs d’une manière automatique. Pour ce faire,
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plusieurs algorithmes semblent bien fonctionner en combinant à la fois, une bonne pré-

cision et un nombre d’opérations restreint. Cette détection présente une importante tâche

dans l’intérêt, par exemple, d’économiser les ressources du processeur afin de n’extraire les

caractéristiques du signal que lorsque c’est utile et surtout de segmenter les zones d’activité

musculaire pour la détection de mouvement.

Plusieurs travaux de recherche ont été menés dans le domaine de la détection et la sur-

veillance de l’activité EMG. Dans [29, 30, 31, 32, 33, 34], une attention particulière a été

principalement accordée à la détection du premier onset. Dans [35, 36, 37, 38, 39, 40, 41,

42, 43], les travaux de recherche ont porté plus généralement sur le suivi complet de l’ac-

tivité EMG (début/fin ou en anglais onset/offset). Cela étant, toutes ces méthodes peuvent

être catégorisées en méthodes non supervisées et méthodes supervisées. Cependant, il est

important de souligner l’apport de l’expertise humaine dans la sélection des zones d’intérêt.

Dans les travaux de cette thèse, notamment, dans ce domaine de détection, nous allons dé-

velopper deux approches, la première est une méthode non supervisée et adaptative nom-

mée FM-ALED. La deuxième est une méthode supervisée qui consiste à utiliser la chaine de

Markov combinée avec la transformée en ondelettes.

Une fois les zones d’activité EMG sont détectées, nous cherchons à caractériser ces bouf-

fés d’activité EMG et à extraire de l’information sous formes de caractéristiques, appelées

aussi attributs (ou en anglais features). Ces derniers vont être utilisées pour déterminer,

par exemple, quel type de mouvement a été effectué ou quelle maladie présentée dans ces

bouffés d’activités EMG. Cette tâche est appelée une opération de classification ou de diag-

nostic, effectuée par un système de classification. Ce système de classification doit prendre

en compte des éléments de comparaison pour déterminer quel type de maladie. Ces ca-

ractéristiques extraites du signal EMG doivent être significatives. Ces caractéristiques des

signaux EMG sont nombreuses, et nous nous concentrerons sur celles les plus utilisées dans

la littérature.

L’extraction de ces caractéristiques joue un rôle essentiel pour obtenir un système de

classification robuste. Ce processus transforme le signal EMG de surface brute en un vec-

teur ou une séquence de vecteurs des caractéristiques, obtenues par un calcul simple ou

complexe. Généralement, les caractéristiques utilisées dans l’analyse des signaux EMG peuvent

être catégorisées en attributs temporels : les plus utilisés dans la littérature, sont les coef-

ficients LPC [52, 53], Kurtosis [54], Histogramme du signal EMG [53], coefficients céps-

traux [55], entropie [40], Skewness[56], la racine de la moyenne quadratique ( ou en anglais

Root Mean Square)[57, 58, 55, 59], prédiction linéaire fractionalle (fractional linear predic-
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tion FLP en anglais) [60], qui sont considérées comme des caractéristiques temporelles. Par

contre, dans le domaine fréquentiel, on peut citer : l’énergie [61], la décomposition en onde-

lettes [61], la transformée de fourrier à court termes (ou anglais Short Time Fourier trans-

form STFT) [62] et la puissance totale (ou en anglais total power) [55]. Pour l’analyse dans

le domaine temps fréquence, on trouve aussi la transformée en ondelette discrète (discrete

wavelet transform DWT en anglais) [63], la transformée en ondelette continue (continous

wavelet transform CWT en anglais) [64], la décomposition en mode empirique (empirical

mode decomposition EMD)[64], la transformée en ondelettes en paquets (Wavelet Packet

Transform WPT en anglais)[63].

Une fois les caractéristiques du signal EMG sont extraites, celles-ci sont entrées dans

un système de classification qui, grâce à une phase d’apprentissage, permet d’identifier

si le patient est touché par la maladie de Parkinson [65, 66, 67, 18, 68, 69]. Encore une

fois, beaucoup d’algorithmes existent pour réaliser cette opération. Toutefois, on trouve

dans la littérature les réseaux de neurones artificiels (en anglais artificial neural network

ANN) [25], le réseau neuronal probabiliste (en anglais probabilistic neural network PNN)

[70], la machine à vecteur de support (en anglais support vector machine SVM) [71], l’ana-

lyse discriminante linéaire (en anglais linear discriminant analysis LDA) et la technique

K-moyennes (ou en anglais K-means).

Dans les travaux de cette thèse, notamment, dans le domaine classification, nous allons

présenter deux approches. La première consiste à faire classifier les zones d’activité EMG en

se basant sur les techniques existantes dans la littérature. La deuxième approche consiste à

classifier tous le signal EMG de surface en se basant sur les modèles de Marcov cachés (ou

en anglais hidden marcov models HMM) combinés avec la transformée en ondelette.

Après avoir segmenté, identifié et classifié les régions d’activité EMG du signal EMG,

une méthode de décomposition est présentée. Cette méthode permet la décomposition du

signal EMG de surface en trains de potentiels d’action d’unité motrice (TPAUM). Dans cette

partie, nous nous intéressons uniquement aux signaux EMG synthétiques.

Organisation du Manuscrit

Le présent manuscrit comporte quatre chapitres principaux. Le premier chapitre est

consacré à un état de l’art de la problématique traitée. On y présente des concepts de base

en : physiologie neuromusculaire, la posture et la maladie de Parkinson, le signal EMG et ses

principes de génération de même que les différents bruits qui l’affectent. Les trois chapitres
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qui suivent représentent chacun un domaine de recherche dans l’analyse de signaux EMG

et qui constituent le corps de notre travail. Le deuxième chapitre décrit la partie segmenta-

tion du signal EMG de surface en région d’activité EMG et en région de non activité EMG

(bruit) où nous allons présenter deux approches. La première concerne une méthode non

supervisée, adaptative qui est la méthode FM-ALED et la deuxième approche présente une

méthode non supervisée où nous utilisons le modèle HMM combiné avec la transformée en

ondelettes. Le troisième chapitre traite le problème de classification et de l’identification de

la maladie de Parkinson en utilisant deux approches. La première ne traite que les régions

actives par contre la deuxième traite tout le signal EMG de surface et donc ne nécessite pas

l’étape de segmentation. Le quatrième chapitre est dédié à la partie décomposition du signal

EMG en TPAUM exploitant la propriété de parcimonie. Ces chapitres comportent chacun

une partie discussion et une conclusion où nous interprétons les résultats obtenus, faisons

le point sur l’atteinte des objectifs visés et énumérons des perspectives pour d’éventuels tra-

vaux futures. Nous clôturons cette thèse par une conclusion générale résumant l’essentiel

des travaux réalisés et traçant quelques perspectives.
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1.1 Introduction

Le corps humain est un système très complexe et fortement couplé. Il nécessite de

l’électricité pour son bon fonctionnement. Cette électricité est présente à travers des cou-

rants électriques véhiculés par le système nerveux central et périphérique. En effet, à titre

d’exemple lorsqu’une personne fait bouger un muscle, des décharges électriques se pro-

duisent alors [72]. L’ordre ainsi donné (bouger un muscle) est transformé instantanément

dans le cerveau (la source) en un courant électrique qui circule en direction du muscle (le

récepteur) à travers des nerfs (le canal de transmission).

Les premiers travaux sur l’activité électrique accompagnant la contraction musculaire

furent entrepris à la fin du 18ème siècle et au début du 19ème siècle [73, 74, 72, 75]. En

effet, les premiers balbutiements débuteront avec l’avènement de l’électricité. Depuis de

nombreux travaux de recherche furent menés, sur cette activité électrique, pour donner

naissance, à une nouvelle technique médicale communément appelée l’électromyographie

(EMG) dont l’intérêt n’est plus à démontrer dans le diagnostic des maladies neurologiques

par exemple [76, 77, 78]. L’EMG est définie en médecine comme étant l’enregistrement

graphique de la contraction musculaire du point de vue de son activité électrique et les

signaux liés à celle-ci sont appelés signaux électromyographiques (signaux EMG) [79].

En 1773, Walsh avait été en mesure de démontrer clairement que le tissu musculaire

peut générer une étincelle d’électricité [80]. Plus tard en 1790, au cours d’une série d’études

sur les muscles de la grenouille, Galvani a mis en évidence l’existence d’une relation entre

la contraction des muscles et l’électricité [81]. En 1838 et grâce à l’utilisation des premiers

galvanomètres, Carlo Matteucci a montré que les courants électriques sont générés par les

muscles pendant leur contraction. Par la suite, au cours des 19ème et 20ème siècle, les

études portant sur l’activité électrique des muscles en contraction foisonnèrent. Cette plé-

thore des travaux sur les techniques EMG ne nous permettent pas de présenter ces ap-

proches en totalité. Néanmoins, nous ne pouvons pas passer sous silence le fait qu’en 1949,

le prix Nobel de médecine fut attribué à H. Gasser S et à J. Erlanger. Ils ont été récompen-

sés pour leurs travaux sur l’utilisation de l’oscilloscope pour la visualisation de la forme

du signal EMG. Enfin, il est important de signaler que les avancées scientifiques de l’EMG

sont en grande partie dues aux nouveaux algorithmes du traitement de signal ainsi qu’à

l’augmentation de la capacité de calcul informatique.

Le présent chapitre s’inscrit dans le cadre de l’étude et l’analyse des signaux EMG dans

le but de trouver d’éventuelles applications dans le diagnostic de la maladie de Parkinson
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(MP) généralement connue par la rupture du contrôle postural. Aussi afin de mieux cerner

cette problématique, nous articulons le présent chapitre autour des quatre points suivants :

• La section 1.2 traite succinctement des applications de l’EMG telles que : la neurolo-

gie, l’ergonomie, le mouvement et l’analyse de la marche ;

• Dans la section 1.3, nous abordons très brièvement la MP et l’aspect biomécanique

du corps humain ;

• La section 1.4 est consacrée principalement à la physiologie neuromusculaire du

muscle ;

• Dans la section 1.5, nous abordons les notions relatives aux signaux EMG. Nous

y présentons tout particulièrement les différents modèles mathématiques adoptés

pour représenter de tels types de signaux ainsi que les différents types de bruit sus-

ceptibles de les affecter.

1.2 Application de l’électromyographie

L’EMG est largement utilisée dans de nombreuses applications biomédicales. Dans ce

paragraphe, nous décrivons brièvement les applications de l’EMG en neurologie, ergono-

mie, mouvement et analyse de la marche, réadaptation, biofeedback et contrôle des pro-

thèses.

1.2.1 Neurologie

La neurologie est la spécialité médicale qui s’intéresse à tous les aspects du diagnostic,

l’évaluation et le traitement des maladies du système nerveux. Comme le système nerveux

est intimement lié à tous les aspects de la vie quotidienne du patient, toute anomalie qui

pourrait affecter ce système engendrera des conséquences graves et des maladies néfastes.

Parmi les maladies les plus connues, nous retrouvons la MP, l’épilepsie et le les atteintes du

système nerveux périphériques. Le diagnostic d’une maladie neurologique (troubles neuro-

logiques) est possible à l’aide de l’enregistrement à partir de la sortie du système nerveux en

termes d’activation musculaire par l’EMG de surface [82]. Les maladies du système nerveux

central sont souvent accompagnées de changements dans la sortie motrice [83]. Ces change-

ments qui peuvent être une perte ou une diminution de la motricité peuvent se traduire par

une faiblesse de la contraction musculaire ou une paralysie totale du muscle (perte totale

de la capacité de contracter un muscle à volonté). Les mouvements involontaires tels que
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les tics, les tremblements, la rigidité et la dystonie (résultant de la voix altérée) résultent

souvent des maladies dans les noyaux gris centraux [84].

Deux approches basées sur l’EMG de surface sont essentiellement utilisées pour évaluer

ce genre de maladies [85, 86, 87, 88, 78, 89, 90] :

1. La première est l’utilisation de l’EMG multicanaux appliquée à de nombreux muscles,

connue sous le nom polymyographie [91]. Dans ce cas, le modèle de l’activation des

muscles est étudié soit au repos ou pendant un type d’activité comme la marche

et le mouvement spéciale de la main. Des informations complémentaires, pour un

meilleur diagnostic, sont très souvent recueillies lors de la mesure de l’EMG de sur-

face par, des capteurs tels que des accéléromètres placés au niveau des pieds au

contact du sol et parfois des enregistrements vidéo.

2. La deuxième approche est basée sur la simulation d’un réflexe. Elle est effectuée

généralement par la stimulation électrique d’un nerf périphérique suivi de la mesure

de la réponse du système nerveux central. Une analyse précise de la chronologie

relative des modèles d’activation par le système nerveux central en utilisant l’EMG,

a été un outil important dans de nombreuses études de réhabilitation et de contrôle

moteur. Dans ce contexte, l’EMG est seulement utilisé comme un marqueur de la

manière dont le système nerveux central contrôle les muscles lors de certaines tâches

différentes, comme la marche ou la course.

1.2.2 Ergonomie

En ergonomie, la charge physique représente l’un des aspects les plus importants à trai-

ter dans la conception du travail des taches à exécuter et des lieux de travail. Le principal

objectif de l’ergonomie est la facilitation des taches de l’être humain lors de l’exécution

d’une activité ou d’un travail donné. En ergonomie, l’activité musculaire au cours du temps

peut être obtenue à partir des signaux EMG de surface en deux étapes :

1. La première étape convertit le signal brut EMG en un paramètre pertinent tout en

préservant sa variation dans le temps ;

2. La seconde étape consiste en la réduction des données par l’application d’algorithmes

de plus en plus performants et l’utilisation de plusieurs modèles statistiques.

Les paramètres d’amplitude et les paramètres spectraux sont principalement utilisés pour

représenter l’activité musculaire. Les mesures d’amplitude sont principalement liées à des

forces, des couples, et l’activation des muscles, tandis que les variables spectrales sont prin-
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cipalement liées aux différents aspects de la fatigue. Cette dernière est un concept fonda-

mental en matière d’ergonomie. En effet, le principe de base est que la fatigue doit être

le plus souvent évitée ou retardée le plus longtemps possible [92, 93], la fatigue peut être

définie de nombreuses façons incluant à la fois un grand nombre de phénomènes physio-

logiques indépendants ainsi que des phénomènes psychologiques. En effet, dans la vie pro-

fessionnelle de nombreuses personnes sont très exposées à la fois à des exigences psycho-

logiques et physiologiques en raison de leur travail. Des exemples de conditions de travail

associés à ces deux types de stress sont : le travail à la chaîne d’assemblage traditionnelle et

le travail aux caisses des supermarchés [94].

1.2.3 Mouvement et analyse de la marche

L’étude du mouvement humain et du contrôle moteur tire un grand avantage de l’uti-

lisation de l’électromyogramme, en particulier, de l’électromyographie de surface (EMGs).

Cette étude est le rôle de la kinésiologie. Dans de nombreuses applications d’analyse de

mouvement, cette dernière ne dépend pas uniquement des signaux EMGs mais également

d’autres quantités de nature mécanique. Les applications de l’EMG dans l’analyse du mou-

vement sont nombreuses et différentes :

• Étude des stratégies du contrôle moteur, qui est l’activation des muscles agonistes,

antagonistes et synergiques ;

• Étude mécanique de la contraction musculaire ;

• Analyse de la marche ;

• Identification des facteurs physiopathologiques ;

• Évaluation de la charge de travail en biomécanique professionnelle ;

• Biofeedback dans la rééducation motrice.

Un exemple d’application des stratégies du contrôle moteur, l’étude du comportement des

différents muscles lorsque la posture d’un sujet est mécaniquement stimulée. A cet effet, les

signaux EMGs provenant du muscle tibial antérieur (TA) et la partie interne du muscle gas-

trocnémien (GM) des deux jambes sont utilisés conjointement avec une cinématique articu-

laire. d’une manière générale, les signaux EMGs ont été utilisés dans l’analyse de la marche

avant même l’avènement de systèmes optoélectroniques modernes pour les enquêtes ciné-

matiques. Ils sont utilisés pour être comparés à ceux des sujets atteints de pathologies liées

au mouvement lors de la marche.
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Un profil physiopathologique peut être établi pour représenter synthétiquement l’im-

portance relative des facteurs physiopathologiques de la performance du patient. Une telle

procédure peut aider le clinicien à prendre des décisions au sujet de la thérapie. Dans ces

cas, l’information EMGs est très importante et doit être considérée conjointement avec les

autres variables biomécaniques.

1.2.4 Réhabilitation

La réhabilitation se réfère à tout processus qui vise à rétablir le patient à un niveau

précédent de la santé. Différents types ou expressions du processus de réadaptation se fo-

calisent sur la tâche de la restauration d’au moins une fonction de la partie endommagée

du corps ou en utilisant le processus de rééducation pour aider l’individu à compenser les

dommages qui ne peuvent pas être réparés. Dans ce contexte, l’EMG est utilisé dans trois

niveaux :

• L’investigation et de l’évaluation du problème pathologique afin de gérer une bonne

rééducation ;

• L’investigation et le suivi de l’évolution des processus de réhabilitation et de la di-

rection du mouvement du patient en utilisant la technique de biofeedback ;

• Le signal EMG est utilisé comme un outil efficace dans les investigations des douleurs

du dos et du cou.

1.2.5 Biofeedback (rétroaction biologique)

Le biofeedback est un processus par lequel les sorties des systèmes du corps peuvent

être mesurés et rétro-activés pour le corps à travers les éléments de perception. Clinique-

ment, le biofeedback est une technique de traitement dans laquelle les gens sont entrainés à

améliorer leur santé en utilisant des signaux de leur propre corps. Dans les signaux sEMG,

les activités musculaires des différents muscles peuvent être mesurées électriquement. Le

niveau d’activité musculaire est généralement corrélé avec l’amplitude du signal EMGs.

Cette relation entre l’activité musculaire et l’activité électrique est utilisée dans le système

de rétroaction biologique qui permet au patient de contrôler ses activités musculaires. Le

biofeedback sEMG peut être utilisé pour évaluer et traiter une variété de troubles musculo-

squelettiques ou neuromusculaires.

Puisque les muscles sont contrôlés et réglementés par de nombreuses parties du cerveau

, moelle épinière et du système nerveux périphérique, cliniquement, il est utile de regrouper
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et d’examiner trois domaines : les émotions, la posture et le mouvement. La dysfonction

musculaire peut survenir pour de nombreuses raisons ; certains d’entre elles sont liées à

la pathologie du tissu musculaire, certaines d’autres sont liées à un traumatisme ou à une

blessure, et d’autres sont liées aux modes d’utilisation ou d’abus. Une fois que l’étiologie

(connaissance des causes) est mieux comprise, le biofeedback peut être l’un des éléments

de traitement pour restaurer le programme moteur normal qui a été altéré.

La plupart des stratégies de formation (ou d’entrainement) du biofeedback EMGs com-

mencent par aider le patient à trouver, de manière proprioceptive (encourageante) le muscle

dysfonctionnel. Le but est d’apprendre à l’isoler des autres muscles. Cela signifie apprendre

à le contracter seul, sans la concertation des muscles environnants ou synergiques. La ré-

troaction visuelle en utilisant l’affichage chronologique des séries de signaux EMGs soient

bruts ou transformés est généralement utilisée pour guider les efforts du patient. Histori-

quement le biofeedback sEMG a été principalement utilisé comme une rétroaction pour

affaiblir l’excitation et pour aider à la détente. En général, on enseigne au patient une tech-

nique générale ou systémique de relaxation qui est assistée par EMG biofeedback.

1.2.6 Contrôle de prosthèse

Le signal myoélectrique de surface est une entrée de système efficace et importante

pour le contrôle de prothèses motorisées. Cette approche de contrôle, à commande myo-

électrique, a trouvé une large utilisation pour les personnes ayant subi une amputation des

membres supérieurs ou congénitalement déficients. Dans ces systèmes, les paramètres de

contrôle volontaires des signaux myo-électriques provenant d’un muscle ou d’un groupe de

muscles sont utilisés pour sélectionner et moduler une fonction d’une prothèse multifonc-

tion.

1.3 Maladie de Parkinson et contrôle postural

Dans ce paragraphe, nous allons essayer de présenter de façon assez générale la MP et

la notion de contrôle postural. Nous y verrons aussi les notions très importantes d’équilibre

statique et d’équilibre dynamique.
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1.3.1 Maladie de Parkinson

a). Définition

La MP est une maladie du cerveau décrite pour la première fois par le médecin an-

glais James Parkinson en 1817 [95]. C’est une maladie neuro-dégénérative qui se

manifeste principalement par des troubles du mouvement et la perte du contrôle

postural [96, 97]. Elle s’explique par la perte de cellules dans une partie du cerveau

appelée : la substance noire. Ces cellules sont responsables de la production d’un

élément chimique appelé dopamine, qui agit comme messager entre les cellules du

cerveau impliquées dans le contrôle du mouvement [98, 99].

b). Symptômes de la maladie de Parkinson

Nous pouvons distinguer quatre signes cardinaux qui sont à l’origine des manifesta-

tions cliniques de la MP [100] :

• Tremblement de repos : celui-ci est le signe le plus connu dans la maladie de

Parkinson. Chez plus de 70 % des malades, il est considéré comme le premier

symptôme. Il s’agit d’un tremblement qui commence généralement de façon uni-

latérale, d’un seul côté du corps, au niveau du pied ou de la main. À mesure que la

maladie progresse, le tremblement pourra éventuellement affecter les membres

du côté opposé. La caractéristique principale de ce tremblement, est son atténua-

tion lors de l’exécution de mouvements volontaires, ce qui le distingue des autres

formes de tremblement.

• Akinésie et Bradykinésie :

− L’akinésie et la bradykinésie sont des signes qui, cliniquement, se définissent

par une rareté (akinésie) et une lenteur (bradykinésie) des mouvements ;

− Au niveau du visage, on observe une diminution de l’expression faciale et du

clignement des yeux ;

− La voix peut devenir monotone et basse. Nous notons aussi des difficultés dans

l’exécution des mouvements et une lenteur dans leur exécution.

• Rigidité : celle-ci consiste en une augmentation du tonus musculaire. Elle peut se

manifester par une diminution du balancement du bras du côté du corps affecté

par la MP.

• Instabilité posturale : cette dernière est une manifestation tardive de la MP, qui

n’appairait qu’après de nombreuses années d’évolution. L’instabilité posturale
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se manifeste par des troubles de l’équilibre, qui provoquent fréquemment des

chutes.

c). Évolution de la maladie de Parkinson

Comme la MP est causée par une perte progressive des neurones dopaminergiques

impliqués dans la maîtrise des mouvements volontaires, les gens consultent en géné-

ral pour des problèmes moteurs [101, 102]. Parmi les autres causes, de consultation,

en relation avec la maladie les médecins rapportent une perte de dextérité fine ou de

la micrographie (écriture qui devient de plus en plus petite) [103].

L’évolution de la maladie dans le temps est très difficile à prédire [104]. Certaines

personnes atteintes de la MP voient la progression de leurs symptômes s’étaler sur

plusieurs décennies tandis que d’autres verront leur état se détériorer plus rapide-

ment [104]. Nous présentons, ci-après, un résumé très simplifié de l’évolution ty-

pique de la maladie de Parkinson chez un sujet non traité. Cette évolution est définie

selon l’échelle de Hoenh et Yahr (1967) [105] :

• Stade 1 : les symptômes sont unilatéraux et comprennent au moins deux des trois

symptômes suivants : tremblement de repos, raideur ou akinésie ;

• Stade 2 : les symptômes commencent à devenir bilatéraux et peuvent alors inclure

des problèmes d’élocution, une posture déformée et des difficultés à marcher ;

• Stade 3 : les symptômes bilatéraux s’aggravent et des problèmes d’équilibre peuvent

apparaître. L’autonomie de la personne n’est généralement pas affectée.

• Stade 4 : l’invalidité est présente, mais l’autonomie de la personne n’est générale-

ment pas affectée. La bradykinésie est plus prononcée de même que les fluctua-

tions, si elles sont présentes.

• Stade 5 La personne est confinée à un fauteuil roulant ou doit rester alitée.

d). Diagnostic de la maladie de Parkinson

Le diagnostic de la MP n’est pas toujours facile à établir [104]. Il repose exclusi-

vement sur l’examen neurologique réalisé par le médecin et les symptômes décrits

par le patient cités auparavant. Néanmoins, avec le développement technologique et

l’avènement d’outils de calcul de plus en plus performant, nous assistons ces der-

nières années au développement de nouveaux outils de diagnostic de la maladie ba-

sés sur la disciplinée du traitement du signal [106, 107]. En effet, plusieurs approches

ont été rapportées dans la littérature pour le diagnostic de la MP en termes de dé-

tection et de classification. Nous pouvons citer : l’évaluation de la marche en uti-

lisant l’enregistrement par intervalles de foulée [17, 18], l’écriture manuscrite [16],

Laboratoire T.S/Lab.PRISME 17 EMP/Univ.Orléans.France



Généralités sur la physiologie de muscle et le signal EMG de surface

l’accéléromètrie [66], l’analyse de voix [21] et l’analyse de la marche à l’aide des en-

registrements EMG de surface (EMGs) [25, 26, 27] sur lesquels nous reviendrons

ultérieurement. En effet, nous allons aborder dans cette thèse, à travers le signal

EMGs, le problème de contrôle postural caractérisé partiellement par les membres

inférieurs. Pour cela, nous allons présenter dans la partie suivante quelques notions

sur la posture et le contrôle postural.

1.3.2 Posture et contrôle postural

Dans ce paragraphe, nous allons définir la posture ainsi que les différentes lois d’équi-

libre qui la caractérisent.

a). Définition

Définir une posture revient à décrire une attitude, la configuration géométrique du

corps à-travers un agencement particulier des segments corporels les uns par rapport

aux autres à un instant donné [108, 109]. Par ailleurs, pour maintenir la posture les

lois de l’équilibre doivent être respectées.

b). Conditions générales d’équilibre

Nous distinguons deux types de l’équilibre à savoir l’équilibre statique et l’équilibre

dynamique [110].

b.1). Équilibre statique

D’un point de vue mécanique, l’équilibre postural (ou équilibre statique) d’un

corps solide rigide est caractérisé par [111] :

• Une résultante des forces extérieures nulle ;

• Un moment résultant des forces extérieures nul.

Dans les conditions terrestres et dans le cas où le corps solide est soumis unique-

ment à deux forces : le poids du solide, applique au centre de gravite (COG), et

la force de réaction du support, appliquée au centre des pressions (COP ) de la

surface de sustentation, l’équilibre postural suppose deux conditions [111] :

• La résultante des forces de réaction du support et le poids du sujet doivent

être égaux et opposés ;

• Les points d’application de ces deux forces doivent se trouver sur une même

verticale, en l’occurrence la ligne de gravité.

Cependant, ces deux conditions ne sont pas vérifiées dans la pratique. En ef-

fet, chez l’être humain en station debout l’équilibre postural statique au sens
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strict n’existe pas, car le corps oscille en permanence [112]. Le maintien de

l’équilibre postural nécessite l’intervention de force d’origines musculaires et

ligamentaires [113, 114]. De ce fait, il est assimilé à un phénomène physiolo-

gique actif résultant de réactions de soutien antigravitaires.

b.2). Équilibre Dynamique

La loi de la dynamique impose que la résultante et /ou le moment résultant des

forces extérieures appliqués au système ne soient plus nuls [115, 116]. En effet,

au cours du mouvement et tout particulièrement lors de l’initiation de la marche,

une dissociation entre COP et COG a nécessairement lieu. Ces deux points pré-

sentent ainsi des trajectoires différentes [111].

Lors de la marche, le corps peut être associé, comme dans la posture, à un sys-

tème oscillant. En effet, le mouvement périodique de la marche caractérisé par

la fréquence des pas induit des mouvements oscillants du corps nécessitant un

contrôle postural. La fréquence des oscillations dans le plan sagittal est deux fois

plus élevée que dans le plan frontal induisant une amplitude d’oscillations entre

COG et COP dans le plan sagittal inférieur à celle du plan frontal [117] (voir

la Fig.1.1). C’est sur cette configuration d’équilibre postural initial que le mouve-

Figure 1.1 – Plans du corps humain [1].

ment survient. Pour que l’homme puisse se mouvoir et se déplacer, il est donc né-

cessaire que le milieu externe offre un support sur lequel il puisse prendre appui
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et créer les forces de réaction qui permettront la rupture de l’équilibre postural.

Une telle nécessité résulte des lois de la mécanique [111] :

• La loi de la résultante dynamique ;

• La loi du moment cinétique.

Ces lois nous permettent de relier à chaque instant les forces et le mouvement.

Dans les travaux de cette thèse, nous allons exploiter des enregistrements électro-

myographiques des membres inférieures caractérisant la marche des sujets saints

et des patients atteints de la MP. Ces enregistrements sont réalisés dans le cadre

du projet ECOTECH [28]. A cet effet, nous allons présenter dans le prochain pa-

ragraphe un aperçu sur la physiologie neuromusculaire. Nous insisterons tout

particulièrement sur les notions d’unité motrice, de potentiels d’action et de train

de potentiels d’action.

1.4 Physiologie neuro-musculaire du muscle

L’EMG explore le système nerveux périphérique, qui comprend la moelle épinière, les

nerfs périphériques et les muscles. Le signal EMG est un moyen de mesure de l’activité

électrique de muscle. Toutefois, avant d’aborder ce type de signaux, nous allons définir la

physiologie du muscle et sa composition.

1.4.1 Muscle

Les muscles sont des tissus du corps humain capables de se contracter et de produire

un mouvement, composés principalement de fibres musculaires. Ils assurent notamment le

déplacement des segments corporels, la contraction cardiaque ou encore les fonctions de

vasoconstriction/vasodilatation. Un tissu musculaire est composé de cellules musculaires

appelées myocytes ou fibres musculaires (FM). A cet effet, nous distinguons trois types de

muscle [118] :

• Muscle lisse ou muscle involontaire qui se trouve dans les parois des structures

et des organes telles que l’œsophage, l’estomac, les intestins, les bronches, l’utérus,

l’urètre, la vessie, les vaisseaux sanguins et les muscles érecteurs du poil ;

• Muscle strié cardiaque (myocarde) ou muscle autonome, dont la structure est proche

de celle du muscle squelettique. Le myocarde se retrouve uniquement dans le cœur ;

• Muscles striés squelettiques (contractions volontaires) : Les muscles squelettiques
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sont les muscles sous contrôle volontaire du système nerveux central. Le corps hu-

main comprend environ 600 muscles présents chez tous les individus sains. Parmi les

muscles striés squelettiques les plus connus, nous pouvons citer les biceps, les qua-

driceps ou les abdominaux. Ils sont attachés par à l’os via des tendons et permettent

des mouvements volontaires tels que la locomotion et le maintien de la posture.

toute la suite, nous allons nous intéresser aux muscles striés et le contrôle d’une commande

volontaire. pour cela, nous abordons maintenant et de manière assez succincte l’anatomie

et la physiologie de ce type de muscle.

1.4.2 Anatomie et physiologie du muscle squelettique

Le muscle squelettique est formé de multiples faisceaux, composés d’un grand nombre

d’élément de base, qui est la cellule allongée appelée FM. Le nombre de ces FM varie de

quelques centaines jusqu’à plusieurs centaines de milliers, Ce nombre dépend de la taille

du muscle considéré et de sa spécialisation fonctionnelle. La FM de l’être humain a une

longueur pouvant variant de 100 µ m à 30 cm et un diamètre variant de 10 à 100 µm [2].

Les muscles squelettiques sont attachés au squelette via des tendons ou des fascias, per-

mettant la liaison mécanique entre les fibres et les OS. Chaque FM est composée d’une

membrane cellulaire appelée sarcolemme et de myofibrilles à l’intérieur réunies en fais-

ceaux (voir Fig.1.2). Ces myofibrilles sont formées d’unités contractiles, nommées sarco-

mères, disposées en série. L’actine et la myosine sont à la base de la contractilité des sar-

comères qui sont constitués par un assemblage de filaments parallèles d’actine (filaments

minces) et de myosine-II (filaments épais) [119].

La FM est innervée par un moto-neurone (MN) dont le corps cellulaire est localisé dans

la corne ventrale de la moelle épinière. Les FM sont liées au motoneurone par une jonc-

tion appelée jonction neuromusculaire (JNM). Cette dernière assure la transmission de la

commande motrice du système nerveux central vers la périphérie via un signal électrique,

appelé potentiel d’action (PA). Ce dernier se propage le long de la membrane du MN puis le

long du sarcolemme qui s’invagine régulièrement pour former des tubules transverses (T T )

le long de la FM. Au niveau des T T , le signal électrique est internalisé et transformé en si-

gnal chimique (couplage électromécanique) qui déclenchera la contraction des sarcomères.

On distingue trois types de fibre musculaire, présentées comme suit [119] :

• Fibre de type I : appelée aussi à contraction lente ou fibres rouges. Elles forment

beaucoup plus les muscles rouges. Ces fibres sont peu fatigables, utilisées lors des
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exercices peu puissants et prolongées (maintien de la posture). De petits diamètre et

très vascularisées ;

• Fibre de type II : appelée aussi à contraction rapide ou fibre blanches. Elles sont

localisées dans les muscles pâles, très fatigables, utilisées les exercices brefs mais

intenses. De grand diamètre, peu vascularisées ;

• Fibre de type IIa : ce sont des fibres intermédiaires dont le pourcentage varie selon

les muscles de l’organisme et selon l’individu.

Figure 1.2 – vue en coupe d’un squelettique [2].

1.4.3 Unité motrice

L’unité motrice (UM) est l’unité fonctionnelle élémentaire qui produit le mouvement.

Elle est formée principalement par [120, 119] :

• Le corps d’une cellule nerveuse motrice (neurone moteur ou moto-neurone) situé

dans la moelle épinière ;

• L’axone est représente le prolongement de moto-neurone. Ce dernier chemine dans

le nerf périphérique ;

• Ensemble des FM que le MN innerve.
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Les FM d’une UM varient en fonction du muscle étudié et de son type [121] : d’une dizaine

pour le droit externe à 2000 environ pour le quadriceps fémoral. Ce nombre est ainsi lié au

rôle fonctionnel du muscle et à la capacité fonctionnelle de ces fibres, dont la contraction

peut être lente ou rapide : les UM de type lent comportent généralement un plus petit

nombre de FM que celles de type rapide. En outre, chaque UM est composée de fibres d’un

seul type. La distribution des fibres au sein de l’UM est reportée comme étant aléatoire sur

une région ellipsoïdale [121] (voir Fig.1.3). La régulation de la force musculaire au sein du

Figure 1.3 – vue d’une unité motrice [3].

muscle est effectuée au moyen de deux modes opératoires :

1. un premier mode au niveau de l’UM par la modulation de la fréquence de décharge

(FD), également appelée 1 recrutement temporel [122] ;

2. un second mode au niveau musculaire par la modulation du nombre d’UM recrutées

ou recrutement spatial.

1. nous reviendrons ultérieurement sur la définition mathématique de la FD.
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1.4.4 Potentiel d’action

Le potentiel d’action (PA) est un phénomène électrique, caractérisé principalement par

deux propriétés [120, 119] :

• lorsqu’il se développe, il le fait d’une manière tout ou rien ;

• lorsqu’il est émis en un point, il se propage sans atténuation.

En particulier, le PA se présente sous la forme d’une onde qui se déroule ou s’exécute trois

phases :

• Phase de dé-polarisation : cette phase dure de 2 à 3 ms, connue par une inversion

de la polarité membranaire et donne le PA (membrane chargée négativement à l’ex-

térieur et positivement à l’intérieur). Ce phénomène est produit par le mouvement

transmembranaire d’ions [123], entrée d’ions sodium (Na+) suivie d’une sortie d’ions

potassium (K+) à travers l’ouverture de canaux ioniques électro-sensibles spécifiques

à ces ions. Cette inversion de polarité est un phénomène local, ce qui induit une dif-

férence de répartition de charge entre la portion de membrane dépolarisée et celles

limitrophes de polarité inverse puisque ces dernières sont au repos ;

• Phase de repolarisation : cette phase est également rapide (comprise entre 1 et 3

ms en moyenne pour la plupart des cellules excitables), le potentiel de membrane

revenant alors vers son niveau initial ;

• Phase d’hyperpolarisation : souvent, à la fin de la phase de la repolarisation, le

potentiel de membrane atteint une valeur plus négative que le niveau du potentiel

de repos : c’est la phase d’hyperpolarisation. Le retour à la valeur de potentiel initiale

se fait alors selon un décours relativement lent (quelques millisecondes).

Les trois phase de génération du PA sont présentées dans la Fig.1.4. Une FM n’est jamais

activée seule mais avec un ensemble des FM appartenant à la même UM, [124]. Les PA qui

se propageant le long des fibres créent une activité électrique qui peut être détectée aussi

bien par les techniques invasive ou non. En fait, Le potentiel détecté reflétant les activités

de toutes les fibres, est une combinaison de tous les PA des fibres singulières (PAFS) appar-

tenant à une même UM et fournissant ainsi le PA de l’UM (PAUM). La Fig.1.5 représente

le PAUM comme la résultante des potentiels générés par chacune de ses fibres. Chaque FM

à l’intérieur de l’UM (sur le coté gauche de la Fig.1.5) contribue au potentiel détecté (sur

la droite de la Fig.1.5). Ainsi, le PAUM joue un rôle important dans l’analyse et la compré-

hension des propriétés des signaux myoélectriques et enfin, le PAUM constitue la base du

signal EMG.
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Figure 1.4 – Phases du potentiel d’action.

1.4.5 Train de potentiels d’action et recrutement temporel

Comme un PA ne permet pas une contraction effective au niveau du muscle, il est alors

nécessaire pour le système neuromusculaire de générer des trains de PAUM (voir Fig.1.6)

qui favoriseront la fusion des réponses mécaniques élémentaires (aussi appelées secousses).

Cette fusion sera d’autant plus importante que les TPAUM seront denses et donc réalisés à

des FD plus élevées. La régulation de la tension mécanique au niveau de l’UM se réalisera

donc en modulant ces FD et la force augmentera avec le taux de décharge [120].

Par ailleurs, il est important de noter que, la stratégie de recrutement des UM dépend

également de la fatigue musculaire [125, 126] et des phénomènes de synchronisation de FD

entre UM apparaissent modifiant alors la force appliquée.

La FD est définie par l’inverse de la moyenne des intervalle inter-décharge (IID), varie de

quelques décharges par seconde à, dans un cas extrême sur l’adducteur du pouce, cinquante

décharges par seconde [127]. La FD instantanée de ce même muscle pouvant atteindre cent

Laboratoire T.S/Lab.PRISME 25 EMP/Univ.Orléans.France



Généralités sur la physiologie de muscle et le signal EMG de surface

Figure 1.5 – Génération du potentiel d’action [4].

Figure 1.6 – Exemple de train de potentiels d’action d’unité motrice [5].

cinquante décharges par seconde.

Dans le cas d’une contraction isotonique (tension mécanique stable) et isométrique (lon-

gueur musculaire fixe) la FD moyenne d’UM est constante, mais nous observons que l’IID

subit une “gigue” temporelle aléatoire (en anglais : jitter) [128, 129]. Il est important de

ne pas la confondre avec la “gigue” neuromusculaire provoquée par un retard aléatoire du

temps de transmission du PA dans les jonctions neuromusculaires composant l’UM [130],

qui induit une légère déformation du PAUM entre deux décharges. Nous faisons référence

ici à la gigue produite par le MN lui-même. Clamann[129] modélise les IID par une distri-

bution gaussienne tronquée.
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1.4.6 Recrutement spatial des Unités Motrices

La seconde modalité de recrutement des UM est spatiale et joue sur le nombre d’UM

actives pour réguler la force. Le principe de la taille de Henneman [131, 132, 2, 133] énonce,

dans le cas d’une montée de force progressive(voir Fig.1.7), que l’ordre de recrutement des

UM est lié à la taille de leur MN, les plus petites unités étant recrutées en premier. Par

ailleurs, l’évolution du recrutement des UM dépend du muscle étudié. Par exemple, il a

été rapporté dans [2] que les petits muscles recrutaient la grande majorité de leurs UM dès

50% de la contraction maximale volontaire (%CMV ) alors que pour de plus gros muscles,

le recrutement spatial restait prépondérant jusqu’à 70 %CMV .

Figure 1.7 – [6] (a) le signal EMG et (b) courbe de force pendant une contraction musculaire
isométrique.

1.5 Signal EMG

ce paragraphe est consacré essentiellement au signal EMG. Nous y présentons les tech-

niques de mesure de ce type de signaux. Par ailleurs, une attention toute particulière est

accordée à la modélisation mathématique de ces signaux ainsi qu’aux bruits les entachant.

1.5.1 Définition

EMG est l’enregistrement graphique de l’activité électrique d’un nerf et d’un muscle

au repos, excité ou se contractant volontairement. La forme de l’onde enregistrée peut être

évaluée par son amplitude (exprimée en microvolts), sa durée, son nombre de phases et

sa polarité [119]. Cette technique est utilisée dans le but de diagnostiquer les pathologies

neuromusculaires, en cas des trouble nerveux comme une neuropathie périphérique, mais
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aussi en physiologie de l’exercice pour l’évaluation de la fatigue musculaire et l’étude com-

parative des muscles impliqués dans la locomotion [119].

1.5.2 Mesure du signal électromyographique

Le PA émis par les FM appartenant aux UM recrutées émettent un champ électrostatique

mesurable à distance. La mesure et l’identification des signaux (PAUM) sont complexes [5].

Deux principales techniques de mesure en fonction de la méthode et du domaine d’étude

existent [134, 135] :

• Méthode invasive : Chaque décharge d’une UM donne lieu à un PAUM et si l’activité

se situe dans la zone de captation de l’électrode implantée, un signal sera enregistré.

D’une décharge à l’autre, la forme d’un PAUM est relativement constante lorsque

les relations spatiales entre l’électrode d’enregistrement et l’UM demeurent fixes.

Dans l’examen invasif, on utilise des aiguilles ou fils fins implantés dans le muscle

généralement de diamètre 0,25 µm. Cet examen précis, fournit un signal peu bruité

car proche de la source d’émissions (fibres musculaires) et avec un nombre d’UM

mesurés assez faible ce qui permet une bonne identification des PAUM. C’est un

examen de choix pour l’étude des muscles profonds. Pour la méthode invasive deux

types d’électrodes :

− Électrodes intramusculaires de type aiguille utilisées en clinique pour préciser le

diagnostic ;

− Électrodes intramusculaires implantées : ce sont des câbles minces insérés dans

les fibres. Ils sont avant tout utilisés en recherche. Cependant ce type d’examen

est très douloureux et ne peut pas être généralisé au muscle entier.

• Méthode non invasive (de surface) : L’EMG de surface permet d’analyser le système

neuromusculaire. Cette méthode est dite de surface car les électrodes qui recueillent

le signal sont placées directement sur la peau au regard du muscle à étudier. C’est

un examen non invasif qui utilise des électrodes auto-adhesives. Il représente la mé-

thode la plus courante et un examen de choix pour les muscles superficiels. Il est très

souvent utilise pour l’étude du mouvement. Cet examen, utilisé aussi par ailleurs,

nécessite une rigueur de mesures et de préparation.

Celà étant, l’éloignement de l’électrode au regard des fibres émettrices de signaux

réduit considérablement l’amplitude du signal et diminue ainsi le rapport signal sur

bruit (RSB). De plus, bien qu’offrant une vue plus globale du muscle, nous obser-
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vons en général, un mélange très important de PAUM, communément appelé signal

EMG de surface, qui complexifie leur identification. La Fig.1.8 illustre le processus

de génération de ce type de signaux [136, 135].

1.5.3 Modèles analytiques du signal EMG

Il existe plusieurs modèles dans la littérature pour représenter le signal EMG. Un des

modèles du signal EMG [134, 64] est donné par l’équation (1.1) :

x(n) =
N−1∑
r=0

h(r)e(n− r) +w(n) (1.1)

où : x(n) représente le signal EMG, e(n) représente les impulsions (en anglais : firing im-

pluse), h(r) est le PAUM, w(n) le est bruit additif supposé gaussien de moyenne nulle et

enfin N est le nombre des impulsions des UM.

Un autre modèle existe pour représenter les signaux EMG. Ce dernier couramment

adopté, et qui le sera dans toute la suite de cette thèse, est basé sur l’utilisation des TPAUM.

En effet, le signal EMG peut alors être décrit comme étant la somme de tous les trains d’im-

pulsion générés par chaque UM [5] :

xi(t) =
∑
j

T PAUMi,j(t) +ni(t) (1.2)

où : xi(t) est le signal EMG mesuré par l’électrode i, ni(t) représente le bruit contaminant

le capteur de mesure. Quant au TPAUM, ce dernier peut être modélisé à son tour par la

somme d’impulsions arrivant à différentes instants [5] :

T PAUMi,j(t) =
∑
k∈z

hi,j(t − Ik,j) (1.3)

où j est l’indice de l’UM considérée, Ik,j représente l’instant d’arrivée du PAUM d’indice k

de l’UM j, et hi,j est le PAUM de l’UM j mesuré par le capteur i. Enfin, le PAUM possède une

distribution spatiale et par conséquent la mesure dépend naturellement de la localisation

de l’électrode.

Cela étant, l’équation (1.3) peut être réécrite autrement en introduisant la notion de
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train d’impulsion nerveux (T IN ) noté sj(t). Ainsi [5, 135] :

T PAUM = hi,j(t)⊗ sj(t) (1.4)

où le symbole ⊗ est l’opérateur de convolution et le T IN est défini par :

sj(t) =
∑
k∈Z

δ(t − Ik,j) (1.5)

Nous soulignons au passage que le TIN est indépendant du point de mesure. Il correspond

aux impulsions brutes, modélisées par des impulsions de Dirac, générées par le MN. Par

ailleurs, en injectant les équations (1.5) et (1.4) dans l’équation (1.2), nous obtenons :

xi(t) =
∑
j

hi,j(t)⊗∑
k∈Z

δ(t − Ik,j)

+ni(t) (1.6)

Il est largement admis dans la littérature que le TPAUM n’est pas strictement périodique

(il est cyclo-stationnaire [5]). Lors d’une contraction isométrique à force constante et sans

fatigue, l’IID précédemment introduit est en moyenne constante avec un délai additif aléa-

toire. Le modèle d’IID peut s’écrire [5] :

Ik,j = kTj + τk,j (1.7)

où Ti désigne la période moyenne de décharge de l’UM i, définie comme étant l’inverse de

la FD et τk,j est une gigue temporelle aléatoire.

A partir de l’équation (1.7), on peut définir deux modèles de gigues τk,j :

• Modèle simplifié : dans ce modèle la gigue τk,j est caractérisée par une variable

aléatoire stationnaire indépendante et identiquement distribuée (iid) de distribution

Gaussienne. L’équation (1.6) s’écrit alors :

xi(t) =
∑
j

hi,j(t)⊗∑
k∈Z

δ(t − kTj + τk,j)

+ni(t) (1.8)

• Modèle dit réaliste parce qu’il correspond au mieux aux observations de Clam-

man [129] : dans ce modèle la variation de l’IID est caractérisée par une variation

aléatoire iid de distribution Gaussienne [129]. Dans ce cas, on considère Ik,j−Ik−1,j =

Tj + τk,j − τk−1,j comme une distribution gaussienne ce qui fait que la gigue est indé-
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pendante de la valeur précédente, définie comme suit [5] :

τk,j = τk−1,j + εk,j =
k∑
p=0

εp,j (1.9)

où εk,j est une variable iid de distribution Gaussienne de moyenne nulle. Par conven-

tion on pose τ0,j = ε0,j . En conséquence τk,j est une marche aléatoire. L’équation (1.6)

s’écrit finalement :

xi(t) =
∑
j

hi,j(t)⊗∑
k∈Z

δ

t − kTj +
k∑
p=0

εp,j


+ni(t) (1.10)

A partir cette équation, nous pouvons simuler le signal EMG en générant indépen-

damment les activités de chaque UM puis en réalisant un mélange de celles-ci.

Figure 1.8 – Schémas synoptique de génération du signal EMG.

Une autre manière courante et simple existe pour simuler le signal EMG à partir de
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modèle de densité spectrale de puissance d’EMG. Sheedyk et al [137, 5] proposent le modèle

suivant :

DSPEMG(f ) = k.
f 4
H .f

2

(f 2 + f 2
L ).(f 2 + f 2

H )
2 (1.11)

où fL et fH représentent respectivement les valeurs limites de fréquences basses et hautes

du spectre EMG, k est un facteur d’amplitude. Le signal EMG peut alors être simulé par un

bruit blanc filtré par la racine carrée de l’équation (1.11).

1.5.4 Bruits affectant le signal EMG

L’amplitude du signal EMG varie entre 0-10 mV (+5 à -5) [134, 6]. Les signaux EMG

sont généralement affectés par plusieurs types de bruit à savoir [64] :

• Bruit électronique (en anglais : Inherent Noise in the Electrode) : Tous les équipe-

ments électronique génèrent du bruit qui peut être réduit en utilisant de composants

électroniques de bonne qualité [134]. La fréquence de ce bruit varie entre milliers

d’hertz.

• Bruit dû aux mouvements (en anglais : Movement Artifact) : Ce bruit est dû aux

mouvements des câbles de connexion entre électrode et l’amplificateur. L’interface

entre la surface de détection de l’électrode et la peau crée aussi de l’artefact [134].

L’ordre de grandeur de ce bruit varie de 0 à 10 Hz [64].

• Bruit Électromagnétique : Le corps humain se comporte comme une antenne, il émet

en continuité les radiations magnétiques et électriques ce qui génère du bruit élec-

tromagnétique. L’amplitude de ce bruit est trois fois plus grande que le signal désiré

[64]. Nous pouvons éliminer ce bruit par l’utilisation d’un filtre passe haut ou par la

méthode PLI (en anglais : Power Line Interference) [64].

• Bruit Gross Talk : L’enregistrement du signal EMG indésirable du groupe musculaire

est généralement appelé Gross Talk . Ce dernier affecte le signal désiré ce qui induit

une mauvaise interprétation médicale. Nous pouvons réduire ce bruit soit par le

choix de la taille de l’électrode, soit par le choix de la distance inter électrode [64, 6].

• Bruit interne ( en anglais ; Internal Noise) : C’est un bruit qui affecte la qualité de

signal, il est dû aux facteurs anatomiques, biochimiques, et physiologiques. Ces fac-

teurs sont le nombre de FM, ses positions, ainsi que l’épaisseur de la peau. Nous

pouvons le réduire en utilisant un filtre passe haut spatial [64].

• Instabilité inhérente du signal (en anglais Inherent Instability of signal) : Le signal
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EMG est de nature quasi-aléatoire où la partie de 0 à 20 Hz est généralement instable

à cause du nombre d’impulsions des UM (en anglais firing rate of the motorunits)

[134, 64]

• Artefact de l’électrocardiogramme (ECG) : L’activité électrique du cœur interfere ge-

neralement avec le signal EMG de surface. Nous pouvons éliminer ce type de bruit

en utilisant un filtrage passe haut à 100 Hz.

1.6 Conclusion

Nous avons vu à travers ce chapitre des connaissances de base sur : la maladie de Parkin-

son, la physiologie des muscles et l’électromyographie (EMG) notamment le signal EMG de

surface. Nous avons aussi vu l’intérêt du signal EMG comme un moyen utile dans l’analyse

et le diagnostic des problèmes neurophysiologiques. Deux approches de segmentation du

signal EMGs feront l’objet de chapitre 2. Ces deux approches seront utilisées pour détecter

les bouffées d’activité EMG (début(onset)/fin(offset). Ces dernières seront ultérieurement

utilisées dans le diagnostic de la MP.
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2.1 Introduction

D’une manière générale, la théorie de la détection a pour principaux objectifs la détec-

tion d’un signal noyé dans un bruit et l’extraction des informations relatives à la présence

ou à l’absence de certains événements d’intérêt. Elle trouve ses applications dans plusieurs

domaines notamment : radar, télécommunications, traitement d’images, traitement de la

parole, sismologie et biomédecine [138].

La détection précise des événements discrets dans le signal EMG est une tâche très

importante dans l’analyse du système locomoteur. A titre d’exemple, le changement de

la phase dans une activité quelconque est directement associé à une initiation rapide de

la réponse moteur. Dans ce chapitre, nous allons nous intéresser à la surveillance et au

contrôle de l’activité électromyographique à travers la détection de bouffés d’activités EMG

(onset/offset).

A ce titre de nombreux travaux de recherche ont été menés dans le domaine de la détec-

tion et la surveillance de l’activité EMG. Dans [29, 30, 31, 32, 33, 34], une attention particu-

lière est principalement accordée à la détection du premier onset. Dans [35, 36, 37, 38, 39,

40, 41, 42, 43], les travaux de recherche ont porté plus généralement sur le suivi complet de

l’activité EMG (onset/offset). Cela étant, toutes ces méthodes peuvent être catégorisées en

méthodes non supervisées et méthodes supervisées. La première catégorie de méthodes en-

globe en son sein de nombreuses techniques. Nous pouvons citer : les méthodes à simple et

double seuillage [35, 44], les méthodes basées sur les décisions statistiques[30, 31, 45, 46],

les méthodes probabilistes [43], les méthodes basées sur la transformée en ondelettes [37],

les méthodes non-linéaires basées sur l’opérateur énergie [47, 48, 33] et enfin les méthodes

basées sur le clustering [49]. La seconde catégorie de méthodes, dites supervisées, néces-

site quant à elle une phase d’apprentissage basée sur la segmentation d’une part des zones

d’activité EMG et d’autre part des zones de non activité EMG [50, 51].

Ce chapitre, nous allons aborder le problème de la détection et de la surveillance de

l’activité EMG, en proposant deux nouvelles approches :

1- La première, appartenant aux méthodes dites non supervisées, est basée sur l’asso-

ciation de deux techniques empruntées respectivement au traitement du signal radar

et au traitement de la parole. Les deux techniques, en question, se sont révélées être

des détecteurs hautement efficaces. Il s’agit de la méthode dite « taux de probabi-

lité de fausse alarme constant » (en anglais constant false alarm rate CFAR) [139]

et de la méthode dite « détecteur d’énergie linéaire adaptatif » (en anglais adaptive
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linear energy detector ALED) ; en réalité une version plutôt modifiée de ALED que

nous avons développée et notée M-ALED et sur laquelle nous reviendrons ultérieu-

rement. Les performances de l’association de ces deux techniques sont évaluées via

des enregistrements de signaux EMG réels et synthétiques.

Cette association n’est pas fortuite. En effet, elle est adoptée en raison en grande

partie de la similitude de la problématique étudiée avec celles rencontrées dans les

systèmes radar et le traitement de la parole, La technique CFAR consiste en la maxi-

misation de la probabilité de détection tout en contrôlant la probabilité de fausse

alarme [139]. Elle est asymptotiquement équivalente au test du rapport de vraisem-

blance généralisé où les paramètres sont inconnus et estimés en utilisant l’approche

du maximum de vraisemblance. Par conséquent, la technique CFAR est asympto-

tiquement optimal en supposant que le modèle statistique considéré est connu et

représente correctement les données. En revanche, lorsque celles-ci sont non sta-

tionnaires et que leur modèle statistique est complexe et mal connu, une solution

alternative a été envisagée dans [140]. Celle-ci est basée sur la technique ALED et

a été utilisée dans la détection d’activité vocale pour identifier les segments de pa-

role et de non-parole dans un signal audio. Enfin, la technique ALED a été utilisée

dans d’autres applications telles que : les systèmes VoIP (Voice over Internet Proto-

col) [141], la téléphonie mains libres, la téléconférence audio et la reconnaissance

vocale [142].

2- La deuxième approche, appartenant aux méthodes dites supervisées, est basée sur

l’association des modèles de Markov cachés (en anglais Hidden Markov models HMM)

et de la transformée discrète en ondelettes (en anglais discret wavelet transform

DWT). L’approche proposée est réalisée en deux phases principales. La première est

une phase d’apprentissage, qui sert à la construction des classes (région d’activité

EMG et région de non activité EMG), en modélisant les signaux EMG par des HMM.

La deuxième phase concerne le test et la validation et a pour rôle d’évaluer les per-

formances du système à l’aide de la base de données de test du projet ECOTECH

[28]. Les deux phases nécessitent l’étape d’extraction des caractéristiques sous forme

de descripteurs.

Les HMM ont été largement étudiés et utilisés dans la reconnaissance automatique

de la parole. Récemment, cette technique a été utilisée avec un grand succès pour

les systèmes de surveillance et de diagnostic médicaux tels que la classification de

signaux ECG [143], la classification de signaux EEG [144] et l’identification des ap-
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pareils électriques [145]. Les HMM ont été également utilisée pour le diagnostic de

la maladie de Parkinson (MP) en utilisant les données de marche brutes [146]. Par

ailleurs, ceux-ci ont été combinés avec le méthode des machines à vecteurs de sup-

port (en anglais support vectors machines SVM) pour la reconnaissance des gestes à

l’aide de signaux EMG dans le but de contrôler les prothèses des membres supérieurs

[147]. Dans [148], les auteurs ont combiné les HMM et le percéptron multi-couches

(en anglais multilayer perceptron MLP) pour la reconnaissance d’émotions à partir

de signaux EMG.

L’objectif principal de ce chapitre est de présenter les méthodes développées pour la

détection de bouffées d’activité EMG, dans le contexte facile (contrôlé) et dans le contexte

difficile (non contrôlé) où le signal acquis est parfois de qualité médiocre (présence de bruit

d’artefact [149]), et où les bruits, qui affectent le signal utile, sont parfois non stationnaires

comme cela est le cas de l’activité EMG des Parkinsoniens. Aussi, les principaux résultats et

contributions de ce chapitre peuvent être énumérés comme suit :

1. Nous avons exploré les spécificités du signal EMG et présenté les différents bruits

susceptibles de l’affecter. Par ailleurs, nous avons analysé les forces et les faiblesses

du détecteur ALED qui nous ont permis de proposer, pour la première fois à notre

connaissance, une version modifiée de ALED, notée M-ALED, afin d’améliorer la

robustesse du détecteur vis à vis du bruit et des interférences. Cela s’est traduit par

une réduction de la probabilité d’erreur de détection supérieure à 20% par rapport

à la méthode ALED originale. Il faut souligner que ce résultat n’a été rendu possible

que grâce à la fois d’une part

1.1. à la réalisation d’un pré-conditionnement du signal EMG en utilisant l’opéra-

teur d’énergie de Teager-Kaiser (en anglais Teager-Kaiser Energy Operator TKEO)

qui permet d’améliorer le rapport signal sur bruit (en anglais signal to noise ra-

tion SNR) [32]

1.2. à l’utilisation des statistiques d’ordre qui permettent, en présence d’impulsivité

du signal, d’améliorer l’estimation de l’énergie.

2. La plupart des méthodes de détection d’activité EMG supposent la variance du bruit

de mesure (communément appelée ligne de base du signal) a priori connue ou préa-

lablement estimée à partir d’un enregistrement en l’absence de toute activité EMG.

Toutefois, dans certains contextes défavorables où une telle hypothèse n’est plus va-

lable (par exemple dans un contexte non contrôlé), la proposition d’une solution

adaptée au contexte s’avère être indispensable. Dans ce but, nous allons introduire
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une méthode efficace basée sur les statistiques d’ordre pour l’estimation de la pre-

mière variance du bruit. Cette méthode a été incorporée dans le détecteur M-ALED

pour donner lieu à une nouvelle méthode de détection d’activité EMG notée OM-

ALED (la lettre ”O” est adoptée ici pour signifier statistique d’ordre).

3. Il est important de noter que La détection, par les méthodes dites ALED, est réalisée

à l’échelon de la trame : c’est à dire que nous détectons la trame où se produit le début

ou la fin de l’activité EMG. Cet aspect constitue, bien évidemment, une limitation des

dites méthodes puisqu’il est plutôt nécessaire de réaliser une détection à l’échelon

de l’échantillon. Ceci peut être réalisé en ayant recours à une étape supplémentaire

où un affinage est opéré à l’intérieur de la trame (postérieurement aux traitements

ALED). Ce faisant, les performances, d’estimation des instants de début (onset) et

de fin (offset) de l’activité EMG, se trouveront, alors, grandement améliorées. Dans

ce but, nous proposons d’associer la technique CFAR aux méthodes dites ALED. Il

s’agit alors principalement de FM-ALED et FOM-ALED (la lettre ”F” est adoptée ici

pour signifier affinage ou ”Fine” en anglais).

4. Nous allons proposer une méthode supervisée basée sur l’association des HMM à la

DWT. Nous avons exploité le principal avantage de la décomposition en ondelettes

pour extraire les informations impulsives des potentiels d’action des unités motrices

(PAUM). Puis, nous avons adapté la modélisation HMM à la segmentation automa-

tique du signal EMG.

5. Enfin, sur la base de signaux EMG de surface synthétiques et réels, nous effectuons

une évaluation des performances, des approches proposées, et nous les comparons

avec quelques méthodes qui existent dans la littérature.

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit :

• La section 2.2 est consacrée à la formulation du problème.

• La section 2.3 est dédiée à la revue des principales méthodes de détection d’activité

EMG existantes.

• La section 2.4 est réservée à présentation de la méthode ALED proposée et ses ver-

sions.

• La section 2.4.3 est consacrée à l’adaptation et du développement de la technique

CFAR et à son utilisation pour la détection de début d’activité EMG (onset).

• La section 2.6 est réservée à l’analyse et la discussion des performances des tech-

niques proposées.

• La section 2.8 est dédiée aux remarques et conclusions.

Laboratoire T.S/Lab.PRISME 39 EMP/Univ.Orléans.France



Détection de l’activité électromyographique

2.2 Formulation du problème

Le problème abordé dans ce chapitre traite de l’extraction et l’obtention des informa-

tions dans l’activité EMG des muscles, en se basant sur le signal enregistré x(n). Dans ce

but, nous considérons N observations {x(n)}n=1:N du signal EMG à partir desquelles, nous

allons déterminer si un échantillon donné de x(n) contient un signal s(n) noyé dans un bruit

aléatoire w(n) (activité EMG) ou non. Dans ce dernier cas, x(n) n’est qu’une manifestation

de différents types de bruit (pas d’activité EMG). D’une manière générale, cela correspond

au test binaire suivant :

Γ :

 H0 : non activité EMG 

H1 : activité EMG 
(2.1)

2.3 Principales méthodes de détection d’activité EMG

Nous présentons dans ce paragraphe quelques techniques de détection d’activité EMG

les plus couramment utilisées dans la littérature scientifique.

2.3.1 Méthode à double seuil (ou en anglais Double-threshold)

Dans cette méthode, les données EMG sont d’abord blanchies et supposées gaussiennes

[35]. Ensuite, la méthode calcule une valeur de seuil pour une probabilité de fausse alarme

fixée préalablement en supposant que la variance du bruit est a priori connue. Enfin, l’ac-

tivité EMG est déclarée si l’énergie instantanée de r parmi m échantillons successifs est

supérieure au premier seuil choisi. Nous listons ci dessous les principales étapes de cette

méthode :

• Un seuil T est calculé à partir de la formule de probabilité citée dans [35] correspon-

dant à une Pf a choisie (typiquement Pf a = 0.05) et en utilisant une puissance de bruit

connue (ou estimée a priori).

• Une activité EMG est déclarée si le module au carré d’au moins r parmi m échan-

tillons successifs (m est la taille de la fenêtre choisie) est supérieur au seuil T .

• Une activité musculaire de durée inférieure à 30ms n’a aucun effet sur le contrôle

du mouvement de l’articulation pendant la démarche, une étape de post-traitement

est considérée, consistant à supprimer toutes les transitions d’une durée inférieure à

30ms.
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2.3.2 Méthode des ondelettes (en anglais Wavelet-based method)

Cette méthode est basée sur le principe de détection de la présence des PAUM dans le

signal EMG de surface en utilisant la transformé en ondelettes continue (en anglais conti-

nuous wavelet transform CWT), avec un choix particulier de la forme d’onde et d’un para-

mètre d’échelle adéquat [37]. Ensuite, l’amplitude du signal dans le domaine de la trans-

formée en ondelettes est comparée à un seuil égale au niveau de bruit multiplié par une

constante. Les étapes de cette méthode sont les suivants [37] :

• Calcul de la fonction

η(t) = max
a

(CWT (a, t)) (2.2)

où a est un paramètre d’échelle choisi en prenant en compte la forme et la durée du

PAUM.

• Calcul du niveau de bruitM dans une région de bruit (sans activité EMG) en utilisant

M = max(η(t)) pour 0 < t < TNoise, où TNoise définit la région de bruit.

• L’activité EMG est déclarée lorsque η(t) est supérieure au seuil th = γM où γ > 1.

2.3.3 Technique TKEO

De nombreux travaux de recherche ont utilisé la méthode TKEO ψ(x(n)) pour condition-

ner le signal EMG [36, 32, 33, 150]. Le TKEO d’un signal discret est donné par [150] :

(x(n)) = x2(n)− x(n+ 1)x(n− 1) (2.3)

En utilisant cette équation, le TKEO permet d’améliorer en sortie le SNR [36].

Cela étant, l’activité EMG est déclarée lorsque le résultat, de la transformation TKEO,

dépasse un seuil calculé a priori à partir d’une région où seul le bruit, noté w(n) et supposé

gaussien, existe (c’est à dire à partir d’une région où aucune activité EMG n’est constatée)

[150] :

(2.4)ψ(x(n)) > th : activité EMG décidée

où le seuil th est donné par [36, 32, 33] :

th = µNoise + J.σNoise (2.5)

où J > 3 (de sorte à contrôler la probabilité de fausse alarme) et µNoise et σNoise sont res-

pectivement la moyenne et l’écart-type de ψ(w(n)) qui représente la transformation TKEO
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appliqué dans la région où seul le bruit w(n) existe.

2.3.4 Méthode basée sur l’entropie d’échantillon (en anglais Sample En-

tropy)

Cette méthode statistique utilise l’entropie comme mesure de la complexité des sys-

tèmes dynamiques, décrivant les informations liées à la variabilité du signal. Dans la mé-

thode d’entropie d’échantillons (SampEn) [151, 40], le signal EMG original est segmenté en

une série de séquences chevauchant des trames d’analyse. Ensuite, un paramètre de mesure

d’entropie est calculé sur chaque trame d’analyse [151, 40].

SampEn(x,m,r) = − ln(Am(r)/Bm(r)) (2.6)

Dans l’équation (2.6), Bm(r) représente la probabilité que m points de deux séquences sont

égaux. Cette probabilité est calculée en comptant le nombre moyen de paires de vecteurs,

pour lesquelles la distance est inférieure à la tolérance r. De même, Am(r) est défini pour

une dimension d’intégration de m+ 1.

où m représente un nombre de points, r représente une distance, Am(r) est définie pour

une dimension d’intégration m+1 et enfin Bm(r) représente la probabilité que m points de

deux séquences soient égaux [151, 40].

Une fois le paramètre de mesure d’entropie calculé, nous décidons du début de l’activité

musculaire lorsque [151, 40] :

SampEn(x,m,r) � seuil prédifini (2.7)

2.3.5 Méthode de la racine quadratique moyenne (en anglais RMS based

method)

La méthode de la racine quadratique moyenne (RMS) a été introduite pour la détection

de l’activité musculaire en se basant sur le niveau d’énergie du signal [38]. Tout d’abord,

le signal EMG est divisé en trames d’analyse avec une longueur de 15 échantillons afin

d’approximer les données brutes par des échantillons réduits correspondant à la valeur

moyenne de chaque trame. Puis la valeur absolue du signal échantillonné est calculée pour

avoir une estimation du RMS local. L’activité du signal est déclarée lorsque celle-ci (RMS

local de trame d’analyse) dépasse un seuil choisi comme 25% à 45% de la valeur RMS
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moyenne.

2.4 Méthode : ALED et ses variantes : Approches non super-

visées

Dans ce paragraphe, nous commençons par introduire la méthode ALED puis nous pré-

sentons, dans un premier temps, deux de ses variantes préalablement citées à savoir M-

ALED et OM-ALED. La méthode ALED est basée sur l’analyse de l’énergie d’un signal.

Cette approche a été largement utilisée dans la détection d’activité vocale. Cependant, pour

prendre en compte la grande variabilité locale de l’amplitude du signal EMG (comme indi-

qué dans la Fig.2.1), nous divisons le signal EMG en trames non chevauchantes puis nous

calculons l’énergie de chacune d’entre elles. Par la suite, pour décider ou non d’une ac-

tivité EMG, l’énergie du signal est comparée au niveau de puissance du bruit estimé en

considérant l’hypothèse d’absence d’activité EMG comme le font les méthodes existantes.

Toutefois, contrairement aux autres méthodes, le niveau de bruit est constamment mis à

jour et adapté, aux variations du signal non stationnaire, dans l’approche ALED.

Le début d’activité (onset) est déclaré à chaque fois une trame d’absence d’activité EMG

est suivie d’une trame d’activité EMG. L’instant de début est choisi comme le moment de

début de la trame active. De même, la fin de l’activité est déclarée si une trame d’activité

EMG est suivie d’une trame de non activité EMG. L’instant de la fin (offset) est choisi comme

le moment de fin de la trame active. Ainsi, pour mieux appréhender la méthode ALED, nous

présentons ci-dessous les principales étapes de mise en œuvre de cette approche.

2.4.1 Principales étapes de la méthode ALED

Comme mentionné précédemment, la méthode ALED est basée sur le calcul de niveau

d’énergie du signal et procède comme suit [141, 152, 153] :

• Segmentation du signal x(n) en trames d’une taille uniforme de L échantillons. La

jeme trame considérée peut être représentée dans le domaine temporel par :

T ramej = {x((j − 1)L+ 1),x((j − 1)L+ 2), ....,x((j)L)} (2.8)

• Estimation de la puissance du signal de chaque trame d’analyse par moyennage tem-
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porel comme suit :

Ej =
1
L

∑jL

i=(j−1)L+1
x2(i) (2.9)

• Évaluation de la variance du bruit initiale en considérant les v premières trames

selon l’équation

T h =
1
v

v∑
j=1

Ej (2.10)

où T h représente le niveau de la ligne de base.

• Pour chaque nouvelle trame d’analyse, nous appliquons la décision ALED afin de

statuer sur son activité EMG.

{
Si Ej > λT h, λ > 1

Sinon

La trame présente une activité EMG 

La trame présente une non activité EMG
(2.11)

où λT h est la valeur de seuil utilisée dans la prise de décision. Le paramètre λ nous

permet de contrôler le compromis entre les probabilités de fausse alarme et celle de

détection.

• La valeur de seuil est un paramètre important pour distinguer l’absence d’activité

EMG des signaux actifs (contraction myoélectrique). Si aucune décision d’activité

n’est pas prise, cette valeur de seuil est utilisée pour réévaluer le seuil de variance de

bruit selon la règle de mise à jour suivante :

T hNew = (1− P )T hP revious + P T hCurrent (2.12)

où T hNew est la valeur actualisée du niveau de puissance de bruit, T hP revious est sa

valeur précédente et T hCurrent est l’estimation de la variance de la trame actuelle. P

est le pas index du processus d’adaptation (pris dans l’intervalle [0, 1]). Le processus

adaptatif, donné dans l’équation (2.12), est appliqué lorsqu’aucune décision d’acti-

vité n’est prise. Sinon, si une décision d’activité est prise, l’estimation de la variance

du bruit reste inchangée et est utilisée pour tester la trame suivante.

Les performances de la technique ALED dépendent fortement de la valeur du pas

d’index P . Cette dernière est choisie en fonction du rapport R entre la variance d’er-

reur d’estimation de la trame de bruit actuelle (varcurrent) et la variance d’erreur d’es-
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timation des trames de bruit précédemment traitées (varold), définies comme suit :

varcurrent =
1
L

jL∑
i=(j−1)L+1

(x2(i)−Ej)
2

(2.13)

varold =
1
NrL

∑
i∈I

(x2(i)− th)
2

(2.14)

où I est l’indice de taille NrL qui correspond aux plus récentes trames de bruit utili-

sées pour évaluer T h. Les valeurs du pas d’index P sont données dans le tableau 2.1

[141].

Table 2.1 – Détermination du pas d’adaptation de la méthode ALED R = varcurrent/varold

Classification P
R ≥ 1.25 0.25

1.25 ≥ R ≥ 1.10 0.20
1.10 ≥ R ≥ 1.00 0.15

1.00 ≥ R 0.10

2.4.2 Methode ALED modifiée : M-ALED

Dans cette partie, nous introduisons deux principales modifications à la méthode ALED.

La première consiste au conditionnement du signal EMG de surface en utilisant le TKEO

afin de réduire l’effet de bruit et ce faisant améliorer le rapport signal sur bruit (SNR) [33],

la seconde modification consiste en l’utilisation des statistiques d’ordre pour mieux esti-

mer l’énergie et gérer l’impulsivité du signal. Nous présentons maintenant de façon assez

succincte la méthode M-ALED :

1. Pour augmenter le SNR, le signal EMG est conditionné en utilisant le TKEO comme

suit :

z(n) = x2(n)− x(n+ 1)x(n− 1) (2.15)

La Fig.2.1.a montre, comme escompté, un gain de 4 dB en termes de SNR après uti-

lisation du TKEO

2. Même si effectivement le TKEO améliore le SNR, il s’avère tout de même inadapté

en présence d’impulsivités du signal tel qu’illustré dans la Fig.2.1.b. En effet, dans

cette situation l’équation (2.9) n’arrive pas à estimer correctement l’énergie moyenne

de la trame considérée. Pour remédier à ce problème, nous proposons d’utiliser les
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statistiques d’ordre qui sont généralement robustes contre le problème d’impulsivité

du signal [154]. Dans cette thèse, nous utilisons la médiane (au lieu de la moyenne) qui

correspond à la valeur centrale Ej des z(n) triés (dans l’ordre croissant ou décroissant)

de la jeme trame.

Ej =median({|z(i)|, (j − 1)L+ 1 ≤ i ≤ Lj}) (2.16)

3. Enfin, le reste des étapes de la méthode M-ALED s’effectuent de la même manière

que la méthode ALED originale.
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Figure 2.1 – (a) Signal EMG de surface et sa transformée TKEO, (b) nature d’impulsivité de
la transformée TKEO du signal.

2.4.3 Méthode FM-ALED

Dans la méthode M-ALED, dont le principe est basé sur la segmentation du signal EMG,

la précision de l’estimation de l’onset et de l’offset dépend de la taille de la trame d’analyse.

En effet, la première trame active utilisée pour l’estimation de l’onset 1 est le plus souvent

une trame contenant à la fois des échantillons du bruit et du signal utile (voir l’exemple

illustratif sur la Fig.2.4). Inversement la dernière trame active, utilisée pour estimer l’offset,

est le plus souvent une trame contenant à la fois des échantillons du signal utile et du bruit.

Ainsi, pour affiner l’estimation des moments de début et de fin des périodes d’activité, nous

proposons pour la première fois à notre connaissance de zoomer à l’intérieur de la trame

1. La première trame active suit une période de non-activité
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de transition (c’est-à-dire celle dans laquelle l’offset/ l’onset a été détecté) et ses voisines en

utilisant l’approche CFAR. Celle-ci procède échantillon par échantillon, ce qui signifie que

la décision est prise au niveau échantillon.

a.). Technique Constant False Alarm Rate (CFAR)

La technique CFAR a été largement utilisée dans les radars et les télécommunica-

tions [155, 139]. Dans cette thèse, nous proposons d’adapter l’approche CFAR à notre

problématique. En effet, nous allons l’utiliser en association avec la méthode ALED,

pour affiner les estimations, d’apparition ou de disparition de l’activité EMG, préa-

lablement obtenues par celle-ci. Nous signalons au passage, et par souci de simpli-

fication, que l’annexe B présente les résultats de détection du premier onset par la

méthode CFAR. L’intérêt d’une telle initiative découle de l’hypothèse gaussienne i.i.d

qui s’applique correctement dans la région de non activité EMG (absence du signal

utile) contrairement à la région activité EMG où cette même hypothèse ne constitue

pas une bonne approximation.

Cela étant, nous présentons maintenant le schéma de détection adaptative qui per-

met de prendre en compte la non-stationnarité du signal et la variation temporelle

de la puissance du bruit dont la puissance est estimée en utilisant une fenêtre lo-

cale de M échantillons. En adoptant la terminologie utilisée dans le traitement du

signal radar, nous nous référons aux échantillons de la fenêtre locale en tant que

cellules de référence et à l’échantillon auquel la détection est appliquée en tant que

cellule sous test (en anglais Cell Under Investigation CUI) (comme illustré dans la

Fig.2.2). Chaque cellule de référence est composée d’un seul échantillon. La puis-

sance de bruit est ensuite estimée à l’aide des mesures effectuées dans la fenêtre de

référence. Les cellules de garde sont les cellules au voisinage immédiat à gauche de

la CUI. Elles sont exclues du processus d’estimation afin d’éviter tout débordement

de la part de la CUI. Le facteur d’échelle T est choisi de telle sorte que la probabilité

de fausse alarme Pf a soit fixée à une valeur constante choisie.

Le processus de seuillage adaptatif décrit ci-dessus est connu sous le nom de CFAR à

cellules moyennées (en anglais cell-averaging CFAR). Plus précisément, le problème

de détection présenté dans l’équation (D.1) peut être exprimé comme suit :

Γ :
{
H0 : x(n) = w(n)

H1 : x(n) = s(n) +w(n)
⇔

{
H0 : σ2

x = σ2
w

H1 : σ2
x = σ2

s + σ2
w

(2.17)
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où s(n),w(n) et x(n) sont supposés être des processus aléatoires gaussiens de moyenne

nulle indépendants et identiquement distribués (i.i.d). Nous considérons ces hypo-

thèses simplificatrices pour mieux expliquer le principe du CFAR et montrer com-

ment sa probabilité de fausses alarmes est obtenue. Cependant, dans de nombreux

cas, le caractère normal n’est pas requis. Dans les hypothèses précédentes où chaque

CUI est composée d’un seul échantillon, le modèle de données est défini comme suit :

z(n) = |x(n)|2 (2.18)

où z(n) ∼ χ2(1,σ2
x ) est la distribution du khi deux d’un degré de liberté et de variance

σ2
x .

L’estimation de la puissance du bruit est faite en moyennant l’énergie des cellules de

référence M = 2m donnée par 2 :

U =
M∑
n=1

z(n) =
2m∑
n=1

|x(n)|2 (2.19)

a.1) . Calcul de la probabilité de fausse alarme

Nous sommes dans le cas où x(n) = w(n) pour lequel : z(n) ∼ χ2(1,σ2
z = σ2

w). La pro-

babilité de fausse alarme correspond à :

Pf a = P (H1/H0) = P (z(n) > T .U ) (2.20)

En d’autres termes :

Pf a =

+∞∫
0

fZ(z)P (U <
z
T

)dz =

+∞∫
0

fZ(z)FU (
z
T

)dz (2.21)

où FU ( zT ) est la fonction cumulative de U , utilisant la fonction de densité de distri-

bution du Chi-deux centrée avec un seul degré de liberté, donnée par :

fZ(z) =
1√

2πσ2
w

z−
1
2 exp(

−z
2σ2

w
) (2.22)

2. Généralement, la taille de la fenêtre est prise même dans la plupart des papiers CFAR. Donc, pour
simplifier, nous considérons ce cas ici et omettons la constante de normalisation 1/M car elle est intégrée au
facteur de seuil T .
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Figure 2.2 – Schémas de détection de CA-CFAR à gauche.

et la fonction cumulative de U est donnée par :

FU (
z
T

) = 1− exp(− z

2T σ2
w

)
m−1∑
k=1

1
k!

(
z

2T σ2
w

)k
, z ≥ 0 (2.23)

ce qui donne [156] :

Pf a = 1−
m−1∑
k=1

1
k!
.
Γ (k + 1/2)
Γ (1/2)

.

√
T

(T + 1)k+1/2
(2.24)

Cette formule peut être utilisée pour choisir de seuil T pour une Probabilité de fausse

alarme. Dans les cas où le modèle statistique de bruit est inconnu, le moyen le plus

simple de définir la valeur seuil T pour une Pf a donnée serait de le faire de manière

expérimentale, comme nous l’avons fait pour les expériences de simulation présen-

tées dans l’annexe.

a.2). Calcul de la probabilité d’oubli
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Sous l’hypothèse H1, nous avons pris z(n) ∼ χ2(1,σ2
z = σ2

s + σ2
w). La probabilité de

détection manquée ou la probabilité d’oubli Pmiss = 1− Pd correspond à :

Pmiss = P (H0/H1) = P (z(n) < T .U ) (2.25)

Pmiss =

+∞∫
0

fZ(z)P (U >
z
T

)dz =

+∞∫
0

fZ(z)
(
1−FU (

z
T

)
)
dz (2.26)

En utilisant la fonction cumulative présentée précédemment, la probabilité d’oubli

est égale [156] :

Pmiss =
m−1∑
k=1

1
k!
.
Γ (k + 1/2)
Γ (1/2)

.(1 + SNR)k
√
T

(T + SNR+ 1)k+1/2
(2.27)

Où SNR = σ2
s

σ2
w

b.). Principe de la méthode FM-ALED

La méthode FM-ALED proposée incorpore les étapes supplémentaires suivantes à la

méthode M-ALED :

• Pour la détection d’onset, la FM-ALED applique la technique CFAR sur les échan-

tillons du signal de la trame de transition détectée et de la précédente (comme

indiqué sur la Fig.2.4).

• De même, pour la détection d’offset, la FM-ALED applique le CFAR sur les échan-

tillons du signal de la trame de transition détectée et de la suivante, après avoir

utilisé une inversion de temps sur le signal obtenu.

Dans la figure 2.3, nous proposons un organigramme résumant les étapes de la mé-

thode ALED avec ses versions.

2.4.4 Méthode OM-ALED

Les méthodes ALED et M-ALED évaluent la ligne de base initiale du signal en prenant

les v premières trames d’analyse, comme le montre l’équation (2.10). Cependant, dans un

contexte non contrôlé de l’activité EMG, une telle hypothèse n’est pas nécessairement va-

lide et les v trames initiales peuvent chevaucher avec une région d’activité du signal EMG,

comme le montre la Fig.2.5.a. Toutefois, l’expérience montre qu’il est aisé de remarquer

que tous les enregistrements EMG n’ont pas de régions de non activité alternant avec des
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Figure 2.3 – Organigramme des méthodes proposées.

régions d’activité. Cette constatation peut être exploitée pour obtenir une première esti-

mation de la variance du bruit. Pour y parvenir, nous proposons d’utiliser à nouveau les

statistiques d’ordre du signal (trier les échantillons du signal en fonction d’un ordre crois-

sant) pour ensuite estimer la variance initiale du bruit sous forme du q-ème quantile du

signal (typiquement 50% ≤ q ≤ 75%).
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Figure 2.4 – Détection d’onset affinée .

De la Fig.2.5.b, nous pouvons observer l’amélioration en terme de qualité d’estimation

de la variance de bruit pour le signal EMG présenté dans la Fig.2.5.a. Les tracés présen-

tés montrent l’évolution de l’estimation de la puissance de bruit pour la M-ALED initiée

comme dans l’équation (2.10), l’OM-ALED avec q = 70% et une variance de bruit de réfé-

rence estimée par moyenne temporelle à partir des régions de non activité (bruit) unique-

ment du signal, présenté en vert. Deux principales remarques peuvent être tirées de cet

exemple illustratif :

1. L’utilisation des statistiques d’ordre dans un tel contexte fournit une meilleure esti-

mation initiale de la variance du bruit par rapport à l’approche standard ;

2. L’un des principaux avantages des méthodes de type ALED est le fait que même si

nous commençons par une estimation de référence de signal erronée, la méthode est

en mesure de la corriger et de l’améliorer tout au long de son processus de mise à

jour itérative.

2.5 Méthode supervisée : basée sur l’utilisation des HMM

Dans cette partie, nous présentons une approche supervisée de segmentation du signal

EMG basée sur les HMM. Un tel système peut être considéré comme un système de recon-

naissance de formes qui nécessite une phase d’apprentissage et une phase de test et vali-

dation. La première phase consiste en la modélisation de la configuration temporelle des

classes. La deuxième phase consiste en la reconnaissance et le test pour identifier les diffé-

rentes classes de segments du signal EMG. Par conséquent, une base de données de signaux

EMG, pour les deux phases, est nécessaire pour concevoir le système de segmentation. Les
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bruit of des méthodes ALED et OM-ALED

deux phases nécessitent une étape d’extraction des caractéristiques pour convertir chaque

signal en une séquence de vecteurs de caractéristiques, qui peuvent être considérés comme

une séquence d’entrée d’observation dans les étapes de modélisation ou de classification.

2.5.1 Modélisation HMM du signal EMG

La segmentation du signal est le processus d’identification des frontières (début et fin)

de chaque classe. Le système de segmentation du signal peut être réalisé en utilisant des

techniques de modélisation statistique telles que les modèles de mélange gaussiens (GMM)

et les HMM. Un tel système peut être considéré comme un système de reconnaissance de

formes qui nécessite une phase d’apprentissage pour modéliser les classes de formes tem-

porelles et une phase de reconnaissance pour identifier les différentes classes de segments

de signal d’entrée. Par conséquent, la formation et le test de bases de données de signaux

sont nécessaires pour concevoir le système de segmentation. Les deux phases nécessitent

une étape d’extraction de caractéristiques pour convertir chaque signal en séquence de vec-

teurs de caractéristiques obtenus en divisant le signal en fenêtres chevauchantes et calculer

à partir de chaque fenêtre un ensemble de caractéristiques qui constitue le vecteur de ca-

ractéristiques (voir Fig.2.6). Cette séquence de vecteurs peut être considérée comme une

séquence d’entrée d’observations dans les étapes de modélisation ou de classification.

En particulier, dans la tâche de reconnaissance vocale, le processus de segmentation du

signal a pour objectif d’identifier les limites des segments de phonèmes, de mots ou de

phrases en utilisant respectivement le modèle acoustique, le modèle lexical et le modèle

de langage. Le système basé sur les modèles HMM peut être implémenté à l’aide de la bi-
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Figure 2.6 – Etape d’extraction des caractéristiques.

bliothèque d’outils HTK (ou en anglais Hidden Markov Model Toolkit) qui a été conçue

tout d’abord pour le système de reconnaissance vocale y compris la modélisation acous-

tique, lexicale et linguistique [157]. Cette boîte à outils permet de modéliser chaque pho-

nème par un modèle HMM de Nstates (signifié nombre d’états), chacun associé au modèle

GMM des composants gaussiens NGMM (signifié nombre de gaussiennes) pour modéliser

la densité de probabilité de l’observation. Les paramètres des modèles HMM sont estimés

à l’aide de l’algorithme Baum-Walsh intégré qui est implémenté dans le logiciel HTK en

utilisant la commande HEREST. La phase de reconnaissance peut être réalisée avec l’algo-

rithme de Viterbi en utilisant la commande HVITE par rapport à un modèle de langage et

un dictionnaire [157]. Néanmoins, le système basé sur des modèles HMM utilisant la bi-

bliothèque d’outils HTK a été utilisé pour d’autres applications telles que l’identification

d’appareils électriques [8] et la reconnaissance d’émotions [158]. Dans cette thèse, nous

utilisons cette boîte à outils pour segmenter le signal EMG en régions (modèles) de classe

d’activité (AC) et régions de classe sans activité (NAC). Le signal EMG est considéré comme

une séquence de régions successives des classes AC et NAC, chacune étant représentée par

une séquence d’observations (séquence de vecteurs caractéristiques) et modélisée par HMM

(voir Fig.2.6)). Les paramètres de chaque modèle de classe AC ou NAC sont estimés à partir

de la phase d’apprentissage. En considérant la même approche que pour la segmentation
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du signal vocal, la segmentation du signal EMG utilise l’algorithme de Viterbi pour recon-

naître la séquence de classes en utilisant le HMM formé par rapport à un modèle de langage

qui représente la contrainte sur la séquence de classes autorisée.

2.5.2 Modèles HMM

Le HMM est un modèle statistique utilisé pour représenter l’évolution de la dynamique

temporelle dans des séries chronologiques ou des séquences d’observations temporelles. Le

phénomène modélisé par HMM est un processus aléatoire et inobservable qui génère des

observations aléatoires. Ainsi, un modèle HMM résulte de l’association de deux processus

stochastiques : un processus inobservable Q(t) (processus d’états) et un processus obser-

vable O(t). En général, le Q(t) est une chaîne de Markov qui est supposée être à chaque

instant t dans un état qt = i(1 ≤ i ≤ K) qui émet une observation ot avec la distribution de

probabilité bi(o) = P (o\q = i) [159, 7].

Soit chaque région représentée par une séquence de vecteurs caractéristiques ou sé-

quence d’observations O(t) définie comme :

O = o1, o2, ...., oT (2.28)

Où ot est le vecteur de caractéristiques observé au temps t et la séquence d’états Q don-

née par :

Q = q1,q2, ....,qT (2.29)

Le modèle HMM peut être considéré comme une machine probabiliste d’états finis dé-

crite par un ensemble de nœuds (ou états) reliés entre eux par des arcs de transitions (voir

Fig.2.7). Chaque état i(1 ≤ i ≤ K) à l’instant t est associé à une distribution de probabilité

bi(o) = P (o\qt = i) d’observation o et à chaque transition de l’état i à l’état j est associée une

probabilité de transition aij = P (qt = j \qt−1 = i) [159, 7]. Si les observations sont définies

dans un espace continu, alors la fonction de densité de probabilité d’émission d’observa-

tion dans l’état j peut être représentée par un modèle GMM de M composants, donné par

[157] :

bj(ot) =
M∑
i=1

ci√
(2π)d

∣∣∣∑i

∣∣∣ exp(−1
2

(ot −µi)∗.
∑−1

i
.(ot −µi)) (2.30)
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Où : µi et
∑
i représentent la moyenne et la matrice de covariance de la ieme Composante

Gaussienne, ci le poids de la ieme Gaussienne satisfaisant la condition :
∑M
i=1 ci = 1

Figure 2.7 – Exemple d’un model HMM [7].

Les paramètres de base d’un modèle HMM sont donnés comme suit :

• La matrice de transition des états A =
{
aij

}
.

• La matrice de distribution de probabilité d’observation B = {bi(o)}.
• La probabilité d’état initial π = {πi\ = P (q1 = i)}.

HMM peut s’écrire sous la forme : λ = (A,B,π).

Étant donné plusieurs modèles HMM λ et une séquence d’observations d’entrée O, la

phase d’apprentissage consiste à estimer les paramètres appropriés du modèle HMM qui

maximisent la probabilité P (O\λ). En pratique, la réestimation des paramètres du modèle

HMM peuvent être effectués à l’aide de l’algorithme Baum-Welch. La phase de reconnais-

sance a pour objectif de trouver le meilleur modèle HMM qui maximise la probabilité

P (λ\O). Cette phase peut être réalisée à l’aide de l’algorithme de Viterbi.

2.5.3 Système de segmentation basé sur la modélisation HMM

La Fig.2.8 illustre le diagramme de notre système de segmentation. Dans la phase d’ap-

prentissage, chaque classe de région est modélisée par un modèle HMM de Nstates états,

chacun étant représenté par un modèle GMM de NGMM gaussiennes avec une matrice de

covariance diagonale. Les paramètres des modèles HMM et GMM sont estimés à l’aide de

la commande HEREST de l’outil HTK, appliquée sur la séquence de vecteurs de caractéris-

tiques extraits des signaux EMG de la base de données d’apprentissage, utilisée du projet

ECOTECH [28]. De plus, cette estimation nécessite la transcription du texte de référence

qui contient la séquence de classe de chaque signal. Les séquences de vecteurs de caracté-

ristiques sont extraites en utilisant une analyse en ondelettes appliquée sur chaque signal
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EMG. Cet aspect sera présenté dans la paragraphe 2.5.4.

Dans la phase de segmentation, la commande HVITE de l’outil HTK utilise les modèles

HMM formés et le modèle de contraintes (modèle de langage) pour transcrire chaque sé-

quence de vecteurs de caractéristiques d’entrée en séquence de classes (AC et NAC) et détec-

ter les limites de leurs segments [157, 160]. Le problème des contraintes consiste à accepter

seule la séquence des classes dans laquelle chaque étiquette AC est suivie par l’étiquette

NAC (voir Fig.2.6).

Figure 2.8 – La segmentation du signal EMG basée sur le modèle HMM.

Enfin, l’évaluation des performances peut être effectuée à l’aide de la commande HRE-

SULTS de l’outil HTK qui compare chaque transcription de test d’un signal EMG à sa trans-

cription de référence correspondante [157]. Le résultat de l’identification des segments est

évalué en utilisant la précision Acc définie dans le paragraphe 2.6.1.

2.5.4 Extraction des attributs basée sur la transformée en ondelettes

La transformée en ondelettes a été largement utilisée comme une technique d’analyse

de signal dans les systèmes de reconnaissance de formes afin d’extraire un ensemble de ca-

ractéristiques de chaque fenêtre d’analyse d’un signal. Le succès de cette technique repose
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essentiellement sur la flexibilité apportée par l’ondelette mère dont le choix dépend des

propriétés des données ainsi que de l’application visée. Par exemple, la propriété d’ortho-

gonalité entre les membres d’une famille d’ondelettes est souhaitable à des fins de com-

pression tandis que la propriété de compacité est souhaitable pour l’analyse et la détection

de données impulsives. De plus, la transformée en ondelettes est particulièrement adap-

tée à l’analyse de données issues du monde réel en raison de sa propriété d’échelle qui

est conforme à de nombreux comportements physiques : les événements de longue durée

doivent être analysés avec de longues formes d’ondes lentes tandis que les événements de

courte durée ou impulsifs doivent être analysés avec des formes d’ondes courtes rapides.

L’outil est donc adapté pour extraire correctement la formation d’impulsions des PAUM gé-

nérés par l’activité EMG car l’analyse par la transformée en ondelettes est réalisée par des

opérations de translation et de dilatation d’une seule forme d’onde localisée dans l’espace

temporelle par le biais de l’ondelette mère. Les informations impulsives peuvent donc être

localisées avec précision et le contenu de l’information analysé avec précision. Dans ce but,

les auteurs [37] ont proposé la fonction Hermite – Rodriguez de premier ordre. La CWT a

été utilisée dans [161] pour l’identification des PA uniques dans le domaine temporelle. Les

auteurs argumentent ce choix par l’effet de filtrage du volume de conduction qui se pro-

duise entre le signal source prenant son origine profonde au niveau de la fibre et le signal

détecté PAUM à la surface de la peau produit différents PAUM qui peuvent être considé-

rés comme des versions dilatées et atténuées d’une seule forme. Cette observation motive

l’utilisation d’ondelettes à condition qu’une ondelette mère de forme similaire existe ou

puisse être créée. Lors de l’utilisation de la DWT, les coefficients de décomposition sont cal-

culés à différentes échelles jusqu’à la profondeur de décomposition dyadique maximale p

(à choisir a priori ou fixée au maximum comme log2(N ) où N est le nombre d’échantillons

de données dans la fenêtre d’analyse). A chaque échelle ou niveau de décomposition j, un

ensemble dj[n] (indexé par n) de coefficients d’ondelettes Nj = N
2j

est calculé (d signifié les

coefficients détails). Le dernier niveau de décomposition p produit l’ensemble a ( a signifié

les coefficients d’approximation). Par conséquent, une énergie d’ondelettes discrète (DWE)

peut être calculée à chaque échelle comme :
E(dj) =

Nj−1∑
n=0

∣∣∣dj[n]
∣∣∣2 for j = 1, ...,p

E(ap) =
Np−1∑
n=0

∣∣∣ap[n]
∣∣∣2

(2.31)
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Enfin, l’ensemble des caractéristiques extraites de chaque fenêtre d’analyse d’un signal

est composé des énergies des coefficients d’ondelettes E(d1),E(d2), ...,E(dp),E(ap), qui fait

une analyse d’énergie sur les bandes spectrales consulaires des données (du plus haut au

plus bas lorsque j passe de 1 à p). Afin d’extraire d’autres descripteurs possibles, dans [8]

les auteurs ont utilisé (voir Fig.2.9)) :

• le DWE normalisé sur l’énergie totale de la fenêtre d’analyse ;

• le logarithme de l’énergie des ondelettes (LWE) ;

• les coefficients cepstraux d’ondelette sont calculés à partir de la transformée en cosi-

nus discrète (DCT) de LWE (voir Fig.2.9).

Dans cette thèse, nous avons étudié l’impact de ces descripteurs sur les résultats de perfor-

mance de la segmentation du signal EMG. Pour cela, différentes expériences ont été menées

pour avoir une configuration optimale.

Ed(1),…,Ed(p),E(a) Frames 
 sEMG   

Signal Windowing  and 
frame formation DWT Log DCT 

Sequence of 
LWE vectors 

Sequence of 
DWE vectors 

Sequence of 
WCC vectors 

Sequence of 
LPC vectors 

LPC 

Figure 2.9 – Processus d’extraction des attributs LPC / DWE / LWE / WCC. [8].

2.6 Résultats et discussions

Pour évaluer les méthodes proposées, nous avons pris des signaux EMG de surface

(EMGs) synthétiques et réels segmentés manuellement par un expert. 3. Les données syn-

thétiques sont générées via le modèle proposé dans [162] tandis que les données réelles

proviennent de la base de données de [28]. Des techniques de type ALED et HMM sont en-

suite appliquées pour détecter automatiquement les instants de début et de fin de l’activité

3. Cette expertise a été réalisée dans le cadre du projet ECOTECH où la segmentation du signal EMG a
été réalisée par des chercheurs biomédicaux utilisant l’inspection visuelle [28].
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EMG. À des fins de comparaison, les résultats obtenus sont comparés à ceux des méthodes

énumérées dans les paragraphes précédents.

2.6.1 Outils d’analyse de performances

Afin d’évaluer les performances des méthodes proposées, nous avons principalement

considéré deux critères, à savoir :

1. la précision de classification (Acc) ;

2. le taux d’erreur ou probabilité d’erreur (Re).

La précision de classification est utilisé pour évaluer le nombre de bouffées d’activités EMG

correctement détectées. Cette précision est défini par :

Acc =
N −D − S − I

N
(2.32)

N représente le nombre total d’étiquettes de segments dans les transcriptions de référence

des signaux EMG, D est le nombre d’étiquettes supprimées, S est le nombre d’étiquettes

substituées et I est le nombre d’étiquettes insérées.

Le critère de performance Re est utilisé pour évaluer en premier lieu la techniques ALED

avec ses versions. Et en deuxième lieu pour évaluer la détection fine du début (onset) et de

la fin (offset) de chaque bouffée d’activité EMG pour l’approche HMM. Afin d’évaluer le

critère Re, nous avons utilisé une représentation binaire de notre signal EMGs selon :

b(t) =

 0 Si la décsion du t-eme échantillon est non active

1 Si la décision du t-eme est active

Re = P rob(b(t) , bex(t)) (2.33)

où bex(t) fait référence à la valeur exacte de notre représentation de signal binaire donnée

par l’expert.

Dans cette partie de la thèse, nous avons également réalisé l’analyse des performances en

calculant les valeurs moyenne et écart type (en anglais standard deviation STD) des valeurs

de durée de bouffées d’activité EMG ainsi que l’erreur de latence absolue correspondante

(en anglais absolute latence error ALE) entre la moyenne de la durée expérimentale et la

moyenne de la durée de référence faite par un expert, comme indiquée dans l’équation
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suivante.

ALE = |La moyenne des durées réelles des bouffées - La moyenne des durées estimées des bouffées|

(2.34)

2.6.2 Paramètres des simulations des méthodes dans l’état de l’art

Nous avons considéré les cinq méthodes présentées dans le paragraphe 2.3 et nous avons

choisi les paramètres de ces méthodes en fonction des recommandations de leurs auteurs.

Pour la méthode à double seuil, nous avons utilisé m = 5, r = 1 et Pf a = 0,05 pour

le signal synthétique. Pour les signaux réels, nous avons varié les valeurs de Pf a et r (en

utilisant une recherche dans une grille) de manière à obtenir les meilleurs résultats de la

méthode pour chacun des signaux considérés.

Pour la méthode basée sur les ondelettes, nous avons utilisé une ondelette mère gaus-

sienne et le paramètre défini gamma = 1.2. Le paramètre Tnoise est choisi égale à la taille

exacte de la région de bruit initiale définie par la segmentation de l’expert. En effet, nous

avons utilisé la région de bruit exacte pour l’estimation de la variance de bruit pour les trois

méthodes.

Pour la méthode TKEO, nous avons choisi le paramètre JJ = 3 pour les signaux synthé-

tiques, tandis que pour les enregistrements réels, il a été modifié de manière à obtenir la

meilleure performance de détection pour chaque signal considéré.

Pour la méthode SampEn, nous avons segmenté le signal EMG en trames d’analyse che-

vauchées avec une longueur de trame de 32 ms et un incrément de 4 ms. Nous avons aussi

utilisé la dimension m = 2, r étant égale à 0,25 fois l’écart type (SD) du signal traité et le

seuil th = 0,5.

Pour la méthode basée sur la RMS, nous avons utilisé la trame d’analyse composée de

15 échantillons. Le seuil a été choisi comme 45% de la valeur moyenne des RMS de tout le

signal EMGs.

De même, pour évaluer les limites potentielles de la méthode proposée, nous avons réglé

les paramètres L (taille de trame) et v (taille de la mémoire tampon) pour ALED, M-ALED

et FM-ALED de manière à obtenir les meilleures détections et performances pour chaque

signal considéré. D’autre part, pour être proche d’une situation de surveillance automatique

pratique, nous avons fixé la taille de trame L = 256, la valeur de quantile q = 70% et le

paramètre de seuil λ = 2 pour le paramètre OM et FOM-ALED, sans l’optimisation (réglage)
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considérée précédemment.

Les paramètres du CFAR sont m = 32 échantillons et un Probabilité de fausse alarme de

l’ordre 10−2.

2.6.3 Performances des techniques ALED

Nous avons évalué les performances des techniques proposées pour trois types de si-

gnaux, à savoir les signaux EMGs simulés (synthétiques), les signaux EMGs réels de su-

jets sains et les signaux EMG réels de sujets parkinsoniens, respectivement. En particulier,

outre les cas relativement bien contrôlés, par exemple ceux présentés dans la Fig.2.10.a,

nous avons considéré dans la procédure d’évaluation des scénarios défavorables correspon-

dant à des enregistrements de signaux sans référence initiale comme dans la Fig.2.10.b, des

signaux mal enregistrés (trop bruités) comme dans la Fig.2.10.c, où des signaux avec un

grand nombre de bouffées d’activités EMG comme présentés dans la Fig.2.10.d. Pour toutes

les méthodes considérées, la mesure de performance est le taux d’erreur présentée dans

l’équation (2.33).
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Figure 2.10 – Segmentation automatique du signal EMG réel des muscles : (a) Left Vastus
(avec bruit = 3 trames et la taille de trame = 280 échantillons) pour Re = 8.16,(b) Right
Soleus (avec bruit = 1 trame et la taille de trame = 78 échantillons) pour Re = 2.628, (c) Left
Gastroc (avec bruit = 4 trames et la taille de trame = 256 échantillons) pour Re = 11.056.
(d) Right Soleus (avec bruit = 3 trames et la taille de trame = 432 échantillons) pour Re =
7.762.

a.). Signal EMGs synthétique

Nous avons considérons dans cette simulation numérique un signal EMGs synthé-

tique et simulé avec deux bouffées d’activités EMG. Ce signal est noyé dans un bruit
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gaussien i.i.d et additif. A travers, cette simulation, nous cherchons à analyser l’im-

pact de la taille de la trame d’analyse et de la puissance de bruit initiale sur les

performances de la méthode proposée. Il est bien entendu évident que lorsque la

taille de la trame de bruit est faible ou sa puissance est assez importante les perfor-

mances de détection se dégradent fortement. Cela étant, le signal considéré contient

28672 échantillons où chaque bouffée d’activité EMG contient 8192 échantillons. Ce

signal est simulé avec une excitation de rampe, générée à une fréquence d’échan-

tillonnage de 1024 Hz à l’aide du simulateur décrit dans [162]. La vitesse de conduc-

tion moyenne est fixée à 4 ms−1 avec un taux de décharge égal à 8Hz et le taux de

recrutement maximum est de 79 %. Chaque bouffée d’activité EMG est composée de

500 TPAUM synthétiques. Le signal EMGs simulé est généré avec un SNR = 20 dB et

un SNR = 10 dB respectivement.

Dans la Fig.2.11, nous présentons, pour un SNR = 20dB, le taux d’erreur Re pour

différentes valeurs de la taille de la trame du bruit. Le taux en question est calculé

en utilisant 104 réalisations indépendantes de Monte Carlo. Les résultats obtenus

montrent le choix optimal des deux paramètres considérés dépend essentiellement

du signal.
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Figure 2.11 – Probabilité d’erreur d’un signal EMGs synthétique pour un SNR = 20 dB pour
différentes valeurs des tailles de bruits ν.

La Fig.2.12 présente un exemple illustratif dans lequel le signal EMGs synthétique

est segmenté en utilisant une longueur de trame d’analyse ajustée égale à 1380 échan-

tillons et une taille de bruit égale à 3 trames pour un taux d’erreur égale à 2.23. Dans

cet exemple le SNR considéré est égal à 20 dB.

La table 2.2 présente un résultat comparatif en terme de taux d’erreur Re pour le
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Figure 2.12 – segmentation FOM-ALED d’un signal EMGs synthétique : SNR = 20 dB, sta-
tistique d’ordre q = 70%, taille des trames d’analyse = 256 et Re = 1.40.

signal EMGs synthétique considéré. Comme nous pouvons le constater, toutes les

méthodes fonctionnent correctement dans ce contexte bien contrôlé.

Table 2.2 – Comparaison du taux d’erreur du signal EMGs synthétique.

Méthode Re : SNR = 20dB Re : SNR = 10dB
DoubleTh 5.42 12.43
Wavelet 8.60 11.12
TKEO 7.50 8.44
RMS 7.43 12.57
SampEn 8.81 9.00
ALED 1.90 4.79
FM-ALED 1.78 4.77
FOM-ALED 1.40 3.60

b.). Signal EMGs réel pour les sujets sains

La détection des bouffées d’activité EMG liées au cycle de la marche est une partie

très intéressante de la surveillance de maladies neuromusculaires chroniques, telle

que chez les sujets atteints de la maladie de Parkinson. Cependant, les problèmes

de traitement classiques qui semblaient opérationnels chez les personnes en bonne

santé conviennent moins aux sujets présentant des problèmes moteurs. En effet, dans

ce dernier cas, il convient de prendre en compte les propriétés spécifiques du signal

en ce qui concerne la collecte de données dynamique (activités de la marche), telles

que la non-stationnarité, les modifications du rapport signal / bruit, la présence d’ar-

tefacts. Ainsi, dans la présente étude, les méthodes de détection ont été testées sur

des données collectées au cours de l’activité de la marche chez des personnes at-

teintes de Parkinson et dans un groupe témoin (sujets saints).
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Huit sujets parkinsoniens et neuf sujets en bonne santé ont été recrutés dans le cadre

du projet national français de recherche ECOTECH [28]. Cette étude a été approuvée

par le comité d’éthique local et les sujets ont donné leur consentement écrit avant le

début.

L’activité EMG des groupes de muscles des membres inférieurs a été mesurée : soléus

(Sol.), Gastrocnémien (Gas.), Tibial antérieur (TA), vastus lateralis (Vlat.) et biceps

fémoral (Bfem.). Les patients ont été préparés pour le placement des électrodes en

rasant la peau et en la nettoyant avec des lingettes imbibées d’alcool. Des capteurs

EMG ont été placés sur le ventre du muscle parallèlement à la direction principale

des fibres musculaires conformément à l’étude sur la zone d’innervation [163]. Les

données ont été recueillies à l’aide d’un système embarqué de capteurs portables

(bande passante de 20 à 450 Hz, 16 bits par échantillon, taux d’échantillonnage de

1926Hz, Delsys Trigno, Natick, États-Unis). La collecte de données fournit plusieurs

activités en rafale de chaque côté du membre correspondant à plusieurs cycles de

marche.

Le tableau 2.3 présente les résultats de performance comparatifs des enregistrements

EMG de sujets sains provenant du muscle soléaire droit. Les résultats mettent en évi-

dence un gain en performance par rapport aux techniques proposées de type ALED

et par rapport aux méthodes existantes (c’est-à-dire que le taux d’erreur a été réduit

d’un facteur proche de 2). En particulier, le FOM-ALED semble être le plus appro-

prié pour une véritable surveillance automatique de l’activité EMG car il ne repose

pas sur un réglage fin des paramètres tout en offrant les meilleures performances de

détection.

Table 2.3 – Comparaison du taux d’erreur, de la moyenne et de l’écart type (STD) de la
détection des bouffées d’activité EMG du muscle RSol : right soleus des sujets saints

Patient (P) DoubleTh Wavelet TKEO RMS SampEn ALED M-ALED FM-ALED FOM-ALED
P1 12.11 15.55 14.85 19.57 14.09 11.18 11.48 10.47 9.15
P2 19.58 23.21 14.11 13.80 9.05 4.88 6.98 4.41 6.63
P3 20.56 17.56 13.21 26.08 11.22 14.38 8.40 6.99 12.53
P4 18.73 20.52 14.23 19.19 11.99 14.26 8.65 7.76 14.53
P5 34.01 34.12 31.65 30.34 20.62 10.59 7.62 7.60 9.60
P6 22.96 14.42 10.81 8.03 7.53 5.3 5.50 4.38 6.80
P7 18.04 17.77 12.27 11.14 8.83 6.97 5.69 5.07 7.66
P8 19.74 20.43 15.76 15.27 23.46 12.99 8.27 7.62 6.70
P9 22.01 22.75 15.47 18.92 9.55 9.29 7.67 7.60 8.37

Moyenne 20.86 20.70 15.82 18.11 12.92 9.99 7.81 6.88 9.11
STD 5.816 5.86 6.14 7.03 5.56 3.64 1.78 1.96 2.78

c.). Signal EMGs réel pour les sujets Parkinsoniens
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Nous testons ici la méthode proposée pour différents signaux EMG enregistrés à par-

tir du muscle soléaire droit de huit sujets atteints de la maladie de Parkinson. La

table 2.4 fournit les résultats de performance comparatifs qui soulignent à nouveau

un gain en performance des techniques de type ALED proposées. Par rapport au cas

des sujets sains, nous observons une légère réduction en termes de taux d’erreur. Ce-

pendant, pour le FOM-ALED (pour lequel aucun réglage de paramètre n’est utilisé),

la dégradation des performances est plus importante.

Table 2.4 – Comparaison du taux d’erreur, de la moyenne et de l’écart type (STD) de la dé-
tection des bouffées d’activité EMG du muscle RSol : right soleus des sujets Parkinsoniens.

Patient (P) DoubleTh Wavelet TKEO RMS SampEn ALED M-ALED FM-ALED FOM-ALED
P1 23.08 24.30 22.18 34.72 33.18 3.52 2.62 2.64 12.75
P2 24.02 19.14 17.37 15.84 10.95 21.97 14.86 14.63 13.04
P3 19.32 40.17 23.08 20.16 18.77 9.05 7.95 8.23 11.89
P4 21.08 21.69 25.10 13.23 20.00 7.13 4.35 3.38 8.16
P5 20.21 22.04 18.96 18.09 17.65 9.07 9.90 9.78 9.04
P6 22.00 20.63 22.54 12.90 14.54 7.43 6.56 5.83 9.65
P7 19.82 18.65 15.27 9.40 14.50 8.25 7.79 7.92 24.65
P8 17.08 21.94 17.59 16.06 13.72 10.09 11.55 10.77 22.62

Moyenne 21.04 23.57 20.22 17.55 17.99 10.05 8.20 7.90 13.97
STD 2.30 6.94 3.46 7.68 6.83 6.26 3.91 3.95 6.22

Par ailleurs, les performances de détection de différents muscles caractérisant la

marche enregistrée pour l’un des sujets parkinsonines sont analysées. Les résultats

obtenus, fournis dans le tableau 2.5 confirment le gain en performance déjà observé

dans les tableaux précédents. Là encore, les résultats dégradés du FOM-ALED sou-

lignent l’importance d’un réglage automatique des paramètres qui reste un problème

ouvert complexe. Il est à noter qu’avec le réglage des paramètres, FOM-ALED se com-

porte de la même manière que le FM-ALED.

2.6.4 Performances de l’approche HMM

Pour l’approche HMM, la phase d’apprentissage est réalisée avec un ensemble de neuf

signaux EMGs réels, composé de quatre signaux de sujets Parkinsoniens et cinq signaux de

sujets saints. La phase de test et validation, quant à elle, utilise quatre signaux de sujets

Parkinsoniens et quatre signaux de sujets saints.

a). Configuration Optimale du système de segmentation

Avant d’étudier les performances de la dite méthode, nous recherchons une confi-

guration expérimentale du système de segmentation. L’évaluation des performances
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Table 2.5 – Taux d’erreur de la détection des bouffées d’activité EMG pour les muscles :
RSol : right soleus, LSol : left soleus, RGas : right Gastrocnemius, LGas : Left Gastrocne-
mius, RTA : right tibialis anterior, LTA : left tibialis anterior, RVlat : right vastus lateralis,
LVlat : left vastus lateralis, RBfem : right biceps femoris, lBfem : left biceps femoris

Muscles DoubleTh Wavelet TKEO RMS SampEn ALED M-ALED FM-ALED FOM-ALED
RSol 23.08 24.30 22.18 9.40 14.54 35.86 2.62 2.64 11.34
LSol 19.09 24.43 18.81 23.46 17.38 9.592 7.56 6.61 12.49
RGas 21.08 27.53 38.65 25.18 24.67 10.675 8.73 6.48 10.32
LGas 20.40 33.05 24.18 24.67 23.05 12.225 11.05 8.83 14.93
RTA 40.46 42.84 46.62 45.45 47.81 32.509 13.87 11.88 11.52
LTA 36.45 37.46 33.24 30.18 28.46 20.986 11.99 9.92 32.32

RVlat 19.03 2948 38.57 9.11 16.13 9.047 9.41 9.03 14.24
LVlat 27.33 38.41 44.76 31.46 41.19 9.913 8.16 6.34 10.32

RBfem 37.99 37.71 40.19 39.67 13.55 23.194 11.20 11.12 12.42
LBfem 33.34 28.93 79.75 21.41 17.38 23.880 16.72 15.91 17.50

est faite pour deux types de signaux, à savoir les signaux EMG réels des sujets sains

et les signaux EMG réels des sujets parkinsoniens.

Plusieurs expériences sont menées pour trouver la configuration optimale qui donne

les meilleures performances et ceci en étudiant : (i) les paramètres des modèles HMM

(nombre d’état et le nombre de gaussiennes), (ii) les différents types de descripteurs

pour l’extraction des caractéristiques (iii) la combinaison optimale de l’ondelette

mère avec le niveau de décomposition. Plus précisément, les expériences suivantes

sont menées :

(1) Comparaison les performances des descripteurs LWE, DWE et WCC à celles du

descripteur LPC ;

(2) Obtention de la durée optimale de la trame d’analyse ;

(3) Rechercher la meilleure combinaison entre l’ondelette mère et le niveau de dé-

composition ;

(4) Analyse des résultats de performance de notre framework et les comparaison

avec les résultats obtenus avec ceux de la première méthode proposée et les mé-

thodes existantes.

Afin d’évaluer les performances de cette méthode, la première expérience est menée

pour : différents nombres d’états HMM Nstates, différents nombres de gaussiennes

pour la modélisation GMMNGMM , différents niveaux de décomposition d’ondelettes

Ldecomp et P pour la modélisation LPC. L’ondelette mère ’Sym4’ est choisie avec une

durée de fenêtre d’analyse égale à 66.45 ms, utilisée dans l’analyse de signaux EMG

[164]. Le meilleur descripteur avec les paramètres optimaux ont été choisis pour la
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deuxième expérience d’étude de la durée de la trame d’analyse. Ensuite, nous avons

cherché la configuration optimale pour l’ondelette mère. Enfin, une comparaison

avec les méthodes de l’état de l’art citées dans 2.3.

a.1). Comparaison des performances de différents descripteurs

Cette partie présente les résultats d’évaluation du descripteur DWE pour la seg-

mentation du signal EMGs. L’analyse des performances est comparée aux descrip-

teurs LPC, LWE et WCC. Dans cette expérience, nous cherchons la configuration

optimale des paramètres qui donne les meilleurs Acc et Re. Pour chaque des-

cripteur, nous faisons varier le nombre d’états pour chaque expérience Nstates =

(2,3,4,5,6,7,8,9,10), le nombre de composants de gaussiennes dans la modélisa-

tion GMMNGMM = (1,2,3,6,12,24,48) et l’ordre P = (2,3,4,5,6,7,8,9,10) du des-

cripteur LPC. La durée de la trame d’analyse est fixée à 66 : 45 ms (ce qui repré-

sente 128 échantillons) et l’ondelette mère est choisie pour ’Sym4’ et le niveau de

décomposition de l’ondelette Ldecomp = 4. Les résultats obtenus sont donnés dans

le tableau 2.6 qui montre les configurations optimales en termes de nombre de

Gaussiennes NGMM et de nombre d’états Nstates pour chaque descripteur d’ana-

lyse d’ondelette DWE, LWE, WCC avec l’ordre optimal P pour le descripteur LPC.

Afin d’évaluer la robustesse de chaque descripteur en faisant varier le nombre

NGMM et le nombre Nstates, les valeurs moyennes et l’écart type de Re pour l’en-

semble des valeurs de test. A partir des résultats obtenus, les règles suivantes

peuvent être édictées afin d’identifier la meilleure configuration du système. Tout

d’abord, le meilleur résultat de la précision de classification Acc doit être exa-

miné. Ensuite, en cas d’existence de plusieurs bonnes configurations par rap-

port au Acc, les meilleures valeurs de Re doivent alors être également prises

en compte. Les résultats présentés dans le tableau 2.6 mettent en évidence le

gain en performance des descripteurs d’ondelettes qui montrent tous 100% d’Acc

par rapport au descripteur LPC montrant un mauvais score de 87.34%. Enfin, le

meilleur descripteur est WCC avec Re = 4.88%. Cependant, le descripteur WCC

nécessite plus de calcul et est plus influencé par les variations du nombre états et

du nombre de gaussiennes (avec une moyenne de Re égale à 7,41 % et un écart-

type de 0.51). Le descripteur LWE montre également de meilleures statistiques

de Re que WCC (en particulier avec une valeur de l’écart type qui est environ 4

fois plus faible). C’est pourquoi dans les prochains paragraphes, nous choisissons

le descripteur LWE avec un nombre d’états Nstates = 2 et un nombre de gaus-
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siennes NGMM = 3.

descripteur LPC∗ DWE LWE WCC
paramètres optimaux NGMM = 24 NGMM = 3 NGMM = 3 NGMM = 48

Nstates = 2 and P = 2 Nstates = 3 Nstates = 2 Nstates = 2
Acc % 87.34 100 100 100
Re % 43.48 6.16 5.37 4.88

Moyenne de Re % 49.14 6.24 6.23 7.41
STD de Re % 0.731 0.083 0.138 0.510

Table 2.6 – Comparaison des performance en Acc % pour les descripteurs DWE, LPC, LWE
and WCC en utilisant ’Sym4’ et Ldecomp = 4 avec une trame d’analyse égale à 66.45 ms.
L’étoile * indique que le Re est calculé uniquement pour les séquences correctement classi-
fiées.

a.2). Influence de la durée de la fenêtre d’analyse

Après avoir choisi le descripteur LWE, nous étudions dans cette partie la du-

rée de la trame d’analyse appropriée. Le but de cette étude est de rechercher les

améliorations des performances en tenant compte des avantages de l’analyse en

ondelettes appropriée pour les signaux EMG. Pour cela, nous faisons varier la du-

rée de la trame d’analyse avec l’ondelette ’Sym4’. Les autres paramètres sont fixés

comme suit : le nombre de GMM NGMM = 3, le nombre d’états Nstates = 2 et le ni-

veau de décomposition égal à Ldecomp = 4 pour le descripteur LWE. Le tableau

2.7 montre les valeurs Acc et Re pour différentes valeurs de la durée de la trame

d’analyse. Les meilleures performances sont obtenues pour une durée de trame

d’analyse égale à 66 : 45ms, ce qui donne des valeurs Acc et Re égales à 100% et

la valeur Re la plus faible égale à 5,37%.

Durée de la trame d’analyse (ms) 16.61 33.22 49.84 66.45 83.07 99.68 116.30 132.91
Acc % 80.38 91.14 97.47 100 100 99.37 100 100
Re % 6.41 5.39 5.33 5.37 5.505 5.61 5.81 8.46

Table 2.7 – Comparaison des performances en Acc (%) et Re (%) pour le descripteur DWE
en utilisant ’Sym4’ pour différentes durées des trames d’analyse.

Dans la suite de ce paragraphe nous allons nous concentre sur l’analyse des per-

formances pour le choix optimal de l’ondelette mère.

a.3). Choix de l’ondelette mère

De nombreuses études sur l’analyse EMG de surface ont conclu que la famille
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d’ondelettes de Daubechies (Db) est l’ondelette la plus appropriée pour l’analyse

du signal EMGs [165, 166, 167]. Dans [164], les auteurs ont conclu que le ’Sym4’

est le plus approprié pour la reconnaissance de formes EMG. Cette partie d’étude

vise à sélectionner l’ordre optimal des ondelettes mères au sein de sa famille pour

une durée de la trame d’analyse égale à 66.45ms, un nombre de GMM NGMM = 3,

un nombre d’états Nstates = 2 avec un niveau de décomposition variant entre 1

à log2 de nombre d’échantillons de la fenêtre d’analyse (niveau max = 7). Dans

cette étude, nous considérons les familles d’ondelettes suivantes :

• la famille Daubechies avec les ordres 1 à 8 : Db1, Db2, ... , Db8 ;

• la famille Symlets avec les ordres 1 à 8 : Sym1, Sym2, ... , Sym8 ;

• la famille Coiffets avec les ordres 1 à 5 : Coif1, Coif2,..., Coif5.

Les valeurs Acc, Re et Ldecomp sont rapportées dans les tableaux 2.8, 2.9 et 2.10

pour chacune des trois familles d’ondelettes, respectivement. Les résultats ob-

tenus mettent en évidence la robustesse des performances de l’approche propo-

sée en termes de valeur Acc où l’on remarque que toutes les valeurs moyennes

de Acc sont supérieures à 97,47% et du taux d’erreur Re est inférieur à 5,70%.

En particulier, nous remarquons également que l’ondelette ’Coif 5’ pour un ni-

veau de décomposition égal à Ldecomp = 4 conduit au minimum de Re = 4,68%

et au maximum de Acc = 100%. Ce dernier résultat montre une amélioration

des performances en termes de taux d’erreur par rapport aux performances du

WCC comme indiqué dans le tableau 2.6. Cette amélioration des résultats est

obtenue à travers les différentes expériences décrites auparavant sans aucun cal-

cul empirique exhaustif (ce dernier résultat sera utilisé dans l’étude comparative

présentée dans le paragraphe 2.6.4). Nous pouvons remarquer que le niveau de

décomposition optimal diminue en augmentant l’ordre de la famille d’ondelettes

de Daubechies (ceci est également vrai pour les autres familles). Cela peut s’ex-

pliquer par le fait que la longueur du filtre augmente avec l’ordre de la famille

d’ondelettes de Daubechies. Aux premiers ordres de Daubechies, les longueurs de

filtre sont assez petites, ce qui est toujours efficace pour filtrer les données avec un

petit nombre d’échantillons aux niveaux de décomposition les plus profonds. Par

contre quand l’ordre augmente, la longueur du filtre augmente et nécessite des

données avec un plus grand nombre d’échantillons pour un filtrage plus correct,

limitant ainsi les valeurs optimales du niveau de décomposition à 4.

b). Statistiques de l’estimation de la durée des bouffées d’activité EMG
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Daubechies Db1 Db2 Db3 Db4 Db5 Db6 Db7 Db8 Mean STD

66.45 ms
Ldecomp 7 5 5 5 4 4 4 4 // //
Acc % 97.47 100 100 100 100 100 100 100 // //
Re % 5.20 5.08 5.28 5.47 5.53 4.98 5.23 5.02 5.22 0.199

Table 2.8 – Les performances en termes de Acc (%), Re (%) et Ldecomp optimal pour des
caractéristiques pour LWE en utilisant la familles des ondelettes Daubechies.

Symlets Sym1 Sym2 Sym3 Sym4 Sym5 Sym6 Sym7 Sym8 Mean STD

66.45 ms
Ldecomp 7 5 5 5 4 4 4 4 // //
Acc % 100 100 100 100 100 100 100 100 // //
Re % 5.20 5.08 5.28 5.21 5.18 5.70 5.20 5.30 5.268 0.186

Table 2.9 – Les performances en termes de Acc (%), Re (%) et Ldecomp optimal pour des
caractéristiques pour LWE en utilisant la familles des ondelettes Symlets.

Coiflets Coif 1 Coif 2 Coif 3 Coif 4 Coif 5 Mean STD

66.45 ms
Ldecomp 6 4 4 4 4 // //
Acc % 100 100 100 100 100 // //
Re % 4.91 4.99 5.26 5.23 4.68 5.014 0.2399

Table 2.10 – Les performances en termes de Acc (%), Re (%) et Ldecomp optimal pour des
caractéristiques pour LWE en utilisant la familles des ondelettes Coiflets.

Dans cette partie, nous faisons une analyse des performances de segmentation en

analysant les durées des bouffées d’activité EMG (moyenne, écart type et ALE). Les

résultats sont obtenus avec une durée de la trame d’analyse égale à 66.45ms, un

nombre de GMM NGMM = 3, un nombre d’états Nstates = 2 et un niveau de décompo-

sition égale à Ldecomp = 4 avec l’ondelette mère ’Coif 5’.

La table 2.11 présente la moyenne et l’écart type des valeurs estimées de la durée des

bouffées d’activité EMG, le nombre estimé de nombre de bouffées d’activité EMG

et ALE pour les sujets sains et parkinsoniens à partir des enregistrements EMGs du

muscle soléaire droit. La table 2.11 montre que le nombre estimé de bouffées d’ac-

tivité EMG est conforme aux nombres estimés par un expert. Les résultats obtenus

montrent également de faibles valeurs de ALE (moins de 46 ms pour tous les sujets)

sauf pour un sujet Parkinson (affichant 80 ms).

La Fig.2.13 (respectivement 2.14) montre un exemple illustratif d’un signal EMGs

réel pour le muscle soléaire droit d’un sujet sain (respectivement un sujet parkinso-

nien). Le signal est segmenté en région AC et NAC en utilisant la méthode HMM

pour NGMM = 3, Nstates = 2, Ldecomp = 4, par ailleurs une ondelette mère ’Coif 5’ est
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Subject Control6 Control7 Control8 Control9 P ark5 P ark6 P ark7 P ark8

Real burst duration
Mean(ms) 1031.7000 1013.3000 898.0833 969.2308 766.2000 990.5556 773.8000 652.2000
STD (ms) 73.5192 321.9687 48.5264 104.8490 53.1012 55.1750 157.9421 80.6021
Number 6 6 12 26 10 9 5 5

Estimated burst duration
Mean (ms) 1003.7020 1044.0991 925.2054 1003.3472 719.77 959.2504 693.7117 616.0029
STD (ms) 57.2459 350.6888 48.3647 121.5427 125.0333 49.9449 124.7589 72.9712
Number 6 6 12 26 10 9 5 5

Performance ALE (ms) 27.95 31.09 27.12 34.11 46.43 31.30 80.0883 36.1971

Table 2.11 – La moyenne, l’écart type (STD) et la valeur absolue de erreur de latence (ALE)
des durées de bouffées d’activités pour le muscle RSol right soleus pour des sujets sains et
parkinsoniens.

utilisée et une longueur de trame d’analyse égale à 66.45 ms est adoptée Le taux

d’erreur Re ainsi obtenu est égal à 2.71% pour le sujet sain ou de contrôle (respecti-

vement 6.06% pour le sujet parkinsonien).
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Figure 2.13 – Segmentation automatique d’un signal EMGs réel d’un sujet sain (Control6)
avec l’approche HMM pour le muscle Right Soleus avec Re = 2.71 % (NGMM = 3, Nstates = 2,
Ldecomp= 4, ondelette = Coif 5 et une trame de durée = 66.45ms).

2.6.5 Comparaison des performances avec quelques méthodes de seg-

mentation

Afin de comparer les méthodes proposées avec celles présentées dans le paragraphe 2.3.

La table 2.12 présente les valeurs de Re pour les sujets sains et Parkinsoniens des enre-

gistrements EMGs du muscle soléaire droit. Les résultats mettent en évidence un gain en

performance de l’approche HMM proposée par rapport aux autres méthodes. En particu-

lier, la méthode HMM semble être la plus appropriée pour une surveillance automatique
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Figure 2.14 – Segmentation automatique d’un signal EMGs réel d’un sujet Parkinsoniens
(P ark5) avec l’approche HMM pour le muscle Right Soleus avec Right Soleus muscle with Re
= 6.06 % (NGMM = 3, Nstates = 2, Ldecomp= 4, ondelette = Coif 5 and et une trame de durée
= 66.45ms).

de l’activité EMG (voir table 2.12).

Sujet DoubleTh Wavelet TKEO RMS SampEn FM-ALED HMM
P ark5 20.11 22.04 18.96 18.09 17.65 9.78 6.06
P ark6 22.00 20.63 22.54 12.90 14.54 5.83 3.16
P ark7 19.82 18.65 15.27 9.40 14.50 7.92 10.35
P ark8 17.08 21.94 17.59 16.06 13.72 10.77 5.55
Control6 22.96 14.42 10.81 8.03 7.53 4.38 2.71
Control7 18.04 17.77 12.27 11.14 8.83 5.07 3.07
Control8 19.74 20.43 15.76 15.27 23.46 7.62 3.02
Control9 17.08 22.75 15.47 18.92 9.55 7.60 3.52

Table 2.12 – Comparaison de taux d’erreur Re pour le muscle RSol soléaire droite pour les
sujets sains et Parkinsoniens.

La table 2.13 présente, pour des enregistrements des signaux EMGs du muscle soléaire

droit, une étude comparative en termes d’ALE et du nombre estimé des bouffées d’activité

EMG pour les sujets Control6 et P ark5. Les résultats obtenus mettent en évidence un gain

en performances de l’approche HMM proposée par rapport aux autres méthodes, en parti-

culier sur l’estimation du nombre de bouffées d’activité EMG. Pour les sujets parkinsonien,

les méthodes proposées nouvellement dans cette thèse ont réussi à estimer correctement

le nombre de bouffées contrairement aux méthodes existantes qui ont malheureusement

échoué dans l’estimation de ce nombre. En outre, parmi les méthodes proposées la mé-
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thode HMM s’avère plus performante puisque les valeurs d’ALE obtenues sont toujours les

plus petites.
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Figure 2.15 – Comparaison de taux d’erreur Re moyen et l’écart type pour le muscle RSol
soléaire droite pour les sujets sains et Parkinsoniens.
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Figure 2.16 – Comparaison de taux d’erreur Re avec la moyenne et l’écart type pour le
muscle RSol soléaire droite pour les sujets sains et Parkinsoniens.
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Subject Durée réelle de bouffées DoubleTh Wavelet TKEO RMS SampEn FM-ALED HMM

Durée estimée de bouffées pour le sujet Control6
Moyenne (ms) 1031.70 209.47 604.67 549.00 904.29 891.00 986.47 1003.70

STD (ms) 73.52 157.85 434.41 604.15 394.28 520.51 128.60 57.24
Nombre 6 19 9 14 7 8 6 6

Performance pour le sujet Control6 ALE (ms) // 822.22 427.03 482.70 127.41 140.07 45.18 27.95

Durée estimée de bouffées pour le sujet P ark5

Moyenne (ms) 766.20 281.18 327.46 284.20 300.88 327.55 667.56 719.77
STD (ms) 53.10 201.96 180.38 177.59 281.33 105.15 16.33 125.03
Nombre 10 17 13 15 34 11 9 10

Performance pour le sujet P ark5 ALE (ms) // 485.02 438.73 482.00 465.31 438.65 98.64 46.43

Table 2.13 – Comparaison : moyenne, écart type (STD) et erreur absolue de latence (ALE)
de durées de bouffées d’activités EMG pour le muscle RSol soléaire droite de sujets Control6
et P ark5.

2.7 Discussion

dans ce paragraphe, nous abordons une phase qui constitue une nouvelle étape vers le

développement d’une solution de segmentation automatique efficace. Cette dernière est une

tâche importante dans le traitement et l’exploitation de données brutes des signaux EMGs,

qui sont nécessaires au développement de systèmes d’aide au diagnostic de la maladie de

Parkinson. Les approches proposées constituent une nette amélioration de la détection d’ac-

tivité EMG puisque réalisées sur l’ensemble des données réelles du projet ECOTECH. Nous

résumons et discutons ici les principales améliorations apportées et soulignons certaines

perspectives pour ce travail :

• Pour la méthode ALED, nous avons utilisé des signaux EMGs synthétiques. Nous

avons d’abord montré la faisabilité de la méthode dans le cadre d’une segmentation

efficace du signal EMG. Enfin, nous avons mis en évidence son potentiel par rapport

aux méthodes existantes dans la littérature.

• Les méthodes de type ALED ont été appliquées sur de signaux EMG des surface de

sujets saints. Les performances de détection obtenues en termes de taux d’erreur sont

supérieures à celles des méthodes existantes dans la littérature.

• Nous avons appliqué les méthodes proposées pour la segmentation du signal EMG

chez les sujets parkinsoniens. Nous avons alors obtenu un gain en performance si-

gnificatif, ainsi qu’une robustesse des méthodes dans un scénario totalement défa-

vorable.

• La méthode FM-ALED est recommandée lorsqu’une première estimation fiable du

niveau de bruit est disponible. Dans le cas contraire, l’utilisation de la méthode FOM-

ALED est recommandée.

• Les valeurs du paramètre d’adaptation P utilisées sont obtenues des travaux menés

sur des signaux de parole. Il serait alors souhaitable d’adapter ces valeurs aux si-
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gnaux EMG afin d’améliorer davantage les performances

• Pour l’approche HMM, plusieurs expériences ont été menées pour trouver la configu-

ration optimale du système de segmentation qui donne les meilleures performances

en termes de précision (Acc) et de taux d’erreur (Re). Les résultats ont montré de

nettes améliorations des performances du système.

• L’analyse DWT présente de meilleurs par rapport à l’analyse LPC quelque soit le

type de descripteur d’ondelettes (DWE, LWE et WCC). Cette analyse donne une pré-

cision de 100%. En particulier, le descripteur LWE s’avère plus approprié pour cette

tâche. Ces résultats sont obtenus en prenant la meilleure configuration des modèles

HMM à : 2 états associés chacun à un modèle GMM de 3 composantes gaussiennes,

une fenêtre d’analyse de 66.45 ms et un taux d’erreur d’environ 5% et ce quelque

soit la famille de l’ondelette mère. Par ailleurs, il faut souligner que le niveau de

décomposition optimal diminue en augmentant l’ordre de la famille d’ondelettes de

Daubechies (également vrai pour les autres familles). Cela peut être expliqué par le

fait que la longueur du filtre associée augmente avec l’ordre de Daubechies. En ef-

fet, pour les premiers ordres de Daubechies, les longueurs de filtre sont assez petite

restant, tout de même, applicable au filtrage avec un petit nombre d’échantillons de

données de niveaux de décomposition les plus profonds. Inversement, lorsque l’ordre

augmente, la longueur du filtre augmente nécessitant ainsi des données avec un plus

grand nombre d’échantillons limitant ainsi les valeurs du niveau de décomposition

à 4. Les résultats expérimentaux montrent que la fonction ondelette de Coiflet avec

décomposition de niveau 4 présente le meilleur taux d’erreur de 4,68%. Les Sym 2 et

Db 6 donnent également de bonnes performances.

• Les performances de segmentation obtenues en termes de taux d’erreur, d’erreur de

latence absolue et de nombre de bouffées d’activité EMG sont beaucoup plus inté-

ressante que celles des méthodes existantes. Il résulte des nombreuses expériences

menées la capacité de la méthode proposée à estimer correctement le nombre de

bouffées EMG quelque soit le sujet étudié

• La technique HMM proposée est la plus appropriée pour la segmentation du signal

EMG de sujets sains.

• Dans cette étude, nous avons utilisé la transformée en ondelettes discrète comme

descripteur de caractéristiques car cette décomposition est plus adaptée que la dé-

composition de Fourier pour extraire les informations impulsives des potentiels d’ac-

tion des unités motrices (à condition que l’ondelette mère soit bien sélectionnée).
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• La méthode HMM proposée est robuste quand au choix du type d’ondelettes mères

(un taux d’erreur proche de 5% et une précision de classification proche de 98% pour

toutes les familles d’ondelettes testées).

2.8 Conclusion

La détection de bouffées d’activité électromyographique du muscle squelettique humain

a d’importantes applications cliniques. Le présent chapitre décrit deux nouvelles approches

pour résoudre le problème de la détection de l’activité musculaire. La première technique

proposée (FM-ALED) offre de bonnes performances de calcul et de détection adaptées aux

applications cliniques (pour différents scénarios défavorables) par rapport aux méthodes

de l’état de l’art. La deuxième approche supervisée, est basé les modèles de Markov cachés

combinés à une analyse DWT. Différents descripteurs extraits de cette analyse ont été uti-

lisés et les résultats ont montré que les modèles HMM combinés avec le descripteur LWE

extrait en utilisant le Coiflet 5 avec le niveau de décomposition 4 donnent les meilleures

performances en termes de précision Acc et de taux d’erreur (Re). Une étude comparative

avec FM-ALED et d’autre méthodes de l’état de l’art confirment la supériorité de l’approche

HMM. L’approche HMM proposée offre une bonne performance de détection adaptée aux

applications cliniques. Elle peut être un outil utile pour analyser les signaux EMG enre-

gistrés lors de l’évaluation de l’ajustement postural des patients souffrant de la maladie de

Parkinson. Une fois nous avons pu estimer les durées de bouffées d’activité électromyugra-

phique, nous allons introduire dans le prochain chapitre la notion de classification des ces

bouffées détectés.
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DIAGNOSTIC DE LA MALADIE DE PARKINSON BASÉ SUR

LE SIGNAL EMG DE SURFACE

Contents
3.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

3.2 Diagnostic de la MP en utilisant les bouffées d’activité EMG . . . . . . . . 81

3.2.1 Méthodologie de classification . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

3.2.2 Mesures de la précision de classification et la règle de vote majoritaire 94

3.2.3 Résultats et discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

3.3 Diagnostic de la MP par les modèles HMM . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103

3.3.1 Méthodologie de diagnostic et de classification . . . . . . . . . . . 104

3.4 Résultats et discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

3.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109

78



Diagnostic de la maladie de Parkinson basé sur le signal EMG de surface

3.1 Introduction

La maladie de Parkinson (MP) est une maladie neurodégénérative due à la dégénéres-

cence dopaminergique. Cette maladie est définie cliniquement par des troubles moteurs,

des troubles de mouvements et de la perte de contrôle postural. Elle est caractérisée par

plusieurs symptômes : freezing, instabilité postural et trouble de la marche, tremblement

de repos, rigidité, Akinésie et Bradykinésie.

Le diagnostic de la MP n’est pas toujours facile à établir. Ce dernier repose généralement

sur l’examen neurologique fait par le médecin et les symptômes décrits par le patient. Plu-

sieurs travaux de recherche sont effectués pour l’analyse, l’évaluation et l’identification de

la MP en utilisant plusieurs approches telles que : l’écriture manuscrite ( en anglais Hand

writing) [16], l’analyse et l’évaluation de la marche à travers l’enregistrement des intervalles

de foulées [17, 18, 19, 20], l’analyse de la voix (en anglais voice analysis) [21], l’imagerie mé-

dicale [22, 23], l’analyse des signaux d’électrovestibulographie (EVestG) qui sont en fait la

réponse vestibulaire modulée par des signaux cérébraux corticaux [24] et enfin l’analyse

de la marche en utilisant les signaux EMG de surface qui font l’objet de la présente thèse

[25, 26, 27].

Dans cette thèse, les enregistrements des signaux EMGs des muscles des membres infé-

rieurs sont considérés comme un moyen de caractérisation de la marche des patients. Ces

signaux EMGs sont utilisés pour analyser et diagnostiquer la MP. Les signaux EMG sont

toujours utilisés dans l’évaluation et le diagnostic du dysfonctionnement neuromusculaire.

La problématique de classification et le diagnostic des maladies neurodégénérative y

compris la MP, est fortement liée aux techniques d’extraction des caractéristiques et à celles

de classification, principalement développées dans le cadre de l’analyse de la marche [168,

169, 170, 171]. Dans [172], Il a été présenté que les fluctuations de l’intervalle de foulée sont

augmentées dans la MP et sont corrélées au degré de gravité de la maladie. Dans [173], les

auteurs ont montré que la variabilité du signal EMG enregistré à partir du muscle astroc-

némien est plus élevé chez les patients Parkinsoniens. Dans [174], les auteurs ont proposé

une classification multiclasse, pour indiquer le niveau de gravité de la MP (légère, modé-

rée, sévère) à la fois la transformation empirique en ondelettes (EWT) et la transformation

empirique de paquets en ondelettes (EWPT) sur des signaux de mouvements et les signaux

audio. Dans [175], les auteurs ont proposé la classification de la MP par la combinaison

des enregistrements de la voix et des signaux EMG en utilisant un système d’inférence

neuro-floue adaptatif (en anglais Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System : ANFIS) et les
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réseaux de neurones artificiels (en angalis Artificial Neural Network : ANN). Dans [176],

les auteurs ont utilisé le signal EEG en combinant les spectres d’ordre supérieur (HOS)

avec quelques techniques de classification k-plus proches voisins floue (en angalis fuzzy K-

nearest neighbor :FKNN), k plus proches voisins (en angalis K-nearest neighbor :KNN) et

l’approche naive bayes (en anglais NB). Dans [25], l’ANN est combiné avec les coefficients

de prédiction linéaire (LPC) pour classer les troubles neuromusculaires (myopathique et

neuropathiques).

Le présent chapitre présente deux systèmes d’aide au diagnostic. Le premier concerne

un système de diagnostic de la MP basé sur les bouffées d’activité EMG, détectées et ex-

traites par les méthodes de segmentation développées dans le deuxième chapitre 1. Le se-

cond système est basé sur l’utilisation de la technique HMM, dans le cadre de la segmenta-

tion et le diagnostic à la fois. Pour rappel, les HMM ont déjà été utilisés dans le deuxieme

chapitre dans le cadre de la détection de l’activité EMG. Dans le premier système de diag-

nostic, nous allons évaluer les performances de quelques méthodes de diagnostic et de clas-

sification existantes dans la littérature à savoir KNN, l’analyse discriminante linéaire (en

anglais Linear Discriminant Analysis : LDA), les ANN, la méthode des machines à vecteurs

de support (en anglais support vector machine :SVM) et le modèle de mélange de gaus-

siènnes (en anglais Gaussian Mixture Model : GMM). Le deuxième système proposé d’uti-

liser les HMM pour distinguer les signaux EMG de sujets sains (normaux) à des signaux

EMG anormaux (Parkinson).

Les deux systèmes proposés utilisent les caractéristiques ou attributs" (en anglais fea-

tures) extraites à partir des signaux EMGs enregistrés dans le cadre du projet ECOTECH

[28]. Les techniques d’extractions utilisées dans ce chapitre sont les coefficients LP, les co-

efficients de prédiction linéaire fractionnaire (en anglais fractional linear prediction FLP)

(Voir Annexe D pour plus de détails, la DWT, le LWE et le WCC calculé à partir de la trans-

formée en cosinus discrète (DCT) de LWE. A cet effet, notre tâche principale consiste à

rechercher les paramètres optimaux de chaque système pour obtenir les meilleures perfor-

mances de classification. Les méthodes proposées sont réalisées en deux phases, à savoir :

la phase d’apprentissage et la phase d’évaluation et de test. La première phase consiste à

modéliser les modèles des différentes classes, alors que la phase de test consiste à évaluer

les performances du système de diagnostic. Les deux phases exigent une étape d’extraction

de paramètres utiles, non redondants pour la tâche de classification.

Cela étant, le présent chapitre s’inscrit dans le cadre de diagnostic et de la classification

1. La méthodes ALED avec ses versions et l’approche HMM.
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de la MP basés sur les signaux EMG de surface. Aussi afin de mieux cerner cette probléma-

tique, nous articulons le présent chapitre autour de deux parties suivantes :

• La section 3.2 présente le premier système de diagnostic de la MP basé sur les bouf-

fées d’activité dans lequel nous utilisons quelques techniques de classification com-

binées avec des techniques d’extraction, existantes dans la littérature. Pour cela nous

allons présenter la méthodologie de classification adoptée et la construction de la

base de données des signaux EMG de surface. Ensuite, nous décrivons la phase de

pré-traitement, qui consiste en l’extraction des bouffées d’activité EMG en utilisant

les méthodes de segmentation développées dans le deuxième chapitre. Ensuite, nous

allons présenter un aperçu sur les différents attributs utilisés dans l’analyse de si-

gnaux EMG et nous abordons trés brièvement quelques méthodes de classification

existantes dans la littérature. Enfin, nous présentons l’outil d’évaluation de perfor-

mances et la règle de vote majoritaire et nous discutons les résultats obtenus.

• La section 3.3 est réservée au deuxième système proposé, qui est basé sur les modèles

HMM. La méthodologie de diagnostic adoptée dans ce système y est présentée et

une analyse des performances de diagnostic et de classification du système y est

présentée.

• La section 3.5 est réservée aux remarques finales.

3.2 Diagnostic de la MP en utilisant les bouffées d’activité

EMG

Dans ce paragraphe, nous allons présenter le système de diagnostic de la MP basé sur

l’utilisation des bouffées d’activité EMG, extraites dans le chapitre 1. Dans ce système, nous

utilisons quelques techniques de classification existantes dans la littérature. Celles-ci sont

combinées avec des méthodes d’extraction des attributs.

3.2.1 Méthodologie de classification

Tout signal EMG de surface contient des segments inactifs (région de bruit) et des seg-

ments actifs (bouffées d’activité EMG) qui sont principalement composés du PAUM. Il existe

principalement trois types de paramètres qui caractérisent la forme d’onde de PAUM tels

que : l’amplitude, la durée et la stabilité. Ces paramètres fournissent des informations sur

certaines caractéristiques spatiales et temporelles de l’activité des FM et des UM. Dans des
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conditions normales, les PAUM montrent des amplitudes moyennes crête à crête d’environ

0,5 mV et une durée de 8 à 14 ms, selon la taille des UM. Dans les troubles neurogènes,

l’amplitude est augmentée pour atteindre 5 à 10 fois la normale et la durée est également

augmentée [177]. La taille et la forme des PAUM sont déterminées par certains aspects

structurels et fonctionnels des MUs [178]. Dans ce paragraphe, les bouffées d’activité EMG

(segments actifs) sont détectées et sélectionnées pour utilisation dans le diagnostic de la

MP. Ces segments sont extraits à laide des techniques ALED (avec ses versions) et HMM.

La méthodologie de diagnostic adoptée dans cette thèse est présentée dans la Fig.3.1. Nous

trouvons principalement les étapes suivantes :

(1) Construction d’une base de données pour la préparation d’une base de données d’ap-

prentissage et une base de données de test.

(2) Pré-traitement du signal (segmentation et détection des bouffées d’activité EMG) ;

(3) Extraction des caractéristiques ;

(4) Apprentissage des modèles ;

(5) Classification et diagnostic.

Figure 3.1 – Méthodologie adoptée de diagnostic et d’analyse de performances.
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a). Construction d’une base de données :

Une des tâches essentielles de la classification est la réalisation d’une base de données

assez riche et assez large. Dans cette thèse, nous utilisons la base de données réalisée

dans le cadre du projet ECOTECH [28]. Celle-ci est composée composée de sujets

sains et de patients parkinsoniens. Le détail de cette base de données est décrite

dans l’annexe A. Pour la construction de cette base, des capteurs EMG sont placés sur

le ventre musculaire parallèlement à la direction principale des FM conformément

à l’étude sur la zone d’innervation [163]. Les données sont collectées à l’aide d’un

système embarqué de capteurs portables (bande passante de 20 à 450 Hz, 16 bits

par échantillon, fréquence d’échantillonnage de 1926 Hz). La collecte de données

fournit plusieurs bouffées d’activités EMG du muscle soléaire droit correspondant à

plusieurs cycles de marche.

Cela étant dans tout travail de classification, une partie de cette base de données est

consacrée à la phase d’apprentissage tandis que la deuxième partie est utilisée pour

effectuer les tests et mesurer les performances, telles qu’indiquées dans les tables 3.1

et 3.2.

Subjects Nombre de bouffées d’activité EMG Durée du signal (seconde)

Base de données pour phase d’apprentissage

Control1 22 26.0685
Control2 10 11.2128
Control3 11 14.3998
Control4 11 14.7441

Base de données pour phase de test

Control5 11 11.1635
Control6 6 7.7121
Control7 6 6.5298
Control8 12 14.3458
Control9 26 28.5702

Table 3.1 – Description des signaux EMGs pour les sujets de contrôle.

Subjects Nombre de bouffées d’activité EMG Durée du signal (seconde)

Base de données pour phase d’apprentissage

P ark1 10 28.5702
P ark2 10 9.1317
P ark3 5 4.8657
P ark4 37 39.6152

Base de données pour phase de test

P ark5 10 11.2876
P ark6 9 8.9152
P ark7 5 4.4742
P ark8 5 4.6487

Table 3.2 – Description des signaux EMGs pour les sujets Parkinsoniens.

b). Pré-traitement des signaux EMGs :

Plusieurs techniques peuvent être utilisées pour le prétraitement des données avant
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l’étape d’extraction des caractéristiques. Nous pouvons citer : la segmentation du

signal, le filtrage et la rectification des données. Dans le présent chapitre, nous utili-

sons la segmentation et la détection des zones d’activité (bouffées d’activité) EMG de

signaux EMG de surface comme étape de pré-traitement. Celle-ci est mise en œuvre

grâce aux méthodes ALED (et ses différentes versions) et les HMM. Chaque bouf-

fée d’activité EMG est convertie en une séquence de vecteurs des caractéristiques en

utilisant une des méthodes d’extraction. Ensuite l’ensemble des séquences extraites

correspondant à un signal d’entrée sont concaténées pour procéder à l’étape de clas-

sification du signal. Cette dernière étape consiste à classifier chaque vecteur des ca-

ractéristiques pour obtenir la séquence d’indices de classes correspondant au signal

d’entrée, ensuite la règle de vote majoritaire est appliquée pour obtenir l’indice de

classes dominant, considéré comme la classe finale du signal.

c). Extraction d’attributs discriminants et la modélisation du signal EMG

L’extraction des attributs joue un rôle essentiel pour obtenir un système de classifica-

tion robuste. Ce processus transforme le signal EMG de surface brut en un vecteur ou

une séquence de vecteurs des caractéristiques, obtenue par un calcul simple ou com-

plexe. Généralement, les caractéristiques utilisées dans l’analyse des signaux EMG

peuvent être catégorisées en :

• Attributs temporels : parmi ces attributs, nous pouvons citer : les coefficients

LPC [53], l’erreur quadratique moyenne (en anglais Mean Square MS)[57, 58, 55,

59], Le taux de passage par zéro (en anglais Zero Crossing Rate ZCR)[55, 61,

53], le Kurtosis [54], la valeur absolue moyenne (en anglais Mean Absolute Value

MAV) [57, 55, 61, 59, 53], l’histogramme [53], les coefficients cepstraux [55, 55], la

variance [53], l’amplitude maximale MAX [57], l’écart type (en anglais Standard

deviation SD) [57, 61, 59] ;

• Attributs fréquentiels : parmi ces attributs, nous pouvons citer : la fréquence

moyenne (en anglais Mean frequency MNF) [55, 179], la fréquence médiane (en

anglais Median frequency MDF) [55, 179] ;

• Attributs temps-fréquence : parmi ces attributs, nous pouvons citer : la DWT

[63], la CWT [180], la décomposition en mode empirique (en anglais Empirical

Mode Decomposition EMD) [180], la transformation de paquets d’ondelettes (en

anglais Wavelet Packet Transform WPT) [63, 63], la transformation de Fourier à

court terme (en anglais Short Time Fourier transform STFT) [62], les énergies des

coefficients d’ondelettes normalisées (DWE) de la DWT, le LWE et le WCC [8].
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Remarque : Il existe aussi un autre type d’attribut, appelé attribut spatial, qui est le

périodogramme expérimental (en anglais experimental periodogram) [181]..

Dans le présent chapitre, nous avons utilisé les descripteurs LPC, FLP, DWE, LWE

et WCC. La Fig.3.2 illustre la procédure d’extraction des attributs. En outre, dans le

Figure 3.2 – Processus d’extraction des attributs

présent chapitre, nous intégrons les paramètres dynamiques qui sont les coefficients

différentiels de premier ordre (appelés aussi delta ∆) et de deuxième ordre (appelés

delta-delta ∆∆), issus des coefficients initialement calculés LPC, FLP, DWE, LWE et

WCC. Ces derniers sont considérés comme des paramètres statiques, ils contiennent

seulement l’information sur une trame donnée. Afin d’améliorer la représentation de

la trame, il est souvent proposé d’introduire de nouveaux paramètres dans le vecteur

des paramètres, généralement les paramètres dynamiques. Dans [182] et [183], l’au-

teur propose l’utilisation des paramètres dynamiques qui présentent l’information

de transition spectrale dans le signal.

Soit Ck(t) l’attribut d’indice k de la trame t, alors le coefficient différentiel ∆Ck cor-

respondant est calculé sur 2η∆ trames d’analyse par l’estimation de la pente de la

régression linéaire du coefficient Ck à l’instant t [184] :

∆Ck(t) =

i=+η∆∑
i=−η∆

i.Ck(t + i)

2.
i=+η∆∑
i=−η∆

i2
(3.1)

Le coefficient delta de l’énergie ∆ est calculé de la même façon. Les coefficients diffé-

rentiels du second ordre ∆∆ (delta-delta ou d’accélération) sont calculés de la même

manière à partir des coefficients du premier ordre.
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d). Classification et construction de modèles :

D’une manière générale, les modèles de classification automatique sont des systèmes

qui consistent à prévoir un état, généralement, décrit par une variable discrète, au

moyen d’une analyse et d’un traitement de données stockées. Ces dernières font l’ob-

jet d’une base de données élaborée au cours de longues périodes d’exploitation. Ces

données sont utilisées par des techniques d’apprentissage pour extraire des informa-

tions et des connaissances appropriées très précieuses. L’apprentissage utilisant des

modèles de classification est un type d’intelligence artificielle qui peut jouer un rôle

essentiel dans l’exploration des données. Il utilise des informations extraites ayant

des entrées et des sorties, pour apprendre et créer une fonction automatique qui

déduit les sorties à partir des entrées. La fonction crée peut être appliquée sur de

nouvelles données, afin de spécifier leur sortie. Dans la littérature, il existe plusieurs

modèles de classification qui dépendent de l’application à traiter. Dans la suite, nous

allons introduire certains méthodes de classification utilisés dans ce chapitre.

d.1). Analyse discriminante linéaire (LDA) : la LDA est une technique de transfor-

mation linéaire qui est couramment utilisée pour la réduction de la dimension

dans l’étape de prétraitement pour la classification des modèles et les applica-

tions d’apprentissage par machine [185]. L’objectif est de projeter un ensemble

de données sur un espace de dimension inférieure avec une bonne séparabilité

de classe afin de réduire les coûts de calcul. L’analyse discriminante linéaire a été

décrite initialement par Ronald A. Fisher en 1936 [186] pour un problème de 2

classes, puis elle a ensuite été généralisée comme LDA multi-classe par C. R. Rao

en 1948 [187]. Les 5 étapes caractérisant LDA se résument comme suit :

1. Estimer les moyennes d-dimensionnelles pour les différentes classes à partir

de l’ensemble de données ;

2. Calculer les matrices de dispersion intra-classes et inter-classes ;

3. Calculer les vecteurs propres (e1, e2, ..., ed) et les valeurs propres correspon-

dantes (λ1, λ2, ..., λd) pour les matrices de dispersion ;

4. Trier les vecteurs propres par ordre de valeurs propres décroissantes et choisir

les k premiers vecteurs propres correspondants pour construire une matrice

W de dimension d × k ;

5. Utiliser cette matrice de vecteurs propres pour transformer les échantillons

sur le nouveau sous-espace. Ceci peut être résumé par la multiplication ma-

tricielle : Y = X×W (où X est une matrice n×d représentant les n observations,
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et Y est l’échantillon de taille n× k transformés dans le nouveau sous-espace).

En utilisant la fonction de distribution gaussienne et en simplifiant, nous finis-

sons avec l’équation ci-dessous. C’est ce que nous appelons une fonction discri-

minante dont la valeur maximale détermine la classe de sortie (Y) :

Dk(x) = x
′
(
∑

µk)
−1 − 1

2
µk
′
(
∑

µk)
−1 + lnπk (3.2)

Dk(x) est la fonction de discrimination pour la classe k étant donnée x, µk, (
∑

)−1

et πk sont tous estimés à partir des données.

d.2). Machines à vecteurs de support (SVM) : les SVM sont des modèles d’appren-

tissage supervisés. A l’origine, les SVM sont conçus pour résoudre un problème

de classification binaire et permettent de construire un classifieur linéaire non

probabiliste. Un SVM effectue la classification en construisant un hyperplan N-

dimensionnel qui sépare de manière optimale les données en deux catégories

[188].

Exemple : cas bidimensionnel. Supposons que nous souhaitons effectuer une

classification et nos données ont une variable cible catégorielle avec deux caté-

gories. Supposons également qu’il existe deux variables prédictives (attributs)

avec des valeurs continues. Si nous traçons les points de données en utilisant la

valeur d’un prédicteur sur l’axe des X et l’autre sur l’axe des Y, nous pourrions

finir avec une image telle qu’illustrée ci-dessous. Une catégorie de la variable

cible est représentée par des rectangles tandis que l’autre catégorie est représen-

tée par des ovales. Dans cet exemple idéal, les points d’une catégorie sont dans le

Figure 3.3 – hyperplan 1-dimensionnel qui sépare les cas en fonction de leurs catégories

coin inférieur gauche et les points de l’autre catégorie sont dans le coin supérieur

droit ; Les points sont complètement séparés. L’analyse SVM tente de trouver un
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hyperplan 1-dimensionnel (c’est-à-dire une ligne) qui sépare les points en fonc-

tion de leurs catégories cibles. Il existe un nombre infini de droites possibles,

deux droites candidates sont indiquées ci-dessus. La question est de savoir quelle

droite est la meilleure et comment définir la droite optimale. Les lignes pointillées

dessinées parallèlement à la droite de séparation marquent la distance entre la

droite de séparation et les vecteurs les plus proches de cette droite. La distance

entre les lignes pointillées s’appelle la marge. Les vecteurs (points) qui limitent

la largeur de la marge sont les vecteurs supports. Ceci est illustré par la Fig.3.4.

Une analyse SVM trouve la droite (ou, en général, l’hyperplan) orientée de sorte

Figure 3.4 – marge optimisée entre les vecteurs supports

que la marge entre les vecteurs supports soit optimisée. Dans la Fig.3.4, la marge

du panneau droit est supérieure à la marge dans le panneau de gauche. Malheu-

reusement, toutes les analyses ne se composent pas de variables cibles à deux

catégories avec deux variables prédictives, et le groupe de points pourrait être

divisé par une autre courbe qu’une droite. Donc un SVM doit traiter :

− Plus de deux variables prédictives ;

− Séparer les points par des courbes non linéaires ;

− Traiter les cas où les grappes ne peuvent pas être complètement séparées ;

− Gérer les classifications avec plus de deux catégories.

Si nous avons trois variables prédictives, nous pouvons tracer les points dans un

cube tridimensionnel. Les points sur un plan bidimensionnel peuvent être sépa-

rés par une ligne. De même, les points d’un cube tridimensionnel peuvent être

séparés par un plan bidimensionnel. Lorsque nous ajoutons des variables prédic-

tives supplémentaires (attributs), les points de données peuvent être représentés

dans l’espace N-dimensionnel, et un hyperplan numérique (N-1) peut les sépa-

rer. Le moyen le plus simple de diviser deux groupes est celui d’une ligne droite,
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d’un plan plat ou d’un hyper-plan N-dimensionnel. Mais que faire si les points

sont séparés par une région non linéaire telle qu’indiquée ci-dessous ? Dans ce

Figure 3.5 – Points séparés par une région non linéaire.

cas, nous avons besoin d’une ligne de division non linéaire. Plutôt que d’ajuster

les courbes non linéaires aux données, les SVM gèrent cela en utilisant une fonc-

tion noyau "Kernel" pour distribuer les données dans un espace différent où un

hyperplan peut être utilisé pour effectuer la séparation.

Figure 3.6 – Séparations avec des limites très complexes.
Le concept d’une fonction de Kernel map est très puissant. Il permet aux modèles SVM

d’effectuer des séparations même avec des limites très complexes telles que celles
ci-dessus.

d.3). Méthode de k plus proches voisins (KNN) : l’algorithme des KNN appartient

à la famille des algorithmes d’apprentissage automatique. La méthode des k-NN

[189] se base sur une idée fondatrice simple, qui consiste en une comparaison di-

recte entre le vecteur caractéristique de l’instance (nouvelle observation) à classer

et les vecteurs des instances de la base d’apprentissage. La comparaison consiste

en un calcul de distances entre ces instances. Puis, l’instance à classer est assi-

gnée la classe majoritaire parmi les classes des k instances les plus proches. Il
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existe plusieurs distances employées par l’algorithme k-NN pour comparer deux

instances, parmi ces métriques nous pouvons citer :

− Distance Euclidienne : D(Xp,Xq) =
√

n∑
i=1

(xpi − xqi)2 ;

− Distance de Manhattan : D(Xp,Xq) =
n∑
i=1
|xpi − xqi| ;

− Distance de Minkowski : D(Xp,Xq) = (
n∑
i=1

(xpi − xqi)r)
1
r

;

− Distance de Tchebychev : D(Xp,Xq) = max |(xpi − xqi)| for i = 1 : n.

où Xi = (xi1,xi2, .....,xin) le vecteur caractéristique de l’instance i, avec n le nombre

de variables et par p et q deux instances à comparer.

Les principaux inconvénients de cette méthode sont le nombre d’opérations né-

cessaires pour classer une instance dans le cas d’une grande base d’apprentissage

ainsi que sa sensibilité au bruit.

Figure 3.7 – K-plus proche voisin.

d.4). Modèle de mélange de gaussiennes (GMM) : le modèle GMM a été introduit

par Reynolds [190] et largement utilisé dans la reconnaissance de locuteur [191].

Puis, cette méthode a été exploitée pour classer la position de la main [192]

et également utilisée dans la détection de l’activité musculaire EMG [51]. Un

GMM est une fonction de densité de probabilité paramétrique qui peut être re-

présentée comme une somme pondérée des densités des composants gaussiens.

Les paramètres GMM sont estimés à l’aide de l’algorithme itératif d’expectation-

maximisation (EM) ou de l’estimation maximale a posteriori (MAP)

Dans la suite, nous donnons une vue d’ensemble sur la méthode en question qui

est bien connue dans la littérature. Un modèle de mélange gaussien de M com-
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posantes gaussiennes, est donné par l’équation suivante :

p(x/Ωq) =
M∑
m=1

wm,qbm,q(x) (3.3)

où x est le vecteur d’attributs, Ωq est la qeme classe, wm,q sont des pondérations

scalaires positives satisfaisant la relation
∑M
m=1wm,q = 1. Les bm,q sont les compo-

santes gaussiennes de mélange. Ces composantes s’écrivent par l’équation :

bm,q(x) =
1

(2π)
1
2
∣∣∣∑m,q

∣∣∣ 1
2

exp

−1
2

(x −µm,q)T (
∑
m,q

)
−1

(x −µm,q)

 (3.4)

où µm,q et
∑
m,q

sont, respectivement, le vecteur de moyennes et la matrice de cova-

riance associées à bm,q(x). Les paramètres
{
wm,q,µm,q,

∑
m,q

}
m=1...M

de chaque classe

Ωq sont estimés en utilisant l’algorithme EM (Expectation Maximization) [193].

Pour les GMM, nous calculons la densité de probabilité de chaque classe sous

forme d’un GMM comme indiqué dans l’équation (3.3). Par conséquence, nous

divisons la base de données en deux parties. Une partie est réservée à la phase

d’apprentissage et l’autre partie est utilisée pour la phase de test. La phase d’ap-

prentissage consiste en l’exécution de l’algorithme EM pour chaque classeΩq afin

d’avoir les paramètres
{
ωm,q,µm,q,Σm,q/m = 1, ...,M

}
. Une fois ces paramètres sont

estimés, la classification devient une tâche simple. Pour un vecteur d’attributs x,

maximisant la keme densité de probabilité donnée dans l’équation (3.3), nous lui

associons la keme classe Ωk (par fois, on calcule −10log(p(x/Ωk)) pour prendre le

minimum). La plupart du temps, les signaux traités sont non stationnaires. Ainsi,

le vecteur d’attributs x devient une matrice d’attributs X. Dans ce cas, la classi-

fication se fait par le maximum de vraisemblance (MV). Ce dernier considère les

colonnes de la matrice d’attributs X indépendantes. Donc, la densité de probabi-

lité associée à la matrice d’attributs est le produit des densités associées à chacune

de ses colonnes la constituant. Cette densité est la suivante :

p(X/Ωi) =ΠN
l=1p(xl/Ωi) (3.5)

où xl est la leme colonne de la matrice d’attributs X. Par conséquence, la matrice

d’attributs X, maximisant la qeme densité de probabilité donnée dans l’équation
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(3.5), est associée à la qeme classe Ωq.

d.5). Réseau de neurones artificiel (ANN) : l’idée d’un ANN est inspirée du sys-

tème cérébral et son fonctionnement en établissant des bonnes connexions, pour

construire un ANN. Le cerveau humain est composé d’environ 100 milliards de

cellules nerveuses appelées neurones [194]. Ils sont connectés à d’autres milliers

de cellules par les axones. Les entrées des organes sensoriels provenant de l’en-

vironnement externe sont acceptées par les dendrites. Ces entrées créent des im-

pulsions électriques, qui traversent rapidement le réseau neuronal. Un neurone

peut alors envoyer le message à un autre neurone et ainsi de suite. De la même

façon, les ANN sont composés de plusieurs nœuds appelés neurones qui imitent

les neurones biologiques. Les neurones sont connectés par des liens et ils inter-

agissent les uns avec les autres en leurs associant des poids. Ils peuvent prendre

des données d’entrée, effectuer des opérations simples puis transmettre le résul-

tat à d’autres neurones. La sortie de chaque neurone est appelée sa valeur d’ac-

tivation [195]. Les ANN sont capables d’apprendre, ce qui se produit en modi-

fiant les valeurs de poids. La Fig.3.8 montre une illustration d’un ANN de type

multicouches. Les nœuds d’entrées prennent des informations, sous la forme de

Figure 3.8 – Réseau de neurones artificiel simple

valeurs d’activation, où chaque nœud reçoit une valeur. Cette information est en-

suite transmise dans tout le réseau. En fonction des forces de connexion (poids)

et des fonctions de transfert, les valeurs d’activation sont propagées d’un nœud

à un autre. Chacun des nœuds calcule un état interne qui dépend des valeurs

d’activation reçues en entrée et des pondérations associées, puis transforme alors

la valeur en appliquant la fonction de transfert. L’activation s’écoule à travers le
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réseau, à travers des couches cachées, jusqu’à ce qu’elle atteigne les nœuds de

sortie. Une distance entre la valeur de sortie prédite et la valeur réelle attendue,

appelée erreur, est évaluée puis propagée en arrière sous la forme d’un gradient

permettant de modifier les poids de chaque nœud en fonction de la quantité

d’erreur dont le nœud est responsable. Il existe différents types de ANN, mais

Figure 3.9 – Algorithme de calcul de la fonction de transfert

ils sont généralement classés dans les réseaux ‘feed-forward’ et ‘feed-back’ (voir

Fig.3.9). Un réseau ‘feed-forward’ est un réseau non récurrent qui contient des

entrées, des sorties et des couches cachées ; Les signaux ne peuvent circuler que

dans une direction. Les données d’entrée sont transmises sur une couche d’élé-

ments de traitement où elle effectue des calculs. Chaque élément de traitement

fait son calcul basé sur une somme pondérée de ses entrées. Les nouvelles valeurs

calculées deviennent alors les nouvelles valeurs d’entrée qui alimentent la couche

suivante. Ce processus se poursuit jusqu’à ce qu’il ait parcouru toutes les couches

et détermine la sortie. Une fonction de transfert de seuil est utilisée pour quan-

tifier la sortie d’un neurone dans la couche de sortie. Les réseaux ‘Feed-forward’

contiennent les réseaux de base de type Perceptron (linéaire et non linéaire). Les

réseaux avancés sont souvent utilisés dans l’exploration de données. Un réseau de

type feed-back comporte des arcs qui peuvent transmettre des signaux dans les

deux sens en utilisant des boucles. Toutes les connexions possibles entre les neu-
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rones sont autorisées. Comme les boucles sont présentes dans ce type de réseau,

ils deviennent un système dynamique non linéaire qui évolue continuellement

jusqu’à atteindre un état d’équilibre, s’il existe. Les réseaux feed-back sont sou-

vent utilisés dans des mémoires associatives et des problèmes d’optimisation où

le réseau recherche le meilleur arrangement de facteurs interconnectés. La fonc-

tion de transfert traduit les signaux d’entrée en signaux de sortie. Quatre types de

fonctions de transfert sont couramment utilisés : fonction seuil, sigmoïde, gaus-

sien et linéaire.

Dans ce chapitre, les ANN sont utilisés avec une propagation de retour d’erreur

qui est utilisée comme procédure d’apprentissage pour un réseau neuronal multi-

couche à action directe. Grâce à ce processus, le réseau peut apprendre à mapper

un ensemble d’entrées sur un ensemble de sorties. Dans ce chapitre, nous uti-

lisons le vecteur des caractéristiques de taille réduite comme vecteur d’entrée.

La meilleure configuration de couche cachée est obtenue à partir d’une série de

tests de : 5, 10 et 20 neurones. La topologie du réseau est constituée d’une couche

d’entrée contenant des neurones selon le nombre des caractéristiques, une couche

cachée avec 5, 10 ou 20 neurones et un neurone de sortie correspondant aux pa-

tients parkinsoniens ou à des sujets sains (voir Fig.3.10). La fonction d’activation

utilisée est la sigmoïde et l’algorithme Levenberg-Marquardt comme méthode

d’apprentissage développer sur l’environnement Matlab.

3.2.2 Mesures de la précision de classification et la règle de vote majori-

taire

Rappelant que chaque signal étiqueté est composé d’une séquence de régions d’activité

EMG (préalablement segmentées manuellement ou automatiquement à partir des données

brutes). Chaque région d’activité EMG est ensuite transformée en une séquence de vecteurs

de caractéristiques (LPC, FLP, DME, LWE ou WCC) calculés à partir des trames d’analyse

successives chevauchantes dont la durée temporelle peut varier. Dans ce chapitre, nous étu-

dions l’ensemble de durées de trames d’analyse suivant 16.61, 20.00, 30.00, 33.22, 40.00,

50.00, 60.00, 66.45, 70.00, 80.00, 90.00, 100.00, 110.00, 120.00, 130.00, 132.91, 140.00,

150.00 exprimé en ms. Chaque valeur de durée est testée et le meilleur résultat de perfor-

mance est conservé.

Les résultats de performance des méthodes de classification des signaux EMGs sont me-
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Figure 3.10 – Exemple d’une topologie ANN.

surés en utilisant le taux de classification CR, qui peut être calculé différemment. Fonda-

mentalement, chaque vecteur de caractéristiques est présenté comme entrée dans le classi-

fieur ANN, KNN, SVM, LDA et GMM 2. La sortie du système prend une décision correcte

ou non, en fonction de l’étiquette connue du signal. À partir de ces décisions individuelles,

nous pouvons calculer les taux de classifications. Dans ce premier système de diagnostic,

nous proposons d’évaluer les performances du système en tenant compte une mesure glo-

bale et une mesure détaillée, présentées comme suit :

• Pour la première mesure, nous calculons le taux de classification des vecteurs (CRV )

(statiques ou dynamiques ) de toute la base de données. Ce taux nous permet d’obte-

nir une mesure globale des performances de classification. Ce taux est calculé comme

suit :

CRV =NvC/NvT (3.6)

où NvC est le nombre des vecteurs des caractéristiques correctement classifiés et

NvT est le nombre total des vecteurs des caractéristiques de la base de données.

• La méthode de règle de vote (en anglais voting rule) attribue la décision à l’étiquette

de classe pour laquelle le nombre de décisions suit la règle de la majorité parmi

2. Nous avons fait varier le nombre de GMM de 2 à 10.

Laboratoire T.S/Lab.PRISME 95 EMP/Univ.Orléans.France



Diagnostic de la maladie de Parkinson basé sur le signal EMG de surface

toutes les décisions ; les décisions peuvent être prises à partir de vecteurs de carac-

téristiques, de régions d’activité ou du signal entier en tant que concaténation de

régions d’activité. Dans ce chapitre, la règle de vote pour les régions d’activité EMG

est appliquée deux fois : d’abord pour caractériser des vecteurs pour chaque région

d’activité EMG et ensuite pour les régions d’activité pour chaque signal ; la préci-

sion est le nombre de décisions correctes prises pour les signaux par le nombre total

de signaux. Ce taux de classification nous permet d’obtenir une mesure détaillé des

performances de diagnostic, ce taux est caculé comme suit :

CRS =NsC/NsT (3.7)

où CRS est le taux de classification des signaux, NsC est le nombre des signaux

correctement classifiés et NsT est le nombre total des signaux.

• La règle de vote majoritaire pour le signal EMGs est appliquée aux vecteurs de ca-

ractéristiques pour chaque signal ; le taux de classification est le nombre de décisions

correctes prises pour les signaux par le nombre total de signaux. Ce taux de classi-

fication également nous permet d’obtenir une mesure détaillé en tenant compte la

formule 3.7.

3.2.3 Résultats et discussion

Dans ce paragraphe, nous allons évaluer les performances de quelques méthodes exis-

tantes dans la littérature, présentées dans la section 3.2.1, sur la base de données ECHO-

TECH étiquetée par un expert et deux bases de données segmentées par les méthodes de

segmentation développées et présentées dans le chapitre 2. Dans un premier temps, nous

allons évaluer les performances en combinant les dites méthodes de classification avec les

différentes techniques d’extraction des caractéristiques adoptées dans ce chapitre. Plusieurs

expériences sont menées pour trouver la configuration optimale qui donne les meilleures

performances en suivant la méthodologie suivante :

(1) Évaluation des performances des différentes méthodes de classification avec les dif-

férentes techniques d’extraction des caractéristiques sur la base de données ECHO-

TECH préalablement étiquetée ;

(2) Comparaison des performances des descripteurs LPC, FLP, DWE, DWE et WCC pour

chaque technique de classification et recherche de la durée optimale de la trame

d’analyse appropriée ;
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(3) Analyse des performances en tenant compte des paramètres dynamiques et la règle

de vote majoritaire ;

(4) Recherche de la meilleure combinaison entre l’ondelette mère et le niveau de décom-

position ;

(5) Étude de l’effet de la taille de base de données destinée à la phase d’apprentissage et

à la phase de test ;

(6) Analyse de l’effet de segmentation sur le diagnostic en étudiant les résultats de per-

formance sur la base de données segmentée par les approches développées dans le

deuxième chapitre.

a). Comparaison des performances de différents descripteurs et classificateurs

Dans ce paragraphe, nous allons étudier les performances des méthodes de classifi-

cation et les différents descripteurs en termes de taux de classification CR et la du-

rée de la trame d’analyse optimale. Pour chaque expérience, nous évaluons chaque

méthode de classification pour chaque descripteur sans et avec les paramètres dy-

namiques, sans et avec l’application de la règle de vote majoritaire sur les bouffées

d’activité EMG et sur le signal EMG entier.

• Pour les attributs FLP, nous faisons les tests de performances pour 11 coefficients

FLP. Le choix de 11 coefficients est basé sur l’étude de performances de modéli-

sation du signal EMGs par la modélisation FLP, illustrée dans l’annexe D.

• Pour les descripteurs DWE, LWE et WCC, nous considérons l’ondelette mère

Coif 5 pour un niveau de décomposition Ldecomp = 4 comme des paramètres de

références 3.

• Pour le descripteur LPC , nous faisons varier l’ordre de modèle p de 3 à 10.

Les valeurs de CR et la durée de la trame d’analyse sont rapportés dans les tableaux

3.3, 3.4, 3.5, 3.6 et 3.7 pour chaque méthode de classification et chaque descripteur

respectivement. Nous pouvons remarquer que les paramètres dynamiques donnent

de meilleures résultats par rapport à l’utilisation des descripteurs simples, et ce pour

toutes les méthodes considérées dans cette étude. Les performances de CR sont aussi

améliorées grâce à :

• l’application de la règle de vote majoritaire, notamment celles obtenues de la mé-

thode ANN combinée avec le descripteur WCC pour une durée de trame d’ana-

lyse égale à 132.91ms ;

3. Ces paramètres sont trouvés comme des paramètres optimaux dans la partie segmentation de signal
EMG de surface, présentés dans l’approche HMM du chapitre 2
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• l’application de la règle de vote majoritaire sur le tout le signal EMG, avec une

valeur de CR égale à 100%.

Dans la suite, cette durée de la trame d’analyse, la méthode de classification ANN et

la technique d’extraction des attributs WCC sont utilisées dans l’analyse des perfor-

mances pour le choix optimal de l’ondelette mère.

ANN CR % la durée de la trame d’analyse

FLP

coefficients FLP 67.25 12
FLPc avec les paramètres dynamiques 67.63 70

vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 87.5 50
vote majoritaire sur le signal EMG 75 80

LP pour p = 6

coefficients LP 68.67 150
coefficients LP avec les paramètres dynamiques 69.70 110
vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 75 30

vote majoritaire sur le signal EMG 75 30

DWE

coefficients DWE 54.07 110
coefficients DWE avec les paramètres dynamiques 59.54 140

vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 75 66.45
vote majoritaire sur le signal EMG 75 80

LWE

coefficients LWE 53.08 110
coefficients LWE avec les paramètres dynamiques 64.45 130
vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 75 16.61

vote majoritaire sur le signal EMG 87.5 110

WCC

coefficients WCC 53.75 60
coefficients WCC avec les paramètres dynamiques 63.41 130

vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 75 100
vote majoritaire sur le signal EMG 100 132.91

Table 3.3 – Les performances en termes de CR (%) et la durée de trame d’analyse pour la
méthode ANN pour les différents caractéristiques.
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SVM CR % la durée de la trame d’analyse

FLP

coefficients FLP 67.13 80
FLPc avec les paramètres dynamiques 67.63 70

vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 62.5 80
vote majoritaire sur le signal EMG 62.5 130

LP

coefficients LP 69.22 120
coefficients LP avec les paramètres dynamiques 69.18 140
vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 75 30

vote majoritaire sur le signal EMG 75 30

DWE

coefficients DWE 54.25 140
coefficients DWE avec les paramètres dynamiques 59.75 140

vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 75 60
vote majoritaire sur le signal EMG 75 40

LWE

coefficients LWE 53.83 130
coefficients LWE avec les paramètres dynamiques 59.93 130
vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 87.5 80

vote majoritaire sur le signal EMG 75 80

WCC

coefficients WCC 56.22 150
coefficients WCC avec les paramètres dynamiques 60.62 130

vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 87.5 130
vote majoritaire sur le signal EMG 75 130

Table 3.4 – Les performances en termes de CR (%) et la durée de trame d’analyse pour la
méthode SVM pour les différents caractéristiques.
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KNN CR % la durée de la trame d’analyse

FLP

coefficients FLP 67.13 80
FLPc avec les paramètres dynamiques 55 140

vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 75 80
vote majoritaire sur le signal EMG 62.5 30

LP

coefficients LP pour p = 6 67.48 140
coefficients LP avec les paramètres dynamiques 66.29 140
vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 87.5 120

vote majoritaire sur le signal EMG 75 16.61

DWE

coefficients DWE 52.74 140
coefficients DWE avec les paramètres dynamiques 62.75 130

vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 62.5 110
vote majoritaire sur le signal EMG 62 100

LWE

coefficients LWE 52.74 140
coefficients LWE avec les paramètres dynamiques 57.01 61.32
vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 75 60

vote majoritaire sur le signal EMG 75 110

WCC

coefficients WCC 52.74 140
coefficients WCC avec les paramètres dynamiques 57.01 132.91

vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 75 60
vote majoritaire sur le signal EMG 75 132.91

Table 3.5 – Les performances en termes de CR (%) et la durée de trame d’analyse pour la
méthode KNN pour les différents caractéristiques.

LDA CR % la durée de la trame d’analyse

FLP

coefficients FLP 67.13 80
FLPc avec les paramètres dynamiques 58.63 150

vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 75 140
vote majoritaire sur le signal EMG 75 140

LP pour p=6

coefficients LP 58.73 100
coefficients LP avec les paramètres dynamiques 64.24 100
vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 87.50 60

vote majoritaire sur le signal EMG 87.50 50

DWE

coefficients DWE 52.23 110
coefficients DWE avec les paramètres dynamiques 54.26 110

vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 62.5 100
vote majoritaire sur le signal EMG 50 50

LWE

coefficients LWE 52.61 130
coefficients LWE avec les paramètres dynamiques 56.96 130
vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 75 16.61

vote majoritaire sur le signal EMG 62.5 110

WCC

coefficients WCC 52.61 130
coefficients WCC avec les paramètres dynamiques 56.96 130

vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 75 16.61
vote majoritaire sur le signal EMG 62.5 110

Table 3.6 – Les performances en termes de CR (%) et la durée de trame d’analyse pour la
méthode LDA pour les différents caractéristiques.
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GMM CR % la durée de la trame d’analyse

FLP

coefficients FLP 67.25 12
FLPc avec les paramètres dynamiques 67.63 70

vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 87.5 50
Vote majoritaire sur le signal EMG 75 80

LP

coefficients LP pour NGMM = 2 60.23 70
coefficients LP avec les paramètres dynamiques pour NGMM = 4 67.44 140

vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 69.65 130
vote majoritaire sur le signal EMG 75 110

DWE

coefficients DWE pour NGMM = 4 52.65 80
coefficients DWE avec les paramètres dynamiques 59.54 140

vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 67.45 120
vote majoritaire sur le signal EMG 70.25 110

LWE

coefficients LWE 48.64 50
coefficients LWE avec les paramètres dynamiques 64.45 130
vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 69.25 140

vote majoritaire sur le signal EMG 75 130

WCC

coefficients WCC 48.90 50
coefficients WCC avec les paramètres dynamiques 63.41 130

vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 70.26 120
vote majoritaire sur le signal EMG 75 110

Table 3.7 – Les performances en termes de CR (%) et la durée de trame d’analyse pour la
méthode GMM pour les différents caractéristiques.

b). Choix de l’ondelette mère et niveau de décomposition

Dans ce paragraphe, nous allons étudier l’influence du choix de l’ondelette mère et

son niveau de décomposition Ldecomp. Nous considérons le niveau de décomposition

variant entre 1 et log2(N) (où N est le nombre d’échantillons de la fenêtre d’ana-

lyse (niveau max = 7)). Dans cette étude, nous considérons les familles d’ondelettes

suivantes :

• La famille Daubechies avec les ordres 1 à 10 : Db1, Db2, ... , Db10 ;

• La famille Symlets avec les ordres 1 à 8 : Sym1, Sym2, ... , Sym8 ;

• La famille Coiffets avec les ordres 1 à 5 : Coif1, Coif2,..., Coif5.

Les valeurs de CR et Ldecomp sont rapportées dans les tableaux 3.8, 3.9 et 3.10 pour

chacune des trois familles d’ondelettes, respectivement et pour l’application de la

règle vote majoritaire sur tout le signal. Les résultats sont résumés comme suit :

• Pour la famille Daubechies, le CRmoyenne est supérieur à 82 % et CR = 100 pour

Db6 et Ldecomp = 6 ;

• Pour la famille Symlets, le CRmoyenne supérieur à 75 % et CR = 87.5 pour Sym7

et Ldecomp = 4 ;

• Pour la famille Symlets, le CRmoyenne supérieur à 82 % et CR = 100 pour Coif 5

et Ldecomp = 4.
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Nous pouvons noter que pour les trois familles d’ondelette le CR moyenne est supé-

rieur à 75 % et CR = 100 pour deux ondelettes mères Coif 5 et Db6. Ce résultat sera

utilisé dans la suite (le paragraphe (c)).

Daubechies Db1 Db2 Db3 Db4 Db5 Db6 Db7 Db8 Db9 Db10 moyenne

132.91 ms
Ldecomp 6 5 3 2 2 6 2 2 6 2 //
CR % 62.50 75 75 87.5 87.5 100 87.5 87.5 87.5 75 82.50

Table 3.8 – Les performances en termes de CR (%) et Ldecomp optimal pour WCC et ANN
en utilisant la familles des ondelettes Daubechies.

Symlets Sym1 Sym2 Sym3 Sym4 Sym5 Sym6 Sym7 Sym8 moyenne

132.91 ms
Ldecomp 6 6 3 2 2 3 4 2 //
CR % 62.5 75 75 75 75 75 87.5 75 75

Table 3.9 – Les performances en termes de CR (%) et Ldecomp optimal pour WCC et ANN
en utilisant la familles des ondelettes Symlets .

Coiflets Coif 1 Coif 2 Coif 3 Coif 4 Coif 5 moyenne

132.91 ms
Ldecomp 3 3 2 7 4 //
CR % 75 87.5 75 87.5 100 82.14

Table 3.10 – Les performances en termes de CR (%) et Ldecomp optimal pour WCC et ANN
en utilisant la familles des ondelettes Coiflets.

c). Influence de la taille de la base de données et de l’étape de segmentation

Dans ce paragraphe, nous allons étudier l’impact de la segmentation et la réparti-

tion de la base de données pour la phase d’apprentissage et la phase de test. Trois

bases de données sont testées, la première est labellisée par expert qui a fait l’objet

des toutes les simulations et les deux autres sont segmentées par les deux méthodes

FM-ALED et à double seuillage. Dans ce contexte, nous utilisons la configuration

optimale composée du descripteur WCC, ondelette mère Coif 5, niveau de décom-

position Ldecomp = 4 pour une durée de trame d’analyse égale à 132.91ms en utilisant

la base de données étiquetée 4, composée de neuf (09) signaux (5 contrôle et 4 Par-

kinsoniens) utilisés dans la phase d’apprentissage et de huit (08) signaux (4 contrôle

et 4 Parkinsoniens) pour la phase de test. Plusieurs configuration de la base de don-

nées sont considérées dans les prochaines simulations. Les résultats obtenus sont

4. Rappelons que La base de données utilisée ECOTECH est composée de neuf sujets de contrôle et huit
malades Parkinsoniens.
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rapportés dans le tableau .3.11. Ce dernier montre que les mêmes résultats de CR

sont obtenus par les deux bases de données (étiquetées et segmentées) pour la mé-

thode FM-ALED contrairement à la méthode à double seuillage, dont les résultats

sont moins bons. Ces résultats montrent encore une fois l’intérêt de segmentation du

signal EMG dans la diagnostic de la MP. Nous pouvons ainsi exploiter les bouffées

d’activité EMG pour le diagnostic de cette pathologie en utilisant l’approche ANN

combinée à l’efficacité de la technique FM-ALED dans la phase de la segmentation.

base de donnée des signaux (S) EMG pour apprentissage (app) et pour test app (5 S) et test (12 S) app (8 S) et test (9 S) app (12 S) et test (5 S)

base de données labellisée (CR %)

coefficients WCC 53.55 53.55 53.55
WCC avec les paramètres dynamiques 61.38 61.38 61.38

vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 75 75 50
vote majoritaire sur le signal EMG 100 100 100

base de données segmentée avec FM-ALED CR %

coefficients WCC 53.55 53.55 //
WCC avec les paramètres dynamiques 61.93 61.93 61.93

vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 75 75 75
vote majoritaire sur le signal EMG 100 100 100

base de données segmentée avec Double-TH (CR %)

WCC sans les paramètres dynamiques features 53.96 53.55 53.55
WCC avec les paramètres dynamiques 53.55 58.73 53.55

vote majoritaire sur les bouffées d’activité EMG 62.50 61.93 61.93
vote majoritaire sur le signal EMG 50 75 75

Table 3.11 – Performances en termes de CR (%) pour une base de données labellisée et
segmentée en utilisant WCC, ANN, Coif 5, Ldecomp = 4 et la durée de la trame d’analyse =
132.91 ms.

Le tableau .3.11 montre également qu’une erreur de segmentation élevée (de 7%

pour FM-ALED à 21% pour Double-TH) endommage considérablement les perfor-

mances de classification du signal (le meilleur résultat de précision est divisé par 2).

Au contraire, l’erreur de segmentation produite par la méthode FM-ALED a très peu

d’influence sur les statistiques de classification des signaux.

3.3 Diagnostic de la MP par les modèles HMM

Dans cette partie, nous allons présenter le deuxième système de diagnostic de la MP

basé sur les modèles HMM. Ces derniers ont déja été utilisés et testés comme étant une

technique de segmentation du signal EMG, dans le chapitre 2. Toutefois, dans ce chapitre,

nous allons utiliser cette méthode pour une tâche de diagnostic et classification de la MP.

Dans ce système, nous avons utilisé les HMM pour la segmentation et classification de la

MP. La segmentation consiste à transcrire le signal EMG d’un sujet de contrôl en une sé-

quence de zones d’activités, suivie chacune par une zone de non-activité. Les deux types

de zones appelés ACN et NAN sont modélisés chacun par un modèle HMM. Dans le cas

de sujet Parkinsonien, ces zones sont appelées respectivement ACP et NAP. Ainsi, 4 classes

sont considérées pour la modélisation HMM, mais chaque signal de test sera segmentée en
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une séquence de zones ACP, NAP ou une séquence de zones ACN, NAN. Cette segmenta-

tion nous permet ainsi de classifier un signal soit en classe P (parkinsonien) ou en classe N

(contrôl) selon le type de la séquence des zones ACP, NAP ou ACN, NAN. Ainsi ce système

permet de segmenter le signal en zones d’activités et zones de non-activités, et également

d’effectuer la tâche de diagnostic de la maladie de Parkinson. Dans la suite, nous allons pré-

senter la méthodologie de diagnostic et de classification de la MP adoptée dans ce présent

système.

3.3.1 Méthodologie de diagnostic et de classification

Une chaîne de Markov d’ordre 1 [196] permet de modéliser des événements qui ne dé-

pendent que de l’état précédent. Elle est employée dans de nombreux domaines tels que

la reconnaissance de la parole, de textes manuscrits ou le traitement d’image. Dans ce sys-

tème, nous allons utiliser les modèles HMM pour classer des signaux EMG de surface en

considérant que le signal peut être modélisé comme une chaîne d’événements en utilisant

une variable aléatoire. Cette variable peut prendre un état (une valeur) parmi plusieurs

états cachés. Ces derniers sont ainsi dénommés cachés car ils ont seulement une significa-

tion mathématique et ne représentent pas un état observable au cours du processus phy-

sique. Les HMM ont été utilisées pour reconnaitre 5 types de mouvements, simulant les

commandes d’un joystick (haut, bas, gauche, droit, repos) à partir de signaux EMG [197].

La Fig.3.11 illustre le diagramme de notre système proposé de segmentation et de clas-

sification. Dans ce dernier, les quatre classes suivantes sont considérées :

(1) ACN : classe d’activité EMG pour un sujet de contrôle (saint) ;

(2) NAN : classe de non-activité (zone bruit) pour un sujet de contrôle (saint) ;

(3) ACP : classe d’activité EMG pour un patient Parkinsonien ;

(4) NAP : classe de non-activité (zone bruit) pour un patient Parkinsonien.

Dans la phase d’apprentissage, chaque classe (ACN, NAN ACP NAP) de région est modé-

lisée par un modèle HMM de Nstates états, chacun étant représenté par un modèle GMM de

NGMM gaussiennes avec une matrice de covariance diagonale. Les paramètres des modèles

HMM et GMM sont estimés à l’aide de la commande HEREST de l’outil HTK, appliquée sur

la séquence de vecteurs de caractéristiques extraits des signaux EMG de la base de données

du projet ECOTECH [28]. De plus, cette estimation nécessite la transcription du texte de

référence qui contient la séquence de classe de chaque signal. Les séquences de vecteurs de

caractéristiques sont extraites en utilisant les descripteurs LPC, FLP, DWE, LWE et WCC,
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appliqués sur chaque signal EMG de surface.

Dans la phase de segmentation et de classification, la commande HVITE de l’outil HTK

utilise les modèles HMM formés et le modèle de contraintes (modèle de langage) pour

transcrire chaque séquence de vecteurs de caractéristiques d’entrée en séquence de classes

(ACN, NAN ACP NAP) et détecter les limites de leurs segments [157, 160]. Le problème des

contraintes consiste à accepter seule la séquence des classes dans laquelle chaque étiquette

ACN (classe) est suivie par l’étiquette NAN pour le signal EMG de surface du sujet contrôle

et chaque étiquette ACP (classe) est suivie par l’étiquette NAP pour le signal EMG de sur-

face pour le patient Parkinsonien. Enfin, l’évaluation des performances peut être effectuée

Figure 3.11 – Segmentation et classification du signal EMG basées sur les modèles HMM.

à l’aide de la commande HRESULTS de l’outil HTK qui compare chaque transcription de

test d’un signal EMG à sa transcription de référence correspondante [157]. Le résultat de

l’identification et de classification des segments est évalué en utilisant la précision Acc dé-

finie dans l’équation (2.32).

Contrairement au premier système, le deuxième système de classification est composé

de trois étapes suivantes :

(1) Extraction des caractéristiques suivant la méthodologie adoptée dans le premier sys-

tème de diagnostic (voir Fig. 3.2) ;

(2) Apprentissage et construction des modèles HMM ;

(3) Classification de la MP, test et évaluation des performances de diagnostic.

Pour l’étape de test et d’évaluation des performances, nous adoptons les indicateurs de

performances suivant : la précision de classification (Acc) et le taux de classification des

signaux (CRS), définies dans l’équation (2.32) (définié dans le chapitre 2) et l’équation (3.7)
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respectivement.

La précision nous permet d’avoir une mesure globale calculée à partir de classification

de la totalité des zones de la base de test (ACN, NAN ACP NAP) indépendamment des

signaux. Cependant, la tache de diagnostic consiste à classifier les signaux, cette tache diag-

nostic utilise le résultats de segmentation qui permet de classifier le signal en classe Par-

kinson (P) ou en classe control (N) selon le type de la séquence des zones (ACN, NAN ACP

NAP). Le taux de classification est calculé selon la formule 3.7.

3.4 Résultats et discussion

Dans ce paragraphe, nous allons évaluer les performances de l’approche proposée HMM

avec les différentes techniques d’extraction des caractéristiques. Comme tout système de

classification, nous avons deux phases, la première est la phase d’apprentissage et la deuxième

est la phase de test. La première phase est réalisée avec un ensemble de neuf signaux EMGs

réels, composé de quatre signaux de sujets Parkinsoniens et cinq signaux de sujets saints.

Dans la deuxième phase, nous prenons quatre signaux de sujets Parkinsoniens et quatre

signaux de sujets saints, comme indiqué dans les tableaux 3.1 et 3.2.

Plusieurs expériences sont menées pour trouver la configuration optimale qui donne

les meilleures performances en étudiant : (i) Les paramètres des modèles HMM (nombre

d’état et le nombre de gaussiennes), (ii) L’étude de différents types de descripteurs pour

l’extraction des caractéristiques (iii) La combinaison optimale de l’ondelette mère avec le

niveau de décomposition. Les trois expériences sont traitées dans cet ordre :

(1) Comparaison les performances des descripteurs LPC, FLP, DWE, DWE et WCC ;

(2) Recherche la durée optimale de la trame d’analyse ;

(3) Recherche de la meilleure combinaison entre l’ondelette mère et le niveau de décom-

position ;

Pour la première expérience, nous faisons varier le nombres d’états HMM Nstates, le

nombres de gaussiennes pour la modélisation GMM NGMM et le niveau de décomposition

d’ondelettes Ldecomp pour l’analyse par ondelettes 5, l’ordre P pour la modélisation LPC et

L pour la modélisation FLP. Le meilleur descripteur avec les paramètres optimaux trouvés

sont utilisés pour la deuxième expérience d’étude de la durée de la trame d’analyse. Ensuite,

nous cherchons la configuration optimale pour l’ondelette mère.

5. L’ondelette mère ’Coif 5’ a été choisie avec une durée de fenêtre d’analyse égale à 66.45 ms et un niveau
de décomposition de l’ondelette Ldecomp = 4, trouvés comme paramètres optimaux dans la partie segmentation
par HMM du chapitre 2.
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a). Comparaison des performances de différents descripteurs

Cette partie présente les résultats d’évaluation de performances du cinq descrip-

teurs à savoir LPC , FLP, DWE, LWE et WCC pour le diagnostic de la MP. Dans cette

expérience, nous cherchons la configuration optimale qui donne les meilleurs per-

formances en termes de Acc et de CRS. Pour chaque descripteur, nous varions le

nombre d’états pour chaque expérience Nstates = (2,3,4,5,6,7,8,9,10), le nombre de

composants de gaussiennes dans la modélisation GMM NGMM = (1,2,3,6,12,24,48),

l’ordre P = (2,3,4,5,6,7,8,9,10) du descripteur LPC et l’ordre L du descripteur FLP .

Les résultats obtenus, présentés dans le tableau 3.12 montrent les configurations

optimales en termes de nombre de Gaussiennes NGMM et de nombre d’états Nstates

pour chaque descripteur d’analyse d’ondelette DWE, LWE et WCC avec l’ordre op-

timal P pour le descripteur LPC et l’ordre optimal L pour le descripteur FLP. Ces

résultats mettent en évidence le gain en performance des descripteurs d’analyse

par ondelettes qui montrent une Acc supérieure à 88% et un CRS supérieure à 87

% par rapport aux descripteurs LPC et FLP. Notamment, le descripteur LWE avec

Acc = 98.11% et CRS = 100% pour NGMM = 6 et Nstates = 2.

Descriptors LPC FLP DWE LWE WCC
Paramètres optimaux NGMM = 24 NGMM = 6 NGMM = 3 NGMM = 6 NGMM = 12

Nstates = 3 and P = 3 Nstates = 3 et L = 5 Nstates = 3 Nstates = 2 Nstates = 3
Acc % 66.97 83.65 88.05 98.11 91.82
CRS % 75 75 87.5 100 87.5

Table 3.12 – Comparaison des performance en Acc % et CRS % pour les descripteurs DWE,
LPC, LWE et WCC en utilisant ’Coif 5’ et Ldecomp = 4 avec une trame d’analyse égale à 66.45
ms.

b). Influence de la durée de la fenêtre d’analyse

Après avoir choisi le descripteur LWE, nous étudierons dans ce paragraphe la durée

de la trame d’analyse appropriée en tenant compte des avantages de l’analyse par

ondelettes, qui est appropriée à la non stationnairité des signaux EMG. Nous varions

la durée de la trame d’analyse pour l’ondelette mère ’Coif 5’, le nombre de GMM

NGMM = 6, le nombre d’étatsNstates = 2 et le niveau de décomposition égal à Ldecomp =

4 pour le descripteur LWE. Le tableau 3.13 montre les valeurs de Acc pour chaque

valeur de la durée de la trame d’analyse. Les meilleures performances sont obtenues

pour une durée de trame d’analyse égale à 80 ms, qui correspond aux valeurs de Acc

égale à 99.37% et CRS égale à 100 %. Cette durée de trame d’analyse est utilisée dans

l’analyse des performances pour le choix optimal de l’ondelette mère.
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Durée de la trame d’analyse (ms) 16.61 20 30 33.22 40 50 60 66.45 70 80 90 100 110 120 130 132.91 140 150
Acc % 61,01 53,46 51,57 67,92 72,96 79,25 69,18 44,03 68,55 99,37 68,55 83,02 72,33 84,91 46,54 47,80 69,18 32,08
CRS % 75.00 62.50 75.00 75.00 75.00 87.50 75.00 62.50 75.00 100 75.00 87.50 75.00 87.50 62.50 62.50 75.00 50.00

Table 3.13 – Comparaison des performances en Acc % et CRS % pour le descripteur LWE
en utilisant ’Coif 5’ pour différentes durées des trames d’analyse.

c). Choix de l’ondelette mère

De nombreuses études sur l’analyse EMG de surface ont conclu que la famille d’onde-

lettes de Daubechies (Db) est l’ondelette la plus appropriée pour l’analyse du signal

EMGs [165, 166, 167]. Dans [164], les auteurs ont conclu que la ’Sym4’ est le plus

appropriée pour la reconnaissance de formes EMG. Dans le deuxième chapitre, nous

avons trouvé que Coif 5 est la plus appropriée pour la segmentation du signal EMG

de surface. Cette partie d’étude vise à sélectionner l’ordre optimal des ondelettes

mères au sein de sa famille pour une durée de la trame d’analyse égale à 80 ms, un

nombre de GMM NGMM = 6, un nombre d’états Nstates = 2 avec un niveau de dé-

composition variant entre 1 à log2(N) (N est le nombre d’échantillons de la fenêtre

d’analyse (niveau max = 7)). Dans cette étude, nous considérons les familles d’onde-

lettes suivantes :

• la famille Daubechies avec les ordres 1 à 10 : Db1, Db2, ... , Db10 ;

• la famille Symlets avec les ordres 1 à 8 : Sym1, Sym2, ... , Sym8 ;

• la famille Coiffets avec les ordres 1 à 5 : Coif1, Coif2,..., Coif5.

Les valeurs de Acc et Ldecomp sont rapportées dans les tableaux 3.14, 3.15 et 3.16 pour

chacune des trois familles d’ondelettes, respectivement, plus précisément.

- Pour la familles des ondelettes Daubechies (voir le tableau 3.14) , nous remar-

quons que la moyenne de la précision de classification Acc est supérieure à 87%

et la moyenne de taux de classification CRS est supérieure à 87%. Nous remar-

quons également que pour Db7, Db8 et Db9 avec Ldecomp = 4, nous avons une

Acc = 99.37 et un CRS = 100%.

- Pour la familles des ondelettes Symlets (voir le tableau 3.15), nous remarquons

que la moyenne des taux de classification Acc est supérieure à 87% et la moyenne

de taux de classification CRS est supérieure à 89 %. Nous remarquons également

que pour Sym4 et Ldecomp = 2 nous avons une Acc = 97.48 et un CRS = 100%.

- Pour la familles des ondelettes Coiffets (voir le tableau 3.16), nous remarquons

que la moyenne des taux de classification Acc est supérieure à 96% et la moyenne

de taux de classification CRS est supérieure à 97%. Nous remarquons également
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que pour Coif 5 et Ldecomp = 4 conduit à une Acc = 99.37 et un CRS = 100%.

Les résultats obtenus mettent en évidence la robustesse des performances de l’ap-

proche proposée en termes de valeur de Acc et de CRS où nous remarquons que

toutes les valeurs moyennes de Acc et CRS sont supérieures à 87%. En particulier,

nous remarquons que la famille d’ondelette ’Coiflets’ donne une Acc moyenne supé-

rieure à 96% et un CRS moyen 97%. Les ondelettes mères Db7, Db8 , Db9 et Coif 5

avec Ldecomp = 4 donnent les mêmes valeurs d’Acc = 99.37 et de CRS = 100% . Cette

amélioration des résultats est obtenue à travers les différentes expériences décrites

auparavant sans aucun calcul empirique exhaustif.

Daubechies Db1 Db2 Db3 Db4 Db5 Db6 Db7 Db8 Db9 Db10 moyenne

80 ms
Ldecomp 2 5 3 2 5 2 4 4 4 2 //
Acc % 80.50 86.16 82.39 74.21 79.87 91.82 99.37 99.37 99.37 83.02 87.60
CRS % 87.5 75 87.5 75 75 87.5 100 100 100 87.5 87.5

Table 3.14 – Les performances en termes de Acc %, CRS % et Ldecomp optimal pour LWE en
utilisant la familles des ondelettes Daubechies.

Symlets Sym1 Sym2 Sym3 Sym4 Sym5 Sym6 Sym7 Sym8 moyenne

80 ms
Ldecomp 2 5 3 2 4 4 4 2 //
Acc % 80.50 86.16 82.39 97.48 86.16 83.65 83.65 96.23 87.02
CRS % 87.5 75 87.5 100 87.5 87.5 87.5 100 89.06

Table 3.15 – Les performances en termes de Acc %, CRS % et Ldecomp optimal pour LWE en
utilisant la familles des ondelettes Symlets.

Coiflets Coif 1 Coif 2 Coif 3 Coif 4 Coif 5 moyenne

80 ms
Ldecomp 1 4 2 2 4 //
Acc % 91.19 97.48 97.48 97.48 99.37 96.60
CRS % 87.5 100 100 100 100 97.50

Table 3.16 – Les performances en termes de Acc %, CRS %et Ldecomp optimal pour LWE en
utilisant la familles des ondelettes Coiflets.

3.5 Conclusion

La classification et le diagnostic des maladies a une importante application clinique. Le

présent chapitre décrit deux nouveaux systèmes de diagnostic pour traiter le problème de
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classification de la maladie de Parkinson. Le premier système est basé sur l’utilisation de

quelques techniques de classification existantes dans la littérature, appliquées sur les bouf-

fées d’activité EMG. Le deuxième système est basé sur la modélisation HMM. Pour les deux

système, nous avons exploité les avantages de l’analyse par ondelette, qui est la plus appro-

priée aux signaux non stationnaires, notamment les signaux EMG de surface. Les résultats

montrent que le système WCC-ANN et le système HMM ont atteint une bonne précision

de classification et un bon taux de classification adaptés aux applications cliniques. L’éva-

luation des performances du diagnostic est réalisée en effectuant diverses expériences sur

les signaux EMG de surface. Les deux systèmes proposés donnent de meilleures résultats,

le premier système proposée conduit à un CRS de 100% pour WCC-ANN et le deuxième

conduit à une Acc de 99.37% et un CRS de 100%. Par conséquent, ces deux approches

proposées représente une solution appropriée pour l’analyse des signaux EMGs et son uti-

lisation à des fins de diagnostic, notamment la maladie de Parkinson. Nous avons également

vu l’efficacité de la méthode utilisée pour la segmentation EMG de surface, nommée FM-

ALED et l’intérêt de la règle de vote majoritaire sur les performances présentées dans le

premier système. Nous avons aussi relevé l’efficacité de la méthode HMM, présenté dans le

deuxième système, dans le domaine de segmentation et la classification de la MP.
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Décomposition du signal EMG de surface en TPAUM par la séparation de sources

4.1 Introduction

La complexité du signal EMG est définie par le système neuromusculaire qui produit

ce signal. En effet, il est composé d’un mélange ou d’une superpositions des TPAUM issus

des unités motrices (UM). L’étude de ces dernières ouvre une fenêtre sur les mécanismes

de contrôle neuronal du mouvement chez l’être humain. Les TPAUM représentent des si-

gnaux élémentaires, considérés comme des signaux sources, qui sont répartis dans le vo-

lume musculaire. Ces signaux élémentaires ont des caractéristiques différentes en fonction

des propriétés physiologiques et anatomiques des sources émettrices (UMs), de leur posi-

tionnement au sein du muscle ainsi que de leur activation. Ceci définit des caractéristiques

de forme d’onde, de fréquence de décharge, de vitesse de conduction différentes en fonc-

tion de ces sources et de leurs états. Il est donc important d’améliorer la connaissance de

ces paramètres au niveau élémentaire. Ceci est fait grâce au développement de différentes

méthodes de décomposition du signal EMGs. Cette tâche est connue par l’estimation des

UMs actives à partir du signal EMG de surface.

Nombreuses approches existent dans le domaine de la décomposition du signal EMGs.

Les premières méthodes, dites historiques, font la classification de potentiels d’action ner-

veux (PAN), effectuée sur le nerf. Ces techniques sont semi-automatiques, réalisées par une

inspection visuelle. Parfois, elles sont de nature itérative et permettent de déterminer les

caractéristiques indépendantes de chaque fibre nerveuse (axone) [198, 199, 200]. D’autres

techniques sont basées sur la classifications automatiques des PAUM détectés à ceux de ré-

férences [201, 202, 203, 204]. Dans [201], les auteurs ont proposé de détecter des PAUM par

seuillage de l’amplitude. Dans [205], les auteurs proposent un algorithme de décomposition

entièrement automatisé où la classification est basée sur un détecteur de type maximum a

posteriori modifié, qui tient en compte des variations de l’amplitude du PAUM d’une dé-

charge à une autre. Dans [202], les auteurs proposent une méthode itérative permettant la

résolution des superpositions de plusieurs PAUM. Par la suite, les mêmes auteurs proposent

un logiciel complet et ergonomique, dénommé EMGLab [206], développé sous l’environne-

ment Matlab et permet la décomposition automatique ou manuelle de PAUM à partir de

signaux intramusculaires mono ou multi-capteurs.

Une autre approche récente pour la décomposition du signal EMG est la séparation de

sources en aveugle (en anglais Blind Source Separation : BSS), s’appuyant généralement

sur des mesures multi-capteurs. Dans les travaux de cette thèse, nous nous intéressons aux

méthodes de séparation de sources pour la décomposition de signaux EMG de surface. Ré-
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cemment, des amplificateurs multi-canaux et des grilles d’électrodes de surface à haute

densité sont introduites pour résoudre partiellement le problème susmentionné. Les mé-

thodes de séparation de sources permettent de retrouver les signaux sources à partir de

données multi-capteurs. Beaucoup de travaux de recherche sont orientés à la séparation

de sources des signaux électromyographiques de surface. Au niveau macroscopique, dans

[207, 208, 209, 210, 211], les auteurs ont tenté de séparer l’activité de différents muscles,

en considérant généralement un mélange linéaire instantané. Dans [212], les autres se sont

intéressés à la séparation du signal électrocardiographique (ECG) et du signal EMG. Au ni-

veau microscopique, la séparation de sources peut être utilisée pour la décomposition du

signal EMG de surface en TPAUM. Cette dernière problématique constitue l’essentiel des

travaux présentés dans ce chapitre.

Toute méthode de séparation de sources appliquée dans l’analyse du signal EMG prend

en compte le modèle du signal EMG. Ce dernier modèle a été déjà introduit dans le premier

chapitre. Il existe celles qui utilisent le modèle de mixture convolutif [213, 214]. D’autre

techniques utilisent le modèle instantané, trouvé à partir d’une simplification du modèle

convolutive [215, 204]. Une autre catégorie de méthode exploitent la nature parcimonieuse

(en anglais sparse) du signal EMG, notamment les TPAUM [216, 213, 215, 214]. Dans les

travaux de cette thèse, nous avons pris le modèle convolutive en exploitant la parcimonie

du signal EMG de surface. Cet aspect est connu par la séparation de source en aveugle

convolutive via une représentation parcimonieuse (en anglais Convolutive Blind Source

Separation via Sparse Representation : CBSS) [213].

La CBSS est un sujet bien connu dans le traitement du signal. Il trouve de nombreuses

applications dans les télécommunications, le traitement d’images et le traitement du signal

biomédical [217, 214]. La BSS est la séparation d’un mélanges de signaux sources où les

sources et le processus de mélange sont inconnus et seuls les enregistrements ou les obser-

vations des mélanges sont disponibles. Dans les applications réelles, notamment dans les

applications biomédicales, les mélanges sont pondérés et retardés, et chaque source contri-

bue à la somme avec de multiples retards correspondant aux multiples chemins par lesquels

un signal biomédical se propage vers le capteur. Certaines méthodes CBSS traitent direc-

tement les données dans le domaine temporel [218], car la représentation temporelle des

données a des caractéristiques spécifiques qui facilitent la séparation. Ces dernières années

ont vu un regain d’intérêt et d’importants progrès de la recherche dans le domaine des re-

présentations parcimonieuses (en anglais Sparse Representation : SR). Dans les méthodes

SR, les sources sont estimées en fonction de la parcimonie des signaux source dans un do-
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maine spécifique (dans le domaine temporel ou dans le domaine spectrale) [219, 220]. La

représentation parcimonieuse améliore les performances des méthodes de séparation des

sources en aveugle lorsque le nombre de sources est égal ou supérieur au nombre de cap-

teurs [221]. Dans le présent chapitre, nous proposons un algorithme itératif qui tient en

compte le modèle convolutif et la parcimonie du signal EMGs. L’algorithme proposé utilise

deux critères : de parcimonie et de décorrélation. Aussi afin de mieux cerner cette problé-

matique, nous articulons le présent chapitre autour des quatre points suivants :

• La section 4.2 est dédiée à la formulation de problème ;

• La section 4.3 est réservée à la modélisation mathématique ;

• La section 4.4 traite la présentation des résultats et discussion ;

• La section 4.5 soulève les remarques et conclusions.

4.2 Formulation de problème

Dans ce paragraphe, on donne un bref rappel sur la génération du signal EMGs (pour

plus de détails voir chapitre 1). L’UM est la plus petite unité fonctionnelle du muscle, elle

est considérée comme l’élément de base du système neuromusculaire. Une UM est consti-

tuée d’un motoneurone (MN) et des fibres musculaires qu’il innerve. Les muscles sont

constitués d’un nombre différent d’UM. Le signal EMGs peut être modélisé comme un

mélange convolutif des signaux de l’unité motrice (UM). La Fig.4.1 montre la génération

du signal EMGs en tant que somme des trains PAUM. La décomposition de l’EMGs est le

processus inverse qui consiste en l’identification des trains individuels des PAUM du signal

d’interférence. La décomposition des signaux EMG est d’une importance capitale pour dé-

tecter les anomalies physiologiques, analyser les biomécanique du mouvement musculaire

et étudier l’ordre et les modèles de recrutement des UM. Les caractéristiques spécifiques

des PAUM nous aident dans la décomposition du signal EMG.

Le problème de décomposition du signal EMG peut aussi être représenté par la Fig.4.2.

Cette représentation est utilisée dans le paragraphe 4.3.

4.3 Modélisation mathématique

Dans ce paragraphe, nous allons modéliser notre problème de séparation de sources en

tenant compte du modèle du signal EMGs introduit dans le premier chapitre et illustré

dans les figures 4.1 et 4.2. Le signal EMG peut alors être décrit comme étant la somme de
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Figure 4.1 – Génération du signal EMG.

tous les trains d’impulsions générés par chaque UM [5] :

xi(t) =
∑
j

T PAUMi,j(t) +ni(t) (4.1)

où : xi(t) est le signal EMG mesuré par la ieme électrode, ni(t) représente le bruit contami-

nant le capteur de mesure. Le TPAUM peut être modélisé à son tour par la somme d’impul-

sions arrivant à différentes instants [5] :

T PAUMi,j(t) =
∑
k∈z

hi,j(t − Ik,j) (4.2)

où j est l’indice de l’UM considérée, Ik,j représente l’instant d’arrivée du kme PAUM de

l’UM j, et hi,j est le PAUM de l’UM j mesuré par le capteur i. Enfin, le PAUM possède une

distribution spatiale et par conséquent la mesure dépend naturellement de la localisation

de l’électrode.

Ainsi, l’équation (4.2) peut être réécrite autrement en introduisant la notion de train
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Figure 4.2 – Modèle de données convolutif des signaux EMG de surface. (a) Les motoneu-
rones (MNs) conduisent l’activité électrique des fibres musculaires et des unités motrices
dispersées spatialement et amplifient les informations sur la commande neurale. (b) L’acti-
vité des alpha motoneurones est modélisée par une série de fonctions delta discrètes, repré-
sentant les temps de décharge si . Les unités motrices convoluent ces séries de deltas avec
des PAUM. Le volume de conduction agit comme un filtre passe-bas, ainsi les PAUM sont
mesurés par les différents capteurs.

d’impulsion nerveux (TIN) noté sj(t) [5, 135] :

T PAUMi,j = hi,j(t)⊗ sj(t) (4.3)

où le symbole ⊗ est l’opérateur de convolution et le T IN est défini par :

sj(t) =
∑
k∈Z

δ(t − Ik,j) (4.4)

Nous soulignons au passage que le TIN est indépendant du point de mesure. Il correspond

aux impulsions brutes, modélisées par des impulsions de Dirac, générées par le MN. Par
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ailleurs, en injectant les équations (4.4) et (4.3) dans l’équation (4.15), nous obtenons :

xi(t) =
∑
j

(
hi,j(t)⊗ sj(t)

)
+ni(t) (4.5)

Nous avons considéré un système MIMO (Multi-inputs multi-outputs), le mélange convo-

lutif x(t)t=1:N de NT sources émettrices s(t) reçues via un réseau de NR capteurs, qui peut

être modélisé comme suit :

x(t) =
L−1∑
l=0

Hls(t − l) + n(t)
def
= [H(z)]s(t) + n(t) (4.6)

où x(t) = [x1(t) : xNR(t)]T , s(t) = [s1(t) : sNT (t)]T sont respectivement le vecteur d’observation

et le vecteur source qui est considéré de nature parcimonieuse dans le domaine temporel.

n(t) = [n1(t) : nNR(t)]T est un bruit additif blanc indépendant du signal s(t) avec une matrice

de covariance σ2IN_R et le filtre H(z) =
L−1∑
l=0

Hlz
−l est une matrice de mélange de tailleNR×NT ,

considérée de rang de colonne plein pour tous z.

La séparation des sources en aveugle a pour but d’estimer les sources inconnues à partir

des mélanges observés, en se basant uniquement sur certaines hypothèses et sur les pro-

priétés statistiques ou structurelles des sources originales. Ceci équivaut à trouver un filtre

matriciel de séparation G(z) =
M−1∑
l=0

Glz
−l de taille NT ×NR dont la sortie est le vecteur source

estimé :

z(t) = ŝ(t) = [G(z)]x(t) =
M−1∑
l=0

Glx(t − l) (4.7)

où M > (NT ×L)/(NR −NT ).

4.3.1 Parcimonie et estimation des TPAUM

Dans les travaux de ce chapitre, nous avons considéré la nature parcimonieuse du signal

EMG (voir par exemple Fig 4.2). Cette nature parcimonieuse stipule l’existence de plusieurs

parties nuls dans le signal en question. Ainsi, pour séparer les signaux source à base de leur

parcimonie, nous avons opté pour la norme ’p’ avec p ≤ 1, un critère déjà considéré dans des

problématiques similaires, e.g.[222]. Toutefois, il est à rappeler que l’objectif est de réaliser

la séparation des TPAUM pour un mélange convolutif. Pour ce faire, le critère doit contenir

deux parties. la première partie est celle qui assure la nature parcimonieuse des sources à

extraire, et la seconde partie est celle qui assure la décorrélation entre ces sources obtenues
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et ce pour ne pas extraire une même source à des retards différents, en supposant que les

sources sont mutuellement décorrélées. Le critère globale peut être donné par :

Cglobal = Cparcimonie +λCdecorr (4.8)

où λ est un facteur de pondération entre les deux critères.

En premier lieu, nous traitons la minimisation du critère Cparcimonie d’une manière itérative.

Le filtre de séparation donné en équation (4.7) est mise à jours de manière itérative. La mis

à jour itérative est donnée par :

G(n)(l)=G(n−1)(l) + ξ(n)(l) (4.9)

Pour chaque itération ’n’, nous estimons une nouvelle matrice ξ(n). Cette estimation peut

se faire en minimisant la norme ’p’ des sources estimées z(n). En conséquence, le critère à

minimiser (dit de parcimonie) est le suivant :

C
(n)
parcimonie =

NT∑
i=1

N∑
t=1

∣∣∣∣z(n)
i (t)

∣∣∣∣P (4.10)

où N est le nombre des échantillons.

où z(n) est le signal source estimé à la n-ème itération donné par :

z(n)(t) =
M−1∑
l=0

G(n)(l)x(t − l)

=
M∑
l=0

G(n−1)(l)x(t − l) + ξ(n)(l)x(t − l)

= z(n−1)(t) +
M−1∑
l=0

ξ(n)(l)x(t − l) (4.11)

Pour le i-ème TPAUM estimé, nous avons :

z
(n)
i (t) = z

(n−1)
i (t) +

M−1∑
l=0

NR∑
j=1

ξi,j
(n)(l)xj(t − l)

= z
(n−1)
i (t) +υ(n)

i (t) (4.12)

Ainsi, la nouvelle source à l’itération ’n’ est la somme de l’ancienne à l’itération ’n − 1’

avec une innovation notée ’υ(n)
i ’. Le critère donné dans l’équation (4.10) fait intervenir la
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norme ’p’. Nous considérons l’approximation suivante :

|a+ ε|p = |a|p(
∣∣∣∣1 +

ε
a

∣∣∣∣p) (4.13)

avec :

|a| �� |ε| (4.14)

Le développement limité au premier ordre de l’équation (4.13) donne :

⇒ |a|p(1 + p
ε
a

+ o(ε)) = |a|p + pap−1sgn(a).ε (4.15)

En considérant les sources données en (4.12), le critère de parcimonie, défini dans l’équation

(4.10), devient :

C(n) =
NT∑
i=1

N∑
t=1

∣∣∣∣z(n)
i (t)

∣∣∣∣P
=

NT∑
i=1

N∑
t=1

∣∣∣∣z(n−1)
i (t) +υ(n)

i (t)
∣∣∣∣P

=
NT∑
i=1

N∑
t=1

∣∣∣∣z(n−1)
i (t)

∣∣∣∣p + p
∣∣∣∣z(n−1)
i (t)

∣∣∣∣p−1
sgn(z(n−1)

i (t))υ(n)
i (t)

= C(n−1) +
NT∑
i=1

N∑
t=1

M−1∑
l=0

NR∑
j=1

p
∣∣∣∣z(n−1)
i (t)

∣∣∣∣p−1
sgn(z(n−1)

i (t))
M−1∑
l=0

NR∑
j=1

ξi,j
(n)(l)xj(t − l)

= C(n−1) +
M−1∑
l=0

T r(M (n−1)
l

T
ξ(n)(l)) (4.16)

où T r définie la trace d’une matrice. Ml est comme suit :

M(n−1)
l = p

N∑
t=1

z̄(n−1)(t)x(t − l)T (4.17)

où

z̄(n−1)(t) =



∣∣∣∣z(n−1)
1 (t)

∣∣∣∣p−1
sgn(z(n−1)

1 (t))∣∣∣∣z(n−1)
2 (t)

∣∣∣∣p−1
sgn(z(n−1)

2 (t))
...∣∣∣∣z(n−1)
NT

(t)
∣∣∣∣p−1

sgn(z(n−1)
NT

(t))


(4.18)
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Finalement, en utilisant une technique de gradient, la mise à jour est choisie sous la

forme :

ξ(n)(l) =
−µ∥∥∥∥M(n−1)
l

∥∥∥∥M(n−1)
l (4.19)

En combinant les équations (4.19) et (4.16), nous obtenons le critère :

C
(n)
parcimonie = C(n−1)

parcimonie −µ
M−1∑
l=0

‖M(n−1)
l ‖ (4.20)

Il est à noter que le critère est décroissant sous réserve que le pas µ > 0 est ’suffisamment

petit’ pour que l’approximation en (4.15) soit valide.

4.3.2 Décorrélation des TPAUM estimés

Dans ce paragraphe, nous traitons la partie décorrélation des TPAUM estimés, et ce

pour ne pas extraire un même signal plusieurs fois à différents retards comme montré dans

l’équation (4.21). Ainsi, nous développons le critère de décorrélation puis nous minimisons

le critère global donné en (4.8). A cet effet, nous définissons la fonction d’auto-corrélation 1

présentée dans l’équation (4.22) :

[s1(t) : sNT (t), .... , s1(t −L−M − 1) : sNT (t −L−M − 1)]T (4.21)

rzizj (τ) =
1
N

N−τ∑
t=1

zi(t + τ)z∗j(t) (4.22)

Pour décorréler les TPAUM estimés retrouvées dans le paragraphe 4.3.1, nous devons mini-

miser la fonction suivante :

Cdecorr =
∑

1≤i,j≤N_T

M+L∑
τ=−(M+L)

∣∣∣∣rzizj (τ)
∣∣∣∣2 (4.23)

Comme nous faisons la minimisation d’une manière itérative, la fonction d’auto-corrélation

peut s’exprimer par :

r(n)
zizj (τ) =

1
N

N−τ∑
t=1

zi
(n)(t + τ)z(n)

j (t) (4.24)

1. On peut ignorer la conjugaison complexe dans (4.22), vu que nos signaux sont à valeurs réelles.
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Le critère de décorrélation est alors :

Cdecorr =
∑
i,j

M+L∑
τ=−(M+L)

∣∣∣∣rzizj (τ)
∣∣∣∣2 =

M+L∑
τ=−(M+L)

∑
i,j

∣∣∣∣rzizj (τ)
∣∣∣∣2 (4.25)

Cdecorr =
M+L∑

τ=−(M+L)

‖Rzz(τ)‖2 −
NT∑
i=1

r2
zizj (τ)

 (4.26)

Cdecorr =
M+L∑

τ=−(M+L)

‖Rzz(τ)‖2 − ‖diag(Rzz(τ))‖2 (4.27)

Le signe diag signifie la diagonale d’une matrice et Rzz(τ) est la matrice définie par :

R(n)
zz(τ) =

1
N

N−τ∑
t=1

z(n)(t + τ)z(n)(t)T (4.28)

Ainsi, chaque i-ème TPAUM estimé est donné par :

z
(n)
i (t) = z(n−1)

i (t) +
M−1∑
l=0

NR∑
k=1

ξi,k
(n)(l)xk(t − l) (4.29)

Pour une écriture plus compacte, on a :

z(n)(t) = z(n−1)(t) +
M−1∑
l=0

ξ(n)(l)xk(t − l) (4.30)

En combinant les équations (4.28) et (4.30), on aura :

r
(n)
zizj (τ) = r

(n−1)
zizj (τ) +

1
N

N−τ∑
t=1

M−1∑
l=0

NR∑
k1=1

ξj,k1
(n)(l)xk1

(t − l)

zi (n−1)(t + τ)

+
1
N

N−τ∑
t=1

M−1∑
l=0

NR∑
k2=1

ξi,k2
(n)(l)xk2

(t + τ − l)

zj (n−1)(t) + o(ξ) (4.31)

d’une autre manière :

r
(n)
zizj (τ) = r(n−1)

zizj (τ) +
M−1∑
i=0

[
ξ(n)(l)M1,l(τ)

]T
i,j

+
M−1∑
i=0

[
ξ(n)(l)M2,l(τ)

]
i,j

(4.32)
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Avec :

M1,l(τ) =
1
N

N−τ∑
t=1

x(t − l)z(n−1)(t + τ)T (4.33)

M2,l(τ) =
1
N

N−τ∑
t=1

x(t + τ − l)z(n−1)(t)T 'M1,l(−τ) (4.34)

Le critère de décorrélation à l’itération n devient :

C
(n)
decorr =

M+L∑
τ=−(M+L)

∥∥∥∥R(n)
zz (τ)

∥∥∥∥2
−
∥∥∥∥diag(R(n)

zz (τ))
∥∥∥∥2

= A(n) −B(n) (4.35)

Pour simplifier le développement du critère de décorrelation donné en (4.35), nous l’avons

décomposé en deux terme A et B.

Le premier terme A est défini par :

A(n) =
M+L∑

τ=−(M+L)

‖Rzz(τ)‖2 =
M+L∑

τ=−(M+L)

T r(R(n)
zz (τ)TR(n)

zz (τ)) (4.36)

A(n)=
M+L∑

τ=−(M+L)
T r

(R(n−1)
zz (τ)+

M−1∑
l=0

[ξ(n)(l)M1,l(τ)]T +
M−1∑
l=0

[ξ(n)(l)M1,l(−τ)]
)T (

R(n−1)
zz (τ)+

M−1∑
l=0

[ξ(n)(l)M1,l(τ)]T +
M−1∑
l=0

[ξ(n)(l)M1,l(−τ)]
)

(4.37)

Pour une approximation au premier ordre, nous avons :

A(n) = A(n−1) + 2Tr

M−1∑
l=0

ξ(n)(l)M1,l(τ)R(n−1)
zz

+ 2Tr

M−1∑
l=0

ξ(n)(l)M1,l(−τ)R(n−1)T
zz

+ o(ξ) (4.38)

Le second terme B est défini comme suit :

B(n) =
M+L∑

τ=−(M+L)

NT∑
i=1

∣∣∣∣r(n)
zizj (τ)

∣∣∣∣2 =
M+L∑

τ=−(M+L)

NT∑
i=1

r(n−1)
zizj (τ) +

M−1∑
l=0

eTi ξ
(n)(l)

[
M1,l(τ) + M1,l(−τ)

]
ei


2

(4.39)

ei étant le i−ème vecteur colonne de la matrice identité.

B(n) = B(n−1) + 2
M+L∑

τ=−(M+L)

M−1∑
l=0

T r
(
ξ(n)(l)

[
M1,l(τ) + M1,l(−τ)

]
R(n−1)
d (τ)

)
(4.40)
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tel que : R(n−1)
d (τ) = diag(R(n−1)

zz (τ))

B(n) = B(n−1) + 2
M−1∑
l=0

T r
(
(ξ(n)(l)M3,l

)
(4.41)

avec :

M3.l =
M+L∑

τ=−(M+L)

(
M1,l(τ) + M1,l(−τ)

)
R(n−1)
d (τ) (4.42)

En exploitant les équations (4.20) et (4.35), le critère global devient à l’itération n :

C
(n)
global = C(n)

parcimonie +λC(n)
decorr (4.43)

λ représente un facteur de pondération entre les deux critère de parcimonie et de décor-

rélation.

C
(n)
global = C(n−1)

global + 2
M−1∑
l=0

T r
(
ξ(n)(l)

T
MT ,l

)
(4.44)

avec :

ξ(n)(l) = −µ

Ml + 2λ
M+L∑

τ=−(M+L)

[
R(n−1)
zz (τ)TM1,l(τ)T + R(n−1)

zz (τ)M1,l(−τ)T
]

+ 2λM3,l

 (4.45)

et :

MT ,l = Ml + 2λ

 M+L∑
τ=−(M+L)

[
R(n−1)
zz (τ)TM1,l(τ)T + R(n−1)

zz (τ)M1,l(−τ)T
]

+ M3,l

 (4.46)

ξ(n)(l) =
−µ∥∥∥MT ,l

∥∥∥MT ,l (4.47)

Ainsi, l’algorithme proposé est résumé dans le tableau qui suit. Les données sont les signaux

EMGs notés x(t). De ces signaux, nous constituons leurs versions retardées x(t − l). Nous

initialisons les matrices Gl à des matrices aléatoirement.
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Algorithm 1 Minimisation du critère global

Initialisation :
1: initialisation des matrices Gl ;

Traitement :
2: Pour chaque itération n
3: Calcul de MT ,l par (4.46) ;
4: Calcul de ξ(n)(l) par (4.47) ;
5: Mise à jour de la matrice de séparation G(n)(l) par (4.9) ;
6: Mise à jour des sources z(n)(t) par (4.11) ;
7: Fin d’itération ;

4.4 Simulations, résultats et discussion

Pour évaluer la technique proposée, nous avons pris des signaux EMGs synthétiques, en

suivant le modèle réaliste présenté dans le premier chapitre. La techniques proposée est

ensuite appliquée pour la décomposition automatique du signal EMGs.

4.4.1 Paramètres de simulation

Dans ce chapitre, nous avons juste testé la méthode proposée sur le signal EMG syn-

thétiques. Dans le premier scénario de simulation, nous avons pris trois (03) valeurs de

λ = (0.2,0.5,0.8) pour le cas de cinq (05) capteurs et trois (03) sources avec les fréquences

de décharges suivantes FR = (2,4,8). Le signal EMGs est un mélange des signaux sources

où chaque signal source est composé par 3000 échantillons et est généré avec une fréquence

d’échantillonnage Fs = 500Hz et la taille de filtre est de l’ordre de six (06). Dans le deuxième

scénario, nous avons pris sept (07) capteurs et quatre (04) sources avec les fréquences de

décharges suivantes FR = 1,4,7,12 2. Les autres paramètres sont inchangés.

4.4.2 Résultats et discussion

Dans ce paragraphe, nous allons présenter les résultats obtenus pour chaque scénarios

de simulation. Les figures 4.4 et 4.5 présentent l’estimation des trois sources et le critère

de convergence pour λ = (0.2,0.5,0.8) et les fréquences de décharges FR = (2,4,8), respec-

tivement. le mélange de ces trois sources est présenté dans la Fig.4.3. Les résultats obtenus

montrent l’efficacité de la méthode proposée où nous remarquons que pour les trois valeurs

de λ, la convergence du critère de parcimonie est à partir de la 30eme itération. Toutefois,

2. Le choix des faibles fréquences de décharges est fait pour donner plus de visibilité aux résultats de
simulations obtenus.
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plus la valeur de λ est grande, plus la convergence du critère de parcimonie est rapide. Les

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
−100

−80

−60

−40

−20

0

20

40

60

80

100

Samples

A
m

p
lit

u
d
e

capteur # 1

capteur # 2

capteur # 3

capteur # 4

capteur # 5

Figure 4.3 – Mélange de trois sources générées avec les fréquences de décharges FR =
(2,4,8), observées par cinq capteurs.
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Figure 4.4 – Décomposition du signal EMGs(a) trois (03) sources générées (b) trois (03)
sources estimées.
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Figure 4.5 – Convergence de critère de parcimonie pour trois (03) sources et λ =
(0.2,0.5,0.8).

figures 4.6 et 4.7 présentent l’estimation des quatre (04) sources et le critère de convergence
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pour λ = (0.2,0.5,0.8) et les fréquences de décharges FR = 1,4,7,12, respectivement. Nous

remarquons que la convergence pour les trois valeurs de λ est à partir de la 27eme itération.
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Figure 4.6 – Décomposition du signal EMGs (a) quatre (04) sources générées (b) quatre (04)
sources estimées.
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Figure 4.7 – Convergence de critère de parcimonie pour quatre (04) sources et λ =
(0.2,0.5,0.8).
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4.5 Conclusion

Le présent chapitre a traité la problématique de la décomposition du signal EMGs en

plusieurs TPAUM. Cette problématique est d’un intérêt certain pour le diagnostique des

maladies neuromusculaires notamment la maladie de Parkinson. La solution proposée pour

cette problématique rentre dans le domaine de la séparation aveugle de sources en utilisant

la propriété de parcimonie. La méthode proposée a montré des performances acceptables

dans les différents cas de simulations sur les signaux EMGs synthétiques. Toutefois, une

validation sur les signaux réels est nécessaires et fera l’objet de travaux futurs.
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Conclusion & Perspectives

Conclusion générale

La présente thèse entre dans le cadre de l’analyse des signaux biomédicaux, en parti-

culier les signaux neurophysiologiques. Cette analyse représente une tâche très importante

pour l’évaluation et le diagnostic de différentes pathologies, notamment la maladie de Par-

kinson. Le travail réalisé dans la présente thèse concerne l’analyse de signaux EMG de sur-

face et son application dans l’étude de la maladie de Parkinson. Dans une première étape,

il était question de segmenter ces signaux et en extraire les bouffées d’activité EMG avant

d’aborder la tâche de diagnostic et la classification avec ses différentes étapes.

Le premier chapitre a été réservé à la présentation des connaissances de base sur : la ma-

ladie de Parkinson, la physiologie des muscles et l’électromyographie (EMG) en particulier

le signal EMG de surface, ses modèles mathématiques et les différents bruits qui l’affectent.

Nous avons vu aussi l’intérêt du signal EMG comme un moyen utile dans l’analyse et le

diagnostic des problèmes neurophysiologiques.

La détection de bouffées d’activité électromyographique du muscle squelettique humain

a d’importantes applications cliniques. Deux approches de segmentation du signal EMG de

surface ont fait l’objet du deuxième chapitre. Ces deux nouvelles approches servent à ré-

soudre le problème de la détection de l’activité musculaire. La première méthode proposée

est une technique nommée ALED avec ses versions, inspirées des méthodes de détection

existantes dans le traitement du signal radar et audio. Dans un premier temps, nous avons

exploré la première méthode qui est basée sur le détecteur d’énergie linéaire adaptatif (ou

en anglais Adaptive Linear Energy Detector ALED), largement utilisé dans la détection d’ac-

tivité vocale. Nous avons proposé également une version de la dite méthode qui est ALED

modifiée (nommée M-ALED) en introduisant deux principales modifications à savoir : le

pré conditionnement du signal EMG en utilisant l’opérateur Teager-Kaiser et les statistiques

d’ordre. Nous avons proposé à nouveau d’exploiter les statistiques d’ordre pour l’estimation

initiale de la ligne de base du signal. La seconde méthode est basée sur le taux de probabilité

de fausse alarme constant (ou en anglais Constant False Alarm Rate CFAR) qui est large-

ment utilisé dans la détection de cibles radar. Enfin, comme la M-ALED détecte l’activité

EMG du signal EMG au niveau de la trame, nous avons proposé dans un deuxième temps

d’affiner cette détection au niveau échantillon en utilisant l’approche CFAR, qui permet une

détection plus affinée à travers la version Fine M-ALED (FM-ALED). Les performances de

FM-ALED sont évaluées via des enregistrements de signaux EMG réels et synthétiques, et

les résultats obtenus mettent en évidence son efficacité par rapport aux quelques méthodes
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de références (pour différents scénarios défavorables). Elle a permis de réduire le taux d’er-

reur moyen d’un facteur supérieur à 2.

Pour la deuxième approche du deuxième chapitre, nous avons proposé une méthode

supervisée qui est basée sur une modélisation par une chaîne de Markov cachée (ou en an-

glais Hidden Markov models HMM) combinée avec la transformée discrète en ondelettes

(DWT). L’approche proposée est réalisée en deux phases principales. La première phase est

une phase d’apprentissage, qui a servi à la formation des classes (région d’activité EMG

et région de non activité EMG), en modélisant les signaux EMGs par des modèles HMM

en utilisant la base de données des signaux EMG de surface étiquetés. La deuxième phase

concerne le test et la validation et a pour rôle d’évaluer les performances du système à l’aide

de la base de données de test du project ECOTECH. Les deux phases nécessitent l’étape

d’extraction des caractéristiques sous forme de descripteurs. Différents descripteurs ont été

utilisés et les résultats ont montré que les modèles HMM combinés avec le descripteur LWE

en utilisant la famille d’ondelette, notamment Coiflet 5 avec le niveau de décomposition 4

donnent les meilleures performances en termes de précisionAcc et de taux d’erreur (Re). Les

performances de l’approche HMM sont évaluées via des enregistrements de signaux EMG

de surface réels. Une étude comparative avec FM-ALED et d’autres méthodes de l’état de

l’art confirment la supériorité de l’approche HMM (elle a permis de réduire le taux d’erreur

moyen d’un facteur supérieur à 1.3). L’approche HMM proposée offre une bonne perfor-

mance de détection des bouffées d’activité EMG, adaptée aux applications cliniques. Elle

peut être un outil utile pour analyser les signaux EMG enregistrés lors de l’évaluation de

l’ajustement postural des patients souffrant de la maladie de Parkinson.

Une fois que nous avons pu détecter et identifier les bouffées d’activité EMG, nous avons

exploité ces dernières dans le diagnostic et la classification de la maladie de Parkinson.

Cette tâche a fait l’objet du troisième chapitre. Deux nouveaux systèmes de diagnostic ont

été décrits pour traiter le problème de classification de la MP. Le premier système est basé

sur l’utilisation de quelques techniques de classification existantes dans la littérature, ap-

pliquées sur les bouffées d’activité EMG. Le deuxième système est basé sur la modélisation

HMM. Pour les deux systèmes, nous avons exploité les avantages de l’analyse par onde-

lette, qui est plus appropriée aux signaux non stationnaires, notamment les signaux EMG

de surface. A cet effet, notre tâche principale consiste à rechercher les paramètres opti-

maux de chaque système pour obtenir les meilleures performances de classification. Les

méthodes proposées sont réalisées en deux phases, à savoir : la phase d’apprentissage et

la phase d’évaluation et de test. La première phase consiste à caractériser les modèles des
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différentes classes, alors que la phase de test consiste à évaluer les performances du système

de diagnostic. Les deux phases exigent une étape d’extraction de paramètres (ou attributs)

utiles, non redondants pour la classification. L’évaluation des performances est réalisée en

effectuant diverses expériences sur les signaux EMG de surface en utilisant le taux de classi-

fication CR. Pour le premier système, nous avons fait une étude de performances en exploi-

tant l’analyse par ondelette combinée avec quelques techniques de classification existantes

dans la littérature, nous avons trouvé un CR = 100% pour WCC-ANN (Wavelet Cepstral

Coefficient -les réseaux de neurones artificiels).

Dans le deuxième système, nous avons exploité à nouveau les HMM pour distinguer les

signaux EMG de sujets sains (normaux) des signaux EMG anormaux (Parkinson). Les HMM

sont déjà utilisés et testés comme étant une technique de segmentation du signal EMG de

surface, présentée dans le deuxième chapitre. Tandis que dans les travaux du troisième

chapitre, elle a été utilisée pour une tâche de diagnostic et de classification de la MP. Elle a

conduit à uneAcc de 99.37% unCR de 100%. Par conséquent, ces deux approches proposées

représentent une solution appropriée pour l’analyse des signaux EMGs et son utilisation à

des fins de diagnostic, notamment celui de la maladie de Parkinson.

Finalement, une méthode itérative est proposée au chapitre 4 pour résoudre le problème

de décomposition du signal EMG de surface en TPAUM. Cette méthode est basée sur la

séparation de sources en exploitant la parcimonie du signal EMG. La technique proposée a

montré son efficacité sur les signaux EMG synthétiques.

Perspectives et travaux futurs

Comme perspectives à notre travail, nous proposons :

• Elargir la base de données de signaux EMG de surface, en incluant tous les canaux

enregistrements pour tous les muscles afin de valider les résultats obtenus de diffé-

rentes techniques proposées et éventuelle application réelle ;

• Elargir la base de données de signaux EMGs pour les différents stade et évolution de

la maladie de Parkinson ;

• Etudier et évaluer les enregistrements des autres muscles caractérisant la marche,

étant donnée que durant ce travail, nous avons exploité seulement les signaux enre-

gistrés du muscle Solaire droit ;

• Etudier la faisabilité de diagnostic de la MP indépendamment de type de muscle :

classification en mode indépendant ;
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• La méthode FM-ALED dépend de la table du paramètre P qui est faite sur les signaux

audio, nous proposons de la paramétrer sur les signaux EMG de surface ;

• Application et analyse de performances de ces techniques sur d’autres types de ma-

ladies neurodégénératives, par exemple Huntington et SLA (sclérose latérale amyo-

trophique) ;

• Exploration et analyse d’autres techniques d’extraction des caractéristiques pour l’ap-

proche HMM ;

• Analyse de performance des régions de non activité EMG, qui comportent théori-

quement des activités EMG involontaires ;

• Généraliser et tester la méthode de décomposition proposée sur les signaux EMG

réels.
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ANNEXEA

DESCRIPTION DE NOTRE BASE DE DONNÉES

Dans les travaux de cette thèse, nous avons utilisé une base de données de signaux EMG

de surface, enregistrés dans le cadre de projet French National Project ECOTECH [28]. Ces

signaux EMG de surface sont composé de plusieurs bouffées d’activité EMG et sont enre-

gistrés de différents muscles des membres inférieures cautérisant la marche. Cette base de

données comporte deux groupes de sujets (patient), le premier groupe est composé de neuf

(9) sujets saints et le deuxième groupe est composé de huit (8) patients atteintes du maladié

de Parkinson.

Les patients ont été préparés pour le placement des électrodes en rasant la peau et en

la nettoyant avec des lingettes alcoolisées. Des capteurs EMG ont été placés sur le ventre

musculaire parallèlement à la direction principale des fibres musculaire conformément à

l’étude sur la zone d’innervation [163]. Les données ont été collectées à l’aide d’un système

embarqué de capteurs portables (bande passante, 16 bits par échantillon, taux d’échan-

tillonnage de 1926 Hz, Delsys Trigno, Natick, USA). La collecte de données fournit plu-

sieurs activités EMG du muscle soléaire droit (RSol) correspondant à plusieurs cycles de la

marche. La description de la base de données est présentée dans les tableaux A.1 et A.2.
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ANNEXEB

DÉRIVATION DE PROBABILITÉ DE FAUSSE ALARME ET

DE DÉTECTION DU CA-CFAR À GAUCHE

B.1 Calcul de probabilité de fausse alarme et de détection

Pour le calcul de la Pf a, on définit d’abord les expressions suivantes :

Pf a =

+∞∫
0

fZ(z)P (U <
z
T

)dz =

+∞∫
0

fZ(z)FZ(
z
T

)dz (B.1)

où Fs(x) est la fonction cumulative présentée dans [223], et définit par :

FU (
z
T

) = 1− exp(− z

2T σ2
w

)
m−1∑
k=1

1
k!

(
z

2T σ2
w

)k
,z ≥ 0 (B.2)

En injectant l’équation (B.2) dans l’équation (B.1), on obtient :

Pf a =

+∞∫
0

fZ(z)FZ(
z
T

)dz=

+∞∫
0

fZ(z)

1− exp(− z

2T σ2
w

)
m−1∑
k=1

1
k!

(
z

2T σ2
w

)kdz (B.3)

=

+∞∫
0

fZ(z)dz−
+∞∫
0

fZ(z).exp(− z

2T σ2
w

)
m−1∑
k=1

1
k!

(
z

2T σ2
w

)k
dz (B.4)

= 1−
+∞∫
0

fZ(z)exp(− z

2T σ2
w

)
m−1∑
k=1

1
k!

(
z

2T σ2
w

)k
dz (B.5)
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fZ(z) est une distribution chi deux centrée de premier ordre, donnée par :

fZ(z) =
1√

2πσ2
w

z−
1
2 exp(

−z
2σ2

w
) (B.6)

En remplacant l’équation (B.5) dans (B.6), on obtient :

Pf a = 1−
m−1∑
k=1

1
k!

(
z

2T σ2
w

)k +∞∫
0

1√
2πσ2

w

z−
1
2 exp(

−z
2σ2

w
)exp(− z

2T σ2
w

)dz (B.7)

= 1−
m−1∑
k=1

1
k!

( 1
T

)k +∞∫
0

1
√
π2σ2

w

(
z

2σ2
w

)k− 1
2

exp(
−z

2σ2
w

)exp(− z

2T σ2
w

)dz (B.8)

= 1−
m−1∑
k=1

1
k!

( 1
T

)k Γ (k + 1
2 )

√
π

+∞∫
0

1

2σ2
wΓ (k + 1

2 )

(
z

2σ2
w

)k− 1
2

exp(
−z

2σ2
w

)exp(− z

2T σ2
w

)dz (B.9)

où Γ (.) est la fonction gamma. Pour des raisons de simplification des expressions pré-

cédentes, on définit la fonction de densité de probabilité de chi-deux centrée de degré de

liberté de 2k + 1, presenté dans [223] comme suit :

PDFχ2(2k+1,σ2
w) =

1

2σ2
wΓ (k + 1

2 )

(
z

2σ2
w

)k− 1
2

exp(
−z

2σ2
w

) (B.10)

De la, si on injecte l’équation (B.10) dans l’équation (B.9), on obtient :

Pf a= 1−
m−1∑
k=1

1
k!

( 1
T

)k Γ (k + 1
2 )

√
π

+∞∫
0

PDFχ2(2k+1,σ2
w) exp(− z

2T σ2
w

)dz (B.11)

Utilisant la définition de la fonction du moment Ψz(y) présentée dans [223] pour une chi

deux centré de degré de liberté 2k + 1, définit comme suit :

Ψz(y) =

+∞∫
0

PDFχ2(2k+1,σ2
w) exp(− z

2T σ2
w

)dz =
[

1

1− 2jyσ2
w

]k+ 1
2

(B.12)

Pour y = j

2T σ2
w

on obtient :

Ψz(y) =
[ T
T + 1

]k+ 1
2

(B.13)
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(b) Probabilité d’oubli.

Ce qui induit à

Pf a = 1−
m−1∑
k=1

1
k!

( 1
T

)k Γ (k + 1
2 )

√
π

[ T
T + 1

]k+ 1
2

(B.14)

Finalement, on obtient :

Pf a = 1−
m−1∑
k=1

1
k!
Γ (k + 1

2 )
√
π

√
T

(T + 1)k+ 1
2

(B.15)

Pour le calcul de la probabilité de détection Pd , mème dérivation nous conduit à :

Pd = 1−
m−1∑
k=1

1
k!
.
Γ (k + 1/2)
√
π

(1 + SNR)k
√
T

(T + SNR+ 1)k+1/2
(B.16)

où SNR = σ2
s

σ2
w

est le rapport signal sur bruit. Nous pouvons ausii définir la probabilité d’er-

reur, comme suit :

Pe = P (H0)P (H0/H1) + P (H1)P (H1/H0) (B.17)

Pe = P (H0)Pmiss + P (H1)Pf a (B.18)

Dans notre simulation nous avons pris : P (H0) = P (H0) = 1/2.

B.2 Simulation numériques

Les formules de Pf a, Pmiss et Pe sont présentées dans les équations (2.24), (2.27) et (B.18),

respectivement sont calculé et simulé numériquement. Les résultats de simulation numé-

riques sont reportés dans les figures B.1a, B.1b et B.2, respectivement.
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Figure B.2 – Probabilité d’erreur pour (m = 10, m = 20) et SNR=20 dB avec P (H0) = P (H1) =
0.5..

Comme nous pouvons le voir sur la Fig.B.1a, le facteur d’échelle diminue lorsque la

probabilité de fausse alarme augmente. De plus, plus il y a de cellules de référence, plus la

probabilité de fausse alarme doit être faible.

D’autre part, plus le facteur d’échelle augmente, la probabilité d’oubli augmente, comme

le montre la Fig.B.1b.

De toute évidence, il existe un choix optimal de ces paramètres pour arbitrer entre les

probabilités d’oubli et de fausse alarme. Pour obtenir le facteur d’échelle optimal, la proba-

bilité d’erreur doit être prise en compte.

Sur la Fig.B.2, des courbes de probabilité d’erreur en fonction du facteur d’échelle, pour

chaque nombre de cellules de référence considérées M = 2m, sont dessinées. Pour chaque

valeur de m, un facteur d’échelle optimal T apparaît pour un minimum de probabilité d’er-

reur.

B.3 Résultats de simulation

Dans ce paragraphe, nous présentons dans les tableaux B.1 et B.2 les résultats de simu-

lation de la technique CA-CFAR sur les sujets sains et Parkinsoniens. L’évaluation est faite

en utilisant le latence, calculé entre l’onset réel et estimé, donné par cette relation :
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Table B.1 – Latence entre onset réel et estime de l’activité EMG pour le muscle Soléaire
droit pour les sujets Parkinsoniens

Sujet (P) Facteur d’échelle (T) Cellule de Référence Latence (échantillons)
P1 0.5 968 973 5
P2 0.1 0 2 2
P3 2.3 793 974 181
P4 1.2 189 219 30
P5 1.4 410 553 143
P6 0.01 3 2 1
P7 0.01 0 3 3
P8 2.04 840 824 16
P9 1.67 1220 1137 83

Table B.2 – Latence entre onset réel et estime de l’activité EMG pour le muscle Soléaire
droit pour les sujets sains

Sujet (P) Facteur d’échelle (T) Cellule de Référence Latence (échantillons)
P1 0.2 40 4
P2 0.31 160 0
P3 0.28 65 4
P4 0.01 150 14
P5 0.41 35 7
P6 0.27 155 3
P7 0.3 145 0
P8 0.14 160 16
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ANNEXEC

DIFFÉRENTS TYPES D’ATTRIBUTS

Valeur absolue moyenne (MAV) MAV = 1
N

N∑
i=1
|Xi |

Erreur quadratique moyenne (EQM) EQM

√
1
N

N∑
n=1

[x(n)]
2

integrated EMG IEMG =
∑N
i=1 |Xi |

taux de passage par zéro ZCR = 4

Kurtosis Kurtosis =
+X∫
−X

(X−X)
4

σ4 P (x).dX

Histogramme HEMG divides elements in the EMG signal into
equally spaced segments and returns number of
signal elements for each segment.

coefficients cepstraux cn = −an −
n∑
k=1

(1− kn )ak .cn−k , c1 = −a1, cn =

nthcepstrumcoef f icient,ai = ARcoef f icient

coefficients autoregressifs xn =
P∑
i=1
ai,nxn−i , P = modelorder, ai,n =

theithcoef f icientattimeinstantn

variance VAR = 1
N−1

N∑
i=1
xi

2

Table C.1 – Attributs temporels.
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Différents types de caractéristiques

Mean frequency Median frequency

MNF =

M∑
j=1
fj .Pj

M∑
j=1
Pj

MDF∑
j=1

Pj =
M∑

j=MDF
Pj = 1

2

M∑
j=1
Pj

Table C.2 – Attributs fréquentiels.

Root Mean Square (RMS)

√
1
N

N∑
n=1

[x(n)]
2

Crest factor (Cf) sup|x(n)|√
1
N

N∑
n=1

[X(n)]2

Peak sup |x(n)|

K factor sup |x(n)| .

√
1
N

N∑
n=1

[x(n)]
2

Kurtosis
+X∫
−X

(X−X)
4

σ4 P (x).dX

Shape factor RMS

1
N

N∑
n=1
|an|

Impulse factor P eak

1
N

N∑
n=1
|an|

Table C.3 – Attributs statistiques.

Spatial domain features :Experimental periodogram : γ(h) = 1
2n(h)

n(h)∑
i=1

[x(zi)− x(zi + h)]2 ;

h = distance vector, x(zi) = measurement at location zi . n(h) = number of pairs h units apart

in the direction of the vector h
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Différents types de caractéristiques

Short time Fourier transform ST FT (k,m) =
N−1∑
r=1

x(r).g(r − k).e
−j.2.π.m.i

N .

Continuous wavelet tranform WTx(, a) = 1√
a

∫
x(t)Ψ ( t−τa )dt ; t=translation parameter ; a

= scale parameter ; Ψ= mother wavelet function.
Discrete wavelet transform DWT splits the signal into an approximation and detail

coefficients by passing it through complementary low-
and high-pass filters. The approximation coefficients are
further split into a second-level approximation and de-
tail coefficients. By repeating the process, one signal is
broken down into many lower resolution components.

Wavelet packet transform WPT is a generalized version of DWT that is applied to
both low-pass results (approximations) and high-pass re-
sults (details).

Table C.4 – Attributs temps-fréquence.
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ANNEXED

MODÉLISATION DU SIGNAL EMG PAR LA PRÉDICTION

LINÉAIRE FRACTIONNELLE : FLP

D.1 Modèle mathématique des coefficients FLP

Dans les travaux de cette thèse, nous nous intéressons aussi aux attributs FLP, qui sont

largement utilisés dans la modélisation du signal de la parole [224], les signaux EEG [225] et

pour distinguer l’arythmie de contraction ventriculaire prématurée (PVC) des battements

normaux sur la base du signal d’électrocardiogramme (ECG) [226]. Ils sont utilisé aussi

pour étudier la variabilité du signaux EMG [60]. Dans ce travail ; la taille de la trame d’ana-

lyse et l’ordre du modèle FLP ont été analysés pour obtenir des résultats de classification

optimaux. Premièrement, le signal EMG a été divisé en trames d’analyse sans chevauche-

ment afin d’avoir plus d’observation. .

En effet, le modèle autorégressif fractionnel (FLP) a été introduit comme une extension

du fameux modèle autorégressif (AR). Les coefficients AR ont également été utilisés comme

attributs pour classer les signaux EMG enregistrés chez des sujets normaux, de neuropathie

et de myopathie [52]. Dans le modèle AR, chaque échantillon de trame d’analyse du signal

EMG est décrit comme une combinaison linéaire d’échantillons précédents plus un terme

d’erreur e(n) qui est indépendant des échantillons précédents [227] :

x̂(n) = −
p∑
k=1

akx(n− k) + e(n) (D.1)

Où ak sont les coefficients AR et p est l’ordre du modèle et e(n) est un bruit blanc moyen
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Modélisation FLP

nul avec la variance σ2. Pour étendre ce modèle, plusieurs techniques peuvent être utilisées

pour calculer l’ordre fractionnaire intégration/dérivation. Les différentiels fractionnaires

de la fonction continue g(t) selon la définition de Grunwald-Letnikov sont données par

[228] :

aD
α
t g(t) = lim

h→0

1
hα

[(t−a)/h]∑
j=0

(−1)j
 αj

g(t − jh) (D.2)

où α (0 < α < 1) est une valeur réelle, [.] représente l’entier le plus proche de la valeur

entre les crochets, h est la période d’échantillonnage et

 αj
 est la combinatoire. aD

α
t g(t)

désigne l’ordre fractionnaire appliqué sur la fonction continue g(t). Lorsqu’elle est appli-

quée à la fonction discrète g(n), une formule simplifiée de l’opérateur d’ordre différentiel

fractionnaire utilisant l’approximation inverse du premier ordre et la troncature de la série

MacLaurin peut être écrite comme [229] :

Dαg(n) =
n∑
j=0

(−1)j
 αj

g(n− j) (D.3)

De même que la modélisation de prédiction linéaire (LP), la prédiction linéaire fraction-

naire peut être exprimée comme la prédiction x̂(n) de x(n) lorsqu’elle est développée comme

une combinaison linéaire de ses intégrales ou dérivées fractionnaires [225]. En termes frac-

tionnaires dérivés, l’expression d’estimation est la suivante :

x̂(n) = −
L∑
k=1

αkD
pkx(n) (D.4)

où αk sont les coefficients FLP du modèle, pk sont des nombres positifs réels représentant

l’ordre de dérivé L. Dans l’opérateur intégral fractionnaire, les coefficients FLP sont nom-

més βk < 0 qui sont donnés dans l’équation de prédiction suivante :

x̂(n) = −
L∑
k=1

βkD
pkx(n) (D.5)

le β = [β1,β2, . . . ,βL]T peut être estimé en minimisant l’erreur d’énergie de prédiction e(n)2 =

(x̂(n) − x(n))2 en utilisant la méthode des moindres carrés. L’énergie totale de l’erreur peut
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être exprimée comme suit :

E =
N∑
n=1

e(n)2 (D.6)

oùN représente la taille de la trame d’analyse x = [x(1),x(2), ....,x(N )]. Sur lequel l’opérateur

intégral d’ordrepk peut être appliqué L fois comme ρpk = Dpkx produisant une matrice H =

[ρp1
,ρp2

, ....,ρpL]. Les erreurs de prédiction peuvent également être mises dans un vecteur

e = [e(1), e(2), ...., e(N )]. Enfin, le problème est réduit à l’équation x =Hβ + e, qui est résolue

par la procédure d’estimation des moindres carrés donnant les coefficients FLP estimés β̂

comme :

β̂ = (HTH)−1HT x (D.7)

Ce processus est fait pour chaque trame d’analyse. Les paramètres obtenus β̂ sont concaté-

nés dans une nmatrice B.

D.2 Performance de modélisation FLP pour le signal EMG

Dans la première partie, nous avons divisé après avoir fait l’étape de prétraitement le

signal EMGs brut en trame d’analyse de durée 20, 50, 100, 200, 300 et 400 ms. Ensuite,

nous avons calculé le gain de prédiction pour chaque trame et chaque ordre L sur la base

du rapport signal / erreur (RSB) (voir équation D.8) et de l’erreur quadratique moyenne

(EQM). Nous avons testé au hasard trois nombres d’ordre α avec 0 < α < 1. Les résultats ob-

tenus ont été rapportés dans les tableaux D.1 et D.2 où le premier représente le gain moyen

de prédiction pour les sujets normaux tandis que le second représente le gain de prédic-

tion pour les patients Parkinsoniens. Comme nous pouvons le voir, les résultats mettent

en évidence le gain de prédiction de performances sur la modélisation FLP pour le signal

EMGs. En particulier, l’ordre L = 11 coefficients FLP semble être le plus approprié pour la

modélisation de prédiction linéaire fractionnaire (FLP).

SER= 10log

N∑
i=1

[x(i)]2

N∑
i=1

[
x(i)− ˆx(i)

]2 (D.8)

Où N est la taille de la trame d’analyse, x et x̂ sont respectivement les signaux d’origine et

les signaux simulés.
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Table D.1 – Performance de modélisation du signal EMGs pour les sujets sains

Nombre de coefficients gain de prédiction (dB) Erreur quadratique moyenne (MSE)
03 coeff 10.85 0.1728
06 coeff 12.79 0.1290
11 coeff 13.25 0.0481

Table D.2 – Performance de modélisation du signal EMGs pour les sujets Parkinsoniens

Nombre de coefficients gain de prédiction (dB) Erreur quadratique moyenne (MSE)
03 coeff 8.57 0.3971
06 coeff 10.99 0.3855
11 coeff 12.21 0.3617
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L’Analyse de signaux EMG et leur application au 
diagnostic de la maladie de Parkinson 

 
Résumé :  L'objectif de cette thèse est l’analyse des signaux EMG de surface et leur application au 

diagnostic de la maladie de Parkinson (MP).  Trois points ont été abordés dans cette thèse à savoir 

la segmentation des signaux EMG de surface, la classification ou diagnostic de la MP basé sur 

l'apprentissage machine et la décomposition du signal EMG de surface en TPAUM. 

       Dans le premier point, nous avons développé, deux techniques originales. La première, ALED 

et ses variantes, est non supervisée alors que la seconde est supervisée et est basée sur l’utilisation 

des modèles HMM. Ces techniques ont été développées pour la détection des bouffées d’activités 

EMG et leur analyse.  

      Dans le second point, nous avons proposé deux systèmes de diagnostic de la MP. Le premier est 

basé sur l’analyse des bouffées d’activité EMG en utilisant et comparant différents descripteurs et 

différentes techniques de classification existantes dans la littérature. Le deuxième système est basé 

sur les HMM.  

     Dans le dernier point, une méthode de décomposition du signal EMG de surface en TPAUM est 

proposée, basée sur la séparation de sources via leur parcimonie temporelle. 

 

Mots clés : Signal EMG de surface, maladie de Parkinson, activité EMG, FM-ALED, HMM, BSS. 

  

Analysis of EMG signals and their application to the 
diagnosis of Parkinson's disease 

 

Summary: The objective of this thesis is the study of surface EMG signal and its application for 

Parkinson's disease (PD) diagnosis. Three problems have been investigated, namely the 

segmentation of surface EMG signals, the classification or diagnosis of PD and the decomposition 

of the surface EMG signal into TPAUM. 

       In the first problem, two techniques have been introduced for EMG signal segmentation. The 

first one is an unsupervised method called ALED and the second one is a supervised one based on 

the use of HMM models. These techniques are developed for the detection of the bursts EMG 

activity and their monitoring. 

      To deal with the second problem, we have proposed two diagnostic systems for PD detection. 

The first one is based on the analysis of the burst EMG activity using (and comparing) different 

features and different classification techniques from the literature and the second one is based on 

HMMs. 

     For the last problem, we have developed a new technique for the EMGs signal decomposition 

into TPAUM based on sparce source separation.   

Keywords: Surface EMG signal, Parkinson disease, EMG activity, FM-ALED, HMM, BSS. 
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