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Résumé :

L’¢lectromyographie (EMG) est une technique d’exploration fonctionnelle qui consiste
a enregistrer les variations des potentiels d’actions (PAUM : potentiel d’action d’unité
motrice) qui accompagne une contraction musculaire. On distingue deux formes
d’observations de 1’activité électrique musculaire peuvent étre capté soit par une
¢lectrode d’aiguille (méthode invasif) soit par une ¢lectrode de surface (méthode non-

invasif).

L’analyse du signal électromyogramme (EMG), permet de préciser I’emplacement et le
type d’une anomalie : Iésion du nerf moteur (neuropathie), lésion de fibre musculaire

(myopathie), elle joue un réle important dans la diagnostique clinique.

Dans le cadre de ce travail nous avons utilisé différents types des signaux EMG. On a
effectué une analyse détaillé dans le domaine temporel, le domaine fréquentiel par
application de la transformée de Fourier (FFT), afin d’extraire les paramétres les plus

pertinents d’aide au diagnostic.

Mots-clés : EMG, contraction musculaire, neuropathie, myopathie, électrode, analyse,

aide au diagnostic, simulation, spectre.
Abstract

Electromyography (EMG) is a functional exploration technique of recording the
changes in action potentials (MUP: Motor Unit Potential) which accompanies muscle
contraction. There are two forms of observations of muscle electrical activity can be
sensed either by a needle electrode (invasive method) or by a surface electrode (non-
invasive method).

The analysis of the electromyogram signal (EMG), used to specify the location and type
of abnormality : lesion of the motor nerve ( neuropathy) , muscle fiber injury (

myopathy) , it plays an important role in clinical diagnosis.

As part of this work we have used different types of EMG signals. A detailed analysis



Is performed in the time domain, frequency domain by applying the Fourier transform

(FFT) to extract the most relevant diagnostic aid settings.

Keywords : EMG, muscle contraction, neuropathy, myopathy, electrode , analyze ,

diagnostic, simulation, spectrum
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Introduction générale

Introduction générale

Les muscles squelettiques générent des forces actives pour réaliser les mouvements
liés aux activités humaines. La position et les mouvements du corps humain sont basés
sur l'activation d’un seul muscle ou de plusieurs muscles. L’estimation de la force
générée par un muscle actif est intéressante, non seulement pour les études
biomécaniques, mais aussi pour les applications cliniques pour lesquelles, de plus en
plus, I’information concernant les forces musculaires est une aide au diagnostic et au

traitement.

L'activation électrique d'un muscle déclenche la production de force mécanique. Cette
activité musculaire peut étre observee par I'électromyographie (EMG) [3]. Dés lors, la
définition de ’EMG prend tout son sens : “L’électromyographie est 1’étude de la

fonction du muscle au travers de 1’analyse du signal émanant de celui-ci’’.
Le signal EMG peut étre enregistré par deux types d'électrodes :

- Une électrode invasive a fil ou a aiguilles ;

- Etune électrode non invasive appelée ‘électrode de surface’’.

Le signal électromyogramme enregistré est constitué de la somme de lactivité
électrique produite par les unités motrices des fibres musculaires sous le volume des
électrodes. La qualité du signal EMG et ses propriétés sont cependant influencées par
une multitude de facteurs. Les caractéristiques globales de I'EMG sont I'amplitude et le
spectre de fréquences. Ces variables dépendent de I'état physiologique du muscle et

des caractéristiques des potentiels d'action des unités motrices.

L'EMG est reconnue comme un outil attrayant en raison de sa capacite a donner
facilement accés aux processus physiologiques qui sont a 1’origine de la production de
force et de mouvement. Toutefois, cette simplicité d’utilisation peut parfois conduire a

un mauvais usage et a une interprétation incorrecte des résultats. De ce fait, il est
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essentiel pour les utilisateurs de ’EMG de bien comprendre les principes régissant la
détection, I’enregistrement et le traitement du signal EMG, afin d’optimiser la qualité

des informations issues du signal. [56]

Pour un diagnostic plus précis, 1’analyse de signal EMG sera effectué par plusieurs
méthodes de traitement de signal, afin d’étudier 1’évolution des différents pathologies
nerveuses/musculaires qui se basent sur 1’extraction des parametres les plus pertinents
tel que : ’amplitude, 1’énergie, RMS, densité spectral de puissance, fréquence médian

et moyenne,...etc.
Parmi ces techniques de traitement de signal, on trouve :

Le traitement temporel des signaux EMG a partir du calcul des valeurs de différents
parameétres, Des valeurs moyennes sont généralement employées dans le domaine
temporel comme la racine de la moyenne carrée (RMS) pour estimer I'activation totale
de muscle pendant un certain intervalle, I’amplitude et I’énergie pour différencier entre

les différents cas (normal/pathologique).

L’analyse fréquentielle des signaux EMG par application de la transformée de Fourier
(FFT) est la méthode la plus utilisé pour étudier les signaux biomédicaux dans le

domaine fréquentielle.

Le spectre de puissance EMG est également utilisé pour 1’étude de la fatigue
musculaire [56]. A partir de deux indicateurs fréquentiels essentiels qui sont la
fréquence médiane et la fréquence moyenne ont peut évaluer avec succes la fatigue du

muscle.

Ce travail a donc pour objectif d’approfondir les connaissances théoriques et pratiques

dans :

1. L’analyse fréquentielle des différents signaux électromyogramme (EMG) ;
2. L’analyse statistique du signal EMG;
3. La différenciation entre les cas normaux et pathologiques

(myopathie/neuropathie)
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Ce projet est organisé en quatre chapitres :

Le premier chapitre présente les connaissances de base relatives a la technique de
I’électromyographie (EMG). En effet, le muscle, 1’unité motrice, le mécanisme de la
contraction, 1'origine du signal EMG (potentiel d’action des unités motrice : PAUM).
Ainsi une définition sur I’appareil et la technique utilisée pour capter ce signal EMG,
qu’est important pour détecter les différentes pathologies qui peuvent perturber le

fonctionnement du corps humain (troubles neurologiques ou musculaires).

Le deuxieme chapitre présente une étude théorique sur les différentes techniques les
plus employés dans le traitement de signal, ainsi des définitions sur les différents

parametres utilisées dans I’analyse statistique de signal EMG.
Le troisiéme chapitre présente 1’essentiel de notre travail qui se focalise autour de :

- Une analyse temporelle et fréquentielles des différents signaux EMG selon le
type de muscle.

- Analyse des signaux représentants le cas normal, myophatique et neuropathique
afin de déterminer la différence entre ces signaux et la severité pathologique.

- De plus on effectue une analyse sur des signaux simulés normal et
pathologiques pour bien expliquer I’influence du nombre de fibres motrices

actives sur le signal EMG. Les résultats seront comparés avec les cas reéels.
Le quatriéme chapitre représente 1’interface graphique réalisee.

Finalement, une conclusion générale résume notre projet de fin d’étude, qui comporte

aussi quelques perspectives pour la continuité de ce travail.
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I.1. Introduction

L’estimation de la force générée par un muscle actif est intéressante, non seulement pour
les études biomécaniques, mais aussi pour les applications cliniques pour lesquelles, de
plus en plus, I’information concernant les forces musculaires est une aide au diagnostic
et au traitement, par exemple, pour commander un prothése grace a ’analyse des
activités électriques des agonistes et des antagonistes d’une fonction neuromusculaire
donnée, pour concevoir les prototypes des membres contrdlés par le signal
myoélectrique et pour étudier comment le systéeme nerveux contréle des mouvements
de membres chez les gens avec des pathologies, telle que la spasticité induite par le coup

ou par la paralysie cérébrale.

L'activation électrique d'un muscle déclenche la production de force mécanique. Cette
activité musculaire peut étre observée par I'électromyographie (EMG) de surface.
L’EMG de surface est une technique objective et non invasive pour évaluer le niveau

d’activation musculaire dans les contractions volontaires chez I’homme [3].

Dans ce chapitre nous parlerons de 1’aspect médical (le muscle, 1’'unité motrice, la
contraction musculaire ...). Nous mettrons en exergue la définition du phénomene
électrique de la contraction musculaire qui est responsable de la génération du potentiel
d’action des unités motrice (PAUM) et qui donne naissance a notre signal, puis
I’appareil et la technique utilisée pour recueillir ce fameux EMG important pour détecter
différentes pathologies qui peuvent toucher le corps humain (neuropathie,

myopathie).[20]
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1.2. Revue bibliographique
1.2 .1. Définition des muscles

Le muscle est un tissu ou organe du corps humain constitué principalement des cellules
contractiles et qui permet les mouvements du corps. Généralement il peut avoir trois
formes différentes : une forme allongée, une forme plate et une forme circulaire. Le tissu

musculaire comporte trois types présentant quelques différences :
Le muscle squelettique, le muscle cardiaque et le muscle lisse [24].
1.2.2. Muscle squelettique

Le muscle squelettique est un muscle fixe directement aux os du squelette et son réle est
a la fois de maintenir la posture et de déplacer les membres en se contractant. Le corps
humain comprend plus de 650 muscles fixés sur le squelette qui représente environ 50%
du poids du corps. Et la plus grosse partie est constituée par les muscles squelettiques
(environ 40% du poids total du corps) (Garret et al 1994) [1][2].

Chaque extrémité du muscle est attachée par un point appelé origine ou insertion et
présente une portion charnue contractile appelée corps musculaire (Figure 1.1). Chaque

muscle squelettique est constitué de plusieurs fibres musculaires [1][3].

Noyaux  Striations trangversales

Figure 1.1 : Muscles squelettiques [1] Figure 1.2: L’aspect optique d’un
Muscle Squelettique [17]
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1.2.3. Muscle cardiaque

Le muscle cardiaque est constitué de nombreuses cellules individuelles (myocytes
cardiaque) liées entre elles par des disques intracellulaires. A la différence de muscle
squelettique, les myocytes cardiaques ont généralement un seul noyau. L’aspect strié
des myocytes cardiaque est di a la présence ordonnée de sarcomeéres, semblables a celle

de muscle squelettique. [1]

Figure 1.3 : structure d’un muscle cardiaque [1]

1.2.4. Muscle lisse

Un muscle lisse est un muscle qui est constitué de cellules de forme allongée et ne
possédant qu'un noyau, organisées en plusieurs couches. Les muscles lisses sont
contrblés par le systeme vagal et se contractent spontanément et lentement. Les muscles
lisses sont situés au niveau des artéres, du tube digestif, de l'appareil respiratoire,
urinaire et génital. La fonction des muscles lisses est d'assurer le transport de différents

composes, comme le sang ou l'air. [9]

Figure 1.4 : muscle lisse [1]



http://sante-medecine.journaldesfemmes.com/faq/20816-muscle-definition
http://sante-medecine.journaldesfemmes.com/faq/8265-cellule-definition
http://sante-medecine.journaldesfemmes.com/faq/20816-muscle-definition
http://sante-medecine.journaldesfemmes.com/faq/8143-artere-definition
http://sante-medecine.journaldesfemmes.com/faq/19095-appareil-respiratoire-definition
http://sante-medecine.journaldesfemmes.com/faq/23699-sang-definition
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1.2.5. Anatomie des muscles squelettiques
1.2.5.1. Les fibres musculaires

Les fibres musculaires squelettiques sont des cellules langues fines et cylindriques qui
contiennent de nombreux noyaux qui peut dépasser 30cm de longueur et on
généralement un diametre de 10-100 um. Toutefois, quelques fibres musculaires
s’étendent sur toute la longueur du muscle. Les fibres musculaires sont constituées des
structures filamenteuses qui parcourent toute la longueur du muscle. Ces structures sont
appelées myofibrille et on un diamétre de 1-2 um. Chaque myofibrille est un cylindre
fait de plusieurs sarcoméres entre les fibrilles adjacentes qui donne au muscle son aspect
strié squelettique [2]. La structure du muscle squelettique est représentée dans la figure
1.5.

Figure 1.5 : Organisation du muscle squelettique a différents degrés de grossissement.
‘A’ montre la puissance du muscle dans la globalité; ‘B> 1’aspect d’un fascicule
musculaire; ‘C’ D’aspect d’une fibre musculaire; ‘D’ la structure des myofibrilles; ‘E’
I’aspect des filaments protéique qui constituent les sarcoméres; ‘F’ 1’organisation de la

myosine et ’actine dans les filaments fins et épais [1].
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| organisation du muscle strie |

100 pm

muscle | § | |
squelethque myocytes myofioeiies sarcomeres

Figure 1.6 : organisation du muscle squelettique [17]

Les techniques de biopsie musculaire et d’analyse histochimique développées depuis les
travaux de bergstrom et hultman (1967) et enrichies par dubowitz et al. (1979) ont
permis d’envisager plusieurs modeles de classification [2]. Les fibres sont innervées par
des filaments nerveux moteurs et sensitifs qui présent généralement dans le muscle avec

les vaisseaux sanguin.

On peut donc classer les fibres musculaires en fonction de deux caractéristiques

principales :
v' Leur vitesse maximale de contraction c'est-a dire :
La vitesse pour laquelle les tétes de myosine se détachent de I'actine.

v Leur métabolisme préférentiel utilisé pour resynthétiser les molécules d'ATP

(adénosine triphosphate) qui servant a stocker et transporter 1’énergie. [18]

Figure 1.7 : les fibres musculaires [17]
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1.2.5.2. La classification des fibres musculaires

La classification chez I’homme aprés préincubation aux PH 4.35/4.60/10.70(Billeter
1981) : fibres I, fibres 1A, fibres Ilb, fibres IIC.

Une différenciation plus simple permet d’aborder la classification sous deux aspects :

Mécanique et Histochimique [2]

En effet, le premier type des fibres : type I, pauvre en ATP (fibres | lentes). La seconde
: Type 11, riches en ATP (fibre Il rapides) qui sont elles-mémes subdivisées en deux
grands sous-groupes : les lla qui résistent a la fatigue et les Ilb qui se fatiguent

rapidement. [20]
De maniére générale :

% Les fibres type | sont tres lentes, trés faibles au niveau force (faible nombre de
myofibrilles), mais aussi plus endurantes.

% Les fibres type llb sont extrémement rapides et fortes (gros diameétre et
réticulum sarcoplasmique trés développé, grand nombre de myofibrilles) et tres
fatigables.

% Les fibres type Ila sont des fibres intermédiaires entre les types I et les types Ilb,

donc moyennement fatigables, moyennement fortes et moyennement endurantes

[3]
1.2.5.3. L’innervation des muscles squelettiques

Les nerfs moteurs destinés aux muscles squelettiques de mammiféres sont myélinisés.
Lorsque le nerf entre dans le muscle, il se ramifier, et les ramifications axoniques se
divisent aussi, de tel sorte qu'un axone moteur se met on contact avec de nombreuse

fibres musculaires.

L’ensemble constitués par les axones et moteur et les fibres musculaires qui lui sont
associé est appelée 1’unité motrice. Lors de 1’activité du nerf moteur, toutes les fibres
musculaires se contractent selon le principe de «tout au rien ». La taille de I’unité

motrice varie d’un muscle a un autre selon le degré de control nécessaire. Les unités
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motrices sont de grande taille. Ainsi dans le muscle gastrocnémien de la cuisse, une
unité motrice peut contenir plus 2000 fibres musculaires. Au contraire, les unites
motrices des muscles extra-oculaire qui contrdlent la direction de regarde sont beaucoup
plus petit (6 a 10 fibres musculaire qui sont innervées par un seul nerf moteur). Le
mécanisme détaillé par lequel un nerf moteur active une fibre musculaire squelettique

(transmission neuromusculaire) [1].

One muscle may have SPINAL CORD
many motor units of -~
%z different fiber types.

\

Neuron 1
Neuron 2 —
Neuron 3

Unité motrice

Motor <
nerve

Tendon ;&%‘ Muscle fibers —&
z 7 AR

5 %} KE Motor unit 1
7 A \x [:‘ Motor unit 2
itl

m Motor unit 3

Figure 1.8 : L’innervation des muscles Figure 1.9 : Unité motrice [17]

Squelettiques [17]

1.3. Contraction du muscle squelettique

Le muscle squelettique, comme le nerf, est un tissu excitable et la stimulation d’une
fibre musculaire en un point conduira a I’excitation de toute la cellule. Dans I’organisme,
une unité motrice est activée par un influx dans son nerf moteur. Ceci conduit a
I’excitation des fibres musculaire de chaque unité motrice grace a 1’apparition d’un
potentiel de plague motrice (ppm). Le ppm dépolarise la membrane de la fibre
musculaire dans la zone proche de la plaque motrice et cette dépolarisation. A son tour,
déclenche un potentiel d’action musculaire qui se propage a distance de la plaque
motrice sur toute la longueur de la fibre musculaire. Le passage du potentiel d’action

musculaire est suivi de la contraction de la fibre musculaire et du développement de la
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tension. Ce processus par lequel le potentiel d’action musculaire déclenche une

contraction est appelé couplage excitation/contraction. [1]
L’importance de la force exercée dépend de plusieurs facteurs [3] :

Le degré d’activation (c'est-a-dire la proportion des fibres activées)
La fréquence des stimulations
Les niveaux de raccourcissement du muscle

La longueur initiale du muscle au repos

YV V V VYV V

La surface de section du muscle
1.3 .1. Mécanismes cellulaires de la contraction musculaire

Tous les muscles contiennent deux protéines : I’actine et la myosine. Dans le muscle
squelettique, les filaments épais sont essentiellement composés de myosine, alors que
les filaments fins contiennent de I’actine (la principale protéine) et des quantités
moindres de deux autres protéines, appelées troponine et tropomyosine. On sait
maintenant que la contraction musculaire s’effectue par des interactions entre 1’actine et
la myosine qui induisent un glissement des filaments épais et des filaments fins entre

eux. Ceci est connu sous le nom de la théorie du « glissement des filaments » [1].

Ce glissement est le résultat de la formation de ponts d'union entre les tétes de myosine
et certains sites des filaments d'actine, avec une réaction chimique (hydrolyse de
I'adénosine triphosphate, ATP) qui libere I'énergie nécessaire a I'accrochage des tétes de
myosine et, par-la méme, permet donc d'exercer une traction sur les filaments fins pour
les faire glisser entre les filaments épais. Donc, il se produit dans le muscle une

transformation d'énergie chimique en énergie mécanique [3] :

1) La myosine (M) est attachée a I'actine (A) formant ainsi le complexe actomyosine
(AM).

2) Une molécule d'adénosine triphosphate (ATP) se fixe sur la téte du filament épais de

myosine ce qui permet de la décrocher du filament fin d'actine (-A).
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3) Gréace a I'enzyme (ATPase) qu'elle contient, la téte de myosine hydrolyse I'ATP en
adénosine diphosphate (ADP) et phosphate inorganique (Pi), et peut alors s'accrocher

sur l'actine (+A).

4) Le basculement de la téte de myosine fait glisser le filament d'actine vers la partie
centrale du sarcomere. Une fois ce travail mécanique termine, I'ADP se détache de la

téte de myosine et le cycle peut recommencer.

La tension générée par le sarcomere est proportionnelle au taux de recouvrement des
filaments fins et épais. La force générée est directement proportionnelle au nombre de
ponts d'actine-myosine formés. Selon la force extérieure qui s'oppose a la tension ainsi

générée, il y aura ou non raccourcissement du muscle. [3]

Myosine
Méromyosine lourde

Méromyosine légere
4 (45 nm)

(110 nm)

—————————>
s2 S1

Tropomyosine (TM) Calponine (CaP)

Actine Caldesmone (CaD)

http://www.db-gersite.com/HISTOLOGIE/HISTGENE/histgen 1 /histgen6/histgen6.htm#4 -
LE MUSCLE LISSE

Figure 1.10 : le glissement des filaments [16]

1.3.2. R6le du calcium dans la contraction musculaire

On savait depuis longtemps que l’injection de calcium dans une fibre musculaire
provoquait sa contraction. On découvrait ensuite que des quantités importantes de
calcium étaient stockées dans le réticulum sacro plasmique, et que ce calcium était libéré

lors de la contraction musculaire [1].
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1.3.3. Les différents types de contraction musculaire
Iy a en réalité deux types de contraction isotonique, concentrique et excentrique.

Dans les deux cas, la longueur du muscle change a force constante. Dans une contraction
concentrique, le muscle se raccourcit, tandis qu’il s’allonge au cours d’une contraction
excentrique car il est étiré par une force externe pendant la contraction. En pareil cas,

I’activité contractile s’oppose a 1’étirement. [3]
1.3.4. Potentiel d’action

Le potentiel d'action, appelé influx nerveux, est un événement court durant 1-2
millisecondes, lequel le potentiel électrique d'une cellule (notamment les neurones, mais
aussi d'autres cellules excitables telles que les cellules musculaires et les cellules

endocrines) augmente puis chute rapidement.

La membrane plasmique présente une perméabilité sélective, modulable par différents
facteurs comme son degré de polarisation ou par des neurotransmetteurs, a I'égard de

différents ions (en particulier, sodium, potassium, chlore et calcium).

La différence de concentration ionique résultante détermine la valeur locale du potentiel

transmembranaire.

Au repos, il existe un potentiel transmembranaire d'environ -70 mV : c'est le potentiel
de repos. Etant donné que la membrane mesure 7nm d'épaisseur, cela correspond a

un champ électrique de dix millions de volts par métre.
Le potentiel d'action est constitué d'une succession d'événements :

1. Une dépolarisation transitoire et locale de cet état de repos, d'une amplitude
spécifique de +100 mV, le potentiel de la membrane interne passant de -70 a
+30 mV,

2. Une repolarisation de la membrane interne dont le potentiel repasse a -70 mV,



https://fr.wikipedia.org/wiki/Influx_nerveux
https://fr.wikipedia.org/wiki/Neurone
https://fr.wikipedia.org/wiki/Ions
https://fr.wikipedia.org/wiki/Sodium
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https://fr.wikipedia.org/wiki/Calcium
https://fr.wikipedia.org/wiki/Potentiel_de_repos
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https://fr.wikipedia.org/wiki/Nanom%C3%A8tre
https://fr.wikipedia.org/wiki/Champ_%C3%A9lectrique
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3. Une hyperpolarisation, pour les cellules non myélinisées, ou le potentiel diminue
plus qu'a I'état basal (-80 mV), pour ensuite retourner a -70 mV. Durant ce temps

on ne peut plus induire d'autre potentiel d'action, c'est la période réfractaire [7].

A
Différence de .

potentiel (mv) Inversion

£ 30 de polanté

+ 20

—2p Dépolarisation Repolarisation

— 404 Stimulation

Potentiel de re pns_/?'
0 1 2 3

0 Hyperpolarisation

4
Temps (ms)

Figure 1.11 : Potentiel d’action d’un muscle (PA) [25]
Remarque :

Pendant la fatigue musculaire, le muscle et le nerf moteur sont encore capables de
propager un potentiel d’action mais la capacité a développer une tension est perturbée.
Différents types de fibres musculaires ont une susceptibilité a la fatigue qui varie. Les
fibres musculaires a contraction rapide développent rapidement une tension élevée, au

contraire, les fibres musculaires a contraction lente [1].
1.3.5. Potentiel d’action de I’unité motrice (PAUM) [3]

Un nerf moteur possede beaucoup de branches et innerve beaucoup de fibres
musculaires. Les différentes longueurs et diametres des branches de la fibre nerveuse
connectées a chaque fibre musculaire cause des temps de propagation différents et les
potentiels nerveux arrivent a la plague motrice avec des délais différents. En
conséquence, les activations des fibres musculaires dans une unité motrice donnée sont
asynchrones. Le Potentiel d’Action de 1’Unité Motrice (PAUM) ainsi créé correspond a
la sommation spatio-temporelle des PA de chaque fibre musculaire qui la composent
(Figure 1.12).



https://fr.wikipedia.org/wiki/Hyperpolarisation
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La forme du potentiel d'action d'unité motrice dépend des propriétés anatomiques et

physiologiques des muscles, et des électrodes utilisées pour enregistrer le signal.

Moator Endplate Action Potentials: -
25 mathematically generated MUAPs

a moteneuron

e ———— 3

= T
|
I
h

Superposed signal of
the whole motor unit

Superposed signal

Figure 1.12: Génération du potentiel Figure 1.13: Superposition des PAUM [26]

d’action de I’unité motrice (PAUM) [26]

1.4. L’électromyographie(EMG)
1.4.1. Etat de art

Le développement de I'EMG a commencé par la documentation de Francesco Redi en
1666. Le document informe que le muscle hautement spécialisé des poissons de rayon
électrique produit de I'électricité [26]. D'ici 1773, Walsh avait pu démontrer que le tissu
du muscle du poisson d'anguille pourrait produire d'une étincelle de I'électricité. En
1792, une publication intitulée « De Viribus Electricitatis dans Motu Musculari
Commentarius » a paru, écrit par A. Galvani, ou l'auteur a prouvé que I'électricité
pourrait lancer des contractions de muscle [4]. Pendant six décennies plus tard, en 1849,
Dubios-Raymond a découvert qu'il était également possible d'enregistrer l'activité
électrique pendant une contraction de muscle volontaire. Le premier enregistrement de
cette activité a été fait par Marey en 1890, qui a également présenté I'électromyographie
de limite [5]. En 1922, Gasser et Erlanger ont utilisé un oscilloscope pour montrer les

signaux électriques des muscles. [19]
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Bien que I’EMG ait connu un essor important durant les années 90, son développement
méthodologique est resté relativement local au cours de cette période et a donné lieu a
différentes méthodologies selon les groupes de chercheurs [56]. Au cours de ces
derniéres années, des efforts notables ont été réalisés dans I’identification des limites
des méthodes de traitement EMG récentes. La prise de conscience des limites de ’EMG
a incité le monde de la recherche a développer de nouveaux systémes d’enregistrement
et outils de traitement afin d’obtenir de maniere plus fiable des informations du signal.
De nombreuses actions ont été menées depuis une dizaine d’années, telles que celles

aboutissant aux recommandations du projet européen SENIAM [56].

Le premier objectif du SENIAM est la mise en évidence une grande disparité au niveau
du placement et de la taille des électrodes et de la distance inter-électrodes selon les
auteurs. Afin de corriger ce manque de standardisation, le second but du SENIAM était
d’aboutir a un consensus sur une série de recommandations relatives aux électrodes et a
leur placement. Un autre objectif du SENIAM portait plus spécifiqguement sur les
recommandations liées a la méthodologie du traitement du signal. Par le biais
notamment de ces actions, ’EMG a réussi a gagner en reconnaissance et le signal

associé n’est plus considéré aujourd’hui comme un signal « d’interférence » [56].
1.4.2. Définition [56]

L’EMG peut étre définie comme “I’étude fonctionnelle de systéme nerveux
périphérique, qui comprend la moelle épiniére, les nerfs périphériques et les muscles. A
travers le recueil et 1’analyse du signal électrique généré au niveau des muscles en
contraction, Une fois bien maitrisée, ’EMG a été et reste utilisée dans de nombreux
domaines, en particulier celui du mouvement humain et du diagnostic neuromusculaire.
Cet outil de mesure scientifique, tres utilisé ces dernic¢res 50 années, permet d’obtenir
des informations sur les stratégies de controle nerveux qui permettent a I’homme de
s’adapter a 1I’environnement et de réaliser des taches motrices. L’étude EMG a la

particularité de pouvoir étre réalisée de maniere invasive ou non-invasive.
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1.4.3. Objectif

« L’EMG permet de détecter les atteintes nerveuses périphériques (nerfs, racines,

moelle) et les atteintes des muscles (myopathies...).

o L’EMG permet d’évaluer la gravité, I’étendue des 1€sions et de suivre I’évolution

d’une atteinte nerveuse ou musculaire.

o En rééducation, ’EMG est important non seulement pour le diagnostic précis
d’une atteint neurologique, son stade évolutif mais encore pour connaitre les
muscles qui pourront étre utilisés pour compenser certaines atteintes définitives,

pour établir un pronostic précoce.

o« L’EMG permet aussi de décider de certaines indications chirurgicales, de leur
moment (neurolyse, greffe nerveuse, transposition musculaire, correction

orthopédique...) ou encore pour 1I’é¢tude de la marche [6].
1.4.4. L’électromyogramme

L’électromyogramme (EMG) appelées aussi signaux myoélectriques, sont des signaux
¢lectriques pouvant étre enregistrés au niveau des muscles. L’interprétation de ces

signaux peut conduire a de nombreuses applications [21].

L’activité ¢lectrique d'un muscle est habituellement nulle (au repos). Ce n'est que lors
d'un effort de contraction d'un muscle que I'on détecte des modifications du potentiel
électrique (activité électrique) local qui est enregistré par I'électrode c'est-a-dire
I'aiguille intramusculaire. Dans ce cas l'activité spontanée existe mais elle est de faible
amplitude il s'agit alors de fibrillations qui augmentent Iégerement lors de la contraction

volontaire. [22]
1.4.5. L’électromyographie (Appareillage)

La présente invention se rapporte a un appareil pour la mesure et la transmission a
distance de signaux electromyographiques (EMG), comprenant au moins un stimulateur

électrique , une paire d'électrodes d'acquisition du signal EMG , une chaine d'acquisition
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pilotée par un microcontréleur et reliée, via une interface standardisée , a un ordinateur
comprenant des moyens de mémorisation et d'affichage des signaux EMG acquis ainsi
qu'un programme exécutable pour réaliser lI'interface avec l'utilisateur et exploiter les
données mémorisées, caractérisé en ce que la chaine d'acquisition comporte en outre des
moyens d'élimination ou d'atténuation d'un artefact de stimulation présent dans le signal
EMG, coopérant avec des moyens d'ajustement automatique du gain d'amplification du
signal EMG , via le microcontrdleur, de maniere a ce que le signal EMG couvre la plus
grande partie possible de la plage de tension d'entrée du CAN , donc avec conservation

de la résolution, lorsque I'amplitude du signal EMG diminue[10].

Figure 1.14: MyoQuick Matrix Line -  Figure 1.15: MyoHandy Matrix Line
EMG fixe [11] EMG portable [11]

1.4.6. Les électrodes [55]

Les trois catégories principales des électrodes utilisees pour enregistrer des signaux
d'EMG sont des électrodes d'aiguille, des électrodes de fin-fil, et des électrodes de

surface.

e Leseélectrodes d'aiguille : ont l'avantage qu'elles peuvent étre manceuvrées dans
le muscle pour prélever différentes pieces du muscle et pour optimiser des

caracteéristiques de signal.
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Les électrodes de Fin-fil : sont typiquement insérées avec une aiguille
hypodermique. Les extrémités des fils demeurent dans le muscle tandis que les
fils traversent la peau pour se relier a I'amplificateur. Un avantage des électrodes
de fin-fil est qu'elles tendent a rester in place bien dans toute une longue
expérience.

Les électrodes de surface : ont l'avantage qu'elles sont completement non
envahissantes, mais la limitation qu'elles peuvent seulement prélever les muscles
superficiels. Puisque les électrodes extérieures sont lointaines des fibres
musculaires, les MUAPs qu'elles enregistrent sont petites dans I'amplitude et
tendent a tout identique. Les rangées d'électrode sont souvent nécessaires afin

d'obtenir les signaux décomposables.

Tendon Tendon

Direction of Muscle Fibers

Figure 1.16 : Electrode de surface [12]

‘itm%‘

Figure 1.17: électrode d’aiguille [16][61]
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1.4.7. Amplificateurs [27]

Une électromyographie comporte des chaines d’amplification qui doivent permettre de
recueillir des différences de potentiels trés faibles. Pour le choix de I’amplificateur il

faut tenir compte de cinq caractéristiques importantes :
1) Le gain qui doit étre grand (< =100000).
2) Le bruit de fond de I’amplificateur doit étre aussi petit que possible.

3) La bande passante, qui est la gamme de fréquence amplifiée sans distorsion par

I’appareil, doit étre comprise entre 20 et 3KHz.
4) 1l doit étre linéaire.

5) Et avoir une bonne différentialité pour éliminer les phénomenes parasites.

Figure 1.18 : amplificateur [13]
1.4.8. Stimulateur

On connait I'électro-stimulation qui consiste a exciter un nerf moteur périphérique a
I'aide d'impulsions électriques pour provoquer, de maniére externe, donc sans
I'intermédiaire du cerveau, la réaction du muscle qui lui est associée. [10] En moyenne
qu’un systéme nerveux humain envoie jusqu'a 65 Hertz, autant dire qu’avec un appareil

permettant d’envoyer 150Hertz. [15]
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Figure .1.18:1¢lectrostimulation d’un muscle [14] Figure .1.19 : stimulateur [15]

1.4.9. Déroulement d’examen

Aucune préparation n’est nécessaire. Il faut éviter tout étalement de lait ou creme sur le

corps le matin.

Le patient est généralement allongé sur la table d’examen, ou éventuellement assis lors

de I’exploration des membres supérieurs.

L’électromyographie se pratique en deux étapes, I’examen de stimulation, puis

I’examen de détection :

— la stimulation : est utilisé un stimulateur électrique placé sur le trajet du nerf. Des
électrodes cutanees de détection sont fixées par des adhésifs au niveau des muscles

commandés par les nerfs stimulés.

— la détection, de fines aiguilles jetables a usage unique sont introduites dans les
muscles a explorer. Le patient doit contracter les muscles explorés. Cet examen ne peut

se faire qu’avec la bonne participation du patient, contrairement a I’EMG de stimulation.

La durée de I’examen comprenant les deux types d’examen — stimulation et détection
— varie selon le nombre de muscles et de nerfs a explorer et selon la clinique. Il dure

de 30 minutes a une heure environ. [6]
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1.5. Pathologies

Le fonctionnement normal d'un muscle peut étre perturbé a la suite d'atteintes
physiologiques. Ainsi, lorsque le corps cellulaire ou lI'axone d'un motoneurone est
endommagé, le muscle innervé ne peut plus étre mis en activité et cette situation est
appelée neuropathie. Si d'autre part le motoneurone est intact mais que les fibres

musculaires ne sont pas en état de se contracter, on parle alors de myopathie [23].

Et si la jonction neuromusculaire (plague motrice) est touchée, 1’unité motrice
fonctionne mal et le muscle ne peut pas se contracter normalement (ici il s'agit des

pathologies neuromusculaires) [20].
1.6.Conclusion

Le signal dEMG diffuse l'information valable concernant le systeme de nerf. Ainsi le
but de ce chapitre était de fournir de bréves informations sur 'EMG et d'indiquer le
principe de son fonctionnement. De plus quelgque notions et connaissances anatomique
et physiologique de base concernant le muscle et son fonctionnement (anatomie et
contraction musculaire, le potentiel d'action des unités motrices PAUM, la génération
du signal EMG).
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Chapitre Il : Outils théoriques sur I’analyse du signal

électromyogramme

11.1. Introduction

Dans la vie humaine, la plupart des activités sont effectuées par des éléments importants
qui sont les muscles. Le signal électro physiologique généré lors de
I'excitation/contraction est connu sous le nom d'électromyographie (EMG). Donc, d'une
maniere simple, I'électromyographie est I'étude de la fonction musculaire grace a

I'analyse des signaux électriques générés durant les contractions musculaires.

Au début du 19eme siécle, les études de I'activité électrique des muscles sont devenues
fréquentes. Il a été connu par le travail de Piper (1912), que les contenus du signal EMG
aussi bien I'amplitude que la fréquence changent durant une contraction musculaire
soutenue en cas de fatigue. La technologie liée a l'informatique et les nouvelles
méthodes utilisées en traitement du signal ont toutes contribué a la progression de

I'électromyographie connue de nos jours. [29]

Or, les électromyogrammes sont des signaux complexes, bruités et pouvant étre
influencés par de nombreux facteurs. Leur interprétation nécessite par conséquent de

leur appliquer plusieurs traitements spécifiques. [28]

Le signal EMG de surface est généralement analysé dans trois domaines : le domaine

temporel, le domaine fréquentiel et le domaine temps-fréquence :

1. Domaine temporel : comporte plusieurs étapes de prétraitement citées dans le
chapitre suivant (kurtosis, variance, RMS....). Ces derniers facilitent I’analyse et
I’exploitation du signal, par exemple, la moyenne quadratique (RMS) fait référence

au nombre d’unité motrice activées et de leur taille.
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2. Domaine fréquentiel : Une analyse fréquentiel par application de la transformee de
Fourier (FFT) a été largement appliquée. En effet H.Cao [3] C.Cabrera [30], ont
constaté qu’a partir d’une représentation fréquentielle de la contraction musculaire
par application de la FFT, on peut détecter facilement la présence de la fatigue. Cette
fatigue a été aussi évaluée par la fréquence moyenne (FM) et la fréguence médiane
(FMD). Malgré cela, cette technique ne permet pas de localiser la présence ou

I’évolution d’une composante fréquentielle dans le temps. [3]

3. Domaine temps-fréquence : Pour étudier les évolutions temporelles du contenu
spectral d’un signal non stationnaire, il est possible d’utiliser la TF et de satisfaire
localement & la condition de stationnarité. Pour cela, il est commun de diviser les
signaux en blocs de courte durée ou existe la stationnarité au sens large [Lo Conte
et Merletti, 1995]. Cependant, cette approche souffre d’une limitation importante en
termes de résolution, a cause du compromis en temps et fréquence [Hostens et coll.,
2004]. Dans un souci d’amélioration des résolutions temporelles et fréquentielles,
un certain nombre de méthodes d’analyse temps-fréquence ont été proposées et

utilisées sur les EMG. [3]

Ce chapitre traite dans un premier temps les différentes techniques de traitement de
signal, et qui peuvent étre utilisée dans l'extraction des caractéristiques (temporelles et
fréquentielles) du signal EMG, et de facon plus détaillée celles que nous avons choisies

dans notre recherche.
I1. 2. Définition du signal

On appelle signal toute grandeur physique tensorielle qui varie soit continument
(signaux analogiques) soit discrétement (signaux numériques) au cours du temps.
L’évolution dans le temps de la grandeur considérée est régie par la dynamique
spécifique du signal. Quelque fois la loi temporelle régissant le phénomene est bien
connue (signaux déterministes) et d'autre fois il est difficile, voire impossible de le
d’écrire (signaux aléatoire). L'objet du traitement du signal est donc d'analyser avec soin,

de coder, de transmettre Intégralement ou une partie spécifiqgue du signal ou de
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reconstruire a sa réception toutes ses propriétés et d'en tirer le maximum d'information

qu'il contient. [31].
11.3. Classification des signaux [32]

Les phénomenes dynamiques couramment rencontrés en ingénierie sont géneralement

mesurés sous forme d’amplitude d’une grandeur physique variant en fonction du temps.
11.3.1. Les signaux certains (ou déterministes) [33]

Les signaux déterministes sont des signaux dont 1’évolution en fonction du temps peut
étre parfaitement décrite par un modele mathématique. Ces signaux proviennent de
phénomeénes pour lesquels on connait les lois physiques correspondantes et les

conditions initiales, permettant ainsi de prévoir le résultat.

- Les signaux non périodiques se composent d’une part des signaux pseudoperiodiques
formés d’une somme de sinusoides de périodes différentes et d’autre part des signaux

transitoires dont 1’existence est limitée dans le temps.

- périodiques : ce sont des signaux a puissance finie, ou 1’énergie n’est pas bornée. Ces
sighaux "certains" peuvent en principe étre reproduits rigoureusement identiques a eux-

mémes.
11.3.2. Signaux aléatoires

Mais les ingénieurs sont le plus souvent confrontés a des signaux dont rien ne peut étre
dit a priori et dont chaque nouvel enregistrement est différent du préceédent. On parle
alors de signaux aléatoires (ou probabilistes) dont le comportement temporel est
imprévisible et pour la description desquels il faut se contenter d’observations
statistiques. Donc Pour avoir une connaissance compléte du phénomene, il faudrait en

théorie enregistrer toutes les réalisations possibles, Ces signaux peuvent étre :

- Stationnaires : Soit un ensemble d’enregistrements {x(t)} décrivant le
phénomeéne étudié. Les propriétés moyennes du signal peuvent étre évaluées a

n’importe quel instant t1 du signal en faisant une moyenne sur 1’ensemble des
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réalisations. On peut ainsi évaluer la valeur moyenne, la valeur quadratique

moyenne (ou « carré moyen ») ou tout autre grandeur moyenne.

Si ces valeurs moyennes sont invariantes en fonction de 1’instant t1 ou elles sont

calculées, alors on dit que le signal est stationnaire. [32]

- Non stationnaires : Habituellement, les signaux issus des phénomenes
physiques sont de nature non stationnaire, voir également formés de plusieurs
composantes fréguentielles (signaux multi-composantes). Ces signaux sont brefs,
ne se répétent que rarement, et se manifestent par des oscillations évoluant au
cours du temps. Parmi les signaux non-stationnaires, on peut citer les signaux de

parole, de radar ou de sonar, biomédicaux, acoustiques, astrophysiques. [34]

Déterministe Aléatoire
Pgrilgiﬂug Non pﬁringiﬂgg stationnaire instationnaire

| | I
L L | l

sinusoidale Z sinus Analvse spectrale Analyvse statistique

amplitude, fréquence s¢rie de Fourier mtégrale de Fourier Moyennes écarts, ..

phase,...

Figure 11.1: La classification des signaux [35]
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11.4. Analyse d’un signal électromyogramme
11.4.1. Caractéristiques du signal de I’électromyogramme

Pour présenter les caractéristiques du signal obtenu avec un électromyogramme (EMG),
on peut démontrer les différences qu’il existe entre d’autres types d’appareil du méme
genre. Ces appareils sont 1’électrocardiogramme (ECG) qui mesure le fonctionnement
du cceur et I’électroencéphalogramme (EEG) qui mesure les signaux provenant de la
surface du créne. Le tableau suivant présente les caractéristiques principales du signal

de chacun des appareils si dessus. [36]

. Fréquence -Fréquen{:e
Type | Tension |\ co(Hz) |haute (Hz)

ECG [200uVasSmV| 0.5 3
F A

ggg | 'O j‘“‘m 4 40
uV

EMG | 10pVa3mV 20 3000

Tableau I1.1 : Caractéristiques électriques des signaux

Remarque : Si le signal EMG obtenue a une durée réduite et une faible amplitude on
peut dire que le patient souffre d’une myopathie, et si les signaux obtenus sont
d’amplitudes anormalement grandes et anormalement longues (longues duree), on
confirme alors la présence d’une neuropathie [39][38-37]. Cela est bien illustré sur la

figure 11.2.
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Figure 11.2 : Tracés du signal EMG normal et pathologique : le premier signal obtenu
d’un patient sain, le deuxieme signal d’un patient avec neuropathie et le troisieme d'un

cas atteint de myopathie [40].
11.5. La numérisation du signal EMG

La numérisation d’un signal est I’opération qui consiste a faire passer un signal de la
représentation dans le domaine des temps et des amplitudes continus au domaine des
temps et des amplitudes discrets. Cette opération de numérisation d’un signal peut étre

décomposée en deux étapes principales : échantillonnage et quantification. [41]

>
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-

Figure 11.3 : La chaine de numeérisation d’un signal [33]

I1.6. Analyse spectrale d’un signal

L’outil le plus important du traitement du signal est I’analyse spectrale. Ceci est justifié
par le fait qu’une description fréquentielle est souvent a la base d’une plus grande

compréhension des phénomenes mis en jeu. En fournissant un complément
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d’information a la seule description temporelle. Cette analyse repose sur la

décomposition des signaux en leurs principales composantes fréquentielles. [35]

I1 faut tout d’abord définir la fréquence et la période d’échantillonnage de signal, Fs et
Ts , respectivement, selon I’équation Ts = 1/ Fs . Le signal d’entrée continu dans le
temps dont le spectre doit étre calculé sera exprimé par la notation x(t). Le signal
échantillonné est x[n]=x(nTs ) pour n = 0,1,...,(N-1), ou N est la longueur
d’enregistrement. Les variables temporelle (t), temporelle discrete (n) et fréquentielle(f)

sont exprimeées respectivement en secondes, en échantillons et en hertz (Hz) [41]
11.6.1. La transformée de Fourier [3]

La transformée de Fourier (TF) est un outil classique de traitement du signal. Cette
transformation permet de décrire la repartition des composantes fréquentielles du signal
x(t) sans nous renseigner sur les instants de I'apparition de celles-ci. Les renseignements
fréquentiels obtenus le sont ainsi au détriment de la description temporelle explicite du
signal. Cette méthode ne convient donc pas a tous les types de signaux, notamment aux
signaux non -stationnaires, parce que les propriétés statistiques d’un tel signal restent

constantes par rapport au temps. Son expression mathématique est la suivante :
+o00 ]
X(f) = f x(£)e T2t gt (1)

Ou x(t) est le signal EMG a analyser, X(f) est sa transformée de Fourier.
11.6.2. Densité Spectrale de Puissance (DSP)

Il existe différentes méthodes d'estimation de la densité spectrale de puissance. Le
probléeme des estimateurs de la densité spectrale réside dans leur variance qui est
généralement grande et qui ne diminue pas en augmentant le nombre d'échantillons du

signal.
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Les deux méthodes les plus couramment utilisées sont les suivants :

» Périodogramme : Cette méthode estime la densité spectrale de puissance
comme étant le carré du module de la transformée de Fourier du signal. Cette
méthode est en fait équivalente a prendre la transformeée de Fourier de la fonction
d'autocorrélation.

» Périodogramme moyenné (Méthode de Welch) : Une maniéere de réduire la
variance de 1'estimateur est de subdiviser la fenétre d’observation du signal x(t)
en un certain nombre d’intervalles. La moyenne des densités spectrales calculées

sur chacun des intervalles donne le périodogramme moyenneé.

Puisque les signaux EMG possédent les caractéristiques pseudo-stationnaires, il vaut

mieux estimer le spectre de puissance (DSP) en utilisant la méthode de Welch

[Monson,1996], qui permet de trouver un compromis entre le biais et la variance. [3]

L’emploi du périodogramme de Welch nécessite la définition préalable d’un certain

nombre de parametres. Il s’agit notamment du nombre de segments (M), de la longueur

de chaque segment (L), de la quantité de recouvrement entre les segments et de la

fonction de fenétrage a utiliser. [42]

[ N £chantillons =10 séquences x L &chantillons

J L
L | L I L I L Il Il | Il Il L | L |
Ik 1 1 1 ! 1 ! 1 1 1
e e P D D e R e
{1 ! 1 { ! 1 1 ! 1 !
[FFT | [FFT | [ FFT | [FFT | [FFT | [FFT | [ FFT | [ FFT | | FFT | [ FFT ]
il = e e T N i

N

Figure 11.4 : Schéma de la proceédure de Welch simple [32]
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11.7. Etude des parametres statistiques utilisés pour I’analyse des signaux EMG

Les parametres statistiques pris ici pour I'étude sont la moyenne, la variance, 1’écart

type, Asymeétrie, kurtosis, I’exposant de Hurst, Entropie, RMS (root mean square).

11.7.1. Amplitude du signal

L'amplitude du signal EMG illustre le niveau d'activation d'un muscle, c'est-a-dire le

nombre d'unités motrices actives en fonction du temps. [54]

L'amplitude du signal EMG a tout instant dans le temps est stochastique ou aléatoire.
Dans la plupart des cas, toutefois, I’inspection visuelle du signal EMG brut révele que
son amplitude est a peu pres proportionnelle a la force exercée par le muscle sous-jacent.
Cette relation peut étre facilement apprécié par I'affichage du signal EMG en temps réel

tandis que l'intensité dd a la contraction musculaire est augmentée. [43]
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Figure. 11.5 : La relation entre la force et ’amplitude de signal EMG [43]

11.7.2. L’énergie

On définit I’énergie associée a une mesure comme son module élevé au carré. L’énergie
transférée au fil du temps peut donc étre modélisé par un signal dérivé du signal

décrivant le phénoméne qui nous intéresse : il s’agit de sa densité d’énergie [44]

-




Chapitre 1 : Outils théoriques sur I’analyse du signal électromyogramme

N
E=) (11.2)

k=1
11.7.3. Puissance

Lorsque I’énergie totale d’un signal est ainsi infinie, plutét que de s’intéresser a la
quantité totale d’énergie transmise, on peut étudier la quantité d’énergie transmise par

unité de temps : il s’agit de la puissance d’un signal. [44]

N
p= NE X2 (I1.3)
k=1

11.7.4. La moyenne

La moyenne X est la somme des valeurs numériques divisé par le nombre de ces valeurs

numériques. [45]

1 N
X = — E I1.4
X N Xk ( )
k=1

11.7.5. Variance [46]

La variance montre généralement que dans quelle mesure un ensemble ou d'une série de
numeéros est étalé. Un écart est toujours ou la plupart du temps non-négatif. La variance
est un parametre qui décrit la distribution de probabilité, est un indice de dispersion
exprimé dans les mémes unités que les observations a partir de laquelle il est calculé. Il

est toujours donné par I'expression suivante :

2 — {V=1(x_:u)2

~ (I1.5)
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11.7.6. L’écart type (la déviation standard)

Il mesure genéralement la quantité de variation de la moyenne. Si les points de repere
sont tres proches de la moyenne, alors il montre qu’un bas écart type et si les points de
repere sont étendus il indique un écart type éléve. Le plus grand avantage de prendre

I’écart type est qu’il a la propriété pour exprimer les mémes unités que les données. [45]

STD = vvariance (11.6)

11.7.7. Facteur de créte

Le facteur créte est défini par le rapport de la valeur créte (la valeur maximale
d'amplitude) sur la valeur efficace :
X

F. = (I1.7)
¢ Xegy

Cet indicateur est un outil qui permet de mettre en évidence les roulements en phase
dégradation. Lorsque le facteur de créte est fiable, il convient de s’assurer que la valeur
efficace (ou la valeur créte) de I’amplitude n’est pas en progression, ce qui signifie que

I’état du roulement est en dégradation [35].
11.7.8. RMS (root mean square)

La valeur RMS représente une mesure de la valeur efficace du signal EMG sur une
période de temps donné. Le choix de la durée de cette période dépend du type de

mouvement étudié.

RMS représente la puissance du signal et se révele étre le plus sensible et fiable. La
valeur RMS permet d’obtenir des informations relatives au nombre et a la localisation
des UM actives, a la forme des PA et a la frequence moyenne de décharge des UM. Elle
s’obtient par la racine carrée du carré du signal EMG intégrée sur un intervalle de temps
T. [55]
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-T/2

t+T/2
RMS = \/% jt (x(£)? dt (11.8)

11.7.9.Kurtosis et skewness [47]

L'histogramme peut vous donner une idée générale de la forme de distribution, mais
deux mesures numériques de forme donner une évaluation plus précise :

11.7.9.1. Kurtosis (aplatissement)

La hauteur et la netteté du pic par rapport au reste des données sont mesurées par un
nombre appelé aplatissement .des valeurs plus élevées indiquent un pic plus net

supérieur ;Des valeurs plus bases indiquent un pic plus faible

e Une distribution normale a un aplatissement exactement 3 (excés kurtosis
exactement 0). Toute distribution avec aplatissement =3 (exces ~0) est appelée
mesokurtic .

«Une distribution avec aplatissement <3 (exces kurtosis<0) est appelée
platicurtique. Par rapport a une distribution normale, son pic central est plus
bas et plus large, et ses queues sont plus courtes et plus minces.

«Une distribution avec aplatissement> 3 (excés kurtosis> 0) est appelée
leptokurtique. Par rapport & une distribution normale, son pic central est plus
élevé et plus nette, et ses queues sont plus longs et plus gros.

Kurtosis s’exprime sous la formule suivante :

1 _
;2%:1(3% - x)4
k = e (11.9)
eff

11.7.9.2. Skewness (asymétrie)

Dans la théorie des probabilités et des statistiques, Skewness est une mesure de
I'asymétrie de la distribution de probabilité d'une variable aléatoire a valeur réelle autour

de sa moyenne. La valeur du Skewness peut étre positif ou négatif, ou méme indefini.
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- Lorsque la distribution est symetrique, le coefficient de Skewness est nul.

- Lorsque la distribution possede une forte queue vers la droite, le coefficient de
Skewness est positif.

- Lorsque la distribution possede une forte queue vers la gauche, le coefficient de

Skewness est négatif.

ZN (xi—p)3
i=1

S = E (11.10)
(ei-w?, /2

(Z?]:l T)

11.7.10. L’ entropie statistique [49][48]

L'entropie de Shannon, due a Claude Shannon, est une fonction mathématique qui,
intuitivement, correspond a la quantité d'information contenue ou délivrée par une
source d'information. Cette source peut étre un texte écrit dans une langue donnée,

un signal électrique ou encore un fichier informatique quelconque (collection d'octets).

HOO = = ) p()logp(o) (I1.11)

XEN

11.7.11. Hurst Exponent [60]

Hurst exponent appelé aussi «Indice de dépendance » est la tendance relative d'une série
temporelle soit fortement régressée a la moyenne ou «cluster» dans une direction.
L'exposant de Hurst est utilisé comme une mesure de la mémoire a long terme de la série

temporelle, a savoir l'auto-corrélation de la série chronologique. Si une valeur de

0 <H< 0,5 indique une série de temps avec autocorrélation negative (par exemple une
diminution entre les valeurs sera probablement suivie d'une augmentation), et une valeur
de 0,5 < H < 1 indique une série de temps avec autocorrelation positive (par exemple
une augmentation entre les valeurs sera probablement suivie par une autre
augmentation). Une valeur de H = 0,5 indique une marche aléatoire vrai, ou il est
également probable qu'une diminution ou une augmentation suivra de toute valeur

particuliére (par exemple la série temporelle n'a pas de mémoire de valeurs précédentes :



https://fr.wikipedia.org/wiki/Claude_Shannon
https://fr.wikipedia.org/wiki/Information
https://fr.wikipedia.org/wiki/Signal_%C3%A9lectrique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Fichier_informatique
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_log(3)
~ log(T)

(I1.12)

Ou T est la durée de I'échantillon de données et de R / S est la valeur correspondante de
la plage rééchelonnée. R est la différence entre le maximum et le minimum de déviation
de la moyenne tandis que S représente I'écart type.

Hurst exposant est estimé en tracant (R / S) par rapport & T dans les axes log-log. La

pente de la droite de régression se rapproche I'exposant de Hurst. [46]
11.7.12. Indicateurs fréquentiels

L'application la plus importante de l'analyse spectrale est I'étude de la fatigue
musculaire. Il a été démontré que la fréquence moyenne et médiane de signal EMG a

une baisse avec le temps au cours d'une tache qui induit la fatigue. [43]

Deux indicateurs fréquentiels, la fréquence moyenne (FM) et la fréquence médiane
(FMD), sont souvent dérivés de la transformée de Fourier a 1’aide des formules

suivantes:

yy _ dee PO
I25 P(af

(I1.13)

FMD 0o
| rar=| pipar aras
0 FMD
Ou P(f) est la densité spectrale de puissance (DSP). Ces deux fréquences (FM et FMD)
ont été utilisées, pour des EMG de surface recueillis lors de contractions isométriques,
pour étudier la vitesse de conduction moyenne des potentiels d'action des unités motrices
actives [Basmajian et DeLuca, 1985; Karlsson et Gerdle, 2001]. Par contre, la fréquence
médiane (FMD) est considérée comme plus fiable que la fréquence moyenne (FM) et
devrait étre préférée. En effet : (i) I’estimation de la fréquence médiane est moins

influencée par le bruit [Merletti et De Luca, 1989], (ii) le signal EMG ne présente pas
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les caractéristiques d'une distribution normale [Kaplanis et coll., 2009], (iii) la fréquence
médiane est un parameétre d'ordre zéro (tous ses composants fréquentiels sont egalement
pondérés), alors que la frégquence moyenne est un paramétre du premier ordre (ses
composants de plus hautes fréquences sont plus pondérés) et (iv) dans le cas d'une valeur
importante de la couche de peau, la fréquence moyenne est plus influencée par I'effet de

filtrage passe-bas de la peau [Bilodeau et coll., 1995][3].
11.7.13. Contraction maximale volontaire (MVC)

La force maximale volontaire (FMV ou en anglais MVC, maximal voluntary
contraction) d’un groupe musculaire correspond a la valeur maximale de la force que
peut produire ce groupe lors d’un effort maximal [52]. Le sujet devait faire trois fois une
contraction isométrique volontaire maximale. La MVC est calculée comme étant la

force maximale générée durant ces trois contractions. [3]

Normalisation de MV C est une technique d'analyse d'amplitude couramment utilisé sur
les signaux EMG. Cette méthode de post-traitement utilise une racine carrée moyenne
maximale de la valeur (RMS) d'un enregistrement de normaliser les séries de données
EMG ultérieure. La sortie est affichée sous forme de pourcentage de la valeur MVC (%
MVC), qui peut étre utilisé pour établir facilement un terrain d'entente lors de la

comparaison des données entre les sujets.

Les signaux EMG ont un caractére spécifique a l'utilisateur, ce qui provoque des
enregistrements different, méme lors de la mesure a partir du méme endroit avec le
méme mouvement. Par conséquent, une normalisation MVC peut étre utilisé afin
d’¢liminer cet écart et de permettre la comparaison des données entre les sujets qui

auront lieu. [53]
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Force (N) v
4000 r
E _,f-*-'*"" " Force maximale
3000 - volontaire (FMV) |
4 1
2000 1 \
i ! Adapté d'aprés Sahaly et coll 2003
1000 |
/ S
O e i 2 1 2 1 g === g
0 1000 2000 3000

Figure 11.6 : représentation graphique d’une force maximale volontaire [52]
11.8. Débruitage d’un signal EMG

Le filtrage atténue les bruits indésirables presents a I’intérieur du signal recueilli, afin
d’obtenir un signal représentant avec plus de fidélité les processus électro-
physiologiques. De maniere géenérale, les bruits contaminant le signal EMG peuvent étre
classés en quatre grandes catégories : le bruit d’ambiance, les artéfacts de mouvement,

I’instabilité inhérente du signal EMG et les bruits provenant des composants.

L’utilisation de filtres conventionnels (filtre passe-bande) peut limiter leur présence. En
revanche, les composants fréquentiels du bruit généré par 1’équipement électronique
sont de nature aléatoire et se trouvent dans ’intervalle de la bande de fréquence du signal
EMG (i.e. 0 a 500 Hz). L’emploi de composants ¢lectroniques de haute qualité permet

uniquement de réduire le bruit sans toutefois I’éliminer entiérement.

Le choix de la BP représente un compromis entre d’une part la réduction du bruit, et
d’autre part la préservation des informations du signal EMG. La détermination de la BP
doit tenir compte du muscle testé, du type de contraction, de la configuration des

électrodes et des sources de bruit spécifiques. [56]
11.9. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes techniques qui peuvent étre
appliqué dans le traitement du signal ainsi les différents domaines d’analyse du signal
EMG.
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Une étude sur les deux représentations temporelle et spectral a été faite, en particulier la

densité spectrale de puissance (DSP).

On effectuer une analyse statistique sur le signal EMG, on utilisant différentes
paramétres statistiques comme la moyenne, la variance, 1’écart type ; dans le but de faire
une comparaison entre le cas normal et les cas pathologiques (neuropathie et

myopathie).
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Chapitre 111 : Les résultats d’analyse de I’électromyogramme

I11.1. Introduction

Quand un muscle se contracte, il produit un signal électrique connu sous le nom de
signal EMG. Le signal EMG se compose des décharges discrétes connues sous le nom

de potentiels d'action des unités motrice (MUAP).

La complexité d'un signal EMG dépend de la force de la contraction, que la force
demeure constante ou pas (isotonique ou non-isotonique), que la longueur du muscle

demeure constante ou pas (isométrique ou non-isométrique), et le type d'électrode.

Ce fameux signal présente une variabilité aléatoire en fonction de plusieurs

parameétres : I'age, le sexe, la taille du muscle et I'état physiopathologique du sujet.

Selon les différents types des électrodes et ces parameétres, les signaux EMG sont

enregistrés dans des bases de données pour étre etudiés et analysé.

I11.2. Base de données utilisées

Dans ce travail deux bases de données ont été utilisées : EMGlab et Physionet.
111.2.1. La base EMGlab

EMGLAB est un laboratoire de recherche situé au centre des sciences de santé a
I’hopital Universitaire London. Il élabore chaque année plus de 3000 examens
ambulatoires EMG avec une durée des tests environ de 4 semaines. Les consultations

completes sont considérées en moyenne dans les 10 semaines. [55]

Les signaux EMG ont était enregistrés selon différents types de contraction possible
par exemple : une contraction isometrique, et avec une fréquence d’échantillonnage
10KHz. Cette base de données presente des signaux cliniques pour but d’analyser les

cas normaux et pathologiques et les signaux qui sont simulés.
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111.2.1.1. Les signaux cliniques

Ces signaux ont ete enregistrés et analyses par Nikolic M. L’analyse détaillée et la
décomposition des Signaux cliniques électromyographie EMG, a été faite sur de
patients atteints de myopathie et la sclérose latérale amyotrophique. [Thése de

doctorat, Faculté des sciences de la santé, Université de Copenhague, 2001].

Le matériel était composé d'un groupe de contréle normal, un groupe de patients
atteints de myopathie et un groupe de patients atteints de SLA. Le groupe témoin était
constitué de 10 sujets normaux agés de 21-37 ans, 4 femmes et 6 hommes. 6 sur 10
étaient en trés bonne forme physique, et le reste, sauf un était en bonne forme genérale.
Aucun dans le groupe témoin avaient des signes ou des antécédents de troubles
neuromusculaires. Le groupe avec Myopathie est composée de 7 patients ; 2 femmes et

5 hommes agés de 19-63 ans.
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Figure 111.1 : EMG pathologique Simulé. Hamilton-Wright A,

Univ, Kingston Queen, CA. [55]
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111.3. L’analyse des signaux EMG

Le but de ce chapitre est I’é¢tude et I’analyse des signaux utilisés en EMGlab et
physionet, Le traitement numérique dont bénéficie ce signal, qui permet de mettre a la
disposition du médecin des informations qui aident ce dernier a établir un diagnostic
rapide. Parmi les techniques de traitement des signaux électromyogrammes (EMGS)
les plus anciennes et qui ont été largement utilisees pour faciliter son analyse et

extraire les parametres pertinents tels que :

Amplitude du signal (A)

Energie du signal (E)

Entropie du signal (Ep)

Valeur absolue de la moyenne (Mean)
L’écart type du signal (SD)

Variance du signal (V)

Moyenne quadratique de ’EMG (RMYS)
La puissance du signale (P)

Kurtosis (K) et skwness (S)

Fréguence mediane et moyenne du signal (FM et FMD)
L'exposant Hurst(H)

Facteur créte du signal (PAPR)

YV V.V V V V V VYV V VYV V V

Le calcul de ces parameétres nous permet de distinguer entre les différents signaux
possibles : normale, pathologique et cette pathologie soit au sein des muscles soit dans

les neurones.
111.3.1.Un électromyogramme rectifié

L’EMG redressé : la premiere étape du traitement du signal correspond a sa
conversion en transformant toutes les variations négatives en variations positives, qui
sont toutes sommées. Ce traitement, appelé redressement du signal, permet de suivre
plus facilement les débuts et fins d’activité musculaire, ainsi que 1’évolution de

I’amplitude. [56] La recherche de la valeur moyenne du signal pendant une contraction

.
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serait peu informative si on laissait le signal tel quel, brut, car les variations positives
et négatives s'annuleraient alors qu'elles sont toutes les deux porteuses d'information.

On commence donc par redresser le signal. i.e. travailler sur sa valeur absolue. [54]

le signal EMG normal
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Figure 111.2 : la rectification du signal électromyogramme

L'EMG précédent a été redresse, c'est a dire qu'on considére désormais la valeur
absolue du signal. Cela permet de tenir compte de toute I'information du signal lors des

calculs de la valeur moyenne et des intégrations de certaine portion du signal dans le

temps.

111.3.2. L analyse statistique des signaux EMG normaux

La base de données EMGlab utilise des signaux normaux sous format (.dat) donnés par
[Table I11.1] ci-dessous. Ces signaux sont enregistrés selon quatre différents muscles :
muscle tibial antérieur (TA), biceps brachial(BB), Brachioradial (BR) et du premier

muscle interosseux dorsal (FDI), et differents types d’électrode et contraction.

<
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Type muscle Description

Signaux EMGs Multicanaux a contractions isometriques

Tibial antérieur modérés de tibial antérieur.
: Les signaux ont été enregistrés par deux fils fins monopolaire
Wi (insérés ensemble, mais avec une surface d'enregistrement a-
(TA) AN \J peu-pres de 2 mm) et une électrode de I'aiguille monopolaire
%’& sv inséré a la méme profondeur en un point 0,5 cm des fils.
.
©

Signaux EMGs monocanal, ont été enregistrés par des
¢lectrodes d’aiguille monopolaire a faible contractions
isométriques de biceps brachial chez un sujet normal.et Deux
paires d'électrodes de fil fin ont été insérés par un médecin
dans le bon biceps brachial (BB).

L’insertion était d'environ 10 mm de profondeur en dessous
du ventre de BB. Chaque paire séparée par 10 a 15 mm,
avec des trajectoires orientées perpendiculairement a la
surface de la peau. L'électrode de référence a été placée au-
dessus de I'os du cubitus proche du poignet

Biceps brachial

(BB)

Le signal EMG Multi-canaux du muscle brachioradial
d’un sujet normal a été enregistré simultanément a partir
de trois ou quatre paires d'électrodes en fil fin et une
électrode a aiguille monopolaire insérées a différents
endroits le long de I'axe proximo-distal du muscle pendant
20 s.

Les électrodes ont été insérées presque a la méme
profondeur. Les longueurs des surfaces d'enregistrement ~
0,5 mm. Ainsi chaque fils de chaque paire sont séparées
d'environ 2 mm, et les paires sont séparées I'une de l'autre, et
a partir de l'aiguille, par des distances allant de 10 a 100 mm.

Brachio-radial

(BR)

Interosseux dorsal == N
(FDl) : Signaux EMGs , quatre voies du premier muscle interosseux
- dorsal ont été enregistrés pendant les contractions

= trapézoidales avec un électrode aiguille quadrifilaire,

Tableau I11.1: les types du muscle de la base de données EMGlab

[55][56][57][58][59]

=
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D’aprés les quatre muscles décrit précédemment, on effectue une analyse statistique

sur les différents signaux enregistres. Illustré dans les tableaux suivant :

Muscle | Signal

TA

BR

BB

FDI

R0212

R0208
R0080
121
R0O080
101

R0112
R0508
R0701
R0603
R0901

R0902

Amplitud
e (mV)

0.128
0. 4157
0.615
0.709
0.4432
0.5187
0.2015
0.2532

0.4617

0.204

Energie

Q)

78.3581
67.8338
82.0981
92.2829
45.4572
53.1827
113.602
63.4526

14.2897

96.0763

Puissanc
e (Watt)

0.1304
0.1129
0.1366
0.1535
0.0756
0.0885
0.1890
0.1056

0.0179

0.1599

Moyenn
e (mV)

0.2923
0.2717
0.2927
0.3090
0.1992
0.2301
0.3591
0.2448

0.0415

0.3096

Varianc
e (mV)

0.1306
0.1131
0.1368
0.1538
0.0758
0.0886
0.1893
0.1058
0.018

0.1601

Ecart | RMS
Type | (mV)
(mV)

0.361 0.361
0.336 0.336
0.369 | 0.369
0.392 0.391
0.275 0.275
0.297 0.297
0.435 0.434
0.325 0.324
0.133 1 0.136

0.400 | 0.399

Tableau I11.2 : les paramétres temporaux des signaux normaux d’EMG

Muscle

TA

BR

BB

FDI

Signal
R0212

R0208
R0080121

R0080101

RO112
R0508

RO701
R0603

R0O901

R0902

Facteur
créte (dB)

2.77

2.73
2.71

2.55

3.64
3.37

2.30
3.08

2.35

2.5

Kurtosis

2.7751

3.1276
3.1084

2.6062

4.7961
3.9229

2.5129
4.0070

2.4794

3.2198

Skwness

0.0021

-0.0013
0.0028

0.0019

0.0013
-0.0024

0.000017
0.000796

0.0132

-0.0026

Hurst

0.4640

0.5403
0.5183

0.4362

0.5112
0.4216

0.5612
0.4924

0.4658

0.4594

Tableau 111.3 : les paramétres temporaux des signaux normaux d’EMG

Entropi
e

3.7096
3.2637
3.7336
3.7768
3.7640
3.8913
3.9782
3.4730
1.4867

3.8296

45
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D’apres les tableaux I11.2. et 111.3, on remarque que 1’amplitude pour chaque muscle
ne depasse pas 1mv, I’énergie prend des valeurs grandes entre 40 et 120. La puissance
varie entre 0 et 1, ainsi que la moyenne varie dans un intervalle [0.01, 0.3]. La
variance varie dans un intervalle trés petit de 0.07 jusqu'a 0.18. L’écart type et RMS
sont presque identique et prend des valeurs variant entre 0.1 et 0.4. Ces valeurs varient
par rapport au différent type du muscle. Par contre pour I’entropie sa valeur est égal a
3 pour tous les types des muscles. Kurtosis peut prendre la valeur 3 et skwness varie
entre [-1,1]. La valeur de facteur de créte est entre [2,4], de plus la valeur de

I’expansion de hurst est 0.5.
I11.4. Discussions des résultats des signaux normaux

Dans cette partie on a étudié quatre enregistrements préleves sur différents muscles des

sujets normaux.

Le premier enregistrement est pris sur le muscle tibial antérieur(TA) utilisant 2 fils fins
mono-polaire et une électrode d’aiguille insérée dans la méme profondeur, avec des

contractions isométriques stable.

Le deuxieme enregistrement représente des signaux multicanaux de muscle
brachioradial (BR) enregistrés par deux différents types d’électrodes (électrode

d’aguille mon polaire et fin fils).

L’enregistrement suivant représente des signaux monocanaux enregistrés avec des
¢lectrodes d’aiguille monopolaire & faible contractions isométriques et deux paires

d’¢électrodes de fils fin insérés dans le bon biceps brachial (BB).

Le dernier enregistrement est fait sur le premier muscle interosseux dorsal. Il a été
enregistré pendant les contractions trapézoidales avec un électrode aiguille quadri-

filaire.

Une décomposition on ondelette (Daubechies) sur le niveau trois a été utilisée. Ce

niveau nous a permis d’obtenir une bonne visualisation du signal.

.
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Les résultats de 1’analyse temporelle des différents signaux EMGs sont représentés

dans les tableaux I11.2 et 111.3, et sur les figures allant de 111.2 a I111.9.
I11.4.1. L’amplitude

A partir des résultats du Tableau 111.2, les amplitudes (Créte a créte) tendent vers une
valeur maximale qu’est 1 mV. Dans la littérature, le méme résultat a été obtenu par

Emmanuel Tenye. [69]

Les analyses de la variance des données d'EMG ont prouvé qu'il y a des changements
d’amplitudes d'EMG pour les différents types de muscle pendant des contractions
isométriques (modérée, faible) et trapézoide, cependant le brachio_radial prend la
valeur la plus élevé car il est enregistré par des électrodes multicanaux (Figure 111.3).
Cette variation est du sur le fait d’avoir utilisé plusieurs électrodes ou si les
Enregistrements ont été réalisés a différentes force musculaire ou avec un contréle de
la force. L’amplitude de ’EMG augmente aussi en fonction de la force comme
démontré par Hua. CAO. [3]
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Figure 111.3 : variation d’amplitude de signal EMG

111.4.2. L’énergie et la puissance

Les variations énergétiques et la puissance sont toujours liées a la quantité
d’informations que porte le signal EMG. L’¢énergie et la puissance prend la valeur
maximale pour le muscle brachioradial (Tableau I11.2). L énergic moyenne obtenue

est égal a 86J, et la puissance moyenne obtenue est egal a 0.14. Cette augmentation
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énergétique dépend de I’importance de la force produit par le muscle lors de la
contraction des unités motrices et de type d’¢lectrode surtout dans I’utilisation des

électrodes multicanaux (Figures 111.4 et 111.5). [20]
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Figure 111.4 : Variation de I’énergie selon les types des muscles

111.4.3. La moyenne, la variance, I’écart type et RMS

La moyenne, la variance, RMS et I'écart type (SD), sont également les parameétres les
plus souvent utilisés dans la littérature. Dans cette section, différentes methodes

d'estimation de la moyenne, SD, RMS et la variance sont représentées.

Les histogrammes de la variation de la moyenne quadrature (RMS), de la valeur
absolue de la moyenne (Mean) et de ’écart type (Std) (Figure 111.5.(b)), montrent
aussi une différence significative par rapport aux différents muscles et toujours le
muscle brachioradial prend la valeur maximale. Cette différence est due au maximum
d’activité électrique produite, donc un nombre important des échantillons. Aussi les

valeurs de 1’écart type et RMS sont trés proches.

La fonction d'analyse du RMS exécute une forme plus sophistiquée d'établissement
d'une moyenne que les méthodes d'enveloppe linéaire et est genéralement considérée
pour produire des résultats plus fiables avec un éventail de données. La fonction
d'analyse de RMS est seulement disponible dans I'application d'analyse d’EMG, pour
détecter des événements musculaires ou l'intégration du signal pour estimer I'activation

totale de muscle pendant un certain intervalle.
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La variance représente la distribution de la moyenne, sa valeur varie selon les
différents types de muscle et prend une valeur médiane maximale (=0.145) pour le

muscle brachioradial (Figure .111.5. (a)).
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Figure.l11.5. Variation des parameétres selon les types des muscles

I11.4.4. L’entropie

La valeur de I’entropie représente un petite changement en fonction de type de muscle
et I’¢lectrode utilisé, sa valeur reste toujours dans l’intervalle des résultats du cas
normal (=3). La Figure Il.6 représente la variation de I’entropie en fonction de
différents muscles. Elle confirme que le muscle brachioradial prend toujours les
valeurs les plus élevées par rapport aux autres muscles étudies. Cette importance est
due au maximum d’activité électrique produite, donc un nombre important des

échantillons. [20]
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Figure 111.6 : La variation d’entropie selon les types des muscles
111.4.5. Skewness et kurtosis

L’histogramme de la Figure.l11.8, peut nous donner une idée générale de la forme de
distribution. Deux parameétres peuvent nous donner une évaluation plus précise :
dissymeétrie (skewness) nous indigue la quantité et la direction de I’inclinaison et
I’aplatissement (Kurtosis) nous indique de quelle taille est le pic central est forte par

rapport a une courbe en cloche standard.

Comme dans la plupart des ensembles de données, une distribution peut prendre une

forme symétrique ou asymétrique :

Si skewness = 0, les données sont parfaitement symétriques (Stan Brown, 2008), les
valeurs de skewness sont tres proche de 0 pour les différents types de muscles donc a
partir des résultats obtenus (Tableau I11.3) on peut dire que la distribution de différents
sighaux EMG est symétrique et qu’elle ne dépend ni de type d’électrode ni de muscle
(Figure 111.8).

La hauteur et la netteté du pic par rapport au reste des données sont mesurées par un
nombre appelé aplatissement. Des valeurs plus élevees indiquent un pic plus nette
supérieure, Des valeurs plus basses indiquent un pic plus faible, moins distincte
(Blanda et MacGillivray 1988). Les valeurs de kurtosis sont variables, pour les valeurs
qui sont inférieur a 3 représente une distribution qui a le pic central plus bas et plus
large, et ses queues sont plus courtes et plus minces, pour les valeurs qui sont

supérieur a 3 représente une distribution qui a le pic central plus élevé et plus nette, et
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ses queues sont plus longues et plus gros (Stan Brown, 2008). La Figure.lll.7 montre

que chaque signal a une forme de distribution et cela dépond des caractéristiques

d’enregistrement du signal.

e
o N
T T

kurtosis

o N M O
T

——— —

[ [ [ [ [ [ [

TA BR BB FDI

type de muscle

Figure.l11.7 : la variation du kurtosis avec boxplot
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111.4.6.L’exposant de Hurst

L’exposant de Hurst est une méthode statistique utile pour inférer les propriétés d'une
série de temps sans faire des hypothéses sur stationnarité. L'exposant de Hurst nous
permet de classer les séries chronologiques en types et avoir un apercu de leur
dynamique [62]. Dans notre étude, on a remarqué que 1’exposant de Hurst est proche
de 0.5 pour tous les cas d’enregistrements (Tableau 111.3). Un exposant de Hurst
proche de 0,5 est indicative d'une série de temps brownien (il n'y a pas de corrélation
entre les observations et une observation future). Série de ce genre sont difficiles a
prédire (Subir Mansukhani, 2012). Ces résultats confirment que le signal EMG est un
signal aléatoire (non stationnaire). Les figures.I11.8. (a) présente les résultats que nous
avons obtenus et sont calculés a partir d’un signal enregistré par un muscle biceps
brachial (H=0.5612) qu’est a la limite de stationnarit¢. Cette présentation est
confirmée par la Figure.lll.9. (b) ce qui confirme les résultats reportés par Vilen
Abramov. [63]

H=0.5612 H= 0.5853
@) (b)

Figure.l11.9: I’exposant de Hurst pour les signaux EMG

111.4.7. Facteur de créte (PAPR)

Les résultats illustrés dans le Tableau I11.3, montre que le facteur de créte varie entre 2
et 3 dB pour les signaux (TA, BR, BB) qui sont enregistrees avec une contraction
isométrique, tandis que la valeur de FDI qu’est enregistré par une contraction

trapézoide de 20%MVC et 60%MVC qui sont les plus petites par rapport aux autres
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contractions. D’aprés la Figure 111.9, on peut dire que la valeur de facteur de créte
dépond du type de contraction et du nombre des unités motrices actives. Une
augmentation du nombre d'unités motrices actives peut étre quantifié par le taux
d'augmentation des valeurs RMS (Arnall, Koumantakis, Oldham et Cooper,
2002;VanDieén et Heijblom, 1996) [54]. Le facteur de créte est donc inversement

proportionnel avec le RMS.

Le PAPR est utilis¢ pour quantifier les fluctuations d’amplitude des signaux. Il est
défini comme étant le rapport de I’amplitude créte d’un signal sur la valeur efficace
(RMS). Cette diminution de PAPR montre que I’amplitude des signaux EMG étudiées
a un petit changement et confirme que 1’amplitude de signal EMG est influencee par

plusieurs facteurs (type d’électrode, type de contraction...).

Facteur créte
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Figure 111.10 : la variation du facteur de créte
II1.5. L’analyse fréquentielle des signaux EMG

L’analyse fréquentielle permet de caractériser le contenu spectral du signal EMG, en
S’appuyant généralement sur la transformée de Fourier. Au travers de cette méthode, le
signal EMG est transformé en un spectre de puissance (i.e. densité spectrale de
puissance). Plus particuliérement, elle permet d’analyser le contenu spectral du signal
en présentant la répartition de 1’énergie en fonction des fréquences. Le spectre de
puissance peut étre présenté sous forme de raies, dont 1’amplitude indique la puissance

du signal dans la bande de fréquences correspondante. [56]
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La représentation fréquentielle par application de la FFT des signaux EMG normaux a
différentes contractions et différents types d’électrodes montre que les fréquences
importantes a conserver dans le signal vont de 20 a 500 Hz quel que soit la taille du

muscle.

La meilleure facon d’obtenir un signal ¢électromyogramme fiable est un filtre passe-

bande allant de 20 a 500 Hz.

Le graphique des spectres de fréquences de quatre différents signaux EMG
(Figure.ll1.11) montre que plus la fréquence augmente, plus la puissance du signal
devient négligeable, Il y a aussi les frequences dans la gamme de 20 a 400 Hz qui

possedent 1’énergie la plus importante.

Cette représentation montre que 1’amplitude maximale du spectre (150 Hz) pour les
fréquences proches de 200Hz, est celle délivrée par un enregistrement détecté par trois
ou quatre paire électrodes a fil fin plus une aiguille monopolaire : cas du Brachioradial
(Figure.111.11. (b)). Cette valeur diminue en fonction du type et du nombre d’électrode
utilisée. Le spectre du signal du Tibial Antérieur (Figure.lll.11. (a)) représente une
amplitude maximale de 54Hz (deux fils et une électrode mono polaire) et du biceps
brachial (Figure.lll.11.(c)) représente une amplitude maximale de 60Hz (électrode
mono polaire), et celle du premier muscle Interosseux Dorsal (Figure.lll.11.(d))

représente une amplitude maximale de 120Hz (électrode quadri filaire).

-
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Figure.lll.11: Représentation fréquentielle des difféerents signaux EMG.
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I11.5.1. Les paramétres fréquentiels

Deux parameétres peuvent étre obtenus a partir du spectre de puissance : La fréquence
médiane et la fréquence moyenne. La fréquence médiane (MDF) est définie comme
étant le paramétre qui divise le spectre en deux parties d’énergie égales tandis que la
fréquence moyenne (MF) correspond a la moyenne mathématique de la courbe
spectrale. Ces deux indicateurs sont les plus souvent utilisés pour caractériser les
modifications de la densité spectrale de puissance du signal EMG. L’utilisation de la
MDF serait préférée, car elle serait moins sensible au bruit lié a ’enregistrement et
traduirait mieux les processus biomécaniques et physiologiques sous-jacents a la
contraction musculaire [54]. Le tableau suivant (Tableau I11.4) regroupe les résultats

des parametres fréquentielles obtenus pour les différents signaux EMG.

Le type du Le signal Frequences Fréquences moyenne

Muscle meédiane(Hz) (Hz)

TA R0212 123.6842 117.7516
RO208 123.6842 134.0479
R0080121 270.202 125.045
R0080101 219.697 135.583
R0112 139.4737 109.7551
RO508 107.8947 63.0156
RO701 102.6316 59.8430
RO603 123.6842 87.0809
R0901 92.153 97.5061
R0902 92.153 97.5061

Tableau .111.4: Variation des paramétres fréquentiels pour différents signaux EMG

E
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111.5.1.1. Discussion des résultats

Le tableau. I11.4 montre que la MDF et MF sont respectivement comprises entre 81-
270Hz et 57-135Hz. Cette variation est bien illustrée dans la figure.ll11.12, la variation
fréquentielle représente une valeur de MF et MFD supérieure pour le signal du muscle
brachioradial qu’est enregistré par des électrodes multicanaux qui produit une activité
électrique émise par plusieurs unités motrices actives a la fois [20]et une valeur de MF
et MFD un peut ¢élevé pour le tibial antérieur qu’est suivi d’une contraction modéré,
ainsi une valeur de plus en plus petit pour les deux types des muscles restant (BB et
FDI) puisqu’ils ont suivi d’une contraction isométrique faible et une contraction

trapézoide respectivement.

La frequence médiane (MDF) est lI'une des indicateurs utilisés dans les méthodes pour
mesurer le processus de la fatigue de muscle. Cependant, une limitation trouvée dans
I'analyse du MDF est la grande variation pendant les mesures [65]. De plus MF est
sensible a différents parameétres, tels que la fatigue et la chaleur musculaire, qui

conduisent respectivement a une baisse et a une augmentation de cet indicateur [54].

Les parametres fréquentiels du signal dEMG employée dans la caractérisation de la
fatigue de muscle en observant le comportement de la densité spectrale de puissance
(PSD) du signal d’EMG. [65]
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Figure.ll1.12 : la représentation des paramétres frequentielles
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A partir de cette analyse temporelle et fréguentielle, et quelgue soit le type de muscle

étudier, on peut conclure que :

» Les caractéristiques des signaux EMG enregistrés sont dépendantes de la

technique de Détection ;

» L’amplitude et la fréquence du spectre du signal EMG sont affectées par le type
et le placement de 1’électrode (Une électrode multicanaux produit une activité

électrique maximale) ;

» L’augmentation de ’activité musculaire est a 1'origine d'un plus grand nombre

d'unités motrices actives (un tracé tres énergétique).
[11.6. L’analyse statistique des signaux EMG pathologiques simulées
Dans cette analyse on utilise deux types de simulateurs comme suit :
111.6.1. EMG Simulé ( Marateb HR, Isfahan Univ, IR.)

Ces signaux simulés ont été congcus par Hamid Reza Marateb. Les MUAP sont été

dérivées des signaux réels. Les simulations integrent la variabilité de la forme MUAP.
111.6.2. EMG pathologique Simulé (Hamilton-Wright A, Univ, Kingston Queen)

Les données ont été genérees pour le sujet normal, myopathique et neuropathique en

utilisant le simulateur concu par Hamilton-Wright A, Stashuk DW.

La simulation des signaux EMG a été réalisée a base d’informations cliniques. Les
données myopathique / neuropathique ont été simulées par application de 25, 50 et
75% de fibres / moteur. Chaque étude contient 5 contractions, chacun est dans les
fichiers gamme 7.5-12.5MVC. Dans cette partie, on a étudié les signaux simules afin
de différencier entre les cas pathologiques et normal, et savoir la variation de signal
EMG selon le nombre de fibres/moteur activées, d’autre part on peut vérifier nos
résultats réels avec ces signaux simulés. Les résultats de notre etude sont résumes dans
les Tableaux I11.5 et I11.6.
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S00101 0.6416 71.387 0.1780 0.3458 0.1784  0.4224 0.4219 3.8257

Normal 0.5698 37.303 | 0.0930 0.2474 0.0932 0.3054 0.305  3.5646
(C00102)

Myopathie 5443 37.699 0.094 0.2282 0.0942  0.307 0.3066 3.5996
(M25)

Myopathie 44315 01105  0.251 01108  0.3328 0.3324 3.6979
0.7598
(M50)
0.8285
Myopathie 43323 0.1080 02374 01083 03291 0.3287 3.5494
(M75)
Neuropathie 0.5432 59783 01490  0.32 00805 02838 0.2834 3.6869

(N25)

I\Ieur;)pathie 0.7463 53.276 0.1329 0.3649 0.1332  0.3649 0.3645 3.5445
N50

1\ll\le7l15r;)pathie 0.8605 62.602 0.1561 0.2268 0.1565  0.3956 0.3951 3.5769

Tableau I11.5: les paramétres sont calculés a partir de signaux simulés.

'Marateb HR | 500101 2.73 -0.0208  2.545 0.499

Normal (C00102)  3.27 0.0306 3.5707 0.4995
Myopathie (M25)  3.26 0.009 4.283 0.499

Myopathie (M50) 3 -0.0169  4.0449 0.4995
Myopathie (M75) 3,04 0.0019 3.9285 0.4998
Neuropathie (N25) 3,53 0.023 2.719 0.4995
Neuropathie(N50) 2,74 0.0163 3.653 0.499

Neuropathie(N75) 253 -0.0250 2.2873 0.4996

Tableau I11.6 : Les mesures obtenues d'un signal EMG simulée

E
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111.6.3. Discussion des résultats (signaux simulés)

Dans la procédure de simulation, on a choisi deux types de simulateur (Marateb et
Hamilton) afin de juger quantitativement si le modéle est comparable avec le modele

réel, pour le but d’obtenir des informations sur le type de signal EMG.

Les signaux sont genérés par les valeurs de 1’énergie qui varient entre 30 et 90. Les
amplitudes tendent vers la valeur maximale qui est égale a ImV. De plus, les valeurs
de la puissance, la variance, I’écart type et RMS sont trés petits variant de 0,1 & 0,5.

Ces variations dépondent du type de simulateur (Tableau 111.5).

Pour le premier simulateur (Marateb), les valeurs obtenues de la puissance, 1’écart
type, la moyenne et RMS sont plus élevées a celle de simulateur de Hamilton dans le

cas normal (voir Figure 111.14).

Pour le deuxiéme simulateur (Hamilton), on a utilisé différents enregistrements
(normal\ myopathie\neuropathie) avec 25%,50%,75% de fibre moteur. La variation

des paramétres resumés dans la Tableau I11.5 montre que :

» L’amplitude dans le cas normal est la plus petite par rapport aux cas
pathologique (neuropathie prend la valeur la plus élevée). Cette augmentation
d’amplitude reste toujours inférieure & 1mv. L’augmentation du nombre des
fibres actives nous donne une augmentation d’amplitude. Le nombre réduit de
fibres musculaires conduit a une diminution d'amplitude de crétes. Avec la
progression de la perte de fibres musculaires, il devient de plus en plus difficile
de reconnaitre les crétes simples dans le signal. [66], comme illustré dans la
Figure 111.13.(a).

» La variation énergétigue montré dans la Figure.lll.13.(a), représente une
augmentation linéaire avec le nombre des fibres actives, le cas myopathie75 et
neuropathie75 sont plus élevées par rapport a myopathie25 et neuropathie25,en
méme temps la neuropathie est le cas le plus énergétique par rapport au normal
et myopathie. Les signaux ont plus d'énergie quand le niveau de contraction est

important. [66]
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Figure 111.13 : Représentation de I’énergie et I’amplitude des signaux EMG  simulés

La Figure.ll1.14 représente la variation des valeurs de puissance, 1’écart type, RMS, la

moyenne et le facteur de créte.

La variance et I’entropie sont représentées par un boxplot qui prend la valeur mediane

de différents enregistrements.

A chaque fois on a utilisé certain nombre des fibres, pour une valeur de 25%, les
valeurs (puissance, RMS, moyenne, écart type, entropie) sont tres élevées pour la
myopathie et neuropathie par rapport a la normal (Figure.lll.15), et la neuropathie
prend la valeur la plus grand. Avec une augmentation du nombre de fibres moteur
(50%), la neuropathie reste la plus élevees, méme chose pour une valeur de 75%. Les
valeurs de ces parameétres varient proportionnellement avec le nombre des fibres
actives. RMS diminue linéairement avec la perte de fibres musculaires [66]. Pour la
valeur de facteur de créte, elle est inversement proportionnelle avec la valeur de RMS,

I’augmentation des fibres motrices nous donne une diminution de facteur créte.

L’entropie dans le cas de la myopathie prend une valeur la plus proche a la normal par

rapport a la neuropathie, ces résultats ont été confirmées par [20].

<
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Figure.l11.15 : les représentations quantitatives des parametres selon le nombre

d’unité motrice

Kurtosis, skewness donne une information sur la forme et la symétrie de distribution
du signal, et Hurst sur la stationnarité du signal comme illustré dans la Figure.lll.16.
La distribution du signal dans le cas normal par le simulateur de Marateb est plus
significative par rapport au simulateur de Hamilton, qu’est une distribution normal

(K=3).

La distribution dans le cas myopathie (25%,50%,75%) est figurées par un pic plus
élevées par rapport a la normal et pour le cas neuropathie (25%,50%75%) les pics sont
plus hautes et nettes. Les valeurs de skewness sont proches de 0 (Tableau I11.5). Cette

valeur indique que notre signal est symétrie, cela est veérifié par la Figure.ll1.16.
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Figure 111.16 : La représentation des distributions des signaux simulés
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111.7.L>analyse fréquentielle des signaux EMG pathologiques simulées :

Dans cette partie, on a effectué une analyse fréquentielle sur les signaux EMG
simulées par la transformation de Fourier, cette procédure peut étre employée pour
déterminer les caractéristiques de fréquence des signaux EMG. La Figure.ll11.17

montre la représentation spectrale des signaux EMG.

Le spectre de signal simulé par Marateb est différent du spectre de signal simulé par

Hamilton, donc le type de simulateur influencer sur le spectre du signal.

La DSP est trés similaire a la DSP de signaux réels, Nous notons un petits Différence
entre les deux DSPs dans les deux modéles. Effectivement ; la DSP dans le modele 2
(simulé) est légerement plus grand que le DSP dans le modele 1(réel). Ces résultats
sont confirmés par Kamel mebarkia. [66] de plus les spectres dans le cas neuropathie
sont plus large par rapport a la myopathie et la normal qui sont figurée dans 1’annexe
IV etV.
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Figure.l11.17 : la densité spectrale de puissance des signaux simulés
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111.7.1. les parametres fréquentielles

Stimulateur Fréguence médiane

(Hz)

Fréguence moyenne
(gF)

Marateb HR S00101

113.1579

Normal 113.1579
(C00102)
Hamilton- oy 128.9474
Wright A
Neuropathie
(N25) 118.4211
Myopathie 155.2632
(M50)
neuropathie
(N50) 134.2015
myopathie 118.4211
(N75)
Neuropathie 118.4210
(N75)

93

113.3860

141.1895

102.1779

103.579

103.8040

113.8040

97.3041

Table .I111.7: Variation des parametres fréquentiels pour des signaux EMG simulés

A partir des spectres précédents, on peut calculer les parametres fréquentielles qui sont

pertinent dans I’analyse de signal EMG. Des changements pendant la fatigue de

muscle ont été avec succes évalués par des parametres d'EMG tels que la fréquence

médiane (forces de défense principale), la fréquence de moyenne (Petrofsky et Lind,

1980 ; Stulen et De Luca, 1982) [70]. Ces deux indicateurs ont été représentés dans le

tableau Tableau I11.7.
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111.7.2. Discussion des résultats

D’aprés le Tableau I11.7, on peut dire que les valeurs des fréquences dans le cas
normal par deux types de simulateur sont proches pour la fréequence médian et varie
pour la fréquence moyenne (93Hz pour Marateb et 113Hz pour Hamilton), de plus
on a calculé la fréquence moyenne et médiane pour différencier entre les cas normaux
et pathologiques. Nous avons utilisé différents fibres actives (25%,50%,75%) sur des
signaux myopathie et neuropathique sur le méme patient. le Tableau I11.7 montre que
les valeurs des fréquences moyenne varie entre 90 Hz -140Hz et la fréquence médiane
entre 113 Hz-150Hz. Ces résultats sont confirmés en ref. [69]. Ainsi, les valeurs des
fréquences varie entre 100 et 250 Hz pour les signaux qui ont été enregistré par des
électrodes d’aguille, de plus les fréquences dans le cas de la myopathie reste toujours
élevées par rapport a la neuropathie pour(25%,50%,75%),et a chaque fois on augmente
les valeurs des fibres Motors, les fréquences diminuent. Cette variation est due a la
fatigue du muscle et qui est trés significative dans le cas de la neuropathie (voir

figure.l11.18). La neuropathie reste la pathologie la plus sévere.
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100~
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60r
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Figure 111.18 : Histogramme des parameétres fréquentielles pour les signaux simulés.
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111.8. Analyse des signaux EMG pathologiques

L’électromyogramme(EMG) est un outil de diagnostic précieux qui fournit une vraie
carte pour les meédecins qui aideront a évaluer localiser et traiter les troubles
neuromusculaires. Les maladies musculaires sont principalement classées selon leur
aspect clinique. Dans cette partie nous essayons de présenter et d’expliquer la
différence entre ces trois cas (normal\myopathie\neuropathie) avec une analyse

temporelle et fréquentielle qui sont enregistré dans la base de données physionet.
111.8.1. La base de données physionet

Cette base présente des exemples de signaux EMG (avec la permission de Seward
Rutkove, MD, Département de neurologie, BIDM Center / Harvard Medical School).

Les données ont été recueillies a I'aide d'un systéme de surveillance N2 EMG Medelec
Synergy (Oxford Instruments médicaux, Old Woking, Royaume-Uni). Une électrode a
aiguille concentrique de 25 mm a été placée dans le muscle tibial antérieur de chaque
sujet. On demande au patient d'exécuter une flexion dorsale du pied contre résistance.
L'électrode d'aiguille a été repositionnée jusqu'a ce que les potentiels d'unité motrice
avec un temps de montée rapide aient été identifiés. Les données ont ensuite été
recueillis pendant plusieurs secondes, a quel point on a demandé au patient de se
détendre et l'aiguille retirée. Les différents signaux EMG ont été enregistrés a 50 kHz,
puis sous-échantillonnées a 4 KHz. Pendant le processus d'enregistrement deux filtres

analogiques ont été utilisées : un filtre passe-haut 20 Hz et d'un filtre passe-bas 5KHz.

111.8.2. L’analyse statistique des signaux EMG pathologiques:(base de données
physionet)

Des signaux d’EMG des trois cas possibles : normal, myopathie, neuropathie ;
v Le cas normal :

Age: 44 ans
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Sexe: homme
Diagnostic: sans antécédents de maladie neuromusculaire
Type du muscle: tibial antérieur
v Le cas myopathie:
Age: 57
Sexe: homme

Diagnostic: myopathie due a [l'histoire de polymyosite de longue date, traitée
efficacement avec les stéroides et le méthotrexate a faible dose.

Type du muscle: tibial antérieur
v’ Le cas neuropathie :
Age: 62
Sexe: homme
Diagnostic: lombalgie chronique et la neuropathie due a une radiculopathie L5 droite

Type du muscle : tibial antérieur




Chapitre III : Les résultats d’analyse de I’électromyogramme

EMG healthy

1
EMG

0

).l
=
=
.

Ampltude
o

-0.4 - > > > = > > > = '
o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Temps (sec)

(a)

EMG myopathy

T .

|
ot
i i

N ‘\h TN

0.2 | q‘ y

= =

4500 5000

—o.s8t E = £ £ E = £ £
o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Temps (sec)

(b)

EMG neuropathy

2 E T
EMG

oﬁ "YA il Nﬂﬁwmﬁu e Jm Sione wu y Yr —h

b

=

=
T
==

4500 5000

-5 £ £ £
o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Temps (sec)

(©)

Figure 111.19.Représentation temporelle des signaux Electromyogrammes,
(&) un cas normal, (b) un cas myopathie, (c) un cas neuropathie(b).
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A partir de cette base on a étudié trois cas des signaux afin de trouver la différence
existante entre les cas normaux et les cas pathologies a I’aide des parametres calculés

qui sont résumés dans le Tab.111.8 et Tab.I11.9.

Signal Amplitude ' Energie | Puissance A Moyenne | Variance | Ecart RMS | Entropie
(mv) ) (mv) (mv) type(mv) | (mv)
Normal 0.945 56.3381 0.0056 0.0493  0.0056 0.0751 0.0751 3.3517

Myopathie | 1.2483 85.6905 | 0.0086 0.0551 | 0.0086 0.0926 0.0926 | 3.2023

Neuropathie 6.1417 93.6025 0.1868 0.2199 0.1872  0.4327 0.4322 4.4779

Tab.l11.8 : paramétres temporelles des signaux EMG pathologiques

Signal Facteur créte | Kurtosis skewness hurst
(dB)

Normal 7.3049 9.2280 0.6632 0.4966

Myopathie 7.5976 10.2240 0.3316 0.4850

Neuropathie  8.4867 20.4612 -2.6969 0.5000

Tab.l11.9 : paramétres temporelles des signaux EMG pathologiques

111.8.3. discussion des résultats

Afin de distinguer la différence existantes entre les signaux EMG et par suite d’estimer
I’évolution de leurs sévérité pathologique, des histogrammes de la variation des
mémes parameétres cités auparavant donnée par les tableaux, seront tracés. Ainsi une

comparaison entre ces différents cas sera effectuée.

» L’amplitude pour le cas normal prend la valeur la plus petit (0.945mV) qu’est
proche a 1mV, ainsi pour le cas myopathie qui posséde une valeur proche du
cas normal (1.24mV), mais inférieur a celle de la neuropathie qui posséde la
valeur la plus élevé (6.14). Cette variation d’amplitude est bien illustrée dans la
Figure.ll1.12.(a).

Ces résultats montre que 1’amplitude est bien différenciée entre le cas normal par

rapport au pathologique, ainsi elle démontre que la sévérité pathologique des signaux

@
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EMG dépond de I’amplitude. Ces resultats sont bien confirmés par JeanYvesHogrel

[67] et [20]. Donc la neuropathie est plus sévere que la myopathie.

» La variation énergétique des trois différents cas figurés dans la Figure.ll1.12.(b),
montre que le cas normal prend la valeur la plus petit (=56.33J) par rapport aux
autres cas. Par contre la neuropathie c’est le cas le plus énergétique (=93.60J).

Donc la neuropathie est la plus seveére.

=
7
I'énergie

les amplitudes
.

~
7

OJ . 0 | : "
nomal myopie e o Myopetie neuropate
P
Wl I ype du signal

(a) (b)

Figure 111.20 : variation d’amplitude et d’énergie du signal EMG

> Pour les mémes cas étudiés, la variation des paramétres (puissance, moyenne,
écart type, variance, RMS) présenté dans la Figure.lll.13. (a), montre que ces
parameétres varient de la méme facon. La myopathie est toujours proche du cas
normal, et la neuropathie prend les valeurs les plus élevées. Ces résultats ont été
confirmés par les recherches précedentes [67] [68].

» L’entropic d’EMG a aussi été utilisee pour distinguer les sujets normaux des
sujets anormaux (myopathie \neuropathie). La valeur de I’entropie dans le cas
neuropathie est plus élevé par rapport au cas myopathie, ainsi que la normal
(voir figure.111.13.(b)).

> Concernant les valeurs de skewness(>0) et kurtosis (>3) ne représente pas une
signification importante dans 1’aspect médical et de différencier entre les cas

pathologie et normal. Au contraire par rapport a Hurst qui prend des valeurs
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proche de 0.5 et qui nous indique que les différents signaux EMG utilisées sont
a la limite de stationnarite.

» Le facteur de créte qui nous donne des informations sur I’amplitude de signal,
prend une valeur élevée (Tableau 111.8) dans le cas de la neuropathie par rapport
a celle de la myopathie qui reste toujours proche a la normal, puisque le facteur
de créte a une relation avec I’amplitude maximale et la valeur de RMS qui sont
élevés dans le cas de la neuropathie par rapport aux autres cas. Ces résultats

confirment bien ce qui a été trouvé par les parametres calculés auparavant.
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Figure.ll11.21 : Représentation des variations des parametres.

111.8.4. L’analyse fréquentielle des signaux EMG pathologiques

Dans cette partie, on a utilisé une transformation de Fourier qui a été largement utilisé
dans I’analyse des signaux EMG, non seulement pour les cas normaux mais aussi pour

les cas pathologiques. [67] [68]

La représentation fréquentielle dans la Figure 111.22, montre que les fréquences
importantes du signal électromyogramme sont conservées dans la gamme [20Hz-
500Hz] pour les trois cas étudiés. Ainsi le spectre de signal normal montre une
amplitude maximale (=70Hz) pour une fréquence comprise entre 50Hz et 200Hz, ¢’est

la gamme la plus énergétique, tandis que I’amplitude maximale du signal
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myopathie((=80Hz) pour une fréquence conserve dans la gamme 50Hz et 300Hz, c’est
la gamme la plus énergétique, ainsi pour le signal neuropathie I’amplitude maximale
(*90Hz) pour une fréguence de 20Hz a 350Hz, c’est la gamme la plus énergétique.
Ces resultats montrent que la gamme la plus convenable pour étudier le signal EMG
est de 20Hz a 500Hz.

Ainsi pour les fréquences supérieures a 500Hz, il y’a une diminution progressive du
spectre vers la ligne de base qui signifie la fatigue du muscle. (La fatigue entraine
généralement un glissement du spectre de puissance EMG vers les basses fréquences

par Samuel Rota ).
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111.8.4.1. Les parametre fréquentiels

Le contenu fréquentiel du signal EMG dépend des cas utilisés (un cas normal ou
pathologique), dans le cas pathologique on trouve une fréquence inferieure a la
fréquence normale et parfois on trouve une fréquence trés élevée comme le cas de la
maladie de parkinson [71]. Le tableau ci_dessous représente la variation des
parametres fréquentielles utilisés pour différencier le cas normal du cas pathologique.
Cette variation est bien illustrée dans la Figure.lll.23, la fréquence médiane et
moyenne sont les plus baisses pour le cas du signal neuropathie, ainsi que la
myopathie proche du normal, on constate que plus la fréquence diminue, la sévérité de

la pathologie augmente, cette constatation est confirmé par [68].

Le type du muscle Fréquences médiane Fréquences moyenne

Normal 274.219

68.656

Myopathie 265.625 32.9857

Neuropathie 119.44 26

Tab.I11.10 : Variation des parametres fréquentiels des signaux EMG pathologiques.
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Figure.l11.23 : Les parametres fréquentiels des signaux EMG




Chapitre III : Les résultats d’analyse de I’électromyogramme

111.9. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons utilisé différents signaux EMG (cas réel selon les types
des muscles, cas simulés normal et pathologique sur différents fibres moteurs, cas réel

pathologique).

On a effectué une analyse temporelle avec plusieurs parametres tels que I’amplitude,
puissance, moyenne, variance, écart type, RMS, 1’énergie et le facteur créte qui sont
les parameétres les plus pertinentes pour le diagnostic. kurtosis ,skewness et Hurst nous
ont donné des informations complémentaires sur les caractéristiques du signal EMG. A
partir de ces parametres, on conclure que les signaux EMG dépendent du type
d’¢lectrode et de la contraction exercee, ainsi que les signaux simulés sont similaires

aux signaux reéels.

De plus, une analyse fréquentielle par la transformé de Fourier a été faite. Le but de
cette étude était d'évaluer la reproductibilité des parametres de la fréquence de signal
d'EMG employée dans la caractérisation de la fatigue localisée de muscle en observant

le comportement de la densité spectrale de puissance (PSD) du signal dEMG.

L’amplitude et la fréquence sont les parameétres les plus employées dans I’analyse du

signal EMG qui nous donne des informations importantes d’aide au diagnostic.

-
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Chapitre IV : Conception de I’interface graphique

IV.1. Introduction

Dans ce chapitre, une interface graphique pour 1’analyse statistique du signal EMG
sera représentée. Cette interface-utilisateur interactive avec la possibilité d’exécuter

plusieurs taches avec seulement un simple clic.

Une interface graphique comprend des menus, des boutons, des cases a cocher, des

listes de choix, des zones de texte, ainsi des axes.
Dans notre étude, I’interface graphique a été créee sous langage Matlab.

L’objectif est de présenter notre étude sur le signal EMG ainsi que les résultats obtenus

sous un environnement facile a accéder.

Les versions actuelles de Matlab permettent de construire ces interfaces directement
avec la souris grace au GUIDE (Graphical User Interface Development Environment).
Cet outil est capable de construire des applications de trés haut niveau. Cependant, son
approche est tres délicate pour un utilisateur peu expérimenté. L'approche classique
par description textuelle de linterface, moins performante mais compréhensible,

permet de se familiariser avec les principales notions.

<
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IV. 2. Présentation de la fiche principale
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Figure IV.1 : Fiche principale

Dans la fiche principale, nous avons utilisé un push Botton « continuer », pour passer a

la fiche suivante ‘le plan de travail”’.

1VV.3. Fiche de travail

file

Biceps brachial

Biceps radial

Interosseusx dorsal

temporelle
| |

Amplitude, puissance Facteur créte,
Moyenne, variance, RMS Kurtoss, skwness,
Ecart type, entropie Hurst

-

Figure 1.2 : Plan de travail

Analyse
fréquentielle

q
Fréquence médiane|
Et
Fréquence moyenié
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IV.4. Fiches de traitement et d’analyse

La fenétre suivante présente les signaux EMG des deux bases de données (physionet et
EMGIab). Les signaux seront affichés selon notre choix de la base, et le type du signal
par des échantillons choisis par les personnes qui manipulent ce GUIDE, ainsi que le
signal filtré. les valeurs associées (fs,et N) sont gérés automatiquement par le

programme.

file  physionet  emblab §

les paramétres

Nombre des échantillonne

67814 continuer

fs

N
10000

300 400 500 500 700 800 900
fréquence(Hz

Figure 1VV.3 : Fiche de traitement

Apreés affichage des signaux, on propose a I’utilisateur une deuxi¢me fenétre d’analyse

qui va servir a faire une analyse statistique des signaux en question.
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l'analyse des signaux EMG

lanalyse AEMG lanalyse de EMG

Analyse fréquentiel Analyse fréquentiel
L "analyse statistiques L'analyse statistiques l

Figure 1V.4 : Fiche d’analyse des signaux EMG
Les différentes analyses proposées a 1’utilisateur sont :

- Une analyse fréguentielle;

- Etune analyse statistique (énergie, variance, RMS.. .etc).

.
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Figure V.5 : analyse temporelle des signaux EMG

La fenétre suivante affiche des signaux réels (normal, myopathique, neuropathique)
qui sont sous format (.txt),et calcule les parametres temporelles de ces signaux, le

choix de type de signal est fait a 1’aide d’un pop-up menu.

.
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1/signal normal

0.00563 0.0492 0.0056 0.075 0.0750

| \ | | i i
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3.3517

0.945 56.3381 9.228

skwness = |facteur créte hurst

0.66324 1.3049 0.49655

myapathie neurapathie

Figure 1V.6 : analyse temporelle des signaux pathologiques

L’interface graphique présente aussi la densité spectrale de puissance pour les
différents signaux réels selon les quatre types de muscle et selon les cas pathologiques
et normal, et des signaux simulés par différent nombre de fibres motrices, et un

programme qui nous permet d’afficher les fréquences médiane et moyenne.
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Figure IV.7 : Fiche d’analyse spectrale

La figure IV.7 présente les spectres des signaux soit simules soit normal et les valeurs

de fréguence médiane et moyenne
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signal |

physionet

2/signal myopathie | signal EMG réel

e signal EMG myopathie
T
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amplitude

analuse fréquentiel
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Figure I1VV.8 : analyse spectrale des signaux pathologiques

La figure 1.8 présente les spectres des signaux réels soit normal soit pathologiques et

les valeurs de fréquence médiane et moyenne

Remarque :

Tous les fenétres sont reliées par 2 push Botton ou bien des radio Botton qui contrélent

le retour et démarche a la deuxiéme étape.

Pour bien finaliser notre interface, nous avons créé une fenétre qui résume les résultats

qui sont afficheés precédemment avec une conclusion de ce travail.
IV.5.Conclusion :

Dans ce chapitre, une présentation de I’interface graphique pour une analyse statistique
du signal EMG a été faite. L’interface en question nous a permis de mieux présenter

les résultats obtenus sous un environnement graphique agréable a utiliser.

@
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Conclusion générale

L’Homme démontre un grand intérét depuis longtemps pour 1’étude du mouvement
qu’est un signe majeur de la vie. Le mouvement est rendu possible notamment grace a
I’action des muscles. Le signal extrait durant I’activité musculaire est connu sous le
nom d’¢lectromyogramme.

Le domaine de la recherche électromyographique (EMG) a vu sa popularité fortement
augmenter au cours de ces derniéres années afin d’étudier la participation des muscles

squelettiques au mouvement.

En biomécanique, les données obtenues a partir du signal EMG fournissent une
meilleure compréhension de la fonction du muscle durant la tdche motrice. Malgre la
diversit¢ d’informations et d’objectifs possibles grace a PEMG, D’efficacité¢ et la
sensibilité de cet outil réside dans la qualité d’enregistrement et de traitement des
signaux EMG. Cet outil permet d’accéder a des informations précieuses pour le

diagnostic des maladies nerveuses et musculaires.

L’objectif de notre travail porte sur analyse statistique des signaux EMG en vue

d’extraire ces caractéristiques pertinentes.

En premier lieu, nous avons résumé les connaissances actuelles correspondantes a la
génération du signal EMG. Une analyse temporelle et fréquentielle a été faite et qui a
¢été d’une grande utilité a la découverte et le diagnostic des anomalies non seulement

dans les muscles, mais aussi dans le systéme de moteur dans son ensemble.

Dans ce contexte, une approche plus quantitative a émergé , ou des caractéristiques
telles que l'amplitude créte -a-créte, 1’énergie, la variance, 1’écart type (std), la
moyenne, I’entropie, la moyenne quadratique (RMS) et qui ont été mesures sur des
signaux réels selon différents types de muscles et différents électrode, puis sur des
signaux simulés normaux et pathologiques avec un changement de nombres de fibres

moteurs, ainsi une mesure sur des signaux réels pathologiques.
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Dans cette étude, I’amplitude du signal représente un paramétre pertinent non
seulement dans [I’analyse des signaux normaux mais aussi pour des signaux

pathologiques.

L’EMG est un signal de faible amplitude et dépend de nombreux parameétres tel que le
type d’électrode (mono polaire, aiguille, fil fin,..), la contraction musculaire (faible,
modérée, maximal), le nombre de fibres musculaires actives (25%,50%,75%), ainsi
que le type des signaux (Normal <1mv, Myopathie <2mv, Neuropathie >5mv). La
méme constations a été obtenue pour les autres parametres : 1’énergie, la puissance, la
valeur absolue de la moyenne (Mean), la variance, 1’écart type (std), I’entropie, la
moyenne quadratique(RMS). Tous ces parameétres sont pris comme des indicateurs

importants dans 1’analyse temporelle des signaux EMG.

Une analyse spectrale a été effectué par application de la transformé de Fourier (FFT)
sur les signaux réels, simulés et pathologique. Cette méthode permet de confirmer les

résultats obtenus par 1’analyse temporelle.

A partir de ’analyse spectrale on peut constater que la gamme fréquentielle la plus

énergétique pour les signaux EMG est comprise entre 20Hz et 500Hz.

La variation de la fréquence médian (FMD) et la fréquence moyenne (FM) dépond du
type d’¢lectrode, généralement la fréquence des électrodes superficielles est inferieure
par rapport aux électrodes a aiguille, ainsi que la contraction musculaire, de plus ces
deux indicateurs diminuent lorsque la pathologie devient plus sévére (cas de la

neuropathie).

Les analyses spectrales fournissent les informations qui sont étroitement associees a la
vitesse de conduction des fibres musculaires et a la forme du potentiel d'action d'unité

de moteur.

Donc on peut conclure que les caractéristiques temporelle et fréquentielle du signal
EMG dépend premierement du type et de ’emplacement des électrodes utilisées, en

plus ca depend des cas utilisés (un cas normal ou pathologique). En effet, ces
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paramétres sont a prendre en considération car ils affectent I’amplitude et la fréquence

du signal EMG.

Le nombre élevé de facteurs influencant le signal EMG montre clairement que les
utilisateurs de ’EMG doivent faire preuve d’une grande prudence afin d’éviter des

conclusions biaisées.

L’application de ’EMG reste limitée en clinique, mais son utilité et son efficacité
semblent étre de plus en plus reconnues dans le domaine des pathologies
neuromusculaires, grace a son accessibilité et sa simplicité d’emploi. Mais ’EMG en
clinique reste encore une jeune discipline prometteuse qui a besoin d’étre développée

et améliorée avant d’€tre généralisée.

Perspectives :

1. La normalisation des signaux EMG :
Dans la mesure ou la comparaison de I’activit¢ EMG absolue entre les muscles ou
entre les sujets est inappropriée, le signal EMG doit étre nécessairement normalisé lors
de comparaison de I’activité musculaire entre différents muscles, au cours du temps et
entre les individus, Cette procédure est fortement recommandée lorsque 1’on cherche a
obtenir des informations sur le degré d’activation musculaire.

2. Standardisation de signal EMG :
La limite majeure souvent associée a ’EMG est son manque de procédures standards
pour son application et I’interprétation du signal. Un effort de standardisation a donc
été nécessaire afin de rendre les résultats plus comparables et de rassembler des
connaissances communes sur [’utilisation de I’EMG dans différents champs
d’application.

3. Laclassification des signaux EMG :
Apres que les valeurs des parametres calculés sur différents signaux soient obtenues,
ils peuvent étre classifies en trois-classe (normale/myopathique /neuropthique)
appliquant principalement les réseaux neurologiques et machines de vecteur de
soutien (SVM).
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~ les signuax EMG pour les quatre types du muscle
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Les signaux physiologiques simulée normal/myopathie50/neuropathie50
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