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Introduction Générale

Introduction générale

Dans la vie humaine, la plupart des activités sont effectuées par des éléments
importants qui sont les muscles. Les mouvements et la locomotion sont initiés par
I'excitation électrophysiologique d'un groupe d'unités motrices (UMs) tout en
contractant volontairement ou involontairement un muscle. Le signal électro-
physiologique génére lors de I'excitation/contraction peut étre détecté et utilisé pour
étudier la fonction musculaire. Ce dernier procédé est connu sous le nom

d'électromyographe (EMG) [1].

La détection du signal EMG peut s'effectuer soit par la technique invasive basee
sur l'insertion des aiguilles dans le muscle soit par la technique non invasive qui
consiste a placer des électrodes a la surface du muscle. Ainsi, leur traitement en
termes d’enregistrements s’aveére trés important pour le diagnostic de différentes

pathologies nerveuses/musculaires.

Pour un diagnostic « fiable », 1’analyse de ces signaux par un simple examen
reste insuffisante. Les techniques du traitement du signal, ont permis donc d’étudier
toute évolution d’une pathologie musculaire en se basant sur les informations a
extraire telles: I’amplitude, leur énergie, leur contenu fréquentiel, leur fréquence
médiane et moyenne,....ect .Parmi ces techniques de traitement du signal, on trouve :

la transformée de Fourier (FFT) et la transformée de Fourier a court terme (TFCT).

La technique de traitement des signaux biomédicaux la plus ancienne est basée
sur la transformation de Fourier (FFT). Elle s'est montrée tres prometteuse pendant de
longues années [2-6]. La transformée de Fourrier (FFT) est la méthode la plus

couramment utilisée pour caractériser le contenu en fréquence du signal EMG, méme

Xi



Introduction Générale

si elle impose que le signal soit stationnaire [7]. La fréquence médiane et la fréquence
moyenne sont considérées comme un bon témoin du contenu en fréquence du signal

EMG [8].

Et comme le contenu spectral des signaux EMGs évolue en fonction du temps, les
techniques de moyennage temporel des amplitudes sont incapables de décrire des
phénomenes transitoires et non stationnaires [9].C’est pour cet effet que de nouvelles

approches de représentations temps-fréquence (RTF) des signaux ont été proposées.

La transformée de Fourier a court terme (TFCT), en tant que méthode d’analyse
temps-fréquence a été également appliquée. Celle-ci consiste a faire coulisser une
fenétre d’analyse le long du signal étudié sachant que les dimensions de cette fenétre
doivent é&tre fixées de facon a garantir les conditions de stationnarité.
Malheureusement ces contraintes ne peuvent permettre une bonne résolution en temps

et en fréquence simultanément [10].

La transformée de Fourier a court-terme (TFCT), peut étre proposée pour pallier
le manque d’information sur le temps de la transformée de Fourier (FFT). Cette
méthode, pouvant étre adaptée aux signaux non-stationnaires, est trés proche de
I’analyse spectrale : on définit une fenétre de dimensions fixes qui sera utilisée
comme masque sur le signal, et dans laquelle on considére que le signal est
localement stationnaire, puis on décale cette fenétre le long du signal afin de

I’analyser entiérement [11].

Ces techniques qui n’ont pas la prétention de remplacer un médecin (le plus
souvent un neurologue), peuvent néanmoins contribuer a aider ce dernier dans

1’établissement de son diagnostic final [12]

xii
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L’objectif fondamental fixé derriére ce mémoire est :

1. Utilisation d’une nouvelle base de donnees ;
2. Analyse spectro-temporelle des signaux eélectromyogrammes (EMGs)

3. Extraction des parameétres temporels et fréquentiels.

Dans ce contexte, ce travail sera organisé de la maniére suivante :

e Le premier chapitre présentera un apercu sur le muscle, 1’unité motrice, la
contraction musculaire et 1’électromyogramme (EMG). Nous mettons en évidence le
phénomene électrique de la contraction musculaire (potentiel d’action des unités
motrice : PAUM ) qui donne naissance a notre signal. Puis une simple définition de
I’appareil et de la technique utilisée pour recueillir ce fameux EMG important pour
détecter différentes pathologies qui peuvent toucher le corps humain (troubles
neurologiques ou musculaires) sera présentée.

e Le deuxieme chapitre sera consacré a 1’étude théorique des techniques du

traitement du signal fréquemment utilisées.

e Analyse des signaux normaux et pathologiques sera développée dans le
troisiéme chapitre. Cette procédure permet d’une part d’analyser la morphologie
temporelle et spectrale des signaux EMGs selon le type d’électrode utilisé, la
contraction musculaire effectuée lors de I’enregistrement et le muscle exploité ;
d’autre part, d’analyser la seveérité pathologique des trois différents signaux EMGs
(Normal, Myopathique et Neuropathique) afin de déterminer les parametres les plus
pertinents. Ainsi qu’une représentation spectro-temporelle de trois différents signaux

EMGs sera effectué, afin de représenter leur distribution énergétique.
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Finalement, une conclusion générale synthétise le contenu de ce projet de fin
d’étude sera présentée, enrichie par quelques perspectives proposées pour la

continuité de ce travail.
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Chapitre I Aspect médical

Aspect médical

1.1 Introduction :

Notre vie, notre morphologie, notre mobilité, tous nos gestes et capacités physiques sont
liées a notre constitution musculaire. La musculature est donc un élément indispensable a nos

besoins quotidiens.

Dans ce sens, et durant le XVII*™ siécle de nombreux chercheurs ont tenté d’étudier la
réaction musculaire pendant la contraction. lls ont montré que cette contraction génére un
courant électrique [13 -17]. Cette découverte a été aussi prouvée et validée par 1’utilisation

des premiers galvanomeétres (Carlo Matteucci 1838) [18].

L'activité électrique qui accompagne cette contraction musculaire est devenue une
discipline appelée électromyographie (EMG). Ainsi les signaux liés a cette activité sont

appelés signaux électromyographiques (EMGs) [1].

Dans ce chapitre nous parlerons de 1’aspect médical (le muscle, ['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 1’appareil et la technique
utilisée pour recueillir ce fameux EMG important pour détecter différentes pathologies qui

peuvent toucher le corps humain (neuropathie, myopathie).



Chapitre I Aspect médical

1.2 Revue bibliographique :

1.2.1 Les types de muscle [19-21]:

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. [Figure 1.1 (a)]

» Les muscles squelettiques (muscles striés) ont pour fonction d'assurer la motricité du
corps dans son environnement, en permettant de faire bouger le squelette de maniére
volontaire. Ils peuvent répondre de facon réflexe a une stimulation. Leurs contractions
peuvent étre lentes ou rapide selon leur type des fibres. Parmi les muscles striés squelettiques
les plus connus, on peut citer les biceps, les quadriceps ou les abdominaux. [Figure 1.1 (b)]

» Les muscles lisses, se retrouvent dans la paroi du tube digestif, de la vessie, des arteres
et d'autres organes internes. Innervés par le systtme nerveux autonome, leur action n'est pas
liée a la volonté. Leurs contractions, bien que lentes, peuvent étre soutenues longtemps.

» Le muscle cardiaque est un muscle différent des autres, notamment car il est soumis a

I'influence des hormones, et se contracte de fagon involontaire.
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Cellule musculaire
cardiaque

Cellule musculaire
squelettique

|

’ Cellule musculaire
lisse

Figure 1.1 : Types musculaires

(a) : Différentes types de muscle [22].
(b) : Muscle squelettique [23].

1.2.2 Anatomie du muscle squelettique:

L’unit¢ de base du tissu musculaire squelettique est la fibre musculaire. Ces fibres
s’apparentent a de longues formes cylindriques contenant noyaux, mitochondries, réticulum
endoplasmique et myofibrilles. Les fibres sont disposées parallelement. Elles mesurent de 10
a 100 um de diamétre et peuvent atteindre 30 cm de longueur. Elles sont composées de
cellules appelées myocytes [Figure 1.2], qui renferment dans leur cytoplasme de nombreux
filaments allongés parallelement au grand axe de la cellule. Ces filaments sont de deux types :
les uns, fins, sont faits d'actine ; les autres, épais, sont composés de myosine. C'est grace a

leur interaction que la contraction musculaire s’effectue [13][24].

et | Saoolesmme  umochonarte

Figure I. 2 : Anatomie du muscle [23].
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1.2.2.1 Types des fibres musculaires :

Anatomiquement, il existe plusieurs types de fibres musculaires que I'on classe en
fonction de deux caractéristiques principales : leur vitesse maximale de contraction ; c'est-a
dire la vitesse pour laquelle les tétes de myosine se détachent de I'actine, et leur métabolisme
préférentiel utilisé pour resynthétiser les molécules d'ATP (Adénosine Triphosphate) qui
servant a stocker et transporter 1’énergie [25].

En effet, le premier type des fibres: type I, pauvre en ATP (fibres I lentes), le seconde :
type Il, riches en ATP (fibre Il rapides) qui sont elles-mémes subdivisées en deux grands sous
groupes : les lla qui résistes a la fatigue et les I1b qui se fatigue rapidement.

De maniére générale [13]:

e Les fibres type | sont tres lentes, tres faibles au niveau force (faible nombre de
myofibrilles), mais aussi plus endurantes.
e les fibres type Ilb sont extrémement rapides et fortes (gros diamétre et réticulum
sarcoplasmique trés développé, grand nombre de myofibrilles) et tres fatigables.
e les fibres type lla sont des fibres intermédiaires entre les types | et les types Ilb,
donc moyennement fatigables, moyennement fortes et moyennement endurantes .
1.2.2.2 Différents muscles du corps humain:

Tan que Le corps humain possede environ 639 muscles dont 570 muscles
striés squelettiques [26] ,il est tres difficile de les détailler précisément.

La figure suivante [Figure 1.3] regroupe la majorité des muscles qui constituent notre

systéme locomoteur:


http://fr.wikipedia.org/wiki/Muscle_stri%C3%A9
http://fr.wikipedia.org/wiki/Muscle_stri%C3%A9
http://fr.wikipedia.org/wiki/Muscle_stri%C3%A9

Chapitre I Aspect médical

Trapéze
e Deltoide
Petit rond
Grand p
Grand rond
Dentelé antérieur
Triceps brachial Biceps brachial
Grand dorsal Brachial
Droit de I'abdomen
i Brachio-radial
Extenseur ulnaire du carpe Oblique externe de 1’abdomen Long palmaire

Moyen fessier Fléchisseur ulnaire du carpe

Tenseur du fascia lata
Ilio-psoas

Pectiné
Gracile

Grand fessier ;
Sartorius

Long adducteur

Droit fémoral Grand adducteur

Biceps fémoral
Vaste latéral

Vaste médial

Semi braneux
Plantaire

Tibial antérieur

Court fibulaire

Long fibulaire
Soléaire

Figure 1.3 : Différents muscles du corps humain, vue antérieur et postérieur [27].

1.2.3 Unité motrice :

Le systeme nerveux periphériqgue moteur est constitué de cellules de la corne
antérieure de la moelle, les nerfs périphériques, les synapses neuro-musculaire et les muscles.
L’élément de base en est 1'unité motrice (UM) constituée d’un motoneurone et des fibres

musculaire plus ou mois nombreuses qu’il innerve [Figure 1.4].
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La taille des unités motrices varie d’un muscle a un autre. Schématiquement, le nombre
des unités motrices est d’autant plus faible que le muscle est plus volumineux .Chaque unité

motrice commande un plus grand nombre de fibres musculaire [28].

L’unité motrice est I’élément anatomique de base d’ont 1’activité est enregistrée par
I’EMG (Electromyographe). Sa mise en jeu est I’excitation de la cellule du moto-neurone ;
laquelle commande la contraction synchronisée des fibres musculaire qui dépendent d’elle.
Lors de la stimulation d'un motoneurone, la totalité des fibres d'une UM est excitée et les

fibres se contractent toutes en méme temps (loi du "tout ou rien")[13].

Les unités motrices ont été aussi classées en fonction de leurs propriétés physiologiques
telles que la vitesse de contraction et fatigabilité (sensibilité a la fatigue), et selon les fibres
qu’elles commandes (fibre de type I, I1a ou IIb ) [1].

Donc les unités motrices sont de :

a) type | :acontraction lente et plus résistantes a la fatigue.
b) type Ila : a contraction rapide, moyennement résistantes a la fatigue.
c) type llb : acontraction rapide et trés fatigables .

_—— One muscle may have SPINAL CORD
many motor units of o ——————
different fiber types. \.—;:' _2r

KEY
[[] motor unit 1

[] motor unit 2
[ | motor unit3

Muscle fibers

Figure 1.4: Unité motrice [29].
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1.2.4 La contraction musculaire :

La contraction musculaire résulte de la contraction coordonnée de chacune des cellules
du muscle. Suite a I'excitation ou a la stimulation de la fibre musculaire par l'arrivée d'un
message nerveux, un cycle de modifications successives va se produire pour aboutir a la
production de force par le muscle. Cette force prend naissance dans les protéines contractiles

(actine et myosine) [1]:
Il existe quatre phases au cours de la contraction d'une cellule musculaire :

o L'excitation ou la stimulation qui correspond a l'arrivée du message nerveux sur la fibre
musculaire.

o Le couplage excitation-contraction qui regroupe I'ensemble des processus permettant de
transformer le signal nerveux recu par la cellule en un signal intracellulaire vers les
fibres contractiles.

« La contraction proprement dite : le glissement des filaments d’actine entre les filaments
de myosines [Figure 1.5 (a)].

o Larelaxation qui est le retour de la cellule musculaire a I'état de repos physiologique.

Il n’existe que trois sortes de positions pour nos unités contractiles : le
raccourcissement, 1’allongement et le maintien de la longueur. Il s’agit des régimes

de contraction des muscles striés que 1’on appelle [Figure 1.5 (b) ] [30][31]:

» L’excentrique : les filaments de myosine s’¢loignent ; et le muscle s'allonge, il s'agit
d'une activité musculaire freinatrice.

» Le concentrique : les filaments de myosine se rapprochent, et le muscle se raccourcit.
c'est une activité musculaire mobilisatrice.

» L’isométrique : les filaments restent sur un écartement égal, donc la longueur du

complexe tendino-musculaire ne se modifie pas.
7
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On note que la contraction musculaire avec raccourcissement ou allongement du muscle
est dite contraction isotonique ou anisométrique . Contrairement a la contraction musculaire
isométrique (qui permet de faire travailler les muscles sans mouvement), la contraction

musculaire isotonique entraine un mouvement [33].

RELKK \ ' -‘ Phase isométrique
= L

M',IIN M‘mgm M‘“H Phase concentrique
— — \
- —
—{ ) { — \/\ ' " Phase excentrique
CONTRACT
(@) (b)

Figure I. 5: Contraction musculaire
(a) : Filament d’actine et de myosine lors d’une contraction et d’une relaxation [32].

(b) : Contraction isométrique, concentrique et excentrique (isotonique) [33].

1.3 Phénomeéne électrique de la contraction musculaire :

1.3.1 Potentiel d’action (PA) [Figure 1.6] :

Le potentiel d'action ou influx nerveux, correspond a une inversion transitoire, locale,
bréeve de la membrane plasmique, sa durée est entre 1 et 2 ms, et son amplitude absolue

atteigne 100mV [34].

Si un certain niveau de seuil est dépassé dans le flux des ions de Na+ (ion de sodium),

la dépolarisation de la membrane provoque un potentiel d'action qui change rapidement de
8
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- 70 mV a + 30 mV. Il s'agit d'un éclatement électrique monopolaire qui est immédiatement
rétablie par la phase de repolarisation et suivie d'une période d'hyperpolarisation de la

membrane [1].

A

Différence de .
potentiel (mv)  Inversion
e de polarité

+204

Dépolarisation Repolarisation

- 204

-4 Stimulation
-70 l ______________

[=

Hyperpolarisation

»
i i I ! 1 Ll

0 1 2 3 4
Temps (ms)

Figure 1.6 : Exemple d’un potentiel d’action (PA) [35].

En raison de la nature du tissu musculaire qui est considéré comme un volume
conducteur, le potentiel d'action résultant, se propageant dans les deux directions de la fibre et
atteignant les tendons, crée un courant dans le voisinage de la fibre. Ce dernier crée un champ
électrique dans tout le volume conducteur, qui est a l'origine des signaux EMGs détectés par

aiguilles ou par des électrodes de surface [1].

1.3.2 Potentiel d'action d'une unité motrice (PAUM) [13][1]:

Quand une unité motrice est activée via le motoneurone a partir de la moelle épiniere
vers la jonction neuromusculaire (plague motrice), les fibres appartenant a cette UM sont
toutes excitées ensemble et contractées . Le Potentiel d’Action de 1’Unité Motrice (PAUM)
ainsi crée correspond a la sommation (combinaison) des PA de toutes ces fibres musculaires.

Afin de maintenir une contraction musculaire, les unités motrices doivent étre activées

de maniere répétitive et chaque unité motrice génére des PAUMs multiples. La collection de
9
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tous les PAUMs génére un train du potentiel d'une unité motrice (TPAUM). La superposition

des TPAUMs de toutes les unités motrices recrutées constitue un signal EMG [Figure 1.7].

. Skin Raw EMG Signal
' \,0‘;!' 3 *

Muscle “§ DECOMPOSITION
N ¥
T '

a.-Motoneurons B I R . S
s I N I B

_ - ] —A—— i i i
T TV

Individual Motor Unit Action
Potential Trains (MUAPTS)

Figure 1.7: Décomposition d’un signal EMG brute résulte des TPAUMs individuelles [36].

1.4 L’électromyographie et I’électromyogramme :

L’électromyographie fait partic des explorations électro-physiologiques du systeme
nerveux permettant d'appréhender entre autres I'aspect fonctionnel du systéme nerveux réalisé
par un neurologue. Elle est fondée sur enregistrement des courants électriques qui permet
d'étudier le systéeme nerveux périphérique, les muscles et la jonction neuromusculaire (contact
entre le neurone et le muscle, nommé aussi la plaque motrice).

L'électromyographie s'effectue en utilisant des électrodes qui sont positionnées a la
surface du corps, ou constituées de fines aiguilles (le plus souvent) que I'on enfonce dans le
muscle que I'on désire étudier. Elle permet de détecter I'activité musculaire spontanément, au

repos ou au moment de l'activite du muscle, ou bien lorsque lI'on procede a la stimulation

10
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électrique musculaire nerveuse dans le cadre d'une épreuve ou d'un examen neurologique.
Elle permet également d'affirmer si une lésion est de nature organique (« réelle ») ou non de
nature physiologique.

Cet examen complémentaire permet également de localiser, au sein du systéme nerveux
central ou du muscle, la lésion suspectée. Cette lésion concerne I'axone du neurone lui-méme,
la myeéline, la jonction neuromusculaire. Le tracé qui est obtenu est appelé

électromyogramme.

1.4.1 L’électromyogramme d’un sujet normal :

Les PAs (potentiels d’action) d’un muscle normal enregistré lors de la contraction
volontaire présentent les caractéristiques suivantes :

1. la morphologie normale (forme de PAUM) : elle est mono-bi ou triphasique et peut
étre polyphasique ( Il est admis qu’il existe environ 10 % de potentiels polyphasiques dans un
électromyogramme normal). La forme des potentiels varie également en fonction du muscle et
de I’age (les potentiels sont plus freqguemment polyphasiques chez le nourrisson et chez le
sujet age) .

2. Durée normale : elle est de I’ordre de 3 a 5ms, varie en fonction du muscle exploité
(plus bréve dans les muscles qui sont constitués de petites et nombreuses UM)

3. Amplitude normale de PAUM : est également conditionnée par la taille des unités
motrice. Elle varie entre 200 microvolt a ImV [25], peut atteindre 2 mV[28][37].

4. Richesse des traces [37] :

»  Aurepos : Il n’existe aucune activité €électrique. C’est ce qu’on appelle le« silence

électrique ». Le tracé normal de repos se limite a la ligne de base.

11



Chapitre I Aspect médical

»  Contraction volontaire : Au cours d’une contraction volontaire de force croissante,
on voit le tracé électromyographique se « compliquer » de plus en plus. On peut
distinguer trois stades :

a)  contraction faible : On obtient ce qu’on appelle un « tracé simple ». Il est
formé d’un seul potentiel bien individualisé correspondant a une seule UM en
activité. Ce potentiel se répete identique a lui-méme. Son enregistrement
permet I’étude précise de sa forme, de son amplitude, de sa durée, de sa
fréquence.

b) Contraction modérée : On obtient ce qu’on appelle un « tracé intermédiaire».
Il devient de plus en plus difficile de reconnaitre chaque PAUM. En effet,
I’activité ¢électromyographique , a ce stade, correspond & deux phénomenes : le
recrutement de nouvelles unités motrices (sommation spatiale) ; et
I’accélération de la fréquence de décharge des unités motrices ( sommation
temporelle).

C) Contraction maximale : L’amplitude augmente et peut atteindre 10 mV. On
obtient ainsi un tracé de type « interférentiel » comparable a un tracé
d’¢électromyographie globale (de surface) ; et la décomposition des PAUMSs

partir du signal EMG obtenue devienne plus difficile.

Remarque : si le potentiel d’action d’unité motrice(PAUM) a un aspect polyphasique ,
avec une durée réduite et une faible amplitude on peut dire que le patient souffre d’une
myopathie , et si les potentiels obtenus sont d’amplitudes anormalement grandes et
anormalement longues (longues durée)on confirme alors la présence d’une neuropathie

[28][37-39]. Cela est bien illustré sur la Figure 1.8.
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Figure 1.8 : Tracés du signal EMG normal et pathologique : le premier signal obtenue d’un
patient sain, le deuxiéme signal d’un patient avec neuropathie et le troisieme d'un cas atteint de

myopathie [40].

1.4.2 Electromyographe (Appareillage):

L’¢électrodiagnostic repose sur 1’analyse de signaux de faible amplitude .L’appareillage
doit donc permettre de recueillir ces signaux, de les amplifier, de stimuler les troncs nerveux,
de mesurer les parameétres caractérisant les potentiels (latence, durée, amplitude), enfin

d’enregistrer les données afin de conserver des documents [28].
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1.4.2 .1 les électrodes [28][41-42] :

1.4.2 .1. 1 Electrodes-aiguilles : [Figure 1.9]

Il existe deux types principaux d’aiguilles ¢électrodes utilisées en électromyographie

courante :

» L’aiguille-électrode concentrique, qui consiste en une Aiguille d’acier creuse dans
laquelle passe un fil d’acier, d’argent ou de platine, totalement isolé excepté a son
extrémité. La différence de potentiel est mesurée entre la canule qui sert d’¢électrode de
référence et I’extrémité du fil, qui sert d’électrode active .Une électrode séparée est
reliée a la terre .Ce type d’électrode est celui le plus souvent utilisé par les

¢lectromyographistes, d’autant plus qu’il existe des mod¢les a usage unique.

» L’aiguille-électrode monopolaire ,qui est une aiguille solide, en acier ,totalement
isolée sauf a son extrémité. Elle sert ainsi d’électrode active .1’électrode de référence

est généralement une électrode de surface posée a distance du point d’insertion.

» Un troisieme type d’électrode est I’aiguille-électrode bipolaire qui contient deux fils
ou, plus de platine isolés sauf a leur extrémité, qui font office d’électrodes active et de

référence, la canule étant reliée a la terre.
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v BEEER

(@ (b)

Figure 1.9 : Différents types d’électrodes aiguilles utilisées en EMG.
(a):Aiguilles concentriques (a fil fin) [33].
(b): Aiguilles monopolaires [43].

1.4.2 .1. 2 Electrodes de surface [Figure 1.10] :

Elles servent a recueillir la réponse musculaire lors de la stimulation nerveuse, ou les
potentiels de nerfs. L’impédance entre 1’¢lectrode et la peau doit étre réduite par un nettoyage
de la peau. L’activité électrique est recueillie entre deux points d’un muscle ou d’un groupe

musculaire a I’aide de deux €lectrodes placés a la surface de la peau.

Figure 1.10 : Différents types d’électrodes de surface utilisées en EMG [44].
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1.4.2 .2 Amplification [25]:

Un ¢électromyographe 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) Etavoir une bonne différentialité pour éliminer les phénomenes parasites

1.4.2 .3 Stimulateurs [28] :

On utilise des appareils délivrant des chocs électriques carrés (figure ci-dessous) de
latence, de durée et de fréquence réglables. Leurs amplitude peut étre accrue progressivement

et est donnée soit en volts (cas le plus fréquent), soit en ampéres.

Figure 1.11: Stimulateur électrique utilisé en EMG [45].
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1.4.2 .4 débruitage du signal EMG :

Il existe des bruit qui peuvent contaminer le signal EMG : un ensemble de bruits
parasites liés aux électrodes et a I’instrumentation , I’artefact de mouvement, et le bruit généré
dans les composants électroniques et les équipements de détection et d'enregistrement(bruit
du secteur 50Hz) .Sachant que la plage fréquentielle du signal EMG est entre 20Hz et 3KHz
[15]( la technique de détection non-invasive fournie des signaux a bande passante, inférieure a
400 Hz , qui est une bande passante étroite comparée a la largeur de la bande passante en cas
de I'EMG intramusculaire qui est supérieure a 1 kHz) [46][47]. Donc il faut garder la gamme
fréquentielle utile de notre signal et éliminer tout les artefacts et les bruit par un processus de
filtrage. La meilleure fagon d’obtenir un signal EMG fiable est d’utiliser un filtre passe-
bande allant de 20 a 500 Hz car plus la fréquence augmente, plus la puissance du signal
devient négligeable (Chapitre.lll), donc il n’est pas nécessaire d’avoir un filtre dont la
fréquence haute va jusqu’a 3 kHz [15].

On peut utilisé des filtre analogiques (par exemple amplificateur différentiel citée
précédemment joue le role d’un filtre passe bande avec une bande passante comprise entre
20Hz et 3KHz ). Comme il existe des filtres numériques qu’on peut les utilisés dans la phase
du traitement numérique du signal (le filtre Butterworth de bande passante entre 20Hz et 500

Hz pour éliminer les bruits générés par le mouvement des cables et des électrodes [1]).

1.5 Les pathologies [48]:

Le fonctionnement normal d'un muscle peut étre perturbé a la suite d'atteintes
physiologiques. Ainsi, lorsque le corps cellulaire ou I'axone d'un motoneurone est

endommagé, le muscle innervé ne peut plus étre mis en activité et cette situation est
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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. Et si la jonction
neuromusculaire (plaque motrice) est touchée, I’unité motrice fonctionne mal et le muscle ne

peut pas se contracter normalement (ici il s'agit des pathologies neuromusculaires).

1.6 Conclusion :

Dans ce chapitre, des connaissances de base sur 1’électromyographie et le signal EMG
ont été présentés, enrichie par quelque notions et connaissances anatomique et physiologique
de base concernant le muscle et son fonctionnement (anatomie et contraction musculaire,

génération des potentiels d'action des unités motrices PAUM, la génération du signal EMG).

L analyse et I'exploration de ce signal électrophysiologique nécessite des méthodes de
traitement de signal et des outils plus performants dans le domaine temporel et fréquentiel que

nous allons définir dans le chapitre suivant.
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Outils théoriques de [analyse spectro-temporelle

1.1 Introduction :

Dans le but d’apprécier et contrdler un environnement aprés avoir obtenu une
mesure numérique du phénomene physiologique étudié, on doit souvent traiter ce

signal numérique pour en extraire I’information recherchée.

L’¢lectromyographie ~ comme étant une technique médicale, fondée sur
I'enregistrement, avec un électromyographe, des courants électriques qui
accompagnent l'activité musculaire spontanément, au repos ou au moment de l'activité
du muscle, ou bien lorsque I'on procede a la stimulation électrique (galvanique)
musculaire nerveuse dans le cadre d'une épreuve ou d'un examen neurologique, est
capable de fournir aux cliniciens un outil complémentaire par un enregistrement
graphique des ondes. Malgré cela la propriété non stationnaire de ces signaux
physiologiques rend 1’électromyographie clinique incapable de fournir des

informations fréquentielles.

Une analyse avec plus de précision telles que : la forme des ondes, le contenu
fréquentiel et temporel, la vitesse de contraction des fibres et I’amplitude maximale

nécessite un outil puissant basé sur les techniques de traitement du signal.

Dans ce cadre, de nombreux chercheurs ont tenté d’analyser les ondes
électromyogrammes par I’application de différentes techniques du traitement du

signal, dans trois domaines:
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1. Le domaine temporel en faisant appel a plusieurs étapes de prétraitement cité
dans l'introduction du chapitre suivant (Chapitre 111: EMG rectifié, EMG lissé,
RMS...), ces derniére facilitent I’analyse et exploitation du signal. A titre d’exemple :
le lissage du signal EMG brute élimine les bruits. Par contre la moyenne quadratique
(RMS) fait référence au nombre d’unités motrices activées car la RMS dépond du

nombre des UMs (unités motrices) et de leur taille [49] [50].

2. Une analyse fréquentiel par application de la transformée de Fourier (FFT) a
été largement appliquée. En effet H.Cao [13] C.Cabrera [49], 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 qui se traduit par une
augmentation de la puissance totale du spectre, avec un rapprochement vers les basses
fréquences. Cette fatigue a été aussi évaluée par la fréquence moyenne (FM) et la
fréquence médiane (FMD) (équations 11.4 et 11.5), et qui peuvent étre utilisées pour
déterminer la vitesse de contraction des fibres [51-52]. La linéarité entre ces deux
fréquences et la vitesse de contraction musculaire a été aussi confirmé dans
[53]. Malgré cela cette technique reste incapable de fournir des indications concernant
I’évolution temporelle.

3. Pour résoudre ce probléme, plusieurs travaux ont été I'objet de I'extraction de
I'information pertinente a partir du plan temps-fréquence réalisé par le spectrogramme
de la transformée de Fourier a fenétre glissante(T.F.C.T) ou par la transformée en

ondelettes(T.O) [1][49][54].

La T.F.C.T en tant que méthode d’analyse temps-fréquence consiste a faire
coulisser une fenétre d’analyse le long du signal étudié mais les dimensions de cette

derniére doivent étre fixées de facon a garantir les conditions de stationnarité.
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Le travail de Mario Cifrek [55] sur la mesure et analyse des signaux
myoelectriques de surface pendant les contractions dynamiques cycliques par
application de la T.F.C.T, montre que la FM (fréquence moyenne) et la FMD
(fréquence médiane) présentent des caractéristiques pertinentes estimées pour évaluer
la présence de la fatigue musculaire. La méme constatation faite par : Georgakis et
son groupe [56] dans l'analyse de la fatigue du signal EMG de surface dans les
contractions isométriques a force constante en utilisant la fréquence instantanée
moyennée , ainsi par An.Phinyomark [57] dans l'utilité des fréquences moyenne et
médiane instantanés dans I'analyse d'EMG ou ces deux caractéristiques fréquentielles
(FMI et FMDI) sont plus performantes que les fréquences moyennes et médianes

traditionnel citées précédemment (FM et FMD) .

La distribution de wigner-ville (W.V.D) qui joue un rdle primordial dans la
théorie et la pratique de I’analyse temps-fréquence, répond de facon favorable a
I’amélioration de cette analyse. A titre d’exemple, 1’article de Ricamato et al [58] sur
I’approche spectro-temporelle pour évaluer les enregistrements électromyographique,
montre qu'il est possible de représenter les plages de fréquences par W.V.D . La
W.V.D est fortement concentrée dans le temps et la fréquence instantanée (FI) du
signal, ce qui représente une excellente propriété de localisation de cette méthode.
Toutefois elle reste toujours limitée par le probléme des termes interférentiels qui
réduisent généralement la lisibilité d’un diagramme temps-fréquence et se traduisent

pratiquement par un manque remarquable de séparation des multi-composants.

L’approche d’ondelettes élaboreée par Angkoon Ph et son groupe de recherche

[59] montre que I’analyse par la transformée en ondelette peut jouée un role trés
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intéressant dans le débruitage des EMGs, car cette méthode est plus efficace que les
méthodes de filtrage conventionnel.

Ce chapitre traite dans un premier temps les différentes techniques rencontrées
dans la littérature , et qui peuvent étre utilisée dans I'extraction des caractéristiques
d'un signal, et de facon plus détaillée celles que nous avons choisies dans nétre

recherche.
11.2 Classification des signaux [60]:

Les techniques utilisées pour traiter des signaux ou analyser la réponse d’un
systeme a un signal dépendent énormément des attributs et des caractéristiques de ces
signaux. Ainsi, tout traitement du signal doit nécessairement commencer par une

classification de ces signaux.

> Signaux déterministes : ils sont appelés aussi des signaux certains, car ils sont
parfaitement déterminés par la connaissance ou la mesure d’un nombre fini de

parameétres. Ces signaux peuvent étre :

- non périodiques ou impulsionnels : ce sont des signaux de type transitoire non
répétitifs représentant un phénomene dont 1’énergie d’activation a été fournie a un
instant donné et se dégrade dans les éléments dissipatifs du systéme. C’est signaux ont
une puissance moyenne infinie mais ont une énergie finie : E; < 400, donc S(t) €

L%(R).

- périodiques : ce sont des signaux a puissance finie, ou Es n’est pas bornée.
En effet ces signaux déterministes périodiques ou non, décrivent des régimes

permanents.
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Chapitre IT
» Signaux aléatoire : la plupart des signaux naturels sont aléatoires, car ils ont un

caractere non-reproductible et imprévisible, exemple de tels signaux : signaux regus

par un radar, de la parole, de 1’¢lectrocardiogramme, ¢lectromyogramme....

Exemple :

x
x{t)

Aléaoire

Transitoire

Figure 11.1 : Exemple d’un signal transitoire et aléatoire.

11.3 La Transformée de Fourier (FFT) [60]:
Un signal temporel est suppose comme un simple vecteur dans un espace

vectoriel a N dimensions. Les vecteurs de base de ce signal ou cette série temporelle
dans le temps sont (1, 0,0,...0), (0, 1,0,...0) et ainsi de suite. L'action de la transformée
de Fourier est simplement le changement de base de cette série du domaine temporel a
un espace vectoriel de base de fonctions sinusoidales (domaine fréquentiel) .
Une des raisons pour laquelle la FFT est utilisée pour l'analyse des signaux
d'une maniére générale est que cette base de fonctions sinusoidales est la solution de

I'équation mathématique décrivant les petites variations de cette série temporelle.

t Fourier ! P .
L .I .. 'I I.l o |'I ]

. _
; .+ Transform

-

Signal Constituent sinusoids of different frequencies
Figure 11.2 : Décomposition d'un signal en série de sinusoides selon les différentes
fréquences comprise dans ce dernier.

24



Chapitre IT Outils théoriques de [analyse spectro-temporelle

Soit u(t) un signal & énergie finie E = f_J:;olu(t)l2 dt < oo ou |u(t)|?, représente

la densité temporelle d’énergie du signal u, sa transformée de Fourier est donnée par :

U =[""u®e 2 dt (11.1)

Ou le produit de t par f est sans dimension. La fonction |U(f)|? est définie comme

étant un périodogramme.

La transformée de Fourier discréte (TFD) pour la serie temporelle u(t) de N
points avec une période d’échantillonnage T=N, K= [0, 1,2,.....N-1] sont les blocs de

base pour la construction des signaux périodiques est donnée par :

n N-1 _j2nkat
— ) = NT
U (NT) 1/N ZK:O u(KT)e (IL.2)
o N J2nK T
Sa relation inverse est : u(KT) = 1/NYRZ3U (ﬁ) e’ N (11.3)

L'analyse de Fourier est un outil de base en traitement du signal, indispensable
dans de nombreux domaines de la recherche, mais elle montre rapidement des limites
justifiées dés lors que I'on sort du cadre rigoureux de sa définition : le domaine des
signaux stationnaires d'énergie finie. Dans cette analyse, tous les aspects temporels,

deviennent illisibles dans le spectre.
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Exemple :

()_{sini?@*pi*fl*n) 0<n<NIl-1 }
X = 1sin2 «pi*f2+n) N1<n<Nl+N2-1

Avec N1=128 ; N2=64 ; f1=0.1Hz ; f2=0.2Hz

il Signal temporel T2

al

=
-

]

1
1] 20 40 G0 20 100 120 140 160 130 200

Spectre pour les deux portions de sindsoides

a 0.05 .1 015 0.z 0.25 o3 IZI_I35 IZI.I4 IZI.I45 0.5
Figure 1.3 :
(a) : Représentation temporelle de x(n) , (b) : Représentation fréquentielle (module du

spectre) de x(n) [60].

A partir d’une représentation spectrale par application de la FFT, deux indicateurs
fréquentiels : la fréquence moyenne (FM) et la fréquence médiane (FMD), sont

souvent dérivés de la transformée de Fourier a I’aide des formules suivantes [13]:

FM = % (11.4)
[ P(HAf = [, P(Fdf (I.5)

Ou P(f) est la densité spectrale de puissance (DSP)

La plupart des signaux intéressants contiennent de nombreuses caractéristiques
mobiles ou transitoires, qui sont souvent la partie la plus importante du signal,
I’analyse de Fourier n’est pas capable a les détecter, ce qui nous amene a la notion de
localisation spatiale « Fenétrage du signal ».
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11.4 Analyse temps-fréquence [60]:

Par définition, les sons sont des variations temporelles des fréquences (paquets
de fréquences trés rapprochés), ces propriétés sont revelées par des transformations
qui décomposent les signaux a travers des fonctions qui sont bien concentrées en
temps et en fréquences.

En 1940 Gabor découvre la premiére forme de représentation temps-fréquence.
Sa technique consiste a fractionner le signal en différentes plages ou fenétres de taille
fixe. Chaque plage est alors étudiée séparément par 1’analyse traditionnelle de
Fourier.

Les transformées de Fourier a fenétres (T.F.C.T : transformées de Fourier a
court terme) est une classe importante de décompositions locales des signaux en

temps-fréquence.

11.4.1 Transformée de Fourier avec fenétre (T.F.C.T) :

En 1946, Denis Gabor suggérait de rendre locale I’analyse de Fourier, en
s’aidant de «fenétrés ».Une fenétre est une fonction réguliére: pour que sa
transformée de Fourier soit bien localisée, lentement variable : qu’elle posséde de
bonnes propriétés de décroissance a I’infini, ce qui signifie qu’elle est nulle dehors

d’une certaine zone, qui constitue son support.

En multipliant la fonction étudiée par une fenétre, on en obtient une version
« locale » dont on peut déterminer le contenu fréquentiel par une analyse de Fourier

classique .

Soit x(t) le signal analyse, h(t) une fenétre d’analyse translatée en temps par u

« le taux de glissement » et modulée en fréquence par &, ainsi :
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he 5 () = €%h(t —u) (11. 6)
Elle est normalisée||h|| =1 tel que ||h¢, 5 ||=1 quelque soit (u, &) € R?

La transformée de Fourier résultante est :
+o0 _
TFCT (u,&) =< x,h(, 5 >= f x(t) e J5h(t — 1)dt (1.7)

Elle est appelée ainsi transformée de Fourier a court terme T.F.C.T (S.T.F.T)
parce que la multiplication par h(t — u) localise I’intégrale de Fourier au voisinage de

t=u.

La mesure I’énergie du signal x(t) dans le domaine temps-fréquence au voisinage

(u,&) spécifié par la boite d’Heisenberg de h(, ), est donnée par le spectrogramme

Ps:
P,_|TFCT(u,&)|? (11.8)
Exemple :
()_{siniZEQ*pi*fl*n) 0<n<Nl-1 }
XUV = 1sini2 * pi * £2 % n) N1<n<N1+N2-1

Avec N1=128:; N2=64: f1=0.1Hz ; f2=0.4Hz
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1 Signal tempoarel ']
1 T T T T T T i T T T
0.5 L i i B IFA0 I Y
. AR ; :'
0.5 - Nkt AN AR ERiE s I —
1 i 1 1 i i i i i
a 20 40 G0 g0 100 120 140 160 180 200

Echantillons
Spectre pour les deux portions de sinusoides

a 0.05 o1 0.15 0.z 0.25 0.3 0.35 0.4

Feoquence (Hz)

0.45 a5

Figure 11.4 : (a) : Représentation temporelle de x(n), (b) : Représentation fréquentielle
de x(n).

La transforme de Fourier a court terme correspondante avec une fenétre de taille

(1/3 sec ,1/6sec ,1/9sec) est :

Tl Ty
T 1

() (b) (©)

Figure 11.5: Transformée de Fourier a court terme avec une fenétre de taille :

(a):1/3 sec, (b) :1/6 sec, (c) :1/9 sec [60].

Les trois différentes représentations montrent que le choix d'une fenétre étroite

permet d'avoir une bonne résolution temporelle (¢) tandis qu’une fenétre temporelle
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large conduit a une bonne résolution fréquentielle (a). Malheureusement, une fois la
fenétre est choisie, sa taille est fixe et par conséquent la résolution temporelle et

fréquentielle est a leur tour définitivement fixées.

11.4.2 La distribution de Wigner-ville [60]:

Une autre famille de représentations temps-fréquence s'appelle la classe de
Cohen des distributions temps-fréquence généralisées (D.T.F.G). La forme générale

de la D.T.F.G présentée par Cohen en 1989 est donnée par la relation suivante :

Gt hg = ]U g(v, 1)el?™ =0 x(u + 1/2)x* (u — t/2)e 2™ dv du dr (11.9)

La fonction g(v,t) est choisie arbitrairement de facon & produire une
distribution temps-fréquence avec certaines propriétés. Cette classe de représentations
donne directement une distribution d'énergie d'ou sa nature quadratique. Cette

approche repose sur le principe de superposition quadratique. Ce principe se formule

comme suit ;
Si X(t) = alxl(t)+a2X2(t) (“10)
alors :

Cy = la1[Cea (6 D) + |az]?Ca (£, 1) + a1a3Cyq x2ta1a3Cxp 41 (11.11)

La présence du terme dinterférence peut causer une difficulté dans
I'interprétation de la représentation temps-fréquence. Généralement, pour les signaux
temporels qui possédent plus de deux composantes spectrales, ce terme d'interférence

croit rapidement.
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Quelques choix particuliers de g(t — t)peuvent alléger le probléeme et lisser
ainsi les interférences. La plus connue de ces représentations est la distribution de
Wigner-Ville(W.V).

Cette distribution se calcule a partir du signal analytique x(t) que I'on cherche a

caractériser, et elle a pour expression :

+o0

WV(t ) = f e 2y (1 %) x* (t- %) dr (IL12)

Cest une D.T.F.G avec g(v,t) = 1. Cette distribution satisfait un ensemble de

propriétés mathématiques :

> Elle est toujours réelle.
> Elle préserve le décalage en temps et en fréquence.

> Elle satisfait la propriété du principe de conservation d'énergie.

Le support temps-fréquences de la distribution de Wigner est une des propriétés
souhaitables. Si le signal n'est pas nul dans un intervalle [a, b] et nul ailleurs, la
distribution de Wigner est aussi non nulle dans cette plage [a, b] et nulle ailleurs. Ceci

est montré sur la Figure 11.6:

a0
05t W
@ L 0
E 5
o ] B
I g 10t
05t -
1 1 Il 1 D 1 1 1 1
0z 04 06 08 1 0 0z 04 0B 0g
Time {Sec) Time (Sec)
(3) (b)

Figure 11.6: (a): Signal sinusoidal simple: f=20Hz, (b) Distribution de W.V du signal en
(a) [60].
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La propriété du support temporel de la distribution de Wigner parait trés
attractive, mais peut étre trompeuse. On ne peut pas conclure que n'importe quelle
région nulle dans le signal peut avoir une région correspondante nulle dans la
distribution de Wigner. Ceci est vrai seulement si cette région nulle est prolongée a
+oo . La Figure I1.7 illustre que le terme inhérent d'interférence de la transformée

W.V contamine la région-zéro s'il y a des régions non nulles de chague coté.

T T T T 30
£ 2] =)
o T 0t _
E 7 S z
g
=t z 10t
05 i
| | | | D | | 1 |
0.2 0.4 0.6 04 1 0 0.2 0.4 0.6 0.4 1
Time (Sec) Time (Sec)
{a) ()
Figure 11.7:

(a): Signal sinusoidal simple: f=20Hz, avec une région nulle au milieu, (b) : Distribution

de W.V du signal en (a)[60].

Concernant 1’analyse de I’activité musculaire, il a été montré que la transformée
de Choi-Williams permet de caractériser correctement la distribution de fréquence
instantanée de I'EMG non-stationnaire [61]. Par contre, comme il n’y a pas de
moyenne pour réduire la variabilité dans I'évaluation, l'erreur d'évaluation devient

problématique.
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Les inconvénients rencontrés dans ces deux méthodes (T.F.C.T et W.V) sont des
causses principales pour lesquelles la transformée en ondelettes (T.O) s'est imposée

comme le meilleur outil pour les représentations temps fréquence [60].

11.5 La transformée en ondelette (TO) :

La transformée en ondelettes a été proposée dans le but d’enlever les limitations
des méthodes traditionnelles temps-fréquence. Jean Morlet s'est inspiré de I'analyse de
Fourier a fenétre, proposée par Gabor, pour définir les fonctions de la transformée en
ondelettes continues, qui partent d'une fonction W appelée "ondelette mere". ¥ est
une fonction oscillante (comme une onde), mais localisée en temps et en fréquences.
Ces conditions suggerent qu’elle vibre comme une onde et décroit rapidement quand
t| augmente. L’ondelette mere engendre les autres ondelettes de la famille, ¥ 51 , par

dilatation (paramétre ) et par translation dans le temps (paramétre b) [60].

v, (&) = % y/(ﬂ) (11.13)

a

Avec a : paramétre d’échelle (>0), b :paramétre du temps(eR).

C’est-a-dire, qu’au lieu de garder fixe la taille de la fenétre et de faire varier le
nombre d'oscillations a I'intérieur de la fenétre, comme pour la transformée de Fourier
a fenétre, Morlet a choisi de garder constant le nombre d'oscillations a I’intérieur de la
fenétre et a fait varier sa taille, I'étirant ou la comprimant comme un accordéon.

Lorsque a augmente, W, est dilatée. Lorsque a diminue, ¥, ), st comprimée.
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La transformeée en ondelettes est en effet une extension de I'analyse de Fourier.
Elle est effectuée de la méme maniére que la transformée de Fourier : on multiplie le
signal par la fonction analysante et on calcule I'intégrale du produit, en remplacant
simplement les sinusoides par la famille des ondelettes. C’est donc une décomposition

du signal sur des fonctions a support en temps et en fréquence.

Lorsqu'on analyse un signal x(t) avec ces ondelettes, on le transforme en une
fonction de deux variables (le temps, lié a b, et I'échelle d'analyse du signal, fonction

de a) qu'on peut appeler C (a,b) [61][62] :

Clab) = —=. [77x(t). w(=2)- dt (11.14)

Toutefois, le fait de comprimer ou d'étirer les ondelettes améliore 1’analyse. Les
ondelettes s'adaptent automatiquement aux différentes composantes du signal: elles
utilisent une fenétre étroite (a est petit) pour analyser les composantes de haute
fréquence et une fenétre large (a est grand) pour analyser les composantes de basse

fréquence (Figure 11.8).

Cette procédure s'appelle la multi résolution. On examine le signal a une
résolution grossiére, a l'aide d'ondelettes larges et d'un petit nombre de coefficients,
pour en tracer I'ébauche; on l'analyse aux résolutions fines, en utilisant un grand
nombre de petites ondelettes, qui scrutent les détails. Les ondelettes ont été appelées
«microscope mathématiquex»: comprimer les ondelettes accroit le grossissement de ce

microscope, pour révéler les détails de plus en plus fins.
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frequence
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temps temps
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Figure 11.8 :
Pavage temps-fréquence : (a) base de Fourier a court terme, (b) base d’ondelette [11].

Dans I’analyse temps-fréquence, la fréquence moyenne (FM) et la fréquence
médiane (FMD), peuvent étre calculées pour chaque instant. Elles sont alors appelées
fréquence moyenne instantanée (FMI) et fréquence médiane instantanée (FMDI)

respectivement, et s’expriment sous la forme [13]:

[T pescAL(e f)df
FMI(2) = J27 SCALGe,f)df (11.15)
FMDI (¢) 400
o s@ NS = gy s NS (11.16)

ou SCAL(t,f), le scalogramme, est égal a la valeur absolue au carré de la transformée

en ondelettes continues.

11.6 Conclusion :

Nous avons présenté dans ce chapitre les différentes techniques qui peuvent étre
apportée un contenu informationnel temporel et spectral trés important dans le

traitement du signal EMG.

Une étude sur les différentes représentations spectro-temporelle a été faite, en

particulier la transformée de Fourier (FFT), la transformée de Fourier a fenétre
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glissante (TFFC), la représentation de Wigner-Ville (WV) et la transformée en
ondelettes (WT).

La transformée de Fourier est un outil de base en traitement du signal,
indispensable dans de nombreux domaines de la recherche, cependant elle montre vite
des limites justifiées dés lors que I'on sort du cadre rigoureux de sa définition : le

domaine des signaux stationnaires d'énergie finie.

La transformée de Fourier a court terme avec une fenétre de taille fixe et la
distribution de Wigner avec [’apparition du terme d'interférence sont des causses
principales pour lesquelles la transformée en ondelettes (TO ou WT) s'est imposée

comme le meilleur outil pour les représentations temps-fréquences.
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Chapitre IT1 Analyse des signaux électromyogrammes(EMGs)

Analyse des signaux électromyogrammes (EMGs)
I11.1 Introduction :

L’¢électromyogramme (EMG) est un signal physiologique de nature électrique
qui peut étre recueilli sur le corps humain (muscles) au moyen d'électrodes
appropriées : capteurs de surface (simplement posés sur le muscle observé) ou de
profondeur (aiguilles disposant de deux capteurs ou plus a son extrémité). Ce fameux
signal présente une variabilité aléatoire en fonction de plusieurs paramétres: I'age, le
sexe, la taille du muscle et I'état physiopathologique du sujet.

Le traitement numérique dont bénéficie ce signal, permet de mettre a la
disposition du médecin des informations qui aident ce dernier a établir un diagnostic
rapide [63].

Parmi les techniques de traitement des signaux électromyogrammes (EMGSs) les
plus anciennes et qui ont été largement utilisées pour faciliter son analyse et extraire

les parametres pertinentes, dans le domaine temporel on trouve :

I11.1.1 Un électromyogramme rectifié [Figure 111.1] :

Cette étape consiste a rendre positive les différences potentielles négatives
(obtenues par les électrodes) en conservant leur amplitudes, et en calculant la valeur
absolus du signal EMG brute. Sachant que la plupart des potentiels biologiques ont un
aspect presque symétrique par rapport a la ligne de base, et par conséquence si on
veut intégrer un signal non rectifié sur un temps relativement long on aura des
valeurs qui tendent vers le zéro (des valeurs faibles). Donc la rectification du signal

EMG nous aide pour I’intégration [64].
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Figure I11.1:
(a) : Unsignal EMG original, (b) : EMG rectifié [52].
111.1.2 Un électromyogramme moyen (ou intégré) sur un intervalle de temps
Pour quantifier le niveau moyen d’excitation sur un intervalle de temps fixé, on
utilise souvent la moyenne (ou I’intégration) du signal EMG rectifié [13] .
111.1.3 Un électromyogramme lissé [57] :
EMG lissé représente 1’enveloppe du signal redressé (rectifi¢), obtenu a 1’aide
d’un filtrage passe bas comme une phase de prétraitement afin d’¢éliminer les bruit de
haut fréquences. [Figure 111.2] .Cet outil peut permettre d’obtenir des résultats utiles

pour I’analyse, comme il fournit une agréable visualisation des périodes d’activation

du muscle (meilleure détection du début et de la fin d’une bouffée).
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Figure 111.2:
(@) : Unsignal EMG brut (original), (b) : Un signal EMG lissé par un filtre passe bas.

[65]
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111.1.4 Moyenne quadratique de ’EMG sur un intervalle de temps (Root
Mean Square, RMS) [13] :

La plupart du temps, le signal EMG est quantifié dans le domaine temporel au

moyen de sa moyenne quadratique (RMS), qui représente 1’amplitude du signal EMG

sur un intervalle de temps donné :

| our
RMS= [ i x(H)2.dt (111.1)
2

Ou x(t) est le signal EMG a analyser, et T I’intervalle de temps.

Le but de ce chapitre est d’analyser les signaux EMGs par le biais de certains
paramétres obtenus a partir de I’analyse spectro-temporelle tels que :
» Amplitude du signal (Amp) ;
Energie du signal (En) ;
Entropie du signal (Ep) ;

La moyenne quadrature (RMS) ;

Ecart type (Std) ;

>
>
>
» Valeur absolu de la moyenne (Mean) ;
>
» La fréquence médiane (FMD)

>

la fréquence moyenne (FM)
Ces parametres sont les plus envisageables non seulement pour la distinction

entre les signaux EMGs mais aussi pour la différenciation entre le type d’électrode

d’acquisition et le degré de la contraction musculaire.
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111.2 Etude énergétique du signal:

Dans la littérature diverses approches peuvent étre trouvées pour extraire des
paramétres qui seront utiles dans le diagnostic des différents cas pathologiques. Il
existe plusieurs méthodes pour extraire ces paramétres comme le calcul du carré du
signal ou de la valeur absolue, voir I’équation (111.2) et (111.3).

La valeur absolue donne le méme poids & tous les échantillons sans tenir compte
de leur valeur ou intensité. Par contre, I'énergie (carré) change la mesure par
I'accentuation des hautes intensités par rapport aux faibles intensités.

Deux autres approches peuvent étre utilisées, sont I'entropie et I'énergie de
Shannon [13], voir I'équation (111.4) et (111.5). Ces approches donnent le plus grand
poids aux intensités moyennes du signal, par conséquent, le bruit de faible intensité et
les perturbations de hautes intensités seront atténués.

e Energie au carrée :

En = S(t)? (111. 2)
e Valeur absolue :

V =[S (111. 3)

e Entropie de Shannon :

Ep = —|S(t)| * log|S(b)| (111. 4)
e Energie de Shannon :

Es = —S(t)? * log S(t)? (I11.5)

Une comparaison entre ces difféerentes méthodes est affichée par la figure ci-dessous

[Figure 111.3].
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Figure 111.3 : Représentations énergétiques temporelles du signal : S(t)=t. [60]

Les représentations énergétiques du signal EMG illustrées sur la Figure 111.4 (a,

b, ¢, d et e) mettent en évidence 1’intérét de I’énergie de Shannon.

Selon cette figure [Figure 111.4] nous pouvons constater que seule 1’entropie de
Shannon et 1’énergie de Shannon permettent d’amortir I’ampleur des oscillations de
haute intensité [60]. Le carré et la valeur absolue des échantillons favorisent d’autant
plus les oscillations de grandes amplitudes. La forme de la courbe d’énergie de
Shannon favorise les faibles oscillations. On peut constater aussi que I'enveloppe
obtenue a travers I'énergie de Shannon est la plus adéquate pour le traitement du
signal €lectromyogramme puisqu’elle permet de mieux représenter les oscillations de
faibles amplitudes en évitant leurs exténuations au profit de celles de valeurs plus

élevées.
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de Shannon du signal, (e):Energie de Shannon du signal.
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111.3 Une description générale sur EMGLAB et la basse de données :

L’objectif fondamental fixé derriére ce projet « Analyse spectro-temporelle des
signaux électromyogrammes (EMGs) » et d’utiliser une nouvelle base de données

concerne les signaux electromyogrammes EMGs.

Dans se sens, ’EMGLAB [66], qui est un laboratoire de recherche situé au
Centre des sciences de santé a 1’hdpital Universitaire London, élabore chaque année
plus de 3000 examens ambulatoire EMG avec une durée des tests environ de 4
semaines. Les consultations compléetes sont considérées en moyenne dans les 10

semaines.

La base de données utilisée est constituée de 20 enregistrements
électromyogrammes EMGs sous forme de fichiers audio (.wav), donné par [Table
I11.1] ci-dessous. Ces enregistrements sont des signaux EMGs normaux, des quatre
différents muscles : jambier antérieur ou muscle tibial antérieur (JA), biceps brachial
(BB), Brachioradial (BD) et du premier muscle interosseux dorsal (ID). Ils ont été
enregistrés par différents types d’électrodes d’aiguille, et échantillonnées avec une

fréquence de 44.1 KHz.

En effet, les neufs premiers enregistrements du premier type musculaire :
jambier antérieur ou muscle tibial antérieur (JA), ont été enregistrés par deux fils fins
mono- polaire et une électrode d'aiguille monopolaire inséré a la méme profondeur en
un point 0,5 cm des fils. Il s’agit des signaux multicanaux avec contraction

isométrique modéreées.

Les sept enregistrements suivants sont des signaux du deuxieme type

musculaire : biceps brachial (BB) d'un sujet normal. Ils ont été enregistrés par deux
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différents types d’électrodes (Aiguille monopolaire et Deux paires d'électrodes de fil

fin).

> Les premiers enregistrements (BB1, BB2, BB3, BB4, BB5), sont des
enregistrements monocanal avec des contractions isométriques faible.

» Pour les deux derniers cas (BB6, BB7), deux paires d'électrodes de fil fin ont
été insérés par un médecin dans le bon Biceps Brachial. L’insertion était d'environ
10 mm de profondeur. Chaque paire separée 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.

L’enregistrement du troisiéme type musculaire, représente un signal EMG
multi-canal (BR) des muscles Brachioradial d’un sujet normal. Il a été enregistré
simultanément a partir de trois ou quatre paires d'électrodes en fil fin et une électrode
a aiguille insérée a différents endroits le long de l'axe proximo-distal du muscle
pendant 20 s. Les électrodes ont été insérées presque a la méme profondeur, avec des
longueurs des surfaces ~ 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.

Les trois derniers cas (ID1, ID2 et ID3) sont des signaux EMGs a quatre voies
du premier muscle interosseux dorsal (FID). Ils ont été enregistrés pendant la

contraction trapézoidale du muscle.

N.B : La representation temporelle de differents cas est représentée dans I'annexe .
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Enregistrements Muscle Description

BB1 Aiguille monopolaire, contraction isométrique.
BB2

BB3 Signaux EMGs monocanal, ont été enregistrés par des
BB4 électrodes d’aiguille monopolaire a faible contractions
BB5 isométriques de biceps brachial chez un sujet normal.

Fil fin Multi-canal, contraction isométrique

Le signal EMG Multi-canal 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 l'une de l'autre, et a partir de l'aiguille, par
des distances allant de 10 & 100 mm.

BR

Table 111.1: Base de données des signaux EMGs.
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I11.4 Analyse des signaux normaux :

Avant de procéder a n'importe quelle application d’analyse, pour déterminer les
caractéristiques et parametres les plus pertinents dans 1’estimation des signaux EMGs,
il faut comprendre I’électromyographie. Comprendre 1’électromyographie implique
donc la connaissance du muscle et ses différents composants et ainsi la fagcon par
laquelle sont générés les signaux physiologiques. C’est I’italien Francesco Redi
(1626-1698) qui fat le premier en 1666 a montré que le muscle peut générer de
I’électricité. Depuis, de nombreux chercheurs ont étudié la possibilité de la génération
de courant. C’est le frangais Dubois Reymond qui en 1849 a réalisé le premier
enregistrement du signal EMG. Hodgkin et Huxley entre 1939 et 1950 ont trouvé que,
durant la réaction du potentiel d’action, la polarit¢ du potentiel de la membrane
s’inverse briévement et atteint une valeur pic de +40 /450 mV avant de retomber a sa
valeur de repos d’environ -70/-90 mV. Cette découverte a fournie des indications

importantes sur les mécanismes impliqués [17].

La détection (électrodes a aiguille ou les électrodes de surface),
I’enregistrement et le traitement du signal EMG doivent obéir a des principes liés a

ses caractéristiques intrinseques [71].

111.4.1 Parameétres d* analyse temporelle des signaux EMGs:

L'analyse temporelle de 'EMG représente l'activité électrique du muscle en
fonction du temps. Pour des niveaux de contraction faible, il est possible de discerner
puis d'analyser les potentiels d'unités motrices isolées au moyen de grandeurs telles

que I'amplitude du signal, et de différentes données intégrées comme la valeur absolue
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, la moyenne et I’énergie du signal [72] ; grandeurs qui augmentent toutes avec le

nombre de fibres motrices dans l'unité.

Le but de ce paragraphe c’est d’établir un certain nombre de paramétres
susceptibles de faire ressortir facilement et de facon tres visibles pouvant aider a
déceler toute variation du signal EMG analysé par rapport au degré de la contraction

isométrique musculaire et le type d’¢lectrode d’aiguille utilisé.

111.4.1 .1 Premier paramétre d’analyse : Amplitude du signal (Amp)
La notion d’amplitude a été¢ largement utilisée dans 1’analyse des signaux
EMGs. Généralement elle désigne I'écart entre les valeurs extrémes d'une grandeur

[13][73].

111.4.1 .2 Deuxiéme paramétre d’analyse : Energie du signal (En):
L’objectif fixé a travers ce paramétre est de définir la quantité de I'information

port le signal. Elle est donnée par la formule suivante :

En[S] = fIS(t)IZ dt (111. 6)

111.4.1 .3 Le troisiéme parameétre d’analyse : Entropie du signal (Ep)
Le concept d'entropie a été largement connu comme une mesure quantitative du
désordre. Il comporte le calcul de la fonction de densité de probabilité. Dans notre
cadre, I’entropie définie une mesure de “quantité d’information” contenue dans le

signal EMG. Elle est définie par la formule suivante :

Ep[S] = — f p(S) log p(S) d(S) (11L.7)

S : Variable aléatoire continue : le signal EMG ; p(S) : Densité de probabilité.
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111.4.1.4 Le quatriéme parameétre d’analyse :Root Mean Square (RMS)
La valeur efficace Root Mean Square, ou moyenne quadratique d'un signal,
tous simplement est la racine carrée de la moyenne de cette grandeur au carré, sur un

intervalle de temps donné. (Voir équation 111.1)

111.4.1.5 Cinquiéme et le sixiéme paramétre d’analyse : « la valeur absolue de
la moyenne (Mean) et 1’écart type (Std)
Les parametres suivants sont considérés aussi comme étant des parametres
adéquats dans I’analyse des signaux EMGs[72][74].
La moyenne du signal (Moy) est définie comme étant le rapport entre la somme
des valeurs d’échantillons et le nombre de valeurs d’échantillons . Ainsi sa valeur

absolue est notée : Mean.

o151
N

L’écart type est déterminé par la racine carrée de la variance, il permet de
caractériser la dispersion des valeurs par rapport a la moyenne, représenté par la

formule suivante :

N L 2
Std(S) = j izl(S‘NSm"y) (111.9)

Avec S est le signal EMG ; S, : la moyenne du signal ;N :nombre d’échantillons

Le tableau suivant regroupe les résultats obtenus de différents paramétres
présentés auparavant et qui seront utilisés par la suite dans 1’analyse des signaux

EMGs pathologiques.
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Biceps brachial

Le signal

BB1
BB3
BB5 0.2101 2.2254 3.0080 9.6673*10'! 346.7 0.3467 18511

Moyenne

Amplitude | Energie Moyenne Nombre

(mV)

Ecart type

Entropie guadratique

RMS (uV)

(mV) (kJ) Std (mV) | d'echatillons

0.6155 21.125 2.7935 8.5771*10° 331.5

0.3325 7.3801 2.8862 3.4276*10'! 360.2 0.3602 56877

0.3315 192249

0.9747 2.1614 2.6402 5.8602*10° 304.8 0.3048 23263

Premier muscle

interosseux dorsal

ID1

1D3

0.9579 9.5509 2.2901 4.5071*107 2221 0.2221 193680

1.4315 10.318 2.3813 5.2946*10° 237.3 0.2373 182387

Table I11.2 : Variation de différents paramétres temporels pour différents signaux

EMGs.
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111.4.2 Analyse fréquentielle des signaux EMGs par application de la

transformee de Fourier (TF) :

La quantification énergétique du signal EMG par la méthode d'intégration décrit
le taux d’activit¢é musculaire dans le domaine temporel ; par complémentation, la
détermination du spectre de densité de puissance permet de caractériser le signal

EMG dans le domaine des fréquences [75].

La transformée de Fourrier (FFT) est la méthode la plus couramment utilisée
pour caractériser le contenu en fréquence du signal EMG. Méme si la FFT impose
que le signal soit stationnaire, de nombreuses études ont appliqué ce traitement de

signal au geste dynamique.

A partir d’une représentation fréquentielle par application de la FFT, La bande
fréquentielle qui est présente dans le signal obtenu par les muscles et les nerfs est trés
large (environ 3 KHz). [15] 11 est trés difficile d’obtenir une valeur exacte concernant

la fréquence haute du signal.

Dans certains volumes, ils affirment que la fréquence haute peut atteindre des
fréquences de 3KHz alors que dans d’autres, ils prétendent que la fréquence haute est
de 1KHz maximum. Une explication que ’on peut donner est que cela change
beaucoup en fonction du muscle que 1’on veut étudier, un muscle petit ne possedera
pas nécessairement le méme spectre de fréquences qu’un muscle de plus grandes
dimensions. Toutefois une recherche plus arrondie a permis de découvrir que

I’ensemble des muscles respecte le spectre en fréquence de la Figure I11. 5.
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A cette partie, la représentation fréquentielle par application de la FFT des
signaux EMGs normaux a contraction isométrique et trapézoide détectés par une
¢lectrode d’aiguille montre que les fréquences importantes a conserver dans le signal ;
quelque soit la taille du muscle et le type d’électrode aiguille ; vont de 20 a 500 Hz.
La meilleure fagon d’obtenir un signal électromyogramme fiable est un filtre passe-

bande allant de 20 a 500 Hz [15].

Comme le montre le graphique des spectres de fréquences de quatre différents
signaux EMGs [Figure I11.5], plus la fréquence augmente, plus la puissance du signal
devient négligeable, donc il n’est pas nécessaire d’avoir un filtre dont la fréquence
haute va jusqu’a 3 kHz. Il y a aussi les fréquences dans la gamme de 50 a 150 Hz qui

possédent 1’énergie la plus importante.

La représentation fréquentielle par application de la FFT des signaux
électromyogrammes normaux montre que 1’amplitude maximale du spectre pour des
fréquences tres élevée (>150Hz) est celle délivrée par un enregistrement détecté par
trois ou quatre paire d'électrodes a fil fin plus une aiguille monopolaire : cas du
Brachioradial [Figure 111.5. (c)]. Toutefois cette valeur diminue en fonction de type et
nombre d’électrode utilisée. Le spectre du signal du Jambier Antérieur [Figure 111.5.
()], du Biceps Brachial [Figure 111.5. (b)] et du premier muscle Interosseux Dorsal
[Figure.l11.5. (d)], représente respectivement une amplitude maximale de 54.95Hz
(deux fils fins et une électrode monopolaire) ,45.5 Hz (électrode monopolaire) et 70
Hz (électrode quadrifilaire). L’énergie la plus importante est conservée dans la

gamme 20 a 300 Hz.
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Figure I111.5 Spectres de fréquences de quatre différents signaux EMGs.
111.4.3 Paramétres d'analyse fréquentiel des signaux EMGs :

A partir d’une représentation fréquentielle par application de la FFT, deux
indicateurs fréquentiels sont souvent dérivés: la fréquence médiane (FMD) et la
fréquence moyenne (FM). (Voir les équations (11.4) et (11.5))

Ces deux fréquences (FM et FMD) ont eté utilisées, pour des EMGs recueillis
lors de la contraction musculaire isométrique, pour étudier la vitesse de conduction
moyenne des potentiels d'action des unités motrices actives [18] [76]. Toutefois, la
fréquence médiane (FMD) est considérée comme plus fiable que la fréquence

moyenne (FM) et devrait étre préférée.
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Le tableau suivant [Table 111.3] regroupe les résultats des parameétres
fréquentielles obtenus pour les différents signaux EMGs analysés. Ainsi une

discussion bien détaillée sera représentée par la suite. (Partie discussion)

Fréquence médiane FMD Fréquence moyenne
Le signal (Hz) FM (Hz)
98 129
5 90 123
2
&
c
©
= 98 130
=
1]
ﬁ _
100 129
88 124
= 80 106
=
[&}
©
: o
a
3 81 131
2
100 143
3 98 148
2 3
2 o
= =)
= <
. =)
s 3
E ¢ 147
g £ 100

Table 111.3 : Variation des parameétres fréquentiels pour différents signaux EMGs.
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Afin d’interpréter ces résultats, les deux parametres calculés peuvent étre
représentés par des histogrammes selon la taille du muscle, la contraction musculaire

et le type d’¢électrode.

I11.5 Discutions des résultats obtenus (Table. Il1. 2 et Table. I1l. 3):

+ Signaux EMGs a contractions isométriques modérées de Jambier

Antérieur :

Dans la premiére partie, nous avons choisi le muscle Tibial Antérieur. Ce
muscle présente a sa surface une couche tres fine de tissu adipeux, ce qui en fait un
candidat idéal pour les enregistrements d’unités motrices.

Les tables : Table 111.2 et Table 111.3 et les figures : Figure 111.6 et Figure
111.7, représentent les résultats de I’analyse temporelle et fréquentielle de différents
signaux EMGs .

En effet, les histogrammes de la Figure.lll.6, montrent que 1’amplitude du
signal comme étant un parametre d’analyse pertinent non seulement pour les cas
normaux mais aussi pour les cas pathologiques, représente des valeurs qui ne
dépassent pas les 1mV [Table.ll11.2] . Cette atténuation due aux modifications
mécaniques en condition isométrique qui s’accompagnent d’une réduction
significative de I’activité EMG surtout avec 1’utilisation d’une électrode de type mono
polaire [77]. Ensuite, les variations énergétiques, entropiques et de la moyenne sont
toujours liées a la quantité d’information port le signal EMG, et qui dépend du type
d’¢lectrode utilisée mais non pas a la taille du muscle [78].

Les variations fréquentielles résumées dans la Table 111.3, montrent des valeurs

qui varient entre 90Hz et 109Hz pour la fréquence médiane (FMD) et entre 123Hz et
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148Hz pour la fréquence moyenne (FM).Tous ces paramétres seront comparés par la

suite avec d’autres cas.
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+  Signaux EMGs a contractions isométriques faible de Biceps Brachial :

A cette partie le choix de type d’électrode est trés important. Son importance
intervienne dans la qualité du signal étudié : obtenir le maximum d’activité électrique.
[73]. En effet, I’utilisation d’une électrode mono polaire (une seule électrode) (BB1
jusqu'au BB5) ou bien deux paires d'électrodes a fil fin (BB6 et BB7) pendant une
contraction isomeétrique faible , produit dans les deux cas des signaux moins
énergétiques (qui ne dépasse pas les 8 kJ) mais d’amplitude variable . Les cing
premiers enregistrements sont de faible amplitude (= 0.5 mV) par rapport a celles du

cas a deux paires d'électrodes (= 0.9 mV). [Figure 111.8. (a)]

Une comparaison effectuée entre les amplitudes et les énergies du premier et du

deuxiéme muscle, montre que :

»  Le choix du type d’électrode affecte beaucoup plus I’amplitude et la moyenne
du signal mais non pas a la taille du muscle. Cette constatation a été aussi confirmée
par Leedham et Dowling dans 1’étude de Biceps Brachial [79].

» L’augmentation énergétique dépend de I'importance de la force produite par le
muscle lors des contractions des unités motrices. Une contraction maximale peut étre

associéee a une plus grande activite EMG [ 80][81].

Les histogrammes de la variation de la moyenne quadrature (RMS) [Figure
111.8.(d)], de valeur absolue de la moyenne (Mean) [Figure 111.8.(e)] et de I’écart
type (Std) [Figure 111.8.(f)], montrent aussi une augmentation agréable par rapport a
celle du premier cas musculaire. Cette importance due au maximum d’activité
électrique produite, donc un nombre important des échantillons. Le type d'électrode
utilise pour se muscle avec une contraction isométrique faible n’affecte pas la valeur

d’entropie, sa valeur reste toujours dans I’intervalle des résultats du cas normal.
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La variation de la fréquence médiane (FMD) et la fréquence (FM) [Figure
111.9], désigne des valeurs qui se rapprochent beaucoup plus a celles du premier cas.
D’une part , elles ne dépassent pas les 150 Hz (I’énergie maximale du signal est
conservée dans la gamme [50: 150] Hz) et d’autre part méme s’il existe des

différences entre les muscles , elles resettent toujours dans cette gamme fréquentielle
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Figure I11.8 Histogrammes d’analyse temporelle des signaux EMGs du Biceps Brachial.
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w Signal EMG a contractions isométriques de Brachioradial :

Avec le méme type de la contraction musculaire, le choix du type d’électrode
est primordial, non seulement pour assurer une bonne qualité du signal étudié, mais
aussi pour montrer la relation avec le nombre des unités motrices émise.

Un enregistrement multicanaux implique une activité électrique émise par
plusieurs unités motrices (unité fonctionnelle du muscle) actives a la fois. Selon la
Table 111 .4, I’enregistrement étudié (BR) est un signal tres énergétique (En =110 kJ),
son amplitude atteint les 1.23 mV qui est supérieure a celles des autres cas étudiés. La
variation de I’entropie (Ep), de la moyenne quadrature (RMS), 1’écart type (Std) et de
la moyenne (Mean), montre aussi une augmentation tres agréable par rapport a celle
du premier et du deuxiéme cas.

La fréquence médiane (FMD) qui représente un indicateur de 1’activité
électrique musculaire, est peu sensible au bruit et représente donc un bon estimateur
des processus physiologiques.

Les variations fréquentielles designent une  fréquence médiane (FMD)

supérieure a celle des autres cas. Cet accroissement dus a la variation de la frequence
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de décharge des unités motrices ainsi qu’a la vitesse de conduction des fibres
musculaires [84] .Par conséquent, une variation du spectre de puissance vers les
hautes fréquences représenterait une augmentation de la vitesse de conduction
moyenne et donc une plus grande activation des unités motrices [85].[Voir Figure

11.5.(C)]

Moyenne Fréquence Fréquence
Amplitude Energie Ecart type
Le signal Entropie Moyenne (mV) quadratique médiane moyenne
(mV) (kJ) Std (mV)
RMS (V) FMD (Hz) FM (Hz)
o
5 g BR 1.2337 110.78 3.0310 7.5753*107 377.6 0.3776 107 137
s g
m

Table I11.4 Variation des parameétres temporels et fréquentiels de BR.

- Signaux EMGs a contractions trapézoidale du premier muscle

interosseux dorsal.

La méme analyse et les mémes remarques faites ici avec une électrode quadri

filaire (quatre voies) et une contraction trapézoidale qui est nommée selon la

trajectoire trapézoidale tracée au cours de la contraction musculaire isométrique

effectuée par le sujet. [Figure I11.10] [Figure I11.11]. Et donc I’importance de

I’amplitude du signal est liée au type d’électrode utilise.
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De la-haut résolution temporelle et fréquentielle par application de la FFT et
quelque soit la taille du muscle étudié, on peut conclure que :

+ Une électrode multicanaux produit une activité électrique émise par plusieurs
unités fonctionnelles actives a la fois.

+ Plusieurs unités motrices actives a la fois impliquent un signal tres
énergeétique (une activité électrique maximale).

+ Une contraction musculaire maximale implique un tracé interférentiel donc
tres énergétique.

+ Une fréquence médiane importante indique une vitesse importante de la

conduction des fibres musculaires.

Une contraction musculaire maximale avec un bon choix d’électrode de détection,

produit une activité électrique maximale donc le signal traité sera de bonne qualité.

111.6  Analyse des signaux EMGs pathologiques :

Un électromyogramme (EMG) est un test clinique couramment utilisé pour
évaluer la fonction des muscles et les nerfs qui les controlent. Etudes des signaux
EMGs aident beaucoup plus dans le diagnostic et la gestion des troubles tels que les
myopathies et les neuropathies. Etudes de conduction nerveuse qui mesurent a quel
point et a quelle vitesse les impulsions des nerfs de conduite sont souvent réalisées en

collaboration avec des études électromyogramme.
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Dans cette partie trois exemples des signaux EMGs sont donnés [Table 111.5]
[avec la permission de Seward Rutkove, MD, Département de neurologie, Beth Israel

Deaconess Medical Center / Harvard Medical School].

Les données ont été recueillies par un systeme de surveillance Medelec Synergy

N2 EMG (Oxford Instruments médicaux, Old Woking, Royaume-Uni) [40].

Electrode a aiguille concentrique de 25 mm a été placée dans le muscle tibial
antérieur de chaque sujet. Le patient a ensuite été demandé de flexion dorsale du pied
délicatement contre la résistance. L'électrode de l'aiguille a été repositionné jusqu'a ce
potentiels d'unité motrice (PAUM) avec un temps de montée rapide ont été identifiés.
Les données ont ensuite été recueillis pendant plusieurs secondes, a quel point on a
demandé au patient a se détendre et I'aiguille enlevée. La figure illustrée dans la page
suivante [Figure 111.12] montre trois exemples d’enregistrement EMG.

Le premier enregistrement concerne un homme de 44 ans sans aucune maladie
neuromusculaire préalable, le seconde pour un homme de 57 ans avec la myopathie et
le troisieme enregistrement concerne un homme de 62 ans avec la neuropathie. Les
différents signaux EMGs ont été enregistrés a 50 kHz, puis sous-échantillonnées a 4
KHz. Pendant le processus d'enregistrement deux filtres analogiques ont été utilisés:

un filtre passe-haut 20 Hz et d'un filtre passe-bas 50 kHz.
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Figure 111.12 : Représentation temporelle des signaux Electromyogrammes:

(a) un cas normal, (b): un cas myopathie, (c): un cas neuropathie.

Muscle

Electrode

signal Age Sexe Pathologie
EMG1 44 Homme  Aucune
EMG?2 57 Homme Myopathie
EMG3 62 Homme Neuropathie

Jambier antérieur
Jambier antérieur

Jambier antérieur

aiguille concentriques de 25
mm
aiguille concentriques de 25
mm
aiguille concentriques de 25
mm

Table 111.5: Base de données
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111.6.1 Parametres temporels d’analyse des signaux EMG pathologiques :
Afin de distinguer la différence existant entre les signaux EMGs et par suite
d’estimer 1’évolution de leurs séverité pathologique, des histogrammes de la variation
des mémes parametres cités auparavant donnée par le tableau ci-dessous [Table 111.6]
(Amplitude, Energie, Entropie, la moyenne quadrature, la valeur absolue de la
moyenne, 1’écart type, la fréquence médiane et la fréquence moyenne) , seront tracés.
Ainsi une comparaison entre ces différents cas sera effectuée. [Figure 111.13]
» L’histogramme de la variation d’amplitude illustré sur la Figure 111.13 (a)
est utilisée en deux aspects importants :
o Le premier aspect pour identifier chaque enregistrement ou chacun est spécifié
par une amplitude bien déterminée : [86]
-Normal : Amplitude <1Mv ;
-Myopathie : Amplitude <2mV ;
-Neuropathie : Amplitude >5 mV.
o Le second pour montrer une des propriétés partisantes de chaque
enregistrement et par suite de confirmer ce qui a été trouvé auparavant par Jean-
Yves Hogrel [87].Ici I’enregistrement normal représente la valeur la plus petite
(=0.8 mV), que celle des autres cas. Le cas a myopathie, aussi possede une valeur
moins importante, plus proche du cas normal (=ImV) mais inferieure a celle du
cas a neuropathie qui a une valeur tend vers les 7 mV. Cette variation confirme
bien I’intervalle d’identification de chaque cas, ainsi elle démontre que la sévérité
pathologique des signaux EMGs dépend de I’importance d’amplitude. Ces
résultats affirment bien ce qui a été trouvé dans [87] [88], et donc la Neuropathie

est plus sévére que la myopathie.
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» Les variations énergétiques de trois différents cas étudiés figurée par :
Figure 111.13 (b), montre que le premier enregistrement (le cas Normal) est
le cas le moins énergétique. Il présente 50% de la valeur énergétique de la
Myopathie et environ de 35% de la Neuropathie. Dans ce contexte la
variation énergétique, présent un paramétre important pour procéder a une
différenciation et une classification selon la sévérité pathologique entre les

signaux EMGs : la Neuropathie est le cas le plus sévere.

» Pour les mémes cas étudies, le résultat de la variation d’entropie illustré sur
la Figure 111.13 (c), fait ressortir clairement les différences pouvant exister
entre ces signaux. La valeur entropique de la Myopathie, se rapprochent
beaucoup plus du cas normal que celle du la neuropathie .Ces résultats, donc
confirment bien ce qui a été trouvé par la variation d’amplitude et d’énergie
et par conséquence la Myopathie est moins sévére que le Neuropathie. Ces

résultats sont confirmes par ceux donnés dans [86].

» Les figures : Figure 111.13 (d) , Figure 111.13 (e) et Figure 111.13 (f) sont
respectivement les histogrammes de la variation de la moyenne quadrature
(RMS) en fonction de différents signaux EMGs , la variation de la valeur
absolue de la moyenne (Mean) en fonction de différents signaux EMGs et la
variation de 1’écart type (Std) en fonction de différents signaux EMGs . La
moyenne quadrature (RMS) est un des parametres les plus significatifs dans
I’analyse des signaux EMGSs puisqu’il montre une proportionnalité relative
avec la sévérité pathologique. [86] Pareille pour la variation de la valeur
absolue de la moyenne et I’écart type. Pour les trois enregistrements, le cas :

Myopathique , présente des valeurs qui se rapprochent du cas Normal que

66



Chapitre IT1 Analyse des signaux électromyogrammes(EMGs)

celles du cas Neuropathique .Ces résultats confirment bien ce qui a été
trouvé par les parameétres calculés auparavant. Ainsi la Myopathie est une

pathologie moins sévere que la Neuropathie.

Moyenne
Amplitude | Energie Moyenne Ecart type Nombre
Le signal Entropie quadratique
(mV) (kJ) (mV) Std (mV) | d'echatillons
RMS (uV)

4.5273*10° 0.3685 110337

[«5)
>
z
£
©
o
o
)
S

Table 111.6: Parametres temporels d’analyse des signaux EMGs.
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Figure 111.13 : Histogrammes de I’analyse temporelle des signaux EMGs : (a) :
Amplitude du signal , (b) : Energie du signal(En), (c) : Entropie du signal (Ep), (d) : la
moyenne quadrature (RMS), (e) : la variation de la moyenne (Mean) et (f) : la variation

de ’écart type (Std).
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111.6.2 Analyse fréquentiels des signaux EMG pathologiques :
La transformeée de Fourier (FFT) a été largement appliquée dans I’analyse des
signaux EMGs. Elle montre son efficacité non seulement dans 1’analyse des signaux

normaux mais aussi dans I’analyse des cas pathologiques [86] [87].

La représentation fréquentielle par application de la FFT d’un signal électro-
myopathique, montre aussi que les fréquences importantes a conserver dans le signal
du muscle vont de 20 a 500 Hz. Le spectre du signal abouti montre un son aigu avec
une amplitude maximale pour une fréquence de 51.95Hz. Ainsi 1’énergie la plus

importante est conservée dans la gamme 20 a 200 Hz.

Le troisiéme cas pour un enregistrement de type neuropathique, 1’application de
la FFT, prouve une autre fois que la gamme fréquentielle la plus convenable pour
analyser les signaux EMGs est de 20 a 500 Hz. Pour ce type pathologique, le spectre
du signal représente un son sourd avec une amplitude maximale pour une fréquence
de 85.59 Hz. Ainsi I’énergie la plus importante est conservée dans la gamme 20 a 350

Hz.

A partir des résultats expérimental de la FFT, on peut conclure que:

+ La bande fréquentielle la plus convenable pour analyser les signaux EMGs
varie entre 20 et 500 Hz.

w Pour le cas normal, I’énergie maximale du signal est conservée dans la gamme
[50 : 150] Hz.

w+ Pour les deux cas pathologiques : Myopathie et Neuropathie, 1’énergie la plus
importante est conservée respectivement dans la gamme fréquentielle [20 :200]

Hz et [20 :350] Hz.
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Donc plus le signal présent une séverité pathologique accentuée plus le

comportement fréquentiel est trés large.
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Figure 111.14: Spectres de fréquences des différents cas étudiés:

(a) cas normal,(b)cas myopathique,(c)cas neuropathique
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L’analyse des signaux pathologiques par application de la transformée de
Fourier (FFT) peut faire apparaitre des dissimilitudes plus ou moins importantes

selon la sévérité pathologique.

111.6.3 Parameétres fréquentiels d’analyse des signaux EMGs pathologiques :

Les mémes parametres utilisés auparavant seront considérés a cette partie.

Pour ces trois cas étudiés, la valeur de la fréquence médiane (FMD), varie selon
le type d’enregistrement entre 44.22 et 92.41 HZ. Pour le cas normal, la valeur de la
fréquence médiane (92.41 Hz) représente a-peu-pres 2 fois de la valeur du cas

Neuropathie (44.22 Hz) et environ de 1.5 de la valeur de la Myopathie (68.89 Hz).

La fréeguence moyenne (FM) donnée par 1’équation (I1.3) , indique des valeurs
plus proches a celles de la frequence médiane. Le cas normal possede une valeur qui
est a-peu-pres de 120 Hz, par contre la valeur du deuxiéme et troisieme cas elle est
trés inferieure par rapport a celle du cas normal, elle est de 84 Hz pour le cas

myopathie et 62.2 Hz pour la neuropathie.

La diminution de FMD et FM est attribuée a la réduction de la vitesse de
conduction des potentiels d’action sur les enveloppes la fibre musculaire , a la hausse
de la synchronisation des unités motrices [88] et de facon plus anecdotique a la baisse

de fréquence de décharge des unités motrices [89].

Donc des valeurs fréquentielles inferieure a celle du cas normal sont expliquées
par une faible vitesse de contraction musculaire ; c’est-a-dire que plus le signal
présent une séverité accentuée, plus ses valeurs fréquentielles sont petites. Cette

constatation a été aussi confirmée par [86].
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Fréquence médiane Fréquence moyenne
Le signal
FMD (Hz) FM (Hz)

£

£ EMGL 92.41 120
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>
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Table 111.7 : Paramétres fréquentiels
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Figure 111.15 : Histogrames de I’analyse frequentielles des signaux EMGs

D’apres cette analyse on peut conclure que les huit parameétres retrouvés,
présentent des indicateurs pertinents sur le degré de I’évolution de la sévérité

pathologique des signaux EMGs.

Et Afin de montrer la relation entre I’énergie du signal et I’évolution de ces sept
parametres : la fréquence médiane (FMD), la fréquence moyenne (FM), I’amplitude

du signal (Amp), I’entropie du signal (Ep), la moyenne quadrature (RMS), la valeur
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absolue de la moyenne (Mean) et I’écart type (Std) et par suite d’assurer la présence
d’une  sévérité pathologique, la figure  suivante : Figure 111.16,
représente respectivement : 1’inverse de la variation de la fréquences médiane et la
fréquence moyenne en fonction d’énergie du signal : (F1,F2)=f (En) [Figure 111.16
()], la variation d’amplitude en fonction d’énergie du signal : Amp= f (En) [Figure
111.16 (b)] , la variation de I’entropie en fonction d’énergie du signal : Ep= f (En)
[Figure 111.15 (c)] , la variation de la moyenne quadrature en fonction d’énergie du
signal : RMS=f (En) [Figure I11. 15 (d)], ainsi que la variation de la valeur absolue de
la moyenne : Mean= f (En) [Figure 111.16 (e)], puis la variation de 1’écart type en

fonction d’énergie du signal: Std=f (En) [Figure 111.16 (f)].

Ces différentes représentations traduites par des courbes croissantes
proportionnelles a la sévérité pathologique des signaux électromyogrammes (EMGS).
Cette proportionnalité est expliquée par une non linéarité entre la fréquence :

médiane, la fréquence moyenne et I’importance énergique du signal.
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Figure 111.16 : Variation de différents paramétres temporels et fréquentiels en fonction

de I’énergie.

I11.7 Analyse spectro-temporelle des sighaux EMGs :

Pour étudier les évolutions temporelles du contenu spectral d’un signal non
stationnaire, il est possible d’utiliser la FFT et de satisfaire localement a 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 [90][91]. Cette méthode est définie

comme la Transformée de Fourier & Court Terme.
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Chapitre IT1 Analyse des signaux électromyogrammes(EMGs)

L’application de la transformée de Fourier a court terme dans 1’analyse des
signaux EMGs est représentée par Figure 111.17, Figure 111.18 et Figure 111.19.

Cette représentation permet d’exploité le contenu fréquentiel du signal dans le
temps. Ainsi, tout changement de signal se traduira forcement par une variation
fréquentielle.

L’analyse spectro-temporelle par application de la TFCT avec une fenétre de
hamming de 128 point d’un signal Normal montre que 1’énergic maximale est
localisée dans les basses fréquences [Figure 111.17.b]. Toute a fait le contraire pour
le cas du Neuropathie ; 1’énergie maximale est localisée dans les fréquences hautes.
[Figure 111.19.b]. Cette constatation a été confirmée par Stefan Karlsson, Jun Yu,
and Metin Akay [92] Le spectre de la myopathie montre une distribution énergétique
entre les deux. [Figure 111.18.b].

L’analyse spectro-temporelle par application de la TFCT des signaux EMGs
représente une estimation énergétique tres importante selon la sévérité pathologique,
toutefois, cette approche souffre d’une limitation importante en termes de résolution,

a cause du compromis en temps et fréquence [93].
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Figure 111. 19: Analyse spectro-temporelle par application de la TFCT d’un signal
Neuropathique.

111.8 Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons étudié les différents parametres temporels et

fréquentiels qui peuvent étre utilisés dans I'analyse des signaux EMGs.

La variation de I’amplitude (Amp), 1’énergie (En), I’entropie (Ep), la moyenne
quadrature (RMS), la valeur absolue de la moyenne (Mean) et I’écart type (Std)
montre que le choix d’électrode et le degré de la contraction musculaire sont
primordiales non seulement pour I’acquisition du signal mais aussi pour assurer une

bonne qualité du signal.

L’analyse fréquentielle par application de FFT montre que 1’énergie la plus
importante des EMGs est conservée dans la gamme [20 :500] Hz. Ainsi la fréquence
médiane (FMD) et la fréquence moyenne (FM), sont deux indicateurs importants non

seulement pour étudier la vitesse de conduction moyenne des potentiels d'action des
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unités motrices actives mais aussi dans 1’estimation de la severite pathologique. Leur

variation est inversement proportionnelle a I’importance énergétique du signal.

L’application de la transformée de Fourier a court terme est un outil puissant
dans I’analyse spectro-temporelle, toutefois elle reste toujours incapable d’effectuer

une bonne estimation.
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Conclusion générale

Conclusion générale

Les muscles squelettiques générent des forces actives pour réaliser les
mouvements liés aux activités humaine. La position et les mouvements du corps
humain sont basés sur l'activation d’un seul muscle ou de plusieurs muscles. Le
signal (électromyogramme) généré par un muscle actif et qui dépend du type de la
contraction musculaire et I’électrode utiliseé, est tres intéressant, non seulement pour
les études biomeécaniques, mais aussi pour les applications cliniques afin d'effectuer le

bon diagnostic.

Dans ce contexte, et dans un but purement d’aide au diagnostic, il est
indispensable de faire appelle a des outils puissants basés sur les techniques de
traitement du signal : la transformée de Fourier (FFT) et la transformée de Fourier a
court terme (TFCT).

La transformée de Fourrier (FFT) est la méthode la plus couramment utilisée pour
caractériser le contenu fréquentiel du signal EMG. Méme si la FFT impose que le
signal soit stationnaire, de nombreuses études ont appliqués cet outil afin d'étudier
leur comportement fréquentiel et d'extraire plusieurs paramétres jugés utiles
(fréquence médiane et moyenne), pour confirmer et valider les interprétations

effectuées par le médecin.
Avant de procéder a cette étude une analyse temporelle doit étre realisée.

L’analyse temporelle des signaux EMGs, considére [’amplitude(Amp),
I’energie(En), I’entropie (Ep), la valeur absolue de la moyenne (Mean), 1’écart type

(Std) et la moyenne quadrature(RMS).
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Dans se contexte, I’amplitude du signal représente un paramétre fondamental non
seulement dans I’analyse des signaux EMGs normaux mais aussi pathologiques. Elle a été
établie selon le choix d’électrode (mono polaire, a fil fin ,...), le degré de la contraction
musculaire (faible, modérée et maximale) et le type des sighaux (Normal < 2mV, 2mV <
Myopathie <5mV, Neuropathie > 5 mV). Pareil pour les autres paramétres : Energie (En),
Entropie (Ep), la valeur absolue de la moyenne (Mean), I’écart type (Std) et la moyenne
quadratique (RMS). Et selon les mesures effectuées et obtenues, tous ces parameétres

apparaissent comme des indicateurs tres importants a prendre en considération dans

I’analyse temporelle des signaux EMG.

L’analyse fréquentielle par application de la transformée de Fourier (FFT) a été
de méme utilisée dans 1’analyse des signaux EMGs normaux et pathologiques. Cette
deuxieme étude a permit de conforter et de raffermir les résultats obtenus sur la

I’analyse temporelle.

L’utilisation de cette technique nous a permis de constater que la gamme
fréquentielle dont 1’énergie la plus importante des signaux EMGs est comprise entre
20 Hz et 500 Hz.

La variation de la fréquence médiane (FMD) et la fréquence moyenne (FM), a
montré une évolution bien reliée avec le choix d’¢lectrode, le degré de la contraction
musculaire.

Comparant les résultats obtenus de la I’analyse fréquentielle par application de
la FFT avec ceux obtenus par la représentation spectro-temporelle par application de
la transformée de Fourier a court terme (TFCT), on remarque que cette approche
confirment une autre fois que 1’énergie maximale des signaux normaux est localisée
dans les basses fréquences. Toute a fait le contraire pour le cas du Neuropathie.

Ainsi le spectre de la myopathie montre une distribution énergétique entre les deux.
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Finalement nous pouvons dire que I’analyse des signaux EMGS normaux ou
pathologiques ne peut étre effectuée a travers un seul paramétre. En effet une bonne

estimation doit étre réalisée autour de deux informations importantes : temporelle et

fréquentielle.

Perspectives et travaux futurs :

1. Utilisation d’un décodeur puissant :

Les signaux traités se sont des fichiers .dat, convertis en .wav . L’utilisation
du Real Player Decodor par exemple, n’est pas valable pour tout type .dat, il

faudra donc utiliser un autre convertisseur.

2. Choix des méthodes en traitement du signal:

Dans cette étude, nous avons utilisé I’analyse spectro-temporelle pour
extraire les parameétres les plus pertinents dans cette estimation. Pour mieux
confirmer les résultats obtenus, il faudra donc, utiliser d’autres méthodes en
traitement du signal (par exemple, la transformée en ondelette) afin de choisir

une meilleure méthode qui permet d’obtenir le maximum des parametres.

3. Réalisation d’une interface graphique :

Afin de minimiser le temps d’analyse, et par suite de faciliter les taches du
traitement médicale, une interface graphique qui regroupe tous ces parametres,

devra étre réalisée.
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Résumé :

EMG est un examen réalisé par un neurologue afin d’enregistrer I’activité €lectrique (PAUM :
potentiel d’action d’unité motrice) qui accompagne la contraction musculaire soit d’une fagon invasif a
l’aide d’électrode aiguille ou a distance par des électrodes de surface.

Analyse du tracée obtenue (EMG) permet de préciser ’origine d’un déficit de la contraction
musculaire : lésion du nerf moteur (neuropathie) ou lésion du la fibre musculaire elle-méme
(myopathie ).

Dans le cadre de ce travail nous avons utilisé une nouvelle base de données concerne les signaux
EMGs. Une analyse plus détaillé des signaux EMGs dans le domaine temporel, le domaine fréquentiel
par application de la transformer de Fourier (FFT), et le domaine temps-fréquence par utilisation de la
transformé de Fourier a court terme (TFCT) a été effectuée, afin d’extraire les paramétres les plus
pertinents dans un but purement d’aide au diagnostic.

Mots-clés : EMG, contraction musculaire, neuropathie, myopathie, électrode, analyse, aide au diagnostic.

Abstract :

EMG is an examination realised by an neurologist to record the electrical activity (MUP: motor
unit potential ) that accompanies muscle contraction either by invasive may using needle electrode or
with an noninvasive way by surface electrode .

Analyzing the obtained plot allows to specify the origin of deficit of muscle contraction: lesion of
motor nerve (neuropathy) or lesion of muscle fiber itself (myopathy) .

As part of this work we used a new database to analyze EMG signals in three different domains:
Time domain , frequency domain using Fourier transform (FT) ,and the time frequency domain by
making calls to the short term Fourier transform (STFT) in order to extract the most relevant parameters,
and to help the doctor in making his final diagnosis .

Keywords : EMG, muscle contraction , neuropathy, myopathy, electrode , analyze , diagnostic aid.
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