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Introduction générale :

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 XVIIéme siécle de nombreux chercheurs ont tenté d’étudier
la réaction musculaire pendant la contraction. Ils ont montré que cette contraction génére un
courant électrique [1 -5].

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 (EMGSs) [6].

La détection du signal EMG peut s'effectuer soit par la technique invasive basée sur
I'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’avere trés important pour le diagnostic de différentes pathologies nerveuses/musculaires.

Pour un diagnostic « fiable », I’analyse de ces signaux par une simple auscultation 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 : ’amplitude,
I’énergie, le contenu fréquentiel, ...... etc. Parmi ces techniques de traitement du signal, on
trouve : la transformée de Fourier (FFT), la transformée de Fourier a court terme (TFCT),les
ondelettes.. .etc.

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
[7-11]. La transformée de Fourrier (FFT) est la méthode la plus couramment utilisée pour

caractériser le contenu en fréquence du signal EMG, méme si elle impose que le signal soit
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stationnaire [12]. La fréquence médiane et la fréquence moyenne sont considérées comme un
bon témoin du contenu en frequence du signal EMG [13].

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 phénomeénes
transitoires et non stationnaires [14] .Plus récemment, des outils non linéaires ont été introduits
pour analyser le signal EMG , parmi eux, I'analyse de quantification de la récurrence (RQA)
qui s'est avérée particulierement prometteuse pour la détection des changements d'état
musculaire et I’analyse bispectrale pour extraire des informations non linéaires.

Dans ce sens ,notre idée de base est d’appliquer une analyse non linéaire sur le signal
EMG. Cette analyse comme on le verra va fournir un large éventail d’information sur le signal
EMG traité.

Ce travail sera organisé de la maniere suivante :

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

e Le deuxieme Chapitre sera consacré sur les outils théoriques de I’analyse non linéaire.

e Le troisieme chapitre met en relief I’importance de la quantification de
récurrence(RQA)et 1’analyse bispectrale pour 1’établissement d’un certain nombre de
parameétres susceptibles comme : le pourcentage de récurrence : % Rec , le pourcentage de
déterminisme : %DET, le facteur de complexité :CPX, linemax : LMAX ,I’entropie : ENT
Jle pourcentage de laminarité :%LAM , le temps de piégeage :TT, I’entropiec normalisée:

Entl , ’entropie carrée: Ent2, I’entropie cubique: Ent3, le moment d’ordre 1 :Moml1, le
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moment d’ordre 2 :Mom?2 et le moment d’ordre 3 :Mom3, afin de vérifier la corrélation entre

le changement de la morphologie non stationnaire des signaux EMGs et I’évolution de sévérité
pathologique.
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Chapitre I : Aspect médical
1.Introduction

Le corps humain est constitué par un réseau complexe de plus de 640 muscles. Sans eux,
nous ne pourrions pas vivre. lls maintiennent notre squelette en position verticale et lui
permette de bouger ; ils jouent un réle crucial dans la circulation de notre énergie, en produisant
de la chaleur et en faisant fonctionner de nombreux processus vitaux.

Dans ce chapitre, nous présenterons un apercu géneéral sur le systeme musculaire .Nous
mettrons en exergue les définitions de différents types de muscles, de la contraction musculaire
et ’'unité motrice ainsi que les différentes pathologies musculaires et I’appareillage qui nous
permet I’acquisition de signal produit.

2. Anatomie et structure

2.1. Définition

Les muscles [Figure 1]sont des tissus contractiles qui permettent la réalisation de différents
gestes et notamment d'animer certaines parties du corps.

La forme des muscles peut étre allongée, plate ou circulaire selon leur position dans leur
corps et leur fonction [1]. Les muscles sont composés de fibres musculaires appelés les
myocytes, qui se contracte lors des mouvements corporels. On dénombre 656 muscles dans le
corps humain [1] . Au total cela représente pres de 40 % de notre poids de corps. Mais tous ces

muscles sont de nature trés différente [2]

Muscle fiber (c:
Motor end plate (ne:

sar junction)

Transverse tubule
Sarcoplasmic reticulum

arcomere

Myosin

Figure 1 : la structure d’un muscle [3]
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2.2. Les types de muscles

Le tissu musculaire se classe en trois types distincts : squelettique, cardiaque et lisse. Dans
le corps humain, chaque type de tissu musculaire posséde une structure unique ainsi qu'un réle
specifique. Le muscle squelettique déplace les os ou d'autres structures. Le muscle cardiaque
contracte le cceur afin que celui-ci pompe le sang. Le tissu musculaire lisse qui constitue des
organes tels que I'estomac ou la vessie change de forme afin de faciliter les fonctions

corporelles. [4]

2.2.1 Muscles squelettiques :

Les muscles squelettiques [Figure 2] se fixent aux os et les font bouger en se contractant
et en se relachant a la suite des messages volontaires émis par le systeme nerveux. Le tissu
musculaire squelettique est composé de longues cellules portant le nom de fibres musculaires
; elles possédent une apparence striée. Les fibres musculaires sont organisées en faisceaux

alimentés par des vaisseaux sanguins et innervés par des neurones moteurs.[4]

Fibre
7 musculaire
Vai 3 . B (myocyte)
sanguin [‘ -
Périmysium - / x

aisceau
(recouvert du
pericovysium)

Endormysium
(entre les
fibres)

Tendon

Figure 2: Structure du muscle squelettique [5]

2.2.2 Muscles lisses :

Le tissu musculaire lisse [Figure 3] se trouve dans les parois des organes creux situés dans

I'ensemble du corps. Et contrairement aux muscles striées la contraction des muscles lisses ce
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fait d’une maniére involontaire par des imputions du systéme nerveux autonome et ceci d’une
facon rythmée.

Les cellules des muscles lisses (Iéiomyocytes ou CML) sont de forme allongée, a un seul
noyau et sont nettement inférieur a celles des muscles squelettiques. Dans le tissu conjonctif
sous-cutané ou dans les villosités intestinales, on trouve un type isolé de muscles lisses, mais
dans le cas de la tunique autour des organes creux ils sont organisés en couche mince.[4]

Le cycle de contraction/relaxation des muscles lisses requiert moins d'énergie que celui des
muscles striés et peuvent donc produire une force sur une tiré beaucoup plus longue.[6] Et pour
encore bien illustrer le r6le des muscles lisses dans notre corps on cite quelque fonctionnalités :
Tube digestif (péristaltisme), Poumons (dilatation et contraction des bronches), Vaisseaux
sanguins (pression artérielle, irrigation des muscles et des organes), Pancréas (stimulation des
sécretions),Vessie (contraction et relaxation de la vessie), Muscles arrecteurs des poils («chair
de poule»), Muscles constricteur et dilatateur de I'iris (réglage du diameétre de la pupille),

Muscles ciliaires (accommodation dans la vision de pres). [6]
Muqueuse

Sous-muqueuse
Couche musculaNﬁr/
circulaire —_— =

Couche musculaire .
longitudinale —

Séreuse

Figure 3 : la structure du muscle lisse [7]

2.2.3 Muscles cardiaques :

Le muscle cardiaque ou le myocarde [Figure 4]est un type de muscles que I’on trouve dans

le cceur seulement, c’est le responsable des battements cardiaques qui sont 1’origine du
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pompage qui fait circuler le sang dans 1’organisme. .[4] Les cellules cardiaques sont appelées
cardiocytes, ils ont une apparence striée (comme les muscles squelettiques) mais avec une
structure générale différente, plus courte et plus épaisse, comme dans le cas des muscles lisses,
les muscles cardiagques se contractent spontanément sans une intervention volontaire de notre

part. [2]

| P
gréneawdiquoe
Pemcandes
paniétal

T
fibeeux

Vmsemnn
sanguan

OOl L.

Figure 4 : la structure du muscle cardiaque [8]

3. Les muscles squelettiques

3.1. Anatomie du muscle squelettique

Les myocytes sont limités par le sarcolemme, constitué d'une membrane plasmique et d'une
lame basale. Chaque fibre musculaire apparait par fusion de plusieurs cellules musculaires
[2].Une fibre musculaire a donc plusieurs noyaux, dont le nombre dépend de l'activité
musculaire. Ces noyaux, ovoides, sont situés en périphérie de la cellule, sous le sarcolemme.
A proximité des noyaux, on trouve des vacuoles lipidiques et des vacuoles de myoglobine (qui
donnent leur couleur rouge aux muscles).

Le cytoplasme (appelé sarcoplasme dans les  cellules musculaires) est abondant :
les myofibrilles (unités contractiles du muscle) y sont assemblées en colonnettes dites de

Leydig (stries latérales lorsqu'on observe au microscope). Elles occupent 80 % du volume des
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myocytes [2].Comme 1’unité 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, 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. [9]

Les myofibrilles présentent une striation transversale due a la présence de zones claires et

de zones sombres:[Figure 5]

0,

% La zone sombre est la bande A qui résulte de la condensation de molécules de
myosine(environ 300 molécules de myosine par filament)

% Une zone médiane plus claire : la zone H (hell qui signifie clair en allemand), qui
résulte d'un aménagement particulier de la myosine, en forme de crosse de hockey (avec
une téte et une tige). Les tiges se recouvrent les unes les autres, les tétes se regroupent
en hélice pour former la strie M (Mittelscheibe signifie littéralement « tranche/coupe
du milieu » en allemand)

% Labande I (pour isotrope), divisee en 2 par la strie Z (Zusammen signifie « ensemble »

en allemand, elle correspond en effet a la jonction entre deux sarcomeres), est constituée

par 3 autres protéines contractiles disposees en filaments fins.

0,

% Lastrie Z sépare deux sarcomeéres (qui sont les unités fonctionnelles contractiles). [4]

10
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Sacolemme

My ofibrille

Fibre nerveuse
Motrice

o ;
‘, . jonction neuromusculaire
Leme basale &

Sarcolemme

Sac de réticulum
sarcoplasmigue
Tubule T

e Strie z

Triade

Bande|!  Bande A _Bande 1}

Sarcomare

Figure 5 : Anatomie dAuirﬁu'scIe squélette et de fibre musculaire [4]
L’ hétérogénéité typologique de la plupart des muscles squelettiques des vertébrés
superieurs a amené les chercheurs, et particulierement les cliniciens, & proposer
différentes classifications des fibres musculaires. Toutes les classifications utilisent soit
les niveaux d’activité des enzymes du métabolisme intermédiaire, soit les propriétés de
I’ ATPase myofibrillaire, soit une combinaison des deux fibres [4].
Il existe de maniére générale 2 types de fibres musculaires :
e Les fibres type | ou fibre a contraction lente : trés faibles au niveau force (faible nombre
de myofibrilles donc pauvre en ATP), ils contiennent des nombreuses mitochondries,
peut fatigable donc ils sont utilisables lors d’un exercice peu puissant. [9]
e Les fibres type Ila contraction rapide il subdiviser en 2 sous types :
v' les fibres type 11b sont extrémement rapides et fortes (gros diametre, grand
nombre de myofibrilles) et trés fatigables. . [9]
v’ les fibres type lia sont des fibres intermédiaires entre les types | et les types
I1b, donc moyennement fatigables, moyennement fortes et moyennement

endurante. [9]

3.2. Caractéristiques fonctionnelles
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v' Excitabilité : C’est la perception du stimulus puis la réponse de la fibre musculaire par
une contraction d’origine é€lectrique : le potentiel d’action, par I’intermédiaire d’un
produit de nature chimique : I’acétylcholine.

v Contractilité : C’est une propriété spécifique au tissu musculaire , la contraction du
muscle suite a stimulus qui atteint ou dépasse le seuil de stimulation, on dit stimulus
liminaire quand le stimulus est égal au seuil, et supraliminaire quand le stimulus est
supérieur.

v' Elasticité :Les muscles sont comme un amortisseur, ils ont capacité de changer de
forme d’une maniére élastique, c'est-a-dire se contracter, se dilater et s’étirer et puis
revenir leur logeur de repos.

v Extensibilité : C’est la capacité a s’étendre et de se contracter, autrement dit-il a la
capacité a s’allonger quand il est dans son état de repos.

v' Plasticité : C’est la capacité du muscle a s’adapter au type de travail effectué ainsi que
la quantité d’efforts aprés une période de temps, et ceci peut varier méme avec le type

d’environnement ou vit la personne. [10]

3.3. L’unité motrice (UM):

L’unit¢ motrice (UM)[Figure 6] est 1’élément anatomique de base d’ont 1’activité est
enregistrée par '’EMG (Electromyogramme). Elle consiste en un motoneurone localisé dans la
corne ventrale de la moelle épinicre, son axone moteur, et ’ensemble des fibres musculaires
motrices qu’il innerve : I’excitation du motoneurone entraine la contraction de toutes les fibres
de I’'UM (loi du "tout ou rien") ; sur un plan global, la régulation de I’amplitude de la

contraction musculaire s’effectue par le nombre de motoneurones recrutés [4].
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Figure 6 :L’unité motrice [4]

Les UMs 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
commandent (fibre de type |: a contraction lente et plus résistantes a la fatigue, lia: a
contraction rapide, moyennement résistantes a la fatigue. Ou Ilb : a contraction rapide et trés
fatigables.)
3.4. La contraction musculaire:

La contraction musculaire résulte de la contraction coordonnée de chacune des cellules
du muscle. Il existe quatre phases au cours de la contraction d'une cellule musculaire

« type » : [Figure 7]

7
*

I'excitation ou la stimulation qui correspond a I'arrivée du message nerveux sur la fibre

musculaire.

< 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.

< la relaxation qui est le retour de la cellule musculaire a I'état de repos physiologique.

[1]
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Figure 7 : Filament d’actine et de myosine lors d’une contraction et d’une relaxation [1]

3.5. Phénomene électrique de la contraction musculaire

A. Le potentiel d*action

Autrefois et encore parfois appelé influx nerveux, est un évenement court durant lequel le
potentiel électrique d'une cellule (notamment les neurones, mais aussi d'autres cellules
excitables telles que les cellules musculaires par exemple) augmente puis chute rapidement [1].

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 & l'origine des signaux Electromyogramme (EMG)

détectés par aiguilles ou par des électrodes de surface [6].

B. Le potentiel d’action d’une unité motrice (PAUM)

Quand une unité motrice est activée via le a-motoneurone a partir de la moelle épiniére
vers la jonction neuromusculaire, les fibres appartenant a cette UM sont toutes excitées
ensemble et contractées. Les potentiels d'action se propageant le long des fibres créent une
activité électrique qui peut étre détectée aussi bien par les techniques invasive ou non invasive.
Le potentiel détecté reflétant les activités de toutes les fibres est une combinaison de tous les
potentiels d'action des fibres singulieres (PAFS) appartenant a une méme unité motrice et

fournissant ainsi le potentiel d'action de I'unité motrice (PAUM) [10]
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Figure 8 :La décomposition d’un signal EMG brute résulte des TPAUMs
individuelles[11]

4. Les pathologies musculaires :
4.1. La myopathie :

Comme son nom I’indique la myopathie est le type de pathologie qui peut toucher un
muscle, elle peut prendre plusieurs formes comme elle peut avoir plusieurs causes, comme la
myopathie d’origine génétique.

La dystrophie musculaire est une forme de myopathies qui a comme conséquence la
dégénérescence progressive des tissus musculaires, citons a titre d’exemple la dystrophie
musculaire de Duchennequi est liée a une anomalie dans la production du géne DMD [12].

Il ya aussi un autre type qui est plus grave et qui peux avoir des symptomes plus
douloureux : les myopathies inflammatoires. Ce type de myopathies est plus rare, et cause de
la faiblesse musculaire, ce qui peux changer la vie de la personne qui en souffre. Les
myopathies inflammatoires comme la polymyosite [13] et la dermatomyosite [14] touchent
les muscles squelettiques et peuvent évoluer jusqu'a atteindre un état ou la masse musculaire

commence a diminuer si on ne donne pas a la personne le traitement qui convient.
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D’autres causes métaboliques comme la glycogénose et le déficit enzymatiques ou
endocriniens comme le dysfonctionnement de la glande tyroide ou encore suite a des causes

médicamenteuses peuvent étre a 1’origine de certaines myopathies

4.2 La neuropathie :

La neuropathie regroupe les pathologies qui touchent les nerfs, d’une maniére générale
elle est diagnostiquée quand des nerfs périphériques sont affectés, ceux qui sont issues des
racines de la moelle épiniére (le systéme nerveux central). 1l existe aussi un cas de neuropathie
dites « neuropathie idiopathiques » qui est le genre de neuropathie que ¢a cause ne peut pas
étre diagnostiquée.

La nomination du type de neuropathie dépend du type de nerf ou la zone affecté, ce qui
donnera un large éventail de maladies et de symptébmes neuropathiques qui peuvent étre
proches ou différents les uns des autres :

« Laneuropathie sensitive, ce manifeste quand les nerfs sensitifs sont affectés, ce qui peut
causer des sensations désagréables comme les brulures des picotements ou méme des
chocs électriques.

e Laneuropathie motrice, est causé par la présence d’un probléme dans le nerf moteur ce
qui peux se manifester sous la forme de faiblesse musculaire.

e On parle de neuropathie autonome quand les nerfs autonomes sont touchés [15], elle
peut étre provoquée par des causes comme diabéte, I’amylose, les maladies auto-
immunes. Et comme conséquence on s’apergoit du changement de rythme cardiaque,
des problémes de miction est autres symptomes désagréables.

o Des cas qui peuvent aussi arriver c’est la polyneuropathie, c’est quand plusieurs nerfs
sont touchés a la fois au sein d’un patient, et dans le cas inverse quand un seul nerf est

touché on parle de mono-neuropathie.
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La neuropathie peux avoir plusieurs causes ou eléments déclencheurs comme le Syndrome
du canal carpien [16], qui est trés répandu surtout chez les femmes provoqué par la
compression du nerf médian, et qui a I’origines de douleurs intenses a la main, une blessure au
coude qui peut engendrer une paralysie du nerf ulnaire, une compression d'un nerf dans la
jambe qui peut provoquer une Paralysie des nerfs péroniers aussi un type de Paralysie qui

touche les nerfs des muscles du visage connues sous le nom de la paralysie de Bell [17].

5. L’électromyographie et I’électromyogramme :

L'électromyographie (EMG) se définie comme l'art de décrire les signaux, manifestations
électriques du processus d'excitation résultant de la propagation des potentiels d'action le long
de la membrane des fibres musculaires. Le signal EMG est détecté au moyen d'électrodes puis
est amplifié, filtré, et enfin affiché sur un écran, ou digitalisé afin de faciliter I'analyse ultérieure
du signal. L'électromyographie permis de détecter et a diagnostiquer d'éventuelles anomalies
neuromusculaires [10].

L’EMG signifie aussi bien: électromyographie (l'examen), 1’électromyographe
(I'appareil) et I’¢lectromyogramme (le tracé obtenu par électromyographie).

Cet examen consiste a enregistrer I'activité d'un muscle ou d'un nerf pour déceler une éventuelle

pathologie.

5.1 L’électromyogramme :

Les potentiels d’action (PAs) 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 tri-phasique et peut
étre poly-phasique. La forme des potentiels varie également en fonction du muscle et
de I’age (les potentiels sont plus fréquemment poly-phasiques chez le nourrisson et chez
le sujet age).
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2. Durée normale : elle est de I’ordre de 3 a 5ms, varie en fonction du muscle exploité
(plus breve dans les muscles qui sont constitués de petits et nombreuses UM)

3. Amplitude normale de PAUM : est également conditionnée par la taille des unités
motrice. Elle varie entre 200 microvolts a ImV, peut atteindre 2 mV.

4. Richesse des tracés:

¢ Au repos : Il n’existe aucune activité €lectrique. C’est ce qu’on appelle le« silence
électrique ». Le tracé normal de repos se limite a la ligne de base.

+»+ 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 :

1. 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 repéte identique a lui-méme. Son enregistrement
permet 1’étude précise de sa forme, de son amplitude, de sa durée, de sa
fréquence.

2. 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 a deux phénomenes : le
recrutement de nouvelles unités motrices (sommation spatiale) ; et
I’accélération de la fréquence de décharge des unités motrices (Sommation
temporelle).

3. 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 ; et la décomposition des PAUMs a partir du

signal EMG obtenue devienne plus difficile.
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5.2 Electromyographie (Appareillage) :

L’¢lectromyographe est un appareil qui lit les signaux électriques qui proviennent des
muscles et des nerfs. Cet appareil permet de faire une analyse de la contraction musculaire et
aussi de la conduction nerveuse du corps humain. L’électromyogramme est utilisé en médecine
afin de prévenir ou encore d’indiquer la présence d’une maladie dans un muscle ou dans le
systeme nerveux de la personne. Le fonctionnement genéral de 1’électromyogramme est que
lors d'une contraction forte d’un muscle, le signal envoyé sera plus fort que lorsque la
contraction est plus faible. Les mesures obtenues par 1’¢lectromyogramme sont importantes
pour des applications telles que les prothéses, les diagnostics biomécaniques ainsi que procéder
a des analyses de mouvements dans différents sports [18]. L’appareillage doit donc permettre
de recueillir ces signaux, de les amplifier, de stimuler les troncs nerveux, de mesurer les
parametres caractérisant les potentiels (latence, durée, amplitude), enfin, d’enregistrer les
données afin de conserver des documents.

6. Conclusion :

Dans ce chapitre I’anatomie du muscle a été présenté ainsi que son fonctionnement, les
différentes pathologies, sans oublier le signal électromyogramme et ses différentes
caractéristiques.

Pour cela, le traitement numérique du signal EMG se révele trés important. Les différentes
données extraites nécessitent un outil puissant basé sur les techniques du traitement du signal.

L’analyse non linéaire est la technique de base sur laquelle notre travail sera fondé.
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Chapitre Il : Outils théoriques de I’analyse non Linéaire du signal EMG.

1. Introduction :
Dans le but d’apprécier et controler un environnement aprés avoir obtenu une mesure
numérique du phénomeéne physiologique étudié, on doit souvent traiter ce signal numérique

afin d’extraire I’information recherchée.

L’¢électromyographie comme étant une technique médicale, fondée sur I'enregistrement,
des courants électriques qui accompagnent l'activité musculaire spontanément, au repos ou au
moment de l'activité du muscle, ou bien lorsque lI'on proceéde 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 présente un comportement complexe avec

des propriétés dynamiques non linéaires.

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 modernes de traitement du signal.

Les méthodes classiques malgré qu’elles soient utiles dans le traitement et I’analyse du
signal EMG, présentent plusieurs limites pour caractériser complétement la variabilité des cas

pathologiques, sachant que la plupart des processus physiologiques ne sont pas linéaires.

Dans ce cadre, Ce chapitre traite dans un premier temps les différentes techniques
rencontrées dans la littérature qui peuvent étre utilisée dans I'extraction des caractéristiques

d'un signal, et de facon plus détaillée celles que nous avons choisies dans notre recherche.
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2. Traitement du signal EMG

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 extrémite). 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 .Parmi les
techniques de traitement des signaux électromyogrammes (EMGs) les plus anciennes et qui
ont été largement utilisées pour faciliter son analyse et extraire les parametres pertinents, dans

le domaine temporel , le domaine fréquentiel et le domaine spectro-temporel on trouve :

2.1 Un électromyogramme rectifié
Les valeurs du signal EMG sont soit positives, soit négatives, et il est difficile de jugersi le
potentiel d’action s’approche ou s’¢loigne de I’¢électrode. Pour bien quantifier toutes les phases

positives et négatives, le signal EMG est rectifié en prenant sa valeur absolue [1]

2.2 Un électromyogramme normalisé en amplitude

L’amplitude du signal EMG varie en fonction du placement de 1’électrode et de la conductivité
de la peau, variable d’un sujet a I’autre. Pour pouvoir comparer ’activit¢ de 'EMG de
différents sujets dans différentes conditions de recueil, on normalise généralement I’EMG, par
exemple en le divisant par I’amplitude maximale obtenue lors de contraction maximale

volontaire. On obtient ainsi un EMG normalisé en amplitude [1]

2.3 Un électromyogramme lissé
Pour diminuer la variance et le bruit haute fréquence du signal EMG rectifié (bruit de

digitalisation, d’échantillonnage, intrinseque), ce signal est lissé par un filtre passe bas ou une
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moyenne glissante. Cet outil peut permettre d’obtenir par exemple une meilleure détection du
début et de la fin d’une bouffée[1].

2.4 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. Ces deux paramétres peuvent diminuer

la variabilité due a I’excitation instantanée des fibres musculaires [1]

2.5. Moyenne quadratique de ’EMG sur un intervalle de temps (Root Mean Square,
RMS) :

La plupart du temps, le signal EMG est quantifié dans le domaine temporel au moyen de sa
moyenne quadratique (RootMean Square, RMS), qui représente 1’amplitude du signal EMG

sur un intervalle de temps donné [1]:

RMS = J - ffj (x(1))2.dt (1)

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

La quantification énergétique du signal EMG par la méthode d'intégration décrit le taux
d’activité¢ 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 [2].

3. Domaine fréquentiel
3.1 Latransformée de Fourier

La transformée de Fourier (TF) est un outil classique de traitement du signal. En analysant
le contenu spectral du signal, cette technique permet de dévoiler et de représenter dans le

domaine fréquentiel des caractéristiques (répartition de 1’énergie en fonction des fréquences)
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que la simple représentation temporelle ne permet pas de percevoir. Son expression

mathématique est la suivante
X (f) = [T7x(t)e 2V d(2)
ou x(t) est le signal EMG a analyser, X(f) est sa transformée de Fourier.

A partir de cette représentation fréquentielle par application de la transformée de Fourier(TF),
deux indicateurs fréquentiels sont souvent dérivés sont : la fréquence moyenne (FM) et la

fréquence médiane (FMD), exprimés par les formules suivantes [4]:

_IEXe(pHdf
FM = 2 pids ®)
[P P(HAf = [ P(FdS @

ou P(f) est la densité spectrale de puissance (DSP).

Ces deux parametres (FM et FMD) ont été largement utilisés dans 1’analyse les signaux
EMGs, leur évolution montre une bonne corrélation avec la variation du degré de séverité
pathologique. Malgré cela elle reste incapable de localiser la présence ou 1’évolution d’une
composante fréquentielle dans le temps. De ce fait, la transformée de Fourier n’est utile que
dans le cas d’un signal stationnaire parce que les propriétés statistiques d’un tel signal restent
constantes par rapport au temps.

4. Domaine temps-fréquence

4.1 Transformée de Fourier a court terme (TFCT)

La Transformeée de Fourier a Court Terme (TFCT) est la plus simple des transformées

temps-fréquence. L'utilisation de la TFCT [3] contourne les limites de la TF pour des signaux
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non-stationnaires en définissant un intervalle de temps (ou le signal est stationnaire

localement) sur laquelle la transformée du Fourier est appliquée.

La taille de I’intervalle analysé est fixée par une fenétre w(t), ou w(t)=0 quand t<0 et t>L
(L largeur de la fenétre), et w(t) est différent de zéro pour 0<= t< L. La transformée de

Fourier a court terme est donc obtenue par 1’équation suivante :
X(f,b) = [17x(t) * w(t — b) » e "2/ tdt (5)
ou b est le décalage et w la fenétre glissante.

Du fait de la durée de cet intervalle, il est donc impossible avec la TFCT de fournir une
information instantanée. L’utilisation de la TFCT présente également des restrictions dues a
la résolution temps-fréquence. Il a été constaté que la largeur minimale de fenétre permise
pour obtenir encore une résolution correcte en fréquence, est approximativement de 250ms
pour un signal EMG [5][6]. Ce résultat est un compromis entre les résolutions fréquentielles
et temporelles.

4.2 Transformée de Wigner-Ville

Par définition c’est une distribution d’énergie dans le plan temps-fréquences. Elle permet de
s’affranchir du compromis entre les résolutions en temps et en fréquence. Elle est optimale
pour analyser des signaux constitués d’une composante simple. Cependant, elle est moins
adaptée aux signaux comportant plusieurs composantes fréquentielles, puisque la bilinéarité
de la transformée induit la présence de termes d'interférences [7]. Des études ont été menées
afin d’essayer de réduire les termes d'interférence en développant des noyaux spécifiques [8].
Concernant 1’analyse de 1’activité musculaire, il a ét¢ montré que la transformée de Choi-

Williams permet de caractériser correctement la distribution de fréquence instantanée de
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I'EMG non-stationnaire [9]. Par contre, comme il n’y a pas de moyenne pour réduire la

variabilité dans I'évaluation, I'erreur d'évaluation devient problématique.

4.3 Transformée en Ondelettes

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 ¥ appelée "ondelette mere". ¥ est une fonction oscillante
(comme une onde), mais localisée en temps et en fréquences. Ces conditions suggérent qu’elle
vibre comme une onde et décroit rapidement quand [t| augmente. L’ondelette mére engendre
les autres ondelettes de la famille, Wa,b , par dilatation (paramétre a) et par translation dans le

temps (parametre b) [9]:

Pap(t) = \/ia l!’(%) Avecb e R et a>0 (6)

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.

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. Cette
procedure s'appelle la multi résolution. On examine le signal a une résolution grossiére, a
I'aide d'ondelettes larges et d'un petit nombre de coefficients, pour en tracer I'ébauche; on
I'analyse aux résolutions fines, en utilisant un grand nombre de petites ondelettes, qui scrutent

les détails. Les ondelettes ont été appelées «microscope mathématique»: comprimer les
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ondelettes accroit le grossissement de ce microscope, pour révéler les détails de plus en plus
fins.

Les signaux d'électromyogrammes (EMGs) sont largement utilisés pour diagnostiquer les
pathologies musculaires. En raison de la nature non linéaire et dynamique de ces signaux, il
est difficile de déchiffrer efficacement les changements subtils de ces signaux par inspection
visuelle et en utilisant des techniques linéaires. Par conséquent, des méthodes non linéaires

sont en cours de recherche pour analyser les signaux EMG. [10]

5. Outils théoriques de I’analyse non-linéaire :
5.1 Définition

La non-linéarité est la particularité, en mathématiques, de systemes dont le comportement
n'est pas linéaire, c'est-a-dire soit ne satisfaisant pas le principe de superposition, soit dont la
sortie n'est pas proportionnelle a I'entrée.[11]

La non-linéarité est considérée comme étant la caractéristique des systemes dynamiques

complexes [12].

5.2 La non-linéarité et I’analyse non-linéaire du signal électromyogramme : état de
Part

La non-linéarité est I'évaluation de la dynamique non linéaire des signaux physiologiques.
elle présente une clé importante pour quantifier et éventuellement comprendre les systemes
évoluant dans le temps [13][14] . La littérature sur I'étude de I'application de la théorie de la
dynamique non linéaire a I'analyse des signaux physiologiques montre que des approches non
linéaires ont été utilisées pour I'analyse de la fréquence cardiaque, de l'activité nerveuse, du
débit sanguin rénal, de la pression artérielle, de I'EEG, des signaux respiratoires [15][16] et des

signaux électromyogrammes(EMGs) [17][18][19].
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Les techniques non linéaires ont retenu l'attention dans le domaine de traitement des
signaux EMGs[20][21]. Considérant le muscle comme un systéme dynamique, Webber et
Zbilut (1994)[22] ont utilisé I'analyse de quantification de récurrence (RQA) pour détecter ses
changements d'état, ainsi que 1’analyse bispectral qui a été utilisé dans I’analyse des activités

agressives et normales.[23]

6. Analyse de quantification de récurrence (RQA)

La méthode de quantification de récurrence (RQA) est un outil d’analyse de séries
temporelles non stationnaires, elle est applicable sur des séries linéaires ou non-linéaires [18].

Elle a été introduite initialement pour quantifier la régularité des systémes dynamiques [24]
et elle a été utilisee dans plusieurs domaines, surtout dans les domaines des signaux
physiologiques et biomédicaux, parmi lesquels, 1°¢tude de la variabilit¢ cardiaque [25],
application a 1‘¢lectroencéphalographie [26], application sur les signaux EMGs [27],
évaluation de degre de sévérité des souffles cardiaques chez les chiens [28].

Pour le traitement des signaux EMGs, Merletti .R [29]; Farina .D [30] ont montré que la
méthode de quantification de récurrence (RQA) est indispensable pour évaluer la fatigue
musculaire. Webber Jr CL.[22] , a aussi indiqué que des changements subtils de I'EMG de
surface liée a I'état musculaire peuvent étre détectés par le pourcentage de déterminisme (%
Det) et le pourcentage de récurrence (% Rec) dérivé de I'RQA. La méthode RQA s'est avéré
posséder une sensibilité élevée aux changements liés a la fatigue dans le signal EMG,

lorsqu’elle est appliquée a des études expérimentales. [17][18][20][22].

6.1. Définition
Les techniques d’analyse par récurrence ont pu faire une grande émergence ces dernieres

annees pour étudier les systemes complexes qui ne peuvent pas étre étudiés convenablement
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par les méthodes classiques, et ceci était surtout applicable avec le développement
informatique.[31]

L’analyse par récurrence est une méthode quantitative de traitement de données qui
consiste a faire une étude par récurrence (RQA) sur un tracé de récurrence (récurrence plot)
afin d’extraire les paramétres pertinents qui décrirons le comportement de notre signal.

Dans un premier temps, la méthode RQA consiste a calculer la matrice des distances, qui
est une matrice carrée de taille NxN, ou un point (i,j) représente la distance entre les deux
états y(i) et y() (||y()-y() |- La carte de récurrence [exemple de la Figure 1] est obtenue en
appliquant sur la matrice des distances, un seuil qui va déterminer si deux états sont assez
proches et peuvent étre considérés comme récurrent ou non. La carte de récurrence (CR) est

construite de la fagon suivante :

CR(i.j)=0(e- || y()-y() ) @)

AVEC ¢ est le seuil choisi, il est fixé a 0.1 dans cet étude, ® est la fonction de Heaviside ou CR
est égal a 0 si &- || y(i)-y(j) | )<0 et 1 si non, ot || || est la distance euclidienne.

Exemple :

Série temporells sinuscidale Séra temporelle aléatoire

L];....

i i i i 1 i ) 2 i
200 400 600 800 10000 1200 1400 o 200 400
Cajrle de récurence . ) ) Carle de rgcurrence

~

[§]

1 1 i 1 1 i
600 800 1000 1200 1400

1400 1400 <7 o

1200 1200 4%
1000 1000 77 2550 oy
800

600

400

200 400 E00 800 1000 1200 1400 200 400 GO0 800 1000 1200 1400

Figure 1 : Un signal sinusoidal et un signal aléatoire avec leurs cartes de récurrence
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6.2. Les mesures RQA :

Les cartes obtenues, sont souvent difficiles & interpréter visuellement, pour cela une
quantification de la carte de récurrence est nécessaire. Les mesures RQA les plus connus sont
les suivantes [14], [32]:

e Le pourcentage de Récurrence (%Rec, Récurrence rate) : c’est le pourcentage des

pixels activés dans la carte de récurrence.

1 . .
RR = mz’g’j Ri,j (8)
Avec N est le nombre de points dans un trajectoire de phase
e Lepourcentage de Déterminisme (%Det, Déterminisme) : ¢’est le pourcentage de points

récurrent qui forment des lignes paralleles a la diagonale centrale.

_ I iminlp®
DET = Zizimn T~ 9
YN ip(D) 9)

Le % DETest lié a la prédictibilité du systeme [32] ; si le systéme est déterministe, les
diagonales sont plus nombreuses et il y a un peu des points récurrents isolés [27].

e Le facteur de complexité qui dérive du DET ou des hautes valeurs de CPX indiquent
que le signal vient d’un systéme fortement chaotique avec une complexité élevé.
CPX: —20logo DET(10)

e Lalongueur de la plus longue ligne paralléle a la diagonale (Lmax) : Lmax est
inversement proportionnel a 1’exposant de Lyapunov, qui décrit la vitesse de divergence du
systéeme dynamique.

e Entropie de Shannon : ce paramétre mesure I’entropie de Shannon de la distribution
des lignes paralleles a la diagonale.

e Pourcentage de laminarité :%LAM :%LAM est analogue a %DET, il mesure le
pourcentage de points récurrents comprenant des structures de lignes.

e Temps de piégeage :TT, est la longueur moyenne des structures de lignes verticales.
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7. L’analyse bispectral :

L'analyse spectrale (FFT) et spectro-temporel (TFCT et TO) sont des outils indispensables
dans l'analyse et traitement des signaux biomédicaux, mais a cause de la nature du certains
signaux biomédicaux (comme I’EMG) marqués par la non stationnarité, ces signaux peuvent
contenir des indicateurs ou des avertissements sur certains maladies et qui peut étre présent a
tout moment ou se produire de facon aléatoire dans I'échelle du temps [33]. Ce qui demande
de voir au-dela des informations de fréquence ou du temps seulement, et de passer vers la
présence des relations de phase dans les signaux traités. Les statistiques d'ordre supérieur SOS
(ou HOS : Higher Order Statitics) sont les seuls outils qui permettre d'accéder a ces
informations reliées a la phase. La premiére application des statistiques d'ordre supérieur dans
le traitement du signal était dans les années 1970.ou ils vécu une émergence dans divers
domaines de traitement du signal et d’analyse des signaux biomédicaux (EEG [34][35],PCG,
ECG[36]), I'optique et la biomédecine[36].

Avant qu'on entame I'explication des statistiques d'ordres supérieurs on passe d'abord par la

définition de quelques notions essentielles.

7.1.Fonctions de corrélation :

Une fonction de corrélation est une fonction qui permettre mesurer le degré de la
dépendance ou I'indépendance entre deux signaux différents en fonction du temps de retard (7),
car ce dernier reflete la relation causale entre les deux signaux. Une fonction de corrélation est

donnée par la relation suivante[37] :
Cry(®) = lim 1/T [} x@®)y" (¢ + D)dt(11)

Si x(t)=y(t) (c.a.d. la corrélation dans le méme signal) la fonction de corrélation devienne

une fonction d'autocorrélation et I'équation sera présenter comme ceci :
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Cor(®) = lim 1/T [) x®)x" (t + T)dt(12)
7.2 Multi-corrélation et multi-spectres

Les multi-corrélations sont définit par des cumulants a un ordre supérieur a 2 (notons que
la corrélation classique définie a partir du cumulant d’ordre 2.[35]).
Pour un signal aléatoire x(t) a valeurs réelles, la multi-corrélation d’ordre (p-1) de Xx(t) est

le cumulant d’ordre p des valeurs (variables aléatoires) du signal x(t) aux instants [35] :

Cp1(T1, T2 oo e Ty_1) = cum,[x(8), x(t + 1), x(t + 73), .., X(t + Tp_1)] (13)
Par exemple :
pour p=2 C,(t,) = cum,[x(t), x(t + 7,)]C,(t,) » La bicorrélation (14)

pour p=3C;(t4,T3) = cums[x(t), x(t + t1),x(t + 73)] = La tricorrélation  (15)

Les multi-spectres sont la version fréquentielle des multi-corrélations (c.a.d. les multi-

spectres représentent la transformée de Fourrier des multi-corrélations).

7.2.Les spectres d'ordres supérieurs

Les spectres d'ordre supérieurs (les polyspectres) sont des représentations spectrales de
statistiques d'ordre supérieur, c.a.d. les moments et les cumulants du troisieme ordre et au-dela
[33] (ou bien comme il est déja cité précédemment sont la transformée de Fourier des fonctions
multi-corrélations). Ou ces derniers fournissent des informations sur les processus aléatoires
qui ne sont pas contenues dans le spectre de puissance ordinaire, telles que le degré de non-
linéarité et les écarts par rapport a la normalité [38].

Les HOS sont basées sur des moyennes sur les produits de 3 échantillons ou plus du signal
traite, ce qui permettre d'évaluer les dépendances non linéaires entres plusieurs composantes
du spectre. En supposant des signaux moyens nuls les moments d'ordre superieur et leurs

cumulants correspondants sont donnés par les équations suivantes [34] :
mgl) = Cgl) =E{s(t)} =0 (16)
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m{? (7) = € () = E{s()s(t + 1)) (17)
m® (11, 73) = € (11, 73) = E{s(8)s(t + 11)s(t + 1)) (18)
m® (11,75, T3) = € (11,72, T3) = E{s(©)s(t + T1)s(t + 1)s(t + T3)} (19)

Ou : s(t) est le signal d'entre.
m™ (1) représente le moment d'ordre ‘n’.

¢ (1) représente le cumulant d'ordre ‘n’.

E{} représente I'opérateur d’espérance mathématique.

Si le signal est gaussien, il est décrit par les statistiques d'ordre 1 et 2, les autres statistiques
(au-dela du deuxiéme ordre) sont égaux a 0, cependant s'il n'est pas gaussien, les cumulants
représentent des corrélations d'ordre supérieur [39].A ce titre on a des cas particuliers dans les
cumulants qui sont : CS(Z)(O),CS(B)(O,O)et CS(4)(0,O,O)et qui représentent respectivement : la
variance , I'asymétrie et la kurtosis du s(t).

Les polyspectres sont des transformée de Fourier des cumulants donnés par les relations

suivantes [34] :

() = FT[cP (Ty)] (20)
€ (f1f2) = FT[CP (T4, T2)] (1)
CH(f1f2 f3) = FT[CP (T4, T2, T3)] (22)

Ou, I'équation (20),(21) et (22) représentent respectivement le spectre de puissance ,le

bispectre et la trispectre.

7.4. Analyse bispectrale

L’analyse bispectrale est une méthode d’étude spectrale d’ordre supérieure. Les techniques
d’ordre supérieurs ont été appliqués pour la premiére fois dans les années 70 . Elles ont vécu
une émergence dans divers domaines, Economiques, psychologiques, sociologiques...etc.
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Dans le domaine médical 1’utilisation des spectres d’ordre supérieurs ont prouvé leurs
efficacités vu la non stationnarité des signaux biomédicaux.
Le bispectre est la transformée de Fourier du troisieme cumulant, qui est définit par I'équation

suivante :

IB(f1, f2)| = EIX(FOX(f2)X*(f1 + f2)] (23)

Avec X (f) est la transformée de Fourier du signal analysée.
X*(f)est le conjugué of X(f)

E [.] est I'opérateur d’espérance mathématique.

D'apres I'équation (23) on trouve que le bispectre est une fonction a deux fréquences
variables, contrairement au spectre de puissance qui possede une fonction a une seule fréquence
variable [40].11 représente aussi le produit de trois composantes fréquentielles ou une fréquence
est égale a la somme des 2 autres fréquences [34]. Citons quelques caractéristiques et propriétés
de I'analyse bispectrale :

e A cause des propriétés de la symétrie du bispectre (la fonction de corrélation est une
fonction paire donc sa TF donne une symétrie de spectre (le spectre se répéte deux fois) et
sachant que le bispectre représente la TF de la fonction de tricorrélation, donc il va se répete
quatre fois[35] périodiquement au-dela de la fréquence de nyquist) , seule une région
triangulaire de I'espace bispectrale (autour f, > 0; f1 = f, et f1 + f,=0.5) [41], doit étre

analysé (appelé région non redondante )[35] .
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0.3

e

Figure2: la region Non-redondante (2) dans une analyse bispectrale. [35]

e Qutre sa capacité a détecter les couplages de phase, le bispectre est nul pour les signaux
gaussiens et gu'il est constant pour les signaux linéaires, des propriétés qui peuvent étre
utilisée comme statistique de test pour savoir si un signal est gaussien ou linéaire [41].
Donc le bispectre prend une valeur non nulle sauf s'il existe une contribution aux
fréquences f1 + 2, en raison de l'interaction quadratique entre les fréquences f1 et f2
[41] (on dit que deux fréquences sont en phase quadratique couplées lorsqu’il existe
une troisieme composante fréquentielle dont la fréquence et la phase sont la somme des

fréquences et des phases des 2 premiers composantes [42].

8. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les différentes techniques qui peuvent étre apportée
comme un contenu informationnel trés important dans le traitement du signal EMG.

Une étude sur les différentes méthodes d’analyse a été faite, en particulier la transformée
de Fourier (FFT) et la transformée de Fourier a fenétre glissante (TFFC), la transformé de
weigner ville et le traitement par ondelettes, on a aussi pu présenter les techniques non linéaires
comme 1’analyse par quantification de récurrence ainsi que 1’analyse bispectrale qui vont étre

des outils de base pour le prochain chapitre.
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Chapitre 111 : Analyse Non Linéaire du Signal Electromyogramme(EMG)

1. Introduction :

Un signal biomédical désigne un signal électrique collectif acquis a partir de tout organe
qui représente une variable physique d'intérét. Ce signal est normalement une fonction du
temps et peut étre décrit en termes d'amplitude, de fréquence et de phase.

Le signal EMG est un signal biomédical qui mesure les courants électriques générés dans
les muscles lors de sa contraction représentant les activités neuromusculaires. Le systeme
nerveux contrle toujours l'activité musculaire (contraction/relaxation). Par conséquent, le
signal EMG est un signal compliqué, qui est contr6lé par le systeme nerveux et dépend des
propriétés anatomiques et physiologiques des muscles.

La détection des signaux EMG avec des méthodologies puissantes et avancées devient une
exigence trés importante en génie biomédical. La principale raison de I'intérét pour I'analyse
du signal EMG réside dans le diagnostic clinique et les applications biomédicales.

Avant de procéder a n'importe quelle application d’analyse numérique, pour déterminer
les caractéristiques et paramétres les plus pertinents dans 1’estimation des signaux EMGs, il
faut comprendre 1’électromyographie. Comprendre 1’électromyographie implique donc la
connaissance du muscle et ses différents composants et ainsi la facon avec laquelle sont
générés, a partir de la détection (électrodes a aiguille ou les électrodes de surface), puis
I’enregistrement jusqu’a le traitement.

La morphologie non stationnaire des signaux électromyogrammes (EMGSs), nous amene
a utiliser ’analyse non linéaire a base de de quantification de récurrence (RQA) et ’analyse
bispectrale.

Le but de ce chapitre ¢’est d’établir un certain nombre de paramétres susceptibles de faire

ressortir clairement et de facon tres visible toute variation du signal EMG analysé par rapport
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aux troubles tels que les myopathies et les neuropathies a base de la quantification de

récurrence(RQA) et I’analyse bispectrale.

2. Base de données utilisé

Dans cette étude trois enregistrements des signaux EMGs donneés par la Table I sont
utilises. Ces enregistrements ont été recueillies par un systeme de surveillance MedelecSynergy
N2 EMG [1]. 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 l'aiguille enlevée. La figure illustrée dans la page suivante [Figure.l]
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 5KHz.
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Figurel : Représentation temporelle des signaux Electromyogrammes:
(a) un cas normal, (b): un cas myopathie, (c): un cas neuropathie.

signal Age Sexe Pathologie  Muscle Electrode

EMGl1 44 Homme  Aucune Jambier aiguille concentriques de
antérieur 25 mm

EMG2 57 Homme Myopathie  Jambier aiguille concentriques de
antérieur 25 mm

EMG3 62 Homme  Neuropathie Jambier aiguille concentriques de
antérieur 25 mm

Table I: Base de données

3. Analyse du signal EMG a base de la quantification de récurrence(RQA)
La méthode de la quantification de récurrence(RQA) vise a mesurer le degré de
prédictibilité du systéme, ce qui a un lien direct avec sa complexité. La récurrence est un

concept qui révele la fréquence de répétition d’un état dans 1’espace de phase. Plus un systéme
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est régulier plus ses états se répétent et plus il est complexe plus ses états seront dispersés
[Figure2].

L'analyse de séries chronologiques non linéaires par l'analyse de la quantification de la
récurrence (RQA) est étudiée depuis de nombreuses années [2] [3]. La quantification de la
récurrence (RQA) s'est averée efficace pour analyser les signaux non stationnaires. Sans
surprise, la quantification de la récurrence (RQA) a démontré des avantages par rapport aux
techniques linéaires dans l'analyse de I'EMG [4]. Pour tester si I'électromyogramme est un
signal non linéaire ou simplement un bruit aléatoire, nous analysons un cas Normal et deux cas
pathologiques : la myopathie et la neuropathie a I'aide d'un tracé de récurrence [Voir la Figure
2,3 et4].

4. Le trace de récurrence

Plusieurs outils ont été développés pour analyser la dynamique décrite par les vecteurs
plongeants ;Le théoréme de plongement est basé sur le concept qu'un signal scalaire observé
est une projection 1D de la dynamique du systeme qui est représentée en d dimensions.[5].

Une de ces techniques est basée sur une méthode graphique appelée analyse de tracé de
récurrence [6]. Un graphique de récurrence montre les moments ou deux vecteurs y(i) et y(j)
sont proches I'un de I'autre, c'est-a-dire lorsque y(j) est a une distance r de y(i). Si y(j) est proche
de y(i), alors le point (i, j) est appelé un point récurrent et un tracé de tous les points récurrents
est appelé un tracé de récurrence.

Dans notre étude, le traitement des signaux EMG sa été exploité sous un environnement
MATLAB. Les tracés de récurrence, illustrés par la Figure2, sont fondamentalement des tracés
bidimensionnels introduit par Eckmann et al. (1987)[7], obtenus en calculant toutes les
distances entre les vecteurs retardés yi(z) et yj(z) estimées dans une matrice normalisée en
fonction de la distance maximale. llsdécrivent la corrélation temporelle naturelle, mais subtile,

dans les signaux EMGs.
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Les tracés de récurrence de différents cas etudiés sont presque symétriques par rapport a la
diagonale i=j. Les représentations de la récurrence pour le cas normal et le cas de la myopathie
[Figure2.(b) et Figure3.(b)]sont assez différents par rapport au cas de la neuropathie
[Figure4.(b)].Le tracé de récurrence illustré par les différentes figures, capte et refléte le degré
de similitude présent dans le signal EMG.

D’apres ces résultats, nous concluons que 'EMG obéit a une certaine loi déterministe non
linéaire et que la non-stationnarité est significative au sein de ces signaux. Il est donc possible
d'étudier et d'analyser ces signaux comme un systeme non linéaire en utilisant I'analyse de
quantification de récurrence. Ce résultat confirme ce qui a été présenté par Sivarit Sultornsanee,

Ibrahim Zeid et Sagar Kamarthi [8].
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Figure2: Tracé de récurrence du signal EMG: cas normal
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Figure3: Tracé de récurrence du signal EMG: la myopathie

47



Chapitre Il : Analyse non linéaire du signal EMG

0.6 T T T T T T T T T

Neuropathie ’—

Amplitude(mV)

_o.8 r r r r r r r r r

o 200 400 600 800 1000 1200 1600 1800

Nombre des echantillons

Nombre dechertillons
- -
S N
g8 8

800
600
400 §
200
500 1 00 1500 ; 2000
Nombre d'echantillons
(b)

Figure4: Trace de récurrence du signal EMG: la neuropathie.

5. Analyse quantitative du tracé de récurrence(RQA)
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Malgré cela, I’interprétation visuelle n’est pas suffisante , car il faut avoir une certaine

expérience pour faire une interprétation correcte, donc une analyse quantitative du tracé de

récurrence(RP)est indispensable, il permet d'extraire de nombreuses informations quantitatives

[9] tel que : le pourcentage de récurrence :% Rec , le pourcentage de déterminisme : %DET,

le facteur de complexité :CPX, line max: LMAX, I’entropie :ENT, le pourcentage de

laminarité :%LAM et le temps de piégeage : TT, qui vont nous donner une distinction plus
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performante entre les différents cas analysés, afin de faire un diagnostic plus précis. Dans ce
sens , des histogrammes de la variation de différents parameétres cités auparavant seront
représentés [Table. Il et la Figure5], ainsi une comparaison entre les différents cas analysés
sera effectuee.

En effet, le premier parametre calculé est : le pourcentage de récurrence :%Rec , il quantifie
la densité de points récurrents dans le tracé RP (Récurrence plot)[10] ; c’est a dire ;il mesure
le pourcentage de structures récurrentes dans une série chronologique. Le deuxieme parametre
et le pourcentage de déterminisme :%DET , selon la littérature , On peut considérer que, plus
un systeme est déterministe plus son état futur peut étre prédit, si le systeme est completement
déterministe, cela engendre qu’en connaissant 1’état actuel du systéme , il existe un et un seul
état précédent. Alors que, si le systéme est aléatoire, il existe plusieurs possibilités pour les
états précédents qui seront représentés par une distribution de probabilité. En plus, si le systéme
sous-jacent est deterministe, les diagonales sont beaucoup plus longues et il y a peu de points
de récurrence isolés. le pourcentage de déterminisme :%DET est plus lié a la prévisibilité du
systeme [6][9].

Dans notre analyse , la variation de pourcentage de récurrence (%oRec) et le pourcentage de
déterminisme :%DET, montre que le patient atteint de la neuropathie présente une valeur plus
faible que la personne atteint de la myopathie et la personne en bonne santé, ceci est expliqué
par : des structures moins récurrentes dans le signal EMG , ainsi que la présence d'un caractere
aléatoire plus élevé et d'une prévisibilité plus faible. [8] . L’augmentation du %oDET pour les
personnes en bonne santé a été aussi confirmee par Alexander Y Meigal et al dans [11].

Les variations de la %0Rec et %Det, étaient sensibles aux modifications des propriétés des
muscles et peuvent étre utilisés pour une surveillance musculaire non invasive chez les

survivants d'un AVC en rééducation.[12]
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Le troisiéme parameétre d’analyse est le facteur de la complexité CPX délivré du %DET, a
été aussi calculé . Des valeurs de complexité inférieures sont une indication de structures
régulieres répétitives et donc considérées comme prévisibles ; c'est-a-dire le tracé est plus
riche de structures récurrentes, par contre une complexité plus élevée signifie que le signal est
aléatoire et hautement non stationnaire.[13] Dans notre présente application la neuropathie et
le cas pathologique le moins preévisible.

La quatrieme variable de récurrence est linemax : LMAX, qui est simplement la longueur du
segment de ligne diagonale le plus long du tracé, a I'exclusion de la ligne diagonale principale
d'identité (i = j). Il s'agit d'une variable de récurrence tres importante car elle évolue en sens
inverse avec l'exposant de Lyapunov le plus positif [5][14]. Les exposants positifs de Lyapunov
évaluent la vitesse a laquelle les trajectoires divergent. Ainsi, plus le linemax est court, plus le
signal est moins stable.[13]

La cinquieme variable de récurrence est I'entropie :ENT, qui est I’entropie d'information de
Shannon (Shannon, 1948) de toutes les longueurs de lignes diagonales distribuées sur des cases
entieres dans un histogramme. les sixieme et septiéme variable de récurrence sont le
pourcentage de laminarité :%LAM) et le temps de piégeage :TT, qui ont été introduits par
Marwan, Wessel, Meyerfeldt, Schirdewan et Kurths [15].Le pourcentage de laminarité
%LAM est analogue a %DET sauf qu'il mesure le pourcentage de points récurrents
comprenant des structures de lignes verticales plutot que des structures de lignes diagonales.
Le paramétre de ligne régit toujours la longueur minimale des lignes verticales a inclure. Le
temps de piégeage : TT, d'autre part, est simplement la longueur moyenne des structures de

lignes verticales.
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Signal %Rec %DET | CPX LMAX | ENT %LAM | TT

Normal 98.99 93.01% | 0.63 237.00 4.83 %96.37 | 28.94

Myopathie | 72.85 83.10% | 1.61 122.00 3.99 %90.20 | 17.60

Neuropathie | 48.64 73.95% | 2.73 145.00 3.78 %84.35 | 13.53

Table. I11: Paramétres d’analyse non linéaires du signal EMG.

250 T T T T T L L
I \ormal
[ ] Myopathie
200 |- [ ] Neuropathie | |

=
0
o

100

Paramétres d’analyse non linéaires des signaux EMGs
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o

%Rec %DET CPX LMAX ENT %LAM 1T

Figure5 : Histogrammes d’analyse non linéaire des signaux EMGs.

Dans notre étude , et dans le cadre d’analyse des signaux physiologique comme le signal

EMG , les histogrammes d’analyse non linéaire des signaux EMGs , illustrés par la Figure 5,
montrent aussi que l’augmentation des trois derniers paramétres :I'entropie :ENT , le
pourcentage de laminarité:%LAM et le temps de piégeage : TT, présente une bonne corrélation
avec la morphologie aléatoire et hautement non stationnaire du signal , signifie par la régularité
des structures répétitives dans le signal EMG et par suite a I’évolution de la sévérité

pathologie.[Table.ll]
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6. Traitement du signal EMG par application de I’analyse bispectrale :

Le traitement des signaux physiologiques par application de 1’analyse bispectrale a été
largement appliqué.[14-16] Contrairement au spectre de puissance, le bi spectre est capable
d'extraire des informations supplémentaires a partir de signaux biologiques tels qu'un signal
EMG, qui est non gaussien et non linéaire.

La représentation frequentielle des signaux EMGs par application de I’analyse bispectrale,
montre que I’information maximale est conservée dans la gamme de 20 a 500 Hz.[Table.l11]

Pour le premier cas étudié : le cas normal, la représentation fréquentielle par application de
I’analyse bispectrale illustrée par la Figure6, montre un contour bien arrondi aux extrémités,
avec conservation maximale d’information dans la gamme de [20 :150]Hz , le deuxiéme cas
pathologique : la myopathie, montre un contour déformé et dilaté vers des fréquences
importantes [Figure7] . Ainsi I’information maximale et bien conservé dans la gamme de
:[20 :200]Hz. Le dernier cas de la neuropathie, figure aussi un contour déformé mais dilaté vers
des fréquences plus importantes que le cas normal et la myopathie [Figure8].Or I’information
maximale et conserve dans la bande fréquentielle de : [20 :350]Hz. Ces résultants ont été aussi

confirmés par 1’analyse spectro-temporelle des signaux EMGs [17].

La bande fréquentielle du signal EMG

Le signal EMG | Normal Myopathie Neuropathie
[20 :500]Hz [20 :150]Hz [20 :200]Hz [20 :350]Hz

Table. 111 :La bande fréquentielle du signal EMG
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Figure6: (a) : la représentation temporelle du cas normal, (b) : la représentation
bispectral (le contour )
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Figure7 : (a) : la représentation temporelle du cas myopathique ,(b) : la

représentation bispectral (le contour )
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Figure8 : (a) : la représentation temporelle du cas neuropathique, (b) : la

L'analyse bispectrale [18]nous permet d'extraire certains parameétres, tels que l'entropie

bispectrale normalisée, I'entropie carrée bispectrale normalisée, I'entropie cubique bispectrale

normalisée et les paramétres liés aux moments [19-22] .

La figure9, montre un exemple de régions non-redondantes du bispectre pour un signal

EMG Normal sur laquelle on applique notre algorithme de calcul.
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Figure9 : L’emplacement de la région non-redondante dans un signal EMG normal

7.1. L'entropie bispectrale normalisée (Entl) :

Afin de mesurer l'irrégularité du spectre fréquentiel d’un signal stochastique, tels que le
signal EMG, il y’a un certain nombre de techniques analytiques et de concepts qui lui sont
directement dédiés. Un tel concept est I’entropie qui est lié a la quantité de « désordre » dans
le systeme. Pour la théorie de I'information, I'entropie a été définie la premiére fois par Shannon
et tisserand en 1949, et davantage d'appliquer a un spectre de puissance d'un signal par Johnson
et Rivage en 1984 [23]. L’entropie décrit I'irrégularité, la complexité, ou les caractéristiques
d'imprévisibilité d'un signal.

e L’entropie normaliséeEnt1 est définie par la formule suivante :

|B(f1.f2)!
2alB(f1.f2)l @

e L'entropie carrée bispectrale normalisée(Ent2) :

Entl = -3, P,log P, whenp,, =

IB(f1.f2)I?
Ent2 = -}, P,log P,, wh = 2
" Zn Pulog Prwhenp, =5 s G orar @)
e L'entropie cubique bispectrale normalisée (Ent3) :

IB(f1.f2)1?
(fl fZ) (3)

Ent3:— P 10 P hen =
Zn nlog Fy w Pn ZQ|B(fl'f2)|3
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La normalisation dans les équations ci-dessus montre que I'entropie est calculée pour un
parametre qui est compris entre 0 et 1 et donc les entropies (Entl, Ent2 et Ent3) sont également
calculées entre 0 et 1. Ent2 et Ent3 renseignent sur le degré de variabilité. [24]

Dans notre analyse, les différents parametres calculés par application de 1’analyse
bispectrale seront regroupés dans la Table. I'V et représentés par des histogrammes [Figurel0],
ainsi une comparaison entre les différents cas etudiés sera effectuée.

Dans ce projet, nous avons également utilisé des parameétres liés aux moments [20-23] .
Les moments liés au trace sont les suivants :

a. Le moment d’ordre 1 (Moml) : est la somme des amplitudes logarithmique du

bispectre :

Mom1 = Yo log(|B(f1, f2)| (4)
b. Le moment d’ordre 2 (Mom2) : est la somme des amplitudes logarithmiques des

éléments diagonaux dans le bispectre :

Mom2 = Yo log(|B(f, fi) ()
c. Le moment d’ordre 3 (Mom3) : Défini comme étant le moment spectral d'ordre 1

des amplitudes des éléments diagonaux dans le bispectre :

Mom3 = ¥;_; klog(|B(f, fi)| (6)

Les variations d’entropies montrent que les entropies d’ordre 1 ,2 et 3 (Entl,Ent2 et Ent3)
suivent 1’évolution de la séveérité des signaux EMG . Le 1° cas présente une valeur moins
importante par rapport au 2™ cas et 3°™ cas, C’est un résultat tout a fait logique puisque
I’entropie définie les paramétres qui représentent 1’irrégularité du signal ou la quantité de
changements des informations contenues ou fournies par un signal.

La méme remarque faite ici pour la variation des moments a la différence que le cas normal
et le cas myopathie présentent des valeurs négatives par rapport a celle de la neuropathie qui

montre des valeurs positives importantes .Or, fondamentalement, le moment du ler ordre est
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égal a la moyenne du signal spectral, le second ordre traduit la variance concernant la dispersion
des pics spectraux et pour ce qui est du 3eme ordre il donne de I'importance aux fréquences les

plus élevées.[25]

amétres | Entl Ent2 Ent3 Moml Mom?2 Mom3
Signal
Normal 0.7608 0.4570 0.2980 -10.85 -18.63 | -55.91
Myopathie 0.8713 0.5152 0.3651 -2.02 -2.34 -7.02
Neuropathie | 0.9137 0.7684 0.6561 100.99 118.25 | 242.74

Table. IV: Parameétres d’analyse du signal EMG.
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FigurelO : Histogrammes des variations : d’entropie d’ordrel, 2 et 3 : (a) et de moment
d’ordrel, 2 et 3 : (b).
D’apres cette analyse et d’apres les résultats des histogrammes de la Figure 10, on

remarque qu’il existe une proportionnalité relative entre I’augmentation de ces différents
parametres calculés et I’évolution de sévérité pathologique , donc, peut dire que I’analyse
bispectrale prouve sa fiabilité comme étant un outil démonstratif de base , permet de détecter

les changements d’états neuromusculaires.
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7. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons étudié les différents paramétres qui peuvent étre utilisés dans
I'analyse non linéaire des sighaux EMGs a base de quantification de récurrence (RQA) et
I’analyse bispectrale.

La variation de différents parameétres extraits a partir de la quantification de
récurrence(RQA) comme : le pourcentage de récurrence: % Rec , le pourcentage de
déterminisme : %DET, le facteur de complexité :CPX, linemax : LMAX ,I’entropie : ENT
le pourcentage de laminarité :%LAM et le temps de piégeage : TT, montre une évaluation
bien corrélée entre le changement de la morphologie non stationnaire des signaux EMGs et
I’évolution de sévérité pathologique. Cette corrélation est confirmée par la
variationde différents parametres fournissent de 1’analyse bispectrale :Entropies (Entl, Ent2,

Ent3) et Moments (Mom1, Mom2 et Mom3).
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Conclusion générale

Le traitement des signaux biomédicaux est I'une des grandes branches du traitement de
signal. 1l est utile pour analyser les signaux électriques genérés par un systeme biomédical.

Un électromyogramme (EMG) est un potentiel électrique génére au niveau des fibres
musculaires quand les muscles sont contractes. Il permet d’obtenir des informations sur 1’état
des muscles.

Les signaux d'électromyogramme (EMG) sont largement utilisés pour diagnostiquer les
pathologies musculaires. En raison de la nature non linéaire et dynamique des signaux EMGs,
il est difficile de déchiffrer efficacement les changements subtils de ces signaux par inspection
visuelle et en utilisant des techniques linéaires (comme la transformée de Fourier (FFT)).

Dans ce contexte, et dans un but purement d’aide au diagnostic, il est indispensable de
faire appel a des outils puissants basés sur les techniques modernes de traitement du signal :
I'analyse de quantification de la récurrence (RQA) et I’analyse bispectrale.

La méthode de la quantification de récurrence (RQA) s'est avérée efficace pour
analyser les signaux non stationnaires , elle vise a mesurer le degré de prédictibilité du systéeme,
ce qui a un lien direct avec sa complexité. Cette méthode est basée beaucoup plus sur 1’ analyse
quantitative du tracé de récurrence(RP).

Les variations de différents parameétres extraits a partir de 1’analyse quantitative, ont
montré dans leur globalit¢é une bonne efficacité d’interprétation de la morphologie non
stationnaire des signaux EMGs et de la sévérité pathologique. Néanmoins parmi ces
parametres, ceux qui ont montré une excellente aptitude a nos desseins fixés. On peut citer :

» Pourcentage de récurrence : % Rec ;

» Pourcentage de déterminisme : %DET ;
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» Facteur de complexité :CPX ;

» Linemax : LMAX;

> Entropie : ENT;

» Pourcentage de laminarité :%LAM ;

» Temps de piégeage : TT.

L’analyse bispectrale a été de méme utilisée dans I’analyse des signaux EMGs normaux et
pathologiques. Cette deuxiéme étude a permit de conforter et de raffermir les résultats obtenus
sur I’analyse de quantification de récurrence (RQA).

L’utilisation de cette technique nous a permis de constater que la gamme fréquentielle dont
I’énergie la plus importante des signaux EMGs est comprise entre20 Hz et 500 Hz. L’énergie
maximale des signaux normaux est localisée dans les basses fréquences avec un contour bien
arrondi. Tout a fait le contraire pour le cas du Neuropathie. Ainsi le spectre de la myopathie
montre une distribution énergétique entre les deux avec un contour déforme.

A partir d’une analyse bispectrale, des parametres ont pu étre extrait du spectre bispectral
comme : les entropies (Entl, Ent2, Ent3) et les moments (Moml, Mom2, Mom3). Les
variations de ces parametres ont monté des résultats satisfaisant dans le suivit de la sévérité
pathologique.

Finalement nous pouvons dire que 1’analyse non linéaire des signaux EMGs normaux ou
pathologiques présente un outil démonstratif de base , permet de détecter les changements
d’états neuromusculaires.

Perspectives et travaux futurs :

1. La création d’une base de données.

2. Réalisation d’une interface graphique :

Afin de minimiser le temps d’analyse, et par suite de faciliter les taches dutraitement médicale,

une interface graphique qui regroupe tous ces parametres,devra étre réalisée.

64



Conclusion générale

65



Résume :

Les signaux d'électromyogramme (EMG) sont largement utilisés pour diagnostiquer les
pathologies musculaires. En raison de la nature non linéaire et dynamique des signaux EMGs,
il est difficile de déchiffrer efficacement les changements subtils de ces signaux par inspection
visuelle et en utilisant des techniques linéaires.

Dans ce sens et dans le cadre de ce travail nous avons appliqué une analyse non linéaire sur
les signaux EMGs. Ce traitement est basé sur l'analyse de quantification de la récurrence
(RQA) et I’analyse bispectrale. Différents parameétres sont extraits suite a cette analyse comme
. le pourcentage de récurrence : % Rec , le pourcentage de déterminisme : %DET, le facteur
de complexité :CPX, linemax: LMAX . [entropie: ENT e pourcentage de
laminarité :%LAM, le temps de piégeage : TT , les entropies (Entl, Ent2, Ent3) et Moments
(Mom1, Mom2 et Mom3).

Mots clés : Electromyographie, quantification de la récurrence (RQA) , bispectrale, sevérité.

Abstract:
Electromyography signals (EMGs) are widely used for the diagnosis of muscular diseases. Due
to the dynamical aspect and the non-linearity of the EMG signals, it is been difficult to do the
interpretation of the subtle changes in those signals by the mean of linear techniques
andmethods based on visual interpretation.
In order to solve this issue a nonlinear analysis treatment was applied. This treatment is based
on the recurrence quantification analysis (RQA) and bi spectral analysis. As a result, multiple
parameters were extracted : Recurrence rate : % Rec, Determinism: %DET, Complexity factor:
CPX, Linemax LMAX, Entropy: ENT, Laminarity %LAM, Trap time: TT, the entropies
(Ent1,Ent2,Ent3) and the moments (Mom1,Mom2,Mom3).
Keywords: Electromyography, Recurrence quantification analysis (RQA), Bispectrum,
severity.
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