MCMC pour la décomposition automatique de signal EMG
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Résumé -On traite ici le probléme de la décomposition des signaux électromyogragshi§EMG) mono-capteur, résultants de la superposition
d’'ondes élémentaires. Le probleme est sous-déterminé: les incynnaempris les formes d’ondes et leurs instants d'apparition sont plus
nombreuses que les données observées. L'approche par simstatbastiqu&MCMC est adoptée partant d’'une modélisation bayésienne. Les
contraintes physiologiques sont incorporées sous forme de loi a poigjuguée. L'échantillonnage des trains d’impulsions, initialement un
probléme combinatoire, est contourné par une étape réversible de Mp&opolis-Hastings ». En explorant un sous-ensemble d’espace pa
itération, cette étape garantit I'irréductibilité de la chaine. La méthode estegadidr les signaux EMG simulés par Faratacoll. [3], pour
lesquels on connait les trains d'impulsions de chaque unité motrice. [aorta la décomposition effectuée par un opérateur expert sur les
signaux expérimentauxi# et 10% de la force maximale de la contraction, la méthode a abouti a une préceston@=+ 1, 6%.

Abstract — We treat here the problem of electromyographic (EMG) signal decsitipo based on the observation from a single sensor. The
EMG signal is constituted of the superposition of action potentials. The proislenderdetermined: the unknowns, including potential shapes
and their firing instants are more numerous than the observed datatothastic simulation approacfiylCMC) is adopted from a Bayesian
modeling. Physiological constraints are incorporated into prior laws. stingpling of impulse trains, originally a combinatorial problem is
circumvented by a reversible “Metropolis-Hastings” sampling step. Byoeing a subset of the solution space per iteration, this step ensures the
irreducibility of the chain. The method is validated on simulated EMG signalsabip&et coll.[3], for which the pulse train of each motor unit

is known. Compared with the decomposition performed by an experatypeon experimental signals 5 and10% of the maximum value of
contraction (MVC), the method has led to an accuracy%f + 1.6%.

1 Introduction 2 Modélisation

Un signal électromyographique (EMG) est une superposi- Un signal EMGz qui comprend les contributions deunités
tion d’'ondes élémentaires (potentiels d’action), dontolarfe ~ motrices peut étre modélisé par la somme bruitéé dempo-
et le taux d'apparition sont caractéristiques d’'unitéstjmeh-  santes, chacune étant la réponse d’un systéme linéairelédon
dantes des fibres musculaires, les unités motrices. La décomg¢ponse impulsionnellk; correspond a I'onde élémentaire de
position consiste a restituer pour chaque unité motriceaiet chaque unité) excité par un train d’impulsisp:
d’'impulsions correspondant et permet I'analyse ultégelgs I
propriétés des unités motrices musculaires [2] en fouaniss y = Z h;*s; + ¢ 1)
une interprétation des réles de neurones dans les muscles. =

Un prétraitement est nécessaire pour déterminer le nombre . . . )
d'unités motrices actives dans le signal et la forme carieté OU€ ®Stun bruiti.i.d. gaussien de variangeinconnue. Chaque
tique pour chacune des unités motrices détectées. Poytaelalr@in S'€xprime par une fonction indicatrice, sejt= 1., ou
méthode proposée s'inspire des ceuvres existants danila itZi contient les Instants des impulsions. Le raccoyegi rem-
rature [9, 8, 6]. La difficulté majeure de la décompositiostee  Pl2C€ dans la suite 'ensemble. i = 1...., I}, e.g.,(si); =
la séparation des potentiels de différentes unités metrioa {sii=1.... I} oL ’ .
propose une décomposition totalement automatique par-simu L€ Processus de geger?,tlop d'un signal EMG de longdgur
lation stochastique (MCMC) contrairement aux méthodes darfonnaissantz;, h;);, o¢, s'écritalors :

la littérature faisant appel a I'intervention des opéregenu- P (z | (4, hi)i7g€2) =

mains [6, 10]. Or, un algorithme MCMC par balayage scalaire N

des trains d'impulsions (vecteur binaire) unité par uriaéére 1 ox <_ |z =22 1a, * hi|2> @
inefficace : la chaine reste coincée dans les modes de Ia distr V2mo2 P 202

bution cible. Un algorithme de Gibbs hybride est proposésda o ) . ) ) o
lequel une étape « Metropolis-Hastings » sur les train difp DS Just,lf!cann,s DhYSI0|OquueS (chaque |mpuIS|op esfiesu
sions, permet d’éviter un calcul de complexité exponeletiel @'une période réfractaire, l'intervalle de temps entreiresul-
tout en garantissant l'rréductibilité de la chaine de Mark SiOns estrelativement regulier [11]) conduisent aux hypses
D’un point du vue pratique, cette méthode exige peu de par&Ulvantes :

meétres a régler par rapport a la version déterministe basée sl. lintervalle de temps entre impulsions ;1 — ; ; est su-
la méme modélisation bayésienne [5, 4]. périeur a la période réfractaitfg; (de I'ordre delOms);



2. T;; = x; j41 — =, ; — Tr Suit une distribution discréte d’'al- dans la loia priori par simplicité. On vérifiera posteriori
lure gaussienne de moyenng et d’écart typer; ; gu’elle est satisfaite pour toutes les sources.
La distribution a posteriori s’écrit alors :

P ((mi,mi,of,hi)i,of | Z) x P (Z | (CL‘Z‘,hi)Z‘,U?)

La génération des trains d'impulsions est donc décrite par :
P (sr:t | mi,a?) x

—1
—(n;—1)/2 1
(271'0’?) ( )/ exp _ﬁ (TZ] — mi)2 (3)

I

11 (P (mi|mi, o) P (mi) P (o) P(h:)) P (c?) (7)
=1

= Les variables® = {(x;,m;,0%, h;);, 02} sont échantillon-
oln; = dim(x;) indigue le nombre d'impulsions delagéme  nés itérativement suivant leurs lois conditionnelles stia-
unité motrice, un parametre inconnu a priori. Par ailleors, tion des variables continues est obtenue par moyennagts tan
suppose l'indépendance des sources par souci de simpliciigue la detection d'impulsiong;); variable discréte) corres-
la discussion sur la validité d’'une telle hypothese estgeort pond au vote majoritaire (maximum a posteriori marginal).

dans [4]. On obtient donc : Le schéma de la « décomposition bayésienne » par I'approche
I MCMC est donné comme Suit :
P((®)i| (ms,02);) = HP (x| mi, 0?) 4) 1: Initialiser (h;); eto. par le prétraitement;

2: Initialiser (m;, o?); par leurs lois a priori;
3: x; = () (oul,, = 0) pour tout;.
4: Répéter
5. Pour toutk, échantillonner
(xF)i ~ P((x7): O\ ()i, 2)% Etape MH;
Pour touti, échantillonnern; ~ P(m; |© \ m;, z);
Pour touti, échantillonner? ~ P(c? |0\ 02, 2);
échantillonnefh;); ~ P((h;); |©\ (hi)i, 2);
. échantillonner? ~ P(c? |0\ 02, 2);
10: Jusqu’a Convergence

On donne directement les lois conditionnelles a posteriori
pour les étapes-9 de 'algorithme (voir les détails dans [4]).

i=1

3 Décomposition

)

Le processus de décomposition est réalisé en deux étape
un prétraitement pour segmenter le signal EMG et fournir un
approximation des formes d’ondes élémentaires, suivied’'un
« décomposition bayésienne » par MCMC. Aucune manipulg
tion humaine n'intervient dans ce processus, les deux gtapg
sont complétement automatiques.

1
© ® N o

3.1 Prétraitement

Le prétraitement est constitué 8esous étapes [9, 8, 4] : Loi conditionnelle de m;
1. lefiltrage passe-bande [8] permet d’accentuer les petent  Pour touti = 1,..., I, P(m; | ©\m;, z) estune gaussienne
d’action par rapport aux autres activités de fond ; N (m;,72) avec :
2. lasegmentation par seuillage du signal filtré [9, 8] pe:ichee 572 = 072 + (ns — o2 )
réduire la charge de calcul dans la phase de « décomposition i o ! ’il ’
bayésienne » qui suivra ; oo XE Ty
3. la classification des potentiels d’'action isolés déteenté i =9 o2 + o? ' ©
nombre d’unités motrices actives et les formes approxima- ’
i (0)
tivesh; ™. Loi conditionnelle de o2
La Fig. 1 donne un exemple @esegments délimités par les . ) ) .
crochetsz! = @, N Seg,,i = 1,...,T désignent désormais ~ Pour touti = 1,.... 1, P(o7|© \ o7, z) est une inverse
les coordonnées de; & l'intérieur du segment Seget 'expo- ~ 9amma parametree p&;, 3;) :
sant(—k) indique les variables dans les segments appartenant _ n; — 1
N a; = o + (10)
auU;x,Seg.
n;—1
_ 1 ¢ 9
3.2 Décomposition bayésienne Bi=0i+5 D> (T —mi) (11)
j=1
Les priors conjugués sont choisis avec les hyper-parameétre
fixés (ai, 6:)i, s, Bs, po, 05, o, telles ques : Loi conditionnelle de h = [hy; ... ; hy]
m; ~ N(po,03), o ~ IG(ai, B;), (5) P(h|©\ h, 2) suit une loi Gaussienn® (my,, 2p,) :
h; ~ N, o21p), 0? ~ IG(as, Bs),  (6) Syt =0 pr + 0 MM (12)
ol ZG est la distribution d’'inverse gamma &b la matrice mn = n (a,fh(o) + 0;2Mtz> (13)

d'identité de dimensiorP (P = dim(h;)). Une forme ap-
proximative des potentiels d’actidngo) et leur nombre sont
obtenus dans le prétraitement, et utilisés comme conmaissa ©) ©) . _
a priori. Une autre condition physiologique sur régularité ded?” = {fh joshy },estunvecteurde taille7x1 construit
trains d'impulsions telle que; /m; < 0.3 n'est pas introduite par concatenation.

ouM = [My,...,My], et chaqueM;,i = 1,...,T est une
matrice Toeplitz de convolution telle qid;h; = 1, * h;.



. . 9
Loi conditionnelle de o TAB. 1 —Résultat de la simulatiory est le nombre d’unités validéed,
la performance.

P(c2|© \ 02, z) suit la loi inverse gamma paramétrée par, EMGHL | EMG#2 | EMGH3 | EMGH#4 | EMGHS
(@s,B) T 5 5 4 4 4
- N Tva 3 3 3 4 2
) A 90.3% | 88.0% | 90.1% | 88.7% | 94.6%
— z — Mh/||?
5 g [ | -
2 c) le taux de potentiels superposérld; ;
i _ i On recapitule dans le tableau 1 les résultats pouf lss
Echantillonnage de(x;); gnaux EMG ainsi simulés avec SNR 10dB. Le résultat de

la décomposition de chaque train d’impulsions est valida si
régularité est satisfaite, sait/m; < 0.3. Pour évaluer la per-
formance de la méthode proposée, nous avons suivi le critére

Contrairement aux échantillonnages des variables caginu
celui des trains d'impulsions pour chaque segment, notés

[1F ;. .;1k ] € {0,1}4im(Sea)] sans spécifier I'exposarkt ) g _ ¢ g .
par simplicité, ne peut pas étre tiré directement selonila gPrésente dans [1] p(?ur aemg unite m‘?”'ce’
conditionnelle : A(i) = Nois(?) = Nee(i) = Nen(i) | 000,

NDis(i)

P((x7): |© \ (; )“kz) i ol Npis(i) est le nombre d'impulsionsVey(i) et Nep(i) sont

o P(z|(x})i, (@7 )i, (he)is o2)P((x})i | (x;7%)i, (mi,07)s)  le nombre de faux négatifs et de faux positifs par rapport a la
péférence. La performance totale de la décomposition [t] es

car cela consisterait a évaluer un nombre explosif de piebal i
urée par :

lités. On propose donc une étape « Metropolis-Hastings » affi€S
d’éviter de calculer?(u) pour toutu € {0, 1}4m(Sed)! par 1<
conséquent I'algorithme MCMC vu de I'ensemble devient un A= I ZA(Z)
algorithme hybride, soit du Metropolis-Hastings dans Gibb =1

La structure de I'étape M-H est donné dans la suites Cu)
est un sous-ensemble contenant toutes les configurations
missibles a partir de la configuration courantaude

Les signaux EMG expérimentaux sont issus du muscle « ab-
aQ}lctor digiti minimi », en fixant I'auriculaire sur un suppet
appliquant la force d’une contraction isométrique. Legaig

. — i : EMG sont d’abord décomposés par un expert utilisant un algo-
1: Faire une propositios +— u™ selon I loi rithme semi-automatique (Emglab) [7, 10] comme référence.
0 siut ¢ w(u) Ensuite, chaque impulsion estimée par notre méthode est ap-
g(u—ut) = Plut)/F . prouvée si elle est comprise dans la fenétre igs centrée a
(w™)/F(u) sinon I'instant de référence. La figure 1 illustre les résultatslale
ol F(u) = Zyau(u) P(y). référence gt ceu’x de la métho'd'e proposée en (a), ainsi que la
2. Accepteru™ avec la probabilité reconstruction d’'une superp_osmon des potentiels er,t(h,ms
p(u — ut) = min{1, F(u)/F(ut)}. cet exemple, tous les potentiels sont correctement décséspo

Le tableau 2 présente les résultats sur tous les signaux ex-
périmentaux. La performance moyenne étaittdes + 1.3%
et89.4 + 1.9% pour les contractions 3% et 10% de la force
1. w(u) contient toutes les configurations a une impulsion prégnaximale de contraction (MVC), respectivement.

dew (soit par rajout ou supression d’'une impulsion);

2. u € ww) = v € wu), etu € w(u), cette propriété

Dans cette application, on définitu) = {v | |lu—v|; <1}
avec| e |; la norme-L1. On vérifie que :

TAB. 2 —Décomposition des signaux EMG expérimentaux.

assure la réversibilité de la chaine : soit pour tout couple MVC = 5%
+ Idim(Seg,) —
(u, u™) € {0, 1}7mEea, EMG#1 | EMG#2 | EMG#3 | EMG#4 | EMGH5
P(u)q(u — u™)p(u v u’) T 4 7 5 5 5
=P(ut)q(u’ = wp(u' - w) la | 2 ° > > :
A 90,2% | 89,3% | 87,3% | 88,7% | 87,1%
3. la chaine de Markov est irréductible : capable de parcour MVC = 10%
I'ensemble de I'espace combinatoire (cf appendice). ENIG#L | EMG#2 | EMGH3 | EMG#4 | EMG#5
4. la complexité par itération reste linéaire par rappakt at T 5 5 g 3 )
I (dim(w(u)) < NI). Tva 2 2 2 2 5
A 87,1% | 90.4% | 92.3% | 89.2% | 90.7%

4 Simulation et test réel

En utilisant le simulateur de signaux EMG décrit dans [3],5 Conclusion
on fixe les parameétres suivants afin de tester la méthode :

a) 4-5unités motrices activées dans le signal EMG avec I'écart Une nouvelle méthode de décomposition des signaux EMG
d’énergie des potentiels d’actior7a% ; intramusculaire a été proposée. Elle est entierement aitom
b) le niveau de superposition maximal@% ; tique et atteint une performance totale d’envifif¥ sur les
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FIG. 1 —Décomposition des EMG réels. (a) En haut : EMG bruité et décom-
posé par expert. Les numéros indiquent les labels d’unitésgestprésentes.
Au milieu : Décomposition par la méthode proposée, dont la @erséparée
des potentiels est donnée en (b). En bas : erreur de recctitatry(b) lllustra-

tion de la superposition des potentiels d'action par retcoogon.

152 1.525 153 1.555

sighaux EMG du muscle « abductor digiti minimi », par rapport
a la décomposition effectuée par un opérateur expert. Gette
thode a pour principal objectif d’éviter de régler les pagtnes

de I'approche déterministe [4] issue de la méme modélisatio
statistique, et fournit donc une solution encore @utomati-
séevis-a-vis de l'utilisateur.

La méthode ne fait pas d’hypothéses sur la forme des poten-

tiels d’action ni sur leurs propriétés spectrales et peotdire
appliquée a d’autres problemes de décomposition, telsuue s
les signaux intracorticaux.

On vérifie queu® € w(u*~Y), qui permet d’écrire :

q(uY = uD)p(u=) — u®)

B P(u®) F(ul=1)
77F(u(i—1)) mm{l’iF(u(i)) }
L p(u(i)) p(u(i))
fmln{F(u(i_l)), Fa®)

Une condition suffisante de l'inégalité (A-1) eBfu'?) > 0
pour touti. Or, la conditionP(u) > 0 implique queP(u() >
0 est vrai pour tout.
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