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RESUME

L'objectif de cette communication est de
présenter des méthodes de ciassification automatigue
du signal électromyographiqua. Le praticien dénombre
états pathologiques ( myogén2 ou neurogéne ),
diagnostic établi sur le signal enregistré au moyen
d'slectrode aiguille. Les performances du classifieur
ont été également testées sur les signaux de surface.

La procédure de classification utilise tout
bord une modélisation paramétrigue autorégressive

signaux & traiter.

L'algorithume de classification procéde ensuite a
la reconnaissance de la classe par la recherche de la
distance minimale entre le vecteur "inconnu® et les
représentants moyens de chaque classe.

Au stade actuel de 1'étude, la wvalidité des
méthodes a été vérifiée sur des signaux appartenant a
la base de donnée.

De bons résulitats ont été obtenus, notamment avec
la  métrique de '¥ahalanobis' appliquées  aux
coefficients cepstrauvx. On notera la validité de la
classification sur les signaux de surface.

de

I INTRODUCTION

L'électromyographie est aujourd'hui un examen de
routine, L'étude des manifestations électriques d'un
muscle en contraction permet le diagnostic des
pathologies du muscle et du systéme nerveux
périphérigue. Notre objectif est de fournir un outil
d'aide & la décision dans la détermination de ces
pathologies.

11 RAPPEL SUR LE SIGNAL ELECTROMYOGRAPH1QUE

I1I-1 Structure d'un muscle strié

Le mscle squelettique est composé d'un
ensemble de sous-unités indépendantes - les Unités
Motfices (U.M.). Chaque U.M. est elle-méme formée de
plusieurs fibres musculaires

I11-2 Principe de l'excitation

Chaque U.M. est activée par un signal électrique
impulsionnel véhiculé par une terminaison nerveuse
(axone)., A la suite de chaque impulsion nerveuse, une
U.X. émet un signal électrique, le M.U.A.P.
( Potentiel d'Action 4'Unité Motrice >. Le signal
temporel produit par chaque U.M. est donc um train de
potentiel d'action, le M.U.A.P.T. (Train de Potentiel
d'Action d'Unité Motrice >

La force musculaire ainsi produite est une
fonction du nombre d'U.M. actives et de leur
fréquence d'activation.

II-3 Allure du signal recueilli

Selon le mode de recueil, on est en présence de
deux types de signaux. Une électrode aiguille
enregistre l'activité des U.M. proches de sa surface
active; & Dbas niveau de force, 1tallure des
M.U.A.P.T. se distingue aisemment; & haut niveau de
contraction le signal & 1l'aspect d'un bruit. Les
électrodes de surface de par leur nature, captent
ltactivité d'un nombre important d'U.M. Le signal
observé & l'aspect d'un bruit dés qu'une contraction
existe.

ABSTRACT

This paper deals with the efficiency of some
automatic classification algorithms working on the
electromyographic signal. There are twelve
distinguishable pathologic states observed on the
signal recorded by a concentric needle electrode
( myopathic or neurogenic

The first step of the classification procedure is
an autoregressive modelling. Thus, the representation
space is order model}in% dependent and based upon the
autoregressive or derived coefficients - cepstral,
reflection.

The classification is realized by searching the
smaller distance between the signal to be recognized
and the average vector of each class.

Several metrics have been employed; they include
the classical euclidian, chi-deux, cepstral and
weighted by a matrix of variance or covariance.

The best result were obtained with the
Mahalanobis algorithm, acting on cepstral parameters.
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IV CARACTERISATION DES SIGHAUX

OBJECTIFS DE LA CLASSIFICATIOR AUTOMATIQUE

11X

¥éthode choisie

IV-a

I1I-a Situation au cours d'un examen
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V CLASSIFICATION
PR

Dans une premiére étape, l'efficacité de
plusieurs algorithmes de classification a été
éprouvée, sur une base de données constitude de
gignaux expertisés. Puis 1'algorithme le plus
performant est utilisé pour la reconnaissance de
signaux connus non inclus dans la base de données.

V-a Processus de décision

I1 fait appel au calcul d'une distance
(métrique). A chaque classe J de la base de donnée
est associé un vecteur moyen Yy ( centre d'inertie de
la classe ).

Un vecteur X: est déclaré appartennant a une
classe J-lorsque :
d Xr,¥s) = min d Xz, Yo 5.1
L =1K n* de la cldsse
avec Xr=(c',c?,...,c®)T p : ordre du modéle
Toutes ces métriques suivent la forme suivante :
d X, = -7, P.X-D
avec P matrice de pondération symétrique définie
positive.

V—b_Distances utilisées

Diverses métriques ont été mises en oceuvre :

- euclidienne : P = Ie , p = ordre du modéle

~- pondération par les variances

¥ totales : P = diag {...,1/¢13,...} avec
¥
¢12=1/N.E Ca¥x1)2 et x*=1/N. % xs* 5.2
k=1 j=1

¥ : nombre total de vecteurs
X : nombre de classes
xs* : 1 ¥®ME composante du vecteur J.

¥ interclasses : P = diag {...,1/x:%,...}

K K
MFEU/E D (fei-yD2 et yI=1/K. 5 xot 5.3)
k=1 i=1

* intraclasses : P = diag {...,1/u:%,...}
avec pmi® = ¢1? - Xx1® ( th. de Huyghens )

-~ métrique de 'Mahalanobis' : P o= (W)
¥ est la matrice de covariance intraclasse
obtenue ici de fagon indirecte : W =T - B
4+

T : matrice de covariance totale {tzs)
¥
N

1071/ 2 Ok - xF )0 T - kT (5.4>
k=1

et B : matrice de covariance interclasse {biy)
K

b1s=/K.Z v - y% 0. ye¥ -yT ) (5.5
k=1

- métrigque du chi-deux :

P
d &1 = X Vme (x¥ix - yiy 32 (5.9
3=t
avec muy ¢ J'SM™E composante du vectaur
moyen tatal
P p
et x = l/pZx¥ et y=L1U/pZy7 (5.7
i=1 =1

distances cepstrales :

bsimple : d (X, Y = {ox . Sy T2
B i=i 5.5
¥pondéré : 4 (X,¥> = IZ oy Toy™) = 509

VI RESULTATS

Vi-a Reclassement de la base de doanée :

ax

b

suivantes sont disponibles : signaux sains, neurogeéne
3A chronique, 34 subaigu, 3B chronique, 3C subaigu,
soit au total 24 signaux. Ils sont tous recueillis
sur le muscle Pédieux.

Les tests ont été effectués sur les coefficients
autorégressifs du modéle (ak), les coefficients de
réflexion (kp) fournit par l'algorithme de Lévinson-
Durbin et les coefficients cepstraux déduits du
cepstre complexe .

La classification est équivalente avec les deux
types d'algorithme de modélisation - Lévinson Durbin
et Morf.

L'influence d'une fendtre de Hamming appliquée
aux signaux est négligeable sur la classification.

Les performances obtenues avec chaque métrigue
sont détaillées dans le tableau ci-aprés.

AJ

EU ca VT VI ¥A CE DP

54 54 58 58 72 - -
5 - 63 63 63 79 63 63
58 58 58 63

54 56 63 67 92 - -
10 - 63 67 71 92 67 71
58 63 63 63

{15 - 67 67 71 96 75 75

46 67 67 67 93 - -

58 63 67 67 23 - -

54 63 67 67 79 - -
20 - 63 71 79 26 75 79
50 63 67 67 83 =

58 63 63 67 16 - -
25 - 63 67 79 75 71 79
58 58 63 63 46 - -

Pour chaque ordre, la premiére ligne correspond
aux paramétres ak, la seccnde aux ck, la troisisme
aux kp.

EU : distance euclidiennse
C2 : distance du chi-deux
VT : variance totale

VI : variance intraclasse
MA : mabalanobis
CE : distance ce

pstrale
CP : distance cepst

ral
rales pondérée

Tableav n°i pourcentage de bien class#s sur des
signaux recueillis par électrode piqués.

inist 0 Rl ol

) EU Co VT Vi ¥A C oP
54 54 54 5& 75 - -

1 —

10 54 58 52 7% §2 63
58 54 58 58 79 - -
54 38 58 83 s - -

. - ) - -

15 oK) 58 53 7% &7 53
58 53 53 53 75 -
58 53 53 S3 71 E

o) - < ' < - -

20 53 58 &3 75 87 71
= =a = -
54 514 52 58 71 - -

,
©
[
P
m
S
IS
1
»
(S5}
GO

s fh
(]
i

cr Be

0]
gt O

[

(52%1;;;;2/



626

ViI COBCLUSION

Ces preniers résultats de classification
‘automatique sur des signaux électromyographiques sont
encourageants. A cette étape de notre travail, les
méthodes de reconnaissance n'ont pas encore éte
appliquées & des signaux non inclus dans la base de
données, faute d'un nombre suffisant
d'enregisirements.

11 nous semble intéressant 4'adjoindre au vecteur
caractéristique "certains paramétres temporels tirés
du level-crossing sur le signal ou l'erreur de
prédiction, dont le facteur discriminant est dans
certains cas évident. i

Le processus de reconnaissance a #&té validé sur
des signaux de surface, les recherches seront donc
poursuivies dans ce sens.
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