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Résumé

Le travail que nous avons réalis€¢ dans ce projet de fin d’étude consiste a appliquer une
méthode hybride entre la logique floue et les réseaux de neurones pour classifier quelques
signaux d’¢lectrocardiographie (ECG) et d’électromyographie (EMG). Cette méthode est
appelé méthode «Neuro-floue d'Anfis». Pour atteindre cet objectif, pour chaque signal nous
avons calculé deux parametres, le premier est un paramétre d'amplitude (RMS : la valeur
efficace) et le deuxieme est un parametre spectrale (TTP : la puissance totale).
Nos résultats montrent que la méthode que nous avons utilisée permette de bien classifier les
signaux biomédicaux.
Mots clés: classification, logique floue, Neuro-floue, signaux biomédicaux,
électrocardiographie, électromyographie.
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Abstract

The work we did in this end of study project consists of applying a hybrid method between
fuzzy logic and neural networks to classify some electrocardiography (ECG) and
electromyography (EMG) signals. This method is called the "Neuro-fuzzy Anfis" method.

To achieve this goal, for each signal we have calculated two parameters, the first is an
amplitude parameter (RMS: the effective value) and the second is a spectral parameter (TTP:
the total power).

Our results show that the method we used allows us to properly classify biomedical signals.

Key words: classification, fuzzy logic, neuro-fuzzy, biomedical signals,
electrocardiography, electromyography.
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Introduction générale

Dans nos jours, I’étude des signaux biomédicaux et I’extraction de I’information utile a
partir de ces signaux d’une fagon automatique est trés importante et aide les médecins a bien
comprendre le comportement de différents tissus cellulaires afin de faire un bon diagnostic et
a construire les bases de données de patients [1]. Le travail que nous allons présenter dans ce
meémoire, consiste & appliquer une méthode hybride entre la logique floue et les réseaux de
neurones pour pouvoir classifier les signaux biomédicaux tels que I’électrocardiogramme
(ECG) et I’électromyogramme (EMG).

L’ECG explore l'activité électrique du coeur par enregistrement des électrocardiogrammes,
tracés bidimensionnels qui inscrivent en fonction du temps les variations du potentiel
électrique induites dans les differents points du cceur en activité [2] ainsi que ’EMG est une
technique permettant de recueillir un signal électrique par un électromyogramme (EMG) afin
d’analyser I’activité électrique d’un muscle durant une stimulation [3].

Le concept de la logique floue (LF) est basé sur la théorie des ensembles flous présentée par
Lotfi A. Zadeh de l'université de Californie, Berkeley, en 1965 [4]. La théorie des ensembles
flous porte sur I'imprécision ou l'incertitude et elle fournit une méthode pour I’utilisation de
donneées imprécises avec des concepts mathématiques [5].

Au cours de ces dernieres années, plusieurs hybridations de ces techniques ont vu le jour
comme celle du systéme ANFIS (Adaptative Network Fuzzy Inférence System) ; dont la
puissance réside dans la possibilit¢ d’incorporer une base de connaissance, de traiter les
données imprécises par logique floue et d’introduire 1’apprentissage via le réseau de neurones
[6].

Pour bien montrer 1’objectif de notre projet de fin d’études, nous avons organisé ce mémoire
comme suit :

Dans le premier chapitre, nous avons décrit les deux signaux biomédicaux ECG et EMG
ou nous avons présenté dabord un bref historique sur 'ECG et 'EMG ainsi que une
description de I’anatomie du ceeur et du muscle.

Le deuxiéme chapitre est réservé pour la logique floue, sa définition, les caractéristiques
essentiels des raisonnements approximatifs, le systéme d’inférence floue et la méthode
utilisée.

Le troisieme chapitre est consacré a la représentation des signaux ECG et EMG, la
définition de quelques parametres de classification et les représenter afin d'extraire les

informations.

v
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Dans le quatriéme et dernier chapitre, les étapes de la méthode qui a été présenté lors de
deuxieme chapitre seront exploitées pour classifier les signaux biomédicaux.
Finalement, une conclusion générale synthétise le contenu de ce projet de fin d’étude sera

présentée.
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Chapitrel

Electrocardiographie (ECG) et Electromyographie (EMG)

1.1 Introduction
Les signaux biomédicaux sont des grandeurs physiques prélevés sur le corps humain au

moyen de capteurs appropriés. lls sont de nature électriques, on peut citer:
I'électrocardiogramme(ECG), électroencéphalogramme (EEG), électromyogramme (EMG) ou
de nature non-électrique a savoir: la respiration, les mouvements, etc. Tels signaux,
contiennent des informations cachées qui sont trés utiles aux cliniciens et aux médecins pour
faire leur diagnostic et de les guider dans leur thérapeutique [7].

Dans ce chapitre, des notions de bases sur les signaux ECG et EMG seront présentees.

» Dans la premicre partie, Nous allons étudier en détail I’anatomie du cceur a fin de
comprendre la Genese de ces signaux et ainsi que le comportement du cceur et ses
activites.

» Pour la deuxieme partie, L’étude des deux systémes : nerveux et musculaire est trés

important pour bien comprendre la naissance du signal EMG.

1.2 Electrocardiographie et Electromyographie
3.2.3 L'électrocardiographie
1.2.1 Historique de I'électrocardiographie
Les potentiels électriques responsables de 1’activité musculaire du cceur sont connus depuis
les travaux de Carlo Matteucci publiés en 1842. Cependant, ce n’est qu’en 1887 que le premier
ECG humain a été publié par Augustus D. Waller, démontrant ainsi avec E. Marey que
I’activité électrique du coeur peut étre collectée directement sur la peau. Au début du XXeéme
siecle, Willem Einthoven met en évidence a I’aide d’un galvanométre les cinq déflexions du
ceeur (ondes P, Q, R, S et T) et etablit une classification des ECG pathologiques ce qui lui
vaudra un prix Nobel en 1924. A la suite de cela, le signal ECG commence a étre utilisé pour le
diagnostic médical en 1932 et son acquisition de maniere non-invasive et indolore est devenue

courante aujourd’hui pour diagnostiquer toute anomalie cardiovasculaire [8].

-
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Figure 1.1. La machine ECG construite par Willem Eindhoven (1860-1927). Le patient est infecté au
galvanométre et les deux mains et une jambe sont immergées dans des récipients salins. Les électrodes reliées
par des cables au galvanomeétre sont appelées conducteurs de branche. Eindhoven a recu le prix Nobel pour sa
découverte de mécanisme d'électrocardiographie. [9]

1.2..2  Le systeme cardiovasculaire

Caracteristiques generales du systéeme cardiovasculaire
Le systeme cardiovasculaire est un systeme continu et completement clos de tubes endo-

théliaux. Sa fonction générale est de perfuser les lits capillaires apportant du sang frais a tous
les organes selon une gamme restreinte de pressions hydrostatiques. Les besoins fonctionnels
locaux déterminent la nature structurale de la paroi qui entoure ces tubes endothéliaux.

La circulation est divisée en circulation systémique ou peériphérique et en circulation
pulmonaire [10].

Les arteres transportent du sang a haute pression ct possedent des parois musculaires
épaisses. Les veines sont des conduits ramenant le sang des tissus vers le coeur. La pression du
systéme veineux est trés basse et les parois veineuses sont fines [10].

Il existe des variations de la pression sanguine entre les différentes parties du systeme
cardiovasculaire. Du fait que le cceur envoie en permanence du sang dans l'aorte de manicre
pulsatile, la pression aortique est élevée (environ 100 mm Hg) et la pression artérielle varie
entre un niveau systolique de 120 mm Hg et un niveau diastolique de 80 mm Hg [10].

Comme le sang circule a travers la circulation systémique, sa pression atteint la valeur la plus
basse (0 mm Hg) lorsqu'il revient dans l'oreillette droite par la veine cave supérieure. Dans les

capillaires, la pression est d'environ 35 mm Hg a lI'extrémité artériolaire et plus basse (10 mm
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Hg) a I'extrémité veineuse. Bien que la pression des artéres pulmonaires soit pulsatile, comme
dans l'aorte, a pression systolique y est inférieure (environ 25 mm Hg) ainsi que la pression
diastolique qui est de 8 mm Hg. Dans les capillaires pulmonaires, la pression n'est que de 7
mm Hg alors qu'elle est de 25 a 35 mm Hg dans le lit capillaire de la circulation systémique
[10].

1.2.3 Anatomie de cceur
Le cceur se trouve au centre de la cavité thoracique

Le cceur est un organe musculaire creux dont la taille est a peu pres celle du poing ferme. 11
est situé dans le thorax, a peu prées au milieu entre le sternum en avant et la colonne vertébrale
dorsale en arriére. Contrairement a une croyance répandue le ceeur n'est pas a gauche dans le
thorax mais bien au milieu de lui. Le diamétre du cceur diminue de la base vers la pointe
appelée apex. Son grand axe est incliné de sorte que la base est plutét a la droite et I'apex a
gauche du sternum. C'est a gauche du sternum que 1'on pergoit les battements du coeur quand
on a des palpitations et que l'on peut sentir les battements du cceur en posant la main sur le
thorax; d'ou la croyance commune mais erronée que le cceur est situé a gauche dans la poitrine
[11].

On met a profit la situation du coeur entre deux structures osseuses, sternum et vertébres
dorsales, au cours du massage cardiaque externe lors des manceuvres de ressuscitation
cardiopulmonaire en cas darrét des battements cardiaques, La compression manuelle
rythmique du cceur entre ces deux structures osseuses chasse du sang hors du cceur ce qui se
substitue a l'effet des battements spontanés. Associé a la respiration artificielle, le message
externe du coeur peut sauver la vie dans l'attente de la restauration de la fonction cardiaque par

un traitement approprié [11].

Le cceur est une pompe a deux corps

Le cceur est bien entendu un seul organe, mais ses cotés gauche et droit sont deux pompes
distinctes[11].

Le cceur a en effet un coté droit et un coté gauche et quatre cavités, deux par coté .De
chaque coté, le sang qui revient au coeur entre dans l'oreillette d'ou il passe dans le ventricule
qui le pompe hors du cceur. On appelle veines les vaisseaux par lesquels le sang revient au
ceeur et arteres ceux par lesquels il en sort. Les deux cdtés du ceeur sont séparés par une
cloison musculaire continue, ou septum, qui empéche le mélange du sang oxygéné que le

cceur gauche pompe et du sang pauvre en oxygene qui revient au cceur droit [11].
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«=® Sang chargé en oxygéne

=P Sang pauvre en oxygéne

Veine cave supérieure Aorte ascendante

=
"' 2
l ‘ Artére pulmonaire gauche

Artére pulmonaire droite

\

TS

Veines pulmonaires /<

\

Oreillette droite Veines pulmonaires

Oreillette gauche
Ventricule gauche

Ventricule droit

/ v
Veine cave inférieure v

Figure 1.2. Anatomie de coeur [12].

Aorte descendante

Role du cceeur

Il assure:

e La circulation du sang oxygéné vers les tissus par la circulation généerale a haute
pression (circulation systemique).
e L'envoi du sang désoxygéné vers les poumons, par la circulation pulmonaire a basse

pression ou le sang eliminera le dioxyde de carbone et s'enrichira en oxygeéne [13].

1.2..4  Systeme Cardio-Necteur
Constitution: Le systeme cardio-necteur ou Systeme de conduction de I'excitation, est formé

par des cellules myocardiques spécialisées dont la propriété est de produire spontanément et
de et maniere rythmique des excitations locales, celles-ci sont conduites a distance, excitent le
muscle cardiaque et engendrent des contractions. Ce systeme de conduction est constitué de
plusieurs parties: le nceud sinusal, le nceud atrio-ventriculaire, le faisceau atrio-ventriculaire et

ses branches [14].

1.2.1.4.1 Le nceud sinusal
Ou nceud de keith et flack est situé au niveau de I'abouchement de la veine cave supérieure
dans loreillette droite. Ce nceud est une masse de cellules musculaires, il est situé sous
I'endocarde, irradie dans la musculature de l'oreillette droite et conduit I'excitation jusqu'au

nceuds atrio-ventriculaire [14].
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1.2.1.4.2 Le neeud atrio-ventriculaire
Ou nceud d'Aschoff et Tawara : est situé dans l'oreillette droite, contre la cloison inter-

auriculaire, a proximité de 1'abouchement de sinus coronaire. Ce nceud se poursuit par le

faisceau atrio-ventriculaire [14].

1.2.1.4.3 Le faisceau atrio-ventriculaire
Ou faisceau de His : prolonge le nceud d'Aschoff et Tawara, perfore le septum atrio-

ventriculaire, puis chemine a droite de la partie membraneuse du septum interventriculaire,ou
il croise l'insertion de la valve interne de la tricuspide; il constitue donc a ce niveau, un risque

au cours de la fermeture chirurgicale des communications inter-ventriculaires [14].

1.2.1.4.4 Les branches de faisceau de His
Au bord supérieur de la partie musculaire de septum interventriculaire, le faisceau de His
se bifurque en deux branches droite et gauche, qui descendent de part et d'autre de la cloison

inter-ventriculaire [14].

La branche droite
Chemine sous l'endocarde ventriculaire et gagne le muscle papillaire antérieur en

empruntant la bandulette ansiforme; elle se termine en s'épanouissant dans les parois du

ventricule droit, sous forme de faisceau de Purkinje [14].

La branche gauche
Traverse la cloison interventriculaire, chemine sous I'endocarde de la face gauche de cette

cloison, et se termine en s'épanouissant dans les parois du ventricule gauche sous forme de

réseau de Purkinje [14].

1.2.4.1 Les fibres de Purkinje
Les branches de faisceau de His finissent dans un réseau de fibres qui arrivent dans les

parois ventriculaires. Les fibres de Purkinje terminent en anastomoses avec les fibres

myocardiques musculaires, facilitant leur excitation [15].

-
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voies de conduction fibres de Purkinje

Figure 1. 3. Les voies de conduction intra-cardiaques [13].

3.2.3 Electrocardiographie
L'electrocardiographie est la technique de transcription de l'activité électrique et rythmique

du cceur sous forme d'un tracé appelé électrocardiogramme [7].

L'electrocardiographie est une technique relativement peu colteuse, permettant a l'aide d'un

examen indolore sans danger, de surveiller I'appareil cardio-circulatoire, notamment pour la

détection des troubles du rythme et la prévention de l'infractus du myocarde [7].

1.2..1 Ondes enregistrées et terminologie

Pour chaque battement cardiaque, 1’¢lectrocardiogramme enregistre successivement 5

ondes : P, Q, R, S et T (Figure 1.4). Généralement les ondes Q, R et S sont groupées et on

parle plutdt du complexe QRS [16].

un battement cardiagque

40008

3000 complexe QRS

20008

1000 onde T

amplitude (2mV)

ol
onde P

N " L 1 1 1 " N N
5400 5500 5600 S5T00 5800 5900 6000 6100 6200
temps (ms)

Figure 1. 4. Un cycle cardiaque [16].
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Ainsi, sur chaque battement cardiaque on peut identifier :

La ligne isoélectrique (Figure 1.5) : Le premier repére sur un tracé électro-cardiographique
est la ligne isoélectrique. Elle est la ligne de base correspondant a 1’absence de phénomeéne
électrique. Au-dessus de celle-ci, on parle d’onde positive, en dessous, d’onde négative. Une
onde peut étre aussi diphasique si une partie de celle-ci se situe au-dessus et I’autre partie au-
dessous de la ligne isoélectrique. Toutes les ondes se mesurent du début de leur phase initiale,
a la ligne isoélectrique [16].

Figure 1. 5. La ligne isoélectrique [16].

L’onde P: Elle représente la dépolarisation auriculaire. Sa durée est de I’ordre de 90 ms. C'est
une onde positive dont I'amplitude est normalement inférieure ou égale a 0.2 mV [16].

Le complexe QRS: 1l correspond a la dépolarisation ventriculaire précédant 1’effet mécanique
de contraction. Sa durée normale est comprise entre 85 et 95 ms [16].

L’onde T: Elle correspond a la repolarisation des ventricules. Elle est asymétrique, d’une
branche ascendante légérement oblique et d’une branche descendante plus abrupte. Son
amplitude est inférieure @ 2 mm. L'onde T normale a une amplitude plus faible que le
complexe QRS [16].

Le segment PR: s'étend de la fin de I'onde P au début du complexe QRS; il indique la durée
que met l'influx pour traverser les oreillettes, le nceud d'Aschoff Tawara et le faisceau de His;
sa durée est de 0.12 a 0.20 seconde [14].

Segment PR

Figure 1. 6. Segment PR [16].

Le segment ST (Figure 1.7) : Il correspond a la période d’excitation uniforme des ventricules
jusqu’a la phase de récupération des ventricules. On le mesure de la fin de ’onde S ou R

jusqu’au début de I'onde T. Il est normalement horizontal ou légeérement oblique +/-

-
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isoélectrique. Un sur-décalage ou un sous-décalage de plus de 1 mm par rapport a la ligne

st i

Segment ST

isoelectrique est anormal [16].

Figure 1. 7. Segment ST [16].

1.2..2  L'électrocardiogramme
L'électrocardiogramme (ECG) est I'enregistrement de l'activité électrique de I'ensemble du

cceur. Les courants électriques auxquels donnent lieu la dépolarisation et la repolarisation
du muscle cardiaque sont conduits par les liquides de lI'organisme et circulent dans les tissus
qui entourent le cceur. Une partie de ces courants atteint la surface du corps ou on peut les
détecter avec des electrodes enregistreuses. L'enregistrement obtenu  est
I'électrocardiogramme ou ECG (l'abréviation EKG qui est souvent utilisée dans les ouvrages

anglo-saxons vient du grec kardia, « coeur ») [11].

3.2.3 Systeme de Dérivations électro-cardiographiques
La derivation en électrocardiographie se définie par deux points d'observation de l'activité

¢lectrique du cceur a partir desquels on mesure une différence de potentiel électrique.
Généralement les appareils électrocardiographiques peuvent enregistrer plusieurs différences
de potentiels en méme temps selon I'emplacement et le nombre d'électrodes réparties sur le
corps. Chaque mesure de ces potentiels correspond alors a une dérivation de I'ECG.
L’emplacement de ces €électrodes est choisi de maniere a explorer la quasi-totalité du champ

électrique cardiaque résultant de la contraction du myocarde [17].

1.2..1 Les dérivations périphériques
Les dérivations périphériques (ou dérivations des membres) permettent d'étudier l'activité

¢lectrique du cceur sur le plan frontal. Elles sont obtenues au moyen de 4 électrodes
appliquées au bras droit, au bras gauche et a la jambe gauche, I'électrode de la jambe droite
étant une électrode neutre destinée a éliminer les parasites électriques. Elles ont été
déterminées par Einthoven en 1912 (Les dérivations périphériques bipolaires) et complétées

par Goldberger en 1942 (Les dérivations périphériques unipolaires) [17].

.
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1.2.3.1.1 Les dérivations périphériques bipolaires
Les dérivations bipolaires (DI, DIIL, DIII) ont été déterminées par Einthoven [Ein’1912] au

début du vingtiéme siccle et restent encore utilisées aujourd’hui. Ces dérivations utilisent trois
électrodes placées sur le sujet. Les électrodes sont placées sur les bras droit et gauche et sur la
jambe gauche pour former un triangle (triangle d’Einthoven).
Ces dérivations sont dites bipolaires parce qu’elles mesurent une différence de potentiel entre
deux électrodes [17].
Chaque c6té du triangle formé par les trois électrodes représente une dérivation en utilisant
une paire d’électrodes différente pour chacune des dérivations (voir figure 1.8).
Les trois derivations sont :

— DI (dérivation I) avec DI = VL —VR

— DII (dérivation II) avec DIl = VF — VR

— DIII (dérivation IIT) avec DIII = VF — VL
Avec : VL le potentiel sur le bras gauche, VR le potentiel sur le bras droit, VF le potentiel
sur la jambe gauche [17].

Figure 1. 8. Montage d’Einthoven pour 1’enregistrement des dérivations bipolaires des membres [17].

1.2.1.1 Les dérivations périphériques unipolaires
Les dérivations unipolaires ont été introduites par Wilson. Dans son systeme, les

dérivations sont obtenues entre une électrode exploratrice placée au sommet du triangle
d'Einthoven et une borne centrale (électrode neutre ou indifférente, dont le potentiel est la
moyenne des potentiels des trois sommets du triangle d'Einthoven). Cela a donné les
dérivations unipolaires VL VR et VF. Plus tard, Goldberg [Gol’42] a modifié¢ le systeme des
dérivations de Wilson pour obtenir trois dérivations unipolaires augmentées, appelées aVL
aVR et aVF (illustré dans la figure1.9). La lettre a (de I’anglais augmented) désigne le fait que
les nouvelles dérivations amplifient les variations de potentiel des dérivations de Wilson par
un facteur de 1,5 [17].
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Figure 1. 9. Montage de Goldberger pour 1’enregistrement des dérivations unipolaires des membres [17].

1.2..2  Les dérivations précordiales
Ce sont les dérivations unipolaires mise au point par Wilson (Wilson et al, 1944). Elles

sont posées sur le thorax prés de ceeur, en des endroits précis dans six points (figure) et sont
désigneées par la lettre V suivie de numéro de leur emplacement (V1 a V6) [7].

-V1:électrode placée a la 4eme espace intercostal droit, bord droit de sternum.

-V2: électrode placée a la 4eme espace intercostal gauche, bord gauche de sternum.

- V3: électrode placée a mi-chemin entre V2 et V4.

-V4: électrode placée a la 5eme espace intercostal gauche, sur la ligne médio claviculaire.
-V5: électrode placée en méme horizontale que V4, la ligne axillaire antérieure.

-V6: électrode placée en méme horizontale que V4, la ligne axillaire moyenne.
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Figure 1. 10. Les dérivations précordiales unipolaires [7].
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1.2..3  Tissu musculaire cardiaque, le myocarde
Le myocarde donne au cceur la faculté de se contracter. Ce muscle assure, grace a sa

contractilité et a son élasticité, la vidange et le remplissage des cavités cardiaques (oreillettes
et ventricules). C’est le myocarde qui donne au cceur la faculté de faire circuler le sang dans
I’organisme. Son épaisseur dépend de la fonction de la cavité, il est épais pour les ventricules
et mince au niveau de I’atrium. Le myocarde est I'une des trois tuniques du cceur avec le
péricarde (enveloppe protectrice extérieure) et 1’endocarde (tunique interne qui tapisse les
cavités) Le myocarde est composé en majorité de cellules musculaires cardiaques, les
cardiomyocytes. Ces cellules donnent au myocarde la capacité de se contracter et de conduire
I’excitation électrique ; elles sont reliées entre elles par un tissu conjonctif. Toutes les parties
du cceur sont reliées entre elles par cet ensemble d’écharpes de faisceaux constitués des
cardiomyocytes et du tissu conjonctif. Le myocarde est un muscle de type strié, proche des
muscles squelettiques, il posséde toutefois des propriétés uniques dans le corps. Les cellules
qui le constituent sont organisées en maillage et sont incapables de rester contractées de fagon

prolongée [18].

Cavite Pariétale

e Pericarde
/ Pariétal

Myocarde —

Epicarde
O Méothélium
e lissu Aréolaire

N Tissus

Endocarde Conjonctifs

Endothélium / \/
Tissu Aréolaire ——

Figure 1. 11. Coupe transversale d’un ventricule, montrant les trois couches du cceur, I’endocarde, le
myocarde et le péricarde. La constitution des oreillettes est identique, la couche myocardique y est cependant
plus mince [18].

3.2.3 Activité mécanique cardiaque
Celle-ci consiste en trois étapes majeures: la systole auriculaire, la systole ventriculaire et

la diastole.
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Dans la systole auriculaire, les oreillettes se contractent et projettent le sang vers les
ventricules. Une fois le sang expulsé des oreillettes, les valvules auriculo-ventriculaires entre
les oreillettes et les ventricules se ferment. Ceci évite un reflux du sang vers les oreillettes. La
systole ventriculaire implique la contraction des ventricules expulsant le sang vers le systéme
circulatoire. Une fois le sang expulse, les deux valvules, pulmonaire a droite et aortique a
gauche se ferment [19].

Enfin, la diastole est la relaxation de toutes les parties du coeur, permettant le remplissage

passif des ventricules et I’arrivée de nouveau sang [19].

1.2.1  Systole atrial
Elle survient au terme de la diastole ventriculaire, au moment ou le ventricule est prét a

rentrer de nouveau en contraction, pour finir son remplissage. La contraction des atriums
progresse de haut en bas, poussant le sang devant elle. L’absence de valves au niveau des
veines caves et pulmonaires entraine un leger reflux de sang vers celles-ci, mais de fagon
minime, du fait : [20]
- dutype de la contraction atriale - de I’inertie du flux sanguin
- de la contraction du muscle atrial entourant les orifices des veines caves et
pulmonaires

- des faibles pressions développées par les atriums

Figure 1. 12. Systole atrial [20].
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1.2.2  Systole ventriculaire

Figure 1. 13. Systole ventriculaire [20].

1.2.4.2.1 Contraction iso-volumétrique
Des le début de la contraction ventriculaire, 1’élévation de la pression dans cette cavité

ferme la valve atrio-ventriculaire. Cela produit le ler bruit (toum). Les valves sigmoides étant
fermées, la cavité est close. La contraction va se faire a volume constant. Sous ’effet de la
contraction, la pression s’éléve trés vite jusqu’a ce qu’elle dépasse la pression diastolique
aortique pour le ventricule gauche, et la pression diastolique dans I’artére pulmonaire pour le
ventricule droit. Cette inversion du gradient de pression provoque l’ouverture des valves

sigmoides [20].

1.2.4.2.2 L'éjection ventriculaire
Le début de cette phase coincide avec I’ouverture des valves sigmoides. Pendant le premier

temps de 1’éjection, la pression monte parallélement dans 1’aorte et le VG ou dans I’artére
pulmonaire et le VD. C’est la phase d’éjection rapide. La deuxi¢me phase d’éjection est la
phase d’¢jection lente, pendant ce temps la pression tend a se stabiliser dans I’artére et dans la
cavité ventriculaire de telle sorte que la contraction peut étre considérée comme isotonique.
Cette phase se termine lorsque la pression des artéres est égale a celle des ventricules ce qui
permet la fermeture des valvules sigmoides a l'origine du bruit 2eme bruit (TA). NB : Le
ventricule n’est jamais entierement vidé, seulement 50% du volume télé-diastolique est éjecté

durant la systole ventriculaire [20].
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1.2..3 Diastole ventriculaire
1.2.43.1 La relaxation iso-volumétrique
Elle débute avec la fermeture des valves sigmoides. L’ensemble du myocarde est en
relaxation (donc y compris les atriums). La cavité ventriculaire est close de toutes parts. La

pression ventriculaire baisse alors trés vite [20].

1.2.43.2 Remplissage ventriculaire
e Passif : dés que la pression intra-ventriculaire est voisine de zéro, les valves mitrales et

tricuspides s’ouvrent sous la poussée du sang atrial, le sang fait irruption dans les
ventricules.

e Actif: il correspond & la systole atrial [20].

1.3 L'électromyogramme (EMG)

3.2.3 Bref historique de I'électromyographie

L’EMG exploite les phénomeénes électro-chimiques produits par les contractions
musculaires afin de fournir un indice de I’activité musculaire. Les premiers écrits faisant un
lien entre le systéme musculaire et ’activité électrique datent du XVIliéme siécle. Ceux-Ci
relatent les découvertes de Francesco Redi (1666), qui a associé la production de chocs
¢lectriques émis par un animal marin a un phénomene de nature musculaire. S’en sont suivies
de nombreuses publications dont celle de Luigi Galvani, qui proposa le terme "bioélectricité”
afin de décrire le phénomene de contraction du tissu musculaire d’une grenouille lorsque
celui-ci est soumis & une stimulation électrique. Le chercheur Francais Jules Etienne Marey
fut le premier a mesurer Pactivité électrique générée par une contraction volontaire chez
I’humain grace a un systéme d’acquisition qu’il a baptisé « électromyographe ». Aujourd’hui,
I’¢électromyographie (EMG) désigne la technique d’enregistrement des variations de potentiels

électriques associés a I’activité neuromusculaire [21].

3.2.3 Généralités sur le systeme nerveux
Systeme nerveux central

Le systeme nerveux central(SNC) se compose de I'encéphale et de la moelle épiniére. Le
SNC est le centre d'intégration et de régulation de I'ensemble du systeme nerveux. Il recoit les
messages sensoriels du systéeme nerveux périphérique et élabore les réponses a ces messages
[22].
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Systéme nerveux périphérique

Le systéeme nerveux périphérique (SNP) se compose de nerfs et de ganglions. Les nerfs
relient les parties les plus éloignées du corps aux récepteurs du systeme nerveux central. Les
ganglions (groupes de corps cellulaires faits de neurones) sont reliés aux nerfs. Du point de
vue fonctionnel, le systeme nerveux périphérique se divise en une partie afférente (sensitive)
et une partie efférente (motrice) [22].

La partie afférente se compose de neurones sensitifs somatiques qui transmettent au SNC
les influx nerveux en provenance des récepteurs situés dans la peau, dans les aponévroses et
dans les voisinages immédiats des articulations. Elle comprend aussi les neurones sensitifs
viscéraux qui transmettent les influx nerveux des visceéres au systeme nerveux central [22].

La partie efférente se subdivise en un systéeme nerveux somatique (volontaire)et un

systéme nerveux autonome (involontaire).Le systeme nerveux volontaire se compose de
neurones moteurs somatiques qui transmettent les influx nerveux du SNC aux muscles
squelettiques pour qu'ils se contractent. Le systeme involontaire se compose de neurones
moteurs viscéraux qui transmettent les influx nerveux aux muscles lisses des viscéres, au
muscle cardiaque et aux glandes. Du point de vue fonctionnel, le systeme nerveux autonome
se subdivise a son tour en un systeme sympathique et un systeme parasympathique [22].
Un certain nombre de neurones moteurs somatiques des nerfs craniens (12 paires) contréle
I'activité volontaire des muscles squelettiques du cou et de la téte. L'innervation des muscles
du dos, des parois latérales du corps, des membres supérieurs et inférieurs sont I'apanage des
nerfs spinaux (31 paires) [22].

Les nerfs spinaux ont leur origine dans la moelle épiniére. Ils se dirigent vers les muscles a
innerver en passant par les trous intervertébraux. Ces nerfs, disposés tout le long du rachis,
portent le nom de la vertébre situé immédiatement au-dessous d'eux. Ainsi le 4 nerf cervical
passe par le trou intervertébral situer entre la 3° et 4° vertébre cervicale. Dés sa sortie du trou
intervertébral, chaque nerf spinal se divise en deux branches ou rameux: une branche
postérieure et une branche antérieure. La branche postérieure se divise a l'arriére des vertebres
pour innerver la peau et les muscles du dos. La branche antérieure est plus longue et son trajet
varie selon la région du corps qu'elle innerve. Dans la région thoracique, la branche antérieure
chemine dans I'espace intercostal ou elle innerve la peau et les muscles des parois latérales du
corps. Dans les régions cervicale, lombale et sacrale, les branches antérieures (rameaux
ventraux) des nerfs spinaux se rejoignent pour former des plexus (réseaux) qui donnent
naissance aux nerfs de la peau et des muscles des membres inférieurs et supérieurs. A chacun

des muscles correspond de ce fait une innervation particuliere qui a sa source dans un plexus.
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Le plexus, quant a lui, est le fait d'un nerf spinal. Les principaux plexus nerveux sont les
plexus cervical, brachial, lombal et sacral.

Les nerfs périphériques, qui résultent des plexus, portent tous des noms spécifiques. Ainsi,
le nerf radial issu du plexus brachial, innerve les muscles extenseurs du bras et de l'avant-bras.

Ces noms seront portés a I'attention du lecteur au fil des descriptions [22].

Systeme nerveux

I
| |

Systéme nerveux h Systéme nerveux
central périphérique

i

Voie afférente Voie efférente
4
Systéme nerveux Systéme nerveux
autonome somatigue

I l

Sympathique ||Parasympathique

Figure 1. 14. Schéma de systéme nerveux et ses principaux sous systemes [23].

3.2.3 Potentiel d'action
De maniére géneérale, I’activité musculaire est gérée par le systéme nerveux central. Au

repos, le milieu intra-cellulaire de la fibre musculaire possede une charge négative (-70 a -90
mV) par rapport au milieu extra-cellulaire. Au moment d’une contraction volontaire, un influx
nerveux est tout d’abord relayé du systeme nerveux central au muscle par I’intermédiaire d’un
motoneurone. Ce dernier relache des neurotrasmetteurs au niveau de la plaque motrice. Sous
I’effet de ceux-ci, les caractéristiques de perméabilité du sarcolemme sont modifiées,
provoguant une variation du gradient électrochimique entre les milieux intra- et extra-
cellulaires. Lorsqu’un certain seuil d’excitabilité est atteint, la fibre musculaire devient
chargée positivement pour un court moment. Son potentiel électrique passe de -70 mV a +40
mV, tel qu’illustré a la Figure 1.15. Ce phénomeéne prend le nom de potentiel d’action. Celui-
ci se propage rapidement de la plague motrice aux deux extrémités de la fibre musculaire. Les

variations du gradient électrochimique provoquent le relaichement d’ions calcium (Ca2+), ce

=
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qui permet ultimement le racourcissement des fibres musculaires sous 1’action de leurs unités

contractiles [21].

Potentiel d'action
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Figure 1. 15. Formation d’un potentiel d’action. Des stimulations insuffisantes (variations de 15 mV) ne
permettent pas d’initier un potentiel d’action. Lorsque la stimulation est suffisante, il y a formation d’un
potentiel d’action : le gradient électrique passe rapidement de -70 & +40 mV. Une période réfractaire, ou la
cellule est dite « hyperpolarisée » suit immédiatement la formation du potentiel d’action [21].

3.2.3 Electromyogramme (EMG)
L’¢lectromyogramme est une technique qui permet de recueillir un signal électrique

contenant une intégration des champs de potentiel qui se propagent dans les nerfs ou les fibres
musculaires. L’analyse du systéme neuromusculaire est réalisée grace a I’étude de ce signal. 11
est dit de surface lorsque il est réalisé avec des électrodes posees sur la peau au regard du
muscle a étudier et est dit invasif lorsque les électrodes sont mises a I’intérieur du muscle

(sous la peau) [24].

3.2.3 Types d’électrode pour I’électromyogramme
Pour débuter, il existe deux grandes catégories d’électrode pour 1’¢lectromyogramme. Il y

a I’¢électrode de surface ainsi que I’¢lectrode aiguille. Celui de surface est beaucoup plus
facile & installer et peut étre utilisé par le grand public. Etant donné sa facilité d’installation,
I’¢lectrode de surface est principalement utilisée dans le domaine sportif pour prendre des
mesures sur la force développée. Suite a plusieurs mesures, il permet d’observer
I’amélioration de D’entrainement musculaire. Une préparation de la peau est souvent
nécessaire et ce type d’électrode est souvent utilisé avec un gel spécialisé qui permet d’avoir

des mesures plus précises [25].
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Figure 1. 16. Electrode de surface [25].

Le second type est 1’¢électrode aiguille, ce type est utilisé pour le diagnostic médical d’ou
I’importance d’avoir un diplome pour pouvoir I'utiliser. Les mesures prises sont toutefois
beaucoup plus précises et permettent d’établir des diagnostics sur la présence d’un muscle

atrophié ou encore le dysfonctionnement des nerfs [25].

Figure 1. 17. Electrode aiguille [25].

3.2.3 Les différents types des muscles
Il existe trois types de tissus musculaires : le tissu musculaire strié squelettique, le tissu

musculaire strié cardiaque et le tissu musculaire lisse. Les tissus musculaires squelettique et
cardiague montrent au microscope une striation transversale et sont souvent regroupés, bien
qu'ils different a beaucoup d'égards, sous le vocable de musculature strie. A l'oppose, la
musculature non striée est dite lisse. La striation provient d'un assemblage régulier d'actine et

de myosine en sarcomeéres [26].

1.3.1 Tissu musculaire strié squelettique
La musculature squelettiqgue se compose de structures allongées et multi-nucléées, les

fibres musculaires ou myofibres squelettiques, qui proviennent de la fusion de cellules
uninucléées, les myoblastes. Le tissu musculaire strié squelettique se rencontre dans les
muscles de l'appareil locomoteur,mais on en trouve également dans la langue,le pharynx,

l'oesophage et le larynx. L'élévation des concentrations cytosolique locales en Ca?* est




Chapitre 1 : Electrocardiographie (ECG) et Electromyographie (EMG)

déclenchée par un potentiel d'action survenant dans une synapse neuromusculaire ou « plaque
motrice ».C'est le systeme nerveux somatique qui est responsable de l'innervation motrice
[26].

Il existe trois étages de dimentions dans les structures composant l'architecture de la
musculature striée.Ce sont: [26]

e Les fibres musculaires ou myofibres squelettiques visibles a la loupe.

e les myofibrilles qui sont visibles au microscope ordinaire et qui constituent les unités

structurales et fonctionnelles des myofibres.
e les myofilaments qui constituent les myofibrilles et sont visibles uniquement au

microscope électronique.

Figure 1. 18. Muscle strié squelettique [26].

En endomysium ; MFi myofibrille; Mfib myofibrille; N noyau

les lettres A,l et Z marguent les stries ou lignes correspondantes.

a Muscle étiré vu au microscope a polarisation (x500):les stries A sont claires et les |
sombres.

b Coupe longitudinale (azan,x1 400):suite a la coloration,les stries A sont sombres et les |
claires;les limites des myofibrilles sont perpendiculaires a la striation et floues.

¢ Coupe transversale (azan,x 500):les myofibrilles apparaissent comme des points rouges a
I'intérieur de la myofibre.

d Ultrastructure longitudinale (x 6 600):les limites d'une myofibrille sont indiquées en

pointillé.
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e Ultrastructure transversale (x 9 000).

1.3.2 Tissu musculaire strié cardiaque
L'organisation de l'appareil contractile et le mécanisme de la contraction y sont

pratiquement les mémes que dans la musculature squelettique. 1l existe cependant quelques
différences morphologiques significatives. (1)Le tissu musculaire strié cardiaque se compose
de cellules ramifiées souvent unicellulaires, les cardiomyocytes, dont la longueur est de
I'ordre de 100 pm.

(2) Elles sont reliees les unes aux autres a leurs extrémités par des contacts adhérents et des
nexus(« gap junction »)qui forment des fascias adhérents.(3) Le réticulum sarcoplasmique est
peu abondant et les tubules T ont une lumiére élargie. (4) Les potentiels d'action provoquant
les contractions ne proviennent pas de neurones mais bien d'un nceud de cardiomyocytes
stimulants spécialisés appartenant au complexe stimulant du coeur.Le complexe comprend un

autre nceud ainsi que des voies de transmission composées de cardiomyocytes modifiés [26].

Figure 1. 19. Tissu musculaire strié cardiaque [26].

En endomysium; Mi mitochondrie; N noyau
a cardiomyocytes(ventricule de boeuf,azan,x780):les fleches pointent sur des disques
intercalaires;au bas de la micrographie,on observe des myofibrilles en coupe transversale.

b Disque intercalaire (ventricule de cobaye,ultrastructure,x5 900).

1.3.3 Tissu musculaire lisse
Le tissu musculaire lisse se compose de myocytes lisses, des cellules minces dans
lesquelles I'actine et la myosine ne forment pas de sarcoméres. On en trouve dans la paroi de
tous les organes creux(sauf le cceur) qui peuvent modifier activement le calibre de leur
lumiére (les vaisseux sanguins, le canal digestif, les conduits urinaires et génitaux, les voies

respiratoires),ainsi qu'a bien d'autres endroits. Le muscle lisse se contracte plus lentement et
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plus fortement que le muscle strié (raccourcissement jusqu'a environ un tiers de la longueur
initiale).Beaucoup de myocytes lisses peuvent rester a I'état contracté (tonus) pendant
longtemps sans grande dépense d'énergie.Leur innervation dépend du systeme nerveux
autonome.Les muscles lisses des organes et des systémes présentent une tres grande diversité

de structures et de fonctions [26].
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Figure 1. 20. Tissu musculaire lisse [26].

Fb fibroblaste; N noyau

a Myocytes lisses coupés longit udinalement a gauche et transversalement a droite (intestin
gréle de chat,azan,x 640):chaque cellule est entourée de matrice extracellulaire en bleu.

b Myocytes lisse enchevétrés (vessie,coloration au PAS, x 640):la matrice est colorée en

mauve;le noyau n'est pas visible dans la plupart des myocytes lisses.

3.2.3 Anatomie de muscle
1.3..1  Structure du muscle

La musculature squelettique constitue le tissu le plus abondant du corps humain, ainsi que
I'un de plus adaptables. Un entrainement intensif avec poids peut doubler ou tripler la masse
d'un muscle, tandis que son immobilisation totale consécutive a un traumatisme ou a un
voyage spatial peut réduire la masse musculaire de vingt pour cent en deux semaines [27].
Un muscle est un faisceau de cellules allongées, nommées fibres musculaires, entourées d'un
tissu conjonctif. Une fibre, formée d'une cellule qui s'étend d'un tendon a l'autre et comportant
plusieurs noyaux étalés sur sa longueur, est composée de fibrilles et entourée d'un sac, le
sarcolemme. Le sarcolemme enveloppe la fibre musculaire, elle-méme constituée de plusieurs
milliers de fibrilles possédant la capacité de se contracter: les myofibrilles, filaments que I'on
trouve dans le cytoplasme.Les plus grandes fibres musculaires humaines atteignent 30

centimétres de longueur, 0,05-0, 15 millimétres de diamétre, et contiennent plusieurs milliers
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de noyaux. Les myofibrilles ont la méme longueur que la fibre et sont la partie des cellules
aptes a se contracter sous la sollicitation des impulsions nerveuses. Les cellules nerveuses
motrices ou neuromotrices s'étendent de la moelle epiniére (ou spinale) & un groupe de fibres
musculaires, en formant une unité motrice. Dans les muscles des jambes, un seul
motoneurone peut innerver plus de mile fibres musculaires [27].

Lorsque le mouvement doit étre d'une grande précision, comme par exemple bouger un
doigt ou les bulbes oculaires, le motoneurone ne contréle qu'un petit nombre de fibres, et
parfois méme une seule. La Contraction de la myofibrille est réalisée grace a ses minuscules
composantes, les sarcomeres, qui se rejoignent a leurs extrémités pour former la myofibrille
elle-méme. Chaque sarcomere est composé de deux protéines filamenteuses, la myosine et
I'actine, dont l'interaction provoque la contraction. La contraction musculaire implique le
raccourcissement du sarcomére, comme dans une longue-vue télescopique; en effet,les
filaments d'actine situés aux extrémités du filament central de myosine glissent vers le centre
de la myosine elle-méme.Un composant de la molécule de myosine, connu sous le nom de
chaine lourde,détermine les caractéristiques fonctionnelles de la fibre musculaire. Chez
I'adulte, cette chaine existe sous trois types différents, ou isoformes: [27]

La myosine |, la myosine lla et la myosine llb; les fibres qui les contiennent portent le
méme nom. Les fibres de type | sont dites fibres lentes, celles des types lla et Ilb, fibres
rapides: la plus grande vitesse de contraction d'une seule fibre de type | est, en effet, d'environ
un dixiéme de la vitesse d'une fibre de type llIb. Celle des fibres de type lla se situe entre les
Vitesses des deux autres. Outre ces trois différents types de fibres, il existe des hybrides
Contenant deux isoformes de myosine dans des proportions variables.

Les caractéristiques fonctionnelles de ces fibres hybrides sont voisines de celles du type
dominant [27].

—
|
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Figure 1. 21. Schéma descriptive de la composition musculaire [27].
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1.3..2  Structure et composition des fibres musculaire
Les myofibrilles sont les éléments contractiles de la fibre musculaire dont ils occupent 80

% du volume. Chaque myofibrille se compose d'une succession de sarcomeres, constitués de
deux types de filaments formés de protéines contractiles qui sont la myosine pour les
filaments épais et l'actine pour les filaments minces (Figure 1.22). Les ponts transversaux
comblent I'espace compris entre les filaments épais et les filaments minces. Ces ponts sont les

sites producteurs de force dans les cellules musculaires [28].
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Myofilameants
Figure 1. 22. Organisation microscopique du muscle squelettique. Le muscle est composé de fibres qui sont
elles mémes formées de myofibrilles regroupant des filaments d'actine et de myosine [28].

La cellule musculaire (Figure 1.23) est délimitée par une membrane appelée sarcolemme
qui entre en contact avec la terminaison nerveuse et constitue la plaque motrice. C'est a ce
niveau que nait le potentiel propagé, responsable et témoin de 1'activation de la fibre

nerveuse[28].

. Tubule
mitochondrie réticulum IrANSVErSe

cilermna 1erminale sarcoplazmigue, sarcolemme

myofibrilles i . : AndRi
ligne Z trinde g
" Failade bande A

Figure 1. 23. Détail d'un sarcomere d'une fibre musculaire squelettique humaine rapide. Représentation
tridimensionnelle des tubules transverses et du réticulum sarcoplasmique [28].
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Le cytoplasme joue un role nutritif capital. Ce milieu cellulaire renferme divers substrats
du métabolisme énergétique comme le glycogéne, la phosphocréatine (PCr) et I'adénosine-
triphosphate (ATP) mais également des protéines libres.Il contient par ailleurs de trées
nombreuses mitochondries disposées le long des myofibrilles et de la myoglobine qui
constituent une petite réserve intracellulaire d'oxygene disponible précocement dés le début
d'une activité musculaire. Les noyaux des cellules musculaires trés nombreux, sont allongés
dans le sens de la fibre et répartis sur toute sa longueur. Le reticulum endoplasmique favorise
la circulation des divers substrats a l'intérieur de celle-ci. 1l est plaqué contre les myofibrilles
en regard de chaque sarcomeére et est en contact étroit avec le systéme tubulaire transversal
(systéeme T). Cette structure est d'une grande importance pour la contraction et la relaxation
des fibres musculaires. Le potentiel propagé se déplace non seulement le long de la surface de
la fibre musculaire mais également en suivant le systtme T, a la jonction entre deux

sarcomeres. Ce dispositif est responsable de l'activation quasi-simultanée de I'ensemble des

sarcomeres de chaque myofibrille de chaque fibre. Les mitochondries de forme ovoide sont
regroupées en petits amas. Leur longueur peut atteindre 7 um et leur largeur varie de 0,5a 1
pm. Les muscles rouges et blancs se distinguent par le nombre et la taille des mitochondries.
La matrice constitue l'espace intra-mitochondrial. La membrane externe est librement
perméable aux molécules ayant un poids moleculaire inférieur a 10000 daltons. Les enzymes
du cycle de Krebs et de la chaine respiratoire (entités définies par la suite) sont
essentiellement localisées dans la matrice. Les réactions d'oxydation du glucose permettant la

formation d'ATP ont lieu dans la membrane interne de la mitochondrie. Les oxydations

phosphorylantes (Stryer, 1988; Balaban, 1990) sont le processus au cours duquel les atomes

d'’hydrogéne provenant du catabolisme des molécules de combustible sont transférés, par
I'intermédiaire de coenzymes, sous forme d'électrons et d'ions hydrogénes aux cytochromes
de la chaine respiratoire. Ces cytochromes appartiennent a une famille de molécules
hémoprotéiques comprenant un noyau porphyrine et du fer comme le pigment de
I'hnémoglobine des hématies. lls sont spectrophotométriquement différenciables les uns des
autres (a, a3, b, c, cl). Chaque cytochrome contient sous sa forme oxydée, un atome de fer
ferrique (Fe3+) qui peut accepter un électron et étre réduit en état ferreux (Fe2+), puis étre
réoxydé en état ferrique lorsqu'il transmet cet électron a lI'accepteur suivant. Les deux derniers
accepteurs de cette chaine respiratoire sont étroitement imbriqués (cytochrome a-a3) et sont
décrits sous le nom commun de cytochrome-oxidase. Le cytochrome a3 donne directement

ses électrons a lI'oxygene moléculaire aboutissant par libération d'énergie a la formation d'ATP

g
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et a la synthése d'eau. Cette chaine est strictement aérobie et fortement consommatrice
d'oxygene [28].

1.3..3  Caractéristiques des muscles
Le signal EMG est un signal biomédical qui mesure les courants électriques générés dans

les muscles lors de son contraction, représentant les activités neuromusculaires.

Ces signaux sont des signaux complexes, controlés par le systeme nerveux et dépendent de la
structure anatomique et les propriétés physiologiques des muscles.

Le signal EMG est de nature stochastique.

Son schéma peut étre raisonnablement représenté par une fonction de distribution gaussienne.
Son amplitude varie de 0 a 10 mV.

La densité spectrale de puissance du signal EMG varie de 10 a 500 Hz.

L'énergie utilisable se situe entre 50 et 150 Hz.

La qualité du signal EMG dépend du moment et de l'intensité de la contraction musculaire, la
distance de I'électrode par rapport a la zone musculaire cible, épaisseur de la peau et tissu
graisseux, propriétés des électrodes et de I'amplificateur, qualité du contact entre la peau et
I'électrode, etc. [29].

1.3..4  Unité motrice (UM)
L'unité fonctionnelle du systéme neuro-musculaire est l'unité motrice constituée par un

motoneurone alpha (avec un corps cellulaire dans la corne antérieure de la moelle et un
prolongement axonal dans le nerf périphérique)et par I'ensemble des fibres musculaires
innervées par ce motoneurone. Ainsi chaque cellule nerveuse permet la contraction d'un
certain nombre de fibres musculaires qui lui correspondent en propre et qui sont toute de
méme type [30].

Le nombre de fibres musculaires d'une unité motrice et leur mode de recrutement varient
en fonction de la taille et des propriétés fonctionnelles du motoneurone alpha qui les innerve.
Les unités motrices d'un muscle a fonction posturale possedent plusieurs centaines de fibres
musculaires alors que les muscles exercant un mouvement fin et précis ont peu de fibres par

unité motrice [30].

-
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Figure 1. 24. Schéma de I'unité motrice [30].

1.3..5 Les fonctions de tissu musculaire
Par le biais de contractions soutenues ou de contractions et relachements alternés, le tissu

musculaire remplit quatre fonctions clés: la production des mouvements du corps, la
stabilisation des articulations et le maintien de la posture, le stockage et le déplacement de
substances dans lI'organisme, ainsi que la production de chaleur [31].
1. La production des mouvements du corps. Les mouvements du corps,comme courir,
marcher, écrire ou hocher la téte, exigent le fonctionnement coordonneé des os,des
articulations et des muscles squelettiques [31].
2. La stabilisation des articulations et le maintien de la posture. Les contractions des
muscles squelettiques stabilisent les articulations et contribuent, avec les ligaments, a les
renforcer lors des mouvements. De plus, ces muscles aident a maintenir les positions du corps,
telles la station debout et la station assise. Certains des muscles agissant sur la posture restent
continuellement contractés des qu'une personne est éveillée. Par exemple, c'est grace a la
contraction continue des muscles du cou que nous gardons la téte droite [31].

3. Le stockage et le déplacement de substances dans I'organisme

Le stockage est possible grace a la contraction continue de muscles circulaires lisses,

appelés sphincters, qui empéchent I'écoulement du contenu des organes creux. Le stockage
temporaire de la nourriture dans I'estomac et de I'urine dans la vessie est possible grace aux

sphincters, dont la contraction ferme l'orifice de ces organes.En se contractant, le muscle
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cardiaque propulse le sang dans tous les vaisseaux sanguins du corps, et les muscles
squelettiques favorisent le retour du sang des veines au coeur.De plus, la contraction et le
relachement du tissu musculaire lisse contenu dans les parois de ces vaisseaux contribuent a
ajuster leur diamétre et donc a régler le débit sanguin. Ce sont aussi des contractions des
muscles lisses qui déplacent la nourriture et diverses substances dans le tube digestif, qui font
avancer les gametes-spermatozoides et ovocytes- dans le systéeme génital et qui poussent
I'urine dans le systéme urinaire[31].
4. La production de chaleur

Lorsque le tissu musculaire se contracte, il produit de la chaleur; ce processus est nommé
thermogenése. Une grande partie de la chaleur libérée sert a maintenir la température
normale de I'organisme. Les contractions involontaires de muscles squelettiques, ou frissons,
s'accompagnent d'une production importante de chaleur, ce qui aide a réchauffer I'organisme
[31].

1.3..6  Propriéetés du tissu musculaire
Le tissu musculaire possede quatre propriétes qui lui permettent d'assurer ses fonction et de

contribuer a I'nomoeéostasie: [31]

a) L’excitabilité électrique
Cette propriété des myocytes,que possedent également les neurones, est la capacité de réagir a
certains stimulus en produisant des signaux électrique, appelés potentiels d'action
musculaires. Ces potentiels se propagent ensuite le long de la membrane plasmique de

myocytes et engendrent la contraction musculaire [31].

b) La contractilité

C'est la capacité du tissu musculaire de se contracter avec force apres le déclenchement
d'un potentiel d'action musculaire. Lorsqu'un muscle se contracte, il génére une tension (force
de contraction) en exercant une traction sur ses points d'attache. Si la tension crée est assez
grande pour surmonter la résistance au mouvement d'un objet, le muscle raccourcit et il se

produit un mouvement [31].

c) L’extensibilité
C'est la capacité du tissu musculaire de s'étirer sans se déchirer. La capacité d'étirement
permet au muscle de dépasser sa longueur au repos et de conserver, lorsqu'il est étiré, la

capacité de se contracter avec force [31].

d) L’élasticité
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C'est la capacité de tissu musculaire de reprendre sa longueur et sa forme d'origine aprés

une contraction ou un étirement [31].

1.4 Conclusion
L’objectif de ce chapitre ¢’¢était:

» Une introduction aux ¢léments de base de 1’électrophysiologie du cceur. Aprés une
mtroduction sur I’anatomie du cceur humain, nous avons décrit brievement ’activité
mécanique du cceur ainsi que le systeme de conduction €lectrique du ce dernier.

Nous avons présenté:

» des généralités sur le systéme nerveux, des notions générales sur ’anatomie de muscle
ainsi que des caractéristiques et ses propriétés mécaniques.

Ces notions sont indispensables pour la bonne compréhension des problémes étudiés par la

suite.
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Chapitre 2

Classification par la logique floue et réseaux de neurones

2.1 Introduction
La classification constitue le principe de base de plusieurs systémes d’aide au diagnostic.

Parmi les méthodes de classification, que nous allons aborder, la logique floue. Leur
utilisation a connu un essor important au cours de ces derniéres années [32].
Dans ce chapitre, nous présentons d’une part, les principales notions de la logique floue, le réseau de

neurone et d’autre part, la description d’une méthode floue utilisées pour la classification.

2.2 Lalogique floue
La logique floue fut développée par Lofti A. Zadeh en 1965 a partir de sa théorie des sous

ensembles flous.

Elle peut étre vue comme une extension de la logique booléenne; de plus, elle permet de
traiter des variables linguistiques dont les valeurs sont des mots ou expressions du langage
naturel [33].

2.3 La théorie des sous ensembles floue

2.3.1 Définition d’un sous ensemble floue
Un ensemble classique (figure 2.1 (a)) A de U est défini par une fonction caractéristique  notée

Ma (X)telle que [33]:

{25 o

Le concept de base de la théorie des ensembles flous est la notion de sous-ensemble flou [33].
Cette notion provient du constat que «trés souvent, les classes d’objets rencontrés dans le monde
physique ne possédent pas de criteres d’appartenance bien définisy .[33]
Soit U une collection d’objets (par exemple U= R") appelée univers de discours [33]. Un ensemble
flou A dans U est caractérisé par une fonction d’appartenance, notée: pa (X), (La:U— [0,1]), qui
appliquée a un élément x de U, retourne un degré d’appartenance pa (x), de x a A (figure 1.1 (b)). Un
ensemble flou peut étre considéré comme une généralisation de 1’ensemble classique. La fonction
d’appartenance d’un ensemble classique peut prendre seulement deux valeurs {0,1} .[33]
Un ensemble flou peut étre représenté comme un ensemble de paires ordonnées [33]:
A ={X, ua (X)/xe U}

-



Chapitre 2 : La classification par logique floue et réseaux de neurones
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Figure 2. 1. Exemples des fonctions d’appartenance. (a) Logique classique (b) Logique floue. [33]

2.4 Fonction d’appartenance

Soit un ensemble E et un sous-ensemble A de E (A cE), et x un élément de E appartenant a A
(x€ A). Pour illustrer cette caractéristique, on utilise la fonction d’appartenance [a (X) compris entre 0
et 1, qui représente le degré d’appartenance de X a I’ensemble flou A. [34]

On peut avoir plusieurs formes de fonctions d’appartenances suivant [35], [36] :

2.4.1 Fonction d’appartenance triangulaire
Elle est définie par trois parameétres {a, b, c}, qui déterminent les coordonnées des trois
sommets :

X—a c—x

i (X)=max (min (E’E) ,0) (2.3)

Figure 2. 2. Fonction d’appartenance triangulaire[34]

2.4.2 Fonction d’appartenance gaussienne
Elle est définie par deux paraméetres{c, m} :

(x=m)?
)

2*g2

u (x)=exp(- (2.4)

p (x) &

[ S—

0.6 [-___§

Figure 2. 3. Fonction d’appartenance gaussienne[34].
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2.4.3 Fonction d’appartenance trapézoidale
Elle est définie par quatre parametres {a, b, c, d} :

i (x)y=max (min (==, 1, g,o». (2.5)
pix) &
‘/ N
a o C d

Figure 2. 4. Fonction d’appartenance trapézoidale[34]

2.5 Variable linguistique
C’est une variable dont les valeurs ne sont pas des nombres, mais des mots ou phrases

exprimés en langage naturel [33]. La raison pour laquelle on utilise cette représentation, est
que le caractere linguistique est moins specifique que le caractere numérique. Une variable
linguistique est généralement représentée par un triplet (x, T (x), U) dans lequel [33]:

- x est le nom de la variable linguistique (distance, angle, erreur,...),

- T (x) est ’ensemble des valeurs linguistiques qui sont utilisées pour caractériser X.

- U est I'univers de discours de la variable linguistique X.

La figure illustre un exemple de variable linguistique ‘vitesse’, avec trois termes

linguistiques : petit, moyenne et grand [34].

Vitesse % Variable linguisiigue
Peite Movenne Grande 4———— Termes linguistigues

A————— Fonctions 4" appartenance

|
0 i5 70 100

* ViKmh)

Figure 2. 5. Variable linguistique [34].

2.6 Opérations sur les sous ensembles flous
Dans la théorie des ensembles flous on définit I’intersection, I"union, le complément d’un

ensemble flou les principales opérations utilisés.
Soient A et B sont deux ensembles flous et u (A) et u(B) leurs fonctions d’appartenance :
[37].
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2.6.1 Union
L’opérateur logique correspondant a I'union est le OU.

Le sous ensembles A OU B par la fonction d’appartenance :

u (A OU B)=max (u(4),u(B)), Vx €E (2.6)
A 6
Ll
/
{ BN
4 %
o : w3
WEY &
1 _'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'—‘7—1‘
/// l.\!
\
1] = » x
e
1. == A "
/ % ,-/ "'~.
/ = Y
o =

Figure 2. 6. Union des fonctions d’appartenances[37].

2.6.2 Intersection
L’opérateur logique correspondant a I’intersection est ET.

Le sous ensemble A ET B par la fonction d’appartenance :

u (AET B) =min (u(4), u(B)), Vx € E. (2.7)
&) &
Lei “Frre ey T .
/
J"" .\\ -
o » x
WEY &
1 % T \
/ '\‘
pd \‘:
o = » b
p{AYIE)
F
1
o < = x

Figure 2. 7. Intersection des fonctions d’appartenances[37].

2.6.3 Le complément
L’opérateur logique représenté au complément d’un ensemble est la négation.

\J
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u(Non A)=1- u(A) vx € E (2.8)
i)
px) 2
y [Pt e,
! N
!
/ kS
n .. > %
1-p(x) &
1 e ey
y /
.. J
A s
\
! /
= »

Figure 2. 8. Complément de fonction d’appartenances[37]
2.7 Implication floue (régle IF ...THEN)
L’opérateur d’implication consiste a d’introduire la notion de régle floue qui caractérise les
relations de dépendance entre plusieurs propositions floues quelconques [38]. La forme générale de
la régle floue s’écrit comme suite :

SIxest AET yest BALORS Zest C

Ou: A, B et C sont des variables linguistiques définies par des sous-ensembles flous. « X est
A » et «y est B » sont appelées la prémisse, c’une combinaison liées entre elle par les
opérateurs OU, ET, Non [38]. « Z est C » est appelée la conclusion, ¢’est une partie définit la
conséquence de la regle.

Il existe une autre forme de régles Si-Alors floues proposée par Sugeno et Takagi, elle
comporte méme forme de regles précédentes mais la conclusion est numérique. Ce type de

regles admet la forme [38]:
SIxest AET yest B ALORS Z =1(x, y)
La fonction f(X, y) est un polyndome de variables d’entrée x et y.
2.8 Systéme d’inférence floue
Un systeme d’inférence flou est constitué par 4 blocs essentiels comme indiqué sur la

figure (2.9) Le premier, 1’étage de fuzzification transforme les valeurs numériques en degrés

d’appartenance aux différents ensembles flous. Le second bloc est le moteur d’inférence,

<
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contient de I’ensemble des regles .Enfin, un étage défuzzification qui transforme les résultats

flous de I'inférence a une sortie numérique.

- "lr.'l
xe R : :
— Fuzzification
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Figure 2. 9. Systéme d’inférence floue [33]

2.8.1 Fuzzification
La fuzzification est un 1% ¢élément dans la réalisation d’un systéme flou. C’est une

opération consistant a transformé des grandeurs numériques en grandeurs linguistique [42].
Elle consiste simplement a attribuer a chaque variable numérique un degré d’appartenance a

un ensemble flou, généralement appartenant a I’intervalle [0,1] [33].

2.8.2 Moteur d’inférence
Le moteur d’inférence est le 2°™ bloc dans la réalisation d’un systéeme flou. C’est un

mécanisme décision assure le fonctionnement de systéeme a partir de la base des régles et de
sous ensemble correspondant a la fuzzification.
Aprés avoir parcouru la base de régles, le moteur d’inférence fournit un résultat pour chaque
regle [39].
Il est alors nécessaire de rassembles ces conclusions partielles afin d’obtenir une conclusion
globale sous la forme d’un unique ensemble flou, dérivant la décision finale obtenue, cette
opération est connue sous le nom d’agrégation des résultats partiels [39].

Il est existe plusieurs méthodes d’inférence floue pour calculer la valeur représentative

d’un ensemble de sortie :

2.8.2.1 Méthode d’inférence max-min
Cette méthode réalise I'opérateur « ET » par la fonction « Min», la conclusion

« ALORS » de chaque regle par la fonction « Min» et la liaison entre toutes les régles
(opérateur « OU ») par la fonction « Max » [40].
La dénomination de cette méthode, dite Max-Min ou « implication de Madani », est due a

la facon de réaliser les opérateurs ALORS et OU de I’inférence [40].
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Un exemple de régles est présenté sur la figure pour illustrer le principe de I’'implication de

Mamdani avec couple (E, AE)=

(0.3,-0.7) [40].

Reéglas Erreur vanation de WVanation de la
(E) L erveur (AE) commande (A7)
Bz(E} pn(AE) Hn(ALT)
; I
_ i ,."lﬂ"'., ,."'h"'.,- :
SiEestEZ et AE est PN RO /o ;
N ALORS AU est e - 1 —1.'—1
- \ — 1 -
N & . Bin ] ,.
pe() i Ul AE) wAAT) )
:."'. i, f * f e
AWIY Y Y HEN ] LYY
: Amrmmmmm g R e :
N T FEA ]
SiEestPet AE est = T ‘ll . =) 3
N AT ORS AL est Nl ALT)
o E<b3 AB=07 ’
Fonction d"appartenance de la »> ‘
sortie ATT 1 1 AU

Figure 2. 10. Principe de la méthode d’inférence Max-Min [41]

2.8.2.2 Méthode d’inférence Max-Produit

La différence par rapport a la méthode précédente réside dans la maniere de réaliser la

conclusion « ALORS ». Dans ce cas, on utilise le produit [40].

On remarque que les fonctions d’appartenance partielles ici ont la méme forme que la

fonction d’appartenance dont elles sont issues multipliées par un facteur d’échelle vertical qui

correspond au degré d’appartenance obtenu a travers I’opérateur « ET » [40].

Regles Ermreur variation de Variation de la
(E) L’ erveur (AE) commande (AL}
uzE) iy (AE) WAT)
F & & i
. M AW A
SiEest EZ et AE est f . /\ / "'.,
N ALORS AU est I 1'-'.,"'“"_“"":.-?I'"-_l.':-._ ____________________ |
N -1 bl -1 =1 ! 1
pE) ' u(AE) =
i [ |
Iir*'u. ;.f \
SiEestPet AE est . L:.}i ___________ F-_;..“1 ______________________
EZ !
E=03 AE=10.7
Fonction d'appartenance de la  ———p
sortie AU

Figure 2. 11.

Principe de la méthode d’inférence Max-Produit [41].




Chapitre 2 : La classification par logique floue et réseaux de neurones

2.8.2.3 Méthode d’inférence Somme-Produit
Dans ce cas, opérateur « ET » est réalisé par le produit, de méme que la conclusion

« ALORS » [40].
Cependant, 1'opérateur « OU » est réalis¢ par la moyenne des degrés d’appartenance

intervenant dans I’inférence [40].

Regles Ermreur vanation de Vanation de la
(E) L’ erreur (AE) commande (ALT)
e (E) L AE) (AT
.. .lll.ll II L1 .
SiE est EZ et AE est P Y
N ALOES ALT ext 1 ol oo 1 ] 1 1
N Iv-:-¢]' E u(AE) L (AL
1 bk L
I A V{ LSS ¥ |
y ;I \ ' Y
SiE est Pet AE est ) i \ o
N ALOES AL est

EZ

Fonchon d'appartenance de la
E—
sortie ALT

Figure 2. 12. Principe de la méthode d’inférence Somme-Produit. [41]

2.8.3 Défuzzification
La défuzzification est le 3°™ ¢lément dans la réalisation d’un systéme flou. Elle permet de

transformé les résultats flous obtenus par la composition des régles a une valeur numériques
[39].
Il existe plusieurs méthodes de défuzzification, parmi les méthodes le plus utilisées est
[34]:
- La Méthode de centre de gravite.

- La Méthode de valeur maximum.

2.8.3.1 La Méthode de centre de gravité
La méthode de centre de gravité permet L’abscisse du centre de gravité de la sortie peut

déterminer a I’aide de relation générale [34]:
Dans le cas discret :

Ur:Zi=1uiuRes(ui) (29)

Z?:l URes(Ui)




Chapitre 2 : La classification par logique floue et réseaux de neurones

n : le nombre de niveaux de quantification de la sortie de contrdleur flou.

Dans le cas continue :

y = LtRes(W)du (2.10)

[ uges(w)du

2.8.3.2 La Méthode de valeur maximum
Cette méthode, s’applique uniquement dans le cas ou la fonction d’appartenance associée a

I’ensemble de sortie n’admet qu’un seul maximum [34].

On choisit comme 1’abscisse ur correspondant a ce maximum [34] :
ta (ur)=max (us(ur) (2.11)

2.9 Les types de systéme d’inférence floue
2.9.1 Le systéme d’inférence floue de Mamdani

Cette méthode a été proposée par Mamdani en 1975, elle fut le premier a utiliser la
logique floue [40].

La méthode de Mamdani est caractérisée par des regles a prémisses et conclusion
symbolique, I’inférence est réalisé a 1’ aide de I’operateur « min » ou « prod » et 1’agréation
des régles a I’aide de I’opérateur « max », et la défuzification par centre de gravité [40].

Ce systeme s’effectue en basant sur six étapes [42]:
1- Déterminer d’un ensemble des regles floues.
2- Fuzzification des entrées en utilisant les fonctions d’appartenance des entrées
correspondantes
3- Combinaison des entrées fuzzifiées correspondantes aux regles floues
4- Détermination des conséquences des regles
5- Combinaison des conséquences pour avoir la distribution de la sortie
6- Déffuzification de la sortie en calculant le centre de gravité de distribution de

sortie.

.
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Figure 2. 13. Systéme d’inférence fou de Mamdani [34].

2.9.2 Systéme d’inférence floue de Sugeno et Takagi

Cette méthode a été proposée par Sugeno et Takagi . Le systeme d’inférence floue de type

Takagi-sugeno différe de systéeme flou de type de Mamdani sur la partie défuzzification [42].

Dans ces systemes, les prémisses des regles sont exprimées symboliquement et les

conclusions sont présentées linéairement [43].

X =[xq,%x5 ,...., x,] : sont les entrées du systeme flou, y sa sortie .

Pour chaque x; est associé mi ensemble flou F dans X; tel quex; € X; .

La base de régles compléte du systeme flou est la forme :

Ry : Six, est Flj et x,est sz et .....Et x,, est FnjA lors y=f,.(X) ; k=1,2,..., n.

En géneéral, f, () est une fonction polynomiale en fonction des variables d’entrées :

fi¥)= ag+Xioal™* x;

Si fi.(X) est une constante :

fu(¥)=ag

(2.12)

(2.13)

On a donc un systeme flou de type Takagi-Sugeno d’ordre zéro .Etant donné que chaque

regle posséde une conclusion numérique, on ne passe pas par la procédure défuzzification

[43].

La sortie du systeme flou est donnée par la relation suivante :

=g b (X)fr (%)
X) =
y( ) ‘;}:1 Ui (x)

Avec :

i CO)=ITiy Fff

FF e{F}, F?,..., F™} représente le degré d’activation de la régle Ry

(2.14)

(2.15)

.
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Figure 2. 14. Systéme d’inférence flou de Sugeno et Takagi. [34].

2.10 Les neurones formels

Un neurone formel est I’association des €¢léments simples sous la forme de réseaux. Dans
la majorité des cas, la fonction y, comme le montre la figure 2.15, est une fonction non
linéaire bornée, dont la valeur dépend des paramétres de pondération appelés poids ; les
variables de cette fonction sont les entrées du neurone et la valeur de la fonction est la
sortie[50]. D’apres la figure 2.15, on a [50] :

y=f(x1,x2,....xn,wl,w2,...0p) (2.16)
{xi} : Sont les variables
{wj} : Sont des paramétres ajustables.

f : est une fonction d’activation calcule la valeur de sortie du neurone

y=f(Ewi.xini=1) (2.17)

Enfrées

Figure 2. 15. Schéma graphique d’un neurone[50]




Chapitre 2 : La classification par logique floue et réseaux de neurones

Un neurone est caractérisé par la fonction d’activation qui détermine Ses propres
caracteristiques. Les fonctions les plus utilisées sont la fonction linéaire et la fonction
sigmoide ; leur choix a une grande importance et dépend souvent du type d’application et du

domaine de variation des variables d’entrée/sortie [53].

x=f1 (a) x=1{a) x=f(a) x=f{a)
+ +1 [ +1 +1
a a a
-1 S I S | ] -1 J
-1
(a) (b) (c) (d)

Figure 2. 16. Différents types de fonctions d’activation pour le neurone formel [53].
(a) : fonction linéaire, (b) : fonction a seuil,

© : fonction de saturation, (d) : fonction sigmoide.

2.11 Réseaux de neurones
Un réseau de neurones (RN) est un systeme informatique qui a des caractéristiques
Semblables aux réseaux de neurones biologiques. [50]

Il est composé de plusieurs neurones arrangés sous forme de blocs différents appelés couches
du réseau [50]. Les neurones appartenant a la méme couche utilisent le méme type de fonction
d’activation et posseédent les mémes caractéristiques [50]. La liaison entre deux couches
voisines se fait par I’entremise de poids qui ont le role des synapses. La structure du réseau

permet de traiter I’information portée par la valeur de ses poids et le diriger vers la sortie. [50]

2.12 Structure de réseaux de neurone

La structure du réseau permet de traiter I’information portée par la valeur de ses poids et
le diriger vers la sortie [50].
En général, les structures des réseaux sont divisées en deux grandes familles : les réseaux de

neurone non bouclés et les réseaux de neurones bouclés [50].

2.12.1 Réseaux non bouclés
Dans ce type de structure dite statique, I’information circulant des entrées vers les sorties

sans retour vers 1’arriere [50]. Les neurones de la couche cachée ne sont pas connectés entre
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eux. lIs sont utilisés principalement pour effectuer des approximations de fonction non

lineaire, de classification ou de modélisation de processus statiques non linéaire [50].

g 05 /_’__./-'/"-x,:"‘: — S
= .(;L A < S o
'1: N /> ,’”-n-"---:"'*u, 1 -
i X2 _\;_//_ ..\ “~ e — T
X Wa < 1
E % //\‘(___\.\- \< SR e =
E Bt - \. \‘il_ ‘ ) / g
3 N SN -
RN 2ot e
Couche d’entrae W ouche cachie Couche de some

Figure 2. 17. Réseau de neurones non bouclé [50]

2.12.2 Réseaux bouclés
Un réseau de neurone bouclé ou dynamique (ou récurrent) possede la méme structure

Qu’un réseau multicouche complété par des bouclages ou contre-réaction [50]. Les bouclages
peuvent exister entre les neurones de la couche de sortie vers les neurones de la couche
d’entrée ou entre les neurones de la méme couche. [50]

D’une fagon explicite, les bouclages peuvent exister entre tous les neurones du réseau sans

exception [50].

Ll Rl B Ne R

mMmMHd - m
e ’
' .\\ " \
\

Couche d'ent e 7 ache cachée Couche de sorne

/

o '-\“,,f"‘?- .
X3 l\ \\"t *\\- /\3& =

Figure 2. 18. Réseau de neurones bouclé [50].

2.13 L’apprentissage de réseau de neurone
L’apprentissage des réseaux de neurones artificiels est une phase qui permet de déterminer
ou de modifier les paramétres du réseau, afin d’adopter un comportement désiré ces

algorithmes d’apprentissage sont classés en deux catégories :

2.13.1 Apprentissage supervise :
L’apprentissage supervisé exige la présentation d’une série d’exemples sur les entrées du

réseau [51], une erreur est calculée entre le vecteur des sorties désirées (appelé cible) et le
vecteur des sorties calculés. A cet effet I’algorithme d’apprentissage adapte les poids du

réseau de fagon a corriger son comportement [52].

2.13.2 Apprentissage non supervisé :
Les données ne contiennent pas d’informations sur la sortie désirée. Dans ce cas,

I’apprentissage est basé sur des probabilités. Le réseau va se modifier en fonction des
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régularités statistiques de I’entrée. L’algorithme d’apprentissage ajuste les paramétres du

réseau par une mesure prédéterminée de la qualité de représentation de la connaissance [52].

2.14 Systeme Neuro-Flou

Les réseaux de Neuro-Floue sont de I’association des réseaux de neurones avec la logique
floue de maniere a tirer profit des avantages de chacune de ces deux techniques [42].
Ce sont des réseaux neurones dont I’élément de base est un opérateur flou qui est souvent
appelé le neurone floue. Les systemes Neuro-Flous ont été largement utilisés pour effectuer

des taches de classification, et plusieurs modéles ont été proposés [42].

2.14.1 Architecture de ’ANFIS
C’est un systéme d’inférence adaptatif Neuro-Flou qui consiste a utiliser un réseau neurone

de type MLP a 5 couches pour lequel chaque couche correspond a la réalisation d’une étape

d’un systéme d’inférence floue de type Takagi Sugeno [44].

Sy oWt
“ X
¥ i = 0‘0 -TRT
32 X Y
Couche ] €2 3 Cd CH

Figure 2. 19. Systéme ANFIS a deux entrées, une sortie et deux fonctions d’appartenance par entrées [44].

2.14.2 Principe de PANFIS (Adaptative-Network-based Fuzzy Inference System)
Son architecture se compose de cinq couches permettant d’établir un systéme de

classification baseé sur les regles floue.
Couche 1 : Chaque neurone calcule le degré d’appartenance des entrées X et Y aux différents
ensembles flous A k et B k-2 [45].
Les paramétres inhérents a ces ensembles sont appelés paramétres prémisses du réseau
[45].
Dans la figure, nous avons :
X1k =Mak) (X) pour k=1 et 2, (2.18)
X1k =MB(k-2) (X) pour k=3 et 4, (2.19)

<



Chapitre 2 : La classification par logique floue et réseaux de neurones

La couche 2 : sert & calculer le degré d’activation des prémisses. Chaque neurone dans cette
couche recoit les sorties des neurones précédents de fuzzification et calcule son activation. La
conjonction des antécédents est réalisée avec I’opérateur produit qui utilise la contrainte de
dérivabilité pour pouvoir déployer les algorithmes d’apprentissage, Chaque nceud réalise une

T-norme floue [45].

Xo, k=11, jyeant 200 (X1,1) (2.20)

Ou : Ant (2, k) indiquant les nceuds antécédents du nceud (2, k).
La couche 3 : Chaque neurone calcul le degré de vérité normalisé d’une régle floue donnée.

La valeur obtenue représente la contribution de la régle floue au résultat final.[45]

Xagp=—2k (2.21)

X(2,)Ant(3,k) X2,j

La couche 4 : Chaque neurone i de cette couche est relie a un neurone de normalisation
correspondant aux entrées initiales du réseau. Il calcule le conséquent pondéré de la régle ou

est la sortie de la couche 3 et ’ensemble des paramétres de sortie de la régle i.[45]
Xak= Xak[Mko + Mk . X+ Mk2 . Y] (2.22)

Ou : Les parametres mk0, mkl et mk2 sont appelés paramétres conséquents du systeme
Neuro-Flou.
La couche 5: C’est la couche de sortie comprend un seul neurone qui fournit la sortie de

ANFIS en calculant la somme des sorties de tous les neurones de sortie [45].
X5,k =X7 Xg (2.23)

n : le nombre de régles floues.
Tableau 2.1. Les différentes couches d’un systéme ANFIS [46]

Les différentes couches | Type des couches Le nombre de neurone dans la couche
Couche 0 Les entrées N

Couche 1 Les valeurs (p.n)

Couche 2 Les régles p"

Couche 3 La normalisation p"

Couche 4 Linéarisation des fonctions p"

Couche 5 Somme 1

Tel que :

n : le nombre des entrées.

P : le nombre des sous-ensembles flous d’entrée (partition flou).
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Notre que les neurones dans ANFIS ont différentes structures [46]:

. Valeurs [fonction d’appartenance définie par différentes formes].

o Regles [habituellement produit].

J Normalisation [division de somme et d’arithmétique].

o Fonctions [régressions linéaires et avecw, tel que w est la normalisation du poids w].
o La sortie [Somme Algébrique].

2.14.3 Apprentissage de Neuro-Flou de modéle PANFIS
L’apprentissage est la phase de développement du réseau Neuro-Flou en optimisant les paramétres

d’un systéme flou : les paramétres de la partie prémisses (fonctions d’appartenance) et la partie
conclusion (les coefficients de sortie). Cette étape commence par la construction d’un réseau initiale,
ensuite applique une méthode d’apprentissage par rétro propagation [47].
Jang a proposé d’appliquer une méthode hybride. L’algorithme d’apprentissage hybride est une
association de la méthode de descente de gradient et de la méthode d’estimation des moindres carrés.
La méthode de descente de gradient permet d’ajuster les prémisses en fixant les parametres
conséquents alors que la méthode LSM (Least square Méthode) ajuste les paramétres conséquents en
fixant les prémisses [47].
Le systeme ANFIS est définit par deux ensembles de paramétres : S; et S, tels que :
- Sp: représente les paramétres des ensembles flous utilisés pour la fuzzification dans la premiere
couche de I’ANFIS :
S1=((a1, b1, €11), (12, b1z, C12),... ,(azp , D1p, Cp),... ,(@np , Prp , Crp ) (2.23)
Ou p est le nombre des partitions floues de chacun des variables d’entrées et n est le nombre de
variables d’entreées.
- Sy : représente les coefficients des fonctions linéaires (les paramétres conséquents) :
- S2=(Pp1, P2, P3-.., Q1, G2, 3., 1, M 2, I3...) (2.23)
Jang a proposé que la tache d’apprentissage de L’ ANFIS se fasse en deux passages comme illustré sur
le tableau 2.2.

Tableau 2. 2. Les paramétres a ajuster pour 1I’ANFIS [47].

Passage vers | ‘avant Passage en arriere
Parameétres des fonctions d’appartenances (ai, bj, Ci.....) | __ ) .
. Fixe Reétro- propagation
(prémisses)
Parametres de coefficients (p, g, r) (conclusion) Moindres carrés Fixe

L’apprentissage se fait de fagon itérative jusqu’a ce que le nombre de cycles
d’apprentissage soit atteint ou jusqu’a ce que l’erreur moyenne entre la valeur de sortie

désirée et générée par I’ANFIS atteigne une valeur prédéterminée. Cette phase dépend donc
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de la qualité de I’ensemble des données au sens ou cet ensemble doit représenter au mieux les

différents comportements attendus [33].

2.14.4 Rétro propagation du gradient
Le principe de la rétro-propagation consiste a présenter au réseau au vecteur d’entrées, de

procéder au calcul de la sortie par propagation a travers les couches, de la couche d’entrées
vers la couche de sortie n passant par les couches .cette sortie obtenue est comparée a la sortie
désirée, une erreur est alors obtenue. A partir de cette erreur, est calculé le gradient de
I’erreur qui est a son tour propagé de la couche de sortie vers la couche d’entrée, d’ou le terme
de rétro-propagation .Cela permet la modification des poids du réseau et donc ’apprentissage
JL’opération est réitérée pour chaque vecteur d’entrée et cela jusqu’a ce que le critére d’arrét
soit veérifié [48].
2.14.5 Les avantages de modéle ANFIS
Le modéle ANFIS présente les avantages suivants [49]:

e Exploitation de la connaissance disponible, grace a la base de regles.

¢ Réduction de la taille de la base de regles : il suffit d’avoir des regles genérales, les détails

seront fournis par le réseau de neurones.

e Réduction de la complexité de I’apprentissage : le réseau de neurones doit simplement

apprendre les cas particuliers ou les exceptions, on n’a pas de probleme complet.

o Efficacité immédiate des le début de [I’apprentissage et possibilité d’éviter des

Comportements initiaux erratiques.

2.15 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons défini quelques notions de base sur la logique floue, les
concepts de sous-ensembles flous caractérisés par des fonctions d’appartenances floues et le
systéme d’inférence.

Ensuite nous avons présenté les concepts fondamentaux des réseaux de neurones ainsi
nous avons basé sur la méthode Neuro-Flou de modele ANFIS qui est plus utilisé dans le

domaine de classification.
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Chapitre 3

Extraction des paramétres de classification

3.1 Introduction

L'extraction de parametres consiste a dégager du signal une série de parametres et
caracteristiques (en amplitude, temps, forme, etc. ...). Ces caractéristiques sont ensuite
utilisées pour une classification des portions du signal ; classification basée sur une
connaissance a priori des informations contenues dans le signal [54].

Avant de classifier les signaux qui sont I’objectif principal de ce mémoire, il est nécessaire
d'extraire les informations de ces derniers. Dans ce chapitre, nous allons représenter les
signaux "Electrocardiogramme et Electromyogramme" puis définir quelques paramétres de

classification et les représenter afin d'analyser les résultats.

3.2 Représentation graphique des signaux ECG

Pour le prétraitement (représentation graphique et calcul des paramétres) des signaux ECG
et EMG que nous allons les classifier par la méthode Neuro-floue, nous avons utilisé deux
logiciels: MATLAB et ORIGIN.

3.2.1 Présentation du logiciel MATLAB

14\ MATLAB R2016a - X
BEERLBELIER @l?falch Documentation pH
r New Variable Analyze Code {0) Preferences [ (7).
54 HI]] J [ ] Find Fies & = = \E\ E éé ) (/% Communty
{1 OpenVariatle v £ Run and Time ) (5 et Path
New New Open |12/ compare Import Save Simuiink ~ Layout Add-Ons  Help EReuuestSunpurt
Seipt v v Data Workspace |- Clear Workspace v [/ Clear Commands * |l Paratel ~ - -

FILE VARIABLE CODE SIMULINK ENVIRONMENT RESOURCES
@ (55 L » C b ProgramfFiles b MATLAB » R20ISa # bin ¢ -

Command Window @ | Command History
antisedit
i

clear all
anfisedit
clear all
anfisedit
2t clear all

2Zx anfisedit
2Zx anfisedit

anfisdit

3 anfisedit
clear all

anfisedit

4y anfisedit
Workspace

Name Value anfisedit

cle

anfisdit

2t anfisedit
anfisedit

clear all

cle <

Figure 3.1. Fenétre principale du logiciel Matlab R2016.
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MATLAB « MATrix LABoratory »est un langage de haut niveau pour la programmation
scientifique basé sur le calcul matriciel (les variables manipulées sont des matrices), il est
développé depuis 1984 par The MathWorks Company (http://www.mathworks.com/).Son
noyau est composeé de librairies écrites au début en Fortran puis en C** [55].

L'objectif de MATLAB est de fournir aux chercheurs et ingénieurs un environnement de
calcul numérique a la fois simple a utiliser et efficace [55].

MATLAB permet le travail interactif soit en mode commande (interactif), soit en mode
programmation (exécutif). MATLAB possede les particularités par rapport a d'autres langages
[55].

3.2.2 Présentation du logiciel Origin

BEH = - BEREREHE FS A FEHes 8. BEZ U U ulilhi VRS - age we -
[ 2 Derout arial <|[0 | B I U X' x Xap A &S, M A @ L[ |0 | -0 | Z- LBl i el b S

 File Edit View Plot Column Worksheet Analysis Statistics Image Tool

ormat  Window  Help

(1) 1as0jdxg |aarmd‘

mmmmmmm

el Bl DL

1 =
L[> T\ sheet1 / | R N

Do i

P=p=1
5 3

‘ nnumHuemsH nn‘\!ansssawH mamamuH

S0l & fis

S

A R 0. 08B, 8% E R s = PR YATEEE S8 0 |

For Help, press FL Average=0 Sum=0 Count=0 AU:ON 1:

g
&

Figure 3. 2. Fenétre principale de logiciel OriginPro 2016.

Origin est un puissant logiciel d'analyse de données et de création de graphiques de qualité

publication, adapté aux besoins des scientifiques et ingénieurs. Ce qui distingue Origin des
autres applications, c'est la facilité avec laquelle vous peut personnaliser, automatiser vos
taches d'importation, d'analyse, de création de graphiques et de rapports de données [56].
Les personnalisations peuvent aller de simples modifications a un tracé de données,
sauvegardées sous forme de "modele” de graphique pour une utilisation ultérieure, aux
analyses de données personnalisées qui produisent des rapports de qualité de publication,
enregistrés sous forme de modéle d'analyse. Les opérations de tragage et d'analyse par lots
sont également prises en charge, les modéles étant utilisés pour l'analyse répétée de plusieurs
fichiers ou ensembles de données [56].

E
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3.2.3 Description de la base de données MIT-BIH

La base de données MIT-BIH est une base universelle qui contient 48 enregistrements
d’une durée d’une demi-heure sur deux voies (DIl et VV5). Elle a été collectée par des
chercheurs afin d'étre utilisée comme une référence pour la validation et la comparaison des
algorithmes sur le signal ECG. [17]
Chaque enregistrement ECG est échantillonné a une fréquence de 360 Hz.
L’avantage majeur de cette base est qu’elle contient un grand nombre de pathologies
cardiaques, ce qui permet de valider les algorithmes sur un grand nombre de cas de signaux
ECG. [17]
Les enregistrements correspondent a des sujets qui sont 25 hommes agés de 32 a 89 ans, et 22
femmes agées de 23 a 89 ans.[17]
Les signaux sont numerotés de 100 a 124 pour le premier groupe qui comporte une variété de
formes d'ondes et de 200 a 234 pour le deuxieéme qui comporte une variété de cas
pathologiques. [17]
Chaqgue enregistrement a été annoté indépendamment par plusieurs cardiologues (deux au
moins) ce qui permet d’avoir des études plus fiables. L'annotation correspond au I’instant

d'apparition du pic R du complexe QRS et au type du QRS (N, PVC, etc.).[17]

Dans ce mémoire, nous avons utilisé six signaux ECG de différentes pathologies

cardiaques (voir la figure 3.3 ci-dessous).

.
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Signaux ECG
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Figure 3. 3. Représentation des signaux ECG.

La figure 3.3 montre une différence dans les pics des signaux ECG a cause de la diversité
des pathologies de chaque signal. La différence entre ces signaux ECG réside principalement
dans le type de rythme cardiaque (normal, bradycardie ou tachycardie) et dans la forme des

différentes ondes et segments du signal ECG.

3.3 Les parametres de classification
L’extraction des paramétres des signaux est une étape essentielle avant la classification.

Dans notre méthode, nous avons utilisé deux parameétres qui sont:

3.3.1 La valeur efficace (root mean square)
La valeur efficace (RMS) est une caractéristique populaire dans l'analyse du signal EMG

(par exemple Boostani & Moradi, 2003 ; Kim et al, 2011). Elle est modélisée comme un
processus aléatoire gaussien modulé en amplitude dont le principe est celui de la force
constante et de la contraction non fatigante. Il est également similaire a la méthode de I'écart-

type. La définition mathématique de la fonction RMS peut étre exprimée comme suit: [57]
RMS= |3 % (3.1)

Ou N est le nombre des échantillons du signal étudié et x est le signal SEMG ou ECG étudié.
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3.3.2 La puissance totale (TTP)
La puissance totale (TTP) est définit comme une accumulation de la densité spectrale de

puissance du signal SEMG. Le moment spectral d’ordre zéro et 1'énergie sont généralement

d'autres noms de la TTP. Sa définition mathématique est donnée par la relation suivante:
TTP=YL, Pj (4.2)
Ou M est la longueur de la fenétre de fréquence et Pj est la densité spectrale de puissance

[58].

3.3.3 Représentation graphique des parameétres de classification
Les deux figures 3.4 et 3.5 montre la variation des valeurs de RMS et TTP pour les six

signaux étudiés.
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Figure 3. 4. Valeurs de RMS des sighaux ECG.
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Figure 3. 5. Valeurs TTP des signaux ECG.
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3.3.4 Résultats et discussions
D’apres les deux figures précédentes (figure 3.5 et 3.4), on observe une grande différence

entre les 6 signaux. Chaque signal a une valeur de RMS et TTP différente a l’autre, il est
croissant jusqu'a un certain seuil ou il perde sa sensibilité et décroit. Cette différence en
amplitude et en puissance est due a la différence entre les signaux ECG enregistrés a partir de
différents rythmes cardiaques.

3.4 Représentation graphique des signaux EMG
Les signaux EMG que nous avons utilisé dans ce travail sont enregistrés par les systemes

de détections: Longitudinale Double Différentiel (LDD), Longitudinale Simple Différentiel
(LSD) et Normal Double Différentiel (NDD) [58]. Ces signaux étaient enregistrés pour dix
niveaux de contraction musculaire volontaire (MVC varie de 10% a 100% avec une pas de

10%) et pour deux valeurs de la distance inter-électrode (DIE =5 mm et DIE = 10 mm).[58]

3.4.1 Description du systéme de détection
En utilisant la technique du filtrage spatial 2D, le systeme de détection est la combinaison

entre le filtre spatial et la forme et les dimensions des électrodes de détection. Il est constitué
par des filtres spatiaux unidimensionnels (1D) ou bidimensionnels (2D) avec des électrodes

physiques (électrodes avec forme et dimensions) [59].

3.4.2 Contraction maximale volontaire (MVC)
Le sujet devait faire trois fois une contraction isométrique volontaire maximale. La MVC

était calculée comme étant la force maximale générée durant ces trois contractions [60].
Les figures ci-dessous montrent les différents signaux SEMG détectés par les trois
systéemes LDD et LSD et NDD.
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Figure 3. 6. Exemples de signaux SEMG détectés par le systtme LDD. La DIE est de 5 mm (a) et 10 mm (b).
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Figure 3. 7. Exemples de signaux SEMG détectés par le systéme LSD. La DIE est 5 mm (a) et 10 mm (b).
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Figure 3. 8. Exemples de signaux SEMG détectés par le systétme NDD. La DIE est de 5 mm (a) et 10 mm (b).

3.4.3 Resultats et discussions
Les figures (3.6 et 3.7 et 3.8) montrent que Iamplitude des signaux SEMG détectés

augmente avec l'augmentation de niveau de la MVC.

La figure3.7a montre que l'amplitude des signaux EMG détectée par le systéeme LSD est la
plus petite et la figure3.8b montre que l'amplitude des sighaux EMG détectée par le systeme
NDD est la plus grande. Cette différence en amplitude est due aux poids donnés aux

électrodes de détection qui sont considérés comme des gains d’amplification des signaux
EMG.
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Ces figures montrent aussi que I’amplitude du signaux EMG détecté par les systémes
LDD,LSD,NDD de DIE=5mm (Fig. 3.6a, 3.7a, 3.8a) est petite par rapport a I’amplitude du
signaux EMG détecté par les mémes systemes de DIE=10mm (Fig. 3.6b , 3.7b , 3.8b) . Les

résultats de ces figures montrent aussi que I'amplitude des signaux SEMG varie selon la

distance entre électrodes.

3.4.4 Représentation des paramétres de classification
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Figure 3. 9. Valeurs du RMS (a) et du TTP(b) des sighaux SEMG détectés par les systemes LDD, LSD,
NDD.DIE est 5mm.
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3.4.5 Analyse et interprétation des résultats
3.4.5.1 Effet du de contraction musculaire volontaire sur le signal EMG
Les deux figures 3.9 et 3.10 montrent clairement qu’avec I’augmentation du niveau de
MVC, les valeurs de RMS (Figure. 3.9) et TTP (Figure. 3.10) augment. En plus, les valeurs de
RMS et TTP sont plus grandes avec le systeme NDD et plus petites avec le systéme LSD.

3.4.5.2 Effet de la distance inter électrode sur le signal EMG
Augmentation de RMS lorsque DIE augmente dans les trois systemes de détection. Ce
résultat signifie qu'a chaque fois DIE augmente, le volume du conducteur augmente et plus de

fibres contribuent a la détection en surface.

3.5 Conclusion
Dans ce chapitre nous avons analyse et interprété les effets du niveau de contraction MVC,

la distance inter-électrode (DIE) et de la configuration des électrodes (le filtre spatial) sur les
deux parameétres d’amplitude (RMS) et de fréquence (TTP).

Nos resultats montrent bien que les deux parametres RMS et TTP permettent bien de
décrire I’énergie et la puissance des signaux ECG et EMG ¢étudiés. Par conséquent ces deux
parametres peuvent étre utilisés comme des paramétres de classification des signaux étudiés

(c’est I’objet du chapitre 4).

-
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Chapitre 4

Classification des sighaux ECG et EMG par la méthode Neuro-floue

4.1 Introduction
La classification est un domaine de recherche qui a été développé aux années soixante.

C’est I’'une parmi les techniques les plus utilisées en médecine. Elle constitue le principe de
base de plusieurs systemes d’aide au diagnostic. Il s’agit d’affecter un ensemble d’objets
(tissus, enregistrements, etc.) & un ensemble de classes selon la description de celles-ci. Cette
description est effectuée grace a des propriétés ou des conditions typiques propres aux classes
[61].

L'objectif de ce chapitre est de classifier les signaux biomédicaux (ECG et EMG) par la
meéthode Neuro-flou.

4.2 L’organigramme de classification des signaux biomédicaux
La classification des signaux est composée de phases suivantes :

. Présentation des signaux biomédicaux ECG et EMG.
. Extraction du parametre

o Classification

o Les résultats

Signaux biomédicaux
ECG et EMG

1. RMS

xtraction des parametres
2. TTP

Classification par la
Neuro-Floue

Figure 4. 1. Organigramme de classification.
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4.3 Présentation de la structure ANFIS
Dans ce qui suit nous allons travailler avec la structure ANFIS. Les étapes de cette

methode ont été publiées dans le chapitre 3.

Le modele ANFIS contiens cing couches. La premiére couche cachée est pour la fuzzification
des variables d’entrée. Des opérateurs utilisés dans la deuxieme couche cachée pour calculer
la partie antécédente de régle. La troisieme couche normalise les sens des régles, elle est
suivie de la quatrieme couche ou les parametres consequents de la régle sont déterminés. La
couche de sortie calcule la sortie totale par addition de tous les signaux entrant [62].

Coreshe 1 Corpcke 2 Concke 5 Claseehe 4 oo b S
Fuzeification Feglee floves [Mormalization Défuzzification  Somnation
[Borfie
A1 (L) N1 31
€ I
[
As T2 N2 X 2
i o
i | §E] N3 3
e 1 1 1 1
] 1 1 1
1 1
ES "1 " N2 M 25

Figure 4. 2. Architecture du modéle ANFIS proposé [63].

4.4 Etapes d’utilisation de Toolbox Neuro-Flou
Pour démarrer l'application, on doit choisir I'application Neuro-Fuzzy Designer dans le

menu application de Matlab ou bien saisir a la partie commande window la commande
. - A - 1
«anfisedit». La fenétre ci-dessous s'ouvre.
|| Meurco-Fuzzy Designer: Untitled == Z= I
File Edit Wiews
— SAMNFIS Info. —
1
# of input=s: 1
# of outputs: 1
# of input mfs:
0.5 -
(] : -
Ln ] L0 0.4 0.6 0.8 1 Clear Plot
Load data - ] Generate FIS - ] Train FIS [ TestFIS
Twvpe: From: Optim. Method:
‘@ Training Load from file hybrid - Plot against:
" @ file Load from worksp. Error Tolzrance: @ Training data
Testing i . i
Checking R @ Grid partrtu:l-r! Epochs. Te.stln? data
Demo Sub. clustering =Y Checking data
Load DCrata... Clear Data I Generate FIS ... Train Mo | Tes o |
| | | Help I | Close I |

Figure 4. 3. La fenétre de I'application Neuro-Fuzzy Designer.

.
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4.4.1 Chargement des données
On charge les données qui sont préparées a I’avance, les données sont des matrices. Les

premieres colonnes sont réservees pour des entrées et la derniere colonne pour les sorties.

| Meuro-Fuzzy Designer: Untitled

== == )
File Edit Wiew
— SAMFIS Info. —
1
# of inputs: 1
# of outputs: 1
= = # of input mf=s:
| — 3
0.5 «.| Load fr...
input vanable name:
L0 ] [ oK ] | Cancel
o o2 1 Clear Plot
Load data Generate FIS Train FIS Test FIS
Tvpe: From: Optim. Method:
&) Training Load from file hybrid -~ Plot against:
. file Load from worksp. Error Tolerance: @ Training data
Testing
@ Grid rtiti Testi diat
Checking @ wworksp. rid partiion Epochs: estling data
Sub. clusteri Ch ki dat
o~ ub. clustering 3 ecking data
Load Crata... Clear Data Generate FIS ... Train Mo | Test Mo |
| | | | Help | | Close | |

Figure 4. 4. Le graphe des données.

4.4.2 Génération et initialisation du systeme Neuro-Flou
Aprés avoir chargé les données, nous commencons a créer le systeme initial FIS que nous

lui optimiserons ultérieurement. Le systeme ANFIS exécute cette tache automatiquement, il

suffit de saisir le nombre de fonctions d’appartenance de chaque deux entées (RMS et TTP),

le type de ces fonctions, ainsi que le type des fonctions d’appartenance de la sortie.

La figure ci-dessous présente la boite dialogue dans laquelle ces parametres sont fixes. Nous

avons choisi 6 fonctions d’appartenances de type « gaussmf» pour chaque entrées et une
fonction de type « constant »pour la variable de sortie.

MNeuro-Fuzzy Designer: Untitled

%ﬁl .

|
File Edit View
- — ‘
Training Data (o4l — | == 2=
106 —
—INPUT
o 104 MNumber of MFs: MF Twpe:
=
F=L . -
=] - 23 trimf -
(o] P trapmf
102 O ?bellmf
o To assign a different S
number of MF= to each g_aur =L
1O input, use spaces to 3:" T
1 2 3 4 separate these numbers. :g;f
data set index —
Load data Generate FIS S
Type: From:
Load fi file: —
@ Training oad from i OUTPUT
. file Load from wwork]y constant -~
Testing MF Twpe: "
‘@ Grid partition == ha
Checking @ worksp.
Sub. clustering
Demo
Load Data... Clear Data Generate FIS . oK | Cancel | |
a new fis generated LI
=

=]

Figure 4. 5. Choix des parametres du systeme initial SIF.
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4.4.3 L’architecture obtenue grace a la méthode Neuro-Flou
La structure neuronale équivalente proposée sous matlab est représentée a la figure 4.6

T4 Anfis Model Structure R — r ___ ESET
input [ output
il
|
In
|
]
||
I
| e NS
2 T
@ or
I — not
i
|Clickunaach node to see detailed information || [ upgate | | Help I Close | |

Figure 4. 6. Structure neuronale du modéle proposé sous Matlab.

4.4.4 Génération des regles de base
Cette étape consiste a classifier des signaux a partir de deux parametres (RMS et TTP),

par 1’¢laboration des regles floues, ces derniers ont la forme « SI-Alors ».

Les regles proposées sont montrées dans la figure 4.7 .

] |
.| Rule Editor: anfis - - - = = 53-__

File Edit View  Options

1. If (RMS is RMS1) and (TTP is TTP1) then (ECG is ECG1) (1
2. If (RMS is RMS1) and (TTP is TTP2} then (ECG is ECG2) (1)
3. If (AMS is RMS1) and (TTP ie TTP3) then (ECG is ECG3) (1) |
4. If (RMS is RMS1) and (TTP is TTP4} then (ECG is ECG4) (1)

5. If (RMS is RMS1) and (TTP is TTPS) then (ECG is ECGS) (1)

5. If (ARMS is RMS1) and (TTP is TTPS) then (ECG is ECGS) (1)
7
2
g
1

2

[.m

_If (RMS is RMS2) and (TTP is TTP1) then (ECG is ECGT) (1)
. If (RMS is RMS2) and (TTP is TTP2) then (ECG is ECG8) (1)
If (RMS is RMS2) and (TTP is TTP3) then (ECG is ECGS) (1)
0. If (RMS is RMS2) and (TTP is TTP4) then (ECG is ECG10) (1} =

If and Then
RMS iz TTP is ECG iz

RMS52Z
RMS3
RMS4
RMS5 TTPS
B S&

[T ot | not [ not

[..m
3
a
[X]
[.m

1
1

- Connection Weight:

~) or
@ and 1 Delete rule | Add rule | Change rule | == =

| FIS Mame: anfis | | Help | Close | |

Figure 4. 7. Génération des régles floues.
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4.4.5 La defuzzification des variables de sortie
On prend un exemple d’application pour une observation du ler signal.

Hypotheése : le variable RMS est 0.3624, le variable TTP est 1.203 e*® alors la sortie est le
signal ECG 100. On remarque que notre systeme a bien classer cette observation. Le systeme
proposé accepte toutes les combinaisons possibles.

La figure 4.8 montre la défuzzification pour I’exemple pratique donné.

-
File Edit Wiew Options
RMS =0.362 TTP = 1.2a+05 ECG= 100
1 [l | = | I |
2 [ | [ — | I |
i | I | I |
4 [ | I | I |
5 [l | I | I |
[ | [ | [ |
T A= | =l | [ B |
8 A | [ | I | | |
9 A | L] .~ ™~ | I |
10 A= | I | I |
11 A= | I | I |
12 A= | [ | [ |
13 | - | = | I |
14 | | [ | I |
15 | | [ ] | [ |
16 | | [ | I |
17 | | I ] I |
18 | | I | I |
19 | E | = | I |
20 | E | Lt | I |
21 | E | [ | I |
2z | , | I | I |
| T | [ | [ |
24 | E | I | [ |
25 | -] = | I |
26 | -] [ — | I |
27 | ] [ | I |
28 | -] [ | I |
29 | -] [ ] I |
an | | [ | [ ]
Input: [0.3624:1 2036 +05] Plot points: 101 Mowve: et right | down| up
Opened system anfis, 36 rules |
Help Close

Figure 4. 8. Observateur des régles
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4.4.6 Analyse et interprétation des résultats
Pour chaque signal donné, nous avons calculés la valeur efficace (RMS) et la puissance

totale (TTP), et nous avons rentrées ces parametres dans le systeme Fuzzy Logic pour pouvoir
les classifient par Neuro-flou.
A partir de figures 4.8 qui représenté les résultats de classifications, on constate qu'on a

obtenir une meilleur classification des signaux.

4.5 Classification des signaux EMG par Neuro-flou
Les paraméetres d'entrée d’inférence floue sont RMS et TTP et la sortie est le signal EMG

qui est définie par le niveau de contraction musculaire.

4.5.1 La structure de systeme ANFIS pour le filtre LDD pour DIE = 5mm
La structure neuronale équivalente proposee sous Matlab est représentée a la figure 4. 9

rT Anfis Model Structure . l =) | (=] | 3 |

input inputrnf rule outputmf output

Click on each node to see detailed information | Update | | Help | | Close

Figure 4. 9. Structure neuronale du modele proposé sous Matlab.

4.5.2 Génération des regles de base
Les différentes régles possibles selon les différentes variables d’entrées et la sortie choisis

sont les suivantes (2 variables d’entrées et 10 fonctions pour chacune des variables).

La fenétre ci-dessous représente un ensemble des regles proposees:

-
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prrerTes T R W

File Edit Wiew Options

1. If (RMS is RMS1) and (TTP is TTP1) then (EMG is EMG1) (1) ~
2. If (RMS is RMS2) and (TTP is TTP2) then (EMG is EMG2) (1}

3. If (RMS is RMS3) and (TTP is TTP3) then (EMG is EMG3) (1) i
4. If (RMS is RMS4) and (TTP is TTP4) then (EMG is EMG4) (1}

S. If (RMS is RMS5) and (TTP is TTPS) then (EMG is EMGS) (1)
&. If (RMS i= RMSS) and (TTP iz TTPS) then (EMG is EMGSE) (1}
-
2
)
1

. If (RMS i= RMST7) and (TTP i= TTPT} then (EMG is EMGT) (1}
. If (RMS is RMSr8) and (TTP is TTP8) then (EMG is EMGE) (1}
. If (RMS i= RMS8) and (TTP i= TTPS) then (EMG is EMGS) (1}
0. If (RMS is RMS10) and (TTP is TTP10} then (EMG iz EMG10) (1} i

and
TIP iz

Figure 4. 10. Génération de regles floues

4.5.3 La défuzzification de la variables de sortie
On prend un exemple d’application pour une observation de la quatrieme classe .

Hypothése : La valeur de variable RMS est 2.21e”, le variable TTP est 8.76e® alors la
sortie est le signal EMG avec MVC =40%. On remarque que notre systéme a bien classer
cette observation. Le systeme proposé accepte toutes les combinaisons possibles.

La figure ci-dessous montre la défuzzification pour I’exemple pratique donne.

¥ Rule Viewer: LDD_S == ==
o] Rl i Y - = - =
File Edit Wiew Cptions |
RMS = 2.21e-07 rrp-ﬁ.m-ue —m o e
v B | | 7 | |
2 | ] | , 7 | |
s [0 | AN | | |
s | aN | I L, | I |
s [ | C | | | |
o | ] | AN | |
- [ | AN | | |
s | ] I | AN I |
s | 7 | A | |
10 | /] I /] I |
0.2372 41768 0.2624 | 17.262 | l |
w1077 w102
-2907 3098
|""'P'-'t3 [2.207e_07;8.762e_09] ||F"'jt points: 101 | |""D"-"Bi left | right | dnwnl up | |
| COpened sy=stem LDD_Smm, 10 rules | | Help | Close | |

Figure 4. 11. Observateur des régles.
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4.5.4 Régles de base du systeme ANFIS pour le filtre LDD pour DIE = 10mm
=kl eai|

|4 Rule Editor: LDD_10
— phinl '} - — i —
File Edit View  Options |

1. If (RMS is RMS1} and (TTP is TTP1} then (EMG is EMG13 (1) ~
. If (RMS is RMS2) and (TTP is TTP2} then (EMG is EMG2) (1)

. IF (RMS is RMSr3) and (TTP is TTP3) then (EMG is EMG3) (1)

. If (RMS is RMS4) and (TTP is TTP4} then (EMG
. If (RMS is RMS5) and (TTP is TTPS) then (EMG

. If (RMS is RMST) and (TTP is TTPT) then (EMG
. If (RMS is RMS8) and (TTP is TTP8) then (EMG

i= EMG4) (1)
is EMGS) (1)

is EMGT) (1)
is EMG8) (1)

. If (RMS is RMS9} and (TTP is TTPZ} then (EMG is EMG9) (1)
0. If (RMS is RMS10) and (TTP is TTP10} then (EMG is EMG10} (1} = |l1

1

2

3

4

c

&. If (RMS is RMSS) and (TTP is TTPS) then (EMG is EMG8) (1)
-

a8

]

1

If and
ENMG is

EMG1

TTP is

3
i

[ »

1 Deleterule |  Addrue | change rule |

| FIS Name: LDD_10mm | | Help |

L% pr—

Figure 4. 12. Génération de regles floues.

455 La défuzzification de la variables de sortie

< e o0 o S 1
T

File  Edit

View Options

RMS = 4.18a-07 EMG = 40

%1077

Input:

left | right|dnwn| up |

[4.18e-07;2.756e-08]

Opened system LDD_10mm, 10 rules

Help | Close |

Figure 4. 13. Observateur des régles
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4.5.6 Régles de base du systtme ANFIS pour le filtre LSD pour DIE = 5mm
= e v 5o s S, = T

File Edit View Options

1. If (RMS is RMS1) and (TTP is TTP1} then (EMG is EMG1} (1) -
2. If (RMS is RMS2) and (TTP is TTP2} then (EMG is EMG2) (1)
3. If (RMS is RMS3) and (TTP is TTP3) then (EMG is EMG3) (1)
4. If (RMS is RMS4) and (TTP is TTP4} then (EMG is EMG4) (1)
5. If (RMS is RMSS) and (TTP is TTPS) then (EMG is EMGS) (1)
5. If (RMS is RMSS) and (TTP is TTPS) then (EMG is EMGS) (1)
-
a8
o
1

_If (RMS is RMST} and (TTP is TTPT} then (EMG is EMGT) (1)
_If (RMS is RMS8) and (TTP is TTP&) then (EMG is EMGE) (1)
If (RMS is RMS59) and (TTP i TTP9) then (EMG is EMGZ) (1)

0. If (RMS is RMS10) and (TTP is TTP10) then (EMG is EMG10) (1} -

If and Then
RMS i= TTP i= EMG i=
s -

RMS2 Bl E
RMS3 | TIP3 |
RMS4 TTP4
RMSS TIPS
RMSE il TIPS il
] not [~ mot
- Connection Weight:

() o

'@ and 1 Delete rule I Add rule I Change ruls I < I = I

FIS Name: LSD_Smm | | Help | o ||

Figure 4. 14. Génération de regles floues.

4.5.7 La défuzzification des variables de sortie

= v oo R, T 5

File Edit View Options

RMS = 1.62a-07 TTP = 4.T6a-09

| EMG = 40
| i A | |
2 | AN A | |
s /A | [ | | |
« | J | | | | j |
5 | AN | AN | |
6 | A | . / | |
r [ | L] | |
s [/ | VAN | | |
o | 7 AN | |
| / | /] | |
0.1601 3.0861 0.1174 | 8.3855 | I |

=107 %107 2348 2540
nput- | 11 5236-07;4.756e-09] R 10 Move: jeft | right | down| up |
Opened system LSD_Smm, 10 rules ik | Close |

Figure 4. 15. Observateur des régles.
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4.5.8 Regles de base du systeme ANFIS du filtre LSD pour DIE = 10mm

File Edit View Options

1. If (RMS is RMS1) and (TTP iz TTP1) then (EMG is EMG1) (1) -
2. If (RMS i= RMS2) and (TTP is TTPZ) then (EMG is EMG2) (1)
3. If (RMS iz RMS3) and (TTP is TTP3) then (EMG is EMG3) (1)
4. If (RMS iz RMS4) and (TTP iz TTP4) then (EMG iz EMG4) (1)
5. If (AMS i= RMSS5) and (TTP iz TTPS) then (EMG is EMGS) (1)
5. If (RMS i= RMSSE) and (TTP is TTPS) then (EMG is EMGS) (1)
i
8
9
;

. If (RMS iz RMS7) and (TTP is TTPT) then (EMG is EMGT) (1)
_If (RMS iz RMSr8) and (TTP is TTPE) then (EMG is EMGE) (1)
_If (RMS i= RMS9) and (TTP i= TTPS) then (EMG is EMG3) (1)

0. If (RMS i= RMS10} and (TTP is TTP10) then (EMS is EMG10} (1) -

If and Then
RMS i TTPis ENG iz
EMGA

RMS2 |__ | TTRZ |:|
RMS3 = TIP3 T
RMS4 TTP4
RMSS [ (TS il
CEISE TS L] =
(| not (| not ] not
- Connection Weight:

@

@ and 1 Delete rule Add rule I Change rule I = I = |
FIS Mame: LSD_10mm Help | Close |
Figure 4. 16. Génération de regles floues.

4.5.9 La défuzzification de la variables de sortie
|#+| Rule Viewer: LSD_ | = [ )y
File Edit View  Options
RMS = 2.388-07 rrP-1|.o3.5-na- —Eo
1 /] | VAN | |
2| S | VAN | |
s [ | | | | |
« 2] 1 | | |
s | ] | — | |
& | AN | AN | |
r [ | PANEE | | |
o | | — | | |
9 | R | AN | |
0 | /] | PN | |
0.2181 4 8501 0.0209 | 21322 | l |
=107 =10® -1695 1886
Input: | 5 3232 07;1.077e-08] Flot points: 44 Mowve: left | r'ightI dnwnl up |
Opened system LSD_10mm, 10 rules Help | Close |

Figure 4. 17. Observateur des régles.
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4.5.10 Régles de base du systtme ANFIS du filtre NDD pour une DIE = 5mm

T e oo L, (ST ]

File Edit View Options

U8 1. 1f (RMS i= RMS1) and (TTP iz TTP1) then (EMG i EMG1) (1) ~
o[ [2- 1f (RMS is RMS2) and (TTP is TTP2) then (EMG is EMG2) (1)

_If (RMS is RMS3) and (TTP is TTP3) then (EMG iz EMG3) (1)
U | |4 1F (RMS is RMS4) and (TTP is TTP4) then (EMG is EMG4) (1)

1
2

3

4

5. If (RMS is RMS5) and (TTP is TTP5) then (EMG is EMG5) (1)

5. If (RMS is RMS8) and (TTP iz TTPE) then (EMG i= EMGE) (1)

7. If (RMS is RMS7) and (TTP is TTPT) then (EMG is EMGT) (1)

8. If (RMS is RMS8) and (TTP is TTPS) then (EMG i= EMGS) (1)

9. If (RMS is RMS8) and (TTP is TTPS) then (EMG is EMGS) (1)

10. If (RMS i= RM510) and (TTP is TTP10} then (EMG is EMG10} (1) i

If and
RMS is TTPi=
e
il IRMS2 |:| TTP2 |:|
i rMs3 = TTP3 i
RMS4 TTP4
RMSS TTPS
RKESE S TTP& S
(| not [ | not
~ Connection Weight:
@
i s
I ‘@ and 1 Delete rule Add rule | Change rule | < | = |
FIS Name: NDD_Smm Help | Close |

Figure 4. 18. Geénération de régles floues.

45.11 La défuzzification de la variables de sortie

4. Rule Viewer: NDD 5mm S == s=
File Edit View Options
RMS = 2.91e-07 TTP = 1.51e-08 e

o / | 7 | |

2 [ | VAN | | |

5 | i | AN | |

a | A | AN | |

5 | N | | AN | |

6 [ | L | | |

7| AN | | /] | |

s [ | AN | | |

o | 7 | A | |

10| /] | /] | |

0.3142 5.501 0.0461 | 28704 | ]_ |

<107 ~10” -2135 2326

Input- | 1> 508e-07;1.508e-08] FoEpoanE=S 101 Make=1 el | right | -:Inwnl up |
Opened system NDD_Smm, 10 rules Help | Close |

— A

Figure 4. 19. Observateur des régles.
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4.5.12 Régles de base du systeme ANFIS du filtre NDD pour DIE = 10mm

e e 00, onm S R L, = @) =

File Edit View Options

1. If (RMS iz AMS1) and (TTP is TTP1) then (EMG iz EMG1) (1) ~
2. If (RMS is RMS2) and (TTP is TTP2) then (EMG is EMG2) (1} |
3. If (RMS iz AMS3) and (TTP iz TTP3) then (EMG iz EMG3) (1)
4. If (RMS is RMS4) and (TTP is TTP4) then (EMG is EMG4) (1} |
5. If (RMS iz AMS5) and (TTP iz TTPS) then (EMG iz EMGS) (1)
'|| |5. 1f (RMS is RMS6) and (TTP is TTPS) then (EMG is EMGE) (1)
7. If (RMS is RMS7) and (TTP is TTPT) then (EMG is EMGT) (1}
&. If (RMS i= RMS8) and (TTP is TTPS) then (EMG is EMGS) (1}
9. If (RMS is RMS8) and (TTP is TTPS) then (EMG is EMGS) (1)
1

‘ 0. If (RMS is RM310)% and (TTP is TTP10) then (EMG is EMG10} (1) -
If and Then
RMS is TIP i=s EMG iz
EMG1
RMS2 |:| TTP2 |;|
RMS3 | TTP3 |
RMZ4 TTP4
RMSS5 TTPS
RKSE = TIPS S 1G5
- Connection Weight:
) or
‘@ and 1 Delete rule I Add rule I Change rule I == I == |
FIS Name: NDD_10mm Help | Close |

Figure 4. 20. Génération de regles floues.

4.5.13 La défuzzification des variables de sortie
"4 Rule Viewer: NDD_ = [l )

File Edit View Options
RMS = 4.830-07 rrP-alm-ua —mo

1 /] | . A | |

2 | FAN | AN | |

s A | L | | |

a | / | | N | | | |

s | ] | A | |

s | S | . /] | |

7 [ | T | | |

s [ | VAN | | |

o | 7 | VAN | |

10| /] | A | |

04777 91778 0.1055 | 84176 | I |

<107 <10 -1528 1718

Input: | 14 378e-07;4.262e-08] PEE = 101 Move: jeft | right | down| wp |
Opened system NDD_10mm, 10 rules Help | Cloze |

Figure 4. 21. Observateur des régles.
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4.5.14 Reésultats et discussions

D’apres les figures des tests, on constate que notre systéme a bien classer les résultats des

tests a partir des signaux. Cette étude par simulation indique clairement les bonnes

performances du controleur Neuro-flou adaptatif, car il est fondamentalement de nature

adaptatif. Toutes ces commandes montrent leurs stabilités vues la convergence des erreurs de

poursuite de position et de vitesse dans tous les cas.

4.6 Résultats obtenus par la méthode Neuro-flou
Les figures ci-dessous nous donnent l'interface que nous avons sous Matlab pour la

méthode Neuro-floue.

4.6.1 Les signaux ECG

[ e e e e et g L — = =
- M— s—
§| File Edit Wieww
Aunfis
] i )
>< >< / (e o)
ECG
TTF
| FIS Mame: Anfis FIS Twpe: =ugeno
Auond method prod - Current “Wariable
Mame
Or method probor —
_ _ Twpe
Implication —
Range
SAggregation max
LR E=TER T wetawer - Help | Close | |
O pening Membership Function Editor |
o f i E= = i i [o®] = |
4 Membership Function Editor: Anfis = e = |1 "4 Membership Function Editor: Anfis —
File Edit View File Edit View
S Membership function plots &< =t 181 FIS Variables Membership function plots °= "= 181
RMS1 RMSZ RMS3 RMS4 RMS5  RMS6 TR P2 TP TTP4 TIPS T
O [ ] '
AWAY
RMS  ECG @ ECG
TP TP
input variable "BIMS" input variabl “TTP*
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select) Current Variable Current Membership Function (ciick on NF to select)
Name RUS Name Name TP Name
Type S Type trimf Type i Type trimf
Params. Params.
Range [0.2717 0.8765] Range [3.222¢+04 8.08e+05]
Display Range [0.2717 0.8785] | Help Close | Display Range [2.222+04 8.08¢+05] | Help Close. | |
‘ Ready | | Selected variable “TTF" |

Figure 4. 23. Fuzzification des variables d’entrée « RMS et TTP».
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-] Member=hip Function Editor: Anfis p— p— IT="TT=]1 ==
| File Edit Wiewr
| FIS Variables Membership function plots " 151
| b= cee
E=E]s E=E33
= -
EEE3 EEE34
ECGi EC&ig
output vanable “ECGT
Current “wariable Current Membership Function (click on MF to select)
Marme ECG SLEE
Type T Type constant
Params
T B (100 105]
Display Range Hialp Close | |
Selected wariable "ECG™ |
Figure 4. 24. Fuzzification de la variable de sortie «<ECG».
4.6.2 Les signaux EMG
4.6.2.1 Le filtre LDD pour DIE = 5mm
.| Fuz=y Logic Designen: LDD_Smm pr— p— == ==]
File Edit  Wiews
\ LoD e
RS RLLEY]
/ (sugeno)
> > -
TP
| FIS Mame: LD _Smm FIS Type: sugeno
And method prod - Current “wariabile
Or method sz TET - Mams
Implication — T¥pe
Range
Aggregation f—
Esd== === wwtawer - | Help Close | |
Updating Membership Function Editor |

Figure 4.

25. Schéma bloc du (SIF).

"4 Membership Function Editor; LDD_Smm - 5= Tal Membership Function Editor LDD_Smmﬁ - t == =]
File Edit View File Edit View
Membership function plots 2 ™ 181 Membership function plots ~~ °°* ™= 181
FIS Variables rembership function p FIS Variables
7 RMSS RUS3 RMST RMS4 RUMSrS  RMS2RIFMBMS1] TIPS TIP3 TTPT TTP4 TTPG TIWEEP20 TTP1
1 flu 1
[
RIS EMG EMG
XX
g e
2 25 2 1
input variablo “RMS" input variable “TTP" ]
Current Variable Current Membership Function (ciick on MF to select) Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Hame RMS Name. Name. ™ Name
’ i
Type input Type trim? Type input Ype trimf
Params. Params

Range [2.3722-08 4.177e-07) Range [2.624¢-10 1.7262-08]

Letvians 12.372-08 4.1772-07] | telp Close | LS 12.624¢-10 1.7262-08] Heip Close | ‘
Renaming WF 9 to "RI/S9" | ‘ Renaming HF 1 to TTP1" ‘

Figure 4. 26. Fuzzification des variables d’entrée « RMS et TTP».

@
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— . - = e— L= | =0 |
.| Membership Function Editor: LDD_5mT -! ?- — A ]

File Edit  View

. " clot Doints:
FIS Variables Membership function plots 181

[XX][ i) l EMGS EMG1D
RMS

EMG EMG4 EMGS

EMG3 EMGE '
EM G2 EMGT
EMG1 EMGE

output warable "EMG™

||
Current Wariable Current Membership Function (click on MF to select)
Mame EMG EE
Type output Type constant
Params
Range (10 100]
Display Range Help Close | |
1
Selected wariable "EMG™ | 1
Figure 4. 27. Fuzzification de la variable de sortie <EMG».
4.6.2.2 Le systeme de détection LDD pour la distance inter-électrode DIE=10mm
4 Fuzzy Logic Designer: LOOD_ 10 ‘ I = | =l | 2 |
File Edit Wieww
\ LD, 10mm
RM S )
>_< E / tsugens)
Er= {
TP
| FIS Mame: LoD __10mm FIS Type: =ugeno |
Aoand method prod s Current Wariable
Or method e — - SLEEE
Implication oin T
Range
Aggregation —=n
|
Leilesimenian wrtawer - Help Close | |
Renaming ocutput wariable 1 to "EMG™ |

Figure 4. 28. Schéma bloc du (SIF).

"4 Membership Function Editor: LDD_10mm - - - (=B 52 | [74] Membership Function Editor: LDD_10mm - - - =
File Edit View File Edit View
R Membership function plots % %" 181 F1S Variables Membership function plots % =% 181
RMSr3RMS8 RIRMSS RMSS  RMSTRMSEMENES( TTPATP3 TTPB TIPS TIFEPITFP10 TTP
W 1 1
AN
EMG
input variabie "RMS" 1 input variable "TTP" |
Current Variable Current Membership Function (click on IF fo select) Current Varizble Current Membership Function (click on MF to select)
Name RIS s Name ™ e
Type input jzs trimf Type input Type trimf
Params Params
(=552 [1.067¢-07 7.2932-071 Baoe [5.571e-10 5.457e-08]
Display Range [1.067¢-07 7.293¢-07] | Help Close | ‘ Display Range [5.571e-10 5.457e-08] ‘ Help Close |
Renaming MF 3 to "RMSr3" ‘ Renaming NF 7 to "TTPT" |

Figure 4. 29. Fuzzification des variables d’entrée « RMS et TTP».
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.| Membership Function Editor: LDD i B‘

o

File Edit Wiew

FIS Variables

TP

Members hip function plots

||| >

plot Doints: 181

EMGS

EM 4

EMGE3

EM G2

Er 1

EMG1D

EMGS

EmMGE

EMGT

EMGE

output vanable "EMG™

Current “Wariable Current Membership Function (click on MF to select)

Mame EMG LEE

Type cutput Type constant
Params

FETLE [10 100]

L=y fmng= Help Close | |
| Renaming MF & to "EMGS™ |
Figure 4. 30. Fuzzification de la variable de sortie kEMG».

4.6.2.3 Lefiltre LSD pour DIE = 5mm
== = = P=r ==
- F Logic D : LSD_5| =
Y T eSO . — -
File Edit Wiews
\ Lab See
RM = T}
/ (sugeno)
XX EmMs |
TTHE
| FIS NMame: LSD_Smm FIS Twvpe: sugeno
»Lond method prod — Current “Wariable
Or method ST - Mame
Implication — Twpe
Range
Aggregation — =
Defuzzification witawer - Help Close | |
Renaming cutput variable 1 to "EMG™ |

Figure 4. 31.

Schéma bloc du (SIF).

| i =ihE — N
"4 Membership Function Editor: LSD_Smm (=8 X | 4] Membership Function Editor ,Snjm,,-— SlE| = |
i
Gle B UL File Edit View
8 0 st caints: .

FIS Variables Membership function plots 181 FIS Variables Membership function plots 27t 181
Y.Y RMSTRMS3 RMS8 RUS4 RMS5  RMSERM SRS I — TR TTPEEETHERA TTPE
O [ !

RMS  EMG I EMG

5 il @ 05
Ll TP
: 18 2 25 | | 2 3 : ; 9
inout variable "RMS" 10 inout vadable "TTP* 0
Current Variable Current Membership Function {click on MF to select) Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name RIS o Name P e
Type input Tyee trimf Type input Type trimf
Params Params
Range 1,60e-08 3.085e-07] Range [1.174e-10 9.395¢-09]
Display Range [1 601-08 3.086-07] ‘ Help Close ‘ Display Range 11.174e-10 9.3956-09] ‘ Help Close |
Ready ‘ Renaming MF 1to "TTP1" |

Figure 4. 32. Fuzzification des variables d’entrée « RMS et TTP».
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—

Membership Function Editor: LSD_Smm

o= = > ||

File Edit Wiew

FIS Variables

Members hip function plots

oot Doints:

output varable "EMG™

EMGS EMG10
RMS EMG EM G4 EmMGE

EMG3 EMGE "
e EMGZ EMGT
EMG1 EMGE

Current Wariable Current Membership Function (click on MF to select)
MName EMG Mame
(]
Type output Type constant
Params
Range [10 100]

Display Range Help Close | |
| Renaming MF 10 to "EMG10™ |
Figure 4. 33. Fuzzification de la variable de sortie <EMG »

4.6.2.4 Lefiltre LSD pour DIE = 10mm
[ #| Fuzzy Logic Designer: LSD_10mm == [ == |
Sy P —_— i .y —
File Edit Wiew
\ LD 1omm
RM S Tl
/ tsugenal
TP
| FIS Mame: LSD_10mm FIS Type: sUgeno
Aond method prod - Current “Wariable
]
Or method probor - =
Implication — Tvpe
Range
Aggregation max
Teiie=ire i wetawer - Help Close | |
Renaming cutput variable 1 to "EMG™ |
Figure 4. 34. Schéma bloc du (SIF).
4| Membership Function Editor: LSD_L0mm BT = ——— = =E = |
P — L - n Y ~ .| 4 Membership Function Editor: LSD_10mm . - =
- =
e S _TEy Fle Edit View
. . vkt ogints; §
FIS Variables Members hip function plots 181 5 Vaates Memhershlp lunctmn plms ol oot .
v‘v RMErBMS3  RMS7 RMSE  RMSTRIRSEFRAED) TFP'BTPS TFP? WMTPP’PM 'I'FP‘
EAVAN

N

A Y

innutvarmh\c'RM "

1 12 1
input vatable TTP"

BB Current Wembership Function (click on HF to select) Current Variable Current Membership Function (cick on MF to select) |
Name RUS Name Name m™ Name
T
Type input e trimf Type o Type trimf
Params Parane
Range [2.161e-08 4.552-07] Range [20522-10 2 1326-08]
Display Range [2.161e-08 4.5%e-07] ‘ Help Close ‘ Display Range [2.0928-10 2.1326-08] ‘ Help Close

Renaming MF 5 to "RMSS5”

Renaming MF & to "TTP8"

Figure 4. 35. Fuzzification des variables d’entrée « RMS et TTP».
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<.| Membership Function Editor: LSD_10 |"=gjrr=1 ==
B lembership Function i r - mi —
Bl File Edit WViewr
R — Members hip function plots TTUETOIES 181
XX I Toud I EMGS EMG10
EM S EMGS EMCD
EmMG3 EmMcE
EmMz EmMcT
EmM G EmMGE
output vanable "EMG™
Current “Wariable Current Membership Function (click on MF to select)
Name EMG MName
Twpe output Twpe constant
Params
Range [10 100}
Display Range | Help Close | |
| Renaming MF & to "EMGSE™ |
= S
Figure 4. 36. Fuzzification de la variable de sortie <EMG».
4.6.2.5 Lefiltre NDD pour DIE = 5mm
— 1 T
<. Fuz=y Logic Designer: MDD _Smrm (=" =1 =2
! I . — — — - —
| File Edit Wieww
\ NOD. S
RM S T}y
o b / teugenol
Eh G |
TTP
| FIS Mame: MDD Smm FIS Twvpe: suUugeno
#And method prod - Current Wariable
MNams
Or method probor —
T
Implication min LA
Range
Aggregation —
Drefu==ification wrtawer - Help Close | |
Renaming cutput variable 1 to "EMG™ |
Figure 4. 37. Schéma bloc du (SIF).
{4 Membership Function Editor: NDD_Smm =] 8 || 4 Membership Function Editor: NDD_Smm (== e
- . e i —a e _
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Figure 4. 41. Fuzzification des variables d’entrée « RMS et TTP».
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4.7 Conclusion
Dans la premiére étape, le systéme initial d’inférence floue (FIS) a été créé. Ce dernier est

de type SUGENO avec deux entrées et une seule sortie. Ces entrées sont des paramétres qui
ont déja calculées précédemment (dans notre cas, les deux parameétres sont RMS et TTP) et la
sortie est le signal étudié. Le choix du nombre et du type des fonctions d’appartenance ainsi
la génération de la base des regles floues sont basées sur les données. L’¢étude a été effectuce
sous environnement MATLAB. Les résultats que nous avons obtenus sont tres satisfaisants et

encourageants et montre que la méthode Neuro-floue permette de bien classifier les signaux
ECG et EMG étudies.
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Conclusion générale

L'objectif principal visé dans ce mémoire était d'utiliser une méthode basée sur la logique
floue et les réseaux de neurones pour classifier les signaux biomédicaux tels que les signaux
électro-cardiographiques (ECG) et les signaux électromyographiques (EMG). De ce fait, notre
travail était devisé en quatre chapitres.

Dans le premier chapitre, nous avons décrit les principes de génération et de détection des
signaux ECG et EMG. Ces deux signaux sont les résultats des activités électriques du cceur et
du muscle.

Dans le deuxiéme chapitre, nous avons décrit les fondements théoriques de la logique floue
et plus particulierement, nous avons decrit la méthode Neuro-floue de modéle Anfis. Cette
méthode était utilisé pour classier quelques signaux ECG et EMG.

Au troisiéme chapitre, nous avons fait la simulation des deux signaux (ECG et EMG), nous
avons défini le logiciel ORIGIN pour les représenter ainsi logiciel MATLAB que nous avons
utilisé dans cette simulation. Notre classification est basée sur les deux parametres
d'amplitude (RMS : la valeur efficace) et spectrale (TTP : la puissance totale). Nos résultats
montrent que les sighaux EMG varient selon le systeme de détection et la distance inter-
électrode et ainsi en fonction du niveau de contraction musculaire volontaire (MVC). Pour le
signal ECG, ses parameétres varient selon la pathologie enregistrée. La différence entre ces
signaux est apparue selon la présence ou l'absence de differentes ondes de signal (P, QRS, T).

Dans le dernier chapitre, nous avons applique la méthode Neuro-floue d’Anfis pour la
classification des signaux afin d'obtenir et vérifier les hypotheses proposées.

Nos résultats montrent bien que la méthode que nous avons I'utiliser permette bien de

classifier les signaux ECG et EMG.

-
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