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Résune

Les signawélectromyographiques (EMG) sont des si-
ghauxélectriques complexes et bredt pouvanétre en-
registrés au niveau des muscles. Cet articléeggnte une
syntlese sur les gthodes permettant de classifier ces si-
gnaux pour le confile de mains ou de bras atrtificiels.

1 Principes de la classification
1.1 Lamesure des signaux EMG

Un électromyogramme (EMG) est un potentiel
électrique ghéré au niveau des fibres musculaires
guand les muscles sont contest’ll permet d’ob-
tenir des informations surdtat des muscles. Pour
détecter ces signaux, deux types d’appareil de me-
sure sont utilies.

Lesélectrodesa aiguille  Elles touchent directement
la fibre musculaire. Elles permettent d'obtenir le si-
gnal émis par une seule fibre maiseggntent I'in-
conwenient d’abimer la peau et le tissu musculaire.

Les électrodes de surface Elles sont fixes sur la
peau au niveau du muscle @blElles fournissent le
signalémis par un ensemble de fibres musculaires et
non plus d'une seule commeguédemment. Parmi
lesélectrodes de surface, on distingue :

— les électrodes humidea base de gel Ag/AgCh *
usage unique &t duge de vie limi€e.

— lesélectrodesachesréutilisables ea plus grande
durée de vie. Leur impdanceelectrique est haute
et instable et la transpiratioretbrme Egerement
le signal.

1.2 Utilisations des EMG

Nous nous irgfessons aux EMG de surface en
vue de la commande d'une pred$e de main ou
de bras. La prottse EMG utilise les signaux
electromyographiquesegérés par les muscles par-
tiellement perdus par I'ampet’Elle repose sur le
fait que celui-ci a conseevie “fandme” des fonc-
tions que posdait son membre.

Les appareils disponibles aujourd’hui sur le march’

ne sont toujours pas satisfaisants : les mains arti-
ficielles permettent uniquement de faire des com-
mandes simples (ouvrir et fermer la main) et ne sont
pas adamésa un individu particulier.
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Figure 1 — Mouvements du poignet et de la main

Les mains artificielles peuvestre commaneés en

utilisant deux types de signaux :

— des mouvementmples. la supination, la prona-
tion, la flexion ou encore I'extension et, pour les
mouvements des doigts, la flexion et I'extension
du pouce ou d’'un ensemble de doigts (fig. 1).

— des mouvementpréhensiles avec coordination
des mouvements pour saisir des objets. Il y a 4
types majeurs de prises [17] quegEndent de la
forme de I'objeta saisir : le pincement et les sai-
sies cylindriques, spriques et lafales (fig. 2).

1.3 Leseétapes de la classification

Les EMG de surface sont des signaux complexes et
bruités. Avant de pouvoiette clases en vue de la
commande d’'interfaces comme une main artificielle,
ils doivent subir plusieurs traitements.

Filtrage du signal. L'amplitude des EMG dfecEs
est de 10mV maximum. Laatéction est facilement
affecée par le bruit (changement de tezngiure,
choc au niveau desdéctrodes, intedfences entre les
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Figure 2 — Principaux mouvementspensiles

signauxemis par les muscles voisins, etc.) ou les in-
ductionse€lectrostatiques atléctromagatiques en-
gendees par les sources d’alimentatielectriques.
Le signal doit donefre amplifé et filtré. On utilise
ensuite des mthodes deeconnaissance de forme

(fig. 3).

WMl

signal d'entrée

Reconnaissance de farme ——— classe

Extraction de
caracteristioues

vecteur de
caractéristiues

Classifieur

Figure 3 — Phases de la reconnaissance de formes.

Lextraction de caractéristiques Il s'agit d’extraire
des signaux des informations qui faciliteront la
classification, comme, par exemple, lesquences,
I"energie dans telle bande dedtience, etc. On dis-
pose alors de vecteurs de caeaidfiques.

La classification La secondeetape consistea °
déterminer quelles sont les camgstiques qui cor-
respondent une classe doee, par apprentissage
gui peutétre supervis’ou non superves’L'appren-
tissagesupervig est effecte”a partir de doneés
etiquetEes. L'apprentissag@on supervigé est ef-
fectué sur des doregs sur lesquelles on ne peds’
aucune connaissance a priori.

1.4 Specificites des signaux gnérées

Les signaux EMG m@Sentent la particulagtd’étre
gérérés par deseftes humains, ce qui @& des
contraintes sur les athodes de classification.
Adaptation aux variations entre les individus. La

relation existant entre les informations d'exgret
la classe esteay€ralement assezduite, en raison

des difErences interindividuelles parmi lesquelles
on trouve les variations physiques (p.ex. la taille,
le poids, la corpulence) et les variations psycholo-
giques (p.ex. I'aptitude cognitive, l@&ponse condi-
tionnée, I'apprentissage moteur). Suivant les indivi-
dus, la n€me information ne donnera pas liaua
méme interpetation, ce qui signifie que le processus
de classification doifre personnales”

De plus, dans le cas de la commande d’'une main
ou d'un bras artificiel, les sighaux messrseront
differents suivant que I'@yateur est ampetbu non.
Ainsi, les muscles endommeg deviennent plus
faibles et la quanti’de tissu gras augmente en re-
tour apes I'amputation. Ceci conduét un affaiblis-
sement des signaux EMG et doaain signal plus
bruité, ce qui rend la classification plus difficile [14].

Adaptation temps réel. Les sighaux peuvent subir
une modification au cours du temps. On peut citer :
— les changements long termede la part de
I'opérateur ou des appareils de mesure. Ces chan-
gements progressent lentement et peuvent donc
étre traigsa I'aide d’'ajustements mineurs.

les changementa court termedusa I'opérateur.
Celui-ci modifie ses gestes au cours des peses”
étapes d'entnaement. A cela, il faut ajouter
d’autres variations physiologiques qui modifient
'EMG au cours du temps. Le sueur peut aussi
altérer le signal au cours de I'effort physique, de
méme que la fatigue.

Le classifieur doit donc adopter uneggnisme
d’adaptation en temp®el pour prendre en compte
les madifications, sans calculs importants, car le
temps de eponse doit demeurer en dessous de
300ms : ceci correspond au seuil de latence ac-
ceptable par l'opfateur pour contlér une main

ou un bras artificiel. De plus, une partie impor-
tante de ce temps vetre requise pour avoir assez
d’echantillons pour 'extraction de caradstiques.
Ceci laisse moins de 100ms pour I'extraction et la
classification [10].

2 Lextraction des caracteristiques
2.1 Les caracéristiques recessaires

Les protle'ses qui sont aujourd’hui disponibles com-
mercialement ne permettent de catgr'qu’un seul
appareil tel qu'une main, un coude ou un poignet,
car elles se basent seulement sur une estimation de
I'amplitude et de la fequence de changement du si-
gnal, ce qui est insuffisant [5]. Il est donec€ssaire



d’extraire d’avantage d’informations.

Il a e monte dans [10] qu’'une structure tempo-
relle significative existe dans les signaux EN@n-
sitoires En outre, cette structure est distincte selon
le type de contraction effeate”au cours de mouve-
ments du bras. Par cagtpient, la structure du signal
peutétre utili€e pour effectuer la discrimination de
motifs.

De nombreuses caragistiques onefé extraites au
cours de dif€rentestudes pour essayer de discrimi-
ner au mieux les classes. On peut citer :

— des caraeffistiques dans le domaine du temps
comme la moyenne de la valeur absolue, le taux
de changement de signe du signal [10] ;

— les paramires de moeles auto-egressifs [2] : il
a en effetett monte qu’un signal EMG dans un
intervalle de temps de 0,2-0,3 seconde petug ~
modélisé par un modle auto-egressif d’'ordre 4 ;

— des caraeffistiques dans le domaine temps-
frequence [5] telles que les transfares de Fou-
rier, en ondelettes ou en paquets d’ondelettes. Ce
type de caraeffistique est particidrement utile
pour ddtecter les mouvements transitoires ;

— des histogrammes, etc.

2.2 Slection des caractristiques
Trois crittres dévaluation oneté définis dans [1].

1. La <Lparation maximale des classesla
séparation inter-classe datre maximale avec
un chevauchement minimum. Ce eri¢'permet
de s’assurer que le taux d’erreur de classifica-
tion résultant est le plus faible possible.

La robustesse les caraafistiqgues
sélectionrges doivent mmServer le plus
possible la eparation des classes dans un
environnement bruit’

La complexi€ : la complexi€ de calcul doit
étre restreinte de maeniéa ce que la praedure

de reconnaissance des signaux EMG puisse
étre impEmen€e avec un dispositif metiel
raisonnable et en tempsef.

En comparant 19 carawistiques pour le coraté
d’'une protlese de main, cettetiide est arrieéa la
conclusion que Energie des coefficients d’'ondelette
a neuféchelles et les coefficients cepstraetaiént
les deux caraefistiques qui respectaient le mieux
les cri€res ci-dessus.

3 Classification des sighaux EMG
3.1 Reéduction de la dimension

Cette€tape consista réduire la dimension de I'es-
pace des caragtistiques de maare a ne retenir
que les informations qui sont importantes pour la
discrimination entre les classes etelithiner les
autres. Son principal ietét est qu’un classifieur qui

a moins d’entees a moins de paratmés adaptatifs

a déterminer et posxle de meilleures promtes de
géréralisation. Il existe deux stegies : la slection

et la projection de caragtistiques.

La sélection de carackristigues. Les nethodes

de <lection tentent de etérminer le meilleur
sous-ensemble dans I'ensemble original des ca-
raceristiques. Elles reposent sur uexaluation au-
tomatique des caraatistiques extraites.

Englehartet al. utilisent une nethode superves
bage sur un crigtte de sparation des classes selon
la distance euclidienne [5]. Huared al. emploient
une autre rathode superve® basé sur des algo-
rithmes @nétiques et une mesure floue. Les am-
biguités intra-classes et inter-classes sont d'abord
mesuges. Puis un index flou eValuation de ca-
rac@ristique est calcelpour donner une mesure glo-
bale de la sparation et de la compaeitle la struc-
ture des classes dans I'espace des oarnatitjues
[9]. Enfin, Nishikawa a utilis'un pro€d d’interpo-
lation dans le domaine temp<sffience, qui permet
d’unifier les informationsetendues sur le spectre as-
SOCE aux caragfistiques [13].

La projection de caractéristiqgues. Les ngthodes de
projection tentent deatérminer la meilleure combi-
naison des caragtistiques originales. Uneettiode
trés utilige est celle de I'analyse en composantes
principales (ACP), qui est une etfiode non su-
pervige puisque la projection des vecteurs de ca-
rac@ristigue ne acessite pas d'attribuer une classe
d’appartenance aux doees [5].

3.2 Les principes de la classification

Le r6le de la classification est d’associer le vecteur
de caraafistiquesa des classestablies par un ob-
servateur exdfieur. Pour pouvoir s'adaptarchaque
individu, les classifieurs utilisentes’ souvent une
phase d'apprentissage. Il faut aussieahantillon de
test pour lequel on conntda classification correcte.
On mesure alors le taux d'erreur,aed’ la propor-
tion de signaux mal class’sur ceethantillon. Cette
mesure de performance perneglalement dvaluer



I'extraction de caraeffistiques. Un systhe sera de non-liréarig des fronires entre les classes dimi-
performant si le temps d’actualisation du classifieur nue [5].
est peu important et si les caradstiques qu'il uti-

. N Perceptron multi-couche Ces Eseaux de neurones
lise requéerent peu de calculs.

constituent la technique la plus empéaydans la
3.3 Comparaison de quelques @&thodes classification des signaux EMG [5, 2, 10, 14, 13]. lls
permettent d'obtenir des froetieés entre les classes
aussi complexes queenéssaires et donnent des
résultats satisfaisants. Ainsi, Hudgieisal., en vou-
lant classer 4 mouvements de I'avant bagsartir de
2 canaux de mesure, ont obtenu un taux de classifi-
cation de 91,2% avec des personnes valides et 85,5%
avec des ampas [10].

Meéthodes statistiques. Elles consistenia affecter

un vecteur de caraetistiquesa’ la classe la plus
proche. Ceci repose sur le choix d'une norme :
norme euclidienne, de Mahalanobis et euclidienne
transforn€e. La norme choisie dans [7] pour clas-
ser des mouvementsarénsiles est celle de Maha-
lanobis qui tient compte des variances intra-classes
Letude [16], en voulant classer 4 types de mouve- Fonctions & base radiale Les ©seauxa fonctions
ments pehensilesa partir de 4 canaux de mesure, & bases radiales (RBF) sont des perceptrons multi-
est parvenua Un taux de su@s de 93%. La discri-  couches (PMC) particuliers. En comparant ce type
mination des mouvements de pincement et de prise de Eseaux au PMC, Chaiyarataafal. ont conclu
laterale par rapport aux autres mouvementsta =  que les RBF pouvaient donner de meillewgsuitats,

de plus de 99%. La discrimination des prises cy- avec un nombreeduit (8) de nceuds sur la couche
lindriques et spériques oneté par contre de seule-  cacl€e [2].

ment 90%, ce qui estud un plus grand chevauche-
ment des groupes de vecteurs correspondaces

2 classes. Des taux de classification de seulement
72% onteté obtenus en voulant distinguer la saisie
de grands ou petits objets cylindriques.

Le principal avantage de cesethodes &side dans

le fait que la vitesse d’'apprentissage est beaucoup
plus rapide que pour d’autresetihodes, comme les
réseaux de neurones par exemple.

Modeles ART Vuskovic et al. utilisent un moele

ART particulier qui est un maé ARTMAP flou
simplifié. Avec ce type de sthode, la classification

de 6 types de mouvementsepensilesa partir de

4 canaux de mesure pour des personnes valides a
donrg un taux de sues de 77,6%. La classification

de 4 types de mouvements avec lanr€ nethode

a donE un Esultat de 94,6%. Legsultats obtenus
ont ét& nettement sugrieursa ceux obtenus avec un
Analyse discriminante linéaire. Depuis que les PMC du point de vue du taux de s@scrmais surtout
électrodes eches sont majoritairement utaiss, au niveau de la vitesse d’'apprentissage [17].
'analyse discriminante li@dire est de moins en
moins emploge. Les signaux EMG messg avec

ce type délectrodes, plus difficilea discriminer,
nécessitent en effet d’avoir desgles de dcision
plus complexes.

Néanmoins, Englehast al. ont recemment utilis”
cette nethode pour classer 4 types de mouvements
transitoiresa’ partir de 2 canaux collegd”au niveau

du triceps et du biceps sur des personnes valides.
Les caraatfistiques extraites subissent une ACP. La
méthode donne dessultats comparablesceux ob-
tenus avec un perceptron multi-couche, mais avec
un temps d’'apprentissage moins important. Le per-
ceptron pesente pourtant I'avantage decer des
frontiéres qui ne sont pas Baires. Les bonnes per-
formances de l'analyse discriminantedaife sont
expliguées par le fait que les caradtiques dansle  Logique floue. Des systmesa base de logique
domaine temps-éfuence posslent une grande di-  floue ont &ja été utiliss pour classer les signaux
mension. Or, si cette dimension augmente, le elegr” EMG [3]. La logique floue possle I'avantage, par

Chaines de Markov caclées. Les chafes de Mar-
kov cacleées onteté utilistes dans [12] pour re-
connafre 5 types de mouvements (haut, bas, gauche,
droite, reposp partir de signaux EMG. Ces mouve-
ments simulaient ceux que l'on feraitlaide d’'un
joystick. Pour les reconm#gé, 5 modtles sont uti-
lisés simultaement, ca-d un pour chaque geste. Le
geste reconnu correspond au ratedqui posede la
probabili€ la plus importante deeguence d’obser-
vations. Ce sysime se @\€le étre tes fiable pour
contler le joystick virtuel : les mouvements droite
et haut ontete reconnus dans 100% des cas et les
mouvements gauche et bas dans 95% des cas, en
utilisant 8 électrodes plaaes entre le poignet et le
coude.



rapport a d'autres rethodes de classification, de
toléerer des contradictions dans les dees’et d'in-
corporer I'ex@rience d'experts gdicaux. En com-
parant les eSultats obtenus avec un PMC dans la
reconnaissance de 4 mouvements de I'avant-bras °
partir d'un canal de mesure, Chanhal. sont parve-
nusa un meilleur taux de classification (entre 80 et
97,5% suivant les sujets). De plus, ce syst per-
met d’'avoir des renseignements sur la distribution
dans l'espace des caragstiques eteaSiste mieux
au surapprentissage [3].

Apprentissage par renforcement. Contrairementa’
I'apprentissage superasqui visea modliser une
relation d'entee/sortie doneé, I'apprentissage par
renforcement chercrefaireémerger des comporte-
ments permettant d’atteindre un objectif, sans autre
information qu’un signal scalaire. ¢étude [18] a uti-
lisé cette approche pour classifier des signaux EMG.
Elle n'a toutefois pagté tes€e dans des conditions
d'utilisation temps eel. Cette rathode d’appren-
tissage constitue une alternative érdSsante aux
méthodes d’apprentissage supeevigii récessitent
d’avoir un signal correspondaat |a sortie @sige.

Or, il est quelquefois &s difficile ou n€éme impos-
sible, dans le cas du conte"de protieSe de bras ou
de main, de fournir de tels signaux.

4 Ameéliorations des classifieurs
4.1 Adaptation temps reel

L'adaptation tempseél est I'aptitudea " détecter ra-
pidement des modifications des caeasfiqgues des
signaux EMG.
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Figure 4 — Ajout d’une uné’de supervision par rap-
port aux ngthodes classiques.
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Parmi les raregtudes qui aient pris en compte ce
phénonene, on trouve les travaux [13], [14] et [15],
qui utilisent une rethode dapprentissage en ligne
Cette nethode d’apprentissage pernagtopérateur

d’'ajouter manuellement de nouveaux motifs d'ap-
prentissage. Elle &% rendue possible par I'ajout
d’'une nouvelle uni” appete unite de supervision
(fig. 4). Le dle de cette unit’est de giérer des
motifs d’apprentissage, qui seront ensuite &8s’
par le classifieura partir de signaux que lui envoie
'operateur. L'ajout manuel de motifs d’apprentis-
sage estaali® de marere pratique grCea I'utili-
sation d’un ordinateur. Pour augmenter I'adaptation
temps Eel, un proet® d'élimination automatique a
et ddvelop®. Ce proet permet d&viter un mau-
vais comportement du classifieun d"des doneés
d’apprentissage qui ne sont plus utksa cause de
modifications survenues chez l'exateur.

Tous ces mtanismes, mis en ceuvre au niveau de
l'unite de supervision, ont permis d'&ficrer I'ap-
titude du systime pour s’adapter aux modifications
des signaux intervenant au cours du temps.

4.2 Evaluation de 'opérateur

Il est trés difficile de juger, en cas de performance
insuffisante, si lesesultats sont dus au classifieur
ou a 'opérateur lui-néme. Un test d’'aptitude a donc
et propog’ [13]. Ce test est effectutine fois que
I'on consicEre que l'apprentissage du classifieur a
été termir€. Il consisteafaire effectuer par un indi-
vidu des exercices affiels sur urecran. Un disposi-

tif collecte les sortiesgr¥rées par les signaux EMG
et les compare avec les sorties attendues.

En outre, uneevaluation des conmgténces de
l'opérateur aeté effecte dans [15]. Elle repose
sur la notion derépetablilite, c-a-d sur la facult”
de pouvoir gpéter de mardrfe identigue un mou-
vement. Pouevaluer la epétabilité, la complexi”
des nuages de points appartereanne neéime classe
est meswré dans I'espace des caexitfiques. Au
début du processus d'apprentissage, les nuages de
points sont S dispers$ a cause d'une faible
repétition des doneés, poufre ensuite regrogs’
dans deseagions pecises de I'espace. Une mesure a
eté également dfinie pour dcider de la fin de I'ap-
prentissage.

5 Conclusion

Nous avons vu que plusieursethodes sont suc-
cessivement appligg€s aux signaux EMG pour
gu'ils puissentefre interpetes. Uneetape impor-
tante consiste aingi éxtraire les caragtistiques les
plus discriminantes. Puis, divers types de classifieurs
peuventetre utili®s, chacune psentant des avan-



tages et des incoawients. Aucune ne remporte pour
l'instant 'unanimit.

L'objectif du travail consiste cthoisir un necanisme
d’apprentissage fiable et rapide, de nemeid étre
adap€a la commande d'une prahé de main. L'uti-
lisation de la logique floue, posgant une phase
d’apprentissage courte etant interpetable par un
observateur, permet depdndrea’ces exigences. Ce
travail est gali€a I'lrisa en collaboration avec l'ins-
titut Max Plank,a Magdebourg, pour I'acquisition et
le prétraitement des signaux EMG et avec le labora-
toire Liris (Universig de Versailles-Saint Quentin)
pour la simulation de la main artificielle.
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