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RESUME

A partir de plusieurs méthodes de transformations notamment la Transformée en Cosinus
Discréte (TCD), la Transformée en Ondelettes (TO) et les paquets d’ondelettes, nous montrons
que les techniques de compression par les b-splines sont a considérer pour une compression
robuste du signal ElectroMyographique.
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ABSTRACT
From several transformation methods, namely the Discrete Cosine Transform (DCT) , the
wavelet transform (WT) and the wavelet packet, we show that compression techniques by b-

splines must be considered for a robust compression of ElectroMyoGram (EMG) signals.
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1. INTRODUCTION

Dans ce travail, nous souhaitons répondre aux deux
questions suivantes : Pourquoi et comment
compresser le signal EMG?

A P’heure actuelle, 'augmentation des données
notamment EMG générées dans les centres

hospitaliers demeure un probléme important a

tésoudre pour leur stockage et/ou leur
télétransmission. L'émergence de la télémédecine et
de la surveillance des patients ou des sportifs en
ambulatoire renforce ce probléme. Ces données
utiles pour le diagnostic ou la surveillance des
sportifs, sont recueillies par des systémes
informatisés ou par des appareils numériques. Ceci
entraine une grande quantité d’information qu’il
faut gérer. En général, ces informations sont
stockées et leurs données peuvent étre envoyées vers
un autre centre hospitalier, ou vers les spécialistes
pour exploitation a travers un intranet ou Internet.
Cette information arrive plus au moins rapidement,
en fonction de la quantité 4 envoyer ainsi que la
capacité du canal de transmission. Résoudre le
probléme de stockage ou de télétransmission d’une
grande quantité de données justifie la compression
de données notamment EMG.

Pour la compression du signal EMG, la chaine
pourtait étre schématisée ainsi qu’il suit:

Le signal subit une décorrélation, suivi d’une phase
de quantification, puis un codage est opéré pour
obtenir le signal compressé. Le codage, la
décorrélation et la quantification caractérisent la
compression avec pette. La décorrélation opére une
transformation des données originales pour aboutir
2 une distribution des données qui présentent une
redondance réduite.

Dans le cadre de ce papier, nous nous sommes
intéressés 4 une étude comparative des méthodes
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de compression avec perte, appliquée a trois signaux
EMG. La méthode qui exploite des b-splines
constitue une approche de compression robuste du
signal EMG. Le signal EMG original ayant subit
une décorrél‘ation, ces valeurs obtenues sont
quantifiées avant d’étre codées par le codage de
Huffman. Les petformances des méthodes de trans-
formations étudiées sont déterminées en fonction
des mesures de la distorsion (rapport signal sur
bruit), du taux|de compression et du critére objectif
Distorsion de la Fréquence Moyenne (Mean Fre-
quency Distorsion: MED).

Cette présentation comptend trois articulations :
la description du signal EMG, les méthodes de com-
pression du signal EMG, I'analyse et Pinterprétation
des résultats.

2. Description du signal EMG
L’électrtomyographie est une technique
d’exploration| fonctionnelle qui consiste i
enregistrer les variations de potentiels
membranaires affectant les muscles lorsque ceux-ci
sont soumis 4 une contraction volontaire ou réflexe.
On distingue deux formes d’observations de
Pactivité électriéque musculaire pouvant étre captée
pat une électrode placée prés ou dans la masse
musculaire. Il existe alors deux méthodes
d’enregistrement de l’activité électrique des
muscles :

- Une méthode| locale utilisant des électrodes aigu-
illes, introduites directement dans la masse
musculaire.

- Une méthode globale utilisant des électrodes de
surface, placées directement sur la peau.

La méthode la plus employée dans le diagnostic
des maladies musculaires est celle utilisant les
électrodes aiguilles.
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Fig. 2.0: Signaux électromyographies obtenus au cours d’une contraction volontaire
a) signal EMG baptisé Jouve, b) signal EMG baptisé Kheir“l.i
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Fig. 3.1: Chaine de comptression

I’EMG est un signal de faible amplitude et dépend
de nombreux parameétres tel que I'dge de l'individu,
les qualités physiques du sujet, Ueffort effectué et
la contribution des faisceaux musculaires (figure
2.0).

Les caractéristiques du spectre du signal EMG
varient selon les muscles et des individus. Pour des
muscles sains, on observe un maximum pour les
fréquences comprises entre 30 et 150Hz lors de
lutilisation d’électrodes de surface et entre 100 et
250Hz dans le cas d’électrodes aiguilles. Dans le cas
d’atteinte pathologique, on note un déplacement
des fréquences dominantes vers les hautes
fréquences.

3. Méthodologie de compression du signal EMG
La chaine de compression mise en ceuvre dans notte
processus expérimental est donnée sur la figure 3.1.

La procédure de compression commence par ’étape
de décorrelation. La décorrelation met en ceuvre
les méthodes de transformations, afin de
représenter les données dans un autre domaine. Ces
méthodes opérent une transformation des données
originales pouvant favoriser en cela un codage plus
efficace. Généralement, le signal i coder est
décomposé sur une base de fonctions, puis les coef-
ficients de la décomposition sont quantifiés. Au
niveau de la décorrelation, plusieurs transformées
sont utilisées.

L’algorithme de compression se présente de la
maniére suivante :

1 - Décorrelation du signal EMG. Cette étape se
fait par extraction successive des blocs de 8 éléments.

2 - Quantification successive des coefficients de
décorrelation issus des blocs de 8 éléments. La quan-
tification scalaire uniforme est utilisée.

3 - Les coefficients quantifiés par blocs de 8 sont
rangés dans un vecteur C par un ordre préétabli.
4 - On répete les étapes 1, 2 et 3 jusqu’a Pépuration
de tous les échantillons du signal EMG.

5 - Enfin, on procede au codage des différents coef-
ficients quantifiés.

197

Les coefficients de transformation sont quantifiés
individuellement. Cette étape permet de diminuer
la précision du stockage des entiers issus de la
décorrelation pour réduire le nombre de bits occupés
par chaque eatier, c’est la partie non-conservative
de la méthode. Les valeurs codes que nous utilisons,
sont réparties de maniére uniforme. Et en quantifi-
cation scalaire uniforme utilisée, opération est
réalisée ainsi qu’il suit :
X

i=fi (3.1)
ou fix désigne la partie entiere et Q le pas de
quantification.

Q) =1+1+DF, (3.2)

F, est le facteur de qualité qui vatie de 1 a 35. F
permet de déterminer la matrice du pas de quantifi-
cation.

Le codage constitue la derniére étape de la chaine de
compression. Cette étape permet de produire le train
binaire représentatif des valeurs quantifiées, qui sera
transmis ou stocké pour une transmission a venir.
Son rdle est d’affecter a chaque valeur quantifiée un
code qui sera déchiffré par le décodeur.

Le codage de Huffman [10] est utilisé. Il crée des
codes a longueur variable sur un nombre entier de
bits. Les symboles de plus haute probabilité ont des
codes plus courts. Ces codes ont la propriété de
préfixe unique. La construction du schéma de
décodage de Huffman utilise un algorithme basé sur
un arbre que I'on géneére lors du codage. Les codes
sont construits de fagon ascendante, en commencant
par les feuilles de DP’atbre et en remontant
progressivement vers la racine.

3.1. Qualité de la compression

Afin de déterminer la qualité de la compression et
de pouvoir comparer diverses méthodes de compres-
sion entre elles, il est nécessaite de définir certaines
mesures de la compression :

- Le taux de compression qui est défini par [10]:

taille _compresse

TCI = 100 (33)

taille _originale
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Dans le cas de compression avec perte, il y a
généralement dégradation du signal reconstitué.
Donner un taux de compression ne suffit donc pas.
Il est nécessaire de donner une mesure de la
dégradation produite par la compression.

- La mesure de la distorsion utilisée est liée a 'erreur
quadratique moyenne. On calcule alors un rapport
signal sur bruit de reconstruction (SNR : Signal to
Noise Ratio) :

SNR =10 log (‘T—’EJ en dB

O¢

(3.4)

ou g2 représente la puissance du signal original et

o2 celle de Ierreur définie par:

e(n) = S()ﬂg(%l) - Sre(foﬂf (n)

S_. estle signal original et S
orig .

apres compression.

Le premier critere de distorsion utilisé pour

comparer les diverses méthodes de compression

est le critére du SNR sur lequel nous sommes trés

exigeant pour pallier a 'absence de I'eeil du

spécialiste.

le signal reconstruit

TeCONS

- Le deuxiéme critére est 'Erreur Quadratique
Moyenne, définie par :

=_I£I—\/§:1 ( S orig =S recons )2

- Pour les signaux EMG, la mesure de la fréquence
moyenne permet de suivre 'évolution d’un muscle,
lors d’une contraction par exemple. Ainsi, le critére
proposé mesure la distorsion et est déduite de la
mesure de cette fréquence moyenne. Il est dérivé
directement du critére WDD (Weighted Diagnos-
tic Distorsion) pour les ECG [15].

EQM (3.5)

Ce critere est noté MFD (Mean Frequency
Distorsion) et exprimé par :

MFD = (Aa )2 (.6)
ou Ag est donné par:
o= ‘ Forig = Frecons (3.7)
max { , Fon’g ’ 5 ,Frecons ,}

F etF représentent la fréquence moyenne
orig recons ] Al
calculée respectivement sur le signal original et sur

le signal reconstruit.

3.2. Méthodes de transformée
Les méthodes par transformées permettent
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d’obtenir une autre représentation équivalente du
signal dans un espace plus approprié aux opérations
de codage de méme dimension que le signal origi-
nal. Les méthodes suivantes ont été appliquées par
la suite sur les signaux EMG : TCD, TO et les
paquets d’ondelettes.

Transformée en Cosinus Discréte (TCD) [10].
Elle donne une localisation en fréquence, mais non
spatiale. La TCD présente une excellente concen-
tration d’énergie pour des données hautement
corrélées et est réelle. La TCD constitue la base de
nombreux standards de compression.

Transformée en ondelettes (TO) [6, 8]. La TO
posséde plusieurs propriétés intéressantes dont
Iexistence d’un algorithme rapide. La transformée
en Ondelettes discréte repose sur la notion d’analyse
multirésolution du signal [8, 11]. Celle-ci est
décomposée en un ensemble de sous-bandes
représentant Pinformation portée par le signal origi-
nal 2 différents niveaux de résolution. L algorithme
de Mallat [4, ‘8, 9] permet d’obtenir les sous-signaux
par application récursive, d’abord sur le signal source
puis sur le signal d’approximation obtenu 4 chaque
niveau, d’un banc de filtres passe-bas/passe-haut. La
transformée en ondelettes est une transformation
spatio—fréquefltielle [6]. Elle permet de réorganiser
I'information’ contenue dans ’espace d’origine sur
différentes plages spatiales et fréquentielles. Un des
principaux avantages de la TO est la décomposition
du signal en sous-signaux de différents niveaux de
résolutions, qui possedent des caractéristiques
statistiques intéressantes pour la compression. La
décomposition en Ondelettes permet de séparer un
signal en bandes de fréquences plutét que d’utiliser
différents filtres passe-bande.

Paquets d’ondelettes [5, 14]. Les paquets
d’ondelettes permettent de décomposer le signal sur
un grand nombre de bases et de choisir au sens d’un
certain critére, celle qui représente au mieux le sig-
nal. La décomposition en paquets d’ondelettes
développée par Coifman [1] permet de travailler sur
une collection de bases de décomposition. Lors de
la décomposition, les versions filtrées passe-bas et
passe-haut du signal sont décomposées.
L’approximation des détails et les détails des détails
viennent dong¢ s’ajouter 4 I'approximation du sig-
nal. Ainsi, les hautes fréquences sont aussi découpées
en sous-bandes et I'arbre de décomposition dévient
symétrique (figure 3.2). Cette décomposition cor-
respond a une analyse multirésolution.
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Fig. 3. 2: Décomposition en paquet d’ondelettes

Les coefficients d’approximations et de détails
associés a une résolution donnée peuvent se déduire,
pat filtrage suivi de décimation des coefficients
d’approximation et de détail a la résolution
immédiatement supérieure. La figure 3.2 présente
le schéma d’analyse pour un signal de 8 échantillons.
Les coefficients issus de cette décomposition sont
caractérisés par trois parameétres : niveau de
décomposition, indice de fréquence et indice
temporel [2]. Ainsi, chaque paquet d’ondelettes est
porteur d’une triple information {f, s, p}:
fréquence, échelle (scale), position, 1a ou T'ondelette
ne comptait que deux parameétres, un parameétre
d’échelle et un parameétre de position.

Dans le cadre de nos travaux, nous utilisons trois
types de méthodes permettant de trouver les bases
utiles, 4 savoir :

- La méthode des bases d’ondelettes. Il s’agit de
prendre uniquement les bases nécessaires a la
transformée en ondelette. On ne retient que les bases
de détail apres filtrage de la version passe-bas du
signal original.

- La méthode du meilleur niveau. On parcourt
P'arbre de niveau en niveau tout en calculant le cout
de chaque niveau.

- La méthode de la meilleure base. On parcourt
'arbre de niveau en niveau et on retient le colt du
nceud le plus faible de chaque niveau. Cette
méthode nous procure 'entropie la plus faible des
trois méthodes.

La transformation en paquets d’ondelettes est la
généralisation de la transformée en ondelettes. Elle
permet de choisir un compromis entre la résolution
fréquentielle et la tésolution temporelle dans chaque
sous-bande. Chaque décomposition possible cor-
respond 4 une base différente. La transformation
en d’ondelettes peut étre utilisée pour la compres-
sion des signaux, tout en cherchant toujouts la
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meilleure base de décomposition.

Nous avions utilisé plusieurs ondelettes et paquets
d’ondelettes. Etant donné que le SNR reste inchangé
pour ces différentes ondelettes, nous avions décidé
de donner les résultats sur deux ondelettes : Haar
et Daubechies d’ordre 2 et 3 [3], et sur un seul paquet
d’ondelette : celui de Haar.

L’analyse par ondelettes est loin de nous donner
une réponse universelle et finale au probléme de
codage des signaux. Cependant, elle fournit souvent
une réponse qui n’est pas tres éloignée de la réponse
optimale. En revanche, dans certains cas bien précis,
il est nécessaire de rechercher des techniques
permettant de s’approcher encore plus de
loptimalité, tout en essayant de conserver les atouts
des ondelettes. Une approche possible consiste a
rechercher des décompositions en b-splines, pour
une compression robuste du signal EMG.

3.3. Choix du B-spline [4]
Dans le but d’améliorer le taux de compression et
la qualité des signaux EMG reconstruits, nous
avions étudié des algorithmes de compression basés
sur les b-splines. Ces b-splines sont utilisées lors de
Iétape de décorrelation. Les b-splines sont les
courbes utilisées dans le contexte du dessin assisté
par ordinateur en ingénierie. Elles sont des fonctions
polynémiales par morceaux. Une spline de degré n
est formée par des segments de polynémes de degré
n raccordés entre eux en des nceuds. Les b-splines
ont plusieurs caractéristiques qui facilitent leur ap-
plication dans le domaine du traitement des
signaux [13]:
- Elles sont faciles a manipuler, et satisfont
une relation d’échelle qui permet de
construire des ondelettes :

(Dm xm)z m 1;2 h: (k) w“ (X - k) paquets
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La b-spline gpn(x) est la fonction d’échelle d’ordre

L = n + 1 d’approximation dans des espaces
d’ondelettes avec le plus petit support.
- Elles ont la plus grande régularité pour un
ordre d’approximation L donné , et
oscillent le moins.

La b-spline ¢n(x) converge vers le filtre passe-bas

idéal lorsque n tend vers Pinfini.

Les b-splines ont la propriété d’étre locales ; modi-
fier un des points de controle ne modifie la b-spline
que sur quelques intervalles. On définie des b-
splines uniformes et des b-splines non uniformes.
Pour une b-spline uniforme, la différence entte 2
nceuds adjacents est une constante. On définit
également des b-splines périodiques et des b-splines
non périodiques (uniformes ou non uniformes). Les
b-splines non périodiques possédent des nceuds de
multiplicité k+1 aux extrémités. Pour des b-splines
pétiodiques, il n’y a pas de nceuds multiples [4, 13].
A partir des fonctions b-splines, nous pouvons
construire des ondelettes splines a ’aide des

fonctions de base Ni,k(u) Ces fonctions de base

N (W sont définies par la relation técurrente de

Cox-Deboor [4]:

u- ui ui+ +1° u
Ni’k(u) B ITI "Wy Ni’k_l(U) * U'+kl(l '111"+1Ni+1’k_1(U) (3'9)

avec %rcmplacé par 0 et avec pour valeur de

B-spline
20 .
b-spline,
18} de degré 2|
o b-spline
T 167  de degré 1
5
£
Z 14+
b-spline
12} cubique
10 . ' —
] 20 40 60 80

Taux de compression %

Fig. 4.1: Variation de SNR enfonction de taux de
compression pour le signal EMG baptisé Jouve

par les techniques b-splines

départ :

_J1  poury.<usy.
Nix® ‘{0 U ailies 610

La méthode. des b-splines est une méthode locale,
bien adaptée a la transformation en ondelettes.
Cette méthode peut étre rattachée 2 Panalyse
multirésolution par ondelettes en fixant le degré k
de chaque segment, et en représentant la courbe avec
plus ou moins de points de contrdle, donc de

fonctions de ;base Ni,k(u) dans lesquels j représente
le niveau de, résolution. Ayant choisi les fonctions

d’échelle et déterminé le filtre p", le filtre

Y . . . :
Q représentatif des ondelettes est imposé. P’ et

J ‘ . , -
Q reconstruction. Les filtres de décomposition

Aj et Bj ;sont tels que :
Aj ,‘ it
B -lp ;Q] (3.11)

Dans le cadre de nos travaux, nous utilisons Les b-
splines linéaires (degré 1), quadratiques (degré 2) et
cubiques (degré 3) uniformes et non périodiques.
Les b-splines de degré supérieur 2 3 donnent des
résultats moins faibles.

B-spline
p Y B -

b-spline de degré 1

AL M
| L
16" \\E

14L | b-spline cubique :

20 40 60 80
Taux de compression %

Fig. 4.2: Varation de SNR enfonction de taux de
compression pour le signal EMG baptisé Kheir 1
par les techniques b-splines
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Fig. 4.3: Vanation de SNR en fonction de taux de
compresston pour le signal EMG baptisé  Kheir 1
par les méthodes de transtormées.

4. RESULTATS ET COMMENTAIRE

Les différentes méthodes présentées ci-dessus ont
été implémentées sur trois signaux EMG. Il s’agit
de 3 EMG de biceps de 122880 points chacun baptisé
Jouve, Kheirl et Kheir2 des initiales des noms des
personnes sur lesquelles ces enregistrements ont été
effectués. Pour éviter les erreurs de calcul, nous
avions considéré toute la tranche de nos différents
signaux EMG, au lieu de 2048 échantillons. Nous
montrons une sélection des résultats obtenus avec
les différentes méthodes considérées. Les figures 4.1
4 4.4 ci-dessous donnent le rapport signal sur bruit
obtenu en fonction du taux de compression.

Le comportement des méthodes de compression en
termes de SNR et du taux de compression semble

B-spline
20 .
181
16+
b-spline de

14+ degré 1
12}
10}

8r . b-spline -

b-spline
o cubique d.e degré 2
0 20 40 60 80

Taux de compression %

Fig. 4.5: Variation de MFD en fonction de taux de
compression pour le signal EMG baptisé Jouve par
les techniques b-splines

Paqguet d'ondelette de Haar

Méthode des bases
d'ondelettes

Méthode du
meilleur niveau

SNRendB
N
n

e
<

Meéthode de la
meilleure base

0 20 40 60 80

Taux de compression %
Fig. 4.4: Vanation de SNR en fonction de taux de
compression pour le signal EMG baptisé  Kheir 1
par les paquets d’ondelettes de Haar.

identique, quelque soit le type de signaux utilisés.
En obsetvant ces différentes courbes, le SNR
diminue lorsque le taux de compression augmente.
Vu ses premiers résultats, si le SNR peut étre retenu
comme un critere de qualité des méthodes, il faut
'utiliser en s’imposant un seuil minimal autour de
14.50 a 14.75 dB. En effet, pour un il non expett,
un niveau de reconstruction minimale de 14.5 dB
correspond a un niveau d’etreur entre le signal origi-
nal et le signal reconstruit trés acceptable.

Les figures 4.5 a4 4.8 représentent une sélection de
résultats des différentes méthodes de compression
implantées en fonction du critére objectif établi
spécifiquement pour le signal EMG : la MFD en
fonction du taux de compression.

B-spline
25 :

20+

15¢

b-spline

107 de degré 2|

b-spline cubique
b-spline de degré 1

0 20 40 60 80
Taux de compression %
Fig. 4.6: Variation de MFD en fonction de taux de

compression pour le signal EMG baptisé Hkeir par
les techniques b-splines
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Fig. 4.7: Varation de MFD en fonction de taux de
compression pour le signal ENG Dbaptisé Hkeir 1
par les méthodes de transformées.

La MFD augmente lorsque le taux de compression
augmente. Cette augmentation provoque une
dégradation du signal reconstruit. La MFD semble
minime pour la TCD. En comparant les figures
4.5 a 4.8 aux résultats précédemment présentés en
termes de taux de compression et de SNR, on
s’apergoit que le comportement des méthodes de
compression reste inchangé. Ce qui confirme

Signal EMG original
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Fig. 4.7: Variation de MFD en fonction de taux de
compression pour le signal ENMG baptisé  Hkeir 1
par les paquets d’ondulettes de Haar.

Putilisation du SNR comme étant un bon moyen
pour juger la qualité des méthodes. Mais il faudrait
imposer un seuil minimal pour garantir une bonne
reconstruction. 11 en est'de méme pour les b-splines.

Les figures 4.9 4 4.10 montrent quelques exemples

des signaux EMG étudiés. Ces résultats ont été
obtenus aved un méme facteur de qualité Fq = 4
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En observant ces résultats, il semble exigeant
d’imposer un seuil minimal de SNR de 14.50 dB
correspondant 4 un niveau d’erreur entre le signal
original et le signal reconstruit acceptable pour
s’affranchir du jugement des spécialistes. La
dégradation des signaux EMG reconstruits lors des
techniques de compression par les b-splines est
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6
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Figure 4.11: Evolution de D’entropie en
fonction du taux de compression du signal
EMG baptisé Kheirl par les techniques b-
splines
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négligeable, notamment pour les b-splines
quadratiques. Cette dégradation est importante
lorsque le SNR est inférieur a 14.50 dB.

Les figures 4.11 4 4.14 montrent ’évolution de
I’entropie en fonction du taux de compression.
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Figure 4.12 : Evolution de I'entropie en fonction
du taux de compression du signal EMG baptisé
Kheirl par les techniques b-splines
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Fig. 4.13: Evolution de Pentropie en fonction du
taux de compression du signal ENIG baptisé Kheirl
par les méthodes de transformées

D’apres ces figutes, l'entropie du signal reconstruit
diminue lorsque le taux de compression augmente.
Elle semble constante pour la TDC malgré Ia varia-
tion du facteur de qualité. Par contre, elle diminue
de fagon considérable pour les b-splines et les
paquets d’ondelettes de Haar. Du point de vue
entropie, la compression par b-splines est bonne
que celle de Ia TCD.

Nous donnons ci-dessous un tableau récapitulatif
des résultats de quelques méthodes utilisées pour
deux signaux EMG. Le facteur de qualité F_ étant
égal 2 4.

Signal EMG Jouve3

Paquet d'ondelette de Haar

" Methode des ba'ses%r:delettes
10} S L
e | \,
B .
& 9 | Methode du 1
© meilleur niveau
§- 8 I i
& |
. Methode dela
7t meilleure base
6——— b

20 40 60
Taux de compression %

0 80

Fig. 4.14 ;- Evolution de Pentropie en fonction du
taux de compression du signal ENG baptisé Kheirl
par les paquets d’ondelettes de Haar

En observant tous ces résultats, une premiére
remarque peut étre faite. Si le SNR peut étre retenu
comme un [critére de qualité des différentes
méthodes, il faut lutiliser en s’imposant un seuil
minimal de 14.50 a 15 dB. En effet, pour un ceil
non expert, un niveau. de reconstruction minimale
de 14.50 dB correspond 4 un niveau d’erreur entre
le signal original et le signal reconstruit trés accept-
able. Le comportement des méthodes de compres-
sion en termes de SNR et du taux de compression

semble identique, quelque soir le signal EMG.

Le taux de }compression augmente de fagon
logarithmique (figure 4.15) pour les paquets

Fx Fme H B Vma |Vmin | Var | Eecar | Moyl| T SNR | EQM | MF | TC | Fmoy
Hz)| Hz) [Gig| He) | x | @0 | Gv) | @) | @) | © | @) D | % | (2
(@) %
EMG ‘ |
original 48 10080 | 7.60 | 168.21 | 341.80 - 346340 | 58.85 | -12.14) 155.80
340.58 3
TCD :EM
G 48 101.79 | 758 | 217.39 | 335.69 - 3333.7 | 57.74 |-13.83 | 107.5 | 2005 | 0.017 | 219 | 63.33 | 182.87
compressé . 1
Haar :EM }
G 48 12057 | 6.20 | 266.87 | 333.25 - 34589 | 58.81 | -2008'| 1174 | 1640 | 0.034 | 11.82 | 6250 | 237.44
compressé 334.47 3
Db3 :EMG |
compressé 48 12354 | 751 | 249.66 | 324.7 - 36107 | 60.00 | -24.06.| 208 | 1372 | 0.049 | 972 | 3917 | 22640
345.46 '
PO :EMG
Comp. MB 48 11563 | 6.63 | 270.38 | 335.69 - 34188 | 5847 | -1749|| 1211 | 1767 | 0.027 | 10.96 | 6042 | 232.89
' 333.25 !
b-spline
linéaire 48 | 13342 | 6.75 | 27217 | 36743 - 3589.9 | 59.92 | -22.73 | 136.3 | 14.05 | 0.045 | 15.01 | 62.08 | 254.36
‘ 346.68 |
b-spline ‘ |
quadratiqu 48 12057 | 6.98 | 250.38 | 338.13 - 3523.2 | 59.36 | -22.25!| 117 | 1527 | 0.041 | 9.26 | 63.33 | 223.96
. 347.90
b-spline |
cubique 48 120.57 | 6.93 | 242,55 | 338.13 - 3459 | 58.81 | 22611 155 | 1629 | 0.039 | 853 | 50 | 220.06
350.34 ‘
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Signal EMG Kheirl

Fx Fme H B Vma | Vmin | Var | Hear Moy | T SNR |EQM | MF | TC |Fmoy
Hr) | (7)) |Gity | HD | x | @) | GV | @) | @) | © | @B D | % | ()
(uv) %
EMG
original 76 9191 | 10.00 | 138.87 | 1853 - 95632 | 309.24 | -3.028 140.93
1484 4
TCD :EM
G 76 9191 | 10.00 | 198.60 | 1855.5 - 94842 | 30796 | -4715| 121 | 3058 | 0.027 | 044 | 4542 | 15091
compressé 14539
Haar :EM
G 76 97.84 | 9.53 | 196.58 | 18384 - 95238 | 30861 |-11.01 | 160 | 2803 | 0.042 | 290 | 31.25 | 169.84
compressé 14856
Db3:EMG
compressé 76 96.86 | 9.99 | 185.64 | 18384 - 95718 | 309.38 |-15.02 | 106 | 2642 | 0.054 | 1.96 | 4.58 | 163.85
1611.2
PO :EMG
Comp. MB 76 97.84 | 997 | 202.87 | 1823.7 - 95162 | 30848 | 8.38 | 174 | 27.73 | 0.039 | 3.57 | 27.50 | 173.76
i 1463.6
b-spline
linéaire 76 10279 | 9.32 | 230.06 | 1875 - 96315 | 31035 | -13.11| 170 | 2214 | 0.069 | 886 | 23.75 | 200.94
15234
b-spline
; 76 10476 | 9.64 | 243.68 | 18433 - 95891 | 309.66 | -12.77 | 160 | 1871 | 0.106 | 10.56 | 25.00 | 208.78
quadratiqu 1286.6
e i
b-spline
cubique 76 10476 | 9.50 | 239.05 | 2030 | -1440 | 94386 | 307.22 | -18.58 | 188 | 1828 | 0.200 | 943 | 2250 | 203.37
MB : meilleure base PO : paquet d’ondelette
Comp : compressé Fx : fréquence maximale du signal EMG
Fme : Fréquence médiane du signal EMG Fmoy : Fréquence moyenne du signal EMG
H: Entropie du signal EMG Var : Variance du signal EMG
Ecar : Ecart type du signal EMG B: Largeur du spectre du signal EMG
Moy : Moyenne du signal du signal EMG
d’ondelette de Haar par exemple, lorsque le facteur niveau par exemple, cette fonction est définie par:
de qualité croit. Pour la méthode du meilleur 14, 5[ 10g(0,1199(F, —0,5)* +6,3040(F,, ~0,5)+0,8959)—1] ,, ..
9 a a .1
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Au vu de tous ces résultats, nous pouvons
remarquer que le facteur de qualité utilisé dans la
chaine de compression varie d’un signal a2 un au-
tre. Ceci est du au faite qu’un signal EMG donc
Pamplitude est comprise entre, -800uV et +800uV,
aura un facteur de qualité allant de 1 4 6 selon les
différentes transformations utilisées, et de 1 4 4
pour les b-splines. Pour un signal EMG dont
Iamplitude maximale est supérieur 3 £1000pV, le
facteur de qualité peut varier de 2 a 30. Au vu du
critére objectif, les paquets d’ondelette de Haar et
les b-splines nous procurent des faibles distorsions
de la fréquence moyenne. La Transformée en
Cosinus Discréte (TCD) semble ne pas étre
appropriée pour la compression du signal EMG ,
d’autant plus qu’elle nous procure des entropies
des signaux EMG reconstruits proches de I'entropie
du signal original.(figure 4.13 ). Le comportement
des paquets d’ondelettes de Haar semble identique
quelque soit le type de signaux EMG utilisés. Nous
remarquons que la méthode de la meilleure base
procure I’entropie la plus faible par rapport aux
méthodes du meilleur niveau et des bases
d’ondelettes.

5. CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Par nos travaux, nous constatons que les b-splines
peuvent étre utilisées pour une compression
robuste du signal EMG (voir figures 4.9, 4.10).
Leur choix est a encourager 4 condition de fixer
un seuil minimal pour le SNR 4-14.50 dB. Elles
nous donnent des taux de compression
encourageant et nous procurent de faible entropie.
Les b-splines quadratiques peuvent étre meilleures
par rapport aux autres. L’introduction des b-splines
dans la chaine de compression nous donne des
résultats optimaux. A savoir, codage avec moins
de bits et taux de compression important. Preuve
que les b-splines ne peuvent plus étre utilisées que
pour le lissage des signaux. Les techniques de com-
pression par les b-splines uniformes et non
périodiques apparaissent plus performante que
certaines ondelettes classiques. Le temps de calcul
des différentes méthodes de transformations est
presque le méme que pour les b-splines.

Les résultats obtenus permettent d’orienter la re-
cherche vers certaines méthodes de compression
par b-spline plutét que vers d’autres. Mais la
décision finale sur la qualité de reconstruction des
signaux EMG revient aux médecins spécialistes.
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