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 ملخص
 الإشارة الكهروعضلية السطحية المولدة في حجم ناقل بنمذجةه الأطروحة، قبل القيام ذفي ه

متعدد الطبقات يتكون من طبقات العظم، العضلة، الشحم و  و أسطواني الشكل غير متجانس

نمذجة هذا الأخير ترتكز . واحدبنمذجة آمون الحرآة لليف عضلي  في البداية قمنا الجلد،

بعد ذلك قمنا . التعريف الرياضي للحجم الناقل و جهاز الالتقاط وآذلك آثافة تيار المنبع على

الذي هو مجموع آمونات الحرآة للألياف العضلية  بنمذجة آمون الحرآة للوحدة المحرآة و

ثم بعد ذلك قمنا بنمذجة قطار آمون الحرآة للوحدة المحرآة . المنتمية لنفس الوحدة المحرآة

و الذي هو نفسه آمون الحرآة للوحدة المحرآة معاد عدة مرات بشكل غير منتظم و ذلك 

هي مجموع  رة الكهروعضليةالإشا في النهاية. حسب نبض التفريغ لكل و حدة محرآة

  .قطارات آمونات الحرآة لكل الوحدات المحرآة

السطحية قمنا بتقييم مستوى عشوائيتها و خطيتها و ذلك  الكهروعضلية بعد نمذجة الإشارات

  .باستعمال العوامل العشوائية من النوع العالي

 ية الإشاراتالأطروحة أن مستوى عشوائية و خطالمتحصل عليها في هذه نتائج البينت 

أقطاب الالتقاط، المسافة  و أبعاد متعلقة أساسا بجهاز الالتقاط، شكل السطحية الكهروعضلية

بين مراآز أقطاب الالتقاط، عتبات توظيف الوحدات المحرآة، استراتجيه توظيف الوحدات 

  .المحرآة و نبضات التفريغ القصوى للوحدات المحرآة

  الكلمات المفتاحية
  .  ، النمذجة، اللاتجانس، العشوائية، الخطيةالكهروعضليةالإشارة  
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Abstract 
In this thesis, before to model the surface electromyographic (sEMG) signal 

generated in a cylindrical non homogeneous multilayer volume conductor 

constituted by the bone, muscle, fat and skin layers, we firstly modeled the 

single fiber action potential (SFAP). The modeling of this last was based on the 

description of the volume conductor and the detection system models and the 

description of the current density source. Then, we modeled the motor unit 

action potential (MUAP) which is the sum of the SFAPs, after that we modeled 

the MUAP train which is the repetition of the MUAP with the firing rate of the 

motor unit (MU). Finally, the sEMG signal is the sum of the MUAP trains. 

After the modeling of the sEMG signals, we evaluated their levels of non-

Gaussianity and non linearity by using higher orders statistics (HOS) 

parameters. These parameters were the Kurtosis, the bicoherence and the 

linearity test. 

The results of this thesis show that the levels of non-Gaussianity and non 

linearity of sEMG signals is depended on the configuration and the shape of the 

detection electrodes, the inter-electrode distances (IEDs), the recruitment range 

thresholds (RR), the firing rate strategy (FR) of the MUs and the peak firing 

rates (PFRs) of  MUs.  
Key words:  Electromyography, Gaussianity, inhomegeneity, linearity, modeling. 
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Résumé 
Dans cette thèse, avant de modéliser le signal électromyographique de surface 

(sEMG) généré dans un volume conducteur cylindrique non homogène 

multicouche constitué par les couches de l’os, du muscle, de la graisse et de la 

peau, nous avons d’abord modélisé le potentiel d’action d’une fibre musculaire 

(SFAP). La modélisation de ce dernier est basée sur les descriptions des modèles 

de volume conducteur et du système de détection et sur la description de la 

densité de courant de la source. Ensuite, nous avons modélisé le potentiel 

d’action d’une unité motrice (MUAP) qui est la somme des SFAPs, 

ultérieurement nous avons modélisé le train du MUAP qui est la répétition du 

MUAP selon la fréquence de décharge de l’unité motrice (UM). En fin, le signal 

sEMG est la somme des trains de MUAPs. 

Après la modélisation des signaux sEMG, nous avons évalué ses degrés de non 

Gaussianité et non linéarité en utilisant les paramètres de statistiques d’ordre 

supérieures (HOS). Les paramètres d’évaluation utilisés sont le coefficient 

d’aplatissement, la bicoherence et le test de linéarité. 

Les résultats de cette thèse montrent que les degrés de non-Gaussianité et non 

linéarité des signaux sEMG dépendent de la configuration et la forme des 

électrodes de détection, de la distance inter-électrode (IED), l’intervalle des 

seuils de recrutement des UMs, la stratégie de fréquence de décharge des UMs 

et les fréquences de décharges maximales des UMs.  
Mots clés : Electromyographie, Gaussianité, inhomogénéité, linéarité, modélisation.  
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Introduction générale 

La somme des phénomènes électriques, correspondant à la contraction des différentes fibres 

musculaires impliquées dans l'activité d’un muscle, génère un champ électrique suffisamment 

important pour pouvoir être enregistré d’une manière invasive ou d’une manière non invasive. 

Cet enregistrement des courants électriques qui accompagnent l'activité musculaire est appelé 

électromyographie (EMG). Dans le cas de la détection invasive une fine aiguille est introduite 

dans le muscle à explorer. Dans le cas de la détection non invasive ou EMG de surface des 

électrodes qui mesurent l'activité musculaire globale sont placées directement sur la peau en 

regard du muscle à étudier [1]. 

La simulation des signaux EMG de surface est importante dans l'estimation des variables 

physiologiques (problème inverse), dans le choix du système de détection, dans la conception 

et le test des algorithmes d'extraction de l'information, pour des fins didactiques, pour une 

profonde compréhension des mécanismes physiologiques de la contraction musculaire et pour 

l'interprétation des résultats expérimentaux de l’électromyogramme [2], [3]. 
Un modèle mathématique est un ensemble d'équations qui peuvent être mis en œuvre sur un 

ordinateur pour étudier et simuler le comportement d’un système dans des conditions 

spécifiques. Les variables ou les paramètres d'entrée d’un modèle EMG sont ceux qui 

décrivent les propriétés anatomiques, physiologiques et fonctionnelles de la structure 

biologique étudiée (une fibre, une unité motrice ou le muscle entier). Ses paramètres de sortie 

sont typiquement les potentiels d’action extracellulaires générés et/ou les mesures 

quantitatives spécifiques de ces potentiels. Les modèles de l'activité EMG sont utiles pour 

traiter le « problème direct », c'est-à-dire comment des mécanismes et des phénomènes 

spécifiques influent sur les potentiels d’action générés. Ils sont également utiles pour analyser 

le « problème inverse », c'est-à-dire comment les potentiels extracellulaires modélisés 

fournissent des informations sur le mécanisme et les phénomènes sous-jacents. Par 

conséquent, une caractéristique souhaitable d'un modèle EMG est qu'elle permet d'étudier 

l'effet des paramètres du modèle sur la forme du potentiel d’action, fournissant un aperçu des 

relations entre les propriétés anatomiques et physiologiques de la fibre et la forme du potentiel 

d’action généré par cette fibre. En résumé, un modèle EMG permet d'étudier les effets des 

paramètres d'entrée sur la forme du potentiel d’action [4].  
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La modélisation du signal EMG de surface s’appuie sur la modélisation  du potentiel d’action 

généré dans une seule fibre musculaire (SFAP: single fibre action potential). Les étapes 

principales de la modélisation du SFAP sont [5] :  

1) La description de la source (modélisation du phénomène de génération, de propagation et 

d’extinction du potentiel d’action intracellulaire).  

2) La description mathématique des propriétés locales du volume conducteur (avec une 

formulation basée sur des équations aux dérivées partielles).  

3) L'analyse de la géométrie du volume conducteur et les conditions aux limites. 

4) La modélisation du système de détection (disposition spatiale, forme et dimensions des 

électrodes de détection, distance inter-électrodes). 

Plusieurs modèles de simulation du SFAP ont été proposés durant les trois dernières 

décennies [3], [6-18]. La différence entre ces modèles réside essentiellement dans la 

description du modèle du volume conducteur et dans la méthode mathématique utilisée pour 

calculer le SFAP. Le volume conducteur a été décrit par des approches analytiques (comme la 

technique du filtrage spatial bi-dimensionnelle) [7], [11], [12] et par des approches 

numériques (méthode des éléments finis) [5], [16-18]. Malgré la plus grande flexibilité des 

méthodes numériques, les solutions analytiques sont précieuses pour vérifier la précision des 

méthodes numériques, réduire le temps de calcul et déterminer la dépendance théorique de la 

solution sur des paramètres spécifiques du système [3].     

Avant l’année 2004, la plupart des modèles de simulation du SFAP proposés dans la 

littérature considéraient que le volume conducteur est un système invariant dans l’espace (le 

potentiel d’action détecté à chaque point le long de la fibre musculaire a la même forme) [6-

12]. Cependant, la plupart des muscles du corps humain ont des fibres musculaires avec un 

arrangement bipenné ou curvilinéaire [18] qui implique que le volume conducteur soit 

considéré comme un système non invariant dans l’espace [3], [13-15]. 

Il existe deux types de volume conducteur non homogène. Dans le premier type, 

l’inhomogénéité du volume conducteur est due à un ensemble de couches homogènes ayant 

des conductivités différentes. Dans le second, l’inhomogénéité du volume conducteur est due 

à l’une de ses couches qui peut être caractérisée par un arrangement non parallèles des fibres 

musculaires dans le muscle ou à la présence de sphères à l’intérieur d’une couche homogène 

comme la graisse [19].    

Après la modélisation du SFAP, les potentiels d’action des unités motrices (MUAPs : motor-

unit action potentials) sont simulés en se basant sur l’estimation du nombre de fibres 

musculaires et de leurs locations dans les unités motrices et de leurs vitesses de conduction. 
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Un train de potentiel d’action d’une unité motrice (MUAPT : motor-unit action potential 

train) est ensuite créé par l’inclusion du MUAP à chaque décharge de l’unité motrice. Enfin, 

la prise en considération de la force de chaque unité motrice, du recrutement des unités 

motrices et des stratégies de fréquences de décharges des unités motrices conduit à la 

génération du signal EMG de surface par la somme de tous les trains de MUAPs à chaque 

instant [20]. 

Les modèles stochastiques utilisés en ergonomie et en kinésiologie considèrent le signal EMG 

comme un processus stochastique dont l'amplitude est liée au niveau d'activation musculaire 

et dont la densité spectrale de puissance reflète la vitesse de conduction musculaire [21]. Par 

conséquent, les signaux EMG sont traités par les statistiques d’ordre supérieur (HOS: higher 

order statistics) connues sous le nom de cumulant et leurs transformées de Fourier associées 

aux signaux stationnaires appelées polyspectra [22], [23].   

L’évaluation des niveaux de non-Gaussianité et non linéarité des signaux EMG de surface a 

été adressée expérimentalement et par des simulations [24-27].  Kaplanis et al. (2000), [24] 

ont montré que la distribution du signal EMG de surface est hautement non-gaussienne pour 

des niveaux faibles et élevés de la contraction musculaire maximale volontaire (MVC: 

maximum voluntary contraction). Cependant, son niveau de Gaussianité est maximum à un 

MVC de 50%. De plus,  une mesure de la linéarité du signal EMG de surface montre qu’il est 

moins linéaire à un MVC de 50%  et plus linéaire à un MVC de 100%  [24]. Récemment, il a 

été montré que le signal EMG de surface tend vers une distribution plus gaussienne avec 

l’augmentation de la force musculaire [27], [28]. 

L’évaluation des niveaux de non-Gaussianité et non-linéarité des signaux EMG de surface a 

été effectuée uniquement sur des signaux enregistrés par des systèmes simples différentiels 

(SD: single differential) [26-29].  Cependant, pour améliorer la qualité de détection du signal 

EMG de surface, d'autres systèmes plus complexes ont été proposés [30-32]. Les différences 

entre eux résident dans la configuration des électrodes du système de détection et dans les 

poids donnés aux électrodes. 

L’objectif de cette thèse est la modélisation des signaux EMG de surface générés dans un 

volume conducteur cylindrique (le volume conducteur est décrit dans un système de 

coordonnées cylindrique), non homogène (l’inhomogénéité est due à la différence en 

conductivité des différentes couches) et multicouche (quatre couches ont été considérés, l’os, 

le muscle, la graisse et la peau). La non-Gaussianité et la non-linéarité des signaux EMG de 

surface stationnaires enregistrés par les systèmes de détection LSD (longitudinal single 

differential), LDD (longitudinal double differential) et NDD (normal double differential) ont 
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été également étudiées. Dans les travaux de non-Gaussianité et non linéarité cités 

précédemment, les effets de la configuration des électrodes de détection, la forme des 

électrodes, la distance inter-électrode, le seuil de recrutement des unités motrices et la 

fréquence de décharge maximale sur les niveaux de non-Gaussianité et non-linéarité n’ont pas 

été prisent en considération. Il est à noter que seuls les effets du nombre d’unités motrices et 

des stratégies de fréquences de décharges des unités motrices ont été considérés [27]. Dans 

cette thèse, les effets de ces cinq paramètres plus l’effet des stratégies de fréquences de 

décharges des unités motrices sur les niveaux de non-Gaussianité et non linéarité ont été pris 

en considération et ont fait l’objet d’une publication [33].   

Cette thèse est organisée en cinq chapitres. 

Le premier chapitre présente d’abord un bref historique sur l’électromyographie (EMG). Nous 

avons ensuite décrit l’historique du développement des modèles de génération et de détection 

du SFAP et la méthode mathématique utilisée dans chaque modèle. 

Dans le deuxième chapitre, nous avons décrit les étapes de modélisation du SFAP dans le cas 

de deux volumes conducteurs multicouche non homogènes et invariants dans l’espace. 

L’inhomogénéité est due à la différence de la conductivité de différentes couches de chaque 

volume conducteur. Le premier modèle est planaire constitué par quatre couches (le muscle, 

la graisse, la peau et l’air) et le second modèle est cylindrique constitué par cinq couches 

(l’os, le muscle, la graisse, la peau et l’air). Nous avons également analysé et interprété les 

effets des paramètres anatomiques, physiologiques et du système de détection sur la forme du 

SFAP simulé. 

Dans le troisième chapitre, nous avons décrit un modèle de génération du SFAP dans un 

volume conducteur composé de deux couches (muscle et graisse). Ce volume conducteur est 

non homogène et non invariant dans l’espace. L’inhomogénéité du volume conducteur est due 

à la présence de sphères dans la couche de la graisse avec une conductivité différente à celle 

de la couche où elles se trouvent. Nous avons aussi analysé et interprété les effets du rayon de 

la sphère d’inhomogénéité et sa conductivité sur la forme du SFAP modélisé. A la fin de ce 

chapitre, nous avons comparé le SFAP généré dans le cas de la présence de la sphère 

d’inhomogénéité et dans le cas de son absence. 

Le chapitre 4 constitue la partie principale de cette thèse dont l’objectif est la modélisation du 

signal EMG de surface. Dans ce chapitre, nous avons modélisé le signal EMG de surface 

généré dans un volume conducteur cylindrique multicouche non homogène composé des 

couches de l’os, du muscle, de la graisse et de la peau. La dernière partie du chapitre est 
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consacrée à l’analyse et l’interprétation des effets de quelques paramètres physiologiques et 

non physiologiques sur la forme du signal EMG de surface modélisé. 

Nous avons appliqué dans le dernier chapitre les outils de traitement de signal biomédical (les 

statistiques d’ordre supérieur) aux signaux EMG de surface modélisés dans le chapitre 4. En 

effet, nous avons évalué les effets de la configuration des électrodes de détection, la forme des 

électrodes de détection, la distance inter-électrodes (IED : inter-electrode distances), 

l’intervalle de recrutement des unités motrices (RR : Recruitment range), la stratégie de 

fréquences de décharges des unités motrices (FR : firing rate) et la fréquence de décharge 

maximale de l’unité motrice (PFR : peak firing rate) sur les niveaux de non-Gaussianité et non 

linéarité des signaux EMG de surface stationnaires.  

La dernière partie de la thèse est une conclusion générale dressant un bilan de l’ensemble des 

travaux réalisés et présentant quelques perspectives. 
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Chapitre 1: Etat de l’art de la modélisation 
du signal EMG de surface 

1.1. Bref historique de l’électromyographie (EMG) 
Dans ce chapitre, avant de présenter un historique des modèles de génération du signal EMG 

de surface, on a commencé par un bref historique de l’électromyographie (EMG).  

L’EMG exploite les phénomènes électrochimiques produits par les contractions musculaires 

pour fournir un indice de l’activité musculaire. Les premiers écrits faisant un lien entre le 

système musculaire et l’activité électrique datent du XVIIème siècle. Ceux-ci relatent les 

découvertes en 1666 de Francesco Redi qui avait associé la production de chocs électriques 

émis par un animal marin à un phénomène de nature musculaire. Elles ont été suivies de 

nombreuses publications dont celle de Luigi Galvani, qui proposa le terme "bioélectricité" 

pour décrire le phénomène de la contraction du tissu musculaire d’une grenouille lorsqu’elle 

était soumise à une stimulation électrique [34].  Le chercheur Français Jules-Étienne Marey 

fut le premier à mesurer l’activité électrique générée par une contraction volontaire chez 

l’humain grâce à un système d’acquisition qu’il a baptisé «électromyographe» [35].  

Aujourd’hui, l’électromyographie (EMG) désigne la technique d’enregistrement des 

variations de potentiels électriques associés à l’activité neuromusculaire [36].  

1.2. Potentiel d’action  
D’une manière générale, l’activité musculaire est gérée par le système nerveux central. Au 

repos, le milieu intracellulaire de la fibre musculaire possède une charge négative 

ሺെ70 ܸ݉ à െ 90 ܸ݉ሻ par rapport au milieu extracellulaire. Au moment d’une contraction 

volontaire, un influx nerveux est tout d’abord transmis du système nerveux central au muscle 

par l’intermédiaire d’un motoneurone. Ce dernier relâche des neurotransmetteurs au niveau de 

la plaque motrice. Sous l’effet des neurotransmetteurs, les caractéristiques de perméabilité du 

sarcolemme sont modifiées en provoquant une variation du gradient électrochimique entre les 

milieux intra et extracellulaires. Lorsqu’un certain seuil d’excitabilité est atteint, la fibre 

musculaire devient chargée positivement pour un court moment. Son potentiel électrique 

passe de െ70 ܸ݉ à ൅40 ܸ݉, tel qu’il est illustré à la figure 1.1. Ce phénomène prend le nom 

de potentiel d’action. Ce potentiel d’action se propage rapidement de la plaque motrice aux 

deux extrémités de la fibre musculaire. Les variations du gradient électrochimique provoquent 
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le relâchement d’ions calcium (Ca2+), ce qui permet ultimement le raccourcissement des 

fibres musculaires sous l’action de leurs unités contractiles [36]. 

 

Fig. 1. 1. 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 െૠ૙ à ൅૝૙ ࢂ࢓. Une période réfractaire où la cellule est dite « hyper-
polarisée » suit immédiatement la formation du potentiel d’action [34]. 

1.3. Objectifs de la modélisation du signal EMG   
L’électromyogramme de surface (sEMG) contient beaucoup d’informations concernant la 

l’anatomie et la physiologie du muscle et les phénomènes qui accompagnent la contraction 

musculaire. De ce fait, l’analyse du signal sEMG a une grande importance dans la 

compréhension de la contraction musculaire [1].  

La modélisation du signal sEMG permet de lier les paramètres physiologiques internes (ex : 

fréquences de décharges des unités motrices recrutées, vitesses de conduction, etc.) avec les 

résultats simulés (sEMG) pour analyser l’influence de ces paramètres sur le signal sEMG. La 

modélisation est un moyen utile pour faire une investigation complète du signal sEMG et 

relier ses paramètres aux propriétés du muscle. En outre, le modèle peut aider à 

l’identification des différents événements physiologiques contribuant à la génération du signal 

sEMG, depuis l’impulsion nerveuse jusqu’au filtrage dû à la peau et aux électrodes de 

détection. L’intérêt majeur d’un modèle est de donner la possibilité de contrôler les 

paramètres physiologiques pour étudier leurs effets individuels ou leur effet global sur le 

signal simulé [1]. 
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La simulation des signaux sEMG a trouvé des applications importantes dans l'estimation des 

variables physiologiques, dans le choix du système de détection, dans la conception et le test 

des algorithmes d'extraction de l'information. Elle a été également destinée  à des fins 

didactiques et d’une manière  générale à une compréhension plus profonde des mécanismes 

physiologiques de la contraction musculaire et l’interprétation des résultats expérimentaux de 

l’EMG [3].  

Dans ce chapitre, nous décrirons les différents modèles de volume conducteur proposés dans 

la littérature pour simuler le signal EMG de surface. Tous ces modèles ont commencé tout 

d’abord par la simulation du potentiel d’action d’une fibre musculaire (SFAP).  

1.4. Modèles de génération du signal EMG de surface  
L’algorithme de simulation du signal EMG de surface commence en premier lieu par la 

simulation du SFAP. Pour cela, avant de modéliser le potentiel d’action d’une unité motrice 

(MUAP), le train du MUAP et le signal EMG, il est nécessaire de modéliser le SFAP.  

Plusieurs modèles de génération et de détection du SFAP ont été proposés dans le passé [6-

12], [16], [18]. D’une manière générale, la différence entre ces modèles réside dans la 

description de la géométrie du modèle du volume conducteur. Deux géométries de modèles 

du volume conducteur ont été considérées. La première géométrie est planaire (Fig. 1.2a, 1.2b 

et 1.2c) et la seconde géométrie est cylindrique (Fig. 1.2d, 1.2e, 1.2f, 1.2g  et 1.2h) [5]. Avec 

la même géométrie (planaire ou cylindrique), la différence majeure entre un modèle de 

volume conducteur et un autre modèle est le nombre de couches et l’arrangement des fibres 

musculaires par rapport à l’orientation des électrodes de détection. Cette arrangement peut 

être linéaire (Fig. 1.2a, Fig. 1.2d et Fig. 1.2e), circulaire (Fig. 1.2f), uni-penné (Fig. 1.2b), 

bipenné (Fig. 1.2c et Fig. 1.2h)  ou curvilinéaire (Fig. 1.2g).     

Le volume conducteur a été décrit par des approches analytiques [6-12] et des approches 

numériques [16-18] dans des systèmes de coordonnées cartésien [9], [10] et dans des 

systèmes de coordonnées cylindrique [6], [11], [12]. Le volume conducteur est considéré 

comme un milieu homogène, isotrope et infini [8], [37], multicouche planaire [10], [32] et 

multicouche cylindrique [6], [11], [12], avec une inhomogénéité locale [14], ou avec une  

inhomogénéité distribuée [38], ou avec une inhomogénéité dans le cas du muscle bipenné (un 

muscle avec des fibres inclinées par rapport à la surface de détection) [13], ou avec une 

inhomogénéité dans le cas du muscle avec un arrangement triangulaire des fibres musculaires 
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[15] ou avec une inhomogénéité dans le cas du muscle avec un os superficiel ou avec un 

vaisseau sanguin [3]. 

 

Fig. 1. 2. Exemples de modèles de volumes conducteurs planaires (a, b, c) et cylindriques (d, e, f, g, h) avec 
différentes géométries et tenseurs de conductivités [5].   

1.4.1. Simulation analytique du SFAP  
Les solutions analytiques peuvent être obtenues seulement dans des cas spécifiques, tandis 

que les méthodes numériques sont nécessaires lorsque des conditions complexes sont 

considérées. Cependant, les solutions analytiques sont valables pour les raisons suivantes [5]:   

- Pour déterminer la dépendance théorique de la solution sur des paramètres spécifiques 

du système. 

- Pour vérifier l'exactitude des méthodes numériques. 

- Pour réduire le temps de calcul. 

Pour ces raisons, il est important de se concentrer sur les solutions analytiques lorsque cela est 

faisable et d'appliquer les méthodes numériques uniquement lorsque la géométrie du volume 
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conducteur et les propriétés de son tenseur de conductivité sont trop complexes. De plus, 

l'utilisation des méthodes numériques complexes et longues doit être justifiée par des 

applications qui exigent une complexité accrue par rapport à une solution analytique (parmi 

les avantages des méthodes analytiques est la rapidité et la précision). Il est donc primordial 

de prévoir comment une description plus détaillée du volume conducteur peut avoir un impact 

sur les questions de recherche spécifiques impliquées [5]. 

La simulation du SFAP par des méthodes analytiques est basée sur la relation entre la densité 

de courant de source, le volume conducteur (les tissus qui séparent les fibres musculaires et 

les électrodes de détection) et le système de détection [5]. 

Gootzen, 1991  [6] a proposé un modèle de génération du SFAP dans un volume conducteur 

cylindrique non homogène constitué par une couche anisotrope interne (le muscle) et une 

couche isotrope externe (la graisse). Dans tel modèle, le potentiel électrique à un point 

d’observation ሺݎ,  ሻ résultant d’une distribution de source le long d’une fibre musculaire estݖ

égal à l’intégrale de la distribution de la densité de courant de source multipliée par la 

fonction de pondération du volume : 

߶ሺݎ, ሻݖ ൌ ׬ ,ݎሻܹሺݏሺܫ ,ݖ ௅ݏሻ݀ݏ
ି௅                                             (1.1) 

où r et z représentent respectivement les coordonnées radiale et axiale du point d’observation, 

s est la location des sources le long de la fibre musculaire de longueur 2L, I est la distribution 

de la densité de courant de la source et W est la fonction de pondération du volume 

conducteur. 

Dimitrov et Dimitrova, 1998 [7] ont calculé le potentiel d’action d’une unité motrice (MUAP) 

comme étant la convolution entre la première dérivée du potentiel d’action intracellulaire 

(IAP: intracellular action potential) et la réponse impulsinnelle d’un système linéaire et 

invariant dans le temps. Autrement dit, le signal d’entrée de ce système est la première 

dérivée du IAP et son signal de sortie est le MUAP. Dans tel modèle, la réponse impulsinnelle 

du système est la somme des potentiels produits par N pairs de dipôles (un dipôle représente 

la première dérivée du IAP) propagés à partir des plaques motrices jusqu’aux tendons droit et 

gauche des fibres musculaires.   

Merletti et al., 1999 [8] ont modélisé le MUAP généré dans un volume conducteur planaire 

non homogène et anisotrope où seulement la couche du muscle a été prise en considération 

(pas de couches sous-cutanés). L’unité motrice est considérée comme un cylindre contenant 

un ensemble de fibres musculaires. Dans un tel modèle, les effets de la configuration des 

électrodes, la location des électrodes entre la jonction neuromusculaire et les tendons 



Chapitre 1                                                                        Etat de l’art de la modélisation du signal EMG de surface 

  
11   

   

proximal et distal, la distance inter-électrode, l’inclinaison des électrodes par rapport à la 

direction des fibres musculaires, le rapport d’anisotropie du tissu musculaire et la densité de 

courant de la source sur la forme du MUAP étaient analysés.     

Farina and Rainoldi, 1999 [9] ont développé un modèle de génération du SFAP dans un 

volume conducteur planaire multicouche (muscle, graisse, peau et air). Dans ce modèle, les 

distributions des potentiels aux niveaux du muscle, de la graisse et de la peau ont été calculées 

en utilisant la technique de filtrage spatial 2D. Dans cette méthode, la distribution du potentiel 

d’action dans chaque couche est calculé dans le domaine fréquentiel spatial 2D par la 

multiplication de la transformée de Fourier de la densité de courant de la source par la 

fonction de transfert du volume conducteur.  L’objectif principal du travail était de compenser 

les effets des couches isotropes (graisse et peau) sur l’atténuation de la distribution du 

potentiel d’action sur la surface du muscle. Ces effets ont été partiellement compensé par 

l’utilisation des filtres passe haut.        

Farina and Merletti, 2001 [10] ont proposé un modèle de génération du SFAP dans un volume 

conducteur planaire non homogène et multicouche constitué par le muscle, la graisse et la 

peau. Il s’agit du même modèle proposé dans [9] du point de vue géométrie. Cependant, ce 

modèle [10] est le premier modèle qui prend en considération les effets des paramètres 

anatomiques (la profondeur des fibres dans le muscle, les épaisseurs de la graisse et de la 

peau, etc.), des paramètres physiologiques (les conductivités des différentes couches du 

volume conducteur) et du système de détection (la forme et les dimensions des électrodes, la 

configuration des électrodes, la distance inter-électrode et l’inclinaison des fibres par rapport à 

la surface de détection) sur la distribution du potentiel d’action de surface. La distribution du 

potentiel d’action de surface en [10] dans le domaine fréquentiel spatial 2D a été calculée 

comme étant le produit de la transformée de Fourier de la densité de courant de la source (la 

densité de courant de la source est proportionnelle à la dérivée seconde du IAP) et la fonction 

de transfert globale. La fonction de transfert globale est le produit de la fonction de transfert 

du volume conducteur et la fonction de transfert du système de détection. La fonction de 

transfert du système de détection prend en considération la configuration des électrodes, la 

distance inter-électrodes, l’angle d’inclinaison des fibres par rapport au système de détection 

ainsi que la forme et les dimensions des électrodes de détection.  

Blok et al., 2002 [11] avaient modélisé le SFAP généré dans un modèle de volume conducteur 

cylindrique multicouche non homogène constitué par les couches de muscle (anisotrope), de 

la graisse (isotrope) et de la peau (isotrope). Dans ce modèle, le SFAP est calculé 

analytiquement de la même façon que dans [6]. La différence entre les deux modèles réside 
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essentiellement dans le nombre de couches : dans [6], le nombre de couches était deux 

(muscle et graisse) et dans [11], le nombre de couches était trois (muscle, graisse et peau).       

Farina et al., 2004 [12] avaient développé un modèle de génération du SFAP dans un volume 

conducteur cylindrique multicouche constitué par l’os (isotrope), le muscle (anisotrope), la 

graisse (isotrope) et la peau (isotrope). Dans ce modèle, la méthode de calcul du SFAP est la 

même que celle développée dans [10] (la technique de filtrage spatial 2D). La différence 

principale entre les deux modèles réside dans le système de coordonnées qui planaire dans 

[10] et cylindrique dans [12]. En plus, le modèle proposé dans [12] est valable pour le cas des 

muscles avec des fibres musculaires parallèles (sa géométrie est linéaire) et pour le cas des 

muscles avec des fibres musculaires circulaires (cas du muscle sphincter). 

La plupart des modèles de génération des signaux sEMG proposés avant l’année 2004 

considéraient que le volume conducteur est invariant dans l’espace dans la direction de 

propagation des potentiels d’action. Cependant, cela peut ne pas être le cas dans la pratique en 

raison d'inhomogénéités tissulaires locales [13].  

Quelques volumes conducteurs sont inhomogènes où l’inhomogénéité est due à la présence 

des groupes de fibres musculaires ayant des orientations différentes [13]. D’autres volumes 

conducteurs sont non-homogène où les inhomogénéités sont introduits par la présence de 

sphères de conductivités différentes par rapport au tissu où elles se trouvent (cas de présence 

de sphères dans la couche de la graisse) [14]. Certains volumes conducteurs possèdent un 

tissu musculaire homogène et anisotrope mais avec une couche sous-cutanée inhomogène et 

isotrope. L'inhomogénéité de la couche sous-cutanée est modélisée comme une variation lisse 

de la conductivité le long de la direction des fibres musculaires [38]. Un autre modèle de 

volume conducteur non homogène avec un modèle de muscle triangulaire (l’arrangement des 

fibres musculaires dans la couche du muscle forme un triangle), c'est-à-dire un muscle à fibres 

disposées en éventail. Des exemples de muscles triangulaires dans le corps humain sont le 

deltoïde, le pectoral majeur, le trapèze, l'adducteur du pouce [15].  

Enfin, on peut avoir un volume conducteur non homogène où l'os est superficiel (par 

exemple : cas de l'os tibial, de la colonne vertébrale et des os de l'avant-bras). Les fibres 

musculaires sont considérées parallèles aux axes de l'os, de sorte que le modèle est non 

invariant dans l'espace dans la direction de propagation du potentiel d'action. De plus, ce 

modèle de volume conducteur est non homogène à cause de la présence d’une structure semi-

cylindrique anatomique située dans la couche musculaire (Il s'agit d'un modèle d'os ou de 

vaisseau sanguin superficiel) [3].    
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1.4.2. Simulation numérique du SFAP  
Des problèmes complexes peuvent être obtenus soit par la considération d’une géométrie 

compliquée, soit par un tenseur de conductivité complexe.  Dans de tels cas, une solution 

analytique est difficile à obtenir et une technique entièrement numérique est nécessaire.  La 

méthode de différences finis (FDM) substitue les opérateurs différentiels avec des différences 

entre les points d'échantillonnage. Cette méthode est très simple à mettre en œuvre et trouve 

des applications dans lesquelles la géométrie du volume conducteur n'est pas très compliquée. 

La méthode des éléments finis (FEM) est possible pour les problèmes dans lesquels la 

géométrie est compliquée.  Il est basé sur une formulation intégrale simple de l’équation 

différentielle partielle (PDE) à résoudre, en convertissant le problème original en la solution 

d'un système d'équations obtenu par projection du problème continu en un ensemble discret 

de fonctions de base. Un exemple de tissu ayant une géométrie et une conductivité 

compliquées est le muscle fusiforme. Ce muscle a une conductivité variant point par point en 

raison des arrangements curvilignes des fibres musculaires (voir la figure 1.3). 

 

Fig. 1. 3. Un modèle de muscle fusiforme avec un arrangement curvilinéaire des fibres musculaires [19].   

Le manque d'invariance dans le sens de propagation du potentiel d’action intracellulaire peut 

être dû à des changements de conductivité (par exemple dans le cas des muscles à fibres 

bipennés [13] ou dans le cas des muscles avec une inhomogénéité locale [14] ou une 

inhomogénéité due à la géométrie du volume conducteur [5]). Dans ce cas, les distributions 

du potentiel d’action de surface générées par une source située à différents endroits le long de 

la direction de propagation du potentiel d’action intracellulaire sont de formes différentes et 

non pas simplement des versions translatées de la même solution que pour les systèmes 

invariants dans l'espace. Par conséquent, les solutions analytiques des systèmes non invariants 

dans l’espace sont généralement très complexes. Pour cette raison, seules quelques solutions 

spécifiques pour des systèmes non invariants dans l’espace ont été dérivées. Les systèmes non 
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invariants dans l’espace ne peuvent être généralement étudiés avec des approches analytiques 

et nécessitent donc des techniques numériques [17]. 

Plusieurs modèles de simulation du SFAP en utilisant des méthodes numériques ont été 

proposés dans le passé [16-18]. Pour les trois travaux cités précédemment, la méthode 

numérique utilisée est la méthode des éléments finis. L’équipe de Lowery et al., 2002 [16], 

ont utilisé la méthode des éléments finis (FEM) pour calculer  le potentiel d’action dans un 

membre cylindrique idéalisé en raison d'une fibre musculaire située dans le tissu musculaire. 

Le volume conducteur de ce modèle  a été divisé en des ensembles d'éléments linéaires 

tétraédriques et quadrilatéraux (ça dépend du type de maillage utilisé).  Chaque ensemble 

d'éléments correspondait à un type de tissu différent dans le modèle.  Des éléments de très 

petite taille ont été utilisés pour mailler les zones entourant les régions d'intérêt pour faciliter 

un niveau élevé de précision là où cela est nécessaire, alors qu'une résolution plus grossière a 

été utilisée ailleurs dans le modèle.  Le potentiel électrique a ensuite été calculé aux nœuds 

situés aux sommets des éléments. Avec ce modèle, les auteurs ont observé que l'amplitude et 

la fréquence du potentiel d’action de surface avaient augmenté lorsque la couche externe d'un 

modèle de muscle homogène était remplacée par une peau ou un tissu adipeux hautement 

résistif. 

Mesin et al. 2006 [17] ont développé un modèle d’éléments finis pour la génération du SFAP 

dans un muscle subissant divers degrés de raccourcissement de fibre. Le muscle était supposé 

fusiforme avec des fibres musculaires suivant un arrangement  curviligne. Différents degrés 

de raccourcissement de la fibre sont simulés en modifiant les paramètres du chemin des fibres 

et en maintenant le volume du muscle constant. Le tenseur de conductivité est adapté à 

l'orientation des fibres musculaires. Dans chaque point du volume conducteur, la conductivité 

du tissu musculaire dans la direction de la fibre est plus grande que dans la direction 

transversale. Ainsi, le tenseur de conductivité change point par point avec un 

raccourcissement de la fibre s'adaptant aux chemins de la fibre. Les auteurs de ce travail 

avaient conclu que le modèle est innovant par rapport aux approches proposés précédemment 

puisqu'il fournit pour la première fois la description du tenseur de conductivité musculaire en 

fonction de l'orientation des fibres musculaires lors du raccourcissement. Ainsi, ce modèle 

constitue un outil important pour interpréter les caractéristiques des signaux EMG de surface 

dans des tâches dynamiques. 

Teklemariam et al., 2016 [18] ont appliqué la méthode des éléments finis sur un modèle de 

volume conducteur à trois couches (muscle, graisse et peau) dont l’objectif est d’explorer 

différentes conceptions d'électrodes. Leur travail a été basé sur l’idée suivante : les électrodes 
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bipolaires sont typiquement utilisées pour l’enregistrement du signal sEMG et la majorité des 

muscles ont des fibres musculaires pennées ou curvilinéaires, ce qui implique que ce n’est pas 

toujours facile d’aligner les électrodes bipolaires le long de la direction des fibres 

musculaires. Les auteurs ont conclu que le modèle développé permet d'évaluer les effets 

combinés de la configuration des électrodes et de l'architecture musculaire. De plus, il peut 

être utilisé pour fournir un aperçu de l'impact des changements dans l'angle de pennation 

musculaire, sur l'activité sEMG mesurée. 

1.5. Conclusion  
Dans ce chapitre, nous avons montré que pour modéliser le signal EMG de surface, il est tout 

d’abord nécessaire de modéliser le SFAP en utilisant des méthodes analytiques ou des 

méthodes numériques. Historiquement, la modélisation du SFAP eut commencé par la 

considération des modèles de volumes conducteurs invariants dans l’espace (le potentiel 

d’action intracellulaire se propage le long de la fibre musculaire sans changement de sa 

forme) ensuite ses géométries (les volumes conducteurs) deviennent de plus en plus 

complexes. Cette complexité est due essentiellement à l’inhomogénéité de l’un des couches 

du volume conducteur (cas des volumes conducteurs non invariants dans l’espace). 

L’inhomogénéité du volume conducteur est due soit à l’arrangement des fibres musculaires 

par rapport à l’orientation des électrodes de détection (arrangement curvilinéaire des fibres, 

arrangement triangulaire, cas des fibres bipennés, etc.) soit au changement de la conductivité 

de l’un des couches isotropes dans la direction de propagation du potentiel d’action 

intracellulaire. L’inhomogénéité du volume conducteur peut être aussi due aux couches qui le 

constitue  et qui peuvent être composées par des éléments de natures différente (air, peau, 

graisse, muscle, os). 

Dans le chapitre 2, nous allons décrire mathématiquement deux modèles de génération du 

SFAP dans des volumes conducteurs non homogènes où l’homogénéité est due aux 

différentes conductivités de ses couches (cas du volume conducteur planaire multicouche [10] 

et du volume conducteur cylindrique multicouche [12]). 

Dans le chapitre 3, nous allons décrire mathématiquement un modèle de génération du SFAP 

dans un volume conducteur non homogène où l’inhomogénéité se présente dans l’une de ses 

couches (cas de l’inhomogénéité de la couche de la graisse [14]).   
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Chapitre 2 : Modélisation du SFAP généré 
dans un volume conducteur invariant dans 

l’espace 

2.1.  Introduction  
Les modèles mathématiques sont généralement de fortes simplifications de la réalité. Cela est 

certainement vrai dans le cas de la simulation des systèmes biologiques ou physiologiques, 

car ils sont tellement compliqués. Les approches peuvent être prises à différents niveaux. 

Quelques modèles de génération du signal EMG de surface (sEMG) sont phénoménologiques 

en imitant le signal sous certaines conditions, mais sans modéliser les lois déterministes sous-

jacentes régissant le système à partir duquel il est mesuré [19]. 

Avant de modéliser le signal sEMG qui est l’objectif principal de cette thèse, il est nécessaire 

de modéliser premièrement le potentiel d’action d’une seule fibre musculaire (SFAP) qui est 

la composante élémentaire du signal sEMG. Plusieurs modèles de génération et de détection 

du SFAP ont été proposés [6], [10-15]. La différence entre ces modèles réside dans la 

géométrie (planaire ou cylindrique, homogène ou non homogène, etc.) considérée du volume 

conducteur et dans le nombre de ses couches. Dans ce chapitre, nous allons décrire deux 

modèles de génération du SFAP, le premier modèle est de géométrie planaire [10] et le 

second modèle est de géométrie cylindrique [12].  

2.2.  Modèles de génération du SFAP 
Nous allons décrire les étapes de modélisation du SFAP généré dans un modèle de volume 

conducteur planaire [10] et dans un modèle de volume conducteur cylindrique [12]. Quelque 

soit le modèle considéré, les étapes à suivre pour la modélisation sont : 

- La description mathématique du volume conducteur. 

- La modélisation du système de détection 

- La description du phénomène de génération, propagation et extinction du potentiel 

d’action intracellulaire (IAP) [5]. 

2.2.1.  Modélisation du SFAP généré dans un volume conducteur planaire  
Dans la technique du filtrage spatial bidimensionnel (2D), le volume conducteur et le système 

de détection sont considérés comme un filtre spatial 2D où le signal d’entré est la transformée 

de Fourier de la densité de courant de la source et le signal de sortie est le SFAP [10]. 
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2.2.1.1. Description du volume conducteur 
Dans cette section, nous allons considérer que le volume conducteur est un milieu planaire, 

multicouche, non homogène, anisotrope et invariant dans l’espace constitué par le muscle, la 

graisse et la peau (Fig. 2.1). Ce volume conducteur est décrit par une fonction de transfert 

dans le domaine fréquentiel spatial 2D (équations 2.1, 2.2 et 2.3) [9], [10]. 

Dans le cas où le volume conducteur est constitué par une seule couche (le muscle), la 

fonction de transfert est donnée par la relation suivante : 

,௩௖ሺ݇௫ܪ ݇௭, ଴ሻݕ ൌ
௘షೖ೤ೌ|೤బ|

ఙ೘೟
.

ሺଵାோ೎ሻ௖௢௦௛ቀ௞೤ሺ௛భାௗሻቁାሺଵିோ೎ሻ௖௢௦௛ቀ௞೤ሺ௛భିௗሻቁ

ሺଵାோ೎ሻ௖௢௦௛ቀ௞೤ሺ௛భାௗሻቁఈቀ௞೤ሺ௛భାௗሻቁାሺଵିோ೎ሻ௖௢௦௛ቀ௞೤ሺ௛భିௗሻቁఈቀ௞೤ሺ௛భିௗሻቁ
           

(2.1) 

Dans le cas où le volume conducteur est constitué par deux couches (le muscle et la graisse), 

la fonction de transfert est donnée par la relation suivante : 

,௩௖ሺ݇௫ܪ ݇௭, ଴ሻݕ ൌ
ଶ.௘షೖ೤ೌ|೤బ|

ఙ೘೟
. ௖௢௦௛൫௞೤ௗ൯

ሺଵାோ೎ሻ௖௢௦௛ቀ௞೤ሺ௛భାௗሻቁఈቀ௞೤ሺ௛భାௗሻቁାሺଵିோ೎ሻ௖௢௦௛ቀ௞೤ሺ௛భିௗሻቁఈቀ௞೤ሺ௛భିௗሻቁ
             

(2.2) 

Dans le cas où le volume conducteur est constitué par trois couches (le muscle, la graisse et la 

peau), la fonction de transfert est donnée par la relation suivante : 

,௩௖ሺ݇௫ܪ ݇௭, ଴ሻݕ ൌ
ଶ.௘షೖ೤ೌ|೤బ|

ఙ೘೟
. ଵ
ሺଵାோ೎ሻ௖௢௦௛ቀ௞೤ሺ௛భାௗሻቁఈቀ௞೤ሺ௛భାௗሻቁାሺଵିோ೎ሻ௖௢௦௛ቀ௞೤ሺ௛భିௗሻቁఈቀ௞೤ሺ௛భିௗሻቁ

         

(2.3)        

où  d est l’épaisseur de la couche de la peau, ݄ଵ est l’épaisseur de la couche de la graisse, 

 ,଴est profondeur de la fibre dans le muscleݕ

ܴ஼ ൌ
ఙೞ
ఙ೑

 : le rapport entre les conductivités des couches de la peau et de la graisse. 

ܴ௠ ൌ ఙ೑
ఙ೘೗

 est le rapport entre les conductivités des couches de la graisse et du muscle dans la 

direction longitudinale, 

ܴ௔ ൌ
ఙ೘೗
ఙ೘೟

 est le rapport entre les conductivités des couches du muscle dans les directions 

longitudinale et transversale. 

௬൯ܭ൫ߙ ൌ ௬௔ܭ ൅ ܴ௠ܭ௬݄݃ݐሺܭ௬ሻ,ܭ௬ ൌ ඥሺܭ௫ሻଶ ൅ ሺܭ௭ሻଶ  et ܭ௬௔ ൌ ඥሺܭ௫ሻଶ ൅ ܴ௔ሺܭ௭ሻଶ .  

où ܭ௫  et ܭ௭ sont les fréquences angulaires spatiales dans les directions transversale et 

longitudinale par rapport à l’orientation de la fibre musculaire. 
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2.2.1.2. Description du système de détection 
En utilisant la technique du filtrage spatial 2D, le système 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) [2].  

 

Fig. 2. 1. Modèle de volume conducteur planaire constitué par les couches de muscle (anisotrope), de la graisse 
(isotrope) et de la peau (isotrope). Les directions x et y sont transversales par rapport à la direction des fibres 
musculaire et la direction z est la direction longitudinale [10].   

Dans le cas des systèmes de détection 1D, les électrodes sont arrangées soit longitudinalement 

soit transversalement par rapport à la direction des fibres musculaires. Cependant, dans le cas 

des systèmes de détection 2D, les électrodes sont arrangées d’une manière symétrique par 

rapport au centre du système de détection. Les systèmes utilisés pour la détection du signal 

EMG de surface sont : Longitudinale Simple Différentiel (LSD), Longitudinale Double 

Différentiel (LDD), Transversale Simple Différentiel (TSD), Transversale Double Différentiel 

(TDD), Normal Double Différentiel (NDD), Inverse Rectangle (IR), Inverse Binomial d’ordre 

2 (IB2), Maximum Kurtosis Filtre (MKF) et Bi-Transversal Double Différentiel (BiTDD), le 

système à un seul anneau concentrique (1RG), le système à deux anneaux concentriques 

(2RGs) et le système à trois anneaux concentriques (3RGs) [31], [39-41].  

Dans le cas des électrodes ponctuelles, le système de détection est décrit par une fonction de 

transfert dans le domaine fréquentiel spatial 2D [10] : 

,௦௙ሺ݇௫ܪ ݇௭ሻ ൌ ∑ ∑ ܽ௜௥݁ି௝௞ೣ௜ௗೣ݁ି௝௞೥௥ௗ೥௩ିଵ
௥ୀି௨

௡ିଵ
௜ୀି௠                               (2.4) 

݉, ݊ représentent le nombre de colonnes à droite et à gauche du centre de la matrice 

d’électrodes, ݑ, ݒ  représentent le nombre de lignes avant et après le centre de la matrice 
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d’électrodes. ܽ௜௥ sont les poids données aux électrodes. ݀௫ est la distance inter-électrode dans 

la direction ݔ. ݀௭ est la distance inter-électrode dans la direction ݖ. 

La figure 2.2 montre la configuration des électrodes de détection selon les systèmes 1D et 2D. 

Parmi ces systèmes, on distingue les systèmes hautement anisotropes (LSD, LDD, TSD, 

TDD, BiTDD et MKF) qui sont très sensible à la direction des fibres musculaires, les 

systèmes presque isotropes (NDD, IR et IB2) qui sont moins sensible à la direction des fibres 

musculaires et les systèmes purement isotropes (1RG, 2RGs et 3RGs) qui ne sont pas sensible 

à la direction des fibres musculaires (des systèmes invariants par rotation). 

Dans la technique du filtrage spatial 2D, la forme et les dimensions des électrodes de 

détection ont été aussi décrient par des fonctions de transfert dans le domaine fréquentiel 

spatial 2D. Dans ce travail de thèse, dans le cas d’un volume conducteur planaire, quatre 

formes d’électrodes ont été considérés : les électrodes de forme circulaire, elliptique et 

rectangulaire [10] et les électrodes en anneaux concentriques comme décrient dans [32].   

 

Fig. 2. 2. Les systèmes utilisés pour la détection non invasive des signaux EMG de surface.  
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La fonction de transfert des électrodes de forme elliptique est donnée par la relation 

suivante [10] : 

,ா௟௟௜௣ሺ݇௫ܪ ݇௭ሻ ൌ ቐ 2.
௃భቀඥሺ௔௄ೣሻమାሺ௕௄೥ሻమቁ

ඥሺ௔௄ೣሻమାሺ௕௄೥ሻమ

1     ሺܭ௫, ௭ሻܭ ൌ ሺ0,0ሻ
     ሺܭ௫, ௭ሻܭ ് ሺ0,0ሻ                  (2.5)                         

où a et b  représentent respectivement le petit et le grand axes de l’électrode elliptique. 

La fonction de transfert des électrodes de formes circulaires est un cas particulier de la 

fonction de transfert des électrodes de forme elliptiques lorsque ܽ ൌ ܾ ൌ  Elle est donnée .ݎ

par la relation suivante [10] :    

,஼௜௥௖ሺ݇௫ܪ ݇௭ሻ ൌ ቐ 2.
௃భቀ௥ඥሺ௄ೣሻమାሺ௄೥ሻమቁ

௥ඥሺ௄ೣሻమାሺ௄೥ሻమ

1     ሺܭ௫, ௭ሻܭ ൌ ሺ0,0ሻ
     ሺܭ௫, ௭ሻܭ ് ሺ0,0ሻ                        (2.6)                           

où  ܬଵሺ݄ሻ est la fonction de Bessel d’ordre 1 de premier espèce. ܭ௫ et ܭ௭sont les fréquences 

angulaires spatiales dans les directions transversal et longitudinale. r est le rayon de 

l’électrode circulaire.             

La fonction de transfert des électrodes de formes rectangulaires est donnée par la relation 

suivante [10] :            

,௫ܭ௥௘௖௧ሺܪ ௭ሻܭ ൌ ܿ݊݅ݏ ቀ௄ೣ௔
ଶగ
ቁ ܿ݊݅ݏ ቀ௄೥௕

ଶగ
ቁ                                        (2.7) 

où  a et b sont les axes de l’électrode rectangulaire. 

La fonction de transfert des systèmes en anneaux concentriques est donnée par la relation 

suivante [32] : 

,௫ܭ஺௡௡௘௔௨௫ሺܪ ௭ሻܭ ൌ ൝
ଶ

ሺ௥మమି௥భమሻ
൤ݎଶ

௃భ൫௥మ௄೤൯
௞೤

െ ଵݎ
௃భ൫௥భ௄೤൯

௞೤
൨ ௬ܭ  ് 0

௬ܭ                                                            1 ൌ 0
                    (2.8)                        

௬ܭ .ଶ sont les rayons interne et externe de l’anneauݎ ଵ etݎ ൌ ඥሺܭ௫ሻଶ ൅ ሺܭ௭ሻଶ et  ܬଵሺ݄ሻ est la 

fonction de Bessel d’ordre 1 de première espèce. 

Lorsqu’on combine la fonction de transfert du système de détection avec les électrodes 

ponctuelles, la fonction de transfert décrivant la forme et les dimensions des électrodes de 

détection, la fonction de transfert globale du système de détection devient : 

,௫ܭ௘௟௘ሺܪ ௭ሻܭ ൌ ∑ ∑ ܽ௜௥ܪ௦௜௭௘௜௥ ሺܭ௫, ௭ሻ݁ି௝௄ೣ௜ௗೣ݁ି௝௄೥௥ௗ೥௛ିଵܭ
௥ୀିఠ

௡ିଵ
௜ୀି௠                     (2.9) 

௦௜௭௘௜௥ܪ ሺܭ௫,   .௭ሻ est la fonction de transfert qui décrit la forme et la dimension de l’électrode (ir)ܭ

Dans le cas particulier où les électrodes ont la même forme, la fonction de transfert du 

système de détection est le produit de la fonction de transfert du système de détection avec 
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des électrodes ponctuelles et la fonction de transfert décrivant la forme et les dimensions des 

électrodes de détection [10]. 
L’inclinaison des fibres dans le plan de la peau peut être modélisée par la rotation du système 

de détection. La transformée de Fourier 2D de la rotation d’une fonction 2D est la rotation de 

la transformée de Fourier de la fonction, l’inclinaison des fibres peut donc être incluse dans la 

rotation de la fonction de transfert décrite par l’équation (2.9) [10].   

,௫ܭ௦௬௦_ௗ௘௧ሺܪ ,௭ܭ ሻߠ ൌ ௫ܭ௦௬௦_ௗ௘௧ሺܪ cos ߠ െ ௭ܭ sin ߠ , ௫ܭ sin ߠ ൅ܭ௭ cos  ሻ        (2.10)ߠ

où ߠ est l’angle d’inclinaison des fibres. 

L’équation (2.10) représente la fonction de transfert globale du système de détection. Par cette 

fonction, on peut introduire l’effet de la configuration des électrodes, l’effet de la distance 

inter-électrode, l’effet de la forme et les dimensions des électrodes de détection ainsi que 

l’effet de l’inclinaison des fibres musculaires. 

2.2.1.3. Description de la densité de courant de la source 

La densité de courant de la source est proportionnelle à la dérivée seconde du potentiel 

d’action intracellulaire (IAP) [16]. 

ሻݖ௠ሺܫ        ൌ
ఙ೔గௗమ

ସ
. ௗ

మ௏೘ሺ௭ሻ
ௗ௭మ

                                                  (2.11) 

d est le diamètre de la fibre, iσ est la conductivité du milieu intracellulaire la fibre et )(zVm  
est le potentiel d’action intracellulaire. 
Le IAP est décrit mathématiquement dans le domaine spatial par [42]: 

       
⎪⎩

⎪
⎨
⎧

≤
>+=

−

0,0
0,)(

3

z
zBeAzzV

z

m                                          (2.12) 

ܸ avec A=96 mV.mm-3 et B=-90 mV. 

La figure 2.3 montre l’IAP (Fig. 2.3a) et la densité de courant de la source (Fig. 2.3b).  
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Fig. 2. 3. (a)  IAP.  (b) La densité de courant de la source. 
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Après la stimulation la fibre musculaire, deux densités de courant de source sont générés au 

niveau de la jonction neuromusculaire (NMJ) et se propagent le long de la fibre musculaire 

dans deux directions opposées et s’éteignent aux niveaux des tendons droit et gauche, 

respectivement. Ce phénomène est décrit par l’équation mathématique suivante [10] : 

݅ሺݖ, ሻݐ ൌ ௗ
ௗ௭
ቂ߰ሺݖ െ ௜ݖ െ .ݒ ሻݐ ௅ܲଵ ቀݖ െ ௜ݖ െ

௅భ
ଶ
ቁ െ ߰ሺെݖ ൅ ௜ݖ െ .ݒ ሻݐ ௅ܲଶ ቀݖ െ ௜ݖ ൅

௅మ
ଶ
ቁቃ (2. 13) 

߰ሺݖሻ est la première dérivée de ௠ܸሺെݖሻ 

௅ܲሺݖሻ ൌ ቊ1   ݎݑ݋݌  െ
௅
ଶ
൑ ݖ ൑ ௅

ଶ
 ݏݎݑ݈݈݁݅ܽ                     0

                                   (2. 14) 

  ௜ est la position de la jonction neuromusculaireݖ

 ଶ sont les demi-longueurs de la fibre à partir de la jonction neuromusculaire jusqu’auxܮ ଵetܮ

tendons droit et gauche respectivement.  

Le phénomène décrit par l’équation (2. 13) est montré dans la figure 2.4. Cette figure montre 

que la première dérivée des IAPs se propage le long de la fibre comme une fonction spatio-

temporelle.   

 

Fig. 2. 4. Phénomène de génération, propagation et extinction de la première dérivée de l’IAP. 

2.2.1.4. Calcul du SFAP 
Après la description du volume conducteur, le système de détection et la densité de courant de 

la source, le SFAP peut être calculé selon l’organigramme donné en figure 2.5. Cette figure 

montre les opérations nécessaires au calcul du potentiel d’action détecté à la surface de la 

peau en utilisant la thechnique de filtrage spatrial 2D. 

Pour un volume conducteur invariant dans l’espace (le cas de ce chapitre) et pour des fibres 

musculaires de longueur infini, le potentiel d’action détecté sur la surface de la peau dans le 
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domaine fréquentiel spatial 2D est le produit de la fonction de transfert globale (la fonction de 

transfert globale est le produit de la fonction de transfert du volume conducteur et la fonction 

de transfert du système de détection) et la transformée de Fourier de la densité de courant de 

la source (voir l’équation 2.15) [10]. 

,௫ܭሺߔ ௭ሻܭ ൌ ,௫ܭ௚௟௢ሺܪ௭ሻܭሺܫ ,௭ܭ  ሻ                                          (2.15)ߠ

où  

,௫ܭ௚௟௢ሺܪ ,௭ܭ ሻߠ ൌ ,௫ܭ௩௖ሺܪ ,௭ܭ .଴ሻݕ ,௫ܭ௦௬௦_ௗ௘௧ሺܪ ,௭ܭ  ሻ                      (2.16)ߠ

,௫ܭ௩௖ሺܪ ,௭ܭ  .଴ሻ est la fonction de transfert du volume conducteur (équation 2.1)ݕ

,௫ܭ௦௬௦_ௗ௘௧ሺܪ ,௭ܭ  .ሻ est la fonction de transfert du système de détection (équation 2.10)ߠ

 .ሻݖ௠ሺܫ ௭ሻ est la transformée de Fourier de la densité de courant de la sourceܭሺܫ

Pour déterminer le potentiel d’action de surface dans le domaine spatial 2D, il suffit de faire la 

transformée de Fourier inverse 2D de l’équation 2.15. 

Pour déterminer le potentiel d’action de surface dans le domaine spatial 1D, il suffit de faire 

une section dans la direction longitudinale (direction des fibres musculaires) de la transformée 

de Fourier inverse 2D du potentiel d’action de surface [10]. 

 

Fig. 2. 5. Les étapes suivies pour calculer le potentiel d’action de surface ࣐ሺࢠሻ ൌ ࣘሺࢄ૙,  ሻ par la technique duࢠ
filtrage spatial 2D [10].   

2.2.1.5. Résultats du modèle planaire 
Dans [43], nous avons décrit les étapes principales de la modélisation (les descriptions du 

volume conducteur, du système de détection et de la densité de courant de source) du SFAP 

généré dans un volume conducteur planaire multicouches constitué par le muscle, la graisse et 

la peau. 

Les simulations ont été réalisées  en utilisant les paramètres anatomiques, physiques et du 

système de détection montrés sur le tableau 2.1 Il est à noter que l’étude de l’effet d’un 

paramètre quelconque est faite en faisant varier sa valeur. 

La figure 2.6 montre la fonction de transfert du volume conducteur décrite par l’équation 2.1. 

La figure 2.7 montre que la fonction de transfert du filtre spatial TDD (Fig. 2.7a) est 
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anisotrope et que la fonction de transfert du filtre spatial IB2 est presque isotrope (il y a une 

symétrie selon les deux axes). 

Tableau. 2. 1. Paramètres anatomique, physiologiques et du système de détection [10]. 

Paramètre Description Value 

 ଴ሺ݉݉ሻ  Profondeur de la fibre dans le muscle 2ݕ

݄ሺ݉݉ሻ  Épaisseur de la graisse 3 

݀ሺ݉݉ሻ  Épaisseur de la peau 1 

 ௦ሺܵ/݉ሻ   Conductivité de la peau  0.04ߪ

 ௙ሺܵ/݉ሻ  Conductivité de la graisse 0.02ߪ

 ௠௟ሺܵ/݉ሻ  Conductivité du muscle dans la direction longitudinale  0.5ߪ

 ௠௧ሺܵ/݉ሻ  Conductivité du muscle dans la direction transversale 0.1ߪ

ܽ௜௥  Les poids donnés aux électrodes Voir la figure 2.2 

݀௫ ൌ ݀௭ሺ݉݉ሻ  La distance inter-électrode 20 

 -   ሻ  Angle d’inclinaison des fibres musculairesݏéݎሺ݀݁݃ߠ

La figure 2.8 montre que les fonctions de transfert des électrodes de formes circulaire (Fig. 

2.8a) et en anneaux concentriques (Fig. 2.8b) sont isotropes tandis que les fonctions de 

transfert des électrodes de formes rectangulaire (Fig. 2.8c) et elliptique (Fig. 2.8d) sont 

anisotropes. Ce résultat montre que les électrodes de formes circulaire et en anneaux 

concentriques sont invariantes par rotation alors que les électrodes de formes rectangulaire et 

elliptique sont non invariantes par rotation (résultat de la figure 2.9).    

La figure 2.10 montre la valeur absolue normalisée de la fonction de transfert du système de 

détection (ici, nous avons combiné entre le filtre spatial TDD avec une grille d’électrodes 

circulaire). Malgré que les électrodes de forme circulaire sont isotropes (invariantes par 

rotation), cependant la configuration de ces électrodes dans le filtre spatial TDD construit un 

système de détection anisotropes (l’anisotropie ici est due à l’arrangement des électrodes 

circulaires dans une même direction qui est transversale par rapport à la direction des fibres 

musculaires).   

Autrement dit, pour simuler l’effet de l’inclinaison des fibres musculaires par rapport à 

l’orientation des électrodes de détection, il suffit de changer l’angle d’inclinaison des fibres 

qui est un paramètre dans la fonction de transfert du système de détection (équation 2.8). La 

figure 2.9 montre qu’avec le changement de l’angle d’inclinaison des fibres de 0° à 25°, la 

fonction de transfert du système de détection constitué par une grille d’électrodes circulaires 

configurées selon le filtre spatial TDD tourne avec tel angle.     
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Fig. 2. 6. La valeur absolue normalisée de la fonction de transfert du volume conducteur selon l’équation (2.3). 
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Fig. 2. 7. La valeur absolue normalisée de la fonction de transfert du filtre spatial selon l’équation 2.2 dans le cas 
des filtres spatiaux TDD (a) et IB2 (b).    
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Fig. 2. 8. Les valeurs absolues normalisées des fonctions de transfert décrivant la forme et les dimensions des 
électrodes. (a) électrode circulaire avec un rayon de ૚૞࢓࢓, (b) électrode en anneaux concentriques avec un 
rayon interne de ૞ ࢓࢓ et un rayon externe de ૚૙ ࢓࢓, (c) électrode rectangulaire de longueur ૚૞ ࢓࢓ et de 
largeur de ૠ ࢓࢓, (d) électrode elliptique de petit axe de ૝. ૞ ࢓࢓ et de grand axe de ૚૛ ࢓࢓. 
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Fig. 2. 9. Les valeurs absolues normalisées des fonctions de transfert des électrodes de formes (a) rectangulaire 
avec une largeur de ૠ࢓࢓ et longueur de ૚૞࢓࢓ et (b) elliptique de petit axe de ૝. ૞࢓࢓ et de grand axe 
de ૚૛࢓࢓. L’angle d’inclinaison des fibres est de 25°. 

La figure 2.11 montre la transformée de Fourier 2D du potentiel d’action détecté à la surface 

de la peau (le produit de la fonction de transfert globale et la transformée de Fourier de la 
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densité de courant de la source). Le système de détection est constitué par une grille 

d’électrodes circulaires configurées selon les filtres spatiaux TDD (Fig. 2.11a) et IB2 (Fig. 

2.11b). La figure 2.12 montre la transformée de Fourier inverse 2D de la transformée de 

Fourier 2D du  potentiel d’action détecté à la surface de la peau (Fig. 2.11). 
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Fig. 2. 10. La valeur absolue normalisée de la fonction de transfert du système de détection composé par une 
grille d’électrodes circulaires (le rayon de chaque électrodes est 15 mm) configurées selon la structure du filtre 
spatial TDD pour deux valeurs de l’angle d’inclinaison des fibres par rapport au système de détection (a) 0° et 
(b) 25°. 
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Fig. 2. 11. La valeur absolue normalisée de la transformée de Fourier 2D du potentiel d’action détecté à la 
surface de la peau. Le système de détection est composé par une grille d’électrodes de forme circulaire (le rayon 
de chaque électrode est 15 mm) configurées selon les filtres spatiaux TDD (a) et IB2 (b). 
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Fig. 2. 12. La valeur absolue de la transformée de Fourier inverse 2D du potentiel détecté à la surface de la peau.  

La dernière étape est de faire une section transversale de la transformée de Fourier inverse 2D 

du potentiel d’action (Fig. 2.12) pour trouver le potentiel d’action 1D dans la direction des 
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fibres musculaires. A titre d’exemple, la figure 2.13 montre le SFAP généré dans un volume 

conducteur planaire multicouche, homogène et anisotrope (Fig. 2.1) et détecté par les deux 

systèmes TDD (Fig. 2.13a) et IB2 (Fig. 2.13b).  Il apparait clairement que l’amplitude du 

SFAP détecté par le système IB2 est plus grande que celle du système TDD malgré que les 

deux signaux aient été simulés par les mêmes paramètres anatomiques et physiologiques (la 

seule différence réside dans le système de détection utilisé). Cette différence en amplitude est 

due à la configuration des électrodes dans chaque système et aux poids donnés aux électrodes 

de détection.   
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Fig. 2. 13. Le SFAP généré dans un volume conducteur planaire constitué par les couches du muscle, de la 
graisse et de la peau détecté à la surface de la peau par les systèmes TDD (a) et IB2 (b). 

2.2.2.  Modélisation du SFAP généré dans un volume conducteur cylindrique  
Les étapes de calcul du SFAP généré dans un volume conducteur cylindrique sont les mêmes 

que celles suivies pour le calcul du SFAP généré dans un volume conducteur planaire (c’est la 

même méthode utilisée dans [10]). Cependant, il existe des différences entre les deux 

modèles. La première différence réside dans le système de coordonnées qui est cartésien dans 

le cas du modèle planaire [10] et cylindrique dans le cas du modèle cylindrique [12]. La 

seconde réside dans le nombre de couches qui est trois (muscle, graisse et peau comme le 
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montre la figure 2.1) pour le modèle planaire et quatre (os, muscle, graisse et peau comme le 

montre la figure 2.14) pour le modèle cylindrique.  

 

Fig. 2. 14. La section transversale d’un modèle de volume conducteur cylindrique multicouche constitué par les 
couches de l’os, du muscle, de la graisse et de la peau. ࢇ, ,࢈  représentent les distances radiales entre le ࢊ et ࢉ
centre du système de coordonnées et les interfaces os-muscle, muscle-graisse, graisse-peau et peau-air, 
respectivement. La profondeur de la fibre est représentée par la distance entre le point de détection et la fibre 
musculaire.   

La géométrie du volume conducteur étudiée est montrée sur la figure (2.14). Cette géométrie 

décrit le cas du muscle d’un membre supérieur. Le système de coordonnées utilisé est le 

système cylindrique ሺߩ, ,ݖ  ሻ.  Le volume conducteur est cylindrique multicouche où la sourceߠ

peut être localisée dans n’importe quelle couche le long de la coordonnée z. Toutes les 

couches du volume conducteur sont limitées dans la direction radiale (elles ont des épaisseurs 

finies). La couche infinie (l’air dans notre cas) peut être anisotrope. Différents nombre de 

couches et différentes locations du point de détection permettent d’obtenir différents modèles 

de volumes conducteurs (différentes fonctions de transfert du volume conducteur).   

Dans le cas du muscle d’un membre supérieur, nous avons assumé que la source est placée 

dans une couche intermédiaire et le système de détection est placé à la frontière de la couche 

la plus externe et la couche de l'air. Dans le cas du muscle du membre supérieur, le potentiel 

d’action intracellulaire se propage le long de la direction z où les fibres sont localisées. Donc 

la couche du tissu du muscle a la plus grande conductivité dans la direction z par rapport aux 

deux autres directions.   
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 2.2.2.1. Calcul de la fonction de transfert du volume conducteur cylindrique  
De la même façon que dans [10], le volume conducteur cylindrique est décrit par une fonction 

de transfert dans le domaine fréquentiel spatial 2D (équation 2.27).  

Dans ce qui va suivre, nous allons extraire la fonction de transfert du volume conducteur 

cylindrique multicouche montré dans la figure 2.14. Dans le domaine fréquentiel spatial 2D, 

les variables de la fonction de transfert du volume conducteur sont ܭ௭ et ܭఏ.   

Dans le cas des conditions quasi-stationnaires, le potentiel électrique dans le volume 

conducteur est obtenu à partir des relations suivantes [12] : 

.ߘ ܬ ൌ െߘ. ሺ߮ߘߪሻ ൌ  (2.17)                                             ܫ

 

où J est la densité de courant ሺܣ/݉ଶሻ, I est la densité de courant de la source ሺܣ/݉ଷሻ et ߪ est 

le tenseur de conductivité. 

Pour un milieu cylindrique avec des couches homogènes et symétriques dans les coordonnées 

cylindriques et une source impulsionnelle, l’équation (2.17) devient :   

ఙഐ
ఘ
డఝ
డఘ
ቀߩ డఝ

డఘ
ቁ ൅ ఙഇ

ఘమ
డమఝ
డఏమ

൅ ௭ߪ
డమఝ
డ௭మ

ൌ െ ଵ
ఘ
ߩሺߜ െ ܴሻߜሺߠሻߜሺݖሻ                  (2.18) 

où (R,0,0) sont les coordonnées de la source dans le système de coordonnées cylindrique et 

,ఘߪ ,ఏߪ   .௭ sont les conductivités dans les trois directionsߪ

En utilisant le changement de variable suivant : 

ݔ ൌ ௭ටܭ
ఙ೥
ఙഐ
 (2.19)                                                 ߩ

La solution de (2.18) a été obtenue en séparant les trois variables, en tant que produit de trois 

fonctions de zet  ,θρ  respectivement :  

߮ሺߩ, ,ߠ ሻݖ ൌ .ሻߩሺ߁ ܶሺߠሻ. ܼሺݖሻ                                         (2.20) 

Il vient de (2.18) le système en ߁ሺߩሻ, ܶሺߠሻ, ܼሺݖሻ : 

ە
۔

ۓ ܼ′′ ൌ െܭ௭ଶܼ
ܶ ′′ ൌ െܭఏଶܶ

ᇱᇱ߁ ൅ ௰ᇲ

௫
െ ൬1 ൅ ఙഇ

ఙഐ

௄ഇ
మ

௫మ
൰߁ ߁ ൌ െ ଵ

ఙഐ௫బ
ݔሺߜ െ ଴ሻݔ

                          (2.21) 

où ݔ଴ ൌ    ఘܴߪ/௭ߪ௭ඥܭ

La solution générale du système d’équations 2.21est donnée par : 

ቐ
ܼሺݖሻ ൌ ܼ଴݁௝௄೥௭ ൅ ܼଵ݁ି௝௄೥௭

ܶሺߠሻ ൌ ଴ܶ݁௝௄ഇఏ ൅ ଵܶ݁ି௝௄ഇఏ
ሻݔሺ߁ ൌ ሻݔ௡ሺܫ௭ሻܭ௡ሺܣ ൅ ሻݔ௡ሺܭ௭ሻܭ௡ሺܤ

                             (2.22)                        
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oùݖ଴ , ଴ܶ ଵݖ ,  et ଵܶ  sont des constantes arbitraires, ܣ௡ሺܭ௭ሻ  et ܤ௡ሺܭ௭ሻ  sont des coefficients 

arbitraires, ݊ ൌ  ݊ ሻ sont les fonctions de Bessel modifiées d’ordreݔ௡ሺܭ ,ሻݔ௡ሺܫ ఘ etߪ/ఏߪఏඥܭ

du premier et de second type, respectivement. Dans l’équation (2.22), ܭ௭est un nombre réel 

alors que ܭఏ est un nombre entier à cause de la périodicité de la solution dans la direction θ. 

En substituant, le système d’équations (2.11) dans (2.20), nous obtenons une solution 

particulière de l’équation (2.18) pour chaque choix des termes arbitraires ܣ௡ሺܭ௭ሻ, ܤ௡ሺܭ௭ሻ, ݖ଴, 

଴ܶ ଵݖ , , ଵܶet pour chaque sélection de ܭ௭  et ܭఏ . Vue la linéarité de l’équation (2.18), la 

solution générale peut être exprimée comme une combinaison linéaire des solutions obtenues 

précédemment, en donnant la relation suivante : 

  ߮ሺݔ, ,ߠ ሻݖ ൌ ∑ ׬ ,௭ܭ ;ݔሺ߁ ௭݁௝௄ഇఏܭఏሻ݁௝௄೥௭݀ܭ
ାஶ
ିஶ

ାஶ
௄ഇୀିஶ                        (2.23) 

La fonction ߁ሺݔሻ dépend des deux fréquences angulaires spatiales ܭ௭ et ܭఏ. Les constantes 

arbitraires ݖ଴, ଴ܶ, ݖଵ, ଵܶ ont été incluses dans les coefficients arbitraires ܣ௡ሺܭ௭ሻ et ܤ௡ሺܭ௭ሻ. 

A partir de l’équation (2.23), le potentiel dans le système de coordonnées cylindriques est 

obtenu comme la transformée de Fourier inverse dans ܭ௭ et d'une série de Fourier inverse 

dans ܭఏ. Ainsi, ܭఏ est l'indice entier dans la série de Fourier. Dans les implémentations du 

modèle, ܭ௭ et ܭఏ ont un nombre fini de valeurs et sont, par conséquent, limités. 

Les coefficients ܣ௡ሺܭ௭ሻ et ܤ௡ሺܭ௭ሻ dans l’équation (2.22) doivent être calculées pour satisfaire 

les conditions aux limites et pour permettre la discontinuité de la première dérivée de ߁ሺݔሻ 

imposée par une source impulsionnelle.  

Dans le cas de N couches avec une source localisée dans l’un d’elles, il y à 2ሺܰ ൅ 1ሻ 

coefficients arbitraires à déterminer, 2ሺܰ െ 1ሻ conditions aux limites imposant la continuité 

du potentiel et le flux à ሺܰ െ 1ሻ interfaces, deux conditions imposées par la source, une 

condition de la convergence pour ߩ ൌ 0 et pour ߩ ൌ ∞.  

Les conditions aux limites des couches sont déterminées par les relations suivantes : 

⎪
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ρ
ρ

ρρ

ρ
σ

ρ
σ

                                           (2.24) 

où ߩ଴ indique la location de l'interface considérée et ,
0
+ρσ  −

0ρσ sont les conductivités radiales 

des deux couches de l’interface considérée. 

Les conditions reliées à la source sont la continuité du potentiel et la discontinuité de sa 

première dérivée en correspondance avec la source.  
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avec ݔ଴est défini comme dans l’équation (2.21) et ߪఘest la conductivité radiale de la couche 

contenant la source (dans notre cas la couche qui contient la source est le muscle). De plus, 

pour obtenir une solution qui correspond aux couches internes par rapport à la source ሺߩ ൏ ܴሻ 

le coefficient de multiplication dans l’équation (2.22) ሻݔ௡ሺܭ  , qui diverge lorsqueߩ ൌ 0 , 

devrait disparaître pour tenir compte que la source étant placée dans la couche la plus interne. 

Pour obtenir une solution qui est externe à la sourceሺߩ ൐ ܴሻ le coefficient de multiplication 

dans l’équation (2.22) ܫ௡ሺݔሻ, qui diverge pour ߩ ՜ ∞, doit être mis à zéro pour tenir compte 

que la source est placée dans la couche la plus externe. Ainsi, 

௡ܣ ௫బశൌפ ௡ܤ ;0 ௫బశൌפ
ଵ
ఙഐ
;଴ሻݔ௡ሺܫ ௡ܣ ௫బషൌפ

ଵ
ఙഐ
;଴ሻݔ௡ሺܭ ௡ܤ ௫బషൌפ 0                 (2.26) 

La solution générale (équation 2.27) est la fonction de transfert du volume conducteur qui est 

obtenue dans le domaine fréquentiel angulaire spatial 2D ( zK et )θK  [12] : 

,ߩ௩௖ሺܪ ,௭ܭ ௾ሻܭ ൌ

௡ܫ௭ሻܭ௡ሺܣ ቆܭ௭ට
ఙ೥
ఙഐ
ቇߩ ൅ ௡ܭ௭ሻܭ௡ሺܤ ቆܭ௭ට

ఙ೥
ఙഐ
ቇߩ ൅

ە
ۖ
۔

ۖ
ۓ ଵ
ఙഐ
௡ܫ ቆܭ௭ට

ఙ೥
ఙഐ
ܴቇܭ௡ ቆܭ௭ට

ఙ೥
ఙഐ
ቇߩ ߩ ݎݑ݋݌   ൐ ܴ

ଵ
ఙഐ
௡ܭ ቆܭ௭ට

ఙ೥
ఙഐ
ܴቇ ௡ܫ ቆܭ௭ට

ఙ೥
ఙഐ
ቇߩ ߩ ݎݑ݋݌   ൏ ܴ

     

(2.27)   

Avec ݊ ൌ ఏටܭ
ఙഇ
ఙഐ

 .  

Le dernier terme de la solution dans (27) est obtenu à partir de (22) par les conditions de la 

source (26) et il est différent pour les parties du volume conducteur qui sont interne et externe 

par rapport à la source. Dans ce cas, R>ρ  est utilisée pour les deux premières conditions 

dans (2.26) et R<ρ  est utilisée pour la troisième et la quatrième expression dans (2.26).           

Les coefficients arbitraires ( )zn KA et ( )zn KB dans l’équation (2.27) sont déterminés pour 

chaque zK et ݊ ൌ ఏටܭ
ఙഇ
ఙഐ

 en tenant compte des cas particuliers, à partir des conditions aux 

limites. Généralement, ils sont spécifiés par un système d’équations linéaire de la forme 

suivante : 

bXA =.                                                            (2.28) 
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La matrice A (l’équation 2.29) et la colonne b (l’équation 2.30) sont obtenues selon les 

paramètres anatomiques et physiologiques du volume conducteur (nombre de couches, 

conductivités des couches, profondeurs des fibres dans le muscle et les épaisseurs des 

différents couches, etc.)   

ܣ ൌ

ۏ
ێ
ێ
ێ
ێ
ێ
ێ
ۍ ௭ሻܭ௡ሺܽܫ
௭ሻܭ௡ᇱሺܽܫ௕ߪ

0
0
0
0
0

െܫ௡ሺܽ௠ܭ௭ሻ
   െඥߪ௠ఘߪ௠௭ܫ௡ᇱሺܽ௠ܭ௭ሻ  

௭ሻܭ௡ሺܾ௠ܫ
ඥߪ௠ఘߪ௠௭ܫ௡ᇱሺܾ௠ܭ௭ሻ

0
0
0

െܭ௡ሺܽ௠ܭ௭ሻ
 െඥߪ௠ఘߪ௠௭ܭ௡ᇱሺܽ௠ܭ௭ሻ

௭ሻܭ௡ሺܾ௠ܭ
ඥߪ௠ఘߪ௠௭ܭ௡ᇱሺܾ௠ܭ௭ሻ

0
0
0

0
0

െܫ௡ሺܾܭ௭ሻ
െߪ௙ܫ௡ᇱሺܾܭ௭ሻ
௭ሻܭ௡ሺܿܫ
௭ሻܭ௡ᇱሺܿܫ௙ߪ

0

0
0

െܭ௡ሺܾܭ௭ሻ
െߪ௙ܭ௡ᇱሺܾܭ௭ሻ
௭ሻܭ௡ሺܿܭ
௭ሻܭ௡ᇱሺܿܭ௙ߪ

0

0
0
0
0

െܫ௡ሺܿܭ௭ሻ
െߪ௦ܫ௡ᇱሺܿܭ௭ሻ
௭ሻܭ௡ᇱሺ݀ܫ௦ߪ

0
0
0
0

െܭ௡ሺܿܭ௭ሻ
െߪ௦ܭ௡ᇱሺܿܭ௭ሻ
௭ሻܭ௡ᇱሺ݀ܭ௦ߪ ے

ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ې

  

(2.29) 

    ܾ ൌ

ۏ
ێ
ێ
ێ
ێ
ێ
ێ
ێ
ێ
ێ
ۍ

ூ೙ሺ௔೘௄೥ሻ௄೙ሺோ೘௄೥ሻ
ఙ೘ഐ

ට
ఙ೘೥
ఙ೘ഐ

௭ሻܭ௡ሺܴ௠ܭ௭ሻܭ௡ᇱሺܽ௠ܫ

ூ೙ሺோ೘௄೥ሻ௄೙ሺ௕೘௄೥ሻ
ఙ೘ഐ

െට
ఙ೘೥
ఙ೘ഐ

௭ሻܭ௡ᇱሺܾ௠ܭ௭ሻܭ௡ሺܴ௠ܫ

0
0
0 ے

ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ې

     ܺ ൌ

ۏ
ێ
ێ
ێ
ێ
ێ
ێ
௡ܣۍ

ଵ ሺܭ௭ሻ
௭ሻܭ௡ଶሺܣ
௭ሻܭ௡ଶሺܤ
௭ሻܭ௡ଷሺܣ
௭ሻܭ௡ଷሺܤ
௭ሻܭ௡ସሺܣ
ے௭ሻܭ௡ସሺܤ

ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ې

                  (2.30) 

R est la distance entre le centre du système de coordonnées et la fibre dans la direction 

radiale. 

 .est la distance radiale qui détermine le nombre de couches considérées ߩ

Dans l’équation (2.27), ߩ ൐ ܴ est utilisé lorsque les couches sont externes par rapport à la 

source et ߩ ൏ ܴ est utilisé lorsque les couches sont internes par rapport à la source. 

݊ ൌ ௠ఘߪ ,ఏܭ ൌ ௠ఏߪ ൏ ௠௭, ܴ௠ߪ ൌ ට
ఙ೘೥
ఙ೘ഐ

ܴ, ܽ௠ ൌ ට
ఙ೘೥
ఙ೘ഐ

ܽ, ܾ௠ ൌ ට
ఙ೘೥
ఙ೘ഐ

ܾ 

ሻݔ௡ᇱሺܫ ൌ
ௗூ೙ሺ௫ሻ
ௗ௫

ൌ ூ೙శభሺ௫ሻାூ೙షభሺ௫ሻ
ଶ

ሻݔ௡ᇱሺܭ , ൌ
ௗ௄೙ሺ௫ሻ
ௗ௫

ൌ െ௄೙శభሺ௫ሻା௄೙షభሺ௫ሻ
ଶ

ݔ , ൌ  ߩ௠ఘߪ/௠௭ߪ௭ඥܭ

ܽ, ܾ, ܿ  et ݀  sont les distances radiales entre le centre du système de coordonnées et les 

interfaces os-muscle, muscle-graisse, graisse-peau et peau-air, respectivement. 

௕ߪ  est la conductivité de l’os. ,௠௭ߪ  ,௠ఘߪ ௠ఏߪ  sont les conductivités du muscle dans les 

directions longitudinale, radiale et axiale, respectivement. ߪ௙ est la conductivité de la graisse. 

 ሻ sont les fonctions modifiées de Bessel d’ordre ݊ de premier et de deuxièmeݔ௡ሺܭ ሻ etݔ௡ሺܫ

type, respectivement.  
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 2.2.2.2. La fonction de transfert du système de détection  
Dans le cas d’un modèle du volume conducteur cylindrique, la fonction de transfert du 

système de détection pour des électrodes ponctuelles est adaptée à cette forme. Elle est 

donnée par l’équation suivante : 

,௭ܭୱ୤ሺܪ ఏሻܭ ൌ ∑ ∑ ܽ௜௨݁ି௝௄೥௜ௗ೥݁ି௝௄ഇ௨ௗഇ௛ିଵ
௨ୀି௚

௤ିଵ
௜ୀି௟                           (2.31) 

avec l, q, g et h sont des entiers positives (݈ ൅  est le nombre des électrodes dans la direction ݍ

z et ݄ ൅ ݃ est le nombre des électrodes dans la direction ߠ), ܽ௜௨  est la matrice des poids 

données aux électrodes (Fig. 2.2), ݀௭et ݀ఏsont les distances inter-électrode dans les directions 

longitudinale et axiale, respectivement. Lorsque la matrice des électrodes est adaptée à la 

forme du volume conducteur, la distance inter-électrode ݀ఏ dans l’équation (2.31) est donnée 

par : ݀ఏ ൌ ݀/ܴ௘௟௘ où ݀ est la distance inter-électrodes et ܴ௘௟௘est le rayon de circonférence le 

long duquel sont placées les électrodes le long de [12] ߠ.     

La fonction de transfert ( )θKKH zele ,
 
décrivant le filtrage spatial et la forme de l'électrode 

est :  

                 
,௭ܭ୪ୣሺୣܪ ఏሻܭ ൌ ∑ ∑ ܽ௜௨ܪ௦௜௭௘௜௨ ሺܭ௭, ሻ݁ି௝௄೥௜ௗ೥݁ି௝௄ഇ௨ௗഇ௛ିଵߠܭ

௨ୀି௚
௤ିଵ
௜ୀି௟

           
(2. 32) 

௦௜௭௘௜௨ܪ ሺܭ௭,  .ሻ est la fonction de transfert qui décrit la forme et la dimension de l’électrode (iu)ߠܭ

Dans cette section, nous allons décrire les fonctions de transfert des électrodes de formes 

elliptique, circulaire, rectangulaire et en anneaux concentriques comme elles ont été décrites 

dans la section 2.2.1 avec l’adaptation de ces fonctions de transfert à la forme cylindrique du 

volume conducteur. Ces fonctions de transfert sont données par les équations suivantes [12] :  

a. Cas des électrodes de forme elliptique  

,௭ܭ௘௟௟௜௣ሺܪ ௾ሻܭ ൌ

ە
ۖ
۔

ۖ
ۓ
2.

௃భቌඨቆ௔೐೗೐൬
಼೷
ೃ೐೗೐

൰ቇ
మ
ାሺ௕೐೗೐௄೥ሻమቍ

ඨቆ௔೐೗೐൬
಼೷
ೃ೐೗೐

൰ቇ
మ
ାሺ௕೐೗೐௄೥ሻమ

1     ሺܭ௭, ௾ሻܭ ൌ ሺ0,0ሻ

     ሺܭ௭, ௾ሻܭ ് ሺ0,0ሻ             (2. 33) 

ܽ௘௟௘ et ܾ௘௟௘ représentent le petit demi axe et le grand demi axe de l’ellipse selon l’axe ݖ et 

l’axe ߐ, respectivement. 

b. Cas des électrodes de forme circulaire 

,௭ܭ௦௜௭௘ሺܪ ௾ሻܭ ൌ

ە
ۖ
۔

ۖ
ۓ
2.

௃భቌ௥೐೗೐ඨ൬
಼೷
ೃ೐೗೐

൰
మ
ାሺ௄೥ሻమቍ

௥೐೗೐ඨ൬
಼೷
ೃ೐೗೐

൰
మ
ା൫௞೥మ൯

1     ሺܭ௭, ௾ሻܭ ൌ ሺ0,0ሻ

     ሺܭ௭, ௾ሻܭ ് ሺ0,0ሻ                 (2. 34) 
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 .௘௟௘ est le rayon de l’électrode circulaireݎ

c. Cas des électrodes de forme rectangulaire 
,௭ܭ௦௜௭௘ሺܪ ௾ሻܭ ൌ ܿ݊݅ݏ ቀ௄೷௔೐೗೐

ଶగோ೐೗೐
ቁ ܿ݊݅ݏ ቀ௄೥௕೐೗೐

ଶగ
ቁ                               (2. 35) 

ܽ௘௟௘  et ܾ௘௟௘ sont la largeur et la longueur du rectangle selon les axes ݖ et ߐ, respectivement. 

d. Cas des électrodes en anneaux concentriques  

,௭ܭ௥௜௡௚ሺܪ ௾ሻܭ ൌ ൝
ଶ

ሺ௥మమି௥భమሻ
൤ݎଶ

௃భ൫௥మ௄೤൯
௄೤

െ ଵݎ
௃భ൫௥భ௄೤൯

௄೤
൨ ௬ܭ      ് 0 

௬ܭ                                                               1 ൌ 0
           (2. 36) 

௬ܭ ൌ ටቀ ௄೷
ோ೐೗೐

ቁ
ଶ
൅ ሺܭ௭ሻଶ  , ܴ௘௟௘  est le rayon de la circonférence où les électrodes sont 

positionnées. 

En considérant l’effet de l’inclinaison des fibres musculaires par rapport à l’orientation des 

électrodes de détection, la fonction de transfert du système de détection devient : 

,௭ܭ௘௟௘ሺܪ ,௾ܭ ሻߙ ൌ ߙ ݏ݋௭ܿܭ௘௟௘ሺܪ െ
௄೷
ோ೐೗೐

,ߙ ݊݅ݏ െܭ௭ܴ௘௟௘ߙ ݊݅ݏ ൅  ሻ       (2.37)ߙ ݏ݋௾ܿܭ

  est l’angle d’inclinaison des fibres musculaires ߙ

ܴ௘௟௘ est le rayon de la circonférence où les électrodes sont positionnées. 

 2.2.2.3. La densité de courant de la source  
La densité de courant de source est décrite dans le domaine fréquentiel spatiotemporel 2D. 

Dans le cas du muscle d’un membre supérieur, la transformée de Fourier 2D de la densité de 

courant de source est donnée par la relation suivante [12]: 
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(2.38)  

v est la vitesse de conduction. L1 et L2 sont les demi-longueurs de la fibre à partir de la 

jonction neuromusculaire jusqu’aux tendons droit et gauche respectivement. ,2 zz fK π=

,2 tt fK π= ⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛−=⎟

⎠
⎞

⎜
⎝
⎛+=

v
K

KK
v

K
KK t

z
t

z βε  ,  et ⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛Ψ

v
Kt  est la transformée de Fourier de  la 

première dérivée du IAP évaluée à 
v

Kt  et tt fK π2=  est la fréquence angulaire temporelle. 

2.2.2.4. Calcul du SFAP généré dans un volume conducteur cylindrique  
La figure 2.15 montre une représentation schématique de l’approche de modélisation 

considérée pour le calcul le SFAP dans le domaine temporel. Ce potentiel est généré dans un 
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volume conducteur cylindrique multicouche constitué par l’os, le muscle, la graisse et la peau 

[12]. 

 

Fig. 2. 15.  (a) Une représentation schématique générale du modèle comprenant la description du volume 
conducteur et du système de détection. Le signal simulé final est la transformée de Fourier 1-D inverse de 
l'intégrale d'une fonction 2-D dans le domaine de fréquence spatio-temporelle. (b) Le schéma décrivant comment 
 ሻest la fonctionࣂࡷ,ࢠࡷሺࢌ࢙ࡴ ,ሻ est la fonction de transfert du volume conducteurࣂࡷ,ࢠࡷሺࢉ࢜ࡴ .ሻ a été obtenueࢠࡷሺ࡮
de transfert du filtre spatial, ࢋࢠ࢏࢙ࡴሺࢠࡷ,  .ሻ est la fonction de transfert de la forme de l'électrode [12]ࣂࡷ

2.2.3. Résultats du modèle cylindrique  
La figure 2.16 montre le SFAP généré dans un volume conducteur cylindrique selon les 

étapes de calcul de la figure 2.15 et détecté par les systèmes de détection TDD (Fig. 2.16a) et 

IB2 (Fig. 2.16b). Cette figure montre clairement que l’amplitude du SFAP détecté par le filtre 

IB2 (Fig. 2.16b) est plus grande que celle du SFAP détecté par le système TDD (Fig. 2.16b). 

Cette différence en amplitude est due essentiellement à la configuration des électrodes de 

détection selon chaque système et aux poids donnés aux électrodes dans chaque système 

(c’est le même résultat de la figure 2.13 du modèle planaire). 
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Fig. 2. 16. Le SFAP généré dans un volume conducteur cylindrique multicouche (sa géométrie est montrée à la 
figure 2. 14) et détecté par les systèmes TDD (a) et IB2 (b). La distance entre la fibre et le point de détection est  
de 4 mm. 



Chapitre 2                    Modélisation du SFAP généré dans un volume conducteur invariant dans l’espace 
 

  
37   

   

Le tableau 2.2 montre les paramètres anatomique, physiologiques et du système de détection 

utilisés pour simuler les signaux montrés sur la figure 2.16.  

Tableau. 2. 2. Paramètres anatomiques, physiologiques et du système de détection utilises pour modéliser le 
SFAP généré dans le muscle Limb [12]. 

Paramètre  Description  Valeur 

a (mm) Rayon de l’os 20 

b (mm) La distance radiale entre le centre du système et l’interface muscle-graisse  45 

c (mm) La distance radiale entre le centre du système et l’interface graisse-peau  48 

d (mm) Rayon du volume conducteur 50 

 ௠௟ሺܵ/݉ሻ  La conductivité longitudinale du muscle 0.5ߪ

 ௠௧ሺܵ/݉ሻ  La conductivité angulaire du muscle 0.1ߪ

 ௕ሺܵ/݉ሻ  Conductivité de l’os 0.02ߪ

 ௙ሺܵ/݉ሻ  Conductivité de la graisse 0.05ߪ

 ௦ሺܵ/݉ሻ  Conductivité de la peau 1ߪ

ܴሺ݉݉ሻ  La distance radiale entre le centre du système et la fibre musculaire.   44 

 ሻ  La vitesse de conduction 4ݏ/ሺ݉ݒ

,ଵܮ  ଶሺ݉݉ሻ  Demi-longueurs gauche et droite de la fibre musculaire 60, 70ܮ

 ଴ሺ°ሻ  La distance angulaire entre la source et le centre du système de détection. 0ߠ

 ሺ°ሻ   Angle d’inclinaison des fibres musculaires 0ߙ

݀௭ ൌ ݀ఏሺ݉݉ሻ  La distance inter-électrodes 5 

 ௘௟௘ሺ݉݉ሻ  Rayon de l’électrode circulaire 4ݎ

2.3. Effet des paramètres anatomiques, physiques et du système de 
détection  
L’influence des paramètres anatomiques, physiologiques et du système de détection sur la 

forme du signal EMG de surface a été examiné dans plusieurs travaux [2], [44], [45], [46], 

[47], [48]. Les paramètres qui influent sur la forme du signal EMG de surface ont été 

subdivisés en deux catégories : non physiologiques et physiologiques  [48].  

Les paramètres non physiologiques sont : les paramètres anatomiques (la géométrie du 

volume conducteur, les épaisseurs des couches sous-cutanées, les inhomogénéités des couches 

du volume conducteur, la distribution des territoires des unités motrices dans le muscle, la 

dimension du territoire de l’unité motrice, la distribution et le nombre de fibres dans le 

territoire de l’unité motrice, les longueurs des fibres, les largeurs des plaques motrices et les 

jonctions tendineuses dans les unités motrices, les largeurs des zones d’innervation et les 

régions des tendons des unités motrices, présence de plus d’un angle de pennation), les 

paramètres du système de détection (l’impédance du contact électrode-peau, le filtre spatial ou 

la configuration des électrodes, la distance inter-électrode, la forme et la dimension de 
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l’électrode, l’inclinaison du système de détection par rapport à la direction des fibres 

musculaires, la location des électrodes sur le muscle), les paramètres géométriques (le 

raccourcissement des fibres musculaires, le décalage du muscle par rapport au système de 

détection), les paramètres physiques (les conductivités des différentes couches du volume 

conducteur, la quantité de diaphonie (cross-talk) provenant des muscles proches).  

Les paramètres physiologiques sont : les propriétés des membranes fibreuses (la vitesse de 

conduction moyenne de la fibre musculaire, la distribution des vitesses de conduction des 

unités motrices, distribution des vitesses de conduction des fibres musculaires, la forme du 

IAP), les propriétés des unités motrices (le nombre des unités motrices recrutées, la 

distribution des fréquences de décharges sur les unités motrices, la distribution des intervalles 

inter-impulsions (ISIs) et le coefficient de variation (CV), synchronisation des unités 

motrices) [48].   

Parmi les paramètres cités précédemment, Farina et al., 2002 [2] ont étudié l’influence des 

épaisseurs des couches sous-cutanées, l’inclinaison des fibres, la profondeur de la fibre, la 

forme et la dimension de l’électrode, la fonction de transfert du filtre spatial, la distance inter-

électrode, la longueur de la fibre sur l’amplitude, le contenu spectral du SFAP et sur 

l’estimation de la vitesse de conduction. 

Nous, nous avons étudié l’influence des paramètres anatomiques (profondeur de la fibre, 

épaisseurs des couches de la graisse et de la peau), physiques (les conductivités des 

différentes couches) et du système de détection (forme et dimensions des électrodes de 

détection, distance inter-électrode et l’angle d’inclinaison des fibres par rapport au centre du 

système de détection) sur la forme du SFAP dans certains de nos communications [49-54]. 

Dans [49], nous avons examiné l’influence de la profondeur de la fibre dans le muscle, 

l’épaisseur de la couche de la graisse et l’épaisseur de la couche de la peau sur la forme du 

SFAP généré dans un volume conducteur planaire non homogène multicouche constitué par 

les couches du muscle, de la graisse et de la peau.  

Dans tel travail, nous avons montré que les augmentations de la profondeur de la fibre dans le 

muscle (Fig. 17a et Fig. 17b) et des épaisseurs des couches de la graisse (Fig. 17c et Fig. 17d) 

et de la peau (Fig. 17e et Fig. 17f) entrainent la diminution de l’amplitude du SFAP détecté 

par les systèmes LDD et NDD. Les trois paramètres analysés ont le même effet sur la forme 

du potentiel d’action détecté à la surface de la peau. Les effets des trois paramètres étudiés sur 

l’amplitude du SFAP sont justifiés par le paramètre d’amplitude, la valeur efficace (RMS) et 

le paramètre spectral, la fréquence médiane (MDF) [49].   
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Fig. 2. 17. Influences de la profondeur des fibres dans le muscle (a et b) et des épaisseurs des couches de la 
graisse (c et d) et de la peau (e et f) sur l’amplitude de SFAP généré dans un volume conducteur planaire 
multicouche et détecté par les systèmes LDD (coté gauche) et NDD (coté droit). ࢟૙ est la profondeur de la fibre 
dans le muscle, ࢎ૚et ࢊ sont les épaisseurs des couches de la graisse et de la peau, respectivement. 

Dans [50], nous avons étudié les effets de trois paramètres du système de détection (la 

distance entre le centre du système de détection et les fibres musculaires dans la direction 

transversale, l’angle d’inclinaison des fibres par rapport à la direction du système de détection 

et la forme et les dimensions des électrodes de détection) sur la forme du SFAP. Nous avons 

montré que des augmentations de la distance entre le centre du système de détection et les 

fibres musculaires dans la direction transversale, de l’angle d’inclinaison des fibres par 



Chapitre 2                    Modélisation du SFAP généré dans un volume conducteur invariant dans l’espace 
 

  
40   

   

rapport à l’orientation des électrodes et du rayon de l’électrode circulaire se traduisent par une 

diminution de l’amplitude du SFAP détecté par les systèmes LSD (coté gauche de la figure 

2.18) et NDD (coté droit de la figure 2.18).  
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Fig. 2. 18. Effets de la distance transversale entre la source et le centre du système de détection (a et b), de 
l’angle d’inclinaison des fibres par rapport au centre du système de détection (c et d) et du rayon de l’électrode 
circulaire (e et f) sur l’amplitude de SFAP généré dans un volume conducteur planaire multicouche et détecté par 
les systèmes LSD (coté gauche) et NDD (coté droit). ࢞૙, ࢋ࢒ࢋ࢘ ࢚ࢋ ࣂ  représentent respectivement la distance 
transversale entre la fibre et le centre du système de détection, l’angle d’inclinaison des fibres par rapport au 
système de détection et le rayon de l’électrode circulaire. 
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Fig. 2. 19. Influences du rapport d’anisotropie du muscle (a et b), de la conductivité de la graisse (c et d) et de la 
conductivité de la peau (e et f) sur l’amplitude du SPAF généré dans un volume conducteur planaire multicouche 
et détecté par les systèmes LDD (coté gauche) et IR (coté droit). ࢇࡾindique le rapport d’anisotropie du muscle, 
 .sont les conductivités des couches de la graisse et de la peau, respectivement ࢙࣌ etࢌ࣌

Dans [51], nous avons étudié les effets de quelques paramètres physiques sur la forme du 

SFAP. Les paramètres étudiés sont le rapport d’anisotropie du muscle ܴ௔ (rapport entre la 

conductivité du muscle dans la direction longitudinale et la conductivité du muscle dans la 

direction transversale (équation 2.1)) et les conductivités des couches de la graisse et de la 

peau. Nous avons montré qu’avec les augmentations du rapport d’anisotropie du muscle (Fig. 
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2.19a et (Fig. 2.19b) et de la conductivité de la couche de la graisse (Fig. 2.19c et (Fig. 2.19d), 

l’amplitude du SFAP détecté par les systèmes LDD (coté gauche) et IR (coté droit) diminue. 

Il est à souligner que l’effet du rapport d’anisotropie du muscle est plus important par rapport 

à l’effet de la conductivité de la couche de la graisse. Cependant, l’augmentation de la 

conductivité de la couche de la peau (Fig. 2.19e et (Fig. 2.19f), provoque un léger 

accroissement de l’amplitude du SFAP.   

N.B : Les résultats des trois figures 2.17, 2.18 et 2.19 ont été simulés en utilisant les 

paramètres cités dans le tableau 2.1. 

Nous avons aussi décrit les étapes de modélisation du SFAP généré dans un volume 

conducteur cylindrique multicouches et analysé l’effet du nombre de couches du volume 

conducteur cylindrique sur la forme du SFAP [55]. Les résultats ont montré que l’amplitude 

du SFAP diminue avec l’augmentation du nombre de couches (augmentation de la distance 

entre le point de détection et la fibre musculaire). Nous avons également montré que l’absence 

conjointement des deux couches isotropes graisse et peau a un grand effet sur l’amplitude du 

SFAP par rapport à l’absence uniquement de la couche de la peau.   

Dans une autre communication [52], nous avons évalué les effets de deux paramètres du 

système de détection (l’angle d’inclinaison des fibres et la distance inter-électrode) sur la 

valeur moyenne rectifiée (ARV : average rectified value) et sur la fréquence médiane (MDF : 

median frequency) du SFAP généré dans un volume conducteur cylindrique multicouches et 

détecté par les systèmes anisotropes (LSD, LDD, TSD, TDD et BiTDD) et les systèmes 

presque isotropes (NDD, IR et IB2).  

L’ARV et la MDF sont définis par les équations 2.28 et 2.29, respectivement [56] : 

ܸܴܣ ൌ ଵ
ே
∑ | ௜ܺ|ே
௜ୀଵ                                                         (2.39) 

où N est le nombre des échantillons du signal SFAP,  X est le signal analysé (dans notre cas, le 

signal étudié est le SFAP). 

׬ ܲሺ݂ሻ݂݀ ൌ ׬ ܲሺ݂ሻ݂݀௙೘ೌೣ
ெ஽ி

ெ஽ி
௙೘೔೙

                                           (2.40) 

avec  fmin est la plus basse fréquence, fmax est la plus haute fréquence et P(f) est la densité 

spectrale de puissance du signal simulé. 

Nous avons montré que les valeurs normalisées des ARV et MDF avaient diminué lorsque 

l’angle d’inclinaison des fibres par rapport à l’orientation des électrodes de détection a été 
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augmenté, tandis que les valeurs normalisées des ARV et MDF augmentées  avec 

l’augmentation de la distance inter-électrode. 

Nous avons analysé et interprété, par le Kurtosis, les effets de la profondeur des fibres dans le 

muscle et les épaisseurs des couches de la graisse et de la peau [53] et les effets de l’angle 

d’inclinaison des fibres musculaires par rapport à l’orientation des électrodes de détection, la 

distance inter-électrode et le rayon de l’électrode de forme circulaire [54] sur la forme du 

potentiel d’action généré dans une unité motrice (MUAP) pour un volume conducteur 

cylindrique multicouches. Le quatrième moment normalisé ou le Kurtosis d’un signal est 

défini par [57] : 

ሻݔሺݐݎݑܭ ൌ ாሺ௫రሻ
ሺாሺ௫మሻሻమ

െ 3                                              (2.41) 

où x représente le signal étudié. 

Dans [53], nous avons montré que l’effet de la variation de la profondeur de l’unité motrice 

sur le Kurtosis du SFAP détecté par les systèmes TSD, TDD, BiTDD et IR était plus élevé par 

rapport aux effets des épaisseurs des couches de la graisse et de la peau.  Nous avons 

remarqué que lorsque les épaisseurs des couches de la graisse et de la peau augmentaient, le 

Kurtosis des SFAPs détectés était presque constant ce qui n’était pas le cas lorsque la 

profondeur de l’unité motrice augmentait.   

Dans [54], nous avons montré qu’une augmentation de l’angle d’inclinaison des fibres par 

rapport au centre du système de détection entrainait une décroissance du  Kurtosis du SFAP 

détecté par les systèmes LSD, LDD, NDD et IB2. Cependant, une augmentation de la distance 

inter-électrode a montré que le Kurtosis du MUAP diminuait jusqu’à 10 mm de la distance 

inter-électrode ensuite il commençait à augmenter de nouveau. Nous avons montré aussi 

qu’avec l’augmentation du rayon de l’électrode circulaire, le Kurtosis du MUAP détecté par 

les systèmes LSD, LDD, NDD et IB2 diminuait.   

2.4. Conclusion  
Dans ce chapitre, nous avons décrit les étapes (le modèle mathématique du volume 

conducteur, la modélisation du système de détection et la description de la densité de courant 

de la source) de modélisation du SFAP généré dans des modèles de volumes conducteurs 

invariants dans l’espace planaire [10] et cylindrique [12]. Malgré que toutes les couches des 

deux volumes conducteurs décrient précédemment sont homogènes mais les deux volumes 

conducteurs sont non homogènes car les conductivités de ses couches sont différentes.     
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Nous avons montré que la forme du SFAP est liée aux paramètres anatomiques (la profondeur 

de la fibre dans le muscle et les épaisseurs des couches de la graisse et de la peau), physiques 

( le rapport d’anisotropie du muscle et les conductivités des couches de la graisse et de la 

peau) et du système de détection (la distance entre le centre du système de détection et la fibre 

musculaire dans la direction transversale, l’angle d’inclinaison des fibres par rapport à 

l’orientation des électrodes de détection et la forme et les dimensions des électrodes de 

détection).   
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Chapitre 3 : Modélisation du SFAP généré 
dans un volume conducteur non invariant 

dans l’espace 

3.1.  Introduction  
Les modèles du signal sEMG sont utiles pour estimer les effets de la géométrie ou des 

propriétés de la conductivité du tissu sur le signal enregistré [19]. Un modèle d’un tissu 

physiologique plus réel est obtenu en considérant plusieurs couches où chaque couche est 

généralement supposée homogène. Comme résultat, le modèle composé de couches 

homogènes est un modèle non homogène [19]. D’autres modèles non homogènes ont été 

obtenus en considérant des muscles avec des fibres qui ne sont pas parallèles entre elles (cas 

des muscles bipennés [13] et triangulaires [15]). De plus, les inhomogénéités (par exemple les 

vaisseaux sanguins) peuvent être présentées à l’intérieur des tissus homogènes. Ces dernières 

inhomogénéités ont été décrites par des modèles simples ayant été étudiés analytiquement 

dans le domaine de la transformée de Fourier [19].        

La plupart des modèles de simulation du SFAP ont été basé sur un volume conducteur 

invariant dans l’espace [6-8], [10], [12]. L’invariance dans l’espace dans la direction de 

propagation du IAP est une propriété du volume conducteur qui est à la fois homogène et 

géométriquement invariant le long de cette direction [5]. De plus, si une source se propage 

avec une vitesse constante le long d’une direction invariante dans l’espace et se détecte le 

long de la même direction par différents systèmes de détection, ces systèmes vont enregistrer 

des versions décalées des potentiels ayant la même forme [14]. Cependant, dans le cas des 

volumes conducteurs non invariants dans l’espace, les potentiels détectés le long de la 

direction de propagation du IAP ont des formes différentes malgré que la source a les mêmes 

propriétés [14], [15]. De plus, dans le cas d’un volume conducteur non invariant dans 

l’espace, la réponse à une impulsion est différente pour chaque location de l’impulsion le long 

de la direction de propagation du IAP [14]. 

Quelques travaux ont investigués des volumes conducteurs non invariants dans l’espace [17], 

[38], [58]. Ces modèles ont examiné les effets de la géométrie et l’inhomogénéité des tissus 

sur le signal sEMG simulé.  

Dans ce chapitre, nous avons décrit un modèle mathématique d’un volume conducteur non 

homogène (non invariants dans l’espace). Dans ce modèle [14], les deux couches du volume 



Chapitre 3                          Modélisation du SFAP généré dans un volume conducteur non invariant dans l’espace 
 

  
46   

   

conducteur sont décrites dans un système de coordonnées cartésien. De plus, l’inhomogénéité 

de ce modèle est due à la présence des sphères dans la couche de la graisse (les sphères ont 

une conductivité différente par rapport à la conductivité de la graisse) [14].   

3.2. Description du modèle de volume conducteur avec une inhomogénéité 
sphérique  
Dans le cas des conditions quasi-stationnaires, le potentiel électrique dans un volume 

conducteur est décrit par la relation suivante [14] :   

( ) IJ =∇−∇=∇ ϕσ..                                                (3.1) 

Où ϕ est le potentiel électrique, J  est la densité de courant dans le milieu )/( 2mA , I  est la 

densité de courant de la source )/( 3mA  et σ est le tenseur de conductivité )/( mS . 

Un volume conducteur avec une inhomogénéité locale peut être modélisé par un tenseur de 

conductivité discontinu : 

ppPc χσχσσ +−= )1(                                                  (3.2) 

où σ est le tenseur de conductivité continu )./( mS Par exemple, un tenseur anisotrope 

constant modélise le tissue du muscle. pσ  est la conductivité de l’inhomogénéité qui a été  

considérée isotrope et constante et pχ est la fonction caractéristique de l’inhomogénéité. En 

particulier : 

⎪⎩

⎪
⎨
⎧

ΩΩ

Ω
=

p

p
p \0

1
χ                                                     (3.3) 

Où Ω  est le domaine considéré et pΩ est la portion du domaine dans lequel l’inhomogénéité 

est défini (la notation pΩΩ \  permet de montrer  la différence entre le domaine Ω  et la 

portion du domaine pΩ dans lequel l’inhomogénéité est définie).   

Soit ,3R=Ω  le problème mathématique de la détermination du potentiel dû à une source de 

courant impulsionnelleδ dans pΩΩ \ peut être énoncé comme suit :  

( )
⎪
⎩

⎪
⎨

⎧

Ω=⎟
⎠
⎞⎜

⎝
⎛ ∇∇−

ΩΩ=∇∇−

pp

pc

0.

\.

2

1

ϕσ

δϕσ
                                           (3.4) 
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Pour résoudre (3.4), nous avons appliqué la condition de disparition du potentiel à l'infini et 

les conditions de continuité du potentiel et du flux de courant à l'interface de l'inhomogénéité. 

Ces conditions sont données par : 

⎪⎩

⎪
⎨

⎧

Ω∂
∂

∂
=

∂
∂

Ω∂=

ppc

p

nn
21

21

ϕ
σ

ϕ
σ

ϕϕ
                                          (3.5) 

où n est la direction normale par rapport à la surface pΩ∂ de l’inhomogénéité. Par linéarité, le 

potentiel généré par une densité de courant de source est obtenu en intégrant sur le domaine 

Ω  la réponse impulsionnelle pondérée par le terme source. Les équations (3.4) et (3.5) sont 

complexes. Par conséquent, des hypothèses simplificatrices sur la géométrie de 

l'inhomogénéité ont été utiles pour une étude  analytique. 

Nous avons considéré une inhomogénéité sphérique. Une solution finale du problème ne peut 

être obtenue que dans des cas spécifiques (par exemple pour une inhomogénéité avec une 

conductivité infinie) en utilisant la technique d’image. Comme nous avons visé à fournir une 

solution (même approximative) qui peut être appliquée dans des situations plus pratiques, 

nous avons  utilisé une approche plus générale.  

La solution de l'équation de Laplace en coordonnées sphériques en symétrie azimutale peut 

être représentée comme [14] : 

( )∑
+∞=

=

+−+=
n

n
n

n
n

n
nSph PrBrAr

0

)1( )(cos),( θθϕ                                 (3.6) 

où nP sont les polynômes de Legendre et θ est l'angle zénith. Cette expression, avec des choix 

appropriés des coefficients nA  et nB , peut être utilisée à la fois pour représenter la solution 

dans pΩ et d’étudier l’effet de l’inhomogénéité sphérique sur la distribution du potentiel dans 

pΩΩ \ ( r  indique la distance par rapport au centre de l'inhomogénéité).  En effet, par 

linéarité, la solution dans pΩΩ \  est obtenue par la somme de la solution associée à la source 

impulsionnelle en l'absence d'inhomogénéité (c'est-à-dire pour un volume conducteur infini, la 

réponse impulsionnelle est proportionnelle à l'inverse de la distance de la position de la 

source) et l'expression (3.6) [14].  

Comme les termes de (3.6) avec les coefficients nA diverge pour ∞→r et ceux avec les 

coefficients nB  diverge pour 0→r , les coefficients nA sont nuls pour la solution dans pΩΩ \ , 
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tandis que les coefficients nB  s’annulent pour la solution dans .pΩ Il est à noter que la 

solution dans pΩΩ \ peut être interprétée comme la somme de l’inverse de la distance à partir 

de la position de la source est une série de ./1 r  Son gradient et toutes les dérivées spatiales 

supérieures sont toutes des solutions de l'équation de Laplace disparaissant à l'infini.   

Le potentiel a été obtenu en imposant les conditions d'interface qui correspondent à tous les 

termes de la série. Une solution approximative est obtenue en considérant seulement les 

premiers termes de la série dans l’équation (3.6). Cette solution est valable pour les potentiels 

observés à une certaine distance de l'inhomogénéité. Une telle solution approximative et 

l’estimation de l'erreur d'approximation ont été évaluées dans la section suivante.  

3.2.1.1. Calcul approximative du SFAP 
Dans cette section, vue la complexité de la géométrie du volume conducteur considéré 

(présence des sphères à l’intérieur de la couche de la graisse), une solution analytique 

approximative pour calculer le SFAP généré dans ce volume conducteur a été proposée 

(solution avec erreur) [14]. 

Comme les termes nr/1  fournissent la plus grande contribution à une courte distance de 

l'inhomogénéité, une solution approchée a été obtenue en considérant seulement certains de 

ces termes.  L'estimation de l'erreur introduite dans la solution a été exprimée en fonction du 

rayon de l'inhomogénéité et des distances entre la source, l'inhomogénéité et le point de 

détection. 

Nous avons considéré le cas d'une inhomogénéité placée à l'intérieur d'un volume conducteur 

homogène et infini ሺߗ ൌ Ըଷሻ c'est-à-dire σσ =c  dans l’équation (3.2). Les résultats 

s'appliquent également au cas d'un muscle homogène, anisotrope et planaire; c'est-à-dire : 
→→→→→→

++= kkjjii ltc σσσ car il est possible de lier la détermination des réponses 

impulsionnelles d'un tel volume conducteur planaire, anisotrope à un volume conducteur 

isotrope en faisant le changement des variables spatiales suivant : 
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Avec ce changement de variables, l'inhomogénéité sphérique est transformée en une 

inhomogénéité elliptique.  

La résolution de l’équation (3.4) peut être obtenue par l’approximation de la solution à 

l'intérieur de l'inhomogénéité avec une fonction linéaire. Une telle approximation est justifiée 

car nous supposons que l'inhomogénéité est faible par rapport à la distance de la source, de 

sorte qu'il est raisonnable de supposer que le potentiel sur pΩ∂ présente de petites variations 

(donnant de petites variations à l'intérieur de l'inhomogénéité, par le théorème des valeurs 

moyennes pour l'équation de Laplace). La perturbation du potentiel dans pΩΩ \  en raison de 

l'inhomogénéité a été étudiée en considérant l'expression suivante : 

2
.1.)(

r
nA

r
a

r
A

r
arp

→→
→→

−=∇+≈ϕ                                               (3.8) 

( a et 
→
A sont un scalaire et un vecteur à déterminer). ߮௣ሺݎԦሻ  est un harmonique de perturbation 

(c'est un terme satisfaisant l’équation (3.4)) au potentiel libre d'inhomogénéité. Il s’agit du 

potentiel qui correspond à un volume conducteur homogène obtenu en éliminant 

l'inhomogénéité. L'expression (3.8) approxime l'effet de perturbation de l'inhomogénéité en 

considérant seulement les deux premiers termes non-évolutifs de la série dans l’équation 

(3.6). Comme le premier terme dans le côté droit de l’équation (3.8) donnerait un flux 

proportionnel à a à travers une surface fermée entourant l'inhomogénéité, on pose .0=a Ainsi, 

la solution approximative de l’équation (3.4) dans pΩΩ \ peut être écrite comme la somme de 

la solution libre d'inhomogénéité et du terme de perturbation (Fig. 3.1). 

21
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rrr ϕϕϕ                                    (3.9) 

où sr
→

est la position de la source, pr
→

indique la position du centre de l’inhomogénéité (Fig. 

3.1). 

Les conditions aux limites à la surface de l’inhomogénéité sphérique imposent une correction 

sur le potentiel 1/ݎԦ െ  ௦ሬሬԦ. Une telle correction est plus grande dans la direction reliant le centreݎ

de la sphère à la position de la source (߲߮ଵ/߮݊est maximale) et diminue compte tenu des 

directions orthogonales ( ߲߮ଵ/߮݊ disparait dans une circonférence située dans le plan 
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orthogonal à ݎ௦ሬሬԦ െ  ௣ሬሬሬԦ . Les points d'une telle circonférence sont obtenus comme points tangentsݎ

de la sphère aux droites passant par ݎ௦ሬሬԦ) (Fig. 3.2). Ainsi, ܣԦ doit être choisi dans la direction 

parallèle à ௦ሬሬԦݎ  െ  ௣ሬሬሬԦݎ L'amplitude de Ԧܣ peut être déterminée en étudiant un problème 

unidimensionnel (1-D) le long de la direction de ܣԦ. ݏest la longueur de l'arc suivant cette 

direction. En imposent les conditions aux limites à la surface de la sphère, c'est-à-dire à 

௣ݏ െ ܴ  et à  ݏ௣ ൅ ܴ (R est le rayon de l’inhomogénéité et ݏ௣son centre), nous obtenons (Fig. 

3.1) : 
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où nous avons supposé que 0>> sp ss  et où 
→

i  est le vecteur unitaire le long de la direction 

positive de l’axe s, ).()( 22 RsRs pp +−−=∆ ϕϕϕ   Notons que dans les troisième et 

quatrième conditions de l’équation (3.10), qui sont celles concernant la continuité du flux, 2ϕ  

est supposé une fonction linéaire de s.  Avec d'autres calculs algébriques et en utilisant une 

approximation linéaire de sss −/1  dans ),( RsRs pp +−  nous obtenons la solution suivante : 
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Il est à noter  que le terme de correction ሺܣԦ. ሬ݊Ԧሻ disparait si .pσσ =  En considérant le cas 

limite pour lequel l'inhomogénéité est modélisée comme un conducteur parfait ),( ∞=pσ  La 
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solution fournie est une approximation du premier ordre de la solution exacte obtenue par la 

théorie de l'image pour le potentiel généré par une source ponctuelle dans un volume 

conducteur homogène infini avec une sphère de conductivité infinie. Ce potentiel est égal à 

celui qui serait dans le même volume conducteur sans la sphère inhomogène en son centre 

(égale à la moyenne du potentiel sur la sphère ou sur sa surface par le théorème de la valeur 

moyenne de l'équation de Laplace) [14].  

Dans ce cas, on obtient aussi .0=∆ϕ Un autre cas limite est celui d'une sphère de matériau 

isolant. Dans ce cas, la solution est une approximation d'un problème homogène de Neumann, 

pour lequel la solution a une dérivée normale de fuite sur la surface de l'inhomogénéité.  La 

solution approchée fournie impose la disparition de la dérivée normale le long ps rr
→→

−  qui est 

la direction d'abaissement la plus difficile du potentiel, et dans la section orthogonale par le 

centre de l'inhomogénéité. 

 

Fig. 3. 1. Effet d'une inhomogénéité sur le potentiel d’action de surface généré dans un volume conducteur 
homogène. (a) : La réponse impulsionnelle est perturbée par un terme qui est non invariant dans l'espace où son 
support se propage dans le sens inverse par rapport à la source. (b) : le potentiel le long de la direction ࢙ሬԦ ൌ ࢖ሬԦ࢘  െ
.ሬሬሬԦ࡭ donnée par la solution approximative (équation 3.9), avec ࢙ሬԦ࢘  ሬሬԦ   est définie par l’équation (3.11), L'effet de࢔
perturbation décroît rapidement avec la distance par rapport à l'inhomogénéité. (c) : Diagramme de contour du 
terme de perturbation pour différentes positions de la source impulsive [14].    
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Fig. 3. 2. Analyse de l'erreur d'approximation dans la direction orthogonale à ࢘ሬԦ࢖ െ  Le terme de perturbation . ࢙ሬԦ࢘
doit être disparu là où la dérivée normale du potentiel libre d'inhomogénéité vers la limite d'inhomogénéité 
disparaît. Une telle propriété est vérifiée dans un plan orthogonal à ࢘ሬԦ࢖ െ  en passant par les points tangents des ࢙ሬԦ࢘
lignes passant par la source jusqu'à la surface d'inhomogénéité. Le terme de perturbation approché s'annule dans 
le plan orthogonal à ࢘ሬԦ࢖ െ  ,en passant par le centre de l'inhomogénéité. Dans le cas de la source en position 1 ࢙ሬԦ࢘
la distance entre les deux plans est négligeable par rapport au rayon de l'inhomogénéité. ࢊ est la distance entre le 
plan parallèle contenant les deux circonférences. Elle est donnée par l’expression suivante :ࢊ ൌ ࢙ሬԦ࢘/૛ࡾ െ  où ࢖ሬԦ࢘
    .est le rayon de l’inhomogénéité [14] ࡾ

3.2.1.2. Application sur un volume conducteur planaire multicouche  
Dans cette section, nous avons appliqué l’effet du non homogénéité sphérique sur un modèle 

de volume conducteur non homogène, anisotrope, planaire et multicouche constitué par les 

couches du muscle (homogène et anisotrope) et de la graisse (non homogène et isotrope : 

l’inhomogénéité de la graisse est due à la présence des sphères à l’intérieur de cette couche. 

De plus, les sphères qui se trouvent à l’intérieur de la graisse n’ont pas la même conductivité 

que celle de la graisse). La figure 3.3 montre la géométrie du volume conducteur étudié. En 

utilisant la même approche montrée dans [10], la fonction de transfert du volume conducteur 

décrit précédemment est donnée par l’équation suivante [14] :  

,௫ܭሺܪ ,ݕ ௭ሻܭ ൌ
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. ݁௄೤ሺ௬ି௛ሻ ൅ ݁ି௄೤ሺ௬ି௛ሻ     ሺ3.12ሻ   

où ݕ א ሾ0, ݄ሿ , ߪ, ,ெ்ߪ  ெ௅ sont les conductivités des couches de la graisse et du muscle dansߪ

les directions longitudinale et transversale, respectivement.ܭ௬ ൌ ඥܭ௫ଶ ൅  ௭sont lesܭ ௫etܭ) ௭ଶܭ

fréquences angulaires spatiales dans les directions x et z, respectivement). La profondeur de la 
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fibre dans le muscle est mesurée selon l’axe y, 0y  est la profondeur de la source (<0), 0=y  

est la position de l’interface entre la graisse et le muscle, hy = est la surface de détection. 

Dans l’article [10], la fonction de transfert du volume conducteur a été fournie uniquement 

pour la surface de détection tandis que l'expression (3.12) se réfère à une profondeur 

générique y dans la couche de la graisse, ce qui est ici d'intérêt pour étudier l'effet de 

l'inhomogénéité. Nous avons examiné les inhomogénéités sphériques situées dans la couche 

de la graisse. Les généralisations de ce cas aux volumes conducteurs planaires multicouches 

sont simples. 

Le gradient du potentiel libre d'inhomogénéité au centre de l'inhomogénéité est donné par : 
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où 1
2
−I  est la transformée de Fourier inverse 2D dans xK et ,zK   H  est donnée par l’équation 

(3.12). Notons que les dérivées partielles dans les coordonnées x et z sont obtenus dans le 

domaine fréquentiel spatial, qui est également le domaine dans lequel le problème a été étudié 

[14]. 

Dans le cas d’un volume conducteur général, l’équation (3.11) devient : 
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où pσσ et   sont les conductivités de la couche de la graisse et de la sphère inhomogène, 

respectivement, R  est le rayon de la sphère d’inhomogénéité. 

En substituant l’expression (3.13) dans (3.14), le terme de perturbation est obtenu par 

l’équation (3.8).  Le potentiel de surface est obtenu par la sommation du potentiel libre 

d'inhomogénéité et du terme de perturbation à la surface de détection. 
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Fig. 3. 3. Un modèle de volume conducteur planaire constitué par une couche de graisse isotrope et un tissu du 
muscle anisotrope. A l’intérieur de la couche de la graisse il existe une sphère qui la rend une couche 
inhomogène (l’inhomogénéité est due à la différence des conductivités entre la couche de la graisse et la sphère 
[14].    

3.2.1.3. Résultats de simulation  

3.2.1.3.1. Comparaison des systèmes de détection  
Après la description du modèle du volume conducteur non homogène avec la fonction de 

transfert décrite dans (3.12) et avec l’introduction de la fonction de transfert du système de 

détection et la transformée de Fourier de la densité de courant de la source, le SFAP  a été  

calculé selon la même méthode décrite dans les sections 2.2.1 et 2.2.2 du chapitre 2. Nous 

avons illustré la méthode par des exemples de signaux SFAPs générés dans un volume 

conducteur planaire, non homogène et anisotrope constitué par les couches du muscle et de la 

graisse (sa géométrie est montrée sur la figure 3.3). L’inhomogénéité de ce modèle de volume 

conducteur est due à la présence d’une sphère d’inhomogénéité à l’intérieur de la couche de la 

graisse. Cette sphère d’inhomogénéité a une conductivité différente à celle où elle se trouve 

(la couche de la graisse).  

La figure 3.4 montre le SFAP généré dans le volume conducteur montré à la figure 3.3 et 

détecté par les systèmes LSD (Fig. 3.4a), TSD (Fig. 3.4b), LDD (Fig. 3.4c), TDD (Fig. 3.4d), 

NDD (Fig. 3.4e) et IB2 (Fig. 3.4f). Il est notable que l’amplitude du SFAP détecté par le 

système TSD (Fig. 3.4b) est la plus petite et l’amplitude du SFAP détecté par le système IB2 

(Fig. 3.4f) 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 du signal SFAP 
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(voir la figure 2.1 du chapitre 2). Les paramètres de simulation des signaux SFAPs montrés à 

la figure 3.4 sont décrits dans le tableau 3.1. 
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Fig. 3. 4. Exemples de signaux SFAPs générés dans le volume conducteur montré sur la figure 3.3 et décrit par 
l’équation (3.12).  
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Tableau. 3. 1. Paramètres de simulation du SFAP généré dans le volume conducteur montré à la figure 3.3 et 
décrit par l’équation 3.15 [14]. 

Paramètre Description Value 

 ଴ሺ݉݉ሻ  Profondeur de la fibre dans le muscle 4ݕ

݄ሺ݉݉ሻ  Épaisseur de la graisse 4 
ܴሺ݉݉ሻ   Rayon de la sphère d’inhomogénéité  1 
 ሺܵ/݉ሻ  Conductivité de la graisse 0.02ߪ

 ெ௅ሺܵ/݉ሻ  Conductivité du muscle dans la direction longitudinale  0.5ߪ

 ெ்ሺܵ/݉ሻ  Conductivité du muscle dans la direction transversale 0.1ߪ

 ௣ሺܵ/݉ሻ  Conductivité de la sphère d’inhomogénéité 0.2ߪ

 ௣ሺ݉݉ሻ  La position du centre d’inhomogénéité  2.5ݎ
݀௫ ൌ ݀௭ሺ݉݉ሻ  La distance inter-électrode 20 
  ௘ሺ݉݉ሻݎ Rayon de l’électrode circulaire 15 

3.2.1.3.2. Effets des paramètres d’inhomogénéité  
Nous avons analysé les effets de deux paramètres de l’inhomogénéité sur la forme du SFAP 

simulé (voir la Fig. 3.5). Ces paramètres sont le rayon R et la conductivité de la sphère 

d’inhomogénéité ߪ௣. 
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Fig. 3. 5. Effets du rayon de la sphère inhomogène (a et c) et sa conductivité (b et d) sur la forme du SFAP 
détecté par les systèmes LSD (a et b) et LDD (c et d). Pour l’effet du rayon de la sphère, la conductivité de 
l’inhomogénéité est égale à dix fois la conductivité de la graisse ሺ࢖࣌ ൌ ૚૙࣌ሻ. Pour l’effet de la conductivité de 
l’inhomogénéité, le rayon de la sphère est égale à ૚ ࢓࢓. 
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La figure 3.5 montre qu’avec l’augmentation du rayon de la sphère d’inhomogénéité (Fig. 

3.5a et Fig. 3.5c) et de sa conductivité (Fig. 3.5b et Fig. 3.5d), l’amplitude du SFAP détecté 

par les systèmes LSD (Fig. 3.5a et Fig. 3.5b) et LDD (Fig. 3.5c et Fig. 3.5d) diminue. Les 

résultats de cette figure montrent aussi que l’effet du rayon de la sphère d’inhomogénéité est 

plus grand par rapport à l’effet de sa conductivité. Autrement dit, avec l’augmentation de ces 

deux paramètres d’inhomogénéité (rayon et conductivité de la sphère d’inhomogénéité), le 

milieu de la couche de la graisse devient plus inhomogène ce qui influe sur la qualité de 

détection du SFAP.   

3.2.1.3.3. Comparaison du SFAP  avec et sans sphère d’inhomogénéité    
Dans cette section, nous avons comparé entre la forme du SFAP généré dans un volume 

conducteur planaire invariant dans l’espace constitué par les couches du muscle et de la 

graisse (la couche du muscle est homogène et anisotrope et la couche de la graisse est 

homogène et isotrope [9], [10]) et la forme du SFAP généré dans  un volume conducteur 

planaire non invariant dans l’espace constitué par les couches du muscle et de la graisse (la 

couche du muscle est homogène et anisotrope et la couche de la graisse est inhomogène et 

isotrope où l’homogénéité est due à la présence d’une sphère à l’intérieur de la graisse [14]). 

Nous avons d’abord pris le modèle du volume conducteur proposé dans [14] tel qu’il est 

décrit (couche de la graisse inhomogène à cause de la présence de la sphère), ensuite nous 

avons supprimé la sphère pour rendre la couche de la graisse homogène). Mathématiquement, 

la présence (l’absence) de la sphère d’inhomogénéité est justifiée par l’inégalité (l’égalité) des 

deux conductivités de la graisse ሺߪሻ et de la sphère d’inhomogénéité ሺߪ௣ሻ dans l’équation 

(3.14), respectivement.         

Pour la même profondeur de la fibre dans le muscle, la même épaisseur de la couche de la 

graisse, les mêmes conductivités du muscle (dans les directions longitudinale et transversale 

par rapport à la direction de la fibre) et de la graisse, pour les mêmes paramètres du système 

de détection (le même filtre spatial, des électrodes de forme circulaire avec un rayon de 

8 ݉݉, une IED de 10 ݉݉) et pour les mêmes paramètres de la densité de courant de la 

source (comme elle est décrite dans [16]), la figure 3.6 montre que l’amplitude du SFAP 

généré dans le volume conducteur avec une couche de graisse homogène est plus grande que 

celle du SFAP généré dans le volume conducteur avec une couche de graisse inhomogène. 

Cette différence en amplitude est due aux paramètres de la sphère d’inhomogénéité (son 

rayon, sa conductivité et sa distance par rapport à la source) qui causent une diminution de la 

qualité de détection des systèmes TSD (Fig. 3.6a), TDD (Fig. 3.6b), NDD (Fig. 3.6c) et IB2 
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(Fig. 3.6d). La figure 3.6 montre aussi, dans ces deux volumes conducteurs, que l’amplitude 

du SFAP détecté par le système IB2 (Fig. 3.6d) est la plus grande et l’amplitude du SFAP 

détecté par le système TDD est la plus petite. Cette différence en amplitude est due aux 

paramètres des systèmes de détection (poids données aux électrodes et configuration des 

électrodes) et au comportement de chaque système de détection en fonction des paramètres du 

volume conducteur.          
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Fig. 3. 6. Effet de la présence et/ou l’absence de la sphère d’inhomogénéité sur l’amplitude du SFAP détecté par 
les systèmes TSD (a), TDD (b), NDD (c) et IB2 (d). VC indique le volume conducteur. Les paramètres de 
simulations sont les mêmes montrés dans le tableau 3.1.  

 3.3. Conclusion 
Ce chapitre et le chapitre précédent ont été considérés comme une plateforme du chapitre 

suivant car la modélisation du signal EMG de surface est basée sur la modélisation des 

potentiels d’action des fibres musculaires. 

Dans le chapitre 2, nous avons modélisé le SFAP généré dans deux volumes conducteurs 

multicouches non homogènes planaires (peau, graisse et muscle) [10] et cylindrique (os, 

muscle, graisse et peau) [12]. L’inhomogénéité de ces deux volumes conducteurs est due aux 

différentes conductivités de leurs couches. Ces deux volumes conducteurs se considèrent 

comme des systèmes invariants dans l’espace. C’est le premier type d’inhomogénéité.    
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Dans ce chapitre 3, nous avons modélisé le SFAP généré dans un volume conducteur planaire, 

multicouche et non homogène constitué par les couches du muscle et de la graisse. 

L’inhomogénéité de ce volume conducteur est due à la présence des sphères dans la couche de 

la graisse. Ces sphères ont une conductivité différente par rapport à la conductivité de la 

graisse [14]. Ce volume conducteur a été considéré comme un système non invariant dans 

l’espace. C’est le second type d’inhomogénéité. 

L’objectif de cette thèse était la  modélisation du signal EMG de surface. Parmi les deux types 

d’inhomogénéité considérés, nous avons choisi, pour atteindre cet objectif, l’inhomogénéité 

du volume conducteur qui est due à un ensemble de couches homogènes ayant des 

conductivités différentes. A cet effet,  nous avons considéré un modèle de volume conducteur 

cylindrique, non homogène et multicouche constitué par les couches de l’os, le muscle, la 

graisse et la peau. Ce choix est justifié par :  

- La géométrie cylindrique du volume conducteur est la plus proche de la forme de la 

plupart des muscles de l’être humain,  

- Le nombre de couches est quatre (os, muscle, graisse et peau) par rapport aux autres 

modèles qui est trois dans [10], deux dans [14] et [15]. En fait, le volume conducteur 

de la plupart des muscles est composé de plusieurs couches [19].  

- Un autre avantage de ce modèle est de prendre en considération la plupart des 

paramètres anatomiques et physiologiques du volume conducteur (les épaisseurs et les 

conductivités des couches, les profondeurs des fibres musculaires, les vitesses de 

conduction des fibres musculaires, les largeurs des plaques motrices et les limites 

tendineuse, etc.).    
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Chapitre 4 : Modélisation et simulation du 
signal EMG de surface 

4.1. Introduction  
Les signaux sEMG détectés par des électrodes de surface sont souvent utilisés en 

kinésiologie, en orthopédie et en médecine sportive comme échantillons plus représentatifs du 

niveau d'activation de muscles entiers [41]. 

La modélisation du signal sEMG a des applications importantes dans l’interprétation des 

enregistrements expérimentaux de l’électromyogramme (EMG) [17]. Elle est également 

importante pour une profonde compréhension des mécanismes physiologiques de la contraction 

musculaire [15], pour l'estimation des variables physiologiques et pour le choix du système de 

détection [3].       

Plusieurs modèles de simulation du signal sEMG ont été proposé dont l’objectif est de mieux 

comprendre les issues physiologiques, d’interpréter les données réelles ou de tester des 

algorithmes pour l’extraction d’information. Dans le passé, la modélisation a permis 

d'expliquer de nombreux phénomènes observés, tels que l'effet de la génération (au niveau de 

la plaque motrice) et l’extinction (aux niveaux des tendons droit et gauche) du IAP sur les 

signaux EMG de surface ainsi que le phénomène de diaphonie (cross-talk) entre les muscles 

adjacents [2]. 

La modélisation du signal sEMG s'est révélée être un outil précieux pour aider à interpréter et 

comprendre ce qu'est un signal complexe. Plusieurs modèles ont été développé au cours des 

dernières décennies, de la simulation du potentiel d’action d’une fibre musculaire (SFAP) et 

du potentiel d’action d’une unité motrice (MUAP) jusqu’aux modèles d'interférence 

complexes typiques des contractions volontaires (modèles des signaux EMG de surface) [16].  

Le signal sEMG dépend d'un grand nombre de paramètres anatomiques et physiologiques. 

Pour extraire des informations précises du signal sEMG, il est nécessaire d'avoir une bonne 

compréhension de ces paramètres. L'une des principales façons pour arriver à cette 

compréhension est l'utilisation des modèles de simulations. Deux principaux types de modèles 

de génération du signal sEMG ont été utilisés. Chaque modèle met l'accent sur un aspect 

différent de l'anatomie sous-jacente et la physiologie. Dans l'ergonomie et la kinésiologie, le 

signal sEMG est généralement modélisé comme un processus sonore qui dépend du niveau 

d'activation musculaire, mais d'une manière approximative sur l'anatomie du muscle [21]. 
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L’objectif de ce chapitre est de modéliser le signal EMG de surface généré dans un volume 

conducteur cylindrique multicouche constitué par quatre couches (l’os, le muscle, la graisse et 

de la peau). Ce modèle est non homogène. Cette inhomogénéité est due à la différence des 

conductivités des couches du volume conducteur. Cette modélisation est basée tout d’abord 

sur la simulation du SFAP (étape décrite en détail dans les sections 2.2.1 pour un modèle 

planaire du volume conducteur et 2.2.2 pour un modèle cylindrique du volume conducteur du 

chapitre 2), ensuite sur les simulations du MUAP et du train du MUAP (MUAPT : motor unit 

action potential train) pour obtenir enfin le signal EMG de surface.  

4.2. Modèle de simulation du signal EMG surface  
Dans cette thèse, nous avons implémenté un modèle de simulation du signal EMG de surface 

en utilisant MATLAB. Les étapes de l’implémentation de ce modèle ont été publiées dans 

[59].  

Les étapes de simulation du signal EMG de surface sont :  

1°) La simulation du SFAP [10], [12]. 

2°) La simulation du MUAP qui est la somme des potentiels d’action des fibres 

musculaires appartient à la même unité motrice et commandées par le même neurone moteur 

[20]. 

3°) La simulation du MUAPTs qui est la conséquence de la répétition du MUAP selon la 

fréquence de décharge de l’unité motrice donne le train de MUAP [20]. 

4°) Le signal EMG de surface est la somme des trains de potentiels d’action des unités 

motrices (MUAPTs) [60]. 

Pour simuler le signal sEMG de surface généré dans un muscle, nous avons remplacé la fibre 

musculaire dans le modèle du volume conducteur de la figure 2.14 du chapitre 2 par un 

muscle de forme elliptique de petit et de grand axes 20 et 30 ݉݉, respectivement. Ce muscle 

contient 120 unités motrices (MUs) (figure 4.1). Les centres des territoires des unités motrices 

(les axes des unités motrices) sont déterminés aléatoirement selon la loi uniforme [20], [60], 

[61].  Nous avons considéré que la densité des fibres dans le muscle est 20 ݂ܾݏ݁ݎ/݉݉ଶ[20]. 

Avec cette densité, le nombre de fibres dans le muscle est 58426 fibres (tableau 4.1).  

Les longueurs de fibres musculaires d’une unité motrice sont distribuées selon la loi normale 

dans l’intervalle ሾ40 െ 160݉݉ሿ  avec une valeur moyenne de 80 ݉݉  et une déviation 

standard de 1݉݉ [61], [62]. Les jonctions neuromusculaires et les limites tendineuses des 

fibres musculaires de chaque unité motrice sont uniformément distribuées dans une largeur de 

5 ݉݉ [61], [62].  
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Fig. 4. 1. Modèle de volume conducteur cylindrique multicouche constitué par l’os, le muscle, la graisse et la 
peau. À l’intérieur de la couche du muscle, il existe un muscle de forme elliptique de petit et grand axes de 
૛૙ ࢓࢓ et ૜૙ ࢓࢓, respectivement. 

Les diamètres des unités motrices sont distribués selon la loi de Poisson dans l’intervalle 

ሾ2 െ 8 ݉݉ሿ avec une valeur moyenne de 6 ݉݉ [20], [60], [61].  La figure 4.2 montre que 

selon la loi de Poisson, le nombre des unités motrices ayant des diamètres de 2, 3, 4, 5, 6, 7 et 

8 est respectivement 6, 17, 13, 31, 19, 20 et 14 unités motrices parmi 120 (Fig. 4.2). 

La figure 4.3 montre la distribution des territoires des unités motrices à l’intérieur du muscle 

elliptique et la distribution des fibres musculaires à l’intérieur de chaque unité motrice. Le 

nombre des fibres musculaires dans une unité motrice est lié à sa taille (son diamètre). De 

plus, les fibres musculaires appartenant à la même unité motrice sont uniformément 

distribuées dans le territoire de l’unité motrice [20], [61]. On remarque que les centres des 120 

unités motrices se trouvent à l’intérieur de la surface du muscle elliptique (Fig. 4.1). 

Cependant les territoires de quelques unités motrices situées sur les extrémités du muscle 

dépassent les limites de l’ellipse (comme il est montré sur la figure 4.3). Mais globalement 

l’ensemble des territoires des unités motrices donne la forme d’une ellipse [61]. 

Le tableau 4.1 montre le détail numérique du modèle développé. Il montre le nombre des 

unités motrices ayant le même diamètre, le nombre de fibres musculaires dans chaque unité 

motrice (les unités motrices de diamètre de 2 ݉݉ contiennent 63 fibres musculaires tandis 

que les unités motrices de diamètre de 8 ݉݉  contiennent 1005 fibres musculaires) et le 

nombre totale des fibres musculaires dans le muscle.     

Les vitesses de conduction de toutes les unités motrices recrutées sont distribuées selon la loi 

normale dans l’intervalle ሾ2.5 െ  et une déviation ݏ/ሿ avec une valeur moyenne de 4݉ݏ/5.5݉
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standard de 0.75݉/ݏ  [20]. La figure 4.4 montre les valeurs de vitesses de conductions 

assignées aux 120 unités motrices recrutées.  
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Fig. 4. 2. Distribution des diamètres des unités motrices selon la loi de Poisson dans l’intervalle ሾ૛ െ ૡ࢓࢓ሿ 
avec une valeur moyenne de ૟࢓࢓. 

 
Fig. 4. 3. La distribution des territoires des unités motrices dans le muscle elliptique. A l’intérieur de chaque 
unité motrice, il existe des fibres musculaires qui sont uniformément distribuées. Le nombre de fibres dans 
chaque unité motrice est lié à sa taille et à la densité des fibres. Les territoires des unités motrices sur les 
extrémités de l’ellipse peuvent dépassés la surface de l’ellipse mais ses centres restent à l’intérieur du muscle.  
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Tableau. 4. 1. Détail numérique du modèle pour MVC = 100%. FMs indique Fibres musculaires, MUs indique 
unités motrices. 

Diamètres 
des MUs 
(mm) 

Le nombre des 
MUs pour chaque 
diamètre  

Le nombre des 
FMs dans chaque 
MU 

Le nombre de FMs 
dans les MUs avec le 
même diamètre  

Le nombre 
total des FMs 
dans le muscle 

2 6 63          378 

58426 

3 17 141          2397 
4 13 251          3263 
5 31 393          12183 
6 19 565          10735 
7 20 770         15400 
8 14 1005 14070 
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Fig. 4. 4. Distribution gaussienne des vitesses de conduction sur 120 unités motrices dans l’intervalle ሾ૛. ૞ െ
૞. ૞ ࢙/࢓ሿ avec une valeur moyenne de ૝࢙/࢓ et une déviation standard de ૙. ૠ૞ ࢙/࢓. 

4.2.1.  Simulation du SFAP 
Nous avons commencé la modélisation du signal EMG de surface par la simulation du SFAP. 

Les étapes de sa simulation étaient décrites dans la section 2.2.2 du chapitre 2 selon la 

méthode analytique proposée dans [12]. Le modèle du volume conducteur est cylindrique 

multicouche composé de l’os (homogène et anisotrope avec un rayon de 20݉݉  et une 

conductivité de 0.02ܵ/݉), le muscle (homogène et anisotrope avec une épaisseur de 26 ݉݉, 

la conductivité dans la direction longitudinale est égale à 0.5 ܵ/݉ et la conductivité dans la 

direction transversale est égale à  0.1 ܵ/݉ ), la graisse (homogène et isotrope avec une 

épaisseur de 3 ݉݉ et une conductivité de 0.05 ܵ/݉) et la peau (homogène et isotrope avec 

une épaisseur de 1 ݉݉  et une conductivité de  1 ܵ/݉ ). Ce volume conducteur est décrit 

analytiquement par une fonction de transfert dans le domaine fréquentiel spatial 2D (équation 

2.27 du chapitre 2) [12].  
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Le système de détection est la combinaison de la configuration, la forme et les dimensions des 

électrodes de détection [10]. Les systèmes de détection étudiés dans cette thèse sont divisés en 

trois groupes :  

- Les systèmes hautement anisotropes. 

- Les systèmes presque isotropes. 

- Les systèmes parfaitement isotropes. 

Les systèmes hautement anisotropes sont : le longitudinal simple (LSD) et double (LDD) 

différentiel, le transversal simple (TSD) et double (TDD) différentiel.  

Les systèmes presque isotropes sont : le normal double différentiel (NDD), l’inverse rectangle 

(IR), l’inverse binomial d’ordre deux (IB2) [31], [39].  

Les systèmes parfaitement isotropes sont : le système à un seul anneau (1RG), le système à 

deux anneaux concentriques (2RGs) et le système à trois anneaux concentriques (3RGs). Les 

rayons des anneaux sont multiples de 5݉݉ [32].  

Le système bi-transversal double différentiel (BiTDD) [41] et le système à Kurtosis maximum 

(MKF) [40] ont été également considérés. 

Chacune des électrodes de détection configurées dans les systèmes LSD, LDD, TSD, TDD, 

NDD, IR, IB2, BiTDD et MKF a un rayon de 4 ݉݉ [61].   

La distance inter-électrode dans les deux directions longitudinale et transversale est de 

10 ݉݉ [12].  

N.B : La configuration des électrodes de détection selon les systèmes cités précédemment et 

les poids données aux électrodes sont montrés dans la figure 2.2 du chapitre 2.  

4.2.2. Simulation du MUAP 
Le potentiel d’action généré dans chaque unité motrice est la somme des potentiels d’action 

des fibres musculaires qui lui appartiennent [7], [10].  

La figure 4.5 montre les potentiels d’action générés dans les deux premières unités motrices 

recrutées (coté gauche de la figure) et ses territoires (coté droit de la figure). Les axes des 

fibres musculaires sont à l’intérieur de chaque unité motrice. Le système de détection utilisé 

dans cet exemple est le système LSD. Bien que les deux unités motrices aient le même 

diamètre, l’amplitude du potentiel d’action généré par l’unité motrice deuxièmement recrutée 

est plus grande que celle du potentiel d’action généré par l’unité motrice premièrement 

recrutée. Cette différence est due à la position du point de détection par rapport à l’unité 

motrice (l’unité motrice la plus proche du système de détection génère un potentiel d’action 

avec une amplitude plus grande).   



Chapitre 4                            Modélisation et simulation du signal EMG de surface 
 

  
66   

   

 

Fig. 4. 5. A droite : les deux unités motrices et les fibres musculaires distribuées à l’intérieur de ses territoires. A 
gauche : le potentiel d’action généré dans chaque unité motrice. 

4.2.3.  Recrutement des unités motrices 

L’unité motrice est l’élément fonctionnel de base du système nerveux centrale et le muscle 

qui produit un mouvement. Il est constitué d’un neurone moteur, son axone et toutes les fibres 

musculaires innervées par cet axone (voir la figure 4.6). L’ensemble de neurones moteurs qui 

innerve un seul muscle forme une population ou pool. Le rôle d’un neurone moteur est de 

décharger des potentiels d’action et d’amener les fibres musculaires à se contracter. La force 

générée par un muscle durant une contraction dépend du nombre d’unités motrices activées et 

des fréquences de décharges à partir desquelles les neurones moteurs déchargent les potentiels 

d’action [63].  

 

Fig. 4. 6. Anatomie macroscopique d’une unité motrice. 
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Les excitations des seuils de recrutement d’unités motrices d’un muscle sont modélisées par la 

relation suivante [20]:     

ሺ݅ሻܧܴܶ ൌ ݁ቀ
ౢ౤ ሺೃೃሻ

೙ ቁ௜                                                (4.1) 

où i est un indice identifiant l’unité motrice, ln indique le logarithme népérien, RR est 

l’intervalle des valeurs de seuils de recrutement désirés et n est le nombre des unités motrice 

dans le muscle.   

Le recrutement des unités motrices est gouverné par le principe de taille : au sein d’un muscle 

les petites unités motrices sont recrutées avant les grandes [20], [60], [62]. Selon ce principe 

de taille, la petite unité motrice (coté gauche de la Fig. 4.7) est recrutée avant la large unité 

motrice (coté droit de la Fig. 4.7).  

Une unité motrice reste inactive tant que la force d’excitation est inferieure à la valeur de son 

seuil de recrutement [20]. L’activation des unités motrices d’un muscle est modélisée par une 

fonction rampe suivie d’un maintien (l’excitation est une fonction rampe lorsque le temps 

varie de 0 à 1ݏ et est constante lorsque le temps est supérieur à 1 s)  [64]. La représentation 

graphique de cette fonction est illustrée à la figure 4.8. 

La figure 4.9 montre que les unités motrices ne se recrutent pas (ne commence pas à se 

décharger) sauf si l’excitation est supérieure à ses seuils de recrutement.   

 

Fig. 4. 7. Petite et large unité motrice. Les cercles rouges à l’intérieur de chaque unité motrice représentent les 
fibres musculaires. Le nombre des fibres musculaires dans chaque unité motrice est lié par son rayon (sa taille). 
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Fig. 4. 8. La variation de l’excitation en fonction du temps (c’est une fonction rampe et maintien). C’est une 
fonction rampe dans l’intervalle ሾ૙ à ૚࢙ሿ et une constante pour࢚ ࢔ ൐  .ݏ1

 
Fig. 4. 9. La relation entre la force d’excitation et le seuil de recrutement de chaque unité motrice telle qu’une 
unité motrice ne se recrute pas que si la force d’excitation est supérieure à son seuil de recrutement. 

4.2.4. Les stratégies de fréquence de décharge des unités motrices 
Le train du potentiel d’action d’une unité motrice (MUAPT) est le résultat de la décharge 

répétée d’un alpha neurone moteur [60]. La figure 4.10 montre les MUAPTs des deux 

premières unités motrices recrutées (coté gauche de la figure) et les positions des deux unités 

motrices correspondantes dans le muscle (coté droit de la figure). La différence entre cette 

figure et la figure précédente (Fig. 4.5) réside que dans le coté gauche de chacune d’elles. 

Dans le coté gauche de la figure 4.10, nous avons représenté le même MUAP montré dans le 

coté gauche de la figure 4.5 mais avec une répétition. Le nombre de répétions du MUAP est 

lié à la fréquence de décharge de chaque unité motrice.     
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Fig. 4. 10. A droite : les deux unités motrices et les fibres musculaires distribuées à l’intérieur de ses territoires. 
A gauche : le train de potentiel d’action correspond à chaque unité motrice. 

Selon les modèles proposés dans [20], la décharge répétée des unités motrices a quatre 

caractéristiques : 

1. Une fréquence de décharge minimale.  

2. Une relation entre l’excitation et les fréquences de décharge des unités motrices. 

3. Une fréquence de décharge maximale. 

4. Une variabilité des intervalles inter-impulsions sous l’excitation à l’état stationnaire. 

Si la condition de recrutement des unités motrices est satisfaisante (l’excitation est supérieure 

aux seuils de recrutement des unités motrices), chaque unité motrice commence à décharger 

avec une fréquence de décharge minimale (MFR) qui est la même pour toutes les unités 

motrices et est égale à 8 Hz.  

La relation entre l’excitation et les fréquences de décharges des unités motrices est une 

relation linéaire. Elle est donnée par la relation suivante : 

ሻݐ௜ሺܴܨ ൌ ݃௘. ሺܧሺݐሻ െ ௜ሻܧܴܶ ൅ ሻݐሺܧ ݎݑ݋݌      ܴܨܯ ൒  ௜                    (4.2)ܧܴܶ

où FRi est la fréquence de décharge de l’unité motrice i, RTEi est le seuil de recrutement de 

l’unité motrice i, MFR est la fréquence de décharge minimale (elle est la même pour toutes les 

unités motrices), ge est le gain entre l’excitation et les fréquences de décharge et E(t) 

représente la force de consigne d’entrée (voir la figure 4.8). 

La fréquence de décharge maximale (PFR) d’une unité motrice est inversement 

proportionnelle à l’excitation de son seuil de recrutement. Par conséquent, la fréquence de 

décharge maximale d’une unité motrice est donnée par la relation suivante :    

௜ܴܨܲ ൌ ଵܴܨܲ െ .ܦܴܨܲ ቀ ோ்ா೔
ோ்ாభమబ

ቁ ,   ݅ ൌ 2: 120                                 (4.3) 
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où PFR1 est la fréquence de décharge de la première unité motrice recrutée, PFRD est la 

différence désirée en fréquence de décharge entre la première et la dernière unité motrice 

recrutée, RTEi est l’excitation correspond au seuil de recrutement de l’unité motrice i, RTE120   

est l’excitation correspond au seuil de recrutement de la dernière unité motrice. 

Trois types de stratégies de fréquences de décharges ont été considérés [20], [65].  

La première stratégie (FR1) modélise le phénomène appelé la pelure d'oignon  (onion-skin) des 

fréquences de décharge des unités motrices observées à partir des contractions volontaires. 

Dans cette stratégie, la pente de la relation entre l’excitation et les fréquences de décharge des 

unités motrices est la même pour toutes les unités motrices [20], [65].  La figure 4.11 montre 

la variation des fréquences de décharge des unités motrices en fonction de l’excitation selon la 

stratégie FR1, lorsque la contraction musculaire volontaire est égale à 10% (Fig. 4.11a) et 

30% (Fig. 4.11b) de l’excitation maximale. Dans cette stratégie, les fréquences de décharge de 

toutes les unités motrices ont la même pente et la première unité motrice recrutée prend la 

plus grande PFR et la dernière unité motrice recrutée prend la plus petite PFR.     

La deuxième stratégie (FR2) modélise le phénomène inverse de la pelure d'oignon  (reverse 

onion-skin). Dans cette stratégie, la pente de la relation entre l’excitation et les fréquences de 

décharges des unités motrices est la même pour toutes les unités motrices comme dans le cas 

de la stratégie FR1. Cependant dans cette stratégie, les unités motrices ayant des grands seuils 

de recrutement prennent les plus hautes fréquences de décharge et les unités motrices ayant de 

faibles seuils de recrutement prennent les plus petites fréquences de décharge (Fig. 4.12) [20], 

[65]. La figure 4.12 montre la variation des fréquences de décharge des unités motrices en 

fonction de l’excitation selon la stratégie FR2 pour ܥܸܯ  ൌ  10% (Fig. 4.12a) et 30% (Fig. 

4.12b) de l’excitation maximale. Dans stratégie, les fréquences de décharge de toutes les 

unités motrices ont la même pente et la première unité motrice recrutée prend la plus petite 

PFR et la dernière unité motrice recrutée prend la plus haute PFR.     

Dans la troisième stratégie (FR3), la pente de la relation entre l’excitation et les fréquences de 

décharges des unités motrice augmente rapidement avec l’augmentation de l’excitation du 

seuil de recrutement (RTE). Les fréquences de décharge des unités motrices recrutées les 

dernières augmentent rapidement par rapport aux fréquences de décharges des unités motrices 

recrutées les premières. A l’excitation maximale, toutes les unités motrices atteignent la 

même PFR (Fig.  4.13) [20], [65]. La figure 4.13 montre la variation des fréquences de 

décharge des unités motrices en fonction de l’excitation selon la stratégie FR3 pour ܥܸܯ ൌ

10% (Fig. 4.13a) et 30% (Fig. 4.13b) de la contraction musculaire volontaire. On remarque 

qu’avec cette stratégie, toutes les unités motrices ont la même PFR.    
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Fig. 4. 11. La relation entre la force d’excitation et les fréquences de décharges des unités motrices selon la 
stratégie FR1 pour MVC = 10% (a) et pour MVC = 30% (b). 

Fig. 4. 12. La relation entre la force d’excitation et les fréquences de décharges des unités motrices selon la 
stratégie FR2 pour MVC = 10% (a) et pour MVC = 30% (b). 
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Fig. 4. 13. La relation entre la force d’excitation et les fréquences de décharges des unités motrices selon la 
stratégie FR3 pour MVC = 10% (a) et pour MVC = 30% (b). 

Les intervalles inter-impulsions (ISIs) de la décharge des unités motrices sont modélisés par 

une fonction de distribution gaussienne [20]. Le coefficient de variation (CV) des ISIs est 

assumé rester constant (le CV est le rapport entre la déviation standard et la valeur moyenne 

des ISIs). Pour les muscles de l’être humain, durant des contractions isométriques volontaires, 

le CV dans les ISIs varie généralement entre 0.1 et 0.3. Dans nos résultats de simulation, le 

CV a été pris égal à 0.2.     

La figure 4.14 montre les instants de décharge (chaque instant de décharge est représenté par 

une barre) des unités motrices (Fig. 4.14a) et les potentiels d’action correspondants (Fig. 

4.14b). Pour le même MUAPT, la durée entre des couples successifs d’instants de charges est 

n’est pas la même. Cela est dû à la distribution gaussienne des ISIs. On remarque également 
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que l’ensemble des unités motrices ne commence pas à se décharger en même temps (il y a un 

instant de décalage entre une unité motrice recrutée et l’unité qui la suit).   

Fig. 4. 14. (a) : Les instants de décharge de chaque unité motrice sont distribués selon la loi de Gauss. Pour 
chaque MUAPT, chaque barre représente un MUAP. (b) : Les trains de potentiels d’action des unités motrices 
recrutées. L’unité motrice ne commence pas à décharger sauf si elle recrutée. Les unités motrices commencent à 
décharger l’une après l’autre. 

Après la simulation du potentiel d’action de chaque fibre musculaire, le potentiel d’action de 

chaque unité motrice et le train de potentiel d’action de chaque unité motrice, le signal EMG 

de surface est la somme des trains de potentiels d’action d’unités motrices. Les figures 4.15, 

4.16, 4.17 et 4.18 montrent des exemples de signaux EMG de surface générés dans un volume 

conducteur cylindrique multicouche (Fig. 4.1) et détectés par les systèmes hautement 

anisotropes (Fig. 4.15), presque isotropes (Fig. 4.16), BiTDD et MKF (Fig. 4.17) et 
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parfaitement isotropes (Fig. 4.18). Malgré que ces signaux soient modélisés avec les mêmes 

paramètres anatomiques, physiologiques et du système de détection (distance inter-électrodes, 

forme et dimensions des électrodes) montrés dans le tableau 4.2, leurs amplitudes ne sont pas 

identiques. Cette différence en amplitude est due essentiellement à la configuration des 

électrodes dans chaque système de détection et aux poids donnés aux électrodes de détection. 

Il faut noter que le cas des systèmes parfaitement isotropes (1RG, 2RGs et 3RGs) est un cas 

particulier puisque les anneaux n’ont pas les mêmes propriétés des électrodes des autres 

systèmes (figure 2.2 du chapitre 2).  

Les paramètres de simulation des signaux sEMG montrés sur les figures 5.15, 5.16, 5.17 et 

5.18 sont montrés sur le tableau 4.2.   

Tableau. 4. 2. Paramètres anatomiques, physiques et physiologiques du modèle de simulation du signal EMG de 
surface [10], [12], [20], [27], [33], [60-62], [65-67]. 

Paramètre Valeur Description  

Diamètre de la fibre mµ46  Le même pour toutes les fibres 

Longueurs des FMs  ]16040[ mm−  
Distribution gaussienne   

)1,80( mmSDmmmean ==  

Diamètres des MUs ]82[ mm−  Distribution de Poisson 
)6( mmmean =  

Stratégies de fréquences de 
décharges des MUs   FR1, FR2 et FR3    Relation entre ܧሺݐሻ et ܴܨ 

Vitesses de conduction des MUs  ]/5.55.2[ sm−  
Distribution gaussienne   

)/75.0,/4( smSDsmmean ==  

La durée d’enregistrement    5  s  

Fréquence d’échantillonnage  2048 Hz  

Territoires des MUs  - Circulaire  

Distribution des axes des UMs 
dans le muscle  - Distribution uniforme   

Nombre des MUs  120  - 

Distribution des fibres dans les 
UMs - Distribution uniforme   

Largeurs des plaques motrices des 
UMs  

mm5  Distribution uniforme   

Largeurs des régions tendineuses    mm5  Distribution uniforme   

Densité des fibres musculaires  2/20 mmfibres  Liée par les diamètres d’UMs 

Intervalles Inter-Impulsions (ISIs) %20=CV  Distribution gaussienne 

La gamme des seuils de 
recrutement  

30 % de l’excitation 
maximale  Recrutement étroite  

Niveau de contraction 100%  
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Fig. 4. 15. Les signaux sEMG générés dans un volume conducteur cylindrique multicouche (Fig. 4.1) et détectés 
par les systèmes hautement anisotropes LSD (a), LDD (b), TSD (c) et TDD (d).  
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Fig. 4. 16. Les signaux sEMG générés dans un volume conducteur cylindrique multicouche et détectés par les 
systèmes presque isotropes NDD (a), IR (b) et IB2 (c). 
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Fig. 4. 17. Les signaux EMG de surface générés dans un volume conducteur cylindrique multicouche et détectés 
par les systèmes BiTDD (a) et MKF (b).  
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Fig. 4. 18. Les signaux sEMG générés dans un volume conducteur cylindrique multicouche et détectés par les 
systèmes isotropes 1RG (a), 2RGs (b) et 3RGs (c).  

4.3. Analyse du signal EMG de surface 
Nous avons montré dans la section 2.3 du chapitre 2 que la forme du SFAP est fortement liée 

aux paramètres anatomiques, physiques et du système de détection. Dans ce chapitre, nous 

allons montrer que ces paramètres ont la même influence sur la forme du signal EMG de 
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surface. Ce résultat est la conséquence de la relation indirecte entre le SFAP et le signal EMG 

de surface (le MUAP est la somme des SFAPs et le signal EMG est la somme des trains de 

MUAPTs).     

Nous avons analysé et interpréter les effets des épaisseurs des couches de la peau (Fig. 4.19a 

et Fig. 4.19b) et de la graisse (Fig. 4.19c et Fig. 4.19d), les valeurs moyennes des diamètres 

(Fig. 4.20a et Fig. 4.20b) et des fréquences de décharge (Fig. 4.20c et Fig. 4.20d) des unités 

motrices, la distance inter-électrode (Fig. 4.21a et Fig. 4.21b) et le rayon de l’électrode 

circulaire (Fig. 4.21c et Fig. 4.21d) sur la valeur efficace (RMS : Root Mean Square) et la 

puissance totale (TTP : Total Power) des signaux EMG de surface détectés par les systèmes 

LSD, TDD, MKF et 3RGs. Ces résultats ont été publiés dans la référence [68]. 

La valeur efficace (RMS) est un paramètre populaire dans l’analyse du signal EMG de 

surface. Sa définition mathématique est donnée par l’expression suivante [69] :  

ܵܯܴ ൌ ටଵ
ே
∑ ሺݔ௜ሻଶே
௜ୀଵ                                                 (4.4) 

où N est le nombre des échantillons du signal étudié et x est le signal sEMG étudié. 

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 l'énergie sont généralement 

d'autres noms de la TTP. Sa définition mathématique est donnée par la relation suivante [68] : 

ܶܶܲ ൌ ∑ ௝ܲ
ெ
௝ୀଵ                                                     (4.5) 

où M est la longueur de la fenêtre de fréquence et Pj  est la densité spectrale de puissance. 

Nous avons montré que les valeurs de la RMS et de la TTP diminuent avec l’augmentation des 

épaisseurs des couches de la peau (Fig. 4.19a et Fig. 4.19b) et de la graisse (Fig. 4.19c et Fig. 

4.19d) et avec l’augmentation du rayon de l’électrode circulaire (Fig. 4.21c et Fig. 4.21d). 

Cependant, les valeurs de la RMS et de la TTP augmentent avec l’augmentation des valeurs 

moyennes des diamètres (Fig. 4.20a et Fig. 4.20b) et des fréquences de décharges (Fig. 4.20c 

et Fig. 4.20d) d’unités motrices. Pour étudier l’effet de la IED (Fig. 4.21a et Fig. 4.21b), avec 

les deux systèmes LSD et TDD, nous avons augmenté la IED et nous avons noté que les 

valeurs de la RMS et de la TTP augmentaient également. Cependant, avec le système MKF,  

nous avons remarqué que les valeurs de la RMS et de la TTP augmentaient avec 

l’augmentation du IED jusqu’à 15 ݉݉  et au-delà de cette valeur elles commençaient à 

diminuer.   
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Fig. 4. 19. Effets des épaisseurs des couches de la peau (a et b) et de la graisse (c et d) sur la valeur du RMS (coté 
gauche de la figure) et la valeur du TTP (coté droit de la figure) des signaux sEMG détectés par les systèmes 
LSD, TDD, MKF et 3RGs [68].  
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Fig. 4. 20. Effets des valeurs moyennes des diamètres (a et b) et des fréquences de décharge (c et d) des unités 
motrices sur la RMS (coté gauche de la figure) et la TTP (coté droit de la figure) des signaux sEMG détectés par 
les systèmes LSD, TDD, MKF et 3RGs. ࢙ࡾࡲindique les fréquences de décharge des UMs [68]. 
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Fig. 4. 21. Effets de la distance inter-électrode (IED) (a et b) et le rayon de l’électrode circulaire (c et d) sur la 
RMS (coté gauche de la figure) et la TTP (coté droit de la figure) des signaux sEMG de surface détectés par les 
systèmes LSD, TDD et MKF [68].  

4.4. Conclusion  
Dans ce chapitre, nous avons décrit les étapes d’implimentation du modèle de simulation du 

signal EMG de surface généré dans un volume conducteur cylindrique multicouche constitué 

par l’os, le muscle, la graisse et la peau. Vu que ce modèle de volume conducteur est composé 

de quatre couches homogènes avec des conductivités différentes, donc ce volume conducteur 

devient inhomogène. Nous avons montré que pour les mêmes paramètres anatomiques et 

physiologiques du volume conducteur, la forme du signal EMG de surface est différente d’un 

système de détection à un autre. Cette différence en forme est due à la configuration et aux 

poids données aux électrodes de détection. Nous avons montré aussi que les paramètres 

d’amplitude (RMS) et spectrale (TTP) du signal sEMG sont influencés par les paramètres 

anatomiques, physiologiques et du système de détection.    

 
 

 



Chapitre 5                                                                 Non-Gaussianité et non linéarité des signaux EMG de surface 
 

  
80   

   

Chapitre 5 : Non-Gaussianité et non-
linéarité des signaux EMG de surface 

5.1. Introduction  
Le signal sEMG a été largement utilisé pour l'extraction de l’information dans le contrôle des 

dispositifs prothétiques chez les personnes souffrant d'une amputation des membres [70] et 

dans des expériences de biofeedback dans lesquelles les sujets apprennent à modifier les 

profils de contraction musculaire volontaire [71].  

Dans les applications classiques de contrôle prothétique après un prétraitement, plusieurs 

caractéristiques ont été extraites à partir des signaux sEMG et un décodeur a été formé pour 

reconnaître les différents modèles de l’activité musculaire. Une grande variété de 

caractéristiques dans les domaines temporel, fréquentiel et temps-fréquence a été considérée 

individuellement et en groupe [72].  

L'analyse dans le domaine temporel ou dans le domaine temporel fréquentiel est basée sur 

l'hypothèse de la stationnarité du signal eu que le signal est gaussien. Le signal sEMG pendant 

des contractions isométriques (statique) est supposée comme un signal stationnaire tandis que  

pendant des contractions dynamiques est un signal non stationnaire [72].  Au lieu de tester la 

stationnarité du signal complet, de nombreux travaux antérieurs présumaient souvent que le 

signal sEMG est stationnaire sur un intervalle de temps court [67], [73], [74].  

D'autre part, dans les travaux sur le test de stationnarité du signal sEMG, des résultats 

contradictoires ont été trouvés variant en fonction des conditions expérimentales, de la taille 

des fenêtres, des types de contraction et du niveau de contraction [72].  En outre, les 

statistiques d'ordre supérieur (HOS: higher order statistics) [22], [23] des signaux sEMG ont 

été également utilisées  dans la classification des mouvements [28], [75], [76]. Le mérite des 

approches basées sur les HOS est leurs capacités à saisir les détails d'asymétrie et 

d’aplatissement de la densité de probabilité (PDF :probability density function PDF) des 

signaux sEMG qui sont ignorés lorsque le signal est supposé être un processus gaussien. Dans 

ce cas, les statistiques issues des densités d’ordre 1 et 2 (moyenne, variance et corrélation) ont 

été seules étudiées [28].  A ce stade, il n'existe pas encore de consensus général sur la PDF 

des signaux sEMG pour justifier l'application des statistiques HOS. 

Les niveaux de non-Gaussianité et de non linéarité des signaux sEMG de surface ont été 

abordées expérimentalement et par simulation [24], [25], [27]. Le test de non-Gaussianité ௚ܵ a 
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été basé sur le bicoherence. Le test de non linéarité ௟ܵ a été basé sur la mesure de la façon 

dont l'indice de bicoherence est constant dans le domaine bi-fréquentiel [24], [25], [27]. Mais, 

le niveau de non-Gaussianité du signal sEMG a été également estimé par d’autres 

paramètres : Kurtosis [26], [28] et la néguentropie (negentropy en anglais) [76]. 

En utilisant la bicoherence, Kaplanis et al. avaient signalé que les signaux sEMG sont très non 

gaussiens à des niveaux faibles et élevés de la force, tout en étant à la Gaussianité maximale à 

50 % de la MVC  [24]. Les études basées sur le Kurtosis [26], [28] ont montré que les signaux 

sEMG ont des propriétés non-Gaussiennes à de faibles niveaux de contractions et tendent vers 

une distribution plus gaussienne lorsque le niveau de force augmente.  L'analyse de la 

néguentropie des signaux sEMG a montré que le niveau de non-Gaussianité du signal dépend 

du niveau de la MVC, de telle sorte que l'augmentation du niveau de la MVC déplace les 

PDFs des signaux sEMG vers une distribution Gaussienne. Dans une étude de simulation, 

Zhao et al. ont montré [27] que les valeurs de  ௚ܵ et ௟ܵ dépendaient essentiellement du nombre 

d’unités motrices, des fréquences de décharges des unités motrices et de leur interaction et  

que les signaux sEMG  devenaient plus gaussiens et plus linéaires avec l’augmentation du 

nombre d’unités motrices. 

Dans tous les travaux de l’évaluation des niveaux de non-Gaussianité et non-linéarité des 

signaux sEMG, le système de détection utilisé était toujours le système simple différentiel 

(SD) [26-29], [76].  Mais pour améliorer la qualité de détection du signal sEMG, d'autres 

filtres spatiaux plus complexes ont été proposés [30-32]. Les différences entre eux résident 

dans la configuration des électrodes dans le masque du filtre spatial et les poids donnés aux 

électrodes.  

L’effet de la configuration des électrodes dans les différents filtres spatiaux sur les niveaux de 

non-Gaussianité et non-linéarité des signaux EMG de surface n’a pas encore été étudié et 

reste toujours non clair. 

Dans ce chapitre, nous avons donc évalué les niveaux de non-Gaussianité et non linéarité des 

signaux EMG de surface stationnaires détectés par les systèmes LSD, LDD et NDD lorsque le 

niveau d’MVC varie de 10% à 100% avec un pas de 10%. L’analyse a été basée sur : 

i. Deux valeurs du seuil de recrutement des unités motrices (30% pour un étroit 

recrutement et 70% pour un large recrutement des unités motrices). 

ii. Deux stratégies de fréquences de décharges (pelure d'oignon (FR1) et pelure 

d'oignon inversée (FR2)) pour chaque seuil de recrutement.  

iii. Trois valeurs de la fréquence de décharge maximale (20, 25 et 30 Hz) pour chaque 

stratégie de fréquence de décharge. 
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Nous avons également examiné les effets de la forme d’électrodes (électrode circulaire et 

électrode rectangulaire) et la distance inter-électrode (5 et 10 mm) pour une électrode de 

forme rectangulaire et (5 et 8 mm)  pour une électrode de forme circulaire sur les niveaux de 

non-Gaussianité et non linéarité. Nous avons considéré les effets de six paramètres sur les 

niveaux de non-Gaussianité et non-linéarité des signaux Ces analyses ont été réalisées sur des 

segments stationnaires des signaux sEMG déterminés par les trois tests de stationnarité 

suivants [33]: 

- Test d’exécutions (Runs test). 

- Test d’arrangements inverse (Reverse Arrangement test). 

- Test d’arrangements inverse modifié (Modified Reverse Arrangement test). 

5.2.  Paramètres étudiés 
L’évaluation des niveaux de non-Gaussianité et non-linéarité des signaux sEMG a été faite sur 

des signaux simulés selon les étapes décrites dans la section 4.2 du chapitre 4.  

Rappelons que la durée des signaux sEMG simulés de surface est 5 s avec une fréquence 

d’échantillonnage de 2048 Hz.  Les paramètres de base du modèle sont présentés dans les 

sections 4.2.1, 4.2.2, 4.2.3 et 4.2.4 et les tableaux 4.1 et 4.2 du chapitre 4. 

Les six paramètres étudiés sont décrits comme suit :  

- Les signaux simulés sont configurés par les systèmes LSD, LDD et NDD. Les 

masques des trois systèmes étudiés sont montrés sur la figure 2.2 du chapitre 2. 

- Deux formes d’électrodes étaient considérées avec les systèmes LSD et LDD. La 

première est de forme rectangulaire avec une largeur de 1݉݉ et une longueur de 

10݉݉ et avec deux valeurs de la distance inter-électrode 5 et 10݉݉. La seconde est 

de forme circulaire avec un diamètre de 1݉݉ et avec deux valeurs de la distance 

inter-électrode 5 et 8݉݉ [77]. 

- Deux seuils de recrutement (RR) ont été sélectionnés. Le premier est pour un étroit 

recrutement des unités motrices et est égale à 30% de l’excitation maximale et le 

second est pour un large recrutement des unités motrices et est égale à 70% de 

l’excitation maximale.  

- Deux stratégies de fréquences de décharges des unités motrices ont été considérées 

FR1 et FR2 décrites dans le chapitre 4 (section 4.2.4). 

- Les fréquences de décharges maximales (PFRs) des unités motrices varient entre 

 Dans nos résultats de simulation, la fréquence de décharge .[78] ,[66] ݖܪet 35 ݖܪ10
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de la première unité motrice recrutée (ܲ1ܴܨ  dans le cas de la stratégie FR1 et 

 et la [79] ݖܪ dans le cas de la stratégie FR2) prend les valeurs 20, 25 et 30 120ܴܨܲ

différence désirée en fréquence de décharge entre la première et la dernière unité 

motrice recrutée (PFRD) est égale à10 ݖܪ.  

La combinaison des trois systèmes de détection (LSD, LDD et NDD), les deux formes 

d’électrodes (circulaire et rectangulaire), les deux distances inter-électrodes (5 et 10 ݉݉ pour 

les systèmes LSD et LDD et 5 et 8 ݉݉ pour le système NDD), les deux seuils de recrutement 

des unités motrices ( ܴܴ ൌ 30%  et ܴܴ ൌ 70% ), les deux stratégies de fréquences de 

décharges (FR1 et FR2) et les trois valeurs de fréquences de décharges maximales de l’unité 

motrice recrutée la première (20, 25 et 30ݖܪ) et les dix niveaux de la MVC (MVC varie de 

10% à 100% avec un pas de 10%) permette d’obtenir 1200 signaux EMG de surface (720 

signaux détectés avec les électrodes de forme circulaire et 480 signaux détectés avec les 

électrodes de forme rectangulaire).    

Les figures 5.1, 5.2 et 5.3 montrent des exemples des signaux simulés. Ces signaux sont 

générés dans un modèle de volume conducteur cylindrique multicouche et détectés par les 

systèmes LSD (Fig. 5.1), LDD (Fig. 5.2) et NDD (Fig. 5.3) lorsque le niveau de contraction 

varie de 10% à 100% avec un pas de 10% avec les deux stratégies de fréquences de décharges 

FR1 (Fig. 5.1a, Fig. 5.2a et Fig. 5.3a) et FR2 (Fig. 5.1b, Fig. 5.2b et Fig. 5.3b). Ces figures 

montrent clairement que lorsque le niveau de la MVC augmente, l’amplitude et la fréquence 

des signaux sEMG détectés augmentent. Cette augmentation dans l’amplitude et dans la 

fréquence est justifiée comme suit : lorsque le niveau de la MVC augmente, le nombre des 

unités motrices recrutées augmente également ce qui implique un accroissement du nombre 

des MUAPTs. Puisque le signal sEMG est la somme des MUAPTs, donc une augmentation 

dans le nombre des MUAPTs générés par les unités motrices recrutées implique une 

augmentation dans l’amplitude du signal. Au même temps, avec l’augmentation du niveau de 

la MVC, les fréquences de décharges des unités motrices recrutées augmentent à leur tour et 

par conséquent la fréquence du signal sEMG résultant augmente.   

Les figures 5.1, 5.2 et 5.3 montrent que malgré que les signaux sEMG sont modélisés avec les 

mêmes paramètres anatomiques, physiques, physiologiques et du système de détection mais 

avec les dix niveaux de la MVC, l’amplitude du signal sEMG simulé avec la stratégie de 

fréquence de décharge des unités motrices FR2 est plus grande que celle du signal simulé 

avec la stratégie de fréquence de décharge FR1. Cette différence est due à la relation entre les 

seuils de recrutement des unités motrices et les fréquences de décharges maximales associées 

aux unités motrices recrutées. 
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Fig. 5. 1. Signaux sEMG générés dans un modèle volume conducteur cylindrique multicouche et détectés par le 
système LSD avec des électrodes de forme circulaire. Le diamètre de chaque électrode est ૚ ࢓࢓. La IED est 
de ૞ ࢓࢓. Le RR des UMs est étroit et il est fixé à 30%. La PFR est égale à ૛૞ ࢠࡴ.    
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Fig. 5. 2. Signaux sEMG générés dans un modèle volume conducteur cylindrique multicouche et détectés par le 
système LDD avec des électrodes de forme circulaire. Le diamètre de chaque électrode est ૚ ࢓࢓. La IED est 
de ૞ ࢓࢓. Le RR des UMs est étroit et il est fixé à 30%. La PFR est égale à ૛૞ ࢠࡴ.    
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Fig. 5. 3. Signaux sEMG générés dans un modèle volume conducteur cylindrique multicouche et détectés par le 
système NDD avec des électrodes de forme circulaire. Le diamètre de chaque électrode est ૚ ࢓࢓. La IED est 
de ૞ ࢓࢓. Le RR des UMs est étroit et il est fixé à 30%. La PFR est égale à ૛૞ ࢠࡴ.    

5.3.  Evaluation des niveaux de stationnarité, Gaussianité et linéarité des 
signaux SEMG  

Avant d’évaluer les niveaux de non-Gaussianité et non linéarité des 1200 signaux générés 

selon les six conditions cités précédemment, nous avons testé leurs stationnarités. L’analyse 

de la non-Gaussianité des signaux sEMG a été basé sur l’analyse de la bicoherence et le 

Kurtosis et leur linéarité a été évaluée par le test   ௟ܵ . L’analyse de la bicoherence a été 

effectuée sur des segments stationnaires au sens large des signaux déterminés en utilisant les 

trois tests de stationnarité suivants : test d’exécutions (Runs test), test d’arrangements inverse 

(RA) et le test d’arrangements inverse modifié (MRA) [73], [74]. 

5.3.1.  Evaluation du niveau de stationnarité des signaux SEMG 
Les signaux EMG de surface étant non-stationnaire à long terme, ils peuvent être localement 

stationnaires. Un processus strictement stationnaire est un processus pour lequel la moyenne, 

la fonction de corrélation et les moments d'ordre supérieur sont invariants dans le temps. Dans 

la pratique, un processus stationnaire au sens large (en Anglais WSS : Wide Sens Stationarity) 

est adéquat pour l’analyse. Dans ce cas, la moyenne et la variance sont constantes et 
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l'autocorrélation est invariante dans le temps. L'étude d’un processus WSS peut se limiter à 

l'analyse de la moyenne et de la variance plutôt que la fonction d'autocorrélation [73]. Par 

conséquent, il est tout d'abord nécessaire de déterminer le segment ou les segments où le 

signal sEMG est WSS. 

5.3.1.1. Tests de stationnarité 
Il existe de nombreux tests de la stationnarité des signaux. Dans cette thèse, la stationnarité 

des signaux sEMG a été évaluée par le Runs test, le test RA et le test MRA qui ont été pour 

examiner la stationnarité des signaux sEMG [74].   

5.3.1.1.1. Runs test 
Les étapes d’application du test d’exécution sont décrites comme suit [74] : 

Le signal d'entrée ݔ௜ est constitué d'une suite de points de données (i = 1, 2, 3, ..., N) dont 

chacun a une valeur positive (+) ou négative (-). Une "exécution" est définie comme "une  

succession de symboles identiques qui sont suivis et précédés de symboles différents ou par 

aucun symbole du tout". Par exemple, le signal suivant : 

௜ݔ ൌ 1, 3, െ2.25, 0.25, െ1.5, െ1.75,െ2.5, 1.25, െ0.5, െ0.25, 1.5, 0.5, 2, 2.75   

Peut être décrit comme une série de scores positifs et négatifs: 

௜ݔ  ൌ ሺ൅,൅ሻ, ሺെሻ, ሺ൅ሻ, ሺെ, െ,െሻ, ሺ൅ሻ, ሺെ, െሻ, ሺ൅,൅,൅,൅ሻ  

Donc, ce signal contient sept exécutions. Le nombre total d'exécutions dans le signal fournit 

des informations concernant si ce signal est aléatoire ou non. Plus précisément, un signal qui 

contient très peu d'exécutions est probablement influencé par une tendance sous-jacente, alors 

qu'un signal qui contient de nombreuses exécutions est plus susceptible d'être aléatoire. 

Un score ݖ peut être donc calculé en utilisant l’équation suivante : 

ݖ ൌ
௥ା௛ିቀమಿభಿమಿ ቁିଵ

ඥሾଶேభேమሺଶேభேమିேሻሿ/ሾேమሺேିଵሻሿ
                                               (5.1) 

où 

r est le nombre total d’exécutions dans le signal,  N1 est le nombre de points de données avec 

un signe positive et N2 est le nombre de points de données avec une signe négative. 

݄ ൌ 0.5 si ቂቀଶேభேమ
ே

ቁ ൅ 1ቃ ൐ ݄ et ݎ ൌ െ0.5 si ቂቀଶேభேమ
ே

ቁ ൅ 1ቃ ൏  ݎ

L’hypothèse nulle de ce test, implique que le signal analysé est aléatoire, alors l’hypothèse 

alternative implique que le signal contient une tendance. Le rejet l’hypothèse nulle à ݌ ൑ 0.05 

nécessite un z-score de ݖ ൒ 1.96  ou ݖ ൑ െ1.96 . Le test de fonctionnement de l'exemple 

précédent (pour r = 7, N1 = 8, N2 = 6 et h = 0.5) donne un z-score de -0.2. െ0.2. Ce score ne 
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rejette pas l'hypothèse nulle à ݌ ൑ 0.05, ce qui n'indique aucune tendance significative dans le 

signal. 

5.3.1.1.2. Test RA 
Le test d’arrangement inverse implique le calcul du nombre de fois, en commençant par le 

premier échantillon ( ଵሻݔ  dans le signal d'entrée numérisé (ݔ௜ሻ , que chaque échantillon 

ultérieur ሺݔଶ, ,ଷݔ … ,  ଵ. Chacun de ces nombres d'inégalités est connu sousݔ ேሻ est inférieur àݔ

le nom d’ "agencement inverse". Ce processus est ensuite répété pourݔଵ, ,ଶݔ ,ଷݔ … ,  ேିଵ. Unݔ

score z peut alors être calculé en utilisant l'équation suivante [74] : 

ݖ ൌ
஺ିቂಿሺಿషభሻర ቃ

ටమಿ
యశయಿమషఱಿ

ళమ

                                                           (5.2) 

où A est le nombre total des arrangements inverse dans le signal et N est le nombre de points 

de données.  

L'hypothèse nulle pour ce test implique que les points de données dans le signal sont des 

observations indépendantes à partir d'une variable aléatoire. L'hypothèse alternative implique 

que les points de données qui composent le signal sont liés et font partie d'une tendance 

significative sous-jacente du signal. 

Pour rejeter l'hypothèse nulle à ݌ ൑ 0.05, il faut que le z-score soit supérieur à 1.96 ou 

inferieur à -1.96 (ݖ ൒ 1.96 ou ݖ ൑ െ1.96ሻ. Le z-score calculé à partir du test d'arrangements 

inverses pour l'exemple traité précédemment (section 5.3.1.1) pour ܣ ൌ 33  et ܰ ൌ 14 

est െ1.37, qui ne rejette pas l'hypothèse nulle à ݌ ൑ 0.05, indique qu’il n’y a aucune tendance 

significative dans le signal. 

5.3.1.1.3. Test MRA 
Le test d’arrangements inverse modifié est réalisé en divisant le signal d'entrée en segments 

adjacents de 32 ݉ݏ  et en calculant la valeur carrée moyenne (la variance pour chaque 

segment) [74]. Théoriquement, les variances des segments adjacents d'un signal stationnaire 

sont des observations indépendantes d'une variable aléatoire. Donc, les tendances temporelles 

dans les valeurs de variances peuvent être dues à une source de non-stationnarité du signal. Le 

test exige alors le calcul du nombre de fois, commençant par la première variance ሺݎܽݒଵሻ dans 

la séquence de segments de 32 ݉ݏ ሺݎܽݒ௜ሻ, que chaque valeur quadratique moyenne suivante 

ሺݎܽݒଶ, ,ଷݎܽݒ … ,  ଵ. Chacune de ces inégalités est connue sous le nomݎܽݒ ேሻ est inférieur àݎܽݒ

"arrangement inverse". Ce processus est ensuite répété pour ݎܽݒଶ, ,ଷݎܽݒ ,ସݎܽݒ … ,  ேିଵ. Onݎܽݒ

peut alors calculer un z-score de la même façon que dans le cas de test d’arrangements inverse 

(équation 5.2). 
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L'hypothèse nulle pour ce test implique que les variances des segments de 32݉ݏ sont des 

observations indépendantes d'une variable aléatoire. Cependant, l'hypothèse alternative 

implique que les variances sont liées et font partie d'une tendance significative sous-jacente au 

signal. Pour rejeter l'hypothèse nulle à ݌ ൑ 0.05, il faut un z-score de ݖ ൒ 1.96 ou ݖ ൑ െ1.96. 

5.3.1.2. Protocol d’évaluation de la stationnarité dans notre contribution 
La stationnarité au sens large des 1200 signaux a été évaluée selon le protocole suivant : 

1. Puisque le niveau d’excitation sur la première seconde d’enregistrement n’est pas 

suffisant pour recruter toutes les unités motrices du muscle [20], cette première seconde a été 

ignorée. Par conséquent, l'analyse de la stationnarité n'a donc été appliquée qu'aux quatre 

dernières secondes (la durée de simulation du signal sEMG étant de 5 s).  

2. A son tour, ce segment de 4ݏ a été segmenté de la manière suivante : 

- Premièrement, il a été divisée en deux segments de 2000 ݉ݏ.  

- Deuxièmes, il a été divisée en quatre segments de 1000 ݉ݏ. 

- Troisièmes, il a été divisée en huit segments de 500 ݉ݏ. 

- Quatrièmes, il a été divisée en seize segments de 250 ݉ݏ. 

Par conséquent, nous avons au total 31 segments à tester. 

3. Chaque segment parmi les 31 a été divisé en 16 sous-segments adjacents de même 

durée ܶ ሺ݉ݏሻ, ensuite la moyenne et la variance des sous-segments ont été calculées. Pour 

examiner la stationnarité de ces segments, la tendance des moyennes et des variances a été 

testée par les trois tests. Par exemple, pour tester la stationnarité de deux segments de 

ݏ݉ 2000  (deux intervalles de temps adjacents du signal, chacun ayant une durée 

de2000 ݉ݏ), les deux segments ont été divisés en 16 sous-segments de 125 ms. Un segment a 

été considéré comme stationnaire si et seulement si les deux paramètres (la moyenne et la 

variance) aient satisfait les trois tests pour les dix MVCs. 

4. Pour chaque durée de segment (nous avons des segments de durées de 250, 500, 1000, 

2000 et 4000 ݉ݏ), le taux de stationnarité (ST) du signal en pourcentage est calculé par la 

relation suivante :   

ܵ ௜ܶሺ%ሻ ൌ
ேೞ
ே೅

                                                                (5.3) 

où Ns est le nombre de segments stationnaire avec un test parmi les trois pour chaque MVC 

parmi les dix par rapport à une durée de segment parmi les cinq segments, NT est le nombre de 

segments total par rapport à une durée de segment parmi les cinq et  i est l’indice du signal 

EMG examiné (dans notre cas i = 1 ,2,…,1200). 
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5. Pour comparer la stationnarité pour chaque niveau de contraction, pour chaque 

système de détection et pour chaque durée de segment avec la variation de la forme 

d’électrodes, la distance inter-électrodes, le seuil de recrutement, la stratégie de fréquence de 

décharge et la fréquence de décharge maximale de la première unité motrice recrutée, le 

niveau de stationnarité des signaux sEMG a été formulé par le taux de stationnarité moyen 

(MST) en pourcentage. Ce taux moyen est donné par : 

ሺ%ሻܶܵܯ ൌ ∑ ௌ்ೕሺ%ሻ
ேೞಶಾಸ

ேೞಶಾಸ
௝ୀଵ                                                        (5.4) 

NsEMG est le nombre de signaux sEMG correspond à chaque système de détection (par 

exemple dans notre cas, pour chaque MVC, nous avons 48 signaux correspondent au système 

LSD, 48 correspondent au système LDD et 24 signaux correspondent au système NDD). 

Pour évaluer les effets des six paramètres étudiés sur les niveaux de non-Gaussianité et non 

linéarité des 1200 signaux sEMG simulés, nous avons d’abord déterminé le rapport de 

stationnarité (SR) qui correspond à l’effet de chaque paramètre pour la durée de chaque 

segment. Pour une durée donnée, le segment étudié a été considéré stationnaire si et 

seulement si ce segment ait satisfait les trois tests de stationnarité pour chaque valeur de 

chacun des six paramètres étudiés. Le SR est défini comme suit : 

ܴܵ ൌ ேೄೄು
ே೅ೄು

                                                               (5.5) 

Pour une durée de segment donné parmi les cinq durées et pour chaque paramètre parmi les 

six paramètres étudiés, NSSP est le nombre de segments stationnaires et NTSP  est le nombre 

total de segments [33]. 

5.3.2.  Evaluation des niveaux de Gaussianité et linéarité des signaux sEMG 
Le niveau de non-Gaussianité a été évalué sur les 1200 signaux sEMG simulés en utilisant le 

Kurtosis et la bicoherence et leur niveau de non-linéarité a été estimé par le test  ௟ܵ.    

Le Kurtosis est un paramètre statistique d'ordre supérieur utilisé pour mesurer le degré de 

d’aplatissement (peakedness en anglais) de la PDF [28]. Le Kurtosis d'un processus X a été 

défini par l’équation (2.41) dans le chapitre 2. Le Kurtosis est nul pour une distribution 

gaussienne. La Kurtosis peut être positive ou négative. Un processus avec Kurtosis positif est 

appelé super-gaussien. Un processus avec une Kurtosis négative est appelé sous-gaussien. 

La non-Gaussianité d'un processus stationnaire à moyenne nulle peut être quantifiée par le 

bispectrum normalisé, ou bicoherence. Il est défini comme suit [24] : 

,ሺ߱ଵܿ݅ܤ ߱ଶሻ ൌ
஻ሺఠభ,ఠమሻ

ඥ௉ሺఠభሻ௉ሺఠమሻ௉ሺఠభ,ఠమሻ
                                              (5.6) 
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où ܤሺ߱ଵ, ߱ଶሻ est le bispectrum et P(.) est le spectre de puissance. 

Le test de linéarité ௟ܵ  implique que la bicoherence estimée soit constante dans le domaine bi-

fréquence, en utilisant une mesure de la différence absolue ሺ∆ܴሻ entre la plage interquartile 

théorique ܴ௧௛et l’interquartile estimé ܴ௘௦௧௜௠ . L’hypothèse de non linéarité est adopté lorsque 

[24] : 

௟ܵ ൌ
∆ோ
ோ೟೓

൐ 2                                                      (5.7) 

5.4. Résultats et discussions 
Le principe de génération du signal sEMG est basé sur plusieurs distributions aléatoires à 

savoir la distribution des fibres musculaires dans les unités motrices (distribution uniforme), 

la distribution des unités motrices dans le muscle (distribution uniforme), la distribution des 

diamètres des unités motrices actives (distribution de Poisson), la distribution des vitesses de 

conduction (distribution gaussien) des unités motrices actives, la distribution des longueurs de 

fibres musculaires des unités motrices actives (distribution gaussien), la distribution des 

jonctions neuromusculaires dans la largeur de la plaque motrice de l’unité motrice 

(distribution uniforme), la distribution des tendons droits et gauches dans les largeurs des 

limites tendineuses (distribution uniforme) et la distribution des intervalles inter-impulsions 

(distribution gaussien) [59].   

Pour prendre en considération la relevance statistique de toutes ces distributions sur les 

résultats de stationnarité, Gaussianité et linéarité, nous avons réalisé, pour chaque niveau 

MVC, quinze exécutions avec des différentes valeurs de départ pour les six paramètres 

étudiés (nous avons généré 1200 signaux à chaque exécution). Ensuite, nous avons divisé ces 

quinze exécutions en trois groupes où chaque groupe contient cinq exécutions. Pour chaque 

paramètre des évaluations de la stationnarité et de la Gaussianité ainsi pour le test de linéarité, 

nous avons calculé la valeur moyenne de chacun de ces paramètres dans le même groupe. 

Cependant, vu le nombre important de résultats pour examiner l’effet de chaque paramètre 

(trois courbes pour l’effet de la configuration des électrodes (Fig. 5.7), quatre courbes pour 

l’effet de la forme des électrodes (Fig. 5.8), quatre courbes pour l’effet de la distance inter-

électrodes (Fig. 5.9), six courbes pour l’effet du seuil de recrutement (Fig. 5.10), six courbes 

pour l’effet de la stratégie de fréquence de décharge des unités motrices (Fig. 5.11) et ), neuf 

courbes pour l’effet de la fréquence de décharge maximale de l’unité motrice recruté la 

première (Fig. 5.12)), seulement la valeur moyenne du premier groupe est montré.   
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Pour déterminer si les résultats obtenus à partir des trois groupes sont statistiquement 

différents ou non, une analyse statistique de variance à sens unique (ANOVA1) a été 

effectuée pour déterminer si les résultats obtenus à partir des trois groupes sont 

statistiquement différents ou non.  Une analyse de variance (ANOVA1) à sens unique a été 

utilisée pour comparer les moyennes des trois groupes. Nous avons utilisé l’hypothèse ܪ଴ qui 

indique que les valeurs moyennes des trois groupes sont identiques et l’hypothèse alternative 

 ଵ qui indique que les valeurs moyennes des trois groupes ne sont pas égales. Nous retenonsܪ

l'hypothèse nulle ܪ଴ quand la valeur p est supérieure à 0.05. Il est à noter que les résultats de 

la figures 5.4-5.12  sont présentés sous forme de la moyenne ± erreur standard de la moyenne 

(SE) et la valeur de p correspond à chaque graphique est indiquée sur la légende de chaque 

figure. De plus, les valeurs de p indiquées sur ces figures sont la probabilité qui confirme 

ሺ݌ ൐ 0.05ሻ ou rejette ሺ݌ ൏ 0.05ሻ l’hypothèse nulle [33]. 

5.4.1.   Résultats de test de la stationnarité  

5.4.1.1. Taux de stationnarité moyen (MST) 
Nous avons étudié, en utilisant les 3 tests de stationnarité, les effets de la durée du segment et 

le niveau MVC sur le taux de stationnarité moyen (MST) en % des signaux sEMG détectés 

par les trois systèmes étudiés pour deux formes d’électrodes, deux IEDs, deux RRs, deux 

stratégies de FRs et trois PFRs.  

Les figures 5.4 et 5.5 montrent l’effet de la durée du segment d’analyse sur le MST moyen en 

% pour chaque niveau MVC avec le Runs test  (Fig. 5.4) et le test MRA (Fig. 5.5). Ces 

figures montrent que le MST moyen en % dépend de la durée du segment et du niveau MVC. 

Moyennement, avec les dix niveaux MVC, les segments de durée de 250 ݉ݏ donnent le plus 

haut niveau de stationnarité par rapport aux autres durées. Il apparu clairement que le MST 

moyen en % est plus grand avec le test MRA que le Runs test d’exécutions. On note aussi que 

le degré de stationnarité des signaux sEMG est plus grand avec le test RA que les deux autres 

tests.   

Pour comparer le degré de stationnarité des signaux sEMG pour les dix MVCs en même 

temps et pour chaque durée de segment, nous avons calculé pour chaque durée de segment la 

valeur moyenne des MSTs moyens des dix niveaux de contraction. Nous avons montré que la 

valeur moyenne des MSTs moyens des dix niveaux d’MVC pour chaque segment est plus 

grande avec un segment de durée de 250 ݉ݏ par rapport aux autres segments. Les résultats 

sont donnés dans Fig. 5.4 (Runs test) et Fig. 5.5 (MRA). Nous avons une seule exception où 

la valeur moyenne des MSTs moyens des dix niveaux MVC est plus grande avec le segment 
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de durée de 4000 ݉ݏ par rapport au segment de durée de 250 ݉ݏ. Cette exception correspond 

au système LDD avec le Runs test (Fig 5.4b).      

L’ANOVA à sens unique des valeurs moyennes du MST(%) n’est pas significative ሺ݌ ൐

0.05ሻ dans le cas du Runs test (Fig. 5.4) et dans le cas du test MRA (Fig. 5.5). 
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Fig. 5. 4. Effet des durées de segments d’analyse sur MST en % (ici nous avons représenté la valeur moyenne േ 
la déviation standard de cinq exécutions) avec le Runs test lorsque MVC varie de 10% à 100% avec un pas de 
10%. La valeur indiquée au dessus des barres de chaque durée de segment est la valeur moyenne du MST des dix 
niveaux MVC. 
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Fig. 5. 5. Effet des durées de segments d’analyse sur MST en % (ici nous avons représenté la valeur moyenne േ 
la déviation standard de cinq exécutions) avec le test MRA lorsque MVC varie de 10% à 100% avec un pas de 
10%. La valeur indiquée au dessus des barres de chaque durée de segment est la valeur moyenne du MST des dix 
niveaux MVC. 

5.4.1.2. Rapport de stationnarité (SR) de l’effet de chaque paramètre  
La figure 5.6 montre l’effet de la durée du segment d’analyse sur le SR en fonction de chacun 

des six paramètres étudiés. Les résultats de cette figure montre que le SR est plus grand avec 

les segments de durées de 250 ݉ݏ et il est plus petit avec les segments de durées de 1000 ݉ݏ. 
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De plus, pour une durée de segment donnée, le SR est plus grand avec l’effet de la IED (à 

l’exception des segments de durées de 2000 et 4000 ݉ݏ) et plus petit avec l’effet de la PFR (à 

l’exception du segment de durée de 4000 ݉ݏ). Cette figure montre aussi que le SR est nul 

pour les cas du segment de durée de 1000 ݉ݏ  pour les effets de la configuration des 

électrodes de détection, le seuil de recrutement des unités motrices (RR) et la fréquence de 

décharge maximale (PFR). 

En se basant sur les résultats montrés sur les figures 5.4, 5.5 et 5.6, l’évaluation des niveaux 

de non-Gaussianité et non linéarité des 1200 signaux sEMG a été basée sur des segments de 

durées de 250 ݉ݏ.  

L’ANOVA à sens unique de la valeur moyenne du SR correspond à l’effet de chacun des six 

paramètres est n’est pas significative ሺ݌ ൐ 0.05ሻ (Fig. 5.6). 
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Fig. 5. 6. Le taux de stationnarité (valeur moyenne ± erreur standard) correspond à l’effet de chaque paramètre 
pour chaque durée de segment d’analyse [33]. 

5.4.2. Résultats de non-Gaussianité et non-linéarité  
Pour étudier l’effet de chacun des six paramètres considérés sur les niveaux de non-

Gaussianité et non linéarité des signaux sEMG, le paramètre étudié est variable et les autres 

paramètres sont fixés. Cette analyse permet de produire plusieurs cas. Dans notre étude, avec 

les 1200 signaux SEMG, nous avons trouvé pour chaque niveau MVC que le nombre de cas 

correspond aux effets de la configuration des électrodes, la forme des électrodes, la IED, le 

RR, la FR et la PFR sont respectivement 12, 48, 60, 60 et 40 cas. Par exemple, le résultat de 
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48 cas correspond à l’effet de la forme d’électrodes indique que pour un seul MVC, nous 

avons 48 couples de signaux sEMG (48 signaux avec la forme circulaire et 48 signaux avec la 

forme rectangulaire). Par conséquent, pour étudier l’effet de la forme des électrodes sur les 

niveaux de non-Gaussianité et non linéarité des signaux sEMG, le nombre de signaux 

concernés est 96 par MVC. Le même principe a été appliqué à l’étude des effets des cinq 

autres paramètres. C’est pour cette raison notre étude a été basée sur la valeur moyenne. Pour 

chaque niveau MVC et pour chaque valeur du paramètre étudié, nous avons calculé le 

Kurtosis, la bicoherence et le test ௟ܵ des signaux sEMG de tous les segments stationnaires 

ayant une durée de ݏ݉ 250   (la durée de ݏ݉ 250   a été choisie parce que le taux de 

stationnarité (MST) et le rapport de stationnarité (SR) avec cette durée sont plus grands par 

rapport aux autres durées). Ensuite les valeurs moyennes du Kurtosis, de la bicoherence et du 

test ௟ܵ ont été déduites pour faire une étude de comparaison.  

Dans l’ensemble, les figures de 5.7 à 5.12 montrent les valeurs de Kurtosis (Fig.5.7a-5.12a), 

de la bicoherence (Fig.5.7b-5.12b) et du test ௟ܵ  (Fig.5.7c-5.12c) lorsque le niveau MVC 

augmente.  

5.4.2.1. Effet de la configuration des électrodes  
La figure 5.7a montre que les valeurs moyennes du Kurtosis des signaux sEMG détectés par 

le système NDD sont plus grandes que celles des signaux sEMG détectés par le système LDD 

et les valeurs moyennes du Kurtosis des signaux sEMG détectés par le système LDD sont plus 

que celles des signaux sEMG détectés par le système LSD. Ces résultats montrent que les 

signaux sEMG détectés par le système LSD sont plus Gaussiens que les signaux détectés par 

les systèmes LDD et NDD. Cependant, contrairement aux résultats du Kurtosis, les résultats 

de la bicoherence (Fig.5.7b) montrent que les valeurs moyennes de la bicoherence sont plus 

grandes avec le système LSD et plus petits avec le système LDD. Par conséquent, l’analyse de 

la bicoherence indique que les signaux sEMG détectés par le système LDD sont plus 

Gaussiens que les signaux détectés par le système LSD.   

Les valeurs moyennes du test ௟ܵ  dévoilent que le niveau de linéarité des signaux sEMG 

dépend du système de détection utilisé et du niveau MVC (Fig. 5.7c). Selon les conditions de 

simulation, les signaux sEMG détectés par les systèmes LDD et NDD ne sont pas linéaires les 

dix niveaux MVC.  

L’analyse de l’ANOVA des valeurs moyennes du Kurtosis (Fig. 5.7a), bicoherence (Fig. 5.7b) 

et le test ௟ܵ  (Fig. 5.7c) montre qu’il n’y a pas d’effet significatif ሺ݌ ൐ 0.05ሻ  lorsque les 

valeurs de départ des différentes distributions aléatoires changent. 
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Fig. 5. 7. Effet du système de détection sur les valeurs de : (a) Kurtosis (valeur moyenne ± erreur standard), (b) 
bicoherence (valeur moyenne ± erreur standard) et (c) ࢒ࡿ (valeur moyenne ± erreur standard) des signaux sEMG.  

5.4.2.2. Effet de la forme des électrodes  
La figure 5.8a montre qu’avec les deux systèmes LSD et LDD et pour les dix niveaux MVC, 

les valeurs moyennes du Kurtosis sont plus grandes avec des électrodes de forme circulaire 

que les électrodes de forme rectangulaire. Par conséquent, les signaux sEMG détectés par les 

systèmes avec des électrodes de forme rectangulaire sont plus gaussiens que les signaux 

sEMG détectés par les systèmes avec des électrodes de forme circulaire.  

Indépendamment de la forme des électrodes, la figure 5.8b montre que les valeurs moyennes 

de la bicoherence des signaux sEMG détectés par le système LSD sont plus grandes que celles 

des signaux détectés par le système LDD. De plus, l’analyse de la bicoherence montre que les 

signaux sEMG détectés par le système LDD avec des électrodes de forme rectangulaire sont 

moins non-Gaussiens que les signaux sEMG détectés par le système LSD avec des électrodes 

de forme rectangulaire.    

Les valeurs du test ௟ܵ indiquent que le niveau de linéarité des signaux sEMG dépend de la 

configuration et de la forme des électrodes de détection et du niveau (Fig. 5.8c). Nous avons 
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trouvé que les signaux sEMG détectés par le système LDD avec des électrodes rectangulaires 

sont les plus linéaires (ces signaux sont linéaires de 40% à 100% MVC). On note aussi que les 

signaux sEMG détectés par les deux systèmes LSD et LDD avec les deux formes d’électrodes 

deviennent linéaires à partir de MVC = 80%. 

Les résultats de l’analyse de l’ANOVA du Kurtosis (Fig. 5.8a), de la bicoherence (Fig. 5.8b) 

et du test ௟ܵ (Fig. 5.8c) montrent qu’il n’y a pas une différence statistique significative 

ሺ݌ ൐ 0.05ሻ entre les trois groupes étudiés. 
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Fig. 5. 8. Effet de la forme des électrodes de détection sur les valeurs de : (a) Kurtosis (valeur moyenne ± erreur 
standard), (b) bicoherence (valeur moyenne ± erreur standard) et (c) ࢒ࡿ (valeur moyenne ± erreur standard) des 
signaux sEMG de surface.  Le système NDD n’a pas été considéré parce que l’étude a été faite avec des 
électrodes de formes circulaires. 

5.4.2.3. Effet de la distance inter-électrodes  
On remarque en se basant les valeurs moyennes du Kurtosis (Fig. 5.9a) que : 

- 1°) Les signaux sEMG détectés par le système LDD avec une ܦܧܫ ൌ 10 ݉݉ sont plus 

gaussiens que ceux détectés par le système LDD avec une ܦܧܫ ൌ 5 ݉݉.  

- 2°) Les signaux sEMG détectés par le système LSD avec une ܦܧܫ ൌ 10 ݉݉  sont 

légerement plus gaussiens que ceux détectés par le système LSD avec une ܦܧܫ ൌ 5 ݉݉.  
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Ces résultats signifient que pour un système de détection donné, le niveau de Gaussianité des 

signaux sEMG augmente avec l’augmentation de la IED. En outre, le système LSD avec une 

ܦܧܫ ൌ 10 ݉݉ permet de détecter des signaux sEMG plus gaussiens.  

L’analyse en bicoherence montre également que le niveau de Gaussianité des signaux sEMG 

détectés par le système LSD augmente avec l’augmentation de la IED. Les signaux sEMG 

détectés par le système LDD avec les deux valeurs de la IED sont les plus gaussiens (Fig. 

5.9b).     

La figure 5.9c montre que les signaux sEMG détectés par le système LDD avec une ܦܧܫ ൌ

10 ݉݉  ne sont pas linéaires que pour MVC = 10%. Dans le cas du système LSD et 

une ܦܧܫ ൌ 10 ݉݉,  les signaux sEMG détectés deviennent linéaires à partir de MVC = 70%. 

Les résultats de l’analyse de variance à sens unique (ANOVA1) montrent que les valeurs 

moyennes du Kurtosis (Fig. 5.9a), de la bicoherence (Fig. 5.9b) et du test ௟ܵ(Fig. 5.9c) des 

trois groupes ne sont pas significativement différents ሺ݌ ൐ 0.05ሻ. 
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Fig. 5. 9. Effet de la IED sur les valeurs de : (a) Kurtosis (valeur moyenne ± erreur standard), (b) bicoherence 
(valeur moyenne ± erreur standard) et (c) ࢒ࡿ (valeur moyenne ± erreur standard) des signaux sEMG.  Le  système 
NDD est n’a été pas considéré parce que les valeurs de la IED des systèmes LSD et LDD (૞ et ૚૙ ࢓࢓) ne sont 
pas les mêmes que celles données dans  le système NDD (૞ et ૡ ࢓࢓). 
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5.4.2.4. Effet du seuil de recrutement (RR) des UMs  
Pour chaque système de détection étudié, les figures 5.10a et 5.10b montrent que les valeurs 

moyennes des Kurtosis (Fig. 5.10a) et bicoherence (Fig. 5.10b) sont plus grandes avec un 

seuil de recrutement de 70%  et plus petits avec un seuil de recrutement de  30% . Par 

conséquent, les signaux sEMG sont plus gaussiens à des seuils étroits de recrutement des 

UMs et moins gaussiens à des seuils larges de recrutement des UMs. Pour des grands niveaux 

MVC, les degrés de non-Gaussianité des signaux sEMG sont similaires avec les deux seuils 

de recrutements d’UMs.  

Pour chaque système de détection, la figure 5.10c montre que les valeurs moyennes du test ௟ܵ 

sont plus petites avec un seuil de recrutement de 30% qu’avec un seuil de recrutement de 70% 

pour la majorité des niveaux MVC. Pour les deux seuils de recrutement d’UMs, les signaux 

sEMG détectés par le système LDD deviennent linéaires à partir de MVC = 50%, tandis que 

les signaux sEMG détectés par le système NDD ne sont pas linéaires pour n'importe quel 

niveau MVC. L’analyse de variance à sens unique (ANOVA1) montre que les résultats du 

Kurtosis (Fig. 5.10a), de la bicoherence (Fig. 5.10b) et du test ௟ܵ(Fig. 5.10c) des trois groupes 

ne sont pas significativement différents ሺܲ ൐ 0.05ሻ.   
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Fig. 5. 10. Effet du seuil de recrutement des unités motrices (RR) sur les valeurs de : (a) Kurtosis (valeur 
moyenne ± erreur standard), (b) bicoherence (valeur moyenne ± erreur standard) et (c) ࢒ࡿ (valeur moyenne ± 
erreur standard) des signaux EMG de surface. 
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5.4.2.5. Effet de la stratégie des fréquences de décharges des UMs  
Pour un système de détection donné, les figures 5.11a-5.11b montrent que les valeurs 

moyennes du Kurtosis (Fig. 5.11a) et bicoherence (Fig. 5.11b) des signaux sEMG simulés 

avec la stratégie de fréquence de décharge de pelure d’oignon (FR1) sont plus grandes que 

celles des signaux sEMG simulés avec la stratégie de fréquence de décharge de pelure 

d’oignon inverse (FR2). Ce résultat implique que les signaux sEMG deviennent plus 

gaussiens avec la stratégie FR2 que la stratégie FR1. 

Les valeurs moyennes du test ௟ܵ montrent que les signaux sEMG sont plus linéaires avec la 

stratégie de fréquence de décharge FR2  qu’avec à la stratégie FR1 (Fig. 5.11c). 

Selon la variance à sens unique (ANOVA1), nous avons montré que les résultats du Kurtosis 

(Fig. 5.11a), de la bicoherence (Fig. 5.11b) et du test ௟ܵ(Fig. 5.11c) des trois groupes ne sont 

pas significativement différents ሺܲ ൐ 0.05ሻ. 
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Fig. 5. 11. Effet de la stratégie de fréquence de décharge (FR) sur les valeurs de : (a) Kurtosis (valeur moyenne ± 
erreur standard), (b) bicoherence (valeur moyenne ± erreur standard) et (c) ࢒ࡿ (valeur moyenne ± erreur standard) 
des signaux EMG de surface. 

5.4.2.6. Effet de la fréquence de décharge maximale (PFR)  
Lorsque la PFR d’une unité motrice augmente, les valeurs moyennes du Kurtosis (Fig. 5.12a) 

et de la bicoherence (Fig. 5.12b) diminuent quelque soit le système de détection étudié. Donc 

avec l’augmentation de la PFR, les signaux sEMG deviennent plus gaussiens.  
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La figure 5.12c montre que le niveau de la linéarité des signaux EMG de surface simulés avec 

les trois valeurs de la PFR dépend du système de détection et du niveau d’MVC. Par exemple, 

les signaux sEMG détectés par le système NDD avec les trois valeurs de la PFR ne sont pas 

linéaires pour tous les niveaux MVC. 

Nous acceptons l’hypothèse nulle ܪ଴ qui indique que les valeurs moyennes du Kurtosis (Fig. 

5.12a), de la bicoherence (Fig. 5.12b) et du test ௟ܵ  (Fig. 5.12c) des trois groupes sont 

égalesሺ݌ ൐ 0.05ሻ. 
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Fig. 5. 12. Effet de la valeur maximale de la fréquence de décharge (PFR) sur les valeurs de : (a) Kurtosis 
(valeur moyenne ± erreur standard), (b) bicoherence (valeur moyenne ± erreur standard) et (c) ࢒ࡿ  (valeur 
moyenne ± erreur standard) des signaux EMG de surface.  

5.5. Conclusion   
Les résultats de cette thèse montrent que les degrés de non-Gaussianité et non linéarité des 

signaux EMG de surface dépendent non seulement du nombre des unités motrices et les 
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stratégies de fréquences de décharges des unités motrices mais également du système de 

détection, la forme des électrodes, la distance inter-électrodes, l’intervalle des seuils de 

recrutement, la stratégie de fréquences de décharges et des fréquences de décharges 

maximales des unités motrices. En se basant sur les valeurs moyennes du Kurtosis, la 

conclusion principal de notre étude est que les signaux EMG de surface sont plus gaussiens et 

plus linéaires avec le système LSD, des électrodes de forme rectangulaire, de larges distances 

inter-électrodes, des seuils étroits de recrutement des unités motrices, une stratégie de pelure 

d’oignon (FR2) de recrutement des unités motrices et avec des grandes fréquences de 

décharge maximale. Les résultats de ce chapitre fait l’objet d’une publication [33].   
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Conclusion générale et perspectives 
Vue l’importance de la modélisation du signal EMG de surface dans l'estimation des variables 

physiologiques, dans le choix du système de détection et pour une profonde compréhension 

des mécanismes physiologiques de la contraction musculaire, nous avons développé un 

modèle de simulation du signal EMG de surface. Ce modèle permet de prendre en compte 

l’influence de tous les paramètres physiologiques et non physiologiques du muscle sur la 

forme du signal EMG de surface simulé. Nous avons commencé le développement de ce 

modèle par la simulation du SFAP généré dans un volume conducteur cylindrique 

multicouche constitué par l’os, le muscle, la graisse et la peau (une partie des résultats du 

chapitre 2). Ensuite, avec la prise en considération des distributions aléatoires des fibres 

musculaires dans les unités motrices (distribution uniforme), des unités motrices dans le 

muscle (distribution uniforme), des diamètres des unités motrices (distribution Poisson), des 

longueurs des fibres musculaires (distribution Gaussien), des vitesses de conduction d’unités 

motrices (distribution Gaussien), des jonctions neuromusculaires dans les largeurs des plaques 

motrices (distribution Gaussien), des tendons dans les largeurs des limites tendineuses 

(distribution Gaussien), du recrutement des unités motrices, de la relation entre les fréquences 

de décharges des unités motrices et l’excitation et la force de chaque unité motrice, nous 

avons simulé les MUAPs, les trains de MUAPs et enfin le signal EMG d’interférence 

(résultats du chapitre 4).  

Ultérieurement, nous avons exploité les résultats du modèle développé pour tester les niveaux 

de non-Gaussianité et non linéarité des signaux EMG de surface simulés en fonction du 

système de détection, de la forme des électrodes de détection, la distance inter-électrode, du 

seuil de recrutement des unités motrices, des stratégies de fréquences de décharges des unités 

motrices et des fréquences de décharges maximales des unités motrices. Ces niveaux de non-

Gaussianité et non linéarité étaient évalué sur des segments stationnaires des signaux EMG de 

surface simulés. La stationnarité des signaux EMG de surface était évalué en utilisant trois 

tests : le test d’excusions, le test d’arrangement inverse et le test d’arrangement inverse 

modifié.  

En se basant sur les paramètres des statistiques d’ordre supérieurs (Le Kurtosis, la 

bicoherence et le test de linéarité ௟ܵ), nous avons montré que le signal EMG de surface est 

plus gaussien et plus linéaire avec le système de détection LSD, avec des électrodes de forme 

rectangulaire, avec des larges distances inter-électrodes, avec un seuil de recrutement étroit 
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des unités motrices, avec la stratégie de pelure d’oignon inverse (FR2) et avec des hautes 

fréquences de décharges maximales. 

Puisque le modèle EMG que nous avons développé est basé sur plusieurs distributions 

aléatoires et pour montrer si les résultats de stationnarité, non-Gaussianité et non linéarité 

obtenus sont influencés par ces distributions ou non, nous avons appliqué l’analyse de 

variance à sens unique (ANOVA1) sur les moyennes de trois groupes (chaque groupe contient 

cinq exécutions différents pour le même signal) et nous avons montré que les résultats 

obtenus ne sont pas statistiquement différents ሺ݌ ൐ 0.05ሻ. 

Perspectives     
Dans notre contribution [33], nous avons évalué les effets de six paramètres sur les niveaux de 

non-Gaussianité et non linéarité des signaux EMG de surface stationnaires, cependant il existe 

plusieurs autres paramètres [2], [48] qui peuvent être influent sur les niveaux de non-

Gaussianité et non linéarité des signaux EMG de surface. Donc, comme perspectives, les 

résultats d’évaluation des niveaux de non-Gaussianité et non linéarité peuvent être généralisés 

sur les paramètres qui n’ont pas étudiés dans cette thèse. De plus, les résultats du modèle 

EMG développé peuvent être utilisés dans le problème inverse (à partir des signaux sEMG 

modélisés, on peut estimer plusieurs variables physiologiques). 
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 ملخص
متعدد الطبقات يتكون من طبقات  و الإشارة الكهروعضلية السطحية المولدة في حجم ناقل غير متجانس أسطواني الشكل بنمذجةه الأطروحة، قبل القيام ذفي ه

ي للحجم الناقل و جهاز التعريف الرياض ىنمذجة هذا الأخير ترتكز عل. بنمذجة آمون الحرآة لليف عضلي واحد في البداية قمنا العظم، العضلة، الشحم و الجلد،

بعد ذلك قمنا بنمذجة آمون الحرآة للوحدة المحرآة و الذي هو مجموع آمونات الحرآة للألياف العضلية المنتمية لنفس الوحدة . الالتقاط وآذلك آثافة تيار المنبع

حرآة للوحدة المحرآة معاد عدة مرات بشكل غير منتظم و ذلك ثم بعد ذلك قمنا بنمذجة قطار آمون الحرآة للوحدة المحرآة و الذي هو نفسه آمون ال. المحرآة

  .هي مجموع قطارات آمونات الحرآة لكل الوحدات المحرآة الإشارة الكهروعضلية في النهاية. حسب نبض التفريغ لكل و حدة محرآة

  .عمال العوامل العشوائية من النوع العاليالسطحية قمنا بتقييم مستوى عشوائيتها و خطيتها و ذلك باست الكهروعضلية بعد نمذجة الإشارات

أقطاب  و أبعاد السطحية متعلقة أساسا بجهاز الالتقاط، شكل الكهروعضلية مستوى عشوائية و خطية الإشارات بينت النتائج المتحصل عليها في هذه الأطروحة أن

استراتجيه توظيف الوحدات المحرآة و نبضات التفريغ القصوى للوحدات الالتقاط، المسافة بين مراآز أقطاب الالتقاط، عتبات توظيف الوحدات المحرآة، 

  .المحرآة

  .، النمذجة، اللاتجانس، العشوائية، الخطيةالإشارة الكهروعضلية :الكلمات المفتاحية

    

Abstract 
In this thesis, before to model the surface electromyographic (sEMG) signal generated in a cylindrical non 

homogeneous multilayer volume conductor constituted by the bone, muscle, fat and skin layers, we firstly modeled the 

single fiber action potential (SFAP). The modeling of this last was based on the description of the volume conductor 

and the detection system models and the description of the current density source. Then, we modeled the motor unit 

action potential (MUAP) which is the sum of the SFAPs, after that we modeled the MUAP train which is the 

repetition of the MUAP with the firing rate of the motor unit (MU). Finally, the sEMG signal is the sum of the MUAP 

trains. 

After the modeling of the sEMG signals, we evaluated their levels of non-Gaussianity and non linearity by using 

higher orders statistics (HOS) parameters. These parameters were the Kurtosis, the bicoherence and the linearity test. 

The results of this thesis show that the levels of non-Gaussianity and non linearity of sEMG signals is depended on the 

configuration and the shape of the detection electrodes, the inter-electrode distances (IEDs), the recruitment range 

thresholds (RR), the firing rate strategy (FR) of the MUs and the peak firing rates (PFRs) of  MUs. 

Key words:  Electromyography, Gaussianity, inhomegeneity, linearity, modeling. 

Résumé 
Dans cette thèse, avant de modéliser le signal électromyographique de surface (sEMG) généré dans un volume 

conducteur cylindrique non homogène multicouche constitué par les couches de l’os, du muscle, de la graisse et de la 

peau, nous avons d’abord modélisé le potentiel d’action d’une fibre musculaire (SFAP). La modélisation de ce dernier 

est basée sur les descriptions des modèles de volume conducteur et du système de détection et sur la description de la 

densité de courant de la source. Ensuite, nous avons modélisé le potentiel d’action d’une unité motrice (MUAP) qui est 

la somme des SFAPs, ultérieurement nous avons modélisé le train du MUAP qui est la répétition du MUAP selon la 

fréquence de décharge de l’unité motrice (UM). En fin, le signal sEMG est la somme des trains de MUAPs. 

Après la modélisation des signaux sEMG, nous avons évalué ses degrés de non Gaussianité et non linéarité en utilisant 

les paramètres de statistiques d’ordre supérieures (HOS). Les paramètres d’évaluation utilisés sont le coefficient 

d’aplatissement, la bicoherence et le test de linéarité. 

Les résultats de cette thèse montrent que les degrés de non-Gaussianité et non linéarité des signaux sEMG dépendent 

de la configuration et la forme des électrodes de détection, de la distance inter-électrode (IED), l’intervalle des seuils 

de recrutement des UMs, la stratégie de fréquence de décharge des UMs et les fréquences de décharges maximales des 

UMs.  

Mots clés : Electromyographie, Gaussianité, inhomogénéité, linéarité, modélisation.  


