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Résumeé

L électrocardiogramme (ECG) est un signal physiologique qui permet d’explorer
I’activité électrique du cceur en enregistrant les courants d’actions cardiaques transmis a la
surface du corps, c’est I’examen le plus couramment pratiqué pour le diagnostic des affections
cardiaques. L étude que décrit ce mémoire porte sur la caractérisation des signaux ECG par
des distributions d’énergie temps-fréquence et temps-échelle en vue de les classifier
automatiquement suivant les pathologies qu’ils présentent. Deux types de distributions sont
¢tudiées, la premicre est construite a partir des coefficients des paquets d’ondelettes (temps-
échelle), la seconde est la distribution de Wigner-Ville (temps-fréquence). Pour évaluer la
pertinence de telles représentations une procédure de classification basée sur I’application de
la régle du plus proche représentant est mise en ceuvre. Celle-ci requiert le choix d’une
mesure de distance et la définition d’un représentant pour chaque classe d’apprentissage.
Deux classes de signaux ECG sont étudiées : celle des battements normaux (NOR) et celle des

battements ventriculaires prématurés (PVC).

Les expérimentations menées dans le cadre de cette ¢tude ont montré I’importance du
choix du couple (représentation, distance) pour optimiser les performances de classification.
La réduction de dimensionnalité qui est faite dans le cas des paquets d’ondelettes par
I’algorithme LDB a permis d’obtenir a la fois un temps de calcul réduit et un filtrage implicite
du bruit affectant le signal ECG. Cette derniére propriété est fortement souhaitable dans les
systémes de classification travaillant dans un environnement clinique ou la présence de bruit
est une caractéristique commune. Quant a la distribution de Wigner-Ville, malgré que la
présence des termes d’interférences n’a pas altéré les performances de classification, la
capacité de généralisation et la robustesse vis-a-vis du bruit ont été relativement faibles

comparés avec celles obtenues par les paquets d’ondelettes.

Mots clés : ECG, distributions d’énergie, paquets d’ondelette, transformation de Wigner-Ville,

classification.
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Introduction

L électrocardiogramme (ECG) est ’examen le plus couramment pratiqué pour I’analyse
des arythmies cardiaques. Trés souvent, ’ECG est complété par un examen similaire d’une
durée de 24 heures appelé « Holter », permettant la détection des arythmies qui n’apparaissent
pas nécessairement au cours des quelques secondes de I’enregistrement ECG. L’étape
importante dans ’identification d’une arythmie est la classification des battements cardiaques,
en effet, la classification de plus de 100 000 battements (correspondant a un enregistrement
Holter) est une tache trés cofiteuse en temps et nécessite plus d’expérience et d’attention, d’ou

Ja nécessité de développer une procédure de classification automatique.

On retrouve dans la littérature plusieurs approches visant a classifier les battements ECG,
dont les différences tiennent premiérement, au choix de descripteurs caractérisant+ECG.
morphologie des formes d’ondes [YEA90] [HTU93] [CHAO04], caracterlsthyes d mterval\}
(durée du complexe QRS, durée de 'onde T....) [YEA90] [HPT97] [CH 04] _coefficients“.

d’ondelettes [KRI03] [FRO04] cumulant d’ordres supérieurs [OSO01], polynorkxes d’ Hvsrm}te| E

[LAGO0], et en deuxiéme lieu au choix de la méthode de classification \)(ﬂlsee Iana) {e
discriminante linéaire [SEN95] [CHA04] [FRO04], réseaux de neurones a ret?ﬁpxgpggagw
[FRO04] [YEA90] [OSOO01] carte auto-organisatrice [HPT97].

Le travail que décrit ce mémoire porte sur la caractérisation des signaux ECG a I’aide de
distributions d’énergie temps-fréquence et temps-échelle en vue de les classifier
automatiquement. Deux types de distribution seront étudiés, la premiére est construite a partir
des coefficients des paquets d’ondelettes (temps-échelle) et la seconde est celle de Wigner-
Ville (temps-fréquence). Quant a la méthode de classification utilisée, on se contente ici d’une
simple régle de décision a base de prototypes et distances et on se concentre d’avantage sur

]’évaluation de la pertinence des descripteurs fournis par de telles représentations.

Afin de limiter la complexité du probleme on a choisi de se limiter a la reconnaissance de
deux classes: la classe des battements cardiaques normaux et celle des battements
ventriculaires prématurés (PVC). Cliniquement, cette derniere classe revét une importance
particuliére, surtout dans le cadre de I’identification des patients & risque de mort subite
rythmique, en effet, lorsque les battements PVC apparaissent en grand nombre ils peuvent

constituer une initiation d’une tachycardie ventriculaire.

Ce mémoire se présente en quatre chapitres, les trois premiers chapitres dressent le cadre

théorique du notre travail. Dans le premier chapitre on présente succinctement les bases de
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|électrocardiographie ainsi que les arythmies cardiaques susceptibles d’étre détectées dans un

enregistrement d’électrocardiogramme : ECG.

Le chapitre 2 est un passage en revue des outils de représentation temps-fréquence et
temps-échelle que nous utiliserons par la suite. On commence par des rappels sur la
transformée de Fourier et ses limitations. L’analyse temps-fréquence est ensuite abordée
suivant deux grandes familles de représentations. La premiére est celle qui s’appuie sur la
décomposition linéaire du signal en atomes temps-fréquence : transformée de Fourier a court
terme, transformée en ondelettes et enfin la décomposition en paquets d’ondelettes. Pour la
deuxiéme famille qui consiste a déployer I’énergie du signal sur les deux variables : le temps
et la fréquence (distribution d’énergie temps-fréquence), on présente son membre le plus
connu : la distribution de Wigner Ville (DWV) et ses versions lissées. On montre aussi qu’en
partant des décompositions linéaires comme la décomposition en paquets d’ondelettes on peut

construire des distributions d’énergie, mais celles-ci restent un cas particulier de cette famille.

Le chapitre 3 porte sur les méthodes de classification dans le plan temps-fréquence. Apres
avoir fait une bréve introduction sur les techniques de classification, on présente la
formulation générale d’une procédure de classification supervisée dans le plan temps-
fréquence, trois éléments nécessaires sont discutés : la discrimination fournie par I’espace de
représentation des signaux a classer, le choix de I’outil mesurant la dissemblance entre les
signaux a discriminer et la régle permettant la prise de décision. L’extraction des parametres
discriminants est ensuite abordée, celle-ci est effectuée par I’algorithme de base discriminante
locale (Local Discriminant Basis : LDB) dans le cas des paquets d’ondelettes et par le
contraste de Fisher dans le cas de la distribution de Wigner-Ville. Le chapitre est conclu en

discutant 1’optimisation des performances de classification.

Le Chapitre 4 constitue la partie applicative de ce mémoire, il s’agit de mettre en ceuvre
une procédure permettant la classification automatique des battements cardiaques en utilisant
les deux distributions d’énergie citées ci-dessus. Aprés avoir situer le contexte de notre travail
on décrira les données utilisées et les considérations adoptées pour réaliser la procédure de
classification. Les résultats correspondants aux différents schémas de classification proposés
sont ensuite présentés, interprétés et comparés. Le chapitre se termine par une conclusion en

résument les points essentiels du travail et en mettant I’accent sur les perspectives de

recherche.



Transformations

AMR Analyse multirésolution.

TFCEI Transformée de Fourier a Court Terme.

TOC Transformée en Ondelettes Continue.

TOD Transformée en Ondelettes Discrete.

DWV Distribution de Wigner-Ville.

DPWV Distribution Pseudo-Wigner-Ville.

DPWVL Distribution Pseudo-Wigner-Ville Lissée.

TH Transformée de Hilbert.

x(t) Signal.

X(v) Spectre du signal x(7) .

L (R) Espace des signaux continus a énergie finie.

1 (Z) Espace des signaux discrets a énergie finie.

“ x H Norme /2 du vecteur x.

X(v,t) Transformée de Fourier a court terme du signal x(7) .
Cy(ab) Coefficients de la TOC.

d.(j.k) Coefficients de détails de la TOD.

a.(j.k) Coefficients d’approximations de la TOD.

4;x(1) Approximation du signal x()a la résolution 277,
D;x(t) Détail du signal x(7) la résolution 27 .

Gt Paquets d’ondelettes.

W.(tv) Distribution de Wigner-Ville du signal x(7) .

W, Distribution de Wigner-Ville normalisée d’un signal s.
PW_ (t,v) Distribution pseudo-Wigner-Ville du signal x(7) .
PWL. (t,v) Distribution pseudo-Wigner-Ville Lissée du signal x(7) .
SP.(t,v) Spectrogramme du signal x(7) .

SC.(ab) Scalogramme du signal x(7) .

w(t) Ondelette mere.

w(iw) Transformée de Fourier dew (7).

Abréviations et Notations
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Abréviations et notations

w*(t) Complexe conjugué dey/(1).

o(t) Fonction d’échelle.

® Pulsation.

C, Constante définie par la condition d’admissibilité.

I/ Fonctions engendrant les bases des paquets d’ondelettes.
|4 Espaces d'approximations.

W, Espaces de détails.

Classification

T Ensemble d’apprentissage

T Ensemble de test.

EA Ensemble d’apprentissage formé a partir de la base de données MIT-BIH.
ETR Ensemble de test réduit formé a partir de la base de données MIT-BIH.
ETE Ensemble de test étendu formé a partir de la base de données MIT-BIH.
MDC Coordonnées les plus discriminantes (Most Discriminant Coordinates).

Distance.

Entropie relative ou (/-divergence).

Entropie relative symétrique ou (J-divergence).
Distance quadratique. ’
Espace de représentation initiale des signaux d’entrée.
Espace transformé.

Espace des descripteurs pertinents.

Espace de réponse.

T T T ST R

Ensemble des signaux de la classe y, représentés dans leur espace initial X.

EY Ensemble des signaux de la classe y, représentés dans I’espace E.
F(Y Ensemble des signaux de la classe y, représentés dans ’espace F.
xi(y / Signal de la classe y, représenté dans son espace initial X.

el-(y / Signal de la classe y, représenté dans ’espace E.

f,»( y) Signal de la classe y, représenté dans I’espace F.

f () Prototype représentant la classe y dans l‘espace F.

N, Nombre de signaux constituant la classe y.

K Fisher Contraste de Fisher.

wY) Distributions de Wigner-Ville moyenne des signaux de la classe y.
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Chapitre 1 : Le ceeur et l’électrocardiogramme

Nous présentons dans ce chapitre le fonctionnement général du systéme cardiovasculaire,
puis, de maniere plus détaillée, le principe de I'électrocardiogramme (ECG). Cette
présentation se limite au strict nécessaire pour une bonne compréhension du mémoire. Pour

une approche médicale plus rigoureuse voir [DEB97]
1 Le systeme cardiovasculaire [DUB04]

Le systéme cardiovasculaire assure la circulation du sang dans 1’organisme et permet ainsi
son alimentation en oxygéne et en nutriments. Il est composé du coeur, sorte de double pompe,
qui assure la circulation dans deux réseaux complémentaires : celui des arteres et celui des

veines.
1.1 La circulation sanguine

Le réseau artériel de la grande circulation est un circuit a haute pression ; il conduit le
sang oxygéné a travers le corps dans des vaisseaux sanguins appelés, selon leurs tailles,
artéres, artérioles ou capillaires artériels (figure 1.1). Ce dernier niveau est constitu¢ de
multiples petites ramifications qui facilitent le transfert de I’oxygene du sang aux organes. Le
sang, devenu pauvre en oxygene, revient au coeur dans les veines, puis est envoyé par les

artéres pulmonaires dans la petite circulation ou il est oxygéné dans les poumons.

etic
Lot

G
e

THidiie

Figure 1.1 : Le systéme cardiovasculaire.
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Chapitre 1 : Le cceur et [ ’électrocardiogramme

1.2 Le coeur

Le coeur est I’organe moteur du systeme cardiovasculaire, situé dans le médiastin : région
médiane de la cavité thoracique, ente les deux poumons. Nous décrivons dans la suite du

chapitre I’anatomie et 1’activité électrique d’un coeur sain.

1.2.1 Anatomie

Le coeur propulse le sang grace aux contractions de son tissu musculaire appelé myocarde.
Une épaisse cloison le divise en deux moiti€s (coeur gauche/coeur droit), et chacune d’elles
comporte deux cavités : I’oreillette et le ventricule. Lorsque le coeur est relaché (diastole), le
sang pauvre en oxygene arrive au coeur par la veine cave. Il y entre par I’oreillette droite, et
en est chassé par sa contraction appelée systole auriculaire qui le déplace dans le ventricule
droit. La systole ventriculaire (contraction des ventricules) propulse a son tour le sang du
ventricule droit vers les poumons ou il va se charger en oxygene. De retour au coeur par les
veines pulmonaires, le sang s’accumule dans [’oreillette gauche puis, lors de la systole
auriculaire, passe dans le ventricule gauche qui lors de la systole ventriculaire 1’envoie vers
les organes par I’artere aorte (figure 1.2). Ces phases de contraction (systole) et de

relachement (diastole) se déroulent dans un ordre bien précis (figure 1.3).

1.2.2 Activité électrique

Comme pour tous les muscles du corps, la contraction du myocarde est provoquée par la
propagation d’une impulsion électrique le long des fibres musculaires cardiaques induite par
la dépolarisation des cellules musculaires. Cette dépolarisation nait dans le haut de I’oreillette
droite (le sinus), et se propage ensuite dans les oreillettes, induisant la systole auriculaire
(figure 1.4) qui est suivie d’une diastole (décontraction du muscle). L’impulsion électrique
arrive alors au noeud auriculo-ventriculaire (AV), ou elle subit une courte pause permettant au
sang de pénétrer dans les ventricules. Elle emprunte alors le faisceau de His, qui est composé
de deux branches principales allant chacune dans un ventricule. Les fibres constituant ce
faisceau, complétées par les fibres de Purkinje, grace a leur conduction rapide, propagent
I’impulsion électrique en plusieurs points des ventricules, et permettent ainsi une
dépolarisation de 1’ensemble du muscle ventriculaire, cette contraction constitue la phase de
systole ventriculaire. Puis suit la diastole ventriculaire (décontraction du muscle); les fibres

musculaires se repolarisent et reviennent ainsi dans leur état initial
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Figure 1.2 : Coupe longitudinale du cceur.
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Figure 1.3 : Représentation schématique des diastoles et des systoles au niveau des quatre

cavités d’un ceeur battant au rythme de 75 révolutions par minute [DEN02].
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Noeud AV

Figure 1.4 : L'impulsion électrique se propage dans le muscle cardiaque et induit sa
contraction. Elle prend naissance dans le sinus (a) puis se propage dans les oreillettes (b)
entrainant leurs contractions (systole auriculaire). L impulsion arrive alors au neeud AV. Une
courte pause est alors introduite (c) Au passage de I'impulsion électrique (d) les ventricules
se contractent a leur tour (e) (systole ventriculaire). Aprés la diastole (décontraction du
muscle) les cellules se repolarisent (f). Le cycle du battement ca}diaque est alors terminé et le

coeur est prét pour un nouveau battement.

2 L’électrocardiographie

2.1 Principe de I'électrocardiogramme (ECG) [DUB04]

Vers 1880, E Marey et Augustus Waller montrerent que 1’activité électrique du coeur,
découverte quelques années plus tot, pouvait étre suivie a partir de la peau; et vers 1890,
Willem Einthoven réalisa le premier enregistrement cardiographique (électrocardiogramme :
ECG). Le principe de l’enregistrement moderne de ’ECG est, a peu pres, celui qui fut
proposé par Einthoven : grace a deux électrodes collées a la surface de la peau, on enregistre
la différence de potentiel entre deux points diamétralement opposés par rapport au coeur, ce

signal étant directement corrélé au déplacement de I'impulsion électrique dans les fibres du

muscle cardiaque.
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2.2 Les dérivations d'un électrocardiogramme

Il existe deux types de dérivations:

2.2.1 Les dérivations frontales

Ce sont les dérivations des membres : D1, D2, D3, aVR, aVL, et aVF. Elles explorent

l'activité électrique du coeur dans le plan frontal. Elles sont de type unipolaire ou bipolaire

a) Dérivations bipolaires [HTMLI]

Sont les dérivations D1, D2, D3 (figure 1.5). Elles traduisent la différence de potentiel

entre deux membres, I’emplacement des deux électrodes est défini comme suit :
D1 : entre bras droit (pole -) et bras gauche (pdle +).
D2 : entre bras droit (pole -) et jambe gauche (pdle +).

D3 : entre bras gauche (pole -) et jambe gauche (pdle +).

N b) Dérivations unipolaires [HTML2]

Sont les dérivations aVR, aVL, et aVF (figure 1.5). Une électrode exploratrice est placée a
la surface du corps, elle est reliée au pole positif de 1'électrocardiographe. Le pdle négatif de

I'électrocardiographe est relié a une électrode neutre ou indifférente (borne centrale de

WILSON).
L’électrode exploratrice est placée comme suit :
aVR : sur le bras droit .
aVL : sur le bras gauche.

aVF : sur la jambe gauche.

2.2.2 Les dérivations précordiales [HTML2]

Ce sont des dérivations unipolaires fixées en des points définis sur la paroi thoracique.
L'électrode exploratrice est reliée au pole positif de l'appareil, le pole négatif a la borne

centrale.
On les nomme pour les dérivations standards : V1, V2, V3, V4, V5, V6. (figure 1.6).

Elles explorent l'activité électrique du coeur dans un plan approximativement horizontal.
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Figure 1.5 : Dérivations frontales Figure 1.6 . Dérivations précordiales

2.3 Trace électrique du coeur

Le battement cardiaque peut donc étre suivi grace a [’enregistrement en surface du signal
électrique qui ’accompagne. En effet, chaque phase du battement posséde une trace
¢lectrique particuliere. L’impulsion initiale vient du sinus : elle n’est pas visible sur 'ECG.
L’onde électrique qui se propage ensuite dans les oreillettes, entrainant leurs contractions,
laisse la trace d’une petite déflexion positive sur 'ECG : I’onde P (figure 1.7a). L impulsion
arrive alors au noeud auriculo-ventriculaire (AV), ou se produit la courte pause qui se traduit
sur I’ECG par un petit segment plat; puis elle emprunte les voies de conductions rapides (le
faisceau de His) pour entrainer la contraction des ventricules, suivie de leur repolarisation.
Cette propagation de I’impulsion, et la contraction breve et puissante de I’ensemble du muscle
ventriculaire, dessinent sur I’ECG une succession de 3 ondes (Q, R et S) appelé complexe
QRS (figure 1.7b). L’onde Q est la premiere: c¢’est une onde dirigée vers le bas, et peut étre
invisible pour certaines dérivations; la seconde est ’onde R : elle est de grande amplitude et
dirigée vers le haut; la derniere est dirigée vers le bas : c’est ’onde S. C’est I’ensemble de ces
trois ondes qui constitue le complexe QRS. Apreés chaque complexe QRS, on observe sur
I’ECG une onde appelée onde T. Entre cette onde et 1’onde précédente, on note une courte
pause appelée le segment ST, dont 1’étude est treés importante pour I’identification de certaines
pathologies. L onde T traduit la phase de repolarisation des cellules constituant les ventricules;
c’est un phénomeéne purement électrique et pendant cette phase le coeur est mécaniquement

inactif (figure 1.7¢).
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Compien (JRE

Figure 1.7 : Tracé électrique du cceur.

2.4 Aspect morphologique et signification du tracé ECG normal

L’¢lectrocardiogramme est ainsi l'enregistrement sur papier des courants d'action
cardiaque transmis a la surface du corps. Le tracé est effectué sur un papier millimétré et
quadrillé (figure 1.8). Par convention, le tracé utilise en abscisse 1’échelle de temps qui

correspond a la vitesse de déroulement du papier et en ordonnée le voltage.

Grace au quadrillage, on appréciera l'amplitude des ondes enregistrées d'une part en durée,
d'autre part en intensité. Ce quadrillage est par convention d’un millimétre sur un millimetre

avec un trait renforcé tous les 5 mm :

1 mm (1 petit carreau) horizontal correspond a 1 mV.

1 mm (1 petit carreau) vertical correspond pour un déroulement de 25 mm/sec du papier a

0,04 seconde (soit 0,2 seconde par trait renforcé).
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Figure 1.8 : Exemple de trace réel d’un ECG.
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Le signal électrocardiogramme se constitue d’un ensemble de déflexions, de segments et
d’intervalles [BEN] (figure 1.9).

Le premier repere est la ligne isoélectrique (ou la ligne de base) qui correspond a I’absence

de I’activité électrique du cceur.

Onde P : est une onde positive, résulte de la propagation de ’onde d’excitation qui part du

sinus et s’étend dans les oreillettes (dépolarisation auriculaire).
e Ladurée est inférieure a 0.11 sec
e [’amplitude est inférieure a 0.25mV
Complexe QRS : traduit la dépolarisation des ventricules. Il comporte
Une onde Q : déflexion négative
Une onde R : déflexion positive et ¢lancée
Une onde S : déflexion négative

e La durde moyenne du complexe QRS est de 0.08 sec, supérieure a 0.10 sec elle

devient pathologique.

e L’amplitude des composantes du complexe QRS varie en fonction de plusieurs

facteurs (age, sexe, race ...) [CHIOS].

Onde T: c’est une onde lente, généralement positive et asymétrique. Elle traduit la

repolarisation des ventricules, son amplitude est plus faible que celle du complexe QRS.

Onde U : c’est le témoin d’une repolarisation tardive de zone myocardiques [HEDO04], elle est

de forme variable et demeure invisible dans environ la moitie des cas.

Intervalle PR: (ou PQ si l'onde Q existe); c’est le temps de conduction auriculo-

ventriculaire, sa durée varie entre: 0.14 et 0.16 sec.

Intervalle ST : il est normalement isoélectrique et correspond a I’état de dépolarisation

complete des ventricules (période d’inactivité électrique).

Intervalle QT : il indique le temps de dépolarisation et de repolarisation des ventricules, sa

durée varie avec la fréquence cardiaque.

Intervalle TP : se mesure de la fin de T au début de P, il correspond a la diastole cardiaque

électrique.
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Intervalle RR : sépare les sommets de deux ondes R consécutives et définit le rythme

ventriculaire.

Intervalle PP : sépare les sommets de deux ondes P consécutives et définit le rythme

auriculaire.
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Figure 1.9 : Ondes, Segments et intervalles constituant le signal ECG.

2.5 De 'ECG au Holter [DUB04]

En cardiologie, I’examen le plus couramment pratiqué est ’ECG 12 dérivations (voir le
paragraphe 2.2), sa durée peut varier de quelques secondes a une ou deux minutes; il permet
le diagnostic et la localisation précise de certaines pathologies qui laissent des traces
permanentes. En revanche, la courte durée de cet examen est un obstacle a la détection
systématique de pathologies qui apparaissent de maniére sporadique, comme certains troubles

du rythme par exemple.

Pour remédier a cet inconvénient, Norman Holter proposa, au début des années 60, un
appareil «portatify permettant d’enregistrer I’activité cardiaque pendant plusieurs heures: cet

enregistrement constitue ce que 1’on appelle «I’examen Holter ».
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Le patient se fait poser I’appareil (figure 1.10) chez un cardiologue et retourne ensuite a
ses occupations habituelles. 24 heures plus tard, il revient chez le cardiologue pour se faire
enlever I’appareil qui a en mémoire 24 heures d’enregistrements ECG. Les résultats issus de
I’analyse des quelque 100 000 battements que compte 1’enregistrement permettent ainsi de
diagnostiquer une plus grande gamme de pathologies que I’ECG hospitalier. En outre, la

longueur de I’enregistrement autorise par exemple le suivi du rythme cardiaque durant les

phases diurne et nocturne.

Figure 1.10 : Photographie d’un boitier de holter d’électrocardiogramme.

2.6 Bruits affectant I'enregistrement du signal ECG

L’enregistrement du signal ECG est généralement contaminé avec différentes sources de

bruits. Celles-ci peuvent perturber les caractéristiques du signal utile, parmi ces bruits on peut
citer : [HAD97]

e L’électromyogramme (EMG) : Qui est dii aux variations de potentiel engendrées au

sein des tissus musculaires.

* L’ondulation de la ligne de base : La ligne de base est la ligne d’équilibre de I’activité
cardiaque, elle doit étre isoélectrique. Des ondulations de trés basses fréquences dues

aux mouvements du patient ou au mauvais contact des électrodes peuvent perturber

cette ligne.

e Interférences du réseau SOHz.
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3  Les arythmies cardiaques [DUB04]

3.1 Le rythme cardiaque

L’étude du rythme cardiaque se fait a partir du repérage des ondes R; ce rythme est
caractérisé par deux propriétés : la fréquence des ondes R, exprimée en nombre de battements
par minute (bpm), et leur régularité. En 1’absence de toute pathologie, le rythme est régulier
et sa fréquence est comprise entre 60 et 100 bpm la journée et 40 et 80 bpm la nuit. Hors de
ces limites, il peut y avoir trouble du rythme qui doit faire I’objet d’une étude approfondie

pour définir une éventuelle pathologie sous-jacente.

Les paragraphes suivants présentent sommairement les principaux troubles du rythme
(troubles de la fréquence et troubles de la régularité ). Le battement dit extrasystole
ventriculaire sera présenté en premier lieu, vue son apparition dans pratiquement tous les

enregistrements ECG.

3.2 L'extrasystole ventriculaire

Les extrasystoles ventriculaires (premature ventricular contraction :PVC) ce sont des
battements anormaux ; s’observent sur presque tous les enregistrements. Bien que leur
présence n’indique aucune pathologie particuliere, si leur nombre par minute est supérieur a 6,
elles peuvent étre un signe précurseur d’une tachycardie ventriculaire. Celle-ci, constitue une
pathologie majeure (voir ci-dessous le paragraphe 3.3.2.3). Contrairement aux battements
normaux qui ont pour origine la dépolarisation des cellules sinusales, le battement PVC nait
de la dépolarisation spontanée d’un petit groupe de cellules ventriculaires, appelé foyer
ectopique ventriculaire. L’impulsion électrique créée n’emprunte pas la voie normale de
conduction (faisceau de His), et se propage donc plus lentement dans les ventricules. Le tracé

d’un battement PVC est caractérisé par deux propriétés : (figure 1.11).

> l’onde R n’est pas précédée d’une onde P, puisqu’il n’y a pas eu d’activité auriculaire

préalable.

> et la durée du complexe QRS est supérieure a la durée d’un complexe QRS normal.
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Figure 1.11 : L extrasystole ventriculaire.

3.3 Les troubles de la frequence

Un rythme cardiaque régulier est normal lorsqu’il est compris en journée entre 60 et 100
bpm, et entre 40 et 80 bpm pendant la nuit. Hors de ces limites, on parle de bradycardie

lorsqu’il est trop lent, et de tachycardie lorsqu’il est trop rapide.

3.3.1 La bradycardie

La bradycardie est caractérisée par une fréquence cardiaque inférieure a 60 bpm ; elle est
dite d’origine sinusale, jonctionnelle, ou ventriculaire, selon le site d’initiation de I'impulsion

électrique a I’origine des battements considérés.
3.3.1.1 Bradycardie sinusale

Elle est caractérisée par la présence systématique d’une onde P avant les complexes QRS

car I’origine de la contraction ventriculaire reste la dépolarisation du sinus et des oreillettes.

3.3.1.2 Bradycardie d’origine jonctionnelle

En cas de dysfonctionnement du sinus, le noeud AV peut assurer le role de pacemaker
(stimulateur cardiaque) de secours a une fréquence de I’ordre de 30 a 60 bpm (battements par
minute). L’impulsion électrique prend alors naissance dans le noeud (AV) et suit le chemin de
conduction habituel : la morphologie des ondes QRS est identique a celle du battement
normal; en revanche, I’onde P peut étre absente ou, si elle est présente, peut €tre
désynchronisée de la systole ventriculaire. Ce rythme est appelé rythme d’échappement

Jonctionnel.
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3.3.1.3 Bradycardie d’origine ventriculaire

Lorsque les deux noeuds de dépolarisation se ralentissent, la stimulation cardiaque peut
étre assurée par un groupe de cellules du muscle ventriculaire (foyer ectopique ventriculaire);
le rythme devient alors une succession de PVC a une fréquence tres lente, entre 15 et 40 bpm,

appelé rythme d’échappement ventriculaire. Le complexe QRS devient large avec une

morphologie anormale.

3.3.2 La tachycardie

A l’inverse de la bradycardie, la tachycardie est caractérisée par une fréquence supérieure

4100 bpm ; elle peut étre d’origine sinusale, auriculaire ou ventriculaire.
3.3.2.1 Tachycardie sinusale
La tachycardie sinusale correspond & un rythme sinusal dont la fréquence est comprise
entre 100 et 180 bpm; on observe avant chaque complexe QRS, une onde P normale.
3.3.2.2 Tachycardie auriculaire et nodale AV

L’origine de la tachycardie auriculaire est un foyer ectopique auriculaire, il s’agit d’un
groupe de cellules situées dans les oreillettes, qui se dépolarisent spontanément et plus

rapidement que le sinus, prenant ainsi sa place. On observe une onde P de forme inhabituelle.

La tachycardie nodale AV a pour origine la décharge réguliere d’un foyer ectopique
localisé dans le noeud AV. Dans ce cas la fréquence des battements peut atteindre 250 bpm.
Contrairement a la tachycardie auriculaire aucune onde P ne précede les complexes QRS car

il n’y a pas d’activité auriculaire avant le battement.

3.3.2.3 Tachycardie ventriculaire (TV)

La tachycardie ventriculaire est causée par un ou plusieurs foyer(s) ectopique(s)
ventriculaire(s) (qui se dépolarisent a tour de role). Les battements ont donc la forme

d’extrasystoles ventriculaires trés rapprochées.

3.4 Les troubles de la régularité

L'absence de régularité des battements cardiaques est une caractéristique du rythme
importante pour le diagnostic. Elle est souvent associée a un trouble de la production ou de la

conduction de I’impulsion électrique (foyers ectopiques, blocs, ...).
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3.4.1 Le flutter

Dans le cas du flutter auriculaire la fréquence de I’onde P peut atteindre 300 bpm, voire
davantage. A cette fréquence, le noeud auriculo-ventriculaire ne parvient pas a conduire
toutes les impulsions électriques vers les ventricules. L'activité auriculaire s'inscrit sous forme
dondes F en "dents de scie" dont la fréquence est de 300 bpm. Les complexes QRS se

répartissent de fagon réguliére selon des sous-multiples de 300 : 150, 100, 75 bpm [HTML3].

3.4.2 La fibrillation
3.4.2.1 La fibrillation auriculaire (FA)

Pour la fibrillation auriculaire le rythme sinusal est remplacé par de multiples foyers
autonomes, dont les rythmes se superposent et atteignent le centre nodal de fagon anarchique.
La réponse ventriculaire est donc irréguliére La ligne de base est remplacée par des

ondulations irrégulieres [HTML3].

3.4.2.2 La fibrillation ventriculaire

C’est une désynchronisation de l'activité ventriculaire. Chaque fibre myocardique se
contracte a un rythme propre. Le tracé montre des oscillations irréguliéres et rapides de la

ligne de base [HTML3].

3.4.3 Les Blocs

Le bloc est un exemple de problémes de conduction. C’est un défaut localisé¢ de
propagation de I’impulsion €lectrique dans le tissu cardiaque. Lorsqu’il est complet, c'est-a-
dire que I’absence de conduction est totale, des pacemakers de réserve comme un foyer
ectopique auriculaire, ou le noeud AV, peuvent prendre le relais et entrainer des bradycardies
ou tachycardies, comme étudié au paragraphe précédent. A I’inverse, lorsqu’il apparait de

maniére sporadique, suivant le cas, il peut se manifester par des.troubles du rythme: on

observe alors une irrégularité.

3.4.3.1 Le Bloc auriculo-ventriculaire (AV)
L’impulsion électrique se propage correctement au niveau des oreillettes mais elle n’est
pas transmise aux ventricules. On distingue habituellement trois types de blocs AV :

1) Unbloc AV d’ordre 1 :
PR =0.21 sec.

Chagque onde P est suivie d'un complexe QRS.
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2) Unbloc AV d’ordre 2 :
Le tracé ECG présente de temps en temps des ondes P isolées, non suivies de

complexes QRS.
3) Un bloc AV d’ordre 3 :

Plus souvent un QRS large.

Fréquence autour de 40 bpm, réguliére.

3.4.3.2 Les blocs de branche

> Bloc de branche gauche (BBG)
Elargissement de QRS.
Absence d'onde Q et onde R large exclusive en D1, aVL et V6.
Onde T s'opposant a l'onde R.

> Bloc de branche droit (BBD)
Durée de QRS =0.12 sec.
Rythme sinusal.
L’onde S large en D1, aVL et V6.

L’onde T négative en V1 et V2.

4 Conclusion

Nous avons donné dans ce chapitre une description globale et abrégée de I’activité
électrique du cceur. L’électrocardiogramme (ECG) est I’enregistrement graphique de cette
activité, il constitue I’examen cardiologique le plus effectué cliniquement, car il est peu
coliteux et surtout non invasif. L’analyse des caractéristiques définissant le signal ECG est
trés utile dans le cadre de la détection des arythmies cardiaques, ces dernic¢res ont été décrites

a la fin de ce chapitre.
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1 Introduction

Un signal est le support physique d’une information. Il peut donc étre d’origine trés vari€e
(électrique, acoustique, optique, physiologique ...) mais au-dela de cette diversité, c’est
généralement 1’évolution temporelle d’une grandeur, recueillie a la sortie d’un ou plusieurs
capteurs [FLA98]. Le traitement du signal consiste a extraire l’information pertinente
contenue dans le signal et la manipuler de différentes manieres pour qu’elle se préte bien a
des taches ultérieures de décision (détection, estimation, compression, classification ...). Ce
traitement se fait classiquement soit dans 1’espace temporel : espace de représentation initiale,

soit dans I’espace fréquentiel [LARO3].

Dans ’espace temporel le signal est analysé par des caractéristiques simples (formes
d’ondes, amplitude, ...), ou plus complexes comme la mesure des similarités entre signaux en
utilisant par exemple la fonction d’auto-corrélation. Si le signal a une composante aléatoire,

les moments statistiques temporels du signal (moyenne, énergie ...) sont analysés [LARO3]

Pour de nombreuses opérations de traitement du signal la représentation offerte par
I’espace temporel ne permet pas une caractérisation suffisante du signal. Si on prend
I’exemple d’un chirp linéaire (signal modulé linéairement en fréquence et a amplitude
constante (For. 2.1), il est difficile a partir de sa représentation temporelle (figure 2.1) de

connaitre le support fréquentiel ou le type de modulation (linéaire, parabolique...) contenue

dans le signal [AFGL97].
x(t) =270t +(B2)1) For. 2.1

ou S est la pente de modulation.

Amplitude

)
60 80
Temps

Figure 2.1 : Chirp linéaire.
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L’espace fréquentiel offre une nouvelle représentation qui permet de mettre en évidence
les caractéristiques fréquentielles du signal. L’outil le plus connu et utilisé pour passer de

’espace temporel a I’espace fréquentiel est la transformée de Fourier.

2 Transformée de Fourier

La transformée de Fourier joue un role prépondérant dans l'analyse et le traitement des

signaux. Lors de cette transformation linéaire le signal est décomposé sur la base des

exponentielles complexes ( e'?""" ) [LPA03]. Le résultat obtenu (appelé spectre) permet

alors de rendre compte de la composition fréquentielle du signal original.

2.1 Formule

La transformée de Fourier d’un signal continu x(7 ) est définie par :

X(v)= |x(t)e ™ dt For. 2.2

o0

X(v) : représente le spectre complexe de x(7) .

Pour que la transformée de Fourier existe, le signal doit étre de carré sommable, c’est a

dire d’énergie finie (x € E (R) voir I’annexe A): [BRIO1].

E, = ||x(t)|"dr  fini For. 2.3

o0

En pratique, cette condition est toujours remplie puisque la mesure est faite sur un temps
fini [BRIO1].

2.2 Inversibilité

Une des propriétés essentielles de la transformée de Fourier est son inversibilité. On peut

reconstituer le signal x(#) a partir de son spectre complexe par :

0

x(t)=" |X(v)e "™ dv For. 2.4

0
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La transformée de Fourier inverse permet d’interpréter x(f) comme une superposition

d’ondes sinusoidales de toutes les fréquences possibles, et les amplitudes associées a ces

fréquences représentent les importances respectives des diverses ondes sinusoidales
[MAXO00][BRIO1].

2.3 Principe d’incertitude de Heisenberg.

Le principe de Heisenberg stipule qu'on ne peut obtenir a la fois une résolution infiniment
bonne en temps et en fréquence : il y a un compromis a réaliser entre les deux. Plus une
fonction x(¢) est bien localisée en temps, c'est-a-dire qu'elle a de bonnes propriétés de
décroissance quand M tend vers l'infini, moins sa transformée de Fourier X(v) sera bien
localisée en fréquence. Ce principe est traduit mathématiquement par ce que I’on appelle

’inégalité de Heisenberg-Gabor. [FLA98] [LCA04]:

4.4, 2 % For. 2.5
i

ou: A, représente la durée utile du signal.

A, représente la bande de fréquence utile du signal.

La localisation en temps (mesurée par A4 ) se fait au détriment de la localisation en

fréquence (mesurée par A, ), et réciproquement.

On peut illustrer cette formule par une fonction particuliere appelée gaussienne (For 2.6),

et qui a la particularité que sa transformée de Fourier est encore une gaussienne (figure 2.2):

2
4

] o
f(t)=\/§770_-exp(—20_2) For. 2.6

La différence entre les deux largeurs montre bien le principe : Au plus on localise en
temps, au moins on localise en fréquence [DBF03]. Notons que cette fonction donne le

meilleur compromis autorisé par le principe d’Heisenberg [LCA04], a savoir

A A, =— For. 2.7
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1.8 T

amplitude

temps, fréquence

Figure 2.2 : Fonction gaussienne (en pointillé) et sa transformée de Fourier (trait plein)

2.4 Avantages de I'analyse de Fourier [FLA98]

L’analyse de Fourier basée sur l'utilisation de la transformée de Fourier est

incontournable en théorie et traitement des signaux pour de multiples raisons :

1) L’universalité du concept de fréquence sur lequel elle repose, que ce soit dans des
domaines s’intéressant a des ondes physiques (acoustiques, optiques ...) ou reposant sur
certaines périodicité d’événements (économie, biologie ...). Une description fréquentielle
fournit un complément indispensable a la seule description temporelle qui est

généralement insuffisante pour I’analyse.

2) La structure mathématique elle-méme de I’analyse de Fourier, qui se préte

naturellement a des transformations communes comme le filtrage linéaire.

3) I’ensemble de ces avantages conduit au développement de nombreux d’algorithmes, de

processeurs, d’appareils permettant une analyse fréquentielle, conférant ainsi a celle-ci
une notoriété d’usage.

2.5 Inconvénients de I'analyse de Fourier [BRIO1]

Malgré son immense succes, cette technique a plusieurs inconvénients qui ne permettent

pas une analyse satisfaisante de toutes les sortes de signaux :

1) Manque de localisation temporelle. En effet, I’analyse de Fourier permet de connaitre

les différentes fréquences excitées dans un signal, c’est a dire son spectre, mais ne permet
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pas de savoir & quels instants ces fréquences ont été émises. Cette analyse donne une
information globale et non locale, car les fonctions d’analyse utilisées sont des sinusoides
qui oscillent indéfiniment sans s’amortir. Cette perte de localité n’est pas un inconvénient
pour analyser des signaux stationnaires (voir l’annexe A), mais le devient pour des

signaux non stationnaires. Par exemple, des perturbations sur I’axe des temps de la
fonction s(t) = sin(2x f,t) + sin(2x f,t) influencent chaque point sur [’axe

fréquentiel (figure 2.3), ce qui signifie que les moments ou interviennent ces perturbations

ne sont pas connus.

2) La transformée de Fourier n’est pas 'outil adapté a I’é¢tude des signaux dont la

fréquence varie dans le temps, exemple : le signal chirp linéaire de la figure 2.1.

3) Pour calculer une valeur de X'(v)pour une valeur v, de v il faut connaitre x(¢) pour

toutes les valeurs réelles de #, ce qui est impossible dans le cas de I’analyse en temps réel
ou le signal est traité au fur et a mesure de ’arrivé des données numériques, ainsi on ne
peut pas connaitre le spectre méme approché, d’un signal dont ne sait rien sur le futur,

puisque des fréquences de toutes valeurs peuvent y apparaitre. [GAS]

3 Analyse temps-fréquence

La dualité de Fourier rend les deux descriptions, temporelle et fréquentielle d’un signal a
la fois nécessaires et insuffisantes. Nécessaires car, méme si elles portent la méme
information, elles la présentent de fagon complémentaire. Insuffisantes car, méme si elles
portent toute I’information, la fagon dont elles la présentent est souvent trop éloignée de la

réalité physique pour étre commodément exploitable. [FLA98]

Afin de remédier a cette insuffisance de représentation, ¢’est-a-dire le manque
d’information temporelle de la transformée de Fourier, la solution sera de quitter ’espace de
Fourier pour passer a un espace transformé appelé espace temps-fréquence ou plan temps-
fréquence qui donnera lieu a une représentation conjointe en temps et en fréquence permettant
un contréle instantané du contenu fréquentiel du signal. Les outils pour atteindre ce but sont
appelés techniques d’analyse temps-fréquence. Plusieurs méthodes existent et aucune ne
prédomine sur I’autre. Leur utilisation va dépendre de I’application visée et des avantages et

des inconvénients de chacune pour faire apparaitre les informations recherchées [DUMO1].
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Figure 2.3 : Exemple de transformée de Fourier d’un signal non perturbé
s(t) = sin(2xf, t) + sin(2xaf,t), avec [, = 200Hz et f, =400 Hz

puis perturbé aux instants t; = 0,1249 msec et 1, = 0.1349 msec.

Il y a deux grandes fagons d’aborder le probleme de représentation d’un signal dans le
plan temps-fréquence. La premiere fagon se réfere aux travaux de D. Gabor qui a introduit la
notion de décomposition d’un signal en grains minima d’information (ou atomes temps-
fréquence). La deuxiéme se repose sur la notion de distribution d’énergie temps-fréquence
introduit par J. Ville. Ces deux voies demeurent aujourd’hui encore les deux directions de

référence de I’essentiel des travaux sur ce sujet [FLA98].

4 Décompositions atomiques

Puisqu’un signal ne peut étre arbitrairement concentré a la fois en temps et en fréquence,

il est tentant de considérer les signaux les plus concentrés comme des constituants
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élémentaires de tout signal, des « briques de base » a partir desquelles une forme d’onde
quelconque puisse étre construite. La régle de construction la plus simple est celle d’une
superposition linéaire; les signaux élémentaires, ou « atomes temps-fréquence », jouant alors
le rdle d’une base de décomposition et la représentation temps-fréquence est donnée par la

collection (continue ou discréte) des poids associés a chacun des atomes [FLA98].

Pour introduire ce concept, commengons d’abord par la Transformée de Fourier a Court
Terme (TFCT), appelée aussi Transformée de Fourier a Fenétre Glissante (Short Term

Fourier Transform, STFT en anglais), qui possede une interprétation tres intuitive.

4.1 Transformée de Fourier a Court Terme (TFCT)
4.1.1 Principe

L’idée de la TFCT est de partager un signal x(¢) en fractions supposées stationnaires.
Pour chaque fraction temporelle, une transformée de Fourier est appliquée. Le signal est
découpé au moyen d’une fenétre g(7) ou I’indice t représente le positionnement temporel de

cette fenétre et donc le positionnement du spectre correspondant. La formule suivante résume
le principe [DUMO1] :

X(v,t)= Ix(t)g" (t-7)e ?™"" dt For. 2.8

0

La TFCT est une fonction a deux variables (la fréquence v et le tempst qui fixe
I’instant d’analyse) ce qui permet d’obtenir un spectre local de x(7) autour de I’instant ¢ = 7.

La transformée se calcule en glissant la fenétre g devant le graphe du signal avec un certain

pas d’incrémentation de fagon a prendre toutes ses valeurs.

4.1.2 Reconstruction

Le signal x(¢) peut étre reconstruit a partir de sa transformée de Fourier a court terme en

utilisant la formule d’inversion suivante [AFGL96] :

Vx(t)el’(R) alors x(t):EirF(v,r)g(r—t)e"’””dtdv For.2.9
g

a condition que la fenétre g soit d’énergie finie : £, = [ g(t )\2 dt < o

0



Chapitre 2 : Méthodes Temps-Fréquence

Cette formule (For. 2.9) indique que le signal original x(7) peut étre décomposé en

somme d’ondes élémentaires :
g, =g(t-1)e"”™" For. 2.10

qui peuvent étre interprétées comme « atomes ». Chaque atome est obtenu a partir de la

fenétre g(t) par une translation en temps et une translation en fréquence (modulation)

[AFGL96]. La figure 2.4 montre deux atomes construits a partir d’une fenétre gaussienne.

aaaaaaaa

v rsgu

|
i
§’

4

Figure. 2.4 . Deux atomes temps-fréquence construits a partir d 'une fenétre gaussienne

4.1.3 Conservation d’énergie [GAS00]

Pour une fenétre g(¢)d’énergie unité et pour tout signal x(7)e L°(R) ona:
[P aav = £, = [Tf a For. 2.1

4.1.4 La résolution temps-fréquence

Pour la transformée de Fourier a court terme on doit réaliser un compromis entre la
résolution temporelle et la résolution fréquentielle. La longueur de la fenétre est choisie pour
respecter I’hypothese de stationnarité durant la durée de la fenétre. Ce choix influence
directement les propriétés de résolution; plus la fenétre g est petite, plus la résolution
temporelle est meilleure mais plus la résolution fréquentielle est mauvaise. Si une haute
résolution fréquentielle est nécessaire alors une longue fenétre temporelle g sera utilisée et il

sera difficile de respecter I’hypothese de stationnarité. [DUMO1].
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La forme, la longueur de cette fenétre ainsi que le pas d'incrémentation sont des

paramétres fixé avant I’analyse. Ils présupposent une bonne connaissance a priori du signal a
analyser [DUMO1]

4.1.5 Exemple 1 : Transformée de Fourier a court terme [BRI01]

Pour appliquer la TFCT et montrer l'effet de la largeur de la fenétre, le signal perturbé de
la figure. 2.3 est utilisé. Ce sighal représente la somme de deux fonctions sinusoidales de
fréquences f, =200Hz et f, =400 Hz perturbées aux instants t, =0,1249 msec et

t,=0.1349 msec. avec K =4.9 comme choix arbitraire.
x(t) = sin(2nf, t) + sin(2af,t) + K[S(t—t;) + 6(t—t,)] For.2.12

Le calcul de la TFCT va étre effectué pour trois différentes tailles de fenétre rectangulaire
que I’on applique au signal. Le signal comportant 2048 points, ainsi que les fonctions de
fenétrage sont échantillonnées a 8 KHz. Les différentes tailles de fenétre sont 20 msec, 10
msec et 5 msec, ce qui correspond a un nombre d’échantillons dans la fenétre de 160, 80 et 40
respectivement. Sachant que les deux perturbations sont espacées de 80 échantillons, les
fenétres de tailles égales ou supérieurs a 80 échantillons ne sont pas assez €troites pour

distinguer a quels moments ont lieu ces perturbations.

Au départ (figure 2.5), la fenétre de temps appliquée au Signal est large par rapport a
I’intervalle de temps des deux perturbations, si bien que celles-ci interviennent a des instants
que ’on ne peut quantifier. Cependant, les deux fréquences se distinguent facilement de par la
haute résolution de la fenétre dans le domaine spectral. Quand la taille de la fenétre devient de
plus en plus petite, on commence a avoir une idée des instants ol ont lieu ces perturbations
tandis que la résolution en fréquence se dégrade. Pour une taille de fenétre de 40 échantillons,

les deux perturbations se distinguent tres facilement mais I’information sur les deux

fréquences est perdue.

La transformée de Fourier a court terme, présente l’inconvénient majeur d’avoir une
fenétre de longueur fixe. Il n’est donc pas possible d’analyser simultanément des phénomeénes

dont les variations peuvent s'opérer sur des durées tres variables.

La solution évidente a ce probléme consiste a faire varier la taille de la fenétre d'analyse
pour pouvoir saisir les hautes et basses fréquences a une résolution acceptable. De plus, le

nombre d'oscillations contenues dans la fenétre d'analyse doit demeurer constant a toutes les



fréquences [LPAO3]. C'est justement le principe de fonctionnement des ondelettes, qui

va .€tre décrit dans la section suivante.
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Figure. 2.5 : TFCT du signal original en (a)

pour les fenétres de longueur(b) 20 msec, (c) 10 msec, (d) Smsec.

4.2 Transformée en ondelettes continue (TOC)

J. Morlet en 1981, pour I'étude haute résolution des signaux sismiques, propose une

transformée (appelée transformée en ondelettes) ou la taille de la fenétre est variable, ceci

grace a un parametre d'échelle. Cette transformée, est une décomposition atomique dont les

atomes sont issues d'une méme fonction : l'ondelette mére, par opérations de translation et

dilatation. [BOU97]

4.2.1 Principe

A partir de I’ondelette meére, /(¢ ) on construit une famille de fonctions analysantes :

ou le parameétre « a» est le facteur d’échelle (dilatation), et « b »

translation.

wa,b(t):—\/]:g/[ﬂj a, be Ret a+#0
a

For. 2,13
a

est le paramétre de
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On définit alors les coefficients de la transformée en ondelettes d’un signal x(¢), comme

étant les produits scalaires :

C.(a,b)=<x(t)y,,(t)>= —\/% Ex(t) w(%f’-] dt For. 2.14

z//;’ » est le complexe conjugué dey/, , .

Changer la valeur de a permet de dilater (\a[ > [) ou de contracter (‘a\ < 1) I’ondelette
analysante i, , (propriété d'analyse multi-échelle); changer b autorise I'analyse de la fonction
x(t) au voisinage de différents points b (propriété d'analyse locale). En effet d’apres la
Formule 2.14 lorsque le paramétre d’échelle a croit, l'ondelette couvre une plus grande
fraction du signal permettant d’extraire le comportement a long terme de x(7). Au contraire,
lorsque a diminue, la fraction du signal analysée diminue et rend possible l'étude des

variations locales a hautes fréquences [GAI00]. Donc //a est proportionnel a une fréquence.

Par définition la transformée en ondelettes est une représentation remps-échelle plutot que
temps-fréquence, néanmoins pour des ondelettes bien localisées autour d’une fréquence non
nulle v, a Déchelle a =1, une interprétation temps-fréquence est possible avec une

identification formelle v = v, / a. [AFGL96]

Notons que la différence principale vis-a-vis de la transformée de Fourier a court terme est
que lorsque a est changé, la forme de 1’ondelette ne change pas, mais sa durée et sa largeur

de bande changent toutes deux. (figure.2.6)

La transformée de Fourier a court terme utilise la méme largeur de fenétre pour toutes les
fréquences (figure.2.4). En contraste, la transformée en ondelettes utilise une fenétre courte

aux fréquences élevées et une fenétre longue aux fréquences basses, ce qui permet de résoudre

au moins partiellement le probléme du compromis temps-fréquence

La transformée définie par la Formule 2.14 est appelée transformée en ondelette continue
car le paramétre d’échelle a et le paramétre de position b prennent des valeurs continues. On

verra que ces parametres peuvent étre discrétisés, on obtient alors la transformée en ondelettes

discréte.
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Figure. 2.6 : Exemples d’ondelettes pour plusieurs facteurs d’échelle

et leur transformée de Fourier

4.2.2 Condition d'admissibilité : choix de la I'ondelette mére [LPA03]

Le choix de I’ondelette mére n'est ni unique ni arbitraire. Elle doit répondre a certaines

conditions [GAI00]. Parmi celles-ci nous citons /a condition d'admissibilité.

Soitw/(t) e L*(R), alors

oli(o)
=[ ——dw < For.2.15
o o]

%
Ou y(w) est la transformée de Fourier de y/(7)

w(t)est soit a valeurs réelles, soit a valeurs complexes

Cette condition permet d'analyser le signal, puis de le reconstruire sans perte d'information.

La condition d'admissibilité implique en outre que la transformée de Fourier de l'ondelette est
nulle a I’origine des fréquences (w=0) :

w(t)dt =y(0) =0

0

For. 2.16
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Ceci implique en particulier deux conséquences importantes :
1) L’ ondelettes /(¢ ) doit posséder un spectre de type passe-bande.

2) L’ ondelettes y/(t) doit .étre a moyenne nulle.

w(t)est donc une fonction a largeur temporelle finie (fenétre temporelle) possédant un
caractére oscillatoire. On est donc bien en présence d'une petite onde : une ondelette. D’autres
contraintes supplémentaires de régularité, de décroissance rapide ou de compacité peuvent

étre imposées sur la structure de I’ondelette mere suivant les besoins. [BOU97]

Le facteur de normalisation 1/ Ja (For. 2.13) est choisi de sorte que w, , () ait la méme

énergie pour toutes les échellesa, c’est-a-dire [QUAO1] :

For.2.17

Vbe R eta>0, H‘//Nz =\‘//a,b

;

4.2.3 Reconstruction [LCA04]
Tout comme la transformée de Fourier, la transformée en ondelettes est inversible.

Vxel’(R) alors x(z):EL i ! Cx(a’b)‘//ab(f)% For.2.18
0 0 ’ a
%

Cette égalité est prise dans L’(R) ; C, désigne la constante définie par la condition

d’admissibilité (For.2.15).
4.2.4 Quelques Propriétés [BRIO1]
Linéarité :
[a transformée en ondelettes est linéaire, ¢’est-a-dire :
Conapr,(00)=0aC, (ab) + BC_(ab) V(e B)eC? et V(x;,x;)e L’ (R)? For.2.19
Translation :

Une des propriétés importantes de la transformée en ondelettes continue est I’invariance

en translation :

y(t)=x(t=by)  alors C,(ab)=Ci(ab-b;) For.2.20
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Conservation d’énergie: [LCA04]

VxelI’(R) alors CLJ. I ‘Cx(a,b)|2 dbgla =E,_ = }x(t)\2 dt For.2.21
0 a

0

C,, désigne la constante définie par la condition d’admissibilité (For.2.15).

4.2.5 Exemple 2 : transformée en ondelettes continue [BRI01]

Pour appliquer la transformée en ondelettes continue, on va revenir au signal de I’exemple
de transformée de Fourier a court terme (For.2.12). L’ondelette choisie est celle de Morlet
complexe :

- - (ﬂa)z

wit)=e @ | ™ _ ¢ 4 For 2.22

Le résultat de la transformée en ondelettes continue est représenté dans la figure 2.7. La
figure montre une bonne résolution a la fois en temps et en fréquence pour une valeur
appropriée de a. En effet, on peut déterminer a quels instants ont lieu les deux perturbations et

les deux fréquences se distinguent aisément.

b

w0

8
T
4

1200

Fréquences en Hz

10004

a i 1 i i ;
Q@ 2.08 C.1 c.18 0.2 0.25

Temps en msec

Figure.2.7 : Transformée en ondelettes continue (ondelette de Morlet) du signal

de la figure 2.5.
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4.3 Transformée en ondelettes discrete (TOD)
4.3.1 Principe

La transformée en ondelettes continue fournit une représentation du signal extrémement
redondante dans la mesure ou deux coefficients voisins partagent de 1’information [HIT99],
c'est-a-dire que l'on obtient plus de coefficients d'ondelettes qu'il n'en est nécessaire pour

décrire le signal de maniére exhaustive. [LPAO3]

Une maniére de réduire cette redondance est de discrétiser le parametre d’échelle a et le

paramétre de position b dans la formule.2.14 sur la grille dyadique définie comme suit:
[MANO1] :

a =2 b=2"k avec (jk)eZ’

On obtient alors une transformée en ondelettes discréte: [MANO1] (c’est la transformée

qui est discréte, et non |’ondelette qui reste une fonction continue [LPA03])

d.(jk)=<x(t),y, ()>= |x(t)y x(t) ar /, " For *\%\

\
b

{0} r\» .:“.\:‘\\_\‘, i {_‘
Les ondelettes sont localisées aux nceuds de la grille dyadique : ERER ”/ *
\ R
e 3o/
=l . g 5
woa(t)= 22 w27t k), (jk)eZ’ “For.2.24

et se déduisent de la fonction mére /(¢) par dilatation en échelle de 2 et par translation.

Nous allons voir dans la section suivante comment les coefficients de la transformée en

ondelettes discréte d'un signal peuvent étre obtenus par 'analyse multirésolution.

4.3.2 Analyse Multirésolution (AMR) [MANO1]

L'analyse multirésolution consiste a projeter un signal x(¢)sur une série de sous-espaces
orthogonaux de L?(R) (les espaces d'approximations V; et de détails I¥;). Nous verrons que
la projection d'un signal sur les espaces de détails fournit sa transformée en ondelettes discrete.
Les espaces de projections du signal sont entiérement caractérisés par la donnée de deux

filtres (passe haut et passe bas). Ces filtres permettent le calcul rapide des coefficients de la
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transformée en ondelettes discréte via un algorithme itératif. Nous nous contenterons ici de -
rappeler des résultats qui nous semblent utiles pour la suite. Le lecteur intéressé par plus de

détails peut consulter par exemple [DAU92], [MAL89], [COHOO0].

4.3.2.1 Cadre théorique
a) Définition
Une analyse multirésolution de L’(R) est une suite {V,,} de sous-espaces fermés de
L? (R )ayant les propriétés suivantes :
vn,v,=0}U,V, densedans *(R)et V,,, cV,
2) Pour toute fonction x(¢) de [’(R)ettout mde Z, x(t)eV,, < x(2"t)eV,
3) Pour toute fonction x(7) de ¥, et tout kde Z, x(t—k)eV,

4) 11 existe une fonction ¢(¢) de V; telle que l'ensemble {(;/ﬁ( t—k ))} L7 » constitue une base

inconditionnelle ou base de Riesz de V. C'est a dire qu'il existe deux réels 4 et B avec 4 > 0,

tels que : pour toute fonction x(7) deV), x(t)=2fk¢(t—k), avec f, =<x(t) §(t —k)>
k

et Aﬂx(t))\z SZlfk 12 £ B[[x(t)“z

k

b) Interprétations

La propriété (1): Les V,, sont appelés espaces d'approximations. La premiere relation
V.. cV, traduit le fait que la projection dans V., est une approximation plus grossiere du
signal que sa projection dans¥, , c'est a dire que l'information contenue dans ¥, est plus riche

que celle contenue dansV,,. ;.

La propriété (2) montre que l'on peut passer d'un espace d'approximation a un autre par

changement d'échelle.
La propriété (3) traduit l'invariance par translation temporelle.

La propriété (4) montre que l'on peut engendrer V), par simple translation temporelle d'un

méme motif de base ¢(¢) [HIT99].

45



Chapitre 2 : Méthodes Temps-Fréquence
c) Fonction d’échelle

La fonction ¢ est appelée fonction d'échelle car elle permet de passer d'un espace
d'approximation a un autre, Clest & dire d'une échelle & une autre. La fonction ¢ et ses versions
translatées engendrent 1’espace V. Un simple changement d’échelle, montre que les sous-
espaces V/; sont engendrées par la dilatée ¢,(t) = #(271) et ses translatées. Cette famille
constitue une base de Riesz deV;. En général, on normalise ces coefficients : si “¢“ ,=1 alors
il I’en est de méme pour les fonctions génératrices de l'espace d'approximation V; :

] j_k( t)= 2712 o 27/t —k) . Pour un signal x(t) d'énergie finie, les coefficients
d'approximations sont définis par :

a.(jk)=<x 0> For.2.25

et ’approximation du signal x(t)alarésolution 27/ correspond a sa projection dans V,:

A;x(t) = Zax(j,k) 6. 4(1) For.2.26

k

ou 451,,( (t) estlabase duale de ¢ (t), c’est-a-dire, la base qui vérifie :

~ 1 si i=j
<@y, B> =0;; avec O;; = sr=d For.2.27
bk Pk " Y0 ailleurs
d) Espaces de détails
On définit {7, }, les ensembles tels que :
w, eV, =V,_ For.2.28

Les W, représentent les espaces de « détails » (ce sont les complémentaires orthogonaux

des espaces d'approximations). Cette construction implique directement que les W, sont

1

orthogonaux entre eux et que leur somme directe recouvre L*(R).
(R)=®,, W, For.2.29

En fréquence, on observe mieux la complémentarité des deux ensembles ainsi que leur

finalité (basses fréquences correspondant a approximation, hautes fréquences a détail) :
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Soitx(t) €V, soit u(t)tel que u(t) =x(2t)eV,, alors en transformée de Fourierona:

Ulw)= j x(2t)e @ dt = éx(—‘;—) For.2.30

La figure. 2.8 montre la géométrie de ces espaces dans le long de l'axe fréquentiel.

i
Vi W,
V| W

Figure.2.8 : Schéma de la géométrie des espaces de détails et d'approximations

e) Fonction ondelette

Un des principaux résultats de 'AMR fournit I'existence de la fonction y telle que la
famille W(1) = 27912 w( 277t — k) constitue une base de Riesz de ;. Cette fonction est

appelée ondelette mere.

Pour un signal x(7) d'énergie finie, les coefficients de détails sont définis par :
d.(jk)=<xW¥,x> For.2.31

Le détail du signal x() a la résolution 2 ~J correspond a sa projection dans ¥, est donné

par :

D, x(1) = de(j,k) 7 (1) For.2.32
k

ol 7 ;i (1) est la base duale de v ; (1), ¢’est-a-dire, la base qui vérifie

1 si i=]
Wik Wjk> = 6;,; avec Op; = { / For.2.33

0 ailleurs

La formule.2.28 signifié¢ que l'approximation du signal & un niveau j correspond a une

approximation plus grossiére complétée par le détail :

Ax(t) = A;, %(t) + Dy x(t) For.2.34
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Et la formule.2.29 implique que pour tout signal x(t)de EFR]

x(t) = ZDJ-x(t) - szx(j,k) 7 (1) For.2.35
3 Tk

Du fait de la structure emboitée des espaces (¥ et I, sont inclus dansV,_,), il existe une

relation d'échelle entre ces espaces. Les fonctions ¢ et y définissant ces espaces, elles

respectent cette relation que nous présentons au paragraphe suivant.
f) Relation a deux échelles
Cette relation est appelée ainsi car elle fait intervenir deux échelles distinctes dans son

écriture, c'est a dire qu'elle fait le lien entre deux espaces consécutifs.

V,cV,,alors ¢ =¢(—;—] e ¥/, est combinaison linéaire des ¢(t—k)(base deVp), d’ou:

v leZ 3g(l), VteRr, ¢(%]=¢w =Zg(l) b(t—1)=g*g(t) For.2.36

La fonction  respecte aussi la relation a deux ¢chelles : En effet, w(t/2)e W, <V est

combinaison linéaire des@(7—k ).
[ :
VvV ileZ, 3Inh(l) VteR, w(—éjzw”} =Zh(l)¢(t—l) =h* ¢(t) For.2.37

Ces relations mettent en évidence l'existence d'un filtre passe haut A et d'un filtre passe

bas g dont la donnée est équivalente a celle des fonctions ondelette et échelle. Ces filtres nous

permettront de réaliser la transformée en ondelettes discréte directement par filtrage du signal
en appliquant /‘algorithme pyramidal présenté ci-dessous.
4.3.2.2 La transformée en ondelettes discréte dans le cadre de 'AMR

La transformée en ondelettes discréte d'un signal x(7)est définie par la collection de ses
coefficients de détails {dx( j.k )}(j.’k )ez? projections orthogonales de x(7 ) dans les espaces
définis par 'AMR.

I’(R) —» 1°(Z)
x(t) = d(]k)=<xX¥;;>

For.2.38
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Cette transformée peut étre inversée a l'aide d'une somme discréte, qui met en jeu la base

duale ¥ :

X(1) = Zde( J)W (1) For.2.39
j ok

Les quatre relations données par la définition de ’AMR, conferent a la fonction ' son

statut d'ondelette.

4.3.2.3 Avantages de 'AMR

1l y a plusieurs avantages a utiliser 'AMR pour générer l'ondelette i :

o elle permet d'expliciter la base duale.
e elle rend utilisable la formule de reconstruction exacte.
e la base duale est une base d'ondelettes.

e dans le cas d'ondelettes orthogonales, la base duale est la base de départ (7 = ). De plus,

la transformée d'un signal en ondelettes discrete peut étre obtenue par filtrages et

décimations successifs. C'est ce que nous allons présenter au paragraphe suivant.

4.3.2.4 Algorithme pyramidal

Nous avons vu que 'AMR d'un signal revient a le décompbser a différentes échelles, en
approximations et en détails. S. Mallat [MAL99] propose un algorithme rapide permettant de
calculer les coefficients de détails et d'approximations en utilisant des filtrages et décimations
successifs. La figure.2.9 présente cet algorithme : Les coefficients de détails correspondant a
l'espace J¥, sont obtenus par filtrage passe haut (filtre h, ) puis décimation par 2, les
approximations sont obtenues de la méme maniere par filtrage passe bas (filtre g;). Pour

obtenir les coefficients de détails aux résolutions supérieures, il suffit de réitérer ces étapes

sur les coefficients d'approximations. L'étape d'initialisation consiste a projeter le signal

x(t)sur l'espace V. Dans la pratique, on dispose du signal échantillonné, on choisit alors la

solution d'approximer a, , par x/ k] .

On peut reconstruire le signal grace a des filtres hyet g,selon l'algorithme présenté a la
figure.2.10. L'approximation a, aun niveau donné 7 est la somme des coefficients de détails

d,. et d'approximations a,,,; du niveau supérieur préalablement interpolés et filtrés.
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g 1 Sy @ 1A a
! e— 20 . 5}1 "\ ;_) ks ! g1 *.3 —r—

o -

h i h 1
(42 (42)
(11 dg

Figure.2.9 : Algorithme pyramidal de Mallat
a; : Coefficients d'approximations, d, : coefficients de détails,
4 2 (Décimation) : prendre un élément sur 2.

<O San A
=t ™ g2 e $2 e b g2 [ 12 -
A s ", b ‘\C{ 7*\/ b * ,s"

o
= |
i

Figure.2.10 : Algorithme de reconstruction du signal.

" 2 (Interpolation) : rajouter un zéro entre deux éléments successifs.

4.3.2.5 Filtrage par bande

D'un point de vue fréquentiel, le signal apparait comme décomposé suivant différentes

bandes. La figure.2.11 présente ce point de vue.

Les filtres h, et g, sont liés aux filtres exhibés par les relations a deux échelles (For.2.36
et For.2.37). Les conditions imposées par la définition de 'AMR impliquent que le filtre g

soit passe bas, on a de plus :

{hl(k)Jz(k):h(—k) Forn.40

g1(k)=8g(k)=g(-k)
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Figure.2.11 : Algorithme pyramidal de Mallat : point de vue fréquentiel

Les filtres de reconstruction h,et g, sont liés aux fonctions des bases duales. Dans le cas

ou les bases sont orthonormeées nous avons :

h,(k)=h(k
{ 2(k)=HCE) For.2.41
g:(k)=g(k)
et dans le domaine fréquentiel nous avons la relation « miroir en quadrature »:
2 2
|H(v)|" +|G(v)|" =1 For.2.42

Les filtres H et G sont appelés filtres miroirs en quadrature (QMF, Quadrature Mirror
Filter).

La figure.2.12 présente la décomposition en base d'ondelettes du signal x(7) composé de
N points. L'arbre de décomposition a Log,( N ) niveaux. A chaque niveau, la résolution
temporelle est divisée par 2, au dernier niveau les coefficients de détails sont représentés par
un unique point, la résolution temporelle est nulle et la résolution fréquentielle est maximum.
Le signal est décomposé en N _ ] coefficients de détails et 1 coefficient d'approximation (la
composante la plus basse fréquence du signal). La figure.2.13 représente le pavage du plan

temps fréquence induit par la décomposition d'un signal x € R
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Nombre de points
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Figure.2.12 : Arbre de décomposition d'un signal sur une base d'ondelettes

17,
0.5
\‘l l t{\)l
(.27
diR. &
d(3.1) d(3, 3)
i, 2
0 = o

Figure.2.13 . Pavage du plan temps fréquence correspondant a la décomposition d'un

signal x € R'® sur une base d'ondelettes.

4.4 Décomposition en paquets d'ondelettes [MANO1]

La décomposition en paquets d'ondelettes du signal est une généralisation de 1'Analyse

multirésolution. Les espaces d'approximations sont toujours découpés de la méme fagon mais

les espaces de détails sont eux qussi somme directe de deux sous espaces orthogonaux de

résolutions temporelles inférieures (divisées par 2). Nous ne développerons pas ici l'aspect

théorique de cette décomposition mais nous nous intéresserons au coté applicatif.
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4.4.1 Principe

Le principe de la décomposition en paquets d'ondelettes est de réitérer le processus de
décomposition d'un signal en approximation et en détails non plus uniquement sur les
coefficients d'approximations mais aussi sur ceux de détails. On dispose alors d'un plus grand

nombre d'espaces de projection.

La figure.2.14 représente l'algorithme pyramidal étendu permettant d'obtenir les
coefficients de décomposition en paquets d’ondelettes. Comme pour le calcul rapide des
coefficients de la transformée en ondelettes du signal, on procede par filtrages et décimations

successives du signal. Ici, les coefficients de détails sont aussi décomposes.

iy / . x\h‘n‘»\ { ‘:_
I K ,;‘”(f (,,3, A(‘“ lz ‘, ( 143 q; *2 ) i
N e’ ‘
o o ;_z__[

h] :“.4 ‘Z 2——-[:

Figure.2.14 : Schéma de I'algorithme de la décomposition en paquets d'ondelettes d'un signal,

a) Notations

g, et h, sont les filtres miroirs en quadrature associés aux fonctions d’échelle ¢ et
ondelette . Les C; , dénotent les paquets d'ondelettes. Si le signal a décomposer est de
longueur n chaque paquet Cim contient n/ 2/ coefficients. Les coefficients des paquets
d'ondelettes sont notés C j,m( k)ou j est le niveau de résolution, m correspond a la bande
spectrale, k est l'indice de translation, et ils sont obtenus par la décomposition du signal sur les

bases engendrées par les fonctions W, :

= ,
Cim(k)=<x(1),22 Wy(27t=k)> For.2.43
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Wo(1)=2"2Y g (21=K) For.2.44
k
Womer (1)=2"2 Y mWo(2=k) For2.45
k
ou W, correspond a la fonction ¢

W, correspond a la fonction y/

b) Redondance de I'information
La figure 2.15 présente l'arbre binaire de décomposition en paquets d'ondelettes pour un

signal xe Re.

N

Cilo Ch
//’ \\ /f ‘\,..\,

/ \ J \

/ 5, / A
Cha  Ca.Cha  Cu

(84
e

Figure.2.15 : Arbre binaire de décomposition d'un signal en paquers d'ondelettes

A chaque niveau de l'arbre, toute linformation du signal est représentée. A un niveau
donné de décomposition, correspond un découpage fréquentiel régulier. Au dernier niveau,
chaque fréquence est représentée par un point, on a perdu toute l'information temporelle, on a

une décomposition purement fréquentielle du signal. La figure.2.16 montre le pavage du plan

temps-fréquence pour un signal x € R® pour chacun des niveaux de l'arbre.

4.4.2 Bases de paquets d'ondelettes

L'arbre binaire de décomposition en paquets d'ondelettes donne donc une représentation
fortement redondante du signal. Si l'on souhaite travailler avec une représentation non
redondante, il faut choisir une base de paquets, Clest a dire un ensemble de neeuds de l'arbre
dont la projection dans l'espace temps-fréquence forme une partition. En considérant le
découpage fréquentiel induit par la décomposition en paquets d'ondelettes, cela revient a

recouvrir l'axe des fréquences sans chevauchement.
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a- Niveann O e Niveaw 1

- Nivenn 2 ¢I- Niveat 3

Figure.2.16 : Pavages temps-fréquences correspondant a chaque niveau

de l'arbre de décomposition

La figure.2.17 représente un exemple de base de paquets d'ondelettes. Les nceuds choisis
dans la constitution de la base sont entourés par des carrés. Les paquets choisis forment bien

une partition de l'axe des fréquences (en horizontal sur l'arbre). Le pavage du plan temps-

fréquence induit par la base est représenté pour un signal x € R®

/ . / «,\ »

: X = <.

( ‘2 ‘\ ';‘3 ( 2’ ;}'i. oy

Y {1 R 3.2
{ i

i

A 1 L]
\
i ! Y :
i 1 . { i
: A’ ‘l "
42 Lons CagCay

%
t}

Figure.2.17 : Exemple de base de paquets d'ondelettes et pavage temps-fréquence

correspondant.
4.4.3 Reconstruction

On peut reconstruire le signal en utilisant les filtres de reconstruction associés aux filtres

de décomposition. Si W, est la base duale associée aux fonctions W, , et B est I'ensemble des

indices { ], m}des noeuds sélectionnés dans une base de paquets d'ondelettes, alors :

-j
X(t) = Z zcj,m(k) 22, (27 t-k) For.2.46

{j,m}eB k
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4.4.4 Sélection de meilleures bases de décomposition en paquets

d'ondelettes

Nous avons vu que la décomposition en paquets d'ondelettes d'un signal conduit a de
nombreux choix possibles de bases, parmi lesquelles une meilleure base pourra étre
déterminée. La sélection de cette meilleure base sera faite en fonction du signal et de
linformation recherchée. L'algorithme de sélection de meilleure base de paquets d'ondelettes
a été tout d'abord mis en place pour la compression [COI92], ensuite d’autres algorithmes en
sont inspirés dans différents domaines d’application (classification [SAI94], détection
[HIT99], traitement d’image [MANO1] ...). Dans le cadre de notre application on va utiliser
par la suite un algorithme de sélection d’une meilleure base pour la classification appelé
algorithme de sélection de la base discriminante locale (The Local Discriminant Basis
Selection Algorithm : LDB), dont |’objectif est de trouver la base de représentation qui
maximise la séparabilité entre les classes d’apprentissage, on trouve dans ’annexe C une

présentation détaillée de cet algorithme.

45 De la décomposition atomique a la distribution d’énergie

Par opposition aux décompositions (atomiques) linéaires qui décomposent un signal en
constituants élémentaires (atomes temps-fréquence), I’objet d’une distribution conjointe
d’énergie est de répartir cette derniére sur les deux variables de description (le temps et la

fréquence), dans ce cas la question est de trouver une distribution conjointe p,(t,v) telle que

E,. = rrx(t,v) dtdv For.2.47

L’énergie étant par nature une grandeur quadratique, il est donc naturel de chercher des

I’on ait [FLA98] :

distributions également quadratiques.

Une premiére solution a ce probléme est possible en considérant des sous-produits
quadratiques de décompositions linéaires. Nous avons vu (For.2.11 et For.2.21) par exemple
que les deux transformées TECT et TOC d’un signal x(t) vérifient la propriété de

I3

conservation d’énergie totale, pour des normalisations adéquates, on obtient

[ vl acdr = [ [lewarl

2> dbda

aZ

=E, For.2.48
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Ceci confére aux deux quantités SP.(t,v )=l X(tv )\2 définissant le spectrogramme €t
SC.(ab)= \C (a,b )\Z‘de'ﬁnissant le scalogramme le statut de la distribution d’énergie
p.(t,v)indiquée ci-dessus, ce qui permet au spectrogramme de mesurer 1’énergie du signal
x(t) au voisinage temps-fréquence du point (¢,v), et au scalogramme de mesurer cette
énergie au voisinage temporel du point b a I’échelle a. Pour plus de détails concernant ces

deux représentations quadratiques Voir par exemple [AFGL96] [FLA98].

En suivant la méme analogie on peut définir d’autres distributions, dans le contexte de
notre travail on se limite a la distribution déduite des paquets d’ondelettes qui sera utilisée par

la suite.

Nous avons vu que la décomposition en paquets d'ondelettes d'un signal conduit a de
nombreux choix possibles de bases, ce qui permet une représentation adaptative (pavage
arbitraire du plan temps-fréquence [HIT99] voir figure.2. 17) aux caractéristiques du signal
ainsi qu’aux objectifs de traitement (classification, compression, ...). Si, en outre, Ces bases
sont orthonormées, alors, 1’énergie globale du signal original est conservée et la
reconstruction exacte de ce dernier devient plus aisée. Ces propriétés intéressantes nous
incitent a définir une distribution d’énergie a partir des paquets d’ondelettes orthonormales
en vue de déployer de fagon optimale 1’énergie du signal ECG (voir chapitrel) sur le plan

temps-fréquence.

En effet, pour un signal  discret x/n]  d’énergie finie  (c’est-a-dire

x[n]el’(Z)[MMOPO1])ona:

Z‘x["]\ > [Cmk) i For.2.49

_] eBk

ou B est l'ensemble des indices { j,m}des noeuds sélectionnés dans une base de paquets

d'ondelettes orthonormeée.

De maniére analogue aux cas de spectrogramme et scalogramme, on constate que le
2 : R 5 . 5 ; ,
terme ‘C im(k )\ peut jouer le role d’une distribution d’énergie temps-fréquence de telle

sorte que:

E, ZBZ ETF.(j.mk) For.2.50

{j,m}e
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avec ETF,(jmk) = |C)m(k ) For.2.51

Donc ETF.(j,m k) permet de mesurer a I’échelle 27/ ’énergie du signal x(7)au voisinage

temporel du point k et dans la bande spectrale m.
5 Distributions d’énergie

Les distributions d’énergie discutées 4 la fin de la section précédente sont obtenues en
¢levant au carré le module d’une transformée linéaire (TFCT, TOC ou coefficients de paquets
d’ondelettes). En effet ces distributions ne constituent qu’un cas trés particulier de
transformée bilinéaire [FLA98]. [l importe donc de trouver des solutions plus générales a
p.(1,v) en lui imposant de satisfaire certaines contraintes. Tl est fort souhaitable par exemple
d’obtenir les densités d’énergie temporelle| x(t )\2 et spectrale | X (Vv )\2 comme distributions

marginales de p,(7,V) [FLA98]. C’est-a-dire :

[;x(t,v) dt =|x(v)|’ ‘[;x(t,v) dv =|x(1)[’ For.2.52

Un grand nombre de distributions satisfont & ces deux conditions, mais beaucoup moins a
la contrainte additionnelle d’invariance par translation en temps et en fréquence, qui

s’exprime comme suit:

y(t)=x(t=tg) - py(tv) = px(t=19.V) For.2.53
y(t)=x(t)ej2”0[ = py(tv) = p(t . v=Vvy) For.2.54

La propriété d’invariance par translation a une grande importance, elle signifie que si un
signal est déplacé en fréquence ou en temps d’une quantité, la distribution p_(7,v) va étre

déplacée de la méme quantité. Les distributions satisfaisant a ces contraintes additionnelles
(For.2.33 et For.2.54) constituent ce quon appelle la classe de Cohen [FLA98]. La

distribution de Wigner-Ville est la transformation la plus connue de cette classe.

51 Distribution de Wigner-Ville (DWV)

5.1.1 Définition

La distribution de Wigner-Ville joue un role primordial dans la théorie et la pratique de

|’analyse temps-fréquence, pour un signal x(1) eI’ (R) elle est définie par : [AFGL96] :
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W.(tv) = _[mx(t+z'/2)x*(t—z'/2) e 2TV gr For.2.55
0
ou de facon équivalente par :

W (tv)= FX(V+§/2)X*(V—§/2) giamEl g For.2.56

ou X(v) estlatransformeée de Fourier de x(7)

La distribution de Wigner-Ville peut se voir comme une analyse de Fourier a court terme
dans laquelle la fenétre est continuellement adaptée au signal, puisqu’elle n’est autre que le
signal lui-méme, renversé dans le temps. En d’autres termes la transformation de Wigner-

Ville se résume aux deux opérations suivantes [FLA98]:

1) A tout instant /, multiplication du signal par le conjugué de son ‘image en miroir’

relativement & I’instant d’évaluation, de facon a former la quantité
g.(t,t) = x(t+t/2)x (1-7/2) For.2.57

2) Transformation de Fourier de ¢ (t,7)sur la variable de décalage 7 .

Cette distribution fournit une représentation temps-fréquence permettant de mesurer
|’énergie d’un signal x au temps t et a la fréquence v avec aucune restriction sur les
résolutions temporelles et fréquentielles, parce que le fenétrage sera fait de maniére autonome

avec le signal lui-méme. [DUMO1]

En faisant une analogie avec les distributions de probabilité conjointes de deux variables
aléatoires, on peut voir W, (1,v)comme la transformée de Fourier d’une forme acceptable de
fonction caractéristique [PIC95] pour la répartition de I’énergie [FLA98], ceci nous permet
d’interpréter W, (t,v) comme une densité de probabilité conjointe, et de comparer les

distributions temps-fréquence en utilisant les outils adaptés a la comparaison de distributions
de probabilité [DAV00]. Cependant cette interprétation trouve une limitation naturelle
imposée par la non positivité de W, (t,v), c’est-a-dire, que a I'inverse d’une densité de
probabilité qui est toujours positive la distribution de Wigner-Ville peut prendre des valeurs

négatives.
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5.1.2 Exemple 3 : distribution de Wigner-Ville

Si on reprend I’exemple du signal chirp linéaire évoqué au début de ce chapitre (For.2.1)
on remarque bien que sa distribution de Wigner-Ville se concentre idéalement sur la variation
lincaire de la fréquence (figure 2.18.a). Malheureusement cette meilleure résolution est
accompagnée par des valeurs négatives  (figure 2.18.b) ce qui constitue une source de

difficultés dans I’interprétation de W (1,v ).
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Figure.2.18 Transformée de Wigne- Ville d’un chirp linéaire,

a) en deux dimensions, b) en trois dimensions

5.1.3 Propriétés

La distribution de Wigner-Ville possede de nombreuses propriétés souhaitables, parmi

lesquelles on donne ici les plus importantes. [AFGL96] :

1) Conservation d’énergie
E. = [ [Wx(t,v) dtdv For.2.58

2) Propriétés marginales

e 2 2 .
Les densités d’énergie temporelle|x(7)|” et spectrale | X(v)[ peuvent étre obtenues

comme distributions marginales de W (7,v)

[V;x(t,v) dt =lX(v)12 z [V;x(t,v) dv =|x(t)|2 For.2.59
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3) W (t,v)esta valeurs réelles méme si le signal a transformer est complexe
W.(tv)eR YLV For.2.60
4) Invariance par translations
en temps y(t)=x(t—ty) - W,(t1v) = W (t=ty,v) For.2.61
en fréquence y(t)=x(t)ej2’””' - W,(tv) =Wt V=) For.2.62
5) Invariance par dilatation
y(t)=kx(kt), k>0 = W, (tv) =Wkt v[k) For.2.63
6) Conservation des supports
en temps : x(t) =0, |t|>T = W(tv)=0, |t|>T For.2.64
en fréquence : X (v) =0, v|>B = w.(tv)=0, v|>B For.2.65

7) Unitarité : (formule de Moyal)

Cette propriété traduit la conservation du produit scalaire lorsqu’on passe du domaine

temporel au domaine temps-fréquence :

oo}

o0 2 o] {ve]
[x(t)y*(r)dt\ =[ [Wx(t,v)W;(t,v) dt dv For.2.66

8) Localisation parfaite sur les signaux de type chirp linéaire voir I’exemple ci-dessus

(figure.2.18)

5.1.4 Interférences

L’inconvénient majeur de la DWYV est la présence de rermes d’interférences dus a son
caractére quadratique. Cela veut dire que la DWV de la somme de deux signaux x et y ne s

réduit pas a la somme de distributions individuelles W, etW, (For.2.67), a cause du terme

d’interférence 2 Re(W, , (t,v)).
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Wx+y(t,v) =W.(tv)+ Wy(t,v) + 2Re(Wx'y(t,v)) For.2.67

avec

W, ,(tv)= [mx(t+r/2)y*(t—7:/2) e 2TV dr For.2.68

Malheureusement, ces termes seront présents quelle que soit la distance temps-fréquence
entre x et y, ce qui perturbe la lisibilit¢ de !'image temps-fréquence de la DWV. On
présentera par la suite des solutions pour réduire |’importance de ces termes, mais cela va
provoquer en contrepartie une perte des propriétés intéressantes de la distribution (localisation,
distributions marginales, unitarité ...) [AFGL96]. On est amené donc a faire un compromis

entre ces deux choix antagonistes.
51.5 Exemple 4 : Termes d’interférences

Si on prend un signal x(?) constitué par superposition de deux atomes Gaussiens qui sont
définis par : [GAS00]
o

(t-b)? .
6,,(1)=¢ ? gF Ve For.2.69

alors

x(t):_—@v],b]([)+evz,b2(t) F0r270

La figure.2.19 montre que la distribution de Wigner-Ville de x(t) est composée de deux
distributions douces (relatives 3 chacun des atomes) et d’un terme d’interférence (relatif a leur
interaction). Celui-ci est localisé au milieu géométrique de la droite qui joint le centre temps-
fréquence des atomes considérés. 11 possede en outre une structure oscillante dont la direction
est perpendiculaire a cette droite et dont la fréquence est proportionnelle a la distance entre

atomes. Pour un signal constitué de N composantes la DWYV compte N(N-I )/2 termes

d’interférences [FLA98].

5.2 Distribution Pseudo-Wigner-Ville (DPWV)

Le calcul de la DWV nécessite la connaissance de la quantité x(7 +7/2 )x"(t-1/2) pour
7 allant de —0 4 +o0, ce qui pose en pratique un probleme. Il est alors envisageable de

modifier la définition de la DWV en restreignant ’extension en 7 par |’intermédiaire d’une

fenétre h(7) , opération qui revient a effectuer un lissage fréquentiel (voir ci-dessous la

section traitant la réduction des termes &’interférences) puisque :([FLA98]:
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PW,(1,v)= [ooh(r)x(t+r/2)x*(t—r/2) 2TV = [wH(v—f) W (1,E)dE For2.T1

ou H(v)est la transformée de Fourier de la fenétre h(7)

Cette distribution est appelée la Distribution Pseudo-Wigner-Ville (DPWYV). Puisqu’ils

sont de nature oscillatoire, les termes d’interférences seront donc amortis.

Dersité spectrabe dénergie

s ek A

S8 198 0

Figure.2.19 : Distribution de Wigner- Ville d'un signal constitué par superposition

de deux atomes Gaussiens

5.2.1 Exemple 5: DPWV [AFGL96]

Soitx(f) un signal, composé de quatre atomes Gaussiens (voir For.2.69). Sa DWV est

illustrée par la figure.2.20, on voit sur I'image quatre termes individuels relatifs au signal, et

six termes d’interférences, dont deux entre eux sont SUperposes.

Si on considére maintenant sa distribution pseudo-Wigner-Ville (figure.2.21), on
remarque une claire atténuation des termes d’interférences oscillants parallélement a I’axe des
fréquences. [FLA98]. On remarque également que les termes individuels du signal sont

affectés par un étalement fréquentiel.
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Figure.2.20 : DWV d'un signal composé de quatre atomes Gaussiens, présence de plusieurs

termes d’interférences
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Figure.2.21 : DPWV d'un signal composé de quatre atomes gaussiens, atténuation des termes

d’interférences oscillant parallélement a l'axe des fréquences

64



Chapitre 2 : Méthodes Temps-Fréquence

5 3 Discrétisation de la DWV [AFGL96]

Si on réécrit la DWV sous la forme suivante :
W (tv)=2 [@x(t+r)x*(t—r) eV gr For2.72

et on échantillonne le signal x(7)a une cadence T, : x[n] = x(nT,) alors, une version

discréte possible de laDWV est donnée par :

+00
w.(nv)=2T, Zx[n+k]x*[n—k]e_i4’rv" For.2.73

k=—o

Mais cette expression est périodique de période 1/2T, , alors qu’une transformée de
Fourier du signal x est de période / /T, . On peut donc avoir un repliement spectral, surtout six
est 4 valeurs réelles et échantillonné a la fréquence de Nyquist (fréquence minimum de
shannon).

Une premiére solution a ce probléme est de sur-échantillonner le signal (réel) d’un facteur

au moins égal a deux par rapport a la fréquence de Nyquist.

La deuxiéme solution consiste & utiliser le signal analytique (voir annexe A), qui permet
de supprimer les fréquences négatives et par conséquent réduire la bande fréquentielle utile du
signal & la moitie. Cette derniére solution présente un autre avantage dans le contexte de la

réduction des termes d’interférences.

54 Réduction des termes d'interférences [FLA98]

On a vu précédemment que les termes &’interférences générés par la DWV perturbent
I’interprétation visuelle de I'image temps-fréquence. On va présenter dans ce qui suit deux

solutions possibles pour remédier a ce probléme.

5.4.1 Utilisation du signal analytique

Puisque le nombre de termes d’interférences est d’autant plus grand que le nombre des
composantes en interaction est grand, la premiere fagon d’éviter une prolifération excessive
de ces termes est de réduire autant que possible la redondance de la représentation a partir de

laquelle la distribution est calculée.
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Si on considére la DWV sous sa forme fréquentielle (For.2.56), alors le nombre des
termes d’interférences mis en jeu dépend du nombre de composantes que contient le
spectre X (v ). Dans le cas ou le signal analysé est a valeurs réelles, la symétrie hermétique
du spectre impose de prendre en compte deux fois plus de composantes fréquentielles que le
signal n’en comporte dans les fréquences positives. Si le signal analys€ est par exemple
somme de trois fréquences (positives), il en résultera quinze termes d’ interférences. Comme
I’information portée par les fréquences négatives du spectre est redondante a celle associée
aux fréquences positives ; il est évidement plus avantageux de supprimer ces fréquences
négatives en utilisant le signal analytique (voir annexe A) Dans ce cas 1a, seulement les
composantes physiquement significatives contenues dans les fréquences positives qui
interferent. Dans ’exemple précédant, le nombre de termes d’interférences se trouve alors
ramené a trois au lieu de quinze, ce qui bien sir accroit la lisibilit¢ de l’'image temps-

fréquence.

5.4.2 Lissage : Distribution Pseudo-Wigner-Ville Lissée (DOPWVL)

On a vu que les termes d’interférences ont une structure oscillante, alors que les termes
individuels du signal sont d’une nature plus réguliere : cette différence de comportement
suggeére assez naturellement de réduire I’importance de ces termes par une opération de

lissage dans le plan temps-fréquence par une fonction 7z(t,v ) , cela revient a remplacer la

DWYV par une version lissée.

C.(tv,w) = rF(s~t,§—v) W.(s,&)dsdS For.2.74

Un cas intéressant est celui du lissage séparable : 7w(t,v)=g(! )H(-Vv) ceci permet

d’effectuer un double lissage : temporel et fréquentiel, mais de fagon indépendante, le

premier est contrdlé par la fenétre g(1) , le deuxiéme est controlé par la fenétre
h(t)(H(v)est la transformée de Fourier de A(1)). La représentation correspondante est

appelée Distribution pseudo-Wigner-Ville lissée (DPWVL) et s’écrit
PWL.(t,v) = [ h(t) \:rg(s —t)x(s+7/2)x (s-7/2) a’s}e’[“”df For.2.75

Notons que si aucun lissage temporel est appliqué, ¢’est-a-dire si g(t) = o(t) onretrouve la

définition de la distribution pseudo-Wigner-Ville (For.2.71).
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5.4.3 Exemple 6 : DPWVL [AFGLY6]
Dans cet exemple on va prendre un signal x(z) composé d’une sinusoide complexe et d’un
atome gaussien translaté en temps et en fréquence :

—i(t—b)z
2 e

x(t) =e 2™ 1 e Gyt For.2.76

En calculant la DWV de x(¢), on peut remarquer dans la figure 2.22 la présence de termes

d’interférences, dont la direction d’oscillation est parallele a I’axe temporel, comme nous
avons vu précédemment (figure 2.21), la DPWV est incapable d’atténuer ce type
d’interférence (figure 2.23), par contre Putilisation de la DPWVL fournit une considérable

atténuation de ces termes (figure 2.24).

En résumé, la DPWV utilise une fenétre a court terme dont Ieffet est d’opérer un lissage
fréquentiel qui permet d’atténuer les interférences entre des composantes distantes en temps,
par contre |’utilisation de la DPWVL introduit un lissage supplémentaire en temps permet de

réduire les interférences entre des composantes décalées en fréquence.

Notons en fin que si I'utilisation d’un lissage séparable permet de mieux controler la
réduction des termes d’interférences, c’est en général au détriment de certaines propri€tes
théoriques (conservation des supports, propriété de distributions marginales....). Cependant,
du fait de la séparabilité, I’introduction d’un lissage selon une variable n’affecte que les
propriétés relatives a cette variable. Mais dés que le lissage séparable est appliqué
simultanément en temps et en fréquence les propriétés mentionnees disparaissent

completement.

55 Utilité des termes d'interférences [FLA9S]

S°il est vrai que les termes d’interférences réduisent généralement la lisibilité d’une image
temps-fréquence et qu’il est en ce sens souhaitable de s’en débarrasser, il est non moins vrai
que ces mémes termes d’interférences sont partie intégrante de la distribution et qu’ils sont
porteurs d’une information pouvant, dans certains cas ou d’un certain point de vue, les rendre
utiles. Un exemple de Iinformation contenue dans les termes d’interférences est
Iinformation de phase. En effet, a la différence du spectrogramme (voir le paragraphe 4.5)
qui, par opération de module carré, perd les informations de phase contenues dans une

transformée de Fourier a court terme, la distribution de Wigner-Ville est une quantité réelle

67



Chapitre 2 : Méthodes Temps-F réquence

dont on peut considérer qu’elle code ces informations de phase dans ses termes

d’interférences.

L utilité des termes d’interférences peut paraitre aussi importante lorsqu’on veut restituer
le signal original a partir de sa DWYV, dont on sait que leur présence est nécessaire a une

reconstruction complete.
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Figure.2.22 : DWV d'un signal composé d'une sinusoide complexe et d’un atome Gaussien,

présence de termes d interférences enire ces deux composantes
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Figure.2.23 : DPWV du signal précédent, le lissage fréquentiel effectué par la DPWYV

dégrade la résolution fréquentielle sans aucune atténuation des termes d’interférences
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Figure.2.24 : DPWVL du signal précédent, le lissage temporel effectué par la DPWVL

a réduit considérablement les termes d interférences
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8 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons passé en revue un ensemble de méthodes de représentation
temps-fréquence et temps-échelle. La transformée de Fourier qui est & I’origine de toutes ces
représentations a éte abordée en premier lieu dont la présentation a permis de montrer a la fois
son importance et surtout son insuffisance pour le traitement des signaux non stationnaires.
Nous avons ensuite défini le concept temps-fréquence en étudiant la transformée de Fourier a
court terme (TFCT), celle-ci consiste a fournir un spectre instantané préleve par une fenétre
temporelle, malheureusement la longueur fixe de cette fenétre rend cette transformée
inappropriée pour les signaux contenant a la fois de hautes et basses fréquences. L’utilisation
de la transformée en ondelettes (représentation temps-échelle) vient pour résoudre ce
probleme. Nous avons étudié deux versions : la transformée en ondelettes continue (TOC) qui
fournit une meilleure lisibilité mais elle est plus redondante, et la transformée en ondelettes
discréte (TOD) qui vise a réduire ou supprimer la redondance de la TOC pour accélérer la
vitesse du calcul. Nous avons également ¢tudié la décomposition en paquets d'ondelettes qui
est une généralisation du principe de la transformée en ondelettes discrete. La prise en compte
de I’énergie du signal dans le plan temps-fréquence donne lieu a une nouvelle famille de
représentations : les distributions d’énergie. La derniere partie de ce chapitre a été consacrée a
1’étude de la distribution de Wigner-Ville (DWV) qui est la transformation la plus connue de
cette famille, elle possede de nombreuses propriétés intéressantes mais, les termes
d’interférences qu’elle engendre brouille la lisibilité de 1’image temps-fréquence résultante,
nous avons montré que cette limitation peut atre affranchie par un lissage temps-fréquence
convenable mais ceci au détriment de certaines propriétés souhaitables. Cependant, ces termes
d’interférences peuvent apporter un supplément d’information utile si la qualité de lisibilité
n’est pas un facteur déterminant. Toujours dans ce chapitre nous avons illustré comment
obtenir une distribution d’énergie en partant d’une décomposition en paquets d’ondelettes, il
s’agit de prendre le module carré de cette représentation pour obtenir une forme quadratique

permettant de représenter I’énergie du signal traité.
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Parmi tous les signaux auxquels il est confronté, I'étre humain doit extraire l'information
significative, et dans certains cas prendre une décision. Par exemple, un portier entend une
voix dans linterphone : « ouvrez, c'est moi » Doit-il ouvrir 2 Oui, mais uniquement s'il a
reconnu la voix. Un mécanicien écoute le cliquetis inhabituel d'un moteur, est-ce un signal
précédant une panne ? Quelle panne 2 Un cardiologue examine le résultat d'un
électrocardiogramme d'effort. Faut-il traiter le patient ? De quelle pathologie est-il atteint?
Tous ces problemes relévent, directement ou non, d'une seule problématique : la classification

des signaux [DAVO0O].

1 Méthodes de classification

On distingue généralement deux modes de classification : la classification aveugle ou non
supervisée, et la classification supervisée. La premiere consiste a répartir un ensemble de
données en classes, mais sans apprentissage. La seconde, qui nous intéresse ici, passe par une
étape d'apprentissage. Nous nous plagons dans le contexte supervisé, pour deux raisons

principales : [DAV00]

e La plupart des problémes concrets de classification consistent a automatiser une procédure
existante qui fait intervenir un expert, aussi un ensemble d'apprentissage est souvent

disponible ;

e Les taux d'erreur de classification obtenus dans le cas supervisé sont plus faibles que dans
le cas non supervisé, car l'information sur le probléme est plus riche. En pratique, la
classification non supervisée est réservée aux cas ou aucune information préalable n’est

disponible ou lorsque cette information est susceptible de varier.

Dans la plus part des cas la classification supervisée vise a donner une bonne prédiction
des classes a priori (le diagnostic), mais dans certains cas |'interprétation des classes est
importante, soit parce que le probléme décisionnel est secondaire, soit pour favoriser la mise
en ceuvre de prise de décision hybride ou la classification n’est qu’une aide au diagnostic.
Selon cette vision on peut distinguer trois grandes familles de méthodes de classification

supervisée [GOVO03].

1) Les méthodes statistiques qui sont les plus anciennes et traitent souvent les deux
aspects : diagnostic et interprétation, mais elles exigent une connaissance parfaite

de toute la statistique des données a classer (apprentissage bayésien). Dans le cas
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des signaux physiques, ces informations ne sont généralement pas suffisamment
connues (absence de modele, densités de probabilité inconnues, . . ). On doit alors

appliquer une classification non-parameétrique.

2) Les méthodes non paramétriques qui privilégient le diagnostic, elles visent
uniquement a construire une fonction de décision, de type « boite noire », induisant
le minimum d’erreurs de classification ( réseaux de neurones, méthodes SVM
(Support Vector Machines), méthode de k plus proches voisins, méthode de plus
proche représentant,....etc.). Pour construire une procédure de classification, ces
méthodes n’utilisent pas de modele statistique des signaux, elles s’appuient

uniquement sur un ensemble de signaux dit ensemble d'apprentissage.

3) Les méthodes d’arbres de décision qui privilégient I’interprétation des classes et

favorisent le dialogue homme-machine.

Dans ce mémoire nous avons choisi de s’intéresser aux méthodes non paraniétriques ou le
probléme peut s'énoncer ainsi : nous disposons d'un ensemble de signaux (ensemble
d’apprentissage) dont on sait qu'ils sont li€s a un phénomeéne physique donné. Cet ensemble a
été expertisé, c'est-a-dire quune personne expérimentée a réparti les signaux en différentes
classes : par exemple, la classe des signaux ECG normaux, celle des signaux ECG
pathologiques présentant un battement de type ventriculaire prématuré,... etc. La
problématique consiste alors a ranger un nouveau signal, inconnu, dans la bonne classe.

[DAV00]

9 Formulation d’une procédure de classification supervisée

2.1 Notations

Nous adoptons ici certaines notations qui nous aident par la suite a bien comprendre les

différentes opérations mises en jeu dans une procédure de classification supervisée.

Un classificateur est une fonction ¢ qui a chaque signal d’entrée x fait correspondre une

classe y.

c: X—>7Y
x > y=c(x)

For.3.1
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ou : X < R" : Espace de représentation initiale des signaux a classer.
Y ={1, 2,....L} : Espace de réponse ou L est le nombre de classes considérees.

En pratique, dans une procédure de classification la relation établie par la fonction ¢ entre
un signal d’entrée x et sa classe correspondante y n’est pas directe. La fonction ¢ comporte

généralement trois opérations intermédiaires.

X' sE—&sF %5y For.3.2

e 7 Transformation permet de représenter les signaux d’entrée dans un nouvel espace

plus discriminant.

r:X—> E
For.3.3
x > e=r(x)
e g Extraction des paramétres pertinents.
cE-> F
B For.3.4
e 5 Jf=g(e)
e d: Décision
d . F->Y
For.3.5
f = y=d(f)

Avec E : Espace transformé (I’espace temps-fréquence par exemple)
F : Espace des descripteurs pertinents, sa dimension est généralement plus réduite que

celle de 1’espace initiale X
X = {xe X :celx)= y} - Ensemble des signaux d’entrée ayant comme classe y
x,.(y /- indique que x; est un signal de la classe y. La méme notation sera utilisée dans les

espaces E et F, c’est-a-dire que el et f{7.

N,: Nombre de signaux constituant la classe y

T= {( X[,V Do (XN, VN )} . Ensemble d’apprentissage constitué de N couples (x,y)dont
2
x est un signal d’entrée, y sa classe correspondante et N = Z N,
y=1
Donc 1’ensemble X (*/ peut étre écrite de la fagon suivante : X = ixg’”,xg'”, ........... , x(VY) }
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T' . Ensemble de test indépendant de T tirée au hasard de I’ensemble de données

disponibles tel queT ~T'=¢ . Cet ensemble est utilis¢ pour évaluer les performances du

classifieur.

Un algorithme de classification est constitué : [DAV00]

1) d'un espace de représentation des signaux.
2) d'une régle de décision qui affecte un signal xi(y) a sa classe correspondante y.

3) d’un outil de comparaison que nous appellerons distance, a ’aide de laquelle la

décision sera prise.

2.2 Espace de représentation discriminant

L’espace de représentation doit étre discriminant, c'est-a-dire dans lequel les
caractéristiques communes aux signaux d'une méme classe sont peu visibles, mais ou les

dissemblances entres signaux de classes différentes sont évidentes. [DAVOO].

D’aprés ce que nous avons vu dans le chapitre précédent, il apparait évident qu’une
description conjointe des signaux en temps et en fréquence offre par rapport aux descriptions
unidimensionnelles en temps ou en fréquence seulement une meilleure structuration de
I’information contenue dans le signal, ce qui permet pour un probléme de classification
(notamment si les signaux 4 classer sont non stationnaires), d’avoir un espace de
représentation plus discriminant entre les différentes classes. Dans le contexte de notre travail
Sintéressant a la classification des signaux électrocardiogramme (ECG) qui sont de nature
non stationnaire, nous allons utiliser des représentations temps-fréquence qui font partie de la
classe de distribution d’énergie. Ce choix va mettre en jeu un troisiéme parametre important
pour la discrimination des signaux : I’énergie. Ainsi on obtient un espace de représentation

pertinent qui rend compte a la fois de I'énergie, du temps et de la fréquence.

Les distributions d’énergie temps-fréquence ou temps-échelle sont vues comme des
distributions de probabilité. Cette interprétation est trés utile de point de vue traitement, mais
elle se heurte a la limite suivante : certaines représentations pouvant €tre négatives
(Distribution de Wgner-Ville par exemple). Cela s'oppose aux axiomes de la statistique qui

stipulent qu'une probabilité est toujours positive [DAVO0O0]. Pour s’affranchir de cette
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limitation, une des solutions possibles consiste a rendre positif la distribution par un

traitement approprie.

2.3 Regles de décision

Les procédures de classification dans le plan temps-fréquence consistent généralement a
comparer & 1’aide de distances, tout signal inconnu x 3 un certain nombre de signaux
(prototypes) qui représentent d’une fagon donné€e I’ensemble des classes d’apprentissage 1.
I’ affectation d’un signal x a une classe y est effectuce en suivant une régle de décision. Il faut
comprendre ici la notion de distance au sens large, comme une mesure de similarité ou de

dissemblance entre deux signaux [VINO3].
2.3.1 Régle du plus proche représentant [DAV00]

Une distance D étant choisie, il est nécessaire de déterminer un élément représentant f (v)

pour chaque classe de signaux y a partir de l'ensemble d’apprentissage 7. F4 (¥) pourra étre :
1. Le barycentre (au sens de la distance D choisie) de F (¥) ¢’est-a-dire :
N

f(Y)zargminZ[D(fi(y),f)]Z For.3.6
fEF i=1

2. La moyenne des éléments de F(?/ appelée aussi centroide :

N

. ] <=

f(,v)zN Efi(y) For.3.7
Y =1

3. L'élément d'apprentissage le plus proche du barycentre de F¥) ausensde D :
N

FOI =7 i jo = argmin Z[D(f,.(”,fjw)]2 For.3.8
jE[] ,,,,, Ny] [=1

Dans notre cas, nous choisissons comme représentant de classe, le centroide (2), parce

qu’il s'apparente a une estimation du spectre temps-fréquence.
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La régle du plus proche représentant affecte un signal inconnu, appartenant a I’ensemble

de test T a la classe y, dont le centroide est le plus proche (au sens de la distance choisie).

x affecté a y, < yg = argmin D(f, f*) For.3.9

yet
avec f = g(r(x))ouretgsont les deux fonctions définies dans le paragraphe 2.1

La figure.3.1 illustre graphiquement ce principe. L'élément a classer (représenté par une
croix) est affecté a la classe des ronds, car le représentant de celle-ci (le cercle blanc) est plus

proche que le représentant de la classe des carrés (le carré évidé).

2.3.2 Reégle des k plus proches voisins

Le principe de cet algorithme de classification est trés simple : on choisit une distance D

et un entier k. Pour tout signal de testx eT' , I’algorithme recherche dans ’ensemble

d’apprentissage T les k signaux les plus proches de x au sens de la distance D, et attribue a x
la classe qui est la plus fréquente parmi ces k voisins. Le fait de considérer, dans le cas
général, k voisins, plutot que [’unique voisin le plus proche permet une certaine robustesse

aux erreurs de classification [VINO3]. La figure.3.1 résume graphiquement cette technique.

{a) [
Représentants des classes
o i i m | & | ) &
{ \
r o ® ‘ @
1
- &""~k/3 u m: -
] ® k. x L
. @ A7 o *
Y - 3
[ ~ fl/
- Ny P
\/,/'
Alément i classer

Figure 3.1 : Regles de décision pour la classification de I'élément inconnu x dans la classe
des ronds, (@) Régle du plus proche représentant. (b) Régle des 3 plus proches voisins . les

numéros désignent les éléments de l'apprentissage dans l'ordre croissant des distances.
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Le choix du nombre k de voisins est primordial, une bonne stratégie simple a réaliser,

consiste a le choisir de sorte a minimiser le taux d’erreur

Pour étre efficace et fournir des régles de décisions stables, la méthode des k plus proches
voisins exige une taille de I’'ensemble d’apprentissage importante, mais de ce fait, la méthode
de base peut s’avérer lente car la recherche des plus proches voisins d’un échantillon dans une

grande base de données est colteuse.

2.4 Les distances temps-frequence

Comme nous venons de le voir, la prise de décision dans le plan temps-fréquence requiert
une distance adaptée a cet espace de représentation. Les distances utilisées pour comparer les

représentations temps-fréquence peuvent étre regroupées en trois familles : [DAV00].

1) Les distances a caractere général pour la décision (distances L, . distance par

corrélation, distance de Mahalanobis);

2) Les distances destinées a comparer des densités de probabilité (dans le chapitre
précédent, nous avons indiqué que les représentations temps-fréquence admettent une
interprétation en termes de distribution de probabilité). Elles sont regroupées sous le
nom de ¢ —divergences . Elles nécessitent une normalisation des représentations

temps-fréquence.

3) Les distances spectrales, reprenant une partic des distances L, mais sur des

représentations temps-fréquence normalisées.

La normalisation visant a rendre la représentation temps-fréquence positive et unitaire, se
révéle plus robuste que d'autres techniques comme la mise & zéro des termes négatifs (qui

supprime une partie de l'information).

La pertinence d'une distance particuliere est li¢e a sa capacité a discriminer des
représentations temps-fréquence de signaux de classes différentes, c'est-a-dire des signaux

dont I'énergie est localisée de diverses fagons dans le plan temps-fréquence. Cela signifie

fréquence.
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3 Extraction des paramétres discriminants

Dans les paragraphes précédents nous avons traité le plan temps-fréquence comme un tout
indivisible ou toutes les coordonnées ont la méme importance, ceci pose essentiellement deux

problémes

1) Un cofit de calcul élevé di 3 la dimensionnalité importante du plan temps-fréquence.

2) Le taux d’erreur de classification obtenu a partir de cette dimension n’est pas optimal.

Pour remeédier 4 ces deux inconvénients, la solution consiste a utiliser les spécificités des
distributions temps-fréquence pour extraire des paramétres discriminants, réduisant ainsi
fortement la dimension de l'espace de représentation a partir duquel la décision sera prise. La
méthode de sélection de ces parametres dépend de la distribution temps-fréquence avec

laquelle les signaux a classer sont représentes.

Dans ce mémoire, pour classifier des signaux ECG, nous allons examiner deux types de
distribution d’énergie, la premiere est celle déduite des paquets d’ondelettes (voir le
paragraphe 4.5 chapitre 2) dont le parametre de fréquence est substitu¢ par un parametre
équivalent : ’échelle, La distribution produite est une représentation temps-échelle. La
deuxieme est la distribution de Wigner Ville (voir le paragraphe 5.1, chapitre 2), Cette
derniére fait partie de la classe de Cohen qui regroupe les distributions d’énergie de type
temps-fréquence. On résume dans les deux paragraphes suivants les grandes étapes a suivre
afin de pouvoir extraire ces paramétres discriminants, et ceci pour chacune des deux

distributions.

3.1 Paquets d'ondelettes

La procédure de classification partant de la décomposition en paquets d’ondelettes est
basée essentiellement sur 1’algorithme LDB (Local Discriminant Basis) développé par Saito et
Coifman [SAI94], qui permet de sélectionner la base de paquets d’ondelettes la plus
discriminante pour les différentes classes d’apprentissage. Une présentation détaillée de cet
algorithme est donnée dans I'annexe C, on se contente ici de mettre I’accent sur les phases
permettant |’extraction des parameétres discriminants. En effet, cette extraction se fait sur deux

¢tapes
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1)  Parmi la collection de bases offerte par la décomposition en paquets d’ondelettes,

on extrait la base la plus discriminante, appelée base LDB.

2)  Parmi les coordonnées de cette base, on extrait les premieres coordonnées les plus

discriminantes.

Aprés avoir élaboré une carte d’énergie (voir annexe C) pour chaque classe
d’apprentissage ; la premiere €tape donnant la meilleure base discriminante (LDB), consiste
essentiellement & faire une série de comparaisons entre ces cartes au niveau des nceuds de
I’arbre binaire fournie par la décomposition en paquets d’ondelettes, ces comparaisons
s’effectuent a 1’aide d’une distance capable de mesurer la divergence entre différents signaux

(Saito et Coifman ont choisi la distance de Kullback-Leibler).

Dans la deuxiéme étape, en utilisant la méme distance choisie dans la premiere €tape, on
peut mesurer la discrimination apportée par chaque coordonnée de la base LDB, ensuite on
ordonne ces coordonnées suivant leur puissance de discrimination et enfin on ne retient qu’un
nombre restreint de points qui correspondent aux coordonnées les plus discriminantes. Ainsi
avec ces coordonnées on pourra construire un classifieur dans un espace de dimension réduite

tout en préservant 1’information pertinente qu’on cherche a exploitée.

3.2 Distribution de Wigner-Ville

I’extraction de paramétres discriminants dans le cas de la distribution de Wigner-Ville est
basée sur le calcul du contraste de Fisher. Avant d’exposer la démarche a suivre pour mener a
bien cette extraction, on donne d’abord la définition du contraste de Fisher dans le plan

temps-fréquence :
3.2.1 Contraste de Fisher [DAV00].

En utilisant les notations du paragraphe 2.1 nous pouvons définir le contraste de Fisher

K figner (1, v) tel que Iespace E dans ce cas représente l'espace temps-fréquence et la

fonction r s’identifie a la transformation de Wigner-Ville, ¢’est-a-dire : r(x) = W.(t,v)
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L L P
ZZ\W(”(t v) - (tv)
y=1z=1
K pisher (1. V) = chd " > For.3.10
Z(W(y)([, V)}
y=1

ou W (t/v) est la moyenne des distributions de Wigner-Ville des signaux

d'apprentissage correspondant a la classe y pour la coordonnée (t, v), telle que :

w(¥) v)——ZWW(t V) For.3.11
yl !

et W ( t,v) estla variance :

e N,

2
w (1, v)= Z(Wx(’y)(t, v)-w, v)) For.3.12
i=1

N
N,

En calculant le contraste de Fisher pour tous les coordonnées u du plan temps-fréquence,
on obtient ce que I’on appelle une carte du contraste du plan temps-fréquence, une valeur

faible de K e, (1,v) correspond a une coordonnée de l'espace peu discriminant; et une
valeur élevée de K e, (1,v) indique une coordonnée permettant de bien distinguer les

classes. D'un autre point de vue, ’obtention d’une valeur élevée de K t,v ) nécessite
p Fisher

que : [DAVO00]

e Les éléments moyens de chaque classe doivent &tre aussi éloignés que possible (le

numérateur de (For.3.10) s’augmente).

o La distance moyenne des éléments d'une classe a leur élément moyen soit aussi

petite que possible (le dénominateur de (For.3.10) se diminue).

3.2.2 Sélection des paramétres discriminants

La sélection des paramétres discriminants du plan temps-fréquence a partir des
distributions de Wigner-Ville des signaux d’apprentissage peut étre résumee dans les points

suivants :
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1) Calculer la carte du contraste de Fisher (K rg, ) des classes d'apprentissage dans

le plan temps-fréquence.

2)  Fixer un nombre M de coordonnées a consideérer.

3) Déterminer les M coordonnées {(t,,vj)(tz,vz),....,(tM,vM)} de plus fort

contraste (les coordonnées les plus discriminantes MDC).

Puisque ces M coordonnées sont censés capables de résumer ’information du plan temps-
fréquence qui décrit les dissemblances entre les différentes classes d’apprentissage, nous
pouvons réduire la dimension du probléme en construisant notre classificateur dans le sous-
espace réduit, engendré par les M coordonnées. Notons cependant qu’un trop faible nombre

de signaux d'apprentissage ne permet pas une bonne estimation du contraste K g, -

4 Recherche de la procédure de classification optimale

Les travaux de Flandrin [VIN95] montrent que le choix de la représentation temps-
fréquence est un parametre crucial qu'il faut savoir choisir de la meilleure fagon possible, pour
augmenter les performances de classification. Ces performances seront mesurées en fonction

du taux de classification réalisé par le classifieur sur un ensemble de test.

Pour les représentations de type paquets d’ondelettes (dispributions temps-échelle) cette
optimisation consiste a rechercher de facon heuristique la meilleure ondelette mére a utiliser
pour avoir les meilleures performances possibles, dans le cadre de distributions d’énergie on
se limite aux ondelettes orthogonales a support compact pour vérifier la conservation
d’énergie, On trouve dans ’annexe B une présentation succincte des principales familles

d’ondelettes vérifiant cette propri€té.

On peut faire la méme chose pour les représentations temps-fréquence qui constituent la
classe de Cohen. Si nous choisissons par exemple la distribution pseudo Wigner-Ville lissé

(DPWVL), définie par deux fenétres de pondération f et g; le probléme d'optimisation

consiste alors a déterminer les longueurs L, etL, des deux fenétres, qui donnent le meilleur

taux de classification. A cet égard plusieurs fenétres peuvent étre examinees, et pour chacune

d’elles on évalue la DPWVL avec différentes combinaisons (L, L, ). Une présentation des

différentes fenétres utilisées dans ce travail se trouve dans I’annexe D.
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Un autre moyen possible pour améliorer les performances de classification dans le plan
temps-fréquence consiste a changer la distance utilisée, car un choix arbitraire de la distance
n’est pas toujours adapté a la nature des signaux a classer. On peut modifier également la
régle de décision (plus proche représentant, K plus proche voisins, analyse discriminante
linéaire ...) et retenir celle qui se préte mieux au probleme considéré. Donc, la recherche
empirique d'une procédure de classification passe par le choix heuristique d'un espace de

représentation, d'une distance et d'une régle de décision.

5 Conclusion

Ce chapitre a présenté brievement les concepts fondamentaux de la classification
supervisée dans le plan temps-fréquence. Le manque de la connaissance parfaite du modéle
statistique des données a classer conduit souvent a choisir des méthodes empiriques basées
sur la disposition d’un ensemble de données d’apprentissage. Dans ce contexte, un algorithme
de classification est constitué généralement d'une certaine représentation temps-fréquence qui
doit étre discriminante pour les classes d’ apprentissage et d'une regle de décision qui affecte
un individu a une classe a l'aide d'une fonction discriminante (généralement une distance). Les
performances de tels algorithmes sont liées fortement au choix du triplet (représentation, regle
de décision, distance), ce qui implique évidement une optimisation, celle-ci peut se faire de
facon heuristique en recherchant dans un ensemble fini le triplet donnant le meilleur taux de

classification.

Dans le chapitre suivant nous allons étudier la possibilité de classifier les signaux ECG
dans le plan temps-fréquence (et temps-échelle) en utilisant les concepts de classification que
nous venons d’exposer. Les résultats obtenus seront discutés et interprétés en vue de mieux
connaitre les limitations ou les avantages des différents choix pris lors de la conception de la

procédure de classification.
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1 Introduction

On s’est contenté dans les trois premiers chapitres de présenter les ¢léments nécessaires
constituant 1’arriére plan théorique du notre travail, 4 savoir : le signal électrocardiogramme :
I'objet de cette étude et les distributions d’énergie temps-fréquence comme méthode
d’analyse ainsi que les €léments relatifs a la classification dans le plan temps-fréquence. Le
présent chapitre est consacré au coté applicatif de ce travail : Iétude de la distribution
d’énergie temps-fréquence du signal électrocardiogramme (ECG) en vue d’une classification

de pathologies.

L 'électrocardiogramme (ECG) est I’examen le plus couramment pratiqué pour ’analyse
des arythmies cardiaques. Trés souvent, PECG est complété par un examen similaire d’une
durée de 24 heures appelé « Holter », permettant la détection des arythmies qui n’apparaissent
pas nécessairement au cours des quelques secondes de I’enregistrement ECG. L’étape
importante dans I’identification d’une arythmie est la classification des battements cardiaques,
cependant la classification de plus de 100 000 battements (correspondant & un enregistrement
Holter) est une tiche treés colteuse en temps et nécessite plus d’expérience et d’attention, d’ou

la nécessité de développer une procédure de classification automatique.

Plusieurs approches ont été utilisées pour metire en ceuvre de telle procédure et comme
nous l’avons indiqué a lintroduction, ces approches se caractérisent par le choix de
descripteurs avec lesquels on représente les signaux et par la méthode de classification utilisée.
Nous proposons au cours de ce chapitre une approche basée sur |’utilisation des distributions
d’énergie temps-fréquence et temps-échelle comme descripteurs de signaux et la régle du plus
proche représentant (voir chapitre 3) comme méthode de classification. Nous commengons
d’abord par décrire la nature des données utilisées ainsi que le conditionnement suivant lequel
elles seront traitées, nous discutons ensuite les considérations et les choix que nous avons fait
pour mettre en oeuvre la procédure de classification. Les résultats obtenus seront présentes,

interprétés et comparés et ceci pour les différents schémas de classification choisis.
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2 Description des données

Les signaux ECG utilisés ont ¢té choisis au hasard de la base de données MIT-BIH
Arrhythmia Database, qui comporte 48 enregistrements ECG, chacun est réalisé suivant deux
dérivations (dénotées A et B) pendant une durée de 30min. Ces enregistrements sont filtrés

par un filtre passe bande (0.1-100 Hz) et échantillonnés a une fréquence f, =360 Hz . On

trouve dans 1’annexe E une description plus détaillée de la base de données MIT-BIH.

Parmi les 14 cas pathologiques traités dans la base MIT-BIH on s’intéresse au cas des
battements ventriculaires prématurés (premature ventricular contraction : PVC) qui reveét une
importance clinique particuliére. La prise en charge de ce type de battements, lorsqu’ils
apparaissent en grand nombre a beaucoup évolué au cours de la derniére décennie, surtout

dans le cadre de I’identification des patients a risque de mort subite rythmique.

Tous les classificateurs qui seront étudiés par la suite sont destinés a la classification de
deux types de battements: les battements normaux (notés NOR) et les battements

ventriculaires prématurés (notés PVC).

Pour mettre en ceuvre notre procédure de classification nous avons construit trois
ensembles de signaux a partir de la base MIT-BIH, la dérivation choisie (dérivation A)
correspond soit & la dérivation frontale D2 soit a la dérivation précordiale V5. Ces ensembles

sont définis comme suit:

EA : Ensemble d’Apprentissage, a partir duquel on forme les prototypes qui représentent

les classes a discriminer. 11 est formé a partir de 31 enregistrements.

ETR : Ensemble de Test Réduit, sur lequel on fait la recherche heuristique du couple
(représentation, distance D) conduisant au taux optimal de classification. Il est formé

a partir de 30 enregistrements.

ETE : Ensemble de Test Etendu, permettant de mesurer la capacité de généralisation de la
procédure que nous avons testée sur I’ensemble ETR. Il regroupe tous les
battements de type NOR et PVC de la base MIT-BIH, exceptés ceux qui sont

utilisés dans EA (47 enregistrements ont ¢té utilisés).
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Pour le choix des signaux constituant les ensembles EA et ETR nous avons essayé
d’utiliser des battements de tous les enregistrements de la base de données MIT-BIH, ce choix
est fait tel que les enregistrements utilisés dans ’ensemble de test ETR soient dans leur
majorité différents a ceux utilisés dans 1’ensemble d’apprentissage EA mais sans avoir des

ensembles de tailles importantes, cela permet de garantir :
e Une bonne description statistique des classes considérées.
e Un temps de calcul aussi réduit que possible.
e Une bonne évaluation des performances de classification.

Le tableau 4.1 de la page suivante met en évidence la constitution des trois ensembles

comparée a celle de la base MIT-BIH.

3 Prétraitement

Comme nous 1’avons indiqué dans le premier chapitre, I’enregistrement du signal ECG
est généralement entaché de différents bruits (électromyogramme, ondulation de la ligne de
base, interférences du secteur S0Hz,...). La suppression de ces bruits nécessite une opération
de filtrage, les signaux de la base MIT-BIH sont déja traités par un filtre passe bande (0.1-100
Hz), ce filtre ne suffit pas pour éliminer toutes les sortes de bruits (comme 1’ondulation de la
ligne de base par exemple), toutefois, on a choisi de se contenter de la qualité de ce filtrage

qui n’est pas trés puissant et ceci pour deux raisons :

1) Il n’est pas dans notre intension de développer un filtre puissant pour le traitement
des signaux ECG.
2) On va montrer plus tard qu’il y a une possibilité de réduire considérablement 1’effet

du bruit sur les performances de classification sans filtrer les signaux a classer

La détection des ondes (P, QRS et T) du signal ECG est une ¢tape essentielle et
préliminaire pour passer a la classification des battements cardiaques. Cependant, ce probléfne
ne sera pas traité dans cette étude et par conséquent |’identification des pics R nécessaires a
|’extraction des battements va se faire en utilisant les labels d’annotations fournis avec la base
de données MIT-BIH. Ainsi, chaque battement cardiaque sera représenté par un segment de
100 points, en prenant le point correspondant au pic R plus 49 points et 50 points
respectivement a gauche et a droite de R. Ils sont centrés ensuite en soustrayant la valeur

moyenne.
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Enreg MIT-BIH EA ETR ETE
MIT-BIH| NOR PVC NOR PVC NOR PVC NOR PVC
(40enr) | (37enr) (20enr) | (11enr) (19enr) | (11enr) | (40enr) (37enr)
100 2239 1 14 0 0 0 2223 1
101 1860 0 15 0 0 0 1844 0
102 99 4 0 0 0 0 99 4
103 2082 0 17 0 0 0 2064 0
104 163 2 16 0 0 0 147 2
105 2526 41 13 0 0 0 2512 41
106 1507 520 15 20 0 0 1492 500
107 0 59 0 10 0 0 0 49
108 1740 16 14 0 0 0 1725 16
109 0 38 0 0 0 10 0 38
111 0 1 0 0 0 0 0 1
112 2537 0 15 0 0 0 2520 0
113 1789 0 16 0 0 0 1771 0
114 1820 43 0 0 15 20 1820 43
115 1953 0 0 0 14 0 1951 0
116 2302 109 0 20 17 0 2301 89
117 1534 0 0 0 14 0 15632 0
118 0 16 0 0 0 10 0 16
119 1543 444 0 0 20 20 1543 444
121 1861 1 0 0 15 0 1859 1
122 2476 0 0 0 14 0 2474 0
123 1515 3 0 0 16 0 1514 3
124 0 47 0 10 0 0 0 37
200 1743 826 15 20 0 0 1727 806
201 1625 198 14 0 0 0 1610 198
202 2061 19 17 0 0 0 2043 19
203 2529 444 13 20 0 0 2515 424
205 2571 71 16 0 0 0 2554 71
207 0 105 0 0 0 20 0 105
208 1586 992 15 0 0 20 1570 992
209 2621 1 14 0 0 0 2605 1
210 2423 194 16 0 0 20 2405 194
212 923 0 15 0 0 0 907 0
213 2641 220 0 20 20 0 2639 200
214 0 256 0 0 0 20 0 256
215 3196 164 0 20 14 0 3194 144
217 244 162 0 20 17 0 244 142
219 2082 64 0 0 14 20 2082 64
220 1954 0 0 0 20 0 1952 0
221 2031 396 0 20 15 0 2030 376
222 2062 0 0 0 14 0 2060 0
223 2029 473 0 0 17 20 2028 473
228 1688 362 0 0 14 20 1687 362
230 2255 1 0 0 15 0 2253 1
231 314 2 15 0 0 0 299 2
232 0 0 0 0 0 0 0 0
233 2230 831 15 20 0 0 2214 810
234 2700 3 0 0 16 0 2699 3
Total 75054 7129 300 200 300 200 74708 6928

Tab. 4.1 : Constitution des (rois ensembles EA, ETR et ETE a

MIT-BIH (dérivation A), (enreg : enregistrement)
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Chapitre 4 : Etude de la distribution d’énergie temps-fréquence du signal ECG

Une représentation graphique des deux types de battements NOR et PVC est donnée par
la figure 4.1. La variabilité morphologique des battements est clairement visible. On remarque
aussi dans le cas normal I’existence de complexes QRS inversés, 1’apparition de tels
complexes dépend de la dérivation utilisée et des conditions d’enregistrement et elle ne
constitue aucun signe de pathologie cardiaque, mais d’un point de vue traitement du signal ce
type de battement peut poser certains problémes. Dans le cadre de la classification
automatique des battements, les complexes inversés ont un impact néfaste sur deux propriétés
fortement souhaitables en classification, d’un coté ils augmentent la dispersion intra-classe et
de 'autre coté ils diminuent la divergence interclasse. Il convient aussi de rappeler que le
tracé d’un battement PVC est caractérisé par deux proprietes : ’onde R n’est pas précédé
d’une onde P et la durée du complexe QRS est supérieur a celle d’un complexe QRS normal.
Notons que dans la figure 4.1 (a: cas des battements normaux) 1’onde P est présente pour
certains tracée mais elle n’apparait pas clairement a cause de la superposition des tracées, par
contre pour d’autre tracées elle est soit tronquée soit complétement absente du segment choisi
(100 points), cette derniére situation est une conséquence normale de la variabilité de la

fréquence cardiaque.

800 v ; 800
400} ' : 400}
© [0
5 200 S 200}
2 0B Y e
«© [+
-200 : -200
QRS inversés N/
-400 : . Fd _400 RO S ._*‘\,\;‘:/: .....
-600 - * -600 L— el ;
1 10 20 30 40 50 80 70 80 80 100 1 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
les echantillons les echantillons

(a) (0)

Figure 4.1 : Exemples de battements sélectionnés de 1’ensemble EA. (a) : NOR, (b) : PVC
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4 Classification des battements cardiaques par utilisation des

paquets d’'ondelettes

Les méthodes de classification utilisant les paquets d’ondelettes comme moyen de
description des signaux s’appuient essentiellement sur |’utilisation de 1’algorithme de la base
discriminante locale (Local Discriminant Basis : LDB) qui a ét¢ développé en 1994 par Saito
et Coifman (voir annexe C). Le principe de cet algorithme consiste a rechercher la base de
paquets d’ondelettes (dénotée LDB) qui fournit la plus grande divergence entre les différentes
classes a séparer. Aprés avoir déterminé cette base, les signaux sont représentés suivant ses
coordonnées et délivrés a un classificateur (réseaux de neurones, analyse discriminante
linéaire, k plus proche voisins...) pour prédire leurs classes d’appartenance. La réduction de
dimensionnalité du probléme est possible en représentant les signaux sur un nombre restreint

de coordonnées : les premiéres coordonnées les plus discriminantes de la base LDB.

Dans cette section nous allons suivre cette méthodologie pour classifier les battements
cardiaques NOR et PVC décrites dans les paragraphes précédents. Plusieurs points relatifs a la
classification seront discutés : apprentissage, taux de classification, capacité de généralisation,

robustesse vis-a-vis du bruit et bien d’autres.

4.1 Phase d’'apprentissage

La phase d’apprentissage permet de déterminer la base LDB et les coordonnées les plus
discriminantes de cette base (dénotées par MDC : Most Discriminant Coordinates) qui permet

Ja réduction de la dimensionnalité du probleéme.

La figure 4.2 illustre les différentes étapes de cette opération. A partir de 1’ensemble
d’apprentissage EA on construit pour chaque classe de signaux une carte d’énergie temps-
échelle (voir ’annexe C), ceci requiert le choix de I’ondelette analysante utilisée pour
décomposer les signaux en paquets d’ondelettes. Ces cartes d’énergie (NOR) et (PC))
résument en un sens donné la statistique des classes correspondantes. Le principe de
|’algorithme LDB consiste a manipuler ces cartes d’énergie comme étant représentants de
leurs classes et recherche en partant de ces représentants la base de paquet d’ondelettes (LDB)
qui donne la plus grande divergence entre ces cartes d’énergie. Cette divergence est estimée

en utilisant une mesure de distance D.
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Chapitre 4 . Etude de la distribution d’énergie temps-fréquence du signal ECG

La réduction de la dimensionnalit¢ du probléme est faite en ¢évaluant sur les mémes
cartes d’énergie la puissance de discrimination de chaque coordonnée de la base LDB ensuite
nous gardons les premiéres coordonnées les plus discriminantes (MDC) pour construire notre
classificateur. Cette réduction est fortement souhaitable aussi bien pour I’utilisation finale du
classificateur que pour son optimisation. La localisation de la base LDB et des coordonnées

MDC dans le plan temps-échelle sont illustrées respectivement par les diagrammes 1 et2de

la figure 4.2, cet exemple correspond a un signal x € R

4.2 Phase de test

La phase de test permet d’évaluer les performances de notre classificateur sur un ensemble
de signaux expertisés. Dans notre cas il s’agit en premier lieu d’évaluer le taux de
classification sur I’ensemble ETR. La figure 43 illustre les étapes mises en jeu dans la
procédure de test. Pour chaque signal B de I’ensemble de test nous construisons la distribution
d’énergie normalisée correspondante (voir I’annexe C) et on retient de cette distribution les
coefficients ( 77\h¢) ) correspondant aux coordonnées MDC déterminées dans la phase
d’apprentissage, ces coefficients sont présentés au classificateur, qui est dans notre cas basé
sur la régle du plus proche représentant. Cette regle de décision nécessite le choix d’une
distance et la définition d’un représentant (prototype) pour chaque classe d’apprentissage, on
a choisi de représenter chaque classe par les coefficients correspondant aux coordonnées
MDC de sa carte d’énergie calculée dans la phase d’apprentissage, ¢’est-a-dire, 7/ et
(). La décision est prise en affectant le battement B  la classe dont le représentant est le
plus proche au descripteur du battement 7%, (au sens de la distance choisie), ¢’est-a-dire :

B affecté a la classe NOR < NOR = arg min D(T\Jhc), [N ) Forald

classe
On dit que le battement B est bien classé si la classe fournie par le classificateur est la
méme que celle attendue. Le taux de classification global est calculé aprés avoir évalué la
réponse du classificateur vis-a-vis de tous les signaux de I’ensemble de test, il est exprimé en

pourcentage et calculé comme suit:

N 100
rC = Nree 100 For.d.2
N

ouN,,, est le nombre de signaux de test bien classés et N est le nombre total des signaux

constituant I’ensemble de test.
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4 3 Choix de 'ondelette analysante et de la distance D

Pour vérifier la propriété de conservation d’énergie dans le plan temps-¢échelle le choix
de I’ondelette analysante doit étre limité aux familles d’ondelettes orthonormales. Nous avons

choisi dans cette étude d’utiliser les ondelettes suivantes :
- Les ondelettes de Daubechies (dbl a dbl5).
- Les Coiflets (coifl a coif?).
- Les Symlets (sym2 a sym8).
Une description générale de ces ondelettes est donnée dans I’annexe B.

La figure 4.4 présente quelques exemples de distribution d’énergie en utilisant la
décomposition en paquets d’ondelettes. Nous remarquons trés bien que le spectre d’un
battement de type NOR occupe une bande de fréquence plus large que celle occupée dans le

spectre d’un battement de type PVC.

Nous avons vu dans le chapitre 3 que le choix de la distance D n’est pas unique et
plusieurs types de distances sont disponibles. On définit dans ce qui suit les trois distances

que nous avons étudié.
Soit p et g deux séquences non négatives telles que Z p(i)= Zq( i)=1

1) Distance quadratique (Q)

O(p.q)=Y (pli)=a(i))’ For4.3
2) Entropie relative ou distance de Kullback-Leibler ou encore (I-divergence)
(p(i)

I(P’Q)zzp(i)logk‘qm] For.4.4

avec les conventions suivantes :log 0 = -, log(%):+ w, pour x >0, 0.(t0)=0.

3) Entropie relative symétrique ou (J-divergence)
J(p.q)=1(p.q)+1(q.p) For.4.5

Les distances 1 et 3 sont symétrique, ¢’est-a-dire, D(p, q) = D(q, p) par contre la distance 2

est asymétrique
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(a): battement de type NOR - {b): battement de type PVE
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Figure 4.4 : Exemples de distributions d énergie temps-échelle en utilisant les paquets

d’ondelettes db4, coif2 et sym6
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Il est important de noter que I’ondelette analysante et la distance utilisées dans la phase
de test doivent étre les mémes que celles utilisées dans la phase d’apprentissage pour

déterminer les coordonnées MDC et les cartes d’énergie (YOR) et pPVC)

Remarque sur la normalisation

Les deux derniéres distances 7 et J sont ’origine destinées pour la comparaison des
distributions de probabilité, il est nécessaire donc de normaliser les représentations temps-

fréquence ou temps-échelle utilisées, pour les rendre positives et d'intégrale unitaire [DAVO00] .

4.4 Résultats et Discussions

Les résultats que nous allons présenter dans cette section sont tous obtenus en suivant la

procédure de classification définie ci-dessus.

4.4.1 Recherche de la procédure de classification optimale

La disposition de plusieurs familles d’ondelettes et de différents choix de distances nous
conduit naturellement a rechercher le couple (ondelette, distance) qui donne les meilleures
performances de classification. Malheureusement il n'existe pas de méthode systématique
pour mener cette recherche, la solution passe donc par le choix heuristique du couple optimal
(ondelette, distance), pris dans la gamme que nous avons définie dans le paragraphe 4.3. Afin
d’accélérer les calculs induits par cette recherche, les taux de cléssiﬁcation ont été évalués sur

I’ensemble de test réduit (ETR : 500 éléments).

Les expérimentations faites nous ont conduit & choisir le nombre de coordonnées MDC
égal a 10, la figure 4.5 illustre cette situation, le taux de classification (évalué sur I’ensemble

d’apprentissage : EA) reste pratiquement inchangé apres le coefficient 10.

Compte tenu de ces choix, les performances seront données en terme de taux de
classification. Les tableaux 4.2 et 4.3 regroupent respectivement les performances obtenues en
utilisant la distance quadratique et I"entropie relative symétrique. Une ondelette optimale est

déterminée pour chaque distance.

Ces résultats montrent I'importance du choix du couple (ondelette, distance). La meilleure
performance a été trouvée par le couple (dbl3, entropie relative symétrique) dont le
partitionnement (clustering) des signaux de I’ensemble ETR réalisé suivant les deux premiers
coefficients MDC est donné par la figure 4.6. On remarque bien I’existence de deux régions

celle qui regroupe les battements NOR et celle qui regroupe les battements PVC.
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100

taux de classification

75

70 L i
1 5 10

Figure 4.5 : Evolution du taux de classification en fonction du nombre de coordonnées MDC

considérés, (1) :coif2, J-divergence, (2) :db13, J-divergence (3) : db13, distance quadratique,

15

20 25 30
nombre de MDC

35

40 45

(4) - coif2, distance quadratique

50

_ Taux de Classification (%)
Choix de I’ondelette NOR PVC Total
db6 79.33 95.9 85.8
Optimisé (coifl) 0233 - 86 89.8

Tab. 4.2 : Distance quadratique (Q)

Choix de | *ondelette

Taux de Classification (%)

NOR PVC Total
db6 87.66 87.50 87.60
Optimisé (db13) 92.33 91.50 92 %

Tab. 4.3 : Entropie relative symétrique (J-divergence)

Choix de I’ondelette

Taux de Classification (%)

NOR

PVC

Total

Toutes les ondelettes

100

0

60

Tab. 4.4 : Entropie relative (I-divergence)
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Figure 4.6 : Partitionnement des signaux de l'ensemble ETR

(db13, entropie relative symétrique)

En comparant les résultats optimaux obtenus par ces deux distances on peut remarquer
que le taux de classification optimal réalisé par I’entropie relative symétrique revient a une
augmentation en taux de classification des battements PVC. Par contre le taux de

classification des battements NOR reste [e méme que celui trouvé par la distance quadratique.

Les performances obtenues par I’entropie relative (tableau 4.4) ont reflété la nature
asymétrique de cette distance: le classificateur a pu reconnaitre tous les battements normaux

mais en contre partie aucun battement ventriculaire prématuré n’est reconnu.

4.4.2 Capacité de généralisation

Afin d’évaluer la capacité de geénéralisation de notre approche, la meilleure configuration
ainsi obtenue est testée sur ’ensemble de test étendu (ETE: 81636 ¢léments). Les
performances réalisées sont données dans le tableau 4.5 de la page suivante. Une légere
diminution en taux de classification est marquée entre le test réduit et le test ¢tendu, ce qui
prouve la bonne généralisation du classificateur vis-a-vis de la statistique des classes de

battements cardiaques considérées (NOR, PVCQC).
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NOR PVC

Enreg [ hombre nombre o nombre nombre TC.;Otal

total reconnu TC (%) total reconnu TC (%) (%)
100 2223 2223 100 1 I 100 100
101 1844 1841 9984 g e 99, 84
102 99 7 77.78 4 3 75 77, 67
103 2064 2064 100 ey 100
104 147 146 99,32 ) 2 100 99, 33
105 2512 2297 91,44 41 8 19,51 90, 29
106 1491 99.93 500 453 90,60 97, 59
07 | 8 49 49 100 100
108 1725 151 8,75 16 9 56,25 9,19
109 | o 38 33 86,84 86, 84
1M1 el 1 0 0 0
112 2520 2517 99,88 s e e 99,88
113 1771 1771 100 e i T 100
114 1820 1200 65,93 43 42 97,67 66, 67
115 1951 1951 100 L ! T 100
116 2301 2280 99,09 89 89 100 99, 12
117 1532 1531 %__99,93 Sl BT 99,93
118 o ] (g 4 25 25
119 1543 1543 100 444 444 100 100
121 1859 365 19,63 1 0 0 19, 62
122 2474 2473 9996 B E } T 9996
123 1514 1514 100 3 3 100 100
124 s @i B e | 3 3 97,30 97,30
200 1729 1698 98,32 806 666 82,63 93,33
201 1610 1609 99,94 198 196 98,99 99, 83
202 2043 2032 99.46 19 18 94,74 99, 42
203 2515 1153 45,84 424 314 74,06 49, 91
205 255 2554 100 71 62 87,32 99, 66
200 o 105 104 99,05 99, 05
208 1570 1558 99,24 992 990 99,80 99, 45
209 2605 2605 100 1 1 100 100
210 2405 2324 96,63 194 166 85,57 95, 81
212 907 907 100 ey LB 100
213 2639 2639 100 200 196 98 99, 86
214 B0 T R 256 174 67,97 67,97
215 3194 3194 100 144 123 85,42 99, 37
217 244 137 56,15 142 139 97,89 71, 50
219 2082 2038 97,89 64 59 92,19 97,72
220 1952 1952 100 . L 100
221 2030 2028 99,90 376 376 100 99, 92
222 2060 2048 99,42 . T 99, 42
223 2028 1940 95,67 473 428 90,49 94, 68
228 1687 1652 97,92 362 359 99,17 98, 15
230 2253 2242 99,51 1 1 100 99, 51
231 299 299 100 2 2 100 100
233 2214 1682 75,97 810 783 96,67 81, 51
234 2699 2696 99,89 3 3 100 99, 89
Total 74708 68422 91, 59 6928 6336 91, 45 91, 57

Tab. 4.5 : Résultats de test sur |'ensemble ETE pour la meilleure configuration obtenue

(db13, entropie relative symétrique)
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4.4.3 Robustesse vis-a-vis du bruit

performances seront calculées sur I’ensemble (ETR). Le bruit utilisé 3 été obtenu en filtrant le

signal ECG par la transformée en ondelette discréte, ce bruit s’identifie a la somme d

détails D1 et D2 calculés par I"ondelette db4 [BOTO06]. La figure 4.7 illustre 1’évol

es deux

ution du
taux de classification des signaux bruités en fonction des valeurs de SNR. Le trace I traduit

I’évolution du taux de classification évalué en utilisant les 10 premiers coefficients MDC, un

faible écart existe pour les faibles valeurs de SNR entre celui-ci et celui donné dans e cas des

signaux non bruités (tracé 3).
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Figure 4.7 : Evolution du taux de classification en fonction du taux SNR

(ETR, dbl3, entropie relative symétrique)

L’utilisation des coordonnées les plus discriminantes (MDC) permet en plus de la
réduction de dimensionnalité de ne pas prendre en compte lors de Ia classification les
coefficients sensibles au bruit Ces coefficients sont généralement peu discriminants puisque
’apparition du bruit dans Ienregistrement du si gnal ECG ne dépend pas du type de battement
enregistré. Pour mettre en évidence cette propriété on garde les deux premiers coefficients

MDC de I’exemple précédent et on remplace le reste par huit coefficients pris du paquet
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d’ondelettes (1,1), ceux-ci sont tres peu discriminants et fortement corrélés avec le bruit
ajouté, on obtient une évolution de taux de classification (tracé 2 de la figure 4.7) nettement

réduit par rapport au taux réalisé pour les signaux non bruités en utilisant les mémes

coefficients (tracé 4).

o Classification des battements cardiaques par utilisation de

la distribution de Wigner-Ville

Nous avons vu dans la section précédente que les performances de classification ont été
améliorées en optimisant le choix de 1’ondelette analysante, donc I’ondelette optimale va
donner la distribution d’énergie temps-€chelle la plus adéquate a notre probléeme de
classification .Une autre fagon pour améliorer ces performances consiste a changer le type de
représentation lui-méme. Le but de cette section est d’étudier les performances de
classification de la procédure décrite précédemment en utilisant la distribution de Wigner-

Ville (représentation de type temps-fréquence).

5.1 Calcul des cartes d’énergie

Nous avons vu dans le chapitre 2 que la distribution de Wigner-Ville peut prendre des
valeurs négatives, pour pouvoir comparer ces distributions par des distances prévues a
origine pour des distributions de probabilité (I’entropie - relative par exemple) une
normalisation préalable est nécessaire pour rendre ces distributions positives et d'intégrale
unitaire. La suppression des termes négatifs conduit a une perte d'information et sera évitée. A
l'usage, il apparait que la valeur absolue de la représentation temps-fréquence permet une

bonne comparaison. Les cartes d’énergie sont donc élaborées comme suit :

1) Calculer la distribution de Wigner-Ville normalisée W «(1,v)pour chaque signal x de

"ensemble d’apprentissage EA.

W.(tv) W) For.4.6
I AT
t 14

2) Calculer la carte d’énergie temps-fréquence 775/ de chaque classe en prenant la
moyenne des distributions normalisées correspondant aux signaux de la classe

considérée :
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300
(NOR) _ y7r(NOR) 1 = (NOR)

Iy, =w o, V)"—300§Wxi (tv) For.4.7
(PVC) (PVC 1 il Ve
_ ) _ >(PVC)

Loy =W (1, V)——ZOOZWXI‘ (t,v) For.4.8

i=]
5.2 Extraction des paramétres discriminants

L’extraction des coordonnées les plus discriminantes a partir de ces deux cartes
d’¢énergie se fait en calculant le contraste de Fisher (voir le paragraphe 3.2.1, chapitre 3). Le
résultat est un ensemble de coordonnées MDC, c’est-a-dire, les premiéres coordonnées de

plus fort contraste.

Pour classer un battement s nous calculons d’abord sa distribution de Wigner-Ville

normalisée correspondante 7°(*/ :

(s ~
Loy =W, (tv) For.4.9

En utilisant la régle du plus proche représentant dans ’espace réduit aux coordonnées
(NOR )

MDC, le battement s sera classé en comparant les deux distances D( Q(&)DC ) Lmpe)) et
(s) (PVC) _
LV]?;DCJ’[}MDC))’aveC'
[ NOR) Prototype représentant de la classe NOR : Coefficients correspondant aux
(MDC) yp p p
coordonnées MDC de la carte d’énergie 77/ VOR/
17&%8 Prototype représentant de la classe PVC : Coefficients correspondant aux
coordonnées MDC de la carte d’énergie I~ (ERGS
l?ff/DC ) Coefficients correspondant aux coordonnées MDC de la distribution de

Wigner-Ville normalisée du battement s.

Nous avons vu dans le chapitre 2 que ’inconvénient majeur de la distribution de
Wigner-Ville est la présence des termes d’interférences (figure 4.8 al et bl) dus a la nature
quadratique de la transformation mise en jeu. En utilisant la transformée de Hilbert du signal
traité le nombre de ces termes se trouve réduit (figure 4.8 a2 et b2) mais I’importance des
termes restants est inchangée. L’utilisation de la distribution pseudo Wigner-Ville lissée
(DPWVL) permet de réduire I'importance des termes restants par un choix convenable des

deux fenétres 4 et g et leurs longueurs Lh et Lg (figure 4.8 a3 et b3).
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{at) (1)

008 ot

82 o

015
Temps [g}

{a2) {62)

005 o1 S 008 o1

018 016
Temps (2} Temps [a)

(a3) : DPWVL(Lg=5, Lh=25) avee TH

{b3) - DPWVL{Lg=5, Lh=45) avee TH

Tempe [e]

Figure 4.8 : Réduction des termes d interférence de la DWV par utilisation de la transformée
de Hilbert et la DPWVL, les figures al, a2 et a3 correspondent a un battement de type NOR
et les figures b1, b2 et b3 correspondent & un battement de type PVC, le lissage a été fait par

la fenétre de parzen.
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Notre but ici consiste a étudier d’un coté les performances de classification qu’elle peut
donner I’utilisation de la distribution de Wigner-Ville et d’autre coté I’influence des termes

d’interférences sur ces performances.

5.3 Reésultats et Discussions
5.3.1 Distribution de Wigner-Ville

On présente dans ce qui suit les performances de classification obtenues en utilisant la
distribution de Wigner-Ville sans transformée de Hilbert (Tab. 4.6) et avec transformée de
Hilbert (Tab. 4.7). Les performances ont été évaluées sur I’ensemble de test réduit (ETR) pour
la distance quadratique et I’entropie relative symétrique, les taux indiqués correspondent au

premier coefficient MDC.

) Taux de Classification (%)
Distances
NOR PVC Total
Distance quadratique 79,66 84,50 81,60
Entropie relative symétrique 84 81,50 83

Tab. 4.6 : Performances de classification (DWV sans transformée de Hilbert)

. Taux de Classification (%)
Distances ;
NOR PVC Total
Distance quadratique 87.33 76.50 83
Entropie relative symétrique 89 75 83.4

Tab. 4.7: Performances de classification (DWV avec transformée de Hilbert)

Ces résultats ont montré que I’utilisation de la transformée de Hilbert a donné une
légere amélioration du taux de classification total (surtout dans le cas de la distance
quadratique). Cette amélioration a été accompagnée par un changement relativement
important dans le taux de classification de chaque classe séparément et ceci pour les deux
distances utilisées. Donc 1’utilisation de la transformée de Hilbert a une influence sur la
puissance de discrimination de la représentation temps-fréquence résultante. Cela nous
conduit a poser la question suivante : est-ce qu’on peut généraliser ce résultat en précisant que
la présence des termes d’interférences dans la distribution de Wigner-Ville a toujours un effet

néfaste sur la qualité de classification ? Pour répondre a cette question on va traiter cette
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fois-ci la réduction des termes d’interférence en utilisant un lissage temporel et fréquentiel, il

s’agit donc d’utiliser la distribution pseudo Wigner-Ville lissée (DPVWL).

5.3.2 Recherche de la procédure de classification optimale

L utilisation de la DPWVL pour réduire les termes d’interférence nécessite un choix
convenable des deux fenétres de lissage (fenétre de lissage fréquentiel /4 et celle du lissage
temporel g) ainsi que leurs longueurs Lh et Lg. La figure 4.9 illustre I'influence des longueurs
Lh et Lg sur la lisibilité¢ de I'image temps-fréquence produite par la DPWVL. Théoriquement
sion prend A(t)=1 et g(t)=35(t)on retrouve la définition de la DW'V non lissée, en pratique
une situation proche de celle-ci peut étre atteinte en choisissant Lh trés grande et Lg tres petite

(voir la figure 4.9, la premiére image a gauche Lh =85 et Lg = 5).

La recherche de la procédure de classification optimale consiste alors a trouver comme
dans le cas des paquets d’ondelettes le couple (représentation, distance) qui donne les
meilleures performances. Cela revient & déterminer les cing paramétres (4, Lh, g Lg, distance)
conduisant a la meilleure discrimination entre les classes d’apprentissage NOR et PVC. Les
tableaux 4.8 et 4.9 reportent respectivement les meilleures performances de classification
obtenues sans transformée de Hilbert et avec transformée de Hilbert ; pour chaque cas deux
distances (quadratique, entropie relative symétrique) et 16 types de fenétre (voir I"annexe D)
ont été étudiées pour différentes combinaisons (LA, Lg). Pour le choix de ces combinaisons on

s’est limité au cas ou les deux fenétres 4 et g ont le méme type.

) Taux de Classification (%)
Distances Fenétresh et g
NOR PVC Total

h : Dolph, Lh: 11
g : Dolph, Lg: 47
h : Parzen, Lh: 5

g : Parzen, Lg: 69

Distance quadratique 93,33 95 94

Entropie relative
symétrique

Tab. 4.8 : Meilleures performances de classification (DPWVL sans TH, ensemble de test ETR)

95,33 94 94,8

. Taux de Classification (%) .
Distances Fenétres h et g
NOR PVC Total

h : Parzen, Lh: 7

g : Parzen, Lg: 83
h : Nutbess, Lh: 5
g : Nutbess, Lg: 65

Distance quadratique 98 82,33 91.8

Entropie relative

Al 98,33 828 92
symetrique

Tab. 4.9 : Meilleures performances de classification (DPWVL avec TH, ensemble de test ETR)
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DPWVL (Lg=5. Lh=85)

DPWVL (Lg=5, Lh=45}

Fi

6t o® oz o2

Temps {8}

DPWVL (Lg=5, Lh=25)

21 015 a2
Temps [8

DPWVL (Lg=5, Lh=5)

Temps (8]

Figure 4.9 : DPWVL d’un battement de type NOR pour différentes longueurs Lh et Lg, les images qui
sont a gauche illustrent la variation de Lg avec Lh constante, celles qui sont a droite illustrent la

variation de Lh avec Lg constante, la fenétre utilisée est celle de Parzen pour toutes les images.
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Ces résultats ont été obtenus en utilisant seulement le premier coefficient MDC. La
figure 4.10 représente une justification de ce choix. Elle montre ’évolution du taux de
classification évalué sur D’ensemble d’apprentissage EA en fonction du nombre de
coefficients MDC considérés pour différentes configurations du classificateur. On remarque
bien que le taux de classification reste approximativement inchangé ou peu variable quel que
soit le nombre de coefficient MDC considérés. Donc on peut se contenter du premier
coefficient parce que la prise en compte de plusieurs coefficients va augmenter le temps de

calcul sans améliorer les performances de classification.

94 T T T T T T T T

92 . —
90t 1

M/ \_,——q.,__i’,«,‘
88 o : 7 h

W

84} o o

/": tracé 1

82t / tracé 2 ]
// /

80t // tracé 3

Taux de classification

78 tracé 4

76} : :

74 : ' ’ J

10 20 30 40 50 60 70 80- 90 100
Nombre de coordonnées MDC considérées

Figure 4.10 : Evolution du taux de classification évalué sur ['ensemble d’apprentissage ETA
en fonction du nombre de coordonnées MDC considérées,
Tracél : (Sans TH, J-divergence, Gauss (Lh =), Lg = 65), ensemble EA),
Tracé2 : (Sans TH, quadratique , Gauss (Lh = 5, Lg = 65), ensemble EA),
Tracé3 : (avec TH, quadratique , Nutbess (Lh =), Lg = 65), ensemble EA),
Tracé4 : (avec TH, J-divergence , Rect (Lh =5, Lg = 65), ensemble EA),

5.3.3 Classification ou lisibilité ?

Les performances obtenues en utilisant la DPWVL (qu’elle soit avec ou sans transformée
de Hilbert) sont nettement meilleures a celles obtenues par la DWV non lissée. Ceci peut nous
conduire a croire que la suppression des termes d’interférences donne toujours une meilleure
discrimination entre les classes d’apprentissage, en effet, cette conclusion n’est pas exacte

pour deux raisons :
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1) le lissage qui a donné une meilleure discrimination ne donne pas nécessairement une

meilleure lisibilité de I’image temps-fréquence, cette situation est illustrée par I’exemple
de la figure 4.11

2) La discrimination obtenue par la DPWVL sans transformée de Hilbert est meilleure a
celle obtenue avec transformée de Hilbert malgré que cette derniére permet de réduire le

nombre des termes d’interférences.

{a): DPWVL (Lg=5, Lh=25)

(b} : DPWVL{ Lg=€9, Lh=S)

b8 Bl o 02 025
Temps [s]

T oes 61 61 bz 03
Ternps (8]

Figure 4.11 : DPWVL d’un battement de type NOR bien classé en utilisant la fenétre Parzen
(a) : meilleure lisibilité (image dépourvue des interférences avec une bonne résolution)

(b) : meilleure discrimination (image avec une mauvaise résolution)

Compte tenu de ces remarques on peut conclure de fagon plus générale que le lissage de
la DWV est une opération qui permet de transformer la distribution originale pour avoir une
meilleure lisibilité de I’image temps-fréquence résultante, 'objectif est donc la suppression
des termes d’interférences tout en gardant la meilleure résolution possible. Dans notre
contexte, la suppression des termes d’interférences n'est pas un objectif, parce que ces
interférences contiennent des informations qui peuvent étre discriminantes comme la phase
des différentes composantes [FLA98], mais ceci n’empéche pas de mettre a profit cette
transformation pour obtenir une distribution plus discriminante. Donc il ne faut pas s'attendre

a ce que les interférences disparaissent lorsque le but est la discrimination.

Cependant en pratique, et selon la nature des signaux traités le lissage visant a obtenir
une meilleure discrimination, conduit généralement a une suppression partielle ou totale des

termes interférences, mais cela doit étre compris comme un effet secondaire du choix adopté
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5.3.4 Capacité de généralisation

[’évaluation des performances de classification sur I’ensemble de test étendu de la
meilleure configuration obtenue (DPWVL sans TH, h (Parzen, 5) g (Parzen, 69), entropie
relative symétrique) a été effectuée elle aussi avec le premier coefficient MDC. Le tableau
4.10 de la page suivante reporte les taux de classification pour chaque enregistrement et

chaque classe.

L’analyse de ces résultats a montré que les faibles taux de classification reportés pour
certains enregistrements comme le 102, 108 ou 203 ont pour cause soit des battements NOR
de QRS relativement larges ou inversées soit des battements PVC de QRS plus étroit, ceux-ci

traduisent la nature non linéaire des données.

5.3.5 Robustesse vis-a-vis du bruit

Le test de robustesse vis-a-vis du bruit de la procédure de classification utilisant la
DPWVL a été fait de la méme maniére que celle adoptée dans le cas des paquets d’ondelettes
(voir ci-dessus le paragraphe 4.4.3). [évolution du taux de classification en fonction du
rapport signal sur bruit (SNR) est illustrée sur la figure 4.12, ces valeurs correspondrent au
test des signaux bruités sur I’ensemble ETR en utilisant toujours le premier coefficient MDC.
Une nette réduction en taux de classification des signaux bruités (tracél) est enregistrée par
rapport au cas des signaux non bruités (tracé2) et ceci aussi bien pour les faibles valeurs de

SNR que pour les fortes valeurs.

100

95
90+
85F
80F
75
70k

65F
3
—

60+ —4— tracél |

| === tracé2 |

Taux de classification (%)

55+

2 3 4 5 6 7 8 9 10
SNR (dB)
Figure 4.12 : Evolution du taux de classification en fonction du taux SNR
(DPWVL sans TH, h (Parzen, 5) g (Parzen, 69), entropie relative symétrique)
tracé 1 : signaux bruités, tracé 2 : signaux non bruités
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NOR PVC
T = . . = TC total
nompre nompre TC (0/0) nombpre nompre TC (°/o) (°/o)
total reconnu total reconnu
100 2223 9923 100 1 1 100 100
101 1844 1840 99.78 ’ e . 09,78
102 99 0 0 4 4 100 3, 88
103 2064 2060 99,81 . 99, 81
104 147 97 65,99 2 2 100 66, 44
105 2512 1422 36,61 41 37 90,24 57,15
106 1492 1483 99,40 500 487 97,40 98, 90
07 e e 49 49 100 100
108 1725 110 6,38 16 9 56,25 6,84
109 o . 38 37 97,37 97,37
M s e e 1 +1 100 100
112 2520 2500 99,21 T R 99,21
113 1771 1771 100 e e 100
114 1820 1770 97,25 43 37 ‘L 86,05 96, 99
115 1951 1951 100 . . . 100
116 2301 2280 99,09 89 89 | 100 99, 12
117 1532 1529 99,80 o : = 99, 80
118 . e 16 4 25 25
119 1543 1542 99,93 444 444 100 99, 95
121 1859 1448 77,89 1 1 100 77, 90
122 2474 2472 99,91 , e 99,92
123 1514 1514 100 3 3 100 100
124 wmemmmi s N 37 100 100
200 1727 1619 93,75 806 787 97,64 94, 99
201 1610 1607 99,81 198 198 100 99, 83
202 2043 2025 99,20 19 19 100 99, 13
203 2515 224 8,90 424 351 82,79 19, 56
205 2554 2554 100 71 69 97,19 99, 92
27 ¢ . 0 . 105 105 100 100
208 1570 1537 97,90 992 992 100 98, 71
209 2605 2602 99,88 1 ] 100 99, 88
210 2405 2299 95,59 194 179 92,27 95, 34
212 907 904 99,67 : - 99, 67
213 2639 1750 66,31 200 200 100 68, 69
214 | @ e . 256 237 92,58 92, 58
215 3194 3171 99,28 144 139 96,53 99, 16
217 244 240 98,36 142 141 99,30 98, 70
219 2082 2078 99,80 64 56 87,50 99, 44
220 1952 1952 100 o e 100
221 2030 2023 99,65 376 376 100 99, 71
222 2060 1994 96,80 . . 96, 80
223 2028 2012 9921 473 459 97,04 98, 80
228 1687 1406 83,34 362 362 100 86, 29
230 2253 2242 99,51 1 1 100 99, 51
231 299 299 100 2 2 100 100
233 2214 2047 92,46 810 800 98,76 94.15
234 2699 2695 99,85 3 3 100 99, 85
Total 74708 67292 90, 07 6949 6719 96, 98 90, 66

Tab. 4.10 - Résultats de test sur [’ensemble ETE pour la meilleure configuration obtenue

(DPWVL sans TH, h (Parzen, 5) g (Parzen, 69), entropie relative symétrique)
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6 Interprétations

6.1 Limitations

En examinant les résultats obtenus dans sa globalité (paquet d’ondelettes et Wigner -

Ville) on peut rendre les raisons conduisant 4 erreur dans la classification a trois facteurs :
1) La nature de la décision prise par les régles a base de distances
2) Lanature des données a classer
3) Le choix de I’ensemble d’apprentissage

Le premier facteur est li€ a la méthode de classification que nous avons choisi, les deux

derniers sont communs pour presque tous les problémes de classification.

6.1.1 Nature de la décision prise par les régles a base de distances

1l est intéressant dans le conteste de notre travail de mettre en évidence un point lié a la
nature de la décision prise par les régles a base de distances et plus particuliérement celle qui
est utilisée dans cette étude : régle du plus proche représentant. En général, la valeur de
distance mesurée entre deux signaux ne refléte pas nécessairement dans tous les cas le degré
de ressemblance morphologique entre eux. Si nous prenons les. trois signaux synthétiques de
la figure 4.13 et nous calculons la distance quadratique entre le signal a classer et les deux
prototypes 1 et 2, on trouve que la régle du plus proche représentant affecte le signal a la
classe représentée par le prototype 1 tandis que la morphologie du signal a classer est plus
proche a celle du prototype 2. Cette fausse décision a été obtenue aussi pour |”entropie

relative et I’entropie relative symétrique.

6.1.2 Nature des données et choix de 'ensemble d’apprentissage

Pour discuter ’influence de ces deux facteurs sur les performances de classification nous
allons prendre la configuration optimale obtenue dans le cas des paquets d’ondelette (voir le
tableau 4.3 : entropie relative symétrique) et on essaye de comparer la morphologie des
signaux de test (ensemble ETR) mal classés par cette configuration a celle des signaux
d’apprentissage (ensemble EA) qui sont censés capables de résumer la statistique des signaux
3 classer. Pour cela nous avons choisi de représenter chaque groupe de signaux par la

moyenne des signaux qu’il comporte.
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i

P A .

1 2

3
les échantillons

Figure 4.13 : Signaux synthétiques illustrant la limitation des reégle de décision a base de
distances : le signal a classer est plus proche morphologiquement au prototype2 mais en

terme de distance devient plus proche au prototypelqui posséde une morphologie différente

La figure 4.14 représente les moyennes correspondantes aux signaux d’apprentissage :
signaux de test bien classés et signaux de test mal classés. Il est ais¢ en regardant ces
moyennes de remarquer la ressemblance entre la moyenne des signaux de type NOR qui sont
mal classés (a3) et celle qui représente les signaux de type PVC dans I’ensemble
d’apprentissage (b1), ainsi que la ressemblance entre la moyenne des signaux de type PVC
qui sont mal classés (b3) et celle qui représente les signaux de type NOR dans I’ensemble
d’apprentissage (al). Cette ressemblance qui justifie en grande partie les fausses décisions
prises sur la classe d’appartenance des signaux en question, elle peut étre produite soit par la
nature non linéaire des données a classer (signaux représentés par a3 et b3) soit par un
mauvais choix de I’ensemble d’apprentissage ((signaux représentés par al et bl)) soit par les
deux a la fois. Pour les signaux bien classés qu’ils soient de type NOR (a2) ou de type PVC
(b2) nous remarquons bien que leur moyenne se ressemble a celle qui représente leur classe
correspondante dans I’ensemble d’apprentissage (c’est-a-dire : (a2) se ressemble a (al) et (b2)

a (bl)) ce qui justifie également la bonne classification de ces battements.

Si la nature des signaux a classer est une donnée qu’on ne peut pas changer, le choix de
I’ensemble d’apprentissage et la définition suivant laquelle on construit les prototypes qui

représentent les classes d’apprentissage peuvent €tre améliorés.
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Figure 4.14 : Moyennes des signaux d’apprentissage (alet bl), des signaux de test bien

classés (a2 et b2) et, des signaux mal classés (a3 et b3)
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6.2. Filtrage implicite par paquets d’'ondelette

L’approche basée sur P’utilisation des paquets d’ondelettes (représentation de type
temps-échelle) pour I’extraction des descripteurs des signaux a classer a permis de concentrer
I’énergie du bruit dans une région du plan temps-échelle qui reste pratiquement la méme pour
les deux classes des signaux considérés. Cette situation est illustrée par la figure 4.15, le tracé
en rouge représente la distribution d’énergie du signal non bruité et ceux en bleu représentent
les distributions d’énergie des signaux bruités avec des valeurs SNR allant de 0 a 10. Les
triangles en vert indiquent les dix coordonnées MDC 4 partir desquels la classification est
réalisée. On remarque trés bien que dans les deux cas (NOR et PVC) I’énergie du bruit ajouté
est localisée essentiellement dans les nceuds 2, 10 et 9 ceux-ci ne comportent aucun
coefficient MDC parce qu’ils représentent la méme information (le bruit ajouté), donc, ils
sont inutiles de point de vue classification. Cela permet de donner aux performances de
classification une forte robustesse vis-a-vis du bruit. On peut dire donc que cette approche de
classification permet d’isoler ’effet du bruit sans supprimer le bruit lui-méme ce qui

correspond a un filtrage implicite.
7. Comparaison

La procédure de classification utilisant la distribution pseudo Wigner-Ville lissée a
permis d’obtenir le meilleur taux de classification (94.8%) en partant d’un seul coefficient de
I’image temps-fréquence. Mais en contre partie | utilisation des paquets d’ondelettes a montré
une bonne capacité de généralisation vis-a-vis de la statistique des classes considérées, et si
nous comparons les performances des deux représentations sur I’ensemble de test étendu qui
comporte 81636 battements cardiaques (tableau 4.11) on trouve que I’approche utilisant les
paquets d’ondelettes devient la plus performante. De plus, cette derniére est trés peu sensible
au bruit, ce qui est fortement souhaitable dans les systémes de classification travaillant dans

un environnement clinique ou la présence de bruit est une caractéristique commune.

B Performances évalu€es sur Performances évaluées sur
Représentation ’ensemble de test réduit I’ensemble de test étendu
(500 battements) (81636 battements)
Paquets d’ondelettes 92 % 91.57 %
DPWVL 94.8 % 90,66 % B

Tab. 4.11 : Meilleures performances de classification réalisées
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noeuds composant la base LDB

Figure 4.15 : Comparaison entre la distribution d’'énergie sans bruit (en rouge) et celles

avec bruit (SNR= 0, 1,...10) (en bleu)
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Pratiquement toutes les expérimentations que nous avons mené (soit avec les paquets
d’ondelettes ou avec la distribution de Wigner-Ville) ont montré que la mesure de distance
par ’entropie relative symétrique (J-divergence) a toujours donné les meilleurs résultats par
apport aux deux autres distances (entropie relative (I-divergence) et la distance quadratique).
Ceci peut étre dii au fait que la valeur de I’entropie relative symétrique augmente plus
rapidement que la distance quadratique lorsque les distribution sont normalisées (valeurs entre
o,et 1) (voir figure 4.16) ce qui permet d’accentuer les faibles discriminations qui peuvent étre
parfois déterminantes surtout lorsqu’elles apparaissent en grand nombre. La figure 4.16

montre également I’asymétrie de I’entropie relative : I( p,q) # I(q, p)

1.2 x
ﬁl(p,;l) .
L | =7 WPd - gl
< ') o
(]
I
o
5
o]
Q.
(O]
Q
-
]
ot
@
©
]
©
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]
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Figure 4.16 : Evolution des distances Q, I et J entre deux points (p et q) en

fonction de ['écart (p-q)

De plus, nous avons

O(p.q)=0(p+uq+u)=0(p,q) YV uekR For.4.10
J(p'.q)=J(p+uq+u) #J(pq) VueR For.4.11

Avecp'=p+u et q'=q+u.

116



Chapitre 4 : Etude de la distribution d'énergie temps-fréquence du signal ECG

(C’est-a-dire que la valeur de la distance quadratique O ne dépend que de I’écart(p-q).
Par contre I’entropie relative symétrique J dépend de ’écart( p—q et des valeurs de p et q.
La figure 4.17 représente 1’évolution des deux distances O et J en fonction du parametre u
avec un écart fixe ( p—g = 0.2).0n remarque que la distance O correspondante a un écart
entre deux points de petites amplitudes est plus grande que celle correspondante au méme

écart aux grandes amplitudes.

0.25——— 1~ |

|

[ Qprugey) |
| — J(p*u,aty) |

R

©
N

valeur de distance pour (p-q) = 0.2

0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 05
u
Figure 4.17 : Evolution des distances O et J en fonction du parametre u pour un

écart (p-q) constant

8 Remarque sur la programmation

La mise en oeuvre des procédures de classification que nous venons d’exposer dans ce
chapitre a été faiten utilisant le langage de calcul technique MATLAB (Version 6.5, Release
13). Le calcul de la Distribution de Wigner-Ville et ses versions a été réalisé par les routines

de la boite a outils temps-fréquence (TFTB : Time-Frequency Toolbox for use with Matlab

[AFGL96)).
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Conclusion et perspectives

L’application que nous venons de présenter est une illustration des performances de
I’approche basée sur I"utilisation des distributions d’énergie pour la classification des signaux.
ECG. Dans ce manuscrit, nous avons abordé ce probléme en utilisant deux types de
représentation : les paquets d’ondelettes (représentation de type temps-échelle) et la
distribution de Wigner-Ville (représentation de type temps-fréquence). La méthode de
classification utilisée repose sur la régle du plus proche représentant, celle-ci est basée
essentiellement sur le choix d’une distance et la représentation des classes d’apprentissage par
des prototypes. La recherche empirique de la procédure de classification optimale passe par le
choix heuristique d'un espace de représentation et d'une distance, pris dans une certaine

gamme.

Les expérimentations menées dans ce contexte ont montré ’importance du choix du
couple (représentation, distance). La réduction de dimensionnalité qui a été faite dans le cas
des paquets d’ondelettes par 1’algorithme LDB a permis d’obtenir a la fois un temps de calcul
réduit et un filtrage implicite du bruit affectant le signal ECG. Cette derniére propri€té est
fortement souhaitable dans les systémes de classification travaillant dans un environnement
clinique ou la présence de bruit est une caractéristique commune. Pour la distribution de
Wigner-Ville, malgré que la présence des termes d’interférences n’a pas altéré les
performances de classification, la capacité de généralisation et la robustesse vis-a-vis du bruit

ont été relativement faibles comparés avec celles obtenues par les paquets d’ondelettes. -

Quant & la description des signaux ECG et leur classification dans le plan temps-
fréquence ou temps-échelle, plusieurs perspectives ou extensions liées a ce travail sont

possibles :

e Lutilisation de ’algorithme « New LDB » qui est une variante de I’algorithme
LDB original. Dans ce cas, la recherche de la base discriminante locale
s’effectue en comparant les densités de probabilité empiriques des classes

d’apprentissage.
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Conclusion et perspectives

La Construction d’une ondelette orthogonale spécifique pour la classification des

signaux ECG.

Pour les solutions de type temps-fréquence nous pouvons étendre la recherche de
la représentation optimale pour qu’elle comprenne d’autres distributions de la
classe de Cohen. Dans ce cadre plusieurs distributions autres que la distribution
de Wigner-Ville peuvent étre étudiées : la distribution de Rihaczek, Page-Levin,

Born-Jordan, Choi-Williams, Spectrogramme,.....

Etudier d’autres distances pour la décision: distance de Kolmogorov, de

Mahalanobis, de Matusita, de Bhattacharyya et bien d’autres.

Chercher d’autres définitions de prototypes qui peuvent représenter les classes
d’apprentissage d’une maniére plus discriminante ou bien changer la régle de

décision elle-méme : régle du k plus proches voisins par exemple.

En dehors des méthodes a base de prototypes et distances nous pouvons utiliser
les descripteurs issus de notre analyse temps-fréquence pour construire des
classificateurs en utilisant par exemple les réseaux de neurones, l’analyse

discriminante linéaire...

Etendre la classification pour qu’elle regroupe tous les cas pathologiques existant
dans la base MIT-BIH : nous pouvons adopter le standard recommandé par
I’association AAMI (Association for the Advancement of Medical
Instrumentation) celui-ci organise la base de données MIT-BIH suivant cing

classes.
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Annexe A

Rappels mathématiques

Espace de Hilbert et orthogonalité

Soit H un espace de Hilbert, c’est-a-dire, un espace vectoriel muni d’un produit
scalaire, complet par rapport a la métrique induite. Soit I un ensemble d’indices. On appelle
systéme orthogonal une famille £ ={en cnel }d’éléments non nuls de H telle que le produit

- > est nul, pour touti,j € [, i # j. Un systtme orthonormé est un systeme

scalaire<e;, e

orthogonal dans lequel|e, |, =1, pour toutie/. On appelle base orthonormée de H un
LIH

systéme orthonormé E tel que [MAXIO03] :

HXHZ :Zl< X, e > ’ For.A1
iel
pour tout x € A
L'espace L’(R) [DAV00]
Un signal est en général une fonction complexe x de la variable réelle r:

xR > C
t —x(t)

Un signal x est dit d’énergie finie si l'intégrale d'énergie converge

E, = [oolx(u)\z du < + For.A2

L'ensemble des signaux d'énergie finie est noté [ (R), et E, définit une norme sur

cet espace. En outre, on peut définir un produit scalaire sur L°(R) :

<X, y>= [ x(u)y*(u)du For.A3

ou * désigne le conjugué complexe, et la norme définie par E. est la norme induite par le
produit scalaire, c'est-a-dire E, =<x, x> . Finalement, L°(R) est un espace vectoriel

complet pour la norme E . . Il s'agit donc d'un espace de Hilbert de signaux continus.
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Annexe A : Rappels mathématiques

L'espace [?(Z)[MAL9S8]

Dans le cas discret, I’ensemble des signaux discrets d’énergie finie est noté par / 2(Z )tel que
I’énergie E, :
2 < 2
E,=|x|" =<xx>= Z\x[n]l For.A4
n=-0

ou le produit scalaire entre deux signaux discrets x/n/ et y[n] est défini par

+00

<x, y>= Zx[n]y*[n] For.A5

n=-—w

et la norme [° est définie par

HEerrs

For.A6

L’espace / 2(Z) des signaux discrets d’énergie finie est un espace de Hilbert.

Transformé de Hilbert et signal analytique [REI97]

Soit x un signal réel et X(v) = A4(v) + i B(v)sa transformée de Fourier ou A désigne

la partie réelle de X(v)et B sa partie imaginaire, alors

Bz )= é vp f: AV) i et A(v) = é VP [:B(V) g For.A7

u-v v—u
VP : valeur principale de Cauchy

On dit que B est la transformée de Hilbert de A et A la transformée de Hilbert inverse
de B, on nomme aussi ces deux relations, relations de Kramers-Krénig ou parfois relations de

dispersion.
On appelle signal analytique le signal complexe z( 1) tel que :
2(t) = x(t) + i TH{x(t)} For.A8

ou TH {x( t )}désigne la transformée de Hilbert du signal x(7) .
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Annexe A : Rappels mathématiques

Le signal analytique s’obtient & partir du signal réel en forcant a zéro les valeurs du .
spectre pour les fréquences négatives, ce qui n’altére en rien le contenu informationnel
puisque pour un signal réel X(-v) = X " (v ). La troncature des fréquences négatives a pour

seul effet de « complexifier » le signal initial [FLA98].
Stationnarité

Un signal déterministe est dit stationnaire s’il peut &tre écrit comme somme discrete de

sinusoides [AFGL96].

pour un signal réel x(t) = ZAk cos[2nv,t + @] For.A9
keN
pour un signal complexe — x(7) = ZAk exp[i(2nvit + ;)] For.A10
keN

Dans le cas d’un signal aléatoire, un signal est dit stationnaire d’ordre deux (ou

stationnaire au sens large) si [FLA98] :
e Sa valeur moyenne est indépendante du temps, ¢’est-a-dire est de la forme

E[x(t)] = u, . For.All

avec i, estune constante et si

e Sa fonction de covariance s’identifie a une fonction de corrélation qui ne dépend

que de la différence des instants considérés

E[x(t;)x (t;)] = yx(t) ~12) For.A12



Annexe B

Ondelettes Orthogonales

Nous présentons dans cette annexe les familles d’ondelettes orthogonales a support

compact: les Daubechies, les symlets et les Coiflets.

Ondelettes de Daubechies :

Les ondelettes de Daubechies sont probablement les plus utilisées en ce qui concerne les
ondelettes orthogonales. Elles sont a support compact (les filtres / et G ont une réponse
impulsionnelle finie). Ces ondelettes sont notées dbN, ou db est le symbole donné pour
Daubechies, et N est le nombre de moments nuls de ’ondelette. Les ondelettes de Daubechies
sont supportées sur un intervalle de longueur 2N-1. La figure Bl représente les fonctions

d’échelles et ondelettes pour N =1, 4, 6 et 13.

Les ondelettes a support compact de Daubechies sont particuliérement intéressantes
dans la mesure ou on peut choisir la régularité voulue en imposant un certain nombre de
moments nuls: la régularité augmente avec N. De plus, étant a support compact, le calcul de la
transformée en ondelettes est exacte. Néanmoins ces ondelettes présentent 1’inconvénient de
ne pas étre symétriques. Ceci peut constitue un probléme dans certains problemes comme la

détection de frontieres [BOU97].

Symlets :

Les symlets sont des ondelettes de Daubechies construites de telle sorte que la phase de
H(v) soit la plus linéaire possible [BRIO1]. Le support des symlets est 2N+/. La figure B2,
représente les fonctions d’échelle et ondelettes pour N = 2 et 5. Une meilleure symétrie par

rapport aux ondelettes de Daubechies peut étre remarquée.



Annexe B : Ondelettes orthogonales

Coiflets :

Pour une application en analyse numérique Coifman a demandé a Daubechies de
construire une famille d’ondelettes avec N moments nuls et un support de taille minimum, et

dont la fonction d’échelle vérifie [BRIO1]:

fm(b(f) at =1, [wtk(b(t) dt =0  pour I<k2=2N

Le résultat est les ondelettes Coiflets dont la taille du support est 6N-1 au lieu de 2N-1
pour une ondelette de Daubechies. La figure B3, représente les fonctions d’échelle et

ondelettes pour N = 2 et J.

Paquets d'ondelettes

La figure B4 donne un exemple de fonctions W, a partir desquelles les paquets
d’ondelettes sont calculés, Le cas illustré par la figure correspond a I’ondelette db2, W,

correspond a la fonction d’échelleg et 7, correspond a I’ondelettey . On remarque que les

fonctions W ont le méme support : [0 3], par contre la fréquence moyenne de W varie en

fonction de la valeur n.
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Annexe B : Ondelettes orthogonales
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Figure.BI : Fonctions d’échelles et ondelettes de Daubechies pour N =1, 4, 6, 13.
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Annexe B : Ondelettes orthogonales

Fonction d'échelle sym2 Ondelette sym2
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Figure. B2 : Fonctions d’échelles et ondeleites Symlets pour N=2/5.
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Figure. B3 : Fonctions d’échelles et ondeleites Coiflets pour N=2).
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Annexe B : Ondelettes orthogonales

Wo w1
1.5 T 2
: : A
4 AN
1 4 \ 1 il
/ /i
/ A : '/‘ \
N\ : :
0.5 ot N s Qb SRS JEEREEN, VAN
/ : \\\ : \\_J \ [/
\\ 3 \“\\ ]/
Q0 ™ : _A/\_...__ -1 . \‘I(
\\\‘/-’ N
0.5 -2
0 1 2 3 0 1 2 3
W2 W3
3 3
2 . o 2 . ,‘
/ /
/ : I/‘
1 e i Al I. b / \ “4
Q ./ /\ \ ’J\ P S 0P/ 4‘ /I l\ ’/ \‘\\"
hecof -\ f b A A
\[ | [ Al
1 A\ "-\[. 1 o Y J i
L
2 -2
0 1 2 3 0 1 2 3
W4 W5
3 3

N . I
\J/{‘ \ 3 i//\ \ N
’ / it (Y
T p— ‘1'_._,'\1,__1\: '\J it || — i "f!\}" -
2 1 2 3 2 1 2 3
we w7
3 3

. v 1A jrv”\
op—erA Atif '_' ‘»-\',J'q [t 0 ™ /A/'\ P 'l. A Ve
VY ML
1 \I . l(\l 1 l( \\J ) ;
-2 -2
0 1 2 3 0 1 2 3

Figure.B4 : Exemple des fonctions W, (n =0 a 7) construisant les paquets d’ondelettes
(ondelette db2)
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Annexe C

Sélection de la meilleure base de décomposition en

paquets d’ondelettes pour la classification supervisée

The Local Discriminant Basis Selection Algorithm: LDB

La décomposition en paquets d’ondelettes offre une librairie d’ondelettes orthonormales
organisée selon une architecture en arbre binaire ou chaque nceud de 'arbre représente un

sous-espace caractérisé par une localisation temps-fréquence différente.

Dans le cadre de la classification, Saito et Coifman [SAI94] ont introduit 1’algorithme de
la base discriminante locale LDB (The Local Discriminant Basis) dont I'objectif est de
trouver la base de paquets d’ondelettes qui maximise la discrimination entre les classes
d’apprentissage. Un critere, appelé généralement distance, est défini pour mesurer le degré de

cette discrimination.

Saito et Coifman ont proposé comme distance 1’entropie relative, (appelée aussi distance

de Kullback-Leibler ou I-divergence). Dans le cas de deux classes celle-ci est définie par :

I(p,q)= S )1 p(i) For.Cl
(p.q) ;p(t)ogq(i) or

- Avec p et g sont les représentants de deux classes tels que :Z p(i)= Zq( i)=1
i i

Dans le cas de plusieurs classes, I’entropie relative est calculée en sommant les

distances mesurées sur chacun des couples de classes:

L
I(p”),p(z) ..... p(L))___ Z](p(’),p(l)) For.C2
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Annexe C : Sélection de la base discriminante locale LDB

L’entropie relative est asymétrique, c’est-a-dire: I(p.q )#1(q,p). Pour certaines

applications une mesure symétrique est plus convenable. Dans ce cas on peut utiliser la

version symétrique de I’entropie relative appelée J-divergence :

J(p.q)=1(p.q)+1(qp) For.C3

On peut utiliser aussi comme critére symétrique la distance quadratique O .

O(p.q)=Y (p(i)=a(i))’ For.C4

Pour plus de détails sur les distances et leurs propriétés théoriques le lecteur peut se

référer 2 [BAS88].

Si I’ensemble d’apprentissage est constitué de L classes, la formulation de 1’algorithme

LDB commence par l’élaboration d’une carte d’énergie /- (D pour chaque classe

d'apprentissage /, il s’agit d’une table a valeurs réelles spécifiées par le triplet (j,m,k):

N i

S F o Slenaon )
= 1=l = : _ i=1N, 2 ~
IIEE Y EY

For.C5

~
~
N
|

Ou Cﬁ",n(k) avec j=0,..,J, m=0,.2" -1, k=0,.,n2~/ =1 sont les coefficients de
décomposition en paquets d’ondelettes du signal xl-([) de la classe / et N,est le nombre de

signaux composant cette classe. Nous résumons dans ce qui suit les différentes étapes de

I’algorithme LDB.

129



Annexe C : Sélection de la base discriminante locale LDB

Algorithme LDB

1) Choisir
- Une ondelette mere.
- Le niveau maximal de décomposition (J).

- Une distance D

2) Construire les cartes d’énergie temps-fréquence I, pour 1=1,..... L.

et Ay, =nlrP . rH .

3) Mettre 4, , = B, (Jme )t (Jme) (J,mse)

,m

pour m=0,...27 1.

4) Déterminer le meilleur sous-espace A, ,, pour j=J —1,..,0 et m=0,..,27 -1

en utilisant les regles suivantes :

_plr (2) (L) )
- Mettre Ay ,, —D(F(j'm,.),lﬁ(jym..), ....... I ime)
- Si Aj,m = j+1,2m + Aj+1,2m+l

Alors A;,=B;,

Sinon A4, = At om ® At 2mer €

4, n=4

J+1,2m +4

J4+1,2m+1

5) Ordonner les coordonnées (ondelettes) de la base obtenue par leur puissance de
discrimination.

6) Utiliser les premiéres coordonnées les plus discriminantes notées MDC (Most

Discriminant Coordinates) pour construire les classificateurs.

La meilleure base (LDB) est obtenue a la fin de I'étape 4. Afin de réduire la
dimensionnalité du probléeme, les deux derniéres étapes (4 et 5) consistent a ne retenir qu’un
nombre restreint de fonctions de base (ondelettes), correspondant aux coefficients les plus

discriminants.
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Annexe C : Sélection de la base discriminante locale LDB

Illustration

Les figures ci-dessous illustrent I’algorithme LDB pour une décomposition de niveau 3, dans
laquelle chaque nceud est représenté par la valeur du critére sur le sous-espace correspondant,

on commence par marquer les nceuds terminaux par un astérisque (figure C1),

l 33 |

Figure C1 : On calcule le coiit de chacun des neeuds et on marque par (*) les neeuds
terminaux

ensuite en partant du bas de ’arbre on compare le colt d’un nceud au colt de ses fils. A
chaque fois que le colt (distance interclasses) est maximum au niveau du pere on marque
celui-ci, dans le cas contraire on ne marque pas le pére mais on lui affecte la somme du coit

des fils , celle-ci est écrite entre parenthéses dans le noeud pére (figure C2).

Figure C2 : On marque un neeud si son coiit est supérieur a celui de ses fils, sinon on lui
attribue la somme du cotit de ses fils

Finalement la meilleure base sera définie par les noeuds marqués dont le pere n’est pas

marqué (figure C3).

(o) | | 8* |

][] [ B 6] e [2r]

Figure C3 : La base LDB est composée par les noeuds marqués dont le pére n'est pas marqué




Annexe C : Sélection de la base discriminante locale LDB
Remarque sur la classification

Pour classer un signal s nous calculons d’abord sa distribution d’énergie normalisée
correspondante notée /° (5) avec la méme normalisation utilisée pour les cartes d’énergie
IV ¢ est-a-dire :

T s
(s)  _ s 7 ko f (Cj,m(k))z

Cimk) = > = > For.C6
N Il Is]

La classification se fait ensuite en présentant au classificateur les coefficients de
(s) . ; , ., s :
A qui correspondent aux coordonnées MDC déterminées par | algorithme LDB.

Notons enfin, qu’il y a une autre version de I’algorithme LDB connue dans la littérature
sous le nom de « New LDB algorithm », celui-ci consiste a estimer la densité de probabilité
empirique de chaque classe d’apprentissage pour chaque coordonnée de I’arbre binaire, la
recherche de la base discriminante locale s’effectue en comparant les densités de probabilité

des classes d’apprentissage [SAI96].
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Annexe D

Fenétres de Pondération

De nombreuses fenétres de pondération (ou d’apodisation) ont été proposées pour I’analyse
spectrale. Ces fenétres sont utilisées pour limiter (tronquer) la durée temporelle du signal a
analyser.

En notant x(7) le signal, h(t)la fenétre et x,,.(¢)le signal tronqué, on obtient la relation

suivante
X, (t)=x(t) h(t) For.D1
ou dans le domaine fréquentiel

X, (v)=X(v)*H(v) For.D2

Idéalement, on aimerait que la troncation du signal en temps ne modifier pas son contenu
fréquentiel, ¢’est-a-dire que X,.(v)= X(v), ce qui suppose que H(v)=J&(v=0). En pratique,
ce n’est pas possible et les fenétres H (v ) présentent un lobe principal de largeur non nulle centré
autour de la fréquence nulle et en général des lobes secondaires de hauteurs non nulle (voir figure

D1). Le choix d’une fenétre dépendra du type du signal traité et des objectifs de traitements.

2 40
1 5 Lo vesuenonsibnnsananenesiiinsinnios < 30 L.
)] 0} . |
-g 'g lobes segondalres / lobe principal
__5_- 1 "é_ 20 \\\ \ . ‘r/ . . J
g © \ \i 1
08 bessssmmonara [ S T B \\ r ................ J
\ iE \N\
: 1 Sl
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Figure DI : Fenétre rectangulaire et son spectre d ‘amplitude



Annexe D : Fenétres de pondération

On peut caractériser une fenétre par des parametres tels que :
e La largeur du lobe principal.
e La hauteur maximale des lobes secondaires (quand ils existent).

Ces paramétres influencent respectivement la résolution et la dynamique de I’analyse
spectrale. La résolution est la capacité a distinguer deux fréquences proches. La dynamique est la
capacité de mesurer deux composantes fréquentielles d’amplitudes trés différentes sans que la

plus forte ne masque la plus faible [BAU98].

De maniére générale, la largeur du lobe principal est inversement proportionnelle a la durée

temporelle de la fenétre.

Les figures D2 et D3 présentent les fenétres de pondération que nous avons utilisé dans le
calcul de la Distribution Pseudo Wigner-Ville Lissée (DPWVL) On se contentera ici de donner le
tracé de chaque fenétre dans le domaine temporel. Le lecteur intéressé par plus de détails peut

consulter par exemple [MAXO00], [BAU98].
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Annexe E

Base de données MIT-BIH

Depuis 1975, les laboratoires de I’hopital de beth Israél a Boston et MIT ont réalisé une
base de données MIT-BIH (Massachusetts Institute of Technology-Beth Israel Hospital
Arrhythmia Laboratory), qui a été commencé a &tre distribuée en 1980. Cette base de données
contient 48 enregistrements extraits d’une demi-heure des enregistrements ambulatoires a deux
voies d’ECG, obtenus a partir de 47 sujets étudiés par le laboratoire d’arythmie de BIH entre
1975 et 1979. Vingt-trois enregistrements ont été choisis au hasard d’un ensemble de 4000
enregistrements ambulatoires de vingt-quatre heures d’ECG rassemblés d’une population
mélangée des patients hospitalisés (60%) et des patients non hospitalisés (40%) (les séries 100),
les vingt-cinq enregistrements restants ont été choisis parmi les mémes enregistrements mais qui
mis en considération des arythmies rarement observées qui ont une signification clinique (les

séries 200). Les enregistrements ont ét¢ échantillonnés a une fréquence f, = 360 Hzavec une

résolution de 11 bits sur une gamme de 10mV. Deux cardiologues ou plus ont indépendamment

annoté chaque enregistrement, environ 110.000 annotations ont été incluses avec la base de

données. [CHIOS]

Les tableaux E1, E2 et E3 donnent une description plus détaillée de la base MIT-BIH. Les
notations des battements données dans le tableau E1 sont celles utilisées dans la base MIT-BIH et
celles adoptées par AAMI (Association for the Advancement of Medical Instrumentation)
[CHAO4].



Annexe E : Base de données MIT-BIH

MIT | AAMI | Type de battement

N NOR | battement normal (normal beat).

\% PVC battement ventriculaire prématuré (premature ventricular contraction).

A AP battement auriculaire prématuré (atrial premature beat).

a Aap battement auriculaire prématuré aberré (aberrated atrial premature beat).
L LBBB | battement de bloc de branche gauche (left bundle branch block beat).

R RBBB | battement de bloc de branche droit (right bundle branch block beat).

P P battement ectopique (paced beat).

f fPN fusion de battements P et N (fusion of paced and normal beat).

F fVN fusion de battements V et N (fusion of ventricular and normal beat).

i NE battement nodal (ou jonctionel) échappé (nodal (junctional) escape beat).
J NP battement nodal (ou jonctionel) prématuré (nodal (junctional) premature beat).
E VE battement ventriculaire échappé (ventricular escape beat).

S Sp battement supraventriculaire prématuré (supraventricular premature beat).
e AE battement auriculaire échappé (atrial escape beat).

Q U battement non classé (unclassified beat).

Tab El -L ensemble des battements cardiaques contenus dans la base MIT-BIH et leurs notations correspondantes [MIT92]



Annexe E : Base de données MIT-BIH

Enreg oo NOR | PVC | AP |aAP | NP | SP |AE| NE | VE |fPN|fVN|LBBB|RBB| P u total
100 2239 1 33 0 ojo0|l0Oj0f|0O0O]O]O 0 0 0 0 2273
101 1860 0 3 0 o|0/0O]JO0|O0O]O]O 0 0 0 2 1865
102 99 4 0 0 0| 0|0|0]|0|5]|0 0 0 |2028| 0 2187
103 2082 0 2 0 0o|0/0Oj]0[O0O]JO0O]O 0 0 0 0 2084
104 163 2 0 0 0| 0|0 0] 0 |666]0 0 0 |1380| 18 | 2229
105 2526 | 41 0 0 o/o0jO0jJ0O0]O0]O0]O 0 0 0 5 2572
106 1507 | 520 | O 0 o|0/l0Oj]0O0O]JO0O]0]O 0 0 0 0 2027
107 0 59 0 0 oj|ojo0j0]0O0]0]O 0 0 |2078| O 2137
108 1740 | 16 4 0 00|01 0|0 2 0 0 0 0 1763
109 0 38 0 0 0| 0|0 0| 0] 0] 2 |2492| O 0 0 2532
111 0 1 0 0 0/0|0|0]0]0)]02123] O 0 0 2124
112 2537 0 2 0 0o/o0jO0OjO0]|O0O]JO0O] Q0 0 0 0 0 2539
113 1789 0 0 6 0|00 0]0]0]O 0 0 0 0 1795
114 1820 | 43 | 10 0 2 /00000 4 0 0 0 0 1879
115 1953 0 0 0 o|lo|lOoOjO0O|O]O]OQO 0 0 0 0 1953
116 2302 | 109 | 1 0 o/0j0]JO0O]0]O0]O 0 0 0 0 2412
117 1534 0 1 0 o|0|l0l0]0]0]O 0 0 0 0 1535
118 0 16 | 96 0 o|o0/0]0]O]O0O]O 0 |2166] O 0 2278
119 1543 | 444 | O 0 0|]0|J0OjJ]0]O0O]0]O 0 0 0 0 1987
121 1861 1 1 0 0|0|0]J]0]0]0]O0 0 0 0 0 1863
122 2476 0 0 0 0|00/l 0]0]0]O 0 0 0 0 2476
123 1515 3 0 0 0|00 0]0]0]O 0 0 0 0 1518
124 0 47 2 0 |29/, 00| 50,075 0 |1531] O 0 1619
200 1743 | 826 | 30 0 0o|0|0]O0]0O0]O0]2 0 0 0 0 2601
201 1625 | 198 | 30 | 97 | 1 o|0|10] 00} 2 0 0 0 0 1963
202 2061 | 19 | 36 |19 ] 00|00 |0]O0]1 0 0 0 0 2136
203 2529 | 444 | O 2 0o/0j0]J]O0O]O0O]O0]1 0 0 0 4 2980
205 2571 | T 3 0 O/ 0|lO0O|O0O]O0]O 11 0 0 0 0 2656
207 0 105 | 107 | O 0| 0|0 | 0 |[105] 0 | O |1457| 86 0 0 1860
208 1586 | 992 | O 0 0|2 ]0] 0|00 373] O 0 0 2 2955
209 2621 1 382 | 0 oj]o0/0j0]O]JO]O 0 0 0 0 3004
210 2423 | 194 | 0O 2 (0|00 0]1]0]10 0 0 0 0 2650
212 923 0 0 0 0|00 0J]0]0]O 0 [1825] O 0 2748
213 2641 | 220 | 25 3 0| 0/O0OJ 000|362 0 0 0 0 3251
214 0 256 | O 0 0/0|0| 0|0 0] 1]2002 O 0 2 2261
215 3196 | 164 | 2 0 o/o0j]0OjJO0O]O0Oj0]1 0 0 0 0 3363
217 244 | 162 | O 0 0| 0|0 0] 02600 0 0 [1542] O 2208
219 2082 | 64 7 0 0|0jO0OjO0]O]O0]1 0 0 0 0 2154
220 1954 0 94 0 0jJ]o0OjO0OjJO0O]0O0]0]O 0 0 0 0 2048
221 2031 | 396 | O 0 0| 0/0J0|J0]0]O0 0 0 0 0 2427
222 2062 0 [208] 0 1 00212/ 0| 0| O 0 0 0 0 2483
223 2029 | 473 | 72 1 0|0 |16] 0| 0] 014 0 0 0 0 2605
228 1688 | 362 | 3 0 0ojo0jojJO0Oj]0O0j0] 0O 0 0 0 0 2053
230 2255 1 0 0 0o /00 ]J]O0]J]0j0O0]O 0 0 0 0 2256
231 314 2 1 0 0o/o0jo0ojJ0O0]O0O]O0O]O 0 |1254| O 0 1571
232 0 0 |1382| O 0|00 1 0|00 0 397 | 0 0 1780
233 2230 | 831 7 0 o|{ojojoO0Oj0O0j]0MN 0 0 0 0 3079
234 2700 3 0 0 |50/ 0|0 0000 0 0 0 0 2753

Total 75054 | 7129 | 2544 | 150 | 83 | 2 | 16 | 229 | 106 |982|803 | 8074 | 7259|7028 | 33 | 109492

Tab E2 : Constitution des enregistrements de la base MIT-BIH [MIT92]



Annexe E : Base de données MIT-BIH

Enregistrements Dérivations Sexe Age
100 D2 V5 Masculin 69
101 D2 V1 Féminin 75
102 V5 V2 Féminin 84
103 D2 V2 Masculin non enregistré
104 V5 V2 Féminin 66
105 D2 V1 Féminin 73
106 D2 V1 Féminin 24
107 D2 V1 Masculin 63
108 D2 V1 Féminin 87
109 D2 V1 Masculin 64
111 D2 Al Féminin 47
112 D2 A Masculin 54
113 D2 V1 Féminin 24
114 V5 D2 Féminin 72
115 D2 V1 Féminin 39
116 D2 V1 Masculin 68
117 D2 V2 Masculin 69
118 D2 VA1 Masculin 69
119 D2 VA1 Féminin 51
121 D2 \A Féminin 83
122 D2 V1 Masculin 51
123 D2 V5 Féminin 63
124 D2 V4 Masculin 77
200 D2 V1 Masculin 64
201 D2 V1 Masculin 68
202 D2 V1 Masculin 68
203 D2 V1 Masculin 43
205 D2 V1 Masculin 59
207 D2 V1 Féminin 89
208 D2 V1 Féminin 23
209 D2 V1 Masculin 62
210 D2 V1 Masculin 89
212 D2 V1 Féminin 32
213 D2 V1 Masculin 61
214 D2 V1 Masculin 53
215 D2 V1 Masculin 81
217 D2 V1 Masculin 65
219 D2 V1 Masculin non enregistré
220 D2 V1 Féminin 87
221 D2 V1 Masculin 83
222 D2 V1 Féminin 84
223 D2 V1 Masculin 73
228 D2 V1 Féminin 80
230 D2 VA1 Masculin 32
231 D2 VA1 Féminin 72
232 D2 VA1 Féminin 76
233 D2 V1 Masculin 57
234 D2 V1 Féminin 56

Tab E3 : Dérivation, sexe et age correspondant a chaque enregistrement

de la base MIT-BIH [MIT92]
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Résumé

L’électrocardiogramme (ECG) est un signal physiologique qui permet d explorer
Pactivité €lectrique du cceur en enregistrant les courants d’actions cardiaques fransmis a la
surface du corps, ¢’est I’examen le plus couramment pratiqué pour le diagnostic des infections
cardiaques. L ¢tude que décrit ce mémoire porte sur la caractérisation des signaux ECG par
des distributions d’énergie temps-fréquence et temps-échelle en vue de les classifier
automatiquement suivant les pathologies qu’ils présentent. Deux types de distributions ont été
ctudiés, la premiere est construite a partir des coefficients des paquets d’ondeleties (temps-
¢chelle), la seconde est la distribution de Wigner-Ville (temps-fréquence). Pour évaluer la
pertinence de telles représentations nous avons mis en ceuvre une procédure de classification
basée sur I"application de la reele du plus proche representant, celle-ci requiert e choix d unc
mesure de distance et la définition d’un représentant pour chaque classe d apprentissage.
Deux classes de signaux ECG ont été étudiées - celle des battements normaux (NOR) et celle

des battements ventriculaires prématurés (PV Q).

Les expérimentations mences dans le cadre de cette étude ont montré I"importance du
choix du couple (reprisentation, distance) pour optimiser les performances de classification.
La réduction de dimensionnalit¢ qui a été faite dans le cas des paquets d’ondelettes par
I"algorithme LDB a permis d’obtenir 4 la tois un temps de.calcu] réduit et un filtrage implicite
du bruit affectant le s'gnal ECG. Cetite derniére propriéte est fortement souhaitable dans les
systemes de classification travaillant dans un environnenient clinique ou la presence de bruit
cst une caraclérisliquc communc. Quant a la disutbution de Wigner-Ville. malgré que la
présence des termes d’interférences n’a pas altéré les performances de classification. la
capacité de généralisation et la robustesse vis-a-vis du bruit ont été relativement faibles

compares avec celles obtenues par les paquets d’ondelettes.



