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RESUME.Cet article présente une nouvelle méthodologie pour caricesn détecteur auto-
matique de complexes-K. Notre approche se fonde sur larditation d’'un classifieur op-
timal dans le domaine temps-fréquence (transformée de aMigiie) & partir de données
d’apprentissage expertisées. Dans un premier temps, nécisvdns comment gérer les avis
contradictoires des experts, et comment constituer une dasdonnées fiable. Puis, en justi-
fiant le choix de la représentation temps-fréquence, nonseamns le détecteur optimal par
rapport aux données, tout en tenant compte du probléme dmiplexité. Enfin, par comparai-
son avec les recherches précédentes, nous quantifionslibeatién substantielle qu’apporte
notre approche.

ABSTRACTIN his paper, we propose a new methodology to design an auéahacomplex detec-

tor. Our approach is based on optimisation of a linear cléissiin the time-frequency domain
(Wigner transform) from labelled training data. First, westribe how to manage the contra-
dictions between human experts and how to buid a reliabla bdase. Then, making the choice
of Time-Frequency representation, the design of dataedrioptimal detector is determined,
with take into account the complexity control problem. Hinaompared with previous studies,
we estimate the substantial improvement yielded by ouiraigpproach.

MOTS-CLES classification, temps-fréquence, réduction de compleikigéon d’expertises.
KEYwoRDSclassification, time-frequency, complexity regulatieripimation fusion.




1. Introduction

Dans le cadre des activités biomédicales, il arrive tréguenment que I'obser-
vation d’'un phénoméne physiologique particulier dépeddas une large mesure, de
l'individu considéré. Des éléments comme I'age, le sexe, pathologie éventuelle
ou la prise d'un traitement pharmacologique peuvent avegrinfluence considérable
sur la mesure du phénomene a identifier. On constate égalesmarent que les ob-
servations biomédicales peuvent varier aléatoiremert aneméme individu d’'une
maniére non négligeable. Dans ces conditions, il devieriicptierement délicat de
caratériser un phénomeéne physiologique par critéres garaqes stricts. D'une part
le choix des parametres objectifs a prendre en compte staffat avec un certain ar-
bitraire. D’autre part, il est difficile de déterminer, poehltacun des parametres, des
seuils numériques qui soient a la fois robustes, au regalal digersité d’une popula-
tion, et pertinents, pour éviter les faux diagnostics. Routes ces raisons, la lecture
et l'interprétation des données biomédicales sont résdise plus souvent, par des
experts humains (médecins, électrophysiologistes oeslugui peuvent intégrer a la
simple mesure leur apprentissage et leur expérience. Rieler@ment, si le phéno-
mene que I'on cherche & observer est complexe, les avis @éxpers deviennent par-
fois contradictoires. Par ailleurs, et en dépit de toutesdifficultés, 'automatisation
des taches de décision et d’'indentification des phénomémnyssopogiques s’avere de
plus en plus nécessaire, pour épargner aux équipes claicpraines taches répé-
titives monopolisant des ressources trop importantesrgds pour rationaliser au
mieux les identifications.

Cette problématique est particulierement sensible entrélencéphalographie
(EEG) ou des électrodes collées a la surface du crane emesgiactivité électrique
globale du cerveau. Les signaux ainsi enregistrés cornelst a une mesure, pouvant
se dérouler sur une période tres longue (parfois plusieemsds), de processus élec-
tiques extrémement complexes. Au cours de 'enregistrénoentains phénoménes
physiologiques s’identifient difficilement, car ils appasgnt trés fluctuants dans leur
forme et sont soumis a de multiple perturbations (artéfalgstriques, mouvement
du sujet etc...). Dans cet article, nous nous proposonsaitertide l'identification
automatique d'un phénoméne électrique appelé complexerkegve d'une grande
importance dans I'étude du sommeil, (cf. [LOO 38] pour lampigre description du
phénoméne, ou cf. [BAS 92] pour une analyse plus approfgridiecomplexe-K est
une oscillation particuliére, voir figure (1(a)), qui sampréete le plus souvent comme
une réponse cognitive a un stimulus externe ou interne. kariion de ce phéno-
mene a fait 'objet d'une littérature abondante. Toutefdifaut savoir que la forme
de ce signal subit des variations au cours du temps et d'uvidluch 'autre. De plus,
ce signal se superpose a l'activité électrique de fond dueeerou a des perturbations
éventuelles. Enfin, la principale difficulté de la détecties complexes-K réside dans
le fait que cette oscillation se confond aisément avec ure gkténomeéne physiolo-
gique appelé onde delta, voir figure (1(b)). Ces ondes delt@galement une forme
variable au cours du temps, mais surtout, elles se produtsanicoup plus fréquem-



ment que les complexes-K (rapport tiea 20) lors d’'un enregistrement de sommeil
normal.

(a) Complexe-K. (b) Onde delta.

Figure 1. Exemple des deux phénomeénes physiologiques.

La classification entre onde delta et complexes-K est répueé un probléeme
de grande difficulté et entrainant de sérieuses contradistentre les experts, cf.
[BRE 70]. Dans cet article, nous proposons une démarcheauélibgique permet-
tant de construire un classifieur automatique de compleExagartir de cotations de
plusieurs experts humains, et en supposant le minimanpdori sur la structure des
signaux a considérer (approche non-paramétrique). Dampramiére étape, nous se-
rons amenés a gérer les contradictions entre les experteretfaire une synthese.
Nous verrons ensuite comment constituer les bases de dogoéserviront a I'ap-
prentissage, et nous justifierons I'espace de représentgtie nous avons choisi (le
domaine temps-fréquence). Enfin, nous expliciterons lardéhation du classifieur
optimal, en tenant compte du probléme de la complexité.

2. Méthologie

Afin de constituer un ensemble d’apprentissage significatifis avons fait coter
visuellement, pab experts, les complexes-K enregistrés lors des nuits de sdmm
de trois jeunes volontaires sains méles. Pour faciliteathe des experts, I'enregis-
trement EEG a été réalisé par un résead 2lélectrodes, les différentes voies étant
affichées en continu sur un écran. La détection automatipuaant a elle, doit s’effec-
tuer, en accord avec les régles cliniques habituelles, seiseule électrode posée au
sommet du crane (position centrale). De plus, avant la tiétecisuelle, des regles
communes de cotation ont été préétablies.

2.1. Fusion des expertises

Malgré toutes ces précautions, nous avons pu constaterandegvariabilité dans
les avis des experts. Si un expert cote en moyetdecomplexes-K pour les trois



nuits, seulemen?292 complexes-K ont été cotés par au moins quatre experts. Pour
obtenir une fusion de l'avis de ces experts, des méthodesitfues générales ont
été développées, voir tres réecemment [VIA 01]. Toutefotmglle cas présent, les er-
reurs faites par un classifieur automatique serait surt@jagiciables s'il ne détectait
pas un complexe-K coté par presque tous les experts, ou anaicers’il retenait des
phénoménes cotés par aucun expert. D'une facon pragmatiqus avons déterminé
trois catégories : la premiére est constituée des phénawanés par au moins trois
experts (03 éléments). Cette catégorie regroupent des éléments qu@dot qua-
lifier presque srement de complexes-K. La deuxieme catégst I'ensemble des
éléments cotés par au moins un expert et ne relevant pas délgocie précédente.
La deuxiéme catégorie est un ensemble ambigu de phénomiéysslpgiques. Ces
éléments ne seront pas pris en compte pour évaluer la pexfa@du classifieur, et la
catégori€ n’interviendra plus dans la suite de cet article. Enfin, lmdge catégorie
correspond aux phénomenes cotés par aucun des expertei@essiéléments sont
presque sirement des non complexes-K (principalementukesalelta).

2.2. Présélection

L'ensemble des complexes-K cotés par tous les experts resosepde calculer un
complexe-K moyen sur une fenétre temporell€d®condes. Par un filtrage linéaire
classique adapté a ce complexe-K moyen, et en choisissatileninimal permettant
de retenir 'ensemble des éléments de la premiére catégoriprésélectionnera en
plus des complexes-K(3 éléments de la premiéere catégoridy51 non complexes-

K (3eéme catégorie) sur I&snuits enregistrées. Ayant réalisé une fusion des expsrtise
notre objectif est donc maintenant de construire un classifiutomatique optimale
nous permettant de séparer ces deux classes (complexaml edbmplexes-K).

Les éléments de ces deux classes représentent des pai@segistrement élec-
troencéphalographique sur une périod@ decondes. Comme I'enregistrement est un
signal échantillonné 82H z, les éléments a traiter sont sous la forme de vecteurs de
dimension32 x 2 = 64.

2.3. Représentation temps-fréquence

Les études précédentes dans le domaine de la détectionaigfoexde complexes-
K, se sont fondées sur I'indentification paramétrique des\és d’'ondes ou sur des
traitements linéaires des signaux temporels [BAN 92, DAJB3| 90, JOB 92, DeB94].
Les performances des classifieurs ainsi obtenus étaigrtré&®imédiocres, soit esti-
mées a partir de données sélectionnées et incompatibledaavé&alité clinique des
enregistrements sommeil. Par ailleurs, une préétude [By@ Inontré l'intérét des
représentations temps-fréquence pour améliorer la digtation entre les complexes-
K et les ondes delta. Nous avons donc cherché a utiliser l&septation temps-
fréguence des éléments des classes plutdt que directeergighbl temporel6d va-
leurs) pour discriminer les complexes-K des non complékeSoncrétement, a un



signal temporel échantillon&(k), on associe sa transformée de Wigner-Ville discréte
W (k, f;), donnée par :

N
WG (kafj) =2 Z Rs (kaT) . eii47rfj7— ) [l]

T7T=—N

avecR; (k,7) = s (k + 7) s* (k — 7). Latranformée de Wigner-Ville discréte associe
donc a un vecteur d&t valeurs une image d&l x 64 soit4096 points. La classification
se fera sur ces éléments4l6 valeurs. A titre d’exemple, on comprend intuitivement
gu'il est plus difficile de distinguer les deux signaux temgdereprésentés sur la figure
(1) que leur transformées de Wigner-Ville données par laédn).

.

(a) Complexe-K. (b) Onde delta.

Figure 2. Représentation temps-fréquence des deux signaux de la figur

Il aurait pu étre envisagé de choisir une transformée tefmfugtence plus sophis-
tiquée (pseudo Wigner-Ville lissée, tranformée de la dads Cohen, etc...) pour
améliorer la lisibilité dans I'espace temps-fréquencdallt toutefois rappeler que
I'objectif premier de cette représentation temps-frégeamest pas ici une extraction
paramétrique d’information, mais est 'amélioration dédéparabilité” statistique de
deux classes données. L'avantage de la transformée de i¥dlessimple est qu’elle
n’élimine pas d'informatiora priori dans le domaine temps-fréquence, contrairement
a ce que pourrait entrainer un lissage.

2.4. Classifieur linéaire optimal en temps-fréquence

Pour discriminer les transformées de Wigner-Ville des delasses, nous avons
cherché a construire un filtre linéaire optimal dans le domaemps-fréquence. On
peut faire la remarque qu’un classifieur linéaire dans le @lamtemps-fréquence est
équivalent a un classifieur quadratique dans le domainedehpe temps et la fré-
guence étant supposés continus, voir [FLA 88]. Toutefeifgit de considérer un filtre
linéaire dans le domaine temps-fréquence nous permet dditiénd’une meilleure
interprétabilité des résultats.



Pour I'élaboration d’une structure de détection linéainee approche classique
consiste a maximiser un critere de contraste donné. Se @Eosecd cas, le choia
priori d’un critere de contraste. Il est toujours possible de ¢horscritere commune-
ment admis, par exemple le critére de Fisher, voir [JON 98péhdant, I'optimisation
par rapport a ce citére ne garantit en rien une séparaltiltiéerdes populations statis-
tiques, voir [DEV 96]. La pertinence d’un critére de conteadépend étroitement de la
distribution des classes a séparer. Enfin, un probléme pitisjpe se pose également :
I'optimisation des nombreux parameétres de la statistiqueéélection4096) demande
une puissance de calcul importante. Pour résoudre cespnebk| Fukunaga [FUK 90]
a introduit, dans le contexte de la reconnaissance de farneeméthode permettant
d’optimiser un détecteur linéaire pour une classe étenduwgitere de contraste.

On noteH, et H; les hypothéses selon laquelle la transformée de Wignée-Vil
corresponde respectivement a un complexe-K et a un non eaeysl. La classifica-
tion linéaire des transformées de Wigner-Ville (imagesdiex 64 points) se décrit
alors synthétiquement :

64 64
Sidrr= > > gk, f;) W (k,f;) >v alors Hy,
k=1j=1 ’ ’ [2]
sinon H ,
que I'on peut noter :
ATF (17) VY, [3]

avec .

V=W (1, f1), - We (1, foa) -, We (64, 1), -, Wy (64, )], [4]

‘7 = [g(lzf])7"':g(1:f64)7"'7g(64:f])7"'19(64=f64)]T ’ [5]
etv est le seuil de détection.

La construction du filtrage linéaire consiste a trouver lesposantes (k, f;) du

vecteur? optimal au regard du critére de contraste retenu. En poganésp.n;) et
oo (resp.o) les moments statistiques d’ordre un et deux du classifir@aire A\
conditionellement & I'hypothesé#, (resp.H;),ona:

ni:E{vT?—u\Hi}:VTMi—u, [6]
— { (7 - at.) (v - 11,)" H} 7oV [7]

ot, conditionnellement &, et Hy, les vecteurs moyens sohf; = E {17|Hi} , et

- - - -\T
les matrices de covariancEs = E { (Y - Mi) (Y — Mi) HZ}



Fukunaga a alors démontré analytiquement que : si le cit@@ntrsate dépend
uniquement des moments d’ordre un et deux du classifieuait@éo, 71, oo eto1),
alors le vecteur optimdl,,; est de la forme :

Vopt = [aS0 + (1 — ) 4] 7" (M — My) [8]

et
0C 902

~ 9C/d02 + 0C 002

ouC (z/g, vy,08, (712) est le critere de contrastE, et X; sont les matrices de cova-
riance,M, et M, les vecteurs moyennes associés respectivement aux édeela
classe des complexes-K et de celle des non complexes-K.ceaaines conditions
peu contraignantes pour les citéres de contraste consi@@® do2 et 0C/do? de
méme signe), le paramétreest une valeur comprise entbeet 1. On doit noter que
les critéres de contraste pris en compte par ce résultaeinrom large ensemble. Et,
les criteres de contraste les plus usuels, comme celui derf-iappartiennent a cet
ensemble. A titre d’exemple, I'expression du critére ddEiest :

(9]

(0]

Crisher = (vo —11)%/ (Poog + (1 — Py)o}) . [10]

ou P, la probabilitéa priori de I’hypothése. Par ailleurs, il est également remar-
quable que le vecteur optimalg,; soit défini & une valeur scalairepres.

Dans ces conditions, il devient possible de s’affranchitadeotion de critére de
contraste. Pour chaque valeur@dgon peut déterminer un classifieur, dont on estime
ses performances en terme de taux de bonne détection partrapptaux de fausse
alarme (courbe COR). Le choix final en faveur d’une structleelécision se fait en
fonction des objectifs que I'on s’est fixés. Dans notre casisrretenons le détecteur
minimisant le taux de fausse alarme pour un taux de bonnetd#idixé (95%).

2.5. Réduction de complexité

A premiere vue, la présentation que nous venons de faissdriit supposer que
le probleme de la détermination du classifieur optimal aipdetdonnées expertisées
est, a présent, résolu. En réalité, le classifieur que naussgwécédemment construit,
est destiné a détecter des complexes-K sur les enregisttesmmmeil de n'importe
quel sujet. Il faut donc s’assurer de la robustesse de ntassifieur. Ce dernier ne
doit pas étre trop dépendant des particularités de I'enkedi@pprentissage.

Il est en particulier connu, voir [VAP 82, VAP 71], que plus aystéeme de dé-
cision posséde de degrés de liberté, dont le nombre est lement défini par la
dimension de Vapnik-Chervonenkis, plus la taille de I'anbée d’apprentissage doit
étre significative. Dans le cas présent les transforméesigeaiVille correspondent
a des images d¢096 (64 x 64) points. On peut démontrer que tous ces points ne
sont pas linéairement indépendants et que la dimenside chebysteme est dé)87,



voir [RIC 98b, RIC 98a]. Cette complexité reste tout de ménds €élevée, et il est
irréaliste de penser obtenir un ensemble d’apprentisaffis@ument conséquent a
partir de données cliniques : une technique de régulatiola @®mplexité du pro-

bleme s’avéere nécessaire pour que le classifieur que noushames a construire, soit
robuste.

Une méthode, appeléaptimal Brain Damage (OBDadaptée par Cédric Richard
[RIC 99], aux classifieurs linéaires, apporte une solutiortée nécessité de controler
la complexité. Cette approche nécessite des données mikites de celles utili-
sées pour I'apprentissage proprement dit. Dans notre cas avons constitué cet
ensemble a partir des enregistrements sommeils de troisaay jeunes volontaires
sains males.

D’aprés la méthodologie précédemment décrite, pour chaglear dec nous
construisons un classifieur linéaire ayant pour vectgur

Vo=[aS+(1—a)S] " (M — M) . [11]
La méthode (OBD) utilise une décomposition en vecteurs eadzurs propres de la
matriceM at,, = [aXo + (1 — a) 21]’]. En notan{vy, va, vs, - - -, V4006 ) l€S Valeurs

propres de cette matrice en ordre décroissant, le contmla domplexité s’obtient
en négligeant toutes les valeurs propres au dela d'un persign, : on affecte
une valeur nulle aux termes de la matritkit,, diagonalisée correspondants. Si par
diagonalisation, la matric&/ at,, est de la forme :
U1 0
Mat, = P! - . P, [12]
0 V4096

ou P est une matrice de changement de base. On en déduit une leomnattice
Mat,,, ) delaforme:

U1 0 N 0
0 .
Mat(n,,,oz) = Pl' U.n,, E . P: [13]
. 0 . .
: . 0
0o - - ... 0 0

et un nouveau filtre linéair€,,_ ,) :
‘7(’(1,,7(1) = Mat(nma) (Ml - MO) . [14]
La valeur du rang, est obtenu, pour chaque valeurdgen minisant, sur I'en-

semble test, le taux de fausse alarme a un taux de bonneidétéxé (95%) du
classifieur contruit avet(,, , )-



En fin de compte, I'optimisation du classifieur ne se fait @usun paramétre sca-
laire et un ensemble de données, mais sur deux parameti@sescat deux ensembles
de données décorrélés.

2.6. Estimation des performances

Pour étre tout a fait rigoureux, I'estimation des performesdu classifieur a été
déterminée a partir d'un troisieme ensemble de donnéesmééea I'ensemble d’'ap-
prentissage et a 'ensemble test. Ce troisieme ensembie @ttnu, d’'une maniere
identique aux deux premiers ensembles, a partir des etn@agisnts sommeil de trois
nouveaux volontaires sains.
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Figure 3. Courbe COR du classifieur.

Méme s'il est toujours délicat de comparer des performasgedes données dif-
férentes, la figure (3) semble tout de méme indiquer une anaébn importante par
rapport aux travaux précédents, voir [DA 91, DA 93, DeB94lixApoints de fonc-
tionnement proposés dans ces articles, on constate queadtadsifieur offre des taux
de fausse alarme nettement réduits.



En pratique et suivant les applications, I'utilisateurisira un point de fonctione-
ment du classifieur en fixant un seuil, c’est a dire en fixanaux tle bonne détection.
Le classifieur que nous venons de concevoir a été optimisé yotaux de bonne
détection de (95%). Il est évidemment possible d'optimisefassifieur a un taux de
bonne détection différent.

3. Conclusion

La méthodologie que nous venons de décrire dans cet agiitippse un modéle
de classification a partir de données expérimentales eég@est Nous avons montré
comment gérer les conflits entre experts et synthétiser isrgénbal pertinent pour la
classification.

L'intérét du choix de I'espace de représentation des dasniéide domaine temps-
fréquence, a aussi été mis en évidence. A cet égard, lesdigns un classifieur li-
néaire défini sur une transformée de Wigner-Ville et la repndion temporelle du
signal ont été rappelés.

De méme, la construction d’un classifieur linéaire optimpaétir de deux classes
de données, en supposant un minimumfiori sur la structure statistique des don-
nées, a été explicitée. En plus, un soin particulier a ét@r@@ la gestion de la
complexité et a I'obtention d'une classification robustew €dulignera que les dé-
marches scientifiques proposées, ici, dans le domaine t&égpsence sont issues des
recherches les plus récentes.

Enfin, I'estimation des performances, quantifiée par unelmCOR (Caractéris-
tique Opérationnelle du Récepteur), a permis la comparasec les études précé-
dentes. Il est alors clairement apparu que l'intégration diéférents traitements que
nous appliqguons aux données, induisent un gain de sétédtiyportant.

Méme si les méthodes présentées sont bien adaptées adajuplibiomédicale
particuliére qu’est la détection de complexes-K, nous pesgue notre approche peut
répondre a une classe tres large de probleme. Dans beaveagnthines ou I'inter-
prétation de signaux issus de processus complexes esta#&eekes avis des experts,
avec tous les problemes que cela engendre, sont les seéleses reconnues. Notre
méthologie devient alors une voie possible pour automatitassifier et rationaliser
les décisions.
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