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RESUME ABSTRACT

L'élaboration d'un détecteur nécessite la connaissance des propridd&sector design requires substantial knowledge of the observation
statistiques de l'observation conditionnellement aux hypothesestatistical properties, conditionally to the hypotheses. Nevertheless,
Cependant, de nombreuses applications mettent en jeu des phémany applications involve complex phenomena, in which few a
menes complexes dans le cadre desquels la connaissance a ppadiri information is available. The aim of this paper is to introduce
est minimale. L'objet de cet article est de proposer une méthodemethod for the time-frequency detection and classification of non-
pour la détection et la classification temps-fréquence de signawtationary signals, directly from labeled training data. The obtained
aléatoires non-stationnaires, connus uniquement au moyen d'teceiver is optimum (probability of error minimum) in the sense of
ensemble de réalisations bruitées. Le récepteur obtenu est optirtta best discriminant criterion which depends only on the first and
(probabilité d'erreur minimale) pour tout critere de contraste neecond order moments of the statistic. The efficiency of our ap-
dépendant que des moments conditionnels d'ordre 1 et 2 de la gtesach for K-complexes detection in sleep EEG is explored. It
tistique de détection. Cette méthode est validée dans le cadre dedaults from the present study that the obtained receiver is poten-
détection du complexe K dans I'EEG de sommeil. tially the best one which can be found in the literature.

1 Introduction rant directement la structure de détection sur une base de
données expertisées. Récemment, Jones et Sayeed ont
L'analyse temps-fréquence (TF) a connu des développadopté cette approche et déterminé des detecteurs TF opti-
ments méthodologiques majeurs ces 20 derniéres années,x au sens du critere de contraste de Fisher [5]. Dans [6],
raison de sa faculté & prendre explicitement en compf@amimy, Rizzonet al. ont suivi une démarche analogue en
I'évolution temporelle du contenu fréquentiel des signaufiaximisant le rapport signal sur bruit en sortie du détecteur.
étudiés. L'association de procédures de détection & ce ty@8 notera enfin 'approche différente de Heitz qui consiste a
de méthodes a également fait I'objet de nombreux travaux @Btimiser les parametres de la représentation TF, afin de
recherche [1]. Cependant, les solutions proposées sont géfigaximiser une distance definie au préalable entre les hypo-
ralement basées sur la relation de Moyal et ne constitueliteses [7].
alors que les reformulations TF de détecteurs optimaux défi- L'objet de cette communication est de proposer une me-
nis classiquement & partir des échantillons du signal tempthiode pour la détection et la classification temps-fréquence
rel [2]. On notera toutefois que I'approche TF permet d'efle signaux aléatoires non-stationnaires connus au moyen
glober une grande variété de détecteurs (filtrage adapté sufliiin ensemble de réalisations bruitées. Le récepteur obtenu
d'un détecteur d'enveloppe, détecteur d'énergie, etc.) 86t optimal (probabilit¢ d'erreur minimale) au sens du
moyen d'une expression unique de la statistique de détectidpgilleur critere de contraste ne dépendant que des moments
ce qui lui confere une propriété supplémentaire de généraﬁﬂﬂditiOﬂﬂG'S d'ordre 1 et 2 de la statistique de détection,
sation par rapport & I'approche temporelle classique [1][2]. Sans que celui-ci soit explicité analytigquement. Nous mon-
L'élaboration d'une structure de détection nécessite ONs €galement que les approches proposées par Jones et
connaissance des propriétés statistiques de I|'observatioayeed [5] et par Samimy, Rizzoei al.[6] ne conduisent
conditionnellement aux hypothéses. Cependant, de noras nécessairement a une solution optimale. Enfin, notre
breuses applications (signatures vibratoires de moteurs th&€thode est validée dans le cadre de la détection du com-
miques [3], signaux EEG [4], etc.) mettent en jeu des ph&lexe K dans I'EEG de sommeil.
nomenes complexes dans le cadre desquels la connaiasance
priori est minimale. Il peut alors étre intéressant de tirer
profit des informations disponibles sur les signaux en élabo-
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2 Enoncé du probléme 0 = E{,\(y)|Hi} VM, +y,, 52
Dans le contexte de la classe de Cohen, le probléeme de o? :Var{/\(Y)| Hi} =V'IV, .
détection considéré peut s'écrire sous la forme du test binaire
d'hypothéses [8] : avec :
BH,: C, (kw;N)=C, (kw: M‘:E{Y|H‘}’
0 x(!wy )_ b( ,(A), ) (21) (33)

o C (kwiM)=C,,, (kw;M) 5 = EaY —Mi)(Y M i)T| H g
O

ou :x est le signal discret observé, . . . :
sle processus a détecter (éventuellement complexe), En !gl?sencg _de connalss.ancaegnozrl szur les lois de

b un bruit additif (éventuellement complexe), probabilité conditionnelles, soit(f,.n,,05,0;) une mesure

C, une représentation de la classe de Cohen de de la séparabilité des classesetiH. Ce critére devant étre

) . ) ] optimal pour le récepteur recherché, les dérivés partielles de
Par analogie avec la théorie classique du filtrage z‘;ldapr—ﬁ)ar rapport &/ ety, doivent étre nulles :
A :

té [9] et dans le cas ou la position du signal est connue, 0
peut considérer la statistique de détection suivante : Oof  of o2 of do2 & on, & on
o 1y 2, 7 T 7 2 -0

O 2 2_ '
A(X) — g(k,ﬁ)) Cx(k,(A); |—|) (22) gov 60'1 oV 60'2 oV 6171 ov 6172 o (34)
2020 [ot _ ot oot o 001 & on, & on, _

ol g est un gabarit T\F e‘xldéfinir en fon_ct_ion des pr.opriétégpy0 N do: dy, 00> dy, 0n,dy, on,dy,
connues du processas détecter. En choisissant de lisser la

référence g plutdt que I'observation, la statistique (2.2) peut La résolution de ce systeme conduit a une solution ana-
étre reformulée selon : lytiqgue du probléme (3.1) particulierement intéressante [10] :

A0=5 S oV k@) W, (kw) (2.3) Ve =[aZ,+@-a)z| (MM ) (3.5)

ou W, est la représentation de Wigner-Ville de I'observation. af/aa2
Comme cela a été évoqué précédemment, on notera que la :%.
référence v peut étre déterminée par maximisation du critére af/aao +af/aal
de Fisher [5] ou du rapport signal sur bruit [6]. - , S . .
L'objet du paragraphe 3 est de proposer une méthodolg- Ainsi, le filtre lineaire optimalV,, ne dépend de f que

gie conduisant a la détermination de v et du seuil de detedd” lintermédiaire d'un parameige(0 < a < 1). Nous rete

nons dans notre cas la valeur@eui minimise la probabi-

tion y, optimaux au sens du meilleur critéere de contraste . . . . .
! " . ité d'erreur R Pour estimer celle-ci, plusieurs méthodes
dépendant que des moments conditionnels d'ordre 1 et 2 d€ - S o . -
peuvent étre envisagées : resubstitution, validation croisée,

la statistique (2.3). etc. Cette méthodologie conduit ainsi, & partir d'une base

) | , ) d'apprentissage, au récepteur TF optimalnihimale) au
3 Conception d'un détecteur TF optimal  sens du meilleur critére(f, ,n,,02,0°) .

(3.6)

3.1 Principes généraux de la méthode 3.2 Algorithme

Supposons, pour simplifier les expressions, que le plan EN supposant que 'on dispose de rélisations pour
TF est discret et de dimensions finiesx®). Le probleme chaque hypothése, Halgorithme permettant de déterminer
de détection (2.1) peut alors s'écrire : le récepteur TF optimal & partir d'un ensemble d'apprentis-

' ' sage est le suivant :

%M(Y):VTY +y,20alors H, (3.1) Objets manipulés :

Fsinon H, x! : j*™réalisation de I'hypothése H {0, 1}.

Y] : représentation de Wigner-Ville de (cf. §3.1).

:
Y :[Wx(l])"'wx(l QW,(23... W,( ZQ)"'WX(K’Q)] ' M. : estimation de I'espérance &g conditionnellement a

v :[v(u)...v(m)v(zg...v( 2Q)...V(K,Q)]T. Phypothése H i {0, 1}.

¥ . estimation de la matrice de variance-covarianc¥ de
La déte-rmination du détecteur-TF consis.te- donc a trouver conditionnellement a I'hypothése, KO {0, 1}.

V ety, optimaux au sens d'un critere f défini au préalable, . o

En utilisant un minimum d'informatiore priori, la statisti-  variable appartenant a lintervalle [0, 1] (cf. 83.1).

que de détection peut étre caractérisée par ses momef : incrément de la variabler .

conditionnels d'ordre 1 et 2:

avec :

Séquencement :
1) Initialisation de I'algorithme :
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« Pour chaque réalisatiox’ , évaluation du vecteuy’’ . rimentalement que les performances de notre détecteur diffé-

i ~ o raient peu de celles du filtre adapté T&H| < 0.2%).
+ Evaluation deM, et %, i O{0, 1}.

« Initialisation de la variabler a 0.
2) Tantqued < 1), répéter :
« Calcul deV “ par :

Ve :[aio +(1-a)il]‘l (M, -M).

Variations du pourcentage d'erreur asgalidation croisée)

rapport signal / bruit / .

=
o
1

o]
1

* Recherche du seujl; pour lequel la probabilité d’erreur

algorithme présenté

P du détecteur obtenu est minimale.
* Incrémentation der: a —a + Aa..

pourcentage d'erreur estimé
[e2]
1

H | —O— apprentissage |
3) Le détecteur reten(v", yg) minimise F. ! ' X test

0.0 0.2 04 4 0.6 0.8 1.0
3.3 Quelques caractéristiques de la méthode _ o _ ) o
figure 1 : détection aveugle d'un signal déterministe
Le récepteur obtenu au moyen de la méthode décrite ci-
dessus offre des performances supérieures a celles obtenge® Détection du complexe K dans I'EEG
pour un détecteur établi par maximisation du critére de con-

traste de Fisher. En effet, soienteé® P les probabilitésa Le complexe K est un phénomene transitoire de 'EEG de
priori des événements et H. Le discriminant linéaire de sommeil. La détection automatique de cet événement en
Fisher maximise le critére suivant [11] : sommeil lent est rendue délicate par la non stationnarité du
bruit, dont les caractéristiques statistiques peuvent étre trés
f 2 2y — (n, —ny* proches (cas des ondes delta, dont on donne un exemple
Fisher(no’nl’ao’al) - > P ci-dessous)
P Uo+(1_ RJ) o, '
ce C]UI COﬂdUIt a : Complexe K . Complexe K (Wigner-Ville)

255

Fisher

V... =Pz, +(@1- PO)Zl]_l (M,-M,) cara =P,

On démontre ainsi que le discriminant linéaire de Fishe

amplitude
frequence (Hz)

est un cas particulier de (3.5), atest égal a p ° \
Cette remarque est également valable pour le discrim
nant linéaire obtenu par maximisation du rapport signal st .
bruit. Dans ce cas, on a en effet : 0 s 9 2 0 s 6 2
—- 2 Onde Delta Onde Delta (Wigner-Ville)
fRss(no!npU%’Uf):(noa—z’?l), 25 ’

0

et par conséquentV ., = Z' (M ,—M O) cara=1.
>

amplitude
frequence (Hz)

En conclusion, les détecteurs obtenus par maximisatic

du critére de Fisher ou du rapport signal sur bruit ne gara k
tissent en aucun cas une probabilit¢ d'erreur minimale ¢ o . o; )
sens des fonctions(rf,,n,,0%,07) . _ temps (5) temps (5)

figure 2 : exemple de complexe K et d'onde de|ta @2

Hz)

Dans la présente étude, la principale difficulté a consisté
a réduire la dimension du probléme (6464), compte tenu
4.1 Détection d'un signal déterministe du fait que peu de données étaient disponibles (292 com-
plexes K et 314 ondes delta). Pour cela, seules les informa-
Afin d'illustrer notre méthode, on se propose dans utions de la bande de fréquences [0 - 8Hz] ont été retenues,
premier temps de détecter un signal déterministe (fenétténergie du complexe K étant principalement localisée entre
gaussienne) noyé dans un bruit blanc gaussien centré. PQugt 6Hz. De plus, la résolution TF du détecteur a été volon-
cela, on dispose de 3000 réalisations des hypothéses H tairement limitée en imposant a v d'étre constant sur des
H,. On pourra considérer que P P, = 1/2. Les résultats zones contigués de dimensions (0.125%Hz). Le nombre
obtenus pour un rapport signal sur bruit de -3 dB sont reprée variables a pu ainsi étre ramené a 128.
sentés dans la figure 1. Aprés un apprentissage sur la base de données citée plus
Cet exemple illustre parfaitement la sous-optimalité dekaut, notre détecteur a affiché des performances satisfaisan-
approches proposées dans [5] et [6]. Enfin, dans le cadre @& si on les compare aux résultats publiés antérieurement
cette application, nous avons pu également constater expé-

4 Applications
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Da Roseet al.[12] Bankmaret al.[13] Destinéet al.[14] Détection dans le
Approche modeélisation réseau de neurones  réseaux de nedrones plan temps-fréquence
Pyone beecion 70) 89 95 76 93.5
P...cco namd Y0) 49 14 12 8.5

tableau 1 : performances des détecteurs de complexes K proposés dans la littérature.

(voir tableau 1). On notera que les résultats présentés ont été
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in Proc. IEEE International Conference on Acoustics,
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linéaire optimal (Pminimale) au sens de l'ensemble desjoNES, “Design of Training &ta-Based Quadratic Detec-

criteres du type (f,,1,,05,07), & partir d'une base d'ap- tors with Application to Mechanical Systems,” roc.

prentissage. Ses performances sont supérieures a celles IB#E International Conference on Acoustics, Speech and

récepteurs établis par maximisation du critére de Fisher @ignal Processingl996, pp. 1767-1770.

du rapport signal/bruit. On a pu également constater expéfi] C. HEITZ, “Optimized Time-Frequency Representa-
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