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Introduction générale

Ce travail trouve son origine et sa motivation dans le besoin croissant de caractériser,
d’analyser et de traiter les signaux non stationnaires [Sup 03] et/ou non gaussiens [Weg 89|,
[Kas 95] et plus particulierement les signaux physiologiques de fluxmétrie laser Doppler. Le
développement des méthodes de traitement du signal a donné naissance a un ensemble de
techniques dont l’objectif principal est d’éclairer une situation d’application donnée. Avec
la complexification des situations réelles, par exemple rupture de transmission [Tou 98],
phénomenes impulsifs [Nik 95], panne de capteurs [Kas 95|, canal non stationnaire [Ikr 98],
signal non stationnaire, effet Doppler, besoin d’instruments de mesure de plus en plus fins..., les
outils de traitement du signal se spécialisent et deviennent moins flexibles : pour s’adapter a une
situation particuliere, les procédures d’étude et d’analyse doivent étre modifiées fréquemment.
Lors de sa pratique professionnelle, le traiteur du signal a ’occasion de constater qu’il est parfois
tres éloigné du cadre théorique strict dans lequel certains outils ou méthodes de traitement
du signal fonctionnent. I1 est confronté a des données manquantes, erronées, incompletes,
tronquées, I’hypothese de normalité n’est pas vérifiée, ’hypothese de stationnarité n’est pas
vérifiée, etc. Face a ces difficultés, il ne dispose en général que de sa propre expérience et, guidé
également par son intuition, il essaye de fagonner de fagon empirique des outils adaptés au
probléme qui lui est soumis. De plus, les systémes non stationnaires se rencontrent de fagon quasi

permanente dans la nature du fait de la dynamique et de ’évolution rapide des systemes étudiés.

Les applications du traitement du signal conduisent donc tout naturellement a ’étude des
signaux non gaussiens, des signaux non stationnaires et de la robustesse des méthodes de trai-
tement dans ces deux classes de signaux.

De tous les outils dont on peut disposer en traitement du signal, ’analyse spectrale est
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certainement I'une des plus importantes. Les raisons de son excellence sont évidemment a cher-
cher dans la relative universalité du concept majeur sur lequel elle repose : celui de fréquence.
Que ce soit dans des domaines s’intéressant & des ondes physiques (physiologiques, acoustiques,
vibratoires, géophysiques, optiques,...) ou reposant sur certaines périodicités d’événements (éco-
nomie, biologie, astronomie,...) une description fréquentielle est souvent a la base d’'une plus
grande intelligence des phénomenes mis en jeu, en fournissant un complément indispensable
a la seule description temporelle (sortie de capteur ou suite d’événements), qui est générale-
ment premieére pour ’analyse. Si 'on ajoute a cela approche fréquentielle qui s’accommode
aussi d’une transposition au traitement spatial (imagerie acoustique, imagerie médicale, radio-
astronomie,...), on comprend qu’un tres grand nombre d’études ait été et soit encore consacré
a l'analyse spectrale. On dispose ainsi aujourd’hui d’un arsenal de méthodes dont, au moins
pour les plus simples et les plus robustes (et donc les plus éprouvées), les propriétés sont bien
connues. A ces méthodes s’ajoutent une batterie d’algorithmes, de logiciels, de processus, voire
d’appareils, autant d’éléments assurant a ’analyse spectrale une place de choix dans la vie quoti-
dienne des laboratoires. Pour le traitement des signaux non stationnaires, au-dela des méthodes
spectrales « classiques » adaptées aux situations stationnaires, les années quatre-vingt ont vu
le développement d’un grand nombre d’approches « modernes » qui ont toutes un point com-
mun : la prise en compte explicite du temps comme parametre de description. Dans un contexte
d’analyse spectrale, ceci a conduit naturellement au concept d’analyse temps-fréquences et a ses
représentations et/ou modélisations associées. L’intensification des travaux sur le sujet et leur
floraison dans des directions souvent différentes a certainement rendu assez difficile notre tache
de choix et d’utilisation des méthodes existantes. De plus, ce choix est directement lié a 1’étape
qui suit 'analyse temps-fréquences et qui se caractérise par I'extraction de I'information perti-
nente a partir du plan temps-fréquences en utilisant seulement un espace réduit de parametres.
Cet espace réduit représentera la sortie finale de la chaine de traitement qui servira a prendre

une décision concernant les signaux étudiés.
C’est dans ce contexte que nous présentons ce travail de these qui se compose de deux parties :

La premiere partie est constituée de trois chapitres : le chapitre 1 abordera le principe et les
notions générales concernant ’optique tissulaire, les propriétés optiques du tissu ainsi que les

parametres le caractérisant. Le chapitre 2 présentera la technique de fluxmétrie laser Doppler,
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qui est basée sur 1’élargissement spectral d’une lumiere monochromatique qui interagit avec les
globules rouges en mouvement dans le tissu. La densité spectrale de puissance de la lumiere
rétro-diffusée peut étre utilisée pour l'estimation de la perfusion du tissu micro-vasculaire sous
forme d’un signal de fluxmétrie laser Doppler. Le chapitre 3 présentera un état de I’art des mé-
thodes temps-fréquences existantes adaptées pour ’analyse des signaux non stationnaires, puis
proposera une présentation détaillée de I’approche choisie (transformée en S) et ses propriétés.
Des exemples de signaux simulés avec leur analyse temps-fréquences par les méthodes les plus
répandues dans la littérature (Fourier, Ondelettes, Wigner-Ville) seront présentés a la fin du

chapitre pour valider notre choix pour la transformée en S.

La deuxieme partie se compose aussi de trois chapitres : Le chapitre 4 présentera 1’appli-
cation de la transformée en S sur différents types de signaux de fluxmétrie laser Doppler. Les
résultats seront discutés a la fin de chaque application. Le chapitre 5 présentera un état de
Part de quelques méthodes d’extraction de caractéristiques (analyse en composantes principales,
décomposition en valeurs singulieres) & partir du plan temps-fréquences. Enfin, le chapitre 6 pré-
sentera l’application de la méthode choisie (décomposition en valeurs singulieres) en se basant
sur les vecteurs singuliers de gauche et de droite. Pour valider cette méthode, son application
sera d’abord testée sur des signaux simulés puis sur des signaux de fluxmétrie laser Doppler.

Une conclusion générale sur ce travail et ses perspectives sera présentée a la fin du manuscrit.
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Chapitre 1

Principe de 'optique tissulaire

1.1 Introduction

Les sources lumineuses utilisées en tomographie optique sont telles que, lorsqu’il y a inter-
action avec un tissu biologique, deux phénomenes importants sont observés : I’absorption et la
diffusion. De plus, cette intéraction entre le milieu et ’'onde lumineuse est fortement dépendante
de la fréquence de cette derniere. C’est la raison pour laquelle il est utile de présenter les infor-
mations nécessaires a la compréhension de la propagation de la lumiere dans un tissu ou, d’une
maniere plus générale, dans un milieu diffusant, étant donné que le phénomene de diffusion est
prépondérant. Dans un premier temps les parametres optiques caractérisant les tissus seront
décrits. Leur connaissance est tres importante, puisqu’ils peuvent contenir une information utile
au diagnostic optique. De plus, ils sont utilisés dans toute description mathématique qui doit

tenir compte du probleme posé par la diffusion multiple des ondes électromagnétiques.

1.2 Propriétés optiques des tissus

La propagation de la lumiere dans un tissu dépend de l'indice de réfraction, de ’absorption
et de la diffusion qui lui sont propres. L’indice de réfraction caractérise la vitesse de passage de la
lumiere dans le milieu, qui sera fonction de la nature de ce dernier. Sur une échelle macroscopique,
I'indice de réfraction des tissus varie trés peu et est sensiblement égal & 1,40 [Bol 89]. Sa valeur

peut toutefois osciller entre 1,33 et 1,50 [Ben 51]. La valeur de 1,33 correspond & l'indice de
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réfraction de 'eau alors que la valeur de 1,50 est estimée étre celle d’un tissu completement
déshydraté. On s’intéresse ici essentiellement & ’absorption et a la diffusion, qui sont les deux
phénomenes physiques dominants dans Uinteraction de la lumiere avec les tissus [Che 90]. En
premier lieu, Dorigine de I’absorption et de la diffusion d’un tissu, ainsi que les coefficients
nécessaires a les caractériser, seront décrits, en supposant qu’il s’agit d’un milieu homogene
a ’échelle macroscopique, composé de plusieurs particules. En deuxieme lieu, la valeur de ces

coefficients sera donnée pour certains tissus ou composants tissulaires dominants.

1.2.1 Absorption

Origine de ’absorption

L’atténuation par absorption d’une onde électromagnétique au cours de sa propagation est due
a l'interaction entre le champ électrique de cette onde et le milieu qu’elle traverse. Cette onde
peut étre absorbée par un récepteur (un des composants du milieu) qui posséde un moment
de transition dipolaire correctement orienté. Dans les tissus, 'absorption est localisée dans des
sites précis ou les chromophores sont présents. Les principaux absorbants présents dans les tissus
sont : l'eau, les lipides, la mélanine, 1’oxyhémoglobine, et I’hémoglobine [Wel 95, Ene 97]. L’eau
constitue 60 & 70 % en poids du corps humain et c’est le composant le plus absorbant. Cela
parait évident puisque la cellule contient environ 75 % d’eau [Guy 91]. Les lipides constituent
environ 5 % du poids total d’'un cerveau chez un nourrisson. Chez un adulte, cette quantité
peut atteindre 8 % dans la matiere grise et 17 % dans la matiere blanche [Jac 98]. La mélanine
présente dans I’épiderme est responsable de la pigmentation de la peau et protege les tissus
des radiations ultraviolettes. Dans les autres tissus ne contenant pas de mélanine, le sang est le
colorant prépondérant dans le visible. Le pigment le plus important du sang est I’hémoglobine
principalement présente sous les forme oxydée (oxyhémoglobine). L’hémoglobine oxydée repré-
sente 90 & 95 % du sang artériel alors que le sang veineux contient 50 % d’hémoglobine [Wel 95],

[Ene 97].

Parameétres caractérisant 1’absorption|Ish 78]
Lorsqu'une onde plane se propage dans un milieu absorbant, homogene et non diffusant, la

diminution relative de l'intensité I sur une tranche d’épaisseur dx obéit a la loi de Bouguer-



1.2. Propriétés optiques des tissus

Lambert qui établit que :

dl = —pol.dx (1.1)

ou u, représente le coefficient d’absorption, caractéristique du milieu et de la longueur d’onde
A considérés.

L’intégration sur une section d’épaisseur x (figure 1.1) conduit & :

I = Iyexp(—pq(N)x) (1.2)

F1G. 1.1 — Atténuation de la lumiére & travers un milieu absorbant.

Le coefficient d’absorption peut aussi étre exprimé en terme de densité de chromophores p;

et de section efficace o,; par :

Pai = Pi-Oai (1.3)

ce qui conduit & la loi de Beer-Lambert :

I = Iyexp (—p;.04x) (1.4)

Dans le cas de la présence de plusieurs types de chromophores, le coefficient d’absorption

total est égal a :

bo =3 prow (1.5)
7

L’inverse du coefficient d’absorption, 1/u,, appelé libre parcours moyen d’absorption, re-
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présente le libre parcours moyen qu’un photon effectue avant son absorption et représente une
chute de 1/e de la valeur initiale d’intensité. Une autre quantité est couramment utilisée pour
caractériser I’absorption d’un chromophore, il s’agit du coefficient d’extinction spécifique o, qui
représente la quantité d’absorption par micro-mole du composant, par litre de solution, par cen-
timetre (usuellement exprimé en pmol~t.em™!). 1l est défini dans une unité logarithmique en

base 10 et peut étre exprimé en fonction de p, par I’expression :

o — logl[()c<]€)ﬂa (1.6)

ou [¢;] représente la concentration du composant i (en unité pmol). La transmission, T, est

définie comme étant le rapport de 'intensité transmise par 'intensité incidente :

1
T == — 1'7
I (1.7)

L’atténuation, ou la densité optique (DO) d’un milieu atténuant, est le logarithme du rapport

de l'intensité incidente a 'intensité transmise :

1 1

Ainsi, la DO d’une épaisseur z est égale a :
DO =logy(e)par = o;.Ciz (1.9)

1.2.2 Diffusion

Origine de la diffusion

Une approche classique consiste a expliquer le phénomene de diffusion en supposant que la ma-
tiere est composée de charges électriques discreétes dans le temps. Soumises a l'action des forces
de Coulomb créées par le champ électrique d’une onde incidente, ces charges vont osciller et
créer un moment dipolaire électrique. Ce moment dipolaire va, a son tour, rayonner pour donner
naissance a une onde électromagnétique dite diffusée. Lorsque la fréquence de 'onde diffusée est

égale a celle de I'onde incidente, on parle de processus de diffusion élastique (diffusion de Ray-

4



1.2. Propriétés optiques des tissus

leigh!), et dans le cas contraire de processus de diffusion inélastique [Atk 98], [Hec 87], [Voe 90].
Tout changement de fréquence selon le processus de diffusion de Raman ou Stokes [Sva 01],
[Ber 95], est exclu de la présentation du phénomene de diffusion ci-dessous. Lorsque la lumieére
se propage dans un tissu, elle rencontre des particules de tailles variables : des macromolécules
de protéines de 50-100 nm, des cellules de 1-50 um ou des structures plus grandes comme les
vaisseaux sanguins (> 1 mm). De plus, ces structures tissulaires sont de formes tres variées.
Ainsi, tous les régimes de diffusion sont présents (diffusion de Rayleigh, diffusion de Mie?...).
Cependant, c’est le régime de Mie, correspondant a des objets dont la taille est de l'ordre de
grandeur ou supérieure a la longueur d’onde, qui semble étre prépondérant [Hul 80]. La diffusion
s’y produit essentiellement au passage d’une interface et est due aux variations locales de I'indice
de réfraction. Dans le proche infrarouge, la valeur de I'indice de réfraction oscille entre 1,348 et
1,352 pour le plasma sanguin, et entre 1,350 et 1,460 pour les membres cellulaires [Ene 97]. 11

faut donc considérer que les cellules et leurs organelles sont des éléments diffusants.

Parameétres caractérisant la diffusion
Comme pour 'absorption, on peut définir le coefficient de diffusion, us, pour une source colli-
matée, par :

I = Ipexp(—psz) (1.10)

ou I représente la composante non diffusée de la lumiere ayant traversé un échantillon non
absorbant d’épaisseur = (figure 1.2). Le coefficient de diffusion, exprimé en terme de densité de

particule p; et section efficace de diffusion og;, est :

Ms = Pi0si (111)

Dans le cas ou plusieurs structures participent a la diffusion, I’équation devient :

s = Zpiasi (1.12)
7

'La diffusion Rayleigh est la diffusion par les molécules. Taille de la cible : 10 nanométres
2La diffusion de Mie désigne la diffusion par des particules dont le rayon oscille entre 0.1 et 10 fois la longueur
d’onde



Chapitre 1. Principe de Uoptique tissulaire

F1G. 1.2 — Atténuation de la lumiére & travers un milieu diffusant.

Le libre parcours moyen de diffusion, 1/us, représente la distance moyenne effectuée par
un photon entre deux événements de diffusion consécutifs. Lorsqu’un photon qui est incident
le long d’une direction décrite par le vecteur unitaire es subit un événement de diffusion, la
probabilité angulaire qu’il soit diffusé dans la direction €/, est déterminée par la fonction de phase
normalisée f(es,el,) donnée par la figure (1.3). Dans les tissus diffusants, on peut supposer que
la distribution des probabilités dépend uniquement de I’angle créé entre le photon incident et le
photon diffusé. Ainsi, la fonction de phase peut s’exprimer en fonction du cosinus de I'angle de

diffusion e;.e!, = cos() :

(1.13)
F1G. 1.3 — Représentation de la fonction de phase f(es,el).
L’anisotropie, g, peut étre caractérisée par le cosinus moyen de ’angle de diffusion :
1
g= / cos(0) f(cos(9)) dcos(0) (1.14)
-1

Ce facteur d’anisotropie dépend de la taille, de la forme et de I'index de réfraction des éléments

6
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diffuseurs. Lorsque g=0, la diffusion de I'onde incidente est parfaitement isotropique alors que
lorsque g=1, la diffusion se fait uniquement vers ’avant.

Dans les tissus biologiques, le facteur d’anisotropie varie entre environ 0,69 et 0,99 [Che 90]. Ceci
implique que la diffusion apparait uniquement dans la direction avant. C’est pour cela qu’il est

préférable de considérer le coefficient de diffusion réduit (ou de transport) p, défini par :

py = ps(1 = g) (1.15)

Cette quantité peut étre considérée comme étant un coefficient de diffusion isotrope équi-
valent. Il s’agit d’un parametre fondamental dans la théorie de diffusion de la lumiére dans un
milieu aléatoire. Le parcours moyen d’un faisceau de lumiere collimaté avant de devenir effecti-
vement isotrope est défini par 1/p’.

En combinant le coefficient de diffusion et d’absorption, on peut définir un coefficient d’atténua-

tion total uy :

fit = fis + Ha (1.16)

ou 1/ps est noté comme étant le libre parcours moyen entre les événements d’absorption ou de

diffusion. Par analogie, le coefficient d’atténuation de transport, py,, est défini par :

fitr = fia + ps(1 = g) = pa + pig (1.17)
L’albédo a, est défini par :
Hs
a="— 1.18
Mt ( )

Il représente la fraction de lumiére diffusée par milieu tandis que (1-a) représente la fraction
qui a été absorbée par ce milieu. La valeur de ’albédo varie entre 0 pour un milieu purement

absorbant, et 1 pour un milieu purement diffusant.

1.3 Propriétés optiques de différents tissus

Les principaux composants des tissus biologiques qui contribuent directement au processus

d’absorption dans le proche infra-rouge (PIR) sont : 1’eau, les lipides et I'hémoglobine. Les deux

7
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premiers restent plus au moins constants pour de courtes durées, tandis que les concentrations
de 'oxyhémoglobine et de la déoxyhémoglobine changent selon le métabolisme du tissu. Ainsi,
ce changement correspondant au phénomene d’absorption peut fournir des informations physio-
logiques utiles. Cette section présente les propriétés d’absorption de ces constituants, ainsi que

les mesures des coefficients d’absorption et de diffusion de tissus spécifiques.

1.3.1 Spectre d’absorption de ’eau

Le spectre d’absorption de l'eau dans la plage 600-1050 nm est donné sur la figure 1.4
[Coo 96]. Une transmission significative a travers le tissu est possible seulement a partir de
I'UV (environ 200 nm, non présenté sur la figure) jusqu’au PIR (environ 935 nm). L’absorption
diminue encore au-dela de 1000 nm. Mais jusqu’a présent (I’an 2005), il n’ y a pas de détecteur
efficace disponible a de telles longueurs d’onde.

Bien que le coefficient d’absorption de ’eau soit plutot faible dans cette "fenétre de transmission
de l’eau”, c’est un constituant significatif pour I'atténuation, puisque sa concentration est tres

élevée dans les tissus biologiques.

Ccefficient " sorption (Ern") ~

1 1 1 1
aO0 FO0 B0 Q00 1000
Longuenr d'orde (o)

Fic. 1.4 — Spectre d’absorption de l’eau.

1.3.2 Spectre d’absorption d’un milieu adipeux

Le spectre d’absorption d’un milieu adipeux est représenté sur la figure 1.5 [Con 84]. Le
coefficient d’absorption, qui est du méme ordre de grandeur que celui de I’eau, est faible pour

les longueurs d’ondes supérieures a 600 nm et présente un pic d’absorption aux environ de 935

nm.
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Fig. 1.5 - Spectre d’absorption d’un tissu adipeux.

1.3.3 Spectre d’absorption de I’hémoglobine

Les spectres d’absorption de I’hémoglobine dans son état oxydé (oxyhémoglobine HbO2) et
de I’hémoglobine dans son état réduit (déoxyhémoglobine, Hb) sont présentés sur les figures
1.6a et b [Cop 91]. L’hémoglobine se comporte comme un milieu absorbant dans les régions
bleue et verte du spectre visible, son absorption est légerement plus importante au dela de 600

nm. C’est pourquoi le sang veineux parait plus foncé que le sang artériel.

Y 010
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F1G. 1.6 — Spectre d’absorption de l'ozyhémoglobine et de la déozyhémoglobine dans la plage 650-1050 nm (a) et 450-1000
nm (b).

En observant ces différents spectres, un constat peut étre établi : les tissus présentent une
certaine transparence a la lumiere rouge et PIR. Cette bande spectrale est couramment appelée
fenétre thérapeutique. Sa limite inférieure est fixée par 'importante absorption de 'hémoglobine
sous 600 nm, et la limite supérieure, aux environs de 1000 nm, est due a la forte absorption de

Peau.
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TAB. 1.1 — Valeurs des propriétés optiques des tissus dans la fenétre thérapeutique.

Dénomination Symbole | Unité Valeurs
Coefficient de diffusion s mm ! De 10 a 100
Coefficient d’absorption Lha mm~! | De 0.001 &1

Coefficient d’atténuation totale Lt mm~! De 10 a 100
Coefficient de diffusion réduit A mm~! | De0.3a10
Coefficient d’anisotropie g De 0.68 & 0.99
Albédo a =1
Indice de réfraction n =~ 1.40

Dans le tableau 1.1, un récapitulatif des différents parametres qui ont été définis dans

cette premiere partie, ainsi que la valeur qu’ils peuvent atteindre dans la fenétre thérapeutique

[Rog 99], est établi.

1.4 Modélisation de la propagation de la lumiere dans les tissus

Dans la premiere partie de ce chapitre, les principes physiques élémentaires de l'interaction
des photons avec les tissus on été brievement exposés. La propagation de la lumiere dans les

tissus est régie principalement par l’absorption et la diffusion, sachant que la diffusion est le

mécanisme dominant.

~Ns

Intensité

YA
-k$—b

Intensité
i
=
7]

Temps “ a s Temps

Fi1G. 1.7 — Schéma illustrant la propagation diffuse de la lumiére a travers une section épaisse de tissus.

Par conséquent, une impulsion ultracourte de lumiere collimatée entrant dans un milieu

hautement diffusant (comme c’est le cas des tissus) deviendra diffuse et disperse apres seulement

10
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quelques mm. La figure 1.7 illustre schématiquement cet effet. Dans cette partie on parlera des
modeles mathématiques utilisés pour décrire la propagation de la lumiere dans les tissus. Ces
modeles directs sont nécessaires pour résoudre le probléme inverse en tomographie optique. Cette

problématique a été revue en détail par Patterson [Pat 91] et Arridge [Arr 97], [Arr 99].

1.4.1 Modele analytique

En principe, 'approche la plus fondamentale consiste a prendre en compte la nature
statistique du milieu et a étudier le comportement statistique du champ électromagnétique
décrit par les équations de Maxwell. Le tissu est considéré comme un milieu aléatoire dont
Iindice de réfraction, n(r), fluctue suivant la position dans le milieu autour d’une valeur
moyenne : n(r) =< n(r) > +dn(r). Cependant, a cause du manque d’information sur én(r) et
de la complexité mathématique de ce formalisme, cette démarche n’est pas adaptée a 'optique
des tissus. Il n’est donc pas possible de modéliser et de connaitre au niveau microscopique, la
distribution de la lumiere dans un tissu au cours d’une irradiation. Par contre, en utilisant les
propriétés optiques moyennes des tissus qui ont été définies dans la premiere partie, il est possible
de modéliser la distribution de la lumiere dans un tissu au niveau macroscopique. En fait, la

plupart des modeles mathématiques utilisés reposent sur 1’équation du transfert radiatif [Ish 78].

1.4.2 Théorie du transfert radiatif

Si on considere la lumiere comme étant un flux de particules, photons avec une certaine
énergie quantique, on peut décrire la moyenne statistique du transfert photons/énergie a travers
un milieu quelconque en utilisant I’équation du transfert radiatif [Ish 78|. Pour que cette équa-
tion soit valide, on doit supposer que le tissu est homogene et contient des centres (distribués
aléatoirement) d’absorption et de diffusion décrits par trois parametres : les deux coefficients
d’absorption u, et de diffusion s, et le facteur d’anisotropie g évoqués précédemment. Mal-
heureusement, il n’y a pas une solution analytique générale de 1’équation du transfert radiatif
pour l'utiliser dans les études d’interaction laser-tissu [Gem 95| ; cependant, des techniques d’ap-
proximation numérique ont été développées. L’approximation la plus utilisée est ’équation de

la diffusion [Ish 89]. Son seul inconvénient est qu’elle ne peut étre appliquée que lorsqu’il y une

11
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diffusion multiple dominante. Donc, I’approximation de la diffusion reste valable, seulement pour
les cas suivants : le détecteur est suffisament loin de la source, la lumiere est diffusée plusieurs
fois dans le temps, et le phénomene de diffusion est plus dominant que le phénomene d’absorp-
tion. Les aspects théoriques de la migration des photons dans le tissu ne sont donc pas toujours
modélisés par I’équation de la diffusion. Cette derniére a laissé la place a ce qu’on appelle la

méthode Monte Carlo.

1.4.3 Méthode Monte Carlo

C’est une approche tres efficace basée sur la nature stochastique de la migration des
photons dans les tissus [Wil 83|, [Has 91|, [Hir 93a], [Hir 93b]. Les parametres fondamentaux
pour définir le modele sont les fonctions de distribution de probabilité de I'interaction entre la
lumiere et le milieu. Ces parameétres sont donnés a partir de I’équation du transfert radiatif,
utilisant les parametres u, et us et le facteur d’anisotropie g. La méthode de Monte Carlo a une
meilleure flexibilité, est simple a implémenter, et plusieurs modeles complexes, pas forcément
homogenes, peuvent étre analysés. Par ailleurs, plusieurs couches de différentes propriétés
optiques peuvent étre considérées. Il n’y a pas de limitation imposée sur la géométrie ni sur
la distance de la source par rapport au détecteur. Le seul inconvénient de cette méthode est
qu’elle est gourmande en temps de calculs et en espace mémoire, qui sont cependant devenus

moins problématiques grace au développement tres rapide des processeurs de calculs.

Le principe de cette méthode numérique consiste a simuler I’histoire d'un grand nombre de
photons dans le milieu diffusant. Les caractéristiques de la source lumineuse fixent les coordon-
nées spatiales initiales, les cosinus directeurs, et le temps de départ des marcheurs aléatoires de
la simulation. Au début de la simulation, on attribue & chaque marcheur un poids statistique
de 1. A chaque interaction, le poids du marcheur est multiplié par la probabilité de non absorp-
tion, c’est a dire ’albédo a. Entre deux événements, le marcheur se propage sans interaction. La
fraction de poids statique restante apres plusieurs interactions correspond ainsi & la probabilité
que l’histoire suivie par le marcheur ait eu lieu.

Le nom de Monte Carlo provient de la nature statistique (statistique de Poisson) de la mé-

thode, qui fait appel & un grand nombre de valeurs aléatoires. Ainsi, par exemple, la probabilité
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1.4. Modélisation de la propagation de la lumiére dans les tissus

P (comprise entre 0 et 1) de parcourir une distance inférieure & ¢ entre deux interactions est

donnée par :

y4
P—/O p(0) de (1.19)

ou p(¢)dl est la probabilité d’avoir une interaction entre ¢ et ¢ + df¢. La probabilité d’avoir

parcouru une distance aléatoire ¢, est donnée par :

r = /Erp(ﬁ) d (1.20)
0

ou 7 est un nombre aléatoire appartenant a l'intervalle [0..1]. En prenant pour densité de proba-
bilité la fonction p(¢) = pee M qui exprime une décroissance exponentielle avec la distance de
la présence du photon, les longueurs aléatoires de libre parcours £ des marcheurs sont données
par :

In(r)

l, = 1.21
Mt ( )

La direction de diffusion est calculée a partir d’une loi de génération aléatoire de I’angle de
diffusion 6 qui découle de la fonction de phase. Lorsque le marcheur rencontre une interface, une
partie est réfléchie tandis que 'autre est réfractée. La fraction de lumiere transmise est stockée
en notant son énergie, éventuellement sa direction, le trajet parcouru ou le temps d’arrivée. Le
processus continue jusqu’a ce que le marcheur ait une énergie négligeable devant son énergie
initiale.

Ce type de simulation permet de résoudre de facon simple I’équation du transfert radiatif sans
introduire d’hypotheses simplificatrices supplémentaires et cela, quelle que soit la géométrie et
la complexité du milieu pris en compte. La précision de cette simulation numérique ne dépend
que du nombre de marcheurs considérés. La validité de ces simulations a été vérifiée par de

nombreuses équipes, [Wil 83|, [Kie 97], [Swa 03].
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Chapitre 1. Principe de Uoptique tissulaire

1.5 Conclusion

En utilisant la méthode de simulation de Monte Carlo pour le modele de la peau de 'étre
humain, il a été demontré que pour une émission/réception d’une lumiere d’une longueur d’onde
particuliere, les photons décalés par effet Doppler au niveau des vaisseaux sanguins contribuent a
la détection du signal de fluxmétrie laser Doppler (LDF). Ce dernier est basé sur 1’élargissement
spectral de la lumiere monochromatique qui interagit avec les globules rouges dans le tissu. La
densité spectrale de puissance de la lumiere diffusée peut étre utilisée pour I'estimation de la

perfusion microvasculaire, c’est ce qui est présenté dans le chapitre qui suit.
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Chapitre 2

La fluxmétrie laser Doppler

2.1 Introduction

La fluxmétrie laser Doppler (LDF) est utilisée pour 'estimation de la perfusion microcircu-
latoire [She 90b|, [Bel 94], qui est un signe trés important pour caractériser la santé des tissus
biologiques. En effet, c’est au niveau de la microcirculation que se passent les échanges de O et
de C'Os, ainsi que la nutrition et ’ensemble des métabolismes de base. Beaucoup de maladies af-
fectent la microcirculation comme par exemple : I’hypertension, le diabete ainsi que les maladies
conjonctives du tissu [Ben 94]. Il est important de s’intéresser a la perfusion microcirculatoire
locale pendant et apres certains types d’interventions, comme par exemple : I'estimation intra-
opérative de la viabilité de l'intestin chez les patients ayant une ischémie intestinale [Joh 94],
apres une intervention dermatologique pour controler le processus de cicatrisation [Sve 93]. Les
maladies cardio-vasculaires sont un autre exemple. Actuellement, elles représentent la cause
majeure de mortalité dans le monde au méme titre que le cancer [Wal 94]. Ces maladies cardio-
vasculaires, telles que ’hypertension, sont souvent accompagnées par une artérosclérose, qui
affecte la microcirculation, et par conséquent les échanges d’oxygene, la nutrition et les métabo-
lismes [Ben 94]. En outre, les tumeurs malignes sont souvent caractérisées par des altérations et
pertes dans le réseau microvasculaire, dues a I’angiogenesis [Rub 94]. Finalement, le processus
de cicatrisation des plaies et la formation de granulation des tissus, impliquent la prolifération
vasculaire et la formation de nouveaux tissus capillaires [Mar 94]. 11 est donc évident de dire

qu’une multitude de processus physiologiques et pathologiques affectent et sont affectés par la
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Chapitre 2. La flurmétrie laser Doppler

microcirculation. Pour cette raison, plusieurs tentatives ont été réalisées pour estimer et contro-
ler la perfusion microvasculaire in vivo [Obe 90]. Une des méthodes antérieures a été le controle
de transfert de la chaleur dans les tissus pour mesurer la vitesse du flux sanguin. Cette modalité,
concernant le dégagement de chaleur, a plusieurs limitations pratiques, comme une caractéris-
tique extrémement non linéaire et une sensibilité tres grande aux pressions de contact [Obe 90].
La méthode du dégagement radio-isotope a été introduite par Kety en 1949 [Ket 49]. L affaiblis-
sement du rayonnement est étudié apres injection d’un isotope radioactif [Sej 71]. L’inconvénient
majeur de cette approche est la perturbation du flux causée par le traumatisme de l'injection de
l'isotope [Sej 71]. La pléthysmographie photoélectrique (PPG) est une autre méthode d’estima-
tion de la perfusion sanguine, principalement dans la microcirculation de la peau. Elle est basée
sur la détection des variations de I’absorption et de la diffusion de la lumiere dues aux variations
temporelles du contenu du sang dans le tissu concerné [Obe 90]. Une approche intuitive est la
capillaroscopie vidéo-photométrique, ou le flux sanguin est directement visualisé dans les vais-
seaux [Bol 74]. En utilisant les méthodes de corrélation, le flux des hématies (globules rouges)
peut étre enregistré, et fournit des informations sur la vitesse et la distribution du flux [Zho 00].
Une nouvelle méthode récemment développée concerne I'imagerie spectrale avec polarisation or-
thogonale. Elle est basée sur la détection des photons dépolarisés. Le tissu est illuminé par une
lumiere linéairement polarisée, et balayé a travers un polariseur orienté d’une fagon orthogonale
au plan d’illumination, produisant des images de photons qui ont été diffusés plusieurs fois dans
le temps [Gro 99|, [Nad 01]. Cette derniére méthode a permis 'imagerie de la microcirculation

a travers les muqueuses et sur les surfaces des organes.

2.2 Etat de Part de la fluxmétrie laser Doppler

La technique de fluxmétrie laser Doppler émerge en réponse aux besoins des modalités non
invasives qui peuvent controler la microcirculation dans différents types d’organes et de tissus,
de fagon continue et en temps réel [She 90b], [Bel 94], [Obe 90], [Nil 91], [Nil 80a], [Nil 80b]. La
méthode porte le nom du mathématicien autrichien, Johann Christian Doppler (1803-1853), qui
a été le premier a décrire l'effet Doppler de fagon mathématique [She 90a]. Les mesures initiales

du flux sanguin microvasculaire, utilisant le principe de I'effet Doppler appliqué & l'interaction
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2.2. Etat de lart de la flurmétrie laser Doppler

matiere-lumiere, ont été effectuées par Riva et son équipe en 1972. Ce dernier a étudié la vitesse
des globules rouges au niveau des arteéres rétiniennes de 'ceil du lapin [Riv 72]. Stern a été le
premier a suggérer que la perfusion du tissu, par opposition a I’écoulement dans les simples vais-
seaux, pourrait étre mesurée par la technique LDF [Ste 75]. En 1975, il a observé une fluctuation
au niveau du faisceau de lumiere cohérent diffusée a partir d’une surface de peau perfusée. Sous
occlusion artérielle, et en analysant le photo courant du détecteur, cette fluctuation se traduit par
un décalage vers une plus basse fréquence. Apres ces premieéres observations, la méthode a rapi-
dement évolué, et la technique LDF a été appliquée dans différents domaines cliniques [She 90a].
L’observation de Stern a été critiquée pour la compréhension de l'effet Doppler. En effet, la
cohérence temporelle de la lumiere diffusée est maintenue si l'interaction ne s’est pas effectuée
avec des diffuseurs en mouvement. Cependant, 'interaction avec les cellules sanguines en mou-
vements aléatoires provoque des décalages de fréquences dans la lumiere diffusée. Ce décalage de
fréquences varie en fonction du temps, dépend de la vitesse des diffuseurs, de ’angle du photon
incident et du photon diffusé, et dépend aussi des particules en mouvement [Bon 90]. L’interac-
tion au niveau du photodétecteur, entre les photons subissant un décalage spectral et ceux qui
ne 'ont pas subi (mélange hétérodyne), aura comme conséquence une interférence constructive
et destructive, observée sous forme de fluctuation d’intensité du photo courant [Bon 90| (figure
2.1). Deux représentations peuvent étre utilisées pour la caractérisation d’un signal variable en
fonction du temps, résultant de la fluctuation d’intensité sur un photodétecteur : la comparaison
des composants en fréquence sous forme de spectre de puissance, ou 'analyse de la fonction
d’auto corrélation de I'intensité [Bon 90]. Les deux sont transformée de Fourier I'une de Iautre
(théoreme de Wiener-Khintchine) [Bon 90].

Une maniere commune de concevoir le systeme LDF est d’utiliser une sonde avec fibres optiques,
séparées de 0,25 & 0,5 mm (émetteur et récepteur). Ceci donne un volume de prélevement dans
un ordre approximatif de 1 mm?® et une profondeur de mesure moyenne d’environ 200 ym &
une excitation de 632,8 nm [Nil 91]. En ce qui concerne l’application au niveau de la peau de
I'étre humain, un volume de profondeur de 1 mm environ a été suggéré [Bon 90], [Lar 02]. La
haute résolution spatiale du systéme LDF peut parfois étre considérée comme un avantage, mais
également comme un inconvénient, puisque la perfusion microvasculaire montre des fluctuations

temporelles ainsi qu'une variabilité spatiale. Ces variations peuvent étre trouvées méme dans les
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Chapitre 2. La flurmétrie laser Doppler

S oamme- érmis sion.

F1G. 2.1 — niustration des concepts de détection hétérodyne et homodyne.La lumiére est envoyée & travers le tissu en
utilisant une fibre optique. Si la lumiére interagit avec des diffuseurs en mouvement (le plus souvent ce sont les globules
rouges qui sont prédominants dans les vaisseaur sanguins), la lumiére incidente subit un léger décalage spectral. Dans
la détection hétérodyne, la lumiére décalée en fréquence est mélangée avec celle non décalée en fréquence, au niveau du
photodétecteur. Par ailleurs, le mélange de deux lumieres ayant toutes les deuxr subi un décalage spectral au miveau du
photodétecteur, donne ce qu’on appelle la détection homodyne.

tissus qui se montrent apparemment homogeénes, comme par exemple la peau humaine qui pré-
sente une variation rythmique et stochastique de la perfusion microvasculaire [Ten 83|, [Bra 90].
La majeure partie des variations spatiales de I'enregistrement LDF provient de 'hétérogénéité
anatomique du réseau microvasculaire [Bra 90]. Cette grande variabilité spatiale a incité le dé-
veloppement de la technique de I'imagerie de perfusion laser Doppler (LDPI) [War 93], [Nil 96],
qui peut étre utilisée pour balayer des sites de tailles variables, pour capturer un certain nombre
d’images par minute, utilisées en mode de controle et surveillance, ou enregistrer la perfusion

sur un ou plusieurs sites avec une mise a jour fréquente.

2.3 Théorie de la fluxmétrie laser Doppler

2.3.1 Introduction

Pour décrire le phénomene de la diffusion des photons, il est convenable de considérer la lu-
miere comme étant une particule ayant quelques caractéristiques ondulatoires. L’effet Doppler a
comme conséquence un élargissement spectral de la lumiere, du a l'interaction avec les diffuseurs

en mouvement, principalement les hématies. Les cellules sanguines se déplacent a faible vitesse,
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2.3. Théorie de la flurmétrie laser Doppler

de l'ordre de quelques millimetres par seconde dans la microcirculation, provoquant un dépha-
sage minuscule, environ 10~!! fois plus petit que la fréquence de la lumiére incidente [Obe 90].
Par conséquent, il est indispensable que la source lumineuse soit fortement monochromatique
(cohérence temporelle). C’est ce qui a fait du laser une source de lumiere idéale pour ’application
de la diffusion de la lumiere et Iexploration du phénomeéne de décalage spectral [She 90a]. Ceci
a poussé des auteurs a fournir des modeles convenables trés tot. La plupart des théories sont
basées sur le travail mené par Bonner et Nossal [Bon 81]. Plusieurs variations sur ces théories
ont été présentées plus tard [Nil 91], [Bon 90], [Alm 94], [Bor 94]. La théorie qu’on présentera

ici est basée sur le travail de Nilsson et son équipe [Nil 91], sauf indication contraire.

2.3.2 Validité du modele

Le cadre théorique de l'estimation de la perfusion microvasculaire, obtenue en utilisant la

technique LDF, est fondé sur les hypotheses suivantes :

a) La lumiere subit des diffusions multiples dans le tissu. Elle devient par conséquent tres
diffuse.

b) La diffusion causée par les particules statiques est beaucoup plus grande que celle provo-
quée par les particules en mouvement (globules rouges) ; la fraction des photons subissant
des effets Doppler multiples est négligeable.

c) Les vitesses des cellules sanguines sont distribuées aléatoirement dans la direction du
volume de diffusion, signifiant en effet, que le réseau des micro-vaisseaux, est aléatoire sur
une échelle de longueur définie par la distance moyenne entre les globules rouges diffusants.

d) Les statistiques du champ de vitesse des cellules sanguines sont uniformes dans tout le
volume de diffusion.

e) Les parametres statistiques sont stationnaires tout au long de la phase de prélévement du

signal (pour que la transformée de Fourier soit valide).

Une partie de ces hypotheses peut ne pas étre valide pour les tissus réels; en fait, seulement
(a), peut étre considérée complétement vraie, et les autres hypotheses peuvent étre plus ou moins
incorrectes. Néanmoins, la théorie suivante a comme conséquence des quantités mesurables qui

sont conformes aux prévisions théoriques dans de multiples modeles de flux [Nil 91].
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Chapitre 2. La flurmétrie laser Doppler

2.3.3 Evénement simple diffusion

Le photon incident sur la particule mobile (globule rouge), peut étre décrit par le vecteur du

champ électrique, Ej, [Nil 91] :
E’Ln _ EOiei(wtfkl (’Ut+7‘0)) (21)

N
ol Fy; est Pamplitude, w est la pulsation et k; est le vecteur d’onde de la lumiere incidente (figure
2.2). |k1| = 2w/ = 271/ Ayide, OU A est la longueur d’onde de la lumieére dans le milieu d’indice
de réfraction n. Le terme r = vt + ro décrit la position actuelle du photon. Par conséquent, le

photon diffusé peut étre décrit par le vecteur du champ électrique diffusé E4 [Nil 91] :
Ed — EOdei(wtfk‘l(vt+r0))+ik’2vt (22)

.
ou FEy, représente 'amplitude et ko le vecteur d’onde diffusée. Apres réarrangement, Ey peut

étre écrit sous la forme :

E; = Egge™te we vt (2.3)

puisque le vecteur de diffusion de Bragg, ¢ = k—{ — k:—2>, et ¢ = |ki|ro, sont des constantes de
phases invariantes dans le temps. Ainsi, le photon diffusé peut étre décrit par le photon incident,
la pulsation porteuse w, la constante de phase ¢ invariante dans le temps, et le facteur de phase
qut qui varie dans le temps et qui décrit la pulsation Doppler angulaire, wp = ¢.v. L’amplitude
du vecteur de diffusion est donnée par : |g| = ‘f\—f sin(a/2), ou \; est la longueur d’onde dans le
tissu (elle est donnée par le rapport de la longueur d’onde dans le vide et l'indice de réfraction

du tissu).

2.3.4 Photo courant et fonction d’auto corrélation d’intensité

Le courant infinitésimal a linstant ¢, i(¢,r), au niveau de la surface du détecteur, en r,

produit par le champ électrique total diffusé, Er est :

i(t,r) = Co[Ep(t,r)ET(t,1)] (2.4)

20



2.3. Théorie de la flurmétrie laser Doppler

k;

-
F1G. 2.2 — Evénement simple diffusion entre un photon et un diffuseur en mouvement (globule rouge). k1 et k_z) dénotent
les vecteurs d’onde incidente et diffusée respectivement, et « est l’angle entre les deuz. v est le vecteur vitesse du globule
rouge. q est le vecteur de diffusion. 0 est l’angle entre q et v [Nil 91J].

ou Cy est une constante d’instrumentation, E7 est la somme des champs électriques résultants
de la diffusion des structures statiques et en mouvement, et E7 est le complexe conjugué de Er
[Nil 91]. En intégrant i(t,r) sur la surface entiere du détecteur, on obtient le photo courant total
i(t) :

i(t) = /di(t,r)dr (2.5)

ou d dénote le domaine de détection. Il a été montré dans [Nil 91], [Nil 02] qu’en négligeant
le bruit et lefficacité du mélange hétérodyne, la fonction d’autocorrélation (FAC) du photo

courant, ou 'intensité, dans une surface cohérente peut étre simplifiée par :

FAC = (i(t)i(t+71)) = (Er(t)Ex(O)Ep(t+7)Er(t+ 7))
= 2ig(ip)
+ i
+  (ip)®

(2.6)

ou la FAC est une mesure de ressemblance du signal a lui méme pour deux instants différents (¢ et

t+7), calculée comme moyenne d’ensemble le long d’un temps infini (équation 2.7). ip = SE% D
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Chapitre 2. La flurmétrie laser Doppler

est le courant produit par les photons diffusés par les structures en mouvements, et S est le
nombre d’interactions d’'un photon avec les structures en mouvement, contribuant au champ
électrique total. Par similarité, ip = RE% r pour l'interaction avec les structures statiques. Dans
I’équation ci-dessus, les trois premiers termes constituent le signal invariant dans le temps ou
le signal DC. Le quatrieme terme représente les contributions des hématies en mouvement et
les structures statiques (mélange hétérodyne). Le cinquieme terme se compose de la lumieére
diffusée par les structures en mouvement, mélangées a elle-méme (mélange homodyne), et peut
étre négligé dans les calculs qui suivent, en raison de ’hypothese (b) du paragraphe validité du

modele

2.3.5 Relation entre ’événement simple diffusion et la fonction d’auto cor-

rélation d’intensité

En premier lieu, on a besoin de définir la moyenne d’ensemble, ou I’espérance de la fonction

g(x), < g(z) >

< glz) >= / o(a)f (x)d, (2.7)

ou f(x) est la fonction de densité de probabilité de x. Ainsi, pour une valeur fixe de ¢ (figure
2.2), la moyenne d’ensemble du facteur de phase variable dans le temps dans ’équation 2.3 peut

étre décrite comme :

< e > = / No(v)e T dy (2.8)
champ de vitesse

ot Np(v) est la distribution de vitesse normalisée en trois dimensions, déterminant le nombre
de globules rouges se déplagant avec la vitesse v. L’hypothese (d) dans le paragraphe wvalidité
du modéle assure que Ny(v) est indépendante des coordonnées spatiales. En prenant ¢ parallele
alaxe Z (¢ = |q|Z), avec changement de variable de I'intégrale en coordonnées sphériques

[Nil 91], [Nil 02], on obtient :

00 .
< e TlvT > = / N(’U)Mdv, (2'9)
v=0 quT
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2.3. Théorie de la flurmétrie laser Doppler

L’intégrale unidimensionnelle de ’équation représente la relation entre la moyenne d’ensemble du
facteur de phase et la distribution de vitesse unidimensionnelle N (v) pour un vecteur de diffusion
donné (¢ = |q|Z) on : N(v) = 4mv®Ny(v); donc il n’ y a pas de préférence de direction des

diffuseurs en mouvement, mais simplement une distribution rapide.

aa— S

k;

F1G. 2.3 — Inilustration de la diffusion 3D due a limpact avec un globule rouge (le globule rouge est localisé a lorigine
du cercle). |k1|sin(da) correspond a un élement infinitésimal de 'anneau de rayon |kz|sin(a), a est 'angle de diffusion du
photon. La symétrie azimutale est supposée autour de kq

En introduisant une distribution de vecteur de diffusion, Sy(g(«)), il est possible de dégager
une expression d’une distribution de vecteur de diffusion unidimensionnelle, S(g(«)), en pre-
nant en compte la nature tri-dimensionnelle de 1’événement de diffusion de la figure 2.3, et en
supposant une symétrie azimutale autour de ki. Posant |ko| = r, et A, la surface de 'anneau
d’épaisseur infinitésimal, divisant A, par la surface totale de la sphére pour tous les angles de
diffusion tridimensionnelles A, le facteur de transformation unidimensionnel peut étre exprimé
comme suit :

A, 2m(rsin(a))(rsin(da)) 1

1= T2 ~ 5 sin(o)da, (2.10)

Ainsi, I'espérance du facteur de phase variable dans le temps, < e~%"7 >, le long du champ

de vecteur ¢, peut étre écrite sous la forme suivante [Nil 91] :
X o ™ 3 1
(< e sy = / N@) / ST o ()% sin(a)dads, (2.11)
v=0 a=0 quT 2
qui est relative & la vitesse unidimensionnelle des globules rouges, La distribution N(v), et le

vecteur de diffusion S(¢(«)), de la fonction d’auto corrélation d’intensité mesurable, produite
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par le terme du mélange hétérodyne de I’équation 2.6 (le quatrieme terme).

2.3.6 Spectre de puissance du photo courant

La puissance spectrale P(w) du photo-courant, précédemment cité (suivant le théoreme de
Wiener-Khintchine), produit par le terme du mélange hétérodyne dans un domaine de cohérence
simple, est la transformée de Fourier de la fonction FAC d’intensité, en négligeant le mélange

homodyne [Bon 90]. Selon [Nil 91], [Nil 02] on a :

°© sin(quT)

P(w) = i% <5 > /ioo N(v) / sin(a)S(g(w)) / e“Tdrdadv, (2.12)

a=0 T=—00 quT
2.3.7 Estimation de la perfusion

L’équation 2.12 peut étre réécrite, en prenant I'amplitude du vecteur ¢ (|¢| = %sm(%))
et At = Ayide/nt, et ng représente 'indice de réfraction du tissu. La pulsation Doppler wp, est

exprimée comme : wp = |q|.|v|cos(#) (figure 2.2). On trouve :

47 1
wp = — sin(za)v cos(h) (2.13)
At 2
ot v = |v|. Apres normalisation par rapport a l'intensité totale de la lumiere, Nilsson et son

équipe [Nil 91] ont montré que lestimation de la concentration des globules rouges peut étre

donnée par :

CMBC ~ / P(w)dw ~ / <is>N@) [z / ™ S(q)dgdzdv, (2.14)
0 v=0 =0 q=x
et I'estimation de la perfusion par :
oo Umazx ij il
Per fusion %/ wP(w)dw %/ < gg > vN(v)/ ' w/ ' S(q)dgdzdv (2.15)
0 v=0 x=0 q=x

Par conséquent, le terme de l'intégrale extérieure de I’équation 2.14 est calibré linéairement avec
< ig >, qui est aussi proportionnel au nombre de globules rouges en mouvement dans le volume

de diffusion, si I'hypothese (b) du paragraphe validité du modéle est valide. Les deux termes
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d’intégrale internes de I’équation sont indépendants de v. Ainsi, l'intégrale de P(w), c’est-a-dire
I’aire sous la courbe de la densité spectrale de puissance, est également désignée sous le nom de
concentration de cellules sanguines en mouvement (CMBC) (figure 2.4a). De facon identique,
dans I’équation 2.15, le terme de 'intégrale extérieure constitue une mesure du produit du facteur
< is > par la vitesse moyenne des globules rouges ([ vN(v)dv). Cette intégrale du produit de
concentration des globules rouges et de la vitesse moyenne, ou la densité spectrale de puissance

w-pondérée, est couramment notée [’estimation de perfusion (figure 2.4b).

T -
E o+
ﬁ 2
' :
i &
3 2
3 :
= E
% =
& B
0 2000 4000 000 o 2000 4000 6000 8000
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F1G. 2.4 — a) Densité spectrale de puissance (DSP), P(w) mesurée au niveau de l’avant-bras (ligne pointillée) et au
bout du doigt (ligne solide). La puissance est localisée dans les hautes fréquences dans le cas du bout du doigt, indiquant
une grande vitesse des globules rouges a ce niveau. (b) Représentation de la puissance spectrale pondérée par la pulsation
w(wP(w)) mettant en valeur importance des composantes hautes fréquences dans la contribution a ’estimation finale de
la perfusion.

La perfusion estimée dans ’équation 2.15 ne fournit aucune information concernant la direc-
tion du flux, & cause des hypotheses (a) et (¢) du paragraphe validité du modéle, assurant que la
variation du vecteur de diffusion, dq, résultant de "impact d’un photon avec un globule rouge,
soit non corrélée avec la direction du mouvement de cette derniere [Bon 90]. En conséquence,
I'information directionnelle qui est présente, par exemple dans le cas des Doppler ultrasons,
est perdue. Cette perte est due a la diffusion élevée de la lumiere dans les tissus entourant la
microcirculation. D’autre part, le son se déplace essentiellement sur un chemin droit a travers
les tissus, et seulement une petite fraction est réfléchie, retournant au détecteur. Le décalage
spectral par effet Doppler est inversement proportionnel a la longueur d’onde du son incident,

ou a la lumiere incidente (équation 2.13). Comme la longueur d’onde du visible est approximati-
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Chapitre 2. La flurmétrie laser Doppler

vement 500 fois plus petite que 'ultrason, le décalage en fréquence sera 500 fois plus grand. C’est
la raison principale qui explique pourquoi le flux capillaire de vitesse environ 1 mm/s ne peut
étre mesuré en utilisant les instruments ultrasons Doppler conventionnels, puisque le décalage

en fréquences produit est tres petit et non mesurable (environ 5 Hz) [Bon 90].

2.4 Processus de traitement du signal et calibrage

Plusieurs auteurs se sont intéressés a ce domaine [Obe 90|, [Nil 91], [Alm 94], [Nil 90],
[Nil 84]. Seule une breve description sera abordée dans cette partie. Dans les premiers travaux,
des perturbations majeures au niveau du signal LDF ont été constatées, probablement dues
au mode d’interférence dans les cavités laser. A partir du moment ou la détection hétérodyne
a été utilisée, des fréquences de résonance ont été créées entre les différents modes du laser.
Ce probleme a été surmonté par l'introduction d’une technique de détection différentielle, ol
I’addition des courants provenant des deux photodétecteurs donne le niveau DC, et la différence
de ces deux courants donne la partie AC variable en temps [Nil 80b]. En prenant les différences
des deux courants, le bruit en mode commun est supprimé sans altération des signaux Doppler,
puisque ce sont deux réalisations indépendantes du méme processus stochastique. De plus, il
a été montré que les fibres optiques d’un diametre relativement grand portent plus de modes
(proportionnel au carré du diametre de la fibre) [Nil 90]. Quand de telles fibres sont torsadées
ou tordues, les chemins parcourus varient entre les modes d’ordre supérieur et inférieur,
occasionnant un changement de distribution des photons sur le détecteur et donc influant sur
le signal LDF. Le probleme est partiellement résolu en utilisant une fibre de faible diametre
(50-120 pm). Cependant, ceci peut créer des problemes dus a la résolution spatiale tres élevée,
et au couplage difficile de la fibre [Nil 90]. Par exemple, Nilsson a signalé que la densité capillaire
moyenne dans un tissu normal est de 50 mm~2. La dimension de I'ouverture de la fibre pour
I’émission et la réception doit étre inférieure a la distance entre les capillaires si le diametre de

la fibre est réduit & 50 pm ou moins [Nil 90].

Le signal AC' détecté est filtré par un filtre passe haut (généralement a 20 Hz), pour éliminer

et réduire les fluctuations d’intensité liées aux variations synchrones des fréquences cardiaques
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2.4. Processus de traitement du signal et calibrage

dans le volume sanguin du tissu. Un filtre passe bas est aussi appliqué (12-20 kHz) pour diminuer
I'influence du bruit hautes fréquences occasionné par l'impact sur le détecteur, en réduisant
ainsi, le rapport signal/bruit [Nil 90]. La plupart de I’énergie est localisée en basses fréquences;
cependant, dans des tissus fortement perfusés, comme par exemple au niveau des reins, il est
nécessaire d’augmenter la bande passante aux hautes fréquences pour ne pas avoir une distorsion
du signal de sortie. Par conséquent, la densité spectrale de puissance est obtenue a partir du signal
AC. Ceci est réalisé par logiciel en se basant sur la transformée de Fourier, dans les nouvelles
générations d’instruments LDF. Finalement, les estimations CM BC' (équation 2.14) et Perfusion
sont calculées le long de la bande passante, selon les équations 2.14 et 2.15. Dans le cas du LDF,
une normalisation par (DC)? doit étre accomplie pour éliminer les influences des fluctuations
de la source de lumiere. La négligence des décalages multiples de fréquences est une condition
importante dans le modele mathématique sus-mentionné. Il s’avere que cela n’est pas possible
dans certaines applications. Ainsi, la non linéarité due au mélange homodyne entre en jeu, aussi
bien que les sous-estimations de la perfusion estimée. De la, certains décalages peuvent étre vers
les hautes, d’autres vers les basses fréquences, en s’annulant les uns les autres. Nilsson a congu un
algorithme pour linéariser I’estimation de la perfusion, qui corrige 'augmentation du décalage
multiple de fréquence, par exemple di & une augmentation de la concentration des globules
rouges [Nil 84]. Le signal AC' est calibré par des mesures dans une solution de motilité standard
de particules latex soumises aux mouvements Browniens [Nil 84]. Il a été montré qu’un faible
signal de perfusion est enregistré, méme pendant 'occlusion artérielle [Fag 94]. Ce phénomeéne
appelé zéro biologique ou zéro occlusif, a été attribué aux faibles mouvements aléatoires des
cellules sanguines des vaisseaux périphériques et il est recommandé que ce signal soit retranché
de lestimation finale de la perfusion [Nil 90]. Néanmoins, aucune mesure absolue ne peut étre
produite a partir de la perfusion microvasculaire en utilisant la technique LDF, puisque le signal
LDF de sortie est affecté par les changements dus a la diffusion ainsi qu’a 'absorption au
niveau du tissu étudié [Lar 02]. Ceci implique une dépendance a I’égard du chemin parcouru
par les photons [Bon 90], [Bon 81]. C’est intuitivement logique puisque, plus un photon émigre
longtemps dans le tissu, plus la probabilité d’interaction avec un diffuseur mobile est grande, en
supposant une distribution homogene des diffuseurs mobiles (figure 2.5). Le parcours total du

photon est influencé par les propriétés optiques des tissus, aussi bien que par la géométrie du
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F1G. 2.5 — Hustration d’une section de tissu avec I’hypothése d’une perfusion homogéne. La lumiére est émise a travers le
tissu par une fibre optique. Plus la longueur du parcours du photon est longue dans le tissu, plus la probabilité d’interaction
avec un globule rouge en mouvement est grande. ply et pla sont respectivement, des exemples d’un court et long parcours
du photon.

2.5 Quelques applications de la fluxmétrie laser Doppler

La technique LDF a vite servi pour le contréle de la microcirculation. Elle est appliquée
dans plusieurs domaines médicaux avec, comme organes les plus généralement étudiés : le rein,
le foie, les intestins, le cerveau et la peau. En utilisant des sondes-aiguille, la perfusion peut
étre continuellement controlée dans l'os, les tendons et le muscle squelettique. Plusieurs états
de T'art complets sur son utilisation ont été donnés [She 90b], [Bel 94], [Obe 90], [Nil 91] et
des listes de références completes ont été fournies par les divers fabricants d’instruments LDF
[Per 98], [Vas 02], [Moo 01]. Aujourd’hui (en 2005), plus de 3000 publications citent son utili-
sation. Certaines applications cliniques concernent ’estimation de la perfusion chez les patients
atteints du diabete [Kha 00], d’artérosclérose, de maladies vasculaires périphériques [Gha 98], du
phénomene de Raynaud [Gus 87], de brulures cutanées [Mic 84], pour les chirurgies plastiques
[Sve 93], les ischémies intestinales et flux sanguins gastriques [Kro 93], les diverses maladies de la
peau et les tests de provocation (température, occlusion) [Ful 96] avec objectifs thérapeutiques
(évaluation de Deffet d’'un médicament) [Iab 97]. Ainsi, la technique laser Doppler permet une

meilleure compréhension de la perfusion microvasculaire et une aide au diagnostic grace a ’ana-
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lyse du signal LDF. Cependant, ce signal de nature physiologique non stationaire nécessite des
méthodes temps-fréquence bien appropriées pour une meilleure exploration des activités physio-
logiques induites. Il est donc utile de trouver 'approche et la méthode temps-fréquence les plus

adaptées.
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Chapitre 3

Analyse temps-fréquence par la

transformée en S

3.1 Introduction

L’analyse spectrale de Fourier s’est montrée tres prometteuse pendant de longues années pour
le traitement des signaux biomédicaux [Gov 85|, [Tho 82], [Mar 85], [Abb 86], [Whi 90], [Gat 92].
Cette technique produit un spectre moyenné dans le temps. Ceci convient pour des signaux sta-
tionnaires, c’est-a-dire, pour des signaux dont les propriétés statistiques sont invariantes dans
le temps. Pour les signaux physiologiques, cette caractéristique de stationnarité est loin d’étre
réalisée, vu que le contenu spectral de ces signaux évolue en fonction du temps. Les techniques
de moyennage temporel des amplitudes sont incapables de décrire des phénomenes transitoires
et non stationnaires. C’est pourquoi de nouvelles approches de représentations temps-fréquence
(RTF) des signaux ont été proposées. En musique, le changement des tons par exemple est essen-
tiel. Le gazouillement d’un oiseau est I’exemple idéal pour montrer le changement de fréquence
en fonction du temps. Il en est de méme pour la voix d’une personne dans la conversation, ou
les tonalités harmoniques diffusent toute l'information. Le changement de couleur du ciel au
coucher du soleil est un autre exemple de changement de fréquences. Pour tous ces cas, c’est
le changement instantané de la fréquence qui contient I'information et pas nécessairement la
fréquence elle méme.

Plusieurs tentatives pour localiser le contenu spectral d’un signal ont été faites au cours des an-
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nées, les méthodes standard étant la transformée de Fourier a fenétre glissante (TFFG) [Por 80],
la transformée de Gabor (1946) [Gab 46], ’analyse de Wigner-Ville, appliquée par Wigner en
mécanique quantique en 1932 [Wig 32| et adaptée par la suite par Ville en 1948 pour le traite-
ment du signal [Vil 48], ainsi que la méthode de démodulation complexe donnée par Bloomfield
[Blo 76]. Plus récemment, la transformée en ondelettes (TO) a gagné la popularité [Gou 84].
Plus de détails sur cette méthode sont donnés dans [Dau 90], [You], [Rio 91], [Hla 92], [Coh 89],
[Qia 99].

3.2 Transformée de Fourier

Un signal temporel est supposé comme un simple vecteur dans un espace vectoriel a N
dimensions. Les vecteurs de base de ce signal ou cette série temporelle dans le temps sont
(1,0,0,...0), (0,1,0,...0) et ainsi de suite. L’action de la transformée de Fourier est simplement
le changement de base de cette série du domaine temporel & un espace vectoriel de base de
fonctions sinusoidales (domaine fréquentiel). La série temporelle qui est un simple vecteur n’a
pas changé. Une des raisons pour laquelle la transformée de Fourier est utilisée pour ’analyse
des signaux d’une maniere générale est que cette base de fonctions sinusoidales est la solution
de I’équation mathématique décrivant les petites variations de cette série temporelle.

Le spectre X(f) d’un signal temporel z(t) est donné par ’analyse standard de Fourier [Bri 74] :

X(f) = / T a(t)e iz gy (3.1)
Sa relation inverse est :
o) = [ X (3.2)

ott le produit de t par f est sans dimension. La fonction (X[f])? est définie comme le périodo-
gramme. La transformée de Fourier discréte (TFD) pour la série temporelle z(t) de N points

avec une période d’échantillonnage T est donnée par :

n 1 _ i2nnkT
yrl=w
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et sa relation inverse est donnée par :

N-1

1
-\ x [
N

k=0

e NT (3.4)

L’analyse de Fourier est un outil de base en traitement du signal, indispensable dans de nombreux
domaines de la recherche, mais elle montre vite des limites justifiées des lors que 'on sort du
cadre rigoureux de sa définition : le domaine des signaux stationnaires d’énergie finie. Dans
l’analyse de Fourier, tous les aspects temporels (début, fin, durée d’'un événement), bien que
présents dans la phase, deviennent illisibles dans le spectre. En particulier, la transformée de
Fourier d’un morceau de musique ne permet pas de retrouver le rythme joué, mais simplement
les notes présentes. Le spectre seul ne permet pas de dissocier deux partitions différentes ayant
les mémes notes. Or, on souhaiterait pourtant parfois réaliser a la fois une analyse en temps et

en fréquences, pour retrouver la portée musicale associée a ces signaux non stationnaires.

3.3 Quelques représentations temps-fréquence

3.3.1 Transformée de Fourier a fenétre glissante

La premiere solution, mise en place intuitivement au milieu du siécle, correspond aux analyses
de Fourier a fenétre glissante (TFFG ou STFT en anglais), ou Fourier a court terme, introduites
des 1945 par Gabor [Gab 46]. L’idée d’un plan temps-fréquence ou des modulations de fréquences
seraient ainsi exprimées, et ou le temps deviendrait un parametre complémentaire de la fréquence,
a ainsi été proposé. Ces méthodes montrent qu’une localisation exacte conjointe en temps et
en fréquences est impossible, et introduisent 1'idée d’une base discrete, minimale, traduisant
en quelques coefficients la répartition d’énergie du signal dans le plan temps-fréquence mis en
évidence. La transformée de Fourier a fenétre glissante est définie dans [Por 80] par Portnoff
comme étant le résultat de la multiplication répétée de la série temporelle z(t) par une fenétre

courte localisée dans le temps. Analytiquement, elle est donnée par la relation suivante :

TFFG(T, f) = / h c(tw(t — 1) e 2 gy (3.5)
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ol w(t) est une fonction fenétre choisie. L’action de cette fenétre est de localiser en temps,
le spectre local résultant. Cette fenétre de localisation est ensuite décalée dans le temps pour
produire le spectre local pour toute la durée de l'existence de z(t). On appel spectrogramme,
la puissance spectrale résultante. Il faut noter que la largeur de la fenétre w(t) est constante
durant toute I’analyse. La résolution temporelle (et la résolution fréquentielle) est la méme pour
toutes les composantes spectrales. L’amplitude de n’importe quelle composante spectrale de la
transformée de Fourier discrete représente la moyenne du segment analysé de z(t). Le choix de la
largeur de cette fenétre d’analyse est complétement arbitraire. Dans certains cas, il est nécessaire
de calculer deux TFFG avec différentes largeurs de la fenétre pour arriver a une représentation
avec une résolution en temps et en fréquences adéquate. La résolution dans l’espace de phase

sera discutée par la suite.

Exemple de motivation
Le signal “chirp” peut étre utilisé comme un exemple de motivation. Ce signal est une série

temporelle qui contient des oscillations dont la phase est une fonction parabolique dans le temps

27(t)?

comme : x(t) = cos=

ou N est la longueur de z(t). La figure 3.1 montre deux signaux.
Le premier représente un accroissement en fréquences (en fonction du temps) et le deuxieme

présente un décroissement en fréquences.

100 150 200 250 o 50 100 150

Fic. 3.1 - (a) 256 points d’un signal chirp x(t) : accroissement linéaire de fréquences. Le signal tracé est : z(t) =
2
cos 202(3#)2. (b) 256 points d’un signal chirp x(t) : décroissance linéaire de la fréquence.

Les résultats du calcul de la transformée de Fourier des deux signaux, sont représentés sur
la figure 3.2. L’amplitude spectrale est identique pour les deux signaux. Ceci indique qu’il n’y

a aucune information concernant les instants de différence de ces fréquences dans le signal.
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L’information temporelle locale est masquée dans la phase du spectre; de plus elle n’est pas

accessible. Prenons maintenant un petit segment de la série temporelle (figure 3.3a) et calculons

025 T 025

°

015k

Amplitude
Amplitude

025 025
Fréquence (Hz) Fréquence (Hz)

(a) (b)

40

20

Phase
Phase

-20

. s 40 . ,
025 as o 025 0s
Frégquence (Hz) Fréquence (Hz)

(c) (d)

Fia. 3.2 — (a) Amplitude du spectre du signal chirp montré sur la figure (3.1.a). (b) Amplitude du spectre du signal
chirp monitré sur la figure (3.1.b). (¢) Phase correspondante a (a). (d) Phase correspondante a (b).

la transformée de Fourier discrete (figure 3.3b). Puis prenons un autre segment de la série et
calculons aussi sa TFD (figure 3.3¢). C’est la transformée de Fourier a fenétre glissante qui nous

permet de savoir si le spectre a changé au cours du temps ou pas (figure 3.3d).
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Fic. 3.3 - (a) Signal temporel avec deuz régions distinctes. La ligne discontinue montre la fenétre d’analyse utilisée

pour le résultat en (b) et (c). (b) Spectre d’amplitude local trouvé par la multiplication du signal par la premiére fenétre
d’analyse montrée en (a). (c) Spectre d’amplitude local trouvé par la multiplication du signal par la deuxiéme fenétre
d’analyse montrée en (a). (d) Tracé des contours de l’amplitude de la TFFG du signal de (a) avec une fenétre Gaussienne.

Un autre exemple, présenté sur la figure 3.4, représente un signal temporel avec différentes

composantes

Fic. 3.4 — Signal temporel de 128 points avec trois composantes spectrales x(0 :

spectrales. Son analyse par la TFFG est présentée sur la figure 3.5.

Amplitude

cosZm L5 et (20 : 30) = 2(20 : 30) + cos%

128

60 80 100 120
Temps(s)

La démodulation complexe developpée par Bloomfield [Blo 76] est une autre forme de la

TFFG. Cette méthode cherche un intervalle de fréquences pendant un laps de temps bien dé-

terminé. Pour cela, le signal temporel est modulé par une exponentielle e

27X e qui décale

simplement le spectre de sorte que la fréquence nulle soit la fréquence A. Ce résultat est filtré
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0 20 40 60 80 100 120
Temps

F1G. 3.5 — Module de la TFFG du signal de la figure (3.4). La résolution constante est apparente. Comme résultat, les
hautes fréquences sont moins bien représentées.

par un filtre passe bas.

3.3.2 Distributions temps-fréquence généralisées

Une autre famille de représentations temps-fréquence s’appelle la classe de Cohen des dis-
tributions temps-fréquence généralisées (DTFG). La forme générale de la DTFG présentée par

Cohen en 1989 est donnée par la relation suivante [Coh 89] :

/

o0 . , oo t t/
Culr, f;0) = / ¢St / (7 — )+ 5o (n— 5 )dudt (3.6)

La fonction ®(7 — pu,t') est choisie arbitrairement de fagon & produire une distribution temps-
fréquence avec certaines propriétés. Cette classe de représentations donne directement une dis-
tribution d’énergie d’ou sa nature quadratique. Cette approche repose sur le principe de super-
position quadratique [Hla 92]. Ce prinicipe se formule comme suit : Si z(t) = a121(t) + az2za(t)
alors

Cy = |a1]?Cyy (t, f) + |a2|?Coy (t, f) + a102Cs, 2y + a102C 4, 4,

La présence du terme d’interférence peut causer une difficulté dans l'interprétation de la
représentation temps-fréquence. Généralement, pour les signaux temporels qui possedent plus
de deux composantes spectrales, ce terme d’interférence croit rapidement. Quelques choix par-
ticuliers de ® (¢ — t') peuvent alléger le probleme et lisser ainsi les interférences. La plus connue
de ces représentations est la distribution de Wigner-Ville (WV). Cette distribution se calcule &

partir du signal analytique z(t) que ’on cherche & caractériser, et elle a pour expression :
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e t/ t/ o f4l
WV(rf)= [ e+ Gt =) e el (3.7)

C’est une DTFG avec ®(7 — p,t') = 1. Cette distribution satisfait un ensemble de propriétés
mathématiques [Coh 89 :

- Elle est toujours réelle.

- Elle préserve le décalage en temps et en fréquence.

- Elle satisfait la propriété du principe de conservation d’énergie.

| wvi i =leop (3.8)

| wvenar = 1x(P (3.9)

Dans le domaine discret, la distribution de WV a une périodicité de 7w dans le domaine des
fréquences. Ainsi, pour un signal temporel, le phénomene d’aliasing est un probléme majeur.
Cela peut étre traité par interpolation du signal ou par la mise & zéro des hautes fréquences
dans le spectre, ou par 'utilisation de la forme analytique du signal, comme montré par Ville en
1948 [Vil 48]. Le support temps et fréquences de la distribution de Wigner est une des propriétés
souhaitables. Si le signal n’est pas nul dans un intervalle [a,b] et nul ailleurs, la distribution de
Wigner est aussi non nulle dans cette plage [a,b] et nulle ailleurs [Coh 89]. Ceci est montré sur

les figures 3.6a et 3.6b.

Amplitude

Temps

(b)

F1a. 3.6 — (a) Signal sinusoidal simple . (b) Distribution de Wigner du signal en (a). La distribution de Wigner a un
support fini, il est égal a zéro pourt < t1 ou ty est le début du signal, et pour la région det > ta ou ta est la fin du signal.
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La propriété du support temporel de la distribution de Wigner parait tres attractive, mais
peut étre trompeuse. On ne peut pas conclure que n’importe quelle région nulle dans le si-
gnal peut avoir une région correspondante nulle dans la distribution de Wigner. Ceci est vrai
seulement si cette région nulle est prolongée a +oco. La figure 3.7 illustre que le terme inhérent
d’interférence de la transformée WV contamine la région-zéro s’il y a des régions non nulles de

chaque coté.

Amplitude
Fréquence

0 80 0
Temps Temps.

(a) (b)

F1a. 3.7 — (a) Signal simple avec une région nulle au milieu. (b) Distribution de Wigner du signal en (a). La WV a un
support compact mais il n’est pas nul la ou le signal ’est. En fait, la région nulle dans le signal correspond au pic mazximal
dans la transformée de WV.

D’autres distributions temps-fréquence généralisées comme la distribution Cone-Kernel
[Zha 90], la distribution de Choi-Williams [Cho 89], ainsi que la distribution Pseudo Wigner
lissée (PWV) introduite par Hlawatsch et Boudreaux-Bartels [Hla 92|, permettent de réduire
leffet du terme d’interférence, mais ne satisfont pas les propriétés énergétiques de la distribu-
tion de WV. Ronnmark et Larsson ont montré que 'approche de Wigner avec une fenétre bien

appropriée, est une autre facon d’effectuer la transformée de Fourier a fenétre glissante pour

localiser la puissance spectrale [Ron 88].

3.3.3 Transformée en ondelettes

Le terme ondelette peut étre utilisé pour décrire plusieurs sujets. Il a été introduit en pre-
mier lieu par Morlet et son équipe en décrivant la transformée en ondelettes continue (TOC) en
utilisant une ondelette spécifique qui porte son nom [Mor 82al, [Mor 82b]. La TOC est similaire
a la transformée de Fourier a fenétre glissante et a la transformée en S (voir ci-apres) puis-

qu’elle produit une représentation bi-dimensionnelle redondante pour décrire les caractéristiques
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oscillatoires locales du signal.

Transformée en ondelettes continue

Une des tentatives récentes accomplie par Goupillaud et son équipe pour localiser le spectre
du signal en utilisant la transformée en ondelettes continue (TOC) [Gou 84] a été une nouvelle
direction dans ce domaine. La philosophie de base est que n’importe quel signal ou série tempo-
relle peut étre décomposé en une série de dilatations et compressions d’une ondelette mere notée
w(t). L’avantage de cette approche est que les hautes fréquences peuvent étre localisées sur un
plus petit intervalle de temps que les basses fréquences. Ceci est une propriété partagée par la
transformée en S qui sera étudiée dans ce chapitre.

La TOC d’un signal x(t) est donnée par Rioul et Vetterli [Rio 91] :

TOC/(a,b) = |a| /2 /_Zx(t)w* (t — b> dt (3.10)

a

ol w* dénote le complexe conjugué de w.

La TOC donne une représentation dans l’espace d’état caractérisé par deux parametres, le
facteur d’échelle a (dilatation) et le parametre de translation b. Avec un choix approprié de
I'ondelette mere w(t), elle peut étre utilisée pour mesurer localement la puissance spectrale du
signal. Certaines restrictions sont imposées pour w(t) pour accomplir I'analyse par ondelettes.

Ces conditions d’admissibilité sont :
e w(t) doit étre absolue et de carré intégrable :

| wrs (3.11)

—o 1

o W(f) doit étre réelle

o W(f) doit étre minimale autour de f=0. (W(f) représente la transformée de Fourier de
w(t))

Ces conditions garantissent que 'ondelette mere a une énergie finie et est a bande limitée.
L’ondelette mere de Morlet [Mor 82a] est souvent rencontrée dans la littérature ; elle est définie

par :
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it =t 82 Bt 2
w(x) =ePle —V2e T el (3.12)

ou 3 est une constante égale & 5,3. La réponse en fréquence de w(t) est donnée par :

w—32 2 w—32
Hw) = e "3 — V2% (3.13)

La TOC localise la puissance spectrale comme une fonction du temps. Elle ne retient pas
I'information phase qu’on retrouve dans la transformée en S. Par conséquent elle n’est pas

inversible au spectre de Fourier.

Transformée en ondelettes discrete

Dans l'objectif de trouver une base de fonctions orthonormées, la transformée en ondelettes
discrete (TOD ou DWT en anglais) a été introduite pas Daubechies [Dau 90]. Dans le méme
style que la transformée de Fourier discrete (TFD), la transformée en ondelette discrete est une
transformation linéaire applicable sur un vecteur (série temporelle ou signal). La caractéristique
définissant la TOD est que les fonctions de base ont un support compact (elles sont non nulles,
seulement dans des intervalles finis dans les deux domaines temps et fréquences). La ou la
transformée de Fourier projette une fonction impulsionnelle d’'un domaine en une sinusoide de
support infini dans I'autre domaine, la TOD projette une fonction impulsionnelle d’un domaine
en une fonction dans 'autre domaine tout en gardant un support fini. L’inconvénient de créer

une telle base de fonctions est que la régularité sinusoidale est sacrifiée.

La TOD est présentée comme une série de multiplications de matrices par le vecteur repré-
sentant le signal. C’est similaire & ’algorithme de la transformée de Fourier discrete, sauf que la
matrice de multiplication directe est remplacée par des sous matrices de factorisation diagonales
pour étre plus efficace. La TOD d’un signal chirp est présentée sur la figure 3.8. Une ondelette
de type Daubechies a 4 coefficients est utilisée. La décomposition en échelle (niveau 1) donnée
par la TOD semble difficile & interpréter.

Ce qu’on peut dire pour la TOD est qu’elle donne une représentation du signal avec une tres

grande résolution temporelle et un apercu des composantes spectrales présentes. Cependant,
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Amplitude
Amplitude
o

FiGc. 3.8 — (a) Signal “chirp” avec accroissement fréquentiel dans le temps. (b) Résultat de la décomposition en échelle
(niveau 1)en utilisant une ondellete d’analyse type Daubechies a 4 coefficients.

I'information est clairsemée et les régions spectrales ne sont pas uniques (les différentes dilata-
tions ont des réponses spectrales chevauchées). La TOD est un outil puissant utile dans beaucoup
d’applications (compression d’images par exemple), toutefois une représentation temps-fréquence

plus claire est désirée.

3.4 Notions de stationnarité et non stationnarité des signaux

La non stationnarité est une non propriété [Fla 93|]. Pour la définir, on va d’abord expliquer
ce qu’est la stationnarité. La notion de stationnarité est reliée naturellement a celle de régime
établi, de stabilité temporelle. La définition utilisée en théorie du signal formalise d’une certaine
maniere ces idées. Si on parle de signaux certains, on pourra dire d’eux qu’ils sont stationnaires
s’ils peuvent se décomposer en une somme d’ondes sinusoidales éternelles (on retrouve ici les
modes de Fourier). Les signaux aléatoires stationnaires sont ceux pour lesquels il n’existe pas
d’origine temporelle. Par conséquent, leurs propriétés statistiques (leurs moments) ne varient
pas au cours du temps. La notion de non stationnarité concerne tout ce qui n’est pas station-
naire : les transitoires, lorsqu’on n’est pas encore parvenu a un régime permanent (par exemple,
dans une voiture, phase d’accélération avant d’atteindre une vitesse stable), les ruptures, les
modifications brutales et intempestives d’amplitude (par exemple, dans une voiture, panne de
moteur, coup de frein brutal). La classe des signaux non stationnaires comprend une grande
variété de signaux comme la sous classe des signaux modulés en fréquence appelés signaux FM

[Ami 92], [Coh 95], et en particulier les signaux & phase polynémiale que 1’on rencontre souvent

42



3.4. Notions de stationnarité et non stationnarité des signaux

en télécommunication, notamment dans les signaux de type radar ou sonar [Oul 99], [Boa 02].
Pour le traitement des signaux non stationnaires, au-dela des méthodes spectrales "classiques”
adaptées aux situations stationnaires, la prise en compte explicite du temps comme parametre
de description est essentielle. Dans un contexte d’analyse spectrale, ceci a conduit naturellement

au concept d’analyse temps-fréquence pour les signaux non stationnaires.

3.4.1 Notion d’ensemble

Quand on considere une description statistique du signal, on met en avant ’ensemble hypo-
thétique contenant un nombre tres grand de systémes semblables. N’importe quelle mesure ou
événement (une série temporelle est considérée comme événement) est une réalisation particu-
liere en dehors de réalisations possibles de ’ensemble. C’est la collection de toutes les réalisations
possibles qui crée cet ensemble. La figure 3.9 montre un échantillon d’ensemble décrivant un pro-
cessus stochastique (aléatoire). Chaque tracé particulier (par exemple le deuxieme & partir du
haut) est une réalisation du processus. Les traiteurs de ces processus enregistrent seulement une
réalisation, et non I’ensemble en entier. Un processus stochastique noté par X (%) est une famille
de variables aléatoires indexées par le parametre temps (t). La série temporelle de (faible) sta-
tionnarité est celle pour laquelle la moyenne d’ensemble est indépendante du temps : Y . X (7o),
ou € dénote la moyenne sur I’ensemble & un instant particulier (¢ = Ty dans la figure 3.9 par
exemple) a travers tous les éléments de I'ensemble. Si cette moyenne est la méme a tous les

autres instants, le processus est (au moins) faiblement stationnaire.

3.4.2 Hypothese d’ergodicité

L’hypothese d’ergodicité appliquée en traitement du signal, déclare que la moyenne le long
du temps est égale a la moyenne sur I’ensemble en entier [Pap 77]. Si cette supposition est valide,
Iestimation de la moyenne sur une période de durée T (la moyenne temporelle) pour différents
intervalles peut étre réalisée, et liée a la moyenne d’ensemble. Une mesure de probabilité de la
stationnarité de la réalisation peut étre déterminée. Si les estimations de la moyenne a partir
de différents segments de la série temporelle sont compatibles pour I’ensemble des intervalles
temporels, alors cette série temporelle peut étre considérée comme "faiblement stationnaire”. La

non stationnarité est strictement une définition basée sur des propriétés statistiques, mais dans
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FiGc. 3.9 - Différentes séries temporelles d’un processus stationnaire aléatoire. La ligne verticale en gras dénote l’action
de la moyenne d’ensemble.

le domaine de traitement du signal, elle est souvent utilisée pour décrire un processus pour lequel

le spectre varie au cours du temps. C’est le cas des signaux physiologiques.

3.4.3 Notion de fréquence instantanée

La notion de fréquence instantanée, dont la richesse physique n’est plus a démontrer, pose
un probleme difficile lors de sa définition. Citons a ce propos les remarques de Blanc-Lapierre
et Picinbono [Bla 81] :« L’expression de fréquence instantanée contient, en quelque sorte, une
contradiction interne : la fréquence n’est parfaitement définie que pour un signal exactement
sinusoidal mais alors elle n’est pas instantanée mais éternelle. Cependant, cette expression pos-
sede, dans des cas bien limités, un sens physique assez riche. On parle, par exemple de la note
émise par une siréne & un instant donné; il revient au méme de parler de la fréquence instantanée
du son émis ». Ces quelques lignes nous montrent que dans le cas sinusoidal la fréquence vy est
I'inverse de la période Ty ; cela définit le mode de mesure de vy : comptage pendant la durée
T de N périodes de 'onde. Apres cette définition on peut dire que la fréquence instantanée est
une fonction qui définit la fréquence a n’importe quel instant donné. Il y a plusieurs hypotheses
implicites derriére cette idée simple. Vakman a montré dans [Vak 96] qu’on ne peut pas dériver
une fonction unique pour la fréquence instantanée. Une supposition est que la fréquence ins-
tantanée est une estimation simple, ce point fait souvent inexactement exiger que la fréquence

instantanée peut étre appliquée seulement aux signaux a bande étroite. Naturellement la restric-
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tion exigée est qu’il y ait seulement une fréquence présente a n’importe quel instant donné. En
outre, puisque le signal est en soi & bande limitée (du zéro a la fréquence de Nyquist), il y a une
restriction sur les fréquences, et sur la fagon dont la phase du signal peut rapidement changer.

Pour un signal simple, avec une fréquence constante,

y(t) = exp(i2 fot) (3.14)

Vakman [Vak 96] a donné la définition de la fréquence instantanée (FI) suivante :

FI(t) = ;ﬂaatarg(t) (3.15)

ou Pargument (ou phase) de cette fonction est :

arg(t) = 2 fot (3.16)

arg(t)
2nt

et la fréquence est f = fy =
Pour calculer la fonction de fréquence instantanée, le signal y(t) doit étre écrit sous la forme

suivante :

y(t) = A(t) exp(i arg(t)) (3.17)

Cependant, si le signal y(t) est réel, la phase n’a pas de signification (égale & zéro). En suivant les
travaux de Vakman [Vak 96|, la transformée de Hilbert est utilisée pour étendre les signaux réels
a des signaux complexes. La phase dans ce cas concerne une fonction complexe. La transformée

de Hilbert d’un signal ou fonction y(t) est [Pap 77] :
1 t
Y(r) = /y()dt (3.18)

et son inverse est :

dr (3.19)

Le signal analytique d’une fonction réelle est défini de la manieére suivante :

Ya(t) = y(t) +iY (t) (3.20)
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Ainsi, la fréquence instantanée (en radian) est définie comme suit [Vak 96] :

FI(t) = Lo arctan L0) (3.21)

Un autre point d’intérét, concernant le signal analytique et la transformée de Hilbert, est que le
spectre d’un signal réel a la relation suivante : la partie réelle et la partie imaginaire du spectre
forment un couple de transformée de Hilbert. Egalement, on peut montrer qu’il y a une relation

directe entre le signal analytique et la transformée en S.

3.4.4 Fréquence instantanée et fréquence de Nyquist
Puisque la phase est définie comme :

[

Sya(t)]
Rlya(t)]

arg(t) = arctan (3.22)

il y a une ambiguité de 2w dans chaque valeur de la phase résultante de 'utilisation de la fonction
arctangente. Ainsi, quand on échantillonne la phase du signal analytique, la fonction phase doit
étre périodique. Pour n’importe quel changement avec une valeur supérieure a 7, on peut ajouter
ou soustraire des valeurs multiples de 27 et le changement sera inférieur a m. Puisque le signal
est échantillonné dans 'intervalle T, le changement périodique maximum de la phase est 7 le

long d’une unité de temps, c’est-a-dire :
T
FrequenceMax = T (3.23)

qui est la fréquence radiale de Nyquist.

3.5 Transformée en S

La transformée en S permet d’avoir une représentation temps-fréquence du signal. Elle com-
bine uniquement une résolution de fréquence dépendante avec une localisation simultanée de la
partie réelle et imaginaire du spectre. Elle a été publiée en premier lieu en 1996 par Stokwell
et son équipe [Sto 96b|, et a vu depuis, plusieurs applications intéressantes [Era 96|, [Chu 96],

[Sto 96a], [Var 97|, [Man 97|, [Fri 98], [Era 99], [McF 99|, [The 00]. L’idée de base de cette dis-
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tribution temps-fréquence est similaire a la transformée de Fourier a fenétre glissante, sauf que
I’amplitude et la largeur de la fenétre d’analyse sont variables en fonction de la fréquence comme

c’est le cas dans ’analyse par ondelettes.

3.5.1 Obtention de la transformée en S a partir de la transformée de Fourier

a fenétre glissante

Pour simplifier et comprendre le principe de la transformée en S, est tout d’abord présentée
la relation qui existe entre cette derniére et la transformée de Fourier a fenétre glissante.
Comme noté précédemment, le spectre X(f) d'un signal z(t) par ’analyse de Fourier standard

est donné par :

X(f) = / h x(t)e 2t gt (3.24)

—00

et sa relation inverse est donnée par :

x(t) = /_OO X (f)e?Itaf (3.25)

Le spectre X(f) peut étre considéré comme étant ’la moyenne temporelle du spectre’. Si le signal

z(t) est multiplié point par point par une fonction fenétre g(t), le spectre résultant est égal a :

X,(0) = [ atgwe 2 ar (3.26)

—0oQ
La transformée en S peut étre trouvée en définissant une fonction fenétre, Gaussienne normalisée :

1 2
g(t) = ———exp 22 (3.27)

puis en permettant a cette Gaussienne de se translater et de se dilater par 7 et o respectivement :

oo 1 (t—=7)2 )
S*(r, f,o :/ x(t exp 202 exp 2Tt 3.28
(rifeo)= [ o) e 5 exp 3.29

Avec une valeur particuliere de o on trouve une similarité avec la définition de la transformée de
Fourier & fenétre glissante donnée dans ’équation (3.5). Cette fenétre Gaussienne a été choisie

parcequ’elle fournit une représentation dans le plan temps-fréquence plus compact et c’est la
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seule fenétre qui permet d’avoir une égalité dans 'inégalité de Heisenberg [Jan 91]. En fait, c’est
un cas particulier de I’analyse multirésolution de la transformée de Fourier [?]. Puisque c’est une
fonction a trois variables indépendantes, il est difficile de 'utiliser comme un outil d’analyse. Des
simplifications peuvent étre obtenues par I'ajout d’une contrainte imposant que la largeur o de

la fenétre doit étre proportionnelle & I'inverse de la fréquence (ou proportionnelle & la période)

[Sto 99] :
1
o(f)=— (3.29)
£
Ainsi, la transformée en S devient :
00 242 )
S(r, f) /] (t)exp™ = exp'2™ Tt dt (3.30)

= —— T
V2 J—x

La fonction unidimensionnelle de la variable temporelle 7 et une fréquence f; fixée définie par
S(r, f1) est appelée voie ou canal (comme dans la transformée en ondelettes). La fonction unidi-
mensionnelle de la variable f et un parametre 71 fixé défini par S(71, f) est appelé spectre local.
On peut aussi remarquer que la fréquence du canal zéro de la transformée en S est identiquement
égale a zéro. Cela ne rajoute pas d’information, ainsi S(7,0) est indépendante du temps et est

égale & la moyenne de la fonction z(t) :
1 2
S(r,0) = lim / x(t)dt (3.31)

La transformée en S peut étre écrite comme étant une convolution de deux fonctions le long de

la variable ¢ :

se.h = [ pleDgtr —t. e (3.32)
S(r, ) =p(7, ) *9(7, f) (3.33)

tel que
p(7, f) = a(7) exp ™77 (3.34)
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et
T2 2
\'/% exp~E (3.35)

Considérons B(a, f), la transformée de Fourier (de 7 & «) de la transformée en S, S(r, f). En

g(r, f) =

utilisant le théoreme de convolution [Bri 74] et sachant que la convolution dans le domaine

temporel (7) devient une multiplication dans le domaine fréquentiel «, on a :

B(e, f) = P(a, )G(e, f) (3.36)

telles que P(a, f) et G(a, f) sont les transformées de Fourier de p(, f) et g(7, f) respectivement.

Explicitement on a :

472ﬂ2&2

B(a, f)=X(a+ f)exp f* (3.37)

o X(a + f) est la transformée de Fourier de Iéquation (3.35), et le terme exponentiel est
la transformée de Fourier de la fonction Gaussienne (3.36). Ainsi, la transformée en S est la

transformée de Fourier inverse (de a a 7) de ’équation précédente (pour f # 0) :

27242

S(r, f) = /_OO X(a+ flexp 2 exp?™7 da (3.38)

La fonction exponentielle dans I’équation (3.39) est la fenétre de localisation fréquentielle qui est
appelée le canal Gaussien. Elle joue le role d’un filtre passe bas pour chaque canal de fréquences.
La transformée en S se montre plus puissante que la transformée de Fourier a fenétre glissante
puisqu’elle offre une meilleure résolution dans I’espace des phases (fenétre temporelle tres étroite

pour les hautes fréquences). C’est donc une solide représentation temps-fréquence.

3.5.2 Obtention de la transformée en S a partir de la transformée en onde-

lettes

Une autre direction pour comprendre la transformée en S est de voir sa relation avec la
transformée en ondelettes. L’équation (3.10) montre que la transformée en ondelettes peut étre

définie comme étant une série de corrélations du signal avec une fonction appelée ondelette mere :

W(r,d) = / T a(Bw(t — 7, d)dt (3.39)

— 00
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La transformée en S d’une fonction x(t) peut étre définie comme une transformée en ondelettes

avec une ondelette meére bien spécifique multipliée par un facteur de phase :
S(r, f) = exp 12 fT W(r,d) (3.40)
ou l'ondelette mere est définie par :

w(t, f) = \|/Jlexp =N exp 2/t (3.41)

Notons que le facteur de dilatation d est I'inverse de la fréquence f.

L’ondelette dans I’équation (3.42) ne satisfait pas la condition d’admissibilité (avoir une moyenne
nulle) [Far 92]. Ainsi I’équation (3.41) n’est pas strictement une transformée en ondelettes. En
remplagant 1’équation 3.42 dans I’équation 3.41, on obtient explicitement la transformée en S

identique a ’équation (3.31).

S(r, f) = iR x(t) exp~ (t_r2)2f2 exp 2Tt dt (3.42)
V2 ‘

Le facteur de phase dans la figure 3.41 mérite plusieurs discussions. En fait, c’est une correction
de phase dans la définition de la transformée en ondelettes. Il élimine le concept « d’analyse
par ondelette » par séparation de l'ondelette mere en deux parties : 'enveloppe a variation

lente (la fonction Gaussienne) qui concerne la localisation temporelle, et le terme expi2mft

, qui
sélectionne la fréquence a localiser. C’est la localisation temporelle Gaussienne qui est translatée
tandis que le terme exponentiel oscillant demeure stationnaire. Le terme exponentiel n’est pas
translaté dans le temps. Cela veut dire que la transformée en S localise les composantes réelles

et imaginaires du spectre indépendamment, localisant ainsi le spectre de phase aussi bien que le

spectre d’amplitude.

3.5.3 Propriétés de la transformée en S

Gréace a sa référence absolue a 'information de phase, la transformée en S possede plusieurs

caractéristiques importantes :
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e L’inverse de la transformée en S est la transformée de Fourier
Si la transformée en S est en effet une représentation du spectre local, on peut donc espérer que
la simple opération de moyennage des spectres locaux le long du temps donnerait la transformée

de Fourier. C’est certainement le cas de la transformée en S :

/_ " S0, fdr = X(f) (3.43)

ou X (f) est la transformée de Fourier de z(t). Il s’en suit que z(t) est exactement récupérable a
partir de S(7, f) :
o oo .
x(t) = / {/ S(r, f)dT} exp?™t df (3.44)
(0.9} — 0o

Ceci montre que la transformée en S est une généralisation de la transformée de Fourier pour

les signaux non stationnaires.

e La résolution est progressive dans le domaine temps-fréquence

Les fréquences échantillonnées d’un signal discret de N points & un intervalle T sont égales a
fn= ﬁ Ainsi, I'intervalle des périodes échantillonnées est de NT pour la premieére harmonique
(en ignorant la composante DC'), % pour la seconde harmonique, et ainsi de suite comme
fonction de % Une autre propriété de la transformée en S est qu’elle partage, avec la transformée
en ondelettes, le principe d’incertitude de Heisenberg. Cela veut dire que pour une meilleure

résolution en fréquence on doit sacrifier la résolution temporelle et 'inverse est aussi vrai.

e La résolution en fréquences dépend du signal

L’augmentation de la résolution avec laquelle on peut mesurer la fréquence d’une fonction d’os-
cillation dépend de la durée de présence du signal et non pas de la durée de mesure (I’ambiguité
qu’on retrouve souvent). La figure 3.10 illustre ce contexte. La figure 3.10a représente un signal
sinusoidal pur de fréquence f=0,125 Hz. La région non nulle du signal est présentée par 128
points parmi un total de 248. La figure 3.10b présente le spectre en amplitude dans les régions
correspondant & f=0,1 Hz jusqu’a f=0,15 Hz. On peut voir la largeur du lobe central corres-
pondant au pic maximal, qui limite la résolution avec laquelle on peut localiser les composantes

spectrales, et les lobes secondaires de la fonction sinus cardinale. Quand on ajoute plus de points
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(remplissage par zéro) au signal considéré (figure 3.10c), la largeur du lobe central ne change
pas, il est simplement plus échantillonné (figure 3.10d). C’est seulement quand le signal lui méme
existe plus dans le temps (figure 3.10e) que la résolution en fréquence augmente (figure 3.10f).
Ce fait devient possible par la transformée en S. Il est suggéré que la méthode la plus convenable
pour définir la résolution est d’examiner I’espace temps-fréquence représenté par la transformée
en S. Si cet examen montre que le signal dure pendant plusieurs périodes, il serait approprié de
faire la moyenne pendant un intervalle de temps plus long. La résolution en fréquences dépend
de la longueur du signal, et non pas de la durée de la mesure, ainsi la résolution dépendant de

la fréquence dans la transformée en S est appropriée.

Ampliud
Ampltuc

Amplude

Ampltude

F1a. 3.10 — (a) Signal sinusoidal de 256 points et une fréquence de % Hz. (b) Spectre en amplitude du signal (a). (c)
Méme signal que (a) mais avec remplissage de zéro ajouté jusqu’a 767 points. (d) Région du spectre d’amplitude du signal
en (¢). La résolution n’a pas changé mais lintervalle fréquentiel d’échantillonnage est réduit. (e) Signal en (a) avec 384
points non-zéro. (f) Région du spectre d’amplitude du signal en (e). A cause de la durée du signal qui est plus longue que
en (a) et (c), il est possible de mesurer la fréquence avec plus de résolution qu’en (d).
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e La transformée en S et le signal analytique
On peut montrer qu’'un canal particulier de la transformée en S est un filtre passe bande pour le
signal analytique du signal original z(¢) comme suit : Prenons ’équation (3.39), on peut décaler

la spectre en remplacant o par k = a + f, et traiter f comme un parametre arbitraire :
oo _ 2n(k—1)? .
S(r, f) = / X(K)exp 7 exp®™7 dk (3.45)
— 00

C’est la définition d’un filtre passe bande correspondant au signal z(%), ou le filtre est une fonction
Gaussienne d’une largeur arbitraire f et centrée sur f. En fait, les fréquences négatives ont été
éliminées du signal z(t) (si f est positive). Ainsi, n’importe quel canal de la transformée en S
correspond & un signal analytique (filtré passe bande) du signal original. Le changement de la
variable précédemment réalisé a été effectué pour illustrer la nature du signal analytique. Ainsi,
ce changement de variable est équivalent a une modulation du canal de la transformée en S par

la sinusoide appropriée, qui est la correction de phase mentionnée dans ’équation (3.41).

e La transformée en S et la fréquence instantanée généralisée
On peut montrer que la transformée en S fournit une extension de la fréquence instantanée aux

signaux larges bandes. Une voie particuliere de la transformée en S peut étre écrite par :

S(7, fo) = A(7, fo) exp’®(7:F0) (3.46)

A(r, fo) = \JR(S(7, f0)?) + S(S(7, fo)?) (3.47)

et

®(7, fo) = arctan <w> (3.48)

R(S(7, fo))
Comme une voie (canal) isole une composante spécifique, on peut utiliser la phase de 1’équation

(3.47) pour déterminer la fréquence instantanée :

1 0

FI(r, fo) = %E{QWTJCO + O(7, fo)} (3.49)
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Chapitre 3. Analyse temps-fréquence par la transformée en S

La validité de ’équation (3.50) peut étre illustrée en utilisant le cas de x(t) = cos(2rwt) ou la

fonction de phase est égale ¢(r, f) = 2m(w — fo)7.

e Linéarité
La transformée en S est une opération linéaire sur le signal z(¢). Ceci est tres im-
portant dans le cas d’'un bruit additif, ou les données peuvent étre modélisées par

donnée(t)=signal(t)+bruit(t). Ainsi Papplication de la la transformée en S meéne a :

Sdonnée = Ssz'gnal + Sb'ruz't (350)

C’est un avantage par rapport a la classe bilinéaire des représentations temps fréquences ot on
trouve :

Wvdonnée = W‘/signal + 2W‘/signalw‘/bruit + Wvbruit (351)

3.5.4 Transformée en S généralisée

L’équation (3.31) a été définie sous I'hypothese que la largeur o de la fonction de modulation

Gaussienne est proportionnelle a I'inverse de la fréquence. La fonction fenétre Gaussienne est :

exp2o? (3.52)

avec

. (3.53)

Normalement £ est égal & 'unité comme dans la définition (3.31), fournissant approximativement
une cycle de sinus et cosinus modulé. Néanmoins, k£ peut étre plus que 'unité pour augmen-
ter la résolution en fréquence, avec une perte de résolution temporelle correspondante. Ainsi,

Iexpression (3.31) légerement modifiée devient :

= ‘%) A
S(T,f):/ x(t)\/%exp 262 exp dt (3.54)

L’inverse peut aussi étre trouvé par I’équation (3.45).
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3.5. Transformée en S

3.5.5 Version discréte de la transformée en S

L’équation (3.39) est utilisée pour le calcul de la transformée en S discrete tout en profi-
tant de lefficacité de la transformée de Fourier rapide (TFR) et du théoreme de convolution.
Considérons z[kT], k = 0,1,..., N — 1 un signal discret, correspondant & z(t) avec une période

d’échantillonnage 7. La transformée de Fourier discrete est donnée par [Bri 74] :

N—
. Z [KT] exp™ "N (3.55)
k:

oun=0,1,..., N — 1. Dans le cas discret, la transformée en S est la projection du vecteur défini
par z/kT] en une base non orthogonale de vecteurs et les éléments de la transformée en S ne
sont pas indépendants. Chaque vecteur de base (de la transformée de Fourier) est divisé en N
vecteurs localisés par le produit élément par élément de N Gaussiennes translatées, tel que la

somme de ces N vecteurs localisés soit égale au vecteur de base original.

En utilisant la version discrete de 1'équation (3.39), et en posant f — 7 et 7 — 4T, la
transformée en S d’un signal discret z/k7] est donnée par :
N-1
m —|— n _27r2m2 2Tmyg
X| Jexp~ n%? exp N ’ (3.56)
m=0
et pour la voie n = 0, elle est égale & une constante définie par :
| V-1
[5T,0] = ( ) 3.57
Sl N2 (3.57)
m=0

ou j,m et n=0,1,..., N-1.

L’équation (3.58) met la moyenne constante du signal dans la voie correspondante a la fréquence
zéro. Ainsi, I'existence de I'inverse est assuré dans le cas général. La transformée en S discrete
souffre des problemes de I’échantillonnage et de la longueur finie, provoquant la périodicité
implicite dans les deux domaines temps et fréquences. Les opérations de convolution sont

implicitement ’wrap-around’ provoquant des effets de bord.
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Algorithme de calcul de la transformée en S discréte

Le calcul numérique de la transformée en S est tres efficace, en utilisant le théoreme de convolu-
tion de deux manieres, chacune a ’avantage de l'efficacité de la transformée de Fourier rapide.
Un calcul approximatif du nombre d’opérations est donné ci-dessous pour chaque étape de la
numérisation (en posant n = iz, m = 37, k = kT et j = jT). Ainsi, utilisant ’équation (3.58),

on peut simplifier les étapes de calcul comme suit :

— 1. L’analyse de Fourier d’un signal z/k/, de N points et une période d’échantillonnage T,
donne un spectre X/m/ en utilisant 1’algorithme de la transformée de Fourier rapide. Ceci

est fait une seule fois, (IVlog N opérations).

2. Calcul de la Gaussienne localisée G/[n,m/ pour la fréquence requiert n, (N opérations).

— 3. Décalage du spectre X/m/ & X[/m+n] pour la fréquence n (une addition), premiére

utilisation du théoréeme de convolution.

— 4. Multiplication de X/(m+n)] par G[n,m] pour avoir B[n,m/, (N multiplications),

deuzieme utilisation du théoréme de convolution.

— 5. Calcul de la transformée de Fourier inverse de B/n,m/, m & j pour avoir la ligne de

S[n,j] correspondant a la fréquence n (N log N opérations).

— 6. Répéter les étapes 3, 4 et 5 jusqu’a ce que ’ensemble des lignes de S/n,j/ correspondant

a toutes les fréquences discretes n soit défini.

Le nombre total des opérations est approximativement N (N + N log N). Considérant que la
transformée en S a N? points, le nombre d’opérations par cycle de processeur est le méme que
pour la transformée de Fourier rapide standard quand le signal est multiplié par une fonction

d’apodisation ((N + Nlog N)).
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3.5. Transformée en S

3.5.6 Transformée en S inverse discréte

La transformée en S discrete inverse est calculée a travers une étape intermédiaire du calcul

de la transformée de Fourier discréte. La somme des matrices S le long des voies (lignes) donne

(n#0):

=2

-1 n NZ1N-1 m-+n 272m?2 i2mmj
S [ﬁ,jT} = [ NT ]exp_ n2 exp N (3.58)
7=0 7j=0 m=0
En permutant I'ordre de la sommation, on a :
N-1 N-1 oo N-1
S [ ,]T} X {m + ”] exp Y exp R (3.59)

En utilisant la propriété d’orthogonalité, la somme sur j est nulle sauf pour m = 0, dans ce cas

elle est égale a N. Ainsi la moyenne des voies de S(x77,jT) est :

N-1 n N-1 Mt )2, 2
— 7 T
> S [NT,jT} Z NomoX [ — ] exp (3.60)
n 1= n
X |— — S|—,jT 3.61
w7 - % z:% 777] (3.61)
Dong, la transformée en S discrete inverse est (Vn) :
L N N-r .
a[kT] = N nZ::o{jZ:; S[WJT]}GXP N (3.62)

Pour n = 0, la largeur de la voie Gaussienne décroit vers zéro. La fréquence zéro correspond
a la moyenne du signal qui est constante. La valeur de S|, j7] pour n = 0 est simplement
la moyenne de z(kT"). Chaque valeur le long du canal n = 0 peut étre remplacée par cette
valeur. Dans la représentation de 1’équation (3.56), la voie de la fonction Gaussienne & n = 0 est

remplacée par la fonction de Kronecker d,, 0. La transformée en S est exactement inversible.

3.5.7 Transformée en S a deux dimensions

La transformée en S a été présentée jusqu’a maintenant dans sa forme unidimensionnelle,

mais elle peut étre facilement étendue a deux dimensions pour étre appliquée sur les images par
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Chapitre 3. Analyse temps-fréquence par la transformée en S

exemple.

La transformée de Fourier 2D F'(k, k,) d’une fonction f(x,y) est définie dans [Bri 74] par :

F(ky, ky) / / f(x,y) exp™ 2T kazthyy) qa.dy (3.63)

ol x,y représentent les variables spatiales, et (k,k,) sont les fréquences spatiales dans les
directions respectives. Comme z, y sont des variables spatiales, f(z,y) peut étre considérée comme

une image. L’inverse de la transformée de Fourier 2D est donnée par :

f(z,y) / / F(kg, ky) exp2™kae k) qp qk, (3.64)

La transformée en S a deux dimensions est définie avec une fonction Gaussienne 2D. La Gaus-

sienne change de forme en fonction des fréquences spatiales (kz, k) :

o oo k.|lk (' —)2 k2 + (' —v)2k2 . , ,
S(a:, Y, ke, ky) = / / f(xl, y,) ‘ xH y’ exp 3 Y eXp—zQﬂ-(kzx +kyy') dxldy/
—0o0 J —00 27T
(3.65)
Comme pour le cas unidimensionnel, l'intégration de S(z,y, ks, k:y) par rapport aux variables z,

y donne la transformée de Fourier 2D :

F(kg, ky) / / S(x,y, kg, ky)dxdy (3.66)

Mansinha et son équipe dans [Man 97] et Eramian et son équipe dans [Era 99] ont utilisé la
transformée en S a deux dimenssions pour la segmentation et 'analyse de textures d’images

respectivement.

3.5.8 Validité du choix : quelques comparaisons des représentations temps-

fréquence

Pour montrer I'intérét de la transformée en S et sa position parmi les représentations temps-
fréquence existantes, telles que la transformée de Fourier a fenétre glissante, la transformée de

Wigner-Ville, et la transformée en ondelettes continue, deux signaux de tests ont été choisis. Le

58



3.5. Transformée en S

premier signal (figure 3-11) est un signal synthétique généré avec l’algorithme suivant :

2(0:95) = cos(278.45[0 : 95]/96); x(96 : 127) =0
(128 : 191) = cos(27w13.5[0 : 63]/64)
2(192:255) = cos(2r17[0 : 127]/128)
2(169:299) = (169 : 299) -+ 0.6 cos(2r3[0 : 130]/131)
2(329:349) = (329 : 349) + 0.3 cos(290[0 : 20]/21)

(3.67)

La fréquence d’échantillonnage est de 1 Hz. Les deux figures 3.11b et 3.11c donnent la partie
réelle et imaginaire de la transformée de Fourier du signal en 3.11a. Les figures 3.11d et 3.11e
présentent le module et la phase du spectre de Fourier du signal de la figure 3.11a. Le spectre en
amplitude de la figure 3.11d fournit une meilleure compréhension du contenu spectral du signal
présenté sur la figure 3.11a par rapport aux parties imaginaire (figure 3.11c) et réelle (figure
3.11b). Cependant, le spectre en phase donné en figure 3.11e n’est pas plus utile que la partie
imaginaire ou réelle du spectre du signal pour fournir une perspicacité intuitive pour le temps
d’apparition et de contribution de chacune des composantes spectrales présentées sur la figure
3.11d.

Les figures 3.12a, b, ¢ et d représentent les modules des transformées WV, TFFG, TOC,
et S respectivement du signal synthétique de la figure 3-11a. La distribution temps-fréquence
[WV| en (a) présente une trés bonne localisation en temps et en fréquences; par contre on
retrouve quelques artéfacts « fréquences fantémes » qui faussent I'interprétation. Ces artéfacts
sont probablement dus & la propriété bilinéaire de la WV. Le |TFFG| du signal donnée en (b)
ne contient pas de signatures fantomes, mais et présente une résolution fréquentielle constante
le long de la direction de I’axe des fréquences, ceci est uen conséquence de la fenétre de largeur
fixe utilisée. Le module de la TOC donné en (c) montre qu’il y a une meilleure résolution a
faible échelle. Cette résolution devient de plus en plus faible vers les hautes échelle a cause
du compromis résolution temps-fréquence « incertitude de Heizenberg », mais il faut avoir le
réflexe d’interpréter le plan temps-échelle en temps-fréquence. Le module de la transformée en S

montré en (d) montre que cette transformée présente une meilleure résolution dans la direction

59



Chapitre 3. Analyse temps-fréquence par la transformée en S

Amplitude
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Fic. 3.11 — (a) Signal de différentes fréquences. (b) Partie réelle du spectre de Fourier du signal (a). (c) Partie
tmaginaire du spectre du Fourier du signal (a). (d) Module du spectre de Fourier du signal (a). (e) Phase en radian du

spectre du signal (a).

du temps en hautes fréquences, et meilleure dans la direction des fréquences en basses fréquences

comparée au |TFFG| et une meilleure localisation temporelle dans les hautes fréquence. En plus,

la transformée en S présente une meilleure estimation de I'amplitude au niveau des transition

hautes fréquences (329<t<349).

Le deuxieéme signal est un signal (figure 3.13) chirp déja abordé précédemment. L’algorithme
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FiG. 3.12 - (a) Module de la transformée de Fourier a fenétre glissante du signal de la figure 3.11a.(fenétre d’analyse :
Hanning) (b) Module de la transformée de Wigner-Ville du signal de la figure 3.11a. (¢) Module de la transformée en
ondelettes continue du signal de la figure 3.11a.(ondelette mére utilisée : Morlet) (d) Module de la transformée en S du
signal de la figure 3.11a.

qui génere le signal chirp est donné par :

y(0:63) = 0
y(64 :448) = sin(27w10[0 : 511]/512 + 2m45[0 : 511]%/(5122)
y(448 :512) = 0

(3.68)

De la méme maniere, les figures 3.14a, b, c et d représentent les quatre plans temps-fréquence
[WV|, |TFFG]|, |[TOC| et |S| du signal chirp. Dans la figure 3.14a on retrouve une trés bonne
localisation temps-fréquence qui releve des qualités de la WV pour sa parfaite localisation des
modulations de fréquence linéaire "chirps” ideaux. Les interférences dans la bande 0-0,25 Hz sont
dues a la simplicité de ’algorithme qu’on a utilisé. Cette variation progressive de la fréquence

du signal chirp montre bien I’handicap de la TFFG sur la figure 3.14b, 'adaptation aux basses
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Amplitude
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F1a. 3.13 — (a) Signal chirp avec accroissement de fréquences. (b) Partie réelle du spectre de Fourier du signal (a). (c)
Partie imaginaire du spectre du Fourier du signal (a). (d) Module du spectre de Fourier du signal (a). (e) Phase en radian
du spectre du signal (a).

et hautes fréquences en méme temps n’est pas possible a cause de la longueur fixe de la fenétre
d’analyse. Cet accroissement progressif des signatures dans le plan temps-fréquence n’est pas tres
bien localisé par la transformée en S (figure 3.14d), il est claire que la résolution en fréquence
diminue dans les hautes fréquences et le probleme d’incertitude de Heisenberg est bien confirmé.
En plus, Dans les tres hautes fréquences, quelques artéfacts apparaissent, certainement dus au
probleme d’aliasing dont souffre la transformée en S. Une localisation comparable a la trans-
formée en S est donnée par la transformée en ondelettes dans figure 3.14c. La représentation

temps-échelle par la transformée en ondelettes continue souffre du méme principe d’incertitude.
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FiG. 3.14 — (a) Module de la transformée de Fourier & fenétre glissante du signal de la figure 3.13a. (fenétre d’analyse :
Hanning) (b) Module de la transformée de Wigner-Ville du signal de la figure 3.13a. (¢) Module de la transformée en
ondelettes continue (temps-échelle) du signal de la figure 3.13a. (ondelette mere utilisée : Morlet). (d) Module de la
transformée en S du signal de la figure 3.13a.
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3.5.9 Conclusion

Aprés ’'étude de la transformée en S et la présentation de ses propriétés, les deux exemples
concernant les signaux présentés ci-dessus montrent la position de la transformée en S en la
comparant aux autres méthodes pour 'estimation de la fréquence instantanée du signal dans
le plan temps-fréquence. Cependant, la puissance de la transformée en S et ses limitations sont
apparentes a partir des exemples traités ci-dessus. La dépendance inverse de la fréquence a
la variance de la fenétre Gaussienne localisante est une amélioration par rapport a la fenétre
de largeur fixe utilisée dans la TFFG. La phase de la transformée en S référencée a l'origine
du temps fournit les informations utiles et supplémentaires au sujet des spectres. Ceci n’est
pas donné par 'information de phase localement référencée dans la TOC. Un des inconvinients
de la fenétre gaussienne utilisée est le probleme d’aliasing déja mentionné par Stockwell dans
[Sto 96b]. En fait, dans I’équation 3.56 qui présente la version discrete de la transformée en S ou
n est I'index de fréquence. La fenétre gaussienne croit en largeur dans le domaine des fréquences
jusqu’a ce que la majorité de son amplitude se trouve au dessus de la fréquence ne Nyquist.

Comme ’échantillonnage de la transformée en S et la longueur finie de X ["]‘VJFT”] provoquent une

périodicité dans les deux domaines temps et fréquence, c’est équivalent au domaine de fréquence
gaussienne pour les fréquences négatives. Ce probleme d’aliasing est trés important sur la figure
3.14d ou n est trés grand. Stockwell dans [Sto 96b] suggere que la transformée en S sera peu
fiable au-dela de 75% de la fréquence de Nyquist dans le cas ou la fenétre gaussienne sera utilsée.
Cette limitation de la fenétre gaussienne utilisée a ouvert des perspectives a une transformée en
S généralisée ou diffrentes fonctions d’analyses peuvent étre utilisées a la place de la gaussienne
[Pin 03], [Man 97|, [McF 99]. Le chapitre qui suit fera 'objet de I'application de la transformée

en S pour 'analyse temps-fréquence des signaux de fluxmétrie laser Doppler.
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Chapitre 4

Application de la transformée en S

aux signaux de fluxmétrie laser

Doppler (LDF)

4.1 Introduction et nature physiologique des oscillations

L’un des signaux physiologiques le plus connu pour ’exploration de ’activité cardiaque est
le signal électrocardiogramme (ECG). Un autre signal qui se dérive de 'ECG, appelé variabilité
de la fréquence cardiaque (HRV), reflete les mécanismes mis en jeu pour la régulation de la cir-
culation sanguine pilotée par le myocarde (figure 4.1a). Le signal LDF représentant la perfusion
microvasculaire, reflete donc le flux dans les tissus capillaires. Les changements du flux capillaire
peuvent refléter des phénomeénes de la circulation systémique. Ainsi, puisque le flux périphérique
est controlé par les mécanismes extrinseques (centraux) et intrinseques (locaux), 'analyse de sa
dynamique peut contribuer & la compréhension du tonus vasculaire [Ste 99al. La nature oscil-
latoire du flux a d’abord été présentée dans les références [Sal 83] et [Wil 86]. Hoffman et son
équipe, utilisant des histogrammes de fréquences des signaux LDF, reportent des oscillations
synchronisées avec la fréquence cardiaque et aussi des oscillations dans les bandes hautes et
basses fréquences, HF et LF respectivement [Hof 90]. L’analyse de Fourier ainsi que ’analyse
par ondelettes des signaux LDF enregistrés pendant 20 minutes ont indiqué cinq fréquences ca-

ractéristiques dans 'intervalle de 0,0095 Hz & 2 Hz [Ste 92|, [Bra 98]. Les pics caractéristiques

65



Chapitre 4. Application de la transformée en S auzx signauz de flurmétrie laser Doppler (LDF)

apparaissent typiquement autour 1 Hz, 0,3 Hz, 0,1 Hz, 0,04 Hz et 0,01 Hz, donc a des fréquences
proches de celles discutées dans [Hof 90] : le premier dans le spectre du signal ECG et les quatre
derniers dans le spectre du signal HRV. Pour identifier 'origine physiologique des oscillations
observées sur les signaux ECG, HRV et LDF, plusieurs enregistrements simultanés de plusieurs
fonctions cardiovasculaires ont été réalisés [Ste 92|, [Ste 97], [Bra 98]. Les auteurs ont constaté
qu’il y a des différences dans les amplitudes des oscillations. L’amplitude de la fréquence car-
diaque domine le spectre des signaux ECG et de la pression artérielle. Le spectre d’un signal
respiratoire a un pic dominant autour de 0,2 Hz. Dans le signal HRV, ce pic est d’amplitude
comparable a celui d’une oscillation plus lente entre 0,0095 Hz et 0,15 Hz. Dans le signal LDF,
les amplitudes de toutes les oscillations ont presque la méme dynamique. Par conséquent, le flux
périphérique reflete les activités des mécanismes locaux et centraux de la régulation cardiovas-
culaire.

Les auteurs des références [Ste 92|, [Ste 97], [Bra 98| concluent que : la fréquence de base dans
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Fia. 4.1 - (a) Mesures simultanées des signauz cardio-vasculaires. (b) Analyse spectrale des différents signauz cardio-
vasculaires. [Ste_99a]

le signal ECG, autour de 1 Hz, correspond naturellement & la fréquence cardiaque. Au repos, sa
valeur s’étend de 0,6 Hz chez les sportifs a 1,6 Hz chez les sujets possédant des altérations du
systemes cardio-vasculaire. Ainsi, 'activité cardiaque se manifeste dans chaque vaisseau simple

et est donc présente dans la microcirculation via les tissus capillaires. Sa contribution diminue
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graduellement avec la diminution du diametre des vaisseaux. L’élasticité des vaisseaux, et leurs
propriétés structurelles, affectent ’amplitude des composantes du flux.

Le pic spectral autour de 0,2 a 0,3 Hz, correspondant aux événements qui apparaissent 12 & 18
fois par minute, est connu en physiologie comme représentant de la fréquence de la respiration
(figure 4.1b) [Ste 99a]. L’existence de la modulation de l'activité respiratoire par la fréquence
cardiaque a depuis longtemps été identifiée [Hal 73]. Cette fréquence, observée plus tot dans
les signaux HRV et les signaux de pression artérielle, contenue dans la bande hautes fréquences
(HF), est attribuée au systéme autonome parasympathique [Aks 81|, [Kit 85], [Ste 99a]. Dans le
signal LDF, lorigine de ce pic a été discutée par Hoffman et son équipe [Hof 90] en enregistrant
de fagon simultanée les signaux respiratoires et les signaux LDF. L’évidence directe a égale-
ment été obtenue par d’autres auteurs [Ste 92|, [Muc 96]. Les auteurs dans [Kit 85] et [Ste 99a]
ont associé aux mécanismes de régulation de la pression artérielle, des oscillations avec des pé-
riodes autour de 10 secondes dans leurs premieres études des signaux de la pression artérielle et
des signaux HRV. Ces oscillations sont une manifestation de I'activité myogénique des cellules
musculaires placées au niveau des parois des vaisseaux. Ces cellules musculaires répondent conti-
nuellement aux changements de la pression intravasculaire. Pour les vaisseaux isolés, ’origine
myogénique de ces oscillations a été démontrée chez le petit animal en mesurant dynamiquement
les changements de diametre des vaisseaux [Ber 94] ou par la concentration des ions [Gri 94].
Le pic autour de 0,04 Hz a été observé dans les spectres des signaux HRV et des signaux de la
pression artérielle (figure 4.1b) [Kit 85|, [Bra 98]. Ce pic a été aussi observé dans les spectres des
signaux LDF (figure 4.1b) [Ste 92]. Il est attribué aux processus métaboliques ou neurogéniques
[Kit 85]. Les oscillations correspondant & ce pic ne peuvent pas étre mesurées de fagon sélective.
L’évidence indirecte de leur origine a été rapportée par Kastup et son équipe [Kas 89]. Apres
avoir déconnecté les nerfs des vaisseaux (énervation), ce qui supprime la régulation neurogé-
nique au niveau des vaisseaux du radius, ils ont observé que les oscillations autour de 0,04 Hz
avaient disparu. De plus, un pic autour de 0,001 Hz a été observé dans I’ensembles des signaux
cardio-vasculaires examinés. Cependant sa position exacte differe d’un sujet a 'autre, suggérant
qu’il soit d’origine locale. Il y a une évidence indirecte que cette oscillation est liée a la fonc-
tion endothéliale [Ste 98]. D’ailleurs, quelques expériences suggerent que 'oxyde nitrique, une

substance métabolique qui est libérée par les cellules endothéliales, a une influence sur 1’état de
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contraction des vaisseaux musculaires. Des études récentes démontrent que I’oxyde nitrique joue

un role immunologique et cytotoxique essentiel dans 1’organisme humain [Kve 98].

4.2 Mise en évidence du contenu spectral du signal LDF par la

transformée en S

4.2.1 Analyse temps-fréquence par la transformée en S des signaux LDF chez

le petit animal

Afin de mettre en évidence les activités physiologiques : cardiaque, respiratoire, myogénique,
neurogénique et métabolique, ainsi que les bandes spectrales correspondantes, discutées au pa-
ragraphe précédent, une analyse temps-fréquence par la transformée en S est réalisée sur les
signaux LDF chez le petit animal. Un instrument laser Doppler de type PeriFlux 4001 (Perimed
AB, Suede) est utilisé pour l'enregistrement de 12 signaux LDF chez 12 rats anesthésiés. La
sonde a été placée sur le crane de 'animal, et un systéme automatisé d’acquisition (Biopac,
Santa Barbara, Californie, Etats-Unis) a été utilisé avec une fréquence d’échantillonnage de 20
Hz. Plus de détails sur la méthodologie et le protocole d’enregistrement sont présentés dans
[Ass 04a]. Apres I'acquisition des signaux, une étape de pré-traitement a été réalisée pour éli-
miner les échantillons aberrants, générés par les mouvements. Ceci a été réalisé par application
d’un filtre médian. La méthode temps-fréquence basée sur la transformée en S a été implémentée
sous la version 6.5 de Matlab® (MathWorks) avec la contribution de Robert Stockwell 3et en se
basant sur la version original de son code. La figure 4.2a montre un exemple de signal acquis. La
durée d’enregistrement est de 22 minutes (temps suffisant pour détecter ’ensemble des activités
physiologiques). La figure 4.2b représente I’analyse temps-fréquence par la transformée en S ba-
sée sur la fonction gaussienne décrite dans le chapitre 3. La figure 4.2c représente la projection de
la représentation temps-fréquence de la figure 4.2b dans le domaine spectral. En s’appuyant sur
les études citées dans le paragraphe précédent, cinq bandes spectrales sont identifiées. La bande
spectrale totale du signal LDF chez le petit animal est de 0 a 5 Hz (figure 4.2b) et de 0 & 2 Hz

chez I'étre humain. La figure 4.2b montre deux bandes spectrales dominantes autour de 1 Hz et

3R. Stockwell : NorthWest Research Associates, Inc., CoRA Division 3380 Mitchell, Lane Boulder, Colorado
80301 USA
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F1c. 4.2 — (a) Signal LDF enregistré au niveau du crane du rat. (b) Module de la transformée en S (bande : 0-5 Hz) du
signal (a). (c) Projection du plan temps-fréquence (b) sur laze des fréquences. (d) Module de la transformée en S (bande :
0-2 Hz) du signal (a). (e) Projection du plan temps-fréquence (d) sur laze des fréquences

3 Hz. Elles correspondent aux activités physiologiques respiratoire et cardiaque respectivement.
La bande 2 a 5 Hz représente le spectre des oscillations cardiaques chez les rats, alors que la
bande 0,7 & 2 Hz représente l'activité respiratoire. La figure 4.2d montre les trois bandes tres
basses fréquences correspondant aux trois activités physiologiques. Ces bandes basses fréquences
de 0,01 a 0,6 Hz, représentées sur la figure 4.2d, réfletent les trois mécanismes physiologiques de
régulation, a savoir les activités myogénique, neurogénique et métabolique endothéliale, corres-
pondant aux trois régions de tres basses fréquences : 0,0095 a 0,08 Hz, 0,08 &4 0,2 Hz et 0,2 &4 0,6
Hz. Ces bandes sont également représentées par des pics dominants autours de 0,05 Hz, 0,1 Hz
et 0,22 Hz respectivement, sur la figure 4.2e. Ces bandes ont également été démontrées sur les
enregistrements LDF des humains [Ste 98].

Cette analyse temps-fréquence préliminaire prouve que la transformée en S donne une bonne
localisation en fréquences. Elle donne également une représentation temps-fréquence simple a
interpréter (ce qui n’est pas le cas pour la transformée en ondelettes continue qui fournit une
représentation temps-échelles). De plus, elle donne acces a une résolution dépendante de la fré-

quence tout en maintenant une relation directe avec le spectre de Fourier.
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4.2.2 Analyse temps-fréquence par la transformée en S des signaux LDF chez

I’étre humain

De la méme maniere que chez le petit animal, explorons les activitées physiologiques chez
I’étre humain et identifions leur localisation spectrale. La figure 4.3a montre un signal LDF
parmi les 8 signaux enregistrés chez 8 sujets sains sans aucune anomalie cardio-vasculaire. La
durée d’enregistrement a été de 20 minutes. Les figures 4.3b, 4.3d représentent ’analyse temps-
fréquence par la transformée en S du signal montré sur la figure 4.3a. La figure 4.3b montre
un pic dominant en amplitude autour de 1 Hz, correspondant a la fréquence cardiaque. Ce pic
est également montré sur la figure 4.3c. Un autre pic autour de 0,22 Hz correspond a ’activité
respiratoire. Un troisieme pic apparait dans la bande tres basse fréquences (0-0,015 Hz). Pour
explorer les fréquences contenues dans cette bande, un grossissement dans la bande 0-0,45 Hz est
donné sur la figure 4.3d. Trois bandes se distinguent par des pics autour de 0,02 Hz, 0,04 Hz, et
0,1 Hz, qui correspondent respectivement aux activités métabolique, neurogénique et myogénique
(figures 4.3d et e). Pour ’ensemble des signaux analysés, ’amplitude du pic correspondant a la
bande spectrale de la fréquence cardiaque est la plus dominante. Les quatre autres activités
sont dans la méme gamme dynamique et comparables en amplitude. Par conséquent, le signal
LDF reflete les activités des mécanismes centraux et locaux du systeme de régulation cardio-
vasculaire. Ainsi, la puissance de chaque composante spectrale dans le signal LDF varie en
fonction du diametre des vaiseaux et du tissu examiné.

Les localisations spectrales des pics changent au cours du temps et different également d’un
sujet & I'autre. Cependant, pour chaque pic, un intervalle de fréquences existe pour ’ensemble
des sujets. Les minima locaux de la moyenne de la transformée en S ont été employés pour
diviser la bande de fréquences entre 0,0095 Hz et 2 Hz en cinq intervalles. La résolution en
fréquence de la transformée en S a permis de détecter plusieurs pics dans l'intervalle des tres
basses fréquences, s’étendant de 0,003 a 0,04 Hz. Par conséquent, les tres basses fréquences ont
été divisées en (i) de 0,0095 Hz & 0,02 Hz [Ste 98], [Kve 98], bande dans laquelle le processus
métabolique se manifeste, (i) de 0,02 Hz & 0,06 Hz, ou le processus neurogénique se manifeste
[Kas 89], (iii) 'intervalle de 0,06 Hz & 0,15 Hz, ou le processus myogénique se manifeste le plus
probablement. Cette étude montre une fois encore, 'avantage et I’utilité de la transformée en S

pour la localisation dynamique du spectre dans le plan temps-fréquence.
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Fic. 4.3 - (a) Signal LDF enregistré chez un sujet sain au niveau de l'avant-bras. (b) Module de la transformée en S
(Bande : 0-2 Hz) du signal de la figure (a). (¢) Projection du plan temps-fréquence (b) sur l’axze des fréquences. (d) Module
de la transformée en S (Bande : 0-0,45 Hz) du signal de la figure (a). (e) Projection du plan temps-fréquence (d) sur laze
des fréquences.

4.3 Analyse temps-fréquence par la transformée en S des si-

gnaux LDF d’hypéremie réactionnelle

4.3.1 Objectif

Les signaux de fluxmétrie laser Doppler donnent une information sur les activités physio-
logiques du mécanisme cardio-vasculaire. Les activités se manifestent elles mémes dans des
cycles rythmiques. Pour explorer ces activités pendant le phénomene de I’hyperémie réaction-
nelle, 'analyse temps-fréquence par la transformée en S est appliquée. L’objectif est d’avoir une
connaissance approfondie de 'hyperémie réactionnelle. Le travail se concentre sur ’évaluation
des différentes activités entre un signal au repos et un signal d’hyperémie, les deux étant acquis

simultanément sur les deux avant-bras de sujets sains.

4.3.2 Hypéremie réactionnelle

L’hypéremie réactionnelle est un des tests les mieux connus dans les procédés cliniques pour

évaluer les aspects fonctionnels du flux sanguin artériel [Fag 94]. Par définition, I'hyperémie
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réactionnelle est ’augmentation transitoire du flux sanguin dans un organe apres un court instant
d’ischémie (par exemple occlusion artérielle) ; Pamplitude de I’hyperémie est en rapport avec la
durée de I'ischémie. En général, la capacité d’un organe a générer une hyperémie réactionnelle
est semblable & sa capacité a montrer une auto-régulation. Pendant la période d’occlusion, le
flux sanguin est arrété. Par conséquent, le signal LDF, qui reflete la valeur de la perfusion,
atteint une valeur résiduelle appelée le zéro biologique [Zho 98|, [Col 93]. Quand l'occlusion
est relachée, le flux sanguin augmente (phénomene de I'hyperémie) pendant quelques minutes.
L’hyperémie se produit car, durant la période d’occlusion, les tissus manquent d’oxygene et
une augmentation des médiateurs locaux apparait. L’hypoxie du tissu et une accumulation de
métabolites vasodilatateurs (par exemple I’adénosine) dilatent vraisemblablement les artérioles
et diminuent la résistance vasculaire. Cela fournit les besoins nécessaires au tissu. Plusieurs
travaux ont été menés sur I'hyperémie réactionnelle [Kve 89], [Del 86], [Hum 02]. En effet, elle
peut étre utilisée pour étudier la résistance vasculaire périphérique, le role des nerfs sensoriels

locaux et diagnostiquer les malades qui souffrent d’occlusions artérielles périphériques.

4.3.3 Matériels et méthodes
4.3.3.1 Matériels

Sept sujets sains volontaires ont été étudiés [Ass 05b]. Ils n’avaient aucun signe clinique ou
facteur de risque de maladie vasculaire. Ils avaient (moyenne + SD) 30 + 4,5 ans; une taille de
166 £+ 12 cm, un poids de 66 £ 11,5 kg. Les volontaires n’étaient pas impliqués dans des entrai-
nements réguliers de compétition et n’avaient pris aucun médicament pendant la semaine qui a
précédé 'enregistrement. L’expérience a été effectuée dans une piece calme avec une température
ambiante fixée a 23 + 1°C. Les sujets étaient en position allongée. Le fluxmetre laser Doppler
utilisé était un PeriFlux 4001 Master, Perimed AB, Sueéde, 780 nm, 1 mW émission maximale,
avec deux sondes multifibres. Ces dernieres ont été placées sur la surface de chaque avant-bras
(deux emplacements avec les mémes réseaux de vaisseaux ont été choisis). Un garrot a été réa-
lisé a ’aide d’un brassard placé autour du bras gauche de chaque sujet. Les enregistrements ont
commencé apres une période d’adaptation de 15 minutes. La période d’enregistrement a débuté
par une période de 2 minutes de repos pour obtenir la valeur du flux fondamental. Suite a cette

période de repos, le brassard a été gonflé a 200 mmHg pendant 3 minutes. Apres le relachement
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de 'occlusion, les enregistrements ont duré 15 minutes. Chaque signal LDF a été échantilonné
a 20 Hz, en utilisant un systéme d’acquisition informatisé (Biopac, Santa Barbara, Californie,

USA).

4.3.3.2 Meéthodes

Apres 'acquisition des signaux LDF, une étape de pré-traitement a été effectuée pour enlever
les données générées par les artéfacts de mouvements. La moyenne de chaque signal a également

été soustraite. Une analyse temps-fréquence a ensuite été obtenue par la transformée en S.

Bandes spectrales et mesures quantitatives

Pour quantifier I’énergie dans les cinq bandes spectrales précédemment décrites, correspondant
aux cinqg activitées physiologiques, les coefficients (marginales) de la transformée en S sont pris
en compte pour chaque bande. Ainsi, nous pouvons obtenir des mesures quantitatives des os-
cillations des différents processus qui peuvent étre exploitées pour la comparaison des différents
signaux LDF en calculant 1’énergie correspondante. L’énergie moyenne ¢;( f;1, fi2) dans une bande

de fréquence est donnée par :

T rfin
sfate) =1 [ [ 8 pPagar (4.1)

L’énergie est moyennée dans le temps, cependant ’énergie absolue définie dans I’équation pré-
cedente peut parfois étre trompeuse. Si I’énérgie totale du signal augmente, il est tres probable
que I’énergie dans les différentes bandes de fréquences augmentent aussi. Dans ce cas, il est dans
notre intérét de découvrir comment la distribution de I’énergie a changé et dans quelle bande.

Ainsi, on doit introduire la notion d’énergie normalisée €;(f;1, fi2) dans une bande donnée :

cilfn, fio) = UL Ti2) (4.2)

Etotale

ol E¢ptale €St Iénergie du signal LDF contenue dans la bande d’intérét entre 0,0095 Hz et 2
Hz. Pour comparer les valeurs énergétiques des différentes bandes pour les différents sujets, le

test de Wilcoxon* de signification statistique a été utilisé [Wil 45]. Une valeur P < 0,05 a été

411 existe plusieurs types de test statistiques : Fisher Sign Test, Hypothesis Testing, Paired t-Test, Parametric
Test, Wilcoxon Test Statistic.
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considérée comme significative. Les énergies absolues et relatives pendant le repos, 'occlusion,
I’hyperémie réactionnelle, et apres le relachement de l'occlusion sont quantifiées. Le test de
Wilcoxon des paires qui correspondent entre elles a été utilisé pour évaluer les différences des

propriétés dynamiques du flux sanguin entre les signaux enregistrés sur les deux avant-bras.

4.3.4 Résultats

La figure 4.4 présente deux signaux enregistrés sur les deux avant-bras d’un sujet. La durée
de D'enregistrement a été de 20 minutes. La figure 4.4b représente le phénomeéne de ’hyperémie

réactionnelle. Nous notons que le signal observé sur 'avant-bras gauche est composé de quatre

40
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F1a. 4.4 — (a) Signal LDF enregistré au repos sur ’avant-bras droit. (b) Signal LDF enregistré avant (a), pendant (b)
et aprés une occlusion artérielle (c et d) sur l’avant-bras gauche.

segments : avant (a), pendant 'occlusion (b), pendant ’hyperémie réactionnelle (c), et apres la
fin de I'hyperémie réactionnelle (d). Le traitement du signal a été fait sur chaque segment. Pour
les signaux enregistrés sur avant-bras droit (avant-bras au repos), cing activités sont notées
sur tout lenregistrement (20 min ; voir figures 4.5a a c), dans les intervalles de fréquences sui-
vants : 0,0095-0,021 Hz, 0,021-0,051 Hz, 0,051-0,145 Hz, 0,145-0,6 Hz et 0,6-2 Hz [Ass 05b]. C’est
conforme & d’autres travaux publiés dans [Ste 99a]. Ces bandes de fréquences correspondent a
Pactivité cardiaque (0,6-2 Hz), respiratoire (0,145-0,6 Hz), myogénique (0,051-0,145 Hz), neuro-
génique (0,021-0,051 Hz), et endothéliale métabolique (0,0095-0,021 Hz) [Bra 98] . Une petite
variation d’amplitude est constatée pour chaque activité. Pour les signaux enregistrés avant
I’occlusion artérielle sur 'avant-bras gauche, les activités sont semblables a celles trouvées sur

lavant-bras droit dans le méme intervalle de temps (figure 4.6, les 120 premiéres secondes).
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FiG. 4.5 — (a) Module de la transformée en S du signal au repos, avant-bras droit (les cing bandes de fréquences : de 0
a 2 Hz). (b) Module de la transformée en S du signal au repos (sans la bande de fréquence cardiaque : de 0 & 0,5 Hz). (c)

Module de la transformée en S du signal au repos (seulement les trois bandes qui correspondent auz activités myogénique,
neurogénique, et métabolique sont représentées).

Néanmoins, pendant la période de l'occlusion artérielle, les activités cardiaque et respiratoire
disparaissent, alors que les activités myogénique, neurogénique, et endothéliale sont présentes
avec une tres faible amplitude. Aprés 'hyperémie réactionnelle, 'amplitude des cing activités
augmente comparée a la période d’occlusion. Cependant, 'amplitude des cing activités est plus
grande sur ’avant-bras gauche comparée a celle de 'avant-bras droit sur le méme intervalle de
temps. Apres la fin du phénomene de 'hyperémie réactionnelle (2-3 minutes apres la disparition
de Tocclusion), les cing activités sur 'avant-bras gauche atteignent leur niveau fondamental.
Les résultats statistiques montrent que pour les 2 premiéres minutes (repos), aucune différence
statistique n’est notée sur les valeurs absolues et relatives des activités physiologiques des deux

avant-bras. Pour les 3 minutes d’occlusion, des différences considérables sont notées sur les éner-
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Amplitude (a.u.)?

F1G. 4.6 — Module de la transformée en S du signal LDF enregistré sur l’avant-bras gauche (avant (8 min) et pendant
(2 min) Uocclusion).

gies absolue et relative correspondantent aux activités cardiaque, respiratoire, myogénique, et
neurogénique entre les deux avant-bras (P = 0,0313) (voir figures 4.7a et b). Cependant, aucune
différence significative n’est trouvée pour I'activité métabolique (énergies absolue et relative).

Pendant le phénomene de ’hyperémie réactive (voir figure 4.4b, segment c; 0 & 3 minutes apres
la parution de l'occlusion), aucune différence statistique n’est notée pour l'activité respiratoire
entre les deux avant-bras. Néanmoins, des différences statistiques sont présentes pour les quatre
autres activités physiologiques (énergies absolue et relative) (P = 0,0313) (voir figures 4.8a et
b). Apres le phénomene d’hyperémie réactive (voir figure 4.6b, segment d; 3 & 15 minutes apres
la suppression de I'occlusion), aucune différence statistique n’est observée sur les cing activités

physiologiques entre les deux avant-bras.

4.3.5 Discussion

L’objectif de cette application était d’explorer le comportement des activités physiologiques
pendant I’hyperémie réactionnelle a partir d’une représentation temps-fréquence en S. Les ré-
sultats montrent que I'’hyperémie réactionnelle appliquée sur l'avant-bras gauche n’a aucune
influence sur les cing activités observées sur 'avant-bras droit. Les mécanismes impliqués dans
I’hyperémie réactionnelle sont, par conséquent, locaux. Beaucoup de travaux ont été menés sur
les signaux LDF d’hyperémie réactionnelle [Hum 02], [Dal 04]. Cependant, & notre connaissance,

aucune analyse temps-fréquence n’a été effectuée sur de tels signaux. Quelques études ont été
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Fic. 4.7 - (a) Energie absolue de la représentation temps-fréquence calculée dans chaque bande de fréquences pendant
l’occlusion. Dans chaque colonne, la partie gauche correspond a l’avant-bras ou l’occlusion a été effectuée et la partie droite
correspond & Uautre avant-bras. (b) Energie relative de la représentation temps-fréquence calculée dans chaque bande de
fréquence pendant l’occlusion. Dans chaque colonne, la partie gauche correspond a l’avant-bras ot l’occlusion a été effectuée
et la partie droite correspond au reste de l’avant-bras.

faites sur les signaux LDF enregistrés au repos avec une analyse temps-fréquence obtenue par
ondelettes [Kve 03], [Ste 99b]. Cependant, la transformée en ondelettes qui, & 'origine est une
représentation temps-echelles, nécessite un niveau tres élevé de décomposition puisque l'infor-
mation est localisée dans les tres basses fréquences (la fréquence est inversement proportionnelle
a l’échelle pour certaines ondelettes mere). Par conséquent, le temps de calcul est plus long.
Nos résultats montrent que, sur 'avant-bras gauche, les activités myogénique, neurogénique, et
endothéliale sont encore présentes pendant ’occlusion, avec une tres faible amplitude. Puisque le
flux est arrété (une occlusion de 200 mmHg est suffisante pour arréter le flux), aucun mouvement
de flux (flowmotion) n’est présent pendant I'occlusion artérielle. Par conséquent, le travail montre
que, pendant une occlusion artérielle, les oscillations présentes sur les signaux LDF viennent de
la vasomotion.

Juste apres la suppression de 1'occlusion, les cing activités augmentent sur ’avant-bras gauche.
Ceci implique que les mécanismes qui génerent cette hausse prennent place durant ’occlusion.
De plus, 'augmentation se manifeste uniquement sur l’avant-bras gauche (avant-bras ou 1'oc-
clusion a eu lieu). Par conséquent, les mécanismes sont locaux. Nous pouvons aussi noter que
I’augmentation disparait progressivement. Les cing activités atteignent leur niveau fondamental
2-3 min apres la suppression de 'occlusion. Cela veut dire que ’hypoxie et les déchets dispa-

raissent progressivement apres l’occlusion.
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FiG. 4.8 — (a) Energie absolue de la représentation temps-fréquence calculée dans chaque bande de la fréquences pendant
le phénomene de ’hyperémie. Dans chaque colonne, la partie gauche correspond & l’avant-bras ot l'occlusion a été effectuée
et la partie droite correspond & l'avant-bras droit. (b) Energie relative de la représentation temps-fréquence calculée dans
chaque bande de fréquence pendant le phénomeéne de U’hyperémie. Dans chaque colonne, la partie gauche correspond a
Uavant-bras ot occlusion a été effectuée et la partie droite correspond a l’avant-bras droit.

Les cinq activités ont été étudiées instantanément en fréquences pendant les variations tempo-
relles du signal de ’hyperémie réactionnelle grace a la transformée en S. Leur comportement
peut donc étre estimé. Les principales activités qui produisent ’augmentation du signal LDF

juste apres la suppression de ’occlusion sont locales puisqu’aucune conséquence n’est notée sur

l’autre avant-bras.

4.4 Evaluation de ’effet des médicaments par ’analyse temps-

fréquence en S des signaux LDF

L’objectif de cette partie est d’étudier 'influence de différentes substances pharmacologiques
prises par voie orale, celecobix (Celebrex®), indométhacine (Indocid®) et placebo, sur le com-
portement des activités physiologiques [Ass 05a]. Certains travaux dans le domaine du traitement
du signal LDF, ont déja été effectués avec un objectif thérapeutique. Ainsi, une analyse spec-
trale des signaux de fluxmétrie laser Doppler basée sur les ondelettes a été appliquée [Kve 03]
pour évaluer I'activité endothéliale chez les athletes. D’autres recherches ont été effectuées dans
ce domaine [Kva 03]. Dans cette derniere référence, une étude a été menée sur 'importance de
I’oxyde nitrique et les prostaglandines dans la régulation de la microcirculation cutanée. Ceci a

été réalisé par une analyse spectrale des signaux de fluxmétrie laser Doppler et par iontopho-

78



4.4. BEvaluation de Ueffet des médicaments par analyse temps-fréquence en S des signaux LDF

rése. De plus, Bandrivskyy et son équipe, dans [Ban 04], ont introduit une analyse cohérente
par ondelettes sur la phase pour explorer les relations entre oscillations sur le flux sanguin et
la température cutanée. L’idée de base dans ce type d’analyse est d’obtenir une distribution
d’énergie temps-fréquence du signal, isolé et traité indépendamment.

Dans le présent travail, les effets des médicaments, celecobix (Celebrex®) et indométhacine
(Indocid®), sont étudiés en analysant les signaux LDF. En effet, 'indométhacine est un pro-
duit anti-inflammatoire qui bloque les cyclo-oxygénases de type 1 et de type 2 (COX1 et COX2
respectivement). Cependant, le celecobix bloque seulement les cyclo-oxygénases du type 2. Les
cyclo-oxygénases de type 1 participent au flux fondamental mais ne modifient pas la vasomotion,
alors que les cyclo-oxygénases de type 2 participent au phénomene d’inflammation. Notre but
est de comprendre les activités physiologiques induites et leurs comportements avec ces médi-
caments. Une méthode appropriée est d’analyser les signaux dans une représentation conjointe
temps et fréquence par la transformée en S, puisque les activités cardiaque, respiratoire, myogé-
nique, neurogénique et métabolique se manifestent a travers des cycles pas forcément rythmiques

vu leur nature physiologique.

4.4.1 Matériels et méthodes
4.4.1.1 Matériels

Sujets Six sujets ont participé a I’étude. Les volontaires ont été sélectionnés s’ils étaient non-
fumeurs, sains, sans signe clinique de, ou facteur de risque, de maladie vasculaire. L’age moyen
était 22,6 &+ 2,7 [moyenne £+ SD] années. Pendant les 3 semaines précédant chaque expérience, les
volontaires n’ont pris aucun autre médicament que ceux proposés dans le protocole. Cette étude,
institutionnellement approuvée, a été conduite conformément & la Déclaration de Helsinki. Avant
leur participation, tous les sujets ont été informés des méthodes et procédures et ont donné leur

consentement par écrit pour participer [Tar 04].

Protocole
La prise orale du médicament a commencé 3 jours avant chaque expérience en utilisant des
capsules non identifiables. La derniere capsule a été prise 2 a 2,5 heures avant le début de

chaque expérience. Le traitement a consisté en une seule dose orale de : 1 / indométhacine
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(75 mg par jour : Indocid®, MSD, France) ou 2 / celecobix (200 mg par jour : Celebrex®),
Monsanto, France) ou 3 / placebo. L’ordre des traitements a été choisi aléatoirement et les
sujets n’étaient pas informés du traitement proposé. Afin d’éviter tout effet prolongé possible
des expériences antérieures, les essais expérimentaux sur le méme sujet ont été séparés par un
intervalle minimum de 3 semaines. Un courant anodal de 0,1 mA a été appliqué, a travers une eau
dé-ionisée, sur I'avant-bras du sujet. La technique utilisée a été largement décrite dans [Dur 02].
Brievement, deux sondes laser Doppler multi-fibres ont été utilisées et reliées a un instrument
LDF (Periflux PF4001, Perimed, Suéde). Les deux sondes ont été placées sur le méme avant-bras.
Une sonde (PF481.1, Perimed, Suede) a été spécialement congue pour permettre la mesure du
flux sanguin cutané en un endroit stimulé électriquement. Cette sonde a une chambre circulaire
permettant de positionner un pansement adhésif contenant une éponge (PF383, Perimed, Suede).
Avant chaque expérience, 1’éponge a été mouillée avec 0,2 ml d’eau dé-ionisée et le pansement
avec la sonde ont été fixés sur la peau. Le pansement permet l'application d’un courant a
travers un terminal anodique d’'un générateur 9 V & intensité de courant régulée (Periiont,
Systeme Micropharmacology, PF382 Perimed, Suede). Ce terminal a été connecté a une électrode
Ag/AgCl jetable (Soin 610, Kendall, Neustadt, Allemagne) fixée & un endroit adjacent. La
deuxiéme sonde (PF 408, Perimed, Suéde) a été utilisée pour contrdler la stabilité du flux sanguin
cutané et a été fixée a 5 centimetres de I’autre sonde. Les signaux LDF ont été enregistrés dans
une piece climatisée calme avec une température ambiante de 24 4+ 1 °C. Toutes les expériences
ont commencé entre 9HOO et 9H30 du matin. Pour éviter des effets latéraux, la position des sondes
laser Doppler sur 'avant-bras et le bras étudié (droit ou gauche) ont été choisis aléatoirement
pour chaque expérience. Les sujets ont été placés en position allongée sur le dos et se sont reposés
15 min avant la collecte des données. Un temps de repos de 2 min a été enregistré au début de
chaque expérience avant de commencer ’application du courant. Cette application a consisté a
générer un courant anodal transcutané de 0,1 mA pendant 5 min. Cette période s’est poursuivie
par une période d’enregistrement du signal LDF de 24 min. Les données ont été enregistrées
sur un ordinateur via un convertisseur analogique numérique (Systeéme Biopac, Inc., Californie)

avec une fréquence d’échantillonnage de 3 Hz.
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Fic. 4.9 — (a) Signauzr LDF aprés administration de placebo (endroit au repos et stimulé); couleur noire et grise
respectivement. (b) Signaux LDF aprés administration d’Indocid® (endroit au repos et stimulé); couleur moire et grise
respectivement. (c) Signauz LDF aprés administration de Celebrex® (endroit au repos et stimulé) ; couleur noire et grise
respectivement.

Traitement du signal

Dix-huit signaux ont été traités : chaque sujet a pris 2 médicaments et un placebo. Apres chaque
administration, les signaux LDF ont été enregistrés pendant 24 min. La transformée en S a
été appliquée pour chaque signal sur la durée totale de I'enregistrement. Les figures 4.9a, b, et
¢ représentent les signaux LDF enregistrés a partir de la sonde placée sur le site au repos et
les signaux LDF enregistrés apres administration de placebo, d’Indocid® et de Celebrex®), a
I’endroit ou le courant anodal a été appliqué. Les énergies moyenne et relative ont été calculées

a partir des coefficients du module de la transformée en S pour les 5 bandes de fréquences.
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4.4.2 Résultats et discussion
4.4.2.1 Résultats

Le test "Wilcoxon matched pairs’ a été utilisé pour évaluer les différences sur les propriétés
dynamiques du flux sanguin entre le placebo et les médicaments administrés. Les différences
statistiques significatives ont été définies par P < 0,05. L’analyse statistique des signaux placebo
et Indocid®, montrent qu’aucune différence n’est notée sur les énergies (absolues et relatives)
dans les cinq bandes. Les quantifications énergétiques en unité absolue sont représentées sur
les figures 4-10a, b, et c. Les quantifications en énergie relative sont illustrées sur les figures 4-
11a, b, et ¢ pour les activités myogénique, neurogénique et endothéliale. Les résultats montrent
qu’aucune différence statistique n’est notée sur ces bandes de fréquences quand les énergies

(absolues et relatives) sont comparées entre le Celebrex® et le placebo. L’analyse statistique des
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FiGc. 4.10 - (a) Energie absolue pour lactivité myogénique (administration de placebo, d’Indocid® et de Celebrez®). (b)
Energie absolue pour 'activité neurogénique (administration de placebo, d’Indocid® et de Celebrex®). (c) Energie absolue
pour Uactivité métabolique (administration de placebo, d’Indocid® et de Celebrez®).

signaux placebo et Indocid® montre qu’aucune différence n’est notée sur les énergies (absolues et
relatives) dans les cinq bandes. Les quantifications énergitiques en unité absolue sont représentées
sur les figures 4.10a, b, et c. Ainsi, les quantifications en énergie relative sont illustrées sur les

figures 4.11a, b, et ¢ pour les activités myogénique, neurogénique et endothéliale. De plus, les

résultats montrent qu’aucune différence statistique n’est notée sur ces bandes de fréquences
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Fic. 4.11 — (a) Energie relative pour lactivité myogénique (administration placebo, Indocid® et Celebrex®). (b)
Energie relative pour activité neurogénique (administration placebo, Indocid® et Celebrez®). (¢) Energie relative pour
Vactivité métabolique (administration placebo, Indocid® et Celebrez®).

quand les énergies (absolues et relatives) sont comparées entre le Celebrex® et le placebo.

4.4.2.2 Discussion

Pour étudier les effets pharmacologiques de quelques substances, la technique LDF peut étre
combinée a l'application d’un courant anodal. Dans cette étude, I'Indocid® et le Celebrex®
ont été utilisés. L’'Indocid est un produit anti-inflammatoire qui bloque les cyclo-oxygénases
de types 1 et 2. Cependant, le Celebrex@® bloque seulement les cyclo-oxygénases de type 2
(COX2). Les cyclo-oxygénases de type 1 participent au flux fondamental mais ne modifient pas
la vasomotion, alors que les cyclo-oxygénases de type 2 participent aux phénomenes d’inflam-
mation. Dans le présent travail, les médicaments ont été efficaces comme il est indiqué sur les
signaux LDF (figure 4.9). En effet, les signaux enregistrés avant la stimulation ont une valeur
moyenne inférieure (P = 0,0313) & celle obtenue pendant la stimulation. D’autres travaux ont
été effectués pour I'étude de 'influence de ’aspirine sur les signaux LDF. En effet, Dalle Ave
et son équipe [Dal 04] ont montré que la vasodilatation acétylcholine (Ach) induite n’est pas
affectée par l'inhibition de cyclo-oxygenases sur la peau humaine. Quelques investigateurs ont
suggéré la participation de prostaglandines (PG) dans la vasodilatation cutanée Ach-dépendante

[Kha 97], [Noo 98] contrairement a d’autres [Mor 96]. Il est important de comprendre le role des
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prostaglandines lors de I'examen des réponses vasculaires Ach-dépendantes sous médicament
non stéroidien anti-inflammatoire. Spécialement pour les COX2, un rapport récent de Calkin et
son équipe [Cal 02] a montré que la potentialisation par 'oestrogéne de la réponse vasculaire
a l'administration d’Ach a été aboli par le blocage COX2. Bulut et son équipe [Bul 03] ont
aussi montré une baisse considérable de la vasodilatation aigue a infusion Ach chez les malades
hypertendus par inhibiteur COX2. Kvandal et son équipe [Kva 03] ont trouvé que ’aspirine
n’a pas affecté la valeur moyenne du signal LDF ou le signal LDF pour les fréquences autour
de 0,01 Hz. Notre résultat est en accord avec celui de Berghoff et son équipe [Ber 02] qui ont
trouvé que différentes doses d’aspirine (81, 648, 972, ou 1944 mg) n’affectent pas les signaux
LDF enregistrés sur 'avant-bras. De plus, Khan et son équipe [Kha 97] ont démontré qu’une
administration orale de 600 mg/jour d’aspirine pendant 3 jours ne change pas la perfusion sur
I’avant-bras. En outre, Noon dans [Noo 98| a trouvé qu’apres 30 min d’une injection intravei-
neuse de 600 mg d’aspirine, la perfusion LDF sur I’avant-bras était inchangée. Ceci est en accord
avec nos résultats utilisant le Celebrex® et I'Indocid® au lieu de 'aspirine (qui indiquent que le
rythme vasculaire cutané fondamental chez 1’étre humain n’est pas dépendant de la production
de prostaglandines endogenes). Les résultats montrent qu’aucune différence statistique sur les
activités cardiaque, respiratoire, myogénique, neurogénique, et métabolique n’est présente entre
le placebo et I'Indocid®. Les mémes conclusions sont tirées entre I’administration de placebo et
de Celebrex®. Cela signifie que pour les enregistrements de signaux LDF, il n’y a pas besoin
de prendre en compte I’administration des médicaments mentionnés plus haut, puisqu’ils n’ont

aucune implication sur les cing activités physiologiques étudiées.

4.5 Analyse temps-fréquence des signaux LDF chez des sujets

artériopathes

Dans cette partie les 5 activités physiologiques et leur comportement chez des sujets sains
et chez des patients souffrant d’artériopathie (Peripheral Arterial Occlusive Diseases : PAOD)
sont étudiées [Ass 04b]. L’analyse de la dynamique du signal est présentée au repos et pendant

une augmentation locale de température.
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4.5.1 Matériels et méthodes

Matériels

Neuf sujets sains (tranche d’age 22 a 40 ans), et huit patients atteints d’une pathologie occlusive
artérielle périphérique ® ont été analysés. La main droite de chaque sujet a été placée dans
une petite enceinte a température controlée [Leg 98|. Les mesures LDF ont été prélevées sur le
bout du doigt. Une motilité standard (Perimed AB, Suede) sous des conditions constantes de la
température (20 —25°C) a été utilisée pour le calibrage (étalonnage). Tout d’abord, le flux a été
enregistré pendant 10 minutes a température ambiante pour les deux groupes de sujets. Ensuite,
le protocole a été le suivant : mesure du niveau fondamental pendant 5 minutes, chauffage a 40°C
en 4 minutes, 5 minutes d’enregistrement a haut niveau stable, et cela pour les deux groupes de

sujets.

Méthodes L’acquisition de signaux LDF a 40 Hz a besoin d’une étape de pré-traitement pour
filtrer et éliminer les échantillons abérrants (outliers) car le moniteur LDF est tres sensible aux
mouvements. La transformée en S a ensuite été appliquée sur chaque signal afin d’analyser le

comportement spectro-temporel des cinq activités physiologiques.

4.5.2 Résultats et discussion

L’analyse temps-fréquence des oscillations périodiques du flux sanguin cutané mesuré par la
fluxmétrie laser Doppler est introduite pour évaluer les mécanismes de contréle microvasculaire
chez les sujets sains et chez les sujets artériopathes. Les figures 4.12a et b montrent deux signaux
LDF correspondant a un sujet sain et a un sujet artériopathe respectivement, sans test de
provocation thermique (chauffage). Les figures 4.12c et d montrent la représentation temps-
fréquence par la transformée en S des signaux présentés sur les figures 4.12a et b respectivement.
A partir de ces dernieres figures, nous constatons que les activités myogénique, neurogénique et
métabolique (bande 0-0.4Hz) sont plus importantes chez les sujets sains que chez les sujets
artériopathes. Ceci est indiqué par 'augmentation en amplitude dans les bandes de fréquences

correspondantes (voir figure 4.12c¢).

SPAOD : (Peripheral arterial occlusive disease) géneralement localisée au niveau des jambes : tranche d’age 45
a 78 ans.
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F1a. 4.12 — (a) Signal LDF d’un sujet sain. (b) Signal LDF d’un sujet artériopathe . (¢) Module de la transformée en
S du signal LDF en (a). (d) Module de la transformée en S du signal LDF en (b).

Les figures 4.13a et b représentent deux signaux LDF correspondant a un sujet sain et un
sujet artériopathe apres avoir chauffé a 40 °C. Leurs représentations temps-fréquence obtenues
par la transformée en S sont représentées sur les figures 4.13c et d respectivement. L’analyse
temps-fréquence du signal LDF correspondant au sujet sain montre une légere augmentation
au niveau des amplitudes de ’ensembles des activités physiologiques, mais la dynamique de la
distribution reste la méme le long de la durée d’analyse. Cependant, les activités myogénique,
neurogénique et métabolique, qui étaient masquées sur la figure 4.12d, sont devenues plus im-
portantes apres le chauffage (figure 4.13d). Cette augmentation au niveau de 'amplitude des
cinq activités est probablement due a la vasodilatation des vaisseaux microcutanés causée par
le chauffage. L’amplitude maximale des énergies (module des coefficients temps-fréquence élevés
au carré) avant le chauffage est autour de 40 (u.a.)? et elle est autour de 60 (u.a.)? aprés avoir

chauffé. Les activités respiratoire, myogénique, neurogénique, et endothéliale sont tres faibles
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F1G. 4.13 — (a) Signal LDF d’un sujet sain avant, pendant, et aprés chauffage. (b) Signal LDF d’un sujet artériopathe
avant, pendant, et apres chauffage. (c) Module de la transformée en S du signal LDF en (a). (d) Module de la transformée

en S du signal LDF en (b).

comparées a 'amplitude de la fréquence cardiaque juste avant le chauffage (figure 4.13d). Les

tres basses fréquences augmentent avec le chauffage et atteignent leur maximum a la fin du chauf-

fage jusqu’au niveau haut de température. Il y a une augmentation considérable de la perfusion

avec l'augmentation de la température chez des sujets artériopathes. Ceci est probablement di

aux mécanismes autorégulateurs locaux et a la vasodilatation. L’augmentation de la température

provoque aussi 'augmentation des oscillations a trés basses fréquences (représentées sur I’analyse

temps-fréquence), suggérant une augmentation possible de la vasomotion et une diminution de

la résistance vasculaire.
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4.6 Conclusion sur ’analyse temps-fréquence des signaux LDF

Comme tout signal physiologique, les signaux laser Doppler étudiés dans ce chapitre sont non
stationnaires. Leur analyse a été réalisée simultanément en temps et en fréquences grace a la
transformée en S. Cette méthode a permis I'extraction du comportement spectral dynamique du
signal. Ainsi, I’analyse spectro-temporelle des différentes bandes spectrales correspondant a dif-
férentes activités physiologiques (activités cardiaque, respiratoire, myogénique, neurogénique et
métabolique) est rendue possible. Cette extraction permet I’étude de différents cas physiologiques
et pathologiques. La présence ou I’absence et la dominance ou pas d’une activité physiologique
permet ’étude clinique, thérapeutique et diagnostique de certaines pathologies, grace a la quan-
tification énergétique donnée a partir du plan temps-fréquence. Cependant, cette quantification
énergétique reste, d’un coté, tres intéressante pour la recherche d’informations pertinentes dans
les signaux laser Doppler mais, d’un autre c6té, n’est pas adaptée a la recherche automatique de
I'information du signal LDF en vue d’une aide au diagnostic. Ainsi, il est souhaitable de trou-
ver des méthodes d’interprétation ou d’extraction d’information pertinentes a partir du plan
temps-fréquence des signaux LDF pour ’aide a la décision en vue du diagnostic. Le chapitre qui
suit présente certaines méthodes d’interprétation ou d’extraction d’information (extraction de

caractéristiques) a partir du plan temps-fréquence.
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Chapitre 5

Extraction de caractéristiques a

partir du plan temps-fréquence

5.1 Introduction

L’objectif fondamental de I'extraction des caractéristiques pour la classification est d’accen-
tuer les informations importantes du signal et d’éliminer celles qui ne sont pas nécessaires ou
hors de propos. Cela implique une transformation du vecteur représentant le signal du domaine
temporel vers un domaine ou les informations contenues dans le signal seront mieux et clai-
rement représentées : une représentation qui concentre et localise I'information. Les méthodes
temps-fréquence offrent cette capacité de localiser la distribution d’énergie du signal en temps
et en fréquence. La nature de la localisation dépend de la méthode choisie.

L’utilité des représentations temps-fréquence (RTF) comme extracteurs de caractéristiques pour
la classification repose sur leurs capacités a décrire les structures importantes dans le plan
temps-fréquence de maniere parcimonieuse. Ceci exige une distribution appropriée de I’énergie
dans le plan temps-fréquence. Rappelons que la transformée en S, comme la transformée en
ondelettes continue, permet une meilleure résolution en fréquences dans les basses fréquences et
une meilleure résolution temporelle dans les hautes fréquences. Cela est expliqué précédemment

par le principe d’incertitude de Heisenberg.
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5.2 Etat de Part sur l’'interprétation temps-fréquence

Pour étre un bon extracteur de caractéristiques, la RTF doit grouper I'information pour
chaque classe, et fournir la discrimination maximale pour ces classes. Lorsque le plan temps-
fréquence est utilisé comme espace de caractéristiques, il est impératif que la représentation
offre une bonne localisation (pour empécher le chevauchement d’information qui peut fournir la
discrimination) utilisant le minimum de descripteurs possibles pour simplifier le rdle du classi-
fieur. Outre la distribution appropriée de ’énergie, il est essentiel quune réduction de dimension
soit réalisée sur la RTF, de sorte que I'information soit suffisamment compacte pour la représen-
tation au niveau du classifieur. Cependant, ces méthodes de reduction de dimension ne doivent
pas perdre a la RTF ses propres notions de temps et fréquences. Autrement dit, ’approche
choisie pour 'extraction de caractéristiques doit conserver 'information temporelle et spectrale
contenue dans la RTF, qui sont les deux parametres essentiels a 'extraction de I'information
portée par les signaux non stationnaires. En effet, la RTF présente une étape intermédiaire per-
mettant le traitement ultérieur pour l'interprétation et la classifiction ou prise de décision.
Plusieurs travaux ont été I'objet de I'extraction de I'information pertinente & partir du plan
temps-fréquence réalisé par la distribution de Wigner-Ville ou par le spetrogramme de la trans-
formée de Fourier & fenétre glissante [Alt 80], [Lem 95|, [Ric 02]. D’autres travaux se sont foca-
lisés sur l'interprétation des RTF's de la classe de Cohen [Coa 98], [Bar 00]. Comme l'objectif de
I'interprétation temps-fréquence est la classification ou reconnaissance et identification du signal
(sa nature et son appartenance), plusieurs techniques et approches ont été appliquées. Dans
[Yaz 99|, Pauteur et son équipe ont développé une méthode basée sur 'extraction d’un ensemble
de mesures statistiques de signaux statoriques par apprentissage pour la détection d’anomalies
sur des moteurs électriques. En étudiant la RTF comme une distribution de probabilité, I’en-
tropie de Rényi ¢ d’une distribution de Wigner-Ville peut étre un indicateur sur la complexité
d’un signal [Avi 01], [Bar 01]. Dans [Car 99], la théorie des graphes de représentations minimales
est utilisée pour l'extraction du squelette de la RTF, porteur d’information du signal analysé.
Une autre approche basée sur I'extraction de signatures a partir du calcul de distances et des

moments statistiques est présentée dans [Bar 00]. Tout récemment, des approches basées sur

5Une attention particuliere a été portée aux entropies de Rényi qui, dans certains cas et & 'opposé de entropie
de Shannon, peuvent étre utilisées avec des distributions temps-fréquence présentant des valeurs négatives.
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les techniques appliquées sur les images pour la reconnaissance de formes, sont exploitées pour
Iinterpréttion temps-fréquence. La notion de modeles déformables pour le diagnotic de sténoses
a partir de la RTF de signaux Doppler du flux sanguin a été utilisée dans [Odo 99]. La mor-
phologie mathématique qui a trouvé beaucoup de succes dans la segmentation d’images par
des éléments structurants, a été appliquée pour la détection de motifs dans les RTFs [Pie 97],
[Lep 02], [Hor 02b]. Bien que ces méthodes aient fourni des résultats satifaisants, elles neces-
sitent le réglage d’un grand nombre de parametres puisqu’elles dependent fortement du signal
traité. De plus, ces méthodes qui considerent le plan temps-fréquence comme une image, ne
fournissent aucune description du contenu énergétique de la RTF. On trouve une synthese de
ces méthodes dans le livre de Martin et Doncarli [Mar 04]. Dans [Hor 02al,[Hor 03], [Mar 03]
une approche, qui considere la RTF comme un ensemble de réalisations de variables aléatoires,
en partant de I’hypothese que le signal analysé contient une partie aléatoire a été proposée. Les
auteurs considerent que le motif spectral est un ensemble de réalisations de variables aléatoires
décrites par les parametres de sa loi. L’estimation de ces parametres associe a la localisation de
la composante temps-fréquence une caractérisation de son comportement énergétique. Certains
auteurs se sont intéréssés a 'extraction de caractéristiques en utilisant la décomposition en va-
leurs singulieres (DVS) de la matrice représentant le plan temps-fréquence du signal, [Mar 85],
[Gro 00b],[Gro 00a], [Gu 02] pour une caractérisation globale de la RTF. Bien que l’approche que
nous allons proposer dans ce chapitre soit basée aussi sur la DVS, nous allons plutot exploiter
les vecteurs singuliers (Vs) ou vecteurs propres et non les valeurs singuliéres ou valeurs propres
[Gro 00b], [Has 04]. Ces vecteurs singuliers préservent les deux parametres temps et fréquences
et présentent une meilleure réduction de dimensionde la RTF. Bien que certaines réductions de
dimension puissent se produire directement apres une analyse temps-fréquence du signal, ceci
n’est pas souvent le cas. Le role des RTF est de localiser et de concentrer I'information du signal
alors que la réduction de dimension est de sélectionner ou combiner, d’une fagon optimale, les
coefficients de la RTF. En utilisant les vecteurs singuliers issus de la DVS nous aurons une forte

réduction de dimension toute en gardant la notion du contenu énergétique.
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5.3 Réduction de dimensions

Dépendant de la nature du probléme de classification (vecteur de données, choix des
caractéristiques, et choix du classifieur), la réduction de dimensions peut étre fondamentale
pour avoir de bonnes performances de classification. La réduction de dimensions est essentielle
quand la RTF est utilisée comme base de caractéristiques; les capacités descriptives de la
plupart des RTF viennent aux dépens de la dimensionnalité élevée.

Un schéma du processus de classification est illustré sur la figure 5.1 incluant les différentes

étapes de traitement. L’espace d’entrée € X C RN et I’espace de réponse y € Y C {y1,.--, i}

e e e ¢ e memen e e s e e e R i 20 i s e e ey

Espace ‘ Extraction de Réduction de | Clagsification de ﬂEQpacE de
d'entrée caractéristigues dimension [ caractéristigues réponse

Signal mesund Erzemble de caractérigioues Ereemble ce caractérigigues Clesmzes
wed o FM ‘CFiginal’ ' R&duit* ¥EY SV
wey o I=sZ <R

F1G. 5.1 — Etapes du processus de classification : Notation et dimension.

sont donnés sur la figure 5.1. L’étape d’extraction de caractéristiques est définie comme la
transformation initiale qui vient apres la mesure du signal, produisant un ensemble original de
caractéristiques dénoté v € V C R™. Cet ensemble v de caractéristiques est sujet a la réduction
de dimensions, pour produire un ensemble réduit z € Z C R de caractéristiques, ou L < M,

qui est plus approprié pour la classification.

La principale motivation pour la réduction de dimensions est qu’elle peut aider a alléger les
plus mauvais effets de la dimensionnalité, comme par exemple le temps de calcul qui est assez
long. L’objectif est donc de préserver l'information dans le minimum de dimensions possibles.
Un classifieur avec peu d’informations d’entrée a forcément peu de parametres adaptatifs a
déterminer. En effet, si on peut effectuer le traitement d’une maniere suffisamment intelligente,
la tache de classification deviendra banale.

Les stratégies de réduction de dimensionnalité peuvent étre caractérisées soit par la sélection de

caractéristiques ou par la projection de caractéristiques.
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5.3.1 Sélection de caractéristiques

L’approche de sélection de caractéristiques essaye de réduire le nombre de variables en sélec-
tionnant le meilleur sous-ensemble de ’ensemble des caractéristiques originales, selon certains
criteres. La sélection de caractéristiques repose sur deux composantes :

1- Un critere doit étre établi avec lequel il est possible de juger qu'un sous-ensemble soit

meilleur que autre.

2- Une procédure systématique doit étre trouvée pour chercher le sous-ensemble candidat

des caractéristiques.
Dans le cas idéal, le critere de sélection doit étre pris comme étant la probabilité de déclasse-
ment ou de fausse classification. En pratique, le choix du critere est beaucoup plus complexe,
et on doit recourir & des criteres plus simples, comme ceux basés sur la séparabilité de classe.
Par similarité, dans une situation idéale, le procédé de recherche devrait se composer d’une re-
cherche approfondie de tous les sous-ensembles possibles. Les méthodes exhaustives sont souvent
impraticables vu la complexité de calcul, par contre les recherches non exhaustives sont souvent

appliquées [Fuk 90].

Critere de séparabilité de classes

Considérons, pour simplifier, un probleme a deux classes avec un ensemble de caractéristiques
v eV CRM. Pour simplifier encore davantage le probleme, supposons que le sous-ensemble
candidat de caractéristiques consiste a trouver des caractéristiques simples, au lieu d’une
combinaison de caractéristiques multiples. Ceci ramene le probleme de choix du sous-ensemble
a celui de l'application du critere de choix a chaque caractéristique individuellement, et de
ranger les M caractéristiques en fonction de leur puissance discriminante. Dans ce cas, les
L < M coefficients considérés les plus utiles pour la classification peuvent étre choisis comme

I’ensemble de caractéristiques.

Considérons les matrices de caractéristiques représentant deux classes différentes, désignées
comme : [vP! P2 P P] et [u®! v®? | 09Q] ol p et ¢ indiquent les classes, P et @ sont le
/l)p7m p?m p7m

nombre de formes dans chaque classe, et VP™ = [o]™ 5™ _oP™|T est la m®™® forme dans la

classe P. D’une maniere assez claire on a :

93



Chapitre 5. FEztraction de caractéristiques a partir du plan temps-fréquence
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F1G. 5.2 — Matrices de caractéristiques p, q.

Quand on évalue la puissance discriminante de chaque caractéristique individuellement, le
critere de séparabilité de classe opere sur les lignes de ses matrices. La discrimination de la 7¢™¢
caractéristique est déterminée par la i€ ligne de chaque matrice, qui est dénotée par p; et g;
pour les classes p et ¢, respectivement. On peut définir une mesure discriminante pour la ™€
caractéristique comme D(p;, ¢;). Les indices de séparabilité de classe peuvent étre caractérisés

par trois types selon la nature de p; et g; :

Type I : Les données fournies a D(p;, ¢;) sont les caractéristiques non traitées. Si p; et ¢; repré-
sentent les caractéristiques non traitées & partir de la i€ ligne des matrices de caractéristiques,

on peut appliquer le critére de séparabilité de classe de Fisher [Fis 50] :

(moy(p;) — moy(q:))*
var(p;) +var(q;)

D(pi,qi) = (5.1)

Dans cette équation, moy et var sont des opérations de calcul de la moyenne et de la variance

le long de la i®™ ligne des matrices des caractéristiques.

Type II : Les données fournies & D(p;, ¢;) représentent la moyenne ou I’énergie moyenne de

la i€ caractéristique. Si la moyenne est calculée le long de la ligne de la matrice des caracté-

ristiques, p; et ¢; représentent la valeur moyenne de la ¢“"*¢ caractéristique dans chaque classe.

De facon similaire, si la moyenne quadratique est calculée le long de la ™€ ligne, p; et ¢; repré-

e

sentent I’énergie moyenne de la i"¢ caractéristique dans chaque classe (ceci est généralement
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5.3. Réduction de dimensions

normalisé par ’énergie totale dans chaque classe). Des mesures similaires peuvent étre prises,
en utilisant les cumuls ou les moments des données. Dans ce cas, p; et ¢; seront des scalaires, et

plusieurs mesures de séparabilité seront applicables comme :

(i) Entropie relative :

D(pi,qi) = pi lOQ&: (5.2)

7

qui mesure la divergence de p; par rapport a g;, mais cette entropie n’est pas symétrique.

(ii) Entropie relative symétrique :

D(pi,qi) = pi log & + ¢; log & (5.3)

K2 7
ce qui donne activité symétrique parmi les classes : on a clairement, D(p;, ¢;) = D(q;, pi)-

(iii) Distance euclidienne :

D(pi,¢i) = lpi — aill = (i — @) (5.4)
qui est une autre mesure asymétrique [Wan 85].

Type III : les données fournies & D(p;, ¢;) représentent la fonction de densité de probabilité
de la i®™¢ caractéristique. Ceci requiert estimation de la fonction de densité de probabilité de
chaque caractéristique. L’évaluation suffisamment robuste de ces densités implique habituelle-
ment des estimateurs de densité & noyau pour réduire la variance d’estimation [Sco 92]. Suppo-
sons qu’une estimation continue de la fonction de densité de probabilité de la i€ caractéristique
dans chaque classe soit disponible ; elles sont notées par p;(x) et ¢;(z). Deux mesures populaires

de distance entre ces fonctions de densité de probabilité sont :

(i) L’entropie relative :

D(pi,q;) = /pz(m) log Zzggdx (5.5)

(ii) La distance de Hellinger :

D(pi,q;) = /(x/pi(x)— qi(:v))de (5.6)
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Quelle que soit la méthode choisie, on peut généraliser la notion de mesure discriminante entre
les mesures p; et ¢; par D(p;, ¢;). Si la mesure discriminante est additive, alors la mesure discri-
minante du sous-ensemble est facilement évaluée (chacune des mesures de séparabilité de classe

présentée précédemment est additive) :

D ({pi,pj, px} » 14> a5, ar}) = D(pi, qi) + D(pj, qj) + D(pr, qx) (5.7)

En effet, on peut définir un ensemble de M caractéristiques comme : p = {p;}M, (ouq = {¢:}4,),

et évaluer la discrimination de cet ensemble de caractéristiques comme :

D(p,q) = ZD(pz‘,qz') (5.8)

En général, il est nécessaire de mesurer cette discrimination parmi plus de deux classes. Abandon-
nons la notation de classe p; et ¢; et posons pgk) .k =1,..., K représentant la i¢™¢ caractéristique

M
de la k%€ classe, pour chaque K classe. Notons p*) = {pg )}' . qui définit un ensemble de M
1=

-emes

caractéristiques. Pour calculer la divergence entre les 4 caractéristiques dans chaque classe,

nous prenons les combinaisons par paires de D [Sai 95] :

D’une maniére similaire, pour un ensemble de caractéristiques :

D ({P(’c } )

Dans le cas idéal, le processus de sélection de caractéristiques doit prendre en compte la to-

K-1

K
3 D( pm) P<”>) (5.10)

m=1n=m+1

talité des sous-ensembles des caractéristiques. Par évaluation d’une fagon individuelle de chaque
caractéristique, on peut ne pas prendre en compte 'interaction entre ces caractéristiques. Cette
interaction peut étre positive ou négative : des combinaisons de caractéristiques peuvent fournir
des informations signifiantes qui ne sont pas disponibles dans n’importe quelle caractéristique

prise individuellement ou séparément ; réciproquement, deux caractéristiques qui donnent indivi-
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5.3. Réduction de dimensions

duellement I'information significative peuvent étre fortement corrélées, et la paire peut contribuer
un peu plus pour 'information. On peut trouver d’autres méthodes de mesure de similarité et

de discrimination de caractéristiques dans [Fuk 90], [Bis 96].

5.3.2 Projection de caractéristiques

Par opposition a la méthode de sélection de caractéristiques, qui cherche la sélection du
meilleur sous-ensemble de ’espace original de caractéristiques pour la séparabilité de classe,
I’objectif de la projection de caractéristiques est de déterminer la meilleure combinaison possible
des caractéristiques originales pour former l’ensemble (généralement petit) de caractéristiques.
Pour la classification, la projection F' — Z doit représenter les données dans des groupes séparés,
un par classe, pour faciliter la tache de la classification. Si la transformation F' — Z est linéaire,
la tache d’optimisation est simplement de trouver les coefficients de la fonction linéaire pour
minimiser ou maximiser le critére choisi. Si le critere est simple, les techniques de ’algebre linéaire
peuvent étre utilisées. Pour un critere complexe, il est nécessaire d’appliquer les techniques
itératives pour déterminer ces coefficients. Parmi ces méthodes de projection de caractéristique
on peut citer : 'analyse en composantes principales (ACP), la poursuite de projection (PP) et
la décomposition en valeurs singulieres (DVS). Dans ce qui suit, on s’intéresse a présenter ici la
premiere et la derniere méthode et 'argumentation de notre choix pour la DVS. La méthode de

poursuite de projection est présentée en détails dans [Kru 69] et [Fri 74].

5.3.2.1 Matrice de représentations des distributions temps-fréquence

On représente arbitrairement une distribution temps-fréquence (DTF) par une matrice X

contenant des données. Dans le cas de la transformée en S, la matrice de données est :

Xonn = X1, k] (5.11)

ol m et n sont les indices ligne et colonne de la matrice X. Ainsi, la matrice de données peut étre
considérée comme un plan bidimensionnel. Cette interprétation de la matrice de données sera
utile pour la discussion des applications de la DVS sur les signaux de fluxmétrie laser Doppler.

Les méthodes de projection de caractéristiques décrites par la suite sont sensibles a ’orientation
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de la matrice de données. Ceci est di en grande partie a la considération des variables dans
le vecteur duquel les mesures d’une variable particuliere occupent les colonnes d’une matrice.

Ainsi, la matrice de données est composée de variables en colonnes et d’observations en lignes.

5.3.2.2 Orientation spectrale

Comme défini ci-dessus, la matrice de données est dans une orientation spectrale. Cela veut
dire que les variables sont des fonctions de la fréquence f, = % Il y a N colonnes, chaque colonne
représente la valeur complexe du spectre du signal a la fréquence particuliere &, ot n est I'indice
colonne de la matrice de données. Ainsi, dans une orientation spectrale, les observations sont les

valeurs temps-variable du spectre a une fréquence particuliere :

X(1,0) X(1,1) .. X(1,N-1)

e | X@o x@n . XEN) 612

X(M,0) X(M,1) .. X(M,N-1)

La matrice de covariance correspondante est de dimension NxN et définie par :

by = EXTX]-m'm (5.13)

ol m est le vecteur des moyennes de la colonne de la matrice de données.

5.3.2.3 Orientation temporelle

Une méthode alternative pour représenter une distribution temps-fréquence utilisant la no-
tation de matrice, est 'orientation temporelle de cette derniere. Les variables sont des fonctions
du repere temps de la variable [ et les observations operent sur les colonnes k correspondant a

la fréquence :
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X = (5.14)

X(I,N=1) X(2,N—1) .. X(M,N—1)

Dans l'orientation spectrale, la matrice de covariance est de dimension MxM. En général, le
choix de l'orientation d’une matrice de données est déterminé par la caractérisation des propriétés
désirables de chaque analyse. Si la matrice possede une orientation temporelle et si une analyse
statistique de covariance est ensuite appliquée, on pourra prendre la matrice de covariance
qui donnera des résultats sensibles aux variables du repere temps. Cependant, puisque pour
la plupart des signaux et plus particulierement le signal LDF, M > N, le cott du calcul de la
covariance et de la décomposition qui suit peut étre prohibitivement grand, ou au moins d’ordre
de grandeur beaucoup plus important que le calcul de la covariance dans I'orientation spectrale

[San 95].

5.3.2.4 [Espace vectoriel et matrice de distribution temps-fréquence

Pour une DTF donnée en orientation spectrale, ’espace des colonnes de la matrice de données
est engendré par les variables de fréquences, et ’espace des lignes est engendré par les observa-
tions. L’espace vectoriel des lignes est généralement plus large que ’espace vectoriel des colonnes

dans une orientation spectrale, ainsi, 'inverse est aussi correcte pour 'orientation temporelle.

1. L’espace colonne de la DTF
L’espace colonne R(X) d’une DTF de dimension mxn est un sous-espace de R™ de m
dimensions, dans le cas d’une orientation spectrale de la représentation par la transformée
en S. C’est ’espace vectoriel de m dimensions engendrant le domaine des réels. La dimen-
sion de ’espace des colonnes est intéressante pour notre cas. Elle est définie comme étant

le rang r de la matrice, qui est le nombre de colonnes linéairement indépendantes.

2. L’espace ligne de la DTF
Réciproquement, l’espace ligne R(X T) est un sous espace de R™. Ainsi, les coordonnées
représentées par un ensemble d’observations peuvent étre considérées comme une combi-

naison linéaire des vecteurs colonnes, qui forment une base, et inversement les fonctions
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de cette base peuvent étre considérées comme une combinaison linéaire d’observations. La
dimension de l’espace ligne est le rang r, qui est aussi le nombre des lignes linéairement

indépendantes.

3. L’espace nul de la DTF
La DTF contient une bonne dualité de redondance. Cette redondance se manifeste dans
I'espace nul X(A) de la matrice de données. Pour une matrice de DTF de dimension mxn,
I’espace nul est de dimension n — 7. Il est engendré par ’ensemble des vecteurs formant
sa base. Pour la matrice de DTF, ’espace nul résulte du comportement corrélé entre
les variables. Les corrélations entre les éléments de fréquence dans la DTF d’orientation
spectrale, sont exprimées en tant que dépendances linéaires dans I’espace vectoriel. Ainsi,
I'information concernant une des composantes corrélées est suffisante pour spécifier les
autres composantes. Cependant, les composantes restantes ne sont pas bien définies en
termes d’espace vectoriel de la matrice DTF. Dans plusieurs cas, la dimensionnalité de
I’espace nul de la DTF est, en fait, plus grande que la dimensionnalité des espaces ligne et
colonne, les deux sont de dimension r. A partir de cette observation de I’espace vectoriel

de la DTF on peut former ’hypothese suivante :

rang{R(X)} > rang{R(X)} (5.15)

a partir de laquelle n > 2r. Ainsi, 'estimation du rang de la DTF fournit une mesure du

degré de redondance dans le plan temps-fréquence.

5.3.2.5 Redondance dans la distribution temps-fréquence

Pour n’importe quelle technique d’analyse spectrale, le choix de la base pour la projection du
signal dans le plan temps-fréquence est extrémement élémentaire. Dans le cas de la transformée
en S, cette base de fonctions est un ensemble d’exponentielles complexes linéairement espacées
en fréquences. Ainsi, chaque analyse d’un élément dans le plan de la transformée en S est une
projection du signal temporel dans une base engendrée par des fonctions exponentielles. Cette
base n’est pas orthogonale, et les éléments de la transformée en S ne sont pas indépendants.

Dans le cas de la transformée de Fourier continue, la base est infinie définissant un espace de
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Hilbert. La transformée de Fourier rapide (TFR) (utilisée par la transformée en S) échantillonne
cet espace en intervalles discrets. Une telle base est concue pour engendrer toutes les valeurs
complexes possibles représentant chaque composante spectrale comme un point dans un espace
dimensionnel élevé. En effet, la théorie de Fourier établit que chaque séquence (relativement
longue) peut étre décomposée en une somme infinie d’exponentielles complexes. Ainsi, chaque
composante infinitésimale de fréquence dans le signal obtient un descripteur indépendant. En
résumé, la redondance est une propriété importante pour l'information dans le signal puisqu’en
I’éliminant on sera capable d’observer ce qui varie le long du signal et en l'inspectant on peut
observer ce qui reste identique dans le signal. En fait, le concept de la redondance a été le sujet de
plusieurs théories. Par exemple dans [Bar 89] Barlow considére que le concept de la redondance
est fondamental a I’étude et affirme que c’est la redondance qui permet au cerveau de construire

ses « cartes congnitives » ou « les modeles » de son environnement.

5.4 Meéthodes de projections pour D’extraction de caractéris-

tiques

En raison de la redondance régnante dans la RTF, on cherche des méthodes pour identifier
I’espace nul et caractériser ’espace ligne et colonne en terme de réduction de ’ensemble des
vecteurs de base. L’hypothese générale est que I'espace réduit présentera I'information pertinente
dans la RTF. Une hypothese plus forte est que la base réduite par redondance peut représenter
I'information la plus importante dans le signal. Ce sont les idées qui seront traitées dans cette

partie.

5.4.1 Analyse en composantes principales

L’analyse en composantes principales (ACP) a été proposée initialement en 1933 par Hotel-
ling pour résoudre le probleme de décorrélation de dépendances statistiques entre les variables,
dans des données de multi-variétés statistiques obtenues a partir des notes d’examens [Hot 33].
Depuis, ’ACP est devenue un outil largement utilisé dans I'analyse statistique pour la mesure
de la corrélation entre les variables, mais elle a aussi trouvé des applications dans les domaines

du traitement du signal et de la reconnaissance de formes, pour lesquels elle est connue sous le
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nom de transformation de Karhunen-Loeve [The 89]. L’utilisation de ’ACP en reconnaissance
de formes est soutenue par sa capacité d’exécuter une décomposition optimale dans une nouvelle

base déterminée par les statistiques du second ordre des données observables.

Définition de ’ACP

Il y a plusieurs fagons de définir ’ACP, mais toutes posseédent des caractéristiques communes.
Cela peut étre résumé comme suit :

Théoréme de I’ACP : la k°™¢ composante principale d’un vecteur d’entrée X est le vecteur
propre normalisé v correspondant a la valeur propre A de la matrice de covariance ® x définie
précédemment, ou les valeurs propres sont données dans 'ordre Ay > Ao > ... > Ay. Une preuve
de ce théoreme peut étre trouvée dans [Dec 96]. L’ACP est donc une matrice de transformation

linéaire V qui opere sur la matrice de RTF comme suit :
Y = XV (5.16)

ol Y représente la matrice de transformation linéaire de la RTF. Si les lignes de la matrice de
transformation linéaire V7 sont les vecteurs propres de la matrice de covariance ®x, on dit qu’il
y a une réalisation de la transformation de Karhunen-Loeve de 'espace colonne d’entrée R(X).

Dans ce cas, V est une matrice orthonormale et satisfait la relation suivante :
vvh = vy =1 (5.17)
et la relation entre la covariance d’entrée et de sortie peut étre exprimée comme suit :
o, = VIoxV = VIVy = ¥ (5.18)

ou X est la matrice diagonale des valeurs propres qui correspond aux variances d’un ensemble

de variables aléatoires gaussiennes qui engendrent 1’espace d’entrée :

Y= . . (5.19)

102



5.4. Meéthodes de projections pour l’extraction de caractéristiques

Sous cette définition, I’ACP fait essentiellement une decorrélation linéaire des variables de sortie
de Y, telle que chaque colonne est statistiquement indépendante au deuxieme ordre par rapport
aux autres colonnes. Traditionnellement, en statistique, la matrice des vecteurs propres V est
appelée la matrice de poids et la matrice de transformation linéaire Y fait référence aux résultats

de ’ACP. Ces nomenclatures suivent la formulation originale de Hotelling [Hot 33].

Fonctions de densité de probabilité et factorisation marginale

On suppose maintenant une interprétation statistique d’une RTF. La fonction de densité de
probabilité (FDP) de chaque colonne d’entrée est définie comme étant la densité marginale de la
probabilité commune de ’espace colonne de la RTF. Une définition d’indépendance statistique
se déduit de la forme de la relation entre la distribution de probabilité commune des colonnes
de la RTF et la distribution marginale d’une colonne individuelle. Spécifiquement, les colonnes

de sortie sont statistiquement indépendantes si et seulement si :

N
py(Y) = [[pv.(¥) (5.20)
i=1

c’est-a-dire, les marginales sont des fonctions de probabilité de densité indépendantes, si et
seulement si leur fonction commune de densité peut étre exprimée comme produit des marginales.
Dans le cas des densités d’entrées gaussiennes, ’ACP décorrele la FDP en second ordre, et
présente ainsi la propriété marginale de factorisation décrite par I’équation précédente [Dec 96],

[Com 94].

Gamme dynamique, échelle, rang, espace vectoriel et ’ACP

Il résulte plusieurs difficultés avec ’ACP définie ci-dessus. La premiere difficulté est que 'ACP
est définie comme étant une diagonalisation de la covariance d’entrée. Donc le systeme perd
la sensibilité aux composantes de faible amplitude en faveur des composantes d’amplitude plus
élevée. Ceci est due a la covariance d’entrée qui est essentiellement une représentation de puis-
sance des variables d’entrée. Par conséquent, le résultat de la transformation en représentation
de puissance implique la perte de la gamme dynamique due a la taille finie de données et a la
précision numérique dans 'implémentation en réels. Ceci est 1lié a 1'utilité de PACP en géné-

ral. L’ACP dépend de la graduation des coordonnées d’entrée. Ce probleme est connu dans la
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littérature sous le nom de probleme d’échelle. Ce probleme se manifeste dans la solution de la
diagonalisation en utilisant les valeurs propres. Le pivotement exige la graduation de chaque
rangée afin de rapporter une élimination gaussienne.

L’ACP ne définie pas une solution quand les colonnes de la matrice sont linéairement dépen-
dantes. Dans ce cas, ’espace nul de la matrice n’est pas vide. En fait, pour la RTF, on a cité
précédemment ’hypothese que ’espace nul est en fait plus large que ’espace colonne et ’espace
ligne de la matrice de données (équation 5.15). D’une maniere équivalente, on peut interpréter
I’identification de la taille de I’espace nul comme un probléme d’estimation de rang de la matrice.
On peut constater cela dans la relation définie par I’équation 5.24. La définition de I’ACP comme
étant une diagonalisation de la covariance ne fournit pas explicitement une méthode pour mani-
puler 'espace nul de la matrice. Ceci est du au fait que les méthodes comportant 'identification
des valeurs propres s’appuient sur le rang de toutes les lignes de la matrice de covariance de
données. Ainsi, cette forme de 'ACP est peu utile dans la pratique pour I'implémentation de la
technique de réduction de redondance pour la RTF. Cependant, dans les sections suivantes, nous
nous référerons a la forme canonique de ’ACP puisque le cadre théorique de base est quelque
peu semblable pour le cas de ’espace nul aussi bien que pour le cas des distributions d’entrée
non gaussiennes.

Une autre difficulté de la définition de ’ACP dans la forme décrite ci-dessus, est que la base
résultante engendre seulement ’espace de colonne de I'entrée. Ainsi, elle ne se généralise pas
pour le probleme d’identification de base pour I'espace ligne. La matrice de covariance est né-
cessairement carrée, donc inversible sous la condition de rang total de colonnes. La covariance
est aussi, une matrice symétrique qui est définie par la relation ®x = <I>§. Ainsi, espace co-
lonnes et I’espace lignes de la représentation d’entrée sont réduit en un seul espace, a savoir une
représentation de puissance de I’espace colonnes de la RTF. En appliquant une ACP employant
la méthode de covariance, nous masquons de ce fait les informations des observations de l’es-
pace lignes en faveur des variables de 1’espace colonnes.Donc, nous perdons une des orientation
spectrale ou temporelle.

Afin d’adresser les problemes de la gamme dynamique et d’identification de bases de ’espace
lignes/colonnes, il faut chercher une représentation qui ne se fonde pas sur la méthode de cova-

riance ; la méthode recherchée devrait plutot directement décomposer la RTF en bases séparées
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pour ’espace lignes et ’espace colonnes de la matrice de données de la RTF.

En résumé, ’ACP est une technique de réduction de dimensions largement utilisée dans le do-
maine du traitement du signal et de la reconnaissance de formes. Sa popularité repose sur trois
propriétés intéressantes : la premiere est la combinaison linéaire optimale (en terme d’erreur
quadratique) pour compresser un ensemble de vecteurs de dimension élevée dans un ensemble
de vecteurs de dimension réduite et le reconstruire. En deuxieme lieu, cela vient des parametres
du modele qui sont calculés directement a partir des données, par exemple par diagonalisation
de la covariance. La troisieme propriété est la compression et la décompression qui sont fa-
ciles a effectuer si les parametres du modele sont déterminés. Cela ne nécessite, en effet, que
des multiplications de matrices. Malgré ses caractéristiques attractives, ’ACP possede plusieurs
inconvénients. En effet, cette méthode naive pour déterminer les composantes principales se
comporte mal pour les dimensions élevées ou les données sont de grandes tailles. Si on consi-
dere la diagonalisation de la matrice de covariance de n vecteurs (temps) dans un espace de
p dimensions (fréquence), ou n et p sont de l'ordre de centaines ou de milliers, les difficultés
peuvent surgir au niveau de la complexité du calcul. Méme le calcul de la matrice de covariance
est trés coliteux en temps, et nécessite O(np?) opérations. En général, il est préférable d’éviter
entierement le calcul de la matrice de covariance d’une maniere explicite. Une méthode comme
lalgorithme snap-shot proposé dans [Sir 87] suppose que les vecteurs propres recherchés sont
des combinaisons linéaires de données ; leur complexité est O(n3). Ainsi, une version de 1’algo-
rithme d’expectation-maximisation (EM) est présenté dans [Dem 77] pour le calcul de ’ACP
sans passer par la matrice de covariance et il a une complexité de O(knp) opérations, ou k est

le nombre de vecteurs propres dominants.

5.4.2 L’algorithme EM-ACP

L’algorithme EM-ACP” (algorithme de maximistion de vraissemblance combiné avec I’ACP)
présenté dans [Row 97] possede trois avantages; il permet un calcul simple et facile des valeurs
et vecteurs propres quand on travaille avec des données de dimension relativement élevée. Il
permet aussi ce calcul en absence de données manquantes dans le signal. De plus, pour de

faibles variations, la méthode permet le calcul non seulement du sous-espace principal mais

"EM : Expectation-Maximization algorithm.
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aussi du modele gaussien probabiliste complet, qui permet la génération de données et le calcul
de vraisemblance. Quoique les composantes principales puissent étre calculées explicitement, il y
a toujours un algorithme EM pour les apprendre. Il peut étre facilement déduit comme étant la
limite zéro du bruit des algorithmes standard [Eve 84],|Gha 97], en remplagant 1’étape habituelle

avec la projection ci-dessous :

etape —e: X = (CTC)y"CcTy;
etape —m : C™" = YXT(XXT)*l;

(5.21)

ol Y est une matrice de p x n de toutes les données observées et X est la matrice de k X n des
états inconnus. La colonnes de la matrice C' engendre 1’espace des k premieres composantes. Pour
calculer explicitement les vecteurs et les valeurs propres correspondants, les données peuvent
étre projetées sur le sous-espace de k-dimensions et une base orthogonale pour que la covariance

puisse étre construite. Il faut noter aussi que ’algorithme peut étre implémenté en temps réel.

Convergence et complexité

L’algorithme EM pour ’ACP présente une procédure itérative pour trouver les sous-espaces en-
gendrés par les principaux k vecteurs propres, sans le calcul explicite de la matrice de covariance.
11 est attractif pour un k relativement petit du fait que la complexité est limitée par O(knp) par
itération, et dépend seulement de la dimension des données. Cependant, les méthodes qui cal-
culent explicitement la matrice de covariance ont une complexité limitée & O(np?), alors qu'une
méthode comme le snap-shot, qui forme une combinaison linéaire des données, doit diagonaliser
une matrice de tous les produits internes entres les différents éléments. Ainsi, sa complexité est
de O(n?p).

Cependant, 'application de l'algorithme EM-ACP ou ’ACP de maniére générale sur des
RTF, permettent d’avoir des signatures ou des caractéristiques qui représentent I'information
pertinente dans le plan temps-fréquence, en prenant seulement les vecteurs propres les plus signi-
ficatifs. Par ailleurs, ces caractéristiques ne peuvent réfleter ’orientation spectrale et temporelle

en méme temps. Pour cela, I'interprétation de ces signatures comme moyen de classification des
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signaux de fluxmétrie laser Doppler n’est pas appropriée vu que les deux parametres temps et
fréquences sont nécessaires simultanément. Cependant, une application de cette méthode sur les

signaux LDF sera présentée dans le chapitre suivant afin de montrer ses limitations.

5.4.3 Décomposition en valeurs singuliéres

Une autre méthode, devenue tres populaire dans ’analyse statistique de données et le trai-
tement du signal, est la décomposition en valeur singulieres (DVS). L’existence de la DVS a
été établie par le géometre Italien Beltrami en 1873, 20 ans seulement apres la conception de
la matrice comme un multiple de quantité par Cayley. La DVS est une généralisation de I'idée
de 'ACP. Une décomposition en valeurs singulieres d’une matrice X de taille m x n est une
factorisation de la forme :

X =uxv? (5.22)

ou U est une matrice orthogonale de dimension m x m (U posséde des colonnes orthogonales),
V' est aussi une matrice orthogonale de dimension n x n et ¥ est une matrice diagonale de
dimension m x n avec des valeurs singulieres de composantes o;; = 0 si i # j et 0;; > 0 sinon;

¢ valeur singuliere o par o;). En outre, on peut

(pour simplifier la notation on note la ™
montrer qu’il n’y a pas de matrice unique U et V telles que o1 > 02 > ... > on. Les colonnes
des matrices orthogonales U et V sont appelées les vecteurs singuliers de gauche et de droite
respectivement ; une propriété importante de U et V est qu’elles sont mutuellement orthogonales.

On peut montrer que la DVS, est en effet, étroitement liée & ’ACP. En fait, le produit matriciel

U est analogue a la matrice Y définie pour 'ACP :

Y = XV = U (5.23)

Du fait que les vecteurs singuliers définis a partir d’'une DVS soient carrés et aient des colonnes
orthogonales, leur inverse est donné par la transposée V! = V7. Ainsi, ’équation précédente
peut étre exprimée sous la forme : X = USV7T qui est la définition d’une DVS.

Le premier avantage d’une DVS, par rapport a une ACP, est ’estimation du rang et 'identifica-
tion de I’espace nul X(X). Cet espace peut étre défini pour les vecteurs singuliers de gauche et de

droite, et I’espace engendré par ces vecteurs correspond aux valeurs singulieres pour lesquelles
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oj = 0. Cependant, si o; # 0, les vecteurs singuliers correspondants, U; et V;, sont dans I'éten-
due de X qui est engendrée par ’espace colonne des vecteurs singuliers de gauche et de droite
qui, alternativement, engendrent I’espace ligne et ’espace colonne de la matrice de données X.
On peut donc construire une base pour chacun des espaces vectoriels de X . Rappelons la relation

entre le rang, ’espace nul, le rang de I'espace ligne et ’espace colonne d’une matrice :

rang{RX(X)} = N —rang{R(X)} (5.24)

La DVS fournit une méthode bien définie théoriquement pour I'estimation du rang de I’espace
nul. C’est le nombre de valeurs singulieres nulles. Ceci définit alternativement le rang de la
matrice X.

La DVS ainsi définie a implicitement résolue les problémes inhérents a la définition de ’ACP. En
premier lieu, la DVS décompose une matrice qui n’est pas forcément carrée. Ainsi, il est possible
de décomposer directement la représentation de distribution temps-fréquence en orientations
spectrales ou temporelles sans 'utilisation de la matrice de covariance. De plus, considérant une
DVS, la décomposition de la matrice transposée de données peut étre déduite de la DVS de la

fagon suivante :

xT = vxu? (5.25)

ou ¥ = X7, Ceci explique quune décomposition en DVS d’une matrice en orientation spec-
trale peut étre utilisée pour spécifier une décomposition DVS en orientation temporelle et vice
versa. Ainsi, la décomposition DVS directe maintient toutes les informations appropriées sur
les espaces nul, ligne et colonne de la matrice de données dans une forme compacte. Comme la
DVS décompose une matrice pas forcément carrée sans avoir besoin du calcul de la matrice de
covariance, la base résultante n’est pas aussi susceptible au probleme de gamme dynamique que
IACP. Ainsi, les composantes de la distribution temps-fréquence ne sont pas altérées pas les
opérations de quadrature. Théoriquement, il n’est pas possible d’inverser une matrice qui n’est
pas carrée. Ainsi, 'implémentation de la DVS est un compromis entre la définition théorique et

la forme souple en pratique, en introduisant la notion du pseudo-inverse d’une matrice.
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Limitations de la décomposition en valeurs singuliéres

Comme discuté précédemment, la DVS réalise une décorrelation au niveau de la covariance
d’entrée par factorisation des marginales de statistiques du second ordre. Ceci a pour effet
d’orienter I'espace de base sur des directions gaussiennes. Tandis que cette hypothese est valide
pour les RTF dont les composantes indépendantes possedent une distribution gaussienne, il est
probable que cela ne soit pas le cas pour les RTF par la transformée en S des signaux LDF.
Cependant, les colonnes des matrices orthonormées U et V, nommées les vecteurs singuliers
(V'S) de gauche et droite respectivement, possedent plus de caractéristiques importantes que les
valeurs singulieres, surtout quand il s’agit d’'une RTF & orientation spectrale ou temporelle. De
plus, une propriété intéressante qui est ’orthogonalité mutuelle des matrices U et V', a poussé a
s’'intéresser & ces vecteurs singuliers au lieu des valeurs singulieres. Ainsi, les valeurs singulieres
o représentent 'importance des V'S dans la composition de la matrice. D’une autre maniere,
les V.S correspondant aux valeurs singulieres élevées ont plus d’informations pertinentes sur
la structure de la RTF que les autres VS. Cette approche basée sur les vecteurs singuliers
utilise une estimation de la fonction de distribution de ces vecteurs associée a la distribution
temps-fréquence des signaux LDF pour 'extraction de caractéristiques pertinentes. L’intérét
des vecteurs singuliers par rapport aux valeurs singulieres pour I'extraction de caractéristiques

a partir des RTF des signaux LDF fera 1’objet du chapitre qui suit.
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Chapitre 6

Application de la décomposition en
valeurs singulieres pour ’extraction

de caractéristiques

6.1 Introduction

Dans le chapitre précédent un ensemble de méthodes d’extraction de caractéristiques a été
présenté. La limitation de la décomposition en valeurs singulieres a été discutée. Par contre,
les vecteurs singuliers (VS) qui se produisent apres cette décomposition se montrent trés utiles
pour la caractérisation de signatures a partir d’une distribution temps-fréquence [Nak 98],
[Gro 00b], [Has 04]. L’objectif de ce chapitre et d’accentuer 'intérét de ces vecteurs singuliers

par des applications sur des signaux de tests puis sur des signaux LDF réels.

6.2 Etat de I’art de ’application de la décomposition en valeurs
singulieres
Dans I'analyse des signaux représentés dans le domaine temps-fréquence par la DVS, le type

de la distribution temps-fréquence est tres important. En effet, il est souhaitable que la distri-

bution temps-fréquence soit linéaire (le terme d’interférence pour les représentations bilinéaires
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doit étre le plus faible possible) et présente une grande résolution. Certains auteurs se sont
concentrés sur ’extraction de caractéristiques en se basant seulement sur les valeurs singuliéres
des distributions temps-fréquence des signaux [Mar 85|, [Gu 02]. Les valeurs singulieres seules
n’apportent pas d’information significative concernant le comportement des composantes spec-
trales dans la matrice temps-fréquence. Par conséquent, les valeurs singuliéres ne sont pas des

caractéristiques appropriées pour l'interprétation du plan temps-fréquence |Gro 00b], [Gro 00a].

Exemples de motivation : comparaison avec ’EM-ACP
Afin de montrer en premier lieu les limitations de l'analyse en composantes principales, des
exemples de signaux sont présentés ci-dessous :

Soit x1(t) et x2(t) deux signaux FM linéaires corrélés avec un bruit blanc n(t) :

t—15

z1(t) = sin(4nt + O.O2wt2)H(T) + n(t) (6.1)
xo(t) = sin(87t + 0.0277752)1'[(%) + n(t) (6.2)

ou II(.) est une fonction de troncature rectangulaire définie par :

(o) = (6.3)

0 sinon

Les deux signaux ainsi que leurs représentations temps-fréquence par la transformée en S

sont illustrés sur les deux figures 6.1 et 6.2 respectivement.

15 T T T T T T 1

aF

0sF

0

Amplitude
Amplitude

-05F

Fi1c. 6.1 — (a) Signal z1(t) (Fe=15 Hz, N= 512, Fiaz=2 Hz). (b) Signal x2(t) (Fe=15 Hz, N= 512, Fypaz=4 Hz).
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Amplitude

(a)

4

Py 3
0 1 Fréquence (Hz)

3
0 1 Hz)
Frequence (Hz)

(b)

FiG. 6.2 - (a) Représentation temps-fréquence par la transformée en S du signal x1. (b) Représentation temps-fréquence
par la transformée en S du signal 2.

La représentation temps-fréquence par la transformée en S montre I’evolution linéaire de la

fréquence autour des fréquences centrales 2 Hz et 4 Hz pour les deux signaux x; et xo respecti-

vement.

Les deux figures 6.3a et 6.3b représentent I’analyse en composantes principales par application

de l'algorithme EM-ACP pour les deux représentations temps-fréquence des figures 6.2a et 6.2b
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FiGc. 6.3 - (a) Analyse en composantes principales par UEM-ACP de la figure 6.2a (seules les premiéres et deuziéme
composantes sont prises en compte). (b) Analyse en composantes principales par ’EM-ACP de la figure 6.2b (seules les

premiéres et deuziéme composantes sont prises en compte).

A partir de cette premiere analyse, '"EM-ACP fournit une bonne localisation des composantes
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spectrales autour des fréquences maximales contenues dans les deux signaux x; et xs. Cependant,
les dix premieres valeurs propres correspondantes pour chaque signal n’ont aucune signification
en ce qui concerne le comportement spectral.

Prenons maintenant un autre exemple dans lequel deux signaux xs et x4 sont définis de la

maniére suivante :

t—9 t—21

x3(t) = sin(4nt + 0.02(mt?)) (TI( )) + n(t) (6.4)

2a(t) = sin(4nt + 0.02nt2)H(%) + sin(8rt + o.om?)n(%)) tn)  (65)

Les deux signaux xz3 et x4 sont présentés sur les figures 6-4a et b. Le signal x3 possede le
méme comportement spectral que le signal z; & part qu’on a rajouté une région nulle au milieu.

Cependant, le signal x4 comporte les deux composantes spectrales des deux signaux x; et xs.
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Fi1a. 6.4 — (a) Signal z3(t) (Fe=15 Hz, N= 512, Fiaz=2 Hz). (b) Signal x4(t) (Fe=15 Hz, N= 512, Fpaz=4 Hz).

Les composantes spectrales autour de 2 Hz (signal z3), et 2 et 4 Hz (signal x4) sont illustrées
par 'analyse temps-fréquence par la transformée en S des deux signaux x3 et x4 sur les figures
6-5a et b.

Les composantes principales ainsi que les valeurs propres correspondantes, obtenues par
I’EM-ACP des deux représentations temps-fréquence des figures 6.5a et b sont illustrées sur les
figures 6-6a et b.

La figure 6.6a montre clairement le comportement spectral dominé par la composante autour
de 2 Hz. Cependant, il n’y a aucune information concernant I’occurence de cette composante.

Ainsi, la region nulle dans le signal x3 est completement masquée par 'EM-ACP. Par conséquent,
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FiGc. 6.5 - (a) Représentation temps-fréquence par la transformée en S du signal x3. (b) Représentation temps-fréquence
par la transformée en S du signal x4.
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FiG. 6.6 — (a) Analyse en composantes principales par ’EM-ACP de la figure 6.5a (seulement la premiére et la deuziéeme
composantes sont prises en compte). (b) Analyse en composantes principales par EM-ACP de la figure 6.5b (seulement
la premiére et la deuziéme composantes sont prises en compte).

cette méthode d’extraction de caractéristiques basée sur 'EM-ACP se montre assez limitée dans
ce cas.

Pour pallier a cette limitation et valider le choix de ’analyse par SVD discuté précédemment,
prenons les mémes signaux x1 et xo. L’extraction de caractéristiques en utilisant les vecteurs
singuliers (VS) de gauche et de droite de la décomposition SVD des deux représentations temps-
fréqeuences est présentée sur les figures 6-7a et b pour les signaux x; et z2 respectivement. Les

vecteurs singuliers Vs de droite pour les deux signaux x1 et xo montrent bien la localisation
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FiG. 6.7 — (a) Analyse par DVS de la RTF de la figure 6.2a (seulement les deux premiers vecteurs de gauche et de
droite sont pris en compte). (b) Analyse par DVS de la RTF de la figure 6.2b (seulement les deuz premiers vecteurs de
gauche et de droite sont pris en compte).

Fic. 6.8 - (a) Valeurs singuliéres de la RTF de la figure 6.2a (seulement les 10 premiéres valeurs sont prises en compte).
(b) Valeurs singuliéres de la RTF de la figure 6.2b (seulement les 10 premiéres valeurs sont prises en compte).

temporelle, qui est identique pour ce cas. De plus, les deux vecteurs Vs de gauche montrent les
localisations spectrales autour de 2 et 4 Hz pour les deux signaux x1 et 2o respectivement. Ainsi,
on obtient les mémes résultats qu’avec la méthode EM-ACP.

Les deux figures 6.8a et b présentent les 10 premieres valeurs singulieres correspondant aux deux
représentations temps-fréquence. Bien qu’on constate une légere différence entre les deux figures
qui peut refléter la différence spectrale qui existe entre les deux signaux xj et xo, les valeurs
singuliéres ne donnent malheureusement pas une réelle information concernant le comportement

spectral ou temporel des signaux.

Prenons maintenant les deux signaux x5 et xg représentés sur les figures 6.9a et b. Ils pos-
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6.2. FEtat de l’art de l’application de la décomposition en valeurs singuliéres

sedent le méme comportement spectral que les siganux x3 et x4 respectivement mis a part une
différence en amplitude.

t—21

25(t) = sin(4nt + o.oz(m%)(n(%) +2sin(drt + 0.02(r2NI(=22)) £ n(t) (6.6

t—9 t—21
x6(t) = sin(4nt + 0.027rt2)H(T) + 2sin (87t + 0.027rt2)H(T)) + n(t) (6.7)

Cette génération de signaux synthétiques a amplitude différente permet de mettre en évidence

que l'extraction de caractéristiques est aussi efficace dans le cas des signaux a variation d’am-

plitude et qu’a amplitude égale.
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F1G. 6.9 — (a) Signal z5(t) (Fe=15 Hz, N= 512, Fpaz=2 Hz). (b) Signal z¢(t) (F.=15 Hz, N= 512, Fyae=4 Hz).

L’analyse temps-fréquence des deux signaux x5 et xg est présentée sur les figure 6.10a et b.
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Fic. 6.10 - (a) Représentation temps-fréquence par la transformée en S du signal xs. (b) Représentation temps-fréquence

par la transformée en S du signal xg.
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Chapitre 6. Application de la décomposition en valeurs singulieres pour [’extraction de caractéristiques

La décomposition DVS des deux matrices temps-fréquence correspondant aux deux signaux

x5 et xg est présentée sur les figures 6.11a et b.
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Fia. 6.11 — (a) Analyse par DVS de la RTF de la figure 6.10a (seulement les deux premiers vecteurs de gauche et de
droite sont prises en compte). (b) Analyse par DVS de la RTF de la figure 6.10b (seulement les deux premiers veteurs de
gauche et de droite sont prises en compte).

Le comportement spectral est bien reflété par le premier VS de gauche (figure 6.11a) pour
le signal x5, qui posséde deux régions spectrales autour de 2 Hz avec une région nulle au milieu.
Cette distinction des deux régions est aussi montrée par le premier VS de droite (figure 6.11b).
Ainsi, de la méme maniere, le comportement spectral est bien présenté par le premier VS de
gauche (figure 6.11b). La localisation temporelle et la durée sont aussi montrées par le premier
VS de droite. De plus, la différence en amplitude des deux composantes spectrales 2 et 4 Hz
est bien montrée pour les deux VS de gauche et de droite. Donc, & partir de ces exemples de
signaux génériques, la méthode se montre assez prometteuse pour donner de bons résultats pour
les signaux LDF.

En effet, une autre approche a été présenté par Groutage dans |Gro 00a] pour lextraction de
caractéristiques des signaux non stationnaires a amplitude égale. Cette approche est basée sur
I’approximation de la RTF en un nombre fini de rectangles. Dans la RTF, la région possédant
une densité d’énergie uniforme est présentée par un rectangle. Ces rectangles sont identifiés
par des vecteurs de 5 éléments [, f, i f ,0], ol t et ¢ représentent la localisation et la durée

— A

en temps respectivement, f et f représentent la localisation et la largeur en fréquence dans la
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6.3. Extraction de caractéristiques des représentations temps-fréquence des signaux LDF

RTF; et 6 représente I'importance du rectangle dans la composition de la RTF. La position
et les dimenssions des rectangles sont calculés a partir des premiers et seconds moments de la
fonction de densité extraite des vecteurs singuliers de la RTF. Cette approche est certe tres utile
pour l'extraction de caractéristiques des signaux non stationaires. Cependant, elle possede trois
inconvénients [Has 04]. Le premier est qu’elle utilise un nombre fixe de caractéristiques (rec-
tangles) pour caractériser une région de la RTF. Or, en utilisant un nombre limité de rectangles,
la méthode peut ne pas étre adéquate pour identifier la totalité des caractéristqiues des RTF.
En deuxieme lieu, si il y a plus d’un maximum local dans la fonction de densité, le premier et
le second moments de la fonction de densité ne peuvent pas montrer la position et la largeur du
maximum local. De 1a, cette technique peut étre efficace si (a) le plan temps-fréquence est simple
pour l'approximation par des rectangles en nombre limité, et (b) la densité d’énergie du signal
n’est pas uniformément concentré a différentes localisations de la RTF. En troisieme lieu, il peut
y avoir plus d’un vecteur singulier de gauche et de droite qui sont nécéssaires pour I’approxima-
tion de la RTF. Donc, le moment extrait seulement & partir d’un vecteur singulier de gauche et
un de droite n’est pas suffisant pour trouver la localisation, la durée, et la bande de fréquences
de la caractéristique dans le plan temps-fréquence. Dans une autre référence [Gro 00b], le méme

auteur améliore son approche, en respectant les trois criteres cités précédemment.

6.3 Extraction de caractéristiques des représentations temps-

fréquence des signaux LDF

Pour montrer 'efficacité de I’approche basée sur les vecteurs singuliers pour les signaux LDF,
prenons deux signaux LDF déja vus dans le chapitre 4 ( voir section 4.5, page [84. ). Les figures
6.12a et 6.12b représentent un signal LDF chez un sujet sain et un signal LDF chez un sujet
artériopathe (14 min d’enregistrement) apres chauffage (4 dernieéres minutes d’enregistrement),
ainsi que leurs analyse temps-fréquence correspondantes.

A partir de la représentation temporelle, le signal du sujet artériopathe présente une augmenta-
tion d’amplitude due a la vasodilatation provoquée par le chauffage, ceci se traduit dans le plan
temps-fréquence par 'augmentation des composantes spectrales de basse fréquences (0-0,45 Hz)

( voir section 4.5, page [84. ).
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FiGc. 6.12 — (a) Signal LDF (sujet sain) et son analyse temps-fréquence par transformée en S. (b) Signal LDF (suget
artériopathe) et son analyse temps-fréquence par transformée en S.

Les figures 6-13.a et b représentent ’analyse en DVS des deux signaux donnés en figures 6.12a
et b respectivement. Les deux vecteurs singuliers de gauche et droite de la DVS sont présentés

sur chaque figure.

1 0.5 1 0.1
2 05 @ 2 05 @ 0.05
g : g :
] ]
<IN S S W
g o0 8 of— — g o 3 0 o
- @ b @
s z = z
5] 3 5] 3
< -05 - < -05 ~-0.05
-1 -0.5 -1 -0.1
0 0.5 1 15 2 0 200 400 600 800 0 0.5 1 15 2 [ 200 400 600 800
Fréquence(Hz) Temps (s) Fréquence(Hz) Temps (s)
1 0.5 1 0.1
o o
£ 05 2 £ 05 2 0.05
3 [ S o
S ° S °
] ° ] °
S o Nrﬁ/\/ A | UV TR USRS € o o ([ SN YA
4 > @ >
2 o > o
g £ 2 £
g ; £ 8
&-05 & &-05 & -0.05
-1 -0.5 -1 -0.1
0 0.5 1 15 2 0 200 400 600 800 0 0.5 1 15 2 0 200 400 600 800
Fréquence(Hz) Temps (s) Fréquence(Hz) Temps (s)

(a) (b)

F1aG. 6.13 — (a) Premier et deuzieme Vs de gauche et de droite de la DVS du signal LDF (sujet sain). (b) Premier et
deuziéme Vs de gauche et de droite de la DVS du signal LDF (sujet artériopathe).

La DVS est appliquée sur la matrice temps-fréquence pour calculer les deux Vs de gauche et
de droite. Les deux premiers Vs de gauche et de droite sont présentés sur les figures 6.13a et b.

Sur la figure 6.13a, le premier Vs de gauche montre qu’il y a une activité physiologique autour
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6.3. Extraction de caractéristiques des représentations temps-fréquence des signaux LDF

de 1 Hz (activité cardiaque) et une autre dans la bande (0-0,45 Hz) alors que le premier et le
deuxieme Vs de droite montrent une légere variation de I’énergie le long de la durée d’analyse
(800 secondes) du signal LDF correspondant au sujet sain. Le deuxiéme Vs de droite montre qu’il
y a plus d’une activité physiologique dans la bande 0-0,45 Hz et montre qu’il y a d’autres activités
dans la bande 0-0,15 Hz. Ceci est conforme au résultats obtenus dans le plan temps-fréquence
montrés sur la figure 6.12a. Pour le cas du signal LDF correspondant au sujet artériopathe, le
premier Vs de gauche montre qu’il y a une activité physiologique autour de 1,5 Hz (activité
cardiaque) et d’autres activités dans la bande 0-0,4 Hz. Le premier Vs de droite montre qu’il y a
une legere variation de ’énergie pendant les 500 premieres secondes puis une augmentation de le
long des 300 dernieres secondes. Le deuxieme Vs de gauche montre que I’énergie dans la bande
0-0,4 Hz est considérable, cette augmentation est bien présenté par le deuxieme Vs de droite dans
les 300 dernieres secondes. Ces observations liées aux premiers deux Vs detectent I'information
essentielle du signal LDF contenue dans le plan temps-fréquence. Avec cet exemple, on peut dire
que les vecteurs singuliers calculés a partir de la représentation temps-fréquence, peuvent étre

un moyen de caractérisation des signaux LDF.

Application de la décomposition en valeurs singulieres pour les signaux d’hypéremie
reactionnelle

Prenons maintenant le groupe de sujets étudié précédemment ( dans la section 4.3, page [71. ).
Nous avons 7 sujets dont on a enregistré les signaux LDF sur les deux bras : un enregistrement au
repos sur un bras et une occlusion pour avoir ’hypéremie réactionnelle sur I'autre bras (protocole
détaillé dans ( la section 4.3 page[T1. )). Les figures 6.14a et b représentent les deux premiers Vs
de gauche et de droite de I’ensemble des signaux LDF au repos et avec occlusion respectivement.
Le premiers Vs de gauche de la figure 6.14a montre qu’il y a une énergie autour de 0,8 Hz corres-
pondant a ’activité physiologique du coeur pour six sujets, le septieme sujet possede une activité
cardiaque autour de 1,2 Hz. De plus, ’ensemble des sujets possede une énergie concentrée dans
la bande 0-0,45 Hz. Ceci est également montré sur la figure correspondant au deuxieme Vs de
gauche de la figure 6.14a. Cependant, une variation sationnaire le long de la durée d’analyse est
constatée sur les deux Vs de droite qui réfletent 1’état de repos des sujets sur le site d’enregis-

trement correspondant. La figure 6.14b présente les deux premiers Vs de droite et de gauche de
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FIG. 6.14 — (a) Premiers et deuziémes Vs de gauche et de droite de la DVS des sept signauz LDF (bras au repos). (b)
Premiers et deuziémes Vs de gauche et de droite de la DVS des sept signauz LDF (bras avec occlusion).

I’ensemble des signaux étudiés pour le cas de 'occlusion pour avoir 'hypérémie réactionnelle. De
la méme maniere, on retrouve ’activité cardique autour de 0,8 Hz pour les six sujets et 1,2 Hz
pour septieéme sujet. Par contre on retrouve un forte augmentation de I’énergie pour I’ensemble
des activités physiologiques dans la bande 0-0,45 Hz. Ceci est montré par les deux Vs de gauche
de la figure 6.14b. On retrouve une description exacte de la variation de I’énergie le long de la
durée d’analyse sur les deux Vs de droite correspondant aux differents segments d’enregistre-
ment. Le premier Vs de droite montre bien qu’il y a 120 secondes de flux fondamental, puis une
absence du flux pendant 180 secondes et apparition d’un pic correspondant au phénomene de
I’hypéremie aprés relachement de I'occlusion. A partir de cette application, on peut dire que les
Vs peuvent étre utilisés comme caractéristiques discriminatoires pour la détection de certaines
pathologies micro-vasculaires a partir de la RTF du signal LDF. Cependant, un ensemble réduit
de caractéristiques avec davantage des caractéristiques appropriées peut fournir une meilleure
classification avec un cott d’analyse de données réduit [Jai 97]. Ainsi, une technique basée sur la
fonction de distribution de probabilité des vecteurs VS (FDPVs) peut étre la mieux appropriée
dans notre cas [Nak 98], [Gro 00b], [Has 04].

Puisque les vecteurs Vs sont orthonormés, leurs éléments élevés au carré peuvent étre vu comme
différentes valeurs de la fonction de densité de probabilité (FDP) [Nak 98]. Ainsi, cette FDP

peut étre utilisée pour le calcul de la fonction de distribution de probabilité.
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6.3. Extraction de caractéristiques des représentations temps-fréquence des signaux LDF

Posons X;¢ la matrice de DTF du signal x. En utilisant la DVS, cette matrice peut étre écrite
comme suit :

Xy = Unv? (6.8)

ou UMzM), X(MxzN) et V(NxzN) sont les matrices des Vs de gauche, valeurs singulieres et
Vs de droite respectivement. La FDP peut étre composée a partir des colonnes individuelles de
matrices associées aux Vs de gauche et droite. Par exemple, la FDP correspondant a la premiere

colonne de la matrice U, fy1, est donnée par :

fUl = {U%DU%ZV'WU%M} (69)

ol uy; représente le ieme élement de U; (premiere colonne de U), et Zf‘il u?; = 1. La fonction

de distribution de probabilité correspondante peut étre obtenue par :

Fyy = {v1,v2,...,vm} (6.10)
ol
J
vj = Zu%l pour j=1.M (6.11)
i=1

Pour illustrer cette sélection réduite de caractéristiques en utilisant I’approche décrite ci-dessus,
prenons la DVS de deux matrices temps-fréquence (figure 6.15a et b) correspondant aux
deux signaux LDF du groupe de 7 sujets (repos et occlusion). La fonction de distribution de
probabilité est calculée ensuite a partir des différentes matrices des vecteurs Vs de gauche et de

droite.

Les fonctions de distribution sont non décroissantes, et on peut constater a partir des figures
6.16a, b et 6.17a, b qu’elles n’ont pas de différence significative dans certains endroits. Ceci est
reflété dans les histogrammes correspondant, par quelques points avec des valeurs significatives.

En effet, en utilisant ces histogrammes comme caractéristiques pour la détection d’anomalies
ou de pathologies, on aura un gain de temps de calcul considérable. Les figures 6.15a et 6.16a
représentent les deux premiers Vs de gauche calculés pour deux signaux LDF (bras au repos

et avec occlusion). Les histogrammes correspondant montrent une différence significative qui
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avec occlusion) et sa représentation temps-fréquence correspondante.

Fonction de distribution

Fonction de distribution

o
©

o o
= o

)

o
®

o o
s o

o
N

ler Vs de gauche

Histogramme

Ler Vs de gauche

Histogramme

-

o

0.5

15

Fréquence (H)

2eme Vs de gauche

200 400 600 800 1000 1200
Temps (5)
26me Vs de gauche

04 06 08
N

Histogramme

o

0.5

1
Fréquence (Hz)

15

//

200 400 600 800 1000 1200
Temps (s)

(b)

F1aG. 6.16 — (a) Premier et deuziéme Vs de gauche de la DVS du signal LDF (bras au
Vs de droite de la DVS du signal LDF (bras au repos).

repos). (b) Premier et deuziéme

s’explique par la présence de points nuls sur ’histogramme corespondant au signal LDF avec

occlusion. Cette différence est constatée aussi sur les histogrammes des figures 6.16b et 6.17b.
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F1G. 6.17 — (a) Premier et deuziéme Vs de gauche de la DVS du signal LDF (bras avec occlusion). (b) Premier et
deuziéme Vs de droite de la DVS du signal LDF (bras avec occlusion).

6.4 Conclusion

Cette approche d’extraction de caractéristiques basée sur la décomposition en valeurs singu-
lieres et qui repose sur I’étude des vecteurs singuliers de gauche et de droite donne des résultats
satisfaisants concernant la discrimination des signaux de fluxmétrie laser Doppler. De plus, elle
propose un moyen de réduction de dimension assez important. Quatre vecteurs singuliers sont
nécessaires pour représenter 'information utile contenue dans le plan temps-fréquence. Néa-
moins, une optimisation de ces vecteurs en utilisant la fonction de distribution de probabilité est
toujours nécessaire pour réduire encore plus la taille de I'information contenue dans ces vecteurs.
L’approche d’histogramme de cette fonction de distribution permet de sélectionner les valeurs

les plus significatives et donc de réduire davantage les dimensions.
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Chapitre 6. Application de la décomposition en valeurs singuliéres pour l’extraction de caractéristiques
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Dans ce travail ont été étudiés l'intéréet et I’apport du signal de fluxmétrie laser Doppler
(LDF) pour I’étude des activités physiologiques du systéme cardio-vasculaire. L’analyse temps-
fréquence par la transformée en S a montré qu’il est tres utile d’analyser les cinq bandes de
fréquences correspondant aux cinq activités physiologiques. En effet, la transformée en S fournit
une bonne localisation temporelle dans les hautes fréquences et une meilleure résolution fréquen-
tielle dans les basses fréquences, elle fournit aussi une meilleure estimation de ’amplitude du
signal grace a la fenétre gaussienne utilisée dont I’amplitude varie en fonction de la fréquence.
Cette méthode est nouvelle, elle prolonge la puissance de ’analyse spectrale classique d’une fagon
cohérente pour avoir une analyse temps-fréquence possédant une meilleure résolution, grace a la
gaussienne la valeur minimale de I'inégalité de Heisenberg est atteinte. Dans plusieurs applica-
tions, la dépendance inverse de la fréquence a la déviation standard de la localisation gaussienne
est une amélioration certaine par rapport a la fenétre de largeur fixe de la transformée de Fourier
a fenétre glissante. De méme, l'information de phase référencée a l’origine dans la transformée
en S, la correspondance exacte, la transformée inverse simple, et les possibilités supérieures de
la résolution temporelle de cette transformée, sont des améliorations par rapport a ’analyse par
ondelettes continue. Cependant, si la transformée en S combine les avantages de la transformée
de Fourier a fenétre glissante et de la transformée en ondelettes, la fenétre gaussienne utilisée
n’est pas idéale pour chaque application. Ceci pourrait étre résolu grace a la transformée en
S généralisée qui permet l'utilisation de fenétres d’analyse avec des dépendances en fréquence
asymétriques, et des largeurs qui ne varient pas forcément avec l'inverse de la fréquence. Ceci
pourrait permettre une ouverture de la transformée en S dans plusieurs domaines d’applications
aussi bien en unidimensionnel qu’en multidimensionnel [Man 97], [McF 99]. Dans le présent tra-

vail, la fenétre gaussienne a donné de bons résultats concernant l’estimation de 1’énergie des
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signaux de fluxmétrie laser Doppler dans les cing bandes spectrales correspondant aux cing ac-
tivités physiologiques : cardiaque, respiratoire, myogénique, neurogénique et métabolique. On
a montré que, grace a la transformée en S, 'analyse temps-fréquence des signaux LDF peut
apporter des informations tres utiles pour 1’étude du comportement dynamique de ces activi-
tés physiologiques. Ceci permet d’identifier certaines pathologies et d’étudier des phénomeénes
comme ’hyperémie réactionnelle ou 'effet de certaines substances. Néanmoins, dans le systeme
d’aide au diagnostic médical, le probleme de décision nécessite des méthodes bien appropriées
pour chaque type de signal physiologique. L’extraction de caractéristiques en utilisant la dé-
composition en valeur singuliére et en prenant en compte les vecteurs singuliers de gauche et de
droite comme descripteurs des deux parametres temps et fréquence est une bonne approche pour
la réduction de dimensions du plan temps-fréquence redondant et de son interprétation. Ces vec-
teurs singuliers présentent des éléments significatifs qui refletent les comportements spectral et
temporel des activités physiologiques correspondantes. Ces vecteurs descripteurs nécessitent une
représentation optimale afin qu’ils puissent étre utilisés dans le processus de classification des
signaux LDF et pour I'identification des pathologies correspondantes. La fonction de distribution
de probabilité calculée a partir de la fonction de densité de probabilité de la base orthonormée
des vecteurs singuliers, est une représentation optimale de ces vecteurs. L’application de cette
approche basée sur les vecteurs singuliers a montré une différence significative entre les signaux
LDF enregistrés au repos et les signaux LDF enregistrés pendant 1’étude de 'hyperémie réac-
tionnelle. Les perspectives de ce travail reposent sur deux points essentiels : le premier consiste
a tester d’autres fenétres d’analyse que la fenétre gaussienne pour étendre les applications de la
transformée en S généralisée et exploiter I'information de phase fournie par la transformée en S.
Cette information n’a pas été prise en compte dans cette étude puisque I'instrument d’enregistre-
ment du signal LDF présente lui méme un décalage en phase qui doit étre compensé [Per 98]. Le
deuxieme point consiste a finaliser la partie extraction de caractéristiques pour la classification
des signaux LDF. La deuxieme partie de cette these a porté sur 'extraction de caractéristiques
ou descripteurs pouvant étre significatifs pour la classification des signaux. Cette derniere étape
n’a pas été finalisée par manque d’une vraie base de signaux LDF standard qui contiendrait
I’ensemble des cas pathologiques. L’absence de cette base est due a la jeunesse de la technique

LDF qui aujourd’hui est en plein essor et qui commence a voir le jour dans plusieurs services
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ANALYSE TEMPS-FREQUENCE PAR LA TRANSFORMEE EN S ET INTERPRETATION DES
SIGNAUX DE FLUXMETRIE LASER DOPPLER : APPLICATIONS AU DIAGNOSTIC CLINIQUE

Résumé : La technique de fluxmétrie laser Doppler (LDF), est basée sur l’élargissement spectral
d’une lumiere monochromatique, qui interagit avec les globules rouges en mouvement dans le tissu. La
densité spectrale de puissance de la lumiere rétro-diffusée peut étre utilisée pour ’estimation de la perfusion
microvasculaire du tissu. L’objectif principal de ce travail est I'exploration de 'information contenue dans
ce signal pour comprendre les phénomenes physiologiques qui se manifestent dans la microcirculation
et de proposer des solutions d’aide au diagnostic des pathologies correspondantes. Le probleme d’aide
a la décision peut se présenter en étapes d’extraction de caractéristiques, réduction de dimensions et
reconnaissance de formes. La représentation du signal est une étape cruciale pour l'interprétation et la prise
de décision. Dans ce travail, la transformée en S, une représentation temps-fréquence linéaire qui surpasse le
probleme de la transformée de Fourier a fenétre glissante de longueur fixe et qui corrige aussi la notion de
phase dans la transformée en ondelettes pour 'analyse des signaux non stationnaires, est présentée. Cette
transformée fournit un espace tres convenable pour l'extraction de caractéristiques et la localisation en
temps et en fréquences de 'information discriminante dans le signal LDF. Cette nouvelle approche a permis,
entre autres, d’analyser les cing fréquences caractéristiques contenues dans les signaux LDF et d’apporter
une contribution & I'appréhension des signaux d’hypérémie réactionnelle. Du fait que les représentations
temps-fréquence linéaires ont une dimension élevée, leur succes repose sur une forme appropriée de réduction
de dimensions. La décomposition en valeurs singulieres des coefficients du plan temps-fréquence se montre
trés prometteuse pour garder les informations pertinentes du signal et rejeter celles qui ne le sont pas. Ses
vecteurs singuliers refletent le comportement spectral dans le temps des différentes activités physiologiques
présentes dans le signal de fluxmétrie laser Doppler.

Mots-clés : Fluzmétrie laser Doppler, analyse temps-fréquence, transformée en S, extraction de caractéris-
tiques, décomposition en valeurs singuliéres, diagnostic

TIME-FREQUENCY ANALYSIS BY THE S TRANSFORM AND INTERPRETATION OF THE
LASER DOPPLER FLOWMETRY SIGNALS: CLINIC DIAGNOSIS APPLICATIONS

Abstract : The laser Doppler flowmetry (LDF) technique is based on the spectral broadening of
monochromatic light, that interacts with moving red blood cells in tissue. The power spectral density of the
backscattered light can be processed to yield an estimate of microvascular tissue perfusion in the form of a
signal. The primary objective of this work is to explore the information contained in this signal in order
to understand the physiological phenomena which appear in the microcirculation and to present solutions
of assistance in the diagnosis of corresponding pathologies. The decision problem may be divided into
the stages of feature extraction, dimensionality reduction and pattern recognition. This work shows that
decision performance depends largely upon the signal representation. The study relies on the S transform,
a linear time-frequency representation which overcomes the short time Fourier transform fixed length
window limitation and the phase notion in the wavelet transform for non stationary signal analysis. This
transform provides a powerful framework for feature extraction, localizing the discriminant information
in the laser Doppler flowmetry signal in time and in frequency. This new approach makes possible the
analysis of the five characteristic frequencies contained in laser Doppler flowmetry signals and contributes
to the apprehension of the signals of reactive hyperaemia. In addition, due to the high dimension of
time-frequency representations, its success relies upon an appropriate form of dimensionality reduction.
It is shown that the singular values decomposition provides an effective means of concentrating that
information which is important, and discarding that which is irrelevant. Its singular vectors reflect the be-
havior spectral in the time of the various physiological activities present in the laser Doppler flowmetry signal.

Keywords: Laser Doppler flowmetry, time-frequency analysis, S transform, feature extraction, singular val-
ues decomposition, diagnosis






