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Notations
EEG : Electroencéphalogramme.
CWT : Continu Wavelet Transform ; Transformée en Ondelette Continue.
DWT : Discret Wavelet Transform ; Transformée en Ondelette Discréte.
LWT : Lifting Wavelet transform ;
EQM : Erreur Quadratique Moyenne.

RIF : Reponse Impulsionnelle Finie.

Tc : Taux de compression.
PR : Performance de reconstitution.

KPPV : K plus proche voisin.
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Introduction générale

L'électro-encéphalographie (EEG) est une méthode d'exploration cérébrale qui mesure
I'activité électrique du cerveau, par des électrodes placées sur le cuir chevelu, souvent
représentée sous la forme d'un tracé appelé électro-encéphalogramme. L'EEG est un examen
indolore et non-invasif qui renseigne sur l'activité neurophysiologique du cerveau au cours du
temps et en particulier du cortex cérébral soit dans un but de diagnostic en neurologie, soit
dans la recherche en neurosciences cognitives.

Depuis sa découverte par Hans Berger, de nombreuses recherches ont porté sur la fagon
d'extraire automatiquement des informations utiles sur le cerveau moyennant les
caractéristiques pertinentes des signaux EEG. De nombreuses applications nécessitent
I'acquisition, le stockage et le traitement automatique de I'EEG au cours d'une période de
temps prolongée. Par exemple, 24 heures de suivi d'un multi-canal EEG est nécessaire pour
les patients épileptiques.

La grande quantité de données impliquées dans la collecte d'informations EEG, nécessite plus
de mémoire pour le stockage et une bande passante élevée pour la transmission. La
compression sans perte de I'EEG est indispensable en raison de la nécessité pour la
récupération exacte des données a des fins de diagnostic. Ces applications font appel aux
techniques d’analyse du traitement du signal EEG. Souvent, ces techniques ne peuvent étre
étudiées telles quelles et doivent subir une étape de transformation nécessaire a
I’augmentation de I’efficacit¢ du traitement. Cette étape de transformation permet de
représenter le signal a traiter d’une maniére plus adaptée au traitement envisagé, elle
consistera a extraire 1’information importante pour les applications de reconnaissance de
forme, ou a représenter 1I’information de maniére plus compacte, propice a la compression.
Ces dix dernieres années, une technique d’analyse du signal, la transformée en ondelette a
acquis de par ses qualités intrinseques, des caractéristiques intéressantes dans de nombreux
domaines du traitement du signal en particulier le signal électroencéphalogramme (EEG).
Associée a I’analyse multirésolution, elle permet 1'étude des signaux (EEG) a différentes
échelles.

Notre travail se base sur I"application de deux techniques utilisant les ondelettes. La premiére
étant la transformée en ondelette discrete (DWT) et la seconde, la transformée en ondelette
liftée (LWT). Deux applications seront mises au point : la compression et le diagnostic. Une
étude comparative entre la DWT et LWT permettra d apprécier les performances des deux

techniques.
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Nous aborderons dans le premier chapitre une description des signaux électro-
encéphalographiques EEG. En partant de leurs origines anatomiques et physiologiques, nous
donnerons les caractéristiques et les parameétres de ces signaux ainsi que la méthode de leur
acquisition.

Dans le deuxiéme chapitre nous présenterons la transformée en ondelette et les deux
techniques associées, voir la transformée en ondelette discrete DWT et la transformée en
ondelette liftée LWT.

Le troisieme chapitre portera sur les applications des deux techniques de la transformée en
ondelettes en vue d'une compression ou d une classification.

Enfin dans le quatriéme et dernier chapitre, nous exposerons les résultats obtenus dans les
deux applications avec interprétations en se basant sur une étude comparative entre la DWT et
LWT.
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CHAPITREI
E SIGNAL EEG
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1.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous présenterons le signal électroencéphalogramme (EEG), ses origines et
les techniques adoptées pour | obtention de son tracé. La connaissance des caractéristiques
temporelles et fréquentielles du EEG nous permettra de justifier le choix de la transformée en

ondelette en vue de sa compression ou sa classification.

1.2. Le cerveau

Situé dans la boite cranienne, le cerveau (figure 1.1) est le siege des fonctions supérieures
(fonctions cognitives, sens, réponses nerveuses) et végétatives. C'est un organe essentiel qui
assure la régulation de toutes les fonctions vitales. Le cerveau recoit des informations
provenant de 1’ensemble du corps humain via des nerfs afférents, les integre et les analyse
puis répond en émettant de nouveaux signaux qui redescendent vers les parties du corps
concernées par les nerfs efférents.

Le cerveau est ainsi responsable du rythme cardiaque et respiratoire, des fonctions qui pour
nous sont imperceptibles. Mais il est aussi impliqué dans la prise de décision, dans la
motricité du corps, le comportement, la mémoire, la conscience. Le cerveau a été cartographié
et certaines zones semblent associées a des fonctions précises (aire de la parole...), alors que
les fonctions plus complexes (la mémoire, la conscience) semblent étre beaucoup plus

réparties.

Ventricule latéral

Fornix

Corps calleux
Plexus choroide

Thalamus

Corps pinéal
Mésencéphale

Aqueduc du
mesencéphale

Hypothalamus

Hypophyse
Ll Arbre de vie
Corps mammilaire
Cervelet

Pont de Varole Quatriéme ventricule

7

Figure 1.1 Le cerveau humain [53].

Bulbe rachidien
Moelle épiniére

18



1.2.1 Structure du cerveau
Le cerveau humain comporte environ 100 milliards de neurones et possede un poids moyen
de 1.300 a 1.400 grammes. Il contient également des cellules gliales et des astrocytes. Il
baigne dans le liquide céphalo-rachidien. Il est composé de deux hémispheres, droit et gauche,
connectés entre eux par le corps calleux composé de substance blanche (axones gainés de
myeline). Divisés en lobes, les hémisphéres sont les parties les plus développées chez les
mammiféres [1]. 1l est divisé en plusieurs parties, en fonction de leur origine embryonnaire :

> le télencéphale, la partie supérieure, composé du cortex cérébral et du striatum ;
le diencéphale qui contient le thalamus et I'nypothalamus (glandes endocrines) ;
le mésencéphale ;
le cervelet (coordination motrice et apprentissage des mouvements routiniers) ;

le pont de Varole ;

YV V VYV V V

le bulbe rachidien (contrle des mouvements réflexes et végétatifs : respiration,
modération du rythme cardiaque, régulation des muscles lisses artériels) qui
communique avec la moelle épiniére.

Le cortex cérébral constitue la couche externe du cerveau et comporte la majorité des
neurones (substance grise). Les méninges sont des enveloppes protectrices (dure-mere,
arachnoide et pie-mére) entre le cortex et I’os du crane. Le cortex cérébral est subdivisé en

cing lobes cérébraux en fonction de leur position :

> le lobe frontal (motricité, mémoire, raisonnement) ;
le lobe pariétal (toucher) ;
le lobe temporal (ouie, odorat) ;

le lobe occipital (vision) ;

YV V V VY

le lobe limbique.

1.2.2. Le neurone biologique
Un neurone est une cellule du systeme nerveux spécialisee dans la communication et le

traitement d'informations.

1.2.2.1. Structure des neurones
Chaque neurone (figure 1.2) est composé :
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> d'un corps cellulaire ou péricaryon comportant le noyau ;

> de trés nombreuses ramifications de type dendritiques (d’ou proviennent les
informations) ;

> et d’un axone (par ou sont diffusées les informations) dont la longueur peut atteindre 1
métre pour seulement 1 a 15 micrométres de diameétre. Il est entouré par des cellules
de Schwann (séparées par les nceuds de Ranvier) qui conférent une gaine de myéline
protectrice tout le long de 1’axone.

Axones et dendrites de neurones différents entrent en contact et transmettent 1’information de

cellule a cellule via des structures spécialisées : les synapses.

Dendrite

Terminaison axonale

Neeud de Ranvier

Cellule de Schwann

Myéline
MNoyau

Figure 1.2 : Neurone biologique [45].

1.2.2.2. Fonction des neurones

Les neurones ont pour rble de faire circuler les informations entre l'environnement et
I'organisme, ou au sein de lI'organisme. Un neurone est une cellule excitable, c'est-a-dire qu’un
stimulus peut entrainer la formation dans la cellule d’un signal bioélectrique ou influx
nerveux, qui pourra €tre transmis a d’autres neurones ou a d’autres tissus pour les activer (des
muscles, des glandes sécrétrices...). Les neurones sont au nombre de 100 milliards dans le
cerveau humain et sont donc capables de créer un réseau incroyablement complexe, avec

parfois plus de 100.000 synapses par neurone.

1.3.1. Activité électrique

Au repos, les ions sodium (Na+) sont plus concentrés a I’intérieur de la membrane du
20



neurone, alors que les ions potassium (K+) sont plus concentrés a 1’extérieur. Les neurones

échangent des influx nerveux véhiculés par la dépolarisation de leur membrane (Figure 1.3).
Lors d’une stimulation de la membrane, les ions sodium traversent celle-ci a ’emplacement
de la stimulation, puis cette réaction se propage le long de la membrane, ce qui crée le
potentiel d’action (la décharge électrique enregistrée lors de la dépolarisation du neurone).Ces
¢changes d’ions chargés électriquement, produisent un courant électrique qui peut étre capté
si une ¢€lectrode est placée a I’extérieur du neurone. Si plusieurs neurones sont dans le
voisinage de 1’¢lectrode, cette derniére enregistre 1’ensemble des activités de ces neurones.

L’enregistrement extracellulaire est I’¢lectroencéphalogramme EEG.

Extérieur de.la membrﬂe corps
[ ] cellulaire

Membrane o u . 0 - . o
au repos

Intérieur de la membrane

Stimulation

{¥--I-II-II

Courant électrique - - mE /
Dépolarisation dendrite
L8

M ions potassium K+ T

ions sodium Na+

gaine de myéline SYSpsE

Figure 1.3 : Activité électrique du neurone [1].

A gauche, c’est le mécanisme de la dépolarisation; & droite cest la propagation du courant
électrique (ou potentiel d’action) dans le neurone. Lorsqu’un stimulus (par exemple par
I’arrivée d’un neurotransmetteur) provoque I’apport d’ions de sodium dans la membrane, une
activité électrique se propage le long de ’axone. Les gaines isolantes de myéline permettent
d’accélérer la circulation de la dépolarisation. Seuls les nceuds entre ces parties isolées (les
nceuds de Ranvier, figure 1.2) se dépolarisent. Aprés la phase de dépolarisation, suit une

phase de repolarisation de la membrane (les ions potassium sortent de la membrane). Enfin,
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les ions retournent & leurs positions de départ : I’action des pompes a sodium/potassium
replace les ions potassium a I’extérieur et les ions sodium a I’intérieur de la membrane.

1.4. Enregistrement de I'EEG :

Le principe de I'EEG est de recueillir des signaux électriques en surface, au niveau du scalp,
par des électrodes de taille importante (diamétre de 1’ordre du centimetre). Ces signaux
doivent donc traverser une grande épaisseur d'os et de tissus divers. La tension engendrée par
les cellules cérébrales et enregistrée par ’EEG est extrémement faible (figure 1.4) : le crane
est un trés mauvais conducteur d’¢électricité, ce qui rend difficile la transmission des signaux

électriques vers le cuir chevelu.

[ (nv)

200 1 L L 1

Temps (sec)

Figure 1.4 : exemple d’enregistrement EEG.

L’alignement des cellules est la condition pour que leur activité puisse étre enregistrée : les
cellules qui ne sont pas alignées annulent mutuellement leurs signaux. Par exemple, les
cellules pyramidales du cortex sont organisees de facon verticale (en colonnes paralléles):
leurs potentiels peuvent donc se sommer (Figurel.5). Les cellules de I’amygdale, par contre,
sont mal alignées les unes par rapport aux autres. De plus, les électrodes de surface captent
principalement les courants perpendiculaires au scalp. Les replis du néocortex dans de
nombreuses directions ne produisent donc pas tous des courants détectables en surface [1].
L'activitt EEG correspond donc essentiellement a l'activité post synaptique des cellules
pyramidales corticales alignées perpendiculairement au scalp, avec une résolution spatiale de
I’ordre du centimétre.
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Figure 1.5 : Enregistrement EEG [2].

Axone efférent

L’activité €lectrique des neurones est enregistrée par une €lectrode placée sur le scalp. Si les
neurones sont orientés parallelement, comme c’est le cas pour les cellules pyramidales du
cortex représentees ici (en colonnes verticales paralleles), les courants de la population de

neurones peuvent se sommer ; sinon les cellules annulent mutuellement leurs signaux.

1.5. Bandes de fréquences :

L’activité rythmique EEG est usuellement subdivisée en bandes de fréquences : delta (la plus
basse), théta, alpha, beta et gamma (la plus haute). Cette classification était originellement
fondée sur la corrélation d’enregistrements EEG de chacune de ces bandes avec un état
comportemental distinct. Il n’existe cependant pas actuellement de consensus au sujet des
limites précises données a ces bandes ; nous avons utilisé, pour le présent travail, les
intervalles indiques dans le Tableau 1.1. [2][3][4][5].
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Bandes de fréquence

Pour les signaux EEG

delta

<4Hz

théta 35a75Hz
alpha 75a125Hz
mu 8al12Hz
beta 125a25Hz
gamma 40 Hz

1.5.1. Les principaux rythmes EEG.

Un rythme cérébral désigne une oscillation électromagnétique dans une bande de fréquences
donnée résultant de I'activité électrique cohérente d'un grand nombre de neurones du cerveau
telle que I'on peut observer en électroencéphalographie (EEG). Ces ondes sont de trés faible

amplitude de I'ordre du microvolt (chez I'étre humain) et ne suivent pas toujours une sinusoide

réguliére.

Les caractéristiques des rythmes cérébraux dépendent de I'état psychologique et, le cas
échéant, pathologique de la personne chez qui on les enregistre. Ainsi, lI'enregistrement de

I'activité rythmique cérébrale permet d'étudier les phases du sommeil ou de caractériser des

Tableau 1.1 : bandes de fréquences du signal EEG

maladies neurologiques, telles que I'épilepsie et I’apnée [annexe A].

Les principaux rythmes de I’EEG sont :
1.5.1.1. Le rythme alpha (a) :

- Fréquence : de 7,5 a 12,5 Hz ou cycles /s.

- Amplitude : de 20 a 50 pv.

- Aspect : ondes sinusoidales régulieres formant le plus souvent des fuseaux, en général

synchrones a droite et a gauche.

- Symétrique en fréquence, mais l'amplitude et la longueur des fuseaux varient souvent

suivant la dominance hémisphérique.

- Situation : dérivations occipitales, mais extension fréquente aux aires pariétales et méme

frontales.

- Circonstances d'apparition : c'est le rythme dit "de repos”; il survient quand le sujet est
allongé, les yeux fermés a l'abri de toute stimulation sensorielle, sans toutefois s'endormir. Ce
rythme est labile : il disparait a I'ouverture des yeux, caractéristique appelée « réaction

d'arrét visuelle». Une réaction comparable (blocage du rythme alpha) s’observe aussi lors
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d'un effort d'attention (calcul mental) ou d’une réaction émotive.

- Ce rythme est observé des I'age de 7-8 ans. Il devient prédominant vers 15 ans.

00 02 04 06 08 0

Figure 1.6 : Ondes alpha (a).

1.5.1.2. Le rythme mu (p) :
- Fréquence : dans la bande alpha (8 a 12 Hz ou c/s).
- Amplitude : souvent supérieure au rythme alpha.
- Localisation : rolandique.
- Morphologie : survient en bouffée, aspect en "arceaux".
- Réactivite : il apparait quand le sujet éprouve le besoin de bouger mais respecte les
consignes d'immobilité de I'examen, et il se bloque pendant le mouvement.

- Rarement observé mais rythme normal.

Figure 1.7 : Ondes mu (p).

1.5.1.3. Le rythme béta () :

- Fréquence : 13 a 25 Hz.
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- Amplitude : 5a 10 pV.

- Aspect : ondes sinusoidales tres peu amples, irréguliéres, difficiles a visualiser, et
difficilement discernables de I'¢lectromyogramme (EMG).

- Situation : régions frontales essentiellement, et régions rolandiques.

- Circonstances d'apparition : rythme de I'adulte au repos et éveillé, il peut étre bloqué lors de
I'exécution volontaire d'un mouvement.

- Il apparait vers I'age de 15 ans, a I'adolescence.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figure 1.8 : Ondes béta (p).

1.5.1.4. Le rythme théta (0) :

- Fréquence : 4a 7 Hz.

- Amplitude : 50 pV.

- Aspect : ondes sinusoidales assez amples, il survient en général par bouffées fusiformes,
breves et bilatérales.

- Situation : régions temporales.

- Circonstances d'apparition : normalement présent, mais peu abondant, il est souvent masqué
par le rythme alpha.

- Abondant chez l'enfant.
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figure 1.9 : Ondes théta (0).

1.5.1.5. Le rythme delta (d) :
- Fréquence : <4 Hz.
- Amplitude grande mais trés variable.
- Aspect variable : on distingue classiquement les ondes delta monomorphes lentes et
régulieres, et les ondes delta polymorphes plus irrégulieres, plus lentes et moins amples.
- Circonstances d'apparition : il n'est jamais présent chez I'adulte éveillé au repos, mais on le

rencontre pendant le sommeil lent et profond.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figure 1.10 : Ondes delta (9).

1.5.1.6. Le rythme gamma (y) :
Fréquence : 35 jusqu'a 120 Hz
- Amplitude : souvent supérieure au rythme béta.

- Localisation : rolandique.

27



- Morphologie : lors du sommeil paradoxal, ou lors de perceptions spécifiques, voire
d'activités cognitives particulieres (par exemple, linsight s'accompagne d'un brusque
changement de 20 a 40 hertz, comme la perception d'une odeur familiére).

- Réactivité : On le rencontre souvent au réveil lorsque l'attention est portée sur un stimulus
particulier.

- Rarement observé.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figure 1.11 : Ondes gamma (y).

1.6. Méthodologie d’enregistrement

Nous décrivons la méthode conventionnelle d’enregistrement d’un électro-encéphalogramme,

1.6.1. Les capteurs

1.6.1.1. Electrodes conventionnelles

Les électrodes de type Grey-Walter sont constituées d'une tige d'argent, recouverte d'un
tampon de tissu imbibé d'une solution saline. Elles sont montées sur un support stabilisateur
qui leur permet de tenir droites sur le scalp et sont maintenues par un petit crochet qui vient
s'agripper sur une des lanieres du casque (figure 1.11). Le casque est une sorte de filet, fait de
lanieres de caoutchouc entrecroisées, que I'on fixe sur la téte du sujet et qui sert @ maintenir en
place les électrodes. Il est indispensable d'effectuer un décapage soigneux du cuir chevelu
avec de I’éther puis d’appliquer une pate salée aux endroits ou seront posées les électrodes.

Ces électrodes restent les plus largement utilisées dans les conditions courantes.
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Figure 1.11 : Casque d’électrodes conventionnelles.
1.6.1.2 Electrodes aiguilles
Leurs extrémités sont piquées dans 1’épaisseur du scalp (aiguilles sous-cutanées a usage
unique). Au prix d'une petite douleur, ces électrodes (figure 1.12) offrent un contact électrique
de bonne qualité et une résistance peau/ électrode pratiquement constante. Leur usage
s’impose lorsqu’il est impératif de recueillir 'EEG dans des conditions techniques optimales,

par exemple pour I’évaluation des comas profonds.

Figure 1.12 : Electrodes aiguilles.

1.6.1.3 Electrodes cupules

Ces électrodes (figure 1.13) sont remplies de pate conductrice et sont collées sur le scalp (soit
par effet adhésif propre de la pate, soit par l'intermédiaire de collodion imprégnant un
morceau de gaze chirurgicale placée au dessus de I’¢électrode).

Ces électrodes sont reliées a I’appareil d’enregistrement au moyen de simples fils isolés. Dans
tous les cas, il est nécessaire de s’assurer de la continuité électrique et de la bonne qualité de
I’interface électrochimique (électrode — électrolyte — peau). Pour ce faire, on mesure
I’'impédance des ¢lectrodes. Cette mesure est faite, selon les appareils, par rapport & une
électrode de référence (électrode dite de terre) ou par rapport a 1’ensemble des autres
électrodes disposées a la surface du scalp.

Ces électrodes sont utilisées pour les enregistrements prolongés (par exemple en télémétrie ou

au cours du sommeil).
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Figure 1.13 : électrodes cupules

1.6.2 Les chaines d’amplification

La relative faiblesse des tensions a enregistrer, de l'ordre du microvolt (uV), et leur basse
fréquence, nécessitent un dispositif d'amplification sélective ayant un gain éleve. Le gain est
le rapport du signal de sortie au signal d'entrée (il peut étre exprimé en dB).

A chaque amplificateur correspond un systeme d'inscription, qui transmet a une plume les
variations de potentiel gqu'il recoit, de sorte que celles-ci se trouvent traduites sur le papier
d'enregistrement en deflexions de la plume proportionnelles au voltage. La sensibilité est le
rapport du signal dentrée en microvolts (uV) a la déflexion de la plume mesurée en
millimetres. 1l est important de connaitre la sensibilité a laquelle I'enregistrement est effectué
(calibrage). Par convention, les amplificateurs EEG sont construits de telle facon que lorsque
le potentiel de la premiére électrode est négatif par rapport a celui de la seconde, la plume

dévie vers le haut.

1.6.3 Les filtres

Les potentiels générés par le cerveau varient au cours du temps et forment des rythmes. Les
rythmes cérébraux sont caractérisés par des fréquences comprises entre 0,5 a 80 voire 100
cycles par seconde (Hz) environ mais, dans la pratique courante, on se contente d’enregistrer
les fréquences comprises entre 0,5 et 40 Hz. Pour éliminer des activités électriques parasites,
on utilise deux types de filtres :

1.6.3.1. Filtre passe-haut

On utilise ces filtres pour Oter la composante continue ou pour atténuer la composante
alternative de basse fréquence. Sur la calibration, la constante de temps correspond au temps
que met la plume pour revenir au tiers de sa déviation initiale, lorsqu’une tension constante

est appliquée a I’appareil.
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1.6.3.2. Filtre passe-bas
Il permet d'éliminer les variations rapides de potentiel qui ne sont pas d'origine

électroencéphalographique.

1.6.4. Le systeme d’inscription

La plume transcrit sur le papier les variations de potentiel en fonction du temps. L'échelle de
temps utilisée a pour unité la seconde. Tout appareil dispose de plusieurs vitesses de
déroulement du papier. La vitesse habituellement utilisée est de 15 mm par seconde. Le papier
d'enregistrement présente des graduations verticales : 2 traits gras sont espacés de 15 mm, ce
qui correspond donc a une seconde. 2 traits fins délimitent 2/10 émes de seconde.

Le mouvement de la plume se fait perpendiculairement au sens de déroulement du papier.
L'étalonnage de l'appareil est réglable. En principe, ce réglage est établi (par calibrage) en
sorte qu'une déflexion de la plume de 5 mm corresponde & une variation de potentiel de 50
uV. Un circuit autonome délivre sur demande un niveau de tension calibrée de 50 pV

permettant d'effectuer I'étalonnage.

1.6.5. Les montages

On appelle « montage » la combinaison qui fait correspondre a deux électrodes un
amplificateur et un systéme d’inscription, c'est a dire une voie (ou derivation).

1.6.5.1. Le montage monopolaire

Chaque couple d'électrodes est constitué d'une électrode du scalp "active" et d'une référence.
Probléme du choix de la référence : sur le plan théorique, la méthode monopolaire consiste a
enregistrer le potentiel "absolu" d'un point du scalp, c'est a dire la différence entre le potentiel
du point étudié et le potentiel nul. Le potentiel nul est celui d'un point a l'infini ou par
approximation situé loin du point enregistré. La référence la plus satisfaisante serait donc une
électrode extra-céphalique, par exemple de type sterno-épineuse, mais en pratique elle n'est
utilisable que dans un cas sur cing en raison des artefacts électro cardiographiques.

Certains auteurs préféerent choisir une électrode céphalique, sur le menton ou le nez, ou encore
un couple d'electrodes placées sur chaque mastoide ou aux deux lobes des oreilles (dans ce
cas on relie entre elles les deux électrodes) mais I'inconvénient est une diffusion de l'activité
électrique a partir des régions cérébrales voisines.

Il est possible d’employer aussi une référence ¢lectronique obtenue en liant plusieurs
électrodes et donnant ainsi un potentiel moyen qui sert de référence. Cet artifice dit référence
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moyenne de Wilson, constitué par I'ensemble des électrodes reliées entre elles au travers d'une
résistance élevée, est souvent utilisé bien qu'ayant l'inconvénient de privilégier, parfois

I’activité d’un capteur prédominant (recueillant un signal de grande amplitude).

1.6.5.2. Le montage bipolaire

On distingue les montages :

« Longitudinaux supérieur et inférieur qui suivent les électrodes de proche en proche d'avant
en arriere.

* Transversaux antérieur, moyen et postérieur qui les suivent de droite a gauche

« En éventail qui conservent toujours une méme électrode (temporale) et I'apparient
successivement avec chacune des électrodes placées sur une ligne longitudinale.

« Standards qui décrivent une sorte de zigzag associant de fagon synthétique les montages

longitudinaux et en éventail simplifiés.

1.6.5.3. L’électrode de terre

L'électrode de terre est placée de préférence a distance du scalp, mais lorsqu'elle se trouve au
niveau du poignet, les enregistrements obtenus sont fréquemment parasités par des activités
électrocardiographiques, ce qui rend parfois nécessaire l'utilisation d'une terre collée sur le
front. Cette derniére solution devrait cependant étre évitée car elle présente 1’inconvénient
d’imposer un potentiel a proximité des sources d’activités électriques cérébrales. Une bonne

solution est la mise en place d’une terre sur 1’épaule.

1.6.6. Emplacement des électrodes

Depuis 1957, le systeme le plus couramment utilisé pour I’emplacement des électrodes, est le
systeme 10-20 : La ligne de départ de ce systéme est celle qui réunit le nasion et I'inion en
passant par le vertex [annexe B]. Cette ligne est divisée en 6 parties : 10% de la longueur sont
portés au-dessus du nasion pour former le plan frontal et 10% au-dessus de I'inion pour le plan
occipital; le reste est divisé en 4 parties égales représentant chacune 20% de la longueur totale
[6]. On peut retenir comme reperes pour les 8 électrodes actives minimales a placer (figure
1.14) :

* Les électrodes frontales droite (1) et gauche (11) sont situées a 1 cm en avant de l'insertion

des cheveux et a 4 cm de la ligne médiane.
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» Les électrodes centrales (rolandiques) droite (3) et gauche (13) sont placées dans le
prolongement des lobes des oreilles et a 4 cm de la ligne médiane.

* Les électrodes occipitales droites (5) et gauches (15) se trouvent a 2 cm au-dessus de la
protubérance occipitale et a 4 cm de la ligne médiane.

* Les électrodes temporales droites (7) et gauches (17) se trouvent & mi-distance des
électrodes centrales et des sommets des lobes de l'oreille.

Il est trés important que les électrodes soient disposées de facon symétrique. Le tableau 1.2

résume la numérotation des électrodes.

Figure 1.14 Emplacement des électrodes d’E.E.G. (systéme international) Créine vu de

dessus
Topographie Coté Gauche Coté Droit
Frontale 11 1
Fronto-pariétale 12 2
Pariétale 13 3
Pariéto-occipitale 14 4
Occipitale 15 5
Fronto-temporale 16 6
Temporale 17 7
Temporo-occipitale 18 8

Tableau 1.2 Numérotation des électrodes
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1.6.7. L’enregistrement numérique

Depuis plusieurs années, les appareils traditionnels a plumes (dits analogiques) sont
remplacés par des appareils numériques construits sur une base d’ordinateur (figure 1.15). Le
principe est le méme mais le signal (variation d’amplitude en fonction du temps) est
enregistré apres conversion analogique / numérique (A/N) sous forme d’une suite de chiffres.
La conversion A/N consiste a mesurer, a intervalles réguliers choisis en fonction de la
fréquence maximale du signal a enregistrer, I’amplitude du signal analogique. Elle est assurée
en temps réel par un convertisseur analogique - numérigque pour chacun des signaux recueillis
par les électrodes. L’¢électroencéphalogramme est ensuite affiché sur un écran graphique et
éventuellement imprimé. Un des avantages principaux de cette méthode est de pouvoir
calculer le résultat (montage) de n’importe quelle combinaison d’électrodes. De plus, on peut
appliquer aux signaux recueillis des techniques de traitement du signal plus sophistiquées
depuis, le filtrage numérique jusqu’au calcul du spectre des fréquences. On peut ainsi
comparer objectivement les caractéristiques des EEG provenant de populations d’individus
différents, ou quantifier les variations de 1’électrogenese cérébrale lors des variations de

I’attention, lors du sommeil, lors d’épreuves dynamiques [7].

Systéme d'enregistremeant Filtrage

Amplificateur ie
et de visualisation 50 Hz P Tetiere

MQUMJ.J

—
J

\

Figure 1.15 : Systéme d’acquisition.

1.7. Conclusion :
Nous avons présenté, dans ce chapitre, les notions générales sur le cerveau et le signal
électroencéphalogramme, dans ce qui suit nous présenterons | outil mathématique qui va nous

permettre d'analyser le signal EEG en vue d'une compression ou d’une classification.
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CHAPITRE II
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2.1 Introduction

Les électroencéphalogrammes (EEG) sont des signaux physiologiques non stationnaires.
Pour les exploiter, est nécessaire une représentation adéquate des composantes temporelles et
fréquentielles du signal. Dans ce chapitre, nous évoquerons des méthodes de représentations
de ces composantes, telle que la représentation fréquentielle de Fourier, puis la transformée

conjointes temps-fréquence : la transformée en ondelettes.

2.2 Etat de I’art

La transformée en ondelette (TO) est apparue en traitement du signal au début des années
1980 pour lI'analyse des signaux non stationnaires et a été formalisée plus tard par Grossmann
et Morlet (1984) et Goupillaud [8]. C'est au sein de ces dernieres communautés que des
développements théoriques ont eu lieu ces derniéres années. Des avancées significatives ont
notamment été faites par Meyer[9], Mallat [10], Daubechies [11] , Chui [12], Wornell [13] et
Holschneider [14]. Ces avancées ont alors influencé d'autres domaines de recherche, dont en
particulier, des applications pour la  compression dimage (Dr N.Thi Hoang Lan) [15],
détection des motifs pour le signal EEG (Hector Mesa [16], Abry et al[17]). Dans le cadre de
notre travail, nous nous sommes intéressés au traitement des  signaux
électroencéphalogrammes (EEG) par 1’application de deux techniques d’implémentation : la

transforme en ondelette classique (par banc de filtres) dite DWT et la transformée liftée LWT.

2.3 Représentation de Fourier
Si x (t) est une fonction du temps t, absolument intégrable sur (-oo, +o0), la transformée de
Fourier de x(t), notée X(w), fonction de la pulsation w (en rad.s™), est donnée par :

Xw) = [ x(t)e IWtdt (2.1)
Cette transformée est inversible par :

x(t) = - [ X(w)eVtd w (2.2)

En appliquant cette transformée a une fonction, on passe du domaine temporel au domaine
des fréquences (voir Figure 2.1), puisque la pulsation w est liée a la fréquence f par la
relation : w = 2nxf.

D’apres 1’égalité Parseval

E=["" |x(t)?dt
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E=—["" | x(w) [2aw (2.3)
L’énergie E est conservée : I’énergie de la représentation fréquentielle est égale a 1’énergie de
la représentation temporelle.
Les signaux que nous traitons sont des signaux échantillonnés, dont nous voudrions connaitre
les composantes fréquentielles. Désignons par f. la fréquence d’échantillonnage, et supposons
que I’on cherche a obtenir des informations fréquentielles jusqu’a la fréquence maximale du
signal fy.. Si la fréquence d’échantillonnage respecte la condition :

fe>2f, (2.4)
alors on peut calculer la transformée de Fourier de la fonction a partir des valeurs

échantillonnées de x [18].
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pondérée de ses composantes frequentielles
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Son spectre de Fourier est |a distribution de
ces composantes fréquentielles

Figure 2.1 Un signal et son spectre de Fourier [2]

La transformée de Fourier fait passer le signal de ’espace temporel a I’espace des pulsations :
f (t)— F(w). Elle indique la répartition de 1’énergic E selon les fréquences (f=w /2m) qui
constituent le signal (équation 2.3).

Comme le montre I’équation (2.1), la transformée de Fourier résulte d’une intégration en
temps de (-0, +o0), donc fournit une analyse fréquentielle d’un signal de durée infinie.
Lorsque I’on s’intéresse aux variations, au cours du temps, des caractéristiques fréquentielles

d’un signal, la transformée de Fourier ne peut pas fournir de maniere simple, les informations

37



recherchées. L’analyse de Fourier, malgré I’introduction et le succés de la transformée de
Fourier rapide (FFT), est peu adaptée a 1’étude des signaux non-stationnaires. Pour leur étude,
il faudra donc employer une autre méthode d’analyse qui tienne compte de 1’information

temporelle du signal.

2.3.1 La transformée de Fourier fenétrée

Pour pallier le manque d’information sur le temps de la transformée de Fourier, une nouvelle
méthode d’analyse est donc introduite : elle utilise une « fenétre glissante ». Cette méthode,
pouvant étre adaptée aux signaux non-stationnaires, est trés proche de ’analyse spectrale : on
définit une fenétre qui sera utilisée comme masque sur le signal, et dans laquelle on considére
que le signal est localement stationnaire, puis on décale cette fenétre le long du signal afin de
I’analyser enti¢rement. Gabor reprendra cette méthode dans les années 40 : sa fenétre est

représentée par une fonction gaussienne g(t) [19] :

Gap(®) = e*g(t—b) ab €R (2.5)

Ou a représente le facteur d’échelle, et b le facteur de translation.

On constate que le membre g(t - b) de I’équation (2.5) ci-dessus est indépendant de a, ce qui
signifie que 1’enveloppe de la fenétre glissante sera constante : on aura donc une résolution
fixe sur toute la durée du signal. Ainsi, I’étude d’un signal avec la transformée de Gabor
permet d’obtenir a la fois une information sur le temps et sur la fréquence, mais la résolution
d’analyse est fixée par le choix de la taille de ’enveloppe [20] : si la fenétre est trop petite, les
basses fréquences n’y seront pas contenues, et si la fenétre est trop grande, 1’information sur
les hautes fréquences est noyée dans I’information concernant la totalit¢ de I’intervalle

contenu dans la fenétre.

2.4 Les ondelettes

L outil mathématique, appelé transformée en ondelettes ne presente pas les inconvénients de
la transformée de Fourier et de la transformée de Fourier fenétrée, mentionnés dans le
paragraphe précédent. La transformée en ondelettes fournit une représentation d’un signal
dans le plan temps-fréquence. Elle correspond a I'idée intuitive d'une fonction représentant

une oscillation (figure 2.2), d'ou son nom.
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Figure 2.2 : Exemple d’ondelette — I’ondelette de Morlet

La transformée en ondelette remplace la fonction harmonique de la transformée de Fourier par
une famille de fonctions déduites de translation et de dilatation d'une méme fonction, cette
fonction est appelée ondelette meére ¥, fonction de fenétrage oscillante, de dimension finie
[20], définie par :

W (1) = %‘P (t . T) (2.6)

Ou 1/4/s est un facteur de normalisation, t est le facteur de translation et s est le facteur de
dilatation. La dilatation change 1’é¢tendue temporelle de 1’ondelette (s > 1 augmente son
étendue temporelle et s < 1 la réduit), tandis que la translation localise 1’ondelette dans le

temps.

2.4.1. Les différents types de transformees en ondelettes

Il existe de nombreuses méthodes permettant d’effectuer la transformée en ondelettes,
chacune se différenciant des autres soit par le type de la fonction de base employée, soit par la
méthode d’implantation de la transformée. En fonction du type de traitement que 1’on voudra

effectuer , on pourra employer 1’une des méthodes suivantes :
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Translations et dilatations dyadiques d’une fonction : ce sont les ondelettes classiques.

Elles sont naturellement reliées a 1’analyse multirésolution et au codage en sous-bandes.

Les paquets d’ondelettes : extension des ondelettes classiques, ils reposent sur des fonctions
de base ayant une meilleure localisation fréquentielle au prix d’une transformée légérement

plus lourde.

Les bases trigonométriques locales : I’idée principale est de travailler avec des sinus et des
cosinus définis sur des intervalles finis combinés avec une méthode simple mais trés

puissante, permettant de joindre les fonctions de base a leurs extrémites.

Les ondelettes multiples : 1’idée n’est plus d’utiliser une fonction fixe que I’on va translater
et dilater mais plutét un nombre fini de fonctions. Cette méthode permet d’obtenir des

combinaisons de propriétés utiles qui seraient impossibles avec les ondelettes classiques.

Le lifting d"ondelette : on abandonne ici complétement 1’idée de translation et de dilatation.
Cela fournit une grande flexibilit¢ dans la construction d’ondelettes adaptées a des

échantillons irréguliers ou variés.

Parmi toutes ces méthodes, la premiere, la plus classique, reste 1’'une des plus répandues.
Cette méthode correspond a la transformée en ondelettes que nous avons décrite
préecédemment. La transformée en ondelettes par dilatation et translation dyadiques est
¢galement la méthode la plus souvent implantée matériellement puisqu’elle est basée sur les
techniques de filtrage numérique. L’une des raisons de ce succes vient des travaux de Mallat

[10] sur la transformée en ondelettes et les bancs de filtres.

2.4.2 La transformée en ondelette continue CWT
La transformée en ondelette continue W(s,7) de X(t) est alors une fonction des deux

variables s et T définie par le produit scalaire :
CWTE (z,5) = [ x(0) Wi s (6)dt 27

Ou W~ est la fonction complexe conjuguée de ¥, s . L’équation (2.7) permet de comparer la

transformée en ondelettes a la transformeée de Fourier (Figure 2.3) : pour effectuer une
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transformée de Fourier d’un signal, on multiplie le signal par 1'exponentielle complexe, une
fonction d’étendue temporelle infinie et fréquentielle nulle ; en revanche, dans le cas d’une
transformeée en ondelettes, on multiplie le signal par une fonction d’étendues temporelle et
fréquentielle finies. Tout comme pour la transformée de Fourier — égalité de Bessel (2.3) — la

transformée en ondelette conserve 1’énergie :

E=["2[" lewT# (2, ) |2drj—j (2.8)

S VA VA VAVAVAVAVAVA

Fourier
fenetrée | S \/\/\/J\f """ """ """ 77 -

Signal échantillonné

Ondelettes

Figure 2.3 : Comparaison entre la transformée de Fourier et la transformée en
ondelettes [1].
La transformée de Fourier considére le signal dans son intégralité (toute sa durée, D sur la
figure 2.3), alors que la transformée de Fourier fenétrée s’intéresse a des fenétres limitées
dans le temps. La transformée en ondelettes utilise des fenétres adaptées en dimension en
dilatant les fonctions d’ondelettes. Les transformées fenétrées et celles en ondelettes
translatent leurs fonctions de base pour analyser toute la durée du signal (translation

représentée par les fleches en pointillés).

2.4.2.1 Condition de reconstitution du signal

Le signal x peut étre reconstitué a partir de la formule suivante :

X(O) = - [ WY (1,5) Py (0 dr 3 (2.9)
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Pour que la fonction W (t) soit une ondelette, elle doit satisfaire la condition d’admissibilité,
qui garantit la conservation de 1’énergie lors de la transformation (c’est-a dire qu’aucune
information n’est perdue lors de la transformation, donc qu’il est possible de reconstruire la

fonction x a partir de sa transformée). Cette condition s’exprime par :

1P (aw) 17

Cy(w) =27 [, da (2.10)

0 < Cy < o, (2.11)
Pour tous ® € IR. La condition (2.11) est appelée la condition d admissibilité et toutes les
¥ € Ly(IR), ou Ly(IR) désigne l'espace des fonctions de carré intégrable sur IR [21], qui
remplissent cette condition sont appelées ondelettes admissibles [22].
Cette relation se ramene le plus souvent a la condition exprimée par 1’équation :
Jy@®)dt =0 (2.12)
Qui indique que la fonction ondelette doit étre a moyenne nulle.
L'inversion de la transformée en ondelette (2.9) est seulement réalisée par les ondelettes

admissibles.

2.4.3 La transformée en ondelette discrétes (DWT)
Contrairement a la transformée continue, dans laquelle I’ondelette est dilatée et translatée de
maniére continue, la transformée en ondelettes discréete translate et dilate 1’ondelette selon des
valeurs discretes [20] [23].
Ces coefficients s et T seront discrétisés de la maniére suivante : Les pas de variation des
parameétres de translation en temps t et en dilatation (fréquence) s dépendent I’un de 1’autre,
et sont definis par :

s= sh ett=Kk.1ys) avec sp > let 1o >0 i,keN (2.13)

Les ondelettes sont construites de la méme facon que pour la transformée continue, par :
1

1
Vi = 7o (st —nto) (2.14)

0
On utilise alors ces ondelettes pour calculer les coefficients de la transformée par des produits
scalaires discrets :

L

i
1,50

DWTY = — [ x()¥ (t — kro)dt. (2.15)
0
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2.4.3.1. L’analyse multirésolution

Une autre manicre de décrire la transformée en ondelettes est de dire qu’elle consiste a obtenir
une approximation d’un signal x(t) par projection de celui-ci sur I’espace d’approximation Vj
grace a un operateur A; [10] [20] [23]. Cette approximation faisant perdre une partie de
I’information. La reconstruction du signal nécessite d’associer a 1’opérateur Aj un opérateur

Dj en projetant le méme signal sur I’espace de détail Wj tel que
Ajr1 X= Ajx + Dj x. (2.16)

Les espaces d’approximations et de détails sont construits respectivement a partir des
fonctions de base ¢(x) et V(x).

Mallat a montré que les coefficients d’ondelettes définis par la relation DWT,” = (x, ¥a,b)
peuvent étre calculés a partir d’une transformée pyramidale mise en ceuvre a 1’aide de filtres
numériques, récursifs ou non [10]. Le principe de la transformée pyramidale consiste en la
décomposition du signal a analyser a 1’aide d’une paire de filtres conjugués en quadratures.
L’un de ces filtres fournira les coefficients d’ondelettes (ou détails), le second les coefficients
d’approximation. L’approximation est elle-méme a son tour décomposee par une seconde
paire de filtres, I’ensemble constituant une pyramide de filtres [annexe C].

On utilise pour cela une paire de filtres (h et g) miroirs conjugués a réponse impulsionnelle
finie (RIF).Le filtre h est de type passe bas et g est un passe haut [24].

Ce qui permet d obtenir la fonction d échelle suivante

PO =VZ Y hylnlpe—n) (2.17)

n=—oo

La fonction d ondelette correspondante aura pour expression :

YO =VZ D galnlp(@t—n) (2.18)

n=—oo
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Figure 2.4 : Décomposition a I'aide d un banc de filtres.

La résolution en sortie de chaque paire (ou banc) de filtres étant deux fois inférieure a la

résolution d’entrée, on parle d’analyse multirésolution.

2.4.3.2. Ondelettes orthogonales

L’analyse multirésolution orthogonale est une analyse multirésolution dans laquelle les
espaces d’ondelettes (détails) Wjsont définis comme le complément orthogonal de I'espace
des échelles (approximation) Vj dans Vij+ [25]. En conséquence, les espaces Wj avec j € Z,
sont tous mutuellement orthogonaux.

Une condition suffisante pour qu’un analyse multirésolution soit orthogonale est :
W;LV; ou (F,0(l))=0 leZ (2.19)

Y. Meyer a montré que pour s = 2 et 7, = 1 dans I'expression de I'équation (2.14) les
fonctions d échelles ¢ m n(X) constituent une base orthonormée de L%(IR). Les ondelettes sont

dites ondelettes orthogonales et s’écrivent alors

1 1
Yn = ﬁly (2_mt — Tl) (2.20)

Le principe de cet algorithme pour les ondelettes orthogonales est présenté par la figure 2.5
[25].
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Figure 2.5 : Décomposition et reconstitution a I'aide d un banc de filtres.

Soit Xo(n) un signal échantillonné correspondant au signal d’origine a la résolution zéro. Ce
signal est décomposé sur plusieurs niveaux de résolutions en deux bandes de fréquences
(passe-haut et passe bas) de la maniére suivante, ou an, représente I’approximation et dn, les
détails :

am(m) = Zxh(2n — k) aym-1(k) et dm(n) = Xxg(2n — k) am—1(k) (2.21)

Ces filtres sont liés par la relation suivante
g(m) = (-D"h(1—n) (2.22)

a m(n) est une approximation de a n.1(n) a la résolution 2™. Les coefficients dy(n) représentent
I’information perdue lorsque 1’on passe de s & la résolution 2™ & une approximation a la
résolution plus grossiére 2™. Les coefficients en sortie de chacun des filtres sont sous-
échantillonnés avec un facteur 2 afin de respecter le théoreme de Shannon.

La reconstruction est obtenue de la maniére suivante :

Am-1(n) = Xy h(2n — k) ar (k) + Xy g(2n — k) an, (k) (2.23)

2.4.3.3. Ondelettes biorthogonales

Nous avons vu les avantages que présentait la transformée en ondelettes orthogonale pour le
traitement du signal. Cependant, il n’existe pas de filtres RIF orthonormaux, a phase linéaire,
qui assurent la reconstruction exacte, a I’exception de ceux correspondant a la base de Haar.
Cependant, 1’utilisation de bases biorthogonales permet la construction de filtres associés a

des ondelettes possédant un haut degré de régularité.
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Les bases d’ondelettes biorthogonales sont une généralisation des bases d’ondelettes
orthogonales.

Dans le cas bi-orthogonal, on utilise deux ondelettes méres (y(x), (%)) et pour construire
les bases d’ondelettes (1), 5 , Py ). On utilisera le méme principe pour construire les fonctions
d’échelles ¢ 5 et ¢, .

Ainsi, I’analyse multirésolution utilisant ces bases biorthogonales définit les espaces de détail

(W 1, W,,), et d’approximation V , et V,,, répondant & la propriété suivante [20] [26]

WntlV, etW, LVny (2.24)

Ainsi, ’ondelette utilisée pour ’analyse 1(x) est orthogonale a la fonction d’échelle ¢ (X)
utilisée pour la synthése, et la fonction d’échelle utilisée pour 1’analyse ¢ (x) est orthogonale
a I’ondelette (x) utilisée pour la synthése, d’ou le nom de bi-orthogonalité. Par contre, et
contrairement au cas orthogonal, les ondelettes et les fonctions d’échelle associées ne sont pas
orthogonales.

Dans le cas bi-orthogonal, I’analyse est effectuée de la méme maniére que dans le cas

orthogonal [25] :

am(m) = Leh(2Zn — k) am-1(k) et dp(n) = Xpg(2n — k) am—, (k) (2.25)
Par contre, la reconstruction est assurée par les filtres conjugués, soit

am-1(n) = T h(2n — k) am (k) + Xy @21 — k) am (k) (2.26)
La relation imposée entre les filtres étant :

g=-1"h(1-n) et g(n)=-1"h(1-n) (2.27)
Dans le cas bi-orthogonal, la conception des filtres est plus aisée puisqu’il est permis aux
filtres d’analyse de ne pas étre orthogonaux entre eux.

La figure 2.6 présente un exemple d'une ondelette biorthogonale bior2.2 avec les

représentations des fonctions d ondelettes et d"échelle de decomposition et de reconstitution.
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Figure 2.6 : Ondelette Biorthogonal bior2.2.

2.5 Les ondelettes de seconde génération

Le concept de lifting peut étre introduit de deux maniéres différentes. La premiére consiste a
construire une transformée en ondelettes a partir de la transformée de Haar (annexe D), alors
que la seconde se concentre sur la capacité d améliorer une transformée en ondelette eny
ajoutant des propriétes adéquates.

Le lifting d'ondelette a été introduit en 1994 par Wim Sweldens [27]. Cette méthode
d’implantation de la transformée en ondelettes s’affranchit totalement de la notion de

dilatation et de translation.

2.5.1. Description générale de la transformée en ondelettes version lifting
L’opération de lifting en ondelettes peut-étre vue comme la transformation réalisée par le
banc de filtres, mais en intervertissant les phases de filtrage et de sous-échantillonnage par

I’ajout progressif des fonctions de bases. On limite ainsi le nombre d’opérations a effectuer de

50% par rapport a celui de la DWT [27] [28] [29].
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On désignera ici par D les coefficients de détails et par A les coefficients d’approximations
obtenus par la transformation LWT qui sont identiques a ceux de la DWT.
Pour une ondelette particuliére (c.a.d. un couple de filtres (h, g) ou (h,&) dans
I’implémentation par banc de filtres)
On utilisera :
o les ondelettes paresseuses (lazy wavelets) qui servent a séparer un vecteur en
composantes paires et impaires,
e ainsi qu’une matrice polyphasée qui permet de travailler sélectivement sur les
composantes paires ou impaires du signal.
On va factoriser la matrice polyphasée et introduire alors deux opérations :
e une opération de prédiction (predict) qui prédit les échantillons de rang pair a partir
des échantillons de rang impair ;
e une opération de mise a jour (update) qui permet de conserver sur une partie du signal

qui est la valeur moyenne de I’ensemble du signal [30] [31] [32].

La reconstruction du signal s’effectue par sur-échantillonnage par insertion de zéros [12] et le
passage par les filtres de synthése [h]et [g] (figure 2.5), puis par une simple addition afin
d obtenir le signal reconstitué.

Les filtres doivent satisfaire les formules suivantes :

©  h@h(z ") +g(@)5(z") =2
. h(2)h(-z1) + g(2)g(-z') =0
On a besoin de construire la matrice polyphase P. On utilise la formule suivante de
décomposition polyphase sur les filtres précédents :
x(2) = x,(z%) + z71xy(2?) (2.28)
Ou x, désigne les échantillons pairs (even) et x, les échantillons impairs (odd) du signal

d entrée.

he(2) Mz)) 229

Bz) =
®) <ge(z> o(@)
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2.5.2.1. Lifting primaire
L’élévation primaire (primary lifting) est aussi appelée mise a jour (update). Le lifting a
proprement dit consiste a modifier le filtre g en gardant la complémentarité avec h a I’aide de
la formule :

Gnew(2) = g(2) + h(2)s(z?) (2.30)
Ou s(z) est un polynéme de Laurent.

La matrice polyphasée devient alors :
_ 1 s(z)
Puew(@ = P@( ") 231)

De la méme facon pour A,

ﬁnew(z) = E(Z) + g(z)§(zz) (232)
Ou 5(z)est un polynéme de Laurent.

Dés lors,

~ 1 3 ~
Rew = () ") P 2:33)

2.5.2.2. Lifting dual
L’élévation duale (lifting dual) est aussi appelée prédiction. Les formules précédentes
modifient la sous-bande passe-bas a 1’aide de la sous-bande passe-haut. Le lifting dual

consiste en 1’opération inverse : modifier la sous-bande passe-haut a I’aide de la sous-bande

passe-bas.

hpew(2) = h(2) + g(z)t(zz) (234)

1 0

Prew(z) = P(2) <t(Z) 1) (235)
et

Jnew(2) = §(2) + E(Z)E(Zz) (236)

- 1 0)._

Brew(2) = <E(Z) 1>P(Z) (237)

Ou t est un polynéme de Laurent.
On a ainsi élevé (lifte) le niveau de complexité (modification) de la transformation en
ondelettes. On a de plus, pour avoir une transformation inversible :

t(z) = —t(z) et s(z) =—-5(2) (2.38)

La figure 2.8 présente la version liftée de I'ondelette bior2.2 représentée précédemment
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Figure 2.8 : exemple d’une ondelette Biorthogonale liftée.

2.5.3. Factorisation des filtres
A cette étape on réalise I opération de factorisation des filtres

Gnew(?) = §(2) + R(DE(z*) en  §(2) = R(DE(Z?) + Fnew(2) (2.39)
Qui se traduit par :

~ 1 0.

P(z) = <f(z) 1) Brew(2) (2.40)

En itérant cet exemple, on peut arriver a obtenir une matrice polyphasée qui est de la forme

[33]
(K 0\_ A s/ 1 0
P(Z)_<0 1(2) i=1<o 1 )<ti(z) 1) (241)

Ou K, et K, sont deux constantes (différentes de zéro). Ainsi la figure 2.9 résume 1’ensemble

des étapes de cette technique de lifting.
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Figure 2.9 : Décomposition et reconstitution par lifting d ondelettes.

2.6. Conclusion
Dans ce chapitre nous avons détaillé le formalisme des deux techniques retenues pour le
traitement des signaux EEG. Le troisieme chapitre présentera les deux applications retenues

pour I"exploitation de la transformée en ondelette.
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CHAPITRE III
APPLICATIONS
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3.1. Compression du signal EEG par ondelettes

3.1.1. Introduction

La compression du signal gagne en importance dans le domaine du génie biomédical, en
raison des applications potentielles en télémédecine. Cette technique a pour but de traiter de
grandes informations. Pour le traitement des signaux EEG, différents canaux sont enregistrées
pendant plusieurs heures, ce qui entraine une forte demande de capacité de stockage. Cette
situation exige l'utilisation de systémes efficaces de compression de données. Les chercheurs
dans ce domaine se sont focalisés sur plusieurs méthodes de compression, en particulier par
modélisation polynomiale [34] ou I'idée est de représenter le signal biomédical par un
polynéme de degré N.

D’autres méthodes temporelles telles que la modélisation par réseaux de neurones et fonctions
radiales [35] ont contribué a la compression de ce type de signaux. Dans ce cas le signal
biomédical est modélisé par une combinaison linéaire de signaux élémentaires de formes
Gaussiennes.  Ainsi le signal est représenté par un nombre de N gaussiennes avec N
amplitudes, N moyennes et N écarts types soit un nombre de 3N parametres représentant le
signal.

Les transformées temps-fréquences ont été largement exploitées pour la compression du
signal biomédical en général et I'EEG en particulier [34] [36].

La transformée en ondelette discrete DWT est une transformée trés adaptée et trés efficace
pour le traitement des signaux EEG [37] [38]. Une nouvelle génération d’ondelette dite
ondelette liftée a intéressé les chercheurs dans le domaine du génie biomédical : c’est la
transformée d’ondelette liftée LWT. Hector Mesa [16] fut un des chercheurs qui a introduit la
LWT apres Sweldens [28], il a crée une ondelette liftée plus proche de la forme du signal
EEG, ce qui lui a permis de détecter les pathologies encéphaliques.

La recherche de nouvelles techniques se poursuit afin d’atteindre une efficacité de
compression plus élevée, tout en préservant les informations de diagnostic dans le signal EEG
reconstruit. Ce travail met en évidence une haute performance en utilisant la compression sans
perte des signaux EEG par transformée en ondelettes.

L'objectif de cette application est de développer un algorithme efficace pour la compression
du signal EEG en exploitant I'ondelette discréete DWT et sa version liftée LWT. Dans une
premiére phase de cette application, les signaux EEG sont décomposés par ondelettes DWT et

LWT. Les coefficients de la décomposition sont seuillés et les valeurs absolues en dessous
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d'un certain seuil sont supprimées. Le signal EEG comprimé peut étre récupéré par un
processus inverse.
3.1.2. La compression
La compression est I'opération de manipulation d'un ensemble de données par codage
spécifique, dont le but est d optimiser un espace de stockage initial. Il existe deux types de
compression :

» Compression sans perte :
La compression est dite sans perte lorsqu'il n'y a aucune perte de données sur l'information
d'origine apres le cycle de compression-reconstitution.

» Compression avec perte :
Avec un algorithme de compression avec pertes, la suite de bits obtenus apreés les opérations
de compression et de décompression est différente de l'originale, mais l'information reste
sensiblement la méme. Ce type de compression ne s'applique qu'aux données « perceptibles »,
en général sonores ou visuelles, qui peuvent subir une modification, parfois importante, sans
que cela soit perceptible par un humain. Cependant, elle posséde un fort taux de compression
[39].
La compression basée sur la transformée en ondelettes est une méthode de second type, elle

consiste a concentrer 1’énergie du signal autour des coefficients de celle-ci.

3.1.3. Principe de la compression par ondelettes
La méthode de compression du signal EEG (figure 3.1) est réalisée en deux phases : la

décomposition par ondelettes puis le seuillage.

3.1.3.1. La décomposition
La décomposition par ondelettes consiste a décomposer le signal d’entrée EEG en coefficients

d approximations et de détails comme nous |I"avons présenté au chapitre précédent.

3.1.3.2. Le seuillage

Une fois le signal EEG décomposé, on procédera a la compression du signal, ce qui signifie
mettre a zéro les coefficients que l'on considérera négligeable (c'est-a-dire dont la valeur
absolue est en-dessous d un certain seuil), puis on reconstitue de nouveau le signal a partir des
coefficients d'ondelette seuillés [40].

La figure (3.1) décrit I'algorithme de compression par seuillage des coefficients de détails.
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Décomposition par
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Signal
compressé

Figure 3.1 : Algorithme de compression

3.1.3.3. Types de seuillage :

» Seuillage dur
Cette méthode consiste a remplacer par des zéros tous les coefficients dont la valeur absolue
est inférieure a un niveau de seuil A fixé a I’avance; évidemment, certains détails du signal
seront perdus [41].

{|x|</1:>f(x)=0 3.1)

x| =1=f(x)=x

o)

Figure3.2 : Caractéristique entrée sortie du seuillage dur.
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» Seuillage doux
Le niveau de seuil A est fixé expérimentalement. Tous les coefficients dont la valeur absolue
est inférieure a A sont remplacés par z¢ro et les autres coefficients seront atténues par la valeur
du seuil [42].

{ x| <A= f(x) =0 32)

x| 2A=>f(x)=x—=s

4 ()

A J

Figure 3.3 : Caractéristique entrée sortie du seuillage doux.
Il'y a deux maniéres d’application de ces deux types de seuillage :
» Seuillage statique :
Il est basé¢ sur I’application d’un seuil fixe pour tous les niveaux de décomposition. On

I’appelle aussi seuillage global.

> Seuillage dynamique :
Dans ce type de seuillage, le seuil varie itérativement d’un niveau de décomposition a un
autre. On ’appelle aussi seuillage local.
Le seuillage dynamique doux est déconseillé dans la compression, mais plus adapté au
débruitage car il intervient en modifiant les valeurs des coefficients.
Dans notre application nous nous intéressons au seuillage statique dur. Car, en vue d’une
reconstitution, il nous faut garder les valeurs des coefficients significatifs intacts.
Notons que les choix du seuil et du niveau de décomposition N restent expérimental.

3.1.5.1 Evaluation de la compression :

Trois criteres sont généralement retenus pour 1’évaluation des algorithmes de compression : le
taux de compression, la performance de reconstitution et la charge de calcul induite par la
méthode [43].
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c) Taux de compression :
Le taux de compression est une comparaison du volume de données compressées et celui des
données initiales. Quantitativement, on le représente par le rapport entre le nombre
d’échantillons utilisés pour représenter le signal original et le nombre d’échantillons

nécessaires pour représenter le signal compresse.

nbre de coef f null
Tc =

~ nbre de coeff initial " 100 (3:3)

La compression apporte un gain en volume de données dont la formule est la suivante :

_ nbrede coeff final .
nbre de coef f initial

G =100-7c

100 (34)

d) Performance de reconstitution :
Le premier critére d’évaluation du signal EEG reconstruit aprés compression est I’inspection
visuelle. Le neurologue qui est le principal utilisateur des électroencéphalogrammes apprécie
visuellement le signal EEG lors d’un diagnostic. Cette validation visuelle du signal compressé
et reconstruit est donc soumise a beaucoup de subjectivité. 1l existe tout de méme des
formules théoriques de calcul des distorsions du signal reconstruit.
La méthode la plus utilisée traduit le pourcentage de I’erreur relative normalisée en énergie.

Donc, la performance de reconstitution (PR) s’exprime par :

_ |IBEGr|1?

PR=r1——0
IEEGo]|?

x 100 (3.5)

Tel que :
EEGr : le signal reconstitué apres compression et EEGo : le signal original.

Apres la compression nous entamerons la seconde application qui est la classification.

3.2. Classification des signaux EEG

3.2.1. Introduction

L’utilisation de signaux EEG en tant que vecteur de communication entre homme et machine
constitue I’'un des défis actuels de la recherche en théorie du signal. L’interprétation des
signaux EEG par rapport a des parametres caractéristiques de I’activité électrique du cerveau,

constitue I"élément principal d un tel systeme de communication.
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Comme pour la compression, 1’aide au diagnostic est une des applications des plus
importantes du domaine du génie biomédical. L’exploitation de 1’ondelette pour ce type
d’applications a fait 1’objet de plusieurs sujets de recherche. Les plus récentes [44] [45] [46]
[47] [48] ont atteint des performances de classifications tres importantes en combinant la
DWT avec I’analyse par composante indépendantes ACI et la classification par SVM (support
vecteur machine). Les performances de la LWT dans ce domaine restent non explorées. Dans
cette phase de notre travail, nous visons a exploiter la LWT au méme titre que la DWT dans le
domaine du diagnostic et montrer son apport.

Dans le but de réaliser cet objectif, nous avons choisi de combiner la LWT et la DWT aux
méthodes de réduction d’espace et de classification les plus simples respectivement 1' ACP et
les KPPV. La meilleure implémentation entre la DWT et la LWT est celle qui donnera les
meilleures performances de classification, pour la méme banque de données d’apprentissage

et le méme classificateur.

3.2.2 Classification
La classification automatique consiste a regrouper divers objets (les individus) en sous-
ensembles d'objets (les classes), en se basant sur des données statistiques. Elle peut étre :
> supervisée : les classes sont connues a priori, elles ont en général une sémantique
associée
» non-supervisée : les classes sont fondées sur la structure des objets, la sémantique

associee aux classes est plus difficile a déterminer [49].

3.2.3. Chaine de classification du signal EEG
Notre classification est basée sur la connaissance a priori du nombre de classes, qui est de
deux : signaux normaux et signaux pathologique (épileptiques).
Le schéma général de notre chaine de classification est donné dans la figure 4.12
Les étapes de classification d un EEG quelconque consiste a lui appliquer les étapes suivante
e le signal acquis est décomposé par ondelettes (DWT et LWT) en cing niveaux de
décomposition ; I'extraction des parameétres consiste a calculer les variances des
coefficients des cing premiers niveaux [48].
e La transition d"un espace de cing parametres caractéristiques du signal EEG a celui de

deux se fait grace a la matrice de transition (ACP) [50].
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Figure 4.12: Schéma général de la méthode de classification

e Enfin le calcul de la distance d un autre signal EEG par rapport aux différents autres

signaux de la base de données permettra de I’attribuer a la classe la plus proche.

3.2.4. Analyse par composante principale

Une des difficultés inhérentes a la statistique multivariée est le probleme de visualisation de
données a nombreuses variables.

L analyse en composantes principales est une méthode quantitative rigoureuse pour la
réalisation de cette simplification. Ce procédé génere un nouvel ensemble de variables,
appelées composantes principales. Chague composante principale est une combinaison
linéaire des variables d'origine. Toutes les composants principales sont orthogonales les unes
aux autres, de sorte qu'il n'y a pas d'informations redondantes. La composante principale
forme une base orthogonale de I'espace des données [50].

3.2.4.1. Matrice d’apprentissage
On applique une ACP sur un ensemble de N variables aléatoires Xy, ..., Xy connues a partir
d'un échantillon de K réalisations conjointes de ces variables. Cet échantillon de ces N
variables aléatoires peut étre structuré dans une matrice M a K lignes et N colonnes.

X112 v Xin

M=| i -~ (3.6)
XK,l XK,N

Chaque variable aléatoire X, = (X1 n, ..., Xk n) @ une moyenne X, et un écart type oxn.
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3.2.4.2. Valeurs propres

Si les realisations (les éléments de la matrice M) sont a probabilités égales alors chaque
réalisation (un élément X; j de la matrice) a la méme importance 1 / n dans le calcul des
caractéristiques de I'échantillon. On peut aussi appliquer un poids p; différent a chaque
réalisation conjointe des variables (cas des eéchantillons redressés, des données regroupées).
Ces poids, qui sont des nombres positifs de somme un, sont représentés par une matrice

diagonale D de taille K:

P; 0
D= P 3.7)
0 .PK
Dans le cas le plus usuel de poids égaux, D = % I ou l est la matrice identité.

3.2.4.3. Normalisation des données
Le vecteur (X4, ..., Xy ) est le centre de gravité du nuage de points, on le note souvent g. On a
g=MTD; ot I'indice 1 désigne le vecteur de R¥ dont toutes les composantes sont égales & 1.

La matrice M est généralement centrée sur le centre de gravité :

_ Xl,l _}?1 Xl,N _XN
M = : : =M-1gT (3.8)
XK,l - Xl XK,N - XN
Elle peut étre aussi réduite :
X11— X1 ... Xun - Xn
_ o(X1) o(Xn) |
M = : : (3.9
Xk1—X1 . XgN-— X_’Nj
o(X1) o(Xn)

Le choix de réduire ou non le nuage de points i.e. les K réalisations de la variable aléatoire
(Xg, ..., Xn) est un choix de modele :

Si on ne réduit pas le nuage : une variable a forte variance va tirer tout l'effet de I'ACP a elle.
Si on réduit le nuage : une variable qui n'est qu'un bruit va se retrouver avec une variance

apparente égale a une variable informative.

3.2.4.4. Calcul de covariances et de corrélations
Une fois la matrice M transformée en M ou M, il suffit de la multiplier par sa transposée pour

obtenir :
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La matrice de variance-covariance des X, ..., Xn. Si M n'est pas réduite :
Covariance = 1/K .MT. M . (3.10)
La matrice de corrélation des Xy, ..., Xy Si M est réduite :
Corrélations = 1/K . MT. M. (3.11)
Ces deux matrices sont carrées (de taille N), symétriques et reelles. Elles sont donc
diagonalisables dans une base orthonormée.

De facon plus générale, la matrice de variance-covariance s’écrit :

V=MDMT — gg" = M.D.M". (3.12)
Si l'on note D /s la matrice diagonale des inverses des écarts-types:
1
/s, 0
Dyjs = “ (3.13)
0 /sy

Et D,,,2 lamatrice diagonale des inverses des variances, alors on a:

M = M.Dyq (3.14)
La matrice des coefficients de corrélation linéaire entre les N variables prises deux a deux,
notée R, s'écrit :

R= M.D.MT (3.15)

3.2.4.5. Critere d'inertie

Chagque X, est donc remplacé par X,, — X,, ou (X,, — X,)/ o(X,) . Nous utiliserons donc la
matrice M pour noter M ou M suivant le cas.

Le principe de I'ACP est de trouver un axe u, issu d'une combinaison linéaire des Xp, tel que
la variance du nuage autour de cet axe soit maximale.

Un critére couramment utilisé est la variance de I'échantillon (on veut maximiser la variance
expliquée par le vecteur u). Pour les physiciens, cela a plutdt le sens de maximiser l'inertie
expliquée par u (c'est-a-dire minimiser l'inertie du nuage autour de u).

3.2.4.6. Projection

Finalement, nous cherchons le vecteur u tel que la projection du nuage sur u ait une variance

maximale. La projection de I'échantillon des X sur u s'écrit :

m,(M)=M.u (3.16)
La variance empirique de 7,(M) vaut donc :
T, (M. 1/K .wt,(M) = u".MT . 1/K .M .u (3.17)
C
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Ou c est la matrice de covariance.
Comme nous 1’avons vu plus haut, ¢ est diagonalisable dans une base orthonormée, notons P

le changement de base associé et A la matrice diagonale formée de son spectre :

my (M) /e .ty (M) = uTPT AR, = (B)TA (B) (3.18)

u

Aprés cette réécriture, nous cherchons le vecteur unitaire v qui maximise Vv'Av, ou
A=Diag (A4, ..., Ay) est diagonale (rangeons les valeurs de la diagonale de A en ordre
décroissant). On peut rapidement Vérifier qu'il suffit de prendre le premier vecteur unitaire ;
onaalors:
ul.A.u= A (3.19)
Plus formellement, on démontre ce résultat en maximisant la variance empirique des données
projetées sur u sous la contrainte que u soit de norme 1 (par un Multiplicateur de Lagrange o)
Lwa)=ul .C.u—a@u—-1) (3.20)
On obtient ainsi les deux résultats suivants:
1. wuest vecteur propre de C associé¢ a la valeur propre A;.
2. uestdenorme 1.
La valeur propre A; est la variance empirique sur le premier axe de I'ACP.
On continue la recherche du deuxieme axe de projection w sur le méme principe en imposant

qu'il soit orthogonal a u.

3.2.4.7. Diagonalisation

La diagonalisation de la matrice de corrélation (ou de covariance si on se place dans un
modeéle non réduit), nous a permis d'écrire que le vecteur qui explique le plus d'inertie du
nuage est le premier vecteur propre. De méme le deuxiéme vecteur qui explique la plus
grande part de l'inertie restante est le deuxiéme vecteur propre, etc.

Nous avons vu en outre que la variance expliquée par le k-iéme vecteur propre vaut Ay.
Finalement, la question de I'ACP se raméne a un probleme de diagonalisation de la matrice de

corrélation.

3.2.5. Classification par K plus proche voisin (KPPV)
La méthode du plus proche voisin se caractérise par sa capacité a traiter localement les
données. Elle consiste a examiner les éléments, dont la classe est connue, proches de I'élément

dont on veut déterminer la classe.
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La régle du plus proche voisin, PPV, compte sur I'existence d'un ensemble test. Soit

XM = {Xq, e o ,Xj, ..., Xp} I'ensemble d'apprentissage formé de n vecteurs indépendants, ou
chaque événement est représenté par un vecteur paramétrique x;.

La classe de chaque élément de I'ensemble d'apprentissage est connue, elle sera désignée pour
I’¢élément x; par w(x;). L'€vénement a classer, représenté par un vecteur paramétrique X, est
affecté a la classe correspondant au voisin le plus proche des éléments de I'ensemble

d'apprentissage. La regle dite de KPPV est simplement la suivante :
B = 0(xppy)  Si d(%Xppy) = minj_y _p d(X, Xppy) (3.22)

Ou xppy est I'échantillon le plus proche de x, et @(x)est la classe d'affectation estimée de
X. La regle du KPPV classifie x selon sa classe d'affectation estimée ®(x) [51].

La notion du "plus proche", en termes de distances les plus petites, laisse un certain choix
pour la détermination de la distance. Dans notre travail, la distance euclidienne sera utilisée.
Dans le cas des K plus proches voisins, pour chaque vecteur x a classer, on recherche les K
plus proches voisins dans I'échantillon d'apprentissage, et x est affecté au groupe majoritaire.

3.2.6. Performance de la classification

Afin de pouvoir évaluer la méthode de classification, nous définissons les mesures
statistiques suivantes :

3.2.6.1. Taux de classification :

Nous définissons le taux de classification Tc comme suit :

nombre d échantillons bien classés
Tc = x 100 (3.23)

nombre total dréchantillons

3.2.7. Matrice de confusion

La matrice de confusion, est un outil servant a mesurer la qualit¢ d'un systéeme de
classification. Chaque colonne de la matrice représente le nombre d'occurrences d'une classe
estimée, tandis que chaque ligne représente le nombre d'occurrences d'une classe réelle (ou de
référence). Les données utilisées pour chacun de ces groupes doivent étre différentes. Un des
intéréts de la matrice de confusion est qu'elle montre rapidement si le systéme parvient a
classifier correctement.
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Cas normal Cas epileptique
Cas normal TP FP

Cas épileptique | FN TN

Tableau 3.1 : matrice de confusion

TP: True Positif.
FP: False Postif.
FN : False Negatif.
TN: True Negatif.

A partir de la matrice de confusion on définit les performances de classification:
TP

sensitivité = TPR = ——— % 100% (3.24)
spécificité = TNR = ——x100% (3.25)

TPR : True Positif Ratio
TNR: True Négatif Ratio

La spécificité est en statistique et en épidémiologie, la capacité d'un test ou d'un examen de
diagnostic a donner un résultat négatif lorsque la maladie (ou la condition) n'est pas presente.
Elle s'oppose a la sensibilité, qui est la capacité d'un test ou d'un examen a donner un résultat

positif lorsque la maladie est présente.

3.3. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux types d applications dans le but d exploiter les
transformées en ondelettes DWT et LWT a titre comparatif, sur les signaux EEG normaux et
épileptiques.

Nous présenterons dans le chapitre suivant nos résultats et nos interprétations concernant les

applications de compression et de classification.
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CHAPITRE IV
TESTS ET RESULTATS
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4.1. Introduction

Pour les deux applications étudiées dans ce mémoire nous avons établi une étude comparative
entre les ondelettes discretes (DWT) et liftée (LWT). Il faut noter que les types ondelettes
DWT et LWT utilisées dans ces applications, sont les ondelettes orthogonales et

biorthogonales car elles permettent la reconstitution du signal avec le minimum d erreur [52].

4.2. Compression du signal EEG

Dans cette application nous avons réalisé un programme a l"aide du logiciel Matlab 7.5 avec
lequel nous avons effectué la compression par ondelettes biorthogonales DWT et LWT pour
différents signaux EEG, dont les étapes sont les suivantes :

1. chargement du signal EEG.

2. décomposition du signal a plusieurs niveaux.

3. fixation de la valeur du seuil en fonction de la valeur max des coefficients d’ondelettes.

4. compression du signal EEG a base d’ondelettes biorthogonales a chaque niveau de
décomposition.

5. reconstitution du signal a partir des coefficients seuillés.

Dans la suite, nous allons interpréter les différents résultats obtenus par I’application de cet
algorithme sur différents signaux EEG (pathologiques et normaux) en faisant référence a des
estimations de taux de compression et de performance de reconstitution.

Nous avons affecté a chaque ondelette utilisée un numéro, comme le montre le tableau 4.1,

afin de faciliter |"étude statistique.

N° [ ondelettes | N° ondelettes N’ ondelettes N° ondelettes
1 biorl.5 8 bior3.5 15 rbiol.5 22 rbio3.3
2 bior2.2 9 bior3.7 16 biorl.3 23 rbio3.5
3 bior2.4 10 bior3.9 17 rbio2.2 24 rbio3.7
4 bior2.6 11 biord.4 18 rbio2.4 25 rbio3.9
5 bior2.8 12 bior5.5 19 rbio2.6 26 rbio4.4
6 bior3.1 13 bior6.8 20 rbio2.8 27 rbio5.5
7 bior3.3 14 rbiol.3 21 rbio3.1 28 rbio6.8

Tableau 4.1 : liste des ondelettes biorthogonales utilisées.

Il faut noter que chaque ondelette DWT présente une version d ondelette liftée LWT.
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4.2.1. Choix de I'ondelette pour la compression du signal EEG
Afin de choisir I'ondelette la plus adaptée a la compression du signal EEG, nous avons congu
un programme pour décomposer le signal EEG par les ondelettes biorthogonales version
LWT et DWT, nous avons comparé les résultats par le calcul de I'erreur quadratique moyenne
(EQM). L expression de cette erreur est donnée par :

EQM =~ (eeg; — eegr;)?
Ou eeg; : représente le signal original et eegr;: représente le signal reconstitué.
Dans ce qui suit nous allons appliquer une décomposition par ondelettes DWT du tableau 4.1
et leur version LWT sur des signaux EEG d"un sujet sain et un autre épileptique de la base de
données Physiobank pour un nombre de 4097 échantillons et une fréquence d échantillonnage
Fe égale a 173,61 Hz.

4.2.1.1. Enregistrement sur sujets sains
Les tableaux 4.2 et 4.3 présentent les erreurs minimales obtenues parmi les 28 ondelettes du
tableau 4.1 pour chaque niveau de décomposition, sur trois signaux EEG de sujets sains
(2001, Z050 et 2025).

a) Résultats obtenus avec I'ondelette LWT

signal sujet sain Z001 signal sujet sain Z050 signal sujet sainZ025

erreur min | ondelette | niveau | erreur min | ondelette | niveau | erreur min | ondelette | niveau
0.0071e-28 | bior3.7 1 0.0007e-27 | bior3.9 1 0.0151e-28 | hior3.9 1

0.0769e-28 | bior3.7 0.0071e-27 | bior3.9 0.1016e-28 | bior3.9
0.3181e-28 | hior2.6 0.0361e-27 | hior3.5 0.4105e-28 | hior2.2
0.4731e-28| hior2.2 0.0598e-27 | bhior2.4 0.5897e-28 | hior2.2
0.5506e-28 | bhior2.2 0.0728e-27 | hior2.2 0.8134e-28 | hior2.2
0.6152e-28 | hior2.2 0.0942e-27 | bior2.2 0.9826e-28 | hior2.2

ol B~ WIN
OO Bl WIN
| W

Tableau 4.2 : erreur de reconstitution minimale obtenue par LWT

b) Résultats obtenus avec I'ondelette DWT

signal sujet saine Z001 signal sujet sain Z050 signal sujet sain 2025
erreur min | ondelette | niveau | erreur min | ondelette | niveau | erreur min | ondelette | niveau
0.0403e-27 | bior2.4 1 |0.0056e-26| bior2.4 1 ]0.0526e-27 | bior2.4 1
0.0897e-27 | bior2.4 0.0129e-26 | bior2.4 0.1317e-27 | hior2.4
0.1851e-27 | bior2.4 0.0222e-26 | bhior2.4 0.2438e-27 | bior2.6
0.2789e-27 | bhior2.4 0.0361e-26 | bior2.4 0.3736e-27 | bhior2.6
0.3624e-27 | bior2.6 0.0427e-26 | bior2.4 0.4949e-27 | bior2.6

gl bhjlwlnN
gl bhjwlnN
g bhjlwinN
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|0.4467e-27| bior2.4 | 6 |0.0560e-26| bior2.4 | 6 |0.7247e-27| bior2.4 | 6 |

Tableau 4.3 : erreur de reconstitution minimale obtenue par DWT
Les résultats des deux tableaux 4.2 et 4.3 montrent ’avantage de la LWT par rapport a la
DWT pour I’ensemble des trois signaux sains, choisis aléatoirement dans une banque de
données EEG. En effet pour le méme signal Z001 par exemple (tableau 4.2 et 4.3) |"erreur de
reconstitution est de I'ordre de 10 pour la LWT et de 10" pour la DWT pour tous les

niveaux de décompositions.

4.2.1.2. Enregistrement sur sujets épileptiques :

De méme les tableaux 4.4 et 4.5 présentent les erreurs minimales pour chaque niveau de
décomposition par I"application de la transformeée en ondelettes LWT et DWT sur des signaux
épileptiques (NOO1, NO50 et N025).

a) Résultats obtenus avec I'ondelette LWT

signal épileptique NOO1 signal épileptique NO50 signal épileptique N025
erreur min | ondelette | niveau | erreur min | ondelette | niveau | erreur min | ondelette | niveau
0.0008e-27 | hior3.9 1 | 0.0004e-26| hior3.9 1 |0.0009e-27| hior3.1 1
0.0074e-27 | bior3.3 0.0026e-26 | bior3.7 0.0047e-27 | bior3.9
0.0245e-27 | bior3.1 0.0105e-26 | bior3.5 0.0125e-27 | bior3.1
0.0517e-27 | bior3.1 0.0197e-26 | bior3.5 0.0357e-27 | hior3.1
0.0897e-27 | bior2.2 0.0256e-26 | bior2.4 0.0692e-27 | bior2.2
0.1125e-27 | bior2.4 0.0313e-26 | bhior2.4 0.0814e-27 | hior2.2
0.2852e-27 | bior3.1 0.0451e-26 | bhiorl.3 0.1937e-27| bior3.1

N oo bW
~N|oloblwN
N oo bhlwN

Tableau 4.4 : erreur de reconstitution minimum obtenue par LWT

b) Résultats obtenus avec |'ondelette DWT

DWT signal épileptique NOO1 | DWT signal épileptique NO50 | DWT signal épileptique N0O25
erreur min | ondelette | niveau | erreur min | ondelette | niveau | erreur min | ondelette | niveau
0.0053e-26 | bior2.4 1 |0.0017e-25| bior2.4 1 ]0.0039%-26| bior2.4 1

0.0130e-26 | hior2.4 0.0043e-25| bior2.4 0.0097e-26 | hior2.4
0.0254e-26 | bior2.4 0.0089e-25 | bior2.6 0.0208e-26 | bior2.4
0.0424e-26 | bior2.4 0.0128e-25| bior2.6 0.0359e-26 | bior2.4
0.0673e-26 | bior2.6 0.0194e-25| bior2.4 0.0491e-26 | bior2.6
0.0841e-26 | bior2.4 0.0252e-25| bior2.6 0.0612e-26 | bior2.4
0.6898e-26 | bhior3.1 0.0672e-25| biorl.3 0.4913e-26 | hior3.1

N bW
~N|lojoblw|N
~N oo bl WN

Tableau 4.5 : erreur de reconstitution minimum obtenue par DWT
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Les tableaux 4.4 et 4.5 montrent les mémes résultats que précédemment, c’est a dire que pour
les deux types de signaux EEG (sain et épileptique), I’erreur de reconstitution augmente en
fonction du niveau de decomposition et cela pour les deux implémentations, mais la
différence se trouve dans la valeur de cette erreur qui est nettement plus importante dans le
cas de la DWT.

Les figures 4.1 et 4.2 montrent I"évolution de I'erreur de reconstitution au cinquieme niveau

de décomposition en fonction des ondelettes du tableau 4.1.

x 10°2° Erreur de reconstitution au 5éme niveau de décomposition
2.5 T T T T T

1.5 b

Erreur de reconstitution

0.5~ -

0 5 10 15 20 25 30
les ondelettes biorthogonales

Figure 4.1 : Erreur de reconstitution en fonction des ondelettes biorthogonales

La figure 4.1 montre |évolution de l'erreur (EQM) obtenue pour cing niveaux de
décomposition en fonction des ondelettes DWT du tableau 4.1. L erreur est maximale pour la
douziéeme et la vingt septieme ondelette correspondantes respectivement a la bior5.5 et
rbio5.5.

Nous avons appliqué le méme procédé pour les ondelettes du tableau 4.1 version liftées LWT,
les résultats obtenus sont représentés sur la figure 4.2

D apres les figures 4.1 et 4.2, on observe que I'erreur (EQM) est nettement plus importante
pour la decomposition par DWT, elle atteint une valeur maximum pour la douziéme ondelette
correspondante & la bior5.5 DWT de I'ordre de 2x10™ (figure 4.1) et une valeur maximum
pour la méme ondelette bior5.5 de 2x10% dans le cas de la LWT (figure 4.2).
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Figure4.2 : Erreur de reconstitution en fonction des ondelettes biorthogonales liftées.

4.2.2. Temps de calcul
Dans cette application nous avons appliqué la décomposition d’un signal EEG sujet sain par
des ondelettes DWT et les méme ondelettes version liftées LWT, les résultats obtenus sont

représentés sur la figure 4.3 :

Temps de calcul au 5éme niveau de décomposition
0.35 T F
ondelettes classique
ondelettes liftees
0.3

0.25
o
<]
K22
s 0.2
o
[]
o
S
e 0.15
Q.
IS
i)

0.1
0.05 k
0 <
0 5 10 15 20 25 30
les ondelettes biorthogonales

Figure 4.3 : traces des temps de décomposition par la LWT et la DWT.
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D apres la figure 4.3 le temps de décomposition par les ondelettes biorthogonales discretes
(DWT) et leur version liftées (LWT) est presque le méme pour I'ensemble des ondelettes, a
I"exception de la premiere ondelette du tableau 4.1 la biorl.5 ou le temps de calcul de la LWT
est inferieur au temps de la décomposition de DWT. Ainsi la programmation par Matlab ne
permet pas de voir I’apport principal de I’ondelette LWT par rapport a celui de la DWT dans
ce type d’application.

4.2.3. Compression du signal EEG par ondelette

Afin de réaliser un choix sur I’ondelette la plus adaptée a ce type de signaux EEG et pour une
application de compression, nous avons fait une étude comparative sur les ondelettes discrétes
DWT et les ondelettes liftées LWT. Les résultats de la compression du signal EEG d un sujet
sain dont le nombre d*échantillons est de 4097 et la fréquence d échantillonnage f. de
173,61Hz, sont résumes dans les figures et tableaux suivants :

Les tableaux 4.6 et 4.7 présentent le taux de compression maximum pour chaque niveau de
décomposition et pour chaque valeur du seuil par l'application de la compression par

ondelettes DWT et liftées respectivement sur un signal EEG de sujet sain.

taux de compression max par DWT parmi les 28 ondelettes utilisées
seuil 5% | ondelette | seuil 10% | ondelette | seuil 15% | ondelette | seuil 20% | ondelette
niveau 1| 50.0974| rbiol.5 | 50.2925 | rbiol.3 |50.2925 |rbiol.3 [50.2925 |rbiol.3
niveau 2| 63.0180|bior3.1 |70.6728 | bior3.1 |74.0633 |bior3.3 |74.7928 |bior3.1
niveau 3| 64.3762|bior3.1 |73.5973 |bior5.5 | 79.5785 |bior5.5 [82.0494 | bior5.5
niveau 4| 64.3762|bior3.1 |73.5973 |bior5.,5 |79.5785 |bior5.5 | 82.0494 |bior5.5
niveau 5| 64.8491 |bior3.1 |75.2711 |bior5.5 |82.5982 |bior5.5 | 85.9243 | bior5.5

Tableau 4.6 : Taux de compression maximum pour une décomposition par DWT.

Ainsi d apres le tableau 4.6, par exemple pour un niveau 1 et un seuil de 5% parmi I'ensemble
des vingt huit ondelettes utilisées, c est la rbiol.5 qui donne le meilleur score de 50,0974%
de taux de compression, mais pour le méme seuil, le meilleur taux de compression est réalisé
au niveau cing avec la bior3.1 avec un score de 64,8491%.

Il est a noter qu'un seuil plus important (de 20% par exemple) donne forcément des résultats
plus importants que celui de 5%. Le tableau 4.6 montre que pour le niveau cing et le seuil de

20% la bior5.5 permet d atteindre 85,9243% de taux de compression.
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taux de compression max par LWT parmi les 28 ondelettes utilisées
seuil 5% | ondelette | seuil 10% | ondelette | seuil 15% | ondelette | seuil 20% | ondelette
niveau 1| 56.4559 | rbiol.5 | 62.1674 | bior5.5 | 67.7325 | bior5.5 | 72.6141 | rbio3.5
niveau 2 | 64.2177 | bior3.1 | 74.4691 | bior3.1 | 79.4972 | bior5.5 | 83.1096 | bior5.5
niveau 3 | 64.9256 | bior3.1 | 75.5431 | bior3.1 | 81.5719 | bior5.5 | 85.1355 | bior5.5
niveau 4 | 64.8279 | bior3.1 | 75.3234 | bior3.1 | 82.0356 | bior5.5 | 85.8189 | bior5.5
niveau 5| 64.7791 | bior3.1 | 75.2502 | bior3.1 | 82.1089 | bior5.5 | 85.9409 | bior5.5

Tableau 4.7 : Taux de compression maximum pour une décomposition par LWT.

Le tableau 4.7 donne la meilleure compression de 85,9409% obtenue au cinquiéme niveau
avec un seuil de 20% par la bior5.5.Les tableaux 4.6 et 4.7 nous permettent de conclure que
Le tableau 4.7 donne la meilleure compression de 85,9409% obtenue au cinquiéme niveau
avec un seuil de 20% par la bior5.5.Les tableaux 4.6 et 4.7 nous permettent de conclure que
les résultats sont presque équivalents en performance de compression pour la DWT et LWT.
IIs montrent aussi que les meilleurs scores de compression peuvent étre atteints avec un seuil
de 20% par la DWT et LWT de I'ondelette bior5.5.

Pour plus de détail la figure 4.3 montre I"évolution de la performance de compression sur
I'ensemble des ondelettes du tableau 4.1 et confirme le meilleur taux par la douziéeme
ondelette (bior5.5) pour la DWT et LWT.

Seuil 2 20% au 5éme niveau de décomposition

} Sy v—"“K o
: \

g

90

60

50

40

performance de compression

—+t+— ondelettes DWT
—t+— ondelettes liftees
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0 5 10 15 20 25 30
les ondelettes biorthogonales

Figure 4.3 : Evolution du taux de compression en fonction des ondelettes LWT et DWT
au cinquiéme niveau de décomposition avec un seuil de 20%.
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Dans les tableaux 4.8 et 4.9 nous présentons les performances de reconstitution maximum
pour chaque niveau de décomposition et pour chaque valeur du seuil en appliquant les deux
génerations d ondelettes (DWT et LWT).

performance de reconstitution max par DWT parmi les 28 ondelettes utilisées
seuil 5% | ondelette | seuil 10% | ondelette | seuil 15% | ondelette | seuil 20% | ondelette
niveau 1| 99.8815 | bior3.9 | 99.8815 | bior3.9 | 99.8710 | bior3.9 | 99.8710 | bior3.9
niveau 2 | 99.8157 | rhio3.1 | 99.2828 | bior3.9 | 98.5608 | bior3.9 | 98.3125 | hior3.3
niveau 3 | 99.8441 | rbhio3.1 | 99.4128 | bior3.5 | 98.7680 | bior3.3 | 98.3208 | bior3.3
niveau 4 | 99.8765 | bior3.1 | 99.5251 | bior3.1 | 98.9915 | bior3.1 | 98.4550 | bior3.1
niveau 5 | 99.9115 | bior3.1 | 99.6607 | bior3.1 | 99.2757 | bior3.1 | 98.8822 | bior3.1

Tableau 4.8 : Performance de reconstitution maximum pour la DWT.

D" apreés le tableau 4.8 la meilleure performance de reconstitution est atteinte avec un taux de
99,9115% au niveau cing avec un seuil de 5% par I'ondelette DWT bior3.1.

Il est a noter que les meilleures performances de reconstitutions sont obtenues au cinquiéme
niveau pour un seuil de 5% soit un taux de 99,9991% pour |I'ondelette LWT rbio5.5 (tableau
4.9).

performance de reconstitution max par LWT parmi les 28 ondelettes utilisées
seuil 5% | ondelette | seuil 10% | ondelette | seuil 15% | ondelette | seuil 20% | ondelette
niveau 1| 99.9739 | rbio3.7 | 99.8079 | rbio3.9 | 99.3630 | rbio3.9 | 98.5494 | rbio3.9
niveau 2 | 99.9904 | rbio3.9 | 99.9310 | rbio3.9 | 99.7558 | rbio3.7 | 99.4544 | rbio3.7
niveau 3| 99.9943 | rbio3.9 | 99.9611 | rbio3.9 | 99.8686 | rbio3.9 | 99.6914 | rbio3.7
niveau 4 | 99.9958 | rbio3.9 | 99.9721 | rbio3.9 | 99.9046 | rbio3.9 | 99.7770 | rbio3.9
niveau 5| 99.9991 | rbio5.5 | 99.9972 | rbio5.5 | 99.9937 | rbio5.5 | 99.9893 | rbio5.5

Tableau 4.9 : Performance de reconstitution maximum pour la LWT

La figure 4.4 montre |"évolution des performances de reconstitution en fonction des ondelettes
DWT et LWT du tableau 4.1, pour une valeur du seuil de 5 % au cinquieme niveau de
décomposition.

Ces résultats montrent 1’apport des ondelettes biorthogonales (DWT ou LWT). Pour des
taux de compression importants, nous atteignons des performances de reconstitution
importantes.

En effet pour la douzieme ondelette bior5.5 LWT, nous obtenons un taux de compression
max de 85,9409 % (tableau 4.7) pour une performance de reconstitution de 99,6010%. Dans
le cas de la DWT, avec la bior5.5 nous obtenons un taux de compression max de 85.9243%

(tableau 4.6) pour une performance de reconstitution de 99,6096%.
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Figure 4.4 : Evolution de la performance de reconstitution en fonction des ondelettes
utilisées au cinquieme niveau de décomposition avec un seuil de 5%.

La meilleure performance de reconstitution PR de 99.9115 % (tableau 4.8) est obtenue avec

la DWT bior3.1 (sixieme ondelette) et un taux de compression de 81.3766%. Par contre le
meilleur PR est de 99.9991% (tableau 4.9) dans le cas de la rbio5.5 liftée avec un taux de

compression  81.9868%.
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Figure 4.5 : Evolution du taux de compression moyenne et écart type d un ensemble de
signaux EEG normaux et épileptique.
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D’aprés nos résultats les performances de compression sont presque équivalentes pour les
deux générations d’ondelettes (DWT ou LWT). Pour justifier ces résultats, une étude
statistique est menee.

La figure 4.5 (a) représente I"évolution du taux de compression moyen en termes statistiques
pour un ensemble de deux cent signaux EEG (100 sujets sains et 100 sujets épileptiques) en
fonction des ondelettes DWT et LWT du tableau 4.1, pour le cinquiéme niveau de
décomposition et un seuil de 20% ainsi que |I"évolution de I'écart type de I'ensemble des taux
de compression a droite (figure 4.5 b).

La figure 4.6 (a) représente |"évolution de la performance de reconstitution moyenne pour le
méme ensemble de signaux en fonction des ondelettes DWT et LWT du tableau 4.1, pour le
cinguieme niveau de décomposition et un seuil de 20% ainsi que I'évolution de I'écart type

de I'ensemble des performances de reconstitution a droite (figure 4.6 b).

Seuil a 20% au 5éme niveau de décomposition Seuil a 20% au 5éme niveau de décomposition
100 n 3= 2.5

99 = F

—
—
i
ecart type
| J
s

96

95

moyen des performance de reconstitution

94 —— DWT
—— pwT| * | —— 1wt ||| T
— LW T |
93 F 0 ;
0 10 20 30 0 10 20 30
a b

Figure 4.6 : Evolution de la performance de reconstitution moyenne et écart type d un
ensemble de signaux EEG normaux et épileptique.

L application de la compression par ondelettes (DWT et LWT) a I'ensemble des signaux EEG
donne les mémes résultats que ceux trouves précédemment pour un seul signal.

D apreés la figure 4.5 (a), pour le cinquieme niveau de décomposition et pour un seuil de 20%
nous obtenons un maximum de taux de compression moyen statistiquement parlant de
87.6287% avec un écart type de 3.8953 pour un PR moyen de 94.3030% avec un écart type

de 2.4708 par la douziéme ondelette DWT (bior5.5) et pour la méme ondelette version LWT
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nous obtenons un maximum de taux de compression moyen de 87.6561% avec un écart type
de 3.8962 pour un PR moyen de 96.7759% avec un écart type de 1.8785.

La meilleure performance de reconstitution moyenne PR (figure 4.6 a) de 98.9543% avec un
écart type de 0.2986 (figure 4.6 b) est obtenue pour un taux de compression de 84.0934%
avec un écart type de 4.2294 par | application de la sixieme ondelette DWT bior3.1. Dans le
cas de la vingt septieme ondelette LWT rbior5.5, on obtient une meilleure performance de
reconstitution moyenne PR de 99.9465% (figure 4.6 a) avec un écart type de 0.2918 (figure
4.6 b) pour un taux de compression de 83.1585% avec un écart type de 4.8484.

D apreés les figures 4.5 et 4.6, notre étude statistique favorise I'ondelettes LWT rbior5.5 qui
donne les meilleures performances de compression.

Les résultats de cette étude sont résumés dans le tableau 4.10.

ondelette
LWT seuil | niveau PR écart type TC écart type
rbio5.5 20% 5 09.9465% | 0.2918 |83.1585% | 4.8484

Tableau 4.10 : les performances moyennes optimales pour la compression.

4.2.4. Résultats de la compression :

L’algorithme que nous avons élaboré, a été testé sur des signaux réels (sains et pathologiques)
choisis aléatoirement de la base de données [Physiobank]. Sur la figure (4.7 a) nous avons
représenté une fenétre de ce signal. La figure (4.7 b) représente le signal reconstitué apres la
compression par I'ondelette LWT rbio5.5. Les résultats de la compression sont représentés

sur le tableau 4.11.

Ondelette Niveau de | Seuil(%) | Tc(%) PR(%)
analysante | décomposition
rbio5.5 LWT 5 20 83.1585% | 99.9465%

Tableau 4.11 : Résultats pour EEG sujet sain.

L’application de notre algorithme sur 4097 échantillons de I’EEG d'un sujet sain nous a
donné un taux de compression de 83.1585% avec une performance de reconstitution de

99.9465% comme le montre le tableau 4.11.
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Figure 4.7 : Signal EEG sujet sain original avec le signal compressé.

Pour avoir une idée sur I’apport de I’ondelette LWT par rapport a la DWT, ce méme signal a

été décomposé par DWT rbio5.5, les résultats sont les suivants.

Ondelette Niveau de Seuil(%) | Tc(%) | PR(%)
analysante décomposition
rbio5.5 DWT 5 20 83.0028 | 97.3668

Tableau 4.12 : Résultats pour ’EEG sujet sain.

La figure 4.8 (a) représente le signal de la figure 4.7 (a) avec sa version reconstituée apres

compression par I'ondelette DWT rbio5.5 (figure 4.8 b).
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Figure 4.8 : Signal EEG sujet sain original avec le signal compresse.

Les reconstitutions soumises a 1’avis du médecin neurologue ont été approuvées dans le sens
ou le signal garde I’information d’origine normal ou pathologique quelque soit 1I'ondelette

utilisée (DWT ou LWT).

4.3. Classification du signal EEG

La classification des signaux EEG normaux est pathologiques doit passer par les étapes
suivantes :

4.3.1 Extraction des paramétres caractéristiques

Les techniques d'extraction de caractéristiques les plus récentes exploitent simultanément
dans les domaines temporels et frequentiels [44] [45 [46] [47]. Dans notre cas on s’intéresse a
I’apport de la transformée en ondelettes dans le domaine de la détection de pathologie
encephalique.

La variance des coefficients de détails des 5 premiers niveaux de décompositions sont des
parameétres pertinents pour le cas de la DWT [48].

Le but de notre application est de montrer que ces parametres extraits de 1’ondelette LWT
peuvent apporter un plus a la classification des signaux EEG. Pour cela I'extraction des

coefficients de détails se fera par ondelettes DWT et LWT a titre comparatif.
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Figure 4.13 : Extraction des caractéristiques d'un signal EEG par ondelettes.

4.3.2. Choix du niveau de décomposition :
Les signaux EEG de la banque de données, qui va servir a I'apprentissage pour la détection de
la pathologie (épilepsie), sont tous échantillonnés a la méme fréquence d'‘échantillonnage

Fe=173.61Hz. Ainsi les filtres FIR, utilisés par la DWT seront dans les bandes de fréquences
suivantes :

Coefficients de détails | Bandes de fréquence(Hz)
D1 43.4-86.8
D2 21.7-43.4
D3 10.8-21.7
D4 5.4-10.8
D5 2.7-54

Tableau 4.13: Les bandes de fréquences des différents niveaux de décompositions

Connaissant la bande fréquentielle des différentes ondes constituant la signal EEG o (1-4 Hz),
B (4-8 Hz), 6 (8-13 Hz) et 6 (13-30 Hz), la correspondance parait évidente entre les bandes

de fréquence des coefficients des différents niveaux avec la gamme fréquentielle de ces
ondes. Ainsi :

v" D5 contient I’information sur ’onde a.,
v' D4 contient I’information sur I’onde 3
v" D3 contient I’information sur ’onde § et 0

v" D2 contient I’information sur I’onde 0

La figure 4.14 representent les coefficients de détails d'un signal EEG d'un cas épileptique sur
une durée de 25 secondes.
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Figure 4.14: Les coefficients de détails du signal EEG d'un sujet épileptique.

4.3.3. Calcul de la variance:
Apres la décomposition par ondelette du signal EEG, nous allons calculer la variance des
coefficients de détails.

Pour un signal x de taille N de moyenne xn, on définit la variance d énergie par:

1 N
Var = NZluxi — 2
=

Daprés la figure 4.15, la distribution de I'énergie sur cing (05) premiers niveaux de
décompositions présentent plus de 90% de 1’énergie totale du signal, ce qui justifie la

limitation de la décomposition aux cing premiers niveaux, pour chacune des deux classes.

x 10° sujet saint x 10" sujet epileptique

variance
variance

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
les bandes de frequences les bandes de frequences

Figure 4.15 : distribution de la variance des coefficients de détails (DWT) pour 5
niveaux.
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D’apres les figure 4.15 et 4.16 nous constatons une forte dominance de la variance des
coefficients de détails du niveau D4 d'un sujet sain par rapport a celle du D4 du sujet

épileptique quelque soit 1’ondelette mise en jeu DWT ou LWT.

x 10 sujet saint x 10" sujet epileptique
v v v v v v v v v

4.5

variance
variance

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
les bandes de frequences les bandes de frequences

Figure 4.16 : distribution de la variance des coefficients de détails (LWT) pour 5
niveaux.

Cette remarque confirme le choix de la variance des cing premiers niveaux de décomposition

comme parameétre pertinent pour la caractérisation du signal EEG.

Une étude statistique sur 1’ensemble de la banque d’apprentissage montre la méme

observation pour la DWT et la LWT.

Apreés l'application de la transformée en ondelette DWT et LWT et le calcul de la variance des

coefficients de détails, le signal EEG sera représenté par un vecteur de dimension 5.

Afin de réduire I’espace des parametres, nous avons eu recours a la méthode de 1'analyse en
composantes principales [50]. L'application de I'ACP, n'est autre qu'un changement d'espace
ou Il'on peut choisir les axes de projection, pour garder les plus pertinents. A partir de la
distribution des valeurs propres (variance) de la matrice contenant les signaux a classer,
(figure 4.17) on peut remarquer que la majorité de la variance des vecteurs caractéristiques

de ces signaux est concentrée sur les deux premiers axes.
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Figure 4.17: représentation des valeurs propres pour les deux bases de données.

Donc nous proposons de réduire la dimension des vecteurs caractéristiques a deux
dimensions. Dans notre application, la visualisation de I'espace de projection est donnée par
la figure 4.18.
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Figure 4.18 : projection sur les axes ACP de la base des variances
a : décomposition par DWT, b : par LWT.
La projection de nos données sur les principaux axes de I'ACP permet d'observer deux régions
distinctes représentant les deux classes a séparer. L'application de I'ACP nous a permis de
distinguer les deux classes. La méthode de classification par la regle des K plus proche
voisin, nous permettra de prendre la décision d’attribuer un signal EEG dans sa classe

d appartenance.
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4.3.4. La classification par KPPV:
Les étapes de classification d'un EEG quelconque consiste a lui appliquer les étapes
suivantes :
e le signal acquis est décomposé par ondelettes (DWT et LWT) en cing niveaux de
décomposition ; I'extraction des parameétres consiste a calculer les variances des

coefficients des cing premiers niveaux.

e La transition d’un espace de cingq paramétres caractéristiques du signal EEG a deux, se

fait grace la matrice de transition (ACP)

e Enfin le calcul de la distance d’un autre signal EEG par rapport aux autres différents

signaux de la base de données permettra de I"attribuer a la classe la plus proche.

La figure (4.20) décrit la démarche de classification automatique

Acquisition du Décomposition par Calcul des Application de
signal EEG > ondelette parametres I'’ACP
caractéristique

A\ 4

A

Classification par
KPPV

Décision l

Figure 4.20: Schéma de classification.

4.3.4.1. Application

Dans cette application nous avons congu un algorithme qui décompose les signaux EEG de la
base de données par ondelettes DWT et LWT, calcule les paramétres de variance et applique
I"analyse par composantes principales pour chaque signal. Les 46 ondelettes utilisées sont
issues du logiciel MATLAB 7.5 (tableau 4.14).

ondelettes | N° | ondelettes | N° | ondelettes | N° | ondelettes | N° | ondelettes | N° | ondelettes
biorl.5 | 9 | bior3.7 |17 | rbio2.2 |25| rbio3.9 33| sym6 |41 db5
bior2.2 10| bior3.9 |18| rbio2.4 |26| rbiod.4 |34| sym7 |42 db6
bior2.4 |11| bior4d.4 |19| rbio2.6 |27| rbio5.5 35| sym8 |43 db7
bior2.6 |12 | bior5.5 |20| rbio2.8 |28| rbio6.8 36| sym5 |44 db8
bior2.8 |13| bior6.8 |21| rbio3.1 |29| Haar |37 dbl 45| coifl
bior3.1 |14| rbiol.3 |22| rbio3.3 |30 sym2 |38 db2 46| coif2
bior3.3 15| rbiol5 |23| rbio3.5 [31| sym3 |39 db3
bior3.5 [16| biorl.3 |24 | rbio3.7 |32| sym4 |40 db4

e
[=)

O INOCTBAWIN |-
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Tableau 4.14. : Liste des ondelettes utilisées pour la classification.
Les taux de classification obtenus pour les deux générations d ondelettes du tableau sont

représentés dans la figure 21.
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Figure 21 : Taux de classification des deux générations d ondelettes.

Les résultats obtenus montrent I"évolution du taux de classification en fonction des ondelettes
DWT et LWT du tableau 4.14. On observe un meilleur taux de classification pour les
ondelettes liftées par rapport aux ondelettes DWT. Le tableau 4.15 présente les taux de
classification maximum obtenus par les 46 ondelettes du tableau 4.4, ou on observe un taux de
classification maximal pour I'ondelettes DWT db5 qui atteint les 73 %, et 81,5 % pour
I’ondelette liftée sym4. Donc notre choix porte sur la décomposition du signal EEG par les
ondelettes LWT sym4.

Ondelettes DWT Taux de classification
db5 73.0000 %
ondelettes LWT Taux de classification
sym4 81.5000 %

Tab 4.15 : taux de classification maximum.
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4.3.5. Résultats de la classification:

Nous avons testé notre méthode sur le logiciel MATLAB 7.5, en utilisant les signaux EEG de

la banque de données disponible. La distribution des données des signaux EEG utilisés est
donnée dans le tableau 4.16 :

Apprentissage | Test | Total
Cas normale 50 50 | 100
Cas épileptique | 50 50 | 100
Total 100 100 | 200

Tab4.16 : Distribution des signaux tests et d’apprentissage.

Le résultat final de notre méthode appliquée est représenté sur le tableau suivant:

Cas normal Cas épileptique
Cas normal 95 5
Cas épileptique 32 68

Tab 4.17 : matrice de confusion

La qualité de notre systtme de classification est résumée par la matrice de confusion du
tableau 4.17.

b 95468
= E3

=200

Tc=815%

et donc un taux d'erreur Te de 18,5 %.

itivité = TPR = 1009
sensitivité 95 1 32 * 100%
TPR =74,8 %
ccificité = TNR = 1009
spécificite 68+5* %)

85



TNR =93,15 %

Notre objectif de dégager la meilleure performance de classification entre la DWT et la
LWT pour le méme classificateur et la méme base de données est atteint.

4.4. Conclusion

Ce chapitre nous a permis d évaluer les performances des deux techniques de la transformée
en ondelette (DWT et LWT) que nous avons appliquées pour la compression et la
classification des signaux EEG. Les résultats obtenus montrent que les performances de
compression et de reconstitution sont presque équivalentes pour les deux techniques
appliquées (DWT et LWT) a la compression des signaux EEG, I'étude statistique sur un
ensemble de 200 signaux sains et épileptiques confirme ces résultats. Le choix de I'ondelette
la mieux adaptée a la forme du signal EEG permet d augmenter le taux de compression et
garantir une bonne reconstitution. L élévation du niveau de décomposition et la fixation du
seuil permet d'augmenter le taux de compression en gardant une bonne performance de
reconstitution. Notre étude nous a permis de choisir la LWT rbio5.5 comme outil de
compression des signaux encéphaliques avec un taux de compression de 83% et un taux de

reconstitution de 99%.

Pour la deuxiéme application, nous avons proposé une méthode de détection automatique des
anomalies encéphaliques sur la base d’une banque d’apprentissage de 100 signaux normaux et
100 autres épileptiques. L’ensemble de ces signaux ont été décomposés par les deux
générations d’ondelettes DWT et LWT afin d’en extraire les paramétres les plus pertinents de
ce type de signaux. Pour dégager la technique d’ondelette la mieux adaptée pour la détection
d’anomalie, nous avons réalisé une étude comparative en se basant sur la méme banque de
donnée et les mémes méthodes d’implémentation du classificateur, soient I’ACP pour la
réduction de I’espace de mesure et la KPPV pour la classification. Dans cette application c’est
la LWT sym4 qui est retenue car les performances de classification atteignent un taux de
81,5%. Ces résultats restent relatifs a la banque de donnée choisie et les méthodes de

classifications utilisées.

86



CONCL
LUSION
GENER
ERA

87

»
I



Conclusion générale

Dans ce mémoire nous avons présenté deux techniques moyennant la transformée en
ondelettes (DWT et LWT) que nous avons appliqué pour le traitement des signaux
électroencéphalographiques (EEG).

Afin de valider le choix de la transformée en ondelette comme outil de traitement pour notre
travail, nous avons abordé les notions de la transformée de Fourier ainsi que sa limitation et le
passage de Fourier aux ondelettes.

Par la suite, nous avons introduit les aspects théoriques et fondamentaux des ondelettes ainsi
que les deux techniques dérivées : la DWT et LWT.

L’utilisation du filtrage en sous-bandes (DWT) reste la méthode la plus souvent employée
dans la littérature, et conserve 1’avantage d’étre bien maitrisée. Le lifting d ondelette est quant
a lui beaucoup moins répandu puisque la technique date du milieu des années 90. Cependant,
ses nombreux avantages algorithmiques lui ont valu une reconnaissance grandissante.

Deux applications ont été proposées, la compression et la classification des signaux EEG.
Pour chacune des deux types d applications, nous avons établi une étude comparative entre
les deux techniques de la transformée en ondelette DWT et LWT, afin de justifier le choix de
I"ondelette la mieux adaptée a ces types de signaux.

Pour la compression, la méthode proposée est la décomposition par ondelette DWT et LWT,
suivie par une étape de seuillage, les résultats obtenus sont presque équivalents pour les deux
techniques utilisées. Aprés une étude statistique sur un ensemble de 200 signaux EEG,
normaux et pathologiques, c’est la tbio5.5 liftée qui a été retenue pour ses performances de
compression.

Pour la deuxiéme application, nous avons proposé une méthode de détection automatique des
anomalies encéphaliques sur la base d’une banque d’apprentissage de 100 signaux normaux et
100 autres épileptiques. L’ensemble de ces signaux a été décomposé par les deux générations
d’ondelettes DWT et LWT afin d’extraire les parametres pertinents de ce type de signaux.
Afin de dégager la technique d’ondelette la mieux adaptée pour la détection d’anomalie, nous
avons realiseé une étude comparative en ce basant sur la méme banque de donnée et les
mémes méthodes d’implémentation du classificateur, soient 1’ACP pour la réduction de
I’espace de mesure et la KPPV pour la classification. Cette application favorise la LWT sym4
pour ses performances de classification avec un taux important relativement a la simplicité du

classificateur implémenté.
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En perspectives, nous proposons I’application de détection automatique d’anomalie
moyennant la LWT combinée aux méthodes réduction d’espace ACI et le classificateur SVM.
On prédit un resultat indéniablement compétitif en performance de classification mais surtout
comme application en temps réel, vu I’apport de la LWT sur le plan temps de calcul. Ainsi
une implémentation en langage machine, aura des impacts tres intéressants pour un systeme
de monitoring des signaux encéphaliques tel que la surveillance de crise d’épilepsie.

Sur le plan compression, 1’équivalence des résultats trouvés favorise toujours la LWT comme
outil de compression par rapport a la DWT. Le temps alloué a I’'implémentation de la liftée

par rapport a I’ondelette classique, renforce encore plus notre choix.
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Annexe A : Etats Pathologiques
L’épilepsie :

L’épilepsie est une maladie chronique caractérisée par la répétition de manifestations
cliniques paroxystiques. Ces crises se traduisent par une modification brutale de la conscience
et du comportement du malade. Elles sont la conséquence d’un dysfonctionnement cérébral
géneéralisé ou localisé di a une décharge électrique anormale. L’épilepsie peut étre d’origine
génétique ou lésionnelle. Toutes les lésions cérébrales, tumeurs, dysplasie, infections,...

peuvent provoquer des crises d’épilepsie.

L’apnée :

L’apnée obstructive du sommeil est un trouble respiratoire sérieux qui interrompt le
sommeil. Elle cause de courts arréts respiratoires pendant que la personne dorme. Ces pauses
de la respiration — appelées apnées — durent entre 10 et 30 secondes, parfois plus longtemps.
Les personnes qui font de 1’apnée obstructive du sommeil peuvent cesser de respirer des
dizaines ou des centaines de fois a chaque nuit. Si cette apnée n’est pas traitée, elle peut

entrainer des problemes de santé majeurs, des accidents, et le déces prémature.
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Annexe B : Positionnement des électrodes

Systeme de placement :
Les électrodes sont disposées selon le systeme standard international 10-20 de placement des
électrodes. Dans ce systéme, les points de référence sont le nasion (haut du nez) et I’inion
(point saillant a la base arriére du crane).
A partir de ces points, le périmétre du crane est calculé. La localisation des électrodes est

déterminée par des intervalles de 10% et 20% de ce périmétre.

A B

" Preaurical
point

Inion 10%

Figure 1.18 : Systeme de placement des électrodes.
Aujourd’hui avec I’amélioration des électrodes et les technologies d’enregistrement, le
nombre d’électrodes peut considérablement étre augmenté pour atteindre parfois 64, 128 voire
256 (EEG a "haute résolution -EEGHR™), mais toutes découlent du systéme 10-20.
Chaque zone de localisation d’une électrode est identifie par une lettre et un chiffre. La lettre
précise la région:
_F :frontal,
_ T :temporale;
_C : centrale;
_P : pariétal;
_O: occipital.
Les chiffres pairs font référence a 1’hémisphere droit et les chiffres impairs a 1’hémisphere
gauche. Le Z fait référence aux électrodes placées sur la ligne centrale.
Montage des électrodes :
Le montage est la combinaison qui fait correspondre a deux électrodes un amplificateur et une

voie.
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» Le montage monopolaire:

Dans le cas d’un montage mono-polaire, chaque couple d’¢lectrodes est constitu¢ d’une
¢lectrode du scalp active et d’une référence.
Afin d’obtenir les meilleurs résultats possibles, le choix de I’électrode de référence est
important. En effet, sur le plan théorique, la méthode mono-polaire consiste a enregistrer le
potentiel absolu d’un point du scalp, c’est a dire la différence entre le potentiel du point
étudié et le potentiel nul.
Le potentiel nul est celui d’un point a I’infini ou par approximation situé¢ loin du point
enregistré.
La référence la plus satisfaisante serait donc une électrode extra-céphalique, mais en pratique,
elle présente de nombreux artefacts électrocardiographiques. Une autre solution est de choisir
une ¢électrode céphalique, sur le menton ou le nez, ou encore un couple d’électrodes placées
sur chaque mastoide ou aux deux lobes des oreilles.
L’¢lectrode de terre est nécessaire pour servir de masse au systeme, elle est disposée

généralement sur le nez.
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Figure 1.19 : Chaque électrode référencée a I’électrode de référence

» Le montage bipolaire :
On distingue les montages :
» Longitudinaux supérieur et inférieur qui suivent les électrodes de proche en proche d'avant en
arriere.
» Transversaux antérieur, moyen et postérieur qui les suivent de droite a gauche.
» En éventail qui conservent toujours une méme électrode temporale et I'apparient

successivement avec chacune des électrodes placées sur une ligne longitudinale.
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Standards qui décrit une sorte de zigzag associant de fagon synthétique les montages

longitudinaux et en éventail simplifiés.
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of a Multichanael
N .. Recording System
>"”\W"‘“" Tl Ave Shown,

>-—CW T,'*O:

Mesure
bipolaire Time

Figure 1.20 : 2 électrodes référencées I’une a I’autre.
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Annexe C :

Les filtres miroirs conjugués :

Ils sont caractérisés par 1’utilisation de filtre h vérifiant :
[R(@)|" + (0 +m)|" =2
ou h(w) est un polynéme trigonométrique.

Le déphasage de m revient a changer de signe d’un coefficient sur deux. On cherche de
plus a fixer a © le nombre de zéros du transfert de h en © dans le but d’annuler des moments

de I’ondelette.

Afin de calculer|fl(a))|2 on utilise le théoréme de factorisation spectrale :

Théoréme de Riesz :

Soit A un polynéme trigonométrique positif invariant sous I’action de ®—-®. A est

nécessairement de la forme :
A(w) =XM_a,, cos(mw) avec an € R
Alors il existe un polynome trigonométrique B d’ordre M, c-a-d :
B(w) =YM_.b,,e™ avec bn€ R
tel que |B(w)|? = A(w)
Cela permet de trouver h.
Les filtres RIF :

Le filtre h détermine entiérement la fonction d’échelle et la plupart de ses propriétés
(nullit¢ des moments, support, régularité et symétrie). En particulier, la fonction d’échelle est
a support compact ssi h a un nombre finie de coefficients nuls. On dit alors que h est un filtre

RIF : a réponse impulsionnelle finie (FIR filter : finite impulse response).
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Condition imposée au filtre RIF pour assurer la reconstitution du signal :

Considérons le cas d’un filtrage d’un signal x(t) par un filtre h(t). Il est représenté dans

le domaine temporel par le produit de convolution suivant :
y(t) = h()®x(t)
soit dans le domaine fréquentiel :
Y(e/*Ts) = H(e/®Ts)X(e/9Ts) avec H(e/¥Ts) = A(e/@Ts)el*()

+1/2T;

Y,-T; f A(ej“’TS)ej"’(f)X(ef‘*’Ts)eﬂ”fnTsdf
-1/2Ts

Pour un filtrage au voisinage d’une fréquence 7, la phase peut étre approximeée par un

développement limité au premier ordre :

d
o) = o +2n(f—n.5g =,
f=n

+1/2T;
= T e/ f A(el9t) X (eJwtye= 2 —mT(m) gi2n/nTs g £

—1/2T;
Le filtre introduit donc un retard :

d
() = §
f=n

avec T le temps de groupe (ou retard de groupe) pour les fréquences voisines de 7.

Le signal x(t) a un spectre constitué de plusieurs fréquences (comme dans le cas de
notre étude), les différents groupes de fréquences seront transmis (décomposé) avec des

retards différents.
Cela entrainera une distorsion lors de la reconstitution de y.

Pour palier cet inconvénient, le temps de groupes 1 doit étre indépendant de la

fréquence, soit satisfaire la condition :
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d
t(n) = % = cste > @(f) = @y — 21fT.
f=n

Cela signifie qu’on doit avoir une phase linéaire.

a. Condition d’obtention d’une phase linéaire :

La phase linéaire peut étre obtenue si les deux conditions suivantes sont satisfaites :
_ Le filtre est a phase linéaire,
_les coefficients hy, du filtre sont réels.

Les coefficients du filtre ont pour expression :

+1/2Tg

h, = Tsej"’o f A(eijs)e—jZHfteJ'ZanTsdf
—1/2T

ol A(e/*Ts) est le module de H(e/“Ts) (le module est de type réel).

Si on exprime h(t+7), les coefficients s’écrivent :

+1/2T;s
— j jwT, 2t fnT,
hn+TL—Tseﬂp° f A(el®Ts)el f sdf
s —1)/2Ts
+1/2Ts

Tsejgoo I:ejq)o f

iy A(e/®Ts) cos(2mfnTy) df] +

jTs [ej"’o f;;/TZTSA(ej“’TS) sin(2nmfnT,) df]

La phase linéaire @(f) = @y-2nft s’obtient en pratique en considérant deux cas

particuliers en prenant ®y=0 et (DOZE

Premier cas : ®y=0 :

A(e’Ts) étant réel, pour que h(t+t) le soit aussi, le second terme de la formule
précédente doit s’annuler et le premier terme doit €tre pair par rapport a t : h(t+1).
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On en déduit que les échantillons de la réponse impulsionnelle sont réels et symétriques
par rapport a t/Ts, la réponse impulsionnelle est reelle et paire. Cela est obtenu dans les deux
cas de figure suivants :

h(t) T

i, ,rImIn

Nombre pair d’échantillons Nombre impair d’échantillons

T

N=8; t=Ts(N-1)/2 N=9 ; t=T¢(N-1)/2
Deuxiéme cas : ®g=n/2 :

Sachant que e )z = — j et A(ej “’TS) est réel, pour que h(t+1) le soit également, le

premier terme de la formule doit s’annuler et le second terme doit étre impair par rapporta t :
h(t+t)=h(-t+1)

Les echantillons de la réponse impulsionnelle sont donc réels et antisymétrique par
rapport a t/T: la réponse impulsionnelle est réelle et impair. Cela est obtenu dans les deux

cas de figure suivants :

hy) it h(t) it
‘] t S IT} »t
*1 l : g *1 l : g
Nombre pair d’échantillons Nombre impair d’échantillons
N=8 ; t=Ts(N-1)/2 N=9; t=Ts(N-1)/2 ;hs=0

Pour les deux cas particuliers étudiés, la parité¢ ou I’imparité confrére une symétrie pair
ou impair a la réponse impulsionnelle, ce qui permis en pratique de réduire de moitié le
nombre de coefficients stockés en mémoire. Cela est intéressant puisque ces filtres RIF

peuvent avoir plusieurs centaine de coefficients.
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Annexe D
Principe
L’idée de base du lifting d ondelette est trés simple. La fonction de départ est une ondelette
basique, nommée lazy wavelet, qui posséde les caractéristiques d’une ondelette, mais dont le
principal réle consiste uniquement a séparer le signal d’entrée en deux sous-signaux, on peut
donc la considérer comme un sous-échantillonnage du signal d’entrée. Ensuite, le lifting
d ondelette construit progressivement une nouvelle ondelette possédant de meilleures
caractéristiques en rajoutant de nouvelles fonctions de bases. C’est ce principe d’ajout
progressif des fonctions qui vaut son nom au lifting d ondelette.
Considérons la fonction f(t) dont la distance d’échantillonnage est de 1 : les échantillons sont
alors régulierement espacés. Les échantillons originaux sont notés Ay = f(k) pour k € Z. Nous
voulons décorréler ce signal, ou, en d’autres termes, représenter ce signal avec un nombre
d’échantillons moins élevé. La méthode la plus simple est de sous-échantillonner le signal et
de ne conserver que les échantillons d’indice pair :
A1 k= Mho 2 pourkeZ

Ce sous-échantillonnage amenant une perte d’information, nous désirons connaitre
I’information nécessaire a la reconstruction du signal. On peut considérer que 1I’information
perdue est contenue dans les coefficients d’indice impair :

Y1,k = Ao, 2k+1 pourkeZ
Cette maniere de procéder correspond a 1’ondelette lazy wavelet citée plus haut : celle-ci ne
fait donc rien d’autre que séparer le signal a analyser en deux sous-signaux :
Afin d’améliorer la méthode permettant de retrouver le signal d’origine A, k a partir de sa
transformée A1 , on peut prédire 1’échantillon impair A o ok+1 @ partir de ses voisins d’indice

pair A k.

A Y1
Ondelette —
—>
paresseuse >
Ay
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FIG. 2.5: Ondelette paresseuse

Le coefficient d’ondelette y.1 k codera la différence entre la valeur réelle de 1’échantillon et sa
valeur prédite :

Y1,k = Mo 2k+1 ~1/2(hg, k + A k1) pourkeZ
Ainsi, si le signal est corrélé, la majorité des coefficients d’ondelettes seront tres petits. En
seuillant ces coefficients, on pourra éventuellement représenter le signal de maniere plus
compacte, en perdant un minimum d’information.

On a donc rajouté une fonction de prédiction qui vient améliorer 1’ondelette mise en ceuvre ici

v

Y-1

A Ondelette Prédiction
paresseuse

Ay

v

FIG. 2.6 Ondelette paresseuse et prédiction
Cependant, les A.; x obtenus ne nous satisfont pas pour la raison suivante : si le signal d’entrée
est composé de 2n + 1 échantillons {Ao, « | 0 <k <2", et que I’on applique cette procédure n
fois, nous obtiendrons les coefficients d’ondelettes {y; « | n<j<-1,0<k< 2””}, ainsi que
deux coefficients A, o et L., 1 correspondant au premier (A, o0 = ko o) et au dernier (A, 1 =
o, 2n) échantillons originaux, ce qui introduit un aliasing considérable.

I serait préférable que la valeur moyenne des A j, i Soit la méme a toutes les résolutions :

1
z 7\—1,k = Ez 7\0,k
k k

Ceci pourra étre obtenu en rajoutant une nouvelle phase a la construction de 1’ondelette, qui
consistera a mettre a jour les A_; j a ’aide des coefficients d’ondelettes y.1,  précédemment
calculés :

A1k = Ay k *UA(y1, ka2t Y1, k) pourkeZ
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La transformée en ondelette ainsi implémentée consiste alors en deux étapes en plus de la

phase de séparation du signal d’entrée :

v

Y1

A Ondelette Prédiction Mise a
| paresseuse jour

Ay

v

FIG. 2.7: Ondelette paresseuse, prédiction et mise a jour

En partant de I’ondelette la plus simple qui soit, on a donc construit une ondelette élaborée par

ajout successifs de fonctions de bases.
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