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A la mémoire de mon pére Said et a celle de mon neveu Sami.



Je déclare que si I'introduction d’une quantité donne de la clarté a la psreérs si méme a ce
moment-la nous n'avons aucun moyen de la déterminer avec préasioimtroduction n’est
plus seulement légitime mais également préférable. Le non mesurabjewt@hui peut étre le

mesurable de demain.

J. J. Thomson
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Notations

— lesvariablessont écrites en italique ;

— lesvecteurssont représentés par des lettres minuscules en gras;;

— lesmatriceset lestenseursont représentés par des lettres majuscules en gras;
BT
gH

désigne la transposée Be

désigne la transposée hermitienneBde

— B désigne la conjuguée complexeBle

— B désigne I'estimée dB;

— P représente le nombre de sources;

— N représente le nombre d’observations;;

— M représente le nombre total d’échantillons temporels;;

— K représente le nombre total d’échantillons fréquentiels ;

— s[m] représente lex-ieme vecteur aléatoire des sources de dimendioal) ;

— v[m] représente len-ieme vecteur aléatoire de bruit de dimensidnx 1) ;

— x[m] représente len-ieme vecteur aléatoire des observations de dimer{gion1) ;
— 7T désigne une matrice triviale, c’est-a-dire de la forAdd ou A est une matrice diagonale

inversible eflT une matrice de permutation;

® représente I'opérateur du produit de Kronecker ;

@ représente 'opérateur du produit de Hadamard ;

@ représente I'opérateur du produit de Khatri-Rao ;

— ||B|| > désigne la norme de Frobenius de la matite
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Chapitre

Introduction

1.1 La problématique du Traitement Aveugle de Signal (TAS)

De nombreuses applications (biomédicales, télécommunications, etc.) nétessipeetrai-
tement des données observées afin de dévoiler I'information utile. Auttelitde ou les signaux
d’intéréts, communément appekEsircesne sont en général pas directement accessibles. En effet,
cette information est soumise a plusieurs perturbations dues, par exempiiiea de diffusion.
Deux questions fondamentales se posent alors :

— peut-on identifier la fonction de transfert liant les sources aux oasens ?

— connaissant cette fonction de transfert, la restitution de I'information utikdlegpossible ?
Une approche, rendue possible grace a I'observation simultanée @l digntrée et de sortie du
systéme, consiste a minimiser I'erreur quadratique moyenne de sortie partrapa fonction de
transfert ('estimation au sens de Wiener en est un exemple). Tel et émdélécommunications
lorsqu’une séquence d’apprentissage est connue du réceptammidins, en pratique, il existe des
situations ou cette approche est impossible de par I'absence d'inforragtigori sur les sources.
Un tel contexte est qualifi@’aveugle

Aussi, des chercheurs ont développé des outils capables uniquepsatit des observations,
de retrouver d’'une part, les paramétres qui régissent la fonctionrdgd@ra(on parle alord’iden-
tification aveugle de mélanpet d'autre part, les signaux d’intérét (on utilise alors le concept
d’extraction ou de Séparation Aveugle de Sou(&AS)).

Ces méthodes regroupées sous le nom de Traitement Aveugle du Si§8alafit connu un
essor considérable ces derniéres années. En effet, de nombnreaixds applicatifs ont vu dans le
TAS une réponse a bon nombre de problémes jusqu’alors sans solation €@ix nous retrouvons
le domaine biomédical, les télécommunications, I'acoustique, I'exploration siaplugue, la

géophysique, I'analyse des signaux vibratoires des machines towgneatate
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1.2 Les objectifs

Le travail réalisé lors de cette these comporte deux volets. Le premierrd’daos le cadre
d’'un projet de recherche technologique RNTS intitulé SAMIT (Systéme Aandive pour Ma-
laises Inexpliqués et Troubles du Sommeil). Le second, plus prospeptfjrefinalité la contri-
bution a I'élaboration d’un outils diagnostic pour la prévention des ischémidesearythmies

cardiaques. Ces deux volet sont détaillés ci-dessous.

1.2.1 Probléme 1 : systemes ambulatoires et diagnostic desubles du sommeil

Le diagnostic des syncopes inexpliquées et des troubles du sommeilreste difficile et re-
présente un codt élevé en terme de santé publigue (plus de 300 00Oy fant I'objet de mul-
tiples hospitalisations parfois prolongées et subissent de nombreux Ex@omplémentaires).
Notre problématique s’inscrit dans le cadre d’un projet pluridisciplinakd & mené en étroite
collaboration avec des industriels. L'objectif est le développement dérsgs ambulatoires multi-
variés permettant d’explorer simultanément et sur une longue duréentt®hs cardiaques, neu-
rologiques et respiratoires, afin de réduire les codts, d’améliorer lats di& soins et de faciliter
le diagnostic des troubles du sommeil.

L'un des axes du projet concerne la miniaturisation de I'appareillage darenpsur que le
patient puisse l'utiliser & domicile et soit ainsi plus autonome. Dans cettequtikap la réduc-
tion du nombre d’'électrodes (capteurs) est donc nécessaire. Steic@atrainte, I'objectif est
de reconstruire les signaux d’information (signaux ElectroEncéphajgd@ues (EEG), Electro-
OccculoGraphique (EOG) et d’EletroMyoGraphique (EMG)) requisi’gapert clinicien pour la
caractérisation des phases du sommeil. Cependant, le fait d’utiliser uneo@adoit d’électrodes
engendre deux difficultés majeures. La premiére est d'ordre pratdjaesoncerne la recherche
d’'une nouvelle configuration d’électrodes de scalp la plus optimale poskibkeconde provient
du fait que nous n’enregistrons pas directement les signaux utiles (EEG, et EOG) sur les
capteurs mais plutét un mélange bruité de ces derniers. Notre problémagidérst alors par :

— larecherche de nouvelles configurations d’'électrodes de scalptpemman recueil optimal

des signaux d'intérét;

— la mise en place d’algorithmes de traitement du signal pour I'extraction degusigl’in-

formation utile.

1.2.2 Probléme 2 : le Systeme Nerveux Autonome (SNA)

Le Systeme Nerveux Autonome (SNA) est la partie du systeme nerveuxnssgge de la

régulation des différentes fonctions internes (cardiovasculaires, paines, rénales, digestives)



Formulation du probleme et hypothéses 3

de l'organisme. Ces fonctions internes ont pour rdle d’assurer dahisgie ’homéostasie (un
rythme de base) et de lui permettre une adaptation a tout changement yteroe.rLe terme

autonome indique que la régulation s’opére inconsciemment et existe méme loosnds avec
maintien végeétatif.

Le SNA posséde deux composantes : le systéme nerveux sympathiqug,,reitle systéme
nerveux parasympathigue nofé)". Ces deux composantes desservent généralement les mémes
visceres, et font contrepoids de maniére a assurer I'équilibre et Iéobotionnement de I'orga-
nisme. Etant donné que le SNA participe a presque toutes les fonctions inipewdia I'organisme,

il n'est pas étonnant que son disfonctionnement ait des effets nédgasifstendus sur I'organisme.

Il a été montré par exemple que la plupart des troubles du SNA sont reliésexxes ou a une in-
suffisance de la régulation des muscles lisses. Les troubles les plus,g@vene I'hypertension,

la maladie de Raymand et le syndrome de I'hyperréflectivité autonome tduebenisseaux san-
guins. On sait aussi gu’une activité sympathique élevée liée a un infaacigimente la probabilité
d'une arythmie cardiaque fatale. Il apparait donc évident qu'uneaissance simultanée de la
dynamique d_ et duP Y est trés utile a I'analyse et au diagnostic des différentes pathologies
rencontrées en clinique. Cependant, les tgnusat P > sont deux grandeurs non directement ac-
cessibles chez I'étre humain. Il serait donc bénéfique d’avoir une hetipoi nous permette la
reconstruction de ces composantes cachées a partir d’observaticinspdlgsiologiques de sur-

face.

1.3 Formulation du probleme et hypotheses

1.3.1 Formulation du probleme

On suppose disposer d’une réalisation de t&iNex)/) d’'un processus stochastique vectoriel
{x|m|} e dont chaque vecteur aléatoire de taillé x 1), x[m|=[z1[m]...xx[m]|", vérifie le

modeéle suivant :

2[m] = H(s[m]) + v[m] (1.2)

ou s[m] = [s1[m]...sp[m]]" etv[m] = [vi[m]...vn][m]]" désignent respectivement les
iemes vecteurs de sources et de bruit. Quant a I'applicdiipcouramment appelémélange
elle associe a tout vecteur aléatoire complexe de dimerigian vecteur aléatoire complexe de
dimension}V.

L'objectif de la SAS, est de déterminer des vecteurs aléatajies] = [y1[m]...yp[m]|",

estimant au mieux les vecteurs sourses|. Autrement dit, la problématique de la SAS consiste
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a trouver une applicatio@, appeléeséparateuytelle que :

ylm| = G(z[m]) (1.2)

Estimation des caractéristiques du
milieu de meélange

Identific

FiGc. 1.1 — Diagramme schématique de I'identification aveugle.

MIMO (Multiple Input-Multiple Output) décrit par I'équation suivante :
x[m] = (H * s)[m =Y Hll|s[m — (] + v[m]; (1.3)
teN
ou H désigne un banc de filtres Linéaires et Invariants dans le Temps (LIf8)Ide( NxP) et x,
I'opérateur de convolution discréte.

De ce type de mélange découlent d’'une part le mélange convolutif SISG€Siput-Single
Output), et d'autre part le mélange instantané MIMO. Le premier mélangeaesttérisé par
I'équation suivante :

x[m] = (H % s)[m Z H[l)s[m — {] + v[m]; (1.4)
(eN
ou H est la réponse impulsionnelle d'un filtre LIT. Le second mélange est ge&fmiiéquation
vectorielle suivante :
x[m| = Hs[m] + v[m] (1.5)

ou H est une matrice de taillgVxP). Notons que I'équation (1.2) se réécrit de la maniére suivante
dans le cas instantané MIMO :
y[m] = Gz[m] (1.6)

ou G est une matrice de taillg”xNV), et de la maniére suivante dans le cas convolutif MIMO :
ylm| = (G x z)[m] (1.7

ou G désigne un banc de filtres LIT de taill&xN).
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1.3.2 Hypothéses

L'originalité de la SAS provient de la faible exploitation de connaissaaqgaori sur le mé-
lange et sur les dites sources d'intérét. Un certain nombre d’hypotassesitefois nécessaire au

bon fonctionnement des méthodes de SAS :

(H1). Le processus vectoriel aléatoire soufegm]},,cn €st stationnaire au sens large et ergo-

dique a l'ordres ;

(H2). Pour tout entier natureh, les composantes dgm|] sont statistiguement mutuellement in-

dépendantes;

(H3). Tous les cumulants d’ordeg(2 < g <6) des sources sont non nuls et absolument sommables

(la notion de cumulant sera définie dans la section 1.4.3) ;

(H4). Pour tout couplémy,m2) d’entiers naturels, les composantes du vecs¢ur; | sont statis-

tiguement indépendantes des composantegaeg] ;

(H5). Le processus vectoriel aléatoife[m|},,cn €st stationnaire au sens large et ergodique a

'ordre6;
(H6). La suite{v[m]}.,,cn €St un processus vectoriel gaussien;;
(H7). Lapplication H est supposée stable, inversible et d’'inverse stable.

En théorie les hypothésé@d1) et (H5) ne sont pas nécessaires. Elles trouvent leur intérét unique-
ment dans la pratique lorsque certaines quantités statistiques doivenstétrées a partir d'un
seul jeu de données. Se pose alors la question de savoir si ces lsgsosuit justifiées pour
I'application concernée. L'expérience montre que rares sont les demainde telles hypothéses
peuvent étre retenues. L'estimateur statistique non biaisé et consistenkedeontexte station-
naire continue-t-il alors a vérifier les propriétés des quantités statistigéesdghes lorsqu'il est
employé dans un contexte non stationnaire ? Il semble que oui dans ceasifi®utefois, la pru-
dence doit étre de rigueur comme le montre I'étude menée par A. Ferrdo[%5,&6, 99-101]
dans le domaine des radiocommunications. L'hypotliBi§g garantit quant a elle I'existence de
réponses fréquentielles bornées. On notera dlbet H les réponses en fréguence respectives
des systémes convolutifs SISO et MIMO. Ain&l,est donnée par la relation suivante dans le cas
SISO :

¥m e N, Him] % 2 / H(w)el ™ dw (1.8)

Par ailleurs, des hypothéses supplementalres peuvent étre faites auélaton temporelle (co-
loration) des sources. Ainsi, nombre de méthodes de SAS supposstédas convolutif MIMO

gue les sources d'intérét sont des suites de variables indépendaintestiguement distribuées

(i.i.d.).
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1.4 Préliminaires mathématiques

1.4.1 Notations matricielles

On définit en premier lieu la notation compacte suivante associée a I'opédateuoduit de

Kronecker® et appeléguissance de Kronecker

B®" = BRB®...®B with B*=1 (1.9
Tmmatrices
ou B est une matrice rectangulaire quelconque de tallex P). De ce fait,B®™ est une matrice
de taille (N™ x P™). Rappelons ensuite la définition du produit de Khatri-Rao [90, 226] dont
'opérateur sera noté : soitG et H deux matrices rectangulaires de tailles respectigesx P)
et(Ng x P), les colonnes de la matri€@ © H de taille(Ng Ny x P) sont définies pag; @ h; ou
g; eth; représentent les colonnes @eet H respectivement. Le produit de Khatri-Rao peut aussi

étre défini de la maniére suivante [226] :
GO H =[G®1y,] o 1y, © Hj (1.10)

ou® représente I'opérateur du produit de Hadamaid,ain vecteur deinsde dimension§ Nx1).

On introduit alors la notation suivante, caractérisamessance de Khatri-Rao

B°" = BoBo...oB with B?’=1 (1.11)
N——
m matrices

1.4.2 Fonction de contraste

La notion decontrastea initialement été introduite par E. Gassiat [107] dans le cas de proces-
sus aléatoires scalaires. Cette derniére a ensuite été étendue par P.[G2naancas vectoriel.
En quelgues mots, un contraste est un critére dont I'optimisation permetaifexes sources
d’intérét du dit mélange. Nous allons caractériser cette notion de manignelfe. NotonsF
I'espace des vecteurs aléatoires a valeurs dahsS le sous-espace dE des vecteurs aléatoires
dont les composantes sont mutuellement indépenddritésnsemble des applications dédans

lui-méme etH - S le sous-espace dE défini comme I'image dé& parH.

Définition 1 (Application triviale) On définit 'ensembl& des applications triviales comme I'en-

semble des applications @&é qui laissent stable le sous-espage

La définition précédente permet de définir la classe des solutions poszilgiesbléme de SAS.
Par ailleurs, notons que dans le cas des mélanges MIMO instanfanisigne I'ensemble des

matrices de la form@ATI ou A est une matrice diagonaleBHtune matrice de permutation.
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Définition 2 (Contraste) Un contraste est une application d&/ x-S dansR vérifiant les trois
propriétés suivantes :
— Domination: la valeur du contraste est maximale pour tout vecteur&jec’est-a-dire,
Vs € S,VH € H,¢(H,s)<(l,s),oul estlapplication identité ;
— Invariance: la valeur du contraste est constante dans la classe de solutions, autrélrte
Vse S,VH e T,¢y(H,s)=vy(1,s);
— Discrimination: la valeur du contraste est maximale uniqguement dans la classe de seslution
c'est-a-direVs € S, ¢Y(H,s)=y(I,s) = VH € T.

1.4.3 Moments et cumulants d’ordre supérieur

La plupart des techniques de traitement du signal n’exploitent que legigtegis d’ordre2
telles que la matrice de covariance des observations.Cela implique implicitemdesqorirces
d’intérét sont gaussiennes. En pratique, cette hypothése est diffiniler@gfiable notamment
lorsque les dites sources sont d’'origine physiologique. De ce fait, flessiictif de ne pas tenir
compte de l'information disponible aux ordres supérieurs. Aussi noussaticesenter dans cette

partie les moments et cumulants d’ordre positif quelconque, y compris d'sugkieur.

1.4.3.1 Cas d'une variable aléatoire réelle

Rappelons tout d’abord la définition des fonctions caractéristiques3@71Z6] de premiere
et seconde espéce. Nous nous placerons dans le cas ou la foncti&gpadéion de la variable
considérée est dérivable bien que cela ne soit pas une conditiorsaitees|'existence des deux

fonctions caractéristiques.

Définition 3 (Fonction caractéristique de premiére espéce) Soaine variable aléatoire réelle
admettant la densité de probabilitg. On appelle fonction caractéristique de premiére espéce de

x la fonction®,. définie par :
o, (v) = E[e(i”)] = / e(i”“)pw(u)du
R
ou E[z] désigne I'espérance mathématiquexde

De ce fait, la fonctionb,, correspond a la conjuguée complexe de la transformée de Foupgr de
Par ailleurs, il est a noter que la fonction caractéristique de premiéreeesptcontinue en tout
point et vaut un a I'origine. Elle est donc non nulle dans un voisinageodigihe, sur lequel on
pourra définir son logarithme népérien, nous donnant ainsi la fonci@cigristique de seconde

espece :
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Définition 4 (Fonction caractéristique de seconde espéce) Baihe variable aléatoire réelle
admettant la fonction caractéristique de premiere espceOn appelle fonction caractéristique

de seconde espéce dda fonction,, définie par?, = Inod,.

Les fonctions caractéristiques d'une variable aléatoire, au méme titre quresteoh de répartition,
décrivent compléetement la variable. Néanmoins, en pratique, la loi delpittdé de la variable
considérée est inconnue et les fonctions caractéristiques sont difficiteexploitables. On se

tourne alors plus aisément vers les moments et cumulants.

Définition 5 (Moment d’ordreg) Soitz une variable aléatoire réelle admettant la fonction carac-
téristique de premiére espéde. On appelle moment d’ordre (¢ > 0) dex la quantité suivante :

, 419, (v)

My = El7] = ()1 2

v=0
Définition 6 (Cumulant d’ordreg) Soitz une variable aléatoire réelle admettant la fonction ca-
ractéristique de seconde espede. On appelle cumulant d’ordrg (¢ > 0) de z la quantité

suivante :
g A7V (v)
dvi

Coz=Cum{z,.. x}= (-
——
q termes

v=0

1.4.3.2 Cas d'une variable aléatoire complexe

Lorsque la variable aléatoire considéréest complexe telle que = x1 +izy OOz, etzs SONt
deux variables aléatoires réelles admettant une densité de probabilité tmrjadst également

possible de définir la fonction caractéristique de premiére espec¢l@d].

Définition 7 (Fonction caractéristique de premiére espece) Saoihe variable aléatoire complexe
dont la partie réeller; et la partie imaginairer, admettent une densité de probabilité conjointe.

On appelle fonction caractéristiqgue de premiére espece ldefonction®,, définie par :
(I’z(U) _ E[ei(v1x1+v2x2)] _ E[eiﬁR{x*v}]
olv = v + ivy etk désigne I'opérateur partie réelle.

La description statistique d’une variable aléatoire complexe fait intervenmdéesents et cumu-
lants croisés entre la variable considérée et sa conjuguée complexmnBaguent, il peut étre
utile de poser la notation suivante concernant respectivement les morneatswdants d’ordre
(¢ >0) d’'une variable aléatoire complexe

M;{;T déf E[.%'r (m*)q—r]

—r def k *k
cr,m = Cum{x, ..z, 2% .., 2" }
—— Y

r termesgq—r termes
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ou les nombres apparaissant en exposant et en indice désignesttirespent le nombre de va-
riablesx conjuguées et le nombre de variableson conjuguées intervenant dans le calcul des
moments et cumulants. En pratique, nous serons confrontés non pasaiabk complexe mais
plutdt & une suite de variables complexes notées, suite supposée stationnaire au sens large a
I'ordre q. Nous emploierons alors les notations suivantes afin de désigner les m@neuamsu-

lants d'ordreg croisés entre les différentes variables de la suite :

MI I, 1g-1] = Elzim]..oz[m — ] xlm — 7" w[m — 1]
r q—r
OO mga] € Cum{alm),... zlm — i), afm — 7", . 2l — 1g1)*)
r q—r

avecr € IN*,

Définition 8 (Kurtosis) Soit: une variable aléatoire complexe centrée, le kurtosis est définicomme

le cumulant d’ordre 4 de normalisé.

Définition 9 (L'asymétrie) Soitr une variable aléatoire complexe centrée, le 'asymétrie est défi-

nie comme le cumulant d’ordre 3 denormalisé.

1.4.3.3 Cas d'un vecteur aléatoire complexe

Dans le cas plus général d’'un vecteur aléatoire comptegle dimensionV, nous noterons

comme suit les moments et cumulants d’orgde x :

Tyt lyeensTl def

Mp e = Elonycoxn,ay, o a, ]
T

Nr41,---,Nq dﬁf * *
Onl’“-»nrvm - Cum{wnla'"7$nr7$nr+17'--7$nq}
—_— T
r q—r
Considérant & présent une suite stationnaire au sens large a {jatelié vecteurs aléatoiresm],
il est utile d’'introduire les notations suivantes caractérisant les momentsretlants d'ordrey

croisés de la suite précédente :

def
My, o mg1]) S Elon [m] .2, [mo— 7o) @,y [ — ] T [ — 1))
r q—r
e def
Cg;f-l-,nr%zhlv s >Tq71] =
Cum{z,, [m], ..., zp. [m — 1], @n, (M — 7", 2, [ — 741"}

r q—r
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Afin de simplifier les notations nous désignerons respectivemendfar ', % et Cni 'y

les quantités\l,; [0, . .., 0] et Crni 30, . . ., 0] intervenant dans la suite du manuscrit.
Ces quantités sont en fait les composantes de tableawiraensions que nous noterons respec-
tivementM1"" et CT7.". Lorsqueq est strictement plus grand gaeces tableaux sont appelés
tenseursappellation réservée aux tableaux multidimensionnels vérifiant la propeéatéudtili-
néarité par changement linéaire de coordonnées [117]. En effet, coimmsee verrons dans le
paragraphe 1.4.3.4, les moments et cumulants vérifient cette propriétéadaepesn pratique |l
n'est pas facile de manipuler des tenseurs, aussi préfére-t-oprgaawnger les composantes de
M etCT" dans une matrice plutot que dans un tenseur de dimension strictementusiggrie
2. Prenons ainsi I'exemple du tenseur cumulatit, de dimensiorzq > 2. Il existeq+1 manieres
"différentes" [54] de ranger ses composantes dans une matricaleanmaniére a ce que cette der-
niére soit hermitienne. Indexons péaces différents rangements et notons alf;s, les matrices

de taille N4 x N7 ainsi obtenues. Ces derniéres sont définies de la maniére suivante :

74 AR Mgy -y T
CQq, :E(Il 712) = Cnlﬁg,..,rfg,m (113)
ou quels que soie</<getl<n,ng,...,ny, < N,ona:
{ —
IF=p((m n2 ... nge1 Nge Nogert --- N2g1 N2g))
¢—{ premiers indices £ derniers exposants (l 1 4)
ﬂ:@([nqﬂ N2 - - N2gt1 N2gt Mgyl --- Ng1 Ng))
¢ premiers exposants ¢ derniers indices

et ou la fonctiony est définie par :
J—1
Vze N/, o(z)=2(J)+ > N7(=(j) — 1) (1.15)
j=1

notantz(j) la j-ieme composante du vectetr
Notons que les matrice@fw les plus couramment utilisées et contenant respectivement des
cumulants d'ordre, 4 et6 sontC; ., Ci » €tCj .. Elles sont appelées respectivement matrices de
covariance, de quadricovariance et d’hexacovariance et spétaément notéeR,, Q,, et H,.
Remarquons également qu’une autre maniére, plus intuitive pour les tsatbétivatlab/Scilab,
de présenter la construction des matricéq;sac consiste a i) construire un tensélide dimension

2q, dont les composantes sont données par :

N2q; M2g-15 - - - M2q—41> Mg g1 - - -, TN 5 = OpatbenT2e (1.16)
= 1, 102, '

ey Mg
Mgy Mg—15+ 5 g1, N2g—4, M2g—4-15 - - - gl

et ii) générer la matricéfw al'aide de l'opération "de Matlab" suivante :
CSy « = reshap€l’, N4, N9) (1.17)

L'équivalent de la fonctiomeshapesous Scilab est la fonctiamatrix.
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1.4.3.4 Propriétés des moments et cumulants

Les moments et cumulants possédent un grand nombre de propriétéd3toirg1] pour plus
de détails). Nous ne présentons ici que les quelques propriétés isanaront dans la suite
du manuscrit. Avant tout rappelons la définition de I'indépendance sta#sfii6, 177] entre

variables :

Définition 10 (Indépendance statistique) Soient deux variables aléatoiret x5 de densités de
probabilités marginales respectives, etp.,. Les variables:; et xy seront dites indépendantes
Si et seulement Siy, 4, (w1, u2) = pg, (u1) Pz, (u2), OU D, -, désigne la densité de probabilité

conjointe du coupléz, z2).

Ceci revient a dire que; et xo seront indépendantes si et seulement si la densité de probabilité
conjointe du couple est égale au produit des densités de probabilité nesgh@y/ons a présent

les quelques propriétés anoncées :

Propriété 1 (Indépendance) Si; et zy sont deux variables aléatoires indépendantes, a valeurs

réelles ou complexes, alors les cumulants croisés d'ordre positif qugleoder; etz, sont nuls.
La propriété 1 implique une autre propriété ditadfitivité qui s’énonce comme suit :

Propriété 2 (Additivité) Siz; et zo sont deux variables aléatoires indépendantes, le cumulant
d’ordre ¢ (¢ > 0) de la somme des deux variables est égal a la somme des cumuladig ¢’'de

chaque variable, autrement dit, nous avons dans le cas compleXg': ,, = Ciz) + Ci 4.

Propriété 3 (Gaussianité) Sic est une variable aléatoire gaussienne, alors tous ses cumulants

d’ordre ¢ > 2 sont nuls.

Propriété 4 (Multilinéarité) Soient deux vecteurs aléatoire®t s, a prioricomplexes, liés par la
relation linéairex = Hs ou H est une matrice quelconque de dimensitindP). Les moments
et cumulants d’'ordre; (¢ > 0) de « sont, dans ce cas, des fonctions linéaires de chacune des

composantesd,,, de H.
Ainsi nous obtenons pour un ordg€q > 0) quelconque :
Nr41y-Mg * * Pr+1,---P
Coitliid = > Huppy o Hpp H L Hy L Ol

Npr+4+1Pr+1
P1;---,Pq

ce qui, en utilisant le rangement matriciel défini par les équations (1.13%)(&t (1.15), nous

donne I'égalité matricielle suivante :

Chyw = [HPT QH®Y] CY, s [HPTF H )" (1.18)
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En supposant a présent que les composantesdat mutuellement indépendantes, la propriété 1

nous permet d’écrire la relation matricielle suivante :

Chyw = [HPT 'O H' Y] Coys [HPT “ 0 H ' (1.19)
Ol Cags & Diag([ Cryl c??:%::gs o Cglfj’:::]’;s ]) est une matrice diagonale de taille

P x P. Enfin, notons que d’aprés les propriétés 2 et 3, les relations (1.{8)18) restent vraies
pourgq > 2 lorsquex = H s+v ol v est un vecteur gaussien dont les composantes sont indépen-

dantes de celles de

Propriété 5 (Circularité a I'ordre ¢) Soit z une variable aléatoire, elle sera dite circulaire a
l'ordre ¢ (¢ > 0) si sa densité de probabilité est invariante par rotation d’angjie/(¢ + 1) ou de

facon équivalente si et ze'2™/(4t1) ont les mémes propriétés statistiques.

Une définition alternative consiste a dire que la variabkst circulaire a I'ordre; si elle vérifie

E[z" (2*)"] = 0 pour tout coupler;, r2) d’entiers positifs tels que, +r, < g etry #ro.

Propriété 6 (Parité) Soitz une variable aléatoire dont la densité de probabilité est paire, ses
moments et cumulants d’ordgeg > 0) impair sont alors nuls. Il en est de méme pour une variable

aléatoire complexe, dont la densité de probabilité est symétrique paorapgorigine.

Ainsi, d'aprés les propriétés 5 et 6 des cumulants, si des variablesiaéatomplexes sont symé-
triques et/ou circulaires, les seuls moments et cumulants différents de rérobdigatoirement
d’ordre2q, ce qui motive a exploiter les statistiques d’ordre pair lorsqu’'aucunenition n’est

disponible sur les sources d’intérét.

1.4.3.5 Estimation des moments et cumulants

Les cumulants d’'ordre; (¢1 > 0) peuvent étre calculés a partir des moments d’ordre

(g2 <q1) en utilisant la formule dite de Leonov et Shiryaev [131,151,197].

Définition 11 (Partition) Une partition d’un ensembl& est un ensemble de sous-ensembl&s
non vides de& deux a deux disjoints et qui forment un recouvremerg.dsutrement difP est une
partition de& si et seulement si les sous-ensemble® d@nt non vides et tout élémentde £ se

trouve dans I'un exactement de ces sous-ensembles.

Propriété 7 (Formule de Leonov et Shiryaev) SQif, I'ensemble de toutes les partitiol?‘%'2 de
{n1,na,...,ny} constituées dg, sous-ensembles;;/, ol <ni,ns,...,ny <N.Laformule de
Leonov-Shiryaev, pour un vecteur aléatoire complexest donnée par la relation suivante :

q1
Coitlid =3 (-2 -1 Y. I E| I] znm* (1.20)

a2=1 Fiy €,y Kyjeri, | keky)
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ollep ==+1 (1 <k <q) avec la convention suivanter! =z, etz~! =z*. La formule précédente
est tres utile. En effet, la définition 6 est difficilement exploitable en pratique pstimer les
cumulants d’ordrey; (¢1 > 1) d’'un processus vectoriel. A l'inverse, sous I'hypothése de station-
narité au sens large et d’ergodicité a l'ordie il est trés facile d’estimer les moments d’ordre

(g2 <¢1) par moyennage temporel des échantillons du processus [10, 151].

1.4.4 Spectres d’ordre supérieur (polyspectres)

Le spectre d’ordre (¢ > 2) d’'un processus stochastique peut étre défini a partir de ses moments
ou bien de ses cumulants d’ordfeNéanmoins, J. L. Lacoume et al. ont apporté dans [131, pp.
44 et pp. 68-69] plusieurs éléments en faveur des cumulants. De plamesrpropriétés des
cumulants telles que les propriétés 1 et 3 ne sont pas satisfaites par les madveaistavons
donc choisi pour ces raisons de présenter le polyspectre défini @ laglcumulants. Par ailleurs,
nous nous limiterons a la définition du polyspectre d’'un processsus scdtais la mesure ou
nous n’exploiterons que cette derniére dans I'approche PEP (Pktisafton using Polyspectra)

présentée dans la secti@fl

Définition 12 (Polyspectre) Soifx[m]},,en UN processus aléatoir@ priori complexe, station-
naire a l'ordre ¢ (¢ > 2). Supposons de plus que ses cumulants d’ogdfef. equation (1.12))
soient absolument sommables. Alors le spectre d’ogdie {x[m]},.cn existe et est défini par
la transformée de Fourier discréte 1)-dimensionnelle des cumulants d’ordrele {z[m]},en
[110,131,160] :

F?;Cr(wl, . ,wqfl) = Z Cg’—xr [Tl, ce 77—q71] e—i(w17'1+...+wq,17q,1) (121)

T15--5Tqg—1

avecw; € [0,27] pourj € {1,2...,¢—1}.
Nous noterons par la suitgl " la phase du polyspecti&"," définie par :

T4 (Wi, wget) = DT (Wi - weet)] €¥7e @1ea=1) (1.22)
Par ailleurs, remarquons que par construction le polyspectre estnaimf@r-périodique. D’autre
part, nous nommerons dans la siiigpectretrispectreet quintuspectrelu processuz[m|},,en
les polyspectref} ,, I'; , etI'3 . Enfin une procédure d’estimation du spectre d'okg(e> 2)

est présentée dans I'annexe
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1.4.5 Standardisation
1.4.5.1 Standardisation classique (blanchiment classique)

Soit {x[m]},,cn Un processus stochastique vectoriel a valeurs complexes de dime¥ision
vérifiant le modele (1.5) ol les procesqus$m]},, . et{v[m]},, .y Suivent les hypothésgbi1)
a(H5). Notons par ailleurd®,, la matrice de covariance dec[m]}, .- La standardisation — on
emploie également le terme de blanchiment — est la transformation affine ocieedsgr [m)},,, .y
un processus stochastique vectoriel ceftrgn]},, . de dimensionP (P < N) dont la matrice
de covariance est I'identitEr. Autrement dit on cherche la matrié® dite de blanchiment telle

que pour tout entier naturet :
z[m] = O (xz[m] — v[m)) (1.23)

avec .
R,=1p (1.24)

On obtient alors en utilisant premiérement I'équation (1.5), puis la relation m##i¢lel18) de
multilinéarité :
R.=© HR,H"©"=0 [R] [R;/ﬂ” 0" =1Ip (1.25)
~——
R;

ou 31/2 désigne une racine carré de la matrige Une solution consiste donc a prendre pour
matrice® l'inverse d'une des racines carrées de la matigeOr il est possible de calculer une
racine carrée d&; par diagonalisation de cette derniére. En effet, la mafficest hermitienne et,
qui plus est, semi-définie positive. La décompositiorRiesn éléments propres peut donc s’écrire

sous la forme suivante :

Ly O

| E, E,,}H (1.26)
0 O

R;=ELE'=|E, E, |

ou L est la matrice diagonale réelle de taillex P) des valeurs propres non nulles Bg, E; est
la matrice de taille ¥ x P) des vecteurs propres orthonormée associék,, ¢éh matrice de taille
(VN x N — P) des vecteurs propres orthonormeés associés aux valeurs profiessde R;. Une

racine carrée d&j; est alors donnée par la formule suivante :
R)? = E. I)? (1.27)

Il suffit alors de pose® =L/} B/,
Toutefois, il faut remarquer qu’en pratique le procesgun|}, . estinconnu. Il faut donc

d’abord commencer par estimer la matriBg. Ensuite deux cas de figure se présentent. Soit la
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matrice de covarianc®, du bruit est connue, ou du moins estimable, et dans ce cas son estimée
peut étre retranchée a I'estimée Bg afin d’obtenir sous I'hypothes@i4) une estimée dd;.

Soit la matriceR,, est inconnue et ne peut pas étre estimée. Dans ce second cas,@&astigpe

i) le bruit est spatialement décorrélé, ii) la puissance du bruit est idergiguehaque capteur

et iii) le Rapport Signal a Bruit (RSB) de chaque processus sauder]}, . (1 <p < P) est

Y/

. P . . . N 2
suffisamment élevé, une solution consiste a prelﬂd@ =FE, Ls/~ comme matrice carrée des,

ou E, etLi/2 sont cette fois donnés par la diagonalisatiorRtje

Ly + \1p 0

| E E }H (1.28)
0 Mpy_p

R,=| E, E, |

Nous venons de voir en quoi consistait la standardisation d’'un mélangNtistantané de
sources, mais quel est 'intérét d’effectuer un tel prétraitement siestemployé en SAS ? Il est
possible de donner une réponse a cette question en observant I'aqla2is). En effet, cette der-
niere nous permet d'affirmer que la matr@eHRSmV” ouRs/ etV désignent respectivement
une matrice carré d&; et une matrice orthonormée (ou unitaire), est égale a la matrice identité
Ip. En d'autres mots, la matricd = ® H, que nous hommeromsatrice de mélange blanchiest
orthogonale. Ainsi, la standardisation permet de restreindre I'espaeelderche a I'espace vec-
toriel des matrices orthogonales de taillex P) ce qui va naturellement faciliter I'identification

du mélange.

1.4.5.2 Standardisation améliorée (blanchiment robuste)

Comme nous l'avons dit ci-dessus, deux cas de figures peuventsanfméen pratique. Soit
la matrice de covariance du bruit peut étre estimée, soit elle ne peut pas Cétrsecond cas
est évidemment le plus ennuyeux car si le bruit est spatialement corréiérosi le nombre de
sourcesP est égal au nombre d’observatiaNs|'estimée de la matrice de blanchimétobtenue
a partir de I'estimée dd,, sera biaisée. En supposant que le bruit est temporellement décorrélé,
une maniére de résoudre ce probléme consiste a congBuimn plus a partir dd?,,, mais plutét
a partir deJ matrices de covariancB,[7;] ou les retards; sont des entiers naturels non nuls.
Cette procédure a initialement été proposée dans [25] et nécessitdaaipaure les sources soient
colorées, autrement dit temporellement corrélées, de maniére a ce gadhypothésgH4),
on ait R,[7;] = Rs[7;] pour toute valeur non nulle dg. On cherche ensuite un ensemblefle

coefficientsa; tel que la matrice hermitienne définie par :

J
%Z R.[7j] + Re[7]") (1.29)
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soit semi-définie positive. En effet, les matricBg|7;] ne sont pas nécessairement semi-définies
positives, particulierement pour de grandes valeurs de retarBonc une fois la matricdRs
calculée, la matrice de blanchime®test obtenue en posa@t= [Li/z]*lE;' ou I/? et E, sont

issues de la diagonalisation @& :

Ly O

(B B (1.30)
0 O

Ri=|E B |

1.5 Survol bibliographique des techniques de SAS

1.5.1 Mélanges instantanés MIMO

Les recherches dans le domaine de la SAS ont été initiées par C. Juttemadltidt B. Ans
dans les années 80, alors qu'ils s'intéressaient a un probléme deadécdd mouvement en
neurobiologie [12,112,113]. Afin de résoudre leur probléme, lesiasitant proposé une approche
de séparation de sources basée sur les réseaux neuromimétiqudl11Bgepuis ces travaux,

nombre d'algorithmes de SAS ont vu le jour.

Nous présentons tout d’abord les méthodes symétriques, (i.e. estimantitessssimulta-
nément), qui réalisent la séparation en optimisant une certaine fonctiocudagants d’ordre
supérieur. Ainsi J.-L. Lacoume et P. Ruiz proposent en 1988 unitidgar [132] reposant sur la
minimisation d’une certaine fonction des cumulants. Quelques annéesREésyon et al. intro-
duisent le concept d’Analyse en Composantes Indépendantes @&]I)Mais c’est a P. Comon
seul que I'on doit attribuer le fait d’avoir formaliser mathématiquement ceamr|{62] étendant
par la méme occasion la notion de contraste [107] au cas de vecteurs a&&ademon montre
par ailleurs qu'il suffit de reconstruire des sources indépendaries & deux pour estimer, a
une matrice triviale prés, des sources mutuellement indépendantes Jl6ll,B@pose alors la
méthode COM2 (COntrast Maximization 2) [62] reposant sur i) la proprigdédulente et ii)
la maximisation d’un contraste défini comme la somme des modules au carré tiesskdes
sources estimées. A la méme époque, J.-F. Cardoso et A. Souloumiactemésix aussi un
contraste basé sur les cumulants d’ordre quatre [42]. Les deux sumigsentent également une
version non itérative de leur méthode reposant sur la diagonalisationrtenj43] des matrices
propres de la quadricovariance des observations blanchies. Higlgaa. Moreau et O. Macchi
présentent un contraste [145, 153] basé sur des cumulants normaisis dupérieur : leur ap-
proche a I'avantage de ne pas nécessiter de blanchiment préalabsdestions contrairement a
la plupart des méthodes précédentes. En 2001, P. Comon trouve utensahalytique, nommee

COM1 (COntrast Maximization 1), a la maximization du contraste défini, au sigrse omme la
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somme des kurtosis des sources estimées. Ce contraste a été initialemené p&sE. Moreau
et al. dans [68, 155, 205]. En outre E. Moreau montre que ce critttm edntraste a la condition

que les kurtosis des sources soient de méme signe.

En parallele, nombre de méthodes exploitant les propriétés algébriquesrdents voient
le jour. Parmi elles on compte les méthodes exploitant les cumulants d’ordxe @es der-
nieres nécessitent que les sources soient colorées, autrement ditelbenpent corrélées. Ainsi
L. Fety [102], L. Tong et al. [208, 209] sont les premiers a propdsdelles approches basées sur
I'exploitation des propriétés algébriques de deux matrices de covariascebdervations, asso-
ciées respectivement a un retard nul et non nul. P. Comon et J.-L in@cdé@montrent quelques
années plus tard le bien fondé de ces méthodes [67]. De ces travaakrealalgorithme SOBI
(Second Order Blind Identification) [21-23] dans lequel A. Belouaheaal. exploitent non plus
une mais plusieurs matrices de covariance des observations assoadagtantis non nuls. Plus
exactement, ils montrent qu’apreés blanchiment des observations, urenaliagtion conjointe
des matrices en question permet d’estimer le mélange a une matrice trivial€gttésapproche
nécéssite cependant que les sources aient des spectres distindtgorithnae similaire, baptisé
TDSEP (Temporal Decorrelation source SEParation), est propoastaette période par A. Ziehe
et K.-R Mdller [232]. Quelques années plus tard, A. Belouchrani eEidhocki améliorent I'al-
gorithme SOBI, et plus particuliérement I'étape de blanchiment. La méthodeadtenue [25],
nommée RSOBI (R pour Robust), a I'avantage d’étre insensible asymptotigti@me bruit tem-
porellement décorrélé et de cohérence spatiale inconnue. Des méfihasieécentes exploitant
les propriétés algébriques des cumulants d’ordre deux permettent de dtaile tirer avantage
de la présence de sources non-stationnaires. L'idée généraleddagdraliser conjointement un
ensemble de matrices de Representations Temps-Fréquence SpacibaiesdRUtilisant la classe
de Cohen [24]. La difficulté réside dans le choix de ces matrices de FHirF8ffet, on s’attend
a ce que ces derniéres offrent les mémes propriétés que les matricemdarnm® des observa-
tions. C. Fevotte et al. proposent alors un critére permettant de sélegtammomatiquement les
bonnes matrices de RTFS et présentent ainsi la méthode TFBSS (TimefregBlind Source
Separation) [103, 104, 115]. Une autre idée consiste a supposé&s@urces non-stationnaires
sont stationnaires par morceaux. Une diagonalisation conjointe des magicewariance esti-
mées a partir de chaque bloc de données permet de ce fait de répommiobigme. De ce prin-
cipe naissent les algorithmes BGML (Block-Gaussian Maximum Likelihoo@dp]et SEONS

(Second-Order Non-stationary source Separation) [59].

Pendant ce temps, nombre de chercheurs travaillent sur des appeaplhatant les propriétés

algébriques des moments et cumulants d’ordre supérieur. Parmi euGarelbso proposent plu-
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sieurs approches. La premiere, nommée FOBI (Fourth Order Blind |dexitifin) [37], exploite
la structure algébrique de la matrice de covariance d’une certaine fociaaitatique des obser-
vations blanchies. En effet, cette matrice de covariance admet pour rgeptepres les vecteurs
colonnes du mélange blanchi. Il faut noter que les valeurs propresi@ss sont pour leur part
égales, a une constante prés, aux moments d’ordre quatre des sDewwesins plus tard nait la
méthode FOOBI (Fourth Order Only Blind Identification) [38] qui sans tlement des observa-
tions permet d’identifier la matrice de mélange a partir du sous-espace digiuie quatre. Cette
méthode a récemment été améliorée par L. De Lathauwer et al. [79] ervaatsestamment du
procédé de diagonalisation conjointe. Les deux approches précedéfintat I'avantage de per-
mettre 'identification de mélanges sous-déterminés de sourced(i:eN). En 1993 survient
la méthode JADE (Joint Approximate Diagonalization of Eigen-matrices), aarsale laquelle
J.-F. Cardoso et A. Souloumiac [42] présentent une solution algékaiumaximization de leur
contraste basé sur les cumulants d’ordre quatre. lls étendent par la reéms@a I'algorithme de
Jacobi dans le but de diagonaliser conjointement un ensemble de matBteSd4dernier sera
par la suite I'outil fard de nombreuses méthodes de SAS, et ce jusqui@g@apdes approches
de décomposition tensorielle telle que PARAFAC [34]. En 1997, A. Feetfl Chevalier [98]
proposent une version de JADE, baptisée JADE cyclique, exploitarévieistuelles propriétés
cyclostationnaires des signaux observés. Cette approche a pour ihééré insensible a la pré-
sence d'un bruit de cohérence spatiale inconnue. Plus récemment, draAdb al. [4] mettent
en oeuvre les méthodes ICAR (Independent Component Analysis usithgnRancies) [6—8] et
BIRTH (Blind Identification of mixtures of sources using Redundancies éend&iTa Hexacova-
riance matrix) [5, 9], exploitant les redondances matricielles respectivatada quadricovariance
et de I'hexacovariance. Ces deux méthodes s’inscrivent au seir diéme famille d’algorithmes
baptisée BIOME (Blind Identification of Overcomplete Mixtures of sourd&8). En parallele, A.
Ferréol et al. étendent la méthode SOBI a I'ordre quatre sous le no@B&JM (Fourth Order
Blind Identification of Underdetermined Mixtures of sources) [96, 9Gtdxs que les méthodes
ICAR, BIRTH et FOBIUM ne nécessitent pas d'étape préalable de blaremt et sont insen-
sibles asymptotiquement & la présence d’'un bruit de cohérence spat@mb@uec En outre les

algorithmes BIRTH et FOBIUM permettent de traiter des mélanges sousyi@éés de sources.

Les méthodes présentées ci-dessus visent principalement a exploitemestmet cumulants
soit pour leur propriétés algébriques, soit pour leur capacité a eragedebs contrastes de sépara-
tion aveugle de sources. A celles-ci s'ajoutent d’autres types ddapps. Parmi elles, on compte
celles basées sur I'estimation du maximum de vraisemblance. Les premigresifions sont for-
mulées par M. Gaeta et J.-L. Lacoume [105] en 1990, puis par D.-T. Bhalh{174] deux années
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plus tard. Il faut également citer les travaux de B.-A Pearlmutter et L.-@aPE69] en 1996 qui
permettent de dériver, a partir de la formulation de la vraisemblance, dadiegts naturels. Le
premier est utilisé pour I'estimation de la matrice de mélange et le second sémeérdss densi-
tés de probabilités des sources. La méme année, F. Harroy et J.-unha@ooposent d’approcher
la log-vraisemblance des sources en utilisant un développement enes€riard-Charlier dont les
premiers termes font & nouveau apparaitre des cumulants d’ordre fjudtlel’année suivante
D.-T. Pham et P. Garrat proposent d’optimiser le critere du maximum deevnalance a I'aide
de l'algorithme de Newton-Raphson [173]. En paralléle, A.-J Bell et Bejnowski concoivent
la méthode INFOMAX (MAXimization of the INFOrmation flow) [19, 20], dont Hie des for-
mulations montre qu’elle est étroitement liée aux méthodes du maximum de vraiseentfla
algorithme est amélioré tout d’abord en 1998 par S. I. Amari [11] en uttli&lgorithme du gra-
dient naturel, augmentant ainsi la vitesse de convergence de la méthedlautde amélioration
est apportée par T.-W. Lee et al. I'année suivante : les auteurs mohim&rét de prendre en

compte dans I'agorithme du gradient naturel, le caractére sur- ou sossigiades sources [135].

En outre citons deux des méthodes de séparation de sources par diftatitus connues. Le
principe de déflation consiste a extraire les sources du mélange unegaouatrairement aux
approches symétriques ou les sources sont extraites simultanément.nAL®8% N. Delfosse et
P. Loubaton [80] introduisent le concept de déflation en proposantnamiére originale, que nous
nommerons DEFA (DEFlation Approach for blind source separationptuoifoser le contraste
uni-source d'ordre quatre sur lequel s’appuie leur méthode. Deng&esnplus tard, A. Hyvéri-
nen et E. Oja présentent I'algorithme FastICA. La version initiale [121jd@lgorithme exploite
pleinement le principe de déflation et la mesure de non-gaussianité, plussceous le nom de né-
guentropie, approximée par la valeur absolue du kurtosis de la sotirmé@&sNotons que si cette
version initiale ne permet que de traiter des mélanges de sources a valdies, [E. Bingham
et A. Hyvarinen étendront I'algorithme au cas de mélanges a valeurs caaj29]. En 1999,
A. Hyvarinen [119] améliore la robustesse de sa méthode en utilisant cistidefomoments de
fonctions non-quadratiques en vue d’approximer la néguentropie. &nékoration de FastICA,
baptisée FastlCAo (Deflation Orthogonalization), posséde une version symétrique [12] do
I'étape d’orthonormalisation conjointe est identique a celle introduite initialerrsmE pMoreau
dans [154]. La version symétrique de FastICA est souvent appekCPRay (Symmetric Or-
thogonalization). Remarquons que si les méthodes exploitant le principéfldéah atteignent
rarement les performances des méthodes symétriques, elles préseptardant I'intérét d’'étre
peu colteuses en opérations de calculs. Un compromis intéressanegfdrmpnce et complexité

de calcul vient d’étre proposé par V. Zarzoso et P. Comon au trdesralgorithmes OS-KMA et
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0S-CMA [230].

Les méthodes énumérées ci-dessus présentent entre elles des liemgsré&nfeffet, P. Co-
mon a montré dans [62], des connexions fondamentales entre les cumialaréguentropie et
I'information mutuelle. L'équivalence entre les approches INFOMAX etxitaum de vraisem-
blance a été montré dans [40, 169]. De plus, J.-F. Cardoso [40] a nwrrées contrastes sur
lesquels reposent ces deux approches sont étroitement liés a laediserde Kullback-Leibler
(mesure de distance statistique [18]) elle-méme étroitement liée a l'informationlfayéa. On
peut ainsi établir un lien entre les techniques utilisant le maximum de vraiserablziles ba-
sées sur une approximation de l'information mutuelle a I'aide des cumulantd|e=t gtilisant la
néguentropie [41,134] [120, pp. 221-227, 273-289]. D'autpgsaches basées cette fois sur la
représentation géométrique des mélanges ont été proposées dans laréitt@itdns par exemple

les travaux de C.-G. Puntonet et al. [182—-184] ainsi que ceux delainantaras [84].

Bien que 'on dispose aujourd’hui d’'un certain nombre d’outils de SASop@mants en theo-
rie, il reste encore a étudier leur comportement en situation pratique telleagpgelel domaine
biomédical ou nombre d’hypothéses ne sont pas vérifiées. Rappéishgue les méthodes géo-
métriques ne s’adressent pour I'heure qu’a des sources prenewddeurs dans un alphabet fini
et gu’elles sont trés sensibles a la présence du bruit. En ce qui nerlesralgorithmes exploitant
conjointement plusieurs matrices de covariance retardées, elles nenpEnetionner que pour
des sources de spectres distincts. Les algorithmes utilisant une étapedaterbént sont sensibles
a tout bruit coloré de cohérence spatiale inconnue. Certaines méthamkessitent pour leur part
une estimation préalable des densités de probabilité des sources. Todaisiguelques cas, une
estimation grossiére des densités (i.e une estimation du caractere sursajasssiennes) suffit.
Néanmoins, dans le cas ou I'apriori sur les densités est faux, cenadétieedes, notamment celles
utilisant I'estimateur du maximum de vraisemblance, fournissent des résutatdétement er-
ronés. En ce qui concerne les techniques de déflation, une errdi@stimation d’'une source se

répercute obligatoirement sur I'estimation des autres, détériorant déa sansaration.

En plus des limites citées, dans certains cas pratiques (le mélange peutuéid&mrminé, le
nombre de sourceB est supérieur au nombre d’observatidd3. On se retrouve alors dans une
situation ou la matrice de mélange n’est pas inversible (la connaissance deite e mélange
H n’implique pas une estimation automatique des sources). En d’autres tecoaairement au
cas sur-determiné, I'equivalence entre problémes d’identification &/eugnélange et celui de
séparation aveugle de sources est fausse. Afin d’'identifier le mélamgkgorithme qui utilise une

forme sophistiquée de I'estimation du maximum de vraisemblance, obtenue gaokanation
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de Laplace de la distribution dd a été décrit dans [136]. Dans [202] A. Taleb a développé une
méthode qui exploite la seconde fonction caractéristique des observali@msobleme a aussi
été résolu par des méthodes qui utilisent, sans blanchir les observatiGesand ordre, soit
les statistiques d’ordre quatre [38, 39, 64,75, 77,79, 89, 97, 033, oit les statistiques d’ordre
six [9]. Pour I'extraction des sources, des informations supplémentainesme |'alphabet fini
par exemple [64], sont nécessaires. Une étude bibliographique ptusfapdie pour le sous-

déterminée est présentée dans [4].

1.5.2 Meélanges convolutifs MIMO

Une premiere solution consiste a se ramener d’'une maniére ou d’'une amngrébléeme de
séparation aveugle de sources en contexte instantané, puis a appligeatds méthodes présen-
tées dans la section précédente. Pour des signaux d’entrée i.i.d., aeéingeen effet possible
en considérant umecteur source généralisgbntenant les sources et leurs versions suffisamment
décalées. Les approches présentées dans [1, 109, 147} dias-espacesxploitent cet artifice.
N. Delfosse et P. Loubaton proposent de se ramener a un problémeansta I'aide d’'une étape
de prédiction linéaire (au second ordre), puis de résoudre le probldraielé des statistiques
d’ordre 4 [81]. Une autre solution consiste a chercher a étendresatoosolutif les méthodes de
SAS présentées dans la section précédente. Tel est le cas par exer@pléutten et al. [128] et
K. Torkkola [210]. De méme, certains chercheurs étendent au caslatihdes contrastes déve-
loppés dans le cas instantané. On peut citer par exemple P. Comon daiis [8reau et J.-C.

Pesquet dans [156], ainsi que N. Thirion-Moreau et E. Moreas [24016].

Plus récemment, P. Comon et L. Rota ont proposé un contraste basé@unldants d’ordre
guatre, dont I'optimisation repose sur la diagonalisation conjointe d'un enhsafatiranches du
tenseur cumulant aprés un blanchiment des observations [69—72].n@dtiede, nommée PA-
JOD (PArtial JOint Diagonalization), permet d’obtenir un banc de filtrediggur semi-unitaire et
non para-unitaire. Une extension de PAJOD, nommée PAFA (PAra-ufifertyprization), permet
guant-a-elle d’obtenir de tels filtres [190-192].

D’autres méthodes utilisent pour leur part le principe de déflation. Ces dexhrésolvent
ainsi séquentiellement un probléme de déconvolution SIMO (Single-Inpliidié-Output). Deux
méthodes itératives sont alors proposées respectivement par Jgiaiff[211] et C. Simon et
al. [196] suivant ce principe-la. Les deux méthodes extraient uneeet retranche sa contribu-
tion au mélange en utilisant un critere des moindres carrés. La procetugpétée jusqu’a ex-

traction de toutes les sources. Plus réecemment, M. Castella et al. progesenivelles approches
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gu'ils qualifient de hiérarchiques capables de traiter des signaux nofi4-e6]. L'originalité de
leurs méthodes réside dans la maniére d’extraire les sources. En sfaifderrs proposent d’uti-
liser les sources précédemment extraites afin de contraindre I'espaeehdeche des sources
suivantes limitant ainsi le probléme d’accumulation des erreurs inhérergradadure de défla-
tion classique. De plus, afin de simplifier la maximisation du critere proposé dédnd{q], M.
Castella et al. [44, 49, 50, 187] proposent de nouvelles fonctionueaste SIMO en utilisant
un signal de référence supposé connu du récepteur. Leur &gpsec/oit ainsi qualifiée de semi-
aveugle. L'avantage des criteres introduits réside dans leur dépendaadratique vis a vis des
différents parameétres mis en jeu permettant alors une optimisation rapideatefftn outre, les

auteurs montrent par simulation qu'il est possible d'utiliser leurs méthodesrdexte aveugle.

Parallélement aux approches temporelles, des méthodes dites fréequentieéés dévelop-
pées. Ces approches peuvent étre divisées en deux catégorteshiegques directes et indirectes.
Les premiéres visent tout d’abord a transposer les observationdeddamaine fréquentiel afin
de représenter le mélange convolutif par une suite de mélanges instapisiaés appliquer les
concepts de SAS en contexte instantané afin d’extraire les sourcele dimmsaine fréquentiel. V.
Capdevielle et al. utilisent ce type d’approche en 1995 [35, 36] afirédarer les vibrations de
machines tournantes, dans le but de contrbler le fonctionnement deechreaphine. L'inconvé-
nient des approches directes réside dans le fait que I'opération siegeades observations dans
le domaine fréquentiel a pour effet de gaussianiser les données uttaesalution, caractérisant
les techniques indirectes et ne présentant pas le probléme de gausisianismsiste a exploi-
ter les spectres d’'ordre supérieur (polyspectres) des observdioiellin et E. Weinstein sont
parmi les premiers a utiliser les polyspectres en déconvolution aveugler8ssant au probléme
de mélanges convolutifs TITO (Two-Input Two-Output), ils montrent qoesscertaines hypo-
théses, I'annulation des bispectres croisés conduit a I'extraction desdarces [225]. Quelques
années plus tard, B. Chen et A.-P. Petropulu traitent le cas MIMO. Letiraué [51] permet a
partir du spectre, de blanchir fréquentiellement les observations. Puspkrhre des observations
blanchies est utilisé afin d’estimer a la fois le module et la phase de la répofrégeence du sy-
téme. Les auteurs montrent que I'étape d’identification fréquentielle dunsggiéut étre réalisée
également avec n'importe quel autre spectre d’'ordre supérieur alrdia, notons que les deux
auteurs résolvent de maniére astucieuse le probléme d’ambiguité de permintadi@mt aux ap-
proches fréquentielles. Se basant sur les résultats obtenus dand [&Hstella et al. [44,47,48]
construisent de nouveaux contrastes fréquentiels reposant surdtigiisles polyspectres. Les
auteurs exploitent ensuite la relation de Parseval pour leur dual dawsigirce temporel. Ces

contrastes ont 'immense avantage de permettre I'extraction de sources.choiParmi les ap-
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proches indirectes, on compte également celle de L. Parra et C. Spere§l@7, 168]. Celle-ci
parvient a extraire les sources uniquement en exploitant les specsrebsiervations, mais ce a
condition d’étre en présence de signaux stationnaires par morceautxai@@ment a I'approche de
B. Chen et A.-P. Petropulu, ils esquivent le probleme d’ambiguité de petiorutt n’identifient
pas du tout la phase de la réponse en fréquence du systeme. Cetshepprg@ermet donc pas
de traiter des systémes a phase non-minimale. Citons pour finir les travaalsati-P. Petro-
pulu et al. [2,228] visant & exploiter les polyspectres ainsi que I'outilémmposition tensoriel,
nommé PARAFAC (PARAIlel FACtorization), introduit par R.-A. Harshman slées années 70.
L'intérét est d’'une part d’éviter I'étape de blanchiment des obsemnstimais surtout d'offrir la

possibilité d’identifier des mélanges convolutifs sous-déterminés.

Les algorithmes de séparation aveugle de mélanges convolutifs prégenietd plupart des
limitations qui détériorent leurs performances suivant le domaine d’afiplic&n ce qui concerne
les méthodes temporelles, elles nécessitent de connaitre approximativeloegtiur des filtres
caractérisant le systeme. De plus certaines méthodes exploitant les sudéeurs présentent
des vitesses de convergence trés lentes. Les méthodes temporelle®muulent directement
le mélange convolutif en un mélange instantané nécessitent d’avoir bg@gplcgud’observations
gue de sources a extraire. Les dimensions de tels systémes rendetesatakeuls trés lourds.
Sans compter que I'utilisateur doit au final faire le tri parmi les différentsaig extraits entre les
sources du mélange et les versions retardées de celles-ci. Les méthqdatelles ne nécessitent
pas d’'informationa priori sur la longueur des filtres du systéme. Néanmoins, le fait de résoudre
un probléme de SAS instantané pour chaque bin de fréquence fain#tppaieux indétermina-
tions majeures. La premiére est 'ambiguité de phase de la réponse emfrégiuesystéeme telle
gu’'on I'observe en présence de filtres a phase non-minimale. La s=conderne I'ambiguité de
permutation liée a I'identification de chague mélange instantané fréquentiel, raires sont les

approches fréquentielles qui résolvent de maniére efficace cdemexh

1.6 Résumé des chapitres
Passée cette introduction, nous aborderons les chapitres suivants :

— Chapitre 2
Ce chapitre traite de la SAS en contexte instantané. Tout d’abord, ureetdhlidgraphique
est menée concernant les différentes applications de la SAS au domamézitmal. Ceci té-
moigne de l'intérét croissant des chercheurs, ingénieurs et cliniceendpSAS et montre

I'opportunité qu’offre ces méthodes notamment pour le traitement et I'amalgsignaux
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biomédicaux. Puis nous nous focalisons sur la problématique liée au diegtesstroubles
du sommeil. Nous décririons tout d’abord le context applicatif et nous étabksle lien
avec la SAS. Se pose alors la difficulté du choix d’'une méthode de SASigurprépon-
dant a notre probleme. Nous tachons de répondre a cette questionpesgroune étude
comparative de onze algorithmes de SAS appliqués a des signaux syrabétprochant
au mieux nos données réelles. Enfin, le chapitre se termine par la préseetédivalidation

de nos résultats sur des données réelles.

Ces travaux sont parus dans une conférence nationale avec amteitétae lecture :

A. KACHENOURA, H. GAUVRIT, L. SENHADJI and G. CARRAULT, "Application

de I'’Analyse en Composantes Indépendantes a I'extraction des meements oculaires
et du tonus musculaire a partir d'un nombre restreint d’électrodes," in GRETSI 03,
Dix-neuvieme colloque sur le Traitement du Signal et des ImagBaris, France, Sep-
tember 8-11, 2003, vol. 1, pp. 213-216.

dans une conférence internationale avec actes et comité de lecture :

A. KACHENOURA , H. GAUVRIT and L. SENHADJI, "Extraction and separatio n of
eyes movements and the muscular tonus from a restricted numbaeaf electrodes using
the Independent Component Analysis," in25th annual international conference of the
IEEE Engineering in Medicine and Biology SocietyCancun, Mexico, September 2003,
pp. 2359-2362.

et dans une revue internationale :

F. POREE, A. KACHENOURA , H. GAUVRIT, C. MORVAN, G. CARRAULT and L.
SENHADJI, "Blind source separation for ambulatory sleep recording," in IEEE Tran-
sactions on Information Technology in Biomedicineol. 10, no. 2, pp. 293-301, 2006.

Chapitre 3

Ce chapitre nous raméne au coeur de la seconde problématique évamémment. Elle
concerne I'extraction des signaux sympathique et parasympathiquediol@gie. En pre-
mier lieu, nous rappelons certaines définitions concernant les ondesééneeconstituant
'ECG. Ensuite, nous décrivons les mécanismes physiologiques d'actiBNA4. La section
suivante apporte des éléments de réponses quant au choix du modélmatiafhe repré-
sentant le systeme SNA. Ainsi nous modélisons le dit systéeme par un mélamggutid
TITO (Two Input-Two Output). Ignorant la longueur des quatre filtresligyés, nous nous
sommes orientés vers I'utilisation d’approches fréquentielles indirectetefdis, comme

nous l'avons dit précédemment ces dernieres nécessitent d’estimeada gé la réponse
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en fréquence du systeme. Aussi nous présentons une nouvelle famitiétdedes d’esti-
mation de phase nommeée PEP (Phase Estimation using Polyspectra), doériargéen

terme de performances est démontrée au travers de simulations.

Ce travail a donné lieu a un article dans une conférence international@ees et comité

de lecture :

A. KACHENOURA , L. ALBERA and L. SENHADJI, "The PEP approach : a new
family of methods solving the phase estimation problem," inCASSP 06, 2006 IEEE
International Conference on Acoustics Speech and Signal Procegsifoulouse, France,
May 14-19 2006.

le travail a aussi été soumis dans une revue internationale :

A. KACHENOURA , L. ALBERA and L. SENHADJI, "The PEP approach : a new
class of algorithms for non-minimum phase recovery," submitted in IEEE Transac-
tions On Signal Processing

— Chapitre 4
Enfin la these se termine par le chapitre 4 ou nous faisons un bilan globakswavaux

effectués, leurs contributions scientifiques et les perspectives laerobes futures.
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Chapitre

La SAS en ingénierie biomédicale

2.1 Apport de la SAS a I'analyse des signaux électrophysiologiques

2.1.1 Survol des applications existantes

Prétendre faire en quelques pages un tour d’horizon exhaustif deitdrle des applications
des méthodes de SAS/ACI dans les domaines relevant du traitement daratifom ne serait
pas sérieux tant le nombre de contributions enregistrées est élevéc&tmsection, nous nous
focaliserons sur les mises en oeuvre de ces concepts pour 'andlys&gement de signaux élec-
trophysiologiques. Afin de mettre en évidence l'intérét et le potentiel denééisodes, ainsi que
leurs facilités de mise en oeuvre, certains travaux majeurs de ce domaineds#aillés. L'activité
électrophysiologique d’une entité structurelle, d’'un systéme ou d'umer(ja. source d’activité)
est souvent recueillie par le biais de capteurs disposés suivantatesgtes bien codifiés. Les
signaux qui en résultent sont généralement des observations visesorézifiant le modéle (1.5)

et plus particulierement le modéle suivant :
x[m] = His1|m| + Haso[m] + vi[m]| + va[m] (2.1)

Dans cette expression, la partie utile du signal est représentée pamies égr Ces termes
peuvent étre liés soit a I'activité propre d’'un systéme, soit a un mélargévtés issues de dif-
férents sous-systémes, correspond aux artefacts. Pour ces deux types d’'activité, les instants
d’occurrence sont généralement aléatoires et les supports tempmretescourte durée. L'acti-
vité de fond est représentée par le temmeCelui-ci peut étre considéré comme étant localement
stationnaire sur un horizon temporel relativement long comparé aux esfiwvééédentes. Le bruit
de mesure lié a la chaine d’acquisition, supposé stationnaire, est déddttpamer,. Les sys-

temes d’acquisition fournissent des signaux de faible puissance quemegtre noyés dans du

27
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bruit de nature composite et il n’est pas rare d’avoir sur un méme capteusuperposition de
plusieurs signaux d’intérét. De plus, I'nétérogénéité du milieu de propagdés signaux rend
I'utilisation des méthodes d'identification de mélahges difficile & mettre en oeuvre. Dans ce
contexte, disposer de méthodes non parameétriques, qui travaillent ds@usugle, pour débrui-
ter les observations regues sur les capteurs et séparer les contsldgmfisources” d’intérét a
partir de leurs mélanges, constitue un enjeu majeur.

Les méthodes SAS/ACI ont été mises en oeuvre avec succes, et ont gefasir des résul-
tats répondant a des besoins cliniques en terme de diagnostic sur dvensxsélectrophysiolo-
giques. Parmi ceux-ci, nous trouvons principalement I'ElectroCardin@re (ECG), I'ElectroEn-
céphaloGramme (EEG), le MagnétoEncéphaloGramme (MEG) et I'Electr@Gviyome (EMG).

2.1.1.1 Analyse de signaux électrocardiographigues

Extraction non-invasive de I'ECG du foetus a partir d’'un ensemblede signaux ECG recueillis
sur la mére
L'un des problémes cliniques posé en maternité, et durant la grosssse gouvoir accéder a
I'ECG du foetus (ECGf) pendant la période intra-uterine afin de colléet@aximum d'informa-
tions susceptibles de révéler d’éventuelles malformations ou problemésqrars. Ceci est égale-
ment important lors du monitorage du foetus durant la phase de travadidendic’accouchement.
Les premiers travaux ayant abordé cette question remontent aux &thdkssse sont intéressés
a la réduction des bruits affectant le signal [116] puis a la détection devitéccardiaque du
foetus [31, 73]. L'extraction proprement dite de 'ECGf, a partir d'unlange contenant 'ECG
maternel (ECGm) et ECGf, n'a été envisagée que plus tard avec I'appatitifiltrage adaptatif
séquentiel, et continue a ce jour de faire I'objet de nombreux travauxatherche [92, 95].

Ce probléme a été considéré sous I'angle "séparation de source" poeni&re fois par L.
De Lathauwer et al. [76]. S’appuyant sur les travaux de [178]t de [164], les auteurs justifient
deux points importants dans la formulation du probléme :

— le premier considére que l'activité électrique du coeur de la mére pewssirrilée a un
champ tournant (& 3 dimensions) a partir d’'une certaine distance. Ld élgo#ique cor-
respondant a I'électrocardiogramme de la mére est donc vu comme un &ig§rampo-
santes [178],

— le deuxiéme stipule que I'espace associé a 'ECGf n’est pas forcéraafitngnsion 3 et
peut changer au cours de la gestation [164], donnant une activitéigiecqui peut étre

composée de 1 a 3 signaux.

Fonction de transfert entre les sources physiologiques et les capteurs
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En plus des deux points précédents, les auteurs supposent que :

— les signaux ECGf sont statistiquement indépendants des signaux de Ja mére

— le transfert entre les sources de courant dans le corps et laesatf@née est assimilé a un

transfert linéaire résistif [178],

— la rapidité de propagation des signaux électriques dans les tissus hueranet ge consi-

dérer le caractére instantané de la propagation,

— lafaible amplitude des signaux ECGfimplique que d’autres signaux biologj{tpgecontrac-

tions du diaphragme et de I'utérus, l'activité musculaire, etc) ne peueanépe négligés.
De plus, de nombreux bruits parasites tels que le bruit thermique des isgpdarmesure,
les interférences générées par le réseau électrique et le bruit ditaatates électrodes sur
la peau, viennent perturber I'acquisition des données.

En tenant compte de ces hypothéses, le probléme a été formalisé darmsii@ cin probléme
de séparation de sources a partir de leur mélange linéaire instantanésaajquée un bruit additif.

La solution proposée, en s’appuyant sur les techniques exploitartatesgigues d’ordre su-
périeur, cherche a séparer des familles de natures physiologiquEsuliffs. La premiere famille
représente 'ECGm, la seconde correspond a 'ECGf et la troisiéme enlglodifférentes sources
parasites.

Les tests ont été conduits sur des observations recueillies sur huit ééscttont cing sont
placées sur la région abdominale et trois sur la cage thoracique de fageréfoignées du foetus,
(Figure 2.1).

Pour illustrer les méthodes nous avons repris 'exemple que J. Evenemf@éans [93]. Les
observations sont représentées sur la figure 2.2. Les trois deroligesations sont issues des
électrodes positionnées sur le thorax. LECGmy est prépondératihgpremiéres observations
représentent les tracés abdominaux. Sur I'observation 1, la contrilolutisignal du foetus est bien
visible (le rythme cardiaque du foetus est plus élevé que celui de la méne3.ridmarquons aussi
gue les amplitudes des cing premieres observations sont plus faibles dquoésleernieres. Ceci
est di & deux facteurs : le premier est la distance séparant les éleattodeeur de la meére, et le
deuxiéme est le trés faible voltage de I'activité électrique cardiaque dusfoetu

Les résultats obtenus sont représentés sur la figure 2.3. Les trois @&goenposantes cor-
respondent aux trois composantes ECGm, les composantes 5 et 8 meprEkesecond espace
(ECGf) avec un meilleur rapport signal/bruit sur la composante 5, la qoegr@mposante est de
basse fréquence (probablement liée a la respiration) et les compoesiteges (6 et 7) repré-

sentent les bruits.

2Ici, les sources physiologiques qui ne correspondent ni & 'TEC&I'ECGm sont considérées comme des sources

parasites.
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Fic. 2.1 — Diagramme schématique de I'enregistrement de surface des olossned de leur

traitement [60].
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FiG. 2.2 — Représentation sur 5 secondes des observations (ECG) resseitlia mére (fe =

500 Hz). L'ECG du foetus est plus ou moins visible sur les 3 premiéres\a@isms.
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Fic. 2.3 — Sources estimées : les composantes 1, 2 et 3 représentente’ &q@m, I'espace

ECGf est composé par les voies 5 et 8 et les composantes 4, 6 et poodest aux bruits.

D’autres travaux ont aussi abordé ce probléme en utilisant les métha@¢ad [57,78,229].
Dans [57], les auteurs ont mis en oeuvre l'algorithme de SAS/ACI qu'ilponposé dans [58].
Cet algorithme est basé sur la méthode dite du gradient naturel, introdust§lddnCependant, a
la différence de cette derniére, les auteurs proposent une estimatidersitgs de probabilité des
sources qui prend en compte, dans la progression de I'algorithme, l& n&sur-gaussianité ou
de sous-gaussianité des sources. lIs ont alors comparé leurs ré&suaiats de A. J. Bell et T. J.
Sejnowski [19] et ont montré que leur méthode améliore le rapport signiaghr les composantes

représentant I'ECGH.

Les travaux de L. De Lathauwer et al., présentés dans [78], sonblongement de ceux dé-
crits dans [76]. lls ont considéré, par le biais de simulations, un casutderdu rythme cardiaque
chez le foetus (apparition d’une extrasystole) et aussi la préserjamdaux. La mise en oeuvre,
cette fois-ci, d'une techniqgue SAS/ACI utilisant les statistiques d'ordrérseir a été retenue.

Les auteurs ont montré que les méthodes SAS/ACI restent efficacesademstexte aussi.

Dans [229], V. Zarzoso et al. proposent une étude comparative kentechnique de filtrage
adaptatif présentée par [92] et les techniques de SAS/ACI basées statlstiques d’ordre supé-
rieur. Les expériences conduites dans cette étude montrent que les eseB28/ACI sont plus

robustes et fournissent des résultats supérieurs a ceux obterladijtieage adaptatif, confortant
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ainsi tout I'intérét qui leur est porte.

Réduction du bruit et d’artefacts en ECG

Au cours de leur enregistrement, les signaux ECG sont souvent alggrésfgrents types d’arte-
facts et de bruits. Les artefacts sont induits par les déplacements desdide®u par les mouve-
ments du patient. En activité de fond, on trouve le tonus musculaire, I'affiet dbspiration et les
interférences dues a I'alimentation électrique.

Plusieurs méthodes de filtrage, adaptatif ou non, linéaire ou non, ontafésges pour la
réduction de ces perturbations. Toutefois, I'efficacité de ces méthede&vdle souvent limitée.
En effet, 'occupation spectrale des perturbations empiéte sur celle d& [ Gpar conséquent,
la plupart de ces filtres introduisent des distorsions morphologiques sonties élémentaires
du signal cardiaque, rendant ainsi difficile son interprétation. Plusteavaux ont été menés en
recourant aux méthodes SAS/ACI pour faciliter 'analyse des signau®.E@r exemple, J.O.
Wisbeck et al. [224] ont cherché a éliminer, sur des enregistrementsoées$, Vinfluence de
la respiration pour corriger la dérive de la ligne de base; ils ont pourutéisé I'algorithme
SAS/ACI dit, du point fixe, proposé dans [121]. lls ont montré que cetienigue était capable
d’'améliorer la qualité des signaux. Cependant, Iisolation des artefagisateéres n'était pas
satisfaisant car plusieurs composantes indépendantes contenaimmet des ondulations basses
fréquences.

Une étude détaillée a été conduite par H. Taigang et al. [201] pour jugditagiwvement de
I'intérét des approches SAS/ACI pour la restauration du signal EC@nltiginsi mené des ex-
périences sur trois dérivations ECG en considérant plusieurs cagide die perturbations (bruits
spatialement corrélés ou non, temporellement localisés ou non, transitoi@satement station-
naires, rapport signal a bruit variable). L'approche SAS/ACI déiaici, est celle introduite par
J. F. Cardoso et al. dans [42]. A titre d'illustration, deux des exempléédrsont présentés ci-

dessous.

1. Exemple 1
La figure 2.4 (a) présente un échantillon de 10 secondes des troiataérs/ECG retenues.
Sur les voies 2 et 3, un artefact est visible entre la quatrieme et la sixiéomdeeet sur les
voies 1 et 2, un bruit de fond est présent sur toute la durée de listreegent. Le résultat,
obtenu apreés la séparation aveugle, montre que le bruit de fond ainlEsqagefacts sont
bien isolés sur la troisieme composante (figure 2.4 (b)). Aprés élimination dmtebu-
tion de cette "source" aux observations, les ECG restitués sont quaiitativ@améliorés
(Figure 2.4 (c)).

2. Exemple 2
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Dans cet exemple, des artefacts et un bruit de fond sont préseries swis dérivations
ECG (figure 2.5 (a)).

La figure 2.5 (b) montre le résultat obtenu aprés séparation. Il est ci@jrogntrairement
a I'exemple précédent, les artefacts et le bruit ne sont pas bien séfparéet, méme si
la troisieme composante est identifiée comme étant un artefact, le bruit detfoedaéns
artefacts subsistent encore sur les deux premiéres composantese €édgfie en observant
la figure 2.5 (c) qui représente les ECG aprés élimination de la contributitantd@siéme
composante. Sur cette figure, les ECG corrigés contiennent toujoursitiatites artefacts.
Les auteurs estiment, a juste titre, que les méthodes SAS/ACI ont échoué déhsauitage

des observations.
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FiG. 2.4 — Représentation sur une durée de 10 secondes de : (a) Déasvatss retenues, (b)
Sources estimées et (c) signaux ECG restaurés aprés élimination de lasaobedi®e aux pertur-

bations.

Les différents scénarios que les auteurs ont envisagés montrentigappeoche conduit a une
réduction significative des bruits et artefacts affectant les enregisitefB€G pour des rapports
signal a bruit modérés. Cependant, ces résultats sont basés swallediéns qualitatives des

signaux réels ou la vérité terrain n’est que partiellement connue.
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Fic. 2.5 — Représentation sur une durée de 10 secondes de : (a) Dériz&i®d retenues, (b)
Sources estimées et (c) signaux ECG restaurés aprés élimination de lanteaisifiposante liée

aux perturbations.
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2.1.1.2 Analyse de signaux électroencéphalographiques

L'activité cérébrale enregistrée au moyen des techniques EEG ou MEBesaussi souvent
entachée de bruits. Nous retrouvons, par exemple, les bruits induits giaptesitif d'enregistre-
ment (électrodes, fils électriques, alimentation, etc), ceux liés aux mouvetheptient, a son
activité musculaire locale, a ses mouvements oculaires et a son activitéqoerdizes perturba-
tions peuvent avoir des dynamiques plus élevées que celles des signéosaax, d’ou le besoin
de mettre en place des procédures de réjection de ces bruits pour fadiitenplétation ou le

traitement amont de ces enregistrements.

Réduction de bruits et d’artefacts

Les méthodes SAS/ACI ont naturellement été envisagées pour atténtiepogmsantes” indé-
sirables. Ainsi, les travaux de R. Vigario présentés dans [216] chetréhéliminer l'interférence
des mouvements oculaires sur un ensemble de signaux EEG. Dans BR4.12 Jung et al.
exploitent la méthode proposée par T. W. Lee et T. J. Sejnowski d&$ pbur éliminer toutes
sortes d’'artefacts (les mouvements oculaires, I'activité musculaire, I'EBEBp rencontrés dans
des données EEG brutes. En MEG, K. A. Barros et al. étudient, ddn%gl, I'extraction et la
suppression de 'ECG a partir d’'un enregistrement de 122 voies ME@ndthode utilisée est
basée sur I'approche présentée dans [121]. Elle remplace la vaganapparait dans I'approxi-
mation du kurtosis par I'autocorrélation pondérée de la sortie afin de temipteode la quasi-
stationnarité du signal ECG a extraire (exploitation d’'une connaissame®ri de la source a
extraire). D'autres applications, exploitant aussi I'algorithme préseats fiL21] et travaillant
complétement en aveugle, ont été présentées par R. Vigario et al. d8n212]. Les auteurs ont
conduit certaines expériences afin de montrer I'efficacité des méthé@#*4ASI dans I'extraction
des différents artefacts qui interférent avec les informations MEG ulileslisation récurrente
de I'algorithme FastICA est justifiée par sa capacité a travailler par déflatesi-g-dire : extrac-
tion des sources l'une apres l'autre). Ceci permet de traiter des systgmeettent en jeu un
nombre élevé d'observations (de I'ordre d’'une centaine de voiegwasquelques composantes
indépendantes sont extraites.

Nous détaillerons dans ce qui suit deux exemples significatifs (cités sitsledes travaux
entrepris. Les deux concernent la problématique de réduction desieterés mais avec des
approches méthodologiques et des observations différentes. Le peshis exemple en EEG
qui se fonde sur les travaux développés, pour la SAS sous-gaussietiou sur-gaussiennes, par
T. W. Lee et T. J. Sejnowski dans [137]. Le second concerne lests\gMEG et s’appuie sur

I'approche FastICA introduite par A. Hyvérinen et E. Oja. [121].
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1. Elimination des interférences dans les signaux EEG

T. P. Jung et al. ont considére, dans [125], des enregistrementaé&it@ par 20 électrodes
placées sur le scalp, suivant le systéme standard 10-20, plus detngddsdemporales per-
mettant I'enregistrement des mouvements oculaires (dit ElectroOculogran®))H_a
fréquence d’échantillonnage est de 256 Hz. Les 22 observationgaeinsses sont illustrées
sur la figure 2.6.

Le résultat de la mise en oeuvre de la technique de SAS sur I'ensemble degatibas est
représenté sur la figure ( 2.7(a) et (b)). Il montre que les mouvementsmes (horizontaux
et verticaux) sontisolés sur les voies 1 et 4. Les voies 12,15 et 1&saaient plutdt le tonus
musculaire (ce sont des signaux de fréquence relativement hauték &lpmination de ces
cing composantes indésirables, 'EEG débruité est reporté sur la figuiie) 2Leés voies T3
et T4, initialement affectées par du bruit musculaire (figure 2.6), sethauedes, et I'effet

des mouvements oculaires sur les voies F7 et F8 est éliminé.
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FiG. 2.6 — Représentation des 22 observations acquises par des éleptemdes suivant le sys-
teme standard 10-20.
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FIG. 2.7 — (a) Sources estimées, (b) EEG restauré apres I'élimination desoomppsantes indé-
sirables (1, 4, 12, 15 et 19), représentant les mouvements oculaged) &t le tonus musculaire
(12,15 et 19).
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2. Elimination des interférences dans les signaux MEG

Pour montrer I'efficacité des méthodes SAS/ACI dans I'élimination des disarderfé-
rences rencontrées dans les enregistrements MEG, R. N. Vigario 218].dnt défini un
protocole expérimental particulier. Les signaux MEG sont enregistréarpaasque cou-
vrant I'ensemble de la téte et contenant 122 capteurs. Durant I'emeggent, il a été de-
mandé au patient d’effectuer plusieurs mouvements spécifiques : eegaghuche et a
droite puis faire une série de clignements des paupiéres. Le but étaéhéeegdes mou-
vements oculaires divers qui viennent se superposer aux signa@® Rir la production
d’un tonus musculaire, on demande au patient de serrer ses machaidaspene durée
de 20 secondes. En plus de ces deux artefacts d'origine physiolpginusrtefact élec-
tromagnétique a été produit en placant un corps métallique (une montre) attendué
casque a électrodes. Un sous-ensemble de 12 voies, parmi les 122tetwegest présenté
sur la figure 2.8. On y voit clairement les mouvements oculaires horizontadglaut de
I'enregistrement, suivis par des clignements des paupiéres représantiss pics, puis en
fin d’enregistrement des activités hautes fréquences correspgandtomus musculaire qui
s'ajoutent aux signaux MEG. La mise en oeuvre de I'approche AClsnsé€mble des voies
permet d’identifier les composantes indésirables (figure 2.9). Les contped€1 et IC2
représentent le tonus musculaire, IC3 et IC5 sont associées respeatt aux mouvements
oculaires horizontaux et aux mouvements générés par le clignement dedGéuepre-
sente, quant a elle, le signal ECG. Enfin, on retrouve sur IC6 l'intamté&r engendrée par la

perturbation du champ magnétique.

Analyse et segmentation des potentiels évoqués

L'EEG aussi bien que la MEG sont modifiés lorsque surviennent des stiongasensorielles.

Avec des techniques adaptées, il est possible de recueillir ces modificqtieri’on appelle po-

tentiels évoqués. Il s’agit d’une succession d’'ondes dont la latéappatition mesure le temps
gue met une stimulation sensorielle pour étre captée par un récepteurétildedsa transmis-
sion jusqu'au cerveau. L'amplitude de la réponse dépend du nombreulenes activés par la
stimulation. Les premiers générateurs activés au niveau du cortexaléséht dans la zone de
projection spécifique a la modalité sensorielle utilisée, en face de laquellesgEs pélectrode

d’enregistrement (région occipitale pour la vision, temporale pour I'audétquariétale pour le

tact). D’autres zones du cerveau, dépendant du type de traitemesuhjiida stimulation, sont
ultérieurement activées. Les potentiels évoqués sont généralemegsdaton le type de stimuli.
On distingue ainsi les Potentiels Evoques Visuels (PEV) : ils sont obtenssiaidal’'une stimula-

tion lumineuse. Les Potentiels Evoques Somesthésiques (PES) sontuygevbbpide d'un petit
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Fic. 2.8 — Représentation de 12 observations parmi les 122 enregistrégsaing magnétique

est mesuré pour chaque électrode suivant deux axes orthogonaux.
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IG1
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FIG. 2.9 — Les six composantes indésirables extraites des signaux MEG éhserv

choc électrique appliqué sur le trajet d’un nerf. Les Potentiels Evoqudgi#s (PEA) : ils sont
provoqués a l'aide d’écouteurs émettant un son bref (ex., clic) qui stilawechlée de I'oreille
interne. Le signal est capté par des électrodes placées sur le cuetichevsommet du crane et

sur les lobes des oreilles.

On distingue deux types de composantes dans les potentiels évoquésnimsantes exo-
génes qui dépendent surtout des caractéres physiques de la stim@lstigme I'intensité, la fré-
guence..., sont les premieres a apparaitre. Ce sont elles qui sont lkexbidoé mesurées dans
les laboratoires d’exploration fonctionnelle neurologique. Elles comrgraes ondes, générées
au niveau du tronc cérébral (Potentiel Evoqué du Tronc Cérélagbaraissant dans les 10 ms
gui suivent la stimulation, et des ondes qui surviennent entre 10 en$Q®otentiel Evoqué de
Latence Moyenne). A leur suite, existent des composantes endogérigpgndent de l'attitude
du sujet vis-a-vis de la stimulation, et notamment, de 'attention qu’il y porte. Bpyparaissent

surtout aprés un délai de 100 ms suivant la stimulation (figure 2).

Chaque type de potentiel évoqué a une signature temporelle spécifiquendaap sur des
enregistrements MEG/EEG bruts, ces signaux sont difficilement localisdbl&st de la domi-
nation de I'activité cérébrale de fond. Pour des finalités diagnostiquesrtiénes pathologies (la

dyslexie, I'autisme, la sclérose en plague, etc.), qui peuvent affestaniplitudes ou les latences
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FiG. 2.10 — Représentation schématique d’'un PEA et des ondes qui le cantstitue
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des potentiels évoqueés, des travaux de recherche, faisant agpaéguwdes SAS/ACI, ont été
meneés en visant un double objectif :

— séparer des potentiels évoqués engendrés par des stimulations sirsud&néaures diffé-

rentes,

— isoler les différentes ondes produites en réponse a une stimulationcgpecifi

Ce dernier point est abordé dans [146] et [126] sur la base djstrements EEG et de sti-
mulations auditives. Les auteurs ont élaboré un protocole expérimental sujet est soumis a
un méme stimuli auditif & plusieurs reprises. Pour chaque stimulation, le patjguieagur un
bouton s'il entend le stimuli. Les réponses cérébrales sont acquiséd slgctrodes différentes
(13 électrodes placées sur le scalp et une électrode pour la détectiorodesments oculaires).
Aprés avoir éliminé tous les signaux ou les mouvements oculaires sont tmplérants (ampli-
tude > 70uv), les réponses EEG sont divisées en deux groupes : groupémeses de détection
positive et groupe de détection négative. Les deux groupes soanadyennés séparément. Enfin
la méthode SAS/ACI présentée dans [137] a été appliquée aux répdiGan@yennées des deux
groupes. Les résultats obtenus montrent qu'il est possible de stgzagddférentes ondes générées
par le cerveau en réponse a un stimuli auditif, des autres activités devaesautre approche ex-
ploitant cette fois-ci la MEG a été présentée dans [221]. Dans cette @siemuli utilisé est un
son pur de fréquence 1000 Hz. Chaque son est composé d’'un platé80 ms. 200 stimulis avec
un intervalle interstimulus de 1 s ont été présentés a I'oreille droite du sujethdrmpévoqué
auditif est recueilli sur une base de temps de 500 ms avec une périodeénpuéss de 100 ms,
puis les 200 époques sont moyennées sur chacune des 122 voied ME@&thode de séparation
de sources par déflation [121] a été appliquée aux observations néggei@elle-ci a montré que
les réponses du cerveau générées autour de 100 ms peuvent étéeséle celles générées autour
200ms. En plus, une discrimination entre les réponses du lobe gauchHigtdeelobe droit est
clairement visible.

La séparation de potentiels évoqués, induits par des stimulations de nafigérests, a été
considérée dans [220]. R. N. Vigario et al. ont montré, en utilisant tosij@algorithme développé
dans [121], que les méthodes SAS/ACI sont capables, a partir de stimslatioresthésiques et
auditives simultanées, de différencier les réponses du cerveautanugsssur les enregistrements
MEG.

2.1.1.3 Analyse des signaux éléctromyographiques

Le probléme posé est d’isoler les activités électriques générées parudetes specifiques,

a partir d’acquisitions faites par des électrodes placées sur une pacd@mhidu patient (bras,
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jambe, etc), (Figure 2.11). La séparation de ces activités est importargele@mombreuses ques-
tions médicales comme I'évaluation de la coordination des différents musclé&setdidn de cer-

tains syndromes (le syndrome du canal carpien par exemple, ou encorriéle de prothéses).

| _"'} Sources

SAS/ACI | 1

——» Bruits

Estimées

FiG. 2.11 — Schématisation de la problématique de la SAS en électromyographie [60]

D. Farina et al. ont présenté dans [94] des résultats intéressanesmamicce probléme. Pour
cela ils ont défini un protocole expérimental leur permettant d'évaluectgenent les perfor-
mances d’approches SAS/ACI. Dans ce protocole, deux muscles ldeffigpes de I'avant-bras
sont considérés : léexor carpi radialiset pronator teres® Le choix de ces deux muscles est
motivé par la possibilité de les contréler d’'une maniére sélective. En effaintaaction dulexor
carpi radialis engendre des flexions du poignet et la contractiompumator teresproduit une
rotation du poignet. Les expériences ont porté sur huit sujets masculinisl&it demandé de
faire des flexions et des rotations cycliqgues du poignet. LEMG de ceidat acquis par le biais
de trois électrodes. La premiére est placée a la hauteur du premier musielexieme au niveau
du second muscle et la troisiéme est située entre les deux. Les auteusvaitiétsur un modéle
linéaire instantané. Le choix de ce modéle a été justifié par le fait que lesetoBMG sont is-
sues de deux muscles trés proches. La méthode de SAS/ACI présamd§fy 104] a été alors
appliguée aux trois observations. Les résultats obtenus indiquent gégala@gon n’est que par-
tiellement atteinte. Les auteurs expliquent que la raison principale est laealati adéquation du
modéle linéaire instantané avec les observables. Néanmoins, les résplidisseestent trés inté-
ressants comme le montre la figure 2.12 : I'activité électrique, est trés attdbmade les périodes
de rotation du poignet, a la fois pour la source estimée rattachée au rfiesctecarpiradialiset
ainsi que pour la deuxiéme source estimée représentant I'activiigodator teres

Une autre étude intéressante est reportée par G. A. Garcia et al[ltigéctif y est d’identi-
fier, a partir de 'EMG de surface collecté sur un muscle, les activitéegpondant a chaque unité

motrice* du muscle en question.

3Leur nomenclature frangaise est respectiverfiéohisseur radial du carpetrond pronateur
A une unité motrice est associé un train de potentiel d’action généré panteaction d’un ensemble de fibres
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Fic. 2.12 — lllustration des résultats obtenus : en noir les signaux d’obsersattoen gris les

sources EMG estimées.
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2.1.1.4 Autres applications biomédicales

Les applications SAS/ACI aux sighaux ECG,EEG et MEG présentées siislest été abor-
dées a plusieurs reprises dans la littérature. Toutefois, d’'autres aigplicenoins répandues ont
été publiées. Citons par exemple :

— I'étude menée par J. J. Reita et al. [188] pour la caractérisation deilifiitn auriculaire

a partir de signaux ECG multivoies. Le train d’onde P est extrait aprés migewerre de la
technique FastICA [121],

— les travaux de R.Vetter et al. [215] cherchent a caractériser les rméeanpar lesquels le
Systéme Nerveux Autonome (SNA) régule la variabilité cardiague

— l'étude, décrite par de A. K. Barros et al. dans [15] qui cherchetraiee des fuseaux de
sommeil appeléspindles® & partir d’'un ensemble de signaux EEG pour aider les cliniciens
dans lI'analyse des nuits de sommeil,

— ainsi que les travaux présentés par A. Rouxel dans [193]. Ddiesé&tade les auteurs tra-
vaillent sur des signaux EEG enregistrés sur des patients épileptiqakdtif est de pou-
voir séparer I'activité électrique, due a la maladie, des activités de basarkau.

En plus de toutes les applications présentées et/ou évoquées aupdviav@hgta et al. ont
exploité, dans [162], les méthodes de SAS/ACI développées pour ledanammvolutifs afin
d’éliminer les composantes indésirables (ECG, EMG, etc.) dans les ergaugsits des signaux
EléctroGastroGrammes (EGG)

Les SAS/ACI présentent aussi un intérét pour I'analyse d'images bicaléd en général et,
plus particulierement, en Imagerie par Résonance Magnétique fonctioiR&8. Les lecteurs,

intéressés par cet aspect, peuvent consulter les référencasssiiyao, 87,91, 129,152, 198].

2.1.2 Seéparation de mélanges pour le monitoring des trouldedu sommeil a domi-
cile

La recherche sur le sommeil a connu un développement considérable aw daildéXeme
siecle grace a I'avénement des techniques d’enregistrement de I'acévébrale (EEG). L'ob-
servation des modifications de cette activité au cours des différents étatgldece a permis de

définir des critéres objectifs rendant possible la distinction entre le somntiévei puis d'éla-

musculaires.
SCette application a été brievement présentée dans la section 1.2.2l&ttfeted’une étude plus approfondie dans

le chapitre 5.
5Bouffées d'activité neuronale du cerveau de 12 a 14 Hz, duraniénsmne demi-seconde.
"Les signaux EGG représentent l'activité électrique générée par ldemymstrique lisse. La technique la moins

invasive d’enregistrement utilise des électrodes cutanées.
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borer une véritable classification des différents stades de sommeil.

En effet, dés I'année 1935 A. Loomis et al. [140-143] ont proposéguuemiére classification
du sommeil en 5 stades de profondeurs différentes : le stade A aveaisdtactivitéalpha, le
stade B caractérisé par des signaux de faibles amplitudes et sans atpiviidde stade C consti-
tué d'activité rapide, le stade D avec des rythmes rapides et des delti@st, enfin, le stade E
avec seulement dielta La découverte en 1953 par E. Aserinski et N. Kleitman [13] du sommeil
avec mouvements oculaires rapides a engendré une nouvelle classifiCaittnderniére a été
finalement proposée en 1957 par W. Dement et N. Kleitman [82, 83] quinalysant systéma-
tiguement I'EEG et I'ElectroOculoGramme (EOG), ont distingué 4 stades mensd : le stade
1 sans activitésigmani delta, le stade 2 avec de I'activisigmade faible amplitude, le stade 3
avec des rythmesigmaet deltaet le stade 4 avec plus de 50 % d’ondes lentes dedgfia Ces
mémes auteurs ont suggeré I'existence de deux peériodes distinctes du s&de 1 : une phase
sans mouvements oculaires rapides apparaissant au début de la deitl(stascendant) et une
phase avec mouvements oculaires rapides, survenant apres umogtaihe (stade 1 ascendant).
Cette distinction entre le stade 1 descendant et le stade 1 ascendanst jlarss la littérature
jusqu’a ce qu'un troisiéme signal physiologique, I'ElectroMyoGramme (BEMGit enregistré et
ait montré I'absence du tonus musculaire au cours de ce deuxieme stadéduvet et F. Michel
(1959) ont été les premiers a enregistrer cette atone musculaire chegz[lE2Hdconfirmée chez
I’'homme par Berge en 1962 [28]) et a proposer que le stade 1 asdédanin stade de sommeil
indépendant du stade 1, sans mouvements oculaires rapides, et mémedanviddance a part
entiere. Il a été dénommé Sommeil Paradoxal (SP) par M. Jouvet en A§@2tir de ces résul-
tats, une standardisation de la classification, stiterage des stades du sommeil a pu étre définie
a la fin des années 1960 par A. Rechtschaffen et A. Kales [186jppkirait donc trés vite que
I'exploration du sommeil nécessitait I'enregistrement de trois signaux : 'EFEGG et 'EMG.

L'enregistrement simultané de ces trois sighaux est une partie tres impaftamexamen plus
global appeléolysomnographieEn effet, cet examen combine I'enregistrement des signaux élec-
trophysiologiques, qui permettent de reconnaitre la succession deediff stades de sommeil,
avec I'enregistrement d’autres variables physiologiques comme les moutgeraspiratoires, les
mouvements des muscles des jambes, le flux aérien, I'électrocardiogramme.

Un intérét majeur de la polysomnographie est son exploitation dans le dimphesdifférents
troubles du sommeil tels les apnées, I'insomnie, I'hypersomnie, la narcqlEpsoennambulisme,
I'énurésie, etc. Incontestablement, les connaissances actuelles perfiétahorer des schémas
de régulation des états de vigilance qui débouchent sur une appiiaghestique et thérapeutique
renouvelée des troubles du sommeil. L'indispensabilité de cet examen dialesdu diagnostic a

engendré une forte augmentation du nombre de patients adressés @ies denmédecine du
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sommeil. A titre d’exemple, dans certaines regions des Etats-Unis le nombagieiet®a doublé
entre 1991 et 1994 [165]. Conséquences directes de ceci, lestzitEsae sommeil sont saturés et
se retrouvent avec des listes d'attentes trés longues, causant aidslais de soins trés important,
voir 'impossibilité de traiter un grand nombre de malades. De plus, la naturexdaien oblige
a enregistrer un grand nombre de signaux. Ceci impose certainesintasttechnologiques et
pratiques :

— il faut une grande rigueur technique dans la mise en oeuvre du systamedénné le
nombre élevé des électrodes et la sensibilité du systéme lui-méme,

— I'enregistrement se déroule le plus souvent en milieu hospitalier, ce gandre le colt
élevé d’'une polysomnographie,

— enfin le patient se retrouve dans une position inconfortable causéeyment, par le grand
nombre d’électrodes et leur raccordement a I'appareil de mesureli egt entrainer du
stress chez le patient qui perturbera le sommeil.

Une solution moins onéreuse en temps et en argent, consiste a élabosgst@ases dédiés

a I'enregistrement des signaux polysomnographigue®micile Pour que ces systémes soient
efficaces, ils doivent s’affranchir des contraintes citées ci-dessus

Dans notre étude (voiProbléme ), nous nous sommes plus particulierement intéressés a
la conception d’'un nouveau systeme capable d’enregistrer les actildtiphysiologiques re-
quises par I'expert clinicien pour le scorage d’'une nuit de sommeil.

Néanmoins, avant d’expliciter les aspects techniques de notre travaikdgsratique et algo-
rithmique de notre application, il est judicieux de présenter d’'une mani@teiéx tout le volet
physiologique du probléme traité, a savoir :

— l'organisation d’'un sommeil normal (caractéristiques des différentestad

— définir d’'une maniére globale les différents troubles du sommeil et letastigsements sur

la santé du patient.

2.1.2.1 Description des états de vigilance dans un tracé normal de sorail

Il existe trois états de vigilance : la veille, le sommeil lent et le sommeil paradorak Bllons
décrire les différents stades en accord avec le manuel de scoragerigde référence a tous les
laboratoires de sommeil (Manual of Standardized Terminology, technapescoring systems
for sleep stage of subject) de A. Rechtschaffen et A. Kales (1968).régles de scorage sont
simples : quand plus de la moitié d’'une époque est typique d’un stade, liéudiere est scorée
comme appartenant a ce stade. Les époques sont classiquementctn2@sen Europe et de 30

secondes aux Etats-Unis [27].
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2.1.2.1.1 Laveille Léveil, avec les yeux ouverts (veille active), se caractérise par cingté
EEG rapide et désynchronisée. Les signaux recueillis ont des frégsisupérieures ou égales a
15 Hz (rythmebétg), tres peu amples, ces fréquences sont diffuses sur tout le scalpt gisfois
mélangées a de petites oscillatidghéta Des mouvements oculaires nombreux et rapides et du
tonus musculaire élevé sont associés a cet état. Lorsque le sujet fegrmexdseille relaxée), une
activité alpha vient remplacer I'activité précédemment décrite, essentiellement dangleasé

pariéto-occipitales du scalp (figure 2.13).

Veille

Veillz active {ondes béta)

Veille relaxee fondes alphea)

FiG. 2.13 — EEGs observés au cours de la veille.

2.1.2.1.2 Le sommeil lent Il est divisé en quatre stades différents, les stades 1 et 2 pour le

sommeil lent |éger, les stades 3 et 4 pour le sommeil lent profond (figurg. 2.14

Le stade 1 Il est caractérisé par une premiéere phase ou le rythipiea est diffus dans les
régions antérieures du scalp, puis il ralentit et se morcelle (stade 1Aeadeuxiéme phase ol
I'alphacéde sa place ahéta(stade 1B). Les mouvements oculaires deviennent lents et le tonus

musculaire a I'endormissement est Ilégérement plus faible que pendaiilda ve

Le stade 2 Deux critéres électrophysiologiques définissent le stade 2, le premi&pgst-
rition des fuseaux de sommeil ou spindles (bouffées d'activité de 12 & ldurant au moins une
demi-seconde) surtout dans les régions frontales et préfrontaleschad critere est I'observation
des complexes K, typiguement formés d’une onde négative assez aigi@édsune composante

positive lente d’'une durée d’au moins 0,5 seconde.

Le stade 3 il est signé par une présence, pendant 20 a 50 % de I'’époque, des lemtes
delta de fréquences inférieures ou égales a 2 HZ, mesurant au moips ¢fete a créte. Les

spindles peuvent persister dans ce stade avec un tonus musculaitdelmfansite.
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Le stade 4 Il est défini comme comprenant plus de 50 % de I'’époque d’ondes ldates
(< 2 Hz) d’amplitudes supérieures a celles du stade 3. Le tonus musculapmelsé du stade

précédent.

Sommeil lent

Stads 1

: k

Spindles Conplaxe K

Stade 4 (ondes delia)

A e

FiG. 2.14 — EEGs observés pour différents stades du sommeil lent.

2.1.2.1.3 Le sommeil paradoxal Il se caractérise par I'association des trois critéres polygra-
phiques : EEG, EOG et EMG. Le tracé EEG ressemble typiquement a celtsidbi®B. Il existe
des mouvements oculaires rapides qui peuvent apparaitre soit eédwotrits caractéristiques,
soit isolément. Quant au tonus musculaire, il est complétement inexistant. Eetierd caracté-
ristique permet de différencier le sommeil paradoxal du sommeil lent Iégphase 1B (figure
(2.15).

Sommeil paradoxal

FiG. 2.15 — EEG observé durant le sommeil paradoxal.
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2.1.2.1.4 Organisation d’une nuit de sommeil normale Une nuit de sommeil normale se
caractérise par une alternance des deux états de vigilance, le sommedxadret le sommeil
lent. La récurrence des périodes de sommeil paradoxal détermine lerdeysommeil, qui dure
entre 90 et 100 minutes. Au cours d’'une nuit, on réalise en moyenne 4 élés.cZependant,
les différents stades de sommeil n’ont pas la méme importance quantitativzeleCGlget normal,
le stade 1 est d’environ 5 %, le stade 2 de 50 %, le stade 3 et 4 représEmizan 25 % et le
reste (20 %) constitue le sommeil paradoxal. De plus, la proportion de elstade de sommeil
varie au cours de la nuit. En effet, les stades 3 et 4 surviennent sentdébut de nuit et tendent a
disparaitre en fin de nuit, alors que le sommeil paradoxal et le stade 2 dahtana s’allonger tout

au long de la nuit. L'évolution temporelle d’une nuit de sommeil est représsotéun diagramme

nommé hypnogramme (figure 2.16).

Cycle 1 Di( Cycle 2
Eveil _< it >< 4 >

e NYYYYYY

S. Paradoxal | H E
Stade 1 4 :
Stade2 | |\ E
Stade 3
Stade 4 | : : :

23h 0h 1h 2h n e 5 h! 6h

FiG. 2.16 — Hypnogramme d’une nuit de sommeil type.

2.1.2.2 Les troubles du sommeil

Les troubles du sommeil sont I'un des problemes les plus fréquents enupratidicale.
lls peuvent étre regroupées en quatre grandes catégories : les iesphag hypersomnies, les

parasomnies et les problémes liés au rythme circadien de la veille et du sommeil.

2.1.2.2.1 Lesinsomnies L'insomnie représente le trouble du sommeil le plus courant. Il existe
plusieurs types d'insomnies : difficulté a s’endormir ou a rester endorméwail précoce le matin,
sans réendormissement. L'insomnie est dite chronique lorsqu’elle dusedplarois semaines,
ou transitoire si elle ne dure que quelques nuits. L'insomnie chroniquieébieucausée par la

dépression, I'anxiété ou le stress, les impatiences des membres infateLafections médicales,
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une mauvaise hygiéne du sommeil, ou des horaires de veille/sommeil irréguliersnsomnie

transitoire est habituellement causée par le stress ou I'anxiété.

2.1.2.2.2 Les hypersomnies Elles sont beaucoup plus rares et se caractérisent par une som-
nolence excessive ou des attaques de sommeil pendant la journéaukes kes plus communes

sont le syndrome d’apnées du sommeil et la narcolepsie.

Le syndrome d’apnées du sommeil Le syndrome d’apnées du sommeil touche environ 2 %
des femmes et 4 % des hommes qui sont &gé(e)s entre 30 et 60 an®[32Rexdormeur arréte
de respirer (apnée) ou ralentit sa respiration (hypopnée), cedyit té quantité d’'oxygéne dans
le sang. Il se réveille soudainement, suffoquant ou haletant, et serténchédiatement. Les gens
qui souffrent d’apnée n’en sont pas conscients, parce quepéticgles d’'éveil sont trés courtes.
Les apnées peuvent étre solistructives(poursuite des mouvements respiratoires avec un
arrét du flux nasobuccal), saientrales(interruption complete des mouvements thoraciques et
abdominaux) oumixte (centrales puis obstructives). Ces arréts respiratoires peuvenbcigrp

des centaines de fois au cours d’une nuit, ce qui perturbe grandensgnicture du sommeil.

La narcolepsie La narcolepsie se caractérise par des attaques irrésistibles d’'un soévmeil r
parateur pendant la journée. La durée de ces épisodes de sommeihpeutle 10 minutes a 1
heure selon les patients. La somnolence diminue rapidement aprés une gitagquéapparaitre
guelques heures plus tard. Outre ces accés d’endormissement,al arkpersonnes narcolep-
tigues de perdre soudain le contréle de leur tonus musculaire pendangtegisecondes, sous

I'influence d’'une émotion. C’est ce que I'on appelleitaplexie

2.1.2.2.3 Les parasomnies Ce sont des phénomeénes souvent brutaux qui apparaissent pendan
le sommeil, principalement chez I'enfant mais qui peuvent étre retrouvess ldulte. 1l peut
s’agir par exemple de somnambulisme, de terreur nocturne, de bruxisimee(gent de dents

pendant le sommeil) ou de somniloquie (parler en dormant), etc.

2.1.2.2.4 Troubles du rythme circadien lls se caractérisent par une mauvaise synchronisa-
tion entre le rythme veille-sommeil désiré et le rythme biologique individuel. Cearpations
n’engendrent pas un manque de sommeil mais plutdt une distribution anorenialgériode de
sommeil. Citons par exemple :
— le syndrome avec avance ou retard de phase, dans lequel la priptipatedu sommeil est
déplacée vers l'arriére, par rapport a I’heure souhaitée (end@mésg au petit matin), ou

vers I'avant (endormissement en fin d’aprés midi ou en début de yoirée
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— syndrome du "jet lag" : troubles physiologiques du rythme veille-sommeil lars chan-

gement de fuseau horaire.

2.1.2.3 Symptbmes et démarches diagnostiques

Les troubles du sommeil concernent prés d’un individu sur trois a un moooefautre de
sa vie. Ces troubles engendrent plusieurs conséquences sur Ergiela: santé, la scolarité, la
vie sociale, économigue et professionnelle du malade. Par exemple,2d@jsl¢s auteurs ont
montré que les patients atteints de troubles du sommeil ont des difficultés dmtration, d’ap-
prentissage de taches nouvelles, ou de réalisation de tAches monotomesittd étude a associé
le syndrome d’apnées du sommeil & une morbidité cardiovasculaire, avegue de développer
deux fois plus d’hypertension artérielle, trois fois plus d’ischémie myogaed quatre fois plus
d’accident vasculaire cérébral par rapport a une population des sigemaux de méme age [199].
Dans [118], J. Hung et al. ont montré que la prévalence du syndrapeéks du sommeil chez des
sujets ayant présenté un infarctus du myocarde récent était élevéidlldRas, les insomniagues
chroniques ont un risque élevé de développer un trouble de I’humaur tauble anxieux [163].

C’est pourguoi un décélement précoce des symptdmes suivi d’'unatitig précis sont cru-

ciaux pour la prescription d’'un traitement adapté au patient.

Les symptdmes Les principaux symptdmes associés au différents troubles du sommeihpeuve
étre partagés en deux groupes distincts : les symptdémes majeurs et les synmpiideves. Ils sont

répertoriés dans le tableau (2.1).

TAB. 2.1 — Principaux symptdmes associés aux différents troubles du sommeB6]26

Symptémes majeurs Symptémes mineurs

Difficultés a dormir sur une durée Insomnie manifestée sur quelques nuits
de 3 semaines minimum Difficultés scolaires

Somnolence diurne récurrente Agitations nocturnes

Ronflement intense Trouble de la libido (impuissance)
Cataplexie Hallucinations a I'endormissement
Décalages des période d'éveil systématiguaralysies du sommeil

Cauchemars fréquents Troubles neuro-psychiques
Somnambulisme répétitif

Démarches diagnostiques L'exploration d’un trouble du sommeil s’effectue généralement en

deux étapes. La premiére étape consiste a faire un bilan clinique du patstcBrtains cas, ce
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bilan est suffisant pour poser un diagnostic. Dans d’autres casxdegens complémentaires sont
indiqués afin d’identifier le trouble du sommeil et son origine.

Le synoptique de la figure 2.17 illustre la démarche diagnostique a suikrergte I'impor-
tance de la polysomnographie dans l'identification finale des troubles du sb(pme plus de

détails, voir [86] ainsi que les références citées).

Plainte du Patient
[f—— —r— = e —_
i Examen clinique |
+ « Histoire du trouble : circonstances d’apparition, durée, et évolution, |
.« Etat actuel du patient : type de géne, sévérité (évaluée par les échelles de  Epworth et |
!' de Stanford, pathologie associées, traitement en cours, .
! *Informations personnelles : sur les habitudes du sommeil ( horaires), mode de vie, I
| I’anxiété, ’humeur, |
i *Antécédent personnels et familiaux, |
i *Examen physique, |
i *Recherche des causes ( prise de médicaments ou de drogues, changement d’horaires de |
. travail, etc). .
o - S S T B D B D B T EEEEE  SEEEE  BEEEE DS § S  BEEEE D SEEEE D DEEEE ] SEEEE N GEaEe D DEaEm B SEmam S B Em— R J
r 1 1
Evaluation clinique insuffisante : Evaluation clinique
. Examens complémentaires suffisante
» Polysomnographie
.| Autres examens : ,Acpmétrle, agenda Identification du trouble du
de sommeil, test itératifs, etc . . .
sommeil et traitement adéquat

FiG. 2.17 — Démarche diagnostique des troubles du sommeil.

2.1.2.4 Positionnement du probléme

L'analyse du sommeil requiert des enregistrements, de longue durégndeix électrophy-
siologiques (EEG, EOG et EMG) issues d’'un nombre important d’électragedéveloppement

d'un systeme ambulatoire pour la réalisation d’enregistrements au domiciletidatgans des
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conditions de vie quotidienne, requiert des appareils de mesure miniaturesignt faciles a

mettre en place (le but est que le sujet soit le plus autonome possible).

Afin d’atteindre cet objectif, notre application s’est inscrite dans un ppdjet global intitulé
SAMITS (Systéme Ambulatoire pour Malaises Inexpliqués et Troubles don®sl) déposé en

réponse a I'appel d’offre RNTS 2000. Ce projet s’est articulé audeurois points clés :

— le développement d’'un systéme Holter portable réduit pour des eneegésits de longue
durée,

— la recherche de nouvelles configurations pour la disposition des élestpermettant le
recueil des événements d’intérét sur un ensemble réduit de capteurs,

— la mise en place d’algorithmes de traitement du signal pour la séparation thrsyest

d’informations et I'isolation des événements utiles.

Le premier point a été pris en charge par nos partenaires industrieladmittissement a été
la conception et la réalisation d’un Holter miniaturisé comportant deux étégjgare 2.18). Le
premier étage est axé sur le systéme neurologique alors que le seceedteStsur le systeme

cardio-vasculaire et respiratoire (en rapport avec I'étude deopgsdnexpliquées).

FIG. 2.18 — Le nouvel appareil enregistreur mis au point par la société ELAiddepermet
d’enregistrer jusqu’a 12 dérivations pendant plusieurs jours ete mésolution (1000 Hz, 2.bv)
avec des connecteurs spécifiques compatibles avec des extensi@n8 gdesamplificateurss EEG,

pression nasale.

Les deux points suivants ont fait I'objet d’'une étude plus approfodelieotre part, présentées
en détail dans ce qui suit.
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2.1.2.5 Nombre requis d’électrodes et choix de leurs placements

Avant de présenter notre nouveau systéme, nous rappelons la catifiguninimale classique
proposée par A. Rechtschaffen et A. Kales dans [186] néceggaird’'établissement d’un profil

d’une nuit de sommeil.

2.1.2.5.1 Configuration minimale Pour que le scorage d’'une nuit de sommeil soit possible
directement a partir des observables, I'enregistrement des activités HEG et EMG sur des
voies différentes est obligatoire. Pour ce faire, un minimum de quatre gstensidéré : deux
voies pour les mouvements oculaires (coté gauche et coté droit), uneBEGietne voie EMG
(figure 2.19) :

— pour I'enregistrement de 'EEG, il est recommandé dans [27] d'utiliserseule dérivation
(C4A1 ou C3A2),

— pour 'EOG les électrodes E1 et E2 doivent étre placées aux angéeaes des yeux (mou-
vements oculaires droit et gauche). De plus, les 2 électrodes doivenégérement déca-
|ées par rapport au plan médian. L'une se situant a environ 1 cm emsddisord externe,
lautre & 1 cm en dessous afin de détecter a la fois les mouvements horizetwauticaux.
Enfin les deux électrodes sont référencées a la méme électrode Al oerd2tmant de
définir ainsi deux dérivations E1Al et E2AL1 ou E1A2 et E2A2,

— enfin 'TEMG est obtenu par la dérivation entre deux électrodes placéggeau des muscles
mentonniers.

Le systéme global utilise donc un minimum de 6 électrodes plus une réfétasmendant, en
pratique, il est conseillé de placer 3 électrodes au moins pour I'acquis@ibBMG, afin d’avoir
une électrode de secours aux cours de la nuit. De plus, chez certéimstpée rythme alpha
est difficile a individualiser, il est alors nécessaire d'ajouter une elter¢lectrode placée dans la
region occipitale (O1 ou O2). L'emploi de cette dérivation est d’unedganilité pour reconnaitre
I'endormissement surtout chez les sujets ayant peu de mouvements adelatisgd27]. Le nombre
total requis d’électrodes atteint alors 8.

Aprés I'acquisition des différentes voies, celles-ci sont filtrées plimiréer les signaux d’in-
terférences [27,186] :

— pour 'EEG un filtre passe-bas permet une visualisation optimale des dadsommeil
(delta< 4Hz, thetade 4 a 7,5 Hz, alpha de 8 a 12 Hz, sigma de 12 a 15 Hz et i&alz)
et d'atténuer les interférences de haute fréquence produite par 'EM& recommandé
d'utiliser une fréquence de coupure comprise entre 60 et 70 Hz. Emplfiére passe bas,

un filtre passe haut de fréquence de coupure a 0,5 Hz (constante dedei®3s) est aussi
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FIG. 2.19 — Configuration minimale pour I'enregistrement d’une nuit de sommeilaln:Iplace-
mentde E1, E2, Al et A2 pour la détection des mouvements oculaires gistrement de 'lEMG

au niveau des muscles mentonniers. En bas : acquisition de I'EEG a tiewélsectrodes C3, C4

Al et A2.

utilisé, pour éter la composante continue ou pour atténuer la composantataltede basse
fréquence,

— lesfiltres utilisés pour 'TEOG sont maintenus pour le filtrage EEG, avedmestanodifica-
tions apportées sur le filtre passe-bas qui est limité a 15 Hz (car il n’existena compo-
sante rapide dans les mouvements oculaires dépassant cette fréguence)

— quant a 'EMG il est souvent conseillé d'utiliser un filtre passe-bamtie & et 120 Hz.

2.1.2.5.2 Configuration proposée Comme précisé auparavant, I'objectif principal de I'étude
est la conception d’'un systéme d’acquisition aisé a installer et capableaitedes mémes in-
formations que celles fournies par la configuration classique en utilisamtmbre réduit d'élec-

trodes. Nous devons alors répondre aux deux questions fondansentatentes :

1. Quel est le nombre d’électrodes a utiliser ?
2. Quelles sont les nouvelles positions des électrodes permettant desdidjprsmaximum
d’informations d'intérét ?

Différentes expériences ont été effectués en changeant le nomhréegblacement des élec-

trodes. Pour chaque test, les signaux ont été enregistrés, en pasatelée systeme polysomno-
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graphique classique et avec notre nouveau systeme.

Aprés plusieurs essais, il a été constaté que :

— les deux électrodes temporales antérieurs basses (situées a mi-cheuomia Bgne allant
de l'angle interne de I'oeil au lobe de l'oreille), notées F7m et F8m (m poutifige),
recueillent un signal complexe combinant a la fois I'activité EEG, les mouvenoenlaires
lents et de 'TEMG,

— les deux électrodes frontales, situées au dessus des yeux, nmgsteet de recueillir en
plus, de 'EEG et de TEMG, des mouvements oculaires rapides (ex : cligmetes pau-
pieres). Elles sont notées FP1m et FP2m.

Le nouveau systéme proposé contient donc 4 électrodes F7m, F8m, EPR2ng (figure 2.20),

plus une référence (soit un total de 5 électrodes). La nouvelle coafiign n'a pas seulement été

FiG. 2.20 — Positionnement des nouvelles électrodes : deux frontales FFEFR2mtet deux tem-

porales F7m et F8m (I'électrode de référence n’est pas repré3enté

motivée par la qualité des signaux enregistrés. L'aspect purementygraligsystéme a été pré-
pondérant dans notre choix final. En effet, pour que les patients puse autonomes dans la

pose du systeme il a été décidé :
1. De fixer toutes les électrodes sur la peau du visage (plus facile que fideekesur le scalp).
2. D’éviter les électrodes placées sur le menton (garantissant aualled@mt durant la nuit).

3. Enfin de proposer quatre électrodes alignées dans l'optique derémliggdseau de capteurs

sous forme d’'un bandeau facile a positionner.

Concernant la référence, plusieurs placements qui évitent le cuielchexistent. Citons par
exemple : la mastoide, le bout du nez, derriére le cou, le lobe de l'oreill@AE [
Les figures 2.21 et 2.22 illustrent deux exemples des signaux enregiatriéssystéme clas-

sique (a) et par le nouveau systeme (b). L'acquisition et la visualisat®geigeaux ont été réali-
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sées par le systéme Coherefi¢Beltamed SA, Paris FRANCE). La fréquence d’échantillonnage
est de 256 Hz.

Plus précisément, la figure 2.21 représente un état de veille active etrla B2P illustre une
épogue de passage d'un état de veille relaxée a un état de sommeil idgmfljstdous avons choisi
ces deux exemples, car toutes les activités électrophysiologiques n&esodans un enregistre-
ment d’une nuit de sommeil sont représentées (c’est-a-dire : les monigotelaires horizontaux
et verticaux, I'activité musculaire et 'EEG).

Sur les figures 2.21 (a) et 2.22 (a), 5 dérivations du systéme classigueprésentées :

— pour les mouvements oculaires, nous avons représenté les voiesttH281eainsi que leur
dérivation E1E2 (ces voies sont trés souvent utilisées par les clinicand’'gxploration
du sommeil). La figure 2.21(a) montre que les mouvements oculaires vertigsengs sur
les voies E1A1 et E2AL sont pratiquement noyés par de 'ECG. Les mmns oculaires
horizontaux sont en opposition de phase sur les voies E1Al et E2AIhetienc mieux
visibles sur la dérivation ELE2. Ceux-ci sont présents sur les dawnefig?.21(a) et 2.22(a),

— Nous avons choisi de représenter la voie EEG par la dérivation A4Oehoix de cette
dérivation permet une visualisation optimale de toutes les bandes du sommeil (;méme
rythme alpha qui peut étre difficilement observable sur la voie C4A1 airgains patients).
En effet, si nous observons la voie C402 sur la figure 2.22(a), litctpha associée a la
veille relaxée apparait clairement au début de I'époque.

— la voie EMG illustre le tonus musculaire enregistré a partir des électrodiéi®poées sous
le menton.

En comparant les figures 2.21(a) et 2.22(a) avec les figures 2.21292b), nous observons

gue les acquisitions faites avec le houveau systeme présentent lesrisigqués suivantes :

— une bonne représentation des mouvements oculaires : les mouvemenite®eaidicaux
sont facilement reconnaissable sur les voies FP1m et FP2m (Figuré€a)2.Zduant aux
mouvements oculaires horizontaux, ils sont mieux représentés sur lesRrarest F8m
(méme dans le cas ou ils sont de faible amplitude : Figure 2.22(b)),

— l'activité musculaire se retrouve sur les quatre voies et est synchraueda voie EMG du
systéme classique.

— Le signal ECG vient altérer les signaux d’intérét,

— le signal EEG est masqué par les autres activités physiologiques citdessais, (i.e : l'ac-
tivité cardiaque, musculaire et oculaire).

En résumé, toutes les informations pertinentes pour un bon scoragerdiiirdge sommeil

sont présentes dans les enregistrements effectués par le nouvéawesy® qui valide la nouvelle

configuration des électrodes. Toutefois, les quatre voies enregiffiiédms F8m FP1m et FP2m)
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ne représentent pas séparément les différentes activités électodpiigsies (comme le fait le
systeme classique) mais plutét un mélange de celles-ci. Il convient aletgnte 'EEG, 'TEMG

et 'EOG séparément.

EIAL | i bk ﬂ.,”x,wﬁwwwﬁwﬂ%%mu ISRV AR SN SRV ANRPR T Wt Ao

) Dp 7N S R W JN\MMN = SO R RTABRY S AN AR\ NS ETRERY SHERZE Sl SR/ EET R AR SRR RN SR
E1E2 [~ T ! ”’“*”“ e e e o ot N
i 0 Mouvement
[y » oculaire
CAO2 |t i MWWWWM»M e P N horizontal
EMG MMWWWWW‘WWWMWWM L e
Mouvement
(a) » oculaire

F7m W,LQMJLM,JL,WJUW»LWW" SEABTRARTARI FRRQTARR]D! b vertical
F8m JWWMWW\L_LWWWM WWMWMW“"JL

-

FP1m ik Mg b oy e
FP2m WWJWMWWWW““WMMMWW
(b)

FiG. 2.21 — Représentation d'un état de veille active d’'une durée de 26dexo(a) Enregistre-
ment polysomnographique classique des signaux représentant légscibulaires (E1AL, E2A2,
E1E?2), cérébrales (C402) et musculaires (EMG). (b) Signaux estrég avec le nouveau sys-
teme : signaux complexes combinant a la fois I'activité EEG, les mouvementsresidal’'EMG

perturbés par une activité ECG.

2.1.2.6 Procédure d’'extraction et d’isolation des événements utiles

Afin d’'assister I'expert clinicien dans la caractérisation des phasesmmesil a partir du
mélange acquis par notre systéme, une procédure d’extraction etafestrection des signaux
d’'informations (EEG, EOG et EMG) a été proposée. Elle se décline ereqitajpes (figure 2.24).

2.1.2.6.1 Extraction de 'TEMG Lactivité EMG contient des hautes fréquences par rapport a
'EEG et a 'EOG (fréquences pouvant atteindre 120 HZ) [27]. lldestc possible de construire
une estiméeEMG, de 'EMG par un simple filtrage passe-haut de nos acquisitions. Le choix

des voies utilisées et de la fréquence de coupure a été effectué deermrbgactive. En effet,
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E1A1

E2A1

E1E2

C402

EMG

F7m

F8m

FP1m

FP2m

bl astolo i st rnid ettt Mo s st
bbbt e bt M L itk

Zoom sur le rythme Alpha

FiG. 2.22 — Cette époque illustre la transition du stade veille au stade 1. (a) Acqusias

une polysomnographie classique de signaux représentant les actmitéses (E1AL, E2A2,
E1E2), cérébrales (C402) et musculaires (EMG) : notons la présknoghme alpha au début

de I'époque, puis I'apparition d’'un rythme plus lent et d’'amplitude relativeinfegble. De lents

mouvements oculaires ainsi qu’un tonus musculaire élevé sont remarsjgabteute la durée. (b)

Signaux enregistrés avec le nouveau systeme.
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plusieurs fréquences de coupure (22Hz, 30Hz, 35Hz, 40 Hz, ¢folyseurs dérivations (F7m-
F8m, F7m+F8m, FP1m-FP2m, FP1m-FP2m, etc.) ont été testées . Apres chagles dignal

obtenu a été comparé au signal EMG de référence acquis par le systésigudaNotre choix
final s’est porté sur 'TEMG obtenu par filtrage passe-haut de la atéwiv F7m-F8m avec une
fréquence de coupure de 30 Hz. Ce choix a été validé par un expéctesiifDr Monge-Strauss

de la Fondation Rocthschild, Paris) avec qui nous avons collaboréudang de ce projet.

2.1.2.6.2 Filtrage passe bas de F7m, F8m, FP1m et FP2n€omme le montrent les figures
2.21(b) et 2.22(b), les signaux F7m, F8m, FP1m et FP2m contiennecbagmsantes hautes fré-
guences dues essentiellement a I'activité musculaire. Cette activité étaastigjae dans I'étape
1, sa contribution est éliminée, par un filtrage passe-bas de ces sighaaixe versions filtrées
F7f, F8f, FP1f, FP2f de F7m, F8m, FP1m, FP2m sont respectivemésnuds. Le choix de la
fréquence de coupure a 22 Hz a été fait en exploitant les informadipn®ri sur les bandes de
fréquences des signaux utiles (EEG et EOG) que nous souhaitoriseeXreeffet, les fréquences
des mouvements oculaires, mémes les plus rapides sont limitées a 15 Hz. CEE&S3idurant
le sommeil sont généralement inférieures a 22 Hz, mémes pour les rythméssleagides dus a

la prise de psychotropes [27, PP.55-59].

2.1.2.6.3 Extraction des autres activités électrophysiologiques pACI Connaitre la nature
des mouvements oculaires (rapides ou lents) est trés important pour étabtifilel’'une nuit de
sommeil. Nous proposons alors d’estimer sur deux voies différ&des1 et EOG2 les mouve-
ments oculaires rapides et les mouvements oculaires lents respectivemaiile@a, la présence
du signal ECG peut altérer ou méme masquer les autres activités physiewgigus avons donc
décideé de I'extraire au méme titre que les autres activités. L'extraction deigreesux peut alors
étre formulée comme un probléme de SAS/ACI, ou les observations et lees@ant respecti-
vement F7f, F8f, FP1f, FP2f & EG, FOG1, EOG2, ECG. Cependant, I'application d’un algo-
rithme SAS/ACI ne nous fournit pas directement les estinﬁ/E\Q, E5\G1, Eé\G2, ECG mais
plutdt des versions de celles-ci & une matrice de permutationrgsSes, Ses, Ses (figure 2.24).
Or en pratique, il est nécessaire de faire correspondre chaqife@r (j =1,...4) avec une

activité physiologique de maniére automatique. Une étape supplémentaiomeseduise.

2.1.2.6.4 Mise en correspondance des sources estiméésa solution proposée consiste en la
création de trois pseudo signaux références pour les mouvementsextdais, les mouvements
oculaires rapides et 'ECG a partir de nos observations; puis calculéonogon de corrélation

entre les sources estimées et les pseudo-références. Notre solug@iea exploiter les informa-



62 CHAPITRE 2 :La SAS en ingénierie biomédicale

tions contenues dans les observations FP1m, FP2m, F7m et F8m, obtaneetpiveau systeme.
Plus précisément, le choix des électrodes de travail a été fait par rappadrtformations qu’elles
sont susceptibles de contenir. En effet, la connaissance du terramaguet de postuler que les
mouvements oculaires lents sont plus amples sur F7m et F8m et ils sontasitimopde phase,
gue les mouvements oculaires rapides se retrouvent surtout sur FFEFRBmtet que la phase de
'ECG ne varie pas d'une électrode a une autre. Les trois pseud@mégs sont alors crées de la
maniére suivante

— PRefl = F8f-F7f pour les mouvements oculaires lents,

— PRef2 = FP1f+FP2f pour les mouvements oculaires rapides,

— et PRef3 = F7f+F8f pour 'ECG.

La figure 2.23 montre un exemple de signhaux pseudo-références slitgrautir de F7f, F8f,
FP1fet FP2f de la figure 2.21 (b). On remarque que 'ECG se retramndesdeux voies PRef2 et
PRef3. Néanmoins, les mouvements oculaires rapides sont fortemefstanidrs sur la voie PRef2

levant ainsi toute ambiguité qui pourrait entrainer une confusion deswsidg?Ref2 et ECG.

FiG. 2.23 — Les signhaux pseudo-références générés pour la mise eapondance entre les
sources estimées par I'algorithme SAS/ACI et les activités électrophysiakgjigecherchées :
PRefl poutEOG2, PRef2 poutEOG1 et PRef3 pouzCG .

La correspondance est alors faite par le calcul de la matrice de caa@ov) entreSe =
[Sel Sel Sel Sel]™, et PRef = [PRefl PRef2 PRef3]

COUH CO'UlQ 007)13
— C C Cov
Cov— E{SePRef} — | ~ "% Tovz ~ovas 2.2)
Covz; Covszy Couss

001141 001)42 COU43

Si le maximum (en valeur absolue) de la colonné; = 1,2,3) se retrouve sur une ligne
i(i = 1,...,4) on décide de faire correspondge; a PRef. Cependant, des cas particuliers

peuvent survenir. Par exemple, si deux colonfiest j, ont leur maximum sur la méme ligrie
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alors§e\i correspond a PRgfsi Cov;j1 > Cov;jo (et a PRef, autrement). La ligneet la colonne
j1 sont alors supprimées et la procédure répétée. Au final, cette méthosl@emmnet seulement
d'identifier troisSe; parmi quatre en les faisant correspondre aux mouvements oculaiigss;ap
aux mouvements oculaires lents et a I'ECG. Quant a I'EEG, on lui allouedgsaudia quatriéme
source restante. Il est important de noter que cette procédure utilieense les propriétés in-
trinséques des signaux F7f, F8f, FP1f et FP2f obtenus par notveaowsystéme.

Cependant, avant la mise en oeuvre de notre procédure sur degdodekes, il estimportant
de : i) choisir un modéle de mélange adéquat, ii) vérifier I'hypotheése d'entignce entre les

sources a estimer et enfin iii) sélectionner les algorithmes les plus apprapés cas.

2.2 Justification du modele choisi et indépendance des sources

2.2.1 Le modele de mélange choisi

La majorité des applications des méthodes SAS/ACI utilisent le modéle linéaire imgtanta
(voir la section (2.1.1)). Le choix de ce modéle est justifié a travers le fonrmalmathématique
du probléme direcen EEG. En effet, estimer le potentiel électrique induit par I'activation reuro
nale implique la résolution des équations de Maxwell dans les milieux constituamé.|dtén
point de vue électrophysiologique, la téte est isolée (dans l'air) et cofestite tissus excitables
appartenant a un milieu conducteur (le volume de la téte). Toutefois, saphala fréquence des
signaux observeés en EEG reste inférieure a 1 kHz, les effets capdegifsssus de la téte peuvent
étre considérés comme négligeables [195]. De plus, les dimensions du mitietelées que la
propagation des courants apparait comme instantanée et synchréhé\[agi, concernant la pro-
pagation des courants volumiques, seules interviennent les proprigé&sistance électrique des
tissus traversés. Nous considérons donc les tissus de la téte commedieg@ans passifs. Cette
considération est celle du régime quasistatique et conduit aux équatidhasxaes!l simplifiees.
Ceci nous permet d’appréhender le probléme direct non plus commehieime d’évolution (dé-
pendant du temps), mais comme un probleme stationnaire [114, 217]. Autrdin@onnaissant
la position, I'orientation, I'étendue et I'intensité de la source neuronaleeadé calcul de I'acti-
vité électrique engendrée a la surface du crane est indépendant du faimmegard de toutes ces

considérations, le choix, dans notre application, du modele linéaire instaggairaisonnable.
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FiG. 2.24 — Synoptique de la procédure de traitement proposéﬁf@ estimé par filtrage passe-
haut deF7m — F8m. 2) a) Filtrage passe bas @&m, F8m, FP1m et FP2m, b) Obtention de
quatre sources indépendanted, Se2, Se3 et Sed par application d’une méthode SAS/ACI sur
les composantes filtréd&f, F8f, FP1f et FP2f, c) EEG, EOG1, EOG2 et ECG sont obtenus

aprés une étape de correspondance avec les sdlae®:2, Se3 et Sed.
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2.2.2 Lindépendance des sources

Justifier que des activités électrophysiologiques générées par un ngame spnt statistique-
ment indépendantes n’est pas trivial. Néanmoins, dans cette applicatiengimerchons a séparer
des familles d’activités induites par des organes complétement différemis.gduvons alors sup-
poser que ces derniéres sont physiologiquement indépendantesnassasi une indépendance
statistique.

2.3 Etude comparative des performances d’algorithmes de SAS

Nous venons de voir que nos observations pouvaient étre modéligd&gpation (1.5) ; se
pose alors la question fondamentale suivante : étant donné la multituderifatges de SAS
proposés permettant d'extraire des sources d’intérét d’'un mélargatasé bruité, quelle est la
méthode la plus adaptée a notre probléme ? La section 2.1.1 montre questiymgaieations de la
SAS aux signaux électrophysiologiques ont été présentées dans la litéNdanmoins, a notre
connaissance, aucune étude comparative des performances ditbralepSAS/ACI appliqués a
cette catégorie de signaux n'a été réalisée a ce jour. Nous nous somnagsetichés sur cette
guestion et nous proposons une étude comparative de onze méthptigeéms a des signaux
synthétiques, représentant au mieux nos données réelles. De pinslgsasnze algorithmes, huit
d’entre eux nécessitent une étape de pré-blanchiment. Ces derrialgrerété testés en utilisant
deux méthodes différentes de blanchiment : le blanchiment classique ehtibt@nt robuste
(voir section 1.4.5).

2.3.1 Méthodes envisagées

Notre choix, non exhaustif, s'est porté sur les onze algorithmes suivBalgorithme SOBI
[23] qui exploite la coloration des sources, TFBSS [104, 115] qulaitgy outre la coloration,
la non-stationnarité des sources, les algorithmes COM2 [62], JADE {422D&11 [65] qui pro-
posent de maximiser des contrastes basés sur les cumulants d'ordee Balgwrithme INFO-
MAX [135] qui maximise I'’échange d’information au sens de la théorie dedimiation. Nous
avons également retenu les deux versions de I'algorithme FastICA [AdJ9alsavoir FastiCAo
et FastiCA citées dans la section 1.5.1. Enfin trois algorithmes ICAR [8], FOBIUM [97] e
BIRTH [5, 9], ne nécessitant pas d’étape de blanchiment, ont été pcisrepte. Nous supposons
dans la suite de ce chapitre que les hypoth@dé3 a (H6) sont vérifiées. En outre, nous sup-
posons que le mélangl est de rang plein (égale au nomlPede colonnes). D’autre part, le

tableau 2.2 synthétise les hypothéses nécessaires aux différents ailgeritécrits ci-dessous
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a chaque algorithme.
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2.3.1.1 Lalgorithme SOBI

L'algorithme SOBI exploite plusieurs matrices de covariance associée$édedis retards
non nuls aprés blanchiment des observations par la mai¢eoir section 1.4.5). En outre, les
sources doivent étre temporellement corrélées, posséder deespkftérents et le bruit doit étre
temporellement blanc. La matrice de covariance des observations blafiehi€$,,c est alors

donnée pour un retarg € IN*, par :
R.[rj] = HR,[r; H" (2.3)

o H représente la matrice de mélange blanchie orthogond®g|ef] désigne la matrice de cova-
riance des sources associée au retargui a la propriété d’étre diagonales sgH®). Considérons

le théoréme suivant :
Théoréme 1 SoientJ retards non nuls;, etVune matrice orthnormee telle que :

¥j, 1< j < J, Ralrj) = Vdiag([dY, ..., d3)V"
et (2.4)
Vpi,p2, L<p1#p2 <P 3j, 1< < J, dY) #df)

Alors V' et H sont égales a une matrice triviale prés.

Ce théoréme est la clé de volte de I'algorithme SOBI, fournissant unétioondfidentifiabilité
du mélangeﬁ. Notons que cette condition ne pourra pas étre remplie en présencerdessou
dont les spectres normalisés sont identiques. Par contre, si cegsleomietous différents, il sera

toujours possible de trouver un ensemble/detardsr; veérifiant la condition du théoréme.

2.3.1.2 Lalgorithme TFBSS

L'algorithme TFBSS est une extension de SOBI aux sources temporell@meétées non-
stationnaires. Cet algorithme nécessite un blanchiment des observatonsec8OBI. La se-
conde étape consiste également a diagonaliser conjointement un ensemhlgicies obtenues a
partir des observations blanchies. Toutefois, il s’agit cette fois de maflieeovariance temps-
fréquence notées, m, k| et définies par :

S:m, k| = Z R.[m, T]e_i 2kt (2.5)
TeN
Un probléme majeur se pose alors : comment estimer en praiglie, 7] ? En effet, s'il est
possible d’estimer une matrice de covariance d’'un processus statioehargodique a partir
d’'une unique réalisation du dit processus, ceci est impossible dans &'wa processus non-

stationnaire a moins de disposer de plusieurs réalisations. Une solution ytdisées auteurs
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de TFBSS consiste a estimer les statistigues du processus non-statiomnales fstatistiques
instantanées, autrement dit sans moyennage des échantillons. Celaglijudde mesure cette
statistique instantanée tend elle asymptotiquement vers la statistique exacternangiuérifie-
t-elle les méme propriétés ? En notd®gm, k| l'estimée instantanée d&[m, k|, Ss[m, k| est-
elle diagonale au méme titre q®z[m, k] quel que soit le couplém, k) ? La réponse est non.
Les auteurs de TFBSS proposent donc d’identifier les coupleg) pour IesqueI§AS[m, k] est
diagonale, en minimisant un certain critére fonction@@n, k] [103]. Une fois lesJ couples
(m, k) identifiés, l'algorithme TFBSS diagonalise conjointement]lesatrice@[m, k] associées

dans le but d’estimeH & une matrice triviale prés.

2.3.1.3 Lalgorithme JADE

L'algorithme JADE nécessite premieérement un blanchiment des observatiosasa maximi-

sation du contraste suivant :

2
] (2.6)

N P
r7 — p:jQ
w(Hy) = Y |onk,
p.Jj2,J3=1
oU H est une estimée dé & une matrice triviale prés. Une solution algébrique consiste a diagona-
liser conjointement I'ensemble des matrices progvés construites a partir des vecteur propres

associes au¥® plus grandes valeurs propres de la matrice de quadricovar@nce

2.3.1.4 Lalgorithme COM2

De méme que les trois méthodes précédentes, COM2 nécessite un blanclamehserva-
tions. Puis il faut maximiser le contraste suivant :
= P 2
v(H,y) = (Cpp,) 2.7)
p=1

Une optimisation de ce contraste est proposée dans [62]. Elle repdsédlsémréme suivant :

Théoréme 2 Soits un vecteur aléatoire de composantes indépendantes, parmi lesquefiissa
une est gaussienne, et dont les densités de probabilité ne sont pissé&dune masse ponctuelle.
SoitT une matrice orthogonale de taillg” x P) et z le vecteur défini pag = T's. Alors les trois
propriétés suivantes sont équivalentes :

i) les composantes desont indépendantes deux a deux ;

i) les composantes de sont mutuellement indépendantes;;

iiiy T est une matrice triviale.

Ce théoreme nous dit qu'au vu des indéterminations intrinséques au praiddm&AS, il suffit

juste de chercher a reconstruire des sources indépendantes daux a d
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2.3.1.5 Lalgorithme COM1

Aprés un blanchiment des observations le contraste suivant est optimisé :

= Z cer (2.8)

ou A = =1. La solution itérative proposée pour COM2 peut étre utilisée afin d’optinkéser
contraste précédent. Cependant, une solution algébrique a derniedmenoposée dans [65].

Notons toutefois que COM1 nécessite que les sources aient des kuetosésk signe.

2.3.1.6 Lalgorithme INFOMAX

Nous présentons l'algorithme INFOMAX développé par A.-J. Bell et TS€jnowski dans
[135], pour le cas de systémes réels. Cet algorithme n’exige pas ddtapganchiment. Cepen-
dant en pratique cette étape améliore la vitesse de convergence et tasnpades de l'algo-
rithme [120, chapitre 9]. De ce fait, I'algorithme est présenté en suppqaares données ont été
préalablement blanchies.

Bien qu'a I'origine INFOMAX repose sur des concepts issus de la théariginformation,

il est possible de décrire cette méthode sous une forme du maximum de viaiseenltn effet,
supposant que les vecteurs aléatoires du processus bfarieli},,cn admettent tous la méme

densité de probabilitg,, cette derniére vérifie sous I'hypothg$€2) la propriété suivante :

P
p= = |det(G)| py = |det(G)| ] py, (2.9)

—-1

oG = H = g1.--.,9p]", py désigne la densité de probabilité conjointe de chaque vec-
teur aléatoirey[m] (m € IN) etp, représente la densité de probabilit¢ marginale deitme
composante de chaque vectglim| (m € IN).

En supposant que I'on dispose d’une réalisafigpin]},,,—1.. s du processus des observations
blanchies et que I'on puisse évaluer les dengitgsux M pointsg,,"z[m], la log-vraisemblance
de I'équation (2.9) est donnée par :

L(G) = M In|det(G)| + Z Zlnpyp [m]) (2.10)
m=1p=1
Notons que I'équation précédente n’a de sens que si, pour toute valgaodprise entré et P,
les variables aléatoires du proces$usim|} e sontindépendantes.
Une maniére simple de maximiser la log-vraisemblance consiste a utiliser la méthgoe du

dient classique [19, 173] qui hous permet d’obtenir la progressivarse :

Gty _ j)T — Z <py E [m]) Z[m]" (2.11)
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ou ¢, est appelée fonction score du procesgyisn|},,—1... a définie par :

p /
py = (Inopy) = —pi (2.12)
Yy

L'algorithme du gradient nécessite le calcul de I'invers&epour chaque itération, ce qui rend
sa convergence trés lente. Pour pallier a ce probleme S. Amari a prepd$88 I'algorithme du
gradient nature[11] qui est une amélioration du gradient classique. La progressitanrdéthode

du gradient naturel est donnée en multipliant I'équation (2.11)3a&. Nous obtenons alors :
= +1) L0 =) =)
G’ = T—p Y oy (GEm)(G Zm)T| G (2.13)

D’aprés I'équation (2.13), nous sommes censeés estimer les densitéddbifii®des sources.
Toutefois, en pratique il suffit de connaitre la famille d’appartenancea#&ses (sous-gaussienne

ou sur-gaussienne) et d'utiliser comme fonction score I'une des degkidos suivantes :

py(u) = u — tanh(u) siles sources sont sous-gaussiennes

py(u) = u + tanh(u) siles sources sont sur-gaussiennes

L'algorithme du gradient naturel s’écrit :

= (+1) S =) =07\ _ z0) ~0)r)] &)
G =1 Y <Ktanh <Gj zZ[m)z[m]"G"” T) - G7z[mzm]"G”’ T)] G’
m=1
(2.14)

avecK une matrice de pondération diagonale ou les éléments non nuls ¥dleeton le caractére

sur- ou sous-gaussien des sources. En pratique, la m&freest calculée itérativement a partir des

caracteéristiques statistiques des sources estimées (voir [135] pouepdésails).

2.3.1.7 Lalgorithme FOBIUM

La méthode FOBIUM est une extension de I'algorithme SOBI a I'ordre guagr@écessitant
pas de blanchiment des observations a I'ordre deux. Toutefois, la peegtgpe de FOBIUM
consiste qguand méme & orthogonaliser la matrice de mélange recherchéeoMeagement a
SOBI, cette opération est réalisée directement sur 'ensemble des maticemdricovariance
associées a des triplets de reta(rﬁfé 72 ,T§ )) tels queh—l’)\ + ! )|+ \Téj)\ # 0 et vérifiant

d'aprés (1.19) pouj=2etl{=1:

@ [0 7" | = 1H o= Q) 7 7 [Ho B (2.15)

En effet, les matrice®),, [Tl 7'2(]), 735])] sont multipliées a gauche pék /% ou Q2/? est une

racine carrée de la matrice de quadrlcovana@g;ed_ef Q.[0,0,0], et & droite pakQy 1/Q)H. La
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seconde étape de FOBIUM consiste a diagonaliser conjointement I'ensesshigattices
(QQ,[r)(Qz )", 1 < j < J} de maniére a identifier la matri@, /*[H o H*] et donc

la matriceH © H* a une matrice triviale pres. Enfin, la derniére étape de la méthode consiste a
extraire la matriced de la matriceH © H*. Cette opération est réalisée en remarquant que le
p-iéme vecteur colonne di © H™* s’écrit sous la forméy, @ h,. Il est alors facile, pour chaque
valeur dep (1 < p < P), de ranger les composantes du vectey h,, de taille (V? x1) dans

une matriceB,, de taille (V x N) telle queB, = h,h,". Les P matricesB,, sont de rand.,

une simple diagonalisation de chacune d’entre elle permet alors d’estiménvesteursh,, a un
scalaire prés. Sil'algorithme FOBIUM permet d’identifier la matrice de méldi#igeune matrice
triviale pres, il requiert, comme pour SOBI, une condition d’ordre spéesur les sources. La
méthode FOBIUM nécessite en effet que les sources aient des trispdistiacts afin de garantir

I'identification du mélange.

2.3.1.8 Les algorithmes ICAR et BIRTH

Les algorithmes ICAR et BIRTH visent & exploiter les redondances matriiphésentes
respectivement dans la quadricovariance et dans I'hexacovadascgservations. Ces deux mé-
thodes ne nécessitent pas d’étape de blanchiment & I'ordre deuxi legiigoonféere I'avantage
d’'étre insensibles asymptotiquement & la présence d’un bruit gauss@héience spatiale in-
connue. Par ailleurs, BIRTH permet d'identifier des mélanges sousidaés de sources. Ainsi,
selon la structure analytique de la matrice de mélange, BIRTH peut traiterjuatfusources
avec seulemen¥ observations. BIRTH est une extension d'ICAR a l'ordre six. Dansaurcis
de simplicité, nous allons nous contenter de présenter le concept de oette fie méthodes au
travers d'ICAR.

Sous I'hypothése de sources de kurtosis de signes identiques (snpjoo® les kurtosis soient
positifs), il est possible de calculer une racine carrée de la matrice deicuariance(,,, des

observations. Cette derniére vérifie alors :
Q. = [HoH| ¢ VY, (2.16)

ou dfz est la matrice diagonale de taill@x P) des cumulants marginaux d'ordre quatre des

sources eV une matrice orthonormeée. Or la matriee» H* peut s’écrire sous la forme suivante :
HoH =|H®| [H®] .. [H®" (2.17)

ou @, est une matrice diagonale constituée des élémentsaécime ligne du mélangé&l. Par

2qu [ vérifie I'égalité suiv :
conséquent la matria®,? vérifie I'égalité suivante

= [H @ PV H oy PV = [ Ty (2.18)
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en extrayant d€),/? les N blocs matricielsy,, de taille(N x P), il est possible de construire les

N(N — 1) matricesO,,, », telles que :
v(nlvnQ)v 1<ni#nz <N, On17n2 = nglzng (2.19)

ou £ désigne l'opérateur de la pseudo-inverse. Notons au passage upiéhgpothése d'une

matrice de mélangé&l de rang colonne égalA, les matrice€,,, ,, vérifient I'égalité suivante :

Ouny, = V Dy n,V" (2.20)
(2.21)

ol lesN (N —1) matricesD,,, n, = ®,! ®,, de taille(PxP) sont diagonales. Une diagonalisation
conjointe des matriceS,, ,,, permet ainsi d’estimeV” a une matrice triviale orthonormée pres.
Sachant, d’aprés I'équation (2.16), q@/*V est une estimée d&l @ H* a une matrice
diagonale preés, il est dons possible d’estimer la matfte H* & partir deQ,Y? & une matrice
triviale prés. Enfin, la derniére étape de I'algorithme FOBIUM peut pangte étre utilisée ici

afin d’'extraire I'estimée déd de I'estimée ddd ¢ H*.

2.3.1.9 Lalgorithme FastICA

Nous présentons a présent I'approche connue sous le nom deAakiliee exploitée est
de reconstruire chaque source en I'éloignant le plus possible de Isigiais, ce qui a pour effet
de maximiser son indépendance par rapport aux autres source<CHaitre 8]. La mesure de
non gaussianité employée ici n'est autre que la néguentropie initialemerduitér@ans [62].
Cette derniére peut étre approchée par le kurtosis de la source e¢épsitidutefois, les auteurs de

FastICA ont montré qu'il était préférable d’estimer la néguentropie pamletion suivante :

J(y) o [E{F(y)} — E{F(y'V)}]? (2.22)

ol y est la variable aléatoire considérg&) une variable aléatoire gaussienne centrée réduite et

F une fonction non-quadratique égale par exemple a :
F(u) =Incosh(u), u e R (2.23)

ou bien :

F(u) = —exp(—u?/2), u € R (2.24)

Les points stationnaires du critéye(2.22) sont obtenus en annulant sont gradient. Notons que le

gradient calculé est en fait modifié de maniére a offrir de meilleures ptéprite convergence a
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FastICA sans toutefois modifier les points stationnaires. L'algorithme de Nexgtalors appliqué

au gradient et conduit ainsi a la progression suivante :

7,#41) _ E[F/(fl;j)Tz[m]) 2[m]] — E[F”(frp(jhz[m]) ﬂp(j)] (2.25)

ou l~1p(j), F', F" et {z[m]}men désignent respectivement I'estimée depi@me colonne deH
issue de lgj-iéme itération, les dérivées premiére et secondé’det le processus vectoriel des
observations blanchies.

Deux approches sont alors possibles, nommeées respectivementhaseCrastiCAo (1.5.1).
La premiere, qualifiée de déflation, consiste a utiliser la progression (2o25)ap-ieme source
a extraire { < p < P) en orthonormalisant a chaque itératipte vecteurfz,ﬁj) avec les vecteurs
Epﬂjopt) (1 <p’ <p-—1) obtenus lors de I'extraction des- 1 précédentes sources, et ce jusqu’a
convergence. L'orthonormalisation est effectuée a I'aide du prodédéramm-Schmidt. La se-
conde approche, qualifiée quant-a-elle de symétrique, calcule simultang&cieague itératior
lesP vecteursfrp(j) associés au® sources et les orthonormalise conjointement avant de passer a
I'itération suivante. Le procédé d'orthonormalisation conjointe employé tanontexte de SAS

est décrit par E. Moreau dans [154].

2.3.2 Génération des données synthétiques

L'objectif est de disposer de données simulées réalistes pour compagrfermances en
termes de restitution de sources des algorithmes retenus. Nous avorieexpé effet d’une part
notre base de données polysomnographiques (qui compte 14 patieie)tes part un modéle

biomathématique pour la génération d’'une activité cérébrale de fond.

2.3.2.1 Génération des sources

Les sources simulées sont notées EEGS, EOGRS, EOGLS et ECGS #ighy). Elles repré-
sentent, respectivement, I'activité cérébrale, les mouvements oculgidesales mouvements
oculaires lents et I'activité cardiaque. La source EEGS est simulée ennttiésenodéle de B.
H. Jansen [122] (a base d’équations différentielles paramétriqueas)agénération d'activités
cérébrales. Les paramétres du modeéle ont été choisis ici de maniéredravsaurce représentant
I'activité électrique cérébrale de fond. Notons que l'activité générée @aractére gaussien trés
prononcé. Ceci se vérifie méme sur des données réelles correspande activité EEG de fond
ne comportant pas de composantes transitoires (non linéaires) spécifigoe activité anormale
du cerveau (épileptique, liée a une prise de médicaments,...). Les autressssont tirées de

notre base de données réelles de la maniére suivante : i) la source E€&GBRSenue a partir



74 CHAPITRE 2 :La SAS en ingénierie biomédicale

des enregistrements issus des électrodes positionnées en FPZ et CZgleguitdes électrodes
obéit au montage standard 10-20 (figure 2.26)). Plus précisément, IBO@GRS correspond a la
dérivation FPZCZ. De plus, le signal ainsi obtenu est filtré passeejdht¥, 8HZ] pour atténuer
au mieux les interférences hautes fréquences dues a I'EEG et a I'BENES,perturbations basses
fréquences qui pourraient provenir des mouvements oculaires ledéssaurce EOGLS est cor-
respond & la dérivation classique E1E2. Pour atténuer les possiblééremniees de 'EMG et de
'EEG, le signal issu de cette dérivation est filtré passe-bas (la frégues coupure est égale a
4 HZ), iii) la source ECGS correspond a un signal cardiaque prélevésenregistrements des

patients pendant leur sommeil.
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FIG. 2.25 — Exemple de sources synthétiques générées.
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FiG. 2.26 — Positionnement des électrodes suivant le montage standard 10-20
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2.3.2.2 Génération du mélange

La matrice de mélange utilisée dans nos simulations a été préalablement obte@s@emt
le probléeme direct liant des activités €électriques intracérébrales a leur &ithagregistrée par
des capteurs de surface. Plus exactement, nous avons considiéescgpgeurs de surface notés
Capl, Cap2, Cap3 et Cap4 et dont les positions corresponderttigement a celles des élec-
trodes FP1m, FP2m, F7m et F8m de notre configuration (c.f. figure 2@20% avons par la suite
positionné cing dipdles Dip1, Dip2, Dip3, Dip4, Dip5 aux emplacements ou |Esgliftes activi-
tés électriques EEG, EOGR et EOGL sont censées naitre (figure 2e&7jlikbles Dip3 et Dip4
caractérisent I'activité électrique engendrée respectivement panalegements rapides de I'oell
gauche et de I'oeil droit. Les dipdles Dip2 et Dip5 sont, pour leur padiédéaux mouvements
lents respectivement de I'oeil gauche et de I'oeil droit. Quant au dipddé,0l caractérise I'ac-
tivité EEG. Ainsi, nous avons positionné les dip6les Dip3 et Dip4 dans lanégimtale a une
profondeur d’environ un centimétre et demi. Les dipb6les Dip2 et Dip5 Enpkcés a la méme
profondeur mais cette fois dans la région temporale gauche pour I'un ebtelmmlroite pour
I'autre. Quant au dipble caractérisant I'activité EEG, nous I'avongipasé arbitrairement dans
I'espace cérébral. Nous avons alors utilisé la formule matricielle de trafdgdd [157] liant les
cing dipbles de courant aux quatre observations de surface daadigsemi-réaliste ol la téte est
modélisée par un ensemble de trois sphéres concentriques. Les veotenres de la matrice de
mélange, de tailled(x5) ainsi obtenue, peuvent étre interprétés comme les vecteurs de localisation
des cing dipbles de courant dans le cortex cérébral. Enfin, les damescélectriques associées
aux dipbles Dip3 et Dip4 étant supposées identiques, de méme que lesodecessélectriques
associées aux dipdles Dip2 et Dip5, il est équivalent de considéeematrice de mélange de
taille (4 x 3) ou le vecteur colonne propre a 'EOGRS est la somme des vecteurs tisdtion
des dipbles Dip3 et Dip4 et ou le vecteur colonne propre a 'EOGLS estian® des vecteurs de
localisation des dip6les Dip2 et Dip5. Il ne reste plus qu’a apporter a natange synthétique la
contribution de la source ECG. Cette contribution étant supposée unifomeus les capteurs,
nous avons décidé d’ajouter a la matrice de mélange de taitlg)(un quatrieme vecteur colonne
constitué uniguement dens Voici a titre d’exemple une matrice de mélange construite en suivant

la procédure décrite ci-dessus :

1.8106  2.0535 1.4671 1.0000
0.4553 1.9114 1.4997 1.0000

H— (2.26)
15167 15022 3.1823 1.0000

0.1331 —0.7530 0.7776 1.0000
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Nous définissons le coefficient de corrélation spatiale entre deux vecaionnes de la matrice
de mélanged comme le produit scalaire normalisé des deux vecteurs considérés. ileamae
exprime le degré de colinéarité entre les deux vecteurs. Il est a notéesjgx coefficients de
corrélation spatiale de la matrid# ci-dessus sont tous compris enit& et0.9. Autrement dit, la

matrice de mélangé&l peut étre assez mal conditionnée.

Localisation des sources et des capteurs
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FiG. 2.27 — Représentation des différentes positions des cing dipbles Dil, a8, Dip4, Dip5
a l'intérieur de la sphére et des quatre capteurs de surface Cal,, Ga8, Cap4 correspondant

respectivement aux électrodes FP1m, FP2m, F7m, F8m.

2.3.3 Critére de performance

Afin de comparer quantitativement la qualité de restitution d’'une sourcesparsgparateurs
différentsG; et G5, nous avons utilisé le critere introduit par P. Chevalier dans [53]. Liade
montré que la qualité de restitution d'une source est directement liée autrajgpl sur bruit
total (appelé SINR ou Signal to Interference plus Noise Ratio) de cetteesaprés séparation.

Plus précisément, le SINR de la sougca lai-ieme sortie du séparateGr est défini par :

|nghp|2

SINR
[ ] m giH ngz

(2.27)
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ou, représente la puissance depleme sourceg; la i-eme colonne du separatairet R,,, =
R, — myh,h," est la matrice de covariance du bruit de la soyrcA partir de ces définitions,
la qualité de restitution de la sourpe la sortie du séparate@ est évaluée en prenant la valeur
maximale deSINR,[g;] pour i variant de 1 aP. Cette quantité est notédNRM,,. Enfin, le

concept de performance d’'un séparateur de sourcest défini par le P-uplé?}(G) donnée par :

P(G) = (SINRM;[G], ..., SINRMp|[G]) (2.28)

On dira qu'un séparateu; est meilleur qu'un séparate@, pour la restitution de la sourge
dans un contexte donné,JINRM,,[G] > SINRM,[G>]. Notons aussi que la restitution de nos
sources a été faite en utilisant un séparateur optimal qui maximise, suntiblesges séparateurs,
les quantité SINRM,,[G] pour chaque sources Celui-ci est unique a une matrice diagonAlest

de permutatiodlI pres. Il correspond au séparaté€xy,, dont les colonnes sont les Filtres Adaptés

Spatiaux (FAS) [52, 53] aux différentes sources et est défini par :
Gjus = Ry'HDII (2.29)

o H représente la matrice de mélange estimée.
L'evaluation de nos résultats est menée en comparaiiN&M,, obtenu pour chaque source
avec leSINRM optimal, noté FAS sur toutes les figures, obtenu en utilisant la vraie matrice de

mélangeH .

2.3.4 Présentation des résultats issus des différentes silations

L'objectif de cette partie est triple : i) comparer les performances foupdeses onze algo-
rithmes présentés précédemment, ii) évaluer les résultats obtenus par &gdniittmes nécessi-
tant une étape de pré-blanchiment en utilisant les deux procéduresndgibiant (i.e. simple et
robuste), et enfin iii) étudier la convergence des algorithmes itératifsSOMKX, FastiCApQ et
FastiICAgp Pour cela, quatre études différentes sont envisagées. Pouecttagie, le critére de
performance est moyenné sur 200 réalisations des sources. LaZig8mnontre un exemple des
observations obtenues par la matrice de mélaHget par les sources qui sont présentées sur la
figure 2.25.

2.3.4.1 Etude de l'influence du nombre d’échantillons pour un RSB idenque

Les observations sont perturbées par un bruit additif blanc gausspat@alement décorrélé.

Le RSB fixé pour chaque source a 15 dB. BENRMp (p = 1,...4) a la sortie des onze sé-

8ici, le RSB est défini comme étant le rapport entre la variance de laesetita variance du bruit
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FiG. 2.28 — Exemple de signaux d'observations obtenus par la md¥ide I'équation (2.26) et

les signaux sources représentés sur la figure 2.25.

parateurs est calculé en faisant varier le nombre d’échantillons des/abens de 1024 a 15360,
avec un pas de 1024. Le nombre minimum d’échantillons (1024) peut pagbiue. Il a été choisi
en accord avec l'application visée, ou I'on est amené a travailler pathgatiobservations d’'une
durée de 20 secondes (qui représentent une époque classiqlegemrage, ou annotation, d'une
nuit de sommeil en Europe) correspondant a 5120 échantillons podiraguence d’échantillon-
nage de 256 Hz.

La figure 2.29 montre, pour chaque source et chaque algorithme, lomda SINRM en
fonction du nombre d’échantillons. Les méthodes exploitant en parallél¢alestiques d’ordre
deux et d’ordre quatre, telle que COM1, COM2, JADE, INFOMAX, Fastho et FastiICA5Q,
présentent les meilleurs résultats. De plus la qualité de séparation de cedasétiaméliore en
augmentant le nombre d’échantillons. Néanmoins, on remarque que COM@j&aement moins
performante pour la séparation des sources EEGS et EOGLS quanuteend’échantillons est
faible. Les comportements de SOBI et TFBSS sont pratiquement identignexfet, les deux
algorithmes meénent & des résultats équivalents que ceux obtenus pgptleséieodes citées
pour les sources EEGS et ECGS, mais leurs performances resteminégéren retrait pour le
cas des sources EOGRS et EOGLS. Les résultats obtenus par FOBhiMrsmoyenne moins
intéressants. En ce qui concerne les méthodes ICAR, BIRTH et FOB&U&4 ne parviennent pas
a extraire la source EEGS. Ceci n’est pas surprenant dans la noeéstette derniére est fortement

gaussienne et que les trois méthodes en question ne tolérent auclwoeegaussienne. Par contr,
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ICAR et FOBIUM parviennent a extraire les trois autre sources pourambre d’échantillons

élevé. Les résultats de BIRTH restent moyennement satisfaisant ad dagaguatre figures.

EOGRS

SINRM1

SINRM2

Nombre d'échantillons

1024 3072 5120 7168 9216 11264 13312 15360
Nombre d'échantillons

EOGLS
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SINRMA4

1024 3072 5120 7168 9216 11264 13312 15360
Nombre d'échantillons

1024 3072 5120 7168 9216 11264 13312 15360
Nombre d'échantillons

— FAS

- & -COM1
@ COM2
—8— JADE
-+ =ICAR
'+ FOBIUM
—— BIRTH
—#— SOBI

. FastICASO

—— FastiCA

=4 - INFOMAX

+ P TFBSS

FIG. 2.29 — Evolution (en dB) d$INRM des quatre sources en fonction du nombre d’échan-

tillons, avec un RSB de 15 dB.

2.3.4.2 Etude de I'influence du nombre d’échantillons pour un RSB sowe dépendant

En pratique, le RSB peut changer d’une source a l'autre. Nous mopegons donc de si-

muler ce cas de figure en faisant varier le nombre d’échantillons, de la mémeérengue pour

I'étude précédente, avec un RSB variable d’une source a une apires Axamen de notre base
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de données, nous avons fixé le RSB a 5 dB pour la source EEGS, a powEOGRS, a 15
dB pour EOGLS et a 20 dB pour la source ECGS. Les résultats obtentipreégentés sur la fi-
gure 2.30. Globalement, les performances obtenues sont équivalesgbssaobservées dans la
premiére étude a I'exception de I'algorithme SOBI ou la dégradation desrpefices est plus

prononcée dans le cas des sources EOGRS et EOGLS.

EOGRS
= 14 4 ——— CAS
- & -COML
- ]
> >
o Y O COM2
Z Z
) 0 8
—8— JADE
‘Yot _ -+ -ICAR
ok 1,/*_\\1—& ~
VvyY ¢ ¥V
-10 H H ) ; ; H H H H
1024 3072 5120 7168 9216 11264 13312 15360 1024 3072 5120 7168 9216 11264 13312 15360| ' 'V'' FOBIUM
Nombre d échantillons Nombre d échantillons
—— BIRTH
EOGLS ECGS
; ; 20 ; . —#— SOBI
18
18L
1 G FastICASO
g g“ ’+_4.+-+—i—+-++-+-+-++
n: n: 12.‘ + FastIC/\)o
Z Z
@) n 10
8 -4 - INFOMAX
6 P TFBSS
; ; ; ; ; ; 4 ; ; ; ; ; ‘
1024 3072 5120 7168 9216 11264 13312 15360 1024 3072 5120 7168 9216 11264 13312 15360
Nombre d échantillons Nombre d échantillons

FiGc. 2.30 — Evolution (en dB) d$INRM des quatre sources en fonction du nombre d’échan-
tillons. Le RSB est source dépendant et vaut 5 dB, 10 dB, 15 dB eB3®dr les sources EEGS,
EOGRS, EOGLS et ECGS respectivement.
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2.3.4.3 Etude de I'influence du RSB

Dans cette section nous étudions les performances des onze algorithfoestiem du RSB.
Pour cela, nous revenons a un RSB indépendant des sourcesnbeend’échantillons est fixé a
5120 et le RSB varie entre -20 dB et 60 dB avec un pas de 5dB. La Bgsttanontre que les algo-
rithmes COM1, COM2, JADE, INFOMAX, FastlCAg et FastlCAgg offrent des performances
plus au moins similaires. En effet, pour un RSB allant de -20 dB a 5 dB la quaktéédultats a
la sortie de ces six séparateurs est approximativement optimale. Cepepulardes valeurs du
RSB supérieures a 5 dB, les performances s'écartent de plus eredmusaleur optimale (FAS).
L'algorithme TFBSS se comporte de la méme maniére que les six algorithmes cigssasanais
avec des performances légérement en retrait pour les sources EQERESS et pour des RSB
supérieurs a 25 dB. Les algorithmes BIRTH, ICAR et FOBIUM offremtsi des performances
guasi-optimales pour des RSB variant de -20 dB a 0 dB mais leurs résultaistaet moins sa-
tisfaisant pour des RSB élevés, surtout dans le cas de la source HEGSppelons-le est de
nature gaussienne. Enfin, l'algorithme SOBI présente des perforsiappeoximativement opti-
males pour des RSB inférieurs & -10 dB. Pour des RSB compris entré-¢020 dB, la qualité
des résultats obtenus par SOBI est moins bonne. Cependant, pouBesupérieurs a 20 dB,
les performances de SOBI sont nettement meilleures et sont méme suggdieatles de tous les

autres algorithmes, surtout dans le cas des sources EEGS, EOGRSIESEO

2.3.4.4 Etude de l'influence de la matrice de mélangEl

Les deux questions suivante se posent : i) la variation de la matrice de méfdiug-t-elle
sur les performances des algorithmes ? ii) quel est I'algorithme le plusteopasrapport a cette
variation ? La premiére question est Iégitime, puisqu’en pratique I'unicité detticende mélange
n'est pas facile a vérifier. Ainsi, le critére de performance a été évaludgs onze algorithmes en
fixant le nombre d’échantillons a 5120, le RSB a 15 dB et en faisant \larmeatrice de mélange
H par déplacement de la position du dipble Dipl, représentant la sourc8,E&Gun chemin
hélicoidal représenté sur la figure 2.32. La figure 2.33 montre que ldioarde la position du di-
pble Dipl correspondant a la source EEGS, influe sur la valeur duEA\&ffet, nous remarquons
que la valeur du SINRMoptimale est faible lorsque le dip6le Dipl est loin des capteurs Capl,
Cap2, Cap3 et Cap4. De plus, quand Dipl est équidistant des qupteeirsa la matrice de mé-
lange H présente des colinéarités trés fortes entre le vecteur directeur dede &#GS et celui

représentant la source ECGS. Par exemple, la matrice de métapgeir la dixiéme position est
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FIG. 2.31 — Variation d66/INRM (en dB) en fonction du RSB pour un nombre d’échantillons fixé
a5120.
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Localisation des sources et des capteurs

Différentes positions de Dipl
(chemin hélioidal )

Point représentant

le haut du crane .
10 )
Dip4
8] Din5 [~ .
p Dip3
6
4 CapZ—)O * Dip2

Axe Z

2 Cap4—>o *

0 04 Capl
S 04 Cap3
4] Point représentant

le bout du nez

Axe Y

FiGc. 2.32 — Représentation des différentes positions du dipble Dipl a l'intéleelarsphére.
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donnée par :

0.4098 2.0535 1.4671 1.0000

H— 0.4054 1.9114 1.4997 1.0000 (2.30)

0.3759 1.5022 3.1823 1.0000

0.3851 —0.7530 0.7776 1.0000
Nous remarquons que la premiere colonne est pratiguement colinéaireuatt@me colonne.
Concernant les résultats obtenus pour les onze algorithmes, les dioserfaites pour la premiére
étude restent valables dans cette simulation. Effectivement, les perfasndes algorithmes
COM1, COM2, JADE, INFOMAX, FastICfyp et FastICAsp sont quasi-optimales surtout pour
les sources EEGS et ECGS. L'algorithme TFBSS présente des résultaaéots aux sept algo-
rithmes précédents, sauf pour la source EOGRS ou ses performanté&ggrement inférieures.
L'approche SOBI permet de bien extraire les sources EEGS et ECGSesgrerformances sont
revues a la baisse dans le cas des sources EOGRS et EOGLS. ledsésuFOBIUM restent
globalement corrects sauf pour la source EEGS, vu qu'il ne tolerenausnurce gaussienne. En-
fin, les algorithmes ICAR et BIRTH, présentent des performances lgloieat satisfaisantes pour
les sources EOGRS et ECGS. Concernant les sources EEGS et E@Gis$erformances sont

revues a la baisse par rapport a celles obtenues par les autres algarithme

2.3.4.5 Synthése des résultats

Les quatre études ont montré que les meilleures performances étaientesbopen les algo-
rithmes exploitant en paralléle les statistiques d’ordre deux et d’ordtesgegest-a- dire COML1,
COM2, JADE, INFOMAX, FastlICAyp et FastiCAsp Cependant, nous avons remarqué que
COML1 présente des résultats I[égérement en retrait dans le cas ou le ribédbrantillons est
faible. Ceci s’explique par le fait que la probabilité pour que le signe dtogis soit différent,
d'une source a une autre, pour un nombre d'échantillons faible esgf@uée que celle obte-
nue pour un nombre d'échantillons élevé. Or cette méthode exige que taisErItees aient un
kurtosis de méme signe (tableau 2.2). Les histogrammes des kurtosis dessguates EEGS,
EOGRS, EOGLS et ECGS, estimés pour les 200 tirages et présentés gurdaid4 en fonc-
tion du nombre d’échantillons, montrent que la probabilité pour que lese®arent des kurtosis
de signes différents est inversement proportionnelle au nombre diidres. La source EEGS
est quasi-gaussienne et la source ECGS est toujours sur-gaessprramt aux sources liées aux
mouvements oculaires, leur distribution évolue et en moyenne leur caraatégaussien est de
plus en plus prononcé avec I'accroissement du nombre d'échantillansilleurs, leurs kurtosis
présentent une grande dispersion (tableau 2.3). Ces remarquestpetchecomprendre en partie

les mauvais résultats obtenus par les algorithmes ICAR, FOBIUM, BIRTBeroant I'extraction
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des sources EOGRS et EOGLS qui nécessitent que les kurtosis dessssnient de méme signe.
De plus, ces algorithmes ne peuvent séparer que des sourcesussiegaes. Or d’aprés la figure
2.34, la source EEGS est pratiguement gaussienne ce qui expliqug@déititgade ces algorithmes
a I'extraire. Une derniere remarqgue via a vis des méthodes ICAR et BIBditterne la probable
sensibilité des deux méthodes a un trés mauvais conditionnement du mélaggepaerrait ici
expliquer les baisses de performances parfois constatées. Quaigarathmes SOBI et TFBSS,
les performances obtenues lors de I'extraction des sources EEGSGS Baht satisfaisantes.

Cependant, pour le cas des sources EOGRS et EOGLS, leurs perfessont revues a la baisse.
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FIG. 2.34 — Histogrammes des kurtosis des quatre sources EEGS, EOGRESEDRCGS en

fonction du nombre d’échantillons.
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TAB 2. 3 - Moyenne et écart type de I’estimée du kurtosis des sources
en fonction du nombre d’échantillons
Nb. d’échantillons
1024 3072 5120 7168 9216 11264 13312 15360
Sources
Moyenne
du kurtosis | -0.191 .e-0.5 | -0.107 e-0.5 | -0.099 e-0.5 | -0.088 e-0.5 | -0.082 e-0.5 | -0.066 €-0.5 | -0.065 e-0.5 | -0.058 e-0.5
EEGS estimé
Ecart type
du kurtosis | 0.50.e-0.5 | 0.30e-0.5 | 02305 | 0.191e-0.5 | 0.20e-0.5 | 0.18.e-0.5 | 0.16e-0.5 | 0.15¢-0.5
estimé
Moyenne
du kurtosis 1.2582 1.8322 2.0952 22307 24228 2.5392 2.8398 2.8690
EOGRS estimé
Ecart type
du kurtosis 22356 2.1744 23159 24010 24885 2.5557 3.0864 29627
estimé
Moyenne
du kurtosis -0.0788 0.5922 1.0689 1.5206 1.8150 2.0476 2.1373 22555
EOGRS estimé
Ecart type
du kurtosis 0.6597 1.2832 1.7561 23534 2.6554 3.0061 3.0621 3.2069
estimé
Moyenne
du kurtosis 4.4709 4.5979 4.6557 4.6778 4.6929 47162 4.7359 4.6919
ECGS estimé
Ecart type
du kurtosis 0.8999 0.9155 0.8641 0.7838 0.6851 0.6452 0.6131 0.5719
estimé
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2.3.4.6 Apport du blanchiment robuste

Les huit algorithmes nécessitant une étape de pré-blanchiment, c'est-&@M1, COM2,
JADE, SOBI, TFBSS, INFOMAX, FastICAQ et FastICAso, ont été testés en utilisant la proce-
dure de blanchiment robuste (se reporter a la section 1.4.5.2). Parealaungjege, les algorithmes
mis en oeuvre sur des données ainsi blanchies sont nommés QAMIMZ2R, JADER, SOBIR,
TFBSR, INFOMAXR, FastiICARpO et FastiICARgo (R pour robuste). Les figures 2.35, 2.36,
2.37 et 2.38 présentent respectivement les résultats obtenus, pquedigorithme en utilisant
séparément les deux procédures de blanchiment, pour les scénaripsatte études précédentes.
Les courbes obtenues montrent que le blanchiment robuste conduitperdesmances quasi-
similaires pour tous les algorithmes et tous les scénarios, sauf dans lel'edgatghme SOBI ol
les performances sont nettement améliorées pour les quatre sourcegutie scénarios. Dans
le méme sens, la figure 2.39 montre que I'algorithme Sdfre des performances globalement
supérieures a celles obtenues par I'algorithme COM2 considéré commeekualgbrithmes les

plus performant dans le cadre de nos simulations.

2.3.4.7 Etude de convergence

Nous étudions dans cette partie la converggmatique des quatre algorithmes itératifs uti-
lisés (INFOMAX, FastlICAxp et FastICA5p). Ces algorithmes s’appuient sur un critére d’arrét
composite (distance maximale tolérée entre estimées successives et nomionermaitéra-
tions possibles). Nous proposons donc d'évaluer la probabilité pauféeénement "test d'arrét
satisfait avant d’atteindre le nombre maximum d’itérations". La figure 2.g@ésente, pour cha-
cune des études menées, les probabilités estimées pour les quatre alg@ithutilesant les deux
procédures de blanchiment. Le nombre d'itérations possibles pour ledtlalges INFOMAX,
INFOMAXR, FastiCApp, FastiCARpO, FastlICAgo et FastiCARgo est de 5000 et la distance
maximale autorisée est fixéel@—°. Notons que pour les algorithmes exploitant la procédure de
déflation (FastICAgyp et FastiICARpQ), la convergence est acquise si et seulement si les quatre
composantes sont extraites. Nous remarquons que pour la premiéreeeki@nde étude (figures
2.40 (a) et (b)) les algorithmes FastI§Bo, FastiCArRso, INFOMAX et INFOMAXR présentent
un taux de convergence de 200Quant aux algorithmes FastIGgy et FastiCAso, leur taux de
convergence augmente en fonction du nombre d’échantillons. La figdide(® montre que les
algorithmes FastICAo FastiICAgp et FastiCArgp ont du mal a converger pour des RSB faibles
compris entre -20 dB et 0 dB. Enfin, dans le cas ou la matrice de mélHrmeésente des colinéa-
rités fortes la méthode FastiG&o est incapable de séparer les sources (figure 2.40 (d)) et le taux

de convergence des algorithmes Fasffgyet FastiICAso est de 9% en moyenne.
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FIG. 2.35 — Variations du SINRM (en dB) en fonction du nombre d’échantillamec un RSB
de 15 dB pour les huit algorithmes nécessitant une étape de pré-blanthimaiiisant les deux

procédures (simple et robuste).
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FIG. 2.36 — Variations du SINRM (en dB), en fonction du nombre d’échantilfmms un RSB
source dépendant de 5 dB, 10 dB, 15 dB et 20 dB pour les sourd8S HEFOGRS, EOGLS et
ECGS respectivement, calculé pour les huit algorithmes nécessitant pealétpré-blanchiment

en utilisant les deux procédures de blanchiment (simple et robuste).
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FIG. 2.37 — Variations du SINRM (en dB) en fonction du RSB pour un nomk#eldintillons fixé
a 5120, pour les huit algorithmes nécessitant une étape de pré-blanckmatilisant les deux

procédures de blanchiment (simple et robuste).
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FiG. 2.38 — Variations du SINRM (en db) en fonction du méladgepour un nombre d’échan-
tillons fixé a 5120 et un RSB de 15 dB, pour les huit algorithmes nécessitanétape de pre-

blanchiment en utilisant les deux procédures de blanchiment (simple atepbu
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2.3.5 Conclusion

Les résultats obtenus dans le cadre de nos simulations montrent que l&hmalg®ICOM1,
COM2, JADE, INFOMAX, FastICAyp et FastiICA5o, exploitant simultanément les statistiques
d’ordre deux et d’ordre quatre, offrent des performances a@@ites méme dans les cas les plus
défavorables, ou simultanément le nombre d’échantillons et le RSB solatsfaios simulations
indiquent que la procédure du blanchiment robuste, dans la majorité sledétériore les per-
formances obtenues par ces algorithmes. Cette remarque est d’'autantépfige pour les al-
gorithmes itératifs INFOMAX, FastICAQ et FastiICA5o. Cependant, I'utilisation de cette pro-
cédure pour l'algorithme SOBI permet d’améliorer sa robustesse a laifeéswis du nombre
d’échantillons et du RSB. Cet algorithme devient méme le plus performargigesthmes tes-
tés. Il est intéressant de noter que les algorithmes Fagit3A FastiCAso présentent un risque
de non convergence qui est inversement proportionnel au noméchatitillons, a la valeur du
RSB et a la non colinéarité des vecteurs directeurs des sources arsBegplus, les algorithmes
ICAR, FOBIUM, BIRTH supposent qu'aucune des sources a estiraesoit gaussienne et que
toutes les sources aient des kurtosis de méme signe. De ce fait, ils stav&sgreu adaptés pour

le probléme a traiter ici. Concernant I'algorithme TFBSS, ses résultats creyitables.

2.4 Evaluation sur signaux reels

2.4.1 Description des enregistrements

Notre étude a porté sur une base de données de 14 patdn (..., P14) souffrant de
troubles du sommeil. L'acquisition des nuits de sommeil a été réalisée en parali@élegppoly-
somnographie classique et par le nouveau systéme (figure 2.20) a/&équence d'échantillon-
nage de 256 Hz. Les données ont été collectées, anonymisées enhétss envoyées par blocs
d'une heure. Ces données ont été traitées par la procédure dééntal@mment (figure 2.24)
obtenant ainsi 14 nouveaux jeux de données correspondant qatiédts P1,P2, ..., P14). La
figure 2.41 présente les activités physiologiqied ¢, EOG1, EOG2, EEG et ECG estimées
a partir des signaux F7m, F8m, FP1m et FPm2 de la figure 2.21 (b). En cambbes activités
estimées avec les signaux de référence de la figure 2.21 (a), il appairgiinent que le bruit di a
I'électrocardiogramme est extrait sur la VA G. En outre, la bonne corrélation entre la source
estiméeEOG?2 et la voie référence E1E2 nous permet de conclure qu’elle reprédssnteouve-
ments oculaires lents. Les mouvements oculaires rapides sont extraits sig BOG1 et sont
méme plus mis en évidence que ceux du systéme classique. Enfin, la com@%l@st trés

proche de la voie C402, elle correspond donc a l'activité électroeatggraphique du patient.
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FiGc. 2.41 — Résultats obtenus aprés application de nos quatre étapes surdes siprésentés en
figure 2.21 (b). LEMG est obtenu par filtrage passe-hautHEG, I' EOGL, ' EOG2 et ' ECG

sont obtenus par une ACI suivi de I'étape de mise en correspondance

2.4.2 Evaluation des performances de notre procédure

Afin d’évaluer la qualité des résultats obtenus par notre procéduregéaiatiste du somméil
a scoré séparément les 14 jeux de données obtenus avec la polysapmmgtassique et les 14
nuits reconstruites apres traitement des acquisitions du nouveau systtteed@ible analyse
fournit, pour chaque patient, deux hypnogrammes (figure 2.42) : i) hbgmmme des tracés
d’'origine enregistrés suivant le systeme classique et ii) I'hypnogrammeraess reconstruits
EMG, EOG1, EOG2 et EEG obtenu & partir du nouveau systéme.

. e o PP LTI i |

I ST R R o LR

FIG. 2.42 — Hypnogrammes du patid?t. En haut : obtenu avec le systeme classique , en bas : ob-
tenu apreés traitement des enregistrement du nouveau systeme. V : veilEgi@meil paradoxal,
S1-S2-S3-S4 : stades 1, 2, 3 et 4.

L’hypnogramme des tracés d’origine a été considéré comme hypnogramnééédence et
chaque époque de sommeil du tracé reconstruit a été comparée a la ménde 38gsecondes
dans le tracé d’'origine. Quand la ré-interprétation de la méme page de@ttissaoncluait au

méme stade que celui qui avait été codé dans le tracé d'origine, nous estimé qu’il y avait

°Dr Monge-Strauss de la "Fondation Rothschild" de Paris.
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coincidence.

L'évaluation a été a la fois, quantitative par analyse statistique des hygmotgs, en d’autres
termes par mise en correspondance des hypnogrammes des tracésal&drides tracés recons-
truits et également qualitative, en partant des commentaires transmis par @rmseprétateur

portant en particulier sur la microstructure du sommeil.

2.4.2.1 Evaluation qualitative

Qualité des tracés Le codage des 14 tracés reconstruits par notre procédure a carguit
taines réflexions sur la qualité de nos activités physiologiques reconstiliie, EOG1,EOG2
et EMG. Ainsi quelques commentaires généraux, montrant les avantages etlegdnients de
notre systéme, ont été formulés par le spécialiste du sommeil. Parmi ces agaitagté constaté
gue : i) les fuseaux du sommeil (spindles) est les complexes K sont partcoéat bien représen-
tés et le sommeil lent est parfaitement reconnaissable, ii) les mouvementsaxcigats sont trés
bien différenciés et ils sont toujours extraits sur la VBB G2 facilitant ainsi le codage du stade
1, iii) les clignements de paupiéres sont isolés sur la ¥&iE-1 et contribuent a la différencia-
tion de la veille et du stade 1A, et iiii) I'activité musculaire reconstruite sur la WOIEG est trés
sensible permettant ainsi 'identification des réactions d’éveil. Quand @oxw@nients de notre
systeme, on en dénombre trois majeurs. Le premier concerne le tonus rives@dapéré sur la
voie EMG qui présente une amplitude faible qui doit pratiquement toujours étre am alfade
le scorage de la nuit de sommeil. Le second concerne l'activité EEG dogtdpho-éléments
n'apparaissent pas nécessairement sur |a Kdi€ qui leur est théoriquement dédiée. Enfin, les
mouvements oculaires rapides apparaissent aussi sur EOT G2 qui est initialement prévue

pour les mouvements oculaires lents.

Discussion: L'analyse visuelle des résultats par le spécialiste du sommeil montre que méene av
une réduction du nombre de capteurs, la procédure de séparatiomdexsyoposée dans cette
étude s’accompagne d’'une bonne reconnaissance des graphoislépaefois meilleure que dans

le tracé d'origine). A titre d’exemple, on a pu constater une améliorationmhorasignal a bruit
(figure 2.41) grace a I'élimination de 'ECG rendant ainsi plus "évidente® celle des tracés
d’origine. Quant a la faible amplitude du tonus musculaire récupéré, sedilea I'éloignement
des capteurs F7m et F8m de la source musculaire générée souvérdgaudu menton. Concer-
nant, I'apparition des mouvements oculaires rapides sur la H6)&:2, ceci est probablement
dd au fait que I'hypothese d'indépendance physiologique entre lesemants oculaires rapides

et les mouvements oculaires lents n'est pas forcement respectée. aissant des grapho-
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éléments de I'activité EEG qui se retrouve aussi sur les \Be&'1 et EOG2, cela ne pose pas
un réel probleme en pratique car le plus souvent 'amplitude des mouvencetages est beau-
coup plus importante que celle de I'activité EEG, excepté pour les ondesatadtantrées pendant
le stade 3 et le stade 4 représentant le sommeil lent profond ou on nevegrasi(ou trés peu) de

mouvements oculaires, évitant ainsi la superposition des deux activitésesaréme voie.

2.4.2.2 Evaluation quantitative

Afin d’effectuer une évaluation quantitative de notre systéme, les réstdidésscomparaison
époque par époque effectuée entre les deux codages sont nogéshaque patient, dans des
tableaux croisés (appelésatrices de confusioat présentés en Annexe B), ou les lignes repré-
sentent les différents stades obtenus par le systéme classique et leesatorrespondent aux
stades du nouveau codage. Le tableau 2.2 représente les résultats gimen’ensemble des
patients P1,P2,.. ., P14).

TAB. 2.2 — Matrice de confusion obtenue pour I'ensemble des patients. Ligiekmge origine,

colonnes : nouveau codage.

Stades Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxa| Total
Veille 2458 856 68 19 0 60 3461
Stade 1 118 | 1417 692 88 3 167 2485
Stade 2 77 290 3266 897 74 200 4804
Stade 3 14 16 404 714 297 1 1446
Stade 4 0 0 5 235 343 0 358
S. Paradoxa|| 32 391 406 12 2 1281 2124
Total 2699 | 2970 4841 1965 719 1709 14903

A partir de ce tableau nous avons calculé deux critéres de performamgeeinier calcule
deux probabilités différentes pour chaque stade, et le deuxiéme caldalexlele concordance

entre les deux hypnogrammes obtenus.

Critére 1 : Ce critére calcule deux probabilités différentes : i) la probabilité de bdétextion,
ousensibilitéSen(i), qui représente la probabilité de bonne classification. Dans notre sasitl
de bien détecter un stade, ii) la probabilité de fausse alayfa€), c’est-a-dire la probabilité de
détecter un stade comme étant un autre stade. On rappelle que :

. VP()
Senl) = 6y + FNG)
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VN (i) B FP(i)
VN(@i)+ FP(i) FP(®i)+VN()

Pfa(i)=1—Sp(i) =1—

ou Sp(i) est laspécificitéet les grandeur®¥ P (i), VN (i), FP(i) et FN (i) sont définies comme

indiqué dans le tableau 2.3.

TAB. 2.3 — Définitions des différentes grandeur® (i), VN (i), FP(i) et FN(i).

Présence d’événement de classe| Absence d’événement de classe

Détection positive | Vrai Positif V P(7) Faux PositifF' P(7)

Détection négative | Faux NégatifF' N (7) Vrai NégatifV N (7)

Pour plus de clarté, les calculs den et deSp sont détaillés dans ce qui suit : sur un total
de 14903 époques, 3461 époques ont été codées en veille dan®frgmme de référence. Sur
ces 3461 époques, 2458 sont recodées en veille par le nouveaueyst€003 (856+68+19+60)
ont été recodées comme étant d’autres stades. D’'un autre coté, 2Gp8emnt été codées en
stade veille par le nouveau systéme dont 2458 coincident avec le stadeovigiifale et 241
(118+77+14+32) coincident avec d'autres stades originaux. A pietices valeurs, on obtient
2458V P, 241F P, 1003F N et enfin 11201(14903-3461-24W)N. La spécificité et la sensibilité

totales du stade veille sont alors égales a:

VP(v) 2458
Senv) = TP T FN@) 2458 £ 1003~ 7

Pra()=1=5p() = Fpey T VNG ~ 241+ 11201

0.02

Les résultats obtenus pour chaque stade, en englobant tous les patishgésentés dans le

tableau 2.4. On peut trouver tous les résultats détaillés patient par patisritAtanexe C.

Critere 2 : La correspondance entre les deux hypnogrammes a été calculéehpowema-

TAB. 2.4 — Résultats obtenus par le critere 1 calculé sur la base entiere

Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxa
Se | 0.71 | 0.57 0.68 0.49 0.59 0.60
Sp 0.98 0.87 0.84 0.91 0.97 0.97
Pfa | 0.02 | 0.0.13| 0.16 0.09 0.03 0.03

tient & partir de leurs matrices de confusion (Annexe B). Elle est obtpouechaque patient, par
division de la somme des diagonales de la matrice de confusion sur le nombaet&poques

de la méme matrice. Les résultats ainsi obtenus sont illustrés par la figuretxd@vent étre
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sensiblement améliorés en confondant les stade 3 et 4. En effet, cestddas représentant le
sommeil lent profond sont trés proches et le fait de les distinguer n'egopas d’information sup-
plémentaire dans le cadre de notre travail. Nous nous sommes donc irdéresgeerformances
gue I'on obtiendrait en confondant ces deux stades. La nouvelle magrimenfusion ainsi obtenue
est donnée pour tous les patients par le tableau 2.5.

100 T T T T T T T T

80

60

40

Concordance (%)

20

61 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 Total
Patients

FiG. 2.43 — Concordances obtenues pour les 14 patients et pour la base @raiel)

TAB. 2.5 — Matrice de confusion obtenue pour tous les patients en confoledstigides 3 et le
stade 4.

Stades Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3+4| S. Paradoxal| Total
Veille 2458 856 68 19 60 3461
Stade 1 118 1417 692 91 167 2485
Stade 2 77 290 3266 971 200 4804
Stade 3+4 14 16 409 1589 1 2029
S. Paradoxal| 32 391 406 14 1281 2124
Total 2699 | 2970 | 4841 2684 1709 14903

Les résultats obtenus par le critére 1 et le critére 2 sont présentés dabteku 2.6 et la

figure 2.44 respectivement et montrent une amélioration sensible desmpanices de notre sys-
teme.

Discussion: Les résultats obtenus par le critere 1, en confondant le stade 3 et ée4tad
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TAB. 2.6 — Résultats obtenus par le critére 1 calculé sur la base entiére endamifte stade 3 et
le stade 4

\eille | Stade 1| Stade 2| Stade 3+4| S. Paradoxa
Se 0.71 0.57 0.68 0.78 0.60
Sp 0.98 0.87 0.84 0.91 0.97
Pfa | 0.02 | 0.0.13| 0.16 0.09 0.03
100 T T T T T T T T T ]
I Stade 3 et 4 confondus
I Stade 3 et 4 séparés
80 1
S
8 60
C
<
©
8 40
[
o
O
20
0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 Total

Patients

FiG. 2.44 — Concordances obtenues pour les 14 patients et pour la base @iaial) en confon-
dant le stade 3 et le stade 4.
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montrent qu’un grand nombre de confusions existent entre les dif§éséades. La confusion la
plus importante est produite entre le stade 2 et le stade 3+4. Ceci estrgedil &@u pourcentage
de I'activité delta existante sur la voleEG reconstruite. En effet, si ce pourcentage est inférieur
a 20% I'époque est codée en stade 2, sinon celle-ci est codée en stadea3jdantification de

ce pourcentage est donc fortement lié a la subjectivité du spécialiste du 8draisant ainsi

les résultats. De plus, comme précisé dans la section 2.4.2.1, les spindlesostgasxes K sont
particulierement visibles avec le nouveau systéme. Ceci explique partietipoenquoi plusieurs
époques codées en stade 1, 3+4 ot en sommeil paradoxal dans le sg&erece sont codées
en stade 2 dans le nouveau systéme. Une autre confusion existe entdelgeilia et le stade

1 (856 époques codées en stade veille dans le systéme classiquecsdéeseen stade 1 par le
nouveau systéme). Ceci provient probablement du fait que 'EMGstagit présente une faible
amplitude. En effet, I'activité musculaire est présente pour les deux stesibs et stade 1) avec
un tonus élevé pour la veille et un tonus faible pour le stade 1. Une autigesemmest observée
entre le sommeil paradoxal et le stade 1 : sur 2124 époques codéanrarisparadoxal dans le
systeme référence, 391 sont codées en stade 1 dans le nouvemes@@pendant, il est impor-
tant de noter que 40 de ces confusions sont directement liées au patfI®)(dont le rapport
signal bruit des deux enregistrements (original et nouveau) estaitiie.fLes résultats obtenus
par le critere 2 en confondant le stade 3 et le stade 4 montrent une dancer: i) supérieure

a 70% pour les six patients”2,P3,P4,P7,P8,P14), ii) comprise entre 68 et 70%, pour les pa-
tients P1,P6,P9,P10P11P12), etiii) inférieurs a 6% pour les deux patient$6,P13). Enfin, la
concordance totale de la base est égale &6 Tf@ure2.44 et la plus mauvaise performance est
obtenue pouP13 (47,0%). Il importe de préciser que la concordance moyenne desderages
faits par deux spécialistes différents sur une méme nuit enregistréegoaolysomnographie clas-
sique et de 'ordre de 70 & 80%. Cette derniere remarque illustre que nos performances restent
d’un point de vue pratique exploitables, d’autant plus que le systéne @df contre-parties in-
téressantes (nombre d’électrodes réduit, facilité de placements de rtogd&s@n évitant le cuir

chevelu et le menton, diminution des codts par rapport a une polysomihagadgssique).

2.4.3 Conclusion

Les résultats obtenus montrent que le systéme proposé est capabbgidteer toutes les ac-
tivités électrophysiologiques nécessaires pour I'établissement d'dih gitme nuit de sommeil
avec un minimum de contraintes technologiques. En effect, le nombre diélesta été réduit a
cing électrodes (F7m, F8m, Fp1lm, FP2m et une référence). De plus I'eznpdat de ces der-

niéres (frontales et temporales) a été choisi de maniére a éviter le mentauietleevelu offrant
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ainsi une acquisition de donnée beaucoup plus confortable par tagdpgrolysomnographie clas-
sique. En outre, la rapidité du traitement des données par nos algorithmesr{& minutes pour

le traitement d’'une nuit de sommeil) ne pénalise en aucun cas les praticiengdartravail.
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Chapitre

Déconvolution aveugle des signaux

biomédicaux

Ce chapitre se penche sur le probléeme exposé dans la section 1.2.2 sisiecarextraire les
deux composantes sympathiqy€)(et parasympathiqueX(}") du SNA, & partir seulement d’'un
ECG de surface monocanal, ou plus précisément a partir des diffémmatgtres qui en sont
déduits. Le but final est la caractérisation des composantesP 3 des patients, afin de mieux
prévenir certaines pathologies.

Cependant, le travail qui va suivre ne prétend pas donner une salidfimitive, mais propose
de résoudre des problemes intermédiaires rencontrés. Le premieedartconsiste a définir un
modéle de mélange qui représente au mieux les boucles de régulation diPlallAarécisément,
on cherche & modéliser les différentes influenced Hat du P " sur les parametres de I'ECG.
Un modele de mélange liant des parameétres de 'ECG aux fohesP ) a été propose. Néan-
moins, I'extraction des signaux et P >, en exploitant seulement les paramétres ECG, n’est pas
évidente. En effet, on est confronté a un probléme de TAS qui engeledr difficultés algorith-
miques. Afin de les résoudre, plusieurs étapes intermédiaires sonsaiéegsToutefois, dans le

cadre de notre thése on se contentera uniqguement de fournir des sodutiemaines d’entres elles.

3.1 I'ECG

L'ECG est la représentation graphique des forces électromotriceségédngar I'activité car-
diaque en fonction du temps. Les processus de dépolarisation et derisgimn des structures
myocardiques se traduisent dans 'ECG par une séquence de défieotiationdes superposées

a une ligne de potentiel zéro, appelée ligne isoélectrique (figure 3.1}re'et la morphologie

105
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Onde R Intervalle RR

Onde T

—h—\ f m A
/
/

Onde &

Onde P

Fic. 3.1 — Ondes et intervalles dans I'ECG.

de ces ondes dépendent de deux aspects fondamentaux : i) la stdlicitiegion de I'impulsion
électrique et ii) la séquence de conduction au travers du myocarde.

Limpulsion est initiée dans le noeud sinusal. Le front de dépolarisatidnudaire résultant
est représenté dans 'ECG par I'ondeCette onde se caractérise au niveau spectral par une com-
posante basse fréquence de faible énergie. La repolarisation ainei@sareprésentée par I'onde
Ta et sa direction est opposée a celle de 'oRd&énéralement I'ond&a n’est pas visible dans
I'ECG car elle coincide avec le comple®@dR Sd’amplitude plus importante. Ce dernier correspond
a la dépolarisation ventriculaire, et représente la déflection de plusegeamplitude de 'ECG. I
est constitué de trois ondes consécutives, les oQd&set S qui sont associées respectivement
aux vecteurs moyens d’activation septale, ventriculaire et basale.ocegsus de repolarisation
ventriculaire est reflété par I'onde

Outre les formes d’ondes, un battement cardiaque est aussi campgirigusieurs segments
et intervalles (figure 3.1):

Lintervalle RR: il sépare les sommets de deux onBasonsécutives qui définissent la fréquence
cardiaque instantanée.

Lintervalle PR : il est mesuré entre le début de lI'onéeet le début du complex®RS Cet
intervalle représente la dépolarisation des oreillettes et du Noeud Aulienliculaire (NAV).
Lintervalle QT : il représente le temps entre le début du comp(@Reset la fin de I'ondeT. C’est

un indicateur de la longueur des phases de dépolarisation et de regi@angntriculaire.

3.2 Le systeme nerveux autonome

Le SNA est la partie du systéme nerveux responsable de la régulatioara¢i®s internes
de l'organisme pour assurer 'hnoméostasie (un rythme de base) et permne¢tradaptation de

'organisme a tout changement de ce rythme de base. Deux composantegnment dans la
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régulation a court terme de I’homéostasie : le systeme neryeakle systéme nerveuR 5. Ces
deux systémes font contrepoids de maniére a assurer le bon fonctiontrdEntierganisme. Ainsi,

le systéme nerveuX_ mobilise I'organisme dans les situations extrémes comme I'exercice phy-
sique, tandis que le systeme nerveai} . nous permet de nous détendre pendant qu’il s’acquitte

des taches routiniéres de I'organisme.

3.2.1 Effets du SNA sur I'activité cardiaque

Linfluence du SNA sur la régulation du coeur est multiple. On distingue eicpher quatre
effets importants :
Le chronotropisme : c'est le retentissement sur la fréquence d’émission, par le noeudlsithesa
potentiels d'action et donc sur la fréquence cardiaque (variation derValte RR. On distingue
les effets : i) chronotrope positif (augmentation de la fréquence camlalyusystéme nerveyx
et ii) chronotrope négatif (diminution de la fréquence cardiaque) durmgsterveuxP .
Le dromotropisme : cet effet se traduit par une modification de la vitesse de conduction entre le
noeud sinusal et le Noeud Auriculo-Ventriculaire (NAV), influencansgla durée de l'intervalle
PR Le P> diminue la vitesse de conduction, tandis qu@ Jaugmente cette vitesse.
Le bathmotropisme : c’est le retentissement sur le niveau d’excitabilité d’'une cellule. On dis-
tingue l'effet positif qui rend les cellules plus faciles a stimuler et I'effegai# qui diminue
I'excitabilité. Cet effet agit directement sur la variabilité de l'intervallé.
Linotropisme : c'est la capacité intrinséque des cellules myocardiques a développircaee
contraction donnée en réponse a un potentiel d’action. On distingudeéés : @) inotrope positif

pour le systemé&_ et ii) inotrope négatif pour le systenie .

Nous nous limiterons dans la suite aux effets chronotropes et dromotfopgsnt les princi-

paux mécanismes d’activation du SNA observables a partir de I'ECG thzsur

3.3 Positionnement du probleme

Les altérations du fonctionnement du SNA sont associées a plusieuesgusgphysiologiques
et physiopathologiques qui contribuent a la morbidité. Dés 1971, cedafmctionnements du
SNA sont mis en rapport avec un grand nombre de maladies cardioviess(i&8]. De ce fait,
plusieurs méthodes ont été proposées afin d’obtenir des indicateugsesfatifs de la balance
sympatovagale ; les plus utilisées sont basées sur I'analyse spectral¥at@lilité de la Fré-
guence Cardiaque (VFC) [3,166, 180]. Ces méthodes se fonddetfait que I'analyse spectrale

de la VFC met en évidence trois bandes de fréquences particulieres :
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la bande VLF : comprise dans l'intervalle [0-0.04HZ] ;
la bande LF : comprise entre [0.04-0.15HZ],
la bande HF : comprise entre [0.15-0.50HZ].

Généralement, la bande VLF semble étre sous la dépendance de mécagismdsnmonaux.
Elle a été décrite comme étant liée a des variations du flux sanguin accompegraims ajus-
tements hémodynamiques de la circulation cutanée, commandés par le systemenoeciu-
lation [203]. La HF met en évidence les variations de la fréquence cai@g réponse aux in-
fluences de la respiration sous le contréle parasympathique . Elle estusocomme un marqueur
de l'activité parasympathique [3, 150]. L'interprétation de la bande tples compliquée. En ef-
fet, celle-ci est considérée comme étant un marqueur mixte sympathiquasympaathique [3],
limitant ainsi les performances fournies par les méthodes spectralesgpawesles composantes
> etP . Des méthodes de type TAS exploitant I'information, contenue dans diffésggnaux
cardiovasculaires, liées au SNA ont été récemment proposées poutdsalentributions de cha-
cun des tonus [215]. Leur principal défaut, et non des moindresieestipposer qu'un mélange
instantané suffit & modéliser le transfert entre les deux tonus et leedifgraramétres déduits
de 'ECG RRPRQT,...). En effet, cette hypothése est loin d’étre fondée. Aussi avonsddmicke

d’utiliser un mélange convolutif comme en témoigne la section suivante.

3.4 Modélisation du probléme

A la différence des travaux qui visent I'analyse et la compréhensidiedsemble des mé-
canismes d'action du SNA sur le systéme cardiorespiratoire [144, 288§ approche exploite
essentiellement des connaissances physiologiques globales sur le ®MAddans le contrdle
de l'activité cardiaque (section 3.2.1). La motivation principale est d’abautin modéle relati-
vement simple et précis, afin de rendre compte des effets majoritaires deeliod du SNA sur
le fonctionnement cardiaque. Un schéma bloc décrivant les différarfbesnces est proposé au
travers de la figure 3.2. Ce dernier nous conforte dans l'idée qu'uimadnvolutif TITO (Two
Input-Two Output), représenté par la figure 3.3, offrira un meilleur comys simplicité/réalisme
afin de déduire le transfert entre les todset P Y et le paramétrefRRet PR, du signal ECG.
En outre,Hy1, Ho1, H1o et Hyo sont supposeés étre des filtres LIT a phasgriori, non-minimale
et de longueur infinie. Le modéle convolutif est choisi ici pour deux resod’une part, notre
étude vise seulement a extraire les caractéristiques dominantes liéesiatianades tonuy_ et
P Y, justifiant 'hypothese de linéarité. D’autre part, les temps de réponssdeEssympathiques
et parasympathiques sont tres différents, ce qui nous conduit &legrsun mélange convolutif.

Nous nous retrouvons alors face a un probléme de déconvolutionlevaugontexte TITO. Un
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aspect majeur de ce probleme concerne l'indépendance des soussaldier. Des études ont
montré que les tonus. et P> ne sont pas physiologiquement indépendants [130]. Cependant,
les travaux de R. Vetter et al. [213, 214] conduisent & supposer ejueamposantes indépen-
dantes, respectivement sensibles aux signawet P >, peuvent étre déduites des paramétres de
'ECG observé.

‘ Tonus sympathique () I

Neeud RR
b
Sinusal
Tonus parasympathique #Z) I

Neeud

Auriculo- PR

Ventriculaire

{NAV)

Myocarde QT

Ventriculaire

FiG. 3.2 — Schéma bloc représentant I'influence du SNA sur les différerdasngdres de 'ECG.

Pour résoudre notre probleme, nous avons choisi d'utiliser les dpgsdcéquentielles de
déconvolution qui ne nécessitent pas de connaissance préalabégramtda longueur des filtres
du systeme. En effet, dans notre cas, aucune informatjmiori sur la longueur des filtres n’est
disponible. Cependant, comme cela a été expliqué dans la section 1.5.2, ledendétbguentielles
présentent certains inconvénients majeurs. En effet, il a été montré48ab4 [170] que celles-ci
présentent une ambiguité de phase qui se traduit par le fait que le systd@elm|« H[m| (G
et H sont respectivement définies par les équations (1.3) et (1.7)) adnégidlase en fréquence

suivante :

Vk € Z, Gk H[k] = TPH (3.1)

ou ¢lk] = diag([¢1[k], ..., dp[k]]) est une matrice diagonale réellel&tune matrice de permu-

tation. L'équation (3.1) signifie que les sources sont reconstruites drepisse-toupres, qui
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IE R H11 RR
> H21
| H,,

@ | Hy W, s

Fic. 3.3 — Modélisation du transfert entre les deux torjuset P Y, et deux composantes de

I'ECG par un modeéle convolutif TITO

plus est, dans le désordre. Si I'impossibilité de restaurer les sourcededaan ordre n’est pas
une entrave majeurs, I'ambiguité de phase apparaissant a I'équatioe¢B8dyant-a-elle beau-
coup plus contraignante. Une solution consiste a estimer pour chaqee gdarphasep,|.] et ce

afin de lever cette ambiguité. Nous allons donc, dans la suite du manusqrdserale nouvelles

méthodes d’estimation de phase dont les performances surpasseriesgieéthodes actuelles.

3.5 Nouvelles approches d’estimation de phase d’'un systeme SISO

3.5.1 Introduction

Nous nous intéressons dans cette partie au probléme de reconstrugbioasgede systémes
SISO a phase non-minimale. Dans le cas ou I'on ajoute aux hypotttéspgH3), (H4), (H5),
(H6) et(H7) décrites dans la section 1.3.2, une hypothése supplémeii8irselon laquelle I'en-
trée du systéme est une séquence i.i.d. non gaussienne, I'estimation dedaljpimesysteme LIT
a phase non-minimale est possible en exploitant uniquement le polyspexuleed’ (¢ > 3) de
la sortie (observation). Contrairement au spectre de puissance, lp@aiepréserve I'informa-
tion sur la phase du systéme [159, 160], ce qui lui confére un graardaye. Plusieurs méthodes
traitant du probléme de reconstruction de phase de systemes SISO ordpEtigges dans la lit-
térature [159, 160]. Elles peuvent étre classées en deux catégaeéies. qui exploitent toute
l'information fréquentielle contenue dans le spectre d’okd(e > 3) [17, 33,149, 171] et celles
utilisant seulement une partie de cette information, & savoir, une ou deghésabdniDimension-
nelle (1D) du polyspectre de la sortie [85,138,172,181]. Ces des8upposent I'existence d’'un
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critere de mesure qui permet de sélectionner la "meilleure” tranche 10ylppotre, c’est-a-dire,
la tranche 1D du polyspectre dans laquelle on est censé récupéreximumed’information fré-
quentielle utile. Un tel critére a été proposé par H. Pozidis et A. P. Petrdanki[181] et a aussi
été exploité dans [172]. Cette procédure de sélection a été introduite éfited’les tranches ou
le polyspectre estimé risque de présenter une grande variance etellessiou I'amplitude du
polyspectre est proche de zéro (cas des systémes a bande limitéeutiénmaniére de décrire
et de différencier les algorithmes cités précédemment, consiste a les skelsseleur nature re-
cursive ou non. Ainsi, les algorithmes [17,33,138,172] sont réfsyils reposent sur une relation
de récurrence qui leur permet de calculer au fur et & mesure lesedifférvaleurs de la phase,
en supposant que la premiere valeur est nulle. Quant aux méthodé498%71, 181] elles sont
non récursives. Plus exactement elles estiment les différentes cortggdarna phase en bloc. En
outre, tous ces algorithmes se distinguent les uns des autres de parsieiar due non d'utiliser
explicitement une méthode dktroulement de phagé7]. On rappelle brievement que le dérou-
lement de phase (hommé phase unwrapping en anglais) consiste a nekesuwvelltiples de2r
qui assurent la continuité de la fonction estimée par la valeur principale deake108]. En
effet, les méthodes proposées dans [33, 85, 149, 171] nécessitirs time étape supplémentaire
de déroulement de phase, contrairement a celles présentées dd38[172,181].

Pour illustrer les différentes classes de méthodes citées ci-dessusvomssdécrit, en dé-
tail (voir annexe D) trois algorithmes. Nous avons commencé par présknteralgorithmes qui
exploitent toute l'information fréquentielle du bispectre (annexe D1 et D2premier est I'algo-
rithme de Matsuoka/Ulrych [149] qui estime toutes les valeurs de la phadeeetlgui nécessite
une étape supplémentaire de déroulement de phase. Le deuxieme, nonnmokmBd172], est
de nature récursive et ne nécessite pas de procéder a un dérdutientephase estimée. Enfin,
un autre algorithme d’estimation blocs (Pozi/Petro [181] ne nécessitantepdérdulement de
phase et n'exploitant qu’une partie du polyspectre a été détaillé dangXas D3. Notons, que le
choix de présenter ces quatre algorithmes a été motivé par plusieursraisaffet, I'algorithme
Matsuoka/Ulrych a été choaisi car il est considéré comme étant I'un desensalgorithmes d’es-
timation bloc présenté dans la littérature. De plus cet algorithme a servi da basseurs autres
algorithmes, notamment 'algorithme de Pozi/Petro. Les algorithmes Petro/FeaziéPetro ont
été présentés en raison de leurs supériorité face aux autres algoritffivegité montrée en partie
par le biais de simulations par H. Pozidis et A. P. Petropulu dans [181].

Toutes les méthodes citées précédemment présentent des limitations. ER.efezidis
et A. P. Petropulu [181] ont montré que les méthodes exploitant toutes fehés du poly-
spectre [17, 33, 149, 171] sont peu robustes dans le cas ou le systéraebande limitée. Par

ailleurs, I'algorithme proposé par K. S. LIl et M. Rosenblatt [138] tragalement des systemes
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a valeurs réelles. Les algorithmes Petro/Pozi [172], et Pozi/Petro giithent la phase seule-
ment a une phase linéaire prés. De plus, la méthode Petro/Pozi [172¢&shlote de traiter des
systemes présentant en entrée une séquence de distribution symeétatqunes. &lissi que pour les
algorithmes récursifs [17, 33,138, 172], une erreur d’estimation aggipres valeurs de la phase
va se répercuter et amplifier I'erreur d’estimation des valeurs suivaBtds, les algorithmes
Petro/Pozi et Petro/Pozi [172,181] montrent, au travers des résutaisus lors de simulations
numeériques [181], une certaine sensibilité, & un mauvais choix de la traBctie polyspectre.
Afin de palier a toutes ces limitations, nous proposons une nouvelle famille dedeéthap-
tisées PEP (Phase Estimation using Polyspectra), simples a implémenter éddpahaiter des
systemes SISO a phase non-minimale (réels ou complexes), a bande limité diente symé-
triquement distribuée ou non. Nos méthodes ne sont pas récursivestanant pas les valeurs
de la phase en bloc, ce qui les distingue naturellement des méthodes citéssus- En effet,
contrairement aux méthodes existantes, elles permettent d’estimer chéaradeda phase indé-
pendamment des autres valeurs estimées. Plus précisément, nousmpesaj@sosous-familles de
méthodes, leg-PEP ¢ > 3) et les (1, ¢2)-PEP @2 > ¢1 > 3). Lesq-PEP exploitent une tranche
2D du spectre d’ordre. Ainsi a I'ordre 3, la3-PEP approche exploite toute I'information du bis-
pectre. En revanche, gi > 3, les ¢-PEP méthodes n’exploitent que la "meilleure" tranche 2D
du polyspectre utilisé. Concernant les méthodesqt)-PEP 2 > ¢1 > 3), celles ci exploitent
simultanément une tranche 1D du spectre d'otgg; > 3) et une tranche 2D du spectre d’ordre
g2 (g2 > ¢1 > 3). D’une certaine maniére, elles tirent le meilleur des spectres d’'grdeeg, en
exploitant conjointement des tranches spectrales contenant le maximuaormation utile, ce qui
n'avait encore jamais été proposé dans la littérature. Cette exploitation simultadéax spectres
d’ordre supérieur distincts permet entre autres de rendre les métHedesdtion de phase plus
robustes a un mauvais choix des tranches spectrales, ce qui leureconfgrand intérét lors du
traitement de systémes a bandes limitées. Ce résultat sera montré au trav@nsuli@tions nu-
mériques. Par ailleurs, nos méthodes estiment la phase a une constaatepini®duisent donc
aucun retard pur lors de la reconstruction compléte de systéme SISQgimant a tous les
algorithmes existants. Notons enfin, que les méthodes PEP proposéssiteatéemploi d'une

étape supplémentaire de déroulement de phase.

3.5.2 Les méthodeg-PEP

Cette approche exploite une tranche Bidimensionnelle (2D) du polyspexiiebdervation
d’ordre g. Une tranche 2D du polyspectt&”," de I'observation est définie comme une matrice

obtenue en fixani—3 fréquences et en faisant varier les deux autres dans l'intef0alle|. Pour
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une présentation plus didactique et sans perte de généralités, I'algorishmiécet pourg = 4.
Une extension aux ordres plus élevés est facilement réalisable.

Pourg = 4 etr = 2 I'équation (1.21) du polyspectre devient :
I3, (wi,w,ws) = Oy H(—wi —wy —ws)H(wi) H(—wa) H(—w3)* (3.2)

A def g . , .
ouCs, = CF5T10,0,0] représente le cumulant d'ordre 4 de la source associé aux retards nuls

En considérant les fréquences discrétes; /N ou k; € {0,...,N—1} etj € {1,...,q — 1},

I'équation (3.2) peut alors se mettre sous la forme suivante :

03 o[k, ks ksl = U3+ du ki —ke—kal+ o (k1] — b ko] — b -] (3.3

ou ¢§,x etw% s représentent respectivement la phase du trispectre de I'obsenvatelteeassociée
au cumulant’3 , de la source. Notons qu&; , est réel et par suite3 , est un multiple der.

En fixantks & un entiery € {0, 1,..., N — 1} I'’équation (D.3) devient :
V3 o[k, ko, o] = U3 +opki—ko—a]+ o [ki]—dn ko] — ool (3.4)

CommeH est2r-périodique ¢ est dondV-périodique, et par conséquent en sommant I'équation
(3.4) sur tous les bins de fréquendgg 0 < ks < N — 1), on obtient pour chaque bin (0<k; <

N — 1) I'expression suivante :

N—-1
> v alki ko, 0] = N(gulka] +v3 , —6uf-a)) (3.5)

k2=0
On remarque alors qugy peut étre estimée a partir de la phase du trispectre de I'observa-
tion. Cependant, cette solution n’est pas satisfaisante. En effet, erupraﬁg est généralement

estimée par sa valeur principalém, donnée, pour tous;, ko, k3 (0 < k1, ko, ks < N — 1), par:
03y, ko, ka] = awctan (S (03, [kr, ko, ks]) /R (3 (k1 ko, ko) ) ) (3.6)

ou R et représentent respectivement la partie réelle et la partie imaginaireteh est I'opéra-
teur arc-tangent qui forcé%x a prendre des valeurs entter. Cette valeur principale s’exprime

en fonction dep%z comme suit :
V(k1, ko, k3) € {0,1,...,N — 1}3, &%x[k‘l, ko, k‘3] = w%x[kﬁl, ka, k‘g] + 271’[[]6‘1, ko, /{73] (3.7)

ou I est une fonction a valeurs entiéres qui obli&b a avoir des valeurs darsr, 7. Donc en
fixant la valeur d&s aa dans (3.7), en sommant sur chaqueMirf0 < k. < N — 1) et en utilisant

I’équation (3.5) on obtient pour chagqée (0 < k1 < N — 1) :

N—1
>3 [k, ka, o = N(ulki] + ¢35 s — dul—a])+2mJk1, o (3.8)
ko—0
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ou la fonctionJ & valeurs entiéres est donnée pour chalgué) < k; < N — 1) par J[., o] o

ch\;;b I[., ko, al.

La fonction discrétepy peut alors étre déduite de I'équation (3.8). Néanmoins, une étape
supplémentaire dite de déroulement de phase est nécessaire.

Le déroulement de phase peut étre ici réalisé de trois maniéres difi@reateant ainsi a trois
approches différentes de reconstruction de phase. La premiéiisteangappliquer un algorithme
de déroulement de phase TriDimensionnel (3D) [74] sur la valeur pateige la phase du tris-
pectre, zpm, donnant ainsi une estlmeﬁm, deng a une constante additive prés, tel que pour
chaqueky, ko, k3 (0 < ki, ko, k3 < N —1),0na:

U3ulky, ko, ks] = 03 [ky, ko, k3] + 271, (3.9)

ou I,, est un nombre entier inconnu. Une estimég, de¢ & une constantea] :w§ s—o[—al+
2w I, pres, peut alors étre calculée en i) fixant la fréquéaca «, ii) sommant sur 'ensemble
des binsk, et enfin iii) en divisant pan.

Une seconde solution peut étre obtenue en appliquant un algorithmeaidedéent de phase
BiDimensionnel (2D) [108] a la fonctiod%l,[., .,a]. On obtient alors une estimézézi[., ., o] de
¢%x[., ., @] @ une constante prés, tel que, pour chaque paire dghihe) (0 < kj, ko < N —1):

b3k, ke, ] = ¢3 [k1, k2, o] + 211 (o] (3.10)

ou I’ [o] est un entier inconnu. Une estiméey, de ¢ est alors obtenue, & partir de I'équation

(3.10), pour touk; (0 < k1 < N — 1), de la maniere suivante :

1 LS 800y ] = ] + L (3.11)
N 2o
avecd'[o] =3 . —¢[—al+2n 1} [o].

La troisieme approche consiste a effectuer un déroulement de phasarigndgionnel (1D)
sur le terme de gauche de I'équation (3.8) puis a diviser le résultat obae™. ©On obtient alors
une nouvelle estimée,y, de¢ & une constante additive pré§a] =3 ,—¢[—al+2mJ,[o] /N
ou J,[«] est un nombre entier inconnu. Les trois approches ainsi obtenuesespettivement
notéest-PERp, 4-PERp et4-PERp. Dans le cas ou le filtrél est a valeurs complexes, la valeur
« doit étre choisie différente de zéro. En effetpsest égal a zéro I'équation (3.5) montre que
¢ (0] ne peut pas étre estimée. Si le systéeme estd¢@d] est nul par définition et peut prendre
n’importe quelle valeur. Dans ce casy[0] peut étre utilisé afin de déterminer les constanfes

a’[0] eta”[0], qui sont nécessairement des multiplesrde
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Quelques tests préliminaires ont montré que I'approche 1D ne conduitdesspeerformances
aussi intéressantes que I'approche 2D. L'approche 3D n’'a pas éémmiptée, compte tenu de

son co(t élevé en termes de calcul.

3.5.3 Les méthodesy, ¢.)-PEP

L'originalité de cet algorithme réside dans I'exploitation simultanée d’'une t@d® du po-
lyspectre d’'ordrey; et d’'une tranche 2D du polyspectre d'ordge L'algorithme est présenté en
utilisant les polyspectres d’ordre quateg £ 4) et d’ordre six ¢ =6) appelés respectivement tris-
pectre et quintuspectre. L'extension de I'algorithme aux orgess), tel que(qi, ¢2) = (4,5)
Ouge > q1 >5 peut étre réalisée a partir de la description du cas partiqulieg.) = (4, 6).

A partir de I'équation (1.21) et poufgs,r2) = (6,3), on peut écrire pour tout quintuplé
(ki1, ko, ks, ka, ks) (0 < kq, ko, k3, kg, ks < N —1):

¢§m[k1,k5,k37 ky, ko]l = ¢ |—k1 — ks — ks — kg — ko]
+omlki] + ¢mlks] — Snl—ks] — drl—ka] — ¢m [~ka] + V35 (3.12)

ou ¢§x représente la phase du quintuspectre de la sortifz?;1 gest la phase du cumulant d’ordre
six C3 , de I'entrée. Etant donné qu& , est réely3  est un multiple der.

En calculant la différence entre les équations (3.12) et (D.3), on olp@nttout quintuplet
(k1, ko, ks, ka, ks) (0 < kq, ko, ks, kg, ks < N —1):

V3 [k, ks, ks, ka, ko] =03 o [k1, ko, ks] =15 ;=13
+or k1 —ks— ks—ks—ka] — o [—k1—ko—k3] + o [ks]—dm k4] (3.13)

Par la suitek,, k3 etky sont fixés a des valeurs particuliéress ety (0<a, 3,7 <N — 1)L En
sommant (3.13) sur 'ensemble des bing0 < k; < N — 1), on obtient pour toutes les valeurs de
k5(0§k5<N—1)1

N-1
> itk ks, 8,7, 0] — 63 [k, 0, 8] = N (¢ulks] — éul—7]+ 03, —v3,)  (3.14)
k1:0

La phasegy peut alors étre déduite de cette derniére équation. Cependant, comme nous
I'avons montré dans la section précédente, la phase du polyspectre altidaest estimée par
sa valeur principale. Ce probléme peut étre résolu de différentes nara@iedépendent expli-
citement du moment/niveau auquel nous décidons d’'appliquer la pracédudéroulement de
phase. Dans ce qui suit, nous nous limiterons a deux approches. in@emeonsiste a appli-

guer un algorithme de déroulement de phase 2D aux foncﬂég{s, 4By, al et @Z)% Ao 6].On

Ces valeurs sont fixées en exploitant les critéres de choix des tratBhe2D exposés dans la section 3.5.4
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obtient alors deux phases déroulées que I'on naf@ﬁl@, 4By, al et &%;L[., ., A]. Une fonction
@ng[., a, (] est alors construite & partir dé;j[., ., B] en fixant la deuxiéme variablég, a«. Une
soustraction des fonctions déroulé,é%ﬁ[., LBy, al et iéz[.,a,ﬁ] est alors faite, suivie d'une
sommation sur I'ensemble des bilis(0 < k; < N—1). Enfin, en divisant le résultat obtenu gy
une estimée dey est obtenue a une constante additive prés. La seconde approcke pesimer
de la facon suivante : i) cumuler la fonctid@m[., By, a] — zﬁ% ., @, 5] sur 'ensemble des bins
k1, (0 < k1 < N—1), ii) effectuer un déroulement 1D du résultat obtenu, iii) diviser le résulta
final parN. Les deux approches obtenues sont respectivement ndt€ePEBR et (4,6)-PERp.
De plus, comme nous I'avons expliqué dans la section précédente, daatas sur le choix
de~ doivent étre prises. En effet, si le systéme est a vakepriori complexes; doit impérative-
ment étre choisi différent de zéro afin de pouvoir estighgf0]. En outre, 'approche 2D s’avére

étre la plus performante sur la base de tests préliminaires.

3.5.4 Quelques éléments pour la mise en oeuvre pratique ddgarithmes proposés
Criteres de choix des meilleures tranches 1D et 2D

Une des particularités des méthodes PEP réside dans I'exploitation d’'noberaD du po-
lyspectre. De ce fait, un choix préalable de la meilleure tranche 2D s'imposgappuyant sur
le critére proposé par H. Pozidis et al. dans [181], pour la sélectionmeilkeure tranche 1D du
polyspectre, nous proposons dans cette section un nouveau critéreugypermet de choisir la
meilleure tranche 2D du polyspectre.

Le critére proposé par H. Pozidis et al. a I'orgrg; > 3) est donné par :
1 V-1
FClD[Ozl, .. ,aq_g} = N Z |F3;T[k}, at, ... ,aq_g]] (3.15)
k=0

La maximisation de ce critere permet de sélectionner la tranche 1D fourrissantenu fréquen-

tiel le plus riche. Nous proposons une généralisation du critére (34%,rdaniére suivante :

—1N-1

FCQD[Oq, - Qg 3 22 Z |F k‘l,kg,oq, . ,aq,3]| (316)
k1=0ko=

ou ¢ est strictement supérieur a trois. La tranche 2D appropriée est olgentlmisissant I'en-

semble(ay,. . . ,aq—3) maximisant I'équation (3.16).

Mise en oeuvre des l'algorithmes

On dispose d'un vecteur d'observation de longuéfircorrespondant a une réalisation du
processus aléatoifer[m|},,c n. Les différentes étapes de I'algorithrtd®EBp sont données ci-

dessous.
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Etapel Utiliser de la méthode indirecte, décrite dans I’Annexe A, afin de calculerestimée

I'2  deTl3, apartir desV échantillons du vecteur d’'observation.

Etape2 Sélectionner la "meilleure" tranche 2D§x[. «al, du trispectre estlmEZI, indexée par

«, en maximisant le criter&'Csyp présenté ci-dessus.

~2
Etape3 Calculer la valeur principale de la phaseE@z . ], notéey, [, ., al.
~2
Etape4 Appliquer I'algorithme de déroulement de phase 2D [108, pp 151-1%7] 4., ., a]
~2u
pour obtenir une estimeey, ., [, ., o], de la phase du trispectre de I'observation.

~2u

Etape5 Calculer une estiméEH, de¢y ensommant, pour chaqée (0 <k <N—1),% ,[., ., ]

sur 'ensemble des birig (0<ky <N — 1) et en divisant le résultat obtenu pir
L'algorithme (4, 6)-PERBp comporte les étapes suivantes :

Etapel Calculer les estlmeeQZx, et IA“3$ du trispectre et du quintuspectre de I'observation en
utilisant la méthode indirecte détaillée dans I’Annexe A.

~3
Etape2 Calculer les valeurs principales des phaseﬁij;et Fw, notees respectivement, , et

1/}2:1:'

~2
Etape3 Fixer certames variables d,eax et ¢2x a a, [ et~, pour obtenir les fonctions a deux

varlables(/zax[ v By, ethx[ , ., 3]. Les constantes, (3 ety sont choisies par la maxi-
misation du criterd”Cp + F'Caop ou FCyp et FCyp sont calculés en remplagd?ﬁ.;j par
I3, et , respectivement.
. . ; a3 ~2
Etape4 Appliquer un algorithme de déroulement de phase 2B,d., ., 3,7, a] ety [, ., 0]
, . ., *3u 22u .
afin d’obtenir des estiméegy ,[., ., 3,7, o] ety, ,[.,., 5], de la phase du quintuspectre et
~2u
du trispectre respectivement. Ensuite la seconde variablg; de, ., 3] est fixée a pour
~2U
obtenir la fonction a une variabte, .., o, 3].

S ~3u ~2u
Etape5 Calculer de I'estimée)y, deéy en cumulant la fonctiorbs [, ., 3,7, ] — ¥y [, @, O]

sur 'ensemble des birlg € {0,1,...,N—1} et en divisant le résultat pay.

3.5.5 Simulations

Nous présentons dans cette partie une série de résultats obtenusssistéiees synthétiques.
Dans un premier temps, nous proposons une étude comparative dempeites obtenues par les

algorithmes PEP et par deux algorithmes proposés dans la littérature, ieiecéa£tre parmi les
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plus efficaces en présence de systémes a bande Rmitégremier est I'algorithme Petro/Pozi
[172] présenté dans I'annexe D2. Le deuxieme est I'algorithfRezi/Petro [181], présenté dans
I'annexe D3, ouy =3 quand on exploite le bispectregt 4 dans le cas ou on exploite le trispectre.
Nous discutons dans un second temps la robustesse des méthodedBER)Ret Pozi/Petro par
rapport a un mauvais choix des tranches du polyspectre exploitéebeddinsation de la phase.

Notons que la méthode Pozi/Petro [181] permet I'identification compléte dunsgsteest-a-
dire, pour lidentification a la fois du module et de la phase de la réponsetgueince du filtre.
Néanmoins nous nous contenterons d’évaluer dans ce travail la capmcétie méthode a estimer
la phase en remplacant I'estimée du module par sa vraie valeur.

L'accent est mis dans la suite sur la présentation des résultats fourhés paéthodes PER
(méthodes utilisant une procédure de déroulement de phase bidimetisipheedéroulement de
phase 2D retenu s'appuie sur I'approche de FLYNN [108, pp. 1B4}-tonnu pour sa robustesse
par rapport aux bruits et aux discontinuités susceptibles de survensitalphase du polyspectre.

Quatre études différentes ont été proposées pour I'évaluation caimpates performances.
Dans chaque étude, quatre processus LIT non-gaussiens onhétéga I'entrée des systémes a

phase non-minimale et a bande limitée suivants :

|51
2

Hi[m] = 0.771%lcos(0.497m) +0.8(0.65) % Isin(0.387m+T),m € {-9, ..., 6}
Ho(2)=1+2.21497"1+1.082822—1.173122—0.80692

(2) ‘ (3.17)
H3(2)=1+40.92957"40.245322—0.75102>+0.3717
(2)

Hy(2)=1—1.01912"1—1.5532224+1.511722—0.72172*

H,, H,, H3 et Hy, représentent respectivement la réponse impulsionnelle d’un filtre-bassle,

la fonction de transfert d’un filtre passe-bas, la fonction de trangfentfiltre rejecteur et la fonc-
tion de transfert d’'un filtre passe-haut. La sortie de chacun des sys&snieruitée par ajout d’'un
processus gaussien blanc centré. Les sequences bruitées aingiestgent alors découpées en
segments de longueur égale a 250 échantillons. Puis la méthode indiredtiéeddsas I' Annexe
A, est utilisée afin d’estimer les différents polyspectres, sur 64 bingdrégels. L'evaluation des
performances est basée sur le critére de I'Erreur Quadratique Meyérmalisée (EQMN) défini

par :

TS (HY — H[6)?)
J b (H)?

ot H) est 'estimée de la réponse impulsionnellle du systéme obtenue ppigrze réalisation,

EQMN = (3.18)

2H. Pozidis et A. P. Petropulu ont montré par le biais de simulations [18%]jpériorité en termes de biais et de
variance, des méthodesPozi/Petro par rapport aux approches proposées dans [1BFtdans le cas des systémes a

bandes limitées.
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H est la vraie réponse du systéemkeest le nombre de réalisations de Monte Carld etst la
longueur surestimée du filtre. Il convient de noter que les réponses ionmedles estiméed (/)
sont obtenues dans le domaine temporel a partir du module exact de laeépoifréquence du

filtre combiné & la phase estimég ).

3.5.5.1 Etude de l'influence du nombre d'échantillons pour un RSB doné

Nous nous intéressons dans ce paragraphe a l'influence du norébinanitillons de I'observa-
tion sur les performances des métho8d2ERD, (3,4)-PEBp, Petro/Pozi3-Pozi/Petrod-PEBp
et4-Pozi/Petro. Pour cela, le RSB est fixé a 15 @Bla longueur de I'observation varie entre 256

a 8192 avec un pas de 256. Deux cas de figure sont étudiés :

1. Dans un premier temps nous considérons une source de distributi@ymeétrique. Plus
précisément, I'entrée de nos systémes est une séquence de variatesealéi.d., centrées,

de loi exponentielle.

2. Dans un second temps nous considérons comme entrée du systéme, letiorodumé-
rique BPSK (Binary Phase Shift Keying) filtrée NRZ, en bande de base.

Le bispectre d’'un processus i.i.d. étant non nul, la premiére étude noustgde comparer les
performances des algorithmas?EByp, (3,4)-PEBp, Petro/Pozi eB-Pozi/Petro. La BPSK étant
symétriquement distribuée, le trispectge=f 4) des observations est utilisé dans la seconde étude
pour comparer les performances des méthddeER, et4-Pozi/Petro.

Les résultats obtenus sont reportés sur les figures 3.4 et 3.5, respenit. Dans les deux
cas, la variation de 'TEQMN, en fonction du nombre d'échantillons, obtgruug les quatre ré-
ponses impulsionnelled;, H,, Hs et Hy montre clairement que les méthodes PEP fournissent
les meilleures performances que les deux autres algorithmes, excepté tignee 3.4(d) ou les
performances de I'algorithmé8,()-PERp obtenues pouH 4 sont équivalentes a celle fournies par

les méthodes Petro/Pozi®Pozi/Petro.

3Ici le RSB est donné par le ratio entre la variance de la source et la sarianbruit gaussien additif, converti en

décibels.
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FIG. 3.4 —Vvariations de 'TEQMN en fonction du nombre d’échantillons pour une distidin exponentielle avec un

RSB fixé a 15 dB. Les tranches du polyspectre retenues le sont sigisamiterest’Cp et FCap .
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FiIG. 3.5 —Variations de 'TEQMN en fonction du nombre d’échantillons pour une distidn symétrique (BPSK)
avec un RSB fixé a 15 dB. Les tranches du polyspectre retenues leuseaanit les critere$’'Cip et FCap .



122 CHAPITRE 3 :Déconvolution aveugle des signaux biomédicaux

3.5.5.2 Etude de l'influence du RSB

Nous étudions dans ce paragraphe les performances de nos méthddast®n du RSB.
Les six méthodes3¢PERp, (3,4)-PERp, Petro/Pozi eB-Pozi/Petro4-PEBp et 4-Pozi/Petro)
sont comparées pour le méme type d’entrées que précédemment, mais cédtéofmsieur des
observations est fixée a 2048 échantillons et le RSB varie de -30 dBi& &@ec un pas de 2 dB.
Les résultats sont reportés sur les figures 3.6 et 3.7. La figure 3.6 nooiettes méthodes P&P
présentent de meilleures performances surtout pour de faibles vele®SB. Nous remarquons
aussi que le gain de performance apporté par 'apprdeREBp, par rapport a la méthode
Pozi/Petro, est considérable (figure 3.7) pour les quatre filtres utilisésuetn’importe quelle

valeur du RSB.

. A . Petro/Pozi
0.6 ’ % 4+ 3-Pozi/Petro
1
. ~ 3-PEP
L o4 T 08
E oah E g
g 3 o (3,4)PEP .,

=
[

e
[

=30 20 -10 o o 20 3 40 50 30 20 -10 0 10 20 30 40 50

RSB (dB) RSB (dB)

(@) (b)

Petro/Pozi
4 3-Pozi/Petro

3-PEP

I B BES B e e com A0 20 -10 0 ' % 30 40 50
RSB (dB) RSB (dB)
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FIG. 3.6 —Variations de 'EQMN en function du RSB pour une distribution exponentitlteoservation comporte

2048 échantillons. Les tranches du polyspectre retenues le sonitdesariteres'Cp et FCap.
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FIG. 3.7 —Variations de FEQMN en function du RSB pour une distribution symétriquBSR). Lobservation
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3.5.5.3 Etude de l'influence du choix des tranches 1D et 2D du polysjiec

Ici, la longueur des observations et le RSB sont respectivement 204BdB et I'entrée de
chaque systéme est un processus aléatoire exponentiellement distabuiésultats obtenus sont
reportés sur la figure 3.8. Nous avons délibérément superposécliarsn des cas, le module
de la réponse (MR) en fréquence du filtre considéré pour faciliter lautieltde la répartition de
I'énergie en fonction du bin de fréquence. La méthajé){PER est globalement la moins sen-
sible au choix des tranches, et pour une tranche donnée, elle conglitsafaibleEQM N . Elle

offre donc une plus grande flexibilité pour le choix de la meilleure tranchelps polyspectres.

EQMN (H,)

10 20 30 .0 50 &0
Bins de fréquences Bins de fréquences

®16

014

01z

EQWN (Hy)

g

004
"

02

Bins de fréquences Bins de fréquences

FIG. 3.8 —Vvariations de FTEQMN en fonction du choix de la tranche du polyspectre poa distribution exponen-

tielle, avec un nombre d’échantillons fixé a 2048 et un RSB de 15 dB.

3.5.5.4 Etude des performances de la méthod¢,§)-PER,p

Dans ce paragraphe, nous proposons de comparer les perfosmantalgorithme(4, 6)-
PEBp, par rapport a celles des méthodeBozi/Petro ett-PERp. La différence par rapport aux
études précédentes est I'utilisation des statistiques d’ordre six dansolduepd,6)-PEBp. Deux
tests sont menés sur la base d’'une entrée BPSK, d’'une observatiod@iechantillons et d’un

RSB de 15 dB. Le premier test compare les valeurs de 'TEQMN pour les ppimehes considé-
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rées. Le second test évalue les EQMN pour chacune des méthodeséesnea fonction du bin
des tranches polyspectrales retenues.
Les résultats, a Iissu du premier test (tableau 3.1), montrent que pouud& diltres les

méthodes proposées sont meilleures que I'apprdeRezi/Petro et que la prise en compte de

I'ordre 6 pourrait dans certains cas améliorer les performances.

Le second test révéle que les méthodes,BEBNt la aussi plus intéressantes et que le recours

a deux polyspectres permet d’accentuer la robustesse face au ebdiradches.

Hy Hy Hj Hy

4-PozilPetro| 0.3906| 0.5852| 0.5218| 0.4857
4-PERp | 0.1542| 0.1097| 0.0173| 0.0079
(4,6)-PERp | 0.1512| 0.0649| 0.1152| 0.0999

TaB. 3.1 — Les valeurs de 'TEQMN obtenues piaPozi/Petro4-PERp et 4,6)-PEBp pour les
différents filtres, avec une entrée BPSK de longueur 2048 et un RSB dB. Les tranches du

polyspectre retenues le sont suivant les critét€sp et F'Csp.

EQMN (H,)

10 20 30 +H) 5 &0
Bins de fréquences

FiG. 3.9 — Variations de 'EQMN obtenu pour le filtre passe-baHddilter, en fonction du numéro

de la tranche fréquentielles, avec un nombre d’échantillons de 2048R$RBre 15 dB pour une

entrée de distribution symétrique (BPSK).
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3.5.6 Conclusion

Nous avons proposé une nouvelle famille d’algorithmes dédiés a la reectimtrde la phase
de systémes SISO a phase non minimale. Ces algorithmes exploitent uniquem&anche 1D
et/ou 2D de polyspectres de la sortie du systéme étudié. lls se répartissimbeclasses : les
approches g-PEP, qui exploitent une tranche 2D du polyspectrdrdpet les approchegy, , ¢2)-
PEP basées sur I'exploitation conjointe d’'une tranche 2D du spectidreliret d’'une tranche 1D
du polyspectre d’ordre; . lls permettent de reconstruire une estimée de la phase a une constante
additive prés contrairement a la majorité des méthodes existantes qui estipieamdedu systeme
a une phase linéaire pres. En exploitant les ordres 3, 4 et 6, des simaiatiogté conduites, pour
comparer les performances de ces nouvelles approches par rapptes de méthodes éprouvées
de la littérature. Les résultats obtenus soulignent le gain significatif queoceglies approches
apportent, en termes d’EQMN, en présence notamment de systemes #irbéadeue les sources
soient distribuées symétriguement ou non. Un autre point qui nous semlegampest la relative
robustesse de ces approches face & un mauvais choix des tranigspegicales. En particulier,
le recours a deux tranches polyspectrales d’ordre différent réiduitact du choix des tranches
sur les performances. De fait, les approches proposées présamepitis grande souplesse quant
aux choix des tranches de polyspectres. Cette flexibilité semble étre @he®raarquée pour les
méthodegq;, ¢2)-PEP. Cependant, ces résultats devront étre confirmés sur des sinsudafilus
grande échelle englobant d’autres types de filtre a phase non minimaléwtniail plus large de

distribution pour les sources.



Chapitre

Conclusion Perspectives

Parmi les principaux enjeux de la recherche dans le domaine des tedbaaliegla santé,
I'aide au diagnostic et le monitoring, par des moyens d’observation nosiisypeu encombrants
et simples d'utilisation, suscitent un intérét croissant. Les signaux élagsmpogiques sont des
vecteurs d'information importants qui doivent étre pleinement explonés da sens. Si du point
de vue de la résolution temporelle ces signaux permettent d’accéder réglietaedynamique
de structures physiologiques, leur contenu est souvent une " sommechttédutions émanant
directement ou indirectement de différents organes, systémes ouysbéisies. En fonction des
objectifs visés et des hypotheses sous-jacentes, des questionaéomal@s de recueil et de repré-
sentation des observations peuvent se poser. Par exemple, sur latmraties capteurs, la nature
et les propriétés statistiques des données, le type de mélange, la dégedaamodéle de repré-
sentation vis-a-vis du temps,... Dans ce contexte, il est primordial de disiiosils capables
d’identifier les contributions des différentes sources a l'origine desasigrde fournir des esti-
mations de celles jugées utiles ou encore celles non directement obsarpéées, des mélanges

enregistrés par le biais des capteurs de surface.

Les travaux conduits dans cette thése s’inscrivent dans cette probléengticomportent deux
finalités distinctes. La premiére vise I'élaboration d’un systéme ambulatoire ranléi permet-
tant d’explorer, sur une longue durée et a domicile, les fonctions luglimoes pour le diagnostic
de différents troubles du sommeil. La seconde cherche a caractéridgm’du systéme nerveux
autonome sur I'activité cardiaque en estimant les dynamiques des tonudisigmeat parasym-

pathigue a partir d'une observation indirecte de leurs influences.

Le chapitre 2 apporte une solution pratique a la premiére finalité. Aprestude Biblio-
graphique sur les différents grapho-éléments caractérisant cheglesdsune nuit normale de

sommeil, une recherche de nouvelles configurations pour la dispositiotage=urs permettant

127



128 CHAPITRE 4 : Conclusion Perspectives

le recueil des événements d'intérét sur un ensemble réduit d’élecmagiésmenée. Nous avons
proposé un nouveau systéme d’acquisition composé de seulement @ers et d’'une réfé-
rence ; ce qui fait un total de cinqg électrodes. Ce nouvel emplacemeéleitrodes (frontales et
temporales) offre I'avantage d’éviter le menton et le cuir chevelu et peamst une pose plus
simple et des conditions d’acquisition des données beaucoup plustatadgoour le patient par
rapport a la polysomnographie classique. Le nouveau systéme ri&requas directement les
signaux d’intérét EEG, EOG et EMG sur des électrodes différentessuleille plutdt quatre ob-
servations résultant de leur mélange. Une phase d’estimation de cesxséghalors nécessaire.
Nous nous sommes alors ramenés a une formulation du probléme sous la fdgnea Sdoptant
une modeélisation linéaire instantané pour le mélange. Une étude comparativmbeeuses me-
thodes, dédiées a la SAS pour ce type de mélange, a été entreprise éamxpés observations
(semi) synthétiques, construites en s’appuyant en partie sur dessigeda) fidéles aux enregis-
trements disponibles dans notre base de données. Les études dmaects ont montré que les
algorithmes exploitant simultanément les statistiques d’ordre deux et diudtee sont les mieux
adaptés dans le cadre de notre étude. L'utilisation, dans ce cadre loi@mscirit, de la procédure
de blanchiment robuste améliore notablement les performances de I'algoB@Blemais dété-
riore par contre le comportement des autres algorithmes. Il s’avérecaueskes algorithmes qui
ne permettent pas d’extraire une source gaussienne offrent détstgsoyens dans le contexte
décrit précédemment. Enfin, méme si les algorithmes INFOMAX, FastiC# FastiCAyo four-
nissent généralement de bons résultats, un risque de non coneesyaste surtout dans les cas
les plus défavorables, c’est-a-dire, les cas pour lesquels le RSE:edaifle ou que le nombre
d’échantillons est réduit ou encore en présence d'une forte caliééms vecteurs directeurs des
sources. Ces études montrent finalement qu’une classe d’algorithngsSdpeut étre considé-
rée pour répondre au probléme initialement posé dans ce contexte de mgnitersommeil a

domicile.

Les tests menés sur des données réelles représentant quatorze soitsnul acquises si-
multanément par notre systéme d’électrode et par un polysomnographnatement menés. La
comparaison de nos résultats par rapport a ceux obtenus par le syEtésigue montre que notre
dispositif, englobant I'acquisition et le traitement des données, est leaghalveconstruire toutes
les activités nécessaires pour I'établissement d’un profile d’'une nagmeneil avec un minimum
de contraintes technologiques. Idéalement, une telle comparaison deségiembeaucoup plus
de nuits de sommeil, mettre en concurrence plusieurs des algorithmes SASdasrablement
précédemment et faire appel a plusieurs experts. Malheureusemergompagne d’évaluation

de ce niveau d’exigence est difficile & mettre en oeuvre dans le temps i@pasithése.
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Le troisieme chapitre aborde la seconde finalité. Celle-ci est beaucosiggdloate que celle
considérée dans le second chapitre. En effet, la finesse et les ramificdéie boucles de régu-
lation de la fréquence cardiaque par le SNA accroissent la complexitérdedsgisation par des
systemes physiques. Le but recherché dans ce travail n'est paadsécsation détaillée de I'in-
fluence du SNA sur le systéme cardiovasculaire. Il vise plutét I'élaborafion modele et d’une
approche qui puissent conduire a I'extraction des signatures domsndesedynamiques du to-
nus sympathique et du tonus parasympathique en s’appuyant uniquaimelets connaissances
physiologiques qualitatives des mécanismes autonomiques de I'activitéqueedigpres un rap-
pel succinct de quelques notions sur les caractéristiques du signatBESdifférentes voies de
régulations par le SNA nous considérons un schéma bloc décrivanffégemtes influences que
peut exercer le SNA sur des parametres extraits de 'ECG. Ce schéma&moethacun des para-
meétres RR et PR dépend des stimulations sympathique et parasympathigaeeitdit, chacun
des parameétres est un mélange, d’un type non spécifié, du sympathifjuesgasympathique. Le
modéle choisi dans notre cas a été le mélange linéaire convolutif. Lintéc& oedéle est qu'il
exploite seulement des paramétres déduits d’une seule dérivation EE@ias par ailleurs ap-
pel & des observations hémodynamiques. Le traitement de ce genre dgarsélaléve cependant
un certain nombre de difficultés qui ont été énumérées dans la sectionNobi® avons consi-
déré dans cette thése un de ces problémes, dit probléme d’estimation deql@asous avons
abordé pour le cas SISO. Nous avons alors proposé une nouvelle fdaigerithmes, baptisée
PEP (Phase Estimation using Polyspectra), pour la reconstruction, @nstamte additive prés,
de la phase de systémes SISO a phase non minimale. Ces algorithmes sese@patisdeux
classes, ceux exploitant une tranche bidimensionnelle du spectreedjdigde> 3) et ceux exploi-
tant conjointement une tranche unidimensionnelle du spectre d’'erdie > 3) et une tranche
bidimensionnelle du spectre d’ordge (¢2 > ¢1). Dans les deux cas les propriétés algébriques
du polyspectre sont exploitées. Par ailleurs, contrairement aux dgsrd@ditionnelles nous ne
cherchons pas a contourner I'étape de déroulement de phase sutatstobtenus dans les dif-
férents études envisagées ont montré que les performances obtanaceti@nouvelle classe de
méthodes sont supérieures a celles fournies par les approches awuellitsponibles dans la lit-
térature. Par ailleurs, nous avons montré que les méthodes )-PER p offrent une plus grande

souplesse pour le choix des tranches fréquentielles exploitées poootesteiction de la phase.

Plusieurs pistes sont envisagées pour la poursuite des travaux entaméetie thése. D’'un
point de vue technologique, la réalisation pratique du bandeau suppledaguatre électrodes
reste a faire. Les principaux problémes a résoudre concernent tald#fde positionnement de
maniere précise du bandeau par le patient et la qualité des enregistremkemiguee durée acquis

par électrodes séches (n’utilisant pas un produit spécial pour les magreontact avec la peau).
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Sur le versant méthodologique, nous nous attendions a ce que toutes ledenéthyorées dans le
chapitre deux et nécessitant une étape de blanchiment, fournisseasdkats meilleurs, ou tout
au moins gqu’elles se comportent de maniére identique, en utilisant une prededblanchiment
robuste. Or les simulations ont montré un comportement dans ce sens sidgul&gorithme
SOBI. Une étude approfondie de ce point est a considérer pourngprendre les raisons. Pour
ce qui est de I'estimation de la phase, nous explorons la possibilité de lagestns recourir &
une procédure de déroulement de phase tout en conservant fiempaces similaires a celle des
méthodes PEP. Des réflexions dans cette perspective sont actuelleméesraa sein de I'équipe
et les bases théorique et algorithmique d’une telle méthode sont jetéesetdpeqiive importante
est I'extension de nos travaux aux modeles TITO présentant desehitiestationnaires dans un
premier temps puis a des entrées non stationnaires colorées. Le bupespaser un algorithme
de déconvolution aveugle dans le domaine fréquentiel sur la base d'wadtMO linéaire avec
des entrées non stationnaires et non blanches, modéle valable, dairsesenypothéses, dans

plusieurs problémes rencontrés dans le traitement de sighaux ou de orargjugsiologiques.



—

Annexe

Estimation du polyspectre

Plusieurs techniques d’estimation des polyspectres, ont été présemtéda tittérature [110,
131,160, 200]. Deux grandes familles peuvent étre distinguées : imiddales approches dites
paramétrigues, basée sur des modeéles autorégressifs (AR), dessriodddgenne ajustée (MA),
des modéles autorégressifs a moyenne ajustée (ARMA) ou encore delemde Volterra; i) la
famille des approches non paramétriques (type Fourier), subdiviséeusncatégories, a savoir,
les méthodes conventionnelles directes et les méthodes conventionnellestesdir

Nous nous contenterons dans cette annexe de résumer les différapes de la méthode
conventionnelle indirecte [160, pp.123-135] utilisée dans I'estimation duspebtire d’ordrey
(¢ > 3) associé a un processus stochastique stationnaire et ergodiquez (@ojt,,—1,. . une

réalisation du processus stochastique considéré.

Etapel Découper 'ensembléz|m]} =1, ar enl segmentd 7@ [m]} =1, s, (1<i <1) ou

M =Y\, M; eti®[m] est lem-iéme échantillon du-iéme segment.

Etape2 Pour chaque valeurappartenant &1,2, ..., ¢}, estimer le moment d’ordrede la ma-

niére suivante :

Sa
s £

Ym=51

D m+r_ 130 m47]" . 2O [mn_]*

ous; = max{l, —Tyeens _Tq—l} etsSy = min{Mi, M, —Tm,...,M; — Tq—l}-
- 1L N
M [m, ,Tl—1]:YZ Mn;?i) (71, ..., 71_1]

=1

Etape3 Estimer le cumulankﬁ’f;r, d’ordreq a partir degy moments d’ordré (1 <[<q) estimés

précédemment en utilisant la formule de Leonov-Shiryaev présentééadsattion 1.4.3.5.
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Etape4 Estimer le spectre d’ordre, en utilisant une fonction d’apodisatidiy, de la maniére

suivante :
T
~qg—7r ANqQ—r —i _ _
FZJE [Wi,...,wg—1]= Z C’f’j [T1,. . s Tg1 )W T, ..., Ty—1]e fwimi . wg—17¢-1]
Tl Tg—1=—T
ouT<M-—1.

Comme pour I'analyse spectrale, un des éléments importants dans I'estimatpahydgectres
est la fonction d’apodisatiol’, qui doit vérifier les propriétés suivantes [110,131,160, 194] :

— W doit étre a support fini;

— nous prenons de préférendgo, ..., 0] = 1 pour les problémes de calibration;;

— W doit avoir les mémes symétries que les cumulants;

— W = TF[W] est a valeurs positives ;

— la fonction d’apodisation doit aussi étre d’énergie finie.

Une famille de fonctions possibles, proposée dans [161], est définie pa
VV[Tl, - ,Tq_l] :d[Tl]d[TQ] - d[Tq_l]d[Tl + ...+ Tq_l] (A1)

ou d est une fonction unidimensionnelle, tel que :

— V7 e N, d[r] =d[-T1],

— d[t] =0 pourt > L,

- d(0) =1,

— D = TF[d], est a valeurs positives.

On trouve dans la littérature plusieurs fonctions satisfaisant les propeiadéssus [110,131,
160, 194]. Nous présentons deux fonctions ayant de bonnegparioes en termes de minimisa-

tion du maximum du biais et de la variance (voir [161] et [160, 126—13@f ptus de détails) :

Fonction d’apodisation optimale (Sasaki)

1| i 7T 7] T H
2lsin & | + (1 — =(cos 7)) s 7| < T
d,[r] = 7| 7|+ 7 ( 7)) si|T| < (A.2)
0 ailleurs
Fonction d'apodisation de Parzen
L6077 +6(7)"  silrl< 3
dplr] = { 21—y siZ<|r<T (A.3)
0 ailleurs
Plusieurs études ont montré que 'estimée du polyspﬁﬂjmé,(wl, ...,wq—1), obtenue par la mé-

thode indirecte est asymptotiquement non-biaisée et consistent [325B3289]. En pratique le
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nombre d’échantillong// étant fini, pour de minimiser le biais et la variance de I'estimée, cer-
taines conditions doivent étre respectées. En effet, la variancetpeuééuite : i) en augmentant

le nombre de segmenifs(dans le cas ou le nombre d’échantillahsest petit,/ est augmenté en
superposant partiellement les segments [161]), ii) en réduisant la londeda fonction d’apodi-
sation des cumulaniB et iii) en augmentant le nombre d’échantillal& Cependant, la réduction
du support de la fonction d’apodisation diminue la résolution fréquentiele et augmenter le
biais. De plus, un grand nombre de segmédntisque de générer des non-stationnarités dans le

processus étudié et augmente le temps de calcul.
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Annexe

Matrices de confusion obtenues pour

chague patient

Dans cette annexe nous présentons les différentes matrices de comblstienues pour chaque
patient P1,...P14) ou les lignes représentent le codage d’origine et les colonnes refagske
nouveau codage. Ces matrices ont notamment servi pour le calcul de &iprésenté dans la
section 2.4.2.2. En effet, le pourcentage de concordance pour ghaiigre se calcule directement
a partir de sa matrice de confusion en divisant la somme des diagonaldkee par le nombre

total des époques. Par exemple pour le patient 1 le pourcentage dedzoraest donné par :

105+ 93 +2214+ 85+ 5+ 129 638
Concordance% = R 106—1_6 ot 100%2@100%:60% (B.1)

TAB. B.1 —Patient 1

Stades Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxa| Total
Veille 105 80 2 0 0 0 138
Stade 1 3 93 62 1 0 16 175
Stade 2 0 23 221 72 0 67 383
Stade 3 0 0 10 85 50 0 145
Stade 4 0 0 1 5 0 6
S. Paradoxal| O 35 54 1 0 129 219
Total 108 182 349 160 55 212 1066
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TAB. B.2 —Patient 2

Stades Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxal| Total
Veille 276 13 0 0 0 1 290
Stade 1 17 60 8 0 0 1 86
Stade 2 0 37 234 6 0 23 300
Stade 3 0 0 98 35 2 0 135
Stade 4 0 0 0 31 41 0 72
S. Paradoxal O 11 22 0 0 139 172
Total 293 121 362 72 43 164 1055

TAB. B.3 —Patient 3

Stades Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxal| Total
Veille 287 47 0 0 0 0 334
Stade 1 6 145 50 1 0 7 209
Stade 2 0 15 92 6 0 0 113
Stade 3 0 13 51 6 0 70
Stade 4 0 0 83 36 0 119
S. Paradoxal|| O 2 11 0 0 101 114
Total 293 209 166 141 42 108 981

TAB. B.4 —Patient 4

Stades Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxa| Total
Veille 224 60 0 0 0 1 285
Stade 1 12 95 4 0 0 5 116
Stade 2 0 75 229 14 0 10 328
Stade 3 0 7 43 29 8 0 87
Stade 4 0 0 0 12 17 0 29
S. Paradoxal| O 32 49 0 0 154 235
Total 236 269 325 55 25 170 1079




TAB. B.5 —Patient 5

Stades Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxal| Total
Veille 97 54 35 2 0 20 198
Stade 1 14 108 165 4 0 50 341
Stade 2 0 12 343 57 0 31 443
Stade 3 0 0 5 43 8 0 56
Stade 4 0 0 0 6 20 0 26
S. Paradoxa 51 0 0 16 67
Total 111 174 599 112 28 117 1131
TAB. B.6 —Patient 6
Stades Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxal| Total
Veille 102 48 4 9 0 1 164
Stade 1 2 92 46 58 3 9 210
Stade 2 1 6 171 63 24 41 306
Stade 3 0 21 91 34 146
Stade 4 0 1 45 26 72
S. Paradoxal|| O 7 33 2 2 23 67
Total 105 153 276 268 89 74 965
TAB. B.7 —Patient 7
Stades Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxal| Total
Veille 183 80 0 0 0 3 266
Stade 1 21 122 6 0 0 10 159
Stade 2 1 7 300 50 2 363
Stade 3 0 0 52 81 29 0 162
Stade 4 0 0 0 5 25 0 30
S. Paradoxal|| O 2 15 0 0 153 170
Total 205 211 373 136 56 169 1150
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TAB. B.8 —Patient 8

Stades Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxa| Total
Veille 253 122 0 1 0 13 389
Stade 1 7 168 6 0 0 21 202
Stade 2 0 16 195 7 0 3 221
Stade 3 0 0 44 31 4 0 79
Stade 4 0 0 4 27 59 0 90
S. Paradoxal O 3 0 0 131 134
Total 260 306 252 66 63 168 1115

TAB. B.9 —Patient 9

Stades Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxal| Total
Veille 57 35 9 0 0 0 101
Stade 1 0 23 48 1 0 21 93
Stade 2 0 1 196 180 23 5 405
Stade 3 0 0 26 103 111 0 240
Stade 4 0 0 1 72 73
S. Paradoxal O 17 29 3 0 61 110
Total 57 76 308 288 206 87 1022

TAB. B.10 —Patient 10

Stades Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxa| Total
Veille 176 19 3 1 0 0 201
Stade 1 9 112 144 19 0 2 286
Stade 2 0 8 254 178 0 0 440
Stade 3 0 0 5 14 0 0 19
Stade 4 — - - - - - -
S. Paradoxal| O 10 20 0 0 103 133
Total 187 149 426 212 0 105 1079




TAB. B.11 —Patient 11

Stades Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxal| Total
Veille 292 137 0 0 0 3 432
Stade 1 0 23 48 1 0 21 93
Stade 2 13 112 25 0 0 4 154
Stade 3 0 0 128 61 3 192
Stade 4 - - - - - - -
S. Paradoxal|| O 74 57 5 0 36 172
Total 305 346 258 67 3 64 1043
TAB. B.12 —Patient 12
Stades Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxal| Total
Veille 361 149 11 6 0 0 527
Stade 1 7 172 41 4 0 0 224
Stade 2 0 49 159 43 0 8 259
Stade 3 4 32 35 0 1 72
Stade 4 — — — — — — —
S. Paradoxal| O 18 10 1 0 0 29
Total 368 392 253 889 0 1 1111
TAB. B.13 —Patient 13
Stades Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxal| Total
Veille 9 22 4 0 0 17 52
Stade 1 3 38 4 0 0 2 47
Stade 2 75 36 383 148 22 673
Stade 3 14 5 9 9 7 0 44
Stade 4 - - - - - - -
S. Paradoxal|| 32 156 21 0 0 68 277
Total 133 257 421 157 29 96 1093
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TAB. B.14 —Patient 14

Stades Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxal| Total
Veille 34 39 0 0 0 1 74
Stade 1 4 77 83 0 0 19 183
Stade 2 0 5 361 12 0 0 378
Stade 3 0 0 35 27 2 0 64
Stade 4 0 0 24 42 0 66
S. Paradoxal|| O 27 31 0 0 167 225
Total 38 148 510 63 44 187 990




Annexe C

Calcul de la sensibilité et de la spécificité

pour chaque patient

Les résultats obtenus pour chaque patiétt.( . P14) dans le critére 1 défini dans la sec-
tion 2.4.2.2 sont présentés par les tableaux (C.1,...,C.14). Pour chaqudestamemeil, la sensi-

bilité, la spécificité et la probabilité de fausse alarme sont calculées.

TAB. C.1 —Patient 1

Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxa
Se 0.76 0.53 0.58 0.59 0.83 0.59
Sp 0.99 0.90 0.81 0.91 0.95 0.90
Pfa || 0.01 0.10 0.19 0.09 0.05 0.10

TAB. C.2 —Patient 2

Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxa
Se 0.95 0.70 0.78 0.26 0.57 0.81
Sp | 097 | 0.93 0.83 0.95 0.99 0.97
Pfa || 0.03 0.07 0.17 0.05 0.01 0.03
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TAB. C.3 —Patient 3

Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxa
Se 0.86 0.69 0.81 0.73 0.30 0.88
Sp | 099 | 0.91 0.91 0.90 0.99 0.99
Pfa || 0.01 0.09 0.09 0.10 0.01 0.01

TAB. C.4 —Patient 4
Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxal

Se 0.78 | 0.82 0.70 0.33 0.59 0.65
Sp 0.98 | 0.88 0.87 0.97 0.99 0.98
Pfa | 0.02 | 0.12 0.13 0.03 0.01 0.02

TAB. C.5 —Patient 5

Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxa
Se 0.49 0.32 0.77 0.77 0.77 0.24
Sp 0.98 0.91 0.62 0.93 0.99 0.90
Pfa || 0.02 0.09 0.38 0.07 0.01 0.10

TAB. C.6 —Patient 6

Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxa
Se 0.62 0.44 0.56 0.62 0.36 0.36
Sp 0.99 0.91 0.84 0.78 0.92 0.92
Pfa || 0.01 0.09 0.16 0.22 0.08 0.08

TAB. C.7 —Patient 7
Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxal

Se 0.69 | 0.77 0.83 0.50 0.83 0.90
Sp 0.97 | 0.92 0.90 0.94 0.97 0.98
Pfa || 0.03 | 0.08 0.10 0.06 0.03 0.02

TAB. C.8 —Patient 8
Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxal

Se 0.65 | 0.83 0.88 0.39 0.65 0.98
Sp 099 | 0.84 0.93 0.96 0.99 0.96
Pfa || 0.01 | 0.16 0.03 0.04 0.01 0.04




TAB. C.9 —Patient 9

Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxa
Se 0.56 | 0.25 0.48 0.43 0.99 0.55
Sp 1 0.94 0.81 0.76 0.85 0.97
Pfa | 0.00 0.6 0.19 0.24 0.15 0.03
TAaB. C.10 —Patient 10
Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxa
Se 0.89 | 0.39 0.58 0.74 - 0.77
Sp 0.98 | 0.89 0.73 0.80 1 0.99
Pfa | 0.02 | 0.11 0.27 0.20 0.00 0.01
TaB. C.11 —Patient 11
Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxa
Se 0.67 | 0.73 0.67 0.63 - 0.21
Sp 0.97 | 0.77 0.89 0.93 0.96 0.99
Pfa | 0.03 | 0.23 0.11 0.07 0.04 0.01
TAB. C.12 —Patient 12
Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxa
Se 0.68 | 0.77 0.61 0.49 - 0.0
Sp 0.88 | 0.75 0.88 0.48 1 0.99
Pfa | 0.12 | 0.25 0.12 0.52 0.00 0.01
TAB. C.13 —Patient 13
Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxa
Se 0.17 | 0.81 0.57 0.20 - 0.24
Sp 0.88 | 0.79 0.90 0.85 0.97 0.96
Pfa || 0.12 0.21 0.10 0.15 0.03 0.14
TAB. C.14 —Patient 14
Veille | Stade 1| Stade 2| Stade 3| stade 4| S. Paradoxa
Se 0.46 | 0.42 0.95 0.42 0.64 0.74
Sp 0.99 | 0.12 0.75 0.96 0.99 0.97
Pfa | 0.01 | 0.88 0.25 0.04 0.01 0.03
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Annexe

Description de quatre algorithmes
d’estimation de phase

D.1 Lalgorithme de Matsuoka/Ulrych

Cet algorithme a été proposé pour le traitement de systémes a valeurs féetteanéthode
exploite la totalité de I'information fréquentielle contenue dans le bispectre loedivation [149].
Soit {z[m|} e UN processus aléatoire a valeurs réelles, d’aprés I'équation (1.2 biguectre

I'3 , s’écrit sous la forme suivante :

Viki, ko, 0 < ki,ky < N, T3glk1, ko] = C3 s H[—k1 — ko] H [k1] H [k2] (D.1)

N def . : . . : s
00 C3 s = C34[0,0] représente le cumulant d’ordre trois marginal du processus d'easgegié
a des retards nulS; ; est par ailleurs réel et constant dans le cas présent.

En outre, le systéme étant a valeurs réelles, on a également :
F&I[kl, kg] = C&s g[lﬁ + k‘g]* ﬁ[k‘l] f{[kg] (D.2)

De plus, en raison des symeétries [67, pp.46] et [160, pp.22-23] dedirsd’s ., il ne sert a
rien de le calculer pour tout couple 48, 1,..., N — 1}2. Il suffit uniquement de considérer les
couples(ky, ko) € QouQ ={ky € {0,1,...,N/2} etko = k1 + 1, k1 +2,...,N — k1 }.

A partir de I'équation (D.2) on obtient :

Y3k, ko] = —oulki + ko] + on k1] + dn ko] (D.3)

ou 3 , représente la phase du bispectre de I'observation.
D’aprés I'équation précédente; ,.[k1, 0] = 13.,[0, k2] = ¢x[0] est supposée connue et égale

a zéro, puisque le systeme est a valeurs réelles. Par ailleurs, pouféesndsf couples dék, k2)
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deQ,ona:

w3,m[17 1] = 2¢pn [1] — ¢ [2]
VY3.(1,2] = oéu(l]+ ¢m (2] — ¢u [3]

V3.1, N =2] = ¢éu[l]+¢n[N—2]—¢n[N —1]
VY3:(LN —1] = ¢éu[l]+¢n [N —1] — ¢u [N]
VY3:(2,2] = 205 [2] — on [4] (D.4)
VY32(2,3] = oéu 2]+ ¢m [3] — ¢n [5]
VY3202, N =3] = oéu[2]+ ¢ [N —3]—¢n[N —1]
VY3202, N =2] = ¢éu[2]+¢n[N —2]—¢u[N]
Y3 2[N/2,N/2] = 2¢y[N/2] — ¢ [N], siNest pair

par périodicité de la phase, onpgy [N] = ¢ [N] = 0. Le systéme (D.4) peut étre écrit sous la
forme matricielle suivante :

3, = Ady (D.5)
ougy = [¢u(1],...,¢u [N —1]]T,
Y3, = (V321 1], 932(1,2], o ¥3[1, N — 1],43[2,2], ... ,9b32[2, N — 2],
P32 [N/2, N/2J|T

2 —1 0 0 0O ... 00 O
1 1 -1 0 0O ... 00 0
1 0 0 0 0 01 -1
1 0 0 o0 0 00 1
0 2 0 -1 0 00 O
et A=
0 1 1 0 -1 00 O
0 1 0 o0 0 1 0 -1
0 1 0 o0 0 0 1 0
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La matrice A est de dimensiofi(N/2)? x (N — 1)) pour N pair, et de dimensiofi(N —
1)(N 4+ 1)/4) x (N — 1)) pour N impair. Les auteurs ont aussi montré que la matdcest de
rangN — 1 quelle que soit la parité d&¥. Donc® j; peut étre obtenue a partir de I'équation (D.5),
de la maniére suivante :

by = (ATA) ATy, (D.6)

Cependant cette solution n'est pas satisfaisante car en pratique layghasst estimée par sa
valeur principala’/;&m. Donc une étape supplémentaire de déroulement de phase est nécéssair
est important de noter que T. Matsuoka et T. J. Ulrich n'ont pas péogdedelle étape dans leur
article de 1984. Il faut attendre quelques années plus tard pour QuéMhrron et al. proposent

une solution [148]. Ces derniers commencent par écrire la relationllvj@&naw&m X
\V/(kl, kz) S {O, 1,... ,N — 1}2, Q;Z;gyx[k‘l, kz] = ¢az[k‘1, ka] + 27?][]{;1, k‘Q] (D?)

ou [ est une fonction a valeurs entieres qui oblj@el a prendre ces valeurs dappsr, 7]. L'équa-

tion matricielle (D.5) se réécrit alors de la maniére suivante :

Ay =y, — 2nl (D.8)

oul = [I[1,1],I[1,2],...,I[1,N —1],1[2,2],...,I[N/2,N/2]]". Lidentification du vecteur
¢, Nécessite par conséquent le calcul du vedteBour cela, J. C. Marron et al. introduisent la
matriceC' vérifiant :

CA=0 (D.9)

A partir des équations (D.8) et (D.9) on obtient :
Cl = € Cv (D.10)
- 2 3,1’ "

La matriceC est de dimension((V — 2)?/4x(NN/2)?) pour N pair et de dimension((V — 2)2 /4 x
((N —1)(N +1)/4)) pour N impair. J. C. Marron et al. [148] montrent que la matreest de
rang(N — 2)%/4.

Les équations (D.5) et (D.9) impliguent que les éléments de chaque ligne ddrleenia
constituent les coefficients d’'une combinaison linéaire de la phase duwtresple sortie dont
la somme est nulle; se pose alors la question fondamentale suivante : cefélserus faut-il
choisir?

Les auteurs ont alors montré le résultat suivant :
v(ivjv l) S {Oa ]-a ooN — 1}35 w3,l‘[i +]) ” + ¢3,z[i7j] = 1/)3@[@' + lv]} + w3,x[iv l] (Dll)

En posani =1, j = k; — 1 etl = ko, on obtient :
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Y3 o[k, ko] + 3 2[1, k1 — 1) — Y3 plko + 1, k1 — 1] — b3 2 [1, ko] =0 (D.12)

Ainsi il est possible de reconstruire la matri€ede I'équation précédente en ne conservant que
guatre composantes non nulles par ligne. Pour plus de clarté on prapoatedler la matric€
pourN =6:

D’aprés I'équation (D.4), la matricd est donnée par :

2 -1 0 0 O
1 1 -1 0 O
1 0 1 -1 0
1 0 0 1 -1
A=[1 0 0 0 1
0o 2 0 -1 0
0 1 1 0 -1
0o 1 0 1 0
o o0 2 0 0

Dans ce cas la matria€' est de dimensiofd x 9), et chaque ligne d€' est donnée par un
vecteur de coefficients déduits de la combinaison linéaire (D.12) en comsidiccessivement
les couplegk, ko) égaux &3, 3), (2,4), (2, 3) et(2,2). La premiére ligne d€' est donc obtenue
en réécrivant I'équation (D.12) polk;, ko) = (3,3) :

0'1/}3@[17 1] + w3,r[11 2} - ¢3,x[17 3] + O'¢3,z[1> 4] + O'¢3,IE[17 5]
+0.3 £[2, 2] + 0.3 (2, 3] — 3 2[2,4] + ¥3.2[3,3] =0 (D.13)

La premiére ligne de la matria@ est alors donnée par le vectédrl —1 0 0 0 0 —1 1]. Les

autres lignes sont obtenues de la méme maniére, donnant ainsi la raasigeante :

0 1 -1 0 000 —-11

1 0 0 -1 -1 0 0 10
C =

1 0 -1 1 001 0O

1 -1 -1 0 010 00O

Une fois la matric&”' construite] peut étre calculée a partir de (D.10). Cependant, le systéme
d’équations de (D.10) est sous-déterminpeut alors étre calculée en supposant/§es 1 pre-
miéres composantes égales a zéros. Le systeme (D.10) devient alétesandé et peut donc étre
inversé. Notons aussi qu’une autre alternative de déroulement de pléé proposée en 1991 par

M. Rangoussis et G. B Giannakis dans [185].
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D.2 Lalgorithme Petro/Pozi

Cet algorithme récursif a été proposé par A. Petropulus et H. Pozidi} pbur le traitement
de systémes a valeurs complexes. Les auteurs exploitent deux tramcbesss/es du bispectre de
I'observation sans proposer d’extension aux ordres supérieunssale ce fait, I'algorithme ne
peut pas traiter des systemes dont I'entrée est une séquence detibstsigmétrique.

En faisant la différence entre les phases de deux tranches comegdlutibispectre de I'obser-

vation, s .[., a] etiys . [., o + 1], on obtient :
1&3@[]{,04] — ’lbgﬂj[k‘, o+ 1] = (ﬁH[—k — Oé] — ¢H[—k - — 1} + ¢H[Oé] — ¢H[Oz + 1] (D.14)
En prenank’ = —k — «, on obtient :

oulk'] = oulk' — 1+ s ]—a—k o] —ss[—a—K, a+ 1]+ éula+1]—¢ula], k' #a+1
(D.15)

Pour toutt’ € {0,..., N — 1} I'équation précédente peut étre réécrite de la maniére suivante :

k/
oulk'] = oul0] + Y (Vsul-a— k' o] — ¥sz[—a — K" a+1]) + K (¢ula + 1] — ¢ula])
o (D.16)
La N-périodicité depy; et I'équation (D.14) permet d'écrire la quantitg [« + 1] — ¢ [] uni-

gquement en fonction du bispectre de la sortie :

N—
% Z (V3.2 [k, o + 1] — 3 . [k, @) (D.17)

bl +1] —
Donc ¢y peut étre estimée a partir des équations (D.16) et (D.17). L'avantage digodthme,
c’est qu'il n’exige pas d’étape explicite de déroulement de phaseff&nen remplacangs ., par
sa valeur principalé)vg,x dans I'équation (D.16), une estimé@ de ¢y est donnée par :
k/

oulk] = Y (Vsal-a—k", 0] =fssl-a—k",a +1])+ NlNz(ngmﬂ] Va0l 0
k'"=1 N_
N

k./

= Y (Vsul-a—k' al=ts.[-a—k" a+1])— (V3.2 [k, o + 1] =13 1 [k, a])

k=1
K ork! N
27 Z I[—-a—K" a]— Z (I[-a—k" a+1] — I[-a—k",a])
k=1 k=0
/ n, 2m '
= onll)+2m L[] + T Lo folk (D.18)

ou I; etl, sont des fonctions a valeurs entieres. Ainsi, d’apres I'équation geété, I'algorithme

est capable de retrouveg; a un multiple de27 prés et a une phase linéaire pres.
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D.3 Lalgorithme Pozi/Petro

H. Pozidis et A. P. petropulu ont proposé dans [181] un algorithme dédlidentification

compléte de systemes SISO (identification a la fois du module et de la phaseép®tasea en

fréquence du filtre). Cet algorithme d’estimation en bloc a été détaillé en utilisdnspectre

de I'observation. Cependant, les auteurs ont montré qu’une extenfmmdr@ ¢ > 3 était pos-

sible, permettant ainsi le traitement d’'un systéme prenant en entrée wensédgle distribution

symeétrique.
S’inspirant de I'algorithme de Matsuoka/Ulrych, les auteurs cherchétaldir une relation

matricielle entre une certaine fonction logarithmique du bispectre de sortie giaetlone de la

réponse en fréquence du systéme. Pour cela, ils considérent tbatdila différence entre le lo-

garithme de deux tranches 1D du bispectre de sortie distantes d’'un npableéns préalablement

choisi,i.evVk; € {0,...,N —1}:

In (T 4k, a]) — In (s 5[k, a + p]) ::h1<}?€igﬂ;ﬂ> +—h1<}?€ii;ﬁ;;f?ﬁd> (D.19)

En remplacant dans I'équation précédenfe— o park’, on obtient :
In (H[K]) =In (A~ a])+In (Al + p]) ~In (H[a] )+ (Dg0[~F — @, a])~In (Dg u[-F

(D.20)
Or d’aprés (D.19), et |&V-périodicité deH, on a:
5 . 1 N-1
I (Hla+ p]) ~ In (Hla]) = 5 2 (n(Taalk,a+ pl) = In (Talk, o) (D.21)
k1=0
En prenank” = k&’ — p, tel quek” € {0,1,..., N — 2}, 'équation (D.20) devient alors :
5 5 1 N-1
n (7R +pl) = W (HE)+ 5 D (n(Tselk,a+ pl) — I (Tsalk,a])

k=0
+1n (Tya[-k" — p— a,a]) = In (T o[-k — p -, + p])D.22)

L'équation (D.22) peut facilement étre réécrite sous la forme matriciell@stév.

Ah=Tr (D.23)

h= A1), H[2),... . mHN -1]] (D.24)

— o, a+ p))
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12 02 p1 p ptl  N—l—p N—p N—pt1 N-2 N-1
1 0 O ... 00 1 0 ... 0 0 0 ... 0 0
2 —1 O ... 00 0 1 ... 0 0 0 ... 0 0
3 O -1 ... 0 0 0 0 ... 0 0 0 ... 0 0
A= N-p 0 O 0 0 0 O -1 0 0 0 1,
N—p+1 0 O ... 0o 0 0 0 ... 0 -1 0 ... 0 0
N—p+2 1 O ... 0o 0 0 0 ... 0 0o -1 ... 0 0
N-1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 -1 0
(D.25)
et
InT3.[—p—a,a] —InT3.[—p—a,a+ p|+In Hla + p] — In H[a]
r InT3,[1—p—a,a] —InT3,.[1 —p—a,a+p|+InHla+ p] — In H[a]
T= .

InT3,[~N+2—p—a,a]-InT3 [~ N+2—p—a,a+p]+In H[a + p]—In H]a]
(D.26)

L'existence d’'une solution du systéme (D.23) dépend exclusivemenirderkibilité de la
matrice A. D’apres I'équation (D.25) les seuls paramétres qui peuvent agir éamide condi-
tionnement ded sont le nombre de bins fréquentiels et la distancep. Les auteurs ont alors
montré que pour avoir une matrice non-singuliére les deux nonmretsy doivent étre premiers
entre eux. De plus ils ont aussi vérifié quedsest non-singuliére alordet(A) = 1. Par ailleurs,
comme pour la méthode Petro/Pozi, I'algorithme Pozi/Petro ne nécessite paedépplémen-
taire de déroulement de phase. En effet, si on remplace la phase detigigge [., o] par sa valeur

principalegs . ., o] telle que :
.0k, 0] = @3.[k1, 0] + 271 [k, ) (D.27)

L'estiméeh, deh donnée par I'équation (D.23), diiest calculé en utilisant la valeur principale
$3.2]., @], s'écrit comme suit ;

- - ) 27 > ad.](A)
— 1 AT =
h=A (I‘T+127TII[04]+1NI2[O‘0 h+det(A)

(i27rI1 ] + 13\7;12[@0 (D.28)

ou I;[.] et Iy[.] sont des vecteurs a valeurs entieradj(A) est la matrice adjointe del et
det(A) = 1. Donc la réponse en fréquence estimée du filirest égale a la vraie réponse a

un facteur exponentiel complexe préé2™/N)![e] on I]a] est un entier inconnu.



152 CHAPITRE D : Description de quatre algorithmes d’estimation de phase



Bibliographie

[1] K. ABED-MERAIM, P. LOUBATON, and E. MOULINES, “A subspacalgorithm for cer-
tain blind identification problem JEEE Transaction on Information Theqrgp. 499-511,
March 1997.

[2] T. AKAR, Y. YU, and A. P. PETROPULU, “Blind MIMO system estimatiorabed on PA-
RAFAC decomposition of higher-order output tensotEEE Transaction on Signal Pro-
cessing September 2006.

[3] S. AKSELROD, D. GORDON, F. A. UBEL, D. C. SHANNON, A. C. BEEER, and R. J.
COHEN, “Power spectrum analysis of heart rate fluctuation : a quanétptovbe of beat-
to-beat cardiovascular contro§ciencevol. 213, no. 4502, pp. 220-222, July 1981.

[4] L. ALBERA, “Identification autodidacte de mélanges potentiellement si®ierminés,”
Ph.D. dissertation, University of Nice-Sophia Antipolis, December 2003.

[5] L. ALBERA, P. COMON, P. CHEVALIER, and A. FERREOL, “Blind idsification of
underdetermined mixtures based on the hexacovarianck2ASSP 04, IEEE Internatio-
nal Conference on Acoustics Speech and Signal Proceddimigireal, Quebec, May 17-21
2004.

[6] L. ALBERA, A. FERREOL, P. CHEVALIER, and P. COMON, “ICARun algorithme
d’'ICA a convergence rapide, robuste au bruit GRETSI 03, XIXeme colloque sur le Trai-

tement du Signal et des Imagesl. 1, Paris, France, September 8-11 2003, pp. 193-196.

[7] —, “ICAR : Independent Component Analysis using Redundasjtie ISCAS 04, IEEE
International Symposium on Circuits and SysteWancouver, Canada, May 23-26 2004.

[8] ——, “ICAR, a tool for blind source separation using fourth ordgatistics only,”IEEE

Transactions On Signal ProcessiiZp05.

[9] L. ALBERA, A. FERREOL, P. COMON, and P. CHEVALIER, “Sixth oed blind identifi-

cation of underdetermined mixtures (BIRTH) of sources,JGA 03, Fourth International

153



154 BIBLIOGRAPHIE

Symposium on Independent Component Analysis and Blind Signab8epaNara, Japan,
April 1-4 2003, pp. 909-914.

[10] —, “Blind Identification of Overcomplete Mixtures of sources (BIG&W' Linear Alge-
bra Applications, Special Issue on Linear Algebra in Signal and Imaged3sing vol.
391C, pp. 3—-30, November 2004.

[11] S. AMARI, “Natural gradient works efficienttly in learninighleural Computationwvol. 10,
no. 2, pp. 251-276, 1998.

[12] B. ANS, J. HERAULT, and C. JUTTEN, “Adaptative neural aitelstures : Detection of
primitives,” in COGNITIVA'85 1985, pp. 593-597.

[13] E. ASERINSKI and N. N. KLEITMAN, “Regularly occurring perits of eye motility and
concomitant phenomena, during sleepc¢iencevol. 118, pp. 273-274, 1953.

[14] A. K. BARROS and N. OHNISHI, “Removal of quasi-periodic soes from physiological
measurements,” ilCA'99, Aussois, France, January 1999, pp. 11-15.

[15] A. K. BARROS, R. ROSIPAL, M. GIROLAMI, G. DORFFNER, and.N\DHNISHI, “Ex-
traction of sleep-spindles from the electroencephalogram (EEG)ri #rtificial Neural
Networks in Medicine and Biology, (Proc. of the ANNIMAB-1 Confergr&gringer 2000,
pp. 125-130.

[16] A. K. BARROS, R. VIGARIO, V. JOUSMAKI, and N. OHNISHI, “Etraction of event-
related signals from multichannel bioelectrical measuremel#EE Transactions on Bio-
medical Engineeringvol. 47, no. 5, pp. 583-588, May 2000.

[17] H. BARTELT, A. W. LOHMANN, and B. WIRNITZER, “Phase andmplitude recovery
from bispectra,’/Applied Opticsvol. 23, no. 18, pp. 3121-3129, September 1984.

[18] M. BASSEVILLE, “Distance measures for signal processing patlern recognition,Si-
gnal Processin, Elsevievol. 18, no. 4, pp. 349-369, December 1989.

[19] A.J. BELL and T. J. SEJNOWSKI, “An information maximization appbado blind sepa-
ration and blind deconvolutionNeural Computationvol. 7, pp. 1129-1159, 1995.

[20] ——, “The independent component of natural scenesare ettgg” f\Vision Research
vol. 37, no. 23, pp. 3327-3338, 1997.

[21] A. BELOUCHRANI, “Séparation autodidacte de sources : Algoritimeerformances et
application a des signaux expérimentaux,” Ph.D. dissertation, ENST P2@is,

[22] A. BELOUCHRANI, K. ABED-MERAIM, J.-F. CARDOSO, and E. MOLINES,
“Second-order blind source separation of correlated sourcebjtémational Conference

on Digital and SignalNicosia, Cyprus, July 1993, pp. 346—-361.



BIBLIOGRAPHIE 155

[23] ——, “A blind source separation technique using second-ordéstta,” IEEE Transac-

tions on Signal Processingol. 45, no. 2, pp. 434-444, February 1997.

[24] A. BELOUCHRANI and M. G. AMIN, “Blind source separation baken time-frequency
signal representationlEEE Transactions On Signal Processjmgl. 46, no. 11, pp. 2888—
2897, Novemeber 1998.

[25] A. BELOUCHRANI and A. CICHOCJI, “Robust whitening proca@un blind source se-
paration context,Electronics Lettersvol. 23, no. 24, pp. 2050-2051, Novemeber 2000.

[26] O. BENOIT, Physiologie du sommeil Edition Masson, Paris, 1984.

[27] O. BENOIT and F. GOLDENBERGEXxploration du sommeil et de la vigilance chez
'adulte. Edition Médicale Internationales, 1997.

[28] R. BERGER, “Tonus of extrensic laryngeal muscules during steepdreaming,Science
vol. 134, p. 840, 1962.

[29] E. BINGHAM and H. HYVARINEN, “A fast fixed-point algorithm foindependent com-

ponent analysis of complex valued signalsternational Journal of Neural Systemsol.
10, no. 1, pp. 1-8, 2000.

[30] B. B. BISWAL and J. L. ULMER, “Blind source separation of multiplgysal sources
of fmri data sets using independent component analyd@jinal of Computer Assisted
Tomographyvol. 23, no. 2, pp. 265-271, 19989.

[31] J.V.BOMMEL, “Detection of weak foetal electrocardiograms bycaorrelation and cross-
correlation of envelopes/EEE Transactions on Biomedical Engineeringl. 15, pp. 17—
23, Junuary 1968.

[32] D.R.BRILLENGER and M. ROSENBLATTAsymptotic Theory of EstimatesiothOrder
Spectra in Spectral Analysis of Time Series, B. Harris Ed., New York : Wiley, 1967

[33] D. R. BRILLINGER, “The identification of a particular nonlinear timesrigs system,”
Biometrika pp. 509-515, 1977.

[34] R. BRO, “Parafac, tutorial and application§€hemom. Intel. Lab. Systol. 38, pp. 149—
171, 1997.

[35] V. CAPDEVIELLE, C. SERVIERE, and J. L. LACOUME, “Blind sapation of wide-band
sources,” June 1995, pp. 66—70.

[36] ——, “Blind separation of wide-band sources in the frequency do/ha995, pp. 2080—
2083.

[37] J.-F. CARDOSO, “Blind identification of independente signals,Wrkshop on Higher-
Order Spectral Analysjd/ail (CO), USA, June 1989.



156 BIBLIOGRAPHIE

[38] ——, “Super-symetric decomposition of the fourth-order cumulansdenBlind identifi-
cation of more sources than sensors, T@ASSP 91, IEEE International Conference on
Acoustics Speech and Signal Processifa@yonto, Canada, May 1991, pp. 3109-3112.

[39] ——, “Iterative techniques for blind source separation usingoalyth-order cumulants,”

in EUSIPCO 92, European Signal Processing ConfereBeessels, Belgium, 1992.

[40] —, “Infomax and maximum likelihood for blind source separatidBEE Signal Proces-
sig Letter vol. 4, no. 4, pp. 112-114, 1997.

[41] —, “Blind signal separation : statistical principles’toceedings of the IEEEvoI. 9,
no. 10, pp. 2009-2025, 1998.

[42] J.-F. CARDOSO and A. SOULOUMIAC, “Blind beamforming for noaigssian signals,”
IEE Proceedings-Fvol. 140, no. 6, pp. 362—-370, December 1993.

[43] ——, “Jacobi angles for simultaneous diagonalizatid@lAM Journal of Matrix Analysis
and Applicationsvol. 17, no. 1, pp. 161-164, 1996.

[44] M. CASTELLA, “Séparation de sources non linéaires dans le easr€langes convolutifs,

Ph.D. dissertation, Université Marne la Vallée, 2004.

[45] M. CASTELLA, A.-CHEVREUIL, and J.-C.PESQUET, “Séparatioreagle d’'un mélange
convolutif de sources non linéaires par une approche hiérarchigu&RETSI 05, Dix-

neuvieme colloque sur le Traitement du Signal et des Imd&gess, France, 2003.

[46] M. CASTELLA and J.-C.PESQUET, “Méthodes séquentielles de redipa aveugle de
sources en présence de bruit,GRETSI 03, 20eme colloque sur le Traitement du Signal et

des Images_ouvain la Neuve, Belgique, 2005.

[47] M. CASTELLA, J.-C.PESQUET, and A.-P. PETROPULU, “New casts for blind separa-
tion of non iid sources in the convolutive case,Hroceeding of EUSIPCO 200Zoulouse,
France, 2002, pp. 107-110.

[48] M. CASTELLA, J. C. PESQUET, and P. PETROPULU, “A family oéfjuency- and time-
domain contrasts for blind separation of convolutive mixtures of temporapgmigent si-

gnals,”IEEE Transactions On Signal Processjngl. 53, no. 1, pp. 107-120, January 2005.

[49] M. CASTELLA, S. RHIOUI, and E. M. anJ. C. PESQUET, “Quatlc higher-order crite-
ria for iterative blind separation of a mimo convolutive mixture of sourcésgepted for

publication in IEEE Trans. Signal Processing

[50] M. CASTELLA, S. RHIOUI, E. MOREAU, and J.-C.PESQUET, “Swe separation by

quadratic contrast functions : a blind approach based on any higther-statistics,” in



BIBLIOGRAPHIE 157

ICASSP 05, IEEE International Conference on Acoustics Speechigndl ¥rocessing
Philadelphia, USA, 2005, pp. 569-572.

[51] B. CHEN and A. P. PETROPULU, “Frequency domain blind MIMO teys identification
based on second- and higher-order statistitSEZE Transactions on Signal Processjng
vol. 49, no. 8, pp. 1677-1688, August 2001.

[52] P. CHEVALIER, “Antenne adaptative : d’une structure linéairena structure non linéaire

de volterra,” Ph.D. dissertation, Université Paris Sud, juin 1991.

[53] ——, “Optimal separation of independent narrow-band sourc€sncept and Perfor-

mances,’'Signal Processing, Elsevierol. 73, pp. 27-47, 1999.
[54] P. CHEVALIER, L. ALBERA, A. FERREOL, and P. COMON, “On theirtual array

concept for higher order array processintZEE Transactions on Signhal Processjng
vol. 53, no. 4, pp. 1254-1271, April 2005.

[55] P. CHEVALIER, A. FERREOL, and L. ALBERA, “On the behaviof current second order
blind source separation methods for first and second order cyclostatisources — Ap-
plication to CPFSK sources,” ilCASSP 02, IEEE International Conference on Acoustics
Speech and Signal Processji@lando, US, May 2002, pp. 3081-3084.

[56] ——, “Méthodologie générale pour la séparation aveugle de ssusagostationnaires ar-
bitraires — Application a I'écoute passive des radiocommunication$GRETSI 03, Dix-
neuvieéme colloque sur le Traitement du Signal et des Imagésl, Paris, France, Septem-
ber 8-11 2003, pp. 43—46.

[57] S. CHOI, A. CICHOCKI, and S. AMARI, “Fetal electrocardiogradata analysis via
flexible independent component analysis,4ih Asia-Pacific Conference on Medical and
Biological Engineering (APCMBE’99Feoul, Korea, 1999.

[58] ——, “Flexible independent component analysidgurnal of VLSI Signal Processing
vol. 26, pp. 25-38, 2000.

[59] S. CHOI, A. CICHOCKI, and A. BELOUCHRANI, “Blind separatioof second-order
nonstationary and temporally colored sources,Pioceedings. IEEE Workshop on Sta-
tistical Signal ProcessingSingapore, 2001.

[60] A. CICHOCKI and S. AMARI, Adaptative Blind Sighal and Image ProcessingJohn
Wiley and Sons, 2002.

[61] P. COMON, “Independent component analysis,TinProc. Int. Sig. Proc. Workshop on

Higher-Order StatisticsChamrousse, France, 10-12, July 1991, pp. 111-120, republishe
in Higher-Order Statistics, J.L.Lacoume ed., Elsevier, 1992, pp 29-38.



158 BIBLIOGRAPHIE

[62] ——, “Independent component analysis, a new conce@ighal Processing, Elsevier
vol. 36, no. 3, pp. 287-314, April 1994.

[63] ——, “Contrasts, for multichannel blind deconvolutiod2EE Signal Processing Letter
vol. 3, pp. 209-211, July 1996.

[64] —, “Blind channel identification and extraction of more sources thamsors,” iINSPIE
ConferenceSan Diego, US, July 19-24 1998, pp. 2—-13.

[65] ——, “From source separation to blind equalization, contrast-bapptbaches,” inCISP
01, International Conference on Image and Signal Proces#gadir, Morocco, May 3-5
2001, pp. 20-32.

[66] P. COMON, C. JUTTEN, and J. HERAULT, “Blind separation of sz Part Il : Statement
problem,”Signal Processing, Elsevievol. 24, no. 1, pp. 11-20, July 1991.

[67] P. COMON and J. L. LACOUME, “Statistiques d’ordres supériquosr le traitement du
signal,” Ecole Predoctorale de Physique, Les Houches, 30 aout epténsbre 1993, p.

Flandrin et J. L. Lacoume ed.

[68] P. COMON and E. MOREAU, “Improved contrast dedicated to blingbsation in commu-
nications,” inICASSP 97, IEEE International Conference on Acoustics Speechignal S
ProcessingMunich, April 20-24 1997, pp. 3453—-3456.

[69] —, “Blind mimo equalization and joint-diagonalization criteria,” [i@ASSP 01, IEEE
International Conference on Acoustics Speech and Signal Proce&itdake City, May
2001.

[70] P. COMON, E. MOREAU, and L. ROTA, “Blind separation of convoltimixtures : a
contrast-based joint diagonalization approach,Inr3rd workshop on Physics in Signal

and Image Processingan Diego, December 9-13 2001, pp. 686—691.

[71] P. COMON and L. ROTA, “Blind separation of independent sosifcem convolutive mix-
tures,”IEICE Transaction on Fundamentals of Electonics Communications antpGter
Sciencesno. E86, March 2003.

[72] —, “Blind source separation : a partial joint diagonalization (papggproach,” ir8rd Int.

Conf. Independent Component Analy§isenoble, France, January 29-31 2003.

[73] J. R. COX and L. N. MEDGYESI-MITSCHANG, “An algorithmic appaoh to signal esti-
mation useful in fetal electrocardiography£EE Trans. Biomedical Engineeringol. 16,
pp. 215-219, July 1969.



BIBLIOGRAPHIE 159

[74] R. CUSACK and N. PAPADAKIS, “New robust 3-d phase unwpayy algorithms : applica-
tion to magnetic field mapping and undistorting echoplanar imagésjiolmagevol. 16,
no. 3, July 2002.

[75] L. De LATHAUWER, “The canonical decomposition and blind identifioa with more
inputs than outputs : some algebraic results,JGA 03, Fourth International Symposium
on Independent Component Analysis and Blind Signal Separatiara, Japan, April 1-4
2003, pp. 781-784.

[76] L. De LATHAUWER, D. CALLAERTS, B. De MOOR, and J. VANDEWRLE, “Fetal
electrocardiogram extraction by source subspace separation,’a@Bpain, june 1995, pp.
134-138.

[77] L. De LATHAUWER, P. COMON, B. De MOOR, and J. VANDEWALLE|CA algorithms
for 3 sources and 2 sensors,” HOS 99, IEEE Signal Processing Workshop on Higher-
Order StatisticsCaesarea, Israel, June 14-16 1999, pp. 116-120.

[78] L. De LATHAUWER, B. De MOOR, and J. VANDEWALLE, “Fetal elémcardiogram
extraction by blind source subspace separatifEE Transactions on Biomedical Engi-
neering vol. 47, no. 5, pp. 567-572, May 2000.

[79] L. De LATHAUWER, B. De MOOR, J. VANDEWALLE, and J.-F. CARDSO, “Inde-
pendent component analysis of largely underdetermined mixturekCAr03, Fourth In-
ternational Symposium on Independent Component Analysis and Bijindl Separation
Nara, Japan, April 1-4 2003, pp. 29-33.

[80] N. DELFOSSE and P. LOUBATON, “Adaptive blind separation ofépendent sources : a
deflation approachSignal Processing, Elsevievol. 45, pp. 59-83, 1995.

[81] ——, “Adaptive blind separation of independent sources : arsgavder stable algorithm
for the general caselEEE Transactions on Circuits and Systems | : Fundamental Theory
and Applicationsvol. 47, no. 7, pp. 1056-1071, 2000.

[82] W. DEMENT and N. KLEITMAN, “Cyclic variations in EEG during slegmd their relation
to eye movements, body motility, and dreamirgl@ctroenceph clinic Neurophysjalol. 9,
pp. 673-690, 1957.

[83] ——, “The relation of eye movements during sleep to dream activity :geotive method
for the study of dreaming,J. Exp. Psycho).vol. 953, pp. 339-346, 1957.

[84] K. I. DIAMANTARAS, “Blind separation of multiple binary sourcesiang a single linear
mixture,” in ICASSP 00, IEEE Int. Conf. Acoust. Speech Sig. Ptstanbul, Turkey, June
5-9 2000, pp. 2889-2892.



160

[85]

[86]

[87]

[88]

[89]

[90]

[91]

[92]

[93]

[94]

[95]

[96]

BIBLIOGRAPHIE

S. A. DIANAT and M. R. RAGHUVEER, “Fast algorithms for bispeafreconstruction of
two-dimentional signals,” April 2002, pp. 2377-2379.

J. DOUCET and M. KERKHOF, “Exploration du sommeil chez I'adultd’atlolescent,”
EMC-Psychiatrie2004.

J. R. DUANN, T. P. JUNG, W. YEH, S. MAKEIG, J. C. HSIEH, afid J. SEJINOWSKI,
“Single-trial variability in event-related bold signal§yeurolmagevol. 15, no. 54, pp. 823—
835, May 2002.

D. L. ECKBERG, M. DRABINSKY, and E. BRAUNWALD, “Defectie cardiac parasym-
pathetic control of patients with heart disead¢,"Eng. J. Med.vol. 285, no. 16, pp. 877—
883, 1971.

B. EMILE, P. COMON, and J. LEROUX, “Estimation of time delays with fawsensors
than sources,IEEE Transaction Signal Processingol. 46, no. 7, pp. 2012-2015, July
1998.

J. ERIKSSON and V. KOIVUNEN, “Identifiability, separability and igoness of linear
ICA models,”IEEE Sig. Proc. Lettergp. 601-604, july 2004.

F. ESPOSITO, T. SCARABINO, A. HYVARINEN, J. HIMBERG, EFORMISANO,
S. COMANI, G. TEDESCHI, R. GOEBEL, E. SEIFRITZ, and F. D. SAE]“Independent
component analysis of fMRI group studies by self-organizing clustgriNgurolmage
2005.

B. W. et al., “Adaptive noise cancelling : Principles and applicatioRsyc. IEEE vol. 63,
pp. 1692-1716, December 1975.

J. EVEN, “Contrtibutions a la séparation de sources a 'aide de stastid' ordre,” Ph.D.

dissertation, Univérsité de Joseph fourier Grenoble, Décembre 2003.

D. FARINA, C. FEVOTTE, C. DONCARLI, and R. MERLETTI, “Blid separation of li-
near instantaneous mixtures of non-stationary surface myoelectric sigiiEE Trans.
Biomedical Engineeringvol. 9, pp. 1555-1567, September 2004.

E. FERRARA and B. Widrow, “The time-sequenced adaptive filtEfEE Transactions
Acoust., Speech, Signal Processingl. 29, pp. 679-683, June 1981.

A. FERREOL, L. ALBERA, and P. CHEVALIER, “Fourth order blindentification of un-
derdetermined mixtures of sources (FOBIUM),"IMASSP 03, IEEE International Confe-
rence on Acoustics Speech and Signal Processingg Kong, China, April 6-10 2003, pp.
41-44.



BIBLIOGRAPHIE 161

[97]

[98]

[99]

[100]

[101]

[102]

[103]

[104]

[105]

[106]

[107]

[108]

——, “Fourth order blind identification of underdetermined mixtures ofirses (FO-
BIUM),” IEEE Transactions on Signal Processingl. 53, no. 5, pp. 1640-1653, May
2005.

A. FERREOL and P. CHEVALIER, “Higher order blind source aggtion using cyclosta-
tionarity property of the signals,” iICASSP 97, 1997 IEEE International Conference on
Acoustics Speech and Signal Processignich, Germany, April 21-24 1997, pp. 4061—
4064.

——, “On the behavior of current second and higher order bldse separation methods
for cyclostationary sources|EEE Transactions On Signal Processjngl. 48, no. 6, pp.
1712-1725, June 2000, Errata vol. 50, no. 4, pp. 990, April 2002.

A. FERREOL, P. CHEVALIER, and L. ALBERA, “Higher order blihseparation of
non zero-mean cyclostationary sources,EldSIPCO 02, XI European Signal Processing

Conferencevol. 5, Toulouse, France, September 3-6 2002, pp. 103-106.

——, “Second order blind separation of first and second ocglelostationary sources —
Application to AM, FSK, CPFSK and deterministic sourcdgEE Transactions On Signal
Processingvol. 52, pp. 845-861, April 2004.

L. FETY, “Méthodes de traitement d’antenne adpatées aux ragtioinications,” Ph.D.

dissertation, Ecole Nationale Supérieure des Télécommunications (ENISB), 1

C. FEVOTTE, “Approche temps-fréquence pour la séparaticugle de sources non-
stationnaires,” Ph.D. dissertation, Ecole Centrale de Nantes et de Iididvele Nantes,
Octobre 2003.

C. FEVOTTE and C. DONCARLLI, “Two contributions to blind sousceeparation using
time-frequency distributions[EEE Signal processing Lettergol. 11, no. 3, March 2004.

M. GAETA and J.-L. LACOUME, “Source separation without padnowledge : the maxi-
mum likehood solution,” iEUSIPCQ 1990, pp. 621-624.

G. A. GARCIA, R. NISHITANI, R. OKUNO, and K. AKAZAWA, “Independent com-
ponent analysis as preprocessing tool for decomposition of surecteasle-array electro-
myogram,” inICA'03, Nara, Japan, April 2003, pp. 191-196.

E. GASSIAT, “Déconvolution aveugle,” Ph.D. dissertation, émgity of Paris Sud (Orsay),
January 1988.

D. C. GHIGLIA and M. D. PRITT,Two-Dimensional Phase Unwrapping : Theory, Algo-
rithms, and Software Wiley Interscience Publication, May 1998.



162 BIBLIOGRAPHIE

[109] A. GOROKHQV and P. LOUBATON, “Second-ordre blind identifiicen of convolutive
mixtures with temporally correlated sources : a susbace based appindeSIPCO 96
Trieste, Italia, September 1996, pp. 2093—-2096.

[110] S. HAKIN, Advence in spectrum anlysis and array processigrentence Hall, Englewood
Cliffs,New Jersey, 1991.

[111] F. HARROY and J. LACOUME, “Maximum likelihood estimators and craira® bounds
in source separation3ignal Processingvol. 55, pp. 167-177, 1996.

[112] J. HERAULT and B. ANS, “Circuits neuronaux a synapses mdué&: décodage de mes-
sages composites par apprentissage non supervis€,Rnde I'Académie des sciences
1984, pp. 525-528.

[113] J. HERAULT, C. JUTTEN, and B. ANS, “Détection de grandepiignitives dans un mes-
sage composite par une architecture de calcul neuromimeétique en appgentiesssuper-
visé,” in GRETSI 85, Dixieme colloque sur le Traitement du Signal et des Imaljes,
France, Septembre 1985, pp. 1017-1022.

[114] M. HAMALAINEN, R. HARI, R. ILMONIEMI, J. KNUUTILA, and O. V. LOUNAS-
MAA, “Magnetoencephalography theory, instrumentation and applicatmn®ninvasive
studies of the working human brairRev. Mod. Physvol. 65, no. 2, pp. 413-497, 1993.

[115] A. HOLOBAR, C. FEVOTTE, C. DONCARLI, and D. ZAZULA, “Sigle autotermes se-
paration based on bilinear time-frequency representationsUiaIPCQ Toulouse, France,
Septembre 2002, pp. 565-568.

[116] E. HON and S. LEE, “Noise reduction in fetal electrocardiogygpAmer. J. Obst. and
Gynecaol, vol. 78, pp. 1087-1096, December 1963.

[117] T. D. HOWELL, “Global properties of tensor ranki’inear Algebra and Applications
vol. 22, pp. 9-23, 1978.

[118] J. HUNG, E. WHITFORD, R. PARSONS, and D. HILMAN, “Assation of sleep apnoea
with myocardial infarction in menLancet vol. 336, pp. 261-264, 1990.

[119] A. HYVARINEN, “Fast and robust fixed-point algorithms for imgdendent component ana-
lysis,” IEEE Transactions on Neural Networksl. 10, no. 3, pp. 626—634, 1999.

[120] A. HYVARINEN, J. KARHUNEN, and P. OJAIndependent component analyser. Wi-

ley interscience. John Wiley and Sons, 2001.

[121] A. HYVARINEN and E. OJA, “A fast fixed-point algorithm for irgbendent component
analysis,"Neural Computationvol. 9, pp. 1483-1492, 1997.



BIBLIOGRAPHIE 163

[122]

[123]

[124]

[125]

[126]

[127]

[128]

[129]

[130]

[131]

[132]

[133]

B.-H. JANSEN and V.-G. RIT, “Electroencephalogram and Viswaked potential genera-
tion in a mathematical model of coupled cortical columnBi®logical Cyberneticsvol. 73,
pp. 357-366, 1995.

M. JOUVET and F. MICHEL, “Corrélations électromyographiquesdmmeil chez le chat
décortiqué et mésencéphalique chronigq®,R. Soc. Biol.vol. 153, pp. 422-425, May
1959.

T.-P. JUNG, C. HUMPHRIES, T.-W. LEE, S. MAKEIG, M. J. MCKBNN, V. IRAGUI,
and T. SEJNOWSKI, “Extended ica removes artifacts from electrodrategraphic recor-
dings,” Advances in Neural Information Processing Systemk 10, 1998.

T.-P. JUNG, C. HUMPHRIES, T.-W. LEE, M. J. MCKEOWN, V. IR3UI, S. MAKEIG,
and T. SEJNOWSKI, “Removing electroencephalographic artifacts by blrce separa-
tion,” Psychophysiologwol. 37, pp. 163178, 2000.

T.-P. JUNG, S. MAKEIG, M. WESTERFIELD, J. TOWNSEND, EQURCHESNE, and
T. J. SEINOWSKI, “Independent component analysis of single-tviah-¢elated poten-
tials,” in ICA'99, Aussois, France, January 1999, pp. 173-178.

C.JUTTEN and J. HERAULT, “Blind separation of sourcest paAn adaptative algorithm

based on neuromimatic architecturgignal Processingvol. 24 no 1, pp. 1-10, July 1991.

C. JUTTEN, L. N. THI, E. DJIKSTRA, E. VITTOZ, and J. CAHN, “Blind separation

of sources : an algorithme for separation of convolutive mixturedfit@ernational Signal
Processing Workshop on Higher Order StatistiCamrousse, France, July 1991, pp. 273—
276.

V. KIVINIEMI, J. H. KANTOLA, J. JAUHIAINEN, A. HYVARIN EN, and O. TERVO-
NEN, “Independent component analysis of nondeterministic fMRI sigoafces,'Neurol-
mage vol. 19, no. 2, pp. 253-260, 2003.

M. KOLLAI and K. KOIZUMI, “Reciprocal and non-reciprotaction of the vagal and
sympathetic nerves innervating the heatqurnal of the autonomic nervous systemi. 1,
no. 1, pp. 33-52, 1979.

J. L. LACOUME, P. O. AMBLARD, and P. COMONstatistiques d’ordre supérieur pour

le traitement du signalkser. Collection Sciences de I'lngénieur. Masson, 1997.

J. L. LACOUME and P. RUIZ, “Sources identification : a solutiorséd on cumulants,” in
IEEE ASSP Workshgpwugust 1988.

B. LAHELD and J. CARDOSO, “Adaptative source separation authprewitening,” in
EUSIPCO 94, European Signal Processing ConfereBeptember 1994.



164 BIBLIOGRAPHIE

[134] T.-W. LEE, M. GIROLAMI, A. BELL, and T. J. SEINOWSKI, “A mifying information-
theoritic framwork for independent component analysijmputer and mathematics with
Applications vol. 31, no. 11, pp. 1-12, 2000.

[135] T.W. LEE, M. GIROLAMI, and T. J. SEJNOWSKI, “Indepemfecomponent analysis using
an extended informax algorithm for mixed sub-gaussian end superigiagssirces,Neural
Computationvol. 11, no. 2, pp. 417-441, 1999.

[136] T. W. LEE, M. S. LEWICKI, M. GIROLAMI, and T. J. SEJINOWSK"BIind source se-
paration of more sources than mixtures using overcomplete representalttels Signal

Processing Lettersvol. 4, no. 4, pp. 87-90, 1999.

[137] T. W. LEE and T. J. SEINOWSKI, “Independent componematysis for sub-gaussian and
super-gaussian mixtures,” Proceedings of the 4th Joint Symposium on Neural Computa-

tion, vol. 7, La Jolla, CA : University of California, San Diego, 1997.

[138] K. S. Liiand M. Rosenblatt, “Deconvolution and estimation of traristenction phase and

coefficients for non-gaussian linear processes,” vol. 10, pp.-111838, 1982.

[139] ——, “Asymptotic normality of cumulant spectral estimates,” vol. 3, nopf2. 367—-385,
1989.

[140] A. LOOMIS, E. HARVEY, and G. HOBART, “Further observati®on the potential rythms
of the cerebral cortex during sleep,” vol. 82, pp. 198-200, 1935.

[141] ——, “Potentials rythms of the cerebral cortex during sleep,” vb|.@. 597-598, 1935.

[142] ——, “Cerebral states during sleep, as studied by human braintmigs” vol. 21, pp. 127—
144, 1937.

[143] —, “Distribution of disturbance patterns in the human encephalogséiim special refe-

rence to sleep,” vol. 2, pp. 413-430, 1939.

[144] K. LU, J. W. CLARK, F. H. GHORBEL, D. L. WARE, and A. BIDAN “A human car-
diopulmonary system model applied to the analysis of the valsalva maneAwvegfican

Journal of Physiologie Heart and Circulatory Physiologwl. 281, no. 6, 2001.

[145] O. MACCHI and E. MOREAU, “Self-adaptative source separatising correlated signal
and cross-cumulants,” iRroceeding Workshop Athos working gro@irona, Spain, June
1995.

[146] S. MAKEIG, T. P. JUNG, and A. J. BELL, “Blind separation ofditory event-related brain
responses into independent componentsPrioc. National Academi of Sciencasl. 94,
USA, 1997.



BIBLIOGRAPHIE 165

[147] A. MANSOUR, C. JUTTEN, and P. LOUBATON, “Subspace methodlflind separation
of sources in convolutive mixture,” iEUSIPCO 96, European Signal Processing Confe-
rence Trieste, Italia, 1996.

[148] J. C. MARRON, P. P. SANCHEZ, and R. SULLIVAN, “Unwrapgjralgorithm for least-
squares phase recovery from the modulo 2 ? bispectrum ptiaseiial of the Optical So-

ciety of America Avol. 7, pp. 14-20, January 1990.

[149] T. MATSUOKA and T. J. ULRYCH, “Phase estimation using bispettfuProceedings of
the IEEE vol. 72, pp. 1403-1411, September 1984.

[150] P. M. MCCABE, B. G. YONGUE, P. K. ACKLES, and S. W. PORGEShanges in heart
period, heart period variability, and a spectral analysis estimate ofra¢spyr sinus ar-
rhythmia in response to pharmacological mantpulations of the barorecefier in cats,”
vol. 22, no. 2, pp. 195-203, 1985.

[151] P. McCULLAGH, Tensor Methods in Statistics Chapman and Hall, Monographs on Sta-
tistics and Applied Probability, 1987.

[152] M.J. MCKEOWN, S. MAKEIG, G. B. BROWN, T. B. JUNG, S. S. KDERMANN, A. J.
BELL, and T. J. SENOWSKI, “Analysis of fmri data by blind separation iimtdependent
spatial components,” vol. 6, pp. 160-188, 1998.

[153] E. MOREAU, “Apprentissage et adaptativité. séparation autptadive de sources indé-

pendantes,” Ph.D. dissertation, Paris sud University, 1995.

[154] ——, “Criteria for complex sources separation,iinProceeding of European Signal Pro-
cessing Conference, (EUSIPCO’98Yiestre, Italy, September 1996, pp. 931-934.

[155] E. MOREAU and O. MACCHI, “New self-adaptive algorithms forusce separation ba-
sed on contrast functions,” IHOS93, IEEE Signal Processing Workshop on Higher Order
Statistics Lake Tahoe, US, June 1993, pp. 215-219.

[156] E. MOREAU and J. C. PESQUET, “Generalized contrasts for muticke! blind deconvo-
lution of linear systemsJEEE Signal Processing Lettevol. 4, pp. 182—-183, June 1997.

[157] J. C. MOSHER, R. M. LEAHY, and P. S. LEWIS, “EEG and MEG oriwvard solutions
for inverse methods,JEEE Transactions On Biomedical Engineeringl. 46, no. 3, pp.
245-259, March 1999.

[158] J. V. NESS, “Assemptotic hormality of bispectral estimatéshals of mathematics and
statistics vol. 37, pp. 1257-1272, 1966.

[159] C. L. NIKIAS, Advances in spectrum analysis and array processing (vdb.IHaykin, Ed.

Prentice-Hall Advanced Reference Series Engineering, 1991.



166 BIBLIOGRAPHIE

[160] C. L. NIKIAS and A. P. PETROPULUHigher Order Spectra Analysis : A Non-Linear
Signal Processing Framewark Prentice-Hall, Oppenheim Series in Signal Processing,
1993.

[161] C. L. NIKIAS and M. RAGHUVEER, “Bispectrum estimation : a digitagjsal processing
framwork,” in Proceedings of the IEERvol. 75, January 1985, pp. 869-891.

[162] M. OHATA, T. MATSUOMOTO, A. SHIGEMATSU, and K. MATSUOW, “Independent
component analysis of electrogastrogram dataJ4A'03, Nara, Japan, April 2003, pp.
53-58.

[163] M. OHAYON and T.ROTH, “Place of chronic insomnia in the coursedepressive and
anxiety disorders,J. Psychiatr Resvol. 37, no. 1, pp. 29-15, 2003.

[164] T. OOSTENDORP, “Modelling the fetal ecg,” Ph.D. dissertation, KNijmegen, the Ne-
therlands, 1989.

[165] A. I. PACK, “Economic implications of the diagnosis of obstructiveepleapnea,’/Ann.
Intern. Med, vol. 130, pp. 533-534, 1999.

[166] M. PAGANI, F. LOMBARDI, F. GUZZETTI, O. RIMOLDI, R. FURAN, P. PIZZE-
NELLI, G. SANDRONE, G. MALFATTO, S. DELL'ORTO, E. PICCALUGAE. TURIEL,
G.BASSELLI, S. CERUTTI, and A. MALLIANI, “Power spectral alyais of heart rate and
arterial pressure variabilities as a marker of sympathovagal interactiomianageconscious
dog,” Circulation, vol. 59, pp. 178-193, 1986.

[167] L. PARRA and C. SPENCE, “Convolutive blind source separatddmon-stationary
sources,1EEE Transactions on Speech and Audio Procesgpg320-327, May 2000.

[168] ——, “On-line convolutive source separation of non-stationégyals,” Journal of VLSI
Signal Processingvol. 26, no. 1/2, pp. 39-46, August 2000.
[169] B. PEARLMUTTER and L. PARRA, “A context-sensitive generalibn of ica,” ininter-

nationnal Conference on Neural Information Proces4ig96, pp. 151-157.

[170] J.-C. PESQUET, B. CHEN, and A.-P. PRTROPULU, “Frequedagnain contrast functions
for separation of convolutive mixtures,” ICASSP’01-IEEE International Conference on
Acoustics, Speech and Signal ProcessBejt Lake City, Utah, USA, June 2001.

[171] A. P. PETROPULU and C. L. NIKIAS, “Signal reconstructiomfin the phase of bispec-
trum,” IEEE Transactions on Signal Processjngl. 40, no. 3, pp. 601-610, March 1992.

[172] A.P. PETROPULU and H. POZIDIS, “Phase reconstructiomftispectrum slicesJEEE
Transactions on Signal Processingl. 46, no. 2, pp. 527-530, February 1998.



BIBLIOGRAPHIE 167

[173] D.-T. PHAM and P. GARRAT, “Blind separation of mixture of indeplent sources througt
a quasi-maximum likehood approachEZEE Transactions on Signal Processingl. 45,
no. 7, pp. 1712-1725, 1997.

[174] D. T. PHAM, P. GARRAT, and C. JUTTEN, “Blind separation of misgwof independent
sources through a maximum likelihood approach,inimproceeding EUSIPC(O1992, pp.
771-774.

[175] D. PHAM and J. F. CARDOSO, “Blind separation of instantaneous mestwf non sta-
tionary sources,JEEE Transactions on Signal Processjngl. 49, no. 9, pp. 1837-1848,
2001.

[176] B. PicinbonoSignaux aléatoires, Tome 1 Dunod, 1993.
[177] ——, Signaux aléatoires,Tome 2 Dunod, 1994.
[178] R. PLONSEYBioelectric phenomena McGraw-Hill, New Yor, 1969.

[179] R. PLONSEY and D. B. HEPPNER, “Considerations of quasistatignin electrophysio-
logical systems,Bull. Math. Biophys.vol. 29, pp. 657-664, 1967.

[180] B. POMERANZ, J. B. MACAULAY, M. A. CAUDILL, I. KUTZ, D. ADAM, D. GORDON,
K. M. KILBORN, A. C. BARGER, D. C. SHANNON, R. J. COHEN, and M.EBNSON,
“Assessment of autonomic function in humans by heart rate spectralsasyalymerican
journal of Physiologyvol. 248, pp. 151-153, 1985.

[181] H. POZIDIS and A. P. PETROPULU, “System reconstructioreldasn selected regions of
discretized higher order spectrédEZEE Transactions on Signal Processjmgl. 46, no. 12,
pp. 3360-3377, December 1998.

[182] A. PRIETO, B. PRIETO, C. G. PUNTONET, A. GANAS, and P. RAIN-SMITH, “Geo-

metric separation of linear mixtures of sources : Application to speech sjgnals

[183] A. PRIETO, C. G. PUNTONET, and B. PRIETO, “A neural aliglom for blind separation
of sources based on geometric properti€&gnal Processingvol. 64, no. 3, pp. 315-331,
1998.

[184] C. G. PUNTONET, A. PRIETO, C. JUTTEN, M. RODRIGUEZ-ABNREZ, and J. OR-
TEGA, “Separation of sources : A geometry-based proceduredonstruction of n-valued

signals,”Signal Processingvol. 46, no. 3, pp. 267-2814, 1995.

[185] M. RANGOUSSI and G. B. GIANNAKIS, “FIR modeling using log-ipisctra : Weighted
least-squares algorithms and performance analyt&E Transactions on Circuits and
Systemgsvol. 46, no. 38, pp. 281-296, March 1991.



168 BIBLIOGRAPHIE

[186] A. RECHTSCHAFFEN and A. KALESA manual of standardized terminology, techniques
and scoring system for sleep stages of human subjastsshington, DC : U.S. Government
Printing Office, 1968.

[187] S. RHIOUI, M. CASTELLA, and E. MOREAU, “Quadratic mimo congtafunctions for
blind sources separation in a convolutive contextpateeding of sixth conference of Inde-
pendent Component Analysis (IG&harleston, USA, 2006.

[188] J.J. RIETA, F. CASTELLS, C. SANCHEZ, V. ZARZOSO, andMILLET, “Atrial activity
extraction for atrial fibrillation analysis using blind source separatit#EE Transactions

on Biomedical Engineeringol. 51, no. 7, pp. 1176-1186, july 2004.

[189] M. ROSENBLATT and J. V. NESS, “Estimation of bispectrurfinals of mathematics and
statistics vol. 36, pp. 1120-1136, 1965.

[190] L. ROTA, P. COMON, and S. ICART, “Blind equalization of mimo chais)’ in IEEE
Workshop on Signal Processing Advances in Wireless Communicaong, Italy, June
2003.

[191] —, “Blind mimo paraunitary equalizer,” im IEEE International Conference on Acous-

tics, Speech, and Signal Processikipng Kong, April 2003.

[192] —, “Egalisation aveugle de mélanges convolutifs mimoJhii9eme Colloque GRETSI

Paris, France, September 2003.

[193] A. ROUXEL, D. L. GUENNEC, and O. MACCHI, “Unsupervisediaptive separation of
impulse signals applied to EEG analysis, 1®ASSP’00June 2000, pp. 420-423.

[194] K. SASAKI, T. SATO, and Y.YAMASHITA, “Minimum bias windows fobispectral esti-
mation,”J. sound and Vibvol. 40, no. 1, pp. 139-148, 1975.

[195] H. P. SCHWAN and C. F. KAY, “Capacitive properties of body tiss,” Circulation Re-
search vol. 5, pp. 439-443, 1957.

[196] C. SIMON, P. LOUBATON, and C. JUTTEN, “Separation of a slag convolutive mix-
tures : a contrast function approacBjgnal Processingvol. 81, pp. 883-887, 2001.

[197] S. M. SPOONER and W. A. GARDNER, “The cumulant theory oflogtationarity time-
series — Part. Il : Development and applicatioh&EE Transactions on Signal Processjng
vol. 42, no. 12, pp. 3409-3429, December 1994.

[198] J. V. STONE, J. PORRILL, N. R. PORTER, and I. D. . WILKIQS!, “Spatiotemporal
independent component analysis of event-related fmri data using dkealeability density

functions,”"Neurolmagevol. 15, no. 2, pp. 407-421, February 2002.



BIBLIOGRAPHIE 169

[199] K. STROHL and S. REDLINE, “Recognition of obstructive slegmea,” Am. J. Respir.
Crit. Care. Med, vol. 154, pp. 279-289, February 1996.

[200] A. SWAMI, J. M. MENDEL, and C. L. NIKIAS Higher-Order Spectral Analysis Toolbox
ser. version 2. United Signals and System, 1993-2001.

[201] H. TAIGANG, G. CLIFFORD, and L. TARASSANKO, “Applicationfdca in removing
artefacts from the ECGAccepted to Neural Processing Lette2§04.

[202] A. TALEB, “An algorithm for the blind identification ofV independent signal with sen-
sors,” iNnISSPA 01, sixteenth symposium on signal processing and its applicfioals-
Lumpur, Malaysia, August 13-16 2001, pp. 5-8.

[203] TASK-FORCE, “heart rate variability : standards of measurenmntsiological interpre-
tation and clinical use Circulation, 1996.

[204] M. TEPLAN, “Fundamentals of EEG measuremeMgasurement Science Revjewl. 2,
pp. 1-11, 2002.

[205] N. THIRION and E. MOREAU, “New criteria for blind signal sepdion,” in IEEE Work-
shop on Statistical Signal and Array ProcessiRgnnsylvania, US, August 2000, pp. 344—
348.

[206] N. THIRION-MOREAU and E. MOREAU, “Generalized criteria fblind multivariate si-
gnal equalization,JEEE Signal Processing Lettergol. 9, no. 2, pp. 72—-74, 2002.

[207] L. TONG, “Identification of multichannel parameters using higheleostatistics,Signal
Processingvol. 53, no. 2, pp. 195-202, 1996.

[208] L. TONG, R. LIU, V. SOON, and Y. HUANG, “Indeterminacy andeiatifiability of blind
identification,” IEEE Transactions on Circuits and Systemsl. 38, no. 5, pp. 499-509,
May 1991.

[209] L. TONG, V. SOON, Y. HUANG, and R. LIU, “Amuse : A new blind idéfication algo-
rithm,” New Orleons,LA, May 1990, pp. 1784-1786.

[210] K. TORKKOLA, “Blind separation of convolved sources basedmformation maximiza-
tion,” in IEEE Signal Processing Society Worksh996, pp. 423—-432.

[211] J. K. TUGNAIT, “Identification and deconvolution of multichannedar non-gaussian pro-
cesss using higher order statistcs and inverse filter critdB&E Transaction Signal Pro-
cessingvol. 45, pp. 658-672, March 1997.

[212] J. ULFBERG, N. CARTER, M. TALBACK, and C. EDLING, “Exasive daytime sleepi-
ness at work and subjective work performance in the general popukaticd among heavy

snorers and patients with obstructive sleep aprélag'st vol. 110, pp. 659-663, 1996.



170 BIBLIOGRAPHIE

[213] R. VETTER, “Extraction of efficient and characteristic featuoésnultidimensional time
series,” Ph.D. dissertation, Ecole Polythechnique federale de Lag,SHI®O.

[214] R. VETTER, J. M. VESIN, P. CELKA, and U. SCHERRER, “Obger of the human car-
diac sympathetic nerve activity using noncausal blind source sepatdtdfE Transac-
tions on Biomedical Engineeringol. 46, no. 3, pp. 322—-330, Marsh 1999.

[215] R. VETTER, N. VIRAG, J. M. VESIN, P. CELKA, and U. SCHERR, “Observer of
autonomic cardiac outflow based on blind source separation of ECG perathEEE

Transactions on Biomedical Engineeringl. 47, no. 5, pp. 578-582, May 2000.

[216] R. N. VIGARIO, “Extraction of ocular artifacts from EEG using gpkndent component
analysis,’Electroenceph. clin. Neurophysiglol. 103, pp. 395-404, 1997.

[217] —, “Independent component approach to the analysis of EEGMEG recordings,”
Ph.D. dissertation, Helsinki University of Technology, 1999.

[218] R. N. VIGARIO, V. JOUSMAKI, M. . HAMALAINEN, R. HARI, and E. OJA, “Inde-
pendent component analysis for identification of artifacts in magnetobalmpaphic re-
cordings,”Proc. NIPS'97, Cambridge, MA, MIT Pregsp. 229-235, 1998.

[219] R. N. VIGARIO, J. SARELA, V. JOUSMAKI, M. . HAMALAINEN, and E. OJA, “Inde-
pendent component approach to the analysis of EEG and MEG recefdEEBE Transac-
tions in Biomedical Enginneringol. 47, no. 5, pp. 589-593, May 2000.

[220] R. N. VIGARIO, J. SARELA, V. JOUSMAKI, and E. OJA, “Ingendent component ana-
lysis in decomposition of auditory and somatosensory evoked field§CA99, Aussois,
France, January, pp. 167-172.

[221] R. N. VIGARIO, J. SARELA, and E. OJA, “Independent compat analysis in wave de-
composition of auditory evoked fields,” fbonf. on Artificial Neural Networks (ICANN’98)
Skévde, Sweden, pp. 287-292.

[222] E. WEITZENBLUM and J. L. RACINEUX Syndrome d'apnées obstructives du sommeil
2nd ed. Masson, 2004.

[223] K. H. WESSELING and J. J. SETTELS, “Circulatory model ofdyand cardio-pulmonary
reflexes,”blood Pressure and Rate Variabiljtgp. 56—67, 1993.

[224] J. WISBECK, A.K.BARROS, and R. OJEDA, “Application of ica in theparation of brea-
thing artefacts in ECG signals,” international Conference on Neural Information Proces-
sing, (ICONIP’98) 1998, pp. 211-214.

[225] D. YELLIN and E. WEINSTEIN, “Criteria for multichannel signa¢garation,TEEE Tran-
sactions on Signal Processingp. 2158-2168, August 1994.



BIBLIOGRAPHIE 171

[226]

[227]

[228]

[229]

[230]

[231]

[232]

A. YEREDOR, “Non-orthogonal joint diagonalization in the leastiasees sense with appli-
cation in blind source separatiodZEE Transactions on Signal Processjngl. 50, no. 7,
pp. 1545-1553, July 2002.

T. YOUNG, M. PALTA, J. DEMPSEY, J. SKATRUD, S. WEBER, @r8. BADR, “The
occurence of sleep-disordered breathing among middle-aged adlulrigl. J. Med.vol.
328, pp. 1230-1235, 1993.

Y. YUANNING and A. PETROPULU, “PARAFAC based blind identiéitton of MIMO
systems with possibly more inputs than outputs,JGASSP 06, 2006 IEEE International
Conference on Acoustics Speech and Signal ProcesEingpuse, France, May 17-21 2006.

V. ZARZOSO, A. K. NANDI, and E. BACHARAKIS, “Noninvasi fetal electrocardio-
gram extraction : blind separation versus adaptative noise concelld&®&E Transactions

on Biomedical Engineeringol. 48, no. 1, pp. 12-18, January 2001.

V. ZARZ0OZO and P. COMON, “How fast is FastICA,” BUSIPCO 06, Fourteenth Euro-
pean Signal Processing ConferenEéorence, ltaly, September, 4-8 2006.

Z. ZHANG, “A fast method to compute surface potentials generayeatigoles within mul-
tilayer anisotropic spheres?hysics in Medicine and Biologyol. 40, no. 3, pp. 335-349,
March 1995.

A. ZIEHE and K.-R. MULLER, “Tdsep- an efficient algorithm fbtind separation using
time structure,” ininternational Conference on Atrtificial Neural NetwoyK998, pp. 675—
680.



	PremièrePage.pdf
	rapportV3.pdf

