Dix-septieme colloque GRETSI, Vannes, 13-17 septembre 1999

Classification basée sur |’ extraction conjointe
d’attributs dans le plan temps-frégquence
selon un critere d’information mutuelle

Edith GRALL- MAES, Pierre BEAUSEROY

Laboratoire de Modélisation et Sireté des Systemes, Université de Technologie de Troyes
12 rue Marie Curie, BP 2060, 10010 Troyes Cedex, France

Edith. G al | - Maes@ni v-troyes. fr, Pierre.Beauseroy@univ-troyes.fr

Résumé- La méthodeproposéeconcernela classification de signaux baséesur une extraction automatiqueet conjointe d’attributs,
dans le cas de processus non stationnaires uniquement décrits a I'aide d’'une base d’exemples étiquetés. Les attributs sont de
résultat de transformations appliquées a la distribution du Wigner-Ville du sigriasger.Chaquetransformationest sélectionnéeau
sein d'une famille de transformationsparamétréeslLes valeurs des paramétressont optimisées afin de maximiser I'information
discriminante portée conjointement par les attributs, compte tenu d’'une base d’apprenitisstymation discriminanteest mesurée
a l'aide d'un critere d’information mutuelle, basé sur I'estimation des lois de distribctinjpintes des attributs. Afin de prendreen
compte toute I'information portée par les attributs et d’assurer une cohérence avec la phase d'extrakdasifiderutilise également
I'estimation deslois de probabilités. Le principe obtenu présentel'intérét de ne faire aucunehypothésesur les lois suivies parles
attributs conditionnellementa chacunedes classes.La méthodea été appliquée a un probléme de classification de signaux de
I'électroencéphalogramme du sommeil. De bonnes performances ont été obtenues a partir de I'extraction conjointe de deux atti

Abstract — Thepresentedmethoddealswith the classificationof signals using an automatic and joint featuresextraction, for non
stationary processes only described through training data. The features are defined by the result of transformationstlappligdatio
Wigner-Ville distribution. Each transformationis chosenfrom a family of parametrizedtransformations.The parametersvalues are
optimized using training data for maximising the discriminant information contained jointly in the features.The measureof the
discriminant information is based anmutual information criterion, which usesestimationof the joint probability densities.To take
into account all the information containéd the featuresand fit with the extractionrule, the classifieris also basedon the estimated
densities. An advantage of this method is that no hypothesis is done about the conditional distributions over the class. The m
been applied to a classification problem of sleep electroencephalogramignals. Good results have been obtained using a joint
extraction of two features.

1. Introduction Une méthodeantécédanta celle qui est proposéea pour
Les représentationsemps-fréquenceonstituentun outil objectif I'extraction d’attributs permettantla caractérisation
important pour’analyseet la classificationdessignauxnon ~ d& processusuniquement décrits a laide dune base
stationnaires[1]. Une classeimportante de détecteursest ~ d'€xemples étiquetés et en l'absence de connaissance
baséesur la corrélation temps-fréquencequi consiste a  Statistiquea priori [7]. Tout attribut est défini comme le
comparer la représentationdu signal & classer & une résultat génere par une transformation appliquee a la
représentatiorde référence[2]. Le détecteurainsi obtenu  distribution de Wigner-Ville du signal a classer.Chaque
possédaine structureimposéequi est linéaire, ce qui peut transformationest sélectionnéeau sein d’'une famille de
constituerune limitation pour certainsproblémesEn outre,  transformationparamétréesafin de maximiserlinformation
lorsque le processunsidéréest simplementdécrit & I'aide discriminanteportéepar I'attribut. Le caracterediscriminant
d’une based'apprentissagela référencedoit étre estiméea  €stestimea partir d'une based'apprentissaga l'aide d'un
partir de cette base, en tenant compte d#ffiaulté inhérente ~ Critére d'information mutuelle. _
a la dimension importante des donnéesfournies par les Neanmoinsl’optimisation individuelle des attributs ne
représentations temps-fréquence. permetpasde limiter la redondancede I'information portée
Une autre approche consiste a construirelassifieurbas¢ ~ Par les différents attributs et 'accroissementdu nombre
sur des attributs extraits d@ représentatiotemps-fréquence. d’attributs peut s’avérer sans intérét pour la classification
Dans cecadreil existedifférentesméthodesqui utilisent des ultérieure. Enoutre, selonle classifieurchoisi, I'information
informations connuea priori, par exemplepour la détection ~ discriminante portée par les attributs peut n'étre que
de signaux a modulation de fréquence linéaire ou  Partiellement prise enompte.Pour maximiserlinformation

hyperbolique[3-4]. D’autres méthodessont baséessur une discriminante portée par un ensemble d'attributs grendre
extraction arbitraire de signatures ou d'attributs [5-6]. en compte lors de la classificatidh,est nécessairel’extraire
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conjointementles attributs et d’'associerun principe de
classification adapté.Le principe d’'une telle méthodeest
développé dans le second paragraplaeméthodeest ensuite
appliquée a uproblémede classificationde complexesK et
d’'ondesdelta dans|'électroencéphalogrammeéu sommeil ;
les résultats de cette application sont présentésdans le
paragraphe 3. Les conclusions sont ensuite exposeées.

2. Principe de la méthode

2.1 Principe de la méthode

d’extraction

Le principe généralde la méthodeconsistea considérerd
familles 7 (i=1.d) d'attributs X;j, et a déterminerles

général

attributs 5(i qui maximisent I'information discriminante

gu'’ils portent conjointement.

Chaquefamille d’attributs est définie par un ensemblede
transformationgparamétréed.es valeurs des paramétresdes
transformations associées aattributs sont déterminéegour
maximiser la mesure du caractére discrimirgegd attributs
conjoints a partir d’'une base d’exemples étiquetés.

Les transformationsdoivent étre définies par un nombre
limité de parametresafin de réduirele nombrede degrésde
liberté du probléme.

Le caractéraliscriminantestmesuréa l'aide d’un critere

leur orientation(w). L'expressionanalytiqueestdonnéepar
la relation (1) :
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En outre, cettefonction a la propriétéd’étre dérivablepar
rapport a chacune desriables,ce qui constitueun avantage
important pour la résolution d’'un probleme d’optimisation.

Chague attribut est alors défini par cinqg paramétres
decrivantla fenétrede pondérationgt un_type d’application
choisi parmi trois possibles (E,touf). Par exemple,
l'attribut donné par I'énergie et en utilisant une fenétrede
pondérationt s’exprime par la relation 2 :

+o00 +00

Eqapw(tf)= [ [rt-t,f'=f)W(t f)ddf" (2)

Une famille est engendreeoar tous les attributs pour un
type (E,t ouf ) et undomaine[torAt]x[f g+Af] fixés a priori.
Ce domaine de variation associéau couple (t,f) permet
d’associerun caracterelocal en temps et en fréquencea la
famille. Un exemple de famille d’attributs est donné par :

d’'information mutuelle. Il présente l'intérét de ne faire aucune

hypothésesur la naturedeslois de probabilité des attributs
conditionnellement a la classe d'appartenance.

2.2 Familles d’attributs considérées

Afin de caractériseldes processusnon stationnaires,les
donnéessur lesquellessont appliquéesles transformations
sont les échantillonsde la distribution de Wigner-Ville, car
elles fournissentune descriptionconjointe en temps et en
fréquence. Les transformations choisies permettéfentifier
des régions (domainesrestreints)du plan temps-fréquence
pour lesquelles il existe dggopriétéstres dépendantede la
classe. Ellepeuvents’exprimerpar la compositionde deux
opérations.La premiereconsistea sélectionnerune région
temps-fréquence en pondérantliatribution de Wigner-Ville

7y = ﬁx = Et, f)‘(A,B,oo) 0ol (1) D[toiAt]x[foiAt]E
3)

2.3 Recherche des attributs optimaux
La recherche deattributs optimaux )~(i (i=1..d) consistea

déterminerles paramétrest;, f; A ,B et&)i qui leur sont
associés.

La sélection des attributs est basée sur un critére
d'information mutuelle. En effet I'information mutuelle
I(C; X1,X5,.X4), ou C est la variable aleatoire
correspondant & classed’appartenancet X; (i=1..d) sont
les d variables aléatoires corrrespondantaux attributs,

par une fenétre bidimensionnelle. La seconde consiste a pasgenstitueune mesurede I'information portée conjointement

de la « distribution de Wigner-Ville restreinte »a la valeur

de lattribut a l'aide d'une application, qui permet

d’exprimer une caractéristiqueprécise de la représentation
restreinte.

par les d attributs sur la classed’appartenancg8]. Cette
mesureest baséesur la loi de distribution conjointe des
variables aléatoires. Ce critére ne faicunehypothésesur la
naturedes lois, au contraire de nombreux autres qui font

Les applications considérées sont définies par I'énergie (Eyhypothése de distributions normales.

I'espérance temporellet() et I'espérancdréquentielle(f ) de
la représentatiorrestreinte.Elles ont été fixées a priori et
choisies de maniera fournir une descriptionde I'énergie du
signal et de sa répartitionle long de I'axe temporelet de
I'axe fréquentiel.

Les fenétresbidimensionnellesde pondérationpermettent
de mettre en valeur leontenudu signal spécifiquementians
les régions définies par les fenétress fenétreschoisiessont
desfonctionsgaussiennedéfinies par leur position centrale
en temps et en fréquendeetf), leursdispersiongA et B) et

Le problemed’optimisation a résoudreconsiste alors a
trouver les attributsX; tels que

I(C;)~(1,)~(2,..)~(d): max

172 d

|(C, Xl 'XZ "'Xd) (4)

En supposanta probabilité de chaqueclasseconnueou
estimée, la maximisation dgC; X;,X,,..Xq4) seraménea
la minimisation  de 'entropie conditionnelle
H(C|[X1,X5,,.Xq). Larésolution de cproblémenécessite
I'estimation de cetteentropie.Elle s’obtient en discrétisant
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les densitésde probabilitésconjointescalculéesa I'aide de
I'estimateur de Parzen :

H(C| Xl,xz,.,xd):_z PIZ z z H(X)|ngln(X)Ax
X % X p(x)

(5)

ou

- i représente l'indice de la classe

- Pj la probabilité de la classe

- AX = A DMXy . AXy

- Xj et Axj correspondentux valeurset a la largeur des
intervallesobtenuspar discrétisationde la variable aléatoire
Xi

- p(X) = p(Xq X0 ,.Xq )est I'estimation de la densité de
probabilité conjointe etfx , %o ,.Xq)

et p(x)=p(x X, .X4) celle de la densité derobabilité
conditionnelle a la classe

3. Application a 'EEG du sommeil

3.1 Introduction

La méthode décrite a été appliquée pouwidasificationde
complexes K et d'ondes delta dd@ectroencéphalogramme
du sommeil. Le complexe K est un signal transitoire
important dans I'étudélu sommeil. Néanmoinssa détection
automatiqueest difficile car il peut prendredes formestrés
diverses, et parfois trés similaires a celle des ondes delta.

La base de données utilisée est composée de 292
complexes K (classe} et de 314 ondes delta (classp.C

L'expérience de classification effectuée était basée sur
I'extraction conjointe de deux attributs. Tout d’abord, un
couple de familles deansformationsa été choisi. Pour cela,
différents couples orété considérést les attributs conjoints
associés & l'information mutuelle maximale ont été
recherchés. Le couple sélectionné est celui qui est asstacié
plus grandeinformation mutuelle maximale.Parmiles deux

Les densités de probabilité sont estimées a partir de la bakunilles sélectionnées, I'une correspondesstransformations

d’exemples étiquetés servant a déclir@rocessusPour que
cetteestimationsoit représentativelu processus|e nombre
d’exemples doit étre assez important par rapport a la
dimensiond.

Compte tenu de la forme de I'estimateur de Parzeie &t
forme des fenétres,les dérivéespartielles des densitésde
probabilité par rapport aux variablesassociéesaux fenétres
gaussiennepeuvents’exprimeranalytiquementLe gradient
de I'entropie conditionnelle admet donc une expression
analytique.Par conséquenil estpossiblede déterminerles
valeurs des paramétres optimaux en effectuant une
optimisation numériquea I'aide d'un algorithme de type
quasi-Newton.

2.4 Construction du classifieur

Le principe d'extraction d'attributs est basé sur
I'optimisation de I'information discriminante, mesuréea

de type énergieet l'autre a des transformationsde type
espérance temporelle.

3.2 Résultats

L'objectif de I'étude était tout d’abord d’évaluerl’intérét
d’utiliser une extractionconjointe. Une comparaisora donc
été effectuée avec une extraction momjointe, qui consistea
déterminerles attributs indépendammenen résolvant un
probléeme d'optimisation par attribut. D’autre part
I'utilisation d’'un classifieurlinéaire a été comparéea celle
d'un classifieur basé sur I'estimation de la densité de
probabilité,afin d'évaluerl'intérét de choisir un classifieur
adapté au principe d’extraction. Quatre configurations
(extraction conjointe / indépendante, classifieur linéaiasé
sur les densités de probabilité) ont donc été considérées.

La figure 1 représente les lois de probabilités
conditionnelles des attributs obtenus par une extraction

partir des lois de distribution conjointes conditionnellement &onjointe, en utilisant 'ensemble de la base de signaux.

chacunadesclasses.Le classifieurqui permetde passerde
I'espace formé par lessattributs a la décision dgirendreen
comptele mieux possiblel’ensemblede cette information.
Ceci assureen effet que le caractéreoptimal obtenu dans
I'étape d’extraction n'est pas modifié dans I'étape de
décision.

La statistique de décision la plus appropriéecelie basée
sur I'estimation de la loi de distribution des attributs,
obtenue pour I'estimation de I'entropie conditionnelle :

Do

_Rp(x) >
AMX)=—"—2 6
(9= G0 ¥ ©

ol x= (Xl,XZ,...,Xd)

et est un seuil conditionné par le taux de fausse alarme

Les risques d’erreur de classification pour les quatre
configurationsont été estimésselonune procédurede leave-
one-out. Elle consiste a class#raqueéchantillona partir de
'ensemble d’extraction et de classification élaboré en
utilisant uniquementles autres exemplesde la base.Les
résultats de classification sont donnés danahieaul et les
courbes COR représentées sur la figure 2.

16F
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attribut Y

10}

6 attribut X 5 iO 15
FiG. 1 : densités de probabilités conditionnelles estimée
et frontiére des deux classifieurs

903



Dix-septieme colloque GRETSI, Vannes, 13-17 septembre 1999

L ‘ e . Chacun des attributs extrait est défini par une

? transformation paramétrégsélectionnéawu sein d’une famille
afin de maximiser l'information discriminante portée
conjointement pales attributs. Les principesd’extractionet
de classificationsont baséssur I'estimation des lois de
probabilités.La méthodeobtenueprésentedonc l'intérét de
ne faire aucune hypothése sur les Rigvies par les attributs

0.9

Ppoico

0.8t %

©—— conjointe

4 & — indépendante conditionnellement a chacune des classes.
0 005 01 Cette méthode été validéedansle cadredu problémede

Pporca

_ - i la classification de complexesK et d'ondes delta dans
FiG. 2 : courbes COR (cas du classifieur base sur la ddp)g|ectroencéphalogrammelu sommeil. La classification
comparaison des extractions conjointe et indépendante paqge surextraction conjointede deux attributsa fourni de

. L trés bonnes performances.
TAB. 1 : Résultats de classification

associés au risque d’erreur minimum dans chacun des Cal%

I ___ _ _ éférences
extrapfuon m_de:p_end indeépeng. C(_)n!0|_nte conjointe [1] F. Hlawatsch and G=. Boudreaux-Bartels;Linear and
classifieur | linéaire ddp linéaire ddp - . . )
quadratictime-frequencysignal representations,1EEE
erreur (%0) 58 5,6 5,6 4,6 Sgnal Proc. Magazine, pp. 21-67, 1992.
ﬁ Béjgg E‘;Zg é‘é 2‘71 ‘713 gi [2] P. Flandrin,"A time-frequencyformulation of optimum
: . . . detection,” IEEE Trans. on Acous.,Seech, Sgnal
Processing, vol. 36, pp.1377-1384, 1988.
3.3 Analyse [3] S. Barbarossa,"Analysis of multicomponent LFM
Le tableaul montrequele classifieurbasésur la loi de signals by acombinedWigner-Houghtransform,” |EEE
probabilité permet de mieux exploiter linformation Transactions on Sgnal Processing, vol. 43, pp.1511-
discriminanteque le classifieurlinéaire.En effet dansle cas 1515, 1995.
du classifieurbasésur la loi de probabilité la forme de la [4] A. PapandreouS. Kay and G. F. Boudreaux-Bartels,
frontiére est adaptée a la forme des distributioommedans "The use of hyperbolic time-frequency representatfons
I'exemple présenté a la figure 1. optimum detection and parameter estimation of
L’extraction conjointe permed’améliorerles résultatspar hyperbolic chirps,'|EEE-SP TFTS, pp. 369-372, 1994.
rapport a une extraction non conjoirftableaul et figure 2). [5] M. Shamsollahil. Senhadjiet R. Lebouquin-Jeannes,
Lors d'une étude antérieurdesrésultatsavaientété obtenus "Détectionde signaturesemps-fréquencesur des crises
en utilisantl’extraction indépendantele trois attributset un d’épilepsie,"GRETS, pp. 1367-1370, 1997.
classifieurlinéaire. Le risqued’erreur minimum estimé était [6] R. Abeysekeraand B. Boashash,"Methods of signal
de 4,9% [7]. De meilleures performances (4,6%) sont classification using the images produdsdthe Wigner-
obtenuesavec seulementdeux attributs a l'aide d’'une Ville distribution," Pattern recognition letters 12,
extractionconjointe et d'un classifieur basé sur la loi de pp.717-729, 1991.
probabilité. [7] E. Grall-Maés and P. Beauseroy, "Features extradtion
L’extraction conjointe, lorsqu’elle est associéea un signal classificationbasedon Wigner-Ville distribution
classifieur approprié€, présentedonc un réel intérét. Les and mutual information criterion”, IEEE-SP TFTS,
performanceprésentéesont égalementsupérieuresa celles pp.589-592, Pittsburgh, 1998.
figurant dans différentes publications et obtenues avec d'autref8] T.M. Cover and J. A. Thomas, Elements of
méthodeq9-11]. La méthodeproposéebien quelimitée en information theory, John Wiley and Sons, 1991.
pratique a un faible nombre d’attributsausedesproblémes  [9] A. Da Rosa,B. Kemp, T. Paiva, F. Lopesda Silva,
d’'estimation des densités de probabilité, permet donc andH. Kamphuisen!'A model-basedietectorof vertex
d’obtenir d’excellents résultats de classification. sharp waves and K-complexes in  sleep
electroencephalogram,"Electroencephalography  and
4. Conclusion clinical neurophysiology, vol. 78, pp.71-79, 1991.

i i L » [10]1.N. Bankman,V.G. Sigillito, R.A.Wise, and P.L.
La méthode proposée permet d’'élabarerclassifieurdans Smith, "Feature-basedetectionof K-complex wave in

le casde processuson stationnairesdécrits par une base the human electroencephalogram using neural networ

d’exemples. Son principe consiste a extraire de maniere IEEE Trans. on Biomedical Engineering, vol. 39
automatiqueet conjointe des attributs discriminants et a pp.1605-1610, 1992.

construire un classifieur adapté. Elle présente I'avantage de [11]B. Jansenand P. Desai.
pas imposer une structure au classifieur, et d'étre multi-layer perceptron and recurrent network,"
indépendantale la dimensiondes donnéesfournies par la International Journal of Bio-medical computing, vol. 37
distribution de Wigner-Ville. pPp.249-257, 1994,

"K-complex detectionusing

904



	numero: 
	gretsi: Dix-septième colloque GRETSI, Vannes, 13-17 septembre 1999


