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Introduction 

L'ingénierie biomédicale suscite un intérêt grandissant depuis plusieurs années. Pluridiscipli­
naire, elle progresse grâce aux avancées dans des domaines aussi divers que la génétique ou le 
traitement du signal. C'est dans ce dernier domaine que notre recherche s'inscrit : le but de ce 
travail est de développer un outil de recherche et d'aide au diagnostic médical fondé sur l'analyse 
des sons physiologiques, et plus particulièrement des sons abdominaux. C'est un travail métho­
dologique de traitement de signal qui a comme objectif médical fondamental sur le long terme 
la construction d'un outil pour l'étude de la physiologie normale ou pathologique des organes 
abdominaux. 

Un des moyens d'investigation physiologique les plus anciens et toujours très utilisé en rou­
tine clinique est l'auscultation. C'est une méthode peu onéreuse, car l'instrumentation est simple 
(stéthoscope) et son utilité est largement reconnue surtout pour les sons cardiaques et pulmo­
naires, mais aussi pour les sons abdominaux et fœtaux. Relativement peu étudiée pour les sons 
physiologiques abdominaux, elle présente des potentialités importantes car ces sons sont riches 
d'informations tant pour la compréhension de l'action mécanique qui les génère que pour l'in­
terprétation physiologique que l'on peut en faire [15, 18, 48, 49]. Malgré l'intérêt suscité par 
les sons abdominaux depuis relativement longtemps [18], les conclusions médicales restent peu 
nombreuses. Cette situation s'explique par la difficulté de l'interprétation des sons, due à leur 
caractère irrégulier, à leur apparition aléatoire, à la variabilité entre différents patients et enfin, 
à la nécessité d'une auscultation de longue durée. Tous ces éléments rendent l'interprétation 
difficile et subjective pour les experts médicaux. 

D'où l'intérêt de développer un outil automatisé de diagnostic clinique et de recherche médi­
cale fondé sur le traitement systématique des signaux sonores physiologiques. Un tel outil permet­
trait également de procéder à une surveillance sur de longues durées sans mobiliser un médecin. 
Notons que l'auscultation abdominale automatisée, apparue au milieu du xxième siècle, sus­
cite un regain d'intérêt depuis une décennie, en raison d'avancées technologiques permettant un 
traitement automatisé des données [55, 116]. 

On estime que les bruits intestinaux traduisent l'activité motrice des différents segments du 
tract gastro-intestinal : lors de la digestion, le bol alimentaire est transformé et transporté le long 
du tube digestif. et le contenu liquide et gazeux intra-viscéral provoque des bruits. A la différence 
des examens d'imagerie médicale, qui donnent une information plutôt anatomique et statique 
de l'abdomen, l'interprétation des sons offre des informations physiologiques complémentaires. 
Outre l'étude du fonctionnement dans des conditions normales, la méthode peut être appliquée en 
médecine clinique, notamment pour l'aide au diagnostic des différentes maladies fonctionnelles, 
pour la surveillance post-chirurgicale, ainsi que clans la recherèhe pharmacologique (étude de 
l'effet de certains médicaments sur l'activité gastro-intestinale). 

L'objectif scientifique qui découle des précédentes considérations est le développement cl 'un 
dispositif automatisé d'auscultation, de traitement et d'analyse des sons abdominaux, utilisé par 
la suite comme un outil de recherche et/ou comme une aide au· diagnostic médical. Cet objectif 
comporte plusieurs volets, qui sont d'ailleurs communs à tous les outils d'aide à la décision [40] : 
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Introduction 

1. L'acquisition des signaux. L'instrumentation doit permettre un enregistrement fidèle des 
signaux d'intérêt, tout en minimisant l'incidence des signaux parasites. Elle doit éga~ement 
être robuste face aux éventuelles variations dans les conditions d'utilisation clinique et 
faciliter la validation médicale; 

2. Le pré-traitement du signal recueilli. L'objectif de cette étape est la transformation du 
signal brut en un signal interprétable, par dé bruitage, segmentation et localisation; 

3. La caractérisation des signaux enregistrés. Cette étape consiste en le choix et jou la défini­
tion de caractéristiques permettant une description des signaux informatifs, éventuellement 
sur plusieurs niveaux de détails (caractérisation globale et locale) ; 

4. L'analyse des données et l'interprétation des résultats. Les informations obtenues 
lors des étapes précédentes doivent être intégrées dans des algorithmes permettant de faire 
la distinction entre les différents types de signaux. La classification obtenue doit avoir une 
signification (séparer des signaux normaux des signaux pathologiques, par exemple) et doit 
pouvoir être interprétée par un médecin. 

Cette thèse s'intéresse aux différents aspects énumérés ci-dessus. L'objectif de nos recherches 
est la construction d'une "boîte à outils" capable de traiter les phonoentérogrammes et de fournir 
aux médecins des données interprétables du point de vue clinique : nous cherchons à trouver 
des méthodes pour distinguer différents modes de fonctionnement, et non pas à interpréter ces 
différences. 

Avant de nous lancer dans la conception des outils nécessaires pour atteindre cet objectif, il 
nous semble indispensable de consacrer un premier chapitre à l'étude de la physiologie abdominale 
et surtout de ses manifestations sonores. L'état de l'art que nous présentons dans ce chapitre 
place nos travaux dans le contexte médical de la phonoentérographie et énumère les méthodes 
de traitement et d'analyse décrites dans la littérature. Cette présentation permet de définir la 
problématique scientifique qui constituera la suite de nos travaux. 

Le deuxième chapitre est consacré à l'acquisition des phonoentérogrammes. Nous présentons 
d'abord nos constats expérimentaux sur les signaux à traiter et nous définissons un protocole de 
mesure adapté à la problématique médicale, ce qui permet de concevoir une chaîne d'instrumen­
tation dédiée. Nous étudions ensuite cette chaîne, afin de s'assurer que ses caractéristiques sont 
adaptées aux signaux de phonoentérographie et surtout que les grandeurs d'influence comme la 
pression d'appui sur l'abdomen ne changent pas de manière importante la réponse fréquentielle. 

Le troisième chapitre de ce mémoire présente nos travaux sur la détection, le débruitage et 
la segmentation des phonoentérogrammes. Nous proposons un cadre de travail (représentation 
par ondelettes) dans lequel nous développons un nouvel algorithme de détection et débruitage 
applicable aux signaux non-stationnaires en général. Cet algorithme est ensuite testé sur un 
ensemble de sig·naux simulés et réels et ses performances sont comparées aux autres algorithmes 
décrits dans la littérature. 

Le quatrième chapitre propose une approche pragmatique qui introduit des connaissances a 

priori sur les caractéristiques physiques des sons abdominaux. Nous proposons une méthode pour 
extraire ces caractéristiques à partir de la décomposition en ondelettes de chaque son et nous 
les comparons aux connaissances a priori afin de détecter et d'éliminèr les artéfacts superposés 
au signal informatif. Les caractéristiques physiques sont ensuite utilisées pour tester différents 
modèles de propagation des sons à l'intérieur de l'abdomen et pour choisir une méthode de 
localisation. 

Le cinquième et dernier chapitre aborde le domaine de l'analyse et de l'interprétation des 
phonoentérogrammes. Nous proposons une analyse sur deux niveaux : un niveau global, qm 
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propose une caractérisation et une classification des différents types d'activité abdominale à 
l'aide de grandeurs moyennes évoluant dans le tempE.. ~indices d'activité), et un niveau local, 
qui vise à caractériser et classer les sons individuels. Ce chapitre, après une brève description 
des méthodes d'analyse de données comme l'analyse en composantes principales, la classification 
non-supervisée et l'analyse discriminante, est essentiellement dédié aux exemples de classification 
et d'interprétation possible des résultats. 
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Sons abdominaux. Contexte et problématique 

Le but principal de l'ingénierie biomédicale est la conception d'outils d'investigation clinique 
et paraclinique, qui permettent la réalisation de deux grandes classes d'examens : les examens 
morphologiques (anatomiques) et les examens fonctionnels (physiologiques). Par leur nature, les 
examens anatomiques relèvent principalement du domaine de l'imagerie médicale, qui est le sujet 
de prédilection de l'ingénierie biomédicale, car la quantité d'informations apportée est grande et 
les données assez facilement interprétables. Pour compléter l'information morphologique fourni 
par les examens anatomiques, il faut recourir aux examens fonctionnels, dont une grande partie 
des techniques utilisées s'apparente aussi à l'imagerie. L'inconvénient d'un nombre important 
de techniques d'imagerie fonctionnelle est qu'elles sont invasives : elles nécessitent par exemple 
l'ingestion ou l'injection de substances de contraste, l'irradiation du patient ou l'introduction dans 
le corps d'appareils de mesure. C'est le cas notamment des investigations du tractus digestif par 
endoscopie ou par manométrie. 

Il existe des techniques non invasives, comme l'électrocardiographie ou l'électroencéphalo­
graphie, mais elles n'ont pas vraiment d'équivalent dans le domaine de la gastroentérologie. 
L'électrogastrographie (EGG) [4, 22, 23], ainsi que l'analyse des vibrations de surface (SVA -
surface vibration analysis) [17, 33] ne sont pas utilisées en routine clinique. En revanche, l'aus­
cultation abdominale est un des temps de l'examen clinique. Elle est simple, non invasive et 
informative dans la démarche diagnostique. Cependant, l'auscultation abdominale reste délicate, 
pour plusieurs raisons : 

- le signal n'est pas périodique ou pseudo-périodique, à la différence des sons cardiaques ou 
pulmonaires. Les sons potentiellement informatifs peuvent survenir à des instants irréguliers 
et espacés dans le temps; 

- la variabilité des sons rend leur interprétation difficile et souvent subjective; 
- l'information est répartie sur une longue durée, le cumul des événements étant plus infor-

matif que les événements pris individuellement. 
Les sons physiologiques sont porteurs d'informations, et le développement d'un outil d'investi­
gation automatique fondé sur leur interprétation présente un grand intérêt. 

Ce chapitre présente l'état de l'art et de la connaissance sur les méthodes et les résultats des 
investigations physiologiques abdominales, et en particulier sur l'étude des sons abdominaux : 
leur rapport avec l'anatomie et la physiologie de l'appareil digestif, l'information que l'on es-
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time contenue et que l'on recherche, les méthodes utilisées p·our l'extraire et leur interprétation 
physiologique. 

A partir de ces informations, la problématique liée aux méthodes d'acquisition, traitement et 
interprétation des données est présentée dans la deuxième partie. Le développement des outils 
nécessaires au traitement et à l'analyse de ce type de signaux constitue l'essentiel de ce traYail 
de recherche. 

1.1 Contexte et objectifs médicaux 

Dans cette partie, nous df>crivons brièvement l'anatomie et la physiologie du tractus digestif 
et les mécanismes qui peuvent être considérés comme responsables de la génération des sons dans 
différentes conditions physiologiques. Cette étude doit nous permettre d'introduire les protocoles 
d'acquisition et de traitement utilisés par la suite. 

1.1.1 Anatomie et physiologie 

Le tube digestif, après la bouche et le pharynx, se poursuit par l'oesophage, qui traverse le 
cou et le thorax et se termine au cardia, orifice supérieur de l'estomac. La partie abdominale de 
l'appareil digestif commence par l'estomac, divisé en une partie haute, appelée la grosse tubérosité 
(poche à air), suivie par une partie intermédiaire, le corps. En bas se trouve l'antre, puis le 
pylore, par lequel l'estomac communique avec l'intestin. L'intestin comprend d'abord l'intestin 
grêle, dont la longueur varie de 4 à 7 mètres; il débute par le duodénum, dont la première 
partie, renflée, est le bulbe duodénal. Au duodénum fait suite le jéjunum, qui représente environ 
2/5 de l'intestin grêle, tandis que les 3/5 suivants s'appellent iléon. L'iléon se jette dans le gros 
intestin (ou côlon). Le gros intestin comprend, à droite, le c<Bcum, où s'abouche un diverticule, 
l'appendice. Au-dessus de l'appendice débouche l'iléon, protégé d'un reflux du contenu colique 
par un système de valve anti-retour (valve iléo-cCBcale). Le c<Bcum est prolongé en haut par le 
côlon ascendant jusqu'à l'angle droit, puis par une partie horizontale, le côlon transverse, qui 
traverse la partie haute de l'abdomen, dessine l'angle gauche, et se continue par une partie gauche 
verticale, le côlon descendant. A celui-ci fait suite le côlon sigmoïde, qui décrit une anse et aboutit 
au rectum, lequel se termine par l'anus (voir figure 1.1) [113, 114]. 

La physiologie de l'appareil digestif est complexe. Globalement, on décrit quatre fonctions 
principales : 

- une fonction sécrétoire, qui consiste en la production et l'évacuation dans le tube digestif 
des substances qui participent à la transformation des aliments en composants plus simples, 
assimilables dans le sang ; 

- une fonction motrice, qui comporte le stockage des aliments, leur mélange aux substances 
sécrétées, ainsi que leur propulsion le long du tube digestif, de l'œsophage vers le rectum; 

- une fonction d'absorption, qui permet le passage des nutriments du tube digestif dans le 
sang; 

- une fonction endocrinienne, qui consiste en la production des substances à rôle régulateur 
de l'activité gastro-intestinale et de l'absorption des éléments nutritifs dans l'organisme. 

L'hypothèse fondamentale de nos travaux est que les sons abdominaux sont une signature de 
la motricité des différents segments du tube digestif. On considère que l'énorme majorité des 
bruits, qui sont de type impulsionnel, sont provoqués par les transformations mécaniques et les 
déplacements elu bol alimentaire elus aux contractions musculaires des parois elu tube digestif. 
Les appuis bibliographiques de cette hypothèse sont présentés clans. les sections suivantes, qm 
traitent elu fonctionnement normal et pathologique de l'appareil digestif. 
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1.1. Contexte et objectifs médicaux 

Côlon 
descendant 

FIG. 1.1 - Anatomie générale du tube digestif- partie abdominale. 

Avant d'aborder les manifestations sonores de la motricité gastro-intestinale, nous considérons 
utile une présentation de cette fonction du tube digestif, telle qu'elle est observée grâce à d'autres 
méthodes d'investigation, comme l'électrogastrographie et la manométrie. 

L'estomac 

Les fonctions motrices de l'estomac comprennent, outre une fonction de réservoir, le mélange 
et le brassage des aliments et la régulation de leur évacuation vers le duodénum. L'essentiel 
de l'activité motrice de l'estomac a lieu immédiatement après le repas. Les recherches sur la 
motilité1 de l'estomac concordent sur la présence "d'ondes électriques lentes" (appelée aussi, 
dans le contexte de l'EGG, "activité électrique de contrôle" ou "rythme électrique de base"), qui 
ont une fréquence de 3 cycles par minute et qui sont toujours en phase avec les contractions 
enregistrées par manométrie (dont l'amplitude moyenne est de l'ordre de 2,5 kPa) [3, 4, 22, 
23]. L'amplitude des contractions est déterminée par un deuxième type d'activité électrique, les 
"potentiels d'action" ("activité de réponse électrique" ou, en anglais, spikes). Une étude temps­
fréquence publiée par Akin et Sun montre que les potentiels d'action, toujours superposés aux 
ondes lentes, ont une fréquence de 50-80 cycles par minute [4]. Ces potentiels d'action durent 
quelques secondes et semblent être plus fréquents en période postprandiale2 . Chen et al. [22] 
observent aussi des basses fréquences sur les EGG, pendant les contractions. Une explication 
possible est avancée par les mêmes auteurs dans [23], qui supposent une superposition des oncles 

1motricité/motilité = n. fém. BIOL. Propriété des êtres vivants et de leurs parties (organes, cellules, organites) 
de se mouvoir spontanément. © Hachette Livre, 1998 

2Par période postprandiale, ou digestive, on entend l'intervalle temporel qui commence immédiatement après 
un repas et qui est caractérisé par une activité intense de l'estomac. Durant la période inter-digestive, qui suit 
celle postprandiale, l'activité est principalement localisée au niveau de l'intestin grêle. 
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générées par l'intestin grêle aux ondes lentes de l'estomac: Cette superposition a lieu autant 
dans les basses fréquences (1 cycle par minute), surtout en période postprandiale, que dans des 
plus hautes fréquences (12 cycles par minute), entre deux prises alimentaires (quand l'activité de 
l'estomac est moins importante). Enfin, des études récentes [3) précisent qu'il existe une activité 
électrique encore plus basse fréquence de l'estomac (1 cycle toutes les 1 à 6 minutes) qui génère 
des contractions lentes et de faible amplitude (1 à 1,5 kPa). 

L'intestin grêle 

L'intestin grêle est le segment du tube digestif où l'essentiel des processus de digestion et 
d'absorption a lieu. La motricité intestinale normale varie fortement par rapport à la prise ali­
mentaire: 

- en période postprandiale (digestive), la motricité intestinale présente une forte activité 
à la fois segmentaire (de mélange) et péristaltique (qui pousse le contenu dans le sens 
estomac-côlon) ; 

- lorsque les phénomènes digestifs sont achevés, l'intestin grêle garde une activité cyclique, 
appelée Complexe Moteur Migrant (CMM), assurant un flux lent orienté vers le côlon. 

Otterson et Sarr, dans [82], décrivent un fonctionnement intestinal qui respecte les mêmes prin­
cipes que celui de l'estomac : le rythme électrique de base (REB), d'une fréquence de 11 à 13 
cycles par minute (voir aussi [23]) dans l'intestin proximal et de 8 à 10 cycles par minute dans 
l'intestin distal, est surchargé par des potentiels d'action (PA) qui rendent les contractions mus­
culaires efficaces. L'étude citée [82) distingue trois classes principales de contractions intestinales, 
normales et pathologiques : 
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1. D'abord, les contractions les plus courantes sont les contractions phasiques individuelles 
( individual phasic contractions) à la fréquence du REB, qui constituent l'activité de base 
de l'intestin grêle et qui apparaissent à la fois en phase digestive (postprandiale) et inter­
digestive. Ce sont probablement ces contractions qui s'organisent parfois en groupes qui 
durent 1 minute et qui sont séparées par des périodes d'inactivité d'une minute. Ce phéno­
mène est peut-être l'explication de la présence des basses fréquences (1 cycle par minute) 
dans les enregistrements électrogastrographiques stomacaux de Chen et al. [23], cité pré­
cédemment. L'activité rythmique décrite ci-dessus est nommée "rythme minute" dans [3]. 

2. Ensuite, toujours dans le cadre d'une motricité normale, on observe des groupes de contrac­
tions organisées, qu'on partage en deux sous-classes: le Complexe Migrant Moteur (CMM), 
qui caractérise la période inter-digestive, et les contractions migrantes groupées (CMG) 
(migra ting clustered contractions), qui se superposent au CMM, mais apparaissent aussi en 
période postprandiale. 

Le CM.tvi, qui implique parfois aussi l'estomac et se propage jusqu'au début du côlon, est une 
séquence de contractions qui dure en moyenne entre 90 et 120 minutes [3, 9, 62, 82, 106, 114]. 
L'intestin grêle est le siège d'une intense activité mécanique caractéristique du CMM, qui 
affecte à un instant donné tout un segment, puis qui migre sur toute la longueur de l'organe. 
Lorsque ce front d'activité a atteint la fin de l'iléon, un autre cycle réapparaît. En un 
segment donné de l'intestin grêle, on enregistre successivement quatre phases : 
- la phase I, de "quiescence", est presque sans contractions et dure en moyenne de 15 

minutes [62, 106] à 65 minutes [3, 9], soit de 20% à au plus 50% de la durée totale du 
CMM; 

- la phase II, de transit, qui se caractérise par des contractions irrégulières mais de plus 
en plus fréquentes et qui dure de 30 minutes [9) aux environs de 60 minutes [3, 62, 106], 
soit de 30% à 50% ; 
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- la phase III, la plus importante, qui est la phase active du Ci\fl'vi, est caractérisée par 
des contractions régulières et fortes, à une fréquence de 10-12 par minute, et dure entre 
5 et 15 minutes ; 

- la phase IV, de courte durée, est une phase de transition entre la phase III et la phase I. 
Les CMG durent de 1 à 3 minutes, sont fortes et plus localisées que le CMM (les contractions 
se propagent sur des distances variant entre 10 et 30 cm). Elles sont plus fréquentes dans 
la partie distale de l'intestin grêle. Leur rôle principal semble être l'évacuation vers le côlon 
du contenu du jéjunum [82]. 

3. Enfin, la troisième classe est constituée des contractions propulsives spéciales, qui ap­
paraissent souvent dans des situations pathologiques. On a aussi deux sous-classes, les 
contractions géantes rétrogrades, qui favorisent le vomissement, et les contractions géantes 
migrantes, qui poussent fortement le contenu intestinal vers le côlon. Ce deuxième type de 
contractions est rencontré parfois dans des conditions normales, en période inter-digestive, 
mais est plus fréquent en présence d'états pathologiques (diarrhée) ou après l'ingestion de 
certains médicaments [82]. 

Le côlon 

D'après Thomson et Shaffer, les connaissances sur la motilité du côlon sont moindres que 
celles sur les autres régions du tractus gastro-intestinal [114], principalement parce que le transit 
des aliments du cœcum au rectum est un processus lent et irrégulier qui demande quelques jours, 
il est donc difficilement observable. On sait pourtant que la motricité colique varie fortement 
avec l'alimentation : 

- lors du jeûne, l'activité motrice du côlon est aléatoire et les périodes de silence peuvent être 
longues. A des intervalles de temps irréguliers (20 à 30 minutes), ces périodes d'inactivité 
sont interrompues par des bouffées de contractions. Souvent rythmique, cette activité dure 
quelques minutes et sépare l'organe en segments, sans générer de mouvement du contenu 
[3, 114]; 

- en période postprandiale, la motricité colique augmente durant 1 à 2 heures [3]. Cette 
augmentation porte à la fois sur la segmentation et le péristaltisme puisque la défécation 
est fréquemment déclenchée en période postprandiale. Le terme de "réflexe gastrocolique" 
est habituellement utilisé pour définir cette stimulation du côlon par la prise alimentaire, 
même si une activité comparable est observée vers la fin de la nuit, sans aucune stimulation 
gastrique [3]. 

Cette description apporte déjà des informations sur les types d'événements que nous ris­
quons de rencontrer. Les variations de fonctionnement de l'appareil digestif se manifestent par 
des changements des différents indices (énergie, nombre d'événements par minute, etc.), on peut 
observer une certaine périodicité de l'activité gastro-intestinale et on peut extraire des infor­
mations concernant le fonctionnement normal ou pathologique de l'abdomen. Globalement, les 
connaissances sur l'activité motrice du tractus gastro-intestinal nous permettent de conclure que : 

- la motilité des organes abdominaux varie fortement avec le cycle digestif, et que les dif­
férences sont nettes entre la période postprandiale (phase'digestive), dont la durée varie 
en fonction du repas et peut dépasser 2 heures, et celle du jeûne (phase inter-digestive), 
caractérisée par la présence des phénomènes cycliques comme le CMM, installée après la 
phase digestive et durant jusqu'au repas suivant (voir tableau 1.1); 

- les mesures externes (non-invasives) de l'activité spécifique d'un organe sont perturbées 
par l'activité des organes voisins. 
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Phase digestive Phase inter-digestive 

Estomac 3 cycles/ min activité faible 

Intestin grêle rythme minute + CMG CMM 

Côlon réflexe gastrocolique activité irrégulière 

TAB. 1.1 - Motricité du tractus gastro-intestinal en fonction des étapes postprandiales. La phase digestive 
commence immédiatement après le repas, peut durer plus de 2 heures et est suivie par la phase inter-digestive. 

1.1.2 Méthodes d'investigation 

Les travaux concernant la motilité abdominale se concentrent, pour la plupart, sur l'aspect 
médical. Les connaissances dans ce domaine sont peu nombreuses et dépendent fortement de la 
nature des signaux étudiés : électriques, manométriques, acoustiques, etc. Dans cette section, nous 
présentons un état de l'art des méthodes d'acquisition et de traitement des signaux traduisant 
l'activité motrice du tube digestif, en mettant l'accent sur les signaux sonores. 

Les signaux abdominaux 

Une grande partie des études de la motilité gastro-intestinale proposent d'autres moyens 
·d'investigation que l'auscultation des sons abdominaux. Ces méthodes, dont l'objectif principal 
est l'exploration fonctionnelle de l'appareil digestif et non pas le diagnostic médical, sont décrites 
brièvement dans les paragraphes suivants. 

L'électrogastrogramme (EGG). Cet examen, similaire à l'électrocardiogramme, est décrit 
par plusieurs auteurs. Les électrodes sont placées soit directement sur la paroi de l'estomac [4], 
soit sur la peau du ventre (EGG de surface) [22, 23, 67]. Cette méthode permet de détecter 
l'activité électrique des muscles lisses de l'appareil digestif. Cependant, elle présente quelques 
inconvénients importants : 

- elle est appropriée, comme son nom l'indique, surtout pour l'activité électrique de l'esto­
mac; 

- dans sa version invasive, elle n'a jamais été appliquée sur des sujets humains; 
- dans le cas de l'EGG de surface, les perturbations dues à l'activité électrique d'autres 

organes peuvent être importantes et le signal est difficilement interprétablé. 

La manométrie. Une méthode plus ancienne est l'étude des variations de pression à l'intérieur 
des viscères avec des sondes manométriques [44, 56, 62, 68, 102, 105, 106, 120, 122]. Les contrac­
tions des muscles des parois des organes abdominaux sont détectées par des capteurs introduits 
dans l'estomac et les intestins. Cet examen est sûrement un des plus informatifs, notamment par 
les indices de motilité qu'il fournit : le nombre, la fréquence et l'énergie des contractions, leurs 
localisation et propagation, leur évolution par rapport au CMM ou aux différents états physio­
logiques (après/ avant repas, sommeil). Cependant, il présente l'inconvénient important d'être 
fortement invasif : outre l'inconfort subi par le patient, le fonctionnement même des organes 
risque d'être perturbé par la présence des sondes. 

3 Néanmoins, différents auteurs ont appliqué cette méthode en intégrant en avÇJ.l des algorithmes de traitement 
du signal (par exemple, distribution temps-fréquence de Chai-Williams et réseaux de neurones [22), modèles 
spectraux et transformation continue en ondelettes [4]). 
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Les vibrations de surface. A la fin des années 80; Cullen et Campbell ont publié des ap­
proches inspirées de l'étude des matériaux [17, 33]. Les vibrations de la surface abdom:nale (SVA 
-surface vibration analysié) sont enregistrées à l'aide d'un capteur de vibrations piézoélectrique, 
permettant ainsi de visualiser l'évolution de l'activité gastro-intestinale après un repas standard, 
ainsi que dans plusieurs cas simulés d'obstruction intestinale ou après ingestion de médicaments. 
Malheureusement, la bibliographie très succincte ne nous a pas permis d'approfondir ce su.iet. 

L'échographie. Deux autres études, qui associent l'imagerie médicale aux explorations fonc­
tionnelles, proposent des méthodes ultrasoniques pour l'étude de l'activité gastrique (voir [58] 
pour une échographie en temps-réel de l'estomac) ou de l'intestin grêle (pour la détection des 
ondes péristaltiques à l'aide de l'échographie Doppler [51]). 

Les sons abdominaux 

Une autre méthode d'investigation de l'activité gastro-intestinale est l'auscultation. Elle est 
courante en clinique et elle est facile à mettre en œuvre. L'auscultation ne perturbe pas les 
processus physiologiques car elle est complètement non-invasive, ne fait subir aucun inconfort au 
patient et apporte des informations diagnostiques. 

Nous avons choisi de consacrer notre recherche à l'étude des manifestations sonores gastro­
intestinales. Cette section est dédiée à la présentation des travaux réalisés dans ce domaine. 
Après quelques considérations générales sur l'utilité de leur étude, nous présentons les différents 
protocoles de mesure et méthodes de traitement, analyse et interprétation du signal. 

Les premières références bibliographiques datent du début elu siècle dernier (Cannon, 1905 
[18]). A notre connaissance, la seule étude qui évalue d'une manière quantitative l'utilité diag­
nostique de l'auscultation des sons abdominaux est en revanche récente (1998) : Gade et al. [4 7] 
comparent les diagnostics posés par cent médecins à partir d'un ensemble de sons enregistrés et 
concluent que l'examen est pertinent pour certaines pathologies, mais qu'il est peu fiable pour 
d'autres. Cependant, l'auscultation abdominale est un examen systématiquement appliqué en 
clinique [18, 47, 49, 76]. L'enregistrement et le traitement plus ou moins automatique des sons 
abdominaux ont été proposés par plusieurs auteurs (les méthodes de traitement seront détaillées 
dans la suite) [7, 15, 30, 31, 32, 39, 41, 48, 84, 98, 99, 110, 116, 117, 119, 121, 122, 126]. 

Généralement, la bibliographie concorde sur l'appréciation de l'efficacité de cet examen : 
dans l'état actuel, il est difficilement exploitable du point de vue médical, surtout à cause des 
difficultés d'acquisition et d'interprétation [15, 116]. De plus, les opinions des auteurs varient : 
selon certains, les caractéristiques des sons abdominaux et même leur absence ne permettent 
pas d'établir le diagnostic d'un état particulier, sauf, d'après Thomson et Shaffer, les bruits très 
aigus de l'occlusion aiguë de l'intestin grêle [114]. En fait, comme plusieurs auteurs le soulignent, 
il est probablement plus utile de déterminer la façon dont les sons évoluent sur une longue durée 
d'auscultation [49, 114, 127], concordante avec la physiologie gastro-intestinale. 

Acquisition. Protocoles de mesure. Pour l'acquisition des sons abdominaux, le capteur 
courant en clinique est le stéthoscope acoustique ou, dernièrement, le stéthoscope électronique. 
Ces capteurs sont aussi utilisés pour l'enregistrement automatique des sons : Garner et Eluen­
reich [48] utilisent une tête de stéthoscope acoustique à laquelle ils attachent un microphone, 
alors que, récemment, Craine et al. [30, 31, 32] utilisent des stéthoscopes électroniques commer-

4Une technique analogue est utilisé par Royston et Mansy [75, 95) pour étudier la propagation des sons dans 
l'organisme humain. 
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ciaux5 . Souvent, dans le cas de l'enregistrement automatique,· on rencontre différents types de 
microphones directement placés sur la surface abdominale. 

En ce qui concerne la position des capteurs, on retrouve des localisations communes dans la 
quasi-totalité des publications: en région épigastrique (au niveau de l'ensemble pylore-duodénum) 
pour les contractions stomacales, dans le cadran inférieur gauche pour l'intestin grêle, et dans 
le cadran inférieur droit (au niveau de la valve iléo-cœcale) pour la fin du jéjunum et le côlon 
ascendant. L'auscultation simultanée en plusieurs endroits proposée par Craine [32] respecte cette 
distribution des microphones. Une autre étude multi-voies, réalisée par Garner et Ehrenreich [48]. 
utilise six capteurs, dont trois placés aux endroits énumérés ci-dessus. Dans cette étude, deux 
capteurs supplémentaires sont rajoutés au niveau des angles coliques (les angles droits faits par 
le côlon au début et à la fin de sa partie transverse) et un troisième est dédié au bruit ambiant. 

Les méthodes de conditionnement du signal varient beaucoup. En fait, comme une grande 
partie des études date de plus de 20 ans, le traitement est souvent analogique et la chaîne d'ins­
trumentation n'est composée que de filtres passe-bas ou passe-bande, utilisés pour éliminer les 
sons cardiaques et pulmonaires de plus basse fréquence. Les études plus récentes recommandent 
de numériser le signal, avec des fréquences d'échantillonnage qui passent de 200 Hz. [110] à 1000 
Hz. [116], 4000 Hz. [15], 4096 Hz. [74], 5000 Hz. [34, 54] et 8000 [30] ou 11025 Hz. [31, 32]. La 
plupart des auteurs considèrent que la fréquence maximale des sons abdominaux est en-dessous 
de 1000-1500 Hz. [15, 32, 74, 84, 116, 126], même si d'autres valeurs sont mentionnées dans [3-!j 
(2500 Hz.) et [48] (5000Hz.). 

Enfin, pour enregistrer les bruits abdominaux, chaque auteur propose son propre protocole de 
mesure. Les durées d'enregistrement varient de quelques minutes [30, 31, 49] à plusieurs heures. 
distribuées sur une journée complète [7]. La standardisation des repas est courante [7, 30, 31, 
32, 116, 119] mais pas obligatoire [15, 121]. Selon certaines sources bibliographiques (Thomson 
et Shaffer [114]), la palpation ou la percussion abdominales influencent la génération des bruits 
abdominaux, qui devraient donc être recherchés avant ces manœuvres cliniques. Cette affirmation 
est contestée par d'autres études (Sandler et al. [97], Angtuaco et al. [5]). 

Traitement des signaux et des événements. Les méthodes automatiques de traitement 
du signal pour les sons abdominaux sont assez peu développées : dans son article de synthèse 
sur les méthodes de traitement des signaux de motricité digestive qui date de 1988, Rozé [96] 
ne mentionne aucun système utilisant les sons. En effet, probablement à cause de la difficulté 
du traitement des signaux sonores mais aussi à cause de l'ambiguïté des informations contenues 
dans les sons abdominaux, pratiquement aucun appareil de ce type n'est utilisé couramment en 
routine clinique ou en recherche médicale. 

Le schéma classique de traitement de ce type de signal comporte plusieurs étapes : 
- pré-traitement (débruitage/segmentation); 
- analyse du signal et des événements (définition et extraction des caractéristiques informa-

tives, classification) ; 
- interprétation des résultats et application. 
Dans la bibliographie étudiée, le pré-traitement consiste surtout en la segmentation des 

signaux en vue de l'extraction des événements informatifs et il inclut.rarement le débruitage, 
à l'exception notable des travaux de Hadjileontiadis et al. [54]. Les méthodes de segmentation 
varient, surtout en fonction de leurs dates de parution : les premières méthodes sont analogiques 

5 En général, les caractéristiques acoustiques d'un stéthoscope électronique sont _déterminées plus par l'électro­
nique intégrée que par la forme et les matériaux utilisés pour sa construction, comme dans le cas des stéthoscopes 

acoustiques classiques. 
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1.1. Contexte et objectifs médicmtx 

et font appel souvent à l'expertise visuelle et auditive d'un médecin [7, 18, 39, 41, 48, 121]. 
D'autres méthodes proposent un seuillage d'amplitude, ~:lalogique ou numérique, sur le signal 
[84, 110, 119] ou sur des versions filtrées du signal [30, 31, 32]. Enfin, d'autres algorithmes 
proposent un seuillage sur l'enveloppe du signal, analogique ou calculée à l'aide d'une fenêtre 
glissante ou par transformée de Hilbert [34, 74]. Évidemment, le type de pré-traitement choisi 
dépend aussi des objectifs et des méthodes mises en œuvre dans les étapes suivantes. 

L'analyse des événements segmentés passe par une extraction de caractéristiques, telles 
que la durée, l'énergie, la fréquence principale (pitch). La durée et l'énergie sont facilement 
obtenues à partir du signal segmenté. Le contenu fréquentiel est calculé soit analogiquement, par 
bancs de filtres [121], soit par transformée Fourier discrète [15, 32, 34, 74, 116]. 

Il est possible d'associer à ces caractéristiques des informations plus détaillées sur la structure 
d'un événement : d'une manière simple, les auteurs de [48] rappellent qu'un événement peut être 
constitué d'un son abdominal isolé (click), mais il peut aussi contenir une succession rapide de 
sons individuels ( multi-click). 

Enfin, l'approche multi-voies introduite par Garner et Ehrenreich [48] est utilisée pour étudier 
la propagation et la localisation des sons le long des intestins. Une autre méthode multi-voies, 
fondée sur une triangulation, est utilisée par Craine et al. [32] pour réaliser une carte de l'activité 
abdominale, normale et pathologique. L'information obtenue par localisation est ensuite associée 
aux autres caractéristiques pour analyser le fonctionnement du tractus gastro-intestinal. 

La description des sons abdominaux par leurs caractéristiques est utilisée pour leur classi­
fication. Cette classification est souvent subjective, avec des frontières entre les classes définies 
par des seuils utilisateur (sons longs/courts, sons de fréquence basse/haute, etc.). 

L'analyse globale des signaux est une autre voie, exploitée dans plusieurs études. Cette 
approche peut se faire sans aucun pré-traitement : Yoshino et al. [126] proposent un découpage des 
signaux en séquences de 30 secondes, suivi d'une transformation de Fourier appliquée sur chacune 
de ces parties. Un traitement global permet ensuite d'étudier l'évolution des caractéristiques 
fréquentielles des signaux enregistrés. 

Néanmoins, tous les autres auteurs utilisent la segmentation, car un des indicateurs principaux 
de la physiologie abdominale est le nombre de sons par unité de temps. Ce n'est pas le seul indice 
de l'activité gastro-intestinale : 

- certains auteurs [7, 116] définissent des indices de motilité à partir de l'amplitude moyenne 
des sons par unité de temps (l'intégration de l'énergie du signal sur des intervalles de temps 
a été introduite, en analogique, en 1955 par Farrar et Ingelfinger [41]) ; 

- la durée des intervalles de silence entre deux sons est l'indicateur principal utilisé par Craine 
et al. [30, 31, 32], qui montrent une corrélation avec le nombre de sons par intervalle de 

temps; 
- le rapport des durées totales des sons et des intervalles de silence est aussi proposé par 

Vasseur [110, 119]. 
Enfin, plusieurs études combinent l'analyse des événements et l'analyse globale des 

signaux : les indices d'activité énumérés dans le paragraphe précédent sont appliqués non pas 
au signal en entier, mais aux classes de sons abdominaux. Ainsi, Bray [15] calcule le nombre 
d'événements en fonction de leurs fréquences, Tomomasa et al. [116] proposent une représentation 
3D du nombre de sons rapporté à leur durée et à leur fréquence principale, Craine et al. [32] 
calculent un spectre moyen des événements, Vasseur et al. [119] une énergie moyenne etc. 

Application médicale et interprétation. Les premières apt:>lications médicales de l'auscul­
tation abdominale sont en fait les premières observations sur le fonctionnement rythmique des 
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Chapitre 1. Sons abdominaux. Contexte et problématique 

organes de l'appareil digestif (Cannon, 1905 [18]), ce qui revient "à étudier les variations des indices 
d'activité définis antérieurement. On remarque déjà la fréquc_:e de base de l'estomac (3 cycles 
par minute), ainsi qu'une approximation de la rythmicité des mouvements de segmentation de 
l'intestin grêle (7 à 12 contractions par minute). La différence entre la phase digestive et la phase 
inter-digestive n'est pas encore clairement affirmée, mais l'hypothèse de l'existence du CMM est 
déjà avancée. Ce comportement rythmique d'une partie du tractus digestif (estomac et intestin 
grêle) et ses manifestations sonores sont confirmés aussi par de nombreux auteurs [41, 48, 49, 76]. 
même s'ils relativisent la dépendance stricte entre les contractions et les manifestations sonores. 
Enfin, dans une étude récente, Tomomasa et al. [116] montrent une liaison entre les phases elu 
CMM et l'activité sonore. 

Cependant, les publications traitant des sons abdominaux ne sont pas uniquement dédiées à 
l'étude de la physiologie normale de l'appareil digestif. Différents auteurs proposent une descrip­
tion de la motilité gastro-intestinale (normale, hyper- ou hypo-activité), quantifiée parfois par des 
indices de motilité (indices d'activité) [7, 116]. Cette description est ensuite reliée à un état phy­
siologique :diverses pathologies [2, 7, 30, 31, 39, 49, 110], phases du cycle digestif [41, 116, 119], 
traitements pharmaceutiques ou chirurgicaux [41, 48, 122]. Dans plusieurs développements, outre 
la caractérisation globale des signaux sonores abdominaux, une analyse individuelle des sons est 
prise en compte : 

- les caractéristiques fréquentielles et/ ou temporelles des sons sont associées à un état précis : 
l'occlusion intestinale, par exemple, est signalée soit directement par des bruits aigus, 
métalliques [2, 39, 41, 49], soit par un spectre particulier d'une partie du signal enregistré 
[126]; 

- les phases du cycle digestif (avant/après repas) semblent aussi influencer la nature des 
sons abdominaux : leur distribution fréquentielle est différente [15], ainsi que leur durée 
moyenne et leur énergie [119]; 

- une localisation des sons en fonction de leurs caractéristiques est envisageable : les sons 
longs sont souvent associés au péristaltisme et aux contractions stomacales, alors que les 
sons courts sont associés plutôt aux mouvements de segmentation ou aux contractions 
elu côlon [15, 18, 39, 121]. Pourtant, d'après Milton, la localisation des sons par leurs 
caractéristiques reste un sujet controversé [76]. 

Certains auteurs [18, 49, 76, 84] proposent des modèles physiques de génération des bruits ab­
dominaux, en insistant généralement sur la nécessité de la présence de gaz (ce qui est contesté par 
[121]), mélangé dans des proportions variables aux liquides. D'autres études récentes en acous­
tique [75, 95] introduisent des modèles de propagation des sons clans les poumons et l'abdomen : 
le diagnostic elu pneumothorax6 ou du pneumopéritoine7 est fait à l'aide d'une modélisation de 
l'organisme comme un milieu visco-élastique présentant des anisotropies (poches cl' air) détec­
tables par l'étude de la propagation des sons. Cette modélisation acoustique dépasse le cadre de 

notre travail. 

1.1.3 Conclusion 

Cette présentation des aspects physiologiques et médicaux permet de supposer l'existence 
d'un lien entre le fonctionnement de l'appareil digestif et ses manifestations sonores. Même si la 
communauté médicale semble partagée sur l'utilité et le pouvoir diagnostic d'une auscultation 

6 Introduction spontanée ou provoquée d'air entre les deux feuillets de la plèvre. @Hachette Livre, 1998 
7 Présence de gaz entre les feuilles du péritoine; elle peut être spontanée, lors. de la perforation d'un organe 

creux (appendicite, ulcère gastro-duodénal), ou artificielle, provoquée en vue d'un examen radiologique des organes 
abdominaux. @Hachette Livre, 1998 
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1.1. Contexte et objectifs mérli.ca.n:r: 

automatisée, nous pouvons espérer que l'étude des sons abdominaux enrichira les connaissances 
sur la physiologie gastro-intestinale normale et pathologique. Cet objectif nous conduit vers la 
problématique scientifique qui lui est associée. Pour pouvoir déduire cette problématique. qui 
sera détaillée dans la section suivante (1.2), nous présentons ici les conclusions principales de la 
partie biomédicale. 

Premièrement, le fonctionnement normal du tractus gastro-intestinal est rythmique. elu 
moins pour sa partie proximale (estomac et intestin grêle). Ce rythme varie en fonction de la 
phase du cycle digestif (phase digestive- immédiatement après le repas, et phase inter-digestive). 
Cette activité rythmique se manifeste toujours électriquement et par variations de pression et. 
souvent, par génération de sons abdominaux. Ces sons, qui peuvent éventuellement être séparés 
en quelques classes selon leurs caractéristiques, leur origine et/ ou leur mécanisme de génération, 
sont considérés comme normaux du point de vue médical. Dans la littérature, la classification des 
sons abdominaux est souvent subjective et fait appel à des classes peu précises : les gargouille­
ments, ou les borborygmes, peuvent être des sons explosifs, des clapotis, des sons métalliques, 
des clicks, des stacatto pops, etc. [18, 39, 41, 49, 126]. 

Les différences de motilité entre les phases du cycle digestif, détectables par des moyens 
d'investigation comme l'électrogastrogramme ou la manométrie, semblent mesurables aussi par 
l'intermédiaire des sons, sans pour autant avoir des sons spécifiques : la différence se fait sur la 

.globalité du signal, en utilisant des indices d'activité comme l'énergie et/ou le spectre du signal, 
ou encore le nombre de sons par minute, le nombre de sons par classe (les critères de séparation 
en classes restent à définir, mais ils comprennent des paramètres comme la durée ou la fréquence 
principale du son). Il faut remarquer que cette approche impose la nécessité d'un pré-traitement, 
car elle pose un problème de segmentation, c'est-à-dire de définition d'un son abdominal8 . 

Deuxièmement, un état anormal du tractus digestif (pathologique et/ou pendant ou après 
une intervention médicale ou chirurgicale) se manifeste soit par une motilité différente, soit par 
des sons particuliers. Les désordres de motilité peuvent être mesurés et détectés par les mêmes 
méthodes que celles utilisées pour la différenciation entre les phases du cycle digestif, décrites 
précédemment. En revanche, les sons particuliers (spécifiques d'une occlusion, par exemple), 
sont classés différemment, en fonction de leurs caractéristiques (fréquence, durée, puissance, 
localisation). 

Enfin, il faut rappeler que la plupart des sources bibliographiques soulignent la nécessité 
d'une auscultation abdominale respectant trois conditions essentielles : 

- l'écoute doit être faite sur de longues durées, autant pour apprécier la motilité et le péris­
taltisme, que pour capturer les événements particuliers d'un phénomène pathologique; 

- il est préférable d'enregistrer l'activité abdominale dans des conditions standardisées (même 
repas et mêmes horaires) ; 

- la localisation des capteurs est importante et doit être faite en tenant compte à la fois des 
objectifs et des zones du tractus digestif les plus actives, elu point de vue sonore. 

Les possibles objectifs biomédicaux qui découlent de cette présentation sont divers : 
- la validation de l'auscultation abdominale comme méthode d'investigation fonctionnelle, 

en la comparant aux connaissances acquises par d'autres méthodes, ce qui permettra une 
utilisation courante fiable, non-invasive et suffisamment informative pour orienter les clé­
marches médicales ultérieures; 

- la caractérisation des sons abdominaux et leur classification, suivies d'une étude sur la 
corrélation entre les classes et les modes de fonctionnement (phases du cycle digestif, états 
pathologiques, interventions thérapeutiques) ; 

8 Un son abdominal sera nommé aussi, au cours de cette thèse, un événement. 
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- une localisation des zones actives du point de vue sonore, sous l'hypothèse que l'activité 
sonore témoigne de l'activité motrice, et la création d'une carte fonctionnelle abdominale: 

- une association des deux derniers points, pour étudier une éventuelle corrélation entre les 
types de sons et leur localisation (et donc l'organe ou le mécanisme physiologique qui génère 
les sons). 

1.2 Problématique scientifique 

La première section de ce chapitre (1.1), après une présentation de l'anatomie et de la phy­
siologie du tractus digestif, montre l'intérêt de l'étude des bruits abdominaux pour les différentes 
applications cliniques et de recherche biomédicale. Comme nous l'avons indiqué dans la section 
précédente (1.1.2), cette étude comporte plusieurs étapes (voir figure 1.2) : 

- l'acquisition multi-voies des signaux sonores abdominaux (non-stationnaires, bruités et de 
longues durées), ce qui pose le problème d'une instrumentation adaptée; 

- un pré-traitement adapté à son tour à la nature des signaux enregistrés, ce qui implique 
des phases successives de débruitage, détection, segmentation et localisation spatiale des 
événements ; 

- un traitement spécifique, comportant deux volets : 
une analyse globale, portant sur la motilité digestive, qui vise à décrire et à classer les 
signaux à l'aide de certains indices d'activité et de leur évolution temporelle; 

- une analyse individuelle, événement par événement, visant l'extraction des caractéris­
tiques physiques (durée, fréquence, énergie), suivie par la classification; 

- l'utilisation de l'information extraite lors des étapes précédentes pour l'analyse des modes 
de fonctionnement de l'abdomen et l'aide au diagnostic. 

1.2.1 Signal et instrumentation 

Les signaux d'intérêt, appelés phonoentérogrammes, sont des signaux sonores de basse fré­
quence (d'après les auteurs cités précédemment, une bande de fréquence entre 80 et 2500 Hz. 
est largement suffisante), hautement non-stationnaires, dont l'information est répartie sur de 
longues durées. A ce signal se superpose, dans la même bande de fréquence, un bruit dû à la 
fois à l'instrumentation et à d'autres sources sonores internes (cœur, poumons) ou externes. De 
plus, comme les enregistrements sont faits à l'aide de plusieurs capteurs, un même son abdominal 
peut se propager sur plusieurs voies. Le choix de l'instrumentation, ainsi que les méthodes de 
traitement ultérieur, sont déterminés par ces caractéristiques. 

Une partie des problèmes soulevés par l'enregistrement des sons abdominaux est commune à 
toute acquisition de signaux sonores : le choix et le positionnement elu ou des capteurs, le choix 
des caractéristiques de la chaîne de traitement, le clébruitage, la reproductibilité des mesures, le 
stockage des données. Cependant, comme les signaux d'intérêt clans le cadre de ce travail sont 
les sons physiologiques, une précision nous semble nécessaire : la quasi-totalité des informations 
que l'on a sur ces signaux est obtenue à travers le stéthoscope, qui est l'instrument de base 
de l'apprentissage médical et de la routine clinique. Par conséquent, il est le seul moyen de 
mesure qui permette la validation médicale indispensable pour notre application. De plus, par 
sa construction, le stéthoscope assure une forte diminution des perturbations extérieures dues 
au bruit ambiant. Dans un premier temps, notre capteur est constitué d'une tête de stéthoscope 

équipée d'un microphone. 
Si ce choix assure une interprétation et une validation médicales aisées, il réclame une étude 

du capteur, qui joue le rôle d'un filtre-amplificateur mécanique dont la fonction de transfert doit 
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FIG. 1.2 - Schéma général des étapes de traitement constituant un outil d'aide à la décision. 

être identifiée. 
Un deuxième problème vient de la fixation des têtes de stéthoscope. En fait, la pression du 

stéthoscope sur la peau risque d'influencer ses propres caractéristiques de filtrage et donc doit 
être à la fois relativement contrôlée et prise en compte dans tout traitement ultérieur, pour 
assurer une reproductibilité des mesures et des résultats. 

Le positionnement des têtes de stéthoscope est également important à établir, car les sons se 
propagent dans l'abdomen et leurs caractéristiques sont modifiées par le milieu et la distance de 
propagation. 

Un dernier problème lié à l'instrumentation est la détermination de la fréquence cl 'échan­
tillonnage du signal, qui doit prendre en compte à la fois le contenu fréquentiel du signal et les 
capacités de stockage et de traitement des signaux de longue durée. 

Enfin, pour valider notre travail, un protocole d'acquisition clair et précis doit être mis en 
place. Le respect d'une certaine rigueur dans les horaires d'alimentation et d'enregistrement, 
ainsi que dans le placement des stéthoscopes, est indispensable pour une première évaluation de 
nos recherches. 

1.2.2 Pré-traitement 

Le pré-traitement des signaux sonores abdominaux comporte plusieurs étapes :le débruitage, 
la détection et la segmentation des événements, suivis par leur localisation spatiale. 

L'élimination du bruit et la segmentation sont liées et dépendent de la définition que l'on 
donne au bruit et au signal informatif à extraire. Pour séparer le bruit du signal, on doit avoir 
un critère de séparation, qui implique des connaissances plus ou·moins approfondies sur ces deux 
composantes du signal mesuré. 
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La définition la plus simple du bruit est négative : on appelle bruit toute composante du signal 
mesuré qui n'est pas informative pour l'application. Pour être plus précis, on peut néanmoins 
séparer deux grandes classes de bruit : le bruit de mesure, dû essentiellement à l'instrumentation. 
et les artéfacts (les signaux parasites), générés par d'autres sources sonores que celles d'intérêt. 

Dans le cadre de notre application, la plupart des artéfacts sont des bruits ambiants et des sons 
physiologiques générés par d'autres organes, comme le cœur et les poumons. Ces artéfacts peuvent 
être éliminés ou diminués par un pré-traitement adéquat : une première approche ne nécessite 
pas de connaissance a priori sur le contenu fréquentiel, mais considère le signal informatif et 
le bruit comme des processus stochastiques. Il s'agit des techniques de décorrélation de type 
filtrage de Wiener ou filtrage adaptatif (pour prendre en compte les signaux non-stationnaires) qui 
demandent l'accès à la source du bruit [78, 125]. Dans le cadre de notre application, cette méthode 
a été proposée par Suzuki et al. [111] pour les auscultations pulmonaires et par Mansy et Sandler 
[72, 73], pour les enregistrements abdominaux. Dans une étude antérieure (DEA [85]), nous avons 
testé et adapté cette technique aux signaux acquis avec notre chaîne d'instrumentation. 

Nous n'allons pas traiter ici ce sujet : même s'il est indispensable dans l'application clinique, 
notre préoccupation première est la validation de l'utilité de la phonoentérographie, l'application 
en routine médicale étant pour l'instant reportée à des travaux futurs. De plus, le choix du capteur 
nous permet d'atténuer fortement les perturbations extérieures. Ainsi, comme les enregistrements 
ont été effectués dans un environnement relativement silencieux, nous n'avons utilisé ni le filtrage 
adaptatif ni d'autres techniques pour éliminer le bruit ambiant, considéré inexistant. Nous avons 
également travaillé sur des enregistrements non perturbés par le bruit cardiaque : l'apparition de 
ce type d'artéfact est liée à la taille de la personne et affecte plus souvent les phonoentérogrammes 
des enfants. Quant aux autres artéfacts possibles (frottements des stéthoscopes contre la peau, 
par exemple), ils seront traités dans une section qui leur est dédiée ( 4.2). 

Néanmoins, il est nécessaire d'extraire les événements informatifs du signal enregistré et 
d'éliminer le bruit de mesure. Ce bruit est essentiellement dû aux effets de cavité acoustique 
de la tête de stéthoscope, mais aussi aux bruits basse fréquence dus aux cavités internes de 
l'organisme humain, au flux sanguin, à la respiration etc. Ces bruits se trouvent dans la même 
bande fréquentielle que le signal d'intérêt. De ce fait, le filtrage fréquentiel classique, linéaire, 
qui suppose une différence entre les contenus fréquentiels du signal informatif et du bruit, est 
inapplicable. 

Si les approches décrites précédemment partent d'hypothèses sur la nature du bruit, utilisées 
pour le séparer du signal informatif, d'autres méthodes font, au contraire, des hypothèses sur 
le signal informatif. Il s'agit, notamment, de l'approche proposée par Coifman et Wickerhauser 
[28, 29] et Donoho et Johnstone [37, 38] dans leurs travaux sur le débruitage par ondelettes. 
Pour appliquer ces méthodes (qui peuvent être considérées comme des filtrages non-linéaires), 
les signaux sont représentés dans un autre domaine (temps-échelle) par une transformation en 
ondelettes. Les auteurs supposent que le signal informatif est corrélé avec une forme d'onde 
prédéfinie (l'ondelette), qui est suffisamment "lisse", à la différence elu bruit supposé aléatoire et 
décorrélé. 

Notre travail se place dans ce même cadre, qui offre l'avantage de prendre facilement en 
compte la nature non-stationnaire du signal qui nous intéresse. De plus, la décomposition en 
ondelettes nous fournit des informations utiles pour les étapes ultérieures de classification et 
d'aide au diagnostic, à la fois sur la structure temporelle et le contenu fréquentiel des événements. 

Un avantage important des méthodes de débruitage par ondelettes est de permettre directe­
ment la détection des événements et donc une segmentation initiale elu signal. Cette segmentation 
peut être améliorée en incluant d'autres critères, énergétiques, fréquentiels et/ou de localisation, 
qui peuvent à leur tour être extraits de la décomposition en ondelettes. 

18 



1. 2. Problématique scient·ifique 

Le choix de la représentation du signal dans le domaine temps-échelle (ondelettes) soulève 
plusieurs questions, qui doivent être traitées conjointement : 

- quelles sont la méthode et la base de décomposition en ondelettes les mieux adaptées: 
- comment construire ou améliorer une méthode de débruitage et de segmentation pour les 

signaux d'intérêt; 
- comment extraire les caractéristiques des événements segmentés et comment les intégrer 

dans la dernière étape de pré-traitement, la localisation spatiale? 
Le choix de la méthode de décomposition (continue ou discrète) et de la base (orthogonale 

ou pas) influencent les étapes suivantes, du débruitage à l'extraction des caractéristiques. La 
non-redondance et l'orthogonalité de la décomposition permettent l'application d'algorithmes 
performants, tant pour la transformation en ondelettes (l'algorithme "à trous" de Mallat [ï1]), 
que pour la détection et le débruitage (l'interprétation énergétique propre aux décompositions 
orthogonales facilite l'application de certains algorithmes de débruitage qui font référence, par 
exemple, à l'énergie du bruit). La conservation de l'énergie spécifique aux décompositions ortho­
gonales offre un autre avantage intéressant :l'énergie des événements segmentés peut être estimée 
localement en temps et en fréquence grâce aux coefficients de la décomposition en ondelettes. 
Nous avons choisi de travailler dans une base orthonormée : sous cette hypothèse, nous testons 
plusieurs bases et plusieurs profondeurs de décomposition, afin de trouver la décomposition la 
plus adaptée. 

Les méthodes de détection/segmentation et débruitage par ondelettes présentées dans la 
littérature sont, dans leur quasi-totalité, développées pour les bases d'ondelettes orthogonales. 
Néanmoins, elles n'ont pas été appliquées, à notre connaissance, dans le domaine de la pho­
noentérographie, à l'exception de l'algorithme proposé par Hadjileontiadis et al. [54], qui est le 
point de départ de nos travaux sur le débruitage. Ces méthodes doivent être testées, adaptées et 
éventuellement améliorées pour notre application. 

Après segmentation, chaque événement est caractérisé par sa propre décomposition en on­
delettes qui offre une information conjointe en temps et en fréquence. En la comparant aux 
connaissances a priori sur les sons abdominaux, cette information est utilisable pour la détection 
des artéfacts et la re-segmentation des signaux. 

La localisation spatiale apporte une information supplémentaire sur chaque événement et 
peut contribuer à la construction d'une carte de l'activité abdominale. Afin de construire cette 
carte, plusieurs modèles de propagation intra-abdominale des sons peuvent être proposés (milieu 
isotrope [32], propagation sous contraintes anatomiques [48]). La pertinence de ces modèles doit 
être vérifiée, afin de proposer la méthode la plus adaptée à la localisation des sources sonores 
intra-abclominales. 

1.2.3 Analyse des signaux et des événements 

En suivant la conclusion de la section précédente (1.1), le traitement des données en vue d'une 
interprétation physiologique et médicale se divise en deux grandes parties : l'analyse globale, 
axée sur des séquences de différentes durées extraites elu signal enregistré, et l'analyse locale, 
concernant les événements segmentés. 

La première approche, le traitement global, nécessite d'abord la définition des signatures 
qui puissent caractériser les séquences de phonoentérogramme. Il s'agit de plusieurs indices d'ac­
tivité calculés par unité de temps : nombre d'événements, rapport silence/sons abdominaux, 
intervalle de temps moyen entre deux événements, énergie du signal, fréquence moyenne, etc. 
A l'aide de ces indices, on cherche des perturbations ou des modifications de motilité gastro­
intestinale. Les problèmes principaux soulevés par cette approche sont : 
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~ le choix des indices d'activité les plus pertinents pour la description de la physiologie 
digestive, ou éventuellement d'une combinaison d'indices; 

~ l'interprétation des variations des indices d'activité et la validation de cette interprétation. 
La deuxième approche, le traitement local, implique le choix et l'extraction des caracté­

ristiques significatives des sons abdominaux, comme la durée, l'énergie (la puissance, l'intensité 
acoustique), la fréquence principale, etc. 

Les indices d'activité et les caractéristiques des événements sont des variables nécessaires 
pour décrire respectivement les séquences de phonoentérogramme et les sons abdominaux indi­
viduels. L'analyse individuelle monodimensionnelle de ces variables, le suivi de leur évolution 
temporelle, voire les différences en fonction de la localisation, peuvent nous fournir un premier 
lot d'informations sur le fonctionnement de l'appareil digestif. 

De plus, les descriptions à l'aide des variables explicatives devraient aboutir à des classifica­
tions multidimensionnelles et à des interprétations médicales. 

La classification, à la fois des séquences de phonoentérogramme et des sons individuels, est un 
problème difficile, surtout à cause de l'absence ou de la subjectivité des connaissances a priori. 
Dans ce contexte, l'utilisation d'un algorithme de classification non-supervisée (la recherche des 
classes "naturelles") semble appropriée. Le choix de cet algorithme est un des points difficiles de 
cette recherche. 

Grâce à un protocole d'enregistrement dédié (enregistrements multi-voies de longue durée), 
_nous pouvons espérer que la répartition en classes obtenue par la classification non-supervisée 
soit représentative de l'ensemble des signaux sonores abdominaux. Dans ce cas, elle peut être 
utilisée comme un étalon, comme un ensemble d'apprentissage pour une deuxième phase de 
classification, cette fois supervisée. L'objectif de cette étape est double : 

~ la classification supervisée de séquences temporelles successives extraites des phonoentéro­
grammes devrait fournir une information sur l'évolution de l'activité gastro-intestinale au 
cours du temps. Par exemple, les sons ou les séquences de phonoentérogramme enregistrés 
en phase postprandiale devraient appartenir à des classes différentes de ceux obtenus en 
phase inter-digestive; 

~ la classification supervisée vise à classer les nouveaux signaux n'appartenant pas à la base 
de données utilisée pour la création de l'ensemble d'apprentissage, afin de détecter des 
éventuels états pathologiques. 

Les étapes d'analyse des phonoentérogrammes et des événements individuels sont fortement 
reliées. En fait, toute extraction de caractéristiques est validée par la cohérence des résultats 
de la classification qui suit et qui les utilise. L'interprétation médicale des résultats de cette 
classification, qui constitue la validation finale du projet, devrait permettre d'analyser plus pro­
fondément le fonctionnement de l'appareil digestif, voire de certaines de ses parties, par le biais 
de la localisation. 

1.3 Conclusion 

Ce chapitre présente les aspects physiologiques et médicaux concernant le fonctionnement de 
l'appareil digestif et ses manifestations sonores, ainsi que les méthodes d'investigation existantes. 
Parmi les méthodes d'investigation fonctionnelle, l'auscultation des sons abdominaux est la plus 
ancienne et la plus utilisée en routine clinique. Même si la communauté médicale semble partagée 
sur l'utilité d'une auscultation automatisée (peut-être parce qu'elle n'a pas l'expérience d'une 
auscultation de longue durée), l'étude bibliographique précédente permet de supposer l'existence 
d'un lien entre la physiologie de l'abdomen, normale ou pathologique, et ses manifestations 
sonores. L'étude de ce lien est l'objectif médical fondamental de nos recherches. 
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1.3. Conclusion 

L'objectif applicatif de cette thèse est la création d'une "boîte à outils" constituée de méthodes 
adaptées au traitement et à l'analyse des phonoentérogrammes. Nous nous proposons cle Yalider 
les méthodes mises en œuvre en tant que moyens d'investigation de la physiologie normale de 
l'appareil digestif, sachant que les mêmes algorithmes devraient être applicables à l'étude des 
signaux pathologiques et au diagnostic médical. 

La dernière partie de ce chapitre est consacrée à la problématique scientifique, associée à la 
fois aux phénomènes biologiques gastro-intestinaux et au traitement des signaux générés par ces 
phénomènes. Les étapes de traitement définies sont l'acquisition, le pré-traitement et l'analyse 
des signaux recueillis. 

L'acquisition. L'étude des caractéristiques du signal sonore abdominal nous conduit à définir 
une instrumentation adaptée, qui doit assurer des acquisitions multi-voies, de longue durée. 
robustes et qui doit fournir des signaux facilement interprétables par un médecin. 

Le pré-traitement. Le débruitage, suivi par la détection, la segmentation et la localisation 
spatiale des sons abdominaux a pour but d'extraire l'information contenue dans les phonoenté­
rogrammes. 

L'analyse des signaux. Les deux volets de cette dernière étape sont : 
- la caractérisation globale et la classification des séquences des phonoentérogrammes à l'aide 

des indices d'activité; 
la caractérisation locale et la classification des sons abdominaux segmentés à partir de 
l'information fréquentielle et temporelle contenue. 

La suite du manuscrit va s'attacher à décrire tous les points listés ci-dessus. Une attenti-on 
particulière sera toutefois portée à l'étape de pré-traitement, et en particulier à l'algorithme de 
détection et débruitage par ondelettes. 
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Acquisition des sons signal et instrumentation 

La première étape à franchir dans le développement d'un nouvel outil d'investigation clinique 
est celle de l'acquisition des signaux. Si notre travail principal concerne le développement des 
méthodes de traitement et d'analyse numériques du signal, il est nécessaire de s'assurer de la 
validité des signaux à numériser. L'exigence d'obtenir des signaux de bonne qualité, reflétant le 
plus exactement les sons générés, ainsi que la reproductibilité des mesures, sont indispensables à 

tout développement ultérieur. Même si notre recherche n'est pas axée sur l'instrumentation, nous 
avons considéré nécessaire une étude dans ce domaine. Évidemment, pour établir un protocole de 
mesure et pour choisir les éléments de la chaîne d'instrumentation, il faut caractériser d'abord les 
signaux d'intérêt. Ce chapitre commence par la description des signaux sonores abdominaux, tels 
qu'ils sont présentés dans la bibliographie et selon nos constats. La caractérisation des signaux 
est suivie par la présentation des protocoles de mesure utilisés dans la littérature et par la 
description du protocole que nous proposons. Enfin, nous décrivons et choisissons les éléments 
de notre chaîne d'instrumentation, nous proposons une méthode adaptée à sa caractérisation et 
nous présentons les résultats qui justifient ces choix. 

2.1 Signal 

Dans cette section, nous décrivons les signaux sonores abdominaux, appelés aussi phonoen­
térogrammes, tels qu'ils sont présentés dans la littérature. Ensuite, nous confrontons cette des­
cription à nos constats expérimentaux. 

Dans le cadre de l'analyse des sons abdominaux, les signaux d'intérêt sont caractérisés par 
une succession d'événements isolés et courts, clairement séparés, dont le contenu fréquentiel est 
relativement pauvre. Ces signaux peuvent être décrits de deux manières : 

1. Concernant l'aspect temporel de longue durée, les premiers constats portent sur la rythmi­
cité des sons (périodes actives cycliques de 3 à 12 par minute, en fonction du lieu de leur 
génération) [18, 41, 49]. 

Plusieurs études définissent différents indices d'activité afin de fournir des évaluations quan­
titatives plus précises sur les phonoentérogrammes. Un des plus courants indices est le 
nombre de sons par minute. Cet indice d'activité varie énormément en fonction de la dé­
finition d'un son et/ou de la méthode utilisée : Arnbjornsson [7] parle de moyennes de 6 
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à 25 sons/minute au cours du cycle digestif, Craine et ·al. [32] de 6 à 117 en fonction de 
la pathologie et de la localisation, alors que Hadjileo:_' iadis et al. [54] trouvent de 120 à 
1200 sons/minute en fonction aussi de la pathologie. Un autre indice utilisé est la durée 
totale des sons, ou encore le rapport entre la durée des sons et celle des périodes de silence 
[110, 119], qui montre que les signaux sonores abdominaux sont creux, avec une durée 
totale des sons informatifs généralement inférieure à 2% de la durée du signal enregistré. 

3.--------.---------.--------.---------.--------.---------,---, 
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-2 
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Temps (s) 

FIG. 2.1- Exemple de signal sonore abdominal d'une durée de 6,5 secondes, enregistré avec la chaîne d'instru­
mentation présentée dans ce chapitre. 
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FIG. 2.2 - Spectre du signal mesuré présenté dans la Fig. 2.1 (fe= 5000Hz.). 
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FIG. 2.3 - Spectre d'une zone de "silence" entre deux sons abdominaux réels (fe= 5000Hz.). 



2.2. Protocoles de mesun~ 

2. Quant aux caractéristiques des sons individuels, la· durée est la grandeur la plus utilisée. 
parce qu'elle facilite la segmentation, même avec des moyens visuels ou auditifs. Cependant. 
les valeurs données par la bibliographie sont aussi très variables : de 20 ms. à 5 s., selon 
Garner et Ehrenreich [48], mais plutôt inférieures à 100 ms. [34, 84, 110, 116]. L'intensité 
sonore (ou des mesures liées à l'intensité, comme l'amplitude ou l'énergie) est aussi utilisée 
pour décrire les sons abdominaux (par ex. dans [110]), mais plus rarement, car les variations 
inter-individuelles sont importantes [48]. Enfin, la plupart des auteurs parlent de fréquences 
maximales des sons abdominaux inférieures à 1000-1500 Hz. [15, 32, 74, 84, 116, 126], même 
si d'autres valeurs sont mentionnées dans [34] (pour qui les fréquences maximales observées 
atteignent 2500Hz., avec l'essentiel de l'énergie concentrée en dessous de 1500Hz.) et [48] 
(5000 Hz.). La fréquence principale des sons abdominaux est généralement supérieure aux 
fréquences des sons cardiaques et pulmonaires (supérieure à 100 Hz. selon [15]) - dans la 
littérature on propose même un filtrage passe-haut à 80 Hz. pour éliminer leur influence 
[116]. 

Cette description du signal sonore abdominal est confirmée par nos observations. Toutes 
ces caractéristiques permettent d'affirmer que le signal est constitué d'une succession éparse 
de sons abdominaux de type impulsionnel (des transitoires), non-stationnaires (un exemple de 
signal expérimental est présenté figure 2.1). Ses caractéristiques temporelles varient en fonction 
du temps, de la localisation du son et de l'état du patient. Son contenu fréquentiel est limité : 
seulement environ 0,5% de l'énergie du signal est situé au-delà de 1000 Hz., et ce pourcentage 
monte à environ 2% pour la plage de fréquences [500 - 2500 Hz.], l'essentiel de l'énergie étant 
concentrée entre 100 et 500Hz. (voir figure 2.2). 

Les parties du signal qui séparent les sons, qu'on appelle dans la bibliographie "périodes de 
silence", ne sont pas en réalité complètement silencieuses. Le bruit dû aux effets acoustiques 
de cavité du stéthoscope et aux signaux sonores basse fréquence de l'organisme (respiration, 
flux sanguin) qui se superpose au signal informatif est un constituant important des phonoen­
térogrammes et doit être pris en compte dans tout traitement ultérieur. Sa puissance n'est pas 
négligeable par rapport à l'énergie totale du signal mesuré (signal informatif + bruit) : par 
exemple, pour le signal présenté figure 2.1, le rapport est de 1/4. Son contenu fréquentiel est 
quasiment identique à celui du signal (voir figure 2.3) : il n'est pas blanc et ne peut pas être 
éliminé par simple filtrage. 

2.2 Protocoles de mesure 

Les protocoles de mesure présentés dans la bibliographie varient d'un auteur à l'autre, en 
fonction des objectifs mais aussi des moyens d'acquisition et de traitement. Les durées d'enregis­
trement minimales varient entre une minute [15, 54, 76], deux minutes [30, 31] et cinq minutes 
[97]. Il est nécessaire de noter que l'objectif des auteurs de [54] est la validation d'un algorithme 
de débruitage, et celui de [97] vise à estimer l'effet de la palpation abdominale sur la génération 
des sons (les autres travaux cités étudient la physiologie abdominale normale ou pathologique). 
D'autres protocoles d'auscultation, dont l'objectif premier est l'étude physiologique ou le diag­
nostic médical, proposent des durées s'étalant de 10 minutes [5, 110], 15 minutes [126], 20 minutes 
[98] etc., à plusieurs heures, distribuées sur une journée complète [7, 18, 48, 122]. 

La standardisation des repas est courante [7, 30, 31, 32, 116, 119] mais pas obligatoire [15, 121]. 
En ce qui concerne la position des capteurs, on retrouve des localisations communes dans la 

quasi-totalité des publications : en région épi-gastrique, en région péri-ombilicale, et parfois clans 
le cadran inférieur gauche et dans le cadran inférieur droit. L'auscultation simultanée proposée 
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par Craine [32] respecte cette distribution des microphones. Dans l'article de Garner et Ehrenreich 
[48], deux capteurs supplémentaires sont placés au niveau des deux angles droits faits par le 
côlon, au début et à la fin de sa partie transverse (horizontale). Les capteurs (microphones ou 
stéthoscopes) sont attachés à l'abdomen (collés ou maintenus par des bandes élastiques), qui est 
parfois rasé afin de minimiser les frottements. 

Pour minimiser les bruits parasites, les enregistrements sont généralement faits en milieu 
silencieux. 

2.2.1 Proposition de protocole 

Notre proposition de protvcole de mesure s'inspire de la description précédente et de la 
caractérisation des signaux abdominaux. 

L'activité gastro-intestinale dépend du contenu du tube digestif, de la phase du cycle digestif, 
de l'état de santé du patient et des éventuelles interventions chirurgicales ou médicamenteuses. 
Nous avons réalisé tous nos travaux sur des phonoentérogrammes des volontaires sains, qui 
n'étaient pas sous aucun traitement médicamenteux. Afin d'assurer un maximum de reproduc­
tibilité, tous les enregistrements ont été commencés immédiatement après un repas standardisé 
(petit-déjeuner). 

Une autre caractéristique importante est la variation essentiellement lente de l'activité diges­
tive. Elle se déroule sur plusieurs heures, donc toute recherche d'informations doit tenir compte 
de cette caractéristique : les enregistrements doivent être réalisés sur des longues durées ou à 
différents intervalles temporels, répartis sur la durée. Nous avons recueilli des signaux durant 
environ 168 minutes (à une fréquence d'échantillonnage de 5000 Hz., cette durée correspond à 
12 séquences successives à 222 points), afin de couvrir la phase postprandiale et au moins une 
partie de la phase inter-digestive. 

Les contractions génératrices de sons sont produites par plusieurs organes du tube digestif, 
localisés aux différents endroits dans la cavité abdominale. Nous proposons un ensemble de 
six capteurs, placés sur la surface de la paroi abdominale (voir figure 2.4) en respectant les 
suggestions de Garner et Ehrenreich [48] (capteurs 1-3, 5 et 6) et Cr aine et al. [32] (1, 3 et 
5). Nous avons rajouté en plus le capteur numéro 4, sous-ombilical, qui nous permet ainsi de 
circonscrire complètement l'aire d'intérêt. 

FIG. 2.4 - Placement des capteurs par rapport à l'anatomie abdominale. 

Enfin, pour minimiser le nombre d'artéfacts, les volontaires ont été· installés confortablement, 
en position demi-allongée, dans une salle silencieuse. Les stéthoscopes ont été maintenus en place 
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à l'aide d'une bande élastique, censée à assurer une pression d'appui relativement constante sans 
gêner les mouvements respiratoires et sans provoquer des frottements avec les têtes de stéthoscope 
ou entre celles-ci et la peau. 

2.3 Chaîne d'instrumentation 

L'étude bibliographique permet d'observer que l'instrumentation utilisée dépend à la fois de 
la description du signal selon chaque auteur et de l'objectif poursuivi (recherche physiologique, 
aide au diagnostic, surveillance post-opératoire ou évaluation des effets des médicaments). 

Les capteurs utilisés dans la quasi-totalité des cas sont des microphones avec une bande 
passante suffisamment large pour couvrir le spectre des sons abdominaux. Craine et al. [30, 31, 32] 
utilisent des stéthoscopes électroniques commerciaux pour l'acquisition des sons abdominaux, 
alors que Garner et Ehrenreich [48] adaptent des microphones aux têtes de stéthoscope classiques. 
Les réponses fréquentielles présentées figure 2.5 permettent de comparer, à titre d'exemple, les 
stéthoscopes acoustiques classiques et leurs homologues électroniques commerciaux. 
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FIG. 2.5 - Exemple de réponses fréquentielles des stéthoscopes acoustiques et électroniques (les courbes présen­
tées font partie de la documentation technique du stéthoscope électronique E-Scape produit par Cardionics !ne. 
http: 1 /www. cardionics. corn, qui a deux modes de fonctionnement :cardiaque et pulmonaire). 

Le traitement ultérieur est parfois analogique (integrateurs d'énergie [41], bancs de filtres · 
[121]) et, souvent, l'interprétation des signaux est visuelle ou auditive. 

Les traitements numériques proposés récemment [15, 30, 31, 32, 54, 116] sont précédés d'un 
conditionnement classique (amplification et filtrage anti-repliement) et sont implémentés sur des 
ordinateurs équipés de cartes d'acquisition et de logiciels de traitement. Évidemment, les études 
sur la rythmicité, ainsi que sur les phénomènes de longue durée comme le Complexe Ivligrant 
Moteur (CMM), nécessitent des enregistrements qui peuvent aller jusqu'à plusieurs heures et 
donc des capacités de stockage importantes. 

Ces considérations, ainsi que la description précédente du signal, nous conduisent vers le choix 
d'une chaîne d'instrumentation classique, adaptée aux fréquences et à la dynamique du signal et 
à la nécessité d'enregistrements de longue durée. Le schéma général est présenté figure 2.6. 
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FIG. 2.6- Schéma général de la chaîne d'instrumentation: C =tête de stéthoscope, M =microphone, PA= pré­
amplificateur, A = amplificateur à gain réglable, FAR= filtre anti-repliement, CAN =convertisseur analogique­
numérique, HDD = disque dur de stockage, PC = ordinateur de traitement. Le CAN et le HDD sont regroupés 
dans un enregistreur numérique portable industriel9

. 

Les éléments de la chaîne d'instrumentation (Fig. 2.6) sont classiques, à l'exception du cap­
teur, qui sera décrit dans une section suivante (2.3.1). Nous décrivons ici brièvement les autres 
parties : le conditionnement par filtrage et amplification, suivi par la numérisation et le stockage 
des signaux enregistrés. 

2.3.1 Capteurs 

Concernant le choix des capteurs, nous avons opté pour l'approche de Garner et Ehrenreich 
[48], qui montre que ce type d'instrumentation est performant : nous utilisons des têtes de stétho­
scope classiques auxquelles sont adaptés des microphones à élec:;tret. La justification principale de 
ce choix est de faciliter la validation médicale, surtout pour la partie classification des sons, car 
l'apprentissage des médecins est fait à travers un stéthoscope acoustique classique qui possède 
sa propre fonction de transfert. Les signaux enregistrés seront donc semblables à ceux qu'aurait 
pu entendre un médecin en utilisant directement un stéthoscope qui lui est familier. 

Têtes de stéthoscope. Les industriels proposent plusieurs types de têtes de stéthoscope. Nous 
avons choisi d'en tester deux : 

- le stéthoscope standard Colson BK3001 ; 
- le stéthoscope de haute qualité Littmann-3M Classic II S.E. 

Microphone et pré-amplificateur. Le microphone est un capteur standard à électret (Phi­
lips SBC ME600), commercialisé avec un pré-amplificateur. La bande passante constructeur de 
l'ensemble et de 50 Hz. à 18kHz., la tension de sortie évolue de ±10 mV., son impédance est de 
1 kO. 

2.3.2 Conditionnement et numérisation 

Comme le contenu fréquentiel des signaux sonores abdominaux est de bande limitée (d'envi­
ron 80Hz. à 1000Hz.), nous avons choisi une fréquence d'échantillonnage de 5000Hz., qui permet 
une bonne fidélité des enregistrements tout en gardant une taille raispnnable des phonoentéro­
grammes numériques (221 échantillons pour 168 minutes). Le signal fourni par le capteur doit 
être conditionné pour être adapté au dernier élément de la chaîne d'instrumentation, le conver­
tisseur analogique-numérique (CAN). Il est donc amplifié, pour assurer la compatibilité entre son 

9 L'enregistreur numérique Nicolet Vision Portable Data Acquisition System est fabriqué par Nicolet Techno­
logies http: 1 /www .ni ti. corn.' 
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amplitude et la plage d'entrée du CAN, et filtré, pour empêcher le repliement du spectre dù à 

l'échantillonnage. 
Dans un souci d'assurer un rapport signal sur bruit maximal, nous avons choisi des compo­

sants électroniques de grande précision. Nous nous proposons de faire une description fonction­
nelle de ce traitement analogique. 

Amplificateur. L'amplificateur est construit à partir d'un amplificateur d'instrumentation 
particulièrement préconisé pour des applications physiologiques comme l'ECG, l'EEG et l'El\'IG 
(Burr-Brown INA126). L'impédance d'entrée très élevée de ce composant assure une bonne adap­
tation aux éléments précédents. Il est configuré pour fournir un gain de 100 dans la bande qui 
nous intéresse. 

Filtrage anti-repliement Le filtrage est réalisé par deux filtres de Butterworth de second 
ordre en cascade, respectivement un filtre passe-haut à 60 Hz (-3 dB) et un filtre passe-bas à 

2250 Hz. L'ensemble possède un gain de 10. 

Numérisation et stockage. A ce stade, le signal a une amplitude maximale de ±10 V. Il est 
injecté dans un système d'acquisition numérique transportable (Nicolet Vision 2.0), qui l'échan­
tillonne à 5 kHz., sur 16 bits. Ce système assure l'acquisition parallèle de 8 voies différentielles. 
La capacité de stockage de l'enregistreur est de 9GB. 

2.3.3 Chaîne d'instrumentation multi-voies 

La description précédente prend en compte une chaîne d'instrumentation composée d'une 
seule voie d'acquisition, mais le traitement multi-voies s'impose dans notre application. Celui-ci 
ne pose pas de problème supplémentaire. En fait, il s'agit juste d'une association de plusieurs 
chaînes d'instrumentation identiques (figure 2.6) indépendants. Le développement que nous pré­
sentons dans la suite de ce chapitre (et dans le chapitre suivant, dédié au pré-traitement) est 
donc consacré à une seule voie, sachant qu'il est applicable sans modifications aux autres. 

2.4 Étude de la réponse fréquentielle 

Nous avons étudié la fonction de transfert de la chaîne d'instrumentation choisie, pour nous 
assurer de son adéquation au signal, notamment en fonction de la pression d'appui de la tête de 
stéthoscope sur la peau : dans la bibliographie, on ne précise pas la pression d'appui des capteurs 
sur l'abdomen et on ne discute pas de son éventuelle influence sur le signal recueilli. L'objectif de 
cette section n'est pas une modélisation précise du système, mais la vérification des éventuelles 
modifications en fonction des conditions d'utilisation. 

Cette section continue par un rappel du principe d'identification non-paramétrique, présenté 
pour le cas discret - les signaux intervenant dans la modélisation sont numériques, échantillonnés 
avec une période T. Ensuite, nous présentons le protocole de mesure que nous avons mis au point 
pour l'identification et les résultats obtenus. 

2.4.1 Méthode 

Notre objectif n'est pas une identification paramétrique du capteur, mais l'étude de sa réponse 
fréquentielle, et plus précisément de son module, qui va donner le gain de la fonction de transfert 
du stéthoscope. Les résultats obtenus pour différentes pressions d'appui seront ensuite comparés. 
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En supposant les perturbations nulles, le modèle simplifié du système H à modéliser est donc 
présenté figure 2.7 (x étant le signal d'entrée et y celui de sortie) 10 . Les parties constitutives du 
système, c'est-à-dire la tête de stéthoscope, le microphone, et le conditionneur (amplificateur --7-­

filtre), sont représentées respectivement par He, HM et HA. 

r---------------------------------------, 

x !-1 He H HM H HA U Y 

L---------------------------------------J 

FIG. 2. 7 - Modèle d'identification simplifié. 

L'hypothèse de base est la linéarité et l'invariance des systèmes à caractériser. Dans ce cas, 
la fonction de transfert H(iw) est définie à l'aide des transformées de Fourier discrètes X(iw) et 
Y ( iw) de l'entrée et de la sortie : 

Y(iw) = H(iw)X(iw), (2.1) 

00 

avec X(iw) = '2::: x(k)e-iwk et Y(iw) définie de manière similaire, pour k E Z. 
k=-00 

Le module de la fonction de transfert du système s'écrit : 

1 ( . )12 <I>y(w) 
H ~w = <I>x(w)' (2.2) 

où 

<I>x(w) = IX(iwW (2.3) 

désigne le spectre d'énergie du signal x, le spectre de la sortie y étant défini de manière similaire. 
En réalité, on ne peut pas calculer les spectres qui interviennent dans les expressions anté­

rieures des fonctions de transfert, car ni les transformées de Fourier de l'entrée x et de la sortie y, 
ni celles des fonctions d'auto- et intercorrélation ne sont calculables de -oo à +oo. De plus, on ne 
peut pas obtenir leur forme analytique sans connaître les expressions de x et y. Par conséquent, 
on a recours à des estimations de ces spectres. 

En suivant le développement proposé par Ljung [70], nous considérons dans les paragraphes 
suivants la période d'échantillonnage normalisée T = 1 (le passage à la bonne échelle temporelle 
est immédiat) et présentons plusieurs méthodes d'estimation du spectre de l'entrée <I>x(w) pour 
la suite discrète x(k), k = 1 ... N : 

le périodogramme, qui se base directement sur la définition du spectre (2.3) 

N 

avec XN(iw) = :L::r(k)e-iwk. 
k=l 

Cette méthode n'est pas exploitable en pratique, car les résultats sont très irréguliers 
(bruités); 

- une amélioration du périodogramme est possible par la méthode de Welch, qui préconise un 
moyennage, c'est-à-dire le découpage du signal x(k), k = 1 ... N en plusieurs (j = 1 ... Q) 

10Un développement similaire à celui présenté dans cette section est possible eU: considérant un bruit de mesure 
non nul mais décàrrélé de l'entrée (voir [70]). 
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segments de long'!eur M et le calcul de son spectre comme une moyenne des différents 

périodogrammes <Î>~:j(w) des segments : 

1 Q A 

'N "''111 <I>x (w) = Q ~ <I>x,j(w) 
j=l 

- la méthode de Blackman-Tukey propose un filtrage (un lissage) du périodogramme : 

W-y(w) étant une fenêtre centrée autour de w = 0, d'intégrale unitaire J_:n W-y(w)dw = 1 et 
caractérisée par un paramètre 1 qui détermine sa largeur. 

En pratique, la méthode de Blackman-Tukey ne s'applique pas directement sur les spectres 
estimés par le périodogramme, mais dans le domaine temporel. Les spectres sont alors calculés 
à l'aide de la fonction d'autocorrélation des signaux, et l'estimation lissée de <I>x(w) s'écrit [70] : 

'Y 

<t;; (w) = L w-y(k)R;; (k)e-i;,;k, (2.4) 
k=-')' 

où 

désigne la forme temporelle de la fenêtre 11 W-y(Ç), et 

N 
'N 1"" Rx (k) = N ~ x(t + k)x(t). 

t=l 

Après l'estimation similaire du spectre de la sortie <Î>~' (w), le gain de la fonction de transfert 
estimée du système est obtenu par : 

IH(iw)l = 
<Î>f/ (w) 

<Î>~ (w) 
(2.5) 

Nous avons choisi cette méthode pour identifier notre système et ses éléments12 . L'implémentation 
informatique utilise l'algorithme SPA (spectral analysis) proposé clans Matlab. 

11 En pratique, la fenêtre choisie peut être de type Hamming, Hanning etc. La taille de la fenêtre est inversement 
proportionnelle à la résolution fréquentielle souhaitée. · 

12Une autre méthode utilise l'estimation du spectre croisé <Î>~.,(w). Dans ce cas, la fonction de transfert estimée 
du système est : 

HA c· ) = <Î>~x(w) 
tW A • 

<I>~(w) 
(2.6) 

Cette méthode est applicable aussi quand la sortie est perturbée par un bruit de mesure additif. 
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2.4.2 Protocole 

Notre objectif principal n'est pas la modélisation paramétrique du système. Cependant, nous 
devons nous assurer que le capteur utilisé est : 

- approprié, donc qu'il ne change pas la nature des signaux et que ces signaux restent co­
hérents avec les mesures présentées dans la littérature et interprétables par les médecins. 
Autrement dit, la fonction de transfert (la réponse fréquentielle) de notre capteur doit être 
adaptée aux signaux qui nous intéressent ; 

- robuste, c'est-à-dire qu'il ne doit pas être trop sensible aux changements en fonction des 
conditions d'utilisation. Dans notre cas, il s'agit de la pression que la tête de stéthoscope 
exerce sur la peau, pression qui peut varier avec les stéthoscopes, avec les patients ou qui 
peut se modifier au cours du temps ou d'un enregistrement à un autre. 

Ces objectifs peuvent être atteints par l'étude de l'estimation de la réponse fréquentielle. 
Cette étude nécessite la définition d'un protocole de mesure, censé déterminer les signaux 

d'entrée utilisés, les éléments du système à modéliser et l'instrumentation nécessaire. En plus, le 
protocole doit prendre en compte la nature des perturbations et éventuellement les minimiser. 
Nous présentons dans cette section le protocole que nous avons utilisé. Sa mise en œuvre a été 
faite en collaboration avec l'Institut National de Recherche et de Sécurité (INRS), qui nous a 
fourni l'instrumentation et nous a assuré les conditions nécessaires13

. 

Instrumentation et conditions de test 

Comme la bande fréquentielle du signal d'intérêt dans notre application a sa borne supérieure 
à 1000-1500 Hz., nous avons échantillonné les signaux recueillis à 5000Hz. La chaîne d'instru­
mentation, qui sera utilisée ensuite pour les enregistrements des sons abdominaux expérimentaux, 
est présentée dans la section 2.3.2. 

Pour pouvoir identifier un système, on doit avoir une bonne connaissance du signal d'entrée. 
De plus, pour pouvoir utiliser directement l'estimation du gain de la fonction de transfert ( éq. 
(2.5)), il est nécessaire de minimiser les perturbations (ou de s'assurer qu'elles sont indépen­
dantes de l'entrée). La mise en oeuvre de notre protocole de test passe donc par le choix de 
l'environnement et de la source sonore. 

Environnement. Les enregistrements nécessaires ont été effectués dans une chambre ané­
choïde à l'INRS. Nous avons ainsi éliminé les bruits extérieurs et les échos dus aux réflexions du 
signal sonore émis par la source ponctuelle. Sous ces conditions, le développement présenté dans 
la section 2.4.1 est adapté à l'identification de notre capteur : les perturbations sont considérées 
nulles et les équations (2.2) et (2.5) sont applicables. 

Étude et calibrage de la source. Pour pouvoir estimer la réponse fréquentielle du système, 
il est souhaitable que le signal d'entrée soit stationnaire durant le protocole de mesure et qu'il 
contienne toutes les fréquences dans la plage qui nous intéresse (80-1000 Hz.). Nous avons donc 
utilisé une source 8 1 , considérée ponctuelle, réglée pour émettre un pruit relativement proche 
d'un bruit blanc dans cette bande de fréquence. Le son généré a été enregistré à l'aide d'un 
microphone de haute précision14 !vfo. Nous avons considéré le signal fourni par ce microphone 
comme une estimation fidèle fh de la source et nous l'avons utilisé pour calculer son spectre. 

13 Nous remercions à M. T. Loyau, chercheur à l'INRS, pour ses conseils avisés. et sa disponibilité. 
14 Bruel & Kjaer. 
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La prem1ere étape a été le calibrage du microphone !Vfo, ayant une fonction de transfert 
HAio = Go de gain inconnu mais constant dans la bande 1-'J.Ssante. Ce calibrage, nécessaire pour 
déterminer le gain G0 , a été effectué à l'aide d'une source sonore sinusoïdale monochromatique 
de précision (80 ), émettant un son continu à 1000 Hz., à une intensité acoustique constante de 
94 dB. 

Par définition, l'intensité acoustique en décibels est : 

I P2 
I(dB) = 10log10 I = 10log10 2' 

a Pa 
(2.7) 

où Pa = 2-10-5 (N jm2) est la pression acoustique correspondant au seuil d'audibilité Ia = const. 
et pla pression acoustique mesurée [81]. Un calcul direct de (2.7), en remplaçant les valeurs de 
I et de Pa, montre que le niveau sonore standard de 94 dB de la source de calibrage assure une 
pression acoustique d'amplitude unitaire. Comme la relation entre la pression acoustique de la 
source S0 (l'entrée) et le signal fourni par le microphone So (la sortie) est So = Go· So, le gain 
Go est donné par l'amplitude du signal sinusoïdal de sortie So (voir Fig. 2.8(a)). 

La mesure directe de l'amplitude du signal de sortie nous donne : 

Go= 1,25. (2.8) 

Ce gain est utilisé ensuite pour normaliser la source de bruit 81 (par multiplication du signal 
S1 par HJ:1~ = G0

1), étape nécessaire avant une estimation correcte de l'amplitude du spectre 

<Î>s1
15 (voir Fig. 2.8(c)). 
Enfin, les dernières étapes de calibrage (voir Fig. 2.8(b) et 2.8(c)) ont été le réglage du contenu 

fréquentiel de la source sonore 81 utilisée comme signal d'entrée, la vérification de sa stationnarité 
et l'estimation de son spectre <Î> s1 . 

__ s_o_+-~·1 H Aio ' __ S~o~·l ________ ~ .- . CAN5kHz 

(a) calibrage du microphone Mo (b) calibrage fréquentiel de la source S1 

GAN 5kHz 

Évaluation 
stationnarité 

Algorithme 
SPA + moyenne 

(c) vérification de la stationnarité (source S1) et estimation du spectre <Î>s 1 

FIG. 2.8 -Protocole de mesure- étapes de calibrage. 

Et, E f 

La source S1 a été réglée pour qu'elle émette un signal contenant toutes les fréquences entre 
100 et 1000 Hz., si possible avec des puissances proches. Plusieurs mesures ont été effectuées : 

15 Cette étape permet d'évaluer, à titre informatif, l'intensité acoustique_de la source S1 :après le calcul de 
l'enveloppe par une transformée de Hilbert et en considérant la moyenne de cette enveloppe comme l'amplitude 
de l'onde de pression acoustique, l'intensité calculée à l'aide de l'équation (2.7) est ls1 =87 dB. 
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- une mesure à une fréquence d'échantillonnage de calibrage de 50 kHz., pour estimer l'énergie 
émise par la source au-delà de 2500 Hz. Cette estim~ Lion est nécessaire pour s'assurer 
que la fréquence d'échantillonnage choisie pour l'identification du système (5000 Hz.) est 
suffisante, vu qu'aucun filtre anti-repliement n'a été utilisé pour le signal Êh fourni par Afo 
durant les mesures d'identification; 

- plusieurs mesures décalées dans le temps, pour s'assurer de la stationnarité de la source. 
Nous avons estimé les spectres des signaux par la méthode de Blackman-Tukey ( éq. (2.4)), 

après avoir normalisé en puissance la source 81 par division du signal recueilli par Go ( éq (2.8)). 
Le spectre de la source, utilisant la fréquence d'échantillonnage de calibrage : fee= 50 kHz., est 
présenté figure 2.9. Même s'il est évident que la source n'est pas blanche, toutes les fréquences 
d'intérêt sont présentes (voir tableau 2.1). L'énergie du signal située dans les hautes fréquences 
(>2500Hz.) est très faible(< 0,1% de l'énergie totale), donc une fréquence d'échantillonnage à 
5000 Hz. est suffisante. 

1.6 

1.4 

1.2 

~ 1 
.a 
@-0.8 
<( 

0.6 

0.4 

0.2 

100 1000 2500 
Fréquence (Hz.) 

FIG. 2.9- Le spectre de la source de bruit utilisée (SI) (échelle logarithmique pour les fréquences). La fréquence 
d'échantillonnage choisie pour le calibrage est de 50 kHz., et la source est réglée pour être relativement "blanche" 
entre 100 et 1000 Hz. 

Fréquence (Hz.) 

<50 50- 100 100 - 500 500 - 1000 1000- 2500 > 2500 

0,4% 2,1% 86,9% 10,4% 0,06% 0,06% 

TAB. 2.1 - Répartition énergétique de la source de test S 1 par bande fréquentielle. Les valeurs doivent être 
interprétées comme des ordres de grandeur, car l'estimation du spectre (algorithme SPA) dépend de la résolution 
fréquentielle choisie. 

Pour s'assurer de la stationnarité de la source, ses paramètres statistiques (écart-type et 
moyenne16 ), ainsi que les spectres de puissance (éq. (2.4)), ont été estim~s pour plusieurs mesures. 
L'écart de la stationnarité statistique est quantifié par deux indicateurs que nous définissons par 
la suite : 

- Erreur de stationnarité temporelle Et· Nous avons estimé les écarts-type â"s1 ,i pour 
i = 1 ... 26 signaux (enregistrements de la source) et calculé u,n écart-type moyen Ô" s 1 ,m. 

16La moyenne est toujours nulle par la nature même du signal sonore et de l'instrum.entation. 
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Nous avons défini l'erreur relative comme la valeur absolue de la différence normalisée entre 
l'écart-type estimé du signal i et l'écart-type moyen : 

. -1ô-s1,i- ô-s1,m 1 
Et,t - A • 

as1,m 

La valeur maximale de l'erreur de stationnarité temporelle est : 

max( Et,i) = 0, 03 (3%), 
t 

et sa moyenne est : 
1 26 

Êt = 26 L Et,i = 0, 013 (1, 3%); 
i=l 

- Erreur de stationnarité fréquentielle EJ· La même procédure a été appliquée pour 

vérifier la stationnarité des spectres estimés ~s1 ,i(w), pour la plage de fréquences comprise 
entre 80 et 1000Hz. Cependant, étant donné qu'il s'agit de vecteurs de dimension Net non 
pas de valeurs scalaires comme pour les écarts-types, nous avons défini le spectre moyen 

~S~,m(w) par : 

(2.9) 

et l'erreur relative du spectre du signal i par : 

(2.10) 

L'erreur de stationnarité fréquentielle sera définie comme : 

(2.11) 

avec ~s1 ,m(w) le spectre moyen de la source 8 1 . La valeur maximale de l'erreur de station­
narité fréquentielle est : 

et sa moyenne est : 

max(EJ,i) = 0,102 (10, 2%), 
t 

1 26 

Êj = 26 LEJ,i = 0,062 (6,2%); 
i=l 

L'erreur semble plus importante dans le domaine fréquentiel, mais l'essentiel de la différence 
est dû aux fréquences supérieures à 500 Hz., où la puissance de la source est relativement 
faible, les estimations moins fiables et donc le risque d'erreur relative plus grand (voir 
Fig. 2.10). Graphiquement, les 26 estimations des spectres ~s1 ,i(w) sont pratiquement 

superposées et se confondent avec le spectre moyen ~s1 ,m(w). L'allure de ce spectre moyen 
est présentée, en pointillé, dans la figure 2.10. Le spectre moyen ~s1 ,m(w) sera utilisé 

ensuite comme le spectre du signal d'entrée ~;;' (w) pour estimer le module de la fonction 
de transfert (éq. (2.5)). 

Les résultats présentés montrent que cette source est appropriée et utilisable pour les étapes 
suivantes de l'identification. 
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FIG. 2.10 -Variation de l'erreur de stationnarité fréquentielle E<I>(w). L'erreur est superposée au spectre estimé 
moyen ~s1 ,m(w) de la source S 1 . La fréquence d'échantillonnage choisie pour les mesures est de 5000Hz. 

Déroulement du protocole 

Fonctions de transfert. Nous avons estimé la fonction de transfert H du système (Fig. 2.7) 
en utilisant l'équation (2.5). Cependant, le conditionneur (voir Fig. 2.6) est un élément fixe de 
notre chaîne d'instrumentation. Pour simplifier la notation, nous le considérons comme partie 
intégrante des éléments précédents (tête de stéthoscope et/ou microphone). Ainsi, nous allons 
noter par la suite HMA = HM · HA, où HM et HA désignent les fonctions de transfert du 
microphone et du conditionneur (voir Fig. 2.7). 

Un composant essentiel de notre capteur est le microphone M attaché à la tête de stéthoscope. 
Pour s'assurer que sa bande passante est compatible avec les signaux d'intérêt, nous avons estimé 
le spectre du signal fourni (après conditionneur) YMA et la fonction de transfert H!IIA (voir Fig. 
2.11(a)), conformément à l'équation (2.5). 

1 ~s~ 
SI YMA 

1 _/ Algorithme 1 ÎJMA 
HMA CANskHz 

1 1 SPA 1 

(a) estimation de la fonction de transfert HM A 

CANskHz 

(b) estimation des fonctions de transfert H1,2 

FIG. 2.11 - Protocole de mesure- étapes d'estimation des fonctions de transfert. 

Ensuite, la fonction de transfert du système H a été estimée pour deux types de têtes de 
stéthoscope : 

- le stéthoscope Colson BK3001, noté par la suite C1 ; 
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- le stéthoscope Littmann-3M Classic II S.E., noté C2. 

Les deux fonctions de transfert, estimées selon (2.5), sont notées par la suite H1 = Hc1 · H.uA. 
et H2 = Hc2 • HMA (voir Fig. 2.11(b)). 

Influence de la pression. Enfin, pour évaluer l'influence de la pression d'appui sur la peau, 
nous avons enregistré les signaux de sortie et estimé les spectres et les fonctions de transfert Hip) 

et H~p) pour différentes pressions (figure 2.13). Le dispositif mécanique utilisé nous a permis 
d'augmenter graduellement la pression d'appui à l'aide des poids étalonnés de 100 à 400 grammes, 
avec un pas de 50 grammes. Le schéma simplifié de ce dispositif est présenté figure 2.12. et le 
diagramme du protocole de mesure correspondant figure 2.13. On remarque l'existence d'un 
élément supplémentaire - la membrane élastique qui supporte la tête de stéthoscope. Sa fonction 
de transfert Hs modifie la fonction de transfert totale du système et est, à son tour, influencée 
par la pression d'appui. 

Tête de 
stéthoscope (He) 

[] pression (p) 

Membrane support (H5) 

FIG. 2.12 - Schéma simplifié du dispositif pour l'étude de l'influence de la pression d'appui sur la fonction de 
transfert du système d'acquisition des sons. 

pression 

y(P) 
1,2 

CAN5kHz 

FIG. 2.13- Protocole de mesure- estimations des fonctions de transfert Btd en fonction de la pression d'appui. 

2.4.3 Résultats 

Réponses fréquentielles 

Les premières étapes consistent en l'estimation des réponses fréquentielles du système d'ac­
quisition des sons en conditions "idéales" de fonctionnement, sans pression d'appui susceptible 

de les modifier. 
L'estimation de la réponse fréquentielle du microphone 1\11 et de la chaîne d'instrumentation 

utilisés (HMA dans la figure 2.11(a)) montre, sans surprise, qu'ils sont adaptés à l'acquisition des 
sons abdominaux (voir Fig. 2.14). 

La figure 2.15 permet l'étude comparative des fonctions de transfert des deux versions de 
notre capteur (la chaîne d'instrumentation incluse). Les performances sont différentes, principa­
lement dans les basses fréquences. Cependant, en comparant ces réponses fréquentielles à celles 
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présentées figure 2.5, on observe que les deux variantes de notré chaîne d'instrumentation offrent 
une meilleure amplification des sons par rapport aux stéthoscopes acoustiques. L'atténuation 
plus importante de la tête de stéthoscope Colson (H1) dans les fréquences inférieures à 500 Hz. 
est sans doute due à ses caractéristiques mécaniques. 

Une autre comparaison intéressante peut être faite entre les fonctions de transfert de notre 
système d'acquisition et celles des stéthoscopes électroniques commerciaux, présentées figure 2.5. 
En effet, l'amplification de notre capteur est moins importante dans les basses fréquences (100-
500 Hz.). Deux explications nous semblent possibles : 

- la plus faible amplification peut être due aux caractéristiques mécaniques des têtes de 
stéthoscope. Cependant, la réponse fréquentielle d'un stéthoscope acoustique, telle qu'elle 
est présentée figure 2.5, ne semble pas indiquer une atténuation importante dans cette plage 
de fréquence. Une hypothèse possible, qui reste à vérifier dans des travaux futurs plus axés 
sur l'instrumentation, est que la réponse fréquentielle d'un stéthoscope acoustique complet 
dépend également des tubes en caoutchouc qui conduisent le son entre la tête et les embouts 
auriculaires ; 

- la courbe plus plate des stéthoscopes électroniques commerciaux, équivalente à un gain 
moins dépendant de la fréquence et plus important en dessous de 500Hz., peut être obtenue 
grâce au traitement du signal intégré (amplification plus forte des basses fréquences). 
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FIG. 2.14 - Réponse fréquentielle du microphone 
M utilisé dans notre capteur. 
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FIG. 2.15 - Réponse fréquentielle des systèmes 
identifiés (stéthoscope Colson = H1, stéthoscope 
Littmann = H2). 

Durant la seconde étape d'identification, nous introduisons un paramètre supplémentaire : la 
pression d'appui sur la peau des têtes de stéthoscopes. Cette pression est susceptible de modifier 
la courbure des membranes et donc les caractéristiques mécano-acoustiques des cavités des têtes 
de stéthoscope et leurs fonctions de transfert He. 

A l'aide du dispositif mécanique présenté dans la figure 2.12, qui introduit sa propre fonction 
de transfert dans la chaîne d'instrumentation, nous avons fait varier la pression d'appui entre 
100 et 400 grammes, avec un pas de 50 grammes. Nous avons doric estimé les fonctions de 
transfert modifiées pour les Pi pressions d'appui (-i = 1 ... 7). Les estimations superposées des 
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gains des différentes réponses fréquentielles des systèmes ·étudiés17 iiip;) et ii~p;) sont présentées 
respectivement sur les figures 2.16 et 2.17. On observe que, pour chacun des capteurs, les fonctions 
de transfert ont la même allure et que la pression d'appui ne semble pas influencer d'une manière 
significative l'acquisition des signaux. 
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FIG. 2.16 - Superposition des réponses fréquen­
tielles du système équipé du capteur C1 (Colson), 
estimées pour différentes pressions d'appui. 

FIG. 2.17 - Superposition des réponses fréquen­
tielles du système équipé du capteur C2 (Littmann), 
estimées pour différentes pressions d'appui. 

Pour quantifier l'influence de cette pression, nous avons recours à un indicateur similaire à 
l'erreur de stationnarité fréquentielle introduite précédemment (éq. (2.11)). Ainsi, pour le capteur 
C1 (Colson) et pour une plage fréquentielle f = 80 ... 1000Hz. (et pour la pulsation w discrétisée 
correspondante), nous définissons la réponse fréquentielle moyenne H}(w) par : 

7 

H}(w) = ~ I:iiip;)(w), 
i=l 

(2.12) 

et l'écart relatif d'une estimation ii{p;) (w) par rapport à cette moyenne par : 

(2.13) 

Comme l'algorithme d'estimation des spectres (SPA) calcule les valeurs de ces spectres pour 
des fréquences discrètes fJ, j = 1 ... N (et les Wj correspondants) et que donc la fonction de 
transfert estimée est un vecteur de dimension N dépendant de la résolution fréquentielle choisie, 
nous pouvons calculer l'écart moyen de l'estimation d'une fonction de transfert iiipi) 

(2.14) 

La valeur maximale de El,p; est : 

l~~x(El,p;) = 0, 028 (2, 8%), 

17 pour les deux têtes de stéthoscope, Colson C 1 et Littmann C2 . 
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et sa moyenne (pour les 7 estimations) est : 

1 7 
Êl,p = 7 L El,pi = 0, 015 (1, 5%). 

i=l 

D'une manière similaire, nous avons obtenu le maximum et la moyenne des écarts des esti­
mations pour le deuxième capteur C2 (Littmann) : 

max(E2,pJ = 0, 024 (2, 4%), 
Pi 

1 7 
Ê2,p = 7 LE2,Pi = 0,010 (1%). 

i=l 

Discussion 

Les résultats des estimations précédentes permettent une comparaison qualitative et quanti­
tative des deux variantes de notre système d'acquisition. La première comparaison possible est 
celle entre les fonctions de transfert H 1 et H2 des systèmes sans pression d'appui. En effet, l'inter­
prétation directe des courbes de gains présentées dans la figure 2.15 montre que l'amplification du 
système H 2 (tête de stéthoscope Littmann) est plus importante dans les basses fréquences, ce qui 
assure une meilleure acquisition des composantes graves des sons abdominaux. Cet avantage est 
perdu dans les hautes fréquences (supérieures à 500Hz.), où les deux capteurs sont équivalents. 

En revanche, l'interprétation des courbes présentées sur les figures 2.16 et 2.17 doit être faite 
avec plus de précaution. L'allure différente de ces courbes par rapport à celles de la figure 2.15 
s'explique sans doute par l'introduction de la membrane de support des stéthoscopes et donc de 
sa fonction de transfert Hs comme élément supplémentaire dans la chaîne de mesure (voir figure 
2.12). Nous avons d'ailleurs effectué plusieurs mesures en modifiant la tension élastique de la 
membrane de support, et ces mesures confirment l'influence importante de cette membrane sur 
les résultats de l'estimation des réponses fréquentielles. 

De plus, comme les deux têtes de stéthoscope testées ont une construction différente, leur 
interaction avec la membrane de support est à son tour différente et les fonctions de transfert 
totales ne sont pas modifiées de la même manière. Ce constat explique probablement l'allure 
différente des réponses fréquentielles des deux systèmes complets (membrane de support incluse) 
dans les hautes fréquences (au-delà de 500 Hz.), ce qui n'était pas le cas pour les réponses sans 
membrane de support présentées figure 2.15. 

Néanmoins, pour chacun des deux systèmes testés, les gains des fonctions de transfert ont la 
même allure, l'influence de la pression d'appui étant relativement peu importante. Ce constat vi­
suel est confirmé par l'évaluation quantitative des écarts de ces gains par rapport à leur moyenne. 
Les valeurs calculées de ces écarts (page 40) semblent indiquer que le système équipé du capteur 
C2 (tête de stéthoscope Littmann) est moins influencé par la pression d'appui. Cependant, nous 
ne pouvons pas affirmer avec certitude que cette différence est due à la qualité du capteur utilisé, 
car l'interaction tête de stéthoscope-membrane de support a aussi un rôle important18 . 

18 Pour une tension plus grande de la membrane élastique de support, les différences visibles dans les hautes 
fréquences entre les différentes réponses fréquentielles H}Pl sont beaucoup moins Importantes, ce qui justifie notre 
prudence d'interprétation. Les résultats exacts ne sont pas présentés ici. 
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2.5 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous définissons et décrivons une chaîne d'instrumentation adaptée à !"ac­
quisition des signaux sonores abdominaux. La nature du signal étudié nous conduit vers une 
chaîne d'instrumentation classique, qui doit respecter le contenu fréquentiel des signaux sonores 
abdominaux et assurer une grande catJacité de stockage. 

La nécessité d'une validation médicale simple favorise le choix d'un type de capteur déjà 
utilisé dans le domaine de la phonoentérographie et habituellement employé en routine clinique 
- le stéthoscope. En revanche, la décision concernant le type de stéthoscope t<~ilisé est moins 
facile. En effet, l'étude des réponses fréquentielles présentée dans ce chapitre montre qu'aucun 
des stéthoscopes testés ne se détache fortement des autres. Même si les stéthoscopes électroniques 
commerciaux ont l'avantage d'être des outils déjà validés, avec une bande passante bien adaptée 
aux sons physiologiques, leur prix est élevé. Le même argument est valable pour les stéthoscopes 
de haute qualité (Littmann). Nous avons donc choisi, pour des raisons purement économiques, 
le capteur C1 (tête de stéthoscope Colson), du moins pour le développement d'un premier outil 
d'auscultation automatisé. Néanmoins, d'autres méthodes d'acquisition devront être étudiées par 
la suite. 
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Détection et débruitage par ondelettes 

Nous avons vu dans les chapitres précédents que les signaux d'intérêt sont constitués d'une 
succession d'événements impulsionnels non-stationnaires, auxquels il se superpose un bruit additif 
coloré. Les événements sont répartis sur de longues durées et ont des fréquences principales 
comprises entre 100 et 1000Hz. En analysant la problématique présentée, on peut scinder l'étude 
du signal en deux niveaux : 

- le premier, dédié à une analyse locale, analyse la structure des événements pour extraire 
leurs caractéristiques fréquentielles, temporelles et énergétiques. Les événements seront 
caractérisés et classés ultérieurement en fonction de leur description; 

- le second étudie statistiquement les variations au sein de la population d'événements afin 
de tirer des informations globales. 

Les deux points précédents demandent un pré-traitement permettant de détecter les évé­
nements (transitoires non-stationnaires) et éventuellement les extraire du bruit (supposé sta­
tionnaire). La détection des événements, qui est parfois abordée sous l'angle statistique du test 
d'hypothèses [6, 16, 63, 91], est utilisée pour la segmentation du signal. Dans la littérature 
[16, 69, 91, 123] on trouve plusieurs méthodes directes de segmentation dans le domaine tempo­
rel, comme les détecteurs de saut appliqués à certains paramètres du signal : saut de moyenne, de 
variance, voire de moments d'ordre supérieur pour la localisation des transitoires non-gaussiens. 
Outre le problème du seuillage; qui se pose d'ailleurs aussi dans le cas d'une segmentation sur 
l'amplitude de l'enveloppe du signal, ces méthodes n'éliminent pas le bruit additif superposé aux 
événements. 

Une autre famille de détecteurs s'applique après une modélisation du signal : le bruit additif 
est généralement supposé blanc, gaussien et stationnaire, alors que les événements sont modélisés 
comme des processus auto-régressifs. La segmentation est réalisée par une détection de change­
ment de modèle. Une fois les coefficients du modèle AR d'un événèment estimés, ils peuvent être 
utilisés pour la classification des événements ou pour leur analyse spectrale [16, 63, 91, 115, 123]. 
Un passage en revue rapide de la bibliographie montre que cette approche est souvent utilisée 
dans le domaine bio-médical, pour la segmentation de l'électromyogramme (EMG) utérin [63], 
de l'électroencéphalogramme [123], mais aussi dans le diagnostic industriel [16], l'acoustique 
sous-marine [91] ou la segmentation de la parole [115]. 
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La modélisation auto-régressive n'est évidemment pas la seule approche dans l'estimation du 
signal. Dans l'introduction de [6], Antoniadis et al. énumèrer~ plusieurs méthodes de "régression 
non-paramétrique" :les estimateurs linéaires, comme les fonctions de noyau (kemel functions), 
les splines et les séries orthogonales, très étudiés durant les années 1980 et 1990, auxquels se 
rajoutent progressivement, après 1990, les estimateurs non-linéaires par seuillage des décom­
positions en ondelettes19 •20 , qui donnent souvent de meilleurs résultats. La décomposition en 
ondelettes n'est pas à proprement parler une modélisation du signal, mais la transformation 
de celui-ci dans un autre domaine (temps-échelle), qui permet l'étude détaillée de ses caractéris­
tiques : par leur construction, les ondelettes sont des fonctions localisées en temps et en fréquence, 
elles s'apparentent donc aux représentations temps-fréquence. 

La décomposition en ondelettes est donc une méthode qui répond aux exigences des deux 
niveaux d'analyse rappelés en début de ce chapitre, ainsi qu'aux caractéristiques du signal : 
elle permet à la fois le débruitage et la segmentation des transitoires et elle offre l'information 
conjointe en temps et en fréquence tout en gardant une charge de calcul adaptée aux données de 
grande taille. Les travaux sur la détection et le débruitage par ondelettes sont très nombreux et 
très divers (voir par exemple [118] pour un passage en revue des applications bio-médicales des 
ondelettes). Dans le domaine qui nous intéresse plus particulièrement, la phonoentérographie, 
l'analyse en ondelettes a été déjà appliquée avec succès pour l'extraction des événements non­
stationnaires du bruit par Hadjileontiadis et al. [54]. 

Ce chapitre commence par une introduction relative à la théorie des décompositions en on­
delettes, suivie par un bref état de l'art sur la détection des transitoires et le débruitage par 
ondelettes. Les détails de la transformation en ondelettes appliquée, ainsi que les développements 
concernant le débruitage et la segmentation, font l'objet des sections suivantes. L'algorithme de 
débruitage optimisé par une itération de point-fixe est une contribution méthodologique dans 
le domaine du débruitage par ondelettes et un des points importants que nous présentons dans 
cette thèse [86, 87, 89]. 

3.1 Analyse temps-fréquence. Ondelettes 

La représentation temps-fréquence cherche à mettre en évidence les propriétés d'un signal à 
la fois en temps et en fréquence. Elle est située à mi-chemin entre la représentation purement 
temporelle type Dirac (figure 3.1) et la représentation purement fréquentielle type Fourier (figure 
3.2). Cette approche offre, en même temps, des informations sur les caractéristiques temporelles 
et fréquentielles d'un signal (figure 3.3). 

Évidemment, la richesse informationnelle obtenue par cette méthode a son prix : si, dans une 
représentation type Dirac on a une résolution temporelle maximale (sans avoir aucune informa­
tion fréquentielle) et, dans une représentation Fourier, on a une résolution fréquentielle maximale 
(sans avoir aucune information temporelle), dans le plan temps-fréquence on perd cette précision, 
en gagnant une information conjointe [8, 43, 57]. La précision limitée des représentations temps­
fréquence trouve son explication dans le principe d'incertitude de Heisenberg-Gabor [8, 43]. On 
montre qu'on ne peut pas avoir accès à la fréquence instantanée d'un signal, car on ne peut 
pas avoir en même temps une largeur de bande fréquentielle B et une localisation temporelle 
dans une fenêtre T arbitrairement petites. Cependant, on peut chercher des signaux proches 

19Dans le cas le plus courant en pratique d'une décomposition orthogonale en ondelettes, cette dernière méthode 
peut être interprétée comme un développement de l'estimation par séries orthogonales [6]. 

2°Khalil et Duchêne proposent dans [63] une méthode combinant la décomposition en ondelettes et la modéli­
sation AR des séries des coefficients, échelle par échelle. 
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de la limite fixée par le principe d'incertitude21 . Ces signaux, qui concentrent (d'une manière 
significative) l'énergie en temps et en fréquence, seront appelés signaux élémentaires, ou atomes 
temps-fréquence (figure 3.4). 

Cette section commence avec la présentation d'une des principales représentations temps­
fréquence - les décompositions atomiques. Ces décompositions permettent une représentation 
sans perte du signal qui est en même temps peu ou pas redondante. L'autre grande classe de 
représentations temps-fréquence, les distributions d'énergie, ne sera pas présentée ici, surtout à 
cause de son caractère redondant, qui conduit à des charges de calcul très importantes. On estime 
aussi que sa nature énergétique (donc quadratique) impose des traitements supplémentaires [8, 
43], et que ces inconvénients l'emportent sur la précision qu'elle assure, d'autant plus qu'elle 
n'est pas indispensable à notre application. 

3.1.1 Décompositions atomiques 

L'idée fondamentale des représentations atomiques est qu'on peut écrire un signal x(t) comme 
une somme de signaux élémentaires, les atomes temps-fréquence a 7 ,ç(t), localisés dans une fenêtre 
temporelle de largeur T autour de l'instant tet dans une bande fréquentielle de largeur B autour 

21 Cette limite est atteinte pour une seule famille de signaux, les atomes temps-fréquence de Gabor, c'est-à­
dire les exponentielles complexes modulées en amplitude par une gaussienne. Cette approche est équivalente à la 

· transformée de Fourier à court terme. 
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d'une fréquence v : 

x(t) = L XT,~ · aT,~(t), (3.1) 
T,~ 

où les X7,~ sont des coefficients de pondération22 . Dans le cas général, T et Ç sont des variables 
continues. Autrement dit, les pavés temps-fréquence seront superposés, la somme de l'équation 
(3.1) deviendra une intégrale continue en T et en Ç et la représentation sera redondante. 

Un des intérêts principaux des décompositions atomiques est la possibilité qu'elles offrent de 
construire des bases, notamment des bases orthonormées. L'équation (3.1) peut être vue comme 
la représentation d'un vecteur (signal) par la somme de ses projections sur les vecteurs de base 
(les atomes temps-fréquence), les coefficients X7,~ étant les valeurs scalaires de ces projections. 
Une propriété intéressante des bases est la complétude, qui assure que la décomposition est d'une 
taille minimale et donc adaptée au traitement des signaux de grande taille : les pavés du plan 
temps-fréquence seront disjoints, mais la couverture de ce plan complète [57, 124]. De plus, si la 
base est orthonormée, elle assure la conservation de l'énergie par décomposition : 

L lx(t)1
2 

= L IXT,~I 2 , (3.2) 
T,~ 

ce qui se traduit, pour la base constituée des exponentielles complexes définies sur lR (donc pour 
la transformation de Fourier) par le théorème de Parseval. 

En conséquence, pour construire une base d'atomes temps-fréquence, on cherche à éliminer la 
redondance et à assurer l'orthogonalité. La solution la plus utilisée est le recours aux ondelettes 
orthogonales23 . . 

22 Vu les limitations imposées par le principe d'incertitude de Heisenberg-Gabor, nous utilisons Ç au lien de v 
pour désigner les fréquences localisées dans la bande B. Le même raisonnement est fait pour remplacer t par T. 

23 D'autres solutions ont été décrites [26, 53, 71, 124) : les bases trigonométriques locales, les paquets d'ondelettes, 
les ondelettes bi-orthogonales, les représentations redondantes de type structures obliques ou frames. 
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3.1.2 Bases d'ondelettes orthogonales 

La transformée de Fourier à court terme, les atomes temps-fréquence de Gabor et les bases 
trigonométriques locales partagent la même approche : à partir d'une série de fonctions orthogo­
nales définies sur JR, on multiplie les fonctions de cette série par une fenêtre à support compact 
(ou rapidement décroissante à -oo et oo) glissante en temps. On crée ainsi les atomes temps­
fréquence sur lesquels on décompose le signal. 

Ce n'est pas le seul moyen pour construire des bases ou des structures obliques. On peut 
imaginer des fonctions qui sont bien localisées en temps et en fréquence sans être obtenues par 
la multiplication d'une fonction précise en fréquence (l'exponentielle complexe ou le cosinus) par 
une fonction fenêtre précise en temps (gaussienne, fenêtre sinusoïdale, Hamming, Kaiser etc.). 
C'est notamment le cas des ondelettes. 

Il faut remarquer que la localisation fréquentielle des ondelettes est une caractéristique secon­
daire. En effet, on caractérise une décomposition en ondelettes comme une analyse temps-échelle 
et non pas comme une analyse temps-fréquence. Une ondelette est une onde qui oscille un nombre 
fixé de fois, sans rapport avec la durée. Intuitivement, l'échelle d'une ondelette est proportion­
nelle à sa durée et inversement proportionnelle à sa "fréquence". On a fait figurer la "fréquence" 
entre guillemets parce que l'ondelette n'est pas, en général, périodique (voir, par exemple, l'on­
delette de Daubechies 2 ou l'ondelette de Haar), donc la fréquence telle qu'elle est utilisée dans 
la physique et dans l'analyse de Fourier n'a pas de correspondance pour les ondelettes. On va 
renoncer ensuite aux guillemets, en sous-entendant toujours cette différence entre les ondelettes 
et les bases de type Fourier. 

On appelle ondelette mère une fonction w(t) dans L 2 qui a un certain nombre de caractéris­
tiques : 

- moyenne nulle : i: '1/J(t)dt = 0 ; (3.3) 

- norme (L2) unitaire : 
(3.4) 

- centrée autour de t =O. 
Par dilatations et translations, on obtient une famille d'ondelettes : 

1 (t-u) Ws,u = Js'l/J -
8

- , (3.5) 

où s est l'échelle et u la position temporelle. Si la fonction 'ljJ est régulière (elle est dérivable p fois), 
sa transformée de Fourier tend vers 0 quand w tend vers oo. Comme pour w = 0 la transformée de 
Fourier est nulle (directement de (3.3)), l'ondelette est associée à un filtre passe-bande et permet 
une localisation en temps et en fréquence (la limite est fixée par le principe d'incertitude de 
Heisenberg). Une décomposition en ondelettes discrète est obtenue en considérant des dilatations 
s et des translations u discrètes. 

Si on considère une suite d'échelles Sj finie, Sj ::; SM, on associe à la famille d'ondelettes 
(3.5) une famille de fonctions d'échelle, obtenue par translation d'une fonction cp(t) de norme L2 
unitaire, qui est l'agrégation des ondelettes d'échelle supérieure à SM [71]. Si les ondelettes sont 
associées aux filtres passe-bande correspondant aux échelles, la fonction d'échelle est associée à 
un filtre passe-bas. 

La décomposition discrète la plus courante est la décomposition dyadique [71], pour laquelle 
le pas de discrétisation fréquentiel est 1 'octave ( s = 2J, avec j = 0 ... M). Le pas temporel p est 
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lié à l'échelle et dépend de la fonction de base, c'est-à-dire l'ondelette choisie. On notera par la 
suite j l'échelle et p et la position temporelle. 

Une décomposition dyadique d'un signal (une fonction) x(t) sera une somme pondérée de ces 
ondelettes et fonctions d'échelle. Les coefficients de pondération sont donnés par la transformée 
en ondelettes, qui est la projection de x sur les ondelettes et les fonctions d'échelle : 

W j,p (x "'' ) = ) 'Pj,p Joo 1 (t- p) = x(t)-.-0* -j dt, 
-oo V2J 2 

WM,p (x ,-~., ) = ,<p]\-f,p Joo 1 * (t- p) 
= -oo x(t) #cP 2iïJ dt. (3.6) 

Si les fonctions 1/J et cf; (les ondelettes et les fonctions d'échelle) sont orthogonales, on obtient 
une décomposition orthogonale (une analyse multi-résolution), constituée d'un espace d'approxi­
mation et plusieurs espaces de détails. L'espace d'approximation est représenté par la fonction 
d'échelle (basse fréquence). Inversement, les espaces de détails, caractérisés par les ondelettes 
d'échelle inférieure, représentent les événements de fréquence supérieure et plus courts. Les es­
paces de détails sont orthogonaux entre eux et sur l'espace d'approximation. 

Afin d'obtenir une transformation rapide et non-redondante du signal, l'algorithme le plus 
souvent utilisé est la décomposition discrète dyadique sur une base orthonormée d'ondelettes de 
Mallat [71] (voir figure 3.5), qui assure une décomposition simple et une reconstruction exacte. 

FIG. 3.5 -Algorithme de décomposition en ondelettes de Mallat [71]. Le vecteur des coefficients d'ondelette est 
obtenu par w = {w!I'I,p wi·P} ={aM dAI dAI-1 ... d2 dl}. 

La base de projection est constituée d'ondelettes 1/Jj,p et de fonctions d'échelle cPM,p, ou J 

désigne l'échelle (liée à la fréquence), p l'indice (lié à la position temporelle?4 et M la profondeur 
de la décomposition en ondelettes. Les coefficients de la décomposition d'un signal x sur cette 
base sont notés wj,p' et le signal s'écrit comme : 

(3.7) 
j,p p 

24 L'indice p par lequel nous notons la position du coefficient d'ondelette est spécifique à l'échelle. Ainsi, pour 
chaque échelle j, il varie de 1 à Nj, où Ni est le nombre de coefficients de l'échelle considérée. 
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3.2 Détection, estimation et débruitage par ondelettes 

Une des applications les plus courantes des ondelettes est l'extraction du signal informatif c 
du signal mesuré x. Les points de vue de la communauté scientifique sur cette extraction varient 
en fonction du domaine et de l'application : on parle de détection quand le but est de localiser 
les transitoires, d'estimation quand le but est de trouver un modèle du signal informatif, et 
de débruitage quand on souhaite éliminer le bruit additif r. Cependant, les trois approches se 
révèlent être des vues différentes d'un même problème : la sélection des coefficients d'ondelette 
du signal informatif parmi l'ensemble des coefficients du signal mesuré. Par la suite, nous allons 
parler de débruitage, sous-entendant l'équivalence des points de vue décrits antérieurement. 

Dans nos travaux, nous avons considéré un modèle discretisé classique ([6, 38, 77, 83]) du 
signal mesuré x : un mélange additif d'un signal informatif cet d'un bruit de mesure r : 

x(k) = c(k) + r(k). (3.8) 

La première étape de traitement est la décomposition de ce signal sur une base orthogonale 
d'ondelettes. Le choix de la base de projection est généralement fait par l'utilisateur25 , mais 
peut être aussi le résultat d'un algorithme de recherche de la meilleure base, comme proposé par 
Coifman et Wickerhauser dans [27, 28, 29]. 

D'après la définition générale de Coifman et Wickerhauser [28, 29], le débruitage par onde­
Jettes revient à "l'extraction d'une structure cohérente" c du signal traité, ce qui, inversement, 
revient à considérer le bruit r comme non cohérent par rapport à la base d'ondelettes choisie, 
donc non-corrélé avec les fonctions de base. En fait, les segments du signal peu corrélés avec la 
base ont des coefficients wi,P faibles, et sont attribués au bruit. Par un seuil adapté, on peut 
séparer le bruit (partie incohérente) du signal (partie cohérente). Le dé bruitage par ondelettes 
classique est donc implémenté comme un filtrage non-linéaire (une régression non-linéaire, se­
lon Antoniadis et al. [6]) par seuillage : les coefficients d'ondelette supérieurs à un seuil S sont 
considérés comme faisant partie du signal informatif. 

Nous allons présenter dans la suite les principales techniques de seuillage et d'estimation de 
la valeur du seuil. 

3.2.1 Stratégies de seuillage 

Dans la littérature, on trouve plusieurs méthodes de seuillage, dont les plus connues et appli­
quées sont le seuillage dur (hard thresholding) et le seuillage doux (soft thresholding) [6, 37, 38, 
71, 77]. Le premier propose l'annulation de toutes les valeurs en dessous d'un seuil S, les valeurs 
supérieures restant inchangées : 

. { wJ,p 
wJ,p = ' 

c 0 
' 

\wj,p\ 2: S, 

\wj,p\ <S. 

La seconde méthode opère, en plus de l'annulation, une soustraction du seuil S aux valeurs 
restantes, supérieures au seuil, afin de réduire le nombre de discontinuités dans le signal débruité : 

. { sign( w1,P) . (\wl,P\ _ S), 
wJ,P = 

c 0 
' 

\wJ,p\ 2: S, 

\wl,P\ <S. 

25 En pratique, pour les sons abdominaux, Hadjileontiadis et al. [54, 55] réalisent une transformation en onde­
lettes sur une base orthonormée de Daubechies4. Le choix de cette base est validé par une expertise médicale 
auditive après débruitage et reconstruction. 
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Selon le type de bruit, blanc ou coloré, il est possible d'adapter la stratégie de seuillage. 
En effet, ce seuillage peut être identique pour tous les coefficients d'ondelette ou, pu:sque les 
coefficients sont obtenus par filtrage passe-bande [71] (voir figure 3.5), adapté à chaque échelle. 
D'autres techniques de seuillage, moins utilisées, sont locales en temps, ou traitent les coefficients 
par blocs et non pas individuellement (en prenant en compte par exemple l'inter-corrélation entre 
les échelles adjacentes) [6, 77, 128]. Quelle que soit la stratégie de seuillage, le signal débruité 
c, a priori sans composantes incohérentes, est obtenu par reconstruction à partir des coefficients 
d'ondelettes supérieurs au seuil (global ou adapté). 

3.2.2 Calcul du seuil 

Comme dans toute approche de type seuillage, le problème principal réside dans le calcul du 
seuil S. Un passage en revue très complet des méthodes de calcul est présenté par Antoniaclis et 
al. dans [6]. 

Globalement, on peut distinguer deux grandes classes de méthodes : bayesiennes et classiques. 
Les méthodes bayesiennes font des hypothèses a priori sur les distributions des coefficients d'on­
delette du signal informatif et du bruit : la distribution des coefficients du signal mesuré est 
modélisée comme un mélange de deux distributions de probabilité, et le seuil vise à les séparer. 
Ces méthodes sont peu appliquées en pratique, leur complexité de calcul étant prohibitive pour 
des signaux à grand nombre d'échantillons [6]. 

Les méthodes classiques calculent le seuil (ou les seuils, pour les approches locales en temps 
ou en fréquence) à partir de la distribution empirique des coefficients d'ondelette, en faisant éven­
tuellement des hypothèses sur le bruit. De plus, implicitement ou explicitement, les coefficients 
dus au signal sont considérés rares (sparse), et certains auteurs proposent des évaluations quan­
titatives de leur densité par rapport à ceux du bruit : Polchlopek et Noonan [83] introduisent 
une mesure de rareté ( sparsity) basée sur la probabilité a pTiori d'apparition d'un grand coeffi­
cient, dû au signal informatif, alors que Donoho et Johnstone [37, 38] proposent une méthode 
heuristique qu'ils utilisent ensuite pour choisir entre deux types de seuils, univeTsel et SURE. 

Nous présentons ensuite les méthodes classiques de débruitage, afin de déterminer la plus 
adaptée aux sons abdominaux. Ces méthodes peuvent à leur tour être partagées en deux classes, 
selon la façon de calculer le seuil : directes et itératives. 

Méthodes directes 

Les méthodes directes se déroulent en général en deux étapes : 

1. Calcul du seuil (ou des seuils, échelle par échelle) à partir de la distribution des coefficients 
d'ondelette. 

2. Seuillage et reconstruction du signal débruité à partir des coefficients significatifs. 

En fait, les méthodes les plus connues de débruitage par ondelettes sont celles introduites par 
Donoho et Johnstone [37, 38] : VisuShrink et SureShTink. La première propose un seuil univeTsel 
Su déterminé à partir de l'énergie estimée du bruit. Cette méthode utilise l'hypothèse d'un 
bruit blanc gaussien superposé au signal. Le seuil Su est égal à ·aJ2loge N, où N désigne le 
nombre de points du signal et a 2 la variance du bruit. Puisque le bruit est considéré blanc, son 
énergie est équi-répartie sur toutes les bandes de fréquence (les échelles) de la décomposition. 
En conséquence, l'écart-type est estimé dans une bande où le signal informatif est considéré 
inexistant ou quasi-inexistant, notamment dans les plus hautes fréquences. Les auteurs utilisent 
un estimateur robuste de (J à partir de la valeur médiane ewl,p des coefficients d'ondelette de la 
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première échelle : 
A ewl,p 
a= . 

0,6745 
(3.9) 

Cette estimation est appliquée, si la distribution du bruit est gaussienne, pour éviter le biais clü 
aux grandes valeurs (les coefficients du signal informatif) de l'estimateur classique : 

(3.10) 

où N 1 = N/2 est le nombre de coefficients d'ondelettes de l'échelle haute-fréquence. 
Dans [11, 71], on montre que ce seuillage est asymptotiquement optimal : la probabilité 

d'avoir des coefficients supérieurs à S = aJ2loge N tend vers 0 quand N tend vers oo. Ce seuil 
est performant si le signal informatif est creux, c'est-à-dire si ses coefficients sont rares (sparse). 
Autrement dit, le seuillage risque d'être trop fort pour un signal quelconque26

. Un autre problème 
posé par le seuillage universel est la valeur unique du seuil pour toutes les bandes de fréquence 
de la décomposition en ondelettes ou, autrement dit, sa difficulté à prendre en compte un bruit 
coloré. 

Pour remédier à ces problèmes, Donoho et Johnstone ont proposé l'algorithme SureShrink, 
qui adapte les seuils à chaque échelle et les diminue en même temps. Ce seuillage (SURE -
Stein Unbiased Risk Estimator) est utilisé dans certaines applications pour réduire le risque de 
non-détection, mais dans notre cas ce n'est pas le problème des non-détections qui se pose, mais 
plutôt celui des fausses-alarmes. En effet, comme nous l'avons précisé antérieurement (2.1), les 
signaux sonores abdominaux peuvent être caractérisés comme creux (sparse), avec très peu de 
coefficients de valeurs importantes. Un seuillage haut est donc plus adapté pour les détecter et 
minimiser en même temps le nombre de fausses-alarmes. 

Dans leur article de synthèse, Antoniadis et al. [6] présentent aussi d'autres améliorations des 
méthodes de calcul du seuil décrites dans la littérature : l'invariance par rapport aux translations 
du signal [25], la validation croisée [80] etc., qui ne seront pas détaillées ici. 

Méthodes itératives 

Les méthodes itératives de calcul du seuil ont été introduites indépendamment par plusieurs 
auteurs, dans différents domaines d'application. Le déroulement général de ces méthodes est le 
suivant (voir figure 3.6) : 

1. Initialisation : quelles que soient l'échelle j et la position p, les coefficients du signal in­
formatif sont considérés nuls { w~:{;} = 0 et les coefficients du bruit sont initialisés par les 

coefficients du signal mesuré { w~;{;} = { w~'P}. 
2. Estimation du seuil : pour l'itération l, le seuil est calculé par différentes méthodes à partir 

de l'estimation courante du bruit rz ou de ses coefficients d'ondelette {wt:D· 
3. Seuillage : les coefficients significatifs (supérieurs au seuil) de l'estimation courante du bruit 

{ w~:D sont attribués au signal informatif, alors que les autres sont attribués à la nouvelle 
estimation du bruit rl+l· 

4. Si un critère donné d'arrêt n'est pas atteint, retour au pas 2. 

Un des premiers algorithmes, à notre connaissance, est celui de Starck et al. [12, 107, 108], 
développé pour le traitement des images astronomiques. Les auteurs proposent un calcul du seuil 

26 Dans [6), les auteurs énumèrent des seuils encore plus élevés : a J 4\oge N ou a J6loge N. 
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signal bruité x 
décomposition ______ _..I 

coefficients d'ondelette wi-P 

seuillage ~ =-==---=-=---=-~~--~~ 
coef. bruit 1 w{f coef. sig. 1 w{f 

reconstruction I =~=~=J-~-~-== 
~~bruit résiduel r1 -~ig. débt~lité__S___ 

décomposition ,L 
- coefficients d' o.___n_dc--e--:-1-ett_e_w_(.:-·f-
seuillage I . - . 

coef. bruit 2 w/f 
. +--·-·----c,---

coef. sig. 2 w{ç 
reconstruction ___________ !_ __ 

bruit résiduel r 2 sig. dé bruité c 2 ----- . . . 
____ __j~~ 

bruit résiduel rk sig. débruité ck 

résultats finaux 
--·--------~·------~--. 

bruit résiduel final r = rk 

signal débruité final c = c1 + c2_~_·:_: __ cL~---

FIG. 3.6 ~ Schéma de principe d'un algorithme itératif de dé bruitage, selon Coifman et Wickerhauser [28, 29). 
A chaque itération, on annule les coefficients éliminés par seuillage, avant de reconstruire le bruit résiduel et le 
signal débruité. 

(pas 2 de l'algorithme décrit plus haut) basé sur l'écart-type estimé des coefficients d'ondelette du 
bruit { w;,'f}, échelle par échelle : Sf = 3~. L'hypothèse primordiale est la nature gaussienne et 
blanche d'u bruit : ainsi, l'écart-type est estimé, comme dans les travaux de Donoho et Johnstone 
[37, 38], sur la première échelle de la décomposition (la plus haute fréquence), et les coefficients 
significatifs sont ceux supérieurs en valeur absolue à trois fois l'écart-type. A chaque itération, les 
"structures suffisamment grandes dans le bruit résiduel" rz [108] sont extraites et ajoutées à l'es­
timation du signal informatif, et l'algorithme s'arrête quand aucune information supplémentaire 
n'est extraite du bruit. 

Une approche différente a été introduite par Coifman et \iVickerhauser [28, 29]. Les auteurs 
ne préconisent pas un seuillage en fonction d'un paramètre statistique estimé à partir du signal, 
ni une hypothèse a priori sur la nature du bruit. A la place, ils proposent deux paramètres 
utilisateur : un seuil 8 E [0, 1 J qui sélectionne une proportion 8 · N du nombre total N de 
coefficients d'ondelette, et un critère d'arrêt {3, appelé "coût informationnel" (information cost), 
qui est le nombre maximal autorisé de coefficients du signal informatif. Ce coût informationnel est 
évidemment lié à la notion a. priori de densité du signal (sparsity). Cependant, l'apport principal 
de la méthode de Coifman et Wickerhauser est l'intégration de l'algorithme de recherche de la 
meilleure base de décomposition dans le débruitage, qui permet une efficacité maximale et une 
compression optimale du signal. Cette amélioration se traduit par contre par une augmentation 
importante de la charge de calcul. 
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Enfin, dans le domaine qui nous intéresse, le débruitage itératif par ondelettes des signaux so­
nores physiologiques pulmonaires et abdominaux a été introd1·:'- par Hadjileontiadis et al. [54, 55]. 
L'algorithme WTST-NST ( Wavelet Transform-based Stationary-Nonstationary Filter) proposé 
est très proche de celui de Starck et al. , mais les auteurs ne font pas d'hypothèse sur la nor­
malité du bruit. Néanmoins, le seuil proposé est identique, la justification de Hadjileontiadis et 
al. étant l'expertise médicale. 

A notre connaissance, l'algorithme WTST-NST de débruitage itératif après décomposition 
sur une base orthonormée unique proposé par Hadjileontiadis et al. est le seul expertisé et validé 
dans le domaine de la phonoentérographie. Vu la nature des signaux sonores abdominaux (décrite 
dans la section 2.1), notamment leur longue durée, leur caractère creux, avec des événements 
rares, sous forme de transitoires impulsionnels de contenu fréquentiel relativement pauvre, nous 
considérons que cet algorithme est en principe adapté à nos besoins. 

Cependant, malgré l'utilisation d'un algorithme rapide de décomposition en ondelettes et. 
d'une base de projection unique, la charge de calcul reste importante, surtout pour les signaux 
de longue durée. De plus, à l'exception notable de la validation médicale, aucune autre méthode 
de choix des paramètres n'est indiquée à l'utilisateur, ce qui limite l'application de l'algorithme 
à des signaux acquis en conditions similaires ou proches de celles des auteurs. Notre travail 
reprend cet algorithme, étudie les aspects théoriques et propose des méthodes d'optimisation 
et de paramétrage. L'algorithme général que nous proposons est ensuite validé sur des signaux 
simulés et ses performances sont comparées à d'autres algorithmes de débruitage par ondelettes. 
Enfin, il est appliqué pour le débruitage et la segmentation des signaux sonores abdominaux 
réels. 

3.3 Algorithme de débruitage de Hadjileontiadis 

Dans cette partie nous présentons et réinterprétons la méthode de Hadjileontiadis et al. [54, 
55] en exploitant les propriétés de la transformée en ondelettes. 

Considérons le modèle de l'équation (3.8), x = c + r, où x, c et r sont des vecteurs de 
dimension N. Les méthodes itératives de débruitage réécrivent cette équation comme x= Ct+rt, 
où lest l'indice d'itération. L'estimation courante du bruit r!(initialisée à r 0 =x) est décomposée 
sur une base d'ondelettes orthogonale : 

Tt = """'wj,p "1,j,p + """' !vi,p -+,M,p 
L......,; r,l '~" L......,; wr,l '~" ' (3.11) 
j,p p 

où j est l'échelle, p l'indice de position temporelle et J\.1la profondeur de la décomposition. 
Notons O~,lle vecteur des coeffi~ients du bruit { w~:f} à l'échelle jet Or,tle vecteur complet des 

coefficients du bruit27 . Par seuillage de Or,t, on obtient Dë..c,l+I, le vecteur des grands coefficients 
qui sont considérés comme appartenant au signal informatif (voir figure 3.7). Le vecteur des 
coefficients du bruit Dr,t+I, obtenu à partir de l'équation në..c,l+l + Dr,t+I = Dr,t, est utilisé pour 
la reconstruction de l'estimation courante du bruit résiduel rt+l, qui sert à calculer le critère 
d'arrêt : 

(3.12) 

où E est un premier paramètre choisi par l'utilisateur. 

27 Vu que le signal est de longueur finie N, les vecteurs de coefficients d'ondelettes sont aussi de dimension finie. 
En gérant les effets de bord de la décomposition par la périodisation du signal, la dimension des vecteurs de 
coefficients d'ondelettes seraN, égale à celle du signal. 
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(a) 

-6 -4 -2 

l" .J. 1 :_ 
OL_--~--~-.------~--~~--~~~--~ 
-8 -6 -4 -2 0 

(c) 

100 

-6 -4 -2 

FIG. 3.7 - Histogramme des coefficients d'ondelette à l'échelle j (a) de l'estimation courante du bruit résiduel 
à l'itération l 0~, 1 , (b) du signal informatif O~c,t+l• (c) de la nouvelle estimation du bruit résiduel 0~. 1 + 1 . Pour 
cet exemple, les coefficients d'ondelette du signal simulé suivent une loi de Laplace (l'axe des ordonnées n'est pas 
complètement représenté en (b) et (c)). 

Le vecteur des coefficients informatifs nb.c,l+1 contribue à la reconstruction de cl+1, qui sert 
à calculer le signal informatif final (voir figure 3. 6). 

Un deuxième paramètre utilisateur Fa intervient dans le calcul du seuil S. L'algorithme 
WTST-NST de Hadjileontiadis et al. [54, 55] calcule ce seuil en fonction de l'écart-type Œf des 
coefficients d'ondelette { wj,pl } du bruit estimé à chaque échelle. Le seuil est recalculé, indépen-r, 
damment pour chaque échelle, à chaque itération l : 

(3.13) 

où l'expression de la constante Fa = 3 est validée par expertise médicale28 . 

Schématiquement, l'algorithme de Hadjileontiadis et al. [54, 55] s'écrit : 

1. calculer Œf comme ( Œl) 
2 

= ~J Il n~.~~~ 2

, où NJ = card ( n~,l) est le nombre de coefficients 
. N . N 

de l'échelle j (NJ = 
2

j pour j = 1 ... Met N 1 = 2111 pour j = M + 1); 

2. calculer le seuil Sf+1 comme Sf+1 = J(a-f). Dans l'algorithme présenté ici, Sf+l = FaŒI, où 
Fa est un paramètre choisi par l'utilisateur et indépendant de l'échelle j; 

3. calculer n~.l+ 1 et n~c,l+l par seuillage dur de n~,l avec le seuil Sf+1 ; 

4. calculer rz+1 et .6.cz+1 comme les reconstructions par ondelettes des vecteurs nr,l+l et 
S1 b.c,l+ 1, et fixer Cz+ 1 = Cz + .6,ez+ 1 ; 

5. revenir au pas 1 si le critère d'arrêt (3.12) n'est pas atteint. 

Cet algorithme itératif s'interrompt quand la différence d'énergie sur le bruit résiduel r re­
construit entre deux itérations successives est jugé suffisamment faible. Un STCz petit est obtenu 
quand très peu d'information (parties du signal corrélées avec l'ondelette choisie) est extraite elu 
bruit et ajoutée au signal entre deux itérations successives. 

28 L'expression du seuil est similaire dans les travaux de Starck et al. [108) en imagerie astronomique. Cette 
valeur de la constante Fa est liée aussi, sous hypothèse d'une distribution gaussienne des coefficients d'ondelettes, 
à la détection des valeurs aberrantes ( outliers). 
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3.4 Interprétation de point-fixe 

Nous présentons dans cette section une analyse détaillée de l'algorithme WTST-NST de 
Hadjileontiadis et al . . En effet, l'utilisation d'une base de décomposition-reconstruction unique 
permet des développements intéressants de cet algorithme. Nous montrons notamment que, dans 
ce cas, les étapes de décomposition-reconstruction successives (voir figure 3.6) sont inutiles, ce 
qui implique une réduction importante de la charge de calcul. L'étude de la convergence de la 
méthode itérative de seuillage (selon l'équation 3.13) nous permet d'éliminer un des paramètres 
utilisateur E grâce à l'introduction d'une approche de point-fixe [86, 89] et, de ce fait, d'optimiser 
l'algorithme de débruitage. 

3.4.1 Préliminaires 

Les transformées en ondelettes29 directe (wo) et inverse (wR) appliquées pour les opéra­
tions de décomposition et reconstruction sont orthogonales et linéaires. En prenant en compte 
l'orthogonalité de la transformation en ondelettes, le critère d'arrêt (3.12) s'écrit : 

(3.14) 

En choisissant E = 0, les itérations s'arrêtent quand nr,l = nr,l+1, c'est-à-dire quand aucun 
coefficient n'est éliminé par seuillage et Ot.c,l+1 =O. Le critère d'arrêt (3.14) modifié (STCl+1 = 
0) peut être utilisé à l'étape no. 5 de l'algorithme précédent, ce qui implique que la reconstruction 
du bruit r1 = WR(Or,l) à chaque itération est inutile. 

De plus, puisque la transformation en ondelettes est linéaire, le vecteur des coefficients d'on­
delette du signal x s'écrit : 

l 

nx = nr,l + L Ot.c,i = nr,l + nc,l> v l, 
i=O 

(3.15) 

ce qui implique qu'il n'est pas nécessaire de calculer b.c1 par reconstruction à partir de Ot.c l à 

chaque itération et le signal informatif final c se reconstruit selon c = 'L-f=o b.q = 'L-f=o WR(O~c,L). 
Ce signal sera calculé seulement après convergence : c = WR(Oc) = WR(Lf=o Ot.c,l), où Lest le 
nombre final d'itérations. 

Autrement dit, les étapes intermédiaires de décomposition-reconstruction qui constituent 
l'étape no. 4 de l'algorithme de Hadjileontiadis et al. peuvent être supprimées et remplacées par 
une reconstruction finale unique. 

3.4.2 Seuillage 

Pour chaque échelle j, le seuillage des coefficients d'ondelette de l'estimation du bruit n~, 1 _ 1 
est effectué avec le seuilS( = FaŒf_l' qui sépare n~, 1_ 1 en n;-,~ et n~c,l· S'il existe au moins un 

indice q tel que nt,l(q) =f. 0, alors on a IO~c,l(q)l :2: s{ En plus, pour tout q, Sf > IO~,l(q)l et 

(3.16) 

29 Tout le long de cette thèse, nous considérons un signal périoclisé pour prendre en compte les effets de borel de 
la transformée. Cette approche permet d'obtenir un nombre de coefficients d'ondelette égal à la taille elu signal 
et détermine par la suite le calcul des indices de ces coefficients. 
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car n~c,t+ 1 est obtenu par le seuillage de n~,t· Par conséquent, tous les coefficients non-nuls de 

n~,l = L::i=o n~c,i ont un module supérieur ou égal à sf) qui est supérieur ou égal aux coefficients 

de n~,t· En initialisant la suite de seuils par Sb= oo (ce qui est équivalent à l'initialisation ro =x 

proposée précédemment), on obtient (voir (3.16)) une séquence décroissante Sô > Si > · · · > 
Si-1 = s{, où si est le seuil final obtenu quand f!t.c,L(q) = 0 quel que soit q. 

Par conséquent, sf sépare n{ = n~,t +f!~,l en deux vecteurs disjoints quel que soit l et clone le 

seuillage de n~,t par S/+1 est équivalent au seuillage direct de n{. Les seuillages successifs de !1{ 

sont inutiles et donc le seuil final Si peut être calculé dans une étape antérieure de l'algorithme. 

3.4.3 Interprétation de point fixe 

Quel que soit le paramètre de seuillage F1, le seuil S/+1 (à l'itération l + 1) est calculé en 
fonction de l'écart-type des coefficients restants dans le bruit à l'itération précédente, c'est-à-

dire des coefficients qui respectent \w~:f\ < s( En choisissant dans l'équation (3.14) E = 0, 

l'algorithme s'écrit, pour chaque échelle j : 

. ( ") 2 1 "'""""' ( . ) 2 . 1. calculer <Ji comme <Ji = Ni ~ w~·P II(Jw~·PJ<s() , où NJ est le nombre de coefficients 

à l'échelle j et 
p 

{ 
1, si lxi < S, 

II(\x\<S) = 0, si lxi ;::: S; 

2. calculer S/+1 comme S/+1 = F1 <J{; 
3. revenir au pas 1. si la convergence n'est pas atteinte. 

On peut donc écrire l'itération suivante : 

avec fi(u) = pi 
a 

(3.17) 

(3.18) 

Évidemment, les itérations s{+1 = fi (S/) convergent quand S/+1 = S{, ce qui est équivalent à 

sf = fi ( sf)) donc vers un point fixe de la fonction fi (voir figure 3. 8 (b)). 
En conséquence, on opère un débruitage par descente de point fixe pour chaque échelle 

indépendamment. On interrompt les itérations quand le critère est atteint pour l'échelle donnée. 
La reconstruction du bruit résiduel et du signal informatif n'est plus nécessaire à chaque itération. 

3.4.4 Conditions générales d'application 

On a montré au paragraphe précédent que le critère d'arrêt est validé pour un point fixe 
de la fonction fi définie antérieurement (3.18), et que ce point est le seuil final pour l'échelle 
considérée j. Il reste à étudier dans quelles conditions ce seuil existe, c'est-à-dire les conditions 
de convergence de l'algorithme ou encore l'existence de ce point fixe de la fonction fi. 

Il est évident que la fonction fi définie en (3.18) est urie fonction monotone croissante 
constante par morceaux (voir figure 3.8(a)), définie pour tout u E JR+ et à valeurs dans 'Jn 

57 



Chapitre 3. Détection et débruitage par ondelettes 

2 2.5 3 

3 

FIG. 3.8 - Pour une distribution empirique de w{•P et un j donné : (a) les fonctions y= fi(x) (pour F1 = 3) 
et y = X, montrant l'interprétation de point fixe et la valeur finale Xo = S{ donnée par l'algorithme; (b) 
l'histogramme des valeurs absolues des coefficients d'ondelette w{·P. La ligne en pointillé représente le seuil de 
séparation entre le bruit (les petites valeurs) et le signal informatif. 

ensemble fini de nombres réels, étant donné que la dimension du vecteur de coefficients d'onde­
lette n{ est finie. Les valeurs de la fonction fJ dépendent de la constante utilisateur Fi, qui doit 
respecter certaines conditions pour assurer l'existence du point fixe : 

- pour un a donné tel qu'il existe au moins un coefficient w1·P, 0 < lw1·PI <a, on peut trouver 
une constante finie FJ qui assure fJ (a) > a ; 

- pour le FJ trouvé, on peut trouver b >a suffisamment grand pour avoir fJ(b) <b. 
Par conséquent (voir figure 3.8(a)), on peut affirmer l'existence d'au moins un point fixe UJ E 

JR+ tel que .fj(UJ) = UJ. Selon l'équation (3.16), l'itération s!+l = .fj(S[) génère une suite 
décroissante de seuils. On peut montrer qu'elle converge vers le premier point fixe rencontré, 
c'est-à-dire le plus grand : 

Notons r l'ensemble fini des valeurs de la fonction fi (3.18) pour une échelle j donnée, et 
Sfl'ensemble des seuils obtenus par itération (l # 0). Puisque la suite des seuils est calculée 
à 1 'aide de la fonction fj) st E r, v l =1 o. Supposons que le plus grand point fixe de fj 

ne soit pas le point de convergence de l'algorithme. Ceci implique qu'il existe 1 = fj(!) 
tel que 1 E ret 1 # S{, V l (donc un point fixe non-détecté par l'algorithme itératif). Ce 
constat peut être réécrit : il existe l tel que Sf+l < 1 < Sf. Mais Sf+ 1 = fj(Sf), donc 
la première inégalité s'écrit f(Sf) < 1· D'autre part, fj est monotone croissante, donc la 
deuxième inégalité implique fj(!) :S. fi(Sf), qui implique (car 1 est un point fixe) 1 :::;_ fj(S{), 
ce qui contredit la première inégalité. Par conséquent, l'hypothèse faite au début de notre 
démonstration est fausse: le plus grand point fixe est le point de convergence de l'algorithme. 

Le point fixe trouvé par notre algorithme est donc le seuil final de débruitage pour c = O. 
L'interprétation de l'algorithme de débruitage comme une descente de point fixe permet de mettre 
en évidence le rôle du deuxième paramètre utilisateur, la constante multiplicative FJ : 
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- elle peut varier d'une échelle à l'autre, en fonction de la distribution des coefficients d'on­
delette; 

- elle doit être choisie suffisamment grande pour assurer la convergence de l'algorithme vers 
une valeur strictement positive (un seuil nul équivaut à considérer qu'il n'y a pas de bruit 
dans le signal mesuré x) ; 



3. 5. Modélisation probabiliste 

- d'autre part, une valeur trop grande de Fd conduit à un arrêt prématuré de l'algorithme : 

si Fd > max~J1~1l, alors l'algorithme converge après la première itération (ce qui signifie 
0 

qu'il n'y a pas de signal informatif dans la bande fréquentielle correspondant à l'échelle 
courante j). 

3.5 Modélisation probabiliste 

Le développement présenté dans la section précédente permet d'éliminer les étapes de décom­
position-reconstruction successives et de réinterpréter l'algorithme de débruitage par ondelettes 
de Hadjileontiadis et al. [54, 55] comme un algorithme de point fixe, ce qui conduit à l'élimination 
des étapes intermédiaires de décomposition-reconstruction et à une nette réduction de la charge 
de calcul (voir le tableau 3.6, page 77). En plus de l'élimination d'un des paramètres utilisateur 
( é), cette approche a mis en évidence l'importance du second paramètre F{ Dans cette section, 
nous proposons une méthode de calcul de ce deuxième paramètre, ce qui nous permettra de 
développer une version non-supervisée de l'algorithme de débruitage itératif [89]. 

Le résultat de la transformée en ondelettes discrète utilisée pour analyser le signal mesuré est 
un vecteur nx de dimension finie, qui peut être divisé en plusieurs vecteurs n~ correspondant 
à chaque échelle. Les coefficients d'ondelette de chaque échelle peuvent être considérés comme 
un échantillon discret issu d'une loi de densité de probabilité continue. On observe que, dans 
la plupart des applications réelles, les coefficients d'ondelette sont distribués selon une loi de 
probabilité centrée en 0 et qui possède un mode en O. Notons cette loi p(wi,P), ou, puisque le 
développement suivant est identique pour toutes les échelles, p(w) (pour simplifier la notation, 
dans la suite on renonce à l'indice j de l'échelle). 

On peut alors énoncer la proposition suivante, établie ci-après : 

Proposition 1. Si la loi de probabilité des coefficients p(w) de moyenne nulle et de variance 
finie possède un mode en 0 et s'il y a au moins un point d'intersection entre p( w) et la fonction 
h(w) = K, avec K = 2F3 2 , c'est-à-dire que l'équation p(w) = h(w) a au moins une solution 

W a 

réelle, alors la fonction f(S) =Fa· olwl<S possède au moins un point fixe (voir figure 3.9). 

Une fonction g(x) continue sur un intervalle [a, b] possède un point fixe dans [a, b] si V x E 

[a, b], g(x) E [a, b]. Pour une fonction g monotone croissante, g(x) E [a, b] s'écrit g(a) > a et 
g(b) <b. 

Pour une loi de probabilité p(w) paire (ce qui est le cas clans la plupart des applications 
réelles), la fonction f(S) définie dans (3.18), se redéfinit comme 

f(S) =Fa· O!wi<S =Fa js p(w)w2dw =Fa 
-S 

et est continue quand p( w) est continue. 
Afin de vérifier les conditions d'existence d'un point fixe de cette fonction : 

(3.19) 

1. On montre qu'elle est monotone croissante. Le résultat est immédiat par positivité de p(w). 

2. On cherche un intervalle [SJin 1 So] tel que f(So) < So et f(Sfin) > Sfin· Si le moment 
d'ordre 2 de p(w) existe, on peut calculer M =Fa· aw. Dans ce cas: 

V So > M, f(So) =Fa· alwl<So = M < So. (3.20) 
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3. Il reste à trouver un point Sfin tel que j(Sfin) > Sfin· L'inéquation j(Sfin) > Sfin s'écrit: 

2 {Sfin 2 2 
Fa · 2 Jo p(w)w dw > Sfin· (3.21) 

En développant le premier membre de (3.21) en intégrant par parties, on obtient : 

Si la fonction de densité de probabilité p(w) a un mode en 0, elle est décroissante sur un 

intervalle [0, S fin], donc sa dérivée est négative. Dans ce cas, l'intégrale ft fin p' ( w r~3 

dw 
est négative, donc 

> (3.22) 

En utilisant cette minoration (3.22), on vérifie que l'inéquation (3.21) est respectée si : 

2 SJin 2 2 ( S fin ( ) 3 
2Fa . p(Sfin)-3- 2: Sfin? 2Fa . P Sfin)-3- 2: 1? P Sfin 2: 2F1Sfin. (3.23) 

Si l'inégalité (3.23) est vérifiée, l'inégalité (3.21) est respectée également et on peut affirmer 
l'existence d'un point Sfin tel que 

(3.24) 

Les relations (3.20) et (3.24) montrent que la fonction monotone croissante f(S) a au moins un 
point fixe supérieur à 0, si la condition (3.23) est vérifiée. Il est à remarquer que la condition 

p(w) 
oAs h(w) 

0.3 

0.2 

0.05 

' ' ' 
' ' ' \ F6 .. 1,5 

' 
' ' 

FIG. 3.9- Condition d'existence du point fixe. Dans cet exemple, la loi de probabilité p(w) est une gaussienne de 

moyenne nulle et d'écart-type a = 1. La fonction h( w) = F
3
2 

est tracée pour trois valeurs de Fa. La convergence 
2 aW 

de l'algorithme de point fixe n'est pas assurée pour Fa = 1, 5. · 
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(b) 

3.5 

3 

2.5 

2 

1.5 

FIG. 3.10 - Condition d'existence du point fixe. (a) l'équation p(w) = h(w) n'a pas de solution; (b) la fonction 
f(S) a deux points fixes, donc l'algorithme de débruitage converge. Dans les deux figures, Fa = 2, 4. 

introduite par la proposition précédente est suffisante, mais pas nécessaire, et cela à cause de la 
minoration (3.22). Par exemple (voir figure 3.10), selon la même loi de probabilité illustrée figure 
3. 9, mais pour un seuil S = FaCJ (avec Fa = 2, 4), le point fixe de la fonction f ( S) existe mais il 
n'y a aucun point d'intersection entre h(w) et p(w). 

Nous avons montré que, sous certaines conditions (qui sont proches des conditions réelles) 
sur la loi de probabilité des coefficients d'ondelette de l'échelle j, on peut toujours trouver un 
coefficient Fd qui assure la convergence de l'algorithme de débruitage, ce qui implique que le 
coefficient F~ doit être borné par valeur minimale Fdm. En effet, si FJ est choisi inférieur à Fdm, 
l'algorithme converge en 0, ce qui signifie que le bruit estimé est nul à l'échelle considérée. 

3.5.1 Modèles gaussiens généralisés 

Comme nous l'avons montré précédemment, seule une valeur de Fa supérieure à Fam assure 
la convergence de l'algorithme de débruitage pour l'échelle j considérée. Cette valeur minimale 
dépend de la distribution de probabilité des coefficients d'ondelette p( w) (3.23) 30 . Nous nous 
proposons [89] de déterminer l'expression de Fam dans le cas des lois de probabilité gaussiennes 
généralisées, car ce sont des modèles pertinents pour des données expérimentales [112]. Les lois 
de probabilité de type gaussienne généralisée sont définies selon : 

1 
avec (3 = -

(J 

P (w) = ae-li3wl" a,u , 

r(3/u) (3u rx:; -x u-1 

r(1/u), a= 2r(1/u), r(u) =Jo e x dx, 

(3.25) 

où CJ désigne l'écart-type, u > 0 le paramètre qui gouverne la décroissance de la loi et sa forme 
( u = 2 pour la loi normale et u = 1 pour la loi de Laplace). 

On cherche la valeur minimale du paramètre Fa pour laquelle la condition énoncée dans 
la proposition 1 est respectée. Cela revient à trouver la solution de l'équation p( w) = h(w). 
L'intersection existe seulement pour w positif et le paramètre (3 de la gaussienne généralisée est 
toujours positif, donc l'équation s'écrit : 

-(f.lw)" _ 3 3 (f.l )" ae iJ ou encore w = --e i-Jw 

- 2FJw' 2aF1 
(3.26) 

30 Pour alléger les notations, on ne fait pas apparaître l'indice j de l'échelle dans le développement présenté ici. 
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La fonction q( w) = 2he(.Bw)u est monotone croissante et convexe. On montre aisément qu'elle 
a 

a 0, 1 ou 2 points d'intersection avec la droite y(w) = w, et donc que l'équation (3.26) ari.met 
0, 1 ou 2 solutions. On obtient une solution unique wo lorsque q( wo) est tangente à la première 
bissectrice. Cela revient à chercher le point wo pour lequel on a q'(wo) = 1, c'est-à-dire que : 

_3_u{3uwu-le(f3wo)u = 1. 
2aF2 0 

a 
(3.2ï) 

En remplaçant (3.26) dans (3.27), on obtient : 

u 1 w ---
0 - uf3u (3.28) 

Donc, si on cherche une solution unique de l'équation (3.26), on trouve : 

1 
wo = --1 · 

{3uü 
(3.29) 

En remplaçant w 0 en (3.26), on trouve la valeur de Fam pour laquelle cette solution existe, et 
donc la valeur minimale qui assure la convergence de l'algorithme de débruitage de point fixe, en 
considérant une modélisation de la distribution des coefficients d'ondelette par des gaussiennes 
généralisées : 

Fam = 
3[3 1 
-(-ue)ü = 
2Œ 

3f(~) ( ).!. -- ue u, 
u 

(3.30) 

indépendant de a mais différent pour chaque échelle j de la décomposition. 

3.5.2 Optimisation 

Les valeurs minimales FJm des constantes multiplicatives assurent la convergence de l'algo­
rithme de dé bruitage de point fixe vers des seuils différents de 0 à chaque échelle j. Cependant, 
ces seuils ont un désavantage important : les valeurs de FJm sont souvent inférieures à 3 et elles 
diminuent avec le paramètre u qui gère la forme des gaussiennes généralisées (figures 3.11 et 3.12). 
Dans ce cas, le seuil obtenu est inférieur à celui de Hadjileontiadis et al. et la version reconstruite 
du signal risque de contenir trop de fausses alarmes et donc être trop bruitée. D'autre part, un 
avantage apporté par les seuils calculés à partir de FJm est qu'ils ne dépendent pas de la taille 
N du signal, comme dans le cas de l'algorithme VisuShrink de Donoho et Johnstone. En effet, le 
~euil universel Su. = a j21oge N tend vers l'infini quand la longueur du signal augmente et donc 
peu d'événements (voire aucun) seront extraits du bruit pour les signaux de grande taille. 

Nous avons donc développé trois versions de notre algorithme de point fixe, qui diffèrent par 
la méthode de calcul du seuil : 
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1. seuillage minimal: S{ = FJma{, avec FJm valeur minimale du paramètre FJ (éq. (3.30)) 

qui assure la convergence de l'algorithme de point fixe et a{ écart-type des coefficients 
d'ondelette du bruit résiduel à l'échelle j et à l'itération l. Ce seuillage conduit en principe 
à un débruitage sans perte d'information (aucune non-détection, mais certainement de 
nombreuses fausses alarmes) ; 

2. seuillage "optimal" : on calcule le paramètre FJo tel que les seuils SJ soient initialisés, 
pour notre algorithme itératif et pour un bruit additif gaussien, aux valeurs correspondant 
au seuil universel de Donoho et Johnstone : 

F j - KJFJ 
ao- o am' (3.31) 
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FIG. 3.11 - Exemples de fonctions de densité 
de probabilité gaussiennes généralisées pCT,u(w) de 
moyenne nulle et d'écart-type a-= 1, pour différentes 
valeurs de u. 
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FIG. 3.13- Variation de la constante I<c en fonc­
tion du paramètre u et de la taille du signal N. 
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FIG. 3.12 - Variation de la constante multiplica­
tive FJm en fonction du paramètre u des gaussiennes 
généralisées. 

5.5 
1 \ 

5 '·. \ .. 
1 ' ' 4.5 

4 
1:. 

3.5 

3 

2.5 

2 

1.5 
0 

' 

5 

Seuil universel (N=218) 

F (N=218) 
- - _ ao ---

········ 

10 
u 

F 
am 

15 20 

FIG. 3.14 - Variation de la constante multiplica­
tive FJo = KiaF1m en fonction du paramètre u des 
gaussiennes généralisées et de la taille du signal N. 

et 

2'Uloge N 

3f(~)J2e' 

On vérifie facilement que FZo = J2loge N pour les distributions gaussiennes ( 'U = 2). L'ex­

pression de Kl se justifie par le fait que la valeur de Kl est inférieure à 1 pour certaines 
valeurs de 'U (voir figure 3.13), et donc le paramètre FZ calculé à partir de Kl devient infé­
rieur à F~m et la convergence de l'algorithme n'est pas assurée. Comme pour l'algorithme 
VisuShrink, le seuillage "optimal" dépend de la taille N du signal (voir figure 3.14). 

Comme nous l'avons déjà remarqué précédemment (sectiDn 3.2.2), même si le coefficient 
multiplicateur Fa est identique pour notre méthode et celle de Donoho et Johnstone, l'es-
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timation de l'écart-type est différente (équations (3.9) et (3.10)) 31 , donc les seuils calculés 
sont différents. De plus, dans notre algorithme, ce seui~ "St encore diminué par la descente 
de point fixe ; 

3. seuillage par hystérésis : ce dernier type de seuillage est une combinaison séquentielle 
des deux méthodes précédentes. Cette méthode utilise aussi l'information de segmentation 
échelle par échelle, décrite dans la section suivante (3.6). Le déroulement de l'algorithme suit 
trois étapes, qui s'appliquent indépendamment à toutes les échelles de la décomposition : 

(a) on calcule les deux seuils précédents ("optimal" et minimal). Le seuillage "optimal" dé­
tecte les grands coefficients d'ondelette, ce qui minimise le nombre de fausses alarmes, 
alors que le seuillage minimal minimise la perte d'information; 

(b) à partir de chaque coefficient retenu par le seuillage "optimal" (qui correspond aux 
événements importants) on calcule les instants de début et de fin de l'événement 
détecté (donc le vecteur binaire de segmentation, voir les pas 2 et 3 de l'algorithme 
de segmentation, section 3.6) ; 

( c) pour chaque intervalle temporel obtenu après la segmentation précédente, on sélec­
tionne tous les coefficients d'ondelette supérieurs au seuil minimal correspondants 
(dont les ondelettes associées contribuent à la reconstruction de l'événement inclus 
dans l'intervalle). 

Autrement dit, nous utilisons le seuillage "optimal" pour détecter et segmenter rigoureusement 
les événements importants et minimiser les fausses alarmes, et le seuillage minimal pour garder 
un maximum d'information possible sur ces événements et assurer leur reconstruction précise. 

3.6 Segmentation 

La méthode décrite précédemment - la décomposition en ondelettes suivie du débruitage, 
favorise également une segmentation simple du signal32

. En effet, les portions du signal éliminées 
par débruitage sont mises à 0, donc identifier un événement revient à détecter les parties non 
nulles. 

Cependant, un des avantages de la décomposition en ondelettes est l'information conjointe 
temps-fréquence qu'elle offre pour décrire les événements (les sons abdominaux). L'information 
liée à la durée et à la position temporelle d'un événement est incorporée dans sa représentation 
en ondelettes : la reconstruction du signal débruité ne semble pas judicieuse à cette étape, et on 
préfère appliquer une segmentation directe sur le vecteur des coefficients d'ondelettes [87]. Plus 
précisément, on doit calculer la contribution de chaque ondelette dans le signal reconstruit. Une 
méthode simple, qui prend en compte la structure de l'algorithme et les dimensions des filtres 
de décomposition-reconstruction, est la suivante : 

1. pour chaque échelle de détails j = 1 ... M, on cherche les instants de fin des ondelettes 
d'indice p : d = p · 2j (pour l'échelle basse fréquence de l'approximation j = lvi + 1, 
d = p · 2M); 

2. on calcule les tailles des ondelettes respectives Tj = (L -1) · (2J- 1) + 1, ce qui permet de 
trouver leurs instants de début : u = d- Tj + 1, j = 1 ... M, (ù = d- (L- 1) · (2M- 1) 

31 Dans notre interprétation, le point fixe de la fonction (3.17) peut coïncider avec le critère d'arrêt (3.14) 
seulement si l'écart-type est calculé à partir des coefficients (3.10). Ces deux valeurs sont proches quand les 
coefficients du signal informatif ne modifient pas l'écart-type, ou très peu, c'est-à-dire quand ils sont plutôt rares. 

32 La méthode présentée ici est valable pour une décomposition en ondelettes d'~ne taille égale à celle du signal, 
ce qui équivaut à une prise en compte des effets de bord par la périodisation du signal. 

64 



3. 6. Segmentation 

~ :1 
-2 

:1 
-2 

~ :1 :1 Il 

-2 -2 

~ :1 :1 u 
-2 -2 

~ :1 H 1 

:~ UUl 

-2 -2 

~ :1 ~ 1 ' 1 ~ 
1 

:r-n fTUlJl 

-2 -2 

~ :1 ~ • :r n 
-2 -2 

c 

1:1 ~ t· H 
1 rr-n Il lnrLfl 

-2 Cf.) -2 
0 Temps (s) 

6.5536 0 Temps (s) 
6.5536 

FIG. 3.15- Illustration de la méthode de segmentation échelle par échelle: la segmentation des détails d'onde­
lettes est sommée pour créer le vecteur binaire de segmentation final (colonne de droite). La colonne de gauche 
représente les reconstructions des échelles non-nulles et leur somme, c'est-à-elire le signal débruité. 

pour l'échelle j =JI!!+ 1), où L désigne la longueur de la réponse impulsionnelle des filtres 
(voir [71] pour les expressions des filtres associés aux ondelettes de Daubechies) ; 

3. on crée, pour chaque échelle, un vecteur binaire (1 entre les instants de début et de fin, 0 
ailleurs); 

4. on applique un OU logique entre les vecteurs binaires correspondant aux échelles cle la 
décomposition, pour créer un vecteur binaire de segmentation du signal dé bruité (voir 
figure 3.15). 
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3. 7 Validation 

Dans cette section, les résultats obtenus avec les trois versions de notre algorithme de dé­
bruitage décrit précédemment sont présentés et comparés aux résultats obtenus dans les mêmes 
conditions avec l'algorithme WTST-NST de Hadjileontiadis et al. et l'algorithme de débruitage 
VisuShrink de Donoho et Johnstone [37, 38]. Pour apprécier les performances de chaœ::1 des 
algorithmes, ils sont appliqués sur des signaux simulés. 

3.7.1 Signaux considérés 

Pour évaluer les performances des algorithmes, nous avons utilisé plusieurs combinaisons de 
signaux de test s et de bruits additifs r simulés. 

Trois types de signaux test ont été employés : 

1. signal nul ; 

2. signaux artificiels type de Donoho et Johnstone : Blacks, Bumps, HeaviSine et Doppler, 
afin d'évaluer les différences de performance de débruitagé3 (figure 3.16); 

3. signaux simulés proches de notre application. On rappelle que, dans le cadre de l'analyse 
des sons physiologiques, les signaux d'intérêt sont caractérisés par des événements isolés et 

. courts, clairement séparés et avec un contenu fréquentiel relativement pauvre (la plupart 
des sons ont des fréquences entre 80 et 1000 Hz., même si certains auteurs signalent de rares 
événements de fréquences jusqu'à 2500 Hz. [15, 18, 41, 116]). Les signaux sont enregistrés 
avec des stéthoscopes, qui filtrent à la fois les sons abdominaux et le bruit. Pour pouvoir 
faire une analyse significative du point de vue médical, les enregistrements doivent être 
effectués sur de longues durées, et éventuellement être découpés en fenêtres d'observation 
plus courtes pour le traitement. Néanmoins, la longueur minimale de la fenêtre de trai­
tement doit être adaptée à la profondeur choisie de la décomposition en ondelettes, pour 
assurer une estimation correcte de l'écart-type. 

Dans ce cadre, pour se placer dans des conditions qui couvrent notre domaine d'application, 
les tests ont été conduits sur une batterie de signaux simulés (échantillonnés à 5000 Hz. 
et ayant 218 points, soit une durée d'environ 52 s.) composés d'une succession aléatoire 
d'événements (5, 10 ou 50 par minute). Pour conserver l'aspect impulsionnel des sons 
abdominaux, les événements générés sont des sinusoïdes de fréquences aléatoires comprises 
entre 80 et 1000Hz. et d'amplitudes comprises entre 3 et 10, modulées par des exponentielles 
ou par des fenêtres de type Hanning de longueur aléatoire, entre 20 ms. et 1 seconde (figure 
3.17). 

La taille des signaux artificiels de Donoho et Johnstone (Blacks, Bumps, HeaviSine et 
Doppler) est de 2048 points, comme indiqué par les auteurs. 

Nous avons généré plusieurs types de bruits aléatoires, superposés ensuite aux signaux 
d'intérêt. Nous avons fait varier plusieurs paramètres : 

~ la distribution du bruit (laplacienne, uniforme et gaussienne); 
~ la distribution fréquentielle (bruit blanc, bruit coloré proche elu bruit réel~ figure 3.18); 
~ la puissance (écarts-types de 1/2, 1 et 2). 
La méthode de génération du bruit mérite quelques commentaires. En fait, dans une première 

étape, nous avons généré les bruits blancs comme des signaux aléatoires ayant les distributions et 
les écarts-types mentionnés. Le deuxième pas a été la génération des bruits colorés, par filtrage. 
Dans ce dernier cas, le filtrage change la nature du signal d'entrée : . 

33 Voir [38] pour les expressions des signaux. 
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FIG. 3.16 -Signaux de test artificiels de Donoho et Johnstone (38]. 

- la puissance du bruit coloré obtenu à la sortie du filtre est modifiée. Nous avons donc 
renormalisé les bruits, pour obtenir les écarts-types mentionnés. La conséquence directe de 
ce calcul est la modification différente en fonction de l'échelle des valeurs des coefficients 
d'ondelette. Ainsi, les basses fréquences du bruit coloré se retrouvent amplifiées par rapport 
aux basses fréquences du bruit blanc, ce qui aura pour conséquence la modification des 
seuils correspondants et donc de la qualité du débruitage (un seuil plus haut peut conduire 
à moins de fausses alarmes, voire à des non-détections); 

- la distribution du bruit coloré est différente. Effectivement, la convolution avec un filtre 
revient à calculer chaque échantillon du signal de sortie (bruit coloré) comme une somme 
pondérée des échantillons du signal d'entrée (bruit blanc aléatoire). Conformément au théo­
rème centrale-limite (généralisation de Lindeberg) [100], la distribution d'une somme de 
variables aléatoires indépendantes tend vers une distribution gaussienne. C'est notamment 
notre cas, comme nous pouvons le remarquer dans la figure 3.19. 
Cependant, les performances des algorithmes de débruitage varient en fonction de la dis-
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FIG. 3.17 ~ Signaux simulés proches des signaux réels de phonoentérographie. L'axe des abscisses représente le 
temps, en secondes. 

tribution du bruit, surtout pour le bruit blanc, mais aussi, faiblement, pour le bruit coloré. 
Nous avons donc choisi de tester les algorithmes avec tous ces types de bruit, sachant que 
l'interprétation des résultats doit tenir compte des remarques précédentes. 

3.7.2 Critères de performance 

Nous avons utilisé plusieurs critères pour évaluer et comparer les performances des algo­
rithmes de débruitage : 
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~ l'erreur quadratique moyenne entre le signal original set le signal débruité c (37, 71], qui est 
le critère le plus utilisé dans l'appréciation quantitative des performances des algorithmes : 

EQM = E [(s- c)2
] ; (3.32) 
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FIG. 3.18 - Spectres du bruit blanc et du bruit coloré simulés, de distribution laplacienne et écart-type CJ = 0, 5, 
utilisés pour tester les algorithmes de débruitage Cfe =5000Hz.). 

- l'erreur de segmentation, définie à partir de l'évaluation de la durée totale du signal infor­
matif (somme des durées des événements) rapportée à la durée du signal mesuré. Un signal 
creux pouvant être caractérisé par le rapport entre la durée totale de sa partie informative 
et sa longueur, nous calculons et comparons ce rapport pour le signal d'origines et le signal 
débruité c: 

ES= (3.33) 

où Dev,c, De, Dev,s et Ds sont la durée totale de tous les événements et la durée totale du 
signal débruité c, respectivement du signal d'origine s. La valeur positive ou négative de 
ES donne une indication sur la surévaluation ou la sous-évaluation de la durée totale des 
événements par rapport à la durée totale du signal, alors que la normalisation par rapport 
au signal d'origine nous permet d'obtenir une valeur relative au signal étudié; 

- l'erreur de détection, définie comme la différence normalisée entre le nombre d'événements 
détectés dans le signal débruité et le nombre d'événements dans le signal d'origine : 

ED = Nev,c - Nev,s 
Nev,s 

(3.34) 

où Nev,c et Nev,s représentent respectivement le nombre d'événements dans le signal clé­
bruité et dans le signal d'origine. La valeur positive ou négative de ED donne une indication 
sur l'existence des fausses alarmes ou des non-détections. 

Les deux derniers critères, liés à la segmentation du signal, fournissent plutôt une évaluation 
qualitative, visuelle, du débruitage. Nous les introduisons comme des mesures supplémentaires 
de performance car nous considérons, comme Donoho et Johnstone [38], que l'aspect non-bruité 
d'un signal (noise free) est important pour son traitement et son interprétation ultérieurs. En 
effet, l'information fournie par ces deux critères est particulièrement importante car elle est la 
seule qu'on peut confronter à l'expertise médicale. 
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FIG. 3.19 - Histogrammes des bruits additifs utilisés pour la validation, avant filtrage et après filtrage. Entre 
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3. 7. Validation 

3. 7.3 Algorithmes testés 

Les trois versions de notre algorithme (section 3.5.2) ont été comparées avec : 
- l'algorithme itératif WTST-NST de Hadjileontiadis et al. (Fa = 3) [54, 55]; 
- l'algorithme VisuShrink de Donoho et Johnstone, avec l'estimation unique de l'écart-t~1Je 

sur la dernière échelle de la décomposition ; 
- l'algorithme VisuShrink de Donoho et Johnstone, avec l'estimation de l'écart-type sur 

chaque échelle, pour considérer un bruit coloré ( VisuShrink-ME) [37, 38, 71]. 
Une remarque importante doit être faite. Dans la version initiale de Donoho et Johnstone de 
l'algorithme VisuShrink, le seuillage des coefficients est appliqué seulement sur les échelles cor­
respondant aux détails de la décomposition en ondelettes (les hautes fréquences), alors que les 
coefficients de l'approximation de la plus basse bande fréquentielle restent inchangés. Nous avons 
modifié la méthode, en imposant un traitement identique pour la première échelle, ce qui nous 
permet d'obtenir en même temps une segmentation du signal. En revanche, cette modification a 
des conséquences importantes sur le débruitage des signaux artificiels de Donoho et Johnstone 
[38], comme nous allons le montrer par la suite. 

3. 7.4 Base d'ondelettes 

La base de décomposition-reconstruction en ondelettes choisie dans le même cadre applicatif 
par Hadjileontiadis et al. est l'ondelette de Daubechies no. 4, mais les tests réalisés sur plu­
sieurs bases de la même famille ne montrent pas de modifications significatives des résultats [55]. 
Nous avons conservé la même approche, en testant plusieurs ondelettes (Daubechies et Symlets, 
d'ordres 4 à 23) et en comparant les résultats selon les trois critères précédents. L'algorithme 
de débruitage utilisé a peu d'importance pour la comparaison des performances en fonction elu 
type d'ondelette, donc nous avons choisi le débruitage par hystérésis. Les signaux et les bruits 
additifs utilisés ont été générés comme décrit dans la section 3.7.1. 

Les différences entre les résultats obtenus sont peu importantes, mais confirment en général 
l'utilité de l'adéquation de l'ondelette avec le signal traité. Globalement, les Daubechies se com­
portent mieux que les Symlets, probablement à cause du caractère asymétrique des signaux géné­
rés (voir annexe A pour une présentation des ondelettes testées). L'erreur quadratique moyenne 
(EQM) et l'erreur de détection (ED) diminuent avec l'ordre, ce qui s'explique par la plus grande 
décorrélation entre ces ondelettes et le bruit additif : moins de fausses alarmes sont extraites 
du bruit. En revanche, un ordre important est inapproprié pour les signaux de courte durée, 
car le support temporel est aussi plus grand et donc la segmentation est dégradée (erreur de 
segmentation ES plus importante). 

Sur des signaux réels le comportement est analogue. Selon notre expérience, l'ondelette Dau­
bechies no. 4 utilisée par Hadjileontiadis et al. détecte un nombre trop grand d'événements 
rapporté à l'expertise médicale (plus de 200 par minute). Ceci peut être expliqué par deux ob­
servations, liées à la taille réduite du support de l'ondelette : 

- le morcellement de certains événements en plusieurs micro-événements ; 
- 1 'extraction de fausses alarmes du signal mesuré34 . 

Comme pour les signaux simulés, le nombre d'événements d~tectés diminue avec l'ordre de 
l'ondelette, à la fois par concaténation et par la réduction des fausses alarmes. En revanche, la 
durée totale des sons détectés augmente. L'ondelette Daubechies no. 9 nous a semblé être un bon 
compromis, mais ce choix est subjectif et discutable. Cependant, nous estimons que le changement 
de la base de décomposition apporte peu de différences sur les ~·ésultats du débruitage. 

34 En revanche, la durée totale des sons abdominaux est plub petite et donc le signal plus creux. 
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Les valeurs des critères de performance sont influencés aussi par la profondeur de la décom­
position en ondelettes. Nous avons testé deux profondeurs M qui ont une signification physioue : 

- M 1 = 7 (j = 1 ... 8 échelles de décomposition) : le filtre passe-bas correspondant à la 
fonction d'échelle dans l'algorithme de Mallat coupe approximativement à 20Hz. (fréquence 
minimale audible) et toute décomposition ultérieure est non-informative pour les signaux 
sonores; 

- M2 = 5 (j = 1 ... 6 échelles de décomposition) : le filtre passe-bas correspondant à la fonc­
tion d'échelle coupe approximativement à 80Hz. (fréquence minimale des sons abdominaux 
selon la bibliographie et selon notre expérience). 

Les résultats des tests montrent que l'augmentation de la profondeur a un effet proche de l'aug­
mentation de l'ordre : une profondeur accrue implique des échelles d'ondelettes de plus basse 
fréquence et de support plus grand, donc elle favorise la concaténation des micro-événements 
mais elle perturbe la segmentation. Notre choix s'est porté sur M = 5, mais la différence est peu 
importante, voire nulle pour certains signaux réels. 

3. 7.5 Résultats 

Les tests se sont déroulés en trois étapes, correspondant aux types des signaux générés décrits 
précédemment (section 3.7.1). 

Test 1. Le premier test cherche à étudier la capacité des algorithmes à reconnaître et éliminer 
le bruit. Nous avons donc considéré un signal de test de longueur N = 218 points composé 
uniquement de bruit, dont on fait varier la distribution et la puissance. Comme dans ce cas seul 
le critère de l'erreur quadratique moyenne (3.32) peut être appliqué (le nombre d'événements 
dans le signal d'origine et donc leur durée totale sont nuls), nous présentons dans le tableau 3.1 
les valeurs de l'EQM pour des bruits blancs et colorés de différentes distributions. Comme nous 
l'avons montré précédemment (section 3.7.1), les distributions du bruit coloré obtenu par filtrage 
sont différentes de celles du bruit blanc. Cependant, dans le tableau 3.1 (comme dans tout le 
développement ultérieur) nous avons gardé les dénominations des distributions d'origine pour le 
bruit coloré, sous-entendant leur modification par filtrage. 

Algorithme Bruit blanc Bruit coloré 

Laplacien Uniforme Gaussien Laplacien Uniforme Gaussien 

"optimal" 0,0021 0 0 0,0002 0 0,0000 

"minimal" 0,3897 0,1969 0,2714 0,2969 0,2531 0,2718 

hystérésis 0,0022 0 0 0,0004 0 0,0000 

WTST-NST 0,1677 0,0239 0,0604 0,0742 0,0519 0,0615 

VisuShrink 0,0083 0 0 1,3439 1,2908 1,3168 

VisuShrink-ME 0,0076 0 0 0,0005 0 0,0000 

TAB. 3.1 - EQM pour s = 0 et différentes distributions de bruit blanc et coloré, toutes puissances confondues. 

En analysant les résultats pour le bruit blanc, on peut remarquer les bonnes performances 
des algorithmes itératifs "optimal" et par hystérésis, ainsi que des algorithmes directs de type 
VisuShrink de Donoho et Johnstone. Les faibles différences de performance, dues à un seuillage 
plus fort pour nos algorithmes, sont essentiellement provoquées par la méthode d'estimation de 
l'écart-type (voir section 3.2.2). Comme attendu, l'algorithme "minimal" extrait trop d'informa­
tion du bruit, comme l'algorithme WTST-NST de Hadjileontiadis ct al. 

72 



3. 7. Validation 

Par rapport à la distribution de probabilité du bruit, les performances de tous les algorithmes 
sont inférieures pour la distribution laplacienne et meillec"s pour l'uniforme. Dans le cas du bruit 
laplacien, on remarque les performances significativement supérieures des algorithmes itératifs 
"optimal" et par hystérésis face aux algorithmes directs de type VisuShrink. Ce constat était 
attendu : selon la figure 3.14, la constante multiplicative Faa et donc les seuils des algorithmes 
"optimal" et par hystérésis sont supérieurs au seuil universel J2loge N de VisuShrink, donc le 
débruitage est plus important. 

Les mêmes constats sont valables pour le bruit coloré. Évidemment, l'algorithme Vis1tShrink 
sans estimation de l'écart-type échelle par échelle n'est pas adapté à l'élimination de ce type de 
bruit. Il est intéressant de noter que les performances de tous les algorithmes se rapprochent des 
valeurs obtenues dans le cas du bruit gaussien, ce qui confirme l'observation sur la tendance des 
distributions du bruit filtré vers des distributions gaussiennes. Néanmoins, les différences existent 
et le bruit, à l'origine, laplacien reste le plus difficile à éliminer, alors que le bruit uniforme semble 
le plus facilement rejetable. 

Enfin, nous avons testé les mêmes algorithmes en modifiant uniquement la longueur elu si­
gnal ( N = 221 points). Les résultats, qui ne seront pas détaillés ici, sont légèrement meilleurs, 
comme on pouvait s'y attendre : les algorithmes qui proposent un seuil dépendant de la taille elu 
signal (tous, sauf les algorithmes "minimal" et WTST-NST) éliminent mieux le bruit (l'erreur 
quadratique moyenne tend vers 0 quand N tend vers l'infini), alors que les autres gardent des 
performances constantes. 

Test 2. La deuxième étape de validation consiste en l'étude des performances des six algo­
rithmes sur les signaux artificiels standard introduits par Donoho et Johnstone [38]. A ces si­
gnaux (de puissance égale), nous avons additionné les mêmes bruits que dans l'étape précédente 
de validation (Test 1). Nous avons utilisé comme critère de performance uniquement l'erreur 
quadratique moyenne EQM (3.32), car, à part le signal Bumps, les signaux de test ne sont pas 
des successions d'événements transitoires séparés par des zones de "silence", donc la segmentation 
et les critères dérivés (3.33) et (3.34) ne sont pas applicables. Nous présentons les performances 
des algorithmes testés dans le tableau 3.2. 

Algorithme Signal+bruit blanc Signal+bruit coloré 

Blacks Bumps HSine Doppler Blacks Bumps HSine Doppler 

"optimal" 20,14 12,95 13,23 12,03 20,18 13,25 13,23 12,27 

"minimal" 20,07 3,10 13,44 12,15 20,02 7,89 13,37 12,17 

hystérésis 20,14 12,93 13,23 12,00 20,17 13,24 13,23 12,23 

WTST-NST 19,94 1,49 13,28 12,00 20,00 3,89 13,24 12,13 

VisuShrink 0,39 0,42 0,15 0,21 1,45 1,46 1,42 1,43 

VisuShrink-ME 19,93 0,84 13,24 12,02 20,07 3,04 13,23 12,19 

TAB. 3.2- EQM après débruitage pour les différents signaux de Donoho et Johnstone [38], toutes distributions 
et puissances de bruit confondues. 

A la différence du premier test, pour les signaux artificiels ·de Donoho et Johnstone c'est 
l'algorithme VisuShrink avec estimation unique de l'écart-type qui se révèle le plus performant. 
L'explication réside dans les caractéristiques des signaux traités : ils ont des composantes in­
formatives sur toute leur longueur. Autrement dit, le signal informatif n'est pas creux, il n'est 
pas rare dans le bruit. Cette caractéristique a des conséquences principalement dans les basses 
fréquences (voir figure 3.20) : comme les échelles correspondantes ont un nombre faible de coeffi-
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FIG. 3.20 - Exemple de dé bruitage inadéquat. On remarque l'élimination totale des basses fréquences. 
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FIG. 3.21 -Histogramme des coefficients des ondelettes basses-fréquence du signal bruité Bumps. 

cients d'ondelette, l'écart-type et donc le seuillage sont influencés d'une manière importante par 
les coefficients dus au signal informatif. Ces coefficients ne seront donc plus considérés comme des 
points aberrants ( outliers) et ne seront plus détectés par seuillage. Ce constat explique d'ailleurs 
aussi les mauvaises performances de l'algorithme VisuShrink-MEJ35 . 

Le signal Bumps mérite une remarque supplémentaire. En analysant les performances, on 
observe que deux des algorithmes itératifs ("minimal" et WTST-NST) ont des performances 
significativement meilleures que pour les autres signaux. Ceci s'explique par l'absence d'une 
composante fondamentale de basse-fréquence dans ce signal. Cependant, les performances des 
autres algorithmes itératifs, qui proposent un seuillage plus élevé, sont l?auvaises. Outre les seuils 
plus importants, une cause possible est la distribution particulière des coefficients d'ondelette, 
toujours sur l'échelle correspondant à la plus basse-fréquence (figure 3.21). En effet, les algo­
rithmes itératifs supposent une distribution centrée autour de 0, modélisable par une gaussienne 
généralisée, ce qui est loin d'être le cas pour le signal Bumps. 

35 Il s'agit des algorithmes modifiés par l'application du seuillage également dans les basses fréquences. 
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3. 7. llalùlation 

Test 3. La troisième étape de validation vise à évaluer les performances des algorithmes cle 
débruitage sur des signaux simulés proches des signaux réels de notre application. Aux signaux 
de test générés avec la technique décrite dans la section 3.7.1, nous avons superposé les mêmes 
types de bruit que dans les étapes précédentes de validation. Nous présentons les performances 
des algorithmes selon les trois critères définis dans (3.32), (3.33) et (3.34). Comme pour les 
signaux artificiels de Donoho et Johnstone (tableau 3.2), nous présentons dans les tétoleaux 3.3, 
3.4 et 3.5 les résultats par type de signal (5 év./minute, 10 év.jminute, 50 év./ininute) et de 
bruit (blanc ou coloré), sans détailler en fonction de la distribution ou de la puissance du bruit. 

Algorithme Signal+bruit blanc Signal+bruit coloré Moyenne 

5 év. 10 év. 50 év. 5 év. 10 év. 50 év. générale 

"optimal" 0,03 0,10 0,53 0,08 0,14 0,41 0,22 

"minimal" 0,28 0,28 0,38 0,26 0,26 0,33 0,30 

hystérésis 0,02 0,08 0,41 0,06 0,10 0,31 0,16 

WTST-NST 0,10 0,13 0,28 0,10 0,12 0,25 0,16 

VisuShrink 0,03 0,09 0,38 1,32 1,33 1,37 0,75 

VisuShrink-ME 0,03 0,10 0,43 0,08 0,12 0,39 0,19 

TAB. 3.3 - EQM après débruitage pour les différents signaux simulés (variation du nombre d'événe­
ments/minute), toutes distributions et puissances de bruit confondues. 

Le critère classique d'évaluation pour les algorithmes de débruitage est l'erreur quadratique 
moyenne normalisée (3.32). Appliqué aux algorithmes et aux signaux décrits précédemment, il 
fournit les résultats présentés dans le tableau 3.3 : la troisième version de notre algorithme, le 
seuillage par hystérésis, se révèle la plus performante pour les signaux à faible nombre d'événe­
ments par minute (5 et 10, avec des pourcentages de présence d'événements de 5,8% et respective­
ment 10,4%). L'algorithme "optimal" a des performances légèrement inférieures aux algorithmes 
directs de type VisuShrink, sauf bien-sûr pour le bruit coloré, car l'algorithme VisuShrink clas­
sique n'est pas adapté. Enfin, l'algorithme WTST-NST et surtout l'algorithme "minimal" ont ten­
dance à extraire trop d'information et à garder trop de bruit dans le signal débruité. Les bonnes 
performances de l'algorithme par hystérésis sont dues à la combinaison des deux seuillages propo­
sés par les versions "optimale" et "minimale". En fait, grâce à l'algorithme "minimal", l'algorithme 
par hystérésis garde un maximum d'information autour des instants et fréquences significatives 
détectés par l'algorithme "optimal". 

La situation change pour les signaux à grand nombre d'événements par minute (50, avec un 
pourcentage de présence d'événements de 38,9%). Les algorithmes proposant un seuillage fort 
perdent leur avantage : 

- par leur construction, les algorithmes itératifs ("optimal" et par hystérésis) détectent les 
exceptions, et le caractère exceptionnel des événements leur est ôté par leur nombre im­
portant et donc par leur influence sur l'écart-type; 

- les algorithmes directs ( VisuShrinket VisuShrink-ME), qui sont basés aussi sur l'écart-type, 
proposent un seuil trop important à cause d'une valeur trop élevée de celui-ci. 

Dans ces conditions, si l'algorithme "minimal" reste toujours trop peu sélectif, l'algorithme 
WTST -NST de Hadjileontiadis et al. offre une solution ad hoc, surtout dans sa version rapide, 
améliorée par l'interprétation de point-fixe que nous avons proposée (section 3.4). 

Concernant l'erreur d'évaluation de la durée totale du signat informatif ES (tableau 3.4), les 
algorithmes se comportent de deux manières différentes : 
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Algorithme Signal+bruit blanc Signal+bruit coloré Moyenne 

5 év. 10 év. 50 év. 5 év. 10 év. 50 év. générale 

"optimal" -0,40 -0,48 -0,54 -0,35 -0,27 -0,34 -0,40 

"minimal" 13,42 6,68 0,73 12,71 6,32 0,64 6,75 

hystérésis -0,39 -0,48 -0,54 -0,34 -0,17 -0,34 -0,38 

WTST-NST 5,50 2,69 0,25 5,01 2,56 0,30 2,72 

VisuShrink -0,37 -0,48 -0,53 x x x x 

VisuShrink-ME -0,44 -0,53 -0,56 -0,40 -0,36 -0,41 -0,45 

TAB. 3.4- ES' après débruitage pour les différents signaux simulés (variation du nombre d'événements/minute), 
toutes distributions et puissances de bruit confondues. 

- les algorithmes itératifs à seuillage faible et indépendant de la taille du signal ("minimal" 
et WTST-NST) surévaluent cette durée (jusqu'à des valeurs 13 fois plus importantes, clans 
le cas de l'algorithme "minimal" et du signal à 5 événements par minute), ce qui suggère 
la présence importante de bruit dans le signal débruité; 

- les algorithmes à seuillage fort (dépendant de la taille du signal) sous-estiment la durée du 
signal informatif (jusqu'à moins de la moitié, pour les signaux à 50 et même à 10 événements 
par minute), ce qui indique que les parties de faible amplitude du signal informatif ont été 
considérées comme du bruit et éliminées. 

Le classement des algorithmes est légèrement différent de celui en fonction de l'EQM, mais il 
respecte la distinction entre les signaux à faible nombre d'événements par minute (5 ou 10) et ceux 
à grand nombre d'événements (50). Ainsi, l'élimination du bruit blanc superposé aux signaux à 
faible nombre d'événements est meilleure avec l'algorithme VisuShrink. Cet algorithme est suivi 
par le débruitage par hystérésis et l'algorithme "optimal". En revanche, pour le bruit coloré, le 
seuillage par hystérésis fournit les meilleurs résultats, à l'exception du cas des signaux riches en 
événements. 

Il est intéressant de noter que l'évaluation de la durée totale du signal informatif (liée à la 
segmentation) est meilleure dans le cas d'un bruit coloré. Ceci s'explique par la forte atténuation 
du bruit dans les hautes fréquences, ce qui conduit à un faible nombre de fausses alarmes sur les 
échelles correspondantes de la décomposition en ondelettes. Cette hypothèse est soutenue par les 
valeurs du troisième critère de performance utilisé (ED), lié au nombre d'événements détectés 
(tableau 3.5). 

Algorithme Signal+bruit blanc Signal+bruit coloré lVloyenne 

5 év. 10 év. 50 év. 5 év. 10 év. 50 év. générale 

"optimal" 1,09 1,23 1,26 0,72 1,34 1,64 1,21 

"minimal" 118,02 70,06 30,28 106,09 40,21 4,08 61,46 

hystérésis 1,04 1,22 1,18 0,70 1,32 1,61 1,18 

WTST-NST 101,59 59,07 17,62 87,96 49,87 14,52 55,10 

VisuShrink 3,52 2,44 1,75 x x x x 

VisuShrink-ME 3,30 2,18 1,56 0,72 0,70 0,90 1,56 

TAB. 3.5- ED après débruitage pour les différents signaux simulés (variation du· nombre d'événements/minute), 
toutes distributions et puissances de bruit confondues. 
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3. 7. Val-idation 

L'erreur de segmentation présentée dans le tableau 3.5· montre que le débruitage par hystérésis 
semble le plus performant dans le cas du bruit blanc, mais que l'algorithme VisuShrink-ME est 
meilleur pour la détection dans un bruit coloré, surtout si le nombre d'événements est important. 
L'algorithme WTST-NST, qui offrait de bonnes performances selon les autres critères pour ce 
dernier type de signaux, génère beaucoup trop de fausses alarmes. 

Une image plus détaillée des performances comparatives des algorithmes de débruitage (en 
fonction de la distribution du bruit et de sa puissance) est donnée sur les figures B.1 à B.12, 
présentées dans l'annexe B. Les résultats généraux discutés précédemment se confirment. avec 
quelque nuances : si la supériorité de l'algorithme de débruitage par hystérésis est évidente pour 
un bruit additif laplacien, tant du point de vue de l'erreur quadratique (EQM) moyenne que des 
critères de segmentation (ES et ED), le choix du meilleur algorithme est plus problématique 
dans le cas du bruit gaussien. En effet, même si l'EQM de l'algorithme "par hystérésis" est plus 
petite que celle du VisuShrink-ME, la détection des événements est plus précise par ce dernier. 
Ces deux situations sont illustrées par les figures 3.22 et 3.23. 

Implémentation informatique. Nous avons traité des signaux de 218 points, à une fréquence 
d'échantillonnage de 5000 Hz. (ce qui correspond à un enregistrement d'une durée d'environ 52 
secondes), sur un ordinateur de type PC Pentium IV 1,6 GHz., les algorithmes étant codés 
principalement en langage Matlab. Les temps d'exécution des différents algorithmes, en incluant 
la décomposition initiale et la reconstruction finale des signaux, sont présentés dans le tableau 3.6. 
Nous mentionnons également les temps de calcul de l'algorithme itératif original WTST-NST(o) 
de Hadjilontiadis et al. (avec décomposition et reconstruction à chaque itération). 

Algorithme Durée [s] 

"optimal" 2,35 

"minimal" 4,66 

hystérésis 3,72 

WTST-NST(pf) 4,13 

VisuShrink 1,47 

VisuShrink-ME 1,85 

WTST-NST (o) 18,44 

TAB. 3.6 - Comparaison des temps d'exécution des algorithmes. L'algorithme WTST-NST(o) est l'algorithme 
original de Hadjileontiadis et al. sans l'optimisation de point fixe, avec une valeur recommandée par les auteurs 
de la constante E = 0, 00001. 

Nous observons donc un gain en temps de calcul évident grâce à l'interprétation comme 
algorithme de point fixe : le facteur de gain dépend du nombre d'itérations, qui lui même dépend 
de la valeur du seuil (liée aux caractéristiques du signal) et du paramètre E qui conditionne le 
critère d'arrêt STC (éq. (3.12)). En appliquant cette nouvelle interprétation, l'approche itérative 
présente un temps d'exécution du même ordre de grandeur que l'approche directe de Donoho et 
Johnstone [37, 38]. Cependant, on observe des variations de durée entre les différents algorithmes: 

- entre les méthodes "optimale" et "minimale", la différence est essentiellement due à la valeur 
du seuil et au nombre d'itérations vers le point fixe : une constante Fa plus élevée implique 
une fonction plus "abrupte" et un seuil plus grand ; 

- même si on applique deux seuillages, l'algorithme par hystérésis est plus rapide que 1 'al­
gorithme "minimal", car le premier seuillage est haut ("optimal"), l'information recherchée 
par le seuillage "minimal" étant limitée aux événements détectés par la première étape; 
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FIG. 3.22 - Résultats comparatifs du débruitage pour un bruit additif blanc, de distribution laplacienne : (a) 
signal d'origine; (b) signal bruité; signaux débruités par (c) algorithme "minimal", (d) algorithme par hystérésis, 
(e) WTST-NST, (f) VisuShrink. Le résultat fourni par l'algorithme "optimal" n'est pas présenté ici, car le signal 
est visuellement indistinct de (d). Le même argument est valable pour l'algorithme VisuShrink-ME, étant donné 
qu'il s'agit d'un bruit additif blanc. 
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FIG. 3.23 - Résultats comparatifs du débruitage pour un bruit additif blanc, de distribution gaussienne : (a) 
signal d'origine ; (b) signal bruité; signaux dé bruités par ( c) algorithme "minimal", ( d) algorithme par hystérésis, 
(e) WTST-NST, (f) VisuShrink. Le résultat fourni par l'algorithme "optimal" n'est pas présenté ici, car le signal 
est visuellement indistinct de (d). Le même argument est valable pour l'algorithme VisuShrink-ME, étant donné 
qu'il s'agit d'un bruit additif blanc. 
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- la différence entre nos algorithmes ("optimal", "minimal'l et par hystérésis) et l'algorithme 
WTST-NST(pf) n'est pas significative, car la modélisation probabiliste de la distribution 
des coefficients par des gaussiennes généralisées, n'augmente pas le temps de calcul, grâce 
à l'implémentation en langage C36 . 

3.8 Conclusion 

De ce chapitre, nous pouvons conclure que l'extraction d'événements dans les signaux non­
stationnaires bruités doit être précédée d'une réflexion sur les méthodes à mettre en œuvre, 
réflexion qui doit prendre en compte les éventuelles connaissances a priori sur le signal infor­
matif et le bruit. L'approche basée sur la décomposition en ondelettes orthogonales nous semble 
appropriée : 

- les ondelettes sont adaptées pour la détection des régimes transitoires dans les signaux; 
- l'orthogonalité assure un passage entre les représentations du signal qui conserve l'énergie; 
- le débruitage par ondelettes (qui peut être vu comme un filtrage non-linéaire [71]) assure 

en même temps une segmentation du signal ; 
- enfin, par la représentation conjointe temps-fréquence, la décomposition en ondelettes pré­

pare l'analyse des événements segmentés pour les étapes ultérieures. 
L'analyse globale des performances des algorithmes de débruitage permet de choisir l'algo­

rithme le mieux adapté à notre application. Nous considérons que, vu le faible niveau de connais­
sances sur la nature du bruit et du signal informatif des phonoentérogrammes, l'algorithme de 
débruitage par hystérésis est le plus approprié. 

De plus, les deux seuils proposés par cet algorithme (calculés par la méthode itérative de 
point fixe présentée dans ce chapitre) semblent s'adapter mieux au contenu fréquentiel du signal 
informatif que les algorithmes directs de type VisuShrink. Par exemple, pour le signal simulé à 
5 événements par minute, une quantité importante d'information est concentrée entre 80 et 160 
Hz., bande fréquentielle correspondant à la cinquième échelle de la décomposition en ondelettes 
(voir figure 3.24). 

Les seuils calculés échelle par échelle par plusieurs algorithmes de débruitage sont représentés 
sur les figures 3.25(a) et 3.25(b). On observe un seuil plus haut de l'algorithme "minimal" (par 
rapport à l'algorithme WTST-NST) dans la bande de fréquence mentionnée (ce qui s'explique 
par la densité plus grande du signal informatif dans cette bande), mais un seuil plus bas de 
l'algorithme "optimal" (rapporté à l'algorithme VisuShrink-ME). Nous considérons que cette 
capacité accrue de détection dans la bande fréquentielle d'intérêt est due à la nature itérative de 
l'algorithme, qui permet une réduction du niveau de seuillage adaptée à l'information contenue 
dans le signal. 

Cependant, le succès de l'algorithme dépend des particularités du signal informatif et du 
bruit superposé. La caractéristique la plus importante semble être le nombre d'événements par 
unité de temps. On constate que les algorithmes de débruitage par hystérésis et "optimal" ne 
sont pas adaptés pour les signaux riches en événements (50 év./min.). En revanche, l'algorithme 
par hystérésis se comporte mieux que les autres, quel que soit le critère retenu, pour les signaux 
pauvres en événements (jusqu'à 10 év./min.). De plus, la supériorité de notre algorithme est 
incertaine dans le cas d'un bruit additif gaussien, alors qu'elle est beaucoup plus claire pour un 
bruit laplacien. 

36 Le code des algorithmes de modélisation de la distribution des coefficients par des lois gaussiennes généralisées 
est écrit par Daniel Schobben et il est disponible à l'adresse Internet http: 1 /w~Y. esp. ele. tue. nl/ onderzoek/ 
daniels/ gengauss/ gengauss. html [101). 
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FIG. 3.24- Exemple de spectre de signal simulé à 5 événements par minute, avec les échelles correspondantes 
aux bandes de fréquence délimitées par les lignes en pointillé. 
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FIG. 3.25 -Exemples de variations des seuils des différents algorithmes de débruitage par échelle. Les valeurs 
représentées ici sont des moyennes pour le signal à 5 événements par minute, toutes distributions et puissances 
de bruit confondues. 
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Chapitre 3. Détection et débruitage par ondelettes 

En outre, comme l'exemple du débruitage du signal artificiel Bumps nous l'a montré, l'algo­
rithme est applicable seulement si les coefficients d'ondelette ont une distribution proche d'une 
gaussienne généralisée. 

En effet, notre algorithme n'est pas strictement un algorithme de débruitage, mais plutôt 
un algorithme d'extraction d'événements, ou de débruitage et segmentation. Il est plus efficace 
quand le signal informatif est rare dans le bruit. 

Dans notre application, notre préoccupation est de traiter les sons physiologiques sur lesquels 
nous n'avons que très peu de connaissances a priori, hormis leur non-stationnarité. Comme on 
peut observer sur les exemples de débruitage des signaux réels présentés figures 3.26 et 3.27. il 
est difficile de choisir entre l'algorithme direct VisuShrink-ME de Donoho et Johnstone (avec les 
modifications concernant. la première échelle- voir section 3.7.1), et l'algorithme de débruitage 
itératif par hystérésis que nous avons développé à partir des travaux de Hadjileontiadis et al. dans 
notre domaine d'intérêt. Nous considérons que notre méthode s'adapte mieux aux variations des 
caractéristiques du signal et à son contenu fréquentiel. Dans un souci de généralité et étant donné 
que nos connaissances actuelles sur les sons abdominaux se limitent à quelques cas particuliers, 
nous avons choisi de l'utiliser en priorité. Cependant, un choix définitif devra être fait en fonction 
des résultats des étapes ultérieures d'analyse et interprétation des phonoentérogrammes, après 
des essais cliniques. De plus, nous ne pouvons pas exclure la nécessité d'un traitement ultérieur, 
destiné à rejeter une partie de l'information extraite par une des méthodes de débruitage et 
segmentation présentées dans ce chapitre, car trop de données peuvent nuire à une classification 
et à une interprétation pertinentes et applicables en routine clinique. 

Enfin, nous tenons à noter que le domaine de la segmentation et du débruitage par ondelettes 
mérite d'être exploré davantage. En particulier, nous considérons que d'autres améliorations des 
algorithmes itératifs constituent une perspective de recherche intéressante. 
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FIG. 3.26 - Résultats comparatifs du dé bruitage pour un premier signal réel d'environ 52 s. (entre parenthèses, 
nous donnons l'évaluation du pourcentage de la durée totale occupé par le signal informatif D et le nombre 
d'événements détectés Nev) : (a) signal mesuré; (b) algorithme "minimal" (D = 100%, Nev = -); (c) algorithme 
par hystérésis (D = 7, 9%, Nev = 76); (d) WTST-NST (D = 70, 5%, Ne,. = 334); (e) VisuShrink-ME (D = 

16, 5%, Ne v = 86). 
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FIG. 3.27 - Résultats comparatifs du débruitage pour un deuxième signal réel d'environ 52 s. : (a) signal 
mesuré; (b) algorithme "minimal" (D = 100%, Nev = -); (c) algorithme par hystérésis (D = 22, 2%, Nev = 191); 
(d) WTST-NST (D = 42, 7%, Nev = 604); (e) VisuShrink-ME (D = 17, 3%, Nev = 159). 
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Segmentation et localisation 

Le pré-traitement détaillé dans le chapitre précédent est une première étape essentielle vers 
l'objectif que nous nous sommes fixé. L'algorithme de détection et débruitage est relativement 
général et applicable à de nombreux types de signaux non-stationnaires37

. Cependant, il ne prend 
pas en compte ni les connaissances a priori sur les caractéristiques fréquentielles et temporelles des 
signaux, ni la nature multi-voies des enregistrements. L'objectif de ce chapitre est l'intégration de 
ces informations dans le traitement des phonoentérogrammes, par le biais de la re-segmentation 
des signaux et de la localisation des sons abdominaux. 

Nous favorisons donc une approche empirique, pragmatique, fondée sur les caractéristiques 
physiques des sons abdominaux présentées dans la section 2.1. La justification principale de cette 
démarche est la nécessité de l'intégration de l'expertise médicale dans le traitement des signaux, 
étant donné qu'elle est la seule source d'information et de validation pour le volet applicatif de 
nos travaux. Le premier objectif de ce chapitre est l'élimination des artéfacts, définis comme 
les événements qui ne correspondent pas aux connaissances a priori sur les sons abdominaux. Il 
s'agit, par exemple, des fausses alarmes restantes après le débruitage, des bruits "aigus" dus aux 
micro-frottements entre la tête de stéthoscope et la peau ou des bruits "graves" dus aux chocs 
accidentels ou aux mouvements du patient. 

Le protocole de mesure défini précédemment (section 2.2.1) permet l'enregistrement simultané 
de plusieurs signaux. Les six capteurs placés sur la surface de la paroi abdominale (voir figure 
2.4, page 26) fournissent une information conjointe utilisable à la fois pour une validation croisée 
et pour une localisation des sources sonores à l'intérieur de l'abdomen. Le deuxième objectif est 
donc la construction d'une carte acoustique de l'activité abdominale à l'aide de la localisation. 

4.1 Préliminaires : extraction des caractéristiques physiques 

Les deux objectifs fixés ci-dessus nécessitent la prise en compte des caractéristiques physiques 
des sons abdominaux : d'une part, pour les distinguer des artéfacts, et d'autre part, pour évaluer 
l'effet de la propagation des sons à l'intérieur de l'abdomen et de localiser ainsi leur lieu d'origine. 

37 La version "minimale" de l'algorithme de débruitage est en phase de test dans la société Metravib SA pour la 
détection des bruits parasites dans les habitacles des voitures. 
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Chapitre 4. Segmentation et localisation 

En conséquence, en amont de la re-segmentation et de la localisation, il est nécessaire d'ex­
traire les caractéristiques physiques énumérées ci-dessous, qui semblent les plus pertinentes pour 
les experts médicaux et la bibliographie : 

- la durée est la caractéristique la plus utilisée. Les valeurs données par la bibliographie 
varient de 20 ms. à 5 s. [48], mais sont généralement inférieures à 100 ms. [34, 84, 110, 116] : 

- l'énergie n'est pas adaptée pour décrire les événements individuellement, mais elle peut 
servir à l'analyse globale des successions de sons (dans le calcul de l'énergie par ·minute. 
par exemple). Cependant, les variations inter-individuelles risquent d'être importantes et 
de rendre l'information fournie inutilisable; 

- le spectre et l'argument de sa valeur maximale, la fréquence principale (pitch), se situent 
dans le domaine des basses-fréquences (inférieures à 1000Hz.). Cette observation est confir­
mée par la bibliographie [15, 32, 74, 84, 116, 126], mais aussi par notre expérience (voir 
section 2.1) ; 

- l'intensité acoustique, liée à l'amplitude de l'enveloppe de l'onde de pression sonore et donc 
à l'impression auditive (voir aussi la section 2.4.2, équation (2.7)), est relativement peu uti­
lisée dans la littérature pour la caractérisation des sons abdominaux, pour les mêmes raisons 
que l'énergie. Cependant, elle constitue une caractéristique essentielle pour la localisation 
(voir section 4. 3). 

Ces c.aractéristiques permettent d'introduire des connaissances a priori dans la segmentation et 
elles servent à la localisation de la source sonore. Elles sont également à la base de la défini­
tion des indices d'activité. Ces indices, qui interviennent principalement dans l'analyse globale 
des phonoentérogrammes (la comparaison des signaux enregistrés sur les différentes voies, per­
sonnes, moments du cycle digestif, etc.), peuvent aussi être utilisés pour apprécier l'effet de la 
re-segmentation et de la localisation sur un même signal sonore abdominal. 

Nous pouvons accéder aux caractéristiques physiques énumérées ci-dessus par (au moins) 
deux voies : 

- la méthode classique, qui passe par la reconstruction du signal après le débruitage par 
ondelettes et sa segmentation à l'aide du vecteur binaire obtenu conformément à la section 
3.6, consiste à calculer la durée, l'énergie, la fréquence principale et l'amplitude maximale 
de chaque événement à partir du signal reconstruit et segmenté. Outre le fait qu'elle im­
plique la reconstruction du signal, elle réduit la description des sons abdominaux à ces 
caractéristiques physiques, utiles pour la segmentation et la localisation. De plus, elle peut 
être insuffisante pour une analyse plus détaillée et une classification ; 

- une méthode directe, qui évite la reconstruction du signal et qui calcule les caractéristiques 
physiques à partir des coefficients d'ondelette de chaque événement. Vu que l'information 
fournie par la décomposition en ondelettes des sons abdominaux est complète, nous pou­
vons obtenir ces caractéristiques tout en conservant les coefficients d'ondelette pour les 
éventuelles étapes ultérieures de traitement. 

Nous n'allons pas insister sur la méthode classique, car son application est immédiate. En re­
vanche, nous allons montrer comment les caractéristiques physiques énumérées peuvent être 
extraites à partir des coefficients d'ondelette de chaque événement. 

4.1.1 Ondelettes et caractéristiques physiques 

La durée, l'énergie, la fréquence principale et l'intensité acoustique offrent une description 
limitée des sons abdominaux, peut-être insuffisamment adaptée à une classification performante, 
par exemple. Au contraire, les coefficients d'ondelette caractérisent précisément les événements 
et il apparaît donc souhaitable de garder cette information. 
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FIG. 4.1- Spectres des ondelettes Daubechies no. 9 pour l'échelle de l'approximation et les 5 échelles des détails. 

De plus, à ce stade du traitement, nous disposons déjà du vecteur contenant les coefficients de 
la décomposition en ondelettes du signal sonore abdominal débruité, ainsi que du vecteur binaire 
de segmentation, ce qui permet la construction d'un vecteur de coefficients d'ondelette pour 
chaque événement. A partir de ce vecteur, nous pouvons obtenir beaucoup d'informations sur 
les sons abdominaux, dont évidemment les caractéristiques physiques énumérées précédemment. 
Un premier pas consiste donc en l'identification des coefficients d'ondelette propres à chaque 
événement et leur extraction du vecteur des coefficients d'ondelette du signal débruité complet. 
Ce problème méthodologique revient en fait à la recherche des coefficients des ondelettes ayant 
contribué à la "construction" d'une zone particulière du signal. 

Identification des coefficients d'ondelette d'un événement. La représentation bidimen­
sionnelle classique d'une décomposition en ondelettes est présentée figure 4.2(a) : la décompo­
sition est non-redondante, donc les "pavés" temps-fréquence (temps-échelle) sont adjacents et la 
couverture du plan complète. Cependant, cette figure est trompeuse, car elle nous laisse penser 
que deux lignes horizontales séparent une bande fréquentielle (une octave) et que deux lignes 
verticales délimitent un intervalle temporel. Ceci est vrai pour les bandes fréquentielles, sachant 
bien-sûr que les spectres des ondelettes des échelles voisines se superposent en partie (voir figure 
4.1). 

En revanche, la "colonne" constituée des pavés situés à la verticale d'un pavé de l'échelle 
d'approximation as (un pavé sur l'échelle des détails ds, deux sur d4, jusqu'à 16 sur d1) ne 
représente pas un intervalle temporel. Par exemple, les ondelettes correspondant aux 16 pavés de 
l'échelle haute-fréquence d1 couvrent un intervalle temporel d'une longueur inférieure à l'intervalle 
correspondant aux 8 ondelettes de l'échelle d2, et ainsi de suite. 

L'explication est la suivante : pour un signal de longueur N, sur chaque échelle de détailsas 
j de la décomposition il y a Nj21 coefficients et le même nombre de pavés temps-fréquence 
(car chaque pavé correspond à un coefficient). Il y a donc N j'}) ondelettes générées par ces 
coefficients. Cependant, la taille du support d'une ondelette est supérieure à 21 points, puisqu'elle 
est donnée par son ordre et donc par la longueur de la réponse impulsionnelle du filtre de 
reconstruction (comme nous l'avons montré dans la section 3.6 dédiée à la segmentation par 

38 Dans la suite, nous allons écrire simplement j à la place de l'échelle de détails dj, afin de simplifier la notation. 
L'échelle de l'approximation as sera notée M + 1 (où M = 5 est la profondeur de la décomposition). 

87 



Chapitre 4. Segmentation et localisation 

ondelettes, le nombre d'échantillons non nuls d'une ondelette ·de Daubechies à l'échelle j est de 
Tj = (L -1) · (2J -1) + 1, où Lest la longueur de la réponse impulsionnelle du filtre associé). Par 
exemple, les N /2 coefficients de l'échelle haute-fréquence d1 génèrent N /2 ondelettes, décalées 
l'une par rapport à l'autre de 2 points mais ayant chacune une longueur égale à 18 points 
(échantillons), pour la base de Daubechies no. 9 que nous utilisons. 

La règle générale est la suivante : les ondelettes générées par deux coefficients successifs situés 
à l'échelle j sont décalées d'un nombre 2J de points, et ce décalage est inférieur à la taille de leur 
support. Par conséquent, à la différence des pavés temps-fréquence de la représentation classique 
(figure 4.2( a)), les ondelettes ne sont pas adjacentes mais superposées. D'un autre coté, on sait 
que la taille du support d'une ondelette à l'échelle j + 1 est environ deux fois plus grande que 
celle d'une ondelette à l'échelle j. Comme deux ondelettes successives ne sont pas adjacentes, 
l'intervalle temporel qu'elles occupent est plus court que l'intervalle occupé par l'ondelette générée 
par le coefficient situé dans la même colonne mais sur l'échelle j + 1 (voir figure 4.2(b)). 

d1 

d2 

d3 

d4 
d5r-----L-----r-----L----,r---~L---~ 
a 51-----------l-----------I---------~ 

(a) pavés temps-fréquence 

M 
'0 

intervalle temporel occupé : 

~ ~· 

1 

1 

J ·~·~ L L-- ! ~~h_.~.: 
décalage 22 points 1 ! . J 

~\l 
1 1 1 1 

différence de support 1 

intervalle temporel occupé 

~1-----+----....... 
.r: 
u 

-Q) 

(b) échelles des détails et intervalles temporels 

FIG. 4.2- Relation entre les pavés temps-fréquence et les ondelettes correspondantes. Les deux pavés grisés de 
l'échelle d2 (figure (a)) génèrent les deux ondelettes superposées (en haut de la figure (b)). Le pavé situé dans 
la même colonne mais dans la bande de fréquence inférieure d3 génère une ondelette ayant un support de plus 
longue durée (figure (b), en bas) que les deux ondelettes superposées de d2. 

Les coefficients situés dans la même colonne du plan temps-échelle, mais à des échelles diffé­
rentes, correspondent à des intervalles temporels de longueurs qui varient avec l'échelle. En par­
ticulier, en considérant les coefficients d'une seule colonne, plus la fréquence centrale de l'échelle 
augmente, plus l'intervalle temporel occupé par les ondelettes générées diminue. Réciproquement, 
si l'on veut retrouver les coefficients des ondelettes situées dans un même intervalle temporel, 
il est nécessaire de les chercher dans plusieurs colonnes. Nous présentons ensuite une méthode 
de calcul permettant la recherche des coefficients d'ondelette responsables d'un événement oc­
cupant un certain intervalle temporel, et donc la construction des représentations en ondelettes 
individuelles de chaque événement. 

Considérons une ondelette à l'échelle j + 1. La taille de son support temporel est Tj+1 = 
(L -1) · (2j+l- 1) + 1, où Lest la longueur de la réponse impulsionnelle du filtre de Daubechies 
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associé (18 points pour Daubechies no. 9). Considérons· également une succession d'ondelettes 
à l'échelle j (de taille Tj = (L- 1) · (21 - 1) + 1) ayant le même instant de fin (ou de début) 
que l'ondelette située à l'échelle plus basse fréquence j + 1. Comme Tj < TJ+l (voir aussi figure 
4.2(b)), il est nécessaire de calculer combien d'ondelettes successives à l'échelle j occupent le 
même intervalle temporel que celui occupé par l'ondelette de l'échelle j + 1, sachant que le 
décalage entre elles est de 2j points. En notant n ce nombre. l'égalité d'intervalles temporels 
s'écrit : 

( 4.1) 

En remplaçant les expressions des tailles Tj+l et Tj, on obtient : 

(.!.2) 

On peut donc avoir jusqu'à L ondelettes successives à l'échelle j responsables du même intervalle 
temporel qu'une seule ondelette de l'échelle j + 1. Autrement dit, les deux coefficients (pavés) 
de l'échelle j situés "au dessus" du coefficient de l'échelle j + 1 ne sont pas suffisants et il faut 
prendre encore L - 2 coefficients, donc L-:;_ 2 colonnes adjacentes. 

Le paragraphe précédent a son importance dans la recherche des coefficients responsables 
d'un intervalle temporel donné du signal : par exemple, on ne peut pas considérer une "colonne" 
de pavés comme une fenêtre temporelle utilisable pour le calcul local de l'énergie ou pour la 
construction de l'enveloppe. Ce paragraphe permet également de proposer une méthode pour la 
construction d'un tableau de coefficients d'ondelette d'un événement, en considérant l'intervalle 
temporel (pour lequel on cherche les coefficients) donné par le vecteur binaire de segmentation. 

Avant de présenter l'algorithme d'extraction de coefficients d'un événement, il faut faire 
une remarque importante : les coefficients d'ondelettes d'une zone du signal (un événement) 
ne peuvent pas être extraits directement comme une suite de colonnes adjacentes de la représen­
tation temps-échelle du signal entier. Par exemple, deux coefficients haute-fréquence situés dans 
la même colonne peuvent ne pas appartenir au même événement s'il n'y a pas un autre coefficient 
d'ondelette, plus basse fréquence, qui les relie (voir figure 4.3). Cependant, cette situation est 
détectée par l'algorithme de segmentation présenté dans la section 3.6. 

On peut donc relier la méthode d'extraction des coefficients propres à un événement à lamé­
thode de segmentation car, intuitivement, la première fait le chemin inverse de la deuxième : sur 
chaque échelle de la décomposition, il faut trouver les coefficients des ondelettes de l'événement 
étudié en prenant en compte les tailles et les positions temporelles de ces ondelettes. 

L'algorithme de recherche des coefficients d'ondelette des événements passe donc par deux 
étapes : 

1. Pour chaque événement, on identifie les colonnes de pavés temps-fréquence correspondant 
aux instants de début et de fin et on crée un vecteur de coefficients d'ondelette nuls {we} 
ayant la dimension donnée par le nombre de coefficients situés dans ces colonnes. 

2. Pour chaque échelle j, on recherche les coefficients d'ondelette responsables de l'intervalle 
temporel donné par le vecteur binaire de segmentation de l'événement, et on les affecte aux 
éléments correspondants de { We}. 

A partir de ces vecteurs des coefficients d'ondelette de chaque événement, nous pouvons 
ensuite extraire les caractéristiques physiques nécessaires pour ·les étapes de re-segmentation et 
de localisation, voire pour la classification des sons abdominaux. 
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FIG. 4.3- Disposition des pavés temps-fréquence dans le cas d'une représentation par ondelettes (a). Le signal 
segmenté, généré par les deux pavés grisés de la même colonne, est présenté dans (b). 

Durée. Le calcul des instants de début et de fin et donc de la durée d'un son abdominal 
à partir du vecteur binaire de segmentation obtenu dans la section 3.6 est évidente. Pour un 
événement donné e(k), nous avons accès aux instants de début et de fin et donc à sa taille Ne. 
La durée en secondes sera obtenue comme De = Nef j 8 , où fs = 5000 Hz. désigne la fréquence 
d'échantillonnage. 

Énergie. Comme nous l'avons vu dans la section consacrée aux bases orthogonales d'ondelettes 
(section 3.1.2), un signal et donc un événement e(k), k = 1 ... Ne, peut s'écrire : 

(4.3) 
j,p p 

où 1/Jj,p (respectivement tPM+l,p) désignent les ondelettes (les fonctions d'échelle) et w~'P les 
coefficients d'ondelette de l'échelle j et position temporelle p. 

L'énergie, conservée par projection orthogonale, est égale à : 

(4.4) 
k j,p 

Spectre et fréquence principale. La disposition des pavés temps-fréquence (figure 4.2(a)) 
et l'algorithme de la décomposition en ondelettes orthogonales par filtrage nous permettent de 
lier l'énergie d'une bande fréquentielle aux coefficients d'ondelette de l'échelle correspondante : 

E~ = 'L (w~'P) 2 , avec j = 1 ... M + 1. (4.5) 

p 

En prenant en compte la largeur de bande spécifique à la résolution fréquentielle variable offerte 
par la décomposition en ondelettes, nous pouvons construire une approximation de l'enveloppe 
spectrale (figure 4.4) qui peut servir à la détection approximative de la fréquence principale. 
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Cependant, vu la faible résolution de cette approximation (M + 1 valeurs entières possibles). 
le maximum détecté n'est pas vraiment discriminant, surtout que, selon notre expérie'1Ce (sec­
tion 2.1), une grande partie de l'énergie des sons abdominaux se concentre dans deux bandes 
fréquentielles : j = 4, donc ~[157-312] Hz. et j = 3, ~[312-625] Hz. 

Échelle 
5 4 

3.5 

3-

2.5 . 

500 1000 1500 2000 2500 

Fréquence 

FIG. 4.4- Spectre et enveloppe spectrale d'un événement 

Une autre solution est la reconstruction exacte du spectre de l'événement étudié. Pour un 
signal quelconque, sa transformée de Fourier est égale à la somme des transformées de Fourier 
des ondelettes qui le composent. Pour un événement e( k), cette observation s'écrit : 

( 4.6) 
j,p p 

où --Jj,p(f) et ~Ivf+l,p(f) sont respectivement les transformées Fourier des ondelettes et des fonc­
tions d'échelle. 

La fréquence principale est alors donnée par la position du maximum du module de la trans­
formée de Fourier ( éq. 4.6) : 

fe = arg max Jê(f) J. 
f 

(4.7) 

Amplitude et intensité acoustique. L'énergie d'un son sert à la construction des indices 
d'activité abdominale (voir section 4.1.2) et au calcul de sa puissance, mais elle n'est pas la 
caractéristique la mieux adaptée pour la classification : un médecin classe plutôt un son en 
fonction de l'impression auditive, donc de son intensité acoustique (éq. 2.7). De plus, comme nous 
allons le montrer dans la section 4.3, c'est l'intensité acoustique (directement liée à l'amplitude 
de l'onde de pression) qui varie par propagation et qui est utilisée dans la localisation des sources 

des sons abdominaux. 
Pour simplifier, un événement e(k) ayant une intensité acoustique variable en temps, nous 

avons choisi de le caractériser par l'intensité acoustique maximale, liée à l'amplitude maximale 
de son enveloppe. Une méthode possible pour obtenir l'enveloppe passe par le calcul de l'énergie 
sur des fenêtres glissantes. Comme pour le spectre, nous proposons ensuite une approche basée 
sur les propriétés de la décomposition en ondelettes. 

Le calcul de l'enveloppe d'un événement est lié à sa segmentation : pour chaque échelle j, on 
peut considérer une fenêtre glissante ayant la taille du support temporel des ondelettes de l'échelle 
associée. Si le pas de glissement est 2j, cela revient à considérer le vecteur de segmentation de 
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FIG. 4.5 - Enveloppes des échelles de détails (pour les échelles non-nulles) et de l'événement reconstruit. L'en­
veloppe de l'échelle d2 est agrandie 10 fois. 

chaque ondelette. Dans ce cas, l'énergie de chaque fenêtre est donnée directement par le carré elu 
coefficient d'ondelette correspondant. Reste le problème de la résolution: comme pour l'enveloppe 
spectrale, elle varie en fonction de l'échelle de la décomposition. En pratique, l'algorithme que 
nous proposons reprend la méthode de segmentation, avec une différence importante : il ne s'agit 
plus d'un OU logique entre les vecteurs binaires de segmentation de chaque échelle (voir section 
3.6), mais d'une somme entre les vecteurs de segmentation modifiés pour prendre en compte 
l'énergie des ondelettes (figure 4.5). 
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Les étapes de l'algorithme du calcul de l'enveloppe sont : 

1. Initialiser les vecteurs d'enveloppes des échelles à O. 

2. Pour chaque échelle j : 

(a) pour chaque coefficient non nul w~·P, calculer les instants de début ·u et de fin d de 
l'ondelette associée et son vecteur binaire de segmentation; 

(b) 

(c) 

modifier l'amplitude de ce vecteur binaire de sorte que son énergie soit égale à celle de 
l'ondelette associée (multiplication par w~·P et normalisation par la taille du support 

d-·u+l); 

additionner les vecteurs calculés précédemment afin d'obtenir l'enveloppe de l'échelle 
courante (grâce à l'orthogonalité des ondelettes, l'énergie de l'enveloppe est égale à 

celle de l'échelle). 

3. Additionner les enveloppes des échelles pour obtenir l'enveloppe finale de l'événement 
(d'énergie égale à celle de l'événement). 



4 .1. Préliminaires : extraction des caractéristiques physiques 

Comme dans le cas de l'enveloppe spectrale, nous avons aussi un problème de résolution. 
Cependant, la relation échelle-résolution est inverse : r-:-s l'énergie de l'événement est située 
dans les basses fréquences, moins sa localisation temporelle est précise. Qui plus est, la méthode 
proposée redistribue l'énergie de chaque ondelette sur tout le support donné par le vecteur de 
segmentation39 . Autrement dit, pour chaque ondelette, l'enveloppe est un signal rectangulaire 
avec une amplitude donnée par son énergie moyenne, et l'enveloppe finale de l'événement est la 
somme de ces signaux rectangulaires. Ceci n'est pas une méthode précise de calcul de l'enveloppe 
et donc de l'intensité acoustique d'un son abdominal. 

Comme pour la fréquence maximale (qui peut être obtenue à partir du spectre du signal 
e(k) reconstruit), l'amplitude maximale peut être obtenue après reconstruction (voire après une 
transformée de Hilbert appliquée au signal reconstruit pour obtenir son enveloppe). 

Par conséquent, la meilleure solution pour le calcul de l'intensité acoustique est, comme 
dans le cas de la fréquence maximale, la reconstruction exacte de l'événement étudié ( éq. 4.3). 
L'intensité acoustique s'écrit donc : 

4.1.2 Indices d'activité 

le= max(e(k)f. 
k 

(4.8) 

Quelle que soit la méthode d'extraction des caractéristiques physiques des événements, leur 
prise en compte sur de longues durées d'enregistrement permet d'apprécier l'activité globale 
de l'appareil digestif. Ainsi, nous pouvons définir plusieurs indices d'activité liés à la motricité 
abdominale : 

- le nombre d'événements par unité de temps Nm; 
- l'énergie totale par unité de temps Em = 2.: Ee; 
- la durée totale des événements rapportée à l'unité de temps, Dm = y

1 2.: De· 100. 
m 

Cette liste d'indices n'est bien sûr pas exhaustive. Qui plus est, ces indices ne sont peut-être 
pas les meilleurs pour une description à visée physiologique - ils ne prennent pas en compte 
et ne détectent pas la rythmicité des contractions gastro-intestinales, par exemple. Cependant, 
nous les considérons suffisants pour une première approche descriptive des phonoentérogrammes. 
Leur objectif principal est, dans ce cas, non pas de faciliter l'interprétation physiologique mais 
de fournir des critères quantitatifs pour l'évaluation des signaux durant les étapes de traitement 
suivantes, la re-segmentation et la localisation. 

A part les indices principaux, qui caractérisent quantitativement l'activité sonore abdominale, 
nous pouvons définir des indices secondaires, moins utilisés dans la bibliographie mais peut-être 
informatifs pour la description de la physiologie gastro-intestinalé0 

: 

- l'énergie moyenne des événements apparaissant par unité de temps Ep = Em/ Nm; 
- la durée moyenne des événements Dl-' = tL 2.: De; 

- la puissance moyenne des événements Pl-'= tL 2.: ~; 
- la fréquence principale moyenne des événements JJ.L = ~m 2":: fe; 

- l'intensité acoustique moyenne des événements 111 = N~, L le; 
- la durée moyenne des silences séparant les événements Ds,J-i· 

Nous n'allons pas les utiliser pour évaluer les étapes de re-segmentation et de localisation, mais 
ils auront leur rôle dans le chapitre dédié à l'analyse des signaux (chapitre 5). 

39 En réalité, l'énergie d'une ondelette n'est pas répartie uniformément _sur son support, et sa puissance est 
concentrée dans un intervalle temporel inférieur à son support et généralement pas centré. 

40 L'unité de temps Tm couramment considéré dans la littérature est la minute. 
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3. Élimination des sons de basse-fréquence. Cette étape ne propose pas un filtrage 
passe-haut symétrique à la première étape décrite ci-dessus, équivalent à l'annulation des 
coefficients d'ondelette situés sur l'échelle basse-fréquence de l'approximation a 5 . Si presque 
aucun son abdominal n'a de composante spectrale supérieure à 1250 Hz., ce n'est pas le 
cas des composantes basse-fréquence (inférieures à 80 Hz.), qui sont présentes dans la 
plupart des sons physiologiques, sans pour autant être très énergétiques (car les fréquences 
principales des sons abdominaux sont supérieures à 80, voire à 100Hz.). Nous con~idérons 
qu'un filtrage passe-haut risque d'éliminer une information qui peut être importante. En 
effet, cette information est plus de nature "structurelle" que sonore : les ondelettes de grande 
taille générées par les coefficients de l'échelle de l'approximation ont un rôle important dans 
la concaténation des micro-événements d'ailleurs inséparables à l'écoute et donc dans la 
segmentation. Par conséquent, nous ne pouvons pas annuler directement les coefficients sur 
l'échelle de l'approximation sans perdre cette information. En revanche, nous proposons 
l'utilisation de l'enveloppe spectrale calculée à l'aide de l'expression ( 4.5) pour détecter si 
l'énergie d'un événement est située plutôt dans les basses fréquences. Ainsi, aux critères 
d'élimination d'un artéfact se rajoute le rapport entre l'énergie des basses fréquences et 
l'énergie totale :si plus de la moitié de l'énergie est située en dessous de 80Hz., l'événement 
est considéré comme un artéfact42 . 

4. Validation croisée. La dernière étape d'élimination des artéfacts consiste en la vérifi­
cation d'une condition de propagation. L'hypothèse de base est que les sons abdominaux 
(du moins ceux qui ont une intensité acoustique suffisamment importante pour les rendre 
informatifs) se propagent à l'intérieur de l'abdomen et sont par conséquent enregistrés par 
au moins deux capteurs. Autrement dit, pour être validé, le même événement doit être 
présent simultanément sur au moins deux voies; sinon, il est considéré comme un artéfact. 
Reste à définir ce qu'on entend par "le même" et par "simultanément". Une observation 
importante mérite d'être faite : la simultanéité temporelle, qu'on peut définir comme une 
superposition plus ou moins importante ou encore comme le résultat d'un OU logique entre 
les vecteurs binaires de segmentation de deux événements, n'est pas a priori la preuve de 
l'existence d'un son abdominal propagé. En effet, on peut imaginer une superposition tem­
porelle de deux sons d'origine différente mais concomitants. Dans ce cas, on devrait calculer 
par exemple un coefficient d'inter-corrélation entre les deux événements en question (ou 
entre leurs coefficients d'ondelette) et décider ensuite s'il s'agit d'une propagation. Cepen­
dant, les signaux sonores abdominaux sont supposés creux et la probabilité d'apparition 
d'un son abdominal est considérée comme faiblé3 . De plus, si on respecte des conditions 
d'enregistrement correctes, on peut supposer que la probabilité d'apparition d'un artéfact 
est encore plus faible que celle d'un vrai événement. Par conséquent, nous pouvons faire 
l'hypothèse qu'un événement qui n'est pas simultané en temps à un autre est un artéfact 
et donc qu'il peut être éliminé. Cette hypothèse ne nous assure pas de l'élimination de tous 
les artéfacts, car il est toujours possible qu'un son abdominal soit simultané à un artéfact. 
Cependant, la probabilité conjointe d'apparition est extrêmement faible. 

Cette dernière étape de l'algorithme d'élimination des artéfacts consiste donc en l'annula­
tion de tous les événements présents sur une seule voie, c'est-à-dire _dont le support temporel 
ne se superpose au support d'aucun autre événement sur aucune autre voie. 

42 Une autre solution possible est de prendre en compte la fréquence principale et d'éliminer les événements qui 
ont cette fréquence inférieure à 80 ou à 100 Hz. 

43 Cette affirmation est à prendre avec précaution, car la durée totale des événe:çnents après le débruitage peut 
atteindre plus de 20% de la durée du signal (voir figure 3.27). Cependant, vu que cette étape est la dernière de 
l'algorithme de re-segmentation, la durée totale est déjà réduite par les traitements précédents. 
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4.2.2 Résultats, exemples 

Le but de cette section est d'évaluer l'effet des quatre étapes de re-segmentation décrites 
précédemment. Pour quantifier cet effet, nous utilisons les indices d'activité principaux introduits 
dans la section 4.1.2 et nous appliquons les étapes de l'algorithme de re-segmentation l'une après 
l'autre, en les évaluant individuellement. Nous illustrons les effets de la re-segmentation sur un 
exemple : un phor.wentérogramme à six voies, d'une durée d'environ 168 minutes. Nous évaluons 
les valeurs moyennes des indices principaux Nm, Dm et Em (voir section 4.1.2) pour les six voies, 
sur les 168 minutes d'enregistrement. Ces évaluations sont effectuées avant toute élimination 
(donc immédiatement après le débruitage) et après chaque étape d'élimination des artéfacts. Les 
résultats détaillés par voie sont présentés dans les tableaux 4.1 à 4.5. Les valeurs moyennes pour 
les six voies confondues sont présentées sur les figures 4.6, 4.7(a) et 4.7(b). 

Un premier constat, attendu, est que pour les trois critères les valeurs décroissent à chaque 
étape. Cependant, les deux premiers indices ont une évolution très semblable, alors que la dé­
croissance de l'énergie totale est beaucoup moins importante : si le nombre d'événements par 
minute et la durée totale des événements par minute se réduisent après re-segmentation à en­
viron un tiers de leurs valeurs initiales, l'énergie totale perd moins de 2,5%. Autrement dit, les 
événements éliminés sont généralement de faible énergie (une grande partie de ces événements 
semble donc constituée de fausses alarmes de l'algorithme de débruitage). 

120 

100 

80 

E 60 :;;;: 

40 

20 

0 
Débruitage HF CD BF VC 

Etape 

FIG. 4.6- Évolution de l'indice Nm- nombre d'événements par minute. Les étapes de l'algorithme d'élimination 
d'artéfacts sont marquées en abscisse : HF = annulation des coefficients de haute-fréquence, CD = élimination 
des événements de courte durée, BF = élimination des événements de basse-fréquence, VC = validation croisée. 
L'ordonnée représente la valeur de l'indice après l'étape respective. 

Le saut le plus important en ce qui concerne la durée Dm (et le nombre d'événements N 111 ) 

est dû à l'annulation des ondelettes haute-fréquence. Il s'agit soit des fausses-alarmes issues de 
l'algorithme de débruitage, soit des micro-frottements de la tête de stéthoscope contre la peau. 

L'étape suivante (l'élimination des événements de courte durée) laisse les signaux quasiment 
inchangés. Elle garde un éventuel intérêt pour l'élimination des artéfacts de l'échelle de fréquence 
immédiatement inférieure ([625-1250] Hz.), qui ont encore un support plus court que 20 ms. 

L'élimination des artéfacts basse-fréquence ne change presque pas les deux premiers indices 
d'activité, car ces événements sont a priori rares si l'enregistrement est de bonne qualité. Ce­
pendant, le saut énergétique est important (voir les tableaux 4.3 et 4.4), voire le plus important 
de toutes les étapes de re-segmentation. Comme nous l'avons précisé précédemment, il s'agit 
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FIG. 4.7- Évolution des indices Dm (durée totale par minute) et Em (énergie totale par minute). Les ordonnées 
représentent les valeurs respectives des indices après les différentes étapes d'élimination d'artéfacts. 

souvent de sons de forte intensité (voir l'exemple présenté figure 4.8) provoqués par des chocs ou 
des frottements directs sur la tête de stéthoscope. 

Enfin, l'étape de validation croisée affecte de nouveau très peu l'énergie totale Em mais 
davantage les deux autres indices d'activité (Nm et Dm), ce qui est bien-sûr attendu : seuls les 
artéfacts ou les événements de très faible intensité ne se propagent pas dans l'abdomen et ne 
sont pas détectés par plusieurs capteurs. 

Une étude détaillée des indices d'activité par voie nous dévoile des aspects intéressants : après 
la première étape de re-segmentation (1 'élimination des ondelettes haute-fréquence), la variation 
du nombre d'événements par minute est beaucoup plus importante pour la voie no. 1 que pour 
les autres. L'explication, pour cet exemple particulier de phonoentérogramme, est fournie par 
l'écoute du signal enregistré par le premier capteur : il est fortement parasité par des bruits 
courts et aigus dus à un défaut de contact entre la membrane du stéthoscope et la peau (pression 
d'appui trop faible). Comme ce capteur est proche de la cage thoracique, le signal qu'il fournit est 
le plus affecté par les mouvements respiratoires, qui arrivent à provoquer des micro-frottements 

_ quand la pression d'appui est trop faible. 

A part ce cas particulier, l'évolution des indices d'activité semble similaire pour les six voies. 
Comme les trois premières étapes de re-segmentation traitent les six enregistrements indépendam­
ment l'un de l'autre, la situation paraît logique. La dernière étape (la validation croisée) n'affecte 
pas d'une manière évidente une des voies en particulier. En effet, les événements éliminés par 
validation croisée peuvent être de véritables sons abdominaux, vu que leurs caractéristiques phy­
siques n'ont pas conduit à leur élimination dans une étape antérieure. Sous cet angle, la dernière 
étape de re-segmentation peut être vue comme une élimination des sons de très faible intensité 
acoustique. Elle revient à l'introduction d'une condition supplémentaire d'intensité minimale, 
qui se rajoute aux conditions sur le contenu fréquentiel et sur la durée imposées aux étapes 
précédentes de l'algorithme d'élimination des artéfacts. 
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Indice Voie Moyenne 

1 2 3 4 5 6 

Nm 238,2 69,1 36,9 91,0 95,0 101,1 105,3 

Dm 18,5% 16,3% 8,2% 31,9% 25,3% 18,6% 19,8% 

Em 9498 5106 1870 5226 8795 12 054 7091 

TAB. 4.1 ~ Exemple de valeurs des principaux indices d'activité après débruitage (valeurs moyennes sur 168 
minutes d'enregistrement). 

Indice Voie Moyenne 

1 2 3 4 5 6 

Nm 38,8 36,1 33,2 70,0 66,9 54,8 50,0 

Dm 7,4% 7,9% 4,1% 15,8% 12,5% 9,0% 9,4% 

Em 9366 5048 1859 5195 8756 11 957 7030 

TAB. 4.2 ~ Exemple de valeurs des principaux indices d'activité après la première étape de re-segmentation : 
élimination des ondelettes haute-fréquence (valeurs moyennes sur 168 minutes d'enregistrement). 

Indice Voie Moyenne 

1 2 3 4 5 6 

Nm 34,6 33,5 32,5 67,3 57,6 49,9 45,9 

Dm 7,3% 7,9% 4,0% 15,7% 12,3% 8,9% 9,3% 

Em 9364 5047 1859 5195 8755 11 957 7030 

TAB. 4.3 ~ Exemple de valeurs des principaux indices d'activité après l'élimination des événements de courte 
durée (valeurs moyennes sur 168 minutes d'enregistrement). 

Indice Voie Moyenne 

1 2 3 4 5 6 

Nm 32,4 30,8 32,3 62,6 56,4 45,8 43,4 

Dm 6,4% 7,2% 4,0% 14,4% 11,8% 7,8% 8,6% 

Em 9222 5043 1859 4961 8597 11 932 6936 

TAB. 4.4 ~ Exemple de valeurs des principaux indices d'activité après l'élimination des événements de basse 
fréquence (valeurs moyennes sur 168 minutes d'enregistrement). 

Indice Voie Moyenne 

1 2 3 4 5 6 

Nm 26,8 27,4 25,7 41,5 44,2 ;35,8 33,6 

Dm 5,5% 6,6% 3,6% 10,3% 10,0% 6,7% 7,1% 

Em 9219 5040 1855 4934 8572 11 918 6923 

TAB. 4.5 - Exemple de valeurs des principaux indices d'activité après validation croisée (valeurs moyennes sur 

168 minutes d'enregistrement). 
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FIG. 4.8 - Exemple de re-segmentation (les valeurs des indices d'activité principaux sont données entre pa­
renthèses) : (a) signal après débruitage (Nm = 68, Dm = 42, 1%, Em = 67849,4 V2

); (b) après élimination 
des hautes-fréquences (Nm = 65, Dm = 41, 9%, Em = 66630,4 V2

); (c) après élimination des événements de 
courte durée (Nm = 25, Dm = 41, 1%, Em = 66630,3 V2

); (d) après élimination des événements basse-fréquence 
(Nm = 17, D, = 13,1%, Em = 272,6 V2

); (e) après validation croisée (Nm = 15, Dm= 11,9%, Em = 270,5 
V2

). Pour cet exemple, l'élimination des ondelettes haute-fréquence n'apporte pas d'amélioration notable. En 
revanche, le signal se modifie par l'élimination des événements de courte durée, et par validation croisée. L'effet 
le plus important est l'élimination d'un artéfact de forte énergie dû à un mouvem·ent du patient, grâce à l'étape 
de détection des événements basse-fréquence. 
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4. 3. Localisation 

4.3 Localisation 

Relativement peu de travaux dans le domaine de la phonoentérographie prennent en compte 
l'aspect localisé des phénomènes digestifs. Les méthodes de localisation ne sont pas précises : 
en général, l'abdomen est partagé en plusieurs régions d'intérêt, qui doivent être auscultées 
successivement et pendant au moins deux minutes chacune (voir par exemple la description des 
techniques d'auscultation dans [2] et [49]). 

Dans certaines études, les auteurs se focalisent sur deux sites principaux, notamment la région 
épigastrique (partie inférieure de l'estomac/ duodénum) et la région péri-ombiiicale (voire sou­
vent infra-ombilicale) [34, 116, 119, 121] et ils signalent des différences d'activité quantifiables par 
différents indices (nombre de sons par minute, énergie moyenne, durée totale des sons, fréquence 
moyenne). D'autres équipes réalisent des enregistrements en trois ou quatre sites (épi-gastrique, 
quadrant inférieur gauche, quadrant inférieur droit ... ) , en détectant toujours des différences 
d'activité [15, 76, 99]. Cette démarche prouve l'intérêt de l'information spatiale dans l'investi­
gation médicale, d'autant plus que certains auteurs relient les différents types de manifestations 
sonores à des organes précis de la cavité abdominale [18, 41]. 

Cependant, les sons abdominaux se propagent à l'intérieur de l'abdomen et donc les enre­
gistrements réalisés en un site contiennent des sons générés par des organes situés aux différents 
endroits de la cavité abdominale. Il est intéressant de localiser les sources des sons, car on peut 
supposer que chaque son est généré par un phénomène digestif lié à un mouvement et donc 
à une contraction d'un organe situé à un endroit précis de la cavité abdominale. La prise en 
compte de l'aspect multi-voies des enregistrements, déjà initiée par la validation croisée décrite 
précédemment, peut améliorer sensiblement le traitement des signaux sonores abdominaux par 
localisation. Nous pouvons ainsi extraire une information locale, qui s'ajoute aux indices d'acti­
vité pour permettre la construction d'une carte abdominale dynamique, évoluant dans le temps. 
Cet objectif est basé sur l'hypothèse de la rareté des sons abdominaux : comme le signal est creux, 
on peut faire l'hypothèse que la probabilité d'apparition concomitante de deux ou plusieurs évé­
nements à deux endroits différents est faible, et donc que tout événement présent simultanément 
sur deux voies est dû à un seul phénomène physique (un seul son), dont la source nécessite d'être 
localisée. 

Comme pour la validation croisée, la simultanéité de deux événements est basée sur leur 
superposition temporelle. Les événements non-propagés étant éliminés après l'algorithme de re­
segmentation, tous les sons restants seront présents sur au moins deux voies. 

4.3.1 Méthodes de localisation 

Nous présentons dans cette section, brièvement et d'une manière simplifiée, les principales 
méthodes de localisation. Le milieu de propagation considéré est supposé isotrope et invariant 
dans le temps44 . 

En général, la localisation d'une source quelconque consiste en l'estimation des distances 
entre la position (inconnue) de cette source et les positions (connues) des capteurs45 . Dans un 
espace cartésien tridimensionnel, la distance di entre la source et le capteur i s'écrit : 

( 4.9) 

44 En fait, les problèmes posés par les sons abdominaux ont une spécificité qui rend difficile l'application des 
méthodes classiques, comme nous allons le montrer. . 

45 Les méthodes d'estimation de la direction ou de l'angle d'arrivée d'un signal (angle of arrival - AOA ou 
direction of arrivai - DOA) impliquent l'utilisation de capteurs directionnels et ne seront pas abordées ici. 
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où (xi, Yi, zi) et (xs, Ys, zs) sont respectivement les coordonnées du capteur i et de la source. 
Comme les positions des capteurs sont connues, l'estimation de la distance di revient au calcul 
des coordonnées (xs, Ys, zs) de la source. 

Pour cette estimation, on peut recourir à plusieurs indices [24, 66, 92, 103] : 

1. Le temps d'arrivée (time of arriva[ - TOA), qui consiste en l'estimation de la distance 
entre la source et le capteur en fonction du temps nécessaire au signal pour la parcourir. 
Cette étape place la source à l'intersection des sphères centrées autour des capteurs avec 
des rayons estimés par les calculs de distance précédents. Évidemment, comme nous ne 
connaissons pas le moment exact d'émission du son étudié, nous ne pouvons pas appliquer 
cette méthode dans notre cas. 

2. La différence des temps d'arrivée (time delay of arriva[- TDOA), qui estime la différence 
entre deux distances di et dj en fonction de la différence entre les temps d'arrivée du signal 
aux capteurs. Notons tlti le temps (inconnu) entre l'émission du son et son arrivée au 
capteur i. La distance di sera écrite : 

où c désigne la célérité (la vitesse moyenne de propagation) du son dans le milieu considéré. 
Il est immédiat que 

J(xi- Xs) 2 +(Yi- Ys) 2 + (zi- Zs) 2 - J(xj- Xs)2 + (Yj- Ys) 2 + (zj- Zs) 2 

c. (tlti- tltj) = c. tltij, (4.10) 

où tltij désigne la différence de temps d'arrivée mesurée. Par conséquent, comme cet in­
tervalle temporel est connu, la différence entre les deux distances est connue aussi et la 
position de la source sonore est obtenue comme l'intersection des surfaces hyperboliques 
(4.10). 

Un problème important soulevé par cette approche est la méthode de calcul de la différence 
de temps d'arrivée. En effet, la T DOA peut être calculée comme l'intervalle entre les 
instants de début des sons enregistrés sur chacune des voies, ou encore comme la position 
du pic de leur fonction d'inter-corrélation. 

3. Le rapport d'énergies ou d'intensités acoustiques, qui renonce aux mesures de retard tem­
porel pour estimer les distances, en introduisant à la place des hypothèses sur l'atténuation 
énergétique par propagation. Le modèle classique de propagation dans un milieu isotrope 
non-absorbant [81] s'écrit : 

(4.11) 

où Ii est l'intensité acoustique du son enregistré par le capteur i, P8 la puissance de la source 
sonore, di la distance entre la source et le capteur ( 4.9)46 . En suivant un développement 
analogue à celui de Li [66], la puissance inconnue de la source peut être calculée à partir 
de chaque signal d'intensité Ji enregistré par le capteur i. Pour une paire de capteurs ( i, j), 
l'expression obtenue : 

(4.12) 

représente l'intersection de deux sphères de rayons inversement proportionnels aux racines 
carrées des intensités des sons enregistrés. 

46 En acoustique, cette équation est souvent écrite directement pour les amplitudes des ondes de pression, qui 
varient de façon inversement proportionnelle à la distance (104]. 
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La position de la source est retrouvée, comme pour la méthode des temps d'arrivée (TOA), 
à l'intersection des sphères, c'est-à-dire en résoh ... at le système d'équations non-linéaires 
d'inconnues (x 8 , y8 , z8 ), obtenu pour toutes les paires (i, j) en remplaçant (4.9) dans (4.12) : 

Ii ((xi- Xs) 2 +(Yi- Ys) 2 + (zi - Zs) 2) - Ij ( (xj - Xs) 2 + (Yj - Ys) 2 + (zj - Zs) 2) =O. 
(4.13) 

A la différence de TOA, qui demande N + 1 capteurs pour un espace de dimension N, 
cette méthode nécessite N + 2 capteurs, à cause de la nouvelle inconnue P8 • 

A notre connaissance, dans le domaine de la phonoentérographie seulement deux publications 
abordent la localisation des sons : 

- une démarche empirique mais apparentée à la méthode des différences de temps d'arrivée 
(T DOA) a été suggérée par Garner et Ehrenreich [48], qui utilisent le décalage entre les 
instants de début de deux événements segmentés et la vitesse du son dans l'air pour avancer 
l'hypothèse d'une propagation des sons en fonction de l'anatomie abdominale, le long des 
intestins. Cependant, leur approche n'est pas systématique et ils présentent un seul exemple 
de son propagé selon cette hypothèse. En pratique, comme le contenu des intestins varie 
en temps, l'hypothèse de Garner et Ehrenreich ne peut pas être vérifiée et elle n'est pas 
applicable pour la localisation des sources. 
Sous l'hypothèse simplifiée de propagation dans un milieu isotrope, la méthode T DOA de­
vrait rester intéressante. Cependant, la vitesse de propagation des ondes sonores dans les 
tissus humains mous est proche de la vitesse du son dans l'eau, c'est-à-dire 1500 m/s [52]. A 
cette vitesse, les distances inférieures à 1/3 rn sont parcourues en moins de 0,2 ms. Autre­
ment dit, le pas d'échantillonnage de notre système d'acquisition (fréquence d'échantillon­
nage de 5000 Hz.) ne nous permet pas la détection des différences temporelles nécessaires 
pour l'application de cette méthode; 

- la méthode des rapports d'intensité acoustique, introduite dans le domaine de la phonoen­
térographie par Craine et al. [32], est la seule utilisée systématiquement pour la localisation 
des sons abdominaux. Le modèle utilisé par les auteurs de [32] suppose trois capteurs au­
tour d'une source ponctuelle, dans un environnement isotrope bidimensionnel. La solution 
trouvée est unique, car la contrainte implicite imposée par les auteurs fixe la position re­
cherchée à l'intérieur du triangle équilatéral formé par les capteurs (les stéthoscopes 1, 3 
et 5 clans la figure 2.4). 

4.3.2 Améliorations 

L'augmentation du nombre de capteurs (Fig. 2.4) ouvre des perspectives intéressantes. Pre­
mièrement, nous pouvons aborder la localisation en profondeur des sources sonores en rajoutant 
une troisième dimension à l'espace proposé dans [32]. Ensuite, par la redondance introduite, elle 
permet de tester la validité de la méthode de localisation et implicitement du modèle de pro­
pagation choisi (de tester la robustesse de l'estimée de la position). Les résultats de ces tests 
permettent d'apporter d'éventuelles modifications et de choisir ·finalement la méthode la plus 
appropriée pour notre application [90]. 

Notre travail reprend la méthode de Craine et al. [32], en augmentant donc le nombre de 
capteurs mais aussi en modifiant le modèle de propagation. L'objectif principal est la vérification 
de la validité de cette méthode de localisation par l'introduction de la redondance et par un 
modèle a priori plus réaliste du milieu. 

103 



Chapitre 4. Segmentation et localisation 

Modèle de propagation. Le modèle de propagation utilisé par Craine et al. est le modèle 
classique d'une source ponctuelle dans un milieu isotrope c~ non-absorbant. Cependant, les tis­
sus de l'organisme humain constituent des milieux fortement absorbants pour les ondes sonores 
et l'abdomen n'est pas isotrope (qui plus est, son contenu varie dans le temps et donc ses ca­
ractéristiques acoustiques changent). Nous avons essayé d'améliorer le modèle de propagation 
par l'introduction de l'atténuation due au milieu absorbant, en sachant qu'une modélisation 
acoustique de l'anatomie abdominale dépasse largement nos objectifs (les premiers développe­
ments dans l'étude des propriétés acoustiques des tissus humains ont été publiés récemment par 
Royston, Mansy et al. [75, 94, 95]). 

L'atténuation de l'amplitude Ai d'une onde plane dans un milieu absorbant suit une loi 
exponentielle [46, 52, 104] : 

(4.14) 

où J-t désigne un paramètre d'absorption qui dépend des caractéristiques du milieu de propagation, 
mais aussi de la fréquence elu son propagé, di désigne la distance entre le capteur i et la source 
et As l'amplitude de celle-ci. En considérant en plus l'atténuation de la puissance d'une source 
ponctuelle avec le carré de la distance, l'expression de l'intensité acoustique d'un son enregistré 
par le capteur i ( 4.11) se réécrit : 

(4.15) 

Le paramètre d'absorption p, est donné par : 

Ji,= a. Jf3, (4.16) 

où f est la fréquence elu son propagé, a et (3 des constantes spécifiques au milieu de propagation 
[52]. En général, (3 varie entre 1 et 2 (2 pour les liquides, mais égal ou très proche de 1 pour les 
tissus humains). La deuxième constante a varie en fonction du tissu considéré, avec une valeur 
moyenne de 8, 3 · 10-6 (s/m) pour les tissus mous [46]. Quant à la fréquence elu son propagé, 
nous l'avons estimée étant égale à la fréquence principale (voir éq. (4.7)) de l'événement ayant 
l'intensité la plus forte parmi les sons enregistrés simultanément par les voies. 

En suivant un développement similaire au milieu non-absorbant, la puissance inconnue de 
la source peut être calculée à partir de chaque signal d'intensité Ji enregistré par le capteur i, 
accessible par (4.8). La position de la source est retrouvée en résolvant le système d'équations 
non-linéaires d'inconnues (xs, 'Ys, zs), obtenu pour toutes les paires (i,j) : 

( 4.17) 

en rem plaçant les distances di, dj par leurs expressions ( 4. 9). 
Remarque. L'influence de l'in-troduction elu modèle absorbant sur la propagation est relati­

vement peu importante. En effet, comme le paramètre d'absorption {L augmente avec la fréquence 
(les hautes fréquences sont plus atténuées que les basses), il est maximum pour les sons abdo­
minaux les plus aigus. Pour a= 8, 3 · 10-6 , (3 = 1 et une fréquence !max = 1250Hz., J-t vaut 
0,0104 (m- 1). Cette valeur indique que les sons abdominaux (qui, après la re-segmentation, ont 
les composantes fréquentielles supérieures à 1250 Hz. fortement diminuées) sont peu atténués 
sur des distances courtes, car le terme exponentiel de ( 4.15) atteint urie valeur minimale égale à 

0,993 (pour une distance maximale de propagation considérée de 1/3 m.). Autrement elit, l'in­
fluence de l'atténuation sur l'estimation des distances entre la source et les capteurs (les rayons 
des sphères) est de moins de 1%, clone le changement de modèle n'apporte pas une amélioration 
notable de la localisation. Cependant, comme ce modèle est plus général, nous allons l'utiliser 
pour les développements suivants. 
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Fonction de coût pour la localisation. La résolution du système non-linéaire (4.1 ï) n'est 
pas envisageable analytiquement. De plus, l'augmentation du nombre de capteurs transforme ce 
système en un système sur-déterminé. Dans un milieu isotrope correctement modélisé (absorbant 
ou non) et en l'absence de bruit, la solution reste exacte, mais en présence de bruit de mesure 
et/ou si le modèle de propagation est erroné, la solution doit être recherchée par l'optimisation 
d'une fonction de coût :F. Avec une chaîne de mesure bien calibrée et après le débruitage appliqué 
antérieurement, les erreurs de mesure sont minimales, ce qui permet de considérer que la valeur 
minimum de :F reflète principalement l'erreur de modélisation. 

Nous présentons dans la suite la construction de cette fonction de coût. Dans le cas des erreurs 
de modélisation, l'équation (4.15) se réécrit : 

( -!.18) 

où Ps,i désigne l'estimation de la puissance de la source à partir du signal enregistré par le capteur 
z. 

Ces estimations risquent d'être différentes si le modèle est erroné. Pour vérifier leur similitude, 
nous pouvons soustraire deux à deux les équations du système ( 4.1ï) pour créer la fonction de 
coût à minimiser : 

Nv 

:F(x, y, Z) = I: (Ps,i - Ps,j )2
, 

ij-1 
ijj 

(4.19) 

où Nv = 6 est le nombre de voies (capteurs). La fonction :F(x, y, z) est une hyper-surface positive, 
qui atteint son minimum global théorique en :F(x 8 , y8 , z8 ) = 0 quand Ps,i = Ps,j pour toutes les 
permutations ( i, j), ce qui est possible uniquement si le modèle de propagation (et par conséquent 
de localisation) est correct. 

Cette fonction nécessite quelques précisions. Comme nous l'avons vu précédemment, une 
grande partie des sons abdominaux n'est pas détectée par tous les capteurs. L'algorithme de 
validation croisée permet d'éliminer les événements présents sur une seule voie; ils sont considérés 
comme des artéfacts. Cependant, les sons enregistrés par un nombre de voies inférieur à 5 sont 
nombreux, et par conséquent les systèmes d'équations (4.13) et (4.1 ï) sont sous-déterminés. En 
fait, pour les deux modèles de propagation discutés ici (4.11) et (4.15), il n'est pas possible, 
théoriquement, qu'un son soit détecté seulement par une partie des capteurs, car l'intensité 
vaut 0 uniquement à une distance infinie de la source. En pratique, bien sûr, cette hypothèse 
n'est pas vérifiée et, de plus, les capteurs ont une sensibilité qui leur interdit de réagir à des 
excitations trop faibles. Pour pallier cette difficulté, nous avons considéré que l'absence d'un son 
sur une ou plusieurs voies est due au seuil de sensibilité des capteurs respectifs et nous avons 
créé virtuellement des événements d'intensité EJnt aux instants correspondants. Cette approche 
a l'avantage d'uniformiser l'expression de la fonction coût (4.19) pour tous les événements et de 
forcer une solution unique au problème de localisation. 

En réalité, le minimum théorique de la fonction coût (:F(x, y, z) = 0) n'est jamais atteint. Ce­
pendant, pour chaque événement, le point de coordonnées (x 8 , y8 , z8 ) qui minimise cette fonction 
est la meilleure solution possible pour la localisation de la sourèe elu son abdominal considéré. 
En remplaçant ce point clans les expressions de calcul des distances di ( 4.9) et en introduisant 
celles-ci clans (4.18), nous obtenons les différentes estimations de la puissance de la source so­
nore. La dispersion de ces estimations peut être considérée comme une mesure de la validation elu 
modèle de propagation et par conséquent de la méthode de loc.alisation : des valeurs identiques 
ou proches des Ps,i, Ps,J confirment la validité du modèle, alors que de grands écarts entre ces 
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valeurs remettent en cause les hypothèses de propagation et ïndiquent que la solution trouvée au 
problème de localisation est fausse. 

Pour donner une mesure quantitative de l'adéquation du modèle, nous introduisons d'abord 
l'écart relatif entre l'estimation courante Ps,i et la moyenne de toutes les estimations (la différence 
normalisée entre l'estimation courante et la moyenne des estimations) 

' 1 Nv ' 
Ps,i - ""FT;; Lj=1 Ps,j 

Ei = 1 Nv ' 
Nv Lj=1 Ps,j 

( 4.20) 

La dispersion de ces écarts, qui est une bonne mesure globale de l'adéquation du modèle, est 
donnée par l'erreur de modélisation E : 

N N ( ' 1 Nv ' )2 
2 = _1_ ~ 2 = J_ ~ Ps,i - ""FT;; Lj=1 Ps,j 

E N LE~ N L 1 Nv ' 
v i=1 v i=1 Nv Lj=1 Ps,j 

(4.21) 

Une valeur proche de 0 de cette erreur signifie que les estimations Ps,i de la puissance de la source, 
calculées à partir des capteurs i, sont proches entre elles (et de leur moyenne). Par exemple, une 
erreur E = 1 indique un écart moyen de 100% entre les estimations Ps,i et leur moyenne et donc 
une très mauvaise adéquation du modèle de propagation aux mesures. 

Résultats. Évidemment, la localisation d'un point de coordonnées (xs, 'Ys, zs) nécessite d'abord 
la définition d'un repère et le positionnement de la zone d'intérêt (les limites du domaine de 
variation de ce point) dans ce repère. Dans notre cas, l'espace des solutions possibles est l'intérieur 
de l'abdomen. Il est délimité en surface par les six capteurs placés sur la paroi abdominale et il 
a une profondeur non nulle liée à l'anatomie. L'origine du repère a été fixée comme sur la figure 
4.9. 

Nous avons discrétisé cet espace en unités volumiques de forme cubique, dont les dimen­
sions, arbitraires, fixent la résolution. Ainsi, nous avons limité le domaine des solutions possibles 
(x 8 , 'Ys, zs) à un parallélépipède droit de dimensions (7 x 7 x 4) (figure 4.9), dans lequel nous 
avons recherché d'une manières exhaustive le minimum de la fonction de coût F. 
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FIG. 4.9 - Repère de localisation et discrétisation de l'espace des solutions possibles (intérieur de l'abdomen). 

Nous avons testé la méthode de localisation décrite précédemment sur un enregistrement de 
221 points, dor.c d'une durée d'environ 7 minutes à une fréquence d'échantillonnage de 5000 Hz. 
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Après les étapes d'extraction des caractéristiques physiques et de re-segmentation, nous ;-wons 
recherché les événements se superposant dans le temps et nous avons détecté un to~al de 459 
sons abdominaux distincts. Pour chacun de ces sons, nous avons calculé l'intensité acoustique 
(équation 4.8) et la fréquence principale (équation 4.7). Ensuite, nous avons estimé la position 
de la source dans le repère défini précédemment, en recherchant le minimum de la fonction cm'tt 
(4.19). Pour chaque source, nous avons estimé l'erreur de modélisation E (4.21). Les résultats 
obtenus sont décevants : l'erreur moyenne est de 1,28, avec des valeurs variant entre 0,22 et 2,45. 

Pour analyser plus en détail l'erreur de modélisation, nous avons groupé les événements en 
fonction du nombre de capteurs les ayant détectés. L'évolution de cette erreur esL présentée figure 
4.10. 
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1 Indice son abdominal 459 

FIG. 4.10- Exemple d'évolution de l'erreur de modélisation E pour 459 sons abdominaux, groupés en fonction 
du nombre de voies les ayant enregistrés. 

Comme on pouvait s'y attendre, l'erreur de modélisation diminue avec le nombre de capteurs: 
les sons les plus forts sont mieux localisés que les faibles. En fait, dans le modèle de propagation 
choisi, un capteur qui ne détecte pas un son le "repousse" vers l'infini. Néanmoins, même pour les 
sons détectés par les six capteurs (37 sur 459), l'erreur E reste importante : sa valeur moyenne est 
de 0,49, avec un minimum à 0,22 et un maximum à 0,91. Autrement dit, même dans ce dernier 
cas, l'écart entre les estimées P8 ,i, Ps,j est proche de leur valeur moyenne. 

Une autre remarque intéressante est suggérée par les valeurs des triplets (x8 , y8 , z8 ) pour les 
événements analysés : seulement 10 sons sur 459 ont une source située dans la profondeur de l'ab­
domen, tous les autres étant placés sur le premier niveau (z = 1) du parallélépipède des solutions 
possibles. Le positionnement de la source sonore dans le plan des capteurs (solution qui assure 
des distances de propagation minimales) indique que l'augmentation de l'erreur de modélisation 
(et de localisation, par conséquent) est liée à l'augmentation des distances : les estimées de la 
puissance sonore d'une source située dans la profondeur de l'abdomen sont tellement mauvaises 
que la véritable localisation ne sera jamais, ou très rarement, tro.uvée. 

Localisation empirique. Au vu des résultats précédents, on peut affirmer que la méthode de 
localisation des sources sonores à l'intérieur de l'abdomen en considérant un milieu de propaga­
tion isotrope (méthode mise en œuvre par Craine et al. [32]) est inapplicable, car les hypothèses 
sont loin des conditions réelles. Néanmoins, les auteurs de [32] utilisent cette méthode et les 
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localisations trouvées (même fausses) permettent de faire la distinction entre plusieurs maladies 
fonctionnelles digestives. Selon notre expérience, l'application de cette méthode (adaptée pour 
les 6 capteurs) permet d'observer des variations des indices d 'activité au cours du temps . Par 
exemple, le nombre de sons par séquence de 7 minutes et par unité de volume (voir figure 4.9 
pour la définition des unités de volume) varie durant les séquences successives d'un phonoen­
térogramme de 3 heures, comme montré figure 4.11. On peut donc affirmer que , même si la 
source sonore est mal localisée, l'activité abdominale détectée varie en fonction de la lo'calisation 
spatiale et cette variation est mesurable si on utilise plusieurs capteurs. Autrement dit, il y a 
une information à extraire à partir de ces enregistrements multi-voies, et elle est intéressante elu 
point de vue physiologique. 

e 0 

e 0 0 
(a) minutes 1 à 7 (b) minutes 78 à 84 ( c) minutes 155 à 161 

FIG. 4.11 - Exemple de variation spatiale de l'activité abdominale au cours d'un enregistrement de longue 
durée . L'indice utilisé est le nombre de sons générés dans une unité de volume, définie comme sur la figure 4.9. 
Les zones les plus actives sont claires, alors que les zones peu actives sont sombres. La méthode de localisation 
(même erronée, car elle fait l'hypothèse d'un milieu de propagation isotrope) détecte des changements durant la 
digestion. 

En auscultation clinique, les médecins déplacent le stéthoscope pour étudier plusieurs loca­
lisations . L'idée sous-jacente, implicite d'ailleurs dans la plupart des publications sur le sujet 
(voir par exemple [41, 48, 121]), est que les sons abdomin?-ux s'atténuent avec la distance. Les 
recherches et les applications sur la propagation des sons et ultrasons dans l'organisme montrent 
aussi que l'abdomen est un milieu absorbant, mais fortement anisotrope [46, 52]. 

Dans ces conditions, il est possible de considérer un modèle de propagation moins restrictif, 
qui s'écrit, en utilisant les notations précédentes : 

( 4.22) 

où f est une fonction monotone décroissanté7 . En même temps, ce modèle général est plus 
proche de l'expérience médicale et il est couramment et implicitement utilisé en routine clinique. 
Il se traduit par une règle simple, que nous avons décidé d'utiliser pour la localisation : la source 
d'un son abdominal se trouve clans le voisinage du stéthoscope ayant enregistré le signal le plus 
fort . 

47 Ce modèle, même s'il ne fait plus l'hypothèse d 'un milieu isotrope, considèr~ quand même que la fonction f 
(a priori discontinue) est la même dans toutes les directions. Cependant , il n 'impose pas une loi de propagation, 
il est donc plus général que les précédents. 
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4.3.3 Résultats, exemples 

La règle empirique de localisation énoncée ci-dessus implique une réduction importante de la 
résolution de la localisation : l'abdomen sera partagé en un nombre de zones égal au nombre de 
capteurs utilisés, dans notre cas six. Les résultats de cette méthode de localisation sont présentés 
dans la figure 4.12. 

(a) minutes 1 à 7 (b) minutes 78 à 84 (c) minutes 155 à 161 

FIG. 4.12 - Exemple de variation spatiale de l'activité abdominale au cours d'un enregistrement de longue 
durée, pour les mêmes plages que dans la figure 4.11 . L'indice utilisé est le nombre des sons générés dans un 
volume situé dans le voisinage de chaque capteur (les zones les plus actives sont claires, alors que les zones peu 
actives sont sombres). La méthode de localisation utilisée est empirique. 

Il est important de noter que cette méthode conduit en pratique à une nouvelle re-segmenta­
tion des signaux enregistrés . Nous avons quantifié l'importance des modifications apportées par 
la localisation en utilisant les indices d'activité employés pour caractériser les étapes de re­
segmentation. Comme tous les événements restants après la re-segmentation sont propagés, ils 
sont tous affectés par la localisation. Les changements dans les indices d'activité des voies sont 
donc importants, comme on peut le voir dans le tableau 4.6. 

Indice Voie Moyenne 

1 2 3 4 5 6 

Nm 2,9 5,3 3,7 18,0 11,1 14,2 9,2 

Dm 0,9% 1,3% 0,6% 6,0% 3,0% 3,1% 2,5% 

Em 7881 527 351 2347 2967 6835 3485 

TAB. 4.6- Exemple de valeurs des principaux indices d'activité après localisation empirique (valeurs moyennes 
sur 168 minutes d'enregistrement). 

A la différence des évolutions durant les étapes de re-segmentation (voir les résultats présentés 
dans la section 4.2.2), les variations des indices d'activité semblent liées aux six voies et doilc 
à la localisation. Par exemple, la durée totale des événements· par minute Dm est diminuée 
d 'environ 50% après la première étape de re-segmentation pour les six voies et elle a également 
une évolution semblable (pour les six voies) durant les étapes suivantes (elle diminue à chaque 
étape entre 10 et au plus 30%, avec des différences entre les voies inférieures à 20%) . En revanche, 
la localisation réduit l'indice Dm de presque 90% sur les voies r à 3, et de seulement 40% sur les 
voies 4 et 5, par exemple (environ 50% pour la voie 6). 
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FIG. 4.13- Évolution du nombre d'événements détectés par minute (indice Nm) par voie, durant 168 minutes. 

Enfin, la localisation permet d'étudier plus en détail le fonctionnement local de l'abdomen 
et l'évolution au cours du temps (voir figure 4.13). Ainsi, le nombre d'événements par minute 
augmente pour les voies 1 et 6 vers la fin des 168 minutes d'enregistrement (les elix dernières 
minutes), alors qu'elle semble diminuer pour la voie no. 2 et présente des pics aux environs 
des minutes 60 et entre les minutes 90 et 120 pour la voie no. 4. Certes, toute interprétation 
est prématurée avant l'étude de plusieurs phonoentérogrammes normaux et pathologiques. De 
plus, il est certainement nécessaire de prendre en compte les circonstances de l'enregistrement 
(pour cet exemple, le pic d'activité détecté durant les dix dernières minutes est lié aux habitudes 
alimentaires du patient -il s'agissait de l'heure habituelle du repas). 

Bien sûr, cet exemple ne constitue pas une règle, mais il montre que la localisation apporte 
une information supplémentaire significative dans le processus de traitement des phonoentéro­
grammes. 
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4.4 Conclusion 

L'objectif déclaré de ce chapitre a été l'introduction de connaissances a priori dans le traite­
ment des phonoentérogrammes, afin d'améliorer les résultats du pré-traitement précédent et de 
préparer l'étape d'analyse. 

Nous avons d'abord présenté une méthode pour obtenir des représentations en or:.Jelettes (des 
vecteurs de coefficients) pour chaque événement segmenté. Le but immédiat a été l'extraction des 
caractéristiques physiques intéressantes du point de vue médical telles que la durée, l'intensité 
acoustique et la fréquence principale. L'intégration de ces connaissances dans la méthodologie 
de traitement des phonoentérogrammes est faite à l'aide d'un algorithme de re-segmentation et 
d'élimination d'artéfacts (section 4.2.1). Certes, ces trois caractéristiques physiques peuvent être 
obtenues après une reconstruction directe du signal. Cependant, comme l'objectif principal de 
cette thèse est la création d'un ensemble de méthodes et d'algorithmes pour le traitement de sons 
physiologiques, nous considérons que la description précise de chaque événement, offerte par sa 
représentation en ondelettes, mérite d'être extraite au vue d'une analyse ultérieure. 

Nous avons également introduit et défini plusieurs indices d'activité (eux aussi recensés clans 
la littérature), tels que le nombre d'événements par minute, la durée totale des événements par 
minute etc., qui permettent d'apprécier quantitativement la motricité des organes de l'abdomen 
et d'évaluer l'effet de l'introduction de connaissances a priori. 

Il faut souligner aussi l'importance de l'approche multi-voies. L'information apportée est in­
troduite, grâce à la validation croisée, comme une dernière étape de l'algorithme de re-segmenta­
tion. Cependant, l'apport principal des enregistrements multi-voies est la possibilité qu'ils offrent 
de localiser les sources des sons abdominaux. Nous avons abordé le problème de la localisation 
à partir des références bibliographiques (peu nombreuses) dans le domaine, en cherchant une 
validation systématique nécessaire à toute application. Les tests montrent que les méthodes de 
localisation trop simplifiées, notamment celles qui considèrent l'abdomen comme un milieu de 
propagation isotrope, sont inadaptées. Notre opinion est que les hypothèses faites sont erronées 
et que l'introduction d'autres méthodes de localisation (comme celles prenant en compte l'inter­
corrélation des voies) ou d'autres fonctions de coût (non quadratiques, par exemple) ne changera 
pas cette conclusion. Nous proposons donc un modèle empirique, mais néanmoins justifié, et nous 
présentons les résultats obtenus sur un exemple de phonoentérogramme réel. 

Les traitements présentés dans ce chapitre permettent de conclure que : 
- les connaissances a priori sur la nature des signaux sont essentielles pour avancer vers une 

application pratique. Ces connaissances, liées aux caractéristiques physiques des sons ab­
dominaux telles que la durée, la fréquence principale ou l'intensité acoustique, peuvent être 
extraites directement de la décomposition en ondelettes de chaque événement, accessible 
après l'étape de débruitage; 

- l'approche multi-voies apporte une information importante car, même si on ne dispose pas 
d'une méthode de localisation précise, on peut détecter les variations locales de l'activité 
abdominale. L'exemple présenté ne permet pas de valider cette approche, mais suggère 
néanmoins l'utilité d'une investigation et d'une validation plus approfondies. 
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Analyse des phonoentérogrammes 

Les travaux présentés dans les chapitres précédents (le débruitage, la segmentation, la re­
segmentation par l'élimination des artéfacts et la localisation) peuvent être regroupés sous la 
dénomination générique de pré-traitement. Afin de les mettre en œuvre et d'évaluer leurs ef­
fets sur les signaux sonores abdominaux, nous avons été amenés à extraire des caractéristiques 
physiques (4.1.1) qui décrivent les sons abdominaux individuellement. Nous avons défini plu­
sieurs indices d'activité (4.1.2) qui caractérisent globalement les phonoentérogrammes. A l'aide 
de ces indices et des caractéristiques physiques, nous abordons dans ce chapitre l'analyse mul­
tidimensionnelle des signaux et des événements, qui servira ensuite à l'interprétation et au 
diagnostic médical (voir le schéma d'aide à la décision présenté dans l'introduction, figure 1.2, 
page 17). 

Les résultats que nous présentons dans ce chapitre ont essentiellement une fonction d'exemple. 
Nous n'avons ni l'ambition ni la capacité de donner une véritable interprétation physiologique 
de ces résultats, et l'objectif principal est de présenter des méthodes d'analyse et non pas les 
résultats de cette analyse. 

Plusieurs publications dans le domaine de la phonoentérographie proposent des méthodes 
d'analyse globale des signaux abdominaux. Cependant, à notre connaissance, aucune n'aborde 
le problème dans un espace multidimensionnel : dans la littérature, on étudie les signaux en 
fonction de chaque indice d'activité pris séparément, mais jamais en fonction de plusieurs indices 
simultanément (voir section 1.1.2). Des interprétations physiologiques ou médicales simples et 
parfois contestables (voir les travaux de Craine sur les maladies fonctionnelles [30, 31], contestés 
par Yuki [127]) sont alors avancées. 

Une autre approche, plus difficile et rarement abordée dans la bibliographie, est l'analyse et 
la classification des événements extraits du signal mesuré. L'intérêt de cette approche est double : 

- elle permet d'identifier des sons spécifiques à certaines pathologies (l'occlusion intestinale 
par exemple [49]) ; 

- elle permet d'étudier plus en détaille fonctionnement des organes abdominaux, en associant 
par exemple un certain type de son à un organe particulier et/ou à un stade de la digestion. 
Comme pour les valeurs des indices d'activité, cette mise ·en correspondance type de son­
organe générateur-stade de digestion peut être ensuite étudiée sur des sujets sains, mais 
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également dans des conditions physiologiques liées aux· différentes maladies ou traitements 
(médicamenteux ou chirurgicaux). 

Malheureusement, la plupart des descriptions des sons abdominaux dans la littérature sont sub­
jectives et couvrent des classes vaguement définies : les gargouillements, ou borborygmes, sont 
caractérisés éventuellement par leurs caractéristiques physiques (durée, fréquence), mais plus sou­
vent par des "métaphores" (sons explosifs, sons métalliques, clicks, staccato pops etc.). Comme 
dans le cas des indices d'activité, aucune analyse prenant en compte plusieurs caractéristiques 
simultanément n'a été proposée. 

L'objectif de ce chapitre est d'aborder l'analyse (globale et locale) des phonoent8rogrammes 
dans un espace multidimensionnel. Dans ce cadre, les données (les sons individuels et les sé­
quences de phonoentérogramme) sont considérées comme des entités décrites par leurs variables 
explicatives respectives (caractéristiques physiques et indices d'activité). La représentation d'une 
entité est un point dans l'espace engendré par les variables explicatives qui constituent ses axes. 
Les caractéristiques de cet espace dépendent des variables explicatives utilisées, de leur nombre 
(qui détermine la dimension de l'espace), de leurs valeurs (qui servent à calculer la distance entre 
deux points, selon la métrique utilisée) et des relations entre elles (variables corrélées ou non 
corrélées). 

Dans cet espace, on cherche à trouver des ensembles homogènes de signaux/ événements (des 
"nuages de points"). La difficulté principale de cette démarche, dans le domaine de la phonoen­
térographie, est l'absence de toute classification prédéfinie : nous ne disposons pas d'une collec­
tion de sons ou de signaux type, spécifiques à certains phénomènes physiologiques ou physio­
pathologiques. 

Ce chapitre est structuré en deux grandes parties : 
- la première est dédiée à l'analyse en composantes principales, avec ses deux volets : 

- l'étude des caractéristiques et des espaces engendrés pour la représentation des événe-
ments individuels et des séquences de phonoentérogramme. Par caractéristiques nous 
désignons à la fois les caractéristiques physiques, dans un contexte concernant les sons 
individuels, et les indices d'activité, quand l'objectif est l'analyse globale des phonoen­
térogrammes. Cette étape aboutit à la création de deux espaces de représentation (pour 
les séquences de phonoentérogramme, respectivement pour les événements); 

- l'interprétation des résultats de l'ACP dans les espaces définis précédemment. Nous 
appliquons cette méthode sur plusieurs phonoentérogrammes réels et nous présentons 
les résultats ; 

- la seconde partie étudie les possibilités d'analyse offertes par les méthodes de reconnaissance 
des formes, en particulier par la classification non-supervisée. 

5.1 Analyse en composantes principales 

5.1.1 Espaces de caractéristiques 

La première étape de l'analyse (globale ou locale) des phonoentérogrammes commence par 
le choix des caractéristiques adaptées et la construction de l'espace de représentation. Il est 
important de noter que la pertinence d'un jeu de caractéristiques utilisé ensuite pour l'analyse 
des données (la classification) ne peut pas être appréciée avant sa validation par les résultats, 
les frontières qui séparent ces deux étapes étant plutôt arbitraires [40]. Autrement dit, tous les 
couples constitués par un jeu de caractéristiques et un algorithme de classification devraient être 
testés et comparés avant un choix définitif. Cette tâche dépasse les objectifs immédiats de notre 
travail : notre but principal est de vérifier si l'étude des sons abdominaux est informative pour 
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l'évaluation de l'activité gastro-intestinale et de fournir des outils pour l'appréciation quantitatiye 
et objective de cette activité. Ces outils ne seront sans doute pas les plus performants, mais une 
fois validés, leur amélioration ultérieure est envisageable et souhaitable. 

Selon Cel eux [21], on distingue trois types de caractéristiques (variables explicatives) : 
- les caractéristiques utiles, qui sont spécifiques à certaines classes; 
- les caractéristiques redondantes, dont l'information discriminante est contenue dans d'autres 

variables; 
- les caractéristiques nuisibles, qui augmentent inutilement la dimension de l'espace de clas­

sification et qui sont distribuées uniformément dans toutes les classes. 
Une bonne description d'un signal découle de l'emploi de variables explicatives utiles. Elle 

doit être envisagée sous deux aspects [40] : d'une part, elle doit offrir la possibilité de distinguer 
des signaux (événements) différents, et d'autre part, elle doit avoir la capacité de reconnaître des 
signaux (événements) semblables, autrement dit de les classifier. De plus, si on considère l'étape 
d'interprétation qui suit la classification, les caractéristiques choisies doivent fournir une image 
pertinente, complète et correcte du signal analysé. 

La construction d'un espace de représentation pertinent à partir du jeu de caractéristiques 
revient à rechercher les caractéristiques utiles, ou encore à éliminer de la redondance et les 
variables nuisibles. Le problème peut être abordé sous deux angles [36] : 

l'extraction des caractéristiques crée de nouvelles variables explicatives non-corrélées 
et cherche à garder un maximum de variance possible dans 1 'ensemble des points à clas­
sifier. Une méthode classique est l'analyse en composantes principales (ACP) (voir par 
exemple [40, 100]), qui redéfinit les axes de l'espace de classification (les nouvelles variables 
explicatives) comme des combinaisons linéaires des anciennes caractéristiques48

, tout en 
leur assurant l'orthogonalité et des directions privilégiées qui maximisent la variance. Un 
avantage important de l' ACP est la possibilité de réduction du nombre de variables expli­
catives et donc de la dimension de l'espace de travail : les nouvelles variables (composantes 
principales) sont ordonnées selon leur variance, et l'utilisateur peut choisir les P premières 
composantes et créer ainsi un sous-espace de classification qui garde l'essentiel de la variance 
du nuage de points. L'inconvénient principal de la méthode est le manque de signification 
physique des nouvelles variables explicatives. Cependant, des techniques comme le cercle 
de corrélation [100] peuvent faciliter la compréhension et l'interprétation des résultats. 
Il n'y a pas de raison d'affirmer qu'un axe maximisant ·la variance est le plus adapté pour 
faciliter l'analyse des données et leur séparation en classes. Cette séparation est le but de 
l'analyse discriminante [21, 40, 100], qui vise aussi à trouver de nouveaux axes de l'espace 
de représentation. A la différence de l'ACP, l'analyse discriminante cherche les axes qui 
ont un pouvoir de séparation maximum. Cependant, elle nécessite un ensemble de points 
déjà séparés, appelé ensemble d'apprentissage, afin de trouver les axes respectifs, ce dont 
nous ne disposons pas. L'analyse discriminante est surtout appliquée dans les problèmes 
de classification supervisée, comme nous allons le montrer à la fin de ce chapitre ; 

- la sélection des caractéristiques, comme son nom l'indique, implique le choix des va­
riables explicatives utiles, pertinentes. Selon Blum et Langley [13], la question importante 
est : "pertinentes pour quoi"? Effectivement, la sélection des variables explicatives utiles 
parmi les caractéristiques des signaux à classifier est sou~ent abordée, comme l'analyse 
discriminante, dans le cadre de la classification supervisée, c'est-à-dire quand on dispose 
d'un ensemble d'apprentissage déjà classé. Grâce à cet étalon, on peut vérifier et corn-

48 Afin de leur donner une importance égale et de prendre en compte les différences entre les valeurs numériques 
dues aux unités de mesure, les caractéristiques sont normalisées avant l'ACP. 
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parer les sous-ensembles des caractéristiques sélectionnées (voir par exemple [13, 21, 35]) 
afin de choisir les variables utiles. La comparaison :'~ut se faire de plusieurs manières. 
plus ou moins optimales, mais disposant toutes d'un critère de validation direct : le jeu 
de caractéristiques choisi sépare-t-il correctement l'ensemble d'apprentissage en les classes 
prédéfinies? Malheureusement, comme nous l'avons précisé précédemment, ce n'est pas 
notre cas : nous ne disposons d'aucune classification objective a priori des sons ou des 
signaux abdominaux. 

Le choix initial des variables explicatives porte sur des caractéristiques empiriques, c'est-à­
dire les caractéristiques employées pour la description médicale des signaux d'intérêt : il s'agit 
des indices d'activité (voir section 4.1.2), utilisés pour la description globale des séquences de 
phonoentérogramme, et des caractéristiques physiques (voir section 4.1.1), pour la description lo­
cale des sons abdominaux pris individuellement. Cette solution, même si elle n'est pas rigoureuse 
(car on pourrait envisager un choix initial des variables explicatives basé sur la représentation en 
ondelettes des signaux), a l'avantage d'être validée par l'expérience (médicale, dans notre cas) et 
assure une relative pertinence des variables explicatives sélectionnées. 

Cependant, les différentes sources bibliographiques ne s'accordent pas sur les caractéristiques 
à utiliser pour la description des signaux. Cette observation est surtout valable dans le cas des 
indices d'activité utilisés pour la description globale des phonoentérogrammes. Par conséquent, 
nous considérons nécessaire une étude de l'ensemble des indices présentés dans la littérature 
afin d'éliminer les redondances et de construire un espace de représentation adéquat. A notre 
connaissance, seuls Craine et al. [31] étudient la redondance des différents indices, pour trouver 
de fortes corrélations entre le nombre de sons par minute (Nm) et la durée totale des sons par 
minute (Dm), anti-corrélés avec la durée moyenne de l'intervalle de silence entre deux sons (Ds,J.l). 

Concernant l'analyse des sons abdominaux individuels, la description médicale la plus précise 
est axée sur les trois caractéristiques physiques principales : la durée, la fréquence principale et 
l'intensité acoustique. Ces caractéristiques physiques sont d'ailleurs souvent utilisées pour l'ana­
lyse des signaux sonores en général, car elles sont proches de ce qu'on appelle caractéristiques 
perceptuelles (perceptnal features), comme le pitch ou la loudness [50]. D'autres variables explica­
tives, toujours avec une signification physique, peuvent être employées : il s'agit de la puissance 
d'un son ou de son énergie, ou encore du nombre de passages par zéro (lié à la fréquence, dans 
le cas des sons à contenu fréquentiel pauvre). 

Nous proposons dans la suite de cette section d'étudier les redondances possibles entre les 
variables explicatives sur un exemple de phonoentérogramme réel, afin de construire les espaces 
de classification adéquats. Nous abordons successivement le cas des séquences de phonoenté­
rogramme, décrites par les indices d'activité, et celui des sons abdominaux individuels ( événe­
ments), décrits par leurs caractéristiques physiques. 

Indices d'activité 

Les indices d'activité considérés sont ceux définis dans la section 4.1.2 (l'unité de temps est 
la minute) : 

1. le nombre d'événements Nm; 

2. l'énergie totale Em; 

3. la durée totale des événements (en pour-cent) Dm; 

4. l'énergie moyenne des événements E 11 ; 

5. la durée moyenne des événements D 11 ; 

6. la puissance moyenne des événements P11 ; 
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7. la fréquence principale moyenne des événements JJI; 

8. l'intensité acoustique moyenne des événements !JI; 

9. la durée moyenne des silences séparant les événements Ds,JI· 

A titre d'exemple, l'évolution au cours du temps des neuf indices d'activité calculés sur une 
voie (no. 4) est présentée figure 5.1. Un autre exemple, concernant les valeurs prises sur les 6 
voies par un seul indice (le nombre d'événements par minute Nm) a été présenté figure 4.6, page 
97. 

Nous considérons comme signal de travaille même phonoentérogramme que nous avons utilisé 
pour tester les algorithmes de re-segmentation et de localisation du chapitre précédent. Il s·agit 
d'un enregistrement sur 6 voies d'environ 168 minutes (12 séquences à 222 points, à une fréquence 
d'échantillonnage de 5000Hz.). Les données (les individus) sont des séquences d'une minute, pour 
lesquelles nous avons calculé les neuf indices d'activité énumérés ci-dessus. Nous obtenons donc 
un ensemble de 168 · 6 = 1008 points dans un espace 9-dimensionnel. L'ensemble des données 
constitue une matrice D de dimension 1008 x 9. 

L'interprétation directe des 9 courbes présentées figure 5.1 est difficile. Toutefois, on aperçoit 
certaines corrélations entre les indices. Par exemple, l'évolution du nombre d'événements par 
minute Nm semble liée à celle de la durée totale des sons Dm. L'énergie totale par minute Em 
semble aussi corrélée à l'énergie moyenne des événements EJI. Une remarque plus intéressante 
peut être faite à propos de la durée moyenne des événements DJL et la durée totale Dm : ces 
indices semblent assez corrélés dans la première partie de l'enregistrement, mais la durée totale 
augmente entre les minutes 90 et 130 sans être suivie par l'augmentation de la durée moyenne 
des événements (au contraire, elle est corrélée avec le nombre cl' événements). Une interprétation 
possible est le changement du type d'activité entre les minutes 70 et 90 : si l'on avait, entre les 
minutes 30 et 70, une activité qui se manifestait par des événements de plus longue durée, on a 
des sons plus nombreux mais plus courts entre les minutes 90 et 130. 

Un problème important, outre les difficultés d'interprétation, est que les variations des indices 
d'activité présentées figure 5.1 sont plutôt spécifiques à ce phonoentérogramme, les différences 
inter-patients étant importantes. Cette observation suggère qu'il est peut-être utile de traiter 
en même temps plusieurs phonoentérogrammes, afin de moyenner les différences et d'extraire 
l'éventuelle information contenue. L'interprétation risque de devenir encore plus difficile quand 
l'expert doit prendre en compte une quantité trop grande d'information. 

Une solution est l'analyse en composantes principales, que nous appliquons à l'ensemble des 
données disponibles. Pour l'instant, il s'agit d'un nombre réduit d'enregistrements ~ 3 phonoen­
térogrammes multi-voies de 168 minutes chacun, clone un total de 3024 séquences d'une minute, 
caractérisées par les 9 indices d'activité. Pour réduire la dimension de l'espace et pour dévoiler 
les redondances éventuelles entre les neuf variables explicatives, nous avons calculé leur matrice 
de corrélation (les coefficients, multipliés par 100 et arrondis, sont présentés tableau 5.1). 

Une première lecture de la matrice de corrélation (tableau 5.1) confirme le constat antérieur 
sur le lien entre le nombre d'événements par minute Nm et la durée totale des événements par 
minute Dm, ainsi qu'une corrélation relativement importante entre l'énergie par minute Ern 
et l'énergie moyenne des événements par minute Ew Des corrélations moins importantes sont 
visibles entre l'intensité acoustique moyenne des événements ]JI et leur puissance moyenne P1,, 

ainsi qu'entre ce dernier indice et l'énergie moyenne EJ.I. Au contraire, les durées moyennes des 
événements DJL et des silences Ds,JL semblent peu corrélées avec les autres variables explicatives, 
donc leur potentiel informatif mérite d'être étudié. Tous ces constats confirment l'utilité de la 
réduction de la dimension de l'espace de données par l'élimination de la redondance. 
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FIG. 5.1 - Exemple de variations des indices d'activité pour la voie numéro 4. Les _valeurs numériques des indices 
varient d'une manière importante d'un indice à l'autre. 

La méthode la plus utilisée est l'analyse en composantes prinéipales. La présentation et 
l'interprétation des résultats de l'ACP suit la démarche indiquée par Saporta [100]. 
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Nm Em Dm EJL DJL . p/1 fp Ip Ds,JL 
Nm 100 20 81 5 91 15 17 17 -48 

Em 20 100 40 72 24 64 7 29 -8 

Dm 81 40 100 30 49 29 6 37 -41 

EJL 5 72 30 100 52 61 4 38 -4 

DJL 9 24 49 52 100 26 5 50 -3 

PJL 15 64 29 61 26 100 19 72 -10 

JJL 17 7 6 4 5 19 100 31 11 

IJL 17 29 37 38 50 72 31 100 -13 

Ds,JL -48 -8 -41 -4 -3 -10 11 -13 100 

TAB. 5.1 - Matrice de corrélation des indices d'activité. 

L'ACP crée un système d'axes orthogonaux, appelés axes principaux, et re-projette les don­
nées sur ces axes. On obtient ainsi une nouvelle matrice de données M ayant la même dimension 
que la matrice d'origine D. Chaque colonne de M représente une nouvelle variable explicative, 
appelée "composante principale". A la différence des variables explicatives d'origine (les colonnes 
de D), les composantes principales (les colonnes de M) sont orthogonales et ordonnées selon leurs 
variances, en ordre décroissant. Ces variances permettent d'estimer l'importance des nouvelles 
variables explicatives, et de choisir par la suite les axes principaux qu'on souhaite garder dans le 
nouvel espace de caractéristiques réduit. Le tableau 5.2 présente les variances de chaque nouvelle 
variable, ainsi que le pourcentage de la variance totale expliquée et le cumul de ces pourcentages. 
Ce tableau aide à choisir les axes (les variables) significatifs : comme la réduction de l'espace 
revient à re-projeter les données sur un sous-espace de dimension réduite, il est souhaitable que 
ce sous-espace garde l'essentiel de l'information, qu'il ne déforme pas le nuage de points initial. 
Autrement dit, on doit garder un maximum de variance après re-projection. 

var % %cumulé 

cl 3,51 39,0 39,0 

c2 1,76 19,6 58,6 

C3 1,16 12,9 71,5 

C4 0,94 10,4 81,9 

C5 0,76 8,5 90,3 

C6 0,50 5,4 95,7 

C7 0,20 2,3 98,0 

cs 0,11 1,3 99,3 

Cg 0,06 0,7 100,0 

TAB. 5.2 - Variances des composantes principales de l'espace des indice~ d'activité et leurs contributions, en 
pour-cent, à la variance totale des données. 

C'est à l'utilisateur de choisir le critère de sélection des axes principaux. Selon Saporta [100], 
le plus connu est le critère de Kaiser, qui préconise le maintien des composantes de variance 
supérieure à 1, ce qui, dans notre cas, revient à garder les trois premiers axes. L'espace tridi­
mensionnel ainsi créé garde plus de 70% la variance initiale (71,5 %, voir tableau 5.2). Une autre 
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méthode, elle aussi empirique, propose comme critère de limitation de la dimension de l'espace 
un seuil de 80% de la variance, ce qui reviendrait à garder les quatre premières composantes 
principales. Néanmoins, il reste l'obligation de ne retenir que les composantes interprétables, 
c'est-à-dire les composantes auxquelles on peut donner une signification physique grâce à leurs 
corrélations avec les variables explicatives d'origine [100]. 

Les indices de corrélation entre les nouvelles colonnes (de la matrice M) et les colonnes de la 
matrice D sont les corrélations entre les nouvelles variables explicatives obtenues par ACP et les 
caractéristiques d'origine. Les relations entre ces deux variables (tableau 5.3) sont habituellement 
représentées à l'aide des cercles de corrélation (figure 5.2). La construction de ces cercles est 
intuitive : les axes des abscisses et des ordonnées représentent les composantes principales, et les 
variables explicatives d'origine sont des points ayant pour abscisse et ordonnée les corrélations 
avec les composantes principales respectives. 

Cl C2 C3 C4 C5 ct; C7 Cg Cg 

Nm 50 -77 14 -12 22 -16 -16 -2 14 

Em 72 25 -31 -40 27 2 28 -5 6 

Dm 73 -56 -4 18 22 -17 6 2 -18 

E,t 74 41 -33 -4 15 25 -28 -9 -4 

D~~ 61 14 -7 74 7 15 7 11 8 

p~t 78 35 7 -31 -28 -20 -8 22 0 

f~t 23 10 86 -16 25 32 3 3 -2 

!~~ 72 21 38 18 -43 -19 4 -20 1 

Ds,~t -32 66 18 16 48 -41 -6 -2 0 

TAB. 5.3 - Matrice de corrélation entre les composantes principales et les variables explicatives d'origine (les 
indices d'activité). Les coefficients sont multipliés par 100 et arrondis. 
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FIG. 5.2 - Cercles des corrélations indices d'activité - composantes principales, pour les trois premiers axes 
principaux. 

A partir du tableau 5.3 et des cercles de corrélations (figure 5.2), nous pouvons interpréter la 
signification des composantes principales. Ainsi, la première colonne de la matrice des corrélations 
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5.1. Analyse en composantes principales 

(tableau 5.3) et les positions des points dans les cercles·des corrélations (figures 5.2(a) et 5.2(c:)) 
montrent une corrélation relativement importante entre la nouvelle variable c1 et la puissance 
moyenne des événements P11 , mais aussi avec l'énergie moyenne Ef-1, l'énergie totale Em, l'intensité 
acoustique moyenne des événements I 11 (ces caractéristiques sont d'ailleurs assez corrélées entre 
elles, voir tableau 5.1). Cette composante est aussi corrélée avec la durée totale des sons par 
minute Dm, ce qui est assez surprenant. En effet, comme c1 est corrélée positivement avec presque 
tous les indices d'activité, on peut l'interpréter comme une variable "de taille" [100] : les points 
qui ont des valeurs importantes de cette variable ont en effet des valeurs relativement importantes 
pour tous les indices d'activité, ils ont une grande "taille". Néanmoins, la première composante 
principale est surtout reliée aux indices de type énergétique. Par conséquent, nous proposons 
son interprétation comme un "niveau sonore" des événements apparaissant durant la minute : 
une valeur importante de cette nouvelle variable explicative signale que la minute étudiée est 
active du point de vue niveau sonore. Cette composante explique 39,5% de la dispersion initiale 
(tableau 5.2). 

La deuxième composante principale c2 est anti-corrélée avec le nombre d'événements par 
minute Nm (figure 5.2(b)) et assez corrélée avec la durée moyenne des silences Ds,f-1· Cette 
observation suggère une interprétation de c2 comme une mesure de la pauvreté en événements 
de la minute étudiée : plus la valeur de la nouvelle variable est élevée, plus la minute est pauvre 
en événements et silencieusé9 (d'ailleurs, c2 est aussi anti-corrélée avec Dm). Cette composante 
explique 19,6% de la dispersion du nuage des points (tableau 5.2). 

La troisième composante principale, qui explique 12,9% de la variance totale, est clairement 
liée à la fréquence moyenne des événements, comme présenté figure 5.2(c) : une valeur élevée 
signifiera que les événements de cette séquence sont plutôt haute fréquence par rapport à la 
moyenne. 

Par conséquent, un espace réduit représentant les données (les séquences à analyser) peut 
être construit à partir des trois premières composantes principales. Il maintient 71,5% de la 
variance initiale du nuage de points, et ses trois axes (orthogonaux) ont des interprétations 
physiques intéressantes et a priori utiles pour l'application : une minute (ou toute autre partie 
de phonoentérogramme) sera décrite par son niveau sonore (ci), par sa pauvreté en événements 
(c2) et par sa fréquence moyenne (c3). A cet espace on peut ajouter un quatrième axe (c4), 
qui apporte l'explication de 10,4% supplémentaires de la variance initiale et qui, de plus, est 
interprétable physiquement : la colonne correspondante du tableau 5.3 montre une corrélation 
assez importante avec l'indice D 11 (durée moyenne des événements). Le choix devra être fait après 
une étape de validation de l'analyse et d'interprétation des résultats. Néanmoins, pour la facilité 
de la représentation, nous allons nous limiter pour l'instant aux trois premières composantes 
principales. Dans l'espace engendré, le nuage de 3024 points a l'aspect présenté figure 5.3. 

Caractéristiques physiques 

La construction de l'espace de représentation des événements (sons abdominaux individuels) 
suit la même démarche que celle présentée pour l'espace adapté aux phonoentérogrammes. Les 
variables explicatives de départ (les indices d'activité dans le cas des phonoentérogrammes) sont 
les caractéristiques physiques suivantes, au nombre de cinq : 

1. la durée d'un événement De; 

2. l'énergie de l'événement Ee; 

49 Une observation similaire sur l'anti-corrélation de ces indices a été faite par Graine et al. (30, 31]. 
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FIG. 5.3 - Répartition 3D des 3024 minutes d'enregistrement dans l'espace engendré par les 3 premières com­
posantes principales. 

. ~e 
3. la pmssance Pe = -; 

De 
4. l'intensité acoustique le; 

5. la fréquence principale fe· 

Nous considérons comme signal de travailles mêmes phonoentérogrammes- trois enregistre­
ments sur six voies d'environ 168 minutes (24 · 221 points à une fréquence d'échantillonnage de 
5000Hz.). Après les étapes de pré-traitement, nous obtenons 32790 événements, décrits par cinq 
variables explicatives, ce qui revient à considérer un nuage de 32790 points dans JR5 . 

Les données sont regroupées dans une matrice E de dimension 32790 x 5. Comme dans le cas 
des indices d'activité, nous avons calculé leur matrice de corrélation (les coefficients, multipliés 
par 100 et arrondis, sont présentés tableau 5.4) et nous avons effectué une analyse en composantes 
principales. 

De ~e Pe le fe 
De 100 32 18 44 -5 

~e 32 100 76 28 3 

Pe 18 76 100 54 8 

le 44 28 54 100 18 

fe -5 3 8 18 100 

TAB. 5.4 - Matrice de corrélation des caractéristiques physiques des événements. 

La lecture de la matrice de corrélation (tableau 5.4) ne montre pas·de corrélations très fortes 
entre les variables explicatives, sauf, peut-être, entre l'énergie ~e d'un événement et sa puissance 
Pe. 

L'analyse en composantes principales crée de nouvelles variables explicatives, représentées par 
des axes orthogonaux. Leur importance et leur pouvoir explicatif sont donnés par les variances 
des projections sur ces axes, présentées dans le tableau 5.5. 

122 



var % %cumulé 

cl 2,30 46,1 46,1 

C2 1,05 20,9 67,0 

C3 0,94 18,9 85,9 

C4 0,57 11,5 97,4 

cs 0,13 2,6 100,0 

TAB. 5.5 -Variances des composantes principales 
de l'espace des caractéristiques physiques et leurs 
contributions, en pour-cent, à la variance totale des 
données. 

5.1. Analyse en composantes principales 

Cl C2 C3 C4 cs 

De 57 34 65 36 10 

Ee 81 13 -42 33 -20 

Pe 87 -5 -40 -17 24 

le 75 -15 40 -49 -14 

fe 16 -94 13 26 2 

TAB. 5.6- Matrice de corrélation entre les compo­
santes principales et les variables explicatives d'ori­
gine (les caractéristiques physiques). Les coefficients 
sont multipliés par 100 et arrondis. 

Les trois premiers axes créent un espace tridimensionnel qui garde environ 86% de la variance 
initiale. Les significations physiques de ces axes (les trois premières composantes principales) sont 
obtenues à l'aide des corrélations entre les nouvelles variables explicatives obtenues par ACP et 
les caractéristiques d'origine. La matrice des corrélations est présentée tableau 5.6, et les cercles 
des corrélations figure 5.4. 

A partir du tableau 5.6 et des cercles des corrélations (figure 5.4), nous pouvons interpréter la 
signification des composantes principales. De nouveau, la première composante a un effet global 
de taille : les événements qui sont caractérisés par des valeurs importantes de cette variable sont 
en effet des événements à la fois plus énergétiques, plus longs et de (légèrement) plus haute fré­
quence que la moyenne. Plus précisément, la première colonne de la matrice de corrélations 5.6 et 
les positions des points dans les cercles (figures 5.4(a) et 5.4(c)) montrent une corrélation impor­
tante entre la nouvelle variable c1 et la puissance des événements Pe, l'énergie Ee et l'intensité 
acoustique le. Comme pour les indices d'activité, nous pouvons relier la première composante 
principale au "niveau sonore" des événements : une valeur importante de cette nouvelle variable 
explicative, qui a une signification énergétique, signale que l'événement étudié a un niveau sonore 
important. Cette composante explique 46,1% de la dispersion du nuage des points (tableau 5.5). 

La deuxième composante principale c2 est fortement anti-corrélée à la fréquence principale 
des événements fe (figures 5.4(a) et 5.4(b)) : plus la valeur de la nouvelle variable explicative 
est élevée, plus la fréquence de l'événement est basse. Cette composante explique 20,9% de la 
dispersion du nuage de points (tableau 5.5). 

La troisième composante principale, qui explique 18,9% de la variance totale, est assez corrélée 
à la durée des événements De, comme présenté figure 5.4(b) et tableau 5.6 : plus sa valeur est 
importante, plus l'événement est long. 

Un espace réduit représentant les données (les événements) peut être construit à partir des 
trois premières composantes principales. Il maintient presque 86% de la variance initiale elu nuage 
de points, et ses trois axes (orthogonaux) ont des interprétations physiques : un événement sera. 
décrit par son niveau sonore (cl), par sa fréquence (c2) et, d'une manière moins évidente, par 
une variable reliée à sa durée (c3). 

5.1.2 Analyse des données selon l' ACP 

Le rôle principal de l'ACP est la création d'un espace de représentation efficace : il préserve 
en bonne partie les propriétés initiales elu nuage des points clans un espace de dimension réduite. 
Les axes de ce nouvel espace sont de nouvelles variables explicatives qui peuvent être interprétées 
physiquement à l'aide des cercles de corrélation. 
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FIG. 5.5- Répartition des 32790 événements dans l'espace engendré par les 3 premières composantes principales. 

Il est aussi intéressant de voir comment les données peuvent être analysées grâce à l'ACP. 
En effet, dans un ensemble d'individus (un nuage de points) on peut définir des populations 
respectant certains critères. L'objectif du volet descriptif de l'analyse en composantes principales 
est d'étudier ces populations, de les caractériser et de rechercher les éventuelles différences à 
l'aide des nouvelles variables. 

Nous allons diviser cette section en deux parties, la première dédiée aux séquences de pho­
noentérogramme et la deuxième aux sons abdominaux individuels. 
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5.1. Analyse en composantes principales 

Séquences de phonoentérogramme 

Le nuage de points représentant les 3024 séquences de phonoentérogramme est représenté fi­
gure 5.3. A l'intérieur de ce nuage, on peut regrouper les points selon différents critères : les points 
issus d'un même patient, les points issus d'une des six voies, les points issus d'un regroupement 
temporel (on définit un regroupement temporel comme une suite de séquences). On considère 
que chaque population peut être représentée par un individu moyen, égal au barycentre du nuage 
des points de cette population. Les positions (proches ou éloignées) de ces barycentres dans l'es­
pace des composantes principales peuvent indiquer les éventuelles différences ou similarités entre 
les populations. Dans le cadre de l'ACP, l'approche traditionnelle étudie les projections de ces 
barycentres sur les plans principaux (définis par les axes des composantes principales). 

Nous analysons les différents groupes de séquences de phonoentérogramme selon cette mé­
thode. Les 3024 séquences peuvent être réparties en groupes de plusieurs manières : 

1. Les groupes v1 à v6, définis comme les ensembles constitués des séquences enregistrées 
par chacune des six voies (donc à des localisations spatiales différentes). Ce regroupement ne 
tient compte ni du numéro de la séquence dans la succession des 168 minutes d'acquisition, 
ni du patient. On obtient donc six groupes, chacun contenant 168 · 3 = 504 séquences d'une 
minute. L'objectif est la classification des voies en fonction de leurs caractéristiques. 

2. Les groupes s1 à s12, définis comme les ensembles de séquences enregistrées par tranches 
de 14 minutes (s1 regroupe les séquences enregistrées de la minute 1 à la minute 14, s2 de 
15 à 29, etc., jusqu'à s12, de 155 à 168). Ce regroupement ne tient compte ni de la voie 
d'acquisition, ni du patient. Les douze groupes contiennent chacun 14 · 3 · 6 = 252 points. 
L'objectif est l'étude de la séquence temporelle - les phases successives du cycle digestif 
peuvent-elles être différenciées selon leurs caractéristiques? 

3. Les groupes p 1 à p 3 , contenant l'ensemble des séquences par patient. L'effectif de chacun 
de ces trois groupes est de 168·6 = 1008 séquences. L'objectif est de différencier les patients. 

A l'intérieur de chaque groupe on peut définir des sous-groupes :par exemple, on peut étudier 
la différenciation des voies pour chaque patient, ou encore l'évolution temporelle pour chaque 
voie ou chaque patient. Nous présentons ici quelques résultats que nous estimons intéressants, 
sachant toutefois que nos considérations ont une valeur limitée, car elles doivent être validées 
sur un nombre plus important de patients et à l'aide d'un expert50 . Cependant, l'objectif que 
nous nous sommes fixé est le développement d'un outil d'analyse des phonoentérogrammes, et les 
exemples que nous présentons ici montrent que la méthode proposée est capable de différencier 
plusieurs états physiologiques, sans pour autant pouvoir associer une interprétation médicale. 

Différenciation des voies. Les résultats de la projection des barycentres des groupes v1 à v6 

sur les plans définis par les axes principaux sont présentés figure 5.6. Un premier constat porte 
sur la différence que la composante principale c2 révèle entre la voie v4 et les autres voies. 

Selon l'interprétation que nous avons donnée aux composantes principales clans la section 
5.1.1, la voie v4 , située dans la zone sous-ombilicale et affectée principalement par l'activité de 
l'intestin grêle (voir figure 2.4, page 26), est en moyenne la plus riche en événements parmi les six 
(alors que v 3 et v5 semblent les plus pauvres). La différence entre v4 et v3 se confirme visuellement 
à l'inspection du nuage de points (figure 5.7). 

On peut également constater que la voie v3 est la seule à être notablement supérieure à la 
moyenne selon c3 (composante liée à la fréquence moyenne des sons): les événements apparaissant 

50 Un protocole d'enregistrement et d'étude de phonoentérogrammes pathologiques proposé par le Professeur F. 
Guillemin est envisagé en collaboration avec le Centre Alexis Vautrin de Nancy. 
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FIG. 5.6- Projections des voies v1 à V6 sur les plans principaux. 

0 3 

,p -2 

-4 

-6 

-8 

-10 

10 

25 
20 

c2 15 

c, 
-5 

c, 

1.5 

FIG. 5.7- Répartition 3D des séquences des voies V3 (504 points) et v4 (504 points) dans l'espace engendré par 
les 3 premières composantes principales. 

à cet endroit de l'abdomen (cadran inférieur gauche, début elu côlon ascendant) semblent en 
général de plus haute fréquence que les autres. 

Les remarques précédentes se confirment lors de l'étude détaillée patient par patient : le plan 
principal c2 - c3, qui est le plus adapté à la visualisation des différences signalées ci-dessus, est 
présenté séparément pour les trois patients sur la figure 5.8. La voie v4 est toujours la plus riche 
en événements, avec un écart encore plus grand par rapport aux autres pour le patient p3 . 

Différenciation des séquences. Les résultats de la projection des barycentres des groupes 
de séquences s1 à s12 sur les plans définis par les axes principaux sont présentés figure 5.9. 

Les différences sont moins nettes qu'entre les voies. En considérant le troisième axe principal 
c3, on observe que les valeurs diminuent vers la fin du cycle digestif et deviennent négatives : 
l'activité sonore en période postprandiale semble être de plus haute fréquence que celle de la 
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FIG. 5.9 - Projections des séquences 81 à 812 sur les plans principaux. 

période suivante (jusqu'à la fin des 168 minutes d'enregistrement). On peut noter également que 
les valeurs moyennes de la première composante principale ont une tendance croissante au cours 
du temps (voir figure 5.10, qui montre l'évolution des séquences selon les axes principaux). 

Certes, cette interprétation nécessite d'être confirmée car elle n'est pas évidente quand on 
considère les différents patients : par exemple, la diminution de la fréquence moyenne c3 au 
cours du temps reste vraie pour les trois patients, mais son évolution et le moment du passage 
en dessous de la moyenne sont différents (périodes postprandiales ayant des caractéristiques 
variables en fonction du patient?) (figure 5.11). De plus, les évolutions ne sont pas identiques 
sur toutes les voies, et sur deux voies ( v2 et v4) la fréquence moy~nne en fin d'enregistrement est 
légèrement supérieure à la moyenne. 

Différenciation des patients. Les projections des barycentres des nuages de points corres­
pondant à chaque patient sont présentées figure 5.12. 

Le patient p3 semble se détacher des deux autres selon l'axe c2 , ce qui indique un nombre plus 
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important d'événements. D'ailleurs, cette distinction était déjà visible figure 5.8, qui montre de 
plus que c'est la voie V4 qui en est responsable. Cependant, il n'y a pas de différence significative 
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FIG. 5.12 -Projections des patients Pl à P3 sur les plans principaux. 
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d'évolution temporelle dévoilée par l'étude des séquences successives. On peut donc conclure que 
la différence entre le patient P3 et les autres est due ;; une voie v4 plus riche en sons tout au 
long des 168 minutes d'enregistrement. Cette interprétation est confirmée par la comparaison 
des évolutions de l'indice c2, calculée sur la voie v4 pour les trois patients (figure 5.13). 

:t;~ ----- - -- ------ ---
-2 

-4 . 

:t:::= j -- ---- -- - --
-2 

~ . 

FIG. 5.13- Comparaison des évolutions de c2 pour la voie v4, pour les trois patients. On observe que cette voie 
est en général en dessous de la moyenne générale (la voie est plus riche, voir figure 5.6). Le patient p3 se différencie 
des autres grâce à une richesse en événements encore plus importante. 

Cas pathologique. En dehors du protocole de mesure défini (section 2.2.1), nous disposons 
d'un enregistrement pathologique (gastroentérite). La durée d'enregistrement a été beaucoup 
moins importante (7 minutes) et l'alimentation n'a pas été standardisée, comme pour les autres 
phonoentérogrammes que nous avons traités. Après pré-traitement et extraction de caracté­
ristiques, nous avons obtenu un groupe de 42 séquences élémentaires de phonoentérogramme 
pathologique et les indices d'activité associés. 

Il y a deux solutions pour placer ces points dans le même espace de représentation que les 
séquences que nous avons étudiées jusqu'à présent : 

soit on les intègre aux données initiales, puis on re-normalise et on re-calcule l'espace de 
représentation et les composantes principales du nouveau nuage de points; 
soit on garde l'espace défini antérieurement et on calcule les coordonnées des nouveaux 
points dans cet espace (on les normalise par rapport aux données d'origine et on les projette 
sur les axes principaux). 

Nous avons adopté la deuxième solution. D'abord, parce que le nombre de nouveaux points est 
très faible par rapport aux points ayant servi à l'ACP initiale et donc leur influence est faible. 

Ensuite, du point de vue méthodologique, il nous a semblé- intéressant de garder l'espace 
d'origine, calculé à partir d'un ensemble de phonoentérogrammes normaux et donc a priori facile 
à obtenir et indépendant de toute éventuelle pathologie recherchée. Le risque inhérent de cette 
approche est lié au nombre d'axes principaux gardés pour la représentation : on rappelle que les 
axes de l'espace ont une importance décroissante et que les trois premiers préservent l'essentiel 
de la variance du nuage de points non pathologiques. Cependant, il n'est pas garanti que le nuage 
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pathologique soit bien préservé dans cet espace réduit. En l'occurrence, les pourcentages de la 
dispersion du nuage pathologique expliqués par les axes principaux établis antérieurement sont 
différents de ceux du nuage initial (tableau 5. 7, par rapport au tableau 5.2) et ce nuage conserve 
seulement 69,1% de la variance après la re-projection sur l'espace tridimensionnel engendré51 . 

var % %cumulé 

cl 47,19 52,3 52,3 

C2 10,25 11,4 63,7 

C3 4,95 5,5 69,2 

C4 12,44 13,8 83,0 

cs 6,12 6,8 89,8 

C6 1,40 1,5 91,3 

C7 6,37 7,1 98,4 

cs 0,67 0,7 99,1 

Cg 0,81 0,9 100,0 

TAB. 5.7 - Variances des composantes principales du signal pathologique (dans l'espace défini à partir des 
phonoentérogrammes normaux) et leurs contributions, en pour-cent, à la variance des données du patient malade. 

Vu le faible effectif du groupe de séquences pathologiques, nous ne l'avons pas séparé en 
sous-groupes. Par conséquent, il est représenté par un nuage unique de 42 points. La projection 
de son barycentre sur les plans principaux permet une comparaison entre ce phonoentérogramme 
et les trois phonoentérogrammes des patients sains (figure 5.14), et on remarque que : 

le niveau sonore c1 du patient malade est beaucoup plus élevé; 
- la "fréquence moyenne" c2 est légèrement plus basse; 
- la richesse en événements c2 n'est pas discriminante entre ce signal et celui du patient P3· 

5 c2 cs c2 

4 4 

3 3 3 
2 

notient ipatient 2 c patient 3 
"""""' 

c2 oatient 1. l•oatient 3 0 0 
'Patient 2 

0 

* 0 
pathologiq~e 

patient 0 -1 patien 3 pathologique -1 -1 pathologique 

-2 -2 -2 

-3 -3 -3 
-4 -4 -4 

-5 -5 -5 
-5 5 -5 0 -5 0 5 

(a) plan c1-c2 (b) plan c2-c3 (c) plan c1-c3 

FIG. 5.14 - Projections des patients sains PI-P3 et du patient malade sur les plans principaux. L'échelle est 
modifiée par rapport à la figure 5.12 pour prendre en compte les coordonnées du phonoentérogramme pathologique. 

51 Ce même problème se pose implicitement pour tout sous-groupe du nuage initial de points- il ne sera pas 
forcément bien représenté dans un espace construit pour l'ensemble. 
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Sons abdominaux individuels 

L'analyse des sons abdominaux individuels peut se faire selon la même méthodologie que celle 
des séquences de phonoentérogramme. Les groupes étudiés et comparés sont constitués des sons 
individuels enregistrés voie par voie, durant des séquences successives de 15 minutes ou patient 
par patient. 

Cependant, il y a deux inconvénients importants à cette approche : 

1. Comme l'interprétation de l'analyse en composantes principales est fondée sur la compa­
raison des moyennes des différents groupes, elle est biaisée par les effectifs de ces groupes. 
Dans le cas des séquences de phonoentérogramme, l'effectif des groupes comparés était 
identique par définition, alors qu'ici il n'y a pas de raison de supposer que le même nombre 
de sons sera produit à un endroit ou un autre de l'abdomen (comparaison des voies), au 
début et à la fin du cycle digestif (comparaison des séquences) ou par différentes personnes 
(comparaison des patients). D'ailleurs, cette hypothèse est fausse : l'analyse en compo­
santes principales des séquences présentée dans la section précédente compare les groupes, 
entre autres, en fonction de leur richesse en événements, et elle montre par exemple que le 
patient P3 produit plus de sons que p1 et P2· Si les différences entre les effectifs et entre les 
caractéristiques moyennes des patients sont importantes, les comparaisons globales entre 
les voies et les séquences ne peuvent plus être interprétées, car elle seront en fait dues aux 
différences au sein du groupe de sons produits par le patient le plus actif. 

2. Comme l'espace de représentation des sons retenu après l' ACP est engendré par des axes qui 
ont une signification proche des axes de l'espace utilisé pour la représentation des séquences, 
l'information risque d'être redondante. La raison est simple : le barycentre d'un groupe de 
sons est un son "représentatif" caractérisé par un niveau sonore moyen (q dans l'espace des 
sons individuels), une fréquence moyenne (c2) et une durée moyenne (c3). Or l'axe de la 
fréquence moyenne et celui du niveau sonore sont des axes proches de ceux de l'espace des 
séquences, et un événement moyen d'un patient ne sera pas loin de la séquence moyenne 
du même patient, vu qu'elle est calculée à son tour à partir des sons qui la composent. 

Pour illustrer ces propos, il est suffisant de comparer les figures 5.15 et 5.6 : la voie v3 se 
détache (faiblement) des autres par sa fréquence plus élevée (c3 clans l'espace des séquences, 
c2 clans l'espace des sons individuels) dans les deux cas. Dans l'espace des sons, on perd 
l'information sur la richesse en événements de la voie V4. En revanche, la figure 5.15 suggère 
que les événements issus de cette voie sont plutôt basse-fréquence, ce qui n'était pas visible 
sur la figure 5.6. 

La même redondance de 1 'information est constatée pour le cas pathologique (figure 5.16) 
le patient malade se détache des autres par un niveau sonore plus important et, légèrement, par 
une fréquence plus basse, ce qui était déjà visible sur la figure 5.14. 

A la vue des constats précédents, l'analyse en composantes principales appliquée comme un 
outil de classification (de différenciation entre les groupes) clans l'espace des sons individuels 
n'apporte pas de nouvelles informations, elle présente une certàine redondance par rapport à 
l'ACP dans l'espace des séquences. De plus, son interprétation risque d'être biaisée par la distri­
bution des sons dans les groupes (classes). Un choix entre les deux espaces n'est pas possible pour 
l'instant, car nous ne disposons pas d'une base de signaux normaux et pathologiques suffisante. 
D'ailleurs, une étude sur davantage de cas pourrait confirmer Futilité des deux représentations, 
s'il s'avère qu'elles sont sur certains points complémentaires. 
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FIG. 5.15 - Projections des voies V1 à V6 sur les plans principaux de l'espace des sons individuels. 
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FIG. 5.16- Projections des sons individuels normaux des patients Pl-P3 et des sons pathologiques sur les plans 
principaux. 

5.2 Classification non-supervisée 

Comme nous l'avons déjà remarqué, l'analyse en composantes principales ne constitue pas 
un outil de classification. En effet, elle estime plutôt le rôle des composantes principales dans la 
différenciation des groupes (classes), et elle ne cherche pas à mieux différencier ces groupes. Les 
résultats obtenus sont néanmoins intéressants pour notre problème, son application est simple et 
l'interprétation est relativement facile. Elle n'est cependant pas capable de trouver des groupes 
et on ne peut pas détecter, par exemple, un type particulier d'activité abdominale ou un son 
particulier s'il n'est pas, d'une part, spécifique à un groupe prédéfini, et d'autre part, suffisamment 
bien représenté par la moyenne de ce groupe. Autrement dit, on n'arrivera jamais à détecter un 
type d'activité apparaissant durant seulement quelques minutes du cycle digestif sur plusieurs 
voies, ou encore un événement rare comme un son spécifique à une pathologie. 

Le problème que l'on se pose est donc : existe-t-il des classes de séquences ou de sons qui soient 
définies "naturellement" grâce à leurs variables explicatives (niveau sonore, fréquence moyenne, 
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etc.) et non pas arbitrairement, par rapport à leur lieu d'émission ou instant d'apparition? Com­
ment peut-on les trouver? Notre objectif immédiat est donc la découverte des classes naturelles, 
si elles existent, dans l'ensemble des points (séquences ou sons individuels). Le deuxième objectif 
est l'utilisation de ces classes comme étalon : tout nouveau phonoentérogramme sera traité et 
comparé à cet ensemble d'apprentissage, afin d'apprécier sa normalité ou les éventuelles pertur­
bations physiologiques. 

Comme les connaissances sur la classification de l'activité sonore abdominale sont quasiment 
toujours subjectives et non formalisées, la démarche suivie a été la classification non-supervisée. 

Cette section commence par quelques considérations générales et un bref état de l'art sm 
les méthodes de classification (reconnaissance des formes) non-supervisée. Cette présentation n'a 
pas l'ambition d'être exhaustive, car les travaux sont extrêmement nombreux et les algorithmes 
sont souvent créés sur mesure pour les différentes applications (ce qui est incontournable dans le 
domaine). 

Ensuite, nous étudions leur applicabilité dans le domaine de la phonoentérographie, nous pré­
sentons les hypothèses de travail et nous proposons un algorithme de classification non-supervisée. 
La dernière partie présente et commente les résultats. 

5.2.1 Méthodes de classification non-supervisée 

Comme les connaissances dans ce domaine sont subjectives et peu structurées, nous employons 
une méthode de classification non-supervisée afin de construire l'ensemble d'apprentissage. Cette 
méthode doit permettre de trouver des classes "naturelles" homogènes dans l'ensemble des points 
de l'espace, sans connaître leur nombre, leurs positions, leurs tailles, leurs formes et leurs effectifs. 

Il est nécessaire de préciser ce que l'on entend par la notion de "classe naturelle". Cette notion 
est liée à celle de similarité : une classe "naturelle" contient des éléments similaires entre eux et clif­
férents des éléments appartenant à d'autres classes. En représentant les classes comme des nuages 
de points dans l'espace des caractéristiques, la plus évidente mesure de similarité/dissimilarité 
entre deux éléments (points) est la distance qui les sépare. Il est donc nécessaire de définir la 
métrique utilisée, car elle influence d'une manière essentielle la classification. 

Le problème énoncé au premier paragraphe de cette section est beaucoup trop général : il y a 
trop de paramètres inconnus (la métrique, le nombre de classes, leurs positions, leurs tailles, leurs 
formes et leurs effectifs) pour qu'il puisse être résolu. D'ailleurs, dans [40], les auteurs montrent 
qu'il est impossible de trouver LE meilleur algorithme de classification, car les performances 
dépendent toujours du problème (No Free Lunch Theorem) et de l'espace de caractéristiques 
dans lequel on travaille ( Ugly Duckling Theorem). Nous présentons dans la suite brièvement les 
métriques les plus courantes et les principales familles d'algorithmes de classification. Ensuite, 
nous proposons des hypothèses de travail restrictives, afin de limiter les choix possibles. 

Mesures de distance. Vu la construction de notre espace de caractéristiques, nous allons 
nous limiter à présenter les métriques les plus courantes associées aux données numériques. En 
fait, ces métriques sont dérivées de la distance générale de Minkowski. Entre deux points .ri et 
Xj elle se définit comme : 

où Il · 1\p est la norme usuelle dans Lp. La distance la plus utilisée est la distance euclidienne, 
obtenue pour p = 2, mais la distance Manhattan (p=l) est aussi courante. Les distances de type 
Minkowski présupposent un espace engendré par des axes (variables explicatives) orthonormés. 
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Une autre métrique courante est celle de Mahalanobis, qui prend en compte la matrice de 
variance-covariance ~ des variables explicatives et compense la non-orthogonalité des axes : 

(5.1) 

Algorithmes non-supervisés. Un passage en revue rapide de la littérature nous révèle l'exis­
tence d'une pléthore d'algorithmes de classification non-supervisée adaptés à des situations plus 
ou moins spécifiques. Plusieurs travaux de synthèse [10, 42, 59, 64] proposent différentes clas­
sifications de ces algorithmes, suivies par une description de leur principe, de leurs avantages 
et inconvénients. Les frontières entre les familles algorithmiques sont loin d'être nettes, et de 
nombreuses méthodes partagent des caractéristiques communes à plusieurs familles [10, 64]. 

Selon [10, 42, 59, 79, 100], on peut distinguer deux grandes familles de méthodes de classi­
fication non-supervisée ( clustering) - les méthodes de partitionnement et les méthodes hiérar­
chiques52. Nous allons présenter dans la suite ces deux familles de méthodes, en insistant sur les 
méthodes hiérarchiques que nous allons utiliser en priorité dans le cas des sons abdominaux. 

Les méthodes de partitionnement cherchent à trouver un nombre k de régions homogènes 
dans l'espace de classification. En règle générale, ce nombre doit être connu avant l'application 
de ces méthodes. 

Ces méthodes, qui peuvent souvent être interprétées géométriquement, cherchent à estimer 
la position des k classes à l'aide de points considérés représentatifs (par exemple les barycentres, 
dans l'algorithme k-means) et à attribuer chaque point au barycentre le plus proche. La recherche 
des points représentatifs et l'allocation des points sont itératives : l'initialisation est aléatoire et 
l'algorithme converge quand une partition stable est atteinte. L'avantage principal de ces algo­
rithmes est leur simplicité. Cependant, ils dépendent de l'initialisation et ils favorisent fortement 
la création de classes de forme sphérique de même rayon. 

D'un point de vue probabiliste, la répartition des points dans l'espace de classification peut 
être vue comme issue d'un mélange de densités de probabilité, qui doivent être estimées. Les 
méthodes paramétriques modélisent ces densités par un jeu de paramètres : typiquement, on 
considère des lois de densités de probabilité gaussiennes (forme connue) dont on estime les 
moyennes (les positions des barycentres dans l'algorithme k-means), les variances (les tailles) 
et les probabilités a priori (l'effectif). L'estimation de ces paramètres est en général réalisée par 
des méthodes de maximum de vraisemblance. Comme montré par Duda, Hart et Stork [40], 
le problème d'estimation des paramètres des mélanges gaussiens complètement inconnus et sans 
contraintes n'accepte pas une solution globale optimale, car le maximum de vraisemblance global 
tend vers l'infini. En pratique, on cherche une solution sous contraintes à l'aide d'un algorithme 
itératif qui converge vers un maximum local de la vraisemblance, comme les algorithmes EJ'v1 
(Expectation-Maximisation) adaptés à la classification [10, 20, 42, 45, 59]. 

L'avantage de ces méthodes est la possibilité qu'elles offrent de trouver des classes ellipsoïdales 
de tailles et effectifs différents. L'inconvénient est lié à la nature parfois fortement sous-optimale 
des solutions trouvées (car les algorithmes sont très sensibles à l'initialisation mais aussi, comme 
pour les méthodes géométriques, dans l'imposition du nombre de classes). 

Des méthodes plus générales proposent des estimations non-paramétriques des lois de pro­
babilité du mélange, par des fonctions de noyau comme les fenêtres de Parzen [40], mais elles 
deviennent rapidement inapplicables dès que la dimension de l'espace augmente et l'estimation 
perd sa fiabilité. 

52 Kolatch (64] distingue en plus les méthodes locales, qui construisent les c1a:sses itérativement en suivant la 
connectivité des régions denses dans l'espace. 
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Enfin, les méthodes locales, qui définissent les classés simplement comme des régions denses, 
estiment cette densité en comptant le nombre de points à l'intérieur des régions connexes de 
l'espace. Dans certains cas (classes de formes irrégulières), ces méthodes peuvent fournir de 
meilleurs résultats. 

Comme nous l'avons précisé précédemment, le nombre de classes k doit être spécifié avant 
l'application des méthodes de partitionnement et il est en règle générale fixé par l'utilisateur, en 
fonction du problème réel à résoudre. Dans la littérature on trouve aussi des méthodes permettant 
d'estimer k à l'aide de différents critères de "bonne classification". Nous rappelons ici seulement 
leurs principes (voir [10, 109] pour plus de détails), qui dépendent du cadre du problème de 
classification, géométrique ou probabiliste : 

- les critères géométriques les plus usuels calculent le coefficient de séparation entre deux 
classes i et j de deux manières : soit à partir de leurs paramètres (les barycentres-moyennes 
~Li et ~Lj et les rayons-écarts-types cri et crj) comme l'index Davies-Bouldin, soit directe­
ment à partir des distances entre les points d'une même classe et ceux des autres classes 
(coefficient de Dunn ou coefficient Silhouette) ; 

- dans le cas probabiliste, une bonne classification est donnée par le compromis entre l'adé­
quation du modèle aux données (au sens du maximum de vraisemblance) et le nombre 
de paramètres à estimer (moyennes, variances, probabilités a priori). Les critères les plus 
connus sont MDL (Minimum Description Length), BIC (Bayesian Information Criterion), 
AWE (Approximate Weight of Evidence), etc. [10, 42, 45]. 

L'utilisation d'une de ces méthodes revient toujours à la résolution successive de plusieurs 
problèmes de classification pour différents k, suivie du choix de la meilleure solution selon le 
critère de validation imposé. 

Les méthodes hiérarchiques ne construisent pas une partition de l'espace en plusieurs 
classes et proposent une succession de partitions emboîtées. 

Ces méthodes peuvent être divisives (descendantes) ou agglomératives (ascendantes). Les mé­
thodes descendantes commencent par une "supra-classe" unique, qui est divisée ensuite successi­
vement jusqu'au niveau des individus. Cependant, en pratique seules les méthodes ascendantes 
sont utilisées : les individus proches sont groupés en classes, qui sont à leur tour groupées en 
"supra-classes" jusqu'à l'obtention d'une classe unique contenant tous les points. 

Il existe plusieurs manières d'associer les classes proches en supra-classes [1, 10, 40, 100] ou, 
autrement dit, de définir ce que l'on entend par la distance 'Dij entre deux classes i et j (:ri et 
Xj sont des points appartenant respectivement aux classes i et j) 

- la distance du plus proche voisin (single linkage) 

considère que la distance entre deux classes est donnée par la distance minimale qui les 
sépare; 

- la distance du plus éloigné voisin (complete linkage) 

considère que la distance entre deux classes est donnée par la distance entre les deux points 
les plus éloignés appartenant chacun à une des classes ; 

- la distance moyenne (average linkage) 
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FIG. 5.17- Exemple de classification hiérarchique. Les classes emboîtées se retrouvent dans la structure arbo­
rescente du dendrogramme. La ligne en pointillé représente une possibilité de découpage du dendrogramme, qui 
montre les inconvénients du découpage à un niveau fixe : les points 1. .. 5 sont séparés en deux classes. 

calcule la distance entre deux classes comme la moyenne des distances point par point ; 
- la distance des barycentres (mean linkage) 

calcule la distance entre deux classes comme la distance entre les barycentres ; 
la distance de \"lard 

ninj 2 
'Dij,ward = 'Di)." 

ni+ nj ,... 

propose l'association des classes qui diminue le moins possible l'inertie interclassé3 . 

La structure emboîtée des classes peut être vue comme une structure arborescente, représentée 
à l'aide des dendrogrammes (figure 5.17). Les points situés aux extrémités des branches de l'arbre 
(les feuilles) sont les éléments à classifier, et la hauteur de la branche qui les relie est donnée par 
la distance entre les points. Le même raisonnement est mené pour relier deux classes - la hauteur 
de la branche est égale à la distance qui les sépare (définie selon les expressions ci-dessus). 

Cette approche n'aboutit pas à une solution directe du problème de classification : le den­
drogramme fournit une arborescence hiérarchique de classes et non pas un partitionnement. Ce 
dernier est obtenu par découpage -il faut tailler l'arbre afin d'obtenir les branches représentant 
les classes, ce qui pose un nouveau problème : où découper? 

Aucune des méthodes d'association listées ci-dessus n'impose la spécification de la forme, de 
la position ou de l'effectif des classes, ce qui est un avantage certain quand les connaissances 
a priori sont faibles. Cependant, cette généralité soulève des difficultés supplémentaires : quelle 
méthode choisir ou, autrement dit, comment choisir le meilleur dendwgramme? Cette question 
en sous-entend une autre : comment interpréter un dendrogramme? 

Les deux questions précédentes (comment interpréter un dendrogramme et comment le dé­
couper) sont reliées au problème fondamental de la validité de toute méthode de classification, 

53 L'inertie interclasse se définit comme la variance du nuage des barycentres, chaque barycentre ayant un poids 
égal à l'effectif de la classe correspondante [100]. 
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et à l'impossibilité de principe de choisir LA meilleure ·méthode (No Fr-ee Lunch Theor-em). Ce­
pendant, comme dans le cas des méthodes de partitionnement (indices Davies-Bouklin, Dunn. 
etc.), dans la littérature on trouve plusieurs manières d'apprécier la validité d'une classification 
hiérarchique (et donc la lecture d'un dendrogramme). 

Les deux indices les plus utilisés sont le coefficient de corrélation cophenetique [1, 19J et le 
coefficient d'inconsistance [1] : 

- le coefficient cophenetique calcule la corrélation des distances entre les points avec les 
distances entre les classes d'affectation de ces points. Plus précisément, pour toutes les 
paires de points (xi, Xj), Xi appartenant à la classe i et Xj appartenant à la classe j, on 
peut calculer la distance dij(xi, Xj) (entre ces deux points, selon la métrique choisie) et la 
distance Dij (entre les deux classes, selon la méthode d'association choisie). Le coefficient 
cophenetique est la corrélation entre les vecteurs d et D, calculée à chaque niveau du 
dendrogramme (chaque fois qu'on associe des sous-classes). Ce coefficient peut être utilisé 
pour mesurer la validité de la combinaison métrique-méthode d'association [1] ou pour 
décider du niveau de coupure du dendrogramme [19] : le regroupement des sous-classes 
s'arrête quand on constate une forte diminution du coefficient cophenetique. 
La réponse donnée par le coefficient cophenetique au problème du découpage a un point 
faible : il fixe un niveau unique pour toutes les branches, ce qui peut être gênant quand les 
classes ont des densités différentes (dans l'exemple présenté figure 5.17, le seuil fixé figuré 
par la ligne en pointillé sépare la classe la plus rare en deux classes distinctes). Quant à 
la validation de la méthode d'association choisie, elle n'a pas vraiment de sens avant le 
découpage, vu que le vecteur D des distances entre les classes dépend de celui-ci (on peut 
toutefois faire une moyenne des coefficients cophenetiques, comme proposé sous Matlab) ; 

- le coefficient d'inconsistance ne cherche pas à apprécier la validité globale du dendro­
gramme, mais à détecter les sauts dans les longueurs des branches. D'une manière analogue 
aux critères de séparation pour les algorithmes de partitionnement, le coefficient d'incon­
sistance d'une branche compare sa longueur à la moyenne des longueurs des branches 
inférieures et normalise par rapport à leurs écarts-types. Quand les longueurs des branches 
varient d'une manière importante entre deux niveaux de l'arbre (la distance entre les classes 
reliées est beaucoup plus importante que les distances entre les sous-classes respectives), le 
coefficient d'inconsistance a une valeur importante qui peut être détectée par un seuillage 
adéquat. 
A la différence du découpage proposé par le coefficient cophenetique, celui obtenu grâce aux 
coefficients d'inconsistance est plus flexible : il permet des coupures à différents niveaux 
elu dendrogramme, aux endroits signalés par les sauts de longueurs des branches. Il est 
nécessaire de remarquer qu'une branche qui relie deux feuilles (située donc sur le niveau 
le plus bas du dendrogramme) aura toujours par convention un coefficient d'inconsistance 
nul. 

A notre avis, il est difficile d'utiliser les coefficients présentés ci-dessus pour choisir un algo­
rithme hiérarchique spécifique, et il faut plutôt se rapporter au cadre applicatif. En pratique, on 
adapte la méthode d'association aux données et à la métrique de l'espace de classification. Par 
exemple, Saporta [100] recommande l'utilisation de la distance de Ward lorsqu'on travaille dans 
un espace muni d'une métrique euclidienne. 

Enfin, concernant les méthodes de découpage, il faut choisir entre celles qui proposent un 
niveau fixe et celles qui s'adaptent à la structure locale du dendrogramme. La première méthode, 
la plus simple, consiste à fixer un seuil pour la longueur des branches, ce qui revient au découpage 
du clendrogramme à un niveau donné. Ce seuil peut être choisi én fonction du nombre de classes 
que l'on veut obtenir, si cette information est disponible ou, comme nous l'avons remarqué 
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précédemment, à l'aide du coefficient cophenetique. 

La deuxième méthode utilise le coefficient d'inconsistance et respecte mieux, à notre avis. la 
répartition des données. Cependant, elle soulève le problème supplémentaire du choix du seuil : 
à partir de quelle valeur considère-t-on une branche comme inconsistante? 

5.2.2 Hypothèses de travail et algorithme 

Nous devons examiner le problème concret de classification des séquences de phonoentéro­
gramme et des sons abdominaux individuels afin de choisir une méthode de classification. Dans 
les deux cas, il s'agit de phénomènes physiques décrits par des variables explicatives ayant à leur 
tour une signification physique. Après l'analyse en composantes principales effectuée à l'étape 
précédente d'extraction de caractéristiques (section 5.1.1), les axes de nos espaces de classifica­
tions sont orthogonaux, ce qui implique que la matrice de variance-covariance ~ est diagonale. 
Les valeurs des éléments sur la diagonale sont différentes et correspondent aux variances se­
lon chaque axe (composante principale). Afin de donner une importance similaire (du point de 
vue discriminant) aux axes, nous normalisons chaque variable explicative par son écart-type. 
Cette opération rend la matrice ~ unitaire, ce qui permet d'utiliser directement une métrique 
euclidienne. 

Nous allons faire une hypothèse fondamentale, liée à la distribution des points à classifier dans 
l'espace : nous supposons qu'ils sont issus de plusieurs processus aléatoires de lois gaussiennes 
multidimensionnelles. Cette hypothèse est largement acceptée pour la modélisation des processus 
naturels et très souvent utilisée dans les algorithmes de classification. Dans un souci de généralité, 
nous n'imposons pas de restrictions supplémentaires sur les paramètres des classes gaussiennes 
ellipsoïdales que l'on recherche : 

- leur nombre est inconnu ; 
- leurs moyennes sont inconnues ; 
- elles peuvent avoir des matrices de variance-covariance différentes et non-diagonales (ce qui 

implique des classes de formes et d'orientations différentes); 
- elles peuvent avoir des probabilités a priori différentes et inconnues (ce qui implique des 

effectifs inconnus). 
Selon les hypothèses de travail, nous nous plaçons dans un cadre probabiliste paramétrique 

dans lequel nous devons estimer les paramètres d'un mélange de plusieurs densités de probabilité. 
En plus du nombre de classes, la moyenne, la variance et les probabilités d'appartenance des 
points de chaque classe doivent être estimées par une méthode de maximum de vraisemblance. 
Les valeurs finales de ces paramètres sont obtenues après la convergence d'un algorithme itératif. 
Cependant, comme nous l'avons précisé précédemment, ceci constitue un problème d'optimisation 
délicat, difficile à résoudre sans une recherche quasi-exhaustive de toutes solutions possibles pour 
toutes les initialisations et leur comparaison selon un critère de bonne classification. 

Nous proposons une autre approche, dont l'idée initiale est inspirée des méthodes de Fraley 
et Raftery [45] et le développement ultérieur s'apparente aux techniquès d'analyse discriminante 
[21, 40, 100]. L'idée générale est de trouver une solution sous-optimale initiale par un algorithme 
hiérarchique (comme proposé clans [45]) et d'améliorer et de stabiliser cette solution par rapport 
aux critères de classification fournis par l'analyse discriminante quadratique. Avant de décrire 
notre algorithme en détail, nous considérons nécessaire une présentation elu principe de l'analyse 
discriminante quadratique. 
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Analyse discriminante 

Cette méthode est classique en classification supervisée, une fois l'ensemble d'apprentissage 
construit. Elle suppose l'existence d'un ensemble de classes CJ (j = 1 ... k) défini a pr"i.oTi et 
cherche à attribuer un individu x (vu comme un vecteur de variables explicatives Xi, avec i = 
1 ... d, d étant la dimension de l'espace de caractéristiques) à la classe la plus probable. 

Pour un point x, la probabilité d'appartenance à la classe CJ (c'est-à-dire la probabilité a 
posteTioTi de la classe Cj sachant x) s'écrit (règle de Bayes) : 

p(xiCJ)P(CJ) 
p(x) , avec 

k 

p(x) = LP(xiCJ)P(CJ), 
j=l 

( 5.2) 

où p(xiCJ) est la probabilité de x sachant CJ (c'est-à-dire la probabilité a pTioTi d'appartenance 
à la classe Cj), P(CJ) est la probabilité a priori de la classe Cj, et p(x) la probabilité marginale 
sur l'ensemble des classes. 

Décider de l'appartenance de x à une classe revient à choisir la classe CJ qui assure une 
probabilité a posteriori p(CJ lx) maximale, ce qui revient à maximiser selon j la fonction g( CJ) : 

ou encore la fonction l ( CJ) : 

(5.3) 

En considérant des classes gaussiennes CJ de moyennes I-LJ et matrices de variance-covariance 
~J, la probabilité a prioTi p(xiCJ) s'écrit: 

( 5.--1) 

et l'appartenance à une classe se décide par la minimisation de : 

(5.5) 

En pratique, on ne dispose pas des valeurs des paramètres J-Lj et ~J et on ne connaît pas la 
probabilité a priori P( CJ). La solution courante est le recours aux estimations de maximum de 
vraisemblance, calculés à partir des points ZJ (j = 1 ... nJ) qui constituent cette classé4

. Ces 
estimations ont des expressions bien connues [20, 40, 100] : 

moyenne Mj 

matrice de variance 'tj 

probabilité a priori P( Cj) 

1 nj 

=- LZJ, 
n· 

J j=l 

= ~- f= (zj- Mj)(zJ- Mjf, 
J j=l 

nJ 
n 

( 5.6) 

(5.7) 

(5.8) 

54 Ces points font partie de l'étalon fourni a priori, appelé ensemble d'apprentissage, et ne sont pas les mêmes 
que les points x à classer. 
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Par conséquent, les paramètres reportés dans l'expression à minimiser (5.5) sont la moyenne 
empirique Mj de la classe (le barycentre), la matrice de variance empirique :Êj et l'effectif rapporté 

à la taille n de l'ensemble d'apprentissage (F(Cj)). 

Algorithme de classification non-supervisée 

Comme nous l'avons précisé précédemment, l'algorithme que nous proposons consiste en 
principe en deux étapes (figure 5.18) : 

1. Initialisation. Un algorithme de classification hiérarchique, assorti d'une technique de 
découpage du dendrogramme, est utilisé pour séparer l'ensemble des points en classes sous­
optimales. 

2. Optimisation. Une première phase itérative consiste en : 

(a) l'élimination des points aberrants de chaque classe; 

(b) la fusion des classes proches ; 

(c) l'estimation au sens du maximum de vraisemblance des paramètres Mj et :Êj et F(Cj) 
pour les classes obtenues après les pas (a) et (b), suivie de la réallocation des points 
par analyse discriminante (minimisation selon j de l'expression (5.5)); 

Les pas (a)-(c) sont répétés jusqu'à la convergence de la classification. 

Une deuxième phase élimine les points aberrants de chaque classe, afin de rendre les 
classes proches du modèle gaussien choisi (car l'analyse discriminante effectuée à l'étape 
précédente de l'algorithme place tous les points dans la classe la plus probable, même si 
cette probabilité est très faible). 

Initialisation. Il est nécessaire d'initialiser correctement cet algorithme, sans pour autant avoir 
de connaissances suffisantes pour imposer le nombre, la position ou l'étendue des classes. Pour 
cela, comme évoqué précédemment, nous suivons l'approche proposée par Fraley et Raftery 
[45] : les auteurs utilisent les classes fournies par un algorithme hiérarchique pour initialiser un 
algorithme de partitionnement probabilisté5 . 

Un algorithme hiérarchique semble être adapté à notre problème mais, en principe, il faut 
trouver une méthode correcte d'association des classes afin d'obtenir un dendrogramme représen­
tatif des données (avec le meilleur coefficient cophenetique possible). Les hypothèses de travail 
précédentes limitent les choix possibles : nous cherchons des classes hyper-ellipsoïdales capables 
de fournir des estimations initiales fiables des paramètres recherchés (moyennes et variances). 
La méthode d'association minimale (single linkage) peut donc être éliminée, car elle favorise les 
chaînages des points et la création de classes de formes irrégulières. Il est difficile de choisir entre 
les autres méthodes hiérarchiques, et nous optons pour la suggestion de Saporta [100] : dans un 
espace euclidien, la méthode de Ward est adaptéé6 . 

Il est nécessaire de déterminer un seuil pour le découpage du dendrogramme. Comme nous ne 
voulons pas imposer de classes de volumes similaires, nous choisissons une méthode de découpage 
aux différents niveaux basée sur les coefficients d'inconsistance : les bra,_nches ayant un coefficient 

55 Cette approche peut être vue inversement comme une méthode pour améliorer les résultats d'un algorithme 
hiérarchique. 

56 Cependant, vu que la classification hiérarchique fournit seulement une initialisation des classes et que le 
résultat final est obtenu après une étape probabiliste d'optimisation, les différençes entre les méthodes sont peu 
importantes. En effet, sur l'ensemble réel des points que nous souhaitons classifier, l'algorithme converge vers des 
solutions très proches indifféremment de l'initialisation hiérarchique choisie. 
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FIG. 5.18 - Organigramme de l'algorithme de classification non-supervisée. 

suffisamment grand sont coupées. Reste à définir ce que l'on entend par "suffisamment grand". 
Notre choix porte sur une signification statistique : un coefficient d'inconsistance suffisamment 
grand a une valeur significativement différente des autres. Sur une distribution gaussienne (ou 
même sur une distribution connue quelconque), il est possible de calculer les valeurs significative­
ment éloignées de la moyenne (pour une gaussienne, une valeur située à trois fois l'écart-type de 
la moyenne peut être vue comme une valeur aberrante, autrement dit différente des autres). Ce 
n'est pas le cas des coefficients cl 'inconsistance calculés sur le clenclrogramme réel (figure 5.19). 
Nous avons clone choisi une statistique non-paramétrique, similaire à la médiane et appliquée sur 
les coefficients différents de 0 : le seuil est égal à la valeur de percentile=99 (99% des valeurs lui 
sont inférieures). 

Optimisation. La classification obtenue à l'étape précédente n'est certainement pas optimale : 
les classes obtenues par la méthode de Ward ont tendance à être sphériques et de variances 
proches, et leur nombre peut être très important, en fonction elu seuillage des coefficients d'in­
consistance choisi (voir figure 5.20). L'objectif premier de l'optimisation est donc l'amélioration 
de la classification hiérarchique, dans le sens du modèle que nous avons choisi : classes ellipsoï­
dales de volumes et densités quelconques. 

Il est à notre avis important de rappeler ici l'objectif final de notre étude : l'analyse de 
l'activité gastro-intestinale par la classification des séquences sonores et des sons abdominaux 
individuels. Cette classificatio:-1 doit être supervisée, dans un but diagnostique. Autrement elit, 
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FIG. 5.19 - Exemple d'histogramme de coefficients d'inconsistance, calculés sur un dendrogramme obtenu 
par la méthode de Ward sur l'ensemble des séquences de phonoentérogramme. L'axe des abscisses est limité 
inférieurement, donc le pic en 0 dû aux branches situées sur le premier niveau du dendrogramme n'est pas 
présenté. Le pic en 0,71 est dû aux branches immédiatement supérieures, qui relient une classe formée de deux 
points à un troisième point. 

·l'objectif de l'algorithme de classification non-supervisée est de faciliter une étape supervisée ap­
plicable pour l'étude de la physiologie abdominale par la création d'un ensemble d'apprentissage. 
Les caractéristiques des classes constituant cet ensemble dirigent le choix de l'algorithme de clas­
sification supervisée : en effet, une façon classique et qui fournit de bons résultats est l'analyse 
discriminante que nous avons présentée précédemment (page 139). Par conséquent, nous pou­
vons fixer un deuxième objectif pour l'étape d'optimisation, cette fois méthodologique : elle doit 
fournir un ensemble d'apprentissage adapté et compatible avec l'analyse discriminante. Pour être 
précis, notons que l'analyse discriminante a besoin d'estimations fiables des paramètres des lois 
de densité (équations 5.6 à 5.8), ce qui impose des conditions sur la construction des classes 
qui constitueront l'ensemble d'apprentissage. De plus, il est naturel de demander à cet ensemble 
d'être stable par rapport à la méthode supervisée qui l'utilise : si les mêmes séquences ou sons 
sont présentés à l'algorithme de classification, ils doivent être placés dans les mêmes classes. 

Détaillons les inconvénients de la solution hiérarchique qui doivent être abordés lors de l'op­
timisation : 
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- l'histogramme présenté figure 5.20 montre l'effectif des classes obtenues par classification 
hiérarchique sur l'ensemble des séquences de phonoentérogramme que nous avons traitées. 
Il est évident que, du point de vue médical, l'information est trop éparpillée : il n'y a pas 
100 types d'activité sonore abdominale distinctes du point de vue pratique; 
un autre inconvénient important, lié au grand nombre de classes, est l'effectif très faible 
de certaines d'entre elles : il est inutile de créer une classe spécifique pour deux séquences 
de longueur d'une minute sur plus de 3000 minutes d'enregistrement. Il y a une autre 
dimension de ce problème, liée à l'algorithme de classification supervisée : afin d'obtenir 
une matrice de variance d'une classe non-singulière, on a besoin· d'au moins d + 1 points, 
où d est la dimension de l'espace [65]. Qui plus est, pour obtenir une estimation correcte 
des paramètres des densités de probabilité (équations 5.6 à 5.8), il est nécessaire d'avoir un 
nombre minimal de points. Ce nombre est évalué à 5 · d + 1 ou à 10 · d+ 1 dans [61, 79] (16, 
respectivement 31 points dans un espace tridimensionnel), ou e1icore à environ 10°·6·(d-D,25) 

dans [60] (~ 44 points en 3D); 
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FIG. 5.20 - Histogramme des séquences de phonoentérogramme par classes, après l'étape de classification 
hiérarchique par méthode de Ward et découpage du dendrogramme par seuillage des coefficients d'inconsistance. 
On obtient 98 classes d'effectifs variant entre 2 et 378 points. 

- la classification hiérarchique ne prend pas en considération la notion de point aberrant, 
tous les points de l'espace étant attachés à une classe plus ou moins nombreuse. Il est 
peut-être intéressant de détecter ces valeurs aberrantes (en fait des séquences ou des sons 
individuels rares), et de les soumettre séparément au jugement médical. De plus, du point 
de vue méthodologique, les points aberrants perturbent les estimations des paramètres des 
classes; 

- il existe des classes proches l'une de l'autre, voire en partie superposées. Il est probable que 
ces classes n'aient pas de signification médicale distincte et qu'elles puissent être fusionnées. 

Afin de résoudre les problèmes listés ci-dessus, l'optimisation se déroule en plusieurs étapes : 

(a) la détection des points aberrants, classe par classe. Cette étape nécessite de préciser ce 
que l'on entend par points aberrants: ils sont définis comme les éléments dont la probabilité 
d'appartenance à la classe est trop faible. Ceci n'est pas encore une définition précise, car 
il faut spécifier quel est le seuil inférieur acceptable pour la probabilité d'appartenance. 

Pour une densité gaussienne, l'approche classique [93] est d'estimer la probabilité d'appar­
tenance à partir de la distance de Mahalanobis (5.1) entre le point et le barycentre : clans 
un espace tridimensionnel, cette distance suit une loi de x2 à 3 degrés de liberté [100]. En 
définissant les points aberrants comme ceux dont la probabilité est inférieure à a = 0, 01 
ou a = 0, 05, on peut les détecter par un test de x2 et calculer ainsi un seuil d 'exclus·ion. 
Comme la distance de Mahalanobis est fondée sur l'estimation de la matrice de variance 
de la classe, nous appliquons cette technique seulement pour les classes ayant un effectif 
supérieur à 10 · d + 1, où d est la dimension de l'espace. Tous les points appartenant à des 
classes d'effectif inférieur seront aussi considérés comme aberrants. 

Selon Rousseeuw [93], si cette méthode est fiable pour la détection d'une seule valeur 
aberrante, elle est perturbée par la présence d'un nombre plus important. Une solution 
possible est de détecter ces valeurs itérativement, jusqu'à leur identification complète57 . 

C'est la méthode que nous avons adoptée, le résultat obtenu étant la création de "noyaux" 
robustes de classes; 

57 Remarquons à l'occasion que cette méthode est basée sur le même principe que l'algorithme de débruitage 
décrit dans le troisième chapitre de cette thèse : la détection itérative des valeurs "significatives". 
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La classification présentée figure 5.21(a) n'a pratiquement pas d'utilité une grosse partie 
des séquences sont considérées aberrantes (plus de 34,1%), 1" majorité sont regroupées dans une 
seule classe (no. 1, 59,2%) et la seule classe potentiellement intéressante dans cette configuration 
(no. 2, 6,7%) contient en fait les séquences complètement silencieuses (autrement dit, c'est une 
classe infiniment dense, car elle occupe un seul point de l'espace, et elle est facilement retrouvée 
par tout algorithme de classification ou encore par simple inspection du signal). 

La deuxième classification (figure 5.21(b)) semble plus utile. Un seuil de fusion nul empêche 
toute fusion des classes et réduit le nombre de points aberrants (9,1% de l'ensemble). La classe si­
lencieuse est bien identifiée (classe no.4). Cette classification révèle des informations intéressantes 
quand on l'étudie en détail, patient par patient (figure 5.22) ou voie par voie (figure 5.23). 
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FIG. 5.22 - Répartition par classes des séquences des trois patients sains et du patient malade (l'échelle du 
dernier histogramme à été modifiée, vu que la durée du phonoentérogramme pathologique est plus courte et donc 
le nombre d'événements moins important). 

Pour les phonoentérogrammes sains Pl, P2 et ]J3, on obtient respectivement 9,1 %, 9,0% et 
7,3% de séquences "aberrantes". En revanche, pour le signal pathologique, ce pourcentage devient 
54,8%. On note également que la Classe no. 5 est très bien représentée chez le patient p3 , mais 
que la distribution des séquences dans les autres classes est relativement similaire pour les trois 
patients sains (avec un bémol pour la classe no. 9, également plus représentée chez p3). Si on 
essaie de trouver la classe la plus caractéristique d'un patient (mis à part le cas pathologique, 
représenté par un fort pourcentage de points aberrants), alors le patient P3 est représenté par la 
classe no. 5 (24,5%), alors que les patients Pl et P2 sont représentés par la classe no. 2 (24,5%, 
respectivement 21,5% des points). Il est clair que, vu les pourcentages; cette représentativité est 
faible et que l'on ne peut pas réduire un patient à une seule classe (sauf cas pathologique). 

Une information supplémentaire est donnée par les histogrammes des classes par voie (fi­
gure 5.23), où l'on remarque une très forte présence de la classe no.5 sur la voie v4 (49,0%), 
alors que les autres voies ont une activité prépondérante de type 2 · (classe no.2). Cette repré­
sentation masque l'évolution temporelle des signaux, car on peut imagi!ler une "trajectoire" des 

146 



5. 2. Classification non-supervisée 

phonoentérogrammes selon les classes trouvées (analogu·e à l'évolution selon une des composantes 
principales présentée figure 5.10, page 128) :pour chaque voie, on considère la classe la plus repré­
sentative séquence après séquence et on trace la courbe obtenue. Cette trajectoire est présentée 
figure 5. 23 (b) : elle montre sans aucune ambiguïté que la classe 5 est Yraiment représentative de 
la voie v4, mais également que la représentativité de la classe no. 2 pour les autres voies dépend 
du temps. Par exemple, sur la voie v1 , une seule séquence parmi les neuf premières est de type 2. 

Quelle interprétation donner à ces constats? Est-il possible d'envisager une différenciation 
entre l'activité des différents organes de la cavité abdominale? La voie v4 est la plus représentative 
de l'intestin grêle, grâce à son positionnement sous-ombilical (voir figure 2.4, page 26), les voies 
v 3 , v2, v6 et v 5 suivent le trajet du côlon et la voie v1 est placée à la fois sur l'estomac et le côlon. 
Une hypothèse qui reste à vérifier serait donc la suivante : l'activité caractéristique de l'intestin 
grêle est de type 5 et celle du côlon plutôt de type 2, mais elle change après environ 2 heures 
30 après le repas (ou juste avant le repas suivant, quand la sensation de faim commence à être 
ressentie). L'estomac a une activité variable pendant la période postprandiale, celle-ci masque 
l'activité spécifique du côlon, et il est plutôt silencieux une fois la digestion gastrique terminée. 
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FIG. 5.23- Répartition (a) et évolution (b) en classes des séquences, voie par voie. 

Les résultats obtenus en appliquant l'algorithme de classification décrit aux sons individuels 
sont difficile à interpréter et ils varient beaucoup avec les paramètres. Pour un seuil de fusion 
haut, on arrive même à regrouper les sons dans une seule classe et un nuage de points aberrants, 
alors que pour un seuil nul, on obtient environ 30 classes, dont une partie très semblable à 
l'écoute. Il est donc nécessaire de tester davantage la méthode,· et sur une base de données plus 
importante, avant d'essayer une analyse pertinente. Ces travaux sont relégués en perspective. 
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Chapitre 5. Analyse des phonoentérogrammes 

5.3 Conclusion, perspectives 

Ce chapitre attaque le dernier volet du projet d'étude des sons abdominaux : l'analyse des 
signaux. Nous avons envisagé deux types d'analyse : globale et locale. 

L'analyse globale considère le signal de phonoentérographie comme une succession de sé­
quences de durée fixe (1 minute), caractérisées par différents indices d'activité. Les sé(j_uences 
peuvent être représentées comme des vecteurs ou des points dans un espace engendré par les 
indices d'activité. 

Ces indices, dont le but est de fournir une description pratique et interprétable médicalement. 
sont calculés à partir des grandeurs physiques mesurables comme l'énergie, la fréquence, le nombre 
d'événements, etc. Les sources bibliographiques consultées utilisent plusieurs indices différents, 
dont une partie sont vraisemblablement redondants. Notre première approche a visé l'étude 
de ces indices afin d'éliminer la redondance et d'optimiser la représentation des séquences de 
phonoentérogramme en réduisant le nombre des caractéristiques nécessaires pour les décrire. Nous 
avons utilisé pour cela l'analyse en composantes principales, qui nous a permis de caractériser les 
phonoentérogrammes à l'aide de trois ou quatre nouvelles variables indépendantes. L'espace ainsi 
crée préserve l'essentiel de la dispersion des points (séquences), tout en gardant une signification 
physique des nouvelles variables explicatives (composantes principales). 

Dans l'espace des composantes principales, nous avons ensuite analysé les différents groupes 
de séquences. Ainsi, nous avons pu conclure (avec toute la réserve imposée par une base de 
données insuffisamment développée), que cet espace et ces nouvelles variables sont adaptés à la 
description des phonoentérogrammes et que cette méthode est capable de détecter les différences 
de fonctionnement entre les endroits de l'abdomen, au cours du cycle digestif et entre les patients 
sains et malades. 

Sachant que l'analyse en composantes principales n'est pas particulièrement conçue pour 
discriminer les différents modes de fonctionnement, nous avons essayé d'améliorer les résultats 
obtenus par une méthode de classification. Cependant, nous nous sommes heurtés au problème 
essentiel soulevé par l'absence d'un étalon de classification qui puisse servir comme une base 
d'apprentissage. Nous avons essayé de créer cet étalon en proposant une méthode de classification 
non-supervisée, censée trouver des regroupements naturels de séquences de phonoentérogramme. 
A la différence de l'analyse en composantes principales, qui est essentiellement une méthode 
paramétrique car elle différencie un nombre connu de groupes représentés par leur moyennes, la 
classification non-supervisée cherche à estimer à la fois le nombre de classes et leurs paramètres. 
Les résultats que nous avons obtenus sont difficilement interprétables et validables en l'absence 
d'un étalon et il n'est pas certain que la méthode que nous avons développée fonctionne dans le 
cadre qui nous intéresse. Cette validation, sur une base de signaux plus importante, fait partie 
de nos perspectives de travail. 

Nous avons suivi une démarche similaire pour l'analyse locale des phonoentérogrammes. 
Dans ce cadre, un signal n'est plus interprété comme une suite de séquences, mais comme une 
collection de sons abdominaux isolés. Ces sons sont caractérisés également par des grandeurs phy­
siques énergétiques, fréquentielles et temporelles. Nous avons obtenu, par analyse en composantes 
principales, un espace de représentation de dimension réduite et avec des variables physiquement 
interprétables. Vu que les mêmes grandeurs physiques sont à la base -de la construction de l'es­
pace de représentation des séquences et des sons individuels, les deux représentations sont en 
partie redondantes. Comme l'optique générale de cette thèse est la construction d'une boîte à 
outils adaptés au traitement et à l'analyse des phonoentérogrammes, et que la base de signaux 
nécessaires pour une validation correcte de ces outils (et pour leur amélioration) n'est pas encore 
disponible, nous ne proposons pour l'instant aucun choix. 
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Conclusion générale. Perspectives 

Les sons physiologiques ont un potentiel diagnostique important et leur auscultation fait par­
tie intégrante de l'examen clinique. Leur contenu informatif est reconnu et exploité surtout dans 
le cadre de l'auscultation cardiaque et pulmonaire. En revanche, l'auscultation abdominale est 
moins développée, car les difficultés liées à l'acquisition et à la nature des signaux (information 
répartie sur des longues durées, apparition irrégulière et caractéristiques non-stationnaires des 
sons) rendent l'interprétation subjective et ambiguë. Pour pallier ces difficultés, plusieurs travaux 
proposent des méthodes d'enregistrement des sons abdominaux, suivies de méthodes d'interpré­
tation plus ou moins automatiques. Les résultats présentés dans la littérature semblent confirmer 
l'utilité générale de cette méthode d'investigation dans la surveillance post-opératoire, dans la 
recherche pharmacologique, voire même dans le diagnostic de certaines maladies fonctionnelles. 
Cependant, les approches ne sont pas systématiques et les résultats sont parfois contradictoires. 

La question que nous nous sommes posée au début de nos recherches a été simple : peut-on 
concevoir un outil d'auscultation abdominale automatisée fiable et utilisable systématiquement 
dans la recherche physiologique, voire dans l'examen clinique? Trouver une réponse à cette 
question implique une recherche dont l'objectif est assez ambitieux : développer des méthodes 
pour trouver, extraire et analyser l'information contenue dans les signaux sonores abdominaux. 
Cet objectif se traduit par la construction d'une "boîte à outils" contenant les méthodes et les 
algorithmes nécessaires. Cette recherche méthodologique de traitement elu signal est complétée 
par une recherche technologique, menée sur la partie instrumentation. 

La première étape pour atteindre l'objectif énoncé a été une étude bibliographique sur l'objet 
de nos recherches, à savoir les manifestations sonores normales et pathologiques de l'appareil 
digestif. Cette étude est exposée clans le premier chapitre du mémoire, consacré à la présentation 
du contexte médical, mais aussi aux méthodes d'acquisition, de traitement et d'interprétation des 
phonoentérogrammes. Cet état de l'art a permis de définir la problématique scientifique de nos 
travaux, qui nous a amené à nous intéresser à des domaines relativement différents comme l'ins­
trumentation, le pré-traitement (détection, dé bruitage, segmentation et localisation) et l'analyse 
de données (analyse en composantes principales et classification). 

Ainsi, nous avons conçu une chaîne d'instrumentation adaptée à l'acquisition des phonoen­
térogrammes, décrite dans le deuxième chapitre de ce mémoire. Ses caractéristiques offrent un 
certain nombre d'avantages : 

- le capteur, constitué d'une tête de stéthoscope et d'un microphone, assure une atténuation 
partielle des bruits ambiants parasites et permet une validation médicale directe, car les 
sons fournis sont proches de ceux rencontrés en auscultation clinique; 

- le système multi-voies permet le placement de capteurs en plusieurs endroits de l'abdomen 
et clone une acquisition en parallèle qui facilite la localisation des sons; 

- l'enregistreur numérique permet la numérisation et le stockage de grandes quantités de 
données, autrement dit de signaux de longue durée, indispensables pour une analyse de 
l'activité abdominale. 
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En collaboration avec l'INRS, nous avons étudié les caractéristiques de l'instrumentation proposée 
et vérifié sa fiabilité par rapport aux changements dans les conditions d'utilisation, notamment 
la variation de la pression d'appui de la tête de stéthoscope sur la peau. 

Le pré-traitement que nous proposons dans le troisième chapitre cherche d'abord à prendre 
en compte la nature non-stationnaire des signaux. Nous présentons les différentes méthodes de 
détection, débruitage et segmentation des signaux non-stationnaires, en mettant un fort accent 
sur les méthodes temps-échelle. L'algorithme itératif de détection et débruitage par ondelettes 
par une méthode de point fixe, que nous introduisons et développons dans ce chapitre, permet 
une optimisation importante au niveau de la charge de calcul, par rapport aux autres algorithmes 
itératifs présentés dans la littérature. A partir d'une modélisation probabiliste de la distribution 
des coefficients d'ondelette par des gaussiennes généralisées, nous proposons plusieurs versions de 
paramétrisation automatique de l'algorithme de débruitage. Nous comparons les performances 
des différentes versions de notre algorithme aux algorithmes classiques du domaine, sur une 
batterie de signaux simulés et réels. Selon ces tests, notre algorithme se révèle plus performant 
que les autres sur certains types de signaux et il est notamment adapté au pré-traitement des 
phonoentérogrammes. Une partie de ces résultats fait l'objet de plusieurs travaux publiés dans 
une conférence internationale [87] ou en revues [86, 89]. L'algorithme est également en phase 
de test pour une toute autre application : la détection des bruits parasites dans les habitacles 
de voiture (travaux réalisés par la société 01dB Acoustics & Vibration - Metravib Technologies 
[14]). 

Le quatrième chapitre enrichit le pré-traitement antérieur par une approche pragmatique 
qui introduit des connaissances a priori sur les caractéristiques physiques des sons abdominaux. 
Ces caractéristiques physiques (durée, fréquence principale, intensité acoustique) sont obtenues 
à partir du vecteur de coefficients d'ondelette de chaque événement, dont nous présentons une 
méthode de construction à partir du vecteur de coefficients par la décomposition du signal entier. 
Les caractéristiques de chaque événement détecté et segmenté par l'algorithme de débruitage par 
ondelettes sont comparées aux connaissances a priori sur les sons, ce qui permet l'élimination 
des artéfacts et la re-segmentation des signaux. 

La deuxième partie du quatrième chapitre introduit l'information apportée par les enregis­
trements multi-voies. Nous proposons et justifions, dans cette partie, une méthode empirique de 
localisation de sources sonores, après avoir testé les méthodes de localisation décrites dans la 
littérature et montré leur inadaptation à notre cas. Nous pensons que la localisation de sources 
sonores à l'intérieur de l'abdomen est difficilement réalisable, car le milieu de propagation est 
très complexe et ses caractéristiques varient dans le temps. Cette méthode aboutit à une nou­
velle re-segmentation des phonoentérogrammes, car elle détecte et élimine les sons propagés. Les 
travaux sur la localisation ont également été publiés dans [90]. 

Ce chapitre peut également être vu comme une préparation des phonoentérogrammes pour 
l'étape finale d'analyse, car il introduit les caractéristiques physiques qui servent à décrire chaque 
événement58 ainsi que les indices d'activité adaptés à la description de séquences de phonoenté­
rogramme. 

Le cinquième et dernier chapitre s'attaque au vaste domaine de l'analyse de données. Dans 
le cadre de notre application, les données sont soit des séquences de phonoentérogramme soit 

58 En fait, dans une optique de boîte à outils, nous proposons une méthode pou.r obtenir les coefficients d'onde­
lette de chaque événement. Ces coefficients seront utilisés, dans la perspective de nos travaux, pour une classifi­
cation des sons plus précise que celle que nous présentons ici. 
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des sons individuels, décrits respectivement par des indices d'activité et par des caractéristiques 
physiques. Nous proposons une méthode de construction d'espaces adaptés à la représentation 
de ces données basée sur l'analyse en composantes principales. Nous interprétons ensuite clans 
ces espaces les nouvelle variables (les composantes principales) et les données (séquences de 
phonoentérogramme j sons individuels). La méthode fournit des résultats intéressants et elle 
arrive à différencier les types d'activité spécifiques à plusieurs endroits de l'abdomen, les phases 
du cycle digestif ou encore des patients sains et malades. 

Afin d'améliorer les débuts de classification offerts par l'analyse en composantes princi­
pales, nous proposons dans la dernière partie de cette thèse un algorithme de classification 
non-supervisée censé trouver des classes naturelles dans l'ensemble de séquences de phonoen­
térogramme, respectivement de sons individuels. Les résultats sont difficiles à interpréter (car 
la base de données est réduite), mais ils sont intéressants et prometteurs et ils confirment et 
améliorent les résultats obtenus après analyse en composantes principales. On arrive notamment 
à faire la distinction entre les patients sains et malades, mais aussi à associer un type d'activité 
à une localisation, voire à un organe particulier. Les premiers essais de classification de sons 
abdominaux ont fait l'objet d'une communication en congrès [88]. 

Comme nous l'avons dit ci-dessus, l'objectif fixé est ambitieux. Les méthodes que nous présen­
tons dans ce mémoire, même si elles s'attaquent à tous les volets du problème du traitement des 
phonoentérogrammes, ne sont pas encore prêtes pour une expérimentation clinique. Néanmoins, 
les résultats sont encourageants et ouvrent des perspectives de recherche intéressantes. 

Le protocole d'acquisition que nous avons utilisé montre l'intérêt des enregistrements de 
longue durée et sur plusieurs voies. Nous avons détecté des différences d'activité au cours des 168 
minutes d'enregistrement après un repas standardisé. Cependant, les différences inter-individuelles 
sont assez importantes, ce qui suggère (outre le fait que chaque individu a une physiologie spéci­
fique) que les repas précédents influencent aussi le fonctionnement de l'appareil digestif (le transit 
alimentaire peut durer plusieurs jours). Dans une optique de recherche physiologique (et non pas 
en application clinique), il serait intéressant de standardiser la prise alimentaire sur des durées 
plus longues et d'adapter le protocole d'enregistrement en le découpant en plusieurs tranches de 
durée limitée mais réparties dans le temps. 

Il serait souhaitable également de définir plus précisément les repères anatomiques qui dé­
terminent les positions des capteurs, vu l'importance du positionnement pour la localisation et 
donc pour toute l'analyse de l'activité abdominale qui suit. 

Ces modifications du protocole peuvent conduire à repenser l'instrumentation : le position­
nement plus strict et les durées d'enregistrement plus longues seraient facilités par des capteurs 
plus légers, dont la fixation sur la peau de l'abdomen est plus facile. 

Une amélioration nécessaire du pré-traitement est l'introduction du filtrage adaptatif, dont 
l'objectif sera à la fois l'atténuation du bruit ambiant et celle des autres bruits physiologiques 
(cardiaques et pulmonaires). 

L'algorithme de débruitage que nous avons présenté est assez général et nous avons montré 
qu'il est adapté au traitement des phonoentérogrammes. Ses performances méritent d'être testées 
et comparées aux performances fournies par d'autres algorithmes sur d'autres types de signaux 
réels, afin de juger de son utilité et de pouvoir le recommander pour des applications spécifiques. 

Des travaux de recherche importants restent à faire surtout dans le domaine de l'analyse et de 
l'interprétation des phonoentérogrammes. L'amélioration la plus importante que nous imaginons 
pour l'analyse globale implique le découpage des signaux en séquences (fenêtres d'observation 
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et de calcul des indices d'activité) de durée variable. La durée de ces fenêtres peut et doit être 
modifiée afin de rechercher d'autres informations, disponibles sur plusieurs niveaux de résolution : 

- le rythme d'apparition des contractions gastriques etjou intestinales est inférieur à une 
minute, donc la fenêtre d'observation doit tenir compte de ce fait - elle doit être plus 
courte et peut-être glissante dans le temps ou en tout cas, avec un pas de déplacement 
inférieur à sa taille ; 

- la durée des phases de digestion (les phases du complexe migrant moteur, par exemple) 
est supérieure à la minute, et l'utilisation de fenêtres d'observation plus longues etjou 
glissantes (et donc le lissage des indices d'activité) peut également faciliter leur détection. 

En ce qui concerne l'analyse des phonoentérogrammes à l'aide des sons individuels, il est clair 
que la méthode que nous proposons est assez rudimentaire et que, de plus, l'information qu'elle 
fournit est en partie redondante avec l'analyse globale. L'explication vient principalement des 
caractéristiques choisies pour la description des sons : elles sont les mêmes que celles utilisées 
pour le calcul des indices d'activité et elles ne gardent qu'une information basique sur les sons 
(durée, intensité, fréquence). Cependant, la méthode que nous avons présentée dans le quatrième 
chapitre permet l'extraction des coefficients d'ondelette de chaque événement et donc une ca­
ractérisation beaucoup plus fine. On peut donc envisager l'utilisation directe de ces coefficients 
(ou des grandeurs dérivées comme l'énergie par bande fréquentielle/intervalle temporel) pour 
l'analyse et la classification des sons abdominaux. 

Comme nous l'avons précisé dans le cinquième chapitre, le domaine de la classification est très 
vaste et le nombre de méthodes développées très important. Il serait intéressant de tester plusieurs 
de ces méthodes sur nos ensembles de données, afin de choisir la plus adaptée. Cependant, il 
n'est pas certain que la classification non-supervisée puisse retrouver des classes naturelles dans 
une telle base de données. Il n'est pas sûr, par exemple, qu'une méthode automatique puisse 
tracer une frontière nette entre les cas normaux et pathologiques. A notre avis, il est plutôt 
intéressant de construire une base de données déjà classées par un expert, autrement dit un 
ensemble d'apprentissage qui sera ensuite utilisé pour une classification supervisée (comme par 
exemple l'analyse discriminante). 

Notre expérience nous laisse penser que le traitement et l'analyse des phonoentérogrammes 
peut être un outil d'investigation de la physiologie abdominale, voire de l'aide au diagnostic. 
Cependant, il est indispensable que tous ces travaux soient validés par une interprétation médicale 
qui puisse juger de la pertinence de l'étape finale d'analyse. Enfin, seule l'application dans des 
situation réelles permettra d'apprécier l'utilité médicale de ces résultats. 
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Ondelettes testées 

Nous présentons dans cette annexe les ondelettes Daubechies no.9 et Symlets no.9, qui font 
partie des ondelettes testées dans l'algorithme de débruitage (voir section 3.7.4). L'ondelette 
choisie est Daubechies no.9. 
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FIG. A.l- Fonction d'échelle et ondelette Daubechies no.9. 
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FIG. A.2 - Fonction d'échelle et ondelette Symlets no.9. 
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Validation algorithmes de débruitage. Résultats 
détaillés 

Nous présentons dans cette annexe les résultats détaillés des étapes de validation décrites 
dans la section 3. 7. Nous avons choisi une présentation graphique, pour faciliter la lecture des 
résultats et la comparaison des algorithmes de débruitage. 

Outre les remarques que nous avons faites dans la section dédiée à la validation des algo­
rithmes, nous pouvons ajouter quelques commentaires : 

- concernant l'erreur quadratique moyenne EQM (3.32), les résultats obtenus confirment 
l'observation sur l'élimination du bruit laplacien (paragraphe 3.7.5, page 72). En effet, 
pour un même type de signal, les performances semblent légèrement inférieures pour un 
bruit superposé de distribution laplacienne; 

- la tendance est inversée pour l'erreur de segmentation ES (3.33); 
- enfin, l'appréciation du nombre d'événements (critère ED (3.34)) dépend aussi de la dis-

tribution du bruit - si leur nombre est surévalué et donc les fausses alarmes sont prédomi­
nantes pour le bruit laplacien (ce qui se corrèle aux valeurs elu critère ES), on peut avoir 
même des non-détections pour les autres types de bruit. 

Enfin, les valeurs des critères dépendent de la puissance et elu contenu fréquentiel du bruit. 
Les performances des algorithmes de dé bruitage sont plus faibles quand le bruit est fort (ce 
résultat est bien sûr attendu). 

Dans le cas d'un bruit coloré de puissance plus importante dans les basses fréquences, les 
performances du débruitage sont plus faibles, car les événements (plutôt basse-fréquence aussi) 
sont relativement noyés. 
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FIG. B.l - Valeurs détaillées du critère EQM pour les 6 algorithmes testés, pour un bruit additif blanc, en 
fonction du type de signal et de la distribution du bruit. 
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Annexe B. Validation algorithmes de débruitage. Résultats détaillés 
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FIG. B.6- Valeurs détaillées du critère ES pour les 6 algorithmes testés, pour un bruit additif coloré, en fonction 
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Annexe B. Validation algorithmes de débruitage. Résultats détaillés 
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Résumé 

L'objectif de ce travail de recherche est le développement d'un système d'étude de sons, 
plus particulièrement dédié à la phonoentérographie, qui devrait aboutir à plus long terme à un 
outil d'aide au diagnostic. La première étape présente une chaîne d'instrumentation multi-\·oies 
spécifique. Elle est suivie par le pré-traitement : la détection, la segmentation et le débruitage 
par ondelettes sont réalisés avec un algorithme original optimisé par une méthode de point-fixe. 
Une deuxième phase introduit des connaissances a priori sur les sons abdominaux et étudie leur 
localisation spatiale. Les caractéristiques physiques (fréquence, intensité, durée) décrivent les 
sons individuellement. L'étude globale des phonoentérogrammes est réalisée à partir d'indices 
d'activité (nombre d'événements, énergie moyenne, etc.). Les caractéristiques physiques et les 
indices sont utilisés dans l'analyse statistique des signaux, par analyse en composantes principales 
et classification non supervisée. 

Mots-clés: Phonoentérographie, aide au diagnostic, signaux non-stationnaires, détection par on­
delettes, débruitage par ondelettes, localisation, extraction de caractéristiques, analyse en com­
posantes principales, classification. 

Abstract 

The goal of this research is the development of an abdominal sound analysis system. 
The long-term objective is a diagnostic aid system based upon phonoenterogram analysis. The 
first step is the study of a specifie multi-channel acquisition system. The following stage is 
the preprocessing : we implement an original wavelet fixed-point algorithm for the abdominal 
sounds detection, segmentation and denoising. A second preprocessing step introduces available 
a priori knowledge on physical characteristics of isolated abdominal sounds (main frequency, 
duration, acoustic intensity) and studies the problem of sound source localization. The extracted 
physical features, as well as a set of activity indexes appropriated for the global description of the 
phonoenterograms (number of sounds, mean energy, etc.), are used in the last processing stage, 
the signal analysis. The employed techniques are principal component analysis and unsupervised 
clustering. 

Keywords: Phonoenterography, diagnosis aid, non-stationary signais, wavelet detection and 
denoisng, localization, feature extraction, principal component analysis, clustering. 
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