Trailtement et analyse des signaux
biomédicaux

Deuxieme partie:
Méthodes linéaires classiques de traitement du signal danke domaine de
Neurophysiologie.
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EXEMPLES DE SIMULATION DE CE COURS :

Tous les exemples de simulation sont ecrits en Scilab et fournis dans
le dossier /simulation2/

Scilab (équivalent a Matlab) est un outil de calcul scientifique et de

traitement de signaux. Cet outil est libre.
Version Scilab utilisée : Scialb-5.1.1 ou Scialb-5.2.2 :

http://www.scilab.org/
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Le traitement et analyse du signal sont souvent plus facil®rs peut supposer,
sighaux gaussiens stationnaires et linéaires. Mais namlsignaux naturels ne sont
pas stationnaires et/ou normal et/ou linéaires.

Il est important donc d'identifier la nature des signauxveinéuellement appliquer un
prétraitement de faire des hypotheses plus simples.

e Non-linéarité peut étre identifie simplement en regardant les diagramdees
dispersion, ou de distorsions harmonigues. En Matlab, ym@ar exemple
http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchati@®62-test-of-non-linearity

e Les propriétés non gaussiennes peuvent étre identifiéeresultant I'histogramme.
En Matlab, nous pouvons utiliser les fonctionskstest.m» ou « kstest2.m» ou
« lillietest.m» pour évaluer de la « normalité » quantitativement.

Toute analyse du signal commence par examiner les données.
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0. Rappel de systeme linéair
et convolution

Rappel : Systeme lineaire invariant dans le temg@&lT) (Linear
time-invariant system (LTI))

Ce system es défini pal une fonctior de mappag entré«-sortie H(t)
qui agit sur un signal d’entregt) pour produire un signal de sortie

Z(t).
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__________________________________________________________

Rappel . Caracteristiques du systeme linéaire
> Invariance dans le temps
Z(t-1) =HX(t-0)=,0Tr1
Si vous ajoutez un retard au signal d'entrée, alors vous ajoutez
simplement le méme retard a la sortie.

> Causalité
H(t)=0,t >0;H(t) =0,0t<0

> Stablilité ...
S <es

. o n=-co agXy(t)
> Linearité )

Soitxy(t) etx,(t) deux entrées differentes
_ . Signal d’entree
H[.] est une transformation linéaire ap(D+ap() —

Hlago(t) + axy(t)] = agzo[Xo(t)] + a;z[%(1)], U ag, &> 0

z;(t)  apx(t)
%

aoZo[ Xo(D]+ ayz4[x, ()]
%

Les mémes caractéristiques s’appliquent en temps dissmeatefnplacant le variable
indépendant &» par «n ».
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__________________________________________________________

Fonction de Dirac

On dit qu'un signal correspondant a une distribution de D@k (noté
aussig) a un spectre blanc : chaque frequence est présente avec une
Intensité identigue. Cette propriete permet d'analyser la reponse
frequentielle d'un systeme sans avoir a balayer toutes les fréquences.

o, =1 ssit = a, son intégrale vaut 1

=0 sinor

On peut l'imaginer comme la limite d'une suite y(t)
de courbes en cloche ou des rectangles ayant |
toutes la méme surface 1, mais de 7
plus en plus fines (donc de plus en plus hautes); 7
lorsque la largeur des courbes tend vers 0, sa s
hauteur tend versod, mais la surface reste égale a 1.

Pour des raisons pratiques, on représente souvent la fonction de Dirac

comme un baton placé eret de hauteur 1.
05/12/201. 6




__________________________________________________________

Réponse impulsionnelle du systeme

Si x(t) est une impulsion de Diracx{t) = 1 ssit = a, x(t) =
ailleurs), alordH(t) est notén(t) est appeléee leeponse impulsionnelle
du systeme

La répons impulsionnellc décrit la réactior du system er fonctior

du temps (ou éventuellement en fonction d'une autre variable
indépendante qui parametre le comportement dynamique du
systeme).

05/12/201 7



__________________________________________________________

Pourquoi la réponse impulsionnelle est utile?

> Il nous permet de prédire ce que la sortie du systeme va ressembler
dans le domaine temporel.

Si on peut décomposer le signal d'entree du systeme en une somme
d'un tas de composants, alors la sortie est égale a la somme des sortie:
du system poul chacui de ces composant (Principe: de la linéarité).

Et si nous pouvions decomposer notre signal d'entrée en une somme
d'impulsions pondéerées et décalées dans le temps ?

Alors, la sortie serait égale a la somme des copies de la réponse

iImpulsionnelle, pondérees et décalées dans le temps de la méme
maniere (Principes de la linéarite ).
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__________________________________________________________

Pour les systemes en temps discret, c'est possible, parce que nouss
pouvons écrire tout signain] comme une somme de fonctions de
Dirac (ou Kroneckerd pondérées et decalées dans le temps.

X(N) = ix[m]d(n—m)

Chaque terme de la somme est une impulsion pondérée par la valeur
de x[n], al'instantn.

Si nous passiong[n] a travers un systemelT pour obtenir la sortie

z[n] alors chague impulsion pondéree et decalée dans le temps que
nous introduisons donne a la sortie une copie pondérée et décalee dans
le temps de la reponse impulsionnelle.

2(n) =X * h(n) = Y mih(n-m)

C’est laconvolutiona l'instant n d’'un systeme LIT a temps discret.
05/12/201. 9



__________________________________________________________

Convolution a temps continu

Soit x(t) et h(t) deux fonctions en temps continu, la convolutixt)
de deux fonctions est définie par

Z(t) = x(t) * h(t) = +fx(r)h(t —7)dr = +jiox(t —7)h(r)dr

—00 —00

Convolution a temps discret

Soit x(n) et h(n) deux fonctions en temps discret, la convolution
de deux fonctiong(n) est définie par

) =x()*h(n) = > {mih(n-m) = 3 h(m)xn—m]

m=—oo m=—oo
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__________________________________________________________

> Z(t) est en tout point de domaine commurx(® et h(t) est égale a
l'intégrale (ou la somme si celui-ci est discret) sur l'entiereté du
domaine d'une des deux fonction autour de ce point, pondérée par
I'autre fonction autour de l'origine - les deux fonctions etant parcourues
en sens contraire l'une de l'autre (nécessaire pour garantir la
commutativité).

> Le produit de convolution généralise la représentation mathématique

de la notion ddiltre linéaire.

> Il s'applique aussi bien a des données temporelle (en traitement du
signal par exemple) qu'a des données spatiale (en traitement d'image).
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__________________________________________________________

Rappel: Caracteristiques de convolution
Soitx,(t) etx,(t) deux entrées différentes
> Commutativite
Xo(D) * X(t) = Xq(1) * Xo(1)
> Associativitée
[%o(t) * Xq(t) ] * h(t) = Xo(t) * [Xy(t)* h(t)]
> Distributivité sur I'addition
Xo(0) * DX O+ ()] = [X(0) * Xy(t) I+ [o(t) * h(D) ]
> Linearité
La convolution (*) est une transformation linéaire
[ap%(t) + @ (D]*(t) = ag[x(t) *h(D]+ a,[x,(t) *h(t)], U a,, a,> 0

Les mémes caracteristiques s’appliquent en temps digmmeemplacant le variable
iIndépendant &«» par «n ».
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> La fonction de Dirac (ou fonctior oy

impulsion) d, est I'élement neutre de I/I\ I ()

convolution : _— -

Z(t) = 35* X(t) = x(£)* 5, = X(t) " o

5, laisse une fonction invariante. |50 P B
t

> Le produit de convolution par un dirat
d, correspond a une translation pure de JK Z(t)
fonction initiale d'une valeur da. S

Z(t) = X(1)* 0, = 0" X(t) = x(t-a) 1 a, e |

05/12/201 13



(H) Rappel de systeme Ilnealre:env:oiumiutlon X(t)

La Si l'on considere maintenant

produit de convolution par une somn
pondérée de deux Diracgt) = (a.5,
+B.0,), on obtient la superposition ¢
deux courbes dilatées.

0

»Considéron maintenar une fonctior
portey(t) = P, ; c'est une fonction qui x(t)
vaut 1/(-a) entrea et b, et O ailleurs

(son integrale vaut 1). Cette fonctio/

peut étre vue comme une succession

Diracs. La convolution de(t) par P, P(Y)
va donc s'obtenir en faisant glissdt)
sur l'intervalle f;b]. On obtient un

Fa

t

« elargissement » ddt).
05/12/201.

e ——

Z(t)

am

o ¢ t

14



__________________________________________________________

»Si l'on considere maintenant une
fonction gquelconqug(t) , on peut voir
y(t) comme une succession de Diracs
ponderés par la valeur dg au point
considéré. Le produit de convolution
dex(t) pary(t) s'obtient donc en faisant
glisse la fonctior x(t) et er la dilatan
selon la valeur dg(t).

05/12/201
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__________________________________________________________

Applications de convolution

‘ scilab ElSraph.ic (0 m=Ex
. — Qihlr = Signal =
Exemple : convl 2l :
Copiler un signal dans | :
temps. T
Source
../Isimulation2/sim_convol/convl.sce| :&
x=[1 2 3]; // signal 1
=[100001000]; // signal 2 de longueur
/I différente de celle de « x » P
z = convol,y) // mixe les informations
/[ contenues dans x ety
Z =
1. 2. 3. 0 0 1. 2. 3. 0 0!
A chaque foigy =1, x est introduit dans & ».
05/12/201. 16



__________________________________________________________

Exemple : conv2

] . I Scilab Graphic (0) E]@]
Souligner le changement rapidgy & ¢
du niveau d’un signal .
source ../ simulation2/sim_convol/conv2.sce 0]
x=[0001111000]; //signal1 carré semblable a ;3 ,
/[ un signal de calibrage 223 T Si.;; . ;
y =[1-1]; // signal 2 utilisé pour détecter ou « X » est jff:
/ constante oc

2= convoliky) =
Z = —1.33
10.0.0.1.0.0.0.-1.0.0.0.!

Détecter les positions ou le

Signal X n'est pas constant :

filtrage de x avec un filtre

passe-haut

05/12/201 17



__________________________________________________________

Selon les valeurs agnous pouvons produire des effets
tres differents enx. Dans lI'exemple precédent nous
avons elimineé leschangements lentamais nous
pouvon: diminuel les changemen rapide: auss. En
Neurophysiologie Clinigue, lassage(smoothing) est
frequemment employée pour éliminer legefacts a
haute frequence.

05/12/201 18



__________________________________________________________

Exemple : conv3

Lissage
Le vecteur suivant permet de liss

les signaux. Chaqgue point obtenu ¢
la moyenne de ce point et de c

deux voisins (avant et apres).

source ../ simulation2/sim_convol/conv3.sce
x=[0001111000];//signal 1 carré
=[1/3 1/31/3]; /] sigha 2 utilisé pout lissel « X »

z = convol(x,y)
c=
1000 0.33333330. 6666667 110.6666667 0.33333330°C

Nous avons eliminé les changements
brusques qui caracterisent la transition
entre le « 0 » et le « 1 » et entre le
« 1 »etle «0 » Autrement dit, nous
avons filtré le signal avec urtiltre
passe-bas

05/12/201
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Signal échelon bruit&(t)

byl

Signal échelon bruit&(t)
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Exemple: Filtrage du bruit par Convolution

LWHWMM

a.12

*

: \
——
—
a.02
S0 100
o.
.04
o 3,\
50 100

Noyau (kernel) :Gaussienne, () = (0,24)

-1040 -50

g.12

0.1
:I: H-08 I
9 I
100 s0 50 io00

Noyau (kernel) :Gaussiennd(m,o) = (0,32)

[ 5]

Signal nettoyé(t) = x(t)* N(m,0)

Signal nettoyé&(t) = x(t)* N(m,0)

50 100 150 200 250

Signal nettoyé(t) = x(t)* N(m,0)

Adapté de http://nova.nlm.nih.gov/~yoo/edu/tutorials/vis2001/pdf/chapl.pdf 20



_________________________________

Exemple conv3:

Gradient et accentuation de bord (en image : contour), en

présence du bruit.

Pour détecter le changement, on peux applique la dérivée sur le signal
X(t) mais la dérivée augmente le bruit. Alors, il est preferable de lisser
X(t) avant appliquer la dérivée. g

La dérivée de(t) convoluée avec un noydu(t)
es équivalent a x(t) convolue¢ avecla dérivé de h(t)

WA

h(t) * —

() =— h(t) *X(1)

_l_ _I'-H"q “ 150

Signal échelon bruitg(t)

05/12/201
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-0.002

-0.003

dérivée de Gaussiennd(m,o)= (0,16)

0.0
o.do
o.po1

D) \/ 50

dérivée de(t)
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__________________________________________________________

Exeruce . Différenciation par convolution

1. Creer une fonction Matlab

[z] = GaussFil{y,sigmatype_filtre

qui appligue au signal d’entréey (un vecteur ligne) :

» une fonction gaussienne gauss » normalisée et centrée
(moyenne nulle) avec un écart-type donnggma». Utiliser une
plage largueur parametrée par une valeur constante donneée
« Size » initialisé a 30 poul génére un vecteu de valeur: (- size/2
< n < sizd2) qui representent les variables introduites dans
« gauss».

» un parametre indiquant le type de filtre :
- sitype filtre=1 (utiliser la fonction matlab « filter » :
z = filter (gauss,1, y);
- sitype_filtre=2 (utiliser la fonction « conv » :

Z=conv(y, gauss'same);
05/12/201. 22



__________________________________________________________

Exeruce . Différenciation par convolution (suite)

2. Créer un script Matlab pour appeler la fonction
« GausskFilt ». Commencer par les lines suivantes :

close all;
randn('seed’,10);

» Creéer et appeler la fonction wepot.m» (voir page
suivante er introduisan fs=12¢&; N=30C;

> Indiquer le parametrg/pe_filtre=1 ou 2

» appeler la fonction7] = GaussFilt(y,sigma,type_filtre)
en introduisansigma = 10; et y=y1; ou y=y2;

» Tracer le signal filtr&

Expérimenter en modifiant le paramesigma conclure.

05/12/201 23



Exercice : Différenciation par convolution (suite)

function [y1,y2] = vepot(fs,N)

. %Simulation d'un signal Visual Evoked Potential (\BRuité
. % T. AL-ANI

. % Novembre 2013

. % Entrées :

. % fs : fréquence d'échantillonnage (exemple fs=128)
. % N : nombre d'enregistrements (exemple N=300)

. %

. % Sorties :

. % y1 : un enregistrement (le premier)

. % y2 : le médiane de N enregistrements

. cleanvep =2*(sin(pi*[0:127]/fs).A2).*(cos(2*pi*[0A7]/fs));
. cleanvep = [zeros(1,36),cleanvep,zeros(1,36)];

. figure;plot(cleanvep,'b’);

. title("VEP non bruité (théorique)’)

. xlabel('Time (sec)");

. ylabe('Amplitude imicroVolts)");

. yl = cleanvep + 2 * randn(size(cleanvep));

. figure;plot(y1,'’k");

. title('Une réalisation de VEP bruité’)

. xlabel('Time (sec)");

. ylabel('Amplitude (microVolts)');

. tampon=y1,

. % ajoute "sweeps" avec bruit (pour simuler 308 figs signaux bruités VEP)
. for k=1:N-1

. noisevep = cleanvep + 2 * randn(size(cleanvep));
. tampon = [tampon ; noisevep];

. end;

. %

. % calculer la médian de 300 réalisations de VERdr

. y2 = median(tampon, 1);

. figure;plot(y2,'r’);

. titte('Médiane de 300 réalisations de VEP bruité’)

. xlabel('Time (sec)");

. ylabel('Amplitude (microVolts)');
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________________________

Exemple

Nous sommes intéresses parcentuer les hautes frequences d'un
signal ECG. Pour cela, il pourrait étre interessant d’éliminer les
composantes lentes (basse frequence) qui pourraient interférer dans le
processus de detection desmplexes QRS Pour faire cela, nous
utiliseron: I'opératior de convolutior. Charge le sigha ECC a partit

de «signaux» donnée par le chemin
(../simulation2/Scilab/sim_binaire_edf/) (c’est le méme fichier que
nous avons sauvee dans la premiere partie de ce cours au sujet du
format EDF). Le signal ECG est le numéro 12 dans la liste :
ecg=signaux(12) en Scilab ou ecg=signaux(12,:) en Matlab.

05/12/201 25



________________________

Exemple (suite)
Electrocardiogramme normal

P : onde de l'orelllette; QRS : complexez‘a.,__

ventriculaire; T : onde de répolarisation.

(Voir partie 1 de ce cours)

05/12/201
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________________________

Exemple (suite) : ecg_convol.sce

source: ../ simulation2/sim_ecg_convol_correl_align/ecg_convol.sce
xbasc();

stacksize(20000000)

my_dir=get_absolute_file_path('~~~ ~~= !~~~ g
path=string(my_dir); o1
load(path+'signals'); 0
ec¢ = signals12); 15
clear('signals’); S

305

ecgconv = convol ([1,-1], ecg);

-400

xsetech([0,0,1,1/2)); " 200 250 350 %o
plot(ecg(1:1000));

xtitle('ecqg’,'t’); o A\J w \V\W
xsetech([0,1/2,1,1/2]) 0

plot(ecgconv(1:1000)); e

xtitle('convolution','t’); "

05/12/201
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________________________

La convolution permet aussi dereer des thamstmies
repetitives.

Exemple : Simulation d’un signal EMG
Cet exemple illustre la convolution de deux signaux: le
premier représente une forme semblable a paientiel
d'unité motrice (PUM) (motor unit potentia(mup)) et l'autre
represente une forme semblable &ux de diEdmeae
rythmigque (rythmica discharg rate) de cette unit€. Notre bui
es doncde simulelun signa EMG lié a un effort faible. Nous
allons échantillonner le signal a 20 kilohertz, ainsi l'intervalle
d’échantillonnage est 0.05 ms. Nous allons représenter un
segment de 500 ms (0.5 s). Nous construisons ensuite deux
vecteurs : le premier contient le temps et l'autre contient une
forme semblable a un potentiel d'unité motrice.

Unité motrice : Ensemble des fibres musculaires innervées par nmenn@otoneurone,
qui se contractent simultanément et sont a I'ocgigitmnpotentiel d'unité motrice

05/12/201 28



________________________

Exemple (suite)

source ../ simulation2/sim_convol/Scilab/

t =[0:.05:500];

// potentiel d'unité motrice

mup = - (sin(%pi*[0:127]/128).74) .* (sin(2*%pi*[0:127]/128));
decharges =[500 : 1000 : 9500];

taux= zeros(1,length(t));

taux(decharges],

emg=convol(taux,mup); // signal EMG

xsetech([0,0,1/2,1/2));

plot2d(t(1:length(mup)),mup);

xtitle('mup’,'t);

xsetech([1/2,0,1/2 1/2]);
plot2d(t(1:length(taux)),taux,1,"011","a",[0,0,500,3],[5,5,0,0]);
xsetech([0,1/2,1,1/2));

plot2d(t(1:10000),emg(1:10000));

xtitle(EMG','t);

05/12/201.
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B scilab Graphic (0) E]@]
Fichier Qutils Editer
@3:@|-ﬁ= i de decharges
 Chaque valeur de « 1 »:
dans le trame de déchargel
devient un potentiel d'unité.]
motrice dans le signal.! .
dEMG. Si nous avions ..l = i el LI LI LT 1L 1l
ajouté plusieurs unités® ~ © T 7 77 oo
avec différentes formes de ..
taux de décharge un EMG ,.]
plus réaliste aurait été .l
obtenue. ||
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__________________________________________________________

Mécanisme de calcul numeérigue de convolution

Exemple 32100 32100
Signal x [123]/ ________ 00213 02130
Signaly:13]— . x 00200 04100 i
_________ 0+0+2+0+0=2/ 0+0+4+1+0=5
321 00321
______________________ 2 LB 02130
_________________________________________________ x 00360

___________
__________

Taper dans la fenétre de Scilab :

____________

XxX00900 . —->convol([1 2 3], [21 3])

B e il et

9 12.5.11.9.9.!

_________

05/12/201 31



Exemple

x=[123];y=[213];

xpoly = poly (x,'x'", 'z")

Xpoly =

1+2x+3%

ypoly =poly (y, X', 'Z))

ypoly =

2+X+3X?

zpoly = xpolyx ypoly

zpoly =

2+5x+11%+9x3+ 9x*

Taper dans la fenétre de Scilatoeff (zpoly)
ans =

12. 5. 11. 9. 9.!

convol(x, y)

ans=12. 5. 11. 9. 9./ length(ans)=length (x)+length (y)-1

05/12/201
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________________________

L'inverse du processus cil-dessus S'appelle la
« déconvolution» et impligue I'extraction de la forme de
difféerents PUM participants au signal EMG. Le modele
PUM contient l'information sur lastructure de ['unité
motrice tandis que le modele delécharge contient
I'information sur le fonctionnement de [l'activité
musculair. Les deu» modele son melange poul
construire 'EMG et contiennent l'information utilisee
dans lediagnostic neuromusculaire

Exercice : déconvoluer le signal « EMG » de « PUM » puis de
« decharges » I'exemple précédent.

En Matlab :deconv.m
Aide en Scilab :

https://groups.google.com/forum/?fromgroups=#!tapmp.soft-sys.math.scilab/hqvqCS4uNJQ

05/12/201 33



________________________

Exercice : Utiliser la formule de convolution en temps discret (voir
page 10) pour calculer la convolutiarentre la réponse impulsionnelle
h(n) =[1 11 1] et le signal d’entreg(n) = [1 1]. Tracer la sortiez(n)
contren a chaque valeur de=0, 1, 2, 3, 4. Considérer guén) qui se
deplace par rapportid@n) avecAn =1 de —o a + o,

x(n)1 ‘ ‘

01 n "
Exemple : ) ‘ ‘ ‘ ‘
nN=0mM=-1,m=0
Zy = X(-1)h(0-(-1)) +x(0)h(0-0)=1x0+1x1=1 — 012300

z(n)

_ ) _ , h()

Exercice: Créer un code implémentant en Matlab i

I'exercice précédent en utilisant les 2 fonctions : ‘ ‘ ‘

1. lafonction Matlab « conv.m » 0123 n
—)

2. votre propre fonction (utiliser 'éguation de

convolutionen temps discret)
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* Presque périodique [M ] [,,e

e Stochastique
Stationnaire (les propriété@&][m]T
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Notion de processus stochastiques

Les natures de biosignaux
e Deéterministe

Périodique (onde qui se [

SIGNAL

repete indéfiniment dans

Non périodigue

e Transitoires (durée finie Ej""

Stochastic

==

statistiques ne change pas
dans le temps.

Non stationnaire (les
propriétés statistiques
change dans le temps.

Ergadic

o | =

Adapté de Tfy-99.3275 Biosignal Processing
https://noppa.aalto.fi/noppa/haku/Tfy-99.3275
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 Déterministe
* PériOdique

Non périodigue
» Transitoires (duree finie)

* Presque periodique

- Stochastique
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____________________________________

Il est rare que les signaux naturels, notamment les biosignaux, sont de
nature déterministe. Ces signaux résultent souvent de causes multiples
et souvent incontrolables et non mesurables. Ces sighaux alors ne
puissent pas étre caractérisés par une expression analytique simple.
On les qualifie alors detochastiques

10a0

T

. noh E:r?kﬁhﬁg@ﬁ e s [
a g PR, f\J w”*ﬂf 0 RN 0\
TRy & | | |
wu¥fvl(l q ! | \ vy
EDD I 1 I 1
] A0 100 140 200 20
100 .
;\ \
1] S N P [ \\«”‘\ i
N \'\M\_f_ ‘—*”ﬂ haJ \‘V‘J \_A_‘ﬁf\\,f [ R W o LJ/'
0 '
0 50 100 150 200 20
2500 :
2000 55..5 (e EEEE; I | M é [l il il AN
1500 '
0 £0 100 150 200 20

Exemples de signaux biomédicaux. Haut : intervalles entre les
battement du cceur (ms) ; Centre : Pression artérielle moyenne (mm

Hg); Bas : Volume respiratoire.
05/12/201. 37



____________________________________

Nous présentons les proprietés théoriques des signaux aléatoires a
valeurs contenues (cas de biosighauxjoyennevariance densité de
probabiliteé autocorrélation, corrélation croisée, covariance, densité
spectrale de puissance, spectrogramme et cohérence

Rappel : Variables aléatoires (v.a.) continues

Une variable aléatoire continue X est completement caracdrase
safonction de densité de probabilif¢(x) qui calcul la probabilité
que X appartienne a l'intervallg,( x,) :

fy () =P(XDO(X, %)) =P sX<x,)= LXZ fy (X)dx

Safonction de répartition:
Fe(X) =P(X<x)= [ f,(x)dx
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____________________________________

Rappel : Variables aléatoires continues (suite)

On caractérise souvent une variable aléatoire continue pabganne
I = E[X] et savarianceVary, définies par :

Hy = E[X]=+fxfx(>9 dx
Vai, =% = E[(X-m)%= [ X §(¥ d

Ou oy? est |'écart type qui est une mesure de la dispersion d'une
variable aléatoire reelle.

On caractérise completement la relation statistique entre 2blesia
aléatoires continues X et Y par uf@ction de densite de probabilité
conjointe fyy (X, y) :

fay (X, Y) =P(XT(X, %), YO(Y;, ¥,)) =P(X S X< X,y SX<Y,)
=] 1001, (v)dxdy
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____________________________________

Rappel : Variables aléatoires continues (suite)

On caractérise souvent (une estimatigg)x, y) de facon plus simple
par sacorrélationg,, ou parsacovariancep, entrexX ety, ou par la
covariance normalisée entre —1 et 1 appel@gsfficient de corrélation

rXY .

Deux variable: son dites indépendante ss la valeui prise lors du
tirage aléatoire de la premiere n’a aucune influence sur le tirage de la
seconde f,. (X, y) = f (X) fy (V)

Elle sont ditesion corréléesssi :pyy= 0

Deux variables aléatoires indéependantes sont non corrélées, mais
gu’'en general la réciproque est fausse.
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____________________________________

Rappel : Variables aléatoires continues (suite)

Comme pour les variables déterministes, on peut effectuer une
opération algébrique sur les variables aléatoires. Par exemple,

» SommeZ de deux variables aléatoires independaixte=t X, .

Y estune variable aléatoire, et $az), la probabilité d’'une valeur
particuliere z de Z est bien entendu la somme (continue) des
probabilités de chaque paire de valeurs particuliexgg-f) dont la
somme«donne z.

»>Si les variables sont indépendantes, la probabilité de chaque paire
est donnée par le produit des probabilités de leurs éléments, et on
trouve tout naturellement que la densité de probabilité de Z est le
produit de convolution des densités de probabilité initiales :

f,(2) = [ fy (0 fy (Z-x)dx= f, (9 * f, (X
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____________________________________

Rappel : Variables aléatoires discretes

Une v. a. discrete obéit a une fonction de probabilite discrete
f, (X)) =P(X=X)7a) exemples :loi de Bernoulli, lol binomiale, loi
Poissor).
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____________________________________

Processus stochastiques

Les processus stochastiques (ou aléatoXew peuvent pas
étre décrits par des relations mathematigues exactes. Le
resultat d'une expérience aléatoire est intrinsequement
Imprédictible. Un processus aléatoire peut étre decrit
uniqguement par certaines propriétés statistiques.

Exemple d’'un processus stochastique :
On noteX(n) le temps d’attentavant I'arrivée de lan*™e événement.
C’est laloi exponentielle

P(a< X(n)<b) = /lj:e‘”xdxpourOs asb
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En réalité, ni des signaux purement deterministes ni des
sighaux purement stochastigues se produisent en pratigue.
Ainsi, la plupart des signaux sont un melange des deux avec
une predominance plus ou moins prononcée d’'un
composant deterministe ou stochastique.
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Beaucoup de biosignaux contiennent une
composante importante aléatoire, en particulier ceux
gui surviennent en raison de la moyennage de
nombreuses sources (EEG, EMG, ...).

D’autres biosignau: comme¢ 'ECG contienner une
composante deterministe assez prononcee liees a la
propagation de l'activité électriqgue dans les
structures du ceceur, bien que certaines composantes
aleatoires provenant de bruits biologiques est
également present.
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Classification des processus stochastigue

Soit X(temps x(tempsg) un processus stochastique

Temps continu  Processus continu a temps Processus continu a

continuX(t, x. (t)) temps discreX(t, x4 (1))
Temps discret  Processus continu a temps Processus discret a
discretX(n, x.(n)) temps discreX(n, x4 (n))

X peut étre monodimensionnelle£1) ou multidimensionnellek(>1) .
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. 1. Processus stochastiques 27/12/1654 — 16/08/1705
"""""""""""""""""""""""" ' Jacques Bernoulli

Physiscien suisse
http://fr.wikipedia.org/wiki/Jacques_Berno

> Fonction de probabilité discretg (x,t))=P(X, =x,t)=a)
loi de Bernoulli, loi binomiale, loi Poissor).
Exemples de processus stochastiques a variable aléatoire discrete

* |oi de Bernoulli B(n, p)
Une distribution discrete de probabilité, qui prend la valeur 1 avec la

probabilitéP et O avec la probabilitej=1 - P : p  six=1
P(X=X)=<1-p six=0
0 sinon
ou
P(X=X)=p* (L= p) Yoy (X
Lois liées Avec E[X]=p. Vx| = p(-p)
* loi de binomiale : Soit X, X, ..., X, une matrice de variables

aléatoires de Bernoulli indépendantes et identiquement distribuées,
alors leur sommea suit la loi binomiale :

N
s=> % ~B(n p)
k=1
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21/06/1781 — 25/04/1840

a -

Siméon Denis Poisson, mathématicien, géometre et physicien frang ,g_:

Lois liées (suite) http://fr.wikipedia.org/wiki/Sim%C3%A90n_Denis_Poisson
* loi de Poisson: Soit Xq, X,, ..., X,,une suite %
de variables aléatoires de Bernoulli e

iIndépendantes, avec parametres respectifs p
on note alors leur somms suit la loi de

Poisso!: N
5= % ~B(n,p)
k=1

s=> % et A=E[s]=) p,
k=1 k=1

P(X(n) =k) :%e"'

Exemple : On noteX(n) le nombre de requétes ou des evénements
remarquables par unité de temps.
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* [ol normale (gaussienne)

D’apres le théoreme de la limite centrale qui démontre que la somme
y de N variables aléatoires indépendantes, de méme moyeerhde
méme varianceco?, possede une loi de probabilité gaussienne
N/ (Nm,,0,2/N) quandN . Ceci expligue en soi I'importance, en
pratique, de cette variable aléatoire.

Ce qui revient a dire, que la convolution d'un grand nombre de
fonctions de densités de probabilités tend toujours vers une fonction

gaussienne.
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. 1. Processus stochastiqufes 16/02/1822 — 17/01/1911

""""""""""""""""""" Francis Galton, homme de science britanniq )
http://fr.wikipedia.org/wiki/Francis_Galton :

Démonstration simple de la convergence de la loi
binomial vers la loi normale (théoreme de De
Moivre-Laplace)

Planche de Galton: http://fr.wikipedia.org/wiki/Planche_de_Galton
Des clous sont plantés sur la partie supérieure de la plan
de telle sorte qu'une bille lachée sur la planche passe so
droite soit & gauche pour chaque rangée de clous. Dans e 2
partie inferieure les billes sont rassemblées en fonction d|
nombre de passages a gauche et de passage a droite qu

ont fait.

Ainsi chague case correspond a un résultat possible d'une
expérience binomiale (en tant qu'une expérience de Bdrnoul .°.".". o

iiiiiii
iiiiiiii

répétée) et on peut remarquer que la répartition des billes .- _-.-.« - < - .-,

dans les cases approche la forme d'une courbe de Gauss, . .=.*.-.c.=. . e ..

autrement dit : la loi binomiale converge vers la loi normal% L Jalselal L
PRt O
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A une réalisatiom particuliérex, (t.) deX on associera la fonction

f, (x(t)), IsST<RetON
considerée comme une fonction déeterministe contint@¢tion de
densité de probabilitéf, (x.(t)) = P(a< x < b ), par exemple la loi
normale, loi uniforme.

Exemple:X est l'activité cerébrale mesurée sur le scalpe mesuree par un
électrodi de surfact. x, () es une réalisatiol numérc r d’'une variable
aléatoire continu&X de 'EEG mesuré au temps(t, [ R, i [ IN), oUN est

le nombre des échantillong, partir d’'une réalisation (enregistrement) définie

sur une periodé.
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' 1. Processus stochastiquies

S

Ensemble d’'un grand nombre N réalisations (ou mesures)eduamiable aléatoire
continue scalaire X au temps(© <t <5 sec, iJ N), N est le nombre total

d’échantillons. f. (X(t))= Wexp(— > (X(t) - 14,)),
N - coetl<i<T

N T |
OO &
27 ! | ——

1 %0 = }
-5 ! ! 0
Y v:afS Y : 15 zin ' EzEf% " 30 35 40 45 50 ’%
Ef L Xo(ty) L Xo(tn) i Xz(ti)l Prob(X <z} 'f

2 2 :/ | ' Los

x,(t) e }‘

43 b
_SD_.D_'_IEJE Y i 15 Ein ' EzEf% " 30 35 40 45 50 -
EE i X3(ty) i X3(tp) E Xs(ti)l P
Eimmmmmw 0.2 X

3 xyt) 53 ! ! :
=R . .
00 EJfS Y i 15 Ein " 25 30 35 40 45 50 . r . 2 o
R L e N
EE i Xu(ty) i Xy(t2) | Xy(t) a t= 2:

xn (D) EEM/WM:K/&MWMWWWWMW fx (X(2))

N 4y : !
e i T >
3 ?fS 10 1 15 20 25 30 35 40 45 50 e---mm T

N—=> o0
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On montre facilement qu’il est possible d’obtenir le tirage d’'une v.a.
X a densité de probabilité quelcongfigéx) a partir d’'un tirage de
v.a. U a densité uniformeen associant a chaque réalisatiode U

la valeurx=F,_,(u) ou F est lafonction de répartitiorde X.

tirage uniforme

Tirage suivant

fy (X)
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____________________________________

Exercice - Variable aléatoire a distribution uniforme sur

(-a/2, a/3
Cette v.a. est caractérisée par une densité de probabilité
constante £

X=(x-1/2)*10; %v.a. uniforme entre -5 et 5
Moyenne = =20

+q/2 2 2

q -q/2 0 g2 x
=E[X?]= [ & dx=—L
qJ;Z 12

Exercice : Sous Matlab, genérer 1000 echantillons et estime
sa moyenne et sa variance, et afficher un histogramme
donnant une idée de sa densité de probabilité. Conclure
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____________________________________

Exemple - Variable aléatoire a distribution normale
Cette v.a. est caractérisée par une densité de probabilité

constante A £ (%)
Moyenne = m | /g\
Variance= oy, e \ X

X=X . Oytmy
On montre facilement que plus de 99% des valeurs d'une
v.a. gaussienne tombent dans lI'intervalie &, m+3o).

Exercice : Sous Matlab, générer 1000 échantillons avec une
moyenne= 8 etvariance= 100, ensuite estimer sa moyenne
et sa variance, et afficher un histogramme donnant une idée
de sa densité de probabilité. Conclure
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____________________________________

Brwts

Les informations issues d'un processus biologique sont
toujours perturbees par désuits. Ces sources de bruits
peuvent étre internes ou externes au processus physigues :

Les bruits internes sonhhérentes aux processus : cas de
fluctuation de niveau d’'oxygene dans le sang ou de Ila
temperature du corps. Ces bruits sont qualifies d’inteates

Il n’existe pas de moyen: physique poul les éliminel.

Les Dbruits externes proviennent de plusieurs sources
environnementales. Il est toujours possible de reduiresleu
Influences dans le domaines frequentiels ou temporels a
'alde de techniques appropriees de traitement du signal.

_es principaux bruits sont leruits blanc (par analogie avec
a lumiere blanche) et Ieruit coloree.
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' 1. Processus stochastiqu,ies

S

Bruit sur un signal utile

Clean WEP

Filtrage

Moyenne de 300 réalisations de VEP par mean

Armplitude)

“n 20 40 60 80 100 1200 140 160 180 200
Time (msec)

Amplitude (microv)

Bruit gaussian (micro-valt)

25
0

T T T T T T T d
u} 20 40 &0 an 100 120 140 160 180 200
time (ms)
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Brwt blanc (RTINS

Si un processus stochastique est représenté par des variablesedéatoir
X (t) indépendantes et suivent ld normale centrée réduitéoi de
Gauss de moyenne nulle et d'écart type unitaire), le processus
s’appelle dans ce cas wnuit blanc. Dans ce cas, les variabl¥(t,) et

X(t,), t,#t, ne sont pas corréelees.

Le théoreme « limite central » permet d’utiliser, en général, letbrui
blanc pour modélise un bruit physique:

SiX,,n=1 2, ...,N, est une suite de variables aléatoires scalaires
mdependantes et de méme loi, de moyempnet de variance,?, alors
la loi de S, = an
n=1
tend vers la loi normale de moyendg, et de variancél.s,2, ou
Su - NEK
o AN - Q)
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Théoriguement, un signal aléatoire est une
realisation d’'un processus aléatoire. Il est le
resultat d'une expéerience obtenue avec un
systeme expérimental permettant de réaliser un
grand nombre de realisations (par exemple
enregistremen pal un system d’acquisitior
EEG). A partir de ce nombre de réalisations, on
peut calculer des statistiqgues de I'ensemble.
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La relation entre deux echantillons aux terkpsp est exprimée
par la densité de probabilité conjointe, x, X X,) = T( X, X o t)

Rappelons que:

fx.x,UsX sutAuvs xs vwAy= { (YA A~

Donc la connaissanc pal exemple de la valeur prise pal x, peu
fournir une information sur celle deg si :

Fx.x, (W V) # T, (U) Ty (Y
c'est a dire sx, etx, ne sont pas independants.

En pratique il est difficile de travailler avec les densités conjainte
On se limite a des statistiques plus simples a calculer.
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Théoriquement, la description d'un processus aléatoire continu
nécessite la connaissance de cette statistique pour un ensemble infini de
valeurs de. Pour des considérations pratiquedatistique d'ordire 1

et d'ordire 2 uniguement.

® Statistique d’'ordre 1
La moyennestdtsiones, (t. )

#(t) = EIX()]= [ x f(X1) dx

-00

En pratique, il faut effectuéN réalisation pour calculer laoyenne
statistiqgue estimeéeet lavariance statistique estimée’une variable

V4 - . N
aleatoire: m, (t) = Nltrpm %Z X, (1)
n=1

T
Ve(t) = fim D066 me (1)
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e Statistique d’ordre supérieur
Une v.a. est déterminee statistiguement si I'on connait les lois de

probabilité de toutes les variables aléeatoires qu’elle engendre. Nous
considerons k instants difféerertist,, ..., t, auxquels correspondent les
variables aléatoirex,, X,,..., X, provenant de méme processus X.

La connaissance de la loi de densité de probabilité pour toutes les
valeurs de temps &t pour toutes les valeurs de k possibles conduit a la
connaissancde la loi temporellcde la variable aléatoire x(t).

-La loi de densité de probabilité conditionnelle conjoint@ourt,, t,,

ts, ...t estfy, (X(ty) , X(t,) , X(t3) , .., x(t) [ty o, tg, ..., T).
La connaissance de cette loi définit fatistique dlordie k du

processus aléatoire.
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. Stationnarité

Un processus stochastique gsitionnaire au sens stricisi toutes ses
proprietés statistiques sont invariantes par translation dans le temps :
x(X(t) , X(tp) » - X(G) [Ty, T -ons )

=fxX(ty+ ), XL+ 1), .. X+ D |t LT LT

alors cette loi de densite de probabilité ne dépend que de t.

> Un signal eststationnaire au sens strictsi la densité conjointe est
Invariante pour toute valeur t de translation temporelie+t, i =1, 2, ..

Un processL aléatoirt es stationnair a I'ordre 2 si se: lois de densité de
probabilitéf, (x| t) etfy (x(t), x(t +7)) sont invariants dans le temps, d’ou :
My (t) = My () = ... =My (t) =my

Ox (ty) = 0y A(ty) = ...= Ox 2(t) = Ox?

Un signal eststationnaire au sens strictsi la densité conjointe est
Invariante pour toute valeur t de translation temporglle+t, i=1, 2, 3, ..
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Q Statistique d’ordre 2

Les termesorrélation etcovariancestatistigues permettent de
mesurer le degre de similarité entre :

- 2 ou plusieurs variables aléatoires dans une méme séguence ou
- 2 ou plusieurs segments dans une méme sequence ou

- 2 ou plusieurs sequences de processus aleatoires.

La comparaison entre plusieurs sequences peut produimatrice
de corrélationou une matrice de covariance
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Pour une realisation donnér, nous considérons deux instants
differentst ett+r, ou r est un retard donné) auxqguels correspondent
les variables aléatoiregt,) et x(t,) provenant de méme process¥is
alors lafonction d’autocorrélation statistique du processus aléatoire

Ox(7)

O (1) = EIXO Xt+D)] = [ [ XY Xt 7) f(X) Xt 7)7) df} dictr)

Le terme autocorrelation perme de mesure le degre de similarité

entre deux variables de méme processus aléatoire a deux instants
differents du tempset t+ 7. Lafonction d’autocorrélation du signal

peut étre extraite de la densité conjointe de 2 éechantillons et elle
fournit une information assez précise sur la dépendance entre deux
échantillons aux tempsett+r.
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____________________________________

a Pour un signal stochastique

T
+_

0y (1) =lim i (O X(t+7) dt

2

Ou T est la largueur de la fenétre d’observation.
o est toujours a valeurs réelles et est une fonction paire, a valeur

maximaleat = 0.
3 Pour un signal échantillonné

1 N-7+1

T (D) =20 2 XMH+7-1)

n=1

pourt=1, 2, ..,,N+1, ou N est le nombre d’échantillons.
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3 Pour un signal déterministe a durée infinie

T
+—

O, (7) =% f X(t)x(t+7)dt

2
Q Pour un signal déterministe a duree finie si le signal existe

uniquement dans l'intervalle,| t.]
b
(1) = [ XOX(t+T)clt
b

Q Pour un signal déterministe periodique avec une peériode

O, (T) = T X(t)x(t+7)dt
to
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________________________

Propriétés de la fonction d’autocorrélation
e Soit X un processus stochastique reel

Oy (T) = Oy (~T)
Pourt =0, g,, (0) = E[x(t)’] = O

Si X est centré (i.em = 0),0,, (0) = o7

Cette propriéte permet d’acceder graphiquement a la valeur de
variance 0,2. Pour toutes valeurs de

0 (1) < T4 (0)

Six n'est pas centrér % 0), Ty, (0) = o> +m;
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________________________

Propriétés de la fonction d’autocorrélation (suite)

e En général, quand - + o, on observe que pour des processus
aléatoires non periodiques, la fonction d’autocorrélation tend vers une
valeur constante, mais la regle n’est pas absolue

lim gy, (1) = E[XO] EXt+7)] = nj

L'intérét de cette propriété est de fournir directement une estimation
du carre de la moyenne d’une processus aléatoire par lecture graphique.
La fonction a souvent une vague allure de sinusoide amortie.

t (D)

[ P+ My %
Py _ K W, P
" i

e Si |le signal est transitoire ou périodique, la fonction d’autocorrélation
est nulle.

r/'])
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Fonction de correlation croisée statistiqu€ou intercorréelation)

La fonction d’autocrrélation croisée enk(g) ety(t+1) :

.
O, (T) = % j X(t) y(t) dt ou en forme discrete

0

%ZN:x(k) W Kk+T)

Oy (T) =
Oy (T) = E[X(1) ((t+7)]

Oy (1) = E[Y() X(t+7)]
Oy (7) Oy (~T)
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Fonction d’autocovariancestatistique (ou covariance

P (D) = B [(X(0) - 44 O)AtHT) -4, (t+T))] = Oy 0) i QL EHT

Si X est un processus stationnaire, al@s(?) = 0, (1) -1,
La covariance d’'une variable avec elle-méme est appeléace

Fonction de covariance croisée statistique
Po(7) = E [(X1) -, OQ)Y(A+T) -1, (HT))] = 0y @) -4, 0 T

La corrélation est un nombre pur mais la covariance a pour unité le
produit des unités des variables. Le coefficient de corrélation est en
effet une notion similaire a la covariance qui permet d'éviter un

probleme lié a la définition de la covariance : celle-ci change selon
I'unité choisie pour les valeurs des variables.
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____________________________________

a Pour un signal stochastique

T
+—

2

Plr) =lim= j XY+t

+

L (1) = I|m 2 y(t) X(t+7) dt

2
Ou T est la largueur de la fenétre d’observation.

Q Pour un signal échantillonné

1
=

N-7+1

Pr(D) = > x(my(n+r-1)

PYX(T)—— Z y(n)x(n+7-1)

pourt=1, 2,..,N+1, ou N est le nombre d’échantillons.

05/12/201

12



3 Pour un signal a duree infinie

Py (7) =% j: x(t) y(t+7)dt

Q Pour un signal a durée finie, si le signal existe uniguement dans
I'intervalle [t; t)]

Pry(T) =f><(t) y(t+7)dt

Q Pour un signal périodique avec une péridde

o+l

P(®) = | xOy(t+7)clt

b
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Pour un processus stationnaire :
Une fonction de corrélation est stationnaire au sens large si sa

moyenne est indépendante de l'origine des temps et si sa fonction
d’autocorrelation ne déepend quede

Px (b 1) = T xx (T) - I
Siyy, =0, alorspy (1) = Gy (T)
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________________________

Propriétés desfonctions de corrélation et de covariance
Croiséesagy et oy

Oy (T) < \/ 0y« (0)o(0)
‘va (T)‘ = \/pxx(o)pw(o) —0 0

Deux processus aléatoires sowh corréléspour les valeurs de quando
(1) = 0 et ils sont orthogonaux pour les valeurstagiandoy (1) = 0.

Si I'un des processus aléatoires est a moyenne nif&(t)] = 0 ou E[y(t)] = O,
alors la non-corrélation et I'orthogonalité se confondent

Les deux processus sont statiguement independants si :
Py (1) = oy (1) = 0 L
Oxy = Oyx= MM,
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Matrice de corrélation

O (T) = {

Matrice de covariance

Py (T) = {

05/12/201

Ty (1) OW(T)

pXX (T) pXY(T)
Pox(T)  P(T)

Ty (T) UXY(T)}

|
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____________________________________

® Ergodlc:lte

La notion d’ergodicité est fondamentale pour le
traitement de signaux bio-médicaux car elle
permet de considérer un seule enregistrement
temporelle d’'un processus aléatoire au lieu de
considére un ensembl enregistremen poul
obtenir des statistigues a partir des moyennes
obtenues au cours du temps.

1T

m, = —Z)g,tDIN
1

Ve = Y &
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e Ergodicite (suite)

L'ergodicité permet ainsi d’obtenir des statistiques &ipar
des moyennes obtenues au cours du temps. Lors de
I'application des techniques de traitement du signal, la
stationnarité et I'ergodicité des signaux sont frequentmen
(et Implicitement suppose¢ el de nombreuse technique
peuvent étre utiles méme si ces hypotheses ne sont pas
strictement respectées.
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____________________________________

Un processus stochastigit, X) intéressons-nous a une réalisation
particuliere temporelle: X(t, X) .

La moyenne temporellan, du processu(t, x) est deéfinie sur un
domaine finie [1/2 T/2] par :

T
+ —

. 1 ¢
m, = lim ?_[ x(t) dt
T

T—>+00

2

Alors, la fonction dautocorrélation temporellecrxx(r) ;

O (7) = lim — j x(t)x(t+7)dt

T

2

Les limites surT peuvent, dans certains cas, ne pas exister.
Intuitivement, ce limite existent pour des processus stationnaires, et
prennent des valeurs independantes de la sélection de la réalisation

Xi(t, X) .
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Un processus stochastiqXét, x) possede la propriété d’ergodicite si
m, et o, temporelles correspondent exactementma et Oy
statistiques .

Les notions d’ergodicité et de stationnarité sont indépendantes et donc
I'ergodicité n’entraine pas la stationnarité et réciproquement.
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Exercice : Autocorréelation d’'un signal sinusoidal

Creer un script Matlab pour tracer la séquence d’'autocorrelation d’un
signal sinusoidal x d'une fréequence de 1 Hz, fréguence
d’échantillonnage de 200 Hz. Utiliser la foncticiorr(x) de Matlab
pour créer ce script : sigma_xx = xcorr(x)

Exercice : Autocorréelation d’'un signal sinusoidal

Cree un script Matlak pouti trace la sequenc d’autocorrelatio d’'un
signal sinusoidal x d'une frequence de 1 Hz, frequence
d’échantillonnage de 200 Hz. Créer une fonction Matlab

sigma_ XX = autocorK)

en utilisant la formule suivante pour la créer et 'appeler par le script.

1 N-7+1

T (D) =25 2 X(MH+7-1)

n=1
pourt=1, 2,..,,N+1, ou N est le nombre d’échantillons.
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Exercice : Correlation croisée d'un signal sinusoidal avec le
méme signal mais bruité par un bruit Gaussian de moyenne nulle

et variance unité.

Creer un script Matlab pour tracer la séquence de ocorrélation croisée
d'un signal sinusoidalx d'une fréquence de 1 Hz, fréguence
d’échantillonnage de 200 Hz, le méme signal mais bruité par un bruit
Gaussian de moyenne nulle et variance unite.

|. Utiliser la fonctior xcorr(x,y) de Matlakt poul crée ce scrip! :
sigma_ XX =Xcorr(x)
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Exercice : Corrélation croisée d’un signal sinusoidal avec le méme
signal mais bruité par un bruit Gaussian de moyenne nulle et
variance unité.

Créer un script Matlab pour tracer la séquence d’autocorrelation d’'un
signal sinusoidal x d'une fréquence de 1 Hz, frequence
d’échantillonnage de 200 Hz. Créer une fonction Matlab

sigma_ xx =xcorr(X,y)

Ecrire une fonctior Matlak qui utilise la formule suivante el I'appelel

par le script. 1 Nz

O ()= D0 X)W+ 7-1)

n=1

pour t=1, 2,..,N+1, ou N est le nombre d’échantillons.
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Coefficient de corrélation de Pearson entre deux ensemble
d’échantillons de variables aléatoires

La fonction covariance croisée entre deux variables aléatoire¥ X et

est mesurée par
By = EICm)(Y-m)] = ==Y (x- m)( ¥ 1

Ou m, etm, sontles moyens de deux variablggs, dépend des
échelles deX ou Y. Si X a tendance d’étre au-dessus de sa moyenne

quandY est au-dessus de sa moyenne ajgrssera positif. SiX a
tendance d’étre au-dessous de sa moyenne guand Y est au-dessus de

sa moyenne alorg,, sera negatif.
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e coefficient de corrélation de Pearsast la covariance

normalisée (indépendante des echelleX da).

r = Oxv -1<r £

Oy Oy

@) Sir = -1 - correlation negative parfaite
(b) Sir = 1-> corrélation positive parfai

mY 2 | R
. . r=09 . -
Remarque : Dans certains signaux — ..
biomedicaux, les échelles deety sont les | |
utilisee directement. :
r=-0.74 | x
(b) k 1 2 4\ r 5

Adapté de (Penny., 2000) Ml
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________________________

Le coefficient de Corrélation croisee(coefficient de
correlation de Pearsorr,,)

Par définition :

O-XY

Fey (7) =2 < /04 (0)0 (0)

OxOvy

Le coefficien de correlatior croisé¢ fournit des renseignemen tres
utiles sur ledegre de dependance lineairdes deux signaux:

Siry (1) =1,0T, alors il y a dépendance linéaire engrety de la
formey(t) = a x(t) + b, aveca etb sont des coefficients constants.

05/12/201 86



' 1. Processus stochastiquies

S

Réqgression linéaire

Modéliser par une fonction linéaire la relation entre deux \ariables x et y: étant
donné un ensemble dé¢échantillons de couples de donnégsy;}, nous cherchons
a estimety; a partir dex; en utilisant un modele lineairem, = a x+

La régression avec une variable d'entrée scalaire (X) esvesu appelée la
regressionliin@aaiecuni-variée pour le distinguer de laggressionliiéaaieemulii-
variéeou nous avons une variable d’entrée vectoriefle (

La fidélité du modele aux données peut étre mesurée par tidonde codt de
moindre carré :

E = Z (YK_m(k)z

k=1
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Les valeurs dea (la pente de la ligne) di qui réduisent au minimum la fonction E
peuvent étre calculées en mettant les premieres dérivaesafmport aa etb) de la
fonction de colt au zéro et résolvant les équations simggtmmésultantes. La
solution est r

a=—r, b=m, -
o2 m, —=am

On demontre que la droite passe par un point de coordonngéesrf,), Cela
permet l'adaptation par la moindre carrés d'une ligne dees8@pn a un jeu de
donnée comme indiqué dantla Figure suivantt:

5 ; 5
4 et A 4 U
; // )
% n *
s R
2 K,
L2

A3
=3 * R *
¥ = «v
i £
2 : T

ﬂﬂ 1 2 3 4 5 6 DU 1 2 3 4 5 6

(a) (b)

La ligne de régression linéaire est adaptée en réduisantidimum la distance

verticale entre elle méme et chaque point de données. Lressligvaluées sont
(a) y=0.9003x + 0. 2901(b) y=-0.6629x+ 4.9804

Adapté de (Penny., 2000)
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____________________________________

Le modele s’adaptera a certaines données mieux que
d'autres; celles que ce modele s’adaptent bien constituent
le signhal et celles que ce modele ne s’adapte pas bien
constituent le bruit. La pwssance du bruit est mesurée par
la variance du bruit : Z (y, —m,)’

e

el la puissanc du signa es donne< pal 6. -62

Le rapport signal sur bruitest donnée par

~n2 _ ~n2
O-Y O-e
~n2

O¢

SNR=
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Nous pouvons démontrer que

r= 2x g

JY

Ainsi le signe de la penta de la ligne de régression
définit le signe de la corrélation. Cependant, La
correlatior es auss une fonctior des écar-types de:s
variablesx et y; par exemple sk est tres grand, il est
possible d'avoir une corrélation forte bien que la pente
puisse étre tres petite r mesure uniguement la
corrélation linéaire. Il est tout a fait possible que deux
variables aient une relation fortement non-linéaire {c'es

a-dire non-lineairement corrélées) malgré qu®.
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La puissance de la corrélation peut aussi étre exprimée en
terme de quantités du modele de régression linéaire

A2 A2
I,2 — Oy -0

~n2

Oy

Cette quantite mesuri la proportior de la variance decrite
par un modeéle linéaire, une valeur de= 1 indique que ce
modele décrit parfaitement la relation enketY.
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2. Application de corrélation

Introduction
SoitX etY deux processus aléatoires,

o Correlation «corr(X,Y) en Scilab ou Matlab » est proche
de la convolution (nous pouvons calculer la corrélation en
employant la convolution) : permet de mesurer le degré
de la relatior entre deuy signau: aléatoire (vecteurs X
ety.

e Autocorrélation : «corr(X) » et Corrélation croisée :
«corr(X, Y) »ou «corr(Y, X) »
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________________________

Introduction

Avec un calcul et une analyse simples de la fonction d'auto-
corrélation, nous pouvons découvrir quelques caractéeristiques

Importantes au sujet d'umprocessus aleatolreCelles-ci
Incluent :

» a quelle rapidite notre signal ou processus aléatoire change
en fonction de temps

* Si notre processus a une composante periodique et ce qui
pourrait étre la fréquence estimee.

e |ocaliser les transitoires.

e mesurer les retards et faire I'alignements entre signaux.
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________________________

Exemple Auto-Corrélation d’un signal EEG de rythme alpha

source ../ simulation2/sim_eeg_autocorr/eeg_autocorr.sce

// Signal

k=[0:0.01:10]; // 10 sec de simulation. Périodecti@ntillonnage=100 sec
/] signale de base (rythme alpha) : déterministe

signal = sin(2 * %pi * 9.7 * k) + sin(2 * %pi * 16.* k);
//Auto-Corrélation de EEG détermini

autocorr_signal = corr (signal,1000);

xbasc()

xsetech ([0,0,1,1/2]) /] 1ere sous-fenétre
plot2d(k(1:500),signal(1:500)); xtitle('signale blase','k’); // 1ere tracé

xsetech ([0,1/2,1,1/2]) // 2eme sous-fenétre
plot2d(k(1:500),autocorr_signal(1:500));
xtitle(‘Auto-Correlation (EEG),'k"); // 2eme tracé
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________________________

Exemple Auto-Corrélation d’'un signal EEG de rythme alpha
(suite)

A premiére vue les deux traces geis e A&
semblent tres semblables. —r ﬁ' — S

o Le tracé de l'autocorrélation du |I m 0 I
signal sembleiminuer en o

I'amplitude. o

« Une autre différence : tandis q/ -1 i W i

les bornesdu tracé supérieure ef ' : 3 4 -
de -2 a 2, celles du tracé

inférieure (I'autocorrélation) est oo

de-1a1. o
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Exemple aAuto-Corrélation d’'un signal EEG de rythme alpha
(suite)

Nous pouvons voir l'autocorrélatiCesiseeic o AR |
comme maniere dedeétecter la|gig= =

périodicité dans les signaux. Le co¢ ]

précédent a été modifié po| o

représenter  seulement quelqy i

valeurs pour améliorer la résolutior] -

zoon de la figure précédent pour| = J
accentuer la périodicité a 10 hel |

(période de 0.1 s). ool
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Exemple b Auto-Corrélation d’'un signal de bruit

source ../ simulation2/sim_eeg_autocorr/eeg_autocorr.sce

/l Signal

k=[0:0.01:10]; // 10 sec de simulation. Périodectigntillonnage=100 sec

signal = sin(2 * %pi * 9.7 * k) + sin(2 * %pi * 18.* k); // signale de base (rythme alpha) : détarste
// Nous utilisons de bruit Gaussien (bruit blagontient toutes les fréquences))

// Quand nous employons « rand » précedemment atiasé lioption « normal » nous

I/l obtenons une distribution des valeurs dont lgenaest « 0 » et dont I'écart type est « 1 ».

/I Si nous multiplions par « 2 » nous obtenons us#&iution normale (bruit) des valeurs avec une
/I moyenne de 0 » et un écart type de 2 ».

rand(‘'normal’)

rand('seed’,0)

bruit = 2 * rand(signal);

//Auto-Corrélation de bruit

autocorr_bruit = corr (bruit,1000); // auto-cortéa

xbasc()

xsetech ([0,0,1,1/2]) /] 1ere sous-fenétre

plot2d(k(1:500),bruit(1:500)); // 1ére tracé

xtitle('signale de bruit Gaussien','k’);

xsetech ([0,1/2,1,1/2]) I/ 2eme sous-fenétre

plot2d(k(1:500),autocorr_bruit(1:500)); // 2émecta

xtitle('Auto-Correlation (bruit) ','k");
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________________________

Exemple b Auto-Corrélation d’'un signal de bruit (suite)
B scilab Graphic (0) (=%

Fichier Outis Editer
L’auto-corrélation du ole|n gl de buit Gausser
bruit est de moyenne 0 “
sauf a l'origine ou sa ]
valeur représente la o]

variance du signal (plus :

ou moins 4 puisque

'écari-type = 2) o 1'
DLWWWWWWWWWW
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________________________

Exemple cCorrélation croisée entre un signal EEG de rythme

alpha et un bruit Gaussien

source ../ simulation2/sim_eeg_autocorr/eeg_autocorr.sce

signal_bruit = signal+bruit;

//Auto-Corrélation de EEG avec le bruit
autocorr_signal = corr (signal_bruit,1000); // aatorélation
xbasc()

xsetech ([0,0,1,1/4]) /] 1ere s«-fenétre
plot2d(k(1:500),signal(1:500));

xtitle('signale de base','k'); // 1ere tracé

xsetech ([0,1/4,1,1/4]) // 2eme sous-fenétre
plot2d(k(1:500),signal_bruit(1:500));
xtitle('signale-bruit','k'); // 2eme tracé

xsetech ([0,2/4,1,1/4]) // 3eme sous-fenétre
plot2d(k(1:500),crosscorr_signal(1:500)); // 2emae¢
xtitle(‘Auto-Correlation (EEG+Bruit)','k’);
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________________________

Exemple cCorrélation croisée entre un signal EEG de rythme
alpha et un bruit Gaussien (suite)
B scilab Graphic (0) E]@

La auto-correlation e Tooks Ed |
;'E' |ﬁ | ‘Iﬁ‘: : signale de base

permet d’extraire des
informations concernar, 5
le signal d’origine, ici la k
périodicitédu signal. T e ceobu °
o I AR s AARMAAIAAN A
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. 2.corrélation | Mécanisme de la corrélation

________________________

Exemple 101
Signal 101 0
Ignal a . a=
.g _{ ] X 001
Signal b : b= .-1 1] N :
1. Pour chaque signal,
soustraire sa moyenne de 101
chaque chiffre, calculer le 0-11
produit puis la somme des X 0100
chiffres de ce produit. n 1
2. déplacer progressivement le 101
2eme signal, calculer le produit 0-11
puis la somme des chiffres de
ce produit. X 00-100
3. diviser chaque chiffre de + -1
résultat par la longueur de
vecteur 1 1 -1

--> corr(a,b,3)
ans =!0.3333333 0.3333333 - 0.3333333!

La corrélation n’est pas commutative
05/12/201. 101



________________________

La corrélation peut étre utillisée pour mesurer
précisément le retard subi par un signal.

Imaginons qu’un signal eéchantillonné brukgest décaléx;,) dans

le temps par un déephasage ou un retaréthconnu et bruité.
Supposons que les bruits rajoutés a l'entrée et a la sortie sont
gaussiens mais indéependants. La corrélation croisee maximale
donne¢la meilleure estimatiol de ce 1.

x> =
f }M’
:z ” M V‘
[xc,lags]=xcorr(x1,x2); MM

[m,i]l=max(xc);
tau=lags(i); % le retard est mesure a partir de l'origine.
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________________________

Corrélation croisée comme un outil pour aligner les signaux

La corrélation peut étre utilisée pour mesureiralarité
entre plusieurs signaux.

Exemple

A. Corrélation croisée de deux segments de ECG

Utiliser la liste scilab « signals » (la variable que nous avons sauvée
dans la premiere partie de ce cours au sujet du format EDF) pour
extraire deu> segmenit de battement ECC .

battementlous les échantillons entrelx1=50et 120
battement2ous les échantillons entrelx1=130et 200

Tracer les signhauxbattementl battement2et le resultat de la
corrélation croisée.

B. Aligner les deux segments de ECG

Utiliser le résultat de la corrélation croisée pour aligner leaxde
segments. Tracer les deux segments alignés sur le méme graphe.
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. 2.corrélation | Corrélation comme un outil pour aligner les signaux

________________________

Exercice (suite)Résultat de la simulation
source ../simulation2/sim_corr/Scilab/sim_ecg_convolkreb align/

P - -
B scilab Graphic (0) |- [0Jz3 B scitab Graphic (0) (=1

Fichier Qufils Editer Fichier Qutls Editer

ﬁ') ﬁ ﬁ batternent 1 E:' ﬁ ﬁ

170

200

-150+
-180+

—————
.....

-1804 -200 T T T T T T index

index

Si notre signal contient un artefact important, il peut dans ce cas
altéerer le processus de l'alignement. Il faut dans ce casueffest
prée-filtrage du signal (passe-haut ou passe-bas).
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. 2.corrélation | Corrélation comme un outil pour extraire les

___________

_____________

transitoires a partir d'un signal

Puisque la corrélation peut étre utilisée pour
mesurer la similarité entre plusieurs signaux,
elle peut alors étre utilisée pour detecter les

transitoires.

05/12/201

Exemple

Supposor gue nous somme er train de travaillel
avec des signhaux semblables a un signal EMG
échantillonné a 20 kilohertz  (I'intervalle
d’échantillonnage est 0.05 ms) (voir exemple 0.6).
Le signal contient deux formes analogues a un
potentiel d'unité motrice(motor unit potential
(pum)) et nous essayons de les localiser.
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. 2.corrélation | Corrélation comme un outil pour extraire les
transitoires a partir d'un signal
Exemple (suite)

source ../simulation2//sim_corr/Scilab/sim_emg_trans/ etrans.sce
inc=05;

// potentiel d'unité motrice

mup = - (sin(%pi*[0:127]/128).) .* (sin(2*%pi*[0:127]/128));

N=1000;

decharges = [4300 7500];

taux=zeros1,N);

taux(decharges)=1;

emg=convol(taux,mup); // signal EMG

// Contamination avec de bruit Gaussian

rand(‘normal’);

rand(‘'seed',0);

emg_bruit = emg + 0.08*rand(emg); // écart-type=0.8

Il Le processus de I'extraction implique l'utilisation d'un modele de la forme que
// nous voulons detecter. Dans notre cas, pour détecter la forme « du potentiel
/[ d'unité motrice » nous employons un modele qui contient la forme originale.
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. 2.corrélation | Corrélation comme un outil pour extraire les
transitoires a partir d'un signal
Exemple (suite)

/[ L'utilisation de la corrélation necessite que les deux signaux ont la m@mgaiéur.
mup2 = [mup, zeros(1,N-length(mup))];
crosscorr = corr (mup2,emg_bruit,N);

/] Tracer

xsetech([0,0,1,1/3));
plot2d((1:N)*inct,emg);

xtitle('emg' 'index’;
xsetech([0,1/3,1,1/3])
plot2d((1:N)*inct,emg_ bruit);
xtitle(‘emg bruité ', 'index’);
xsetech([0,2/3,1,1/3));
plot2d((1:N)*inct,crosscorr);
xtitle(‘crosscorr’, 'index’);
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2. corrélation | Correlation comme un outil pour extraire les
transitoires a partir d'un signal

Exem Dle (SU |te) B Scilab Graphic (0) M=) <
Fichier Qutils Editer
e Notez que la corrélation @|g|=| s
détecte assez bien la oo
position des potentiels ] k N
d'unité motrice méme dans 7 v ]
un environnement bruité. 011 — o = ™ 0 X

0.3

e Si nous avons un modéle oz
nous pouvons localiser cette 00
forme dans le signal méme Py

0.1
. 03
dans un environnement 02l _ | e
o o 100 200 200 400 500
erIte. oross-comelation
42005
22005
22005
12005 ]
D=+000
42005
22005

3005 i index
100 200 300 400 500
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____________________________________

Fonctlonsammm
A. Cas de Nrésdibsdaiomsallwme variable aléatoire scalaiire

Une fonction aléatoire est appelgaussiennesi pour tous les instants la
variable aléatoirX de N réalisations (échantillons) d’'un processus aléatdire
X (1), %(t) , X%(t), ... , X(t), posséde unelensité die ppobabiitie

)),

1
gaussienne T (%(t))= (ZZ'DTO'ZeX _

1<n<Netl<i<T
Une gaussienr scalairt es entieremer définie pali deuy parametre u el 0.

m, (t,) est lamoyenne statistique estlmea I'instantt, de N échantillons

m, (1) = —Z % (%)
Vy (1) est Iavananceesﬁﬁtﬂtmﬂtm%le N echantlllons
Vy (t) = El(% -m( 1) ]—N—lZ( %= m( P’
Si le processus estationnaire a 'ordre deux :
My () =My, Vi () = Vx , K, Oxx (i, 1) = Oxx (T), OUT =1 - §
Pt ) =E[ (Xi- my) (X;- my) ]= oy (1)- my®
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Processus stochastigue gaussien ergodigue

Le processus est ergodique Si
+00 )
[ (0w (7) -] dT < oo

On considérera tres souvent que les bruits possedent les proprietés de
processus stochastiques gaussiennes stationnaires a l'ordre deux et
ergodiques.
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____________________________________

Fonctlons aleat0|res gaussiennes
B. Cas d'un processus stochastigue composé de K difféerents

processus stochastiques ‘.
Soit le processus composite X&a{ X,, Xg, ... Xi X -+ X7} KT
Une fonction multivariée aléatoire est Gaussienne si

pour tous les instantsle vecteur aléatoirg, est composeé

deK variables aléatoires différentes (provenantd’'un nombered
processus stochastiques differenis Y, , ..,Yx) : X = [Y1, Yo, Yo, -5 Yl ©
possede unéensité de probabilité multidlmenS|onneIIe Gaussienne

_ 1 1 , ,
RO = o ey P 5 ¢ Om T T £ )

Une Gaussienne est entierement définie par deux paramgees.
I, est levecteur deswea Binsmoyennesde dimension K :

= [H yls |J'y2’ uyS’ SR uyK]T et
det®) est le déterminant de laatrice de aoxaiamzE> de dimension KxK
contenant les coefficients d’autocorrélation et de comgsélations entre les

composantes de.
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Exemple d’une realisation d’'une fonction gaussienneectorielle X d'un
vecteur 2D aléatoire continue x §y,, Y,]. Il s’agit de 2 processus aléatoires.

ScilabGraphicO

=0k

Fichier ©Qutis Editer

22T

Dreux r2alizstions dune Saction Genssisnns X=fx)

Ready

"Réalisation” ‘Réalisation
x a =40 xat=70
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P11 P12 P 1K
P21 P2 P 2k

> =
Pk P k2 Pkk |

Oup;= cov(y, y), Ui, ] {1, 2, ...,K}

la covarianceentre les variables gt y estp; = E[ (; - M) (¥, - K )],
Si les variableg; ety; sont independantes, algig(t) = 0 eto;(T) =
Hyi by O Tetliz] {1, 2, ...,K} et dans ce cas la matrice de
covariance est une matrice diagonale.
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Entropie

Le concept de mesure d'information, en statistiqgues appelé
entropie, a éte introduit par Shannon [Shannon, 1948]. Ce
concept est relié a la probabilité de l'occurrence d'un
évenement (variable aleatoire). Supposons que cet
évenement aM possibilités de se produire avec une
probabilité p,, alors I'informatior liée & I'occurrencede la it
possiblilité ser:

li=-log p,
La valeur espérée de l'information estifitropie:

M
Hn = _Z pi |Og pi
i=1
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L'entropie est une mesure de l'incertitude associée aux
resultats d'un evénement. Pluenkropie est élevee, plus
élevée Incertitude sur la possibilité de I'occurrence de cet
évenement. La valeur la plus elevée de l'entropie est
obtenue lorsque toutes les possibilites sont également
probables.

Dans la pratigue poul les série: chronologique (ou
temporelles) éntropieest calculée a partir des distributions
d'amplitude. La gamme d'amplitudd d’un signal brut
échantillonné est divisé el intervalles disjoints;, pouri =
1,...,K.
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____________________________________

La distribution de probabilité peut étre obtenue a partir du
rapport de la frequence des echantilldstombant dans
chaque casidr et le nombre total d'échantilldd :

pi=N,/N

La distribution {p;} de I'amplitude du signal échantillonné
es alore utilisée poui calcule I'entropie.
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3. Filtres

Effet de lednamiillommaoe

Les échantillonnages étudiés se font a péeriode
T.. Le signal continu de depart est donc
multiplié par la fonction d'eéchantillonnage

g(t).

X(t) = X(D)&(t) = Zx(kT )& (t - KT.)

La transformeée de Fourler deV|ent donc :

x(f):x(f)E(f)— Zx(f——)

e —00

ou X(f) et E(f) sont les TF de x(t) &) respectivement.
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Effet de |l'éctemtiilommage(suite)

Pour traiter des signaux echantillonnés, il est
important de noter que quelques frequences
deviennent non différentiables des autres signaux; a
une frequence d'echantillonnage, fles seules
fréequence principale: son dans la gamme O a /2

Hz. Toutes fréquences supérieures & fHz seront
desfréquences de repliemerfaliases) de I'une de ces
frequences principales.

En genérale, sijfest une fréquence principale, alors ses

frequences de repliement sont
f,=f,+kf,, k=12 %3, ...
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Effet die I'écteamiillommage(suite)

La figure suivante montre un signal cosinus a fréequegeed Hz (courbe pleine). A des
instants du temps donnés par les lignes pointillées qui correspondent faégnence
d’echantillonnagé_ de 8 Hz,les fréquences sans repliements soit @Hz.

Les fréquences de repliement sont -6 , 10, -14, 18, .... Hz

A titre d’exemple, le signal af= -6 Hz est un signal de repliement de signal & Hz.

NN N N
A caus de la phénomen de o | |/l
repliement, nous devons s'assurer |\ |/ |\
quil nexiste pas des fréquences & | | | | | VLY
supérieur a § /2. Ainsi, avant || | |
échantillonner le signal il est) | ||/ L]

obligatoire de filtrer ce signal en | || \\// | | [/ |

utilisant unfiltre analogique passe-| U \)/ J [ \J/
baS 0 0.2 04 0.6 0.8 1
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A. Filtre analogique anti-repliement idéal

Eviter la conception d'un filtre anti-repliement avec une réponse "trop
raide" sur la moitié de la frequence d'échantillonnage.

A
B. Filtre analogique anti-repliement réel
Dans la pratique, la fréquence de fréquence
coupure ;) de le filtre peut étre Bande de
choisi un peu au-dessis,,. transition
Ensuite, sélectionnez la fréquence al N

|
I I
d'échantillonnagé, > 3f. . i :
f l
| |

frequence
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Filtres numeriques

Les signaux peuvent contenir beaucoup de
composants de fréquences. Certains d'entre eux
peuvent étre d'intéréet comme les bandes de
frequenc de¢ rythme: EEC; d'autre comme
'artefact de la ligne électrigue peuvent étre
indesirables. Pour supprimer la partie indésirable de
contenu spectral d'un signal échantillonné on utilise
genéralement des filtres.
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Afin d'implémenter un filtre, il doit étrecausal
Autrement dit, la reponse du filtre doit dépendre
uniquement des entrées actuelles et passées. Si le
filtre doit dependre aussi des sorties passées, il peut
encore étre aussi causale par l'introduction de la
retroactiol avecdes délais approprie.
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Nous présentons ici que ledtres numeriques
Implementés dans les logiciels (pas les dispositifs
materiels electroniques utilisés. Par exemple, les
filtres anti-repliement avant I'echantillonnage).

_es pluparts des filtres numeriques réalisent
‘actior suivantc lls calculen une combinaiso
Inéaire d'un certain nombreg de dernieres entrées
X et un certain nombre, de dernieres sortieg

pour évaluer la sortie courangf]
y[n] = b(1) *X[n]+b(2) *X[n—-1]+...+b(n, +1) *x[n-n,]
-a(2) #y[n—-1]-...—a(n+1) xy[n—n]
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_e nombre maximum des éechantillons utilisés dans
a création de chague échantillon de sortie est appelée
'ordre du filtre (n). Dans la représentation
orecédente de I'équation de difference, I'ordre n est
e plus grand nombre entrg etn_ (n = maxn,, n,)).
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Il existe 3 possibilités :

»>Sin =0 etn # 0, alors le filtre est appelé&iltre a réponse
iImpulsionnelle finie (finite impulse respons€FIR)), ce qui signifie
gu'une fois que le filtre est alimenté par une impulsion non-nulle la
reponse aura une duréee finie. Apres des intervalles de temfs n
sortie revient a zéro. Ce filtre est parfois appel@ee a moyenne
mobile, (MM).

»>Sin, # 0 et n= 0, le filtre est appeléiltre récursif ou filtre
autoregressivéAR).

»Sin,#0etn #0, c'est le type le plus général du filtre. Il est aussi
appeldIR ou ARMA-autorégressive a moyenne mohile
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Le fonctionnement du filtre est beaucoup plus facile a
comprendre dans le domaine fréquentiel. D'abord noussallon
réorganiser l'equation precédente

VK = @ *Y[k=1] -...- &q * Y[k ]
Do+, #X[K-1]+b % X[K—=2]+...+b ., *X[k—n,]

En appliguant la transformée en
A(2)Y(2) = B(2)X(z) ouY(2) = H(2)X(2)
H(2) = B(2)/A(2) est appelé léonction de transfert

Y(z) by+bz'+..+b z" B(z)

U(z) l+az"+. . +az"  A2)
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En substituantz = exp ( j277 f ), nous pouvons

obtenir une fonction de transfert qui est fonction de
frequence

H(T) =G (1) exp(J¢ (1))

X(fI Y(f)

Alors, a partir deY(z) = H(2)X(2), qui devientY(f) = H( f)X(f),
nous voyons que le fonctionnement d'un filtre est la
multiplication de chacune des composantes de Fourier aialsig

X( f) par le nombre complexid ( f), c-a-d quée filtre modifie
I'amplitude et la phase de chaque composante
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Une mesure tres utile peut étre derivée de la phase de la
fonction de réeponse frequentielle/ ( f ) : le retard de
groupe Le retard de groupe

dg(T)

ry(f)=-="

est une mesure du retard temporel introduit par le filtre a la
composani de sigha de frequenc f.

Sila phasep depend lineairement de la frequence, aigrst )

= const. Cela signifie gueutes les composantes de frequence
sont également retardédsa structure de la phase du signal
n'‘est pas deformeece qui est essentiel, si le filtrage est
utilisée comme une étape de prétraitement pour des méthodes
plus avancées de traitement du signal qui sont sensible a la
phase.

05/12/201 12¢



Un tel retard de phase linéaire est la propriété des
filtres FIR. En cas d'applications hors ligne les
retards apportes par le filtre, dans n'importe quelle
forme (pas seulement les linéaires), peuvent étre
corrigé:. La technigur repos: sul l'applicatior de
méme filtre deux fols.
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Apres filtrage du signal dans la direction avant, la séqgaenc
filtrée est inversee dans le temps et parcours a traverdree fi
En raison de la propriété de retournement temporel de la
transformeée de Fourier, la composaK{® du signal d'origine
est multiplié effectivement par

Het (F) =G (f) exp(jo(f)) .G (f) exp(-jo(f)) =G (f)?
Cette opératiol double ains 'ordre du filtre.

x(n) TY,(n)

Dans MATLAB cette technigue est implementée par la fonction
« filtfilt.m » qui utilise le filtre IR pour obtenir un filtre avec un
déephasage (ou retard) nul. En Scilab, il faut appliquer 2 fois le filtre
«lir.m », voir Figure ci-dessus.
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Conception et application de filtres

Les applications pratigues de filtres nécessitent
gu’ils réepondent a certaines exigences. Souvent, les
caractéristigues d'un filtre sont exprimées comme
les propriétés des reponses en amplitude (la valeur
absolurde la fonctior de transfert) tels que :

sJa frequence de coupureou de la bande de
frequencea étre atténuée ou passe,

e la quantité de l'atténuation des composantes
spectrales indesirables,

/a pente du filtre ou l'ordre de la fonction de
transfert
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En précisant les caracteristiques du filtre, une unite i@epe
décibels[dB] est couramment utilisée. Deux niveaux de

signalP et P, different pam décibPeIs, Si

n=10log,,—
¥

Les termes utilises pour la spécification des caracteristapiéirage
sont:
BP (en anglai«w p): bande passante, bande de fréquence qui do
transmis a travers le filtre sans atténuation.
SB (en anglaisn) : stop-bande, bande de fréquence qui doit étre
atténuee.
O, (en anglaisy)) : les ondulations autorisees pour le passe-bande.
exprimés endBJ.
O, (en anglai®R,) atténuation minimum souhaitée dans le stop-bande
exprimée en [dB].
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* ), — Passband edge frequency

e w,— Stopband edge frequency

« PassbandR;) and stopbandRy) attenuation
e Transition width(s)
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Butterworth

0.6 |-

04 —

|
0 | |
] 02

0.4

Chebyshev type 2
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0.8
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Les exigences concernant les caractéristiques du filtné so
généralement contradictoires, par exemptajr un ordre de
filtre donné l'augmentation de la raideur du filtre prodies
grandes ondulationsPar conséquent, certains processus
d'optimisation doivent étre appliqués et le filtre résuaftast
alors un compromis entre lI'ensemble des conditions.

Une décision doit étre prise pour choisir parmi les
conceptions possibles le meilleur filtre pour l'usage pesv
Les Toolboxes de Matlab ou Scilab, facilitent la conception
et la validation des filtres. Une tracé de la reponse désinée
amplitude et I'amplitude reelle permet de vérifier si la
reponse reelle de la fonctidd(f ) est assez proche de celle
désire.
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On doit faire attention a la pente des bords de la réponse en
amplitude (la largeur de la transition entre le stop-, et le
passe-bande).'augmentation de l'ordre du filtre doit faire

la transition plus raideMais en méme temps, il faut aussi
considérer I'ampleur des ondulations. lls peuvent étrs plu
petits en diminuant l'ordre du filtre ou en augmentant la
largeu de transitior.

Si le filtre est a utiliser en mode standard unidirectior(ingl

# 0 et n, # 0), Il est également conseillé d'observer la
fonction de retard du groupe pour évaluer les retards de
difféerentes composantes de frequence. Ces retards peuven
étre évalues au moyen de la fonctiongipdelay.m» de
Matlab Signal Processing Toolbox ou gtoup.sci» en
Scilab.

05/12/201 13¢



3. F|Itres 08 >~ 80
I 5 s
-------------- = 9 60
a) = 0.6 Rs b) (Dl
(@)] =}
. 40
L 0.4 o

Un exemple d’illustration
des propriétés d’'un filtre en

HH 0 50 100 150 0 50 100 150
Utlllsant Matlab Frequency [Hz] Frequency [Hz]
Adapté de (K J Blinowska., J Zygierewicz il I,

il

2012) ) “H ‘ﬂ 'I’ i " l‘ H ll'y l'l lln' I'lllllll ['ll' ‘ 'l |' "ll

o
N

o

Amplimde

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

d)

Amplitude

0 OI.2 01.4 Ol.6 OI.8 o I1[] 1[.2 11.4 1I.6 11.8 é
a) Magnitude |H|. Le< lignes er gris représentel une répons idéale er noire la magnitud: du
filtre concu en utilisant un filtre elliptique d’ordre 5 (voir les difénts types en Matlab). Les
fleches indiquent les ondulations autorise de passe-bajlet(I'attenuation minimum dans
le stop-bandeR)).
b) Réponse de la fonction Matlab de retard du grogppdelay.n).
c) Application du filtre congu pour un signal sinusoide compose d'un 10 Hz et 50 Hz,
gris : entrée, noir : sortie.
d) lllustration du retard et les effets de bord du filtre: le signal déanf{gris) est un sinusoide
de 3Hz avec une partie transitoire de 25 Hz a 0,6 s. La sortie en noire monttang)le
premier 0,1 s une distorsion de bord du filtre (ii) des retards: la sortiez 3iRrusoide est
legerement retardée par rapport a I'entrée; le transitoire de 25 Hz estaderet propageé, ce
qui qui est montré par la fonction de retard du groupe (b).
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__________
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Il existe 2 types ddfiltres Infinit Input Response
(IIR) etFinite Input RésponsgFIR).

Le filtre IIR est défini pas sa facon de répond a une
seule impulsion a l'entréee. La sortie du filtre est
bouclée sur son entrée. La réponse a une seule
impulsior doit s’amortii graduellemer vers zérc mais
théoriguement n’éteindra jamais la valeur zéro.

13¢



________________________

La sortie du filtrellR est donnée par :

n,—1 n,—1
M=) aym k+) phr Ik

ou le premier terme est un modele autorégressif qui inclut les
coefficients de bouclage (feedback coefficients) et le second terme est
an modele FIR.

Ce type de filtre est appelé modeleitoregressif a Moyenne Mobile
(Autoregressive Moving Average (ARMA)).

Les filtres IIR peuvent étre concus en implémentant les versions

numeriques de filtres analogiques (eRutterworth, Chebyshevet
Besse).
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________________________

« Lefiltre FIR d’'ordrep est donnee par :

La réponse de ce filtre dépende uniguement sur les entrées courantes
et passees.

nb _1

M=) bk

Le filtre FIR utilise desfenétres
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________________________

« Le filtre FIR utilise differents types de fenétres, par exemple
Bartlett, Blackman Hamming et Hanning

1 1
0.8} . 0.8
0.6} . 06 / \
/ \
0.4t ] 0.4 / \ ]
f ‘\\\
S
L ] / ]
0.2 / \ 0.2 / \\\
0 0
(a) 0 5 10 15 20 25 30 (b) 0 5 10 15 20 25 30
1 \ : 1 /ﬁ\\ .
A N
0.8 / \ ] 0.8 /’ N\
.«'/. \'\ / ...\\
/ \ / \
06r / Y ] 0.6k
\
/ '\\
/ \ / \
0.4fF /./ ‘\_ 1 0.4} / \\ J
/ /z Y
; y \
0.2+ / 1 0.2} / A
o . . . . . o ‘ . . . .
((;) 0 5 10 15 20 25 30 (d) 0 5 10 15 20 25 30

Coefficients du filtre de (a) Bartlett (trianguk)r (b) Blackman, (c) Hamming et
(d) Hanning pour p=30. Les fenétres les plus caslsnifie que leurs
caracteristiques frequentielles sont définies dfagen plus aigue.
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________________________

FIR est un filtre qui fait un déphasage linéairéfR est un filtre passe-
bas, passe-haut, et passe-bande qui utilise la technigtendgage

« windowing»

Fenétrage:

Le fenétrage est utilisé des que l'on s'intéresse a un signal de
longueur volontairement limite. En effet, wngnal réelne peut
gu'avoir uneduree limitéedans le temps; de plus, un calcul ne peut
se faire que sur un nombre de points fini.

Exemple: Analyser une partie du signal. Imaginez que nous avons
un signal de 1000 valeurs mais nous sommes intéressés a une

partie de ce signal, par exemple 100 valeurs.

05/12/201. 142



________________________

Toute observation étant de durée limitée, on applique forcement
une fenétre par rapport a un signal théorique infini.

Pour observer un signal sur une durée finie, on le multiplie par une
fonction fenétre d'observation (également appelé&nétre de
pondératior ou d'apodisatior). Au lieu d'étudie le signa s(t), on
étudie le signal tronqué ;&) = s(t)h(t) .

Exemple fenétre rectangulaire(ou porte)

h(f’}={1 sitel0,T]

0  sinon.

Ainsi, quand on multiplie un signas(t) par cette fenétre, on
n'‘obtient plus que le$ secondes de ce signal : on I'observe donc

qgue sur une duret
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________________________

_ _ 2 sitel0,L]
Fenétre triangulaire (de Bartlett) h(t) = { 220 st e [Z,T)
0 sinon.
Fenétre de Hann : A(t) — {'”' ~0fcos2rr St (0 T]
Sl1N011.
Fenétre de Hamming :  rq) — {“'54 —046cos2rz  sit<[0,T]
S11011.

Fenétre de Blackman :

05/12/201

Bt = {0.42 — 0.5cos2xt 4 0.08cosdrt  sit<[0,T]

sinon.
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________________________

Dans le domaine des fréguences

En passant dans le domaine frequentiel via tmaasformée de
Fourier (TF), on obtient le produit de convolution :
S,(f) = S(f)*H(f), ou H(f) estla TF de la fenétre.

L'utilisation d'une fenétre de pondération va changer la
transformée de Fourier du signal.
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________________________

La TF du signal analysé (H(f)) est convoluée avec la TF de la
fenétre (S(f)).

ldéalement, pour ne pas biaiser le spectre initial, il faudra que
I'allure de la fenétre spectrale soit une fonction de DiracOr, le
signal temporel ayant un spectre en fonction de Dirac est un signal
constant infini, ce qui est impossible en pratique.
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________________________

Les allures spectrales des fenétres de pondérations présentent une
succession de lobespour se rapprocher d'une fonction de

Dirac, il faut que le lobe principal soit le plus étroit possible,

tandis que les lobes secondaire doivent étre les plus faibles
possible

Mais, plus le lobe principal d'une fenétre aura tendance a étre
étroit, plus ses lobes secondaires seront importants...

Il y a donc toujours un compromis a faire entre la largeur du lobe
principal et 'importance des lobes secondaires.
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Exemple
I b . . I "Leakage” fram a sinusoid (rectangular window) ]
Obe principale 0 = — T T 1 T lobes secondaires
T N
T NN T T T O B~ =

n
=
= .30
[0k}
=
-40
-0
: 60
Flg.6 4 3 2 4 o 1 2 3 4 &5 & 7
OFT bins

Représentation linéaire
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________________________

Représentation lineaire Représentation logarithmique
La fenétre rectangulaire (bleu) a le lobe principal le plus étroit, mais
ses lobes secondaires sont les plus importants; au contraire, celle de
Blackman (vert) a les plus faibles lobes secondaires, mais un lobe
principal plus large.
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________________________

Fenétrage(suie):

Le type de fenétre est a choisir selon ce qu'on souhaite observer d'un
spectre : ldocalisation des maximumsla localisation de |'énergie
selon les fréeguences, lgaleurs des maximumsetc.

Voici quelques caractéristiques principales des fenétres d'analyse

courantes:

Fenétre Bande passan  Perte au pire de

(bins) cas (dB)
Rectangulaire 1.21 3.92
Triangulaire 1.78 3.07
Hann 2.00 3.18
Hamming 1.81 3.10
Blackman 1.81 3.45
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________________________

Fenétrage(suie):
Influence de la taille de la fenétre

Plus la fenétre choisie aura une grande durée temporelle, plus elle
sera etroite dans le domaine fréquentiel. Ainsi, en prenant une fenétre
infiniment large dans le domaine temporel, on aboutit a la limite a un
fonctior de Dirac dan¢ le domaine¢ fréquentielle qui es I'élémen
neutre du produit de convolution.

Ainsi, pour une fenétre infiniment large, on retrouve le spectre

« réel » du signal analyse, qui correspond effectivement a la TFD
d'un signal de durée infinie.
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Fenétrage (suite)

En Scilab, la fonction « window » calcule une fenétre
symetrique de types différents :

win_| =window(type, n)

Type de la fenétre:
're' : rectangulaire
tr' . triangulair
'hm' :hammning

/'

Longueur de

'hn' :hannning’ la fenétre _
vecteur de dim. 2 de
Parametre de Id | paramétre de fenétrage.
fenétre Kaiser par=[dp,df])
alpha >0 dp(of%pﬁ'?): )
. contrdle de la largeur de
Autres commandes pour le&sétres de type : lobe principal. )
'kr' : kaiser (pseudo optimale) df (df>0) : contréle de
'ch' : chebychef la taille latérale de lobe,
( pour plus d'info : help window Seulement la valeur dg
win_I=window('kr', n, alpha) parametres devrait étre
- _ o indiquée l'autre devrait
[win_1l, cwp]=window( ‘ch’, n, par ) placer I'égale & -1.
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________________________

Fenétrage (suite)

La commande « window » produit un ensemble de differentes
formes.

Exemple: source ../simulation2/Scilab/sim_filtre/sim_window/fenés.sce

p=7, w(i) = a + (a-1)*cos(2*%pi*i /(p-1)),i=1, 2, ..., p (longueur de la fenétre = 7)

-->window('re;7) a =0 w(i) = 1,

ans=1!1. 1. 1. 1. 1. 1. 1.!

-->window('tr',7)

ans=10.25 05 0.75 1. 0.75 0.5 0.25!

-->window('hn',7) a =0.5w(i) = 0.5+0.5*cos(2*%pi*i /6)

ans=!0. 025 0.7/5 1. 0.75 0.25 0.

-->window('hm’,7) w(i) = 0.54 - 0.46*cos(2*pi*i/6)

ans=1!10.08 031 0.77 1. 0.7/ 0.31 0.08!

-->window('kr',7,6)a = 6, w(i) = a+(a-1)*cos(2*%pi*i /(p-1))

ans =10.0158733 0.2537061 0.7318954 1. 0.7318954 0.2537061 0.0148733!
-->window('ch',7,[0.005,-1])

ans =10.4402784 0.8230873 1. 1. 0.8230873 0.4402784 0.1265939!
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Fenétrage (suite). Exemple 2.4(suite)

[ Scilab Graphic (0)

JoEs

B scilab Graphic (0)

A]=]%]

B Scilab Graphic (0)

[F=1]

Fle Toos Edt Fle Teols Edit Ele Tooks Edt
22| mlaln EIE R
rectangulsir triangulaire Hamming
1 1.
b 0s ] 0.2
1 i LEE
] 08
1 K 07
7 074
0&+
1 i
1 0e 0.5
0.4
i 05
1 i 0.2
i 02
4 4 0.2
T T T n 03+
1 2 3 4 014
0z T T T T n 0. T T n
1 2 4 5 L} 7 1 2 4
I scitab Graphic (0) =J=Ed 1B scilab Graphic (0) == B scilab Graphic (0) M=%
Fle Took Edit File Tools Edit File Tools Edit
S pclpcl Foliclie
Hanning Kaiser_Hamming Chebychet_Hamming
1 1 10
0.9+ 0.2+ 25
0.8 0.8 05
0.7 07 27
0.6 0.8 064
05+ 05+ 054
0.4+ 0.4+ 0.4+
0.3+ 0.3 02
024 024 0.24
01 01 014
o T T T n o T T T T n LK) T T n
1 2 3 4 7 1 2 4 5 ] 7 1 2 4
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________________________

IR Exige un ordre de filtre beaucoup plus déphasages non-

faible que celui de filtre FIR afin linéaires
d’atteindre un critere d’'une fréeguence
specifique
FIR o étant toujours stable Moins efficace en
» avoir déphasages linéaires termes de temps

d’exécution et
memoire que IR en

raison de leur
nature non-récurrente
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________________________

= En MATLAB les filtres IIR et FIR sont implementés dans la
fonction «filter.m ».

* En Scilab «ir.sci » et «fir.sci » .

Voir aussi (Matlab) :

»FIR : fird, fir2, firls

> IR : butter, chebyl cheby2ellip, yulewalk

» Filter Design & Analysis GUI fdatool

»Frequenc Response/Filtt Analysis : freqz, fvtool
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-» Filter Design & Analysis Tool - [untitled.fda]

>> fdatool

EBX]

File Edit Analyziz Targetzs Wiew  Window  Help

NEHESR 22X O EANMA+ I BHORE W

| Desigh Method

[EiE

=l DR Butterworth J
e —

) FIR: EEquirippIe ;I

— CLrrent Fiter: Information __Filter Specifications
A Mag. (dB)
Structure:  Direct-Form FIR | _L
Circer: a0 ok
ass
Stable: Yes /&b T
Source: Desigred i
ftn:np
| 1 e
Stare Filter ... f G
[ ) 0 Bros ELL Fsi2  f(Hz)
[ Fiter Manager ... ] i H
__ Responze Type — Filter Drder __ Freguency Specifications __ Magnitude Specifications
e ® ianpass _j () Specify order: |11 Units: ;Hz _'_I Linits: iEjE: 'rj
= = e hiE
i C |T-|ighpass j f e
= O Band (=) Miriturn orcer Fs (45000 | n "
andpass gz |
FIA o S ——— ERRE
(" Bandstop s Fpazs (9600 | —
o = - ot = e Aztop {20 |
| Differentistar s Density Factor: (20 i .
| J ensity Factor 20 Fstop I12_E"§'§ |

EE

2
o)
@O
o
|—=
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Conception et application de filtres par Scilab

SI nous voulons filtrer un signal, le processus
comporte deux etapes .

1. conceptioldu filtre ef
2. applicatiordu filtre au signal.
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________________________

Filtrage des signaux neurophysiologigues

Avant d’aborder les signaux reels, nous allons considéarer u
signhal simulé constitué par l'addition de deux sinusoides e
essayer d’éliminer les composants lents.

Exemple : Filtrage des sinusoides

Le signa que nous emploieron es semblabl a un EEC
échantillonnés a 100 Hz et nous allons considérer trois
secondes de signal. L'un d'entre eux semblable a un
rythme alpha (un sinusoide a 10 hertz) et l'autre
semblable a une impulsion (un sinusoide a 1 hertz avec
une tension double). Nous allons concevoir un filtre pour
éliminer I'impulsion et extraire le signal EEG.
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________________________

Exemple 2.2 (Scilab)

source ../simulation2/sim_filtre/sim_iir/sim_iir.sce

t=[0.01:0.01:3]// 300 échantillons (fréquence d’échantillonnage = 100 Hz)
/[ additionner les deux signaux

eeg = sin(2*%pi*10*t);

iImpulsion = sin(2*%pi*1*t);

Inp = eeg + 2 * impulsion,;

/I Conception du filtre : utiliser un filtre avec n=10
/I puisque nous allons extraire le sinusoidale a 10 Hz et eéliminer le sinusoide alartsze
/Il cas nousavon: un filtre pass hau (‘hp') avecunfiltre de type Betterwortl ( 'butt ).

I/ L'étape la plus difficile est de distinguer la fréquence de coupure. Puisque nms all

/[ utiliser des signaux échantillonnés, les fréquences de coupure possibles cosvrent le

// valeurs de 0 a 0.5. Un sinusoide a une frequence de 10 Hz avec une frequence

/[ d’échantillonnage de 100 Hz correspond a une fréequence de coupure de (10/100 =0.1), un
I/ sinusoide a une fréquence de 1 Hz échantillonné a 100 Hz correspond a une fréquence

/[ de coupure de (1/100 = 0.01). Ainsi, pour distinguer le signal eeg parmi ces signaux nous
// pouvons choisir une fréquence de coupure de 0.05 équivalent a un signal de frequence 5
// Hz (100*0.05).

sys =iir(10,'nhp",'butt',[0.05 0],[0 O]);

out = flts(inp, sys);// réponse temporelle
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________________________

Exemple 2.2 (suite)

xsetech([0,0,1,1/2)]); B scilab Graphic (0) A=)
plot2d(t,inp); slolal o
xtitle('signal d’origine'); B —
xsetech([0,1/2,1,1/2)); ]
plot2d(t,out); ]
xtitle(‘signal filtré"); L
5.9—: [| FI
D.7 u hl
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________________________

Maintenant, imaginez que vous avez echantillonné le méme signal a
200 Hz (période d’échantillonnage 0.005).

/I Conception du filtre : utiliser un filtre avea=10 o _
// puisque nous allons extraire le sinusoidale a 10 Hz et eéliminer le sinusoide aandze

I/ cas nous avons un filtre passe-hanp() avec un filtre de typ&etterworth( 'butt").
// Un sinusoide a une fréquence de 10 Hz avec une fréquence d’échantillonnage de 200 Hz

// correspond a une frequence de coupure de 0.05 (10/200), un sinusoide a une fréquence de
// 1 Hz échantillonné a 200 Hz correspond a une frequence de coupure de 0.005 (1/200).

Il Ainsi, pour le distinguer parmi ces signaux nous pouvons choisifréaeence de

// coupure de 0.028quivalent a un signal de fréquence 5 Hz (200*0.025).

sys = iir(10,'hp','butt’,[0.025 0],[0 0));
out = flts(inp,sys);
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B scilab Graphic (0) (=<

Le résultat est la méme I

oo 0.4 0.8 1.2 1.6 20 2.4 28 3z

signal filtré

oo 0.4 0.8 1.2 1.6 20 2.4 28 3z
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________________________

Nous avons congu un systeme agissant en tant qu'un filtre passe-haut
avec une frequence de coupure de 5 Hz et nous sommes intéressés a
évaluercomment le systeme se comporte avec differentes fréquences
Pour cela, nous utiliserons la fonctiorfirrag» qui calcule legain

(gain= magnitude_sortie/magnitude_entrée) des reponses
frequentielles du filtre. La description de filtre peut étre un ou deux
vecteurs de coefficients, un ou deux polyndomes, ou un polyndme
raisonnabl.

xm, frl=frmag(numer(filtre name)[, denom (filtre name) |, npts
b frl=frmag(numer(filre name)| ( )] npts)

. ™~ .
xm-vecteur dy | points dans el ~ ot qu Coeffs. du Entier (no. de
gain de la domaine de || | teur/polynomes dif vecteur/polyndmes points dans la
reponse freq. fréq. ou la numer. du filtre si der(| du dénom. reponse
aux points fr. || magnitude || 400« du filtre. fréquentielle.

est evaluée
(0<f<0.5)
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________________________

[famp, f] = frmag(numer(sys), denom(sys), 256);
xsetech([0,0,1,1]); xbasc();

/I Pour evaluer la sortie a la frequence d'échantillonnage employégouvons
/[ multiplier * f ' par la fréquence d'echantillonnage utilis#s)s ce cas-ci 200 Hz.

plot2d(f*200,famp); xtitle(‘Magnitude du systeme','fréquence (Hz)');
B Scilab Graphic (0) M=%

Fichier Qutils Editer

o f <2.5 Hz sont completement 2lal] S

éliminée:

1.0+

o f>7.5 Hz sont inchangées

0.8+
0.8+

0.2

0.2

0o T T T T T T T T T fréquence (Hz)
Li] 10 20 20 40 50 80 70 20 30 100
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________________________

Propriété du filtre (exemple 2.2 (suite))

Une représentation différente de la réponse tentlpast le «diagramme de Bode. Ce diagramme
exprime l'information sur I'amplitude et la phasela réponse en unités logarithmiquésde(sys);

* En haut : échelle logarithmique : frequences
sont exprimées comme puissance de 10 et

couvrent de 0.001 & 1 ('axe-x est équivalent F¥ o

e

File To

fr=0.001, 0.01,0.1 et 1).

*f > 0.5 n’'existe pas. Puisque féch=200 Hz, le
valeur: son obtenue pai f =fr*féch : 0.2, 2 el 2C
Hz.

« L'amplitude en décibel (db).

dbv = 20 * log10 (decv) // conversion valeurs
// déc en db
decv = 107(dbv) // conversion valeurs db en dé

 En bas : maodification de phase introduite en
degrée par le filtre.

ols  Edit

-----

..................................

-180 g

na =

Puisque la modification dans la phase peut chaagerme du signal, le filtrage
peut avoir un effet profond sur certaines mesuagsd sur le signal.
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________________________

ExempleFiltrage d’un signal réel

Employer le premier sighal EEG « Fpz-M2 » contenu
dans « signals » (la liste Scilab que nous avons sauvée
dans la premiere partie de ce cours au sujet du format
EDF) qui est échantillonné a 100 Hz. L’'objectif est
d’extraire les activités liés aux onde: delte* de frequenc
inférieure ou eégale a 4 Hz.

* L'onde delta est caractérisée par une fréguence inférieure ou egale.&lléHend a étre
la plus haute en amplitude et la plus lente. Elle est tout a fait normal e¢#llie rythme
dominant chez les enfants agés de moins d'un an et se trouve dans les étapes 3 et 4 de

sommeil. Londe delta est anormale chez I'adulte éveillé.
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Exemple 2.3Filtrage d’'un signal réel (suite)

source ../simulation2/sim_eeg_filtre/eeg_delta_filtre.sd scilab Graphic (0)

=<

Fichier Qutils Editer

#2|2|=| signal dorgine
stacksize(20000000) e WWM
load(path+'signals’); 2141
eegl = signals(1); 2
t=[1:0.01:length(eegl)]; 718003 : ) 3 3
Il conception d’un filtre 'Ip’ 1500 (e poss oos (eaviE Setie)

I/ fréq. de coupure=4/100=0.04 ] M
sys1 = iir (10,'Ip','butt’,[0.04 0],[0 0]); o]

/1 appliquer le filtre 'Ip' ori]

resul = flts(eecl,sy<1); T ‘ e o :

Il conception d’un filtre 'hp' o] ‘ '

I/ fréq. de coupure=4/100=0.04 e vttty A A A AP
sys2 =iir (10,'hp','butt',[0.04 0],[0 0]); ]

/1 appliquer le filtre 'hp' ﬁ];';'n 1 _ i i

resul2 = flts(eegl,sys?2); |

4

xsetech([0,0,1,1/3));
plot2d(t(1:500),eeg1(1:500),1,"011"," ",[0,-1500,500]);
xtitle ('signal d"origine'); xsetech([0,1/3,1,1/3]);
plot2d(t(1:500),resul1(1:500),1,"011"," *,[0,-150(1,500]);
xtitle (‘filtre pass-bas");

xsetech([0,2/3,1,1/3]);
plot2d(t(1:500),resul2(1:500),1,"011"," *,[0,-150(1,500]);
xtitle(‘filtre pass-haut','t);
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________________________

Corriger les déformations

Nous Sommes nNol=s s« s it
ey 2lelol e
seulement intéressé
par les fréguence
mais aussi par le
maintien de la forme
d’origine. Mais le
filtrage peut modifier =
a forme du signal
parce gqu'il modifie la
phase de différente
manieres selon la

frequence.

-1500
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PUisque la déformation vient de |® scitab Graphic ()

Fichier OQutils Editer

modification présentée dans [z[=|=

Corriger les déeformations

)=

phase, nous pouvons I'éliminer €
fillrant le résultat a partir de
I'extrémité du signal jusqu’a soi
debut. Le processus est un pt
difficile

05/12/201

1.
2.

3.

inversez le résultat

filtrez le signa avec le
méme filtre (les
amplitudes ne seront
pas trés excessivement
modifiees puisque le
signal a éte

15

]

filtre p

ass-bas (signal delta comigé) et signal d'origine (oruité)

précédemment filtré,
mais la maodification
dans la phase présentée
par le filtre sera
compensée).

Inversez le signal.
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_______________

Trois étapes:

1. Concevoir du filtre~inite Impulse Respong€&IR) en Scilab
I/ fonction pour la conception d’un filtrefir en utilisant les des filtres analogiques
[wft,wfm,fr] = wfir (ftype, forder, cferq, wtype, fp ar);

]

Vecteur de
dim. 2 de
fréquences de
coupure
(0<frg<0.5

freq(l)
uniqguement
pour 'Ip* et 'hp'

Coeffs. | Amplitude : | Echelle :
du filtre | Réponse suf points dans
dansle |laplagefr | ledomaine
domaine | du filtre de fréq. ou la
temporel | dans le mag,nltud,e
domaine est evalué
frequentiel | (0<f<0.5) |
Type du filtre : | Ordre du filtre
! 1,2,..):
Ip' : low pass (1,2,
,p o g nombre de
hp': high pass | cpeffs.
'bp’ : band pass | . :
impaire pour
'sb’ : stop band | ‘hp* ou 'sb’

freq(l) est la
fréq. basse de
coupure pour
'bp’ et 'sb’

freq(2) fréq.
basse de
coupure.

Type de le
fenétre:

re': _
rectangulaire

'tr' : triangulaire
'hm' :hammning
'hn' :hannning
'kr' : kaiser

'‘ch' : chebychef

vecteur de dim. 2 de
parametre de fenétrage.

fpar (1)>0 et fpar (2)=0
pour la fenétre de Kaisel.

par(1)>0, fpar(2)<0.5 ou
fpar(1)<0, O<fpar(2)<.5
pour lafenétre de
Chebyshev

2. Construire laonction de transfem@n utilisant les coefficients wft »
3. Appliquer le filtre «flt »
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________________________

Exemple 2.5: source ../simulation2/sim_filtre/sim_fir/sim_fir.sce

/[ premier étape
[wft,wfm,fr] = wfir ( 'lp’, 4, [0.2 O]'hm’, [0 O]);// assayexzvft=wfir()

wift =
10.0161456 0.2881307 0.2881307 0.0161456'!

/[ deuxieme étape
hpoly = poly (Wft, 's,'coeff); //définition du polyndme du systeme a tempstioon

hpoly =
0.0161456 + 0.2881307s + 0.28813079.01614565

hz = horner bpoly, (1/%2z)); // évalue le polynbme ou la fraction rationndte
/I matrice de fractions rationnelleBpoly quand la
/[ variable s du polynome est remplacee par 1/z

hz =
0.0161456 + 0.2881307z + 0.2881396¥0.0161456%
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________________________

Exemple 2.5 (suite)

/[ deuxieme pas (suite)

sys= syslin sd', hz); // définition d'un systeme dynamique linéaire discret, agati
/ d’'une liste

Sys =
0.0161456 + 0.2881307z + 0.288130¥%4.0161456%

I/ Troisieme étape
In = rand(:256);
out = flts (in,sy9;

// ' Une fois que nous définissons le systeme linéaire, nous pouvonsdgatreoup
I/ des choses telles que ajouter ou soustraire avec d'auteraaydnéaires. Nous
/[ pouvons découvrir les caractéristiques du filtre que nous avons fait :

bodegys;
[wft,wfm,fr] = wfir ('Ip', 20, [.2 0], 'hm’, [0 O]);
plot2d(r, wfm); xtitle(‘famplitude’','fréquence’);

05/12/201. 174



________________________

Exemple 2.5 (suite)

I scilab Graphic (0) = [0)Ed ' scitab Graphic (0) A=<
File Tools Edit File Tools Edit
}E“:‘ ;9 o Ijb Magnitude ﬁ-} ;9 o
l amplitude
] 12
-100
150 i
200 1.0
-250
200 1
] 0.5
250 Hz
K 2 -1 0
10 10 10 10
degrees FPhase 0.8+
0
] —
-E{l: ‘h‘-—__‘___\ 4
7 0.4
-100
150
200 0.2+
250
200+ - 4 H e e R B B e S e s e S e B S E fréquence
= = -1 a 0.00 0.05 0.10 0.1 o 0.20 0.2 0.40 0.4 0.50
10 10 10 10

Contrairement au filtre lIRle filtre FIR a une phase linéairgui implique
gue le filtre ne change pas la forme d’origine du signal. €ett
caractéristique est importante quand la forme de sighaleasidéree dans
I'interprétation de donnee&n Neurophysiologie clinique, nous sommes
habituellement tres intéressés a maintenir la forme duwasign
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4. Analyse spectraleia

Pourguoi le domaine fréquentiel ?

» Pour les systemes physiologiques, I'information utile est
souvent plus facilement exprimée dans le domaine
frequentiel.

» Le bruit et 'information utile son souven plus faciles a
séparer dans le domaine fréquentiel que dans le domaine
temporel.

» Certains algorithmes sont plus efficaces lorsqu'elles son
appliguées dans le domaine frequentiel, par exemple calcul
de la convolution dans le domaine fréquentiel.

05/12/201 17¢



Une meéthode utilisée pour déterminer le spectre d'un
phénomene (signal) observe.

Il existe une classe importante de systemessilesemedihpaares

(ou supposes tels) régis par le principe sdmerposition Dans ce

cas, correspondant a umgeuation differentielle linéaire, on peut
essaye de decompose le signa d'entré: er une somme de signau:
simples auxquels on saurait faire correspondre des signaux de sortie
également simples dont la somme donnerait le résultat cherché.

f4(t) - yi(t)
f2(t) - ya(t)

Signal d’entrée

Mh(t)ﬂﬁ.ﬂﬁ%ﬁﬂ)
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Le probleme se simplifie encore plus si les
caracteristigues du systeme restent constantes au cours
du temps. On a affaire a unEjuation différentielle
linéaire a  coefficiente constant: (system
stationnaire).

Les signaux simples sont les sinusoides qui subissent
uniguement unemplification et undéphasage
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Le probleme de Bnalyse spectrale: décomposer un
signal complexe en une somme de sinusoides.

Difficulté : cette décompositio exige que le signa soll
defini sur un temps InfiniOr un signal reel ne peut étre
connu gu'a travers un enregistrement de durée limitée :
Il faut donc construire un modele du signal en faisant
des hypotheses, souvent évidentes et intuitives, sur la
partie non enregistrée du phénomene.
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Mlveaux

Différents modeles

On peut supposer, par exemple, que le signal reproduit
indefiniment le contenu de I'enregistrement on
construit alorsun modele périodiquebasé sur laerie

de Fourier. Le signal est decrit par uspectre discret
(ensembl de fréquence er progressio arithmétique.

Spectre d'amplitude d'un signal périodique

Amplitude

Exemple de signal périodique

— Enreghtrement — Signal

Fréquence

Phase

Temps

Fréquence

18C
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Differents modeles(suite)

e On peut aussi supposer gue le niveau du signal est
negligeable en dehors de l'enregistrement : on utilise
dans ce cas unmodele transitoire basé sur la
transformation de Fourier qui conduit en général a un

S p e Ct re CO ntl n u Spectre d'un signal transitoire

Densité d'amplitude

Exemple de signal transitoire

Mlveaux

/\V/\\/ﬁ Phase -

Temps

Fréquence
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Différents modeles(suite)

||l existe un certain nombre de phénomenes naturels
pour lesquels aucune de ces deux hypotheses n'est
realiste. Par exemple, un enregistrement de signaux, qui
ne montre pas de peériodicitéet ne montre pas non
plus de décroissance nett@au cours de sa durée qui
peut étre relativement faible.

On peut alors utiliser une hypothese un peu plus
floue selon laquellela moyenne quadratique
calculee sur [l'enregistrement fournit une
estimation raisonnable de la moyenne
guadratique réelle du signal
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Differents modeles(suite)

Ce type d'analyse conduit encore a un spectre
continu. Ce spectre se définit, comme les
precédent: a partir du signa mais on peu
obtenir des Iinformations supplémentaires en
considerant celui-ci comme unecalisation
d'un processus aléatoire
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Signhaux periodiques

Le deéveloppement en seérie de Fourier d'un
enregistrement de durée T associe a celui-ci des
sinusoides d'amplitudes finies et de fréquences
multiples de la frequence du fondamental 1/T. On parle
d'un spectre d‘amplitude qui est un spectre de raies.
Dans le cas genéral, le résultat de ['analyse peut
s'exprimer soit enamplitudes et phases soit en
composantes cosinust sinus
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Signhaux transitoires

Ici, on raisonnera d'abord sur le signal deiree
supposee infinieavant de voir les conséquences pour
un enregistrement de durée finie. Si ce signal n'est pas
péeriodique, c-a-d n'a pas de période finie, on peut
essaye de voir ce qui Se passera si on lul prétal une
période Infinie. Cela entraine les conséquences
suivantes .

 Lorsque la durée d'analyse T tend vers l'infini, le pas de
frequence 1/T tend vers O : a la limite on passe d'un
spectre discret a un spectre continu.
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Sighaux transitmines (suite)

Au cours de cette croissance de la durée d'analyse,
lorsque celle-ci est multipliee par un nombre n
guelconque, le nombre de composantes est multiplie
pal le méme facteu. Poul que le niveal du signa ne

soit pas augmenté dans les mémes proportions il faut
gue les amplitudes des composantes soient, en gros,
divisées par n, ce qui risque de conduire a la limite a
des amplitudes nulles.
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Signaux transitoires(suite)

On pare a cette difficulté en multipliant les coefficients
de Fourier par la longueur d'analyse ou en les divisant
par le pas de frequence qui tend vers zeéero. Ainsi, le
spectr: contint n'es plus un spectr d'amplitudc mais

un spectre de densité d'amplitudedont l'unité est
unité physique / Hertz.
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Signaux transitoires(suite)

Malgré ces précautions, la méethode peut diverger. Une
condition de convergence est que le signal doit étre
transitoire : il doit tendre vers O lorsque le temps tend
Vers +oo.

On obtient ainsi la transformée du signal x(t) que I'on
note generalement x(f), f étant la frequence.
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Signaux transitoires(suite)

Si on retourne a un enregistrementdaleée limitée, il
y a deux possibilités :

1. Le signhal a des valeurs non nuls sur cette durée
limitée d’enregistrement : I'analyse pendant cette durée
fournit, en principe, un résultat exact permettant de
reconstituer le signal par inversion de la transformation.
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Signaux transitoires(suite)

2. Le signal a desvaleurs non nuls sur une durée
supérieure a celle de I'enregistrement l'imprecision
du résultat croit avec la quantité d'information perdue.
L'erreul ains commist se traduii concretemel pal une
dispersion des énergies correspondantes a certaines
frequences sur les énergies de frequences voisines et
mathématiquement par la notion de convolution.
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4.1. Transformée de Fourief (%

Introduction

La Transformée de Fourier peut étre vue comme un outil qui
convertit un signal en somme de sinusoides de differentes fréquences,
amplitudes et phases. Notre but est de comprendre ce gque nous
obtenons guand nous appliquonsTiaansformée de Fourier a un
signa el commen relier cette informatior avec les caracteristique du

signal original.

05/12/201 191



DEfinition mathematigue en temps continu

Jn signal deterministe guelcongug(t) non
periodique peut toujours Etre consideré comme
un signal périodique dont la période T tend
vers linfini. Sous ces hypotheses la
transformeé de Fouriel es définit pal

Transformée de Fourier DirecK: f (:)j xt€) df

U

Transformée de Fourier Inverse t :éj X f €™ df
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Propriétés de la TF

Considérons 3 signaut), y(t) et z(t)

a un nombre reel quelconque >0

b, ¢ deux nombres complexes quelconques.
t,, fo deux nombres réels quelconques

1. Linéarité: z(t) = bx(t)+cy(t) = Z(f) =b -X(f)+c -Y(f)

2. Translation: z(t) = x(t —ty) = Z(f) = exp(-27xi ty T )X(f)
3. Modulation : Z(t) = exp(2z f)x(t) = Z( f) = X( f—1p)

4. Mise al'échelle z(t) = x(at) = Z(f)—@X( )

5. Conjugaison: z(t) = x(t)* = Z(f) = X(-f)*

6. Théoreme de convolution

y(t) = x(t) *z(t) < Y(f) = X(f).Z(f)

Y(f) = X(F) *Z(f) e y(t) = x (1).z(t)
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Effet de I'échantillonnage

X(f) est donc periodique de période 1/Afin d'éviter

gue le spectre ne se replie pas par rapport aux axes de
symeétrie (voir figure), il est nécessaire que le signal
ne comporte aucune frequence supérieufga Hz.

(b) Transformée de Fourier

(a) Signal \
I M ] l l l '
1, R N e N U
T t -2/Te -1/Te 0 1/Te 2/Te 3/

Te

'
(¢) Repliement du spectre . i i i .
D e 4

2/Te -1/Te 0 1/Te 2/Te 3/
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Considérations pratiques

Transformee de Fourier Discrete a temps fini (TFD)

Soit x un signal échantillonné a une frequengd# (echantillon/sec).

La periode d’échantillonnage est alorsT/ f..

Le processus d’echantillonnage peut étre ecrit
X[n]=x(nT)=x(t)d(t-nT,)

Soit N le nombre total d’échantillons#£[x[1] x[2] ... X[N]). Le niéme

échantillor se produit aL temps t[n] = nT, = nff_. Alors la TFD peu

étre obtenue comme suit : _

N-1
J
X(ky=) Arie "
n=0
Chague composante de frequence kfJ/N, k=0, 1, 2, 3, ..., N-1.

Transformee dieHeauiezrinverse Discrete (TTHID)

=Y X(Re' "
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Transformée deHourezr Rapide (THR)
(Fast Foumner Transfonm (IFFT))

La TFR est une meéthode qui permet d'acceéléerer de facon
particulierement spectaculaire les calculs de la TFD.

Selon cette méthode, nous choisissons un nombre d’'échantillons N
= 2Y, ouy est un entier.
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Transformée dieFerezr Rapide (THR)
(Fast Fourier Transfonm (FFT))

»Diviser la ssqueEmEnitdigieste Nppoidsem Sd&goeeceesie N/2
points,
> Faire leczdelidie 2 FBGEur destepmuneesadie NEDipdsnts

> Continuerjussplica oegadiest raanakiomaé s stieotioien etementtnes
M& POrte que S 2 points.

Deux m&tihodies 3ieanggeraanittien doaesesnitil | sl Es:
1. LamuttiombelRettetdacemneektenmnocicti
2. lamuttiunbettantetdacenecirégoeeintic!
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Transformée dieFerezr Rapide (THR)
(Fast Fourier Transfonm (FFT))

Le facteur F de réduction du volume des calculs, est donné par :
F=y/N .

Par exemple, pour un nombre d’échantillons N de 1024 (M) Gous
obtenons F=0.01.

Cette methode est implementée dans tous les logiciels modernes de
traitement du signal.
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Exemple 3.1

Nous allons echantillonner un sinusoide de
frequenc 9 Hz (Ts = 1/9 s) et d’'une amplitude

30 (v oumv ou autres a 10CHz (Tech=0.01) et
nous allons considérer un segment de 2 sec (18

cycles).
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' 4.1. Transformée de Fourie Exemple 3.1 (suite)

source ../simulation2/sim_filtre/sim_fourier/sim_fourier.sce

inct = 0.01;
N = 200;
t = (0:N-1) * inct;
fr=29;
signal = 30 * sin (2 * %pi * fr * t + 0.4 * %pi);
plot2d(t,signal);
xtitle('signal =30 *sin (2 * %pi * 9 *t+ 0.4 %opi) ', 't ); _
B scilab Graphic (0) mEx)
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 4.1. Transformée de Fourier Exemple 3.1 (suite)

/[ Transformée Direct de Fouri€Femps --> Fréquence ) de Fourier
fft_signal = fft (signal, -1);

ICi nous sommes arrives @i i) | <
I'étape la plus difficile. Nouswe ouss s

avons deux crétes avé@t'yEm Module de 1s FFT

seulement une fréquence. Que ==
signifient-t-elles? Tout d'abord,
nous devons comprendre Ia
relatior entre la période _
d’échantillonnage et la =]

fréquence. -
incf =1/ (N*inct);
f=(0:N-1) * incf;
L'increment de fréquence est

l'inverse de tout le temps
ConSIdéré. DEI 20 4IEI E-IEI BIEI 1EIIEI 1.'IEEI 1r-I1[I 1",I.-EI 1EI=EI 200 e

2800+

2400

1200

800
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' 4.1. Transformée de Fourie Exemple 3.1 (suite)

Si nous établissons un vecteur de frequences et le tracons avec la transformation
xbasc(); plot2d(f,abs(fft_signal));

] B Scilab Graphic (0) mE x|
Il est plus facile de comprendr{ene o s

cette figure. Sur [l'axe deg¢®2] Mocu de I FFT
frequences nous pouvons VO =
de: frequence de 0 a 10C avel
une créte a 9 hertz. Ce crét
représente la fréquence d
sinusoide a laquelle nous avor
appligué la transformée d¢ o
Fourier. Pour expliquer Ila .
deuxieme créte nous devons no
rappeler le chapitre au sujet d
I'échantillonnage que nous avon
traité dans la premiere partie. S P,

2400+

2000+

200

400+
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' 4.1. Transformée de Fourie Exemple 3.1 (suite)

05/12/201

Quand nous échantillonnons un signal nous ne pouvons obtenir aucune fréguence au-
dessus de la fréqguence de Nyquist. Puisque nous avons échantillonné le sinusoide a
100 hertz, il ne peut pas y avoir des fréquences au-dessus de 50 hertz. &apags

la définition mathématique de la TF, les fréquences vont de —-50 au 50. Les 50
premieres valeurs représentent des frequences du 0 a 49, les 50 deuxiegnes val
représentent des frequences de -50 a —1 (frequences supérieurs a la fréquence de
Nyquist). Ainsi la valeur que nous voyons a une fréquence du 91 correspond a une

fréquen -9. |
SHEnte de B Scilab Graphic (0) mEx
Fichier Qutils Editer

®|pln

2200

Meodule de la FFT

2800

24004

2000

1800

1200+

200

400

o T T T T T T T T T flHz]
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Exemple 3.1 (suite)

La transformée de Fourier a produit deux crétes symétriqguesa une
frequence du 9 et -9 Hz. La transformation d'un sinusoide prduit deux
crétes aux fréguences neégatives et positives (souvent sguent des
frequences de 0 a la fréquence de Nyquist sont représentedglaintenant
nous devons établir la relation entre I'amplitude du sigh#iamplitude de la
transformation. Nous avons une amplitude d’environ 300Osdehaque
créte. Si nous divisons la transformation par le nombréhdiéillons :

xbasc() plot2d(f,abs(fft_signal/N)) e ceetcio)

Fichier Outils Editer

®|8|n

M)

Module de la FFT
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Exemple 3.1 (suite)

Nous pouvons tracer le graphique modifiant I'axe des frécg®e pour
montrer des fréquences positives et negatives

f(101: 200) = f(101: 200)-100;

plot2d(f,abs(fft_signal/N));

B scilab Graphic (0) m=x)
Nous avons deux crétes aveg pi=
une amplitude de 15. Si nou
ajoutons les deux crétes not
obtenon une amplitude de
30, I'amplitude d’'origine du
sinusoide.

Module de la FFT
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 4.1. Transformée de Fourier Exemple 3.1 (suite)

Transformee Inverse: Fréequence a Temps

/[ Transformee Inverse de Fourier (Fréquence --> Temps)
signal2 = fft(fft_signal,1);

max(abs(signal-signal2))

ans =

1.794E-14

Ce resultat prouve clairement gu'il n'y a aucune différence
significative entre le signal d’origine « signal » et le signal que
nous obtenons apres fabrication de la transformée de Fourier
directe et inverse du signal « signal2 ».
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 4.1. Transformée de Fourier Exemple 3.1 (suite)

Influence de la fenétrerectanqgulaire (re) sur la Transformée de Fourier (fr=9) :
source: ../simulation2/sim_filtre/sim_fourier/sim_fourisce

fr=9;

w = window('re',length(t)); // fenétre rectangulaire

Signal3 = 30 * sin (2* %pi * fr *t + 0.4* %pi) .*w; //multiplier le signal par la fenétre
fft_signal3=fft (signal3, -1);

xsetech([0,0,1,0.5],[0,-40,2,30));

plot2d(t,signal3);
xtitle('signal = 30 * sin (2 * %pi * 9 *t + 0.4 * %opi)*fenétre (g, 't"); |
xsetech(0,0.5,1,0.5],[0,0,10(,2Q)); i G

plot2d(f,abs(fft_signal3)/sum(w));// Transformée deifier (222
// Notez que la valeur du module de la transformée de Fou  *]
/I est divisée par la somme des valeurs de la fenétre

/[ pour augmenter la coincidence entre les amplitudes.
xtitle('Module de la FFT abs(fft_signal3)/sum(w)’, ' f (Hz

Medule de |la FFT abs{fft_signal2)sumiw)

Employer undenétre rectangulaire
est équivalent a n‘employer aucune
fenétre dans le segment considére.
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 4.1. Transformée de Fourier Exemple 3.1 (suite)

Influence de la fenétreHamming (hm) sur la Transformée de Fourier

w = window('hm',length(t));// fenétre Hamming

signal3 =30 *sin (2 * %pi * fr * t + 0.4 * %pi) .* w;//multiplier le signal par la fenétre
fft_signal3=fft (signal3, -1);

xsetech([0,0,1,0.5],[0,-40,2,30]);

plot2d(t,signal3);

xtitle('signal = 30 * sin (2 * %pi * 9 *t + 0.4 * %pi)*fenétre (hm, 't ");
xsetech([0,0.5,1,0.5],[0,0,100,20]);

plot2d(f,abs(fft_signal3)/sum(w));// Transformée deuRer

/I Notez que la valeur du module de la transformé de Fourie BsessEs BEX)
/I est divisée par la somme des valeurs de la fenétre alal:l B
/[ pour augmenter la coincidence entre les amplitudes.

xtitle('Module de la FFT abs(fft_signal3)/sum(w)’, ' f (Hz

Apparemment, employer une I LN AL
fenétre hammingst équivalent a
n'employer aucune fenétre dansle | =
segment considéré. Mais y a-t-il
des avantages ?!!!
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Exemple 3.1 (suite)

Influence de la fenétrerectanqulaire (re) sur la Transformée de Fourier (fr=9.3) :

source ../simulation2/sim_filtre/sim_fourier/sim_fourisce
fr=9.3;
w = window('re',length(t)); // fenétre rectangulaire

Signal4 = 30 * sin (2* %pi * fr *t + 0.4* %pi) .*w; //multiplier le signal par la fenétre

fft_signal4=fft (signal4, -1);

xsetech([0,0,1,0.5],[0,-40,2,30]);

plot2d(t,signal4);

xtitle(‘'signal = 30 * sin (2 * %pi * 9.3 * t + 0.4 * %pi)*fenétrere)’,

xsetech(0,0.5,1,0.5],[0,0,10C,2C));
plot2d(f,abs(fft_signal4)/sum(w));// Transformée deuRer
xtitle('Module de la FFT abs(fft_signal4)/sum(w)’, ' f (Hz

Employer undenétre rectangulaingrovoque
un phénomeéne deite « leakage» : l'activité

a fui dehors deakage oup et la créte est plus
large. Bien que nous ayons seulement une
frequence, la créte couvre plusieurs
freqguences. Ce phénomene peut étre réduit ¢
minimum en employant quelgues fenétres

(hamming, ...).
05/12/201:

1 .
t");
B scilab Graphic (0) =Jo&d
Fichier Qutils Editer
IS A signal = 20 * sin (2 © %pi 9.3 ° t + 0.4 * %pijfendtre (rz)
20
204
10+
od
-104
20
20
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Medule de la FFT abs{fft_signal4ysum{w)
12
10
s
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Exemple 3.1 (suite)

Influence de la fenétreHamming_(hm) sur la Transformée de Fourier (fr=9.3)
fr=9.3;

w = window(‘hm',length(t));// fenétre Hamming

signal5 =30 *sin (2 * %pi * fr * t + 0.4 * %pi) .* w;//multiplier le signal par la fenétre
fft_signal5=fft (signal5, -1);

xsetech([0,0,1,0.5],[0,-40,2,30]);

plot2d(t,signal5);
xtitle('signal = 30 * sin (2 * %pi * 9.3 * t + 0.4 * %pi)*fenétre(m)’, ' t');
xsetech(0,0.5,1,0.5],[0,0,10(,2C)); E;:"a;j:a;:rf“l M=%
plot2d(f,abs(fft_signal5)/sum(w));// Transformée daiRer 22l &
xtitle('Module de la FFT abs(fft_signal5)/sum(w)’, ' f (Iz
Employer undenétre hamming e mE
améliore la résolution et diminue la -
fuite. 5
21C



4.2. Analyse spectrale des signaux aléatoires statnaires

Spectre deppissaacee letlitoremnecdePRassvahl

Considéronsx[t] comme des echantillons d'une tension a
travers une résistance a R = 1 unité. Alors, la quantite P =
X[t]? /R est la puissance dissipée par cette résistance. Par
analogie dans la langue de traitement du signal le carré
d'une valeur absolue d'un echantillon est appelée puissanc
instantané du signa.
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4.2. Analyse spectrale des signaux aléatoires statnaires

Soit X(f) la TF de x(t) et X[k] la TFD directe dex[n], le theoreme de
Parseval (également appeleadentiteé de Rayleigh déclare:
L'énergie totale d'un signal ne depend pas de la représentation
choisie : fréguentielle ou temporellegnservation d’énergig

» Entemps continu :_

[} dt= of\x[ /" df

<di . 2 1 A _
» Entemp:<discre: Z‘X[”]‘Z:EHX( émz "

n=—o

ou X est la transformée de Fourier a temps discret (DTFTY dep
represente la frequence angulaire (en radians par échantillon) de
» Pour la transformeée de Fourier discrete (DFT) :

DMl =2 > XK
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Grace au theoreme de Parseval, nous pouvons penser que
IX[K]|/N est la partie de la puissance du signal transporté

par la composante exponentielle complexe de fréquences
indexés pak.

Si nous traitons les signaux réels, alors l'exponentielle

complexe en série de Fourier vient en couples conjugué

iIndexée patk etN-k poutk e 1,. .., N/2.

Chacune des composantes de la paire effectue la moitié de

la puissance liée a l'oscillation avec une frequence
f,=(K/N)f..
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Pour recupérer la puissance totale des oscillations a la
fréequencd, nous avons besoin de faire la somme des deux
parties. C'est a dire:

P(f,) = (XK #[XIN =K

Pour les signaux reels le spectre de puissance est souvent
affiché er tracan seulemer cette puissanc poul les
frequences positives.
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Une technique permettant la classification des
sighaux déterministes ou aléatoires basée sur les
notions dénergieet depuissance est extremement
utile pour sélectionner les meilleurs descripteurs
dan¢ les domaine temporels fréquentiel el
statistiques.
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Soitx(t) un signal guelconque défini sugo]-+ o], un
intervalle de temp3$,etun instant quelconqug

L’ énergie totaleE contenue dans x(t) :

TO
2
— : 2
E, = _lim ij(t) dt

2
La puissance moyenne total®,,

TO
P = Tollnjoo— j x2 (1) dt
2
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L’analyse detaillée des contenus énergeéetigues des
signaux permet d’établir leur classification en plusieurs
catégories (valables aussi bien pour les sighaux
déterministes qu’aléatoires).

 |a premiere classification prend en compte |I'énergie
totale contenu dan: les signau: el I'on distingue¢ deuy
cas .

-les sighaux a énergie fini

-les sighaux a énergie infini

 |a seconde classification prend en compte leur
puissance moyenne totale P
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Nous pouvons considérer séparément les signaux a
énergie finie et les signaux a énergie infinie :

 pour des signaux a energie tot&dinie, P, =0

e poul des signau: a énergic totale E infinie, nous
pouvons distinguer deux cas distincts :

-P,, =0,
- P, = constante,

En pratique, la majorité des signaux correspondent a
la deuxieme catéegorie (P- constante).
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Puissances et énergies croisées contenues dans

le produit de deux signaux

TO
Epe = M ] X () %, (1) dt
)

La puissance moyenne total®

) 7
I:)mxlx2 - Tol—l>m°°T_o J;Xl(t)xz(t) dt
2
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La quantité d'énergie portée par chaque fréquence :

L'énergie entiere du signal est proportionnelle a la
sommedes carrécdes valeur: de sec amplitude.
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Quelques commandes utiles pour calculer le module des
valeurs complexes en Scilab

--> X =[5, -5, 3+4*%i, 5*%i, -5*%i]

--> abgx)

ans=15.5.5.5.5.!

--> conj(x)

ans=!5.-5.3.-4.i-5.i5.i!

x' donne la transposeé (vecteur colonne),donne le vecteur colonne de la conjugaison

-->absk)*2 ou x .* conj(x) // le carré des valeurs de vecteur

ans =

I 25. 25. 25. 25. 25. ]

-->X."X

ans =
125.25.-7.+24.i-25.-25.
> X N2

ans =

125.25.-7.+24.i-25.-25.!
--> sum(ab&x) ~2) ou x *x ' ou sum .* conj(x)) // somme de valeurs carrées
ans =
125
sgrtix *x ‘) ou normex)
ans =
11.18034
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Rapport signal sur bruit

Utile pour connaitre le degre de qualité damnal

deterministe et quantifier I'effet d’un bruit.

P

— md
I:Qs/b P

mb

R, (dB) = 10 log (R, ;

ou P 4et P, sont les puissances moyennes totales du
signal déterministe et du signal de Dbruit
respectivement.
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1. Théoreme de Wiener Klntchine

Ce théoreme démontre quedansité spectrale’un signal aléatoire
stationnairex(t) et sa fonction d’autocorrelation,(7) sont liées par la
transformeée de Fourier :

P.(1) = Fo, ) = [ 0,0 "
o, (1) = FY(P,(f)) = T P_(f )% df

Pour un signal réel, la fonction d’autocorrélation est une fonction
paire, ce qui entraine que la densité spectrale de puissance est une

fonction réelle paire.
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1. Théoreme de Wiener Kintchingsuite)

Cas de deux sighaux

Po(f) = F(O,,@) = [ 0,0 )" o

0, (1) = F'(P,, (f)) = j P, (f )& df

Propriété P, =P .
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1. Théoreme de Wiener Kintchingsuite)

Propriétés

« Les composantes de l'autocorrélation etant homogenes a des
carres d'amplitude, alors lalensité spectrale P est non
négative. Elle a une dimension (unité physiguejertz.

P4 Signal a variance fin
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Dénsités spectrales de puissance et d’énergie

Pour un signal a puissance moyenne totale fini, la puissance du
signal sur un intervalle de fréquendg {,) :
f

P.(f, ) = [P, (f )df
fo

Poul un signa a energi¢ finie, la fonctior d’autocorrélatio es
homogene a une énergie :

fy
E,(f), f,) = [ P (f )df
1:0
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Bruit blanc

Un bruit blanc est un signal aléatoire dont |la densité spectrale de

puissance est constante quelle que soit sa frequesge §]. En
d'autres termes, la probabilité qu'un bruit blanc possede une certaine

puissance est la méme pour toutes les frequences.

Par I'application dithéoréme dt | | Y, 0
Wiener Kintchine on déduit : Wy e VY

' Sof) 0o o oo
O(T) = | KT =Ko )
Pourt = 0, (;n obtient f
5 5 Opi(f)
0,,(0) = 07 = E[(x(tf] = K&(0) f
T
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Bruit blanc (suite)

* En toute rigueur un bruit blanc ne peut exister car une
densité spectrale identigue pour toutes les fréguences
conduirait a une variance, mesurée par l'aire sous la
courbe, infinie. Il n'existe donc, que des bruits blancs
limités a une bande de fréquencbsy(t colore).
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Brwts reels

Les bruits reels ont des caracteristigues spectrales qui ne possedent
pas de discontinuité car dans les plupart des cas, ils correspondent au
filtrage de bruits physiques dans des systemes linéaires invariants
dans le temps et causals. Ces bruits sont a basses fréquences, a
hautes fréquences, a bande étroite ou a large bande.

La fonctior de corrélatior el la densite spectral d’'un signa a bass
freguences peut par exemple étre caractérisées par :

$ Op(T)
__ajr
0 T
20
P (f) =
oo (1) a’+4r°f? 4 Posf)
N
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4.3. Spectre de puissan¢e

Différentes applications de l'analyse de fréquence :

05/12/201

Nous pouvons evaluer les différentes frequences presentent
dans le signal. Elles peuvent correspondre a différents
processus impliqués dans la génération du signal.

Nous pouvons etudier les composants d'un signal pour définir
un filtre qui accentu quelque aspect du signa.

Nous pouvons évaluer avec kpectrogrammeou par les
ondelettesou parlEMD) la modification des fréquences dans
le temps.

Nous pouvons détecter des frequences non évidentes dans le
domaine de temps comme dans le cas du d’'un signal masquée
par le bruit.

Nous pouvons etudier avec leoherenceles fréquences qui
maintiennent une relation persistante entre différents signaux.
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Methodes d’estimation du spectre de puissance

» Périodogramme
Estimation du spectre de puissance en utilisaRrH&

X ()
(T):\ (f)

P
> N. f,

ou X( f) estlaTFD sux Q ) suf = k% k= 0,1, N-

En général, la longueuX de laFFT et les valeurs de l'entrédgn)
déterminent la longueur dé°,, et la gamme des frequences

correspondantes.
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Méthodes d’estimation du spectre de puissance (suite)

» Méthode de welch

= Diviser les donnees en plusieurs segments (en Matlab
window), qui se recoupent avec un certain nombre de
chevauchements (en Matlabverlap,

» Effectuer une FFT sur chague segment avec un fenétre
donnée (en Matlabfft),

» Calcule le spectri de puissanc (amplitude elevée aL
carre),

» Calculer la moyenne de ces spectres
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Spectre de puissance d’un signal de bruit blanc

Le bruit blancest un signal dont le spectre de puissance
est homogenement distribué a travers les fréquences. En
ce chapitre nous allons produire un long signal aléatoire
en employant le « random » avec l'option « normal ».
Puis nous calculerons son spectre de puissance.

Des gu’un spectre de puissance plat issu d’'un bruit
Gaussien est produit, nous pouvons eliminer certaines
frequences par filtrage pour obtenir deuit coloré
Nous pouvons Vvérifier le comportement d’'un systeme
en comparant les deux spectres.
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Spectre de puissance d’un signal de bruit blanc
Exemple

a. Concevoir un filtre passe-bas a frequence de coupure
de 0.25 Hz et appliquer le filtre a un bruit blanc.

source ../simulation2/ densité_spectrale/Scilab/bruifiessce

rand(‘'normal’);

rand('seed’,0);

bb = rand(1,20000);

sys = iir(5,'Ip','butt',[0.25 0],[0 O]

bc = flts(bb,sys);

N = 100;

inct = 1,

incf =1/ (N *inct);

f = [0:(N-1)] * incf;

xbasc()

xsetech([0,0,1/2,1/2])

plot (bb(1:100)); xtitle('Bruit blanc','t");
xsetech([1/2,0,1/2,1/2])

plot2d(f,pspect(50,100,'re’,bb)); xtitle('Specteelduit blanc','f");
xsetech([0,1/2,1/2,1/2])

plot(bc(1:100)); xtitle('Bruit coloré','t);
xsetech([1/2,1/2,1/2,1/2])

plot2d(f,pspect(50,100,'re',bc)); xtitle('Specteskduit coloré','f');
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Spectre de puissance d’un signal de bruit blanc
Exemple (suite)

Notez que les fréquenCcaBsciab craphic (o) BmEX
au-dessus de 0.5 sont upg 2% ==
. , Bruit blanc Spectre de bruit blanc
forme qui represente des:
frequences negatives et 3 MAVWWWWWW
étant donné que le filtre
passe-bas a éliminé des’
, -1 0.41
haute frequence: les| |
composants au-dessusde, | .| |,
0.25 hertz Ont d|Spa|’u_ a 10 20 3230 40 B0 &0 TO O8O0 =0 100 a0 01 02 02 04 05 08 07 08 02 1.0
Bruit coloré Specire de bruit coloré
2.2 1.2
1.84
1.4 1.0
107 0.5
oz]
ae]
'1-:': 0.2
-1:8 T T T T T T T T T t a0 f
a 10 20 20 40 50 80 70 280 90 100 0.0 Il1 :Ig :I .ﬂ :I :I" :I . 1.0
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Spectre de puissance d’un signal de bruit blangexemple (suite)
b. Concevoir un filtre passe-haut a fréquence de coupure
de 0.25 Hz et appliquer le filtre a un bruit blanc.

source: ../simulation2/sim_filtre/sim_spect/ Scilab/bruidpec.sce

rand(‘'normal’);

rand('seed',0);

bb = rand(1,2000C

sys =iir(5,’'hp','butt’,[0.25 0],[0 O]);

bc = flts(bb,sys);

N = 100;

Inct = 1;

incf =1/ (N *inct);

f = [0:(N-1)] * incf;

xbasc()

xsetech(]0,0,1/2,1/2])

plot (bb(1:100)); xtitle('Bruit blanc','t);
xsetech([1/2,0,1/2,1/2])

plot2d(f,pspect(50,100,'re',bb)); xtitle('Specteelduit blanc','f");
xsetech([0,1/2,1/2,1/2])

plot(bc(1:100)); xtitle('Bruit coloré','t");
xsetech([1/2,1/2,1/2,1/2])

plot2d(f,pspect(50,100,'re',bc)); xtitle('Specteshduit coloré','t);
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Spectre de puissance d’un signal de bruit blan@&xemple (suite)

Notez que les frequencef‘lkilabGraphic{{}}

=) X

au-dessus de 0.5 ont un(eme ous st
forme qui représente deﬁ@ﬂ

frequences négatives e
puisgue le filtre passe-hauf
a éliminé des bases
frequence: les composan
au-dessous de 0.25 hert
ont disparu.

a

2.2

1.81
1.44

1.0
0.6
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0.z
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Spectre de puissance d’un signal de bruit blan@&xemple (suite)

Nous pouvons voir que nous commencons par le bruit blanc dont le
spectre est distribué de facon homogene nous éliminons certaines
frequences par le filtrage. Dans les parties gauches des figures nous
pouvons voir l'effet dans le domaine temporel. La disparition de
certaines fréquences est également evidente sans analyse spectrale.

Nous pourrions généraliser cette idée et considérer un signal (par
exemple une trace d'EEG) comme un résultat de l'application d’'un
filtre au bruit blanc. Nous pourrions étudier les parametres de ce
filtre comme une maniere de simplifier la description du signal ou
d'analyser ses modifications dans le temps (par exemple pour
détecter la transition entre I'éveil et le sommeil).

\oir aussi le méme exemple en Matlab :
.\simulation2\densité spectrale\Matlab\BruitBlac\..
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Spectre de puissance d’un sighal sinusoide
Exemple

Nous pouvons définir I'energie d'un signal comme la somme
du signal carré. Nous commencgons avec 20 sec d’'un sinusoide
a 9.3 Hz échantillonné a 100 Hz.

source: ../simulation2/densite_spectrale\Scilab/sim_spec_sinus.sce

Inct =0.01;

N = 2000; // nombre de points pour 20 sec.
t = (0:N-1) * Inct;

fr=19.3;

X = sin(2*%pi*fr+t);
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. 4.3. Spectre de puissance : Exemple 4.1 (suite)

Spectre de puissance d’'un signal sinusoidsuite)

Nous allons calculer la somme des carrees de ses valeurs mais
au lieu de calculer le vecteur entier nous allons calculer par des
groupes de 100 echantillons (1 s). puis, nous calculons la
transformée de Fourier et ajoutons les valeurs carrees de ses
coefficients. Les deux valeurs sont a peu pres les mémes quand
nous divisons la somme des coefficients carrés de la
transformeée de Fourier par le nombre d'échantillons.

-->x1 =x(1:100);

-->ssumxl1 = x1 * x1

ssumxl1 =
49.769926

--> ffx1 = fft(x1,-1);
--> ssumffx1 = sum(abs(ffx1)*2) / 100

ssumffxl =
49.769926
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. 4.3. Spectre de puissance : Exemple 4.1 (suite)

Spectre de puissance d’un signal sinusoidsuite)

Si nous répétons le processus avec les valeurs de la prochain
seconde, nous obtenons (bien que non identique) un résultat
tres semblable

--> X2 = x(101:200);

--> SSUMX2 = X2 * X2

sSsumx2 =
49.697833

--> ffx2 = fft(x2,-1);

--> ssumffx2 = sum(abs(ffx2)"2) / 100

ssumffx2 =

49.697833

Si I'amplitude du signal est mesurée en V, une énergie sera
mesurée en ¥; si I'amplitude du signal est mesurée en mV,
I'énergie sera en NV
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 4.3. Spectre de puissance ! Exemple 4.1 (suite)

Spectre de puissance d’un signal sinusoidsuite)

/[ Calculer la moyenne par "pspect"

//Avec cette commande, nous disons que "xnoise" a éte divise dans les

// fenétres de 100 valeurs et que le spectre de puissance soit calculé.

/Il Enfin les différents spectres sont ramenes a une moyenne. Nous pouvons
Il appliquer différentes fenétres (rectangulaires, hamming...).

Pxx = pspect(50,100,'re',x);

xsetech([0,0,1,1/2));

f =[0:99]*(1/ (100*inct));

plot2d(f,abs(fft_»1)"2,1);

plot2d(f,abs(fft_x2)"2,1,'001");

plot2d(f,abs(fft x3)"2,1,'001");

xtitle('Superposition des transformées de Fourier paiBlsegments de 100 points (x = sin(2*%pi*9.3*t);)', ' f');
xsetech([0,1/2,1,1/2));

plot2d(f,Pxx);

xtitle('Spectre de puissance calculé par "'pspect™, ' f");
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Exemple 4.1 (suite)

Spectre de puissance d’'un signal sinusoide (suite)

05/12/201
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Exemple 4.1 (suite)

Spectre de puissance d’'un signal sinusoide bruité

rand(‘normal’)
rand(‘'seed',0)

xnoised = x + 2*rand(x); // ajouter du bruit au signale

xsetech([0,0,1,1/2],[0,-10,1,10]);

plot2d([0:99]*inct, x(1:100),1,'001"; // representer les premieres 100 valeurs

xtitle('signal = sin(2*%pi*fr*t) ', ' t');
xsetech([0,1/2,1,1/2],[0,-10,1,10]);

plot2d([0:99]*inct, xnoised(1:100),1,'001 ™3

xtitle('signa bruité' 't ");

// Calculer la Transformée de Fourier
//pour trois segments successifs de 100
x1 = xnoised(1:100);

fft_x1 = fft(x1,-1);

X2 = xnoised(101:200);

fft_x2 = fft(x2,-1);

x3 = xnoised(201:300);

fft_x3 = fft(x3,-1);

05/12/201.
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 4.3. Spectre de puissance ! Exemple 4.1 (suite)

Spectre de puissance d’'un signal sinusoide bruité (suite)
source ../simulation2/densite_spectrale\Scilab/sim_spec_sinus.sce

// Calculer la moyenne par "pspect"

//Avec cette commande, "xnoised" a été divisé dans les

// fenétres de 100 valeurs et que le spectre de puissance soit calculé.

/Il Enfin les différents spectres sont ramenes a une moyenne. Nous pouvons
/[ appliquer différentes fenétres (rectangulaires, hamming...).

Pxx = pspect(50,100,'re',xnoised);

xbasc();

xsetech([0,0,1,1/2));

f =10:99]*( 1/ (10C*inct));

plot2d(f,(abs(fft_x1)"2/100),1);

plot2d(f,(abs(fft_x2)*2 /100),1,'001");

plot2d(f,(abs(fft_x3)"2/100),1,'001");

xtitle('Superposition des transformées de Fourier paBlsegments de 100 points', ' f);
xsetech([0,1/2,1,1/2));

plot2d(f,Pxx);

xtitle('Spectre de puissance calculé par "'pspect™, ' f");
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. 4.3. Spectre de puissance : Exemple 4.1 (suite)

Spectre de puissance d’'un signal sinusoide bruité (suite)
B scitab Graphic (0) ME=

Fichier Qutils Editer

;‘:":' f:' n Superposition des specires obtenus par les FFT pour les 3 segrments de 100 points
10

$ .\i if.
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Spectre de puissance calculé par ‘pspect
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f
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Spectre de puissance d’'un signal ECG
Exemple
source ../simulation2/densite_spectrale/Scilab/ecg_spec.sce

Utiliser la liste scilab « signals » (la variable que nous avons
sauveée dans la premiere partie de ce cours au sujet du format
EDF).

1. Extraire le ECG (numeéro 12 dans la listeg=signals(12))

2. Exécute le programm « read ed » dan: le répertoire
« .\simulation2\sim_spectre\ » puis charger le fichier
« \simulation1\sim_binaire edf\osas\osas.edf »

3. Extraire la durée du signale en tapant dans la fenétre Scilab :
« duration»

4. Extraire le nombre d’échantillons contenues dans le signal en
tapant dans la fenétre Scilab ngamples(12»

5. Calculer la période d’échantillonnage « inct ».
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"4.3. Spectre de puissance | 2P€ctre de puissanced'un signal ECG

Exercice (suite)

6. Extraire une information pour étalonner le signal en mammans la
fenétre Scilab : « physmin(12) », « physmax(12) »,
« digmin(12)», «digmax(12)» et «physdim(12)». Ces valeurs
permettent d’effectuer une correction de I'amplitude dgnale.
Ou

e «physmin(12)» : valeur réelle minimale de 'amplitude, mesuree
en unité «physdim(12)», correspondant a la valeur numérique
«digmin(12) »

e «physmax(12) : valeur réelle maximale de 'amplitude, mesurée
en unité «physdim(12)», correspondant a la valeur numérique
« digmax(12)»

7. Calculer le nombre d’échantillons « N » correspondantecl s

8. Construire un vecteur de temps « t » sur une seconde esautilia
période d’échantillonnage comme incrémentation [(L:N]*inct).

9. Calculer I'incrémentation en fréquence « incfisc{ = 1/(1:N*inct).
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-------------------------------------- Spectre de puissanced’un signal ECG

Exemple (suite)

10. Construire un vecteur de frequence «(#»{0:N-1]*incf).

11. Considérer 3 segments successifs de N points :

e segl=1:N,

® seg2=N+1:2*Net

® seg3=2*N+1:3*N

12. Trace les trois segmeni el leurs spectre er utilisan! leurs
transformées directes de Fourier comme suit:

x1=ecg(segl); X2= ecg(seqg?2); x3= ecg(seg3l);
xsetech([0,0,1/2,1/3]); xsetech([0,1/3,1/2,1/3]); xsetech([0,2/3,1/2,1/3]);
plot2d(t,x1); plot2d(t,x2); plot2d(t,x3);
xtitle('Segment 1','t); xtitle('Segment 2','t"); xtitle('Segmerit )3’
xsetech([1/2,0,1/2,1/3)); xsetech([1/2,1/3,1/2,1/3)); xsetech([1/2,2/3,1/2,1/3]);
fft x1 = fft(x1,-1); fft x2 = fft(x2,-1); fft x3 = fft(x3,-1);

fix1 = (abs(fft._x1)*2) /' N; ffix2 = (abs(fft._x2)"2) /' N; ffix3 = (abs(fft._x3)"2) / N;
plot2d(f,abs(ffx1)"2 /100); plot2d(f,abs(ffx2)"*2 /100); plot2d(f,abs(ffx3)"*2 /100);
xtitle(*Spectre 1', 'f'); xtitle(*Spectre 2', 'f"); xtitle(*Speet 3, 'f');
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"4.3. Spectre de puissance | 2P€ctre de puissanced'un signal ECG

T Y Y L ey

Exercice (suite)

13. Introduire les lignes suivantes :
printf('"Prochain tracé : Spectre de signal ecg™\n');
printf('PAUSE, Tapez "'resume" pour continuer\n’');
pause;

14. Utiliser une fenétre rectangulaire 're' de largeur N et un offset de [@agaduf tracer le
spectre en méme temps que le tracé de FFT de différents segments comme suit :

Pxx = pspect(N/2,N,'re',ecq); // largeur de |la fenétre=N, offset=N/2

xbasc()

xsetech([0,0,1,1/2]);

plot2d(f,ffx1,1);

plot2d(f,ffx2,1,'001");

plot2d(f,ffx3,1,'001");

xtitle("Superposition des spectres obtenus par les FFTIpeB segments de '+string(N)+' points’, ' f');
xsetech([0,1/2,1,1/2]);

plot2d(f,Pxx);

xtitle('Spectre de puissance calculé par "'pspect™, ' f');

15. Etudier, en utilisant la FFT, si l'utilisation d'un plus long segmenf. (§=200, 500,
1000) aurait produit le méme résultat. Conclure.

16. Etudier, en utilisant « pspect », si l'utilisation d'un plus long segmemnt 200, 500,
1000) aurait produit le méme résultat. Conclure.
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4.4. Analyse Temps-Fréquenc|e

Principe d’incertitude

L'analyse de Fourier ne représente les signaux soit dans le
domaine temporel soit dans le domaine fréquentiel. Pour
des signaux stationnaires, il suffit de connaitre l'une des
deuy représentatior. Les signau: réels son souven un
melange d'éléments stationnaires et non-stationnaiges, p
exemple, les fuseaux alpha, les fuseaux du sommeuill, les K-
complexes ou d'autres elements avec une activité de fond de

EEG continu.
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____________________________________________

Principe d’incertitude

Nous sommes souvent intéresseés par la caractérisation des
transitoires non-stationnaires. Il est naturel de penseura
frequences et leur localisations dans le temps. Il est
également éevident qu'une telle transitoire a une certaine

durée¢ dan: le temp:..

L'étendue du temps peut étre caractérisee parlLa
localisation de la transitoire dans le domaine fréequeratiel
aussi une résolution finie caractérisée par une étendue de
frequencec;. Ces deux plages sont délimitées par le
principe d'incertitude
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____________________________________________

Suposons gu’un fragment d'une sinusoide observé au fil du temps
T=(Ft-o,t+0),

Nous pouvons calculer s
frequence en divisant I
nombre de périodes observé
pendant le tempsl par la
longueu de T. Comme nous
retrecissons le tempd la
localisation dans le temps d |
fragment de la sinusoid o "
devient plus précis, mai
Inversement l'estimation di
nombre de cycles (et donc |
frequence) devient de moin. -0, 1o,
en moins précise. Adapté de (K J Blinowska., J Zygierewicz 2012)

1 1
- t+n:rt
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____________________________________________

Formellement, nous traitons la représentation de |'éaerqi
du signal dans le tempg({)]? et dans la fréquenceé(f)[?
comme des distributions de probabilité avecfaateur de
normalisation

+00

E, = j X(t)

Ensuite nous définisson le temp: moyer

2

dt

1 +00
:Ex_jmt\x(t)\zdt

La fréquence moyenne
17 2
:Ex_j f|x(f)[ df
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____________________________________________

L’ etendue de temps
1 +o00
o :EX jm (t—t,)2[x(t)[ dt

L’ étendue de fréquence
1 +00
:Ej(f — £.)2[X(f)[df

Il s'aver: que le produii de I'étendlL du temp: el I'étendu¢ de la
frequence est borné [Folland and Sitaram, 1997] :
1
oot 2 ——
e
En d'autre terme, le produit de la résolution fréguentielle

(exprimé en bande passaif et la résolution temporelle

At est Af -Atzi

7T
[Folland and Sitaram, 1997] Folland, G. and Sitaram, A. @99 The uncertainty principle: A
mathematical survey. Journal of Fourier Analysis and Aqgtions, 3(3):207-238.
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____________________________________________

L'egalité est atteinte par désnctions de GaboKenveloppe
gaussienne modulée par cosinus). Il est important de
verifier I'inégalité précédente quand on travaille aves de
representations time-fréequence d'un signal. Différentes
methodes de représentations temps-fréquence font divers
compromis entre les etendues du temps et de fréquence,
mais dan¢chacun d'elles I'inégalité précedent es verifiée.
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____________________________________________

Limites de I'analyse de Fourier

»L’'analyse de Fourier suppose la stationnarité du signal,
par exemple, ses proprietés statistigues ne changent pas
dans le temps.

Nombreux signaux - en particulier ceux d'origine
biologigue - ne son pas stationnaire.

» L'analyse de Fourier est unidirectionnelle (temps
—>frequence ou fréguence>temps) mais jamais une
représentation temps-fréquence.
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____________________________________________

Limites de I'analyse de Fourier(suite)

Malgré son immense succes, cette technique a plusieurstgéfa
en particulier

e SON mManque évident decalisation temporelle En effet,
'analyse de Fourier permet de connaitre les différentes
frequences excitees dans un signal, c'est-a-dire sorrespeis
ne perme pas de savoil a quels instant: ces fréguence ont été

émises.

Cette analyse donne ungormation globale et non locale, car
les fonctions d'analyse utilisées sont des sinusoidessguient
iIndefiniment sans s'amortir. Cette perte de localité npastun
iInconvenient pour analyser des signaux dont la structure

n'évolue pas ou peu (statistiguement stationnaires), dement

un probleme pour I'étude de signaux non stationnaires.
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____________________________________________

Un grand nombre d'approches ont éte développées pour
tenter d'extraire a la fois l'information temps-fréequerice
partir d’un signal non stationnaire. Fondamentalemetdsel
peuvent étre divisées en deux groupes:

» Analysetemps-frequence

»Transformée de Fourier a court terme ou
Spectrogrammegen anglaisShort-term Fourier Transform
(STFT) ou spectrogram
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Transformeée de Fourier a court termeu Spectrogramme
est une méthode ou il est difficile de trouver un compromis
temps-frequence avec une bonne résolution. C’est pour cett
raison, Il existe d’autres approches commaelistribution

Wigner-Ville.

En dépit de ces limitations, la STFT a été utiliseec
succes dans une grande varieté de problemes, tsrupair
ceux ou seules les composantes hautes frequendad s
Intérét et quand la résolution en fréquence nastcptique.
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-Analysestemps-échelle(transformée en ondelettegen
anglaiswavelet transform(\WT)).

En 1982, Morlet ouvre la voie conduisant a la représentation
temps-fréquence en construisant fleansformation en
ondelettes(wavelel) qui consiste a décomposer un signal
sur une base de fonctions comme le ferait une
décompositio er serie: de Fourie. Cette approch
nécessite que la base de fonctions soit donnee a priori.

La STFTdonne une résolution fixe pour tous les instants de

temps alors que & Tdonne une résolution variable.

» Stéphane Mallat, "A wavelet tour of signal processing" 2nd Edition, Acad@mngss, 1999,
ISBN 0-12-466606-X

* Ingrid Daubechies,Ten Lectures on WaveletsSociety for Industrial and Applied
Mathematics, 1992, ISBN 0-89871-274-2
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Limites de l'analyse de Fourier(suite)

»La décomposition en modes empirigueempirical mode
decompositioEMD)) consiste a decomposer un signal sur une base
de fonctions comme le ferait une décomposition en series de Fourier
ou une décomposition en ondelettes. La particulariteEMdD réside

dans le fait que la base de fonctions n'est pas donneée a priori mais est
construite a partir des< propriété du signa. Il a eté observi que ces
fonctions sont, avec une bonne précision, orthogonales entre elles et

de somme egale au signal d'origine.

« Huang NE, Shen Z, Long SR, et al. The empirical mode decompogitibtine Hilbert
spectrum for nonlinear and non-stationary time series analyssRPsoc London 1998;
454:419 903-95.

 Huang NE. Introduction to Hilbert-Huang transform and its relatetienaatical
problems. In: Huang NE, Shen SSP, editors. Hilbert-Huang transfaintsa
applications, 2005, pp. 1-26.
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Limites de |'analyse de Fourier(suite)

La combinaison de I'algorithme d’EMD et deTleansformée de
Hilbert (TH) pour I'estimation de Amplitude InstantanedAl) et de
la Fréquence InstantanééF|) est appelé&ransformation de
Hilbert - Huang (THH).

« Huang NESher Z, Long SR, et alThe empirical mode decomposition and the Hill
spectrum for nonlinear and non-stationary time series analyssRPsoc London 1998;
454:419 903-95.

 Huang NE. Introduction to Hilbert-Huang transform and its relatetienadatical
problems. In: Huang NE, Shen SSP, editors. Hilbert-Huang transfaintsa
applications, 2005, pp. 1-26.
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Dans cette partie du cours, nous presentons
uniguement la Transformée de Fourier a court
termeou Spectrogramme
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Transformée de Fourier a court termeou
Spectrogramme

Nous sommes intéresses par la description de la
modification des différentes fréquences en
fonction du temps.

Une approch simple es d’évalue le spectr de
puissance dans une fenétre temporelle glissante
appliguée sur le signal et de calculer T& et
représenter le spectre de puissance en fonction du
temps. Ce genre de representation s'appelle un
spectrogrammeet peut étre stocké dans une
matrice. Ses caracteristiques sont determinées par
la fenétre que nous appliquons au signal.
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Transformee de Fourier a court termeu Spectrogrammeésuite)

» Effectuer une transformation de Fourier (TF) sur
une fenétrav de données le long de l'axe de temps
— une fonction temps-fréquence qui décrit la
distribution de freqguence proche de temps

STFI(f,z) = TF(X(t)-w(t —7))

» e spectrogramme est donnée par I'amplitude de la
fonctionSTFT

Spectrogran x(t)} = STFT( f ,7)?
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-------------------------------------------- Spectrogramme

____________________________________________

Exemple
Nous allons étudier I'évolution des fréquences présentent dans 4

signaux cosinus : le ler 0 =<t < 5s, le 2eme 5 =<t < 10s, le
3eme 10 =<t< 15setle 4deme 15 =<t< 20s
X=[cos(2*pi*10*t1) cos(2*pi*25*t1) cos(2*pi*50*tl)
cos(2*pi*100*t1)];
Te=0.0025; %Période d'échantillonnage

source:
../simulation2/ spectrogramme/Matlab /spectrogram_sim.m
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-------------------------------------------- Spectrogramme

____________________________________________

Exemple

Nous allons etudier I'évolution des frequences présentent dans
le signal ECG a partir de « ecg » (la variable que nous avons
sauvée dans la premiere partie de ce cours au sujet du format

EDF).
source
../simulation2/ spectrogramme/Matlab /spectrogram_ecg.m

Puisque nous sommes intéressés par les changements de la
frequence a l'intérieur de chaque battement, nous devons
employer une fenétre courte. Nous allons employer une fenétre
de longueur 40 qui correspond a 0.4 s.
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----------------------------------- Spectrogramme

__________

Modification de la fonction « pspect » pour générer un

spectrogramme

La fonction « pspect.sci » qui sSe trouve
dans “macros/signal/’ appligue une fenétre a un ou
deux signhaux et calcule son spectre de puissance.
Enfin tous les gros morceaux considérés sont rameneés
a une moyenn.

Ses options sont l‘offset de chaque fenétre, la
longueur de la fenétre et le type de fenétrage appliqué.
Il agit sur deux signaux. Le rendement de cette
fonction est un vecteur contenant la moyenne du
spectre de puissance de tous les gros morceaux. Nous
allons modifier seulement deux lignes de la définition
de la fonction et du rendement de la fonction.
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4.4, Analyse Temps- Frequence Spectroqramme

____________________________________________

Modification de la fonction « pspect » pour générer un spectwsgramme

Nous allons modifier seulement deux lignes de la définition de

la fonction et du rendement de la fonction. Nous voulons gue

la nouvelle fonction renvoie tous les spectres de puissance
intermédiaires au lieu de leur moyenne. Ainsi nous allons

éditer seulement deux lignes:

Avant : fonction pspect.sci

function [sm,cwp]pspect(sec_step,sec_leng,wtype,x,y,wpdi)igne 1

sm=sm-+real(fx.*conj(fx))// Ligne 94

Apres :fonction spectrogram.sci

function [sm,cwp]spectrgrani{sec_step,sec_leng,wtype,X,y,wpar) // Nouvelle ligne 1

sm=[sm ; real(fx.*conj(fx))];// Nouvelle ligne 94

05/12/201 27C



-------------------------------------------- Spectrogramme

____________________________________________

Exemple

Nous allons etudier I'eévolution des frequences présentent dans
le signal ECG a partir de « ecg » (la variable que nous avons

sauvée dans la premiere partie de ce cours au sujet du format
EDF).

source ../simulation2/spectrogramme/Scilab/spectrogram.sci

source ../simulation2/spectrogramme/Scilab/ecg_spgm.sce

stacksize(20000000);
load (signals);

ecc = signal(12)(1:300);
getf('spectrogram.sci’);

Puisque nous sommes intéressés par les changements de la
frequence a l'intérieur de chaque battement, nous devons
employer une fenétre courte. Nous pouvons définir le degre de
recouvrement en employant le parametre d'entrée « sec_step »
Nous avons decidé d'employer une étape d'un échantillon
(sec_step=1). Nous allons employer une fenétre de longueur 40
qui correspond a 0.4 s.
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f = (0:N-1)*(1/(N*0.01));

ecg_spgrm = spectrogram(1,N,'hn",ecq);

Pxx = pspect(1,N,'hn',ecq);

Avec ce code nous avons calculé le vecteur ligne de frequgaee tracer

'axe des abscisses dans les graphiques) avec une longeediO d
échantillons et a fréguence d’échantillonnage de 0.01suiE nous

utiliserons « spectrogram » pour calculer le spectrograratme pspect »

pour calculer le spectre de puissance de signal ecg aveceieesnoptions

de la fenétre (step = 0.01 ms, length = 0.4 timss.

Pour représenter les valeurs de la matrice, nous pouvdiseutifférentes
représentatior graphique. Poui cet exempl¢ nous utilisons 'contou '
xsetech([0,0,1/4,3/4])

plot2d(Pxx ,f)

xtitle('spectrogramme de ecg’, 'f");

xsetech([1/4,3/4,3/4,1/4],[1,-400,275,200])

h=ecg(N/2:%);

plot2d(1:length(h),h,1,'002";

xtitle('ecqg’, 't");

xsetech([1/4,0,3/4,3/4])

xset(‘'fpf','");

levels=[1,5,20,60,100]; contour2d(1:size(ecg_spgjhektg_spgrm,levels,ones(1,5)) ;
xtitle(‘spectrogramme de ecqg’, 't);
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B scilab Graphic (0) mEx '

Fichier Qutils Editer
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Le spectrogramme peut étre utilisé pour déterminer ou les
différentes fréquences sont localisées.

05/12/201 273



____________________________________________

Voici une r_eprésentation plus claire en utilisant la FFT BoIs points
représentatifs : t= 53, 63 et 93. La fenétre de Hamming (N=d€l)
appliquée a chaque point, ensuite la FFT est calculée.

fenétre = window('hn",N);

posl = 53;

pos2 = 63;

pos3 = 93;

ind11=string(posl);ind12=string(pos1+N-1);
ind21=string(pos2);ind22=string(pos2+N-1);
ind31=string(pos3);ind32=string(pos3+N-1);

segmentl = ecg(posl:posl+N-1) .* fenétre;

segment2 = ecg(pos2:pos2+N-1) .* fenétre;

segment3 = ecg(pos3:pos3+N-1) .* fenétre;
xset(‘'window',2);xsetech([0,0,1/2,1/4]);plot(ecg®®D));xtitle('ecg(40:120)', 'tY;
xsetech([0,1/4,1/2,1/4]);plot(segmentl);

xtitle('segmentl = ecg('+ind11+"'+string(ind12+)ndex’);
xsetech([1/2,1/4,1/2,1/4]);plot2d(f,ecgspgrm(posh) ixtitle(‘'spectrogram ecg de '+string(posl), 'f'
xsetech([0,2/4,1/2,1/4]);plot(segment2);
xtitle('segment2 = ecg('+ind21+"'+string(ind22+')ndex’);
xsetech([1/2,2/4,1/2,1/4]);plot2d(f,ecgspgrm(pos®)ixtitle('spectrogram ecg de '+string(pos2), 'f'
xsetech([0,3/4,1/2,1/4]);plot(segment3);
xtitle('segment3 = ecg('+ind31+"'+string(ind32+')ndex’);
xsetech([1/2,3/4,1/2,1/4)]);plot2d(f,ecgspgrm(posB),ixtitle('spectrogram ecg de '+string(pos3), '’
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Cette figure essaye de montrer l'effet du fenétrage sur gmaki Nous
pouvons voir que le fenétrage permet de concentrer 'amalys quelques
segments spécifiqgues de la trace et, par conséquent, lgsefrées
contenues dans cet espace particulier peuvent étre sa@umisene
contrainte.
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Le résultat prouve que la fenétre focalise la transforméer-derier a

quelques composants. Nous pouvons voir

rreergie des ondes P et T est

la plupart du temps concentree au-dessous de 5 Hz tandisgeegie des
complexes QRS de 5 a 30 hertz

B scilab Graphic (2)
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4.5. Cohérencc{a

Nous avons vu gque le spectre de puissance représente la
puissance portée par chaque fréquence. Quand nous avons
deux signaux, nous pouvonserifier le degré de
corréelation croisee dans le domaine fréquentiel Pour
évaluer ce degré nous employons laohérence

(coherence).

La cohérence spectrale est une statistique qui peut étre
utilisé pour examiner la relation entre deux signaux ou

ensembles de données.
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4.3, Spectre de pu NN g Cohérence

La cohérence entre deux signaxiety est une mesure normalisee, la
densité spectrale croisée de puissance est divisé par la raciae darr
produit des densités autospectrales de signaudMagnitude Carrée
de la Cohérence (Magnitude Squared CoherencgMSC)) est
frequemment employee.

MSC= le carré de spectre de puissance croise divisé par le produit des
spectres de puissance de deux S|gnaux

P.. (o) !
C(m)— ‘mi‘ ’Difﬂyil
P (m)P (m)

ou P,, est la densité spectrale croisée de puissance estig etP,, et
Ies densités autospectralesxdety respectivement.

Une valeur O pour une fréquence donnée signifie que les deux signaux
sont completement non-corrélés dans cette fréquence, alors qu'une
valeur de 1 signifie que, dans cette frequence, les signaux sont

completement corrélés.
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e SRRRREEELEE Cohérence

Un signal correlé avec un autre ne signifie pas seulement qu'une
certaine énergie dans une frequence est présente dans les deux
signaux mais que la frequence actuelle dans les deux signaux est

liée par la phasd.a cohérence du bruit blanc tend vers 0.

En pratique, pour calculer la cohérence de deux signaux
nous calculons lepectre de puissance cro(@E0oss-power
spectrum) de deux sighaux avec « pspect ».
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4.3, Spectre de pu NN g Cohérence

Nous allons considérer certains signaux issus de
fichier « signals » qui présentent certaine cohérence.
Ce fichier contient un enregistrement de sommell
avec canaux d’ECG. Nous allons calculer Ia
cohérence entre trois paires de segments de signaux.
Nous choisissons les segments contenus dans les
canau: 8, 9, 11 et 12, qui contienner EOC (canau: 8

et 9), EMG de jambes liées (11) et ECG (12).

sourceMatlab:

./simulation2/filtrage_densité_spectrale cohérfvice
atlab/coherence _4signaux_reels/
coherence_4signaux_réels.m
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43 Spectre de bu N g Cohérence Exemple (suite)

Ol.il’(i% Jsimulatio zmltera e.d n Site _spectrale_conherence/
cilab/coherence a I ce

stack5|ze(20000000)
my_dir=get_absolute file path(‘coherence.sce’);

path=string(my_dir);

stacksize(20000000)
my_dir=get_absolute file path(‘coherence.sce’);

path=string(my_dir);

/[ Charger les signaux

load(path+'signals");

getf(path+'spectrogram.sci'’);

x1 = signals(8); // EOG Pos8M1

x2 = signals(9); /I EOG Pos18M1

y1 = signals(11); // EMG linked legs

y2 = signals(12); // ECG

inct = 0.01;

incf =1/ (100 * inct) ;

segment = [1:500];

tscale = segment * inct;

xsetech([0,0,1,1/4]); plot2d(tscale ,x1(segment)); xtitle(EOG Posg&M1'
xsetech([0,1/4,1,1/4]) plot2d(tscale,x2(segment)); xtitle(EOG Pos18M1',
xsetech([0,2/4,1,1/4]) plot2d(tscale,y1(segment)); xtitle(EMG jantibes','t);
xsetech([0,3/4,1,1/4]) plot2d(tscale,y2(segment));xtitle(ECG','t);
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""""""""""""""""""""" | Cohérence Exemple (suite)

B Scilab Graphic (0) [:]@
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""""""""""""""""""""" Cohérence Exemple (suite)

Maintenant nous allons calculer la cohérence entre les canaux

d'EOG et la cohérence entre 'EMG et les sighaux d'ECG.
psx1 = pspect(50,100,'hn',x1); // spectre de EOG Pos8M1

psx2 = pspect(50,100,'hn',x2); // spectre de EOG Pos18M1

psx12 = pspect(50,100,'hn’,x1,x2); // spectre croisé de EOG Pos8M1 €?&x0&M 1
psyl = pspect(50,100,'hn',y1); // spectre de EMG jambes liées

psy2 = pspect(50,100,'hn',y2); // spectre de ECG

psyl12 = pspect(50,100,'hn',y1,y2); /] spectre croisé de y1 et y2

psxy = pspect(50,100,'hn’,x1,y2); // spectre croisé de x1 et y2

cohx = ( (abs(psx12) * 2) ./ (psx1 .* psx2) coherence de EOG Pos8M1 et EOG Posl
cohy = ( (abs(psyl12) * 2) ./ (psyl .* psy2) );// coherence de EMEE&

cohxy = ( (abs(psxy) ~ 2) ./ (psx1 .* psy?2) );// coherence de EO8MPbst ECG

f =[0:49] * incf;

I/ Spectre des signaux EOG Pos8M1 et EOG Pos18M1 d'origine et letgromhe
xbasc(); xsetech([0,0,1/3,1/3]); plot2d (f,20*log10(psx1(1:50))) ;
xtitle('spectre de EOG Pos8M1','f"); xsetech([1/3,0,1/3,1/3]);

plot2d (f, cohx(1:50),1,'011'," ", [0,0,50,1] ) ;

xtitle('cohérence de EOG Pos8M1 et EOG Pos18M1','f");
xsetech([2/3,0,1/3,1/3]); plot2d (f,20* log10( psx2(1:50))) ;

xtitle('spectre de EOG Pos18M1','f'");
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""""""""""""""""""""" Cohérence Exemple (suite)

Il Spectre et cohérence des signaux EMG des jambes et ECG
xsetech([0,1/3,1/3,1/3]); plot2d (f,20*log10( psy1(1:50))) ;
xtitle('spectre de EMG jambes','f");

xsetech([1/3,1/3,1/3,1/3)); plot2d (f, cohy(1:50),1,'011','', [0,0,50,1] ) ;
xtitle('cohérence de EMG jambes et ECG','f");
xsetech([2/3,1/3,1/3,1/3)]); plot2d (f,20* log10( psy2(1:50))) ;
xtitle('spectre de ECG','f");

I/l Spectre et cohérence des signaux coherence de EOG Pos8M1 et ECG
xsetech([0,2/3,1/3,1/3]); plot2d (f,20*log10( psx1(1:50))) ;

xtitle('spectre de EOG Pos8M1','f");

xsetech([1/3,2/3,1/3,1/3)); plot2d (f, cohxy(1:50),1,'011'," ", [0,0,50,1] ) ;
xtitle('cohérence de EOG Pos8M1 et ECG','f);

xsetech([2/3,2/3,1/3,1/3)]); plot2d (f,20* log10( psy2(1:50))) ;
xtitle('spectre de ECG','f");
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''''''''''''''''''''''''' Cohérence Exemple (suite)

Pour chaque rangeée, les spectres de deux signaux sonte@sesans I'échelle
logarithmique a droite et a gauche de la cohérence, quigsigentée au milieu.

Nous pouvons voir qué coherence
est tres haute quand nous considérons
les deux canaux EOGQuand nous
considérons laohérence entre I'EMG
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