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Plan
u La reconnaissance des formes

u Les paramétrages dans les signaux

u Classification supervisée 

u Classification non supervisée

u Application sur les signaux EMG 

– Présentation des signaux EMG

– Détection

– Classification

u Autres applications

Pattern recognition: Design Cycle

uData collection
uFeature Choice
uModel Choice
uTraining
uEvaluation
uComputational Complexity
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An Example

“Sorting incoming Fish on a conveyor according to 
species using optical sensing”

Sea bass
Species

Salmon

uProblem Analysis

– Set up a camera and take some sample images to extract 
features

» Length
» Lightness
» Width
» Number and shape of fins
» Position of the mouth, etc…

This is the set of all suggested features to explore for use in our 
classifier!

u Preprocessing

– Use a segmentation operation to isolate fishes 
from one another and from the background

u Information from a single fish is sent to a 
feature extractor whose purpose is to reduce 
the data by measuring certain features

uThe features are passed to a classifier
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uClassification

Select the length of the fish as a possible 
feature for discrimination

2

uThreshold decision boundary and cost 
relationship 

– Move our decision boundary toward smaller values 
of lightness in order to minimize the cost (reduce 
the number of sea bass that are classified salmon!)

Task of decision theory

The length is a poor feature alone!
Select the lightness as a possible feature.

uAdopt the lightness and add the width of 
the fish

Fish x = [x1, x2]
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Rejet d’ambiguïté

Classification
u We might add other features 

that are not correlated with 
the ones we already have. A 
precaution should be taken 
not to reduce the 
performance by adding such 
“noisy features”

u Ideally, the best decision 
boundary should be the one 
which provides an optimal 
performance such as in the 
following figure:
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Boundaries
u However, our satisfaction 

is premature because the 
central aim of designing a 
classifier is to correctly 
classify novel input              

Issue of generalization!

2

Better?

Learning and Adaptation

uSupervised learning
– A teacher provides a category label or cost for each 

pattern in the training set

uUnsupervised learning
– The system forms clusters or “natural groupings” of 

the input patterns

Classification and diagnostic 
based on signals

uSignals 

– Biomedical signals: ECG, EMG, 
EEG,EOG, ERG…

– Diagnostic in machines: vibrations, sounds 
signals…

– Speech signals 
– …

Classification of signals

Parameters based on 
spectral density or 

histogram
Parameters based on known 

coefficients 

Introduction

Stationnaire

Non Stationnaire

Paramétrage des signaux
Quelques paramètres statistiques



4

paramètres spectraux: densité
spectrale
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� Un périodogramme correspond à une réalisation approximative de la définition de

pour les signaux aléatoires
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Limitations: 

� largeur et forme de la fenêtre temporelle T 

� durée de la mesure → nombre finie d'estimation de X(f,T)
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Paramétrage des signaux: paramètres 
fréquentiels

Densité spectrale d’un signal 
anormal

Densité spectrale d’un signal 
normal
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5- Fréquence médiane Fmed:
Partage le spectre en deux surfaces égales

∫ ∫=
Fmed F

Fmed xx dffSdffS
0

max
)()(

6- PIC de fréquence
7-Energie relative par bande de fréquence Wn

Nn1et            

)(

max

0

1

<<=

=
∫

−

f
N
nfn

M

dffS
W

n

n

f

f x

n

Paramétrage des signaux: paramètres 
fréquentiels

Densité spectrale d’un signal 
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Densité spectrale d’un signal 
normal
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8- Rapport H/L (High/Low):

9- Percentiles ou fractiles fk:
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Paramétrage des signaux: paramètres 
fréquentiels

Paramétrage des signaux: paramètres 
fréquentiels

Supervised classification : Parameters 
and classes are known 

uProbability distributions are known
– Statistical methods: likelihood ratio
– Bayesian networks methods
– Neural networks bases methods

uProbability distributions are unknown,
– Parzen methods
– K nearest neighbors 
– Neural networks
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Likelihood ratio (distributions are known):

Decide ω1 if P(ω1 | x) > P(ω2 | x); otherwise 
decide ω2

The preceding rule is equivalent to the following rule:

Then take action α1 (decide ω1)
Otherwise take action α2 (decide ω2)

)(
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ω
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Unsupervised class: parameters are 
known, classes are unknown

uK-means method
uFuzzy C-means algorithm
uNeural network method

– Competitive neural network
uPrincipal component analysis
uAnt algorithm
uLBG algorithm: Linde, Buzo, Gray 

» if n is the known number of patterns and c the desired 
number of clusters, the k-means algorithm is:

Begin

initialize n, c, μ1, μ2, …, μc 
(randomly selected)
do classify n samples according to 

nearest μi
recompute μi

until no change in μI
return μ1, μ2, …, μc

End

4

K means algorithm (Clustering)

K-means method: algorithm
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K- nearest neighbors (Class.) Neural networks

Réseau de 
neurones Comparaison

sortieentrée

Réponce
désirée

erreur

Neural networks

uVecteur d’entrée
uSortie desiree
uW(t+1)=W(t)+dw

Competitive neural network

R=||Wij-Pj||

F(Rj)=1 si j=arg maxjRj

Entrées

Pj
Wij

Rj

couche d’entrée

couche compétitive

Competitive neural network
u The adjustment of the weights will be done by:

u Initialization: Choose weight vectors {wm(0); 1 ≤ m ≤ M} randomly. Set 
iteration count t = 0.

u While Not_Converged

– Choose the next x and compute d(x,wm(t)); 1 ≤ m ≤ M.
– Select m = mimmd(x,wm(t))
– wm(t + 1) = wm(t) + η(x-wm(t)) if  m belongs to  N(m., t);
– wm(t) if m doesn’t belong to N(m., t)
– If Not_converged, then t = t + 1

u End

( )kjwjx

kj 0w [ −η
=Δ  winnerisk neuron   the

not winner isk neuron     the
if
if
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Application: Classification EMG

uDétection et classification dans les 
signaux EMG utérin

uUTC Compiègne : 
Prof Catherine Marque

38

L’EMG utérin : introduction

uBut global de l’étude
– Détection des menaces d’accouchements prématurés

– Développement d’un système de surveillance de 
grossesse

uComment?
– Etude de l’activité électrique utérine enregistrée à l’aide 

de simples électrodes de surface apposées sur 
l’abdomen durant la grossesse

Les accouchements prématurés sont les principales 
causes de morbidité et de mortalité néonatale

39

L’EMG utérin : acquisition

u Electrodes Ag-AgCl
apposées sur l’axe 
vertical médian de la 
paroi abdominale en 
regard de l’utérus

u Diamètre des 
électrodes 0.5 cm

u Signaux filtrés et 
amplifiés entre 0.05 et 
10 Hz

G+
-

Préamplification Filtrage Amplification
Enregistrement

En temps
différé

Traitement

Paroi 
abdominale

travail
UTT 40

L’EMG utérin : contenu

Contraction utérine Onde d’Alvarez

Mouvement actif foetal Onde LDBF

41

L’EMG utérin : objectifs du travail

•Détection des événements

•Identification des événements

ContractionContraction MAFMAF Onde d’AlvarezOnde d’Alvarez Onde LDBFOnde LDBF

42

uCaractéristiques des signaux
– Le signal change d’une femme à l’autre 
– Le signal change en fonction du terme de grossesse

uConséquence
– Impossible de trouver une base de données unique 

qui représente l’EMG utérin de toutes les femmes et 
à chaque terme de grossesse

uContraintes induites
– Méconnaissance de l’espace des hypothèses
– Méconnaissance du nombre des hypothèses
– Non stationnarité des hypothèses

L’EMG utérin : le problème
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L’EMG utérin : formulation générale du
problème

Hi i:  Θ Θ= H j j:  Θ Θ=

H
H

i i

j j

:
:
       
       

Θ Θ
Θ Θ
=
=

Paramètres d’hypothèses :

inconnu

• Maximum de vraisemblance (GLR)
• BASSEVILLE et NIKIFOROV, LAI,...

estimé

La détection: Test d’hypothèse

Pour un problème de détection, il s’agit de choisir l’une des 2 hypothèses suivantes :

bruit de fond ou absence d’un signal

présence du signal utile

On définit les 4 situations suivantes :

- Non-détection correcte : choisir H0 alors que c’est H0 qui est vraie (D0,H0)

- Manque à la détection : choisir H0 alors que c’est H1 qui est vraie (D0,H1)

- Détection correcte : choisir H1 alors que c’est H1 qui est vraie (D1,H1)

- Fausse alarme : Choisir H1 alors que c’est H0 qui est vraie (D1,H0)

H x t b t0: ( ) ( )=

)()()(:1 tbtstxH +=

Modèle d’un signal : AR
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On désire représenter un signal stochastique à l’aide d’un modèle paramétrique.

On appelle signal auto-régressif d’ordre p un signal x(n) engendré par la 
récurrence :

V(z)

46

Modélisation ARModélisation AR
Détection 

et
Classification

Détection 
et

Classification

x t( ) η( )t

InnovationsInnovations

uNécessité d’échantillons indépendants
– Modèle AR

Prétraitement

»Les coefficients AR contiennent des informations 
sur le contenu fréquentiel

»La variance porte l’information sur l’énergie

H a a aM
M M

p
M

M( , ,..., ; )1 2 σ

H a a ap0 1
0

2
0 0

0( , ,..., ; )σ

H a a ai
i i

p
i

i( , ,..., ; )1 2 σ
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uOndelettes : explorer le contenu fréquentiel

»Chaque niveau d’échelle porte une information 
spécifique en fréquence

Prétraitement

Décomposition
en ondelettes

Décomposition
en ondelettes

Détection 
et

Classification

Détection 
et

Classification

Signaux de détailsSignaux de détails

x t( )

H 0 0( )Σ

H i i( )Σ

H M M( )Σ
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uOndelettes : principe
T a b x t t d t

t
a

t b
a

x a b

a b

ψ ψ

ψ ψ

( , ) ( ) ( )

( )

=

=
−⎛

⎝⎜
⎞
⎠⎟

− ∞

+∞

∫
1

Ondelette

fréquence

Banc de filtres à surtension constante=

Prétraitement

bandwidth
frequencycenter  
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WT at Work
High frequency  (small scale)

Low frequency  (large scale)

a
Tf

fa
ff so

s

o ⋅
=

⋅
=

f(t) f(t/a)     a>0
If 0<a<1 contraction low scale (high frequency)
If a>1 dilation, expansion large scale (lower frequency)

Types d’ondelettes

ondelette mexicaine Morlet Haar

Ondelettes non orthogonales

Ondelttes orthogonales

53

uOndelettes
– Analyse multirésolution : a=2-m, b=n.2-m 

– Signal= détails + approximations

ψ ψnm
m mt t n( ) ( )/= −2 22 ϕ ϕnm

m mt t n( ) ( )/= −2 22

Prétraitement

ψ

ϕ

détails.1

x(t) Approx.1Approx.0 Approx.2

détails.2

ψ

ϕ

ψ

Approx.3

détails.3

ψ

ϕ
Approx.j

détails.j

ϕ

d n m x t tx nm( , ) ( ) ( )=
−∞

+∞

∫ ψ detail k x nm
n

t d n k t( ) ( , ) ( )= ∑ ψ
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signal

m
=4

   
   

m
=3

   
   

 m
=2

   
   

m
=1

50           100         150           200          250

détection

Prétraitement

uOndelettes : exemple de décomposition

Décomposition par paquets
d’ondelettes

Décompositions successives des approximations et des 
détails:

Cet algorithme conduit à une décomposition en 
sous bandes de fréquences  du signal. 

Décomposition par paquets d’ondelettes

Obtenir la meilleure décomposition par l’algorithme 
de Coifman-Wicherhauser

décomposition complète meilleure décomposition

59

Θ Θ= 0S
f X
f Xt

i

ii

t

=
=
∑ log

( )
( )

Θ

Θ

1

01

uSomme cumulée: somme des rapports 
de vraisemblance

Θ Θ= 0

Θ Θ= 1Θ Θ= 1
Θ Θ= 0

Algorithme de détection classique
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Θ Θ= 0

Θ Θ= 1Θ Θ= 1
Θ Θ= 0S

f x
f xt

i

ii

t

=
=
∑ log

( )
( )

Θ

Θ

1

01

uSomme cumulée: somme des rapports 
de vraisemblance

{ }t n S S hn t n t1 0
1= ≥ − ≥

≤ ≤
inf : min

Instants d’arrêts

h

t1

Algorithme de détection classique
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Θ Θ= 0

Θ Θ= 1Θ Θ= 1
Θ Θ= 0

t n t S S h
t t n t n2 1
1

= ≥ − ≥⎧
⎨
⎩
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⎭≤ ≤

inf :max

S
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Θ
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uSomme cumulée: somme des rapports 
de vraisemblance

{ }t n S S hn t n t1 0
1= ≥ − ≥

≤ ≤
inf : min

Instants d’arrêts

h

t1

h

t2

t n t S S hp p t t n t n
p

= ≥ − ≥
⎧
⎨
⎩

⎫
⎬
⎭− ≤ ≤−

inf : max1
1

Equation généralisée:

Algorithme de détection classique
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Hr Hc

Seuil: h

tp

Instant d’arrêt

t’p

Instant de changement
estimé

K

Instant de classification

uCas général: classification

H p p A r g Sp p t
r

r M
: m in

..
 =

⎡
⎣⎢

⎤
⎦⎥= 1

S
f x
f x

r Mt
r i

ii t

t
r

cp

= =
= −

∑ log
( )
( )

, ...Θ

Θ1

1    

Classification: hypothèse la plus proche
Minimum des sommes cumulées

Algorithme de détection classique
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uModélisation AR
» Paramètre:

» Rapport de vraisemblance:

( )Θ i
i i

p
i

ia a a= 1 2, , . . . , ;σ

a i
p p a i

c

Test de rejet: Distribution de l’erreur de prédiction

f erreur
erreurpp
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K
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Algorithme de détection classique

Hpp Hc

S
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X
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si
gn

al
m

=4
m

=3
m

=2
m

=1

Hpp Hc

uTest de rejet: Ondelettes
» Paramètre:
» Rapport de vraisemblance:

H
H

c p p

c p p

0

1

:
:
Σ Σ

Σ Σ

=

≠

Θ Σi i=

Test de rejet :

Σpp
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Test de Box
Σ c

Algorithme de détection classique

S
f X
f X

r Mt
r i

ii N

t
r

cp

= =
= −

∑ log
( )
( )

, ...Θ

Θ1

1    

65

uPerformances : signaux simulés

δ i j
i jf f
B P

=
−

Distance entre deux hypothèses:

si
gn

al
m

=4
m

=3
m

=2
m

=1

Hi Hj

Algorithme de détection classique

Bruit blanc gaussien

BP
fi fj

Dfij=fj - fj
Hi

Hj
f
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uPerformances de la détection : courbe COR

Algorithme de détection classique

500 segments utilisés
probabilité de fausse alarme (spécificité)

pr
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de
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ét

ec
tio

n
(s

en
si

bi
lit

é)
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uPerformances sur la détection classification
u Signaux simulés

coiflet 5

seuil de la 
détection: 85

Pfa de la 
classification: 0.01

Algorithme de détection classique
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Approche dynamique pour la détection

uPrincipe

{ }
{ }

H X i t N t f

H X i t t N f

b
t
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a
t
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b
t

a
t

: ; ,...,
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Hypohèses instantanées
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Somme cumulée dynamique
tM-N
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[ ]g t DCS H H DCS H H
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j
b
j

a
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b
t

p

( ) max ( , ) ( , )= −
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Fonction de détection

h

tp

t’p
{ }t n t g n hp p= > >−inf : ( )1

Instant d’arrêt

Θ Θ= 1
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Pr
ob

ab
ili

té
de

 d
ét

ec
tio

n

Probabilité de fausse alarme

Performance de la détection en fonction de N

Choix : N=200N=50

N=100
N=150

N=200

Approche dynamique pour la détection

uEffet de la taille N (fênetres égales)
» durée des événements courts à détecter
» le retard global à la détection
» le nombre de points utilisés pour estimer les 

paramètres des hypothèses dynamiques

70

Approche dynamique pour la détection

uRésultats sur la détection classification

coiflet 5

Ondelette:

seuil de la 
détection : 35

Pfa de la 
classification : 0.01

71

Approche dynamique pour la détection

uPerformances de la détection : courbes COR

Pr
ob

ab
ili

té
de
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ét

ec
tio

n

Probabilité de fausse alarme

N=200, 1000 segments utilisés 72

Adaptation et application aux signaux
réels

uChoix de l’ondelette

uChoix des échelles

uChoix du seuil de détection

uChoix du seuil de classification
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Adaptation et application aux signaux
réels

uChoix de l’ondelette et des échelles

CT MAF

OA
LDBF

Niveau d’échelle

En
er

gi
e

m
oy

en
ne
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Adaptation et application aux signaux
réels

uRésultats sur des enregistrements EMG
Terme : 30 SA
Durée: 1h30min

Ondelette: coif5

Détection dynamique

seuil de dét. : 125
Pfa de class. : 0.01

75

Identification des groupes par réseau de 
neurones
uRésultats sur le signal réel: identification

0: bruit de fond, 1: contraction 
2: MAF, 3: OA et 4: LDBF

seuil de dét. : 125
Pfa de class. : 0.01

Uterine contractions

• Characteristics
– Length
– Inter and intra frequency
– Frequency content: Shifting in frequency according to the 

duration of pregnancy

• Method: Wavelet transform

Uterine contraction

General Block Diagram

EMG 

Signal

Cont.

Wavelet
decomposition
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Fig.4. Decomposition par ondelette 'Sym5' sur 7 niveau d'echelle Somme = 96,7%
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Parameters Extraction

• 5 parameters containing variances

EMG Signals Decomposition of the EMG 
Signal by wavelet transform

Scale selection Wavelet type selection

Normalization

compute the 
variance

Algorithm of Unsupervised
Classification

Classification algorithm

1. Initialize the center of the first class with 
the first vector.

2. Take a new vector, find the nearest class 
center. 

3. Compare each component of the new 
vector to the classes using the Fisher test

4. If this vector is identical to the class 
centre, we adapt each class

5. otherwise we create a new class
6. Goto 2
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Principle Component Analysis

• After classification, a principal component 
projection is used to evidence the result of our 
classification.

• This method reduces the dimension of the 
representation space to keep only the most 
important information, by computing the 
estimators of the principle axis of the ellipsoid, 
characteristic of a multi-dimensional Gauss’s 
distribution 

Classification on Simulated Signals 
2 classes

Result on simulated signals :
3 classes
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Real Uterine EMG signals

Pregnancy: 30 Weeks
Duration: 1h30min

Real Signals classification: 3 classes

Interpretation according to weeks of 
gestation Autres applications

• Etude des signaux musculaires pour la 
détection du siège de la voiture le plus 
confortable

• UTT (Troyes) Prof. Jacques Duchene

• Collaborations: Renault

• Traitement:
Analyse de la fatigue :
Le signal change sa 
fréquence en fonction 
de la fatigue

Les signaux physiologiques:EMG
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Autres applications

• Diagnostic des pannes sur un système mécanique 
par reconnaissance de formes

• UL , faculté de génie Branche 1
Dr Khaled KHALIL

• ESIGELEC de Rouen et UL

• Financement CNRS

Chaîne d’acquisition

Paramétrage
• Kurtosis: Moment statique d’ordre 4 centré et 

normalisé. Aplatissement de la distribution.

• Kurtosis par bande de fréquence.

• Décalage en fréquence avec l’usure des engrenages,

• Nouveaux composants « fantômes » apparaissent dans 
les spectres 

Paramètres fréquentiels: Energie après décomposition en 
ondelettes.

Acquisition

Segments des signaux

ParametragePour finir

Perspectives

• travail de thèse en cours :
– Algorithme de détection , classification 

séquentiel  basé sur la théorie des 
ondelettes et les algorithmes séquentiels de 
détection (DCS+Ondelettes)

– Appliqué sur n’importe type des signaux 
présentant un changement fréquentiel et/ou 
amplitude.
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Perspectives

• Thèse 2:
– Classification des contractions utérines en 

fonction du temps d’accouchement
• Paramétrage: temporels et fréquentiels
• Classification non supervisée
• Réseaux de neurones +ondelettes
• …


