Segmentation de signaux physiologiques par optimisation globale
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Résumé — Cet article s’intéresse au probléme concret de la segmentation de signaux physiologiques grace a des méthodes d’optimisation
globale. Plusieurs fonctions de cofit, parfois inédites dans ce contexte, sont proposées pour détecter des changements dans la moyenne ou la
variance, mais aussi dans la périodicité éventuelle des signaux. Ces fonctions seront évaluées et comparées dans un cadre unifié sur des signaux

synthétiques et réels.

Abstract — In this article, we address the problem of segmentation of physiological signals through global optimization. Several cost functions
are tested (some of them new in this context) in order to detect changes not only in the mean or variance but also in the periodicity of the signals.

Results are provided in an unified framework on real and artificial signals.

1 Introduction

Cet article s’intéresse a la segmentation de séries temporelles
multivariées en plusieurs phases homogenes. C’est une étape
nécessaire, par exemple lorsque 1’on cherche a extraire auto-
matiquement de ces signaux des descripteurs pour réaliser des
taches de classification. Dans le meilleur des cas, on peut sup-
poser que le signal est une suite de phases plus ou moins ho-
mogenes, qui correspondent a des phénomenes successifs dif-
férents. Une étape préalable a tout traitement de ces données
consiste a isoler automatiquement ces phases (en estimer le dé-
but et la fin). Ce n’est qu’'une fois cette segmentation réalisée
que les descripteurs extraits sur chaque section peuvent s’avé-
rer pertinents.

Dans cet article, nous nous intéressons a des signaux d’accé-
Iérométrie enregistrés dans le bas du dos grice a des accéléro-
metres/gyrometres et échantillonnés a 100 Hz. Ces signaux ont
été acquis durant des exercices de marche réalisés par des sujets
sains et des patients souffrant de diverses pathologies orthopé-
diques. IIs sont multivariés et hétérogenes car issus de capteurs
différents. Un exemple est présenté sur la figure [I] Les don-
nées collectées correspondent a 1’exercice suivant : phase de
repos, marche aller sur une certaine distance a la vitesse de
confort, demi-tour, puis marche retour sur la méme distance.
L’ objectif est ici d’isoler automatiquement les phases de repos,
de marche et de demi-tour & partir des signaux, de la facon
la plus robuste possible. Les ruptures entre phases sont par-
fois visibles a I’ceil sur une ou plusieurs dimensions du signal.
Néanmoins, la relative liberté des sujets lors de I’exercice intro-
duit une grande variabilité : deux patients ont des accélérations
d’ordres de grandeur tres différents, les phases ont des durées
tres disparates, les vitesses de marche varient beaucoup entre
les sujets, etc. Par ailleurs, les capteurs sont sujets a des chocs
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FIGURE 1 — Vitesse de rotation (haut) et accélération (bas). La véritable segmentation
est marquée par les traits pleins et les changements de couleur. On distingue cinq phases
successives : arrét, marche, demi-tour, marche et arrét. Les ruptures calculées avec F-CM
et RKHS-CM (voir section sont marquées par les traits pointillés.

qui créent du bruit et des points aberrants. Les contraintes is-
sues de ce contexte clinique créent des signaux ayant une forme
complexe. Pour répondre a ce probleme, la méthode de seg-
mentation par optimisation globale est la plus précise. On lui
oppose souvent les méthodes a fenétres glissantes (une rupture
est placée quand un changement est détecté dans la fenétre),
les méthodes de partition bottom-up (le signal est segmenté en
de nombreux segments, qui sont agrégés jusqu’a ce qu’un cer-
tain critere soit atteint) et fop-down (le signal est segmenté en
deux segments, puis 1’opération est répétée sur les deux seg-
ments qui en résultent). Ces méthodes permettent d’étendre
des algorithmes de détection de rupture unique. Elles rajoutent
malheureusement des parametres (taille de fenétre, critere d’ar-
rét, d’élagage, ...) dont la calibration nécessite 1’avis d’experts
ou une optimisation complexe en grande dimension. De plus,
elles ne permettent pas de facilement spécifier un prior pour-
tant naturel : le nombre de ruptures. C’est pourquoi certaines
techniques ne sont pas adaptées a notre probleme, comme la
détection par maximum de vraisemblance d’une rupture dans



les coefficients ARMA [1], pourtant performante dans d’autres
contextes. Bien que cofiteuse en temps de calcul, 1’optimisa-
tion globale permet d’obtenir la meilleure segmentation pos-
sible tandis que les autres techniques de la littérature n’offrent
bien souvent que des approximations de la segmentation op-
timale [2]]. D’autre part, 1’utilisation du signal global permet
de s’affranchir de parametres additionnels, comme une taille
de fenétre ou des seuils empiriques [3l]. En pratique, le pro-
bleme est résolu dans un temps raisonnable car les signaux 2D
considérés ne dépassent pas, en général, une minute (soit 6000
échantillons).

L’ objet de I’article est 1I’étude de I’influence des fonctions de
colt sur la segmentation par optimisation globale. Dans cette
optique, plusieurs fonctions de cofit, parfois jamais utilisées
dans ce contexte, seront présentées, ainsi qu’un cadre permet-
tant leur évaluation et leur comparaison sur des signaux synthé-
tiques et réels. Ces fonctions permettent de prendre en compte
des phénomenes complexes, comme des phases presque pério-
diques, qui existent dans les signaux multivariés réels. Elles
étendent ainsi le cadre de la littérature ou sont détectés des
changements dans la moyenne et la variance de signaux uni-
variés.

2 Meéthode

2.1 Principe de la segmentation par optimisa-
tion globale

Le but est de segmenter un signal discret en portions homo-
genes, en utilisant tout le signal disponible. Il est nécessaire
pour cela de définir une fonction caractéristique de 1’unifor-
mité ou de I’homogénéité d’une portion, communément appe-
I1ée fonction de cofit ou de contraste. Etant donné un intervalle
entier [s, e], et une fonction de colit A(), on note A(s,e) la
valeur de cette fonction de cofit sur la portion de signal com-
pris entre s et e. Le probléme est ici résolu de fagon globale : la
meilleure segmentation possible est définie comme celle mi-
nimisant la somme des cofts sur les différents segments. 1l
faut pour cela explorer 1’espace de toutes les segmentations
possibles du signal et trouver celle qui minimise notre critere.
Cette optimisation exhaustive peut s’exprimer facilement sous
la forme d’un probléme de programmation dynamique.
Notons Mk (s, e) I’ensemble des segmentations a K segments
(donc K — 1 ruptures) de I'intervalle [s, e]. Une segmentation
m € Mg(s,e) peut s’écrire m = {[s1,e1],...,[sk,ex]}
ou, par convention, s; = S, ex = e et 5,41 = €; + 1. Les
intervalles [[s;, ;] forment une partition disjointe de [s, ¢].

La segmentation revient alors a résoudre le probleme de mini-
misation suivant : %

meﬂjlkn(s,e);A(s“eZ) (1)
Notons Ik (s, e) la valeur minimum et m’ (s, e) I'élément de
Mk (s, €e) pour lequel ce minimum est atteint. Il suffit de re-
marquer que :

Ik (s,e) = min ~ (A(s,n)+Ix_1(n+1e)) (2)

ne[s,e— K+1]

pour retrouver la formulation top-down d’un probleme de pro-
grammation dynamique, qui a depuis été appliquée plusieurs
fois a la détection de ruptures [2]. On pose par convention que
Ii(s,e) = A(s,e) et mi(s,e) = {[s, €]}

2.2 Choix de la fonction de coiit

Soit {z,, }_, un signal multivarié a valeurs dans R? (x, =
(zk,...,22)T) dont les dimensions ont été mises a 1’échelle.
Considérons une transformation ® (potentiellement non linéaire)
de R? dans un espace (). On définit alors :

— yn = D(x,) la transformation de x,, par

— 9%(yn) une approximation du signal y,, sur I'intervalle

[s, €l
Les fonctions de colit présentées dans la suite de cet article
seront toutes de la forme

Alse) =3 llvi = w5l - 3)

A(s, e) correspond donc a I’erreur quadratique de modélisation
de la transformation ® de z,. Résoudre () avec A comme
en (3) revient a faire une régression des moindres carrés sur
chacun des K segments des (&) segmentations possibles (ol

() = aay)

Identité - Constante par morceaux (I-CM). La premiére fonc-
tion de cott présentée utilise une transformation ® égale a 1’iden-
tité (y,, = x,,) et une approximation par une fonction constante
par morceaux. On a donc :

1 €
Vn € [s,e], ¥g(yn) = e st Zyz 4

Cette fonction de cofit est donc sensible aux changements dans
la moyenne du signal. Elle a déja été utilisée dans la littérature
[3]. Elle est néanmoins aveugle a des changements complexes,
comme des ruptures dans les moments d’ordre supérieur a deux
ou la périodicité. La méthode I-CM est équivalente a ’algo-
rithme k-means en forcant les clusters a étre composés de point
contigus.

RKHS - Constante par morceaux (RKHS-CM). Une exten-
sion de I’algorithme k-means est le kernel k-means. 11 peut sé-
parer des clusters aux formes complexes (pas seulement des
ensembles concentrés autour d’un centroid) [2]. De 1a méme fa-
con, la méthode I-CM est étendue grace a une transformation ¢
de mapping, classiquement employée dans les problemes d’ap-
prentissage statistique et basée sur 1’utilisation de noyaux re-
produisants. Considérant un noyau positif semi-défini K : R x
R? — R, il définit un espace H qu’on appelle I’espace de Hil-
bert associé au noyau K (RKHS) et une fonction ® : R — H
telle que (®(x)|P(y))x = K(z,y). L’idée est donc ici d’utili-
ser cette fonction ® comme transformation (y,, = ®(x,,)), sui-
vie d’une modélisation constante par morceaux (). Un choix
classique pour K est un noyau gaussien dont la largeur est
adaptée pour chaque signal selon 1’heuristique de la médiane :
K(z,y) = exp(fuzgig“g) et o = médiane; ;(||z; — x;]|). La
transformée du signal n’est pas a calculer explicitement grice



au kernel trick, car le colit sur un segment ne dépend que des
produits scalaires (®(x;)|P(z;))n = K(z4, ;).

Différences finies - Constant (DF-C). Pour un signal quasi pé-
riodique de période T, les quantités ||x,, — x,, 17| sont presque
nulles. On considere donc une transformation y,, = ,, — Tp41
et on cherche a minimiser, sur un ensemble de périodes 1" pré-
déterminé, I’erreur quadratique en approchant ces quantités par

zéro (V5 (yn) = 0) : e~T
A(s,e) = min > lan = 2ngrl ®)

n=s
A notre connaissance, les deux fonctions de cofit suivantes n’ont
jamais été utilisées dans le cadre de la détection de ruptures.

Fourier - Constante par morceaux (F-CM). Etant donné la
présence de phases pseudo-périodiques, il est pertinent de s’in-
téresser au contenu fréquentiel du signal x,,. Pour cela, la trans-
formation utilisée sera une transformée de Fourier a temps dis-
cret estimée sur une fenétre de taille NV, et sur un ensemble de
q fréquences f1, ..., fq. Le vecteur y,, est alors défini comme
la concaténation des profils spectraux (valeur absolue) obte-
nus pour chacune des p composantes du signal. Comme précé-
demment, le signal est approché par une fonction constante par
morceaux (@) : I'idée est donc de distinguer des changements
dans la périodicité du signal, c’est-a-dire des changements de
localisation de I’énergie spectrale.

Identité - Cosinus déphasé (I-CD). L’approche fréquentielle
peut aussi étre illustrée dans le domaine temporel. La transfor-
mation ® est prise égale a I’identité (y,, = x,). En revanche,
chaque composante de la série temporelle est approchée par
une sinusoide [4] : V& € [1,p],Vn € [s, €]

YE(yk) = Acos (277an + 9) +B (6)
ou A, B, f, 0 minimisent I’erreur quadratique de modélisation
sur Iintervalle [s, e] pour chaque composante p.

3 Evaluation

Nous allons maintenant illustrer les performances des fonc-
tions de colit décrites sur des données synthétiques, puis des
signaux réels.

3.1 Données

Données synthétiques. En tout, mille signaux a valeurs dans
R? sont simulés. Ils durent chacun vingt secondes, échantillon-
nés a Fy;, = 100 Hz et ils contiennent un nombre aléatoire
de régimes compris entre trois et sept. Sur chaque phase ho-
mogene, chacune des deux dimensions est modélisée soit par
une constante tirée dans [—1; 1], soit par une fonction sinu-
soidale d’amplitude tirée dans [0; 1] et de fréquence tirée dans
[0 Hz; 5 Hz]. On y ajoute un bruit blanc gaussien de variance
aléatoire, constante sur chaque phase et comprise dans [0; 0, 1].
Ces signaux de syntheése peuvent étre vus comme une extension
du modele couramment testé (changement dans la moyenne et

la variance), en introduisant en plus des phases sinusoidales. Il
est a noter que 1’on retrouve cette alternance de phases pério-
diques bruitées et de phases constantes bruitées dans des séries
temporelles réelles, comme celle présentée sur la figure [I] En
effet, la phase marchée se caractérise par une quasi périodicité
(la répétition d’un motif de pas) tandis que le demi-tour et le
repos sont plus proches d’une constante bruitée.

Données réelles. Comme décrit dans la section[l} les données
sont des signaux d’accélérométrie/gyrométrie enregistrés du-
rant des périodes de marche. Plus précisément, 1’accélération
verticale et la vitesse de rotation autour de 1’axe vertical d’un
capteur placé sur le bassin d’un sujet seront utilisées. En tout,
311 enregistrements du méme exercice ont été faits. Les débuts
et fin de phases ont été annotés manuellement par des médecins
pour pouvoir évaluer les performances de notre algorithme.
Sur la figure [T] est représenté un exemple de segmentation de
nos signaux. Au premier abord, les deux dimensions du signal
sont hétérogenes entre elles. Par conséquent, les ruptures s’y
manifestent différemment (une plus grande vitesse de rotation
mais une accélération plus faible). De plus, elles sont non sta-
tionnaires et difficiles a modéliser : méme la relative périodi-
cité durant la marche évolue au cours du temps. En outre, les
capteurs introduisent du bruit et des points aberrants (voir 1’ac-
célération sur la figure[I)) dus a des petits chocs. Les exercices
étant relativement libres, les phases ont des durées tres dispa-
rates et sont parfois polluées par des mouvements des patients
(comme des petits pas pendant le repos).

3.2 Meétriques d’évaluation

Pour comparer la véritable segmentation et la segmentation
calculée, trois métriques seront utilisées. Considérons donc deux
partitions m et m’ appartenant & Mg (1, N), définissant cha-
cune K segments, m = {[s1,e1],...,[sk,ex]} et m' =
{Ist. €], .. [, €kl
Distance de Hamming [5]. La distance est égale a la propor-
tion de points a supprimer pour que les partitions m et m’ soient
égales :

s
H(m,m')=1- ﬁkz::lcard{[[sk,ek]] N sk erlt (D

Notons que H(m,m’) € [0; 1] et vaut zéro ssi m = m/.
Meétrique spectrale [6]. Notons A,, la matrice N x N de si-
milarité de m, définie comme suit :

1

o1 Silexiste [sg, ex] € mtel

Am(i, j) = que i, j € [sk, ex] (8)

0 sinon
La métrique spectrale entre m et m/’ vaut alors :
J(m,m') = [[Am — An |5/ (2K — 2) ©)

olt ||-|| » désigne la norme de Frobenius. Notons que J (m, m’) €
[0; 1] et vaut zéro ssi m = m/. Contrairement a (7)), J pénalise
plus une erreur faite sur un segment de petite taille.

Indice de Rand ajusté [6]. C’est une mesure populaire pour



Synths -CM RKHS-CM ECM -CD DF-C
Hamm | 025 (0.27) | 0,14(0,23) | 0,17(0,23) | 0,09 (0,18) | 0,37 (0,23)

Met Spec | 0,15(0,09) | 0,10(0,08) | 0,15(0,06) | 0,09(0,07) | 023 (0,07)
Rand 0,83(0,20) | 0,91(0,14) | 0,91(0,08) | 0,94 (0,13) | 0,60 (0,19)
Réels I-CM RKHS-CM F-CM -CD DF-C
Hamm | 0,66 (0,06) | 0,15(0,16) | 0,19 (0,17) | 0.32(0,22) | 0,41 (0.16)

Met Spec | 0,25(0,02) | 0,17 (0,04) | 0,18 (0,03) | 0.21(0,03) | 0,26 (0,02)
Rand 0,59 (0,06) | 0,84 (0,09 | 0,84 (0,06) | 0,73(0,09) | 0,47 (0,11)

TABLE 1 —Evaluation sur les signaux synthétiques (haut) et sur les signaux réels (bas) sous
la forme moyenne (écart-type). La distance de Hamming (Hamm) et la métrique spectrale
(Met Spec) doivent étre les plus proches de 0 possible et I’indice de Rand ajusté (Rand)
doit étre le plus proche possible de 1.

valider des algorithmes de clustering. L’indice de Rand simple

vaut :
RI(m,m') = (52(k l))/ @f) (10)

k,l

Ol Oy v (K, 1) = card{[sk, ex] N [s], €;]}. Lindice de Rand
ajusté (noté ARI(m,m')) est une version normalisée, telle que
ARI(m,m') = 1ssim =m’ et ARI(m,m’) ~ 0 en moyenne
si m/ est tirée aléatoirement dans I’ensemble des partitions de
[1, N]. Contrairement aux métriques précédentes, on cherche
donc une valeur ARI la plus proche possible de 1.

4 Résultats

Les moyennes et écart-types des métriques obtenues sur les
deux bases avec les différentes méthodes sont présentées sur la
table [Tl

Données synthétiques. La méthode I-CD donne les meilleurs
résultats avec les trois métriques d’évaluation, ce qui est consis-
tant avec le modele choisi de génération des signaux. Le test
de Friedman (qui permet de comparer des résultats expérimen-
taux) indique que, du point de vue de la distance de Hamming
et de la métrique spectrale, elle donne des résultats statistique-
ment différents des autres méthodes. La technique RKHS-CM
donne également des résultats trés proches de la véritable seg-
mentation, au point que le test de Friedman indique que du
point de vue de I'indice de Rand ajusté, elle n’est pas statisti-
quement différente de I-CD sur ces signaux. I-CM place correc-
tement les ruptures lorsqu’il y a une rupture dans la moyenne
mais, comme attendu, n’est pas sensible a des changements de
périodicité ou d’amplitude. Ainsi, selon les signaux considé-
rés, ses performances varient beaucoup : ceci explique pour-
quoi I-CM a I’écart type le plus grand de toutes les méthodes,
pour toutes les métriques. Concernant les phases sinusoidales,
il arrive qu’une sinusoide a basse fréquence soit interprétée par
RKHS-CM et I-CM comme une suite de constantes. Ainsi, ces
méthodes détectent parfois un segment dans la partie haute de
la sinusoide et un autre dans la partie basse, et donc une rup-
ture entre les deux. A 1’opposé, I-CD est par construction opti-
male sur les phases sinusoidales, mais I’on observe qu’elle dé-
tecte aussi tres bien les phases constantes, car un changement
de moyenne rajoute une composante continue qui fait grande-
ment augmenter le colit du segment. Le haut niveau de bruit
des signaux synthétiques rajoute dans le spectre de Fourier de
I’énergie uniformément, ce qui nuit a la méthode F-CM. Quant
a la méthode DF-C, la différenciation discrete est trés instable

et tend méme a augmenter le niveau de bruit. Cela explique
pourquoi elle est moins bonne que toutes les autres techniques.

Données réelles. La méthode RKHS-CM est ici plus perfor-
mante que toutes les autres pour les trois métriques d’évalua-
tion. Il est intéressant de noter que ses résultats baissent as-
sez peu comparés a ceux obtenus sur les signaux synthétiques.
C’est aussi le cas pour F-CM qui reste assez constante. Le
test de Friedman n’indique d’ailleurs pas de différence sta-
tistique entre les résultats des deux méthodes, pour toutes les
métriques. En revanche, I-CD a des résultats nettement moins
bons que sur les signaux simulés, ce qui tend a montrer que le
modele est ici trop contraignant pour s’adapter a des signaux
réels. I-CD souffre en réalité du fait que pendant la marche,
les motifs qui se répetent ne sont pas parfaitement sinusoidaux
ni périodiques. F-CM est moins contraignant sur ces deux as-
pects : il suffit qu’il y ait une pseudo-périodicité pour qu’on ait
un pic d’énergie dans le domaine de Fourier. La méthode DF-C
donne des résultats tres moyens (elle ne surpasse I-CM que du
point de vue de la distance de Hamming). La raison principale
est la périodicité qui n’est pas parfaite méme dans les phases de
marche. Les différences finies ne suppriment pas une saisonna-
lité qui évolue, méme lentement.

La figure[T]illustre bien les avantages de F-CM. Elle est robuste
aux points aberrants et les mouvements parasites, en particulier
les sursauts d’accélération pendant le repos. Les ruptures les
moins bien placées sont trés souvent celles entre une période
de repos et de marche : le premier ou dernier pas a une ampli-
tude faible et est confondu avec le bruit de la phase de repos.
Les ruptures marquées, comme celle du demi-tour, sont détec-
tées avec précision, malgré la brieveté de la phase (une seconde
en moyenne). Les phases de marche isolées par F-CM sont ex-
trémement homogenes du point de vue fréquentiel. En effet, la
marche est constituée d’une période transitoire (quelques pas
d’appoint) puis une phase de croisiere plus réguliere. F-CM est
particulierement efficace pour détecter cette derniere. Contrai-
rement a RKHS-CM, qui place une rupture dés qu’un mouve-
ment est décelé, F-CM néglige automatiquement la phase tran-
sitoire.

En conclusion, nous avons présenté plusieurs fonctions de cofit
qui permettent de segmenter un signal physiologique multiva-
rié. Deux méthodes, RKHS-CM et F-CM, se détachent. Les
partitions associées a chacune d’entre elles ont un sens clinique
légerement différent mais également intéressant.
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