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Résumé —La détection des micro-emboles dans I'artére cérébrale moyenne easfau capital dans la mesure ol ces micro-emboles sont un
facteur prédominant d’accident vasculaire cérébral. Lorsqupaueeil de Doppler transcranien portable est utilisé pour le controletéatdin

des micro-emboles se heurte a une difficulté majeure qui est la pesdenombreux artefacts dus notamment aux bruits de voix, de p&agitko
électrique, etc. Dans cet article, une nouvelle approche de détectimetpent de distinguer les micro-emboles des artefacts est proposée. Elle
consiste a identifier les micro-emboles d’'un patient test a partir d'une dmslonnées contenant des micro-emboles et des artefacts d’'autres
patients.

Abstract — Detecting micro-emboli in the middle cerebral artery is a major challengause these micro-emboli are related to the risk of
stroke (cerebrovascular accident). When a transcranial Doppityb® device is used, the micro-emboli detection is difficult to achieve due to
the presence of several artefacts such as voice, motion, of electrigal, etc. In this paper, a new detection approach differenciating micro
emboli and artefacts is proposed. It consists in identifying a test patiend#@mboli from database containing other patients micro-emboli and
artefacts.

1 Introduction et motivation relle ou & partir de I'énergie du signal Doppler & chaqueeycl
cardiaque. Ces détecteurs ont été testés sur peu de sigedsIx r
La détection de micro-emboles est un enjeu capital dange micro-emboles.

le domaine meédical. Les micro-emboles conduisent parfois a Or, la présence aléatoire des micro-emboles dans le flux san-
I'obstruction des arteres cérébrales [1]. Ce processudiest  guin impose de surveiller ce dernier, c.a.d, de faire desiacq
des causes majeures d’'accidents vasculaires cérébra®.(AV sitions avec le TCD pendant un temps relativement long (plu-
Détecter de facon fiable ces micro-emboles est donc une étagurs heures) afin d’espérer les identifier. Le signal aors
essentielle permettant une meilleure prise en charge des pguis contient en plus des micro-emboles, de nombreux signau
tients a risque. transitoires de haute intensité (HITS) produit pas dedats

Le Doppler transcranien (TCD) est le systeme non-invasifie voix, de pas, d’origine électrique, etc.
généralement utilisé pour surveiller le flux sanguin et pote  Grace & une approche de traitement d’image introduite dans
tiellement détecter les emboles [2]. [7], des variables permettant de mieux discriminer lesacts

Plusieurs méthodes ont été proposées pour identifier les emst les micro-emboles ont été mis en évidence. A partir de ces
boles de facon fiable a partir du TCD. La plupart sont baseegriables, nous proposons dans ce document une approche de
sur une approche de traitement de signal. L'idée sous{acendétection originale dans ce domaine basée sur une méthode
de ces méthodes est de définir une statistique et un seuil pogié classification supervisée. Lidée principale est de sérse
lequel toute valeur de la statistique dépassant le seuNv&@au  d’'une base de données contenant des HITS (artefacts etmicro
a la présence d’'un embole [3, 4]. Malheureusement ces mémboles) étiquetés de plusieurs patients comme données d'a
thodes sont peu fiables et donc inadaptées a la detection geentissage et de construire un séparateur identifiantgia fa
micro-emboles [5]. fiable les micro-emboles d’'un nouveau patient. De fait,ecett

Dans [5, 6], les auteurs proposent des détecteurs de micrgpproche créé des liens entre les HITS de différents patient
emboles & partir de la modélisation du signal en série temp@dors gue jusqu’ici cette idée n'avait pas été explorée daes
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2 Matériel de contrble lignes suivantes. Premiérement, une image est créée glace a
transformation dans le plan temps-fréquence du signabaudi

L'effet Doppler traduit le changement de fréquence d’uneDoppler. Les HITS sont identifiés par une approche de traite-
onde ultrasonore réfléchie par une cible en mouvement. La vinent d’'image et une boite englobante est réalisée pour chacu

tesse de la cible se calcule par I'expression [7] : d’eux. Ensuite, pour chaque HITS, le vecteur de paramétres e
fpe traits est le suivant :
U= 5o cos@n) 1) — Iias : lintensité max de la boite englobante ;
— Ve : la vitesse max de la boite englobante ;

ou fp estlafrequence de décalage Doppfgrest la fréquence  — v, .. : la vitesse min de la boite englobante ;
de I'onde émiseg est la vitesse de propagation de I'onde so- — D : |a durée de la boite englobante;
nore (ou célerité du son) é} est I'angle entre l'insonationet R : |e ratio (vitesse max - vitesse min)/ durée ;
la direction de mouvement de la cible. — IRna. : lintensité max dans le reflux.

Le Doppler transcranien (TCD) est généralement utilisé pou  ’intensité max dans le refluXR,,., correspond & l'inten-
détecter des micro-emboles. Sa technique est basee sur I'efté max dans la portion d’'image dans le reflux comprise entre
fet Doppler. La vitesse du flux sanguin est évaluée a partifinstant d’apparition et de disparition du HITS. Les détalu
d’'un systeme ultrasons. La détection de micro-embolessaécecalcul de ces paramétres peuvent étre consultés dans [7].
site d'insonifier I'artére cérébrale moyenne par un faisctal- Les parameétres précédents différent fortement d’un piien
trasons eémis a travers une région mince de 'os au dessus dg autre. Dans I'approche de classification superviséesanvi
loreille [2]. Les ondes émises ont une fréquence centrate-c  gée, c’est a dire, afin de classifier les HITS d’un nouveau pa-
prise entre 1.5 et 2 MHz et ont une durée dek0La fré-  tient & partir d’une base de données de HITS d’autres pafient
quence de réepétition des impulsions (PRF) est comprise entj| convient de normaliser ces paramétres. Pour ce fairei-la v
4 et 12 kHz. A partir d'une profondeur choisie, les SignaUXtesse moyenne du flux Sangl_],mwy’ 'intensité moyenne dans
ultrasonores réfléchis sont démodulés a la fréquence dalsigne flux Imoy €t l'intensité moyenne dans le reflsR, ,,, sont
émis par une démodulation en quadrature pour obtenir l@kigndéterminées. Le vecteur de paramétres caractéristiqtezsure

Doppler audio complexe. pour la classification est alors
. , . . Imax Vmax Vmin D R IRmaac (2)
3 Extraction des caracteristiques Loy Vinoy Vinoy” " Vinoy  IRmoy
La définition exacte d’'un micro- embole n’est pas précise a
ce jour. Mais, la &onférence internationale de 'némodyna-4  Classification de HITS
mique cérébrale a donné quelques caractéristiques pamett
son identification : L'objectif de cette partie est de définir un séparateur per-
— la durée du signal est inférieure a 303 ; mettant de discriminer les HITS parmi les classes de micro-
— l'amplitude du signal est supérieure ddi3au signal de emboles et d’artefacts. Avant toute chose, il est importint
référence du flux sanguin (signal nominal) ; noter que certains parametres discriminants de la secgont3
— la vitesse est unidirectionnelle dans le sonogramme dabtenus comme fonctions d’autres parametres. Il conviers a
Doppler; de vérifier I'existence ou non d'un espace de représentation
— le signal audio est caractéristique. de dimension inférieure qui déformerait le moins possible |

Lapparition d’'un micro-embole est un événement aléatoirénuage d'origine des HITS. L'analyse en composante priteipa
qui est peu fréquent dans la plupart des enregistrements. PACP) est une méthode généralement utilisée pour réakser c
espérer détecter ces événements, il est indispensablalideré tache [8]. Dans la pratique, le nouvel espace sera défini par
une surveillance longue durée de l'artére cérébrale mayenWACP sur les donnees d’apprentissage.
avec un TCD. Un nouveau dispositif portable de TCD a été La tache suivante est celle de la construction d’'un séparate
développé dans ce but. de HITS dans le nouvel espace de représentation. Plusiédrs m

Cependant, les acquisitions du TCD portable font souverthodes existent dans la théorie de la classification. Peuwtda-
apparaitre des artefacts qui se traduisent par la supggposi nées étiquetées, le séparateur a vaste marge (SVM) queaeali
de signaux transitoires de haute intensité (HITS) sur les do de bonne performance [9] sera utilise.
nées collectées. Ces artefacts sont des bruits de voix,gje pa
d’origine électrique, etc. Des lors, détecter de facon éialals
micro-emboles signifie extraire des paramétres caraatéfiss 5 Résultats
micro-emboles et les artefacts.

Les auteurs de l'article [7] ont extrait certains de ces pa- Plusieurs patients ont été contrblés par le TCD-X de Atys
rametres a travers I'étude de signaux réels de TCD portabl&ledical qui est un appareil Doppler transcranien portaigbees
Notre procédure d’extraction de parameétres caractanissigst analyse de ces acquisitions, trois patients ont été refgmws
une modification de celle de cet article. Elle est décritesdes  tester notre approche de classification supervisée de HEsS.



HITS détectés sur les trois patients ont été écoutés pusteu  TapLE 3 — Matrice de confusion du patient31a partir du
présentations temps-fréquence ont été visualisées papernte syvM a noyau Gaussien appris sur les 2 premiéres composantes
dans le but de les étiqueter. Le tableau 1 présente le nombggincipales des patientShet rf 2.

d’'artefacts et de micro-emboles identifiés sur chaque matie

Groupes prédits
TABLE 1 — HITS détectés sur les trois patients. Groupes reels| Artefacts | Micro-emboles
Artefacts 91 14
HITS Micro-emboles 3 10
Patients| Artefacts| Micro-emboles
n°1 118 52
n°2 81 32 fication avec un SVM a noyau Gaussien sur I'espace formé des
n°3 105 13 5 premiers axes est donnée par le tableau 4.

ABLE 4 — Matrice de confusion du patient31a partir du

Les parametres caractéristiques des HITS sont ceux de (2). ~ - X . S
>VM a hoyau Gaussien appris sur les 5 premieres composantes

L'ACP est effectuée sur les données d'apprentissage eons

tuées des HITS des patientslret 17 2. principales des patientShet rf2.
Groupes prédits
TABLE 2 — Pourcentage d’inertie des projections sur les com- Groupes réels| Artefacts [ Micro-emboles
posantes principales. Artefacts 95 10
Micro-emboles 2 11
Axes n°l | n°2 | n°3 | n°4 | n°5 | n°6

% d’inertie | 43 | 37 | 13 | 9 7 1

Les résultats montrent que I'erreur de mauvaise classifica-

tion passe de 14,4% sur I'espace des deux premiers axes a

Le tableau 2 montre que les deux premiers axes conserveqyh 1o, syr 'espace des cing premiers axes. L'augmentation d
80% de l'inertie totale. Ills semblent donc assez représ&ta orreur de 4.2% est raisonnable vu que l'on passe de 80% &

pour discriminer les artefacts et les micro-emboles. Csfp®- 99% de conservation de I'inertie totale
thése est'visuellement confirmée par la figure 1 qui préseﬂte! L'étude des HITS mal classés révele que certains artefacts
HITS projetés sur les 2 premiers axes (ou composantes priQy .« semblables & des micro-emboles. La seule distinction s

cipales). En effet, on constate que les micro-emboles et 168 4o maniere auditive ; ce qui les rend difficiles a déteate

artefacts sont a;ssez bien separés. Par lgll[egrs, d a;;llelsj;e partir des parameétres définis. De méme, certains micro-esbo
gure, un separateur avec un noyau non-lineaire SEmbl€leY e gt ma) classés parce quiils ont été séparés en deux parties

approprié pour la discrimination des HITS. Un SVM avec Unp ;e de haute fréquence (ou vitesse) et l'autre de basse fré

noyau gaussien est utilisé dans la suite. guence qui est considérée comme un artefact.
10- L'étude de l'impact des paramétres caractéristiques sur le
. deux premiers axes de I'ACP se fait généralement grace au
°r e e cercle des corrélation. La figure 2 présente le cercle de cor-
6l rélation entre les parametres caractéristiques et les pieix
) miers axes. Le constat a partir de cette figure est que tous les
PR parameétres caractéristiques de (2) contribuent activeenén
' X formation de I'axe 1. L'axe 1 apparait comme une moyenne de
. tous ces parameétres. A contrario, pour I'axe 2, I'intensigi-
male dans le flux, la vitesse minimale dans le flux et la durée
du HITS sont les premiers facteurs de contribution. Celiuita
un effet de discrimination : les artefacts sont en généte iol-
tense, de basse fréquence (ou vitesse) et de durée pluslongu
FIGURE 1 — Hits projetés sur les deux premiers axes de ’ACPcomparativement aux micro-emboles.
Le tableau 5 présente le résultat de la classification d’'un
o . . SVM a noyau linéaire appris sur les 2 premiéres composantes
La classification avec un SVM a noyau Gaussien sur I'espacin inales. En comparant ce tableau avec le tableau 3 du SVM
forme des deux premiers axes est donnée par le tableau 3. 3 1yova, Gaussien appris sur les 2 premiéres composantes prin
Les 5 premiers axes conservent 99% de l'inertie totale. Cel@ipales, on constate un accroissent de I'erreur de 14, 4%6&41.8
signifie que linformation sur la dispersion des observaiest o gataveur du noyau linéaire. Ce résultat est cohérentlavec
quasiment contenue dans un espace de dimension 5. La ClasfﬁjUre 1 ol une séparation non-linéaire entre les artefatés e

axe 2




I— —— T — ‘ cérébrale moyenne par un dispositif de Doppler transananie
0.8} 1 portable. La premiére étape a consisté a définir des pamsnetr
08¢ caractéristiques normalisés des HITS. Le but de la noreralis
04r ‘ tion était de réduire la dépendance de ceux-ci aux patieats.

30-2' ‘ la suite, nous avons réalisé une séparation des micro-esbol
50 . et des artefacts d’'un patient test & partir d'une base deéenn
02 ] contenants les HITS étiquetés d’autres patients. La éilzessi
o4r tion a été effectuée grace au séparateur a vaste marge (SVM).
08 L'ensemble des 6 paramétres caractéristiques peut étné réd
"O"f' a 2 parameétres dans un nouvel espace de projection sans perte

1 05 """’age 1 05 1 significative des performances de la classification. Phauad,
le taux de mauvaise classification décroit lorsque I'ensemb

FIGURE 2 — Cercle de corrélation entre les paramétres Caractg_apprentlssage senrichit. Ces résultats montrent que ap-

- - . proche est prometteuse.
ristiques et les deux premiéres composantes principales.
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6 Conclusion

Cet article traite de la classification de signaux transtoi
de haute intensité (HITS) détectés lors du contrdle deéfart



