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Résumé– Nousprésentonsdanscetarticle un ensembledecodagesdesignauxsonoresquenousavonsdéveloppésafin d’adapterà ce type
designaux,l’analysepar les lois deZipf et Zipf Inverse.L’efficacitédeceslois à décrirelesphénomènesphysiquesn’estplusà démontrer, et
à motiver nosinvestigationsconcernantle problèmede la caractérisationdesignauxsonores.Afin devalidernotreapproche,la méthodea été
évaluéesurdessignauxsonoresmédicaux,correspondantà desbruitsxiphoïdiens.

Abstract – We presentin this papera setof audiosignalcodingsthat we have developpedin orderto adaptto this kind of signals,studies
by Zipf andInverseZipf laws. The efficiency of theselaws to modelnumerousphysicalphenomenahasbeenshown andhasmotivatedour
investigationsconcerningthe problemof audiosignalscharacterization.In orderto validateour approach,the methodhasbeenevaluatedon
medicalaudiosignals,correspondingto xiphoidalsounds.

1 Intr oduction

L’identificationet la caractérisationdesignauxestun vaste
domainede recherchedu fait desnombreusesdifficultésren-
contrées,ainsi quedu nombretrèsimportantdesapplications
possibles(indexagemultimédia,diagnostiquemédical,analyse
de la parole,...). Ainsi les ordinateurssontd’une grandeaide
pour les humains,leur permettantd’analyserdessignauxde
plus en plus nombreuxdansdesdomainesvariés.Cependant,
si la tâcheest réaliséenaturellementpar les humainsd’une
manièreapparemmentaisée,il est nécessairede déterminer
une méthodologieimplicite afin de développerdessystèmes
d’identificationautomatique.La classificationde signauxso-
nores(ASCpourAudioSignalClassification) [1] estunebranche
spécifique,destinéeà l’analysedesignauxsonores.

Généralement,le principed’un ASC estd’extrairedespri-
mitivesà partir dessignauxsonoreset ensuited’identifier les
classesen fonction de la plus grandeprobabilité d’apparte-
nance.

Différentstypesdeprimitivespeuventêtreenvisagés[1], en
particulierdesprimitivesde type physiqueet de type percep-
tuel.Lespremièressonsbaséessurlespropriétésstatistiqueset
mathématiquesdessignaux,alorsquelesdeuxièmessontliées
à la manièredontleshumainsentendentlessignaux.

Lorsquelesprimitivesontétéextraites,ellessontassemblées
dansun vecteurde primitives.Une méthodede classification
estalorsutiliséeafin dedeterminerla classeà laquellele vec-
teura la plusgrandeprobabilitéd’appartenir.

Nousprésentonsdanscetarticledenouvellesprimitivesper-
mettantla quantificationde la structuredessignauxgrâceaux
lois deZipf etZipf Inverse[2]. L’efficacitédeceslois àdécrire
lesphénomènesphysiquesn’estplusà démontrer. Cependant,
la naturedela structuremiseenévidenceestliéeauchoixd’un

codagedu signal.
Dansla premièrepartiede cet article, nousprésentonsles

lois de Zipf et Zipf Inverse.Les codagespermettantl’adapta-
tion deceslois auxsignauxsonoresserontensuitedécrits.Les
primitivesissuesdel’analysedessignauxparleslois deZipf et
Zipf Inverse,ainsiqueles méthodesde classificationutilisées
serontdécritesdansune troisièmepartie.Enfin, unedernière
partieseraconsacréeà l’application de noscodagesà dessi-
gnauxmédicaux,afindevalidernotreméthodologie.

2 Les lois de Zipf

G. K. Zipf proposadans[3] uneloi empiriqueconnuesous
le nom de loi de Zipf, qui a étéobservéedansde nombreux
domaines.Cetteloi énoncequela fréquence
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etsonrang � ����� parrapportàsafréquenced’apparition
(du plus fréquentau moins fréquent)sont liés par une loi de
puissance:
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réelles.

L’applicationla pluscélèbrede la loi deZipf estla linguis-
tique statistique.En effet, il a étémontré[3] quecetteloi est
valide dansle casde textesécritsen langagenaturel, � étant
prochede � . Cetterégularitéa ensuiteété observéepour de
trèsnombreuxphénomènesdansdiversdomaines.Citonspar
exemplela distributiondela populationdesvilles [3, 4], la dis-
tributiondurevenudesemployés,la distributiondela taille des
entreprisesauxEtats-Unis[5] ainsiquelesséquencesd’ADN
[6].

Grâceà la loi deZipf, unecaractérisationdecertainsphéno-
mènespeutêtreréaliséepar l’étudedesparamètresliés à cette
loi. Il estainsi possible,par exemple,de distinguerles diffé-
rentsauteursdetextes[7].

Un autrecomportementobservépourlestextesécritsenlan-



gagenaturel� a étémodéliséparuneloi, appeléeloi deZipf In-
verse.Elle s’intéresseàla distributiondela fréquencedesmots
d’un texte. Zipf a découvert uneloi depuissancequi estvéri-
fiéeuniquementpour lesmotsdefaible fréquence: le nombre
de motsdistincts � ����� de fréquenced’apparition

�
et la fré-

quence
�

sontliés par la relation: � ������
������ �"!
où

���
et #

sontdesconstantesréelles.
Les perspectives très intéressantesoffertespar les lois de

Zipf nousont amenéà évaluerleur pertinenceet leur efficacité
pour le problèmede classificationde signauxsonores.Ainsi,
nousavonschoisid’utiliser uneanalogieentrelessignauxso-
noreset lestextes,considéréscommedesséquencesordonnées
de motifs. La premièreétapedu processusestdoncle codage
dessignauxsonoresafin de les transformeren textes.Les lois
de Zipf pourrontalorsêtreutiliséespour l’analysede cessi-
gnauxà valeursdiscrètes.

3 Codagedessignauxsonores

Un signalsonorecontientau moinsdeuxtypesd’informa-
tions: uneinformationtemporelleet uneinformationfréquen-
tielle. Ainsi, deux typesde codagesvont être présentés,per-
mettantd’exploiter l’information pertinentecontenuedansles
signaux.Le premiertype reposesur la représentationtempo-
relledessignauxsonoreset le secondreposesurleur représen-
tationtemps-fréquence.

3.1 Codagestemporels

Les codagestemporelsdessignauxsonoresexploitent l’in-
formationapportéepar l’évolution temporellede l’amplitude
dessignaux.DeuxcodagesTC (Temporalcoding)ont étédé-
veloppés: lescodagesTC1 etTC2.

3.1.1 Le codageTC1 : codaged’évolution

Commepour tous les codagesproposés,le principedu co-
dageTC1 estde permettrela constructiond’une séquencede
motifs baséesurle codagedusignalsonored’origine.

Ici, lesmotifssonteux-mêmesdesséquencesdetrois carac-
tères.Cesderniers,pour chaqueéchantillonsonore,peuvent
prendretrois valeurs: la lettre U (Up), F (Flat) et D (Down),
qui remplacentles valeursdu signal.La lettre U est utilisée
lorsquela différenced’amplitudeentredeuxéchantillonssuc-
cessifsdu signalestpositive. Si cettedifférenceestprochede$
, la lettreF estutilisée,et sinonla lettreD estutilisée.
Ainsi, un motif représentel’évolution temporellelocalesur

quatreéchantillonsdu signal.Le motif suivant estobtenuen
translatantd’un échantillonversla droite, la fenêtred’analyse
detaille % échantillons.Uneséquencedemotifs estfinalement
construiteà partir du signalsonore.Il y a %'& 
)(+*

possibilités
différentesde motifs lorsqu’ils sontde taille % . Chacund’eux
estassociéà unelettrede l’alphabet.Le nombrede lettresné-
cessairesestégalaucardinaldel’ensembledesmotifs.

A cestade,uneséquencedelettresestobtenue,cesdernières
prenanten compteune information de variation d’amplitude
trèslocale.Afin d’adapterla longueurdela fenêtred’observa-
tion à deséchellesplus larges,les lettressontregroupéesafin
decréerdesmotsdelongueur, qui vont constituerun texte. ,

estun paramètrequi doit êtrefixé et qui dépenddela longueur
dela fenêtred’observationà utiliser.

L’intérêt du codageTC1 estquechaquelettrecorrespondà
la forme localede l’enveloppedu signal temporel.Ainsi, les
motsreprésententlesvariationsd’amplitudedu signal.

3.1.2 Le codageTC2 : codaged’amplitude adaptatif

L’objectif ducodageTC2estd’utiliser l’information relative
à l’amplitude du signalsonore.La notion de grandeou petite
amplitudeestbiensûr liée ausignalà étudiercar pouvantdé-
pendrenotammentdesconditionsd’acquisitiondu signal.Une
méthodede définition adaptative de l’importancedessignaux
estdoncutilisée.Pourcela, le signaldoit être lu entièrement
avantle début du processusdecodage.

Le principeducodageTC2estdeconsidérerla valeurd’am-
plitude deséchantillonssonoresdu signal.Afin de réduirela
dimensiondesdonnées,cesvaleursdoivent être discrétisées
selon - valeurs.Ainsi, à partir de cesdonnéesinitiales, une
classificationparl’algorithmedesK-mean[8] estréalisée,per-
mettantd’obtenir - classes.Chacuned’ellescorrespondà un
intervalle d’amplitude.Ce processusde classificationpermet
de s’assurerque le coden’est pasabsolumais plus sensible
auxvariationsinternesdessignaux.Unelettredel’alphabetest
ensuiteassociéeàchaqueclasse.

A partir du signalsonore,uneséquencede lettresestobte-
nue,celles-cicorrespondantà la classedechaqueéchantillon.

Enfin, les lettressontregroupéesafin deconstruireun texte
constituédemotsdelongueur, .

3.2 Codagestemps-fréquence

Danscettesection,deuxcodagesbaséssurla représentation
temps-échelledessignauxsonoressontprésentés,permettant
deprendreencomptesimultanémentl’information temporelle
et fréquentielle.

3.2.1 CodageTSC1: transforméeen ondelettescontinue

Le codageTSC1(Time ScaleCoding)reposesurunerepré-
sentationtemps-échelledessignauxsonores,obtenusgrâceà
la transforméeenondelettescontinue[9].

Le résultatdecettetransforméecorrespondauxcoefficients
d’ondelettesqui sontfonctiondel’échelle . liéeàla fréquence,
et de la position / . Les positionscorrespondentà l’indice des
échantillonsdusignal,etlesvaleursd’échelledoiventêtrefixées.

La transforméeen ondelettescontinuedessignauxsonores
est réaliséeen utilisant 0 différentesvaleursd’échelle.Ainsi,
chaqueposition / estassociéeà un ensemblede 0 coefficients
appeléprofil etorganisédansle vecteursuivant:132�
4��5 2��6 5 2� 687978796 5 2: �<;

où = ;
désignela transposéedela ma-

trice = et
5 2> est le ? ><@A<BCA coefficient d’ondelettecalculéà la

position / .
L’objectif, à cestadeoù la naturede l’information à consi-

déreràchaqueinstantaétéchoisie,estdecréeruncodeenuti-
lisantun nombrelimité desymbolesqui serontregroupésafin
de formerde courtesséquencessignificativescorrespondantà
des"mots".

Ainsi, lesprofils
132

calculésà chaqueinstant / sontconsti-
tuésde 0 coefficientsnumériquestels queles premierssoient



liésauxhautes
D

fréquencesdusignalalorsquelessuivantssoient
liés aux fréquencesplusbasses.Cettevariétéde l’information
doit êtrepréservéedansle codage,et lesmotsvontdoncrepré-
sentercetteunité d’observation.Afin de permettrel’étude de
l’évolutiondesparamètresdansle temps,chaquevaleurdeco-
efficientestcomparéeàla valeurmoyennedescoefficientscor-
respondantscalculéesurl’ensembledusignal.Seuleuneinfor-
mationbinaireestalorsconservée,relative à l’importancedu
coefficientconsidéréparrapportà la valeurmoyenne.Cettein-
formationestcontenuedansunereprésentationbinairede 0 co-
efficients.Néanmoins,afin d’obtenirun codagepluscompact,
cescoefficients sont regroupésde manièreà former une sé-
quencedelongueurE interprétéecommele coded’un nombre
exprimédansunebasebinaire.Un symboleexplicite estainsi
définiparmi

( B
symbolespossibles.

Lesdifférentesétapesdeceprocessussontexpriméesparles
formulessuivantes.

Soit le vecteur
1

égalà la valeurmoyennedesvecteurs
132

:1
 �F�G FHJI � 1 2 
4� 5 � 6 5K� 697879796 5 : �L;
où , estégalaunombre

d’échantillonsconsidérés.
Pourchaqueposition / , un profil binaireestensuitecalculéM 2 
N� / 2�O6 / 2� 6979787K6 / 2: �<; avec:

/ 2> 
QP � si
5 2>CR 5 >$

sinon S ?UTWVX� 6 0ZY (1)

Lescoefficients / 2> sontensuiteregroupésen [ ensemblesdeE coefficients tels que [ et E soientdesentiersstrictement
positifset [�\UE 
 0 .

Le vecteur] 2 estfinalementcalculé: ] 2^
���_ 2�O6 _ 2� 687979786 _ 2` �<;
avec: _ 2a 
 Bb > I � ( > � � / 2 c a � �Ld�e B3f > Shg TiV�� 6 [jY (2)

Lesentiers
_ 2a sontinterprétéscommel’index de caractères

d’un alphabetcontenant
( B

caractères.Ainsi, chaquevecteur] 2 , et doncchaqueposition / , estcodéparun mot delongueur[ lettres,sélectionnédansunensembledemotsdecardinal
( ` B

.
A partir de l’ensembledeprofils constituésdescoefficients

de la transforméeen ondelettescontinuedu signal, un texte
composéd’uneséquenceordonnéedemotsestdoncobtenu.

3.2.2 Le codageTSC2: multirésolution par ondelettes

Le codageTSC2(Time ScaleCoding)estbasésuruneana-
lysemultirésolutionparondelettesdessignauxsonores[9] per-
mettantdedécomposerun signald’origine enun ensemblede
signauxd’approximationcomportantles informationsbasses
fréquencesdu signal, et de signauxde détail comportantles
informationshautesfréquences.

Puisqueles signauxauxquelsnousnousintéressonsont un
comportementnon stationnaireavec de fortes discontinuités,
notreétudeportesurlessignauxdedétailpermettantdemettre
enévidencecesinformations.

Ainsi, àpartir dela représentationdusignalobtenueparune
analysemultirésolutionparondelettes,desprofils

1 2
sontcal-

culés,toutcommedansle casducodageTSC1.Cesprofilssont
obtenusenconsidérant0 signauxdedétaildeniveauxsucces-
sifs.Pourchaqueposition / , lesprofils

132
sontdoncconstitués

de 0 coefficientsnumériquescorrespondantauxvaleursdessi-
gnauxdedétailà la position / .

Un texte estensuiteobtenudela mêmemanièrequepourle
codageTSC1.

Cettephasedecodagepeutêtreconsidéréecommela trans-
formationd’un signaldansunnouvel espacedereprésentation,
etdanschaquecas,estobtenueuneséquencedemotsconstruits
sur un alphabetrelativementpetit. Chaquecodagea pour rôle
de mettreen valeur différentescaractéristiquesdu signal so-
nore.Néanmoinslaquantitédedonnéesesttoujoursimportante
et un nombrelimité de primitivesdoit êtreextrait afin de per-
mettrela classificationdessignaux.

4 Extraction desprimiti veset
classification

Commeindiqué dansla section2, la loi de Zipf implique
le nombred’occurrencesd’un évènementet permetde modé-
liser la relation entrele nombred’occurrencesde cesévène-
mentset leur rangrelatif à leur fréquenced’apparition(duplus
fréquentau moins fréquent).Cetterelations’exprime sousla
forme d’une loi de puissancequi, lorsqu’elle est représentée
dansun espacelogarithmique(appelécourbedeZipf) devient
linéaire.

La formedecettecourbeestliée à la structuredu texte cor-
respondant.Afin del’étudier, la loi deZipf n’étantpastoujours
parfaitementvérifiée,la fonction correspondanteestapproxi-
méeparunpolynômedontlescoefficientsferontpartiedel’en-
sembledesprimitivesassociéesà l’ensembleZipf.

La loi deZipf Inversecorrespondà l’étudedela distribution
de la fréquencedesmotsd’un texte. Cetteloi étantégalement
une loi de puissance,elle est représentéedansun espacelo-
garithmique,la courbecorrespondanteétantappeléecourbede
Zipf Inverse.Seulesles fréquenceslesplus faiblessontconsi-
dérées(par exempleles 10 plus faibles).Il apparaîtdansles
casétudiésquecettecourbeestgénéralementcorrectementap-
proximéeparunedroite.Uneseulevaleurestdoncretenueafin
de caractériserla courbede Zipf Inverse: le coefficient direc-
teurdela droitederégressionlinéaire.

Enfin, les paramètressuivantssont calculés: les entropies
liéesauxlois deZipf et Zipf Inverse,l’aire souslescourbesde
Zipf et de Zipf rééchantillonnée,le nombrede motsdistincts,
le nombretotal demots,le nombredemotsdont la fréquence
d’apparitionestde � , le nombretotald’occurrencesdifférentes
et la fréquencela plusélevée.

Cesprimitivesvont ensuiteêtreassembléesdansun vecteur
entitéqui caractériserachaquesignalsonore.

L’étapesuivantecorrespondà la classificationdessignaux
afindedéterminerlesclassesauxquelleslessignauxont la plus
grandeprobabilitéd’appartenir.

Nousavonsconsidéréquatreméthodesdeclassificationsu-
pervisées: l’analysedisciminante(AD), un réseaudeneurones
(RN) detypeperceptronàunecouchecachée,unalgorithmeK-
mean(Kmean)et unedistanceauxclassesutilisant la distance
deMahalanobis(Mahal).Deplus,afindecombinerlesrésutats
de cesméthodes,un méthodede fusiondesclassifieursbasée
surl’utilisation desmatricesdeconfusion[10] aétéappliquée.



5 Applicationk à l’analyse designaux
médicaux

Afin d’étudierl’efficacitédescodagesdéveloppés,et la per-
tinencedesprimitivesextraites,nousavonsappliquénotremé-
thodeà l’étudedesignauxmédicaux.Cessignauxsontdessi-
gnauxdedéglutitionenregistrésparun microphoneplacéprès
de l’appendicexiphoïdedu patient,lors du passaged’un bo-
lusàtraversl’œsophageet le sphincterinférieurdel’œsophage
(SIO). Notre objectif estd’étudier les bruits xiphoïdienspro-
duitspar le SIO dont le dysfonctionnementestresponsabledu
phénomènederefluxgastro-œsophagien.Différentsensembles
de classesliés aux caractéristiquesde la pathologie,ont été
considérés.L’ensembleba est composéde deux classes: les
patientsavant et aprèsopération.L’ensemblehiat1 est com-
poséde la classedespatientssouffrant d’uneherniehiataleet
de celle despatientsn’en souffrant pas.L’ensemblehiat2 est
composédela classedespatientssouffrantd’uneherniehiatale
avec unefaible pressiondu SIO, et de celle despatientsn’en
souffrantpas.Enfin,l’ensembleooestcomposédela classedes
patientsayantunefaible ouvertureœsophagienne,et de celle
despatientsenayantuneforte.

111signauxont ététraités.Ils ont étéenregistrésà partir de
11patientssouffrantderefluxgastro-œsophagien.Pourchacun
d’eux, lessignauxont étéenregistrésavantet aprèsopération.(Zl % dessignauxont été utilisés pour l’apprentissage,et � l %
pourl’ensembledetest.

Lesrésultatsobtenuspourla classificationdesbruitsxiphoï-
diensdel’ensembledetestsontdonnésTAB. 1, 2, 3, 4 respec-
tivementpourlescodagesTC1,TC2,TSC1et TSC2.Lestaux
dereconnaissanceobtenusparAD, RN,Kmean,etMahalainsi
quela fusion de cesclassifieurssont indiquéspour les quatre
ensemblesdeclasses.

Ensemble AD RN Kmean Mahal Fusion Max

ba 80.00 83.33 73.33 73.33 90.00 90.00
hiat1 80.00 90.00 80.00 60.00 90.00 90.00
hiat2 70.00 60.00 60.00 30.00 80.00 80.00
oo 92.86 92.86 50.00 57.14 92.86 92.86

TAB. 1: Résultatdela classificationpour le codageTC1.

Ensemble AD RN Kmean Mahal Fusion Max

ba 78.13 75.00 56.25 65.63 75.00 78.13
hiat1 81.82 81.82 72.73 63.64 90.91 90.91
hiat2 54.55 63.64 54.55 45.45 72.73 72.73
oo 85.71 64.29 71.43 57.14 85.71 85.71

TAB. 2: Résultatdela classificationpour le codageTC2.

Ensemble AD RN Kmean Mahal Fusion Max

ba 84.38 62.50 65.63 56.25 81.25 84.38
hiat1 54.55 72.73 63.64 63.64 72.73 72.73
hiat2 63.64 72.73 63.64 27.27 81.82 81.82
oo 64.29 64.29 57.14 57.14 64.29 64.29

TAB. 3: Résultatdela classificationpour le codageTSC1.

Lesrésultatsmontrentquepour lesdifférentsensemblesde
classes,un bon taux de reconnaissanceest généralementob-
tenu. En effet, le taux maximumest de 90,00 % pour l’en-
semblebaavecle codageTC1,de90,91%pourhiat1avecTC2

Ensemble AD RN Kmean Mahal Fusion Max

ba 53.13 43.75 68.75 43.75 68.75 68.75
hiat1 81.82 72.73 63.64 72.73 90.91 90.91
hiat2 72.73 63.64 63.64 45.45 63.64 72.73
oo 71.43 57.14 50.00 57.14 57.14 71.43

TAB. 4: Résultatdela classificationpour le codageTSC2.

et TSC2,de81,82%pourhiat2avecTSC1et de92,86%pour
ooavecTC1.Cesrésultatsindiquentquelescodagessontcom-
plémentaires,dépendantdel’information àconsidérer.

La bonneclassificationdesbruitsxiphoïdiensprouventque
d’unepart,l’information surla pathologieobtenueà partir des
donnéesmédicalespeut être extraite dessignauxsonores,et
qued’autrepart lesprimitivesdeZipf sontbienadaptéesà ces
signaux.

6 Conclusion

Nousavonsprésentédanscetarticledenouvellesprimitives
permettantla caractérisationdesignauxsonores.Ellesreposent
sur l’applicationdeslois de Zipf et Zipf Inverse,grâceau co-
dagedessignauxsonorespermettantdelestransformerentextes.

Afin de valider notreapproche,nousavonsanalysédessi-
gnauxmédicauxpourlesquelsdesméthodesclassiquesnenous
ont paspermisd’obtenir desrésultatssatisfaisants.Les résul-
tatsobtenusparnotreméthodemontrentquelescodagessont
complémentaires,et particulièrementbien adaptésà la nature
de cessignaux,permettantde les classeravec succèsen des
classesliéesà la pathologiedespatients.
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