Analysede signauxsonorespar leslois de Zipf et Zipf Inverse
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Résumé— Nousprésentonslanscet article un ensemblede codagegle signauxsonoregjue nousavons déweloppésafin d’adaptera ce type
de signaux,I’analyseparleslois de Zipf et Zipf Inverse.L'efficacité de ceslois a décrireles phénoménephysiquesi’est plus a démontreret
amotiver nosinvestigationsconcernante problémede la caractérisatiome signauxsonoresAfin de valider notreapprochela méthodea été
évaluéesurdessignauxsonoresnédicauxcorrespondara desbruitsxiphoidiens.

Abstract — We presentin this papera setof audiosignal codingsthatwe have developpedin orderto adaptto this kind of signals,studies
by Zipf andInverseZipf laws. The efficiengy of theselaws to modelnumerousphysicalphenomendasbeenshavn and hasmotivatedour
investigationsconcerningthe problemof audiosignalscharacterizationIn orderto validateour approachthe methodhasbeenevaluatedon

medicalaudiosignals,correspondingo xiphoidal sounds.

1 Intr oduction

L'identification et la caractérisatiome signauxestun vaste
domainede recherchedu fait desnombreusesdlifficultésren-
contréesainsi que du nombretrésimportantdesapplications
possiblegindexagemultimédia,diagnostiquenédical,analyse
dela parole,...). Ainsi les ordinateurssontd’'une grandeaide
pour les humains,leur permettantd’analyserdes signauxde
plus en plus nombreuxdansdesdomainesvariés.Cependant,
si la tAcheest réaliséenaturellementpar les humainsd’une
maniéreapparemmentisée,il est nécessairale déterminer
une méthodologieimplicite afin de déwelopperdessystemes
d’identification automatiqueLa classificationde signauxso-

nore ASC pourAudio SignalClassification [1] estunebranche

spécifiquedestinée I'analysede signauxsonores.

Généralementge principed’un ASC estd’extraire despri-
mitivesa partir dessignauxsonoreset ensuited’identifier les
classesen fonction de la plus grandeprobabilité d'apparte-
nance.

Différentstypesde primitivespeuventétreervisagéd1], en
particulierdesprimitivesde type physiqueet de type percep-
tuel. Lespremiéresonsbaséesurlespropriétésstatistique®t
mathématiquedessignaux,alorsquelesdeuxiémesontliées
ala manieredontleshumainsentendentes signaux.

Lorsqudesprimitivesont étéextraites ellessontassemblées
dansun vecteurde primitives. Une méthodede classification
estalorsutiliséeafin de determineia classea laquellele vec-
teurala plusgrandeprobabilitéd’appartenir

Nousprésentonganscetarticledenouwellesprimitivesper
mettantla quantificationde la structuredessignauxgraceaux
lois de Zipf et Zipf Inverse[2]. L'efficacitédeceslois adécrire
lesphénoménephysiquesi’est plus a démontrerCependant,
la naturedela structuremiseenévidenceestliée auchoixd’un

codagedu signal.

Dansla premiéerepartie de cet article, nousprésentondes
lois de Zipf et Zipf Inverse.Les codagegpermettant’adapta-
tion de ceslois auxsignauxsonoresserontensuitedécrits.Les
primitivesissuegdel’analysedessignauxparleslois de Zipf et
Zipf Inverse ainsiqueles méthodegle classificatiorutilisées
serontdécritesdansune troisiemepartie. Enfin, une derniére
partie seraconsacrée I'application de nos codagesa dessi-
gnauxmédicauxafin devalidernotreméthodologie.

2 Lesloisde Zipf

G. K. Zipf proposadans[3] uneloi empiriqueconnuesous
le nom de loi de Zipf, qui a été observéedansde nombreux
domainesCetteloi énoncequela fréquencef (p) d’un évene-
mentp etsonrangr(p) parrapportasafréquenced’apparition
(du plus fréquentau moins fréquent)sontliés par uneloi de
puissance f(p) = A;r(p)~? ou A, et sontdesconstantes
réelles.

L'applicationla pluscélébredela loi de Zipf estla linguis-
tique statistique En effet, il a étémontré[3] quecetteloi est
valide dansle casde textes écrits en langagenaturel, 3 étant
prochede 1. Cetterégularitéa ensuiteété observéepour de
trésnombreuxphénoméneslansdiversdomainesCitons par
exemplela distribution dela populationdesvilles [3, 4], la dis-
tribution durevenudesemployés,la distribution delataille des
entreprisesaux Etats-Unis[5] ainsiqueles séquenced’ADN
[6].

Gréacealaloi deZipf, unecaractérisationle certaingphéno-
meénegeutétreréaliséeparl’étude desparametre$iés a cette
loi. Il estainsipossible,par exemple,de distinguerles diffé-
rentsauteursdetextes[7].

Un autrecomportementbservépourlestextesécritsenlan-



gagenaturela étémodéliséparuneloi, appelédoi de Zipf In-
verse Elle s'intéresse la distribution dela fréquencedesmots
d’'un texte. Zipf a découwertuneloi de puissancejui estvéri-
fiée uniguemenpourles motsde faible fréquence le nombre
de motsdistincts I(f) de fréquenced’apparition f et la fré-
quencef sontliés parla relation: I(f) = Az f~7 ou A; ety
sontdesconstanteséelles.

Les perspecties trés intéressantesffertes par les lois de
Zipf nousontamenéa évaluerleur pertinenceetleur efficacité
pour le problémede classificationde signauxsonoresAinsi,
nousavonschoisid'utiliser uneanalogieentreles signauxso-
noresetlestextes,considérésommedesséquencesrdonnées
de motifs. La premiereétapedu processugstdoncle codage
dessignauxsonoresafin de lestransformerentextes.Leslois
de Zipf pourrontalors étre utiliséespour I'analyse de cessi-
gnauxavaleursdiscrétes.

3 Codagedessignauxsonores

Un signal sonorecontientau moins deuxtypesd’informa-
tions: uneinformationtemporelleet uneinformationfréquen-
tielle. Ainsi, deux typesde codagesvont étre présentésper
mettantd’exploiter I'information pertinentecontenuedansles
signhaux.Le premiertype reposesur la représentationempo-
relle dessignauxsonorestle secondeposesurleur représen-
tationtemps-fréquence.

3.1 Codagestemporels

Les codagegemporelsdessignauxsonoresxploitent I'in-
formation apportéepar I'évolution temporellede I'amplitude
dessignaux.Deux codagesT C (Temporalcoding)ont étédé-
veloppés lescodageS CletTC2.

3.1.1 Le codageTC1: codaged’évolution

Commepour tousles codagegproposésle principedu co-
dageTC1 estde permettrela constructiond’une séquencele
motifs baséesurle codagedu signalsonored’origine.

Ici, lesmotifs sonteux-mémeslesséquencedetrois carac-
téres.Cesderniers,pour chaqueéchantillonsonore,peuvent
prendretrois valeurs la lettre U (Up), F (Flat) et D (Down),
qui remplacentes valeursdu signal. La lettre U est utilisée
lorsquela différenced’amplitudeentredeuxéchantillonssuc-
cessifsdu signalestpositve. Si cettedifférenceestprochede
0, lalettre F estutilisée,etsinonlalettre D estutilisée.

Ainsi, un motif représent&évolution temporellelocale sur
quatreéchantillonsdu signal. Le motif suivant estobtenuen
translatant’un échantillonversla droite, la fenétred'analyse
detaille 3 échantillonsUne séquencele motifs estfinalement
construitea partir du signalsonorell y a3® = 27 possibilités
différentesde motifs lorsqu’ils sontde taille 3. Chacund’eux
estassocié unelettre del'alphabet.Le nombrede lettresné-
cessairegstégalaucardinaldel’ensembledesmotifs.

A cestadeuneséquencéelettresestobtenuecesdernieres
prenanten compteune information de variation d’'amplitude
tréslocale.Afin d’adapterda longueurde la fenétred’obsena-
tion & deséchellesplus larges,les lettressontregroupéesafin
decréerdesmotsdelongueumn quivontconstituemuntexte.n

estun paramétreyui doit étrefixé et qui dépenddela longueur
dela fenétred’obsenationa utiliser.

L'intérét du codageTC1 estque chaquéettre corresponca
la forme locale de I'enveloppedu signaltemporel.Ainsi, les
motsreprésenteriesvariationsd’amplitudedu signal.

3.1.2 Le codageTC2: codaged’amplitude adaptatif

L'objectif ducodager C2 estd'utiliser I'information relative
a I'amplitude du signalsonore La notion de grandeou petite
amplitudeestbien sdrliée au signala étudiercar pouvantdé-
pendrenotammentesconditionsd’acquisitiondu signal.Une
méthodede définition adaptatre de I'importancedessignaux
estdonc utilisée. Pour cela, le signaldoit étrelu entierement
avantle déhut du processusle codage.

Le principedu codager C2 estde considéreta valeurd’am-
plitude deséchantillonssonoresdu signal. Afin de réduirela
dimensiondes donnéesgces valeursdoivent étre discrétisées
selon K valeurs.Ainsi, a partir de cesdonnéesdnitiales, une
classificatiorparl'algorithme desk-mean[8] estréaliséeper
mettantd’obtenir K classesChacuned’elles corresponda un
intervalle d’amplitude. Ce processusie classificationpermet
de s’assuremue le code n’est pasabsolumais plus sensible
auxvariationsinternesdessignaux.Unelettredel’alphabetest
ensuiteassociéé chaqueclasse.

A partir du signalsonore,une séquencele lettresestobte-
nue,celles-cicorrespondard la classade chaqueéchantillon.

Enfin, leslettressontregroupéesafin de construireun texte
constituéde motsdelongueurn.

3.2 Codagesemps-frequence

Danscettesection,deuxcodagedasésurla représentation
temps-échella@essignauxsonoressont présentéspermettant
de prendreen comptesimultanémentinformation temporelle
etfréquentielle.

3.2.1 CodageTSC1: transforméeenondelettescontinue

Le codageTSC1(Time ScaleCoding)reposesurunerepré-
sentationtemps-échellelessignauxsonorespbtenusgracea
la transforméesnondelettecontinue[9].

Le résultatde cettetransforméecorrespondiux coeficients
d’'ondelettegjui sontfonctiondel’échellea liéealafréquence,
et dela positionb. Les positionscorrespondena I'indice des
échantillonglusignal,etlesvaleursd’échelledoiventétrefixées.

La transforméeen ondeletteontinuedessignauxsonores
estréaliséeen utilisant k différentesvaleursd’échelle.Ainsi,
chaquepositiond estassocié& un ensemblale k coeficients
appeléprofil etorganisédansle vecteursuivant:

Cy = (cb,c8,...,ch)t ol M désignea transposéelela ma-
trice M etc? estle i#*™¢ coeficient d’ondelettecalculéa la
positiond.

L'objectif, a ce stadeou la naturede I'information a consi-
dérerachaqueanstanta étéchoisie,estde créerun codeenuti-
lisantun nombrelimité de symbolesqui serontregroupésafin
de former de courtesséquencesignificatvescorrespondani
des"mots".

Ainsi, les profils Cj calculésa chaquenstantb sontconsti-
tuésde k coeficientsnumériquesgels queles premierssoient



liésauxhautedréquenceslusignalalorsquelessuivantssoient
liés auxfréquenceplus bassesCettevariétéde I'information

doit étrepréservé@ansle codagegtlesmotsvontdoncrepré-
sentercetteunité d'obsenation. Afin de permettrel’étude de
I'évolution desparameétreslansle temps,chaquevaleurde co-

efficientestcomparéela valeurmoyennedescoeficientscor-

respondantsalculéesurl’ensembledu signal.Seuleuneinfor-

mationbinaire estalors conservéerelative a I'importancedu

coeficientconsidéréarrapportala valeurmoyenne Cettein-

formationestcontenualansunereprésentatiohinairedek co-

efficients.Néanmoinsafin d’obtenirun codageplus compact,
cescoeficients sont regroupésde maniérea former une sé-
quencedelongueurm interprétéecommele coded’'un nombre
exprimé dansunebasebinaire.Un symboleexplicite estainsi
défini parmi2™ symbolesgossibles.

Lesdifférentetapesieceprocessusontexpriméesarles
formulessuiantes.

Soitle vecteurC égalala valeurmoyennedesvecteursCy, :
C=2L13" Cy=(c1,e2,...,0)" olin estégalaunombre
d’échantillonsconsidérés.

Pourchaquepositionb, un profil binaire estensuitecalculé
By = (18,05, ...,b%)t avec:

b’?={

Lescoeficientsb! sontensuiteregroupéseni ensemblesle
m coeficientstels quel et m soientdesentiersstrictement
positifset! x m = k.

1 sidd>7g

0 sinon Vi€ [1, 4]

1)

Le vecteurS, estfinalementcalculé: S, = (s?,s8,...,s?)¢
avec: .
S? = Z2i71b?j—1)*m+i VJ € [171] (2)
i=1

Les entier&s? sontinterprétécommel’index de caracteres
d’'un alphabetcontenan2™ caracteresAinsi, chaquevecteur
Sy, etdoncchaquepositiond, estcodéparun mot delongueur
[ lettres sélectionnélansun ensemblelemotsdecardinal2!™.

A partir de 'ensemblede profils constituésdescoeficients
de la transforméeen ondelettescontinuedu signal, un texte
composél’uneséquencerdonnéele motsestdoncobtenu.

3.2.2 Le codageTSC2: multirésolution par ondelettes

Le codagerSC2(Time ScaleCoding)estbasésuruneana-
lysemultirésolutionparondeletteslessignauxsonoreg9] per
mettantde décomposeun signald’origine enun ensemblale
signauxd’approximationcomportantles informationsbasses
fréquencedu signal, et de signauxde détail comportantles
informationshautesréquences.

Puisqueles signauxauxquelsnousnousintéressonsnt un
comportemennon stationnaireavec de fortes discontinuités,
notreétudeportesurlessignauxdedétailpermettantde mettre
enévidencecesinformations.

Ainsi, apartir dela représentatiodu signalobtenueparune
analysemultirésolutionpar ondelettesgesprofils C; sontcal-
culéstoutcommedande casducodagel SC1.Cesprofils sont
obtenusen considérank signauxde détail de niveauxsucces-
sifs. Pourchaquepositiond, lesprofils C, sontdoncconstitués
dek coeficientsnumériquesorrespondarduxvaleursdessi-
gnauxde détailala positionbd.

Un texte estensuiteobtenude la mémemaniéreguepourle
codagerSscCl.

Cettephasede codagepeutétreconsidéréeommela trans-
formationd’un signaldansun nouwel espacealereprésentation,
etdanschaquecas estobtenuaineséquencedemotsconstruits
surun alphabetrelatvementpetit. Chaquecodagea pourréle
de mettre en valeur différentescaractéristiquesiu signal so-
nore.Néanmoinga quantitédedonnéegsttoujoursimportante
et un nombrelimité de primitivesdoit étre extrait afin de per
mettrela classificatiordessignaux.

4 Extraction desprimiti veset
classification

Commeindiqué dansla section2, la loi de Zipf implique
le nombred’occurrencesl’un évenemenet permetde modé-
liser la relation entrele nombred’occurrencesie cesévéne-
mentsetleur rangrelatif aleur fréquenced’apparition(du plus
fréquentau moins fréquent).Cetterelation s’exprime sousla
forme d’'une loi de puissancequi, lorsqu’elle estreprésentée
dansun espacdogarithmique(appelécourbede Zipf) devient
linéaire.

La forme de cettecourbeestliée & la structuredu texte cor-
respondantAfin del'étudier, la loi deZipf n’étantpastoujours
parfaitementvérifiée, la fonction correspondantestapproxi-
méeparunpolyndmedontlescoeficientsferontpartiedel’en-
sembledesprimitivesassociéea 'ensembleZipf.

Laloi deZipf InversecorrespondhI'étudedela distribution
dela fréquencedesmotsd’un texte. Cetteloi étantégalement
uneloi de puissanceglle estreprésentéelansun espacdo-
garithmiqueJa courbecorrespondantétantappeléecourbede
Zipf Inverse Seuledesfréquenceses plus faiblessontconsi-
dérées(par exempleles 10 plus faibles).ll apparaitdansles
casétudiésquecettecourbeestgénéralementorrectemenap-
proximéeparunedroite.Uneseulevaleurestdoncretenueafin
de caractériseta courbede Zipf Inverse le coeficientdirec-
teurdela droitederégressiorinéaire.

Enfin, les paramétresuivants sont calculés les entropies
liéesauxlois de Zipf et Zipf Inverse/'aire souslescourbegle
Zipf etde Zipf rééchantillonnéde nombrede motsdistincts,
le nombretotal de mots,le nombrede motsdontla fréquence
d’'apparitionestde 1, le nombretotal d’'occurrenceslifférentes
etla fréquencda plusélevée.

Cesprimitivesvont ensuiteétreassembléedansun vecteur
entitéqui caractériserahaquesignalsonore.

L’'étape suvantecorrespond la classificationdes signaux
afindedéterminetesclasseauxquelledessignauxontla plus
grandeprobabilitéd’appartenir

Nousavonsconsidérguatreméthodesle classificationsu-
perviséesl'analysedisciminantg AD), unréseawdeneurones
(RN) detypeperceptroraunecouchecachéeynalgorithmek-
mean(Kmean)et unedistanceaux classesitilisantla distance
deMahalanobigMahal).De plus,afindecombinerdesrésutats
de cesméthodesun méthodede fusion desclassifieurdasée
surl'utilisation desmatricesde confusion[10] a étéappliquée.



5 Application al'analyse de sighaux
médicaux

Afin d’'étudierl’efficacitédescodagesiéweloppésetla per
tinencedesprimitivesextraites,nousavonsappliquénotremeé-
thodea I'étude de signauxmédicaux.Cessignauxsontdessi-
gnauxde déglutitionenregistréspar un microphoneplacépres
de l'appendicexiphoidedu patient,lors du passagel’un bo-
lusatraversl'cesophagetle sphincterinférieurdel’'cesophage
(SIO). Notre objectif estd’étudierles bruits xiphoidienspro-
duitsparle SIO dontle dysfonctionnemengstresponsableu
phénomeneéereflux gastro-cesophagieDifférentsensembles
de classediés aux caractéristiquesle la pathologie,ont été
considérésL’'ensembleba est composéde deux classes les
patientsavant et aprésopération.L’ensemblehiatl est com-
poséde la classedespatientssoufrant d’'une herniehiataleet
de celle despatientsn’en soufrant pas.L’ensemblehiat2 est
composélela classelespatientssoufrantd’'uneherniehiatale
avec unefaible pressiondu SIO, et de celle despatientsn’en
soufrantpas.Enfin,I'ensembleooestcomposélela classales
patientsayantune faible ouverturecesophagiennet de celle
despatientsenayantuneforte.

111 signauxont ététraités.lls ont étéenragistrésa partir de
11 patientssoufrantdereflux gastro-cesophagieRourchacun
d’eux, les signauxont étéenragistrésavant et apresopération.
2/3 dessignauxont été utilisés pour I'apprentissageet 1/3
pourl’ensembledetest.

Lesrésultatobtenuspourla classificatiordesbruits xiphoi-
diensdel’ensembledetestsontdonnésTAB. 1, 2, 3, 4 respec-
tivementpourlescodaged C1,TC2, TSClet TSC2.Lestaux
dereconnaissanagbtenugparAD, RN, Kmean,et Mahalainsi
quela fusion de cesclassifieurssontindiquéspour les quatre
ensemblesdleclasses.

[ Ensemble] AD | RN [ Kmean| Mahal [ Fusion| Max |
ba 80.00 | 83.33| 73.33 73.33 90.00 | 90.00
hiatl 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
00 92.86 | 92.86 | 50.00 57.14 92.86 | 92.86

TAB. 1: Résultatdela classificationpourle codage TC1.

[ Ensemble] AD | RN [ Kmean| Mahal [ Fusion | Max |

ba 78.13 | 75.00| 56.25 | 65.63 | 75.00 | 78.13
hiatl 81.82| 81.82| 72.73 | 63.64 | 90.91 | 90.91
hiat2 5455 | 63.64| 5455 | 4545 | 72.73 | 72.73

00 85.71| 6429 | 7143 | 57.14 | 85.71 | 85.71

TAB. 2: Résultatdela classificatiornpour le codage TC2.

[ Ensemble] AD | RN [ Kmean| Mahal [ Fusion| Max |

ba 84.38 | 6250 | 65.63 | 56.25 | 81.25 | 84.38
hiatl 5455 | 72.73| 63.64 | 63.64 | 7273 | 72.73
hiat2 63.64 | 72.73| 63.64 | 27.27 | 81.82 | 81.82

00 64.29 | 64.29| 57.14 | 57.14 | 64.29 | 64.29

TAB. 3: Résultatdela classificationpourle codage TSC1.

Lesrésultatsnontrentquepour les différentsensemblesle
classesun bon taux de reconnaissancest généralemenbb-
tenu. En effet, le taux maximumest de 90,00 % pour I'en-
semblebaavecle codagerC1,de90,91%pourhiatlavecTC2

[ Ensemble] AD | RN [ Kmean]| Mahal | Fusion| Max |

ba 53.13 | 43.75| 68.75 | 43.75 | 68.75 | 68.75
hiatl 81.82 | 72.73 | 63.64 | 72.73 | 90.91 | 90.91
hiat2 72.73 | 63.64| 63.64 | 4545 | 63.64 | 72.73

00 7143 | 57.14| 50.00 | 57.14 | 57.14 | 71.43

TAB. 4: Résultatdela classificationpour le codage TSC2.

et TSC2,de 81,82%pour hiat2avec TSClet de 92,86%pour
ooavecTC1.Cesrésultatsndiquentquelescodagesontcom-
plémentairesgépendantle 'information &considérer

La bonneclassificationdesbruits xiphoidiensprouventque
d’'unepart,l'information surla pathologieobtenuea partir des
donnéegmédicalespeut étre extraite dessignauxsonores et
qued’autrepartles primitivesde Zipf sontbienadaptées ces
signaux.

6 Conclusion

Nousavonsprésentéanscetarticlede nouvellesprimitives
permettanta caractérisatiodesignauxsonoresEllesreposent
surl'application deslois de Zipf et Zipf Inverse,graceau co-
dagedessignauxsonorepermettantielestransformeentextes.

Afin de valider notre approchenousavons analysédessi-
gnauxmédicauxpourlesquelslesméthodeslassiquesenous
ont paspermisd’obtenir desrésultatssatishisants Les résul-
tatsobtenuspar notre méthodemontrentqueles codagesont
complémentairesst particulieremenbien adaptésa la nature
de cessignaux,permettantde les classeravec succesen des
classediéesala pathologiedespatients.
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