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Résumé —Nous nous intéressons dans cet article a I'extraction de comportematigticgies multirésolutions pour la caractérisation et la
segmentation de signaux transitoires dans un contexte fortement brestéigbaux de courte durée possedent des composantes fréquentielle
trés localisées et fortement variables. Le choix du compromis temgpséingée pour I'étude de ces signaux est donc crucial. Nous nousiplaco
de ce fait dans le domaine transformé en paquets d’ondelettes, petroesanalyse fine des variations fréquentielles du signal pour dg/ers
résolutions temps/fréquences. Nous proposons un nouveau méaitleedle Markov adapté a la décomposition en paquets d'ondelettes afin
d’intégrer I'information multirésolution d’échelle en échelle dans un objetisegmentation. Nous formulons ce probléeme de segmentation
comme un probléme inverse et nous inférons sur les paramétredrdemariéle de Markov a 'aide de la théorie de Bayes. Nous validons le
comportement de cette approche sur des signaux synthétiques &&sentif rapports signal a bruit.

Abstract — We deal in this paper with the extraction of multiresolution statistical signatarethé characterization of transient signals in
strongly noisy contexts. These short-time signals have sharp and higtidple frequency components. The time/frequency window to chose
for our analysis is then a major issue. We have chosen the WavelettFaaksform due to its ability to provide multiple windows analysis
with different time/frequency resolutions. We propose a new orientedétidlarkov Tree dedicated to the tree structure of the Wavelet Packet
Transform, which offers promising statistical characterization of timg(fency variations in a signal, by exploiting several time/frequency
resolutions. This model is exploited in a bayesian context for the segtioentd signals containing transient components. We demonstrate the
efficiency of our method on synthetic signals with several Signal to NoidimR

1 Introduction tée par cette représentation, en modélisant les relations entre coeffi-
cients de paquets d’'ondelettes au travers des échelles. Crouse, Nowak
Une grande variété de signaux réels auxquels nous sommes confr@@Baraniuk ont introduit les modeéles de Markov cachés adaptés aux
tés possedent des comportements statistiques variés, parfois discridibres de décomposition en ondelettes discrétes pour I'estimation et
nants, selon la résolution temps/fréquence a laquelle ils sont obse détection [1], en permettant ainsi l'intégration de connaissaaces
vés. Ces caractéristiques ont été observées pour de nombreesprogyriori sur les variables du probléme, et la possibilité d’accéder aux
sus physiques tels que les phénomenes météorologiques [5], pour Usg conjointes utiles pour pouvoir inférer sur le modéle. Nous adap-
large classe d'images naturelles [9], ou encore pour I'étude de signayons cette approche & notre modéle de dépendance adapté aux paquets
en cardiologie ou en pneumologie [2]. Nous nous placons dans depondelettes. Loriginalité de notre méthode réside dans I'utilisation
situations extrémes o les signaux a caractériser sont hautement tragg- Pensemble de I'information disponible en exploitant la totalité de
sitoires a la fois en temps et en fréquence, et dans des contextes fpgrbre de décomposition en paquets d'ondelettes dans une bande de

tement bruités. Le choix de la résolution temps/fréquence est primofréquence d’intérét. On cherche a modélisepéasistanceles coeffi-
dial afin de pouvoir caractériser et détecter de telles variations. Nougents d’une échelle & 'autre de I'arbre de décomposition.

nous sommes haturellement tournés vers les décompositions sur bases

d’ondelettes, permettant I'étude de ces signaux a différentes échellesL article est organisé de la maniere suivante : La partie 2 donne
de temps et de fréguence et possédant des propriétés de parcimoniglques rappels sur la décomposition en paquets d’ondelettes et ses
utiles afin de dégager les composantes d'intérét du signal. Nous ipropriétés, et présente un nouveau modeéle graphique adapté a cette
troduisons dans cet article un nouveau graphe de dépendance adaggéomposition. La partie 3 pose les hypothéses de Markoviannité et
a la représentation en arbre induite par la décomposition en paquetenne les équatiors posteriorilocales en temps permettant I'utili-
d’ondelettes, afin d’exploiter 'ensemble de I'information observé asation du critere MPM (Max Posterior Marginals) pour la décision
diverses résolutions temps/fréquences. Learned et Willsky se sont ian chaque nceud de l'arbre, ainsi que notre méthode d’estimation des
téressés a la détection de transitoires dans le domaine des pagueasamétres du modéle basée sur I'ICE (Iterative Conditional Estima-
d’ondelettes, en proposant une méthode basée sur I'extraction de ¢n). Enfin dans la partie 4, cette nouvelle approche est testée sur des
ractéristiques liées a I'énergie du signal [4]. Nous souhaitons égalesignaux synthétiques pour la détection et la segmentation de sons tran-
ment expoiter les bonnes propriétés de diffusion de I'énergie appositoires. Les résultats obtenus semblent trés prometteurs.
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FIGURE 1 — Décomposition en paquets d’ondelettes d’un signabartir desquels nous définissons un modeéle graphique sur lequel nous

de longueuB (N = 3) appliquons notre méthode de segmentation. Notre méthode s’appuie
o o sur la définition d’'un probléme inverse : les coefficients de paquets

_ Les paquets d'ondelettes sont décrits dans [6] et leur principe e§ongelettes{w, (1)} prennent leur valeur dar® et représentent le

|IlustreNsur la figure 1. Partant d'un signal & temps distfet),n = champ d'observatiolr, & partir duguel on cherche a restaurer le champ

1,..,27 (N entier positif) échantillonné a la fréquenég, on ap-  c450he ¥ prenant ses valeurs dans un ensembll @lasses) —

plique itérativement un filtre passe-bias un filtre passe-haut, puis w1, ..., wx }. Chaque site € S du graphe global¥ est associé & un

une décimation d’un facte@rpour obtenir un signal d’approximation couple état caché/observatich = {X.,Y,}. G est formé de I'en-

et un signal de détails. On obtient alors un découpage particulier AW mble des sous-arbres de dépendancassociés aux couplgso-

plan temps/fréquence a chaque itération, correspondant a une échea[gtSs = {s,,54). Les sitess™ = {s__, s, } font références aux

de la décomposition en paquets d’'ondelettes. Plus on descend danségﬁme de siteformantsa l'origine deé siteproduitss = {s,, sa}.

échelles,.plus la résolution fréqueptielle est favorisée au détriment de désigne I'ensemble des sitesméspar les sites produits et< s

la résolution temporelle, comme lillustre la figure 2. désigne I'ensemble des sites a I'origine du codiptenants —. On note

Cette décomposition implique une relatiquadrupletentre deux co- S™ I'ensemble des sites du graphe & I'échelle Ainsi, on noteS™

efficients voisins dans un paqueet une echellen donnés, et deux  pensemple des sites du graptiea la racine, ets’ I'ensemble des
coefficients a I'échellen + 1 situés dans deux paquets voisins et e feyilles du graphé. Le motif quadrupletde base qui sous-tend
pa-, dufaitdu recoupement des pavages temps/fréquences induite Rag 5 rpres de dépendance est représenté sur la figure 3, et sligéné

la décomposition en paquets d'ondelettes (voir illustration fig. 2). ORion a 'ensemble de I'arbre donne naissance a notre modéle graphique
oriente ces relations, de sorte que les coefficients dans les paquets f{;‘f’ﬁbal orienté( illustré figure 4.

quentiellement mieux résolus a I'échelie+ 1, nommédormants',
engendrent deux coefficients voisins et temporellement mieux réso-
lus a I'échellem, nommés coefficientproduits Ce choix implique

de faire I'hypothese d'indépendance des coefficidotmantsd’'un

paquet a l'autre (donc d’'une bande fréquentielle a I'autre) pour une
méme échelle, et fait apparaitre une dépendance couple intra-échellezA
entre coefficientproduits
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FIGURE 4 — Graphe de dépendance global orieAtémise en
évidence du sous-arbre 10CHl (1 13 11,23} @ssocié au couple
de siteroduits{{1, 1}, {1,2}}.
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FIGURE 2 — pavage temps/fréquence pour deux échelles voi- : 4o
sinesm etm + 1 ou les relations entre coefficients sont mises tation BayeSIenne

en évidence. On montre que la distribution conjoinf&(X, Y') admet une facto-

Ce schéma de dépendance de base entre coefficients, généralidé@tion récursive et qué admet de fait |a’propr|efe globale de M?r- ,
rarbre de décomposition en paquets d'ondelettes, fait ressortir un effOV SUr les graphes orientés. On emet I'hypothése classique d'indé-
semble de sous-arbres de dépendance associés a chaque uueﬁﬁciependance des observatiorisconditionnellement aux états cac_tﬂés

(rattache aux données se ngte = P(Y;|X,)). n(X, € S”) définit

1. A ne pas confondre avec le terfieemantsdéja utilisé en traitement de  1a loi a priori sur les éléments a la racine du graphe. On montre que

la parole les variables cachégmoduits X< sont indépendantes sachant leurs




variables cachédermantesX -, ce qui permet de définiry; ;1 la
loi de transition ascendante sur le graphe entre les variadreantes
Xs- = {wi,w;} et le site produit associ&; = {wi}. On définit

jointes®, = P(X,,Xs_|Ys) et¥, - = P(Xs_|Ys) pour chaque
sommets du graphe. Ces probabilités sont utilisées dans notre algo-
rithme d’estimation des paramétres.

ainsi un graphe de Markov caché homogéne avec indépendance des

observations, que I'on note GMCwp-IN. Les l@gosteriorisur cet

3.2 Estimation des parametres

arbre sont accessibles, ce qui offre la possibilité de développer une
segmentation bayésienne sur notre modele et d'utiliser I'algorithme On note® = {©, ©r} I'ensemble des paramétres a estimer, avec
du MPM (Mode of Posterior Marginals) pour la prise de décision sul©;, = {IL, a(; ;). } les parametres de loi S, etOr = {3, A}

les élémentproduitsdu modéle (c’est a dir§\.S” :I'ensembleS am-
puté des sites racinegs’).

3.1 Probabilitésa Posteriori

Soit {Y>s}ses C Ys les observations montantes €Y < }scs

T, les observations descendantes sur le sous-atpressocié au
coupleproduit Xs. X - = {X,,—, X 4} est le coupldormant a
I'origine du coupleproduit Xs = { X4, Xsq}. Dans la suite, on as-
sociera le couple de classgs;,w; } € Q2 avec le couple de variables
X, etle couple de classés, w;} € Q? avec le couple de variables
Xs. Les probabilités de transitions &, - vers X, et X4 s'écrivent
alors respectivemeat;; ;). €ta; ;)

e La passe descendante (4é vers S") sur notre arbre permet
le calcul des lois descendantes partielles gauche et digjte(i) =
Pz, = wi, Ys ) etd,g-(j) = P(z4- = wj, Y>.q-) POUr
chaque coupl&X,-, s € S™, m e {r +1, .., f}, avecq le paquet
d’'ondelettes considéré a I'échelte. Ces probabilités sont calculés
itérativement sur les échelles+ 1 <m < f:

dyg- (i) = £ 2D (y ) P, )

Agi,g)k Ai,g)l

P(z,g-) dsg(k) dsa(l) (1)
{k,9,5} P(xsg) P(iﬂsd)
dsq-(7) = f;m+172q+1>(ysdf) Pz )
{kZ“} P(xsg) P(msd) P(ms!]_) dsg(k) dsd(l) (2)

Ou(m+1,2q) et(m+ 1,2¢ + 1) sont les paquet®rmantsasso-
ciés au paqugtroduit (m, q).

e De la méme maniere, la passe montante sur notre arbre permet

le calcul des lois montantes partielles (k) = P(zs = wk, Y<s)
associé a chaque ncesds S, pour chaque paqueta 'échelle
r+1<m<f:

ms(k) = flimﬂ) Z Ai,g)k Msg— (1) m
{i.5}

e Ces passes menent aux probabilégmsteriorien passant par le
calcul de la loi jointea posterioridu quadruple{ X, -, X} :

P({X,-,Xs} = {wi,wj,wr,wi }, Ts), pour chaque coupkec S\S".

Mgq— (j ) (3)

Ai,g)k A5,45)1 .
—_— . mS _ ’L .
Plren) Plas) "0~ )

Mg (7) dsg(k) dsa(l)

P({Xs-, Xs},Ys)

4

Apres marginalisation et normalisation de (4) on obtient finalement

les probabilitésa posteriorié; ainsi que les probabilités posteriori

les parametres de l'attache aux données (variahces parameétres
de formeA). L'estimation se fait a partir de la seule observatién
L'algorithme utilisé est I'ICE [7, 8] afin de faciliter le calcul des para-
metres d’attache aux donné®s pour la loi gaussienne généralisée.
3.2.1 |Initialisation : O

o Les loisa priori a la racinell = {ms(k)}sesr, kep..x] €t la
matrice de transition; ;) sont initialisés de fagon déterministe par :

095sii=jetk=1
0.05sii=j etk #1
0.5si4 # j

1 (0]

ﬂ,LO] (k) — E’ a(i,j)k =

()

e Les parametres de 'attache aux données pour la vari@nee
{02 1} pep. .N,],ke[1..x] SONt estimés par un algorithme des K-moyennes
sur les observation¥ = Yppeo..N,] associées a chaque pagpet
Les parameétres de formé sont uniformément initialisés 2 dans
chaque paquet et pour toutes les classes.

3.2.2 Etape de Maximisation deolet'] & partir de ©l9

e Estimation des paramétres de ®f "

— Laloi apriori pour les variables; a la racineS™ : la réesti-
mation est simplement obtenue en affectant directement les pro-
babilités descendantes obtenues en chaque sif dwec les
paramétres de l'itératioq

— La loi de transition a priori est réestimée a I'aide des lois de
transitiona posterioricalculées a I'itération :

lg+1] _ ZSES\S’“ (Z Jr k)
(4,9):k
v ZsGS\ST ‘I’[l( 7)

(6)

e L'ICE fourni une réestimation empirique des parametres de I'at-
tache aux données;: la1] — (ylat1l glet1]y 3 partir d’'un unique

tirageX = x4l selon la loi deX conditionnelle &Y = y, cette der-
niére étant estimée en utilisant le paramétre couRdfit[8] :

— Réestimation des variancex ¢+ ;

S et (e = 11007

Np,k

2 [q+1]
Op,k

()

Oou II[)‘IL = {s|s € 57,2l7 = w;}, S 'ensemble des sites de
appartenant au paquetet N, ;. le cardinal de I’ensemblégfL



— La réestimation des paramétres de formedl“+!] est solution
de I'équation suivante [8] :
ot + 61/ ) + log(al 1 /Ny) +
!
[a+1]
log(G —altt %k =
g( aE:IJrl]) k Ga[’frl]
k
la+1]
avecG g+1] = D, cpn [Yn — plt e Gl = 9Ca et
k
_I'(»)
(z) - I(z) "
4 Resultats

Nous testons notre méthode sur un signal synthétique. Les paquets

d’'ondelettes ont été simulés poBiréchelles de décomposition, que
'on note{m, m+1, m+2}. Le paquet aI'échelle: posséd€048 co-

efficients. Nous comparons notre méthode avec une méthode de seg-

mentation par chaine de Markov classique (HMC-IN) avec loi d'at-
tache GGD ([3]). Les caractéristiques de I'attache aux données pour
les deux classes représentées dans le signal ainsi que les parameFeSURE 5 — Signaux synthétiques. (a) paqi@tmantp,- et
estimés par les deux algorithmes sont donnés dans le tableau 1. Qey paqueformantp,— . On trouve au centre la vérité-terrain si-
deux classes sont identiquement localisées dans les paquets simulgg;lée. En tiret est donné la segmentation par le modéle HMC-

avec des caractéristiques d'attache aux données variables tout en

servant la notion de conservation de I'énergie d’échelle en échelle. On

montre les résultats pour les paquiesnantsp, - (fig. 5(b)) etp,-

(b)

Hrﬁ, et en trait plein la segmentation par le modéle GMCwp-IN.

(fig. 5(c)) a I'échellem + 1, profitant de la résolution temporelle ap- AFA

portée par I'échellen et des résolutions fréquentielles des paquets Beferences
I'échellem + 2. Ce résultat donne un apercu de la plus grande finess[ﬁ
de segmentation apportée par notre méthode dans le cas de la déte
tion de signaux hautement transitoires et fortement bruité, et ceci si-

multanément pour deux bandes fréquentielles, comme le montrent |

erreurs d’estimation du tableau 2.

TABLE 1 — Parametres de la loi gaussienne généralisée (vari%nce
et paramétre de forme, pour la classev; et le paquep) simulés et
estimés par les modéles HMC-IN et GMCwp-IN

param. | Simu. | HMC | AMCwp
a;gf 1.8 | 1.73 1.73
u;g_ 0.5 | 0.44 0.49
ay 1.8 | 1.77 1.79
Uy 0.5 | 0.48 0.51
aggf 4 1.93 3.46
vy, 13 [ 072 | 154
ap 4 2.73 3.39
vy 1.7 | 1.34 1.83

2

(3]

(4]

(5]
(6]
(7]
(8]

TABLE 2 — Erreurs de segmentation pour les résultats exposés

figure 5.
Erreurs | HMC | AMCwp
Wp__ 44% 6.03%
w,_ | 73% | 6.01%
moyenne | 25.7% | 6.02%
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