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Résumé –Nous nous intéressons dans cet article à l’extraction de comportements statistiques multirésolutions pour la caractérisation et la
segmentation de signaux transitoires dans un contexte fortement bruité. Ces signaux de courte durée possèdent des composantes fréquentielles
très localisées et fortement variables. Le choix du compromis temps/fréquence pour l’étude de ces signaux est donc crucial. Nous nous plaçons
de ce fait dans le domaine transformé en paquets d’ondelettes, permettant une analyse fine des variations fréquentielles du signal pour diverses
résolutions temps/fréquences. Nous proposons un nouveau modèle d’arbre de Markov adapté à la décomposition en paquets d’ondelettes afin
d’intégrer l’information multirésolution d’échelle en échelle dans un objectifde segmentation. Nous formulons ce problème de segmentation
comme un problème inverse et nous inférons sur les paramètres de notre modèle de Markov à l’aide de la théorie de Bayes. Nous validons le
comportement de cette approche sur des signaux synthétiques avec différents rapports signal à bruit.

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

1 Introduction
Une grande variété de signaux réels auxquels nous sommes confron-

tés possèdent des comportements statistiques variés, parfois discrimi-
nants, selon la résolution temps/fréquence à laquelle ils sont obser-
vés. Ces caractéristiques ont été observées pour de nombreux proces-
sus physiques tels que les phénomènes météorologiques [5], pour une
large classe d’images naturelles [9], ou encore pour l’étude de signaux
en cardiologie ou en pneumologie [2]. Nous nous plaçons dans des
situations extrêmes où les signaux à caractériser sont hautement tran-
sitoires à la fois en temps et en fréquence, et dans des contextes for-
tement bruités. Le choix de la résolution temps/fréquence est primor-
dial afin de pouvoir caractériser et détecter de telles variations. Nous
nous sommes naturellement tournés vers les décompositions sur bases
d’ondelettes, permettant l’étude de ces signaux à différentes échelles
de temps et de fréquence et possédant des propriétés de parcimonie
utiles afin de dégager les composantes d’intérêt du signal. Nous in-
troduisons dans cet article un nouveau graphe de dépendance adapté
à la représentation en arbre induite par la décomposition en paquets
d’ondelettes, afin d’exploiter l’ensemble de l’information observé à
diverses résolutions temps/fréquences. Learned et Willsky se sont in-
téressés à la détection de transitoires dans le domaine des paquets
d’ondelettes, en proposant une méthode basée sur l’extraction de ca-
ractéristiques liées à l’énergie du signal [4]. Nous souhaitons égale-
ment expoiter les bonnes propriétés de diffusion de l’énergie appor-

tée par cette représentation, en modélisant les relations entre coeffi-
cients de paquets d’ondelettes au travers des échelles. Crouse, Nowak
et Baraniuk ont introduit les modèles de Markov cachés adaptés aux
arbres de décomposition en ondelettes discrètes pour l’estimation et
la détection [1], en permettant ainsi l’intégration de connaissancesa
priori sur les variables du problème, et la possibilité d’accéder aux
lois conjointes utiles pour pouvoir inférer sur le modèle. Nous adap-
tons cette approche à notre modèle de dépendance adapté aux paquets
d’ondelettes. L’originalité de notre méthode réside dans l’utilisation
de l’ensemble de l’information disponible en exploitant la totalité de
l’arbre de décomposition en paquets d’ondelettes dans une bande de
fréquence d’intérêt. On cherche à modéliser lapersistancedes coeffi-
cients d’une échelle à l’autre de l’arbre de décomposition.

L’article est organisé de la manière suivante : La partie 2 donne
quelques rappels sur la décomposition en paquets d’ondelettes et ses
propriétés, et présente un nouveau modèle graphique adapté à cette
décomposition. La partie 3 pose les hypothèses de Markoviannité et
donne les équationsa posteriori locales en temps permettant l’utili-
sation du critère MPM (Max Posterior Marginals) pour la décision
en chaque nœud de l’arbre, ainsi que notre méthode d’estimation des
paramètres du modèle basée sur l’ICE (Iterative Conditional Estima-
tion). Enfin dans la partie 4, cette nouvelle approche est testée sur des
signaux synthétiques pour la détection et la segmentation de sons tran-
sitoires. Les résultats obtenus semblent très prometteurs.



2 Décomposition en paquets d’ondelettes
et graphe de dépendance adapté

FIGURE1 – Décomposition en paquets d’ondelettes d’un signal
de longueur8 (N = 3)

Les paquets d’ondelettes sont décrits dans [6] et leur principe est
illustré sur la figure 1. Partant d’un signal à temps discretY (n), n =
1, ..., 2N (N entier positif) échantillonné à la fréquenceFs, on ap-
plique itérativement un filtre passe-bash , un filtre passe-hautg, puis
une décimation d’un facteur2 pour obtenir un signal d’approximation
et un signal de détails. On obtient alors un découpage particulier du
plan temps/fréquence à chaque itération, correspondant à une échelle
de la décomposition en paquets d’ondelettes. Plus on descend dans les
échelles, plus la résolution fréquentielle est favorisée au détriment de
la résolution temporelle, comme l’illustre la figure 2.
Cette décomposition implique une relationquadrupletentre deux co-
efficients voisins dans un paquetp et une échellem donnés, et deux
coefficients à l’échellem + 1 situés dans deux paquets voisinspg− et
pd− , du fait du recoupement des pavages temps/fréquences induite par
la décomposition en paquets d’ondelettes (voir illustration fig. 2). On
oriente ces relations, de sorte que les coefficients dans les paquets fré-
quentiellement mieux résolus à l’échellem + 1, nommésformants1,
engendrent deux coefficients voisins et temporellement mieux réso-
lus à l’échellem, nommés coefficientsproduits. Ce choix implique
de faire l’hypothèse d’indépendance des coefficientsformantsd’un
paquet à l’autre (donc d’une bande fréquentielle à l’autre) pour une
même échelle, et fait apparaitre une dépendance couple intra-échelle
entre coefficientsproduits.

FIGURE 2 – pavage temps/fréquence pour deux échelles voi-
sinesm et m + 1 où les relations entre coefficients sont mises
en évidence.

Ce schéma de dépendance de base entre coefficients, généralisé à
l’arbre de décomposition en paquets d’ondelettes, fait ressortir un en-
semble de sous-arbres de dépendance associés à chaque coefficient, à

1. A ne pas confondre avec le termeformantsdéjà utilisé en traitement de
la parole

FIGURE 3 – Motif quadrupletde base définissant le sous-arbre
localZ{<s−,s−,s,>s} associé au coupleproduitZs.

partir desquels nous définissons un modèle graphique sur lequel nous
appliquons notre méthode de segmentation. Notre méthode s’appuie
sur la définition d’un problème inverse : les coefficients de paquets
d’ondelettes{wp(n)} prennent leur valeur dansR et représentent le
champ d’observationY , à partir duquel on cherche à restaurer le champ
cachéX prenant ses valeurs dans un ensemble àK classesΩ =
{ω1, ..., ωK}. Chaque sites ∈ S du graphe globalG est associé à un
couple état caché/observationZs = {Xs, Ys}. G est formé de l’en-
semble des sous-arbres de dépendanceΥs associés aux couplespro-
duits s = {sg, sd}. Les sitess− = {sg− , sd−} font références aux
couple de sitesformantsà l’origine des sitesproduitss = {sg, sd}.
> s désigne l’ensemble des sitesforméspar les sites produitss, et< s
désigne l’ensemble des sites à l’origine du coupleformants−. On note
Sm l’ensemble des sites du graphe à l’échellem. Ainsi, on noteSr

l’ensemble des sites du grapheG à la racine, etSf l’ensemble des
sites feuilles du grapheG. Le motif quadrupletde base qui sous-tend
les arbres de dépendance est représenté sur la figure 3, et sa généralisa-
tion à l’ensemble de l’arbre donne naissance à notre modèle graphique
global orientéG illustré figure 4.

FIGURE 4 – Graphe de dépendance global orientéG, mise en
évidence du sous-arbre localΥ{{1,1},{1,2}} associé au couple
de sitesproduits{{1, 1}, {1, 2}}.

3 Hypothèse Markovienne et Segmen-
tation Bayésienne

On montre que la distribution conjointeP (X,Y) admet une facto-
risation récursive et queG admet de fait la propriété globale de Mar-
kov sur les graphes orientés. On emet l’hypothèse classique d’indé-
pendance des observationsY conditionnellement aux états cachésX
(l’attache aux données se notefA = P (Ys|Xs)). π(Xs ∈ Sr) définit
la loi a priori sur les éléments à la racine du graphe. On montre que
les variables cachéesproduitsXs sont indépendantes sachant leurs



variables cachéesformantesX
s−

, ce qui permet de définira{i,j},k la
loi de transition ascendante sur le graphe entre les variablesformantes
X

s−
= {ωi, ωj} et le site produit associéXs = {ωk}. On définit

ainsi un graphe de Markov caché homogène avec indépendance des
observations, que l’on note GMCwp-IN. Les loisa posteriorisur cet
arbre sont accessibles, ce qui offre la possibilité de développer une
segmentation bayésienne sur notre modèle et d’utiliser l’algorithme
du MPM (Mode of Posterior Marginals) pour la prise de décision sur
les élémentsproduitsdu modèle (c’est à direS\Sr :l’ensembleS am-
puté des sites racinesSr).

3.1 Probabilitésa Posteriori

Soit {Y≥s}s∈s ⊂ Υs les observations montantes et{Y≤s}s∈s

⊂ Υs les observations descendantes sur le sous-arbreΥs associé au
coupleproduit Xs. X

s−
= {Xsg− , Xsd−} est le coupleformant à

l’origine du coupleproduit Xs = {Xsg, Xsd}. Dans la suite, on as-
sociera le couple de classes{ωi, ωj} ∈ Ω2 avec le couple de variables
X

s−
et le couple de classes{ωk, ωl} ∈ Ω2 avec le couple de variables

Xs. Les probabilités de transitions deX
s−

versXsg etXsd s’écrivent
alors respectivementa(i,j)k eta(i,j)l.

• La passe descendante (deSf versSr) sur notre arbre permet
le calcul des lois descendantes partielles gauche et droitedsg−(i) =
P (xsg− = ωi,Y≥sg−) et dsd−(j) = P (xsd− = ωj ,Y≥sd−) pour
chaque coupleX

s−
, s ∈ Sm,q, m ∈ {r + 1, .., f}, avecq le paquet

d’ondelettes considéré à l’échellem. Ces probabilités sont calculés
itérativement sur les échellesr + 1 ≤ m ≤ f :

dsg−(i) = f
(m+1,2q)
i (ysg−) P (xsg−)·

∑

{k,g,j}

a(i,j)k a(i,j)l

P (xsg) P (xsd)
P (xsd−) dsg(k) dsd(l) (1)

dsd−(j) = f
(m+1,2q+1)
j (ysd−) P (xsd−)·

∑

{k,l,i}

a(i,j)k a(i,j)l

P (xsg) P (xsd)
P (xsg−) dsg(k) dsd(l) (2)

Où (m + 1, 2q) et (m + 1, 2q + 1) sont les paquetsformantsasso-
ciés au paquetproduit (m, q).

• De la même manière, la passe montante sur notre arbre permet
le calcul des lois montantes partiellesms(k) = P (xs = ωk,Y≤s)
associé à chaque nœuds ∈ S(m,q), pour chaque paquetq à l’échelle
r + 1 ≤ m ≤ f :

ms(k) = f
(m,q)
k (ys)

∑

{i,j}

a(i,j)k msg−(i) msd−(j) (3)

• Ces passes mènent aux probabilitésa posteriorien passant par le
calcul de la loi jointea posterioridu quadruplet{X

s−
,Xs} :

P ({X
s−

,Xs} = {ωi, ωj , ωk, ωl},Υs), pour chaque couples ∈ S\Sr.

P ({X
s−

,Xs},Υs) =
a(i,j)k a(i,j)l

P (xsg) P (xsd)
· msg−(i) ·

msd−(j) dsg(k) dsd(l) (4)

Après marginalisation et normalisation de (4) on obtient finalement
les probabilitésa posterioriξs ainsi que les probabilitésa posteriori

jointesΦs = P (Xs,Xs−|Υs) et Ψs− = P (Xs−|Υs) pour chaque
sommets du graphe. Ces probabilités sont utilisées dans notre algo-
rithme d’estimation des paramètres.

3.2 Estimation des paramètres

On noteΘ = {ΘL, ΘF } l’ensemble des paramètres à estimer, avec
ΘL = {Π, a(i,j)k} les paramètres de loi surX, et ΘF = {Σ, A}
les paramètres de l’attache aux données (variancesΣ et paramètres
de formeA). L’estimation se fait à partir de la seule observationY.
L’algorithme utilisé est l’ICE [7, 8] afin de faciliter le calcul des para-
mètres d’attache aux donnéesΘF pour la loi gaussienne généralisée.

3.2.1 Initialisation : Θ[0]

• Les loisa priori à la racineΠ = {πs(k)}s∈Sr , k∈[1..K] et la
matrice de transitiona(i,j)k sont initialisés de façon déterministe par :

π[0]
s (k) =

1

K
, a

[0]

(i,j)k =





0.95 si i = j et k = i
0.05 si i = j et k 6= i
0.5 si i 6= j

(5)

• Les paramètres de l’attache aux données pour la varianceΣ =
{σ2

p,k}p∈[0..Np],k∈[1..K] sont estimés par un algorithme des K-moyennes
sur les observationsY = ypp∈[0..Np] associées à chaque paquetp.
Les paramètres de formeA sont uniformément initialisés à2 dans
chaque paquet et pour toutes les classes.

3.2.2 Etape de Maximisation deΘ[q+1] à partir de Θ[q]

• Estimation des paramètres de loiΘ
[q+1]
L

– La loi a priori pour les variablesXs à la racineSr : la réesti-
mation est simplement obtenue en affectant directement les pro-
babilités descendantes obtenues en chaque site deSr avec les
paramètres de l’itérationq.

– La loi de transition a priori est réestimée à l’aide des lois de
transitiona posterioricalculées à l’itérationq :

a
[q+1]

(i,j),k =

∑
s∈S\Sr Φ

[q]
s (i, j, k)

∑
s∈S\Sr Ψ

[q]

s−
(i, j)

(6)

• L’ICE fourni une réestimation empirique des paramètres de l’at-
tache aux donnéesΘ[q+1]

F = {Σ[q+1], A[q+1]} à partir d’un unique

tirageX = x̂[q] selon la loi deX conditionnelle àY = y, cette der-
nière étant estimée en utilisant le paramètre courantΘ[q] [8] :

– Réestimation des variancesΣ[q+1] :

σ2
p,k

[q+1]
=

∑
s∈I

[q]
p,k

(ys − µ
[q]
p,k)2

Np,k

(7)

OùI
[q]
p,k = {s|s ∈ Sp, x̂

[q]
s = ωk}, Sp l’ensemble des sites deS

appartenant au paquetp, etNp,k le cardinal de l’ensembleI [q]
p,k.



– La réestimation des paramètres de formeA[q+1] est solution
de l’équation suivante [8] :

α
[q+1]
p,k + φ(1/α

[q+1]
k ) + log(α

[q+1]
k /Nk) +

log(G
α

[q+1]
k

) − α
[q+1]
k

G′

α
[q+1]
k

G
α

[q+1]
k

= 0

avecG
α

[q+1]
k

=
∑

n∈Ik |yn − µ
[q+1]
k |α

[q+1]
k , G′

α = ∂Gα

∂α
et

φ = Γ′(x)
Γ(x)

.

4 Résultats
Nous testons notre méthode sur un signal synthétique. Les paquets

d’ondelettes ont été simulés pour3 échelles de décomposition, que
l’on note{m, m+1, m+2}. Le paquet à l’échellem possède2048 co-
efficients. Nous comparons notre méthode avec une méthode de seg-
mentation par chaîne de Markov classique (HMC-IN) avec loi d’at-
tache GGD ([3]). Les caractéristiques de l’attache aux données pour
les deux classes représentées dans le signal ainsi que les paramètres
estimés par les deux algorithmes sont donnés dans le tableau 1. Ces
deux classes sont identiquement localisées dans les paquets simulés,
avec des caractéristiques d’attache aux données variables tout en pré-
servant la notion de conservation de l’énergie d’échelle en échelle. On
montre les résultats pour les paquetsformantspg− (fig. 5(b)) etpd−

(fig. 5(c)) à l’échellem + 1, profitant de la résolution temporelle ap-
portée par l’échellem et des résolutions fréquentielles des paquets à
l’échellem + 2. Ce résultat donne un aperçu de la plus grande finesse
de segmentation apportée par notre méthode dans le cas de la détec-
tion de signaux hautement transitoires et fortement bruité, et ceci si-
multanément pour deux bandes fréquentielles, comme le montrent les
erreurs d’estimation du tableau 2.

TABLE 1 – Paramètres de la loi gaussienne généralisée (variancevi
p

et paramètre de formeαi
p pour la classeωi et le paquetp) simulés et

estimés par les modèles HMC-IN et GMCwp-IN

param. Simu. HMC AMCwp

α1
p

g−
1.8 1.73 1.73

v1
p

g−
0.5 0.44 0.49

α1
p

d−
1.8 1.77 1.79

v1
p

d−
0.5 0.48 0.51

α2
p

g−
4 1.93 3.46

v2
p

g−
1.3 0.72 1.54

α2
p

d−
4 2.73 3.39

v2
p

d−
1.7 1.34 1.83

TABLE 2 – Erreurs de segmentation pour les résultats exposés
figure 5.

Erreurs HMC AMCwp

wp
g−

44% 6.03%

wp
d−

7.3% 6.01%

moyenne 25.7% 6.02%
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FIGURE 5 – Signaux synthétiques. (a) paquetformantpg− et
(b) paquetformantpd− . On trouve au centre la vérité-terrain si-
mulée. En tiret est donné la segmentation par le modèle HMC-
IN, et en trait plein la segmentation par le modèle GMCwp-IN.
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