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Introduction générale

Les sons respiratoires sont employés par le médecin comme des indicateurs de I’état phy-
siologique du patient et lui permettent d’établir son diagnostic. Néanmoins, leur interprétation
fait intervenir une grande part de subjectivité, liée a la perception du médecin. Les sons té-
moignant de la présence d’une pathologie different selon les caractéristiques du patient (taille,
age, poids...), et leurs moments d’apparition peuvent étre, dans certains cas, aléatoires. De
plus, un diagnostic est la réunion de plusieurs informations collectées en différents points sur
le corps du patient, ce qui est une source supplémentaire de complexité pour la prise de dé-
cision. Dans ce contexte, les outils d’analyse statistique issus du monde des STIC (Sciences
et Technologies de I'Information et de la Communication) sont prometteurs pour aider les
praticiens a identifier les anormalités dans le son respiratoire et appuyer leurs conclusions.
Dans le but de faire évoluer ces recherches dans les meilleures conditions, une Ecole de I’Aus-
cultation a été mise en place. A partir de la mise en ceuvre de nouveaux moyens d’analyse,
ce projet ambitieux vise a la mise en place d’un référentiel mondial de sons d’auscultation,
a 'homogénéisation des techniques d’auscultation et des diagnostics, ainsi qu’a la formation
des jeunes médecins.

Ce travail de these s’inscrit dans ce contexte et a pour objectif de développer de nouveaux
algorithmes de traitement des sons respiratoires & méme de fournir de nouvelles mesures in-
tuitives et interprétables aux praticiens. Ce travail de these a été mené au sein du Laboratoire
des Sciences de I'Image, de I'Informatique et de la Télédétection (LSIIT, UMR 7005, directeur
de these Ch. Collet), et fait partie de PANR ASAP (Analyse de Sons Auscultatoires Patho-
logiques) en collaboration avec des partenaires industriels (LaenneXT, Alcatel) ainsi que les
Hopitaux Universitaires de Strasbourg. Nous aborderons en détail le contexte de cette these
dans la seconde partie de cette introduction. Précisons dans un premier temps les objectifs
de ce travail ainsi que le contenu scientifique développé tout au long de ce rapport.

1) Objectifs et contenu de la these

a) Objectifs et approches

La structure du signal respiratoire se compose du bruit respiratoire normal sur lequel
s’additionne éventuellement un son anormal qui peut étre soit transitoire (un craquement, un
crépitant), soit musical (un sibilant, un stridor) ou encore un mélange (squawk). Les outils de
décision développés a ce jour sont basés sur I'exploitation de ces marqueurs, qui permettent



2 Introduction générale

I'identification de pathologies déja bien installées chez le patient. Notre objectif est plus large,
et vise a anticiper le développement d’une maladie avant qu’elle ne se déclare completement.
Dans cette optique, nous envisageons une étude statistique poussée des sons respiratoires avec
comme finalité la mise en place d’une nomenclature détaillée & méme de dégager de nouveaux
descripteurs témoins de la naissance ou de la progression d’une ou plusieurs pathologies. La
premiere étape de ces travaux est une étude précise des sons respiratoires normaux, a partir de
laquelle il nous sera possible d’identifier et de caractériser d’éventuelles anormalités présentes
dans le signal.

L’ensemble de notre étude s’opere dans le plan temps/fréquence via la transformée en
paquets d’ondelettes, représentation qui permet une observation a différentes résolutions de
I'information contenue dans un signal a la fois en temps et en fréquence. Elle est donc par-
ticulierement adaptée au contexte du traitement de sons pulmonaires, signaux contenant des
composantes temporelles et fréquentielles tres variables et pour lesquelles les hypotheses de
stationnarité ne peuvent étre émises que sur des intervalles temps/fréquence réduits. Nos al-
gorithmes de décision sont basés sur la théorie de Bayes. Les méthodes bayésiennes offrent
la possibilité d’intégrer aisément et élégamment de l'information a prior: sur les signaux que
nous traitons, et de venir ainsi régulariser l'information imprécise apportée par les obser-
vations a disposition. Cet aspect est primordial pour I’étude de sons pulmonaires, tant ces
signaux souffrent de I'imprécision due aux conditions de leur acquisition en routine clinique
(ajout de bruits extérieurs, frottements du stéthoscope...) et a leur variabilité naturelle d'un
patient a un autre et d’une auscultation a la suivante. Pour permettre de mener a bien de telles
décisions, nous proposons des modeles markoviens, afin de résoudre les problemes d’inférences
auxquels nous sommes confrontés, et d’aboutir ainsi a des solutions bayésiennes exactes au
regard des hypotheses formulées. Nous proposons des modeles originaux, adaptés au contexte
de I'analyse de sons pulmonaires, et a nos objectifs ambitieux de détections précoces de mar-
queurs pathologiques.

Comme nous le verrons dans la partie suivante sur le contexte de la these, le projet ASAP
a connu quelques déboires, liés aux départs successifs de deux partenaires industriels du projet
qui avaient vocation a mettre sur le marché un stéthoscope numérique blue-tooth. Néanmoins,
ces événements ont peu affecté ce travail de these, puisque nous avons proposé au LSIIT
I'utilisation d’un stéthoscope numérique et d’un enregistreur du marché, solution qui nous
a permis d’élaborer avec les médecins divers protocoles d’acquisition (placés a l’annexe A),
afin d’alimenter la base actuelle contenant pres de 150 sons pulmonaires. Mes recherches et
les approches adoptées pour 'analyse de ces signaux sont présentées dans ce rapport, dont
lorganisation générale est précisée ci-dessous.

b) Organisation du rapport

Le chapitre 1 donne les éléments de sémiologie pulmonaire sur lesquel ce travail de these
se base. Les caractéristiques temps/fréquence généralement admises dans la communauté mé-
dicale y sont explicitées. Une courte bibliographie sur les méthodes d’analyse existantes est
portée a l'attention du lecteur, confirmant I'intérét des approches multirésolutions pour I’étude
des sons pulmonaires. La transformation en paquets d’ondelettes est alors présentée, amenant
aux méthodes d’analyse multirésolution. Les bonnes propriétés de cette approche dans le cadre



de 'analyse de sons pulmonaires sont énoncées. La derniere section de ce chapitre expose et
justifie les différentes lois adoptées pour la modélisation des distributions de coefficients de
paquets d’ondelettes liées aux sons pulmonaires pathologiques et non pathologiques.

Nos algorithmes d’analyse sont basés sur des approches bayésiennes associées a des modéli-
sations markoviennes particulieres qui font 'originalité de ce travail de these. Nous présentons
dans le chapitre 2 les différentes modélisations classiques par chaines et par arbres qui nous
serviront pour I’élaboration de ces modeles.

Nous avancons dans ce rapport que la détection des phases de la respiration est un préa-
lable indispensable dans ’optique d’une analyse poussée de sons. Il s’agit ici des phases d’inspi-
ration, d’expiration, ainsi que des phases d’apnées qui démarquent ces deux premieres phases
principales. Les méthodes de segmentation choisies s’appuient sur les variations d’énergie
observées dans la représentation des signaux respiratoires en paquets d’ondelettes dans des
bandes fréquentielles d’intérét. Le cadre de 'inférence bayésienne, en permettant I'intégration
de nos connaissances a priori sur la répartition des phases au sein du cycle respiratoire, semble
a méme d’apporter une solution efficace a ce probleme difficile. Cette approche, couplée au
choix d’une modélisation par chaine de Markov, permet de prendre en compte la structure a la
fois imprécise et réguliere du cycle respiratoire. Le chapitre 3 présente diverses modélisations
par chaines de Markov cachées et triplet permettant de résoudre ce probleme d’inférence pour
la détection des phases.

La cartographie du son respiratoire qui résulte de la détection des phases permet une
localisation des descripteurs dans le cycle. Les phases d’inspiration et d’expiration sont sup-
posées riches en contenu informationnel, et leur traitement isolé doit faciliter 'identification
et la caractérisation d’anormalités. Il est en outre possible de normaliser les sons respiratoires
sur un temps de phase identique, et donc de recaler les données entre elles. Un tel recalage
ouvre la possibilité d’'une automatisation des traitements. Le chapitre 4 présente dans un
premier temps une méthodologie globale pour l'analyse de sons pulmonaires, positionnant
ainsi nos approches par rapport a I’ensemble des problématiques qui sous-tendent ce terrain
d’investigation encore peu étudié. Nous proposons ensuite une méthode de détection d’anor-
malités pulmonaires par un modele de chalnes de Markov multivariées, opérant sur plusieurs
phases identiques préalablement détectées et recalées entre elles. Le recalage des données est
opéré par une méthode d’interpolation basée sur la théorie des splines, et ’aspect multivarié
de I'attache aux données gaussiennes généralisées est pris en compte par la théorie des copules.

L’utilisation d’arbres de Markov est introduite au chapitre 5, permettant la prise en
compte de I'information a diverses résolutions temps/fréquence. Nous proposons un nouveau
modele d’arbre de Markov adapté a la décomposition en paquets d’ondelettes afin d’intégrer
I'information multirésolution d’échelle en échelle dans un objectif de segmentation. Dans ce
travail, nous proposons d’utiliser les parametres d’attache aux données estimés dans nos dif-
férentes approches comme des signatures des sons pulmonaires analysés. L’ensemble de ces
approches a été appliqué a des signaux pulmonaires réels référencés dans la base par les mé-
decins, illustrant les apports applicatifs de chacune d’elles dans le cadre de ’analyse de sons
respiratoires. L’organigramme de la figure 1 présente I'enchainement de ces différentes mé-
thodes, depuis 'acquisition des sons jusqu’aux mesures statistiques qui en sont extraites.
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FIGURE 1 — Schéma méthodologique pour le traitement des sons respiratoires

2) Contexte de la These

a) De nouveaux outils au service de ’auscultation pulmonaire

L’étendue des sons que peut produire un organe spongieux comme les poumons est limi-
tée. Cependant leur identification est rendue tres complexe du fait de I’émission simultanée
de bruits perturbateurs (par le cceur, les bronchioles, le milieu extérieur...) dont les carac-
téristiques fréquentielles se chevauchent avec les signaux pulmonaires d’intérét. Une bonne
perception du son est fondamentale pour une analyse précise et fiable de la respiration, et le
choix de I'outil utilisé pour capturer le son est donc déterminant. De ce fait, la qualité des
outils d’analyse et de visualisation s’est considérablement accrue depuis I'invention du stétho-
scope par le Laennec en 1817. Les nombreux efforts de recherche pour assister les médecins
dans leurs diagnostics ont abouti au développement de stéthoscopes numériques capables de
filtrer, d’amplifier, ou encore d’offrir une perception visuelle des sons a analyser. Ils donnent
également la possibilité d’enregistrer et d’archiver les sons récoltés, en vue de comparaisons
et d’analyses plus poussées. L’intégration de méthodes d’analyse automatique aux dispositifs
d’auscultation est d’un grand intérét dans ce domaine et constitue la prochaine étape dans
I’évolution du stéthoscope. Les médecins ont bien compris le potentiel de ces outils dédiés
issues du monde des Sciences et Technologie de I'Information et de la Communication (STIC)
et participent activement a cette évolution.



Le stéthoscope permet de conduire le son émis par le thorax jusqu’aux oreilles du médecin.
Il ne s’agissait alors que d’une simple liasse de papiers roulés, permettant d’éloigner 1’oreille
du médecin de son patient pour des raisons de pudeur. Il créa ainsi 'auscultation médiate
par opposition a 'auscultation dite immédiate ou il avait la téte collée a la poitrine du pa-
tient. Sa premiere description écrite de son systéme remonte au 8 mars 1817 [86]. Laennec
en construisit secondairement plusieurs modeles en bois. Le stéthoscope bi-auriculaire (pour
les deux oreilles) a été imaginé des 1829 mais construit seulement en 1851. Le tube était en
caoutchouc mais cette solution s’avéra fragile et dut étre abandonnée. Un second modele,
plus rigide, vit le jour en 1852 a base de tubes métalliques. Vers 1870, des stéthoscopes diffé-
rentiels apparaissent : deux pavillons, montés chacun sur un tube et connectés a une oreille,
devaient permettre de comparer ’auscultation a deux endroits différents. En 1961, le Dr. Da-
vid Littmann créa le stéthoscope contemporain avec son double pavillon réversible, qui reste
le dispositif d’auscultation le plus utilisé de nos jours.

Actuellement, les stéthoscopes comportent un ou deux pavillons, pieces métalliques pour-
vues d'une membrane que 'on applique sur la peau du patient. Cette membrane, mise en
vibration par les sons corporels, est reliée par un ou deux tubes souples aux embouts que
lopérateur place dans ses oreilles. La rigidité du systeme au niveau auriculaire se fait grace a
une armature métallique : la lyre. Par sa construction, il constitue un amplificateur acoustique
(large pavillon, petits écouteurs). On s’en sert le plus souvent pour écouter les battements
cardiaques, la respiration, mais on écoute également les intestins et la circulation sanguine
(essentiellement artérielle), ainsi que les bruits foetaux.

Le stéthoscope s’est modernisé en un outil électronique, permettant de sélectionner les
bandes fréquentielles d’intérét pour les médecins : les capteurs peuvent filtrer certaines fré-
quences, pour recueillir les sons plus spécifiquement aigus ou graves, selon les organes que le
médecin souhaite ausculter. Pour une auscultation cardiaque, on privilégiera par exemple une
bande de fréquence basse avec une fréquence de coupure autour de 200Hz, et au contraire une
bande de fréquence plus haute au dela de 200 Hz aura un contenu informationnel plus riche
pour ’étude des sons pulmonaires. La qualité de 'auscultation est également liée a 'amplitude
des sons percus. Des modeles a amplification électronique ont ainsi été développés et intégrés
aux stéthoscopes électroniques du marché.

Une entrave majeure a ’évolution des pratiques de 'auscultation et a leur fiabilité est le
caractere subjectif de I'auscultation avec un stéthoscope classique. En effet, 'analyse et 1'in-
terprétation reposent sur la qualité d’audition du médecin et sur son expérience, conditionnée
par sa formation initiale. Plusieurs facteurs physiologiques limitatifs liés au systeme auditif
humain (spectre audible limité, masquage fréquentiel...) empéchent le praticien d’accéder a
des informations enfouies dans le son et potentiellement d’intérét pour son analyse. Ainsi les
recherches actuelles visent a corriger cette faiblesse en apportant des fonctionnalités supplé-
mentaires d’aide au diagnostic, par intégration d’algorithmes d’analyse automatique fournis-
sant des mesures objectives complémentaires pour le médecin. L’accent est mis sur la mise
a jour de nouveaux marqueurs sémiologiques non accessibles a 'audition par des méthodes
d’analyse du signal poussées. Des études ont également montré [149] qu’'une association entre
les perceptions acoustiques et visuelles est un atout pour 'apprentissage et la compréhension
des sons pulmonaires par les étudiants en médecine. Cette tendance est confirmée par le succes
du phonopneumogramme, couplant les visualisations temporelles et spectrales avec 1’écoute
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du son pulmonaire. Ces conclusions poussent les traiteurs de signaux a développer des modes
de conversion complémentaires et intuitifs de I'information auditive vers I'information visuelle.

L’auscultation conventionnelle au stéthoscope ne permet pas aux praticiens de partager
leurs connaissances en terme de diagnostics et de sémiologie respiratoire. La possibilité de
comparer des sons, de suivre I’évolution d’une pathologie dans le temps, et de faciliter les
échanges de sons pulmonaires se solderaient inévitablement par un changement profond du
rapport du médecin a Pauscultation, comme 1’a suggérée I’étude européenne CORSA, menée
dans les années 90 sous ’égide du Dr. Soovijarvi [156]. Ces apports en terme d’évaluation du
diagnostic, de suivi de patient et d’échange de données sont en effet des compléments évidents
et décisifs de l'analyse objective et automatique des sons auscultatoires [48].

La réalisation de ces objectifs nécessite une démarche scientifique exhaustive intégrant
une sémiologie homogénéisée, la consolidation de la définition de ’ensemble des marqueurs
connus et son élargissement a de nouveaux marqueurs, la mise en place d’une sémantique
commune et universelle, et enfin le développement d’outils d’analyse permettant d’identifier
ces marqueurs [116]. C’est dans ce contexte que s’inscrit I’étude ambitieuse initialisée par
le projet Analyse de Sons Auscultatoires Pathologiques (ASAP) en 2006 (convention ANR
no 2006 TLOG 21 04) par une équipe pluridisciplinaire composée des équipes médicales du
CHRU de Strasbourg et de la faculté de médecine de Strasbourg, de 'TRCAD, du LSIIT, et
avec le support des équipes de recherche en acoustique et en traitement de signal d’Alcatel-
Lucent. Nous allons aborder ci-apres les objectifs, les interactions entre les composantes et les
réalisations effectives au cours de ces trois années de collaboration.

b) Le projet Analyse de Signaux Auscultatoires Pathologiques (ASAP)

Le projet ASAP, initié en 2006 par le professeur Emmanuel Andres des Hopitaux Univer-
sitaires de Strasbourg, a pour objectif de faire entrer 'auscultation dans I’ére de la médecine
moderne, en portant ses efforts sur la redéfinition et I’homogénéisation de la sémiologie et sur
le développement de nouveaux outils d’analyse. Ce projet s’est appuyé a l'origine sur le savoir-
faire d’entreprises privés (Alcatel-Lucent, Laennext) et les compétences de laboratoires uni-
versitaires (IRCAD, Hopitaux Universitaire de Strasbourg, LSIIT). L’objectif fédérateur du
projet ASAP est la mise en place d’une base de sons auscultatoires disponibles sur I'Internet,
permettant une mise en commun de données au niveau international et une homogénéisation
des pratiques dans ce domaine grace au décloisonnement que cette base induit.

ASAP a pour ambition de faire évoluer la méthodologie de I'auscultation en ouvrant de
nouvelles perspectives dans ce domaine. Le pivot du projet est la base de sons WebSound,
développée par 'IRCAD, avec pour objectif le partage de données, la possibilité d’effectuer
des échanges d’expertise et la mise a disposition de méthodes d’analyse basées sur des mar-
queurs sémiologiques objectifs. Cette base s’adresse autant aux médecins en activité qu’aux
étudiants en médecine pour leur formation.

La base de son WebSound est disponible & 'adresse : http ://www.websound.fr/back/.
L’acces en est pour 'instant sécurisé, seuls les membres du projet peuvent y accéder pour I'in-
sertion ou la validation des sons. Cette base est accompagnée d’un site, développé et maintenu
par 'IRCAD, contenant une documentation multidisciplinaire sur les objectifs de ce projet et



les activités des différents intervenants.

L’IRCAD possede en effet un savoir-faire solide dans le domaine du développement de
moyens informatiques et robotiques dédiés a la médecine. La plate forme de chirurgie vir-
tuelle WebSurg en est la preuve éclatante. Reconnue internationalement, elle constitue la
premiere université virtuelle pour la formation des chirurgiens. Elle met a leur disposition des
services a la pointe de la technologie et une information complete pour faciliter leur formation
initiale, tout comme leur formation continue tout au long de leur carriere.

A terme, cette base doit étre mise a la disposition de ’ensemble de la communauté. Les
ambitions initiales du projet sont résumées sur la figure 2. La base sera enrichie par une
collecte continue dont sera chargé un groupe international de médecins issu des différentes
spécialités de 'auscultation. Les méthodes d’analyse développées par la communauté du trai-
tement du signal seront associées a la base pour une large diffusion. Un panel de spécialistes
sera sélectionné pour la certification des sons et la validation des diagnostics automatiques. La
base sera mise a la disposition des médecins en activité pour assurer leur formation continue,
faciliter les échanges au sein de cette communauté et engager des échanges et des discus-
sions. Elle facilitera également le suivi de patient en permettant une comparaison des sons
respiratoires d’'une auscultation a la suivante. Enfin une retombée importante du projet sera
la création d’une école de 'auscultation pour la formation des jeunes médecins a cette ere
de Pauscultation de nouvelle génération. Cette base leur offrira la possibilité de former leur
oreille et de construire leur expérience avec une vision plus concrete de ’auscultation, appor-
tée par 'objectivité des marqueurs mis a jour lors de ce projet et les nouvelles méthodes plus
intuitives de visualisation des sons.
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FIGURE 2 — Le projet ASAP
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La base WebSound a pour vocation d’étre étoffée et indexée par des méthodes d’analyse
automatiques, avec la possibilité pour les praticiens d’obtenir une aide au diagnostic en temps
réel. Ces opérations doivent étre facilitées par la mise a disposition d’un stéthoscope permet-
tant ’écoute du son par le médecin, la transmission des données par blue-tooth a une station
de travail (Ordinateur, portable, PDA, etc.) afin de traiter les sons et d’automatiser leur ajout
a la base.

A ce jour, les efforts de recherche en matiere de systemes automatiques d’auscultation
sont peu nombreux et triviaux du point de vue du traitement du signal (détection de pics
fréquentiels, mesure de la durée des sons...). Peu de recherches ont été effectuées dans le but
de donner de nouvelles fonctionnalités au stéthoscope et de fournir une aide avancée au diag-
nostic. On notera celles de Mint et Dillard [113] qui ont développé un stéthoscope capable
de diagnosticr les bruits liés a la systole ou la diastole, bruits présents entre les battements
définissant le rythme du coeur par une simple analyse temps/fréquence des zones temporelles
d’intéréts. Une équipe a également travaillé sur un stéthoscope capable de diagnostics avec
visualisation sur un PDA, ouvrant la voie au diagnostic a distance [70]. On notera les travaux
de Murphy qui a beaucoup ceuvré a la mise au point d’'un stéthoscope, et qui a apporté des
solutions technologiques intéressantes et innovantes [112]. Différents travaux ont également
permis une mise au point sur la sémantique & adopter dans ce domaine [156, 155], et sur les
différentes techniques de capture et de numérisation des sons respiratoires [29, 173].

Actuellement le marché est dominé par 3M et Jabes, qui proposent des solutions de sté-
thoscopes électroniques avec possibilité d’enregistrer les sons, accompagnés d’un logiciel per-
mettant 1’écoute et I'analyse des données a ’aide du phonopneumogramme. L’avantage du
stéthoscope Jabes Life System est de pouvoir enregistrer la durée de son voulue en branchant
directement le stéthoscope a un enregistreur, alors que la solution 3M est limité a huit secondes
d’enregistrement. Il s’agit d’une premiere étape vers un stéthoscope de nouvelle génération, ou
les fonctionnalités pour 'aide au diagnostic sont limitées et les possibilités d’échange de sons
entre praticiens restent laborieuses. Ces solutions constituent malgré tout des alternatives
tout a fait intéressantes pour la collecte des sons, dans I'attente d’un systeme dédié développé
par un partenaire industriel.

Le projet STETAU, porté par Raymond Gass pour Alcatel-Lucent et initialisé par le Dr.
Kehayoff pour LaenneXT, les Hopitaux Universitaires de Strasbourg et I’Université de Stras-
bourg (anciennement Université Louis Pasteur), ont proposé un prototype de stéthoscope
interactif, sous la forme d’un téléphone, permettant I’enregistrement des sons avec une bande
passante plate dans la bande fréquentielle d’intérét pour ’analyse des sons respiratoires, soit
entre 50 Hz et 5000 Hz. Cette solution n’a pu étre mise en place dans le cadre de cette these
en raison de ’absence de labellisation de I’appareil pour son utilisation en routine clinique. La
société LaenneXT a par ailleurs fait faillite fin 2007, tandis que Alcatel Lucent s’est retiré du
projet ASAP au cours de I'année 2008. Une collaboration avec la société électronique Elec-
tropiX initiée en 2008, a débouché en avril 2009 sur un stéthoscope électronique permettant
la transmission blue-tooth des données 3(b), prototype qu’il nous reste encore a tester en
collaboration avec les médecins.



(b)

FIGURE 3 — (a) Prototype de stéthoscope souris par LaenneXT, (b) Prototype de stéthoscope
boite noire par Electropix

c) Mise en place de la collecte des données

Etant donnés les différents obstacles liés au développement du stéthoscope numérique
ASAP dédié a la collecte des sons, nous nous sommes tournés vers un modele du marché pour
équiper les médecins. Le systeme Jabes Life Sound System (figure 4(a)) possede des caracté-
ristiques satisfaisantes pour démarrer une collecte de sons dédiée a alimenter nos recherches
et présente 'avantage d’étre aux normes pour une utilisation en milieu hospitalier. Cette so-
lution permet d’écouter les sons du cceur et des poumons sous trois modes sonores : le mode
cloche, dédié a I’écoute des sons cardiaques (50-200 Hz) - le mode membrane, dédié a I’écoute
des sons pulmonaires (200-500 Hz) - et le mode élargi permettant 1'acquisition d’un champ
spectral plus vaste (50-1000 Hz). On notera qu’il a été demandé au médecin de procéder a la
collecte en utilisant le mode élargi, afin de nous donner une palette spectrale la plus complete
possible, tout en sachant qu’une bande passante élargie peut entrainer une déterioration du
rapport signal sur bruit par ’'ajout de sons parasites (bruits exterieurs, voix, frottements...).
L’argument qui consiste a prétendre qu’un stéthoscope est de meilleur qualité si sa bande
passante est plus grande n’a par ailleurs jamais été démontré sur un nombre significatif de cas
pathologies pulmonaires. Il conviendrait en fait de mener au prélable une étude avancée des
intéractions entre le microphone, la membrane du stéthoscope et cavité acoustique, afin de
définir la position optimale (isotrope, directionnel,...) du microphone, le type de membrane et
la forme optimale de la cavité. Il s’agit d’un probleme difficile qui nécessite des compétences
en mécanique, en acoustique ainsi qu’en traitement du signal, et qui n’a jusqu’a présent a
notre connaissance été traité que de manieres essentiellement empiriques par les industriels.

La qualité de I'acquisition numérique du son est également un point clé. Nous avons sou-
haité obtenir des sons peu compressés afin d’éviter une perte d’information et 1’élimination
de détails du signal. De ce fait, nous avons choisi un enregistreur de qualité studio : le H2
Handy Recorder (figure 4(b)) produit par 'entreprise ZOOM, offrant la possibilité d’enregis-
trer directement le son capté par le stéthoscope Jabes en reliant les deux appareils a 1'aide
d’un cable Jack. Le format d’enregistrement choisi est le format PCM (technique d’échan-
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(a)
FIGURE 4 — (a) Stéthoscope Jabes Life System, (b) H2 Handy Recorder

tillonnage utilisé pour les disques compacts), avec un taux d’échantillonnage a4 8 kHz et une
taille d’échantillon de 16 bits, correspondant a un débit de 128 kb/s.

Cette solution a été déployée a partir de février 2008 dans le service du Professeur Anne
Charloux pour la collecte de cas asthmatiques et de sons liés au test a la métacholine, test
qui sert a mettre en évidence une hyperréactivité éventuelle des bronches. Dans un second
temps, une collaboration a été mise en place avec 'antenne SOS médecin de Strasbourg a
partir de juin 2008, pour une collecte de cas divers et variés dans le but d’enrichir la base en
sons respiratoires. Enfin depuis décembre 2008 et janvier 2009 respectivement, une collecte a
été amorcée dans les services de Laure Federicci a Colmar et du Professeur Emmanuel Andres
a I’Hopital Universitaire du Strasbourg. Ces deux services ont pour but de nous fournir en
sons respiratoires liés aux broncho-pneumopathies chroniques obstructives (BPCO). De mul-
tiple discussions avec les médecins impliqués dans la collecte, et plus particulierement avec
les professeurs Emmanuel Andres et Anne Charloux, ont permis de comprendre les criteres
sur lesquels repose 1’élaboration d’un diagnostic. Nous les résumons ci-dessous.

Il existe en théorie quatorze foyers d’observations pour I’écoute des sons pulmonaires
(huit dans le dos, quatre sur le torse, et deux sur chaque coté), ou chaque foyer possede son
foyer symétrique par rapport a l’axe vertical du torse. En pratique dans ce travail de these,
nous nous sommes limités & huit observations (six dans le dos et deux devant), portant un
maximum d’informations de fagon complémentaire. Le schéma des foyers auscultés est donné
figure 5. Entre trois et quatre cycles respiratoires (un cycle étant composé d’une inspiration
et d’une expiration) observés sur un méme foyer nous sont nécessaires pour obtenir un en-
registrement stable et nous permettre de développer nos méthodes dans de bonnes conditions.

Lors de l'auscultation, le médecin accede a des informations liées a ’observation visuelle
du patient et a sa palpation. Ces éléments lui permettent de construire un diagnostic a priori
et de sélectionner les foyers d’intérét a ausculter en fonction de la pathologie potentiellement



11

détectée. Ces informations a priori nous serons également fournies avec les enregistrements,
sous la forme d’une sémiologie rapide et de quelques mots concernant les antécédents du pa-
tient. Enfin des informations sur le sexe, les initiales et la date du naissance permettent de
référencer les sons dans la base et de faciliter le suivi du patient.

Nous avons établi en conséquence un protocole d’acquisition des sons qui facilite leur in-
sertion dans la base tout en permettant de récupérer les informations essentielles lies a cet
examen. Un second protocole, plus spécifique a ’acquisition des sons liés aux pneumopathies
dans le service basé a Colmar, a été dressé par le Docteur Laure Federicci. Ces deux protocoles
ont été placés en annexe de ce rapport.

FIGURE 5 — Foyers d’auscultation pulmonaires (en bleu foncé) et cardiaque (en bleu clair)



12

Introduction générale




Chapitre 1

Sémiologie pulmonaire et
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LA définition et ’homogénéisation de la sémantique des sons respiratoires normaux et
anormaux, associées a la découverte de nouveaux marqueurs pathologiques robustes et dis-
criminants sont des objectifs de tout premier plan. Ils constituent un pas décisif vers une
aide consistante pour les praticiens et ’établissement d’une base solide pour le développe-
ment d’analyse automatique. Ces problématiques ont fait 'objet de projets de recherche ces
dernieres années dans le domaine du traitement du signal, confirmant de fagon générale 1'in-
térét des méthodes temps/échelles pour lanalyse des signaux pulmonaires, appréciées pour
leurs propriétés de localisation temps/fréquence, de parcimonie, et de décoloration du signal
d’échelle en échelle. Cette these poursuit les travaux dans cette voie en proposant une caracté-
risation statistique des sons respiratoires normaux et anormaux dans le domaine des paquets
d’ondelettes.
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1.1 Sémiologie pulmonaire

1.1.1 Nécessité d’une sémantique validée

Les marqueurs pathologiques sur lesquelles reposent les définitions des maladies respira-
toires que nous traitons (sibilants, crépitants, etc.) ont fait 'objet de plusieurs études sé-
miologiques par la communauté médicale ces dernieres années [116] afin de permettre une
homogénéisation de la terminologie dans ce domaine. Malgré ces efforts, il n’existe pas ac-
tuellement de cadre bien précis et chaque praticien possede sa propre sémiologie, construite
sur sa formation et son expérience personnelle. Ainsi il est établi que ’asthme produit dans
la majorité des cas des sons de sibilance, sons sifflants bien définis fréquentiellement, d’une
durée de 200 a 500 ms. La BCPO, souvent rencontrée chez les fumeurs de longue durée,
est une maladie obstrusive des bronches et provoque généralement des craquements dans le
son respiratoire. Ces sons se traduisent par un signal impulsionnel venant contaminer tout
le spectre sur un bref intervalle de temps. La bronchiolite du nourrisson présente également
des crépitants a la naissance de la maladie, qui se transforme ensuite en rales bronchiques et
en sibilances. Ces caractérisations de nature qualitative se recoupent et se recouvrent avec
de nombreux autres cas pathologiques, ce qui rend difficile la mise a jour d’'une définition
sémiologique unique pour chaque pathologie.

La création d’une sémantique commune est primordiale afin de permettre une qualification
plus précise et discriminante des sons pathologiques. Les outils de traitement du signal sont
a méme d’apporter les mesures objectives pour la caractérisation des signaux pulmonaires,
et ainsi créer une base cohérente de marqueurs permettant 'identification robuste de sons
pathologiques. Ce travail préliminaire constitue une étape indispensable dans 'optique d’une
redéfinition de la pratique de l'auscultation, plus rigoureuse et moins dépendante de la sub-
jectivité auditive du médecin.

En ce sens, divers projets de recherche ont déja vu le jour dans la communauté du traite-
ment du signal, avec pour objectif de définir aussi précisément que possible des termes liés aux
sons respiratoires. On citera en particulier le projet CORSA (Computer Respiratory Sound
Analysis) [155], qui a eu pour objectif une homogénéisation de la sémiologie et a abouti &
une vue d’ensemble exhaustive sur la sémiologie respiratoire et les méthodes d’analyse is-
sues du traitement du signal développées jusqu’en 2000. Cependant cela n’a pas été suffisant
pour fournir aux médecins une définition commune universellement admise, et surtout une
validation scientifique des termes employés. De ce fait, la description des caractéristiques des
sons est encore trés imagée. Les connaissances reposent toujours sur des caractéristiques tres
subjectives associées a l'expérience de chaque médecin. A titre d’illustration, un sibilant est
encore tres souvent associé a un bruit sifflant, et un crépitant a un bruit de grains de riz jetés
sur une poéle. Nous proposons ci-apres une vue d’ensemble de la sémiologie dans son état
actuel, ainsi qu’un rapide état de ’art en analyse de sons pulmonaires par des méthodes de
traitement statistique du signal.
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1.1.2 Qualification et sémiologie des sons pulmonaires

Les sons respiratoires sont causés par les turbulences de l'air au niveau des bronches et
des bronchioles. On distingue deux grandes catégories de bruits dans le cadre de I'ausculta-
tion pulmonaire : les bruits respiratoires normaux et les bruits respiratoires anormaux (dit
adventices). Le bruit respiratoire normal correspond au murmure de la respiration, tandis
que les sons adventices sont rattachés a un mode de production particulier ou a une patho-
logie particuliere. Les médecins différencient ces sons par leurs caractéristiques fréquentielles
(basse, moyenne ou haute fréquence) et leurs moments d’apparitions dans le cycle respiratoire
(proto - (premier tiers de la phase), méso - (tiers médian de la phase) - téléphase (troisieme
tiers de la phase)). Leur caractére continu ou discontinu constitue également un critere de
différenciation. A partir de ces caractéristiques, une normalisation de la terminologie des sons
respiratoires a été proposée en 1976 par I'International Lung Sound Association (ILSA), adop-
tée année suivante par I’American Thoracic Society (ATS) et reprise depuis dans ’ensemble
des travaux sur ce sujet [116, 155]. En voici les principaux éléments.

1.1.2.1 Les sons respiratoires normaux

Il s’agit du son pulmonaire capté sur la poitrine d'une personne en bonne santé. Ils sont
produits par le mouvement de l'air dans le conduit respiratoire lorsqu’une personne respire
normalement. Selon le site de la capture, on distinguera deux types de sons respiratoires nor-
maux : le bruit trachéo-bronchique et le murmure vésiculaire.

Le murmure vésiculaire est produit par les turbulences de 'air dans les bronchioles
terminales et les alvéoles qui composent les extrémités inférieures des voies respiratoires. La
bande de fréquence occupée par ces sons est située entre 75 Hz et 1000 Hz, avec une décrois-
sance de la fréquence médiane du spectre avec I’age et sa stabilisation a I’age adulte. Dans le
cas du murmure vésiculaire, les fréquences significatives sont inférieures a 300 Hz. Au dela de
cette valeur, on constate une décroissance rapide de la puissance spectrale [57].

Le bruit trachéo-bronchique est obtenu pres de la trachée et des grosses bronches. Il
contient des composantes fréquentielles plus élevées que le murmure vésiculaire. Le spectre
s’étend en moyenne de 60 a 600 Hz mais sa partie la plus significative est située entre 140 et
230 Hz [155], avec une décroissance exponentielle jusqu’a 600 Hz.

Dans ce travail de these, nous concentrons notre étude sur les sons respiratoires associés
au murmure vésiculaire, correspondant au foyer d’intérét ausculté par les médecins sur le
thorax du patient (voir figure 5). Dans la suite, nous parlerons indifféremment de murmure
vésiculaire et de son respiratoire normal. La respiration est caractérisée par le rythme (ou
cycle) respiratoire, composé de deux phases : I'inspiration et l’expiration, entrecoupées de
courtes phases d’apnée. Les phases d’inspiration-expiration sont distribuées en moyenne dans
un rapport 1/2 dans le cycle de la respiration, avec 1/3 du son respiratoire occupé par la phase
inspiratoire et 2/3 occupé par la phase expiratoire. Il est communément admis que le signal
inspiratoire capté sur le thorax du patient contient plus d’énergie que le son expiratoire, qui
peut parfois s’avérer inaudible.
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N. Gavriely s’est attaché a étudier les caractéristiques fréquentielles des phases respira-
toires [57]. Il en a conclu que la phase d’inspiration possede des composantes fréquentielles
plus élevées que celle d’expiration. L’inspiration est observée en moyenne dans une bande
de fréquence comprise entre 100 Hz et 800 Hz et 'expiration est observée entre 100 Hz et
600 Hz, avec une fréquence moyenne globalement plus élevée chez la femme que chez 'homme.

D’autres études ont ensuite concernées la répartition de I'intensité du son respiratoire nor-
mal sur la poitrine [84], et mettent en avant le caractere asymétrique de l'intensité des sons
enregistrés : les sons capturés a droite du thorax sont plus intenses que ceux enregistrés a
gauche, ceci étant certainement dia a la présence du coeur sur le coté gauche. Une comparai-
son entre I'intensité a 'expiration et a l'inspiration dans la bande de fréquence 100-600 Hz a
montré que 'expiration a une intensité d’en moyenne 11 dB inférieure a la phase d’expiration.

Nous retiendrons les éléments suivants pour I'analyse des sons normaux : Quelle que soit
la localisation de la prise de son sur le patient, la bande fréquentielle pour laquelle 'intensité
des sons respiratoires normaux est maximale se trouve entre 100 Hz et 300 Hz. Dans cette
bande, les sons expiratoires ont une intensité de 11 dB inférieure a celle des sons inspiratoires.

1.1.2.2 Les sons respiratoires adventices

Les bruits respiratoires adventices permettent de traduire la présence d’une pathologie. Ils
peuvent, a leur tour, étre classés en deux grandes catégories selon leur caractere continu ou
discontinu. Chaque catégorie se compose d’une multitude de cas qui peuvent varier en fonction
de l'age, de la taille, et de la corpulence du patient. De plus, ces définitions peuvent poten-
tiellement se recouper entre elles, rendant tres difficile I’établissement d’une liste de sons
pathologiques complete, exploitable et communément admise par I’ensemble de la commu-
nauté. Nous résumons ci-dessous la classification généralement admise. Le tableau 1.1 résume
les élements importants qui seront exploités dans ce travail de these.

e Les bruits adventices continus : Il s’agit de sons musicaux continus (durée supé-
rieure a 100ms) générés par le rétrécissement ou l'obstruction des voies respiratoires chez le
nourrisson ou les personnes asthmatiques. Ils sont causés par la limitation ou par la réduction
du flux respiratoire et sont généralement entendus lors de la phase d’inspiration. Les sons
continus les plus souvent rencontrés sont les sibilants, mais on trouve également dans cette
catégorie les ronchi, les stridors ou encore les ronflements, qui peuvent se différencier par leur
durée ou leurs caractéristiques fréquentielles.

Les sibilants sont des sons aigus composés d’une ou plusieurs fréquences (monophonique
ou polyphonique) situées dans une bande de fréquence a partir de 100 Hz et pouvant aller
au dela du kHz. Cependant, les sibilants les plus significatifs se situent entre 200 et 1000 Hz.
Ils se détachent nettement du son respiratoire normal et le remplace tres souvent. Selon la
classification de I’ATS, un sibilant a une durée supérieure a 250ms et possede une fréquence
fondamentale supérieure a 400 Hz.

Les sibilants sont souvent associés a l’asthme, mais peuvent apparaitre dans d’autres pa-
thologies. Ils sont couramment observés dans des maladies obstructives des bronches. Une
corrélation entre la sévérité de I'obstruction et les caractéristiques des sibilants a été établie
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dans plusieurs travaux [102, 107, 151]. On citera en particulier ’association faite entre le degré
d’obstruction et la durée du sibilant par rapport a la durée de la phase respiratoire [11].

La forme d’onde du sibilant, observé dans une bande fréquentielle d’intérét, présente une
forme d’onde oscillante caractéristique des sons sifflants (figure 1.1).

F1GURE 1.1 — Forme d’onde d’un sibilant d’une durée de 480 ms dans la bande de fréquence
[500 — 625] Hz (coefficients de paquet d’ondelettes)

Les ronchi (ou ronchus) : il s’agit d’un sibilant au timbre plus grave, contenant des formes
d’ondes périodiques avec une durée supérieure a 100 ms et une fréquence inférieure a 300 Hz.
Les ronchis traduisent la présence de sécrétions ou des rétrécissements des voies aériennes.

Les stridors : c¢’est un son fort, de basse fréquence, qui trouve son origine dans le larynx
ou dans la trachée. Il apparait souvent durant I'inspiration. Il peut étre audible au niveau
de la bouche, de la trachée et des poumons. Les stridors peuvent apparaitre dans les toux
asphyxiantes (vibration des structures laryngées lors de dyspnée) ou les sténoses laryngales
ou trachéales.

Les squawk : il s’agit de sons inspiratoires pathologiques relativement courts, et qui pré-
sentent un caractere musical. Ils sont occasionnellement trouvés chez les patients atteints de
désordres pulmonaires interstitiels. Leur forme d’onde ressemble a de courts sibilants, et ils
sont souvent précédés de crépitants (voir ci-dessous : sons adventices discontinus). La durée
des squawks varie entre 50 et 400 ms.

Les ronflements (snoring sounds) : il s’agit de bruits respiratoires de basse fréquence
avec des composantes périodiques (fréquence fondamentale entre 30 et 250 Hz) qui se pro-
duisent pendant la phase de sommeil, et sont induits par les vibrations anormales dans les
parois ou 'oropharynx. Ils sont le plus souvent inspiratoires. De faibles composantes expira-
toires peuvent apparaitre chez les patients atteints d’apnée obstructive du sommeil.

e Les bruits adventices discontinus : sons rapides (~20ms) souvent provoqués par
Iouverture soudaine d’une succession de petites voies aériennes, avec égalisation brutale de
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pression entre amont et aval, ce qui provoque des explosions. Ils sont mieux connus sous le
nom de crépitants et apparaissent de facon significative dans la derniere moitié de la phase
d’inspiration. Ils sont caractérisés par une forme d’onde similaire a celle d’un son impulsionnel
de courte durée, comme l’illustre la figure 1.2.

On distingue les crépitants fins, d’amplitude faible, plus aigii et de tres courte durée; a
I'inverse les gros crépitants se caractérisent par une amplitude et une durée plus importante,
généralement accompagnés d’un timbre plus grave. Leurs caractéristiques fréquentielles res-
tent encore mal connues, et selon les auteurs ils varient entre 100 et 1000 Hz avec un maximum
dans la bande 130 — 220 Hz pour les gros crépitants, et dans la bande 200 — 320 Hz pour
les crépitants fins. Ces sons sont généralement présents chez les patients atteints de maladies
cardio-respiratoires ou de maladies pulmonaires interstitielles.

FIGURE 1.2 — Forme d’onde de trois gros crépitants dans la bande de fréquence [125 —250|H z
(coefficients de paquet d’ondelettes)

Certains sons échappent a cette catégorisation. C’est le cas des sons de toux, qui peuvent
présenter a la fois des caractéristiques continues similaires aux sibilances, et contenir des cra-
quements du fait de leur caractere explosif. Certains spécialistes ne considerent pas ces sons
comme des sons pulmonaires, et les définissent comme un mélange de sons continus et dis-
continus [133, 85].

1.2 Etat de existant et positionnement de nos travaux

1.2.1 Le projet CORSA

Le projet européen CORSA, qui s’est déroulé entre 1990 et 2000, avait pour objectif un
état des lieux complet de ’avancement des techniques en analyse des sons respiratoires par
des techniques de traitement du signal. Il a fait 'objet d’un rapport [156] regroupant I’en-
semble des travaux ayant eu lieu pendant ces dix années. Ces différents travaux ont permis
une mise au point sur la sémantique & adopter dans ce domaine [155] [154], les différentes
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Son durée fréquence (Hz) forme d’onde
Son respiratoire | 2s < cycle < 10 s| [100 — 300] | L’inspiration : % du cycle et +11dB
normal par rapport a l'expiration
Sibilant > 250 ms [300 — 1000] oscillation sinusoidale
Ronchus < 250 ms < 300 oscillation sinusoidale
Gros crépitement < 40 ms [130 — 220)] impulsion de forte amplitude
Crépitement fin < 20 ms [200 — 320] impulsion de moyenne amplitude

TABLE 1.1 — Tableau récapitulatif de la sémiologie actuelle pour les principaux sons respira-
toires rencontrés dans les pathologies d’asthme et de BPCO (broncho-pneumopathie chronique
obstructive).

techniques de capture et de numérisation des sons respiratoires [29] [173] ainsi qu’une vue
générale des méthodes d’analyse utilisées [25], [49]. Un tableau récapitulatif des techniques et
des caractéristiques des méthodes a privilégier pour chaque type de son respiratoire est donné
dans [25]. Enfin ce travail propose un récapitulatif des résultats de traitement obtenus [134]
ainsi qu’une ouverture sur les possibilités futures dans ce domaine [48].

Depuis 'arrét de ce projet, peu d’équipes ont concentré leurs travaux de recherche sur ces
problématiques. Nous proposons ci-dessous un tour d’horizon des approches en traitement du
signal pour la caractérisation et I’analyse de sons respiratoires, avant de définir 'orientation
que nous avons choisi de donner a nos recherches par rapport a cet existant.

1.2.2 Techniques d’analyse

En considérant la classification des sons respiratoires, ou les sons adventices sont a la fois
caractérisés par leur durée et leurs caractéristiques fréquentielles, il est naturel de se diriger
vers des techniques de traitement temps/fréquence. Il s’agit ainsi des méthodes de traitement
les plus courantes, souvent axées sur la détection des sibilances, sons continus qui se dé-
tachent nettement du reste du spectre. Ces méthodes ont également 1’avantage de fournir une
visualisation des signaux par production d’une observation temps/fréquence (spectrogramme,
scalogramme), donnant aux médecins une interprétation intuitive du contenu spectral du si-
gnal. Dans un méme objectif de détection des sibilants, 'analyse du spectre de puissance a
également été exploitée pour la classification des sons respiratoires ou la détection de com-
posantes adventices. Récemment, les techniques d’analyse temps/échelle ont trouvé un écho
favorable pour le traitement des signaux adventices continus et discontinus, du fait de leur
bonne propriété de localisation temps/fréquence, atout déterminant pour 'analyse des sons
tres complexes que sont les signaux pulmonaires.
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1.2.2.1 Analyse temps/fréquence

La transformée de Fourier est la technique de base pour I'analyse de signaux numériques
en général. Elle permet d’apporter une premiere information sur le contenu fréquentiel du
signal. Cette technique est néanmoins tres limitée car elle n’apporte aucune information sur
le contenu fréquentiel instantané, ce qui est génant dans le cadre de 'analyse de signaux
transitoires comme les craquements. On lui préférera dans un premier temps ’analyse de Fou-
rier & court terme qui consiste a pondérer le signal par une fenétre appropriée (Hamming,
Hanning), afin d’extraire localement des informations sur le contenu fréquentiel du signal.
On trouvera quelques exemples d’utilisation de ces outils pour la caractérisation des sibilants
dans [66, 163, 57, 150]. L’algorithme de détection adaptative locale des sibilants (The Local
Adaptive Wheezes Detection Algorithm (LAWDA) [65]) permet de détecter les pics spectraux
dus a la présence de sibilants par différentes normalisations et seuillages adaptatifs du spectre.
D’apres les auteurs, cet algorithme permet une séparation des pics spectraux relatifs aux si-
bilants de ceux dus au murmure vésiculaire.

Les méthodes précédemment citées s’appuient sur un seuillage constant basé sur le ratio
avec la puissance globale du signal. Qiu et al. [138] introduisent un seuillage dépendant en
temps et en fréquence, ou il s’agit de détecter les sibilants mélangés aux sons respiratoires
normaux. Quelques comparaisons avec les algorithmes par seuillage constant montrent la su-
périorité de cet algorithme.

L’exploitation du spectrogramme (image temps/fréquence du signal) a également permis
de développer des techniques de détection automatique des sibilants. Récemment, Hsueh et
al. [68] ont appliqué des techniques courantes en traitement d’image (filtre bilatéral, filtre de
Sobel, érosion-dilatation) sur le spectrogramme afin de détecter les formes caractéristiques
des sibilants.

Cependant certains sons respiratoires normaux ont des caractéristiques temps/fréquence
tres proches de celles des sibilants, et le manque de résolution induit par ces techniques ne
permet pas la distinction entre ces différents sons, conduisant a des erreurs de détection. Pour
palier a cette lacune, on verra ensuite s’accroitre 1'utilisation des ondelettes de Gabor, qui
permet une analyse avec une résolution temps/fréquence optimale (voir section 1.3.2), ainsi
que le développement des techniques s’appuyant sur ’analyse temps/échelle des signaux.

1.2.2.2 Spectre de puissance

Estimation non paramétrée : 1l existe deux types d’estimateur de la densité spectrale de
puissance d’un signal : le corrélogramme (transformée de Fourier de la fonction d’autocorréla-
tion) et le périodogramme (moyenne de la transformée de Fourier de tranches du signal). Ces
estimateurs ont été utilisés dans plusieurs articles [26, 92, 175] pour le traitement des sibilants.

Estimation paramétrée : La modélisation la plus courante est celle par un modele de type
autorégressif (AR). L’estimation est alors fortement dépendante de I'ordre choisi pour ce mo-
dele. Cette analyse est bien adaptée pour les signaux stationnaires au second ordre car la
moyenne et la fonction d’autocorrélation ne varie pas au cours du temps et n’est donc pas
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applicable a I’étude de signaux non stationnaires. Elles permettent cependant une meilleure
localisation des pics fréquentiels par rapport aux méthodes basées sur les transformées de
Fourier classiques, propriété intéressante pour I’étude des sons continus bien localisés fré-
quentiellement (sibilances, ronchi).

Cohen et Landsberg [35] ont été les premiers a utiliser ces techniques afin d’opérer une
classification des sons respiratoires. En utilisant les coefficients des modeles AR ils ont pu
classifier les sons en sept classes distinctes. Lallemand [88] utilise lui aussi la modélisation AR
couplée a un algorithme en treillis pour le calcul des coefficients d’autocorrélation partielle
(coefficient de réflexion). Il mesure ainsi le taux d’obstruction bronchique. Sankur et al. [145]
utilisent un modele AR pour différencier les sons normaux des sons pathologiques. Kayha [79]
améliore la classification de sons pathologiques en substituant la modélisation AR par une
modélisation ARMA, puis elle utilise une modélisation de type PRONY pour la détection des
craquements chez les patients atteints de pneumonie.

1.2.2.3 Analyse temps/échelle

La recherche d’informations a la fois dans les espaces fréquentiel et temporel a poussé a
I'utilisation de la transformée en ondelettes et de ses dérivées. Si certaines applications sur les
transformation en ondelettes continues et discréte ont été proposées [166], la transformation
en paquets d’ondelettes a rapidement focalisé I'attention. Cette transformation apporte une
représentation du signal plus complete, ou le signal est décomposé en bandes de fréquence
de tailles variables. Chaque tranche est couverte par une fonction du paquet d’ondelettes
caractérisée par une translation temporelle uniforme (cf. section 1.3). Cette décomposition a
été récemment explorée pour 'extraction de parametres en vue d’une classification des sons
respiratoires.

Pesu et al. [122] [121] ont été parmi les premiers a développer une technique basée sur
les paquets d’ondelettes pour la détection d’anormalités (crépitants et sibilants) dans les sons
respiratoires. Dans [10] [9], M. Bahoura utilise la transformation en paquet d’ondelettes pour
en extraire les parametres cepstraux en sous-bande avant de réaliser une classification entre
sons respiratoires normaux et sibilants a ’aide de mélanges de gaussienne. Il a également
travaillé sur un systeme de détection [8] et de classification [7] de sons crépitants. L’étude
des signaux est opérée a ’aide d’une transformation par paquets d’ondelettes et la classifica-
tion est réalisée a partir des parametres de dimension fractale du signal. Kahya [80] [180] et
Hadjileontiadis [60], [62], [61] ont également développé des méthodes de classification de sons
adventices a partir de I'extraction de parametres dans la décomposition en paquet d’ondelettes
des sons respiratoires.

1.2.3 Positionnement de nos recherches

Cette these s’est donnée pour objectif une poursuite des travaux sur l'analyse des sons
respiratoires en privilégiant un espace de représentation dans le domaine des paquets d’onde-
lettes. La section 1.3 présente la théorie des ondelettes et les fondements de I’analyse multiré-
solution, démontrant les avantages de la décomposition en paquets d’ondelettes et justifiant
le choix de cette représentation pour la caractérisation des sons pulmonaires. Nous souhaitons
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mettre a jour de nouveaux marqueurs statistiques caractérisant de facon unique chaque son
normal ou adventice, et dont les mesures successives puissent étre corrélées avec I'évolution
de I’état pathologique du patient. Nos approches de détection et de classification des sons
adventices sont basées sur une analyse statistique du signal par des méthodes markoviennes
et s’appuyant sur la théorie de Bayes. Ces méthodes permettent la prise en compte des fortes
variations des caractéristiques pathologiques d’un individu & un autre grace a une caractéri-
sation et une modélisation statistique judicieuse des coefficients de paquets d’ondelettes (voir
section 1.4).

Les informations d’intérét dans le son pulmonaire sont contenues dans les phases de la
respiration, lorsque le flux d’air fait apparaitre une anormalité (obstruction, irritation, etc.)
des voies respiratoires. La premiere partie de nos recherches s’est donc focalisée sur I’étude du
son respiratoire normal avec pour objectif une détection des phases de la respiration (chapitre
3), aboutissant & des méthodes d’analyse pertinentes et cohérentes ciblées sur les segments
informatifs du signal. Nous nous sommes inspirés de la méthodologie des praticiens, qui en
auscultant a plusieurs reprises le patient sur plusieurs foyers d’auscultation, délivrent un diag-
nostic (ou une décision) a partir d’une observation multivariée. Le recalage des phases entre
elles, permettant le développement de méthode d’analyse multivariée, conduisent a des ana-
lyses robustes des signaux pulmonaires (chapitre 4). Nous avons enfin pour ambition la mise
a jour de marqueurs précoces dédiés a l'anticipation de 'apparition et de I’évolution d’une
pathologie chez un patient suspect. Pour ce faire, nous exploitons les propriétés de la repré-
sentation en paquets d’ondelettes en proposant un nouveau modele d’arbre de Markov adapté
a cette décomposition (chapitre 5).

1.3 Analyse multirésolution et Paquets d’Ondelettes

1.3.1 Localisation Temps/Fréquence
Jusque il y a pres de 60 ans, seuls deux modes extrémes de représentation du signal étaient
exploités pour 'analyse du signal : la représentation d’une fonction par son graphe classique

de R dans R, ce qui correspond a une décomposition sur la base continue des distributions de
Dirac :

16 = [ F)ste = wyin

Et sa représentation dans la base de Fourier :

10 = [ e a

La complémentarité de ces deux représentations a fait de la transformée de Fourier un
outil de base en traitement du signal, en particulier pour I'analyse des signaux stationnaires.
La premiere représentation donne une information précise en temps : la valeur f(¢) indique
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Iintensité du signal au temps t. En revanche I'information fréquentielle est nulle. La valeur en
un point ¢ ne donne aucune information sur le contenu fréquentiel du signal f. A I'inverse, la
représentation de Fourier donne une information tres précise en fréquence, mais ne donne au-
cune information temporelle. Ainsi pour un signal comportant deux composantes fréquentielles
sur des supports temporels distincts, la représentation temporelle donne une information sur
la présence ou ’absence de signal, la représentation de Fourier permet d’identifier les deux
composantes fréquentielles présentes, mais aucune information sur la localisation temporelle
de ces deux composantes fréquentielles n’est disponible.

Naturellement, chacune de ces deux représentations contient la totalité des informations
sur le signal, puisque la transformation de Fourier permet de passer de I'une a 'autre. Néan-
moins, seule 'information temporelle ou fréquentielle est explicitée selon que 'on visualise la
représentation temporelle ou la représentation de Fourier.

Dans de nombreux cas, les signaux analysés ne sont pas stationnaires et contiennent une
multitude d’information fréquentielle sur des supports temporels distincts. L’utilisation unique
de la transformée de Fourier présente alors tres peu d’intérét. 1l s’agit de ce fait d’envisager
de nouveaux modes de représentation permettant d’obtenir une observation du contenu in-
formationnel aussi fine que possible a la fois en temps et en fréquence.

Des les années 1920, le Physicien Allemand Werner Karl Heisenberg découvre qu’il est
impossible d’obtenir des informations précises a la fois sur la vitesse et la position d’une
particule. Cela vient du fait que la vitesse et I'impulsion sont des grandeurs conjuguées par
transformée de Fourier. Gabor formalise ensuite ’analogie en terme d’analyse temps/fréquence
du signal, et conclut qu’un signal ne peut étre a la fois infiniment bien localisé en temps et
en fréquence. Cette limite est bien connue par les traiteurs de signaux sous le nom d’inégalité
de Heisenberg. Soit f une fonction de norme L? égale & 1 :

/ )Pt =1
R

On définit le centre ¢(f) et la largeur A(f) d’une telle fonction par :

(f) = /R (1)t

A(f) = \/ /R (t — ()21 (1) 2t

A(f) représente ainsi Iécart-type du module carré du signal dans 'espace de représenta-
tion de variable t. De facon analogue, A(f) représente I’écart-type du module carré du signal
dans lespace de représentation de variable v. L’inégalité de Heisenberg s’écrit alors sous la

forme :

ANA) = (1.1)

N =



24 Sémiologie pulmonaire et caractérisation temps/échelle

Tous les outils de décomposition sont ainsi soumis a cette limite fondamentale, qui sous-
tend ’ensemble des problématiques en analyse temps/fréquence du signal [55]. Les travaux
de Gabor ont néanmoins permis de mettre a jour des fonctions atteignant cette limite, c’est a
dire dont I'encombrement temps/fréquence vaut 1. Le logon (ou ondelette) de Gabor est un
signal de forme gaussienne, dont les translations en temps et en fréquence laissent invariant
I’encombrement temps/fréquence :

—(t—10)?

f(t) = Aexp 252 exp/¥0t

Ou A est une fonction de normalisation dépendante de At, tel que le logon garde une
norme égale a 1. Pour de telles fonctions, et seulement pour ces fonctions la, 'inégalité de
Gabor-Heisenberg (1.1) devient une égalité.

1.3.2 Pavage du plan temps/fréquence

A une telle fonction, on associe un pavé temps/fréquence, c’est-a-dire un rectangle dans le
plan (¢,v) centré en (¢(f); ¢(f)) et de dimensions A(f) x A(f). Ce pavé est une représentation
du recouvrement du plan Temps/Fréquence. Le logon de Gabor, régulierement translaté en
temps et en fréquence en fonction de A(f) et A(f), débouche ainsi sur un quadrillage complet
de ce plan sans recouvrement entre les pavés, encore appelés boites de Heisenberg. On parle
alors abusivement de base de décomposition, sans que rien ne lie le fait qu'une famille soit
une base au fait que les pavés temps/fréquence de la famille recouvrent completement le plan

de facon disjointe.

Deux exemples courants et asympotiques d’un tel pavage sont les représentations tempo-
relles et fréquentielles, correspondant a la décomposition sur des bases de Dirac et de Fourier,

et ou A(f) et A(f) sont soit infinitésimales ou infinies selon le cas, et aboutissent & des pa-
vages infiniment fins et allongés.

Un compromis entre ces deux extrémes est souhaitable afin d’aboutir & un recouvrement
du plan mieux adapté a I’étude des signaux non stationnaires. Il est alors souhaitable de
pouvoir faire varier les largeurs de résolution en temps A(f) et en fréquence A( f) selon la
nature du signal a analyser, et deux approches différentes sont envisageables : I’approche
temps/fréquence et 'approche temps/échelle.

1.3.2.1 Approche temps/fréquence

Cette approche consiste & construire une base de logon de Gabor g(t) par translation en
temps et en fréquence, aboutissant a un quadrillage régulier du plan temps/fréquence par des
boites de Heisenberg identiques (voir figure 1.3(a)) :

Growo(t) = exp?™ go(t —to)
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42 . .
avec go(t) = Agexp ﬁ. Cette transformation est connue sous le nom de transformée de
Fourier a court-terme (ou a fenétre) et a pour expression :

Sy(ton) = 5= | F(On(t)i

La décomposition sur une telle base agit en fait comme un microscope sur les caractéris-
tiques temps/fréquence du signal, avec une résolution temporelle et fréquentielle constante
quelle que soit la position (g, ) observée. L’inconvénient de cette méthode est son manque
de flexibilité, la taille des fenétres d’analyse étant fixée une fois pour toute et ne s’adaptant
pas aux fluctuations spectro-temporelles du signal.

1.3.2.2 Approche temps/échelle

Cette seconde approche fait varier le recouvrement temporelle d’'une ondelette g de fagon
inversement proportionnelle a son recouvrement spectrale, aboutissant a des boites de Hei-
senberg d’aire constante égale a ¢ = A(g) x A(g). On obtient alors des fonctions d’ondelettes
relativement simples de la forme :

! t—to
Gio,at(t) = \/—A_tg()( At)

Ou go(t) = Agexp % exp/®t.

174 74
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FIGURE 1.3 — Pavage du plan temps/fréquence pour la représentation de fourier a court terme
(a gauche) et la transformée en ondelettes (a droite)

Dans la suite de ce travail, nous allons utiliser des approches types temps/échelles, et plus
précisément la décomposition en paquet d’ondelettes. Alors que dans le cas de 'analyse de
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Fourier et sur base d’ondelettes, les variables temps/fréquence (t,v) sont liées, la décompo-
sition s’effectue dans ce cas avec une variable fréquentielle v active, la variable temporelle ¢
étant passive. Cette approche permet d’obtenir des résolutions temps/fréquence d’observation
adaptées a la nature des signaux a analyser. Les bases de ’analyse en ondelettes sont données
en annexe B.1. Nous décrivons ci-dessous le principe de la décomposition en paquets d’onde-
lettes ansi que les avantages que cette décomposition offre pour 'analyse multirésolution de
signaux non stationnaires.

1.3.3 Paquets d’ondelettes
1.3.3.1 Décomposition en paquets d’ondelettes

Les paquets d’ondelettes sont décrits dans [177, 101] et leur principe est illustré sur la
figure 1.4. L’idée directrice est de décomposer également 1’espace passe-bande en deux autres
espaces de détails. L’implémentation n’est qu’une généralisation de I’analyse multirésolution
ou l'on itere les équations B.3 et B.4 non seulement sur Papproximation A,(j —1,.) mais éga-
lement sur le signal de détails D,(j — 1,.). L’arbre de décomposition est ainsi complétement
déroulé.

Partant d’un signal & temps discret z(n),n = 0, ...,2Y —1 (N entier positif) échantillonné &
la fréquence F, on obtient un signal d’approximation et un signal de détail par application des
filtre mg et mq, puis par décimation d’un facteur 2 des signaux résultants. L’approximation
représente ainsi I'information basse fréquence dans la bande [0,Fs/4], et le signal de détail
représente 'information haute fréquence dans la bande [F/4, F5/2]. On sépare a nouveau
ces deux signaux résultants en un signal d’approximation et en un signal de détail. Au fur
a mesure que l'on déroule 'arbre, on obtient donc des signaux d’approximation et de détail
a des résolutions fréquentielles plus fines (d'un facteur 2) mais moins bien résolus en temps
(d’'un facteur 2 également).

La figure 1.4 illustre la décomposition en paquets d’ondelettes d’un signal de taille N = 8.
On note j I'échelle de décomposition et p le numéro de ce paquet a I’échelle j, qui prend ses
valeurs dans ’ensemble {O, 20 } Les coefficients d’ondelettes sont notés w;,(n), ot n est
le numéro de l'ondelette dans le paquet p a 1’échelle j, et prend ses valeurs dans I'ensemble
{0, ey NJ27 } (en supposant N multiple de 27). On peut faire correspondre & p une notion de
fréquence, ou la bande fréquentielle représentée par le paquet d’ondelettes p a 1’échelle j croit
avec la valeur de p. L’obtention d’un tel ordre croissant nécessite I’application adéquate des
filtres mg et mq : lorsque la valeur de p est paire, 'application de mg puis la décimation donne
la partie basse-fréquence de la bande fréquentielle associée au paquet p. L’application de mq
avec décimation donne de la méme maniere la partie haute-fréquence de la bande fréquentielle
associée au paquet p. Pour un paquet associé a une valeur de p impaire, 'inverse se produit :
I’application de mg conduit aux composantes haute-fréquences, alors que I'application de m;
mene aux composantes basse-fréquences. Ceci est du a la périodicité des réponses fréquentielles
des filtres numériques mg et my.
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FiGUrE 1.4 — Décomposition en paquets d’ondelettes pour un signal discret de longueur 8
(N=3)

1.3.3.2 Choix d’une base

La décomposition en paquets d’ondelettes est une représentation hautement redondante.
En effet, les deux fils d’'un paquet de l'arbre partage la méme bande fréquentielle que le
paquet d’ondelettes parent. Pour obtenir une base orthogonale, ’arbre de décomposition doit
étre élagué afin d’obtenir une partition du plan temps/fréquence. Lorsqu’un paquet est choisi
pour faire partie de la base orthogonale, ces fils ne peuvent I’étre. Cette remarque est la clé des
algorithmes de sélection automatiques de base. Ces algorithmes cherchent a sélectionner une
base optimale parmi le catalogue de base offert par la décomposition en paquets d’ondelettes,
au regard d’un critere de sélection. On associe un cotit C a ce critere, et le colit pour chaque
paquet de ’arbre est calculé. L’algorithme de choix commence alors au plus profond de I'arbre,
en comparant la somme des cotts de deux fils a celui de leur pere. La regle de sélection est
alors :

Si C(pere) > C(fils gauche) + C(fils droit), conserver les fils (fission) (1.2)
SiC(pere) < C(fils gauche) + C(fils droit), conserver le pere (fusion) (1.3)

Cette fagon de procéder assure au final la sélection d’une base orthogonale. Classiquement,
le cotit choisi est une sorte d’entropie de Shannon des coefficients, cout en général choisi pour
des objectifs de compression [101, 177]. Ravier et al. ont choisi un cout basé sur un critere de
gaussianité pour la détection de transitoires [142]. La figure 1.5 montre un exemple de choix
de pavage temps/fréquence dans I'arbre de décomposition en paquets d’ondelettes.

1.3.3.3 Propriétés des paquets d’ondelettes

Les paquets d’ondelettes héritent des propriétés qui ont fait le succes de la transformation
en ondelettes ces dernieres années.
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FIGURE 1.5 — Choix de pavage temps/fréquence dans l’arbre de décomposition en paquets
d’ondelettes

La transformée en ondelettes contient des informations tres localisées du signal en temps
et en fréquence, et conduit & une représentation parcimonieuse tres satisfaisante pour une
large classe de signaux. En d’autres termes :

Pour un grand nombre de signaux, une transformée en ondelettes résulte en un grand
nombre de petits coefficients et en un petit nombre de grands coefficients.

Il est ainsi possible de caractériser convenablement bon nombre de signaux grace a leurs
coefficients principaux. Cette propriété explique le succes de cette transformée pour des ap-
plications de compression, de codage ou de débruitage. Cette propriété peut également servir
a guider le choix de loi pour la modélisation statistique des coefficients d’ondelettes et incite

N

a privilégier des lois centrées, piquées et a queues longues.

Une seconde propriété intéressante est la persistance des coefficients d’ondelettes signifi-
catifs a travers les échelles. Cette propriété est a l'origine du développement de modele de
Markov en arbre adapté a cette décomposition [30, 178] que l'on abordera au chapitre 3, et
qui permettent d’extraire des textures pour le traitement des images par exemple.

La transformation en ondelettes agit comme un décorrélateur et blanchit les données. Plus
on descend dans les échelles, plus les coefficients de paquets d’ondelettes sont décorrélés. Cette
propriété est particulierement intéressante dans des applications de séparation de sources, et
a été exploitée par M. Ichir dans ses travaux sur la séparation aveugle de source dans le do-
maine des ondelettes [71]. Elle permet également de formuler des hypotheses d’indépendance
entre coefficients d’ondelettes et de s’affranchir de contraintes lourdes pour la modélisation
des dépendances intervenant dans cette décomposition.

Enfin la propriété d’adaptabilité de la base de décomposition est d’un intérét tout particu-
lier de la transformation en paquet d’ondelettes, qui peut de ce fait étre considérée comme un
microscope adaptatif dédié a I’étude des caractéristiques temps/fréquence de signaux haute-
ment non stationnaires. Les travaux précédents pour le détection de signaux transitoires ont
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généralement cherché a élaguer I'arbre de paquets d’ondelettes pour aboutir a une base de
décomposition orthogonale optimale. Dans ce travail de these, nous avons cherché a exploiter
I'information de diffusion de I’énergie entre paquet pere et fils afin de capturer des signatures
temps/fréquence d’intérét pour la caractérisation de signaux complexes. Cette idée, déja émise
par Learned et Willsky [91] pour I'analyse de signaux transitoires, sera exploitée pour la pro-
position d’'un nouveau modele d’arbre de Markov adapté a le décomposition en ondelettes
présenté au chapitre 5.

1.4 Modélisation temps/échelle des sons pulmonaires

La distribution des coefficients de paquet d’ondelettes résultant de la décomposition de
sons pulmonaires refletent les particularités de ces sons en terme de localisation temps/fréquence
et de répartition de I'énergie du signal sur ce plan. La caractérisation de ces coefficients et
de leurs distributions mene a des définitions discriminantes de ces sons a partir desquelles le
développement de méthode de détection et de classification est possible. Dans cette optique,
différentes modélisations des distributions de coefficients d’ondelettes sont proposées. Ces mo-
délisations, aussi perfectibles soient elles, restent pleinement cohérentes avec 'utilisation qui
en sera faites dans nos méthodes de classification et de détection abordées dans les chapitres
3, 4 et 5.

1.4.1 Caractérisation temps/échelle des phases de la respiration

Contrairement au rythme cardiaque [57], il n’existe pas de nomenclature précise du rythme
respiratoire, a savoir les caractéristiques propres au cycle respiratoire (durée, fréquence), ainsi
que la répartition (en temps et en énergie) entre les différentes phases constituant ce cycle.
Cette tache est particulierement difficile du fait de la variabilité des caractéristiques d’un pa-
tient & un autre, de 'instabilité observée dans le temps sur un méme patient, et de I’existence
de plusieurs points d’observations sur le buste du patient qui multiplient d’autant les efforts
de recherche a mettre en ceuvre. Cependant, cette caractérisation est d’'un grand intérét pour
I’étude des sons respiratoires d’un point de vue du traitement du signal. En permettant de
se situer dans le cycle respiratoire, elle offre la possibilité d’une étude aveugle et systématique.

La bande fréquentielle sélectionnée pour 1’étude des sons respiratoires normaux est la
bande 150-300 Hz [57], nous proposons ici une caractérisation des coefficients issus d’un paquet
d’ondelettes correspondant a cette bande fréquentielle. L’inspiration émet plus intensément
que la phase d’expiration. C’est cette variation d’énergie entre phases qui va nous permettre
de les distinguer entre elles. L’étude des décompositions en ondelettes nous a permis de définir
une heuristique de ces variations que nous détaillons ci-dessous.

Les coefficients d’ondelettes issus de la décomposition des phases d’inspiration, d’expi-
ration ou d’apnée sont de moyennes nulles dans les bandes fréquentielles observées. Soit
Q) = {Wap, Weap, Winsp} les ensembles de coefficient du paquet d’ondelettes sélectionné asso-
ciés respectivement a l’apnée, a ’expiration et a 'inspiration. La variance 012) des coefficients
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d’ondelettes pour chacun de ces ensembles (ou classes) est simplement estimée par :

1
0'127 = Lp ] Z w2 (14)

weWp

Ou L, est le cardinal de I'ensemble w, € €),. Les coefficients étant centrés, I'énergie
moyenne pour une phase est égale a la variance estimée 012, de ses coefficients de paquet
d’ondelettes. Sur les signaux observés, on observe en moyenne une variation d’énergie de cet
ordre :

2 _ 2 _ 2
Tinsp = 0 X Oggpy = 10 X 07

g (1.5)

Etant donnée cette relation empirique entre I’énergie moyenne des coefficients d’ondelettes
et connaissant la répartition des phases en temps dans le cycle respiratoire, nous possédons
une caractérisation suffisante de ces coeflicients pour différencier chacune des trois phases
dans la respiration.

L’histogramme des coefficients de paquets d’ondelettes pour le son respiratoire normal
montre une répartition des amplitudes trés proche d’une distribution gaussienne (voir sec-
tion 1.4.3.1), modélisation qui pourra étre affinée par I'utilisation d’un mélange de gaussiennes
(voir section 1.4.3.2).

1.4.2 Caractérisation temps/échelle des sons adventices

La caractérisation des comportements statistiques des coefficients issus de la décomposi-
tion en paquets d’ondelettes des sons adventices revét une importance toute particuliere. Elle
aboutit section 1.4.3 sur une proposition de modélisation statistique discriminante des sons
pathologiques dans cet espace transformé, avec pour objectif la mise a jour de marqueurs
statistiques dont I’évolution puisse étre corrélée avec celle de I'état pathologique du patient.

e Caractérisation temps/échelle des sons adventices continus

Les sons adventices continus, que ce soit des sibilants, des ronflements ou des ronchi, ont
la caractéristique commune de posséder une forme d’onde proche de celle d’une sinusoide lors-
qu’ils sont bien marqués. De facon générale, méme lorsque le son est peu perceptible a 'oreille,
on voit se dégager dans I'espace des paquets d’ondelettes au niveau des paquets d’ondelettes
(ou bande de fréquence) d’intérét une distribution des coefficients proches de celle d’une loi
uniforme sur un intervalle d’amplitude donnée (écart-type des amplitudes), et centrée en 0
(illustation 1.6). La détection d’une distribution uniforme au niveau d’un paquet d’ondelettes
plutot qu’un autre peut permettre de conclure a la présence probable d’un ronchi plutot qu’a
celle d'un sibilant, suivant la bande fréquentielle contaminée. Nous pensons qu’une caracté-
risation de la forme de cette distribution (aplatissement, écart-type) associé & sa localisation



1.4 Modélisation temps/échelle des sons pulmonaires 31

fréquentielle et temporelle peuvent mener a une différenciation satisfaisante des sons adven-
tices continus.

(a)

(b)

FIGURE 1.6 — (a) Coefficients de paquets d’ondelettes (bande [375 — 500]Hz) associés & une
sibilance et (b) histogramme de 'amplitude de ces coefficients

e Caractérisation temps/échelle des sons adventices impulsionnels

Les sons adventices impulsionnels, que nous assimilerons ici aux crépitants, sont des sons
explosifs s’ajoutant au son respiratoire normal. Ils contaminent une large bande de fréquence
a un instant donné. Dans le domaine des paquets d’ondelettes, la forme d’onde de ces coef-
ficients peut se caractériser par une phase d’attaque, suivie d’un pic représentant 1’explosion
avant une phase d’atténuation marquant la fin du crépitement. Les crépitants apparaissent
généralement sous forme d’un train de sons impulsionnels s’ajoutant au bruit normal. Les
distributions de coefficient d’ondelettes associées a ces sons sont tres piquées et contiennent
peu de coefficients de grandes amplitudes de par leur caractere transitoire comme l'illustre
la figure 1.7, ceci sur une large bande fréquentielle et donc observable dans plusieurs paquets
d’ondelettes simultanément. Nous inclurons également cette distribution dans notre modéli-
sation temps/échelle de signaux respiratoires. En revanche la question de leur détection et de
leur classification n’a pas été traitée au cours dans cette these, et a fait ’objet de recherches
annexes auquel a participé l'auteur de cette thése [BCSLC09]. Ces études se basent sur la
déconvolution d'un train de signaux impulsionnels bruités, avec pour objectif une estimation
de la densité de crépitants dans le signal, associée & une estimation de I'amplitude de ces
crépitants.
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FIGURE 1.7 — (a) forme d’onde d’un train de trois crépitants dans le domaine des paquets
d’ondelettes et (b) histogramme de amplitude des coefficients

1.4.3 Modélisation des coefficients de paquet d’ondelettes

La modélisation consiste a représenter une quantité de données de grande taille, par un en-
semble de taille tres réduite, appelé dictionnaire. Dans notre cas ce dictionnaire sera composé
des parametres de loi venant modéliser les distributions de coefficients de paquet d’onde-
lettes. Ces modélisations nous permettent d’intégrer ’ensemble des informations statistiques
déduites de 'observation de signaux dans un formalisme mathématique commun sur lequel
se basent nos outils de décision. L’estimation des parametres associés a ces distributions sur
les signaux étudiés sont autant de marqueurs potentiellement témoins de la présence et de
I’évolution d’une pathologie, permettant leur détection et leur classification. Les modélisations
proposées ci-dessous sont le résultat d’une étude portant sur une base de sons comprenant 28
sons normaux, 22 sons adventices continus (sibilances et ronchus) et 18 sons de crépitants fins
et gros. Elles ont été jusqu’a ce jour continument validées par des études sur les sons venant
alimenter la base de sons développée dans le cadre du projet ASAP.

1.4.3.1 Phase de la respiration et loi du x?

Nous cherchons dans un premier temps une modélisation des coefficients d’ondelettes a
méme de permettre la différenciation des phases dans le cycle respiratoire. Nous faisons ici
I’hypothese de stationnarité statistique des coefficients d’ondelettes dans chacune des phases
du cycle respiratoire.

Les coefficients de paquets d’ondelettes issus de la décomposition de sons respiratoires
suivent une distribution tres approchée de celle d’une distribution gaussienne de moyenne
nulle, comme l'illustre les histogrammes de la figure 1.8. La connaissance de la variance ag
permet ainsi de déterminer la distribution gaussienne permettant d’approcher la distribution

suivie par la variable aléatoire w; pour chacune des phases du cycle respiratoire €2, :
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O (v) ©

FI1GURE 1.8 — Histogrammes des coefficients d’ondelettes issus de la décomposition de sons
respiratoires normaux et modélisation par une gaussienne de ces données. (a) inspiration, (b)
expiration, (c) apnée.

Les trois phases respiratoires sont chacune caractérisées par une loi gaussienne centrée et
nous sommes donc confrontés a un probleme de segmentation a variance discriminante. Afin
de contourner ce probleme, exploitons une propriété des distributions gaussiennes :

La somme de carrés de n variables normales centrées réduites indépendantes suit une loi
du x? an degrés de liberté.

Les variables étant centrées, une estimation 6127 de la variance pour la phase p est donnée par
I’énergie moyenne des coefficients d’ondelettes correspondant a cette phase (équation (1.4)).
La somme des carrés de n coefficients d’ondelettes réduite par cette variance estimée est alors
modélisée par une loi du x? a n degrés de liberté, dont on trouvera quelques distributions
pour différentes valeurs de n figure 1.9 et répondant a I’équation suivante :

Clay= S0 T2 (16)

Ou I est la fonction gamma. La modélisation va donc se porter sur 1’énergie locale des
coefficients d’ondelettes. Cette nouvelle fonction d’observation possede également 1'avantage
d’étre plus robuste par rapport au caractere tres aléatoire du son respiratoire, grace a la
régularisation qu’elle implique par le calcul de I’énergie sur des fenétres de longueur n. Sur-
tout, elle permet une distinction des distributions associées aux trois phases du signal sans
I'inconvénient du recouvrement induit par la modélisation gaussienne.
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FIGURE 1.9 — Lois du x? pour diverses longueurs de fenétre n (1,5, 10, 20)

1.4.3.2 Modélisation par mélange de gaussiennes

L’approximation de la distribution des coefficients d’ondelettes par une gaussienne ne peut
rendre pleinement compte de la variabilité des caractéristiques respiratoires d’un patient a un
autre et d’'un cycle respiratoire a un autre pour un méme patient. Les mélanges de gaussiennes
permettent d’affiner efficacement cette modélisation. Ces mélanges ont déja été largement uti-
lisés pour la détection/vérification du locuteur [144, 6, 23] et récemment adopté par Bahoura
et al. [10, 9, 118] ou encore Matsunaga et al. [L05] pour la modélisation de parametres extraits
des sons respiratoires dans un objectif de classification des sons normaux et anormaux. Ces
distributions ont 'avantage de pouvoir approcher une large variété de lois avec une précision
variant selon le nombre de composantes gaussiennes injectées dans le modele.

Pour la modélisation des coefficients d’ondelettes issus des décompositions des phases,
nous nous contentons d’un mélange gaussien a deux composantes. Deux modes apparaissent
effectivement dans la distribution des amplitudes des ondelettes : les petits coefficients et les
grands coefficients, chacune de ces deux populations pouvant étre modélisée par une distribu-
tion gaussienne. On observe effectivement une modélisation plus fine de la distribution par un
mélange de deux gaussiennes (figure 1.10) en comparaison a I’approximation par une simple
gaussienne (voir figure 1.8).

La loi d’'un mélange de K densités gaussiennes est donnée par :

K

fua(e) =Y N (@; g, 04) (1.7)

i=1

Avec H = {n;} les coefficients du mélange, M = {x;} et ¥ = {0?} les moyennes et
variances pour chaque gaussienne.
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(3) (b) ©

Ficure 1.10 — Histogrammes des coefficients d’ondelettes issus de la décomposition de sons
respiratoires normaux et modélisation par mélange de deux gaussiennes sur ces données. (a)
inspiration, (b) expiration, (c) apnée.

Phase ¥ (x1074) H
Inspiration | (0.21, 2.48) | (0.07, 0.93)
Expiration | (0.20, 0.41) | (0.39, 0.61)

Apnée | (0.018, 0.14) | (0.45, 0.55)

TABLE 1.2 — Parameétres des mélanges de gaussiennes associés a la figure 1.10. ¥ (x107%)
donne les variances estimées pour chaque composante, et H les coefficients du mélange.

1.4.3.3 Modélisation par gaussiennes généralisées

Nous avons précédemment introduit des modélisations par gaussienne et par mélange de
gaussiennes en s’appuyant sur les bonnes propriétés de parcimonie de la transformée en pa-
quet d’ondelettes. La modélisation de sons adventices amene a des distributions pour lesquelles
I'utilisation de gaussiennes n’est pas appropriée, comme l'indique l'allure des histogrammes
pour ces sons (section 1.4.2). Nous nous sommes donc penchés sur la modélisation par gaus-
sienne généralisée centrée, plus flexible et & méme de modéliser a la fois les distributions de
coefficient de paquet d’ondelettes associées au son normal et aux sons adventices. Elle se défi-
nit uniquement par deux parametres (variance et parametre de forme), et s’adapte bien a ce
type de signaux dont les distributions sont centrées et symétriques. Son expression est donnée
par :

fGG(l:;/JﬂO-?a) - O—Z(a:;B(a)exp<O'_BlJ(:|O(j)> (18)

Avec u la moyenne, o2 la variance et

Bla) = -T(3) (19)
1
Z(a) = ;Eg; (1.10)
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ou I'(.) est la fonction gamma.

0.2 —
—a=2
—a=1

a=15
—a=3
0.15- —a=5 q

0.1

0.05

4

FIGURE 1.11 — Forme de la loi gaussienne généralisée selon le parametre de forme a. o = 2 :
gaussienne. a < 2 : sur-gaussienne. o > 2 : sous-gaussienne.

Le parametre de forme a confere a la distribution gaussienne généralisée sa flexibilité
et lui permet d’approximer un large éventail de loi allant de la loi uniforme (o — o0) a
la loi impulsionnelle (« — 0) (voir fig. 1.11). Elle permet donc d’approximer de fagon trés
satisfaisante les distributions des coefficients d’ondelettes issus de la décomposition d’un son
siflant comme les sibilants (qui conduit & une distribution étalée bien approximée par une
sous-gaussienne), d’un son explosif comme les craquements (qui conduit a une distribution tres
piquée bien approximée par une sur-gaussienne) ou d’un son normal équivalent au murmure
vésiculaire (dont la distribution est proche d’une gaussienne, voir fig. 1.12). On introduira «
comme un marqueur statistique permettant la classification de signaux respiratoires selon la
distribution de leurs coefficients d’ondelettes.

(b) (c)

FI1GURE 1.12 — Histogramme des coefficients d’ondelettes issus de la décomposition de sons
respiratoires réels et modélisation par gaussienne généralisée sur ces données. (a) son normal
(o = 1.83), (b) crépitement fin (o = 0.68), (c) sibilant (o = 25.2).
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1.5 Conclusion

Les choix de modélisation de la vraisemblance des données pour les coefficients de pa-
quets d’ondelettes associés aux signaux pulmonaires sont des lois suffisamment générales et
flexibles. En particulier, la loi gaussienne généralisée choisie pour la modélisation des signaux
adventices est suffisamment générique pour prendre en compte la diversité et la variabilité
des phénomenes acoustiques respiratoires liées a 'acquisition sur le buste du patient et a
Iincertitude intrinseque aux données respiratoires. L’ambition de ce travail est la mise a jour
de marqueurs enfouis dans le signal, amenant a une sensibilité accrue des méthodes d’analyse
a limprécision sur les données et menant ainsi a la résolution d’un probléme inverse complexe.
Si cette imprécision est logiquement appréhendée par des distributions tres générales, il est en
revanche nécessaire d’intégrer de forts a priori sémiologiques afin de régulariser le champ des
solutions admissibles. L’approche bayésienne associée aux modélisations markoviennes sont
de ce fait d’'un grand intérét dans ce contexte, en donnant la possibilité d’une fusion entre la
vraisemblance sur les données (adaptée a la réalité de 'auscultation) et les a priori cliniques
qui sous-tendent ces données (cadre sémiologique rigide).
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Chapitre 2

Modeles de Markov
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CE second chapitre présente les éléments théoriques de traitement du signal sur lesquelles
se basent les méthodes développées au cours de cette these. A partir de la décomposition en
paquets d’ondelettes, nous appliquons des méthodes de classification et de détection basées sur
I'inférence bayésienne et les modeles de Markov. Nous proposons dans ce chapitre une synthese
des modeles de Markov que nous exploiterons pour le développement de nos méthodes de
segmentation.
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Nos algorithmes de décision ont pour objectif la qualification automatique de sons pul-
monaires a partir de données acoustiques issues de 'acquisition au stéthoscope. La nature du
geste auscultatoire, associée aux conditions d’acquisition du signal respiratoire, amene inévi-
tablement a un probleme d’imprécision des données. La qualité de 'observation ne permet
pas de lier de facon déterministe le son observé avec une vérité pathologique sur le patient. Il y
a une distorsion entre I'entrée et la sortie du processus d’auscultation, qui peut étre modélisée
par la réponse impulsionnelle du systeme d’auscultation. Nous cherchons a identifier ’entrée
de ce systeme a partir d’une observation incertaine de sa sortie, sans nécessairement chercher
a en identifier précisément la réponse impulsionnelle. Ce probleme est connu sous le nom de
probleme inverse. Il peut étre aisément formulé par une approche bayésienne et les outils
bayésiens qui en découle conduisent a des méthodes de résolution élégantes et performantes.
Les bases de 'approche bayésienne sont rappelées dans 'annexe B.2.

L’utilisation d’outils bayésiens dans des probléemes inverses ol le nombre de variables est
conséquent présuppose d’émettre des hypotheses sur les interactions entre ces variables, auto-
risant le développement d’un modele probabiliste pour ces données. Les modeles probabilistes
graphiques amenent a un interfacage entre les données intervenant dans un probleme et une
vision statistique de ce méme probleme. Ils mettent en évidence des relations d’indépendance
entre les variables et décomposent le probleme global en une réunion de sous-problemes plus
simples a résoudre. L’établissement de la loi conjointe globale sur ’ensemble du graphe pourra
ainsi se factoriser en un produit de lois locales. Bien qu’existant depuis le début du X X°me
siecle a travers les travaux de Gibbs, le formalisme des modeles probabilistes n’a été établi que
trés récemment grace notamment aux travaux de Pearl [117] et de Lauritzen [90]. Ils jouent
depuis un role grandissant dans la conception et I'analyse d’algorithmes liés au raisonnement
ou a apprentissage [76, 74, 120]. Quelques éléments de la théorie des graphes ainsi que les mé-
thodes d’inférence les plus couramment usités pour 'apprentissage des distributions dans ces
graphes sont exposés a I’annexe B.3. Nous présentons ci-dessous quelques modeles graphiques
de Markov particuliers, a partir desquelles nous avons développer nos méthodes d’analyse des
sons pulmonaires.

2.1 Chaines de Markov

Nous nous placons dans le cadre de la restauration d’un phénomene caché X a partir d’ob-
servations Y. Les liens entre ces deux processus sont capturés par la loi jointe sur le couple
Z = (X,Y). L'utilisation des méthodes d’inférence exacte (voir annexe B.3.4) implique des
hypotheses fortes sur la modélisation probabiliste a adopter. En particulier, le contexte de
Iinférence bayésienne suppose 'acces aux lois marginales a posteriori. Les graphes de dépen-
dance couramment adoptés pour la résolution de ce type de probleme inverse sont les graphes
en chaine menant & modéliser le processus Z = (X,Y) comme une chaine de Markov. Ces
modeles offrent une approche efficace et robuste pour l'estimation de parametres dans les
problemes inverses, ce qui explique leur tres large succes. Ils ont fait 'objet d’application les
plus diverses, & commencer par le traitement de la parole [139], de signaux musicaux [141], ou
encore en traitement d’images [1, 20]. Citons également quelques travaux récents concernant
le débruitage de signaux [104], la climatologie [14], ou les finances [168]. Ces modeles trouvent
enfin leur application pour le traitement des signaux biologiques [34, 3|, appréciés pour la ro-
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bustesse qu’ils offrent face a des contextes de détection ou de restauration hautement bruités.

L’objectif d’une telle modélisation est la réduction des cotits de calcul permettant d’accé-
der aux grandeurs probabilistes d’intérét, tout en préservant une modélisation suffisamment
riche afin de capturer les interactions d’intérét entre les variables aléatoires. Dans cette section
dédiée aux modeles de chaines de Markov, la modélisation markovienne du processus couple
Z = (X,Y) sera abordée par ordre de généralité décroissante, a partir de la modélisation par
chaines de Markov couples (CMCouples) jusqu’a la modélisation bien connue par chaine de
Markov cachée a bruit indépendant (CMC-BI). Enfin nous aborderons quelques modeles plus
complexes montrant la souplesse des modélisations markoviennes, basés sur la modélisation
par chaine de Markov triplet permettant par exemple la prise en compte de la non stationna-
rité statistique du signal, ainsi que leur généralisation pour I’étude de processus a corrélation
longue.

2.1.1 Modélisation du processus couple Z = (X,Y)

Dans la grande majorité des applications des modélisations markoviennes (dont celles uti-
lisées dans les travaux cités ci-dessus), le processus caché X est supposé Markovien, et on
suppose l'indépendance des observations conditionnellement au processus caché, menant au
modele de chaine de Markov a bruit indépendant. Ces hypotheses permettent une simplifica-
tion du probleme et une implémentation aisée. En revanche, elle est parfois trop simpliste, et il
peut-étre alors judicieux de relacher la contrainte de Markov sur X, en supposant le processus
Z seul comme étant Markovien [126, 45]. Nous présentons ci-dessous quatre modélisations par
chaine de Markov du processus Z, ou X est d’abord supposé non Markovien (CMCouples),
puis Markovien (CMC). Dans ces deux cas, nous aborderons I’hypotheése d’'indépendance du
bruit conditionnellement aux données cachées (CMC-BI).

2.1.1.1 Chaine de Markov couple

Soit X = (Xy,...Xg5) et Y = (Y7,...,Yy) deux processus aléatoires. Les éléments de X
prennent leur valeur dans un ensemble discret @ = {w1,...,wn} et le processus d’observation
Y est supposé prendre ses valeurs dans ’ensemble R. Soit Z = (Z1,...Zy), avec Z; = (X3, Y?),

le processus couple (processus caché, observation). Alors Z est appelé chaine de Markov couple
si et seulement si sa loi s’écrit :

p(Z) = p(Z1)p(Z2| Z1)..0(Z| Z3-1) (2.1)

Par conditionnement, les transitions entre Z;11 et Z; peuvent également s’écrire :

P(Ze41]Ze) = p(Xeg1| X, Ye)p(Yeqr | X1, X, Y2) (2.2)

On retrouve une formulation qui ressemble a celle rencontrée pour les problemes inverses,
ou on peut identifier un terme de régularisation associé a 1’a priori sur les données cachées
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p(X¢41]|Xe, V), ainsi qu'un terme d’attache aux données p(Yiy1|X¢r1, Xt, Y:). Cette attache
implique une prise en compte d’'une corrélation du bruit sur la chaine, ou la réalisation du bruit
a linstant t+1 dépend a la fois des états cachés X1 = x;41 et X; = x4, mais également de la
réalisation du bruit a I'instant ¢. Cette prise en compte est souvent tres intéressante, comme
par exemple en traitement de la parole ou le bruit a un instant donné est fortement corrélé a
la réalisation du bruit a l'instant précédent. Les termes successifs de la chaine Z; = (X3, Y})
et Zy+1 = (Xiy1,Yeq1) sont completement maillés, comme le montre le graphe associé au
CMCouples figure 2.1.

Il est possible d’inférer sur un tel modele par un algorithme de passage de message. En
effet on montre que la loi a posteriori sur X est une chaine de Markov, et que cette loi a
posteriori se calcul itérativement de la fagon suivante [89] :

Biv1(Zis1)

p( X1 Xt, Y) = p(Zey1|Zt) XA

(2.3)

Avec By(Z;) = p(Yit1, ..., Yi|Z;) calculable récursivement de la maniere suivante pour tout
1<n<N:

By(Z7) =1

> xp1e0 P(Zit1|Z) sit+1="T
ZXt+1€Qp(Zt+1|Zt)ﬂt+1(Zt+1) sinon

Bi(Z) = {

Les probabilités de transition sur Z se calculent simplement a partir de I’équation 2.2 :

P(Yt, Yt+1|Xt, Xt+1)
p(Yi| Xy)
(X, X)) p(Ye, Yip1| X, Xegr)

= 2.4
> X1 P(Xt, Xep)p(Ve, Yi [ Xo, Xigr) (24)

p(Zi1lZy) = p(Xeg1]Xe)

Il s’agit alors de connaitre les lois p(X;, Xiy1) et p(Ys, Yit1| X, Xi41). Dans le cas d’une
modélisation simple par des lois gaussiennes par exemple, I'expression de la loi conjointe
p(Yz, Yiy1| Xy, X¢11) est connue. En revanche pour des distributions plus complexes cette loi
conjointe n’a souvent pas d’expression analytique. Dans ce cas il est possible de faire appel a
des modélisations mathématiques permettant une estimation de cette loi. Il est généralement
plus simple d’émettre des hypothéeses supplémentaires sur le modele, quitte a perdre certaines
dépendances intéressantes entre variables aléatoires. Une hypothese couramment admise est
I’hypothese d’indépendance des observations conditionnellement au données cachées X.
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Chaine de Markov couples & bruit indépendant (CMCouple-BI)

Les réalisations du bruit aux instants ¢ et ¢t + 1 sont indépendantes conditionnellement
aux réalisations cachées X; et X; 1.

p(Yy, Yig1| Xy, Xiq1) = p(YVe| Xy, Xoq1)p(Yeq1| X, Xig1) (2.5)

La loi d’attache aux données est donc liée a un unique instant ¢, et est de ce fait beaucoup
plus simple a manipuler. Cependant, le conditionnement de Y; par X; n’entraine pas I'indé-
pendance avec le reste de la chaine X. On garde ainsi une certaine généralité de dépendance
appréciable, notamment pour le traitement de signaux ou I’état X; influe fortement sur la
réalisation du bruit a I'instant ¢ 4+ 1, comme un son de parole par exemple. On en déduit la
loi de transition sur le processus couple Z :

p(Z1|Zy) = p(Xer1lZe)p(Yiq1lZs, Xiv1)

p(Ye, Vi1 Xe, Xie1)
(Y3 Xe, Xiq1)

= p(Xt+1|Zt)p( t| ts t+1)p( t+1| t t—l—l)
p(YHXtht—f—l)

Yt—3 Yt—2 Yt—1 Y Yt—3 Yt—2 Yt—1 Y
Tt—3 Tt—2 Tt—1 iy Tt—3 Tt—2 Tt—1 x
(a) (b)

FIGURE 2.1 — Modeles graphiques non orientés associés aux modélisations par CMCouple (a)
et par CMCouple-BI (b)

= p(Xi1|Z)

(2.6)

t t

t t

2.1.1.2 Chaine de Markov cachée

Soit Z une CMCouple stationnaire inversible, i.e., p(Z;, Z;4+1) ne dépend pas de t, et
p(Zs, Zyv1) = p(Ziy1, Zt) pour tout 1 < ¢ < T — 1. Les trois propriétés suivantes sont équiva-
lentes [129] :

(i) X est une chaine de Markov;
(ii) pour tout 2 <t < T, p(Yi| Xy, Xi—1) = p(Ye| Xy) ;
(iii) pour tout 1 <t < T, p(Y;|X) = p(Yy| Xy)
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Les propriétés (ii) et (iii) montre qu’une observation Y; dépend exclusivement de son état
caché Xy, et il est impossible de prendre en compte les éventuelles variations de P(Y;|X)
lorsque I'ensemble des états cachés X\ X; varient. Ces considérations permettent de mesurer
la perte de généralité par rapport au CMCouple qu’implique ’hypothese de Markov sur X.
La chaine Z = (X, Y) est dans ce cas appelée chaine de Markov cachée (CMC). On a alors :

P(Ye, Yer1| Xe, Xog1) = p(YVeg1 |Ye, Xepr)p(Ye| X2) (2.7)

et en injectant cette relation dans 2.4, la loi de transition sur Z s’écrit dans ce cas :

P(Zi1|Z) = p( X1 | Xe)p(Yesa|Ye, Xey1) (2.8)

On note que 'on a toujours une dépendance entre les observations successives. Une sim-
plification supplémentaire est d’en supposer l'indépendance.

Chaine de Markov cachée a bruit indépendant (CMC-BI)

Les réalisations du bruit aux instants ¢ et ¢ + 1 sont indépendantes conditionnellement a
I’état caché X;yq.

p(Yy, Yig1| Xeq1) = p(Yeg1 [ Xe1) (2.9)

On en déduit la loi de transition sur le processus couple Z :

p(Zv1lZ) = p( X1 Xe)p(Yegr | Xit1) (2.10)
Yt—3 Yt—2 Yt—1 Yt Yt—3 Yt—2 Yt—1 Yt
Tt—3 Tt—2 Tt—1 Tt Tt—3 Tt—2 Tt—1 Tt

(a) (b)

FIGURE 2.2 — Modeles graphiques non orientés associés aux modélisations par CMC (a) et
par CMC-BI (b)

Selon les applications, il est utile de se demander quelles simplifications peuvent étre ju-
dicieusement faites. En classification d’images, des comparaisons entre les modeles couples et
cachés avec bruit dépendant ont montré que la prise en compte de la corrélation du bruit me-
nait a des résultats supérieurs. Cette modélisation permet de prendre en compte I'influence
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des états cachés sur les observations au niveau des frontieres entre classes. Dans le cas du
traitement temps/échelle des sons respiratoires, les caractéristiques statistiques inhérentes au
bruit du flux d’air dans les bronches montrent que ces bruits sont trés peu colorés. Cette
considération, associée au fait que la transformation en paquet d’ondelettes blanchit les don-
nées d’échelle en échelle, montre qu’il est pertinent d’utiliser cette modélisation par CMC-BI
pour l'analyse des sons pulmonaires.

2.1.2 Chaine de Markov Triplet

Soit U un processus a valeurs discretes dans A = {Aj,..., Ay} et soit les notations T =
(X,U0,Y), Z=(X,Y),V =(X,U). Alors on dira que Z est une chaine de Markov triplet si il
existe un processus U tel que T est une chaine de Markov. Ce modele, représenté figure 2.3, est
en fait strictement plus général que le modele CMCouple. En effet, le couple Z = (X, Y') n’est
pas nécessairement de Markov. En revanche la chaine 7' = (V,Y') est une chaine de Markov
couple et les résultats énoncés précédemment pour les chalnes couples restent donc valables.
Il est également toujours possible d’obtenir les probabilités a posteriori sur le processus X
par marginalisation de le loi a posteriori du processus V' qui peut toujours étre calculée selon
les relations vues a la section précédente :

p(XeY) = Y p(iY) (2.11)
UieA

Le processus auxiliaire U ne revét pas nécessairement de signification physique, mais per-
met de généraliser le modele couple et d’apporter un degré de modélisation supplémentaire. Il
est possible de transposer les équivalences vues a la section précédente entre les CMCouples
et les CMC, en considérant le processus V' comme une chaine de Markov :

Soit 7' une CMT stationnaire, i.e., p(1},T1+1) ne dépend pas de t, et p(T3,Tiy1) =
p(Tiy1,Ty) pour tout 1 <t < T — 1. Les trois propriétés suivantes sont équivalentes :

(i) V est une chaine de Markov ;
(if) pour tout 2 <t < T, p(Y;|Vi, Vi1) = p(Ye Vi) ;
(iii) pour tout 1 <t < T, p(V3|V) = p(Y:|V4)

Il est toujours possible ensuite d’ajouter des hypotheses sur I'indépendance du bruit, de la
méme facon que pour les chaines couples, selon la nature du probleme a modéliser. Nous illus-
trons la richesse de cette modélisation en abordant deux utilisations principales des chaines de
Markov triplet, d’abord pour la prise en compte de la non stationnarité du processus couple
X, et ensuite pour la modélisation de processus a corrélation longue.

2.1.2.1 Chaines de Markov Triplet et non stationnarité

Les chaines de Markov triplet permettent d’adapter les modeles de chaines au cas de non
stationnarité du processus couple Z = (X,Y). Le processus marginal U permet de relacher
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Y3 Yt—2 Yi—1 t

FIGURE 2.3 — Modeles graphiques non orientés associés aux modélisations par CMT (a) et
par CMT-BI (b)

la contrainte de stationnarité sur la chaine couple Z, en imposant cette contrainte sur la
chaine triplet T'. Z peut alors étre vue comme une chaine couple stationnaire et homogene
par morceaux dont les probabilités initiales et de transitions pour les différentes phases de
stationnarité sont paramétrées par U. Ce processus marginal a donc ici un sens physique bien
défini, et le nombre de classes dans A reflete alors le nombre d’états de stationnarité présents
sur la chaine Z. De ce fait, non seulement la restauration de X est d’intérét, mais également
la restauration de U, pouvant par exemple faire apparaitre dans le signal différentes textures
ou granularités caractérisées par les distributions a priori de X associées a chaque état sur U.
Cette puissance de modélisation des CMT est illustrée a la figure 2.4 dans le cas d’une image
de télédétection. La segmentation a été réalisée a l'aide d’'un modele triplet caché a bruit
indépendant (CMT-BI, figure 2.3(b)). On voit bien apparaitre dans le résultat de segmenta-
tion différents états de stationnarité entre les classes de niveaux de gris associées a X, mis en
évidence par la restauration de U, et qui apporte ainsi une information complémentaire a la
restauration du processus X.

2.1.2.2 Chaines de Markov Triplet et chaines semi-markoviennes

Les CMT apportent également une généralisation des modeles de chaines semi-markoviennes
cachées (CSMC). Considérons un processus X = {Xi,..., X¢,...} ou chaque X; est a valeur
dans Q = {w1, ...,wn }. X est une chaine semi-markovienne si sa loi est donnée par la loi de X;
notée p(z1), la suite des matrices de transition p(z¢|xi—1), i > 2 vérifiant p(z¢|x¢—1) = 0 pour
x¢ = x4_1, et N suites de lois sur N*. Pour chaque i = 1,..., N, on note p(.|x; = w;) la suite
des lois correspondantes. Une réalisation de la chaine semi-markovienne X = {X7, ..., Xg} est
obtenue par :

(i) Xy = x1 est simulée selon p(z1)

(ii) on simule un entier naturel 77 = ¢; selon p(.|x;)

(iii) pour 1 <t < t; on pose x; = x1

(iv) on simule Xy, 11 = x4, 41 selon p(xy, +1|xy,)

(v) on simule un entier naturel Ny = t9 selon p(.|x¢, ) et on reboucle sur (ii)

On peut montrer que les CSMC sont des CMT particulieres [132]. La chaine U est telle
que pour chaque t, U; modélise le temps restant de séjour de X; dans z;. On peut montrer la



2.1 Chaines de Markov 47

FIGURE 2.4 — Segmentation par chaine de Markov triplet. (a) Image originale. (b) Segmen-
tation en niveaux de gris de I'image correspondant a la segmentation du processus X. (c)
Carte de stationnarité de I'image correspondant a la segmentation du processus U. On voit
clairement apparaitre sur la carte de stationnarité la partie de 'image associée aux endroits
texturés sur le palmipede, qui se différencie avec les parties de niveaux de gris homogenes
dans I'image.

proposition suivante :

Proposition 2.7 Une chaine semi-markovienne cachée est une chaine de Markov triplet
T = (X,U,Y) avec Uy a valeurs dans N*, définie par p(xi,u1,y1) = p(x1)p(ui|z1)p(y1]|z1) et
les transitions :

p($t+17ut+17yt+1\l‘tyutyyt) = p(xtJrl‘thyUt7yt)p(UtJrl‘thUtyytaxtJrl)

P(yt+1|33t,Ut,yt,$t+17ut+1) (2'12)

données par :

O(xy siug > 1
P(Tra|@e, u, ye) = p(Tega|ae, ur) = () . (2.13)
p(xppr|xy) stiug =1
O(ug — 1) siug > 1
P(ura]@e, we, Yo, Tey1) = plues1|Terr, ue) = . (2.14)
p(Ut1|Tis1) stug =1
P(Yev1lTe, we, Yo, o1, uer1) = p(Yes1|ves) (2.15)

Les chaines de Markov triplets peuvent aussi modéliser différentes propriétés simultané-
ment en considérant la chaine auxiliaire U sous forme multivariée U = (Uq, ..., Uy), out chaque
U; modélise une certaine propriété : par exemple U; peut modéliser la non-stationnarité et
Us la semi-markovianité. De plus nous avons supposé que U était a valeurs dans un ensemble
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fini A = {Aq, ..., \n}, mais on peut aussi supposer que chaque U; prend ses valeurs dans
I’ensemble des réels R.

2.2 Arbres de Markov

Rappelons les notations relatives a la structure d’arbre de Markov. Chaque niveau r de
I'arbre comporte I'ensemble d’éléments S”, I'ensemble S se réduisant au singleton racine de
Iarbre (card(S°) = 1), et ST I'ensemble des feuilles de I'arbre. Soit s € S” un élément de
'arbre au niveau r. Pour chaque élément s de S?, i € [0..R — 1] nous associons un ensemble
d’enfants sT, de telles sortes que (s*),cg: soit une partition de S**1. Ainsi chaque élément de
S\SY posseéde un unique parent noté s~. On note < s I’ensemble des antécédents de s et > s
I’ensemble de ses descendants. En reliant ces variables aléatoires entre elles et en orientant
ces liens des parents vers les enfants, on donne naissance a un graphe orienté qui satisfait a
la propriété de Markov Global pour les graphes orientés (cf corollaire 2.7). X est de ce fait
un processus de Markov en échelle, ce qui signifie que la probabilité d'un élément x,cg\ g0
connaissant I’ensemble de ces antécédents est égale a la probabilité de x5 connaissant son pere
To—

Pas|r<s) = Plas|,-) (2.16)

Dans le cas markovien, on en déduit la factorisation de la loi jointe sur X a partir des
noyaux de transitions P(zs|z,-) :

R
P(z) = P(xo) [[ ][] P(xslzs-) (2.17)

i=1se5?

2.2.1 Modélisation de Z dans le cas des arbres de Markov

Il s’agit & nouveau de définir la loi jointe du processus couple Z = (X,Y") dans un objectif
de restauration de X sachant les observations Y. Comme dans le cas des chaines de Markov,
il existe différents niveaux de généralités selon les hypotheses formulées. Le modele le plus
général est de supposer directement le processus Z de Markov en échelle [125, 56] :

Zo1 7| Zy- (2.18)

Et la loi de Z est alors donnée par :

R
P(z) = P(z0) [ | [] P(2sl2s-) (2.19)

i=1seSi

On appelle ce modele AMCouple. Sur le modele des chaines, il est ensuite possible d’ajou-
ter une hypothese d’indépendance sur les observations, menant au modele AMCouple-BI [125].
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On peut également définir les arbres partiellement de Markov, et étendre ’ensemble de ces
modélisations au cas triplet par ajout d’un processus marginal U [127]. Nous allons a présent
nous pencher sur un cas particulier des Arbres de Markov en présentant les arbres de Markov
dyadiques, proposé par Chou et al [33] dans le cadre de traitement de signaux dans le domaine
des ondelettes.

2.2.2 Arbre Dyadique

Ce modele se présente sous la forme d’un arbre markovien a variables cachées discretes
dyadiques, ou chaque élément de 'arbre (& part les feuilles) possedent deux fils. Cet arbre
est un cas particulier d’arbre de Markov couple et peut-étre représenté par le graphe de la
figure 2.5.

Zo1

FIGURE 2.5 — Graphe de Markov dyadique

Pour ce modele, les hypotheses de Markov sur X ainsi que les hypotheses d’indépendances
des observations, menant a un modele d’arbre de Markov caché dyadique a bruit indépendant
(AMC-BI), de généralité équivalente au modele CMC-BI dans le cas des chaines. Le couple
Z = (X,Y) est supposée de Markov avec les dépendances du graphe 2.5. Soit f4 attache
aux données. Nous avons alors :

— lindépendance des observations Y conditionnellement aux données cachées X :

faY1X) = [T fa(vl )

seS

— la loi de Y; conditionnellement a X est égal a la loi de Y conditionnellement a X :

fa(Yel X) = Fa(Yel Xs)
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Ces deux dernieres hypotheses impliquent que les connexions entre les étages de I’arbre
se fait entre les variables cachées, les données observées n’étant plus liées a 'arbre que
par leur état caché respectif (voir fig. 2.6).

— L’arbre est supposé homogeéne : les probabilités P(xs|zs—) de transition sont égales quel
que soit le couple (x4, xs_) considéré.

L’arbre de Markov caché a bruit indépendant (AMC-BI, fig. 2.6) est largement répandu
dans la littérature (28, 87, 137]). Ce modele a ensuite évolué vers d’autres modeles possédant
des maillages plus complexes comme les quadarbres (adaptés a ’analyse de signaux 2D, Bou-
man et al [18]), et permettant une prise en compte plus compléte des voisinages afin d’éviter
les effets de bloc (Kato et al [81], Monfrini et al [111]). Il peut-étre évidemment adapté au
cas couple et triplet [125], [127] afin d’enrichir leur pouvoir modélisant. Nous proposerons au
chapitre 5 un nouveau modele, dérivé de ce modele AMC-BI et adapté a la décomposition en
paquets d’ondelettes.

FIGURE 2.6 — Graphe de Markov dyadique

Nous nous placons dans le cadre d’algorithmes markoviens non supervisés, ou I’ensemble
des parametres 0 est a estimer. L’estimation des parameétres constitue la seconde tache gé-
nérique sur les modeles graphiques. Nous donnons en annexe B.4 quelques méthodes d’es-
timation [12, 43] utiles pour l'estimation des parametres de régularisation et d’attache aux
données. Nous donnons dans la section suivante les procédures de réestimation des parametres
que nous utiliserons dans nos méthodes de segmentation par chaine dans les deux prochains
chapitres.
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2.3 Estimation des parametres dans les modeles de Markov

Les lois d’attache aux données choisies sont basées sur des mélanges de gaussiennes mo-
nodimensionelles a une ou deux composantes, distributions bien connues et caractérisées par
les moyennes et variances de chaque composante, ainsi que les coefficients des mélanges.
On note O I'ensemble de ces parametres d’attache aux données a estimer. Dans le cas des
modélisations markoviennes cachées ou triplet, I’hypothese d’homogénéité et de stationna-
rité des lois de transition sur X (cas CMC-BI) ou V (cas CMT-BI) est émise. L’estimation
de ces parametres a prior: dans le cas CMC se résume donc a l'estimation des probabili-
tés initiales m; = p(x1 = w;) et a Pestimation d’une matrice de transition sur le processus
caché X, noté a;; = p(vy = wj|lri—1 = w;). De méme dans le cas triplet, il nous fau-
dra estimer les probabilités initiales 7y = p(x; = w;,u; = M) et la matrice de transition
Cijel = Py = wj,up—1 = N|T4—1 = wi,ug—1 = A) (pour U prenant ses valeurs dans 'en-
semble A = {\1...Ax}). L’ensemble de ces parametres a priori sera noté 0r,.

Apres initialisation, plusieurs types d’algorithme d’estimation itératif peuvent étre adoptés
afin de faire converger ces parametres et d’apporter une solution au probleme de segmentation.
Nous présentons d’abord un algorithme d’estimation courant basé sur 'obtention d’un résultat
de segmentation a partir des parametres estimés a I'itération précédente. Nous donnons ensuite
les expressions des réestimations des parametres 6 = {0r,0r} basées sur 'EM et sa version
stochastique (voir annexe B.4), algorithmes qui ont montré leur efficacité dans le cadre des
modélisations Markoviennes.

2.3.1 Algorithme d’estimation fréquentiste

La méthode de réestimation fréquentiste consiste a faire un comptage a partir du résultat
de segmentation courante a une itération ¢ donnée. On note w; la classe attribuée a I’'observa-
tion y; lors de cette segmentation. Dans le cas gaussien et lorsque I’observation est directement
les coefficients de paquets d’ondelettes, la moyenne et la variance sont simplement réestimées
par calcul de la moyenne et de la variance des observations y; attribués a la classe i lors de
cette segmentation :

T
] Zt:1 1®£q]:wiyt

B T
Zt:1 1&%«1] —w;

ke

(2.20)

T ~
T Ty, (7 - )
- T

D=1 Lo,

(6,7)? (2.21)

O 1 est la fonction indicatrice. Dans nos algorithmes, seul I’équation (2.21) sera en réalité
exploitée, les coefficients de paquets d’ondelettes étant supposés centrés (fi; = 0 Vw; € Q)
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2.3.2 Application des méthodes EM et SEM
L’application des méthodes EM (annexe B.4.1) et de sa version stochastique SEM (an-

nexe B.4.2) suppose l'acces aux lois a posteriori locales sur X £,(i) = p(x; = w;|Y’). L’algo-
rithme de Baum-Welsch [12] permet de résoudre ce probleme d’inférence.

2.3.2.1 Inférence sur les chaines de Markov cachées et triplet
Le calcul des probabilités a posteriori sur la chaine cachée X passe par le calcul des passes

avant (ou forward, noté «) et arriere (ou backward, noté [3). Ces quantités probabilistes se
définissent de la fagon suivante :

(i) = plre = wi, Y1, Yt) (2.22)
Be(@) = (Y1, -, yrloe = wi) (2.23)

Ces probabilités se calculent itérativement par 'algorithme de Baum-Welsch [12] :

(1) = mifi(y) (2.24)
N
ar1(f) = filyern) Y aijau(i) (2.25)
=1
By(i) =1 (2.26)
N
Bi(i) = D aijfi(yer1) B (4) (2.27)
j=1

filye) = p(Ye = yi|zr = w;) est Pattache aux données associée a la classe w;, et N est le
nombre de classes de segmentation. La probabilité a posteriori locale sur X est alors donnée
par :

o) = — (D00 (2.28)

SN (i) B (4)

On en déduit également les probabilités a posteriori v(i, ) = p(xs = wi, Tey1 = wjly), qui
seront utiles pour le calcul de réestimation de la matrice de transition sur X :

o ou(@aig [i (W) B (9)

Dans le cas des chaines triplet, la procédure est la méme en remplacant le processus caché
X par le processus V = (X, U). Les expressions des passes avant et arriere s’adaptent de la
maniere suivante :
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af (i, k) = ploy = wi,ue = Mg, Y1, 5 Yt) (2.30)
Bi(ik) = p(Yet1, - yaloe = wisur = Ag) (2.31)

Les initialisations et les récursions sur ces deux passes sont identiques aux équations (2.24)-
(2.27). On aboutit ainsi aux probabilités a posteriori locales sur V', notées €} (i,k) = p(x; =
wi, uy = Ag|y), en adaptant 1’équation (2.28) avec les nouvelles expressions des passes avant
et arriere. Les probabilités a posteriori locales sur X et sur U sont simplement déduites par
marginalisation de celles obtenues sur V :

K

efi) = Zp(l“t = wi, up = Ag|y) (2.32)
k;;l

G(k) = Zp(l“t = w;, up = Ag|y) (2.33)
i=1

avec ((k) = p(ur = Ag|y). On en déduit de méme les probabilités a posteriori vy (i, j,k,1) =
p(xe = wis up = A, Teg1 = wj, U1 = Aify)

Vg kD) = af(iak)cz'j,ké?éygl)ﬁfﬂ(jal) (2.34)

On rappelle (voir annexe B.4) que les algorithmes EM et SEM permettent 'estimation
itérative des parametres par maximisation, respectivement déterministe et stochastique, de
Pespérance a posteriori de la loi totale p(x,y) conditionnée par les observations y et Iesti-
mation des parametres 0 = {0, 0} a l'itération précédente. Donnons les expressions de ces
estimés pour les parametres a priori 07, dans le cas des modeles cachés et triplet, puis pour
les parametres d’attache aux données dans les cas de mélanges de gaussiennes monodimen-
sionnelles a une et deux composantes. Les résultats de ce probleme d’optimisation pour ces
distributions sont maintenant bien connus et les détails des démonstrations sont disponibles
dans de nombreux ouvrages [16, 136].

2.3.2.2 Estimation EM

Dans le cas de la réestimation des parametres a priori 6, les cas cachés et triplet sont a
envisager. Commencons par les expressions de réestimation dans le cas caché :

7ATZ' = 51(i) (2.35)
h = 23:11 'Yt(imj) 2.36
! >t i) (230

Dans le cas triplet, ces expressions sont données par :
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w0 = &0, k:) (2.37)

_ Et 1 ’Yt £ (17, kl) (2.38)
Zt 1 5t( k)

Nous donnons ci-dessous les expressions de réestimation des parametres d’attache aux
données f; associées aux classes de segmentation w; € ). Nous traitons le cas de la réestimation
des parametres de mélanges de gaussiennes par l'algorithme EM. Un mélange de K gaussiennes
monodimensionelles s’écrit :

Cij ki

K
=> NfF(a) (2.39)
k=1

avec fF(z) = N(x;uF,oF). L'ensemble des parametres 6 & estimer sont les K moyennes
M = {,u}, o 1 } les K variances X = {UZ-,...,UZ-K} et les coefficients du mélange H =
{77Z N T }, et ceci pour chacune des N classes w; € ). Ces expressions s’appuient sur le
calcul des probabilités locales a posteriori (i) obtenues par l'algorithme de Baum-Welch
(section 2.3.2.1), mais également sur le calcul d’une nouvelle grandeur : la probabilité a pos-
teriori que 'observation y; soit issue de la composante gaussienne Cy = k issue du mélange
associé a la classe x;y = w;, notée (i, k) = p(z; = wi, Cy = kly) [16] :

k
e9(i, k) = ey (i) 2L ff (y(ty)t) (2.40)

On a alors les expressions de réestimation suivantes :

g Liaciik) 2.41

K Z?:l e(i) )

o _ Zecilky 2.42

. Zthl ef(i, k) ( )
kN2 Z?:l ef (i, k) (ye — ﬂf)Z

A T o

Dans le cas de mélanges & une seule composante K = 1 (cas gaussien), ces expressions sont
également utilisables. Dans ce cas particulier, on propose également dans la section suivante
le recours a une estimation des parametres de moyenne et de variance par I'algorithme SEM.

2.3.2.3 Estimation SEM

Dans le cas des CMC, l'estimation SEM est basée sur une simulation du processus X a
partir de la probabilités a posteriori obtenues par ’algorithme de Baum-Welch. L’estimation
des parametres par I'algorithme SEM revient alors a un simple comptage sur cette réalisations :
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T, o= 1[@1:wi} (2.44)
T-1 1[A . |
A =1 Tt=wWi,T =Wwj
Gy = T (2.45)
t=1 1[@5:%‘}

Dans le cas CMT, Le principe est strictement le méme. On obtient les estimées des pro-
babilités d’initialisation et de transition sur V' a partir de M réalisations 0, 1 < m < M,
simulées grace aux probabilités a posteriori €} (i, k) :

Tik = Lioi=(wi )] (2.46)
Ty
by = LAt (2.47)

T—1
t=1 1[ﬁt:(wi,>\k)]

Dans le cas triplet, les grandeurs d’intérét sur X et U peuvent ensuite étre obtenues par
marginalisation, ce qui consiste simplement a effectuer les bonnes sommations sur les lignes
et les colonnes des matrices 7; i et ¢;; k-

K b

Que ce soit dans le cas caché ou triplet, on suppose avoir toujours a disposition une
réalisation & du processus X a partir de la loi a posteriori de X. Les expressions de réestimation
SEM des parametres de la gaussienne p; et o2 pour les N classes w; € 2 sont alors données
par :

-
X > i1 Ya=wn Yt

= il el (2.48)
Doie1 Ligy=wi]
T ~ 2
=1 1z =w; M
Zt:l 1[£t=wi]

Le principe de 'algorithme de réestimation ICE est différent de celui de 'EM. Cepen-
dant, dans le cas des distributions gaussiennes généralisées, les expressions de réestimation
sont identiques, et nous pourrons donc nous y référer lors de son utilisation au chapitre 4.
Nous préciserons alors le cas particulier de la réestimation des parametres pour la gaussienne
généralisée multivariée que nous modéliserons a l'aide de la théorie des copules. Il en est de
méme pour notre méthode de segmentation introduite au chapitre 5, ou il nous faudra dans
un premier expliciter les spécificités de notre nouveau modele, avant d’aborder la procédure
d’inférence ainsi que I’étape de réestimation des parametres associés.

2.4 Conclusion

Nous appliquons ces différentes approches a la segmentation de signaux pulmonaires dans
un objectif de détection. Nous profitons du pouvoir régularisant de ces méthodes, propriété
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particulierement intéressante pour le traitement de ces signaux dont les réalisations sont sou-
vent tres instables et variables d’'un cycle a 'autre pour un méme individu. Les fonctions
d’attache aux données adoptées sont tres générales et peu discriminantes, conférant une im-
portance toute particuliere aux a priori dans le développement de ces méthodes bayésiennes.

Le chapitre suivant propose une comparaison des différentes approches par chaines dans
le cadre de la détection des phases de la respiration. Nous commencons par montrer 'apport
de la régularisation markovienne en montrant les limites d’une simple méthode par maximum
de vraisemblance. Nous proposons alors des approches de segmentation par chaines de Mar-
kov cachées classiques, puis par chaines triplet en proposant différentes interprétations pour
le processus auxiliaire U. Dans le chapitre 4, on exploite un modele de Markov caché avec
attache aux données multivariée dans un soucis de fusion d’informations, montrant ’étendu
des possibilités de modélisation offertes par ces approches.

Le chapitre 5 présente une nouvelle modélisation par arbre de Markov, ayant pour but de
capturer les dépendances entre les coefficients de la décomposition en paquets d’ondelettes. Ce
modele orienté, qui peut s’apparenter a 'arbre dyadique classique, prouve encore les capaci-
tés d’adaptation des modeles markoviens a une grande variété d’applications, a condition que
les a priori sur les dépendances entre données soient cohérentes et que le modele graphique
associé permette I’émission des hypotheses de Markov.
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La modélisation des coefficients d’ondelettes relatifs aux sons respiratoires nous permet
d’envisager la segmentation de ces signaux en phases. Nous sommes en présence d’un probleme
de segmentation a trois classes qui se succedent périodiquement dans le signal. Il s’agit 1a
d’un a priori fort dont on va se servir autant que possible pour guider nos algorithmes. Deux
modélisations des coefficients d’ondelettes sont adoptées. La premiere est une modélisation
par approximation gaussienne, conformément aux résultats de 1’étude de la section 1.4.3.
Cette approximation nous permet de modéliser la distribution énergétique des coefficients par
une loi du x? (cf. section 1.4.3.1). La seconde est un mélange de deux gaussiennes souvent
exploité pour approcher les distributions de coefficients d’ondelettes (cf. section 1.4.3.2). Nous
adoptons alors diverses modélisations, et montrons l'intérét des approches bayésiennes par
modélisation markovienne qui facilitent I'intégration de connaissances a priori, notamment
grace a l'introduction du processus auxiliaire U dans le cas des modeles triplet.
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3.1 Conditionnement de signaux pulmonaires

Les signaux pulmonaires a analyser nous parviennent sous formes bruts, directement en-
registrés et numérisés a partir d’auscultation ayant lieu dans des conditions tres souvent non
optimales. Le traitement systématique de ces sons implique un traitement préalable afin de
faciliter ’extraction de 'information d’intérét. En terme de prétraitement, on pense souvent
a la possibilité de débruiter le signal par des méthodes de seuillage ou de déconvolution. Dans
le cadre de cette these, nous avons pris le parti de traiter toute I'information & disposition,
sans prétraitement. Nous avons en revanche choisi de restreindre nos analyses sur les seg-
ments porteurs d’informations. La détection des phases de la respiration semble étre un choix
pertinent a plusieurs titres. Les raisons de ce choix et les moyens d’y parvenir sont explicités
ci-dessous.

3.1.1 Enjeu de la détection des phases

Les précédentes études portant sur ’analyse des sons respiratoires ont tres souvent éludées
la question d’une systématisation de traitements aveugles, en proposant des méthodes de dé-
tection s’appliquant a la globalité du signal pulmonaire, sans information de localisation dans
le signal. Nous pensons qu’il est plus judicieux de s’attacher a cibler les traitements sur les
atomes du signal porteur d’informations, c’est-a-dire les phases qui composent le cycle respi-
ratoire. Le premier objectif de nos approches est la détection de ces différentes phases, a savoir
les phases d’inspiration, d’expiration, et les phases d’apnée (ou de transition). Cette cartogra-
phie du son respiratoire permet une localisation des descripteurs dans le cycle, information
nécessaire a l'identification et la caractérisation d’anormalités. Elle nous amene a concentrer
nos études sur les segments d’intéréts et facilite grandement le développement de méthodes
dédiées a la détection de détails enfouis dans le signal pulmonaire. Elle permet également une
normalisation des sons respiratoires sur un temps de cycle ou de phase identique, et donc le
recalage de données entre elles. Confronté a une base de sons alimentés jour apres jour, le reca-
lage des sons offre des possibilités nouvelles en terme de comparaisons et de suivis de patients.

En effet, la méthodologie adoptée (dont on parlera plus longuement au prochain chapitre)
s’inspire de celle employée par les médecins : dans le cadre d’une auscultation classique, plu-
sieurs points de mesure sont relevés sur le buste du patient. Les médecins s’aident de ces
diverses observations et les recoupent entre elles pour établir un diagnostic. L’attention se
porte en particulier sur les phases d’inspiration et d’expiration, porteuses d’informations sur
I’état pathologique du patient. En terme de traitement du signal, 'opération ainsi menée
est une fusion d’informations complémentaires captées sur plusieurs observations (ou moda-
lités). Nous nous proposons d’imiter cette méthodologie. De ce fait, la détection des phases
est cruciale pour permettre une comparaison cohérente des modalités en mettant en regard
des segments de signaux sémiologiquement homogene (autrement dit, pour éviter une com-
paraison entre une phase d’inspiration et une phase d’expiration, opération qui n’aurait pas
de sens). Elle offre par la suite la possibilité de développer des algorithmes de fusion d’in-
formations permettant de prendre en compte plusieurs modalités dans les signaux capturés
(chapitre 4).

Les méthodes de segmentation choisies pour la détection des phases s’appuient sur les va-
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riations d’énergie observées dans la représentation des signaux respiratoires en paquet d’onde-
lettes. La méthode du maximum de vraisemblance permet de valider la cohérence des modéli-
sations choisies pour la distribution des coefficients ondelettes associés aux différentes phases.
Comme nous nous y attendions, cette approche manque de robustesse face a l'intensité du
bruit et a la variabilité statistique intrinseque a ces signaux. Le cadre de l'inférence bayé-
sienne semble a méme de palier a ce manque de robustesse et permet I'intégration de nos
connaissances a priori sur la répartition des phases au sein du cycle respiratoire. Cette ap-
proche couplée au choix d’une modélisation par chaine de Markov cachée permet de prendre
en compte la structure a la fois imprécise et réguliere du cycle de la respiration. Nous testons
dans un premier temps une segmentation a I’aide d’un simple modele de chaine de Markov ca-
chée a bruit indépendant (CMC-BI, section 2.1.1.2), et nous montrons les limites d’une telle
approche qui n’offre pas un pouvoir modélisant suffisant pour pouvoir prendre en compte
toutes les connaissances sur les sons pulmonaires. Le choix d’un modele de chaine de Markov
triplet (CMT-BI, section 2.1.2.1) s’avere de ce fait prometteur, en permettant une prise en
compte plus complete des a priori dont nous disposons et que nous énumérons ci-dessous.

3.1.2 A priori sémiologique

Les a priori adoptés pour la segmentation en phases sont issus des travaux de Gavriely [57]
ainsi que de nos propres expérimentations sur des signaux réels issus de la base WebSound. Ces
connaissances sur le son respiratoire normal, synthétisées aux sections 1.1.2.1 et 1.4.1, restent
imprécises mais autorisent néanmoins d’émettre des hypotheses générales sur ’évolution du
signal de phase en phase. Les phases d’inspiration et d’expiration, segments du signal porteurs
d’informations, sont entrecoupées de phases d’apnée. Le signal associé a chacune de ces trois
phases est supposé statistiquement stationnaire, faisant apparaitre trois états de stationnarité
se succédant dans le signal. Une troisieme hypothese concerne 'occupation des phases dans le
cycle respiratoire. Un cycle est composé de quatre phases selon le schéma inspiration-apnée-
expiration-apnée. On suppose que les phases d’inspiration et d’expiration occupent chacune
1/3 du temps de cycle, le reste du cycle correspondant & I’apnée. Nous avons donc une ré-
partition de type 1/3 —1/6 — 1/3 — 1/6 pour la succession inspiration - apnée - expiration -
apnée. Ces a priori nous seront grandement utiles pour l'initialisation des parametres sur la
chaine de Markov cachée, et pour leur réestimation au cours de la segmentation.

Un a priori supplémentaire a disposition et déja mentionné a la section 1.4.1 concerne le
rapport d’énergie entre les phases. Nous rappelons qu’il est admis que la phase d’inspiration
émet plus d’énergie que 'expiration. Le rapport d’énergie entre phase que nous avons adopté
apres expérimentations est donné par 1’équation (1.5), que nous rappelons ici :

Tinsp =5 X 0oy =10 X 02,

Ou JI% correspond a l'estimation de la variance des coeflicients d’ondelettes associés aux
trois classes €, = {Winsp, Weap, Wap }- Ces résultats sont expérimentaux et des écarts consé-
quents entre ces a priori et la réalité peuvent étre parfois observés. Néanmoins il reste cohérent
dans la majorité des situations et sont un atout précieux pour conférer une robustesse certaine
a nos algorithmes de segmentation par modeles de chaine de Markov, et plus particulierement

a travers l'utilisation du modele triplet.
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3.1.3 Fonction de vraisemblance

Les fonctions d’attache aux données adoptées sont basées sur des criteres de gaussianité
des distributions des coefficients d’ondelettes (voir chapitre 1.4.3). Deux modélisations sont
proposées. La premiere correspond a une approximation gaussienne qui permet I'utilisation de
la loi du x? pour la modélisation de la distribution de fenétre d’énergie du signal. La seconde
est plus précise, basée sur la modélisation par mélange de deux gaussiennes, mais implique
d’opérer directement sur les ondelettes et non sur leur énergie, ce qui la rend plus sensible
au bruit et conduit a un probleme a variance discriminante complexe. Explicitons dans un
premier temps le fenétrage choisi pour la modélisation par distribution du 2.

3.1.3.1 Loi du x? et énergie des coefficients de paquets d’ondelettes

La taille L de la fenétre V sur laquelle I’énergie est calculée est nécessairement liée a la
durée du cycle et des phases respiratoires : elle doit étre suffisamment longue pour rester
robuste vis & vis du bruit et amener a des distributions du y? discriminantes relativement
aux différentes phases, mais doit rester inférieure a la durée des phases les plus courtes, soit
les phases de transition, afin de permettre leur détection.

La durée de ces sons variant fortement d’un individu a l'autre, il s’agit ainsi d’adapter
la fenétre au signal étudié. La méthode utilisée est une méthode classique basée sur l'in-
tercorrélation du signal pour estimer la période du cycle respiratoire. Une fois la fonction
d’intercorrélation calculée, les pics les plus importants sont sélectionnés par un seuillage. Ces
pics sont supposés correspondre aux phases d’inspiration dans le signal. La moyenne des dis-
tances entres ces pics est alors calculée, fournissant une estimation de la période 7. des cycles,
c’est a dire de la durée moyenne entre phases d’inspiration successives. Cette méthode donne
des résultats satisfaisants pour l'initialisation de nos algorithmes.

D’apres la sémiologie adoptée, les phases de transition occupent 2 x 1/6 du cycle respira-
toire. La longueur de la fenétre d’observation est alors choisie égale a 1/12 de la période des
cycles estimée (L = 7./12), afin de permettre une bonne détection des phases de transition.
L’énergie des coefficients est calculée en faisant glisser la fenétre sur le paquet d’ondelettes
avec un recouvrement de 75% entre deux fenétres successives (Le pas P entre deux fenétres
d’énergie est ainsi égal a 7./48). Ce choix permet de construire une fonction d’observation
adaptée a la détection des différentes phases dans le signal avec une précision acceptable. La
fonction d’observation calculée par fenétrage du signal est notée fops et est donnée par :

fos() =D wf (3.1)

’LUIGV(t)

Ou V(t) représente la fenétre V décalée de t x P par rapport a l'origine du signal. Dans
le cas du signal respiratoire aperFEA.wav présenté figure 3.1, les périodes de cycle sont d’en-
viron 4 secondes (cas d’une respiration forcée) pour une fréquence d’échantillonnage de 8000
Hz. Les paquets d’ondelettes étudiés sont de niveau six, ce qui correspond a une résolution
temporelle de 125 coeflicients d’ondelettes par seconde. Une période de cycle équivaut donc
a 1. = 4 x 125 = 625 coefficients. On obtient alors une valeur de L autour de 40 avec un
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FIGURE 3.1 — (a) Paquets d’ondelettes de niveau six correspondant a la bande de fréquence
250-312.5 Hz pour le son respiratoire Med1. (b) Distribution de gaussienne associée aux trois
classes. (c) Fonction d’énergie avec une fenétre d’observation de taille 328 ms (41 échantillons).
(d) Distribution du x? non normalisée pour les trois classes (41 degrés de liberté).

recouvrement de 30 coefficients entre chaque fenétre d’observation.

Remarque : A partir de L = 100, la loi du x? peut-étre remplacée par une loi gaussienne
de moyenne L et de variance 2L. Cette condition n’est pas remplie dans ces deux cas précis,
et nous conservons la modélisation par une loi du x? & L degrés de liberté.

Nous donnons ci-dessous les méthodes de réestimation des variances dans le cas de cette
fonction d’observation particuliere.

3.1.3.2 Réestimation des parametres de la fonction F,

Dans le cas ou la réestimation se fait par une méthode fréquentiste (voir 2.3.1), les pa-
rametres de variance sont réestimés non pas directement a partir des valeurs y; = Fyps(t)
observées, mais sur les coefficients de paquets d’ondelettes sous-jacents qui ont servi a calcu-
ler la fonction d’énergie Fps sur une fenétre d’observation V de longueur L. Le recouvrement
entre ces fenétres, qui est de 75%, induit une difficulté pour la réestimation & partir des co-
efficients, chaque coefficient contribuant aux calculs de quatres valeurs consécutives sur Fyp,



62 Segmentation de sons pulmonaires en phases respiratoires

qui ont pu étre attribué a des classes différentes lors de la segmentation a l'itération q. Pour
le calcul d’une variance 02-2 donnée, on décide alors de retenir les coefficients ayant contribués
au calcul d’'une observation Fu(t) attribuée & la classe w; lors de la segmentation a l'itération
q, si seulement si les observations Fyps(t — 1) et Fyps(t + 1) sont attribuées a la méme classe
lors de cette segmentation :

T 2
L = gl g, 2iev, Wi
o7 = (3.2)
Sl
t=1 @t(il:@tq

_~ld
7wt+17w1

Dans le cas d’une réestimation par la version stochastique de ’EM, nous reprenons ces
meémes considérations, et nous proposons de ce fait une réestimation SEM modifiée :

T M 2
. Dotmt Domet L =iy =wi] 2oiev, Wi
67 = - T (3.3)
Dot=1 2am=1 Ly =i =g =wi]

Nous n’avons pas de preuve de la convergence de cet estimateur SEM modifié¢, mais les
expérimentations ont montré un bon comportement pour notre application de segmentation
en phases.

3.1.3.3 Meélange de gaussiennes et coefficients de paquets d’ondelettes

Un mélange de gaussiennes peut également étre adopté, permettant de donner une ap-
proximation plus fine de la distribution des coefficients de paquets d’ondelettes. En revanche
le recours a une fonction de moyennage comme le calcul de I’énergie est plus complexe, car
il n’existe pas a notre connaissance d’expression analytique pour la distribution de la somme
des carrés de L variables suivant une méme loi de mélange de gaussiennes. La segmentation se
porte ainsi directement sur les coefficients de paquets d’ondelettes. La sensibilité au bruit est
dans ce cas accrue, et cette difficulté est amplifiée par le fait que les distributions gaussiennes
intervenant dans les mélanges sont centrées. Seules les variances permettent de discriminer
les différentes classes (on parle alors de probléme a variances discriminantes). Une méthode
par maximum de vraisemblance n’aura a I’évidence aucune chance de succes, n’apportant pas
de régularisation afin de palier a I'imprécision des observations. En revanche, on montrera
que la régularisation apportée par les chaines de Markov aboutit a des solutions intéressantes
a ce probleme de segmentation difficile. La résolution de cette fonction d’observation étant
située au niveau de 'ondelette, un autre avantage apporté par une telle modélisation concerne
la précision du résultat de segmentation en phases (de l'ordre de la centaine de ms pour la
modélisation par la loi du x2, contre la dizaine de ms pour cette modélisation).

L’étude abordée a la section 1.4.3 montre que des mélanges de gaussiennes a deux com-
posantes approximent convenablement la distribution des coefficients de paquets d’ondelettes
(fig. 3.2). Il en résulte six parametres de variance a estimer ainsi que trois coefficients de
mélange (deux variances et un coefficient par mélange). L’estimation de ces parametres a été
explicitée section 2.3.2.2, a I'aide de I'algorithme EM. Nous précisons plus loin leur initialisa-
tion dans le cadre applicatif de la segmentation en phases.
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FIGURE 3.2 — (a) Paquets d’ondelettes de niveau six correspondant a la bande de fréquence
250-312.5 Hz pour le son respiratoire Medl. (b) Distribution de mélange de gaussiennes as-
sociée aux trois classes.

3.1.4 Enoncé du probleme de détection des phases

Notre probleme de détection des phases est formulé comme un probléeme de segmentation.
On note Q = {w1,ws, w3} 'ensemble des classes de segmentation, ou la classe w; correspond
a la phase de transition, ws & celle d’expiration et ws a celle d’inspiration (ordre d’énergie
a priori croissante). Le signal segmenté prend ces valeurs dans cet ensemble, le résultat de
segmentation résolvant ainsi notre probleme de détection.

Nous proposons plusieurs méthodes non supervisées pour résoudre ce probleme, basées sur
des modélisations de généralité croissante. Nous commencons par un simple algorithme du
maximum de vraisemblance, avant d’exploiter les bonnes propriétés des modélisations marko-
viennes par chaine cachée (CMC-BI) et triplet (CMT-BI). Avant de présenter les applications
et les apports de ces modeles pour notre probleme concret, nous explicitons les méthodes
d’initialisation des parametres de loi a priori dans le cadre particulier de la segmentation en
phases.

3.2 Initialisation basée sur I’heuristique sémiologique

Nous proposons une méthode d’initialisation basée sur nos connaissances du son respira-
toire normal (voir section 3.1.2), qui servira pour tous les algorithmes de segmentation.

3.2.1 Initialisation de ’a priori 0y,

Le processus caché X a restaurer correspond aux phases de la respiration. La distribution
de ces classes dans le signal est liée au cycle de la respiration ainsi qu’a leur répartition au sein
du cycle. Ce parametre est initialisé a partir d’une autocorrélation du signal, ot la moyenne
des distances entre les pics de corrélation nous donne une estimation de la période du cycle
respiratoire. L’estimation de ce parametre permet I'initialisation des parametres de transition
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sur la chaine X, représentés par la matrice de transition a;;.

Nous n’avons aucune connaissance a prior: sur la position initiale du signal dans le cycle
respiratoire. La répartition en Apnée-Expiration-Inspiration (respectivement en fraction de
temps de cycle : a-ag-az) amene logiquement aux initialisations suivantes pour les probabilités
initiales et la matrice de transition :

m™ = 2a1; Ty = A9; T3 = as; (3.4)
a1 Te—1 1 1
aiTe 2-a1-Te 2-a1-Te
A — 1 az-7e—1
@ij as-Te as-Te 0 (35)
1 0 a3 Te—1
az-Te as-Te

Les valeurs nulles de la matrice indiquent que les transitions inspiration-expiration ou
expiration-inspiration ne sont pas autorisées. On utilise les valeurs données section 3.1.2 :
2a1 = a9 = ag = % Ce qui donne l'initialisation :

M=z m=g3  m=g (3.
=6 3 3
ay=| 3 s (3.7)

3.2.2 Initialisation des parametres de vraisemblance 6

Il est possible d’estimer a priori la variance des différentes classes selon la répartition de
I’énergie entre les classes et la répartition en temps de ces classes au cours du cycle vu a la
section 3.1.3. Il nous faut dans un premier temps calculer la variance o2, des coefficients
d’ondelettes sur ’ensemble du paquet d’ondelettes (’wt)lgth} considéré pour la segmentation :

1
U?uav ~T_-1 wa
t=1

Soit aj-as-ag la répartition Transition-Expiration-Inspiration en fraction de temps de cycle
Te. Soit bg/p le ratio de I'énergie émise par une phase d’inspiration sur celle émise par une
phase d’expiration. Soit de méme b3/ le ratio de I'énergie émise par une phase d’inspiration
sur celle émise par une phase d’expiration. Cette répartition en énergie entre les phases sur
I’ensemble du paquet d’ondelettes impose logiquement l'initialisation suivante :
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U?yav :al'&%+a2'6§+a3'&§

~2 _ 2

93 = bgy2 - 03 (3.8)
~2 _ 2

Selon I'étude de la section 1.4.1, on utilise les rapports suivants : 2 - a1 = a9 = a3 = %,
bz/a =5 et by;; = 10, ce qui donne les initialisations :

~2 1 2

01 5 Owav

~2 ~ 2 2

02 =5 Owav (39)
~2 2

03 2- Owav

Dans le cas d’'une modélisation par mélange de gaussiennes ou K variances 62 ;, sont a
estimer pour chacun des K mélanges associés aux classes de ’ensemble €2, nous utilisons
I'initialisation donnée ci-dessus et nous échelonnons régulierement les variances entre 67 /2 et

36%/2:

6ri=07/2+ (k—1)/(K —1)67 (3.10)

Le probleme de réestimation a été abordé précédemment dans les sections 2.3 et 3.1.3.2.
Ces différentes méthodes d’estimation des parametres sont exploitées dans nos algorithmes de
segmentation en phases que nous détaillons dans le suite de ce chapitre. Ces approches sont
présentées dans un ordre de généralité croissant, allant d’'une méthode aveugle par maximum
de vraisemblance jusqu’a 'utilisation d’un modele triplet.

3.3 Algorithmes de segmentation en phases respiratoires

Nous présentons ci-dessous quatre algorithmes de segmentation en phases. Un premier
algorithme, le maximum de vraisemblance, est présenté afin de mettre en valeur l'intérét
d’une modélisation markovienne des variables a restaurer dans un contexte bayésien. Nous
présentons ensuite deux algorithmes basés sur les modeles de chaines de Markov cachées, avant
d’introduire un modele original exploitant les bonnes propriétés de ’approche par chaine de
Markov triplet.

3.3.1 Segmentation par le maximum de vraisemblance

L’observation des fonctions liées a 1’énergie des coefficients d’ondelettes (figure 3.1) laisse a
penser qu'une méthode s’appuyant uniquement sur la vraisemblance des données est a méme
de permettre une segmentation en phases avec succes. Nous nous sommes donc tout d’abord
tournés vers la méthode du maximum de vraisemblance. Commencons par en rappeler le
principe. Le processus de segmentation exposé consiste a retrouver les phases en exploitant
uniquement les informations issues des observations sur le signal, synthétisées ici dans la
fonction d’observation fops. La méthode du maximum de vraisemblance constitue dans notre
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contexte la méthode de segmentation la plus naturelle. Elle consiste a attribuer a chaque
valeur de la fonction d’observation 1’étiquette pour laquelle la loi de probabilité associée est
maximale. Cette méthode correspond au cas ou les variables cachées sont supposées indé-
pendantes, et ou les apriori sur chaque classe sont équiprobables. Elle peut-étre définie tres
simplement dans le cas discret :

Définition 3.1 : Soit y1,...yr T réalisations d’une variable aléatoire Y gouvernée par une
probabilité P,,, ot w = (w1, ws, ..., wr) est un vecteur de dimension 7" prenant ses valeurs dans
un ensemble discret €. La fonction de vraisemblance pour le parametre w est donnée par :

Uy1,y2, - y13w) = Po(y1, Y2, - y1) = Poy (Y1) X Poy(y2) X ... X Pop(yr)

en émettant I’hypothese d’indépendance sur les réalisations yi, ..., y7r. Le maximum de
vraisemblance w se calcule simplement :

o= 1 ey YT
w arg max £(y1, y2, ..., yr;w)
= <arg max P, (y1),arg max P,,(y2),...,arg max P,, (yT)> (3.11)

Dans notre cas, le nombre de classes est égal a trois correspondant aux trois phases de la
respiration. Les coefficients de paquets d’ondelettes associés aux trois phases sont supposés
centrés. Les parametres d’attache aux données fp correspondent donc aux variances ¥ =
{a%, o3, 032)} des trois gaussiennes modélisant les coefficients de paquets d’ondelettes pour les
trois phases respiratoires. L’initialisation de ces variances est donnée par le systeme d’équation
(3.9). Dans le cas de cet algorithme, il n’a pas d’a priori & estimer, le processus caché X
n’est pas probabilisé et la segmentation se base uniquement sur les observations Y = y. Le
résultat de segmentation est donné par la segmentation w!@! obtenue apres @ itérations de
I’algorithme d’estimation des parametres. On utilise ici I'algorithme d’estimation fréquentiste
(section 2.3.1), en exploitant le résultat de segmentation w(? obtenu & chaque itération ¢ (voir
algorithme 1).

3.3.2 Segmentation par modele CMC-BI

La ou la méthode du maximum de vraisemblance n’utilise que I'information des observa-
tions pour prendre une décision, le cadre de 'inférence bayésienne et I'utilisation des chaines
de Markov permet d’intégrer les informations a priori sur les signaux a analyser. Ces a priori
sont précisés section 3.1.2. Cette prise en compte permet une régulation de l'information
fournie par les observations, et s’avere d’un grand intérét dans le cadre de la segmentation en
phases. La succession cyclique des phases est un a priori fort, permettant de faire face aux
données d’acquisition pulmonaire souvent tres imprécises du fait des conditions d’acquisition
et de la variabilité intra-patient d’un cycle a un autre de la respiration.

Soit (Xj)i1<t<r, une suite de variable aléatoire prenant ses valeurs dans un ensemble de
classes 2 = {w1, ...,wn }. La modélisation CMC-BI implique de poser une hypothese de Mar-
kov sur X, et signifie que I'influence sur un site conditionnellement a tous les sites précédents
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Algorithme 1 Segmentation par la méthode du maximum de vraisemblance

w Paquet d’ondelettes a segmenter
Entrée: | N(= 3) Nombre de classes
Q Nombre d’itérations

Estimation du temps de cycle 7, et calcul de la fonction d’observation Fy;; (sec-
tion 3.2.1)

Initialisation des parametres de variance 01[2] (éq. (3.9))
Répéter
e Segmentation w!¥ par le critére du maximum de vraisemblance (eq. 3.11)

e Réestimation des parametres de l'attache aux données 9&?1 a partir du résultat de
segmentation wl? (éq. (3.2))

g=q+1
Jusqu’a ¢ =Q
Résultat de segmentation wl® par maximum de vraisemblance & partir des parametres
estimés 91@ (eq. 3.11)

se réduit a I'influence conditionnée par le site prédécesseur direct. On émet également I’hypo-
these que la chaine de Markov X est homogene et stationnaire, signifiant que les probabilités
initiales et de transition sont les mémes en tout site de la chaine. Ces hypotheses sont tres
fortes et ne refletent pas la réalité avec exactitude, mais reste cohérente avec le fait que le
cycle respiratoire est soutenu par une répétition réguliere des phases respiratoires et conduit
a une homogénéité globale de la distribution des classes dans le signal. L’aspect important
ici est 'apport de la régularisation plus que 'exactitude du modele employé au regard des
données, et cette approche constitue une premiere étape vers une modélisation plus fidele a
la réalité, qui sera apportée par la modélisation par chaine triplet (section 3.3.3).

La décomposition en paquets d’ondelettes est connue pour le blanchissement des données
qu’elle induit lorsqu’on descend dans les échelles de décomposition. De plus, le son respiratoire
est tres peu coloré et la prise en compte de la corrélation n’est pas ici une priorité, comme cela
peut ’étre pour des sons structurés comme les sons de parole ou de musique, ou encore pour
la segmentation d’images a bruit corrélé. Les hypotheses supplémentaires classiques d’indé-
pendance des observations se justifient, et 'utilisation du modele CMC-BI semble de ce fait
raisonnable.

Nous présentons deux algorithmes basés sur la modélisation CMC-BI opérant sur deux
fonctions d’observation différentes. Le premier algorithme (Algo. 2) utilise la fonction d’ob-
servation basée sur ’énergie du signal donnée par 1’équation (3.1). L’attache aux données
utilisées est une loi du x? & L degrés de liberté opérant sur 1’énergie réduite par les variances
des trois classes estimées a chaque itération. On utilise ici un algorithme SEM pour l'es-
timation des parametres, permettant la réestimation des variances a partir des coefficients
d’ondelettes sous-jacents & la simulation d’une réalisation z!9 (éq. (3.3)). Nous n’avons pas
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Algorithme 2 Segmentation par chaines de Markov cachées sur la fonction d’énergie des
coefficients de paquets d’ondelettes

w Paquet d’ondelettes a segmenter
Entrée: | N(= 3) Nombre de classes
It Nombre d’itérations

Estimation du temps de cycle 7, et calcul de la fonction d’observation Fy;; (sec-
tion 3.2.1)

Initialisation des parametres de variance 91[2] (éq. (3.9)) et d’a priori 0?] (éq. (3.6) et
(3.7))
Algorithme SEM :

Répéter

e Calcul des probabilités a posteriori pld(z4y) (éq. 2.28) a l'aide de lalgorithme de
Baum-Welch (voir section 2.3.2.1)

e Simulation d’une réalisation de la chaine a posteriori Xl

e Réestimation des parametres de variances (3Z[Q] (éq. 3.3) et d’a priori H[L‘ﬂ (éq. 2.44, 2.45)

a partir de la réalisation o (section 2.3.1)
g=q+1
Jusqu’a ¢ =Q
Résultat de segmentation 9! par Palgorithme du MPM (éq. B.12)

Algorithme 3 Segmentation par chaines de Markov cachées sur les coefficients de paquets
d’ondelettes

w Paquet d’ondelettes & segmenter
Entrée: | N(= 3) Nombre de classes
Q Nombre d’itérations

Initialisation des parametres de variance 91[12] et d’a priori 9%)] (section (3.2.2))

Algorithme EM
Répéter

e Calcul des probabilités a posteriori pl?(xy|y) (éq. 2.28) & l’aide de Palgorithme de
Baum-Welch (voir section 2.3.2.1)

e Simulation d’une réalisation de la chaine a posteriori Xld

e Réestimation des parametres d’attache aux données (éq. 2.41 et 2.43) et d’a priori H[Lq]
(éq. 2.35, 2.36) (section 2.3.1)

g=q+1
Jusqu’a ¢ =Q
Résultat de segmentation 9! par algorithme du MPM (éq. B.12).
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Passurance de la convergence de cet algorithme SEM modifié, mais il montre néanmoins de
tres bon comportement en pratique. Le second algorithme (Algo. 3) opere directement sur les
coefficients de paquets d’ondelettes a I'aide d’une attache aux données de type mélange de
deux gaussiennes. L’algorithme utilisé dans ce cas pour 'estimation des parametres est 'EM.

3.3.3 Segmentation par modele CMT-BI

Le pouvoir modélisant des approches par chaines de Markov cachées étudiées ci-dessus
restent limité. Notamment, les hypotheses d’homogénéité et de stationnarité faite sur le pro-
cessus caché X sont tres fortes et ne prennent pas suffisamment en compte 1’a priori sur
la cyclicité des apparitions des phases dans le son pulmonaire. Nous souhaitons de ce fait
proposer un nouvel algorithme, basé sur la modélisation par chaine de Markov triplet, mieux
adapté a notre application de segmentation en phase.

Les chaines de Markov triplet, présentées a la section 2.1.2, sont définies par 'introduction
d’un processus U a valeurs dans {Ai,..., Ay }. V = (X,U) est le processus couple que 'on
souhaite restaurer. Les observations sont ici toujours supposées indépendantes et identique-
ment distribuées. Le processus couple V est supposé de Markov, et dans ce cas (V,Y) est
une chaine de Markov cachée. 1l s’agit donc d’un modele de chaine de Markov triplet a bruit
indépendant (CMT-BI). Lors de la segmentation, tout se passe comme dans le cas CMC-BI
ou X est remplacé par le processus couple V' = (X,U). Les hypotheses d’homogénéité et
de stationnarité sont de ce fait formulées sur la chaine V', permettant de relacher cette forte
contrainte sur la chaine X. X peut alors étre interprétée comme une chaine stationnaire et ho-
mogene par morceaux dont les probabilités initiales et de transitions sont paramétrées par U.
La marginalisation du résultat de segmentation v permet d’aboutir aux chaines segmentées &
et 4, potentiellement toutes deux porteuses d’informations d’intéréts selon la signification qui
leur est attribuée. Nous présentons ci-apres une approche ot le processus U vient modéliser
le cycle de la respiration. U influera alors la matrice de transition du processus X en fonction
d’une information de position a posteriori dans le cycle respiratoire. La chaine segmentée &
porte toujours I'information de segmentation des phases, tandis que la chaine segmentée @
représente les différents instants dans le cycle respiratoire.

La nouveauté de notre méthode réside dans 'intervention des connaissances a priori sur la
répartition des phases dans le signal respiratoire pour ’estimation de la distribution du couple
(U, X) [LCCS08]. On va ainsi s’aider de 1'a priori disponible sur notre position dans le cycle
pour venir influer sur les transitions entre modes d’homogénéité, et privilégier les transitions
vers les modes a priori les plus vraisemblables. 1l s’agit en fait de 1'algorithme par CMC-BI
vu plus haut (Algo. 2) ol la matrice de transition a;; est modulée par notre connaissance
a posteriori sur la position de chaque élément de la chaine dans le cycle respiratoire. Cette
modulation est permise grace a 'introduction du processus auxiliaire U.

Un a priori fort sur ces signaux est la succession continue et déterministe des phases d’ins-
piration, de transition et d’expiration. On va alors imposer de fagon stricte un changement du
mode d’homogénéité pour chaque passage d’un élément de la chaine X a un autre afin de mo-
déliser la continuité des transitions entre phases dans le cycle respiratoire. On construit ainsi
une matrice de transition continuement variable : Soit 7., mesuré en nombre d’échantillons
sur le signal discret, la période moyenne du cycle respiratoire. On émet alors 'hypothese qu’il
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existe 7. états d’homogénéité différents pour le processus X (card(A) = 7.), et que ces états
apparaissent de facon cyclique dans le signal. En supposant que les états d’homogénéité A
soient organisés de fagon progressive par rapport au cycle de la respiration, on impose alors
la forme suivante a la matrice de transition du processus U :

0 1 0 0
M,=| - o (3.12)
. .. .. 0
1
1 0 0

Cette modélisation rigide traduit bien la succession déterministe des différentes phases
dans le cycle respiratoire. L’algorithme proposé est non supervisé et utilise la méthode d’esti-
mation SEM. A chaque itération ¢, une matrice de transition moyenne pour le processus X,
notée @;;, est estimée par simple comptage sur la réalisation a posteriori 219, Les matrices de
transition a;j, pour chaque mode d’homogénéité A\, € A sont ensuite établies par application
d’une contrainte multiplicative continue sur chaque colonne de la matrice moyenne @;;. Cette
contrainte est ici modélisée par une simple sinusoide :

c(n) = L +a- 008(2—7Tn), 0<a< L (3.13)
2 Te 2

Cette contrainte modélise convenablement la répartition (1/3—1/6 —1/3 —1/6) des diffé-
rentes phases dans le cycle respiratoire (voir section 3.1.2). Cette sinusoide est échantillonnée
a la méme fréquence que le signal a segmenter, et de période 7. échantillons égale a la période
du cycle respiratoire. A chaque état A correspond ainsi une et une seule valeur c(k) = ¢
de la sinusoide, mis en phase par rapport au signal respiratoire de sorte que ¢(k) prend sa
valeur maximale lorsque A\, correspond a un état ou la présence d’une phase d’inspiration est
la plus probable, et sa valeur minimale lorsque la présence d’une phase d’expiration est plus

vraisemblable. Les modes d’homogénéité sont alors obtenus par la relation suivante :

U G- (1- o) ol
dl[?}uk = % @e-(- ngq]) az3 - Cgﬂ (3.14)

% ass - (1 — CLq]) ass - C][E}

Sl

Apres normalisation de (3.14) on obtient ainsi une matrice de transition particuliere pour
chacune des positions dans le cycle. Cette contrainte s’accentue au fur et a mesure de la
convergence des parametres, via le parametre d’amplitude a que 1’on fait tendre vers la valeur
1/2 (fig. 3.3) :

(3.15)

1 - Iparam!? — paramli+1]|
paramli]
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Ou param!! est un vecteur contenant les paramétres de transition et de variance intra-
classe estimés a l'itération 7.

F1GURE 3.3 — Valeur de la contrainte ch] associée au mode A\, sur U a litération ¢. En trait
plein est représentée la succession des phases respiratoires estimée a l'itération ¢, le signal
sinusoidal donnant la valeur de la contrainte ch] associée a chaque position dans le cycle, c’est
a dire a chaque mode A\ sur U.

Dans notre algorithme de type SEM (Algo 4), le parametre 7. est réestimé en moyennant
la distance entre les instants médians th, pour les P paliers d’inspiration identifiés comme tels
sur la chaine simulée a posteriori 19 :

Pt —
Te = P_1

(3.16)

La matrice de transition a;;, les probabilités initiales sur X, ainsi que les parametres
d’attache aux données sont estimés a I’aide des mémes formules que celles données pour I’al-
gorithme SEM dans le cas des CMC-BI.

La formulation théorique de cette méthode est prometteuse : en adaptant la modélisation
markovienne de la chalne cachée X aux caractéristiques intrinseques du cycle respiratoire,
elle permet de contraindre encore l'espace des solutions et de guider ’algorithme vers une
bonne détection des phases. Elle permet d’allier un fort caractere a priori par une large prise
en compte de la cyclicité des phases dans le signal, tout en tenant compte de la contribu-
tion apportée par la vraisemblance des observations. Nous montrons dans la section suivante
quelques résultats significatifs.
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Algorithme 4 Segmentation par chaine de Markov triplet appliquée a la modélisation du
cycle de la respiration

w Paquet d’ondelettes a segmenter
Entrée: | N(= 3) Nombre de classes
€ Critere d’arrét

Initialisation du temps de cycle TC[O} et transformation en chaine par calcul de I’énergie
locale des coefficients d’ondelettes (section 3.2.1)

Initialisation des parametres de variance 9?] et d’a priori 9%)] (section (3.2.2))

Algorithme SEM :
Répéter

e Calcul des probabilités a posteriori pld(z4y) (éq. 2.28) a l'aide de lalgorithme de
Baum-Welch, ot la matrice de transition sur X est pondérée a l'aide de I’a priori U sur
le cycle (voir section 2.3.2.1)

e Simulation d’une réalisation de la chaine a posteriori Xld
e Réestimation de la durée du cycle TCM (éq. 3.16), des parametres de variances &ZM

(éq. 3.3) et d’a priori H[L‘ﬂ (éq. 2.44 2.45) a partir de la réalisation o (section 2.3.1)

Jusqu'aa > 1/2 —¢
Résultat de segmentation #?! par algorithme du MPM (éq. B.12)

3.4 Reésultats

Nous présentons ci-dessous des résultats de segmentation sur trois signaux réels échan-
tillonnés a 8kHz, de difficultés croissantes. Le premier son SonAP1.wav (fig. 3.4) est un signal
régulier ou les phases sont bien définies et correspondent parfaitement aux a priori sémiolo-
giques pris en compte dans nos modeles sur la répartition des phases et leur contenu éner-
gétique. Le second signal sonAC1.wav (fig. 3.5) correspond a un son pathologique associé a
une sibilance apparaissant lors des phases d’inspiration. Le choix d’une bande de fréquence
relativement basse ou la sibilance a peu d’impact permet de réduire la difficulté de segmen-
tation en phase, mais les a priori sémiologiques correspondant au son respiratoire normal
ne sont plus valables dans ce cas, car les phases d’expiration ou les sibilances sont localisées
émettent autant d’énergie que les phases d’inspiration. Enfin, le troisieme signal sonA FM.wav
(fig. 3.6) a été ausculté au niveau de la base dorsale d’un patient, ou les phases d’expiration
sont difficilement observables. Les figures 3.4-3.6 montrent les résultats de segmentation pour
ces trois signaux et pour chacun des quatre algorithmes de segmentation en phases proposés.
Les algorithmes ont été appliqués aux paquets d’ondelettes de niveaux six, correspondant a
la bande de fréquence 250-312.5 Hz.

On constate tout d’abord que les résultats de segmentation par I’algorithme du maximum
de vraisemblance sont tres perturbés. La trame du cycle respiratoire n’est pas bien restituée,
surtout dans le cas du signal sonAFM.wav (fig. 3.6(c)) ou le seul recours aux observations
ne permet pas de retrouver les différentes phases. Ce constat confirme le caractere aveugle
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des méthodes par maximum de vraisemblance qui ne permettent pas la prise en compte de
connaissances a priori sur les signaux traités. Dans le cas de 'algorithme 3 appliqué aux
coefficients de paquets d’ondelettes, on voit apparaitre le caractere régularisant amené par
les modeles markoviens, ou une succession de phases d’inspiration et d’expiration se dessine
(figures 3.4-3.6(e)). Les résultats s’améliorent sensiblement dans le cas de ’algorithme 2, ot la
fonction d’observation choisi permet une différenciation plus aisée des phases (fig. (g) sur 3.4-
3.6). Cependant, ces méthodes souffrent fortement de I’imprécision sur les données, les a priori
qu’ils integrent ne sont pas suffisamment forts pour permettre une restauration de données
cachées elles-mémes imprécises a la base, comme c’est particulierement le cas pour les sons
sonAC1.wav et sonAFM.wav. La modélisation du cycle de la respiration (Algo 4) apporte ce
cadre supplémentaire qui permet de diriger ’algorithme vers des solutions plus proches de la
réalité que 1'on souhaite retrouver (fig. (h) sur 3.4-3.6). Dans le cas sonAFM.wav, les phases
d’expiration sont bien représentées. Dans le cas sonACI.wav ou les phases d’inspiration et
d’expiration ne peuvent étre discernées, ’algorithme classe les phases d’expiration comme des
phases d’inspiration, mais n’amene pas a une fausse détection des phases d’apnée en phases
d’expiration comme c’est le cas pour 'algorithme 2. La détection des phases étant a la base
de nos chaines de traitement, il est en outre important de choisir une méthode fiable limitant
tant que possible les fausses détections, afin d’assurer par la suite une méthodologie d’analyse
cohérente.
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FIGURE 3.4 — Résultats pour le son respiratoire SonAPI.wav. (a) Paquets d’ondelettes de
niveau six correspondant a la bande de fréquence 250-312.5 Hz (b) Fonction d’énergie Fs
(éq. (3.1)) (c) Segmentation par le maximum de vraisemblance (Algo. 1). (d) Segmentation
HMC-BI sur I'énergie des coefficients (Algo. 2). (e) Segmentation HMC-BI avec mélange de
gaussiennes (Algo. 3). (f) Segmentation TMC-BI sur I'énergie des coefficients. Segmentation
sur X et contrainte sinusoidale U (Algo. 4).
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FIGURE 3.5 — Résultats pour le son respiratoire SonACI.wav. (a) Paquets d’ondelettes de
niveau six correspondant a la bande de fréquence 250-312.5 Hz (b) Fonction d’énergie Fs
(éq. (3.1)) (c) Segmentation par le maximum de vraisemblance (Algo. 1). (d) Segmentation
HMC-BI sur I'énergie des coefficients (Algo. 2). (e) Segmentation HMC-BI avec mélange de
gaussiennes (Algo. 3). (f) Segmentation TMC-BI sur I'énergie des coefficients. Segmentation
sur X et contrainte sinusoidale U (Algo. 4).
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FIGURE 3.6 — Résultats pour le son respiratoire SonAFM.wav. (a) Paquets d’ondelettes de
niveau six correspondant a la bande de fréquence 250-312.5 Hz (b) Fonction d’énergie Fs
(éq. (3.1)) (c) Segmentation par le maximum de vraisemblance (Algo. 1). (d) Segmentation
HMC-BI sur I'énergie des coefficients (Algo. 2). (e) Segmentation HMC-BI avec mélange de
gaussiennes (Algo. 3). (f) Segmentation TMC-BI sur I’énergie des coefficients. Segmentation
sur X et contrainte sinusoidale U (Algo. 4).
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3.5 Conclusion

Ce chapitre a été 1'occasion d’une évaluation de différentes approches par chaine de Mar-
kov présentée au chapitre 2 dans le cadre d’'une application concrete qu’est la détection des
phases de la respiration. Ce travail a permis de confirmer la bonne tenue de ces modélisations
face a un contexte difficile de données hautement bruitées, et de souligner 'importance des
connaissances a priori dans ces modélisations ainsi que leur capacité de régularisation des ob-
servations pour une prise de décision plus robuste. La flexibilité de la modélisation par chaine
nous a permis de construire un modele dédié a notre application de détection des phases, en
augmentant le pouvoir modélisant des chaines de Markov cachées classiques par I'introduction
d’une variable auxiliaire (modele de chaine triplet). Ce modele apporte une prise en compte
étroite des a priori a disposition sur le cycle respiratoire, et a fait preuve de supériorité lors
des différentes expérimentations par rapport a des modeles plus généraux, et donc moins bien
armés pour faire face a 'imprécision des données propre au contexte de ’analyse de sons
pulmonaires.

La restriction de nos traitements aux segments d’intéréts permet une caractérisation plus
précise des sons normaux et anormaux, et nous avons de ce fait bon espoir d’aboutir a des mé-
thodes d’analyse plus fines & méme de rivaliser avec la puissance de 1’ouie humaine. En effet,
nous envisageons la mise a jour de marqueurs enfouis associés a des sons pathologiques im-
perceptibles a 'oreille du médecin, permettant de délivrer des mesures objectives qui puissent
étre interprétées comme des indicateurs de ’état pathologique du patient dans des situations
litigieuses. Nous présentons dans le chapitre suivant une approche globale pour ’analyse des
sons respiratoires permettant de faire face a la variété des situations qu’implique ce tres large
sujet d’investigation.
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Chapitre 4

Détection d’anormalités dans les
sons respiratoires
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L’analyse de signaux pulmonaires est un probléeme vaste incluant de nombreuses situa-
tions. Elles sont non seulement liées au contexte de ’acquisition des sons respiratoires et a
leur variabilité naturelle, mais également a la nature des pathologies et a leur état d’avance-
ment. Dans ce chapitre, nous proposons un cadre global pour ’analyse des sons respiratoires
permettant de traiter le plus largement possible I’ensemble des configurations que 'on peut
étre amené a rencontrer. Un objectif a part entiere du projet dans lequel s’inscrit cette these
est la mise a jour de nouveaux marqueurs pour la caractérisation des pathologies. Nous pro-
posons d’introduire les parametres de forme et de variances des lois gaussiennes généralisées
comme des descripteurs pathologiques. Nous donnons une méthode d’estimation de ces para-
metres sur plusieurs modalités, ce que nous permet le recalage des phases de la respiration
par 'utilisation des splines cubiques. Cette fusion de données est opérée a ’aide de chaines
de Markov cachées, ou 'aspect multidimensionnel de la loi gaussienne généralisée est géré a
I’aide de la théorie des copules.
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4.1 Méthodologie pour le traitement des sons respiratoires

Les pathologies ciblées dans notre étude sont 'asthme, la BCPO et la bronchiolite du nour-
risson, trois maladies respiratoires touchant des populations tres variées et ayant des carac-
téristiques statistiques bien distinctes entre elles. Elles sont de plus susceptibles d’évoluer au
cours du temps et de leur développement. Cette étude s’inscrit dans la continuité de quelques
efforts de recherche ayant vu le jour ces dernieres années pour 'extraction de marqueurs liés
a ces pathologies [9, 118]. Nous ajoutons a ces études la volonté d’une caractérisation statis-
tique plus précise et fiable de ces signaux pathologiques, avec pour objectif la mise a jour de
marqueurs précoces pour la détection d’anormalités naissantes. Nous ciblons de ce fait nos
études sur les segments d’intérét du signal, et nous suggérons ainsi la segmentation en phase
comme un prélude incontournable dans le but d’'une caractérisation et d’une identification
de sons pathologiques enfouis dans le murmure vésiculaire. L’approche a adopter n’est pas la
meéme selon la pathologie concernée, et selon son stade d’évolution dont dépend l'intensité des
marqueurs associés. La méthodologie que nous suggérons est une coopération entre ’existant
et de nouvelles approches que nous introduisons dans ce travail de these.

4.1.1 Approche coopérative pour I’étude de signaux pulmonaires

Les objectifs de nos travaux sont la détection de signaux pathologiques et 'anticipation
de 'apparition de pathologies dans le signal pulmonaire. Il s’agit de confronter les signaux
d’auscultation avec une base de sons déja référencés par pathologie afin de positionner les
anormalités observées dans le son par rapport a un corpus de pathologies précis (bronchiolite,
asthme, BCPO, etc,...), et d’en quantifier ’état d’avancement (ou la gravité). Nous souhai-
tons a terme pouvoir suivre I’évolution d’une pathologie, quantifier son développement ou son
atténuation, afin de pouvoir par exemple évaluer la performance d’un traitement ou faciliter
le suivi de patients sur plusieurs auscultations. Ces perspectives ambitieuses nous incitent a
étoffer notre cadre méthodologique et a identifier les configurations auxquelles sont confron-
tées nos traitements.

La variabilité intrinseque des sons pathologiques, la diversité des situations d’auscultation
(pathologie non déclarée ou pathologie bien installée), ainsi que ’évolution des marqueurs
pathologiques au cours du temps sont autant de contraintes a prendre en compte. Nous
souhaitons ainsi mettre a la disposition des médecins des méthodes adaptées aux diverses
situations, a méme de leur fournir des mesures porteuses d’informations cohérentes.

Dans le cadre d’une auscultation classique, plusieurs points de mesure sont relevés sur le
buste du patient. Les médecins s’aident de ces différentes mesures et les recoupent entre elles
pour établir un diagnostic. Nous nous proposons d’imiter cette méthodologie en développant
des algorithmes de fusion d’informations permettant de prendre en compte plusieurs modali-
tés dans les signaux capturés. La fusion de données nécessite de s’assurer de la cohérence des
données a fusionner et amene a une sélection des segments a recaler, représentés ici par les
phases de la respiration. Les marqueurs pathologiques apparaissent lors de la phase d’expira-
tion ou d’inspiration, et la nature d’une pathologie est corrélée avec ’apparition de marqueurs
dans I'une ou lautre de ces phases (les rales de la bronchiolite apparaissent principalement
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a expiration, les sibilances de asthme apparaissent soit a 1’expiration soit a l'inspiration).
Nos fusions de données se feront sur les phases respiratoires préalablement détectées (cf. cha-
pitre 3) puis recalées par une méthode que nous présenterons section 4.2.

Dans notre méthodologie, deux situations majeures se présentent a nous, amenant a deux
chaines de traitement complémentaires : soit la détection des phases respiratoires est possible
(absence de pathologie ou pathologie peu contaminante), soit elle ne I’est pas du fait de la pré-
sence d’une pathologie venant perturber les caractéristiques fréquentielles du son pulmonaire
normal utilisées pour la détection des phases. Dans la seconde situation, il est envisagé de
travailler avec la totalité du son respiratoire. Nous donnons dans la suite quelques pistes précé-
demment explorées pour l'extraction de parametres dans ce type de situation. Dans le premier
cas se rajoute 'objectif de détection précoce des pathologies et de leur évolution permise par
le cadre rigide du recalage des phases qui assure la cohérence de nos traitements multimodaux.

Détection des phases de la
Base de Son respiration

(IRCAD) (cf. chapitre 3)

=

Détection des phases d’énergie / traitement Traitements sur les phases
sur toute la durée du son d’inspiration et d’expiration

1 1

Extraction de caractéristiques
Extraction de caractéristiques statistiques — Nouveaux
statistiques traitements sur paquets
d’ondelettes

(cf. chapitre 4 & 5)

(cf. chapitre 4)

I
Classification d S Comparaison intra-patient
assification des .
pathologies Comparaison  la P:gien"t ] Anticipation d’une pathologie
5 & base
détectées Quantification de I'évolution

pathologique d’un patient

FI1GURE 4.1 — Schéma méthodologique pour le traitement des sons respiratoires

Ce travail de these concerne ce contexte de mise a jour de marqueurs enfouis. Nous déve-
loppons dans la suite nos méthodes, d’abord basées sur les modeles de chaines de Markov pour
la fusion de modalités (section 4.4), puis sur un nouveau modele d’arbre de Markov adapté
a la décomposition en paquets d’ondelettes afin d’exploiter les dépendances temps-échelles
pour la détection de transitoires (Chapitre 5). Le schéma méthodologique global 1 présenté
en introduction - et que nous rappelons dans cette section (fig. 4.1) - prend ici tout son sens.
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4.1.2 Vers une classification floue des sons pathologiques

Apres avoir caractérisé les anormalités considérées comme pathologiques, la probléma-
tique est de pouvoir positionner ces sons par rapport a un ensemble de pathologies connues
et référencées dans une base. Soit un son appartient & un corpus (ou classe) pathologique (ou
normal), soit il y a indétermination, modélisée par la notion de flou. Elle permet de gérer
le cas ou on ne peut décider de fagon catégorique si un signal est normal ou contaminé, et
quelle est la nature de la pathologie en présence. Un poids est alors attribué a chacune des
pathologies mesurant notre certitude quant a la nature du son traité. Il s’agit donc d’une
classification floue sur plusieurs classes pathologiques (ex : bronchiolitique, asthmatique...),
illustrée sur la figure 4.2. Chaque son traité est positionné sur un schéma de positionnement
pathologique flou par rapport aux corpus de données pathologiques ou saines déja référencées
dans la base.

Cette classification doit faire intervenir ’ensemble des informations a notre disposition
(classification multicanale/multispectrale) et nécessite l'extraction de descripteurs permet-
tant de guider la décision. Nous proposons quelques méthodes pour 'extraction de parametres
efficaces dans le cas de sons pathologiques bien établis, puis nous présenterons par la suite
nos efforts de recherche pour I'extraction de nouveaux marqueurs statistiques adaptés a la
problématique de détection précoce des sons pathologiques.

O Pathologie A
O Patient sain

@ Pathologie B
@ Pathologie C

é A

FIGURE 4.2 — Schéma de classification floue de pathologies
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4.1.3 Extraction de parametres pour la caractérisation des anormalités

Une premiere étape pour la détection et la classification de sons pulmonaires anormaux est
la mise a jour de nouveaux descripteurs statistiques capables de caractériser de fagon précise
les diverses pathologies pulmonaires existantes avec un minimum de données. L’extraction de
caractéristiques va dans ce sens. Il s’agit d’'un processus de réduction de dimension qui tente
de capturer l'essentiel des caractéristiques du signal analysé avec un jeu de données réduit.
Les caractéristiques optimales, tirées des segments du signal, doivent posséder les propriétés
suivantes :

— grande variation lorsqu’elles sont issues de différentes classes ;
— variation minime a l'intérieur d’'une méme classe ;

— faible sensibilité au bruit.

Nous donnons dans l'annexe C quelques suggestions de méthodes pour I'extraction de
descripteurs, qui correspondent autant que possible a ces criteres et qui semblent bien adap-
tées a la caractérisation des sons pathologiques bien déclarés. Ils sont basés sur 'étude de
statistiques d’ordre supérieur et sur l'extraction de coefficients dans les domaines transfor-
més. L’utilisation de ces méthodes introduites dans cette section sont certes efficaces dans le
cas de signaux pathologiques présentant des crépitants bien installés ou des sibilances bien
identifiées et bien résolues, mais elles ne sont en revanche pas adaptées a la détection précoce
d’anormalités, ou les caractéristiques sont enfouies dans le signal. Nous cherchons ainsi de
nouvelles méthodes capables de capturer des descripteurs a méme de caractériser efficace-
ment ces configurations difficiles. Nous proposons ci-dessous une méthode basée sur la fusion
d’informations dans plusieurs phases de la respiration préalablement recalées afin de capturer
des détails d’intéréts sur chaque modalité. Nous nous penchons ici sur la problématique de
détection des anormalités de type continu (voir section 1.1.2.2).

4.2 Recalage des phases de la respiration

Nous proposons un recalage selon les différentes phases de la respiration. Cette trans-
formation ouvre en effet la porte a des comparaisons de signaux respiratoires intra et inter
patients, leurs confrontations systématiques a une base enrichie au fur et a mesure de I'arri-
vée des données, et offre la possibilité de développer des méthodes d’analyse multimodales.
L’acces a des informations complémentaires sur plusieurs modalités, ici mises en cohérence
par le recalage des phases, ajoute en outre de la fiabilité a nos méthodes de détection.

4.2.1 Méthodes d’interpolation

Ces dernieres années, 'interpolation et le rééchantillonnage de signaux bio-médicaux ont
motivé de nombreuses recherches dans la quéte de méthodes assurant une distorsion minimale
et controlée des signaux transformées [99, 115, 114]. Un probleme éthique évident se trouve
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derriere ses recherches, ou la transformation du signal ne doit pas influer sur l'interprétation
qui en est faite par les médecins. Les approches basées sur des approximations polynomiales
ont été parmi les plus étudiées, en vertu de leur bonne capacité a approcher le signal réel
sous-jacent avec un coiit de calcul acceptable. Cependant ce type d’interpolation a tendance a
provoquer des oscillations importantes et difficilement controlable entre les points (ou neuds)
a interpoler. En effet, 'interpolation consiste a approximer un signal continu comme une
somme pondéré de fonctions de base de dimension finie. C’est cette base qu’il s’agit de bien
choisir afin d’éviter les écarts importants avec le signal sous-jacent. La mise a jour de telles
bases a fait I'objet de nombreuses efforts [4, 46, 108], sans grand résultat. L’introduction
de la théorie des splines remis au goiit du jour par Unser [170] apporte alors une solution
bien adaptée a ce probleme. Les splines polynomiaux offrent une approximation locale qui
autorise les courbures entre les neeuds tout en limitant les oscillations trop importantes par
I'utilisation de polynomes de degrés faibles. L’interpolation s’opeére morceaux par morceaux,
les morceaux étant reliés entre eux de fagons continues. Cette approche répond bien a la
problématique de I'interpolation définit ci-dessus, et elle s’est ainsi imposée comme la méthode
par excellence pour U'interpolation de signaux bio-médicaux [167]. Apres une présentation des
splines polynomiaux, la méthode d’interpolation par les splines cubiques est exposée.

4.2.1.1 Splines polynomiaux, splines cubiques

Nous considérons ici des splines polynomiaux de degré n. Pour définir une telle spline, n
échantillons sont nécessaires. L’interpolation s’opere donc par bloc de n échantillons. Schoen-
berg a montré des 1946 [148] que l'interpolation par les splines se résume a la translation et
la dilatation d’une unique B-spline 5" (x). Pour un signal échantillonné régulierement avec un
pas unité (noté s1(x)), son interpolation s(z) par les B-splines est définie de fagon unique par
la relation :

s(@) = (k) - Bz — k) (4.1)

kEZ

Ou les ¢(k) sont les coefficients d’interpolation. Bien que l'interpolation par les splines soit
une fonction continue, elle est entierement déterminée par la suite des coefficients ¢(k). On
préserve ainsi les avantages qu’implique 1’étude de signaux discrets.

La B-spline 8" (x) est construite & partir de la convolution en cascade de (n + 1) fenétres
rectangulaires 3° :

1 si— % <z< %
B(x) = % si |z = % (4.2)
0 sinon
B (z) = B+ B0 % ... x 0x). (4.3)

(n+1) fois
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En pratique, 'utilisation des splines cubiques est suffisante pour obtenir un résultat d’in-
terpolation de haute qualité. La B-spline cubique est donnée par :

2 2P+ sio<|a <1

B (x) = § CE sil< o] <2 (4.4)

0 sinon

0
£ ‘ [0

0.5

-1 -05 0 0.5 1 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

FIGURE 4.3 — B-splines centrées de degré 0 et 3

4.2.1.2 Interpolation par les splines cubiques

Deux approches peuvent étre employées pour la mise en ceuvre de l'interpolation par les
splines polynomiaux [170] : La premiére est une méthode algébrique qui passe par la résolution
d’un systeme d’équation qui, mis sous forme matricielle, se résout par des méthodes de calcul
standard (substitution forward/backward, décomposition LU) [135] [41]. La seconde est une
approche traitement du signal par I'utilisation de filtres digitaux classiques. Cette méthode
est plus simple et intuitive que la précédente, c’est pourquoi nous la privilégierons. Soit b la
discrétisation de la B-spline 5" (.%) ot m est un facteur de dilatation :

O (k) = B (x/m)|omi S Bh(2) =Y (k)2 (4.5)
keZ

Ou By, est la transformée en Z de la B-spline 8" dilatée d'un facteur m.
Soit & nouveau s1 (k) le signal échantillonné régulierement de pas 1. On cherche a construire

une suite ¢(l) de coefficients d’'un modele B-spline tel que ce modele passe exactement par les
échantillons du signal s1 (k). Par 'équation 4.1, on a :

si(k) =Y e(l) - 8@ = )]k (4.6)

IEZ

Ce qui peut également s’écrire :
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s1(k) = (b1 * c) (k) (4.7)

Les coefficients ¢(k) peuvent donc étre calculés par convolution inverse du signal sq(k) :

c(k) = (b7) ™" * s1(k) (4.8)

Il a été démontré que le filtre (b7) est de type FIR (Finite Impulse Response) symétrique,
ce qui implique que le filtre inverse (b7)~! (ou filtre d’interpolation) est un systéme tout pole
qui peut étre implémenté par la mise en cascade de filtres récursifs causaux du premier ordre
et non causaux [171, 172]. Dans le cas des splines cubiques 4.2.1, la transformée en Z de la
B-spline associée est donnée par [170] :

4 —1
B(s) = S (49)
Le filtre a implémenter est ainsi :
_ 6 1 —Z21
By 'k ¥ ————— =6 : 4.10
) (k) = z+4+ 271 1—2-271 l—2-2 (410
Avec z; = —2 + /3. Le premier filtre est causal et opere de gauche & droite tandis que le

second est non causal et opere de droite a gauche (voir fig. 4.4).

> c(k)

1 =21
Sl(k) A 1—27.271 > 1—21.2 > 6

FIGURE 4.4 — Filtre d’interpolation par spline cubique

Le recalage de données tel que nous ’entendons ici consiste a représenter chaque phase
détecté dans les signaux analysés avec le méme nombre d’échantillons N.. Pour éviter toute
perte d’informations, on a choisi de recaler tous les motifs par rapport au motif le plus long
N = Nmax, ce qui conduit & augmenter globalement la fréquence d’échantillonnage des si-
gnaux. Le résultat d’interpolation par spline cubique est rééchantillonné régulierement de
facon a récupérer des motifs de méme longueur Nyax. Si ne est le nombre d’échantillons pour
un motif donné, alors sa fréquence d’échantillonnage est multipliée par NHL:"‘ Nous nomme-
rons ce coeflicient le coefficient de recalage. )

Se pose alors la question de 'influence de 1'opération de recalage sur le spectre du signal.
Pour y répondre, appuyons nous sur 'analogie qui peut-étre faite entre interpolation par
splines et reconstruction par la théorie de Shannon sur la base de sinus cardinaux : Lorsque le
degré n des splines tend vers l'infini, le filtre d’interpolation correspondant tend vers le filtre
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passe-bas idéal de Shannon [170]. Nos signaux sont échantillonnés a 8000 Hz, la théorie de
Shannon nous autorise a étudier des signaux en bande limitée jusqu’a 4000 Hz (fréquence de
Nyquist). Les signaux d’intérét émettent dans une bande de fréquence en deca de 2000 Hz, soit
2000 Hz en deca de la fréquence de Nyquist. Dans ce contexte, I'utilisation de splines cubiques
offre une approximation de tres bonne qualité de I'interpolation idéale sur la base de sinus
cardinaux [170]. Les spectres des signaux recalés sont donc modifiés de fagons imperceptibles.
Le fait de recaler par rapport au motif le plus long nous assure que la regle de Shannon est
toujours respectée.

4.2.2 Effet du recalage sur les coefficients de paquets d’ondelettes

Le recalage des phases de la respiration est effectué dans le domaine temporel avec un
minimum de distorsion des caractéristiques fréquentielles du signal. Cependant, il s’agit de se
demander comment ce recalage affecte les coefficients de paquets d’ondelettes. La transfor-
mation que l'on utilise dans cette these est la transformation en paquets d’ondelettes réelles,
qui ne possede pas de propriété d’invariance en translation. Un décalage du signal temporel
induit un décalage des coefficients de paquets d’ondelettes avec oscillation autour de zéro,
ce qui ne permet pas de retrouver les mémes séquences d’amplitudes pour les coefficients
d’ondelettes. Le recalage d’une phase de la respiration sur une autre aura ainsi tendance a
modifier les coefficients de paquet d’ondelettes. Nos méthodes se basent sur la distribution
des paquets d’ondelettes et non sur leur forme d’onde. Des tests sur l'estimation des para-
metres de variance et de forme des gaussiennes généralisées sur ces données ont montré que
ces caractéristiques étaient peu modifiées apres recalage et transformation du signal, et de ce
fait le recalage perturbe peu nos analyses. Ces phénomenes sont illustrés sur la figure 4.5.

0.02- J 0.02-

Amplitude
o
Amplitude
o
I ——

—~0.02} 7 -0.02[

0 0.1 0.2 0.3 0 0.‘1 o.é 0.‘3
Temps (s) Temps (s)

(a) (b)

FiGURE 4.5 — llustration de 'effet du recalage par spline cubique sur une phase d’inspiration.
Le coefficient du recalage est de 1.09. (a) Phase originale (02 = 7.58 x 107°, a = 3.66) et (b)
phase recalée (02 = 7.56 x 107°, a = 3.63)

Dans le but d’améliorer notre approche, il pourrait étre intéressant d’explorer la trans-
formation en paquets d’ondelettes complexes [83]. Cette transformation possede en effet une
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propriété d’invariance en translation, c’est-a-dire que si I’on ne conserve qu’une sous-bande
a une échelle donnée, en enlevant toutes les autres sous-bandes, un décalage du signal de
départ ne produira qu'un décalage du signal d’arrivée reconstruit, sans distorsion. Ensuite,
cette transformée est construite de maniere a conserver constante 1’énergie dans une sous-
bande quand ’entrée est translatée. Les coeflicients ne sont pas invariants par translation, ils
sont translatés d’une fraction de seconde quand l'entrée est translatée de quelques secondes,
mais leur amplitude n’oscille pas autour de zéro comme les coefficients en ondelettes réelles.
Ainsi, apres transformation par recalage, les artefacts seront atténués et les caractéristiques
statistiques mieux restituées.

4.3 Lois gaussiennes généralisées multivariées

Nous abordons ici le probleme de I'attache aux données multidimensionnelle pour modéli-
ser la corrélation entre des données issues de plusieurs observations. Dans le cas d’observations
monodimensionnelles, un large éventail de lois est a notre disposition afin de modéliser de fa-
con appropriée la loi d’attache aux données. Dans certains cas, nous possédons une expression
multivariée de ces lois, comme par exemple pour la loi gaussienne. Soit y = (y!,...,y?) un
vecteur d’observation de dimension d. La loi gaussienne multidimensionnelle a pour expres-
sion :

ferlyei . R) = exp g (ve ~ R (ye — ) (411)

2 det(R)%

Avec p = (p'...u%) le vecteur moyenne et R la matrice de covariance des données y. La
figure 4.6 illustre les iso-contours de lois gaussiennes bidimensionnelles de moyennes nulles
et de variance 1 et 0.5 dans les cas décorrélés (r = 0) et décorrélés (r = 0.8), ou r est le
coefficient d’inter-corrélation correspondant aux termes non diagonaux normalisés de R.

Pour la majorité des lois, et notamment pour la loi gaussienne généralisée (cf. section 1.4.3.3),
nous n’avons pas acces a une telle expression analytique. Nous avons dans ce cas recours a
des méthodes d’approximation permettant d’approcher cette loi. Voici ci-dessous quelques
méthodes couramment rencontrées dans la littérature. Nous présentons a la fin de cette sec-
tion la théorie des copules, jusqu’a présent peu exploitée mais dont les propriétés pour la
modélisation de la corrélation des données sont d’un grand intérét.

4.3.1 Indépendance des observations

Une premiere solution est d’émettre une hypothese d’indépendance des observations. Nous
considérons ainsi que les éléments du vecteur y¢ sont indépendants les uns des autres. Alors la
loi f(y4) est donnée par le produit des lois marginales monodimensionnelles f(yf) k =1,...,d :
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FIGURE 4.6 — Iso-contours pour des lois gaussiennes bidimensionnelles de variance 1 et 0.5.
(a) Variables décorrélées (r = 0). (b) Variables corrélées (r = 0.8).

d
Fve) = [ £ob) (4.12)
k=1

Nous pouvons de ce fait choisir une modélisation particuliere pour chaque variable yF,
ce qui peut s’avérer intéressant pour certaines applications. En revanche, la corrélation entre
les observations est considérée nulle, ce qui est rarement le cas en pratique. L’intérét du
traitement simultané de plusieurs modalités est de faire intervenir les corrélations entre les
observations multimodales afin d’enrichir nos modélisations. Nous proposons ci-dessous deux
techniques pour y parvenir avec des lois quelconques.

4.3.2 Techniques de décorrélation

Afin de parvenir & prendre en compte ces corrélations, une technique est d’effectuer un
changement de variables aléatoires menant & des variables résultantes non corrélées, per-
mettant ainsi d’accéder a la loi jointe de tout ensemble de variables aléatoires corrélées. La
corrélation entre les données est prise en compte dans le changement de variable, et la loi
jointe revient au produit des lois marginales sur ces données décorrélées a un produit de ma-
trice de changement de variable prét. Les techniques les plus répandues sont les méthodes
de décorrélation par analyse en composantes principales (ACP [131]) ou les méthodes d’ana-
lyse en composantes indépendantes (ACI [44]). Elles consistent & chercher une transformation
linéaire des observations :

Ve =Ty (4.13)

Quelle que soit la matrice de projection employée 7, la densité de probabilité des observa-
tions originales y se dérive de celles associée a chacune des données transformées ); comme
suit [67] :
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fye) = det(T)f(V)

O
d

— det(T) [ FVF) (4.14)
k=1

Il est ainsi possible d’utiliser toutes les lois monodimensionnelles voulues sur les données
transformées, et par conséquent la loi gaussienne généralisée.

4.3.3 La théorie des copules

Nous utilisons ici la théorie des copules, introduites par Sklar [153] en 1959, et qui permet
de lier une fonction de répartition multidimensionnelle a ses marginales dont les expressions
analytiques sont connues. Cette théorie se formule de la maniere suivante :

e Theoréme 4.1 (Sklar) Soient les variables aléatoires Y = (y',...,y%) dont la fonc-
tion de répartition jointe est F' et les fonctions de répartition marginales sont respectivement
F1, .., F%. Alors il existe une fonction C, dite d-copule, telle que :

F(yt, ..yt = C(F Y, ..., Fi(y?)) (4.15)

Si F', ..., F% sont continues, alors C est unique. Sinon, C est déterminée uniquement sur
Im(FY), ..., Im(F%).

Ce théoreme établit clairement la relation entre la fonction de répartition jointe et ses
marginales par ’entremise de la d-copule. Une d-copule peut donc étre vue comme une fonction
de répartition d-dimensionnelle croissante, continue, presque partout dérivable, et possede
ainsi toutes les propriétés d’une fonction de répartition sur 'intervalle [0, 1] [123]. Il est ainsi
possible de construire une loi multivariée a partir de ses lois marginales et de la densité de sa
copule.

4.3.3.1 Densité d’une copule

Dans le cas ou C' est différentiable, il est possible de définir une relation entre une densité
jointe et ses marginales :

F@h ey = 1Y) <o fUYDe(FH YY), o FAUYT) (4.16)

Ou f™ est la densité de probabilité correspondant a F™ et

oC
oul...0ud

c(ut, ..., u?) = (4.17)

est la densité de la copule. De ce fait, il est possible de construire une multitude de
nouveaux modeles multivariés sur R? [75, 53]. Malheureusement les copules et les densités
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correspondantes ont des expressions tres complexes et peu maniables. On peut citer les copules
archimédiennes construites par des méthodes directes, ou les copules elliptiques construites
de facon indirecte a partir de lois multivariées dont les expressions sont déja connues. Ces
dernieres sont peu nombreuses car elles menent souvent a des expressions tres complexes, ce
qui rend prohibitif leur utilisation. Néanmoins certaines d’entre elles s’expriment simplement.
C’est le cas de la copule de Student, ou encore celui de la copule gaussienne a laquelle nous
nous intéressons ici.

4.3.3.2 La copule gaussienne

Nous connaissons les lois marginales et la loi jointe de la loi gaussienne multivariée, I’'ex-
pression de la copule associée est déduite du théoreme de Sklar (théoreme 4.1). La densité de
la copule gaussienne ¢, est donnée par ’expression suivante :

a'R~'a

¢y(u,R) = det(R) "2 - exp(————)

(4.18)

Ot R est la matrice de covariance, @t = (F~!(u!), ..., F~ (u?)) et I est la matrice identité
d x d. Il est ainsi possible d’approximer n’importe quelle densité jointe de variables corrélées
a partir des densités marginales et de la matrice de corrélation R en utilisant la densité de
copule gaussienne.

4.3.3.3 Densité jointe de la loi gaussienne généralisée multivariée

En utilisant '’expression de la densité de la copule gaussienne cg4, la densité jointe de la loi
gaussienne généralisée multivariée est approximée par l’expression suivante :

Fogm W) = fl,(w1) - o fL (") X g (4.19)

ol fyy représente la densité de la loi gaussienne généralisée. De facon évidente, cette
approximation reste fiable lorsque les valeurs du parametre de forme ne sont pas trop éloignées
de 2, et se dégrade au fur et & mesure que « s’éloigne de cette valeur. Nous approximerons
la loi gaussienne généralisée multivariée de cette maniere pour notre algorithme de détection
multimodale présenté a la section suivante.

4.4 Analyse multivariée pour la détection d’anormalités conti-
nues

Nous présentons ici notre méthode de détection multimodale, ou les modalités corres-
pondent aux phases d’inspiration et d’expiration recalées. Cette approche est basée sur un
modele de Markov cachée a bruit indépendant multivarié (CMC-BI, cf. section 2.1.1.1). Nous
donnons d’abord quelques éléments sur son application aux différentes configuration suscep-
tibles d’étre rencontrées. L’attache aux données utilisée est la loi gaussienne généralisée, dont
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on a donné les bonnes propriétés pour la modélisation des coefficients de paquets d’ondelettes
associés aux sons normaux et anormaux. Nous précisons comment les parametres de cette loi
sont estimés dans notre algorithme.

4.4.1 Modélisation adoptée et application

L’objectif est une segmentation bayésienne du signal en classes statistiques homogenes
au regard de la modélisation des coefficients de paquets d’ondelettes adoptée. Le modele de
Markov utilisé ici est le modele CMC-BI avec observations multivariées (fig. 4.7). Ce type de
modele de Markov avec copules a déja été développé et appliqué au contexte de la segmentation
d’images [21]. Dans notre cas, la chaine cachée X a restaurer correspond aux différentes plages
statistiques de sons présentes dans le signal respiratoire, pathologiques ou normales. Elle prend
ses valeurs dans 'ensemble discret @ = {wi,..wk}. Les données multivariées observées y;
correspondent aux coefficients de paquets d’ondelettes issues de plusieurs phases respiratoires
(inspiratoires ou expiratoires) recalées (section 4.2). Les parametres de 'attache aux données
f(|w;) estimés sur chaque modalité pourront donner lieu & interprétation permettant de
déterminer la nature normale ou pathologique de la classe w; € €2 associée a ces parametres.
Ces valeurs fournissent une mesure objective de I’écart a la normalité, et nous introduisons
ainsi ces valeurs comme descripteurs pathologiques.

Y 3 Y2 Yio1 Y,
p(Yt|Xe)

Xz Xio Xt Xy

FI1GURE 4.7 — Modeles graphiques non orientés associés aux modélisations par CMC-BI avec
observations multivariées

4.4.1.1 Objectifs

Le contexte de I’étude des sons respiratoires et 1'idée du recalage des phases amenent a
diverses situations. Dans le cadre de cette these, nous avons plus largement exploré le cas
ou les phases recalées sont issues de 'auscultation d’un méme patient. L’objectif d’une telle
approche est multiple. D’abord, lorsque les phases sont issues d’'un méme signal, 'objectif
est de rendre plus robuste la segmentation en opérant la détection sur plusieurs réalisations
d’un méme phénomene supposé apparaitre dans une méme phase a chaque cycle respiratoire,
la corrélation entre les modalités étant un facteur favorable a cette bonne détection. Nous
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supposons la présence d’au plus deux plages d’homogénéité statistique dans chacune des mo-
dalités, et nous faisons ici 'hypothese que ces plages sont situées aux mémes instants ¢ sur la
chaine. De ce fait, nous choisissons un nombre de classes de segmentation N = 2.

On étudie ici également le cas de deux phases recalées issues de deux acquisitions diffé-
rentes sur un méme patient (prises a deux instants différents, éventuellement sur deux points
d’observation différents). Toujours en s’inspirant de la méthodologie des médecins, 1’objectif
est ici de corréler 'apparition de différents phénomenes pouvant se produire simultanément
sur plusieurs points d’observation, et dont la concordance caractérise la présence d’'une pa-
thologie précise. On peut également penser a un suivi de patient, ot on cherche a retrouver
I'amplification ou I'atténuation d’un phénomene d’une auscultation a l’autre. Nous supposons
toujours la présence d’au plus deux classes d’homogénéité statistique (w; pour la normalité
et wo pour 'anormalité) dans chacune des modalités, avec hypothese d’iso-localisation tem-
porelle et fréquentielle des différentes classes sur chaque mode.

A terme, il pourra étre intéressant d’explorer cette approche sur des phases recalées issues
de signaux capturés sur des patients différents. L’idée est d’établir une corrélation entre des
phénomenes déja bien connus, insérés et indexés dans la base WebSound, avec de nouveaux
sons. Les parametres de corrélation ainsi extraits s’ajoutent a ceux évoqués plus haut dans le
cadre d’une classification floue de sons pulmonaires (cf. section 4.1.2). Dans ce travail, nous
ne traitons que les deux premieéres situations.

4.4.1.2 Spécifications sur le modele

On suppose la chaine de Markov homogene, les probabilités de transition sont les mémes
en tout point de la chaine cachée. Ces probabilités sont régies par la matrice de transition
a;j = p(Tny1 = wjlr, = w;). Cette hypothese reste réaliste au regard du caractere homogene
des plages normales et pathologiques apparaissant dans le signal. On note m; = 7(z1 = w;)
la loi initiale a priori sur la chaine. Les parametres de loi a priori se résument a nouveau
a 'ensemble 67, = {m;,a;;}. La loi d’attache aux données est modélisée par la distribution
gaussienne généralisée multivariée (éq. 4.19). A chaque observation yi et chaque classe w; € €2
correspond une attache aux données marginale gaussienne généralisée fZJ (y‘,’c) = p(y?c |z = wi),
caractérisée par une variance (ag )2 et un parametre de forme ozg . Par une mise en regard des
phases de la respiration, nous cherchons a établir une corrélation statistique entre les signaux,
représentée pour chaque classe w; par la matrice de corrélation R;, et approchée a ’aide de la
théorie des copules. La loi multivariée f; est alors donnée par I’équation (4.19), et correspond
aux produits des lois gaussiennes généralisées marginales f/ sur chaque mode j multipliées
par la copule gaussienne cg. L’ensemble des parametres d’attache aux données a estimer est

donné par : p = {(sz )2, ag , Ri}. L’ensemble des parametres 0 = {01, 0r} permet de définir
entierement la loi de (X,Y) :

T

p(e,y) = mifi(y1) [ [ e fe(ve) (4.20)

t=2



94 Détection d’anormalités dans les sons respiratoires

Nous sommes dans le cas HMC-BI classique, et les probabilités avant et arriere de Baum
(section 2.3.2.1) sont calculables. Nous allons nous en servir pour l'estimation de I’ensemble
des parametres 6 a l'aide de I'algorithme ICE, que nous détaillons ci-dessous.

4.4.2 Estimation des parametres

Nous avons vu au chapitre précédent les formules d’estimation des parametres par 'EM
ou par sa version stochastique SEM dans le cas CMC-BI avec attache aux données mélange de
gaussiennes. L’application de ces estimateurs aux parametres de la loi gaussienne généralisée
menent a des expressions complexes, interdisant 'utilisation de ces algorithmes. L’algorithme
ICE (annexe B.4.3) constitue alors une bonne alternative [124, 137], en faisant directement
intervenir un estimateur (X, Y) des paramétres 6 & partir des données complétes (X,Y). A
chaque itération ¢, 'algorithme calcul alors ’espérance de cet estimateur conditionnellement
aux observations Y et aux parametres estimés a l'itération précédente 0la=1]. Nous donnons
ci-dessous le détail de l'initialisation des parametres 6 et de leur estimation par 'ICE.

4.4.2.1 Initialisation des parameétres

Nous ne jouissons plus de connaissances sémiologiques a méme de guider I'initialisation des
parametres, comme c’était le cas dans le chapitre précédant pour la segmentation en phase.
Notre méthode d’initialisation est de ce fait empirique. Dans le cas de ’a priori sur X, nous
nous basons sur un critere d’équiprobabilité traduisant notre incertitude sur le processus a
restaurer, en privilégiant les transitions intra-classes sur la chaine cachée X :

7o) = % (4.21)
[0] = sii = j
a; =90, T (4.22)
Tov—1) St 7J

Les parametres de variance (O'g )2 des gaussiennes généralisées marginales sont initialisés &
I’aide d’une méthode empirique basée sur le calcul de la variance totale du signal. Contraire-
ment au cas de la segmentation en phase (section 3.2.2), nous ne connaissons pas la répartition
de Iénergie entre les deux classes en présence. On choisit donc un rapport égal a 2 entre la
variance de la classe wy (classe normale) et celle de la classe wy (classe pathologique), en
s’inspirant de [15].

T
1
~dy\2 dy2

0% = —— w

(69 = = 3 (wf)
t=1

ol wld correspond aux coefficients de paquets d’ondelettes associés au mode d et (6%9)? la
variance estimée sur ce paquet. On obtient alors l'initialisation :
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w1 = g o
. 4
(FH)2 = 5 (6% (4.23)

Les parametres de forme « sont initialisés a 2, correspondant au cas gaussien associé aux
cas de signaux pulmonaires normaux, traduisant notre ignorance sur la présence ou l’absence
de signaux pathologiques additionnés au son normal. La matrice de corrélation est une ma-
trice diagonale dont les valeurs diagonales sont les variances initialisées plus haut a l'aide des
K-moyennes, correspondant a un a prior: décorrélé :

(e)? 0 0
R; = 0 A : (4.24)
: : . 0
0 0 (o)’

4.4.2.2 Estimation des parameétres par la méthode ICE

A chaque itération 1 < ¢ < @, la premiere étape est le calcul des probabilités a posteriori
sur la chaine X a l'aide de ’algorithme de Baum-Welch avec les parametres estimés a 1'ité-
ration précédente 191, En chaque site, on calcule ainsi les grandeurs qu] (1) = P(xy = wi]Y)
(éq. (2.28)) et 'y?[f] (i,§) = P(x; = wi, 11 = w;[Y) (éq. (2.29)). 7 réalisations a posteriori 9
de la chalne X sont ensuite simulées. Nous choisissons ici d’effectuer une unique réalisation
(1 = 1), sans que cela n’affecte la qualité de I'estimation.

Vient ensuite 'étape d’approximation de E[J(X,Y)|Y,0l9~1)]. Dans le cas des paramétres
de loi a priori OE]] = {W[‘ﬂ,ag‘;]}, on retrouve les mémes équations que dans le cas EM,

données par (2.35) et (2.36) au chapitre 2. En revanche, nous n’avons pas d’expression de
réestimation littérale en ce qui concerne la mise a jour des parametres d’attache aux données
E[fr(X,Y)]Y,0l41]. Nous opérons ainsi une estimation stochastique & partir d’une simulation
a posteriori #19. On retombe alors sur les équations associées & 1’algorithme SEM, et nous

[d]

donnons ci-dessous I'expression associée a la mise a jour de la matrice de corrélation R;

T
> oim1 Lig—w Yoyt
T
Zt:l 1[5&:%]

R = (4.25)

Ou 1 est la fonction indicatrice. On attribue alors les valeur de la diagonale de cette
matrice pour la réestimation des variances (JZ]- ’[q])2

la réestimation du parametre de forme ag’[(ﬂ, pour lequel on utilise une maximisation de la

vraisemblance sur les données simulées attribuées a la classe w; € ) séparément sur chacun

sur chaque mode 1 < j < d. Viens enfin
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des modes 1 < j < d. Cette maximisation mene a la résolution numérique de I’équation
suivante [136, 137] :

ag la] + gb(l/ag’[lﬂ) + log(ag [q]/NZ-) +

<
=)
Q

log(G ;) — o - 0 4.26
Og( ag [‘1]) az G i 1d] ( )

J ldl

pe .
Avec Gaj lq = Zt:l 1[jt:wi]‘yg‘az

Gl =G et ¢ = () - ou I' est la fonction gamma.

Apres @ itérations, on calcule a nouveau les lois a posteriori sur X par utilisation des
passes avant et arriere A Daide des parametres estimés 0l9). La chaine est alors segmentée en
utilisant Palgorithme de décision du MPM (éq. (B.12)). L’algorithme 5 résume I'ensemble de
cette procédure d’estimation et de segmentation.

Algorithme 5 Segmentation par chaines de Markov cachées sur les coefficients de paquets
d’ondelettes

W Observations multivariées
Entrée: | N Nombre de classes

@ Nombre d’itérations

Initialisation des parametres d’attache aux données 91[12] et d’a priori 0%)] (section (4.4.2.1))

Répéter
e Calcul des probabilités a posteriori pl9)(z,]y) (éq. 2.28) et 7,[{]] (1,7) = P(xt = wj, o441 =
w;|Y) (éq. (2.29))a I'aide de I’algorithme de Baum-Welch (voir section 2.3.2.1)
e Simulation d’une réalisation de la chaine a posteriori

e Réestimation des parametres d’attache aux données (éq. 4.25 et 4.26) et d’a priori
0q]; (éq. 2.35 2.36) (section 2.3.1)

g=q+1
Jusqu’a ¢ =Q
Résultat de segmentation #9! par I'algorithme du MPM (éq. B.12).

4.4.3 Résultats
4.4.3.1 Résultats sur des signaux synthétiques

Nous présentons dans cette section quelques tests sur des signaux synthétiques, permettant
de valider le fonctionnement du modele. La longueur des signaux est égale a 2048. Nous
faisons varier les niveaux de difficulté, en simulant des classes d’anormalités a détecter se
détachant plus ou moins nettement du son normal caractérisé par un bruit gaussien. Il est
inexact de réduire la mesure de cette difficulté & un simple rapport signal & bruit (RSB), étant
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donné que le parametre de forme de la gaussienne généralisée intervient également dans nos
distributions. Nous donnerons néanmoins cette grandeur a titre indicatif pour nos différents
signaux synthétiques. Ce rapport prsp est donné par I'expression :

PRSB = Tagy/Taes (4.27)

En notant o2, la variance associée au murmure vésiculaire et o2, la variance associée
a la plage temporelle sur laquelle vient s’additionner le son adventice. Nous soulignons la
difficulté de 'estimation conjointe des variances et des parametres de forme dans un contexte
de classes a variances discriminantes (moyennes nulles), du fait de la similitude qu’il peut
y avoir entre deux distributions gaussiennes généralisées ayant a la fois des parametres de
variance et de forme différents. Cependant, notre méthode de segmentation aboutit a une
estimation des parametres globalement satisfaisante. Nous nous limitons & une segmentation
sur deux modes, avec deux classes (pathologique (w2) et normale (w1)) présentes sur chaque
mode.

Le premier signal synthétique illustre une situation souvent rencontrée lors de I'analyse
de signaux pulmonaires réels, ot un signal pathologique est clairement défini dans une des
phases recalées (mode 1 4.8(b)) et trés peu perceptible dans la seconde phase (mode 2 4.8(c)).
Cette situation peut soit étre le fruit d’un traitement administré au patient entre deux enre-
gistrements (ex. ventoline !), soit provenir naturellement de la variabilité intrinseque des sons
pathologiques apparaissant a chaque cycle respiratoire. Notre méthode d’analyse jouit donc
de la bonne résolution offerte par le mode 1 et de la corrélation introduite entre ces deux
modes afin d’aboutir a une détection satisfaisante sur le mode 2. Le rapport signal a bruit
sur le mode 1 est égal & phqp = 1.20, et il est de phqp = 1.12 sur le mode 2. Les résultats de
segmentation monomodale appliquée au mode 1 et bimodale aboutisse a de bons résultats.
En revanche, le résultat de segmentation monomodale sur le mode 2 est médiocre, montrant
Iintérét de la fusion d’informations sur deux modes mis en regard.

La seconde situation que I'on se propose de traiter monte en complexité : le rapport signal
a bruit est tres faible a la fois sur les deux modalités. Il peut s’agir ici d’un cas ou le patient
présente une pathologie naissante, ou en voie de guérison, se traduisant par des sons patho-
logiques tres peu perceptibles dans chacune des phases. Les rapport signaux a bruit sont de
pﬁSB = 1.16 pour le mode 1 et de pﬁSB = 1.12 sur le mode 2. La difficulté est ici encore accrue
par le choix de parametres de forme plus faibles que dans le cas précédent. La segmentation
bimodale aboutit tout de méme a une segmentation presque parfaite, contrairement au résul-
tat par segmentation monomodale sur chacun des modes dont les taux d’erreurs dépassent
les 10%. En fusionnant deux modes présentant des sons pathologiques peu perceptibles, nous
parvenons ainsi a retrouver de fagon convenable les classes anormales.

Nous continuons cette étude de cas par des situations ou le son pathologique est de plus en
plus bref et apparait a plusieurs reprises dans une méme phase. Cette situation fait partie des
cas réels qui nous ont été donnés d’étudier, et plus particulierement au cas des toux sibilantes.
On remarque que plus les plages désignées comme pathologiques (classe wy) sont breves, plus

1. médicament favorisant la dilatation des bronches et aboutissant ainsi a ’atténuation des sons de sibilance
chez les personnes atteintes d’asthme
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I’algorithme peine a localiser les classes. A valeur de parametres égales, la division par deux des
longueurs de plages pathologiques (& nombre de données pathologiques constantes égales a 288,
voir fig. 4.11 et 4.10) aboutit & des résultats de segmentation nettement dégradés. Dans des
situations moins complexes ou le rapport signal a bruit est rehaussé (fig. 4.12), l'algorithme
parvient a une estimation satisfaisante de la vérité terrain. Ceci s’explique d’abord par le
fait que les données disponibles pour I'estimation des parametres associés a la classe wy sont
réduites par rapport aux deux premieres situations des figures 4.8 et 4.9, mais également par
la régularisation temporelle qui sous-tend la modélisation par chaine de Markov a travers la
matrice de transition a;;. En effet, plus la longueur des plages pathologiques se réduit, plus la
probabilité de rester dans cette méme classe diminue, amenant & une occultation des plages
statistiques de longueur faible lorsque le rapport signal a bruit est trop faible. Ceci est illustré
par la différence des résultats de segmentation entre les situations des figures 4.10 et 4.11.

4.4.3.2 Résultats sur des signaux réels

Nous présentons quatre résultats de segmentation sur des signaux réels, associés a des
patients atteints de pathologies respiratoires avérées mais s’exprimant peu a ’état de repos,
état dans lequel ces sons ont été acquis. Dans les trois premieres situations, les modes sont
extraits a partir d’'une unique acquisition et correspondent a deux phases respiratoires reca-
lées (inspiration ou expiration selon le cas), détectées au préalable par notre algorithme 4
introduit au chapitre 3. Les paquets d’ondelettes sélectionnés sont les paquets de niveau 5,
correspondant a la bande fréquentielle [500 — 750]Hz, bande correspondant a nos a priori sur
les caractéristiques fréquentielles associés aux sons adventices continus.

Le premier cas réel présenté sonHI2.wav correspond a la situation ou le signal pathologique
est bien défini sur un mode (ici le mode 2), et moins présent sur I’autre mode (fig. 4.13). La fu-
sion des deux modes doit permettre d’identifier la présence ou I'absence de signal pathologique
simultanément sur les deux modes. Le résultat du traitement multivarié fig.4.13(e) permet
I'estimation de parametres de forme supérieurs a 2.5, révélant la présence probable d'une
anormalité sur le mode 1 (voir fig. 4.13(f)). La seconde situation représentée par le son Son
KJ est un cas plus complexe, ou les anormalités sont peu perceptibles sur chacun des modes.
Les traitements monovariés ne permettent pas une détection franche de ces anormalités, et la
segmentation que en résulte manquent de cohérence. La fusion sur les deux modes mene a une
segmentation homogene, révélant la présence d’anormalités sur les deux modes (fig.4.14). Les
parametres de forme estimés sont supérieurs a 4 et indiquent nettement la présence d’anor-
malités continus au sein des deux phases recalées. Le cas du son SonMS.wav 4.15 est similaire
au cas du son sonHI2.wav, et les mémes commentaires peuvent étre formulés.

Nous présentons une derniere situation d’un sujet atteint de toux sifflantes, sons anormaux
hautement transitoires et pouvant apparaitre a divers instants dans la phase d’inspiration. Ce
sujet fait I'objet d’un suivi médical et plusieurs acquisitions sont disponibles dans le temps. Les
modes sont ici extraits de phases respiratoires acquises a des instants différents sur le buste du
patient, et recalés par notre méthode d’interpolation. Les résultats de détection sur ces deux
modes, qu’ils soient issus de traitements monovariés ou bivariés, ne permet pas de dégager
d’anormalités dans le signal (fig. 4.16), comme le montre les estimés des parametres de forme
fig 4.16(f). Nous savons pourtant que ce patient est malade, et il est ainsi fortement probable
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que des anormalités soient enfouis dans ce signal. Nous concluons ainsi a ’échec de la méthode
de détection dans ce cas difficile, et nous 'expliquons par le fait que les modeles par chaine
sont peu robuste au bruit dans le cas ou les changements d’états statistiques sont courts et a
faible rapport signal a bruit, comme nous en avons fait ’observation dans le cas synthétique de
la figure 4.11. Une autre raison est l'utilisation d’une fenétre temps/fréquence d’information
réduite conditionnée par le choix de la bande fréquentielle d’analyse. Nous proposons dans le
chapitre 5 une méthode basée sur un graphe de Markov adapté a la décomposition en paquets
d’ondelettes, apportant une alternative prometteuse a ce modele multivarié. Cette situation
difficile sera alors a nouveau traité avec ce nouveau modele dans la section 5.4.2.
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FIGURE 4.8 — (a) Vérité terrain et signaux synthétiques correspondant (b) au mode 1 et (c) au
mode 2 . (d) Résultat de segmentation bimodale, (e) résultat de segmentation monomodale

sur le mode 1 et (f) sur le mode 2.
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Parametres | vérité-terrain | monovarié bivarié
(o1)? (1,1.16)  {(1.00,2.51) (1.00,1.16)
(0?)? (1,1.12)  {(1.00,2.18) (1.00,1.13)
al (2,4) (1.00, 5.22) (1.95, 3.69)
a? (2,3) (1.00, 4.12) (1.97, 3.00)
(7‘1177‘1277‘2177‘22) (04,0,0,04) X (042,001,001,041)

TABLE 4.1 — Estimations des parametres de forme «, de variance o et de corrélation par
Palgorithme 5 sur observations monovariées et bivariées, associées a la figure 4.8

monovarié (1) | monovarié (2) | bivarié

12,6% 18,0% 1,2%

TABLE 4.2 — Taux d’erreurs commises par l'algorithme 5 sur observations monovariées et
bivariées, associé a la figure 4.8

Parametres | vérité-terrain | monovarié bivarié
(o1)? (1,1.13)  [(0.99,2.51) (1.05,1.13)
(0?)? (1,1.05)  |(1.01,2.18) (1.03,1.06)
at (2,5) (2.02,5.22) (2.11,4.17)
o? (2,4) (2.08,4.12) (2.12,3.63)
(7“11,7“12,7“21,7“22) (0.4,0,0,0.4) X (0.42,0.01,0.01,0.41)

TABLE 4.3 — Estimations des parametres de forme «, de variance o et de corrélation par
Palgorithme 5 sur observations monovariées et bivariées, associées a la figure 4.9

monovarié (1) | monovarié (2) | bivarié

17,3% 34,3% 1,5%

TABLE 4.4 — Taux d’erreurs commises par l'algorithme 5 sur observations monovariées et
bivariées, associés a la figure 4.9
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FIGURE 4.9 — (a) Vérité terrain et signaux synthétiques correspondant (b) au mode 1 et (¢) au
mode 2 . (d) Résultat de segmentation bimodale, (e) résultat de segmentation monomodale

sur le mode 1 et (f) sur le mode 2.
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FIGURE 4.10 — (a) Vérité terrain et signaux synthétiques correspondant (b) au mode 1 et (c)
au mode 2 . (d) Résultat de segmentation bimodale, (e) résultat de segmentation monomodale

sur le mode 1 et (f) sur le mode 2.
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Parametres | vérité-terrain | monovarié bivarié
(o1)? (1,1.6)  [(0.98,1.34) (0.98,1.57)
(0?)? (1,1.4)  [(0.96,1.15) (1.01,1.36)
at (2,5) (2.07,3.23) (2.05,4.25)
o? (2,4) (1.96,2.62) (2.00, 3.59)
(7‘1177‘1277‘2177‘22) (04,0,0,04) X (043,002,003,039)

TABLE 4.5 — Estimations des parametres de forme «, de variance o et de corrélation par
Palgorithme 5 sur observations monovariées et bivariées, associées a la figure 4.10

bivarié

3,6%

monovarié (2)

35,5%

monovarié (1)

13,1%

TABLE 4.6 — Taux d’erreurs commises par l'algorithme 5 sur observations monovariées et
bivariées, associés a la figure 4.10

Parametres vérité-terrain | monovarié bivarié
(o1)? (1,1.6)  [(0.96,1.14) (0.95,1.23)
(02)? (1,1.4) (1.09, x) (0.97,1.08)
at (2,5) (2.0,3.12) (1.87,2.54)
a? (2,4) (1.94,2.62) (2.12,2.87)
(7“11,7“12,7“21,7“22) (0.5,0,0,0.5) X (0.32,0.08,0.04,0.26)

TABLE 4.7 — Estimations des parametres de forme «, de variance o et de corrélation par
Palgorithme 5 sur observations monovariées et bivariées, associées a la figure 4.11

bivarié
22, 2%

monovarié (2)
28,1%

monovarié (1)

30, 8%

TABLE 4.8 — Taux d’erreurs commises par l'algorithme 5 sur observations monovariées et
bivariées, associés a la figure 4.11
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FIGURE 4.11 — (a) Vérité terrain et signaux synthétiques correspondant (b) au mode 1 et (c)
au mode 2 . (d) Résultat de segmentation bimodale, (e) résultat de segmentation monomodale

sur le mode 1 et (f) sur le mode 2.
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FIGURE 4.12 — (a) Vérité terrain et signaux synthétiques correspondant (b) au mode 1 et (c)
au mode 2 . (d) Résultat de segmentation bimodale, (e) résultat de segmentation monomodale

sur le mode 1 et (f) sur le mode 2.
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Parametres | vérité-terrain | monovarié bivarié
(o1)? (1,1.8)  [(0.99,1.77) (0.97,2.0)
(0?)? (1,1.6)  [(1.06,1.08) (0.97,1.76)
at (2,5) (2.0,3.12) (2.0,3.2)
a? (2,4) (2.16,2.8) (2.1,2.91)
(7‘11,7‘12,7‘21,7‘22) (04,0,0,04) X (045,002,003,039)

TABLE 4.9 — Estimations des parametres de forme «, de variance o et de corrélation par
Palgorithme 5 sur observations monovariées et bivariées, associées a la figure 4.12

monovarié (1) | monovarié (2) | bivarié

9,4% 32,2% 3,6%

TABLE 4.10 — Taux d’erreurs commises par l'algorithme 5 sur observations monovariées et
bivariées, associés a la figure 4.12
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FIGURE 4.13 — Résultats de segmentation pour le son sonHI2. (a) et (b) présentent les coef-
ficients de paquets d’ondelettes recalés, (c) et (d) les résultats de segmentation monomodale,
et (e) le résultat par fusion des deux modes. Le tableau donne les résultats d’estimation des
parametres de forme «, de variance o et de corrélation par I'algorithme 5 sur observations
monovariées et bivariées
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FIGURE 4.14 — Résultats de segmentation pour le son SonKJ. (a) et (b) présentent les coef-
ficients de paquets d’ondelettes recalés, (c) et (d) les résultats de segmentation monomodale,
et (e) le résultat par fusion des deux modes. Le tableau donne les résultats d’estimation des
parametres de forme «, de variance o et de corrélation par I'algorithme 5 sur observations
monovariées et bivariées
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FIGURE 4.15 — Résultats de segmentation pour le son SonMS.wav. (a) et (b) présentent les
coefficients de paquets d’ondelettes recalés, (c) et (d) les résultats de segmentation monomo-
dale, et (e) le résultat par fusion des deux modes. Le tableau donne les résultats d’estimation
des parametres de forme «, de variance o et de corrélation par I'algorithme 5 sur observations
monovariées et bivariées
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FIGURE 4.16 — Résultats de segmentation pour les sons SonAP1 et SonAP2. (a) et (b) pré-
sentent les coefficients de paquets d’ondelettes recalés, (c) et (d) les résultats de segmentation
monomodale, et (e) le résultat par fusion des deux modes. Le tableau donne les résultats
d’estimation des parametres de forme «, de variance o et de corrélation par I'algorithme 5

sur observations monovariées et bivariées
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4.5 Conclusion

Dans ce travail de these, nous proposons une méthodologie globale pour ’analyse des sons
respiratoires, ou la finalité est d’apporter aux médecins une mesure pathologique par extrac-
tion de descripteurs statistiques. Ce probleme est vaste, et nous avons choisi dans cette these
de nous focaliser sur la mise a jour de descripteurs statistiques associés a des pathologies
naissantes ou masquées par le murmure vésiculaire. Dans ces situations difficiles, nous avons
besoin de méthodes robustes exploitant de facon efficace I’ensemble de I'information a dispo-
sition. Le recours a la détection et au recalage des phases apportent un cadre favorable au
développement de ce type de méthode. Nous avons ainsi montré qu’une méthode par chaine
avec attache aux données multimodales permet d’aboutir a des résultats tres satisfaisants
pour la détection d’anormalités peu perceptibles, correspondant a des rapports signal a bruit
faibles.

Dans le cas du recalage imprécis des plages pathologiques, cette méthode peut étre mise
a défaut. Des travaux sur ce point ont été menés en parallele de cette these par Akram Bel-
ghith [13]. L’idée développée est de modéliser I'incertitude liée au recalage a I’aide de la théorie
de I'évidence, menant a une détection plus robuste des anormalités. En outre, la restriction
de 'analyse a un unique paquet d’ondelettes implique qu'une grande partie de I'information
est éludée dans nos traitements. Nous proposerons de ce fait au chapitre 5 une segmentation
simultanée d’un sous-arbre de la décomposition en paquets d’ondelettes contenant plusieurs
paquets dont les supports fréquentiels se recouvrent, permettant d’exploiter 'information a
différentes résolutions temps/fréquence pour la caractérisation de sons pathologiques haute-
ment transitoires. Cette méthode s’appuie sur un graphes de Markov caché s’inspirant de
I’arbre dyadique classique. De ce fait, cette nouvelle approche apporte également une réponse
au probleme de la régularisation temporelle peu respectueuse des détails du signal dans les
modélisations par chaine (voir discussion de la section 4.4.3.1 sur les résultats synthétiques).
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Les traitements de signaux monodimensionnels pour le traitement des sons respiratoires
précédemment présentés montrent de bons comportements mais posent diverses questions
liées aux choix des paquets d’ondelettes a traiter et a la prise en compte plus complete de
I'information & disposition. En effet, seule une fraction temps/échelle du signal a été jusque la
considérée dans nos traitements, éludant en grande partie 'information globale a disposition
sur le signal. Nous allons ici étendre nos traitements a un espace multirésolution plus vaste, en
profitant de la structure de décomposition en paquets d’ondelettes. Dans ce cadre, les arbres
de Markov semblent bien adaptés car ils permettent de prendre en compte la persistance
des coefficients d’échelle en échelle. Nous présentons et justifions 'utilisation d’un modele
prenant en compte la double dépendance inter-échelle induite par la décomposition en paquets
d’ondelettes, menant a une analyse du signal locale en temps et sélective en fréquence. Nous
donnons les équations a posteriori spécifiques a ce modele autorisant le recours aux méthodes
de segmentation bayésienne. Cette nouvelle approche est tout d’abord testée sur des signaux
synthétiques pour valider le modele, puis sur des signaux pulmonaires pour la détection et la
segmentation de sons transitoires.
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5.1 Approches pour la détection de sons transitoires

Une grande variété de signaux réels auxquels nous sommes confrontés possedent des com-
portements statistiques variés, parfois discriminants, selon la résolution temps/fréquence a
laquelle ils sont observés. Ces caractéristiques ont été observées pour de nombreux processus
physiques tels que les phénomenes océanographiques ou météorologiques [54, 179, 95], pour
une large classe d’images naturelles [58, 69, 174], ou encore pour I’étude de signaux en car-
diologie ou en pneumologie [2, 65, 152]. Nous nous plagons dans ce dernier cas, ol 'objectif
est I’étude de sons respiratoires anormaux liés a des pathologies naissantes et nécessitant une
caractérisation appropriée. Dans le cas de I'asthme par exemple, le marqueur actuellement
utilisé est le sibilant, son siflant dont on sait qu’il est localisé en fréquence entre 250 et 500 Hz
et d’une durée supérieure a 250 ms lorsque la maladie est bien installée (cf. section 1.1.2.2).
Plusieurs méthodes pour leur détection ont été proposées (cf. section 1.2.2), s’appuyant sur
ces caractéristiques comme prérequis dans leurs analyses temps/fréquence. Dans le cas de leur
détection précoce, les sibilants ne sont pas formés, et nous cherchons ainsi a définir de nou-
veaux marqueurs pathologiques adaptés a ce type de situation. Il s’agit de cas extrémes ou les
sons a caractériser sont hautement transitoires a la fois en temps et en fréquence, et difficile-
ment perceptible parmi le son respiratoire normal. Le choix de la résolution temps/fréquence
est primordial afin de pouvoir caractériser et détecter de telles variations. Nous nous sommes
naturellement tournés vers les décompositions sur bases d’ondelettes, permettant I’étude de
ces signaux a différentes échelles de temps et de fréquence et possédant des propriétés de
parcimonie utiles afin de dégager les composantes d’intérét du signal.

Learned et Willsky se sont intéressés a la détection de transitoires dans le domaine des
paquets d’ondelettes, en proposant une méthode basée sur l'extraction de caractéristiques
liées a 1'énergie du signal [91]. Nous souhaitons également exploiter les bonnes propriétés
de diffusion de I’énergie apportée par cette représentation, en modélisant les relations entre
coefficients de paquets d’ondelettes au travers des échelles. Crouse, Nowak et Baraniuk ont
introduit les modeles de Markov cachés adaptés aux arbres de décomposition en ondelettes
pour 'estimation et la détection [37, 38]. Les travaux sur ces modeles connaissent un succes
grandissant [178] de par leur flexibilité et les facilités qu'ils offrent pour l'estimation des lois
conjointes entre coefficients a différentes échelles. Des modifications et améliorations ont été
apportées afin de rendre compte de la complexité des dépendances entre variables du probleme
a l'aide de tels graphes pyramidaux [50, 125, 110]. En imagerie, ces méthodes ont été utilisées
pour 'estimation [38], la segmentation [31, 159, 161], le débruitage [51, 97], la séparation de
sources [71], et pour I'identification de textures [32, 52, 160]. En traitement du signal monodi-
mensionnel, quelques travaux ont exploité les bonnes propriétés de ces modeles : en détection
et suivi de cible [39], en sireté de fonctionnement [162], ou encore en synthese audio [109].
Nous souhaitons adapter ces approches a la décomposition en paquets d’ondelettes, appor-
tant une décomposition sur un découpage du plan temps/fréquence a différentes résolutions
et offrant une analyse plus complete des sons pulmonaires.

Les méthodes existantes exploitant les paquets d’ondelettes impliquent un choix préa-
lable des paquets a traiter [140, LCCSO08], ou encore l'extraction de parametres d’intérét sur
lesquelles la classification ou la détection est opérée. En traitement de la parole ou de sons
audio, une base de décomposition perceptuelle est couramment utilisée [144, 146, 157] et a
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récemment été adaptée aux traitements des sons pulmonaires par Bahoura et al. [9]. L’origi-
nalité de notre méthode réside dans 'utilisation de I’ensemble de I'information disponible en
exploitant I’ensemble de ’arbre de décomposition en paquets d’ondelettes dans des bandes de
fréquence d’intérét. Pour ce faire, nous introduisons dans ce chapitre un graphe de Markov
adapté a la représentation en arbre induite par cette décomposition, afin d’exploiter I'informa-
tion diffuse a la fois en temps et en fréquence. On modélise ainsi la persistance des coefficients
d’une bande spectrale a une bande spectrale plus fine tout en introduisant une dépendance
intra-échelle couple permettant de modéliser le regroupement des coefficients dans chaque
paquet de coefficients d’ondelettes. Chaque noeud de 'arbre possede ainsi son propre arbre de
dépendance sur lequel il s’agira d’estimer les probabilités jointes permettant d’inférer sur le
modele. Il est toujours possible d’étoffer ce type de graphe en ajoutant des dépendances afin
d’améliorer leur généralité, mais nous sommes rapidement confrontés au probleme de 'acces
aux lois conjointes permettant d’inférer sur ces modeles [96]. Il convient alors de ne garder
que les dépendances clés entre les variables du probleme afin de permettre une mise en ceuvre
algorithmique tout en conservant la pertinence du modele. Le graphe de Markov orienté que
nous présentons ne possede pas de cycle et laisse la possibilité d’accéder aux lois conjointes a
posteriori en s’inspirant des passes montantes et descendantes utilisées dans le cas de 'arbre
dyadique classique [33].

5.2 Arbres de Markov et décomposition en paquets d’onde-
lettes

5.2.1 Décomposition en paquets d’ondelettes et dépendances induites

Les paquets d’ondelettes, décrits a la section 1.3.3.1, permettent d’accéder a chaque échelle
a un signal d’approximation et un signal de détail par application d’un filtre passe-bas mg et
d’un filtre passe-haut m; (filtres miroirs en quadrature), puis par décimation d'un facteur 2
des signaux résultants. Au fur & mesure que ’on déroule I’arbre, on obtient donc des signaux
d’approximation et de détail & des résolutions fréquentielles plus fines (d’un facteur 2) mais
moins bien résolu en temps (d’un facteur 2 également). Cette dualité bien connue des espaces
temps et fréquence explique le choix de la dépendance double de chaque coefficient de pa-
quet d’ondelettes entre une échelle supérieure et son échelle inférieure, et donne naissance a
notre modele de dépendance. Sur la figure 1.4, on a représenté les 8 premiers coefficients d’un
signal et sa décomposition en paquets d’ondelettes. La figure 5.1 met en évidence les dépen-
dances temps/fréquence d’une échelle a 'autre induites par cette transformation, impliquant
un recouvrement des pavages temps/fréquence d’'une échelle a I'autre. Nous représentons ces
dépendances pour deux noeuds particuliers de 'arbre sur la figure 5.2.

Les caractéristiques fréquentielles des sons pulmonaires adventices précoces dont nous
souhaitons capturer les caractéristiques sont tres variables sur des intervalles de temps tres
courts, ce qui implique que pour un méme son, I’observation simultanée de plusieurs résolu-
tions temps/fréquence peut grandement aider a la segmentation, comme lillustre la figure 5.3.
Les coefficients de 5.3(a) sont décomposés en 5.3(b) et 5.3(c) dans la décomposition en pa-
quets d’ondelettes, apportant une meilleure résolution fréquentielle au détriment de la préci-
sion temporelle. Opérer une segmentation simultanée de ces trois bandes permet d’exploiter
la précision fréquentielle apportée par 5.3(b) et 5.3(c) avec la résolution temporelle apportée
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FIGURE 5.1 — Pavage temps/fréquence pour deux échelles voisines m et m + 1 ou les dépen-
dances temps/fréquence sont mises en évidence.

par la bande 5.3(a).

Dans la suite, on notera m € N I’échelle de décomposition correspondant a la profondeur
du coefficient observé dans 'arbre, et ¢ le numéro du paquet d’ondelettes auquel il appartient
a cette échelle. On note m = f ’échelle de plus haute résolution temporelle (I’échelle la moins
profonde dans l'arbre de décomposition en paquets d’ondelettes) et m = r Iéchelle de plus
haute résolution fréquentielle (I’échelle la plus profonde dans I’arbre de décomposition en pa-
quets d’ondelettes) avec r < f, soit 'ordre inverse des notations naturelles pour les échelles
de décomposition en paquets d’ondelettes (voir fig. 1.4, 5.1 et 5.2), mais mieux adapté a
notre modele d’arbre introduit section 5.2.2. On a ainsi {r,r + 1,..., f — 1, f} ensemble des
échelles observées. Le nombre de paquets d’ondelettes analysés est égal a N, = o(f=r+1) _ 1,
Soit T" le nombre de coefficients dans le paquet d’ondelettes & I’échelle f. Alors chaque paquet
d’ondelettes & 'échelle m possede T x 20"F) coefficients. On note Wpm)(t) le tieme coefficient
d’ondelettes dans le paquet p a I’échelle m. Soit r < m < f, alors dans notre modele de dépen-
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FI1GURE 5.2 — Choix de graphes de dépendances entre coefficients pour deux coefficients donnés

((a) wi(1) et (b) Y(6)) de la décomposition en paquets d’ondelettes d’un signal de longueur
8 (N=3), se rapportant a la figure 1.4.
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FIGURE 5.3 — Représentation de I'importance de la résolution temps/fréquence pour la dé-
tection de sons hautement transitoires en temps et en fréquence. (a) : coefficients de paquet
d’ondelettes pour la bande [562-624] Hz, en tiret le transitoire : [105-210] ms, en trait plein
le bruit. Rapport Signal a Bruit (RSB) de 5.9 dB. (b) : bande [562-593] Hz, transitoire :

[105-160] ms. RSB de 7.5 dB. (c) : bande [593-624] Hz, transitoire : [150-210] ms. RSB de 7.9
dB.

dance, le coefficient w, ,,,)(t) est 1ié aux coefficients w((m41,p/2))(2) €t W((ms1),p/2)) (2t +1)
a Déchelle (m + 1), et aux coefficients w((,—1)2p)([t/2]) et w(m—1)2p+1)([t/2]) & I'échelle
(m — 1), ou on a noté [t| est la partie entiere de ¢. Ces relations peuvent étre observées sur
les deux exemples particuliers de la figure 5.2.

5.2.2 Graphe global et sous-arbres de dépendance

Nous cherchons a identifier les coeflicients d’ondelettes associés aux sons transitoires, et
a les séparer des coefficients associés au murmure vésiculaire. Nous formulons ce probleme
comme un probleme inverse : les coefficients de paquets d’ondelettes {w(mvp) (n)} prennent
leur valeur dans R et représentent le champ d’observation Y, a partir duquel on cherche a
restaurer le champ caché X prenant ses valeurs dans un ensemble & deux classes Q = {w;, w2 }.
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w1y représente la classe de normalité associée au murmure vésiculaire, et la classe wo repré-
sente la classe d’anormalité associée aux sons transitoires. La méthode est généralisée pour
un nombre de classes quelconque IV et est restreinte au cas a deux classes dans la partie ap-
plicative 5.4. La théorie de Bayes et les hypotheses de Markov vont nous permettre d’accéder
aux lois probabilistes d’intérét sur nos graphes de dépendance, permettant la prise de décision
sur I’étiquette a associer a chaque site du champ caché X. Le critere de décision adopté est
le critere du MPM. Ce critere est utilisé localement en temps sur un graphe de dépendance
propre a chaque coefficient de paquets d’ondelettes.

Les graphes de dépendance que nous proposons s’inspirent naturellement des dépendances
inter-échelles entre coefficients d’ondelettes proposées dans la section 5.2.1. Soit G le graphe
global de support S. Chaque site de ce graphe est associé a un couple variable cachée-
observation Z; = (Xg,Ys)ses, et les arétes représentent les dépendances entre sites (voir
figure 5.4). On note S(m:p) Pensemble des sites du graphe & 1’échelle m dans le paquet p, et
S™ o= Uogpgf_mfl S(mp) Jensemble des sites du graphe & ’échelle m. En particulier, on
note S” I'ensemble des sites du graphe G & la racine, et S/ I’ensemble des sites feuilles. S\S™
désigne I'ensemble des sites S amputé de ’ensemble des sites S™.

Nous faisons I'hypothese simplificatrice que le signal est construit (ou formé) a partir de
composantes fréquentielles indépendantes, ce qui implique I'indépendance des coefficients d’'un
paquet a un autre a une échelle m donnée. Nous considérons ainsi que les coefficients d’onde-
lettes a I’échelle m, en se liant deux a deux dans des paquets distincts (donc indépendants),
sont a [’origine de deux coefficients d’ondelettes voisins a I’échelle m+1, temporellement mieux
résolus (voir les deux exemples explicités fig. 5.4) et dépendants puisque issus de deux coeffi-
cients communs, que 1’on nommera coefficients formants®. On note s = {84,854} € ™ x 8™
deux sites produits voisins a ’échelle m, m # r. Ce couple est associé a un couple formant
a l’échelle m — 1, noté s~ = {sgf,sdf } Nous faisons ainsi le choix d’une orientation ascen-
dante sur le graphe G représenté figure 5.4, les sites formants sont situés dans les bandes de
résolution fréquentielle plus fines et engendrent les sites produits aux résolutions fréquentielles
plus grossieres. L’orientation choisie implique une dépendance intra-échelle couple et apporte
ainsi une régularisation temporelle a notre modele. La prise de décision n’est donc opérée que
sur les sites couples produits dans notre méthode de segmentation. Les sites racines S” étant
uniquement des sites formants, ils permettent l'initialisation de notre méthode mais ne sont
pas segmentés. Cette inter-dépendance entre les sites du quadruplet {s™, s} forme le motif de
base des sous-graphes locaux sur lesquelles sont opérées nos prises de décision. Ce motif est
présenté figure 5.5, ou > s C {Sm+1, i } désignent ’ensemble des sites produits issus de
s, et <s™ C {ST, e Sm*Q} désignent ’ensemble des sites a [’origine des sites s™. Les deux
sites s, et s4 pour chaque couple s possedent ainsi le méme sous-graphe de dépendance défini
par I'ensemble {< s7,s7,s,> s} , qui définit sur la structure de décomposition en paquets
ondelettes un sous-arbre de dépendance local en temps et sélectif en fréquence.

1. A ne pas confondre avec le terme formants déja utilisé en traitement de la parole. Ici il désigne les
coefficients de paquet d’ondelettes qui deux a deux sont liés avec deux coefficients nommés produit a 1’échelle
de résolution fréquentielle directement inférieure.
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FIGURE 5.4 — Graphe de Markov global et sous-arbres locaux associés aux sites (1,1) (a) et
(0,6) (b).

5.2.3 Hypotheses markoviennes

Nous adaptons la formulation classique des arbres de Markov dyadique présentée sec-
tion 2.2 & notre modele spécifique, ot le motif de base n’est plus sT — s (fig.2.5), mais
{sy+.84+} — {sg,s4} (fig.5.5). On associe ainsi une densité de probabilité multidimension-
nelle a notre graphe de dépendance orienté, en associant une densité conditionnelle a chaque
nceud du graphe, cette densité traduisant la notion de causalité (un noeud est la ’conséquence’
de ses formants dans le graphe). Ainsi, la densité globale s’écrit comme le produit des densités
conditionnelles d'un couple sachant ses formants, et des produits des densités marginales des
nceuds a la racine S” (hypothese d’indépendance). Ces hypotheses permettent ainsi le calcul
de la loi conjointe sur Z et se formulent de la fagon suivante :

P(z)= ] P(Z) [] P(2slZs-) (5.1)

s€ST seS\ST
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Z>s

Zsa Digesmxgm

Zsfes(mfl) % §(m—1)

Z<s—

- f% ™ -

FIGURE 5.5 — Motif de base des dépendances entre les variables du graphe G (pour une échelle
m < f) structurant les sous-arbres décisionnels. I’orientation choisie est ascendante : les sites
formants s a I’échelle m — 1 engendrent les sites produits s a ’échelle m.

Le graphe considéré autorise donc la factorisation récursive de la loi de probabilité qui
lui est associée. De cette factorisation découle les propriétés de Markov de ce graphe [90], ou
P(Zs|Z- ) est le noyau de récursion. Nous posons 'hypotheses supplémentaire d’observations
ii.d (indépendantes et identiquement distribuées) dans chaque paquet d’ondelettes, qui se
formule par :

P(Y|X) = [ P(vilX) (5.2)
ses

On adoptera la notation p(ys|zs = w;) = fi(m’p ) (ys) pour la vraisemblance de I'observation
y, conditionnellement & 1’étiquette zs = w;, s € S(™P). Lattache aux données que nous utili-
sons ici est la loi gaussienne généralisée monovariée, conformément aux études et expériences
fructueuses précédemment menées aux chapitres 1 et 4.

Tout comme dans le cas dyadique, les connexions entre les éléments de I'arbre se font entre
les variables cachées, les données observées n’étant plus liées a I'arbre que par leur état caché
respectif. Le noyau de transition devient : P(Zs|Zs-) = P(Ys|Xs)P(Xs|Xs-). L'orientation
choisie sur le graphe (voir fig. 5.5) nous autorise a écrire : P(Xs|Xg-) = [[,cq P(Xs|Xs-) [90].
La montée dans I'arbre est donc caractérisée par les lois de transition entre formants Xs- et
singleton produit Xs (P(Xs|Xg-)).

L’arbre est supposé homogéne : les probabilités P(X|Xg-) de transition sont égales quel
que soit le couple { X, Xq- } et I’échelle considérée. On définit une loi de transition ascendante
ag, ),k du couple formant xg- = {wi,w;} € 02 vers le produit zs = wy, € )

agje = Plrs =wp|xs- = {wi,w;}) Vs e S\S" (5.3)
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La loi a priori du champ des étiquettes est également définie par la loi a priori de la racine
P(Xgr), o Xgr est 'ensemble des variables cachées a la racine. On suppose 'indépendance
intra-échelle a la racine, ce qui nous permet d’écrire :

p(xse) = [ wles) (5.4)

seST

Le modele Z = (X,Y) définit un arbre de Markov caché homogene avec indépendance
des observations conditionnellement aux étiquettes (que l'on notera AMCwp-BI), et la loi
conjointe de Z se réécrit par rapport a 1’équation (5.1) :

P@z) = [[PMIX) P(X)

s€S
= [ Pvilxo) n(Xs) [ P(XolXs-)P(YalX,) (5.5)
sesT seS\ST

Ces propriétés de Markov vont nous permettre de calculer deux passes, une descendante et
une ascendante sur le graphe global G de la figure 5.4 (cf. section 5.3). Ces passes sont utiles
pour le calcul des lois a posteriori sur les sous-arbres locaux associés a chaque site produits
du graphe global GG, menant a une décision bayésienne par 'algorithme de décision du MPM.

5.3 Inférence sur le modele AMCwp-BI

Nous montrons qu’il est possible d’accéder aux lois a posteriori locales en temps sur le
champ caché X conditionnellement aux sous-arbres locaux Y. Ces lois sont nécessaires a
la réestimation des parametres, et permettront l'utilisation du critere MPM pour la prise
de décision en chaque site. L’algorithme de réestimation choisi est 'ICE qui nécessite la
connaissance des lois a posteriori en chaque site £ = p(xses|Ys), et également des lois
conjointes a posteriori @ cg\gr = P(Xs, Xs—|Ys) et Wy seq\gr = P(Xs-|Ys), ot Y est le
champ d’observations relatif au sous-arbre local associé au couple Xg. Ces lois sont calculées
a l'aide d’une passe descendante et d’une passe ascendante sur chacun des sous-arbres du
graphe G. Dans un premier temps, nous donnons le détail de ces équations. Nous reviendrons
dans la section 5.3.2 sur la méthode de réestimation par l'algorithme ICE.

5.3.1 Probabilités a posteriori

Soit {Y>s},cq C Y5 'ensemble des observations attachées aux sites formés par le site s (Y
inclus) sur I'arbre local associé au site s (appelées observations ascendantes), et {Y<s} .o C
T, 'ensemble des observations attachées aux sites a 1'origine du site s sur I'arbre local associé
au site s (appelées observations descendantes). X¢- = {X sg—1 X, sd*} est le couple formant a
l'origine du couple Xg = { X4, Xsq}. Dans la suite, on associe le couple de classe {w;,w;} € Q2
au couple x4 et le couple de classe {wy,w;} € Q2 au couple Xg. Les lois de transition de x4
vers I, et xgq s'éerivent respectivement ag )i et a jy-
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e La passe descendante permet de calculer les probabilités partielles descendantes (de
Sf vers ST) gauches et droites dsg- = P(xgg- = wi, Yssg-) et dgg- = P(x5q- = wj, Y>q-)
pour chaque couple Xg—, s € S™LP m € {r, .., f — 1}, avec q le paquet considéré a 1’échelle
m + 1. Elle se calcule itérativement sur les échelles r < m < f — 1 de la facon suivante :

. m, a Z‘,‘ k a i,' !
s (1) = £ (g Y play, ) > % P(x5q-) dsg(k) deg(l)  (5.6)
{wrwi,w; }eQ? P\Tsg) P\Tsd

. m a i)k a iy
d3d7 (j) - f]( 72p+1)(y8d7) p(dei) Z M p(l'sg*) dsg(k’) dsd(l) (57)
{wr wi,wi Q3 p(Q:sQ) p(djsd)

Ou (m,2p) et (m,2p + 1) sont les paquets formants du paquet produit (m + 1,p).

e De la méme facon la passe ascendante permet de calculer itérativement les probabilités
partielles ascendantes ms = p(xs, Y<s) en chaque site s € S (m.p) pour chaque paquet p dans
les échelles r+1<m < f:

ms(k) = £ ) S agn Mg (1) mag- () (5.8)
{wiw;}€0?

e (Ces passes nous permettent ensuite d’accéder aux lois a posteriori recherchées en passant
par le calcul de la loi conjointe p({Xg-,%s} = {wi,w;, wg, wi}, Xs),s € S\S".

p({xs*7xs}7TS) - p(l‘sg) p(xsd) 59 () sd (J) dsg(k:) dsd(l) (5 9)

Apres normalisation et marginalisation de (5.9), on obtient aisément les lois a posteriori &g
en chaque site et les lois conjointes a posteriori 5 et W —. Le détail des opérations permettant
le calcul de (5.6), (5.7), (5.8) et (5.9), des lois a priori sur X ainsi que le calcul des lois a
posteriori est donné en annexe B.5.

5.3.2 Estimation des parametres

L’inférence sur le graphe de Markov proposée autorise le recours aux méthodes d’esti-
mation de type EM ou ICE. Les parametres a estimer sont les lois a priori pour la racine

msesr (i), la loi de transition agj),k> €t les parametres de I'attache aux données gaussienne
[q]

généralisée (supposée de moyenne nulle), ou les parametres de variances (o;

T
alm sont a estimer pour chaque classe {w1, ...,wy } € et pour chaque paquet p € [0..Np], avec

Ny, = 2(f=+1) _1 le nombre de paquets considérés. On note 6§ = {6, 0} ensemble des para-

)2 et de forme

metres & estimer, avec 0, = {7‘((.), a(i,j)k} les parametres de loi sur X, et 0p = {(JZM)Q, ozlm}
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les parametres de 'attache aux données. L’algorithme utilisé est I'ICE tout comme dans le
chapitre 4, permettant la réestimation des parametres d’attache aux données pour la gaus-
sienne généralisée. On se donne un estimateur de 6 a partir des données completes é(X,Y),
et D'estimation & chaque itération est alors donnée par : 919t = F, (X, Y)Y =yl

5.3.2.1 Initialisation des parameétres

. . e e R . .00 Lo
Nous précisons 'initialisation des parametres de lois a priori HE;] dans le cas particulier

de ce modele, la méthode d’initialisation des parametres d’attache aux données QL@ étant
strictement identique a celle donnée section 4.4.2.1 sur chaque paquet d’ondelettes séparément.
Les lois a priori & la racine II = {ms(k)},cgr pep. k) et la matrice de transition a; ;) sont
initialisés de facon déterministe par :

7o) = % (5.10)
Jo _ Jaisii=i=k (5.11)
(Z])k m sinon

5.3.2.2 Estimation des parameétres du modele AMCwp-BI

Nous sommes toujours dans le cas d’attache aux données gaussienne généralisée. La réesti-
mation des parametres de lois par 'ICE aboutit a nouveau aux expressions classiques associés
a 'EM pour H%H} et au SEM pour H%H}, de fagon similaire a celles données section 4.4.2.2.
Nous précisons leur expression avec les notations particulieres a notre modele.

e Réestimation des lois a priori H%H} :

— La loi a priori pour les variables X, a la racine S” : la réestimation est simplement
obtenue en utilisant les probabilités descendantes obtenues en chaque site de S” avec
les parametres de l'itération ¢ :

rlat (k) = d9 (k) vse s (5.12)

— La loi de transition a priori est réestimée a 'aide des lois de transition a posteriori
calculées a l'itération ¢ :

g+1] _ 2aseS\ST oL (i, 5, k)

ik = — (5.13)
) Zses\sr ‘I’LQ_} (4,7)
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e Réestimation des parametres de ’attache aux données HE?H} :

Les parametres de variance Jii et de forme «y,; sont a calculer pour chaque classe w;
et dans chaque paquet d’ondelettes p € Spe[y.. N, (ce qui fait 2 x N, x N parametres a
estimer). Soit 2[4 une simulation du champ caché selon la loi de X conditionnelle & Y =y,
ce dernier utilisant le parameétre courant A9, Alors, de facon similaire & 1’équation (2.49)
pour l'algorithme SEM, la réestimation des variances pour chaque paquet d’ondelettes p de
longueur 7}, est fournies par :

> sese Lla_ y:
(a.[‘ﬂ)? — SETP [xsq —W'J s (514)
2= l[f!sq1=wi]

La réestimation des parametres de forme «, ;; est solution de I’équation numérique (4.26)
calculé séparément sur chaque paquet de coefficients d’ondelettes. La décision en chaque site
sur les arbres locaux se fait a nouveau a I’aide de l'algorithme de décision du MPM, a partir
des lois a posteriori en chaque site s € S\S” suivant I’équation (B.12).

Algorithme 6 Segmentation par arbre de Markov caché adapté a la décomposition en paquets
d’ondelettes

W  Sous-arbre de paquets d’ondelettes

Entrée: | N Nombre de classes

@ Nombre d’itérations

(0]
F

Initialisation des parametres d’attache aux données 03" et d’a priori HE]] (sections 4.4.2.1

et 5.3.2.1)
Répéter
e Calcul des probabilités a posteriori £, 5 et W, (voir section 5.3)

e Simulation d’une réalisation de I'arbre a posteriori Xld

e Réestimation des parametres d’attache aux données GL‘J] (éq. 5.14 et 4.26) et d’a priori
6\ (6q. 5.12, 5.13) (section 5.3.2.2)

g=q+1
Jusqu’a ¢ =@Q
Résultat de segmentation 9! par algorithme du MPM (éq. B.12).
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5.4 Résultats sur des signaux synthétiques et réels

5.4.1 Validation sur signaux synthétiques
5.4.1.1 Simulation du graphe global

Le graphe Xgeg est de Markov. Sa simulation nécessite la connaissance des lois a priori
Ts, s € 5" et de la matrice de transition a(; ;) : la racine de 'arbre est simulée par tirage
aléatoire sur 1'a priori ws, s € S”, puis on simule le reste du graphe par propagation a l’aide
de la matrice de transition a(; ;) . L’arbre est ensuite bruité a I’aide d’un bruit indépendant
sur chaque site du graphe. Des résultats de segmentation sur de tels signaux simulés sont
donnés ci-dessous.

5.4.1.2 Commentaires

Nous présentons tout d’abord les résultats de notre méthode sur des signaux simulés. Nous
émettons 'hypothese que chaque classe est présente et identiquement localisée dans chaque
paquet traité, en s’appuyant sur I’étalement fréquentiel lié a 'incertitude de Gabor-Heisenberg
et le choix d’une largeur de bande d’étude réduite. Les probabilités de transition intra-classe
pour nos signaux simulés sont donc égales a 1, les probabilités de transition entres classes
différentes étant nulles. On a par ailleurs préservé la propriété de conservation de 1’énergie
d’une échelle a ’autre que 1’on retrouve dans la décomposition en paquets d’ondelettes. Notre
arbre d’analyse est associé a un sous-arbre de paquets d’ondelettes de profondeur 3 pour les
échelles {m,m + 1,m + 2}, ot on cherche a segmenter les deux paquets formants p,- et pg- a
Iéchelle (m+1) en bénéficiant de la précision temporelle du paquet produit p a I’échelle m et la
précision fréquentielle des paquets racines de I'arbre, formants de p,- et p;-, et notés respec-
tivement {pggf,pgdf} et {pdgf,pddf } Cet arbre agit ainsi comme une fenétre d’analyse ou
I’échelle supérieure m et inférieure m+2 contribuent a la segmentation de I’échelle centrale m.

Nos signaux possedent deux classes wy et wo bruitées par des bruits gaussiens généralisés
de moyenne nulle, dont les variances v = {01,1)2} et les parametres de forme a = {al,a2}
associés aux classes {w1,wa} sont donnés dans les tableaux 5.1, 5.4, 5.7, 5.10 et 5.13. Tout
comme dans le chapitre 4, on donne le rapport signal a bruit calculée par I’équation 4.27.
Les plages d’anormalités sont réduites dans ces signaux synthétiques, menant a un probleme
de détection plus complexe. Les rapports signal a bruit simulés sont de ce fait plus grands.
Les signaux ainsi que nos résultats de segmentation sont présentés sur les figures 5.6-5.10,
accompagnées de tableaux d’estimation des parametres 5.2, 5.5, 5.8, 5.11 et 5.14 et de ta-
bleaux d’erreur 5.3, 5.6, 5.9, 5.12 et 5.15. Nous comparons notre méthode a la méthode de
segmentation par chaine de Markov caché présenté au chapitre 4 (Algo 5), opérant sur chaque
paquet d’ondelettes indépendamment et ayant déja fait ses preuves dans le cas du traitement
des sibilances [LCBCS09]. Cette comparaison a pour but de montrer I'intérét d’une segmen-
tation simultanée des différents paquets. En particulier ceci mettra en évidence les limites des
chaines de Markov dans le cas de la segmentation et la localisation précise de détails dans le
signal du fait du fort pouvoir régularisant de ces approches.

On teste dans un premier temps nos deux méthodes sur deux signaux avec une répartition
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en énergie équitable entre sous-bandes fréquentielles d'une échelle a 'autre (parametres de
loi identiques dans les deux sous-bandes fréquentiels de 1’échelle m + 1, de méme pour les
quatre sous-bandes de I’échelle m + 2), avec un ratio d’énergie entre les classes wy et wy qui
décroit d'un cas a l'autre. Pour les signaux de la figure 5.6, le ratio est de 3. Les classes sont
facilement reconnaissables a I'ceil nu et les résultats de segmentation sont bons dans les deux
cas, avec un léger avantage au modele CMC-BI. Le ratio est ensuite abaissé a 2 dans le cas de
la figure 5.7, amenant a des erreurs de classification plus importante dans le cas de la méthode
de segmentation par chaine, et un bon comportement de notre méthode de segmentation par
arbre.

Dans les signaux simulés présentés sur les figures 5.8 et 5.9, nous avons réparti inéquita-
blement 'énergie entre les sous-bandes fréquentielles aux échelles m + 1 et m + 2. Pour le
signal de la figure 5.8, le ratio a 1’échelle m est de 3, et est respectivement de 2 et 4 dans
les sous bandes fréquentielles inférieures wy, et supérieures wy,,  a I'échelle m + 1. Dans le
cas de la figure 5.9, le ratio est de 2 a I’échelle m, et est respectivement de 1.6 et 2.4 dans
les sous bandes fréquentielles inférieures wp, et supérieures wp, - On remarque une faiblesse
de l'algorithme de segmentation par chaine de Markov dans le cas de la segmentation du
paquet wp _ pour le cas de I'exemple de la figure 5.8, qui devient rédhibitoire dans le cas de
I’exemple de la figure 5.9. La propriété de régularisation temporelle apportée par la méthode
de segmentation par chaine de Markov menent a d’excellents résultats dans les cas ou les
variances d’une classe a 'autre sont suffisamment discriminantes, mais cette méme propriété
n’est pas adaptée lorsque les variances sont trop proches. Globalement, malgré les erreurs de
classification di au contexte difficile (bruit a variance discriminante), on montre ainsi que
cette nouvelle méthode de segmentation par arbre est mieux adaptée a ce type de situation.

Un dernier cas ou les classes sont présentes de fagon inhomogene dans le signal est traité
figure 5.10, avec un ratio de 3 a I’échelle m, et respectivement de 2.6 et 3.4 dans les sous bandes
fréquentielles wp _ et wp, . Ce cas avantage encore la méthode de segmentation proposée au
dépend de la méthode par chaine de Markov (voir les taux d’erreurs du tableau 5.15 et Pesti-
mation des parametres tableau 5.14), en mettant notamment en évidence 'effet régularisant
de ce dernier modele dans le cas de la segmentation du paquet p,-.

5.4.2 Analyse de signaux réels

Nous souhaitons appliquer notre méthode de segmentation aux cas de signaux pulmonaires
dans le cadre de la détection précoce d’anormalités. Nous nous intéressons ici au cas de la
détection de sons anormaux continus, tels que ceux apparaissant dans les maladies d’asthme
ou de bronchiolite du nourrisson. Nous présentons sur les figures 5.11, 5.12, 5.13 et 5.14 les
résultats de segmentation obtenus sur quatre sons. Les deux premiers cas 5.11 et 5.12 sont
des cas d’asthmatiques avérés, dont des sibilances d’amplitude plus ou moins importantes
sont percues d’une phase d’inspiration a l'autre. Nous avons sélectionnés pour chacun de ces
deux sons une phase d’inspiration ou la sibilance est difficilement perceptible a I'ouie. On
s’attend tout de méme a retrouver dans ces sons un signal s’écartant de la normalité, et nous
avons cherché a détecter la présence d’anormalités cachées dans ces phases a l’aide de nos
algorithmes par chaine de Markov cachée et par arbre de Markov caché. Les coefficients de
paquets d’ondelettes associés a la normalité peuvent étre modélisés par une loi gaussienne
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généralisée de parametre de forme o compris entre 1.5 et 2.2. Les coefficients associés aux
sibilants peuvent étre modélisés par une loi gaussienne généralisée ayant un parametre de
forme supérieur a 2.5 (voir section 1.4.3.3). Nous ne possédons pas de vérité-terrain pour ces
sons, étant donnée I'imperceptibilité de ces sibilances pour l'oreille humaine. En revanche,
nous constatons des résultats cohérents par rapport a nos précédents travaux [LCBCS09],
venant confirmer les hypotheses émises jusqu’ici sur le caractere discriminant du parametre
de forme « et nous encourageant a pousser nos recherches dans cette voie.

La figure 5.11 présente un cas de sibilances dont les caractéristiques fréquentielles varient
dans le temps. La bande fréquentielle d’observation est [250 — 500] Hz, correspondant au pa-
quet d’ondelettes ¢ = 2 a 'échelle 4, nommé ici paquet p. Les paquets formants p,- et py-
correspondent aux paquets numéros ¢ = 3 et ¢ = 4 a I’échelle 5 dans ’arbre de décomposi-
tion en ondelettes, et couvrent respectivement les bandes [250 — 375] Hz et [375 — 500] Hz.
Le résultat de segmentation obtenu fait ressortir des zones homogenes sur les paquets p,-
et pg— pour la classe ws, traduisant la présence probable d’une sibilance dans le signal dans
I'intervalle de temps [0.4-0.7]s. Cette anormalité est effectivement identifiée dans le paquet
pg— par les deux algorithmes, menant & une estimation du parametre o au dela de 2.5 (voir
Tab. 5.16). Dans le cas du paquet p,-, les deux algorithmes parviennent a identification de
deux classes discriminées par leur variance (rapport des variances (¢ )2/(0¢ )? autour de 3
dans les deux cas, et ne révelent que des classes de normalité dans ce paquet (parametre de
forme inférieurs ou égaux a 2.2 pour les deux classes). La répercussion de la sibilance d’une
bande fréquentielle a ’autre semble étre cependant mieux restituée sur le résultat de segmen-
tation par arbre, révélant une classe wo a laquelle est associée un parametre de forme égal
a 2.2 dans les intervalles [0.4-0.45]s et [0.60-0.65]s, soit en bordure de la classe d’anormalité
wy détectée sur le paquet p,—. Dans le second cas associé a la figure 5.12, nous avons a faire
a une situation similaire. La méthode par arbre amene a une identification de loi généralisée

correspondant & des sous-gaussiennes (o = 5.98), alors que les parametres estimés par la

méthode CMC sont ceux de distributions presque-gaussienne traduisant une non détection
d’anormalités (voir Tab. 5.17). Dans ce cas, la méthode par chaine semble étre guidée par une
discrimination des classes en terme d’énergie, le rapport des variances o3 /03 étant proche de
3 dans les deux paquets, alors que ce rapport est de 'ordre de 2 dans le cas AMCwp-BI.

Les figures 5.13 et 5.14 résultent du traitement de deux phases d’inspiration capturées
sur un méme patient présentant des toux siflantes. Le paquet p observé couvre la bande
fréquentielle [500 — 750] Hz, correspondant au paquet numéro ¢ = 3 a ’échelle 4. On s’attend
a retrouver des zones d’anormalités dans ces deux phases, identiquement localisés ou non.
Le résultat de segmentation par notre modele de chaine de Markov bivariée n’a pas permis
de confirmer ces attentes sur les paquets d’ondelettes p,- recalés (voir figure 4.16 du cha-
pitre 4). Les traitements par notre modele d’arbre de Markov parviennent a une détection de
zones homogenes du signal a plusieurs instants dans une méme phase d’inspiration, venant
confirmer nos soupcons sur la présence d’anormalités correspondantes a des toux sifflantes.
Ces anormalités semblent identiquement localisées dans ces deux phases, montrant que notre
méthode par chalne bivariée est bien adaptée a ’analyse de ce signal, mais conduit a un échec
de détection dans ce type de contexte tres difficile. Dans le cas des paquets py-, les zones
détectées correspondant a la classe wy ne sont pas significatives, et ne nous permet pas de
statuer sur la présence d’anormalités dans cette bande fréquentielle.
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FIGURE 5.6 — Résultats de segmentation sur des signaux synthétiques. (a) paquet formant
pg- et (b) paquet formant pg-. La vérité-terrain est donnée au haut de chaque figure en trait
plein rouge et les coefficients de paquets d’ondelettes sont représentés par des points. Le signal
en tiret représente le résultat de segmentation par le modele CMC-BI, et en trait plein noir
celui obtenu par le modele AMCwp-BI.
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TABLE 5.1 — Parametres de simulation (variance v’ et parametre de forme o pour la classe w;)
associés au paquet produit p, aux paquets centraux formants {pg_,pd_}, et aux quatres paquets

racines {pgg— 1y Pgd—>Pdg—>Pdd- }

parametres | p | Pg= | Pa— | Pgg— | Pgd— | Pdg— | Pdd-
vt 0505 05| 05|05 05 |05
al 2 1 2 | 2 2 2 2 2
v? 15015 15| 1.5 | 1.5 | 1.5 | 1.5
a? 5| 5 |5 5 5 5 5

TABLE 5.2 — Parametres de la loi gaussienne généralisée (variance v;, et parametre de forme a; pour
la classe w; et le paquet p) pour les paquets centraux {pg_ ,pd_} associés a la figure 5.6

parametres | Simulé | CMC | AMCwp | parametres | Simulé | CMC | AMCwp
vy 05 | 0.5 0.5 v 15 | 1.53 | 1.57
g g
o 2 2.05 2.05 o 5 5.44 5.46
g g
vy 0.5 | 0.49 0.5 v 1.5 | 1.50 1.5
d d
o, 2 2.01 | 1.98 o 5 6.22 | 4.64
d— =

TABLE 5.3 — Taux d’erreur de segmentation associé a la figure 5.6

CMC | AMCwp
w, | 18% | 24%
w, | 2% | 22%
moyenne : | 1.9% 2.3%
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FIGURE 5.7 — Résultats de segmentation sur des signaux synthétiques. (a) paquet formant
pg- et (b) paquet formant p,-. La vérité-terrain est donnée au haut de chaque figure en trait
plein rouge et les coefficients de paquets d’ondelettes sont représentés par des points. Le signal
en tiret représente le résultat de segmentation par le modele CMC-BI, et en trait plein noir
celui obtenu par le modele AMCwp-BI.
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TABLE 5.4 — Parametres de simulation (variance v® et parametre de forme o pour la classe w;)
associés au paquet produit p, aux paquets centraux formants {pg_,pd_}, et aux quatres paquets

racines {pgg— 1y Pgd—>Pdg—>Pdd- }

parametres | p | Pg= | Pa— | Pgg— | Pgd— | Pdg— | Pdd-
vt 0505 05| 05|05 05 |05
al 2 1 2 | 2 2 2 2 2
v? 1|1 1 1 1 1 1
a? 5| 5 |5 5 5 5 5

TABLE 5.5 — Parametres de la loi gaussienne généralisée (variance v;, et parametre de forme a; pour
la classe w; et le paquet p) pour les paquets centraux {pg_ ,pd_} associés a la figure 5.7

parametres | Simulé | CMC | AMCwp | parametres | Simulé | CMC | AMCwp
vy 0.5 | 049 | 0.49 v 1 0.60 | 0.79
g g
ay, 2 2.02 | 191 on 5 2.17 7.1
9 g
vy 05 | 048 | 0.52 vy 1 0.80 | 0.97
d d
o, 2 2.05 2.0 o 5 2.24 4.2
d— d—

TABLE 5.6 — Taux d’erreur de segmentation associé a la figure 5.7

CMC | AMCwp
W, 42% | 6.3%

g

w, | 93% | 58%
moyenne | 25.7% | 6.0%
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FIGURE 5.8 — Résultats de segmentation sur des signaux synthétiques. (a) paquet formant

pg- et (b) paquet formant p,-. La vérité-terrain est donnée au haut de ch

aque figure en trait

plein rouge et les coefficients de paquets d’ondelettes sont représentés par des points. Le signal
en tiret représente le résultat de segmentation par le modele CMC-BI, et en trait plein noir

celui obtenu par le modele AMCwp-BI.
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TABLE 5.7 — Parametres de simulation (variance v’ et parametre de forme o pour la classe w;)
associés au paquet produit p, aux paquets centraux formants {pg_,pd_}, et aux quatres paquets

racines {pgg— 1y Pgd—>Pdg—>Pdd- }

parametres | p | Pg= | Pa— | Pgg— | Pgd— | Pdg— | Pdd-
vt 0505 05| 05|05 05 |05
al 2 1 2 | 2 2 2 2 2
v? 15/ 1 | 2 | 08|12 | 18 | 22
a? 51 4 | 6 4 4 6 6

TABLE 5.8 — Parametres de la loi gaussienne généralisée (variance v;, et parametre de forme a; pour
la classe w; et le paquet p) pour les paquets centraux {pg_ ,pd_} associés a la figure 5.8

parametres | Simulé | CMC | AMCwp | parametres | Simulé | CMC | AMCwp
v, 05 | 048 | 0.55 v 1 0.75 | 0.95
g g
o 2 2.01 2.05 o 4 2.64 4.5
g g
vy 05 | 050 | 0.51 vy 2 | 205 | 197
d d
ap 2 1.99 | 1.98 on 6 6.72 | 6.38
d d

TABLE 5.9 — Taux d’erreur de segmentation associé a la figure 5.8

CMC | AMCwp
w, 6.64% | 3.71%

g

w, | 02% | 3.13%
moyenne | 3.33% | 3.42%
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FIGURE 5.9 — Résultats de segmentation sur des signaux synthétiques. (a) paquet formant
pg- et (b) paquet formant p,-. La vérité-terrain est donnée au haut de chaque figure en trait
plein rouge et les coefficients de paquets d’ondelettes sont représentés par des points. Le signal
en tiret représente le résultat de segmentation par le modele CMC-BI, et en trait plein noir
celui obtenu par le modele AMCwp-BI.
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TABLE 5.10 — Parametres de simulation (variance v® et parameétre de forme ! pour la classe w;)
associés au paquet produit p, aux paquets centraux formants {pg_,pd_}, et aux quatres paquets
racines {pgg_ yPgd—>Pdg—>Pdd— }

parametres | p | Pg= | Pa— | Pgg— | Pgd— | Pdg— | Pdd-
vt 0505 05| 05|05 05 |05
al 1.8/1.8 18| 1.8 | 1.8 | 1.8 | 1.8
v? 1 1081206 | 1 1 1.4
a? 51 4 |5 4 4 5 5

TABLE 5.11 — Parameétres de la loi gaussienne généralisée (variance v; et parametre de forme a; pour
la classe w; et le paquet p) pour les paquets centraux {pg_ ,pd_} associés a la figure 5.9

parametres | Simulé | CMC | AMCwp | parametres | Simulé | CMC | AMCwp
v, 05 | 046 | 0.51 v 0.8 | 0.60 | 093
g g
a) 1.8 1.85 1.80 ol 4 2.1 10.85
g g
v, 0.5 0.50 0.51 v? 1.2 1.06 1.18
d— Py—
ap 18 | 1.80 | 1.86 on 5 4.57 | 5.08
d d

TABLE 5.12 — Taux d’erreur de segmentation associé a la figure 5.9

CMC | AMCwp

- 35.9% 7.81%
w, | 02% | 1.76%

moyenne | 18.1% | 4.78%

Wp
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FIGURE 5.10 — Résultats de segmentation sur des signaux synthétiques. (a) paquet formant
pgy- et (b) paquet formant p,-. La vérité-terrain est donnée au haut de chaque figure en trait
plein rouge et les coefficients de paquets d’ondelettes sont représentés par des points. Le signal
en tiret représente le résultat de segmentation par le modele CMC-BI, et en trait plein noir
celui obtenu par le modele AMCwp-BI.
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TABLE 5.13 — Parametres de simulation (variance v® et parameétre de forme ! pour la classe w;)
associés au paquet produit p, aux paquets centraux formants {pg_,pd_}, et aux quatres paquets
racines {pgg_ yPgd—>Pdg—>Pdd— }

parametres | p | Pg= | Pa— | Pgg— | Pgd— | Pdg— | Pdd-
vt 0505 05| 05|05 05 |05
al 1.8/1.8 18| 1.8 | 1.8 | 1.8 | 1.8
v? 15013 17| 11 | 15 | 1.5 | 1.9
a? 4 | 4 | 4 4 4 4 4

TABLE 5.14 — Parameétres de la loi gaussienne généralisée (variance v; et parametre de forme a; pour
la classe w; et le paquet p) pour les paquets centraux {pg_ ,pd_} associés a la figure 5.10

parametres | Simulé | CMC | AMCwp | parametres | Simulé | CMC | AMCwp
v, 05 | 044 | 0.49 v 1.3 | 0.72 1.1
g g
ay, 18 | 173 | 173 on 4 1.93 | 3.46
g g
v, 0.5 0.48 0.51 v? 1.7 1.34 1.83
d— Py—
ap 18 | 177 | 179 on 4 2.73 | 3.39
d d

TABLE 5.15 — Taux d’erreur de segmentation associé & la figure 5.10

CMC | AMCwp
Wy 44% 6.03%

g

w, | 73% | 6.01%
moyenne | 25.7% | 6.02%
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TABLE 5.16 — Parametres éstimés par les algorithmes par chaine (CMC-BI, algo. 5) et par
arbre (AMCwp-BI, algo. 6) associés aux résultats de segmentation de la figure 5.11

Variances CMC-BI | AMCwp-BI| « | CMC-BI |AMCwp-BI

(097 )2 (1073)]| (0.25,0.38) | (0.20,0.45) | |(1.95,4.39)] (2.03,8.22)

(0?7)% (1073)|(0.044,0.12) | (0.051,0.14) | a?™ | (1.97,1.87) | (1.67,2.20)
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FIGURE 5.11 — Résultats de segmentation sur le signal réel CB10.wav. (a) paquet formant
pg- et (b) paquet formant pg-. (c) et (d) donnent les résultats de segmentation par le modele
CMC-BI en monobande (Algo 5). (e) et (f) donnent les résultats de segmentation par le
modele AMCwp-BI (Algo 6)
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TABLE 5.17 — Parametres éstimés par les algorithmes par chaine (CMC-BI, algo. 5) et par
arbre (AMCwp-BI, algo. 6) associés aux résultats de segmentation de la figure 5.12

Variances CMC-BI AMCwp-BI @ CMC-BI | AMCwp-BI
(097)2 (1073) | (0.032,0.096) | (0.052,0.13) | a9 | (2.01,2.73) | (1.58,5.98)
(097)2 (1073) | (0.0096,0.027) | (0.013,0.025) | a?™ | (2.29,1.90) | (1.67,2.0)
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FIGURE 5.12 — Résultats de segmentation sur le signal réel SonRP.wav. (a) paquet formant
pg- et (b) paquet formant py-. (c) et (d) donnent les résultats de segmentation par le modele
CMC-BI en monobande (Algo 5). (e) et (f) donnent les résultats de segmentation par le

modele AMCwp-BI (Algo 6)
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TABLE 5.18 — Parametres éstimés par les algorithmes par chaine (CMC-BI, algo. 5) et par
arbre (AMCwp-BI, algo. 6) associés aux résultats de segmentation de la figure 5.13

Variances CMC-BI | AMCwp-BI | « CMC-BI | AMCwp-BI
(697)2 (1073) | (0.27,0.60) | (0.36,1.0) | a9 | (1.68,2.15) | (1.80,3.45)
(097)2 (1073) | (0.11,0.14) | (0.11,0.21) | @™ | (1.85,2.23) | (1.99,2.64)
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FIGURE 5.13 — Résultats de segmentation sur le signal réel API.wav. (a) paquet formant p,-
et (b) paquet formant py-. (c) et (d) donnent les résultats de segmentation par le modele
CMC-BI en monobande (Algo 5). (e) et (f) donnent les résultats de segmentation par le
modele AMCwp-BI (Algo 6)
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TABLE 5.19 — Parametres éstimés par les algorithmes par chaine (CMC-BI, algo. 5) et par
arbre (AMCwp-BI, algo. 6) associés aux résultats de segmentation de la figure 5.14

Variances CMC-BI | AMCwp-BI | « CMC-BI | AMCwp-BI
(097)%2 (1073) | (0.26,0.61) | (0.35,0.97) | a? | (1.94,1.74) | (1.60,3.1)
(c97)2 (1073) | (0.01,0.18) | (0.10,0.29) | @ | (2.51,2.0) | (1.98,5.58)
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FIGURE 5.14 — Résultats de segmentation sur le signal réel AP2.wav. (a) paquet formant p,-
et (b) paquet formant py-. (c) et (d) donnent les résultats de segmentation par le modele
CMC-BI en monobande (Algo 5). (e) et (f) donnent les résultats de segmentation par le

modele AMCwp-BI (Algo 6)
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5.5 Conclusion

Nous avons présenté un nouvel arbre de Markov adapté a la décomposition en paquets
d’ondelettes, permettant de prendre en compte la dépendance des coefficients d’ondelettes
d’échelle en échelle, et de modéliser ainsi la diffusion des caractéristiques statistiques des co-
efficients entre bandes fréquentielles voisines pour diverses résolutions. Il nous a permis de
développer une méthode de segmentation originale, respectueuse des détails présents dans le
signal de par son caractere local, induit par le calcul des probabilités a posteriori relatif a des
sous-arbres locaux en temps et sélectif en fréquence. La méthode a été validée sur des signaux
synthétiques et les résultats ont été comparés avec une méthode par chaine de Markov (CMC-
BI), montrant 'apport de la méthode dans le cadre de la détection de signatures localement
atypiques et d’anormalités enfouies. La méthode est ensuite appliquée a des signaux pulmo-
naires réels présentant des sibilances peu perceptibles par le médecin et que notre algorithme
permet de détecter.

Cette méthode prometteuse devra étre validée sur davantage de données pulmonaires, en
collaboration avec les médecins. La question du seuil d’alarme associé au parametre o pourra
ainsi étre fixé de fagon précise sur un corpus de sons pathologiques large. Il est envisagé d’amé-
liorer encore cette approche en utilisant la théorie de I’évidence, en proposant une définition
évidentielle de I'information a priori associée au processus caché a restaurer. Les probabilités
a priori sur ce processus sont remplacées par des masses évidentielles [89], permettant de
modéliser avantageusement 1incertitude dont souffre nos données pulmonaires.
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Conclusion générale

Le travail de these développé tout au long de ce rapport s’inscrit dans un contexte médical
fort et comporte un caractere applicatif majeur, I'objectif assumé étant le développement de
méthodes d’analyse a méme de fournir une assistance au diagnostic des médecins. Nous avons
été désireux de développer des méthodes de traitement originales et performantes, capables
d’extraire des signatures statistiques d’intérét dissimulées dans des signaux tres bruités et
dont les caractéristiques statistiques sont hautement fluctuantes au gré des acquisitions et
des sujets analysés. Ce contexte difficile pousse nécessairement a la recherche de modeles
théoriquement évolués en forts liens avec 'application visée.

Bilan des contributions

Nous avons proposé dans ce travail une approche globale pour I'analyse de sons pulmo-
naires, avec pour ambition la possibilité de positionner chaque patient par rapport & un corpus
de pathologies connues. Nous avons proposé une méthodologie originale allant dans ce sens, en
nous concentrant sur 'analyse de plages d’'intérét du signal, constituées par les phases d’ins-
piration et d’expiration. Nous avons explicité les avantages d’un tel prétraitement du signal,
nous autorisant a mettre en place des méthodes d’analyse plus précises et robustes grace a une
maitrise avancée des caractéristiques statistiques des signaux analysés. L’objectif concret de
détection des phases a permis de confirmer la bonne tenue des approches markoviennes face
a un contexte difficile de données hautement bruitées. La grande flexibilité de ces approches
nous a permis de construire un modele dédié a notre application de détection des phases, en
augmentant le pouvoir modélisant des chaines de Markov cachées classiques par I'introduction
d’une variable auxiliaire. Ce modele triplet apporte une prise en compte étroite des a priori
a disposition sur le cycle respiratoire, et a montré un bon comportement lors des différentes
expérimentations en comparaison a des modeles moins généraux, et donc moins bien armés
pour faire face au contexte particulier de ’analyse de sons pulmonaires. Cette méthode a fait
I'objet d’une communication en conférence [LCCSO08].

Concretement, la détection des phases a d’abord permis un recalage des signaux entre
eux par une méthode d’interpolation par splines cubiques, menant a une analyse multivariée
des signaux pulmonaires par une mise en regard cohérente des phases de la respiration. Cette
méthode apporte davantage de robustesse pour la détection d’anormalités cachées dans le
signal, et a montré sa supériorité par rapport a une analyse sur une observation unique. Nous
destinons également cette méthode au suivi de patients, en offrant la possibilité d’analyser
conjointement des signaux venant d’auscultations décalées dans le temps. L’augmentation du
nombre de sons dans la base permettra a terme de valider cette approche a grande échelle.
Ce travail a également été accepté pour une communication dans une conférence internatio-
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nale [LCBCS09].

En concentrant 'analyse sur des parties réduites du signal dont on maitrise plus précisé-
ment les caractéristiques statistiques, notre approche par phase a également autorisé la mise
en place d’une analyse plus approfondie de ces signaux pour la mise a jour de marqueurs pré-
coces. Nous avons ainsi développé un modele graphique incluant un ensemble de sous-arbres
d’analyse locaux en temps et sélectifs en fréquence. Ces sous-arbres sont définis par le principe
méme de la transformation multirésolution du signal en paquets d’ondelettes. Cette méthode
montre des résultats tres prometteurs pour la détection de signatures enfouies en offrant une
véritable analyse a la fois en temps et en fréquence. Cette approche a été présentée en confé-
rence nationale [LCCS09] et internationale [LCCS09] en se limitant & son c6té théorique pour
la détection de signaux transitoires a faible rapport signal a bruit. Une communication dans
une revue est actuellement en soumission [LCCS09], dans laquelle I’application aux sons pul-
monaires a été introduite et des résultats sur des signaux réels ont été donnés. Cet article est
actuellement en traduction pour une soumission dans un journal international, ou ’applica-
tion aux sons pulmonaires sera plus largement développée, et ou davantage de résultats sur
des signaux d’acquisition seront inclus.

L’ensemble des résultats présentés dans ce rapport ne concerne que l'analyse des sons ad-
ventices continus. Notons qu’en parallele de cette these, Akram Belghith de I’Ecole Nationale
de Télécommunication de Tunis a effectué un stage au sein de notre équipe de recherche.
Ce stage a eu pour objet la détection de sons adventices impulsionnels, encore appelés cré-
pitants, et présents dans des pathologies de type BPCO. Ces travaux ont fait 'objet d’une
communication dans une conférence nationale [BCSLCO09].

Ouvertures

Le projet ANR ASAP, débuté en mars 2006, arrive a son terme en février 2010. Durant
cette période de quatre ans, les efforts fournis par ’ensemble des membres du projet ont mené
a une clarification des enjeux et des difficultés afin de faire évoluer 'auscultation pulmonaire
dans Iere du traitement temps réel de U'information. En amont de cette these, les réalisations
techniques pour le développement d’un nouveau stéthoscope ont abouti a des prototypes pro-
metteurs, qui n’ont malheureusement pas pu étre pleinement exploités dans le cadre de cette
these. Cependant, 'ensemble de ces travaux et le savoir-faire acquis permettent de monter un
cahier des charges précis pour le développement d’un stéthoscope bien adapté. Il reste encore
des questions fondamentales en suspend liées a la réalisation technique d’un tel appareil, telles
que la réponse acoustique de la membrane du stéthoscope, la chambre acoustique a adopter
et la maitrise du filtrage induit par la partie tubulaire reliant le pavillon aux écouteurs. Ces
questions relevent d’un travail d’acousticien, maitrisant les aspects mécaniques de propaga-
tion et de capture du son.

Ce projet a également été 'occasion de discussions avancées avec les médecins, afin de
comprendre leurs attentes, et de porter a leur connaissance les apports décisifs que sont
a meéme de fournir les sciences et technologies de l'information et de la communication. A
I’heure actuelle, les praticiens sont d’ores et déja attachés a une visualisation du contenu
spectral des signaux pulmonaires par le spectrogramme et 1'utilisent en aval de leur consul-
tation pour I’étude de cas pathologiques particuliers. Le prochain objectif & atteindre est, de
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fagon évidente, une systématisation de 'utilisation de cet apport visuel in situ au moment
de l'auscultation. Cette étape semble étre aisément réalisable par le développement d’outils
embarqués tel que les PDA, couplé a des méthodes de transmission du signal a faible por-
tée de plus en plus fiable tel que le blue tooth. A terme, le but est de dépasser le simple
spectrogramme et de développer l'offre d’outils d’analyse du signal dédiés a ’assistance au
diagnostic. Cet enjeu est précisément le sujet de cette these, dans laquelle nous proposons
modestement quelques directions a suivre pour le développement de ces applications. Nous
souhaitons ainsi fournir une quantification de I’état pathologique d’un patient en le situant
sur une carte d’anormalités similaire & celle introduite a la section 4.1.2. Nous avons proposé
au cours des chapitres 4 et 5 quelques descripteurs d’intéréts afin de nourrir ce classifieur flou,
qui viennent s’additionner a 'existant (annexe C).

Cette these propose des modélisations markoviennes originales basées sur des hypotheses
liées au contexte applicatif de ’analyse des sons pulmonaires. La souplesse des modeles mar-
koviens permet d’envisager bien des modifications et des améliorations théoriques a ces ap-
proches en fonction de 'application visée. On peut par exemple penser a une prise en compte
de la corrélation de I'attache aux données. Des modeles de Markov a mémoire longue sont a
méme d’apporter ce type de solution, dans le cas ou les signaux traités présentent des cor-
rélations. On peut également se limiter & supposer le couple état caché-observation (X,Y)
de Markov, afin de relacher 'hypothese de Markov qui contraint le processus caché. Cette
approche est strictement plus générale que les approches par modeles de Markov cachés et
est, de ce fait, susceptible de mener a de meilleurs résultats. L’homogénéité de notre arbre
de Markov peut également étre remise en question, et peut simplement étre palliée dans un
premier temps en proposant de lier le niveau de transition dans ’arbre avec la matrice de
transition associée, dans le but d’'une prise en compte plus précise de la diffusion des éner-
gies des coefficients d’ondelettes dans chacune des sous-bandes fréquentielles étudiées. Enfin,
le recours a la théorie de I’évidence semble particulierement prometteur, par I'introduction
d’une masse évidentielle sur ’a priori permet une prise en compte directe de 1'incertitude in-
hérente aux données pulmonaires. Une telle approche a par ailleurs apporté de bons résultats
pour ce type d’application dans des travaux menés parallelement a cette these, et pourrait
avantageusement venir enrichir nos modeles.

Une future étape pourrait concerner le développement d’un systeme temps réel pour 'aide
au diagnostic. Ce systéme complexe fait intervenir un large spectre d’ingénierie, et se trouve a
la croisée du traitement du signal, de 'image, et de solutions informatiques évoluées. Seule une
concordance des développements d’outils dans ces différents domaines, liée a une coopération
étroite avec les médecins, permettra une réelle évolution des pratiques pour 1’établissement
d’un diagnostic pulmonaire automatique et fiable. Tel est le défi ambitieux qui reste a relever
dans le cadre d’un partenariat avec des industriels possédant les compétences requises.
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weBSound

the e-auscultation sound box

Ce document décrit I'ensemble des manipulations a effectuer pour "
I'utilisation du stéthoscope Jabes et de I'enregistreur numérique H2 recorder
ZOO0M, ainsi que le protocole d’enregistrement des sons d’auscultation.

Branchement des appareils et mise sous tension

1. Relier le stéthoscope et I'enregistreur (entrée line-in) a I'aide du céble
jack fourni avec le stéthoscope.

2. Mettre le stéthoscope sous tension (bouton power) et choisir le
moded’acquisition large bande (LED verte du mode w allumée).

3. Mettre I'enregistreur en position on. Vous étes prét a effectuer un
enregistrement. Bien s’assurer que le stéthoscope soit allumé (LED

verte) car il s’éteint aprés une certaine durée de non utilisation.

4. Appuyer une premiere fois sur le bouton rec (bouton rouge) pour
préparer I'appareil "a I'enregistrement, puis une seconde fois pour
commencer a enregistrer. Une fois I'enregistrement terminé, arréter
I'enregistreur en appuyant a nouveau sur le bouton rec. Ne pas oublier
de I'éteindre apres utilisation (position off).

Protocole d’enregistrement des sons d’auscultation

Pour un patient et une série d’auscultation (prise d’un ou plusieurs foyers lors d’une méme séance d’auscultation) est
associé un unique fichier son dans lequel on trouve:

1. Des informations sur le patient données en 2. Les numéros de foyers auscultés et les sons
parlant directement dans le pavillon du d’auscultation associés. Pour chacun des foyers:

stéthoscope : Donner le numéro du foyer ausculté en parlant directement dans le
) ISr1|et)|<aeles pavillon du stéthoscope
. Procéder a I'enregistrement du foyer associé (veillez a capturer au
- Date de naissance ns 5 | ratol ‘ A limit tant
Taille et poids mom§ cyce§ resp3|r.a oires par foyer et a limiter autant que
‘o possible les bruits extérieurs)

- Antécédent(s) B o .. .

. . . - . - Les foyers auscultés en priorité seront ceux portant I'information
- Etat respiratoire (sémiologie et suspicion de i ) ) ) ,

pathologie) sur la pathologie recherchée. Dans le cas d’un patient sain, les

foyers auscultés sont laissés au choix du médecin.
Merci de respecter 'ordre des opérations décrit ci-dessus afin de
faciliter I'exploitation des sons enregistrés.

- Commentaires supplémentaires

paroi antérieure paroi postérieur

quatre foyers cardiaques : 6 Foyers postérieurs

1. Foyer pulmonaire. o Vi ] .
2. Foyer aortique. NI pulmonaires de 1 a 6.

3. Foyer mitral ou apexien.
4. Foyer tricuspide ou
endoapexien. et deux foyers
pulmonaires : 5 et 6. &7 é/

g | 6
U O LA /

Fig. 1 Schéma de I'auscultation cardiaque et pulmonaire

a



weBSound

the e-auscultation sound box

Analyse du son auscultatoire au cours des

pneumopathies aigués communautaires de I'adulte.
Fiche de recueil des données

PATIENT EXAMEN
Initiales Médecin
- Sexe M/F Date
- Date de naissance / /
Taille M
Poids Ka

Criteres d’inclusion

Diagnostic de pneumopathie aigue communautaire chez I'adulte >18 ans
Basé sur I'association de 2 des 3 critéres suivants :
e Présence d’au moins un des signes fonctionnels respiratoires et/ou un des signes généraux d’apparition aigue (<72h)

parmi les suivants : toux, expectoration, dyspnée, douleur thoracique / fievre, hypothermie, sueurs, frissons
o Foyer pulmonaire a 'auscultation standard

e Foyer pulmonaire radiologique non connu antérieurement

1. DONNEES CLINIQUES

A.Description des symptémes

B.Antécédents cardiaques et pulmonaires

For additional details, help or questions, contact us at: lecam@ensps.u-strasbg.fr
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the e-auscultation sound box

C. Examen clinique

Données de 'auscultation électronique
et recueil

du son auscultatoire selon schéma

PA = mmHg

ECE /min

Température = °C

FR = /min

Saturation O2 en AA = %

\

Description des sons entendus par I’examinateur :
Zone 1 Zone 1
Zone 2 Zone 2
Zone 3 Zone 3
Zone 4 Zone 4
Zone 5 Zone 5
Zone 6 Zone 6

Autre zone précisée sur le schéma
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the e-auscultation sound box

(Inscrire la valeur du résultat ou ND si examen non fait)

Leucocytes BNP
CRP Hémocultures
HCQOS- ECBC
Na+ PCR mycoplasme
Créatininémie PCR chlamydiae
Pa0O2 Ag urinaire Légionelle
PaCO2 TDR grippe
HCQOS- Procalcitonine

pH

Présence d’un infiltrat radiologique compatible avec le diagnostic de pneumopathie: OUI / NON

Si oui, préciser localisation et type (alvéolaire ou interstitiel) sur le schéma joint
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La classe 1 correspond a I'adulte sain de moins de 50 ans, sans aucun signe de gravité, ni comorbidité
(probabilité de mortalité inférieure 2 0,1 %). Pas de prelevement sanguin.

Facteurs démographiques Points
Age Hommes = Age en années

Femmes = Age-10
Vie en institution + 10
Comorbidités
Maladie néoplasique + 30
Maladie hépatique + 20
Insuffisance cardiaque congestive + 10
Maladie cérébro-vasculaire + 10
Maladie rénale + 10

Données de l'examen physique

Atteinte des fonctions supérieures + 20
Fréquence respiratoire > 30/min + 20
TA systolique < 90 mmHg + 20
T? < 36 °C ou > 40 °C + 15
Fréquence cardiaque = 125/min + 10
Données radiologiques et biologiques

pH artériel < 7,35 + 30
Urée = 11 mmol/l + 20
Na < 130 mmol/l + 20
Hématocrite < 30 % + 10
Pa0, < 60 mmHg + 10
Epanchement pleural + 10

1. Hospitalisation : oui / non
Si oui : Médecine / Soins intensifs / Réanimation
2. Antibiothérapie débutée : oui / non

Si oui, laquelle ?
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B.1 Ondelettes et analyse multirésolution

Une ondelette 1 (t) est une fonction a décroissance rapide, de moyenne nulle et normalisée.
La famille de fonctions d’ondelettes {1/1t0,k}( g+ €st obtenue en translatant et en dilatant
Pondelette meére 1(t) :

to,k)ER®

i alt) = <=0 ()

B.1.1 Transformée en ondelettes continue

La transformée en ondelettes continue est donnée par :

W (to, k) = /R £ (g (£)c

La représentation du signal en ondelettes offre une analyse flexible et précise des signaux
a la fois en temps et en fréquence, en découpant le plan temps/fréquence par un pavage
de boites d’Heisenberg d’aire constante (résolutions temporelles et fréquentielles inversement
proportionnelles), que I'on souhaite aussi proche que possible de la limite d’Heisenberg (1.1).
L’analyse de signaux en ondelettes qui en résulte est intuitive et s’adapte aux caractéristiques
de signaux non stationnaires. Elle rend bien compte de la bonne localisation fréquentielle
de phénomenes lents (et donc délocalisés en temps), et la bonne localisation temporelle des
phénomenes rapides (et donc délocalisés en fréquence).

Si la décomposition en ondelettes n’est opérée que pour des échelles & < kg, un complément
d’informations est nécessaire pour retrouver I'information manquante et reconstruire le signal.
Ces informations sont apportées par la fonction d’échelle ¢(t). Si la fonction d’ondelettes peut
étre comparée a un opérateur de filtrage passe-haut, la fonction d’échelle peut étre vue comme
la réponse impulsionnelle d’un filtre passe-bas. Ainsi 'information haute-fréquence fournie
par la décomposition en ondelettes et 'approximation basse-fréquence opérée par la fonction
d’échelle nous donnent tous les éléments permettant une reconstruction parfaite du signal.

B.1.2 Transformée en ondelettes discrete

La transformée en ondelettes discrete du signal est obtenue par la discrétisation de ’échelle
de décomposition k. On note que la transformée en ondelettes d’un signal uniformément
échantillonné sur [0, 1] avec un pas d’échantillonnage N ! ne peut étre calculée que pour des
échelles N~! < k < 1. La transformée en ondelettes discretes se calcule pour des échelles
k = af, avec a = 21/” ol v est un entier, appelé nombre de voiz dans loctave. La gamme
d’échelle couramment utilisée est la gamme des échelles dyadiques 2 (v = 1). La seconde
échelle est également proportionnelle a la premiere : tg = n - k, ce qui donne des familles
d’ondelettes de la forme :
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() = %ww —n)

al

La transformée en ondelettes discrete la plus couramment utilisée est la transformée en
ondelettes rapide sous sa forme dyadique (algorithme de Mallat [101]). La présentation de
cette transformée nécessite quelques notions d’analyse multi-résolutions, qui nous serviront
également pour la définition des paquets d’ondelettes.

B.1.3 Analyse multirésolution

Les transformées que nous avons vues jusqu’a présent sous forme continue ou discrete sont
des transformées tres redondantes : le découpage du plan temps/échelle (ou temps/fréquence
car 1’échelle représente en quelque sorte U'inverse de la fréquence) n’est pas optimal. Les fa-
milles de décomposition {14, 1} ou {¥;(n)} (jn) 1€ sont pas orthogonales.

La construction de bases d’ondelettes orthogonales de L2(R) passe par I’éude des approxi-
mations multirésolutions en ondelettes ol le plan temps/échelle est découpé en sous-espaces
disjoints de maniere dyadique. Les fonctions d’ondelettes aux différentes échelles sont définies
par des translations et par des dilatations dyadiques comme suit :

bynlt) = %

La différence entre le signal d’intérét et la version tronquée a la résolution j est ’approxi-
mation du signal a cette résolution. On obtient ainsi a chaque résolution une suite d’approxi-
mations résultantes des projections orthogonales successives du signal z(t) dans des espaces
d’approximation imbriqués notés V; : Vj € Z, Vi1 C Vj. Soit {¢jn} (j,n) € Z* la base
de V;. Cette base est la base complémentaire de {1;,,} (j,n) € Z*, qui engendre l'espace
complémentaire de V; dans V;_1, noté W;. On a ainsi :

»(279t —n), (j,n) € Z?

Vi=W;in @ Vi

L’idée d’analyse multi-résolution est étroitement liée a la décomposition d’un espace de
type passe-bas (espace d’approximation) en un espace de type passe-bande (détails de 1'ap-
proximation précédente) et un autre espace de type passe-bas (approximation plus grossiére
que la précédente), et ceci de maniere itérative.

Il est possible d’émettre une analogie entre décomposition en ondelettes dyadique et fil-
trage discret. La décomposition d'un élément de V;_; sur l'ensemble V; dans la base des
{#jn} (j,n) € Z? peut étre vue comme une opération de filtrage par un filtre discret passe-
bas mg. De la méme maniere, la projection sur I'espace W, espace de différences entre V;_;
et Vj, peut se voir comme 'action d’un filtre discret passe haut noté my. Les relations entre
ces coeflicients et les vecteurs de base sont données par :
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o(t) = 2D molklp(2t — k) (B.1)
keZ

U(t) = 2 milklp(2t — k) (B.2)
keZ

Les filtres mq et mq sont des filtres miroirs en quadrature. Pour plus de précisions théo-
riques sur ces questions, on pourra se reporter aux travaux de Stéphane Mallat [100, 101] ou
de Ingrid Debauchies [40].

B.1.4 Transformée en ondelettes rapide

La transformée en ondelettes discrete la plus couramment utilisée est la transformée en
ondelettes rapide sous sa forme dyadique (algorithme de Mallat [101]). La Fast Wavelet Trans-
form (FWT) est équivalente & un algorithme pyramidal. Elle permet de calculer les coefficients
d’ondelettes de 1’échelle 27 & partir du signal & I’échelle 271, en utilisant les deux filtres qua-
dratiques mg et mq correspondant respectivement a la fonction d’échelle ® et a 'ondelette ¥
(équations (B.1) et (B.2)).

L’approximation du signal z(¢) & D'échelle 27 est calculée par convolution circulaire du
signal a I’échelle 2711 par le filtre d’échelle :

ot A;(j,n) est approximation du signal & I’échelle 27 et mg(k) = mo(—k).
Le signal de détails de x(t) & I’échelle 2/ est calculé par convolution du signal & I’échelle
2J+1 par le filtre d’ondelettes :

ou my (k) = mq(—k). La figure B.1 illustre cette décomposition.

Aj 0 2 [ Aja mo [~ v 2 | Aj42

> i '\LQHDJ—Fl m1 V\LQHDH-Q

FicUre B.1 — Banc de filtres pour la décomposition en ondelettes par I’algorithme de Mallat
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B.2 Théorie Bayésienne pour les problemes inverses

B.2.1 Problemes inverses et problemes mal posés

Les problemes inverses ont pour problématique ’estimation d’une grandeur physique ca-
chée X observable a partir de données indirectes bruitées Y. Cette question touche un grand
nombre de secteurs en sciences expérimentales et en sciences de 'ingénierie (la thermique, la
météorologie, 'océanographie), et a fait 'objet de nombreuses recherches ces derniéres années
en traitement du signal pour la restauration d’images de télédétection, d’images biomédi-
cales, ou plus généralement pour ’ensemble des problemes de déconvolution et de séparation
de sources [42].

Les difficultés a résoudre ces problemes dépendent directement de la qualité des capteurs
a disposition et du champs d’observations Y qu’ils fournissent. Dans le cas idéal, un capteur
fournit une observation proportionnelle a la source observée, de la forme :

Y=aX+b

Ot a est un facteur de proportionnalité et b un biais induit par le capteur. Dans ce cas,
I'identification de ces deux grandeurs amene a la solution du probleme. Dans le cas général,
les situations sont bien plus complexes. Les capteurs a disposition ne possedent pas de réponse
impulsionelle linéaire et réalisent leurs acquisitions dans des milieux bruitées, ajoutant une
dimension non déterministe a la problématique de restauration du signal source :

Y =h(X,n)

Ou h est la réponse impulsionnelle du capteur, non nécessairement linéaire, et n rend
compte de la mesure du bruit présent lors de I'acquisition. De ce fait, la formulation d’'un
probleme inverse amene tres souvent a la formulation d’un probleme mal-posé. Selon la défi-
nition de Hadamard [59], complétée par Courant et Hilbert [36], un probleme est dit bien posé
s’il existe une solution, si elle est unique, si elle est stable et enfin si elle présente des carac-
téristiques physiques admissibles. La fiabilité des capteurs, associée aux contextes bruités des
applications, met a mal ces conditions, ou la stabilité de la solution n’est souvent pas assurée.
Il s’agit alors de régulariser le probleme afin de remédier a cette instabilité et d’apporter un
ensemble de contraintes assurant une convergence des méthodes de décision vers une solution
unique. Deux classes de méthodes pour la régularisation sont envisageables : la premiere vision
est déterministe, en proposant des méthodes de régularisation basées sur divers criteres, de
type quadratique [169], entropique [47] convexe [19] ou encore semi-quadratique [27, 17, 73].
Nous avons opté pour la seconde vision, la perspective probabiliste qui peut se résumer a la
régularisation bayésienne, largement validée ces dernieres années pour la résolution de pro-
blemes inverses [72, 63].
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B.2.2 Régularisation bayésienne

L’inférence bayésienne permet de traiter de facon homogene les informations sur les don-
nées et les connaissances a prior: sur la solution, en proposant une probabilisation de ’en-
semble des données du probleme. Cette stratégie de régularisation fusionne l'incertitude sur
les données d’observation et une mesure de confiance a priori sur ’ensemble des solutions
admissibles, que I'on suppose ici discret. Elle peut-étre formalisée par les étapes suivantes :

e Emission d’un ensemble d’hypotheses H sur les données d’observation, sur 1’a priori
sur les données cachées X ainsi que sur la nature du bruit.

e Choix d’un modele probabiliste pour les connaissances a priori. En notant 6, les pa-
rametres du modele a priori, la probabilité a priori s’écrit p(X|61;H). Les données cachées
X = {xi}ie[l.. ) sont ici supposées discretes de longueur N, et prennent leurs valeurs dans un
ensemble discret 2.

e Choix d’'une modélisation des données observées traduisant l'incertitude (présence de
bruit, erreur de quantification, imprécision du capteur) sur le lien entre ces données et la
source a restaurer. On note f, les parametres de cette modélisation, qui s’écrit p(Y'| X, 02; H).
On appelle cette probabilité la vraisemblance des données observées, ou encore 'attache aux
données. L’ensemble 6 = {61,02} est appelé ensemble des hyperparametres du probleme.

e Fusion des données d’observation et de 1’a prior: sur les données cachées en utilisant la
regle de Bayes, donnant acces a la loi a posteriori sur les données cachées sachant les données
observées :

p(X|Y,0:H) % (B.5)
Avec :
p(Y,0;H) = > p(Y|X, 025 H)p(X|61;H)
X
Puis par conditionnement :
p(X|V.0:H) = p(Y|X, 02 H)p(X|01; H) (B.6)

p(Y,0;H)

L’intervention de cette information a priori sur X permet de régulariser la contribution de
la vraisemblance sur les données observées. Elle apporte un degré de liberté supplémentaire
par rapport a la simple vraisemblance des données en prenant en compte les connaissances
en amont sur X. Cette probabilité a posteriori contient I’ensemble des informations sur le
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probleme. Apres le choix de la modélisation des données du probleme caractérisé par l’en-
semble des parametres 6, la difficulté principale de la résolution du probléeme inverse réside
dans 'estimation de ces parametres. Cette problématique sera abordée dans ’annexe B.4.

e Une fois ces parametres estimés, nous avons besoin d’une regle de décision. On introduit
alors les estimateurs bayésiens &, et on associe & ces estimateurs une fonction de cotit £(X, X)
pour chaque décision & prise. Cette fonction mesure le cotit a payer lorsque l'on a attribué
la valeur Z; a un site alors qu’il vaut z;. La notion de risque permet alors de mesurer la
dispersion d’un estimateur en calculant la moyenne de la fonction de cout sur les observations
Y. Elle est de ce fait indépendante des observations et caractérise I’estimateur par rapport a
un modele donné.

Définition 2.1 (Risque d’un estimateur bayésien) Soit L une fonction de coiit et &
un estimateur. On définit le risque de cet estimateur par l'esperance du cout L par :

R(0) = By x[L(z, )] (B.7)

ou lespérance est prise par rapport a la loi p(X|Y,0;H). Ce risque permet de définir une
relation de préférence entre deux estimateurs, et conduit a la recherche d’estimateurs opti-
maux au sens du risque de Bayes (ou simplement au sens de Bayes).

Définition 2.2 (Estimateur optimal au sens de Bayes) L’estimateur optimal au sens
de Bayes est celut qui minimise le risque bayésien associé a l'estimateur & :

Topt = arg; min R(T) (B.8)

Nous présentons ci-dessous deux estimateurs bayésiens classiques.

Estimateurs du MAP L’estimateur du Maximum A Posteriori (MAP) pénalise de la
méme facon toutes les estimations différentes de la vraie solution z. La fonction de cout est
la suivante [22] :

L(z,2) =1 (z,2) (B.9)

Avec (a,b) le symbole de Kronecker, valant 1 si @ = b et 0 sinon. L’estimateur bayésien
basé sur cette fonction de cotit est :

Tymap = arg; max p(zly, 0; H) (B.10)

Cet estimateur privilégie une solution optimale globale par optimisation de la densité
conditionnelle p(X|Y, 0; H) et est de ce fait un estimateur populaire en reconstruction d’image,
ce qui est aussi du d’ailleurs a sa simplicité relative de mise en oeuvre, par rapport aux autres
estimateurs bayésiens.
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Estimateurs du MPM L’estimateur du Mode des Marginales A Posteriori (MPM) pé-
nalise une solution proportionnellement au nombre de sites erronés. Une fonction de cotit
particuliere qui lui est couramment associée est la suivante [22] :

Llz,d)= Y O(wn, 1) (B.11)

1<n<N

Ce cout est particulierement utile en classification, ot 'on cherche a minimiser I'erreur
de segmentation, c’est-a-dire le nombre d’éléments mal classés [103]. Il sera ainsi privilégié
dans le cadre de cette these, ou les algorithmes sont développés dans un but de classification.
L’estimateur du MPM minimise en chaque site la distribution marginale locale a posteriori :

TnMpyM = args; max p(ajn‘% 0; H) (B'12)

Il ne s’agit plus d’optimiser un critere global comme pour le MAP, mais de chercher, pour
chaque site z,, la valeur qui maximise la probabilité marginale associée. La difficulté principale
de cet esimateur est 'acces a la loi a posteriori en chaque site. Dans le cas ol le probleme
fait intervenir peu de variables (N pas trop grand), il est envisageable de manipuler la loi
conjointe complete P(X,Y,0;H) et d’en déduire les lois conjointes marginales, conditionnelles
et a posteriori. Généralement, le nombre de données est trop important et il faut modifier
I’ensemble des hypotheses H afin de briser les dépendances entre les variables du probleme
pour pouvoir manipuler les lois sur des ensembles réduits, menant a des criteres de décision
reposant sur des lois a posteriorilocales p(X;|Y,6; H), X; € X. La théorie des graphes apporte
I’ensemble des propriétés permettant la factorisation et ainsi la simplification du probleme
d’inférence sur des données de grande dimension.
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B.3 Elément de théorie des graphes

B.3.1 Graphes de dépendance et condition d’indépendance

Les interactions locales entre les variables aléatoires d’un probléeme permettent de dégager
des regles sur des ensembles locaux permettant la factorisation de la loi globale. Ces inter-
actions définissent les dépendances conditionnelles entre les variables et sont illustrées par le
graphe de dépendance conditionnelle, ou plus simplement graphe de dépendance.

Définition 2.2 (Indépendance conditionnelle) Soient A, B et C' des variables aléa-
toires quelconques. A et B sont indépendantes conditionnellement a C' si et seulement si

P(A,B|C) = P(A|C)P(B|C) (B.13)
On note ALB|C

Définition 2.3 (Graphe de dépendance) Un graphe de dépendance G(L,S) est com-
posé d’un ensemble de noeuds (sites) S, représentant des variables aléatoires, et un ensemble
d’arétes L tel que 'absence d’une aréte (s,t) entre les sites s et t représente une relation d’in-
dépendance conditionnelle entre les variables aléatoires associées a ces deux sites.

Selon que les arétes (s,t) € L soient orientées ou non-orientées, on distingue deux classes
de graphe : les graphes orientés et les graphes non-orientés.

B.3.1.1 Graphes non orientés

Un graphe de dépendance non orienté est noté G(S,L) ou S est l’ensemble des
noeuds et L l'ensemble des arétes L = {(A,B) : A # B}, pcg2, traduisant un lien (symé-
trique) entre les variables aléatoires A et B.

Un graphe non orienté traduit alors la notion d’indépendance conditionnelle de la maniere
suivante : si un noeud sépare les noeuds A et B (du point de vue de la théorie des graphes [90]),
alors X 4 et Xp sont conditionnellement indépendants (voir figure B.2). La densité jointe d’'un
processus X est déterminée par les densités conditionnelles locales (probabilité conditionnelle
d’un noeud sachant les noeuds desquels il dépend), et dépend donc du graphe de dépendance
adopté. Les conditions de factorisation pour les graphes non orientés ont été formulées par
Whitaker et al [176] :

propriété 2.1 (propriété de factorisation dans les graphes de dépendances non
orientés) Un graphe de dépendance non orienté posséde la propriété de factorisation si et
seulement s’il est triangulé (i.e. il n’a pas de cycle supérieur a 4 sans corde).

A un graphe non orienté est associé une densité de probabilité, a condition que l'on se
donne un ensemble de densités conditionnelles locales ; et réciproquement, a une densité don-
née correspond un graphe non orienté. Dans le cas général, la propriété de triangulation n’est
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X C
X, Xy
XA XB XC
[ @ @

(a) (b)

FIGURE B.2 — Deux graphes non orientés. Pour le graphe (a) X4 et X¢ sont indépendantes
conditionnellement & X g, de méme pour (b), X4 et X sont indépendantes conditionnellement
a Xp.

pas satisfaite et I'estimation de la loi jointe sur X n’est pas nécessairement aisée. Elle fait
appel a la définition de sous-ensembles de noeuds a partir desquelles des propriétés locales
d’indépendance sont définies. Ces sous-ensembles s’appellent les cliques, définis par un sys-
teme de voisinage.

Définition 2.4 (Systémes de voisinages) Soit S un ensemble de sites. A tout site s € S
est associé un ensemble Vs C S de voisins tels que :

o s¢ Vs

e tcV,ssce VN2 {V,se8}

Définition 2.5 (Cliques) Une clique ¢ est un soit un singleton, soit un sous-ensemble
de S tel que tous ses sites soient mutuellement voisins : {s,t} Cc<t € Vs
On note C l’ensemble des cliques associées au voisinage N

Pour une clique ¢ donnée, on note ¥.(z.) une fonction potentielle assignant un nombre
réel positif a chaque configuration x.. Ces fonctions représentent les lois locales sur le graphe
menant a la probabilité jointe :

1
p(a) = - [ elzo) (B.14)
ceC
Tout processus aléatoire X défini sur un graphe de Markov non orienté est un champ de

Markov.

Définition 2.6 (Champ de Markov) Soit X un champ aléatoire indexé par un ensemble
S. X est un champ de Markov relativement a un systéme de voisinage N si et seulement si :

Vs €S, p(Xs| Xy, t €8) =p(Xs| Xy, t€Vy) (B.15)
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B.3.1.2 Graphes orientés

Definition 2.6 (Graphe de Dépendance Orienté) Un graphe de dépendance orienté
est noté G = (S; L) ou S est 'ensemble des noeuds (support discret) et L l’ensemble des arétes
orientées L = {(A — B): A # B}, g)eg2, traduisant les liens de causalité de A vers B.

Nous nous placons dans le cas de graphes acycliques, c’est a dire ne contenant pas
de cycles en tenant compte de l'orientation des arétes. On définit pour chaque site s ses
sites parents s~ = {t € S,t — s} (ensemble des sites qui pointent vers s), et ses enfants
st ={teS,s — t} (ensemble des sites vers lesquels pointe s). Par extension on définit I’en-
semble des ancétres < s et des descendants > s. On peut associer une densité de probabilité
multidimensionnelle & un graphe de dépendance orienté, en associant une densité condition-
nelle & chaque noeud du graphe, cette densité traduisant la notion de causalité (un noeud est
la cause de ses parents dans le graphe). Cette notion est illustrée figure B.3. Ainsi, la densité
globale s’écrit comme le produit des densités conditionnelles d’un noeud sachant ses parents,
et des densités marginales des noeuds n’ayant pas de parent :

Px)=][Pxix-) I P& (B.16)

tesS t:H(p — t)eL

(a) b)

FIGURE B.3 — Le graphe en chaine (a) est équivalent au graphe en arbre (b). X4 et X sont
indépendants conditionnellement a leur parent Xp.

Cette factorisation peut étre vue comme un cas particulier de 1’équation B.15 et n’est
évidemment pas valable dans le cas non orienté. La probabilité de transition P(X;|X,-) est
un cas particulier de fonction de potentielle, mais 'ensemble X;- = X,,.,,c5, — ¢ n’est pas une
clique dans le cas général. En effet, les éléments de cet ensemble ne sont pas nécessairement
interconnectés. Pour pouvoir traiter de la méme maniere les équations B.15 et B.16, il donc
nécessaire de définir le graphe moral G associé au graphe orienté GG. Le graphe moral est un
graphe non-orienté obtenu par moralisation, i.e, en transformant toutes les arétes orientées
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en non orientées et en ajoutant des arétes entre les parents initialement non liés et qui ont des
enfants en commun, faisant apparaitre de nouvelles dépendances comme illustré figure B.4.
Cette transformation du graphe autorise les manipulations des graphes non orientés de la
méme maniere que sur les graphes orientés, afin de dégager les indépendances sous-jacentes.

X X,
4 ¢ X, X

Xy X,

(@) (b)

FIGURE B.4 — Sur le graphe orienté (a), on a I'indépendance de X4 et X¢ : P(X4,X¢) =
P(X4)P(Xc¢). Par contre, I'indépendance conditionnelle & Xp n’est plus vérifiée comme le
montre la moralisation du graphe (b).

B.3.2 Lecture Markovienne du graphe de dépendance

Les conditions d’indépendance définies ci-dessus pour les graphes non orientés amenent a
énoncer les propriétés de Markov relatives a ces graphes.

B.3.2.1 propriétés Markoviennes pour les graphes non-orientés
Propriété 2.2 (Markov par paire (MP)) Le processus X vérifie la propriété de Markov

par paire (MP) si pour toute paire de sites {s,t} € S? non wvoisins dans G, les variables
aléatoires X et Xy sont indépendantes conditionnellement a toutes les autres, i.e., :

V{s,t} € 5%: (s,t) ¢ L = X LXy| X\ (50

La propriété suivante est la propriété la plus utilisée en imagerie. Elle définit les propriétés
markoviennes pour un processus X relativement a un site s et a son voisinage Vs :

Propriété 2.3 (Markov local (ML)) Soit Vs le voisinage de tout site s € S. Le processus

X wvérifie la propriété de Markov locale (ML) si conditionnellement a son voisinage Vs, la
variable aléatoire Xy est indépendante du reste du graphe, i.e., :

Vs € 51 p(Xs|Xs\(s3) = p(Xs|X,)
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Ces deux propriétés correspondent respectivement aux cas ot deux sites non voisins sont
séparés par les autres sites et o un site est séparé du reste par son voisinage. Elles montrent
comment des situations de séparation dans le graphe de dépendance traduisent des propriétés
d’indépendance conditionnelle. Ceci est également valable dans le cas le plus général d’un
sous-ensemble de sites séparant deux autres sous-ensembles :

Propriété 2.4 (Markov global (MG)) Le processus X vérifie la propriété de Markov
globale (MG) si pour trois sous-ensembles non vides et disjoints de sites A, B et C' tels que
tout chemin de ’ensemble B vers I’ensemble C' passe par au moins un site de ’ensemble A,
Xp et X sont indépendants conditionnellement a X 4.

Ces trois propriétés ne sont pas nécessairement équivalentes. Nous avons [90] :

(MG) = (ML) = (MP)

Les conditions d’équivalence sont données par le théoreme suivant :

Théoreme 2.1 (Pearl et Paz) Si la propriété suivante est vérifiée : ¥V a,b,c,d sous-
ensembles disjoints de S, si Xoq L Xp|(X.UXd) et Xo L X |(XpUXy), alors X, L(XpUX,)|Xd
et on a l'équivalence :

(MG) < (ML) < (MP)

B.3.2.2 Cas des graphes orientés

Dans le cas des graphes orientés acycliques, la formulation d’hypothese markovienne est
plus direct : chaque site est indépendant de tout le graphe sachant sa couverture de Markov.
Pour un site donné s, sa couverture de Markov est constituée des sites parents s~. On définit
ainsi les probabilités conditionnelles p(Xs|X,-) comme étant les probabilités de transition
sur le graphe G. Elles constituent le noyau de la factorisation récursive donnée par 1'équa-
tion (B.16).

A partir du graphe moral G™ de G, il est possible d’établir une correspondance avec les
propriétés markoviennes pour les graphes non orientés [90] :

Lemme 2.5 Si la loi jointe sur le processus X associé au graphe orienté et acyclique G
admet une factorisation récursive, alors elle se factorise au regard du graphe moral G™ et
obéit de ce fait a la propriété globale de Markov (MG) pour les graphes non orientés.

Finissons par énoncer les propriétés sur les graphes orientés donnant les regles précises of-
frant la possibilité d’établir les relations d’indépendance conditionnelles sur des sous-ensembles
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(a) (b)

FIGURE B.5 — (a) graphe orienté (issu de Lauritzen [90]) et (b) (G anauBup))™ le graphe
moral associé a I’ensemble de variable {X 4, Xp, Xp}, qui est identique a celui associé a ’en-
semble {X 4, X5, X¢, Xp}. Le graphe moral révele que X 4 et Xp ne sont pas indépendantes
conditionnellement a Xp. En revanche, X 4 et Xp sont indépendantes conditionnellement au
couple {X¢, Xp}. Plus simplement, X, sépare X4 et Xp sur le graphe moral : X4 1 Xp| X,

de G :

Propriété 2.6 Soit p la loi jointe sur le processus X admettant une factorisation récur-
sive selon le graphe orienté G, et A un sous-ensemble ancestral' de G. Alors la distribution
marginale p4 admet une factorisation récursive sur G 4.

Et il vient en corollaire la propriété Markov globale pour les graphes orientés :

Corollaire 2.7 (Markov global orientés (MGO)) Si p se factorise récursivement
selon G, et si C sépare A et B dans (G an(auBuc))™le graphe moral du plus petit ensemble
ancestral contenant AU B U C, alors :

ALB|C

Cette lecture des dépendances est illustrée a la figure B.5. La propriété Markov globale
pour les graphes orientés permettra la définition d’un nouveau graphe de Markov associé a la
décomposition en paquets d’ondelettes au chapitre 5.

B.3.3 Manipulation des graphes non orientés

La manipulation d’une loi jointe d’un processus aléatoire X associé a un graphe de dé-
pendance non orienté G(S, L) fait appel a trois mécanismes différents : le conditionnement, la

1. Un sous-ensemble ancestral pour un graphe orienté G correspond a la réunion d’un ensemble de sites et
des ancétres de ces sites
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marginalisation et le partitionnement. Ces manipulations peuvent également s’appliquer sur
les graphes orientés acycliques apres moralisation.

Le conditionnement

Le conditionnement du graphe G(S,L) par rapport & un sous-ensemble A C S revient
a figer les variables aléatoires X 4 et & considérer la loi conditionnelle résultante sur les va-
riables restantes. Le graphe associé a la loi conditionnelle p(Xg\ 4[X4) est le graphe G\ 4 =
(S\A, Lg\a) tel que Lg\a = {(s,t) € L[{s,t} C S\A}. Cette transformation du graphe est
illustrée figure B.6.

(a) (b)

FIGURE B.6 — (a) graphe non orienté et (b) exemple de conditionnement par rapport a I’en-
semble Xp.

La Marginalisation

La marginalisation implique la sommation ou I'intégration de la loi jointe par rapport a un
sous-ensemble de variables A C S de fagon & obtenir la loi marginale des variables restantes
(figure B.7). Le graphe correspondant a la loi marginale est le graphe Gg\ 4 = (S\A, Lg\ 4)
tel que Lgy4 = {(s,t) C (S\A)?|((s,t) € L) ou (3 chaine C A joignant s et ¢)}.

- RV

(a) (b)

FIGURE B.7 — (a) graphe non orienté et (b) exemple de marginalisation.
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Le partitionnement

Le partitionnement du graphe consiste a regrouper certaines variables entre elles pour
former des "méta-variables” (figure B.8) dont les interactions peuvent s’avérer pertinentes.
On définit ainsi une partition d’ensembles non vides (Ax);_; de S. Le graphe correspondant
au vecteur aléatoire (X4, )i résultat de la partition de X est le graphe G = (S,L) tel que
S={1,..,p}et L=FklcCS*I(s,t)eL,secA,ettecA.

D — xa?

(a) (a)

FIGURE B.8 — (a) graphe non orienté et (b) exemple de partitionnement.

B.3.4 Inférence sur les graphes

En se replagant dans le contexte des problemes inverses, de tels graphes peuvent également
permettre une modélisation des relations entre données cachées X et données observées Y.
La paramétrisation probabiliste de ces graphes permettent ensuite d’appliquer trois grandes
classes de méthodes pour l'extraction d’informations sur les données cachées X a partir de
données observées Y. La Sélection de modele consiste a choisir une classe M de lois
pour décrire au mieux les données observées. Elle ne sera pas abordée dans cette these, ou
la sélection a été effectuée en amont par une étude directe des données d’observation (voir
section 1.4). L’ Apprentissage consiste a estimer I’ensemble des hyperparametres 6 associés
au modele sélectionné a partir des données observées. Les algorithmes associés a cette tache
seront introduits section B.4. L’inférence a pour but d’estimer les variables cachées d’apres
les observations et la classe de lois retenue pour laquelle les parametres sont déja estimés. On
souhaite en particulier pouvoir accéder aux lois a posterior: sur les données cachées sachant
les données observées. Penchons nous sur les méthodes d’inférence existantes.

B.3.4.1 Méthodes d’Inférence exactes

La résolution du probleme d’inférence passe par les deux opérations élémentaires que sont
la marginalisation et la maximisation. Nous nous attachons ici a présenter ces méthodes dans
le cadre de la marginalisation de lois, sachant que la maximisation revient simplement a rem-
placer la sommation par un opérateur de maximisation.
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e Techniques des éliminations successives

Le principe de cet algorithme s’explique de fagon simple au travers d’exemples. Prenons
I'exemple donné dans [5]. Soit le processus aléatoire X décrit par le graphe orienté (ici un
arbre?) de la figure B.9. Nous souhaitons calculer la marginale p(z5) en sommant la loi jointe
de X par rapport a {x1,z2, 3,24}

FiGure B.9 — Un arbre de dépendance.

On choisit l'ordre de sommation {1,2,4,3} :

plas) = D> > 3> plar, w2, 3,24, 75)

T3 X4 X2 T

= S NSTS plasles)plwalas)plas|z)p(as)er)p(e)

r3 T4 T2 21

= Y paslrs) Y plwalws) Y plas|ea) Y plaslzr)p(xr)
= ZP($5|$3) ZP($4|$3) ZP($3|$2)W1,2($2)

Ces sommations font apparaitre une nouvelle fonction m; j(z;), ot i correspond a 'index de
la variable sur laquelle la sommation s’effectue, et j 'index de la seconde variable apparaissant
dans la fonction (dans le cas des arbres, seules deux variables apparaissent). Etant donné la
sommation sur z;, La fonction ne dépend au final que de la seconde variable x;. On continue
a dérouler les sommations :

p(rs) = Y plaslrs) Y plwalws)mos(xs)
= Zp(335|333)m4,3(333)

3

= mgs(Ts)

2. Un graphe en arbre est un graphe non orienté, sans cycle, dans lequel chaque nceud a au plus un parent.
Il y a un chemin unique entre deux singletons s et ¢t de S.
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Comme on vient de le voir, il est important d’adopter un ordre de sommation judicieux
amenant a des transformations de marginalisation du graphe permettant de limiter la com-
plexité du calcul des marginales. Dans notre exemple, I'ordre choisi a abouti a une suite
de sommations contenant au plus deux variables, d’ou une réduction de la complexité de

Card(Q)® a Card(2)?, avec Card(Q) le cardinal de ensemble €.

Une limitation de cette approche par élimination provient du fait qu’on obtient ainsi
une seule marginale, alors qu’en pratique, il est souvent nécessaire de connaitre plusieurs
marginales. Pour éviter de calculer chaque marginale en lancant plusieurs fois I'algorithme
d’élimination sans exploiter le fait que certains termes intermédiaires sont communs a plu-
sieurs calculs, les algorithmes dit du "passage de message” sont plus appropriés. 1l s’agit d’une
méthode appliquant des itérations de 'algorithme des éliminations successives de proche en
proche sur les variables du graphe.

e Algorithme du passage de message

Cet algorithme ne s’applique qu’au cas particulier des arbres. Pour calculer la marginale
p(xy), f € S, considérons un arbre pour lequel le noeud f est la racine. Il faut choisir un ordre
d’élimination tel que tous les enfants de chaque noeud sont éliminés avant leur parent. Les
étapes de I'algorithme d’élimination peuvent ainsi s’écrire de la maniere générale suivante :

myi(z) =Y plaile;) [ mez)) (B.17)

keV;\i

ol V; est le voisinage de j et m;;(x;), appelé message envoyé par j a i, est le terme
résultant de I’élimination de j. La marginale souhaitée est finalement donnée par :

plag) oc [ mus(zy) (B.18)
keV;

En pratique, un arbre possede une racine r et un ensemble de terminaisons S/ appelées
feuilles. Tout site s € S\({r}JS/) possede un parent s~ et des enfants sT, la racine n’ayant
pas de parent et les feuilles n’ayant pas d’enfants. On calcule alors tous les messages possibles
sur le graphe en deux passes sur Parbre : S/ — 7 et r — S7. On est ainsi assuré lors du
calcul de mj;(x;) que tous les messages my;(z;), k € V;\i, sont déja calculés. Les marginales
peuvent étre ensuite calculées grace a ’équation (B.18).

e Dl’algorithme de I’arbre de jonction

Une généralisation de cet algorithme pour les graphes quelconques se nomme 1’algorithme
de P’arbre de jonction. Il consiste a transformer 'arbre en un hyper-arbre ot chaque nceud
est une clique. En général il n’est pas possible d’utiliser les cliques du graphe original. Les
cliques utilisées sont donc celles d’'un graphe augmenté obtenu par triangulation du graphe
original. Nous ne détaillons pas ici la construction de I’arbre des cliques (ou arbre de jonction)
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mais il est construit en choisissant un ordre d’élimination et en effectuant les opérations
graphiques associées. Considérons un graphe triangulé avec les cliques ¢; € C' et les potentiels
¢c,;(x;) et un arbre de jonction correspondant définissant les liens entre les cliques. Le message
passé de la clique ¢; a la clique ¢; est :

miyj(xcij): Z ¢)Ci($ci) H mk,i(djck]‘) (B.19)

ciCcij keVi\j

Ou ¢;j = ¢; Ncj et V; sont les voisins de la clique ¢;. On calcul tous les messages en
respectant le méme protocole que dans l'algorithme du passage de message : une clique ne
peut envoyer de message a son voisin que si elle a recu les messages des autres voisins. On
choisit & nouveau les passes S¥ — r et r — ST sur Parbre augmenté. Au final, on obtient les
marginales souhaitées :

plae;) o< [T mup(ae,,) (B.20)
kevy

B.3.4.2 Méthodes d’Inférence approximatives

Dans certain cas, lorsque la structure du graphe adopté ne le permet pas (dans le cas de
graphe triangulé (propriété 2.1) par exemple), il n’est pas possible d’adopter des méthodes
d’inférence exactes. Dans ce cas, on peut avoir recours a des méthodes d’inférence
approximatives. Les deux classes de méthodes approximatives les plus populaires sont les
algorithmes de Monte Carlo, et plus récemment les méthodes variationnelles.

e Approximation numérique : L’algorithmes de Monte Carlo

Les algorithmes de Monte Carlo se basent sur le fait que dans le cas ou la moyenne suivant
une loi p(z) n’est pas calculable, il est possible de tirer des échantillons suivant cette loi ou une
loi assez proche de telle sorte que les marginales ou autres quantités d’intérét puissent étre
approximées a partir des moyennes empiriques des échantillons tirés. Différents algorithmes
de Monte Carlo sont utilisés, les plus courants étant 1’échantillonneur de Gibbs, ’algorithme
de Metropolis-Hastings ou I’échantillonnage pondéré (Importance sampling). Pour plus de dé-
tails, on pourra se reporter a [78, 119].

e Approximation analytique : Les méthodes variationnelles

L’idée de base des méthodes variationnelles [98, 77] consiste a convertir le probleme d’in-
férence probabiliste en probleme d’optimisation de fagon a exploiter les outils standards de
loptimisation sous contrainte. Cette approche peut ressembler a 1’échantillonnage pondéré,
mais au lieu de choisir une seule distribution ¢(x) a priori, une famille de distributions {g(x)}
est utilisée et le systéeme d’optimisation choisit une distribution particuliere de cette famille.

Nous n’avons pas utilisé ces méthodes dans ce travail de these, ol les graphes adoptés pour
la modélisation de nos problemes inverses autorisent le calcul exact des grandeurs d’intérét.
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B.4 Algorithmes d’estimation des parametres

B.4.1 Principe de ’'EM

L’idée de base de 'EM est qu’au lieu d’utiliser les seules observations Y et faire des
maximisations complexes ou des simulations, on augmente les observations avec des variables
cachées X pour simplifier les calculs et réaliser une série de maximisations simples. Les ob-
servations Y sont donc considérées comme des données incompletes, auxquelles on rajoute
les données manquantes X pour aboutir aux données completes (X,Y). Les variables cachées
X contiennent des informations pertinentes pour l'estimation des hyperparametres 6, et en
retour, ces hyperparametres permettent de retrouver vraisemblablement les valeurs de X. Ce
constat suggere la stratégie suivante pour l'estimation des parametres 6 a partir des seules
observations Y : retrouver les variables cachées a partir d’une estimée initiale de 6, ré-estimer
0 en se basant sur les observations Y et les variables cachées évaluées X et réitérer jusqu’'a
convergence des estimés [147]. Des applications spécifiques basées sur cette idée astucieuse
sont apparues dans la littérature des les années 1920 [93]. Dempster et al. [43] ont ensuite
introduit 1'algorithme dans sa forme générale en 'appelant Expectation-Mazimization (EM),
offrant une méthode d’estimation des statistiques du champ cachée X dont la convergence est
garantie.

La densité jointe de Z est donnée par :

p(Z10) = p(X, Y0 = p(X]Y,0)p(Y'|0) (B.21)

et le logarithme de cette loi jointe sur Z est donné par :

log(p(Z10)) = log(p(X]Y,0)) + log(p(Y']0)) (B.22)

On voit apparaitre l'addition des termes log(p(Y'|0)), couramment dénommé la “log-
vraisemblance” des données, et p(X|Y, 6) , la distribution prédictive conditionnelle [165], cap-
turant la dépendance entre les données cachées X et les hyperparametres 6 par 'entremise
des données observées Y. L’algorithme EM consiste d’abord en l'estimation de ’espérance
(Ezpectation en anglais) de cette fonction conditionnellement aux données observées Y et aux
hyperparametres #. On définit alors la fonction a optimiser :

06,071y = Ellog(p(X,Y10))|Y, 017" (B.23)

ot1 0191 correspond & lestimation courante des hyperparamétres utilisés pour 'estimation
de cette espérance et 6 sont les parametres a optimiser pour maximiser Q. La linéarité de
I’espérance permet d’écrire :

Q6,617 1) = log(p(Y'10)) + Ellog(p(X|Y,0))|Y, 61|

= log(p(Y\H[q”))+/XEQlog(p(X\Yﬂ))p(X\Yy@[q”)dX (B.24)



180 Analyse multirésolution et inférence bayésienne

La seconde étape est 1’étape de maximisation (Mazimization en anglais) de cette fonction
Q en fonction de . Le nouvel ensemble optimal d’hyperparameétre 019 ainsi estimé est donné
par :

pld  — mng(Q,H[q*ﬂ)

— [ log(p(X|Y6)p(X]Y, 67 )dx (B.25)
0 Jxen

Chaque itération de cet algorithme garantie ’augmentation de la fonction 019 et sa conver-
gence vers un optimum local. Une variante de I'étape de maximisation est la recherche d’un
ensemble 019 tel que Q(,0l9~1) > Q(8,6l41]). Cette méthode est appelé EM généralisé et
sa convergence est également garantie.

L’implémentation d’une telle méthode n’est pas générique et est étroitement liée a I’appli-
cation dont elle fait ’objet. Dans le cas des modeles de Markov, on verra que l'optimisation
d’une telle fonction passe par 'estimation des probabilités a posteriori p(x;|Y, 9[‘1*1}) a chaque
itération par des algorithmes de passage de message tel que 'algorithme de Baum-Welch [12].

Algorithme 7 Algorithme EM

Entrée: : Initialisation de Pensemble 0% des hyperparametres

Répéter
Etape E :
Q(0.6171) = Ellog(p(X, Y)Y, 611
Etape M :
1] — max (6, ol
g=q+1

Jusqu’a convergence

B.4.2 L’algorithme SEM

L’algorithme EM est souvent tres sensible a 'initialisation des parametres, qui peut mener
a une convergence vers des minimas locaux si cette initialisation est mal opérée. Pour s’affran-
chir du probléme des minima locaux, Celeux et al. [24] ont introduit une version Stochastique
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de 'EM, logiquement baptisée SEM. La phase stochastique de cette technique consiste a gé-
nérer 7 réalisations z!9 suivant la loi a posteriori p(X|Y, 9la—1 afin d’approximer la fonction
a maximiser selon 1’expression :

_ BN _
Q6,61 ) ~ — log(p(xy”, Y16)l6) (B.26)
t=1

Algorithme 8 Algorithme SEM

Entrée: : Initialisation de Pensemble 0% des hyperparametres

Répéter
Etape S : générer 7 réalisations z[9 suivant la loi a posteriori p(X|Y,la—1]

Etape E : estimer Q(6,0l9~1)) & I’aide de ces 7 réalisations

_ 1< _
Q0,61 ~ — > log(p(ay”, Y16)l6 )
t=1
Etape M :
gl — m;ixQ(@,H[q_ﬂ)

q=q+1

Jusqu’a convergence

En introduisant une étape stochastique, on autorise une descente temporaire de la vrai-
semblance : il est ainsi possible de s’affranchir des maximas locaux et de 'initialisation. L’algo-
rithme SEM peut-étre vu comme un cas particulier de I’algorithme MCEM (Monte-Carlo EM)
introduit par Wei [164] qui estime I'espérance de Q(6,69~ 1) par une procédure de Monte-
Carlo en générant M échantillons selon la loi p(X|Y, gla—1,

B.4.3 L’algorithme ICE

L’algorithme d’estimation ICE (Iterative Conditional Estimation) a été proposé en 1992
[Pie92, Pie94]. C’est une méthode générale pour I'estimation des parametres de données in-
completes et son utilisation ne suppose que deux hypotheses :

(i) 11 existe un estimateur 6(X,Y) de 6 & partir des données completes (X,Y).
(ii) Il est possible, pour tout €, de simuler X selon p(X|Y,#).
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On essaye alors d’approximer é(X ,Y) en fonction du seul champ observable Y. Si on
prend comme critere 'erreur quadratique moyenne, alors I'espérance conditionnelle E[6|Y]
est la meilleure approximation. Cette espérance dépend aussi de 6 ce qui amene a une mé-
thode d’estimation itérative. A Ditération [¢], on calcul 0l = E[A(X,Y)[Y,0l~ 1. Pour les
composantes 91[51] de 6[7 dont cette espérance n’est pas calculable, on passe par une estimation
stochastique en vertu de la loi des grands nombres. A I'image de la méthode SEM, on utilise
un nombre 7 de simulations du processus X selon la loi p(X|Y,0l4~1)), Pestimé étant alors

donné par Oy[«q] = % Yo Hr(l“?]a Y).

Il n’existe aucune preuve de convergence d’un tel algorithme. Cependant, dans de bonnes
conditions [128, 130] qui sont généralement rencontrées dans les problemes inverses, elles
s’averent non seulement plus simples mais tout aussi efficace que ses concurrentes EM et SEM.

Aucune contrainte n’est faite sur Pestimateur utilisé avec cette technique. Cependant,
lorsque le maximum de vraisemblance est utilisé, 'ECI ne differe de I'algorithme EM que
par I'inversion des opérations de calcul de ’espérance et de maximisation. Lorsque ces deux
opérations sont inversibles, comme dans le cas du MAP, ces deux méthodes sont équivalentes,
garantissant ainsi une optimalité analogue a celle offerte par la méthode EM.

Algorithme 9 Algorithme ICE

Entrée: : Initialisation de Pensemble 0% des hyperparametres

Répéter

On pose 91[51] = FEI0,|Y] pour les composantes de 6 pour lesquelles cette espérance est
calculable.

[a]

On génére 7 réalisations z!% suivant la loi a posteriori p(X|Y,0l1)) et on pose 6/ =

%Z;l ér(:z:gﬂ,Y) pour les composantes de 6 pour lesquelles cette espérance n’est pas
calculable.

g=q+1

Jusqu’a convergence
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B.5 Calcul des lois a posteriori sur le modele AMCwp-BI

L’algorithme d’estimation des parametres sur le graphe proposé nécessite une passe des-
cendante ainsi qu’une passe ascendante avant une étape de mutualisation, nous permettant
d’accéder a la loi conjointe a posteriori du quadruplet {X -, Xg}. Une marginalisation de
cette loi donne acces aux lois a posteriori en chaque site £ Vs € S\S".

Dans la suite, le couple de classe {wy,w;} est affecté au couple produit Xg et le couple
de classes {w;,w;} est affecté au couple formant X-. Pour alléger les notations, ces égalités
sont parfois implicites dans les équations ci-dessous. Pour commencer, donnons ’expression
des probabilités a priori en chaque site de I’arbre, utiles pour la réalisation de la passe des-
cendante :

La loi a priori en chaque site de 'arbre est propagée a ’aide de la loi de transition a partir
de I'a priori a la racine ws(k) = P(xs = wi), s € S" :

p(Ts = wi)ses\57 = > agn p(xe- = {wi,w;i})
{wi,wj}efﬁ

L’hypothese d’indépendance d’'une bande fréquentielle a 'autre pour une méme échelle
implique p(xg-) = p(24y- )p(T54-), ce qui donne :

p(zs = Wi)ses\sr = ST ag g p(@sg- = wi)p(Tse- = w)) (B.27)
{wi,w;}€Q?

B.5.1 Passe descendante :

I s’agit du calcul des probabilités conjointes ds(k) = P(xzs = wy, Y>s) en chaque site
s € 5. On commence par les calculer a I’échelle feuille f, puis on remonte itérativement
jusqu’aux racines du graphe S” :

e A D’échelle f :

f‘(ﬁp) s s — Wq
Vs € S(f’p), plrs =wi, Ys =ys) = i (Ws)p(ws = wi) (B.28)

Z%EQ fa(ﬁp) (ys)p(xs = wj)

e Itération descendante pour le couple formant X - = {a: ZL‘Sdf} associé au couple

sg
produit Xg, avec s € SMtLp) my {r,..,f — 1} et p le paquet considéré a ’échelle m + 1
(précisons que les deux paquets formants associé au paquet produit p a 1'échelle m + 1 sont

les paquets 2p et 2p 4+ 1 a ’échelle m) :
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dsg* (Z) = p(xsg* ) stg*)
= Z p(Xs— yYsg—> Xs; YZSg_)

{wg wr,w? }Q3

= Z p(af‘sgastg‘XS*) p($sd7YZSd‘Xs*) p(Xs*J/sg*) (B,QQ)

{wg wr,w? }Q3

avec Y>s = {Y>gg, Y>sq}. On peut écrire :

p(x897Y25g|Xs*) = p(stg|xsg) p(ajsg‘Xs*)
Baes g (h)
2 p(xsg)
dsq(l
P(@sa, YssalXs-) = agy sa(l) (B-30)
p(xsd)

avec dsg(k) = p(djsg = Wk, stg)y dsd(l) = p(djsd = Wi, std)

et p(Xg—, Usg=) = £ (y3)=) p(y-) P(xsg-). Ce qui donne :

. Q(i,5)k A5l
dog= () = 1" og) pag) 30 I ) deg (k) dall) - (B31)
{wk,wl,wj}€Q3 59 s

De la méme fagon on a la probabilité ascendantes sur le singletons formant droit dgg-(j) :

. m, Ak Q3,4
doa=() = 7" s plas) 30 BB (o) dag(h) dual) (B:32)
{wiwi,wi }EQ3 9 s
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B.5.2 Passe ascendante :

La passe ascendante permet de calculer les probabilités en chaque site xs connaissant les
observations descendantes Y<,. On commence par les calculer a I’échelle r, puis on monte
itérativement jusqu’aux feuilles S7 du graphe G :

e On retrouve I'équation (B.28) pour les sites s € S”.

e Itérations ascendantes mg(k) = p(xs = wi, Y<s), s € SP) m e {r+1,... f} ol p est
le numéro du paquet considéré a ’échelle m :

ms(k) = Z p(xsnyaXs—aYgs—)
{wiw;}€0?
=Y bl ulXe) p(Xe Yero) (B.33)
{wi,w;}€0?
Avec p(Xs— ) Ygs— ) = p(ajsg— ) Ygsg—) p(ajsd— ) Ygsd— )
= Mgy- (Z) M- (]) (B'34)
et p(@e,yslXa) = agm i1 () (B.35)

D'ott my(k) = flgm’p) (ys) Z i)k Msg— (i) mgq-(7) (B.36)
{wi,wj}EQQ

B.5.3 Calcul des lois a posteriori :

On note Yg I'ensemble du champ d’observation sur ’arbre local associé au couple Xg, s €
S\S". Les lois a posteriori se déduisent par marginalisation de la densité conjointe p({Xs-, Xs}, Ys)ses\sr
obtenue & 'aide des passes descendantes (B.31) et ascendantes (5.8) :

p(Xs* ; X, Ts) = p(X57 YES‘XS* )p(Xs* ) Ygs*)

Z%msg(i) Mg (J) dsg(k) dsa(l) (B.37)

En normalisant (B.37) par >, w; o }EQH p(X4-, X5, Xs) on obtient alors la densité
conjointe a posteriori p(Xg-, Xs|Ys).

e La loi conjointe a posteriori @ en chaque site de S\S” est donnée par :
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Ooin k) = Y p(Xe- = {wi,w;}, Xs = {wp, wi}[Ts) (B.38)
w €N

Ooirjil) = > p(Xe- = {wiwj}, Xe = {wp,wi} [ Ls) (B.39)
wi €N

e La loi couple a posteriori V,— = p(Xs-|Ys) pour chaque couple X -,s € S\S” est
donnée par :

Vo-(i,5) = Y p(Xe- ={wiw;}, Xs = {wp, wi} | Ts) (B.40)
{wk,wl}€Q2

e Laloi a posteriori £5(i) = p(Xs = w;|Xs) en chaque site de S\S” est donnée par :

Vs € S\Sr) fsg(k) = Z p(Xs* = {wiij} 7XS = {Wk,Wl} |TS) (B41)
{wiwj,w 103
et gsd(l) = Z p(Xs* = {wia wj} 7Xs = {wka Wl} |Ts) (B42)

{Wi Wi ’wk}GQS
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C.1 Extraction de statistiques d’ordres supérieurs

La normalité est caractérisée par un comportement presque-gaussien des coefficients d’on-
delettes pour chacune des phases de la respiration (plus précisément une gaussienne généralisée
de parametre de forme entre 1.5 et 2.2), on s’intéresse maintenant a détecter les écarts sta-
tistiques a cette presque-gaussianité afin de localiser les phénomenes transitoires de faibles
intensités, difficilement détectables par le médecin et potentiellement caractéristiques de I’ap-
parition ou de la présence d’une pathologie. La méthode adoptée est la recherche d’écarts a la
gaussianité dans les paquets d’ondelettes par calcul des statistiques d’ordre quatre (kurtosis),
inspirée des travaux de P. Ravier [142, 143].

La recherche d’anormalités s’opere phase a phase a partir des coefficients de paquets d’on-
delettes. Apres détection des phases respiratoires par une des méthodes citées plus haut, les
coefficients d’ondelettes correspondant & une méme phase sont concaténés. On découpe ainsi

chaque paquet W' sélectionné en trois paquets distincts {W;ﬁsp,Wéw,Wép}. Le critere de
gaussianité choisi est la nullité du kurtosis normalisé. Notre étude se porte sur une fraction
de 'arbre de décomposition en paquets d’ondelettes (typiquement la bande [0,2000]Hz). Les
paquets analysés peuvent contenir un nombre faible de coefficients, et les résultats asymp-
totiques ne sont donc pas vérifiés. Pour estimer le kurtosis, nous utilisons les k-statistiques,
estimateurs non biaisés des cumulants [82, 106]. Soit l;:m la k-statistique correspondant au

cumulant d’ordre ¢ C'um;[z] sur la variable aléatoire x. Alors :

(C.1)

Dans le cas blanc et gaussien, la variance de cet estimateur est donnée par [82, 106] :

24N (N —1)?
(N —3)(N —2)(N 4+ 3)(N +5)

Vi(N) = (C.2)

N étant le nombre d’échantillons. Nous pouvons donc définir un intervalle de confiance

a k% de la forme [-vg,vp] dépendant de V(N) et . Les sous-paquets d’ondelettes {WJ’}

dont le kurtosis est en dehors de cette intervalle de confiance sont susceptibles de contenir
une anormalité. Par une méthode de type fusion/fission (cf. section 1.3.3.2 et fig. C.1) des
paquets d’ondelettes, ou le cout C est le calcul du Kurtosis sur les paquets d’ondelettes, on
sélectionne les paquets suspects :

Si C(filsgauche) ¢ [—vg, vo] ou C(fils droit) ¢ [—wvp, vg], conserver les fils (fission) (C.3)
Si C(filsgauche) € [—vg, vo] et C(fils droit) € [—vg, vg], conserver le pére (fusion) (C.4)

On obtient ainsi une localisation fréquentielle des composantes non-gaussiennes du signal.
L’étape suivante est une détection temporelle des non-gaussiannités, réalisée en effectuant
un calcul du kurtosis par fenétre glissante sur les paquets d’ondelettes qualifiés d’anormaux
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par 'étape précédente. Un pic d’amplitude sur le kurtosis traduit la présence d’une non-
gaussianité. On obtient finalement une localisation temporelle et fréquentielle des anormalités.

I1 se peut que cette anormalité ne soit que la conséquence d’un bruit parasite (ex. mouve-
ment du stéthoscope, bruit extérieur). Pour opérer un premier filtrage entre bruits parasites
et anormalités liées a la respiration du patient, on fait I’hypothese qu’un son adventice doit
étre présent a chaque cycle de la respiration. Si ce n’est pas le cas, I’anormalité est considérée
comme non liée a une pathologie.

v vV 1
/ / Fusion F7 [/ 77 . 77777777
///////////// — / ////4// . 7 /////// R

t t t

/7777 Paquets d’ondelettes gaussiens

----------- Paquets d’ondelettes non gaussiens

FiGurkg C.1 — Schéma de fusion des paquets d’ondelettes pour la recherche des paquets d’in-
téréts selon le critere du Kurtosis.

Ravier utilise cette méthode pour la détection d’évenements anormaux dans les milieux
marins. Il s’agit de transitoires tres rapides contaminant une large partie du spectre, ce qui
n’est pas sans rappeler les caractéristiques des sons de crépitants (section 1.1.2.2). Quelques
essais de cette méthode sur des sons de crépitants rééls semblent donner satisfaction quant
a la détection des crépitants, méthode que nous n’avons pas eu le loisir de la valider plus
largement par manque de données adéquates et de temps.
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C.2 Extraction de parametres dans les domaines transformés

M. Bahoura et C. Pelletier [9, 118] se sont récemment intéressés a 'utilisation des coeffi-
cients cepstraux a ’échelle de Mel (MFCC - Mel Frequency Cepstrum Coefficients) extraits
du spectre de puissance, et des parametres SBC (Subband Based Coefficients) issus de la
décomposition en paquets d’ondelettes du signal.
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FIGURE C.2 — Banc de sept filtres distribués selon 1’échelle de Mel.

e Les Mel Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC)

Les MFCC constituent un outil de caractérisation intensivement utilisé en reconnaissance
automatique de la parole [64] ou pour la modélisation de sons musicaux [94]. Ces coefficients
sont dérivés du spectre de puissance en appliquant un banc de filtres uniformément espacés
sur une échelle fréquentielle modifiée, appelée échelle de Mel (voir 'exemple de la figure C.2).
L’échelle de Mel redistribue les fréquences en fonction de la fréquence percue. Elle a été
suggérée pour la premiere fois par Stevens et Volkman [158] en 1937. L’échelle Mel est linéaire
pour les fréquences inférieures a 1000 Hz et logarithmique pour les fréquences supérieures.
Elle peut étre approximée par 1’équation C.5 :

_ f
fmet = 2595 1og(1 + =55) (C.5)

ou f est la fréquence dans 1’échelle linéaire et f,,.; la fréquence percue. Le calcul des
coefficients MFCC passe par le calcul de la transformée de Fourier discrete X [k] d’un signal
z[n]. L’énergie de X[k| est alors pondérée par une série de L filtres distribués selon 1’échelle
de Mel (figure C.2). Les coefficients cepstraux réels (MFCC) associés a ’énergie résultante
E[k] sont calculés par transformée en cosinus discrete du logarithme de cette énergie :

L
MFCCn] = Y log(E[K])cos(n(k — 0.5)%) (C.6)
k=1
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Le choix d’utiliser les coefficients MFCC pour caractériser les sons respiratoires [10] est
motivé pour leur capacité a modéliser fidelement le comportement du systeme auditif, et pour
la décorrélation qu’ils induisent entre I'excitation et la réponse des conduits respiratoires. En
outre, ces coefficients sont a méme de caractériser les sons biens soutenus comme la fréquence
fondamentale de la parole, ou encore les harmoniques en musique, et semblent donc bien
adaptés pour la caractérisation d’anormalités continues.

e Les Subband Based Coefficients (SBC)

La méthode SBC a été proposée initialement par Sarikaya et al. [146] pour caractériser le
signal de parole dans le cadre de I'identification des locuteurs. Cette méthode consiste a imiter
le banc de filtres de MEL utilisé lors du calcul des coefficients MFCC par une décomposition
adéquate par paquets d’ondelettes. La décomposition perceptuelle par paquets d’ondelettes
est calculée selon I'arbre prédéfini figure C.3. L’énergie de chaque sous-bande est calculée puis
moyennée par le nombre de coefficients de cette sous-bande, selon I’équation C.7.

L
Sy = N n;[w;m]Q (C.7)

ou wi , est le nim¢ coefficient d’ondelette de la ki®™® sous-bande & léchelle j, et N
est le nombre de coefficients de la k'™ sous-bande. Finalement, les coefficients SBC sont
déduits en appliquant la transformée en cosinus aux énergies des différentes sous-bandes,

selon 1’équation C.8 :

L
SBC[n] =Y log(Sk)cos(n(k — 0.5)%) (C.8)
k=1

ounel0,.,L—1]

|
| |
FiGuRrE C.3 — Arbre de décomposition perceptuel

e Phase de classification

L’objectif est la détection des sibilants par une modélisation mélange de gaussiennes (MG)
dont les parametres sont estimés a ’aide de ’algorithme EM (Expectation-Maximization). Une
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premiere phase consiste en un apprentissage des statistiques des mélanges de gaussiennes en
utilisant 'EM afin de mettre sur pied une base de distribution MG caractéristiques des sons
sibilants et des sons normaux. Une deuxieme phase consiste a utiliser le critere du maximum
de vraisemblance afin de classifier des trames de sons pulmonaires dans la classe normale ou
pathologique. Les auteurs ont testé leur méthode sur des signaux du Web avec des résultats
de classification satisfaisants (de I'ordre de 90%). Quelques expériences menées de notre coté
montrent que ces méthodes sont cependant tres sensibles a la présence de bruit, et échouent
lorsque les signaux a caractériser sont brefs et de faible amplitude.
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Résumé

Les bruits respiratoires sont employés par le médecin comme des indicateurs de 1’état
physiologique du patient et lui permettent d’établir son diagnostic. Néanmoins, leur inter-
prétation fait intervenir une grande part de subjectivité, liée a la perception du médecin.
C’est pourquoi il est actuellement envisagé une analyse automatique de ces sons dans les buts
d’assurer la formation des futurs médecins et d’identifier des pathologies pour l'aide au diag-
nostic. La structure du signal respiratoire se compose du bruit respiratoire normal sur lequel
s’additionne éventuellement un son anormal qui peut étre soit transitoire (un craquement, un
crépitant), soit musical (un sibilant, un stridor) ou encore un mélange (squawk). Les méthodes
développés dans ce travail de these concernent 'analyse multirésolution des signaux par des
outils bayésiens dans le domaine des paquets d’ondelettes, associés a des modeles markoviens
multivariés originaux adaptés au contexte difficile du traitement des sons pulmonaires. Nous
proposons ainsi une méthodologie pour ’étude des signaux respiratoires, avec pour ambition
la possibilité de traiter un large panel de cas pathologiques. Une méthode basée sur l'ana-
lyse multivariée du signal apres recalage de portions d’intérét du signal est présentée. Nous
introduisons ensuite un nouveau graphe de Markov adapté a la décomposition en paquets
d’ondelettes, dans le but d’une analyse multirésolution des signaux pulmonaires et d’une dé-
tection plus précise des caractéristiques statistiques de ces signaux particulierement variables
a la fois en temps et en fréquence.

Mots Clés - Analyse de Sons Pulmonaires, Analyse de Signaux Multivariés, Théorie
Bayésienne, Modeles de Markov Cachés, Estimation Statistique.

Abstract

The detection of abnormal respiratory sounds is still carried out by pulmonary ausculta-
tion using a stethoscope and implies limitations due to the subjectivity of this process. Indeed,
it depends on the individual’s own hearing, experience and its ability to differentiate patterns.
Nowadays, there is a clear need for a normalization of the diagnosis methodology and for the
development of a common framework for all the medical community. In this context, much
of the knowledge gained in recent years has resulted from the use of modern digital pro-
cessing techniques, which leads to objective analysis and comparisons of respiratory sounds.
Abnormal respiratory sounds are added to the normal breathing sounds and, according to the
American Thoracic Society, they fall in two main categories : continuous sounds (Wheezes,
Stridors) and discontinuous sounds (crackles). The methods developped in this thesis concern
multiresolution analysis of the signals using bayesian tools in the wavelet packets domain,
associated to original Markov models well adapted to the difficult context of lung sounds ana-
lysis. We then propose a methodology for the study of respiratory signals, with the ambition
to be able to handle a wide panel of pathological cases. First, a method based on multivariate
signal analysis after a scaling of interesting features is presented. We then introduce a new
Markov graph adapted to the wavelet packet decomposition, with the aim of a multiresolution
analysis of the lung signals and a more precise detection of the statistical characteristics of
these highly unstable signals.

Keywords - Pulmonary Sounds Analysis, Multivariate Signal Analysis, Bayesian Theory,
Hidden Markov Modeling, Statistical Estimation.
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