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statistique et extraction de contour par le champ de vecteurs de réallocation
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seignant, vous avez indirectement contribué à ces travaux, en me distrayant régulièrement.
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1.1 Loi de la TFCT d’un bruit blanc stationnaire gaussien . . . . . . . . . . . . . . . 15

1.1.1 Transformée de Fourier à Court Terme « rectifiée » . . . . . . . . . . . . . 20
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2.1 Test binaire d’hypothèses . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.1.1 L’approche bayésienne . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

2.1.2 L’approche de Neyman-Pearson . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
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Introduction générale

En traitement du signal, la notion de temps est duale de celle de fréquence. Ainsi, un signal
représenté dans le domaine temporel, c’est-à-dire dont l’évolution est présentée en fonction du
temps, ne présente directement aucune de ses caractéristiques fréquentielles. Sa transformée de
Fourier, décrit le contenu fréquentiel du signal, mais le contenu temporel devient alors sous-
jacent. Le passage du temporel au fréquentiel ne change pas l’information contenue dans le
signal, mais uniquement sa présentation. Classiquement, un signal composé d’une fréquence
pure de durée infinie a besoin d’une durée infinie pour être décrit temporellement, tandis qu’un
seul point de sa transformée de Fourier suffit pour le décrire dans le domaine fréquentiel.

Dans le cas des signaux stationnaires, dont les propriétés n’évoluent pas dans le temps, ce
dualisme ne pose aucun problème : l’information fréquentielle est la même à chaque instant
temporel. Dans le cas des signaux non-stationnaires, cette opposition n’est plus acceptable. Le
domaine fréquentiel présente l’information contenue globalement dans le signal, sans le rattacher
à un instant donné, tandis que deux instants différents du signal peuvent présenter des caracté-
ristiques fréquentielles différentes.

Pour pallier ce problème, les traiteurs de signaux ont développé depuis plus de cinquante ans
les représentations temps-fréquence [Coh89, Fla93], qui cherchent à représenter le signal conjoin-
tement en temps et en fréquence. L’exemple historique est le spectrogramme, défini comme le
module carré de la transformée de Fourier à court terme, ou transformée de Fourier glissante.
Le signal est temporellement tronqué en plusieurs segments successifs, qui subissent une trans-
formée de Fourier. Ainsi, on dispose du contenu fréquentiel du signal correspondant à chaque
segment temporel. Le spectrogramme étant le module carré d’une transformée de Fourier, il
représente l’énergie du signal dans le temps, selon le segment analysé, et dans la fréquence, selon
le coefficient de Fourier.

Plusieurs autres représentations existent. De manière équivalente au spectrogramme, le ca-
pongramme estime le spectre du signal par la méthode de Capon sur un segment du signal non
stationnaire.

Dans un autre registre, il existe des représentations dites quadratiques, telle la distribution
de Wigner-Ville. Cette distribution présente de bonnes propriétés de localisation de l’énergie
dans le plan temps-fréquence, mais présente des interférences se manifestant par des valeurs al-
ternativement positives et négatives. La représentation de Wigner-Ville engendre par son lissage
toute une classe de représentations temps-fréquence, dont le spectrogramme fait partie, appelée
classe de Cohen.

Dans toutes ces méthodes, une fois le type de représentation choisi, tout signal peut être
étudié. Une autre approche est de modéliser le signal analysé par un nombre restreint de para-
mètres, par exemple en définissant un modèle auto-régressif ou un modèle de Prony pour décrire
le signal. La représentation temps-fréquence associée décrit alors uniquement le modèle estimé,
et non le signal lui-même.

1



Introduction générale

Toutes ces méthodes n’ont qu’un but : présenter le signal sous une forme plus facilement
exploitable que sa forme temporelle ou fréquentielle. Une modulation linéaire de fréquence,
c’est-à-dire un signal sinusöıdal dont la fréquence augmente linéairement avec le temps, n’est
que difficilement déchiffrable dans le domaine temporel, et ressemble à un signal large bande
dans le domaine fréquentiel. Toutefois, sa signification devient immédiate lorsque l’on observe
une droite dans le plan temps-fréquence.

Objectif de ces travaux

Ces travaux, comme le titre l’indique, cherchent à segmenter le plan temps-fréquence. Le
but est de déterminer quelles sont les zones temps-fréquence où le signal analysé apparâıt. Pour
reprendre l’exemple de la modulation linéaire de fréquence, une segmentation fournit automati-
quement l’ensemble des points décrivant la droite dans le plan temps-fréquence. L’analyse des
signaux est alors facilitée, en mettant en avant la forme spectrale du signal, jusqu’à permettre
d’automatiser une tâche de caractérisation de ce signal. Bien d’autres applications d’une telle
segmentation sont possibles, et seront décrites dans ce manuscrit.

Vient la question de la définition d’une composante spectrale. Pour une modulation linéaire
de fréquence, c’est théoriquement une droite dans le plan temps-fréquence. Toutefois, la forme
de cette droite dépend grandement du choix de la représentation, allant d’une droite au sens
mathématique du terme dans la distribution de Wigner-Ville, à une forme rectiligne relativement
large dans le spectrogramme.

Une autre question arrive alors, quelle représentation choisir ? Nous cherchons dans ces tra-
vaux à garder un large cadre d’applications, autrement dit imposer le minimum d’information a
priori sur le signal à analyser. Naturellement, les représentations paramétriques ne conviennent
pas. La distribution de Wigner-Ville possède de bonnes propriétés de localisation, mais ses in-
terférences la rendent difficile à interpréter lorsque des signaux riches sont analysés. Le choix
le plus simple est fait, à savoir le spectrogramme, qui est le module carré d’une transformation
linéaire, la transformée de Fourier à court terme.

Les propriétés de la transformée de Fourier font qu’un signal borné en temps est infini en
fréquence, et inversement. Par conséquent, une composante spectrale dans le spectrogramme a
nécessairement un support infini. Il semble pourtant évident que l’énergie est concentrée sur
quelques points uniquement : le long d’une droite dans le cas de la modulation linéaire de fré-
quence. Intuitivement, l’énergie devient négligeable à mesure que l’on s’éloigne de la droite. De
manière plus générale, définir une composante spectrale revient à déterminer un support temps-
fréquence de cette composante tel que l’énergie du motif hors de ce support est négligeable. La
question reste alors entière.

Les deux approches de la segmentation temps-fréquence proposées dans ce manuscrit s’ap-
puient chacune sur des définitions différentes d’un motif temps-fréquence, bien que ce motif soit
dans les deux cas celui provenant du spectrogramme.

Approche statistique

Cette première approche se situe dans la continuité des travaux initiés au Laboratoire des
Images et des Signaux (LIS) par Cyrille Hory pendant sa thèse [Hor02], et a été développée en
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Introduction générale

parallèle des travaux de Julien Huillery [Hui08]. Le principe est de définir un modèle statistique
pour le signal analysé, tout en gardant le plus large champ d’application possible : le modèle le
plus large consiste en un signal à segmenter perturbé par un bruit, supposé blanc, gaussien et
stationnaire. Il en découle un modèle statistique dans le plan temps-fréquence, permettant de
détecter et segmenter les points temps-fréquence contenant de l’énergie du signal.

Dans ce cas, la définition d’une composante spectrale est liée à l’énergie du bruit, plus
précisément au rapport signal à bruit sur un point temps-fréquence. Si l’énergie de la composante
est détectable sur ce point, alors ce point appartient à la composante spectrale, sinon il est
considéré comme étant du bruit. De plus, un critère de connexité est retenu : une composante
spectrale est un ensemble de points connexes. Un signal unique peut avoir plusieurs composantes.

Approche basée sur les vecteurs de réallocation

La définition d’une composante spectrale dans la première approche est directement liée au
bruit. Que se passe-t-il dans le cas où il n’y a strictement aucun bruit ? De plus, la définition est
basée sur la perturbation de la composante, plutôt que la composante elle-même.

L’idée de cette deuxième approche est de définir d’une manière originale une composante
spectrale, en utilisant le champ de vecteurs de réallocation du spectrogramme, comme source
d’information permettant de caractériser le spectrogramme associé. La réallocation, qui est une
représentation temps-fréquence non-linéaire déplaçant l’énergie du spectrogramme d’un point à
un autre, n’est pas dans ce cas utilisée en tant que représentation temps-fréquence. Plus que le
motif lui-même, c’est sa frontière qui est définie à l’aide de la réallocation : de là découle une
proposition de définition de son contour. Le support de la composante spectrale est alors la zone
temps-fréquence située à l’intérieur du contour.

Cette définition a priori indépendante du bruit permet de ne pas faire l’hypothèse du modèle
de signal de la première approche, étendant par conséquent le champ d’application potentiel de
cette méthode.

Organisation du document

Deux approches différentes pour résoudre le problème de la segmentation temps-fréquence
nécessitent deux parties séparées : le premier contient quatre chapitres, la seconde deux chapitres.

La première partie est consacrée à la segmentation basée sur un modèle statistique du signal
temporel. Le premier chapitre présente le choix du modèle fait, à savoir un signal à segmenter
perturbé par un bruit blanc gaussien, qui permet de limiter l’ajout d’information a priori sur le
signal à segmenter. Ainsi, nous garantissons un large champ d’application à cette segmentation.
Dans ce chapitre, nous nous restreignons à l’étude de la Transformée de Fourier à Court Terme
(TFCT). Dans un premier temps, les statistiques des coefficients de la TFCT d’un bruit blanc
gaussien sont étudiées, conduisant à la proposition d’une TFCT « rectifiée », dont les coefficients
temps-fréquence suivent tous la même loi, une loi gaussienne circulaire, de variance dépendant de
la variance du bruit additif. Dans un second temps sont étudiés les coefficients de la TFCT d’un
signal quelconque à segmenter additionné d’un bruit blanc gaussien. Par l’absence de modèle
sur le signal à segmenter, seules les caractéristiques permettant de différencier un point temps-
fréquence contenant du signal d’un point temps-fréquence n’en contenant pas seront données.

Détecter l’ensemble des points temps-fréquence contenant du signal à segmenter revient à

3



Introduction générale

effectuer sur chaque point un test binaire d’hypothèse. Le chapitre 2 présente alors les bases de
la théorie de la détection, notamment les approches bayésienne et de Neyman-Pearson. L’appli-
cation dans le cadre de la TFCT « rectifiée » est ensuite donnée.

Le test binaire d’hypothèse s’appuie sur l’hypothèse que la variance du bruit additif du
modèle de signal est connue. Le chapitre 3 propose une méthode itérative afin d’estimer cette
variance. Après un rappel des principes et définitions de base de l’estimation de paramètres,
nous proposons une méthode d’estimation de la variance d’un bruit blanc gaussien dans le
plan temps-fréquence. Cette estimation est ensuite appliquée dans deux cas : le premier, quand
l’ensemble du plan temps-fréquence ne contient que du bruit. Sans surprise, l’estimateur est
efficace. Le second cas est lorsque des points temps-fréquence contenant du signal à segmenter
sont présents. La position de ces points est inconnue, ils sont utilisés par l’estimateur comme
des points ne contenant que du bruit, ce qui biaise l’estimation et donne une valeur surestimée
de la variance du bruit.

L’estimation de la variance du bruit se fait alors de manière itérative. Dans une première
estimation, le niveau de bruit est surestimé, mais permet de détecter quelques points contenant
du signal à segmenter. L’itération suivante se fait sur les points non segmentés, diminuant ainsi la
surestimation, et caetera. Le principal problème de ce type d’estimation est le choix d’un critère
pour déterminer quand arrêter ces itérations, autrement dit quand décider que l’estimation est
satisfaisante.

Pour ce faire, le critère du kurtosis est retenu. Le kurtosis fait partie de la famille des
statistiques d’ordre supérieur. Plus précisément, c’est le cumulant d’ordre 4, qui présente la par-
ticularité d’être nul pour des variables aléatoires gaussiennes. Ainsi, le kurtosis est estimé sur
les points non segmentés, jusqu’à ce qu’il soit nul, impliquant que tous les points non segmentés
suivent une même loi gaussienne, autrement dit qu’ils soient tous issus du bruit uniquement.
L’influence sur le kurtosis de la TFCT « rectifiée » par rapport à la TFCT classique est étudiée,
ainsi que le choix d’un seuil en dessous duquel le kurtosis est considéré comme nul.

Le chapitre 4 décrit l’algorithme complet de segmentation, consistant en l’assemblage de
chacune des briques présentées dans les chapitres précédents. Un algorithme de croissance de
région est appliqué à chaque détection, permettant ainsi de créer les motifs spectraux correspon-
dant aux points détectés. Trois paramètres en plus des paramètres de la TFCT contrôlent cet
algorithme. Leur influence est successivement étudiée, ainsi que l’influence du rapport signal à
bruit du signal à segmenter.

Des extensions à ce principe général de segmentation sont ensuite proposées, étendant le
champ d’application de cet algorithme aux perturbations gaussiennes non blanches et non sta-
tionnaires, ainsi qu’à d’autres transformées, la transformée en ondelettes et le capongramme.
Des applications sur signaux simulés et signaux réels sont finalement présentées.

La seconde partie est consacrée à la segmentation basée sur les vecteurs de réallocation. Le
chapitre 5 présente le principe de la réallocation du spectrogramme. La réallocation a pour but
de déplacer l’énergie d’un point temps-fréquence sur un point qui lui donne plus de sens. Deux
interprétations équivalentes peuvent en être faites. La première, la réallocation déplace l’énergie
d’un point donné au point correspondant à son retard de groupe et à sa fréquence instantanée. La
seconde, l’énergie est déplacée sur un point correspondant au centre de gravité local de la distri-
bution de l’énergie du spectrogramme. Ainsi, l’énergie est focalisée par la réallocation. Le champ
de vecteurs de réallocation est ensuite présenté, correspondant aux vecteurs de déplacement de
l’énergie par la réallocation.
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L’énergie étant déplacée sur son centre de gravité local par la réallocation, les vecteurs de
réallocation sur la frontière d’un motif vont tous être dirigés vers l’intérieur du motif. Ainsi,
ils seront localement parallèles. Nous avons défini la frontière d’un motif comme celle corres-
pondant aux zones temps-fréquence où les vecteurs de réallocation sont localement parallèles.
Cette approche se démarque de la proposition de Chassande-Mottin [CM98], qui partitionne le
plan temps-fréquence en différents bassins d’attraction, déterminés par le champ de vecteurs de
réallocation.

Le chapitre 6 commence par présenter le principal problème lié à cette définition, à savoir
la discrétisation du plan temps-fréquence, qui empêche un strict parallélisme entre deux vec-
teurs voisins. Les solutions pour limiter les problèmes sont également présentées. Un premier
algorithme de détection de zone frontière est proposé, et mis en application en tant qu’ajout
d’information à la segmentation statistique. Ce principe est ensuite illustré sur un signal réel.

Par la suite, nous définissons un degré de parallélisme associé à chaque vecteur de réallocation,
donnant le nombre de vecteurs qui lui sont parallèles sur un voisinage donné. Nous proposons
un algorithme de création de contour, qui suit dans le plan temps-fréquence les maxima de ce
degré de parallélisme. À partir de deux signaux synthétiques de test, une modulation linéaire
de fréquence et un signal large bande provenant d’un bruit filtré, l’influence d’une perturbation
stationnaire gaussienne et blanche sur la construction du contour est étudiée, ainsi que l’influence
des paramètres de la TFCT.

Enfin, des pistes pour améliorer cet algorithme sont proposées.

Les conclusions et les perspectives de ces travaux concluront ce manuscrit.
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4.3.4 Influence du Rapport Signal à Bruit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

4.4 Extensions du principe de segmentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

4.4.1 Bruit non blanc ou non stationnaire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56



TABLE DES MATIÈRES
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Introduction

Cette première partie a pour objectif de présenter une méthode générique de segmentation
de motifs issus d’une représentation temps-fréquence, s’appuyant sur une description statistique
de la représentation temps-fréquence. Par « motif », nous entendons ici « zones connexes du
plan temps-fréquence contenant du signal d’intérêt », en opposition aux zones où seul du bruit
est présent. Nous appellerons support temps-fréquence du ou des signaux à segmenter l’ensemble
de ces motifs.

Le but est ici de proposer une méthode automatique nécessitant le moins d’information a
priori sur le signal, afin de proposer un algorithme susceptible de s’appliquer à une large gamme
de signaux.

Pour ce faire, nous considérons un signal observé x[m], composé de la somme d’un signal
d’intérêt à segmenter s[m] et d’un bruit blanc gaussien stationnaire b[m] de variance inconnue
σ2
b .

x[m] = s[m] + b[m] (1)

Ce modèle de signal est une extension d’un modèle utilisé précédemment dans un travail similaire
par Hory [Hor02], qui considérait un signal déterministe dans un bruit additif gaussien. Dans
notre contexte, le signal d’intérêt s[m] peut être un signal stochastique tout comme un signal
déterministe. La seule condition restante sur s[m] est de ne pas être un signal blanc gaussien et
stationnaire, ce qui l’assimilerait à la perturbation b[m].

Ce modèle de signal permet d’englober une large gamme de signaux, avec un nombre quel-
conque de composantes à bande étroite ou à large bande, avec modulation de fréquence ou
d’amplitude.

Une fois un modèle de signal choisi, il faut ensuite choisir une transformée temps-fréquence.
De nombreuses transformées existent pour représenter l’énergie du signal conjointement en temps
et en fréquence ; le lecteur pourra se reporter à [Fla93] ou à [Coh89] pour en faire un tour
d’horizon du domaine.

Pour cette segmentation, nous nous intéresserons à la transformée de Fourier à Court Terme
(TFCT), dont le module élevé au carré est appelé spectrogramme, et qui possède des carac-
téristiques intéressantes. Elle est exempte d’interférences lorsqu’il y a plusieurs composantes
présentes, le spectrogramme est strictement positif et possède ainsi directement une notion de
répartition d’énergie. De plus, le caractère linéaire de la transformée de Fourier rend facile sa
mise en œuvre et son interprétation.

Une fois ce contexte défini, il ne reste plus qu’à déterminer comment segmenter le spectro-
gramme du signal modélisé par (1). Dans le chapitre 1, nous nous intéresserons aux propriétés
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statistiques des coefficients temps-fréquence, et proposerons une normalisation de la TFCT telle
que tous les coefficients issus d’un bruit blanc soient circulaires.

Le chapitre 2 présentera brièvement les processus de décision dans un contexte général afin
de l’appliquer à la TFCT, et proposera une méthode pour déterminer quels sont les points
temps-fréquence contenant du signal et quels sont ceux ne contenant que du bruit. Cette décision
s’appuie sur l’hypothèse de variance de bruit connue : le chapitre 3 proposera donc une estimation
de cette variance, ce qui nous conduira à un algorithme itératif. Le kurtosis, qui est le cumulant
d’ordre quatre issu des statistiques d’ordre supérieur, sera décrit et illustré dans le cadre de
variables réelles et complexes, et permettra de contrôler la convergence de cet algorithme.

Tous ces éléments mis en place, l’algorithme dans son ensemble sera décrit et caractérisé dans
le chapitre 4. Le principe de l’algorithme de segmentation étant assez général, des extensions à
d’autres transformées que la TFCT, et au cas où le bruit additif b[m] n’est ni blanc ni gaussien,
seront décrites. Enfin, différentes applications de cette segmentation seront illustrées.

12



Chapitre 1

Transformée de Fourier à Court

Terme et caractérisation statistique

Le but de ce chapitre est de rappeler la Transformée de Fourier à Court Terme (TFCT),
puis de caractériser les coefficients de cette transformée appliquée au modèle « signal + bruit »

(équation (1) de l’introduction) utilisé dans ces travaux.

La TFCT d’un signal discret x[m], ou Transformée de Fourier Glissante, notée Xφ[n, k], est
l’ensemble des transformées de Fourier de N segments du signal x[m], chaque segment étant
apodisé par une fenêtre d’analyse φ[m] centrée à différents instants n :

Xφ[n, k] =

n+
Mφ−1

2∑

m=n−
Mφ−1

2

x[m]φ[m− n]e

„

−2jπk m
Mφ+Z

«

(1.1)

k est la fréquence réduite, Mφ la longueur impaire de la fenêtre d’analyse φ[m], Z le bourrage
de zéros (en anglais zero-padding) afin de calculer K = Mφ + Z fréquences discrètes.

Le module carré de la TFCT, nommé spectrogramme et noté Sφ,x[n, k], représente l’évolution
du spectre du signal x[m] dans le temps aux différents instants n :

Sφ,x[n, k] = |Xφ[n, k]|2 = (Xr[n, k])2 + (Xi[n, k])2 (1.2)

où Xr[n, k] et Xi[n, k] sont respectivement les parties réelle et imaginaire de Xφ[n, k] :

Xr
φ[n, k] = ℜ(Xφ[n, k]) =

n+
Mφ−1

2∑

m=n−
Mφ−1

2

x[m]φ[m− n] cos

(
−2πk

m

Mφ + Z

)

Xi
φ[n, k] = ℑ(Xφ[n, k]) =

n+
Mφ−1

2∑

m=n−
Mφ−1

2

x[m]φ[m− n] sin

(
−2πk

m

Mφ + Z

)
(1.3)

La figure 1.1 donne un exemple de spectrogramme d’un signal synthétique. Dans ce cas d’une
modulation linéaire de fréquence, le spectre du signal n’informe aucunement sur l’évolution de
la fréquence du signal, contrairement au spectrogramme.

13
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Fig. 1.1 : Illustration de la TFCT sur une modulation linéaire de fréquence. À gauche le si-
gnal temporel, à droite son spectre, en bas son spectrogramme. Dans le cas d’un signal non
stationnaire, le spectre ne renseigne pas sur l’évolution du contenu spectral, contrairement au
spectrogramme.

Nous considérerons par la suite uniquement des fenêtres normées en énergie :

+
Mφ−1

2∑

m=−
Mφ−1

2

φ[m]2 = 1. (1.4)

Pour alléger les notations, les indices des sommes seront ignorés.

Les paragraphes 1 et 2 étudient respectivement les propriétés statistiques des coefficients de la
TFCT d’un bruit blanc gaussien, puis du modèle « signal + bruit », dans le but de déterminer un
critère permettant de discriminer si un coefficient temps-fréquence contient uniquement l’énergie
du bruit ou également une contribution du signal à segmenter.
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1.1. LOI DE LA TFCT D’UN BRUIT BLANC STATIONNAIRE GAUSSIEN

1.1 Loi de la TFCT d’un bruit blanc stationnaire gaussien

Nous nous intéressons dans cette section à un signal constitué d’un bruit blanc gaussien
stationnaire de variance σ2

b , x[m] = b[m]. L’équation (1.1) devient :

Bφ[n, k] =
∑

m

b[m]φ[m− n]e

„

−2jπk m
Mφ+Z

«

= Br[n, k] + jBi[n, k] (1.5)

Br[n, k] et Bi[n, k] sont des sommes de Mφ variables gaussiennes indépendantes : elles suivent
donc des lois gaussiennes de moyenne et de variance respectivement égales à la somme des
moyennes et à la somme des variances de ces Mφ variables.

Ainsi, la loi de la variable Bφ[n, k] est une gaussienne complexe. Le bruit b[m] étant centré,
les moyennes de Br

φ[n, k] et Bi
φ[n, k] sont nulles, par conséquent Bφ[n, k] est également centrée.

Le moment d’ordre deux de la variable complexe Bφ[n, k] est défini par [LAP97] :

MO2(Bφ[n, k]) = E(Bφ[n, k]B
∗
φ[n, k])

= E(|Bφ[n, k]|2) = E
((
Br
φ[n, k]

)2)
+ E

((
Bi
φ[n, k]

)2)
(1.6)

Calculons les moments d’ordre deux de Br
φ[n, k] et Bi

φ[n, k] :

E(Br
φ[n, k]

2) = σ2
b

∑

m

φ[m− n]2 cos(−2πk
m

Mφ + Z
)2 (1.7)

E(Bi
φ[n, k]

2) = σ2
b

∑

m

φ[m− n]2 sin(−2πk
m

Mφ + Z
)2 (1.8)

Étant donné que la fenêtre d’analyse est normalisée (1.4), les équations (1.7) et (1.8) conduisent
à la simplification du moment d’ordre 2 de Bφ[n, k]. L’équation (1.6) devient :

MO2(Bφ[n, k]) = E
(
Br
φ[n, k]

2) + E(Bi
φ[n, k]

2
)

= σ2
b (1.9)

Le bruit gaussien b étant blanc et stationnaire, tous les points [n, k] de la TFCT ont la même
variance.

Le spectrogramme d’un bruit blanc étant la somme de deux gaussiennes élevées au carré
(1.2), ses coefficients semblent suivre naturellement une loi du χ2. Ceci impliquerait que Bφ[n, k]
est circulaire, c’est-à-dire que les parties réelle et imaginaire de la TFCT sont indépendantes et
de même variance [Pic94].

Afin de caractériser plus finement la loi de Bφ[n, k], notamment vérifier sa circularité, nous
nous intéressons à la répartition de la variance totale du bruit σ2

b entre les parties réelle et
imaginaire de la TFCT. Pour ce faire, nous définissons le rapport α[n, k] entre le moment d’ordre
deux de la partie réelle de la TFCT (1.7) et le moment d’ordre deux de la variable complexe
donné en (1.9) :

α[n, k] =
1

σ2
b

E(Br
φ[n, k]

2) =
∑

m

φ[m− n]2 cos(−2πk
m

Mφ + Z
)2

=
1

2
+

1

2

∑

m

φ[m]2 cos(−4πk
m+ n

Mφ + Z
) (1.10)
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Les moments d’ordre deux (1.7) et (1.8) s’écrivent alors :

E(Br
φ[n, k]

2) = α[n, k]σ2
b (1.11)

E(Bi
φ[n, k]

2) = (1 − α[n, k])σ2
b (1.12)

Le paramètre α[n, k] détermine totalement les lois des variables aléatoires Br
φ[n, k] et Bi

φ[n, k],
à la variance du bruit près.

Pour compléter la caractérisation de la loi de Bφ[n, k], nous nous intéressons à la corrélation
entre les parties réelle et imaginaire, par l’intermédiaire du coefficient de corrélation ρ[n, k] :

ρ[n, k] =
E(Br

φ[n, k]B
i
φ[n, k])√

E(Br
φ[n, k]

2)E(Bi
φ[n, k]

2)
(1.13)

=
σ2
b

∑
m φ[m]2 cos(−2πk m+n

Mφ+Z ) sin(−2πk m+n
Mφ+Z )

σ2
b

√
α[n, k](1 − α[n, k])

(1.14)

=
1

2
√
α[n, k](1 − α[n, k])

∑

m

φ[m]2 sin(−4πk
m+ n

Mφ + Z
) (1.15)

Cette définition implique que α[n, k] 6= 1 et α[n, k] 6= 0. Dans ces cas, la partie réelle ou imaginaire
de la TFCT est strictement nulle, la corrélation entre les deux est nulle mais le coefficient de
corrélation n’est pas défini.

La figure 1.2 montre l’évolution du paramètre α pour une fenêtre de Blackman de 31 points
et 128 fréquences calculées. α[n, k] vaut 1

2 pour un grand nombre de points : pour tous ces points,
α[n, k] = 1 − α[n, k], c’est-à-dire que les variances de Br

φ[n, k] et Bi
φ[n, k] sont égales.

La figure 1.3 montre l’évolution du coefficient de corrélation pour une fenêtre de Blackman
de 31 points et 128 fréquences calculées. Une corrélation entre les parties imaginaire et réelle de
la TFCT d’un bruit blanc est présente sur les mêmes bandes de fréquence que les points pour
lesquels α[n, k] ne vaut pas 1

2 . La largeur de cette bande de fréquence dépend des paramètres
choisis pour calculer la TFCT : en effet les équations (1.10) et (1.15) dépendent du type de
fenêtre d’analyse φ[m], de sa longueur Mφ et du bourrage de zéros Z.

On voit ainsi qu’une différence de variance entre les parties réelle et imaginaire de la TFCT
apparâıt pour les basses et hautes fréquences, ainsi qu’une corrélation.

Pour étudier ces phénomènes, nous définissons la fonction Φ[n, k], telle que :

Φ[n, k] = e
(−2jπ2k n

Mφ+Z
)∑

m

φ[m]2e
(−2jπ2k m

Mφ+Z
)

(1.16)

Les équations (1.10) et (1.15) s’écrivent en fonction de Φ[n, k] :

α[n, k] =
1

2
+

1

2
ℜ(Φ[n, k]), (1.17)

ρ[n, k] =
1

2
√
α[n, k](1 − α[n, k])

ℑ(Φ[n, k]) (1.18)

ρ[n, k] n’est défini que pour α[n, k] 6= 1 et α[n, k] 6= 0, la partie réelle ou imaginaire étant nulle
dans ces cas.

Ainsi, toutes les variations de α[n, k] et de ρ[n, k] sont portées par la fonction Φ[n, k]. Cette

dernière (1.16) est composée de deux termes, un terme de phase e
(−2jπ2k n

Mφ+Z
)

dépendant des
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Fig. 1.2 : En haut à gauche, variations de α[n, k] pour une TFCT avec une fenêtre de Blackman
de 31 points, un recouvrement de 30 points et 128 fréquences calculées. Les points blancs sont
ceux pour lesquels α[n, k] est compris entre 0.485 et 0.515. En haut à droite, variations de α
pour les fréquences k = 0 à 4. En bas, variations de α pour les instants n =20, 32, 48 et 64
pour les premières valeurs de k.

indices temps-fréquence [n, k] et une Transformée de Fourier Discrète (TFD) du carré de la
fenêtre de pondération φ[m] et comprimée en fréquence d’un facteur 2.

De ce fait, α[n, k] diffère de 1
2 et ρ[n, k] est non nul sur une bande de fréquence dépendant de

la TFD d’une fenêtre de pondération, c’est-à-dire autour de la fréquence nulle et des multiples
de la fréquence d’échantillonnage. Cette bande de fréquence va logiquement dépendre de la taille
de la fenêtre Mφ, du nombre de fréquences calculées Mφ + Z et du type de fenêtre. Plus la
fenêtre temporelle est grande, plus faible est sa largeur spectrale ; plus on utilise de bourrage de
zéros, plus on a de points pour décrire le spectre, et plus on a des valeurs de α[n, k] et de ρ[n, k]
variables.

La figure 1.4 illustre ce phénomène en montrant les variations de la valeur absolue de Φ[n, k]
selon la fréquence k en fonction des paramètres de la TFCT.

En pratique, la TFCT est rarement calculée par l’équation décrite en (1.1), la translation
temporelle étant portée par le signal x[m] plutôt que par la fenêtre φ[m]. Par exemple, la TFCT
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Fig. 1.3 : En haut à gauche, variations du coefficient de corrélation ρ[n, k] pour une TFCT avec
une fenêtre de Blackman de 31 points, un recouvrement de 30 points et 128 fréquences calculées.
ρ[n, k] n’étant pas défini pour k = 0, ces valeurs ne sont pas représentées. Les points présentant
de la corrélation se situent aux mêmes fréquences que les valeurs de α[n, k] différentes de 1

2 (voir
figure 1.2). En haut à droite, variations de ρ pour les fréquences k = 1 à 4. En bas, variations
de ρ pour les instants n =20, 32, 48 et 64 pour les premières valeurs de k.

donnée par la Bôıte à Outils Temps-Fréquence1 est calculée selon l’équation :

Xφ[n, k] =

Mφ−1

2∑

m=0

x [n+m]φ[m]e

„

−2jπk m
Mφ+Z

«

+ . . .

Mφ+Z−1∑

m=Mφ+Z−
Mφ−1

2

x [n+m− (Mφ + Z)]φ[m− (Mφ + Z)]e

„

−2jπk m
Mφ+Z

«

(1.19)

1Cette Bôıte à Outils est une collection de scripts pour GNU Octave et Matlab r© concernant l’ana-
lyse de signaux non stationnaires, distribuée sous la licence publique générale GNU et disponible sur
http ://tftb.nongnu.org/index fr.html
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Fig. 1.4 : Variation de la valeur absolue de Φ[n, k] (1.16) selon les paramètres de la TFCT,
pour les premières valeurs de la fréquence réduite k. En haut à gauche, l’influence du nombre
de fréquences calculées Mφ + Z, pour une fenêtre de Blackman de 31 points ; en haut à droite,
l’influence de la taille de la fenêtre de Blackman, pour 256 fréquences calculées ; en bas, l’in-
fluence du type de fenêtre, de 31 points pour 256 fréquences calculées. La bande de fréquence où
φ[n, k] n’est pas nul correspond aux points temps-fréquence où α[n, k] est différent de 1

2 et ρ[n, k]
différent de 0.

où la fenêtre d’analyse φ[m] garde la même définition que précédemment (1.4). En utilisant les
propriétés de périodicité de l’exponentielle complexe, l’équation (1.19) s’écrit :

Xφ[n, k] =

+
Mφ−1

2∑

m=−
Mφ−1

2

x [n+m]φ[m]e

„

−2jπk m
Mφ+Z

«

(1.20)

En utilisant cette définition, les moments d’ordre deux des parties réelle et imaginaire de la
TFCT d’un bruit blanc (1.7,1.8) ne dépendent plus de l’instant n. La fonction Φ[n, k] est alors
égale à :

Φ[n, k] =

+
Mφ−1

2∑

m=−
Mφ−1

2

φ[m]2e
(−2jπ2k m

Mφ+Z
)
= Φ[0, k] (1.21)
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STATISTIQUE

Φ[n, k] est dans ce cas stationnaire, par conséquent α[n, k] et ρ[n, k] également (équations (1.17)
et (1.18)).

De plus, les fenêtres de pondérations utilisées couramment sont paires. En utilisant la formule
d’Euler, l’équation (1.21) s’écrit :

Φ[n, k] = φ[0]2 +

+Mφ−1
2∑

m=1

φ[m]2
(

exp(−2jπ2k
m

Mφ + Z
) + exp(2jπ2k

m

Mφ + Z
)

)
(1.22)

= φ[0]2 + 2

+Mφ−1
2∑

m=1

φ[m]2 cos(4πk
m

Mφ + Z
) (1.23)

Dans le cas d’une fenêtre d’analyse φ[m] paire, la fonction Φ[n, k] est réelle. D’après l’équation
(1.18), la corrélation entre la partie réelle et imaginaire de tous les points temps-fréquence est
nulle.

Les deux paramètres α[n, k] et ρ[n, k] caractérisent précisément la loi de Xφ[n, k], et per-
mettent d’en déduire la loi du spectrogramme Sφ[n, k]. Les points [n, k] pour lesquels α[n, k] est
différent de 1

2 ou ρ[n, k] est non nul ne suivent pas une loi du χ2 de degré deux, contrairement
aux autres.

Dans le cadre de spectres discrets, Koopmans [Koo74] et Johnson et Long [JL99] avaient
déjà déterminé que les coefficients du spectre d’un bruit blanc ne suivent pas une loi du χ2 de
degré deux aux fréquences k = 0 et k =

Mφ

2 pour une fenêtre rectangulaire sans bourrage de

zéros (Z=0), et aux fréquences k = 0, k = 1, k =
Mφ

2 −1 et k =
Mφ

2 pour une fenêtre de Hanning
sans bourrage de zéros. La fonction Φ[n, k] généralise et définit tous les points pour lesquels la
loi du χ2 de degré deux n’est pas applicable.

D’un autre point de vue, Durrani [DN73] caractérise la loi de chaque point du spectre par
une loi du χ2 de degré variable, inférieur ou égal à deux, et détermine par là quels sont les points
qui ne suivent pas une loi de degré deux.

1.1.1 Transformée de Fourier à Court Terme « rectifiée »

Pour les fréquences réduites proches de 0 et de 0.5, les coefficients de la TFCT d’un bruit
blanc ne sont pas circulaires et présentent une dissymétrie entre les variances de leurs parties
réelle et imaginaire. Toutefois, cette dissymétrie est connue et caractérisée par le paramètre
α[n, k], qui dépend uniquement des paramètres de la TFCT. Il est possible de proposer une
rectification des valeurs de la TFCT et de définir Xφ[n, k]

′ = Xr
φ[n, k]

′ + jXi
φ[n, k]

′, tel que :

Xr
φ[n, k]

′ = Xr
φ[n, k],

Xi
φ[n, k]

′ = Xi
φ[n, k] si α[n, k] = 0 ou α[n, k] = 1 (1.24)

Xr
φ[n, k]

′ = Xr
φ[n, k]/

√
2α[n, k],

Xi
φ[n, k]

′ = Xi
φ[n, k]/

√
2(1 − α[n, k]) sinon. (1.25)

Ainsi, pour les points où α[n, k] est différent de 0 et 1, c’est-à-dire les coefficients de la TFCT qui
ne sont pas strictement réels ou imaginaires, tous les coefficients des parties réelle et imaginaire

suivent une loi gaussienne de même variance
σ2

b
2 .
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Fig. 1.5 : Divergence de Kullback-Leibler entre une loi du χ2 de degré deux et les coefficients du
spectrogramme d’un bruit blanc de 2000 points (trait plein) et les coefficients du spectrogramme
« rectifié » (équation (1.26), trait pointillé), pour différentes fenêtres de taille variant de 31 à
255. En haut à gauche, dans le cas d’une TFCT sans recouvrement ni bourrage de zéros ; en
haut à droite, une TFCT avec 75% de recouvrement, sans bourrage de zéros ; en bas à gauche,
une TFCT sans recouvrement et quatre fois plus de fréquences calculées que de points dans la
fenêtre ; en bas à droite, une TFCT avec 75% de recouvrement et quatre fois plus de fréquences
calculées que de points dans la fenêtre. Pour des raisons de lisibilité, toutes les fenêtres ne sont
pas affichées.

De plus, en choisissant une construction de la TFCT telle que la corrélation entre parties réelle
et imaginaire est nulle (équation (1.20) avec une fenêtre φ[m] paire), tous les coefficients temps-
fréquence complexes sont circulaires. Par conséquent tous les coefficients du spectrogramme
« rectifié », définis par :

Sφ,x[n, k]
′ = Xr

φ[n, k]
′2 +Xi

φ[n, k]
′2 (1.26)

suivent une loi du χ2, de degré un si α[n, k] = 0 ou 1, de degré deux sinon.
Huillery [HMM08] a montré qu’une loi du χ2 de degré deux reste une bonne approximation

de la loi d’un coefficient du spectrogramme même en présence de bruit corrélé, pour peu que
la fenêtre d’analyse choisie s’annule à ses bords. Dans notre cas, nous cherchons à vérifier l’ap-
proximation de la loi de l’ensemble des coefficients du spectrogramme par une même loi du χ2
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de degré deux, et de la comparer avec la loi du spectrogramme « rectifié ».
Pour apprécier la ressemblance de l’ensemble des coefficients du spectrogramme avec une loi

du χ2 de degré 2, nous utilisons la divergence de Kullback-Leibler entre la loi p et et la loi q,
notée DKL(p, q), et définie par [CT91] :

DKL(p, q) =

∫
p(x) log

(
p(x)

q(x)

)
dx (1.27)

La divergence de Kullback-Leibler mesure l’adéquation ou la dissimilarité entre deux lois. C’est
une valeur positive, égale à zéro quand les lois p et q sont identiques. Dans la définition (1.27),
le logarithme népérien est utilisé, l’unité est par conséquent le « nat ».

La figure 1.5 affiche les divergences de Kullback-Leibler entre respectivement les lois du
spectrogramme Sφ,x (1.2) et du spectrogramme « rectifié » S′

φ,x (1.26) et la loi du χ2 de degré
deux qui nous sert de référence. Les divergences sont calculées à partir de 1000 réalisations du
spectrogramme du signal x[m] = b[m] de 2000 points.

Comme on le voit sur cette figure, la rectification du spectrogramme permet de mieux ap-
proximer la loi des coefficients du plan temps-fréquence par une loi du χ2 de degré deux. Plus
la taille de la fenêtre est grande, plus l’approximation est bonne, et moins les effets de la recti-
fication se font sentir.

En conclusion, nous avons montré que les parties réelle et imaginaire de la TFCT d’un bruit
blanc gaussien b suivent toutes deux une loi gaussienne centrée, de variance respectivement
α[n, k]σ2

b et (1 − α[n, k])σ2
b . En dehors des basses et hautes fréquences, ce paramètre α[n, k]

vaut 1
2 , ce qui implique que les variances des parties réelle et imaginaire sont égales. Dans les

hautes et basses fréquences, sur une bande de fréquence dépendant du choix des paramètres de la
TFCT, ce paramètre diffère de 1

2 , une différence de variance entre les parties réelle et imaginaire
apparaissent, ainsi qu’une corrélation. Cette corrélation et cette différence de variance impliquent
que la loi des coefficients du spectrogramme à ces fréquences devient différente d’une loi du χ2

de degré deux.
La corrélation entre coefficients peut disparâıtre avec une construction judicieuse de la TFCT

et en utilisant une fenêtre d’analyse paire, tandis que la « rectification » des coefficients du
spectrogramme pour égaliser la variance entre parties réelle et imaginaire permet d’améliorer
l’approximation de la loi des coefficients du spectrogramme par une loi du χ2 de degré deux.
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1.2 Cas d’un signal quelconque noyé dans un bruit blanc sta-

tionnaire gaussien

Dans cette section, le signal étudié est celui de l’équation (1), c’est-à-dire x[m] = s[m] +
b[m]. Le bruit b est blanc et gaussien de variance σ2

b , le signal d’intérêt s est inconnu et de
propriétés statistiques quelconques, si ce n’est le fait qu’il ne doit pas être un bruit blanc gaussien
stationnaire. En effet, il serait de facto intégré dans le bruit b, augmentant sa variance. L’équation
(1.1) devient :

Xφ[n, k] =
∑

m

x[m]φ[m− n]e

„

−2jπk m
Mφ+Z

«

= Sφ[n, k] +Bφ[n, k] (1.28)

où Sφ[n, k] est la TFCT du signal s uniquement.

Le but de cette section est de déterminer, à partir des statistiques de Xφ[n, k], si un point
temps-fréquence contient uniquement du bruit (1.5) ou un mélange de signal et de bruit (1.28).
Le signal s est inconnu, et peut être un signal aléatoire centré. Dans ce cas l’espérance de
Xφ[n, k] = Sφ[n, k] + Bφ[n, k] est nulle, et ne permet donc pas de savoir si ce point contient ou
non du signal. Nous nous intéressons alors au moment d’ordre deux :

MO2(Xφ[n, k]) = E(Xφ[n, k]X
∗
φ[n, k])

=
∑

m

∑

m′

E(x[m]x[m′])φ[m]φ[m′])e

„

−2jπk m−m′

Mφ+Z

«

= γs[n, k]
2 + σ2

b (1.29)

Où γs[n, k]
2 est le moment d’ordre deux de la TFCT du signal inconnu s uniquement :

γs[n, k]
2 = E(Sφ[n, k]S

∗
φ[n, k])

=
∑

m

∑

m′

E(s[m]s[m′])φ[m− n]φ[m′ − n]e

„

2jπk m−m′

Mφ+Z

«

(1.30)

Dans le cas particulier où s[m] est un signal déterministe d[m], nous avons E(s[m]s[m′]) =
d[m]d[m′], l’équation (1.30) devient :

γs[n, k]
2 = |Dφ[n, k]|2 (1.31)

Avec Dφ[n, k] la TFCT du signal déterministe uniquement.

La loi du bruit seul avec la TFCT rectifiéeXφ[n, k]
′ étant une loi du χ2, il peut être intéressant

de s’intéresser au moment d’ordre deux de cette variable dans le cas « signal + bruit » :

MO2(Xφ[n, k]
′) = E

(
Xr
φ[n, k]

′2 +Xi
φ[n, k]

′2
)

= γs[n, k]
′2 + σ2

b (1.32)

Où γs[n, k]
′2 est le moment d’ordre deux de la TFCT normalisée du signal s uniquement :

γs[n, k]
′2 = E

(
Srφ[n, k]

′2 + Siφ[n, k]
′2
)

(1.33)
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Quelle que soit la nature du signal d’intérêt s, nous avons montré que le moment d’ordre
deux de la TFCT normalisée du signal Xφ[n, k]

′ décrit par l’équation (1.32) est la somme de
deux termes positifs, le premier dépendant uniquement du signal s, le second étant la variance
du bruit σb. Par conséquent, un point temps-fréquence [n, k] contenant de l’énergie du signal à
segmenter aura un moment d’ordre deux plus grand qu’un point contenant du bruit uniquement.

Dans le cas où le signal à segmenter s est déterministe, la loi du spectrogramme au point [n, k]
devient une loi du χ2 décentrée, où le paramètre de décentrage est la valeur du spectrogramme
du signal s seul au point considéré [Hor02, Hui08]. Dans notre cas, la loi des points contenant
du signal et du bruit est inconnue.

La section suivante propose à partir de ce constat une méthode permettant de détecter
automatiquement les points temps-fréquence contenant du signal, en supposant le niveau de
bruit connu.
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Chapitre 2

Détection des points

temps-fréquence contenant du signal

Dans le chapitre précédent, nous avons déterminé qu’un point temps-fréquence contenant
uniquement du bruit a un moment d’ordre deux plus faible que s’il contient également une part
du signal à segmenter. Il s’agit à présent de définir une méthode pour décider à partir d’une
réalisation de la variable Xφ[n, k]

′ si ce point [n, k] est constitué de bruit uniquement, ce que nous
nommerons par la suite l’hypothèse nulle H0, ou s’il y a du signal en plus du bruit, l’hypothèse
alternative H1.

Dans une première section, nous allons présenter le cas classique du test binaire d’hypothèses,
et diverses méthodes de résoudre ce problème. Ce problème a été abordé par les communautés
mathématiques [LR05] et de traitement du signal [Kay98b] avec leur vocabulaire propre, nous
utiliserons dans ce document celui utilisé par les traiteurs de signaux.

Une seconde partie présentera le critère de détection retenu, compte tenu des spécificités liées
au modèle de signal choisi dans le cadre de ce travail.

2.1 Test binaire d’hypothèses

Un test binaire d’hypothèses consiste à construire une fonction de décision d(x) permettant
d’associer une observation de dimension finie x à une hypothèse parmi deux disponibles, notées
H1 et H0. Usuellement, l’hypothèse H0 est appelée l’hypothèse nulle, et correspond au cas où
x est issue d’une réalisation d’un bruit. L’hypothèse alternative H1 correspond au cas où x est
originaire d’un signal perturbé par le bruit.

Si l’observation x évolue dans un espace noté R, le but du test est de partitionner cet espace
en deux régions R0 et R1, en définissant la fonction de décision d(x) par :

d(x) =

{
0 si x ∈ R0

1 si x ∈ R1.
(2.1)

L’hypothèse H0 sera décidée si d(x) = 0, l’hypothèse H1 sera retenue sinon.

Suite à cette prise de décision, quatre cas de figures peuvent apparâıtre. Les deux premiers
correspondent aux cas de bonne détection :

– une bonne détection de signal, l’hypothèse H1 est correctement décidée ;
– une bonne détection de bruit seul, l’hypothèse H0 est correctement décidée ;

les deux autres correspondent aux erreurs possibles :
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– une non détection de signal, l’hypothèse H0 est décidée alors que l’hypothèse H1 est vraie ;
– une fausse alarme, l’hypothèse H1 est décidée alors que seul du bruit (hypothèse H0) était

présent.

En notant pH0(x) et pH1(x) les densités de probabilité des observations x conditionnelles
aux hypothèses H0 et H1 respectivement, on peut définir les probabilités associées aux quatre
situations suivant la détection :

– probabilité de bonne détection de signal Pds

Pds =

∫

R1

pH1(x)dx, (2.2)

– probabilité de bonne détection de bruit seul Pdb

Pdb =

∫

R0

pH0(x)dx, (2.3)

– probabilité de non détection de signal Pnd

Pnd =

∫

R0

pH1(x)dx, (2.4)

– probabilité de fausse alarme Pfa

Pfa =

∫

R1

pH0(x)dx. (2.5)

La figure 2.1 illustre ces différentes probabilités dans un cas à une dimension. Dans le cas où les
courbes pH0(x) et pH1(x) se chevauchent, il est évident qu’il n’existe pas de seuil de détection
tel que les probabilités d’erreur soient conjointement nulles. Des compromis sont à faire afin de
choisir le seuil de détection.

Dans un cas général, le choix d’une fonction de décision consiste à donner une importance
relative à chacune de ces quatre issues. Pour ce faire, nous allons présenter deux approches,
l’approche bayésienne et celle de Neyman-Pearson.

2.1.1 L’approche bayésienne

L’approche bayésienne consiste à minimiser le risque du test, défini comme l’espérance du
coût de la décision. Ce risque bayésien est basé sur un coût attribué à chaque issue de la décision.
Des coûts C00, C11, C10 et C01 sont respectivement associés à une bonne détection de bruit, à
une bonne détection de signal, à une non détection de signal et à une fausse alarme.

Le risque bayésien r est alors défini par [Tre68] :

r = p0C00Pdb + p1C11Pds + p1C10Pnd + p0C01Pfa (2.6)

Où p0 et p1 sont respectivement les probabilités a priori d’occurrence des hypothèses H0 et H1.
En remarquant que d’après les définitions (2.2, 2.4) et (2.3, 2.5), nous avons Pds = 1 − Pnd et
Pdb = 1 − Pfa, le risque bayésien (2.6) s’écrit sous la forme :

r = p1C11 + p0C10 +

∫

R0

(p0(C00 − C10)pH0(x) + p1(C01 − C11)pH1(x)) dx (2.7)
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Fig. 2.1 : Illustration des probabilités de bonne et de mauvaise détection. L’observation x suit
une loi gaussienne centrée de variance 1 sous l’hypothèse H0 (courbes bleues), une loi gaussienne
de moyenne 2 et de variance 1 sous l’hypothèse H1 (courbes vertes). L’espace des réalisations de
x est R, partitionné en deux sous régions délimité par un seuil arbitraire de 1.5 (ligne rouge) :
la région R0 est l’intervalle ] −∞, 1.5], la région R1 l’intervalle ]1.5,+∞[. Le test d’hypothèse
associera une observation inférieure ou égale à 1.5 à l’hypothèse H0, à l’hypothèse H1 sinon.
À gauche, les probabilités de bonne décision : en hachures verticales la probabilité de bonne
détection de signal Pds (2.2), en hachures horizontales, la probabilité de bonne détection du bruit
Pdb (2.3). À droite, les probabilités de mauvaise décision : en hachures verticales la probabilité
de non détection Pnd (2.4), en hachures horizontales la probabilité de fausse alarme Pfa (2.5).

Déterminer les régions R0 et R1 se fait en minimisant le risque bayésien r, ce qui revient à ne
garder sous l’intégrale de l’équation (2.7) que les termes négatifs. En supposant que les coûts
liés aux erreurs C01 et C10 sont supérieurs aux coûts liés aux bonnes décisions C00 et C11, la
région R0 est l’ensemble des observations x telles que :

p1(C01 − C11)pH1(x) − p0(C10 − C00)pH0(x) < 0 (2.8)

La fonction de décision se met alors sous la forme d’un test sur le rapport de vraisemblance
des hypothèses :

L(x) =
pH1(x)

pH0(x)

H1

≷

H0

p0(C10 − C00)

p1(C01 − C11)
(2.9)

La fonction de décision consiste à comparer le rapport de vraisemblance des hypothèses H0 et
H1 avec un seuil défini par les connaissances a priori des probabilités de ces hypothèses, et des
coûts associés à chacune des issues de la décision.

Cette solution générale (2.9) se décline en plusieurs cas particuliers.

Lorsqu’aucune contrainte n’existe sur les coûts, il est classique de mettre les coûts des
bonnes détections à zéro, c’est-à-dire C00 = C11 = 0, et un coût égal aux deux mauvaises
décisions, C10 = C01. Le risque bayésien n’est alors constitué que des probabilités de fausse
alarme et de non détection, minimiser ce risque revient à minimiser la probabilité d’erreur.
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Le test de décision s’écrit alors :

pH1(x)

pH0(x)

H1

≷

H0

p0

p1
(2.10)

Ce qui se réécrit en utilisant la règle de Bayes :

p(H1(x)|x)
H1

≷

H0

p(H0(x)|x) (2.11)

Où p(Hi(x)|x) désigne la probabilité de Hi conditionnellement à x. Autrement dit, la fonction
de décision consiste dans ce contexte à garder l’hypothèse la plus probable compte tenu de l’ob-
servation x. De ce fait, ce critère est appelé « maximum a posteriori ».

Lorsque les probabilités a priori p0 et p1 ne sont pas connues, il n’y a pas de raison de
ne pas les considérer égales, c’est-à-dire qu’on suppose que les deux hypothèses H0 et H1 sont
équiprobables. Dans ce nouveau cas, le test de décision s’écrit :

pH1(x)

pH0(x)

H1

≷

H0

1 (2.12)

On décide l’hypothèse dont la vraisemblance est la plus grande pour l’observation x. Ce critère
est alors nommé « maximum de vraisemblance ».

Cette approche nécessite dans tous les cas la connaissance des densités de probabilités de
l’observation x sous les deux hypothèses H0 et H1.

2.1.2 L’approche de Neyman-Pearson

L’approche bayésienne consiste à minimiser un risque relatif à la décision, tenant compte de
toutes les issues possibles de la décision. L’approche de Neyman-Pearson cherche quant à elle à
minimiser la probabilité d’erreur Pe, définie par :

Pe = p0Pfa + p1Pnd (2.13)

Minimiser les probabilités de fausse alarme et de non détection à la fois est impossible : diminuer
Pfa en réduisant la région R0 (2.5) diminue également la probabilité de détection du signal
(2.2), et donc augmente Pnd. La stratégie de Neyman-Pearson consiste à déterminer les régions
de décisions R0 et R1 sous la contrainte de garder la probabilité de fausse alarme égale à une
valeur α, tout en minimisant la probabilité d’erreur [Lan02].

Ce problème se résout en utilisant le multiplicateur de Lagrange, la fonction à minimiser
est :

F = λ(Pfa − α) + Pnd, où λ > 0 est un multiplicateur de Lagrange. (2.14)

F s’écrit en fonction des équations (2.4) et (2.5) :

F = λ(1 − α) +

∫

R0

(pH1(x) − λpH0(x))dx (2.15)
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Comme précédemment, minimiser la fonction F revient à définir la région R0 telle qu’elle re-
groupe les observations de x où le contenu de l’intégrale est négatif. La région R1 regroupe alors
les autres points. Le test de décision revient alors à un test du rapport de vraisemblance :

pH1(x)

pH0(x)

H1

≷

H0

λ (2.16)

Le seuil λ correspond détermine la région R1, suivant la contrainte :

Pfa =

∫

R1

pH0(x)dx = α (2.17)

Ainsi, le seuil λ n’est défini qu’en fonction de la probabilité de l’hypothèse nulle H0, contrairement
à l’approche bayésienne qui se base sur le rapport de vraisemblance lui-même, et donc des
probabilités des deux hypothèses. De plus, une fois les régions R0 et R1 déterminées, l’utilisation
du rapport de vraisemblance n’est plus nécessaire : il suffit de regarder à quelle région appartient
l’observation x.

Cette méthode a toutefois un inconvénient : il n’y a aucun contrôle quant à la probabilité de
bonne détection de signal.

2.2 Détection dans la TFCT rectifiée

Dans le cadre de la segmentation du plan temps-fréquence, nous cherchons à déterminer si
un point [n, k] contient uniquement du bruit b ou également une part de signal à segmenter s.
Nous avons donc deux hypothèses :

{
l’hypothèse nulle H0 : Xφ[n, k]

′ = Bφ[n, k]
′

l’hypothèse alternative H1 : Xφ[n, k]
′ = Sφ[n, k]

′ +Bφ[n, k]
′

(2.18)

Où Xφ[n, k]
′ désigne la TFCT rectifiée définie en (1.24,1.25).

Dans notre cas, la loi sous l’hypothèse H1 est inconnue, tandis que nous connaissons par-
faitement la loi du bruit uniquement, qui est une loi du χ2 de degré deux1. Nous adoptons
alors comme méthode de détection l’approche de Neyman-Pearson, qui consiste à maximiser la
probabilité de détection en fixant la probabilité de fausse alarme à une valeur arbitraire pfa.

Le chapitre précédent nous a montré que le moment d’ordre deux d’un coefficient de la
TFCT rectifiée est plus élevé en présence de bruit : en effet les équations (1.6) et (1.32) nous
indiquent qu’un point temps-fréquence aura un plus grand moment d’ordre deux s’il contient
du bruit que s’il n’en contient pas. Le moment d’ordre deux étant une variable positive, l’espace
des réalisations R de la variable aléatoire |Xφ[n, k]

′|2 sera R
+.

Le moment d’ordre deux d’un point contenant du signal, autrement dit sous l’hypothèse H1,
est plus grand que celui d’un point sous l’hypothèse H0 : l’espace des réalisations sera divisé
en deux sous espaces, R0 = [0, sσ2

b
] et R1 =]sσ2

b
,∞[. Le problème consiste à définir le seuil de

détection sσ2
b
.

1Excepté aux points où α[n, k] = 0 ou 1. Dans ces cas, la loi du bruit seul est également une loi connue, un χ2

de degré 1. Ce cas sera ignoré dans la suite du manuscrit, pour alléger le texte.
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En utilisant la stratégie de détection de Neyman-Pearson qui fixe une probabilité de fausse
alarme à pfa, le seuil de détection se définit par :

sσ2
b

/ Prob
(
|Xφ[n, k]

′|2 > sσ2
b

)
= pfa

sσ2
b

/

∫ ∞

s
σ2

b

pH0(x)dx = pfa (2.19)

En considérant les variables de la TFCT rectifiée du bruit seul, chaque coefficient Xφ[n, k]
′

est circulaire, c’est-à-dire que ses parties réelle et imaginaire suivent une même loi gaussienne

de variance
σ2

b
2 et sont décorrélées.

La loi du χ2 de degré de liberté δ est définie comme la densité de probabilité d’une variable
aléatoire constituée de la somme des carrés de δ variables indépendantes de même loi gaussienne
de moyenne nulle et de variance 1, et s’exprime :

f(x) =

{
1

2δ/2Γ(δ/2)
xδ/2−1e−x/2 si x ≥ 0

0 sinon.
(2.20)

Le moment d’ordre deux d’un coefficient de la TFCT rectifiée d’un bruit seul est la somme de
ses parties réelle et imaginaire élevées au carré, qui sont indépendantes et de même variance

σ2
b
2 .

Le degré de liberté est par définition δ = 2. La densité de probabilité associée pH0 s’écrit alors :

pH0 =

{
1
σ2

b
e−x/σ

2
b si x ≥ 0

0 sinon.
(2.21)

Le seuil de détection sσ2
b

(2.19) s’exprime directement en fonction du niveau de bruit σ2
b :

sσ2
b

/

∫ ∞

s
σ2

b

1

σ2
b

e−x/σ
2
bdx = pfa (2.22)

sσ2
b

= σ2
b ln(p−1

fa ) (2.23)

Ce seuil est directement proportionnel à la variance du bruit du modèle « signal + bruit »

(équation (1) de l’introduction), et au logarithme de l’inverse de la probabilité de fausse alarme
pfa choisie. La figure 2.2 illustre l’influence de ces deux paramètres sur la valeur du seuil sσ2

b
. Ce

seuil s’appuie sur le moment d’ordre deux de la TFCT rectifiée, autrement dit sur la valeur du
spectrogramme. Un point temps-fréquence [n, k] sera considéré comme contenant une part du
signal à segmenter si la valeur du spectrogramme rectifié Sφ,x[n, k]

′ est supérieure au seuil sσ2
b
.

Dans le cas où le signal s est déterministe, l’hypothèse H1 est connue pour chaque point
temps-fréquence [n, k]. Le moment d’ordre deux de Xφ[n, k]

′ = Bφ[n, k]
′ + Sφ[n, k]

′ suit une loi
du χ2 de degré deux, de coefficient de proportionnalité σ2

b/2 et de paramètre de décentrage de
Sφ,s[n, k]

2, qui s’exprime [JKB94] :

pH1(x) =





1
σ2

b
exp(−x+Sφ,s[n,k]

2

σ2
b

)I0

(
2
√
xSφ,s[n,k]2

σ2
b

)
si x ≥ 0

0 sinon.
(2.24)
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Fig. 2.2 : Illustration du seuil selon la loi du bruit seul et la probabilité de fausse alarme pfa

choisie. À gauche, influence du niveau de bruit σ2
b , pour pfa = 0.1. À droite, influence de pfa,

pour σ2
b=1.

Huillery [Hui08] montre que le seuil de détection, qui varie alors pour chaque point temps-
fréquence, s’écrit en fonction du Rapport Signal sur Bruit (RSB) local ξ[n, k] = Sφ,s[n, k]/σ

2
b :

sσ2
b ,MV [n, k] = σ2

b (0.26ξ[n, k] + 1) (2.25)

Toutefois, le RSB local est une inconnue. Choisir un seuil de détection revient à choisir un RSB
local de focus ξ0. Les points temps-fréquence dont le RSB local sera supérieur à ce RSB de
focus seront considérés comme contenant du signal. Le lien entre le choix du RSB de focus et
probabilité de fausse alarme pour déterminer un seuil de détection est immédiat (2.23,2.25) :

ln(p−1
fa ) = 0.26ξ0 + 1 (2.26)

De par son côté intuitif, ce critère de RSB de focus peut aider à choisir une probabilité de fausse
alarme. Dans ces travaux, étant donné le caractère potentiellement stochastique du signal à seg-
menter s, nous nous contenterons du critère de Neyman-Pearson et de la probabilité de fausse
alarme qui y est liée.

En conclusion, compte tenu du modèle général choisi pour décrire le signal temporel (équation
(1) de l’introduction) le choix d’une fonction de décision se fait par un critère de Neyman-
Pearson, à probabilité de fausse alarme choisie. Il en résulte un seuil de détection portant sur les
moments d’ordre deux de la TFCT rectifiée, c’est-à-dire sur les coefficients du spectrogramme
rectifié. Ce seuil est directement proportionnel au niveau de bruit σ2

b du bruit du modèle, et
au logarithme népérien de l’inverse de la probabilité de fausse alarme pfa choisie. Ce dernier
paramètre résulte d’un choix de segmentation, tandis que la puissance du bruit est intrinsèque
au signal à analyser : le chapitre suivant propose une méthode itérative afin de l’estimer.
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Chapitre 3

Estimation itérative du bruit

Le chapitre précédent a fourni une méthode de détection des points temps-fréquence conte-
nant du signal, à condition de connâıtre la puissance du bruit blanc additif b. Par hypothèse,
la variance du bruit b du modèle du signal (1) est inconnue. Il faut donc l’estimer afin de dé-
terminer le seuil σ2

b via l’équation (2.19). Diverses méthodes ont déjà été utilisées pour ce type
de problème. On peut notamment citer l’utilisation des statistiques minimales [Mar06, Hui08],
considérant que les Z plus faibles valeurs du spectrogramme ne proviennent que du bruit et les
méthodes itératives [Hor02, YR06], qui à chaque itération éliminent des points contenant du
signal et estiment le niveau de bruit sur l’ensemble des points restants. Comme l’indique le titre
de ce chapitre, ce deuxième choix a été retenu.

À l’instar de la détection, la théorie de l’estimation est un domaine très classique du trai-
tement du signal. Dans une première section, nous présenterons les bases de l’estimation d’un
paramètre déterministe quelconque. Une estimation de paramètre aléatoire peut être trouvée
par exemple dans [Kay98a]. Ce principe sera ensuite appliqué dans le cas de l’estimation de la
variance du bruit, considérée comme un paramètre déterministe, dans le plan temps-fréquence
en présence de signal.

Cette estimation nous conduira à une estimation itérative du niveau de bruit similaire à celle
développée par Hory [Hor02], permettant successivement de détecter des points contenant du
signal. Hory prenait comme critère d’arrêt la convergence de la vraisemblance des caractéristiques
des points non détectés comme contenant du signal, c’est-à-dire les points supposés n’être issus
que du bruit. Dans ce travail, nous remplaçons ce critère par une estimation du kurtosis de
l’ensemble des points supposés ne contenir que du bruit. Le bruit étant gaussien, le kurtosis des
coefficients temps-fréquence ne contenant que du bruit est censé être nul, ce qui permet d’avoir
un critère absolu indépendant d’une convergence variable selon les itérations.

Ainsi, une seconde section présentera brièvement les statistiques d’ordre supérieur dans le
cas d’une variable aléatoire réelle et complexe ainsi que leurs estimations. L’utilisation du kur-
tosis dans le cadre de la segmentation du plan temps-fréquence sera ensuite illustrée, afin de
déterminer un critère d’arrêt aux itérations d’estimations et de détections. L’influence de la non
circularité de la TFCT sera discutée. Le critère d’arrêt étant un seuil sur la valeur estimée du
kurtosis des points non segmentés, une estimation automatique de ce seuil sera proposée.
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3.1 Estimation : principe et définitions

Le problème de l’estimation se pose dès que l’on cherche un paramètre θ, caractérisant la
densité de probabilité pX(x; θ) d’une variable aléatoire X, à partir d’un ensemble de N réali-
sations de cette variable aléatoire, notés {x1, . . . , xN}. Le paramètre θ peut être une grandeur
à une ou plusieurs dimensions, et ainsi représenter un ensemble de plusieurs paramètres de la
densité de probabilité de X.

On appelle estimation du paramètre θ la fonction θ̂ des observations xi :

θ̂ = f(x1, . . . , xN ) (3.1)

Cette fonction d’estimation est issue d’un ensemble de réalisations d’une variable aléatoire, la
valeur estimée est par conséquent elle aussi une variable aléatoire. Plusieurs critères de qualité
caractérisent un estimateur.

Le biais b(θ̂) est défini comme la différence entre l’espérance de l’estimation et la valeur
recherchée.

b(θ̂) = E(θ̂) − θ (3.2)

Un estimateur sera dit sans biais si b(θ̂) = 0, c’est à dire que l’espérance de l’estimateur est la
valeur recherchée. Il sera asymptotiquement non biaisé si le biais tend vers zéro quand le nombre
d’échantillon N tend vers l’infini.

L’erreur quadratique moyenne EQM(θ̂) est l’espérance de la différence au carré entre la
valeur estimée et la valeur recherchée.

EQM(θ̂) = E
(
(θ̂ − θ)2

)
(3.3)

Cette erreur, qui caractérise la dispersion de la valeur estimée autour de la valeur recherchée,
est intimement liée à la variance de l’estimateur :

Var(θ̂) = E
(
(θ̂ − E(θ̂))2

)

EQM(θ̂) = Var(θ̂) + b(θ̂)2 (3.4)

Un estimateur sera dit plus efficace qu’un autre si son erreur quadratique moyenne est
inférieure.

Un estimateur est dit consistant s’il tend vers la valeur à estimer θ lorsque le nombre N
d’observations tend vers l’infini. Autrement dit, un estimateur est consistant s’il est non biaisé
ou asymptotiquement non biaisé, et si son erreur quadratique moyenne tend vers zéro quand le
N tend vers l’infini.

La borne de Cramér-Rao, notée BCR(θ̂), dans sa formulation concernant les estimateurs
non biaisés, est la variance minimale de tout estimateur non biaisé de θ [Kay98a]. La borne de
Cramér-Rao est définie par l’inverse de l’information de Fisher I(θ), soit :

BCR(θ̂)) =
1

I(θ)
= −

(
E

(
∂2 ln pX(x; θ)

∂θ2

))−1

(3.5)
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Fig. 3.1 : Illustrations des densités de probabilité de trois exemples d’estimateur d’un paramètre
θ = 10. La courbe bleue présente un estimateur biaisé, la verte un estimateur non biaisé et la
rouge un estimateur non biaisé plus efficace que le précédent.

Où ln est le logarithme népérien, pX(x; θ) la densité de probabilité de X, en fonction du para-
mètre θ.

Ainsi, tout estimateur non biaisé de θ a une variance supérieure ou égale à cette borne.
L’estimateur dont la variance est égale à la borne de Cramér-Rao est dit efficace.

La figure 3.1 illustre ces différentes caractéristiques pour trois exemples d’estimateur d’un
même paramètre scalaire.

De nombreuses méthodes existent pour construire un estimateur : en recherchant un esti-
mateur de variance minimale, en se limitant à une combinaison linéaire des observations, etc.
[Kay98a]. La section suivante propose un estimateur au sens du maximum de vraisemblance de la
variance d’une variable aléatoire complexe suivant une loi gaussienne centrée, ce qui correspond
à l’hypothèse « bruit seul » dans le plan temps-fréquence. Quand ce type d’estimateur existe,
son biais tend vers zéro et sa variance tend vers la borne de Cramér-Rao à mesure que le nombre
d’échantillons augmente.

3.1.1 Estimation par maximum de vraisemblance dans le cas du bruit seul

Dans cette section, nous cherchons à estimer la variance d’une variable aléatoire issue d’une
loi gaussienne complexe centrée circulaire. En effet, dans le cas de la TFCT « rectifiée » d’un
bruit blanc1 (1.25), les coefficients complexes Bφ[n, k]

′ suivent tous une même loi gaussienne
circulaire. Le paramètre inconnu à estimer est la variance du bruit θ = σ2

b .

Bφ[n, k]
′ est une variable complexe, que l’on peut représenter comme une variable réelle à

deux dimensions, sa partie réelle et sa partie imaginaire. Ces deux dimensions étant indépen-
dantes, la densité de probabilité de Bφ[n, k]

′ est le produit des densités de probabilité de ses
parties réelle et imaginaire.

1Comme dans le chapitre précédent, les points [n, k] strictement réels ou imaginaires, correspondant aux cas
α[n, k] = 0 ou 1, seront ignorés.
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pB′

φ
(Bφ[n, k]

′;σ2
b ) = pB′

φ
(Br

φ[n, k]
′;σ2

b ) × pB′

φ
(Bi

φ[n, k]
′;σ2

b ) (3.6)

=
1

σb/
√

2
√

2π
e
−

(Br
φ[n,k]′2

σ2
b × 1

σb/
√

2
√

2π
e
−

Bi
φ[n,k]′2

σ2
b (3.7)

=
1

πσ2
b

e
−

Br
φ[n,k]′2+Bi

φ[n,k]′2

σ2
b (3.8)

Cette loi est la même pour tout point [n, k] du plan temps-fréquence qui contient N × K
coefficients. Nous cherchons à estimer le paramètre σ2

b à partir de NK observations de B′
φ.

La vraisemblance du paramètre σ2
b à estimer en fonction des NK observations s’écrit :

L(σ2
b ) =

n=N,k=K∏

n=1,k=1

pB′

φ
(Bφ[n, k]

′;σ2
b ) (3.9)

Maximiser cette fonction de vraisemblance donne une estimation du paramètre recherché qui
possède des propriétés intéressantes [Kay98a] : les estimateurs ainsi construits sont asymptoti-
quement non biaisés, et atteignent asymptotiquement la borne de Cramér-Rao.

Puisque le logarithme est une fonction monotone, maximiser la vraisemblance est identique
à maximiser son logarithme. Il est ainsi plus aisé de maximiser ce dernier, aussi appelé log-
vraisemblance, qui s’écrit :

lnL(σ2
b ) =

n=N,k=K∑

n=1,k=1

ln pB′

φ
(Bφ[n, k]

′;σ2
b ) (3.10)

= −NK ln(π) −NK ln(σ2
b ) −

1

σ2
B

n=N,k=K∑

n=1,k=1

(Br
φ[n, k]

′2 +Bi
φ[n, k]

′2) (3.11)

L’estimation σ̂2
b au sens du maximum de vraisemblance est la valeur de σ2

b qui maximise
l’équation (3.11), qu’on détermine en calculant les valeurs nulles de la dérivée de la log-vraisemblance
par rapport à σ2

b :

∂ lnL(σ2
b )

∂σ2
b

= −NK
σ2
b

+
1

(σ2
b )

2

NK∑

i=1

(Br
φ[n, k]

′2 +Bi
φ[n, k]

′2) (3.12)

L’estimateur au sens du maximum de vraisemblance du niveau de bruit, sous réserve qu’il
est non nul, s’écrit :

σ̂2
b =

1

NK

∑

n,k

(
Br
φ[n, k]

′2 +Bi
φ[n, k]

′2
)

(3.13)

Cet estimateur a un biais nul :

b(σ̂2
b ) = E(

1

NK

∑

n,k

(Br
φ[n, k]

′2 +Bi
φ[n, k]

′2) − σ2
b (3.14)

=
1

NK

∑

n,k

(
E
(
Br
φ[n, k]

′2 +Bi
φ[n, k]

′2
))

− σ2
b (3.15)

=
1

NK

∑

n,k

(σ2
b ) − σ2

b = 0 (3.16)
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L’étude de sa variance est plus délicate : en effet, selon les paramètres de la TFCT, notamment le
complément de zéro et le recouvrement entre deux fenêtres consécutives, les observations Bφ[n, k]
présenteront une corrélation entre les différentes réalisations [n, k]. Nous nous contenterons ici
de regarder le cas où les échantillons sont indépendants. Dans le cas d’échantillons corrélés,
l’estimateur verra sa variance augmenter.

Dans ce cas, on peut remarquer d’après l’équation (3.13) que σ̂2
b suit à un facteur 1

NK près
une loi du χ2 à 2NK degrés de liberté, provenant de NK réalisations d’une loi gaussienne de
variance σ2

b . La variance de l’estimateur est donc [JKB94] :

Var(σ̂2
b ) =

1

(NK)2
× σ4

b

4
4NK (3.17)

=
σ4
b

NK
(3.18)

L’estimateur ainsi créé est consistant, puisque sa variance tend vers zéro quand le nombre d’ob-
servations NK tend vers l’infini.

Pour vérifier son efficacité, on compare sa variance à sa borne de Cramér-Rao (3.5) :

BCR(σ̂2
b ) =

(
E(
∂2 lnL(σ2

b )

∂(σ2
b )

2
)

)−1

(3.19)

= −


NK

σ4
b

− 2

σ6
b

E(

n=N,k=K∑

n=1,k=1

(Br
φ[n, k]

′2 +Bi
φ[n, k]

′2))




−1

(3.20)

= −
(−NK

σ4
b

)−1

=
σ4
b

NK
(3.21)

Dans le cadre d’une estimation du niveau de bruit à partir de la TFCT du bruit seul,
l’estimateur MV (3.13) est non biaisé et a une variance égale à sa borne de Cramér-Rao, il est
donc efficace. La section suivante applique cet estimateur dans le cadre du modèle « signal +
bruit ».

3.1.2 Estimation par maximum de vraisemblance dans le cas signal et bruit

Dans le cas général, la TFCT est un mélange de points contenant uniquement du bruit et de
points contenant du signal en plus du bruit. Le moment d’ordre deux d’un point temps-fréquence
contenant du signal est supérieur à celui d’un point ne contenant que du bruit. En utilisant les
statistiques minimales du plan temps-fréquence, il est possible d’estimer le niveau de bruit à
partir d’échantillons ne contenant que du bruit, en supposant que les coefficients de plus faibles
moments d’ordre deux ne contiennent aucune contribution énergétique du signal à segmenter
[Mar06, Hui08].

Dans ce travail, nous considérons une autre approche. L’algorithme proposé est initié à partir
de l’ensemble des points temps-fréquence, en prenant en considération le fait que certains points
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contiennent du signal. À l’initialisation, l’estimateur (3.13) devient dans ce cas biaisé :

E
(
σ̂2
b

)
= E

(
1

NK

∑
(Xr

φ[n, k]
′2 +Xi

φ[n, k]
′2)

)

=
1

NK

(
E(
∑

Br
φ[n, k]

′2 +Bi
φ[n, k]

′2) + E(
∑

Srφ[n, k]
′2 + Siφ[n, k]

′2) . . .
(

+2E(
∑

Br
φ[n, k]

′Srφ[n, k]
′ +Bi

φ[n, k]
′Siφ[n, k]

′)
)

= σ2
b +

1

NK

∑
γs[n, k]

′2

En considérant l’ensemble des points temps-fréquence, l’estimateur (3.24) surestime le niveau
du bruit σ2

b , proportionnellement à l’énergie du signal s.
Pour pallier ce problème, nous proposons une méthode itérative. L’idée est de se servir d’un

premier niveau de bruit surestimé afin de déterminer un seuil de détection (2.19), qui permet de
détecter une première série de points temps-fréquence contenant de l’énergie du signal s.

Sachant que ces points biaisent l’estimation de σ2
b , le niveau de bruit est réestimé dans une

nouvelle itération sans tenir compte de ces points contenant du signal. Le niveau de bruit est
ainsi moins surestimé, ce qui donne un seuil de détection plus bas, et permet de segmenter de
nouveaux points contenant du signal. Le processus se poursuit jusqu’à ce que tous les points
contenant du signal soient segmentés.

Reste donc à déterminer un critère permettant de déterminer lorsque l’ensemble des points
non segmentés ne contiennent que du bruit. Le kurtosis semble être une bonne piste, puisque
sa valeur est nulle lorsqu’il est calculé à partir d’échantillons issus d’une variable aléatoire gaus-
sienne. La prochaine section présente les statistiques d’ordre supérieur dont est issu le kurtosis,
afin de l’utiliser comme critère d’arrêt.

3.2 Critère d’arrêt de l’estimation itérative : le kurtosis

3.2.1 Statistiques d’ordre supérieur

Les statistiques d’ordre supérieur sont utilisées essentiellement en complément aux statis-
tiques usuelles d’ordre un et deux, en permettant de compléter la caractérisation d’une variable
aléatoire X. En notant pX(u) la densité de probabilité de la variable X, les moments généralisés
sont définis pour toute fonction réelle g(u) par [LAP97] :

E(g(x)) =

∫ +∞

−∞
g(u)pX(u)du (3.25)

En prenant des fonctions polynomiales pour g(u), on obtient les moments classiques. En utilisant
des fonctions exponentielles, on obtient les fonctions caractéristiques associées aux variables
aléatoires.

La première fonction caractéristique est :

Φx(v) =

∫ +∞

−∞
ejvupX(u)du = E(ejvx) (3.26)

On peut remarquer que la première fonction caractéristique correspond à la transformée de
Fourier de sa densité de probabilité. La seconde fonction caractéristique est définie comme le
logarithme népérien de la première :

Ψx(v) = ln(Φx(v)) (3.27)
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En développant la première fonction caractéristique en série de Taylor au voisinage de l’ori-
gine, on obtient les moments d’ordre r :

µx,(r) = (−j)r d
rΦx(v)

dvr
|v=0 = E(xr) (3.28)

En faisant de même avec la seconde fonction caractéristique, on définit les cumulants d’ordre r :

κx,(r) = (−j)r d
rΨx(v)

dvr
|v=0 = Cum(x, x, ...x) (3.29)

Les cumulants d’ordre r peuvent être calculés à partir des moments d’ordre inférieur ou égal
à r [KS94]. Pour les ordres de 1 à 4, ces relations sont :

κx,(1) = µx,(1) (3.30)

κx,(2) = µx,(2) − µ2
x,(1) (3.31)

κx,(3) = µx,(3) − 3µx,(1)µx,(2) + 2µ3
x,(1) (3.32)

κx,(4) = µx,(4) − 4µx,(3)µx,(1) − 3µ2
x,(2) + 12µx,(2)µ

2
x,(1) − 6µ4

x,(1) (3.33)

Les cumulants d’ordre un et deux sont respectivement le moment d’ordre un et le moment cen-
tré d’ordre deux. Nous considérerons des variables centrées (κx,(1) = µx,(1) = 0) pour alléger les
expressions de la suite de ce chapitre.

Si X suit une loi gaussienne, sa seconde fonction caractéristique s’écrit [LAP97] :

Ψx(v) = jµx, (1)v − 1

2
µx,(2)v

2 (3.34)

Ainsi, tous les cumulants d’ordre supérieur à deux d’une variable aléatoire gaussienne sont nuls.

Les cumulants d’ordre 3 et 4 sont très utilisés sous leurs formes normalisées, où ils prennent
le nom respectivement d’asymétrie et de kurtosis. En considérant une variable aléatoire centrée,
l’asymétrie et le kurtosis s’écrivent :

Asym(x) =
κx,(3)

κ
3/2
x,(2)

(3.35)

K(x) =
κx,(4)

κ2
x,(2)

=
µx,(4)

µ2
x,(2)

− 3 (3.36)

L’asymétrie est nulle si la densité de probabilité de x possède un axe de symétrie.

Le kurtosis caractérise le comportement à l’infini des densités de probabilités [LAP97] : une
densité qui tend vers zéro à l’infini plus rapidement qu’une loi gaussienne aura un kurtosis né-
gatif et sera dite « sous-gaussienne », tandis qu’une densité qui tend vers zéro plus lentement
qu’une loi gaussienne aura un kurtosis positif, et sera dite « sur-gaussienne ». Le kurtosis peut
ainsi servir de mesure d’écart à la gaussianité.

Pour estimer le kurtosis, il faut tout d’abord estimer les cumulants qui le composent. La
première idée est de tirer partie des équations liant cumulants et moments (3.30 à 3.33), en
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utilisant les estimations au sens du maximum de vraisemblance des moments. L’estimation du
cumulant d’ordre 4 à partir de N échantillons d’une variable aléatoire X centrée s’écrit alors :

κ̂x,(4) = µ̂x,(4) − 3µ̂2
x,(2) =

1

N

N∑

i=1

x4
i − 3

(
1

N

N∑

i=1

x2
i

)2

(3.37)

Toutefois, ce genre d’estimation conduit à un biais [LAP97]. Une estimation non biaisée des
cumulants, appelé k-statistique s’écrit pour l’ordre 4[KS94] :

κ̂x,(4) =
N + 2

N(N − 1)

N∑

i=1

x4
i −

3N

N − 1

(
1

N

N∑

i=1

x2
i

)2

(3.38)

L’estimation du kurtosis est ensuite réalisée grâce aux estimateurs non biaisés des cumulants
d’ordre 4 et 2. Elle s’écrit sous la forme :

K̂(x) =
κ̂x,(4)

κ̂2
x,(2)

=
N(N + 2)

N − 1

∑N
i=1 x

4
i

(
∑N

i=1 x
2
i )

2
− 3N

N − 1
(3.39)

En raison de sa complexité, les propriétés de cet estimateur ont été étudiées seulement de façon
approchée, et pour de grandes valeurs de N [KS94]. On notera qu’il est biaisé. Toutefois, dans
le cas gaussien correspondant à l’hypothèse où seul du bruit est présent sur l’ensemble du plan
temps-fréquence, des résultats exacts existent [KS94]. L’espérance et la variance de l’estimateur
(3.39) sont :

E(K̂(x)) = 0, (3.40)

Var(K̂(x)) =
24N(N − 1)2

(N − 3)(N − 2)(N + 3)(N + 5)
≈ 24

N
(3.41)

Le kurtosis d’une variable gaussienne est théoriquement nul, l’estimateur (3.39) est donc non
biaisé dans le cas gaussien. De plus, sa variance tendant vers 0 quand N tend vers l’infini, il est
consistant.

Dans le cas des variables complexes, notées par la suite z = a + jb, la même définition
des cumulants (3.29) est applicable [AGL96, LAP97], en associant à la variable aléatoire z son
conjugué z∗. Sa densité de probabilité, au lieu d’être définie en fonction des ses parties réelle
et imaginaire, est alors définie en fonction de z et z∗. Ses fonctions caractéristiques s’écrivent
alors :

Φz,z∗(u, u
∗) = E

(
e

j(z∗u+u∗z)
2

)
(3.42)

Ψz,z∗(u, u
∗) = ln (Φz,z∗(u, u

∗)) (3.43)

Cette approche montre que la description statistique d’une variable complexe fait intervenir
des moments et des cumulants croisés entre la variable complexe z et sa conjuguée z∗. Il y a ainsi
r + 1 les moments et les cumulants d’ordre r = p+ q,où p correspond à l’ordre des termes non
conjugués, et q à l’ordre des termes conjugués. Les moments et cumulants sont comme précé-
demment issus respectivement des dérivées des première et seconde fonctions caractéristiques :

µz
(q)

(p)
= E(zpz∗q) = (−2j)r

∂rΦz,z∗(u, u
∗)

∂up∂u∗q
|u=0 (3.44)

κz
(q)

(p)
= Cum


 z, ..., z︸ ︷︷ ︸, z

∗, ..., z∗︸ ︷︷ ︸
p fois q fois


 = (−2j)r

∂rΨz,z∗(u, u
∗)

∂up∂u∗q
|u=0 (3.45)

40
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Pour des variables circulaires, les cumulants d’ordre r sont nuls si z et z∗ ne sont pas au même
ordre p = q [AGL96]. Dans le cas où nous n’avons que du bruit dans le plan temps-fréquence,
chaque point temps-fréquence est distribué selon une gaussienne complexe circulaire. Par consé-

quent, nous nous intéressons seulement au cumulant d’ordre 4 κz
(2)

(2)
, qui nous conduit à la

définition du kurtosis spectral [VGS03] :

KS(z) =

κz
(2)

(2)

κz
(1)

(1)

=
E
(
z2z∗2

)

E (zz∗)2
− 2 (3.46)

À noter, en considérant une variable complexe z = a+jb circulaire [Pic94], le kurtosis spectral
peut s’exprimer en fonction du kurtosis de sa partie réelle (ou de manière équivalente, du kurtosis
de sa partie imaginaire). Dans le cas circulaire, la loi de z est invariante par multiplication d’un
facteur ejθ, impliquant que les parties réelle a et imaginaire b suivent la même loi. On peut alors
exprimer la variance de z en fonction de celle de a :

E(zz∗) = E(a2 + b2) = E(a2) + E(b2) = 2E(a2) (3.47)

En exprimant le moment d’ordre 4 de la même manière, on obtient :

E(z2z∗2) = E(a4 + b4 + 2a2b2) = 2E(a4) + 2E(a2b2) (3.48)

En écrivant a et b en fonction de z et z∗ :

a =
z + z∗

2
, b =

z − z∗

2i
(3.49)

L’équation (3.48) devient :

E(z2z∗2) = 2E(a4) − 1

8
E(z4 + z∗4 − 2z2z∗2) (3.50)

Du fait de la circularité de z, les espérances de z4 et de z∗4 sont toutes deux nulles. Le moment
d’ordre 4 de z s’exprime en fonction de celui de a :

E(z2z∗2) =
8

3
E(a4) (3.51)

En reprenant les expressions du kurtosis spectral de z (3.46) et du kurtosis de a (3.36), leur
rapport est :

KS(z)

K(a)
=

E(z2z∗2) − 2E(zz∗)2

E(zz∗)2
× E(a2)2

E(a4) − 3E(a2)2
(3.52)

=
8
3E(a4) − 8E(a2)2

4(E(a4) − 3E(a2)2)
(3.53)

=
2

3
(3.54)

Le kurtosis spectral d’une variable complexe circulaire est égal à 2
3 du kurtosis de sa partie réelle

ou de sa partie imaginaire.
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L’estimateur du kurtosis spectral s’écrit, en utilisant les k-statistiques [VGS03] :

K̂S(z) =
N

N − 1

(
(M + 1)

∑N
i=1 |zi|4

(
∑N

i=1 |zi|2)2
− 2

)
(3.55)

Cette définition ne fait intervenir que la norme de z, le kurtosis spectral est par conséquent une
valeur réelle. À l’instar de l’estimateur du kurtosis réel (3.39), cet estimateur est non biaisé dans
le cas gaussien, et sa variance s’écrit :

Var(K̂S(z)) =
4N2

(N − 1)(N + 2)(N + 3)
≈ 4

N
(3.56)

Cet estimateur est consistant.

3.2.2 Kurtosis de la TFCT rectifiée

Dans ces travaux, le plan temps-fréquence est constitué d’un nombre inconnu de points
contenant un mélange « signal + bruit », les autres contenant du bruit uniquement. En supposant
le niveau de bruit connu, le chapitre 2 nous permet de détecter les points contenant du signal.
Toutefois, l’estimation du niveau de bruit à partir de tous les points temps-fréquence conduit à
une surestimation (3.24). Cette surestimation permet de détecter une première vague de points
contenant du signal, et une nouvelle estimation sans ces points détectés permet de diminuer la
surestimation du niveau de bruit.

Il faut alors contrôler les points non segmentés, pour savoir quand arrêter ces itérations.
C’est là qu’intervient le kurtosis, qui est nul dans le cas d’une variable aléatoire gaussienne :
les itérations d’estimation/détection seront arrêtées lorsque le kurtosis des points non segmentés
atteindra zéro dans le cas gaussien.

Le kurtosis spectral a quant à lui déjà été utilisé dans des buts de caractérisation et de clas-
sification de signaux, en l’utilisant séparément pour chaque fréquence [CSL96, Ser98, VGML04].
Dans le cadre de ce travail, il va être utilisé de la même manière que le kurtosis unidimensionnel,
en tant que mesure de blancheur d’un ensemble de points temps-fréquence.

Nous utilisons comme représentation temps-fréquence la TFCT « rectifiée » (1.25), qui donne
une variable complexe Xφ[n, k]

′. Deux approches relatives au kurtosis sont possibles : soit on
considère le kurtosis réel des parties réelle et imaginaire de Xφ[n, k]

′, soit on considère directe-
ment le kurtosis spectral de la variable complexe. Les deux méthodes seront étudiées en parallèle,
pour déterminer quelle est la plus efficace. Dans la suite du texte, la mention du kurtosis sans
plus de précisions sous-entendra qu’il s’agit indifféremment du kurtosis spectral ou des kurtosis
des parties réelle et imaginaires de la TFCT rectifiée.

Dans le cas « bruit seul », le chapitre 1 a montré que tous les échantillons de la TFCT
rectifiée suivent une loi gaussienne complexe circulaire2, c’est-à-dire que leurs parties réelle et
imaginaire sont indépendantes et de même variance.

Dans le cas « signal + bruit », le nombre de coefficients temps-fréquence composés de la
somme de la TFCT du bruit seul et de la TFCT rectifiée du signal seul est inconnu. En consi-
dérant les parties réelle et imaginaire séparément, le fait d’avoir des points contenant du signal
va rajouter des valeurs extrêmes comparé aux points de bruit seul. La distribution globale des
coefficients aura tendance à être sur-gaussienne, et son kurtosis à être positif.

2Encore une fois, les cas α[n, k] =0 ou 1 seront ignorés.

42
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Fig. 3.2 : À gauche, illustration du signal temporel xp[m] = s[m] + b[m] décrit par l’équation
(3.57). Le bruit b est gaussien blanc de variance 1, tandis que le signal s est gaussien blanc de
variance 3 sur les p premiers points du signal, puis s’annule. À droite, le kurtosis spectral et les
kurtosis des parties réelle et imaginaire de la TFCT rectifiée sont représentés, en fonction du
nombre de points sur lesquels le signal s est non nul. Lorsqu’il n’y a que du bruit, ou lorsque le
mélange est composé de deux gaussiennes indépendantes stationnaires, le kurtosis est nul. Dans
les autres cas, c’est-à-dire en présence d’un signal non stationnaire, le kurtosis est positif. Le
kurtosis spectral a la même allure que les kurtosis des parties réelle et imaginaire, diminuée d’un
facteur 2

3 . Les kurtosis ont été obtenus en moyennant mille réalisations de b et de s.
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Fig. 3.3 : À gauche, spectrogramme d’un signal de parole. À droite, évolution du kurtosis spectral
et des kurtosis des parties réelle et imaginaire de la TFCT rectifiée du signal auquel on ajoute un
bruit blanc gaussien, en fonction de la variance de ce bruit. Lorsque le signal n’est pas négligeable
par rapport au bruit, le kurtosis de l’ensemble du plan temps-fréquence est strictement positif.
Comme dans la figure 3.2, le kurtosis spectral a la même allure que les kurtosis des parties
réelle et imaginaire diminuée d’un facteur 2

3 . Les kurtosis ont été obtenus en moyennant mille
réalisations de bruit.

Les figures 3.2 et 3.3 illustrent ce fait de deux manières différentes. La figure 3.2 donne
l’évolution du kurtosis des parties réelle et imaginaire de la TFCT d’un mélange x « signal +
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bruit » selon la durée sur laquelle le signal est présent. Le signal s est un bruit blanc gaussien
stationnaire de variance σ2

s = 3 sur les p premiers points, puis est nul sur les points suivants. Le
mélange xp[m] de paramètre ps’écrit alors :

xp[m] =

{
s[m] + b[m] si m ≥ p

b[m] sinon.
(3.57)

Ici, le bruit b est un bruit blanc gaussien stationnaire de variance σ2
b = 1 de 1000 points. Le

signal s étant supposé indépendant du bruit additif b, le mélange xp[m] suit une loi gaussienne
de variance σ2

s + σ2
b = 4 sur les p premiers points, puis une loi gaussienne identique à celle du

bruit seul, c’est-à-dire de variance σ2
b = 1.

La figure 3.2 montre que lorsque le signal s est absent (p=0), c’est-à-dire xp[m] = b[m], le
kurtosis de la TFCT rectifiée est nul. De même, quand s est présent sur la totalité du signal
(p=1000), tous les points du mélange xp suivent une loi gaussienne de variance σ2

b + σ2
s = 4 : le

kurtosis est à nouveau nul.
Entre ces deux extrêmes, le kurtosis est toujours positif. Ses plus grandes valeurs sont si-

tuées quand 10 à 20% de signal est présent dans le mélange. En effet, rajouter quelques points
de grande amplitude augmente beaucoup le cumulant d’ordre 4 et affecte peu la variance. Au
contraire, quand peu de bruit b est présent seul, la variance totale du plan temps-fréquence tend
à s’approcher de celle du mélange, le caractère sur-gaussien du plan complet tend à s’effacer.

La figure 3.3 montre l’évolution du kurtosis de la TFCT rectifiée d’un signal composé de la
somme d’un signal de parole et d’un bruit blanc gaussien b, en fonction de la variance du bruit
additif. Lorsque la variance du bruit est élevé, supérieure ou égale à 1, le signal devient négli-
geable et obtient un kurtosis pratiquement nul. Dans le cas contraire, le kurtosis augmente avec
la diminution de la variance du bruit jusqu’à une valeur limite, correspondant à une variance du
bruit négligeable. Dans ces deux cas, le kurtosis spectral de la TFCT rectifiée est égal au facteur
2
3 près au kurtosis des parties réelle et imaginaire.

De manière générale, le kurtosis du plan temps-fréquence d’un mélange « signal + bruit »

sera positif. Par les itérations d’estimation de bruit/détection du signal, les points non segmentés
ne seront finalement composés que de bruit, avec un kurtosis nul. Un critère d’arrêt de ces
itérations peut donc se porter sur le kurtosis. Toutefois, les variations du kurtosis au cours de
ces itérations ne sont pas monotones : comme l’illustre la figure 3.2, peu de points de signal
mélangés à beaucoup de points de bruit conduisent à un kurtosis plus grand que dans le cas
d’un plus grand nombre de points.

3.2.2.1 Cas particuliers

Dans l’utilisation du kurtosis dans le cadre de la segmentation, on fait l’hypothèse que le
kurtosis de l’ensemble du plan temps-fréquence est positif. Cette hypothèse est vérifiée dans la
plupart des cas, notamment quand le signal est concentré dans certaines zones temps-fréquence.
Il y aura un grand nombre de points contenant uniquement du bruit, mélangés avec quelques
points de grande amplitude, ce qui résultera en une grande valeur de kurtosis.

Cependant, des contre-exemples existent, par exemple un signal s composé de 10 fréquences
pures régulièrement réparties entre 0.02 et 0.47 en fréquences réduites, d’équation :

s[m] =
∑

f

sin(2πfm+ φf ), (3.58)
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Fig. 3.4 : Cas particulier d’un signal composé de plusieurs fréquences pures régulières réparties

en fréquences, avec une phase aléatoire. À gauche, le signal temporel, additionné d’un bruit blanc
de variance 1. Au centre, son spectrogramme évalué avec une fenêtre de Hanning de 63 points,
un recouvrement de 31 points et 128 fréquences calculées. À droite, l’histogramme de la partie
réelle de la TFCT rectifiée.

avec f = [0.02, 0.07 ... 0.47] et φf ∈ [0, 2π[ une phase aléatoire.
Comme illustré sur la figure 3.4, l’ensemble du plan temps-fréquence contient de l’énergie du
signal. Pour une TFCT rectifiée évaluée avec une fenêtre de Hanning de 63 points, un recou-
vrement de 31 points et 128 fréquences calculées, la distribution globale des points devient
sous-gaussienne, résultant en un kurtosis négatif. En rajoutant un bruit gaussien de variance
un, et en moyennant les kurtosis sur 1000 réalisations du signal et du bruit, le kurtosis moyen
des parties réelle et imaginaires de la TFCT rectifiée est approximativement de -0.65, le kurtosis
spectral approximativement de -0.4.

Ce type de signal sera considéré comme suffisamment rare pour être ignoré. De plus, par son
absence de points temps-fréquence contenant uniquement du bruit, la méthode de segmentation
décrite par ces travaux est inapplicable, et une fenêtre d’analyse plus résolutive en fréquence
permettra de retrouver des points de bruit seul entre les fréquences des sinusöıdes.

Un autre cas particulier peut apparâıtre, quand la phase de la TFCT rectifiée du signal seul
est constante et conduit à ce que sa partie réelle ou imaginaire est nulle. Par exemple, un signal
constitué d’une sinusöıde, avec une fenêtre de TFCT d’une longueur égale à un nombre entier de
période de la sinusöıde, et aucun recouvrement entre fenêtres, et la phase de la sinusöıde telle que
la partie imaginaire de la TFCT rectifiée est nulle. Dans la TFCT du mélange « signal + bruit »,
la partie imaginaire est constituée de bruit uniquement, et a donc un kurtosis nul, contrairement
au kurtosis de la partie réelle. À noter, le kurtosis spectral n’est pas affecté, puisqu’il est estimé
(3.55) par le module de la TFCT rectifiée.

3.2.2.2 Influence de α[n, k]

Dans ce chapitre, nous n’avons traité jusqu’ici que de la TFCT rectifiée, dont chaque coeffi-
cient temps-fréquence issu d’un bruit blanc Bφ[n, k]

′ suit une loi gaussienne circulaire, les parties
réelle et imaginaire étant décorrélées et de même variance. Que devient le kurtosis d’un bruit
blanc dans le cas où l’on ne rectifie pas la TFCT par le paramètre α[n, k], décrit par l’équation
(1.10) ?

Ce paramètre α[n, k] indique que la variance de la partie réelle des coefficients de la TFCT
n’est pas égale à celle de leurs parties imaginaires sur toutes les bandes de fréquence. Les lois
des parties réelle et imaginaire de la TFCT sont un mélange de gaussiennes, de variances res-
pectivement α[n, k] et 1 − α[n, k]. Comme illustré sur la figure 3.2, le kurtosis d’un mélange
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de gaussiennes de variances différentes est positif. Ainsi, dans le cas de la TFCT non rectifiée
d’un bruit blanc, un biais positif apparâıt sur le kurtosis des parties réelle et imaginaire des
coefficients. Dans le cas d’un bruit blanc de 1000 points et d’une TFCT évaluée avec une fenêtre
de Hanning de 63 points, un recouvrement de 31 points et 128 fréquences calculées, le kurtosis
moyenné sur 1000 réalisations de bruit est égal à 0.12 pour la partie réelle et 0.17 pour la partie
imaginaire, tandis qu’il est de -0.016 dans le cas de la TFCT rectifiée.

Un biais d’un facteur dix sur la valeur estimée du kurtosis est ainsi évité par l’utilisation de
la rectification de la TFCT.

Dans le cas du kurtosis spectral, le paramètre α[n, k] ne devrait pas avoir d’influence. En effet,
seule la norme de Bφ[n, k] est utilisée dans son estimation. D’après l’équation (1.9), l’espérance
de la norme d’un coefficient de la TFCT est :

E (Bφ[n, k]Bφ[n, k]
∗) = α[n, k]σ2

b + (1 − α[n, k])σ2
b = σ2

b (3.59)

Tandis que dans le cas rectifié, l’équation précédente devient :

E
(
Bφ[n, k]

′Bφ[n, k]
′∗
)

=
1

2
σ2
b +

1

2
σ2
b = σ2

b (3.60)

En pratique, le même phénomène que pour les parties réelle et imaginaire apparâıt : le kurtosis
spectral moyen, dans les mêmes conditions que précédemment, est de 0.055 dans le cas non
rectifié, et de -0.006 dans le cas rectifié.

Quel que soit le choix du kurtosis, spectral ou non, la prise en compte de la non circularité
de la TFCT d’un bruit blanc et sa correction permet de limiter le biais dans l’estimation du
kurtosis d’un facteur 10.

3.2.2.3 Choix d’un seuil d’arrêt

Lors de la segmentation, le kurtosis des points non segmentés va tendre vers zéro, à mesure
que l’on détecte des points contenant du signal. L’estimateur du kurtosis est lui-même une
variable aléatoire : selon les réalisations, la valeur estimée du kurtosis sera variable. Il convient
alors de définir un seuil au-dessous duquel le kurtosis sera considéré comme suffisamment faible
pour être issu d’une variable gaussienne uniquement.

Une première solution peut être de donner à l’utilisateur de l’algorithme de segmentation la
responsabilité de choisir un seuil. Cette solution apparemment inintéressante permet à l’utilisa-
teur d’intégrer des informations a priori s’il le souhaite. Une autre solution consiste à définir
automatiquement un seuil, basé sur la variance connue de l’estimateur du kurtosis.

Cette variance est approximativement de 24
N (3.41) dans le cas à une dimension, et de 4

N
(3.56) dans le cas complexe. Deux phénomènes expliquent principalement la variance bien plus
faible du kurtosis spectral : d’une part, les parties réelle et imaginaire sont indépendantes dans
le cas gaussien, il y a alors deux fois plus d’information dans un coefficient complexe utilisé
par le kurtosis spectral que dans la partie réelle ou imaginaire de ce coefficient ; d’autre part, le
rapport entre le kurtosis spectral d’une variable complexe circulaire et le kurtosis de sa partie
réelle ou imaginaire est de 2

3 (3.54).
La « variance équivalente » du kurtosis estimé à partir des parties réelle et imaginaire de la

TFCT d’un bruit blanc, pour la comparer à celle du kurtosis spectral, est :

Vareq(K̂(x)) ≈
(

2

3

)2 1

2

24

N
≈ 5.33

N
(3.61)
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nombre de fréquences calculées 256 511 1024 2048
recouvrement

31 9.4% 9.4% 9.3% 9.4%

63 8.3% 7.6% 8.4% 9.6%

127 4.4% 4.6% 4.6% 4.9%

Tab. 3.1 : Pourcentage de kurtosis spectraux dépassant le seuil décrit par l’équation (3.65). 1000
estimations de ces kurtosis spectraux sont calculées sur l’ensemble d’une TFCT rectifiée d’une
réalisation d’un bruit blanc de variance 1 et de longueur 10000, en fonction du recouvrement et
du nombre de fréquences calculées avec une fenêtre de Hanning de 255 points.

Cette variance reste néanmoins toujours supérieure à celle du kurtosis spectral.

Dans ces calculs de variance, les N réalisations sont supposées indépendantes, ce qui n’est
évidemment pas le cas des coefficients [n, k] du plan temps-fréquence, de par le recouvrement
entre fenêtres et le complément de zéros. Nous définissons alors un facteur de redondance noté
fr, défini comme le rapport entre le nombre NK de coefficients de la TFCT à segmenter, et le
nombre de coefficients de la TFCT sans redondance, c’est-à-dire sans recouvrement ni bourrage
de zéros. Cette dernière valeur est égale à la longueur M du signal à segmenter s[m]. Le facteur
de redondance s’écrit alors :

fr =
NK

M
(3.62)

Pour l’estimation du kurtosis de NiKi points non segmentés, le nombre de réalisations indépen-
dantes est approché par Na, tel que :

Na =
NiKi

fr
(3.63)

En supposant que l’estimateur suit une loi gaussienne, 97.5% des réalisations de cette variable
aléatoire sont inférieures à deux fois son écart-type. Nous choisissons ainsi de définir un seuil sur
la valeur du kurtosis sk dans le cas à une dimension en dessous duquel le kurtosis sera considéré
nul par :

sk = 2

√
Var(K̂(x)) = 2

√
24

Na
(3.64)

Et dans le cas du kurtosis spectral par :

sks = 2

√
Var(K̂S(x)) = 2

√
4

Na
(3.65)

Pour valider ce seuil, nous calculons 1000 réalisations de TFCT rectifiée d’un bruit blanc
de variance 1 de longueur 10000 points, pour une fenêtre Hanning de 255 points pour diverses
valeurs de recouvrements et de nombre de fréquences calculées. Chacune de ces réalisations
conduit à une estimation du kurtosis spectral d’un ensemble de coefficients gaussiens circulaires
de variance 1.

Le tableau 3.1 indique le pourcentage de ces 1000 estimations de kurtosis spectraux qui sont
supérieures au seuil décrit par l’équation (3.65), avecNa = M = 10000. Les valeurs obtenues sont
très nettement supérieures aux 2.5% supposés : l’hypothèse de la gaussiannité de l’estimateur
est fausse, ou la redondance de la TFCT est mal prise en compte. Toutefois, ces valeurs sont
suffisamment faibles pour considérer le seuil (3.65) comme acceptable.
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3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons déterminé un estimateur efficace pour déterminer le niveau de
bruit quand la TFCT est issue d’un bruit seul. Cette valeur est surestimée dès que des points
contenant du signal sont présents. Une méthode itérative surestimant volontairement le niveau
de bruit à l’initialisation a été utilisée, détectant successivement les points contenant du signal
et permettant ainsi de les retirer de l’estimation du bruit.

Ce principe avait déjà été utilisé [Hor02], la contribution de ces travaux a été l’utilisation
du kurtosis des points non segmentés afin de contrôler l’arrêt des itérations d’estimation du
bruit/détection de signal. Le kurtosis spectral, défini à partir des coefficients complexes de la
TFCT rectifiée, a été démontré 2

3 plus faible que le kurtosis des parties réelle ou imaginaire. Cette
différence n’influe pas sur la capacité du kurtosis, spectral ou non, à caractériser correctement
si les points sur lesquels le kurtosis est calculé proviennent d’une variable aléatoire gaussienne
ou non.

De plus, l’influence de la rectification de la TFCT telle que définie dans le chapitre 1 a été
illustrée, conduisant à une surestimation du kurtosis et du kurtosis spectral dans le cas d’une
variable aléatoire gaussienne.

En tant que critère d’arrêt des itérations estimation du bruit/détection de signal, un seuil
pour l’estimation du kurtosis a été proposé, seuil en dessous duquel les itérations seront arrêtées.
Ce seuil est basé sur le nombre de réalisations approximativement indépendantes des points non
segmentés du plan temps-fréquence, en fonction des variances théoriques des estimateurs du
kurtosis et du kurtosis spectral.

Enfin, la variance de l’estimateur du kurtosis spectral a été montrée plus faible que celle du
kurtosis des parties réelle et imaginaire. Le kurtosis spectral permet en plus de traiter directement
les coefficients de la TFCT complexe. Par conséquent, c’est ce dernier qui sera retenu comme
critère d’arrêt de l’algorithme complet de segmentation, qui sera présenté et caractérisé dans le
prochain chapitre.
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Chapitre 4

Algorithme de segmentation

Le cœur de l’algorithme présenté dans cette première partie de thèse a été présenté dans
le chapitre précédent. Des itérations successives d’estimation du niveau de bruit permettent de
détecter des points temps-fréquence contenant du signal. Toutefois, cette détection ne donne que
le support temps-fréquence du signal d’origine, sans permettre de relier ce support à des notions
de composantes temps-fréquence. De plus, le résultat final comprend des points de fausse alarme,
dont la quantité dépendra de la probabilité de fausse alarme choisie.

Une première section présente un algorithme de croissance de région, appliqué à chaque ité-
ration sur les points détectés, qui a pour but de résoudre ces deux problèmes conjointement,
au prix d’un nouveau paramètre contrôlant la segmentation. Une seconde section décrira l’algo-
rithme complet de segmentation, et caractérisera son comportement en fonction des paramètres
d’entrée, en s’appuyant sur l’exemple d’un signal synthétique.

Une troisième section présentera les extensions de ce principe de segmentation, dans le cas
d’un bruit non blanc ou non stationnaire d’une part, et dans le cas d’autre représentations
temps-fréquence d’autre part. Enfin, des exemples d’applications seront donnés.

4.1 Croissance de région

La croissance de région ([AB94]) est un des algorithmes les plus simples de segmentation
d’image, ici le plan temps-fréquence. L’idée est de partir d’un point, appelé germe, et de cher-
cher dans ses plus proches voisins lesquels partagent une même caractéristique pour les affecter
à la même classe que le germe. Ces points nouvellement segmentés deviennent à leur tour des
germes de cette même classe, qui contient au final tous les points connexes partageant la même
caractéristique que le germe initial.

En considérant qu’un motif temps-fréquence est un ensemble connexe de points contenant
du signal, l’idée est d’appliquer cette croissance de région à chaque itération, après détection des
points contenant du signal. La caractéristique à suivre est simple : est-ce que le point temps-
fréquence a été détecté comme contenant du signal ou non ?

Le choix du germe est dans ce cas peu discriminant, tous les points détectés connexes finissant
dans une même classe. Selon l’équation (1.30), la présence de signal sur un point temps-fréquence
augmente la valeur de son moment d’ordre deux. Le germe le plus logique est donc celui de plus
grand moment d’ordre deux. Les points détectés comme contenant du signal, connexes au germe
initial, sont ainsi tous segmentés en une même classe.
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Ainsi, la croissance de région va permettre d’agréger les points détectés connexes en un seul
motif... s’ils sont tous connexes. Dans le cas où tous les points détectés ne sont pas connexes,
un nouveau germe est à choisir parmi les points non segmentés, qui créé une nouvelle classe. À
l’itération suivante, les classes déjà créées servent de germes afin de les agrandir avant de créer
une nouvelle classe si besoin est.

L’application de la croissance de région après la phase de détection permet de segmenter
facilement des composantes proches, lors des premières itérations, qui seraient fusionnées à la
fin.

Il est possible de ne segmenter à chaque itération qu’une proportion donnée de points dé-
tectés, appelés par la suite points candidats à la segmentation. Se faisant, on peut éviter de
segmenter des motifs isolés correspondant à des fausses alarmes. En notant Nb le nombre de
points non segmentés ni détectés, c’est-à-dire le nombre de points qui contiennent uniquement
du bruit, et en supposant que le niveau de bruit ait été correctement estimé, il y aura approxi-
mativement Nb × pfa points détectés à tort comme contenant du signal. En notant Ncand le
nombre de points détectés, la proportion de candidats à segmenter pour éviter les motifs de
fausses alarmes notée pcand est :

pcand =
Ncand − pfaNb

Ncand
(4.1)

À noter, selon le nombre de points candidats à la segmentation Ncand et le nombre de points
de bruit uniquement Nb, une grande valeur de pfa résultera en une valeur négative de pcand,
empêchant alors de segmenter de nouveaux points indépendamment du critère d’arrêt de la seg-
mentation. Pour éviter ce genre de cas, une valeur minimale strictement positive est attribuée à
ce paramètre.

En arrêtant de créer des nouveaux germes lorsque l’on a segmenté une proportion de points
candidats au moins supérieure à pcand, on a peu de chance de créer un nouveau germe alors que
les seuls candidats restants sont issus de fausses alarmes. Toutefois, les points candidats issus de
fausses alarmes connexes à des points contenant du signal seront segmentés par la croissance du
motif lié à ces points de signal.

Ce paramètre pcand peut également être fixé arbitrairement à une valeur choisie, entre 0 et
1. L’utilité d’un tel choix sera illustrée dans la section suivante.

4.2 Description de l’algorithme de segmentation

L’algorithme de segmentation proposé consiste principalement en deux boucles imbriquées,
illustrées sur la figure 4.1. La représentation temps-fréquence du signal est ici la TFCT rectifiée
(1.25).

On entre ensuite dans la boucle principale de l’algorithme. À chaque itération, la variance du
bruit est estimée sur les points non segmentés, ce qui conduit à une surestimation de cette valeur
s’il y a encore des points contenant du signal non segmentés (3.24). Une stratégie de détection
suivant l’approche de Neyman-Pearson, avec une probabilité de fausse alarme pfa fixée, permet
avec la valeur estimée du niveau de bruit de déterminer un seuil de détection sσ2

b
(2.19). Ce seuil

détermine les candidats à la segmentation.
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Fig. 4.1 : Schéma de l’algorithme de segmentation décrit dans la section 4.2.

La seconde boucle, imbriquée dans la première, consiste à créer les classes de la segmentation.
Un algorithme de croissance de région est itérativement appliqué sur les points candidats, tant
que la proportion de candidats segmentés est inférieure à une proportion donnée pcand, fixée
arbitrairement ou calculée selon (4.1).
À chacune de ces itérations un ou des germes sont choisis, qui contaminent tous les points qui
leurs sont connexes dans une même classe. Deux cas de figure apparaissent pour choisir un
germe :

– Des motifs existent déjà, qui n’ont pas encore été agrandis à cette itération. La classe la
plus récente est choisie comme germe, permettant ainsi de l’étendre. Le choix de la classe
la plus récente permet de contrebalancer les effets de l’algorithme de croissance de région,
qui tend à privilégier la propagation des motifs extraits en premier.

– Il n’y a encore aucun motif segmenté, ou tous les motifs ont déjà été agrandis. Dans ce
cas, il faut choisir un germe parmi les candidats, en lui attribuant une nouvelle étiquette,
distincte de celles classes déjà créées. Puisque la présence de signal sur un point temps-
fréquence augmente son moment d’ordre deux, c’est le point temps-fréquence de plus grand
moment d’ordre deux qui est choisi comme germe. Il est ainsi peu probable de sélectionner
un point issu d’une fausse alarme comme candidat plutôt qu’un point contenant du signal.

À chaque fois qu’un germe est choisi et agrandi, on compare la proportion de candidats nouvel-
lement segmentés avec la valeur minimale pcand. Si elle n’est pas atteinte, un nouveau germe est
à choisir ; sinon, on retourne dans la boucle principale.

Le critère d’arrêt de la segmentation est le kurtosis spectral des points non segmentés. Lorsque
ce kurtosis devient inférieur à un seuil sk, fixé manuellement ou déterminé selon l’équation (3.64),
les points non segmentés sont supposés ne provenir que du bruit seul : l’algorithme s’arrête. Ce
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Fig. 4.2 : Spectrogramme du signal synthétique utilisé dans le test de l’influence des paramètres.
Il est composé de trois modulations de fréquence d’amplitude 1, deux de ces modulations sont
linéaires tandis que la troisième est sinusöıdale. Les paramètres du spectrogramme sont ceux
utilisés dans le test, c’est-à-dire une fenêtre de Hanning de 127 points, 256 fréquences calculées
et un recouvrement de 63 points. À droite, un exemple de bonne segmentation du spectrogramme
du signal, chaque composante étant segmentée dans un motif.

critère sert d’arrêt aux deux boucles, et non seulement à la boucle principale. En effet, nul n’est
besoin de créer de nouvelles classes ou d’agrandir des motifs existants si tous les points non
segmentés sont supposés ne contenir que du bruit.

Ainsi, outre les paramètres de la TFCT, à savoir le type de fenêtre de pondération, sa
taille, le recouvrement entre deux fenêtres successives et le nombre de fréquences calculées, trois
paramètres contrôlent la segmentation : la probabilité de fausse alarme pfa servant à la détection,
la proportion de candidats pcand segmentés à chaque itération et le seuil sur la valeur du kurtosis
spectral. Ces deux derniers possèdent des valeurs déterminables automatiquement. L’influence
de tous ces paramètres est décrit dans le paragraphe suivant.

4.3 Influence des paramètres

Trois paramètres interviennent dans l’algorithme de segmentation décrit :

– la probabilité de fausse alarme pfa, qui détermine le seuil de détection à chaque itération
(2.23) ;

– la proportion de points candidats pcand qui seront segmentés par croissance de région parmi
l’ensemble des points détectés ;

– le seuil du kurtosis spectral sk, qui détermine la fin de l’algorithme.

Pour caractériser leurs influences respectives, nous utilisons un signal synthétique de 8000 points,
composé de trois signaux non stationnaires différents : deux modulations linéaires de fréquence,
et une modulation sinusöıdale de fréquence, toutes les trois d’amplitude 1. La figure 4.2 montre
le spectrogramme de ce signal, calculé pour une fenêtre de Hanning de 127 points, 256 fréquences
calculées et un recouvrement de 63 points.

D’après la définition du signal de test, la segmentation parfaite extrait un motif temps-
fréquence pour chacune de ces composantes. La caractérisation des paramètres va se faire en
étudiant le nombre de classes segmentées en fonction des choix des paramètres et selon le rapport
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Signal sur Bruit (RSB). Le RSB est défini ici en fonction de l’amplitude des modulations de
fréquence :

RSB = 10 log10

A2/2

σ2
b

(4.2)

Avec A l’amplitude de la modulation de fréquence égale à 1.
Pour tester l’influence de chaque paramètre, trois tests séparés sont faits. À chacun d’eux,

deux des trois paramètres sont fixés, afin de regarder l’influence du troisième en fonction du
RSB, contrôlé par l’ajout d’un bruit blanc gaussien de variance connue. Pour chaque RSB, 1000
réalisations du mélange « signal + bruit » sont segmentées.

Pour caractériser l’efficacité de la segmentation, on regarde le nombre de classes segmen-
tées au final. Idéalement, trois et seulement trois classes sont créées, une par composante du
signal. Nous appellerons « sous-segmentation » le fait d’en obtenir deux ou moins, et « sur-
segmentation » le fait d’en obtenir plus de trois. Le critère retenu pour caractériser les para-
mètres sera les pourcentages de sous-segmentation et de sur-segmentation obtenus sur les 1000
réalisations du bruit. Plus ces pourcentages seront faibles et plus la segmentation sera considérée
comme correcte.

Une sur-segmentation apparâıt lorsque des motifs issus de fausses alarmes détectées sont seg-
mentés, ou lorsqu’une même composante est segmentée en plusieurs classes. Une sous-segmentation
provient d’une absence de segmentation de l’une des composantes. Par conséquent, une segmen-
tation ratant une composante mais qui segmente une autre composante en deux classes conduit
à un résultat supposé bon, le nombre de classe final étant correct. Ce cas de figure sera supposé
suffisamment rare pour être ignoré.

Toutefois, ce critère permet de donner un sens intuitif à ce que doit être la segmentation,
sans avoir de définition précise de ce que doit être le support d’un motif temps-fréquence. On ne
raisonne ainsi pas en fonction d’une définition donnée d’un motif temps-fréquence.

4.3.1 Probabilité de fausse alarme pfa

Comme montré par l’équation (2.23), la probabilité de fausse alarme pfa influe sur le seuil
de détection selon le niveau de bruit estimé à chaque itération, et par conséquent contrôle le
nombre de points candidats. Ainsi, dans le cas de faibles pfa, peu de candidats seront détectés.
Les points de plus grands moments d’ordre deux d’un même motif peuvent être détectés de
manière disjointe, et segmentés en classes différentes, conduisant à une sur-segmentation d’un
motif.

À l’inverse, plus pfa sera élevée, plus il y aura de candidats à une itération donnée. Il sera
ainsi plus probable qu’un grand nombre de candidats soient connexes et segmentés ensemble, ce
qui est susceptible de créer des sous-segmentations. Le choix de la valeur de pfa est un compromis
à faire entre la sur-segmentation et la sous-segmentation.

Enfin, lorsque le niveau de bruit devient correctement estimé, des motifs de fausse alarme
seront détectés comme candidats et pourront être segmentés à tort, créant une sur-segmentation.

La figure 4.3 illustre ces effets en montrant les pourcentages de sous-segmentations et de
sur-segmentations du signal de test, avec la proportion de candidats pcand fixée à 50%, le seuil
sur le kurtosis sk fixé à 0.1, et pour différents RSB. Pour un RSB de -15dB, le signal n’est jamais
totalement segmenté, conduisant à un taux de 100% de sous-segmentation, par conséquent 0%
de sur-segmentations.
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Fig. 4.3 : Pourcentages de sur-segmentations à gauche et de sous-segmentations à droite en
fonction de la probabilité de fausse alarme pfa et du RSB, lors de 1000 segmentations d’un
mélange « signal de test+bruit ». La proportion de candidats est fixée à pcand = 0.5 et le seuil
sur le kurtosis à sk = 0.1. Pour des raisons de lisibilité, la courbe de sur-segmentation est
présentée en échelle logarithme, celle de sous-segmentation en échelle linéaire.
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Fig. 4.4 : Pourcentages de sur-segmentations à gauche et de sous-segmentations à droite en
fonction de la proportion de candidats pcand segmentés à chaque itération et du RSB, lors de
1000 segmentations d’un mélange « signal de test + bruit ». La probabilité de fausse alarme est
fixée à pfa = 0.1 et le seuil sur le kurtosis à sk = 0.1. Les traits pointillés indiquent le résultat
pour pcand déterminé à chaque itération par l’équation (4.1). Le pourcentage de sur-segmentations
et de sous-segmentations est dans ce cas égal aux valeurs obtenues pour pcand = 10−3.

Une valeur de pfa inférieure à 0.3 évite toute sous-segmentation, tandis qu’une valeur supé-
rieure à 10−2 limite les sur-segmentations.

4.3.2 Proportion de candidats segmentés à chaque sous-boucle pcand

Le paramètre pcand fixe la quantité minimale de candidats qui doivent être segmentés par
l’algorithme de croissance de région avant d’estimer à nouveau le bruit. Une valeur proche de 0
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Fig. 4.5 : Pourcentages de sur-segmentations à gauche et de sous-segmentations à droite en
fonction du seuil sur le kurtosis sk et du RSB, lors de 1000 segmentations d’un mélange « signal
de test+bruit ». La probabilité de fausse alarme est fixée à pfa = 0.1 et la proportion de candidats
à pcand = 0.5. Les traits pointillés indiquent le résultat pour sk déterminé à chaque itération par
l’équation (3.64). Le pourcentage de sur-segmentations et de sous-segmentations est dans ce cas
approximativement égal aux valeurs obtenues pour sk = 0.1.

signifie qu’on va privilégier à chaque itération l’agrandissement des motifs existants, ce qui peut
conduire à la segmentation de deux composantes ensemble et donc à des sous-segmentations. À
l’opposé, une valeur proche de 1 implique que chaque point détecté, même isolé, sera segmenté
dans un motif, ce qui risque de conduire à une sur-segmentation.

Comme montré sur la figure 4.4, une grande valeur de pcand entrâıne plus de sur-segmentations
qu’une faible valeur. Ce paramètre n’a toutefois aucune influence sur la sous-segmentation du si-
gnal de test. À cause de la faible valeur de pfa choisie, la valeur de pcand calculée selon l’équation
(4.1) donne les mêmes résultats que pour pcand = 10−3.

La proportion de candidats pcand n’a qu’une faible influence sur les mauvaises segmentations,
tant qu’elle reste inférieure à 0.9.

4.3.3 Seuil sur le kurtosis des points non segmentés sk

Le seuil sur le kurtosis détermine la valeur minimale que doit atteindre le kurtosis des points
non segmentés afin de les considérer comme issus d’une même loi gaussienne, et par conséquent
que tous les points du signal ont été segmentés. Plus ce seuil sera haut, plus l’algorithme s’arrê-
tera tôt, au risque de ne pas segmenter des motifs complets. Inversement, une valeur trop proche
de zéro peut continuer à segmenter des points alors que toutes les composantes ont déjà été
segmentées, induisant une sur-segmentation.

La figure 4.5 confirme ces phénomènes. Plus le seuil sk est bas, plus on sur-segmente, jusqu’à
segmenter tout le temps dans le cas d’un seuil négatif. Le seuil calculé automatiquement est
dans tous les cas un bon compromis entre sur-segmentations et sous-segmentations.
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4.3.4 Influence du Rapport Signal à Bruit

Les figures 4.3, 4.4 et 4.5 montrent que le nombre de mauvaises segmentations, qu’elles pro-
viennent d’une sous-segmentation ou d’une sur-segmentation, diminue lorsque le RSB augmente.
Toutefois, le choix optimal des paramètres de la segmentation dépend du RSB, bien que les choix
de laisser la proportion de candidats pcand et le seuil du kurtosis sk calculés par l’algorithme à
chaque itération donnent de bons résultats.

4.4 Extensions du principe de segmentation

Pour résumer l’algorithme, l’idée est d’estimer itérativement le bruit et de segmenter des
points de signal, jusqu’à ce que les points non segmentés suivent une loi conforme à celle du bruit
seul. Ce principe a été appliqué dans le cas de la TFCT et d’un bruit blanc additif gaussien,
mais peut facilement être étendu à d’autres cas, traités dans ce paragraphe.

4.4.1 Bruit non blanc ou non stationnaire

L’hypothèse de bruit blanc permet de considérer en un même ensemble tous les points non
segmentés. Dans le cas d’un bruit non blanc ou non stationnaire, la loi de l’ensemble des points
ne contenant plus de signal ne suit plus une loi gaussienne centrée de variance donnée.

Toutefois, on peut considérer que le bruit est localement blanc et stationnaire, c’est-à-dire que
tous les échantillons ne contenant que du bruit sur un voisinage centré sur le point [n, k] suivent
une même loi gaussienne de variance σ2

b [n, k]. En rajoutant un a priori sur le modèle de signal
originel, à savoir la taille de ce voisinage, la variance de chaque point temps-fréquence peut être
estimée de la même manière que dans le cas du bruit blanc stationnaire, en ne considérant que
le voisinage du point. En notant V le voisinage de Vn points temporels et Vk points fréquentiels,
l’estimation du bruit au sens du maximum de vraisemblance (3.13) devient :

σ̂2
b [n, k] =

1

VnVk

∑
(Xr

φ[n, k]
′2 +Xi

φ[n, k]
′2) ∀[n, k] ∈ V (4.3)

De même, le seuil de détection (2.23) dépend du point temps-fréquence considéré, et s’écrit :

sσ2
b
[n, k] = σ̂2

b [n, k] ln(p−1
fa ) (4.4)

Le test d’arrêt de segmentation nécessite que tous les points non segmentés suivent une
même loi gaussienne. Or, si chaque point suit une loi gaussienne de variance différente, la loi
de l’ensemble devient un mélange de gaussiennes, et non pas une loi gaussienne. Pour pallier ce
problème, l’idée est de blanchir la TFCT uniquement pour calculer le kurtosis des points non
segmentés. Le critère d’arrêt devient dans ce cas (3.55) :

K̂S =
M

M − 1

(
(M + 1)

∑
n,k |X ′

φ[n, k]/σb[n, k]|4

(
∑

n,k |X ′
φ[n, k]/σb[n, k]|2)2

− 2

)
(4.5)

Seuls sont pris en compte les coefficients X ′
φ[n, k] non segmentés, avec M leur nombre. Par la

normalisation de la variance du bruit à 1, le kurtosis permet de caractériser si tous les points non
segmentés proviennent bien d’une loi gaussienne de variance égale à celle estimée localement.

Ce voisinage V permet de considérer des bruits gaussiens stationnaires mais non blancs, en
prenant une taille temporelle Vn égale à la longueur temporelle de la TFCT ; inversement, une
taille fréquentielle Vk égale au nombre de fréquences calculées permet de considérer des bruits
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Fig. 4.6 : Illustration de la segmentation avec un bruit non blanc et non stationnaire. En haut
à gauche, le spectrogramme bruité du signal de test (figure 4.2) auquel un bruit non blanc et
non stationnaire a été ajouté. En haut à droite, la segmentation obtenue, pour une probabilité de
fausse alarme pfa = 0.1, une proportion de candidats et un seuil sur le kurtosis calculés automa-
tiquement. En bas à gauche, la variance théorique du bruit ajouté, en bas à droite l’estimation
du bruit faite par l’algorithme.

blancs non stationnaires. Et de manière évidente, le cas blanc et stationnaire se retrouve en
prenant comme voisinage V l’ensemble du plan temps-fréquence.

La figure 4.6 illustre la segmentation du signal synthétique de la figure 4.2 auquel un bruit
non blanc et non stationnaire a été ajouté. La proportion de candidats pcand et le seuil sur le
kurtosis ont été calculés automatiquement, tandis que la pfa était fixée à 0.1. Une cellule de 21
points temporels et 21 points fréquentiels a été utilisée pour estimer le bruit. On obtient d’une
part la segmentation des composantes spectrales, comme dans le cas du bruit blanc stationnaire,
et d’autre part l’estimation du niveau de bruit dans tout le plan temps-fréquence.

4.4.2 Transformée en ondelettes

L’algorithme de segmentation a été décrit pour une transformation linéaire, la TFCT, qui
permet d’avoir des coefficients de bruit seul distribués selon une loi gaussienne. Une autre trans-
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Fig. 4.7 : À gauche, le scalogramme du signal de test de la figure 4.2 avec un bruit blanc gaussien

de variance 1, calculé avec une ondelette mère de Morlet de 63 points. À gauche, le résultat de
la segmentation pour une probabilité de fausse alarme pfa = 0.1, une proportion de candidats
pcand estimée par l’algorithme, et un seuil sur le kurtosis sk = 0.1.

formation linéaire est la transformée en ondelettes (TO). Alors que la TFCT a une résolution
temps-fréquence constante sur tout le plan temps-fréquence, fixée par le choix de la fenêtre
d’analyse φ, la TO permet une résolution variable selon l’échelle d’analyse.

La TO projette le signal analysé x[m] sur une base d’ondelettes ψn,a[m] définies en fonction
de l’ondelette mère ψ0,1[m] par :

ψn,a[m] =
1√
a
ψ1,0

[
m− n

a

]
(4.6)

La TO du signal x[m] s’écrit alors :

Xψ[n, a] =

M∑

m=1

x[m]ψ∗
n,a[m] (4.7)

Le choix de la fenêtre d’analyse de la TFCT revient ici à choisir une ondelette mère. Le mo-
dule carré de la TO, nommé scalogramme, représente l’énergie du signal analysé selon l’échelle
d’analyse.

La forme de l’équation de la TO est très similaire à celle de la TFCT (1.1). Par le même
raisonnement, et en considérant une ondelette normée en énergie, c’est-à-dire

∑
m |ψ0,1[m]|2 =∑

m |ψn,a[m]|2 = 1, chaque coefficient temps-échelle issu de l’analyse d’un bruit blanc gaussien
stationnaire de variance σ2

b suit une loi gaussienne de même variance. La différence principale
entre les deux transformées vient du choix de l’ondelette, qui peut être réelle ou complexe.

Ainsi, le même algorithme de segmentation peut être appliqué, en utilisant comme critère
d’arrêt le kurtosis spectral dans le cas d’une ondelette complexe, et donc d’une TO complexe,
ou le kurtosis classique dans le cas d’une ondelette réelle. La figure 4.7 montre la segmentation
de la TO du signal de test de la figure 4.2 auquel un bruit blanc gaussien de variance σ2

b = 1
a été ajouté. La TO a été calculée avec une ondelette mère de Morlet de 63 points, et a été
segmentée avec une probabilité de fausse alarme pfa = 0.1, une proportion de candidats pcand
automatiquement choisie, et un seuil sur le kurtosis sk = 0.1.
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Les trois composantes spectrales sont correctement segmentées.

4.4.3 Capongramme

Une autre transformée linéaire est le capongramme, issu d’une estimation spectrale à court
terme par la méthode de Capon, aussi appelée minimum de variance [Cas03, Cap69]. Le prin-
cipe de l’estimation spectrale par cette méthode est de construire un banc de filtres à réponse
impulsionnelle finie de fréquence de coupure fc selon deux contraintes :

– à la fréquence fc, le filtre transfère le signal d’entrée avec un gain unité ;
– la puissance de sortie du filtre aux fréquences différentes de fc est minimisée.
En considérant un signal x[m] échantillonné à la fréquence Fe = T−1

e , ces deux contraintes
se résolvent à l’aide des multiplicateurs de Lagrange et donnent comme coefficients complexes
Afc du filtre à la fréquence fc :

Afc =
R−1

x Efc

EH

fc
R−1

x Efc

(4.8)

Avec (.)H la transposée hermitienne, Rx la matrice de covariance du signal x tel que Rx =E(X.XH)
et Efc

T = (1, e2πjfcTe , ..., e2πj(M−1)fcTe). Le paramètre M est l’ordre de la méthode, qui est à
choisir lors de l’estimation. Il correspond au nombre de coefficients du filtre. Plus M est grand,
plus la méthode est résolutive, au prix de l’inversion d’une matrice M ×M .

Le spectre du signal x est alors estimé par la puissance de sortie P notée P (fc) :

Px(fc) =
1

EH

fc
R−1

x Efc

(4.9)

Lagunas [LG84, LSGM86] a proposé une normalisation de ce spectre, pour que l’estimation du
spectre soit homogène à une densité spectrale plutôt qu’à une puissance. Cet estimateur noté
Sx(fc) s’écrit :

Sx(fc) =
Px(fc)

1/TeAfc
HAfc

(4.10)

Dans le cadre d’une représentation temps-fréquence, le capongramme consiste à l’instar de
la TFCT à fenêtrer le signal x[m] à différents instants n, et à estimer le spectre par la méthode
de Capon normalisée sur ces différentes portions de signal. Les coefficients du capongramme
d’ordre M sont alors définis par :

CM [n, k] = Sxn(k) (4.11)

Avec xn[1..N ] = x[n− N−1
2 ..n+ N−1

2 ] le signal tronqué à N points centré à l’instant n, et k les
différentes fréquences de coupures utilisées pour déterminer le banc de filtres An,k.

Le filtrage étant linéaire, l’accès à la variable filtrée par le filtre Afc permet d’utiliser le même
algorithme de segmentation que dans le cas d’une TFCT ou d’une TO. Toutefois, l’estimation
spectrale par la méthode de Capon se basant sur la matrice de corrélation du signal analysé,
le signal filtré n’est pas directement accessible. Plutôt que d’utiliser l’équation (4.10), nous
définissons le capongramme linéaire :

Clin,M [n, k, i] =
1√

1/TeAfc
HAfc

xn,i
HAn,k (4.12)
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Fig. 4.8 : À gauche, capongramme normalisé du signal de test de la figure 4.2 auquel un bruit
blanc gaussien de variance 2 est ajouté. Le capongramme est calculé pour un ordre M = 50,
la fenêtre est de N = 255 points, chaque fenêtre séparée de la suivante par 240 points, et
250 fréquences k sont calculées entre les fréquences réduites 0 et 0.5. À droite, le résultat de
la segmentation pour une probabilité de fausse alarme pfa = 0.1, une proportion de candidats
déterminée par l’algorithme, et un seuil sur le kurtosis sk = 0.1

Avec xn,i
T = (xn[i]...xn[M ]), i ∈ [1, N −M ]. La redondance d’information dans chaque coeffi-

cients Clin,M [n, k, i] permet d’obtenir une bonne estimation de la puissance du signal filtré, et
évite l’estimation de la matrice de corrélation du signal.

La relation entre le capongramme classique et le capongramme linéaire est :

CM [n, k] =
1

N −M

N−M∑

i=1

CHlin,M [n, k, i]Clin,M [n, k, i] (4.13)

Comme dans le cas de la TFCT et de la TO, chaque coefficient du capongramme linéaire
calculé à partir d’un bruit blanc gaussien de variance σ2

b suit une loi gaussienne complexe de
variance σ2

b . Toutefois, étant donné les N − M coefficients Clin,M [n, k, i] pour chaque point
temps-fréquence, l’énergie du point [n, k], autrement dit le coefficient CM [n, k], ne suit pas une
simple loi du χ2 de degré deux. De plus, la grande corrélation présente entre ces coefficients
implique que la loi de CM [n, k] ne suit pas non plus une loi du χ2 de degré M − N , mais de
degré inférieur.

Cette loi est approximée par une loi du χ2 de degré δ = N/M , correspondant au nombre de
variables indépendantes parmi les coefficients Clin,M [n, k, i].

Une fois le degré de liberté de la loi du χ2 estimé, l’algorithme de segmentation se déroule
de la même manière que pour les autres transformées. La variance du bruit est estimée sur les
points non segmentés, qui avec le degré de liberté δ caractérise entièrement la loi du bruit seul.
La stratégie de Neyman-Pearson donne un seuil de détection, en fonction de la probabilité de
fausse alarme pfa choisie. L’algorithme s’arrête lorsque le kurtosis de l’ensemble des coefficients
Clin,M [n, k, i] devient inférieur au seuil sk.

La figure 4.8 montre la segmentation du signal de test de la figure 4.2 additionné d’un bruit
blanc gaussien de variance 2. Le capongramme est calculé pour un ordre M = 50, la fenêtre est
de N = 255 points, chaque fenêtre séparée de la suivante par 240 points. 250 fréquences k sont
calculées entre les fréquences réduites 0 et 0.5. La segmentation se fait avec une probabilité de
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fausse alarme pfa = 0.1, une proportion de candidats déterminée par l’algorithme, et un seuil
sur le kurtosis sk = 0.1.

Encore une fois, les composantes spectrales sont bien détectés, le capongramme permettant
de les détecter avec un bruit de variance 2.

4.5 Applications

Cette section propose quelques exemples d’application d’un algorithme de segmentation.
De manière évidente, la segmentation de motifs temps-fréquence à partir d’une représentation
bruitée permet de mettre en avant les zones temps-fréquence d’intérêt, et ainsi de permettre une
première lecture simplifiée du signal analysé.

Quelques applications plus précises peuvent être envisagées.

4.5.1 Débruitage

Le débruitage est l’opération de filtrage du bruit, afin de rendre le signal analysé plus lisible
et plus facilement exploitable. Une segmentation temps-fréquence permet d’effectuer un filtrage
non-stationnaire, en mettant à zéro les coefficients de la TFCT qui n’ont pas été détectés comme
contenant du signal. Le signal temporel filtré s’obtient alors par inversion de la TFCT filtrée.
Cette méthode est alors équivalente dans le cas stationnaire à un filtrage spectral à l’aide d’une
fenêtre rectangulaire. La figure 4.9 montre le spectrogramme issus de la TFCT du signal de test
(figure 4.2) filtrée par sa segmentation.

Malgré le choix simpliste de la fenêtre de lissage, le débruitage se révèle très bon avec de faibles
erreurs de reconstruction. Pour caractériser l’efficacité de ce filtrage, nous définissions le RSB
avant filtrage RSBav, le RSB après filtrage RSBap et l’erreur de reconstruction ǫ, respectivement
par :

RSBav = 10 log10

(∑
s[m]2∑
b[m]2

)
(4.14)

RSBap = 10 log10

( ∑
srec[m]2∑

(s[m] − srec[m])2

)
(4.15)

ǫ =

∑
(s[m] − srec[m])2∑

s[m]2
(4.16)

Où s[m] est le signal seul de longueur M , b[m] le bruit seul et srec[m] le signal reconstruit par
inversion de la TFCT filtrée.

En utilisant le signal de test de la figure 4.9 auquel on ajoute des bruits blancs gaussiens
de variance connue σ2

b , le tableau 4.1 donne les valeurs de l’erreur de reconstruction ǫ, du RSB
avant et après filtrage, en fonction de la variance du bruit. Les filtrages ont été effectués à partir
d’une segmentation avec une probabilité de fausse alarme pfa = 0.1, les paramètres pcand et sk
étant calculés par l’algorithme.

Pour des valeurs trop grandes de σ2
b (16 et 8), le signal est entièrement noyé dans le bruit et la

segmentation ne retrouve que des motifs de fausse alarme liés au bruit. Cela conduit à des erreurs
de reconstruction proches de 100%. Pour σ2

b = 4, seules quelques portions du support temps-
fréquence complet du signal sont segmentées, l’erreur finale reste grande. Pour des valeurs de σ2

b

plus faible, le signal est correctement segmenté, l’erreur est alors faible. Lorsque la segmentation
se déroule correctement, le gain après filtrage est de l’ordre de 10dB.
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Fig. 4.9 : À gauche, spectrogramme du signal de test bruité, avec un RSB de 0dB. À droite,
spectrogramme issu de la TFCT filtrée par la segmentation. Tous les coefficients supposés ne
contenir que du bruit ont été mis à zéro, les autres étant inchangés.

σ2
b 16 8 4 2 1 1/2 1/4 1/8 1/16 1/32 1/64

RSBav(dB) -14 -11 -8 -5 -1.9 1 4.1 7.1 10.1 13.1 16.1

RSBap(dB) — -8.1 -0.8 5.1 8.5 11.6 14.7 17.4 20.1 22.9 25.8

ǫ (%) 100 99,4 60,7 23,5 11,7 5,9 3,1 1,8 0,9 0,5 0,3

Tab. 4.1 : RSB avant filtrage RSBav, RSB après filtrage RSBap et erreur de reconstruction ǫ
lors du filtrage du signal de test, pour différentes valeurs de variance du bruit additif σ2

b .

Cette méthode de filtrage a été utilisée avec succès dans le cadre de la reconnaissance de
parole par [RLEM03, LBR+04].

4.5.2 Séparation de sources

Le but de la séparation de sources aveugle est de déterminer les signaux sources à partir d’un
mélange de ces signaux. Quand le nombre de sources est supérieur au nombre de mélanges, le
problème est dégénéré puisque la technique classique d’inversion matricielle ne peut être appli-
quée. Toutefois, il est possible de séparer les signaux à condition de trouver une représentation
dans laquelle les supports temps-fréquence des sources sont disjoints, puis en segmentant ces
supports.

La séparation de sources par des méthodes temps-fréquence a déjà été étudiée [Row00, YR04]
dans le cadre de signaux de parole, en utilisant un masque temps-fréquence binaire.

L’algorithme de segmentation proposé dans ces travaux peut être utilisé pour déterminer les
masques binaires nécessaires à la séparation de sources, dans le cas où les motifs dans le plan
temps-fréquence sont disjoints. Cette condition est appelée W-disjoint orthogonality [YR04].
Ainsi, une séparation de sources mono-capteur, c’est-à-dire avec un seul mélange de sources, est
réalisable.

Contrairement au cas du débruitage où l’ensemble des points segmentés sert de masque de
filtrage, seuls les points segmentés comme appartenant à une classe donnée servent à créer le
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Fig. 4.10 : En haut à droite, spectrogramme du signal de test, mélange de trois composantes. Pour
les besoins de convergence de l’algorithme, un bruit blanc de variance σ2

b = 1/1000 a été ajouté.
En haut à gauche, segmentation de la TFCT du signal, chaque composante est affectée à une et
une seule classe. La courbe a représente l’allure temporelle du signal segmenté, la courbe b celle
de la modulation sinusöıdale de fréquence, la courbe c celle de la première modulation linéaire
de fréquence. Les courbes d et e sont respectivement les signaux reconstruits de la modulation
sinusöıdale de fréquence et de la première modulation linéaire de fréquence à partir du masque
de la segmentation des classes 1 et 3.

masque temps-fréquence.

La figure 4.10 illustre une séparation de sources, à partir du signal de test de la figure 4.2.
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Fig. 4.11 : À gauche, spectrogrammes d’un signal d’avalanche (en haut) et d’un séisme (en bas).

À droite, les segmentations associées.

Ce signal est construit à partir de trois composantes dont les supports temps-fréquence sont
disjoints. L’algorithme de segmentation se basant sur les caractéristiques du bruit du modèle
« signal + bruit », un bruit blanc gaussien de variance négligeable, σ2

b = 1/1000, a été ajouté
pour la segmentation.

La segmentation attribue une classe unique à chacun des supports des composantes du signal.
En considérant successivement comme masque binaire temps-fréquence les ensembles de points
segmentés dans les classes 1, 2, et 3, la modulation sinusöıdale de fréquence, la deuxième modu-
lation linéaire de fréquence et la première modulation linéaire de fréquence sont reconstruites.

4.5.3 Caractérisation de signaux

Une autre application possible d’une segmentation temps-fréquence se trouve dans la carac-
térisation et la classification de signaux. La classification de signaux est équivalente à un test
d’hypothèse, tel que décrit dans le chapitre 2. Dans ce cas, les hypothèses à discriminer ne sont
plus l’hypothèse bruit seul et l’hypothèse signal, mais des hypothèses liées à des types de signaux
recherchés.

Dans le cas où ces signaux possèdent des caractéristiques temps-fréquence distinctes les unes
des autres, la segmentation permet de les extraire automatiquement et ainsi sert de base au test
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Fig. 4.12 : Capongrammes d’un bruit de Barkhausen provenant d’un acier de dureté 53.6 HRC
à gauche, de dureté 37.6 HRC à droite. Le bruit le plus énergétique correspond à la dureté la
plus faible.

d’hypothèse effectuant la classification.

Une telle classification a été utilisée dans le cadre d’une collaboration avec Météo France en
2004 [Sax04]. À partir d’un capteur placé en montagne, le but était de compter les avalanches,
en évitant de comptabiliser d’autres signaux tels les séismes ou les hélicoptères.

La figure 4.11 montre les spectrogrammes d’un signal d’avalanche et d’un signal de séisme. Les
répartitions de l’énergie dans le plan temps-fréquence de ces deux signaux sont bien différentes,
et sert de critère afin de les discriminer. Les segmentations sont calculées en prenant comme
paramètre de segmentation pfa = 0.1, une proportion de candidats pcand automatique et un
seuil sur le kurtosis sk = 6. Le seuil sur le kurtosis est choisi élevé afin de ne segmenter que les
plus grandes valeurs du signal.

En définissant deux gabarits, retranscrivant les formes typiques des motifs temps-fréquence
des avalanches et des séismes respectivement, il a ainsi été possible de mettre en place un test
d’hypothèse, basé sur une distance entre le motif segmenté et les gabarits.

Une seconde application de caractérisation de signaux est présentée dans [PMM09], pour ca-
ractériser la dureté d’aciers par analyse de leur bruit de Barkhausen. Ce bruit est un phénomène
magnétique produit quand un champ magnétique variable induit des mouvements de paroi dans
les matériaux ferromagnétiques. Ces mouvements, non pas continus mais discrets, sont causés
par des défauts dans la microstructure du matériau, et génèrent des impulsions magnétiques qui
peuvent être mesurées par une bobine placée sur la surface du matériau.

Ce bruit renseignant sur la structure du matériau, dépend ainsi de la dureté de l’acier analysé
[LNPW00, JPH+99]. Toutefois, les techniques usuelles de caractérisation du bruit de Barkhausen
ne considèrent que des grandeurs à une dimension, comme l’énergie du signal ou sa valeur
maximale, ou des grandeurs à deux dimensions, comme son enveloppe. Les représentations temps-
fréquence peuvent se montrer utiles, comme la figure 4.12 l’illustre avec les capongrammes de
deux aciers SAE 4140, de dureté de Rockwell de 53.6 HRC et 37.6 HRC. Comme prévu, plus la
dureté est grande, moins le bruit est énergétique.

Pour caractériser ces duretés, une première méthode s’intéresse aux courbes iso-niveaux des
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Fig. 4.13 : À gauche, le tracé des courbes iso-niveaux des capongrammes des bruits de Barkhausen

de 6 aciers de dureté différente. L’iso-niveau correspond à 40 de la valeur maximale. À droite,
contours obtenus par l’algorithme de segmentation, pour un probabilité de fausse alarme pfa =
10−2 et un seuil sur le kurtosis sk = 3.5.

capongrammes, à 40 % du niveau maximum de leur représentation temps-fréquence. La figure
4.13 à gauche montre les six courbes correspondant à autant d’aciers de dureté différente.

Pour automatiser l’analyse, et ne plus dépendre du choix ad hoc de la courbe iso-niveau à
40 % de la valeur maximale, l’algorithme de segmentation a été appliqué sur chacun des six
capongrammes avec une probabilité de fausse alarme pfa = 10−2, une proportion de candidats
calculée selon (4.1). Dans ce cas, le bruit additif n’est pas blanc : il y a notamment des fréquences
pures à environ 30 et 50kHz. Le seuil du kurtosis est par conséquent fixé à sk = 3.5, correspondant
au kurtosis des points qui sont considérés comme ne contenant que du bruit, c’est-à-dire ceux
compris entre 0 et 5 secondes d’une part, et entre 40 et 45 secondes d’autre part. La figure 4.13
à droite en donne le résultat pour les six aciers considérés. Pour des soucis de lisibilité, seuls les
points extrêmes des motifs, autrement dit les contours, sont affichés.

De manière similaire aux courbes iso-niveaux, les segmentations sont d’autant plus fines que
la dureté de l’acier analysé est grande.
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Conclusion

Dans cette première partie, nous avons présenté une méthode automatique de segmentation
de la Transformée de Fourier à Court Terme (TFCT), basée sur les propriétés statistiques d’un
signal analysé. Le signal analysé est modélisé par un signal d’intérêt, non-stationnaire et inconnu,
auquel s’ajoute un bruit blanc gaussien de variance inconnue.

De ce modèle de signal résultent les propriétés statistiques des coefficients temps-fréquence :
dans le cas où un coefficient ne provient que du bruit, il suit une loi gaussienne ; sinon, sa
loi possède un moment d’ordre deux supérieur au cas du bruit seul. Il apparâıt que tous les
coefficients de la TFCT d’un bruit blanc gaussien ne suivent pas une même loi gaussienne, dont
nous avons caractérisé la variance selon son emplacement sur le plan temps-fréquence.

Toutefois, ces différences de variance sont connues et ne dépendent que des paramètres de la
TFCT. Il est possible de définir une TFCT rectifiée telle que chaque coefficient issu d’un bruit
blanc suive une même loi gaussienne. Chacun de ces coefficients est alors circulaire.

La segmentation s’effectue à partir de cette TFCT rectifiée, par une succession d’itération.
À chaque itération, le niveau de bruit est estimé sur les points non segmentés, ce qui conduit à
sa surestimation si des points contenant du signal ne sont pas encore segmentés. Grâce à cette
estimation et par une détection de type Neyman-Pearson, les points temps-fréquence ayant les
plus grands moments d’ordre deux sont détectés comme contenant du signal, et segmentés en
classe par un algorithme de croissance de région.

Le critère d’arrêt de l’algorithme est basé sur le kurtosis spectral des coefficients non seg-
mentés. Dans le cas d’une variable complexe circulaire, le kurtosis spectral, défini directement
à partir de la variable complexe, a été démontré égal aux deux tiers du kurtosis de ses parties
réelle et imaginaire. Il est par conséquent nul s’il est estimé sur un ensemble de points provenant
d’une loi gaussienne complexe circulaire, comme la loi de la TFCT rectifiée d’un bruit blanc
gaussien. Un seuil sur le kurtosis spectral, que l’algorithme peut estimer automatiquement, sert
ainsi de critère d’arrêt des itérations d’estimation et de détection.

Outre les paramètres de la TFCT, la segmentation possède trois paramètres intrinsèques
paramétrant son comportement. Ces paramètres sont la probabilité de fausse alarme utilisée
pour la détection des points contenant du signal, la proportion de candidats segmentés à chaque
itération par la croissance de région, et le seuil sur le kurtosis qui définit la fin de la segmentation.
L’influence de chacun de ses paramètres a été étudiée sur un signal de test, ainsi que l’intérêt
de la détermination automatique par l’algorithme de la proportion de candidats et du seuil sur
le kurtosis.

Le principe de segmentation se base sur la propriété de linéarité de la TFCT, qui préserve le
caractère gaussien du signal dans le plan temps-fréquence. Ainsi, la transformée en ondelettes,
qui est au scalogramme ce que la TFCT est au spectrogramme, et le capongramme, qui applique
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un filtre à réponse impulsionnelle finie pour l’obtention de chaque coefficient temps-fréquence,
ont été utilisés comme représentation temps-fréquence à segmenter.

La contrainte de stationnarité et de blancheur du bruit blanc gaussien additif dans tout le
plan temps-fréquence est très forte, et peut être remplacée par une stationnarité et une blan-
cheur locale. En estimant le bruit sur un voisinage local pour chaque point temps-fréquence,
l’algorithme de segmentation est adaptable aux bruits non blancs et non stationnaires. Une dé-
tection est faite sur chaque point en fonction de son niveau de bruit estimé, tandis que le kurtosis
spectral est calculé sur l’ensemble des points non segmentés, mais normalisés par la variance de
leur bruit associé afin de retomber dans le cas blanc et stationnaire.

Enfin, la segmentation est illustrée sur différentes applications, dans des contextes de dé-
bruitage, de séparation de sources et de caractérisation et classification de signaux. Le modèle
temporel de signal étant peu contraignant, ce principe de segmentation est susceptible de s’em-
ployer sur une large gamme de signaux.
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Deuxième partie

Segmentation du plan

temps-fréquence par les vecteurs de

réallocation

69





Table des matières

Introduction 73
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Introduction

Dans la première partie de ce document, nous avons présenté une méthode de segmentation
de représentations temps-fréquence basée sur un modèle temporel du signal, à savoir un signal
quelconque à segmenter auquel s’ajoute un bruit gaussien. Les propriétés statistiques des coef-
ficients temps-fréquence ne contenant que du bruit permettent de détecter quels sont les points
contenant du signal. La segmentation crée des motifs spectraux à l’aide d’un critère de connexité
dans le plan temps-fréquence, par l’intermédiaire d’un algorithme de croissance de région.

Outre la connexité, le critère déterminant la forme et la taille d’un motif temps-fréquence
est lié à l’ensemble des points détectés comme contenant du signal, et donc du niveau de bruit
réel et estimé. Plus fort sera le bruit, plus faible sera le nombre de points détectés, à probabilité
de fausse alarme constante. Ainsi, le motif temps-fréquence s’amenuise à mesure que le niveau
de bruit augmente. La définition du support du motif est donc directement liée au choix d’un
seuil dépendant de la puissance du bruit additif.

Dans cette seconde partie, nous proposons une toute autre méthode de segmentation, visant
à reconstruire le contour d’un motif temps-fréquence. De telles détections de contours existent
déjà, par exemple [LM02], basée sur la morphologie mathématique. Cependant, ce type de mé-
thodes basées sur le gradient de la représentation temps-fréquence ne donne pas des résultats
satisfaisants pour de faibles contrastes.

L’idée est d’utiliser la méthode de la réallocation du spectrogramme, non pas en tant que re-
présentation temps-fréquence, mais comme source d’information sur la structure temps-fréquence
du signal afin de définir un contour. Cette approche permet de se passer de la définition d’un
bruit additif, et fournit ainsi un contour basé sur les propriétés du signal et de la transformée
temps-fréquence.

Le chapitre 5 présente le principe de la méthode de réallocation appliquée au spectrogramme,
conduisant à la création d’un champ de vecteurs de réallocation. Ce champ de vecteurs est à
la base de la définition du contour d’un motif temps-fréquence proposée dans le chapitre 6.
Une méthode pour détecter les zones temps-fréquence contenant le contour sera décrite, pour
construire le contour en lui-même par un algorithme de détection de crêtes. Enfin, quelques
pistes d’amélioration de cette segmentation seront proposées.
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Chapitre 5

Réallocation

La réallocation est une méthode originellement introduite par Kodera, Gendrin et Villedary
[KVG76, KVG78] en 1976. L’idée est de refocaliser une distribution naturellement lissée, le
spectrogramme. Cette méthode a été étendue par Auger et Flandrin [AF94, AF95] plusieurs
années plus tard à la classe de Cohen, l’ensemble des distributions d’énergie en temps-fréquence
bilinéaires covariantes par les translations en temps et en fréquence, et à la classe affine, qui
regroupe les distributions d’énergie temps-échelle covariantes par les translations en temps et en
échelle.
Seule la réallocation du spectrogramme sera présentée dans ce chapitre.

5.1 Réallocation du spectrogramme, interprétation du centre de

gravité

Comme décrit dans la première partie (1.1,1.2), le spectrogramme Sφ,x(t, f) d’un signal x(t)
est le module carré de la Transformée de Fourier à Court Terme. En considérant des variables
continues, il s’écrit :

Sφ,x(t, f) = Xφ(t, f)Xφ(t, f)∗ =

∣∣∣∣
∫ +∞

−∞
x(s)φ∗(s− t)e−2πjfsds

∣∣∣∣
2

(5.1)

Le spectrogramme peut également être exprimé à partir de la distribution de Wigner-Ville
Wx(t, f), définie pour un signal x(t) par :

Wx(t, f) =

∫ +∞

−∞
x(t+ τ/2)x∗(t− τ/2)e−2πjfτdτ (5.2)

Cette expression peut s’interpréter comme la transformée de Fourier de la fonction d’intercorré-
lation instantanée Cx(t, s) = x(t+ s/2)x∗(t− s/2), de la même manière que la densité spectrale
de puissance d’un signal stationnaire s’obtient par la transformée de Fourier de sa fonction de
corrélation (théorème de Wiener-Khintchine).

Toutefois, la nature bilinéaire de la distribution de Wigner-Ville fait qu’il y a une apparition
d’artefacts, nommés interférences [Fla93], lorsque le signal analysé est constitué de plusieurs
composantes. Ces interférences sont constituées de valeurs positives et négatives en des lieux
temps-fréquence où aucune énergie n’est censée être présente, constituant ainsi un frein à une
interprétation facile de la distribution de Wigner-Ville.

Étant donné que les interférences présentent des valeurs positives et négatives, un lissage
temps-fréquence, autrement dit un filtre passe-bas, permet de les atténuer. Il est possible de
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définir ainsi toutes les distributions Cx(t, f) temps-fréquence de la classe de Cohen, selon le
noyau de lissage Π(t, f) :

Cx(t, f) =

∫∫
Wx(t, f)Π(τ − t, ν − f)dτdν = Wx(t, f) ∗ Π(τ − t, ν − f) (5.3)

avec ∗ le produit de convolution.

Le spectrogramme défini par l’équation (5.1) appartient à la classe de Cohen ; il peut égale-
ment s’interpréter comme la représentation de Wigner-Ville lissée par un noyau Wφ(t, f) égal à
la distribution de Wigner-Ville de la fenêtre φ(t) :

Shx(t, f) =

∫∫
Wx(τ, ν)Wφ(τ − t, ν − f)dτdν (5.4)

Dans le cas du spectrogramme, le lissage permet de supprimer toutes les interférences issues
de la distribution de Wigner-Ville du signal x(t), au prix d’une perte de résolution temps-
fréquence. Ces phénomènes sont illustrés par la figure 5.1 : les interférences entre les deux mo-
dulations de fréquence sont parfaitement supprimées, tandis que les supports temps-fréquence
des modulations sont élargis.

Partant de ces constats, l’idée de la réallocation du spectrogramme est de « refocaliser » la
répartition temps-fréquence de l’énergie, étant donné que l’on connâıt par le noyau de lissage
Wh(t, f) la manière dont elle a été étalée. L’énergie d’un point du spectrogramme (t, f) est alors
déplacée au point (t′, f ′), défini par le barycentre de la distribution de Wigner-Ville du signal
dans un voisinage fonction de la fenêtre d’analyse Wφ(t, f) :

t′ = t′φ,x(t, f) =
1

Sφ,x(t, f)

∫∫
τWx(τ, ν)Wφ(τ − t, ν − f)dτdν (5.5)

f ′ = f ′φ,x(t, f) =
1

Sφ,x(t, f)

∫∫
νWx(τ, ν)Wφ(τ − t, ν − f)dτdν (5.6)

Le spectrogramme réalloué est obtenu par le déplacement des valeurs du spectrogramme des
points (t, f) aux points (t′φ,x(t, f), f ′φ,x(t, f)), et s’écrit :

S′
φ,x(t, f) =

∫∫
Sφ,x(t, f)δ

(
t− t′φ,x(τ, ν), f − f ′φ,x(τ, ν)

)
dτdν (5.7)

La figure 5.1 illustre la construction d’un spectrogramme réalloué, composé de deux modu-
lations linéaires de fréquence. Dans la représentation de Wigner-Ville, les modulations linéaires
de fréquence sont représentées avec une bonne localisation temps-fréquence, mais des termes
oscillants apparaissent entre les deux droites correspondant au signal. Le spectrogramme lisse
la représentation de Wigner-Ville par un noyau de lissage correspondant à la distribution de
Wigner-Ville de la fenêtre d’analyse du spectrogramme. La réallocation du spectrogramme (5.7)
refocalise l’énergie étalée par ce lissage, en déplaçant l’énergie de chaque point du spectrogramme
sur son centre de gravité local. La distribution ainsi obtenue se rapproche alors de la représen-
tation idéale du signal, conjuguant la bonne localisation temps-fréquence de Wigner-Ville à
l’absence de termes d’interférences du spectrogramme.
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Fig. 5.1 : Illustration de la réallocation du spectrogramme. Le signal x(t) est constitué de deux
modulations linéaires de fréquence. Les représentations ont été choisies de manière à ne pas faire
apparâıtre d’effets de bords. En haut à gauche, la distribution de Wigner-Ville (5.2) Wx(t, f) du
signal. La fenêtre de lissage du spectrogramme Wφ(t, f), représentée en haut à droite, est choisie
gaussienne. La convolution de Wx(t, f) par Wφ(t, f) conduit au spectrogramme (5.1,5.4), au
milieu à gauche. Au milieu à droite sont représentés deux points caractéristiques de l’effet du
lissage : au point X, le noyau de lissage est appliqué sur des valeurs alternativement positives
et négatives, conduisant à un point sur le spectrogramme de valeur nulle. Au contraire, sur le
point +, le lissage va étaler l’énergie concentrée dans la distribution de Wigner-Ville, conduisant
aux larges motifs du spectrogramme. La réallocation de ce spectrogramme (5.7) est donnée en
bas à gauche. En refocalisant l’énergie étalée par le spectrogramme, la réallocation conjugue
la bonne localisation temps-fréquence de Wigner-Ville à l’absence de termes d’interférences du
spectrogramme. La représentation obtenue s’approche alors de la représentation idéale du signal,
illustrée en bas à droite.
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CHAPITRE 5. RÉALLOCATION

5.2 Réallocation du spectrogramme, interprétation de la fré-

quence instantanée et du retard de groupe

5.2.1 Fréquence instantanée et retard de groupe

Le point temps-fréquence (t′, f ′) sur lequel l’énergie d’un point du spectrogramme (t, f) est
déplacée est défini selon le barycentre local de la répartition de l’énergie du spectrogramme.
Une autre interprétation est possible, basée sur la fréquence instantanée et le retard de groupe.
En effet, en remplaçant la distribution de Wigner-Ville par son expression (5.2) dans l’équation
(5.5) :

t′ =
1

Sφ,x(t, f)

∫∫∫∫
τx(τ +

u

2
)x∗(τ − u

2
)e−2πjνuφ(τ − t+

v

2
)φ∗(τ − t− v

2
)e−2πj(ν−f)vdudvdτdν

(5.8)

avec φ(t) la fenêtre d’analyse réelle. En remarquant que l’intégrale selon ν ne fait intervenir que
l’expression e−2πj(u+v)ν , la distribution de Dirac en (u+v), notée δ(u+v) apparâıt. L’expression
(5.8) devient :

t′ =
1

Sφ,x(t, f)

∫∫
τx(τ +

u

2
)x∗(τ − u

2
)φ(τ − t− u

2
)φ∗(τ − t+

u

2
)e−2πjfududτ (5.9)

Avec un changement de variables tel que u1 = τ + u
2 et u2 = τ − u

2 , on obtient :

t′ =
1

Sφ,x(t, f)

∫∫
u1 + u2

2
x(u1)x

∗(u2)φ(u2 − t)φ∗(u1 − t)e−2πjf(u1−u2)du1du2

=
1

Sφ,x(t, f)

1

2

(∫
u1x(u1)φ

∗(u1 − t)e−2πjfu1du1

∫
x∗(u2)φ(u2 − t)e2πjfu2du2

+

∫
x(u1)φ

∗(u1 − t)e−2πjfu1du1

∫
u2x

∗(u2)φ
∗(u2 − t)e2πjfu2du2

)
(5.10)

On reconnâıt alors la partie réelle d’un nombre complexe z exprimée sous la forme 1
2(z + z∗),

conduisant à l’expression :

t′ =
1

Sφ,x(t, f)
ℜ
(
X∗
φ(t, f)

∫
ux(u)φ∗(u− t)e−2πjfudu

)
(5.11)

avec ℜ(.) la partie réelle.
En procédant de même pour la fréquence f ′ décrite par l’équation (5.6), on obtient en

détaillant les expressions des distributions de Wigner-Ville :

f ′ =
1

Sφ,x(t, f)

∫∫∫∫
νx(τ +

u

2
)x∗(τ − u

2
)e−2πjνuφ(τ − t+

v

2
)φ∗(τ − t− v

2
)e−2πj(ν−f)vdudvdτdν

(5.12)

Dans ce cas, l’intégration selon ν fait intervenir l’expression
∫
νe−2πj(u+v)νdν. On reconnâıt la

TF (au sens des distributions) de ν, conduisant à l’expression −1
2jπ δ

′(u+ v), avec δ′(t) la dérivée
de la distribution de Dirac. L’expression (5.12) s’écrit alors :

f ′ =
−j

2πSφ,x(t, f)

∫∫
x(τ +

u

2
)x∗(τ − u

2
)

(
1

2
φ′(τ − t− u

2
)φ∗(τ − t+

u

2
)e−2πjfu

−1

2
φ(τ − t− u

2
)φ∗′(τ − t+

u

2
)e−2πjfu + φ(τ − t− u

2
)φ∗(τ − t+

u

2
)j2πfe−2πjfu

)
dudτ (5.13)
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5.2. RÉALLOCATION DU SPECTROGRAMME, INTERPRÉTATION DE LA FRÉQUENCE

INSTANTANÉE ET DU RETARD DE GROUPE

En effectuant le même changement de variables que précédemment, u1 = τ+ u
2 et u2 = τ− u

2 ,
on obtient :

f ′ =
−j

2πSφ,x(t, f)

(
j2πf

∫
x(u1)φ

∗(u1 − t)e−2πjfu1du1

∫
x∗(u2)φ(u2 − t)e2πjfu2du2

+
1

2

∫
x(u1)φ

∗(u1 − t)e−2πjfu1du1

∫
x∗(u2)φ

′(u2 − t)e2πjfu2du2

−1

2

∫
x(u1)φ

∗′(u1 − t)e−2πjfu1du1

∫
x∗(u2)φ(u2 − t)e2πjfu2du2

)
(5.14)

Deux termes apparaissent, l’un sous la forme zz∗ correspondant à la valeur absolue du nombre
complexe z, l’autre sous la forme 1

2j (z − z∗), correspondant à la partie imaginaire de z. L’ex-
pression ainsi obtenue est :

f ′ = f − 1

2πSφ,x(t, f)
ℑ
(
X∗
φ(t, f)

∫
x(u)φ∗′(u− t)e2πjfudu

)
(5.15)

avec ℑ(.) la partie imaginaire.
Les expressions de t′ (5.11) et f ′ (5.15) font apparâıtre des termes correspondant à la dérivée

partielle selon f et t respectivement de la TFCT. t′ et f ′ se réécrivent alors :

t′ =
1

Xφ(t, f)X∗
φ(t, f)

ℜ
(
X∗
φ(t, f)

1

−2πj

∂

∂f
Xφ(t, f)

)

=
1

2π
ℑ
(

1

Xφ(t, f)

∂

∂f
Xφ(t, f)

)
(5.16)

f ′ = f − 1

2πXφ(t, f)X∗
φ(t, f)

ℑ
(
−X∗

φ(t, f)
∂

∂t
Xφ(t, f)

)

= f +
1

2π
ℑ
(

1

Xφ(t, f)

∂

∂t
Xφ(t, f)

)
(5.17)

En exprimant la TFCT par son module et son argument Xφ(t, f) = M(t, f)ejΦ(t,f), les
dérivées partielles de la TFCT s’écrivent :

∂

∂f
Xφ(t, f) = jM(t, f)ejΦ(t,f) ∂

∂f
Φ(t, f) + ejΦ(t,f) ∂

∂f
M(t, f)

= Xφ(t, f)

(
j
∂

∂f
Φ(t, f) +

1

M(t, f)

∂

∂f
M(t, f)

)
(5.18)

∂

∂t
Xφ(t, f) = jM(t, f)ejΦ(t,f) ∂

∂t
Φ(t, f) + ejΦ(t,f) ∂

∂t
M(t, f)

= Xφ(t, f)

(
j
∂

∂t
Φ(t, f) +

1

M(t, f)

∂

∂t
M(t, f)

)
(5.19)

(5.20)

En injectant les équations (5.18) et (5.19) dans les équations (5.16) et (5.17) respectivement,
on obtient finalement :

t′ =
1

2π

∂

∂f
Φ(t, f) (5.21)

f ′ = f +
1

2π

∂

∂t
Φ(t, f) (5.22)
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Ces expressions sont intéressantes pour deux raisons. Elles montrent que la réallocation du
spectrogramme se fait en intégrant une information liée à la phase de la TFCT, qui est ignorée
lors du calcul du spectrogramme.

De plus, les expressions (5.21,5.22) montrent que l’énergie du spectrogramme au point (t, f)
est déplacée au point (tg, fi) correspondant au retard de groupe tg et à la fréquence instantanée
fi du signal. De manière duale, on peut considérer que l’énergie d’un point (t, f) est déplacée sur
un point qui est censé mieux la représenter, tandis que chaque point temps-fréquence regroupe
les portions d’énergies de même retard de groupe et de même fréquence instantanée.

5.2.2 Mise en œuvre de la réallocation

Ainsi, le paragraphe précédent a mis en évidence deux points de vue existants pour interpréter
la réallocation, le premier basé sur la notion de centre de gravité local de la répartition de l’énergie
dans le plan temps-fréquence, le second basé sur la notion de fréquence instantanée et de retard
de groupe du signal. Toutefois, ces deux cas posent des problèmes pratiques de calcul : le calcul
d’un barycentre est très coûteux, tandis que dériver une phase cause des problèmes de stabilité,
notamment liés au déroulement de la phase.

Une mise en œuvre plus efficace est réalisable en remarquant dans l’équation de t′ (5.11)
l’expression d’une TFCT calculée avec une fenêtre d’analyse égale à tφ(t), notée Xtφ(t, f). Ce
qui nous conduit à :

t′ =
1

Sφ,x(t, f)
ℜ
(
X∗
φ(t, f)Xtφ(t, f) + tXφ(t, f)

)
(5.23)

De même, la TFCT calculée avec la dérivée de la fenêtre φ(t) se retrouve dans l’équation de f ′

(5.15) :

f ′ = f − 1

2πSφ,x(t, f)
ℑ
(
X∗
φ(t, f)X(dφ(t,f)/dt)

)
(5.24)

Le nouveau point (t′, f ′) auquel l’énergie du point (t, f) est déplacée s’exprime à l’aide de quo-
tients de TFCT :

t′ = t+ ℜ
(
Xtφ(t, f)

Xφ(t, f)

)
(5.25)

f ′ = f − 1

2π
ℑ
(
X(dφ(t,f)/dt)

Xφ(t, f)

)
(5.26)

Ainsi, le calcul de la réallocation du spectrogramme s’effectue en calculant trois TFCT, avec
pour fenêtres d’analyse : la fenêtre φ(t), paramètre du spectrogramme à réallouer, la fenêtre tφ(t)
et la fenêtre dérivée dφ()/dt, puis en les combinant selon les équations (5.25,5.26). La réallocation
proprement dite peut alors se faire à partir des coefficients du spectrogramme obtenus par le
module carré de la première TFCT, déplacés selon l’équation (5.7).

5.3 Champ de vecteurs de réallocation

Dans les chapitres suivants, nous allons nous intéresser plus particulièrement à la manière
dont l’énergie du spectrogramme est déplacée dans le plan temps-fréquence, autrement dit nous
allons nous intéresser au champ de vecteurs de réallocation, noté rx(t, f), défini par :

rx(t, f) =
(
t′(t, f) − t, f ′(t, f) − f

)t
(5.27)
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Ce champ de vecteurs représente l’ensemble des vecteurs de déplacement de l’énergie des points
(t, f) aux nouveaux points (t′, f ′).

D’après les équations précédentes, il se calcule aisément à l’aide des quotients de TFCT
(5.25,5.26) :

rx(t, f) =

(
ℜ
(
Xtφ(t, f)

Xφ(t, f)

)
,
−1

2π
ℑ
(
X(dφ(t,f)/dt)

Xφ(t, f)

))t
(5.28)

Ce champ de vecteurs de réallocation dépend grandement de la fenêtre d’analyse φ(t). Ainsi,
une fenêtre φ(t) choisie telle que sa distribution de Wigner-Ville Wφ(t, f) soit très étendue en
temps et réduite en fréquence tendra à créer des vecteurs de réallocation dirigés suivant l’axe
temporel. Pour s’affranchir de cette influence, il peut être utile de s’intéresser au champ de
vecteurs de réallocation normalisé, défini par :

Rx(t, f) =

(
t′ − t

∆t
,
f ′ − f

∆f

)t
(5.29)

avec ∆t et ∆f les largeurs temporelle et fréquentielle de la fenêtre de pondération, définis par :

∆t =

(∫
t2Wφ(t, f)dtdf

) 1
2

(5.30)

∆f =

(∫
f2Wφ(t, f)dtdf

) 1
2

(5.31)

La figure 5.2 illustre ce champ de vecteurs pour deux signaux différents, avec des fenêtres
d’analyse gaussiennes. Le premier est une modulation linéaire, d’équation x(t) = ei∗2∗πt

2/2. La
réallocation déplace l’énergie du spectrogramme sur la droite t = f [CM98], chaque vecteur de
réallocation pointant alors exactement sur un point de cette droite.

L’autre signal d’illustration est un logon gaussien, d’équation x(t) = π
−1
4 e−

t2

2 . La réalloca-
tion fait subir à son spectrogramme une homothétie de rapport 1

2 , centrée sur le centre du logon
[CM98]. Dans ce cas, les vecteurs de réallocation ne pointent pas tous vers un même lieu, mais
restent dirigés vers le centre du logon.

D’après la formulation du spectrogramme donnée par l’équation (5.4), le spectrogramme va
étaler une énergie issue d’une représentation de Wigner-Ville. D’après les équations (5.5,5.6),
l’énergie d’un point (t, f) va être déplacée sur le barycentre local de l’énergie. Ainsi, sur les
bords d’un motif temps-fréquence, l’énergie issue de la distribution de Wigner-Ville étalée par
le spectrogramme va être déplacée vers le centre de gravité local de l’énergie, autrement dit vers
l’intérieur du motif. Ainsi, les vecteurs de réallocation situés aux bords du motifs pointeront vers
le motif.

Le chapitre suivant utilise cette idée afin de proposer une détection des zones temps-fréquence
susceptibles d’appartenir aux bords d’un motif temps-fréquence, pour ensuite reconstruire le
contour à partir de cette première détection.
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Fig. 5.2 : Illustrations de deux champs de vecteurs de réallocation : en haut, spectrogrammes des
signaux calculés avec une fenêtre gaussienne, une modulation linéaire de fréquence d’équation

ei∗2∗πt
2/2 à gauche, un logon gaussien d’équation pi

−1
4 e−

t2

2 à droite. Au milieu, les réallocations
des spectrogrammes. En bas, les champs de vecteurs associés aux réallocations. Tous les vecteurs
de réallocation sont dirigés vers l’intérieur des motifs spectraux.
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Chapitre 6

Détection de contour

Dans ces travaux, nous n’utilisons pas la réallocation en tant que représentation temps-
fréquence, mais uniquement comme source d’information sur la structure du signal. L’idée est
ici de définir comme frontière d’un motif temps-fréquence l’ensemble des points temps-fréquence
contenant de l’énergie du spectrogramme, mais ne contenant pas d’énergie de la distribution
de Wigner-Ville. Autrement dit, la zone frontière d’un motif est celle où l’énergie issue de la
distribution de Wigner-Ville a été étalée par la convolution avec la fenêtre d’analyse par le
spectrogramme (5.4). La figure 6.1 montre cette zone frontière pour une modulation linéaire de
fréquence fenêtrée dans le temps.

Sur cette zone frontière, tous les vecteurs de réallocation vont pointer vers l’intérieur du
motif temps-fréquence. On suppose de plus que les variations du contour sont suffisamment
douces pour considérer que les vecteurs de réallocation sont localement parallèles sur cette zone
frontière. Détecter cette zone revient alors à détecter les zones temps-fréquence où les vecteurs
de réallocation sont parallèles.

La construction du contour se fait ainsi en deux étapes : tout d’abord, nous proposons une
méthode pour détecter les points susceptibles d’appartenir à cette zone frontière, dont l’utilité
de cette méthode simple sera illustrée en tant que complément à la méthode de segmentation
présentée dans la première partie de cette thèse. Ensuite, nous proposerons une construction du
contour d’un motif temps-fréquence à l’aide d’un algorithme de détection de crête. L’influence
des paramètres du spectrogramme et du rapport signal à bruit sur la détermination de ce contour
sera discutée.

Pour illustrer ces méthodes, deux signaux synthétiques analytiques seront utilisés. Le premier,
utilisé dans la figure 6.1, est une modulation linéaire de fréquence limitée en temps. Le second est
un bruit blanc, fenêtré en temps et en fréquence afin de la rendre non blanc et non stationnaire,
dont le spectrogramme est montré sur la figure 6.2 à gauche.

La réallocation est connue pour être particulièrement efficace sur les modulations linéaires de
fréquence. Toutefois, elle n’est que peu utile sur les signaux large bande : en effet, la réallocation
a pour effet de déplacer l’énergie issue du spectrogramme sur les barycentres locaux de l’énergie.
Dans le cas d’un signal issu d’une réalisation d’un bruit blanc, son spectrogramme va présen-
ter des fluctuations, chaque valeur maximale locale servant alors de point de focalisation pour
l’énergie déplacée par la réallocation. Il en résulte en une représentation nervurée de l’énergie
dans le plan temps-fréquence (6.2, figure de droite).

L’approche proposée, en s’appliquant à la fois aux modulations de fréquence et aux signaux
large bande, permet ainsi d’étendre indirectement le champ d’application de la réallocation.
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Fig. 6.1 : Illustration de la zone frontière d’un motif temps-fréquence. À gauche, spectrogramme
d’une modulation linéaire de fréquence, fenêtrée dans le temps. Au centre, la distribution de
Wigner-Ville associée. À droite, la zone frontière du motif, définie comme la différence de sup-
port entre le motif tiré du spectrogramme et le motif issu de Wigner-Ville. Les supports temps-
fréquence ont été seuillés à 1% de l’amplitude maximale.
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Fig. 6.2 : Illustration du signal large bande synthétique utilisé dans ce chapitre. À gauche, son
spectrogramme, à droite son spectrogramme réalloué. L’énergie du spectrogramme est déplacée
sur les maxima locaux du spectrogramme, autrement dit sur les fluctuations liées à la réalisation
du signal aléatoire.

6.1 Discrétisation du champ de vecteurs de réallocation

Une mise en œuvre de la construction du contour passe par des moyens informatiques, et
impose par conséquent d’utiliser des grandeurs discrètes. L’hypothèse de parallélisme local des
vecteurs de réallocation sur la zone frontière se révèle alors fausse, comme l’illustre la figure
6.3. Deux points voisins dans le plan temps-fréquence peuvent cibler deux points différents et
avoir alors deux angles différents. Pour pallier ce problème, nous considérerons le parallélisme
des vecteurs à un angle θ0 près, autrement dit deux vecteurs seront considérés parallèles si la
différence entre leurs angles est inférieure à θ0.

Cet angle permet d’une part d’éviter le problème lié à la discrétisation du plan temps-
fréquence, d’autre part, il laisse une flexibilité sur la contrainte du parallélisme recherché, et
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6.2. DÉTECTION DE ZONE FRONTIÈRE
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Fig. 6.3 : Illustration du problème de la discrétisation du champ de vecteurs de réallocation.

À gauche, un premier zoom du champ de vecteurs de réallocation calculé en pratique pour la
modulation linéaire de fréquence de la figure 5.2. Pour une meilleure lisibilité, la norme des
vecteurs a été réduite. À droite, un second zoom de ce champ de vecteurs. Les pixels noirs
correspondent aux points temps-fréquence où l’énergie du spectrogramme est réallouée. Deux
vecteurs voisins dans le plan temps-fréquence peuvent avoir des angles différents, selon leur
position et celle du point qu’ils visent.

permet alors de suivre les variations du contour. Le choix de θ0 est fixé à :

θ0 =
π

4
(6.1)

Cet angle correspond à la borne supérieure de la différence entre les angles de deux vecteurs
de réallocation voisins sur une zone frontière, et constitue une valeur suffisamment grande pour
pouvoir suivre de fortes variations de contour.

Dans le cas continu, un vecteur de réallocation s’écrit r(t, f) = (t′(t, f) − t, f ′(t, f) − f)t

(5.27), ses dimensions sont ainsi homogènes à un temps et à une fréquence respectivement. Un
choix est à faire sur le champ de vecteurs de réallocation discrétisé : doit-on garder des grandeurs
physiques ou ne considérer que des déplacement de pixels ?

Comme illustrée par la figure 6.3, la discrétisation pose problème quant au parallélisme local
des vecteurs. En considérant des grandeurs physiques, dépendant de la fréquence d’échantillon-
nage du signal, un décalage d’un point discret peut correspondre à des millihertz en fréquence
et à des heures en temps : le problème peut ainsi grandement s’amplifier. Le choix d’un champ
de vecteurs de réallocation sans lien physique, uniquement en tant que déplacement de points
dans un espace discret est donc à privilégier.

Pour cette raison, la normalisation du champ de vecteurs (5.29) est inutile dans notre cas.

6.2 Détection de zone frontière

Un algorithme très simple de détection des zone frontière a déjà été proposé ([MM06],[MM07a]).
Il consiste à parcourir tous les points (t, f) du plan temps-fréquence afin d’évaluer le parallélisme
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Fig. 6.4 : Illustration de la détection de zone frontière : en haut, les spectrogrammes de la
modulation linéaire de fréquence et du signal large bande, calculés pour une fenêtre gaussienne
de 63 points, un recouvrement de 60 points et 512 fréquences calculées. Au milieu, les angles
des vecteurs de réallocation. L’échelle est telle que π et −π sont de la même couleur. En bas, la
détection de zone frontière obtenue pour un voisinage l1 × l2 = 3 × 3.

86



6.3. CONSTRUCTION DU CONTOUR

des vecteurs de réallocation sur un voisinage donné, renvoyant un indicateur ind(t, f) défini par :

ind(t, f) =

{
1 si |angle(r(t, f)) − angle(r(τ, ν))| ≤ θ0, ∀(τ, ν) ∈ Nt,f

0 sinon.
(6.2)

où angle(r(t, f)) est l’angle du vecteur de réallocation r et Nt,f un voisinage rectangulaire de
taille de l1 × l2.

La figure 6.4 illustre le résultat de cet algorithme sur les deux signaux de test, pour un
spectrogramme calculé avec une fenêtre gaussienne de 63 points, un recouvrement de 60 points
et 512 fréquences calculées. Le voisinage est fixé arbitrairement à l1 × l2 = 3 × 3. Les vecteurs
de réallocation sur les bords des motifs sont bien dirigés vers l’intérieur des motifs. L’algorithme
détecte correctement toute la zone frontière, mais génère beaucoup de fausses alarmes, notam-
ment liées aux parallélismes locaux des vecteurs de réallocation autour de maxima ponctuels de
l’énergie du spectrogramme.

6.2.1 Application sur un signal vibratoire

Cet algorithme, malgré ses nombreuses fausses alarmes, est déjà utile en tant que complé-
ment d’information à une autre segmentation, telle que présentée dans la première partie de ces
travaux. Dans ce cas, nous cherchons à surveiller le moteur du banc de test GOTIX1 [MM07b].
Le signal, enregistré par des accéléromètres sur l’axe du moteur, est composé d’harmoniques,
dont un zoom du spectrogramme est présenté en haut à gauche de la figure 6.5. Le but est
de segmenter l’harmonique principale, sans les harmoniques secondaires. Dans le cadre d’une
segmentation aveugle, on ne sait pas combien d’harmoniques ont été fusionnées en un seul motif
spectral.

Une mauvaise segmentation, obtenue avec un mauvais choix de paramètres et englobant
plusieurs harmoniques, est montrée en haut à droite de la figure 6.5. Grâce à l’utilisation des
vecteurs de réallocation, on détecte la présence d’une zone frontière à l’intérieure du motif
segmenté (figure 6.5, en bas), indiquant ainsi que la segmentation ne comprend pas qu’un seul
motif.

Dans le cas d’une bonne segmentation, ne comprenant qu’un motif, la zone frontière est
correctement détectée au bord du motif uniquement.

Afin d’améliorer la détection de zone frontière et supprimer les nombreuses fausses alarmes,
nous cherchons à construire un contour au motif, autrement dit à déterminer une ligne entourant
le motif.

6.3 Construction du contour

6.3.1 Degré de parallélisme local

Le détecteur de frontière ind(t, f) (6.2) indique de manière binaire si tous les vecteurs sont
parallèles (à un angle θ0 près) sur une cellule l1 × l2. Plutôt que de considérer cette information
de manière binaire, on s’intéresse au degré de parallélisme sur la cellule l1 × l2, que l’on notera
δ‖(t, f). Nous définissons ce degré de parallélisme δ‖(t, f) comme le nombre de vecteurs de

1Pour plus de détail, voir http ://www.gipsa-lab.inpg.fr/gotix

87
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Fig. 6.5 : Illustration de l’intérêt des vecteurs de réallocation comme apport d’information com-
plémentaire à la segmentation du spectrogramme. En haut à gauche, spectrogramme d’un signal
vibratoire d’une machine tournante. En haut à droite, un cas de mauvaise segmentation : plu-
sieurs harmoniques sont segmentées ensemble. En bas à droite, l’angle des vecteurs de réallo-
cation segmentés. En bas à droite, le résultat de la détection de zone frontière appliquée sur les
points segmentés. La zone grise correspond aux points non segmentés. Une zone frontière est
détectée à l’intérieur du motif, distincte des bords : il y a plus d’une composante segmentée.

réallocation r(τ, ν) parallèles au vecteur r(t, f) sur le voisinage l1 × l2.

δ‖(t, f) =
∑

(τ,ν)

‖
(
r(τ, ν), r(t, f)

)
, (τ, ν) ∈ Nt,f (6.3)

avec ‖
(
a,b

)
=

{
1 si |angle(a) − angle(b)| ≤ θ0,

0 sinon.

Le voisinage l1 × l2 = 3× 3 utilisé pour la détection de zone frontière de la figure 6.4 ne peut
convenir dans le cas du degré de parallélisme δ‖. En effet, de nombreux vecteurs de réallocation
sont parallèles à tous leurs huit voisins, donnant un indicateur ind(t, f) égal à 1, correspondant
à un degré de parallélisme maximal. Les fausses alarmes à l’intérieur du motif large bande ne
sont pas différenciées des points appartenant réellement au contour.

Par conséquent, il faut un voisinage plus grand. La définition retenue pour la zone frontière
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Fig. 6.6 : Illustration du degré de parallélisme δ‖ sur les deux signaux de test. Les spectrogrammes
sont calculés avec une fenêtre gaussienne de 127 points, un recouvrement de 125 points, et 1024
fréquences calculées. Le voisinage l1 × l2 est de 31 × 53, correspondant au support du noyau
de lissage Wφ(t, f). Le degré de parallélisme est localement maximal aux frontières des motifs
temps-fréquence

.

d’un motif temps-fréquence est la zone où l’énergie de la distribution de Wigner-Ville est étalée
par le noyau de lissage créant le spectrogramme 5.4. Nous pourrons considérer comme voisinage
N(t,f) le support temps-fréquence du noyau de lissage Wφ(t, f), autrement dit l’ensemble des
points tels que Wφ(t, f) est positif. Toutefois, ce support est infini, que ce soit en temps ou en
fréquence : nous prendrons comme support temps-fréquence du noyau uniquement les points
temps-fréquence contenant au moins 10% de la valeur maximale du noyau, en supposant le reste
négligeable.

Ainsi, le voisinage retenu N(t, f) s’écrit :

N(t, f) = (t, f) / Wφ(t, f) >
1

10
max (Wφ(t, f)) (6.4)

Pour des raisons pratiques, la forme de N(t, f) est choisie rectangulaire l1 × l2. N(t, f) est la
plus petite cellule rectangulaire englobant le support temps-fréquence du noyau (6.4).

La figure 6.6 montre les résultats de degré de parallélisme δ‖ (6.3) de la modulation linéaire
de fréquence et du signal large bande définis en 6, pour des spectrogrammes calculés avec une
fenêtre gaussienne de 127 points, un recouvrement de 125 points, et 1024 fréquences calculées.
Le parallélisme entre deux vecteurs est toujours considéré à une valeur θ0 près, le voisinage choisi
correspond au support temps-fréquence du noyau de lissage (6.4). Les plus grandes valeurs de δ‖
se situent effectivement sur les bords des motifs temps-fréquence. De nombreuses fausses alarmes
dans la détection de zone frontière (figure 6.4) ont un degré de parallélisme bien plus faible que
les points situés aux frontières, ce qui permet désormais de les discriminer.

6.3.2 Algorithme de construction de contour

L’idée présentée ici est de s’appuyer sur le degré de parallélisme δ‖(t, f) pour construire un
contour fermé entourant le motif temps-fréquence. L’algorithme retenu consiste à parcourir le
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Fig. 6.7 : Illustration du demi-voisinage
V(t, f) correspondant au vecteur de réallo-
cation (en bleu) r(t, f), sur lequel le point
suivant du contour est recherché. Ce voi-
sinage, hachuré en rouge, correspond à
la moitié du support du noyau de lissage
Wφ(t, f) (indiqué par le carré noir) située à
gauche du vecteur de réallocation. En vert,
le vecteur perpendiculaire servant à calculer
le demi-voisinage (6.5).

Fig. 6.8 : Algorithme de construction de
contour d’un motif temps-fréquence.

plan temps-fréquence en suivant les maxima locaux du degré de parallélisme δ‖(t, f), semblable
à un algorithme de suivi de ligne de crête.

On suppose dans un premier temps connu un point du contour, noté C(l) = (tl, fl). Le vecteur
de réallocation associé à ce point r(tl, fl) pointe vers l’intérieur du motif temps-fréquence. Le
point suivant Cl+1 = (tl+1, fl+1) est déterminé selon deux critères :

– il appartient à la zone frontière du motif, c’est-à-dire que le degré de parallélisme associé
δ‖(tl+1, fl+1) est grand ;

– il est voisin du point précédent, afin de garder une continuité dans la construction du
contour.

Le voisinage retenu ici est le support temps-fréquence du noyau de lissage N(t, f) (6.4), corres-
pondant à la largeur temps-fréquence de la zone frontière.

Il reste à déterminer un sens de parcours : de manière arbitraire, le contour sera créé à partir
de la gauche du point initial, par rapport à la direction pointée par le vecteur de réallocation
associé. Afin d’assurer que les points sélectionnés pour construire le contour vont dans la bonne
direction par rapport au contour déjà créé, le voisinage sur lequel le point suivant est choisi,
noté V(t, f), est limité aux points à gauche du vecteur de réallocation courant. Son expression
mathématique est :

V(t, f) = (τ, ν) ∈ N(t, f) / (τ − t, ν − f)t.(−(f ′ − f), (t′ − t))t ≥ 0 (6.5)

avec . dénotant le produit scalaire, et (−(f ′ − f), (t′ − t))t le vecteur perpendiculaire au vecteur
r(t, f) = (t′ − t, f ′ − f)t, pointant à sa gauche.

La figure 6.7 montre un exemple de ce demi-voisinage. En bleu, le vecteur de réallocation
associé au point (t, f), en vert le vecteur perpendiculaire servant à la détermination du demi-
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Fig. 6.9 : Illustration du contour reconstruit

voisinage V(t, f). En noir, la cellule N(t, f) = l1 × l2 = 11 × 11. La zone hachurée en rouge
correspond au demi-voisinage V(t, f), l’ensemble des points de la cellule N(t, f), situés à gauche
du vecteur de réallocation.

Une fois ce demi-voisinage V(t, f) obtenu, il ne reste qu’à sélectionner un point pour continuer
le contour. Le critère principal étant un grand degré de parallélisme δ‖(t, f), le point suivant
Cl+1 choisi est celui ayant le plus grand degré de parallélisme sur le demi-voisinage :

Cl+1 = (tl+1, fl+1) / δ‖(tl+1, fl+1) = max
(
δ‖(τ, ν)

)
, ∀(τ, ν) ∈ V(t, f) (6.6)

Enfin, il reste à déterminer un point initial C0. Pour la même raison que précédemment,
il est choisi comme celui ayant le plus grand degré de parallélisme, cette fois-ci en considérant
l’ensemble du plan temps-fréquence, et s’écrit :

C0 = (t0, f0) / δ‖(t0, f0) = max
(
δ‖(τ, ν)

)
, ∀(τ, ν) ∈ R2 (6.7)

Le schéma de l’algorithme est résumé sur la figure 6.8.

6.4 Cas de signaux bruités

Contrairement à la première partie de ces travaux de thèse, nous ne nous intéressons pas
ici aux statistiques des coefficients temps-fréquence d’un signal bruité, ni aux statistiques des
vecteurs de réallocation associés. Le lecteur curieux pourra toutefois se référer aux travaux de
Chassande-Mottin [CM98, CMFA98], donnant la densité de probabilité du vecteur de réalloca-
tion dans le cas d’un bruit seul et d’un mélange « signal + bruit ».

Dans le cadre de la construction de contour, le bruit additif n’est intéressant que dans la
mesure où il perturbe les vecteurs de réallocation présents sur la zone frontière des motifs temps-
fréquence.

Pour des niveaux de bruit faibles, la construction du contour se déroule de manière similaire
au cas sans bruit, comme l’illustre la figure 6.10. Les contours sont ceux des signaux de test
auxquels est ajouté un bruit blanc gaussien de variance 10−2.
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Fig. 6.10 : En haut, degré de parallélisme δ‖ et en bas, contours reconstruits, pour les deux
signaux de test auxquels est ajouté un bruit blanc gaussien de variance 10−2

Toutefois, les zones temps-fréquence ne contenant que du bruit présentent des valeurs de
degré de parallélisme δ‖(t, f) variables, qui peuvent localement être supérieures au degré de
parallélisme des points appartenant à la zone frontière du motif. Ainsi, lorsque le niveau de
bruit devient trop élevé, la poursuite du contour peut sélectionner des points de bruit comme
appartenant au contour plutôt que des points appartenant à la zone frontière du motif. L’algo-
rithme de création de contour quitte alors la zone frontière du motif, et ne peut plus construire
correctement le contour du motif. Cet effet est illustré par la figure 6.11. Sur ces exemples, l’al-
gorithme construit correctement le début du contour, mais poursuit des fluctuations du degré
de parallélisme liées au bruit uniquement.

Dans le spectrogramme sans bruit additif, les points temps-fréquence sur la zone frontière
d’un motif contiennent moins d’énergie à mesure qu’ils s’éloignent du motif, selon la fenêtre
de lissage utilisée. Ainsi, ils sont plus susceptibles d’être perturbés lorsque le bruit blanc est
ajouté au signal. Les vecteurs de réallocation associés à ces points ont alors un comportement
correspondant aux points de bruit, et ne présentent plus le parallélisme attendu sur la zone
frontière. Par conséquent, cette zone frontière se réduit : il en va de même pour le contour
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Fig. 6.11 : Exemples de contours non reconstruits. Pour des bruit trop grands, ici de variance
10−1, l’algorithme de construction de contour peut suivre des points de haut degré de parallélisme
δ‖ liés au bruit uniquement. Le contour créé quitte alors la zone frontière du motif, et devient
incapable d’entourer correctement le motif temps-fréquence.
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Fig. 6.12 : Contours reconstruits pour différentes variances de bruit blanc gaussien, ajouté aux
signaux de test. En noir, le contour déterminé pour une variance du bruit additif nulle ; en vert,
pour une variance de 10−4 ; en bleu clair, pour une variance de 10−3 ; en bleu foncé, pour une
variance de 10−2. Plus la variance du bruit additif est grande, plus la surface entourée par le
contour reconstruit est petite.

reconstruit, qui s’appuie sur la zone frontière.

Ce phénomène est illustré sur la figure 6.12. Sur le spectrogramme des signaux non bruités
sont représentés les contours déterminés avec des bruits additifs de variances 0, 10−4, 10−3 et
10−2. Quel que soit le type de signal, modulation de fréquence ou large bande, le contour recons-
truit décrit un motif de surface plus petit dans le plan temps-fréquence à mesure que le niveau
de bruit augmente.
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Fig. 6.13 : De gauche à droite, degré de parallélisme δ‖ des signaux de test sans bruit pour une
fenêtre d’analyse de Hanning, de Blackman et rectangulaire respectivement. Ce même paramètre
est donné pour une fenêtre gaussienne sur la figure 6.6. Le choix du noyau de lissage influe
grandement sur la qualité de la description de la zone frontière par le degré de parallélisme.

La construction de contour proposée ici est influencée de la même manière que les motifs
temps-fréquence segmentés dans la première partie de ces travaux de thèse : dans le cas de la
segmentation par motif, les points temps-fréquence contenant du signal de faible énergie sont
noyés par l’énergie du bruit, et ne sont alors plus détectés comme contenant du signal. Le support
temps-fréquence du motif dépend alors du niveau de bruit additif. Dans le cas de la segmentation
par contour décrite dans cette partie, ce sont les vecteurs de réallocation associés aux points de
faible énergie sur la zone frontière du motif qui sont masqués par l’influence du bruit, réduisant
de manière similaire la surface décrite par le contour.

Ce phénomène semble inhérent à l’analyse spectrale : les points de faible énergie sont indis-
cernables du bruit, quelle que soit la définition d’un motif temps-fréquence retenue.

6.5 Influence des paramètres de la TFCT

Le paramètre principal d’une TFCT – respectivement d’un spectrogramme – est le choix
de sa fenêtre d’analyse φ(t) – respectivement de son noyau de lissage Wφ(t, f). Une fenêtre
temporelle courte impliquera une grande fenêtre fréquentielle, autrement dit un choix est à faire
sur les largeurs temporelle ∆t (5.30) et fréquentielle ∆f (5.31) du noyau de lissage. Les vecteurs
de réallocation r(t, f) étant définis relativement à la taille du noyau de lissage, une faible largeur
temporelle associée à une grande largeur fréquentielle créeront majoritairement des vecteurs de
réallocation ayant une faible composante temporelle et une grande composante fréquentielle,
c’est-à-dire dirigés verticalement.

Comme signalé dans la section 6.1, nous ne considérons que des vecteurs de réallocation
discrétisés, sans lien direct avec les notions de temps et de fréquence. La discrétisation du plan
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temps-fréquence se fait selon le nombre de fréquences calculées d’une part, et selon l’écart tem-
porel entre deux fenêtres d’analyse successives d’autre part. Les pas de quantification en temps
et en fréquence sont indépendants des largeurs temporelle et fréquentielle du noyau de lissage.
Par conséquent, le voisinage N(t, f), exprimé en points, sur lequel se calcule le degré de liberté
δ‖ est indépendant du choix de la fenêtre d’analyse φ(t, f). Il n’y a a priori aucune raison de
privilégier la dimension temporelle à la fréquentielle, et inversement. Ainsi, un choix de voisinage
N(t, f) approximativement de même taille en temporel et en fréquentiel semble naturel, choix
qui a été retenu en pratique. De plus, la taille du voisinage retenue N(t, f) a été choisie assez
grande (31 × 53) pour garantir une grande plage de variation pour le degré de parallélisme δ‖,
impliquant une grande redondance dans le plan temps-fréquence, et donc des temps de calculs
relativement longs.

Outre les largeurs temporelle et fréquentielle du noyau de lissage, considérées en continu ou
de manière discrète, la forme de la fenêtre d’analyse, et donc celle du noyau de lissage dans le
plan temps-fréquence joue grandement sur la qualité de la description de la zone frontière par
le degré de parallélisme δ‖(t, f). La figure 6.13 montre le degré de parallélisme calculé pour les
deux signaux de test sans bruit, avec pour fenêtre d’analyse des fenêtres de Hanning, de Bla-
ckman et rectangulaire. Le degré de parallélisme pour une fenêtre gaussienne a déjà été illustré
sur la figure 6.6. Les fenêtres de Hanning et de Blackman, de variations douces en temps et en
fréquences, sans discontinuités temporelles présentent des degrés de parallélisme homogènes sur
la zone frontière des motifs. Au contraire, la fenêtre rectangulaire, de par les forts lobes secondes
du sinus cardinal présentent des résultats totalement incohérents avec la zone frontière atten-
due. La fenêtre rectangulaire est donc particulièrement à proscrire dans le cadre de l’algorithme
proposé dans ce chapitre, ne permettant pas de reconstruire le contour voulu.

Dans cette section, l’influence des paramètres de la TFCT a plus été illustrée que réellement
étudiée. La forme de la fenêtre, la dissymétrie entre taille temporelle et taille fréquentielle du voi-
sinage N(t, f), la surface de ce voisinage et l’influence des largeurs temporelle ∆t et fréquentielle
∆f à voisinage discret N(t, f) constant demandent encore à être caractérisées plus précisément.

6.6 Pour améliorer l’algorithme...

L’algorithme proposé souffre de plusieurs problèmes, notamment relatifs à la construction
du contour lui-même : lors des itérations de construction, le point suivant est déterminé unique-
ment à partir du dernier point de contour, ce qui constitue un horizon très local. Si le dernier
point sélectionné est hors de la zone frontière, ou si son angle ne pointe pas correctement vers
le motif, le point suivant ne pourra que difficilement rectifier le problème. De plus, cette vision
locale empêche de considérer le contour globalement, et peut produire un contour très chahuté,
alors que les motifs dans le spectrogramme sont issus d’un lissage dans le plan temps-fréquence.
Enfin, aucune information relative à l’énergie du motif n’est prise en compte.

L’autre problème majeur vient de la discrétisation du plan temps-fréquence, qui peut produire
de grandes variances entre les angles de vecteurs de réallocation voisins sur une zone frontière
du motif (cf. paragraphe 6.1). Pour pallier ce problème, nous cherchons à obtenir une version
moyennée des vecteurs de réallocation, en supposant que la différence entre les angles de vecteurs
voisins diminue, améliorant ainsi le degré de parallélisme δ‖. Dans un premier temps, nous nous
intéressons à la réallocation multi-fenêtres, récemment proposée par Xiao et Flandrin [XF06,
XF07].
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Fig. 6.14 : À gauche allure temporelle des trois premières fonctions de Hermite utilisées comme

fenêtres d’analyse φ(t) du spectrogramme. À droite, le module des transformées de Fourier de
ces fenêtres. De par les oscillations temporelles de ces fenêtres, le module du spectre présente
des fluctuations dans sa bande passante.
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Fig. 6.15 : À gauche, angle des vecteurs de réallocation pour un spectrogramme calculé avec la
cinquième fonction de Hermite. Les oscillations de la fenêtre d’analyse créent des oscillations
dans l’angle des vecteurs de réallocation, perturbant le degré de parallélisme sur la zone frontière,
qui est illustré à droite.

6.6.1 Réallocation multi-fenêtres

Cette réallocation part d’une proposition de Thomson [Tho82] pour estimer le spectre d’un
signal x. Plutôt que d’utiliser la méthode de Welch, qui consiste à fenêtrer des durées limitées
du signal et à moyenner les spectres obtenus sur chacune de ces durées2, l’idée est de considérer
le signal entier, mais en utilisant diverses fenêtres orthogonales. Cette méthode permet alors de
diminuer la variance du spectre sans pour autant augmenter ce biais.

2Autrement dit, moyenner le spectrogramme d’un signal temporel dans le temps.
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Fig. 6.16 : À gauche, degré de parallélisme δ‖,1(t, f) calculé à partir du champ de vecteurs
de réallocation moyen de l’équation (6.8). Au centre, degré de parallélisme δ‖,2(t, f) calculé

avec le champ de vecteurs de réallocation moyenné selon (6.9). À droite, degré de parallélisme
moyen < δ‖ >, issu de la moyenne entre les degrés de parallélisme calculés séparément pour la
réallocation avec les fenêtres gaussienne, de Hanning et de Blackman. Les différences entre ces
méthodes sont minimes.

Le même principe appliqué aux signaux non stationnaires conduit au spectrogramme multi-
fenêtres [FB94, Tho01]. Dans ce cas, les fenêtres orthogonales sont les fonctions de Hermite
[XF07]), illustrées sur la figure 6.14. Ces fonctions orthogonales présentent des oscillations tem-
porelles et fréquentielles.

La réallocation multi-fenêtres réalloue chacun de ces spectrogrammes pour ensuite moyenner
les spectrogrammes réalloués. Dans le cas de la construction de contour, nous ne regardons que
les vecteurs de réallocation, plus précisément la manière dont ils pointent vers l’intérieur du
motif. Toutefois, les fluctuations des fenêtres d’analyse utilisées ici perturbent les vecteurs de
réallocation. Comme illustré sur la figure 6.15 pour la cinquième fonction de Hermite, certains
vecteurs de réallocation présents sur la zone frontière ne sont pas correctement dirigés vers
l’intérieur du motif. Par conséquent, le degré de parallélisme δ‖ basé sur cet angle présente de
grandes disparités le long de la zone frontière.

6.6.2 Réallocation pseudo multi-fenêtres

Plutôt que d’utiliser des fenêtres orthogonales, qui ont de bonnes propriétés pour diminuer la
variance du spectrogramme, mais sont gênantes pour les vecteurs de réallocation, nous proposons
ici une réallocation multi-fenêtres, avec des fenêtres quelconques. En l’occurrence, le but est
d’obtenir plusieurs champs de vecteurs de réallocation afin de les moyenner, et limiter ainsi les
problèmes liés à la discrétisation du plan temps-fréquence. Autrement dit, la diminution de la
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variance du spectrogramme ne revêt que peu d’importance dans ce contexte.
Comme vu dans la section précédente, les fenêtres d’analyse douces en temps et en fréquence,

à savoir les fenêtres gaussienne, de Hanning et de Blackman, conduisent à des vecteurs de réal-
location sur la zone frontière du motif pointant correctement vers le motif, respectivement notés
rx,g(t, f), rx,h(t, f) et rx,b(t, f).

Deux moyennes de champs de vecteurs de réallocation sont envisagés. La première consiste à
moyenner de manière classique les vecteurs de réallocation issus des réallocations selon les trois
fenêtres d’analyse, ce qui s’écrit :

r1(t, f) =
1

3
(rx,g(t, f) + rx,h(t, f) + rx,b(t, f)) (6.8)

La seconde ne considère que les angles de ces vecteurs de réallocation, qui constituent l’unique
critère sur lequel est basée la construction de contour. Autrement dit, les vecteurs de réallocation
sont normés à 1 avant d’être moyennés, conduisant à un champ de vecteurs moyenné de norme
également égale à 1 :

r2(t, f) =
1

3

(
rx,g(t, f)

|rx,g(t, f)| +
rx,h(t, f)

|rx,h(t, f)| +
rx,b(t, f)

|rx,b(t, f)|

)
(6.9)

Les champs de vecteurs de réallocation r1(t, f) et r2(t, f) conduisant à deux degrés de parallé-
lisme différents, notés δ‖,1(t, f) et δ‖,2(t, f) respectivement, calculés selon l’équation (6.3). Ces
deux degrés de parallélisme sont comparés avec le degré de parallélisme moyen < δ‖ >, défini
comme la moyenne des degrés de parallélisme calculés séparément pour chaque fenêtre d’analyse
considérée. La figure 6.16 montre les degrés de parallélisme issus des moyennages des champs de
vecteurs de réallocation et le degré de parallélisme moyen.

Les degrés de parallélisme entre ces différents moyennages étant sensiblement les mêmes, la
construction du contour est similaire dans tous les cas, et ne présente par conséquent aucun
avantage.

6.6.3 Lissage du résultat obtenu par contour actif

Les contours actifs ont été introduits par Kass, Witkin et Terzopoulos dans les années 80
[KWT88]. Le principe repose sur la minimisation d’une fonction appelée par analogie physique
« énergie ». Le contour est ici un objet déformable, dont l’énergie est composée de deux termes :
le premier est un terme lié à la régularité du contour, qui sera d’autant plus faible que la courbe
est régulière ; le second est un terme d’attraction vers les données.

Outre le critère d’attraction vers les données, la difficulté des contours actifs est de définir
un contour initial. Une extension de ce principe, la méthode du ballon [Coh91] propose de partir
d’un petit contour situé à l’intérieur du contour à construire, et d’ajouter une force d’expansion
dans l’énergie, faisant grandir ce contour jusqu’à ce qu’il tombe sur un minimum d’énergie lié à
l’image.

Cette dernière méthode a été testée pour construire un contour de motif temps-fréquence
à partir du degré de parallélisme δ‖(t, f). Le critère lié à l’image consiste alors à maximiser la
somme des degrés de parallélisme situés sur les points de contour. Ce critère s’est toutefois révélé
trop peu efficace, le ballon représentant le contour actif continuant à crôıtre lorsqu’il se situe sur
la zone frontière du motif temps-fréquence.
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6.6. POUR AMÉLIORER L’ALGORITHME...

Le contour actif semble toutefois rester une bonne solution pour lisser a posteriori le contour
construit par l’algorithme 6.8.
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Conclusion

Cette partie a présenté un algorithme de détection et de construction de contours de motifs du
spectrogramme, basé sur des concepts uniquement « traitement du signal », et sans information a
priori sur le signal. Cet algorithme s’appuie sur une définition d’un motif temps-fréquence – plus
précisément sur une définition de la frontière d’un motif temps-fréquence – lié à la réallocation
du spectrogramme.

La réallocation est une représentation temps-fréquence du signal non-linéaire, qui, sachant
que le spectrogramme est une distribution de Wigner-Ville lissée par un noyau temps-fréquence
lié à la fenêtre d’analyse du spectrogramme, déplace l’énergie du spectrogramme sur le centre de
gravité local du signal dans le plan temps-fréquence. À la frontière d’un motif temps-fréquence, là
où l’énergie du spectrogramme n’est présente que par le lissage par le noyau temps-fréquence, les
vecteurs de réallocation pointent tous vers l’intérieur du motif, et sont par conséquent localement
parallèles.

Cette définition permet de n’avoir aucune considération statistique sur le signal, tout en
étendant l’intérêt de la réallocation aux signaux large bande.

Après avoir illustré les problèmes liés à la discrétisation du plan temps-fréquence, qui im-
posent de considérer deux vecteurs parallèles à un angle θ0 près, un premier algorithme de
détection de zones correspondant aux frontières d’un motif temps-fréquence a été proposé. Si
tous les vecteurs de réallocation sur un voisinage restreint sont parallèles (θ0 près), le point
est considéré comme appartenant à la frontière du motif temps-fréquence. Cet algorithme a été
utilisé comme source d’information supplémentaire à la segmentation présentée dans la première
partie de cette thèse, dans le cadre d’une segmentation d’harmoniques provenant d’un accéléro-
mètre placé sur un axe de machine tournante. Il permet ainsi de savoir si une seule ou plusieurs
harmoniques ont été segmentées dans une même classe.

Un second algorithme a été proposé, se basant sur un degré de parallélisme des points temps-
fréquence, défini comme le nombre de vecteurs parallèles sur un voisinage lié à la taille du noyau
temps-fréquence de lissage du spectrogramme. La construction du contour, une ligne entourant
le motif temps-fréquence, se fait en suivant la ligne de crête de ce degré de parallélisme.

L’influence d’un bruit blanc gaussien additif a été examinée. Un niveau de bruit peut créer
des points temps-fréquence présentant un haut degré de parallélisme hors de la zone frontière
des motifs. Dans ce cas, la construction d’un contour est impossible. Le bruit additif garde une
influence pour des niveaux modérés : à l’instar de la segmentation statistique par motif, qui voit
disparâıtre les points de plus faible énergie du signal quand le bruit augmente, les vecteurs de
réallocation correspondant aux faibles énergies du signal sont noyés par le bruit. Ainsi, la surface
décrite par le contour construit est plus faible à mesure que le niveau de bruit augmente.

L’influence des paramètres de la TFCT a également été illustrée. Le choix de la fenêtre
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d’analyse est primordial pour avoir une construction de contour possible, et doit être régulière
en temps et en fréquence. De plus, l’algorithme actuel nécessite une grande redondance dans le
spectrogramme, afin d’avoir un voisinage de calcul du degré de parallélisme suffisamment grand
pour que le degré de parallélisme ait une plage de variations suffisamment grande. Toutefois,
l’influence exacte des paramètres reste à étudier.

Enfin, quelques pistes d’améliorations, par la réallocation multi-fenêtres et les contours ac-
tifs, ont été proposées et n’ont pas donné de résultats.

Afin de rendre cet algorithme utilisable en pratique, plusieurs points restent à régler. Les
soucis soulevés par cette méthode sont de deux types.

Le premier est issu de la discrétisation du plan temps-fréquence, qui crée artificiellement une
grande variabilité sur l’angle de deux vecteurs de réallocation voisins sur une zone frontière, em-
pêchant ainsi leur strict parallélisme. Les essais pour limiter ce problème, à savoir le moyennage
de champ de vecteurs de réallocation provenant de différentes réallocations du spectrogramme,
n’ont donné jusqu’ici aucun résultat probant.

L’autre problème est lié à l’algorithme de création de contour en lui-même. Le contour se
construit point à point en fonction du degré de parallélisme sur les points proches du dernier
point de contour. Aucune vision globale du contour n’est prise en compte : le caractère lisse
d’un contour de motif temps-fréquence n’est pas pris en compte, ce qui laisse le contour osciller
localement autour de quelques points de grand degré de parallélisme. De plus, l’énergie dans
le plan temps-fréquence est totalement ignorée. Ces informations supplémentaires pourraient
améliorer la robustesse de l’algorithme, et éviter de quitter la zone frontière lorsqu’un le niveau
d’un bruit additif devient trop grand .

Enfin, le seul cas traité ici est un signal à segmenter ne comportant qu’une seule composante.
Le cas multi-composantes reste à développer.
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L’objectif de ces travaux de thèse est de présenter deux méthodes distinctes de segmentation
de motifs temps-fréquence, en tâchant de rester dans un cadre le plus général possible, c’est-à-
dire en limitant au maximum les hypothèses a priori sur le signal à segmenter.

La première de ces méthodes cherche à segmenter le support temps-fréquence d’un motif,
autrement dit l’ensemble des points temps-fréquence sur lequel une contribution énergétique
provenant du signal à segmenter est présente, dans la continuation des travaux de thèse de Cyrille
Hory [Hor02], et en parallèle de ceux de Julien Huillery [Hui08]. Pour ce faire, on s’appuie sur
un modèle statistique de signal, à savoir un signal d’intérêt que l’on cherche à segmenter, auquel
un bruit blanc gaussien de variance inconnue est ajouté. L’intérêt de ce modèle est de n’imposer
aucune condition spécifique sur le signal à segmenter, ce dernier pouvant être aléatoire comme
déterministe, une modulation de fréquence comme un signal large bande.

Un chapitre 1 s’est attaché à caractériser en deux temps les lois que suivent les coefficients
de la Transformée de Fourier à Court Terme (TFCT) d’un signal suivant un tel modèle. Tout
d’abord, nous nous sommes penchés sur le cas « bruit seul », quand il n’y a pas de signal
à segmenter. Nous avons montré que les coefficients temps-fréquence suivent chacun une loi
gaussienne, et déterminé la variance de ces lois selon le point temps-fréquence considéré. De plus,
selon la mise en œuvre de la TFCT retenue, une corrélation entre parties réelle et imaginaire
des coefficients peut apparâıtre. Une proposition de TFCT « rectifiée » a été faite, de sorte que
tous les points temps-fréquence suivent une même loi gaussienne de variance identique, sans
corrélation entre parties réelle et imaginaire. Ainsi, une loi unique permet de décrire tous les
coefficients de la TFCT d’un bruit blanc gaussien.

Le cas « signal inconnu+bruit » a également été étudié. En l’absence d’un modèle de loi
pour le signal à segmenter, la loi d’un coefficient temps-fréquence contenant du signal et du
bruit est inconnue. Toutefois, nous avons montré que le moment d’ordre deux d’un tel point
reste supérieur au moment d’ordre deux d’un point ne contenant que du bruit.

Ce constat nous permet dans le chapitre 2 de définir un test binaire d’hypothèse, en suppo-
sant le niveau de bruit connu. Ainsi, nous définissons une manière de décider si un point de la
TFCT « rectifiée » contient de l’énergie du signal à segmenter ou non. L’énergie du signal à un
point temps-fréquence considéré étant inconnue, une stratégie de Neyman-Pearson, fixant une
probabilité de fausse alarme, est retenue.

Le bruit reste toutefois inconnu, donc à estimer. Pour ce faire, une méthode itérative similaire
à celle retenue par Hory [Hor02] a été étudiée dans le chapitre 3. À chaque itération, le niveau de
bruit est estimé sur les points non détectés comme contenant du signal. Aux premières itérations,
le niveau de bruit est surestimé par la présence du signal : cette surestimation permet toutefois de
détecter des points contenant du signal à segmenter. L’itération suivante produit une estimation
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moins biaisée, des points de signal ayant été détectés. L’originalité des travaux présentés dans
ce document est de prendre comme critère d’arrêt un moment d’ordre 4 complexe, le kurtosis
spectral.

D’un côté, il est connu que le kurtosis (spectral ou non) d’une variable gaussienne est nul. De
l’autre, nous avons illustré le fait qu’un ensemble de points temps-fréquence ne contenant que du
bruit et de points contenant du signal et du bruit possède en général un kurtosis bien supérieur
à zéro. Ainsi, le critère d’arrêt des itérations consiste en un simple seuil sur le kurtosis spectral
des points non segmentés, en dessous duquel tous les points non segmentés seront considérés
comme issus d’une même loi gaussienne, autrement dit du bruit uniquement.

L’influence de la diversité des variances des lois des coefficients de la TFCT du bruit seul a
été étudiée. L’estimation du kurtosis spectral de points ne contenant que du bruit s’est révélée
moins biaisée dans le cas de la TFCT « rectifiée » que dans le cas de la TFCT usuelle.

Une fois l’estimation du bruit et la détection de points contenant du signal mises en place,
l’algorithme en lui-même a été présenté dans le chapitre 4. À chaque itération d’estimation de
bruit et de détection de point de signal, des motifs sont créés à l’aide d’un algorithme de crois-
sance de région. Les points détectés sont alors regroupés en classes, chaque classe appartenant à
un motif temps-fréquence distinct. L’algorithme proposé est contrôlé par trois paramètres, outre
les paramètres inhérents à la TFCT. Le premier est la probabilité de fausse alarme, liée à la
détection de Neyman-Pearson ; le second est la proportion de points détectés à chaque itération
qui sont affectés à des classes par la croissance de région ; le dernier est le seuil sur le kurtosis
spectral des points non segmentés, déterminant la fin de l’algorithme. Des propositions de choix
automatiques ont été faites pour les deux derniers paramètres, le premier restant un choix de
l’utilisateur de l’algorithme. L’influence des ces trois paramètres sur le résultat de la segmenta-
tion a été étudiée, montrant que les choix automatiques forment des compromis satisfaisants.

Le principe de cet algorithme a ensuite été étendu selon deux dimensions. Dans un premier
temps, le caractère blanc et stationnaire du bruit additif gaussien a été supprimé. Une esti-
mation locale dans le plan temps-fréquence du niveau de bruit permet de normaliser le plan
temps-fréquence de telle sorte que le bruit équivalent soit blanc et stationnaire. Ainsi nous
pouvons appliquer le même algorithme. Ensuite, nous nous sommes intéressés à deux autres
transformations qui conservent le caractère gaussien complexe des points ne contenant que du
bruit, à savoir la transformée en ondelettes et le capongramme, issu de l’estimation à court
terme du spectre par la méthode de Capon. Toutes ces extensions ont été illustrées sur un signal
synthétique.

Enfin, des applications potentielles de cet algorithme ont été illustrées, sur signaux synthé-
tiques et réels, à savoir le filtrage temps-fréquence, la séparation de source et la caractérisation
de signaux.

La seconde méthode présentée dans cette thèse ne nécessite aucun modèle de signal. L’idée
est de s’appuyer sur la réallocation du spectrogramme, non pas comme nouvelle représentation
temps-fréquence, mais comme source d’information sur la structure du signal. Par conséquent,
la méthode de réallocation a été brièvement présentée dans le chapitre 5. Considérant que le
spectrogramme d’un signal peut être vu comme la distribution de Wigner-Ville de signal lissé en
temps-fréquence par un noyau défini par la distribution de Wigner-Ville de la fenêtre d’analyse
du spectrogramme, la réallocation déplace l’énergie du spectrogramme vers le centre de gravité
local de l’énergie dans le plan temps-fréquence. Ainsi, le spectrogramme, version « étalée » de
Wigner-Ville, est refocalisé.

La réallocation considérée ainsi nous inspire une définition de la zone frontière d’un motif :
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sur la frontière d’un motif dans le spectrogramme, l’énergie va être déplacée vers l’intérieur du
motif. Tous les vecteurs de réallocation décrivent comment l’énergie est déplacée, et vont pointer
vers l’intérieur du motif. Ainsi, les vecteurs de réallocation seront localement parallèles sur cette
zone frontière.

Dans le chapitre 6, un algorithme est proposé afin de détecter cette zone frontière, puis de
construire un contour entourant le motif temps-fréquence. Dans un premier temps, le problème
de la discrétisation du plan temps-fréquence est soulevé. Cette discrétisation empêche un strict
parallélisme des vecteurs de réallocation, qui sont alors considérés parallèles à un angle de seuil
près. En regardant sur un petit voisinage temps-fréquence si tous les vecteurs de réallocations
sont parallèles, nous proposons un premier algorithme de détection de frontière, présentant de
très nombreuses fausses alarmes. Toutefois, cet algorithme a pu être utilisé en pratique, en
complément d’information à la segmentation présentée en première partie.

Dans un deuxième temps, nous avons défini un degré de parallélisme pour chaque vecteur de
réallocation, égal au nombre de vecteurs parallèles à ce vecteur sur un voisinage dépendant de
la taille du noyau de lissage du spectrogramme. Un algorithme de type suivi de ligne de crête a
pu être proposé, construisant le contour du motif temps-fréquence.

Cet algorithme a été illustré pour deux signaux de test, une modulation linéaire de fréquence
et un signal large bande, provenant d’un bruit blanc filtré. Le contour étant reconstruit pour
ces deux types de signaux, nous avons montré l’intérêt que présente la réallocation dans le cas
des signaux large bande. L’influence d’un bruit additif blanc gaussien a été illustrée, ainsi que
les paramètres de la TFCT conduisant au spectrogramme. L’algorithme nécessite beaucoup de
redondance dans le spectrogramme afin d’être efficace, ainsi qu’un rapport signal à bruit assez
bon, rendant son utilisation pour des signaux réels difficile. Des pistes d’améliorations ont été
proposées, qui ne se sont pas révélées fructueuses.

Discussion

Ces travaux ont cherché par deux méthodes différentes à détecter le support temps-fréquence
d’une composante spectrale, que ce soit en déterminant directement ce support par la segmenta-
tion statistique, ou en décrivant un contour entourant ce support, par la segmentation basée sur
le champ de vecteurs de réallocation. La question de définition d’un support temps-fréquence
reste ouverte : en effet, un signal borné en temps présente de l’énergie sur toutes les fréquences,
tandis qu’un signal borné en fréquence présentera une durée infinie. Un support temps-fréquence
n’est pas par conséquent borné. Toutefois, l’énergie d’un motif reste localisée dans le plan temps-
fréquence. Comment définir proprement son support ?

Dans le cas de la segmentation statistique, le support temps-fréquence d’un motif est direc-
tement lié au rapport signal à bruit local [Hui08], c’est-à-dire le rapport entre l’énergie du signal
et l’énergie du bruit seul à un point temps-fréquence donné. Pour un rapport signal à bruit local
très faible, l’énergie du signal est noyée dans le bruit, et devient ainsi indétectable. Quand le
signal devient indiscernable du bruit, il devient de facto négligeable. Le support temps-fréquence
du motif est alors l’ensemble des points détectables.

Dans le cas de la segmentation par la réallocation, le support du motif est limité par le seuil
sur l’énergie du noyau de lissage, distribution de Wigner-Ville de la fenêtre d’analyse du spec-
trogramme. Sans cette troncature, le noyau de lissage aurait un support infini, conduisant à un
voisinage infini pour déterminer le degré de parallélisme des vecteurs de réallocation. Toutefois,
même en ignorant ce seuil, il est apparu que le contour reconstruit d’un motif temps-fréquence
d’un signal perturbé par un bruit blanc gaussien dépend du niveau du bruit additif. Le contour
construit entoure une surface d’autant plus faible que le bruit est fort.
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Le support temps-fréquence varie selon le bruit de la même manière dans les deux segmen-
tations. Y a-t-il un lien direct ? Par corollaire, est-ce la seule manière de définir le support d’un
motif temps-fréquence dans le cas d’un signal perturbé par du bruit ?

Perspectives

Concernant l’algorithme de segmentation statistique, plusieurs pistes sont à envisager. Tout
d’abord, le problème de l’estimation du bruit, qui est effectué de manière itérative : il en résulte
en un temps de calcul très variable selon les signaux analysés, dépendant de la convergence du
critère d’arrêt. Une méthode d’estimation de type « statistiques minimales » [Mar06], telle que
présentée dans les travaux de Huillery [Hui08], peut pallier ce problème. Des premiers essais
utilisant le kurtosis spectral pour déterminer quels sont les points temps-fréquence sur lesquels
estimer la variance d’un bruit blanc additif semblent prometteurs. Une estimation du niveau
de bruit avant l’algorithme de segmentation permet de faire disparâıtre les itérations, ainsi que
l’intérêt de l’algorithme de croissance de région : le seul côté « traitement d’image » de cet
algorithme est supprimé. Un critère de connexité permet de reconstruire des classes disjointes
dans le plan temps-fréquence, sans rajout d’informations a priori.

La phase de la TFCT n’a été utilisée pour l’instant que pour caractériser les points ne conte-
nant que du bruit, qui est gaussien complexe circulaire, c’est-à-dire que la répartition de la
phase est uniforme. Un complément d’information peut être apporté par le spectrogramme de
phase, proposé par Léonard [L0́0, L0́6]. Ce spectrogramme de phase consiste en une construc-
tion judicieuse de la TFCT, notamment en utilisant des fenêtres d’analyse présentant des phases
constantes [RV70], puis en ne considérant que l’angle de cette TFCT. Le spectrogramme de
phase résultant offre d’intéressantes caractéristiques, susceptibles d’aider à la détection d’un
point temps-fréquence contenant du signal d’un part, et de caractériser les motifs segmentés
d’autre part.

Une troisième perspective est d’étendre l’algorithme de segmentation statistique à d’autres
transformées, comme cela a déjà été initié par les extensions à la transformée en ondelettes et
au capongramme présentées dans le chapitre 4. Toute transformée linéaire, gardant le caractère
gaussien des points ne contenant que du bruit, est susceptible de servir de base à ce type d’al-
gorithme. Toutefois, de nombreuses représentations temps-fréquence sont quadratiques, offrant
directement une représentation en énergie. Une extension à l’ensemble de la classe de Cohen et
à la classe affine nécessite alors de déterminer un critère équivalent au kurtosis dans ce cadre.

Pour l’algorithme basé sur la réallocation du spectrogramme, le principal objectif reste de
créer un algorithme robuste et fiable utilisable sur signaux réels. Jusqu’à présent, les essais sur
signaux réels avec cet algorithme se sont révélés décevants. Plusieurs pistes ont été évoquées
dans le chapitre 6, à savoir l’amélioration de l’algorithme de création lui-même, le moyennage de
plusieurs champs de vecteurs de réallocation afin de limiter le problème lié à la discrétisation du
plan temps-fréquence de battement d’angle des vecteurs de réallocation, et un post-traitement
par une méthode de contour actif.

De plus, cet algorithme n’a fait l’objet d’aucune évaluation. Une comparaison avec des mé-
thodes classiques de détection de contour, telles que celle de Canny [Can86] basée sur le gradient
de l’image est nécessaire, ainsi qu’une comparaison avec d’autres algorithmes de segmentation
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de motifs temps-fréquence.

Enfin, les deux segmentations présentées ont été développées et testées séparément l’une
de l’autre, et sont basées sur deux concepts bien différents, la première étant statistique, la
deuxième basée sur les vecteurs de réallocation du spectrogramme. Un algorithme général mêlant
les informations provenant de ces deux méthodes produirait probablement des résultats plus
robustes, fusionnant les intérêts propres à chaque méthode.
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[JL99] P.E. Johnson et D.G. Long. The Probability Density of Spectral Estimates Ba-
sed on Modified Periododram Avergares. IEEE Transactions on Signal Processing,
47(5) :1255–1261, Mai 1999.

[JPH+99] H.T. Jeong, D.G. Park, J.H. Hong, Y.S. Ahn, et G.M. Kim. The effect of micro-
structural changes on magnetic barkhausen noise in Mn-Mo-Ni pressure vessel steel.
J. Korean Phys. Soc., 34(5) :429–433, 1999.

[Kay98a] S.M. Kay. Fundamentals of Statistical Signal Processing, Volume 1 : Estimation
Theory. Prentice Hall, 1998.

[Kay98b] S.M. Kay. Fundamentals of Statistical Signal Processing, Volume 2 : Detection
Theory. Prentice Hall, 1998.

[Koo74] L.H. Koopmans. The Spectral Analysis of Time Series. Academic Press, 1974.

[KS94] M. Kendall et A. Stuart. The advanced theory of statistics. Griffin, 1994.

[KVG76] K. Kodera, C. De Villedary, et R. Gendrin. A new method for the numerical analysis
of nonstationary signals. Phys. Earth and Plan. Int., 12, 1976.

[KVG78] K. Kodera, C. De Villedary, et R. Gendrin. Analysis of Time-Varying Signals wiyh
Small BT Values. Acoustics, Speech and Signal Processing, IEEE Trans. on, 26,
1978.

[KWT88] Michael Kass, Andrew Witkin, et Demetri Terzopoulos. Snakes : Active contour
models. International Journal of Computer Vision, V1(4) :321–331, January 1988.
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Résumé

Les représentations temps-fréquence montrent l’évolution spectrale d’un signal dans le temps. L’objec-
tif de ces travaux de recherche est de proposer deux principes de segmentation du plan temps-fréquence,
cherchant à déterminer quelles sont les zones temps-fréquence présentant un intérêt relatif au signal
analysé.

La première méthode s’appuie sur une méthode statistique, modélisant le signal analysé par un signal
d’intérêt à segmenter perturbé par un bruit blanc gaussien additif de variance inconnue. Le but est de
déterminer le support temps-fréquence, ensemble des points sur lesquels l’énergie du signal à segmenter est
répartie. Une détection de type Neyman-Pearson à probabilité de fausse alarme fixée permet de détecter
les points temps-fréquence contenant du signal, à niveau de bruit connu. L’algorithme proposé est itératif,
estimant le niveau de bruit à partir des points non segmentés, ce niveau de bruit servant à détecter de
nouveaux points contenant du signal. Un critère basé sur le kurtosis spectral des points non segmentés
permet de définir l’arrêt des itérations. Les applications de cette méthode sont illustrées sur des signaux
synthétiques et réels, et pour différentes représentations temps-fréquence.

La seconde méthode est basée sur le principe de la réallocation du spectrogramme, non pas comme
représentation temps-fréquence réallouée, mais uniquement en tant que source d’information sur le spec-
trogramme. La réallocation déplace l’énergie du spectrogramme sur le centre de gravité local de l’énergie.
Aux frontières d’un motif temps-fréquence, l’énergie sera déplacée vers l’intérieur du motif. Ainsi, les
vecteurs de réallocation, décrivant le déplacement de l’énergie du spectrogramme par la réallocation, sont
localement parallèles sur la frontière d’un motif. Nous définissons alors un « degré de parallélisme » pour
chaque vecteur, égal au nombre de ses vecteurs voisins qui lui sont parallèles. Un algorithme de type suivi
de crête, parcourant le plan temps-fréquence en suivant les maxima de ce degré de parallélisme, construit
alors un contour entourant le motif temps-fréquence.

Mots-clés : représentation temps-fréquence, segmentation statistique, kurtosis spectral, support
temps-fréquence, réallocation, spectrogramme, frontière d’un motif temps-fréquence, contour.

Abstract

Time-frequency representations show the spectral evolution of a signal in time. The goals of this work
is to propose two segmentation principles of time-frequency plane, trying to determine the time-frequency
areas which present an interest in relation to the analyzed signal.

The first method is based on a statistical method, taking as a model of the analyzed signal the sum of a
signal of interest to segment and a white Gaussian noise of unknown variance. The aim is to determine the
time-frequency support, that is all the points on which the energy of the signal to segment is distributed.
A Neyman-Pearson detection with a given probability of false alarm can detect the time-frequency points
containing signal for a known noise level. The proposed algorithm is iterative, estimating the noise level
from non-segmented points, this noise level permitting to detect new points containing signal. A criterion
based on the spectral kurtosis of non-segmented points define the moment to stop the iterations. The
application of this method are illustrated on synthetic and real signals, and for different time-frequency
representations.

The second method is based on the principle of the reassignment of the spectrogram, not as a reassi-
gned time-frequency representation, but only as a source of information on the spectrogram. The reassi-
gnment shifts the energy spectrogram to the local center of gravity of the energy. On the boundary of a
time-frequency pattern, energy will be moved inside the pattern. Thus, the reassignment vectors descri-
bing the displacement of the energy spectrogram by the reassignment are locally parallel on the boundary
of a pattern. We then define a ”parallelism degree” for each vector, being the number of its neighboring
vectors which are parallel to it. A tracking algorithm searching for the maxima of the parallelism degree
along the time-frequency plane built finally a closed contour encircling the time-frequency pattern.

Keywords : time-frequeny representation, statistical segmentation, spectral kurtosis, time-frequency
support, reassignment, spectrogram, time-frequency pattern boundary, contour.

Laboratoire GIPSA-lab (Grenoble Image Parole Signal et Communication)
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