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Résumé – L’hypothèse de stationarité par morceaux du processus observable d’une chaı̂ne de Markov cachée rend les modèles de Markov
cachés(MMCs) inadaptés à l’analyse de processus aléatoires de nature événementielle. Pour de tels processus, une nouvelle classe de MMCs
est proposée : les modèles semi-Markoviens cachés de séquences d’événements. Le processus observable n’est plus de nature segmentale mais
issu d’une étape de détection et de caractérisation. Le formalisme markovien standard est adapté en conséquence. Les résultats obtenus en
cartographie de séquence d’images IRM fonctionnelle valident cette nouvelle approche de modélisation statistique tout en ouvrant de nouvelles
perspectives dans la reconnaissance et la détection de processus aléatoires de nature événementielle.

Abstract – Due to the piecewise stationarity assumption required for the observable process of a hidden Markov chain, the application of
Hidden Markov Models (HMMs) to the analysis of event-based random processes remains intricate. For such processes, a new class of HMMs
is proposed: the Hidden Semi-Markov Event Sequence Model (HSMESM). In a HSMESM, the observable process is no more considered as
segmental in nature but issued from a detection-characterization preprocessing step. The standard markovian formalism is adapted accordingly.
Results obtained in functional MRI sequence analysis validate this novel statistical modeling approach while opening new perspectives in
detection-recognition of event-based random processes.

1 Introduction

De par l’hypothèse de stationarité par morceaux du proces-
sus observable qui les composent, les modèles de Markov ca-
chés (MMCs) s’avèrent particulièrement adaptés à l’analyse de
processus aléatoires de nature segmentale. Cependant, nombre
de processus, rencontrés notamment en génie biomédical, ne
sont pas de cette nature. Ils se présentent sous la forme d’une
séquence d’événements localisés dans le temps, à caractère le
plus souvent non stationnaire, et noyés dans du bruit ou toute
autre activité de fond : ondes ECG (P, QRS, T) en électro-
cardiographie, pointes–ondes en électroencéphalographie, rup-
tures de dynamique en imagerie IRM fonctionnelle cérébrale.
Pour ce type de processus, une modélisation statistique par
chaı̂ne de Markov cachée de la distribution temporelle des évé-
nements d’intérêt reste toujours pertinente. Par contre, l’élabo-
ration comme l’obtention de segments d’observations à la fois
stationnaires sur le support temporel de ces événements et dis-
criminants entre classes d’événements se révèlent difficiles, voi-
re impossibles, parce qu’incompatibles avec la nature évène-
mentielle de ces processus. De facto, les performances d’ana-
lyse de tels processus par MMCs standards s’en trouvent dégra-
dées. Pour résoudre ce problème, nous proposons d’adapter le
formalisme markovien caché en le plaçant d’emblée dans un
cadre de détection et d’analyse de séquences d’événements.
La redéfinition nécessaire du contenu de la séquence d’obser-

vations conduit à développer un nouveau type de MMC pour
l’analyser : le modèle semi-markovien caché de séquence
d’événements (MSMCSE). Conçu sur la base d’un modèle se-
mi-markovien caché (MSMC), le MSMCSE se révèle mieux
adapté à l’analyse de processus aléatoires de nature événemen-
tielle plutôt que segmentale. Après avoir défini dans une pre-
mière partie les aspects formels de ces nouveaux modèles, nous
présentons ensuite dans une seconde partie une application des
MSMCSEs en cartographie IRM fonctionnelle cérébrale.

2 Le modèle semi-Markovien caché de
séquences d’événements

2.1 Séquence d’événements

Une étape de prétraitement détecte et caractérise les évé-
nements d’intérêt composant le processus événementiel à ana-
lyser. A chaque instant de détection ��� , une observation, encore
appelée événement, ��� , est produite. Soient �	��
 �������	��������� �
l’ensemble des instants d’observation et ��
�������� ����� �� la sé-
quence d’observation correspondante. Soient ��!"
 � �#�$
 �� ��� �������� ��%&
 � � , ��!(')��� , l’ensemble des instants de détection
d’événements et *�
+� � � � ����� � % la séquence des , événements
détectés correspondante. � � et � % sont deux événements fic-
tifs ajoutés artificiellement aux extrémités de la séquence *
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FIG. 1 – Structure des séquences d’observations d’un MSMC (a) et d’un MSMCSE (d). Représentation compacte d’un MSMC (b)
et d’un MSMCSE (e). Représentation markovienne standard équivalente de l’état semi-markovien TVU venant de TXW (c) et de l’état
semi-markovien TXWYU intercalé entre les états markoviens TVW et TZU (f).

pour des raisons de modélisation des durées inter–événements
d’intérêt. Alors, par définition, la séquence � est déduite de la
séquence * par insertion d’un événement []\_^�^ , ` , dans * pour
chaque ��a � ! 
 � �cb � ! . L’égalité ��d)
e` signifie qu’un trou
d’observation, résultat d’une non détection, apparaı̂t à l’instant
� . A titre d’exemple, si

� 
 �gf
et � ! 
 ��� �h �i ��� � ����j�� �gf � ,

alors * 
 � � � � ��k��1l	��m���n , conduisant à la séquence d’observa-
tions � 
+� � ` ���1`_` � k `_`_`o`_` � l `_` � m `o`_`_` � n .

2.2 Eléments d’un MSMCSE

De par la nature orientée détection du prétraitement appliqué
au processus à analyser, toute séquence d’observations d’un
MSMCSE voit potentiellement constituée d’événements
vrais positifs ( �1p1q ), caractérisant le processus, ainsi que d’évé-
nements faux positifs ( �.rsq ) et de trous d’observation ( []\o^t^ ).
Si u b �

représente le nombre de classes d’ �1p1q caractérisant
le processus modélisé, alors l’espace d’états du MSMCSE as-
socié résulte de l’union des sous-espaces d’états :

– TVvxwy�
 � TXW{zO| 
 � �	������� u � : les T]W sont des états mar-
koviens cachés standards produisant des �1p)q aux instants� �}a ��! suivant leur loi d’observation propre ~ W� � d��	� . T �
et T]� sont les états de départ et d’arrivée du processus
caché ; ils modélisent les �1p1q fictifs � � et ��% avec arbitrai-
rement ~	� � � dt� 
+� � � 
 �

et ~�� � � d�� 
 ��% � 
 �
.

– T v{� y����g� � � 
 � T W�U z| �<� 
 � �	������� u � : les T W�U sont des états
semi-markoviens cachés intercalés entre les T�W . Si � ( ����

) est la durée entre deux états TVW et ToU successifs, lors
du transit de TXW à ToU , l’état T]WYU est occupé � b �

fois.

La durée � est modélisée explicitement par la loi q]W�U � � �
conformément au caractère semi-markovien de l’état T�WYU .
Les TXW�U produisent des �.rsq ou des []\_^�^ aux instants ��a� ! suivant leur loi composite propre ~��W�U � ��d � 
�~�WYU � � � � ���WYU � � 11�� � � �#� ��WYU � � 11� � � � � (11� � � � 
 �

si �}ac� ,
f

sinon),
construite sur le processus de Bernoulli de paramètre
��WYU � 
 � b ��WYU � .

Un MSMCSE est entièrement défini par la donnée du paramètreu et du vecteur paramètre � 
 �t� ��� ���� �� � * � où � 
 �1� WYU �
désigne la matrice de probabilités de transition,

� 
 � ~ U*� � � �
et

��� 
 � ~ W�U*� � � � sont les lois d’observation,
� 
 � q W�U�� � � �

sont les lois de durée et * 
 � � WYU ��� la matrice de probabi-
lités d’émission, représentative des différents taux de fausses
alarmes entre classes d’évènements d’intérêt.

D’un point de vue synthèse, un MSMCSE � génère la sé-
quence d’observations � comme suit. En T � à � � , le processus
caché émet � � . A �O� ,

���¡ £¢ , , en TXW , le processus choisit le
prochain état TZU à visiter suivant la distribution de probabilité
de transition

��� WYU � . ToU est effectivement visité à � � 
 �O� � � ,^}¤  
, avec � tiré aléatoirement suivant la loi de durée inter–�1p1q¥q WYUs� � � . Avant d’atteindre T U , le processus reste � b �

fois
dans l’état T WYU pour y émettre successivement des �.rsq ou des[]\_^�^ suivant la loi ~ �WYU � � � . Cette procédure est répétée jusqu’à
atteindre l’état absorbant TV� à ��% 
 �

pour y émettre ��% .



2.3 Représentation markovienne standard équi-
valente : du MSMC au MSMCSE

La représentation markovienne standard équivalente d’un
MSMCSE, illustrée partie droite de la figure 1, peut être ob-
tenue à partir de celle d’un MSMC établie par Levinson [4],
représentée partie gauche de la même figure, en appliquant à
cette dernière les transformations topologiques suivantes : | )
renoter T �U en TZU , |<| ) dupliquer T��U en T ��� �U et T � � �U ,

� � � � �
,

|<|<| ) réindicer T�� � �U en T�� � �W�U ,
� � � � �

, |<p ) associer ~ W�U�� � � à

T ��� �WYU ,
� � � � �

, p ) interconnecter les états TXW , TZU , T ��� �U et T 	 � �U
avec les probabilités de transition appropriées, comme indiqué
figure 1.f. Chaque état semi-markovien TVWYU peut donc être vu
comme deux lignes à retard composées d’états markoviens en
paralèlle entre lesquelles le processus caché transite suivant les
probabilités �.W�U � et ��WYU � . Observer le segment d’observations de
la figure 1.d revient au niveau de la chaı̂ne de Markov à occu-
per successivement TXW , T � � 
WYU , puis T ��� nWYU et ainsi de suite jusqu’à
atteindre T U .
2.4 Aspects algorithmiques

Les 3 problèmes fondamentaux que sont l’évaluation, l’ap-
prentissage et le décodage [2] classiquement rencontrés dans
le cadre des MMCs ou des MSMCs se posent et se résolvent
de manière analogue dans le cas des MSMCSEs. Leur résolu-
tion conduit à des versions modifiées de l’algorithme Forward–
Backward, de l’algorithme de Baum–Welch et de l’algorithme
de Viterbi, respectivement. Nous ne les présentons pas ici. Sou-
lignons toutefois que dans une approche par MSMCSEs, les
variables Forward, Backward et de Viterbi, ne sont évaluées
que pour la suite d’instants de détection � � , réduisant sensible-
ment la charge de calcul ainsi que les ressources mémoires
nécessaires dès lors que ,�� �

.

3 Application en cartographie
IRMf cérébrale

L’IRM fonctionnelle (IRMf) cérébrale permet d’analyser in
vivo, dans l’espace et dans le temps, les phénomènes neuro-
naux, métaboliques, et hémodynamiques liés à l’activité céré-
brale. La cartographie IRMf cérébrale vise à délimiter les zones
fonctionnelles cérébrales activées par une tâche motrice, sen-
sorielle ou cognitive spécifique appliquée au patient conformé-
ment à un paradigme d’activation prédéfini. La détection d’ac-
tivité s’appuie sur les résultats obtenus par traitement du si-
gnal IRMf associé à chaque voxel. En cas d’activité, le signal
IRMf présente des variations d’amplitude en corrélation avec
les transitions repos–activation–repos du paradigme. Les prin-
cipales méthodes de cartographie hypothèquent sur la forme du
signal IRMf actif attendu [5]. La méthode que nous proposons
se limite à l’analyse de la séquence d’événements d’intérêt que
sont les ruptures de dynamique du signal IRMf, minimisant
ainsi le nombre d’hypothèses a priori. Les ruptures du signal
sont détectées au moyen d’une analyse multirésolution par on-
delettes [1],[3]. Le taux d’activité cérébrale locale est évalué
à partir du degré d’alignement temporel entre la séquence de
ruptures détectées et le MSMCSE associé au paradigme d’ac-
tivation.

3.1 Modélisation par MSMCSE du paradigme
d’activition, Apprentissage

Le MSMCSE d’activation � est construit à partir de la sé-
quence déterministe de transitions repos–activation (OFF–ON)
du paradigme de stimulation (Fig.2). A chaque transition OFF–

�� ��� ��� ���

��������
���

FIG. 2 – haut : Séquence de transitions du paradigme d’activa-
tion, bas : Chaı̂ne de Markov cachée du MSMCSE correspon-
dant.

ON est associé un état �)p1q TXW d’indice | représentatif de son
ordre d’apparition dans le paradigme. L’espace d’états du mo-
dèle est complété par les états initial et final puis par les états
semi-markoviens T WYU . La topologie de la chaı̂ne est de type
gauche-droite, avec pour contrainte supplémentaire

� WYU 
 f
si

� ¤ | �! ,  
 � � . Les lois d’observation et les lois de
durée sont considérées gaussiennes. Le concept de liaison de
paramètres [2] est utilisé pour réduire la taille du vecteur pa-
ramètre du modèle.

L’apprentissage du MSMCSE � est effectué au moyen de la
procédure itérative de la figure 3. A partir d’un modèle initial

"$#&% ')(+*-, #."/'/0 120 '43(+57698 :$;4<):$=7>2? :+@A:�</B CD;4E&FDGE.H/I/B J <�KML

NPOAQ-RS$T S QMU V.W/X/Y Z2Y X4[S7\^]
_$`&a _cb4a-d4egf4h)`&i j)eck+l^a `&mA_ne

o.p4p2q r$s&t/u v)vwo.x&ru y�u zP{

|)}$~2� � � �c�&}����4� � �.� }$~4���A���}n}
�M�M����� �M� � �����M�� � � �

��� �c�.� �$�4�-�4 
¡4¢ �&£ ¤) c¥+¦^� �&§A�n £ ¨7©

ªD«4¬A®D

FIG. 3 – Procédure d’apprentissage du MSMCSE (voir texte).

� � , une carte d’activité est calculée en déterminant pour chaque
voxel la vraisemblance ^ 
°¯ � �²± � � . Une p-valeur q est en-
suite associée à chaque vraisemblance ^ . Par définition, q�
³ ��´� ¯ �Dµ ± ¶¸· � � µ où ¯ �&µ ± ¶¸· � est la densité de probabilité de
la vraisemblance µ sous l’hypothèse ¶²· (inactivité cérébrale).
Cette distribution est inférée expérimentalement en générant
aléatoirement des séquences d’évènements représentatives de¶ · à partir de l’ensemble des séquences d’évènements intra-
craniennes. Aprés seuillage de la carte, les signaux déclarés ac-
tifs servent de nouvelle base d’apprentissage pour la réestima-
tion des paramètres du modèle. La procédure est répétée jus-
qu’à convergence.

3.2 Résultats sur séquences IRMf

L’approche par MSMCSE a été appliquée sur des séquences
d’images IRMf cérébrales 3–D pour un paradigme d’activation
des zones fonctionnelles du langage. Les images, acquises avec
un imageur S200 Bruker 2 Teslas (antenne de volume, EPI,
orientation axiale, 32 coupes, 64 ¹ 64 pixels, volume voxel
= 4 ¹ 4 ¹ 4 mm, TE=10ms, TR=5s), ont été recalées sur
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FIG. 4 – a,b) Cartes d’activités en terme de p-valeur (p-valeur=0 (blanc), p-valeur=1 (noir)) obtenues par la méthode MSMCSE
(a) et le t-test (b). c,d) Cartes d’activités seuillées correspondantes. e,f) Exemples de signaux actifs détectés par les deux méthodes
(e) et uniquement par la méthode MSMCSE (f), avec, pour chaque figure, de bas en haut : paradigme d’activation, évènements
détectés, signal IRMf, instants d’occurrence des �)p1q obtenus par décodage de Viterbi.

la première image de la série avant analyse. Les cartes d’ac-
tivité obtenues par l’approche MSMCSE ont été comparées
avec celles du � –test, méthode utilisée communément en rou-
tine clinique. Un échantillon de ces résultats est donné figure 4.
Les résultats montrent la capacité de la méthode développée
à détecter des signaux actifs non détectés par le � –test. Les
zones 1,2,3 et 4 de la figure 4.c correspondent à des régions
fonctionnelles impliquées dans le langage et validées par un
expert. On remarque que la zone 3 n’a pas été détectée par
le � –test. Il convient d’ajouter que les signaux détectés actifs
hors des zones du langage ne doivent pas être considérés pour
autant comme des fausses alarmes, le paradigme d’activation
pouvant induire des activités cérébrales secondaires. De façon
générale, les signaux détectés par la méthode MSMCSE mais
non détectés par le � –test présentent soit une dérive de ligne de
base, soit un bruit impulsionnel important, soit un retard d’ac-
tivité (cas de la région 3 et de celle située entre les régions 1 et
2).

4 Conclusion

Les processus aléatoires évènementiels pour lesquels l’infor-
mation d’intérêt est portée par des évènements non-stationaires
localisés temporellement restent difficilement modélisables par
une approche markovienne standard. L’approche par MSMCSE
propose d’adapter le processus observable au caractère évé-
nementiel et non stationnaire de ces processus tout en préser-
vant une modélisation statistique efficace par chaı̂ne de Markov
de leur distribution temporelle.

Sur le plan applicatif, les résultats obtenus en cartographie
IRMf cérébrale permet de valider l’approche, novatrice au re-

gard du nombre limité d’hypothèses avancées quant à la mor-
phologie du signal IRMf actif attendu.
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